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Resumen  

Este documento presenta una metodología híbrida integral para resolver el Problema de Enrutamiento de Vehículos 

Capacitados (CVRP), centrándose en el desafío ambiental de optimizar las rutas para la recolección de residuos de arroz 

en el Cantón Daule. El CVRP se formula como un problema basado en grafos, donde el objetivo es minimizar la distancia 

total recorrida por una flota de vehículos con capacidad limitada mientras recolecta residuos de múltiples puntos. Se 

empleó Google OR-Tools, un robusto kit de herramientas de optimización, para modelar y resolver el problema. El 

recocido simulado se utilizó como la metaheurística principal para mejorar la calidad de la solución, ofreciendo un 

enfoque poderoso para explorar el espacio de soluciones y encontrar soluciones casi óptimas. Las metaheurísticas se 

definieron y parametrizaron cuidadosamente para garantizar un rendimiento efectivo bajo diversas restricciones, como la 

capacidad del vehículo y la longitud de la ruta. Este enfoque no solo aborda los aspectos operativos de la recolección de 

residuos, sino que también contribuye a la sostenibilidad ambiental al reducir el consumo de combustible y las emisiones. 

Los resultados demuestran la eficacia del recocido simulado para resolver el CVRP en tiempos computacionales 

aceptables, lo que sugiere su idoneidad para aplicaciones prácticas en la gestión de residuos. En trabajos futuros se 

explorarán otras metaheurísticas, como algoritmos genéticos y optimización de colonias de hormigas, para mejorar la 

calidad de la solución y la eficiencia computacional. Mediante la comparación de estos enfoques, buscamos proporcionar 

un marco más robusto para la optimización de rutas en escenarios ambientales y  logísticos similares. 

 

Palabras clave: CVRP: Enrutamiento De Vehículos Con Restricciones De Capacidad, Recocido Simulado: 

Metaheurística Para Búsqueda Local, Google OR-Tools: Motor De Optimización De Código Abierto, Optimización: 

Eficiencia De Ruta Y Combustible, Introducción: Contexto De La Logística De Residuos De Arroz 
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Abstract 

This paper presents a comprehensive hybrid methodology for solving the Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP), focusing on 

the environmental challenge of optimizing routes for rice waste collection in Daule Canton. The CVRP is formulated as a graph-based 

problem, where the objective is to minimize the total distance traveled by a fleet of capacity-constrained vehicles while collecting 

waste from multiple points. Google OR-Tools, a robust optimization toolkit, was employed to model and solve the problem. Simulated 

annealing was used as the primary metaheuristic to improve solution quality, offering a powerful approach to explore the solution 

space and find near-optimal solutions. The metaheuristics were carefully defined and parameterized to ensure effective performance 

under various constraints, such as vehicle capacity and route length. This approach not only addresses the operational aspects of waste 

collection but also contributes to environmental sustainability by reducing fuel consumption and emissions. The results demonstrate the 

effectiveness of simulated annealing in solving the CVRP within acceptable computational times, suggesting its suitability for practical 

applications in waste management. Future work will explore other metaheuristics, such as genetic algorithms and ant colony 

optimization, to improve solution quality and computational efficiency. By comparing these approaches, we aim to provide a more 

robust framework for route optimization in similar environmental and logistics scenarios. 

Keywords: CVRP: Capacity-Constrained Vehicle Routing; Simulated Annealing: Metaheuristic For Local Search; Google OR-Tools: 

Open-Source Optimization Engine; Optimization: Route And Fuel Efficiency; Introduction: Context Of Rice Waste Logistics 

 

1. Introducción    

La gestión eficiente de residuos es un problema urgente para los municipios, especialmente en regiones donde la 

agricultura genera importantes subproductos, como es el caso del cantón de Daule. El sistema actual de 

recolección de residuos, incluyendo la cascarilla de arroz, adolece de falta de optimización, lo que resulta en 

tiempos de recolección innecesariamente largos. Este estudio se centra en mejorar la eficiencia y la sostenibilidad 

del proceso de recolección de residuos mediante la optimización de estas rutas mediante la aplicación de 

algoritmos de optimización avanzados [1]. 

