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Sazetak

Doktorski rad bavi se izazovima usmjeravanja flote elektri¢nih vozila uzimajuéi u obzir pre-
ference vlasnika, kontekst prostora te karakteristike i polozaj elektri¢nih punionica i spremista
vozila. Usmjeravanje vozila izazovan je problem u podru¢ju mobilnosti i transporta te se mora
sagledati iz perspektive okoliSne odrzivosti, telekomunikacija, prometnih znanosti i znanosti o
podacima. Privlaci veliku pozornost drzavnih agencija, industrije i istraZivacke zajednice zbog
svoje velike vaznosti za svakodnevni Zivot ljudi 1 odrZivog razvoja gradova. ViSeagentski pristup
u rjeSavanju problema usmjeravanja vozila dobar je nacin za obuhvacanje sloZenih ogranicenja
1 Sirokog spektra informacija sadrZzanih unutar profila agenata, pruZajuéi time mogucnost pro-
vodenja simulacija viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektricnih vozila radi dobivanja naj-
boljeg modela za usmjeravanje flote elektri¢nih vozila, bez prethodne implementacije modela u
stvarni svijet. Klju¢na komponenata doktorskoga rada jest izgradnja viSeagentskog sustava koji
ukljucuje kontekstno obogacene podatke za izgradnju predikcijskih modela koriStenih unutar
algoritama za usmjeravanje flote elektri¢nih vozila. Koliko je autoru poznato, ne postoji javno
dostupan viseagentski sustav za kontekstno usmjeravanje flote elektri¢nih vozila.

U doktorskom radu predstavljen je model viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektric-
nih vozila koji ukljucuje postupke kontekstnog usmjeravanja flote elektri¢nih vozila uzimajuci
u obzir prostorne i vremenske uvjete kretanja vozila i obavljanja poslova, i s njima povezane
funkcionalnosti elektri¢nih punionica i spremisSta vozila. Postupci kontekstnog usmjeravanja
flote elektricnih vozila ukljucuju koriStenje modela umjetne iskoristivosti za predvidanje mjere
iskoristivosti elektricnih punionica i resursa odrediSta na kojima elektri¢na vozila obavljaju pos-
love. Ostvareni model viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektri¢nih vozila koriSten je za
ostvarivanje platforme za simulaciju transportnog sustava flote elektri¢nih vozila koja omogu-
¢uje evaluaciju postupaka usmjeravanja pri promjeni kontekstnih uvjeta te usporednu analizu
postupaka usmjeravanja u definiranim kontekstnim uvjetima. ViSeagentski sustav evaluiran je
za grad Split, uzimajuci u obzir komunalne elektri¢ne Cistilice te podatke o koriStenju grad-
skog parkinga i elektricnih punionica. Prikupljeni su podaci o koriStenju 60 parkiraliSta u gradu
Splitu s pocetkom od 2017. godine pa sve do polovice 2021. godine. Podaci o koriStenju
elektri¢nih punionica prikupljeni su za 138 elektri¢nih punionica operatora Hrvatski Telekom
u Hrvatskoj pocevsi od 2020. godine pa sve do 2022. godine. U sklopu doktorskog rada
postignut je model viSeagentskog sustava za kontekstno usmjeravanje flote elektri¢nih vozila
s ciljem maksimizacije preferenci korisnika koji se moZe koristiti za poboljSanje odrZivosti u

transportnim sustavima i u koriStenju gradskih procesa i resursa.

Klju¢ne rijeci: problem usmjeravanja elektri¢nih vozila, viSeagentski sustav, kontekstualno

obogaceni podaci, znanost o podacima



Extended abstract

Multi-agent system for contex-aware routing of electric vehicle
fleet

This dissertation addresses the challenges of electric vehicle fleet routing considering owner
preferences, spatial context, and the characteristics and location of electric charging stations
and depots. The vehicle routing problem is a challenging problem in the field of mobility and
transportation that needs to be considered from the perspectives of environmental sustainability,
telecommunications, transportation science, and data science. Due to its great importance to
people’s daily lives and sustainable urban development, it attracts the attention of government
agencies, industry, and society. A multi-agent approach to the vehicle routing problem is a
good way to capture the complex constraints and wide range of information contained in agent
profiles. This makes it possible to simulate a multi-agent system for routing an electric vehicle
fleet to obtain the best model for routing an electric vehicle fleet without first implementing it in
the real world. A key component of the dissertation is to build a multi-agent system for context-
aware routing of electric vehicle fleets that incorporates context-enriched data to build predictive
models that are used in algorithms for routing electric vehicle fleets. To the author’s knowledge,
there is no publicly available multi-agent system for context-aware routing of electric vehicle
fleets.

The thesis presents a model of a multi-agent system for electric vehicle routing that includes
procedures for context-aware routing of the electric vehicle fleet, taking into account the spatial
and weather conditions under which the vehicle moves, as well as the associated functionali-
ties of charging stations and depots. The procedures for context-aware routing of the electric
vehicle fleet include the use of Al utilization models to predict charging station utilization and
destination demand for electric vehicle routing. The realized model of the multi-agent system
for electric vehicle routing is used for the realization of a platform for transportation system si-
mulations of electric vehicle fleet, which will allow the evaluation of routing procedures under
changing context conditions and the comparative analysis of routing procedures under defined
context conditions. The multi-agent system is evaluated for the city of Split, taking into account

communal electric cleaners and usage data of parking lots and charging stations in the city of



Split. Parking lot usage data is collected for 60 parking lots in the city of Split from early 2017
to mid-2021. Charging station usage data is collected for 138 charging stations in Croatia for
the operator Hrvatski Telekom from the beginning of 2020 to 2022. The model of a multi-agent
system for context-aware routing of the electric vehicle fleet defined in the dissertation aims to
maximize user preferences and improve the sustainability of transport systems and the use of
urban processes and resources.

Introduction chapter (1. Uvod) begins work by providing a concise description of the rese-
arch area and research objectives. This chapter defines the problem in the form of the following
research questions:

*How to define a model of multi-agent system for electric vehicles routing?

*How to define procedures for electric vehciles routing?

*How to realize artificial intelligence models required in routing procedures?

*How to realize a multi-agent platform for simulating the transport system of the electric

vehcile fleet?

*How to define a comparative analysis of routing procedures in a multi-agent platform for

simulating the transport system of the electric vehicle fleet?
The first question is related to the definition of the model of multi-agent system for electric
vehicles routing. The model of multi-agent system for electric vehicle routing must define
the main actors of the electric vehicle routing problem: i) electric vehicle; ii) charging station
iii) depot. In the model, the electric vehicle represents a moving entity that is controlled by
the entity depot through its work. The entity depot defines the routing procedures for electric
vehicles to the charging stations and to the destination. In addition, the electric vehicles need
to be charged during the journey, so the corresponding process must also be considered in the
definition of the model. The second research question defines the procedures required from the
depot to route electric vehicles. The electric vehicle routing problem defines several approaches
for defining routing procedures, such as time windows, capacity-based routing, and routing with
different charging strategies. In addition, artificial intelligence (AI) models can also be used to
improve the routing in case of using time windows. The third research question addresses the
problems related to data acquisition required for defining AI models, i.e., data source definition,
data understanding, data cleaning, and data preparation for building AI models. In addition,
contextual data may also be used, so it is important to define the process of data enrichment
with contextual data. The fourth research question defines the challenges in realizing multi-
agent platforms, where a suitable runtime and development environment must be considered.
There are a variety of multi-agent environments, so it is critical to choose one that meets our
requirements for realizing a multi-agent model for electric vehicle route planning. The fifth
research question covers the multi-agent system for context-aware routing of electric vehicles

by establishing the need for a comparative analysis of routing methods and other multi-agent
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models for electric vehicle routing through measurable indicators of success.

Chapter two ("2. Pregled povezanih istraZivanja") provides an overview of the state of the
art regarding the electric vehicle routing problem, which is the focus of this research. The first
part of the chapter provides an overview of selected chapters on the electric vehicle routing pro-
blem. The electric vehicle routing problem brings solutions for better electric vehicle routing.
In defining solutions for the routing problem, the constraints of electric vehicles must be consi-
dered, such as the range of the vehicle and the battery capacity. It is also shown that there are
different types of electric vehicles: battery electric vehicles, hybrid electric vehicles, and fuel
cell electric vehicles. What they all have in common is the battery, which must be charged at a
charging station. However, the difference lies in the architecture and tank-to-wheel efficiency.
This study considers battery electric vehicles, which will be referred to only as electric vehicles
(EVs) in the rest of the text. In addition to the constraints imposed by the electric vehicle, there
are other factors that can determine the solution of the routing problem for electric vehicles,
such as time window and capacity. The time window is usually tied to the time interval in
which the customer wants to be served, and the capacity defines the specific capacity of the
vehicle (battery capacity) or is defined by the size of the electric vehicle fleet. It is also shown
that the use of electric vehicles in cities is increasing, especially in the provision of services
and transportation of people and goods. Finally, it is shown that the solution to the electric
vehicle routing problem can be achieved using a centralized or distributed approach, which has
strong similarities to routing approaches in telecommunications science. The distributed appro-
ach to electric vehicle routing emphasizes the use of multi-agent based solutions. The second
part of the chapter reviews the relevant literature focusing on electric vehicle routing solutions,
fleet sizing and definition solutions, context-aware routing, and agent-based routing solutions.
It is noted that there is no publicly available multi-agent system for context-aware routing of
electric vehicles that defines a model of a multi-agent system, context-aware routing methods,
and a multi-agent platform for simulations of transportation systems for electric vehicle fleets.
The chapter concludes with a reflection on the given review of related literature and proposes a
solution to the discovered shortcomings in electric vehicle routing.

Chapter three ("3. Model viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektri¢nih vozila") defines
the model of a multi-agent system for electric vehicle routing. The model of multi-agent system
for electric vehicle routing consists of three basic agents: 1) agent electric vehicle; i1) agent
charging station; iii) agent depot. Each agent represented by the multi-agent model is defined
using a multi-method approach that uses agent-based modeling and discrete-event modeling.
The agent system is defined using static and dynamic variables used in the agents’ processes,
which are defined for processing discrete events that may occur in the system. The behavior
of the agents is modeled with state diagrams provided by the agent-based modeling. The agent

electric vehicle is the main agent in the model, which is directed in the system to the charging
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stations and to its destinations. The model provides the ability to define a more specific agent
for the electric vehicle that takes into account domain usage. This model provides genericity in
the application of electric vehicles. This work specifies the agent comunal cleanner, which is
specifically intended for cleaning urban areas. With the agent charging station, the model allows
charging the battery of electric vehicles during routing actions created by the agent depot, which
uses routing algorithms for decision making. In addition, the electric vehicle destinations must
also be represented as agents specifically intended to use the model. The agent parking lot
is defined as the target agent for the agent communal cleaner, on which it performs cleaning
actions. The model is created using the AnyLogic tool, which offers three types of modeling
approaches: agent-based, discrete-event, and system-dynamic.

Chapter four ("4. Algoritmi za usmjeravanje elektricnih vozila") presents routing algorithms
used in multi-agent systems for context-aware routing of electric vehicle fleets. The algorithms
for electric vehicle routing implemented in the thesis are based on the problem of electric vehi-
cle routing with time window and capacity, where the time window defines the time interval in
which the cleaning tasks must be performed, while the capacity defines the number of electric
cleaners in the fleet. Electric vehicle routing algorithms are divided by direction: i) to the par-
king lot; ii) to the charging station; and by type: i) basic algorithm; ii) Al-empowered algorithm.
Four algorithms are defined in the paper:

*Algorithm 1 - Basic algorithm for routing electric cleaners to parking lots;

*Algorithm 2 - Al-empowered algorithm for routing electric cleaners to parking lots;

*Algorithm 3 - Basic algorithm for routing electric cleaners to charging station;

*Algorithm 4 - Al-empowered algorithm for routing electric cleaners to the charging sta-

tion.
Algorithm 1 and Algorithm 2 define two phases: 1) planning phase ii) execution phase, where in
the planning phase time windows are defined for the cleaning tasks and in the execution phase
the cleaning tasks are executed by the electric cleaners. Algorithm 1 defines all time windows
for each cleaning task equally and in the execution phase uses the shortest path principle for
assigning the cleaning task to the electric cleaner. Algorithm 2 uses Al utilization models for
on-street and off-street parking to define the time windows. The Al utilization models also con-
sider contextual data, using weather forecasts and point-of-interest data as contextual data. The
best on-street parking utilization model uses contextually enriched data with point-of-interest
context and achieves an R? of 92.84% using the CatBoost machine learning method, which is an
improvement of 4.68% over the utilization model without contextual data enrichment. The best
off-street parking utilization model with CatBoost achieves a R> of 97.04% and improves the
parking utilization prediction by 1.06% by using contextual point-of-interest from utilization
models without contextual data enrichment. It can be concluded that context plays an important

role in predicting parking utilization. The data needed to build utilization models were collected
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from January 2017 to July 2021 for on-street and off-street parking lots in the city of Split. In
the case of routing electric cleaners to the charging station, Algorithm 3 directs electric cleaners
to the nearest charging station based on the shortest path principle, and Algorithm 4 uses a char-
ging station utilization model for the routing decision. Based on the charging station utilization
model, Algorithm 4 routes electric cleaner to the charging station with the lowest utilization
value. Contextual data is also used to create charging station utilization models, and the best
charging station utilization model achieves an R? result of 91.78% by using CatBoost as a mac-
hine learning method and point-of-interest as contextual data. This means that the contextual
data has an impact on the usage of charging stations. The data required to build charging station
utilization models were collected for 138 charging stations of the operator Hrvatski Telekom
in Croatia from December 2019 to January 2022. Contextual data used in all of the defined
utilization models is in case of weather forecasts collected from January 2011 to early 2022,
and in case of point-of-interest data is collected once from Open Street Map data for Croatia.

Chapter five ("5. ViSeagentska platforma za simulaciju transportnog sustava flote elektricnih
vozila") describes the achieved multi-agent platform for the simulation of the electric vehicle
fleet transportation system. Multi-agent platform for simulation of electric vehicle fleet trans-
portation system is realized using AnyLogic toll, the same tool used for definition of multi-agent
system models. The achieved multi-agent platform enables multi-agent system evaluation for
electric vehicle routing models using different contextual environments and provides compara-
tive analysis of routing algorithms under defined contextual conditions. Such a platform pro-
vides a more financially feasible way to test different multi-agent solutions. In this work, a
functional and techno-economic analysis of the implemented multi-agent platform is perfor-
med. The functional analysis shows the successful implementation of a multi-agent system for
context-aware routing of electric vehicles and the implementation of electric vehicle fleet si-
zing. The simulation of electric vehicle fleet size determination enables the determination of
three types of fleet sizes: 1) maximum fleet size; i1) realistic fleet size; iii) optimal fleet size.
In the techno-economic analysis, two indicators of success for electric vehicle routing were de-
fined: 1) cleaning success; ii) charging success. The cleaning success measure represents the
efficiency of the electric cleaners in performing the cleaning tasks and is defined as the number
of parking spaces cleaned relative to the total number of parking spaces within a cleaning cycle.
The charging success measure represents the efficiency in the use of the charging station by the
electric cleaners and is defined as the effective charging rate, which is equal to the amount of
energy consumed in kWh divided by the total time spent at the charging station (waiting time
and charging time). Simulations on the platform have shown that algorithms empowered with
Al models improve cleaning success by 5.6% and charging success by N%.

Chapter six ("6. Zakljucak i nastavak istraZivackog rada") concludes the thesis with a discu-

ssion of the scientific and economic contribution of the defined multi-agent system for context-
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aware routing of electric vehicle fleets. Ideas for future research are also presented. This di-
ssertation has four appendices: (1) the first appendix ("Prikaz podataka iskoristivosti elektricnih
punionica, uli¢nih 1 vanuli¢nih parkiraliSta") contains a 24-hour display for the utilization of
charging stations, on-street parking and off-street parking; (ii) the second appendix ("Prikaz
vaznosti ulaznih varijabli modela iskoristivosti") shows all the feature imporatnces of all the
utilization models performed in the dissertation; iii) the third appendix ("Sistemske specifika-
cije potrebne za alat AnyLogic") defines the system configurations for the use of AnyLogic;
and iv) the fourth appendix ("Specifikacija elektri¢ne Cistilice RASCO LYNX Charge tvrtke
RASCOQO") describes the technical specification of the RASCO LYNX Charge electric cleaner
used in the simulations of the electric cleaner fleet routing.

Finally, the expected scientific contribution of this dissertation consists of three parts. The
first part is the definition of a model for a multi-agent system for electric vehicle routing, consis-
ting of agents representing moving entities - electric vehicles - and stationary entities - charging
stations and depot, including the properties of the entities and their relationships with each other.
This model is defined in chapter three of this thesis along with all the mentioned moving and
stationary entities, including their properties and relationships with each other. The second part
is the definition of a context-aware routing method for the electric vehicle fleet that takes into
account the spatial and weather conditions of vehicle movement and performance, as well as
the functionalities of the charging stations and the depot. Context-aware routing methods in the
form of electric vehicle fleet routing algorithms are defined in chapter four, which defines basic
and Al-empowered routing algorithms that consider different contexts within utilization models
to produce utilization forecasts that serve as inputs to routing algorithm decision making. The
third part of the scientific contribution is the realization of a multi-agent platform for the simu-
lation of the electric vehicle fleet transportation system through the multi-agent system model
defined in the first scientific contribution, which enables the evaluation of the routing methods
defined in the second scientific contribution under changing context conditions and provides
a comparative analysis of the routing methods under defined context conditions. The realized
multi-agent platform for the simulation of the electric vehicle fleet transportation system is pre-
sented in chapter five along with the functional and techno-economic analysis performed with

the realized multi-agent platform.
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Poglavlje 1

Uvod

Izazovi u transportu i mobilnosti dobivaju sve vecu paznju drZzavnih agencija, poslovnih orga-
nizacija, same industrije i istrazivacke zajednice radi ostvarivanja sustava za planiranje i uprav-
ljanje te transportnih sustava koji su resursno ucinkovitiji, povezaniji te klimatski i okoliSno
osvjeSteniji [[1]. Primjena automatizacije i modernih informacijskih i komunikacijskih tehnolo-
gija u logistici motivirana je ¢injenicom da postojeca rjeSenja u domeni transporta i mobilnosti
nisu dugoroc¢no odrziva, pri ¢emu povecanje gradskog stanovniStva dovodi do novih problema
i izazova u prometu i transportu, a samim time i do poteskoca za odrZivo upravljanje gradskim
procesima i imovinom [2]]. U danaSnje vrijeme, gradsko stanovniStvo ve¢ se suoCava s razlii-
tim problemima povezanim s dostupnos¢u parkinga, elektri¢nih punionica, stanjem u prometu i
stanjem okoliSa. S druge strane grad je u potrazi za rjeSenjima za bolje upravljanje i planiranje
gradskih resursa koji se koriste u gradskim procesima, kao Sto su Cistilice za ¢iS¢enje gradskih
povrsina.

Trenutacno 54% svjetskog stanovniStva Zivi u urbanim podruc¢jima, pri ¢emu se ocekuje do
kraja 2050. godine daljnji porast do 66% [3]]. Ovakav ¢e porast prouzrociti daljnje poveéanje
gradskog prometa Sto ¢e za posljedicu imati povecanje zagadenja zraka ispu$nim plinovima,
povecanje vremena potrebnog za trazenje slobodnog parkiraliSnog mjesta i u slucaju korisnika
elektri¢nih vozila poveéanje vremena potrebnog za trazenje slobodne punionice [4]. Primjerice,
vrijeme potroSeno za traZenje slobodnog parkiraliSnog mjesta vozeci se po gradu, doprinosi vise
od 40% ukupnom gradskom prometu [S]. Gradovi trebaju prilagoditi svoje procese povecanju
gradskog stanovniStva odrZivim planiranjem i upravljanjem uzimajuci u obzir dostupne teren-
ske podatke te proSirivanje terenskih izvora podatka integracijom tehnologija interneta stvari,
poput prizemnih parking-senzora, pametnih parking-rampi, umreZenih elektri¢nih punionica i
umrezenih elektri¢nih vozila. Gradovi mogu shvatiti ove izazove kao mogucnost za unaprede-
nje odrZivosti svojih gradskih procesa, pruzajuéi pritom pogodnosti svojim stanovnicima u vidu
poboljSanja kvalitete Zivota.

Terenski podaci mogu se prikupiti i analizirati radi dobivanja boljeg uvida u koriStenje sa-
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mog sustava. Prikupljeni podaci mogu se obogatiti s kontekstnim podacima kao §to su vre-
menska prognoza ili mjesta od znacaja, dobivajuci time joS$ Siri skup podataka. Takav skup
kontekstno obogacenih podataka moZe dati bolje rezultate prilikom izgradnje prediktivnih mo-
dela za usmjeravanje elektri¢nih vozila, dobivajuéi time modele za kontekstno usmjeravanje
elektri¢nih vozila [6]. Takav se model moZe upotrijebiti za usmjeravanje flote elektri¢nih vozila
u javnom prijevozu ili za ¢iSéenje gradskih povrSina (ulica, parkiraliSta, trgova, itd.), ostvaru-
juci pritom bolju ucinkovitost u upravljanju gradskih resursa. Takoder se moZe upotrebljavati i
za usmjeravanje pojedinih elektri¢nih vozila prema elektricnoj punionici ili parkiraliStu radi Sto
brzeg pronalaska slobodne punionice ili parkiraliSnog mjesta, ostvarujuéi pritom manji utrosak
energije na traZenje te Sto brzi poCetak punjenja baterije vozila. Za dobivanje Sto boljeg modela
usmjeravanja elektri¢nih vozila potrebno je ostvariti viSeagentski sustav unutar kojeg se mogu
provoditi simulacije modela za kontekstno usmjeravanja elektri¢nih vozila nad stvarnim teren-
skim podacima radi analize performanse modela, optimizacije modela, detekcije izranjajucih
svojstava koja trebaju biti ukljucena u fazi stvaranja modela te optimizacije gradskih resursa za

postizanje vece odrZivosti rjeSenja za upravljanje i koriStenje gradske imovine.

1.1Definicija problema

Gradovi digitalizacijom svojih procesa, pomocu informacijskih i komunikacijskih tehnologija
i integracijom razlicitih uredaja interneta stvari, mogu uspostaviti bolju umrezenost svih svojih
dijelova [[7]. Takvom transformacijom gradovi uspostavljaju vizualno mjerljivo i raspodijeljeno
upravljanje gradskim procesima i koriStenjem gradske imovine. Izazov zagadenja zraka te pove-
¢anja odrzivosti, gradovi pocinju rjeSavati tako da postojece flote vozila za obavljanje gradskih
radnji CiS€enja gradskih povrSina, odvoza smeca i gradskog javnog prijevoza zamjenjuju s hi-
bridnim i elektri¢nim vozilima. Prema izvjeStaju Europske Unije, emisije CO, iz 28 drzava
Clanica sacinjavaju 22,40% ukupne svjetske emisije CO; [8]]. Stoga se Europska unija obvezala
da ¢e smanjiti emisiju Stetnih plinova za barem 60% do 2050. godine tako $to ¢e promovirati
zamjenu konvencionalnih vozila u urbanim podrucjima sa nekonvencionalnim vozilima, poput
hibridnih i elektri¢nih vozila [9]].

Hibridna i elektri¢na vozila sa sobom donose nove izazove u smjeru osiguravanja dostup-
nosti novih izvora energije za hibridna i elektri¢na vozila te planiranja obavljanja gradskih radnji
na Sto bolji nacin uzimajuéi u obzir radne kapacitete koja ta vozila imaju [[10]. Na primjer, elek-
tri¢na vozila imaju bateriju odredenog kapaciteta koja moZze pruZiti odredeni broj radnih sati ili
doseg voZznje, koji kad se ostvari vozilo, mora obaviti punjenje baterije na elektricnoj punionici.
Punjenje baterije vremenski je zahtjevan proces koji moZe trajati nekoliko sati te predstavljati
izazov prilikom obavljanja gradskih radnji. Primjer moZe biti ¢iSéenje gradskih povrSina koje

mora odraditi odredeni broj elektri¢nih Cistilica unutar definiranog radnog vremena gradskih
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komunalnih radnji. Iz perspektive korisnika elektricnog vozila, traZenje slobodnog parkinga
ili elektriéne punionice rezultira nepotrebnim troSenjem baterije te povecava zabrinutost kod
korisnika da Ce se baterija isprazniti prije nego stignu do samog odredista [11]. Potrebno je,
iz glediSta grada koji upotrebljava flote elektri¢nih vozila i samog korisnika elektri¢nog vozila,
pruziti pouzdane informacije na temelju kojih ¢e se moc¢i usmjeriti u prostoru radi maksimiza-
cije njihovih preferenci.

Problem usmjeravanja elektri¢nih vozila moze se gledati kao varijacija problema usmjerava-
nja ekoloski prihvatljivih vozila gdje se u obzir uzimaju vozila s alternativnim izvorom energije
(poput elektricnih vozila) koja imaju odredeni maksimalni doseg i moraju obavljati punjenje
prilikom svog rada na posebnim punionicama koje pruzaju izvor energije za takva vozila [[12].
Kod rjesavanja problema usmjeravanja elektri¢nih vozila treba uzeti u obzir nekoliko entiteta
potrebnih za uspjeSno usmjeravanje kao Sto su: elektricno vozilo i elektricna punionica. U
slucaju flote elektri¢nih vozila, potrebno je uzeti u obzir i dodatan entitet, a to je spremiste vo-
zila. Gradovi raspolazu flotama vozila, poput primjerice flota elektricnih Cistilica za ciSenje
gradskih povrSina ili flota elektri¢nih buseva za gradski prijevoz, pa time kod rjeSavanja pro-
blema usmjeravanja elektri¢nih vozila u domeni gradova treba uzeti u obzir sva tri prethodno
spomenuta entiteta.

KoriStenje rjesenja problema usmjeravanja elektri¢nih vozila moZe se ostvariti pomocu vi-
Seagentskog sustava za usmjeravanje elektri¢nih vozila koji ukljucuje postupke usmjeravanja i
koji se mozZe ostvariti u obliku viSeagentske platforme [[13]]. ViSeagentskom platformom mogu
se provoditi simulacije razliitih modela viSeagentskih sustava za usmjeravanje elektri¢nih vo-
zila radi dobivanja najboljeg modela koji se moZe upotrebljavati u gradskim procesima, kao
Sto je CiS¢enje gradskih parkiraliSnih povrSina flotom komunalnih elektri¢nih Cistilica, ili unu-
tar aplikacija za pametne uredaje za pruZanje informacija o dostupnosti elektricnih punionica i
parkiraliSnih mjesta u gradu. Za postizanje $to boljih postupaka usmjeravanja elektri¢nih vo-
zila treba ukljuciti u proces definiranja 1 kontekstualne podatke, kao $to su vremenska prognoza
ili mjesta od znacaja zajedno s terenskim podacima, poput podataka o koriStenju elektri¢nih
punionica te uli¢nog i vanuli¢nog parkiraliSta [[14]. Ovime dobivamo postupke za kontekstno
usmjeravanje elektri¢nih vozila koji se mogu vrednovati pomocu viSeagentskog sustava za us-
mjeravanje elektricnih vozila bez prethodne integracije u stvarni svijet. Ovaj rad specificno
se bavi usmjeravanjem flote komunalnih elektri¢nih Cistilica za provodenje ¢iS¢enja gradskih
parkirali$nih povrSina, koja se u slucaju ulicnog parkinga koriste prizemnim senzorima za in-
dikaciju zauzetosti parkiraliSnog mjesta te vanuli¢nog parkiralista koja se koriste pametnim
rampama kao barijerama za ulazak 1 izlazak iz parkiraliSta. Provedeno istraZivanje povezanih
istraZivanja ukazuje na to da trenutano ne postoji viSeagentski sustav za kontekstno usmjerava-
nje flote elektricnih vozila koji ukljucuje modele umjetne inteligencije za kontekstne postupke

Vv 2

usmjeravanja flote komunalnih elektri¢nih vozila radi optimizacije procesa ¢iS€enja gradskih
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parkiraliSnih prostora.

Glavni izazov u ovome istraZzivanju jest ostvarivanje viSeagentskog sustava za kontekstno
usmjeravanje flote elektri¢nih vozila sastavljen od modela viSeagentskog sustava, postupaka za
usmjeravanje vozila i viSeagentske platforme kojom je omoguéena evaluacija postignutih mo-
dela i provodenje usporednih analiza postupaka za usmjeravanje. Za ostvarivanje viseagentskog
sustava za kontekstno usmjeravanje flote elektri¢nih vozila potrebno je odgovoriti na odredena
istrazivacka pitanja (eng. Research Questions - RQs). Prvo istraZivacko pitanje odnosi se na

ostvarivanje modela viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektri¢nih vozila:

’ RQ1: Kako definirati model viseagentskog sustava za usmjeravanje elektricnih vozila?

Za rjeSavanje problema usmjeravanja elektri¢nih vozila potrebno je uzeti u obzir entitete
koji sudjeluju prilikom usmjeravanja. NajvaZniji je entitet elektricno vozilo koje se usmje-
rava u prostoru. Elektricno vozilo svojom namjenom uze se specificira od osnovnog entiteta
elektricno vozilo predstavljajuci time entitet namjenska elektricna vozila. Primjer namjenskog
elektricnog vozila jest elektri¢na Cistilica za ¢iS€enje gradskih povrSina. Elektri¢na vozila pri-
likom usmjeravanja moraju obavljati punjenje baterije na elektricnim punionicama i zbog toga
je potrebno uzeti u obzir entitet elektricna punionica. U sluaju usmjeravanja flote elektri¢nih
vozila potrebno je definirati entitet spremiste vozila koji upravlja flotom i koji predstavlja po-
Cetak i1 zavrSetak usmjeravanja svakog vozila iz flote. Definirani entiteti predstavljaju osnovni
skup entiteta koji se mogu klasificirati kao pokretni i stacionarni entiteti. Pokretne i stacionarne
entitete potrebno je ostvariti u modelu viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektri¢nih vozila
kao agente sa svojim obiljeZjima i medusobnim odnosima.

Ostvareni model viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektricnih vozila koristi se postup-
cima usmjeravanja elektricnih vozila u obliku algoritama te se postavlja sljedece istrazivacko

pitanje:

’ RQ2: Kako definirati postupke za usmjeravanje elektricnih vozila?

Algoritmi za usmjeravanje elektriénih vozila moraju uzeti u obzir ogranicenja elektricnih
vozila, u vidu kapaciteta baterije i dometa, koja definiraju potrebu punjenja elektricnog vozila
na elektri¢nim punionicama tijekom usmjeravanja. Upravo zbog toga potrebno je razviti strate-
gije punjenja elektri¢nih vozila tijekom usmjeravanja kojima se osigurava uspjesnost obavljanja
posla vozila. Isto tako potrebno je definirati algoritme za dva smjera usmjeravanja: smjer prema
odrediStu i smjer prema elektri¢noj punionici. Za postizanje uspjeSnog usmjeravanja algoritam
se mora sastojati od dviju faza: faze planiranja i faze izvrSavanja. U fazi planiranja definira

se plan usmjeravanja koji se izvrSava 1 optimizira u fazi izvrSavanja. Na uspjeSnost plana us-
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mjeravanja mogu utjecati i kontekstni uvjeti u kojima se vozila kre¢u i obavljaju posao te u
kojima se nalaze odrediSta i elektri¢ne punionice. Predvidanjem utjecajnih ¢imbenika u fazi
planiranja, algoritmi mogu ostvariti bolju uspjeSnost usmjeravanja elektricnih vozila ostvaru-
juéi pritom maksimizaciju korisni¢kih preferenci. Predvidanje utjecajnih ¢imbenika mozZe se
ostvariti pomoc¢u modela umjetne inteligencije ostvarene nad prikupljenim terenskim i kontek-
stnim podacima.

Algoritmi se mogu u fazi planiranja koristiti modelima umjetne inteligencije za predvidanje

utjecajnih ¢imbenika na usmjeravanje te se stoga postavlja sljedece istraZivacko pitanje:

’RQ3: Kako ostvariti modele umjetne inteligencije potrebne u radu postupaka usmjeravanja?

Modeli umjetne inteligencije mogu pruZiti vrijedne informacije algoritmima za usmjerava-
nja elektri¢nih vozila u vidu poboljsanja rezultata usmjeravanja. Za stvaranje modela umjetne
inteligencije potrebno je definirati cilj predvidanja. Cilj predvidanja modela umjetne inteligen-
cije koji se koriste u algoritmima usmjeravanja jest mjera iskoristivosti[15] elektri¢nih puni-
onica, uli¢nih i vanuli¢nih parkiraliSta. Mjera iskoristivosti elektricnih punionica iskazuje udio
iskori§tenog vremena punjenja na priklju¢cima elektricne punionice od ukupno dostupnog vre-
mena unutar jednog sata. Mjera iskoristivosti ulicnih i vanuli¢nih parkiraliSta iskazuje udio
iskoriStenog parkiraliSnog vremena koje parkiraliSte moZe ponuditi korisnicima unutar jednog
sata. Mjerom iskoristivosti ostvaruju se modeli iskoristivosti, za ¢ije je stvaranje potrebno uklju-
Citi 1 kontekstne podatke mjesta od znacaja i vremenske prognoze, koji su vezani uz elektri¢ne
punionice i parkiraliSta. Evaluacijom modela iskoristivosti odabiru se najbolji ostvareni modeli
iskoristivosti za koriStenje u algoritmima usmjeravanja elektri¢nih vozila.

Na kraju uz ostvarene sve elemente modela viSeagentskog sustava za kontekstno usmjerava-
nje flote elektri¢nih vozila potrebno je realizirati viSeagentsku platformu te se postavlja sljedece

istrazivacko pitanje:

RQ4: Kako ostvariti viseagentsku platformu za simulaciju transportnog sustava flote elektric-

nih vozila?

Za ostvarivanje modela viSeagentskog sustava potrebno je koristiti se okruZzenjem za razvoj 1
pokretanje viSeagentske platforme. Postoji Siri skup okruZenja za razvoj i pokretanje viSeagent-
skih platformi [16l], ali ovaj se rad fokusira na upotrebu alata AnyLogic koji omogucuje lakse
ostvarivanje viSeagentskih modela pomocu visSemetodnog modeliranja [17]. Implementacijom
modela viSeagentskog sustava za kontekstno usmjeravanje flote elektricnih vozila ostvaruje se
viSeagentska platforma za simulaciju transportnog sustava flote elektri¢nih vozila. Viseagentska
platforma za simulaciju transportnog sustava flote elektri¢nih vozila mora omogucavati vredno-

vanje definiranih algoritama usmjeravanja uz promjenu kontekstnih uvjeta te usporednu analizu
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algoritama usmjeravanja u definiranim kontekstnim uvjetima.

Nakon $to je ostvarena viSeagentska platforma za definirani model viSeagentkog sustava,
mogu se izvoditi simulacije zadanih algoritama usmjeravanja flote elektri¢nih vozila u defini-
ranim kontekstnim uvjetima. Rezultate algoritama usmjeravanja dobivenih simulacijama po-
trebno je medusobno usporediti radi odabira najboljeg algoritma te se postavlja sljedece istrazi-

vacko pitanje:

RQS: Kako definirati usporednu analizu postupaka usmjeravanja u viseagentskoj platformi za

simulaciju transportnog sustava elektricnih vozila?

ViSeagentska platforma za simulaciju transportnog sustava elektri¢nih vozila omoguéuje iz-
vodenje simulacija za definirani model viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektri¢nih vozila
koji se koristi algoritmima za usmjeravanje elektricnih vozila unutar postavljenih kontekstnih
uvjeta. Provodenjem funkcijskih analiza ostvarene simulacije dokazuje se mogucnost izvode-
nja definiranih modela viSeagentskog sustava, dok se tehno-ekonomskim analizama ostvaruju
usporedne analize postupaka usmjeravanja. Rad definira dvije mjere uspjeSnosti koje su vezane
uz studijski slucaj izvodenja simulacija viSeagentskog sustava: uspjesnost ¢is¢enja i uspjes-
nost punjenja. Mjera uspjesnost ¢iS¢enja definira uspjeSnost flote elektri¢ne Cistilice u procesu
¢iScenja parkiraliSnih povrSina na temelju postupaka usmjeravanja. Mjera uspjesnosti punje-
nja definira uspjesnost flote elektri¢nih Cistilica u koriStenju elektricnih punionica tako da su

obavljale punjenje sa $to manjim ¢ekanjem na slobodan prikljucak elektri¢ne punionice.

1.2Struktura rada

Nakon uvodnog poglavlja [I] koje opisuje motivaciju rada i definira ga pomocu postavljenih
istrazivackih pitanja, poglavlje 2] prikazuje pregled povezanih istraZivanja u odabranim poglav-
ljima iz podrucja problema usmjeravanja elektri¢nih vozila usko vezana uz problematiku ovog
rada te pregledom literature vezanom uz ostvarivanje viSeagentskih sustava za kontekstno us-
mjeravanje flote elektri¢nih vozila. Na kraju poglavlja 2 nudi se prijedlog rjeSenja na identifici-
rane nedostatke uocene pregledom povezanih istrazivanja.

Poglavlje 3] opisuje model viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektri¢nih vozila detalja-
nim opisom modela svih pokretnih i stacionarnih agenata. U poglavlju ] definirani su algoritmi
za usmjeravanje elektri¢nih vozila razlikujuci osnovne algoritme 1 algoritme koji koriste mo-
dele iskoristivosti, pri ¢emu je dan detaljan opis algoritama i modela iskoristivosti. Poglavlje 3]
opisuje izvedbu ostvarene platforme za simulaciju transportnog sustava flote elektricnih vozila
pomocu funkcijske i tehno-ekonomske analize.

Na kraju poglavlje [f] zakljuCuje rad i opisuje nastavak istrazivackog rada pomocu poboljsa-

nja ostvarenog viSeagentskog sustava za kontekstno usmjeravanje flote elektri¢nih vozila.



Poglavlje 2
Pregled povezanih istrazivanja

Drugo poglavlje prikazuje pregled istraZivanja relevantnih za ovaj rad. U prvom dijelu prika-
zuje se pregled odabranih podrucja vezanih uz problem usmjeravanja elektri¢nih vozila. Pregled
ukljucuje prikaz tipova elektri¢nih vozila koja se mogu koristiti prilikom usmjeravanja, vrste i
nacini pristupa rjeSavanju problema usmjeravanja elektri¢nih vozila te podruc¢ja primjene. Na-
kon toga prikazuje se pregled same literature vezane uz problem usmjeravanja elektri¢nih vozila
s naglaskom na koriStenje kontekstnih informacija u algoritmima za usmjeravanje flote elektric-
nih vozila ostvarenih u viSeagentskom sustavu, pri ¢emu je potrebno definirati sastav i veli¢inu

koriStene flote.

2.10dabrana poglavlja iz podru ¢ja problema usmjeravanja

elektricnih vozila

KoriStenje elektriénih vozila u obavljanju usluga i transporta dovodi do odredenih prednosti
[18]. Elektricna vozila predstavljaju ekoloski prihvatljivi nain transporta zato $to nemaju lo-
kalnih emisija staklenickih plinova i proizvode minimalnu buku u odnosnu na konvencionalna
vozila. Stovise, koristenjem elektri¢nih vozila moZe se postiéi i nulta emisija stakleni¢kih pli-
nova ako se elektri¢na energija dobiva pomocu obnovljivih izvora energije [19]]. Osim ekoloske
prihvatljivosti, operativni troSkovi i troSkovi odrzavanja elektri¢nih vozila niZi su u odnosu na
konvencionalna vozila [20]. No elektri¢na vozila predstavljaju i odredene nedostatke kao Sto
su troSkovi nabave, koji su veci za elektri¢na vozila u odnosu na konvencionalna. Takoder,
ograniceni domet voznje i dugo vrijeme potrebno za punjenje baterije utjeCu na operativne od-
luke. Nedostatak infrastrukture za punjenje elektri¢nih vozila smatra se isto tako nedostatkom.
Unato¢ nedostacima, zbog vrhunske tehnologije, drzavnih subvencija i propisa za smanjivanje
emisija staklenickih plinova, elektri¢na vozila postaju sve konkurentnija konvencionalnim vozi-
lima [21]]. Za rjeSavanje nedostataka vezanih uz utjecaj na operativne odluke korisnika elektri¢-

nih vozila, istraZivacka zajednica ukljucuje elektri¢na vozila u istraZivanja vezana uz problem
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usmjeravanja vozila (eng. vehicle routing problem (VRP)) [19]]. Ukljucivanjem elektri¢nih vo-
zila u VRP definiran je termin pod nazivom problem usmjeravanja ekoloski prihvatljivih vozila
(eng. green vehicle routing problem (G-VRP))[22]. Povecanje koriStenja elektri¢nih vozila do-
vodi do sve veceg interesa u istraZzivackoj zajednici definirajuci pritom novi termin pod nazivom
problem usmjeravanja elektri¢nih vozila (eng. electric vehicle routing problem (E-VRP)) [23].
Istrazivacki radovi vezanu uz E-VRP razmatraju razliCite smjerove: homogene 1 heterogene
flote elektri¢nih 1 hibridnih vozila, linearne i nelinearne modele punjenja i potro$nje energije te
odluke vezane uz lokaciju punionica. Napretkom informacijskih i komunikacijskih tehnologija
(eng. information and communication tehnologies (ICT)) ostvaruju se inteligentni transportni
sustavi (ITS) unutar kojih se mogu primijeniti rjeSenja E-VRP-a pri ¢emu ITS omogucuje pri-
kupljanje i obradu podataka u stvarnom vremenu pruZzajuéi time potrebne podatke za planiranje

usmjeravanja vozila u prostoru [24].

2.1.1Elektri ¢na vozila

Elektri¢na vozila dijele se na potpuno elektri¢na vozila (eng. battery electric vehicles (BEV)),
hibridna elektri¢na vozila (eng. hybrid electric vehciles (HEV)) 1 elektricna vozila s gorivim
Celijama (eng. fuel cell electric vehicle (FCEV)) [20]. Opis navedenih vrsta elektri¢nih vozila

prikazuje se u nastavku.

Potpuno elektri¢na vozila

BEV se pokrece pomocu elektricnog motora pri ¢emu se Koristi samo energijom iz baterije
koju se moZe puniti na elektri¢nim punionicama [25]. Prednosti su ovakvih elektri¢nih vozila
odsutnost ispuSnih plinova, visoka ucinkovitost od spremnika do kotaca (eng. tank-to-wheel
efficiency) i puno manja buka u odnosu na vozila s unutarnjim izgaranjem. Tehnicki nedos-
taci BEV-a relativno su mali ostvarivi doseg i znatna koli¢ina vremena potrebna za punjenje
baterije [26]. Motori BEV-ova mogu proizvesti veliki okretni moment pri malim brzinama i
puno su ucinkovitiji od vozila s unutarnjim izgaranjem. BEV-ovi takoder ne zahtijevaju velika
odrZavanja jer nemaju previse pokretackih dijelova koji bi se s vremenom potrosili te ne zah-
tijevaju zamjenu ulja kao Sto je to slucaj kod vozila s unutarnjim izgaranjem. Tipi¢ni doseg
teretnih BEV-ova, kao $to je elektri¢na Cistilica, jest od 100 do 200 kilometara i smanjuje se
sa starenjem baterije [27]. Ostali faktori koji utjecu na smanjivanje dosega vozila jesu visoke
temperature, velike brzine, jaka ubrzanja, prijevoz teSkog tereta i brdovit teren [28]]. U radu se
koriste BEV-ovi kao elektri¢na vozila (EV).
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Hibridna elektri¢na vozila

HEV-ovi se koriste motorom s unutarnjim izgaranjem zajedno s elektricnim motorom s kojim
dolazi baterija za spremanje elektri¢ne energije. Mogu se klasificirati prema funkciji njihova
elektromotora, arhitekturi pogonskog sklopa ili kapacitetu prikljucivanja na elektri¢cnu mrezu za
punjenje baterije [29]]. Elektri¢ni motori koriste se u mikrohibridnim sustavima za "start/stop"
sustave zbog smanjenja potroS$nje goriva, no elektriéni motori mogu se koristiti u poluhibrid-
nim i potpunim hibridnim vozilima za pomo¢ u radu motora s unutarnjim izgaranjem, kao $to
je na primjer omogucéavanje voznje s iskljuenim motorom s unutarnjim izgaranjem. Potpuno
hibridna vozila mogu se nadalje klasificirati prema arhitekturi pogonskog sklopa [30]. Serij-
ska arhitektura pogonskog sklopa koristi se motorom s unutarnjim izgaranjem za napajanje
generatora, a elektrini motor jedina je pogonska komponenta spojena na pogon vozila. U pa-
ralelnoj arhitekturi pogonskog sklopa, motor s unutarnjim izgaranjem i elektri¢ni motor spojeni
su na pogon vozila i omogucuju njihovo istovremeno ili pojedinacno koriStenje tijekom voZnje.
Serijsko-paralelna arhitektura kombinira prethodne dvije vrste arhitektura, pri cemu se koristi
generator kao dodatni elektromotor. Potpuno hibridna vozila koja ukljuCuju 1 bateriju s mo-
guénoscu punjenja na elektricnim punionicama definiraju se kao plug-in hibridna vozila (eng.
plug-in hybrid electric vehicles (PHEV)). PHEV-ovi se koriste baterijama koje su veée od stan-
dardnih hibridnih vozila, ali su manje od baterija u elektricnim vozilima te ostvaruju domet od
30 do 60 kilometara [31]].

Elektricna vozila s gorivim celijama

FCEV-ovi dobivaju elektricnu energiju pomoc¢u vodika koji se koristi za pokretanje elektro-
motora ili za punjenje baterije, pri ¢emu je nusprodukt voda koja se izbacuje iz sustava [32].
Vodik se nalazi u spremniku vozila u plinovitom ili teku¢em obliku te postoji moguénost dobi-
vanja vodika fizikalnom ili kemijskom adsorpcijom. FCEV-ovi se mogu napuniti s vodikom u
vrlo kratkom vremenu i mogu ostvariti domete u iznosu od nekoliko stotina kilometara. Vozila
ostvaruju manju buku prilikom rada, ali su manje efikasna od BEV-ova iz perspektive prije-
nosa energije iz spremnika do pogonskog sklopa [33]]. Gorive Celije imaju efikasnost od 50% u
smislu udjela vodika za dobivanje elektricne energije. Isto tako troskovi odrzavanja FCEV-ova
visoki su jer je trajanje gorive Celije procijenjeno na maksimalno 10.000 radnih sati. Elektri¢na
vozila s gorivim Celijama koriste ultrakondezatore (eng. ultracapacitor) kojima se omogucuje
spremanje regenerativne energije koenja i pomaze u radu gorivih Celija kod visokih opterece-
nja. Ultrakondenzatori imaju vecu snagu od baterija te se razmatra njihovo koristenje zajedno

uz baterije u BEV-ovima i HEV-ovima [34]].
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2.1.2Problem usmjeravanja elektri ¢nih vozila

Problem usmjeravanja elektri¢nih vozila jest proSirenje problema usmjeravanja vozila tako da su
ukljucena elektri¢na vozila koja moraju tijekom svog rada puniti baterije. Problem usmjeravanja
vozila definira nekoliko podvrsta koja uklju¢uju vremenska ogranicenja, ograni¢enje putem
kapaciteta, pristup s viSe spremista vozila, heterogene ili homogene flote i razliCite strategije

punjenja baterije [33]].

Problem usmjeravanja elektri¢nih vozila s kapacitetom

Problem usmjeravanja elektricnih vozila s kapacitetom (eng. capcitated electric vehicle routing
problem (CE-VRP)) uzima u obzir ograniCenje koje je definirano kapacitetom vozila ili kapa-
citetom flote [36]. Kapacitet vozila moZe se definirati kao nosivost tereta, veliCina teretnog
prostora, udaljenost koju moze prijeci ili kapacitet baterije, dok se kapacitet flote definira bro-
jem vozila koja su dostupna za izvrSavanje usluge na odredistima [37]. E-VRP ukljucuje proces
odredivanja ruta za jedno ili viSe vozila od lokacije skladiSta vozila do lokacije odredista, uklju-
cujuci 1 povratak vozila natrag u spremiste, pri cemu je za CE-VRP potrebno voditi brigu o
kapacitetu vozila ili flote. OdrediSta definiraju razliCite zahtjeve koji za CE-VRP predstavljaju
potencijalni problem vezan uz prekoracenje definiranih kapaciteta vozila ili flote. CE-VRP je
prema tome tezak oblik optimizacije koji moze imati razlicite ciljeve, kao $to su minimizira-
nje ukupnih troSkova ili ukupne prijedene udaljenosti vozila [38]. Dodatno, CE-VRP moze
definirati dodatna ogranic¢enja, kao Sto su broj posjeta odredistu prilikom usmjeravanja vozila.
Dostupne su i brojne varijacije CE-VRP-a: varijacija s jednim spremiStem vozila ili viSe njih i

varijacije s vremenskim ograni¢enjima u obliku vremenskih okvira.

