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В.В. Курейчик, Ю.В. Балясова, В.В. Бова  

ОБЗОР И АНАЛИЗ МЕТОДОВ ТРЕХМЕРНОЙ УПАКОВКИ ПРИ МОРСКИХ 
ГРУЗОПЕРЕВОЗКАХ 

Описана проблема трёхмерной упаковки товаров в различные типы контейнеров при 
осуществлении морских грузоперевозок. Морские грузоперевозки играют значительную роль в 
международной торговле, реализуются в специфичных и нестандартных условиях, характе-
ризуются усиленной влажностью, контактом с морской солью, вибрацией, интерференцией 
температур и осуществляются посредством судов контейнеровозов, транспортирующих 
различные категории товаров в контейнерах, подбираемых с учётом специфики перевозимого 
груза, что обеспечивает надёжность и безопасность. Особую важность приобретает при-
сутствие защиты товара от многообразных негативных и техногенных факторов окру-
жающей среды, что подтверждает немаловажность правильно разработанной морской упа-
ковки груза, обеспечивающей сохранение товара, оборудования, сырья, либо материалов на 
всём времени транспортировки по морю, а также надёжного крепления на палубе, либо 
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внутри грузовых отсеков, исключая возможности повреждений груза, посредством воздейст-
вия вибрационных и статических нагрузок. В статье описана задача трёхмерной упаковки в 
контейнеры при морских грузоперевозках. Рассмотрены критерии и ограничения, построена 
модифицированная комбинированная многокритериальная целевая функция. Ее значение 
должно стремится к 1, что соответствует 100% заполнению пустот. Также, в работе про-
ведён краткий обзор и анализ методов и алгоритмов поиска решения задачи трёхмерной упа-
ковки, выявлены их особенности, достоинства и недостатки. С учётом проведённого анализа 
отмечено, что метаэвристические методы и алгоритмы поиска эффективны для решения 
NP-сложной задачи трёхмерной упаковки так, как позволяют получать наборы квазиопти-
мальных решений за полиноминальное время. 

Морские грузоперевозки; логистика; задача трёхмерной упаковки; метаэвристические ме-
тоды и алгоритмы.  

V.V. Kureichik, Y.V. Balyasova, V.V. Bova 

OVERVIEW AND ANALYSIS OF THREE-DIMENSIONAL PACKAGING  
FOR MARINE CARGO TRANSPORTATION 

This article describes the problem of three-dimensional packaging of goods in various types of con-
tainers during maritime cargo transportation. Maritime cargo transportation plays a significant role in 
international trade, is carried out in specific and non-standard conditions, is characterized by increased 
humidity, contact with sea salt, vibration, temperature interference and is carried out by container ships 
transporting various categories of goods in containers selected taking into account the specifics of the 
cargo being transported, which ensures reliability and safety. Of particular importance is the presence of 
protection of goods from a variety of negative and man-made environmental factors, which confirms the 
importance of properly designed marine cargo packaging, ensuring the preservation of goods, equipment, 
raw materials, or materials throughout the entire time of transportation by sea, as well as reliable fas-
tening on deck or inside cargo compartments, excluding the possibility of damage to cargo, through expo-
sure vibration and static loads. The article describes the task of three-dimensional packaging in contain-
ers for marine cargo transportation. Criteria and constraints are considered, and a modified combined 
multi-criteria objective function is constructed. Its value should tend to 1, which corresponds to 100% 
filling of voids. Also, the paper provides a brief overview and analysis of methods and algorithms for find-
ing solutions to the problem of three-dimensional packaging, their features, advantages and disadvantages 
are revealed. Taking into account the analysis, it is noted that metaheuristic methods and search algo-
rithms are effective for solving the NP-complex problem of three-dimensional packaging, as they allow 
obtaining sets of quasi-optimal solutions in polynomial time. 

Marine cargo transportation; logistics; the problem of three-dimensional packaging; modified 
(metaheuristic); accurate and heuristic methods and algorithms. 

Проблемы морских грузоперевозок. Морской транспорт – один из наиболее вос-
требованных вариантов транспортирования многообразных товаров, сталкивающийся в 
процессе выполнения с множеством проблем: перегруженностью портовых терминалов; 
порчей, либо утратой груза; длительным оформлением документов; сложностью плани-
рования логистики; курсовой разницы и так далее. Данный вид грузоперевозок выполня-
ется в достаточно специфических условиях посредством использования морских контей-
неров, классификация которых показана на рис. 1 [1].  