 

En este estudio, se analizarán y optimizarán las rutas de recolección mediante una búsqueda metaheurística , 

utilizando un algoritmo de investigación operativa para diseñar cada etapa del proceso. Este enfoque no solo 

mejorará el rendimiento operativo del sistema de recolección, sino que también permitirá a las empresas optimizar 

el uso de recursos materiales, energéticos y financieros, contribuyendo así a una gestión de residuos más eficiente 

y sostenible . 

 

La solución propuesta promete importantes beneficios ambientales, incluyendo una reducción del tiempo de 

exposición de los residuos sólidos de arroz y un uso más eficiente de los subproductos que pueden reutilizarse 

como materia prima. Además, tiene un impacto positivo sustancial en el medio ambiente al minimizar el consumo 

de combustible y reducir las emisiones generadas por los vehículos utilizados para la recolección [2-3]. 

 

El estudio considera el Problema de Enrutamiento de Vehículos Capacitados Verdes (G-CVRP), una variante del 

clásico problema de enrutamiento de vehículos (CVRP) [3,4]. Esta variante considera la capacidad limitada de las 

estaciones y la necesidad de atender a un conjunto de clientes geográficamente dispersos con el menor costo y 

consumo energético posibles. La metodología adoptada sigue la filosofía de "determinación inicial de ruta-

puesto", resolviendo un problema del viajante de comercio (TSP) para encontrar una ruta extensa que abarque 

todos los nodos, seguida de una segmentación de rutas mediante el algoritmo CVRP. 

 

Este trabajo está estructurado de la siguiente manera: en la Sección 2 se describe el problema CVRP y los modelos 

matemáticos correspondientes; en la Sección 3 se discuten los materiales y métodos utilizados; en la Sección 4 se 

presentan las soluciones propuestas con base en datos del cantón Daule; y finalmente, en la Sección 5 se presentan 

las conclusiones, recomendaciones y propuestas para trabajos futuros. 
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2. |Problema de enrutamiento de vehículos capacitados 

El problema de enrutamiento de vehículos capacitados (CVRP) se centra en determinar un conjunto de rutas que 

minimicen el tiempo total de viaje cumpliendo las siguientes condiciones: 

[1]. Todas las rutas deben comenzar y finalizar en el depósito central. 

[2]. Cada punto de recogida debe visitarse solo una vez. 

[3]. El número de puntos de recogida en una ruta no debe exceder la capacidad de los vehículos 

asignados. 

El CVRP puede modelarse como un problema de teoría de grafos. Sea G= (V, A) un grafo dirigido donde V= {0..., 

n} representa el conjunto de puntos de recolección, y δ (A) es el conjunto de aristas que conforman las posibles 

rutas. El nodo i = 1 ,…., n corresponde a las ubicaciones de las plantas procesadoras de arroz, mientras que el nodo 

0 representa el depósito. Cada planta procesadora está asociada a una ubicación geográfica específica definida por 

sus coordenadas de longitud y latitud, y el depósito central tiene una demanda ficticia de do=0. El objetivo es 

determinar el subconjunto S ⊆ V que minimiza la ruta total, que se expresa como la suma de las distancias de cada 

nodo en la ruta, de acuerdo con la ecuación (1) . 

 

Dónde 

d(x) representa la demanda total asociada con un conjunto potencialmente infinito de nodos SS S , y did_i di es la 

demanda individual en el nodo i ∈ S. 

 

En muchas organizaciones, las decisiones relacionadas con la distribución representan un desafío significat ivo, ya 

que la eficiencia en la utilización de la flota de vehículos es crucial para optimizar los costos y los tiempos de 

viaje. En particular, una pregunta fundamental que los gerentes de distribución deben resolver es: ¿cuántos 

vehículos y qué capacidad se necesitan para satisfacer la demanda al menor costo posible en términos de tiempo y 

distancia recorrida? [5]. 

