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Abstrakt

V této praci jsme se zamérili na reseni pro-
blému nalezeni optimélni cesty pro elek-
tromobily pri zadaném konci cesty a pri
znamé poptavce po jednotlivych nabije-
cich stanicich. Elektromobily je vSak pri
delsi cesté potTeba nabijet, vznikd zde tak
poptavka po nabijecich stanicich. Délka
fronty, ktera mize na nabijeci stanici vzin-
kout, ale neni dopfedu znamaé. Vznika zde
tak neurcitost, se kterou je potreba pri
planovani pocitat. V praci resime dva pro-
blémy — v prvnim problému hleddme opti-
malni cestu a optimélni zacatek cesty pri
daném konci cesty a v druhém problému
hledame optimélni cestu pri zadaném za-
catku a konci cesty. Oba problémy uvazuji
omezeni plynouci z baterie v elektromo-
bilu. Vytvorili jsme dva algoritmy, kazdy
pro Teseni jednoho z problémt. Algoritmy
pocitaji nejspolehlivéjsi cesty na minima-
lizaci ocekavané ceny cesty, kde cenu cesty
je kvadraticka. Funkénost implementace
byla experimentalné ovérena.

Klicova slova: optimdlni cesta,
elektromobilita, poptavka, neurcitost

Vedouci: Ing. Marek Cuchy

iv

Abstract

In this thesis we’ve focused on solving a
problem of finding the optimal journey
for electric cars for the specificed end of
the journey and for the specified demand
on charging stations. With the need to
recharge electric cars for longer journey
there is a demand for charging stations.
And the size of the queue that can occur
on the station is not known beforehand.
Therefore we need to address this uncer-
tainty during the planning. We proposed
a definition for two types of the prob-
lem. The first problem is a problem of
finding an optimal journey and optimal
start of the journey. The second one is
to find an optimal journey for a given
start. Both problems consider constraints
on the battery in the electric car. We've
come up with a separate solution for each
problem. Both our algorithms compute
an optimal path with the smallest total
With that the realization of
the final path has smaller cost then algo-
rithms that do not consider demand on
charging stations. Algorithms were imple-
mented in Swift and their functionality
was experimentally verified.

variance.

Keywords: optimal path, eletric cars,
demand, uncertainty

Title translation: Car route planning
for eletrical vehicles with uncertainty
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Kapitola 1
Uvod

Tlak na upusténi od fosilnich paliv v dopravé je v poslednich letech obrovsky.
Automobily ¢i jiné motorové dopravni prostfedky pouzivame prakticky denné.
At uz se jednd o cestu do préace, do skoly nebo za prateli. S pribyvajicim
mnozstvim automobili stoupaji i jejich emise. VIddy jednotlivych statu ¢i
statnich uskupeni se snazi vytvaret stale nové a prisnéjsi emisni limity pro
nejnovéjsi modelové Fady, avsak podivame-li se na pramérny vék vozového

parku Ceské republiky [1], zjistime, Ze toto ¢&islo je priblizné 15 let.

Nebylo by vsak lepsi misto pritvrzovani emisnich norem ptejit iplné na jiny

druh paliva?

FElektiina by mohla byt fesenim. Vétsina véci, které béhem kazdodenniho
Zivota pouzivame néjakym zpusobem elektfinu vyuziva, tak proc¢ ne i auto-

mobil?

Elektromobily jsou v poslednich letech na vzestupu. Prikladem muze byt
americkd spole¢nost Tesla, kterd velkou mérou elektromobilitu popularizuje.
Urcite kazdy zna posledni pociny této firmy — elektricky ndkladni tahac¢ Semi

nebo pick-up Cybertruck.

Avsak elektromobili jezdi po nasich silnicich v poméru k ostatnim automobili
stdle malé mnozstvi. Jednim z divodtl je porizovaci cena elektromobilu, ktera
je stale vysoka a déla tak elektromobil nedostupny pro bézné obcany. Druhym

nedostatkem je dojezd elektromobilu. Vétsina aktudlnich modeli mé dojezd



1. Uvod

okolo 200-250 km. Opravdu jenom mala ¢ast z nich ma dojezd vyssi. Redlny
dojezd vsak velmi zavisi na provozu, kde rychla cesta po dalnici je pro baterii
v elektromobilu velice narocné a realny dojezd se tak rychle snizuje. Z tohoto

divodu je potieba elektromobil béhem delsich cest i nékolikrat nabijet.

Cimz se dostavame k poslednimu nedostatku — siti nabfjecich stanic. Cerpaci
stanice lze najit prakticky na kazdém rohu, ale nabijecich stanic zatim tolik
neni. A samotné nabijen{ neni otazka nékolika minut, jako je tomu u ¢erpacich
stanic. Nabijeni automobilu z 0 % na 100 % muze trvat i nékolik hodin
v zavislosti na vykonu nabijeci stanice. Celkovy Cas se muze jesté prodlouzit,
pokud bychom narazili na plné obsazenou stanici a museli bychom c¢ekat, nez
se néjaké jeji misto uvolni. Tento scénar je v soucané dobé spise futuristicky,

ale bude potfeba ho zacit resit.

Posledni jmenované tskali, tedy cekani na nabijeci stanici, zkusime v rdmci
nasi prace optimalizovat. Cekani budeme modelovat ndhodnou proménnou.
S vyuzitim redlnych se pokusime tuto proménnou namodelovat co nejvérnéji.
Pokusime se navrhnout algoritmy, které dokazi s touto neurcitosti pracovat a
zahrnout ji do planovani. Soucasné feseni bude schopné pracovat s omezenim
v podobé stavu nabiti baterie. Stav baterie je potfeba béhem planovani stale

drzet v urc¢itych mezich, abychom zarucili proveditelnost naplanované cesty.

Cilem préce je pTrinést feseni pro dva typy problémi. Prvnim typem problému
je nalezeni optiméalni cesty a optimélniho ¢asu odjezdu cesty, pokud znédme
cilovy ¢as. Druhym problémem je nalezeni optimalni cesty, pokud mame

dopfedu zndm c¢as odjezdu i prijezdu.

V obou pripadech nas bude zajimat dojezd na ¢as. Budeme penalizovat brzky i
pozdni prijezd do cilové destinace stejné. Takto nastaveny problém je vyuzivan
napriklad v donaskovych sluzbach, kde z hlediska efektivity neni dobré dlouho
c¢ekat na jednom misté, ale je potieba dorazit na misto, predat zasilku a

pokracovat k dalsimu klientovi.



Kapitola 2

Analyza existujicich algoritmi pro

planovani cest

Problém planovani nejkratsich cest pro elektricka auta s neurcitosti 1ze rozdélit
na nékolik dil¢ich podproblémil. Tyto podproblémy maji sva specifika a Feseni.
V analyze se postupné od nejzakladnéjsiho obecného planovani nejkratsich
cest dostaneme az k multikritéridlnimu planovani nejkratsich cest s omezenimi

a neurcitosti, coz lze povazovat za nejvhodnéjsi popis naseho problému.

[ 2.1 Planovani nejkratsich cest

Klasické planovani nejkratsich cest se ve vétsiné pripadu zabyva optimalizaci
jednoho kritéria, které je pro nés zajimavé. Muze to byt minimalizace ¢asu

straveného na cesté, délka cesty nebo napriklad energetickd narocnost.

Zékladnim algoritmem pro nalezeni nejkratsi cesty je Dijkstruv algoritmus [2].
Pro vazeny graf G = (V, E, f) a pocatecni uzel u € V Dijkstrav algoritmus
nalezne délku nejkratsi cesty mezi poc¢ateénim uzlem v a danym koncovym
uzlem v. Pokud nechame algoritmus projit cely graf, ziskdme jako vysledek
vypoctené nejkratsi cesty a jejich délky mezi pocatecnim uzlem a vSemi

ostatnimi uzly grafu.

Vypocet algoritmu je velice jednoduchy. Na zacatku algoritmu je kazdy uzel

3



2. Analyza existujicich algoritmii pro planovani cest

Algorithm 1: Dijkstrav algoritmus
Result: dist
queue.init();
forall v € V do
‘ dist[v] = oo;
end
dist[S] = 0;
queue.enqueue(S);
while queue.notEmpty() do
v = queue.dequeue();
forall open neighbors v’ of v do
alt = dist[v] + distanceBetween(v, v’);
if alt < distfv’] then
‘ dist[v’] = alt;
end

end

end

oznacen jako otevreny. Otevieny uzel znamend, ze tento uzel jesté nebyl
algoritmem zpracovan a na zpracovani ¢ekd. Po zpracovani je uzel oznacen
jako uzavieny. Uzaviené uzly nejsou pridavany do fronty a nejsou nijak dale

Zpracovavany.

V hlavni smycce algoritmu jsou jednotlivé uzly zpracovavany podle jejich
vzdalenosti od pocateéniho uzlu. Prvnim zpracovavanym uzlem je tedy poca-
tecni uzel S, jelikoz jeho vzdalenost d(S) je rovna 0. Kazdy zpracovavany uzel
u je na zacatku iterace expandovan, neboli z grafu G nalezneme vSechny
jeho oteviené nasledovniky. Kazdému nasledovnikovi je vypoctena jeho vzda-
lenost od pocatku. Na konci iterace oznac¢ime uzel u jako uzavieny, aby nebyl

v dalsich iteracich uvazovany.

K ukonéeni hlavni smycky algoritmu dojde ve chvili, kdy jsou vSechny uzly

oznaceny jako uzavriené.

Pro spravné fungovani algoritmu je potreba dodrzet podminku, Ze vsechny
hrany v grafu maji nezaporné ohodnoceni. V piipadé existence hran se
zapornym ohodnocenim nemusi pfi expanzi uzli dojit ke spravnému poradi

zpracovani uzli.

Vezméme si graf na obrézku [|. Pokud bychom spustili Dijkstruv algoritmus

4



2.1. Planovani nejkratsich cest

z uzlu A, jeho expanzi pridame uzly B a C do fronty a uzel A oznacime
jako uzavieny. V dalsi iteraci vybereme mensi ze dvou otevienych uzli ve
fronté — C'. Jeho vzdalenost od pocatku je 3. Uzel C' nema nasledovniky,
takZe na konci iterace je pouze oznacen jako uzavieny. Dalsi uzel ve fronté
je uzel B. Jeho expanzi narazime na nasledovnika C'. Zjistime, ze aktualni
napocitand vzdalenost do C' je 3. Ale pokud bychom vytvorili cestu do uzlu
C pres uzel B, ziskdme cestu délky -5. A zde vznika problém. Jelikoz uzel C
jiz byl zpracovany, je aktualné oznacen jako uzavieny, nemiizeme upravovat
délku cesty vedouci do C' ani potencidlni nésledovniky uzlu C a tedy délka

nejkratsi délky cesty do uzlu C' je Spatné.

Pokud tedy graf obsahuje zaporné ohodnocené hrany a chceme-li na ném
spustit Dijsktruv algoritmus, muzeme prepocitat ohodnoceni na hranach
tak, aby zustaly zachovany nejkratsi cesty z puvodniho grafu a soucasné aby
vSechna zdpornd ohodnoceni hran byla nahrazena nezdpornymi ohodnocenimi.
Pro tuto transformaci ohodnoceni mizeme vyuzit Johnsonuv algoritmus [3],

ktery slouzi k vypoctu nejkratsich cest mezi vsemi uzly.

Johnsontiv algoritmus pracuje ve 3 krocich:

1. Priddme k ptvodnimu grafu novy uzel ¢ a spojime ho se vSemi ostatnimi.
Nové hrany budou mit ohodnoceni 0.

2. 7 uzlu q spustime Bellman-Fordav algoritmus, ktery napocitd vzdélenost
h(u) pro vsechny uzly grafu od uzlu g. Dosdhne pomoci nasledujiciho

pseudokodu

forall i from 1 to |V|—1 do
forall (u,v) € E do

if hlu] + wlu,v] < h[v] then
| h[v] = hlu] + wlu, v]

3. V poslednim kroku dojde k prevazeni ohodnoceni piivodniho grafu

w(u,v) = w(u,v) + h(u) — h(v).



2. Analyza existujicich algoritmii pro planovani cest

Po prevazeni staci odebrat pridany uzel ¢ a méame graf s nezdpornymi hranami,

ktery je pripraveny pro pouziti s Dijkstrovym algoritmem.

Druhym zékladnim algoritmem pro planovani nejkratsich cest je algoritmus
A* [4]. Tento algoritmus funguje na velice podobném principu jako Dijkstruv
algoritmus. Avsak uzel z neni k expanzi vybran pouze na zakladé jeho
vzdalenosti od pocate¢niho uzlu g(z), ale k této hodnoté je pripoctena jesté
hodnota heuristické funkce. Pomoci heuristické funkce h(z) pridavame uzlu z
druhé ohodnocenti, které odhadhuje jeho vzdalenost k cilovému uzlu. K expanzi
je tak vybréan ten uzel z, jehoz ohodnoceni f(z) = g(z)+h(x) vzniklé souc¢tem
vzdalenosti g(x) od pocéte¢niho uzlu a hodnotou heuristické funkce h(z) je

nejmensi.

