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Streszczenie: Celem artykutu jest prezentacja metody wyznaczania tras pojazdéw dystrybucyjnych i ocena wphwu
zastosowanego sposobu wyznaczania sciezek miedzy weztami w sieci transportowej. Realizacja celu wymagata
sformutowania modelu matematycznego odwzorowujgcego system dystrybucji fadunkéw i zadania
optymalizacyjnego. Przedstawiono metode optymalizacyjng opartq 0 algorytmy genetyczne i modyfikacje
algorytmu A-star do wyznaczania sciezek. W artykule poréwnano wyznaczanie marszrut dla pojazdow
dystrybucyjnych z punktu widzenia zastosowanego podejscia do wyznaczania sciezek.

Abstract: The aim of the article is to present the method for determining routes of distribution vehicles and to
assess the impact of the method used to determine the path between nodes in the transport network. The
implementation of the goal required the formulation of a mathematical model of the cargo distribution system and
the optimization task. An optimization method based on genetic algorithms as well as modification of A-star for
pathfinding were presented. The articles compare the vehicle routing problem solution from the point of view of
the approach used to determine paths.
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WSTEP

Rozwoj gospodarczy kraju powoduje wzrost zapotrzebowania na transport.
Jednoczes$nie brak rozwoju transportu moze by¢ czynnikiem go hamujacym. Z drugiej strony
konieczny jest wzrost efektywno$ci 1 minimalizacja negatywnego oddziatywania na
srodowisko, aby ogranicza¢ niepokoje spoteczne (Fridell i inni, 2011; Jacyna i Merkisz, 2014).

Dziatania majace na celu rozwoj transportu moga mie¢ rdzny charakter. Moze to by¢
rozw0j Srodkow transportowych, srodkéw sterowania, infrastruktury, czy z drugiej strony,
dziatania legislacyjne i organizacyjne. Aktualny trend wskazuje na wzrost zainteresowania
proekologicznymi $rodkami transportu np. dostawy fadunkow pojazdami elektrycznymi czy
wykorzystanie roweréw towarowych. Zastosowanie $rodkdw transportu o odmienne]
charakterystyce powoduje konieczno$¢ opracowywania nowych sposobow 1 podejsé
W organizowaniu przewozow tadunkéw. Tyczy si¢ to np. obszarow miejskich, gdzie transport

tadunkow spetnia bardzo wazna rolg zaopatrzeniows, a jednoczesnie, z punktu widzenia innych
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uzytkownikéw drogi i mieszkancéw, jest bardzo ucigzliwy. Dlatego tez, wprowadzanie
rozwigzan majacych na celu wzrost efektywnosci przewozow potgczonych z nowoczesnymi
formami transportu i metodami organizacyjnymi jest pozadany (Jacyna-Gotda i inni, 2017,
2018).

W niniejszym artykule przedstawiono problem planowania tras i zastosowany do niego
algorytm genetyczny wsparty algorytmem A-star do wyznaczania $ciezek w grafie. Problem
planowania tras (marszrutyzacji pojazdow) z ang. Vehicle Routing Problem (VRP), jest znany
od dawna i jest modyfikacjg problemu komiwojazera. Obecnie na jego bazie powstaje wiele
réznych odmian poczgwszy na odmianie zawierajacej okna czasowe (VRPTW — vehicle routing
problem with time windows), przez problem o charakterze stochastycznym (SVRP — stochastic
vehicle routing problem), po problemy wielokryterialne (MVRP — multicriteria vehicle routing
problem) i proekologiczne (GVRP — green vehicle routing problem) (Laporte, 2009; Caceres-
Cruz i inni, 2014).