За счёт введения морских контейнеров в XX веке, сфера морских грузоперевозок 
вышла на новый уровень. Морской контейнер – многооборотная металлическая тара из 
кортеновской стали, отвечает стандартам ISO и ГОСТ [2, 3], устойчива к механическим 
воздействиям, пригодна к эксплуатации в любых погодных условиях, используется для 
грузоперевозок различных категорий товаров по всему миру, срок службы составляет  
15-20 лет. Морские контейнеры возможно перегружать с кораблей на поезда, грузовики в 
комбинации с авиасообщением, обеспечивая интермодальность. 
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Рис. 1 Морские контейнеры 

Конструкция морского контейнера зависит от специфики перевозимого в нём това-
ра. В связи с этим международной организацией по стандартизации «ISO» принят стан-
дарт, содержащий классификацию морских контейнеров [2, 3]. Основной сегмент пере-
возимых контейнеровозами контейнеров – стандартные: 20 (TEU), 40 (TEU) и 45 фотов, 
со своей грузоподъёмностью и типом конструкции: универсальные (GP, DV и DC) – пе-
ревозят сухие грузы и иные товары потребления; термоконтейнеры – перевозят продукты 
питания, фармацевтику, электронику); Pallet Wide – доставляют паллетированные грузы; 
Flat Container – перевозят листовой металл или иные плоские материалы; Open Top – не-
габаритные грузы; Tank – перевозят жидкие или газообразные грузы (нефть, химикаты); 
Bulk Container – перевозят сыпучие грузы (зерно или уголь); High Cube (2,9 м), перевозит 
объёмные грузы. Flat Rack – перевозят автомобили и иные крупные средства; контейнеры 
с вентиляцией (VT и TC) – перевозят животных; рефрижераторы (RE, RT, RS) – оборудо-
ваны системой поддержки температуры для перевозки товаров; IBC, IBC, IMO – перево-
зят опасные грузы. Отдельные грузы перевозят в контейнерах с нестандартными разме-
рами. Так как задача трёхмерной упаковки, является NP-сложной, то ее необходимо раз-
делить на 4 этапа размещение груза на паллеты, упаковка палет в контейнер, а далее их 
размещение на палубу и в трюм корабля.  

Описание и постановка задачи трёхмерной упаковки. Пусть имеется трехмерная 
область контейнер M: шириной W, длинной L и высотой H, а также набор блоков. Итого-
вый результат упаковки опишем в виде плана последовательности параллепипедов, опи-
сывающего алгоритм пошаговой их комплектации непосредственно в сам контейнер. 
Приобретаемая итоговая информация: план упаковки блоков, изображённый в объёме; 
показатель целевой функции («ЦФ»), отражающей критерии качества оптимизации и 
время решения задачи. 

Объект возможно описать кортежем из 4-х компонентов <w , l , h , m >, а именно, 
параметры объекта: w  – ширина, l   – длина, h  – высота и m  – вес объекта [4]. При реше-
нии задачи расположения объектов, помеченных задаваемым типом, в пространстве опи-
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сывается множеством K={k =(<x1 , y1 , z1 >, <x2 , y2 , z2 >) |  =1, 2, … , n}, в котором  
<x1 , y1 , z1 >, <x2 , y2 , z2 > – координаты углов объекта – наиболее близкие к началу осей 
координат и наиболее дальние, которые необходимо разместить в контейнер. Рассматри-
вая данную задачу, необходимо учитывать следующие ограничения [4, 5]: 

1. У каждого контейнеров высота тождественна. 
2. За установленные границы размещаемые объекты не должны выходить. 
3. Совместный объём всех размещаемых объектов не должен быть больше объёма 

контейнера: 

    

 

   

        

где V  – объём объекта 
4. Запрещено размещать объекты друг на друга; 
5. Совместный вес всех размещаемых объектов не должен превышать установлен-

ный лимит загрузки контейнера: 

      ≤       

где Sоб – вес объекта, Sлим – наибольший вес всех объектов. 
Критерий оптимизации – объём, занимаемый объектами, и тогда целевая функция 

описывается следующим образом: 

  
       

 
    

    
  , 

где Vполез – полезный объём, Vкон – объём контейнера. 
Другими словами, необходимо уменьшать пустоты в контейнере. Тогда целевая 

функция (ЦФ) должна стремиться к единице и заполненности области на 100 %. Предло-
женная ЦФ не полностью учитывает все возможные критерии задачи трёхмерной упа-
ковки при морских грузоперевозках, поэтому авторы предлагают использовать модифи-
цированную комбинированную многокритериальную ЦФ [5]:  

   
   

 
    

 
                     , 

где    – отношение числа упакованных объектов в контейнер к числу всех объектов, 
подлежащих упаковке;    – число объектов одного размера, упакованных подряд так, 
стороны которых соприкасаются;    – отношение горизонтально расположенных объек-
тов к числу всех объектов, подлежащих упаковке;    – коэффициент важности числа 
упакованных объектов в контейнер;    – коэффициент важности упаковки объектов од-
ного размера с одинаковыми сторонами друг к другу;    – коэффициент важности упа-
ковки объектов является горизонтально ориентированным. Коэффициенты             
– задаются лицом, принимающим решение.            – вычисляют при расчёте ЦФ. 
Данную целевую функцию необходимо максимизировать: ЦФ → max.  

