Symulacja w Badaniach i Rozwoju
Vol. 5, No. 2/2014

Joanna KARBOWSKA-CHILINSKA, Pawel ZABIELSKI
Politechnika Biatostocka, Wydziat Informatyki
ul. Wigjska 45 A, 15-351 Biatystok
E-mail: j karbowska@pb.edu.pl, p.zabielski @pb.edu.pl

Optymalizacja trasy podrozy turystycznej
samochodem elektrycznym

1 Wstep

W ostatnich latach Komisja Europejska w krajach cztonkowskich Unii Europejskiej
(UE) opracowata kilka dyrektyw majgcych na celu rozwdj ekologicznego transportu
[13, 15]. Chodzi o mozliwie najwigksze ograniczenie emisji gazéw cieplarnianych
poprzez wykorzystanie miedzy innymi pojazdéw hybrydowych i elektrycznych.
Samochody elektryczne sg zeroemisyjne, bardziej ciche i tansze w eksploatacji (koszt
zuzycia energii to ok. 8 zI/ 100 km). Poziom rozwoju elektromobilnosci jest rézny
w poszczegdblnych krajach UE. Norwegia jest liderem uzytkowania samochodéw
elektrycznych (5-milionowa populacja ma zarejestrowanych okoto 21 tys. pojazdéw)
[17]. Rzad Norwegii w trosce o srodowisko i jako$¢ zycia obywateli wprowadzit szereg
udogodnien i przywilejow: pojazdy elektryczne sg zwolnione z 25% podatku vat, moga
korzysta¢ z buspaséw, darmowego parkowania, sg zwolnione z podatkéw drogowych
i oplat za promy i tunele. Dodatkowo kierowcy majg darmowy dostep do rozleglej sieci
punktéw zasilania, dzigki czemu w wiekszych miastach podrézujg praktycznie za
darmo. Sprzedaz samochodéw elektrycznych w Norwegii w pierwszym pdlroczu
2014 r. wzrosta o okoto 300% w stosunku do podobnego okresu w 2013 r. [12].
Nauwage zastugujg réwniez dziatania na rzecz elektromobilnosci w Estonii.
Rozbudowano ogélnonarodows sie¢ szybkiego tadowania baterii, lokalizujgc stacje
przy gtéwnych drogach w miejscowosciach wigkszych niz 5 tys. mieszkancéw,
odlegltos¢ miedzy stacjami jest nie wigksza niz 60 km [19]. Estonczycy mogg ubiegaé
si¢ o dofinansowanie 18 tys. euro przy zakupie nowego samochodu elektrycznego
i1 tys. euro przy zakupie przydomowej stacji tadowania baterii. W Polsce co roku
$rednio jest rejestrowanych ponad 30 samochodéw elektrycznych. Dostgpnych jest
okoto 200 (publicznych i prywatnych) punktéw ladowania [14, 18]. Wilasciciele
samochodéw elektrycznych w Polsce mogg jedynie liczy¢é na zwolnienia z oplat
parkingowych na przyktad w Gdansku, Katowicach, Szczecinie. Coraz czesciej
samorzady wiekszych miast (np. Gdanska) inwestujg w zakup samochodéw z napgdem
elektrycznym.  Kilka gmin 7z wojewddztwa  lubelskiego  napisalo  projekt
o dofinansowanie ze $rodkéw UE powstania wypozyczalni samochodéw i roweréw
elektrycznych oraz stacji fadowania na terenach turystycznych tych gmin [16]. Taka
inwestycja pozwolitaby na jeszcze wicksze zainteresowanie turystéw tym regionem bez
zwigkszenia ilosci spalin i zanieczyszczen srodowiska.

W literaturze naukowej dynamicznie rozwija si¢ trend zwany ekologiczng logistyka
(ang. green logistic) [4]. Celem ekologicznej logistyki jest miedzy innymi maksymalne
wykorzystanie $rodkéw transportu, wykorzystanie alternatywnych zrédet energii
do napedu pojazdéw, zwigkszenie wydajnosci transportu przez dobdr pojazdéw
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z niskim spalaniem. Waznym zagadnieniem w literaturze jest problem ekologicznej
optymalizacji tras transportowych [3, 7] (ang. green logistic vehicle routing problem),
uwzgledniajgcy miedzy innymi omijanie korkéw lub duzych aglomeracji na trasie
czy ograniczenie punktéw przetadunkowych podczas transportu. W literaturze
naukowej odnajdujemy réwniez publikacje na temat optymalizacji tras pojazdéw
elektrycznych [8, 10, 11]. Usytuowanie stacji fadowania lub wymiany baterii pojazdu
elektrycznego jest jednym z probleméw optymalizacyjnych omawianych w tych
publikacjach.

