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РЕФЕРАТ/ABSTRACT 

Кваліфікаційна робота магістра містить: 78 сторінок, 19 рисунків, 6 формул, 

2 таблиці, 20 джерел, 4 додатки. 

 

АВТОМОБІЛЬНИЙ ТРАНСПОРТ, АЛГОРИТМИ ОПТИМІЗАЦІЇ 

ЕНЕРГОМЕНЕДЖМЕНТУ, ВПЛИВ НА НАВКОЛИШНЄ СЕРЕДОВИЩЕ, 

ЕКОЛОГІЧНО ЧИСТІ АЛГОРИТМИ, ЕНЕРГОЗБЕРЕЖЕННЯ, ЕФЕКТИВНІСТЬ 

ВИКОРИСТАННЯ ПАЛИВА, ЗЕЛЕНИЙ ТРАНСПОРТ, МАРШРУТ 

ТРАНСПОРТНОГО ЗАСОБУ, МОРСЬКІ СУДНА, МОРСЬКИЙ ТРАНСПОРТ, 

ОПТИМІЗАЦІЯ ЕНЕРГІЇ, СТАЛИЙ ТРАНСПОРТ, СКОРОЧЕННЯ ВИКИДІВ 

ВУГЛЕЦЮ, ТРАНСПОРТНІ СИСТЕМИ. 

 

Об’єктом дослідження є технології алгоритмів оптимізації керування 

енергоспоживанням у транспортних системах. 

Метою роботи є дослідження та аналіз ефективності алгоритмів оптимізації 

з метою зменшення екологічного впливу, виділення критеріїв та методів для 

проведення порівняльного аналізу. 

У результаті роботи розглянуто існуючі алгоритми оптимізації керування 

енергоспоживанням у транспортних системах, досліджено їх особливості, 

переваги та недоліки та принципи роботи, описано та продемонстровано методи 

порівняння та запропоновано формули для обчислення числових показників. 

 

MOTOR TRANSPORT, ENERGY MANAGEMENT OPTIMIZATION 

ALGORITHMS, ENVIRONMENTAL IMPACT, ENVIRONMENTALLY CLEAN 

ALGORITHMS, ENERGY SAVING, FUEL USE EFFICIENCY, GREEN 

TRANSPORT, VEHICLE ROUTE, SEA SHIPPING, MARITIME TRANSPORT, 

ENERGY OPTIMIZATION, SUSTAINABLE TRANSPORT, REDUCTION OF 

CARBON EMISSIONS, TRANSPORTATION SYSTEMS.  

 

The object of the research is the technology of optimization algorithms for energy 
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consumption management in transport systems. 

The purpose of the work is research and analysis of the effectiveness of 

optimization algorithms for the purpose of reducing environmental impact, selection of 

criteria and methods for comparative analysis. 

As a result of the work, the existing algorithms for optimizing energy 

consumption management in transport systems were considered, their features, 

advantages and disadvantages and principles of operation were investigated, methods of 

comparison were described and demonstrated, and formulas for calculating numerical 

indicators were proposed. 

 

Заява щодо самостійного виконання кваліфікаційної роботи та можливості її 

публікації в електронному архіві відкритого доступу ElArKhNURE. 

 

Я, Шемрікович Ангеліна Дмитрівна, студент гр. ІПЗм-22-2, здобувач вищої 

освіти на другому (магістерському) рівні кафедри «Програмна інженерія», 

заявляю: моя робота виконана самостійно, в ній не містяться елементи плагіату і 

вона може бути опублікована в електронному архіві відкритого доступу ElAr 

KhNURE. Усі запозичення з друкованих та електронних джерел мають відповідні 

посилання.  