Problem usmjeravanja elektri¢nih vozila s vremenskim okvirom

Problem usmjeravanja elektricnih vozila s vremenskim okvirom (eng. electric vehicle routing
problem with time window (E-VRPTW)) uzima u obzir vremenski okvir unutar kojeg zahtjevi
odrediSta moraju biti izvrSeni [39]. Vremenski okvir moZe biti jednak za svako odrediste ili
se moZe razlikovati od odrediSta do odredista. Isto tako vremenski okvir moZe biti definiran
zasebno za svaki novi zahtjev odrediSta. Prema tome u odnosu na klasi¢ni E-VRP, vremen-
ski okvir definira ogranicenje koje mora biti uzeto u obzir prilikom odredivanja optimalnih ruta
vozila. Potreba punjenja baterije elektri¢nih vozila prilikom izvrSavanja zahtjeva odredista pred-
stavlja dodatan izazov prilikom rjeSavanja E-VRPTW-a jer plan usmjeravanja vozila mora uzeti
u obzir i vrijeme potrebno za punjenje unutar definiranog vremenskog okvira odrediSta [40].
E-VRPTW mozZe ukljucivati jedno ili viSe vozila pri ¢emu je potrebno uzeti u obzir specifika-
cije vezane uz bateriju vozila. Takoder, Cesto se uz vremenski okvir uzima u obzir i kapacitet

vozila i time se ostvaruje problem usmjeravanja elektri¢nih vozila s kapacitetom 1 vremenskim
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okvirom (eng. capacitated electric vehicle routing problem with time window (CE-VRPTW))
[41].

Problem usmjeravanja elektri¢nih vozila s razli¢itim strategijama punjenja

Problem usmjeravanja elektri¢nih vozila s razliitim strategijama punjenja Cesto je istraZivani
problem koji pritom naglasava vaznost rjeSavanja pristupa izradi planu punjenja elektricnih vo-
zila prilikom izvrSavanja definiranih ruta [42]]. Trajanje procesa punjenja elektri¢nih vozila
moze trajati od pola sata pa sve do jednog ili viSe sati, pri cemu sve ovisi o tipu tehnologije
dostupne na elektricnim punionicama, definirajuci pritom sljedece brzine: spore, do 3 kW (6-8
sati); brze, 7-43 kW (1-2 sata); i ultrabrze, 50-250 kW (5-30 min) [35]. Ovakva ogranicenja
predstavljaju veliki izazov u planiranju ruta za izvrSavanje zahtjeva odredista, pri ¢emu mogu
biti ukljucena i dodatna ogranicenja, kao Sto su kapacitet vozila i vremenski okvir za izvrSava-
nje zahtjeva odrediSta pri ¢emu tradicionalni na¢in punjenja elektricnih vozila viSe nije odrZiv.
Neke od strategija punjenja baterije elektri¢nih vozila jesu: djelomi¢no punjenje [43] i zamjena
baterije [44]. Strategija djelomi¢nog punjenja sastoji se u tome da elektri¢no vozilo puni ba-
teriju samo do odredene razine koja je dostatna za izvrSavanje zahtjeva odrediSta, smanjujuci
time vrijeme punjenja. Strategija zamjene baterija na za to definiranim postajama omogucuje
vrlo brzo punjenje pomocu jednostavne zamjene baterije vozila s novom. Ovom strategijom

elektri¢na vozila vrlo brzo mogu nastaviti s izvrSavanjem zahtjeva odredista.

2.1.3Podru ¢ja primjene problema usmjeravanja elektri¢nih vozila

E-VRP koristi se za rjeSavanje razliitih izazova i1 problema vezanih uz razliite sustave i1 pro-
cese iz stvarnog svijeta. Primjenjivost rjeSenja E-VRP-a §iroka je, od gradskih procesa i djelat-
nosti pa sve do industrijskih i privatnih sektora. Podruc¢ja primjene mogu se definirati unutar tri

grupacije vezane uz usluzne djelatnosti, djelatnosti prijevoza robe i ljudi [45].

Usluzne djelatnosti

Primjena E-VRP-a u usluznim djelatnostima usmjerava elektri¢na vozila prema korisnicima us-
luge koja im se pruZa po dolasku elektricnog vozila na odrediSte korisnika. Primjeri usluga
mogu biti vezani uz gradske komunalne usluge ¢iS¢enja gradskih povrsina ili odvoza otpada te
usluge dostave hrane ili paketa [46]. RjeSenja E-VRP-a za ovakav tip primjene definira se s vre-
menskim okvirom (E-VRPTW) unutar kojeg usluga mora biti izvrSena i kapacitetom (CE-VRP)
koji oznacava broj vozila namijenjenih za izvrSavanje usluge. Primjer ovakve usluge jest ¢iS¢e-
nje gradskih povrsina koju flota elektri¢nih €istilica mora izvrSiti unutar operativnoga vremena
gradske komunalne sluzbe. RjeSenja E-VRPTW-a i CE-VRP-a naznacuju nuzZnost razvoja sus-

tava za potporu u odlucivanju (eng. Decission support system (DSS)). Konkretno, u [47] 1 [48]]
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predstavljena su rjeSenja E-VRP-a s DSS-om za postanske usluge dostave paketa i prikupljanja
otpada u gradovima. Oba su rjeSenja ostvarena pomocu E-VRPTW-a s promjenjivim vremen-
skim okvirom i primjenom algoritma "problem trgovackog putnika" (eng. travelling salesman
problem (TSP)). Ostale usluzne djelatnosti u kojima se moZe posti¢i primjena E-VRP-a vezana

je uz usluge odrzavanja [49]].

Prijevoz robe

Podrucje primjene vezane uz prijevoz robe u gradskim sredinama predstavlja vrlo zahtjevno
okruZenje za provodenje usmjeravanja vozila gdje prometne guzve i ostali cimbenici mogu po-
remetiti definirani plan usmjeravanja vozila [S0J]. Isto tako, korisnici u gradskim sredinama vrlo
Cesto traze uslugu dostave robe isti dan, ¢ime se skracuje vrijeme sustava potrebno za promjene
u planovima usmjeravanja uzimajuci pritom trenutacno stanje zahtjeva odrediSta 1 stanje grad-
skog prometa [46]. Upravo zbog toga agencije za dostavu robe ukljucuju rjeSenja za E-VRP
u svoje DSS-sustave ukljucujuci pritom podatke o stanju u prometu i modele za predvidanje
vremena trajanja izvrSavanja pojedinih ruta na temelju povijesnih podataka i podataka u stvar-
nom vremenu [51]. U tipi¢nim primjena E-VRP-a za prijevoz robe funkcija cilja vezana je uz
minimiziranje ukupnih troSkova prijevoza brinuci se pritom o korisnickom iskustvu pruZanja

usluge [52].

Prijevoz ljudi

Podrucje primjene E-VRP-a za prijevoz ljudi vrlo je slican VRP-u za "pokupi 1 dostavi" (eng.
pickup and delivery) i Cesto je ostvaren modelima Dial-a-Ride Problem (DARP), gdje se veliki
naglasak stavlja na ostvarivanje Sto veceg korisnickog zadovoljstva uslugom [53]]. Prijevoz ljudi
u gradovima povezan je s prijevozom putnika gradskim elektricnim autobusima ili elektri¢nim
taksijima. Elektricni autobusi predstavljaju velik potencijal za rjeSavanje problema vezanih
uz gradske prometne guzve i emisije Stetnih plinova uzrokovanih sve veéim rastom osobnih
automobila s unutarnjim izgaranjem. Elektri¢ni autobusi rade ucinkovitije i tiSe od autobusa s
unutarnjim izgaranjem i znacajno doprinose smanjenju negativnih utjecaja na okolis. Medutim,
nedostaci elektri¢nih autobusa jesu ogranic¢eni domet baterije i visoki troskovi punjenja jer se
koriste punionicama koje pruzaju vrlo brzo punjenje baterije [54]. Posljedi¢no, ovo postavlja
nove izazove za planiranje ruta elektricnih autobusa radi ostvarivanja plana usmjeravanja, koji
ukljucuje plan punjenja baterije kojim se osigurava ekonomska isplativost. E-VRP s koriSte-
njem razlicitih strategija punjenja baterije (djelomicno na autobusnoj stanici ili punionici) moze
ostvariti ekonomsku isplativost [S5]]. E-VRP za elektri¢ne taksije ima cilj predvidanja zahtjeva
odredista na temelju kojih se izraduje plan punjenja i koriStenje taksija iz skupa dostupnih tak-
sija [S6].
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2.1.4Pristup rjeSavanju problema usmjeravanja elektri ¢nih vozila

Napretkom ICT-a ostvaruju se novi pristupi rjeSavanja E-VRP-a ukljucujuci pritom danaSnje sve
dinamicnije okruzenje unutar kojih se vozila usmjeravaju. Dva osnovna pristupa u rjeSavanju
E-VRP-a jesu centralizirani i raspodijeljeni pristup [S7] koji se mogu poistovjetiti s principima

rada protokola usmjeravanja u telekomunikacijama [S8]].

Centralizirani pristup

Centralizirani pristup u telekomunikacijama definira princip rada protokola usmjeravanja tako
da centralni ¢vor definira rute usmjeravanja izmedu dvaju ¢vorova u mreZi na temelju prikuplje-
nih informacija koji su ulaz za algoritam za usmjeravanje [S7)]. Jednaki se princip primjenjuje
1 za E-VRP gdje centralni entitet moZe biti predstavljen spremiStem vozila koje izraduje plan
usmjeravanja svih vozila na temelju prikupljenih informacija koji su ulaz u algoritme za usmje-
ravanje [39]. Prema tome, srediSnji entitet (eng. central node (CN)) definira sustav za donoSenje
odluka (eng. decission support system (DSS)) koji odreduje 1 provodi plan usmjeravanja entiteta
u mreZi unutar sustava. Razlika u odnosu na protokole usmjeravanja u telekomunikacijama jest
u definiciji zahtjeva odredista koja mozZe biti poznata unaprijed ili moze biti poznata tek po do-
lasku do odredista. Centralizirani sustav za E-VRP definira deterministicki i stohasticki pristup
rjeSavanju E-VRP-a [60]. Deterministicki pristup definira rjeSavanje E-VRP-a s unaprijed poz-
natom koli¢inom zahtjeva odrediSta na temelju kojih se radi plan usmjeravanja. Definirani plan
usmjeravanja tijekom izvrSavanja moZe se periodicki ili kontinuirano dodatno optimizirati. Pe-
riodi¢ka optimizacija plana usmjeravanja moZze se izvrSavati na tocno odredenim vremenskim
intervalima ili na temelju promjene plana usmjeravanja nastale zbog neuspjelih usmjeravanja
vozila (npr. vremenski okvir za odrediSte nije ispoStovan). Kontinuirana optimizacija provodi
optimizaciju prvotnoga plana tako da pohranjuje sva uspjeSna usmjeravanja vozila i pomocu tih
informacija optimizira plan usmjeravanja vozila. Stohasticki pristup rjesava E-VRP s unapri-
jed nepoznatim odredi$Snim zahtjevima, pri ¢emu oni postaju poznati tek po dolasku vozila na
odrediSte. Primjer takvog sustava jest CiSCenje gradskih parkiraliSnih povrSina, gdje elektri¢na
Cistilica tek po dolasku na parkiraliSte moze vidjeti koliko je parkiraliSnih mjesta slobodno za
CiS¢enje. Stohasticki pristup rijeSavanju E-VRP-a definira dvije faze: faza planiranja i faza iz-
vrSavanja [60]. Faza planiranja definira plan usmjeravanja na temelju prediktivnih modela koji

mogu predvidjeti koli¢inu zahtjeva odrediSta za izvrSavanje. Faza izvrSavanja provodi definirani

plan usmjeravanja pri ¢emu se moze omoguciti promjena plana.

Raspodijeljeni pristup

Telekomunikacijski sustavi definiraju i raspodijeljeni pristup u radu protokola za usmjeravanje,

pri Cemu je svaki ¢vor u mreZi obavijeSten o stanju mreZe od susjednog ¢vora [S7]. Ovime se
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omogucuje brza reakcija na novonastale situacije u mreZi koje mogu biti nepovoljne za sva slje-
deda usmjeravanja unutar mreze. Vedi transportni i logisticki sustavi jednako tako zahtijevaju
brzu reakciju na neocCekivane promjene prilikom izvodenja usluga ¢ime se naglasava potreba
uvodenja raspodijeljenog pristupa u E-VRP [61]. Za potrebe E-VRP-a raspodijeljeni pristup
moze se ostvariti viSeagentskim sustavima (eng. multi-agent systems (MAS)) koji definiraju
autonomne programske agente za odredene logistiCke 1 transportne entitete (spremiste vozila,
elektri¢no vozilo, narudzbe, odrediSta). Agenti omogucuju komunikaciju s drugim agentima
radi razmjene informacija i donoSenja odluka. Primjer MAS-sustava za VRP prikazan je u
radu [61] koji definira dva tipa agenata: nalog i kamion. Agent nalog stvara se po dolasku
novog korisnickog zahtjeva za prijevoz robe 1 predaje se agentu kamion na izvrSavanje. Rad
[62] prikazuje takoder MAS-primjenu za VRP definirajuci pritom agente poSiljatelj 1 prijevoz-
nik koji se usmjeravanju na temelju algoritma pickup-and-delivery. MAS-sustav koriSten je za
ostvarivanje plana usmjeravanja koji ¢e posti¢i najmanje troskove i kaSnjenja dostave paketa
korisnicima. U fokusu provodenja optimizacije pomocu MAS-a bila su izranjajuc¢a ponasanja
eng. emergent behaviors koja su uzeta u obzir prilikom definiranja sljedecih planova usmjera-
vanja. U radu [63] prikazan je MAS pomocu kojeg dostavna vozila definirana u obliku agenata
medusobno komuniciraju radi obavjesStavanja o prometnim guzvama u gradu ¢ime se skraduje

vrijeme dostave robe korisnicima.

2.2Problem usmjeravanja elektri ¢nih vozila u literaturi

Za razumijevanje relevantnosti prikazanog istraZivanja u ovome radu, nudi se prikaz literature
povezane s glavnim dijelovima ovog rada kao Sto su: rjeSavanje E-VRP-a s osnovnim algorit-
mima i algoritmima koji ukljucuju kontekstne informacije i ogranic¢enja u obliku vremenskih
okvira izvrSavanja usluge i1 kapaciteta vozila; definiranje veliCine flote elektri¢nih vozila za us-
mjeravanje; i definiranje modela viSeagentskog sustava elektri¢nih vozila radi ostvarivanja plat-
forme za simulaciju transportnog sustava flote elektricnih vozila koja omogucuje provodenje

funkcijskih i tehno-ekonomskih analiza.

2.2.1Rjesenja problema usmjeravanja elektri ¢nih vozila

Postoji relativno malo istrazivackih radova veznih uz rjeSavanje E-VRP-a s vremenskim okvi-
rom (E-VRPTW) i kapacitetom (CE-VRP) koji definiraju ograni¢enja kod usmjeravanja. Art-
meier i sur. (2010) [64] prvi su put formalizirali problem odredivanja najkrace rute sa strogim i
blagim ograni¢enjima, pri ¢emu su koriStena elektri¢na vozila za usmjeravanje. Definiran je al-
goritam koji predstavlja proSirenje algoritma za odredivanje najkrace rute gdje je teZinska funk-
cija definirana koli¢inom potroSene energije za odredenu rutu usmjeravanja. Rezultati istraZiva-

nja pokazuju da se troSkove ubrzavanja i usporavanja vozila na dionicama s razli¢itim brzinama
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moraju uzeti u obzir prilikom usmjeravanja vozila. Conrad i Figliozzi (2011.) [65] predstavili
su E-VRPTW u kojem je omoguéeno punjenje elektricnih vozila na odrediStima korisnika koja
vozila posjecuju. Erdogan i Miller-Hooks (2012) [22]] definirali su novu vrstu problema us-
mjeravanja vozila pod nazivom problem usmjeravanja ekoloski prihvatljivih vozila (eng. green
vehicle routing problem (GVRP)). GVRP uzima u obzir sva vozila s alternativhom vrstom go-
riva koja imaju ograniceni domet voZnje i1 za koja je potrebna posebna infrastruktura za punjenje
alternativnog goriva. IstraZivanje se koristi heuristickom metodom uStede Clarke and Wright
zajedno s metodom grupiranja za ostvarivanje algoritma usmjeravanja vozila. Prethodno prika-
zana istrazivanja definirala su temelje pristupa u rjeSavanju E-VRP-a pruZajuci pritom instance
E-VRP-a kao osnovu za usporedbu svih sljedecih algoritama za usmjeravanje elektri¢nih vozila
u odnosu na ostvarene algoritme.

Nastavak istrazivanja E-VRP-a fokusirao se na nacin provodenja punjenja elektri¢nog vo-
zila, ukljucujuéi i dalje pritom ograni¢enja vremenskog okvira i kapaciteta vozila. Razlog je
tome mogucénost krSenja vremenskog okvira izvrSavanja usluge prema odredenom odrediStu
zbog potrebe punjenja elektricnog vozila koje ovisno o brzini punjenja mozZe trajati i do neko-
liko sati. Scheneider i sur. (2014.) [66] dodaju u E-VRPTW i CE-VRP moguc¢nost punjenja
elektricnog vozila na bilo kojoj dostupnoj punionici. Za ostvarivanje rjesenja koriSten je meta-
heuristiCki pristup ostvaren algoritmima pretraZzivanja promjenjivom okolinom (eng. Variable
Neighborhood Search) 1 tabu-pretraZivanjima (eng. Tabu Search). Felipe i sur. (2014.) [67]
razmatraju E-VRP sa strategijama djelomi¢nog punjenja elektri¢nog vozila na punionicama.
Strategije djelomi¢nog punjenja razlikovale su se po vremenskom ograni¢enju za trajanje pu-
njenja. Ostvaren je algoritam usmjeravanja koji ukljucuje konstruktivne 1 deterministicke al-
goritme lokalnog pretraZivanja koji se koriste unutar ne-derministickog algoritma "simuliranje
kaljenja" (eng. Simulated Annealing). Desaulniers i sur. (2014.) [68] razmatraju Cak Cetiri
vrste E-VRPTW-a koji se razlikuju po nacinu provodenja punjenja elektri¢nog vozila na puni-
onici. Prva strategija definira jedno punjenje do maksimalnog kapaciteta baterije po ruti, dok
druga strategija odreduje mogucénost obavljanja viSe punjenja do maksimalnog kapaciteta bate-
rije unutar jedne rute. Treca i Cetvrta strategija jednake su prvoj i drugoj razlikujuci se u tome
Sto je dozvoljeno djelomi¢no punjenje baterije umjesto do maksimalnog kapaciteta. KoriSten
je algoritam branch-price-and-cut zajedno s algoritmima za jednosmjerno 1 dvosmjerno ozna-
Cavanje (eng. mono directional and bi-directional labeling) za ostvarivanje najboljeg rjeSenja.
Goeke and Schneider (2015) [69] predlazu E-VRPTW s heterogenom flotom koja se sastoji od
elektri¢nih i konvencionalnih vozila. Cilj je istraZivanja definiranje funkcije potroSnje energije
temeljene na brzini vozila, nagibu terena 1 distribuciji tereta. RjeSenje definiranog problema
postignuto je koriStenjem algoritma pretraZivanja promjenjive okoline zajedno s algoritmom
lokalnog pretrazivanja. Zhenfeng i sur. (2017.) [70] definiraju E-VRPTW za ostvarivanje $to

veceg dometa vozila tijekom usmjeravanja pri ¢emu ukljucuju moguénost punjenja na nekoliko
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elektricnih punionica. RjeSenje E-VRPTW-a u obliku je modela za usmjeravanja elektri¢nih
vozila koji se koristi genetskim algoritmima za usmjeravanje vozila.

Posljednjih nekoliko godina intenzivirao se broj istrazivanja E-VRP-a koji se fokusiraju na
potro$nju elektriCne energije vozila tijekom usmjeravanja vozila te potroS$nju elektricne energije
definiraju kao vazan ¢imbenik u algoritmima za usmjeravanje. Zhang i sur. (2018.) [71] defini-
raju CE-VRP koji uzima kapacitet baterije kao kapacitet vozila. RjeSenje CE-VRP-a postignuto
je u obliku matematickog modela pomocu kojeg se izraCunava potroSnja energije elektri¢nog
vozila tijekom usmjeravanja. Cilj je posti¢i §to manju potro$nju elektri¢ne energije vozila. Ma-
tematicki model temelji se na koriStenju metaheuristicCkog mravljeg algoritma (eng. ant colony)
pomocu kojeg se postiZze plan usmjeravanja s najmanjom potro$njom elektricne baterije defi-
nirane kapacitetom baterije. Pelletier i sur. (2019.) [45] definiraju E-VRP za teretna vozila
namijenjena za urbana gradska podrucja, kao Sto su elektri¢ni autobusi i dostavna vozila. Foku-
siraju se na potro$nju energije vozila koju definiraju kao vaZzan ¢imbenik, pri ¢emu na potro$nju
energije utjeCu razni vanjski nepredvidivi ¢imbenici poput vremenske prognoze, stanja u pro-
metu, endogenih ¢imbenika poput ponaSanja vozaca i drugi parametri potro$nje koje je teze
mjeriti. PredlaZu radni okvir za izradu optimizacijskog modela koji ukljucuje nepredvidive
utjecajne ¢imbenike na potros$nju energije za kontekst usmjeravanja elektricnih teretnih vozila.
Cilj je modela postiéi Sto manje troskove usmjeravanja pri cemu se jamci uspjesno izvr§avanje
svih ruta dodijeljenih vozilu. PredloZeni radni okvir za izradu optimizacijskog modela koristi
se za manje flote vozila algoritmima linearnog programiranja, dok za vece flote upotrebljava
algoritam pretraZzivanja vee promjenjive okoline (eng. large neighbourhood search). Zhang i
sur. (2020.) [72] za E-VRPTW ne uzimaju deterministicki nacin definiranja koli¢ine zahtjeva
odredista prilikom izvrSavanja usluge na lokaciji odrediSta, ve¢ ih modeliraju stohasticki do-
djelom razli¢itih vremena trajanja pruzanja usluge na lokaciji odredisSta. Optimizacijski model
koristi se algoritmom adaptivnog pretrazivanja promjenjive vece okoline (eng. adaptive large
neighborhood search), pri cemu se ostvareni model koristi unutar fuzzy simulacije. Basso i
sur. (2021.) [73] za rjeSavanje CE-VRP-a koriste se modelima umjetne inteligencije pomocu
kojih rade predvidanje potro$nje energije za odredenu rutu usmjeravanja. Algoritam usmjerava-
nja sastoji se od dviju faza: faze planiranja i faze izvrSavanja. Faza planiranja pomoc¢u modela
umjetne inteligencije izraduje optimalni plan usmjeravanja, dok se tijekom faze izvrSavanja radi

optimizacija plana ovisno o uspjeSnosti definiranih ruta usmjeravanja.

2.2.2Problem usmjeravanja elektri ¢nih vozila pomocu kontekstnih infor-
macija
Kontekstne informacije mogu pomo¢i kod odlucivanja, planiranja i izvrSavanja ruta usmjerava-

nja elektri¢nih vozila u prostoru. Neki od kontekstnih podataka koji se mogu koristiti za rjeSa-
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vanje problema usmjeravanja elektri¢nih vozila jesu: stanje u prometu, vremenska prognoza i
mjesta od znaCaja. Kontekstne informacije mogu biti vezane uz vozila koja se usmjeravaju u
prostoru ili subjekte koje vozila moraju posjetiti. Rad [[74] koristi se kontekstnim informacijama
vezanim uz stanje prometa u gradskim sredinama. Stanje prometa definirano je vremenski pro-
mjenjivim varijablama koje se upotrebljava u modelu baterije za uo¢avanje obrazaca punjenja i
praznjenja elektricnih vozila. Obrasci punjenja i praZznjenja zatim se koriste u algoritmu hybrid
rollout koji naglasak stavlja na strategiju planiranja usmjeravanja vozila i zatim krece s fazom
izvrSavanja (rollout). Rad [75] takoder uzima u obzir stanje gradskih prometnica, ali za usmje-
ravanje gradskih konvencionalnih buseva. U radu [76]] koristi se stanje u prometu za definiranje
F-GVRP-a koji sluzi za odredivanje ukupne potroSnje energije tijekom usmjeravanja vozila s
varijacijama u brzini vozila uzrokovanih stanjem u prometu.

U radu [77] uz kontekstne informacije stanja u prometu koriste se i informacije vezane
uz vremensku prognozu. Autori rada definiraju model pod nazivom mixed-integer linear pro-
gram koji uzima u obzir prikupljene kontekstne informacije na temelju kojih radi dodjelu ruta
elektriénim autobusima za prijevoz ljudi u Kaliforniji. Rad [78] predstavlja joS jedan primjer
koriStenja vremenske prognoze kao izvora kontekstnih informacija za usmjeravanje dronova
kod dostave poStanskih paketa [[78]. Ostvareni model implementira algoritam za usmjeravanje
koji se temelji na koriStenju metode lokalnog pretrazivanja i dinamickog programiranja.

Za kontekst mjesta od znacaja, koliko je nama poznato, nije uspjeSno pronaden istrazivacki
rad koji ukljuCuje ovakav kontekst u usmjeravanje elektri¢nih vozila. No kontekst mjesta od
znacaja biljeZi veliku primjenu kod istraZivanja vezanih uz planiranje i optimizacije infrastruk-
ture elektri¢nih punionica [[79]][80][81][82] te anksioznost dometa (eng. range anxiety)[11][83]].
Planiranje lokacija smjeStaja elektriénih punionica pomocu kontekstnih informacija mjesta od
znacaja naznacuje da kontekst mjesta od znacaja utjeCe na koriStenje samih elektri¢nih puni-

onica.

2.2.3Veli cina i sastav flote elektri¢nih vozila

E-VRP mozZe ukljucivati flotu elektrinih vozila koja se usmjerava u prostoru. Flota elektri¢nih
vozila definirana je kapacitetom koji oznacava broj elektricnih vozila koja mogu sacinjavati ho-
mogenu ili heterogenu flotu. Homogena flota elektri¢nih vozila sastoji se od vozila istih karak-
teristika kao Sto je vrsta elektricnog vozila ili kapacitet baterije, dok se heterogena flota sastoji
od elektri¢nih vozila razlicitih karakteristika. Istrazivacki radovi vezani uz odredivanje veliCine
flote elektri¢nih vozila rijetka su, no postoje odredeni pristupi u odredivanju veliine flote. Rad
[84] nastoji odrediti idealnu flotu elektri¢nih vozila za distribuciju tereta iz amsterdamske luke
prema korisnicima u centru Amsterdama. Cilj je istrazivanja posti¢i optimalnu veli¢inu flotu
elektri¢nih vozila za pruzanje usluge s minimalnim troSkovima. U radu [85] prikazano je ko-

riStenje heterogene flote koja se sastoji od elektriénih vozila i vozila s unutarnjim izgaranjem
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koriStene za rjeSavanje VRP-a s principom "pokupi i dostavi" (eng. pickup and delivery). Cilj
istraZivanja jest postizanje minimizacije fiksnih i varijabilnih troSkova vezanih uz veli¢inu flote.

U radu [86] problem odredivanja veliCine heterogene flote elektri¢nih 1 konvencionalnih vo-
zila prikazan je u obliku natjecanja baziranog na teoriji igara (eng. game theory) izmedu regu-
lativne agencije i operatora u dvjema fazama. Regulativna agencija namece okoliSne regulative
koje operator flote vozila mora ispuniti, pri ¢emu definira razliite tarife 1 poreze za poticanje
koriStenja elektri¢nih vozila. Operator flote u ovako definiranom okruZenju pokuSava postici §to
bolje pruzanje usluge s minimalnim troskovima. Autori istraZivanja ostvarili su model ravno-
teZe za ovakvo natjecanje baziranog na teoriji igara koji ostvaruje veéi profit za operatora flote s
viSe elektri¢nih vozila pomo¢u subvencija za elektricna vozila. Rad [69] istraZuje veli¢inu flote
s razlicitim vozilima koja se primjenjuje za VRP s vremenskim okvirom. Flota se sastoji od
elektri¢nih i konvencionalnih vozila koja imaju definirane fiksne troSkove, operativne troskove,
nosivost, utovarni kapacitet, energetski kapacitet i potro$nju energije. Cilj je definirati flotu s
vozilima koja ¢e ostvariti minimalne fiksne i operativne troSkove. IstraZivacki problem rijeSen
je pomocu modificirane Clarke 1 Wright metode uSteda, pri ¢emu je ostvarena metoda testirana
za svaku od sedam definiranih konfiguracija flota nad 25, 10 i 5 korisnika. Rezultat istraZivanja
ukazuje na vecu konkurentnost elektri¢nih vozila kod manjih flota.

Postoje i1 odredena nedavna istrazivanja vezana uz odredivanje optimalne veliCine 1 sastava
flote. Rad [87] iz 2021. godine prikazuje upotrebu heterogene flote vozila sastavljene od elek-
tri¢nih i konvencionalnih vozila. Prvi je korak izvr§avanje optimizacije ruta za dostavu tereta s
funkcijom cilja minimiziranja operativnih troSkova. Dobiveni rezultati unose se u ostvareni mo-
del zamjene s ciljem pronalaska najboljeg sastava i veliCine flote. Rezultati istrazivanja pokazali
su da koriStenje elektri¢nih vozila u gradovima moZe povecati njihovu prisutnost u flotama vo-
zila u odnosu na konvencionalna vozila. Rad [88] naglaSava povecanje prisutnosti elektri¢nih
vozila u heterogenim flotama vozila koja se koriste za usmjeravanje zbog sve strozih propisa

vezanih uz emisije Stetnih plinova.

2.2.4Viseagentski sustav za usmjeravanje elektri Cnih vozila

ViSeagentski sustav (eng. multi-agent system - MAS) odnosi se na sustav koji se sastoji od vise
autonomnih agenata koji medusobno komuniciraju i suraduju radi izvrSavanja dodijeljenih za-
dataka [89]. MAS pruza mogucnost ostvarivanja razli¢itih modela sustava i procesa iz stvarnog
svijeta omogucujudi pritom provodenje i testiranje uporabnih scenarija dajuci pritom bolji uvid
u dinamiku 1 odnose implementiranog modela [90]. Osnovna svojstva svakog agenta koja mogu
biti prisutna kod definicije agenata jesu: autonomnost, interakcija s okolinom, mogucnost uce-
nja i pokretljivost u prostoru [91]. Za ostvarivanje MAS-a potrebno je koristiti se okruZenjem
zarazvoj 11zvrSavanje agentskih sustava (eng. agent execution enviroment (AEE)) [92]. Primjer

AEE-a jest Java Development Framework (JADE) koji pruZa okruZenje za razvoj agentskih sus-
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tava kompatibilnih s FIPA-protokolom [93]]. TRIlabs Execution Enviroment for Mobile Agents
(TEEMA ) predstavlja okruZenje za ostvarivanje viSeagentske platforme na temelju definiranog
viSeagentskog modela pruzajuci razlicite mogucnosti prilikom odredivanja agenata kao Sto su
imenovanja agenata, razmjenu poruka medu agentima i pokretljivost agenata u prostoru. AnyLo-
gic je alat koji se u zadnje vrijeme sve viSe koristi kod provodenja istrazivanja temeljenih na
viSeagentskim sustavima pri cemu omogucuje ostvarivanje viSeagentske platforme na temelju
definiranog modela viSeagentskog sustava. PruZa mogucnost ostvarivanja modela viSeagentkog
sustava pomocu viSemetodnog modeliranja koje uklju¢uje modeliranje diskretnih dogadaja, vi-
Seagentsko modeliranje i modeliranje dinamike sustava [94]]. Ovaj rad koristi AnyLogic kao
okruZenje za razvoj i ostvarivanje modela viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektri¢nih
vozila.

U radu [95] definiran je viSeagentski model elektri¢nih vozila koji pomocu razvojnog okru-
Zenja TEEMA ostvaruje viSeagentsku platformu. Definirana viSeagentska platforma koristi se
za izvodenje simulacija opterecenja elektri¢nih vozila na javnu mreZu elektri¢ne energije zbog
povecavanja ili smanjivanja broja izvrSenih punjenja na elektricnim punionicama. Provode se
dva tipa scenarija u viSeagentskoj platformi. Prvi scenarij provodi kontrolirano koriStenje elek-
tricnih punionica pomodu zakazivanja punjenja elektricnog vozila u to¢no odredeno vrijeme.
Drugi tip simulacije ne kontrolira nacin koriStenja elektriénih vozila, nego elektricna vozila
obavljaju punjenje nasumic¢no. Model viSeagentskog sustava ne ukljuCuje agente elektri¢nih
vozila i elektri¢nih punionica, nego agente koji predstavljaju izvore optereenja na mrezu elek-
tricne energije. Svakom agentu izvor dodijeljen je skup elektri¢nih vozila koja se uzimaju u
obzir u definiranom algoritmu za opterecenje. Sli¢na upotreba MAS-a prikazana je u radu
[96], gdje se ostvarena viSeagentska platforma koristi za provodenje razlicitih simulacija po-
traZnje elektricne energije na trziStu. Ostvareni MAS sastoji se od agenata vezanih uz trZiSte
elektri¢ne energije, pri ¢emu je ukljucen i model agenta za elektri¢no vozilo. Ostali modeli age-
nata definirani su za potraznju energije, ponudaca energije 1 koordinatora za razmjenu energije.
Novija istrazivanja pocinju ukljucivati upotrebu viSeagentskih sustava u rjeSavanju problema
usmjeravanja elektri¢nih vozila. Rad [97] prikazuje upotrebu MAS-a za ostvarivanje optimiza-
cije usmjeravanja elektri¢nih vozila u lancu opskrbe. Definirani model MAS-a ukljucuje skup
agenata elektricno vozilo 1 skup agenata kupac. Dobiveni model MAS-a koristi se metodom
viSeagentskog pojacanoga ucenja (eng. multi-agent reinforcement learning (MARL)) za dono-
Senje odluka o usmjeravanju agenta elektricno vozilo na temelju zahtjeva agenta kupac te nije
ostvaren u obliku platforme kojom bi se omogucilo provodenje simulacija razlic¢itih uporabnih

scenarija.
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2.30svrt i prijedlog rjeSenja

E-VRP predstavlja prosirenje klasicnoga VRP-a s ukljucivanjem elektri¢nih vozila koja se klasi-
ficiraju u nekoliko kategorija. Pregled odabranih poglavlja predstavljen u poglavlju [2.1{ukazuje
na sve vecu primjenu E-VRP-a u sustavima i procesima vezanim uz urbane sredine, posebno
za usluZzne djelatnosti, prijevoz robe i ljudi. RjeSavanju E-VRP-a moZe se pristupiti na cen-
tralizirani nacin pri ¢emu se usmjeravanje elektricnih vozila odvija iz centralne tocke, poput
spremista vozila ili centrale, te naznacuje potrebu definiranja faze planiranja i faze izvrSavanja
usmjeravanja elektri¢nih vozila. Raspodijeljeni pristup u rjeSavanju EVRP-a definira koriSte-
nje viSeagentskog sustava kojim se postiZe bolja reakcija na novonastale neZeljene ¢imbenike
tijekom provodenja usmjeravanja vozila (npr. guzve u prometu).

Viseagentski sustav za kontekstno usmjeravanje elektricnih vozila istraZen je u razli¢itim
istrazivackim radovima u poglavlju[2.2] na temelju kojih se mogu donijeti zakljucci. Pregledom
istrazivackih radova vezanih uz definiranje modela viSeagentskog sustava za usmjeravanje elek-
tricnih vozila koji ukljucuje entitete elektri¢nog vozila, elektriCne punionice i spremista vozila,
zakljuceno je da postoji mali broj definicija takvih modela koje u vecini slu¢ajeva ne uzimaju u
obzir sve navedene entitete i usko su specificirani za odredenu domenu poslovanja. Prema tome
potrebno je definirati generi¢ki model viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektri¢nih vozila
koji je uz uZu specifikaciju elektri¢nog vozila primjenjiv na razli¢ite domene koriStene za us-
mjeravanje elektri¢nih vozila. Usmjeravanje elektri¢nih vozila mora se koristiti algoritmima za
izradu plana usmjeravanja 1 algoritmima za izvrSavanje usmjeravanja prema definiranom planu.
Pregledom istrazivanja utvrden je manji broj onih koja uklju¢uju modele umjetne inteligencije
za predvidanje koriStenja elektricnih punionica i potrebe odredista na temelju povijesnih po-
dataka i kontekstnih podataka, kao $to su mjesta od znaCaja i vremenska prognoza. Stovise,
povezana istrazivanja ukazuju na upotrebu konteksta mjesta od znacaja radi planiranja i opti-
mizacije infrastrukture elektri¢nih punionica, ali ne i za odredivanje elektricne punionice prili-
kom usmjeravanja elektri¢nog vozila prema punionici. Potrebno je definirati modele umjetne
inteligencija koji ukljucuju razli¢ite kontekste koji su vezani uz elektricne punionice i odredi-
Sta prema kojima se vozila usmjeravaju za ostvarivanje algoritama za kontekstno usmjeravanja
elektri¢nih vozila. Isto tako, potrebno je definirati novu mjeru vezanu uz koriStenje elektric-
nih punionica i resursa na odrediStu koja opisuje iskoristivost elektri¢nih punionica i resursa na
odredistu. Definirana mjera iskoristivosti predmet je predvidanja modela umjetne inteligencije
Cija se vrijednost moze upotrebljavati u algoritmima za usmjeravanje elektri¢nih vozila. Pregled
povezanih istraZivanja ukazuje i na moguénost upotrebe viSeagentskog pristupa za ostvarivanje
usmjeravanja elektri¢nih vozila radi ostvarivanja platforme za provodenje simulacija kako bi se
bolje razumjeli definirani viSeagentski modeli. Povezanim istraZivanjima utvrdeno je kako ne

postoji platforma za evaluaciju modela viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektri¢nih vo-
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Pregled povezanih istrazivanja

zila koja bi omogudila provodenje simulacija definiranih modela i odredila usporedne analize
postupaka usmjeravanja.

ViSeagentski sustav za kontekstno usmjeravanje flote elektricnih vozila predstavljen u radu

pruZa rjeSenja za identificirane probleme tijekom pregleda povezanih istrazivanja:

* model viseagentskog sustava za usmjeravanje elektricnih vozila - model viSeagentskog
sustava za usmjeravanje elektrinih vozila sastoji se od agenata koji reprezentiraju po-
kretne entitete — elektricna vozila te stacionarne entitete — elektricne punionice i spremista
vozila, njihova obiljeZja i medusobne odnose;

* postupci za kontekstno usmjeravanje elektricnih vozila - definirani viSeagentski sustav za
usmjeravanje elektri¢nih vozila omoguduje koriStenje osnovnih algoritama i algoritama
zasnovanim na umjetnoj inteligenciji za usmjeravanje elektri¢nih vozila gdje se algoritmi
zasnovani na umjetnoj inteligenciji koriste kontekstnim informacijama vremenske prog-
noze i mjesta od znacaja;

* predvidanje mjere iskoristivosti elektri¢nih punionica - algoritmi zasnovani na umjetnoj
inteligenciji koriste se modelima umjetne inteligencije za predvidanje mjere iskoristivosti
elektricnih punionica koja preciznije definira udio iskoriStenih resursa elektricne puni-
onice unutar odredenog razdoblja;

* viseagentska platforma za vrednovanje viseagentskih modela za usmjeravanje flote elek-
tricnih vozila - definirani viSeagentski sustav za kontekstno usmjeravanje elektri¢nih vo-
zila ostvaren je u obliku viSeagentske platforme za simulaciju transportnog sustava flote
elektri¢nih vozila koja omoguéuje vrednovanje postupaka usmjeravanja pri promjeni kon-
tekstnih uvjeta;

* usporedna analiza postupaka usmjeravanja - VisSeagentska platforma za simulaciju trans-
portnog sustava flote elektri¢nih vozila omoguéuje usporednu analizu osnovnih postupaka
usmjeravanja i postupaka usmjeravanja u definiranim kontekstnim uvjetima kroz funkcij-
sku 1 tehno-ekonomsku analizu.

Cilj je ovog rada izrada modela viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektricnih vozila

s postupcima kontekstnog usmjeravanja za ostvarivanje viseagentske platforme za simulaciju
transportnog sustava flote elektri¢nih vozila kojom je omoguéeno vrednovanje postupaka us-
mjeravanja pri promjeni kontekstnih uvjeta te usporedna analiza postupaka usmjeravanja u de-
finiranim kontekstnim uvjetima. Za ostvarivanje cilja rada prvo se definira model viSeagentskog
sustava za usmjeravanje elektri¢nih vozila koji se sastoji od pokretnih i stacionarnih agenata te
odreduje njihova obiljeZja i medusobne odnose (poglavlje[3). Nakon toga definiraju se osnovni
i kontekstni postupci usmjeravanja elektricnih vozila (poglavlje [)). Zavrino se ostvaruje plat-
forma za simulaciju transportnog sustava flote elektri¢nih vozila na temelju modela viSeagen-

tkog sustava elektri¢nih vozila s osnovnim i kontekstnim postupcima usmjeravanja (poglavlje

B).
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Poglavlje 3

Model viSeagentskog sustava za

usmjeravanje elektricnih vozila

U ovom poglavlju opisuje se model viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektri¢nih vozila.
Model viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektri¢nih vozila ostvaruje se koriStenjem viSe-
metodnog modeliranja koje ukljucuje pristup viseagentskog modeliranja i pristup modeliranja
diskretnih dogadaja. Ovakav pristup modeliranju uzima u obzir svu potrebnu dinamiku, sloZe-
nost 1 razlicitost istrazivackih izazova s ciljem njihova rjeSavanja. Ostvareni pristup modelira-
nju prikladan je za proucavanje razlicitih sustava iz stvarnog svijeta radi provodenja istraZivanja
koja ukljucuju empirijsko razumijevanje, normativni dizajn, kvalitativni uvid, kao i optimizaciju
pristupa, metoda i procesa [98]].

Ostatak poglavlja ima sljedecu strukturu: odjeljk 3.1 predstavlja model viseagentskog sus-
tava za usmjeravanje elektricnih vozila (VAS-UEV) koji se sastoji od pokretnih i stacionarnih
agenata. Pokretni agenti mogu se kretati u prostoru a cilj im je izvrSavanje zadataka i radnji,
dok su stacionarni agenti definirani svojom statickom geolokacijom u prostoru gdje pruZaju
usluge za koje su namijenjeni. U odjeljku 3.2 opisani su svi pokretni agenti, pri cemu model
VAS-UEV upotrebljava samo jedan tip pokretnog agenta, a to je elektricno vozilo. Odjeljak
3.3 donosi opis svih stacionarnih agenata koje model VAS-UEV upotrebljava, a to su elektricna

punionica, spremiste vozila i parkiraliSte.

3.1Pregled viSeagentskog sustava

Slika[3.1|prikazuje model viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektri¢nih vozila (VAS-UEV),
kao sljedeci skup agenata:
A, :{FLOTA
vas— it J G.1)
Ay {SV,EP P}
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Viseagentski sustav za usmjeravanje elektri¢nih vozila 1
—r——_—_————_————— — — — — — ——— ————
I Pokretni agenti I
| | |
l I
I FLOTA I
I Agent Elektri¢no vozilo I
I
l I
—————————————————————— —]
‘ Komunikacija na agentskoj razini
I—Sttzan;niTgeE __________________ I
I L L I
: Agent Spremiste vozila I I :
I Agent E_Iek.tri(':na Agent ParkiraliSte I
punionica
I I
L ¥ d J

Slika 3.1: Model viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektri¢nih vozila (VAS-UEV)

gdje A, predstavlja skup pokretnih agenata u modelu VAS-UEV, a A predstavlja skup stacionar-
nih agenata u modelu VAS-UEV. Skup pokretnih agenata A, sastoji se od flote vozila FLOTA
koja predstavlja homogeni skup agenata Elektricnog vozila (EV), dok skup stacionarnih agenata
Ajg se sastoji od agenata Elektricne punionice (EP), Spremista vozila (SV) i Parkiralista (P). Mo-
del VAS-UEV ostvaren je pomocu alata AnyLogid| koji moZe izraditi viSeagentski sustav ko-

riste¢i se viSeagentskim modeliranjem i modeliranjem zasnovanim na diskretnim dogadajima.

3.2Pokretni agenti

Model VAS-UEV sadrzi skupinu pokretnih agenata A, koji se usmjeravaju u prostoru prema
definiranoj geolokaciji na karti kako bi obavili odredeni zadatak. Pokretni agenti A, u modelu

VAS-UEV definiraju se na sljede¢i nacin:

A, ={EvW EV?)  EvVi) (3.2)

*AnyLogic - alat za viSemetodno modeliranje viSeagentskih sustava: https://www.anylogic.com/use-of-
simulation/multimethod-modeling/
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Model viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektri¢nih vozila

gdje i predstavlja broj agenata Elektricnog vozila (EV) iz flote FLOTA. Flota vozila mora sa-
drzavati najmanje jedno elektri¢no vozilo, dok maksimalni broj vozila moZe biti proizvoljan,
a na taj je nacin odreden i broj agenata EV. Sva vozila unutar flote jednakih su karakteristika
1 svojstava te time ¢ine homogeni skup vozila koja se upotrebljavaju za usmjeravanje u vise-
agentskom sustavu. Za potrebe modela VAS-UEV upotrebljava se elektricna Cistilica koja Cisti

gradske parkiraliSne prostor te predstavlja specifikaciju EV-agenta.

3.2.1Agent Elektri ¢no vozilo

Agent Elektri¢no vozilo (EV) predstavlja apstrakciju elektri¢nog vozila definirajuci pritom os-
novni okvir koji prosirenjem omogucuje usko specificiranje samog elektri¢nog vozila. Slika[3.2]

prikazuje model agenta EV koji se definira na sljedec¢i nacin:
EV ={SV,DV,Sp,Sgv } (3.3)

gdje SV predstavlja staticke varijable koje predstavljaju predefinirane vrijednosti specificne za
samo elektricno vozilo, dok DV predstavlja dinamicke varijable koje nakon pocetne inicijaliza-
cije mijenjaju svoju vrijednost tijekom rada elektricnog vozila. Agent EV definiran je i skupom
stanja u kojima se agent moZze nalaziti, pa tako Sgy predstavlja skup stanja koja su povezana s
upotrebom elektri¢nog vozila, dok je Sp skup stanja povezan uz upotrebu baterije elektricnog

vozila.

| Agent Elektri¢no vozilo |
I Sustav Ponasanje I
I Rad elektricnog Rad baterije I
I vozila vozila I
Staticke varijable Promjena stanja
I Dijagram stanja Dijagram stanja I
I Dinamicke varijable Diskretni dogadaj Izvriavanje I
zadataka
e — e o — — —_— e e e e e e e e e e o — — e

Slika 3.2: Model agenta Elektri¢no vozilo
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Model viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektri¢nih vozila

Staticke varijable

StatiCke varijable (SV) agenta Elektricno vozilo (EV) definiraju se na sljedeci naCin:
SVIEVY = {id, PMy,Whggy, Caey. Dev) (3:4)

gdje varijabla id predstavlja jedinstveni identifikator vozila unutar flote i on je u vecini slucajeva
u stvarnom svijetu jednak broju Sasije vozila. Svako elektricno vozilo posjeduje motor koji ima
definiranu ja¢inu iskazanu u kilovatima (kW) te je ta vrijednost opisana statickom varijablom
PMEgy. Elektri¢no vozilo mora imati bateriju koja je izvor energije za pokretanje motora elek-
tricnog vozila te ima zadani kapacitet koji je iskazan statickom varijablom Cggy, dok varijabla
Dgy definira udaljenost koju vozilo moZe postiéi s punom baterijom. Staticka varijabla Whpgy
odreduje broj operativnih sati koje elektri¢no vozilo moZe pruziti tijekom rada bez potrebe za

punjenjem.

Dinamicke varijable

Dinamicke varijable (DV) agenta Elektricno vozilo (EV) definiraju se na sljedeci nacin:
DV EY) = {Rgpy, Zev, Pev} (3.5)

gdje Rppy predstavlja trenutacnu razinu elektriCne energije u bateriji iskazanu u postocima.
Svaki agent EV obavlja odredeni zadatak koji mu je dodijeljen. Varijabla Zgy predstavlja tre-
nutac¢no dodijeljeni zadatak koje vozilo izvrSava te po zavrSetku dodijeljenog zadatka agent EV
traZi sljedeci zadatak koji ¢e se postaviti u varijablu Zgy i s kojim se kreée u izvrSavanje. Pri-
likom rada elektriénog vozila, baterija elektri¢nog vozila prazni se te kad se postigne odredena
razina baterije iskazane varijablom Rpgy, agent EV zahtijeva od agenta Spremiste vozila do-
djelu elektricne punionice. Dodijeljena elektricna punionica postavlja se u varijablu Pgy te se
agent EV na temelju spomenute varijable usmjerava prema elektri¢noj punionici gdje ¢e obaviti

punjenje baterije.