Oczywiscie odmian problemu trasowania pojazdow jest bardzo duzo i sa opracowywane
nowe w zalezno$ci od potrzeb i celu badan dla wybranego systemu transportowego.
Formutowanie takich modeli ma na celu dostarczenie narzedzia wspierajacego decydentow
W branzy transportowej odnosnie sposobu obstugi odbiorcow, ale takze wiazacych sie z ta
obsluga kosztow, czasu czy innych wskaznikéw efektywnosci. W problemach tych gléwna
uwage przywigzuje si¢ do marszrutyzacji pojazdéw w oparciu o ustalone odlegtosci miedzy
punktami np. na podstawie wspotrzednych geograficznych. Czesto zaniedbywane jest
zagadnienie rzeczywistych odleglosci miedzy punktami (liczonej po odcinkach sieci
transportowej) i zwigzanych z tym roéznymi czasami przejazdu (Chabier, 2006; Irnich
i Desaulniers, 2005). W podsumowaniu artykulu wskazano wptyw jaki na wyniki moze mie¢
zastosowanie rzeczywistych odleglosci 1 czasow realizacji przewozoéw dla rdéznych systemow

dystrybucji.

1. METODY ROZWIAZANIA PROBLEMU MARSZRUTYZACJI POJAZDOW
Metody stuzace do rozwigzania problemu marszrutyzacji pojazdow, zreszta jak
wiekszos¢ metod optymalizacyjnych, dzieli si¢ na metody doktadne i aproksymacyjne. Metody
aproksymacyjne dodatkowo mozna podzieli¢ na heurystyczne i1 metaheurystyczne. Do
wyznaczania tras pojazdow najczeSciej stosowane sg wiasnie metody przyblizone co jest

bezposrednio zwigzane ze ztozono$cig samego problemu i jego przynalezno$cig do probleméow
NP-trudnych (Laporte, 2009).
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Metody doktadne charakteryzuja si¢ duza zasobochtonnoscig, w tym dlugim czasem
wyznaczania rozwigzania, co z kolei dyskwalifikuje je jako uzyteczne do rozwigzywania
ztozonych problemoéw. Ich niewatpliwg zaleta jest znajdywanie warto$ci zmiennych
decyzyjnych przy ktorych kryterium osigga ekstremum. W zastosowaniach do marszrutyzacji
pojazdow stosowane sg glownie metody podziatu i ograniczen (Branch and Bound) oraz ich
modyfikacje Branch and Cut, Branch and Price (Baldacci, Hadjiconstantinou i Mingozzi, 2004;
Fukusawa i inni, 2006; Toth i Vigo 2001). Wséréd metod doktadnych mozna wskaza¢ rowniez
programowanie dynamiczne np. Gromicho i inni (2012).

Zdecydowanie lepszym wyborem do rozwigzania probleméw VRP szczegolnie o duzej
ztozono$ci sg metody heurystyczne. Sg to metody aproksymacyjne zwracajace wynik sub-
optymalny. Pozwalajg jednak na znaczne skrocenie czasu wyszukiwania rozwigzania. Jedng
z najbardziej znanych heurystyk stosowanych do rozwigzania problemu VRP jest tzw. saving
alghoritm zaproponowany przez Clark i Wright (1964). Czg¢sto algorytm ten jest podstawa
opracowywania innych metod badz shuzy jako sposob wyznaczania wstgpnych rozwigzan
(Corominas, Garcia-Villoria i Pastor, 2014; Pichpibul i Kawtummachai, 2013) Algorytmy
heurystyczne sg metodami projektowanymi do rozwigzania konkretnego problemu lub rodziny
problemow.

Szczegdlne znaczenie w metodach wyznaczania tras pojazdéw maja metody
metaheurystyczne, czyli metody aproksymacyjne o uniwersalnym zastosowaniu. Sa one
uzyteczne do rozwigzania problemow typu VRP o duzym skomplikowaniu. Metody
metaheurystyczne aplikowane do VRP wg Laporte (2009) mozna klasyfikowaé jako
przeszukiwanie lokalne, mechanizmy uczace oraz metody populacyjne. Warto zwroci¢ uwage,
iz metody metaheurystyczne mimo, ze sa metodami uniwersalnymi to stosowane w nich
mechanizmy pozwalaja na wtasciwe dopasowanie metody do problemu.