2.1. Modelos matemáticos para el CVRP 

En este segmento se presenta la definición de la formulación del flujo vehicular (VFF), que constituye la base de la 

estrategia propuesta en este estudio. 

Formulaciones de Flujo Vehicular (FV): Este modelo utiliza variables enteras asociadas a cada punto o ruta de la 

red, representando el número de veces que un vehículo pasa por un punto específico. La formulación de flujo 

vehicular se emplea frecuentemente en las formas básicas del problema de ruteo vehicular (PRV), particularmente 

cuando la distancia total de la solución puede expresarse como la suma de las distancias recorridas entre los puntos 

de recolección. 

La literatura presenta tres modelos básicos para el VRP, siendo uno de los más destacados el modelo de 

formulación de flujo vehicular (VFF). Este modelo considera diversas variables relacionadas con cada arco de red, 

incluyendo el número de veces que un vehículo lo atraviesa [6]. 

La formulación matemática de este modelo utiliza la variable xij , que toma el valor 1 si el arco entre los puntos de 

recolección ( i ,j ) ∈ A forma parte de la solución óptima y 0 en caso contrario. El parámetro cij representa el coste 

del viaje entre los puntos de recolección ( i ,j ). La función objetivo se define como: 

 

(1) 
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Dónde 

c ij representa el costo asociado con viajar del nodo i al nodo j , y x ij es una variable de decisión binaria que toma 

el valor 1 si se utiliza la ruta del i al j , y 0 en caso contrario. 

Sujeto a las siguientes restricciones: 

Dónde 

Esta restricción garantiza que cada nodo de cliente j ∈ V ∖ { 0} sea ingresado exactamente una vez por un 

vehículo, lo que significa que solo una ruta llega a cada cliente. 

Dónde 

Esta restricción garantiza que cada nodo de cliente j ∈ V ∖ { 0} salga exactamente una vez, lo que significa que 

solo una ruta sale de cada cliente. 

 

Dónde 

Esta restricción asegura que exactamente k vehículos regresen al depósito (nodo 0), lo que significa que k rutas 

deben finalizar en el depósito. 

Dónde 

Esta restricción asegura que exactamente 𝑘 vehículos salgan del depósito (nodo 0), lo que significa que k rutas 

deben comenzar en el depósito. 

La ecuación (2) minimiza los costos de viaje entre los nodos ( i ,j ) que forman parte de la solución óptima. Las 

restricciones (3) y (4) garantizan que cada punto de recolección se visite exactamente una vez en cada ruta, tanto 

 

(2) 

 

(3) 

 

(4) 

 

(5) 

 

(6) 
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de entrada como de salida. Las restricciones (5) y (6) establecen que el número total de arcos activos en la 

solución debe ser igual a 2|V|-1. 

En la primera etapa de la investigación, se deben recopilar los datos primarios necesarios para alimentar el 

modelo. Estos datos incluyen las distancias entre los puntos de recolección, los tiempos de operación, el número 

de camiones disponibles, la capacidad de carga de los camiones y la demanda del sistema. Además, se consideran 

las características demográficas del área de estudio [7]. 

3.  Material y métodos 

Se muestra un método para calcular una solución al problema CVRP utilizando OR-Tools. 

 

Fig. 1. Pasos del CVRP con Google OR-Tools. 

 

3.1|Modelos matemáticos para el CVRP 

Aunque los diseños espaciales no forman parte necesariamente de la información inicial del problema, es crucial 

incluirlos para identificar la ubicación de los puntos de recolección representados por sus índices (0, 1, 2, ...) . La 

principal razón para incorporar estas ubicaciones y el mapa de la ciudad en esta y otras ilustraciones es representar 

visualmente el problema y su solución. 

3.2. Creación de los datos 

Los datos necesarios para resolver el problema CVRP incluyen los siguientes elementos: 

• distance_matrix : conjunto de distancias entre ubicaciones en metros. 

