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Σύνοψη

Η υιοθέτηση ηλεκτρικών οχημάτων στον τομέα των εμπορευματικών μεταφορών αποτελεί
σημαντική στρατηγική για τη μείωση των περιβαλλοντικών επιπτώσεων και τη βελτίωση της
ενεργειακής αποδοτικότητας. Ιδιαίτερα στις αστικές μεταφορές, η ηλεκτροκίνηση μπορεί να
συμβάλει ουσιαστικά στην ανάπτυξη βιώσιμων πρακτικών. Ωστόσο, η εφαρμογή της παρα-
μένει περιορισμένη, με έναν από τους βασικούς αποτρεπτικούς παράγοντες στη μετάβαση
να αποτελεί η αβεβαιότητα σχετικά με την αξιοπιστία και την επιχειρησιακή ευελιξία των
ηλεκτρικών στόλων. Ο βέλτιστος σχεδιασμός της υποδομής φόρτισης είναι καθοριστικός
για την αποτελεσματική ενσωμάτωση των ηλεκτρικών οχημάτων στα δίκτυα μεταφορών. Το
πρόβλημα της χωροθέτησης σταθμών φόρτισης έχει μελετηθεί στη βιβλιογραφία, ωστόσο οι
προσεγγίσεις που βασίζονται σε υφιστάμενα δρομολόγια είναι περιορισμένες. Στην παρούσα
μελέτη αναπτύσσεται ένα μαθηματικό μοντέλο χωροθέτησης σταθμών φόρτισης το οποίο
αποσκοπεί στη διασφάλιση της επιχειρησιακής λειτουργίας του στόλου. Το πρόβλημα δια-
τυπώνεται ως πρόβλημα μικτού ακέραιου γραμμικού προγραμματισμού, με στόχο την ελαχι-
στοποίηση του συνολικού χρόνου λειτουργίας του δικτύου, συμπεριλαμβανομένων των χρό-
νων μετακίνησης, αναμονής και φόρτισης. Για την επίλυσή του, αναπτύσσεται ευρετικός αλ-
γόριθμος που παρέχει αρχική λύση, η οποία στη συνέχεια βελτιώνεται με μία προσαρμογή
της μεταευρετικής μεθόδου προσομοίωσης ανόπτησης, οδηγώντας σε λύση που προσεγγίζει
τη βέλτιστη. Η εφαρμογή του μοντέλου εξετάζεται στο δίκτυο της Αθήνας και διεξάγονται
αριθμητικά πειράματα για την αξιολόγηση της υπολογιστικής απόδοσης της μεθόδου επί-
λυσης.

Λέξεις Κλειδιά: Υποδομή φόρτισης, ηλεκτρικά εμπορευματικά οχήματα, αστικές μετα-
φορές, χωροθέτησησταθμώνφόρτισης, μικτός ακέραιος γραμμικός προγραμματισμός,
Branch and Cut, Gurobi, ευρετικός αλγόριθμος, αλγόριθμος προσομοιωμένης ανόπτη-
σης
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Abstract

Theadoption of electric vehicles in the freight transport sector constitutes a significant strategy
for reducing environmental impacts and improving energy efficiency. Especially in urban
freight transport, electrification can substantially contribute to the development of sustainable
practices. However, its implementation remains limited, with one of the main barriers being
uncertainty regarding the reliability and operational flexibility of electric fleets. Optimal design
of charging infrastructure is crucial for the effective integration of electric vehicles into transport
networks. The charging station location problem has been studied in previous literature yet
approaches based on established routes are limited. In this study, a mathematical model for the
optimal charging station locations is developed. The model is formulated as a mixed integer
linear programming model (MILP), with the objective of minimizing the total operational
time of the network, including travel, waiting, and charging time. As a solution technique, a
heuristic algorithm is developed to provide an initial solution, which is subsequently improved
using an adaptation of the simulated annealingmetaheuristic, leading to a solution that closely
approximates the global optimum. An application of the model to the network of Athens is
presented, and numerical experiments are conducted to evaluate the computational performance
and scalability of the solution method.

Keywords:charging infrastructure, electric freight vehicles, urban freight transport,charging
station location, mixed integer linear programming, Branch and Cut, Gurobi, heuristic,
simulated annealing
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ

Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Αντικείμενο

Ο κλάδος των μεταφορών αποτελεί μία από τις κύριες πηγές εκπομπών αερίων του θερμο-
κηπίου, συμβάλλοντας καθοριστικά στην κλιματική αλλαγή. Η διεθνής κοινότητα έχει θέ-
σει συγκεκριμένους στόχους για την αντιμετώπιση αυτής της πρόκλησης, όπως εκείνοι που
καθορίζονται από τη Συμφωνία του Παρισιού («Paris Agreement», 2015). Σε ευρωπαϊκό επί-
πεδο, η Ευρωπαϊκή Πράσινη Συμφωνία επιδιώκει τη μείωση των εκπομπών κατά 55% μέχρι το
2030 σε σχέση με τα επίπεδα του 1990, προωθώντας παράλληλα πολιτικές για τη μετάβαση
σε βιώσιμα συστήματα μεταφορών (European Commission, 2019). Οι οδικές μεταφορές απο-
τελούν μία από τις μεγαλύτερες πηγές εκπομπών αερίων του θερμοκηπίου στην Ευρωπαϊκή
Ένωση, αντιστοιχώντας στο 24,7% των συνολικών εκπομπών το 2023 (European Environment
Agency, 2025). Παρά την προβλεπόμενη μείωση του ποσοστού αυτού τα επόμενα χρόνια, οι
οδικές μεταφορές παραμένουν στο επίκεντρο της προσπάθειας για μείωση των εκπομπών,
καθώς η απανθρακοποίησή τους αναδεικνύεται ως κρίσιμη προϋπόθεση για την επίτευξη
των περιβαλλοντικών στόχων.

Υπό αυτά τα δεδομένα, η σύγχρονη έρευνα επικεντρώνεται στην ανάπτυξη «πράσινων»
τεχνολογιών που στοχεύουν στη μείωση του περιβαλλοντικού αποτυπώματος του κλάδου
(Pereirinha et al. 2018). Η υιοθέτηση τέτοιων τεχνολογιών αποτελεί προτεραιότητα και για
τις αστικές μεταφορές, όπου το ζήτημα αποκτά ιδιαίτερη πολυπλοκότητα, καθώς συνδυάζει
περιβαλλοντικές, κοινωνικές και λειτουργικές προκλήσεις (Alarcón et al. 2023). Η ηλεκτρο-
κίνηση αναδεικνύεται ως βασικός πυλώνας για την επίτευξη βιώσιμων αστικών μεταφορών,
τόσο για τα επιβατικά όσο και για τα εμπορευματικά οχήματα. Παρόλο που η ηλεκτροκίνηση
των επιβατικών οχημάτων έχει σημειώσει σημαντικότερη πρόοδο τα τελευταία έτη, η ανά-
πτυξη στον τομέα των εμπορευματικών μεταφορών αναμένεται να επιταχυνθεί τα επόμενα
χρόνια (Pereirinha et al. 2018). Η πρόσφατη ερευνητική δραστηριότητα εστιάζει σε θεματικά
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ

πεδία όπως η ανάπτυξη έξυπνων συστημάτων διαχείρισης στόλων ηλεκτρικών οχημάτων, η
βελτιστοποίηση της ενεργειακής διαχείρισης, καθώς και η διερεύνηση πολιτικών και κινή-
τρων που προάγουν την υιοθέτηση ηλεκτρικών οχημάτων (Alarcón et al. 2023).

Παρά το αυξανόμενο ερευνητικό ενδιαφέρον για την ενσωμάτωση των ηλεκτρικών οχημά-
των στις αστικές μεταφορές, το ζήτημα της βελτιστοποίησης της υποδομής φόρτισης εξακο-
λουθεί να έχει περιορισμένη ερευνητική ανταπόκριση (Alam και Guo, 2025). Η μετάβαση του
εμπορευματικού στόλου σε ηλεκτρικά οχήματα προϋποθέτει την ύπαρξη κατάλληλης υποδο-
μής φόρτισης. Η απουσία ενός κατάλληλα σχεδιασμένου δικτύου φορτιστών, ικανού να υπο-
στηρίξει τις ανάγκες αυτονομίας των οχημάτων, συνιστά σημαντική πρόκληση. Ένα δίκτυο
που δεν ανταποκρίνεται στις απαιτήσεις της αστικής εμπορευματικής κίνησης μπορεί να
προκαλέσει πρόσθετα λειτουργικά προβλήματα (Unterluggauer et al. 2022). Επιπλέον, έρευ-
νες δείχνουν ότι η ανεπαρκής υποδομή φόρτισης επηρεάζει αρνητικά και την πρόθεση υιοθέ-
τησης ηλεκτρικών φορτηγών (Konstantinou και Gkritza, 2023). Ο Κανονισμός (ΕΕ) 2023/1804
ορίζει ότι μέχρι το 2025 κάθε αστικός κόμβος θα πρέπει να διαθέτει δημόσια σημεία φόρτι-
σης για βαρέα ηλεκτρικά οχήματα με συνολική ισχύ τουλάχιστον 900kW (European Union,
2023).

Το ζήτημα της βέλτιστης χωροθέτησης ενός δικτύου φορτιστών για τις εμπορευματικές με-
ταφορές καθίσταται ακόμα πιο δύσκολο λόγω της έλλειψης εμπειρίας στη συγκεκριμένη
πρακτική. Σε συνδυασμό με το περιορισμένο πλήθος διαθέσιμων δεδομένων, δημιουργείται
ένα κλίμα αβεβαιότητας που επιβραδύνει τις επενδυτικές πρωτοβουλίες σε σχετικές υπο-
δομές (Sierzchula, 2014). Αρκετές εταιρείες μεταφορών δηλώνουν διστακτικότητα στη λήψη
στρατηγικών αποφάσεων υπό αυτές τις συνθήκες, εκφράζοντας την ανάγκη για επενδυτι-
κές στρατηγικές που να διασφαλίζουν την επιχειρησιακή λειτουργικότητα του στόλου τους
(Schiffer et al. 2021).

Επιπλέον, η μετάβαση σε ηλεκτρικά εμπορευματικά οχήματα στα αστικά δίκτυα μπορεί να
επηρεάσει ολόκληρη την εφοδιαστική αλυσίδα, δημιουργώντας προκλήσεις για τους εμπλε-
κόμενους φορείς, όπως οι διαχειριστές των στόλων και οι επιχειρήσεις, καθώς ενδέχεται να
απαιτείται επαναπροσδιορισμός των στρατηγικών τους (Alarcón et al. 2023). Ως εκ τούτου,
η έρευνα πρέπει να εστιάζει σε έναν αξιόπιστο στρατηγικό σχεδιασμό που λαμβάνει υπόψη
όλους τους παράγοντες που ενδέχεται να επηρεάσουν το δίκτυο μεταφορών. Σχετικές με-
λέτες αναδεικνύουν τη σημασία ενσωμάτωσης των υφιστάμενων τακτικών διαδικασιών στα
μοντέλα χωροθέτησης σταθμών φόρτισης, προκειμένου να αναπτυχθούν ρεαλιστικές προτά-
σεις που να ανταποκρίνονται στους πρακτικούς περιορισμούς του δικτύου (Ghamami et al.
2016).
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1.2 Σκοπός Διπλωματικής Εργασίας

Η παρούσα εργασία έχει ως σκοπό την ανάπτυξη ενός μαθηματικού μοντέλου για την εύ-
ρεση των βέλτιστων θέσεων εγκατάστασης σταθμών φόρτισης ηλεκτρικών οχημάτων για
εμπορευματικές μεταφορές σε αστική περιοχή. Κύριος στόχος του μοντέλου είναι η ελα-
χιστοποίηση του συνολικού χρόνου λειτουργίας των οχημάτων, ο οποίος περιλαμβάνει το
χρόνο μετακίνησης προς το σταθμό φόρτισης, το χρόνο αναμονής του οχήματος για εξυπη-
ρέτηση και τον απαιτούμενο χρόνο φόρτισης. Παράλληλα, λαμβάνονται υπόψη περιορισμοί
που αφορούν τα δρομολόγια των οχημάτων, την ενεργειακή τους αυτονομία και τις οικονομι-
κές παραμέτρους του συστήματος. Οι σχετικοί περιορισμοί εξασφαλίζουν ότι η επιλογή των
θέσεων είναι και πρακτικά εφαρμόσιμη και προσαρμοσμένη στις ανάγκες του διαχειριστή
του στόλου. Η επιλογή των βέλτιστων θέσεων γίνεται ανάμεσα σε ένα σύνολο προεπιλεγ-
μένων πιθανών θέσεων. Το προτεινόμενο μοντέλο δίνει έμφαση στην εξυπηρέτηση των ανα-
γκών ενός δικτύου αστικών εμπορευματικών μεταφορών με σταθερά σημεία παράδοσης και
περιορισμένη ευελιξία στην αλλαγή δρομολογίων. Με αυτόν τον τρόπο, η εργασία συμβάλ-
λει στην ανάπτυξη μίας μεθοδολογίας που μπορεί να υποστηρίξει στρατηγικές αποφάσεις
για το σχεδιασμό υποδομών φόρτισης.

1.3 Δομή Διπλωματικής Εργασίας

Σε συνέχεια αυτού του εισαγωγικού κεφαλαίου, η διπλωματική εργασία διαμορφώνεται ως
εξής:

Στο 2ο κεφάλαιο παρουσιάζεται η ανασκόπηση της σχετικής βιβλιογραφίας, όπου αναλύ-
ονται οι κύριες προσεγγίσεις στο πρόβλημα χωροθέτησης σταθμών φόρτισης ηλεκτρικών
οχημάτων και εξετάζονται οι μέθοδοι που έχουν προταθεί για την επίλυσή του.

Στο 3ο κεφάλαιο περιγράφεται το υπό εξέταση πρόβλημα και διατυπώνεται η μεθοδολογία
που υιοθετείται για την επίλυσή του. Στη συνέχεια, παρουσιάζεται αναλυτικά το μαθηματικό
μοντέλο, διατυπώνεται ο προτεινόμενος ευρετικός αλγόριθμος και περιγράφεται η χρήση της
μεταευρετικής μεθόδου προσομοίωσης ανόπτησης (Simulated Annealing) για τη βελτίωση
της λύσης.

Στο 4ο κεφάλαιο γίνεται εφαρμογή του μαθηματικού μοντέλου σε ιδεατό δίκτυο και στο πραγ-
ματικό δίκτυο της Αθήνας και, επιπλέον, πραγματοποιούνται υπολογιστικά πειράματα για
την αξιολόγηση των μεθόδων επίλυσης.

Στο 5ο κεφάλαιο παρουσιάζονται τα βασικά συμπεράσματα της μελέτης, αξιολογείται η απο-
τελεσματικότητα του προτεινόμενου μοντέλου και διατυπώνονται προτάσεις για περαιτέρω
έρευνα.

3



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2. ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΚΗ ΑΝΑΣΚΟΠΗΣΗ

Κεφάλαιο 2

Βιβλιογραφική Ανασκόπηση

2.1 Το Πρόβλημα Χωροθέτησης Εγκαταστάσεων

Το πρόβλημα χωροθέτησης σταθμών φόρτισης ηλεκτρικών οχημάτων εντάσσεται στη γενι-
κότερη κατηγορία των προβλημάτων χωροθέτησης εγκαταστάσεων. Το κλασικό πρόβλημα
εύρεσης p-μέσων (p-median) που εισήγαγε ο Hakimi, 1964 αποτελεί ένα από τα θεμελιώδη
μοντέλα. Το πρόβλημα κατανέμει ένα δεδομένο αριθμό p εγκαταστάσεων με στόχο την ελα-
χιστοποίηση του αθροίσματος των σταθμισμένων αποστάσεων μεταξύ των σημείων ζήτησης
και της πλησιέστερης εγκατάστασης. Βασική παραδοχή του μοντέλου είναι ότι κάθε σημείο
ζήτησης θα εξυπηρετείται από την εγγύτερη εγκατάσταση, ανεξάρτητα από το μέγεθος της
απόστασης.

Μια διαφορετική προσέγγιση προτάθηκε από τους Toregas et al. 1971 με το πρόβλημα κάλυ-
ψης (SCP), το οποίο θεωρεί μία μέγιστη ακτίνα εξυπηρέτησης για κάθε εγκατάσταση. Κάθε
σημείο ζήτησης θεωρείται ότι καλύπτεται εφόσον βρίσκεται εντός της ακτίνας, ενώ ο στόχος
είναι η ελαχιστοποίηση του συνολικού αριθμού εγκαταστάσεων, υπό την προϋπόθεση ότι η
ζήτηση καλύπτεται πλήρως. Οι Church και Velle, 1974 διεύρυναν αυτή την προσέγγιση προ-
τείνοντας το πρόβλημα μεγίστης κάλυψης (MCLP), το οποίο διαφοροποιείται υποθέτοντας
ότι μπορεί να εγκατασταθεί ένας περιορισμένος αριθμός εγκαταστάσεων p. Το μοντέλο έχει
στόχο τη μεγιστοποίηση των σημείων ζήτησης που καλύπτονται από αυτές τις εγκαταστά-
σεις, εντός της ακτίνας εξυπηρέτησης.

Προτείνοντας μία διαφορετική προσέγγιση της ζήτησης από αυτή της σημειακής θεώρησης,
ο Hodgson, 1990 πρότεινε το πρόβλημα χωροθέτησης με σύλληψη ροών (FCLP), όπου η ζή-
τηση αντιμετωπίζεται ως ζεύγη Προέλευσης-Προορισμού (OD).

Τα κλασικά μοντέλα χωροθέτησης παρέχουν τη θεωρητική βάση και έχουν μελετηθεί και
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προσαρμοστεί από πολλούς ερευνητές για την αντιμετώπιση προβλημάτων χωροθέτησης με
διαφορετικές απαιτήσεις.Με την ανάπτυξη της τεχνολογίας ηλεκτρικών οχημάτων, δημιουρ-
γήθηκε ένα μεγάλο πεδίο έρευνας γύρω από το πρόβλημα χωροθέτησης σταθμών φόρτισης
ηλεκτρικών οχημάτων. Το πρόβλημα αυτό παρουσιάζει νέες απαιτήσεις λόγω των ιδιαίτερων
χαρακτηριστικών των ηλεκτρικών οχημάτων, όπως η περιορισμένη αυτονομία και οι χρονι-
κές καθυστερήσεις λόγω φόρτισης, καθιστώντας αναγκαία την ενσωμάτωση ενεργειακών,
χωρικών και επιχειρησιακών περιορισμών στα μοντέλα χωροθέτησης (İmre et al. 2021).

2.2 Προσεγγίσεις χωροθέτησης σταθμώνφόρτισης ηλεκτρι-
κών οχημάτων

Ως εξέλιξη των θεμελιωδών προβλημάτων, η σύγχρονη βιβλιογραφία έχει αναπτύξει τέσσερις
βασικές προσεγγίσεις:

Σχήμα 2.1: Απεικόνιση τεσσάρων προσεγγίσεων: (i) Node-based, (ii) Flow-based, (iii) Path-based, (iv)
Equilibrium-based.

2.2.1 Προσέγγιση βάσει κόμβων (Node-based approach)

Η προσέγγιση βάσει κόμβων θεωρεί τη ζήτηση σημειακή, χωρίς να λαμβάνει υπόψη τις δια-
δρομές των οχημάτων. Στη βιβλιογραφία αποτελεί μία από τις πιο παραδοσιακές μεθόδους
για το σχεδιασμό σταθμών φόρτισης και είναι ιδιαίτερα κατάλληλη όταν η ζήτηση είναι συ-
γκεντρωμένη, όπως συμβαίνει συχνά σε αστικές περιοχές (Csiszár et al. 2020). Οι τοποθεσίες
των σταθμών φόρτισης καθορίζονται ώστε να επιτυγχάνεται η βέλτιστη εξυπηρέτηση της
ζήτησης, με βάση το εκάστοτε κριτήριο, όπως η ελαχιστοποίηση της απόστασης (Dimitriou
et al. 2025; Fu et al. 2024; Jia et al. 2017), η μείωση του συνολικού κόστους (Lam et al. 2014)
ή η βελτιστοποίηση της κάλυψης με βάση την αυτονομία των οχημάτων (Dong et al. 2014).
Σε μελέτες που αφορούν επιβατικά οχήματα, συχνά λαμβάνονται υπόψη και η δραστηριό-
τητα των χρηστών. Για παράδειγμα, οι Pan et al. 2020 προτείνουν ένα μοντέλο κάλυψης όπου
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οι σταθμοί καθορίζονται με βάση τη μεγιστοποίηση της πιθανότητας δραστηριότητας των
χρηστών (Muthukannan και Karthikaikannan, 2024). Οι He et al. 2016 συγκρίνουν τα τρία
κλασικά μοντέλα χωροθέτησης βάσει κόμβων, το set covering, το maximal covering και το p-
median, για ένα δίκτυο δημόσιων σταθμών φόρτισης και διαπιστώνουν ότι το τρίτο αποδίδει
πιο αποτελεσματικά, καθώς εξυπηρετεί καλύτερα περιοχές με υψηλή ζήτηση και εξασφαλίζει
μεγαλύτερη προσβασιμότητα.