Przykladem metody nalezacej do przeszukiwan lokalnych jest metoda przeszukiwania
tabu (ang. tabu search). Przeszukiwanie tabu jest popularng metoda o bardzo duzej liczbie
aplikacji. Metoda ta zostata opracowana przez Glover (1995) i sam autor wskazuje liczne
mozliwosci wykorzystania tej metody w praktyce. Przez wiele lat od jej powstania opracowano
wiele jej modyfikacji oraz usprawnien w aplikacji do konkretnych probleméw w tym do VRP.
Reprezentantem metod uczacych i jednoczesnie populacyjnych jest bardzo popularny w
rozwigzywaniu rzeczywistych probleméw algorytm genetyczny. Algorytmy oparte o
mechanizmy ewolucyjne pozwalaja na efektywne przeszukiwanie przestrzeni rozwigzan
wykazujac przy tym odpornos¢ na btadzenie w optimach lokalnych. Algorytmy genetyczne sa
czesto wykorzystywane w roznych problemach optymalizacji, w tym w VRP. Opracowywane
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algorytmy genetyczne r6znig si¢ sposobami reprezentacji rozwigzania, funkcja przystosowania,
generowaniem rozwigzania poczatkowego, mechanizmami selekcji, krzyzowania, mutacji,
naprawy osobnikow, a takze warunkiem stopu.

Jak juz wspomniano we wprowadzeniu, problemy VRP rozpatrywane s3 przy
wykorzystaniu macierzy odleglosci mi¢gdzy wszystkimi weztami w sieci transportowej (tj. np.
nadawcy, odbiorcy, magazyny). Odleglos¢ ta czgsto wyznaczana jest ze wzgledu na
wspotrzedne geograficzne (dla przyktadow o duzej liczbie weztow) lub moga by¢ to odlegtosci
rzeczywiste pobrane z map cyfrowych. Uproszczenie w przypadku specyficznych obszaréw, a
w szczegolnosci na krotkich trasach moze znacznie wplywac na jakos$¢ rozwigzania (Chabier,
2006; Irnich i Desaulniers, 2005, Prins i Bouchenoua, 2005). Jednak czgsto pomijany jest wybor
$ciezki miedzy poszczegdlnymi weztami w zaleznosci od aktualnego stanu sieci, w tym np.
czasu przejazdu w zaleznosci od pory dnia. Czgsto wybdr algorytmu rozwigzania tego
dodatkowego problemu determinowany jest np. przez limit czasu uzyskania rozwigzania, typ
grafu, wielko$¢ sieci czy liczbe kryteriow poszukiwania. Wsrod najpopularniejszych
algorytmow mozna wymieni¢ algorytmy Dijkstra, Bellman’a—Ford’a, A*, Floyd’a—Warshall’a,

Johnson'a, Viterbiego (Goldberg i Harrelson, 2005; Systo, Deo i Kowalik, 1999).

2. MATEMATYCZNE SFORMULOWANIE PROBLEMU

Zagadnienie marszrutyzacji pojazdow jest klasycznym zadaniem optymalizacyjnym
majacym duze zastosowanie w praktyce i w przyktadach akademickich. Jego podstawowe
sformutowanie nie jest skomplikowane i mozna je znalezé np. w Toth, Vigo (2002).
Stormutowanie to uwzglednia rozwigzanie dodatkowego problemu BPP (bin packing problem)
pozwalajacego na wyznaczenie liczby pojazdow do obstugi odbiorcow.

W niniejszej pracy przyjeto do rozwigzania problem VRP sformutowany na podstawie
klasycznego ujecia z modyfikacjami niezbednymi do realizacji celu badan - wprowadzenie
srodkow transportu o roznej charakterystyce i1 roznego sposobu wyznaczania S$ciezek.
W zwigzku z powyzszym zmodyfikowano problem VRP i zamiast ograniczania fadownosci
pojazdu, przyjeto ograniczenie dystansu i czasu realizacji jednej trasy. W podejmowanym
problemie przyjeto funkcje kryterium F(ZD) bedaca catkowitym czasem realizacji dostaw.