W artykule przedstawiamy propozycje optymalizacji planowania trasy podrézy
turystycznej, gdy srodkiem transportu jest cichy, ekonomiczny samochdd elektryczny.
Wycieczke najkorzystniej jest zaplanowaé w taki sposéb, zeby zobaczy¢ jak najwigcej
ciekawych obiektéw. Pewnym ograniczeniem podczas podrézy samochodem
elektrycznym jest ilos¢ kilometréw, ktére moze on przejechaé na jednym tadowaniu
baterii. Minimalny zasieg w kilometrach dla dostepnych w Polsce marek samochodéw
zostal przedstawiony w tabeli 1. Zasigg ten jest wykorzystywany przy testach
Zaproponowanego w pracy algorytmu ewolucyjnego.

Zakladamy, ze kazda dana atrakcja turystyczna ma przyporzgdkowany profit (priorytet),
ktéry moze na przyktad wynikaé z zainteresowania innych turystéw tym obiektem i ich
oceny na turystycznych portalach internetowych. Przedstawiony w pracy algorytm
ewolucyjny wyznacza tras¢ zaczynajacg si¢ w punkcie, gdzie mozna natadowac baterie
samochodu. Wygenerowana trasa przechodzi przez punkty cieszace si¢ sumarycznie
najwigkszym zainteresowaniem (priorytetem), a jej dlugo$¢ nie przekracza
minimalnego zasiggu baterii samochodu elektrycznego. Punkt koncowy wygenerowane;j
trasy to punkt, gdzie znéw mozna natadowac baterie.

Tab. 1. Minimalny zasieg samochodu elektrycznego po natadowaniu baterii
Tab. 1. Minimum range of electric car after charging the battery

[Marka samochodu IMinimalny zasi¢g samochodu (w km)
BMW i3 130
Citroén C-Zero 130
Fiat Panda EV 150
Ford Mondeo EV 120
[Nissan Leaf 135
Peugeot iOn 150
Peugeot Electric Partner OriginVentur (120
Renault Fluence 185
Renault Kangoo 170
Renault Zoe 210
Smart for two electric drive 109
Tesla Model S 126

W literaturze anglojezycznej przedstawiony problem jest znany pod nazwg orienteering
problem (OP) [1, 2]. OP moze by¢ modelowany za pomocg grafu z wagami, ktéry
ma profity przy wierzchotkach. Ponadto w grafie dane sg obiekty i odlegtosci miedzy
nimi. Rozwigzaniem problemu OP jest trasa z danego punktu startowego do danego
punktu koncowego, ktéra obejmuje obiekty o najwiekszym sumarycznym proficie i nie
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przekracza ograniczenia z géry natozonego na dlugo$¢ trasy. W literaturze OP ma
zastosowania miedzy innymi w logistyce (wyznaczania optymalnych tras cystern
rozwozacych paliwo) [2] czy w planerach tras turystycznych [9].

W rozdziale 2 przedstawimy szczegétowo definicje problemu OP i opiszemy przejscie
z tego modelu do poruszanego w pracy problemu optymalizacji trasy samochodu
elektrycznego. W rozdziale 3 zaprezentujemy szczegdly algorytmu ewolucyjnego.
Wyniki testéw na rzeczywistych danych obiektéw turystycznych i stacji tadowania
baterii zostang przedstawione w kolejnym rozdziale. W ostatnim rozdziale oprécz
podsumowania przedstawimy perspektywy dalszych badan.

2 Zdefiniowanie problemu

Optymalizacja trasy wycieczki samochodu elektrycznego jest w pracy modelowana
przez wspomniany problem OP. Nazwa problemu wywodzi si¢ od sportowej
dyscypliny zwanej biegiem na orientacje [2]. Uczestnicy biegu majg do dyspozycji
mapy z zaznaczonymi punktami kontrolnymi, w ktérych zdobywajg okreslong liczbe
punktéw oraz informacje, jaki czas mogg biegnaé. Wszyscy wyruszajg z tego samego
punktu. Zwycieza ten uczestnik, ktéry sumarycznie zdobedzie najwiecej punktéw w
odwiedzonych punktach kontrolnych (nie ma wymogu, ze ma odwiedzi¢ wszystkie)
i jednoczesnie dobiegnie do mety przed znanym na poczatku biegu limitem czasowym.

Formalnie problem OP jest modelowany przez graf o zadanej liczbie wierzchotkéw
i oznaczonych odleglosciach miedzy nimi. Kazdy wierzchotek i ma przyporzgdkowany
profit p;, ktéry mozna interpretowaé jako zysk naliczany po odwiedzeniu tego
wierzchotka. Ponadto dane jest ograniczenie na dlugos$¢ trasy oznaczone jako f,,,.
Rozwigzaniem problemu OP jest trasa pomigdzy danym punktem startowymi s
ikoncowym e, ktéra daje najwigkszy sumaryczny profit odwiedzonych obiektéw,
a dlugos¢ trasy nie przekracza danego ograniczenia.