Обзор и анализ методов и алгоритмов трёхмерной упаковки. Кратко рассмотрим 
некоторые существующие методы и алгоритмы решения задачи трёхмерной упаковки: 

Алгоритм локального поиска с чередующимися окрестностями (VNS) – известный 
метод решения задач дискретной оптимизации, в частности автоматической группировки 
предложен Н. Младеновичем и П. Хансеном [6]. Основная идея (VNS) заключается в изме-
нении размера окрестности в процессе поиска реализуя детерминированный, вероятност-
ный или смешанные механизмы. Здесь для некоторого промежуточного решения назнача-
ется множество окрестностей, которые по очереди исследуются.  Если найдено лучшее 
решение, то его заменяют на промежуточное и поиск в той же окрестности продолжается, 
если улучшения не происходит, то выбирается следующая окрестность для поиска. Крите-
рием остановки служит время, число итераций или нахождение субоптимального решения.  
Существует много модификаций данного метода. Это VND – детерминированный локаль-
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ный спуск с чередующимися окрестностями и RVNS – вероятностный локальный спуск с 
чередующимися окрестностями. Достоинства: простота реализации; гибкость и высокая 
результативность; позволяет получать наборы субоптимальных решений и избегать попа-
даний в локальные оптимумы. Недостатки: требует значительных вычислительных и вре-
менных затрат при решении задач большой размерности. 

Алгоритм имитации отжига (SA) – создан Скоттом Киркпатриком, Д. Гелатти 
(George Gelatt) и М. Веччи в 1983 году [7], отнесён к метаэвристическим методам стохас-
тической оптимизации, используется для решения широкого спектра задач оптимизации: 
комбинаторной, глобальной, дискретной, хранит интервальный результат решения. Ал-
горитм моделирует процесс отжига металла, в процессе которого металл нагревается а, 
затем медленно охлаждается и равномерно распределяет свою внутреннюю энергию.  
В данном алгоритме реализуются три важные процедуры, такие как: использование слу-
чайности, что способствует исследованию разных областей пространства поиска и избе-
ганию зацикливания в локальных оптимумах; принятие «худших» решений; и постепен-
ное уменьшение вероятности принятия «худших» решений, которое происходит за счёт 
процесса «охлаждения», позволяя вначале исследовать большое пространство поиска, 
постепенно сужая его, что способствует сбалансированному получению эффективных 
решений. Достоинства: малое число внешних параметров; высокая скорость работы; про-
стая реализация. Недостатки: зависим от настройки параметра «температура»; плохая 
масштабируемость и сходимость; значительный разброс результатов; зацикливается в 
локальных экстремумах; неэффективен для решения задач большой размерности. 

Существуют следующие модификации этого алгоритма. Это адаптивный модели-
руемый отжиг (ASA) – создан Н. Метрополисом [8]. Относится к классу метаэвристиче-
ских алгоритмов оптимизации. Он основан на реализации двух процессов отжига метал-
ла и адаптивного поиска при решении задач оптимизации. Еще одной модификацией яв-
ляется квантовый отжиг (QA), создан Т. Кадоваки и Х. Нисимори [9]. Он также основан 
на реализации двух процессов отжига металла и квантовых вычислениях. Достоинства: 
рассматривают большое пространство поиска. Недостатки: высокие вычислительные 
затраты. 

Жадный адаптивный метод случайного поиска (GRASP) – метаэвристический алго-
ритм оптимизации, впервые описан в работе Feo и Resende, включает в себя комбинацию 
жадного подхода и случайного поиска [10]. Достоинства: прост в реализации при реше-
нии задач комбинаторной оптимизации, позволяет получать результаты за полиноми-
нальное время. Недостатки: неприменим для задач с множеством переменных; требует 
множество итераций. 

Метод ветвей и границ – предложен Лендом и Дойгом [11], эффективен для реше-
ния задач дискретной оптимизации, предполагает наличие конечного множества допус-
тимых решений к перебору и выбору наилучшего из них. Здесь сначала формируется 
«дерево поиска», состоящее из ветвей и границ. В качестве ограничений для уменьшения 
вычислительной сложности алгоритма вводятся границы, учитывающие глубину и ши-
рину поиска, причём подмножества верхних границ больше нижних исключают из рас-
смотрения. Данный метод позволяет получать оптимальные решения. Достоинства: по-
зволяет отсекать «неперспективные» узлы за счёт анализа матрицы расстояний; простая 
реализация; возможность параллельной обработки. Недостатки: высокая сложность; мед-
ленная скорость; без отсечения и установления границ данный метод в основном исполь-
зуется только для решения задач малой размерности. 

Табуированный поиск (TS) (либо поиск с запретами) – метаэвристический алго-
ритм, создан Фредом У. Гловером в 1986 году [12], применим для решения задач комби-
наторной оптимизации, требующих оптимального упорядочения и выбора параметров. 
Табуированный поиск (TS) имеет ряд общих черт с имитацией отжига [7] и методом гра-
диентного спуска с памятью [13]. Здесь на начальном этапе поиска случайным образом 
генерируется решение, для которого создается список оцененных соседних решений.  
Далее выполняются операции аспирации (включение в запрещённый список решений в 
окрестности табуированного) и диверсификации (вносящая элемент случайности в про-
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цесс поиска). Поиск прекращается после выполнения заданного количества итераций 
либо получено решение ЦФ, которого не улучшается. Достоинства: позволяет осуществ-
лять результативный поиск за счет динамического изменения tabu-правил; гибкость и 
адаптация под различные типы задач оптимизации. Недостатки: сложность настройки 
параметров; время выполнения. 