Funkcja o takiej interpretacji jest jedng z podstawowych miar efektywnosci tancucha dostaw

(Jacyna-Gotda i inni, 2018). Jest ona suma warto$ci oczekiwanych E , czasow jazdy E (TJ(1,t))

poszczegdlnymi odcinkami, w t-tym przedziale doby (rézne czasy przejazdu tym samym

polaczeniem):
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F(zD)=> > >5[ TI(.t.5) - »(.l.0)] — min (1)
"R scS IEL(r) teT
Na potrzebg formalnego zapisu decyzji niezbgdne jest zdefiniowanie zmiennych
decyzyjnych (ZD) tj. wielkosci poszukiwanych. Ze wzgledu na ztozono$¢ problemu wystepuje
kilka typow zmiennych decyzyjnych, tj.

a) zmienne binarne x(ij,7) okres$lajace przejazd miedzy weztem i-tym a j-tym w sieci
transportowej podczas realizacji r-tej trasy (reR), wezly nalezg do zbioru W={0,1,...i,
J,...,0} przy czym i#j oraz i = 0 oznacza centrum dystrybucyjne (DC), a pozostate wezly
to odbiorcy czyli zbioér O={1, 2, ...,0},

b) zmienne binarne z(7,s) przydzielenia do r-tej trasy pojazdu S -tego typu s€S.

¢) zmienne )(r,1,t) okreslajace liczbe przejs$¢ /-tym potaczeniem (/€ L(r)) podczas realizacji 7-
tej trasy w ¢-tym przedziale doby (ze T), nalezace do zbioru liczb catkowitych nieujemnych.

Wyznaczone rozwigzanie musi spetnia¢ nastepujace ograniczenia

— w planie dystrybucji kazdy klient musi zosta¢ wyznaczony do obstugi tylko jeden raz:

> > x(i,jr)=1 VjeO 2)

reRieO
— pojazd musi wyjecha¢ z DC jeden raz:

> x(0,i,r)=1 vreR (3)

ieO
— pojazd musi wroci¢ do DC jeden raz:

> x(i,0,r)=1 vreR (4)

ieO
— pojazd wyjezdzajacy od jednego odbiorcy musi dotrze¢ do nastepnego:

> x(ikr)=> x(k, j,r)=1 vkeO, VreR (5)

ieO jeO
— do danej trasy moze by¢ przypisany tylko jeden pojazd:

D> z(r,s)=1 VreR (6)

seS
— zasigg pojazdu nie moze zosta¢ przekroczony, przy czym dist(l) to dtugos¢ potaczenia a ¢(S)
to zasieg S-tego typu pojazdu:
z(r,s)- > D dist(l)-y(r,I,t)<g(s) VreR,VseS (7

leL(r) teT

— dopuszczalny czas (7) realizacji r-tej trasy nie moze zostac¢ przekroczony:

YOS OB TILLs) - y(rl.n|<n  VreR (8)

seS IeL(r) teT
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3. ALGORYTM GENETYCZNY W WYZNACZANIU TRAS POJAZDOW

Do rozwigzania sformutowanego problemu wykorzystano algorytm genetyczny. Jak
wskazano wczesniej sa to metody pozwalajace na efektywne znajdywanie rozwigzan
w problemach VRP. Klasyczny sposob kodowania w algorytmach genetycznych to system
binarny, jednak dla problemow VRP czg¢sto stosowany jest sposob oparty o system dziesi¢tny.
W niniejszym artykule przyjeto ponadto, ze populacja jest zbiorem réznych rozwigzan zadania,
osobnik to pojedyncze rozwigzanie, a jego chromosom jest lancuchem zawierajacym
poszczegbdlne elementy kodujace cate rozwigzanie w postaci zbioru genow (pojedynczych
parametrow). Zbior rozwigzan zapisano w postaci drzewa populacji. Zastosowanie takiego
podejscia w przypadku rozwigzywanego problemu ufatwia interpretacj¢ i implementacjg.

