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Resumo — O aumento na utilizacdo de drones para cumprir as
mais variadas tarefas tem motivado um crescimento exponencial
de pesquisas que buscam otimizar o emprego desses meios,
beneficiando tanto aplica¢des militares quanto civis, dentre as
quais a logistica de entregas. Nesse sentido, o uso conjugado de
caminhdes e drones vém sendo explorado com bastante interesse
pela Pesquisa Operacional. Este trabalho apresenta formulacdes
matematicas em Programacio Linear Inteira Mista e propde um
Algoritmo Genético hibrido (HGenFS) para a otimizacido de uma
variacio do Problema do Caixeiro Viajante (Traveling Salesman
Problem, TSP) chamada de Flying Sidekick TSP (FSTSP), em que
caminhio e drone atuam cooperativamente. Os resultados
obtidos confirmaram que a formulacio adotada para a solucio
exata é adequada para resolver problemas de até dez clientes e o
HGenFS demonstrou ser capaz de encontrar solucdes 6timas
para o FSTSP, em poucos segundos, ao incorporar heuristicas
especificas e uma fase de busca local.

Palavras-Chave — Drone, Modelagem matemdtica, Meta-
heuristicas.

I. INTRODUCAO

Historicamente, o emprego de drones para propositos
militares data da primeira metade do século passado [1].
Contudo, com o avango tecnologico desses dispositivos nas
duas tltimas décadas, a aplicagdo militar de drones tornou-se
mais ampla e intensa, e a sua utilizagdo tem sido estudada a
partir de varias perspectivas, inclusive aquelas relacionadas a
area civil, como as operagoes logisticas [2].

Nesse interim, o servico de entrega de bens expandiu-se
consideravelmente e, devido a alta competigdo nesse nicho de
mercado, os consumidores optam pelas empresas em fungao
da rapidez, flexibilidade e custos de frete oferecidos. Isso
motivou as companhias do ramo a implementarem inovagdes
tecnologicas nos servigos de entrega, em especial na etapa
chamada last mile delivery [3], termo que, em uma tradugao
literal, significa a “entrega de Gltima milha”. Tal expressao ¢
utilizada para definir o transporte de produtos dos centros de
distribuicdo até o destino, como uma casa ou uma empresa [4].

A opgao pela utilizagdo de drones justifica-se pelo fato de
esses dispositivos ndo serem restritos a malha rodoviaria nem
limitados pelo relevo, ao contrario dos caminhdes, veiculos
tradicionais utilizados para o fim [5], [6]. Contudo, as
desvantagens dos drones referem-se a restrita capacidade de
transporte de carga e ao tempo de autonomia da aeronave,
limitado pela bateria [7].
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Em fungdo das vantagens inerentes a esses dois tipos de
veiculos, o emprego de um sistema caminhdo-drone
compreende uma combinacdo que potencializa as melhores
caracteristicas de caminhdes e drones. A otimizagdo desse
processo pode tornar o servico de entrega mais eficiente e,
possivelmente, mais barato. Consequentemente, isso originou
diferentes novos problemas de logistica, despertando um
interesse crescente da area de Pesquisa Operacional [8].

Esse tipo de problema possui ampla aplicacdo na area
militar em que, por exemplo, os clientes atendidos podem ser
tropas ou fracdes de tropa em um ambiente operacional, e
veiculos de apoio ou bases moveis executam a fungdo do
caminhdo. Prova disso ¢ que, na segunda metade da ultima
década, houve o surgimento de programas militares nos EUA
[9] e no Reino Unido [10], por exemplo, visando ao
desenvolvimento de solugdes de otimizagdo da logistica de
distribui¢do (com o emprego de drones e veiculos de apoio) de
equipamentos médicos, alimentos, combustivel e pecas de
reposi¢do, dentre outros itens, para contingentes desdobrados
[10]. O objetivo dessas iniciativas € reduzir os riscos
associados as operagdes de (re)abastecimento complexas, em
que os operadores podem ser expostos a perigos significativos
em ambientes hostis [10].

Nesse sentido, este trabalho possui como proposta a
abordagem de uma variagao do Problema do Caixeiro Viajante
(PCV), introduzida em [11], em que um caminhdo e um drone
operam de forma colaborativa a fim de realizar as entregas. Os
servicos sdo realizados por meio da exploragdo das melhores
caracteristicas de cada veiculo: a alta velocidade média do
drone e a grande capacidade de carga do caminhdo. Para a
resolugdo do problema, ¢ apresentada uma formulagdo
matematica modelada por meio de uma Programagdo Linear
Inteira Mista (PIM), além de ser proposto um método
heuristico em que Algoritmos Genéticos hibridos foram
utilizados para o alcance das solucdes viaveis.