Abychom m¢éli zaruéeny optimdlni vysledek algoritmu A*, je potieba, aby
pouzitd heuristickd funkce spliovala urcita kritéria. Prvnim kritériem je
pripustnost funkce. Heuristickd funkce je pripustnd pravé tehdy, kdyz hodnota
heuristické funkce je pro kazdy uzel x mensi nebo rovna nejmensi mozné
vzdélenosti k cili z tohoto uzlu, ¢i-li h(z) < h*(z),Ve. Pak mame zaruceny
spravny chod algoritmu a jeho optimalni vysledek. Napriklad pro planovani
silni¢nich cest lze pouzit jako heuristickou funkci vzdusnou vzdalenost mezi

danym uzlem a cilovym uzlem.

Pokud je navic heuristickd funkce h(x) konzistentni, tedy splituje podminku
h(z) < d(x,y)+h(y), pro kazdou hranu (z, y), kde d(z, y) oznac¢uje ohodnoceni

hrany, navstivi algoritmus kazdy uzel maximélné jednou [5].

Dijkstruv algoritmus a A* maji mnoho spolecného. Hlavni odliSnost mezi nimi
je heuristickd funkce pouzitd v algoritmu A*. Pokud vSak heuristickd funkce
h(z) bude pro kazdy uzel x vracet hodnotu nula, tedy h(z) = 0, pak jsou
pribéhy obou algoritmi shodné. Pokud ale heuristicka funkce vraci hodnoty
ruzné od nuly, zméni se prubéh algoritmu A* na tolik, Ze jiz neni mozné
ho vyuzit k vypocteni nejkratsich vzdalenosti z poc¢atecniho uzlu ke vSsem

ostatnim uzlum.



2.2. Planovani nejkratsich cest pro automobily

[ 2.2 Planovani nejkratsich cest pro automobily

Planovani cest pro automobily vyzaduje pouziti silni¢ni sité prevedené do grafu.
Silni¢ni sit obsahuje velké mnozstvi informaci, které je potieba reprezentovat
v grafu. Diky tomu silni¢ni graf, nazvéme tak silni¢ni sit pfevedenou do grafu,

obsahuje spoustu vrcholi a hran mezi nimi.

M 2021 Urychlujici techniky

Velikost silni¢niho grafu roste velice rychle s velikosti tizemi, které ma silnicni
graf reprezentovat. Vznika zde tak potfeba pouzit zrychlujici techniky, které
vyuzivaji specifické vlastnosti silni¢niho grafu, aby vypocet planovacich al-
goritmt byl co nejrychlejsi. Tyto zrychlujici techniky vyuzivaji treba faktu,
ze jednotlivé hrany silni¢niho grafu lze hierarchicky rozttidit, jako naprtiklad

v ¢lanku [6], a pri planovani tohoto rozdéleni vyuzit.

Dijkstriiv algoritmus je hojné vyuzivany v planovani nejkratsich cest nad
silni¢nim grafem, diky ¢emuz se pro néj v pribéhu let podarilo vytvorit nékolik

zrychlujicich technik. Clanek [7] poskytuje uceleny piehled o nékterych z nich

® obousmérné vyhledavani,
B goal-directed vyhledévani,

® metody vyuzivajici hierarchie.

Soucasné ¢lanek [7] popisuje i moznosti jakymi je mozné jednotlivé urychlujici
techniky spojovat / kombinovat a doséhnout tak lepsich vysledku. V ¢ldanku
[7] mozZné se téz dozvédét, ze vypocetni naro¢nost nékterych zrychlujicich
technik muaze byt ve vysledku vyssi, nez je samotné zrychleni vyhledavaciho

algoritmu.

Prvni technikou je obousmérné vyhledavani. Obousmérné vyhledavani patii
mezi zpusoby, pri kterém dochézi ke snizeni vypocetni narocnosti diky sni-
zeni poctu iteraci potifebnych k dosazeni vysledku. Béhem obousmérného

vyhledavani je algoritmus spustén z pocatecniho i koncového uzlu soucasné.

7



2. Analyza existujicich algoritmii pro planovani cest

Vyhledavani z koncového uzlu navic pouziva hrany opacéné orientované, aby
bylo mozné nejkratsi cestu nalézt. Samotné vyhledavani skonéi ve chvili, kdy

dojde k pruniku mezi mnozinami uzavienych uzlu.

Goal-directed vyhledavani pridava do béhu algoritmu funkci, ktera poméaha
lépe ohodnotit uzly grafu. Algoritmus A* s jeho heuristickou funkei muzeme

zatadit mezi zrychlujici techniky Dijkstrova algoritmu.

V knize [8] 1ze narazit na dvé nejznaméjsi zrychlujici techniky vyuzivajici

hierarchii silni¢niho grafu

B highway hierarchies a

® contraction hierarchies.

Highway hierarchies [9] je zrychlujici technika Dijkstrova algoritmu zaloZena
na predpocitani urcéitého okoli kazdého uzlu a nasledné vyuziti téchto okoli
k prorezavani grafu. Vysledek této techniky dokaze velice urychlit samotny

pribéh Dijkstrova algoritmu.

Contraction hierarchies [6] je druhd speed-up technika postavena na hierarchii
uzli, kde nejprve jsou uzly serazeny podle dilezitosti. Vezmeme-li napriklad

silni¢ni sif, kde uzly budou reprezentovat kiizovatky a hrany budou reprezen-

vvvvvv

VVVVV

(shortcuts) tak, ze cesta skrze nejméné dulezity uzel je nahrazena pravé touto

zkratkou. Vysledné hledani probiha nad takto upravenym grafem.

V soucasnosti nejvice pouzivanou urychlujici technikou vyuzivajici hierarchii
silniéni sité je transit-node routing z ¢lanku [10]. V ramci této techniky je
potieba pro dany graf predpocitat tzv. transitni uzly. Déale je mezi vSemi témito
uzly napocitdna vzdalenost cesty. Pro vytvoreni transitnich uzli je vyuzita
technika highway hierarchies, kde uzly v nejvyssi Grovni jsou povazovany za
transitni. Samotné planovani pak probihad pravé nad témito transitnimi uzly,

kterych je nékolikandsobné méné nez uzli v puvodnim grafu.

Dle [6] lze i contraction hierarchies pouzit jako techniku pro nalezeni transit-

nich uzl a tim jesté vice urychlit béh algoritmu.
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2.3. Planovani nejkratsich cest pro elektrické automobily

[ 2.3 Planovani nejkratsich cest pro elektrické

automobily

Planovani pro elektrické automobily s sebou prinasi jista specifika. Béhem
planovani jsou uvazovana omezeni na baterie v elektrickém automobilu, u kte-
rych by béhem cesty nemélo dojit k tiplnému vybiti, popripadé k poklesu

nabit{ pod predem definovanou troven.

Z pohledu planovani se lze na toto specifikum divat rizné. Prvni moznosti
je zménit typ planovani. U elektrického automobilu muzeme chtit planovat
cestu energeticky nejoptimdlnéjsi, coz je pripad v ¢lanku [11]. Bylo toho
docileno vytvorenim energetického grafu, kde kazdé hranové ohodnoceni
udavalo spottrebu elektrické energie pti prechodu po této hrané. Diky této

upraveé se z optimalizace Casové stala optimalizace energeticka.

Elektricky automobil, stejné jako dalsi elektricky pohanéné stroje, disponuje
rekuperaci elektrické energie. To znamen4, ze napriklad pri jizdé z kopce je
automobil schopny ¢astecné své baterie dobijet brzdénim. V praxi to vsak
ale znamend, ze pokud mame hrany grafu ohodnoceny spotrebou elektrické
energie potfebnou k prekonani dané hrany, vzniknou nam v grafu hrany,
jejichz ohodnoceni bude zaporné, a tedy pro tento typ grafu nelze pouzit

zakladni verzi Dijkstrova algortimu.

Toto omezeni lze vSak zménit. Clanek [12] navazuje na [11] a upravuje ho tak,
aby se pro takto definovany problém s energetickym grafem na vstupu dalo
vyuzit Dijkstrova algoritmu. Pro pfevazeni lze vyuzit Johnsonova algoritmu.

Diky tomu lze pri planovani uvazovat i zrychlujici techniky diskutované vyse.

Druhou moznosti, jak se divat na planovani s baterii, je koukat se na baterii
jako na omezeni pri planovani. Omezeni jenz jsou kladena na baterii jsou
z praxe jasna — baterie se nesmi béhem jizdy vybit pod predem danou urcitou
uroven, kde tato uroven miize byt i 0. Baterie ma také kapacitu, kterou
nelze prekrocit. Planovani se pak miize zabyvat stdle nejkratsi cestou, avsak
béhem planovani je mozné v nékterych uzlech zastavit dalsi expanzi prave

diky poruseni téchto omezeni.



2. Analyza existujicich algoritmii pro planovani cest

Priddanim omezeni do planovani se stava z unikriteridlniho problému problém
multikriteridlni. Nejkratsi cesta s omezenim na rozdil od klasického problému

nejkratsich cest patii do t¥idy NP-tézkych problému [13].

V ¢lanku [13] se autor zabyva rozsifenim klasického unikriteridlntho algoritmu
pro planovani nejkratsich cest na bikriteridlni. Ohodnoceni hran grafu se
tak sestava ze dvou c¢asti, pomoci kterych Ize 1épe popsat urcité problémy.
Rozsitenim ohodnoceni hrany o dalsi prvek se vsak z jednoduchého linedrniho
problému stava problém s exponencidlni ¢asovou slozitosti. Algoritmus po-
psany v ¢lanku [13] popisuje spravny vybér uzlu k expanzi a zptusob porovnani
jednotlivych ohodnoceni hran. Souc¢asné zde také vznika potieba neukoncovat
algoritmus pri nalezeni prvniho feseni. Prvni nalezeny vysledek je spravny,

avSak nemusi byt optimalni.

Resen{ problému z ¢ldnku [13]vyse lze najit v ¢lancich [14][15]. Autoii zde
predstavuji implementaci multikriteridlniho A* algoritmu, pomoci kterého lze
do planovani prevést situaci, kdy nestaci pouzit pouze jedno optimalizac¢ni
kritérium. V ¢lanku je podrobné popsana implementace algoritmu a potreba

pouziti pripustné heuristiky béhem planovani.

V realné aplikaci planovani nejkratsich cest pro elektrické automobily, kde
vyhleddvame c¢asové nejkratsi cestu, nelze vypustit feseni, které mé lepsi cas
ale horsi stav baterie, jelikoz muze snadno dojit k situaci, kdy nizsi stav

baterie znemozni nalézt pripustné reseni dané instance problému.

[ 2.4 Planovani s casové zavislymi hranami

Planovanim s ¢asové zavislymi hranami se zabyva problémy, kdy ohodnoceni
na hranach je je zavislé na case, ve kterém danou hranu navstivime. Vzhledem
k povaze clanku k danému problému lze rozdélit podkapitolu na dvé hlavni

casti.

Prvni ¢ast tvori ¢lanky [16][17][18][19], které se zabyvaji diskrétnim pristupem
k planovani s casové zavislymi cenami hran. Tento pristup se zakldda na

rozdéleni ¢asové zavislosti na M stejné dlouhych ¢asovych okamziki, se
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2.5. Planovani s neurcitosti

kterymi se poté planuje. Diky aplikaci diskretizace lze problém formulovat

tak, ze k jeho reseni mizeme vyuzit Dijkstriv algoritmus.

Tyto ¢lanky déle rozviji [20], kde velikost hrany neni v daném casovém
okamziku tvorena pouze jednou hodnotou ale dvéma. Reseni tohoto problému

je pak ovSem shodné s fesenim bikriteridlniho problému v [13].

Druhou ¢ast tvori ¢élanky [21][22], které se zabyvaji problémem kanadského
cestovatele. Problém je definovan na cestovali po Kanadé, ktery pii prichodu
na kfizovatku zjisti, jak dlouho mu bude trvat prekonat nasledujici cast
cesty. Touto definici se dostavame k problému, kdy neni dopredu jasné, jakou
cenu budou mit nékteré hrany pred zacatkem béhu algoritmu, a jednotliva
ohodnoceni hran jsou tedy Casové zavisla. Tento problém lze formulovat
jako Markoviv rozhodovaci proces, jehoz feseni lze najit pomoci linedrniho

programovani nebo dynamického programovani.