Биоинспирированные алгоритмы – динамично развивающийся и перспективный 
класс методов оптимизации, вдохновленных природными системами такими как: эволю-
ция и поведение живых организмов [14, 15]. Данный класс алгоритмов относится к мета-
эвристическим алгоритмам поиска. Каждая метаэвристика данного алгоритма (пчелы, 
светлячки, бактерии, кроты и др.) обладает определёнными наборами признаков, либо 
критериев, подходящих для решения конкретных задач, с которыми она справляется наи-
лучшим образом. Все особи характеризуются следующими свойствами: автономность, 
коммуникабельность, ограниченность, а также процедурами адаптации и самоорганиза-
ции, присущие живым системам. В этих методах сначала формируется начальная попу-
ляция особей, с учетом покрытия по возможности всей области поиска. Фиксируется их 
первоначальное положение с расчетом ЦФ, затем происходит их миграция в новое рас-
положение с перерасчетом ЦФ и принимается лучшее из найденных положений особей. 
Поиск продолжается итерационно до выполнения критерия «останова». Заметим, что 
данные методы обладают модульной структурой, что позволяет легко осуществлять их 
модификацию, распараллеливание, а также проводить их интеграцию, гибридизацию и 
комбинирование [15]. Достоинства: эффективны для решения задач большой размерно-
сти, адаптивны, легко распараллеливаются, применимы в областях: оптимизация пара-
метров, принятия решений, обучение нейронных сетей, робототехника, логистика и др. 
Недостатки: большое количество настроечных параметров поиска; неэффективны при 
решении задач малой размерности; стандартные алгоритмы могут зацикливаться в ло-
кальных оптимумах. Рассмотрим данный класс методов более подробно.  

Методы эволюционного моделирования. Генетический алгоритм (GA) – метаэври-
стический метод поиска, предложен Джоном Холландом и его коллегами, основанный на 
моделях эволюции и случайного поиска [14–18]. Алгоритм использует дискретную 
структуру, память, а также основан на реализации следующих операторов: кроссинговер 
(скрещивание), селекция, мутация и ее модификации, а также отборе «наилучших» ре-
шений. В настоящее время эффективно применяется для решения задач распознавания 
образов, настройки и обучения нейронных сетей, аппроксимации функций, а также для 
задач многокритериальной и комбинаторной оптимизации.  Эффективность данного ал-
горитма зависит от принципов формирования начальной популяции альтернативных ре-
шений, рассматриваемой задачи, способа представления, выбора операторов преобразо-
вания, а также реализации механизмов отбора решений. Работа алгоритма состоит из 
последовательности циклов выполнения операторов преобразований с определенной ве-
роятностью [17]. Далее строится   целевая функция рассматриваемой оптимизационной 
задачи. Затем реализуются генетические операторы с учетом ограничений и граничных 
условий решаемой задачи. На третьем этапе осуществляют отбор лучших решений со-
гласно значениям их ЦФ. Алгоритм прекращает свою работу по достижении одного из  
3-х условий: первый – заданного количества поколений; второй – время на реализацию; 
третий – достигнут ожидаемый результат решения задачи. Достоинства: быстрый; прост 
в реализации; эффективен для решения задач большой размерности; позволяет избегать 
локальных оптимумов; легко распараллеливается; гибкость и адаптация под различные 
типы задач оптимизации. Недостатки: неэффективен для применения в случае оптимиза-
ции функции, требующей большого времени на вычисление, а также для изолированных 
функций; результаты применения алгоритма ограничиваются тем, какие настройки ис-
пользованы для реализации генетических операторов скрещивания, мутации и селекции; 
может быть трудоемким при выполнении многократных вычислений для некоторого 
класса задач. 
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Дифференциальная эволюция (DE) – метаэвристический алгоритм оптимизации, 
предложен Сторном и Прайсом в 90-х годах [19]. В основе алгоритма дифференциальной 
эволюции используется популяция векторов, не требует знаний градиента, способна по-
средством мутации и скрещивания создавать новые решения. В данном алгоритме поиск 
осуществляется на основе популяции векторов (набора альтернативных решений рас-
сматриваемой задачи) и реализации операторов мутации и скрещивания. Здесь, как и в 
генетическом алгоритме, создаётся случайным образом популяция векторов. Далее сна-
чала реализуется оператор мутации, позволяющий исследовать все пространство поиска 
за счет сравнения каждых двух векторов из популяции и построения нового из них путём 
добавления разницы между ними. Затем реализуется оператор скрещивания полученных 
после мутации векторов с родительскими для получения новых комбинированных реше-
ний. Далее производится оценка векторов и замена «худших» решений на «лучшие» с 
точки зрения значения ЦФ. Поиск продолжается итерационно до выполнения критерия 
«останова». Достоинства: быстрый; хорошая масштабируемость; прост в реализации; 
эффективен для решения широкого класса оптимизационных задач; обладает хорошей 
сходимостью; эффективен для решения задач большой размерности; небольшое количе-
ство внешних параметров. Недостатки: риск застревания в локальных экстремумах  
(в случае вырождения популяции); очень высокий разброс результатов. 