Model rada baterije

PonaSanje agenta EV sastoji se od modela rada baterije (RB) i modela rada elektricnog vo-
zila (REV). Model RB prikazan na slici [3.3] sastoji se od dvaju dijagrama stanja koji definiraju
upotrebu baterije elektricnog vozila. Dijagram stanja battery_statechart na slici predstav-
lja rad same baterije elektricnog vozila te odreduje skup stanja Qp, dok dijagram stanja bat-
tery_consumption_statechart na slici [3.3] predstavlja nacin praZnjenja baterije i definira skup

stanja QpB. Prema tome, skup stanja modela RB definira skup stanja Sp agenta EV i definira se
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battery statechart battery consumption statechart
‘ BATTERY_OK ‘ ‘ BATTERY_IDLE ‘
check_battery _level isMoving
] t dMovi isWorki
battery_is_recharged stoppediioving 2) SWOrKING Y orkDone
[ RECHARGE_BATTERY } [ MOVE_REDUCE J ( WORK_REDUCE ‘

Slika 3.3: Model rada baterije

na sljedeci nacin:
sy ={05.0ps} (3.6)

Skup stanja Qp vezan je uz rad baterije i definira se na sljedec¢i nacin:

{EV}

Qy ' ={BATTERY_OK,RECHARGE_BATTERY} 3.7

gdje stanje BATTERY _OK oznacava da je razina elektri¢ne energije u bateriji zadovoljavajuca,
dok stanje RECHARGE _BAT T ERY ukazuje da je razina elektriCne energije u bateriji pala ispod
odredene definirane minimalne razine te oznacava elektricnom vozilu da je potrebno punjenje
na elektricnoj punionici. Skup stanja Qpp vezan uz nacin potroSnje baterije elektri¢nog vozila
sastoji se od dijela koji definira praznjenje uzrokovano kretanjem vozila 1 dijela koji definira

praznjenje uzrokovano radom vozila nad zadanim zadatkom, a definira se na sljedeci nacin:

0\Y) — (BATTERY IDLE,MOVE_REDUCE,WORK_REDUCE} (3.8)

gdje stanje BATTERY _IDLE oznacava da elektricno vozilo miruje i da se ne ostvaruje nikakvo
praznjenje baterije, dok stanje MOV E_REDU CE implementira funkciju praZnjenja baterije uz-
rokovano kretanjem elektricnog vozila, a stanje WORK_REDUCE implementira funkciju praz-

njenja baterije na temelju rada koje elektri¢no vozilo obavlja.

Model rada elektri¢nog vozila

Model rada elektricnog vozila (REV) prikazan na slici [3.4) modelira ponasanje elektri¢nog vo-
zila pomocu dijagrama stanja electric_vehcile_statechart koji definira skup stanja Sgy agenta

EV. Skup stanja modela REV definiran je na sljedec¢i nacin:

S}{;"}\E/V} = {Qkrvz,Qrvr} (3.9)
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electric_vehicle_statechart

I ™\
recharged_; and refilled prepare cleaner
IDLE PREPARE AT DEPO
~\

r4 task_assigned

E:EI move_to_depo

R

L EXECUTING_ASSIGNED_TASK }

] arrived_at_task_destination

FINISHED

reguest_charging_1

hew_task_asslgned}

M= done
request_charging_2 * | |

finished_cleaning
L TASK_IN_PROGRESS ]—E—{ WAITING_FOR_NEW_TASK ]

REQUSTING_CHARGING

assrgneichargmgis':a':ror]ZEI Charglngfatg:iermIZEI

[ CHARGING_STATION_ASSIGNED ]

L moving to_charging_station
] )
[ CHARGING ]
i igned_task
{ resuming_assigned_tas J [ recharged_at_depo
= J

=

Slika 3.4: Model rada elektri¢nog vozila

gdje je skup stanja Qpyz povezan uz obavljanje dodijeljenog zadatka, dok je Qgyp skup stanja
povezan uz radnje punjenja baterije elektricnog vozila na elektricnoj punionici. Skup stanja

QFrvz sastoji se od sedam stanja definiranih na sljedeci nacin:

EV 0 1 2 3 4 5 6
0L = {08),.00 7. 0% 7,050 7. 050 7. 0507, O 7} (3.10)

gdje je opis navedenih stanja prikazan u tablici Skup stanja Qp sastoji se od triju stanja

definiranih na sljede¢i naCin:

Orvr = {05 Qpvp-Qiive) (3.11)
¢iji je opis prikazan tablicom [3.1] Ovime se definira model agenta EV koji predstavlja aps-
trakciju elektricnog vozila. ProSirenjem modela agenta EV dodavanjem novih statickih ili dina-
mickih varijabli, ili dodavanjem novih obrazaca ponaSanja ¢ime se povecava skup stanja samog
EV-agenta, moZe se ostvariti agent za usko specijalizirano elektri¢no vozilo s posebnom namje-
nom kao Sto je gradska elektri¢na Cistilica za CiS€enje gradskih povrSina ili gradski elektri¢ni
autobus za prijevoz putnika.

Agent EV tijekom svog rada mora imati sposobnost obrade diskretnih dogadaja povezanih
s dodjelom zadataka agenta Spremiste vozila (SV). Pomoéu modeliranja diskretnih dogadaja
definira se proces izvrSavanja zadataka agenta EV prikazanog na slici [3.5] Zadatak definira

agent SV koji u odredenom trenutku dodijeli zadatak elektricnom vozilu tako da ga posalje
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agentu EV. Opis komunikacije izmedu agenta EV i agenta SV prikazuje se u poglavlju [3.4]

U trenutku zaprimanja zadatka od agenta SV, pokreée se proces izvrSavanja zadataka agenta

Tablica 3.1: Opis stanja modela rada elektri¢nog vozila

Stanje | Naziv stanja Opis stanja

Qg)&z IDLE Pocetno stanje agenta EV, kad je vozilo u
stanju mirovanja i spremno za izvrSavanje
zadataka.

0\ | EXECUTING_ASSIGNED_TASK | Agentu EV dodijeljen je zadatak koji
mora izvrSiti te se usmjerava prema ge-
olokaciji zadanog zadatka.

QJ(EZ&Z TASK_IN_PROCESSING Dolaskom na odrediste dodijeljenog za-
datka, agent EV krece s odradivanjem za-
datka.

Q?&Z WAITING_FOR_NEW_TASK ZavrSetkom dodijeljenog zadatka, agent

EV u stanju je mirovanja i ¢eka dodjelu
novog zadatka.

Qg‘&z FINISHED Agent EV zavrSio je sa svim zadacima te
se usmjerava prema geolokaciji spremista
vozila.

QS&Z AT_DEPO Agent EV nalazi se na geolokaciji spre-

miSta vozila i ¢eka na proces pripreme i
odrZavanja za sljede¢i ciklus izvrSavanja
zadataka.

Q?&Z PREPARE Agent EV obavlja u spremiStu vozila
pripremu 1 odrZavanje za sljedeci ciklus
obavljanja zadataka. ZavrSetkom agent
EV oznacava da je spreman za izvrSava-
nje novih zadataka i prelazi u pocetno sta-
nje.

Qg)& p | REQUESTING_CHARGING Agent EV zahtijeva od spremiSta vozila
da mu se dodijeli elektricna punionica za
punjenje baterije.

Qg& p | CHARGING_STATION_ASSIGNED | SpremiSte vozila dodjeljuje agentu EV
elektricnu punionicu prema kojoj se agent
EV usmjerava

Q‘(Ez& » | CHARGING Dolaskom na dodijeljenu elektri¢nu puni-
onicu, EV-agent zapoCinje proces punje-
nja baterije te se nalazi u ovome stanju
sve do zavrSetka samog procesa punjenja
baterije.
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task taskQueue oneTaskAtTimeAreaStart executingTask oneTaskAtTimeAreaEnd

taskDone

on r |
ad 1 I -

Slika 3.5: Proces izvrSavanja zadataka elektricnog vozila

EV koji zaprima nove zadatke pomocu komponente rask. Proces svaki zaprimljeni zadatak
stavlja u red cekanja taskQueue za izvrSavanje. Elektricno vozilo istovremeno moZe izvrSa-
vati samo jedan zadatak, Sto je u procesu definirano komponentama oneTaskAtTimeAreaStart
i oneTaskAtTimeAreaEnd koje definiraju blok za izvrSavanje zadataka s kapacitetom jedan.
Unutar bloka za izvrSavanje nalazi se element executingTask koji implementira na funkciju
izvrSavanja zadatka. Po zavrSetku izvrSavanja zadatka, proces prosljeduje izvrSeni zadatak u
element taskDone koji obavjeStava agenta SV da je EV-agent uspjesno izvrSio dodijeljeni zada-
tak.

3.2.2Agent Elektri ¢na Cistilica

Agent Elektricna Cistilica (EC) jest proSirenje ili uZa specifikacija prethodno opisanog agenta
Elektricno vozilo (EV) koji predstavlja osnovni okvir elektricnog vozila. Slika [3.6| prikazuje

model agenta EC-a definiranog na sljedeci nacin:

EC = {SV,DV,Ssy,Sgc} UEV

Sustav

Staticke varijable

Dinamicke varijable

Dinamicke varijable

I
I
I
I
| Staticke varijable
I
I
I
I
I

Ponasanje

Promjena stanja

Rad elektricnog
vozila

Dijagram stanja

Dijagram stanja

IzvrSavanje
zadataka

Rad baterije
vozila

Rad spremnika
za vodu

Dijagram stanja

Dijagram stanja

Slika 3.6: Model agenta Elektricna Cistilica
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gdje SV oznacava proSirenje statickih varijabli agenta EV te DV proSirenje dinamickih varijabli
u svrhu ostvarivanja agenta EC. Model agenta EC definira se 1 proSirenjem stanja u kojima
agent mozZe biti, pa tako uz stanja koja definira agent EV-a dodaje dodatna stanja Sgc specificna
za rad i uporabu elektricne Cistilice. Dodatno, elektri¢na Cistilica koristi se spremnikom vode
Cije se ponaSanje definira modelom rada vodenog spremnika te definira dodatan skup stanja
Ssv agenta EC. Elektri¢na Cistilica koriStena u radu usko se specificira za obavljanje ¢iS¢enja

gradskih parkiraliSnih povrSina.

Staticke varijable

Staticke varijable (SV) agenta EC jesu proSirenje statickih varijabli agenta EV te su definirane
na sljedeci nacin:
SVIECH — {PVyc, PCUEc,CVgc} USVEY (3.13)

gdje varijabla PVgc oznaCava jaCinu motora ventilatora, a varijabla PCUg¢c oznaCava jacinu
motora Cetke i usisivaca elektricne Cistilice, a obje su varijable iskazane u kilovatima (kW).
Elektri¢na Cistilica za potrebe ¢iSenja koristi se spremnikom za vodu koji ima odredeni kapa-

citet definiran varijablom CVgc.

Dinamicke varijable

Dinamicke varijable (DV) agenta EC jesu prosSirenje dinamickih varijabli agenta EV te su defi-
nirane na sljedeci nacin:
DVIECH — (R, 1,} UDVEV} (3.14)

gdje varijabla R, oznacava trenutacnu razinu spremnika za vodu iskazanu u postocima te se
upotrebljava u modelu ponasanja vodenog spremnika. Model ponasanja vodenog spremnika
postavlja varijablu I, i oznacava agentu EC da je potrebna nadopuna spremnika za vodu te da
se agent EC mora usmjeriti prema spremiStu vozila gdje moZe obaviti nadopunu vodom. Model
ponaSanja vodenog spremnika postavlja varijablu 7, u trenutku kad varijabla R, bude jednaka
nuli. U tom trenutku elektri¢na Cistilica ne moZe viSe obavljati zadacu ¢iS¢enja i mora obaviti

nadopunu vodenog spremnika.

Model rada spremnika za vodu

Agent EC za potrebe ¢iS¢enja gradskih parkiraliSnih povrSina koristi se spremnikom za vodu Ciji
rad se definira modelom rada spremnika za vodu (RSV). RSV-model prikazuje se na slici|3.7/|te
se sastoji od dvaju dijagrama stanja koji definiraju skup stanja Sgy agenta EC. Dijagram stanja
water_tank_statechart opisuje rad spremnika za vodu 1 definira skup stanja Qgy, dok dijagram

stanja water_tank_consumption_statechart opisuje nacin potro$nje vode iz spremnika za vodu

30



Model viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektri¢nih vozila

te definira skup stanja Qpsy. Prema tome skup stanja Sgy modela RSV definira se na sljedeci
nacin:

Sl{véc} ={0sv,0Opsv } (3.15)

Skup stanja vodenog spremnika Qgy definira se sa sljede¢im stanjima:
{EC}H _
O\, = {WATER_TANK_OK,REFILL_TANK} (3.16)

gdje stanje WATER_TANK_OK oznacava da u spremniku za vodu ima dovoljno vode potrebne
za CiS¢enje gradskih parkirali$nih povrsina, pri ¢emu u trenutku pada razine spremnika za vodu
na nulu prelazi se u stanje REFILL_TANK. Stanje REFILL_TANK oznacava agentu EC da
mora zaustaviti rad na trenutacno dodijeljenom zadatku i da se mora uputiti prema spremistu vo-
zila za obavljanje nadopune spremnika za vodu. Spremnik za vodu u stanju je REFILL_TANK
tako dugo dok se spremnik ne napuni do kraja, pri ¢emu prelazi iz trenutacnog stanja u pocetno
stanje WAT ER_TANK _OK oznacavajuci agentu EC da mozZe nastaviti s radom na dodijeljenom
zadatku.

Skup stanja Qpgy definira se sa sljede¢im stanjima:

0\EC) — (WATER_TANK _IDLE,REDUCE_WATER_LEVEL} (3.17)

gdje stanje WATER_TANK_IDLE oznacava da se agent EC ne koristi spremnikom za vodu
te da se razina vode u spremniku ne mijenja. Radom agenta EC na dodijeljenom zadatku koji
se koristi vodom iz spremnika za vodu, prelazi se u stanje REDUCE_WATER_LEVEL koje

implementira funkciju potro$nje vode iz spremnika za vodu. Prestankom rada agenta EC na
dodijeljenom zadatku prelazi se natrag u stanje WATER_TANK_IDLE.

water_tank_statechart water tank consumption_statechart

! [

[ WATER_TANK_OK W

[ WATER_TANK_IDLE }

check _tank_level L cleaning

@ tank_is_refilled qlesning dans

{ REFILL TANK W [ REDUCE_WATER_LEVEL 1
4

Slika 3.7: Model rada spremnika za vodu
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comunal_cleaner_statechart

I recharged_and_refilled prepare_cleaner
IDLE = PREPARE |"_E AT_DEPO

B3 task_assigned T ~

] E2 move_to_depo h

r W FINISHED
L EXECUTING_ASSIGNED_TASK J

= arrived_at_task_destination new_task_assigned
* ? = done

request_charging_1
@

-

request_charging_2
7

fill ~® finished_cleaning
es e | TASK_IN_PROGRESS = WAITING_FOR_NEW_TASK
s 2 _

|
&= .
j moving_to_parking_space

finished_cleaning_parking_space
REQUSTING_CHARGING
[ CLEANING_PARKING_SPACE }

assigl e_charging_statior]m

hargi t_d
charging_at_depo |

]

refilling_at_depo
CHARGING_STATION_ASSIGNED =1

L moving_to_charging_station
i ]
[ CHARGING ]
i d_task_1
L resuming_assigned _task_| J [ recharged_at _depo
b S

=

refill_tank_at_depo [—'

[ REFILLING
resuming_assigned_task_2 J L refilled_at_depo J

REQUESTING_REFILL

Slika 3.8: Model rada elektri¢ne Cistilice

Model rada elektricne cistilice

Model rada elektricne Cistilice (REC) prikazuje se na slici [3.8]1 definira ponaSanje elektri¢ne
Cistilice kao prosirenje modela rada elektricnog vozila kroz dijagram stanja communal cleanner
statechart, pri ¢emu su proSirenja povezana za agent EC-a prikazana zelenom bojom na slici
Dijagram stanja communal_cleanner_statechart definira skup stanja Sgc agenta EC koji
predstavlja proSirenje skupa stanja Sgy agenta EV definiranog u poglavlju [3.2.1] Skup stanja

Skc definira se na sljedeci nacin:

EC 0 0 1 EV
Sk’ =10tz Qe QS (3.18)
pri ¢emu se skup stanja Qgcz odnosi na dodatna stanja potrebna elektri¢noj Cistilici prilikom
izvrSavanja zadataka povezanih uz ¢iS€enje gradskih parkiraliSnih povrSina, dok se skup stanja
QFrcp odnosi na proces punjenja vodenog spremnika elektriéne Cistilice. Tablica opisuje
navedena dodatna stanja povezana uz rad elektri¢ne Cistilice, dok su stanja vezana uz rad elek-

tricnog vozila Sgy opisana u tablici[3.1]
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Tablica 3.2: Opis stanja modela rada elektri¢ne Cistilice

Stanje | Naziv stanja Opis stanja

0% | CLEANING_PARKING_SPACE | Stanje specifiéno za rad elektricne Gisti-
lice koje implementira funkciju ciSenja
parkiraliSnog mjesta elektricnom Cistili-

Vv 2

com. Po zavrSetku ¢iSéenja agent EC pre-

lazi u stanje QS&Z.

Qg)gP REQUESTING_REFILL Elektricna Cistilica potrosila je svu vodu
iz vodenog spremnika i usmjerava se
prema spremistu vozila zbog punjenja vo-
denog spremnika.

Qggp REFILLING Elektri¢na Ccistilica dolaskom u spremi-
Ste vozila zapoCinje punjenje vodenog
spremnika i po zavrSetku nastavlja s obav-
ljanjem dodijeljenog zadatka te agent EC

prelazi u stanje QS‘ZZ.

3.3Stacionarni agenti

Model VAS-UEV sadrzi skupinu stacionarnih agenata A koji se nalaze na definiranoj geoloka-
ciji 1 ne usmjeravaju se u prostoru te pruzZaju usluge drugim agentima. Stacionarni agenti As u

modelu VAS-UEV definiraju se na sljedeci nacin:
Ay={sv,ep _ gp@® pl) _ pll} (3.19)

gdje i predstavlja broj agenata Elektricna punionica (EP), j predstavlja broj agenata Parkira-
liste (P), a SV oznaCava agenta Spremiste vozila. Model VAS-UEV uzima u obzir samo jedno
spremisSte vozila. Broj agenata za elektrine punionice i parkiraliSta u modelu VAS-UEV defi-
nira se proizvoljno te se moZe definirati naymanje jedan agent EP ili agent P, dok maksimalni
broj agenata ostaje proizvoljan. Stacionarni agent P uvodi se zbog uze specifikacije agenata EV,
a to je agent EC opisan u poglavlju[3.2.2] koji je specijaliziran za ¢iS¢enje gradskih parkirali§nih

povrSina.

3.3.1Agent Elektri ¢na punionica

Model agenta Elektricna punionica (EP) prikazuje se na slici [3.9] Agent EP definira se sku-
pom stati¢kih varijabli koje se ne mijenjaju tijekom rada agenta. Definirani model agenta EP
ne ukljucuje nikakve dinamicke varijable. Ponasanje agenta EP definira se modelom rada elek-

tricne punionice i1 modelom rada prikljucka (eng. electric vehicle supply equipment (EVSE)).
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Elektricna punionica moze imati jedan ili viSe jednakih ili razlicitih priklju¢aka za punjenje
elektri¢nih vozila, pri ¢emu se prikljucci razlikuju po tipu (AC ili DC), brzini punjenja (brzo ili

sporo) i standardu (definira tip uti¢nice). Model agenta EP definira se na sljede¢i naCin:
EP = {SV,Sep,Sevse} (3.20)

gdje SV predstavlja skup statickih varijabli za elektri¢nu punionicu koje se ne mijenjaju tije-
kom vremena. Stanja elektri¢ne punionice opisana su skupom stanja Sgp koji se odnose na
rad elektricne punionice te skupom stanja Sgysg koja se odnose na rad prikljucaka elektri¢ne

punionice.

Staticke varijable

Staticke varijable SV agenta EP definirane su na sljedeci nacin:
SVIEP} — {id,ime,lat,lng,listagysk } (3.21)

gdje id predstavlja jedinstveni identifikator elektricne punionice, ime predstavlja ime same elek-
tricne punionice, dok je varijablama lat i Ing definirana geolokacija elektri¢ne punionice na
karti. Varijabla lat predstavlja geografsku Sirinu, dok /ng predstavlja geografsku duzinu. Pri-
kljucci koji su dostupni kod elektricne punionice definirani su u listi listagpysg. U modelu agenta

EP svaki priklju¢ak EV SE definira se s dodatnim varijablama na sljedeci nacin:
EVSE'""} = {id, Sgvsg, Fevse, TPevse )} (3.22)

gdje id predstavlja jedinstveni identifikator prikljucka, dok ostale varijable opisuju svojstva

samog prikljucka. Varijablom Sgysg definira se standard koji prikljuak upotrebljava i moze

—_———_—__——_———_——_——_——_— —_——_——_——_——_——_— —_— ————q
| Agent Elektricna punionica |
I Sustav Ponasanje |
Rad elektricne Rad prikljutka | _J] |
I Staticke varijable punionice I
I Promjena stanja Dijagram stanja Dijagram stanja
I elektri¢ne punionice prikljucka I
I Diskretni dogadaj
Punjenje baterije Zauzece prikljucka I

Slika 3.9: Model agenta Elektri¢na punionica
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biti jedan od: IEC 62196 T2, CHADEMO, IEC 62196 T2 COMBO, DOMESTIC G. Format
prikljucka moZe biti uti¢nica ili kabel te se definira varijablom Fgysg. Tip snage prikljucka,
a samim time 1 brzina punjenja, definira se varijablom 7 Pgysg, definirajuci pri tome jednu od
sljedecih vrijednosti: AC 1 PHASE (sporo punjenje), AC 3 PHASE (brzo punjenje), DC (vrlo

brzo punjenje).

Model rada prikljucka

Model rada prikljucka (RP) prikazuje se na slici Model RP definira se dijagramom stanja
evse_statechart koji definira skup stanja Sgpysg EP-agenta. Skup stanja Spysg definira se na
sljedeci nacin:

{EP}
SUEVSERT) — {AVAILABLE, OCCUPIED,IN_USE} (3.23)

Stanje AVAILABLE oznacava da je prikljucak elektri¢ne punionice dostupan za koriStenje elek-
tri¢cnom vozilu. Kad se elektri¢no vozilo ukljuc¢i na prikljucak, pri ¢emu jo$ ne zapoCne pu-
njenje, prikljucak prelazi u stanje OCCUPIED. U trenutku kad zapocne punjenje elektri¢nog
vozila, prikljucak prelazi u stanje IN_USE. Po zavrsetku punjenja elektri¢nog vozila, prikljucak
ponovno postaje dostupan 1 prelazi u stanje AVAILABLE.

Model RP ukljucuje proces zauzeca prikljucka (ZP) elektri€ne punionice prikazanog na slici
3.1 kojim se definira dostupnost pojedinog prikljucka. Dolazak zahtjeva za punjenje definira
diskretan dogadaj koji pokrece ZP-proces koji na ulaznu komponentu chargingEvent prihvaca

zahtjev za punjenje na odredenom prikljucku. Nakon toga zahtjev za punjenje prosljeduje se

evse statechart

I
[ AVAILABLE j‘“

vehicle enters_evse &=

[GCCUF"ED ] = vehicle leaves evse

charging_started =

[ IN_USE J_,

Slika 3.10: Model rada prikljucka
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i waitForChargingStart evselnUse .
chargingEvent 9ing evseAvailabe

- -

Slika 3.11: Model procesa zauzeca prikljucka elektri¢ne punionice

u blok waitEorChargingStart koji implementira funkciju za pocCetak upotrebe prikljucka. Po
pocetku punjenja na prikljucku, zahtjev za punjenje prosljeduje se u blok evselnU se koji im-
plementira funkciju upotrebe prikljucka. ZavrSetkom punjenja baterije elektricnog vozila na
prikljucku, prosljeduje se zahtjev za punjenje prema izlazu procesa ZP na evseAvailable, kojim

se oznacava da je prikljucak na elektri¢noj punionici ponovno dostupan.

Model rada elektri¢ne punionice

Model rada elektricne punionice (REP) prikazuje se na slici[3.12]i definira ponasanje elektri¢ne
punionice pomodu dijagrama stanja evse_statechart. Dijagram stanja evse_statechart definira

skup stanja Sgp agenta EP na sljedeci nacin:

SEPY — {OPERATIONAL,MAINTENANCE} (3.24)

charging_station_statechart

I

[ OPERATIONAL ]

under_maintenance .
-

B back online

[ MAINTENANCE ]

Slika 3.12: Model rada elektri¢ne punionice
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f waitingQueue ; chargin
vehicleEnters 9Q waitForEvse rging vehicleLeaves

3

Slika 3.13: Model procesa punjenja baterije elektri¢cnog vozila

pri ¢emu stanje OPERATIONAL oznaCava da je elektricna punionica operativna i dostupna
elektricnim vozilima za uporabu, dok stanje MAINT ENANCE oznacava da je elektri¢na pu-
nionica trenuta¢no u stanju odrZavanja i da je nedostupna za pruzanje usluge punjenja baterije
elektri¢nih vozila.

Model REP ukljucuje proces punjenja baterija (PB) za elektri¢nu Cistilicu definiranu u po-
glavlju 3.2.2] Dolazak elektri¢ne Cistilice na elektricnu punionicu definira diskretan dogadaj
koji pokrece proces PB-a ¢iji se model prikazuje na slici [3.13] Proces PB-a definira kompo-
nentu vehicleEnters putem kojeg prima agenta EC te ga prosljeduje u red cekanja waiting Queue
u kojem agent EC Ceka na prvi slobodan prikljucak na elektri¢noj punionici. Blok waitForEvse
unutar procesa PB-a definira funkciju koja odreduje je li priklju¢ak pogodan za elektri¢nu Cisti-
licu slobodan. Ako postoji takav, prikljucak proces PB-a prosljeduje agenta EC iz reda ¢ekanja
u blok charging koji implementira funkciju punjenja baterije elektri¢ne Cistilice. Po zavrSetku
punjenja baterije elektriCne Cistilice, proces PB-a prosljeduje agenta EC prema izlazu procesa

vehicleLeaves kojim se oznaCava zavrSetak procesa PB-a.

3.3.2Agent Spremiste vozila

Model agenta Spremiste vozila (SV) prikazuje se na slici [3.14] Agent SV definira se skupom
statickih 1 dinamickih varijabli koje se upotrebljavaju tijekom rada agenta. Ponasanje agenta
SV definira se modelom rada spremista vozila koji se sastoji od dijagrama stanja za obradu pro-
mjene stanja i dvaju procesa za obradu diskretnih dogadaja: proces obrade zadataka 1 proces
upravljanja flotom. Oba procesa u svojem radu u nekom trenutku usmjeravaju elektricno vozilo
u prostoru, pri ¢emu se za usmjeravanje elektri¢nih vozila koriste algoritmi za usmjeravanje
elektri¢nih vozila. SpremiSte vozila predstavlja sredis$nji dio sustava koji upravlja flotom elek-
tricnih vozila, radi planiranje obavljanja zadataka, dodjeljuje zadatke vozilima iz flote, usmje-
rava elektri¢na vozila iz flote prema parkiraliStima s namjerom Sto boljeg obavljanja zadatka
i prema elektricnim punionicama s ciljem $to brzeg punjenja baterije elektricnom energijom.

Model agenta SV definira se na sljedeci nacin:
SV = {SVar,DV,Ssy } (3.25)
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— — — — — — — — — — 1
| Agent Spremiste vozila |
: Sustav Ponasanje |
| Rad spremista vozila I
I - . Promjena stanja
Staticke varijable Dijagram stanja I
I Dinamitke varijable Obrada zadataka Upravljanje flotom I
I Diskretni dogadaj ‘ ‘ I
Usmjeravanje elektri¢nih vozila I
| 3 3 I
I Algoritmi za usmjeravanje elektri¢nih vozila I
- ____ ]

Slika 3.14: Model agenta Spremiste vozila

gdje SVar predstavlja skup statickih varijabli, DV predstavlja skup dinamickih varijabli, a Sgy

definira skup stanja u kojima se moZe na¢i SV-agent tijekom svog rada.

Staticke varijable

StatiCke varijable SVar definiraju osnovne informacije o spremistu vozila i geolokaciju spremi-
Sta vozila na karti. Agent SV definira se sa sljedeim statickim varijablama:

SVartsV} = {ime, flota,lat,Ing} (3.26)

gdje name predstavlja ime spremista, lat i Ing definiraju geolokaciju spremista vozila na karti
te predstavljaju geografsku Sirinu i duzinu, a flota predstavlja flotu elektricnih vozila kojima
spremisSte vozila raspolaze. SpremiSte vozila koristi se flotom elektriénih vozila u obavljanju

zadataka, pri ¢emu ih usmjerava u prostoru s ciljem $to boljeg obavljanja zadatka.

Dinamicke varijable

Dinamicke varijable (DV) agenta SV povezane su s stvaranjem i obavljanjem zadataka elek-
tricnih vozila. Agent SV definira samo jednu dinamicku varijablu zadaci koja predstavlja skup
stvorenih zadataka za elektri¢na vozila koji se moraju obaviti u zadanom vremenskom okviru.
SpremiSte vozila putem varijable zadaci ima uvid koliko je zadataka odradeno te koliko ih se

mora jo§ odraditi. Prema tome, dinamicke varijable za agent SV definirane su na sljedeéi nacin:

pv VY = {zadaci} (3.27)
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Varijabla zadaci koristi se u procesima temeljenim na diskretnim dogadajima unutar modela
rada spremiSta vozila te se ponovno postavlja svaki put kad spremiSte vozila planira novi set

zadataka za elektri¢na vozila.

Model rada spremista vozila

Model rada spremista vozila (RSV) prikazuje se na slici[3.15] Model RSV definira se dijagra-
mom stanja depostatechart koji definira skup stanja Sgy agenta SV. Skup stanja Sgy agenta SV

definira se na sljedeci nacin:

s} — {IDLE,SCHEDULING,SCHEDULING_DONE,
PROCESSING, PROCESSING_DONE}

(3.28)

gdje stanje IDLE oznaCava pocetno stanje dijagrama stanja agenta SV. Agent SV odraduje
stvaranje zadataka za elektri¢na vozila prema definiranom planu izvodenja zadataka (npr. peri-
odicko stvaranje zadataka svaki dan u 6 sati ujutro). U trenutku kad je definirano da agent SV
krene stvarati zadatke, prelazi u stanje SCH EDU LIN G koje implementira funkciju stvaranja za-
dataka za elektri¢na vozila. Nakon $to agent SV stvara sve potrebne zadatke za flotu elektri¢nih
vozila, prelazi u stanje SCHEDULING_DONE te ¢eka na pocetak izvrSavanja zadataka. Kad

Tdepn_statechart

' ’[ IDLE ]

| .
& start_scheduling

@ fleet _prepared

[ SCHEDULING J

|
[ PROCESSIMG_DONE] B4 task_created
)

[ SCHEDULING_DONE ]

= process_tasks

B tasks_processed

\ ( PROCESSING ]

Slika 3.15: Model rada spremista vozila
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flota elektri¢nih vozila krene s izvrSavanjem zadataka, agent SV prelazi u stanje PROCESSING
u kojem ostaje tako dugo dok svi stvoreni zadaci iz dinamicke varijable zadaci nisu izvrSeni.
Po zavrSetku izvrSavanja svih zadataka, agent SV prelazi u stanje PROCESSING _DONE i ¢eka
da svako elektri¢no vozilo dode do spremiSta vozila te da odradi pripreme kako bi bilo spremno
za novi ciklus izvrSavanja zadataka. U trenutku kad su sva vozila u floti pripremljena za novi
ciklus izvrSavanja zadataka, agent SV prelazi natrag u stanje /DLE i ¢eka na definirano vrijeme
za stvaranje novih zadataka.

Model RSV agenta SV-a ukljuCuje dva procesa koja obraduju zaprimljene diskretne do-
gadaje: proces za izvrSavanje zadataka i proces za upravljanje flotom. Model procesa za
izvrSavanje zadataka (1Z) prikazuje se na slici Model procesa IZ sastoji se od dvaju
dijelova, pri ¢emu je svaki dio vezan uz odredeni diskretan dogadaj. Prvi diskretan dogadaj
definira agent SV u trenutku stvaranja zadataka za flotu elektri¢nih vozila. Svaki novi stvoreni
zadatak zaprima se na ulazu prvog dijela procesa IZ newTask te se prosljeduje prema bloku
waitForScheduledTime koji ima implementiranu funkciju ¢ekanja na vrijeme predvideno za
izvrSavanje zadatka. Kad se ostvari vrijeme predvideno za izvrSavanje zadatka, zadatak se
prosljeduje u blok wait ForAssigningToVehicle koji implementira funkciju ¢ekanja na dodjelu
elektricnog vozila iz flote. Nakon Sto se dodijeli elektricno vozilo zadatku, zadatak se Salje
prema izlazu prvog dijela procesa 1Z dispatchTask Cime se zadatak prosljeduje elektri¢cnom
vozilu koji je definiran agentom EV.

Drugi dio procesa IZ definiran je za obradu diskretnog dogadaja vezanog uz zavrSetak
obrade zadatka. Trenutak kad elektricno vozilo zavrsi s izvrSavanjem zadatka, agent EV Sa-
lje izvrSeni zadatak agentu SV koji pokrece drugi dio procesa IZ na nacin da prosljeduje izvr-
Seni zadatak na ulaz drugog dijela procesa IZ finishedTask. 1zvrSeni zadatak prosljeduje se u
blok releaseVehicleFromTask koji oslobada elektri¢no vozilo od zadatka i time elektri¢no vozilo
postaje dostupno za sljedeée zadatke. Po zavrSetku oslobadanja elektricnog vozila s izvrSenog

zadatka, zadatak se prosljeduje prema bloku waitTillAllTaskFinish koji implementira funkciju

newTask waitForscheduledTime waitForAssigningToVehicle

,m ’E‘

dispatchTask

finishedTask releaseVehicleFromTask waitTillallTaskFinish cleaninglsDone

o fe.
.

Slika 3.16: Model procesa izvrsavanja zadataka
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Cekanja na zavrSetak izvrSavanja svih zadataka koje je agent SV stvorio. U trenutku kad su svi
zadaci izvrSeni, zadaci se prosljeduju prema izlazu drugog dijela procesa IZ cleaningDone i
pri tome agent SV prelazi u stanje PROCESSING_DONE te micCe sve stvorene zadatke iz liste
zadaci.

Model RSV agenta SV implementira proces za upravljanje flotom (UF) elektri¢nih vozila
prikazanog na slici Sastoji se od dvaju dijelova za upravljanje elektricnim vozilima iz
flote koji su povezani uz dva diskretna dogadaja. Prvi diskretan dogadaj definira agent SV
unutar bloka releaseVehicleFromTask procesa 1Z gdje se elektricno vozilo oslobada od dodi-
jeljenog zadatka. Slobodno elektricno vozilo prosljeduje se na ulaz prvog dijela procesa UF
availableVehicle koji prosljeduje vozilo u sljedeéi blok wait ForTask gdje vozilo ¢eka na zada-
tak. Nakon Sto proces IZ u svom prvom dijelu objavi da neki zadatak mora i¢i na izvrSavanje,
sva slobodna vozila koja se nalaze u bloku waitForTask prosljeduju se prema redu Cekanja
availableVehicleQueue. Proces UF uzima jedno po jedno vozilo iz reda ¢ekanja te prosljeduje
u blok hasTasksForAssigning, gdje se ispituje postoje 1i zadaci koji se trebaju izvrSiti. Ako
postoje, vozilo se prosljeduje u sljedeci blok assigneTaskToVehicle gdje se dodjeljuje zada-
tak vozilu te se potom prosljeduje prema izlazu procesa UF vehicleSeized. Nakon toga vozilo
krece s izvrSavanjem dodijeljenog zadatka. Ako ne postoje zadaci za izvrSavanje, tada se vozilo
prosljeduje u blok shouldReturnToDepo gdje se ispituje treba 1i se vozilo vratiti u spremi-
Ste vozila. Proces UF, u slucaju da treba vratiti vozilo u spremiSte, prosljeduje vozilo u blok
returnVehicleToDepo gdje agent SV obavjeStava agenta EV da se vrati u spremiste. Nakon
toga proces UF zavrsava s prosljedivanjem vozila na izlaz vehicleFinished. U slucaju da pro-
ces UF zakljuci da ipak ne treba vratiti vozilo u spremiste, tada se vozilo prosljeduje na izlaz
procesa UF returnToQueue ¢ime se vozilo ponovno vraca na ulaz procesa UF.

Drugi diskretan dogadaj koji je povezan s procesom UF jest trenutak kad elektri¢no vozilo

stigne u spremiste vozila jer je izvrSilo sve dodijeljene zadatke ili u slucaju elektricne Cistilice

. . assigneTaskToVehicle i
availablevehicle waitForTask  availablevehicleQueue hasTasksForAssignaning g oneByOneEndl vehicleseized
L v o J
oneByOne
returnvehicleToDepo oneByOneEnd2  vehicleFinished
shouldReturnToDepo
1,
. J
‘ oneByOneEnd3 delayReturn returnToQueue
o]
J
vehicleArrived rechargeBatte!
g ry refillTank isFinished waitTillallarePrepared depolsReady
isRechargeRequired isRefillRequired . .
{ J { [ { resumeWork

Slika 3.17: Model procesa upravljanja flotom

41



Model viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektri¢nih vozila

kada je potrebna nadopuna spremnika za vodu. Po dolasku elektricnog vozila u spremiste po-
krece se drugi dio procesa UF tako da se vozilo zaprima na ulazu procesa UF vehicleArrived.
Spremiste vozila nudi moguénost nadopune baterije, ali samo u slucaju kad je vozilo izvrSilo
sve zadatke 1 potrebno ga je pripremiti za sljede¢i ciklus izvrSavanja zadataka. Stoga se u bloku
isRechargeRequired provjerava je li vozilo izvrSilo sve zadatke te ako jest, prosljeduje se prema
bloku rechargeBattery gdje je implementirana funkcija punjenja baterije elektricnog vozila.
Nakon toga vozilo se prosljeduje u blok isRe fillRequired gdje se provjerava treba li vozilo na-
dopunu spremnika za vodu. Ukoliko je potrebno, utoliko se vozilo prosljeduje u blok re fill Tank
gdje je implementirana funkcija za nadopunu spremnika za vodu. Proces UF na kraju u bloku
isFinished provjerava mora li elektri¢no vozilo izvrS$iti joS neke zadatke te ako treba, prosljeduje
se prema izlazu resumeWork ¢ime se signalizira agentu EV da nastavi s izvrSavanjem dodije-
ljenog zadatka. U slucaju da je elektri¢no vozilo izvrSilo sve zadatke, prosljeduje se u blok
waitTillAllArePrepared u kojem vozilo ¢eka da sva vozila iz flote budu pripremljena za slje-
dedi ciklus izvrSavanja zadataka. U trenutku kad sva elektri¢na vozila definirana u listi flota
budu pripremljena, prosljeduju se na izlaz procesa UF depolsReady ¢ime agent SV prelazi iz
stanja PROCESSING_DONE u stanje IDLE te se zavrSava ciklus izvr§avanja zadataka.

3.3.3Agent ParkiraliSte

Model agenta Parkiraliste prikazuje se na slici[3.18] Agent Parkiraliste uveden je u model VAS-
UEV kao primjer uZe specifikacije upotrebe modela koji je potreban za rad agenta Elektricna
Cistilica zaduZenog za ¢iS¢enje gradskih parkiraliSnih prostora. Model VAS-UEV moZe se pro-
Siriti 1 na druge nacine kojima se ostvaruje usmjeravanje drugacijih tipova elektri¢nih vozila,
pa se tako za izvrSavanje zadataka elektri¢nih autobuseva mogu uvesti modeli agenata auto-
busna stanica koji ¢e se upotrebljavati za u procesu izvrSavanja zadataka. Za potrebe agenata

elektricna Cistilica uvedeni su agenti Parkiraliste koji se upotrebljavaju za ispunjavanje zadatka

Sustav Ponasanje
Rad parkiralista Rad parkiraliSnog
mjesta [ _J
Staticke varijable Promjena stanja

Zauzimanje
parkiraliSnog mjesta

|
|
|
|
I — Dijagram stanja Dijagram stanja
|
|
|
|

Slika 3.18: Model agenta Parkiraliste
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CiS¢enja gradskih parkiraliSnih povrSina. Agent Parkiraliste (P) definira se skupom statickih va-
rijabli koje se ne mijenjaju tijekom rada agenta. Definirani model agenta P ne ukljuCuje nikakve
dinamicke varijable. PonaSanje agenta P definirano je radom parkiraliSta i radom parkiraliSnog
mjesta, pri cemu se parkiraliSte sastoji od jednog ili viSe parkiraliSnih mjesta. Model agenta P

prema tome definira se na sljedeci nacin:
P={SV,Sp,Spu} (3.29)

Staticke varijable

Skup statickih varijabli (SV) agenta P definira se na sljedeci nacin:
syt = {id,ime,tip,lat,Ing,Cp,listapy } (3.30)

gdje varijabla id predstavlja jedinstveni identifikator parkiraliSta, ime definira ime parkiralista,
a Cp oznacCava kapacitet parkiralista koji je jednak broju parkiraliSnih mjesta koja se nalaze na
parkiraliStu. Varijabla tip oznacCava tip parkiraliSta, pri tome definirajuéi parkiraliste kao ulicno
parkiraliste koje se nalazi duz ulice ili kao vanulicno parkiraliste koje se nalazi unutar barijere
u obliku rampe. Geolokacija parkiraliSta odredena je varijablama lat i Ing, gdje lat oznaCava
geografsku Sirinu, a Ing predstavlja geografsku duzinu. Varijabla listapy, definira listu parki-
raliSnih mjesta koja se nalaze na tom parkiraliStu te su odredena modelom rada parkiraliSnog

mjesta.

Model rada parkiraliSnog mjesta

Agent P sastoji se od parkiraliSnih mjesta definiranih u statickoj varijabli listapy Ciji je broj de-
finiran varijablom Cp. Svako parkiraliSno mjesto definira se modelom rada parkiralisnog mjesta
(RPM) prikazanog na slici Model RPM definira se dijagramom stanja parking_space_statechart

koji definira skup stanja Spys agenta P. Skup stanja Spys definira se na sljede¢i nacin:
s\ — {FREE,PARKING_EVENT,OCCUPIED,UNDER_CLEANING} (3.31)

gdje stanje FREE oznacava da je parkiraliSno mjesto slobodno, dok stanje PARKING_EVENT
najavljuje da postoji vozilo koje je u fazi parkiranja te stanje OCCU PIED oznacava pocetak
zauzeca parkiraliSnog mjesta. Po odlasku vozila s parkiraliSnog mjesta, mjesto se ponovno
oslobada i postaje dostupno te se radi promjena stanja u stanje FREE. Dolaskom elektricne
Cistilice na parkiraliSno mjesto s ciljem njegovog CiS¢enja, radi se promjena stanja u stanje
UNDER_CLEANING oznacavajuci parkiraliSno mjesto nedostupnim za koriStenje. Zavrset-
kom ¢iS¢enja radi se prijelaz stanja u stanje FREE kojim mjesto ponovno postaje dostupno za

upotrebu.
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Tparking_space_statechart

’_’[ FREE J

cleaner_arrived

vehicle_parks o

=] —
2 cleaner_finished

[ PARKING_EVENT ] [ UNDER_CLEANING J

B vehicle_parked
=] .
vehicle_leaves

\, OCCUPIED ]

Slika 3.19: Model rada parkiraliSnog mjesta

ParkiraliSno mjesto definira dodatan skup statickih varijabli modela RPM. Skup statickih

varijabli parkiraliSnog mjesta definira se na sljedeci nacin:
SVIPMTY — fid lat, ing) (3.32)

gdje id predstavlja jedinstveni identifikator parkiraliSnog mjesta, dok je geolokacija parkiralis-

nog mjesta definirana varijablama /at i Ing, koje predstavljaju geografsku Sirinu i duZinu.

Model rada parkiralista

Model rada parkiralista (RP) agenta P prikazuje se na slici [3.20l Model RP definira se dija-

gramom stanja parking_lot_statechart koji odreduje skup stanja Sp agenta P. Skup stanja Sp

T parking_lot_statechart

| AVAILABLE W

under_maintenance
= g Maintenance_done

[ MAINTENANCE ]

Slika 3.20: Model rada parkiralisSta
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parkingEvent waitForParkingStart parkingSpaceOccupied

parkingSpaceAvailable

Slika 3.21: Model procesa zauzeéa parkiraliSnih mjesta

definira se na sljedeci nacin:
Sp = {AVAILABLE , MAINTENANCE} (3.33)

gdje se stanjem AVAILABLE oznaCava da je parkiraliSte operativno i dostupno za pruzanje
usluge parkiranja, dok stanje MAINT ENANCE oznacava da je parkiraliSte u stanju odrZavanja
i da trenutacno nije dostupno za vozila.

Model RP ukljucuje proces zauzeca parkiralisnih mjesta (ZPM) prikazanog na slici 3.21
Proces ZPM obraduje diskretne dogadaje povezane s parkiranjem vozila na parkirali$tu. Izvor
diskretnih dogadaja zauzeca parkirali$nih mjesta mogu biti povijesni zapisi iz stvarnog svijeta ili
mogu biti simulirani odredenim modelom zauzeca parkiraliSta. Diskretni dogadaj zauzeca par-
kiraliSnog mjesta sadrzi informaciju o identifikatoru mjesta na kojem se vozilo parkiralo, koliko
dugo se vozilo zadrZalo na mjestu te vrijeme pocCetka i zavrSetka parkiranja. Takav dogadaj za-
prima se na ulazu u proces ZPM parkingEvent ¢ime zapocCinje proces zauzeca odredenog parki-
raliSnog mjesta. Proces ZPM prosljeduje diskretni dogadaj zauzeca parkiraliSnog mjesta prema
bloku wait ForParkingStart gdje se ¢eka na pocetak parkiranja te postavlja parkiraliSno mjesto
u stanje PARKING_EVENT. Nakon §to se ostvari vrijeme pocetka parkiranja, diskretni doga-
daj zauzeca parkiraliSnog mjesta prosljeduje se u blok parkingSpaceOccupied koji oznacava
da je parkiraliSno mjesto zauzeto i postavlja ga u stanje OCCUPIED. Po zavrSetku vremena
parkiranja, diskretni dogadaj prosljeduje se prema izlazu procesa ZPM parkingSpaceAvailable

¢ime se oznacava da je parkiraliSno mjesto ponovno slobodno i postavlja se u stanje FREE.

3.4Komunikacija izme du agenata

U modelu viseagentskog sustava za usmjeravanje elektricnih vozila (VAS-UEV) agenti medu-
sobno komuniciraju na temelju jasno definiranih poruka. Komunikacija u modelu VAS-UEV
odvija se izmedu pokretnih i stacionarnih agenata kao §to je prikazano na slici[3.22]

Prvi dio komunikacije odvija se za provodenje zadataka koje stvara agent Spremiste vozila, a
izvrSavaju ih agenti Elektri¢no vozilo. Svaki zadatak definira se s informacijama o elektricnom

vozilu kojem je dodijeljen te o predmetu zadatka za koji je namijenjen. U slucaju elektri¢ne
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Slika 3.22: Prikaz komunikacije medu agentima

Cistilice, predmet zadatka jest ¢iS€enje gradskih parkiraliSnih povrSina koja su zastupljena u
modelu VAS-UEV putem agenata Parkiraliste. Dodjelom zadatka agentu Elektricna cistilica,
agent se usmjerava prema parkiraliStu definiranom u zadatku. Po dolasku na lokaciju parki-
raliSta, agent Elektricna cistilica kreCe u izvrSavanje dodijeljenog zadatka tako da se kree od
parkiraliSnog mjesta do parkiraliSnog mjesta i Cisti ona koja nisu u tom trenutku zauzeta. Po
zavrSetku izvrSavanja zadatka, agent Elektricna Cistilica obavjeStava agenta Spremiste vozila da
je zadatak obavljen i da ocekuje sljedeci zadatak. Ovakva komunikacija odvija se sve dok agent
Spremiste vozila ne obavijesti porukom agenta Elektricna Cistilica da su svi zadaci izvrSeni.
Drugi dio komunikacije odvija se radi ostvarivanja punjenja baterije elektricnog vozila na
elektricnim punionicama. Agent Elektricno vozilo u trenutku kad stanje baterije zahtijeva pu-
njenje, Salje zahtjev agentu Spremiste vozila za dodjelu elektri¢ne punionice na kojoj ¢e agent
Elektri¢no vozilo obaviti punjenje baterije. Agent Spremiste vozila odgovara sa zadatkom za
punjenje agentu Elektricno vozilo koje on mora izvrSiti. Zadatak za punjenje u sebi sadrZi in-
formacije o elektri¢noj punionici na kojoj agent Elektricno vozilo mora obaviti punjenje i infor-
maciju o elektricnom vozilu. Agent Elektricno vozilo se usmjerava prema elektri¢noj punionici
odredenoj u zadatku za punjenje te po dolasku do lokacije elektri¢ne punionice zapocCinje ko-
munikaciju s agentom Elektri¢na punionica radi izvrSavanja zadatka za punjenje. Po zavrSetku
punjenja baterije elektri¢nog vozila, zavrSava komunikacija izmedu agenta Elektricno vozilo i

agenta Elektricna punionica te ujedno zavrSava izvrSavanje zadatka za punjenje.
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Poglavlje 4

Algoritmi za usmjeravanje elektricnih

vozila

U ovom poglavlju opisani su algoritmi za usmjeravanje elektricnih vozila koji se upotreblja-
vaju u modelu viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektri¢nih vozila definiranog u poglavlju
Bl Algoritmi za usmjeravanje elektri¢nih vozila temelje se na problemu usmjeravanja elektric-
nih vozila (eng. Electric Vechicle Routing Problem - EVRP) koji definira optimalni skup ruta
za elektri¢na vozila s ciljem maksimizacije funkcije cilja. Funkcija cilja u veéini se slucajeva
definira prema korisnickim preferencama, ali standardno se definira kao funkcija smanjivanja
troSkova usmjeravanja vozila [99]]. Standardni skup ograni¢enja koja definiraju problem usmje-
ravanja elektri¢nih vozila i koja se moraju uzeti u obzir kod definicije algoritama za usmjerava-
nje elektricnih vozila jesu: spremiste vozila koje oznaCava pocetno i zavr$no odrediSte svakog
vozila, skup vozila koji se usmjeravaju u prostoru prema definiranom skupu odredista s ciljem
maksimizacije funkcije cilja [100]. Problem usmjeravanja elektri¢nih vozila je kompleksan i
zahtjevan problem za rjeSavanje, ¢ija se kompleksnost povecava s brojem korisnika.