Я ознайомлена з діючим положенням «Про протидію академічному плагіату 

в ХНУРЕ», згідно з яким виявлення плагіату є підставою для відмови в допуску 

кваліфікаційної роботи до захисту та застосування дисциплінарних заходів. 
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ, СИМВОЛІВ, ОДИНИЦЬ, 

СКОРОЧЕНЬ І ТЕРМІНІВ 

CO2 – вуглекислий газ, парниковий газ, що в основному виділяється під час 

спалювання викопного палива, зокрема від вихлопів транспортних засобів. 

NOx – оксиди азоту, група газів, насамперед оксид азоту та діоксид азоту, 

що виділяються двигунами транспортних засобів, що спричиняє забруднення 

повітря та проблеми з диханням. 

SOx – оксиди сірки, включаючи діоксид сірки (SO2) і триоксид сірки (SO3), 

що виділяються під час спалювання викопного палива, що призводить до 

забруднення повітря та кислотних дощів. 

ЛОС – леткі органічні сполуки, група органічних хімічних речовин, які 

випаровуються в повітря, сприяючи забрудненню повітря та утворенню 

приземного озону та смогу. 

ШІ – Штучний інтелект, технологія, що дозволяє машинам або системам 

імітувати людський інтелект для виконання таких завдань, як вирішення проблем, 

прийняття рішень і навчання. 

ML – Machine Learning, підмножина штучного інтелекту, яка дозволяє 

системам навчатися та вдосконалюватись на основі досвіду без явного 

програмування. 

IoT – Інтернет речей, мережа взаємопов’язаних пристроїв із вбудованими 

датчиками, програмним забезпеченням і підключенням, що дозволяє їм 

обмінюватися даними та спілкуватися. 

Алгоритми оптимізації: обчислювальні методи, призначені для підвищення 

ефективності та продуктивності шляхом пошуку найкращого можливого рішення 

серед різноманітних альтернатив, що має вирішальне значення для управління 

споживанням енергії в транспортних системах. 

Управління енергоспоживанням: стратегії та практики, спрямовані на 

регулювання та оптимізацію кількості енергії, що використовується в 

транспортних системах, щоб мінімізувати відходи та підвищити ефективність. 

Вплив на навколишнє середовище: вплив людської діяльності, в даному 
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випадку транспортних систем, на природне середовище, охоплюючи такі фактори, 

як забруднення повітря та води, викиди парникових газів та екологічні 

порушення. 

Морський транспорт: перевезення за допомогою кораблів, суден і човнів 

для перевезення вантажів або пасажирів через водойми, такі як океани, моря та 

річки. 

Автомобільний транспорт: переміщення товарів або людей за допомогою 

транспортних засобів, таких як автомобілі, вантажівки, автобуси та мотоцикли, по 

дорогах і шосе. 

Метаевристичні алгоритми: Алгоритми вирішення проблем, які ітеративно 

досліджують простори рішень, щоб знайти приблизні рішення проблем 

оптимізації, коли точні алгоритми можуть бути неможливими або ефективними. 

Енергоефективність: відношення вихідної енергії (корисної роботи чи 

послуги) до вхідної енергії, вимірювання того, наскільки ефективно енергія 

використовується в системі чи процесі. 

Викиди вуглецю: газоподібні сполуки, що містять вуглець, насамперед 

вуглекислий газ (CO2), викидаються в атмосферу внаслідок спалювання 

викопного палива, що сприяє зміні клімату та глобальному потеплінню. 
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ВСТУП 

У заплутаному гобелені нашого сучасного світу вени торгівлі та зв’язку 

заплутано переплетені через морські та автомобільні транспортні системи. Ці 

артерії торгівлі та мобільності, хоч і важливі для глобального процвітання, також 

несуть тягар екологічного впливу. Постійний попит на переміщення, чи то товари, 

чи люди, кинув глибоку тінь на нашу планету, проявляється у стрімкому 

зростанні викидів вуглецю та відчутному екологічному навантаженні. 

