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Abstract. This paper deals with Unmanned Aerial Vehicle (UAV) routing in dy-
namic grid scenarios with limited battery autonomy and multiple charging sta-
tions. The problem is inspired by real-world constraints, specially designed for
overcoming challenges of a limited vehicle driving range. A multi-objective va-
riant of Variable Neighborhood Search (VNS) is considered for finding a set of
non-dominated solutions, while respecting the navigation over forbidden areas
and also battery capacity. A case of study was developed where one UAV has to
attend clients spread throughout a grid representing a map.

Resumo. Este artigo trata do roteamento de Veiculos Aéreos Ndao Tripulados
(VANT) em cendrios dindmicos de rede com autonomia de bateria limitada e
miiltiplas estacoes de carregamento. O problema é inspirado em restricoes do
mundo real, especialmente projetado para superar os desafios de um alcance
limitado de condugdo de veiculos. Considera-se uma variante multiobjetivo do
Variable Neighborhood Search (VNS) para encontrar um conjunto de solugoes
ndo dominadas, respeitando a navegacdo em dreas proibidas e também a ca-
pacidade da bateria. Foi desenvolvido um caso de estudo onde um VANT deve
atender clientes espalhados por uma rede representando um mapa.

1. Introducao

Diferentes areas de conhecimento incluindo o segmento de cidades e regides in-
teligentes tem se beneficado de inovagdes tecnoldgicas como a miniaturizacdo de
sistemas de controle eletronico e a reducdo de custos de componentes eletronicos
[Floreano and Wood 2015] que resultaram em um aumento na disponibilidade de
Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS), também conhecidos como Drones, ou Sis-
temas Aéreos Nao Tripulados (UAS) .

Embora o drone seja frequentemente relacionado a entusiastas, entretenimento e
industria fotogréfica, seu uso tem se multiplicado em aplica¢des militares, civis € comer-
ciais. Vigilancia aérea, reconhecimento e rastreamento de objetos sdao algumas das muitas



outras aplicacdes que estdo surgindo com potencial para uso de VANTSs. Intimeros ou-
tros podem surgir da criatividade humana em um futuro préximo [Coelho et al. 2017]. Ja
existem alguns trabalhos que mostram aplica¢des na vida cotidiana incluindo por exem-
plo:

* Inspecdo de infraestrutura [Metni and Hamel 2007], [Méthé and Busoniu 2015],
[Irizarry et al. 2012];

* Inspecdo de Linha Elétrica [Adabo 2014], [Deng et al. 2014];

* A vigilancia de um espago alvo usando veiculos aéreos € um topico de interesse
de pesquisa atual para aplicacdes como monitoramento do clima, levantamentos
geograficos e talvez exploragdo extraterrestre [Nigam and Kroo 2008];

* A grande flexibilidade dos VANTSs pode possibilitar novas abordagens durante a
coleta de dados de sensoriamento remoto como, por exemplo, integrar o mapea-
mento em tempo real e navegacio autdonoma [Haala et al. 2011];

¢ O monitoramento ambiental [Harris et al. 2005].

O setor de transporte de cargas, em particular, j4 mostra interesse e investimentos
em aplicagdes de VANTSs. O crescimento do e-commerce tem sustentado esse interesse
de grandes empresas. Os drones sdo capazes de decolar e pousar com seguranca nas
proximidades de prédios e humanos, melhorando a qualidade do servigo atual em areas
congestionadas ou remotas [Floreano and Wood 2015].

Quando se discute o servi¢o de entrega de mercadorias, estamos, implicitamente
falando de um Problema de Roteamento de Veiculos - VRP e suas variantes, por exem-
plo. O que significa brevemente um problema de projetar rotas 6timas de um ou varios
depdsitos para varios clientes ou pontos estratégicos geograficamente dispersos, sujeitos
a restricoes espaciais e temporais [Laporte 1992].