• vehicle_capacities : Capacidad total de los vehículos. 

• demandas : En este caso, la cantidad de paja de arroz a recolectar. 

• num_vehicles : El número de vehículos disponibles para la ruta. 

• depósito : Punto de inicio y fin de las rutas, donde todos los vehículos inician y finalizan su 

recorrido. 

3.3. Definición de las metaheurísticas 

En esta etapa se definen las metaheurísticas y sus parámetros correspondientes. La siguiente tabla muestra las 

opciones disponibles para las metaheurísticas (técnicas de búsqueda) que se utilizarán en el proceso de 

optimización. 

3.4. Soluciones de impresión.  

Una vez ejecutado el programa, se muestran los resultados obtenidos. Todas las rutas comienzan y terminan en la 

estación (0), con un resumen claro de las soluciones calculadas . 

Tabla 1. Opciones metaheurísticas. 

Agregar 
coordenadas de 

ubicación 
Crear los datos 

1.Definir 
metaheurísticas 

Solución de 
impresión 

Opción Descripción 

AUTOMÁTICO El solucionador selecciona la metaheurística 

automáticamente. 

DESCENSO 

CODICIOSO 

Acepta vecinos cercanos que mejoren (reduzcan costo) a un 

mínimo local. 

BÚSQUEDA LOCAL 

GUIADA 

Utiliza la búsqueda guiada de vecindarios para evitar los 

mínimos locales. 
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[4]. Resultados 

Todas las plantas procesadoras de arroz en Cantón Los Daule se representan mediante coordenadas (por ejemplo, 

Tabla 2 ). 

Tabla 1. Coordenadas de los datos del cantón Daule. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Las plantas de 

procesamiento de arroz se ubican utilizando la biblioteca Folium de Python, y la matriz de distancia se calcula 

utilizando scripts de Python. 

 

RECOCIDO SIMULADO Utiliza recocido simulado para evitar mínimos locales. 

BÚSQUEDA TABU Utiliza la búsqueda tabú para escapar de los mínimos 

locales. 

BÚSQUEDA TABU 

OBJETIVA 

Emplea una búsqueda tabú centrada en la función objetivo 

para evitar mínimos locales. 

Opción Descripción 

Opción Coordenadas 

incógnita Y 

1 -2.033.413 -79.916.536 

2 1°52'37. 79°59'10. 

3 1°52'56.9 79°59'01.6 

4 1°50'07.7 79°58'43.1 

5 1°47'49.1 79°59'26.4 

6 1°47'38.9 79°59'35.7 

7 1°47'07.1 79°59'51.5 

8 1°46'43.2 79°59'43.0 

9 1°45'59.5 79°59'28.9 

10 1°45'46.5 79°59'25.8 

11 1°45'13.6 79°59'18.9 

12 1°44'53.2 79°59'13.6 

13 1°44'53.2 79°59'13.6 
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Fig. 2. Cálculo de la matriz de distancia en Python. 

Los datos se definen utilizando el siguiente código Python: 

# [Demandas y capacidades de INICIO] 

datos = { 

'demandas': [15, 0.3, 0.8, 0.3, 0.3, 0.3, 0.3, 0.3, 15], 

' capacidades_del_vehículo ': [15, 15], 

' num_vehículos ': 2, 

'depósito': 7 

} 

# [FIN de demandas y capacidades] 

devolver datos 

# [FIN  

En este caso, se utiliza el recocido simulado como metaheurística. El pseudocódigo se muestra a continuación: 

Sea op = op0 

Para q = 0 hasta qmax (exclusivo): 

T ← temperatura((q+1)/ qmax ) 

Seleccione un vecino aleatorio, opnew ← vecino(op) 

Si P(E(op), E( opnew ), T) ≥ aleatorio (0, 1): 

op ← opnew 

Salida: el estado final op 

 

Donde op0 es el paso inicial y continúa hasta un máximo de qmax pasos. 