2.2.2 Προσέγγιση βάσει ροών (Flow-based approach)

Η προσέγγιση βάσει ροών προέρχεται από το μοντέλο του Hodgson, 1990, που συζητήθηκε
προηγουμένως. Σε αντίθεση με την προσέγγιση βάσει κόμβων, στοχεύει στην εξυπηρέτηση
της ζήτησης που εκφράζεται ως ροή ανάμεσα σε ζεύγη Προέλευσης-Προορισμού (OD pair).
Η ζήτηση θεωρείται ότι έχει καλυφθεί εφόσον υπάρχει τουλάχιστον ένας σταθμός φόρτισης
κατά μήκος της διαδρομής μεταξύ του ζεύγους OD. Οι Kuby και Lim επέκτειναν το πρόβλημα
ροών, προτείνοντας το πρόβλημα χωροθέτησης σταθμών ανεφοδιασμού με βάση τις ροές
(FRLP), λαμβάνοντας υπόψη τους περιορισμούς αυτονομίας των οχημάτων (Kuby και Lim,
2005) και αργότερα επιτρέποντας τη λύση του προβλήματος με τόξα (Kuby και Lim, 2007), για
την πιο αποτελεσματική κάλυψη των ροών. Σε συνέχεια, οι Kim και Kuby, 2012 επέκτειναν
το πρόβλημα ώστε να είναι δυνατές και οι εκτροπές από τη συντομότερη διαδρομή. Στα
πλαίσια των ηλεκτρικών οχημάτων, οι Jiang et al. 2012 πρότειναν μία εκδοχή του FRLP που,
εκτός από τη δυνατότητα εκτροπής από τη συντομότερη διαδρομή, λαμβάνει υπόψη και την
ικανότητα εξυπηρέτησης των σταθμών φόρτισης. Τη μέθοδο των τόξων υιοθέτησαν και οι
Csiszár et al. 2020, προτείνοντας τη χωροθέτηση σταθμών φόρτισης με χρήση γεωγραφικών
δεδομένων, σε περιπτώσεις όπου τα δεδομένα OD δεν είναι διαθέσιμα. Για την αντιμετώπιση
της αβεβαιότητας στη ζήτηση, οι Wu και Sioshansi, 2017 ανέπτυξαν ένα στοχαστικό μοντέλο
(SFCLM).

2.2.3 Προσέγγιση βάσει διαδρομών (Path-based approach)

Η προσέγγιση βάσει διαδρομών ή δρομολογίων αποτελεί προέκταση της προηγούμενης, κα-
θώς λαμβάνει υπόψη σύνθετα δρομολόγια πολλαπλών στάσεων, δηλαδή αλληλουχίες δια-
δρομών, αποτυπώνοντας έτσι πιο ρεαλιστικά λειτουργικά πρότυπα. Αυτή η προσέγγιση εί-
ναι χρήσιμη ιδιαίτερα για οχήματα με δυναμικά δρομολόγια, όπως ταξί ή οχήματα διανο-
μής, όπου η φόρτιση πρέπει να προγραμματιστεί με τρόπο που να ελαχιστοποιεί τη διακοπή
λειτουργίας. Σε αυτό το πλαίσιο, οι Jung et al. 2014 ανέπτυξαν ένα μοντέλο εντοπισμού ση-
μείων φόρτισης κατά μήκος διαδρομών ηλεκτρικών ταξί, ενσωματώνοντας στοχαστική ζή-
τηση και καθυστερήσεις λόγω ουρών. Οι Han et al. 2016 πρότειναν ένα μοντέλο βασισμένο
σε πραγματικές τροχιές ταξί, αξιοποιώντας δεδομένα GPS. Στη μελέτη των Li et al. 2022 εισά-
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γεται η έννοια των υποδιαδρομών (subpaths). Συγκρίνονται δύο συμπληρωματικά μοντέλα,
ένα σε δίκτυο κόμβων και συνδέσεων (node-link network) και ένα σε μεταδίκτυο σταθμών-
υποδιαδρομών (station-subpath metanetwork), με το δεύτερο να αναπαριστά αποτελεσματι-
κότερα τις διαδρομές και να υπερέχει υπολογιστικά.

2.2.4 Προσέγγιση ισορροπίας (Equilibrium-based approach)

Τέλος, η προσέγγιση ισορροπίας εφαρμόζεται κυρίως σε επιβατικά οχήματα και εστιάζει
στη συμπεριφορά των οδηγών και στις δυναμικές αναπροσαρμογές των δρομολογίων τους,
λαμβάνοντας υπόψη παράγοντες όπως η κυκλοφοριακή συμφόρηση και η διαθεσιμότητα
των σταθμών φόρτισης. Η ισορροπία στο δίκτυο επέρχεται όταν η συμπεριφορά των χρη-
στών συγκλίνει σε ένα σταθερό πρότυπο λειτουργίας. Αρκετές μελέτες, όπως αυτές των He
et al. 2013 και των Riemann et al. 2015, εφαρμόζουν τον κανόνα της ισορροπίας χρήστη (user
equilibrium) ή τη στοχαστική του παραλλαγή για να προβλέψουν την κυκλοφορία και την
κατανομή των αιτημάτων φόρτισης. Άλλες μελέτες επεκτείνουν το μοντέλο θεωρώντας ελα-
στική ζήτηση, την επίδραση της συμφόρησης στους χρόνους διαδρομής και τις ουρές αναμο-
νής στους σταθμούς (Huang και Kockelman, 2020; Ferro et al. 2020). Προσεγγίσεις όπως αυτή
των Feng et al. 2023 ενσωματώνουν επιπλέον παράγοντες, όπως την επίδραση των ανταγω-
νιστών παρόχων υπηρεσιών, την αβεβαιότητα στη ζήτηση και στην απόδοση ενέργειας από
ανανεώσιμες πηγές.

2.3 Χαρακτηριστικά και απαιτήσεις εμπορευματικών ηλε-
κτρικών οχημάτων

Αν και ορισμένες από τις προσεγγίσεις εμφανίζονται πιο αναλυτικές, η καταλληλότητα τους
σε κάθε περίπτωση εξαρτάται από τον τύπο και τη φύση του μοντέλου (Fu et al. 2024). Επι-
πλέον, είναι σημαντικό να σημειωθεί ότι η λειτουργία των ιδιωτικών επιβατικών ηλεκτρι-
κών οχημάτων διαφέρει σημαντικά από αυτή των εμπορευματικών, γεγονός που οδηγεί στην
απαίτηση διαφορετικών προσεγγίσεων στην ανάπτυξη των μοντέλων χωροθέτησης σταθ-
μών φόρτισης. Ακόμα και μεταξύ των εμπορευματικών δικτύων, κάθε τύπος αγοράς αστικού
δικτύου διανομής (UFT) πρέπει να εξετάζεται ξεχωριστά (Wang et al. 2018), όπως και τα πρό-
τυπα διανομής, τα οποία παρουσιάζουν σημαντικές διαφορές ανάλογα με τις απαιτήσεις
παράδοσης (Alam και Guo, 2025).

Τα επιβατικά οχήματα διαθέτουν μεγαλύτερη ευελιξία, πραγματοποιούν συνήθως μικρότερες
διαδρομές και οι επιλογές φόρτισης λαμβάνονται σε ατομικό επίπεδο. Αντίθετα, τα εμπορευ-
ματικά ηλεκτρικά οχήματα λειτουργούν συνήθως υπό αυστηρά δρομολόγια και χρονικούς
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περιορισμούς, έχουν μεγαλύτερη διάρκεια φόρτισης και υπάγονται σε συγκεντρωτική δια-
χείριση (Li et al. 2023). Επιπλέον, λόγω του υψηλού καθημερινού χιλιομετρικού φόρτου ανά
όχημα, συχνά προκύπτει ανάγκη φόρτισης κατά τη διάρκεια της ημέρας (Kin et al. 2021;
Schiffer et al. 2021).

Όπως επισημαίνεται και από τους Alam και Guo, 2025, στην περίπτωση των εμπορευματι-
κών ηλεκτρικών οχημάτων, αρκετές μελέτες προσεγγίζουν από κοινού το πρόβλημα χωρο-
θέτησης σταθμών φόρτισης και το πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων (VRP), διατυπώνο-
ντας έτσι το πρόβλημα συνδυασμένης χωροθέτησης και δρομολόγησης (LRP) για ηλεκτρικά
οχήματα. Η προσέγγιση αυτή βασίζεται στη παραδοχή ότι η μετάβαση σε ηλεκτρικό στόλο
και η ανάπτυξη της αντίστοιχης υποδομής φόρτισης απαιτούν ταυτόχρονες προσαρμογές
και στο τακτικό και λειτουργικό επίπεδο. Στο πλαίσιο αυτό, οι Paz et al. 2018 αναπτύσσουν
ένα πρόβλημα LRP με πολλαπλές αποθήκες και χρονικά παράθυρα, ενώ οι Wang et al. 2022
επεκτείνουν το πρόβλημα ενσωματώνοντας πολλαπλές περιόδους εξυπηρέτησης. Η μελέτη
των Çalık et al. 2021 εστιάζει στην περίπτωση ετερογενούς στόλου, ενώ στο μοντέλο των
Dong et al. 2025 ενσωματώνεται και η έννοια της ανησυχίας αυτονομίας (range anxiety). Οι
Londoño και Granada-Echeverri, 2019 διαμορφώνουν ένα πρόβλημα LRP για δύο διαφορε-
τικά πρότυπα κινητικότητας, με το πρώτο να βασίζεται σε προκαθορισμένα δρομολόγια και
να αντιμετωπίζεται ως πρόβλημα δρομολόγησης οχημάτων με περιορισμένη χωρητικότητα
(CVRP) και το δεύτερο να είναι πιο ευέλικτο, με ανεξάρτητες διαδρομές, και να αντιμετωπίζε-
ται ως πρόβλημα συντομότερης διαδρομής (Shortest Path Problem). Προκειμένου να διευκο-
λύνουν την ομαλή μετάβαση προς έναν ηλεκτρικό στόλο, οι Schiffer et al. 2021 αναπτύσσουν
ένα μοντέλο LRP το οποίο επιτρέπει τη λειτουργία ενός μικτού στόλου, αποτελούμενου τόσο
από ηλεκτρικά οχήματα όσο και από συμβατικά οχήματα. Παράλληλα, μοντέλα για την ταυ-
τόχρονη χωροθέτηση και δρομολόγηση έχουν αναπτυχθεί για ηλεκτρικά οχήματα και πέρα
από τα πλαίσια τον εμπορευματικών μεταφορών (Hung και Michailidis, 2022). Αντίθετα με
την παραπάνω προσέγγιση, ορισμένες έρευνες υποστηρίζουν ότι η πιο ασφαλής και ευρέως
αποδεκτή από τη βιομηχανία πρακτική για τη μετάβαση σε ηλεκτρικό στόλο είναι η δια-
τήρηση των υφιστάμενων δρομολογίων, εφόσον αυτό είναι εφικτό βάσει των περιορισμών
αυτονομίας (Davatgari et al. 2024). Σε αυτή τη λογική έχουν αναπτυχθεί μελέτες που θεω-
ρούν τη χρήση δικτύων σταθερών δρομολογίων ως βασικό πλαίσιο (Davatgari et al. 2024;
Wang et al. 2016).

2.4 Μέθοδοι Επίλυσης

Οι Alam και Guo, 2025 καταγράφουν τις διαφορετικές κατηγορίες διατύπωσης των μοντέλων
που αναπτύσσονται για εμπορευματικούς στόλους, με κύριες τις προσομοιώσεις (simulation)
(Jahangir Samet et al. 2021; Bischoff et al. 2019), τα μοντέλα κάλυψης και ουρών αναμονής
(Speth et al. 2022; Sauter et al. 2021), ορισμένα που ακολουθούν προσέγγιση έρευνας (survey
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approach) για τη διερεύνηση στρατηγικών (Melander και Wallström, 2023) και, τέλος, την
πλέον διαδεδομένη, αν και λιγότερο στην περίπτωση των εμπορευματικών μεταφορών, το
μαθηματικό προγραμματισμό. Τα προβλήματα αυτά παρουσιάζουν υψηλό υπολογιστικό κό-
στος για την εύρεση ακριβούς βέλτιστης λύσης, διότι εμπίπτουν στην κατηγορία των NP-
hard προβλημάτων. Συνεπώς, η ακριβής επίλυση τέτοιων μοντέλων, συνήθως μέσω εμπορι-
κών λογισμικών βελτιστοποίησης όπως τα Gurobi και CPLEX, περιορίζεται σε προβλήματα
μικρού έως μεσαίου μεγέθους. Για την αντιμετώπιση μεγάλων προβλημάτων, η βιβλιογραφία
έχει αναπτύξει ευρετικές (heuristics) και μεταερευτικές (meta-heuristic) μεθόδους (Shen et al.
2019). Οι πιο συχνά χρησιμοποιούμενοι αλγόριθμοι αυτής της κατηγορίας περιλαμβάνουν
τους γενετικούς αλγορίθμους (GA) (Ge et al. 2011; Li et al. 2011), τον αλγόριθμο Αποικίας
Μυρμηγκιών (ACO) (Phonrattanasak και Leeprechanon, 2014) και τη βελτιστοποίηση Σμή-
νους Σωματιδίων (PSO) (Liu et al. 2012)(Islam, 2015; Casella et al. 2022).

2.5 Μαθηματικά Μοντέλα Παλαιότερων Μελετών

Στη συνέχεια παρουσιάζονται μαθηματικά μοντέλα που έχουν αναπτυχθεί τόσο για εμπορευ-
ματικά όσο και για επιβατικά ηλεκτρικά οχήματα, προκειμένου να αποτυπωθεί μία συνολική
εικόνα των προσεγγίσεων.

Οι Fu et al. 2024 προτείνουν ένα μοντέλο που εφαρμόζεται σε εμπειρικά δεδομένα για τον κα-
θορισμό βέλτιστων θέσεων σταθμών φόρτισης για έναν εμπορευματικό στόλο με ιδιόκτητη
υποδομή φόρτισης. Μέσω δεδομένων GPS, για ένα πραγματικό δίκτυο στο Γκέτεμποργκ, ανα-
λύουν τα μοτίβα στάθμευσης και μετακίνησης. Το πρόβλημα βελτιστοποίησης διατυπώνεται
ως μοντέλο clustering, με αντικειμενικό στόχο την ελαχιστοποίηση της απόστασης μεταξύ
της αποθήκης στάθμευσης και του σταθμού φόρτισης, και επιλύεται μέσω του αλγορίθμου
k-means. Σημειώνεται ότι οι προτεινόμενες τοποθεσίες είναι θεωρητικές, καθώς δεν λαμβά-
νονται υπόψη περιορισμοί πραγματικής εγκατάστασης.

Οι Ma και Xie, 2021 εστιάζουν στην ελαχιστοποίηση του συνολικού χρόνου λειτουργίας του
δικτύου, αναπτύσσοντας ένα δυναμικό μοντέλο ανάθεσης οχημάτων σε σταθμούς φόρτισης
με στόχο τη βέλτιστη χωροθέτησή τους. Η ζήτηση εκτιμάται μέσω στοχαστικών μοντέλων.
Το προτεινόμενο μοντέλο διαμορφώνεται ως διεπίπεδο (bi-level) πρόβλημα βελτιστοποίησης
και για την επίλυσή του χρησιμοποιούνται μεθοδολογίες βελτιστοποίησης με χρήση υποκα-
τάστατων μοντέλων (surrogate-assisted optimization), καθώς και μέθοδος χαλάρωσης κατά
Lagrange (Lagrangian relaxation). Για την αξιολόγηση του μοντέλου, γίνεται εφαρμογή της
προτεινόμενης πολιτικής ανάθεσης σε έναν πραγματικό στόλο ηλεκτρικών λεωφορείων στο
Λουξεμβούργο, με τα αποτελέσματα να καταδεικνύουν ότι η βέλτιστη χωροθέτηση σταθμών
φόρτισης μπορεί να μειώσει σημαντικά το χρόνο εξυπηρέτησης των ηλεκτρικών οχημάτων.
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Στη μελέτη τους, οι Koç et al. 2019 διαμορφώνουν ένα μοντέλο γραμμικού ακέραιου προ-
γραμματισμού (MILP) με αντικειμενικό στόχο την ελαχιστοποίηση του συνολικού κόστους,
το οποίο περιλαμβάνει το κόστος εγκατάστασης των σταθμών φόρτισης και τα κόστη των
οδηγών, τα οποία αφορούν τους χρόνους μετακίνησης, εξυπηρέτησης πελατών και φόρτισης.
Για την επίλυση του προβλήματος αναπτύσσεται μία ευρετική μέθοδος που συνδυάζει την
ευρετική μέθοδο Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS) με ακριβή βελτιστοποίηση της
φόρτισης οχημάτων για σταθερές διαδρομές.

Η μελέτη των Li et al. 2016 προτείνει ένα Πρόβλημα Μικτού Ακέραιου Προγραμματισμού
(MIP) για τη βέλτιστη ανάπτυξη ενός υπεραστικού δικτύου σταθμών φόρτισης, λαμβάνο-
ντας υπόψη δυναμικά τη σταδιακά αυξανόμενη ζήτηση της αγοράς ηλεκτρικών οχημάτων.
Η αντικειμενική συνάρτηση του μοντέλου ελαχιστοποιεί το συνολικό κόστος εγκατάστα-
σης νέων σταθμών και πιθανής μετακίνησης ήδη εγκατεστημένων, εντός ενός πεπερασμένου
χρονικού ορίζοντα. Για την επίλυση του προβλήματος γίνεται χρήση ευρετικής μεθόδου που
βασίζεται σε γενετικό αλγόριθμο και το μοντέλο αξιολογείται μέσω της εφαρμογής του σε
ένα δίκτυο της Νότιας Καρολίνα.

Η μεθοδολογία των Speth et al. 2022 ακολουθεί μία προσέγγιση κάλυψης της ζήτησης και
στοχεύει στη σχεδίαση ενός δημόσιου δικτύου σταθμών φόρτισης για εμπορευματικά οχή-
ματα, καθορίζοντας τις θέσεις των σταθμών και τον αριθμό στον φορτιστών σε καθέναν από
αυτούς. Η μεθοδολογία εφαρμόζεται στο υπεραστικό δίκτυο της Γερμανίας και περιλαμβά-
νει τρία βήματα για τον καθορισμό των τοποθεσιών, την εκτίμηση των γεγονότων φόρτισης
βάσει κυκλοφοριακών δεδομένων και τον καθορισμό του αριθμού των φορτιστών σε κάθε
σταθμό μέσω μοντέλων ουρών αναμονής. Η μεθοδολογία εξασφαλίζει την κάλυψη της ζήτη-
σης, χωρίς ωστόσο να εγγυάται τη βέλτιστη κατανομή των σταθμών φόρτισης.

Οι Yang et al. 2022 προτείνουν ένα ενιαίο πρόβλημα χωροθέτησης σταθμών φόρτισης και
δρομολόγησης ηλεκτρικών οχημάτων για αστικές last-mile μεταφορές, με μικτές διαδικασίες
παραδόσεων και παραλαβών. Η αντικειμενική συνάρτηση ελαχιστοποιεί τα συνολικά κό-
στη λειτουργίας του δικτύου. Για την επίλυση του προβλήματος αναπτύσσεται ένα υβριδικό
πλαίσιο αποσύνθεσης το οποίο συνδυάζει Lagrangian Relaxation (LR) και Μέθοδο Εναλλασ-
σόμενης Κατεύθυνσης Πολλαπλασιαστών (ADMM), διαχωρίζοντας το πρόβλημα στο στρα-
τηγικό επίπεδο της χωροθέτησης και στο τακτικό επίπεδο της δρομολόγησης. Τα υποπρο-
βλήματα επιλύονται μέσω αλγορίθμων δυναμικού προγραμματισμού.

Στη μελέτη των Zhu et al. 2016 προτείνεται ένα μοντέλο για τον καθορισμό της θέσης και
της χωρητικότητας σταθμών φόρτισης ηλεκτρικών επιβατικών οχημάτων, το οποίο λαμβά-
νει υπόψη τα μοτίβα μετακίνησης και στάθμευσης των οδηγών προς τον χώρο εργασίας τους.
Στόχος είναι η ελαχιστοποίηση του συνολικού κόστους, που περιλαμβάνει το κόστος κατα-
σκευής και το κόστος μετακίνησης των οδηγών από τον σταθμό στον χώρο εργασίας. Προτεί-
νονται μία αρχική και μία διευρυμένη εκδοχή του μοντέλου. Η πρώτη λαμβάνει ως πιθανές
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θέσεις εγκατάστασης τους κόμβους του δικτύου, ενώ η δεύτερη τις μεταξύ τους ακμές, με
τελική θέση το μέσο τους. Για την επίλυση των μοντέλων προτείνεται ένας γενετικός αλγό-
ριθμος και η δεύτερη εκδοχή αποδεικνύεται πιο αποτελεσματική. Το μοντέλο εφαρμόζεται σε
ένα πραγματικό δίκτυο 15 υποπεριοχών στο Πεκίνο.

Οι Kong et al. 2019 αναπτύσσουν ένα μοντέλο για τον καθορισμό της θέσης και του μεγέ-
θους σταθμών φόρτισης, λαμβάνοντας υπόψη πολλαπλούς παράγοντες που σχετίζονται με
την κατασκευή και τη λειτουργία του δικτύου. Το προτεινόμενο μοντέλο είναι διεπίπεδο και
χρησιμοποιεί δυναμικά δεδομένα. Στο ανώτερο επίπεδο υπολογίζεται το κόστος κατασκευής
σύμφωνα με τη βελτιστοποίηση του οικονομικού οφέλους για τους διαχειριστές, ενώ στο κα-
τώτερο προσομοιώνεται η λειτουργία των σταθμών με δυναμική απεικόνιση των οχημάτων,
της κυκλοφοριακής ροής και του ηλεκτρικού δικτύου. Το μοντέλο επιλύεται μέσω επαναλη-
πτικού αλγορίθμου βελτιστοποίησης, ενώ για την αξιολόγηση της προτεινόμενης μεθόδου
αναπτύσσεται ένα καθολικό σύστημα προσομοίωσης, το οποίο εφαρμόζεται σε πραγματικό
δίκτυο του Πεκίνου.

Στη μελέτη των Wang et al. 2013 αναπτύσσεται ένα πολυκριτηριακό μοντέλο που ενσωμα-
τώνει παραμέτρους σχετικές με το ηλεκτρικό δίκτυο και την κυκλοφοριακή ροή. Ο βασικός
στόχος περιλαμβάνει δύο συνιστώσες, με την πρώτη να αποσκοπεί στην ελαχιστοποίηση
των απωλειών ισχύος και των αποκλίσεων τάσης στους κόμβους του δικτύου διανομής και
τη δεύτερη στη μεγιστοποίηση της αξιοποίησης των σταθμών φόρτισης. Το πρόβλημα επιλύ-
εται με τη μέθοδο διασταυρούμενης εντροπίας (CE), ενώ οι προκύπτουσες μη κυριαρχούμενες
(Pareto-βέλτιστες) λύσεις αναλύονται περαιτέρω μέσω Ανάλυσης Περιβάλλουσας Αποδο-
τικότητας (DEA), προκειμένου να γίνει η τελική λήψη απόφασης για τη χωροθέτηση του
δικτύου.