II. REVISAO DA LITERATURA

Nos ultimos anos, mais de trezentos artigos foram
publicados sobre problemas de otimiza¢do com o emprego de
caminhdes e drones, sendo possivel classificd-los em
diferentes categorias de sistemas caminhdo-drone [12]:
caminhdes como meio de apoio as operagdes dos drones;
drones apoiando os servicos de entrega efetuados por
caminhdes; drones e caminhdes em tarefas independentes; e
drones e caminhdes operando de forma sincronizada.

No trabalho, o escopo da revisdo da literatura estara restrito
as pesquisas julgadas mais promissoras relacionadas a
categoria de sistema caminhdo-drone sincronizado. A
utilizagdo de drones na otimiza¢do de um processo de entrega
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foi primeiramente proposta em [11], trabalho que explorou
uma variagdo do PCV (em inglés, Traveling Salesman
Problem, ou TSP) definida como FSTSP (Flying Sidekick
TSP), em que um drone ¢ um caminh@o compdem um sistema
que atua de maneira cooperativa.

No FSTSP, cada cliente ¢ atendido somente uma vez, seja
pelo drone ou pelo caminhdo, que ¢ utilizado para realizar as
entregas que ultrapassam a capacidade de carga ou a
autonomia do drone. Além disso, cada no cliente somente pode
ser visitado uma vez. O drone pode ser langado do deposito ou
do caminhdo. Cada voo realizado ¢ chamado de surtida e
compreende a decolagem de um né cliente do caminhio para
a entrega da mercadoria a apenas um cliente, bem como o
reencontro em um diferente nd cliente do caminhdo.
Langamentos e pousos devem ser realizados com o caminhdo
parado, ndo sendo permitidos pousos intermediarios no intuito
de economizar a bateria. Caminh&o e drone devem aguardar
um ao outro em um no cliente do caminhfo. A fungio-objetivo
¢ minimizar o tempo de conclusdo das rotas [11].

Abordagens como o FSTSP constituem um problema
NP-dificil do ponto de vista da complexidade computacional
[13]. Em fungdo disso, alguns métodos heuristicos tém sido
explorados para a resolugdo desse tipo de problema [14]. A
formulagdo de PIM apresentada em [11] ndo foi capaz de
resolver, de forma otimizada e em trinta minutos, as instancias
relativas a dez clientes, sendo propostos trés métodos

heuristicos baseados em algoritmos KNN (K-Nearest
Neighbor) e de varredura.
Outro problema que compartilha as principais

caracteristicas do FSTSP é o chamado TSP com Drone
(TSP-D). Em [15] os autores modelaram o problema com
Programacdo Linear Inteira (PI) e desenvolveram heuristicas
baseados em Busca Local e Programagdo Dinamica,
encontrando solugdes Otimas em até sessenta minutos para
instancias de até quinze clientes.

Na Fig. 1, é possivel visualizar possiveis solugdes para o
classico TSP (a), o FSTSP (b) e o TSP-D (¢).

(a) TSP (b) FSTSP

(c) TSP-D

[ Depésito
O Clientes
— Rota caminhio
== Rota drone

Fig. 1. Comparagdo entre possiveis solugdes do TSP (a), FSTSP (b) e TSP-D
(c). Fonte: [8].

As principais diferengas do TSP-D em relagdo ao FSTSP
sdo: os clientes podem ser visitados mais de uma vez pelo
caminhdo, caso isso seja conveniente para o langamento ¢ a
recuperacdo do drone; os locais de langamento e reencontro de
drone e caminhdo podem coincidir; a autonomia do drone ¢
considerada ilimitada; e os tempos de lancamento e reencontro
podem ser considerados insignificantes.

Pela defini¢ao apresentada em [16], apesar do autor chamar
a abordagem de TSP-D, sdo utilizas premissas do FSTSP (ndo
permite a revisita de nds clientes nem o langamento e o
reencontro em um mesmo nd) e emprega um algoritmo de
Busca Local e uma meta-heuristica GRASP (Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure). Em um trabalho
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posterior, os mesmos autores utilizaram um Algoritmo
Genético (AG) hibrido aperfeicoado por procedimento de
Busca Local para minimizar o custo operacional total e o
tempo das entregas. O algoritmo proveu solugdes 6timas para
instancias de até cem clientes [17].

Neste trabalho, o problema da otimizagdo do servico de
entrega por um sistema caminhdo-drone sera abordado
conforme as defini¢des estabelecidas para o FSTSP em [11],
mas com a formulacdo matematica do problema em PIM
baseada em [18], que permitiu a implementagao de um modelo
exato com apenas treze restrigdes (diferentemente do modelo
proposto em [11], que continha vinte e oito restrigdes).