W przypadku optymalizacji trasy wycieczki samochodu elektrycznego dany jest zbidr
A obiektéw turystycznych oraz zbiér B stacji tadowania baterii. Moc tych zbioréw
wynosi odpowiednio |Al=n oraz IBl=m. Znane sg odleglosci (bezposrednie potgczenia)
pomiedzy obiektami turystycznymi oraz obiektami turystycznymi i stacjami tadowania
baterii oznaczone jako f; dla ijel,..n+m. Kazdy obiekt turystyczny ma
przyporzadkowany profit p; wigkszy lub réwny zero interpretowany jako jego
atrakcyjnosé, zas stacje tadowania baterii majg profity réwne zero. Znane jest réwniez
ograniczenie liczby kilometréw, jakie rozwazany samochéd moze przejechac na jednym
tadowaniu baterii, oznaczone jako #,,,. Wsrdd punktéw ze zbioru B wybierana jest
stacja startowa s i koncowa e, ktérych odleglos¢ nie moze przekroczy¢ ograniczenia
taax Celem przedstawionej w tej pracy optymalizacji jest wyznaczenie trasy
obejmujgcej atrakcje turystyczne o najwickszym sumarycznym proficie pomigdzy
wybranym  wczesniej] punktem startowym s 1 koncowym e. Ponadto
dlugo$¢ wyznaczanej trasy nie moze przekroczy¢ ograniczenia ty,, oraz kazda atrakcja
na trasie moze wystgpic tylko raz. Ponizej problem zostat zdefiniowany formalnie.

Niech x;; oznacza zmienng decyzyjng oznaczong nastgpujgco:
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1, jesli bezposrednie potaczenie pomiedzy
x;; = § punktami i oraz j nalezy do trasy optymalnej, (1)
0 w przeciwnym przypadku.

Poszukujemy maksimum funkcji celu w postaci (2):

-1
max Z?:Jﬂm ﬁrzm DiXij - (@)

Zaleznos¢ (3) to zatozenie o poczgtku trasy w punkcie 11 koncu trasy w punkcie n+m:

?:gnxlj = Z?;lm_lxin+m =1. (3)
Ograniczenia (4) i (5) gwarantujg odpowiednio, Ze dlugos¢ trasy nie przekracza 1.,
oraz punkty pojawiajgce si¢ na trasie wystepujg tylko raz:

-1
Hari YT tXi S tmax €Y

e =X < Lke(2, . on+m—1}. 5)
Ograniczenie (6) i (7) zapobiega istnieniu podcykli na trasie:

2<u; <ni€{2,..,n+m}, (6)
w—w+1<(n—1(1-x;).ij€{2..n+m}, (7N

gdzie u; oznacza kolejny numer odwiedzonego punktu na trasie.

3 Algorytm ewolucyjny

Do rozwigzania problemu generowania optymalnych tras wycieczki samochodu
elektrycznego zostala wykorzystana zmodyfikowana wersja algorytmu ewolucyjnego,
rozwigzujacego problem OP, zaproponowana przez autoréw w [6]. Trasy generowane
w populacji poczgtkowej majg poczatek i koniec reprezentowane przez stacje tadowania
baterii, a pozostata czgs¢ trasy to cigg kolejnych atrakeji turystycznych.

Autorzy zdecydowali si¢ na udoskonalanie algorytmu ewolucyjnego zaproponowanego
w [6] ze wzgledu na wcze$niejsze badania. Eksperymenty opisane w pracy [5]
potwierdzity, ze algorytm zaproponowany w [6] generuje trasy o wiekszym proficie niz
znane z literatury metody lokalnych poszukiwan, takie jak zachlanna adaptacyjna
procedura przeszukiwania z elementami losowosci (ang. Greedy Randomize Adaptive
Search Procedure (GRASP)) i jego udoskonalona wersja z wymiang wierzchotkéw na
trasie pomigdzy dwiema losowymi trasami (ang. path relinking (PR)) [1]. Czas
wykonania algorytmu zaproponowanego w [6] wynosit kilka sekund dla grafu o okoto
1000 wierzchotkéw. Wskazuje to na mozliwos¢ jego praktycznego zastosowania.

Modyfikacja prezentowanego tu algorytmu w poréwnaniu do [6] polega na:

a) zastosowaniu selekcji z podzialem na grupy;
b) wielokrotnej mutacji tej samej trasy;
c) przy mutacji wstawiajgcej, kiedy dtugos¢ trasy jest juz bliska ograniczeniu t,,,,,

punkty do wstawienia wybieramy z okreslonego promienia, zeby wyeliminowa¢ od razu
te obiekty, ktérych wstawienie powodowatoby przekroczenie t,,,,.