Uza specifikacija elektricnog vozila u modelu viseagentskog sustava za usmjeravanje elek-
tri¢nih vozila (VAS-UEV) jest elektricna Cistilica koja Cisti gradske parkiraliSne povrSine. U
poglavlju 4.1 dan je pregled potrebnih algoritama za ostvarivanje usmjeravanja elektri¢ne Cis-
tilice u modelu VAS-UEV. Model VAS-UEV definira dva algoritma za usmjeravanje elektri¢ne
Cistilice. Prvi algoritam usmjerava elektricnu Cistilicu prema parkirali§tu kako bi obavio usluge
CiS€enja, a drugi algoritam usmjerava elektri¢nu Cistilicu prema elektri¢noj punionici kako bi
obavio usluge punjenja baterije. Poglavlje 4.2 daje pregled definiranih osnovnih algoritama za
usmjeravanje elektri¢ne Cistilice prema parkiralistu i elektricnoj punionici, koji ¢e sluziti kao
mjerilo uspjeSnosti u odnosu na algoritme definirane u poglavlju 4.3. Poglavlje 4.3 definira
algoritme za usmjeravanje elektri¢ne Cistilice prema parkiraliStu i elektricnoj punionici koji su
zasnovani na modelima ML-a uzimajuci u obzir iskoristivost parkiralista i elektricne punionice

te kontekst u kojima se nalaze.
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4.1Pregled algoritama

Algoritmi temeljeni na problemu usmjeravanja elektri¢nih vozila moraju uzeti u obzir odredena
ogranicenja. Problem usmjeravanja elektricnih vozila definira sljedeci skup ogranicenja:

* spremisSte vozila - pocCetna i zavr$na tocka usmjeravanja elektri¢nog vozila;

* flota vozila - homogena ili heterogena skupina elektri¢nih vozila koriStena za usmjerava-

nje u prostoru;

* funkcija cilja - jedna ili viSe definiranih funkcija cilja za optimizaciju korisnickih prefe-

renci.

* odrediSta - skup mjesta prema kojima algoritmi usmjeravaju elektri¢na vozila radi pru-

Zanja usluge.

Problem usmjeravanja elektri¢nih vozila definira dvije faze: faza planiranja i faza izvrsava-
nja [101]]. Faza planiranja prva je faza koja se izvrSava za planiranje ruta po kojima e se
vozila iz flote usmjeravati i vrijeme pocetka usmjeravanja. Nakon faze planiranja, krece se u
fazu izvrSavanja u kojoj se izvrSavaju planovi ruta iz faze planiranja u definirano vrijeme te se
dodatno rjeSava one zahtjeve za usmjeravanje koje su poslala vozila. Primjere definiranja i pri-
mjene algoritama koji se temelje na problemu usmjeravanja elektricnih vozila mogu se pronaci
u rjeSenjima za flotu elektri¢nih autobusa, flotu elektri¢nih taksija i flotu elektri¢nih vozila za
car-sharing.

Algoritmi za sustave gradskih prijevoza usmjeravaju flotu elektri¢nih autobusa radi $to bo-
ljeg izvodenja ruta definiranih za svaki autobus, pri cemu se funkcija cilja moZe definirati kao
smanjivanje troSkova odradivanja rute [102]. TroSkovi rute povezani su s brojem punjenja elek-
tri¢nog autobusa na elektricnim punionicama koje se nalaze na ruti ili van nje [103]]. Algoritam
za usmjeravanje elektricnih autobusa mora prvo definirati fazu planiranja u kojoj planira kako
Ce flota elektri¢nih autobusa izvesti rutu obilaska autobusnih stanica, ukljucujuci i plan punjenja
autobusa prilikom izvr§avanja rute [73]]. Svaka ruta ima definirano vrijeme pocetka 1 zavrSetka
izvrSavanja, Sto predstavlja vremenski okvir unutar kojeg se ruta izvrSava, a njega mora defi-
nirati algoritam za usmjeravanje u fazi planiranja. Nakon faze planiranja, algoritam definira
fazu izvrSavanja u kojoj odraduje definirane rute obilaska autobusnih stanica iz faze planiranja.
Sustav gradskog prijevoza definira spremiSte vozila s kojeg svaki od elektri¢nih autobusa krece
u odradivanje rute i u koje se vraéa nakon Sto je odradio zadanu rutu [45]. Sli¢na analogija
moze se primijeniti i za flotu elektricnih Cistilica koja izvrSava dodijeljene zadatke CiS¢enja par-
kiraliSnih prostora unutar vremenskog okvira koji predstavlja radno vrijeme elektricne Cistilice.
Zadaci za ¢iS¢enje mogu se stvarati u fazi planiranja algoritma za usmjeravanje elektri¢nih Cis-
tilica te ih izvrSavati u fazi izvrSavanja algoritma. Jednako kao i kod elektri¢nih autobusa, za
sustav elektri¢nih Cistilica potrebno je definirati spremiste vozila iz kojeg svaka Cistilica zapo-

¢inje 1 zavrSava svoj rad.
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Algoritmi za sustave usmjeravanja elektricnih taksija definicijom su sli¢ni algoritmima za
usmjeravanje elektrinih autobusa, jer rjeSavaju slican problem, a to je viSestruko punjenje ba-
terije elektricnom energijom prilikom pruZanja usluge prijevoza ljudi [104]. Sustav elektricnih
taksija sastoji se od spremiSta vozila koje sluzi kao centrala koja usmjerava elektri¢ne taksije
prema korisnicima i prema elektri¢nim punionicama kad je to potrebno [[105]. Algoritmi za
usmjeravanje nemaju fazu planiranja koja bi izradila skup ruta po kojima bi se taksi kretao,
veC se zahtjevi za usmjeravanje obraduju u stvarnom vremenu. Funkcija cilja za usmjeravanje
elektricnih taksija moZe se definirati kao funkcija smanjivanja troSkova koji su vezani uz broj
punjenja na elektricnim punionicama te povecanje ukupnog prihoda koji je vezan uz vrijeme
kad je vozilo bilo operativno [56]. Operativno vrijeme vozila moZe se smanjiti u slucaju da
vozilo ¢eka na red za punjenje na elektricnoj punionici, pa ¢e se samim time smanjiti i ukupan
prihod. Algoritam za usmjeravanje mora uzeti u obzir vrijeme kad se o¢ekuje punjenje vozila i
stanje elektri¢nih punionica u tom trenutku da bi ostvario $to bolju funkciju cilja [106]. Jednaki
princip moZe se primijeniti i na sustav za elektri¢ne Cistilice gdje je potrebno posti¢i Sto duze
operativno vrijeme Cistilice. Elektri¢ne Cistilice jednako kao i elektri¢ni taksiji tijekom svog
rada moraju odradivati viSestruko punjenje baterije elektricnom energijom te se mora postici
Sto manje vrijeme punjenja na elektricnim punionicama. Analogija spremiSta vozila kao cen-
trale koja usmjerava elektricna vozila u prostoru na zahtjev vozila takoder se moze primijeniti
za sustav usmjeravanja elektricnih Cistilica.

Algoritmi za usmjeravanje elektricnih vozila za car-sharing razlikuju se od prethodnih pri-
mjera po tome Sto mogu sadrzavati visSe od jednog spremista vozila. U osnovi car-sharing
sustav sastoji se od flote elektri¢nih vozila za pruZanje usluge korisnicima, jednog ili viSe spre-
miSta vozila te jedne ili viSe funkcija cilja [107]. SpremiSte vozila za car-sharing definira se
kao mjesto na kojem se moZe preuzeti vozilo ili ga se ostavlja nakon koriStenja usluge. Od-
luka na kojem se spremistu vozila ostavlja vozilo igra znacajnu ulogu u ostvarivanju $to boljeg
rezultata funkcije cilja te se odluka o tome gdje ¢e vozilo biti ostavljeno prepusta algoritmima
za usmjeravanje vozila. Car-sharing usluga definira dva nacina vracanja vozila: jednosmjerno
i dvosmjerno [108]. Jednosmjerno vrac¢anje vozila omogucava korisniku da ostavlja vozilo na
nekom drugom spremistu vozila razli¢itom od onog s kojeg je preuzeo vozilo. U dvosmjer-
nom nacinu, korisnik mora vratiti vozilo u ono spremiste vozila s kojeg ga je preuzeo. Nacin
vracanja vozila potrebno je ukljuciti u algoritme za usmjeravanje kako bi se postigli Sto bolji
rezultati funkcije cilja. Funkcija cilja za car-sharing uslugu moze se primjerice definirati kao
funkcija smanjivanja operativnih troskova usluge ili kao funkcija povecanja ukupnog profita
[LO9]]. Principi car-sharinga kao oblika upotrebe viSestrukih spremiSta vozila 1 funkcija cilja
mogu se primijeniti i na sustav za elektri¢na vozila ako sustav predvida upotrebu vise od jednog
spremista vozila.

Model viseagentskog sustava za usmjeravanje elektricnih vozila (VAS-UEV) opisan u po-
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Viseagentski sustav za usmjeravanje elektri¢nih vozila

I ———————————— ———
1 1
| . | ¥ |
I Algoritam za | |
usmjeravanje I
prema parkiralistu -
I Agent E.Iek_trlcna Agent ParkiraliSte I
I punionica
I Agent Spremiste vozila I
Stacionarni agenti I
_______________________ d

Slika 4.1: Prikaz koriStenja algoritama u modelu viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektri¢nih
vozila

glavlju [3] gdje se kao elektri¢no vozilo upotrebljava elektricna Cistilica, ¢iji model je opisan
u poglavlju [3.2.2] implementira algoritme za usmjeravanje elektri¢nih vozila. Implementacija
algoritama za usmjeravanje elektricnih vozila u modelu VAS-UEV prikazana je na slici 4.1
Model VAS-UEV implementira dva algoritma za usmjeravanje:

*Algoritam za usmjeravanje prema elektri ¢noj punionici;

*Algoritam za usmjeravanje prema parkiraliStu.
Algoritmi za usmjeravanje elektricnih Cistilica implementiraju se u agentu Spremiste vozila koji
sluzi kao centrala za elektri¢ne Cistilice. Model VAS-UEV definira samo jedno spremiste vozila
koje obraduje sve zahtjeve flote elektri¢nih Cistilica. Algoritam za usmjeravanje prema parki-
raliStu definira fazu planiranja i fazu izvrSavanja. U fazi planiranja algoritam stvara zadatke za
¢iS¢enje parkirali$nih prostora, definirajuéi pritom vrijeme kad ¢e zadatak biti izvrSen, dok u fazi
izvrSavanja rjeSava zadatke flote elektricnih Cistilica. Algoritam za usmjeravanje prema elek-
tri¢nim punionicama ima samo fazu izvrSavanja u kojoj na temelju zahtjeva elektricnih Cistilica
usmjerava Cistilicu prema elektri¢noj punionici. Model VAS-UEV definira viSestruke funkcije
cilja opisanih u poglavlju [5] koje definiraju uspje$nost ostvarenih algoritama za usmjeravanje

elektri¢nih Cistilica.
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4.20snovni algoritmi

Osnovni algoritmi za model viseagentskog sustava za usmjeravanje elektricnih vozila (VAS-
UEV) temelje se na problemu usmjeravanja elektricnih vozila s kapacitetom i vremenskim ok-
virom. Problem usmjeravanja elektri¢nih vozila s kapacitetom uzima flotu jednakih elektri¢nih
vozila koja se usmjeravaju u prostoru radi pruZanja usluge kao kapacitet [110]. Model VAS-
UEV definira flotu istovrsnih elektricnih Cistilica koje treba usmjeriti u prostoru radi ¢iSéenja
gradskih parkirali$nih povrsina ili punjenja baterije elektricnom energijom na elektri¢nim puni-
onicama. Problem usmjeravanja elektricnih vozila s vremenskim okvirom odreduje vremenski
interval unutar kojeg ¢e elektricno vozilo posjetiti odrediSta [111]. Vremenski okvir u modelu
VAS-UEV opisuje se kao vrijeme unutar kojeg flote elektri¢nih Cistilica moraju odistiti gradske
parkiraliSne povrSine, a povezan je s radnim vremenom gradskih komunalnih sluzbi. Opisani
se osnovni algoritmi upotrebljavaju kao temeljni algoritmi za omogucivanje usporedbe drugih
algoritama i njihove uspjeSnosti. Model VAS-UEV odreduje dvije vrste usmjeravanja kojima

se elektrine Cistilice koriste: usmjeravanje prema parkiraliStu i usmjeravanje prema elektricnoj

punionici. Definicija algoritama za navedene vrste usmjeravanja definirani su u nastavku.

4.2.1Usmjeravanje prema parkiralistu

Osnovni algoritam za usmjeravanje prema parkiralistima (UP) odvija se u dvjema fazama: faza
planiranja i faza izvrSavanja. Faza planiranja algoritma UP prikazana je algoritmom|[I]| Ulaz za
algoritam UP lista je gradskih parkiraliSta PS koja moraju biti o¢iS¢ena i unaprijed definirano
vrijeme pocetka Cis¢enja tp. Algoritam UP opisuje izlaz kao skup zadataka za cis¢enje ZCS
koji se moraju izvrsiti u fazi izvrSavanja. Algoritam UP u fazi planiranja za svako parkiraliSte
P iz skupa PS provjerava stanje samog parkiraliSta, koje ako nije u stanju OPERATIONAL,
izuzima se iz ciklusa ¢iS¢enja. Za svako operativno parkiraliSte algoritam UP definira zadatak
za Cis¢enje ZC tako da odredi parkiraliste P kojem je dodijeljen i vrijeme pocetka Cis€enja 7p
koje je fiksno 1 jednako za sva parkiraliSta u osnovnom algoritmu UP. Pocetak CiS¢enja moze
se vezati uz pocCetak radnog vremena komunalnih gradskih sluzbi. Stvoreni skup zadataka za
¢iséenje ZCS koji se dobiva na izlaz algoritma UP prosljeduje se procesu za obradu zadataka
opisanog u modelu VAS-UEV unutar agenta Spremiste vozila. Predajom svakog zadatka ZC u
proces za obradu zadataka za ¢iS¢enje modela VAS-UEYV, pokrece se faza izvrSavanja algoritma
UP.

Faza izvrSavanja algoritma UP opisana je algoritmom [2 Algoritam UP u fazi izvrSava-
nja dodjeljuje zadatke za CiSéenje dostupnim elektri¢nim Cistilicama iz flote, pri ¢emu ih time
usmjerava u prostoru prema gradskim parkiraliStima. U trenutku kad proces za izvrSavanje za-
dataka modela VAS-UEV zatrazi Cistilicu za zadatak koji se mora poceti izvrSavati, pokreée se

algoritam UP. Algoritam UP na ulaz prima skup zadataka za ciS¢enje ZCS kojima se moraju
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Algoritam 1: Usmjeravanje prema parkiraliStu - faza planiranja
Ulaz: PSP, t,
Tzlaz: ZCS[ZCPH

1 pocetak

2 | zeS[zctP 0

3 za svaki P € PS Cini
4 o}« Py

5 ako O} = MAINTENANCE onda
//Parkiraliste se trenutno odrZava i ne treba ga Cistiti
6 Idi na sljedeci P

7 kraj
8 ZC P« stvori ZCP} za P i postavi vrijeme pocetka 7,
9 dodaj ZC'P} v zCS[zC P

10 kraj

u | vrati ZCS[zCPH

12 kraj

dodijeliti elektricne Cistilice iz skupa dostupnih elektri¢nih Cistilica ECSp. 1zlaz algoritma UP
definiran je s skupom zadataka za CiSéenje ZCS4 koji imaju dodijeljene elektricne Cistilice i
agenti Spremiste vozila mogu ih poslati prema agentima Elektricna cistilica. Algoritam UP na
pocetku provjerava postoji li dostupna elektricna Cistilica u skupu ECSp te u slucaju da je skup
ECSp prazan, algoritam UP vraca prazan skup ZCS4 1 time signalizira procesu za izvrSavanje
zadataka da nema dostupnih elektri¢nih Cistilica u floti. Proces za izvrSavanje zadataka stavlja
se u Cekanje i Ceka da proces za upravljanje flotom definiran u modelu VAS-UEV zaprimi elek-
tricnu Cistilicu koja je slobodna i spremna za dodjelu sljedeceg zadatka. Po primitku slobodne
elektricne Cistilice algoritam UP pokrece dodjelu zadatka za ¢iS¢enje ZC tako da gleda koji je
zadatak za CiScenje parkiraliSta ZC iz skupa zadataka ZCS geolokacijski najblizi geolokaciji
elektricne Cistilice. Udaljenost izmedu elektri¢ne Cistilice i parkiraliSta definiranog u zadatku
ZC definira se po principu najkrace rute (eng. Shortest Path)[112][[113]]. NajbliZa elektri¢na Cis-
tilica EC iz skupa ECSp dodjeljuje se zadatku ZC 1 izuzima se iz skupa ECSp. Ako algoritam
UP nema vise dostupnih elektri¢nih Cistilica za dodjelu, on tada prekida svoje izvrSavanje te
agent Spremiste vozila signalizira procesu za izvrSavanje zadataka da ¢eka slobodnu elektri¢nu
Cistilicu iz flote. Algoritam UP po dodjeli elektricne Cistilice zadnjem zadatku za ¢iSéenje iz
skupa ZCS zavrSava fazu izvrSavanja i time zavrSava ciklus CiS¢enja gradskih parkiraliSnih po-

vrsina.
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Algoritam 2: Usmjeravanje prema parkiraliStu - faza izvrSavanja
Ulaz: ZCS[zCP}], ECSp[EC]
Tzlaz: ZCS4[ZCHUPEO
1 Funkcija optimalnoVozilo(ZC{P}, ECS):
2 ECY) « EC € ECS s najkracom geolokacijskom rutom za P ¢ zctP"}

3 | vrati ECUY)

4 pocetak

s | ZCSA[ZCUPEON ¢

6 ako ECSp € 0 onda

7 | | vrati ZCS[ZCUPECN

8 kraj

9o | zasvakiZC!F} € ZCS ¢ini

10 ako ECSp € 0 onda

n ‘ Prekid izvrS§avanja petlje

12 kraj

13 EC= optimalnoVozilo(ZC{P},ECS)
14 makni EC iz ECSp

15 postavi EC za ZC1F} u zc{(PEC)}

16 dodaj ZC{(PEC)} y zCS, [ZC{PEOY
17 kraj

18 | vrati ZCS,[ZC{(PEO)]
19 kraj

4.2.2Usmjeravanje prema elektri ¢noj punionici

Osnovni algoritam [3|za usmjeravanje prema elektricnim punionicama (UEP) sastoji se samo od
faze izvrSavanja u kojoj elektri¢noj Cistilici EC iz skupa elektri¢nih Cistilica ECSp dodjeljuje
elektricnu punionicu EP iz skupa elektricnih punionica EPS. Algoritam UEP na ulaz prima
skup elektricnih punionica EPS 1 elektri¢nu Cistilicu EC kojoj treba dodijeliti elektricnu pu-
nionicu. Za svaku elektri¢nu punionicu EP provjerava se je li u stanju OPERATIONAL, S$to
oznacava da je elektri¢na punionica funkcionalna. Za svaku dostupnu elektricnu punionicu EP
iz skupa EPS izraCunava se duljina / rute izmedu geolokacije elektricne punionice 1 elektricne
Cistilice EC. Elektri¢ne punionice odabiru se po principu najkrace rute (eng. shortest path),
gdje se elektri¢na punionica s najmanjom udaljenoS¢u / do elektri¢ne Cistilice EC dodjeljuje
elektricnoj Cistilici za punjenje baterije elektricnom energijom. Agent Spremiste vozila Koristi
se algoritmom UEP koji pokrece dodjelu elektrine punionice nakon zaprimljenog zahtjeva za
punjenje baterija elektriCnih Cistilica. Po odabiru elektri¢ne punionice, agent Spremiste vozila
Salje informaciju o elektri¢noj punionici agentu Elektri¢na cistilica koji se usmjerava prema

dodijeljenoj elektri¢noj punionici.
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Algoritam 3: Usmjeravanje prema elektri¢noj punionici

Ulaz: EPS|EP],EC
Izlaz: EPgcy

1 pocetak

2 | LS[EPF 0

3 za svaki EP € EPS ¢ini

4 0P} « EP,

5 ako QEP} = OPERATIONAL onda

6 [EPZ{EC} < [ geolokacijske rute EC za EP
7 dodaj [EPF) u LSIEPFN

8 kraj

9 kraj
10 EPZ{EC} < odredi najmanju duljinu / rute iz LS [EPZ{EC} ]
1 uzmi EP iz EPI{EC} i stavi u EP{ECY
12 vrati EP{EC}

13 kraj

4.3Algoritmi zasnovani na umjetnoj inteligenciji

Algoritmi zasnovani na umjetnoj inteligenciji (eng. artificial inteligence (Al)) proSirenje su
prethodno definiranih osnovnih algoritama temeljenih na problemu usmjeravanja vozila s kapa-
citetom i1 vremenskim okvirom. Definicija kapaciteta ostaje jednaka kao i kod osnovnih algori-
tama te je jednaka broju elektri¢nih Cistilica za ¢iS¢enje gradskih parkiraliSnih povrSina. Razlika
izmedu osnovnih algoritama i algoritama zasnovanih na Al-u jest kod definiranja vremenskog
okvira unutar kojeg elektricne Cistilice moraju ocistiti odredeno parkiraliSte. Model VAS-UEV
definira vremenski okvir za osnovne algoritme jednako za sva parkiraliSta te je vrijeme pocetka
i zavrSetka vezano uz radno vrijeme gradskih komunalnih sluzbi. Algoritam zasnovan na Al-u
na temelju informacija koje pruza model Al-a odreduje pocetak vremenskog okvira zasebno za
svako parkiraliSte. Kod usmjeravanja prema elektri¢nim Cistilicama, model Al-a pruza infor-
macije o elektri¢nim punionicama na temelju kojih se moze odrediti elektricna punionica za
ostvarivanje $to brzeg punjenja elektricne Cistilice, dok se kod osnovnih algoritama uvijek trazi
najbliza elektri¢na punionica elektri¢noj Cistilici. Model VAS-UEV pomodéu modela Al-a iz-
gradenih metodama strojnog ucenja (eng. machine learning (ML)) pruza potrebne informacije

algoritmima za usmjeravanje elektricnih Cistilica kako bi se optimizirali rezultati funkcije cilja.
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4.3.1Usmjeravanje prema parkiraliStu

Algoritam zasnovan na Al-u za usmjeravanje prema parkiralistu (Al-UP) prikazan algoritmom
H]prosirenje je osnovnog algoritma za usmjeravanje prema parkiralistu (UP) opisan algoritmom
Algoritam AI-UP definiran je jednako kao i algoritam UP s dvjema fazama: fazom planira-
nja i fazom izvrSavanja. ProSirenje algoritma AI-UP u fazi planiranja odredeno je integracijom
modela Al-a za predvidanje iskoristivosti parkiraliSta kojim se predvida popunjenost parkirali-
Sta za trazeno vrijeme. Model iskoristivosti parkiralista (IP) predvida iskoristivost parkiralista
za traZzeno vrijeme na temelju kojih algoritam AI-UP definira pocetak vremenskog okvira unu-
tar kojeg Ce parkiraliSte biti oCiS¢eno elektricnom Cistilicom. Razlikujemo dva modela IP koja
ovise o tipu parkiraliSta za koje se upotrebljava. Za uli¢na parkiraliSta definiran je model isko-
ristivosti ulicnog parkiralista (IUP), a za vanuli¢na parkiralista definiran je model iskoristivosti
vanuli¢nog parkiralista (IVP). Modeli IUP i IVP opisani su u poglavlju §.4] Faza izvrSava-
nja algoritma AI-UP takoder predstavlja proSirenje faze izvrSavanja algoritma UP tako da su
pruZene dodatne provjere koje su rezultat razli¢itih vremenskih okvira za svako parkiraliSte.

Faza planiranja algoritma AI-UP prikazana je algoritmom @] koji na ulaz prima skup parki-
raliSta PS koje treba ocistiti, modele IUP i IVP i vremenski okvir odreden s vremenom pocetka
1, 1 vremenom zavrSetka 7;. Vremenski okvir upotrebljava se kao interval unutar kojeg se trazi
vrijeme za poCetak CiSCenja t,. odredenog parkiraliSta koriste¢i pritom dobivene informacije
modela TUP ili IVP. Za svako parkiraliSte P iz skupa PS, algoritam AI-UP prvo provjerava
stanje parkiraliSta P koje ako nije operativno i dostupno za parkiranje vozila, bit ¢e izuzeto iz
ciklusa CiSCenja. Za svako operativno parkiraliSte P predvida se iskoristivost pomocu modela
IUP za uli¢no parkiraliSte P ili modela IVP za vanuli¢no parkiraliSte P. Predvidanje iskoris-
tivosti odvija se za svakih sat vremena unutar zadanog vremenskog okvira s ulaza algoritma
AI-UP. Vremenski okvir predstavlja ograni¢enje koje odreduje gradska komunalna sluzba, pri
¢emu vrijeme f, predstavlja minimalno vrijeme pocetka izvrSavanja zadataka, dok vrijeme 7
predstavlja maksimalno vrijeme pocetka izvrSavanja zadataka ¢iS¢enja. Ukoliko gradska ko-
munalna sluzba zahtijeva da se parkiraliSta Ciste svaki dan unutar radnog vremena, utoliko se s
ovakvim zadanim vremenskim okvirom to osigurava. Na temelju dobivene liste iskoristivosti
parkiraliSta modela IP za svaki sat unutar zadanog vremenskog okvira, algoritam AI-UP uzima
vrijeme iz liste za koje je dobivena najmanja iskoristivost parkiraliSta i oznacava ga kao vrijeme
pocetka CiSCenja 1,.. Algoritam AI-UP stvara zadatak za CiS¢enje ZC za parkiraliSte P s poCet-
kom ., i dodaje ga u skup zadataka za ¢iSCenje ZCS. Skup zadataka za CiS¢enje ZCS algoritam
predaje na izlaz i time zavrSava faza planiranja.

Faza izvrSavanja algoritma AI-UP prikazana je algoritmom [5|i predstavlja proSirenje os-
novnog algoritma definiranog algoritmom 2] Ulaz algoritma AI-UP skup je trenutno dostupnih
zadataka za CiSéenje ZCSp i skup dostupnih elektri¢nih Cistilica ECSp za koje se dodjeljuju za-

daci za CiS¢enje ZC iz skupa ZCSp. Ulaz kod osnovnog algoritma bio je skup svih zadataka za
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Algoritam 4: Usmjeravanje prema parkiraliStu zasnovano na modelu umjetne inteli-
gencije - faza planiranja

1

2

10

11

12

13
14

15

16

17

18

19
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21
22

23
24

25

26

27
28
29

30
31

Ulaz: PS[P], LU Pyodets IV Puodel Ip, I
Tzlaz: ZCS[ZCP}
Funkcija predikcijaIskoristivosti(P, 1, t, IP,oge):

PSP 0
tt,
dok 7 < 1; ¢ini
P
1P = 1Py (Po1)

dodaj 1P} u 1PS[IP!T]
dodaj 1 satu ¢
kraj
vrati IPS[IP\"})]
Funkcija odrediVrijemePocetka (IPS[IPt{P}]) :
IPmin,{P} < uzmi najmanju vrijednost IB{P} € IPS [IPt{P}]
{P},

tpe < uzmit 1z IPmin; °;

vrati 7,
pocetak

ZCS[ZCPY] 0
za svaki P € PS ¢ini
o}« Py
ako Q7' = OPERATIONAL onda
T Py
ako TP} = ONSTREET onda
‘ IPS [IB{P}] = predikcijalskoristivosti(P,,, 1, 1U Pypoder)
inace
‘ IPS [IB{P}] = predikcijalskoristivosti(P,,,, tx, IV Pypoder)
kraj
tpc = odrediVrijemePocetka(/PS [IPt{P}])
ZCP}  stvori ZC1P} za P i postavi vrijeme pocetka 7,
dodaj ZC1F} u zCS[zC P

kraj
kraj

vrati ZCS[ZC{P}]
kraj
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Algoritam 5: Usmjeravanje prema parkiraliStu zasnovano na modelu umjetne inteli-
gencije - Faza izvr§avanja
Ulaz: ZCSp[ZC1P}, ECSp|EC]
Tzlaz: ZCS,[ZC{PEC
1 Funkcija uzniVozilo (ZCP}, ECS):
EC « pronadi EC € ECS s najkra¢om geolokacijskom rutom za P iz ZC1"}
vrati EC
pocetak
ZCSA[ZCUPECN] ¢
ako ECSp € 0 onda
| vrati ZCS,[zCHPEON]
kraj
ako ZCSp € 0 onda
| vrati ZCS, [ZCUPEO
kraj
za svaki ZCP} € ZCSp &ini
ako ECSp € 0 onda
| Prekid izvrSavanja petlje
kraj
EC = uzmiVozilo(ZC{F} | ECYS)

makni EC iz ECSp
18 postavi EC za ZC{F} u zc{(PEC)}

19 dodaj ZCHPEO} y 2§, [2CUPECN
20 kraj

2t | vrati ZCS,[ZCUPEC

22 kraj

'-TE- RN - LY B S S

e T S O O S
A T A W N = O

[
=2

CiS¢enje ZCS iz faze planiranja jer su sva parkiraliSta imala postavljen jednaki vremenski okvir,
Sto rezultira time da zadaci za CiSéenje imaju jednako vrijeme pocetka CiS¢enja parkiraliSta. U
algoritmu AI-UP svako parkiraliste P iz skupa PS ima potencijalno razliciti vremenski okvir
odredujudi pritom za svaki zadatak za ¢iS¢enje ZC razlicito vrijeme pocetka ¢iS¢enja parkirali-
Sta. Time se postiZze da skup ZCSp moze biti prazan na ulazu u algoritam AI-UP. Iz tog razloga
algoritam AI-UP pruza dodatnu provjeru za skup ZCSp tako da ako nema zadataka za ¢iScenje
ZC koji se mogu dodijeliti trenutacno dostupnim elektricnim Cistilicama ECSp, on zaustav-
lja svoj rad 1 signalizira procesu za izvrSavanje zadataka da elektri¢ne Cistilice moraju pricekati
sljedeci dostupan zadatak. Pojavom dostupnih zadataka za ¢iS¢enje, proces za izvrSavanje zada-
taka pokrece algoritam AI-UP radi dodjele zadataka dostupnim elektri¢nim Cistilicama iz skupa
ECSp po principu najkraée rute do parkiraliSta P iz zadatka za CiS€enje ZC. Za svaki zadatak
ZC kojem je dodijeljena elektricna Cistilica EC stavlja se u skup zadataka za izvrSavanje ZCSp

koji definiraju izlaz algoritma AI-UP u fazi izvrSavanja.

57



Algoritmi za usmjeravanje elektricnih vozila

4.3.2Usmjeravanje prema elektri ¢noj punionici

Algoritam zasnovan na Al-u za usmjeravanje prema elektricnim punionicama (Al-UEP) prika-
zan algoritmom [6|predstavlja proSirenje osnovnog algoritma za usmjeravanje prema elektricnim
punionicama (UEP) prikazan algoritmom [3|s modelom Al-a za predvidanje iskoristivosti elek-
tricne punionice. Model iskoristivosti elektricne punionice (IEP) koriSten u algoritmu AI-UEP
opisan je u poglavlju 4.4l Ulaz u algoritam AI-UEP jest skup elektri¢nih punionica EPS, elek-

tricna Cistilica EC kojoj treba dodijeliti elektricnu punionicu i model iskoristivosti elektricne

Algoritam 6: Usmjeravanje prema elektricnoj punionici zasnovano na modelu
umjetne inteligencije
Ulaz: EPS|EP],EC,IEP,,4.
Izlaz: EP(gcy
1 pocetak
2 | LS[EPE 0
3 | IEPS[IEPFT) 0
4 za svaki EP € EPS ¢ini

5 QP « EP
6 ako O'EP} = OPERATIONAL onda
7 [EPI{EC} < [ geolokacijske rute EC za EP
8 dodaj [EPZ{EC} ulLS [EPZ{EC} ]
g 1EPET}  YEPpoqa (t, EP)
10 dodaj IEPEP u 1EPS[IER P
1 kraj
12 kraj

13 EPECY « dodijeli EP iz EPI{EC} €LS [EPI{EC}] koji ima najmanju vrijednost [
14 | LIEPS[LIEPE?] = LSEC xIEPEC

15 | LIEPmin!®") « uzmi prvi LIER*") iz LIEPS[LIEP!F"Y]

16 | zasvaki LIEP'E") € LIEPS[LIEP'*)) éni

17 ako LIEP?Y < LIEPmin'*") onda
18 EP + dodijeli EP iz IEP*")

19 LIEPmin'™"" = LIEP!F"

20 EPECH = EP

21 kraj

22 kraj

23 | vrati EP{EC)

24 kraj
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punionice /EP,,,4.;. Za svaku elektricnu punionicu EP iz EPS algoritam AI-UEP provjerava
stanje elektricne punionice koja ako nije operativna, izuzima se iz skupa elektri¢nih punionica
za dodjelu elektricnoj Cistilici EC. Algoritam AI-UEP za svaku operativnu elektri¢nu punionicu
izraCunava udaljenost / od elektricne Cistilice EC do elektri¢ne punionice EP te rezultat dodaje
u skup LS. Zatim algoritam pomocu modela IEP predvida iskoristivosti /EP svake operativne
elektri¢ne punionice za sljedecih sat vremena, jer elektri¢na Cistilica mora obaviti punjenje unu-
tar sljedecih sat vremena od trenutka traZenja dodjele elektricne punionice te rezultat stavlja u
skup IEPS. Algoritam AI-UEP odabire elektri¢nu punionicu EP iz skupova LS i [EPS tako da
uzima elektricnu punionicu koja je Sto bliZe elektri¢noj Cistilici sa $to manjom vrijednoscu is-
koristivosti elektricne punionice. Odabrana elektri¢na punionica EP $alje se na izlaz algoritma
AI-UEP te agent Spremiste vozila obavjeStava agenta Elektricna Cistilica o izabranoj elektri¢noj

punionici prema kojoj se kree usmjeravati.

4.4Modeli iskoristivosti

Algoritmi zasnovani na Al-u proSirenje su prethodno definiranih studijskih algoritama s mo-
delima Al-a ostvarenim metodama ML-a. Za potrebe usmjeravanja elektri¢nih Cistilica prema
parkiraliStima potrebno je ostvariti dva modela Al-a: model iskoristivosti uli¢nog parkiraliSta
i model iskoristivosti vanuli¢nog parkiraliSta. Model iskoristivosti uli¢nog parkiraliSta nami-
jenjen je za potrebe usmjeravanja prema parkiraliStu ulicnog tipa ¢ija su mjesta pokrivena s
prizemnim senzorima za indikaciju prisutnosti vozila. Model iskoristivosti vanuli¢nog parkira-
liSta namijenjen je za potrebe usmjeravanja prema parkiraliStima vanuli¢nog tipa koji posjeduju
ulaznu barijeru u obliku rampe. Za potrebe usmjeravanja elektri¢ne Cistilice prema elektri¢noj
punionici potrebno je ostvariti model iskoristivosti elektricne punionice.

Modeli iskoristivosti ulicnog i vanulicnog parkiralista predvidaju iskoristivost parkiraliSta
za odredeni trenutak. Iskoristivost parkiraliSta definira se kao iskoriSteno vrijeme parkiranja
od ukupnog vremena parkiranja koje parkiraliSte moZe ponuditi unutar sat vremena. Ukupno
vrijeme parkinga u satima jednako je broju parkiraliSnih mjesta koje parkiraliSte moze ponuditi
te ujedno definiraju kapacitet parkiraliSta.

Model iskoristivosti elektricne punionice predvida iskoristivost elektricne punionice. Isko-
ristivost elektri¢ne punionice definira se kao iskoriSteno vrijeme punjenja od ukupnog vremena
punjenja koje elektri¢na punionica moze ponuditi unutar sat vremena. Ukupno vrijeme punje-
nja u satima jednako je broju prikljucaka elektricne punionice koje moZze ponuditi te ujedno

definiraju kapacitet elektri¢ne punionice.
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4.4.1Metodologija

Za ostvarivanje modela iskoristivosti koriStenih u algoritmima zasnovanim na Al-u potrebno je
definirati metodologiju koja e biti koriStena za ostvarivanje analize podataka. Metodologija za
ostvarivanje modela iskoristivosti prikazana je na slici 4.2]i temelji se na Cross-industry Stan-
dard Process for Data Mining CRISP-DM|114]. CRISP-DM je Cesto koriStena metodologija u
obradi podataka i upravo zbog toga odabrana je kao referentna metodologija za ostvarivanje mo-
dela iskoristivosti. Upotrebom metodologije CRISP-DM u obradi i procesiranju podataka mogu
se spoznati zanimljivi obrasci ponasanja i izranjaju¢a ponasanja koja se kasnije mogu primije-
niti za daljnje analize podataka. Procesiranje podataka za ostvarivanje modela iskoristivosti
metodologijom prikazanom na slici 4.2] prolazi kroz 9 faza: razumijevanje domene, definiranje
analitickog pristupa, definiranje potrebnih podataka, prikupljanje podataka, razumijevanje po-
dataka, obrada podataka, priprema podataka, stvaranje modela iskoristivosti, evaluacija mo-
dela iskoristivosti i primjena modela iskoristivosti. Svih devet faza metodologije bit e opisano

u nastavku za slucaj grada Splita.

. . Definiranje analitickog
Razumijevanje domene .
pristupa

[ Definiranje potrebnih ]

podataka

-
-

Koristenje modela
iskoristivosti

[ Prikupljanje podataka

[ Evaluacija modela ] '

iskoristivosti
Razumijevanje podataka

Kreiranje modela .
iskoristivosti ]-[ Priprema podataka

Slika 4.2: Metodologija za stvaranje modela iskoristivosti

-

=)
-
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4.4.2Razumijevanje domene

Razumijevanje rada gradskog parkinga i elektri¢nih punionica vrlo je vazno za definiranje iz-
azova i zahtjeva koje treba adresirati s modelima iskoristivosti. Grad Split transformirao je
gradska uli¢na parkiralista tako da je svako parkiraliSno mjesto pokriveno s prizemnim senzo-
rom koji ukazuje je li parkiraliSno mjesto zauzeto ili slobodno. Prizemnim senzorima pokriveno
je 1.516 parkiraliSnih mjesta koja se nalaze na 50 uli¢nih parkiraliSta. Svako parkiraliSno mjesto
generira senzorske podatke koji se pokazuju u aplikaciji Split Parking|za pametne pokretne ure-
daje. Aplikacija Split Parking sluzbena je aplikacija grada Splita te uz aplikaciju Bmov{] tvrtke
Paydo Services omogucuje kupnju parkiraliSnih karata. Grad Split transformirao je vanulicna
parkiraliSta tako da je uveo barijere u obliku rampe koja je povezana s internetom i koja Salje
podatke o upotrebi parkiraliSta. Podaci rampe definiraju zapise o ulascima i izlascima vozila
s parkiralista putem kojih se definira trenutacna popunjenost parkiraliSta. Grad Split sadrzi 10
vanuli¢nih parkiraliSta koja pruZaju 1.445 parkiraliSnih mjesta. Aplikacija Split Parking pruza
informacije o trenuta¢noj popunjenosti vanuli¢nih parkiraliSta svojim korisnicima te zajedno uz
aplikaciju Bmove omogucuje pladanje parkiraliSne karte.

Korisnici aplikacije Split Parking mogu vidjeti dostupna parkiraliSna mjesta i popunjenost
vanuli¢nih parkiraliSta u gradu i mogu odabrati moguénost navigiranja do samog parkiraliSta.
Jednom kad korisnik parkira vozilo na Zeljeno parkiraliSno mjesto, onda u slucaju ulicnog par-
kiraliSta prizemni ¢e senzor ukazivati da je mjesto zauzeto, dok ¢e kod vanuli¢nog parkiraliSta
rampa ukazivati na povecanje zauzetosti, a takve ¢e promjene stanja ostali korisnici vidjeti u
aplikaciji. Ono Sto nedostaje u aplikaciji jesu podaci o trendovima upotrebe gradskih parkirali-
Sta 1 mogucnost predvidanja iskoristivosti parkiraliSta. Predvidanjem iskoristivosti parkiralisSta,
korisnici mogu brZe pronaci Zeljeno parkiraliSno mjesto bez gubljenja vremena na traZzenje kru-
Ze€i po gradu. Iskoristivost parkiraliSta moze se modelirati modelima iskoristivosti ulicnog i
vanuli¢nog parkiraliSta pomocu kojih korisnici mogu dobiti predvidanje dostupnosti ulicnih i
vanuli¢nih parkirali$nih mjesta. Gradske sluZbe pomo¢u modela mogu postici odrZivo i ucin-
kovito koriStenje gradskim resursima, kao na primjer ucinkovitiju upotrebu elektri¢nih istilica
za CiSéenje gradskih uli¢nih i vanuli¢nih parkirali$nih povrSina.

U Hrvatskoj postoji 138 elektri¢nih punionica kojima upravlja operator Hrvatski Telekom
(HT). U gradu Splitu instalirano je 7 elektricnih punionica. Na elektri¢nim punionicama mogu
se puniti sva elektricna vozila koja su proizvedena u skladu sa standardom IEC-61851. To
ukljucuje gotovo sva serijski proizvedena vozila PHEV (eng. plug-in hybrid electric vehicle) i
potpuno elektriCna vozila (eng. full electric vehicle), kao 1 ona preradena elektri¢na vozila za
koja je ishodena odgovarajuc¢a homologacija. Elektricne punionice prije koriStenja zahtijevaju

prijavu i identifikaciju. Za njihovo koristenje mora se prethodno sklopiti ugovor s pruzateljem

*Aplikacija "Split Parking" - https://play.google.com/store/apps/details?id=profico.splitparking
T Aplikacija "Bmove" - https://play.google.com/store/apps/details?id=hr.infoart.epk
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usluga punjenja koji nudi svoje usluge na tim punionicama. PruZzatelj usluga po sklapanju ugo-
vora izdat ¢e pametnu identifikacijsku karticu. Identifikacija se, osim putem identifikacijskih
kartica, moZe vr$iti i pomocu aplikacije Hrvatskog Telekoma espoTﬂ

Razlikujemo dvije vrste elektriénih punionica operatora Hrvatkog Telekoma: elektri¢ne pu-
nionice bez identifikacije korisnika i elektri¢ne punionice s identifikacijom korisnika. Elek-
tricne punionice bez identifikacije korisnika jednostavne su za koriStenje, jer korisnik za po-
Cetak punjenja mora ukljuciti samo svoj kabel u punionicu i vozilo te punjenje baterije elek-
tricnog vozila zapoCinje automatski. Takve elektri¢ne punionice nazivaju se prikljuci i puni
(eng. Plug&Charge). Elektricne punionice s identifikacijom korisnika zahtijevaju prije pocetka
punjenja identifikaciju korisnika putem beskontakne identifikacijske kartice ili putem aplika-
cije espoTs. Ovime se sprjeCava neovlaSteni pristup punionicama te omogucuje jednostavniju
naplatu usluge punjenja. Operator Hrvatski Telekom razlikuje brze i standardne elektricne pu-
nionice. Na brzim punionicama omogucuju punjenje istosmjernom strujom (DC) snagama od
501 viSe kW te se baterija elektricnog vozila kapaciteta do 40 k€W h moZe napuniti u manje od
pola sata. Standardne punionice imaju priklju¢nu snagu do 22 kW 1 koriste izmjeni¢nu struju
(AC) te je za punjenje baterije elektri¢nog vozila kapaciteta do 40 kW h potrebno od pola sata
do nekoliko sati.

Operatori mreZe punionica i pruzatelji usluga tijekom izrade istraZivanja u ovom radu nisu
naplacivali punjenja u gradu Splitu i bile dostupne bez potrebne prethodne identifikacije koris-
nika. Korisnici aplikacije espoTs mogu vidjeti trenutacnu dostupnost punionica, ali ne mogu
vidjeti dostupnost za odredeni trenutak u buducnosti te time ne mogu planirati punjenja bate-
rije pa time riskiraju moguce duZe cekanje na pocetak punjenja na odabranoj punionici. Stva-
ranjem modela iskoristivosti elektriéne punionice moZemo predvidati iskoristivosti elektri¢ne
punionice te korisnici mogu dobiti informaciju o dostupnosti elektricne punionice za odredeni
trenutak u buducnosti. Time se moZe postiéi kra¢e punjenje baterije na punionici bez potrebe
¢ekanja u redu na punionici. Prikaz trendova upotrebe elektri¢nih punionica i predvidanje isko-
ristivosti moZe se ponuditi korisnicima u aplikaciji espoTs.

Grad Split ima 170 tisuca stanovnika i tijekom turisti¢ke sezone posjeti ga vise od 20 mi-
lijuna turista svake godine stvarajuci veliki pritisak na gradsku infrastrukturu. S modelima
iskoristivosti uli€nog 1 vanuli¢nog parkiraliSta te modelom iskoristivosti elektricnih punionica
nudi se bolji uvid u predvidanje iskoristivosti parkiraliSta i elektriénih punionica koji se na te-
melju toga mogu odluciti na upotrebu javnog prijevoza umjesto osobnog vozila ili mogu puniti
vozila kod kuée umjesto na elektricnim punionicama. Ovime se smanjuje pritisak na gradsku
infrastrukturu te u slucaju vozila s unutarnjim izgaranjem kojima je potreban parking u gradu,

moZze se reducirati zagadenje zraka poboljSavajuci time kvalitetu Zivota u gradu.

 Aplikacija "espoTs" - https:/play.google.com/store/apps/details?id=hr.tht.espots
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4.4.3Definiranje analiti Ckog pristupa

Za ostvarivanje modela iskoristivosti uliénog i vanulicnog parkiraliSta i modela iskoristivosti
elektricnih punionica moramo definirati analiti¢ki pristup kojim ¢emo ih ostvariti. ParkiraliSta
opremljena prizemnim senzorima i rampama povezanim s internetom te elektricne punionice
povezane s internetom stvaraju velike koliine podataka koje treba obraditi s odredenom tehni-
kom za procesiranje podataka. Eksploatacijska analiza podataka pocetni je proces analize po-
dataka Cija primjena pruza bolje razumijevanje podataka opisujuéi i definirajuci njihove glavne
karakteristike, koristeci pritom vizualizacije kao $to su histogrami i dijagrami okvira. Prvi korak
u procesiranju podataka opisna je analiza koja istraZzuje i objasnjava prikupljeni skup podataka
kroz njegove karakteristike i trendove. Za modele iskoristivosti bit ¢e definirani histogrami i
dijagrami okvira za prosjecni dan i tjedan, s ciljem uocavanja trendova iskoristivosti uli¢nog i
vanuli¢nog parkiralista te elektricnih punionica. Dijagrami okvira mogu prikazati podatke van
okvira koji definira i koji je potrebno razrijesiti kako bi se postigao §to bolji model iskoristi-
vosti. Osim eksploatacijske analize povijesnih podataka, potrebno je predvidati iskoristivosti
elektri¢nih punionica, uli¢nih i vanuli¢nih parkiraliSta. Predvidanje iskoristivosti moZe se pos-
ti¢i prediktivnom analizom. Prediktivna analiza temelji se na korelacijima unutar povijesnih
podataka i rezultatima dobivenim opisnom analizom pomocu kojih se stvara jedan ili viSe pre-
diktivnih modela. Svaki model definiran je s metodom strojnog ucenja (eng. machine learning
- ML) i podacima koje metoda ML upotrebljava. U ovom je radu koriSten pristup nadziranog
ML-a s odgovaraju¢im metodama ML-a za ostvarivanje modela iskoristivosti.

Za ostvarivanje modela iskoristivosti elektri¢nih punionica, uli¢nih i vanuli¢nih parkiraliSta
upotrebljava se Random Forest kao metoda ML-a. Budu¢i da blisko suradujemo s industrijskim
partnerima koji su pruZili potrebne podatke za modele iskoristivosti, proizvodni proces vrlo
je vazan faktor koji mora ukljucivati model s metodom ML-a koja je prikladnija za upotrebu
u proizvodnom okruzZenju. Stoga se za potrebe ostvarivanja modela iskoristivosti elektricnih
punionica, uli¢nih i vanuli¢nih parkiraliSta upotrebljava i metoda ML-a CatBoost. CatBoost
metoda je prikladnija za koriStenje u produkcijskim okruzenjima zbog jednostavne uporabe, br-
Zeg ucenja modela i optimizacije rada na grafickim procesorima omogucujuci brzi i skalabilniji
rad. Random Forest algoritam je koji se temelji na stablu odlucivanja i upotrebljava se za rje-
Savanje razliCitih regresijskih i klasifikacijskih problema [115] te je uobicajena metoda ML-a
u mnogim prediktivnim analizama [116]. Random Forest temelji se na ansambl-metodi ML-a
bagging, gdje se stvara veliki broj paralelnih i nepovezanih stabala odlucivanja. Svako stablo uci
na nasumic¢nom podskupu istih podataka, a konacni rezultat predvidanja definira se kao prosjek
rezultata svih stabala. CatBoost je, s druge strane, algoritam zasnovan na stablu odlucivanja
s gradijentom i mocan je alat za zadatke klasifikacije i regresije u Big Dati [11°/]. CatBoost
se za razliku od Random Foresta temelji na ansambl-metodi ucenja zvanoj gradient boosting

koja kombinira veci broj slabijih modela kako bi se postigao ja¢i model. Svaki slabiji model
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predstavlja jedno stablo odlucivanja i povezan je u niz s drugim slabijim modelima. Slijedom
svaki slabiji model pokuSava smanjiti pogresSku predvidanja prethodnog i1 uklapa se s ostacima
prethodnog slabog ucenika, koji se detektiraju definiranom funkcijom gubitka. Kona¢ni model
dodaje rezultat svakog koraka i time se postiZe jaci model.