I1I. DEFINICAO DO PROBLEMA E FORMULACAO
MATEMATICA

No problema, o né inicial, definido por 0, € 0 n6 final, c+1,
serdo compostos por um mesmo deposito, e pretende-se que o
conjunto de dez clientes C = {l,..., ¢}, com ¢ = 10 sejam
atendidos pelo caminh@o ou pelo drone. As posi¢des dos
clientes sdo previamente conhecidas. Todos os dez clientes do
conjunto C podem ser atendidos pelo caminhdo, porém
somente os clientes do subconjunto C’ S C podem ser
atendidos pelo drone.

O problema foi construido no digrafo G = (N, 4), onde:
N={0, 1,., ctl} contém todos os nds possiveis;
Nyp= {0, 1,..., ¢} representa os possiveis nods iniciais de um
arco; e N+ = {1,..., c+1}, os possiveis nos de término de um
arco. Assim, seja A o conjunto de todos os arcos (i, j), com
i € Npej € Ny, comi#j. Cada arco (i, j) esta associado a dois
tempos de viagem (em minutos) ndo negativos, ;€ € 77, que
representam o tempo de viagem daquele arco percorrido pelo
caminhdo e pelo drone, respectivamente.

As matrizes de tempo de viagem do drone e do caminhdo
sdo normalmente diferentes, e o tempo de viagem entre os nds
0 e c+1 ¢ definido como 0, porque representam o mesmo ponto
fisico (depdsito). Os tempos gastos nos atendimentos dos
clientes, tanto para o drone quanto para o caminhdo, estdo
incluidos nos respectivos tempos de viagem. Foi considerado
um tempo de preparagdo do drone para o seu langamento, dado
por ¢, e de recuperagdo (pouso no caminhdo), dado por o~.
Ambas as agdes sdo realizadas pelo motorista do caminhao,
que permaneceu estacionado em um no cliente durante esses
procedimentos. Contudo, o drone também poderia ser langado
do deposito. Nessa situagio, o~ € igual a zero. O pardmetro E
representa a autonomia, em minutos, do drone, restringindo a
sua utilizagdo durante as surtidas. O tempo de recuperagio of
contribui para o calculo total da autonomia, enquanto ¢* nfo a
afeta, uma vez que o drone permanece no caminhdo até a saida.
Assim, somente ¢ contribuird para o tempo total de entrega.

Uma surtida é formalmente definida por «, j, kb, com
i#j#k, onde: i € Ny é o n6 de lancamento; j € C’ representa
o cliente a ser atendido; € £ € N+, o n6 de reencontro entre
drone e caminhdo. Seja F' o conjunto de todas as surtidas que
podem ser realizadas em conformidade com a autonomia £
(para as quais ¢ vélida a condigéo 7;” + ©” + 6% < E). O drone
ndo podera ser langado do depdsito antes que o caminhao
inicie a sua rota e, apos cada surtida, a bateria ¢ substituida ou
recarregada para uma nova surtida. Uma surtida <, j, k» ainda
podera se tornar inviavel caso o caminhdo exceda a autonomia
E do drone ao percorrer o arco (i, k).

Finalmente, o caminhdo pode atender clientes durante uma
surtida do drone. Para o reencontro, faz-se necessaria uma
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sincronizagdo, em que o veiculo que chegar primeiro a um
ponto de reencontro deve esperar pelo outro.

Detalhados os conjuntos e parametros do problema, ¢
necessario definir as varidveis de decisdo. Seja x; € {0, 1}
igual a 1 se o n6j € N+ € visitado apds o nd i € Ny, sendo i #J;
0, caso contrario. As surtidas do drone sdo representadas pela
variavel tri indexada y; € {0, 1}, com <, j, k> € F, sendo igual
a 1 se a surtida é realizada; 0, caso contrario. A variavel
z;i € {0,1} é igual a 1 se o drone encontra-se no caminhao; 0,
caso contrario. A variavel ndo-negativa w; representa o tempo
em que o caminhdo espera o drone no n6 i € N, enquanto a
variavel ndo-negativa t;,, com i € N, ¢ utilizada para representar
o tempo de sincronizagdo entre caminhdo e drone, sendo
computada nela eventuais esperas do drone pelo caminhdo.