Οι Sadeghi-Barzani et al. 2014 αναπτύσσουν έναΜικτόΑκέραιοΜη ΓραμμικόΜοντέλο (MINLP)
για το βέλτιστο σχεδιασμό σταθμών φόρτισης. Στόχος του μοντέλου είναι η ελαχιστοποίηση
του συνολικού κόστους ανάπτυξης του δικτύου, το οποίο περιλαμβάνει το κόστος γης, το κό-
στος εγκατάστασης του εξοπλισμού φόρτισης, τις απώλειες ενέργειας στο ηλεκτρικό δίκτυο
και τις απώλειες που προκύπτουν από τη μετακίνηση των οχημάτων προς τους σταθμούς.
Για την επίλυση του προβλήματος εφαρμόζεται γενετικός αλγόριθμος (GA). Η προτεινόμενη
μεθοδολογία εφαρμόζεται στο δίκτυο της Τεχεράνης, όπου, με τη χρήση γεωγραφικών δε-
δομένων, αξιολογούνται έξι διαφορετικά σενάρια πολιτικής που διαφοροποιούνται ως προς
τους παράγοντες κόστους που περιλαμβάνονται στην αντικειμενική συνάρτηση.

Βασισμένοι στο Πρόβλημα Δρομολόγησης Ηλεκτρικών Οχημάτων με Χρονικά Παράθυρα
(EVRP-TW), οι Schiffer και Walther, 2017 προτείνουν ένα μοντέλο που αντιμετωπίζει συν-
δυαστικά τη χωροθέτηση σταθμών φόρτισης και τη δρομολόγηση εμπορευματικού στόλου
(ELRP-TW). Λαμβάνοντας υπόψη τη δυνατότητα μερικής φόρτισης κατά τη διάρκεια των
παραδόσεων, διατυπώνουν το πρόβλημα ως ELRP-TWPR με πολλαπλές αντικειμενικές συ-
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ναρτήσεις που ελαχιστοποιούν τη διανυόμενη απόσταση, τον αριθμό των οχημάτων, τον
αριθμό των σταθμών και τα συνολικά κόστη. Η σύγκριση των μοντέλων και η ανάλυση των
αποτελεσμάτων δείχνει ότι η δυνατότητα μερικής φόρτισης συμβάλλει στη μείωση της δια-
νυόμενης απόστασης.

Μία διαφορετική προσέγγιση για τα εμπορευματικά ηλεκτρικά οχήματα προτείνουν οι Davatgari
et al. 2024. Στη μελέτη τους αναπτύσσεται ένα μοντέλο βασισμένο σε δίκτυο φορτηγών οχη-
μάτων με σταθερά δρομολόγια. Το μοντέλο διατυπώνεται ως Γραμμικό Πρόβλημα Μικτού
Ακέραιου Προγραμματισμού (MILP) με αντικειμενική συνάρτηση που ελαχιστοποιεί τα συ-
νολικά κόστη, περιλαμβάνοντας τα κόστη παρακάμψεων (detouring), χρόνου αναμονής και
φόρτισης, κατανάλωσης ενέργειας και εγκατάστασης των σταθμών φόρτισης. Για την αντι-
μετώπιση της πολυπλοκότητας του μοντέλου, ακολουθείται μία διαδικασία clustering για
την ομαδοποίηση των πελατών του δικτύου και στη συνέχεια εφαρμόζεται μία μεταευρετική
μέθοδος βασισμένη σε γενετικό αλγόριθμο (GA). Επιπλέον, προτείνεται μία υβριδική μέθοδος
που χρησιμοποιεί τις τιμές της μεταβλητής ανάθεσης από τον γενετικό αλγόριθμο για την
επίλυση του MILP μέσω του λογισμικού Gurobi. Οι μέθοδοι εφαρμόζονται σε πραγματικό
δίκτυο στο Σικάγο, με τα αποτελέσματα να δείχνουν ότι ο γενετικός αλγόριθμος παράγει
υψηλότερης ποιότητας λύσεις, ενώ η υβριδική μέθοδος απαιτεί χαμηλότερο υπολογιστικό
χρόνο.

Στους παρακάτω πίνακες παρουσιάζονται τα χαρακτηριστικά των μοντέλων που αναλύθη-
καν:

Ο Πίνακας 2.1 παρέχει συνοπτική παρουσίαση της αντικειμενικής συνάρτησης, της μαθημα-
τικής διατύπωσης, της μεθόδου επίλυσης και της εφαρμογής για κάθε μοντέλο.

Ο Πίνακας 2.2 συνοψίζει τους πιο συχνούς παράγοντες που λαμβάνονται υπόψη στα εν λόγω
μοντέλα.

2.6 Συμπεράσματα Βιβλιογραφικής Ανασκόπησης

Η ανασκόπηση της σχετικής βιβλιογραφίας δείχνει ότι η έρευνα για τη βέλτιστη επιλογή
των θέσεων σταθμών φόρτισης αναπτύσσεται μέσα από διαφορετικές μεθοδολογικές προ-
σεγγίσεις, που εστιάζουν σε διάφορους παράγοντες ανάλογα με τους περιορισμούς του εκά-
στοτε προβλήματος. Πέραν αυτών των διαφοροποιήσεων, ορισμένες παράμετροι, όπως η
ενεργειακή αυτονομία των οχημάτων, παραμένουν σταθερές ανάμεσα στις μελέτες.

Παρά το γεγονός ότι το πρόβλημα της χωροθέτησης έχει μελετηθεί εκτενώς, η έρευνα που
αφορά τα εμπορευματικά οχήματα είναι σαφώς πιο περιορισμένη (Alam και Guo, 2025). Στις
περισσότερες σχετικές μελέτες, το πρόβλημα της χωροθέτησης αντιμετωπίζεται ταυτόχρονα
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με το πρόβλημα της δρομολόγησης, με ορισμένες εξαιρέσεις: Speth et al. 2022; Sauter et al.
2021; Li et al. 2023; Dimitriou et al. 2025; Davatgari et al. 2024.

Από τα μοντέλα που παρουσιάστηκαν εκτενέστερα, η προσέγγιση που ακολουθείται στην
παρούσα εργασία προσεγγίζει περισσότερο αυτή των Davatgari et al. 2024, καθώς αξιοποιεί
δεδομένα από προκαθορισμένα δρομολόγια για την εύρεση της βέλτιστης λύσης. Η παρούσα
εργασία επιχειρεί να διατυπώσει ένα μοντέλο που να ανταποκρίνεται στην απαίτηση της
βιομηχανίας για ασφαλέστερη μετάβαση προς την ηλεκτροκίνηση και ελαχιστοποίηση της
διατάραξης της επιχειρησιακής λειτουργίας (Schiffer et al. 2021).

Το μοντέλο που αναπτύσσεται αφορά την περίπτωση στόλου συγκεντρωτικά διαχειριζόμε-
νου, ο οποίος, έπειτα από μία πιλοτική περίοδο λειτουργίας με ηλεκτρικά οχήματα, στοχεύει
στην ανάπτυξη ιδιόκτητης υποδομής φόρτισης. Ο σχεδιασμός του δικτύου προκύπτει δεδο-
μένης της τήρησης των υφιστάμενων δρομολογίων, ώστε να υποστηρίζεται αποτελεσματικά
η καθημερινή λειτουργία του στόλου. Συνεπώς, το προτεινόμενο μοντέλο μπορεί να υποστη-
ρίξει τις στρατηγικές αποφάσεις διαχειριστών στόλων που εκτελούν δρομολόγια με σταθερά
σημεία παράδοσης.

Επιπλέον, αν και ο χρόνος λειτουργίας λαμβάνεται συχνά υπόψη μέσω της συνάρτησης κό-
στους, η βιβλιογραφία σπανίως τον εξετάζει ως ανεξάρτητο στόχο ελαχιστοποίησης στα
μοντέλα που αφορούν εμπορευματικά ηλεκτρικά οχήματα. Οι καθυστερήσεις που μπορεί να
προκύψουν στη λειτουργία του δικτύου αποτελούν ένα από τα βασικά μειονεκτήματα των
ηλεκτρικών οχημάτων και έναν από τους βασικούς αποτρεπτικούς παράγοντες ως προς την
υιοθέτησή τους. Για αυτό τον λόγο η παρούσα μελέτη θέτει ως αντικειμενικό στόχο την ελα-
χιστοποίηση του συνολικού χρόνου λειτουργίας. Το κόστος, που αποτελεί επίσης σημαντικό
παράγοντα, ελέγχεται έμμεσα μέσω του σχετικού περιορισμού του μοντέλου.
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Πίνακας 2.1: Σύνοψη μαθηματικών μοντέλων παλαιότερων μελετών

Μελέτη Αντικειμενική
Συνάρτηση

Μαθηματική
Διατύπωση

Μέθοδος
Επίλυσης

Εφαρμογή

Fu et al. 2024
Ελαχιστοποίηση απόστα-
σης μεταξύ σταθμών και
προορισμών

μοντέλο clustering K-means
αλγόριθμος

Γκέτεμποργκ,
Σουηδία

Ma και Xie, 2021
Ελαχιστοποίηση του συ-
νολικού χρόνου μετακίνη-
σης και αναμονής

διεπίπεδη
βελτιστοποίηση,
προσομοίωση

surrogate-assisted
optimization Λουξεμβούργο

Koç et al. 2019
Ελαχιστοποίηση συνολι-
κού κόστους εγκατάστα-
σης και λειτουργίας

MILP ALNS ευρετικός
αλγόριθμος

πρότυπο σύνολο
δεδομένων από

προηγούμενη μελέτη

Li et al. 2016 Ελαχιστοποίηση κόστους MIP
ευρετική μέθοδος

γενετικού
αλγορίθμου, CPLEX

Ν. Καρολίνα, ΗΠΑ

Speth et al. 2022 Κάλυψη ζήτησης μοντέλο κάλυψης
τριών σταδίων

ευρετική μέθοδος
τριών σταδίων Γερμανία

Yang et al. 2022 Ελαχιστοποίηση κόστους
λειτουργίας ILP Διεπίπεδο

LR-ADMM + DP
West Jordan, Γιούτα,

ΗΠΑ

Zhu et al. 2016 Ελαχιστοποίηση κόστους
κατασκευής MILP μέθοδος γενετικού

αλγορίθμου Πεκίνο, Κίνα

Kong et al. 2019
Ελαχιστοποίηση κόστους
+ βελτιστοποίηση
λειτουργίας/δικτύου

διεπίπεδη
βελτιστοποίηση,

μοντέλο
προσομοίωσης

επαναληπτική
ευρετική μέθοδος Πεκίνο, Κίνα

Wang et al. 2013
Ελαχιστοποίηση απω-
λειών, αποκλίσεων τάσης,
αξιοποίηση σταθμών

πολυκριτηριακή
βελτιστοποίηση CE, DEA δοκιμαστικό

σύστημα

Sadeghi-Barzani
et al. 2014 Ελαχιστοποίηση κόστους MINLP μέθοδος γενετικού

αλγορίθμου Τεχεράνη, Ιράν

Schiffer και
Walther, 2017

Ελαχιστοποίηση απόστα-
σης, οχημάτων, σταθμών

πολυκριτηριακό
MIP Gurobi αριθμητικά

πειράματα

Davatgari et al.
2024

Ελαχιστοποίηση κόστους
εγκατάστασης/λειτουρ-
γίας

MILP
γενετικός

αλγόριθμος με
clustering

Σικάγο, ΗΠΑ

MILP: Μικτός Ακέραιος Γραμμικός Προγραμματισμός; ILP: Ακέραιος Γραμμικός Προγραμματισμός; MIP:
Μικτός Ακέραιος Προγραμματισμός; LR-ADMM: μέθοδος αποσύνθεσης με Lagrangian Relaxation και Μέθοδο

Εναλλασσόμενης Κατεύθυνσης Πολλαπλασιαστών; DP: Δυναμικός Προγραμματισμός; CE: μέθοδος cross
entropy; DEA: Ανάλυσης Περιβάλλουσας Αποδοτικότητας
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3. ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΑ

Κεφάλαιο 3

Μεθοδολογία

3.1 Εισαγωγή

Σε αυτή την ενότητα αναπτύσσεται ένα Γραμμικό Πρόβλημα Μικτού Ακέραιου Προγραμμα-
τισμού (MILP) με στόχο την ελαχιστοποίηση του συνολικού χρόνου που απαιτείται για τη
λειτουργία των δρομολογίων. Ο χρόνος αυτός περιλαμβάνει τη διάρκεια μετακίνησης προς
το σταθμό φόρτισης, το χρόνο αναμονής για εξυπηρέτηση και τη διάρκεια πλήρους φόρτι-
σης. Το μοντέλο εφαρμόζεται σε ένα σύνολο εκτελεσμένων δρομολογίων, για τα οποία έχουν
συλλεχθεί λειτουργικά δεδομένα. Η ανάπτυξη του μοντέλου αποσκοπεί στην ελάχιστη δια-
τάραξη της επιχειρησιακής λειτουργίας του στόλου, ενώ η επιλογή του χρόνου ως αντικει-
μενικής συνάρτησης στοχεύει στη μείωση των καθυστερήσεων του στόλου και στη βέλτιστη
χωροθέτηση των σταθμών φόρτισης ώστε αποφεύγεται η συμφόρηση στο σύστημα.

Στο προτεινόμενο μοντέλο θεωρείται στόλος ηλεκτρικών οχημάτων που εκτελεί λειτουργία,
έστω πιλοτική, για χρονικό διάστημα d ημερών. Τα οχήματα πραγματοποιούν προκαθορι-
σμένα δρομολόγια, χρησιμοποιώντας διαθέσιμη δημόσια υποδομή φόρτισης. Κατά τη διάρ-
κεια της λειτουργίας καταγράφονται δεδομένα σχετικά με την ανάγκη φόρτισης για κάθε
δρομολόγιο. Ως είσοδο το μοντέλο λαμβάνει το σύνολο των δρομολογίων k ∈ K που χρειά-
στηκαν φόρτιση στο διάστημα των d ημερών. Κάθε δρομολόγιο k έχει εκτελεστεί σε συγκε-
κριμένη ημέρα d ∈ D. Έτσι προκύπτουν τα υποσύνολα Kd, τα οποία περιέχουν τα δρο-
μολόγια κάθε ημέρας. Επιπλέον, για λόγους καταγραφής, κάθε ένα από τα δρομολόγια k

συνδέεται με ένα όχημα n από το οποίο εκτελέστηκε.

Κάθε δρομολόγιο συνοδεύεται από τις παραμέτρους που σχετίζονται με την ανάγκη φόρτι-
σης. Συγκεκριμένα, για κάθε k υπάρχει καταγεγραμμένη θέση pk,d ∈ I , όπου I το σύνολο των
προορισμών των δρομολογίων, και κατάσταση φόρτισης SoCk,d τη χρονική στιγμή tk,d που
απαιτείται η φόρτισή του. Θεωρείται, ακόμα, ότι κάθε δρομολόγιο μπορεί να διανύσει μέχρι
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3. ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΑ

μία μέγιστη απόσταση βk μέχρι το σταθμό που θα επιλέξει για φόρτιση. Για κάθε όχημα n

ορίζονται ένα ελάχιστο και ένα μέγιστο όριο φόρτισης SoCmin
n και SoCmax

n . Κάθε σταθμός
φόρτισης έχει ένα κόστος εγκατάστασης cj ενώ ο συνολικός διαθέσιμος προϋπολογισμός
για την εγκατάσταση των σταθμών φόρτισης ορίζεται B.

Βασικό σημείο του μοντέλου αποτελεί η χρονική αλληλουχία των οχημάτων. Η διαδικασία
φόρτισης δύο δρομολογίων k σε έναν κοινό σταθμό j δεν μπορεί να συμπίπτει. Το πρόβλημα
αυτό μπορεί να προσεγγιστεί με δύο τρόπους. Η πρώτη προσέγγιση περιλαμβάνει τη χρήση
χρονικών παραθύρων που μπορεί να καταλάβει το κάθε όχημα ώστε να διαχωρίζονται οι ερ-
γασίες, ενώ η δεύτερη μέθοδος θεωρεί το χρόνο συνεχή και χρησιμοποιεί περιορισμούς που
απαγορεύουν την επικάλυψη δύο δρομολογίων. Στο συγκεκριμένο μοντέλο αναπτύσσεται η
δεύτερη μέθοδος. Η μοντελοποίηση και οι αντίστοιχοι περιορισμοί έχουν δανειστεί από το μο-
ντέλο που αναπτύχθηκε στην έρευνα των Dimitriadou et al. 2025 και εντάσσονται στο παρόν
μοντέλο. Έτσι ορίζονται μεταβλητές που καθορίζουν τις χρονικές στιγμές που αντιστοιχούν
στην άφιξη του δρομολογίου σε έναν σταθμό φόρτισης, tarrivalkjd , την έναρξη της διαδικασίας
φόρτισης, tstartkjd , και την ολοκλήρωση της διαδικασίας φόρτισης, tendkjd .

Για την ανάπτυξη του μαθηματικού μοντέλου έχουν γίνει κάποιες βασικές παραδοχές:

1. Η χρονική στιγμή tk,d που προκύπτει ανάγκη φόρτισης για κάθε δρομολόγιο, συμπίπτει
με την έναρξη της διαδρομής του προς το σταθμό φόρτισης.

2. Κάθε σταθμός φόρτισης αντιστοιχεί σε έναν φορτιστή και μπορεί να εξυπηρετήσει μόνο
ένα όχημα τη φορά.

3. Κάθε όχημα κινείται με μία μέση σταθερή ταχύτητα uk.

4. Η κατανάλωση ενέργειας κατά τη μετακίνηση του οχήματος από το σημείο αναχώρη-
σης του δρομολογίου μέχρι το σταθμό φόρτισης είναι γνωστή.

5. Ως απόσταση θεωρείται η συντομότερη διαδρομή ανάμεσα σε δύο σημεία.

6. Τα οχήματα φορτίζουν πλήρως στο σταθμό φόρτισης.
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3.2 Μοντελοποίηση του προβλήματος

ΣΥΝΟΛΑ

I Σύνολο των προορισμών των ηλεκτρικών οχημάτων (EVs).

D Σύνολο ημερών.

J Σύνολο όλων των πιθανών τοποθεσιών εγκατάστασης σταθμών φόρ-
τισης.

K Σύνολο δρομολογίων που χρειάζονται φόρτιση. Κάθε δρομολόγιο k ∈
K εκτελείται από ένα όχημα nk ∈ N .

Kd Υποσύνολο δρομολογίων που εκτελούνται και χρειάζονται φόρτιση
την ημέρα d ∈ D.

N Σύνολο οχημάτων. Κάθε δρομολόγιο k ∈ K αντιστοιχίζεται σε ένα
όχημα nk ∈ N .

ΠΑΡΑΜΕΤΡΟΙ

pk,d Τοποθεσία όπου βρίσκεται το δρομολόγιο k ∈ K την ημέρα d ∈ D.

SoCk,d Επίπεδο φόρτισης του οχήματος nk που εκτελεί το δρομολόγιο k την
ημέρα d.

SoCmin
n Ελάχιστο δυνατό επίπεδο φόρτισης του οχήματος n ∈ N .

SoCmax
n Μέγιστο δυνατό επίπεδο φόρτισης του οχήματος n ∈ N .

tk,d Ώρα αναχώρησης από το σημείο pk,d προς τον σταθμό φόρτισης.

Tmax Ώρα λήξης λειτουργίας του δικτύου.

βk Μέγιστη επιτρεπτή απόσταση από το σταθμό φόρτισης j κατά το
δρομολόγιο k.

cj Κόστος εγκατάστασης εγκατάστασης σταθμού φόρτισης j ∈ J .

B Διαθέσιμος προϋπολογισμός.

ej Ρυθμός φόρτισης στον σταθμό j ∈ J .

gkij Κατανάλωση ενέργειας από i προς j.

lij Συντομότερη διαδρομή από i προς j.

uk Μέση ταχύτητα του οχήματος στο δρομολόγιο k.

M Μεγάλη θετική σταθερά.

ε Πολύ μικρή θετική σταθερά.

Πίνακας 3.1: Συμβολισμοί - Σύνολα και Παράμετροι
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ΜΕΤΑΒΛΗΤΕΣ

tarrivalkjd Χρόνος άφιξης στο σταθμό j την ημέρα d.

tstartkjd Χρόνος έναρξης φόρτισης στον σταθμό j την ημέρα d.

tendkjd Χρόνος λήξης φόρτισης στον σταθμό j την ημέρα d.

wkjd Χρόνος αναμονής μεταξύ άφιξης του δρομολογίου k στο σταθμό j και
έναρξης της φόρτισης, την ημέρα d.

qkjd Απαιτούμενη ενέργεια για πλήρη φόρτιση του δρομολογίου k μετά
την άφιξή του στο σταθμό j την ημέρα d.

ΜΕΤΑΒΛΗΤΕΣ ΑΠΟΦΑΣΗΣ

xj 1 αν εγκατασταθεί σταθμός στην τοποθεσία j, 0 διαφορετικά.

ykjd 1 αν το δρομολόγιο k φορτίσει στον σταθμό j την ημέρα d, 0 διαφο-
ρετικά.

δkk′jd Δυαδική βοηθητική μεταβλητή.

γkk′jd Δυαδική βοηθητική μεταβλητή.

ηkk′jd Δυαδική βοηθητική μεταβλητή.

ζkk′jd Δυαδική βοηθητική μεταβλητή.