 

La solución para el vehículo 0 es 7 Carga(0,3) -> 6 Carga(0,6) -> 5 Carga(0,8999999999999999) -> 4 Carga(1,2) -> 0 

Carga(16,2) -> 1 Carga(16,5) -> 2 Carga(17,3) -> 3 Carga(17,6) -> 7 Carga(17,6) 

Y para el Vehículo 1 es 7 Carga(0,3) -> 9 Carga(0,6) -> 10 Carga(15,6) -> 8 Carga(15,9) -> 7 Carga(15,9) 

 

El algoritmo encuentra una solución óptima, considerando todas las restricciones. 

 

5 . Conclusión 

Este estudio presenta una metodología híbrida para resolver el problema de ruteo de vehículos capacitados 

(CVRP) en el contexto de la recolección de cascarilla de arroz y la mitigación del impacto ambiental. Se 

empleó el algoritmo de Google para CVRP, que aprovecha el progreso de etapas anteriores como punto de 

partida para generar soluciones iniciales, y se implementó el recocido simulado como metaheurística. Este 

enfoque permitió abordar las complejidades inherentes del problema y optimizar las rutas de forma 

eficiente. 

Los resultados obtenidos permiten identificar rutas óptimas, lo que proporciona estrategias valiosas para la 

toma de decisiones en el municipio de Daule. Estas estrategias pueden facilitar mejoras significativas en la 
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gestión de la recolección de residuos, garantizando que las rutas se ajusten adecuadamente a las 

necesidades de la comunidad. El estudio demuestra que el uso de esta metodología puede tener un impacto 

positivo en la eficiencia operativa y la sostenibilidad del sistema de recolección. 

Para trabajos futuros, se propone la inclusión de otras metaheurísticas, como algoritmos genéticos, para 

explorar su potencial en la optimización de rutas. La comparación de estas técnicas con el recocido 

simulado podría ofrecer nuevas perspectivas y mejoras adicionales en la solución CVRP, ampliando aún 

más las posibilidades de optimización en diferentes contextos y necesidades operativas. 

Sugerencias para futuros estudios vinculados a la Neutrosofía: 

6. Optimización Neutrosófica de Rutas con Incertidumbre: Desarrollar un modelo CVRP neutrosófico que 

incorpore la indeterminación en parámetros clave como la demanda de los clientes, los tiempos de viaje y la 

capacidad de los vehículos mediante conjuntos neutrosóficos, permitiendo optimizar rutas bajo condiciones 

de incertidumbre. 

7. Evaluación Multicriterio Neutrosófica: Aplicar un método TOPSIS neutrosófico para comparar 

metaheurísticas (recocido simulado, algoritmos genéticos) considerando criterios contradictorios como 

distancia total, tiempo de ejecución y satisfacción del cliente con grados de verdad, falsedad e 

indeterminación. 

8. Modelado de Restricciones Neutrosóficas: Incorporar restricciones blandas o flexibles en el CVRP 

utilizando lógica neutrosófica para manejar requisitos imprecisos como "ventanas de tiempo preferentes" o 

"niveles de servicio aceptables" que tienen grados de cumplimiento. 

9. Algoritmos Híbridos Neutrosóficos: Diseñar una metaheurística híbrida que integre optimización por 

enjambre de partículas (PSO) con conjuntos neutrosóficos para gestionar la exploración/explotación del 

espacio de búsqueda bajo información incompleta o contradictoria. 

10. Análisis de Sensibilidad Neutrosófica: Realizar un análisis de sensibilidad neutrosófico para identificar 

qué parámetros del modelo (demanda, costos, capacidades) tienen mayor impacto en la optimalidad de las 

rutas cuando existen grados de indeterminación en los datos de entrada. 

11. Gestión de Riesgos con Conjuntos Neutrosóficos: Modelar riesgos operativos (averías vehiculares, 

restricciones viales no previstas) mediante conjuntos neutrosóficos para desarrollar planes de rutas 

resilientes que minimicen el impacto de eventos inciertos o indeterminados. 
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