A fungdo-objetivo (1) visa minimizar o tempo de chegada
de caminhdo e drone ao deposito final, sendo possivel que o
drone retorne ao deposito antes do caminhdo. Quando isso
ocorrer, a diferenca de tempo sera considerada pela variavel de
tempo de espera w+;. O tempo de conclusdo do servigo de
entrega pode ser decomposto nos seguintes componentes: o
tempo total de rota gasto pelo caminhdo; o tempo total
necessario para os langamentos e recuperacdes do drone
durante as surtidas realizadas; e o tempo total de espera do
caminhao pelo drone.

i c R
min Z TijXijt 0
@jea

Yoji + (a" +0F)
0T EF

Yijk T z w;

iEN,

Q)

d,j,ko € F,i#0

As restrigdes (2) e (3) obrigam um dos dois veiculos a
atenderem cada cliente somente uma vez. Em (4), ¢ imposta a
necessidade de o caminhdo iniciar e finalizar o seu percurso no
depdsito e, em (5), é definida a necessidade de conservagdo do
fluxo do caminhio, pela combinagio de (2) e (3).

Tijeakij+ TajoerYijk = 1,paraj € C ©)
YiieaXji+ YajperYije = 1paraj € C 3)
Yjen, Xoj = Lieng Xicrr = 1 (4)
YajeaXy = Lgiea X ()

Foi estabelecida uma série de restrigdes, de maneira a
garantir as relagdes de tempo. Nestas restri¢des, a constante M
representa um valor bem grande. (6) garante que, se o arco (i)
for percorrido pelo caminhdo, entdo o tempo no nd j sera maior
ou igual ao tempo gasto até o nd 7, acrescido do tempo gasto
no proprio arco. A restricdo (7) define que, se houver uma
surtida <, k>, entdo o tempo ¢ deve ser maior ou igual ao
tempo gasto pelo drone na surtida. As restrigdes (6) e (7)
também previnem que o nd j seja visitado pelo caminhao antes
do no i. (8) estabelece o tempo de espera do caminhdo, caso
ele chegue a um nd de reencontro j antes do drone. Caso o
drone chegue ao no j antes do caminhdo, a espera sera realizada
em voo pairado, e esse tempo serd absorvido por ¢ na restrigao
(6), com o tempo incluido na fungdo-objetivo.

tj=t;+ 15— M(1—x;),para(i,j) €A (6)

ITA, 28 a 29 SET 2021

G2ti+rh +10 — M =T jerVinj) (L) €A (7)

sztj_

t;— 15— M(1—x;),para(i,j)) €A (8)

Em (9), caso uma surtida «j,k> seja realizada, o tempo
gasto desde o lancamento do drone até a sua recuperagao deve
respeitar a autonomia £ do aparelho.

ty—ti+ 0" —M(1 =X 0eryix) < E,para (i, k) € A
)

As restrigoes (10) a (12) compreendem relagdes entre a
variavel z;, que define se um drone esta ou ndo embarcado no
caminhdo, € x; € y;. (10) mostra que o drone pode estar no
caminhdo no no i. (11) atesta que uma surtida pode ter inicio
no no i caso a variavel z; seja igual a 1, enquanto (12) regula a
variavel z;, definindo a presenga do drone no caminhdo ao
longo do percurso desse veiculo. Portanto, dado z; = 1 por
causa de (11), (12) impde z; = 0, enquanto que, caso a surtida
iniciada em i retorne em j, z; podera assumir o valor 1, o que
significa que uma nova surtida poderia comegar em j.
Voltando ao caso geral em que a surtida ndo ¢ finalizada em j,
as variaveis z ao longo do caminho (ap6s o langamento da
surtida em i e antes do reencontro em /) permanecem com o
valor 0, impondo que nenhuma outra surtida possa comegar até
que o caminhdo alcance o ndé de reencontro /. Por fim, (13)
define o tempo de inicio do percurso, no deposito, como 0.

(10)

Z; < Z(j’i)eAx]'i ,para i € N+

Yk erYijk < Z,parai € Ny (1D
7 <z — X5+ DajoerVijk — 2ikberYiu T 1L (@) €
4 (11)

tp=0 (13)

IV. META-HEURISTICA HIBRIDA

A utilizagdo de algoritmos de otimizagdo baseados em
meta-heuristicas para problemas combinatorios como o TSP e
suas variagdes ¢ comum. No entanto, pode ser observado em
algoritmos no estado da arte a necessidade de adaptagdes nas
meta-heuristicas  tradicionais, incorporando elementos
puramente heuristicos especificos para o problema em
questdo. Estas solugdes, por vezes identificadas como hibridas
[19], tendem a ser menos susceptiveis a minimos locais,
apresentando um custo computacional maior que de solucgdes
puramente heuristicas, mas que ndo chega a ser tdo elevado
quanto o de solugdes exatas [20]. Nesse contexto, o estudo de
solucdes hibridas de meta-heuristicas adaptadas para
problemas combinatdrios como o FSTSP, justifica-se como
uma busca por alternativas intermediarias entre a solugdo exata
e heuristica, tanto em relagdo ao desempenho computacional,
quanto a otimalidade das solugdes que podem ser encontradas.