Πίνακας 3.2: Συμβολισμοί - Μεταβλητές
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Μαθηματική Διατύπωση

Αντικειμενική Συνάρτηση

min
∑
d∈D

∑
k∈Kd

∑
j∈J

(
lpk,d,j

uk

· ykjd + wkjd +
qkjd
ej

)
(3.1)

Υπό τους περιορισμούς

tarrivalkjd =

(
tk,d +

lpk,d,j

uk

)
· ykjd ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀j ∈ J (3.2)

tstartkjd ≥ tarrivalkjd · ykjd ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀j ∈ J (3.3)

tendkjd =

(
tstartkjd +

qkjd
ej

)
· ykjd ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀j ∈ J (3.4)

tendkjd ≤ Tmax ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀j ∈ J (3.5)

qkjd = (SoCmax
nk
− SoCkd + gk,pk,d,j) · ykjd ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀j ∈ J (3.6)

wkjd = tstartkjd − tarrivalkjd ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀j ∈ J (3.7)∑
j∈J

ykjd = 1 ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd (3.8)

xj ≥ ykjd ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀j ∈ J (3.9)

xj ≤
∑
k∈K

∑
d∈D

ykjd ∀j ∈ J (3.10)

∑
j∈J

cjxj ≤ B (3.11)

lpk,d,j · ykjd ≤ βk ∀k ∈ K, ∀j ∈ J (3.12)

SoCk,d − gk,pk,d,j + (1− ykjd) ·M ≥ SoCmin
nk

∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀j ∈ J (3.13)

SoCk,d ≤ SoCmax
nk

∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd (3.14)

ykjd + yk′jd ≤ 1
∣∣∣ tstartkjd ≤ tstartk′jd ∧ tstartk′jd < tendkjd ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀k′ ∈ Kd \ {k}, ∀j ∈ J

(3.15)

xj ∈ {0, 1} ∀j ∈ J (3.16)

ykjd ∈ {0, 1} ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀j ∈ J (3.17)
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Η αντικειμενική συνάρτηση (3.1) ελαχιστοποιεί το συνολικό χρόνο που απαιτείται για την
άφιξη κάθε οχήματος σε έναν σταθμό φόρτισης, τον χρόνο αναμονής μέχρι την ελευθέρωση
του σταθμού και το χρόνο που απαιτείται για την πλήρη φόρτισή του.

Ο περιορισμός (3.2) ορίζει τον χρόνο άφιξης του οχήματος k στον σταθμό φόρτισης j την
ημέρα dως το άθροισμα της χρονικής στιγμής κατά την οποία το όχημα χρειάζεται να ξεκινή-
σει για φόρτιση και του χρόνου μετακίνησης προς τον σταθμό φόρτισης, ο οποίος προκύπτει
διαιρώντας την απόσταση lpk,d,j με τη μέση ταχύτητα uk του οχήματος, πολλαπλασιασμένο
με τη δυαδική μεταβλητή ykjd. Όταν το όχημα δεν επιλέγει το σταθμό j, ο χρόνος άφιξης
παίρνει την τιμή μηδέν. Ο περιορισμός (3.3) διασφαλίζει ότι ο χρόνος έναρξης της φόρτισης
του οχήματος k στον σταθμό j την ημέρα d είναι τουλάχιστον ίσος με τον χρόνο άφιξης,
εφόσον το όχημα επιλέξει τον σταθμό j για φόρτιση. Αντίστοιχα, ο περιορισμός (3.4) ορί-
ζει τον χρόνο λήξης της φόρτισης ως το άθροισμα του χρόνου έναρξης και του χρόνου που
απαιτείται για την πλήρη φόρτιση, ο οποίος προκύπτει διαιρώντας την απαιτούμενη ενέρ-
γεια φόρτισης qkjd με το ρυθμό φόρτισης ej , πολλαπλασιασμένο με ykjd. Σε περίπτωση που
το όχημα δεν επιλέξει τον σταθμό, ο χρόνος λήξης παίρνει την τιμή μηδέν. Μέσω του περιο-
ρισμού (3.5) ορίζεται πως ο χρόνος λήξης της φόρτισης δεν μπορεί να ξεπερνάει το χρόνο
λήξης της λειτουργίας του δικτύου.

Ο περιορισμός (3.6) καθορίζει την απαιτούμενη ενέργεια για την πλήρη φόρτιση του οχή-
ματος k στον σταθμό j την ημέρα d ως τη διαφορά μεταξύ του μέγιστου δυνατού επιπέδου
φόρτισηςSoCmax

nk
και του επιπέδου φόρτισης του οχήματος τη στιγμή που χρειάζεται να φορ-

τίσει SoCkd, προσαυξημένη με την ενέργεια που καταναλώνεται κατά τη μετακίνησή του στο
σταθμό j, εφόσον το όχημα επιλέξει να φορτίσει εκεί. Διαφορετικά, η απαιτούμενη ενέργεια
τίθεται ίση με μηδέν.

Ο περιορισμός (3.7) ορίζει τον χρόνο αναμονής wkjd πριν το όχημα k ξεκινήσει τη φόρτιση
στον σταθμό j την ημέρα d ως τη διαφορά μεταξύ του χρόνου έναρξης και του χρόνου άφιξης
στον σταθμό.

Με τον περιορισμό (3.8) διασφαλίζεται ότι κάθε όχημα αντιστοιχίζεται σε έναν και μόνο
σταθμό φόρτισης κάθε ημέρα. Ο περιορισμός (3.9) επιτρέπει την αντιστοίχιση ενός οχήματος
σε ένα σταθμό μόνο εάν ο σταθμός έχει κατασκευαστεί, ενώ ο περιορισμός (3.10) διασφαλί-
ζει ότι ένας σταθμός κατασκευάζεται μόνο αν τουλάχιστον ένα όχημα φορτίζει εκεί κάποια
ημέρα. Ο περιορισμός (3.11) περιορίζει το συνολικό κόστος εγκατάστασης σταθμών φόρτι-
σης στον διαθέσιμο προϋπολογισμό B.

Ο περιορισμός (3.12) διασφαλίζει ότι η απόσταση που διανύει το όχημα από το σημείο εκ-
κίνησής του για να φτάσει στον σταθμό j δεν υπερβαίνει τη μέγιστη ανεκτή απόσταση βk.
Οι περιορισμοί (3.13) και (3.14) εγγυώνται ότι το επίπεδο φόρτισης του οχήματος παραμένει
εντός των ορίων [SoCmin

n , SoCmax
n ].
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Τέλος, ο περιορισμός (3.15) αποτρέπει την ταυτόχρονη φόρτιση δύο διαφορετικών οχημά-
των στον ίδιο σταθμό j. Οι μεταβλητές δkk′jd, γkk′jd, ηkk′jd, ζkk′jd χρησιμοποιούνται για τη
γραμμικοποίηση της λογικής “μη ταυτόχρονης φόρτισης”.

3.2.1 Γραμμική μετατροπή του προβλήματος

Το παραπάνω πρόβλημα έχει οριστεί ως Μικτό Ακέραιο Μη Γραμμικό Πρόβλημα (MINLP)
λόγω των μη γραμμικών περιορισμών (3.2)–(3.6) και (3.15). Η γραμμικοποίησή του σε Γραμ-
μικό Πρόβλημα Μικτού Ακέραιου Προγραμματισμού (MILP) είναι απαραίτητη για την εξα-
σφάλιση συνολικά βέλτιστης λύσης.

Οι μη γραμμικοί περιορισμοί αναδιατυπώνονται σε ισοδύναμους γραμμικούς περιορισμούς
χρησιμοποιώντας τη μέθοδο του μεγάλουM (Big-M) και, όπου απαιτείται, βοηθητικές δυαδι-
κές μεταβλητές για την έκφραση λογικών συνθηκών, εξασφαλίζοντας ότι όλες οι εξισώσεις
είναι γραμμικές και οι δυαδικές μεταβλητές διατηρούν τις τιμές 0 ή 1.

Αρχικά γίνεται η γραμμική μετατροπή των περιορισμών που ορίζουν τους χρόνους tarrivalkjd ,
tstartkjd και tendkjd .

Ο περιορισμός (3.2) διατυπώνεται ως το ακόλουθο σύνολο γραμμικών περιορισμών, με τη
μέθοδο του μεγάλου M :

tarrivalkjd ≥ tkd +
lpkd, j
unk

− (1− ykjd) ·M ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀j ∈ J (3.18)

tarrivalkjd ≤ tkd +
lpkd, j
unk

+ (1− ykjd) ·M ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀j ∈ J (3.19)

tarrivalkjd ≤ ykjd ·M ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀j ∈ J (3.20)

tarrivalkjd ≥ 0 ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀j ∈ J (3.21)

Ο περιορισμός (3.3) διατυπώνεται ως το ακόλουθο σύνολο γραμμικών περιορισμών, με τη
μέθοδο του μεγάλου M :

tstartkjd ≥ tarrivalkjd ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀j ∈ J (3.22)

tstartkjd ≤ ykjd ·M ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀j ∈ J (3.23)

22



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3. ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΑ

Ο περιορισμός (3.4) διατυπώνεται ως το ακόλουθο σύνολο γραμμικών περιορισμών, με τη
μέθοδο του μεγάλου M :

tendkjd ≤M · ykjd ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀j ∈ J (3.24)

tendkjd ≥ 0 ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀j ∈ J (3.25)

tendkjd ≥ tstartkjd +
qkjd
ej
−M · (1− ykjd) ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀j ∈ J (3.26)

tendkjd ≤ tstartkjd +
qkjd
ej

+M · (1− ykjd) ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀j ∈ J (3.27)

(3.28)

Ο περιορισμός (3.6) διατυπώνεται ως το ακόλουθο σύνολο γραμμικών περιορισμών, με τη
μέθοδο του μεγάλου M :

qkjd ≤ (SoCmax
nk
− SoCkd + gk,pkd,j) · ykjd ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀j ∈ J (3.29)

qkjd ≥ SoCmax
nk
− SoCkd + gk,pkd,j −M · (1− ykjd) ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀j ∈ J (3.30)

qkjd ≥ 0 ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀j ∈ J (3.31)

qkjd ≤ M · ykjd ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀j ∈ J (3.32)

Στη συνέχεια, με τη χρήση των περιορισμών που διατυπώνονται στο Dimitriadou et al. 2025,
πραγματοποιείται η γραμμική μετατροπή του περιορισμού που απαγορεύει την υπερκάλυψη
της διαδικασίας φόρτισης δύο δρομολογίων σε έναν κοινό σταθμό φόρτισης.

Ο περιορισμός (3.15) διατυπώνεται ως το ακόλουθο σύνολο γραμμικών περιορισμών, με τη
μέθοδο του μεγάλουM και τη χρήση των βοηθητικών δυαδικών μεταβλητών δkk′jd, γkk′jd και
ηkk′jd:
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tstartkjd ≤ tstartk′jd +M(1− δkk′jd) ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀k′ ∈ Kd \ {k}, ∀j ∈ J (3.33)

tstartkjd ≥ tstartk′jd + ϵ−M · δkk′jd ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀k′ ∈ Kd \ {k}, ∀j ∈ J (3.34)

tstartk′jd ≤ tendkjd − ϵ+M(1− γkk′jd) ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀k′ ∈ Kd \ {k}, ∀j ∈ J (3.35)

tstartk′jd ≥ tendkjd −M · γkk′jd ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀k′ ∈ Kd \ {k}, ∀j ∈ J (3.36)

ηkk′jd = min(δkk′jd, γkk′jd) ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀k′ ∈ Kd \ {k}, ∀j ∈ J (3.37)

ykjd + yk′jd ≤ 1 +M · (1− ηkk′jd) ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀k′ ∈ Kd \ {k}, ∀j ∈ J (3.38)

Ο περιορισμός (3.37) διατυπώνεται ως το ακόλουθο σύνολο γραμμικών περιορισμών, με τη
μέθοδο του μεγάλου M και τη χρήση της βοηθητικής δυαδικής μεταβλητής ζkk′jd:

ηkk′jd ≤ δkk′jd ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀k′ ∈ Kd \ {k}, ∀j ∈ J (3.39)

ηkk′jd ≤ γkk′jd ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀k′ ∈ Kd \ {k}, ∀j ∈ J (3.40)

ηkk′jd ≥ δkk′jd −M · ζkk′jd ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀k′ ∈ Kd \ {k}, ∀j ∈ J (3.41)

ηkk′jd ≥ γkk′jd +M · (ζkk′jd − 1) ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀k′ ∈ Kd \ {k}, ∀j ∈ J (3.42)

δkk′jd ∈ {0, 1} ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀k′ ∈ Kd \ {k}, ∀j ∈ J (3.43)

γkk′jd ∈ {0, 1} ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀k′ ∈ Kd \ {k}, ∀j ∈ J (3.44)

ηkk′jd ∈ {0, 1} ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀k′ ∈ Kd \ {k}, ∀j ∈ J (3.45)

ζkk′jd ∈ {0, 1} ∀d ∈ D, ∀k ∈ Kd, ∀k′ ∈ Kd \ {k}, ∀j ∈ J (3.46)

24



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3. ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΑ

3.3 Ευρετική Μέθοδος

Δεδομένης της πολυπλοκότητας του προτεινόμενου προβλήματος που εντάσσεται στην κα-
τηγορία των NP-hard προβλημάτων, και του υπολογιστικού κόστους που αυτή συνεπάγεται,
ιδιαίτερα για μεγάλα δίκτυα, αναπτύσσεται μία ευρετική μέθοδος για την ανάθεση δρομο-
λογίων σε σταθμούς φόρτισης. Λαμβάνονται υπόψη περιορισμοί μπαταρίας, χρονικών συ-
γκρούσεων και προϋπολογισμού εγκατάστασης. Τα βήματα της μεθόδου περιγράφονται ακο-
λούθως:

Αρχικά, πραγματοποιείται η αρχικοποίηση των συνόλων, των μεταβλητών και των παραμέ-
τρων του αλγορίθμου:

το διάνυσμα ανάθεσης yheuristic = ∅, το σύνολο των ανατεθειμένων δρομολογίων για κάθε
ημέρα Kassigned

d = ∅, ∀d ∈ D, καθώς και το σύνολο των εγκατεστημένων σταθμών J inst = ∅.

Το συνολικό κόστος εγκατάστασης αρχικοποιείται ωςCtot = 0, ενώ το κόστος κάθε σταθμού
δίνεται από την παράμετρο cj, j ∈ J . Ο συνολικός διαθέσιμος προϋπολογισμός ορίζεται
μέσω της παραμέτρου B.

Για κάθε ημέρα d ∈ D και για κάθε δρομολόγιο k ∈ Kd:

1. Υπολογίζεται το σύνολο των προσβάσιμων σταθμών με βάση το SoC και τη μέγιστη
επιτρεπτή απόσταση βk:

Jacc
k,d =

{
j ∈ J : SoCk,d − gk,pk,d,j ≥ SoCmin

nk
, lpk,d,j ≤ βk

}
.

2. Για κάθε σταθμό j ∈ Jacc
k,d υπολογίζεται ο συνολικός χρόνος διαδρομής και φόρτισης:

Tk,j =
lpk,j
uk

+
qk,pk,j
ej

, όπου qkjd = SoCmax
nk
− SoCkd + gk,pk,d,j

Οι σταθμοί ταξινομούνται κατά αύξουσα τιμή Tk,j .

3. Το δρομολόγιο k εξετάζεται για ανάθεση στον πρώτο σταθμό j χωρίς χρονική σύ-
γκρουση:

[tstart
k,j , tend

k,j ] ∩ [tstart
k′,j , tend

k′,j ] = ∅, ∀k′ ∈ Kassigned
j ,
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όπου
tstart
k,j = tk,d +

lpk,d,j

uk
, tend

k,j = tstart
k,j +

gk,pk,d,j

ej
.

4. Αν ο σταθμός j δεν έχει ήδη εγκατασταθεί (j /∈ J inst), η ανάθεση πραγματοποιείται
μόνο εφόσον ικανοποιείται ο περιορισμός προϋπολογισμού:

Ctot + cj ≤ B.

Σε αυτή την περίπτωση, ο σταθμός προστίθεται στο σύνολο J inst και το συνολικό
κόστος ενημερώνεται:

Ctot ← Ctot + cj .

5. Αν δεν είναι δυνατή η ανάθεση στη φάση αυτή, το δρομολόγιο παραμένει μη ανατεθει-
μένο (k /∈ Kassigned

d ).

6. Τα μη ανατεθειμένα δρομολόγια εξετάζονται εκ νέου για ανάθεση σε ήδη εγκατεστη-
μένους σταθμούς που είναι προσβάσιμοι από αυτά:

J reach
k,d =

{
j ∈ J inst : SoCk,d − gk,pk,d,j ≥ SoCmin

nk
, lpk,d,j ≤ βk

}
.

Αν το σύνολο αυτό δεν είναι κενό J reach
k,d ̸= ∅, τότε επιλέγεται ο σταθμός που ελαχι-

στοποιεί τον συνολικό χρόνο όπως αυτός ορίστηκε προηγουμένως:

j∗ = arg min
j∈J inst

Tk,j ,

και το δρομολόγιο ανατίθεται σε αυτόν.

Αν δεν υπάρχει κανένας προσβάσιμος εγκατεστημένος σταθμός, τότε το δρομολόγιο
παραμένει μη ανατεθειμένο.
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Αλγόριθμος Ευρετικής Μεθόδου
1: Initialize yheuristic ← ∅, J inst ← ∅, Ctot ← 0

2: for d ∈ D do
3: for k ∈ Kd do
4: Υπολόγισε το Jacc

k,d και ταξινόμησε κατά Tk,j

5: for j ∈ Jacc
k,d do

6: if δεν υπάρχει χρονική σύγκρουση και ( j ∈ J inst ή Ctot + cj ≤ B ) then
7: Ανάθεσε k → j, ενημέρωσε το Kassigned

d

8: if j /∈ J inst then
9: J inst ← J inst ∪ {j}, Ctot ← Ctot + cj

10: end if
11: break
12: end if
13: end for
14: end for
15: for k ∈ Kd \Kassigned

d do
16: Υπολόγισε το J reach

k,d

17: if J reach
k,d ̸= ∅ then

18: j∗ ← arg minj∈Jreach
k,d

Tk,j

19: Ανάθεσε k → j∗, ενημέρωσε το Kassigned
d

20: end if
21: end for
22: end for
23: Output: yheuristic, J inst, Ctot

Η μέθοδος εξασφαλίζει μία εφικτή κατανομή των δρομολογίων σε σταθμούς, με βάση το
χρόνο διαδρομής και φόρτισης, τηρώντας τους περιορισμούς της μπαταρίας και της μέγιστης
επιτρεπτής απόστασης, διαχειρίζεται τις χρονικές συγκρούσεις και εφαρμόζει περιορισμούς
προϋπολογισμού για την εγκατάσταση νέων σταθμών. Η διαδικασία που ακολουθεί είναι
απλή και υπολογιστικά αποδοτική. Ωστόσο, δεν εγγυάται βέλτιστη επίλυση των χρονικών
συγκρούσεων ούτε την ελαχιστοποίηση των καθυστερήσεων σε περιπτώσεις συμφόρησης,
καθώς η προσέγγιση είναι μυωπική, με τις αποφάσεις να λαμβάνονται τοπικά και τα δρομο-
λόγια να αντιστοιχίζονται βέλτιστα έως εξάντλησης του διαθέσιμου προϋπολογισμού.
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3.4 ΜέθοδοςΠροσομοίωσηςΑνόπτησης (SimulatedAnnealing)

Για τη βελτίωση της ποιότητας της λύσης της ευρετικής μεθόδου εφαρμόζεται η μεταευρε-
τική μέθοδος της προσομοιωμένης ανόπτησης (SA), Η μέθοδος προσομοιάζει τη διαδικασία
της θερμικής κατεργασίας των μετάλλων στη μεταλλουργία. Ισχυρό προτέρημά της είναι
η ικανότητά της να ξεφεύγει από τα τοπικά βέλτιστα εξερευνώντας το χώρο των εφικτών
λύσεων (Gkiotsalitis, 2023). Η μέθοδος στοχεύει στη μετάβαση ενός δικτύου από μία αρχική
κατάσταση προς τη βέλτιστη τιμή μιας συνάρτησης ενέργειας Ε(s).

3.4.1 Περιγραφή Βασικού Αλγορίθμου

Σε κάθε επανάληψη, επιλέγεται τυχαία μία γειτονική λύση η οποία αντικαθιστά την τρέ-
χουσα εφόσον οδηγεί σε καλύτερη τιμή της συνάρτησης ενέργειας. Διαφορετικά, η απόφαση
αποδοχής της εξαρτάται από μία πιθανότητα που ορίζεται από τη διαφορά απόδοσης και
την τρέχουσα θερμοκρασία. Η θερμοκρασία ενημερώνεται σε κάθε επανάληψη αποκτώντας
μειωμένη τιμή, ώστε, καθώς η λύση πλησιάζει στο βέλτιστο, η πιθανότητα αποδοχής χειρό-
τερων λύσεων να μειώνεται. Παρακάτω περιγράφονται τα βασικά βήματα του αλγορίθμου:

Τυπικός Αλγόριθμος Simulated Annealing (Gkiotsalitis, 2023)
1: Για πρόβλημα ελαχιστοποίησης min f(x) υπό τους περιορισμούς h(x) = 0, g(x) ≤ 0

2: Καθόρισε τη μορφή της συνάρτησης ενέργειας E(s), όπου το s αντιστοιχεί στο x

3: Θέσε t = 1 και επίλεξε αρχική λύση st
4: Θέσε Tt ίσο με έναν πολύ μεγάλο θετικό αριθμό
5: repeat
6: Επίλεξε μια γειτονική λύση y

7: if E(y) ≤ E(st) then
8: Θέσε st = y

9: else

10: Με πιθανότητα exp
(
−E(y)− E(st)

Tt

)
, θέσε st = y

11: end if
12: Αύξησε το δείκτη t = t+ 1

13: Μείωσε την τιμή του Tt, εξασφαλίζοντας ότι Tt > 0

14: until ικανοποιηθεί κάποιο κριτήριο τερματισμού

Ο καθορισμός της διαδικασίας επιλογής γειτονικών λύσεων, η συνάρτηση μείωσης της θερ-
μοκρασίας και ο αριθμός των εσωτερικών επαναλήψεων προσαρμόζονται στο εκάστοτε πρό-
βλημα.
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3.4.2 Περιγραφή Επιλογής Γειτονικής Λύσης

Στη συγκεκριμένη περίπτωση, ο αλγόριθμος εξερευνά αποκλειστικά το χώρο εφικτών λύ-
σεων των μεταβλητών απόφασης εγκατάστασης σταθμών φόρτισης x. Αρχικά δημιουργείται
το σύνολο σταθμών φόρτισης που είναι προσβάσιμοι από τουλάχιστον ένα δρομολόγιο. Ως
τρέχουσα λύση ορίζεται η λύση που προκύπτει από τον ευρετικό αλγόριθμο που περιγράφε-
ται παραπάνω. Από αυτήν, επιλέγεται τυχαία ένας εγκατεστημένος σταθμός και αφαιρείται.
Μετά την αφαίρεση, υπολογίζεται το συνολικό κόστος των εγκατεστημένων σταθμών. Στη
συνέχεια, εξετάζονται οι υπόλοιποι σταθμοί που ανήκουν στο σύνολο των διαθέσιμων προς
εγκατάσταση σταθμών και των οποίων η εγκατάσταση δεν οδηγεί σε υπέρβαση του δια-
θέσιμου προϋπολογισμού. Αν βρεθεί τέτοιος σταθμός, προστίθεται. Διαφορετικά, η αλλαγή
αναιρείται. Η προκύπτουσα λύση αποτελεί τη γειτονική λύση για την επανάληψη του αλγο-
ρίθμου.