W zwigzku z przyjetym podejsciem rozréznia si¢ populacje nadrzedna (PN) sktadajaca
si¢ z J-tych populacji podrzgdnych (PPj). Wielkos¢ populacji nadrzedne;j jest ograniczona liczbg
M. Kazda z populacji podrz¢dnych bedzie miata interpretacje jednego rozwiazania, czyli planu
dystrybucji. Populacje podrzedne sktada¢ si¢ beda z osobnikoéw, przy czym liczba osobnikow
moze by¢ zmienna, a wielko§¢ populacji nie jest ograniczona. Wynika z tego, ze kazda z
populacji podrzednych moze zawiera¢ inng liczbe tras. Graficznie sposob reprezentacji

rozwigzan przedstawiono na Rys 1.

Populacja nadrzedna
PN
Populacja podrzedna Populacja podrzedna Populacja podizedna
PP, PP, PPy
‘ Osobnik(PP;)-1 ‘ ‘ Osobnik(PP)-1 ‘ ‘ Osobnik(PP,) -1 ‘
‘ Osobnik(PP))-2 ‘ ‘ Osobnik(PP)- 2 ‘ ‘ Osobnik(PP,)-2 ‘
‘ Osobnik(PP))—1 n ‘ ‘ Osobnik(PP)—2 1 ‘ ‘Osobnik(PPM)—zw_n ‘

Rys. 1. Reprezentacja planow dostaw w postaci populacji 1 osobnikow jako drzewo
zrodto: opracowanie wilasne.

Kazdy osobnik reprezentuje jedna trase, a jego chromosom zawiera geny przechowujace
informacj¢ o czasie jej trasy, punkcie rozpoczecia i zakonczenia trasy, odwiedzanych punktach,
przemierzanych odcinkéw miedzy punktami trasy, a takze o pojezdzie realizujacym trase. Przy
tak przyjetej reprezentacji dtugos¢ chromosomu liczba genéw roéwniez nie jest ograniczona.

Opracowany model wymusza kodowanie, gdzie kazdy z osobnikow zawiera trzy tancuchy
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chromosomow. Kodowanie osobnika przedstawiono na rys 2. Ogdlny schemat metody

przedstawiono na rys. 3.

= g Genl.l Genl2 Genl3 Genld4 -~ Genlk-
Q .

z é Czas |Typinr| NR NR NR NR

& 8 | startu |pojazdu| DC |ODB1 |ODB... [ ODBk

= =

2 @]

=

2 S

= g Gen2.1 Gen2.2 Gen 2 k-

%) 2 o

2 é Wielkos¢ | Wielkos¢ | Wielkosé | Wielkosé

E g | wysylkiz dostawy dostawy dostawy

> = DC do ODBI | doODB .. | do ODBk

= o

&

=] N

| g Gen3.1 Gen3.2 -+ Gen 3k-ty

=4 2 [~r odeinkaw |Nr odeinkew [N odeinksw [Nr odcinkaw

_g g | zDCdo | zODBldo z...do | zODBkdo

=) © | nastepnego | nastgpnego | nastgpnego |punktustartu

Om 5 punktu punktu punktu

Rys. 2. Kodowanie osobnika z podzialem na chromosomy i geny
zrédlo: opracowanie wlasne.