Assim, este trabalho apresenta uma proposta de solugdo
para o FSTSP baseada em um Algoritmo Genético, com passos
personalizados para o problema e que foi chamada de Hybrid
Genetic to Flying Sidekick (HGenFS). A proposta tem
similaridade com o trabalho apresentado em [17], no entanto,
foram adotadas solugdes diferentes para as fases de busca local
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e reconstrugdo, além de uma nova modelagem para o
Cromossomo.

A. Defini¢dao do Cromossomo

Neste trabalho, o cromossomo proposto para representar o
individuo basico do FSTSP foi definido para incluir tanto a
sequéncia de entregas (equivalente a um TSP regular), quanto
a definicdo do meio a ser utilizado. Esse modelo de
cromossomo difere do proposto em [17] por considerar o meio
que faz a entrega, drone ou caminhdo, como parte do
individuo. Em [17] os autores definem o individuo como a
sequéncia completa de entregas (sem especificagdo do veiculo
que a realizou), sendo esse fator recalculado por uma fungio
especifica cada vez que um novo individuo ¢é criado. O modelo
proposto busca definir um individuo mais especifico para o
FSTSP, reduzindo o custo computacional para processar cada
um deles, a medida que os meios escolhidos ja fazem parte do
individuo e ndo precisam ser selecionados a cada modificagio.
Desse modo, apenas ¢ demandada uma analise da viabilidade
para os pontos de decolagem e pouso do drone para atender os
consumidores ja especificados, o que ¢ feito durante o
processo de criagao de novas populagdes.

Cada individuo foi definido como dois vetores, um com o0s
niimeros de todos os clientes, ordenados na sequéncia de
atendimento, ¢ outro, de mesmo tamanho, com valores
binarios que indicam se a entrega para o cliente de mesmo
indice ¢ atendida por drone ou caminh@o. Uma representagdo
desse modelo esta apresentada na Fig. 2, na qual o vetor
superior representa a sequéncia de entregas com 0 e 11
representando o depdsito, e os demais numeros representando
cada cliente. O vetor inferior representa a definicdo de qual
meio seria utilizado para cada cliente, com 1 para entregas por
drones e 0 para entrega por caminhdo. Adicionalmente, para
cada entrega por drone ¢ definido um par indicando o indice
relativo a decolagem e pouso.

0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 N

Decolagem Pouso Decolagem Pouso

Fig. 2. Exemplo de Cromossomo que define o individuo.
B. Crossover

Para a criag@o de novos individuos a partir da populacdo
corrente, os pais sdo selecionados e mesclados de alguma
maneira a fim de gerar descendentes possivelmente melhores.
Esse processo ¢ dividido entre a selegdo e a mesclagem em si,
que ¢ chamada de crossover [17]. Para a selecdo, foi utilizado
um método conhecido como roleta com aceitacdo estocastica,
que, conforme discutido em [21], apresenta resultados
similares aos da roleta tradicional, mas com um custo
computacional mais baixo, O(1) contra O(log n).

Foram definidas duas propostas de crossover. A primeira
consiste na troca entre os diferentes vetores dentre dois
parentes, ou seja, cada descendente ¢ gerado adotando a
sequéncia de entregas de um parente e a defini¢do de meios do
outro. Essa proposta, bastante simples, foi chamada de SWAP
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e avaliada pela facilidade de implementagdo e o baixo custo
computacional, dado o modelo de cromossomo.

A segunda proposta de crossover consistiu em uma solugao
proxima ao método consagrado na literatura para o TSP,
conhecido como OX (Ordered Crossover) [22]. No entanto,
pela propria caracteristica do cromossomo, a solucdo acaba
também incorporando as informagdes das entregas por drones,
tornando-se uma solugdo especifica que foi chamada de DX2.
Neste modelo, sdo definidos dois pontos de corte
representando indices dos dois vetores do cromossomo,
delimitando uma regido central. Os descendentes sdo criados
complementando-se os extremos de um dos pais selecionados,
sequencialmente com os clientes faltantes, conforme ordem do
outro. Desse modo, espera-se que as sequéncias de entregas,
incluindo a escolha do meio (drone ou caminhdo), seja
parcialmente mantida, possibilitando o aproveitamento das
caracteristicas boas dos dois pais. Vale ressaltar que, apés a
criacdo dos descendentes, é necessario recriar a rota do drone,
definindo pontos de decolagem e pouso, ja que pontos
anteriormente definidos podem nao estar mais disponiveis.