. 2.5 Planovani s neurcitosti

Planovanim s neurcitosti se zabyvaji autofi ¢lanku [23], kde vyhledévaci graf
obsahuje hrany jejichz hodnota je ddna néjakym pravdépodobnostnim rozdé-
lenim. V jejich pripadé je pravdépodobnostni rozdéleni pouzito k modelaci
casu potrebného k prekonani dané hrany. Toto rozsifeni bézného planovani
umoznuje 1épe zachytit realitu a ve vysledku naplanovat cestu vhodnéji diky

znalosti vice informaci.

Autori ¢lanku se zabyvali dvéma zdkladnimi problémy v planovani s neurcitosti

pti daném cilovém casu (deadline):

® pldnovani optimalni cesty a optimalniho ¢asu startu,

B planovani optimalni cesty pri pevné daném casu startu.

Prvni problém se tyka nalezeni nejvhodnéjsiho ¢asu odjezdu a optimalni cesty
pfi pevné daném Casu dojezdu. Autori ¢lanku [23] hledaji optimalni cestu tak,

ze minimalizuji cenu cesty. Jako funkci ceny zvolili nejdiive

11



2. Analyza existujicich algoritmii pro planovani cest

kde t je cas prijezdu do cile. Pro jednoduchost uvazuji koncovy cas t = 0.
Pokud koncovy ¢as ruzny od nuly, budeme uvazovat jako funkci ceny cesty

uvazovat upravenou formuli

C(t) = (tend - t)Qa

kde tepnq je pfedem dany cas v cili. Cena cesty jako kvadraticka funkce slouzi

Vv

Tuto kvadratickou funkci Ize navic rozsitit o exponencialni ¢len
C(t) =2 + A,

kde pomoci ladictho parametru & mizeme lépe upravit algoritmus, aby pena-

lizoval vice pozdéjsi dojezd pred drivéjsim a naopak.

V ¢lanku [23] je dokazéano, ze nalézt exaktni optimalni cestu a optimalni ¢as

startu

B s pouzitim kvadratické funkce jako funkce ceny cesty a s pouzitim obec-
ného pravdépodobnostniho rozdéleni je mozné s vyuzitim deterministic-
kého algoritmu pro nalezeni nejkratsi cesty,

B s pouzitim kvadratické cenové funkce rozsirené o exponencialni ¢len a
s pouzitim normalniho rozdéleni je mozné s vyuzitim deterministického
algoritmu pro nalezeni nejkratsich cesty,

B s pouzitim kvadratické cenové funkce rozsirené o exponencialni ¢len a
s pouzitim obecného rozdéleni neni mozné s vyuzitim deterministického
algoritmu pro nalezeni nejkratsi cesty, protoze toto nastaveni muze

porusit optimalitu na vnitinich ¢astech cesty.

Na druhé strané problém planovani optimalni cesty pri pevné daném casu

startu patii do t¥idy NP-obtiznych problému, coz je v ¢lanku [23] dokdzano.
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2.5. Planovani s neurcitosti

Tento problém lze fesit pomoci dynamického programovani s pseudopolynomi-
alni slozitosti zavisejici polynomidlné na nejvétsi stfedni hodnoté casu cesty.
Problém nalezeni optiméalni cesty a optimélniho zac¢atku lze resit s polynomi-

alni slozitosti.

Clanky [24] a [25] se zabyvaly také planovanim s neurcitosti. V obou ¢lancich
autori vytvorili definice pro rtzné problémy s nalezenim optimalni cesty.
Byly vytvoreny celkem 3 definice, kde jednotlivé definice postupné rozsitovaly

predchazejici.

Prvnim problémem je minimalizace stfedniho hodnoty ¢asu cesty. Optimalni
cesta je v tomto problému nalezena tak, ze ohodnoceni jednotlivych hran jsou
nahrazena stfedni hodnotou pravdépodobnostniho rozdéleni, které je ke kazdé
hrané pridruzeno. Tento problém lze vytesit pomoci Dijkstrova algoritmu,
avSsak vysledna cesta nemusi byt optimélni z divodu velkého rozptylu na

nékterych hrandch cesty.

Druhym problémem je problém nejspolehlivéjsi cesty. Tento problém je defi-
novan s pomoci predem dané urcéené maximalni ceny cesty. Ve vypoctu se
pak snazime maximalizovat pravdépodobnost, ze cena vysledné cesty bude

mensi nez tato stanovend maximalni cena.

Treti problém rozsifuje predchéazejici o parametr o, pomoci kterého definujeme
s jakou miniméalni pravdépodobnosti chceme dorazit do cile, pricemz sou-
casné se snazime maximalizovat pravdépodobnost, stejné jako u predchoziho
problému, ze vysledna cena cesty nepresdhne predem stanovou maximalni

cenu.

Clanek [25] predstavil feseni posledniho jmenovaného problému zalozené na
genetickém algoritmu. Pouziti genetického algoritmu je v této situaci mozné,
avSak nalezeni optimalni cesty a rychlost jejiho nalezeni velice zalezi na

pocatecnim nastaveni a nahodé.

Na druhé strané clanek [24] prinesl feseni stejného problému pomoci uprave-
ného Dijkstrova algoritmu. Ohodnoceni jednotlivych hran vyuziva kumulo-
vanou distribuc¢ni funkci a jednotlivé cesty jsou v prubéhu aktualizovany a

rozsifovany. Diky tomu lze béhem planovani projit vSechny mozné cesty, i ty,
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2. Analyza existujicich algoritmii pro planovani cest

které se béhem prvni expanze nezdaly jako hodnotné.

Déle je v ¢lanku [24] vytvoreny zrychlujici technika v podobé heuristiky, diky

které lze k vyhleddvani pouzit algoritmus A* a tim zrychlit béh algoritmu.

Jediné uskali ¢lanku je mozné vidét v tom, ze se jeho metody daji aplikovat
pouze na hrany s normalnim rozdéleni. Ostatni pravdépodobnosti rozdéleni

nejsou v ¢lanku uvazovana a je potreba pro né udélat dalsi vyzkum.
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Kapitola 3
Terminologie

V této kapitole nejdrive predstavime potfebné definice na zakladé kterych

pak budeme definovat samotné problémy, kterymi se tato prace zabyva.

[ 3.1 Neorientovany graf

Necht V' a FE jsou libovolné disjunktni mnoziny. Neorientovanym grafem
nazyvame uspoiadanou dvojici G = (V, E), kde V je neprazdnd mnozina
vrcholi a B C {{u,v } | u,v € V,u # v } je mnozina dvouprvkovych mnozin

vrcholti, tzv. hrany.

[ 3.2 Orientovany graf

Aby mélo planovani smysl, je potieba specifikovat, odkud kam se ma planovani
provést. Toto rozsifeni neorientovaného grafu se nazyva graf orientovany.
Orientovany graf se od neorientovaného lisi tim, ze jednotlivé hrany maji
danou orientaci, jinak feceno lze jednoznac¢né urcit, ve kterém uzlu hrana

zacina a ve kterém kondi.

Necht V' a FE jsou libovolné disjunktni mnoziny. Orientovanym grafem

nazyvame uspoiadanou dvojici G = (V, E), kde V je neprazdnd mnozina
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3. Terminologie

vrcholi a E C {(u,v ) | u,v € V,u # v } je mnozina usporadanych dvojic

vrchold, tzv. hrany.

Uzel u nazyvame pocatecnim uzlem hrany a uzel v nazyvame koncovym uzlem

hrany.

[ 3.3 Vazeny orientovany graf

Pro potteby planovani je ddle vhodné néjakym zptisobem jednotlivé hrany
grafu vazit — priradit jim hodnotu. Diky tomu lze v grafu vyhledavat napt.

nejkratsi, resp. nejdelsi, cesty.

Necht V' a E jsou libovolné disjunktni mnoziny a § : £ — R je zobrazeni.
Véazenym orientovanym grafem nazyvame trojici G = (V, E,J), kde V' je
neprazdnd mnozina vrcholia, £ C {(u,v ) | u,v € V,u # v } je mnozina
usporddanych dvojic vrcholt, tzv. hrany, a § je zobrazeni, které kazdé hrané

z mnoziny F pfifazuje redlné ohodnoceni.

. 3.4 Cesta

Nyni si formélné zadefinujeme cestu grafem. Cesta nam dovoluje zaznamenat
urcitou posloupnost uzld, které jsme navstivili, a ve spojeni s vihami na

hranéach lze pak provadét nad témito cestami operace, napf. porovnani.

Necht pro danou dvojici uzli u a v orientovaného grafu G = (V, E) existuje

posloupnost uzli a hran
J = (vo,€1,v1,€2, ..+, VUn_1,€n,Vn),

kde e; € E,e; = (vi—1,v;), proi = 1,2,...,n, v; € V, vg = u,v, = v. Pak

tuto posloupnost J nazveme orientovanou cestou grafu G mezi uzly u a v.

Cesty mohou byt obecné i neorientované. Tento piipad vsak v praci neni

uvazovan z divodu nepotiebnosti. Dale bude pro jednoduchost cestou vzdy
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3.5. Délka cesty

myslena cesta orientovand, pokud nebude v textu specifikovano jinak.

Nyni muzeme zadefinovat délku cesty, abychom mohli jednotlivé cesty porov-

navat, popf. usporadat.

[ 3.5 Délka cesty

Necht G = (V, E, )) je vazeny orientovany graf a necht .J je cesta tohoto grafu.

Délkou cesty nazyvame funkci w(J) definovanou

n

w(J) = Zé(ei), e € J.

=0

Béhem planovani nas bude zajimat pouze specifickd cesta. Délka této cesty
bude optimalizovat dané zobrazeni ¢ grafu G. Pro nas pripad se mize jednat
o optimalizaci napriklad délky trasy, ¢asu cesty nebo spotieby elektrické

energie.

[ 3.6 Nejkratsi cesta

Necht G = (V, E,§) je vazeny orientovany graf a necht mame mnozinu M
vsech moznych cest grafu G. Nejkratsi cestou nazyvame cestu J* takovou,

ze

J* = argmin jw(J),

kde J € M.

. 3.7 Cesta s omezenimi

V ramci planovani pro elektrickd auta je potfeba pocitat s baterii v auteé,
ktera vnasi do planovani urcitd omezeni. Aktualni stav nabiti baterie ne-

miize presahnout maximalni moZnou kapacitu a soucasné se baterie nemiize
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3. Terminologie

vybit vice nez pod predem danou dolni hrani¢ni hodnotu. Je tedy potieba

zadefinovat i cestu, kterd dokédze tato omezeni splnit.

Necht G = (V, E,0) je vazeny orientovany graf a C' je mnozina omezeni.
Cestou s omezenimi nazyvame takovou cestu Jg, kterd zacind v uzlu
u €V, konéi v v € V, a vSechna omezeni z mnoziny C' jsou v ramci této cesty

splnéna.

Spojenim predchazejicich dvou definic ziskdme nejkratsi cestu s omezenimi,

které bude tvorit zaklad pro reseni.

[ 3.8 Nejkratsi cesta s omezenimi

Necht G = (V, E,§) je vazeny orientovany graf, C' je mnozina omezeni a M
je mnozina vSech moznych cest s omezenimi Jo grafu G. Nejkratsi cestou

s omezenimi nazyvdme cestu J; takovou, ze

J¢& = argmin ; w(Jc),

kde Jo € M.

Pro nejkratsi cestu s omezenimi v grafu G = (V, E, 9) tedy plati, ze jeji délka,
jenz je dana funkci w(J¢), je nejmensi a soucasné vSechna omezeni, kterd

jsou na cestu kladena, jsou splnéna.

O 3.9 Silni¢ni graf

Chceme-li planovat cesty pro automobily, at uz elektrické ¢i se spalovacim
motorem, je potireba urcitym zplsobem prenést béznou silni¢ni sit do néjaké
vhodné datové reprezentace. Vétsina planovacich algoritmt pracuje s grafy a
teori{ kolem nich. Prenést silni¢ni sit do grafového prostoru je proto velice

vyhodné a soucasné prosté a jednoduché.

Silni¢ni graf je vdzeny orientovany graf Gr = (V, E, §), kde
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3.9. Silni¢ni graf

® V je mnozina vsech vrcholu silni¢niho grafu, vrcholy budou tvorit vy-
znamné body silni¢ni sité, napt. kiizovatky, prechody pro chodce apod.

® F je mnozina hran silni¢niho grafu, které reprezentuji silnice mezi jed-
notlivymi vyznamnymi body silni¢ni sité.