W poszczegolnych genach zakodowane sa parametry rozwigzania, czyli zmienne
decyzyjne. Poszczegdlne geny zawierajq informacje:
- Gen 1.1. — czas rozpoczgcia trasy I,
- Gen1l.1iGen 1.2 — zawieraja typ pojazdu s
- Gen 1.3 — jest numerem DC na r-tej trasie,
- Gen 1.4 do genu 1.k-tego — sa genami zawierajacymi numery kolejno odwiedzanych
odbiorcow na r-tej trasie
- Gen 2.1 — wolumen wysytanych jednostek tadunkowych z DC na r-tej trasie (w artykule
zatozono, ze jest on rowny 0)
- Gen 2.2 do genu 2.k-tego — sa wielkoscig dostawy podczas realizacji r-tej trasy do
odwiedzanych odbiorcow,
- Gen 3.1. do genu 3.k-tego s3a to numery potaczen przemierzanych miedzy kolejnymi
punktami w trasie jest to zatem zbior L(r) uzupelniany zmiennymi decyzyjnymi y(r,1,t)
Niniejsza procedura, tak jak kazdy algorytm genetyczny jest procedurg iteracyjna.
Wynika z tego, iz w kazdej petli algorytmu tworzona jest nowa populacja nadrzedna
zawierajagca zbior rozwigzan zadania. Ponadto algorytm genetyczny zawiera selekcje
turniejowa, krzyzowanie PMX (Michalewicz, 2003), mutacj¢ po przez zmian¢ kolejnosci

genow.
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pobierz parametry dla metody optymalizacji
(wielkosé populacji, liczba iteracji, sposob :
krzyzowania1 mutacji, warunki stopu) sprawdz warunki

L stopu algorytmu
Inicjalizacja: kopiuj najlepsze v
osobniki do zbioru

utworzenie zbiordéw
populacji i generacji zewnglrznego czy
populacji poczgtkowej f spelnione?
oblicz funkcje
przystosowania
selekcja populacji
podrzednychdo

rekombinacji

:

krzyzowanie 1 mutacja

osobnikow wewngtrz

populacji oraz miedzy
populacjami podrzednymi

Napraw
osobniki

/

spelnione?
wyznacz trasy w sieci
miedzy odwiedzanymi

punktami (A-star) ogramczema

STOP
(Zwré¢ populacje nadrzedng zawierajgeg wyniki obliczeri)

czy

Rys.3. Procedura ogdlna metody rozwigzania sformutowanego problemu decyzyjnego
zrodto: opracowanie wlasne.

4. ALGORYTM A-STAR JAKO UZUPELNIENIE METODY WYZNACZANIA
TRAS POJAZDOW

Implementacja algorytmu A-star stuzy do wyznaczenia $ciezki miedzy odwiedzanymi
punktami na kazdej z tras. Zaimplementowane zostalo zmodyfikowane ujecie A-star, z tg
roéznicg, ze dano wyjatek w przypadku, gdy w trasie znaleziony zostal wierzchotek bedacy
»Slepym zautkiem”, z ktérego nie mozna powrodci¢. Ma to miejsce, gdy wierzcholek nie ma
nastgpnikow. Procedure metody przedstawiono na schemacie na rys. 4.

Algorytm A-star polega na przeszukiwaniu sieci po kolejnych wierzchotkach bazujac
na funkcji oceny bedacej sumg aktualnego czasu przejécia oraz przewidywanego czasu dojscia
do wierzchotka docelowego, co wyraza si¢ przez zalezno$¢:

f(1)=g(@)+h() 9)
gdzie:
g(i) — jest aktualnym czasem dotarcia do i-tego wierzcholtka z wierzchotka startu (Wstart),
h(i) — jest przewidywanym czasem dojscia z i-tego wierzchotka do wierzchotka docelowego
(Wgoal).
Przewidywany czas jest tak zwang heurystyka 1 w niniejszej implementacji jest on

wyznaczany w nastepujacy sposob: dla wierzchotka i oraz wierzchotka Wgoal, pobierz
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wspllrzedne geograficzne dla i = {Latl, Lonl}, Wgoal ={Lat2,Lon2}, gdzie Lat to

szerokos$¢ geograficzna, a Lon to dlugosé, a nastepnie wyznacz warto$¢ h(i) wg wzoru:

0,5

2
2.asin sin[(ml_Iatz Iml—lmZ)]

)j +cos(latl) *cos(lat2)* sint(

h(i) = Y (10)

Wywolanie procedury A*

czy j-ty nastepnik jest

Pobierz dane do algorytmu: juzna ZW?