Примара кліматичних змін нависла, вимагаючи переоцінки того, як ми 

перетинаємо нашу планету. Океани рясніють суднами, що перевозять товари 

через континенти, а дороги пульсують транспортними засобами, що перевозять 

людей і вантажі. Проте паливо, яке спонукає ці подорожі, часто коштує занадто 

дорого, щоб наше довкілля не витримало його. 

У цьому дослідженні розглядаються алгоритми оптимізації керування 

енергоспоживанням у транспортних системах з точки зору екологічного впливу 

на навколишнє середовище. Під час аналізу виводяться основні критерії 

оцінювання та формується модель порівняння. 

Мета даної роботи - розкрити методології, які мінімізують споживання 

енергії без шкоди для цілісності транспортних систем.. 

Для того, щоб отримати результат, що б задовольнив мету, необхідно вирішити 

набір наступних питань: 

− проаналізувати існуючі алгоритми оптимізації керування 

енергоспоживанням; 

− визначитись з методами та критеріями для порівняння алгоритмів; 

− змоделювати умови для проведення експериментів для оцінки 

алгоритмів; 

− отримані дані використати для виміру обраних метрик для порівняння  

алгоритмів; 

− проаналізувати отримані результати; 

− сформулювати рекомендації по використанню алгоритмів; 
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− запропонувати потенційне розширення дослідження та охарактеризувати 

доречність роботи у майбутньому. 

Об'єктом дослідження є ефективність та доцільність використання 

алгоритмів оптимізації керування енергоспоживанням у транспортних системах з 

точки зору екологічного впливу на навколишнє середовище. 

Предметом дослідження є алгоритми оптимізації керування 

енергоспоживанням. 

Методами дослідження є вимірювання показників ефективності за 

критеріями та обчислення  за допомогою запропонованих математичних формул 

для обчислення кожного з показників. 

Результати роботи можна успішно використовувати у створенні чи 

подальшому аналізі нових алгоритмів оптимізації керування енергоспоживанням 

або при підборі найоптимальнішого алгоритму при наявних умовах. 
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1 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ГАЛУЗІ 

1.1 Аналіз предметної галузі дослідження 

Бензин, квінтесенція джерела енергії як для морського, так і для 

автомобільного транспорту, є наріжним каменем глобальної мобільності. Однак 

під його всюдисущою роллю лежить тінь – історія про наслідки для 

навколишнього середовища, що відлунюють океанами та міськими ландшафтами. 

У сфері морської торгівлі та транспортування бензин займає місце серед 

різноманітних видів палива. Хоча він сприяє енергетичним потребам суден, його 

вплив на навколишнє середовище вимагає ретельного вивчення. Судна, що 

працюють на бензині, хоча й викидають порівняно нижчі рівні оксидів сірки 

(SOx) і твердих часток, все ще додають глобального тягаря парникових газів. 

Спалювання бензину вивільняє вуглекислий газ (CO2), додаючи до складної 

матриці морських викидів, які впливають на клімат і тонкий баланс екосистем 

океану. 

Далі про бензин в автотранспорті. Історія впливу бензину на автомобільний 

транспорт порівнює його роль на морі. Будучи основним паливом для двигунів 

внутрішнього згоряння в автомобілях, вантажівках і автобусах, бензин відіграє 

ключову роль у забезпеченні мобільності. Однак ця довіра має свою ціну. 

Автомобілі, що працюють на бензині, значною мірою забруднюють повітря в 

містах, викидаючи оксиди азоту (NOx) і леткі органічні сполуки (ЛОС). Ці викиди 

не тільки погіршують якість повітря, але й сприяють проблемам зі здоров’ям 

органів дихання, особливо в густонаселених міських районах. 