Svaka metoda ML-a kao ulaz uzima skup varijabli koje se bave svojstvima i specificnostima
skupa podataka na mjerljiv nacin. Model upotrebljava ulazne varijable u svrhu predvidanja te
one imaju 1 izravan utjecaj na performanse modela. Cilj AI/ML-a jest pronaci skup varijabli
kojima model ostvaruje najbolji rezultat u predvidanju jer svaka varijabla modela ne pridonosi
podjednako krajnjem rezultatu modela. Metode Random Forest i CatBoost pruzaju informacije
o vaznosti svake ulazne varijable za ostvarivanje modela. Vaznost svake varijable modela moze
se upotrijebiti kod procesa eliminacije ulaznih varijabli modela kako bi se dobio optimalni skup
varijabli kojima se ostvaruje najbolji AI/ML model. Obje ¢e se metode ML-a upotrijebiti za
izvedbu regresijskih zadataka u modelima iskoristivosti. Random Forest kao metoda ML-a ko-
risti se manjim skupom parametara za definiranje metode u odnosu za CatBoost Cime se postiZe
jednostavnije koriStenje. No CatBoost omoguéava samostalne optimizacije parametra 1 bolje
upravljanje kategorickim varijablama [118]]. Random Forest 1 CatBoost upotrijebljeni su u os-
tvarivanju modela iskoristivosti uli¢nog i vanulicnog parkiraliSta, dok je za model iskoristivosti
elektri¢nih punionica upotrijebljen samo Random Forest.

Modeli iskoristivosti imat ¢e dva pristupa u stvaranju: osnovni pristup i kontekstni pris-
tup. Osnovni pristup stvaranju modela iskoristivosti uliénog parkiraliSta sluZi se povijesnim
podacima dobivenim prizemnim senzorima, dok se model iskoristivosti vanuliénog parkirali-
Sta koristi povijesnim podacima rampe. Model iskoristivosti elektri¢nih punionica upotrebljava
povijesne podatke o upotrebi elektricnih punionica. Kontekstni pristup temelji se na upotrebi
kontekstnih podataka koji predstavljaju utjecajni faktor na iskoristivost elektri¢nih punionica,
uli¢nih i vanuli¢nih parkiraliSta. Evaluacija modela iskoristivosti s razli¢itim metodama ML-a
1 podatkovnih pristupa provedena je nad stvarnim podacima koje je dao grad Split. Svi se mo-
deli medusobno usporeduju kako bi identificirali metode ML-a i podatkovnog pristupa koji daje

najbolje rezultate.

4.4.4Definiranje, prikupljanje i razumijevanje podataka

Analiticki pristup definira modele iskoristivosti koji moraju biti ostvareni za potrebe algoritama
usmjeravanja elektri¢nih vozila. Za ostvarivanje modela iskoristivosti potrebno je definirati po-
datke sa slike[4.3] koji se moraju prikupiti i razumjeti. Model iskoristivosti uli¢nog parkiraliSta
temelji se na podacima o upotrebi uliénog parkiraliSta prikupljenih s prizemnih parkirali$nih
senzora postavljenih na svako parkiraliSno mjesto. Za ostvarivanje modela iskoristivosti vanu-
li¢nog parkiraliSta potrebni su podaci o koriStenju vanulicnog parkiraliSta dohvadeni s rampe

koja predstavlja fizicku barijeru za ulazak i izlazak iz parkiraliSta. Model iskoristivosti elek-
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senzora
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Slika 4.3: Pregled podataka za modele iskoristivosti

tri¢ne punionice ostvaruje se podacima o upotrebi elektricne punionice dobivenih s prikljuc¢aka
elektricnih punionica. Analiti¢ki pristup, uz osnovni, definira i kontekstni pristup za koji je

potrebno prikupiti kontekstne podatke vezane uz parkiralista i elektrine punionice.

Podaci o uli¢nim parkiraliStima

Primarni podaci za ostvarivanje modela iskoristivosti uliénog parkiraliSta jesu oCitanja prizem-
nih parkiraliSnih senzora smjeStenih na svako parkiraliSno mjesto u gradu Splitu. Generirana

senzorska ocitanja Salju se u oblak (eng. cloud) koji je u vlasniStvu grada. U oblaku senzorska

Gradsko komunalno poduzec’ei
Split Parking !
i
1
1

Grad Split

Senzorski podaci

Obrada
senzorskih
ocitanja

Senzorska
ocitanja
(SO)

*»

Podaci o iskoristivosti
parkiralista

Podaci o senzorskim
ocitanjima (PSO)

Podaci o sesijama
parkiranja (PKUP)

. . Split Parking Aplikacija
Podaci o senzorskim

ocitanjima za mobilne
aplikacije (PSOM)

PSOM

Slika 4.4: Proces prikupljanja podataka o koriStenju uli¢nih parkiraliSta
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Tablica 4.1: Prikaz podataka o senzorskim ocitanjima uli¢nih parkiralista

Stvoren

Id mjesta Zauzeto

16 1

1 1
24 0
13 0

8 1
16 1
24 0

2018-01-01 13:11:29
2018-01-01 13:12:54
2018-01-01 13:19:33
2018-01-01 13:22:32
2018-01-01 13:22:19
2018-01-01 13:30:55
2018-01-01 13:37:44

se oCitanja procesiraju i pritom se stvaraju podaci o senzorskim ocitanjima (PSO), podaci o ko-

riStenju parkiraliSta (PKUP) 1 podaci o senzorskim ocitanjima za mobilne aplikacije (PSOM).

Podaci PSOM upotrebljavaju se u aplikaciji grada Splita pod nazivom Split Parking za prika-

zivanje slobodnih i zauzetih parkiraliSnih mjesta u stvarnom vremenu. Za pristup i upotrebu

podataka PSO i PKUP potrebno je dobiti dopustenje grada Splita. Na temelju dopustenja, moZze

se pristupiti prikupljanju podataka PSO 1 PKUP s gradskog oblaka za ostvarivanje modela is-

koristivosti uliénog parkiraliSta. Proces prikupljanja podataka o koriStenju uli¢nih parkiraliSta

prikazan je na slici .4 Podaci PSO predstavljaju senzorska opazanja generirana s prizemnih

parkirali$nih senzora i prikazani su u tablici .1 Razlikuju se dva tipa senzorskih opazaja:

PO CETAK - predstavlja poletak zauzeca parkirali§nog mjesta;

*KRAJ - predstavlja zavrSetak zauze ca parkiraliSnog mjesta;

*STATUS - predstavlja status senzora (razina baterije, radni status).

Svaki zapis podataka PSO sastoji se od sljedecih polja:

Id mjesta - jedinstveni identifikator mjesta uli ¢nog parkiraliSta;

Tablica 4.2: Prikaz podataka o sesijama parkiranja uli¢nih parkiraliSta

Id mjesta

Pocetak

Kraj

Stvoren

(e B N e Y, B N O B )

2017-02-01 08:04:06
2017-02-01 08:02:23
2017-02-01 08:15:30
2017-02-01 08:32:12
2017-02-01 08:45:36
2017-02-01 08:15:10
2017-02-01 08:32:19

2017-02-01 10:24:55
2017-02-01 17:11:14
2017-02-01 16:06:42
2017-02-01 17:02:51
2017-02-01 17:11:17
2017-02-01 16:33:39
2017-02-01 17:26:24

2018-01-10 09:58:47
2018-01-10 09:58:47
2018-01-10 09:58:47
2018-01-10 09:58:47
2018-01-10 09:58:47
2018-01-10 09:58:47
2018-01-10 09:58:47
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*Zauzeto - definira zauzetost parkiraliSnog mjesta, gdje vrijednost 1 ozna cava da je mjesto
zauzeto, dok vrijednost 0 oznacava da je mjesto slobodno;
*Stvoren - definira vrijeme stvaranja zapisa senzorskog o Citanja.
Podaci PSO obraduju se u gradskom oblaku stvarajuci pritom zapise podataka PKUP i PSOM.
Podaci PKUP definiraju sesije parkiranja koje su ostvarene na odredenom parkiraliSnom mjestu
i primjer podataka je prikazan u tablici[4.2] Svaki zapis iz PKUP-a sastoji se od sljedecih polja:
Id mjesta - jedinstveni identifikator parkiraliSnog mjesta;
*Po Cetak - vrijeme pocetka sesije parkiranja i jednako je vremenu pocetka zauzeéa pri-
Zemnog Senzora;
*Kraj - vrijeme zavrSetka sesije parkiranja i jednako je vremenu zavrSetka zauze ¢a prizem-
nog senzora;
*Stvoren - vrijeme stvaranja zapisa.
Za potrebe stvaranja modela iskoristivosti uli¢nog parkiralista prikupljaju se podaci PSO i
PKUP. Podaci PKUO za grad Split prikupljeni su za 50 uli¢nih parkiraliSta za razdoblje od
1. sijeCnja 2017. godine i1 sve do 1. lipnja 2020. godine te sadrze 35.648.520 senzorskih

ocitanja.

Podaci o vanuli¢nim parkiraliStima

Primarni podaci za ostvarivanje modela iskoristivosti vanuli¢nog parkiraliSta jesu oCitanja rampe
koja sluzi kao fizicka barijera za ulaz 1 izlaz s parkiraliSta. Svako ocitanje rampe u gradu Splitu

Salje se u gradski oblak u kojem se radi obrada podataka. Obradom podataka stvaraju se podaci

Gradsko komunalno poduzece

1 1
Grad Split 1 1 . i
! Split Parking i
! 1 Podaci rampe
! o ! (POR, PKVP)
i Obrada o¢itanja ! [
] rampe
| Ocitanja
i rampe Podaci o ocitanjima rampe
1 (OR) (POR)

Podaci o iskoristivosti

Podaci o koristenju
parkiranja (PK'VP)

parkiralista

Podaci o ocitanjima rampe
za mobilne aplikacije
(PORM)

Slika 4.5: Proces prikupljanja podataka o koriStenju vanuli¢nih parkiraliSta
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Tablica 4.3: Prikaz podataka o oCitanjima rampe vanuli¢nog parkiralista

Id ParkiraliSte Slobodno Kapacitet Stvoren
7 62 245 2018-05-08 17:00:02
10 9 132 2018-05-08 17:00:15
11 6 120 2018-05-08 17:00:53
11 5 120 2018-05-08 17:01:04
2 145 350 2018-05-08 17:01:05
8 31 138 2018-05-08 17:01:15
7 63 245 2018-05-08 17:01:16

o oc¢itanjima rampe (POR), podaci o koriStenju parkiraliSta (PK'VP) i podaci o oCitanjima rampe
za mobilne aplikacije (PORM). Podaci PORM Kkoriste se u aplikaciji grada Splita pod nazivom
Split Parking za prikaz broja dostupnih mjesta na odredenom vanuli¢cnom parkiralistu. Za pris-
tup i koriStenje podataka POR i PKVP potrebno je ishoditi dopustenje grada Splita. Na temelju
dopustenja, prikupljaju se podaci POR i PKVP iz gradskog oblaka potrebni za ostvarivanje mo-
dela iskoristivosti vanuli¢nog parkiraliSta. Proces prikupljanja podataka o koriStenju vanuli¢nih
parkiralista prikazan je na slici[4.5]

Podaci POR predstavljaju ocitanja rampe vanuli¢nog parkiraliSta. Rampa vanuli¢nog par-
kiraliSta omogucava ulazak i izlazak vozila s parkiraliSta, pri ¢emu uza svako ocitanje pomocéu
kamere identificira vozilo koje je uSlo ili izaSlo s parkiraliSta tako da ucita registarsku oznaku
vozila. Razlikuju se dva tipa ocitanja parkirne rampe:

*ULAZ - rampa je podignuta i omogu cuje vozilu ulazak u parkiraliSte.

*[ZLLAZ - rampa je podignuta i omogu ¢uje izlazak vozila iz parkiraliSta;

U oba slucaja podaci POR $alju informacije o trenutacnom broju slobodnih parkiraliSnih mjesta
1 registarsku oznaku vozila koje je uslo u parkiraliSte. Broj slobodnih mjesta smanjuje se za
jedan ako vozilo ulazi u parkiraliSte, dok se broj povecava za jedan ako se radi o odlasku vozila
s parkiraliSta. Primjer podataka POR dan je u tablici [4.3] Svaki zapis podataka POR sastoji se
od sljedecih polja:

o[d parkiraliSta - jedinstveni identifikator vanuli ¢nog parkiraliSta;

*Slobodno - ozna cava broj slobodnih parkiraliSnih mjesta na vanuli¢nom parkiraliStu;

*Kapacitet - ozna Cava kapacitet vanulicnog parkiraliSta koji je jednak broju parkirali$nih

mjesta;

*Stvoren - vrijeme kad je zapis stvoren.

Podaci POR za grad Split prikupljeni su za 10 vanuli¢nih parkiraliSta za razdoblje od 1. sijecnja
2018. godine do 1. lipnja 2020. godine i sadrzi 10.195.093 zapisa. Gradski oblak obraduje

podatke POR 1 pritom stvara zapise podataka PKVP o sesijama parkiranja na vanulicnom par-
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Tablica 4.4: Prikaz podataka o sesijama parkiranja vanuli¢nih parkiraliSta

Id parkiraliSta

Pocetak

Kraj

10
11
11

2018-05-08 17:00:02
2018-05-08 17:00:15
2018-05-08 17:00:53
2018-05-08 17:01:04
2018-05-08 17:01:05
2018-05-08 17:01:15
2018-05-08 17:01:16

2018-05-08 20:01:42
2018-05-08 20:39:48
2018-05-09 07:33:44
2018-05-09 07:38:18
2018-05-08 19:40:30
2018-05-08 18:52:32
2018-05-08 20:02:57

kirali§tu. Podaci PKVP prikazani su u tablici|4.4]i definiraju vrijeme pocetka Pocetak i vrijeme

zavrSetka Kraj svake sesije parkiranja koja je vezana uz odredeno parkiraliSte Id parkiraliste.

Podaci o elektricnim punionicama

Za ostvarivanje modela iskoristivosti elektri¢nih punionica potrebno je prikupiti podatke o za-

uzecima prikljucaka elektricne punionice. Svaki prikljucak elektri¢ne punionice Salje svoje

oCitanje o promjeni stanja koje definira ocCitanja elektri¢ne punionice. OCcitanja prikljucaka

elektricne punionice Salju se u oblak operatora elektricnih punionica. U oblaku se obraduju

podaci ocitanja prikljucaka elektricne punionice i pritom se stvaraju podaci o oCitanjima elek-

Grad Split

Ocitanja
elektricne
punionice

(OEP)

Slika 4.6: Proces prikupljanja podataka o koristenju elektricnih punionica
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he 3

Podaci o iskoristivosti
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tri¢ne punionice (POEP), podaci o koristenju elektricne punionice (PKEP) i podaci o ocitanjima
elektricne punionice za mobilnu aplikaciju (MPOER). Podaci MPOER koriste se u aplikaci-
jama operatora elektri¢nih punionica. Operator koji je pruzio podatke o koriStenju elektricnih
punionica jest Hrvatski Telekom koji svojim korisnicima pruZa aplikaciju espoTs putem koje
omoguduju rezervaciju, punjenje i naplatu punjenja elektricnih vozila. Hrvatski Telekom za
umreZzavanje 1 upravljanje elektricnim punionicama koristi se platformom OCEAN tvrtke Etre]lﬂ
Primjer podataka POEP prikazan je u tablici 4.5] Zapisi podataka POEP-a sastoje se od
sljedecih polja:
*Id punionice - jedinstveni identifikator elektri ¢ne punionice;
o[d priklju cka - jedinstveni identifikator prikljucka elektri¢ne punionice;
*Status - vrijednost o Citanja statusa prikljucaka;
*Stvoren - vrijeme stvaranja zapisa.
Svako ocitanje elektri¢ne punionice moze imati jednu od sljedecih vrijednosti statusa prikljucka:
*DOSTUPAN - priklju cak je dostupan 1 moZe ga se upotrijebiti za punjenje baterije elek-
tri¢nog vozila;
*REZERVIRAN - priklju ¢ak je rezerviran pomocu aplikacije ili portala operatora elektri¢-
nih punionica;
*PUNIJENIJE - priklju cak je zauzet i upotrebljava se za punjenje baterije elektricnog vozila;
*[ZVAN FUNKCIJE - priklju cak je zbog tehnickih poteSkoca izvan funkcije 1 nije dostu-
pan za koriStenje;
*NEPOZNAT - operator elektri ¢nih punionica izgubio je internetsku vezu s prikljuckom i
ne zna u kojem je statusu.
Na temelju podataka POEP stvaraju se podaci PKEP koji definiraju sesije punjenja elektric-

nih vozila na punionici. Primjer podataka PKEP prikazan je tablici #.6]i sastoji se od sljedecih

Shttps://etrel.com/ocean/ - Etrel OCEAN platforma za ostvarivanje umreZavanja i upravljanja elektri¢nim pu-
nionicama

Tablica 4.5: Prikaz podataka ocitanja elektri¢nih punionica

Id prikljucka Status Stvoren

137011 DOSTUPAN 2020-05-08 17:47:45

137012 DOSTUPAN 2020-05-08 17:47:45

2091321 PUNJENJE 2020-05-08 17:56:08

137012 DOSTUPAN 2020-05-08 21:06:30

1631171 PUNJENJE 2020-05-08 21:56:28

313011 DOSTUPAN 2020-05-08 23:09:11

1912 PUNIJENJE 2020-05-08 23:20:47
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Tablica 4.6: Prikaz podataka o koriStenju elektricne punionice

Id punionice Id prikljucka Pocetak Kraj
93 130011 2020-05-08 17:25:58 2020-05-09 10:29:00
102 137011 2020-05-08 17:47:45 2020-05-08 21:06:28
104 2091321 2020-05-08 17:56:08 2020-05-09 07:51:51
157 303023 2020-05-08 19:32:39  2020-05-10 17:33:46
107 2011291 2020-05-08 20:19:28  2020-05-09 07:50:46
94 131013 2020-05-08 20:33:52  2020-05-09 09:42:50
25 1811 2020-05-08 20:55:41 2020-05-11 10:42:03

polja:

*Id punionice - jedinstveni identifikator elektri ¢ne punionice;

o[d priklju cka - jedinstveni identifikator prikljucka elektri¢ne punionice;

*Po Cetak - vrijeme pocetka punjenja elektri¢nog vozila;

*Kraj - vrijeme zavrSetka punjenja elektri ¢nog vozila.

Za model iskoristivosti elektricnih punionica prikupljaju se podaci POEP i PKEP. Podaci o
oCitanjima elektri¢nih punionica prikupljeni su za 138 elektri¢nih punionica operatora Hrvatski
Telekom za razdoblje od 12. prosinca 2019. godine do 1. srpnja 2021. godine i sadrzi 265.459

zapisa.

Kontekstni podaci

Analiti¢ki pristup osim osnovnog definira i kontekstni pristup za model iskoristivosti. Za kon-

tekstni pristup potrebni su kontekstni podaci. Kontekstni podaci koji ¢e biti koriSteni za modele

Tablica 4.7: Primjer podataka o mjestima od znacaja

Id Kategorija Geo-Sirina Geo-duzina
1011 cafe 45,3038988 13,6891309
1012 supermarket 43.3547829 16,9557345
1013 pub 43,3487023 16,9525416
1014 supermarket 43,3675815 16,931498
1015 post_office 43,3674094 16,9316041
1016 supermarket 43.355986 16,949403
1017 pub 43,3408403 16,9616757
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Tablica 4.8: Primjer podataka o vremenskoj prognozi za jedan dan (24 sata)

Vrijeme T v TL TLT SV BV ov
2018-07-10 00:12 28 43 1.012,30  -0,20 S 3 vedro
2018-07-10 00:13 30 37 1.011,90 -0,60 SW 4 vedro
2018-07-10 00:14 30 37 1.011,70  -0,80 SW 5 vedro
2018-07-10 00:15 29 40 1.011,50 -0,70 SW 6 vedro
2018-07-10 00:16 29 39 1.011,10  -0,80 SW 6 vedro
2018-07-10 00:17 28 42 1.011,00 -0,70 SW 6 vedro
2018-07-10 00:18 27 48 1.011,60 0,00 SW 5 vjetar

iskoristivosti jesu: mjesta od znacaja (eng. Point-of-Interest (Pol)) i vremenska prognoza. Po-
daci Pol tip su kontekstnih podataka koji se koriste u kontekstnom pristupu stvaranja modela
iskoristivosti koji se dohvacaju sa sustava Open Street Mapﬂ Sustav Open Street Map pruza
informacije o razli¢itim mjestima od znacaja kojih trenuta¢no ima preko 7 milijardi i koja su
podijeljena u vise razliitih kategorija oznacena sa svojim kodom. Podaci Pol prikupljeni su
za Hrvatsku 1 prikazani su u tablici Svaki zapis podataka Pol sastoji se od jedinstvenog
identifikatora zapisa Id, kategorije mjesta od znacaja Kategorija, geografsku Sirinu Geo-Sirina
i geografsku duZinu Geo-duzina.

Drugi tip kontekstnih podataka jesu povijesni podaci o vremenskoj prognozi za grad Split
koji su dohvaceni s Hrvatskog drzavnog hidrometeoroloskog zavodaﬂ Podaci za vremensku
prognozu sakupljaju se za svakih sat vremena u danu i sadrze sljedece informacije: temperatura
(T), vlaznost (V), tlak (TL), tendencija tlaka (TLT), brzina vjetra (BV), smjer vjetra (SV), opis
vremena (OV). Primjer podataka o vremenskoj prognozi prikazan je u tablici 4.8] Povijesni
podaci o vremenskoj prognozi prikupljeni su od 10. srpnja 2011. godine pa sve do 1. lipnja
2020. godine.

4.4.5Priprema podataka

U fazi pripreme podataka, podaci se pripremaju tako da su pogodniji za stvaranje modela is-
koristivosti. Za stvaranje modela iskoristivosti u osnovnom pristupu potrebno je pripremiti
sljedece podatke:

*podaci o iskoristivosti uli ¢nog parkiraliSta (PIUP);

*podaci o iskoristivosti vanuli ¢nog parkiraliSta (PIVP);

epodaci o iskoristivosti elektri ¢nih punionica (PIEP).

(waw.openstreetmap.org
\Hrvatski driavni hidrometeoroloski zavod drzavno je tijelo u Hrvatskoj
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Za pripremu svakog skupa podataka potrebno je prethodno odraditi CiSéenje podataka koji ¢e
se koristiti za stvaranje podataka o iskoristivosti. Nakon $to se podaci ocCiste od krivih zapisa,
pristupa se izraCunu mjere iskoristivosti.

Mjera iskoristivosti izraCunava se za svakih sat vremena zasebno za svaku elektri¢énu pu-
nionicu, uli¢no i vanuli¢no parkiraliSte. Vrijednost mjere iskoristivosti oznacava iskoriStenost
elektricne punionice, ulicnog i vanuli¢nog parkiraliSta unutar sat vremena 1 izraZzena je u posto-
cima. Najmanja mjera iskoristivosti mozZe biti jednaka vrijednosti 0%, dok najveca vrijednost
mjere iskoristivosti moZe biti 100%. Izra¢un mjere iskoristivosti definirano je izrazom [.1] gdje
O oznacava objekt za koji se izraCunava mjera iskoristivosti, dok ¢ oznaCava sat u danu za koji
se izraCunava mjera iskoristivosti. Objekt O za na$ slu¢aj moze biti elektri¢na punionica, ulicno
ili vanuli¢no parkiraliSte. Mjera iskoristivosti za O izraCunava se tako da se zbroje sve duljine
zapisa koriStenja ZK objekta O za vrijeme ¢ 1 podijeli se s kapacitetom objekta O. Skup za-
pisa koriStenja PZK, ovisno o objektu O, moze biti definiran s podacima o Kkoristenju uli¢nih
parkiraliSta (PKUP), ili s podacima o koriStenju vanuli¢nih parkiraliSta (PKVP) ili s podacima
o koriStenju elektri¢nih punionica (PKEP). Duljina zapisa koriStenja ZK u satima za objekta
O i sat u danu ¢ izracunava se prema izrazu 4.2} gdje ZK, oznacava vrijeme poCetka zapisa
koristenja ZK, dok ZK}. oznaCava vrijeme zavrSetka zapisa koriStenja ZK.

Za stvaranje modela iskoristivosti u kontekstnom pristupu potrebno je pripremiti sljedece
podatke:

*podaci o kontekstnoj iskoristivosti uli ¢nog parkiraliSta (PKIUP);

*podaci o kontekstnoj iskoristivosti vanuli ¢nog parkiraliSta (PKIVP);

*podaci o kontekstnoj iskoristivosti elektri ¢nih punionica (PKIEP).

Podaci za modele iskoristivosti u kontekstnom pristupu proSirenje su podataka iz osnovnog
pristupa na nacin da im se dodaju informacije o kontekstu. Definirana su dva konteksta koji
¢e se koristiti i koji su prethodno prikupljeni: mjesta od znacaja i vremenska prognoza. Ako
je tijekom pripreme podataka za modele iskoristivosti potrebno ukljuciti neke dodatne podatke,

tada se treba vratiti korak natrag u fazu prikupljanja podataka.

N
N D(ZK;,t
U(O,t)= M; ZK; € PZK(0O,t) (4.1)
Okapacitel
)
1 . ZK, <tiZKy>t+1
(t+1)—ZK, : ZKy>=tiZK,>t+1
D(ZK,t) = (4.2)
ZK, —t D ZK, <tiZKy<=t+1
ZKy—ZK, : ZK,>=tiZK,<=t+1
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Podaci iskoristivosti ulicnog parkiralista

Za stvaranje podataka PIUP potrebni su podaci PKUP i PSO prikupljeni za grad Split. PSO
podaci koriste se za procjenu podataka PKUP, gdje se provjerava ima li svaki zapis koriStenja
iz PKUP-a odgovarajuée senzorsko ocitanje u PSO-u. Ispostavilo se da neki zapisi u PKUP-
u nemaju odgovarajuce zapise u PSO-u ili ih je gradsko komunalno poduzecée lose obradilo.

Vv 2

Prema tome potrebno je odraditi ¢iS¢enje podataka PKUP kako bi se ostvario $to bolji skup
podataka PIUP. Proces ¢iScenja podataka PKUP odvija se u devet koraka.

Korak 1 provjerava postoje li zapisi koriStenja u kojima nije definirano vrijeme pocetka ili
vrijeme zavrSetka zauzetosti parkiraliSnog mjesta. To ukazuje na moguca lazna ocitovanja pri-
zemnog senzora (tip opaZaja POCETAK ili KRAJ) i time procesiranje podataka PSO moZe re-
zultirati zapisima podataka PKUP sa samo postavljenim vremenom pocetka ili zavrSetka. Takvi
su zapisi uklonjeni iz PKUP-a.

Korak 2 provjerava postoje li zapisi koriStenja u kojima je vrijeme pocetka jednako vremenu
zavrSetka. Nije moguce imati zapis koriStenja koji po€inje i zavrSava u isto vrijeme. To se moze
deklarirati kao pogreSka u obradi podataka i takvi se zapisi uklanjaju iz PKUP-a.

Korak 3 trazi zapise koriStenja u kojima je vrijeme pocetka veée od vremena zavrSetka. U
ovom slucaju nije moguce imati zapis koristenja koji zavrSava prije nego Sto je poceo. Takvi se
podaci uklanjaju iz PKUP-a.

Korak 4 trazi zapise koriStenja koji traju jednako ili kra¢e od jedne minute. Parkiranje u
trajanju jednakom ili kraéem od jedne minute tumaci se kao slucaj vrlo kratkog zaustavljanja
vozila na parkiraliSnom mjestu bez namjere parkiranja. Takvi zapisi koriStenja oznaceni su kao
nevazecCi 1 uklanjaju se iz PKUP-a.

Korak 5 uklanja udvostrucene zapise koriStenja iz PKUP-a. MoZe se dogoditi da zbog
odredene greSke u obradi podataka neka senzorska ocitanja iz PSO-a budu obradena vise puta
u gradskom oblaku.

Korak 6 identificira preklapajuce zapise koriStenja u PKUP-u. To u stvarnom svijetu moZe
znaciti da su dva vozila parkirana na istom parkiraliSnom mjestu u isto vrijeme, §to nije izvedivo.
Preklapajuéi zapisi koriStenja rjeSavaju se uklanjanjem nevazeceg suviSnog zapisa koriStenja,
pri cemu se svaki put dulji preklapajuci zapis koriStenja smatra nevazeéim.

Korak 7 uklanja zapise koriStenja za parkiraliSna mjesta namijenjena za osobe s invalidite-
tom. U okviru ovog rada, kapacitet parkiraliSta definira se kao broj parkiraliSnih mjesta koja
nisu namijenjena za osobe s invaliditetom. Razlog tome je Sto PKUP podaci ukazuju na ni-
sku koriStenost parkiraliSnih mjesta namijenjene za osobe s invaliditetom. PKUP sadrzi samo
9.177 zapisa koriStenja za parkiraliSna mjesta namijenjena za osobe s invaliditetom, Sto doka-
zuje njihovu nisku koriStenost. Uz ovako definiran kapacitet parkiraliSta, pokazalo se da dva
parkiraliSta imaju samo parkiraliSna mjesta namijenjena za osobe s invaliditetom te su stoga

uklonjena, ¢ime se broj parkiraliSta smanjio s 50 na 48.
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Tablica 4.9: Prikaz rezultata ¢iS€enja podataka o koriStenju uli¢nih parkiraliSta

Korak Prije Poslije Uklonjeno Ostalo (%) ParkiraliSta
1 10.677.644 10.675.600 2.044 99,98 50
2 10.675.600 10.589.380 86.220 99,17 50
3 10.589.380 10.582.985 6.395 99,11 50
4 10.582.985 7.982.685 2.600.300 74,76 50
5 7.982.685 7.936.255 46.430 74,32 50
6 7.936.255 7.929.808 6.447 74,26 50
7 7.929.808 7.920.631 9.177 74,17 48
8 7.920.631 7.920.631 0 74,17 44
9 7.920.631 7.781.068 139.563 72,87 44

Korak 8 uklanja parkiraliSta za koja nemamo nikakve zapise u PSO-u, a time ni zapise u
PKUP-u. Takvom provjerom identificirana su Cetiri parkiraliSta koja nisu imala zapise u PSO-
u od 1. sije¢nja 2017. do 1. lipnja 2020. Identificirana parkiraliSta uklonjena su s popisa
parkiraliSta za koja e se pripremati podaci i time se broj parkirali$ta smanjio na 44.

Korak 9 posljednji je korak koji provjerava koli¢inu zapisa u PSO-u na godi$njoj razini za
svako parkiraliSte. Provjerom je utvrdeno da samo jedno parkiraliSte ima zapise u PSO-u za
2017. godinu, jer je jedino bilo pokriveno s parkiraliSnim senzorima. Iz tog razloga zapisi
koriStenja za identificirano parkiraliSte uklonjeni su iz PKUP-a za 2017. godinu i time sada
PKUP sadrzi zapise koriStenja samo od 1. sijeCnja 2018. godine pa nadalje.

Tablica 4.9 prikazuje rezultate svakog koraka ¢is¢enja PKUP-a. MoZe se vidjeti da je korak
4 uklonio vecinu zapisa koristenja iz PKUP-a. Konacni skup podataka PKUP iznosi 72,87%
veliCine izvornog skupa podataka 1 sadrzi 7.781.068 zapisa koriStenja za 44 parkiraliSta poCevsi
od 1. sijecnja 2018. godine pa nadalje.

Konac¢ni skup podataka PKUP koristi se za stvaranje podataka PIUP i PKIUP. Za stvaranje
podataka PIUP prvo se izraCunava mjera iskoristivosti za svako ulicno parkiraliSte i za svaki
sat pocevsi od 1. sijeCnja 2018. godine pa sve do 1. lipnja 2020. godine. Mjera iskoristivosti
izraCunava se prema izrazu {4.1] gdje je objekt O svako uli¢no parkiraliste iz PKUP-a, a skup
zapisa koriStenja PZK definiran je skupom podataka PKU P. Svaki zapis PIUP-a sastoji se od
sljedecih polja:

eId parkiraliSta - jedinstveni identifikator parkiraliSta;

*Vrijeme - vrijeme za koje se izra Cunava mjera iskoristivosti;

e[skoristivost - vrijednost izra Cunate mjere iskoristivosti.

Primjer podataka PIUP prikazan je u tablici .10}
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Tablica 4.10: Primjer podataka o iskoristivosti ulicnog parkiralista (prikaz perioda od 24 sata dan je

dodatkom 6] u tablici
Id parkiraliSta Vrijeme Iskoristivost (%)
1 2018-01-01 12:00:00 75,83
1 2018-01-01 13:00:00 72,39
1 2018-01-01 14:00:00 72,83
1 2018-01-01 15:00:00 81,74
1 2018-01-01 16:00:00 81,74
1 2018-01-01 17:00:00 78,46
1 2018-01-01 18:00:00 77,36
1 2018-01-01 19:00:00 74,92
1 2018-01-01 20:00:00 67,93
1 2018-01-01 21:00:00 65,04
1 2018-01-01 22:00:00 63,56
1 2018-01-01 23:00:00 58,33

Podaci iskoristivosti vanulicnog parkiralista

Za ostvarivanje modela iskoristivosti vanuli¢nog parkiraliSta potrebni su podaci POR i PKVP
grada Splita. Pomocu podataka POR provodi se provjera valjanosti podataka PKVP provje-
ravajuci pritom ima li svaki zapis iz PKVP-a pripadajuce oCitanje rampe iz POR-a. Provjera
valjanosti podataka PKVP pokazala je odredene nepravilnosti izmedu podataka POR i pripa-
dajuéih zapisa u podacima PKVP. 1z tog razloga potrebno je odraditi ¢iS¢enje podataka POR i
ponovno stvarati podatke PKVP jer je vrlo tesko odrediti pripadajuéi zapis koriStenja na temelju
zapisa iz POR-a (polje Stvoren iz POR-a ne podudara se s poljem Pocetak iz PKVP-a). Proces
¢iS¢enja podataka POR odvija se u dva koraka.

Korak 1 provjera postoje li zapisi podataka POR u kojima je rampa poslala informaciju o
broju slobodnih parkiralista vecu od definiranog kapaciteta vanuli¢nog parkiraliSta. Rezultat
je takvih zapisa u POR-u stvaranje dodatnih zapisa koriStenja u PKVP-u koji mogu rezultirati

krivom vrijedno$¢u za mjeru iskoristivosti te u krajnjem slucaju mjera iskoristivosti moze biti

Tablica 4.11: Prikaz rezultata CiS¢enja podataka o koriStenju vanuli¢nih parkiralista

Korak Prije Poslije Uklonjeno Ostalo (%) ParkiraliSta
1 10.195.093 10.191.051 4.042 99,96 10
2 10.191.051 10.156.596 34.330 99,63 10
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Tablica 4.12: Primjer podataka o iskoristivosti vanuli¢nog parkiraliSta (prikaz perioda od 24 sata dan je
dodatkom @ u tablici @)

Id parkiraliSta Vrijeme Iskoristivost (%)
6 2019-01-01 12:00:00 80,64
6 2019-01-01 13:00:00 98,99
6 2019-01-01 14:00:00 95,73
6 2019-01-01 15:00:00 96,64
6 2019-01-01 16:00:00 95,11
6 2019-01-01 17:00:00 73,16
6 2019-01-01 18:00:00 60,63
6 2019-01-01 19:00:00 52,06
6 2019-01-01 20:00:00 45,21
6 2019-01-01 21:00:00 38,78
6 2019-01-01 22:00:00 36,31
6 2019-01-01 23:00:00 34,99

veca od 100%. Takvi zapisi uklonjeni su iz podataka PK'VP-a.

Korak 2 provjerava postoje li udvostrucena ocitanja rampe u podacima POR. Udvostru¢ena
oitanja rampe povezana su s ponovnim slanjem ocitanja rampe iz odredenog tehnickog raz-
loga kako bi se ocCitanje u oblak dostavilo na daljnje procesiranje. Svi zapisi koriStenja koji
predstavljaju udvostrucene zapise uklonjeni su iz podataka POR.

Rezultat ¢iS¢enja podataka POR prikazan je u tablici@.T1] 1z izvornog skupa podataka POR
uklonjeno je 38.497 zapisa ocitanja rampe i time je definiran zavrS$ni skup podataka POR s
10.156.596 zapisa ocitanja rampe vanuli¢nih parkiraliSta koji definira 99,63% izvornog skupa
podataka POR. Iz definiranog skupa podatka POR ponovno se stvara skup podataka PKVP tvo-
reci pritom 3.712.278 zapisa koriStenja vanuli¢nih parkiraliSta. Konacni skup podataka PKVP
koristi se za stvaranje podataka PIVP i PKIVP. Stvaranje podataka PIVP zapocinje prvo s iz-
racunom mjere iskoristivosti za svako vanuli¢no parkiraliSte za svaki sat pocevsi od 1. sijenja
2018. godine pa sve do 1. lipnja 2020. godine. Mjera iskoristivosti se izraCunava prema iz-
razu [4.1] gdje objekt O je definiran vanuli¢nim parkiraliStem iz podataka PKVP, a skup zapisa
koristenja PZK je definiran skupom PKVP. Svaki zapis PIVP-a se sastoji od sljedecih polja:

o[d parkiraliSte - jedinstveni identifikator parkiraliSta;

*Vrijeme - vrijeme za koje se izra ¢unava mjera iskoristivosti;

e[skoristivost - vrijednost izra Cunate mjere iskoristivosti.

Primjer podatka PIVP prikazan je u tablici[4.12]
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Podaci iskoristivosti elektri¢ne punionice

Za ostvarivanje modela iskoristivosti elektricnih punionica potrebni su podaci POEP i1 PKEP iz
faze prikupljanja podataka. Pomocu podataka POEP radi se provjera valjanosti podataka PKEP
s ciljem otkrivanja nepravilnosti izmedu ta dva skupa podataka. Provjera valjanosti podatka nije
pokazala nikakve nepravilnosti, ali dodatnom analizom podataka PKEP utvrdeno je postojanje
udvostrucenih zapisa koriStenja. Otkriveno je 2.069 zapisa koji su udvostruceni te su uklonjeni
iz skupa podataka PKEP. Finalni skup podataka PKEP sastoji se od 92.672 zapisa koriStenja
elektri¢nih punionica u Hrvatskoj koji su u vlasnis$tvu operatora Hrvatski Telekom.

Konacni skup PKEP koristi se za stvaranje PIEP i PKIEP. Stvaranje podataka PIEP zapoci-
nje prvo s izraCunom mjere iskoristivosti za svaku elektricnu punionicu i to za svaki sat pocevsi
od 12. prosinca 2019. godine pa sve do 1. sijeCnja 2022. godine. Mjera iskoristivosti se
izraCunava prema izrazu [.1] gdje je objekt O definiran elektricnom punionicom iz podataka
PKEP, a skup zapisa koriStenja PZK je definiran skupom PKEP. Svaki zapis PIEP-a sastoji se
od sljedecih polja:

*Id punionice - jedinstveni identifikator elektri ¢ne punionice;

*Vrijeme - vrijeme za koje se izra ¢unava mjera iskoristivosti;

e[skoristivost - vrijednost izra Cunate mjere iskoristivosti.

Primjer podataka PIEP prikazan je u tablici4.13

Tablica 4.13: Primjer podataka o iskoristivosti elektricne punionice (prikaz perioda od 24 sata dan je
dodatkom @ u tablici @)

Id punionice Vrijeme Iskoristivost (%)
46 2020-06-01 12:00:00 0,00
46 2020-06-01 13:00:00 0,00
46 2020-06-01 14:00:00 0,00
46 2020-06-01 15:00:00 0,00
46 2020-06-01 16:00:00 96,39
46 2020-06-01 17:00:00 100,00
46 2020-06-01 18:00:00 100,00
46 2020-06-01 19:00:00 100,00
46 2020-06-01 20:00:00 92,31
46 2020-06-01 21:00:00 0,00
46 2020-06-01 22:00:00 0,00
46 2020-06-01 23:00:00 0,00
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Kontekstno obogacivanje podataka o iskoristivosti

Za stvaranje podataka PKIUP, PKIVP 1 PKIEP potrebno je prosiriti skupove podataka defini-
rane za osnovni pristup s kontekstnim podacima. Koriste se dvije vrste konteksta: vremenska
prognoza i mjesta od znacaja (eng. Points of Interest (Pol)). Za svaku vrstu konteksta stvara
se zaseban skup podataka o kontekstnoj iskoristivosti podataka, pri ¢emu za kontekst vremen-
ska prognoza stvorit €e se skup podataka o kontekstnoj iskoristivosti s vremenskom prognozom
(PKlyp) dok za Pol e se stvoriti skup podataka o kontekstnoj iskoristivosti s mjestima od
znacaja (PKIp,;). Kontekstno obogacivanje provodi se za podatke o iskoristivosti elektri¢nih
punionica, uli¢nih i vanuli¢nih parkiraliSta, pa prema tome definiramo sljedece zapisa:

* PKIU Pyp - podaci o kontekstnoj iskoristivosti uli¢nih parkiraliSta s viemenskom progno-

zom;

* PKIU Pp, - podaci o kontekstnoj iskoristivosti uli¢nih parkiraliSta s mjestima od znacaja;

* PKI1V Pyp - podaci o kontekstnoj iskoristivosti vanuli¢nih parkiraliSta s viemenskom prog-

nozom,;

* PKI1V Pp, - podaci o kontekstnoj iskoristivosti vanuli¢nih parkiraliSta s mjestima od zna-

¢aja;

* PKIEPyp - podaci o kontekstnoj iskoristivosti elektricnih punionica s vremenskom prog-

nozom;

* PKIEPp,; - podaci o kontekstnoj iskoristivosti elektricnih punionica s mjestima od zna-

Caja.

U fazi prikupljanja podataka prikupljeni su svi potrebni kontekstni podaci. Provedena je
provjera valjanosti prikupljenih kontekstnih podataka kako bi se otkrili moguci pogresni za-
pisi ili zapisi koji nedostaju. Provjera valjanosti pokazala je da su prikupljeni podaci ispravni.
Za podatke o vremenskoj prognozi uoceno je da Hrvatski hidrometeoroloski zavod definira 95
razlicitih kategorija za opis vremena. Te su kategorije grupirane i transformirane u sedam aps-
traktnijih kategorija za opis vremena, kao Sto je prikazano na slici Prema tome, polje "opis

vremena" moze sadrZavati jednu od sljedecih vrijednosti: vjetrovito, suncano, oblac¢no, kisa,

Kategorije opisa vremena NEPOZNATO
VIETROVITO SUNCANO KISA MAGLA SNUEG OBLACNO

vjetrovito; jak vjetar;

olujni vjetar; umjeren

vjetar (s 5 varijacija);
jak olujni vjetar;
Zestok vjetar; jak
orkanski vjetar;

uglavnom vedro (5
varijacije); vedro, jak

vjetar; veé¢inom vedro,

olujni vjetar; vedro,
jak vjetar;

slaba kisa (s jos 9
varijacija); kisa (s jos 12
varijacija); grmljavina (s
jo$ 14 varijacija); munja
(s jos 3 varijacije); tuca;

magla (s 3 varijacije);
magla, jak vjetar;
magla, vjetrovito;
magla;

slab snijeg (s jos 2
varijacije); umjeren
snijeg (s jos 2
varijacije); susnjezica
(s 5 varijacije); puno
snijega;

umjereno oblaéno (s
jos 3 varijacije);
pretezno oblacno (s
jos 3 varijacije);
potpuno oblaéno (s
jos 3 varijacije);

Slika 4.7: Prikaz kategorija za opis vremenske prognoze
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Tablica 4.14: Primjer kontekstnih podataka vremenske prognoze koji se nadodaju svakom zapisu poda-
taka o iskoristivosti stvorenih za osnovni pristup

Id Vrijeme T A\ TL TLT BV SV OP

1 2018-01-01 9.0 68,0 1.020,8 0,0 3,0 E vjetrovito
00:00:00

1 2018-01-01 90 72,0 1.020,0 -0,8 3,0 NE obla¢no
01:00:00

1 2018-01-01 9.0 66,0 1.020,2 0,0 4.0 E vjetrovito
02:00:00

1 2018-01-01 9.0 70,0 1.019,8 0,0 4.0 SE  vjetrovito
03:00:00

1 2018-01-01 10.L0 69,0 1.019,0 -0,9 4,0 E oblac¢no
04:00:00

snijeg, magla i nepoznato. Svaki zapis PKIyp-a proSiren je sa sljede¢im poljima: temperatura
(T), vlaznost (V), tlak (TL), tendencija tlaka (TTL), brzina vjetra (BV), smjer vjetra (SV), opis
vremena (OP). Primjer podataka PKIyp prikazan je u tablici gdje polje Id odnosi se na
neki od identifikatora zapisa iz PIUP-a, PIVP-a ili PIEP-a.

U slucaju podataka o mjestima od znacaja kao kontekstnih podataka potrebno je definirati
kategorizaciju za mjesta od znacaja. Kategorizacija je prikazana na slici 4.8 1 definirana je
na temelju kategorizacije dane u radu [119]. Definirane su sljedece kategorije za mjesta od
znacaja: trgovina, pice, hrana, zabava, sport, turizam, prijevoz, smjestaj, religija, zdravstvo,
obrazovanje, zajednica, posao i financije. Za svako uli¢no i vanuli¢no parkiraliSte uzimaju se
mjesta od znacaja koja se nalaze unutar radijusa od 250 metara. Vrijednost radijusa predstavlja
udaljenost koju je neka osoba voljna prijeci od ishodiSne tocke pa do tocke odredista [[120]. Za
slucaj elektri¢nih punionica uzimaju se u obzir mjesta od znacaja koja se nalaze unutar radijusa
od 500 metara, gdje ovako definiran radijus predstavlja najveéu udaljenost unutar koje odre-
deno mjesto od znaCaja moZe imati utjecaj na iskoristivost elektri¢ne punionice [79]. Primjer
podataka PKIp,; prikazan je tablici gdje se polje Id referira na odredeni zapis iz PIUP-a,
PIVP-a ili PIEP-a.

MIESTA OD ZNACAJA

v v v v v v ¥ v ¥ v v v v v

[ TRGOVINA I PICE HRANA ZABAVA SPORT I TURIZAM I PRUEVOZ I SMIESTAJ RELIGIJA I ZDRAVSTVO I OBRAZOVANIJE I ZAJEDNICA I POSAO I FINANCIE ]
) POSTANSKI URED, l
SLASTICARNA, KAMP, POLICUA. ITD.
RFSITT%RAN' GALERIIA, ITD. HOTEL, HOSTEL, BANKOMAT,
MOTEL, ITD. [ SVEUCILISTE, FAKULTET, SKOLA, ] BANKA, ITD.
RUKOMET, KARATE, 1TD.
BAR, KAFIC, PUB, ITD. NOGOMET, ITD.
[ BOLNICA, LIEKARNA, ORDINACIIA, ITD. URED,

KASINO, KINO, KAZALISTE, BENZINSKA POSTAJA, RACUNOVODSTVO,

LJEKARNA, SUPERMARKET, KIOSK, ITD. ZOOLOSKI VRT, ITD. KOLODVOR, ZRACNA LUKA, ITD. [ KATEDRALA, CRKVA, SINAGOGA, ITD. AGENCUA

Slika 4.8: Prikaz kategorija za mjesta od znacaja
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Tablica 4.15: Primjer kontekstnih podataka za elektri¢ne punionice (Id: 3, 110), uli¢na parkiralista (Id:
25, 14) i vanuli¢na parkiralista (Id: 7,2 ) - prikazane su Pol vrijednosti samo za podskup definiranih Pol
kategorija)

Id Hrana Pice Trgovina SmjeStaj Turizam Posao
7 2 1 6 5 0 0
2 1 0 5 0 0 0
3 19 7 11 6 4 1
110 0 1 0 0 1 0
25 2 6 17 0 0 1
14 4 1 3 0 3 0

4.4.6Stvaranje, procjena i koriStenje modela iskoristivosti

U fazi stvaranja modela iskoristivosti stvaraju se modeli iskoristivosti na temelju definiranih
pristupa podacima i metoda ML-a iz faze definiranja analitickog pristupa. Na temelju defini-
ranih pristupa podacima i metoda ML-a razlikujemo sedam modela iskoristivosti za elektricne
punionice, uli¢na i vanuli¢na parkiraliSta:
* Model 0 - dummy model iskoristivosti;
e Model 1 - osnovni model iskoristivosti s metodom Random Forest;
* Model 2 - osnovni model iskoristivosti s metodom CatBoost;
* Model 3 - kontekstni model iskoristivosti s metodom Random Forest i viemenskom prog-
nozom kao kontekst;
* Model 4 - kontekstni model iskoristivosti s metodom CatBoost 1 vriemenskom prognozom
kao kontekst;
* Model 5 - kontekstni model iskoristivosti s metodom Random Forest i mjestima od zna-
¢aja kao kontekst;
* Model 6 - kontekstni model iskoristivosti s metodom CatBoost 1 mjestima od znacaja kao
kontekst;
Za predvidanje iskoristivosti elektricnih punionica, uli¢nih i vanuli¢nih parkiraliSta definiran
je 1 dummy model Model 0 koji predvida iskoristivost tako da uzima vrijednost iskoristivosti
koja je bila dan prije. Na primjer, ako Zelimo znati kakva je iskoristivost za neko parkiraliSte
u ponedjeljak u 13 sati, tada ¢e vrijednost iskoristivosti biti jednaka vrijednosti iskoristivosti za
dan prije u 13:00.
Za svaku metodu ML-a potrebno je definirati ulazne varijable modela i izlaznu varijablu
za koju se radi predvidanje vrijednosti. Metoda ML-a na temelju povijesnih podatka otkriva
razliite obrasce ponasanja i uoCava korelacije izmedu definiranih ulaznih varijabli modela i iz-

lazne varijable modela [121]]. Izlazna varijabla modela iskoristivosti jest iskoristivost odredena
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u podacima PIUP, PIVP i PIEP. Ulazne varijable modela referiraju se u prediktivnoj analizi kao
opisne varijable modela te su mjerljiva svojstva skupa podataka koje model upotrebljava i defi-
nirana su poljima tog skupa podataka [[122]. Definiranje ulaznih varijabli modela iskoristivosti
potrebno je izvrsiti inZenjeringom ulaznih varijabli modela na pripremljenim podacima PIUP,
PIVP i PIEP. InZenjering ulaznih varijabli modela proces je definiranja ulaznih varijabli modela
unutar kojeg se uz postojeée ulazne varijable modela proizasle iz skupa podataka koje model
upotrebljava, definiraju dodatne ulazne varijable modela kako bi se postigla Sto bolja izvedba
odabrane metode ML-a [123]].