Методы, основанные на роевом интеллекте. Роевой интеллект – описывает имита-
цию коллективного поведения самоорганизующихся систем живых организмов, взаимо-
действующих между собой как на локальном уровне, так и с окружающей средой, осуще-
ствляя обмен информацией для достижения всех целей. Все особи в рое обладают особен-
ностями такими как: автономность, стохастичность, коммуникабельность, ограниченность, 
децентрализация, адаптация и самоорганизация [14, 15, 18, 20]. На основе роевого интел-
лекта предложено много метаэвристик [15, 18], рассмотрим подробнее основные из них.  

Метод роя частиц (PSO) – разработан инженером-электриком Расселом К. Эберхар-
том и социальным психологом Джеймсом Кеннеди в 1995 году [21], относится к метаэври-
стическим алгоритмам оптимизации, моделирует коллективное поведение популяции час-
тиц в пространстве поиска, каждая из которых обладает: координатами, скоростью пере-
мещения и ускорением. Работа (PSO), следующая: в начале происходит инициализация 
популяции частиц с заданными векторами скорости, расположенная по всей области поис-
ка случайным образом. Далее вычисляется значение ЦФ каждой частицы, при этом каждая 
из них обладает памятью, и информацией о наиболее приоритетных точках исследуемого 
пространства поиска.  Затем происходит обновление положения и скорости частиц.  

После этого производится корректировка текущей скорости частиц, отражающая её 
абсолютную величину и направление к новому, предположительно лучшему, реше-
нию/позиции. Далее поиск продолжается итерационно до выполнения условия завершения. 
В конце каждой итерации частицы роя осуществляют оценку пригодности каждой частицы 
и по всей популяции. Заметим, что одной из важных процедур в алгоритме является кор-
рекция скорости, так, как от нее зависит сходимость алгоритма. Достоинства: прост и эф-
фективен; низкая алгоритмическая сложность в реализации; эффективен для решения задач 
большой размерности; возможность эффективного разделения на параллельную обработку; 
хорошо работает с гладкими функциями. Недостатки: необходима тщательная настройка 
параметров алгоритма при решении задач большой размерности для получения результа-
тов, близких к оптимальным; непригоден для оптимизации дискретных функций.  

Алгоритм муравьиной колонии (ACO) – метаэвристический метод оптимизации, 
предложен Марко Дориго в 1992 году [14, 15, 18, 22]. В основе алгоритма рассматривает-
ся модель роевого интеллекта, представляющая собой имитацию  

поведения муравьиной колонии в поисках пищи с учетом самоорганизации и взаи-
модействия. Взаимодействие особей происходит путём прямого обмена информацией 
(химический, визуальный контакт) и непрямого (стигмергии) [22]. Модель основана на 
способностях муравьев быстро находить кратчайшие пути и адаптироваться к изменяю-
щимся внешним условиям. В данном алгоритме каждый муравей имеет начальный, про-
межуточный и конечный маршрут, а также способен хранить информацию о своём соб-



Известия ЮФУ. Технические науки                             Izvestiya SFedU. Engineering Sciences 
 

22 

ственном пути. Проходя по маршруту, муравьи помечают его специальным веществом – 
феромоном. Это вещество используется в качестве коммуникации между муравьями. 
Максимальная концентрация феромонов на маршруте определяет приоритет выбора 
кратчайшего пути. Достоинства: быстрый; универсален для разных задач оптимизации; 
эффективен для решения задач большой размерности; исключает зацикливание в локаль-
ных оптимумах; хорошая сходимость как для гладких, так и дискретных функций; мас-
штабируем. Недостатки: требуется большее число итераций для сходимости; большое 
влияние настроечных параметров алгоритма на получении результата. 

Алгоритм искусственной пчелиной колонии (ABC) – метаэвристический метод оп-
тимизации, используется для дискретных (комбинаторных) и оптимизационных задач. 
Впервые предложен турецким учёным Дервишем Карабога в 2005 году [14, 15, 18, 23].  
В основе алгоритма рассматривается модель роевого интеллекта, представляющая собой 
имитацию поведения колонии медоносных пчел при сборе нектара в живой природе. 
Здесь пчёлы делятся на три группы рабочие пчёлы, пчёлы-исследователи, пчёлы-
разведчики [21]. В начале работы алгоритма формируется начальная популяция пчёл, 
которая сортируется в зависимости от целевой оценки исследуемых участков. Пчёлы 
разведчики вылетают из улья в случайном направлении, обрабатывают достаточно боль-
шую площадь участков, осуществляют поиск нектара, возвращаются в улей и сообщают 
остальному пчелиному окружению (исследователям и рабочим пчёлам) всю полученную 
информацию о найденном местоположении и уровне качества нектара посредством уни-
кального импровизированного танца. Рабочие пчёлы и исследователи оценивают всю 
полученную информацию о нектаре, осуществляют выбор элитных участков, а также их 
окрестностей и направляются к ним, выполняя свои роли: рабочие пчёлы осуществляют 
сбор нектара, а пчёлы-исследователи – исследуют окрестности этих участков. Работаю-
щая пчела, отказавшаяся от источника пищи, приобретает статус «разведчица» и присту-
пает к поискам нового источника пищи. В данном алгоритме источник пищи выступает в 
роли возможного решения задачи оптимизации, а количество нектара – целевой функции 
соответствующего решения. При этом количество занятых пчел равна числу решений в 
популяции. Работа алгоритма зависит от таких настроечных параметров как: число рабо-
чих пчел и разведчиков, число элитных и других участков, их размера, а также заданного 
числа итераций [15, 18]. Достоинства: быстрое разбиение пространства поиска на облас-
ти с высокими значениями ЦФ, адаптивен; легко распараллеливается; эффективен для 
решения задач большой размерности; быстрый; достаточно быстрая сходимость с малым 
количеством данных. Недостатки: сильное влияние настроек параметров алгоритма на 
результат; не универсален; средние показатели масштабируемости.  