5. F— Rg je zobrazeni udavajici cas potrebny k prekonani dané hrany.

Ke kazdému vrcholu grafu je navic pridruzend GPS soutadnice a jeho nad-

motskd vyska. Tyto informace budou vyuzity pfi feSeni problému.
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Kapitola 4

Definice problému

Problémem, kterym se zabyvame v této praci, je nalezeni optimalni cesty
s neurcitosti pro elektricky automobil, u kterého je potieba béhem planovani
uvazovat i omezeni plynouci z baterii umisténych v ném, vyjizdéjicitho z bodu
A do bodu B a s ¢asem prijezdu do cile t.,q. Samotné planovani mize byt
v auté. Vysledkem algoritmu tak muze byt cesta, kterd nelze celd prekonat na
jedno plné nabiti baterie. Béhem cesty je tedy potieba zastavit na jedné ¢i
vice nabijecich stanicich a baterii nabit. Jednotlivé nabijeci stanice mohou mit
ruznou délku fronty (obsazenost) v zavislosti na denni dobé. Tim je ovlivnén

cas, ktery musime na stanici vyckat, nez dojde k uvolnéni nékteré z pripojek.

Silni¢ni graf zadefinovany v predchozi kapitole neni vhodny pro planovani
pro elektromobil. Informace obsazend v tomto grafu je velmi obecna a pro

potreby planovani cest pro elektromobily je potieba informaci v grafu rozsirit.

[ 4.1 Nabijeci stanice

Dilezitym rozsitfenim silni¢ntho grafu jsou nabijeci stanice. Nabijeci stanici pro
elektricky automobil rozumime uzel v € V silni¢niho grafu, jehoz navstivenim
se zvysi aktudlni stav nabiti baterie b., a Cas cesty se posune o dobu

potiebnou k dosazeni tohoto stavu nabiti.
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4. Definice problému

V ramci nabijeni 1ze baterii v automobilu nabit iplné, ale i ¢astecné. Soucasti
naseho problému bude i toto Castec¢né nabijeni, diky ¢emuz ziskame vice

moznosti jak naplanovat cestu.

V ramci planovani nedava smysl vzdy zkoumat vSechny ¢astec¢né tirovné nabiti.
Pokud napriklad automobil dorazi na nabijeci stanici a aktualni stav nabiti
baterie bude mit hodnotu 33 % jeji maximalni kapacity, hodnoty pod 33 %

jsou pro planovani zbytecné.

Cas nabijeni definujeme jako funkei

bmax - bcurr

n(bcurra Chmaxa bmax) = Chmaa:

kde beyrr je aktualni hodnota nabiti baterie v automobilu pri prijezdu na
nabijeci stanici, ch,,q. je nabijeci vykon nabijeci stanice a b4, je koncova

hodnota elektrické energie, na kterou chceme baterii nabit.

Cisté formalné lze o nabfjeni uvazovat jako o smy¢ce na grafu, kdy automobil
se na jednom vrcholu grafu zastavi po néjaky urcity cas a jeho interni stav
se urcitym zpusobem zméni. Tato forméalni definice muze ale nékterym al-
goritmum zpusobit problémy. Pokud smycky na grafu nejsou pripustné pro
dany algoritmus, 1ze je jednoduse odstranit tak, ze se ohodnoceni z hrany
e = (u,v), kde uzel v je nabijeci stanice, spoji s ohodnocenim z nabijeci
smycky €. Budeme-li uvazovat i ¢astecné nabijeni baterie, vznikne takto
nékolik novych hran ee’ = (u,v) o (v,v), ve kterych bude spojena jak cesta

do nabijeci stanice, tak samotné nabijeni.

[ 4.2 Cas éekani

Oba dva nase problémy obsahuji neurcitost. Neurcitosti modelujeme jako cas
potfebny k uvolnéni mista na nabijeci stanici. Predstavme si, ze prijedeme na
nabijeci stanici a poptavka v dany c¢asovy okamzik ¢ bude vysoka. To zpiisobi,
7e se na nabijeci stanici vytvori fronta délky k. V ramci prace modelujeme

neurcitost jako cas, ktery je potfeba vyckat, nez je pred ndmi odbaveno k
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4.2. Cas &ekani

zdkaznik z fronty.

7 duvodu této formulace se jako nejvhodnéjsi pravdépodobnosti rozdéleni

jevi Gamma rozdéleni.

N 4.2.1 Gamma rozdéleni

Gamma rozdéleni patii do rodiny exponencialnich pravdépodobnostnich roz-

déleni a prebird dva parametry:

® paremetr k, pomoci kterého se definuje tvar rozdéleni, a

® parametr 6, pomoci kterého se definuje rozmér rozdéleni.

0.5 | —k=1.0,0=2.0
k=20,0=20
| k=3.0,0=20
0-4 k=50,0=1.0
—k=90,0=05
0.3 | — k=750=10
— k=0560=10
0.2 |
0.11
0 ‘ ‘ ‘ :
0 5 10 15 20

Obrazek 4.1: Distribuéni funkce Gamma rozdélent

Distribu¢ni funkce Gamma rozdéleni ma nasledujici tvar

kde Gamma funkce I'(z) je



4. Definice problému

Pro pfirozena ¢isla a nulu lze Gamma funkci vyjadrit jako I'(z) = (z — 1)!.
Obecna formule Gamma funkce je vypocetné velmi nirocna. Zjednodusena
formule vyuzivajici faktorial je pro pouziti s prirozenych ¢isel a nuly vypocetné
méné narocnéjsi, avsak prindsi sebou velké omezeni béhem pldnovani, kdy je

potreba béhem planovani uvazovat pouze c¢as s diskrétnimi hodnotami.

Pokud se vsak podivame na stfedni hodnotu a rozptyl Gamma rozdéleni
p=kb, o==kb?

ziskame dvé hodnoty, jejichz vypocetni naroc¢nost je konstantni a jejich vyuziti

je béhem planovani vhodnéjsi.

Gamma rozdéleni se pouziva k modelovani ¢asu, ktery je potfeba vyckat, nez
nastane k udalosti. V nasem pripadé pouze c¢ekdme, nez se uvolni fronta k
zakazniki pred ndmi na nabijeci stanici a my budeme moci automobil nabit.
Exponencidlni rozdéleni, které se pouziva k modelaci ¢asu, ktery je potreba

vyckat, nez nastane urcitd udalost, je specialnim pripadem Gamma rozdéleni.

[ 4.3 Elektricky silni¢ni graf

Formalné zadefinujeme elektricky silni¢ni graf se vsemi rozsitenimi jako

Ge = (V>E7 EC, S, (Pag)a kde

® V je mnozina vSech uzla grafu, kde uzly predstavuji uzly silni¢ni sité
nebo nabijeci stanice,

B F je mnozina vSech hran grafu, kde kazda hrana popisuje spojnici mezi
dvéma uzly grafu,

® FEC je model elektrického auta definovany nize,

® §: E — RT je zobrazeni pfifazujici kazdé hrané jeji velikost (délku),

B ¢: F — RT je zobrazeni pfifazujici hrané éas potfebny k jejimu pfeko-
nani,

® ¢ : F — R je zobrazeni prirazujici kazdé hrané spotiebu elektrické energie

potfebnou k prekondni dané hrany.
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4.4. Model elektrického automobilu

. 4.4 Model elektrického automobilu

Pro pohyb po takto rozsireném silniénim grafu je potreba vyuzit urcity model,
ktery bude schopny nové zadefinované informace zpracovat. Pro tyto ucely

definujeme model elektrického automobilu EC' jako usporadanou dvojici

EC = (bmzna bma:l:)7

kde by je hodnota nabiti elektrické energie, pod kterou nesmi hodnota
na baterii klesnout. Druhou slozkou je b4z, kterd urcuje kapacitu baterie.
Hodnota kapacity baterie b4, slouzi pouze jako nabijeci limit. Pokud béhem
planovani dojde k prekonani hrany, pti kterém nabiti baterie prekro¢i hodnotu
bmaz, nebude tato nadbytecnd energie uvazovana a v planovani bude vzdy

nahrazena hodnotou b, .

[ 4.5 Cena cesty

Abychom mohli spravné napldnovat cestu, je potieba zadefinovat jeji cenu.
Cena cesty se bude odvijet od toho, jakou veli¢inu budeme béhem planovani

optimalizovat. Mze to byt ¢as, mlze to byt energie anebo vektor hodnot.

Vezmeme-li v tivahu cas potfebny k ¢ekani, mtize cenova funkce cesty obsaho-
vat jak Cas straveny na cesté, tak rozptyl spojeny s casem cekani této cesty.
Na zékladé dikazu z ¢lanku [23] se dozviddme, Ze pro potfeby pldnovani
optimalni cesty lze pfi nastaveni spravné cenové funkce a spravné distribuc¢ni
funkce na hranach resit dlohu jako nalezeni nejkratsi cesty. Nejkratsi cesta
Vysledna cesta ale nemusi byt z hlediska absolutniho casu nejvyhodnéjsi,
avsak vysledny c¢as po jeji realizaci bude mit nejmensi odchylku od koncového
casu a tedy i nejvyssi pravdépodobnost, ze dany c¢as se bude blizit naplanované

ceste.

Jelikoz neurcitost je pouze na nabijecich hranacj, casy pfechodu po ostatnich
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4. Definice problému

hrandch e budou konstantni, tedy bude pro né platit, ze u. = p(e) a a2 = 0.

Diky definici ceny cesty v je mozné cenu cesty nestanovit pouze jako
jedno c¢islo, ale i jako vektor. Diky tomu muze mit cena vice slozek, pricemz
optimalizace béhem planovani se muze soustredit na jednu slozku a vysledkem

muze byt slozka jina.

Nyni je mozné se vsemi predeslymi definicemi zadefinovat i problémy a jejich

vstupy, se kterymi se zabyvame v této praci.

. 4.6 Problém optimalni cesty a optimalniho ¢asu

odjezdu

Definujme cestovni dotaz pro problém optimalni cesty a optimalniho ¢asu

odjezdu q1 = (u, v, tend, EC, binit), kde

u € V je pocatecni uzel v G,

v € V je koncovy uzel v Ge,

tend € Ra“ je ¢as prijezdu,
EC = {bmin, bmaz} je model elektrického auta,

binit € [bmin, bmaz| je pPoCatecni stav nabiti baterie.

Maéme dany elektricky silni¢ni graf G, a mame dany cestovni dotaz g;. Problém
optimalni cesty a optimalniho ¢asu odjezdu se snazi nalézt optimalni cestu J
a optimélni ¢as odjezdu tg,¢ takové, ze cesta J je pripustnd pro elektrické
vozidlo. Cesta J zacind v uzlu u s pocatecnim stavem baterie b;,;; a konci
v uzlu v s minimalni cenou cesty w(J). Pro jednotlivé nabijeci stanice jsou

k dispozici distribuce casu cekani.
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4.7. Problém optimalni cesty pri pevné daném Casu odjezdu

. 4.7 Problém optimalni cesty pri pevné daném

casu odjezdu

Definujme cestovni dotaz pro problém optimalni cesty a optimalniho casu

OdjeZdu q2 = (ua v, tstarta tenda EC, binit): kde

u € V je pocatecni uzel v Ge,

v € V je koncovy uzel v G,

tstart € Rg je ¢as odjezdu,

tend € RE{ je cas prijezdu,

EC = {bmin,bmaz} je model elektrického auta,

binit € [bmin, bmaz) je po¢atecéni stav nabiti baterie.

Mame dany elektricky silni¢ni graf G, a mamé dany cestovni dotaz go. Problém
optimalni cesty pfi pevné daném casu odjezdu tsqrr se snazi nalézt optimalni
cestu J takovou, ze cesta J je ptripustna pro elektrické vozidlo. Cesta J zac¢ind
v uzlu u s pocateénim stavem baterie b+ a koncéi v uzlu v s miniméalni cenou
cesty w(J). Pro jednotlivé nabijeci stanice jsou k dispozici distribuce ¢asu

cekani.
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Kapitola 5
Popis reseni

V této kapitole si popiSeme konkrétni reseni nasich problémi. Oba nase
problémy jsou si velice podobné a navzdory tomu, ze lisi se pouze v tom,
zda-li je na zacatku vypoctu cas odjezdu zafixovany nebo ne, jejich feseni se

velice 1isi.

Obé feseni vSsak maji i ¢asti, které jsou sdilené. Diky tomu lze tyto cCasti

popsat na zacatku kapitoly a v pribéhu se na né odkazovat.

[ 5.1 Vyhledavaci graf

Elektricky silni¢ni graf je velice Sikovny vstupni bod do planovani pro elektrické
automobily. Pro nase problémy je vSak stale nedostacujici a je potieba ho

rozsirit o dalsi informace.