C. Mutagdo

Como forma de diversificagdo da populagdo, foram
adotados dois métodos de mutagdo, com probabilidade igual
de ocorréncia de um ou outro quando uma mutacio ¢ realizada.
O primeiro método consistiu na troca da posi¢do de dois
clientes, independente do meio utilizado para entrega. Assim,
a sequéncia de entregas ¢ modificada, podendo modificar
também para qual cliente uma entrega definida como drone ¢é
realizada, pois o vetor dos meios selecionados ndo ¢
modificado.

O segundo método consiste na alternancia do meio de
entrega, ou seja, se a entrega de um cliente, selecionado
aleatoriamente, era realizada por drone passa para caminhéo e
vice-versa. Na prética, essa mutagdo corresponde a uma troca
do valor do vetor de meios de 1 para 0, ou o contrario. Nesse
caso, também ¢ necessario reconstruir a rota do drone, caso a
troca seja para adicionar uma nova entrega por esse meio.

D. Descrigdo do Hybrid Genetic to Flying Sidekick (HGenFS)

Em geral, o HGenFS segue os passos de um algoritmo
genético padrdo conforme apresentado em [23], com fases e
caracteristicas adaptadas para o FSTSP que resultaram no
algoritmo apresentado no Quadro 1.

QUADRO I. PSEUDO-CODIGO DO ALGORITMO 1.
Algoritmo 1 - HGenFS
1: Inicializa Populagdo
2: Para todo /ND na Populagdo
3:  Avalia(/IND)
4: Enquanto critério de parada ndo for atingido:
5:  Paratodo N < nElite entio:

6: Adiciona o individuo N na nova populagdo

7:  Paratodo N >= a nElite e N < que nCrossOver/2 entio:

8: Seleciona parentes P1 e P2

9: Obtém individuos INDI e IND2 através do CrossOver de P1 e P2

10: CriarRota(/ND1)

11: CriarRota(/ND2)

12: Adiciona IND1 e IND2 na nova populagdo
13:  Para todo n maior ou igual a nCrossOver entdo:
14: Cria novo individuo aleatorio IND R

15: CriarRota(/ND_R)
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16:  Para todo /ND na Populagdo

17: Avalia(IND)

18:  Para todo /ND na populagdo avaliada

19: Enquanto nimero de iteragdes < limite de nBuscaSwap:
20: Troca aleatoria de posigdes na rota do IND

21: CriarRota(/ND)

22: Avalia(/ND)

23: Enquanto niimero de iteragdes < limite de nBuscaDrone:
24: Armazena IND em IND_BACK

25: Alterna o meio de entrega de algum cliente

26: CriarRota(/ND)

27: Avalia IND

28: Caso a qualidade do IND for inferior ao IND_BACK
29: IND volta ao estado de IND BACK

Durante a execugdo, a fungdo Avalia é responsavel por
calcular a qualidade do individuo, representada pelo tempo
total até finalizar as entregas (fungdo objetivo), adicionada por
penalizagdes por extrapolar a autonomia do drone. Ainda, a
funcdo CriarRota ¢ responsavel por buscar pontos de
decolagem e pouso para viabilizar a entrega com drone para
um cliente, em pontos que conforme o FSTSP, devem
corresponder a clientes atendidos por caminhio. Nessa fun¢ao,
a selegdo pode ser simplesmente aleatoria dentre as possiveis,
ou por meio de uma busca local adicional (selecionando a
melhor rota possivel), a um custo computacional mais alto e
podendo reduzir a diversidade, devendo ser adotado conforme
o problema em estudo. Caso ndo existam pontos satisfatorios,
a entrega por drone ¢ cancelada e o consumidor atendido por
caminhao.

O HGenFS inicializa com a criagdo de uma nova populagao
(linha 1) que, para os testes realizados, foi criada
aleatoriamente. A criacdo ¢ feita inicializando um vetor com
uma sequéncia aleatoria de entregas, além de um meio também
aleatorio, 1 ou 0 no segundo vetor. Obtém-se entdo a qualidade
de cada individuo chamando a fungdo Avalia. Em seguida, o
algoritmo entra no ciclo de evolugdo até que seja atingido
algum critério de parada.

O primeiro passo no processo ¢ a manuteng¢ao de um grupo
chamado de elite para a proxima geracdo, definido por nElite
(linha 5). Em seguida sdo criados os descendentes, dois para
cada par de pais P/ e P2 selecionados (linhas 8 ¢ 9). Para esses
novos individuos, sdo criadas as rotas para o drone (linhas 10
e 11), ou seja, sdo selecionados pontos de decolagem e pouso
através da fungdo CriarRota.