Niech zmienna N, oznacza z gbry ustalong liczbe iteracji algorytmu, natomiast Py,
liczbe tras w populacji poczgtkowej. Pseudokod proponowanego algorytmu jest

nastepujacy:
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wygenerowanie populacji o Py, trasach poczqtkowych;
iteracje=0; best_profit= 0;
while iteracje< N,
iteracje++;
selekcja tras z podziatem populacji na grupy;
krzyzowanie jednopunktowe;
wielokrotna mutacja;
if najlepszy_profit_populacji >bestprofit
bestprofit= najlepszy_profit_populacji;
end;
return best_profit;

W kolejnych podrozdziatach przedstawiamy szczegdly kolejnych etapéw algorytmu.

3.1 Populacja poczatkowa

Algorytm rozpoczyna si¢ od generowania populacji tras poczgtkowych. W kolejnych
etapach algorytmu bedg one poddawane ewolucji . W algorytmie zostaly uwzglednione
dwa sposoby generowania tras.

Pierwszy dotyczy przypadku, kiedy nastepuje powrdt do tego samego punktu, z ktérego
rozpoczeta sie trasa. Od startowej stacji tadowania s wybierany jest losowy punkt v
(tzn. atrakcja turystyczna) polaczony krawedzig z s. Dlugos$¢ trasy zwigksza sig¢
o odlegto$¢ pomigdzy s i v. Ponadto punkt v jest usuwany ze zbioru wierzchotkéw,
ktére mogg by¢ uzyte. Proces jest powtarzany, dopdki dlugos¢ trasy nie przekracza
wartosci f,,,/2. Jesli wartos¢ ta zostanie przekroczona, wtedy ostatni punkt jest
usuwany, a kolejne punkty sg dolgczone do trasy w odwrotnej kolejnosci (trasa jest
symetryczna wzgledem srodka i konczy si¢ na punkcie s). Tak utworzone trasy majg
powtarzajace si¢ punkty, ale w procesie ewolucji symetria zostanie zaburzona.

Drugi sposéb generowania tras poczgtkowych obejmuje przypadek, kiedy poczatkowa
stacja tadowania s jest r6zna do stacji koncowej e. Wtedy pomiedzy stacje tadowania s
ie wstawiamy losowo wybrang atrakcje sgsiadujgcg (poltgczong krawedziami) z tymi
wierzchotkami, wykluczajac jg jednoczesnie ze zbioru kandydatéw mozliwych
do wstawienia. Kolejne punkty trasy dostawiamy zawsze pomiedzy stacje e i ostatnio
wstawiony punkt trasy, powtarzajgc proces, dopdki dlugos¢ trasy nie przekroczy .-
Tak wygenerowana trasa nie ma wierzchotkéw powtarzajacych sie.

3.2 Selekcja

Selekcja ma na celu wybdr najlepszych osobnikéw do nowej populacji, ktéra réwniez
ma P, tras. Stosowana jest selekcja turniejowa z podzialem na grupy. Populacja jest

size

dzielona w kolejnosci wystepowania osobnikéw na k grup. Kazda grupa zawiera

tras. Sposréd osobnikéw grupy wybieranych jest f;,, losowych tras, a wsréd nich
dokonywany jest wybdr najsilniejszego osobnika. Za najsilniejszego osobnika uwazamy
tego, ktéry ma najwieckszg wartos¢ funkcji celu (2).

Trasa z najwigckszg wartos$cig funkcji celu (2) wybierana jest do nowej populacji,
natomiast t,;,, poprzednio wybranych tras zwracanych jest do tej samej grupy, z ktérej

85



Joanna KARBOWSKA-CHILINSKA, Pawel ZABIELSKI

Psize
k

zostaly wybrane. Proces selekcji w tej samej grupie jest powtarzany razy.

W identyczny sposéb selekcja jest przeprowadzana w kazdej grupie.

3.3 Krzyzowanie

Krzyzowanie ma na celu polgczenie dwéch losowych tras w jedng nowg. W algorytmie
stosowane jest krzyzowanie jednopunktowe. Po losowym wyborze dwdch tras
wyszukiwany jest pierwszy punkt wspdlny wystepujacy w jednej, jak i drugiej trasie
(oprécz punktu bedacego poczgtkiem i koncem trasy) — tzw. punkt przeciecia tych tras.
Jesli taki punkt nie istnieje, krzyzowanie nie zachodzi. W przypadku gdy punkt wspélny
istnieje, wymieniane sg fragmenty tras od punktu wspdlnego do konca tras. Wynikiem
takiej wymiany sg dwie nowe trasy. Jesli dwie nowe trasy spetniajg ograniczenie t,,,,, to
zastepujg one rodzicielskie trasy. Jesli jedna trasa nie speinia ograniczenia f,,,, wtedy
odpowiednia rodzicielska trasa zastepuje jg w nowej populacji. W przypadku gdy
obydwie nowe trasy nie spetniajg ograniczenia ft,,,, zadne zmiany w nowej populacji
nie zachodza.