InZenjering ulaznih varijabli za modele iskoristivosti u fazi stvaranja modela izvrSava se
prvo za podatke PIUP i PIVP kojima se definiraju ulazne varijable modela za parkiraliSta, a
zatim se izvrSava za podatke PIEP kojima se definiraju ulazne varijable modela za elektricne
punionice. Ulazne varijable modela za osnovni i kontekstni pristup u stvaranju modela isko-
ristivosti prikazane su na slici [4.9] Skup ulaznih varijabli VRIJEME definiran je pomocu polja
VRIJEME u podacima PIUP, PIVP i PIEP. Ulazna varijabla 7/P DANA predstavlja tip dana koji
moZe biti radni dan ili vikend (subota i nedjelja). U slucaju da se radi o radnom danu, vrijednost
varijable TIP DANA bit ée 0, a ako se radi o vikendu ée biti 1. Ulazna varijabla GODISNJE
DOBA predstavlja godisnje doba i utvrdena je pomocu polja VRIJEME iz podataka PIUP-a,
PIVP-a ili PIEP-a. Vrijednost varijable GODISNJE DOBA moze biti PROL]ECE, LJETO, JE-
SEN 1 ZIMA. Ulazne varijable PRAZNIK 1 DAN NAKON PRAZNIKA oznaCavaju je li na dan kad
je evidentirana iskoristivost iz podataka modela iskoristivosti bio drZzavni praznik u Hrvatskoj
ili se radilo o danu nakon praznika. Ako je za polje VRIJEME zapisa iskoristivosti utvrdeno
da se radi o drzavnom praznika ili danu nakon drZzavnog praznika, postavlja se vrijednost 1, a s
druge strane, u suprotnom se slucaju postavlja vrijednost 0.

Ulazna varijabla NAPLATA PARKINGA ukazuje na to naplacuje li se trenutacno parking ili

[ ULAZNE VARIJABLE MODELA ISKORISTIVOSTI }
[ OSNOVNE VARIJABLE ] [ KONTEKSTNE VARIJABLE ]
[ VRIJEME } [ PARKIRALISTA } [ ELEKTRICNA PUNIONICA } [ VREMENSKA PROGNOZA } [ MJESTA OD ZNACAJA }
; TRGOVINA, P[CE HRANA,
SA;’J];IS&E C%T;AEIEI;E,CD%\:;U P]:AR:)(IIJIZ\?F(I;?& STANDARD TEMPERATURA, VLAGA, ZABAVA, SPORT,
DANA POC!ETAK MJE’SECA REZIM ’ PRIKLJUCKA, FORMAT TLAK, TENDENCIJA TURIZAM, PRIJEVOZ,
’ ’ PRIKLJUCKA, TIP TLAKA, BRZINA SMJEgTAJ RELIGIJA,
KRAJ MJESECA, POCETAK PARKINGA,
STRUJE PRIKLJUCKA, VJETRA, SMJER ZDRAVSTVO,
GODINE, KRAJ GODINE, KAPACITET, >
3 ID ELEKTRICNE VJETRA, OPIS OBRAZOVANIJE,
GODISNIE DOBA, PRAZNIK, ZONA, ID PUNIONICE VREMENA ZAJEDNICA, POSAO,
DAN POSLIJE PRAZNIKA PARKIRALISTA FINANCLJE

Slika 4.9: Prikaz ulaznih varijabli modela iskoristivosti
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ne. Od ponedjeljka do petka u gradu Splitu naplacuje se parking od 6 sati ujutro pa sve do 21 sat
navecer za parkiraliSta u prvoj zoni, dok se za ostala parkirali§ta u drugim zonama naplacuje od
7 sati do 19 sati. Subotom se parking naplacuje od 7 sati do 14 sati, a u nedjelju nema naplate
parkinga. Vrijednost 1 varijable NAPLATA PARKINGA oznacava da se koriStenje parkirali-
Sta naplacuje, a vrijednost O da nema naplate. Ulazna varijabla REZIM PARKINGA oznalava
primjenjuje li se trenutacno zimski ili ljetni reZim naplate koriStenja parkiraliSta. Zimski rezim
naplate parkiranja pocinje od listopada pa sve do lipnja, nakon ¢ega pocinje ljetni reZim naplate.
Vrijednost 1 za varijablu REZIM PARKINGA oznadava da se radi o zimskom reZimu, a vrijed-
nost 0 da se radi o ljetnom rezimu parkinga. Ulazne varijable KAPACITET i ZONA definirane
su prikupljenim informacijama o parkiraliStima u fazi prikupljanja podataka gdje je kapacitet
parkiraliSta definiran brojem parkiraliSnih mjesta, dok zona u kojoj se parkiraliSte nalazi moZze
biti jedna od sljedecih vrijednosti: 1, 2, 3 i 4. Ostale ulazne varijable vezane su uz polja koja su
definirana za podatke PIUP i PIVP te su opisana u fazi pripreme podataka.

Sljededi skup ulaznih varijabli vezan je uz modele iskoristivosti elektricnih punionica. Ulazne
varijable STANDARD IEC 62196 T2, STANDARD CHADEMO, STANDARD IEC 62196 T2
COMBO i STANDARD DOMESTIC G oznacavaju broj prikljucaka koje elektri¢na punionica
posjeduje za odredeni standard. Skup ulaznih varijabli za definiranje standarda vezan je samo
uz standarde koji se koriste na elektricnim punionicama operatora Hrvatski Telekom. Ulazne
varijable FORMAT UTICNICA i FORMAT KABEL odreduju broj priklju¢aka odredenog for-
mata koje elektricna punionica posjeduje. Operator Hrvatski Telekom razlikuje dva tipa for-
mata prikljucka: uti¢nica i kabel. Ulazne varijable TIP STRUJE DC, TIP STRUJE AC 1 FAZA
1 TIP STRUJE AC 3 FAZA oznacavaju broj prikljuCaka elektricne punionice koje pruzaju odre-
deni tip snage punjenja ¢ime se definira brZe ili sporije punjenje elektri¢nog vozila. Tip struje
DC definira vrlo brzo punjenje putem izmjenicne struje dok AC I FAZA definira sporo punjenje
istosmjernom strujom, a AC 3 FAZA definira brzo punjenje takoder putem istosmjerne struje.
Ostale ulazne varijable definirane su ve¢ opisom podataka PIEP.

Ulazne varijable kao §to su GODISNJE DOBA nemaju numericku reprezentaciju vrijed-
nosti, ve¢ kategoric¢ku. U slucaju kategorickih ulaznih varijabli, potrebno je upotrijebiti kodira-
nje ulaznih varijabli kako bi metoda ML-a mogla ispravno obraditi takve znacajke. Za kodiranje
kategoriCkih ulaznih varijabli upotrebljava se One-Hot Encoding, gdje se za svaku kategoriju
kategoricke ulazne varijable stvara nova ulazna varijabla koja vrijednoSc¢u 1 ukazuje na posto-
janje odredene kategorije, dok vrijedno$¢u 0 ukazuje na nepostojanje te kategorije za odredeni
zapis iz skupa podataka koji upotrebljava metoda ML-a [124]]. Za stvaranje modela iskoristivosti
koriste se metode ML-a Random Forest 1 CatBoost. Svaka metoda ima skup ulaznih parametra
koje je potrebno prethodno podesiti za $to bolju izvedbu modela. Za podeSavanja ulaznih para-
metara metoda ML-a koristi se metoda Random Search. PodeSavanje parametra metode ML-a

odvija se prije faze treniranja modela i poslije nje. Nakon inicijalnog podeSavanja ulaznih pa-
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rametara metode ML-a, provodi se eliminacija ulaznih varijabli modela. Eliminacija ulaznih
varijabli modela provodi se metodom rekurzivne eliminacije varijabli, gdje se u svakoj itera-
ciji eliminira najmanje znacajna ulazna varijabla modela te se model po eliminaciji varijable
ponovno trenira. Ovo je ponavljajué proces koji se zaustavlja nakon Sto ostvari najbolji skup
ulaznih varijabli kojim se ostvaruje najbolji rezultat modela.

Procjena modela iskoristivosti prikazana na slici 4.10| provodi se upotrebom metoda Hold-
Out 1 KFold Cross-Validation. Metoda Hold-Out dijeli izvorni skup podataka u dva odvojena
skupa podataka, od kojih se jedan koristi za treniranje modela, a drugi za testiranje modela.
Omjer podjele podataka koji se koristi jest 25% podataka za testiranje i 75% za podataka za
treniranje modela. Metoda KFold Cross-Validation (KFold-CV) Koristi se za procjenu modela
pomocu podskupova podataka iz izvornog skupa podataka provjeravajuci time je li model do-
voljno generican te daje i dobre rezultate za razliCite varijacije podataka. Metoda dijeli izvorni
skup podataka na K broj podskupova, gdje se svaki podskup u odredenoj iteraciji upotrebljava
kao skup podataka za testiranje modela. Pomocu metode Hold-Out u fazi procjene modela
iskoristivosti radi se usporedba ostvarenih modela kako bi se odabrao onaj najbolji, dok po-
mocu metode KFold-CV provjeravamo je li ostvareni model dovoljno otporan na varijacije u
podacima.

Za potvrdivanje uspjeSnosti modela iskoristivosti upotrebljavaju se sljedece statisticke mjere:
koeficijent determinacije (R?), srednja apsolutna pogreska (eng. mean absolute error (MAE))
i srednja kvadratna pogreska (eng. mean squared error (MSE)). R? je mijera izvedbe regre-
sijskog modela koja daje postotak varijance izlazne varijable objasnjene ulaznim varijablama
[125]. Definirana je jednadzbom [4.3| gdje je ukupni zbroj kvadrata reziduala izmedu stvarnih y
1 predvidenih y vrijednosti podijeljen s ukupnim zbrojem kvadrata izmedu stvarne y 1 srednje y

vrijednosti. Vrijednost mjere R? jednaka 1 oznaCava da se predvidene vrijednosti regresijskog

Skup podataka

‘ Hold-Out
Podaci za treniranje
L J
I
KFold Cross-Validation
(K=5)
Iteracija 1 Iteracija 2 Iteracija 3 Iteracija 4 Iteracija 5
R% rezultat  R?,rezultat  R%jrezultat  R? rezultat R rezultat |
Y
KFold Cross-Validation R? = Prosjek (R?, , R?,, R%;, R%, , R%;) Hold-Out R?

Slika 4.10: Provjera valjanosti modela iskoristivosti s metodama KFold Cross-Validation i Hold-Out
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modela savrSeno podudaraju sa stvarnim podacima. Mjera MAE definirana je jednadZbom {4.4]
1 pokazuje stopu pogreske izmedu predvidene vrijednosti y i stvarne vrijednosti y. Mjera MSE
definirana je jednadZbom {4.5]i predstavlja srednju kvadratnu razliku izmedu predvidene vrijed-
nosti ¥ i1 stvarne vrijednosti y. Mjere MAE 1 MSE s vrijednostima blizim O ukazuju na bolji
model [126].

n (e an2

R =1 e L) 4.3)
i1 (i — )

MAE = Zi=1 i1l El’ il (4.4)
n Y

MSE = %y) (4.5)

U fazi procjene modela iskoristivosti odabire se najbolji model iskoristivosti tako da se us-
poreduju vrijednosti statistickih mjera R, MAE i MSE svakog modela. Model iskoristivosti
s najveom vrijedno$éu mjere R? i najmanjim vrijednostima mjera MAE i MSE proglagava se
najboljim. Ako mjere ostvarene za modele iskoristivosti nisu zadovoljavajuce, poduzima se
korak natrag u fazu stvaranja modela kako bi se ostvario bolji modeli iskoristivosti. Postoji
mogucnost da daljnja poboljSanja modela iskoristivosti nisu moguca te se u tom slucaju po-
duzima korak prema fazi razumijevanja domene. Po odabiru najboljeg modela iskoristivosti
za elektricne punionice, uli¢na i vanuli¢na parkiraliSta, modeli se mogu implementirati unutar
prethodno definiranih algoritama za usmjeravanje elektrinih vozila. Nadalje, ostvareni mo-
deli mogu se koristiti i u mobilnim aplikacijama pomocu kojih korisnici mogu ostvariti brzi

pronalazak slobodnog parkiraliSnog mjesta ili slobodne elektri¢ne punionice.

4.4.7Rezultati modela iskoristivosti

Model iskoristivosti za ulicna i vanuli¢na parkiraliSta stvoren je za parkiraliSta u gradu Splitu,
dok je model iskoristivosti elektricnih punionica stvoren za elektri¢ne punionice operatora Hr-
vatski Telekom u Hrvatskoj. Za ostvarivanje modela iskoristivosti uli¢nih i vanuli¢nih parkira-
lista upotrebljavaju se 44 uli¢nih parkiraliSta i 10 vanuli¢nih, koja su prikazana na slici {4.11]
gdje je pod a prikaz karte s lokacijama svih parkiraliSta, dok b i ¢ prikazuju distribuciju kapaci-
teta ulinih 1 vanuli¢nih parkiraliSta, pri ¢emu je kapacitet definiran brojem parkiraliSnih mjesta
koje parkiraliSte posjeduje. Iz distribucije kapaciteta moZemo vidjeti da su uli¢na parkiraliSta
u pravilu manja, dok vanuli¢na imaju veci broj parkiraliSnih mjesta, Sto rezultira ve¢im brojem
zapisa o parkiranju za jedno vanuli¢no parkiraliSte u odnosu na jedno uli¢no parkiraliste.
Model iskoristivosti za elektricne punionice stvoren je za elektriCne punionice operatora

Hrvatski Telekom u Hrvatskoj. Hrvatski Telekom u Hrvatskoj trenutno ima 138 elektricnih
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Slika 4.11: Prikaz uli¢nih i vanuli¢nih parkirali$ta u gradu Splitu: a) Karta s lokacijama uli¢nih i va-
nuliénih parkiraliSta; b) Distribucija kapaciteta uli¢nih parkiraliSta; c) Distribucija kapaciteta vanuli¢nih

parkiraliSta

punionica od kojih se sedam nalazi u gradu Splitu. Na slici 4.12] prikazane su elektri¢ne puni-

onice koriStene u ostvarivanju modela iskoristivosti, gdje su pod a prikazane lokacije elektric-

nih punionica na karti, a b prikazuje distribuciju kapaciteta koriStenih elektri¢nih punionic

ate

¢ prikazuje lokacije elektriénih punionica za grad Split koje se upotrebljavaju u simulaciji vise-

agentskog sustava za usmjeravanje elektri¢nih vozila. Kapacitet elektri¢nih punionica definiran

je brojem prikljucaka koje elektricna punionica posjeduje za pruZanje punjenja elektri¢nog vo-
zila.
E i . 50 E
~° . .
Slovenia [ ] 53
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‘ . .Croaha .
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Slika 4.12: Prikaz elektri¢nih punionica u Hrvatskoj: a) Karta s lokacijama elektri¢nih punionica; b)

Prikaz distribucije kapaciteta elektri¢nih punionica; c) Prikaz elektri¢nih punionica u gradu Splitu
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Deskriptivna analiza

Deskriptivna analiza provedena je nad skupovima podataka PIUP, PIVP i PIEP. Iskoristivost
uli¢nih 1 vanuli¢nih parkiraliSta u gradu Splitu i iskoristivost elektri¢nih punionica za operatora
Hrvatski Telekom u Hrvatskoj prikazani su na slici[4.13] Za prikaz iskoristivosti uli¢nih parki-
raliSta izuzeta je vrijednost iskoristivosti 0% jer takvih zapisa ima 50.813. Iskoristivost uli¢nih
parkiralita prema slici 4.13| krece se izmedu 38% i 75% s prosjekom od 59%. Iskoristivost
vanuli¢nih parkiraliSta za grad Split krece se izmedu 36% 1 87% s prosjekom od 61%, dok se
iskoristivost elektri¢nih punionica prema slici 4.13| kre¢e izmedu 28% i 81% s prosjekom od
55%. 1z ovoga mozemo zakljuciti da se uli¢na parkiralista u gradu Split u prosjeku nesto manje
koriste od vanuli¢nih parkiraliSta, dok se elektri¢ne punionice operatora Hrvatski Telekom u
Hrvatskoj u prosjeku manje koriste od uli¢nih 1 vanuli¢nih parkiraliSta u gradu Split. Razlog
ovome jest postojanje manjeg broja korisnika koji upotrebljavaju elektricne punionice u odnosu
na broj korisnika koji se koriste uslugom parkiranja na parkiraliStima.

Slika [.14] prikazuje prosjecan dan za elektricne punionice, uli¢na i vanuli¢na parkirali-
Sta. MoZe se vidjeti da se u prosjeku uli¢na parkiraliSta koriste viSe od vanuli¢nih parkiraliSta.
Uli¢na i vanuli¢na parkiralista tijekom dana u periodu od 8 sati do 17 sati imaju povecanu
iskoristivost Sto se moze povezati s time da se koriste za dolazak 1 odlazak s radnog mjesta.
Radno vrijeme vanuli¢nih parkiraliSta jest 0-24 sata, dok uliCna parkiraliSta, ovisno o zoni kojoj
pripadaju, imaju radno vrijeme do 19 ili 21 sat, Sto rezultira povecanjem iskoristivosti ulicnih
parkiraliSta u odnosu na vanuli¢na parkiraliSta u periodu od 17 sati pa sve do pono¢i. Elektri¢ne
punionice zbog vrlo malog kapaciteta koji u prosjeku iznosi 1 ili 2 uzrokuje vrlo nagle poraste u

iskoristivosti te se ona u prosjeku krece oko 0%, Sto oznaCava da se punionica uopce ne koristi

= Ulicna parkiraliSta ® Vanuli¢na parkiraliSta ® Elektri¢ne punionice
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Slika 4.13: Distribucija iskoristivosti elektriénih punionica u Hrvatskoj te uli¢nih i vanuli¢nih parkiraliSta
u gradu Splitu
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8 Vanulitna parkiralista @ Uliéna parkiralidta @ Elektriéne punionice
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Slika 4.14: Prikaz prosjecnog dana za uli¢na i vanuli¢na parkiraliSta u gradu Splitu i elektri¢nih puni-
onica za Hrvatsku

ili 100%, Sto oznacava da se svi prikljucci punionice upotrebljavaju unutar sat vremena. Iz slike
M.14] vidljivo je da se elektri¢ne punionice koriste viSe u periodu od 10 sati pa sve do 16 sati,
Sto se moZe povezati s trendom punjenja vozila tijekom obavljanja dnevnog posla ili obavljanja
kupovine u trgovini ili trgovackom centru. Dodatan skok u koriStenju punionica jest u periodu
od 19 sati pa do 21 sat Sto se moZe povezati s odlaskom u restoran ili rekreacijski centar pri
¢emu se vozilo ostavlja na punjenju kod punionice.

Slika[d.15|prikazuje prosjecan tjedan elektri¢nih punionica, uli¢nih i vanuli¢nih parkiralista.

8 Vanulitna parkiralidta @ Uliéna parkiralidta @ Elektri¢ne punionice
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Slika 4.15: Prikaz prosjecnog tjedna za uli¢na i vanuli¢na parkiraliSta u gradu Splitu i elektri¢nih puni-
onica za Hrvatsku
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Vidljivo je da uli¢na parkiralista tijekom cijelog tjedna imaju vecu iskoristivost od vanuli¢nih
parkiraliSta, pri ¢emu im je tijekom vikenda iskoristivost u porastu, dok je kod vanuli¢nih par-
kiraliSta u padu. Razlog je tome naplata vanuli¢nih parkirali$ta tijekom cijelog tjedna, dok su
uli¢na parkiraliSta tijekom nedjelje besplatna, a tijekom subote naplata zavrSava ve¢ u 14 sati.
Elektricne punionice tijekom radnih dana u tjednu biljeZe povecanu iskoristivost, dok se tije-
kom vikenda manje koriste. Razlog tome moZe biti dolazak 1 odlazak na radno mjesto tijekom

radnih dana u tjednu, pri ¢emu korisnici ostavljaju vozila na punionicama da se pune.

Prediktivna analiza

Faza definiranje analiti¢kog pristupa odreduje osnovni i kontekstni pristup u izradi modela is-
koristivosti koja se kombiniraju s metodama ML-a Random Forest 1 CatBoost. U kontekstnom
pristupu stvaranja modela iskoristivosti koriste se mjesta od znacaja i vremenska prognoza kao
kontekstni podaci. Ovime dobivamo Sest modela iskoristivosti za predvidanje iskoristivosti koje
treba medusobno usporediti kako bi se utvrdio najbolji model iskoristivosti. Dodatno se defi-
nira i dummy model koji vrsi predvidanje prema definiciji danoj u fazi stvaranja modela. Model
iskoristivosti stvara se za elektri¢ne punionice, ulicna i vanuli¢na parkiraliSta te se time u konac-
nici ostvaruje 21 model iskoristivosti. Za stvaranje modela iskoristivosti koriSteno je racunalo s
64 GB RAM-memorije i procesorom Intel Xeon E5-2650 koje se koristi operativnim sustavom
Linux Fedora. Prikaz rezultata svih modela prikazan je u tablici

Modeli iskoristivosti za uliCna parkiraliSta za osnovni pristup upotrebljavaju podatke PIUP,
a za kontekstni pristup podatke PKIUP, pri ¢emu za kontekst mjesta od znacaja koriste podatke
PKIUPp,; dok za kontekst vremenska prognoza koriste PKIUPy p. Rezultati modela iskoristi-
vosti dani su u tablici|4.16] gdje se moZe vidjeti da model iskoristivosti koji upotrebljava kontek-
stni pristup s kontekstom mjesta od znacaja daje najbolje rezultate za R>, MAE i MSE. Najbolji
model ostvaruje R? od 92,84% &to je za 4,68% bolje od najboljeg modela iskoristivosti u os-
novnom pristupu koji ima R* od 88,16%, dok je najlosiji model dummy, model koji ostvaruje
R? od 61,29%. Nadalje, moZe se vidjeti da u osnovnom i kontekstnom pristupu uvijek metoda
ML-a CatBoost daje bolje rezultate u predvidanju iskoristivosti od metode Random Forest. U
osnovnom pristupu metoda Random Forest ostvaruje R> od 84,31%, §to je slabije za 3,85% od
metode CatBoost koja ostvaruje R od 88,16% te je ujedno najbolji model za osnovni pristup.
U kontekstnom pristupu za kontekst vremenska prognoza CatBoost ostvaruje R? od 88,83% §to
je bolje za 1,7% od metode Random Forest s R* od 87,13%. Random Forest u slu¢aju konteksta
ostvaruje bolji R? rezultat od 1,55%, dok CatBoost biljezi poboljsanje od 4,01%. U oba slu-
Caja konteksta, modeli s kontekstom mjesta od znacaja daju bolje predvidanje iskoristivosti od
modela s kontekstom vremenska prognoza. Na temelju tablice {.16] model 6 najbolji je model
iskoristivosti za predvidanje iskoristivosti uli¢nih parkiraliSta i uzima se u obzir kod algoritama

za usmjeravanje elektri¢nih vozila definiranih u poglavlju [4.3]
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Tablica 4.16: Rezultati modela iskoristivosti (Istaknuti su najbolji modeli iskoristivosti za elektri¢ne
punionice, ulicna i vanuli¢na parkiralista)

Kontekst Model R*| MAE| MSE

- Model 0 61,29 11,52 | 272,41

- Model 1 84,31 7,54 | 110,34

- Model 2 88,16 6,99 82,27
Vremenska prognoza Model 3 87,13 6,85 90,57
Vremenska prognoza Model 4 88,83 6,71 78,62
Pol Model 5 88,68 6,11 76,55

Pol Model 6 92,84 5,15 48,43

- Model 0 67,65 9,89 | 264,81

- Model 1 88,27 6,41 96,04

- Model 2 95,98 3,97 32,85
Vremenska prognoza Model 3 92,49 4,89 61,94
Vremenska prognoza Model 4 96,35 3,57 30,40
Pol Model 5 92,80 4,68 59,41

Pol Model 6 97,04 3,15 24,45
- Model 0 32,54 13,15 | 1217,64

- Model 1 91,55 4,62 | 178,18

- Model 2 90,95 6,05 | 190,87
Vremenska prognoza Model 3 89,51 6,01 | 221,26
Vremenska prognoza Model 4 88,83 7,74 | 235,72
Pol Model 5 91,68 4,60 | 177,76

Pol Model 6 91,78 5,51 | 175,99

Uli¢no parkiraliSte

Vanuli¢no parkiraliste

Elektri¢na punionica

Na slici[4.16) pod a prikazana je vaznost ulaznih varijabli svih modela iskoristivosti uli¢nih
parkiraliSta osim modela dummy. MoZe se vidjeti da u svih 6 modela iskoristivosti varijable ID
PARKIRALISTA, SAT, DAN U MJESECU i MJESEC vrlo su vazne varijable. Ukljuivanjem
konteksta, ove varijable biljeze drugacije vaznosti ovisno o kontekstu, pri ¢emu im odredeni
kontekst smanjuje vaznost, dok drugi povecava. Varijabla SAT biljeZi najvecu vaznost za kon-
tekst mjesta od znacaja, dok za kontekst vremenska prognoza biljezi najmanju vaznost. Slicno
ponasanje imaju 1 varijable DAN U MJESECU 1 MJESEC za promjenu tipa konteksta, gdje va-
rijable za kontekst mjesta od znacaja biljeze vecu vaznost od konteksta vremenska prognoza.

Varijabla KAPACITET je primjerice vrlo vazna varijabla u modelima 1, 2, 3 i 4, ali ukljuciva-
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njem konteksta mjesta od znacaja u potpunosti gubi vaznost u predvidanju iskoristivosti, dok
za kontekst vremenska prognoza biljeZi znatno poveéanje vaznosti. Kontekstne varijable PICE,
HRANA 1 ZABAVA konteksta mjesta od znacaja te kontekstne varijable TEMPERATURA 1 TLAK
konteksta vremenska prognoza, najvaznije su kontekstne varijable u modelu iskoristivosti uli¢-
nih parkiralita te uzrokuju smanjivanje vaznosti osnovnih varijabli. Na slici [6.2] dodatka [
prikazuje se vaznost svih varijabli koje modeli iskoristivosti uli¢nih parkiraliSta koriste i moZe
se vidjeti da varijable su konteksta mjesta od znaCaja brojnije od varijabli konteksta vremenska
prognoza, Sto dovodi do zakljucka da je kontekst mjesta od znacaja bolji kontekst za koriSte-
nje u predvidanju iskoristivosti uli¢nih parkiraliSta. Brojnost kontekstnih varijabli uzrokuje i
veée preuzimanje vaznosti s varijabli iz osnovnog pristupa, $to dokazuje vaznost konteksta u
predvidanju iskoristivosti uli¢nih parkiraliSta.

Modeli iskoristivosti za vanuli¢na parkiraliSta za osnovni pristup koriste se podacima PIVP,
dok se za kontekstni pristup koriste podacima PKIVPyp u slucaju konteksta vremenske prog-
noze ili PKIVPp,; u slucaju konteksta mjesta od znacaja. Rezultati modela iskoristivosti za
vanuli¢na parkiraliSta prikazana su u tablici 4.16] pri cemu je model 6 oznacen kao najbolji
model za predvidanje iskoristivosti vanuli¢nih parkiralista. Model 6 ima R* od 97,04% i bolji
je od najboljeg modela iz osnovnog pristupa za 1,06% te upotrebljava CatBoost kao metodu
ML-a i kontekstni pristup, pri ¢emu kao kontekst upotrebljava mjesta od znaCaja. Dummy mo-
del predstavljen modelom 0 najlogiji je model iskoristivosti s R* od 67,65%. U osnovnom i
kontekstnom pristupu metoda CatBoost postiZe bolje rezultate, pri cemu u osnovhom pristupu
postiZe 7,71% bolji rezultat R? od metode Random Forest, dok u kontekstnom pristupu razlika
1znosi 3,86% za kontekst vremenska prognoza te 4,24% za kontekst mjesta od znacaja. Model 6
kao najbolji model iskoristivosti odabran je za predvidanje iskoristivosti vanuli¢nih parkiraliSta
i koristi se u algoritmima za usmjeravanje elektri¢nih vozila definiranih u poglavlju 4.3

Na slici .16] pod b je prikazana vaznost ulaznih varijabli svih modela iskoristivosti vanu-
liénih parkiraliSta osim modela dummy. Moze se vidjeti da su u svih 6 modela iskoristivosti
varijable SAT, DAN U TJEDNU i1 MJESEC vrlo vazne varijable za predvidanje iskoristivosti.
Za razliku od modela iskoristivosti ulicnih parkiraliSta gdje, ovisno o kontekstu koji se koristi,
vaznost varijable moze se smanjivati za jedan tip konteksta, dok se za drugi moZe povecati, ov-
dje za varijablu SAT biljeZzi se porast vaznosti za svaki tip konteksta, pri cemu za kontekst mjesta
od znacaja ostvaruje najvecu vaznost za predvidanje iskoristivosti. Varijable /D PARKIRALI-
STE i KAPACITET imaju jednako ponasanje kao i kod modela iskoristivosti uli¢nih parkiralista
te za kontekst mjesta od znacaja imaju vrlo malu, gotovo nikakvu vaznost kod predvidanja isko-
ristivosti. Kontekstne varijable PICE, SMJESTAJ i ZDRAVSTVO konteksta mjesta od znacaja te
varijabla TEMPERATURA konteksta vremenska prognoza vazne su za predvidanje iskoristivosti
vanuli¢nih parkiraliSta, pri cemu smanjuju vaznost osnovnih varijabli kao §to su varijable DAN
U TJEDNU i MJESEC. U dodatku [6] na slici [6.| prikazana je cjelokupna vaznost svih varijabli
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IEI B Model 1: osnovni, Random Forest ® Model 2: osnovni, CatBoost

B Model 3: kontekstni (vremenska prognoza), Random Forest
H Model 4: kontekstni (vremenska prognoza), CatBoost Model 5: kontekstni (Pol), Random Forest
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Slika 4.16: Prikaz prvih sedam najvaznijih ulaznih varijabli modela iskoristivosti: a) ulina parkiraliSta;
b) vanuli¢na parkirali§ta, c) elektricne punionice

koje modeli iskoristivosti vanuli¢nih parkiraliSta koriste te je vidljivo prevladavanje kontekstnih
varijabli, posebice konteksta mjesta od znacaja. To dovodi do zakljucka da koriStenje konteksta
u predvidanju modela iskoristivosti pospjesuje rezultate modela.

Modeli iskoristivosti za elektri¢ne punionice upotrebljavaju za osnovni pristup podatke PIEP,
dok se za kontekstni pristup u slucaju konteksta mjesta od znacaja koriste podacima PKIEPp,;,
a za kontekst vremenska prognoza podacima PKIEPy p. Rezultati modela iskoristivosti elektric-
nih punionica prikazani su u tablici#.16] gdje se moZe vidjeti da model s kontekstnim pristupom

za kontekst mjesta od znacaja i s metodom CatBoost daje najbolje vrijednosti R, MAE i MSE.
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Model 6 ostvaruje R> od 91,78%, §to je nesto bolje od najboljeg modela s osnovnim pristu-
pom, pri ¢emu je najbolji osnovni model ostvaren metodom Random Forest i ostvaruje R> od
91,55%. Modeli 3 i 4 koriste kontekstni pristup s kontekstom vremenska prognoza i ostvaruju
slabije rezultate od ostalih modela, pri ¢emu i dalje bolje od dummy modela. Dummy model
najslabiji je model s iznosom R? od 32,54%. Moze se zakljuéiti da modeli iskoristivosti elek-
tri¢nih punionica bolje rade s kontekstnim pristupom, ali samo za odredene kontekste, gdje je
u ovom slucaju to kontekst mjesta od znacaja. Vremenska prognoza nije pokazala pozitivan
utjecaj na predvidanje iskoristivosti elektri¢nih punionica, pri ¢emu je najbolji model s kon-
tekstom vremenske prognoze slabiji od modela 6 kao najboljeg modela iskoristivosti za R> od
2,27%, dok je od najboljeg modela u osnovnom pristupu slabiji za R> od 0,23%. Za razliku od
modela iskoristivosti uli¢nih i vanuli¢nih parkiraliSta kod modela iskoristivosti elektri¢nih puni-
onica, metoda Random Forest za osnovni pristup i kontekstni pristup s kontekstom vremenske
prognoze daje bolje rezultate od metode CarBoost. Rezultati modela iskoristivosti elektri¢nih
punionica vrlo su sli¢ni, $to se moZe vidjeti u razlici R? za Model 1 i 2, koja iznosi 0,60%,
Modela 3 i 4 koja iznosi 0,68% te Modela 5 i 6 gdje razlika R? iznosi samo 0,10%. To nije
slu¢aj kod modela iskoristivosti uli¢nih i vanuli¢nih parkiraliita gdje razlike R> mogu biti veée
i od 5%. Za najbolji model iskoristivosti elektricnih punionica oznacen je Model 6 i koristi se u
algoritmima za usmjeravanje elektricnih vozila definiranih u poglavlju 4.3

Na slici|4.16pod ¢ prikazana je vaznost ulaznih varijabli svih modela iskoristivosti elektric-
nih punionica osim modela dummy. MozZe se vidjeti da su varijable MJESEC i DAN U MJE-
SECU vrlo vazne kod predvidanja iskoristivosti za sve modele. Varijabla ID ELEKTRICNE
PUNIONICE takoder je vrlo vazna varijabla kod predvidanja iskoristivosti, ali njena vaznost
pada znacajno ukljucivanjem kontekstnih varijabli konteksta mjesta od znacaja. Varijable SAT
i DAN U TJEDNU imaju vrlo nisku vaznost za model 3 koji koristi kontekstni pristup s kon-
tekstom vremenska prognoza i metodom Random Forest, Ciju su vaznost preuzele kontekstne
varijable TEMPERATURA i TLAK. Osim varijable ID ELEKTIRCNE PUNIONICE, varijable
FORMAT UTICNICE i TIP STRUJE AC 3 PHASE te STANDARD IEC 62196 T2 oznatavaju
varijable specificne za elektricne punionice i one pridonose predvidanju iskoristivosti tek u slu-
¢aju koristenja metode Random Forest, dok metoda CatBoost ne prepoznaje ove varijable kao
vrlo znacajne za predvidanje. U dodatku [6] na slici [6.3| prikazana je cjelokupna vaznost svih va-
rijabli koje modeli iskoristivosti elektri¢nih punionica upotrebljavaju i moZe se vidjeti brojnost
kontekstnih varijabli, posebice konteksta mjesta od znacaja. Modeli iskoristivosti upotreblja-
vaju devet varijabli konteksta mjesta od znacaja, dok se samo tri koriste varijablom konteksta
vremenska prognoza, Sto dokazuje vaznost konteksta mjesta od znacaja za predvidanje iskoris-

tivosti elektri¢nih punionica.
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Poglavlje 5

ViSeagentska platforma za simulaciju
transportnog sustava flote elektricnih

vozila

U ovom poglavlju opisana je viSeagentska platforma za ostvarivanje modela viSeagentskog sus-
tava za usmjeravanje elektri¢nih vozila (VAS-UEV) iz poglavlja [3| koji koristi algoritme za us-
mjeravanje elektri¢nih vozila iz poglavljald] Viseagentska platforma za simulaciju transportnog
sustava flote elektricnih vozila implementira model VAS-UEV koji je definiran skupom age-
nata, procesa 1 meduagentske komunikacije. Pomocu viSeagentske platforme mogu se provoditi
simulacije razlicitih scenarija iz stvarnog svijeta Cija je svrha rjeSavanje kompleksnih problema
ili optimizacije procesa iz stvarnog svijeta na financijski prihvatljiv na¢in omogucujuci pritom
dublji uvid u sami sustav [[127]. Postoji Siroki skup alata za ostvarivanje viSeagentskih plat-
formi [16]], ali za implementaciju viSeagentske platforme za simulaciju transportnog sustava
flote elektricnih vozila upotrebljava se alat AnyLogic. Alat AnyLogic pokazao se kao dobar za
provodenje simulacija usmjeravanja vozila i optimizacije procesa kroz viSemetodni pristup koji
ukljuCuje viSeagentski pristup i pristup obrade diskretnih dogadaja [128]].

Poglavlje [5.1] opisuje izvedbu viseagentske platforme za simulaciju transportnog sustava
flote elektricnih vozila opisan s modelom VAS-UEV koriStenjem alata AnyLogic. Ostvarena
platforma koristi se za funkcijsku analizu koja je prikazana u poglavlju[5.2] Funkcijska analiza
sastoji se od prikaza simulacije usmjeravanja elektri¢nih vozila pomocu osnovnih algoritama i
algoritama zasnovanim na Al-u. Dodatno, funkcijskom analizom opisana je simulacija optimi-
zacije veliine flote koja je potrebna za provodenje simulacija usmjeravanja elektri¢nih vozila.
Poglavlje [5.3] predstavlja tehno-ekonomsku analizu ostvarene platforme kroz mjerljive pokaza-
telje uspjesSnosti provodenja simulacija modela VAS-UEV koja se odnose na povecanje odrZi-
vosti gradskih komunalnih procesa te poboljSanje korisnickog iskustva u koriStenju elektri¢nih

punionica i gradskih parkiraliSta.
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S.11zvedba platforme za simulaciju

Model VAS-UEYV ostvaren je alatom AnyLogic za grad Split u svrhu obavljanja ¢is¢enja grad-
skih parkirali$nih povrSina pomocu elektri¢nih Cistilica. Alat AnyLogic samostalna je aplika-
cija izvedena pomocu programskog jezika Java koji podrZava viSemetodno modeliranje koje
se moze sastojati od viSeagentskog modeliranja, modeliranja diskretnih dogadaja i modeliranja
dinamike sustava. Za model VAS-UEV koristi se viSeagentsko modeliranje i modeliranje dis-
kretnih dogadaja. Alat AnyLogic moZe se Kkoristiti na osobnom racunalu, pri ¢emu minimalne
specifikacije sustava navedene u dodatku [6] moraju biti podrZane, ili u oblaku gdje AnyLogic
pruza mogucnost dijeljenja projekta s drugim sudionicima i omogucuje brzu izvedbu vrlo zah-
tjevnih simulacija. ViSeagentsko modeliranje u alatu AnyLogic omogudluje ostvarivanje age-
nata definiranih u modelu VAS-UEV pomocu dijagrama stanja, statickih i dinamickih varijabli.
AnyLogic dodatno za svaki agent definira prezentacijski sloj pomocu kojeg prikazuje agente
tijekom simulacije. Modeliranje diskretnih dogadaja u alatu AnyLogic predstavlja apstrakciju

odredenog procesa kojim se pojednostavljuje shvadanje i pracenje izvodenja samog procesa.
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Slika 5.1: Prikaz platforme za simulaciju transportnog sustava elektri¢nih vozila definiranog viSeagent-
skim modelom za usmjeravanje elektri¢nih vozila: a) prikaz agenata b) definicija agenata u korijenskom
agentu c) parametri simulacije d) vizualno sucelje za upravljanje parametrima simulacije e) geograf-
ska karta za simulaciju usmjeravanja elektri¢nih vozila f) parametri modula optimizacije broja vozila u
floti g) funkcije za ostvarivanje zauzeca parkiraliSta pomocu stvarnih podataka koristenja h) funkcije za
ostvarivanje zauzeca elektri¢nih punionica pomocu stvarnih podataka koriStenja
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Ulaz u proces diskretan je dogadaj u obliku agenta. Model VAS-UEV definira nekoliko dis-
kretnih dogadaja koji se ostvaruju tijekom rada i vezani su uz izvrSavanje zadataka, koriStenje
elektri¢nih punionica i gradskih parkiraliSnih mjesta. Diskretni dogadaji modela VAS-UEV
ostvareni su kao agenti jer to zahtijeva modeliranje diskretnih dogadaja u alatu AnyLogic. 1z-
vedba platforme za simulaciju transportnog sustava flote elektri¢nih vozila definirana modelom

VAS-UEV prikazana je na slici pri ¢emu su pojedini dijelovi opisani u nastavku.

5.1.1Implementacija agenata

Za ostvarivanje modela VAS-UEV u alatu AnyLogic prvo je potrebno definirati sve tipove age-
nata koji ¢e se koristiti. Opis modela VAS-UEV u poglavlju [3ostvaren je viSeagentskim mode-
liranjem 1 modeliranjem diskretnih dogadaja alata AnyLogic definirajuci pritom tipove agenata
modela VAS-UEV za koriStenje u alatu AnyLogic. Alat AnyLogic upotrebljava hijerarhijski
pristup u koriStenju agenata pri ¢emu se izgraduje stablo agenata. Korijen tog stabla predstavlja
agenta najviSe razine koji je pocetna toCka simulacije. Agent najviSe razine predstavlja naj-
vecu apstrakciju modela koji se Zeli ostvariti u alatu AnyLogic, ali nije dio definicije modela
VAS-UEYV, vec je to specificnost rada alata i potrebno ga je definirati. Stvaranjem platforme za
simulaciju transportnog sustava u alatu AnyLogic stvara se prvo agent najvise razine pod ime-
nom Main. Agent Main zaduZen je za stvaranje agenata u platformi za simulaciju i upravlja
Zivotnim ciklusom svakog agenta tijekom simulacije. Prezentacijski sloj agenta Main predstav-
lja glavni prezentacijski sloj platforme za simulaciju koji je vidljiv korisniku tijekom izvodenja
simulacije.

Nakon definiranja agenta Main definiraju se ostali agenti modela VAS-UEV koji su prika-
zani na slici [5.1) pod a. Model VAS-UEV definira agenta Elektricno vozilo kao apstraktnoga
agenta kojeg mogu naslijediti agenti koji specificiraju odredeni tip elektricnog vozila. U mo-
delu VAS-UEV agent Elektricna cistilica nasljeduje agenta Elektricno vozilo 1 definiran je u
platformi agentom Comunal Sweeper, dok je agent Elektricno vozilo definirano agentom Elec-
tric Vehicle. Agent Spremiste vozila u platformi definiran je agentom Depo, dok je agent Elek-
tri¢na punionica definiran agentom Charging Station pri cemu je svaki prikljucak punionice
(eng. electric vehicle suplay equipment (evse)) definiran kao agent Evse. Agent Parkiraliste
definiran je agentom Parking Lot te u slucaju uli¢nih parkiraliSta koja su opremljena prizemnim
senzorima definiran je agent Parking Space koji predstavlja parkiraliSno mjesto. Svaki od de-
finiranih tipova agenata dodaje se u agent Main, kao Sto je prikazano na slici pod b, ¢ime
se radi staticka inicijalizacija agenata koji Ce biti koriSteni u simulaciji. Stati¢ka inicijalizacija
agenta za simulaciju u agentu Main moze se raditi na tri naina: pomocu baze podataka, kao
lista agenata i kao pojedinacni agent. Inicijalizacija agenta Elektricna punionica prikazana je
na slici te prikazuje inicijalizaciju liste agenata pomocu tablice charging stations iz baze

podataka gdje svaki zapis u tablici definira jednog agenta u listi.
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Name: charging_stations + Show name Ignore
Single agent (®) Population of agents

Population is: Initially empty
Contains a given number of agents
® Loaded from database

Table: |charging_stations| hd l

Choice conditions:

|-:}: zzl@

= ak ‘

S

Mode: ® One agent per database record
Multiple agents per record

Agent parameters mapping:

GIS location longitude longitude

GIS location latitude latitude

capacity capacity

id charging_station_id
name name

LRI IO I T Y

Slika 5.2: Prikaz stvaranja agenta elektricna punionica pomocu zapisa iz baze podataka

Agent Parkiraliste, Parkiralisno mjesto 1 Evse takoder se stvaraju na isti nacin kao 1 agent

Elektri¢na punionica pomocu tablica iz base podataka. Agenti ParkiraliSno mjesto 1 Evse dio

su agenata Parkiraliste 1 Elektricna punionica te se dodjela agenata izvrSava na pocetku rada

agenata Parkiraliste i Elektricna punionica. Dodjela agenata ParkiraliSno mjesto agentu Par-

kiraliste prikazano je na slici[5.3] pod b gdje se moZe vidjeti da se provjerava je li parkirali§no

~ Agent actions ~ Agent actions
On startup: on startup:
if(type.equals (“onstreet”)){
1mage.setIndex(8);

} else {

for(Evse e : this.main.evses){ inage.setIndex(1);

if(e.id_charging_station == id){
evse_List.add(e);

3
¥
for(Parking_Space ps : this.main.parking_spaces){
if (ps.1d_parking_lot == id){
this.parking_spaces .add(ps) ;
on destroy: 7/ check if there is a occupatio event

if(imain.fleetoptinizationMode){

List<Tuple> result = selectFrom(parking_space_initial_occupation_data) .where(parking_space_initial_occupation_data.id_parking_space.eq(ps.id)).list();

On arrival to target location:
if (tresult.1isEmpty()){
// Create parking occupation event

On before step: ps.start_time = result.get(0).get(parking_space_initial occupation data.start);

ps.end_time = result.get(6).get(parking_space_initial_occupation_data.end);

e ps.duration_in_ninutes = result.get(0).get (parking_space_initial_occupation_data.duration);
send("EVENT", ps);
parkingEvent. take(ps) ;

3
}
}
¥

On destroy:
on arival to target location:
On before step:

on step:

]

Slika 5.3: Prikaz dodjele agenata drugim agentima na pocetku rada simulacije: a) dodjela agenata par-

kiralisno mjesto agentu Parkiraliste; b) dodjela agenata Evse agentu Elektricna punionica
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mjesto na pocetku simulacije zauzeto ili slobodno, ¢ime se definira poCetno stanje agenta Parki-
ralisno mjesto u dijagramu stanja. Na slici[5.3|pod a prikazana je dodjela agenata Evse agentima
Elektri¢na punionica, pri ¢emu nema provjere pocetne dostupnosti jer se ustanovilo uvidom u
podatke o koriStenju da su svi prikljucci elektri¢nih punionica bili slobodni u trenutku pokreta-
nja simulacije.

Agent Elektricna cistilica modela VAS-UEV definira se u agentu Main kao lista agenata,
Sto se moze vidjeti na slici pod b, pri Cemu se specificiraju vrijednosti statickih parame-
tara agenta. Lista agenata Elektricna cistilica predstavlja flotu vozila modela VAS-UEV. Flota
elektricnih Cistilica modela VAS-UEV homogena je i svako je vozilo jednakih karakteristika.
Elektricna Cistilica RASCO Lynx Charg tvrtke RASC koriStena je za ostvarivanje agenta
Elektri¢na cistilica. Specifikacija elektri¢ne Cistilice RASCO Lynx Charge prikazana je u do-
datku [6|na slici[6.4] Prikaz stvaranja flote agenta Elektricna Cistilica s vrijednostima povezanim
uz karakteristike elektri¢ne Cistilice RASCO Lynx Charge prikazana je na slici[5.4]

Model VAS-UEV definira samo jedno spremiSte vozila i zato se u agent Main dodaje samo

*RASCO Lynx Charge elektri¢na Cistilica opis i specifikacija: https://rasco.hr/en/news/electric-street-sweeper/
TRASCO je proizvoda¢ opreme za odrZavanje prometne infrastrukture sa sjediitem u Hrvatskoj

MName: comunal_sweepers + Show name Ignore
Single agent (®) Population of agents

Population is: Initially empty
® Contains a given number of agents
Loaded from database

Initial number of agents: =
nStreetSweepers

battery working_hours: =

water_tank_capacity: =} b0

UUID. randomUUID() .toString();

motor_power: =

55
fan_motor_power: =,

11.5
brush_and_suction_motor_power: =,

18.3
battery_capacity: =,

72.5

Slika 5.4: Prikaz stvaranja flote agenata elektricna Cistilica s vrijednostima povezanim uz karakteristike
elektri¢ne Cistilice RASCO Lynx Charge

98



ViSeagentska platforma za simulaciju transportnog sustava flote elektri¢nih vozila

jedan agent Spremiste vozila. Prikaz inicijalizacije agenta Spremiste vozila u agentu Main dan
je na slici[5.5) pod a gdje je vidljivo da se upotrebljava samo jedan agent Spremiste vozila Cija
je geolokacija definirana sa statickom geoto¢kom depo_location na karti koja odgovara sjediStu
komunalne sluzbe grada Splita. Na slici[5.5|pod b prikazana je inicijalizacija agenta Spremiste
vozila na pocetku simulacije gdje se dodjeljuje flota elektri¢nih vozila u obliku agenata Elek-
tricna cistilica koja Ce biti koriStena za obavljanje zadataka.