Επιλογή Γειτονικής Λύσης
1: Δεδομένα: τρέχουσα λύση x, σύνολο σταθμών J , κόστος εγκατάστασης cj , προϋπολογι-

σμός B, σύνολο χρήσιμων σταθμών Juseful

2: Υπολόγισε το συνολικό κόστος C των εγκατεστημένων σταθμών
3: Επέλεξε τυχαία έναν εγκατεστημένο σταθμό jremove και αφαίρεσέ τον
4: Υπολόγισε το νέο κόστος C ′ = C − cjremove

5: Εντόπισε τους σταθμούς που μπορούν να προστεθούν χωρίς υπέρβαση προϋπολογισμού:
Jadd = {j ∈ Juseful : xj = 0, C ′ + cj ≤ B}

6: if Jadd δεν είναι κενό then
7: Επέλεξε τυχαία έναν σταθμό jadd από το Jadd και πρόσθεσέ τον
8: else
9: Επαναφορά: επανεγκατέστησε τον jremove

10: end if
11: Υπολόγισε το νέο κόστος και τις τελικές θέσεις εγκατάστασης
12: Επιστροφή: νέα λύση x′

Η αντιστοίχιση των δρομολογίων σε σταθμούς φόρτισης, που καθορίζει και τις τιμές των
υπόλοιπων μεταβλητών καθώς και την τιμή της αντικειμενικής συνάρτησης που χρησιμο-
ποιείται ως συνάρτηση ενέργειας, αντιμετωπίζεται ως ξεχωριστό υπο-πρόβλημα και επιλύ-
εται μέσω του λογισμικού βελτιστοποίησης Gurobi. Συγκεκριμένα, σε κάθε επανάληψη, για
κάθε συνδυασμό θέσεων εγκατάστασης σταθμών φόρτισης που καθορίζει τις τιμές των μετα-
βλητών x, καλείται το λογισμικό Gurobi ώστε να βρεθούν οι βέλτιστες τιμές των υπόλοιπων
μεταβλητών που αντιστοιχούν στις συγκεκριμένες τιμές των x. Δεδομένου του υπολογιστι-
κού κόστους κάθε επανάληψης, ορίζεται χρονικό όριο 40 δευτερολέπτων για την επίλυση του
Gurobi σε κάθε επανάληψη. Αν το χρονικό όριο ξεπεραστεί χωρίς να έχει προκύψει έγκυρη
λύση για τις δεδομένες τιμές του x, τότε επιστρέφεται μία πολύ μεγάλη τιμή (1000000) ως τιμή
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της συνάρτησης ενέργειας.

Κριτήριο τερματισμού του αλγορίθμου αποτελεί η υλοποίηση ενός προκαθορισμένου αριθ-
μού επαναλήψεων. Λόγω της φύσης του προβλήματος, κάθε επανάληψη έχει μεγάλο υπολο-
γιστικό κόστος, γεγονός που δεν επιτρέπει την εκτέλεση μεγάλου αριθμού επαναλήψεων. Για
το λόγο αυτό, προτείνεται ο καθορισμός του αριθμού των επαναλήψεων με βάση το μέγεθος
του προβλήματος, όπως παρουσιάζεται στην ενότητα των υπολογιστικών αποτελεσμάτων
(Ενότητα 5).

3.4.3 Πρόγραμμα Μείωσης Θερμοκρασίας

Το πρόγραμμα μείωσης της θερμοκρασίας του αλγορίθμου ορίζεται από μία συνάρτηση που
επιτρέπει η σταδιακή μείωσή της. Η θερμοκρασία λαμβάνει μεγάλη αρχική τιμή, ενώ με το πέ-
ρας των επαναλήψεων καταλήγει σε μία πολύ μικρή τιμή. Με αυτόν τον τρόπο, η πιθανότητα
αποδοχής χειρότερης λύσης μειώνεται σταδιακά, οδηγώντας σε ισορροπία μεταξύ της εξε-
ρεύνησης του χώρου εφικτών λύσεων στα πρώτα βήματα και της βελτίωσης και σύγκλισης
προς τη βέλτιστη λύση στα τελευταία στάδια του αλγορίθμου.

Μία τυπική συνάρτηση που χρησιμοποιείται για τη μείωση της θερμοκρασίας στον αλγό-
ριθμο Προσομοίωσης Ανόπτησης είναι η εκθετική συνάρτηση, η οποία ορίζεται ως:

Tt = T0 · at

όπου T0 είναι η αρχική θερμοκρασία και a είναι μία σταθερά με τιμές συνήθως στο διάστημα
0.9 ≤ a ≤ 0.99. Η συγκεκριμένη συνάρτηση επιτρέπει την ομαλή και σταδιακή μείωση της
θερμοκρασίας, διατηρώντας σε κάθε στάδιο έναν ελεγχόμενο ρυθμό μείωσης της πιθανότη-
τας αποδοχής χειρότερων λύσεων.

Στη συγκεκριμένη περίπτωση, ο περιορισμένος αριθμός επαναλήψεων περιορίζει το εύρος
της εξερεύνησης του χώρου των εφικτών λύσεων. Για το λόγο αυτό, η αρχική θερμοκρασία
δεν λαμβάνει ιδιαίτερα μεγάλη τιμή, καθώς μία υψηλή τιμή θα οδηγούσε σε υπερβολικά τυ-
χαία συμπεριφορά στα πρώτα στάδια χωρίς να υπάρχει επαρκής χρόνος για σύγκλιση. Επι-
πλέον, η αρχική λύση που προκύπτει από τον ευρετικό αλγόριθμο είναι αρκετά κοντά στη
βέλτιστη, όπως φαίνεται από τα υπολογιστικά αποτελέσματα (Ενότητα 5), με αποτέλεσμα να
μειώνεται η ανάγκη για μεγάλη ελευθερία στην αρχική εξερεύνηση. Η αρχική θερμοκρασία
που επιλέγεται είναι T0 = 15, ενώ η σταθερά α παίρνει την τιμή α = 0.85. Έτσι προκύπτει
το πρόγραμμα μείωσης της θερμοκρασίας:

Tt = 15 · 0.85t
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Κεφάλαιο 4

Εφαρμογές

4.1 Εφαρμογή σε ιδεατό δίκτυο

Σε αυτή την ενότητα, παρουσιάζεται εφαρμογή του προτεινόμενου μοντέλου σε ιδεατό δί-
κτυο μικρής κλίμακας (Toy Network), για την κατανόηση της συμπεριφοράς του μοντέλου
σε απλοποιημένο περιβάλλον. Για το πρόβλημα χρησιμοποιούνται 6 ηλεκτρικά οχήματα EVs
N = {1, 2, 3, 4, 5, 6}. Το σύνολο των προορισμών των δρομολογίων περιλαμβάνει 7 τοποθε-
σίες, I = {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7}, ενώ οι πιθανές τοποθεσίες εγκατάστασης των σταθμών φόρτισης
είναι 5, J = {1, 2, 3, 4, 5}. Επίσης, ένα σύνολο 8 διαδρομώνK = {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8} που για
δύο μέρες D = {1, 2} χωρίζονται στα υποσύνολα K1 = {1, 2, 3} και K2 = {4, 5, 6, 7, 8}.

Σχήμα 4.1: Χάρτης με τις τοποθεσίες και τους σταθμούς φόρτισης.
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Οι χωρικές συντεταγμένες των τοποθεσιών και των σταθμών φόρτισης παρουσιάζονται στο
Σχήμα 4.1. Οι αποστάσεις μεταξύ των σημείων του δικτύου υπολογίζονται ως ευκλείδειες
αποστάσεις. Κάθε ένα από τα δρομολόγια βρίσκεται στη θέση pk,d ∈ I την χρονική στιγμή
tk,d που χρειάζεται να φορτίσει, όπως παρουσιάζεται στον Πίνακα 4.1:

D K pk,d tk,d

1
1 I1 10
2 I4 11
3 I3 15

2

4 I4 9
5 I5 12
6 I1 12
7 I2 14
8 I3 15

Πίνακας 4.1: Θέση και χρονική στιγμή που προκύπτει ανάγκη φόρτισης κάθε δρομολογίου

Οι υπόλοιπες παράμετροι του προβλήματος, σχετικά με την κατάσταση φόρτισης, το ρυθμό
φόρτισης, την ταχύτητα, τη μέγιστη απόσταση, τα κόστη και τον συνολικό προϋπολογισμό,
παρουσιάζονται στον Πίνακα 4.2. Η κατανάλωση ενέργειας από κάθε σημείο i προς κάθε
σταθμό φόρτισης j θεωρείται γραμμική σε σχέση με την απόσταση μεταξύ τους.

Παράμετρος Τιμή Μονάδα
SoCk,d 40 %
SoCmax 100 %
SoCmin 20 %
ej 50 (%/μονάδα χρόνου)
uj 30 (μονάδα χρόνου/μονάδα μήκους)
βk 8 μονάδα μήκους
cj 10 μονάδα κόστους
B 20 μονάδα κόστους

Πίνακας 4.2: Ορισμός παραμέτρων του μοντέλου. Όλες οι παράμετροι θεωρούνται ίδιες για όλα τα οχήματα,
τα δρομολόγια και τους σταθμούς φόρτισης.
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Το ιδεατό δίκτυο επιλύθηκε με το λογισμικό Gurobi και προέκυψε η βέλτιστη λύση, σύμφωνα
με την οποία οι σταθμοί φόρτισης θα εγκατασταθούν στις θέσεις 1 και 4. Συγκεκριμένα, την
πρώτη ημέρα τα οχήματα που εκτελούν τις διαδρομές 1 και 3 φορτίζουν στο σταθμό φόρτισης
1, ενώ η διαδρομή 1 φορτίζει στο σταθμό φόρτισης 4. Τη δεύτερη μέρα, οι διαδρομές 5, 6 και 7
φορτίζουν στο σταθμό φόρτισης 1, ενώ οι διαδρομές 4 και 8 φορτίζουν στο σταθμό φόρτισης
4. Η ανάθεση των δρομολογίων στους σταθμούς φόρτισης παρουσιάζεται στον Πίνακα 4.3,
ενώ στο Σχήμα 4.2 παρουσιάζονται οι επιλεγμένες θέσεις εγκατάστασης σταθμών φόρτισης.
Η βέλτιστη τιμή της αντικειμενικής συνάρτησης προκύπτει ίση με 11.81 (ώρες). Η λύση αυτή
επιβεβαιώνει τη βέλτιστη τοποθέτηση των σταθμών με κριτήριο την ελαχιστοποίηση του
συνολικού χρόνου.

δρομολόγιο K Σταθμός φόρτισης J
1 1
2 4
3 1
4 4
5 1
6 1
7 1
8 4

Πίνακας 4.3: Βέλτιστη κατανομή των δρομολογίων στους σταθμούς φόρτισης του ιδεατού δικτύου

Σχήμα 4.2: Χάρτης με τις επιλεγμένες τοποθεσίες εγκατάστασης σταθμών φόρτισης.
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4.2 Εφαρμογή σε πραγματικό δίκτυο

4.2.1 Διατύπωση του Προβλήματος

Το μοντέλο εφαρμόζεται στη συνέχεια σε ένα πραγματικής κλίμακας δίκτυο ώστε να αξιο-
λογηθεί η χρησιμότητά του. Το δίκτυο που χρησιμοποιείται είναι αυτό της Αθήνας. Για την
εφαρμογή επιλέγονται 30 πιθανές τοποθεσίες εγκατάστασης σταθμών φόρτισης j και 60 προ-
ορισμοί i από τους οποίους εκκινούν τα οχήματα που εκτελούν το δρομολόγιο k όταν προ-
κύψει ανάγκη φόρτισης. Εξετάζεται ένα σύνολο 200 δρομολογίων k που έχουν εκτελεστεί σε
χρονικό ορίζοντα 10 ημερών d. Τα δρομολόγια εκτελούνται από στόλο 50 οχημάτων.

Σχήμα 4.3: Χάρτης των θέσεων των σταθμών φόρτισης και των προορισμών στο δίκτυο της Αθήνας
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Οι παράμετροι που λαμβάνονται υπόψη αντιστοιχούν σε στόλο ηλεκτρικών οχημάτων με
μπαταρία χωρητικότητας 395kWh και εγκατάσταση ταχυφορτιστών ισχύος 150 kW. Η κα-
τάσταση φόρτισης κατά τη στιγμή εμφάνισης ανάγκης φόρτισης (SoCk,d) λαμβάνει τιμές
μεταξύ 35-45%. Ως ελάχιστο και μέγιστο όριο φόρτισης ορίζονται τα επίπεδα 20% και 80%,
αντίστοιχα, σύμφωνα με την πρακτική της μερικής φόρτισης που συνιστούν οι κατασκευα-
στές για τη διατήρηση της μακροχρόνιας απόδοσης των μπαταριών (Alam και Guo, 2025).
Ο ρυθμός φόρτισης κάθε σταθμού θεωρείται ίσος με 40 (%/h). Για κάθε δρομολόγιο ορίζεται
μία χρονική στιγμή εμφάνισης ανάγκης φόρτισης. Το συνολικό κόστος εγκατάστασης ενός
σταθμού φόρτισης κυμαίνεται μεταξύ 70000€ και 100000€, με το κόστος του εξοπλισμού να
έχει σταθερή τιμή 70000€, ενώ τα πιθανά κόστη αναβάθμισης δικτύου να λαμβάνουν τιμές
έως 30000€ (Engelhardt et al. 2023). Ο συνολικός διαθέσιμος προϋπολογισμός ορίζεται ίσος
με 800000€.

Οι αποστάσεις μεταξύ των προορισμών και των πιθανών τοποθεσιών εγκατάστασης σταθ-
μών φόρτισης ανακτήθηκαν μέσω του Google Maps Directions API. Η κατανάλωση ενέργειας
έχει θεωρηθεί, προσεγγιστικά, γραμμική ως προς τη διανυόμενη απόσταση. Θεωρούμενης
μιας μέσης κατανάλωσης ίσης με 1.1 kWh/km (Verbruggen et al. 2018), για όχημα με μπατα-
ρία χωρητικότητας 395 kWh, προκύπτει η σχέση: g=0.28 x (διανυόμενη απόσταση) (%/km).
Επιπλέον, λαμβάνεται μία σταθερή μέση ταχύτητα κίνησης των ηλεκτρικών οχημάτων, ίση
με 30km/h.

Τα προβλήματα μικτού ακέραιου γραμμικού προγραμματισμού (MILP), που συχνά αναπτύσ-
σονται για την επίλυση του προβλήματος χωροθέτησης, έχουν συνδυαστική πολυπλοκό-
τητα, καθιστώντας την επίλυση μεγάλων δικτύων υπολογιστικά δύσκολη (Alam και Guo,
2025). Στη παρούσα μελέτη εξετάζεται ένα πρόβλημα μεσαίας κλίμακας και, παράλληλα με
την επίλυσή του μέσω του λογισμικού Gurobi, αξιολογείται και η συμβολή της ευρετικής
μεθόδου που προτάθηκε στην Ενότητα 3.3, καθώς και η βελτίωση αυτής μέσω της μεταευρε-
τικής μεθόδου προσομοίωσης ανόπτησης (SA) που διατυπώθηκε στην Ενότητα 3.4.

Πίνακας 4.4: Βασικές Παράμετροι του Προβλήματος

Παράμετρος Τιμή Μονάδα
SoCk,d 35--45 %
SoCmin 20 %
SoCmax 80 %
ej 40 (%/h)
uk 30 km/h
βk 15 km
cj 70--100 ·103 €
B 800 ·103 €
Tmax 24 h
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4.2.2 Αποτελέσματα εφαρμογής

Αρχικά, το Γραμμικό Πρόβλημα Μεικτού Ακέραιου Προγραμματισμού (MILP) επιλύθηκε με
χρήση του λογισμικού Gurobi Optimizer (έκδοση 12.0.0), χρησιμοποιώντας τις μεθόδους Dual
Simplex και Branch-and-Cut. Η βέλτιστη λύση παρήγαγε τιμή αντικειμενικής συνάρτησης
ίση με 231.41, σε συνολικό υπολογιστικό χρόνο 5659.83 δευτερόλεπτα. Στη συνέχεια, εφαρ-
μόστηκε η προτεινόμενη ευρετική μέθοδος, η οποία παρήγαγε μία αρχική εφικτή λύση με τιμή
αντικειμενικής συνάρτησης 244.10. Η λύση αυτή βελτιώθηκε περαιτέρω μέσω της μεθόδου
προσομοίωσης ανόπτησης (SA), με αποτέλεσμα την παραγωγή λύσης με τιμή αντικειμενικής
συνάρτησης ίση με 234.90, που αποκλίνει από τη βέλτιστη κατά 1.51%. Ο υπολογιστικός χρό-
νος για την παραγωγή αυτής της λύσης ανήλθε στα 1683.8 δευτερόλεπτα. Όλες οι διαδικα-
σίες επίλυσης εκτελέστηκαν σε συμβατικό υπολογιστή με 8GB RAM και επεξεργαστή Intel(R)
Core(TM) i7-8550U CPU @ 1.80GHz. Τα αποτελέσματα συνοψίζονται στον Πίνακα 4.5:

Πίνακας 4.5: Συγκριτικά αποτελέσματα μεθόδων επίλυσης

Method b.obj CT (sec) Selected Stations Gap %
Gurobi 231.41 5659.83 3, 6, 12, 13, 15, 16, 23, 28, 30 0.00
Heuristic 244.10 0.051614 2, 12, 14, 15, 16, 18, 21, 22, 23 5.48
SA 234.90 1683.8 3, 5, 7, 13, 15, 19, 23, 27, 30 1.51
Σημείωση: CT (sec) = χρόνος επίλυσης, Gap % = ποσοστό απόκλισης από τη βέλτιστη λύση.

Σχήμα 4.4: Χάρτης των επιλεγμένων θέσεων εγκατάστασης σταθμών φόρτισης στο δίκτυο της Αθή-
νας, για τη βέλτιστη λύση
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Κεφάλαιο 5

Υπολογιστικά Αποτελέσματα

Στη συνέχεια, πραγματοποιούνται υπολογιστικά πειράματα για μία σειρά προβλημάτων αυ-
ξανόμενου μεγέθους, προκειμένου να αξιολογηθεί η αποδοτικότητα των μεθόδων επίλυσης.
Οι πιθανές τοποθεσίες εγκατάστασης σταθμών φόρτισης J και οι προορισμοί των δρομο-
λογίων I επιλέχθηκαν ως υποσύνολα του πραγματικού δικτύου που εξετάστηκε προηγουμέ-
νως. Για κάθε δίκτυο δημιουργήθηκαν πέντε σενάρια a, b, c, d, e. Οι διαστάσεις των δικτύων,
δηλαδή ο αριθμός των δρομολογίων (K), των πιθανών τοποθεσιών εγκατάστασης σταθμών
φόρτισης (J), των προορισμών (I) και των οχημάτων (N), παρουσιάζονται στον Πίνακα 5.1.

Η επίλυση του προβλήματος πραγματοποιήθηκε μέσω του λογισμικού Gurobi, χρησιμοποιώ-
ντας τις μεθόδους Dual Simplex και Branch-and-Cut. Επιπλέον, εφαρμόστηκε η προτεινόμενη
ευρετική μέθοδος και η βελτίωση αυτής με τη χρήση της μεταευρετικής μεθόδου προσομοί-
ωσης ανόπτηση (SA) .

Στους Πίνακες 5.3 - 5.8 παρουσιάζονται τα αποτελέσματα, που περιλαμβάνουν την τιμή της
αντικειμενικής συνάρτησης (b.obj), τον υπολογιστικό χρόνο (CT) και το ποσοστό απόκλισης
από τη βέλτιστη λύση (Gap) για κάθε σενάριο και για κάθε μέθοδο επίλυσης.

D J I N K
1 6 10 10 10
2 10 20 15 30
4 15 30 25 60
7 20 40 30 100
10 30 50 40 150
12 30 60 50 200

Πίνακας 5.1: Μεγέθη συνόλων για τις έξι κατηγορίες προβλημάτων.
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Πίνακας 5.2: Αριθμός επαναλήψεων αλγορίθμου Simulated Annealing ανά κατηγορία προ-
βλήματος

Κατηγορία προβλήματος n

Μικρό (10-30 δρομολόγια) 10
Μεσαίο (60-100 δρομολόγια) 30
Μεγάλο (150-200 δρομολόγια) 50

Πίνακας 5.3: Συγκριτικά αποτελέσματα για σενάρια με 10 δρομολόγια και 10 επαναλήψεις
της μεθόδου Simulated Annealing

D1_J6_I10_N10_K10 Method b.obj CT (s) Gap (%)
a Gurobi 12.39 1.48 0.00

Heuristic 13.37 0.001 7.9
SA 12.39 1.5 0.00

b Gurobi 12.74 2.14 0.00
Heuristic 13.92 0.001 9.26
SA 12.74 2.4 0.00

c Gurobi 12.51 2.14 0.00
Heuristic 13.23 0.000 5.76
SA 12.51 2.2 0.00

d Gurobi 12.66 1.94 0.00
Heuristic 13.07 0.000 3.24
SA 12.66 2.6 0.00

e Gurobi 12.08 0.33 0.00
Heuristic 12.18 0.000 0.83
SA 12.08 0.8 0.00

Σημείωση: CT (sec) = χρόνος επίλυσης, Gap (%) = ποσοστό απόκλισης από τη βέλτιστη λύση.
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Πίνακας 5.4: Συγκριτικά αποτελέσματα για σενάρια με 30 δρομολόγια και 10 επαναλήψεις
της μεθόδου Simulated Annealing

D2_J10_I20_N20_K30 Method b.obj CT (sec) Gap (%)
a Gurobi 35.63 68.18 0.00

Heuristic 38.64 0.002 8.45
SA 36.01 242.9 1.07

b Gurobi 34.90 37.19 0.00
Heuristic 37.64 0.002 7.85
SA 35.05 21.9 0.32

c Gurobi 35.95 53.07 0.00
Heuristic 38.64 0.002 7.48
SA 36.03 28.1 0.21

d Gurobi 35.25 444.81 0.00
Heuristic 37.53 0.002 5.47
SA 35.71 122.4 1.31

e Gurobi 34.70 23.52 0.00
Heuristic 35.93 0.001 3.55
SA 34.95 25.4 0.72

Σημείωση: CT (sec) = χρόνος επίλυσης, Gap (%) = ποσοστό απόκλισης από τη βέλτιστη λύση.