3.4 Mutacja

W algorytmie zastosowano mutacje wstawiajgcg lub usuwajgcg obiekt z trasy
(prawdopodobienstwo  kazdej mutacji wynosi 0.5 i zostalo wyznaczone
eksperymentalnie w poprzedniej wersji algorytmu [6]). Losowo wybrana trasa jest
wielokrotnie poddawana mutacji. N,, to parametr oznaczajacy, ile razy wybrana trasa
podlega mutacji.
W przypadku mutacji wstawiajgcej wybierany jest losowy obiekt turystyczny v; nie
nalezacy do trasy. Nastepnie okreslamy najdogodniejsze miejsce do wstawienia obiektu
v; na trasie. Rozwazmy wstawienie obiektu v; o proficie p; pomiedzy v; oraz v;,;.
Nastepujgca zaleznosc (8):

Ay =ty+ Lyt ®)
wyraza, o ile wzrosta dlugos¢ trasy po wstawieniu v; pomiedzy v; oraz v;,; Miejsce

rozwazane do najkorzystniejszego wstawienia obiektu v; jest wyznaczane na podstawie
nastgpnego réwnania:

§= =+ ©)

Jesli A jest mniejsze niz 1, wtedy uwzgledniana jest w réwnaniu (9) tylko wartosé pjz'
Miejsce rozwazane do wstawienia obiektu j ma maksymalng wartos¢ §j;. Obiekt j jest
wstawiany w wyznaczone najkorzystniejsze miejsce trasy, jesli jej dlugosé
po wstawieniu nie przekracza f,,,, oraz zmodyfikowana trasa ma wyzszg wartos¢ funkcji
celu (2) niz przed modyfikacjg. Jesli dlugos¢ trasy ¢ jest wieksza niz 0.951,,.
to wybieramy odpowiedni element do wstawienia. Wybieramy polgczenia migdzy
wierzchotkami, ktérych odleglo$¢ jest mniejsza nizt,,, - d, gdzie d; jest sumg
odlegtosci kolejnych wierzchotkéw na trasie. Nastepnie sposrdd nich losujemy element
do wstawienia.

Mutacja usuwajgca ma na celu usunigcie takich obiektéw, ktérych profit jest
stosunkowo maty wzgledem przyrostu dtugosci trasy. Zatézmy, ze rozwazamy trasg ¢
o dlugosci d, 1 wierzchotek v; o proficie p; , ktéry znajduje si¢ pomiedzy wierzchotkami
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vy oraz v;;. Dla kazdego wierzcholka v; z trasy (oprécz wierzcholka startowego
i koncowego) liczony jest wskaznik s; wyznaczony na podstawie (10):

2

p?

S; = L
de—tiqi1
gdzie t;;;,; oznacza odleglo$¢ pomiedzy wierzchotkiem v, ; oraz v;,;,

s (10)

Ostatecznie usuwany jest z trasy ¢ wierzchotek v; o najmniejszej wartosci s;.

4 Testy algorytmu genetycznego

Algorytm zostal zaimplementowany w C++ 1 przetestowany na komputerze
z procesorem Intel Core i7, 1.73GHz CPU. Testy przeprowadzono na rzeczywistej
bazie obiektéw turystycznych Podlasia, ktéra obejmowata 531 obiekty. Wspétrzedne
geograficzne stacji ladowania baterii zostaly zaczerpnigte z portalu internetowego
ecomoto [14]. Kazdy obiekt turystyczny w bazie identyfikowany jest przez wspétrzedne
geograficzne i profit. Profit zostal wyznaczony na podstawie gloséw internautéw
oddanych na dany obiekt. Odlegtosci pomigdzy kazdg parg obiektéw oraz pomigdzy
obiektami i stacjami tadowania baterii zostaly wyznaczone na podstawie zapytan do
bazy Bing Map Service (Routes API). Na wejsciu podawane byly wspétrzedne
geograficzne punktéw, pomiedzy ktérymi chcieliSmy uzyskaé odlegltosci tras
samochodowych w kilometrach z minimalnym czasem dojazdu.

Testy algorytmu obejmowaly trasy, ktére byly cyklami, oraz trasy, w ktérych rézny byt
punkt startowy i koncowy.

Ponadto w testach byly brane pod uwage rézne limity dlugosci tras, m.in.: 120, 130,

135, 145, 150, 170, 185, 190, 210, 220, 500 km. Limit ten to liczba kilometréw
mozliwych do przejechana po catkowitym natadowaniu baterii.