Méjme elektricky silniéni graf G zadefinovany v Definujme vyhledavaci

graf pro reseni nasi prace jako
G = (V7 E7 Ca EC: 67 ()07 67 'lUt, Ch’t’ Uea /'Le)a

kde

® V je mnozina vSech uzlu grafu, kde uzly predstavuji uzly silni¢ni sité
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5. Popis resenf

nebo nabijeci stanice,
B I je mnozina vSech hran grafu, kde kazda hrana popisuje spojnici mezi
dvéma uzly grafu,
C C V je mnozina vsech nabijecich stanic,
EC je model elektrického auta,

§: E — R* je zobrazeni ptifazujici kazdé hrané jeji velikost (délku),

¢ : E — RT je zobrazeni pfitazujici kazdé hrané éas potiebny k jejimu

prekonant,

B ¢ : F — R je zobrazeni pritazujici kazdé hrané spotiebu elektrické energie
potfebnou k prekonani dané hrany,

8 cht: V XRJ Xbmaz — R{ je zobrazeni piifazujici uzlu v éase t € R ¢as,
ktery je potieba vyckat, nez se baterie v automobilu nabije na troven
bmaz;

o, Fx Rg — R(‘)F je zobrazeni pritazujici hrané rozptyl ¢asu ¢ekani na
nabfjeci stanici v ¢ase t € R,

® . : E xRy — R je zobrazeni piifazujici hrané stfedni hodnotu ¢asu

¢ekani na nabijeci stanici v case t € Rg .

[ 5.2 Problém nejkratsi cesty s omezenim

Dijkstriv algoritmus[2] v zdkladni implementaci dokédze nalézt nejkratsi cestu
pri minimalizaci jednoho kritéria. Pro ptipad planovani nejkratsi cesty pro
elektrické auto je potieba uvazovat i baterii. Baterie pfindsi omezeni kladend
na nejkratsi cestu, ktera museji byt v kazdém uzlu cesty splnéna. Cesta

s neplatnym omezenim neni pripustnd cesta a tedy ani pripustné reseni.

P#i minimalizaci jednoho kritéria je reprezentace tohoto kritéria jednoducha.
Ve velké vétSina pripadi se jedna o ¢islo, kde porovnani tohoto ¢isla patii

mezi fundamentalni matematické dovednosti.

Pokud vsak kritérium rozsitime o dalsi prvek, vytvorime dvojici, v obecném
pripadé n-tici, na které bézné operace porovnani nejsou definované. Je tedy

potTeba operace porovnani zadefinovat, abychom mohli tuto n-tici pouzit.

Dale vznikne s rozsifenim z unikritérialni optimalizace na multikriteridlni
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5.2. Problém nejkratsi cesty s omezenim

moznost mit vice feSeni pro jeden dany uzel grafu.

(1000, 2)
1 2
(500, 5)

Obrazek 5.1: Priklad dvou multikriteridlnich reSeni

Vezméme si nasledujici priklad na obrazku |5.1. Mé&jme dva uzly, pocatecni
a koncovy. A méjme dvé hrany mezi témito dvéma uzly, kazdd vedouci
z pocatecniho uzlu do uzlu koncového. Kazdé hrana ma k sobé prifazend dveé
ohodnoceni — prvni udava spotrebu elektrické energie potiebnou pro prekonani
hrany a druhé cas potrebny k prekonani hrany. Predpokladejme, zZe prvni
hrana bude vézt po dalnici a druha povede skrz vesnice po okresnich silnicich.
Pro prekonani prvni hrany bude potfeba velké mnozstvi energie, protoze jizda
po délnici je pro elektromobil velice energeticky naroc¢na. Naopak druha cesta
vedouci pres okresni silnice je energeticky méné narocna, avsak cas potiebny

k jejimu prekonani je vétsi nez pro prvni hranu.

Je vidét, ze obé dveé cesty tvori validni feseni. Jedna hrana je ¢asové vyhodnéjsi
a druhd je energeticky vyhodnéjsi. Vznika zde tak potieba udrzovat pro
kazdy uzel grafu mnozinu ohodnoceni. Tuto mnozinu budeme nazyvat Pareto

mnozinu.

V nasem piipadé se ohodnoceni sklddé z usporddané dvojice (t,b) obsahujici
cas t straveny na cesté od pocatecniho uzlu do aktualné vybraného uzlu a

aktudlni stav nabiti baterie b.

Béhem prichodu algoritmu budou jednotlivé prvky Pareto mnozin umistény
na prioritni frontu. Aby algoritmus dokézal nejmensi prvek v prioritni fronté,

je potreba zadefinovat pro tuto uspordadanou dvojici operaci porovnani.

Chceme-li vybrat nejmensi ohodnoceni (¢,b) z mnoziny, zaéneme porovnanim
jejich prvnich prvku. Prvni prvek t predstavuje ¢as straveny na cesté. Chceme-
li nalézt ten mensi, vybereme reSeni s nejmensim casem. Pokud vsak prvky
maji shodnou hodnotu u prvniho prvku, je potfeba je porovnat pomoci

druhého prvku, které udava aktualni stav nabiti baterie.
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5. Popis resenf

Zde je baterie zajimavym prvkem. Ohodnoceni, jehoz baterie bude mit nizsi
stav nabiti, je v tomto pfipadé povazovan za horsi, méné vyhodné. Chceme-li
vybrat nejmensi ohodonceni, je potfeba nalézt to, jehoz prvni prvek (¢as) je

nejmensi a druhy prvek (baterie) je naopak nejvétsi.

Zamyslime-li se nad po¢tem moznych ohodnoceni pro dany uzel, dojdeme
k zavéru, ze takovychto ohodnoceni je exponecialné mnoho k velikosti grafu.
Pokud by planovani probihalo nad celou touto mnozinou velice rychle by

rostla vypocetni narocnost.

| 5.2.1 Dominance

Aby bylo viibec mozné upocitat multikriterialni algoritmus, je potfeba si
ukladdat pouze ,zajimava“ ohodnoceni. K tomu slouzi pojem dominance mezi
jednotlivymi ohodnocenimi. Béhem pldnovani budou v rdmci Pareto mnoziny
jednoho uzlu uklddana pouze takova ohodnoceni, kterd nejsou dominovana
zadnym jinym ohodnocenim z dané Pareto mnoziny. Hleddme-li nejmensi
cestu, prvek v Pareto mnoziné, jehoz ¢as bude horsi (vétsi) nez vSechny ostatni

a soucasné baterie bude nizsi nez u vSech ostatnich, neni pfinosny.

Méjme tedy dvé usporddané dvojice A = (t1,b1) a B = (t2,b2), kde prvky
t1,to predstavuji ¢as a prvky by, by predstavuji stav nabiti energie. Rikdme,

ze prvek A dominuje prvek B, pokud plati, ze

t1<tas A by >=by

Pro urychleni béhu algoritmu je vhodné pouzit upravenou dominanci, kde
prvek A dominuje prvek B i v pripadé, Ze jsou schodné na vSech polozkach,

tedy ze

t1<=1t2 A by >=bo.

Diky tomu zabranime dalsimu narustu Pareto mnoziny a snizime tim vypo-

¢etni naroky.
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[ 5.3 Vyvoj ohodnoceni p¥i prichodu grafem

Pro kazdy uzel si ukldddme Pareto set jednotlivych ohodnoceni, kde kazdé
z ohodnoceni (t,b) obsahuje ¢as t a stav nabiti b. P¥i expanzi uzlu nedo-
chazi primo k expanzi uzlu, ale vybraného nejmensiho ohodnoceni. Vyvoj

ohodnoceni je dan néasledujicim zpusobem.

Méjme elektricky silni¢ni graf G, libovolny uzel u, mnozinu jeho nasledovniku
V' = {vy,v9,...,0,} a aktudlni nejmensi ohodnoceni (¢in, bmin) pritazené
uzlu u. PFi expanzi uzlu u ve stavu (tmin, bmin) dojde k vytvofeni novych
ohodnoceni {(t1,b1), (t2,b2), ..., (tn, bn)} pro uzly z V' tak, ze

ti = tmin + (P(eu,vi)
bi = bmin + g(eu,vi)a

pro vSechna i = 1,2, ...,n, kde e, ,, oznacuje hranu vedouci z u do v;.

Vyvoj ¢asu Teseni pri pruchodu grafem je primocary. Pri pruchodu pro libo-

volné hrané e zméné dojde k jeho navyseni o hodnotu ¢(e).

[ 5.4 Vyvoj baterie pfi priichodu grafem

Vyvoj baterie je zajimavéjsi. Behem priichodu miize dojit ke tfem moznostem

jejtho vyvoje

1. pfi prechodu po hrané dojde k jejimu snizeni,
2. pfti prechodu po hrané dojde k jejimu navyseni,
3. pri zastaveni na nabijeci stanici a dobiti automobilu dojde k jejimu

navyseni.

Pokud automobil pojede po roviné nebo do kopce bude pri prichodu dochézet

33
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k vybijeni baterie, tedy ke snizovani aktualniho stavu nabiti baterie. Pokud
pojede z kopce, bude dochazet k rekuperaci energie a baterie se bude ¢aste¢né

dobijet brzdénim.

W 541 Funkce spotreby elektrické energie

Pro prvni dvé moznosti je potieba zadefinovat funkci spotireby elektrické
energie. Abychom to mohli udélat, nejprve je ale potieba zadefinovat mnozstvi
elektrické energie, o které se zméni stav nabiti baterie, pri priachodu po hrané
e = (u,v). Toto mnozstvi je zavislé na vzdalenosti mezi uzly u a v a na rozdilu
jejich nadmorskych vysek. Samotné mnozstvi elektrické energie miize byt jak
kladné, tak zaporné. V pripadé, ze automobil bude mezi uzly v a v cestovat
pouze smérem dolt, tedy z vyssi nadmorské vysky do nizsi, bude dochazet
k tzv. rekuperaci, baterie v automobilu se bude touto jizdou z kopce c¢aste¢né
dobijet. V priipadé cesty z nizsi nadmotské vysky do vyssi bude dochézet

k vybijeni, jelikoz baterie bude automobilu energii dodavat.

Uvazujme nyni dva uzly v a v, necht nadmotska vyska uzlu u bude vyssi nez
nadmorska vyska uzlu v, tedy cesta z uzlu v do uzlu v bude smérovat dol.
Uvazujme nyni dvé cesty, jedna ve z uzlu u do uzlu v a druhou v opac¢ném
sméru, tedy z uzlu v do uzlu u. Obé cesty maji stejnou délku a jsou pouze
opacné orientované. AvsSak zmény mnozstvi elektrické energie, ke kterych
na nich dojde, nebudou v absolutnich hodnotach stejné. Pokud by to byla

pravda, ziskali bychom perpetuum mobile.

Zadefinujme funkci spotieby elektrické energie jako zobrazenie : £ — R,
které kazdé hrané e = (u,v) pritazuje hodnotu spotteby elektrické energie pri

cesté z uzlu u do uzlu v. Hodnota spotfeby je urcena nasledujicim zptsobem

(u.v) k-d(e) + A - Aeleve, pokud Aeleve > 0,
e(u,v) =
k-0(e) + a- Aeleve, jinak

kde k, A a « jsou ladici parametry algoritmu, Aelev, = elev, — elev, urcuje
vyskovy rozdil nadmotskych vysek mezi uzly v a v a §(e) urcéuje velikost

(vzdalenost) hrany e.
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M 542 Nabijeni

Treti pripad vyvoje batrie je nabijeni baterie na nabijecich stanicich. Nabijeni
je na grafu G, modelovano jako smycka na uzlu. Pri prichodu po této
smycce se zvysi Cas straveny na cesté a soucasné se i zvysi stav nabiti baterie

v automobilu.

Méjme ohodnoceni (¢,b), kde t oznacuje ¢as ohodnoceni, b stav nabiti baterie
tohoto Teseni, nabijeci stanici v a novy stav pro nabiti baterie b;,¢,,. Nabijenim

oznac¢ujeme prechod k novému ohodnoceni (#',b") tak, ze

t' =t + cht(v,t, bpew)
b, - bnew

Jelikoz pfi nabijeni dochazi kromé casu i k navyseni stavu nabiti baterie,

nebude toto ohodnoceni dominovano predchozimi ohodnocenimi.

Nabijeci stanice mtze nabijet baterii v automobilu urc¢itym vykonem. Tento
vykon je zadefinovan jako chpa.. V nasem piipadé bude hodnota chpae
nastavena pro vSechny stanice stejné. Avsak v rdmci zpresnéni vysledku by

bylo vhodné tuto hodnotu urcit pro kazdou nabijeci stanici zvlast.