Embora existam muitos trabalhos na literatura relacionados as variacdes do VRP
[Gutin and Punnen 2006], os que abordam o roteamento de VANTSs ainda sdo poucos
como o TSPD (Traveling Salesman Problem with Drone) [Agatz et al. 2018], o problema
de roteamento de veiculos com drones [Wang et al. 2017] e a abordagem VNS de Scher-
mer et al. [Schermer et al. 2018].

No entanto, ndo podemos focar apenas nos avancos tecnologicos e simplesmente
esquecer os danos ao meio ambiente que eles podem causar. E por isso que a comunidade
cientifica tem se preocupado tanto com o desenvolvimento de tecnologias verdes e isso
nao difere na computacdo. O Green Vehicle Routing Problem (G-VRP), por exemplo,
proposto por Erdogan et al.[Erdogan and Miller-Hooks 2012], adiciona ao VRP original,
restricoes sobre economia de combustivel.

O TSP com selecao de hotéis [Vansteenwegen et al. 2012, de Sousa et al. 2021] é
uma variacao do TSP com semelhang¢as com o problema abordado neste artigo. O objetivo
principal € minimizar o nimero de viagens e tempo total percorrido. Esse problema € en-
contrado em cendrios reais como entrega de produtos por veiculos elétricos que precisam
ser recarregados ao longo de uma rota.

Para abordar aplicagdes reais complexas e muitas vezes dindmicas, em muitos
casos € necessdrio aborda-las como um problema multiobjetivo que forne¢a um conjunto
de solu¢des ndo dominadas com diferentes rotas e itinerdrios possiveis. Quanto mais



funcdes objetivas e restri¢des, usualmente ficamos mais proximo aos modelos do mundo
real, mas também mais complexo o problema se torna.

As principais contribui¢des deste trabalho atual sdo:

* Proposta de um novo algoritmo heuristico para o problema de roteamento de
VANTs dependente do tempo [Coelho et al. 2017], e considerando as seguintes
condicoes:

— respeitando os requisitos operacionais dos VANTS;

— abordando o microespago aéreo considerando um cendrio de inspecdo
de pontos, e evitando pontos proibidos (restricdes de atracacdo)
[Coelho et al. 2016];

— integrando os VANTs aos novos conceitos de sistemas de
mini/microrredes, nos quais os veiculos podem ser carregados em
diferentes pontos das futuras cidades inteligentes;

— rotas dindmicas considerando drones ji& em movimento: instdncias com
bateria inicial diferente de 100%, ponto de origem aleatdrio e nimero de
clientes ja visitados.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 des-
creve 0 modelo proposto e o intervalo de parametros reais considerados em nossas
andlises, enquanto a Se¢do 3 contém a metodologia empregada para resolver o problema.
Na Secdo 4, encontram-se os experimentos computacionais comparando as diferentes
implementag¢des, instancias, varidveis e resultados. Por fim, a Se¢do 5 conclui o trabalho
e apresenta direcOes de pesquisas futuras.

2. Descricao do Problema

O caso de estudo aqui projetado € composto por um espago aéreo dividido em faixas ho-
rizontais e verticais, onde o veiculo pode se deslocar seguindo a distancia de Chebysheyv,
onde as distancias entre quaisquer pontos adjacentes sdo as mesmas. As estacoes de ener-
gia estdo espalhadas na drea de roteamento e acessadas pelo drone para recarregar suas
baterias. Para representar dreas proibidas, a grade também € composta por pontos proibi-
dos que o VANT ndo pode acessar, caso contrério invalidaria a rota.

Como problema de roteamento, o veiculo deve atender clientes que estdo espa-
lhados pela rede. Para isso, o ponto correspondente ao cliente deve fazer parte da rota
final. Isso significa que as coordenadas = e y do cliente devem fazer parte do array que
representa a solucdo. Na Secdo 3 discutimos uma alternativa para pré-processar distancias
mais curtas e armazend-las em estrutura de dados auxiliar, de modo que apenas os pontos
de origem-destino e as distancias precisam ser considerados entre os pontos de carga e
entrega. No entanto, devido a natureza dindmica do problema, pode ser necessario pro-
cessa-los novamente, apos ocorrerem alteracoes nos dados de entrada.