Wstart — wierzcholek startu
Wgoal — wierzcholek docelowy
t — przedziat doby

ocef j-ty nastepnik funkcja:
l i), g(i), h(j), zapisz im rodzica

jako aktualny wierzcholek

Utworz puste listy:
OW - wierzcholkdw otwartych
ZW - wierzchotkéw zamknietych

7y j-ty nastepnik jest juzirs
liscie OW7

h
Wez wierzcholek Wstart i przenies do
listy ZW, uczyn go aktualnym
wierzchotkiem

NIE zy dla nastepnika wartd
funkeji g(j) jest mniejszaniz

apisanego liscie O

TAK

7y Wgoal jest na liscie
lub lista OW jest pusta

4| Przenied nastepnik na liste OW
Znajdz nastepniki aktualnego }‘;
wierzchotka
L Wez wierzcholek z listy OW o

najmniejszej wartosei funkeji f1
zapisz do listy ZW, uczyn go
aktualnym wierzcholtkiem

czy sa nastepniki
aktualnego wierzchotka
9

v
KONIEC:
Jezeli Weoal jest na liscie ZW — pobierz éciezke z listy ZW (zapisz ja do Tab_Sciezkit, Wstart, Weoal]
Jezeli lista OW jest pusta, a wezel Weoal nie nalezv znajduje sic w ZF to brak sciezki

Rys. 4. Schemat zmodyfikowanego algorytmu A-star
zrodto: opracowanie wiasne.

Wyznaczony przewidywany czas powinien by¢ przeszacowany. Mozna tym sterowac

parametrem V czyli srednig predkoscia przejazdu. Ma to na celu zapewnienie optymalnosci
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rozwigzania. Nalezy pamig¢ta¢ jednak, ze im wigksza roznica miedzy przewidywanym czasem
przejazdu, a mozliwym do uzyskania, tym wigkszy obszar sieci bedzie przeszukiwany 1 czas
obliczen wzro$nie.

Wyznaczenie $ciezek moze si¢ zakonczy¢, gdy $ciezka nie istnieje (wtedy lista
otwartych wierzchotkéw jest pusta, a w zbiorze zamknietych nie znalazt si¢ wezel docelowy)
lub gdy w zbiorze zamknietych wierzcholkéw znalazt si¢ wezet docelowy, czyli Wgoal.
Pobranie $ciezki nalezy rozpoczynac¢ od ostatniego elementu zbioru wierzchotkow zamknigtych
(ZW), czyli inaczej od we¢zta docelowego oraz kierowac si¢ po zapisanych ,,rodzicach” do
momentu osiggniecia Wstart. Wartos¢ f(Wgoal) jest czasem przebycia calej Sciezki.

Wyznaczanie $ciezki w sieci uwarunkowane jest czasami przejazdu poszczeg6lnymi
odcinkami. W przyjetym modelu zatozono, ze czas przejazdu jest uzalezniony od przedziatu
doby, w ktorym podroz si¢ rozpoczeta. Mozliwa jest jednak modyfikacja, aby czas przejazdu
odcinkami modgl zmienia¢ si¢ nawet w trakcie rozpoczetej podrozy. Przy takim podejsciu
konieczne jest zastosowanie programowania dynamicznego. Przyktadem takich algorytmow
moze by¢ ARA-star czy D-star Lite (Likhachev i inni, 2005).

5. PODSUMOWANIE
Celem artykutu byto przedstawienie metody marszrutyzacji pojazdow dystrybucyjnych

opartej o algorytm genetyczny i algorytm A-star. Wykorzystujac zaprezentowang metode
przeprowadzono wstepne eksperymenty pozwalajace na zaobserwowanie roznic jakie wynikaja
ze sposobu wyznaczania $ciezek, a tym samym réznic dystansu i czasu przejazdu miedzy
kolejnymi punktami na trasie.