Podczas licznych testéw przy zmiennej liczbie iteracji algorytmu oraz przy zmiennej
liczbie ilosci grup w selekcji turniejowej ustalono wartosci parametréow algorytmu,
zamieszczone w tabeli 2.

Tab. 2. Wartosci parametréw algorytimu ewolucyjnego

Tab. 2. The parameter values of the evolutionary algorithm

oznaczenie Znaczenie parametru warto$¢ parametru
P liczba tras w populacji poczatkowe;j 300
K liczba grup w selekcji turniejowej 15
Tice liczba tras wybranych do turnieju z grupy 3
N, liczba iteracji algorytmu 1000
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Rys. 1. Zbieznos¢ algorytmu ewolucyjnego dla wybranych trzech wartosci b,
Fig.1.Convergence of the evolutionary algorithm for different values of t,,4,.

Przy wyborze wartosci parametru N, opisujgcego maksymalng liczbe iteracji algorytmu
zauwazono (rys. 1), ze dla mniejszych wartosci #,,. (do 220) stabilizacja wartosci
profitu nastepuje po okoto 500 iteracjach. Jednak dla wartosci 1,,,,=500 warto$¢ profitu
stabilizuje si¢ po okoto 1000 iteracji. Tabela 3 pokazuje, jak zmienia si¢ profit
w zaleznosci od liczby grup (parametr k), na ktdre jest podzielona cata populacja przy
selekcji. Okazuje si¢, ze przy mniejszych wartosciach t,,, liczba grup nie wptywa
na wartos$¢ profitu (np. t,,,,=145), natomiast przy wigkszych wartosciach wraz z iloscig
grup profit wzrasta. Zaobserwowano, ze wzrost profitu nie jest znaczacy
po przekroczeniu 15 grup, natomiast coraz bardziej wzrasta czas wykonania algorytmu.

Tab. 3. Warto$¢ profitow dla wybranych t,,,, w zaleznosci od liczby grup w selekcji
Tab.3. The value of profits for different t,,,, depending on the number of groups in

selection
tna=145 na= 220 =500
k=3 92059 103433 165868
k=5 92059 103999 165901
k=15 92059 104242 165954

W czasie testow wynikowych algorytmu uwzgledniana byta zmienna liczba mutacji
jednej lub kilku tras. Szczegétowe wyniki zostaty uwzglednione w tabeli 4 oraz 5. Jeden
test to pietnascie uruchomien programu (jedno uruchomienie to 1000 iteracji
algorytmu). Wynikiem jest trasa o najlepszym proficie z tych pigtnastu uruchomien.
Czas wygenerowania tej trasy to czas zwigzany z pi¢tnastoma uruchomieniami
programu.

Na rysunku 2 i1 3 zostaly zaprezentowane przykladowe trasy, ktére zostaty
wygenerowane przy warto$ciach parametréw z tabeli 2. Obiekty turystyczne Podlasia
zostaty oznaczone za pomoca punktow. Atrakcyjnos¢ kazdego obiektu zréznicowana
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zostala przez wielkos¢ odpowiadajgcego punktu. Linig cigglg zostala oznaczona
przyktadowa trasa. Punkty poczatkowe i koncowe trasy zostaty podpisane.

5E -Cho[ospl.. . : : ) .

Rys. 2. Przykladowﬁ trasa — punkt .staﬂowy i koricowy jest taki sam oraz tmax=120 km
Fig. 2. Example route — start and end point is the same and 1,,=120 km

- _AugustéAw

Rys. 3. Proyktadowa trasa — punkt startowy i koricowy sq rézne oraz t,,,,=120km

Fig. 3. Example route — start and end point are different and t,,=120 km

W tabeli 4 zostaly przedstawione wyniki profitéw wygenerowanych tras oraz czas
dziatania algorytmu dla réznych limitéw dlugosci tras przy pigeciokrotnej
i dziesigciokrotnej mutacji trasy w czasie jednej iteracji algorytmu (punkt startowy -
Choroszcz, koncowy — Augustéw). Procentowa réznica pomigdzy wynikami kolumny

(b) i (a) zostala wyliczona w kolumnie (¢) z zaleznosci %gap(b)(a)= 100%(1 — S),
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Tab. 4. Profit trasy i czas dziatania algorytmu w zaleznosci od limitu trasy i liczby
mutacji w jednej iteracji algorytmu. Poréwnanie wynikéw poprzedniej wersji
algorytmu

Tab. 4. Profit and execution time of the algorithm depending on the limit of the route
and the number of mutations in a single iteration of the algorithm.
Comparison the results of the previous version of the algorithm