Πίνακας 5.5: Συγκριτικά αποτελέσματα για σενάρια με 60 δρομολόγια και 30 επαναλήψεις
της μεθόδου Simulated Annealing

D4_J15_I30_N25_K60 Method b.obj CT (sec) Gap (%)
a Gurobi 72.11 413.18 0.00

Heuristic 78.01 0.007 8.19
SA 72.11 184.1 0.00

b Gurobi 71.36 462.79 0.00
Heuristic 75.14 0.006 5.30
SA 71.49 224.5 0.18

c Gurobi 69.79 498.99 0.00
Heuristic 71.42 0.004 2.34
SA 69.81 217.5 0.03

d Gurobi 70.73 78.05 0.00
Heuristic 74.06 0.007 4.71
SA 70.52 100.3 0.87

e Gurobi 69.77 1833.80 0.00
Heuristic 74.17 0.005 6.31
SA 70.15 466.0 0.54

Σημείωση: CT (sec) = χρόνος επίλυσης, Gap (%) = ποσοστό απόκλισης από τη βέλτιστη λύση.
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Πίνακας 5.6: Συγκριτικά αποτελέσματα για σενάρια με 100 δρομολόγια και 30 επαναλήψεις
της μεθόδου Simulated Annealing

D7_J20_I40_N30_K100 Method b.obj CT (sec) Gap (%)
a Gurobi 116.02 2372.37 0.00

Heuristic 119.06 0.014 2.62
SA 116.76 891.5 0.64

b Gurobi 115.87 349.25 0.00
Heuristic 122.27 0.015 5.52
SA 116.40 244.3 0.46

c Gurobi 115.31 193.52 0.00
Heuristic 121.18 0.013 5.09
SA 116.71 157.2 1.21

d Gurobi 116.51 723.76 0.00
Heuristic 120.78 0.015 3.67
SA 117.73 271.2 1.05

e Gurobi 115.37 213.22 0.00
Heuristic 124.55 0.016 7.96
SA 116.97 216.6 1.39

Σημείωση: CT (sec) = χρόνος επίλυσης, Gap (%) = ποσοστό απόκλισης από τη βέλτιστη λύση.

Πίνακας 5.7: Συγκριτικά αποτελέσματα για σενάρια με 150 δρομολόγια και 50 επαναλήψεις
της μεθόδου Simulated Annealing

D10_J30_I50_N40_K150 Method b.obj CT (sec) Gap (%)
a Gurobi 178.35 1864.05 0.00

Heuristic 180.86 0.040 1.41
SA 179.93 533.8 0.89

b Gurobi 176.21 676.31 0.00
Heuristic 184.66 0.039 4.80
SA 177.10 423.0 0.50

c Gurobi 176.3720 773.14 0.00
Heuristic 184.64 0.040 4.68
SA 179.01 493.8 1.50

d Gurobi 175.52 5357.8 0.00
Heuristic 182.77 0.038 4.13
SA 176.66 491.2 0.65

e Gurobi 174.52 839.53 0.00
Heuristic 185.87 0.038 6.50
SA 177.70 779.8 1.82

Σημείωση: CT (sec) = χρόνος επίλυσης, Gap (%) = ποσοστό απόκλισης από τη βέλτιστη λύση.
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Πίνακας 5.8: Συγκριτικά αποτελέσματα για σενάρια με 200 δρομολόγια και 50 επαναλήψεις
της μεθόδου Simulated Annealing

D12_J30_I60_N50_K200 Method b.obj CT (sec) Gap (%)
a Gurobi 228.38 877.65 0.00

Heuristic 240.09 0.093 5.13
SA 231.20 836.4 1.23

b Gurobi 232.19 21317.69 0.00
Heuristic 236.84 0.047 2.00
SA 235.09 1517.8 1.25

c Gurobi Out of memory
Heuristic 240.60 0.054 --
SA 236.69 1606.3 --

d Gurobi Out of memory
Heuristic 239.70 0.079 --
SA 234.47 1501.4 --

e Gurobi 234.09 54394.7 0.00
Heuristic 240.11 0.079 2.57
SA 236.95 1360.5 1.22

Σημείωση: CT (sec) = χρόνος επίλυσης, Gap (%) = ποσοστό απόκλισης από τη βέλτιστη λύση,
out of memory: η εκτέλεση δεν ολοκληρώθηκε λόγω έλλειψης μνήμης.

Τα υπολογιστικά αποτελέσματα δείχνουν ότι για δίκτυα μεγαλύτερης κλίμακας το υπολογι-
στικό κόστος για την εύρεση της βέλτιστης λύσης αυξάνεται σημαντικά. Αντίθετα, ο συνδυα-
σμός της ευρετικής μεθόδου με τη μεταευρετική μέθοδο προσομοίωσης ανόπτησης παρέχει
υψηλή αποδοτικότητα σε σαφώς μειωμένο χρόνο. Η ευρετική μέθοδος προσφέρει μία καλή
αρχική λύση με σχεδόν μηδενικό υπολογιστικό κόστος, ενώ η εφαρμογή της μεταευρετικής
μεθόδου βελτιστοποιεί σημαντικά τη λύση, οδηγώντας σε ποσοστά απόκλισης που δεν ξε-
περνούν το 2% και σε χρόνο σημαντικά μικρότερο από αυτόν που απαιτεί η βέλτιστη επίλυση
μέσω του λογισμικού Gurobi. Η προτεινόμενη μεθοδολογία είναι ιδιαίτερα αποτελεσματική
σε μεγάλα δίκτυα και επιτρέπει την εύρεση λύσεων ακόμα και σε περιπτώσεις όπου το Gurobi
αδυνατεί να ολοκληρώσει την επίλυση λόγω περιορισμών μνήμης.
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Κεφάλαιο 6

Συμπεράσματα

Το πρόβλημα της βέλτιστης χωροθέτησης εγκαταστάσεων φόρτισης ηλεκτρικών οχημάτων
αποτελεί κρίσιμο ζήτημα για τη βιώσιμη μετάβαση στην ηλεκτροκίνηση. Ιδιαίτερα στην περί-
πτωση των εμπορευματικών μεταφορών, οι στρατηγικές αποφάσεις χωροθέτησης οφείλουν
να ευθυγραμμίζονται με τις απαιτήσεις και τους περιορισμούς του δικτύου διανομής. Συνε-
πώς, θα πρέπει να λαμβάνονται υπόψη οι πραγματικές επιχειρησιακές ανάγκες και τα πρό-
τυπα λειτουργίας των στόλων.

Η παρούσα διπλωματική εργασία ανέπτυξε ένα μοντέλο βέλτιστης χωροθέτησης σταθμών
φόρτισης για στόλους ηλεκτρικών εμπορευματικών οχημάτων, με στόχο την ελαχιστοποίηση
του συνολικού χρόνου της διαδικασίας φόρτισης, συμπεριλαμβανομένου του χρόνου διαδρο-
μής προς τον σταθμό φόρτισης, του χρόνου αναμονής και του χρόνου φόρτισης. Η προσέγ-
γιση βασίζεται σε δεδομένα που προέρχονται από υφιστάμενα δρομολόγια, επιδιώκοντας
να ενσωματώσει ρεαλιστικά τις συνθήκες λειτουργίας του δικτύου μεταφορών. Το προτει-
νόμενο μοντέλο διατυπώθηκε ως πρόβλημα Μικτού Ακέραιου Γραμμικού Προγραμματισμού
(MILP), με περιορισμούς που αποτρέπουν τη χρονική επικάλυψη της φόρτισης διαφορετικών
δρομολογίων στον ίδιο σταθμό, σύμφωνα με τη λογική του μοντέλου των Dimitriadou et al.
2025.

Το μοντέλο δοκιμάστηκε αρχικά σε ιδεατό δίκτυο, προκειμένου να αξιολογηθεί η λειτουργία
του σε απλοποιημένο περιβάλλον. Επιπλέον, έγινε εφαρμογή του και στο πραγματικό δίκτυο
της Αθήνας, ώστε να ελεγχθεί υπό ρεαλιστικές συνθήκες. Η επίλυση ως προς τη βέλτιστη
λύση πραγματοποιήθηκε με χρήση του λογισμικού Gurobi. Παράλληλα, δεδομένης της υψη-
λής υπολογιστικής πολυπλοκότητας του προβλήματος, αναπτύχθηκε μία ευρετική μέθοδος
με στόχο τη μείωση του χρόνου επίλυσης σε περιπτώσεις μεγάλων δικτύων. Για τη βελτίωση
της λύσης που προκύπτει από την ευρετική μέθοδο χρησιμοποιήθηκε η μεταευρετική μέθοδος
προσομοίωσης ανόπτησης (Simulated Annealing). Ο συνδυασμός τον δύο μεθόδων παρείχε
τιμές πολύ κοντά στη βέλτιστη. Για τη συγκριτική αξιολόγηση των μεθόδων πραγματοποιή-
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θηκαν υπολογιστικά πειράματα σε δίκτυα αυξανόμενης κλίμακας. Τα αποτελέσματα έδειξαν
ότι η ευρετική μέθοδος διατηρεί ικανοποιητικά επίπεδα ακρίβειας σε σχέση με τη βέλτιστη
λύση, ενώ ο συνδυασμός των δύο μεθόδων είναι ιδιαίτερα αποδοτικός τόσο ως προς την
ακρίβεια όσο και ως προς το υπολογιστικό κόστος.

Η προτεινόμενη μεθοδολογία θα μπορούσε να αποτελέσει ένα χρήσιμο εργαλείο υποστήρι-
ξης αποφάσεων για το σχεδιασμό ενός δικτύου σταθμών φόρτισης, το οποίο λειτουργεί υπό
ενιαία διαχείριση και εξυπηρετεί στόλους εμπορευματικών ηλεκτρικών οχημάτων με στα-
θερά σημεία παράδοσης. Η εφαρμογή της είναι ιδιαίτερα κατάλληλη σε περιπτώσεις όπου
η ζήτηση μεταφορών δεν παρουσιάζει σημαντικές διακυμάνσεις. Αντίθετα, το μοντέλο δεν
ενδείκνυται για περιπτώσεις με υψηλό βαθμό αβεβαιότητας ή έντονα δυναμικά πρότυπα ζή-
τησης, όπως οι on-demand μεταφορές.

Μελλοντική έρευνα θα μπορούσε να επεκτείνει το προτεινόμενο μοντέλο ενσωματώνοντας
τη χωρητικότητα των σταθμών φόρτισης, μέσω της ταυτόχρονης βελτιστοποίησης του αριθ-
μού των διαθέσιμων θέσεων φόρτισης σε κάθε σταθμό, ώστε να παρέχεται μία πιο ρεαλιστική
προσέγγιση της λειτουργίας τους. Επιπλέον, ενδιαφέρον θα παρουσίαζε η προσαρμογή του
μοντέλου ώστε να επιτρέπεται η μερική φόρτιση των οχημάτων, παρέχοντας μεγαλύτερη ευ-
ελιξία στη συνολική διαχείριση του συστήματος. Μία ακόμη πιθανή επέκταση θα ήταν η
ενσωμάτωση στοχαστικών χρόνων μετακίνησης, προκειμένου να ληφθεί υπόψη η αβεβαιό-
τητα που σχετίζεται με τις δυναμικές κυκλοφοριακές συνθήκες.Τέλος, η διερεύνηση της χρο-
νικής διακύμανσης της ζήτησης εντός του χρονικού πλαισίου των διαθέσιμων δεδομένων θα
μπορούσε να προσφέρει μια πιο ρεαλιστική αποτύπωση των συνθηκών λειτουργίας και εν-
δεχομένως να οδηγούσε σε οικονομικότερες λύσεις.
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Παράρτημα Αʹ

Δίκτυα υπολογιστικών πειραμάτων
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Β�. ΚΩΔΙΚΑΣ PYTHON

Παράρτημα Βʹ

Κώδικας Python

Listing Βʹ.1: Gurobi optimization code
1 import gurobipy as gp
2 from gurobipy import Model, GRB, quicksum
3 import pandas as pd
4 import time
5 import sys
6

7 # read dataset filename from command line
8 if len(sys.argv) < 2:
9 print("Usage: python your_script.py <dataset_filename.xlsx>")
10 sys.exit(1)
11

12 dataset_file = sys.argv[1]
13

14 xls = pd.ExcelFile(dataset_file)
15

16 df_n = pd.read_excel(xls, 'n')
17 df_p = pd.read_excel(xls, 'p')
18 df_SoC = pd.read_excel(xls, 'SoC')
19 df_SoC_min = pd.read_excel(xls, 'SoC_min')
20 df_SoC_max = pd.read_excel(xls, 'SoC_max')
21 df_t = pd.read_excel(xls, 't')
22 df_beta = pd.read_excel(xls, 'beta')
23 df_c = pd.read_excel(xls, 'c')
24 df_e = pd.read_excel(xls, 'e')
25 df_dist = pd.read_excel(xls, 'dist')
26 df_g = pd.read_excel(xls, 'g')
27 df_u = pd.read_excel(xls, 'u')
28 df_B = pd.read_excel(xls, sheet_name="B", header=None)
29

30 # DataFrames to dictionaries
31 p = {(row['k'], row['d']): row['location'] for _, row in df_p.iterrows()}
32 SoC = {(row['k'], row['d']): row['soc'] for _, row in df_SoC.iterrows()}
33 SoC_min = {row['n']: row['soc_min'] for _, row in df_SoC_min.iterrows()}
34 SoC_max = {row['n']: row['soc_max'] for _, row in df_SoC_max.iterrows()}
35 t = {(row['k'], row['d']): row['time'] for _, row in df_t.iterrows()}
36 beta = {row['k']: row['beta'] for _, row in df_beta.iterrows()}
37 c = {row['j']: row['cost'] for _, row in df_c.iterrows()}
38 e = {row['j']: row['charge_rate'] for _, row in df_e.iterrows()}
39 g = {(row['k'], row['i'], row['j']): row['g'] for _, row in df_g.iterrows()}

55



ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Β�. ΚΩΔΙΚΑΣ PYTHON

40 dist = {(row['i'], row['j']): row['dist'] for _, row in df_dist.iterrows()}
41 u = {row['k']: row['u'] for _, row in df_u.iterrows()}
42 n_k = dict(zip(df_n['k'], df_n['n']))
43 B = df_B.iloc[0, 0]
44

45 # Sets
46 K = sorted({k for (k, d) in p.keys()})
47 D = sorted({d for (k, d) in p.keys()})
48 J = sorted(c.keys())
49 I = sorted({i for (i, j) in dist.keys()})
50 K_d = df_n.groupby('d')['k'].apply(list).to_dict()
51

52 T_max = 24
53 M = 1e4
54 epsilon = 1e-3
55

56

57 m = Model("Charging_Station_Location")
58

59 # Variables
60 t_arrival = m.addVars([(k, j, d) for d in D for k in K_d[d] for j in J], vtype=GRB.CONTINUOUS,

lb=0, name="t_arrival")
61 t_start = m.addVars([(k, j, d) for d in D for k in K_d[d] for j in J], vtype=GRB.CONTINUOUS,

lb=0, name="t_start")
62 t_end = m.addVars([(k, j, d) for d in D for k in K_d[d] for j in J], vtype=GRB.CONTINUOUS, lb=

0, ub=T_max, name="t_end")
63 w = m.addVars([(k, j, d) for d in D for k in K_d[d] for j in J], vtype=GRB.CONTINUOUS, lb=0,

name="w")
64 q = m.addVars([(k, j, d) for d in D for k in K_d[d] for j in J], vtype=GRB.CONTINUOUS, lb=0,

name="q")
65 x = m.addVars(J, vtype=GRB.BINARY, name="x")
66 y = m.addVars([(k, j, d) for d in D for k in K_d[d] for j in J], vtype=GRB.BINARY, name="y")
67 delta = m.addVars([(k, k_, j, d) for d in D for k in K_d[d] for k_ in K_d[d] if k_ != k for j

in J], vtype=GRB.BINARY, name="delta")
68 gamma = m.addVars([(k, k_, j, d) for d in D for k in K_d[d] for k_ in K_d[d] if k_ != k for j

in J], vtype=GRB.BINARY, name="gamma")
69 eta = m.addVars([(k, k_, j, d) for d in D for k in K_d[d] for k_ in K_d[d] if k_ != k for j in

J], vtype=GRB.BINARY, name="eta")
70 zeta = m.addVars([(k, k_, j, d) for d in D for k in K_d[d] for k_ in K_d[d] if k_ != k for j

in J], vtype=GRB.BINARY, name="zeta")
71

72 # Data validation
73 for d in D:
74 for k in K_d[d]:
75 n = n_k[k]
76 assert SoC[(k,d)] <= SoC_max[n], f"SoC[{k},{d}] exceeds battery cap of vehicle {n}"
77 reachable = any(
78 SoC[(k,d)] - g[(k, p[(k,d)], j)] >= SoC_min[n] for j in J
79 )
80 reachable_distance = any(
81 dist[(p[(k, d)], j)] <= beta[k] for j in J
82 )
83 assert reachable, f"Route {k} on day {d} (vehicle {n}) cannot reach any station"
84 assert reachable_distance, f"Route {k} on day {d} cannot reach any station within

tolerance distance {beta[k]}"
85

86 # Objective
87 m.setObjective(
88 quicksum((dist[(p[(k,d)],j)]/u[n_k[k]])*y[(k,j,d)] + w[(k,j,d)] + q[(k,j,d)]/e[j]
89 for d in D for k in K_d[d] for j in J), GRB.MINIMIZE)
90
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91 # Constraints
92 # 1) arrival time is only meaningful if y=1. if y=0, it is forced to 0.
93 for d in D:
94 for k in K_d[d]:
95 n = n_k[k]
96 for j in J:
97 m.addConstr(t_arrival[(k, j, d)] >= t[(k, d)] + dist[(p[(k, d)], j)] / u[n] - (1 -

y[(k, j, d)]) * M,
98 name=f"arrival_lb_k{k}_j{j}_d{d}")
99 m.addConstr(t_arrival[(k, j, d)] <= t[(k, d)] + dist[(p[(k, d)], j)] / u[n] + (1 -

y[(k, j, d)]) * M,
100 name=f"arrival_ub_k{k}_j{j}_d{d}")
101 m.addConstr(t_arrival[(k, j, d)] <= y[(k, j, d)] * M,
102 name=f"arrival_max_k{k}_j{j}_d{d}")
103 m.addConstr(t_arrival[(k, j, d)] >= 0,
104 name=f"arrival_nonneg_k{k}_j{j}_d{d}")
105

106 # 2) charging time is greater or equal to arrival time if y=1. if y=0, it is forced to 0.
107 for d in D:
108 for k in K_d[d]:
109 for j in J:
110 # start time must be after arrival
111 m.addConstr(t_start[(k, j, d)] >= t_arrival[(k, j, d)],
112 name=f"start_ge_arrival_k{k}_j{j}_d{d}")
113 # start time is 0 if the vehicle does not charge here
114 m.addConstr(t_start[(k, j, d)] <= y[(k, j, d)] * M,
115 name=f"start_zero_if_not_visiting_k{k}_j{j}_d{d}")
116

117 # 3) charging end time is only meaningful if y=1. if y=0, it is forced to 0.
118 for d in D:
119 for k in K_d[d]:
120 for j in J:
121 # t_end = 0 if y=0
122 m.addConstr(t_end[(k,j,d)] <= M * y[(k,j,d)],
123 name=f"end_ub_zero_if_not_visiting_k{k}_j{j}_d{d}")
124 m.addConstr(t_end[(k,j,d)] >= 0,
125 name=f"end_lb_zero_if_not_visiting_k{k}_j{j}_d{d}")
126 # t_end = t_start + q/e if y=1
127 m.addConstr(t_end[(k,j,d)] >= t_start[(k,j,d)] + q[(k,j,d)] / e[j] - M * (1 - y[(k

,j,d)]),
128 name=f"end_ge_start_plus_charge_k{k}_j{j}_d{d}")
129 m.addConstr(t_end[(k,j,d)] <= t_start[(k,j,d)] + q[(k,j,d)] / e[j] + M * (1 - y[(k

,j,d)]),
130 name=f"end_le_start_plus_charge_k{k}_j{j}_d{d}")
131

132 # 4) charging needed to fully charge vehicle k
133 for d in D:
134 for k in K_d[d]:
135 n = n_k[k]
136 for j in J:
137 # cannot charge more than battery capacity minus current SoC + travel consumption
138 m.addConstr(q[(k,j,d)] <= SoC_max[n] - SoC[(k,d)] + g[(k, p[(k,d)], j)] * y[(k,j,d

)],
139 name=f"charge_ub_k{k}_j{j}_d{d}")
140 # must charge enough to reach full SoC
141 m.addConstr(q[(k,j,d)] >= SoC_max[n] - SoC[(k,d)] + g[(k, p[(k,d)], j)] - (1 - y[(

k,j,d)]) * M,
142 name=f"charge_lb_k{k}_j{j}_d{d}")
143 # not negative
144 m.addConstr(q[(k,j,d)] >= 0, name=f"charge_nonneg_k{k}_j{j}_d{d}")
145 # enforce q=0 if station not used
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146 m.addConstr(q[(k, j, d)] <= M * y[(k, j, d)], name=f"charge_zero_if_not_used_k{k}
_j{j}_d{d}")

147

148 # 5) waiting time
149 for d in D:
150 for k in K_d[d]:
151 for j in J:
152 m.addConstr(w[(k,j,d)] == t_start[(k,j,d)] - t_arrival[(k,j,d)],
153 name=f"wait_time_k{k}_j{j}_d{d}")
154

155 # 6) each route charges once per day
156 for d in D:
157 for k in K_d[d]:
158 m.addConstr(quicksum(y[(k,j,d)] for j in J) == 1,
159 name=f"one_charge_per_day_k{k}_d{d}")
160