[ 5.5 Nejkratsi cesta a optimalni zacatek cesty

s neurcitosti

Oba nase problémy v sobé obsahuji neurcitost predstavujici dobu ¢ekani na
nabijeci stanici. Prvnim a jednodussim problémem s neurcitosti je nalezeni
optimalni cesty a optimalniho ¢asu odjezdu pri daném cilovém casu. Optimalni
cesta je v nasem problému myslena cesta s nejmensi varianci. Optimalni cesta
lze v tomto kontextu vyjadrit i jako nejjistéjsi cesta. Optimalizace variance
cesty znamena, ze Cas realizace cesty by se mél liSit co nejméné od casu

napldnované cesty.
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5. Popis resenf

Abychom mohli reprezentovat neurcitost v tomto problému je potieba rozsirit
ohodnoceni na uzlech grafu. Predchozi ohodnoceni mélo tvar (¢,b), kde t je
Cas straveny na cesté a b je stav nabiti baterie. Toto ohodnoceni rozsiirime

o varianci a ziskdme nové ohodnoceni jako uspofddanou trojici (o2,t,b).

V problému budeme minimalizovat cenu cesty danou funkeci

C(t) = (tena — 1)°,

kde ¢as dojezdu je pro jednoduchost a z divodu nésledujici ivahy na zakladé
¢ldnku [23] oznacen t.,q = 0. Uvazujme nyni, Ze cesta z pocatecniho uzlu
do koncového obsahuje pouze jednu hranu, a ¢as cesty pres tuto hranu je
nédhodnd proménna s hustotou pravdépodobnosti f(-) a varianci 2. Potom

stfedni hodnotu ceny cesty ziskdme z ¢lanku [23] jako

EC() = [~ 1)t + ) dy
=12 + 2E[Y] + E[Y?]
=(t+p)’+o°

Pokud cesta bude obsahovat n hran, kde ¢as cesty kazdé hrany bude nezavisla
nadhodnd proménnd s hustotou f;(+) a varianci o7 ziskdme stiedni hodnotu

cenu cesty z ¢lanku [23] jako

n

n 2
EC(t) = (t + Z“@) +> 07
=0

=0

Tedy cena cesty je minimalizovana v ¢t = ;" u; a v tomto optimu je stiedni
2

cena cesty rovna ECp,in = Y ig ;-

K nalezeni cesty s nejmensi varianci lze pouzit Dijkstriav algoritmus, kde
ohodnoceni na hrandch budou odpovidat rozptylu pravdépodobnostniho

rozdéleni, které je k dané hrané pridruzené. Vysledna cesta bude mit optimalni
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5.5. Nejkratsi cesta a optimalni zacatek cesty s neurcitost/

(minimaln{) varianci a optimalni start cesty bude dan stfedni hodnotou
jednotlivych cast prislusnych hran. Pii pouziti kvadratické ceny cesty a
obecného pravdépodobnostniho rozdéleni je mozné optimdalni cestu ziskat
vyuzitim deterministického algoritmu pro nalezeni nejkratsich cest. Dikaz

lze nalézt v [23].

V nasem problému budou ndhodné proménné modelovat pouze cas ¢ekani na

nabijeci stanici, nez se uvolni misto a bude mozné auto nabijet.

B 551 Poptavka po nabijecich stanicich

Celkovy cas, ktery automobil stravi na nabijeci stanici se nesklada pouze
z casu potfebného pro samotné nabiti baterie na danou droven. Je potreba
také pocitat s tim, ze na dané nabijeci stanici mohou byt vSechna nabijeci

mista obsazena diive pfichozimi zakazniky.

Abychom mohli ¢as ¢ekdni na uvolnéni nabijeciho mista modelovat co nej-
vérnéji, je potfeba zkoumat poptavku po nabijecich stanicich v jednotlivych

casovych intervalech béhem dne.

Model poptavky po nabijecich stanicich je nauc¢eny model z projektu ElaadNL
Open Datasets for Electric Mobility Research'l

Poptavka je funkce

m:V xR =R,

jejiz parametry jsou nabijeci stanice a casovy okamzik ¢t ve kterém nas
poptavka po danou nabijeci stanici zajima. Vysledkem poptéavkové funkce je
procentualni hodnota aktualné bézicich nabijeni v ¢ase t vzhledem k celkovému

poctu vSech nabijeni béhem dne.

Jelikoz je ¢ekani modelovano pomoci Gamma rozdéleni, je potieba ziskat dva

parametry, abychom mohli toto rozdéleni spravné sestavit. Pro parametr k

"https://platform.elaad.io/analyses/ElaadNL_ opendata.php
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5. Popis reseni

vyuzijeme predchozi funkci poptéavky, jejiz vysledek bude pouzit pravé jako

tento parametr.

Pro ziskani parametru 6 je potieba zadefinovat dalsi funkci. Rozptyl po-

ptavky definujeme jako funkci

c:V xR—R

Funkce prebira nabijeci stanici, jejiz poptavkovy rozptyl nas zajima a dany

casovy okamzik.

Spojenim poptavkové funkce a funkce rozptylu poptavky ziskdme dva para-
metry, se kterymi lze sestavit Gamma rozdéleni a vyuzit jeho stredni hodnoty

1 a rozptylu o.

vvvvvv

automobily a mizeme zadefinovat rozsiteni silni¢niho grafu pro toto planovani

s vyuzitim modelu elektrického automobilu.

Hodnoty parametru k£ a 6 byly experimentalné urceny.

[ 5.6 Pseudopolynomialni algoritmus pro vypocet

optimalni cesty pri daném zacatku cesty

Druhym problémem, ktery fesime v praci, je problém nalezeni optimélni cesty
pri pevné daném startu. Pro feseni tohoto problému jsme vytvorili algoritmus
vyuzivajici dynamického programovani, ktery zavisi polynomialné na nejvétsi

stfedni hodnoté ¢asu cesty M vychézejici algoritmu v ¢lanku [23].

B 56.1 Zakladni verze algoritmu

Algoritmus v ¢lanku [23] slouzi k vypoctu optimalni cesty pri daném zacatku

cesty. Pro potieby nasi prace je vSak potieba ho rozsitit o zpracovani baterie a
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o nabijeni. Zakladni verze algoritmu ve své hlavni smycce postupné pro kazdy
casovy okamzik m od 1,..., M a pro kazdy uzel u vypocitava nejspolehlivéjsi

cestu se stfedni dobou m, kterou se lze dostat do daného uzlu u.

Algorithm 2: Zakladni verze algoritmu pro nalezeni optimalni cesty
pri daném zacatku cesty

o(S, 0) = 0;

(S, 0) = S;

forall v € V do

if v is a neighbor of S and ps, = 1 then
D(v, 0) = 02,
(v, 0) =S;
else
®(v, 0) = null;
m(v, 0) = null;
end

end
for m = 1 to M do
forall v € V with neighbors v’ do
(v, m) = miny [PV, m — pyry) + 02, ]
m(v,m) = arg miny ., [PV, m — pyy) + 02,);
end
end
Mopt = ArgMingco,.. i (t + m)? + ®(T,v)};
Topt = W(T7 mopt);

ECnn(t) = (t + m0pt)2 + ®(T, mom)%

Algoritmus béhem svého béhu vyuzivd dvé tabulky

1. m(v,m) urcujici predchiidce uzlu v na cesté z pocate¢niho uzlu S se
stfedni hodnotou m a nejmensi varianci,
2. ®(v,m) urcujici varianci cesty v uzlu u na cesté z pocatecniho uzlu S se

stfedni hodnotou m.

Inicidlni nastaveni pro béh algoritmu jsou dany pro pocatecni uzel S nasle-

dovné
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5. Popis resenf

B(S,00=0 A 7(S,0)=S.

Hlavni smycka iteruje pres vSechna m =1, ..., M, kde M je nejvétsi stredni

hodnota c¢asu cesty.

Béhem kazdé iterace algoritmus hledéd pro kazdy uzel v jeho nejvhodnéjsiho
predchudce v/, ktery minimalizuje varianci cesty do uzlu v se stfedni dobou

m

® (v, m) = min [Cb(v’, m — fyy) + Ug/v}

v/ ~v

(v, m) = arg min [‘P(v’y m = pyw) + 03@]

Po dokonceni béhu algoritmu se hledd optimalni hodnota parametru m

minimalizujici cenu cesty pro dany koncovy uzel T a pro ¢as odjezdu ¢

Mopt = arg Min,,cqo {(t +m)? + ®(T, m)}

Po nalezeni my; uz lze jednoduse pomoci tabulky predchidct 7(v, m) sestavit

celou naplanovanou cestu.

B 56.2 Roziveni pro elektrické automobily

Aby mohl predchozi algoritmus fungovat spravné v kontextu planovani cest
pro elektrické automobily, je potfeba jeho vypoclet rozsitit. Algoritmus musi
uvazovat omezeni plynouci z baterie v automobilu a musi umét pracovat

s nabijenim baterie na nabijecich stanicich.

Pridani baterie do vypoc¢tu vsak neni pfimocaré. Pokud bychom pridali baterii
pouze jako dalsi tabulku, kterd bude urcovat jeji hodnotu v uzlu v na cesté
se stfedni hodnotou m a nejmensi varianci, nedokdzeme timto pristupem

modelovat spravné situace, kdy pro aktudlné pocitané pole tabulky budeme
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mit z predchéazejici iterace dvé hodnoty, kde jedna z nich bude mit velkou
varianci a vysoky stav nabiti baterie a druhou s malou varianci ale soucasné i
maly stav nabiti baterie. Vznika zde tak potfeba mit pro kazdé pole tabulky
Pareto mnozinu moznych hodnot, kde polozka v mnoziné bude obsahovat
usporddanou trojici (02,t,b), kde o2 je variance ohodnoceni, ¢ je stiedni

hodnota ¢asu cesty a b je stav nabiti baterie.

Nastaveni algoritmu je potfeba upravit nasledovné. Pro béh algoritmu jsou

vytvoreny dvé tabulky:

1. m(v,m, i) urcujici predchidce uzlu v na cesté z poc¢atecniho uzlu S se
stfedni hodnotou m a pro polozku z Pareto mnoziny ¢,

2. ®(v,m, 1) urcujici varianci cesty, stfedni hodnotu ¢asu cesty a aktualni
stav nabiti baterie pro polozku z Pareto mnoziny ¢ v uzlu u na cesté

z pocatecniho uzlu S se stiedni hodnotou m.

Nadale jiz neni mozné vybirat pouze jednoho predchidce, ktery minimalizuje
varianci do aktudlné zpracovavaného uzlu. Pro kazdy uzel v na cesté se
stfedniho hodnotou m je potfeba vybrat Pareto mnozinu ohodnoceni ze
vsech jeho predchiudcen v/, kde jednotlivé polozky maji ¢as a baterii posunuté

o velikost hrany z daného uzlu do aktualniho.

Druhé potiebné rozsiteni je nabijeni. Nabijeni je na grafu modelovano jako
smycka na uzlu, béhem které se Cas posune o dobu, kterou zdkaznik ¢eka na
nabijeci stanici, nez se uvolni misto, a o dobu potiebnou k nabiti automobilu.
Aby byl algoritmus schopny s nabijenim pracovat, je potfeba pii zpracovani
Pareto mnoziny ®(v,m) uzlu v na cesté se stfedni dobou m posunout jed-

notlivé polozky mnoziny o ¢as ¢t potrebny k nabiti baterie do stavu nabiti

b.

Méjme polozku i z Pareto mnoziny ®(v,m,i) uzlu v na cesté se stredni

hodnotou m jako uspoiddanou dvojici (02,,,, teurrs beurr). Necht te, je Gas

curr?

potifebny k nabiti baterie do stavu nabiti b,e,. Potom nabiti polozky i

znamena

(I)(’U, m+ tep, Z) = (Uzurrv tewrr + ten, bnew)
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Neurcitost v nasem problému je reprezentovina pouze na nabijecich stanicich,
kdy nevime, jak dlouho bude zdkaznik na dané nabijeci stanici ¢ekat. Cekani

na nabijeci stanici tak lze zakomponovat do procesu nabijeni.

Méjme uzel v, ktery je nabijeci stanici. Necht ng je rozptyl casu c¢ekani
na dané stanici v na cesté se stfedni hodnotou m, necht u, ,, je stiedni
hodnota tohoto ¢asu a necht (02,,.,., teurr, bewrr) j€ i-ta polozka Pareto mnoziny

®(v,m,i). Potom ¢ekat na nabijeci stanici znamena

‘I’('U, M+ Lhym, Z) = (Ugum« + J?},m? tewrr + Hom, bcurr)

[ 5.7 Zrychleni béhu algoritmii

Oba problémy a jejich algoritmy jsou multikriterialni. To znamena, ze v kaz-
dém casovém okamziku béhem béhu algoritmu je pro dany stav pridruzena
mnozina moznych stavi, kde kazdy z nich mize byt soucasti optimalniho
feseni. Algoritmy zpracovavajici vice kritérii jsou narocné na vypocetni a

pamétové naroky.

| 5.7.1 c-relaxace

e-relaxace [26] je zrychlujici technika béhu multikriteridlniho algoritmu. € se
pouzivé pri urc¢ovani dominance Pareto mnozin, kde definuje na kolik procent

jsou si jednotlivé prvky Pareto mnoziny podobné.
Méjme dvé usporddané dvojice A = (t1,b1) a B = (t2,b2), kde prvky t1,t2

predstavuji ¢as a prvky by, by predstavuji stav nabiti energie a méjme € € (0, 1).