O trabalho atual considera que os dados dinamicos sao passados como entrada, de
modo que nenhuma alteragdo precisa ser realizada durante a pesquisa. Como as instancias
jé& consideram a localizagdo e a capacidade inicial arbitraria do drone (carga da bateria),
uma variante dependente do tempo pode ser considerada como uma extensao deste traba-
lho (consulte a Secao 5).
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Figura 1. Exemplo de instancia e solucao do problema proposto

2.1. Objetivos

Como mencionado anteriormente, este artigo aborda um problema multiobjetivo, no qual
queremos encontrar um conjunto de solucdes ndo dominadas. Em um problema real de
roteamento de VANTS, uma grande quantidade de varidveis deve ser considerada para
se obter a solu¢do mais adequada. No entanto, para tornar este problema real em um
problema computavel, mapeamos trés objetivos principais que resumem, de forma satis-
fatéria, como o sistema real deve se comportar.

Consumo: ¢ desejavel que durante o percurso, o veiculo consuma o minimo
possivel de bateria/combustivel.

Carga final: ¢€ interessante terminar a rota com a maxima taxa de carga possivel,
garantindo que o drone esteja preparado para uma rota futura.

Tempo: o percurso total deve ser realizado no menor tempo possivel.

Como pode ser visto, o algoritmo proposto neste artigo foca em encontrar um
trade-off equilibrado entre solu¢des, uma vez que um elemento pode afetar outro. Quanto
menor o tempo, maior a velocidade, logo, maior o consumo. Maior a carga final significa
mais tempo gasto recarregando/abastecendo, o que resulta em tempos maiores.

2.2. Restricoes

Para ter uma solugdo valida, a rota deve atender a alguns requisitos listados abaixo:

Consumo: o nivel de combustivel/bateria do veiculo ndo deve ficar abaixo de
zero em nenhuma parte do trajeto, isso significaria que o VANT ficaria sem com-
bustivel/energia no meio do trajeto. No entanto, se chegar a zero e a rota terminar ou
o drone atingir um ponto de energia, isso ndo afeta a validade da solucdo.

Area proibida: na vida real, existem dreas onde os drones ndo podem acessar ou
atravessar. Esta situacdo foi representada por pontos especiais espalhados pela rede. Se a
rota contiver esses pontos, a solu¢ao € invalida.

2.3. Variaveis

Existem duas varidveis que afetam o resultado final das fun¢des objetivo: velocidade no
trecho e tempo de recarga.



Velocidade no trecho: influencia ndo apenas o tempo total do trajeto, mas
também o consumo, pois quanto maior a velocidade (v), maior o consumo. O nivel de
combustivel/bateria no final do trecho (f) € resultado do nivel de combustivel/bateria no
inicio do trecho (fy) diminuido pelo consumo fixo (cs) e a velocidade multiplicada pelo
coeficiente de consumo varidvel (c,) conforme mostrado na equagao 1.

f=Jo—vxc —c ey

Tempo na estacao de : o tempo gasto na estacao de energia () € somado ao tempo
total gasto na rota. No entanto, se o veiculo passar mais tempo nele, poderd acumular mais
combustivel/energia em sua bateria. O nivel de combustivel/bateria no final do trecho €
resultado do nivel de combustivel/bateria no inicio do trecho aumentado pela quantidade
de combustivel/energia recarregada ( f,) conforme mostrado na equagdo 2.

f=Jlo+ 1 2)

A equacgdo 3 mostra que o tempo no final do trecho (¢) € resultado do tempo no
inicio do trecho (Zy) acrescido da quantidade de combustivel/energia recarregada mul-
tiplicada pelo coeficiente de tempo por combustivel/energia (t;) conforme mostrado na
equacao 3.

t=to+ fr Xty 3)

3. Metodologia

A metaheuristica GRASP com MOVND (G-MOVND) como busca local foi a escolhida
para ser aplicada. Ela pode ser vista como uma metaheuristica multi-start para problemas
de otimizacdo combinatdria, em que cada iteracdo consiste basicamente em duas fases:
construcgdo e busca local.