I{;;I;;; i;lflrtgi?z 12;11:;);;&1 % gap(b)(a) |poprzednia wersja | % gap(a)(d)
algorytmu [6]
Profit | Czas | Profit | Czas Profit Czas
(a) |(sek)| (b) (sek.) (©) (d) (sek.) (e)
120 | 39576 | 3.6 | 39677 | 3.8 -0.26 39423 4.8 -0.39
130 | 77870 | 3.7 | 77870 | 4.0 0.00 77870 5.5 0.00
135 | 82199 | 3.7 | 82199 | 4.1 0.00 82199 54 0.00
145 192059 | 3.9 |92059 | 4.1 0.00 92059 5.1 0.00
150 | 93438 | 4.2 | 93438 | 4.3 0.00 93143 44 -0.32
170 | 96909 | 4.7 | 96760 | 4.4 0.15 96301 4.6 -0.63
185 | 99979 | 5.8 | 99289 | 5.8 0.69 96014 44 -4.13
190 |100493| 5.3 |100152| 6.3 0.34 97489 5.0 -3.08
210 |104526| 6.2 |102948| 6.3 1,51 99120 4.5 -5.45
220 |104041| 6.2 |104242| 6.7 -0.19 97893 4.8 -6.28
500 |165295| 11.6 |165532| 134 -0.14 150658 8.0 -9.72

Ponadto w tabeli 4 umieszczono pordwnanie wynikéw z poprzednig wersja algorytmu
[6]. W kolumnie (e) zostala przedstawiona procentowa réznica pomiedzy wynikami
kolumny (a) i (d), ktéra zostata wyliczona z zaleznosci %gap(a)(d)= 100*(1 —%).
Z tabeli 4 wynika, ze zwielokrotnienie liczby mutacji na jednym osobniku w jednej
iteracji algorytmu tylko w przypadku t,,,,=120, 220, 500 wptywa na zwigkszenie profitu
trasy. Wzrost jednak nie przekracza 0.3%. Dla tras o limicie od 130 do 150 nie ma
réznic w profitach. Dla tras o limicie od 170 do 210 zwielokrotnienie liczby mutacji nie
wplywa na zwigkszenie profitu. Zaproponowany w tej pracy algorytm w pordwnaniu
7 poprzednig wersjg algorytmu [6] generuje lepsze trasy (nawet o ok. 10%) dla duzych
wartosci, na przyktad ¢,,,,=500, przy poréwnywalnych czasach wykonania algorytméw.
Dla tras o limicie od 130 do 145 nie ma réznic w profitach oraz znaczgcych réznic
pomiedzy czasem wykonania zaproponowanego algorytmu a wersjg zaproponowang
w [6]. Podjeto proby wzmocnienia algorytmu poprzez mutowanie nie tylko jednej trasy
ale i wiekszej liczby tras podczas jednej iteracji algorytmu.

W tabeli 5 znajdujg sie wyniki badan, gdy dwie lub cztery trasy byly mutowane
dziesigeciokrotnie podczas jednej iteracji algorytmu. Procentowa réznica pomigdzy
wynikami kolumny (f) i (g) zostala wyliczona w kolumnie (h) z zaleznosci
Jogap(g)(H)= 100*(1 — %). Dla wartosci t,,,,=135, 170, 185, 500 mutowanie czterech tras

dato minimalnie gorszy wynik (do ok. 0.4%) niz mutowanie dwdch tras jednoczesnie.
W przypadku ¢,,=120, 130, 145, 150 réznicy w wynikach nie ma. Dla tras o limicie

90



Optymalizacja trasy podrézy turystycznej samochodem elektrycznym

0od 190 do 500 zwigkszenie liczby mutowanych tras nie wplywa znaczgco na wynik

(réznica jest do ok. 2%), jednoczes$nie powodujac wydluzenie czasu generowania

wynikowej trasy.

Tab. 5. Profit trasy i czas dziatania algorytmu w zaleznosci od limitu trasy i wielokrotnej
mutacji dwdch i czterech tras w jednej iteracji algorytmu

Tab. 5. Profit and execution time of the algorithm depending on the limit
of the route and the multiple mutation (two and four routes) in a single
iteration of the algorithm.

Limit 10-krotna mutacja 10-krotna mutacja % sap(ai(D)

trasy dwéch tras czterech tras
Profit (f) Czas (sek.) Profit (g) | Czas (sek.) (h)

120 39677 43 39677 4.7 0.00
130 77870 39 77870 4.8 0.00
135 82242 4.1 82199 55 -0.05
145 92059 4.3 92059 53 0.00
150 93438 44 93438 5.6 0.00
170 97093 57 96710 6.8 -0.40
185 100062 6.1 99661 7.5 -0.40
190 100562 5.8 100568 7.8 0.01
210 102535 6.5 104785 8.8 2.15
220 106202 7.7 105547 8.5 0.62
500 166751 15.5 170434 18.2 2.16