Алгоритм светлячков (FA) – метаэвристический метод оптимизации, моделирует пове-
дение жуков – лампирид (светлячков) в природе в процессе спаривания. Реализация этого 
процесса, основана на выделении специального вещества люциферина, отвечающего за яр-
кость свечения. Впервые данный алгоритм светлячков был предложен Синь-Шэ Янгом в 
2007 году для решения задач непрерывной и дискретной оптимизации [14, 15, 18, 24]. В на-
чале работы алгоритма формируется начальная популяция светлячков с заданным уровнем 
люциферина (значение ЦФ), которая распределяется во всем пространстве поиска. В алго-
ритме помимо уровня свечения также учитывается расстояние между светлячками. Данные 
процессы реализуются на основе вероятностных механизмов [15]. Поиск продолжается ите-
рационно до выполнения критерия «останова». Достоинства: прост в реализации; легко мо-
дифицируется; способен производить кластеризацию области пространства поиска на от-
дельные группы вокруг локальных экстремумов; легко распараллеливается; высокая масшта-
бируемость; эффективен для решения задач большой размерности. Недостатки: сильное 
влияние настроек параметров алгоритма на результат; медленно сходится и легко попадает в 
ловушку локального экстремума для мультимодальных задач; необходим подбор коэффици-
ентов, параметрически зависимых от текущей итерации.  

Алгоритм стрекозы (DA) – метаэвристический метод оптимизации, предложен  
C. Мирджалили в 2016 году [25]. В основе данного алгоритма статистическое и динами-
ческое роевое поведение стрекоз в природе.  Стрекозы образуют подгруппы, совершают 
полёты над различными областями, разведывают подходящие места в поисках наилуч-
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ших источников пищи (решений). Работа алгоритма имитации движения стрекозы начи-
нается с «разделения» – отделения особи от роя и задания им определенной скорости 
движения. Далее начинается процесс «выравнивания» скоростей особей в паре, а в итоге 
происходит процесс «сплочённости», и движения к центру. Поскольку итоговая цель роя 
– выжить, все особи должны быть привлечены к поиску источников пищи и обезопасить 
себя от потенциальных хищников. В данном алгоритме реализуется пять механизмов 
поведения особей в рое: разделение, выравнивание, сплоченность, привлечение и отвле-
чение. По завершении генерации популяции особей на каждой итерации вычисляют по-
казатель целевой функции (ЦФ), определяют коэффициенты, а следом – поведенческие 
шаблоны, вектора скорости и позиции каждой особи. Достоинства: эффективен для ре-
шения широкого спектра проблем оптимизации; прост в реализации; эффективно моди-
фицируется и распараллеливается. Недостатки: низкая скорость сходимости.  

Алгоритм интеллектуальных капель воды (IWD) – метаэвристический метод опти-
мизации, предложен иранским учёным Хамедом Шах-Хоссейни в 2007 году [26]. Данный 
алгоритм создан на основе модели роевого интеллекта, моделирует динамику речных 
систем. Другими словами, осуществляет поиск путей к наименьшему сопротивлению при 
течении по неровной поверхности, адаптирован для решения задач комбинаторной опти-
мизации, таких как задачи маршрутизации, планирования и т.д. Здесь каждая капля пред-
ставляет собой решение, а взаимодействие нескольких искусственных капель воды спо-
собствует изменению своего окружения, обнаруживая оптимальный путь по пути наи-
меньшего сопротивления. Достоинства: эффективен для решения задач большой размер-
ности, легко распараллеливается, комбинирует локальный и глобальный поиск. Недос-
татки: низкая сходимость.  