3.1. Construcao

Nesta fase do algoritmo proposto, um critério guloso de escolher iterativamente o cli-
ente mais proximo da real posi¢cdo € utilizado, seguindo a filsofia da fase 1 o GRASP
[Resende and Ribeiro 2019].

3.2. Busca Local VND

Na busca local, utilizamos um algoritmo do tipo Variable Neighborhood Descent (VND),
desenvolvido por N. Mladenovi¢ e E. Hansen [Mladenovi¢ and Hansen 1997] em 1997.
Esta metaheuristica funciona aplicando um método de busca local referente a uma estru-
tura de vizinhanga para uma solugdo inicial z. Se a solugdo x’ obtida for melhor que a
anterior, atribuimos x” a x (x :=X’), e continuamos a busca com a estrutura de vizinhanga
atual; caso contrario, nds o alteramos.

A variante multiobjetivo do VND (MOVND) [Duarte et al. 2015] foi implemen-
tada com 7 estruturas de vizinhanga. Diferentes vizinhancgas afetam diferentes fungdes
objetivo. Como estadvamos lidando com um conjunto de solu¢des € ndo apenas uma
unica solucdo final desejada, ndo usamos apenas uma melhor que ¢ modificada através



das iteragcdes, mas um conjunto de solugdes. Uma solugdo inicial é gerada pelo GRASP,
que agora passa por buscas VND exaustivas, as solu¢gdes vizinhas obtidas sdo inseridas
em um conjunto global de solugdes se ndo forem dominadas.

As vizinhangas sdo apresentadas a seguir, na ordem de execucdo da me-
taheuristica:

» Swap: Esta vizinhanca € responsdvel por trocar as posicdes dos clientes na rota.
Se a solugdo gerada nio for dominada ou igual a qualquer outra rota no conjunto
de solucdes atual, a nova solugdo € adicionada a ele.

* Remove Ponto de Recarga: Esta vizinhanca € responsavel por remover possiveis
pontos de recarga em cada subcaminho (caminho entre clientes) e verificar se
melhora a solugdo atual. A ideia € que retirando esse trecho, o VANT chegaria ao
final da rota em menos tempo. Encontramos um caminho que liga dois clientes ou
a origem a um cliente e o removemos da rota. Depois, vinculamos diretamente os
dois clientes. Dessa forma, se houvesse um ponto de recarga neste subcaminho,
ele seria removido.

* Recarga mais préxima: ApOs removermos pontos de recarga desnecessarios,
tentamos adicionar outros que possam melhorar a solu¢do atual.

* Remover Repetidos: Apds todas as operacdes anteriores terem sido executadas
na rota, podemos ter inserido clientes repetidos na rota. A ideia desta vizinhanca
¢ retirar os repetidos, tentando diminuir o tamanho da rota e, consequentemente,
diminuir o consumo e/ou tempo.

* Aumento/Diminuicao de Velocidade na Secdo: Aumenta/diminui a velocidade
em 1 unidade em cada trecho inteiro da rota que liga dois pontos importantes
(clientes e/ou ponto de recarga).

* Aumento/Reducdo Aleatério(a) de Velocidade: Aumenta/reduz a velocidade em
1 unidade em cada segmento de um subcaminho escolhido aleatoriamente.

* Aumento/Reducio Aleatdrio(a) da Recarga: Aumenta/reduz em 1 unidade a por-
centagem de carga em cada ponto de recarga de um subcaminho escolhido aleato-
riamente.

3.3. Critério de Aceitacao

Ap6s gerar um vizinho da solugdo atual, a rota atual é avaliada e comparada com as rotas
do conjunto de solugdes. Serd inserido se ndo for dominado por nenhum outro presente
no conjunto de solucdes. Se a nova rota dominar qualquer outra, esta dltima é removida
do conjunto de solugdes.