W eksperymentach zalozono godzing startu na 7.00 i cztery przedziaty doby dla ktorych
czas przejazdu potaczeniem jest rozny (7-10; 10-15; 15-18; 19-24). Ponadto, przeprowadzono
testy dla sieci drog miejskich (miasto) oraz wojewddzkich i krajowych (wojewoddztwo).
Wynika to z roznej specyfiki i gestosci infrastruktury drogowej. Przyjeto takze rozne predkosci
do wyznaczania czasu przejazdu. Wyniki przedstawiono w tabeli 1.

W tabeli przedstawiono wstgpne wyniki eksperymentow dla wybranych przypadkow
obliczeniowych. Wykazaty one jednak duzy wptyw metody A-star na wyznaczane rozwigzanie:
— W przypadku sieci drogowej miasta wyznaczanie tras po wspotrzednych geograficznych

powoduje znaczne niedoszacowanie zarowno dystansu jak i czasu przejazdu. Dla wariantu
(2) gdzie wyznaczone $ciezki sg optymalne uzyskano w testach ponad 26% rdéznicy w
dystansie oraz ponad 42% w czasie realizacji zadan. Takie uproszczenie moze prowadzi¢

do niepoprawnej realizacji dostaw oraz do btednego szacowania jej kosztow.
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— Dla sieci drég krajowych 1 wojewddzkich, gdzie odbiorcow rozmieszczono w wiekszych
odlegtosciach, uzyskano znacznie mniejsze rozbieznosci w dystansie. Jednak réwniez
w tym przypadku wystepuje niedoszacowanie, jest ono jednak blizsze przyjeciu dystansu

po wspotrzednych geograficznych.

Tabela 1. Poréwnanie wariantdw wyznaczania tras

miasto wojewodztwo

Nr wariantu 1 2 3 4
ITiczba odbiorcow (szt.) 70 70 50 50
Srednia pr_e;dkos’é do ol_)llczen V(do 30 50 40 20
szacowania czasu przejazdu) (km/h)
A* - czas jazdy (h) 56,5 46,7 87,6 79,5
A* - przebyty dystans (km) 1798,0 1825,0 4373,0 4789,0
8 i gl [ 31,8 39,1 49,9 60,2
wyznaczonej $ciezce (km/h)
Wsp. geogr. - czas jazdy (h) 44,8 26,9 108,2 61,8
Wsp. geogr. -przebyty dystans (km) 1344,0 1344,0 4329,0 4329,0

zrodlo: opracowanie wilasne.

Podsumowujac nalezy zaznaczy¢, iz w zalezno$ci od gestosci sieci drogowej i roznej
charakterystyki obszaru warto rozwazy¢ wprowadzenie do metody marszrutyzacji
dodatkowego algorytmu wyznaczajacego Sciezkg w sieci drogowej, szczegdlnie
w przypadkach systemu dystrybucji w miastach. Wiaze si¢ to oczywiscie ze wzrostem czasu
obliczen, jednak jak pokazujg wstepne badania rozbiezno$ci sa znaczne. W badanych
przypadkach uzyskano niedoszacowanie czasu przejazdu. Mozliwe jest jednak, w zaleznosci
od sieci 1 przyjetej predkosci $redniej, przeszacowanie czasu, co z punktu widzenia
funkcjonowania systemu dystrybucji jest mniej szkodliwe.

W kolejnych pracach beda uwzglednione $rodki transportowe o roznych zasiegach, czy
strefy ograniczonego ruchu w sieci transportowej, a takze rézne warianty uksztaltowania
systemu dystrybucji. Obliczenia zostang przeprowadzone dla réznych miar efektywnosci

funkcjonowania systemow dystrybucji.
Artykut jest efektem prac w ramach grantu dziekanskiego dla mlodych naukowcow

(2018/2019) oraz pracy statutowej realizowanych na Wydziale Transportu Politechniki

Warszawskiej
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