5 Whioski i perspektywa dalszych badan

Wigkszos¢ samochodéw elektrycznych dostgpnych na rynku ma wbudowane
oprogramowanie, ktére utatwia i uprzyjemnia jazde i podrézowanie. Przykladem jest
samochdéd BMW i3, ktéry ma nawigacje lokalizujacg publiczne stacje tadowania.
Funkcja Range Assistant w tym samochodzie jest przydatna w przypadku planowania
trasy, jak i w trakcie dojazdu do celu. Jesli miejsce docelowe lezy poza zasiggiem
baterii, system sugeruje przejs¢ w tryb oszczgdnosciowy i przelicza inng wersje trasy
dla BMW i3. Zaproponowany w pracy algorytm ewolucyjny moze by¢ czescig modutu
takiego oprogramowania lub aplikacjg na smartfony, ktéra planuje wycieczke
po najbardziej atrakcyjnych punktach, uwzgledniajgc w punkcie poczatkowym
i koncowym trasy tadowanie baterii. Trasa wycieczki przynosi mozliwie najwigkszg
satysfakcje dla podrézujacych, bez zbednego zanieczyszczania srodowiska i bez obawy,
7e zabraknie energii w czasie podrézy.

W dalszych badaniach planowane jest rozszerzenie algorytmu o mozliwosé
generowania optymalne] wycieczki wieloetapowej, gdzie bedzie mozliwosé
natadowania baterii po ich wyczerpaniu i kontynuowania podrézy. W takim przypadku
wynikiem algorytmu bedzie trasa najbardziej atrakcyjnej wycieczki kilkudniowe;.
Ponadto zostang wyznaczone optymalnie stacje ladowania baterii samochodu
elektrycznego, np. tadowanie bedzie uwzglgdniane podczas noclegu, a limit kilometréw
do przejechania w czasie jednego dnia bedzie wyznaczony pojemnoscig baterii.
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Dotychczas w optymalizacji nie byl brany pod uwage catkowity czas trwania
wycieczki. Istnieje mozliwos¢ uwzglednienia w wygenerowane] trasie przedzialéw
czasowych, w ktérych dany obiekt turystyczny mozna zwiedzaé, oraz czasu zwiedzania
obiektu, jak réwniez czasu przejazdu migdzy obiektami.
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Streszczenie

Samochdd elektryczny jest zeroemisyjny, bardzo cichy i tani w eksploatacji. Moze by¢
wykorzystywany zaréwno jako samochdéd miejski, jak i w podrézowaniu turystycznym.
W artykule przedstawiamy algorytm, ktéry zaplanuje trase wycieczki w taki sposéb,
zeby odwiedzone zostaly najatrakcyjniejsze obiekty turystyczne, oraz uwzgledni
w punkcie poczatkowym i koncowym trasy fadowanie baterii. Atrakcyjnos¢ obiektu jest
wyznaczana na podstawie opinii internatéw o danym obiekcie. Maksymalna dtugosé
wycieczki to liczba kilometréw, jakie samochdd moze przejechac na jednym tadowaniu
baterii. Zaproponowany przez autoréw algorytm ewolucyjny zostal przetestowany na
rzeczywistych danych, obejmujacych obiekty turystyczne i stacje tadowania baterii
na Podlasiu. Czas dziatania algorytmu oraz wyniki testéw wykazujg, ze opisany
algorytm moze by¢ czgscig modutu oprogramowania stosowanego w samochodach
elektrycznych lub aplikacjg na smartfony, ktéra utatwia i uprzyjemnia podrézowanie,
a jednoczesnie pozwala optymalnie wykorzystaé energie samochodu elektrycznego.

Stowa kluczowe: graf wazony z profitami przy wierzchotkach, generowanie trasy
z profitami i ograniczeniami, optymalizacja trasy, samochdd elektryczny
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The optimization of a tourist route
of electric vehicle

Summary

Electric vehicle (EV) does not emit harmful gases, it is very quiet and cheap to use.
It can be used both as a city car and in the travel tourism. In this paper we present an
algorithm that will plan a route of electric vehicle in such a way that the most attractive
tourist points of interest are visited and takes into account the starting point and the final
point of a route as a EV charging station. Attractiveness of points of interest is
determined on the basis of a ranking on the internet. The maximum length of the tour is
determined by the number of kilometres that the car can travel on a single battery
charge. The evolutionary algorithm proposed by us was tested on realistic database
points of interests and EV charging stations in Podlasie region. On the basis of the tests
results and execution times of the algorithm we conclude that the proposed algorithm
could be a part of a software module in EV or an application for smart phones which
makes traveling easier and more comfortable. Moreover EV battery power is used
optimally.

Keywords: orienteering problem, route optimisation, evalutionary algorithm, electrical
vehicle
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