Neste caso de estudo, limitamos o tamanho do conjunto de solu¢des ndo domina-
das, limitando, consequentemente, o nimero de operagdes (busca local). Se o conjunto
estiver cheio e a nova rota ndo for dominada, ela sé serd inserida se houver uma solugao
no conjunto com resultado menor que a nova. Assim, a solucao de entrada deve dominar,
pelo menos, uma solug¢do do conjunto atual.



3.4. Implementacao VND

Para resolver o problema proposto gerando as rotas, diferentes versdes de um algoritmo
foram implementadas em C++. Foram implementadas quatro versoes do método SWAP,
por ser a vizinhanga mais cara computacionalmente. As versdes foram denominadas S1,
S2, S3 e S4. O tamanho do conjunto de solu¢des também foi considerado como variavel
e diferentes testes foram feitos para verificar seu impacto nos resultados. Foram conside-
rados os tamanhos 5, 15 e 30.

O MOVND foi a metaheuristica escolhida, conforme abordado em sessdes anteri-
ores. No entanto, uma abordagem diferente também foi considerada. O MOVND original
com um conjunto de solugdes € conhecido por executar um loop para cada solucdo e den-
tro de um loop para cada vizinhanca. Em nossa implementacdo atual, hd uma inversao
onde o loop externo percorre as vizinhangas e o interno percorre as solugcdes. Essa me-
taheuristica foi denominada -MOVND.

Algorithm 1 -MOVND
1: procedure -MOVND(FE, Vizinhanga)

2: repeat
3: x < Selecione(E \ Si) > Selecdo entre os pontos ndo explorados
4: for all k£ € Vizinhanca do
5: inserido < verdadeiro
6: while inserido do
7 inserido < false
8: x' + vizinho(z, k)
9: if MO-Improvement(E, x, x’) then
10: inserido < falso
11: E + Atualiza(E,x")
12: end if
13: end while
14: end for

15: until £\ Si =0
16: return F/
17: end procedure

A atividade de calcular rotas pode ser muito custosa quando executada muitas
vezes através do algoritmo. Para tanto, foi implementado um pré-processamento a fim de
fazer comparagdes se trouxer ganhos aos resultados. O método consiste em pré-calcular
as melhores rotas entre os pontos importantes do mapa (clientes, drea proibida e pontos
de recarga). As rotas sdo salvas e depois lidas como parte da entrada do problema.

Para resumir as diferentes implementacdes, cada amostra varia conforme:

* Instancia
— ¢il51A e eil51B: ambas com 51 clientes, 5% de pontos proibidos e 1% de
pontos de recarga. A diferenca entre elas se deve a posicdo dos pontos
aleatdrios proibidos e de recarga gerados.
— eill01A e eil101B: igual ao anterior mas com 101 clientes.
* SWAP
— Sl:swap 1
- S2: swap 2



- S2-3:swap2e3
— S2-4: swap 2 e 4
- S4: swap 4

* Busca Local

- MOVND
- I-MOVND

* Pré-processamento
— Sim
— Nao

4. Experimentos computacionais

Como, pelo nosso conhecimento, ndo existe uma biblioteca de instancias bem estabele-
cida para o problema abordado neste artigo, com todas as restricdes aqui consideradas
na literatura, foram criadas instancias baseadas em duas bem conhecidas no formato 2D
euclidiano foram usadas como base dos testes: Christofides/Eilon eil51 e eil101. Essas
instancias tém 51 e 101 clientes, respectivamente. A partir destas, foram gerados arrays
representando a drea que compreende todos os clientes, onde o valor de x varia do valor
minimo de x da instancia a0 maximo. O mesmo acontece com as coordenadas y.

ApOs a geragdo da matriz, os pontos nela contidos sdo escolhidos aleatoriamente e
definidos como pontos de recarga e proibidos. Para fins de testes, foi estipulada uma taxa
de 5% da matriz para pontos proibidos e 1% para pontos de recarga. Para cada instancia,
dois mapas diferentes foram gerados.