Методы, инспирированные флорой и фауной. Алгоритм оптимизации на основе ис-
кусственной экосистемы (AEO) – метаэвристический метод оптимизации, предложен в 
2019 году Чжао и др. [27]. В основе алгоритма рассматривается модель взаимодействия 
между компонентами экосистемы (хищники, травоядные и всеядные) такими как: произ-
водство; потребление; разложение. Работа алгоритма начинается с «инициализации», 
представляющей создание начальной популяции решений (экосистему). Далее выполня-
ется процесс «производства» (на каждой итерации происходит обновление начального 
решения, учитывая при этом лучший и случайный фактор). После реализуется процесс 
«потребления», в ходе которого все оставшиеся решения подлежат обновлению на осно-
ве трёх стратегий: травоядных – на основе производителя; хищники – на основе случайно 
выбранного лучшего решения; а всеядные предполагают выбор: как производителя, так и 
случайного решения. По завершении процесса «потребления» наступает процесс «разло-
жения», что способствует улучшению поиска. Итоговым процессом выступает механизм 
«отбора», предполагающий сохранение только наилучших решений, что обеспечивает 
эффективность экосистемы в целом. Достоинства: эффективен для решения широкого 
спектра проблем оптимизации; баланс между исследованием и эксплуатацией; неболь-
шое количество внешних параметров; исключает зацикливание в локальных оптимумах; 
прост и адаптивен в реализации; показывает хорошие результаты на дискретных функци-
ях большой размерности. Недостатки: низкая скорость и точность сходимости; заметные 
задержки при переходе от одного процесса к другому.   

Алгоритм африканских буйволов (ABO) – метаэвристический метод, предложен в 
2015 году учеными Джулиусом Бенеолучи Одили и Мохдом Низамом Кахаром [28]. В ос-
нове данного метода лежит модель поведения и образа жизни африканских буйволов в 
природе, включая их социальное взаимодействие и стратегии выживания. Им присущ: кол-
лективный образ жизни в крупных стадах, сезонная миграция, забота о потомстве, слажен-
ная и совместная координация при поиске пищи, воды и защиты от хищников. В период 
осуществления миграций буйволы используют эффективные стратегии поиска ресурсов и 
избегания опасностей. Ключевыми принципами алгоритма являются: во-первых, «комму-
никация» (обмен информацией посредством звуковых сигналов), а во-вторых, «обучение» 
буйволов как на собственном опыте, так и на опыте других особей стада. Данный процесс 
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реализован в алгоритме как обновление позиций особей на основе собранной информации. 
Работа алгоритма, как и других методов биоинспирированной оптимизации, начинается с 
инициализации популяции буйволов со случайными позициями в пространстве поиска при 
этом каждый буйвол является потенциальным решением рассматриваемой задачи. Далее 
осуществляют оценку каждого решения (положения буйвола). В случае, если значение ЦФ 
текущего положения буйвола лучше, чем его предыдущее значение, то эта позиция сохра-
няется. Затем происходит обновление позиций буйволов на основе реализации двух глав-
ных механизмов «остаться и эксплуатировать» и «двигаться и исследовать», что способст-
вует оптимизации поиска источников пищи, а также выявлению лучшего положение кон-
кретного буйвола из всей стаи. Алгоритм завершает работу по достижению критерия оста-
новки и выводит вектор положения, являющийся лучшим найденным решением для по-
ставленной задачи. Достоинства: эффективен для решения широкого спектра проблем оп-
тимизации; прост и эффективен; адаптивен; быстрый; мало внешних настроечных пара-
метров. Недостатки: высокий разброс результатов на функциях малой размерности; отсут-
ствуют механизмы выхода из локальных «ям». 

Инвазивный алгоритм сорняков (IWO) – метаэвристический метод оптимизации, 
предложен Мехрабианом и Лукасом в 2006 году [29]. Этот метод моделирует колонизи-
рующее поведение сорняков в природе, рост, размножение, распространение и борьбу за 
выживание, обладает высокой надёжностью и адаптивностью, может эффективно схо-
диться к оптимальному решению проблемы. Отличительной особенностью модели явля-
ется гарантированный высев семян всеми без исключения растениями колонии, предос-
тавляя возможность даже самым плохо приспособленным из них оставлять потомство. 
Работа алгоритма начинается с инициализации посева семян по случайным позициям в 
пространстве поиска. Далее происходит разброс и прирост семян образуя взрослые рас-
тения (потенциальное решение рассматриваемой задачи) на «поле» пространства поиска, 
которые оцениваются функцией приспособленности. Затем, зная приспособленность ка-
ждого растения, осуществляют их размножение посредством семян, количество которых 
прямо пропорционально их приспособленности. После этого проросшие семена объеди-
няют с родительскими растениями и сортируют их, выбирая лучшие на основании значе-
ния ЦФ. Работа алгоритма продолжается итерационно, пока не будет выполнено условие 
остановки. Достоинства: эффективен для решения широкого спектра проблем оптимиза-
ции; устойчив; адаптивен; прост в реализации; эффективно модифицируется и распарал-
леливается. Недостатки: существует вероятность застревания в локальных экстремумах; 
производительность поиска на протяжении всей оптимизации неравномерная; очень мно-
го настроечных параметров. 

На основе проведённого анализа выявлено, что метаэвристические методы и алго-
ритмы поиска эффективны для решения NP-сложных и NP-трудных задач оптимизации, 
к которым относится задача трёхмерной упаковки так, как позволяют избегать зацикли-
вания в локальных областях и получать наборы квазиоптимальных решений за полино-
минальное время. 