161 # 7) station must be installed if used
162 for d in D:
163 for k in K_d[d]:
164 for j in J:
165 m.addConstr(x[j] >= y[(k,j,d)],
166 name=f"install_if_use_k{k}_j{j}_d{d}")
167

168 # 8) a charging station is installed at location j only if at least one vehicle k uses it on
at least one day d

169 for j in J:
170 m.addConstr(x[j] <= quicksum(y[(k,j,d)] for d in D for k in K_d[d]),
171 name=f"station_installation_j{j}")
172

173 # 9) total installation costs must not exceed available budget
174 m.addConstr(quicksum(c[j] * x[j] for j in J) <= B, name="budget_limit")
175

176 # 10) distance traveled to a charging station must not exceed tolerance distance
177 for d in D:
178 for k in K_d[d]:
179 for j in J:
180 m.addConstr(dist[(p[(k,d)], j)] * y[(k,j,d)] <= beta[k], name=f"

distance_tolerance_k{k}_j{j}_d{d}")
181

182 # 11) state of charge after traveling from location p to station j must not fall under minimum
SoC

183 for d in D:
184 for k in K_d[d]:
185 for j in J:
186 m.addConstr(SoC[(k, d)] - g[(k, p[(k, d)], j)] + (1 - y[(k, j, d)]) * M >= SoC_min

[n_k[k]],
187 name=f"min_SoC_k{k}_j{j}_d{d}")
188

189 # 12) charging of two vehicles k and k' at station j cannot overlap.
190

191 for d in D:
192 for k in K_d[d]:
193 for k_ in K_d[d]:
194 if k == k_:
195 continue
196 for j in J:
197 m.addConstr(t_start[(k, j, d)] <= t_start[(k_, j, d)] + M * (1 - delta[(k, k_,

j, d)]),
198 name=f"start_order_upper_k{k}_k{k_}_j{j}_d{d}")
199

200 for d in D:

58



ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Β�. ΚΩΔΙΚΑΣ PYTHON

201 for k in K_d[d]:
202 for k_ in K_d[d]:
203 if k == k_:
204 continue
205 for j in J:
206 m.addConstr(t_start[(k, j, d)] >= t_start[(k_, j, d)] + epsilon - M * delta[(k

, k_, j, d)],
207 name=f"start_order_lower_k{k}_k{k_}_j{j}_d{d}")
208

209 for d in D:
210 for k in K_d[d]:
211 for k_ in K_d[d]:
212 if k == k_:
213 continue
214 for j in J:
215 m.addConstr(t_start[(k_, j, d)] <= t_end[(k, j, d)] - epsilon + M * (1 - gamma

[(k, k_, j, d)]),
216 name=f"end_start_upper_k{k}_k{k_}_j{j}_d{d}")
217

218 for d in D:
219 for k in K_d[d]:
220 for k_ in K_d[d]:
221 if k == k_:
222 continue
223 for j in J:
224 m.addConstr(t_start[(k_, j, d)] >= t_end[(k, j, d)] - M * gamma[(k, k_, j, d)

],
225 name=f"end_start_lower_k{k}_k{k_}_j{j}_d{d}")
226

227 for d in D:
228 for k in K_d[d]:
229 for k_ in K_d[d]:
230 if k_ == k:
231 continue
232 for j in J:
233 m.addConstr(eta[k, k_, j, d] <= delta[k, k_, j, d],
234 name=f"eta_leq_delta_k{k}_k{k_}_j{j}_d{d}")
235

236 for d in D:
237 for k in K_d[d]:
238 for k_ in K_d[d]:
239 if k_ == k:
240 continue
241 for j in J:
242 m.addConstr(eta[k, k_, j, d] <= gamma[k, k_, j, d],
243 name=f"eta_leq_gamma_k{k}_k{k_}_j{j}_d{d}")
244

245 for d in D:
246 for k in K_d[d]:
247 for k_ in K_d[d]:
248 if k_ == k:
249 continue
250 for j in J:
251 m.addConstr(eta[k, k_, j, d] >= delta[k, k_, j, d] - M * zeta[k, k_, j, d],
252 name=f"eta_geq_delta_minus_zeta_k{k}_k{k_}_j{j}_d{d}")
253

254 for d in D:
255 for k in K_d[d]:
256 for k_ in K_d[d]:
257 if k_ == k:
258 continue
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259 for j in J:
260 m.addConstr(eta[k, k_, j, d] >= gamma[k, k_, j, d] + M * (zeta[k, k_, j, d] -

1),
261 name=f"eta_geq_gamma_plus_zeta_k{k}_k{k_}_j{j}_d{d}")
262

263 for d in D:
264 for k in K_d[d]:
265 for k_ in K_d[d]:
266 if k_ == k:
267 continue
268 for j in J:
269 m.addConstr(y[k, j, d] + y[k_, j, d] <= 1 + M * (1 - eta[k, k_, j, d]),
270 name=f"no_overlap_charging_k{k}_k{k_}_j{j}_d{d}")
271

272

273 # Optimize
274 milp_start = time.time()
275

276

277 m.Params.MIPGap = 0.0
278 m.Params.Seed = 42
279

280 m.optimize()
281

282

283 milp_end = time.time()
284

285 # Solution output
286 if m.status == GRB.OPTIMAL:
287 installed_stations = [j for j in J if x[j].X>0.5]
288 print("Installed stations:", installed_stations)
289 for (k,j,d) in y:
290 if y[(k,j,d)].X>0.5:
291 print(f"Route {k} on Day {d} charges at station {j}")
292 else:
293 print("No optimal solution found.")
294

295

296 print(f"MILP elapsed time (Python timer): {milp_end - milp_start:.6f} seconds")
297 print(f"MILP solve time (Gurobi m.Runtime): {m.Runtime:.6f} seconds")
298

299 if m.status in [GRB.OPTIMAL, GRB.TIME_LIMIT, GRB.INTERRUPTED]:
300 print("=== Solver Summary ===")
301 print(f"CNS (Constraints): {m.NumConstrs}")
302 print(f"NE (Nodes explored): {m.NodeCount}")
303 print(f"SI (Simplex iterations): {m.IterCount}")
304 print(f"CT (Solve time, s): {m.Runtime:.2f}")
305 print(f"b.obj (Best objective): {m.ObjVal:.4f}")
306 print(f"OG (MIP gap, %): {m.MIPGap*100:.2f}%")

60



ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Β�. ΚΩΔΙΚΑΣ PYTHON

Listing Βʹ.2: Heuristic code
1 import pandas as pd
2 import time
3 import itertools
4 import sys
5 import os
6

7 start_time = time.time()
8

9 # read dataset filename from command line
10 if len(sys.argv) < 2:
11 print("Usage: python your_script.py <dataset_filename.xlsx>")
12 sys.exit(1)
13

14 dataset_file = sys.argv[1]
15

16 xls = pd.ExcelFile(dataset_file)
17

18 df_n = pd.read_excel(xls, 'n')
19 df_p = pd.read_excel(xls, 'p')
20 df_SoC = pd.read_excel(xls, 'SoC')
21 df_SoC_min = pd.read_excel(xls, 'SoC_min')
22 df_SoC_max = pd.read_excel(xls, 'SoC_max')
23 df_t = pd.read_excel(xls, 't')
24 df_beta = pd.read_excel(xls, 'beta')
25 df_c = pd.read_excel(xls, 'c')
26 df_e = pd.read_excel(xls, 'e')
27 df_dist = pd.read_excel(xls, 'dist')
28 df_g = pd.read_excel(xls, 'g')
29 df_u = pd.read_excel(xls, 'u')
30 df_B = pd.read_excel(xls, sheet_name="B", header=None)
31

32 # DataFrames to dictionaries
33 p = {(row['k'], row['d']): row['location'] for _, row in df_p.iterrows()}
34 SoC = {(row['k'], row['d']): row['soc'] for _, row in df_SoC.iterrows()}
35 SoC_min = {row['n']: row['soc_min'] for _, row in df_SoC_min.iterrows()}
36 SoC_max = {row['n']: row['soc_max'] for _, row in df_SoC_max.iterrows()}
37 t = {(row['k'], row['d']): row['time'] for _, row in df_t.iterrows()}
38 beta = {row['k']: row['beta'] for _, row in df_beta.iterrows()}
39 c = {row['j']: row['cost'] for _, row in df_c.iterrows()}
40 e = {row['j']: row['charge_rate'] for _, row in df_e.iterrows()}
41 g = {(row['k'], row['i'], row['j']): row['g'] for _, row in df_g.iterrows()}
42 dist = {(row['i'], row['j']): row['dist'] for _, row in df_dist.iterrows()}
43 u = {row['k']: row['u'] for _, row in df_u.iterrows()}
44 n_k = dict(zip(df_n['k'], df_n['n']))
45 B = df_B.iloc[0, 0]
46

47 # Sets
48 K = sorted({k for (k, d) in p.keys()})
49 D = sorted({d for (k, d) in p.keys()})
50 J = sorted(c.keys())
51 I = sorted({i for (i, j) in dist.keys()})
52 K_d = df_n.groupby('d')['k'].apply(list).to_dict()
53

54 ########################################
55 # Heuristic Assignment
56

57 heur_start = time.time()
58 y_heuristic= {} # assignment (k,j,d)
59 start_end_times = {} # (k,j,d) -> (start_time, end_time)
60 K_assigned = {d: set() for d in D} # routes assigned per day
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61 unassigned_info = {} # record if route assigned in step 6
62

63 installed_stations = set()
64 total_cost = 0
65 station_costs = {j: c[j] for j in J}
66 budget = B
67

68

69 ########################################
70 # Main heuristic
71

72 for d in D:
73 for k in K_d[d]:
74 n = n_k[k]
75

76 # Step 1: reachable stations based on SoC and distance
77 reachable_stations = []
78 for j in J:
79 energy_needed = g[(k, p[(k, d)], j)]
80 charge_demand = SoC_max[n] - SoC[(k, d)] + energy_needed
81 travel_distance = dist[(p[(k, d)], j)]
82 travel_time = travel_distance / u[k]
83

84 if travel_distance <= beta[k] and SoC[(k, d)] - energy_needed >= SoC_min[n]:
85 charge_time_k = charge_demand / e[j]
86 reachable_stations.append((j, travel_time, charge_time_k))
87

88 # Step 2: sort stations by total time
89 reachable_stations.sort(key=lambda x: x[1] + x[2])
90

91 # Step –35: assign first station without conflict
92 assigned = False
93 for j, travel_time, charge_time_k in reachable_stations:
94 start_time = t[(k, d)] + travel_time
95 end_time = start_time + charge_time_k
96

97 conflict = False
98 for (other_k, other_j, other_d), (s, e_) in start_end_times.items():
99 if other_j == j and other_d == d:
100 if not (end_time <= s or start_time >= e_):
101 conflict = True
102 break
103

104 if not conflict:
105 # Budget-aware assignment
106 if j in installed_stations or total_cost + station_costs[j] <= budget:
107 if j not in installed_stations:
108 installed_stations.add(j)
109 total_cost += station_costs[j]
110 y_heuristic[(k, j, d)] = 1
111 start_end_times[(k, j, d)] = (start_time, end_time)
112 K_assigned[d].add(k)
113 assigned = True
114 break
115

116 # Step 6: fallback for any unassigned routes
117 for k in K_d[d]:
118 if k not in K_assigned[d]:
119 n = n_k[k]
120

121 # Consider only installed stations that are accessible
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122 reachable_installed = []
123 for j in installed_stations:
124 energy_needed = g[(k, p[(k, d)], j)]
125 travel_distance = dist[(p[(k, d)], j)]
126 if travel_distance <= beta[k] and SoC[(k, d)] - energy_needed >= SoC_min[n]:
127 charge_demand = SoC_max[n] - SoC[(k, d)] + energy_needed
128 travel_time = travel_distance / u[k]
129 charge_time_k = charge_demand / e[j]
130 total_time = travel_time + charge_time_k
131 reachable_installed.append((j, total_time))
132

133 if reachable_installed:
134 # pick the station with minimum total time
135 j_best = min(reachable_installed , key=lambda x: x[1])[0]
136

137 y_heuristic[(k, j_best, d)] = 1
138 K_assigned[d].add(k)
139

140

141 heur_end = time.time()
142 heur_runtime = heur_end - heur_start
143

144 ########################################
145 # Print final results
146 print("\n" + "=" * 50)
147 print("FINAL ASSIGNMENT RESULTS")
148 print("=" * 50)
149

150 # Check for any unassigned routes
151 total_unassigned = 0
152 for d in D:
153 for k in K_d[d]:
154 if k not in K_assigned[d]:
155 total_unassigned += 1
156 print(f" Route {k} on Day {d} is UNASSIGNED")
157

158 if total_unassigned == 0:
159 print(" ALL ROUTES SUCCESSFULLY ASSIGNED")
160 else:
161 print(f" {total_unassigned} ROUTES REMAIN UNASSIGNED")
162

163 print(f"\nInstalled Stations: {sorted(installed_stations)}")
164 print(f"Total Installation Cost: {total_cost} / {budget}")
165 print(f"Heuristic Runtime: {heur_runtime:.6f} seconds")
166

167

168 ########################################
169 # print heuristic assignments
170

171 print("\nFinal Assignment of Charging Stations:")
172 for d in D:
173 for k in K_d[d]:
174 assigned_station = [j for j in J if y_heuristic.get((k, j, d), 0) == 1]
175 if assigned_station: # Check if list is not empty
176 if k in unassigned_info:
177 print(f"Route {k} on Day {d} charges at station: {assigned_station[0]} (with

delay {unassigned_info[k]:.2f})")
178 else:
179 print(f"Route {k} on Day {d} charges at station: {assigned_station[0]}")
180 else:
181 print(f"Route {k} on Day {d} charges at station: UNASSIGNED")
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182

183

184 print("\nInstalled Charging Stations:")
185 for j in sorted(installed_stations):
186 print(f"Station {j} - Cost: {station_costs[j]}")
187

188 print(f"\nTotal Installation Cost: {total_cost}")
189 print(f"Heuristic solution time: {heur_runtime:.6f} seconds")
190

191 ########################################
192 # solution to excel
193

194 x_records = [{"j": j, "x": 1 if j in installed_stations else 0} for j in J]
195 df_x = pd.DataFrame(x_records)
196

197 y_records = [{"k": k, "j": j, "d": d, "y": y_heuristic.get((k, j, d), 0)}
198 for d, k, j in itertools.product(D, [k for d_ in D for k in K_d[d_]], J)]
199 df_y = pd.DataFrame(y_records)
200

201 metadata_records = [{
202 "heuristic_runtime": heur_runtime,
203 "total_cost": total_cost,
204 "budget": budget,
205 "installed_stations": len(installed_stations),
206 "dataset": dataset_file
207 }]
208 df_metadata = pd.DataFrame(metadata_records)
209

210 dataset_basename = os.path.splitext(os.path.basename(dataset_file))[0]
211 output_excel = f"heuristic_solution_{dataset_basename}.xlsx"
212

213 with pd.ExcelWriter(output_excel) as writer:
214 df_x.to_excel(writer, sheet_name="x_variables", index=False)
215 df_y.to_excel(writer, sheet_name="y_variables", index=False)
216 df_metadata.to_excel(writer, sheet_name="metadata", index=False)
217

218 print(f"Full x and y written to {output_excel}")
219 print(f"Heuristic runtime: {heur_runtime:.6f} seconds (saved in Excel)")
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Listing Βʹ.3: Simulated Annealing code
1 import numpy as np
2 import math
3 import random
4 import sys
5 import gurobipy as gp
6 from gurobipy import GRB, quicksum
7 import pandas as pd
8

9

10 ########################################
11 # DATA LOADING AND MODEL
12 def load_data_and_model(data_file):
13

14

15 print(f"Loading dataset: {data_file}")
16

17 # load the excel file
18 xls = pd.ExcelFile(data_file)
19

20 df_n = pd.read_excel(xls, 'n')
21 df_p = pd.read_excel(xls, 'p')
22 df_SoC = pd.read_excel(xls, 'SoC')
23 df_SoC_min = pd.read_excel(xls, 'SoC_min')
24 df_SoC_max = pd.read_excel(xls, 'SoC_max')
25 df_t = pd.read_excel(xls, 't')
26 df_beta = pd.read_excel(xls, 'beta')
27 df_c = pd.read_excel(xls, 'c')
28 df_e = pd.read_excel(xls, 'e')
29 df_dist = pd.read_excel(xls, 'dist')
30 df_g = pd.read_excel(xls, 'g')
31 df_u = pd.read_excel(xls, 'u')
32 df_B = pd.read_excel(xls, sheet_name="B", header=None)
33

34 # dataframes to dictionaries
35 p = {(row['k'], row['d']): row['location'] for _, row in df_p.iterrows()}
36 SoC = {(row['k'], row['d']): row['soc'] for _, row in df_SoC.iterrows()}
37 SoC_min = {row['n']: row['soc_min'] for _, row in df_SoC_min.iterrows()}
38 SoC_max = {row['n']: row['soc_max'] for _, row in df_SoC_max.iterrows()}
39 t = {(row['k'], row['d']): row['time'] for _, row in df_t.iterrows()}
40 beta = {row['k']: row['beta'] for _, row in df_beta.iterrows()}
41 c = {row['j']: row['cost'] for _, row in df_c.iterrows()}
42 e = {row['j']: row['charge_rate'] for _, row in df_e.iterrows()}
43 g = {(row['k'], row['i'], row['j']): row['g'] for _, row in df_g.iterrows()}
44 dist = {(row['i'], row['j']): row['dist'] for _, row in df_dist.iterrows()}
45 u = {row['k']: row['u'] for _, row in df_u.iterrows()}
46 n_k = dict(zip(df_n['k'], df_n['n']))
47 B = df_B.iloc[0, 0]
48

49 J_sorted = sorted(c.keys())
50

51 # Sets
52 K = sorted({k for (k, d) in p.keys()})
53 D = sorted({d for (k, d) in p.keys()})
54 J = J_sorted
55 I = sorted({i for (i, j) in dist.keys()})
56 K_d = df_n.groupby('d')['k'].apply(list).to_dict()
57

58 T_max = 24
59 M = 1e4
60 epsilon = 1e-3
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61

62 # Create model
63 m = gp.Model("Charging_Station_Location")
64

65 # Variables
66 t_arrival = m.addVars([(k, j, d) for d in D for k in K_d[d] for j in J], vtype=GRB.

CONTINUOUS, lb=0,
67 name="t_arrival")
68 t_start = m.addVars([(k, j, d) for d in D for k in K_d[d] for j in J], vtype=GRB.

CONTINUOUS, lb=0, name="t_start")
69 t_end = m.addVars([(k, j, d) for d in D for k in K_d[d] for j in J], vtype=GRB.CONTINUOUS,

lb=0, ub=T_max,
70 name="t_end")
71 w = m.addVars([(k, j, d) for d in D for k in K_d[d] for j in J], vtype=GRB.CONTINUOUS, lb=

0, name="w")
72 q = m.addVars([(k, j, d) for d in D for k in K_d[d] for j in J], vtype=GRB.CONTINUOUS, lb=

0, name="q")
73 x = m.addVars(J, vtype=GRB.BINARY, name="x")
74 y = m.addVars([(k, j, d) for d in D for k in K_d[d] for j in J], vtype=GRB.BINARY, name="y

")
75 delta = m.addVars([(k, k_, j, d) for d in D for k in K_d[d] for k_ in K_d[d] if k_ != k

for j in J],
76 vtype=GRB.BINARY, name="delta")
77 gamma = m.addVars([(k, k_, j, d) for d in D for k in K_d[d] for k_ in K_d[d] if k_ != k

for j in J],
78 vtype=GRB.BINARY, name="gamma")
79 eta = m.addVars([(k, k_, j, d) for d in D for k in K_d[d] for k_ in K_d[d] if k_ != k for

j in J], vtype=GRB.BINARY,
80 name="eta")
81 zeta = m.addVars([(k, k_, j, d) for d in D for k in K_d[d] for k_ in K_d[d] if k_ != k for

j in J],
82 vtype=GRB.BINARY, name="zeta")
83

84 # Data validation
85 for d in D:
86 for k in K_d[d]:
87 n = n_k[k]
88 assert SoC[(k, d)] <= SoC_max[n], f"SoC[{k},{d}] exceeds battery cap of vehicle {n

}"
89 reachable = any(
90 SoC[(k, d)] - g[(k, p[(k, d)], j)] >= SoC_min[n] for j in J
91 )
92 reachable_distance = any(
93 dist[(p[(k, d)], j)] <= beta[k] for j in J
94 )
95 assert reachable, f"Route {k} on day {d} (vehicle {n}) cannot reach any station"
96 assert reachable_distance, f"Route {k} on day {d} cannot reach any station within

tolerance distance {beta[k]}"
97

98 # Objective
99 m.setObjective(
100 quicksum((dist[(p[(k, d)], j)] / u[n_k[k]]) * y[(k, j, d)] + w[(k, j, d)] + q[(k, j, d

)] / e[j]
101 for d in D for k in K_d[d] for j in J), GRB.MINIMIZE)
102

103 # Constraints
104 # 1) arrival time is only meaningful if y=1. if y=0, it is forced to 0.
105 for d in D:
106 for k in K_d[d]:
107 n = n_k[k]
108 for j in J:
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109 m.addConstr(t_arrival[(k, j, d)] >= t[(k, d)] + dist[(p[(k, d)], j)] / u[n] -
(1 - y[(k, j, d)]) * M,

110 name=f"arrival_lb_k{k}_j{j}_d{d}")
111 m.addConstr(t_arrival[(k, j, d)] <= t[(k, d)] + dist[(p[(k, d)], j)] / u[n] +

(1 - y[(k, j, d)]) * M,
112 name=f"arrival_ub_k{k}_j{j}_d{d}")
113 m.addConstr(t_arrival[(k, j, d)] <= y[(k, j, d)] * M,
114 name=f"arrival_max_k{k}_j{j}_d{d}")
115 m.addConstr(t_arrival[(k, j, d)] >= 0,
116 name=f"arrival_nonneg_k{k}_j{j}_d{d}")
117