Cada amostra foi executada 5 vezes, cada uma por 5 minutos. Foi considerado o
conjunto de solucdes ndo dominadas de todas as 5 execucdes em questdo de resultados.

4.1. Medidas de Comparaciao

Para comparar os resultados obtidos durante os experimentos, foram utilizadas trés medi-
das referentes a qualidade das solugdes: hipervolume, cobertura e cardinalidade.

De acordo com [Talbi 2009], hipervolume € um indicador associado a uma
aproximacao dada pelo volume da por¢cdo do espago objetivo que é fracamente domi-
nada por um conjunto. Este indicador necessita da especificacio de um ponto de re-
feréncia Z que denote um limite superior sobre todos os objetivos. Neste problema fo-
ram utilizadas fun¢des objetivo normalizadas. Além disso, assegurou-se que quanto mais
proximo de 1 melhor é a medida. O cédigo do célculo do hipervolume € fornecido por
[Fonseca et al. 2006].

As outras medidas sdo a cobertura e a cardinalidade. Cobertura, a quantidade
percentual de solugdes geradas por um método especifico que estd na referéncia de Pareto.
Por exemplo, se quisermos comparar os métodos A e B, executariamos os dois métodos
e, no final, reuniriamos as solu¢des de ambos os métodos e selecionariamos 0s tinicos nao
dominados. Neste conjunto de solucdes final, temos 4 solu¢des do método A e 6 solucdes
do método B. Entdo, a cobertura de A é de 40% e 60% de B.

Cardinalidade é referente a quantidade absoluta.



4.2. Resultados Computacionais

Os primeiros testes foram desenvolvidos para verificar os métodos que retornam os me-
lhores resultados. Para tanto, foram utilizadas amostras com pré-processamento e con-
junto de solugdes de tamanho fixo de 30.

Os melhores resultados variaram entre S2-4 e S4 de VND e [-VND. Portanto,
o préximo passo foi executar o algoritmo para avaliar como o tamanho do conjunto de
solugdes e o pré-processamento afetaram o resultado.

O pré-processamento resultou em melhores valores de hipervolume, cobertura e
cardinalidade em quase todos os testes. Ou seja, o pré-calculo de rotas gera um conjunto
de solucdes mais diversificado o que ¢ um bom resultado quando se trata de um problema
multiobjetivo. Em termos de tamanho méximo do conjunto, nas amostras com instancia
menor, quanto maior o conjunto de solu¢des, melhores os resultados. E com a instancia
maior, essa diferenca ndo foi tdo evidente, pois o tamanho da instancia ja ordena mais
tempo computacional € um conjunto maior faz 0 mesmo.
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Figura 2. Frentes de Pareto da Instancia eil101-70-50

Nas Figuras 2 e 3 podemos ver as frentes de pareto geradas pela execucao do al-
goritmo. Podemos inferir disso que o conjunto de solugdes de tamanho 30 gera melhores
resultados para instancias maiores, enquanto o conjunto de tamanho maximo 15, gera me-
lhores resultados com instancias menores (menos pontos de inspegdo/clientes), conjuntos
menores.
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5. Conclusoes

A abordagem multiobjetivo e em grid, restricdo de ancoragem, e a preocupagdao com o
consumo (Green Computing) e o dinamismo deste problema mostram uma abordagem
bastante pratica, para aplicacdes reais. As instancias consideraram posi¢des iniciais ar-
bitrarias de drones, e também capacidades iniciais varidveis de bateria, de modo que é
possivel integrar esta ferramenta em um solver online que resolva uma série de instancias
considerando mudancas nas caracteristicas dindmicas do cenario (devido as condigdes do
vento, logistica e outras restricdes operacionais).

Este trabalho também mostra um potencial de crescimento aproximando-se cada
vez mais de uma situacdo real. Assim, visualizamos trabalhos futuros levando em
consideracdo mais camadas de rede representando o movimento vertical do drone. Além
disso, um problema com drones heterogéneos e pontos proibidos temporarios sao algu-
mas outras varidveis que podem ser exploradas em trabalhos futuros envolvendo esse
problema.
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