Na slici [5.1] pod b prikazan je rezultat statickog definiranja agenata u agentu Main. Osim

¥ depo - Depo E

Mame: depo + Show name Ignore
*) Single agent Population of agents

+ Dimensions and movement

Initial spee =, meters per second| Vv l

- Initial location

Place agent(s): [ atthe agent animation location
in the latitudejlongitude
*) in the node

in the first result of map search

Node: =,

® depo_location| v l !

Routing: = | BEEMRE | V| ®

& Depo - Agent Type

Name: Depo Ignore
* Agent actions

On startup:

fleet = Lists.newArraylList(main.comunal_sweepers.iterator());

On destroy:

On arrival to target location:

On before step:

On step:

Slika 5.5: Prikaz implementacije agenta Spremiste vozila: a) inicijalizacija u agentu Main; b) inicijali-
zacija na pocetku simulacije
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|E| v & Cleaning_Task |£| ¥ @ Charging_Task
w @ Presentation w @ Presentation
= seale =z scale
= level = level
v @ Parameters v G# Parameters
@ parking_lot (# chargingstation
@ startTime (# street sweeper

(# street_sweeper w 3* Links to agents

PRI . .
v o Links to agents o® connections

o connections

vev 2

Slika 5.6: Prikaz definicije agenata: a) agent Zadatak za ¢is¢enje b) agent Zadatak za punjenje

staticke inicijalizacije agenata u agentu Main, AnyLogic podrZava i dinamicko stvaranje age-
nata tijekom izvodenja simulacije. Primjer takvih agenata jesu agenti povezani sa zadacima za
¢iSéenje i punjenje na elektri¢nim punionicama koji predstavljaju ulaze u procese za obradu dis-
kretnih dogadaja. Modeliranje diskretnih dogadaja u alatu AnyLogic zahtijeva da ulaz u proces
bude agent. Prema tome zadaci za ¢iS¢enje i punjenje na elektricnim punionicama definirani su
kao tipovi agenta Cleaning Task i Charging Task prikazani na slici[5.1] pod a. Definicija agenta
Cleaning Task prikazana je na slici[5.6 pod a i sastoji se od dviju statickih varijabli, pri ¢emu
varijabla parking lot definira parkiraliSte koje se mora ocistiti, dok varijabla street sweeper de-
finira Cistilicu koja Ce taj zadatak obaviti. Agent Charging Task prikazan je na slici[5.6pod b i
definiran je dvjema statickim varijablama, pri ¢emu varijabla street sweeper definira elektri¢nu
Cistilicu koja izvrSava zadatak punjenja na elektricnoj punionici koja je definirana varijablom
charging station. Pomocu agenata Cleaning Task 1 Charging Task model VAS-UEV definira
razmjenu zadataka za CiSenje i punjenje izmedu pokretnih i stacionarnih agenata unutar kojih
su sadrzane sve potrebne informacije te njihovo stvaranje rade drugi agenti, pri cemu agenta
Cleaning Task stvara agent Spremiste vozila, dok agenta Charging Task stvara agent Elektricna

cistilica.

5.1.2Implementacija procesa

Za ostvarivanje modela VAS-UEV potrebno je implementirati procese vezane uz punjenje elek-
tricne Cistilice na elektricnim punionicama, proces za izvrSavanje zadataka, proces za uprav-
ljanje flotom i procese zauzeca parkiraliSnih mjesta i elektricnih punionica. Osim navedenih
procesa, potrebno je implementirati funkcije potroS$nje baterije uzrokovane radom i kretanjem
elektricne Cistilice, funkcije praznjenja i punjenja vodenog spremnika, funkcije stvaranja i do-

djele zadataka za CiS€enje parkiraliSnih povrSina i funkcije dodjele elektricne punionice elek-

tricnim Cistilicama.
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waitingQueue chargin )
vehicleEnters 9Q waitForEvse ging vehicleLeaves

- o © -

v

(©® charging - Delay

Name: charging + show name Ignore
Type: =, (o) specified time
Until stopDelay() is called
Delay time: ) hours] v

4 * ((100 - agent.battery_level)/100)

Capacity: =, 1

Maximum capacity:

v Actions
On enter: // Calculate how much energy will be consumed
double required = (100 - agent.battery_level)/100;
/ RASCO battery has capacity of 72.5 kwh
statEnergyConsumed = required * agent.battery_capacity;
// Consume evse
Evse evse = findFirst(evse_list, e -> e.1inState(Evse.AVAILABLE));
// Check once again 1f 1t 1 ailable
if(evse != null){
Mark evse as occupled
evse.start_time = date();
evse.duration_in_seconds = (100 - (int) Math.round(agent.battery_level)) * 60;
send("0CCUPIED", evse);
statChargingStartTime = date();
chargingEvent.take(evse);
} else {
// return to queue and wait for available evse
vehicleEnters.take(agent);
On at exit:
On exit:

// Fully charged
agent.battery_level = 100;

statEndTime = date();
saveStatistics(agent);

Slika 5.7: Prikaz implementacije procesa punjenja elektricne Cistilice na elektri¢noj punionici

Procesi u modelu VAS-UEV definirani su u poglavlju [3]i vezani su uz obradu diskretnih
dogadaja. Proces punjenja elektricne Cistilice na elektricnoj punionici prima na ulaz agenta
Elektricna cistilica koji se dolaskom do agenta Elektricna punionica stavlja u red Cekanja za
prvi slobodan prikljucak za punjenje. U trenutku kad postoji prikljucak za punjenje koji je
slobodan, pokrece se proces punjenja koji mora imati implementiranu funkciju punjenja baterije
elektri¢nog vozila. Naslici[5.7|prikazana je funkcija punjenja elektri¢ne istilice unutar procesa.
Trajanje procesa odredeno je unutar bloka Delay time i izraCunava se tako da se razina baterije
iskazana u postocima pomnoZzi s brojem sati potrebnih da se Cistilica RASCO Lynx Charge
napuni od 0% do 100%. Specifikacija RASCO Lynx Charge Cistilice definira Cetiri sata za

punjenje potpuno prazne baterije do punog kapaciteta.
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battery_consumption_statechart

I

[ BATTERY_IDLE J
isMoving i T
stoppedMovin isWorkin
ke : 9 T workDone
17{ MOVE_REDUCE } [ WORK_REDUCE J_l
© MOVE_REDUCE - State © WORK_REDUCE - State
Name: ¥ show name Ignore Nams: ¥ show name  [_] ignore
Fill color: Default | W [l eztln Default | v
) Entry action:
Entry action
Exit action: .
traveledTime = this.timeToArrival(TimeUnits.HOUR) /f simulation of work reduce

battery_level -= 0.8

Exit action:

battery_level -= (traveledTime/battery working_hours) *= 1g0.0;
Slika 5.8: Prikaz procesa praznjenja baterije elektricne Cistilice

Dijagrami stanja vezani uz rad baterije definiraju potro$nju baterije na temelju kretanja i rada
elektricne Cistilice. Potrebno je definirati funkciju koja ¢e u trenutku prelaska baterije iz stanja
BATERY IDLE u stanje MOVE REDUCE smanjiti razinu baterije u stanju MOVE REDUCE.
Funkcija za smanjivanje razine baterije na temelju kretanja elektri¢ne Cistilice prvo izraCunava
potroSeno vrijeme na kretanje te oduzima od definiranog maksimalnog operativnog vremena
koje Cistilica RASCO Lynx Charge moze ostvariti i koje je specifikacijom Cistilice postavljeno
na osam sati. Funkcija za smanjivanje razine baterije na temelju rada c¢iS€enja parkiraliSnih
povrsina postavljena je fiksna vrijednost od 0,80% razine baterije u svrhu simulacije. Funkcije
vezane uz praznjenje baterije prikazane su na slici [5.8] Elektri¢na Cistilica za ¢iS¢enje koristi
se vodenim spremnikom koji se prazni prilikom ¢iS€éenja parkiraliSnih povrSina. Rad vodenog
spremnika definiran je dijagramom stanja koji se prelaskom iz stanja WATER TANK IDLE u sta-
nje REDUCE WATER LEVEL Koristi funkcijom smanjivanja razine vode u spremniku. Funkcija
je prikazana na slici[5.9)1 za potrebe simulacije definirano je da se po parkiraliSnom mjestu po-

trosi pet litara vode.

water_tank_consumption_statechart © REDUCE _WATER LEVEL - State
Name: REDUCE_WATER_LEVI |4 Show name Ignore
Fill color: A%

[ WATER_TANK_IDLE } Entry action:

cleaning cleaning_done Exit action:

2)

water_tank_level -= (5 / water_tank_capacity) * 1e0.0;

if(water_tank_level < 0){
water_tank_level = 8;

[ REDUCE_WATER_LEVEL ] }

Slika 5.9: Prikaz implementacije funkcije praZznjenja vodenog spremnika elektri¢ne Cistilice
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assigneTaskToVehicle
availablevehicle waitForTask  availablevehicleQueue hasTasksForAssignaning 9 oneByOneEnd1 ~ Vehicleseized

_’.7 o r ’ Euu })‘ -

L
oneByOne
returnyfhicleToDepo oneByOneEnd2  vehicleFinished
shouldReturnToDepo
. 1. =y

. J
‘ oneffOneEndz delayReturn returnToQueue
) 19 +

) -

vehicleArrived rechargeBattery refillTank

isRechargeRequired iorefilRequired isFinished waitTillallArePrepared depolsReady
—e % s o B
{ J l J M resumeWork
=
~ Actions
On enter:
// Assigne task to the electric cleaner

// by leeking for the nearest task to the cleaner
List<Cleaning_Task> cts = Lists.newArrayList(waltForAssigningToVehicle.1iterator()];
Cleaning_Task nearestTask = (Cleaning_Task) cts.stream().sorted((t1, t2) -= {
Double d1 = cleanner.distanceByRoute(t1);
Double d2 = cleanner.distanceByRoute(t2);
return d1.compareTo(d2);
}).collect(collectors.toList()).get(0);

nearestTask.street_sweeper = cleanner;

// Release task from process Task Processing
waltForAssigningToVehicle.stopDelay(assignedTask);

On seize unit:
On prepare unit:
On exit:

On remove:

Slika 5.10: Prikaz implementacije funkcije dodjele zadatka elektri¢noj Cistilici koja se koristi osnovnim
algoritmom

Agent spremiste vozila implementira proces za obradu zadataka i proces za upravljanje flo-
tom elektri¢nih Cistilica. Proces upravljanja flotom elektricnih Cistilica koristi se funkcijom
dodjele zadatka za Ciscenje elektri¢noj Cistilici koji predstavlja implementaciju algoritma us-
mjeravanja prema parkiraliStu u fazi izvrSavanja. Prikaz funkcije koja se koristi osnovnim algo-
ritmom iz poglavlja[4.2] predstavljen je na slici[5.10|gdje se moZe vidjeti da se dodjeljuje zadatak
onoj Cistilici koja je najbliza lokaciji parkiraliSta definiranog u zadatku za ¢is¢enje. Drugi pro-
ces agenta Spremiste vozila definiran je za upravljanje obradom zadataka. Proces se ne koristi
nikakvim dodatnim funkcijama prilikom svog izvrSavanja, ve¢ su dovoljne definicije elemenata
procesa definirane paketom alata AnyLogic za modeliranje diskretnih dogadaja.

Agent Spremiste vozila koristi se funkcijom za stvaranje zadataka za c¢isCenje koji pred-
stavljaju algoritam za usmjeravanje prema parkiraliStu u fazi planiranja, pri cemu se odreduje
funkcija za stvaranje zadataka koja moZe odgovarati definiciji algoritma odredenog u poglav-
lju 4.2.1] ili algoritmu zasnovanog na Al-u definiranog u poglavlju f.3] Funkcija za stvaranje
zadataka s osnovnim algoritmom prikazana je na slici [5.11] i stvara svaki zadatak s istim po-
cetkom izvrSavanja koje je jednako pocetku operativnoga radnog vremena komunalnih sluzbi
grada Splita u 6 sati ujutro. Funkcija za stvaranje zadataka s algoritmom zasnovanim na Al-u

prikazana na slici[5.11]i za odredivanje poCetka izvrSavanja zadatka koristi se modelom umjetne
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Tdepa;ﬁatecm

IDLE

23 start_scheduling

T e—
PROCESSING_DONE B task_created
SCHEDULING_DONE

23 process_tasks

PROCESSING

fleet_prepared

5 tasks_processed

~ Action

lect charging station
if(nain.useContextualRouting) {

ithn
rgingStation = getChargingStationByCCEVRP (request) ;

req
} else {
Bas

request. chargingStation = getChargingStatis Path (request) ;mmm

main.send(request, request.cleanner);

~ Function body

for(Parking_Lot pl : main.parking_lots){
Date startTime = date();
startTime.setHours(main.cleaningScheduleTime) ;
Cleaning_Task task = new Cleaning_Task(null, pl, startTine);
tasks.add(task) ;
newTask. take(task) ;

~ Function body
for(Parking_Lot pl : main.parking_lots){
¥l

/ start time window

Date date = date();

date. setHours (main. cleaningscheduleTime) ;
As of are till midnight
set mininal time for cleani

String frombate = date.toInstan

date. setHours (18) ;

String toDate = date. toInstant().toString();

art to 6 PH
_tostring();

/ call AT model a + parking lot

nd respec type
URL url = new URL(*http://127.0.0.1:5000/parking?id="+pl.id+"&f ronDate="+fronDate+"toDate="+toDate+ &type="+pl. type);
HEtpURLConnection connection = (HttpURLConnection) url.openConnection();

connection. setRequestProperty(*accept”, "text/plain®);
InputStream responseStrean = connection.getInputstrean();

/ Received hour of cleaning start for parking lot
String atHour = new String(responseStrean. readAllBytes());

traceln(*parking lot "+pl.ids" schedule at "+atHour);

bate startTime = date();
startTine.setHours (Integer.parseInt (atHour));

/ Create cleaning task
Cleaning_Task task = new Cleaning_Task(null, pl, startTime);

tasks.add(task) ;
/ start discrete event of agent depo
newTask. take (task) ;

} catch(Throwable t){
uld be covered

/ Tt is not expected to happen but it shos
traceln(“Failed - AT model is not reachabl

/ Use basic approach and set the start slean
the time specified in simulation setti

Date startTine = date();

startTine. setHours (nain. cleaningScheduleTine) ;

/ Create cleaning task and start discrete event process
Cleaning_Task task = new Cleaning_Task(null, pl, startTime);

tasks.add(task) ;
newTask. take (task) ;
}
}

from specified time in simulation settings

Slika 5.11: Prikaz implementacije funkcije stvaranja zadataka za CiS¢enje

inteligencije pri ¢emu ovisno o tipu parkiraliSta obavlja poziv prema modelu iskoristivosti za

uli¢na ili vanuli¢na parkiraliSta. Funkcija za stvaranje zadataka prikazana na slici[5.11]izvrSava

se prelaskom agenta spremiste vozila u stanje SCHEDULING u kojem se ovisno o postavlje-

nom parametru simulacije use contextual routing koristi osnovnim algoritmom ili algoritmom

zasnovanom na Al-u za stvaranje zadataka. Ciklus za stvaranje zadataka za CiS¢enje definiran

je u agentu Main koji se koristi elementom viseagentskog modeliranja alata AnyLogic pod nazi-

vom planer (eng. Scheduler) kojim se definira ciklicko izvrSavanje stvaranje zadataka u agentu

Spremiste vozila. Implementacija elementa Scheduler prikazan je na slici[5.12]te jasno odreduje

izvrSavanje stvaranja zadataka svaki dan u 1 sat ujutro.

E] scheduleParkingLotCleaning - Schedule

Name:  scheduleParkinglotCl [+ Show name Ignore

visible: @ yes

- Data
Type: onjoff | w
The schedule defines: Intervals (Start, End) (2 Moments
Duration type: ®) Week Days/Weeks Custom (no calendar mapping)

Repeat schedule weekly:

¥ | ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ Looam

~ Action

/+ send order to depo to clean parking lots
send("CLEAN PARKING LOTS", depo);

o

on

Slika 5.12: Prikaz implementacije planera za pokretanje stvaranja zadataka za ¢iS¢enje u agentu Spremi-

Ste vozila
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Agent Spremiste vozila implementira funkciju dodjele elektri¢ne punionice agentu Elek-
tricna cistilica koja je definirana algoritmom za usmjeravanje prema elektricnoj punionici pri-
kazanog u poglavlju[d.2]za osnovni pristup i u poglavlju[4.3|za pristup zasnovan na Al-u. Agent
Spremiste vozila po primitku poruke agenta Elektricna Cistilica u obliku zadatka za punjenje
poziva funkciju za dodjelu elektricne punionice. Ovisno o parametru use contextual routing u
postavkama simulacije, funkcija se koristi osnovnim algoritmom ili algoritmom zasnovanom na
Al-u. Osnovni algoritam usmjerava elektricnu Cistilicu prema najbliZoj elektricnoj punionici,
dok funkcija definirana algoritmom zasnovanim na Al-u Salje zahtjev prema modelu iskoristi-
vosti elektricne punionice za predvidanje iskoristivosti svih elektri¢nih punionica u gradu Splitu
za sljededih sat vremena. Odabire se elektricna punionica koja je najbliZa elektricnoj Cistilici s
najmanjom mjerom iskoristivosti. Prikaz funkcije za dodjelu elektricne punionice za osnovni
algoritam i algoritam zasnovan na Al-u prikazan je na slici[5.13]

Za potrebe provodenja simulacije potrebno je modelirati zauzeée parkiralista i elektricnih
punionica. Zauzece parkiraliSta definirano je funkcijama prikazanim na slici pod g. Baza
podataka alata AnyLogic sadrZi zapise o popunjenosti pojedinog parkiraliSnog mjesta od 1. si-
je¢nja 2021. godine do 1. srpnja 2021. godine. Vremenski raspon podataka ovisi o definiciji
trajanja simulacije i potrebno je osigurati podatke o koriStenju parkiraliSta za definirano vri-
jeme trajanja simulacije. Funkcija koriStenja parkiraliSta provjerava svaku minutu postoje li
zapisi u bazi podataka o popunjenosti pojedinog parkiraliSnog mjesta. Ako postoji zapis kori-
Stenja za odredeno parkirali$no mjesto, onda se agent Parkiralisno mjesto prosljeduje na ulaz

procesa koriStenja parkiraliSnih mjesta agenta Parkiraliste kojem to mjesto pripada oznacava-

~ Function body

~ Communication

are executed for // current tine
m all applicable connections Date date = datel();
date.setMinutes (0) ;

Message type: | Object v
On message received

// Depo_received finished cleaning task
if(msg instanceof Cleaning_Task){
finishedTask. take ((Cleaning_Task) msg);

// comunal sweeper arrived at depo

§f(neg instancea Conunal Swesper){
vehiclearrived. take((Comunal_Sweeper) msg);

¥

// Depo_rece: g task that needs to be resolved

if(nsg insta harging_Task) {

create_chargingStationRequiredFronCleaner(o, (Charging_Task) msg):—]

chargi

~ Action

// select cha
if(main. uﬁeCuntsxtualRuutlngH
thm

request. chargingStation = getChargingStationByCCEVRP(request);

} else {
// Basic algorithm

rsquest .chargingStation = getChargingStationByshortestPath(request);
}

main.send(request, request.cleanner);

~ Function body

return request.cleanner.getNearestAgentByRoute (nain.charging_stations) ;

date.setseconds (0) ;

ime for which p: equired
String toDate = dzte tuInstznt() plus(], HOUR) . tostring();

try {

/7 call model for charging station utilization prediction

URL url = mew URL(" mp £/127.0.0.1: 5000/(harqmg dntemnrtobate);
HEtpURLCOnnection connection = (KCTPURLConnection) url.openConnection();
connection. setRequestProperty(*accept”, "text/plain”);

InputStream responseStream = connection.getInputStrean();

Map chargmgstatmnuuhzauuns = mapper readvalue(responseStrean. readAllBytes(), Map.class);

Comunal sweeper that requires ng station
Conunal_Sweeper sweeper = request street _sweeper;

// Calculate determination coeffi

List<Double> dstermmat)cncuefhcxents = new Arraylist<>();

chargingstationttilizations. forcachi(id, utilization) - {
1/ Get ing statio

Chzrg)ng Station <harging_station = main.charging_stations. findFirst(cs > cs.id == id);

if(charging_station. instate(Charging_Station. OPERATIONAL)){

// claculat stance from charging station to sweepe
double distance = swecper. d)stanceTu(chzrg)ng station, KILOMETER);

// calculate determination coefficient
GeterninationcoetFicionts. zdd(ut)hzztmn * distance);
¥
i

// sort val natural or:
Geterminationcoef Ficiants. surt(cumpzrztur naturalorder());

/7 return first value
return deterninationcoefficients.get(0);

} catch(Throwable t){

traceln("Model 1is not available - investigation required");

// Fallback to basi ch i
return getchzrglngstzt)unEyShurtesthth(request)

Slika 5.13: Prikaz implementacije procesa dodjele elektri¢ne punionice u agentu Spremiste vozila
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juci pritom dogadaj popunjenosti parkiraliSnog mjesta kao diskretan dogadaj. Upravo zbog toga
parkiraliSno mjesto mora biti ostvareno u obliku agenta Parkiralisno mjesto koje se po dolasku
u proces koriStenja parkiraliSnih mjesta postavlja u stanje PARKING EVENT. Po ostvarivanju
vremena pocetka koriStenja parkiraliSta, agent Parkiralisno mjesto prelazi u stanje OCCUPIED
i time se oznacCava da je mjesto zauzeto. Agent ParkiraliSno mjesto sadrzi informacije od kad do
kad zauzece mjesta traje te po prestanku zauzeca mjesta, proces koriStenja parkiraliSnog mjesta
postavlja agenta Parkirali§no mjesto natrag u stanje FREE.

Modeliranje zauzecéa elektrinih punionica ostvareno je funkcijama koriStenja elektricnih
punionica prikazanih na slici[5.1] pod /. Za svaku elektri¢nu punionicu prikupljeni su podaci o
koriStenju prikljucaka koje punionica sadrzi za period trajanja simulacije. Funkcija koriStenja
elektricnih punionica svake minute provjerava u bazi podataka postoje li zapisi za koriStenje po-
jedinog prikljucka elektri¢ne punionice te ako postoji, prosljeduje agenta Evse na ulaz procesa
zauzeca prikljucka agenta Elektricna punionica kojem taj prikljucak pripada. Proces zauzeca
prikljucka obraduje diskretne dogadaje i time se priklju¢ak mora ostvariti u obliku agenta Evse.
Agent Evse sadrzi informacije o vremenu pocetka 1 kraja zauzeca te se po ulasku u proces za-
uzeca prikljucka postavlja u stanje OCCUPIED, a po ostvarivanju vremena pocetka prelazi u
stanje IN USE. Ovime prikljucak vise nije dostupan niti jednom agentu Elektricna cistilica. Po
zavrSetku zauzeca, koje oznacava prestanak punjenja elektri¢nog vozila na prikljucku, agent
Evse prelazi u stanje AVAILABLE.

5.1.3Implementacija prezentacijskog sloja

Za ostvarivanje simulacije u alatu AnyLogic potrebno je definirati prezentacijski sloj koji je vid-
ljiv korisniku simulacije. Prezentacijski sloj moZe biti definiran na viSe nacina u alatu AnyLogic
1 ovisi o tipu simulacije. Platforma za simulaciju transportnog sustava provodi usmjeravanje
elektricnih vozila u prostoru ostvarenog u obliku geografske karte. Geografska karta u alatu
AnyLogic ostvarena je pomocu karte Open Street Ma;ﬂ te omogucéuje usmjeravanje elektric-
nih vozila izmedu dviju geolokacija po principu najkrace rute ili najbrZe rute. Platforma za
simulaciju transportnog sustava koristi se kartom za grad Split unutar kojeg je potrebno usmje-
ravati elektricne Cistilice u svrhu ¢iS¢enja parkiraliSnih povrSina. Karta je prikazana na slici
[5.14] u koju se mogu dodati definirani agenti modela VAS-UEYV, specificirajuci pritom geolo-
kaciju agenta s geografskom Sirinom 1 duzinom. Agenti Elektricna Cistilica, Spremiste vozila,
Elektricna punionica i Parkiraliste modela VAS-UEV dodani su na kartu.

Glavni prezentacijski sloj alata AnyLogic ostvaruje se agentom Main koji ukljucuje prezen-
tacijske slojeve ostalih agenata. Svaki agent u alatu AnyLogic definira svoj prezentacijski sloj
pomodu slike, odredenog 2D- ili 3D-oblika, ili se uopce ne koristi nikakvim prezentacijskim

slojem. Agenti Elektricna Cistilica, Elektricna punionica, Parkiraliste 1 Parkiralisno mjesto

#Karta "Open Street Map" - https://www.openstreetmap.org
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»

—

gt o)
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3
n Agent parkiraliSte (uli¢no) Agent parkiraliste (vanulicno
Agent parkiraliSno mjesto Agent parkiraliSno mjesto —
[ | e
(zauzeto) (slobodno) i B Agent elektri¢na Eistilica

Slika 5.14: Prikaz prezentacijskog sloja platforme za simulaciju transportnog sustava flote elektri¢nih
vozila

koriste se prezentacijskim slojem koji je prikazan na slici[5.14] Ostali agenti platforme za simu-
laciju ne koriste se nikakvim prezentacijskim slojem i nisu vidljivi tijekom simulacije. Primjer

takvih agenata jesu agent Zadatak za Cis¢enje 1 agent Zadatak za punjenje.

5.1.4Baza podataka

Baza podataka platforme za simulaciju transportnog sustava flote elektri¢nih vozila prikazana je
na slici[5.15] Sastoji se od tablica predvidenih za podatke o parkiraliStima, elektri¢nim punioni-
cama, pohrani statistike provodenja simulacije i tablica potrebnih za provodenje optimizacije
broja vozila u floti. Tablica parking lots sadrzi informacije potrebne za stvaranje agenta Parki-
raliste, pri Cemu polje parking type definira tip parkiraliSta koje moZe biti uli¢no ili vanuli¢no.
Svako parkiraliSte sastoji se od parkiraliSnih mjesta koja se moraju ostvariti u obliku agenta.
Za stvaranje agenata Parkiralisno mjesto upotrebljava se tablica parking space. Funkcija ko-
riStenja parkiraliSta modelira zauzeée parkiraliSnih mjesta tako da provjerava u tablici parking
space occupation data postoji li zapis koriStenja parkiraliSnog mjesta za odredeno vrijeme. U
pocetku pokretanja simulacije potrebno je napraviti inicijalizaciju zauzeca parkiraliSnih mjesta
pomocu tablice parking space initial occupation data koja sadrzi zapise zauzeca parkiraliSnih

mjesta koja su zauzeta u trenutku koji je definiran kao pocetak simulacije.
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== parking_lots

123 id parking lot

Aec parking lot name
123 parking lot capacity
123 parking lot lat

123 parking lot Ing

rec parking type

®® charging_stations

123 charging station id
REC name

123 |atitude

123 longitude

123 capacity

®® results_charging

&% parking_space [l #¥ parking_space occupation_data
123 id 123 id parking space

REC name 123 id parking lot

123 |at & start time

123 Ing @ end time

123 id parking lot 123 duration

®® evse_occupation_data

123 ayse id
ABC pyse identifier

123 coordinates latitude
123 coordinates longitude
123 charging station id

123 charging station id
REC evse identifier

& start

& end

123 duration

®® results_cleaning

123 id charging station
fecid cleanner

& start time

& charging start time
& end time

123 duration minutes
123 energy consumed
123 charging utilization

&) start time

@ end time

123 clean count

123 not clean count

123 cleaning utilization
Aec simulation

123 fleet size

®® parking_space_initial_occupation_data

123id parking space
123 start

123 end

123 duration

123 id parking lot
123 gvg utilization

®® parking_lot_model_occupation

AeC simulation

®® parking_lot_avg_occupation

& charging end time

123 id parking lot
123 pecupied count

Slika 5.15: Prikaz dijagrama relacija baze podataka koriStene u platformi za simulaciju transportnog
sustava flote elektri¢nih vozila

Za stvaranje agenata Elektricna punionica upotrebljava se tablica charging stations koja
sadrzi sve potrebe informacije o elektri¢nim punionicama operatora Hrvatski Telekom u Hrvat-
skoj. Svaka elektricna punionica sastoji se od nekoliko prikljuc¢aka pomocu kojih se omogucuje
punjenje elektri¢nih vozila. Svaki prikljuak ostvaruje se u obliku agenta te se za stvaranje
agenata Evse koristi tablicom evse. Funkcija koriStenja prikljucka elektricnih punionica mode-
lira zauzece prikljucaka tako da provjerava u tablici evse occupation data postojanje zapisa o
punjenju elektri¢nog vozila na odredenom priklju¢ku za odredeno vrijeme.

Rezultati provodenja simulacije pohranjuju se u tablice za statistiku. Tablica results cleaning
predstavlja statisticke podatke o izvrSavanju pojedinih ciklusa ¢iS¢enja. Ciklus ¢iSéenja poCinje
stvaranjem svih zadataka za CiS€enje parkiraliSta i zavrSava kad elektricne Cistilice izvrSe sve

stvorene zadatke. Polje simulation u tablici results cleaning predstavlja tip simulacije za koju se
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pohranjuju statisticki podaci. Polje cleaning utilization predstavlja mjeru uspjesnosti ¢iSéenja
prikazanu u poglavlju Tablica results charging predstavlja statisticke podatke elektri¢nih
Cistilica vezane uz koriStenje elektri¢nih punionica. Svaki zapis predstavlja trajanje punjenja
na elektricnoj punionici koje zapocinje dolaskom elektri¢ne Cistilice na elektricnu punionicu i
zavrsava odlaskom elektri¢ne Cistilice s punionice. Polje charging utilization u tablici results
charging predstavlja mjeru uspjeSnosti koriStenja elektricnih punionica prikazanu u poglavlju
5.3

Tablice parking lot avg occupation i parking lot model occupation koriste se u platformi
za simulaciju transportnog sustava flote elektri¢nih vozila u modulu optimizacije veli¢ine floti.
Modul optimizacije veliCine flote definira tri scenarija provodenja optimizacije, pri emu se
scenarij koji se temelji na koriStenju stvarnih podataka o koriStenju parkiraliSta koristi tablicom
parking lot avg occupation, gdje je za svako parkiraliSte izraCunata prosjecna vrijednost po-
punjenosti. Za scenarij koji se temelji na koriStenju modela iskoristivosti uli¢nih i vanuli¢nih
parkiraliSta, modul optimizacije veliCine flote koristi se tablicom parking lot model occupation

koja za svako parkiraliSte sadrZi zapis o prosjecnoj iskoristivosti parkiraliSta.

5.1.5Postavke simulacije

Platforma za simulaciju definirana je parametrima kojima se odreduje izvrSavanje simulacije.
Na slici [5.16] prikazane su postavke za provodenje simulacije grupiranih u Cetiri dijela. Prvi
dio postavki simulacije definira ime simulacije, agenta najvise razine i najviSe dozvoljene radne
memorije koja se moZe koristiti za izvodenje simulacije. Platforma za simulaciju transportnog
sustava flote elektri¢nih vozila moZe koristiti do 4.096 Mb radne memorije prilikom izvodenja
simulacije.

Drugi dio postavki simulacije vezani su uz parametre simulacije koji su definirani u agentu
najvise razine prikazane na slici [5.1] pod c¢. Parametar use contextual routing definira tip al-
goritama iz poglavlja ] koji se uzimaju u obzir, pri ¢emu ako je parametar oznacen, uzimaju
se algoritmi zasnovani na Al-u, dok se u suprotnom slucaju uzimaju osnovni algoritmi. Para-
metrom cleaning schedule time definira se pocetak vremenskog okvira unutar kojeg se moraju
izvrsiti zadaci CiS€enja. Parametar je proizvoljan i moZe se podesiti proizvoljno. Parametrom
n street sweepers definira se broj vozila u floti koji e se koristiti u simulaciji te se postavlja
proizvoljno ili se broj vozila moZe dobiti pomoéu modula optimizacije veliine flote. Izmjena
definiranih parametara mozZe se raditi i tijekom izvrSavanja simulacije pomocu vizualnog sucelja
prikazanog na slici[5.1]pod d.

Platforma za simulaciju transportnog sustava definira modul optimizacije veli¢ine flote pa-
rametrom fleet optimization mode. Ako je parametar fleet optimization mode odabran u pos-
tavkama simulacije, odvija se optimizacija broja vozila u floti. Ako parametar nije odabran,

obavlja se simulacija transportnog sustava definiranog modelom VAS-UEV. Modul optimiza-
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O Simulation - Simulation Experiment

Name: Simulation Ignore
Top-level agent: Main v
Maximum available memory: 4096 v | Mb

skip experiment screen and run the model

~ Parameters

useContextualRouting: = [+
cleaningScheduleTime: =, 6
nStreetSweepers: = | 13
fleetOptimizationMode: =

fleetOptimizationWithRealData: —,

fleetOptimizationWithModel: =,

Paste from clipboard

~ Model time
Execution mode: Virtual time (as fast as possible)
*) Real time with scale 1 A%
Stop: Stop at specified date | w
Start time: 0 Stop time
Start date: |]an 1. 2021 | v Stop date: |]u| 1. 2021 | v
| 12:00:00 AM _— =+ | | 12:00:00 AM _— =+ |

Slika 5.16: Prikaz postavki platforme za simulaciju transportnog sustava flote elektri¢nih vozila

cije veli¢ine flote odreduje se dodatnim parametrima fleet optimization with real data i fleet
optimization with model prikazanih na slici[5.1]pod f. Dodatnim parametrima za optimizaciju
veliCine flote definira se nacin provodenja zauzeca parkiraliSnih mjesta, pri cemu se uz odabir
parametra fleet optimization with real data upotrebljavaju stvarni povijesni podaci zauzeca par-
kiraliSta, dok se odabirom parametra fleet optimization with model predvida iskoristivost svakog
parkiraliSta modelima iskoristivosti parkiraliSta. Ako niti jedan parametar nije odabran, sva se
parkiralista definiraju praznim prilikom optimizacije veli¢ine flote.

Treéi dio postavki simulacije odnosi se na definiranje trajanja simulacije i brzina izvodenja
simulacije. Vrijeme trajanja simulacije je Sest mjeseci te po€inje od pono¢i 1. sijecnja 2021.
godine do ponodi 1. srpnja 2021. godine. Ovaj je period odabran jer su svi modeli iskoristivosti
uceni nad povijesnim podacima do 2021. godine. Brzina izvodenja simulacije moZe se postaviti
na virtualno najbrzu mogucu brzinu ili se moze odabrati skaliranje vremenskih jedinica simu-
lacije tako da na primjer ako se odabere brzina 6, onda to oznacava da Ce se Sest vremenskih

jedinica modela izvrSiti unutar jedne sekunde.
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5.2Funkcijska analiza ostvarene platforme

Funkcijska analiza platforme za simulaciju transportnog sustava flote elektri¢nih vozila uklju-
Cuje analizu provodenja simulacije modela viseagentskog sustava za usmjeravanje elektricnih
vozila (VAS-UEV) definiranog u poglavlju 3| koriStenjem osnovnih algoritama i algoritama zas-
novanim na Al-u iz poglavlja[d] Prema tome, funkcijska analiza analizira dva tipa simulacija
nad ostvarenom platformom:

* Simulacija A - simulacija osnovnog usmjeravanja elektri¢nih vozila;

* Simulacija B - simulacija kontekstnog usmjeravanja elektri¢nih vozila;
gdje se simulacija A koristi osnovnim algoritmima za usmjeravanje prema parkiraliStima i elek-
tricnim punionicama, dok se simulacija B koristi algoritmima zasnovanim na Al-u pri ¢emu
se koriste modeli iskoristivosti elektricnih punionica, uli¢nih i vanuli¢nih parkiraliSta. Model
VAS-UEV definira flotu elektri¢nih vozila koja je jednaka broju elektri¢nih Cistilica zaduZenih
za CiS¢enje gradskih parkirali$nih povrSina u gradu Splitu. Prije izvrSavanja simulacija pomocu
algoritama za usmjeravanje elektri¢nih vozila potrebno je definirati veli¢inu flote. Flota vozila
zaduZena je za CiS¢enje 48 uli¢nih i 10 vanuli¢nih parkiraliSta u gradu Splitu. Elektri¢na Cistilica
punjenje baterije moZe obaviti na 7 elektri¢nih punionica dostupnih u gradu Splitu operatora Hr-
vatski Telekom. Simulacija transportnog sustava flote elektri¢nih vozila definiranog modelom
VAS-UEV provodi se za vremensko razdoblje od 1. sije¢nja 2021. godine do 1. srpnja 2021.
godine, dok su modeli iskoristivosti elektricnih punionica, uli¢nih i vanuli¢nih parkiralista os-
tvareni s povijesnim podacima do 1. sijeCnja 2021. godine. Elektri¢na Cistilica koriStena za

simulaciju jest Cisitlica tvrtke RASCO pod nazivom RASCO Lynx Charge.

5.2.10ptimizacija veli ¢ine flote elektri¢nih vozila

Modul optimizacije veliCine flote elektri¢nih vozila platforme za simulaciju provodi optimiza-
ciju tako da trazi minimalni broj vozila u floti koji ¢e izvrSiti CiSenje svih parkiraliSnih povrSina
u gradu Split unutar definiranog vremena. Definirano razdoblje pocinje u 6 sati ujutro, $to odgo-
vara pocetku operativnog radnog vremena gradske komunalne sluzbe i zavr§ava u ponoc¢ do kad
moraju biti o¢iS¢ene sve gradske parkiraliSne povrSine. VeliCina vremenskog razdoblja iznosi
18 sati. Simulacija tijekom svog rada iterativno povecava broj vozila u floti pocevsi s jednim
vozilom. Simulacija se zaustavlja u trenutku kad se ostvari maksimalni broj vozila predviden za
simulaciju optimizacije veli¢ine flote. Maksimalni broj predviden za optimizaciju veliCine flote
jest 58 i jednak je broju parkiraliSta u gradu Splitu te ujedno oznacava broj iteracija simula-
cije za optimizaciju veliCine flote. Platforma za simulaciju transportnog sustava za optimizaciju
veliCine flote u prvom koraku stvara 58 vozila u floti elektricnih Cistilica koje se nalaze na lo-
kaciji spremiSte vozila. Potom iterativno povecava koriStenje broja vozila iz flote za obavljanje

zadataka za CiS¢enje parkiralista.
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Slika 5.17: Prikaz izvrSavanja simulacije optimizacije veliine flote

Osim definicije broja vozila u floti potrebno je definirati zauzeée parkiraliSnih mjesta tije-
kom simulacije optimizacije veli¢ine flote. Platforma za simulaciju definira u postavkama para-
metre kojima se odreduje tip zauzeca parkiraliSta. Odabirom parametra fleet optimization with
real data Koriste se stvarni podaci o zauzec€u parkiraliSta, pri cemu se pomocu tablice parking

lot avg occupation data u bazi podataka uzimaju prosjecna zauzeca svakog parkiraliSta. Ako
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je odabran parametar fleet optimization with model u postavkama simulacije, onda se uzimaju
prosjecne vrijednosti zauzeda iz tablice parking lot model occupation data dobivene izracunom
prosjecne iskoristivosti svakog parkiraliSta za odredeni period dobiven modelom iskoristivosti
uli¢nih i1 vanuli¢nih parkiraliSta. Ako nije odabran niti jedan parametar, onda se ne definira
nikakvo zauzece parkiraliSta i sva su parkiraliSna mjesta slobodna. Pristupom bez zauzeca par-
kiraliSta definira se maksimalni broj potrebnih vozila u floti za ¢iS¢enje parkiraliSnih povrSina.
Primjer izvodenja simulacije u modu optimizacije veliCine flote prikazan je na slici Slika
prikazuje nekoliko tipova iteracija simulacije za optimizaciju veli¢ine flote, pri ¢emu je za broj
vozila 1 koriSten pristup bez zauzeca parkiraliSnih mjesta. Za broj vozila 13 koriSten je pris-
tup zauzeca parkiraliSnih mjesta na temelju prosjecne vrijednosti zauzeca parkiraliSta dobivene
modelom iskoristivosti, dok je za broj vozila 58 koriSteno zauzece parkiraliSta na temelju pro-
sjeCne vrijednosti stvarne popunjenosti parkiraliSta. Na slici moze se vidjeti da je razlika u
popunjenosti izmedu modela i stvarnih vrijednosti vrlo mala, pri ¢emu je za dani primjer razlika
tocno u jednome mjestu.

Rezultati simulacije optimizacije veli¢ine flote prikazani su na slici [5.I8] Za pristup op-
timizacije flote bez zauzecéa parkiralisSta potrebno je 25 vozila u floti. Ovaj broj vozila ujedno
predstavlja maksimalnu veli¢inu flote za ¢iS¢enje gradskih parkiraliSnih povrSina u gradu Splitu.
Pristup optimizacije veliCine flote s prosjecnim zauzefem parkiraliSta dobivenu nad stvarnim
podacima definira 13 vozila jednako kao i pristup koji se koristi prosjecnom popunjenos¢u par-
kirali§ta dobivenu prema podacima modela iskoristivosti. No na slici [5.18 mozZe se vidjeti da
za razdoblje od 24 sata, pristup s prosjecnom zauzetoS¢u parkiraliSta nad stvarnim podacima
definira veli¢inu flote od 13 vozila, dok pristup s prosje¢nim zauzeéem dobivenu modelom is-

koristivosti definira veli¢inu flote od 12 vozila, ¢ime se dobiva preciznija definicija veliCine flote

Trajanje ciklusa ciS¢enja (sat)
3
L=

IS
S

20

SNo— N~

10 20 30 40 50
Broj vozila u floti

— Nema zauzeca parkiralidta — Prosjek stvarnog zauzeca parkiralista — Prosjek zauzeca parkiralista dobivenog modelom — Maksimalno trajanje ciklusa iscenja

Slika 5.18: Prikaz rezultata optimizacije veli¢ine flote
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te ujedno ostvaruje uStedu u resursima potrebnim za provodenje ¢iS¢enja gradskih parkiraliSnih

povrSina.

5.2.2Simulacija osnovnog usmjeravanja elektri ¢nih vozila

Prva simulacija u platformi za simulaciju transportnog sustava flote elektricnih vozila provodi
se nad modelom VAS-UEV koji se koristi osnovnim algoritmima definiranim u poglavlju {.2]
Pokretanjem simulacije prvi je korak stvaranje zadataka za CiS¢enje u agentu Spremiste vozila.
Agent Spremiste vozila prelaskom u stanje SCHEDULING stvara zadatke za ¢iSéenje i1 proslje-
duje ih na ulaz procesa za obradu zadataka. Po zavrSetku stvaranja zadataka za CiS€enje, agent
Spremiste vozila prelazi u stanje SCHEDULING DONE. Prikaz stanja agenta Spremiste vozila
i procesa za obradu zadataka prikazan je na slici [5.19] Na slici [5.19 moze se vidjeti da svaki
zadatak za ¢iS€enje ima jednako vrijeme za pocetak izvrSavanja. Razlika je u vremenu pocetka
izvrSavanja zadataka nekoliko milisekundi, Sto je posljedica sekvencijske obrade zadataka u
procesu za obradu zadataka, Sto uzrokuje razliCiti poCetak odbrojavanja broja milisekundi do
pocetka izvrSavanja. Definiranje broja milisekundi do pocetka izvrSavanja zahtijeva blok kori-
Sten za simulaciju ¢ekanja.

Po pocetku izvrSavanja zadataka za CiS€enje, agent Spremiste vozila prelazi u stanje PRO-
CESSING 1 zapocCinje dodjela zadataka za CiSenje agentima Elektricna cistilica u procesu za
upravljanje flotom vozila. Nakon §to se zadacima za ¢iSéenje dodijele elektricne Cistilice, zadaci
se prosljeduju agentima Elektricna Cistilica na izvrSavanje. Prikaz stanja procesa za obradu za-
dataka 1 procesa za upravljanje flotom nakon dodjele prvih 10 zadataka za CiS¢enje elektricnim
Cistilicama prikazan je na slici[5.20]

Agent Elektricna Cistilica kreCe s izvrSavanjem dodijeljenog zadatka i prelazi u stanje EXE-
CUTING ASSIGNED TASK. 1zvrSavanje zadataka za ¢iSCenje agenata Elektricna cistilica pri-
kazan je na slici [5.21] pod a, gdje se moZe vidjeti da elektri¢na Cistilica ide od parkiralinog
mjesta do parkirali§nog mjesta uzimajuci u obzir da je parkiraliSno mjesto slobodno. Slika[5.21]
pod b prikazuje da kretanje agenta Elektricna Cistilica uzrokuje potro$nju baterije na temelju
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Slika 5.19: Prikaz stanja agenta spremiste vozila i procesa za obradu zadataka
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Proces za obradu zadataka za ¢is¢enje
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Slika 5.20: Prikaz stanja procesa za obradu zadataka i procesa za upravljanje flotom nakon dodjele prvih
10 zadataka elektri¢nim Cistilicama

kretanja, dok pod ¢ mozemo vidjeti da prelaskom agenta Elektricna cistilica u stanje CLE-
ANING PARKING SPACE uzrokuje potro$nju baterije i vodenog spremnika na temelju ¢iS¢enja
parkiraliSnog mjesta.

Svaki agent Elektricna Cistilica sa zavrSetkom zadatka za CiS¢enje postavlja se u stanje WA-
ITING FOR NEW TASK. Na slici [5.22] pod a agent Elektricna Cistilica $alje izvrSeni zadatak
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Slika 5.21: Prikaz izvrSavanja zadataka za CiS¢enje agenta Elektricna Cistilica: a) vizualni prikaz pomocu
karte b) potroSnja baterije zbog kretanja elektricne Cistilice ¢) potro$nja vodenog spremnika i baterije
zbog rada elektricne Cistilice
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Proces za obradu zadataka za Ciséenje
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Slika 5.22: Prikaz stanja procesa agenta Spremiste vozila: a) prikaz stanja izvrSenih zadataka za CiS¢enje
b) prikaz stanja dodjele zadataka dostupnim Cistilicama c) prikaz stanja korisStenja nadopune vodenog
spremnika na spremiStu vozila

agentu Spremiste vozila u proces za obradu zadataka signalizirajuéi time agentu Spremiste vo-
zila da je zadatak izvrSen. Slika pod b prikazuje statistiku koliko je agenata Elektricna
Cistilica proSlo kroz proces za upravljanje flotom zbog dodjele novog zadatka za ¢iScenje. U
trenutku dodjele agenta Elektricna Cistilica zadatku za ¢iS¢enje pomocu osnovnog algoritma za
usmjeravanje prema parkiraliStu, agent Elektricna Cistilica izlazi iz procesa za upravljanje flo-
tom dok zadatak za ¢iScenje izlazi iz procesa za obradu zadataka i Salje se dodijeljenom agentu
Elektri¢na Cistilica na izvrSavanje. Dodatno se na slici [5.22] pod ¢ vidi da je odredeni agent
Elektricna cistilica doSao na lokaciju spremista vozila zbog nadopune spremnika za vodu. Po
zavrSetku nadopune spremnika s vodom, agent Elektricna Cistilica izlazi iz procesa za upravlja-
nje flotom i nastavlja s izvrSavanjem zadatka za ¢iSéenje.

Kad razina baterije padne ispod 30%, status baterije promijeni se u RECHARGE BATTERY
signalizirajuéi agentu Elektricna Cistilica da je potrebno punjenje baterije. Agent Elektricna
Cistilica stvara zadatak za punjenje i Salje ga agentu Spremiste vozila koji na temelju algoritma
za usmjeravanje prema elektri¢noj punionici dodjeljuje elektri¢nu punionicu agentu Elektricna
Cistilica postavljajuci je u zadatak za punjenje. Ovako definirani zadatak za punjenje Salje se
agentu Elektricna cistilica koji se usmjerava prema punionici. Dolaskom na elektricnu puni-
onicu izvrSava se proces punjenja na elektri¢noj punionici. Slika [5.23] prikazuje izvrSavanje
punjenja baterije agenta Elektricno vozilo kod agenta Elektricna punionica, gdje proces punje-

nja baterije pokazuje da dva agenta Elektricna Cistilica ¢ekaju u redu na slobodan prikljucak
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Slika 5.23: Prikaz izvrSavanja punjenja baterije agenta Elektricno vozilo na agentu Elektricna punionica
tijekom izvodenja simulacije

punionice koja ima samo jedan dostupan prikljuak za punjenje. Agenti Elektricna Cistilica
dodijeljeni su ovoj punionici zato Sto im je bila najbliza u trenutku ¢iS¢enja parkiralista, koja su
vidljiva na Kkarti slike[5.23]

Nakon S§to agenti Elektricna Cistilica izvrSe sve zadatke za CiSCenje, svi se agenti usmjera-
vaju prema spremistu vozila gdje obavljaju pripreme za sljedeci ciklus izvrSavanja zadataka za

iS¢enje. Agent Spremiste vozila u trenutku zavrSetka s izvrSavanjem svih zadataka prelazi u

stanje PROCESSING DONE u kojem Ceka da svi agenti Elektricna Cistilica stignu u spremiSte
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Slika 5.24: Prikaz stanja procesa za obradu zadataka i procesa za upravljanje flotom u trenutku zavrsetka
ciklusa ¢iS¢enja u simulaciji
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Tablica 5.1: Rezultati ¢iS¢enja flote elektri¢nih Cistilica za jedan tjedan ostvarenih simulacijom A

Datum Pocetak Kraj  Broj ociS¢enih Broj Uspjesnost
mjesta neocis¢enih CiSéenja
mjesta
2021-01-04 06:00:00 20:51:09 1.782 1.138 61,02%
2021-01-05 06:00:00 22:17:02 1.518 1.402 52,00%
2021-01-06 06:00:00 19:35:12 1.491 1.429 51,05%
2021-01-07 06:00:00 22:32:22 1.540 1.380 52,75%
2021-01-08  06:00:00 21:28:02 1.554 1.366 53,22%
2021-01-09 06:00:00 21:07:42 1.671 1.249 57,22%
2021-01-10 06:00:00 22:29:21 1.914 1.006 65,56%

vozila i odrade pripreme koje ukljucuju punjenje baterije i nadopunu vodenog spremnika. Po

zavrSetku pripreme svih agenata, agent Spremiste vozila prelazi u stanje IDLE 1 zavrSava ciklus

CiS¢enja gradskih parkiraliSnih povrSina u gradu Splitu. Stanje procesa za obradu zadataka i pro-

cesa za upravljanje flotom u trenutku kad agent Spremiste vozila ponovno dode u stanje IDLE

prikazani su na slici [5.24] Rezultati ciklusa ¢i§cenja elektri¢nih Cistilica u simulaciji A prika-

zani su u tablici pri ¢emu sveukupna prosjecna vrijednost uspjesnosti ¢iS¢enja simulacije A

iznosi 59,40%. Tablica[5.2] prikazuje rezultate punjenja elektricnih punionica tijekom izvodenja

simulacije A. Sveukupna prosjecna vrijednost uspjeSnosti punjenja na elektri¢nim punionicama

u simulaciji A iznosi 66,32%.