Вычислительный эксперимент. Оценка эффективности алгоритмов оптимизации яв-
ляется сложной задачей и должно учитывать следующие условия: наличие большого числа 
тестовых примеров и возможности их сравнения на основе стандартных критериев [30].  

Для проведения вычислительного эксперимента рассмотрены известные тестовые 
функции табл. 1 и рис. 2, основными характеристиками в которых являются: известная 
точка глобального экстремума, специфика оптимизируемой функции ее размерность и 
число экстремумов. 

При исследовании использовались следующие показатели, такие как время работы 
и значение ЦФ. Результаты вычислительного эксперимента сведены в табл. 2 и проиллю-
стрированы на графиках рис. 3 и 4. 
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Таблица 1 
Тестовые функции 

Название 
функции Формула функции Область Глобальный  

минимум 
1 2 3 4 

Sphere  
Function (F1)          

 

 

   

                       

Rosenbrock’s 
Valley Function 

(F2) 
                   

  
 

   

   

         
                      

Step Function 
(F3)                

 

   

          
              
             

      

Rastrigin’s 
Function (F4) 

               
    

 

   
            

 
      
    

                 

              

                  
Рис. 2. Тестовые функции 

Таблица 2 
Вычислительный эксперимент 

№ GA FA ABC PSO SA 
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F1 8,73 0,59 11,30 0,43 10,39 0,47 12,41 0,50 15,21 0,78 
F2 9,56 0,67 12,53 0,42 11,74 0,48 12,71 0,58 14,87 0,84 
F3 8,78 0,73 12,84 0,49 11,90 0,50 13,00 0,68 14,24 0,83 
F4 9,19 0,98 12,01 0,52 11,09 0,63 13,26 0,75 14,81 1,03 
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Рис. 3. График зависимости значения ЦФ от тестовой функции  

 
Рис. 4. График зависимости времени решения от тестовой функции  

На основе анализа проведенных исследований можно сделать вывод, что по време-
ни решения данные методы сопоставимы, а по качеству получения результата роевые 
методы позволяют получать лучшие решения в среднем на 5%.  

Заключение. В данной статье проанализированы проблемы морских грузоперевозок, 
нацеленных на осуществление транспортирования больших объёмов различных грузов. 
Рассмотрена задача трёхмерной упаковки при морских грузоперевозках. Предлагается дан-
ную задачу декомпозировать на 4 этапа: упаковка груза на паллеты, упаковка груза с пале-
тами в контейнер и размещение контейнеров на палубу и в трюм корабля. Приведены кри-
терии и ограничения, построена модифицированная комбинированная многокритериальная 
целевая функция. Также, в работе проведён краткий обзор и анализ методов и алгоритмов 
задачи трёхмерной упаковки, выявлены их особенности, достоинства и недостатки. Прове-
ден вычислительный эксперимент, показавший преимущество роевых методов оптимиза-
ции. С учётом проведённого анализа отмечено, что метаэвристические методы и алгорит-
мы поиска эффективны для решения NP-сложных и NP-трудных задач, в частности задачи 
трёхмерной упаковки так, как позволяют избегать зацикливания в локальных областях и 
получать наборы квазиоптимальных решений за полиноминальное время. 
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Е.А. Назаров, М.Е. Данилин, Е.Ю. Косенко  

АЛГОРИТМ ПОСТРОЕНИЯ МАРШРУТА РОБОТОТЕХНИЧЕСКОГО 
КОМПЛЕКСА С ПРИМЕНЕНИЕМ АППАРАТА НЕЧЕТКОЙ ЛОГИКИ 

В статье рассматривается математическое обоснование алгоритма построения маршру-
та для обеспечения движения мобильного робототехнического комплекса (РТК) в процессе следо-
вания за оператором при решении задач автономного управления с использованием технологий 
искусственного интеллекта (ИИ). Представлен подход к реализации задачи обеспечения автоном-
ности следования мобильного РТК за оператором по принципцу «следуй за мной». В качестве ос-
новного метода выбран метод погони, обеспечивающий следование РТК за ведущим оператором 
на заданном расстоянии. Моделирование движения РТК вслед за оператором осуществляется в 
сопровождающей системе координат для более корректного описания движения материальной 
точки по криволинейной траектории. В качестве исходных данных используются два динамиче-
ских массива чисел, включающих в себя информацию о расстоянии от видеокамеры РТК до веду-
щего оператора и о величине курсового угла между продольной осью комплекса и линией визирова-
ния. Построение маршрута осуществляется с запозданием, после того как ведущий оператор 
условно сделал один шаг в направлении от робота. Введение нечеткости в процесс управления 
подразумевает оценивание воздействий и реакций совокупностью термов, которые сопоставля-
ются с некоторой степенью уверенности с определенными интервалам каких-либо физических 
величин. На основе предлагаемого подхода разработан алгоритм, который реализован в про-
граммной среде Python c использованием библиотеки встроенных функций для работы с аппара-
том нечеткой логики Skfuzzy. Для оценивания точности реализации целевой функции проведено 
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