118 # 2) charging time is greater or equal to arrival time if y=1. if y=0, it is forced to 0.
119 for d in D:
120 for k in K_d[d]:
121 for j in J:
122 # start time must be after arrival
123 m.addConstr(t_start[(k, j, d)] >= t_arrival[(k, j, d)],
124 name=f"start_ge_arrival_k{k}_j{j}_d{d}")
125 # start time is 0 if the vehicle does not charge here
126 m.addConstr(t_start[(k, j, d)] <= y[(k, j, d)] * M,
127 name=f"start_zero_if_not_visiting_k{k}_j{j}_d{d}")
128

129 # 3) charging end time is only meaningful if y=1. if y=0, it is forced to 0.
130 for d in D:
131 for k in K_d[d]:
132 for j in J:
133 # t_end = 0 if y=0
134 m.addConstr(t_end[(k, j, d)] <= M * y[(k, j, d)],
135 name=f"end_ub_zero_if_not_visiting_k{k}_j{j}_d{d}")
136 m.addConstr(t_end[(k, j, d)] >= 0,
137 name=f"end_lb_zero_if_not_visiting_k{k}_j{j}_d{d}")
138 # t_end = t_start + q/e if y=1
139 m.addConstr(t_end[(k, j, d)] >= t_start[(k, j, d)] + q[(k, j, d)] / e[j] - M *

(1 - y[(k, j, d)]),
140 name=f"end_ge_start_plus_charge_k{k}_j{j}_d{d}")
141 m.addConstr(t_end[(k, j, d)] <= t_start[(k, j, d)] + q[(k, j, d)] / e[j] + M *

(1 - y[(k, j, d)]),
142 name=f"end_le_start_plus_charge_k{k}_j{j}_d{d}")
143

144 # 4) charging needed to fully charge vehicle k
145 for d in D:
146 for k in K_d[d]:
147 n = n_k[k]
148 for j in J:
149 # cannot charge more than battery capacity minus current SoC + travel

consumption
150 m.addConstr(q[(k, j, d)] <= SoC_max[n] - SoC[(k, d)] + g[(k, p[(k, d)], j)] *

y[(k, j, d)],
151 name=f"charge_ub_k{k}_j{j}_d{d}")
152 # must charge enough to reach full SoC
153 m.addConstr(q[(k, j, d)] >= SoC_max[n] - SoC[(k, d)] + g[(k, p[(k, d)], j)] -

(1 - y[(k, j, d)]) * M,
154 name=f"charge_lb_k{k}_j{j}_d{d}")
155 # not negative
156 m.addConstr(q[(k, j, d)] >= 0, name=f"charge_nonneg_k{k}_j{j}_d{d}")
157 # enforce q=0 if station not used
158 m.addConstr(q[(k, j, d)] <= M * y[(k, j, d)], name=f"charge_zero_if_not_used_k

{k}_j{j}_d{d}")
159

160 # 5) waiting time
161 for d in D:
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162 for k in K_d[d]:
163 for j in J:
164 m.addConstr(w[(k, j, d)] == t_start[(k, j, d)] - t_arrival[(k, j, d)],
165 name=f"wait_time_k{k}_j{j}_d{d}")
166

167 # 6) each route charges once per day
168 for d in D:
169 for k in K_d[d]:
170 m.addConstr(quicksum(y[(k, j, d)] for j in J) == 1,
171 name=f"one_charge_per_day_k{k}_d{d}")
172

173 # 7) station must be installed if used
174 for d in D:
175 for k in K_d[d]:
176 for j in J:
177 m.addConstr(x[j] >= y[(k, j, d)],
178 name=f"install_if_use_k{k}_j{j}_d{d}")
179

180 # 8) a charging station is installed at location j only if at least one vehicle k uses it
on at least one day d

181 for j in J:
182 m.addConstr(x[j] <= quicksum(y[(k, j, d)] for d in D for k in K_d[d]),
183 name=f"station_installation_j{j}")
184

185 # 9) total installation costs must not exceed available budget
186 m.addConstr(quicksum(c[j] * x[j] for j in J) <= B, name="budget_limit")
187

188 # 10) distance traveled to a charging station must not exceed tolerance distance
189 for d in D:
190 for k in K_d[d]:
191 for j in J:
192 m.addConstr(dist[(p[(k, d)], j)] * y[(k, j, d)] <= beta[k], name=f"

distance_tolerance_k{k}_j{j}_d{d}")
193

194 # 11) state of charge after traveling from location p to station j must not fall under
minimum SoC

195 for d in D:
196 for k in K_d[d]:
197 for j in J:
198 m.addConstr(SoC[(k, d)] - g[(k, p[(k, d)], j)] + (1 - y[(k, j, d)]) * M >=

SoC_min[n_k[k]],
199 name=f"min_SoC_k{k}_j{j}_d{d}")
200

201 # 12) charging of two vehicles k and k' at station j cannot overlap.
202

203 for d in D:
204 for k in K_d[d]:
205 for k_ in K_d[d]:
206 if k == k_:
207 continue
208 for j in J:
209 m.addConstr(t_start[(k, j, d)] <= t_start[(k_, j, d)] + M * (1 - delta[(k,

k_, j, d)]),
210 name=f"start_order_upper_k{k}_k{k_}_j{j}_d{d}")
211

212 for d in D:
213 for k in K_d[d]:
214 for k_ in K_d[d]:
215 if k == k_:
216 continue
217 for j in J:
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218 m.addConstr(t_start[(k, j, d)] >= t_start[(k_, j, d)] + epsilon - M *
delta[(k, k_, j, d)],

219 name=f"start_order_lower_k{k}_k{k_}_j{j}_d{d}")
220

221 for d in D:
222 for k in K_d[d]:
223 for k_ in K_d[d]:
224 if k == k_:
225 continue
226 for j in J:
227 m.addConstr(t_start[(k_, j, d)] <= t_end[(k, j, d)] - epsilon + M * (1 -

gamma[(k, k_, j, d)]),
228 name=f"end_start_upper_k{k}_k{k_}_j{j}_d{d}")
229

230 for d in D:
231 for k in K_d[d]:
232 for k_ in K_d[d]:
233 if k == k_:
234 continue
235 for j in J:
236 m.addConstr(t_start[(k_, j, d)] >= t_end[(k, j, d)] - M * gamma[(k, k_, j,

d)],
237 name=f"end_start_lower_k{k}_k{k_}_j{j}_d{d}")
238

239 for d in D:
240 for k in K_d[d]:
241 for k_ in K_d[d]:
242 if k_ == k:
243 continue
244 for j in J:
245 m.addConstr(eta[k, k_, j, d] <= delta[k, k_, j, d],
246 name=f"eta_leq_delta_k{k}_k{k_}_j{j}_d{d}")
247

248 for d in D:
249 for k in K_d[d]:
250 for k_ in K_d[d]:
251 if k_ == k:
252 continue
253 for j in J:
254 m.addConstr(eta[k, k_, j, d] <= gamma[k, k_, j, d],
255 name=f"eta_leq_gamma_k{k}_k{k_}_j{j}_d{d}")
256

257 for d in D:
258 for k in K_d[d]:
259 for k_ in K_d[d]:
260 if k_ == k:
261 continue
262 for j in J:
263 m.addConstr(eta[k, k_, j, d] >= delta[k, k_, j, d] - M * zeta[k, k_, j, d

],
264 name=f"eta_geq_delta_minus_zeta_k{k}_k{k_}_j{j}_d{d}")
265

266 for d in D:
267 for k in K_d[d]:
268 for k_ in K_d[d]:
269 if k_ == k:
270 continue
271 for j in J:
272 m.addConstr(eta[k, k_, j, d] >= gamma[k, k_, j, d] + M * (zeta[k, k_, j, d

] - 1),
273 name=f"eta_geq_gamma_plus_zeta_k{k}_k{k_}_j{j}_d{d}")
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274

275 for d in D:
276 for k in K_d[d]:
277 for k_ in K_d[d]:
278 if k_ == k:
279 continue
280 for j in J:
281 m.addConstr(y[k, j, d] + y[k_, j, d] <= 1 + M * (1 - eta[k, k_, j, d]),
282 name=f"no_overlap_charging_k{k}_k{k_}_j{j}_d{d}")
283

284 all_parameters = {
285 'J_sorted': J_sorted,
286 'c': c,
287 'B': B,
288 'p': p,
289 'beta': beta,
290 'SoC': SoC,
291 'SoC_min': SoC_min,
292 'n_k': n_k,
293 'g': g,
294 'dist': dist,
295 'D': D,
296 'K_d': K_d
297 }
298

299 return m, x, y, all_parameters
300

301 ########################################
302 # SA HELPER FUNCTIONS
303 def solution_to_array(solution_dict, J_sorted):
304 array = []
305 for j in J_sorted:
306 if j in solution_dict:
307 array.append(solution_dict[j])
308 else:
309 array.append(0)
310 return np.array(array)
311

312 def array_to_solution(solution_array, J_sorted):
313 if len(solution_array) != len(J_sorted):
314 return {j: 0 for j in J_sorted}
315

316 solution_dict = {}
317 for i, j in enumerate(J_sorted):
318 try:
319 solution_dict[j] = solution_array[i]
320 except IndexError:
321 solution_dict[j] = 0
322 return solution_dict
323

324

325 def get_heuristic_solution(dataset_file, J_sorted):
326 import os
327

328 dataset_basename = os.path.splitext(os.path.basename(dataset_file))[0]
329 heuristic_file = f"binary_variables_{dataset_basename}_heuristic_solution_{

dataset_basename}.xlsx"
330

331 if os.path.exists(heuristic_file):
332 print(f"Loading heuristic station solution from {heuristic_file}")
333 try:
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334 df_x_heuristic = pd.read_excel(heuristic_file, sheet_name="x_variables")
335 x_heuristic = {row['j']: row['x'] for _, row in df_x_heuristic.iterrows()}
336

337 # create solution from Heuristic
338 station_solution = {}
339 for j in J_sorted:
340 station_solution[j] = x_heuristic.get(j, 0)
341

342 installed = [j for j in J_sorted if station_solution[j] == 1]
343 print(f"Initial solution from heuristic: {installed} (count: {len(installed)})")
344 return station_solution
345

346 except Exception as e:
347 print(f"Error loading heuristic: {e}")
348

349

350 print("Using random initial solution")
351 station_solution = {j: 0 for j in J_sorted}
352

353 num_stations = random.randint(2, min(5, len(J_sorted)))
354

355 stations_to_install = random.sample(J_sorted, num_stations)
356 for j in stations_to_install:
357 station_solution[j] = 1
358

359 installed = [j for j in J_sorted if station_solution[j] == 1]
360 print(f"Random initial: {installed} (count: {len(installed)})")
361

362 return station_solution
363

364 def budget_check(station_solution, c, B):
365

366 total_cost = sum(c[j] * station_solution[j] for j in c.keys())
367 return total_cost <= B
368

369

370 ########################################
371 # NEIGHBOR GENERATION
372

373 def feasible_stations_per_vehicle(J_sorted, p, beta, SoC, SoC_min, n_k, g, dist, D, K_d):
374

375 feasible_stations = {}
376

377 for d in D:
378 for k in K_d[d]:
379 n = n_k[k]
380 feasible_for_k = []
381 current_location = p[(k, d)]
382

383 for j in J_sorted:
384 # check distance constraint
385 distance_ok = dist.get((current_location, j), float('inf')) <= beta[k]
386

387 # check SoC constraint
388 energy_consumption = g.get((k, current_location, j), float('inf'))
389 soc_ok = (SoC[(k, d)] - energy_consumption >= SoC_min[n])
390

391 if distance_ok and soc_ok:
392 feasible_for_k.append(j)
393

394 feasible_stations[(k, d)] = feasible_for_k
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395

396 return feasible_stations
397

398

399 def get_useful_stations(feasible_stations, J_sorted):
400 # stations that at least one vehicle can use
401 useful_stations = set()
402 for station_list in feasible_stations.values():
403 useful_stations.update(station_list)
404

405 useless_stations = set(J_sorted) - useful_stations
406 if useless_stations:
407 print(f"[TEST] Removing {len(useless_stations)} useless stations: {sorted(

useless_stations)}")
408

409 return sorted(list(useful_stations))
410

411

412 def swap(current_array, J_sorted, c, B, useful_stations):
413

414 current_solution = array_to_solution(current_array, J_sorted)
415 installed = [j for j in J_sorted if current_solution[j] == 1]
416 current_cost = sum(c[j] for j in installed)
417

418 neighbor = current_solution.copy()
419

420 if not installed:
421 return current_array
422

423 # Remove a random station
424 j_remove = random.choice(installed)
425 neighbor[j_remove] = 0
426 cost_after_remove = current_cost - c[j_remove]
427

428

429 candidate_add = [
430 j for j in useful_stations
431 if neighbor[j] == 0 and j != j_remove
432 and cost_after_remove + c[j] <= B # Budget not exceeded
433 ]
434

435 if candidate_add:
436 j_add = random.choice(candidate_add)
437 neighbor[j_add] = 1
438 new_cost = cost_after_remove + c[j_add]
439 print(f"[SWAP] {j_remove} (${c[j_remove]}) -> {j_add} (${c[j_add]})")
440 print(f" Cost: ${current_cost} -> ${new_cost}")
441 else:
442 # no budget-preserving swap found, revert
443 neighbor[j_remove] = 1
444 print(f"[NO SWAP] No budget-preserving alternatives for {j_remove}")
445

446 new_installed = [j for j in J_sorted if neighbor[j] == 1]
447 final_cost = sum(c[j] for j in new_installed)
448 print(f"Stations: {new_installed} (count: {len(new_installed)}, cost: ${final_cost})")
449

450 return solution_to_array(neighbor, J_sorted)
451

452

453 ########################################
454 # ENERGY EVALUATION
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455

456 def evaluate_fixed_x(station_array, model, x_vars, J_sorted, c, B):
457

458 station_solution = array_to_solution(station_array, J_sorted)
459 installed = [j for j in J_sorted if station_solution[j] == 1]
460

461 print(f"[TEST] Testing stations: {installed}")
462

463 try:
464 model.setParam('TimeLimit', 40)
465 model.setParam('MIPFocus', 1)
466 model.setParam('Presolve', 2)
467 model.setParam('MIPGap', 0.005)
468 model.setParam('OutputFlag', 0)
469

470 model.reset()
471

472 # Fix station variables
473 temp_constrs = []
474 for j in J_sorted:
475 if j in x_vars:
476 constr = model.addConstr(x_vars[j] == station_solution[j], f"fix_x_{j}")
477 temp_constrs.append(constr)
478

479 model.update()
480

481 model.optimize()
482

483 status = model.status
484 obj_val = model.ObjVal if model.SolCount > 0 else 1e6
485

486 print(f" STATUS: {status}, OBJVAL: {obj_val}")
487

488 for constr in temp_constrs:
489 model.remove(constr)
490

491 if status in [GRB.OPTIMAL, GRB.TIME_LIMIT] and model.SolCount > 0:
492 return obj_val, status
493 else:
494 return 1e6, status
495

496 except Exception as e:
497 print(f" Error: {e}")
498 return 1e6, 999 #ERROR
499

500

501

502 ########################################
503 # MAIN SA ALGORITHM
504

505 def simulated_annealing(data_file):
506

507 model, x, y, params = load_data_and_model(data_file)
508 J = params['J_sorted']
509 c = params['c']
510 B = params['B']
511

512 p = params['p']
513 beta = params['beta']
514 SoC = params['SoC']
515 SoC_min = params['SoC_min']
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516 n_k = params['n_k']
517 g = params['g']
518 dist = params['dist']
519 D = params['D']
520 K_d = params['K_d']
521

522 print("Pre-computing feasible stations for each vehicle...")
523 feasible_stations = feasible_stations_per_vehicle(J, p, beta, SoC, SoC_min, n_k, g, dist,

D, K_d)
524 useful_stations = get_useful_stations(feasible_stations, J)
525 print(f"Using {len(useful_stations)} useful stations out of {len(J)} total")
526

527 # SA initialization
528 u_start = get_heuristic_solution(data_file, J)
529 T0, Tt = 15, 15
530 n = 50
531 t = 1
532

533 sa_parameters = {
534 'initial_temperature': T0,
535 'cooling_rate': 0.85,
536 'iterations': n
537 }
538

539 import time
540 start_time = time.time()
541

542 u_current = solution_to_array(u_start, J)
543 u_best = np.copy(u_current)
544

545 # store in cache
546 energy_cache = {}
547 cache_hits = 0
548 cache_misses = 0
549

550 def cached_evaluate(station_array, model, x_vars, J_sorted, c, B):
551 nonlocal cache_hits, cache_misses
552 station_tuple = tuple(station_array)
553

554 if station_tuple in energy_cache:
555 cache_hits += 1
556 print(f" [HIT] Using cached energy value")
557 return energy_cache[station_tuple]
558 else:
559 cache_misses += 1
560 energy, status = evaluate_fixed_x(station_array, model, x_vars, J_sorted, c, B)
561

562 # only cache if optimal, not if time-limited
563 if status == GRB.OPTIMAL:
564 energy_cache[station_tuple] = energy
565 print(f" [CACHE] Cached optimal solution")
566 else:
567 print(f" [WARN] Not caching - solution not optimal")
568

569 return energy
570

571 global_best_solution = np.copy(u_best)
572

573 # store current energy
574 current_energy = cached_evaluate(u_current, model, x, J, c, B)
575 global_best_energy = current_energy
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576

577 # acceptance statistics
578 acceptance_stats = {
579 'better_accepted': 0,
580 'worse_accepted': 0,
581 'worse_rejected': 0,
582 'accepted_solutions': []
583 }
584

585 print(f"SA Starting - Initial energy: {global_best_energy}")
586 print(f"SA Parameters - T0: {T0}, Cooling rate: {sa_parameters['cooling_rate']},

Iterations: {n}")
587 print("=" * 50)
588

589 # main SA loop
590 while t <= n:
591 elapsed_time = time.time() - start_time
592 avg_time_per_iter = elapsed_time / (t - 1) if t > 1 else 0
593 remaining_iters = n - t
594 estimated_remaining_time = avg_time_per_iter * remaining_iters
595

596 print(f'Iteration {t}/{n}: current temperature: {Tt:.2f}')
597 print(f' Elapsed: {elapsed_time / 60:.1f}min, Estimated remaining: {

estimated_remaining_time / 60:.1f}min')
598

599 # generate budget-preserving neighbor
600 v = np.copy(u_current)
601 v = swap(v, J, c, B, useful_stations)
602

603 energy_v = cached_evaluate(v, model, x, J, c, B)
604 energy_u = current_energy
605

606 print(f" Current energy: {energy_u:.3f}, Neighbor energy: {energy_v:.3f}")
607 print(f" Global best energy: {global_best_energy:.3f}")
608

609 current_stations = [j for j in J if array_to_solution(u_current, J)[j] == 1]
610 neighbor_stations = [j for j in J if array_to_solution(v, J)[j] == 1]
611

612 # SA acceptance criterion
613 if energy_v <= energy_u:
614 u_current = np.copy(v)
615 current_energy = energy_v
616 acceptance_stats['better_accepted'] += 1
617 acceptance_stats['accepted_solutions'].append({
618 'iteration': t,
619 'type': 'better',
620 'energy': energy_v,
621 'stations': neighbor_stations.copy(),
622 'probability': 1.0
623 })
624

625 if energy_v < global_best_energy:
626 global_best_solution = np.copy(v)
627 global_best_energy = energy_v
628 print(f" [BEST] NEW GLOBAL BEST: {global_best_energy:.3f}")
629 else:
630 print(f" Accepted better solution")
631 else:
632 prob = math.exp(-(energy_v - energy_u) / Tt)
633 if random.random() <= prob:
634 u_current = np.copy(v)
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635 current_energy = energy_v
636 acceptance_stats['worse_accepted'] += 1
637 acceptance_stats['accepted_solutions'].append({
638 'iteration': t,
639 'type': 'worse',
640 'energy': energy_v,
641 'stations': neighbor_stations.copy(),
642 'probability': prob
643 })
644 print(f" Accepted worse with prob {prob:.3f}")
645 else:
646 acceptance_stats['worse_rejected'] += 1
647 print(f" Rejected worse solution (prob: {prob:.3f})")
648

649 # cooling schedule
650 Tt = T0 * (0.85 ** t)
651 t = t + 1
652

653 # final results
654 total_time = time.time() - start_time
655 final_solution = array_to_solution(global_best_solution , J)
656 final_energy = global_best_energy
657

658 print('=' * 50)
659 print('SA COMPLETED')
660 print(f'SA Parameters: T0={sa_parameters["initial_temperature"]}, '
661 f'Cooling rate={sa_parameters["cooling_rate"]}, '
662 f'Iterations={sa_parameters["iterations"]}')
663 print(f'Total time: {total_time:.1f} seconds')
664 print(f'Global best energy: {global_best_energy:.3f}')
665 print(f'Cache stats: {cache_hits} hits, {cache_misses} misses')
666 print(f'Cache efficiency: {cache_hits / (cache_hits + cache_misses) * 100:.1f}%')
667 print('=' * 50)
668

669 print('\nACCEPTANCE STATISTICS:')
670 print(f"Better solutions accepted: {acceptance_stats['better_accepted']}")
671 print(f"Worse solutions accepted: {acceptance_stats['worse_accepted']}")
672 print(f"Worse solutions rejected: {acceptance_stats['worse_rejected']}")
673

674 print('\nDETAILED ACCEPTED SOLUTIONS:')
675 for sol in acceptance_stats['accepted_solutions']:
676 print(f"Iteration {sol['iteration']}: {sol['type']} solution with energy {sol['energy

']:.3f}")
677 print(f" Stations: {sol['stations']}")
678 if sol['type'] == 'worse':
679 print(f" Acceptance probability: {sol['probability ']:.3f}")
680

681 return final_solution, final_energy, acceptance_stats
682

683 ########################################
684 # MAIN EXECUTION
685

686 if __name__ == '__main__':
687 if len(sys.argv) != 2:
688 print("Error: Please provide dataset filename")
689 print("Usage: python charging_optimizer.py <dataset.xlsx>")
690 sys.exit(1)
691

692 data_file = sys.argv[1]
693

694 print(f"Starting optimization for: {data_file}")
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695 print("=" * 50)
696

697 improved_stations, improved_energy, acceptance_stats = simulated_annealing(data_file)
698

699 print("=" * 50)
700 print("SA COMPLETED - Final Results:")
701 print(f"Best energy found: {improved_energy:.3f}")
702 print(f"Best stations: {[j for j in improved_stations if improved_stations[j] == 1]}")
703 print("FINAL SA SOLUTION.")
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