Rikame, ze prvek A e-dominuje prvek B, pokud plati, ze

t1 <ty AN by >=byxe

Je vidét, ze rozdil oproti zdkladni definici dominance je v tom, ze druhy prvek,
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5.7. Zrychleni béhu algoritmii

zde predstavujici stav nabiti baterie, je relativné posunut o hodnotu €. Diky
tomu dojde k dominanci i u prvki, u nichz striktni dominance neni. Soucasné
s pomoci e-dominance dojde k dominanci na velice blizkdych ohodnocenich.
Dusledkem toho je snizeni vypocetnich naroku diky zmenseni velikost Pareto

mnozin na tkor mozného zhorseni mozného zhorseni optimalniho reseni.
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Kapitola 6

Implementace

V této kapitole popiseme implementacni detaily priace. Samotna prace se

sklada ze 3 casti

1. prevedeni dat z OSM formétu do interniho formatu,
2. predzpracovani interniho formatu pro potreby reseni probléma,

3. samotna implementace algoritmi.

. 6.1 Prevedeni dat z OSM formato do interniho

formatu

Samotna implementace prace je napsana v jazyce Swift. Bohuzel v soucasné
dobé neexistuje knihovna pro praci s daty z OpenStreetMap napsana v tomto
jazyce. Z tohoto divodu byl naimplementovan prevodnik v jazyce C++4, ktery
surova data z OpenStreetMap prevedl do interniho formatu, ktery lze déle

lehce zpracovat libovolnym jazykem.

V tomto prevedeni byly z dat odstranény nepotiebné informace o uzlech a

hranach, které nejsou podstatné pro reSeni problému planovani.
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[ 6.2 Ptedzpracovani interniho formatu pro potreby

reSeni problémi

N4&s interni forméat byl dale zpracovavan. Toto zpracovani uz bylo napsano v ja-
zyce Swift. Nad daty byl vytvoren skript, jehoz vysledkem je predzpracovany
graf sestaveny pouze z nabijecich stanic a jednotlivé napocitané cesty mezi
témito stanicemi. Jelikoz se jednd o pomérné velké mnozstvi dat, z divodu
pamétovych naroki bylo po nékolika iteracich mezi riiznymi forméaty zvolen
binarni format pro ulozeni dat. Diky tomu se zmensila datova stopa ulozenych

dat a jejich nacitani v programu se zrychlilo.

[ 6.3 Implementace algoritmu

Implementace algoritmi byla také provedena v jazyce Swift. Swift je moderni
a velice mlady jazyk. Je to jeho vyhoda, ale i nevyhoda. Jeho pouziti pro aka-
demické tcely je pomérné obtizné, protoze pro néj neexistuji zddné udrzované
knihovny obsahujici zékladni datové strukty bézné pouzivané v algoritmech.
Béhem implementace tak byla vytvorena pro tcely prace vlastni implementace

haldy a prioritni fronty.

Druhym velkym omezenim byly moznosti spusténi evaluace. Jelikoz Swift je
silné spjaty s Apple pocitaci, nelze nasi implementaci sestavit na zddném jiném
operac¢nim systému nez na opera¢nim systému macOS piimo od spole¢nosti

Apple. Neslo tak vyuzit moznosti serveru skoly.

Implementace byla rozdélena do dvou zakladnich modulu:

1. interni modul obsahujici implementaci multikriteridlniho algoritmu a
algoritmu pro TeSeni optimalni cesty s danym startem
2. hlavni spustéci modul, ve kterém dochazelo k implementaci jednotlivych

scénaiu s vyuzitim tiid z interniho modulu.

Toto rozdéleni bylo potfeba z duvodu testovani. Abychom mohli vytvorit unit
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testy pro jednotlivé tfidy, bylo nutné je oddélit do samostatného interniho

modulu, pro ktery lze vytvorit testovaci modul.
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Kapitola 7
Evaluace

V nésledujici kapitole ukdzeme vysledky implementace algoritma pro oba
zkoumané problémy. Vysledky obou algoritmt budou porovnévany se zdkladni
implementaci problému nejkratsich cest, kterda vsak nebude uvazovat rozptyl

casu ¢ekani na nabijeci stanici, pouze stfedni dobou ¢ekani.
[ 7.1 Zpracovani vstupnich dat

B 7.1.1 Mapové podklady

Pro evaluaci algoritmu jsme rozhodli pouzit silni¢ni sit Bavorska. Tato sit je
dostatecneé rozsahla k testovani vétsich instanci problému a soucasné neni prilis
rozlehld, aby jednotlivé instance bylo mozné upocitat v redlném case. Data
o silni¢ni siti byla ziskana z projektu OpenStreetMapEL ktery data poskytuje
volné k dispozici. Jednotlivé tidaje o silni¢ni siti jsou dopliovany piimo
koncovymi uzivateli, diky ¢emuz nejsou data vzdy a vsude plné kompletni.

Zalezi na uzivatelich a spravcich, ktera data do projektu vlozi a ktera ne.

Silni¢ni sit je do grafu prevedena velice podrobné. Uzly grafu silni¢ni sité
predstavuji vyznamné body. Muze se jednat o kiizovatku dvou silnic, prechod

pro chodce, zZelezni¢ni prejezd, zménu mezi dvéma typy silnic apod. Uzly

"https://www.openstreetmap.org/
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jsou vsak vyuzivany i k pfesnému modelovani vzhledu silnice. Tedy pokud
je v silni¢ni siti zatacka, tak tento tisek je modelovan nékolika uzly, aby pti
vykresleni mohlo dojit k co nejptresnéjsi vizualizaci tiseku. Pievedeni silni¢ni
sité do grafu s sebou prinasi velké pozadavky na pamétf. Avsak spousta z téch
vyznamnych uzld, ¢i uzli zachycujicich tvar silni¢ni sité, jsou pro potreby

planovani nepodstatné.

Pokud uvazujeme planovani trasy, neni potfeba uvazovat tvar jednotlivych
usekt. Staci jednotlivé nezajimavé iseky nahradit zkratkou, kterd nepodstatny
uzel preskoci, a napocitat si data potiebnd pro planovani. K nasemu planovani
je potreba znéat délku trasy, maximélni rychlost na trase a mnozstvi elektrické

energie potiebné k prekonani daného tseku.

B 7.1.2 Uréeni nadmorské vysky

Ve funkci spotieby elektrické energie [5.4.1] je potfeba znat rozdil nadmotskych
vysek Aelev, mezi jednotlivymi uzly. Tuto informaci ale velké mnozstvi uzli
z OpenStreetMap nemd. K vypocteni nadmorské vysky jsme pouzili dalsi ote-
vieny projekt Open-Elevation. Projekt poskytuje vefejné aplikaéni rozhrani
(API), pomoci kterého lze pro zadanou zemépisnou soufadnici ziskat pfibliz-
nou nadmorskou vysku. Pro ziskani velkého mnozstvi informaci poskytuji
vefejné pouzivany dataset®. Koncovy uzivatel si pak mize vytvorit vlastni
instanci projektu na lokalnim serveru. Diky ¢emuz se velice zrychli ziskavani

dat z datasetu a soucasné neni potreba pripojeni k internetu.

B 7.1.3 Redukce grafu silniéni sité

Pro zmenseni velikosti grafu silni¢ni sité je potieba zadefinovat uzly, které
jsou podstatné pro nase planovani. Pfechody pro chodce, zelezni¢ni prejezdy,
ani uzly slouzici k vykresleni zatacky potfeba nejsou. Podstatné uzly jsou
pouze kiizovatky a uzly reprezentujici zménu typu silnice, napt. vjezd do

obce z okresni silnice. PTi zméné typu silnice dochézi ke zméné maximélni

https:/ /open-elevation.com
3https://www2.jpl.nasa.gov/srtm/
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dovolené rychlosti a znalost maximéalni rychlosti je potfeba k vypocéteni éasu

potfebného k prekonani daného tseku.

Diky této redukci se podafilo z grafu o nékolika miliénech uzlt vytvorit
zmensenou verzi vhodnou pro nase planovaci algoritmy o velikosti priblizné

100 000 uzla.

W 714 Nabijeci stanice

Poloha nabijecich stanic neni z OpenStreetMap dostupna. K ziskani této in-
formace bylo potieba stahnout dataset z projektu OpenChargeMap®. Dataset
obsahuje pozice nabijecich stanic a zakladni informace o nich. Neposkytuje

vSak informace o aktudlni obsazenosti stanice.

Informace o nabijecich stanicich rozsitily souc¢asné informace v redukovaném
grafu. Pro kazdou nabijeci stanici byl nalezen nejblizsi uzel v grafu a ten byl

potom prohlasen za nabijeci stanici.

Pocet nabijecich stanic na izemi Bavorska je priblizné 2000.

B 7.1.5 Redukce stavového prostoru

I pres vSechna predchozi zmenseni stavového prostoru, pro pseudopolynomialni
algoritmus nalezeni optimalni cesty pfi pevné daném zacatku cesty, jehoz
YT e e o . o ,
pameétfova naroc¢nost je linearné zavisla na poctu uzli grafu a hornim odhadu
M, bylo potfeba graf zredukovat na Uplné minimum. Vysledny zredukovany

graf obsahuje pouze nabijeci stanice a napocitané cesty mezi nimi.

Prikladem miize byt cesta pres Bavorsko. Uvazujme nyni unikriteridlni op-
timalizaci, kde nas bude zajimat pouze néjaka jedna hodnota, ktera bude
reprezentovana desetinnym c¢islem o velikosti 8 bajtti. Pokud uvazujeme graf
obsahujici 100 000 uzld a horni odhad stredni doby cesty M = 1000, zis-
kame velikost pamétového prostoru potiebného k uchovani a vypocitani této

informace jako

“https://openchargemap.org/site
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7. Evaluace

100000 * 1000 * 8 = 800 000000 B = 800 MB

Nyni uvazujme, ze algoritmus neni unikriterialni ale multikriterialni, tedy ze
v kazdém uzlu mutze dojit az k exponencidlnimu nartstu potirebné paméti,
z potrebnych 800 MB se tak velice lehce muze stat nékolik desitek az stovek
GB.

M 716 Problém prvni a posledni mile

Aby bylo mozné planovat trasu i mimo nabijeci stanice, jsou na zacatku
kazdého planovani ke grafu ptipojeny dva uzly — pocatecni a koncovy. Jejich
pripojeni je vytvoreno pomoci Dijkstrova algoritmu[2], kterym jsou napocitany
jejich cesty k ostatnim uzlim grafu. Z poc¢atecniho uzlu je spusténo dopredné
vyhledavani a z koncového zpétné. Ziskdme tak nejkratsi cesty ke vSem

ostatnim uzlam.

Zpétné vyhledavani je také pouzito jako hodnota heuristické funkce v zdklad-

nim algoritmu pro hledani nejkratsich cest.

O 7.2 Nastaveni algoritmu

Oba planovaci algoritmy obsahuji mnozstvi parametri, které je potieba
pred spusténim planovanim nastavit tak, aby byl zajistén co nejhladsi béh

algoritmu.

B 721 Model elektromobilu

Jako model automobilu lze vzit libovolny elektromobil a nastavit jeho hodnoty
(binin, bmaz ). Pro nase problémy jsme zvolili kopii elektromobilu e-Golf, jehoz
baterie ma kapacitu 32 kWh. Dojezd tohoto automobilu je kolem 220 km.

Minimum, pod které nesmi klesnout nabiti baterie, bylo stanoveno na 0.
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7.2. Nastaveni algoritmu

Dovolime tedy automobilu jet az do tplného vycerpani. Diky planovani pouze

mezi nabijeckami to neni problém.

W 7202 Nabijeci stanice

Nabijeci stanice uvazujeme vsechny stejné vykonné s linearni nabijeci funkei.

Nabijeci stanice pracuji s vykonem 24 kW.

B 723 Funkce spotieby elektrické energie

Funkce spotreby elektrické energie je prevzata vcéetné jejich ladicich parametrii

z [27], kde ladici parametry maji hodnotu

B 724 Mapové podklady

Jednotlivé segmenty silni¢ni sité mohou, ale nemuseji mit specifikovanou
jejich maximalni povolenou rychlost. Pokud tata informace v datech chybi,

jednotlivé rychlosti jsou pritazeny podle tabulky |7.1}

Typ silnice | Maximalni rychlost v km/h
Motorway 130
Motorway link 50
Trunk 110
Trunk link 50
Primary 90
Primary link 50
Secondary 50
Secondary link 50
Tertiary 50
Tertiary link 50

Tabulka 7.1: Maximalni rychlosti podle typu silnice z OSM?