Tablica 5.2: Rezultati koriStenja elektri¢nih punionica za ciklus CiS¢enja odraden 7. sijecCnja 2021.

godine
Pocetak Kraj Trajanje KoriSteno energije UspjeSnost punjenja
(min) (kWh)
10:58:38 14:02:44 184,10 50,88 90,55%
10:35:55 13:58:30 202,58 52,13 85,34%
10:43:36 14:06:40 203,06 52,28 85,53%
10:48:15 14:08:27 200,21 51,42 85,19%
10:58:38 19:06:43 488,07 51,35 34,48%
10:58:38 19:04:29 485,84 51,89 35,38%
10:58:38 22:02:09 663,52 53,67 26,77%
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5.2.3Simulacija kontekstnog usmjeravanja elektri ¢nih vozila

Simulacija B koja se provodi u platformi za simulaciju transportnog sustava flote elektri¢nih
vozila je simulacija kontekstnog usmjeravanja elektri¢nih vozila koriste¢i algoritme zasnovane
na Al-u definirane u poglavlju 4.3 Tijek izvodenja simulacije B jednak je simulaciji A koja
je prethodno prikazana kroz funkcijsku analizu analizi. Razlika se sastoji u dijelu vezanom uz
stvaranje zadataka za CiS€enje koji koristi modele iskoristivosti uli¢nih i vanuli¢nih parkiralista
unutar algoritama za usmjeravanje prema parkiraliStima, te u dijelu vezanom uz dodjelu elek-
tricne punionice elektri¢noj Cistilici pomocu modela iskoristivosti elektri¢nih punionica unutar
algoritama za usmjeravanje prema elektri¢nim punionicama. Odabrani najbolji modeli iskoris-
tivosti elektriénih punionica, uli¢nih i vanuli¢nih parkiraliSta koriste se kontekstnim informaci-
jama o mjestima od znacaja za predvidanje iskoristivosti i metodu strojnog uc¢enja CatBoost.
Agent Spremiste vozila prelaskom u stanje SCHEDULING izvrSava stvaranje zadataka za
CiS¢enje koristeci algoritam za usmjeravanje prema parkiraliStu zasnovanom na A/-modelu is-
koristivosti uli¢nih 1 vanuli¢nih parkiraliSta. Pomocu Al-modela iskoristivosti uli¢nih 1 vanu-
licnih parkirali$ta odreduje se vrijeme pocetka ¢iscenja za odredeno parkiraliste. Na slici [5.23)
moze se vidjeti ispis konzole simulacije koja naznacuje razli¢ita vremena pocetka CiSenja par-
kiraliSta koja Ce biti postavljena u zadatku za CiSCenje. Stvoreni zadaci za ¢iScenje prosljeduju
se u proces za obradu zadataka gdje na slici [5.25] mozemo vidjeti da zadaci imaju postavljena
razli¢ita vremena pocetka izvodenja. Razli¢ita viemena pocetka izvodenja zadataka za CiSéenje
posljedicno nemaju u odredenom trenutku sljede¢ih zadataka za dodjelu agentima Elektricna
cistilica koji sada moraju biti u stanju ¢ekanja do pocetka izvodenja sljedeCeg zadatka. Ako

je agent Elektricna cistilica izvr§io zadatak za CiS€enje i nema drugih zadataka za dodjelu u

Proces za obradu zadataka za Ciscenje Ispis konzole tokom simulacije
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Slika 5.25: Prikaz stanja procesa za obradu zadataka i procesa za upravljanje flotom u trenutku zavrsetka
ciklusa ¢is¢enja u simulaciji
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Slika 5.26: Prikaz stanja procesa za obradu zadataka i procesa za upravljanje flotom u trenutku zavrsetka
ciklusa ¢is¢enja u simulaciji

tom trenutku, onda agent Elektricna cistilica ¢eka 1 u stanju je mirovanja na lokaciji zadnjeg

parkiralisSta koje mu je bilo dodijeljeno.

Tablica 5.3: Rezultati ¢iS¢enja flote elektricnih Cistilica za jedan tjedan ostvarenih simulacijom B

Datum Pocetak Kraj Broj ocis¢enih  Broj neociScenih ~ UspjeSnost

mjesta mjesta CiScenja
2021-01-04  05:00:00 23:06:22 2.390 530 71,59%
2021-01-05 05:00:00 22:59:53 2.061 859 58,31%
2021-01-06  05:00:00 23:36:45 2.229 691 64,81%
2021-01-07  05:00:00 23:11:25 2.285 635 67,12%
2021-01-08  05:00:00 23:33:08 2.287 633 67,19%
2021-01-09  05:00:00 22:20:57 2.285 635 67,12%
2021-01-10  05:00:00 22:40:46 2.242 678 65,36%
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Tablica 5.4: Rezultati koriStenja elektricnih punionica za ciklus ciS¢enja odraden 7. sije¢nja 2021.
godine

Pocetak Kraj Trajanje KoriSteno energije UspjeSnost punjenja
(min) (kWh)
07:13:35 10:04:48 171,21 51,72 100,00%
07:26:58 10:16:53 169,92 51,33 100,00%
08:28:28 11:19:26 170,97 51,65 100,00%
15:12:07 18:13:56 181,81 51,57 93,89%
16:50:42 19:45:17 174,58 52,44 99,43%
16:18:13 19:49:46 211,55 51,38 80,40%

Agent Elektri¢no vozilo za potrebe punjenja baterije Salje zadatak za punjenje agentu Spre-
miste vozila koji mora izvrSiti dodjelu elektri¢ne punionice elektri¢noj Cistilici. Prema slici[5.26]
agent Spremiste vozila pomoc¢u modela iskoristivosti elektricnih punionica dobiva iskoristivosti
punionica u narednih sat vremena i odabire punionicu koja ima najmanju mjeru iskoristivosti
i najbliza je elektricnoj Cistilici. Slika [5.26] prikazuje agenta Elektricna Cistilica na elektric-
noj punionici koja je po dolasku agenta na lokaciju punionice bila slobodna i agent Elektricna
cistilica odmabh je zapocCeo proces punjenja bez ¢ekanja u redu na slobodan prikljucak.

Rezultati simulacije B prikazani su u tablici Sveukupni prosjek uspjesnosti ¢iScenja
parkiraliSnih povrSina u gradu Splitu pomocu kontekstnog usmjeravanja elektricnih Cistilica iz-
nosi 65%, sto je u odnosu na simulaciju A povecanje uspjesnosti od 5,6%. Rezultati koriStenja
elektri¢nih punionica tijekom simulacije B prikazani su u tablici [5.4] Sveukupni prosjek vri-
jednost uspjesSnosti punjenja na elektri¢nim punionicama iznosi 84,79%, Sto je povecanje od

18,47% u odnosu na simulaciju A.

5.3Tehno-ekonomska analiza ostvarene platforme

Tehno-ekonomska analiza obraduje rezultate izvodenja simulacija u ostvarenoj platformi za
simulaciju. Poglavlje[5.2|definira dvije vrste simulacija:
* Simulacija A - simulacija osnovnog usmjeravanja elektri¢nih Cistilica s osnovnim algo-
ritmima;
» Simulacija B - simulacija kontekstnog usmjeravanja elektri¢nih vozila s algoritmima zas-
novanim na Al-u.
Tehno-ekonomska analiza definira mjerljive pokazatelje uspjeSnosti provodenja simulacija mo-
dela VAS-UEV koja se odnose na povecanje odrZivosti gradskih komunalnih procesa i pobolj-

Sanje korisnickog iskustva u koriStenju elektri¢nih punionica i gradskih parkiralista.
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Mjere uspjesnosti platforme za simulaciju transportnog sustava flote elektri¢nih vozila koje
se koriste tijekom izvrSavanja simulacije i €ije se vrijednosti spremaju u bazu podataka jesu:
» Uspjesnost ¢iS¢enja - predstavlja uspjesnost provodenja procesa Ciscenja gradskih parki-
raliSnih povrS§ina elektricnim Cistilicama iskazanu u postocima;
» Uspjesnost punjenja - predstavlja uspjesnost provodenja S$to brZzeg punjenja elektri¢ne
Cistilice na elektriénim punionicama.
Mjera uspjesnost cis¢enja Neiscenje Prikazana izrazom @ definira se kao udio broja ociS¢enih
parkiraliSnih mjesta unutar ukupnog broja mjesta svih parkiraliSta P, gdje N predstavlja broj
uli¢nih i vanuli¢nih mjesta u gradu Splitu. Za izvodenje simulacije koriSteno je 58 parkiraliSta
koja sadrze sveukupno 2920 parkiraliSnih mjesta. Mjera uspjesnost ¢isc¢enja iskazana je u pos-

Yov 2

tocima, pri cemu 0% oznacava da niti jedno parkiraliSno mjesto nije o€iS¢eno tijekom ciklusa

Vv 2

¢iS¢enja, dok 100% oznacava da su sva parkiraliSna mjesta na svim parkiraliStima ociS¢ena.

ZNPi
1 * brojOciscenihM jesta
N pi
E1 P kapacitet

Mjera uspjesnost punjenja Npunjenje 2a elektricno vozilo (EV) prikazana je izrazom [5.4]i

* 100 (5.1)

Nciscen je =

definira se kao omjer efektivne brzine punjenja EBP za elektriéno vozilo EV u kW i brzine
punjenja BP za elektricno vozilo EV u kW. KoriSteno elektriéno vozilo EV u provodenju simu-
lacija je elektri¢na Cistilica RASCO LYNX Charge koja definira kapacitet baterije od 72,5 kWh
1 vrijeme punjenja baterije od 0% do 100% od 4 sata. Brzina punjenja BP izraCunava se prema
izrazu [5.2]1 za vrijednosti specificirane za elektri¢nu Cistilicu RASCO LYNX Charge dobiva se
brzina punjenja BP u iznosu od 18,125 kW. Efektivna brzina punjenja vozila EV izraCunava se
prema izrazu [5.3]kao omjer utroSene energije £ u kWh za punjenje baterije i ukupnog vremena
provedenog na punionici ukljucujuci pri tome vrijeme ¢ekanja na slobodan prikljucak i vrijeme
punjenja. Manji iznos mjere uspjesnost punjenja oznacava da je elektrino vozilo duZe obav-
ljalo punjenje baterije, ukljucujuéi pritom i vrijeme ¢ekanja na dostupan prikljucak, dok veca

vrijednost oznacava krace trajanje procesa punjenja baterije na elektricnoj punionici.

kapacitet Bateri je{E v}

BP(EV) = 5.2
(EV) trajanjePunjen jaBaterijetEV} (5-2)
EBP(EV) = — L e 5:3)
- AEV) 4 EVY '
cekan je punjenje
EBP(EV
npunjenje(EV) = W; (5.4)
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5.3.1Pove canje odrzivosti u gradskim komunalnim procesima

Gradovi s povecanjem urbanizacije biljeZe sve vece povecanje broja korisnika koji posjeduju
privatno vozilo kojim se koriste za dnevni prijevoz [[129]. Poveéanjem broja vozila u gradovima
ima posljedicno sve manje dostupnog parkiraliSnog prostora. Gradovi odgovaraju na izazov
prenamjenom gradske povrSine u parkiraliSta. Povecanjem broja parkiraliSta predstavlja izazov
u planiranju ¢iS¢enja parkiraliSnih povrSina i planiranju potrebnih resursa za ¢iS¢enje. Pomocu
ostvarene platforme prikazane funkcijskom analizom moze se simulirati ¢iS¢enje gradskih par-
kiraliSnih povrSina bez prethodnih promjena u gradskim procesima i resursima. Platforma za
simulaciju transportnog sustava flote elektricnih vozila pruza na financijski vrlo isplativ nacin
provodenje razli¢itih simulacija radi optimizacije gradskih procesa i planiranja resursa.

Poglavlje [5.2.1] prikazuje optimizaciju veli¢ine flote koja ukazuje na to da veli¢ina flote od
13 gradskih elektricnih Cistilica ostvaruje ¢iS¢enje unutar vremenskog okvira od 18 sati. Pove-
¢anjem vremenskog okvira na 24 sata, funkcijska analiza pokazala je da broj elektri¢nih Cistilica
dobiven pristupom zauzeca parkiraliSta na temelju modela jest 12, dok je sa stvarnim podacima
i dalje bio 13. Ovime se ostvarila uSteda gradskog proracuna u iznosu jedne elektri¢ne Cistilice.
Gradovi s povecanjem ili smanjivanjem broja parkiraliSta tijekom vremena mogu uvijek po-
mocu ostvarene platforme izvrSiti ponovnu optimizaciju elektri¢nih Cistilica ostvarujuci pritom
odrZivost u planiranju gradskih resursa.

Poglavlje [5.2] prikazuje izvodenje simulacija A i B vezane uz gradski proces ¢iS¢enja par-

kirali$nih povrSina. Rezultati simulacija prikazani su na slici Moze se vidjeti da simula-
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Slika 5.27: Prikaz uspjeSnosti ¢iSéenja simulacije A i B
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Slika 5.28: Prikaz uspjesnosti CiSéenja simulacije A i B za prosjeCan tjedan

cija B biljezi bolju mjeru uspjesnost cis¢enja od simulacije A, pri cemu ukupan prosjek mjere
uspjesnost Ciséenja iznosi 65%, §to je za 5,6% bolje od simulacije A koja biljeZi prosjek od
59,40%. Elektri¢ne Cistilice u simulaciji B u prosjeku su o€istile 163 parkiraliSnih mjesta vise
od elektri¢nih Cistilica u simulaciji A, §to je poboljSanje gradskog procesa ¢iS¢enja parkirali§nih
povrsina. Na slici [5.28] prikazan je prosjecan tjedan za mjeru uspjesnost ¢isc¢enja gdje se moze
vidjeti da simulacija B ostvaruje bolju mjeru za svaki dan u tjednu, pri ¢emu je za ponedjeljak
najmanja razlika, dok je za petak ostvarena najveca razlika mjere uspjesnost ¢isc¢enja izmedu
simulacije A i B. Kontinuiranim ucenjem modela iskoristivosti uli¢nih i vanuli¢nih parkiraliSta
mogu se lako pratiti promjene u gradskim urbanim podruc¢jima vezanim uz povecanje ili sma-

njivanje parkiraliSnih povrSina, ostvarujuci time bolju odrzivost gradskih procesa za CiSéenje

parkirali$nih povrSina.

5.3.2Pove canje odrzivosti u koristenju gradskih elektri¢nih punionica

Povecanje broja privatnih vozila unutar gradova stvara sve vee guzve u prometu, Sto rezultira
poveéanjem buke i oneciS¢enjem zraka, povecanjem potroSnje goriva cestovnih vozila i naru-
Savanjem kvalitete Zivota u gradovima [130]. Elektri¢nim vozilima guZve u prometu oteZavaju
traZenje slobodne elektricne punionice, pri ¢emu mogu potroSiti dodatnu energiju baterije na
traZenje $to predstavlja dodatne financijske troskove vlasnicima elektri¢nih vozila [131]. Mo-
del iskoristivosti elektricnih punionica koriSten unutar algoritama za usmjeravanje elektri¢nih
Cistilica moZe ostvariti uStede energije elektricnih vozila i potencijalno omoguciti korisnicima

punjenje elektricnog vozila bez ¢ekanja na dostupnost prikljucka.
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Slika 5.29: Prikaz uspje$nosti punjenja simulacije A i B

Poglavlje [5.2] prikazuje izvodenje simulacija A i B gdje se vrSi i usmjeravanje elektric¢-
nih Cistilica prema elektri¢nim punionicama. UspjeSnost procesa punjenja elektricne Cistilice
definirana je mjerom uspjesnost punjenja kojom se iskazuje uspjeSnost korisStenja elektri¢nih
punionica. Sto je vrijednost mjere veca, to je vrijeme trajanja punjenja krace i moZe oznacavati
proces punjenja bez ¢ekanja na slobodan prikljuc¢ak. Na primjer, ako su dvije elektricne Cistilice
ostvarile uspjeSnost punjenja od 68,96% 1 91,95% za 50 kW energije, onda je elektricna Cistilica
s 91,95% uspjesnosti punjenja ostvarila proces punjenja u trajanju od 4 sata, a druga od 3 sata.

Prikaz rezultata mjera uspjesnost punjenja simulacije A i B prikazan je na slici[5.29] Moze
se vidjeti da je simulacija B ostvarila bolje rezultate od simulacije A koristeci pritom model is-
koristivosti elektri¢nih punionica unutar algoritama za usmjeravanje. Prosjek mjere uspjesnost
punjenja simulacije B iznosi 84,79%, dok za simulaciju A iznosi 66,32%, $to je povecanje od
18,47% u simulaciji B. Proces punjenja elektri¢ne Cistilice u simulaciji B u prosjeku je trajao
kraée od procesa punjenja elektri¢ne Cistilice u simulaciji A. Slika[5.30] prikazuje prosje¢ni tje-
dan za mjeru uspjesnost punjenja gdje se moze vidjeti da je za svaki dan u tjednu simulacija
B ostvarila bolje rezultate, pri ¢emu je najveca razlika postignuta za dan utorak u iznosu od
25,53%, a najmanja za petak u iznosu od 13,89%. Iz rezultata se moZe vidjeti da model is-
koristivosti elektricnih punionica moZe pospjesiti proces punjenja na elektri¢nim punionicama,
skracujuci pritom vrijeme koje korisnici elektri¢nih vozila provedu na punionici. Povecanjem
broja elektri¢nih vozila u gradovima, gradovi ¢e morati povecati broj elektri¢nih punionica koje
korisnici moraju ukljuciti u planiranje aktivnosti punjenja. Model iskoristivosti elektri¢nih pu-
nionica s kontinuiranim ucenjem moze se prilagoditi povecanju ili smanjenju broja elektri¢nih

punionica. KoriStenje modela iskoristivosti kao izvor informacija o iskoriStenosti elektri¢nih
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Slika 5.30: Prikaz uspje$nosti punjenja simulacije A i B za prosjecan tjedan

punionica ili u sklopu algoritama za usmjeravanje prema elektri¢cnim punionicama, moze se pos-
ti¢i uravnotezeno koriStenje svih elektri¢nih punionica u gradu ostvarujuci pritom krade trajanje
procesa punjenja, bolje korisnicko iskustvo i vecu odrzivost u koriStenju gradskih elektricnih

punionica.

5.3.3Koristenje modela iskoristivosti u aplikaciji Bmove

Modeli iskoristivosti elektricnih punionica, uli¢nih i vanuli¢nih parkirali§ta za predvidanje is-
koristivosti mogu se integrirati unutar postojecih aplikacija za pametne uredaje poboljSavajuéi
time korisnicko iskustvo pri upotrebi gradskih parkiraliSta i elektricnih punionica. Pomoc¢u mo-
dela iskoristivosti za uli¢na i vanuli¢na parkiraliSta moze se dobiti uvid u popunjenost pojedinog
parkiraliSta tijekom dana na temelju ¢ega korisnik moZe bolje planirati svoje dnevne aktivnosti,
kao Sto je odlazak i1 dolazak s radnog mjesta. Jedna od aplikacija koja se koristi u Hrvatskoj
za placanje parkinga jest Bmoveﬁ Prototip integracije modela iskoristivosti uli¢nih i vanuli¢nih
parkiralista u aplikaciju Bmove prikazan je na slici[5.31] Korak 1 na slici[5.31| prikazuje pocetni
ekran aplikacije gdje korisnik moze odabrati grad za koji Zeli kupiti parkiraliSne karte. Ako
korisnik na pocetnom ekranu odabere nacin prikaza u obliku karte, odlazi na ekran s kartom na
kojoj su prikazana sva parkiraliSta koja se nalaze u tome gradu. Odabirom uli¢noga parkiraliSta
u koraku 2 prikazuje se predvidena dnevna iskoristivost odabranoga parkiraliSta. Korisnik u ko-
raku 3 moZe zumiranjem karte dobiti prikaz ulicnoga parkiraliSta sa senzorima pomocu kojeg se

moZe vidjeti trenutano zauzece pojedinih parkirali$nih mjesta. Odabirom vanuli¢nog parkira-

$Bmove mobilna i web aplikacija za placanje parkinga i koristenja elektri¢nih punionica: https://bmove.com/
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Slika 5.31: Prikaz koriStenja modela iskoristivosti uli¢nih i vanuli¢nih parkiralista u aplikaciji Bmove

lista, prikazano u koraku 4 slike[5.31] dobiva se predvidena iskoristivost vanuli¢nog parkiraliSta
za trenutacni dan. Na temelju prikazanih informacija korisnik aplikacije Bmove moZe ostva-
riti bolje planiranje svojih dnevnih aktivnosti u vidu odabira parkiraliSta kojim ¢e se koristiti u
gradu za obavljanje svojih aktivnosti.

Aplikacija Bmove osim usluge placanja parkinga u gradovima nudi i uslugu koriStenja elek-
tricnih punionica. Prototip usluge punjenja na elektricnim punionicama u aplikaciji Bmove
prikazan je na slici [5.32] Korisniku se prvo prikazuje pocetni ekran za uslugu punjenja na

elektricnim punionicama, gdje su prikazane sve elektricne punionice za odabrani grad. Oda-
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Slika 5.32: Prikaz koriStenja modela iskoristivosti elektri¢nih punionica u aplikaciji Bmove

127



ViSeagentska platforma za simulaciju transportnog sustava flote elektri¢nih vozila

birom prikaza pocetnog ekrana u obliku karte prikazuju se sve elektri¢ne punionice na karti,
pri ¢emu odabirom odredene elektri¢ne punionice korisnik dobiva detaljne informacije o samoj
punionici. Osim detalja vezanih uz elektri¢nu punionicu, prikazuje se 1 predvidena iskoristivost
elektricne punionice za taj dan, dobivene modelom iskoristivosti elektri¢ne punionice. Korisnik
na temelju tih informacija moZe bolje planirati svoje dnevne aktivnosti i aktivnosti vezane uz
punjenje elektricnog vozila. Kao primjer moZe biti obavljanje dnevne kupnje namirnica, pri
¢emu korisnik moZe odabrati trgovinu u sklopu koje se nalazi elektri¢na punionica s najma-
njom iskoristivosti, §to oznacava da e biti vrlo vjerojatno slobodna za koristenje po dolasku do

trgovine.

5.40dgovori na istraziva c¢ka pitanja

Ostvareni model viSeagentskog sustava za usmjeravanje elektricnih vozila iz poglavlja [3| us-
pjesno je primijenjen unutar viSeagentske platforme $to potvrduje primjenjivost definicije mo-
dela viSeagentskog sustava i daje odgovor na prvo postavljeno istrazivacko pitanje IP1. Model
viSeagentskog sustava zahtijeva koriStenje algoritama za usmjeravanje elektricnih vozila koji su
ostvareni u poglavlju [l Poglavlje [5| prikazuje uspjesno koriStenje osnovnih algoritama i algo-
ritama zasnovanih na Al-u ¢ime se ostvario scenarij usmjeravanja elektri¢nih Cistilica prema
parkiraliStima i prema elektri¢nim punionicama. Ovime je ostvaren odgovor na drugo istra-
Zivacko pitanje IP2. Algoritmi zasnovani na Al-u koriste se modelima Al-a za predvidanje
iskoristivosti elektriénih punionica, uli¢nih 1 vanuli¢nih parkiraliSta uzimajuci u obzir konteks-
tne podatke mjesta od znacaja i vremenske prognoze. Modeli iskoristivosti koji uzimaju u obzir
kontekst mjesta od znacaja daju najbolje rezultate u predvidanju iskoristivosti i ovime je dan
odgovor na treée istrazivacko pitanje IP3. Pomocu alata AnyLogic ostvarena je platforma za
simulaciju transportnog sustava flote elektri¢nih vozila te je prikazana u poglavlju[5} Ovime je
ostvaren odgovor na Cetvrto istraZivacko pitanje /P4 te je pomocu funkcijske i tehno-ekonomske
analize ostvarene platforme u poglavlju [5 definiran i odgovor na peto istraZivacko pitanje IP5.
Odgovorima na sva istrazivacka pitanja ostvaren je krajnji cilj doktorskoga rada u obliku vi-
Seagentskog sustava za kontekstno usmjeravanje flote elektricnih vozila ¢ijjom se primjenom

postiZu bolji indikatori uspje$nosti u usmjeravanju elektri¢nih Cistilica prikazanih u tablici[5.5]

Tablica 5.5: Izvrsavanje viSeagentskog sustava za kontekstno usmjeravanje flote elektricnih vozila

Kontekst Uspjesnost ciSéenja Uspjesnost punjenja
Simulacija A NE 59,50% 66,32%
Simulacija B DA 65,00% 84,79%
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Poglavlje 6

Zakljucak i buduci rad

Jedan od problema s kojima se gradovi susrecu jest odrZivo provodenje komunalnih procesa i
planiranje potrebnih resursa. Prvi izazov predstavlja definiranje veliine i sastava flote elek-
tricnih distilica za provodenje Sto boljeg ¢iSéenja gradskih parkirali$nih povrSina koja tijekom
dana mogu biti okupirana vozilima. Drugi izazov je nedostatak slobodnih elektri¢nih puni-
onica predstavlja izazov gradovima tijekom obavljanja ¢iS¢enja parkiraliSnih povrSina elektric-
nim Cistilicama koji moze rezultirati duzim izvrSavanjem radnje ¢iS¢enja ili u najgorem slucaju
odustajanje od daljnjeg provodenja ¢iS¢enja. Danas trenutacno ne postoji rjeSenje koje moze de-
finirane izazove rijesiti na financijski isplativi nacin, bez prethodne stvarne primjene, pri cemu
se ne jamci uspjesnost rjeSenja. [zazovi provodenja ¢iS¢enja gradskih parkirali$nih povrSina po-
mocu flote elektricnih Cistilica svrstava se u domenu problema usmjeravanja elektri¢nih vozila.
Viseagentski pristup u rjeSavanju problema usmjeravanja elektricnih vozila dobar je nacin za
obuhvacanje sloZenih ogranicenja i Sirokog spektra informacija sadrZzanih unutar profila age-
nata, pruzajuci time mogucnost provodenja simulacija viSeagentkog sustava za usmjeravanje
elektri¢nih vozila radi dobivanja najboljeg modela za usmjeravanje flote elektri¢nih vozila, bez
prethodne implementacije modela u stvarni svijet.

Klju¢na komponenta doktorskoga rada jest viseagentski sustav za kontekstno usmjeravanje
flote elektricnih vozila koji se sastoji od modela viSeagentskog sustava, postupaka za usmjera-
vanje vozila i viSeagentske platforme. Model viseagentskog sustava za usmjeravanje elektricnih
vozila sastoji se od triju osnovnih agenata: 1) agent elektricno vozilo; i1) agent elektricna pu-
nionica; 111) agent spremiste vozila. Za definiranje modela viSeagentskog sustava koriSteno je
viSemetodno modeliranje koje se sastoji od viSeagentskog modeliranja i modeliranja diskretnih
dogadaja. Svaki agent definiran je skupom statickih i dinamickih varijabli koje opisuju sustav
agenta. PonaSanje agenta opisano je pomocu dijagrama stanja i definicija procesa koji repre-
zentiraju obradu diskretnih dogadaja sustava. Agent elektricno vozilo predstavlja genericki tip
entiteta koji omogucuje specifikaciju bilo kojeg drugog elektricnog vozila jednostavnim prosi-

renjem agenta elektricno vozilo. U radu je proSirenjem agenta elektricno vozilo ostvaren agent
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Zakljucak i1 buduci rad

elektricna Cistilica. Ovime je model viSeagentskog sustava dovoljno generican za primjenu nad
veéim skupom razliCitih elektri¢nih vozila. Isto tako model viSeagentskog sustava moZe se pro-
Siriti dodatnim agentima radi ostvarivanja domene za koju se model Zeli primijeniti. Za potrebe
ovog rada ostvaren je agent parkiraliste koji se koristi agentom elektricna Cistilica za provode-
nje ¢is¢enja parkiraliSnih povrSina. Agent elektricna punionica definira proces punjenja baterije
elektricnog vozila 1 odreduje skup prikljucka koje agent elektricno vozilo moze koristiti. Agent
spremiste vozila centralni je agent koji upravlja dodijeljenom flotom elektri¢nih Cistilica i pro-
vodi usmjeravanje agenata elektricna cistilica prema elektricnim punionicama i parkiraliStima
pomocu algoritama za usmjeravanje.

Algoritmi za usmjeravanje elektricnih vozila ostvareni u doktorskom radu temelje se na
problemu usmjeravanja elektri¢nih vozila s vremenskim okvirom i kapacitetom, gdje vremen-
ski okvir definira vremenski interval izvodenja zadataka ciS€enja, dok kapacitet odreduje broj
elektri¢nih Cistilica u floti. Algoritam za usmjeravanje prema parkiraliStu definira dvije faze:
fazu planiranja i fazu izvrSavanja. U fazi planiranja stvaraju se zadaci za Cis€enje parkiralista s
postavljanjem vremenskog okvira za izvrSavanje, dok se u fazi izvrSavanja provodi izvrSavanje
definiranih zadataka usmjeravajuci pritom elektricne Cistilice prema parkiraliStima. Osnovni
algoritam za usmjeravanje prema parkiraliStima u fazi planiranja stvara zadatke s jednakim vre-
menskim okvirima, dok se u fazi izvrSavanja zadaci za ¢iS¢enje dodjeljuju najblizim elektricnim
Cistilicama. Algoritmi zasnovani na umjetnoj inteligenciji koriste se modelima iskoristivosti
uli¢nih i vanuli¢nih parkiraliSta u fazi planiranja za odredivanje pocetka vremenskog okvira.
Doktorski rad definira mjeru iskoristivosti kao novu mjeru za odredivanje popunjenosti parki-
raliSta koja se predvida pomocu modela umjetne inteligencije [15][14]. Modeli iskoristivosti
uzimaju u obzir i kontekstne podatke mjesta od znacaja i vremenske prognoze, pri cemu najbo-
1ji rezultati postizu modeli koji uzimaju u obzir kontekst mjesta od znacaja. Model iskoristivosti
uli¢nih parkiraliSta metodom CatBoost ostvario je R? od 92,84%, dok za vanuli¢na parkiraliSta
ostvaren je R? od 97,04%. Ovime se moZe zakljuiti da na popunjenost parkiralista utjece kon-
tekst. Algoritmi za usmjeravanje prema elektricnim punionicama za osnovni tip usmjeravaju
elektri¢nu Cistilicu prema najbliZoj punionici po lokaciji, dok se algoritmi zasnovani na umjet-
noj inteligenciji koriste modelom iskoristivosti elektricnih punionica prema kojem dodjeljuju
punionicu elektri¢noj Cistilici s najmanjom mjerom iskoristivosti. Za ostvarivanje modela isko-
ristivosti elektricnih punionica koriSteni su 1 kontekstni podaci, pri ¢emu se kontekst mjesta od
znacaja pokazao najboljim za predvidanje mjere iskoristivosti elektri¢ne punionice ostvarujuéi
R? 0d 91,78%. Moze se zakljuciti da kontekst utjece na koristenje elektri¢nih punionica.

Zadnji dio viSeagentskog sustava jest platforma za simulaciju transportnog sustava flote
elektricnih vozila koja omogucuje evaluaciju 1 usporednu analizu algoritama usmjeravanja u
definiranim kontekstnim uvjetima, te odredivanje veli¢ine flote vozila. Ovako definirana plat-

forma omogucuje na financijski prihvatljiv naCin testiranje razli¢itih modela usmjeravanja, ali
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Zakljucak i1 buduci rad

isto tako u slucaju grada optimizaciju procesa i resursa. Ostvarena platforma omogucuje evalu-
aciju i drugih modela viSeagentskih sustava za usmjeravanje elektri¢nih vozila i daje usporedne
analize pomocu definiranih mjera uspjeSnosti. Mjere uspjeSnosti definirane u radu jesu: mjera
uspjesnosti punjenja i mjera uspjesnosti ¢isc¢enja. Mjera uspjeSnosti punjenja definira efikas-
nost koriStenja elektricnih punionica prilikom usmjeravanja uz $to manje ¢ekanja na pocetak
punjenja baterije, dok mjera uspjeSnosti ¢iS€enja odreduje efikasnost ¢iScenja gradskih parki-
raliSnih povrSina uz Sto veci broj o€iS¢enih mjesta. Usporednom analizom pokazano je da se
koriStenjem algoritama zasnovanim na umjetnoj inteligenciji uspjeSnost punjenja povecava za
18,47%, dok se uspjesnost ¢iscenja povecava za 5,60%. Platforma za simulaciju transportnog
sustava flote elektri¢nih vozila omogucuje postizanje odrZivosti procesa i resursa u gradovima
ostvarujuci pritom tri osnovna temelja odrZivosti: (1) ljudi u gradovima ostvaruju bolju kvali-
tetu Zivota pomocu bolje upotrebe gradskih parkiralista i elektricnih punionice te uz smanjenje
zagadenosti zraka; (ii) dobit koji gradovi ostvaruju uz proaktivno planiranje svojih resursa i
optimizacije procesa na financijski isplativi nacin bez prethodne primjene; (ii1) planet zbog za-
mjena konvencionalnih vozila s elektri¢nim u gradskim flotama ostvaruje smanjivanje emisija
staklenickih plinova u atmosferu.

Zaklju¢no iz ekonomske perspektive, ostvareni modeli iskoristivosti mogu se integrirati u
postojece aplikacije za pametne uredaje, kao S$to je aplikacija Bmove, pomocu kojih korisnici
mogu ostvariti uStede na potrosnji energije za pronalazak slobodne elektricne punionice ili slo-
bodnog parkiraliSnog mjesta. Gradovi koriStenjem viSeagentskog sustava za kontekstno us-
mjeravanje mogu optimizacijom veli¢ine flote ostvariti uStede u gradskom proracunu prilikom
nabave elektricnih Cistilica, dok povecanjem ucinkovitosti provedbe procesa ¢iS¢enja mogu
opravdati troSkove nabave elektric¢nih Cistilica i motivirati druge na zamjenu postojecih flota
konvencionalnih vozila s elektricnim. Sve veCom uporabom flota elektri¢nih vozila u gradskim
sustavima smanjuje se onecis¢enje zraka i povecava kvaliteta Zivota u gradovima.

Ostvareni viSeagentski sustav za kontekstno usmjeravanje elektri¢nih vozila potrebno je pro-
Siriti s dodatnim kontekstima koji mogu utjecati na usmjeravanje elektricnih vozila. Nastavak
istrazivackog rada treba razmotriti ukljucivanje konteksta dogadaji na mjestima od znacaja i
stanje u prometu. Nedostatak ostvarenog viSeagentskog sustava jest nemogucénost primjene
sustava na joS Siri skup podrucja iz stvarnog svijeta bez prethodne dorade modela viSeagent-
skog sustava u okviru dodavanja entiteta koji predstavljaju odrediSta usmjeravanja elektricnih
vozila. Prema tome, potrebno je ostvariti entitet odrediste koji definira procese stvaranja zah-
tjeva koje elektri¢na vozila izvrSavaju omogucujuéi pritom promjenjivost intenziteta i volumena
zahtjeva. Dodatno, potrebno je definirati nove indikatore uspjeSnosti u viSeagentskom sustavu
koji se mogu koristiti za provedbu usporedne analize postupaka usmjeravanja. Nastavak istra-
Zivanja mora ukljuciti mjere uspjeSnosti s fokusom na ekoloSku i ekonomsku efikasnost ruta

usmjeravanja elektri¢nih vozila [132].
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Prilog

Prilog 1: Prikaz podataka iskoristivosti elektri¢nih punionica,

ulicnih i vanuli¢nih parkiraliSta za period od 24 sata

Tablica [6.2] prikazuje prikaz iskoristivosti uli¢nog parkiralista Domovniski rat 29 u gradu Splitu
za period od 24 sata. MoZe se vidjeti da se iskoristivost mijenja tokom dana. Najmanja iskoristi-
vost zabiljeZena je tijekom jutarnjih sati, dok je specificno za datum 1. sijecnja, koji je vezan uz
blagdan Nove godine, iskoristivost neSto ve€a nego u ranim jutarnjim satima. Tijekom dana u
periodu od 7 sati ujutro do 19 sati navecCer iskoristivost uli¢nih parkiraliSta veca je zbog obavlja-
nja aktivnosti u gradovima. U tablici [6.2] prikazana je iskoristivost vanuli¢nog parkiralista Trga
HBZ-au gradu Splitu za period od 24 sata. Jednako kao u primjeru uli¢nih parkiralista datum je
vezan uz blagdan Nove godine te se mozZe vidjeti da je iskoristivost vanuli¢nog parkiraliSta naj-
veca u pono€ i u 1 sat ujutro, $to oznacava odlazak gradana u grad na organizirani docek Nove
godine. Nakon tog perioda iskoristivost znacajno pada i biljeZi sve do 7 sata ujutro najmanje
iskoristivosti vanulicnog parkiraliSta. Od 7 sati ujutro pa nadalje iskoristivost ponovno raste
Sto naznacCuje povecanje koriStenja parkiraliSta zbog obavljanja aktivnosti u gradu. No sada se
moze vidjeti da iskoristivost vanuli¢nog parkiraliSta oko pono¢i nakon blagdana Nove godine
biljezi tek nekih 35%.

Tablica [6.3] prikazuju iskoristivost elektri¢ne punionice City centra ONE u gradu Splitu za
period od 24 sata. Elektricna punionica smjeStena je u sklopu trgovackog centra. Iz podataka o
iskoristivosti elektri¢ne punionice vidljivo je da se koristi tek nakon 15 sati, a to je period koji
se veze okvirno uz kraj radnog vremena i potencijalne odlaske u trgovacke centra radi kupnje.
Elektri¢na je punionica je skoro u potpunosti zauzeta od 16 sati pa sve do 21 sata, do kada je

radno vrijeme trgovackog centra.
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Tablica 6.1: Prikaz podataka o iskoristivosti ulicnog parkiraliSta za period od 24 sata

Id parkiralista

Vrijeme

Iskoristivost (%)

1
1
1

2018-01-01 00:00:00
2018-01-01 01:00:00
2018-01-01 02:00:00
2018-01-01 03:00:00
2018-01-01 04:00:00
2018-01-01 05:00:00
2018-01-01 06:00:00
2018-01-01 07:00:00
2018-01-01 08:00:00
2018-01-01 09:00:00
2018-01-01 10:00:00
2018-01-01 11:00:00
2018-01-01 12:00:00
2018-01-01 13:00:00
2018-01-01 14:00:00
2018-01-01 15:00:00
2018-01-01 16:00:00
2018-01-01 17:00:00
2018-01-01 18:00:00
2018-01-01 19:00:00
2018-01-01 20:00:00
2018-01-01 21:00:00
2018-01-01 22:00:00
2018-01-01 23:00:00

74,06
74,30
75,74
73,91
71,84
68,82
69,57
67,27
65,81
69,14
69,63
70,68
75,83
72,39
72,83
81,74
81,74
78,46
77,36
74,92
67,93
65,04
63,56
58,33
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Tablica 6.2: Prikaz podataka o iskoristivosti vanuli¢nog parkiraliSta za period od 24 sata

Id parkiralista Vrijeme Iskoristivost (%)
6 2019-01-01 00:00:00 99,35
6 2019-01-01 01:00:00 80,36
6 2019-01-01 02:00:00 54,89
6 2019-01-01 03:00:00 40,15
6 2019-01-01 04:00:00 28,06
6 2019-01-01 05:00:00 20,16
6 2019-01-01 06:00:00 19,16
6 2019-01-01 07:00:00 18,59
6 2019-01-01 08:00:00 19,48
6 2019-01-01 09:00:00 22,79
6 2019-01-01 10:00:00 23,70
6 2019-01-01 11:00:00 37,56
6 2019-01-01 12:00:00 80,64
6 2019-01-01 13:00:00 98,99
6 2019-01-01 14:00:00 95,73
6 2019-01-01 15:00:00 96,64
6 2019-01-01 16:00:00 95,11
6 2019-01-01 17:00:00 73,16
6 2019-01-01 18:00:00 60,63
6 2019-01-01 19:00:00 52,06
6 2019-01-01 20:00:00 45,21
6 2019-01-01 21:00:00 38,78
6 2019-01-01 22:00:00 36,31
6 2019-01-01 23:00:00 34,99
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Tablica 6.3: Prikaz podataka o iskoristivosti elektrine punionice za period od 24 sata

Id punionice Vrijeme Iskoristivost (%)
46 2020-06-01 00:00:00 0,00
46 2020-06-01 01:00:00 0,00
46 2020-06-01 02:00:00 0,00
46 2020-06-01 03:00:00 0,00
46 2020-06-01 04:00:00 0,00
46 2020-06-01 05:00:00 0,00
46 2020-06-01 06:00:00 0,00
46 2020-06-01 07:00:00 0,00
46 2020-06-01 08:00:00 0,00
46 2020-06-01 09:00:00 0,00
46 2020-06-01 10:00:00 0,00
46 2020-06-01 11:00:00 0,00
46 2020-06-01 12:00:00 0,00
46 2020-06-01 13:00:00 0,00
46 2020-06-01 14:00:00 0,00
46 2020-06-01 15:00:00 0,00
46 2020-06-01 16:00:00 96,39
46 2020-06-01 17:00:00 100,00
46 2020-06-01 18:00:00 100,00
46 2020-06-01 19:00:00 100,00
46 2020-06-01 20:00:00 92,31
46 2020-06-01 21:00:00 0,00
46 2020-06-01 22:00:00 0,00
46 2020-06-01 23:00:00 0,00
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Prilog 2: Prikaz vaznosti ulaznih varijabli modela iskoristi-

vosti

Slika [6.1] prikazuje vaZnosti ulaznih varijabli modela iskoristivosti za vanuli¢na parkiralita, a
slika [6.2] za uli¢na parkiraliSta. Slika [6.3] prikazuje vaznost ulaznih varijabli modela iskoris-
tivosti elektricnih punionica. Skup ulaznih varijabli ne mora odgovarati skupu svih ulaznih
varijabli definiranih u fazi stvaranja modela iskoristivosti, jer prilikom treniranja modela vrsi se

rekurzivna eliminacija ulaznih varijabli radi dobivanja $to boljeg modela iskoristivosti.
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Slika 6.1: Prikaz vaZnosti ulaznih varijabli modela iskoristivosti vanuli¢nih parkiralista
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Slika 6.2: Prikaz vaZnosti ulaznih varijabli modela iskoristivosti ulicnih parkiraliSta
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Slika 6.3: Prikaz vaZnosti ulaznih varijabli modela iskoristivosti elektri¢nih punionica
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Prilog 3: Sustavske specifikacije alata AnyLogic

OKkruzenje za razvoj modela

OkruZenje za razvoj modela u alatu AnyLogic temelji se na programskom jeziku Java i ra-
zvojnog okruzenja Eclipse. OkruzZenje za razvoj modela podrZano je i testirano na sljede¢im
okruZenjima:
*Microsoft Windows 10, x64, Internet Explorer 11;
*Apple Mac OS X 10.15 (Catalina), x64, Universal, Safari 9+;
eUbuntu Linux 18 and 20, x64 (with installed GTK+, libwebkitgtk-1.0-0, libudeyv, libssl),
Firefox 24+;
eLinux Mint 17, x64 (with installed GTK+, libwebkitgtk-1.0-0, libudev, libssl), Firefox
24+.
AnyLogic moZe se instalirati i na drugim platformama koje nisu navedene u prethodnoj listi
(druge distribucije platforme Linux), ali ne moZe se garantirati potpuna kompatibilnost izmedu

alata AnyLogic i odabrane platforme.

Sustavske preporuke

Zarad s alatom AnyLogic potrebno je sljedece:

eInstalacija AnyLogica zahtijeva 1,5 GB slobodne memorije;

*Preporu Cuje se 4-8 GB radne memorije 1 procesor s najmanje dvjema jezgrama za pos-
tizanje optimalne performanse alata AnyLogic (poveCanjem broja jezgri preporucljivo je
za izvrSavanje simulacija koje su vrlo zahtjeve kao na primjer modeliranje pjeSaka i vise
paralelnih simulacija u isto vrijeme);

*Ra cunalni mi§ koji je u obliku touchpad-a za graficko uredivanje.

AnyLogic aplikacija za pokretanje simulacije

AnyLogic je samostalna Javina aplikacija koja se pokrece na platformama koje podrzavaju Java-
okruzenje Java Runtime Enviroment (JRE) verzije 9.0 1 viSe (najnoviju verziju skinite sa stranica
Oraclea).

AnyLogic okruZenje za simulaciju u potpunosti je izvedena kao aplikacija programskog
jezika Java Cije je koriStenje testirano za rad na sljede¢im platformama:

Microsoft Windows 10, x64;

*Apple Mac OS X 10.15 (Catalina), Universal;

*Ubuntu Linux 18 and 20, x64;

eLinux Mint 17, x64.
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Prilog 4: Specifikacija elektric¢ne Cistilice RASCO LYNX Charge

LYNX Charge prva je elektricna Cistilica tvrtke RASCO. Izgradena na istoj platformi kao di-
zelska verzija LYNX-a, Charge zadrZava izvanredne karakteristike ¢iS¢enja i lakoce. Novi, po-
sebno dizajnirani baterijski paket kapaciteta 72,5 kWh u kombinaciji sa sustavima koji pametno

koriste raspoloZivu energiju jamce radnu autonomiju za potrebe profesionalnih korisnika.

BATTERY POWER SYSTEM STEERING

Battery type Lithium ion Electric drive motor 55 kW Steering angle front axle 48°

Battery capacity 72,5 kWh LS pump electric motor 18,5 kW Steering angle rear axle 24°

Nominal voltage 345V Suction fan electric motor 11,5 kw Wheel diameter 15"

Operating time Up to 8 hours DRIVE HOPPER

SWEEPING UNIT Transport speed max. 50 km/h Total volume 20m?

Disc brush diameter / speed approx 850 mm Operating speed max. 12 km/h Tipping angle 44°

Disc brush speed 0-125 rpm Gradeability 25% Tipping height 1550 mm

Sweeping width (2 brush system) 2860 mm WATER SYSTEM CHARGER

Sweeping width (3 brush system) 3100 mm Clean water tank 230 L Onboard charger 22 kw

Suction nozzle width 820 mm Recirculation system 170 L Charging time 4h

Fan speed 3500 rpm Total water systems 400 L Charger inlet Type 2

Air flow rate 9000 m*/h

WEIGHT ™ — 1

Total permissible weight (GVW) 5000 kg i
3
~

!

RASCO reserves the right to change the characteristics and specifications of products listed in this brochure without notice. The content is for informational purposes only and cannot be used for
other purposes. REV 1.2022

Slika 6.4: Prikaz specifikacije elektricne Cistilice RASCO Lynx koriStene u platformi za simulaciju
transportnog sustava elektri¢nih vozila [133]]
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Popis oznaka

CVgc Kapacitet vodenog spremnika elektri¢ne Cistilice

Cp Kapacitet parkiralista

Frysg Format kojem pripada prikljucak elektricne punionice
I, Indikator za potrebu punjenja baterije elektri¢nog vozila
PCUgc Snaga Cetke usisivaca elektricne Cistilice

PVgc Snaga ventilatora elektri¢ne Cistilice

R, Razina vode u vodenom spremniku elektri¢ne Cistilice

Sevse Standard kojem pripada prikljucak elektri¢ne punionice

T Pryse Tip snage kojem pripada prikljucak elektricne punionice

lat  Geografska Sirina

Ing  Geografska duZzina

Cpey Kapacitet baterije elektri¢nog vozila

Dgpy  Domet elektricnog vozila

Pry  Punionica koja je dodijeljena elektri¢cnom vozilu
PMEgy Snaga motora elektricnog vozila

Rpey Razina baterije elektri¢nog vozila

Whppy Radni stati baterije elektricnog vozila

Zpy  Zadatak koji je dodijeljen elektri¢nom vozilu
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