Apos criados o numero de descendentes equivalente ao
nCrossOver, caso o tamanho da popula¢do ainda ndo tenha
sido atingido (foi adotado um tamanho fixo para todas as
geragdes), sdo criados individuos aleatorios para completar
(linha 14). A nova populagdo ¢ entdo avaliada e procede-se a
busca local que se estende de acordo com os pardmetros
nBuscaSwap e nBuscaDrone. Inicialmente, faz-se uma
inversao de posigdo entre dois clientes, cria-se nova rota para
o drone e o individuo ¢ avaliado para a obtencdo da nova
qualidade. Partindo desse individuo, por nBuscaDrone vezes
modifica-se aleatoriamente o modo de entrega de um dos
clientes, cria-se nova rota e avalia-se novamente (linhas 20 a
22). Caso um individuo melhor seja obtido, este ¢ mantido;
caso contrario, o que ja existia antes da modificacdo ¢
restaurado. Este processo € repetido por nBuscaSwap vezes.

Apos a busca local, com individuos que conseguiram
melhora substituindo os originais na populagdo, o processo é
reiniciado, checando o critério de parada e assim por diante.

ITA, 28 a 29 SET 2021

V.RESULTADOS E DISCUSSAO

Os modelos matematicos em PIM foram resolvidos no
ambiente AMPL [24], mediante a utilizagdo do solver Gurobi
(versdo 9.1.1), em um notebook com um processador Intel
Core i7-10750H de 2,60 GHz ¢ memoéria RAM de 8,00 Gb. O
algoritmo genético-hibrido foi implementado na linguagem de
programagdo C++, sendo utilizado uma maquina virtual com
disponibilidade 40 cores de Xeon Gold 6230R de 2,10Ghz e
memoria RAM de 128Gb.

Para ambos os métodos, foram utilizadas nove instancias
(ou conjuntos de dados) de um total de 36 propostas em [11],
cada uma contendo dez clientes. Este grupo foi selecionado
por representar os cendrios com maior diferenca entre os
principais trabalhos avaliados nestes dados [11], [17], [18],
que supostamente seriam os casos mais dificeis. Nesses
cenarios, os clientes foram distribuidos aleatoriamente em uma
regido de cerca de treze quilometros quadrados, enquanto o
depdsito estava localizado proximo ao centro de gravidade dos
clientes. Os tempos definidos para o drone foram baseados na
distdncia Euclidiana entre os nds, enquanto os tempos do
caminhdo conforme a distancia de Manhattan [25].

Na PIM, foi definido um valor maximo de dez minutos
para cada uma das instancias, de maneira que o modelo
realizasse a busca pela solugdo ideal, enquanto a razéo |C’|/|C]|
foi mantida entre 80% e 90% do total de clientes, e os seguintes
pardmetros foram adotados: E = 20 minutos; € of = of = 1
minuto. No HGenFS, foram realizadas dez inicializa¢des em
paralelo, com um limite de 30 segundos. Foram definidos seis
grupos de pardmetros com a finalidade de demonstrar o efeito
de configuragdes especificas do algoritmo proposto, conforme
apresentado na Tabela 1.

TABELA 1. CASOS DE TESTE PARA O HGENFS.

Casol | Caso2 | Caso3 | Casod Caso5 Caso6
CrossOver DX2 DX2 DX2 SWAP | SWAP | SWAP
nBuscaSwap 10 1 20 10 1 20
nBuscaDrone 10 20 1 10 20 1

A Tabela II apresenta, para cada uma das instancias
utilizadas (coluna Instancia), os tempos de conclusdo das rotas
(em minutos) obtidos em [18] e neste trabalho, por meio dos
métodos exato (coluna Exato) e meta-heuristico (coluna
Otimo). Para o HGenFS, também é mostrado o tempo em
segundos que cada Caso de Teste levou para encontrar o valor
otimo, ou 30,0, caso o limite de tempo tenha sido atingido sem
a obtengdo desse valor.

TABELA 1. COMPARACAO ENTRE OS RESULTADOS OBTIDOS E

EM [18].