Shttps:/ /wiki.openstreetmap.org/wiki/Key:highway
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7. Evaluace

B 725 Poptavka

Poptavka po nabijecich stanicich je zavisla na c¢ase. Model poptavky byl
vytvoren na zdkladé redlnych dat®. Procentudlni rozdéleni poptavky béhem

dne je vidét na obrazku |7.1l

T T
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8% |- ° - .
E e %
= 6% [ e o o.. |
B, ° ° ° °
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Obrazek 7.1: Model poptavky béhem dne

Hodnota poptavky v daném case slouzi jako parametr k¥ Gamma rozdéleni
casu ¢ekani na nabijeci stanici. Druhy parametr tohoto rozdéleni je dan
typem nabijeci stanice. V praci jsou celkem 4 typy nabijecich stanic. Kazda
stanice mé pridéleny jeden typ na zakladé jeji pozice v ramci silni¢ni sité.
Jednotlivé typy stanic jsou vidét v tabulce|7.2l Spojenim typu nabijeci stanice
a aktualniho Casu ziskdme parametry k a 6 Gamma rozdéleni, ze kterych lze
vypocitat stfedni hodnotu a rozptyl rozdéleni. Rozdéleni nabijecich stanic
do téchto 4 typi probihd na zakladé hodnot z okolnich uzlti. Kde napriklad
okolni uzly u nabijeci stanice, které maji v primeéru pridélenou maximéalni
rychlost presahujici 110 km / h, jsou velice pravdépodobné blizko délnice.

Takova nabijeci stanice je pak oznacena typem ,Stanice na dalnici®.

Urceni jednotlivych pouzivanych hodnot bylo uréeno experimentalné.

Shttps://platform.claad.io/analyses/ElaadNL_ opendata.php
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7.3. Zakladni algoritmus pro porovnani

Typ nabijeci stanice | Hodnota 6
Mala stanice ve meésté 1
Velka stanice ve mésté 2
Stanice u okresni silnice 0.5
Stanice na dalnici 1.5

Tabulka 7.2: Typy nabijecich stanic a pridruzené hodnoty parametry 6

. 7.3 Zakladni algoritmus pro porovnani

Béhem evaluace budeme pouzivat zakladni algoritmus pro hledani nejkratsich
cest. Tento algoritmus uvazuje béhem planovani omezeni kladend na baterku.
Neuvazuje ale neurcitost. Pokud dorazi na nabijeci stanici, hodnota casu je
posunuta o stfedni hodnotu ¢asu ¢ekani pro dany c¢as prijezdu. Soucasné je
béhem planovani vyuzita heuristicka funkce, kterd poméha vypocet algoritmu
urychlit. Jako heuristicka funkce se berou napocitané vzdalenosti z feseni
problému Posledni mile |7.1.6. Diky tomu algoritmus ziské velice presny odhad

o vzdalenosti z daného uzlu do koncového.

[ 7.4 Experimenty

Vsechny experimenty byly spustény na vlastnim serveru, jehoz technické
specifikace je mozné vidét v tabulce [7.3l Vyuziti vlastniho vypocetniho stroje
bylo zpusobeno vybérem programovaciho jazyka a knihoven, pomoci nichz

byla prace naprogramovana.

Procesor i7-6700k 4 GHz
Pocet jader 4 (8)
RAM 16 GB DDRA4

Tabulka 7.3: Hardwarova specifikace testovaciho stroje

Kazdy z experimentii byl provadén jako porovnani zakladniho algoritmu pro

nalezeni nejkratsich cest grafu a naseho algoritmu pro vybrany problém.
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7. Evaluace

W 741 Optimalni cesta pfi daném zacatku cesty na

nahodnych datech

Prvnim experimentem je porovnani vysledkt algoritmu pro nalezeni optimalni
cesty pri daném zacatku cesty z|5.6. Porovnavanym kritériem byla stfedni

hodnota cena cesty EC(t) = (tend — tstart + 2 i pi)> + > 0.

Porovnani probihalo na 100 ndhodné vygenerovanych scénérich. Kazdy scénar
obsahoval pocatecni uzel a koncovy uzel. Cas za¢atku cesty byl ndhodné
rovnomérné distribuovany v rozmezi mezi 7:00 a 9:00. Konec cesty byl od-
hadnut jako ¢as potiebny pro prekonani celé cesty vypocitany Dijkstrovym
algoritmem spusténym zpétné z koncového uzlu a doby potfebné k nabiti
baterie do stavu, kdy by teoreticky bylo mozné prejet celou cestu bez nabijeni.

Tento vysledny koncovy cas byl opét ndhodné posunut v rozmezi 4+ 1 hodina.

5,000 |- s
o -
40 - N
4,000 - s
o
30 - N
= 3,000 |- -
8 o
o al
o]
s 20 a B
8 . 2,000 |- -
10 : 1,000 .
: I I
0| ] 0 *
| | | |
1 2 1 2
(a) : Spodni polovina cen cest (b) : Horn{ polovina cen cest

Obrazek 7.2: Porovnéni naseho algoritmu (1) a zdkladniho modelu (2) na
nédhodnych datech

Z dtvodu pouziti kvadratické ceny bylo dobré pro lepsi vizualizaci rozdélit
vysledky na dvé ¢asti. Vysledky byly serazené vzestupné podle hodnoty ceny

cesty a rozdéleny na pul. Diky tomu se podarilo oddélit scénare, jejichz
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7.4. Experimenty

koncovy ¢as mél vysokou pravdépodobnost splnéni, neboli cena cesty se blizila
nule, a scénare jejichz splnitelnost je méné pravdépodobné a hodnota ceny

cesty v téchto scénarich se pohybovala v radek stovek az tisici.

Z grafu[7.2] je vidét, ze v pripadé splnitelného cilového c¢asu, nas algoritmus
vraci vyrazné lepsi vysledky na ndhodnych datech. V pripadé obtizné splnitel-
ného cilového ¢asu, tedy scénare, jenz mél cilovy c¢as prilis blizko poc¢ateénimu
casu, se nas algoritmus zachoval velice podobné jako zdkladni model pro
nalezeni nejkratsi cesty. Z tohoto grafu lze vyvodit, ze pti nastaveni cilového
casu velmi blizko casu odjezdu se nés algoritmus zachova stejné jako nalezeni

zakladni algoritmus pro nalezeni nejkratsi cesty.

B 7.4.2 Viiv koncového Easu na optimalni cestu pri daném

zacatku cesty

Druhym experimentem je porovnani vlivu koncového ¢asu na optimalni cestu
pri daném zacatku cesty. Predpoklad je, Ze pokud velmi priblizime koncovy
cas k casu zacatku cesty, bude se nas algoritmus chovat spise jako algoritmus
pro vyhledani nejkratsi cesty. Pokud se koncovy cas prehoupne pres hranici
odpovidajici ¢asu nejkratsi cesty, pak by mél nas algoritmu zakladni model
vzdy prekonat. To je dano tim, ze nas algoritmus je schopny nalézt i nejdelsi
cestu. Kdezto zdkladni model dokaze nalézt pouze Pareto mnozinu feSeni pro

problém nejkratsich cest.

Experiment byl spustén na vybrané trase napri¢ Bavorskem. Béhem cesty je
potieba alespon 3x nabijet. Trvani cesty je pres 10,5 hodiny. Zacatek cesty byl
nastaven na 8:00. Koncovy ¢as byl postupné posouvin okolo ¢asu nejkratsi

cesty.

V grafu [7.3| jsou vidét absolutni hodnoty ceny cesty a je vidét, ze nas predpo-
klad byl spravny. Cas nejkratsf cesty je vyznacen jako 0 na ose X. Do hodnoty
0 se nas algoritmus chova velice podobné jako zakladni model a od 0 déle je
schopny nalézt feseni, jehoz cena je velmi blizkd 0. Zakladni model ma od
0 dale jasné viditelny nartist ceny cesty. Soucasné ale nestoupa cena cesty
pro zékladni model kvadraticky, coz by se mohlo na prvni pohled zdat jako

spatné. Vyvoj od 0 napravo pro zakladni model je ddn tim, Ze nalezl Pareto
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Obrazek 7.3: Evaluace vlivu koncového ¢asu na cenu optimélni cesty pii daném
zacatku cesty

mnozinu feseni, tedy jednotlivym fesenim z Pareto mnoziny se postupné se
zvysujicim se koncovym ¢asem snizovala jejich cena, coz zpusobila takovyto

vyvoj grafu. To je divod, pro¢ prava strana od 0 nestoupa kvadraticky.

W 743 Optimalni cesta a cas cesty

Tretim experimentem a prvnim experimentem pro problém nalezeni optimalni
cesty a optimalniho zacatku cesty bylo nalezeni ceny cesty pro nahodné
vygenerované scénafe. Scénare byly generovany tak, aby na cesté bylo nutno
alesponn jednou baterii v elektromobilu dobit. Vysledek byl porovnan se
zdkladnim modelem, ktery nasel pouze nejkratsi cestu a nebere v tivahu

rozptyl na hranach.

Bylo vygenerovano 100 scénaid, pro kazdy scénar byl nalezeno reseni nasim
algoritmem a zakladnim modelem. Toto feSeni bylo nasledné 1000krat realizo-
vano. Vysledkem pro kazdy scénar byla prumérna cena cesty z 1000 realizaci.

Rozlozeni hodnot je vidét v grafu 7.4l

7 grafu [7.4] je vidét, ze medidn obou dvou feseni je velmi podobny, nas
algoritmus je o trosku lepsi. Pokud se vSak podivame na rozptyl hodnot,

je vidét, ze nas algoritmus velice prekovana zdkladni model. V absolutnich
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Obrazek 7.4: Porovnani naseho algoritmu (1) a zdkladniho modelu (2) na
nahodnych datech

hodnotach dokazal na$ algoritmus prekonat zdkladni model v 80 % pripadi,

tedy v 80 % prumérné hodnota ceny cesty byla lepsi u zdkladniho modelu.

B 7.4.4 Viiv crelaxace na cenu cesty a vypocetni €as

Posledni experiment ukazuje vliv hodnoty € na celkovou cenu cesty a cas
vypoctu. Experiment byl spustén na 10 ndhodné vybranych trase v Bavorsku.
Béhem cesty je potifeba alespon 2x nabijet. K vysledku se doslo realizaci jed-
notlivych scénari, kde kazdy scénar byl realizovan 1000x pro danou hodnotu
paramtru €. Pro kazdou hodnotu pak byly vsechny ceny cest z jednotlivych
realizaci seCteny a zptimérovany. Hodnoty parametru € byly nastaveny na
[0.8, 0.85, 0.9, 0.95, 0.97, 0.98, 0.99, 1].

Z grafu [7.5] je vidét, Ze nejmensi chybu mélo feseni pfi nastaveni ¢ = 1.
Avsak zbytek grafu je velice zvlastni. Predpoklad byl, ze dojde k postupnému

nartstu ceny cesty se zmensujici se hodnotou parametru €. To se vSak nestalo.

Na druhé strané graf [7.6| vlivu parametru na dobu vypoctu dopadnul presné
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Obrazek 7.6: Vliv hodnoty ¢ na vypocetni ¢as

podle ocekavani. Se snizujici se hodnotou parametru e doslo i ke snizeni

vypocetniho Casu.
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Kapitola 8
Zavér

Zadefinovali jsme problémy pro nalezeni optimélni cesty a optimalni zacatku
cesty pri daném koncovém cCasu a pro nalezeni optimélni cesty pii daném
zacatku a konci cesty. Oba problémy uvazovaly omezeni plynouci z baterii
v elektromobilu, nabijeni automobilu a uvazovali neurcitost v podobé fronty
na nabfijecich stanicich. Vytvorili jsme dva algoritmy, kazdy pro feseni jednoho
ze téchto dvou problémt. Oba algoritmy minimalizovali kvadratickou cenu
napldnované cesty. S takto definovanou cenou cesty bylo mozné nalézt feSeni
s minimaln{ varianci. Cena cesty po realizaci tak je velice blizkd zadanému
koncovému c¢asu. Pro oba algoritmy bylo potfeba z divoda vypocetnich
a pamétovych naroka vytvorit zrychlujici techniky. Pomoci evaluace bylo
dokazano, ze vysledky nasich algoritmu jsou lepsi nez vysledky zakladniho
algoritmu, ktery neurcitost béhem planovani nepouziva a vyhledaval pouze

nejkratsi cestu mezi dvéma uzly.
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8 App — zdrojové soubory k implementaci

® Preprocessing — zdrojové soubory k prevodu OSM map do interni

reprezentace k dalSimu zpracovani
8 Text — zdrojové soubory k textu prace

8 Diplomova prace.pdf — text prace ve formatu PDF
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