Ref Exato ] HGenFS
Teste 118 (min) | Otimo | CI | C2 | C3 | C4 | C5 | C6
(min) min) | (5) | ) | ® |6 |6 |6
437v6 | 48,604 | 48,604 | 48,604 | 35| 1,9(0,9 | 4,107 |34
437v12 | 56,849 | 56,849 | 56,849 | 5,0 | 0,6 | 5,8 |14,7] 1,1 13,1
440v6 | 44,506 | 44,506 | 44,506 |22,1| 9,7 |82 | 4,6 | 55|92
440v7 | 49,900 | 49,900 | 49,900 | 0,7 | 43 | 9,9 |16,4| 45| 7,0
440v8 | 62,700 | 62,700 | 62,700 |11,5|13,4| 2,7 |27,7(30,0| 16,2
440v9 | 42,533 | 42,533 | 42,533 | 6,5 | 2,6 {30,0]30,0| 7,5 30,0
443v7 | 65,523 | 65,523 | 65,523 |25,9|17,6{14,9]30,0|15,3]30,0
443v10 | 47,935 | 47,935 | 47,935 | 2,5 | 3,6 [28,5|10,4|11,7(17,2
443v11 | 57,382 | 57,382 | 57,382 [17,2| 2,8 | 1,8 | 10,4 1,5 [ 14,3
Média para a obtengao do 6timo (s) | 10,5| 6,3 | 11,4[16,5| 8,6 | 14,3
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Pelos resultados apresentados na Tabela II, ¢ possivel
observar que os valores encontrados pelo método exato
coincidiram com os valores de Dell’Amico, Montemanni e
Novelanni [18], tendo, em todos os casos, sido obtida a solugio
otima com um tempo de processamento maximo de 98
segundos e uma média de 40,6 segundos. Esses resultados
confirmaram que a proposta apresentada pelos autores, e
implementada para este trabalho, consegue encontrar solugdes
otimas para o FSTSP com dez clientes em um tempo
satisfatorio, mesmo com um computador pessoal comum.

O HGgenFS, com as configuragdes dos casos 1 e 2, foi
capaz de encontrar os resultados Otimos para todos as
instancias dentro do limite de 30 segundos. Para os demais
casos, as excecOes estdo destacadas em vermelho na tabela,
tendo sido atingido esse limite sem a obten¢do do otimo.
Comparando as diferentes configuragdes para o algoritmo
proposto, quanto ao método de crossover, pode-se observar
que o DX2 foi mais eficiente (Casos de 1 a 3), sempre
chegando na solu¢do 6tima em tempo menor que o SWAP
(Casos 4 a 6) para as mesmas configuracdes de busca local.
Vale destacar que nas trés configuragdes utilizando o SWAP
ocorreram casos que ndo se chegou ao 6timo dentro dos trinta
segundos.

Quanto a busca local, é possivel observar que priorizar a
busca na sele¢do dos meios (nBuscaDrone) melhorou
significativamente os resultados, independentemente do
crossover utilizado. Por exemplo, no Caso 1, utilizando o
crossover DX2 e uma busca equilibrada (nBuscaDrone=10,
nBuscaSwap=10), o tempo médio até a obtengdo da solugdo
otima foi de 10,5 segundos, enquanto no Caso 2, modificando
nBuscaDrone para 20 e nBuscaSwap para 1, obteve-se 6,3
segundos. Ganho similar também pode ser observado com o
crossover SWAP no Caso 5. No sentido contrario, nos Casos
3 e 6, observa-se que a priorizagdo da busca por melhores
sequenciais de entregas tornou o HGenFS menos eficiente,
inclusive gerando o unico caso em que ndo se obteve a solugao
otima com o crossover DX2 (teste 440v9 no Caso 3).

VI. CONCLUSOES

Por meio da solucdo exata implementada, foi possivel
confirmar os resultados encontrados em [18], demonstrando a
viabilidade para solucionar a proposta para FSTSP de até dez
clientes em tempo da ordem de segundos, enquanto a solugdo
apresentada por [11] ndo havia sido capaz de solucionar
mesmo apos trinta minutos de processamento.

O algoritmo hibrido proposto, chamado HGenFS, também
se mostrou bastante eficiente para solucionar o FSTSP,
encontrando as solugdes Otimas em todos os testes
selecionados em um tempo médio de 6,27s (com o modelo de
crossover DX2) e priorizando a busca local para encontrar os
melhores meios de entrega ao final da criagdo de cada geragio.

Apesar dos resultados ja demonstrarem que o HGenFS
pode superar significativamente solugdes exatas no estado da
arte para dez clientes, o algoritmo precisa ser testado com
problemas mais complexos, permitindo a comparacdo mais
direta com outras solugdes hibridas e/ou heuristicas. De
qualquer maneira, os resultados encontrados ja demonstraram
que a solucdo proposta ¢ eficaz e se apresenta como uma
alternativa ao existente na literatura para resolver o FSTSP.

A abordagem apresentada neste trabalho podesgy aplicada
a otimizacdo da logistica militar de distribuicdo de itens
necessarios a unidades desdobradas no terreno.
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