Далі про сукупний вплив. Сукупний екологічний збиток від бензину як у 

морському, так і в автомобільному транспорті виходить за межі географічних 

кордонів. У той час як автомобільний транспорт, як правило, впливає на локальну 

якість повітря, морський транспорт поширює свій вплив на великі водні простори, 

впливаючи на прибережні регіони та відкриті моря. Сукупні викиди CO2, метану, 

NOx та інших забруднюючих речовин малюють жахливу картину – розповідь про 

екологічну напругу, яка виходить за рамки зручності та необхідності 

транспортування. 
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Далі до пом’якшення та рішень. Вирішення проблеми забруднення 

навколишнього середовища, спричиненого використанням бензину на транспорті, 

потребує багатогранного підходу. Суворіші регуляторні заходи забезпечують 

дотримання стандартів викидів і заохочують розвиток екологічно чистих 

технологій двигунів. Перехід до електричних транспортних засобів, гібридних 

систем і дослідження стійких альтернативних видів палива постає маяком надії на 

пом’якшення впливу бензину на навколишнє середовище. Інновації в 

ефективності двигуна та контролі викидів пропонують багатообіцяючі шляхи 

зменшення забруднення при збереженні мобільності. 

Далі про висновок: баланс між мобільністю та відповідальністю. Бензин, 

незамінний як джерело енергії, вимагає делікатної рівноваги між прогресом і 

піклуванням про навколишнє середовище. Оскільки ми рухаємося до 

майбутнього, залежного від транспорту, імператив полягає не в запереченні 

мобільності, а в інноваційних екологічно чистіших рішеннях. Застосування 

екологічно чистих видів палива, вдосконалення технологій двигунів і сприяння 

колективному зобов’язанню зменшити залежність від бензину є важливими 

кроками на шляху до гармонійного співіснування мобільності та екологічної 

відповідальності. У цьому балансі є обіцянка чистішої та здоровішої планети для 

майбутніх поколінь. 

 

Таблиця 1.1 – Статистичні дані використання та виділення ресурсів 

транспортними системами 

Environmental Impact 

Metrics 

Marine Transport (per year) Auto Transport (per year) 

Carbon Dioxide (CO2) 

Emissions 

120 million tons 420 million tons 

Sulfur Oxides (SOx) 

Emissions 

5,000 tons 2,000 tons 

Particulate Matter (PM) 

Emissions 

300 tons 1,500 tons 

Nitrogen Oxides (NOx) 

Emissions 

2,000 tons 6,000 tons 

Volatile Organic 

Compounds (VOCs) 

150 tons 300 tons 
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1.2 Постановка задачі 

 Проаналізувавши предметну галузь, її основні потреби і існуючі проблеми, 

необхідно проаналізувати які існують алгоритми оптимізації керування 

енергоспоживанням та сформулювати критерії оцінювання цих алгоритмів. 

Можливими критеріями для оцінки роботи кожного з алгоритмів можуть 

бути: 

− енергозбереження. Ефективність алгоритму щодо збереження енергії при 

збереженні або покращенні продуктивності та здатність алгоритму 

мінімізувати споживання палива під час транспортних операцій; 

− зменшення впливу на навколишнє середовище. Здатність алгоритму 

зменшувати викиди парникових газів (CO2, NOx, SOx, ЛОС), пов’язані з 

транспортною діяльністю, вплив алгоритму на зменшення 

забруднюючих речовин, які сприяють забрудненню повітря та води; 

− оперативна продуктивність. Наскільки ефективно алгоритм використовує 

ресурси, покращення продуктивності транспортного засобу/судна при 

одночасному зниженні споживання енергії; 

− масштабованість і адаптивність. Наскільки добре працює алгоритм при 

застосуванні до різних масштабів транспортних систем, від окремих 

транспортних засобів/кораблів до цілих флотів, продуктивність 

алгоритму за різноманітних умов, враховуючи погодні умови, дорожній 

рух і робочі зміни; 

− реалізація в реальному часі. Швидкість алгоритму, який забезпечує 

оптимізовані рішення для динамічних змін середовища та операцій; 

− обчислювальні вимоги алгоритму для реалізації в режимі реального часу 

в транспортних системах. 

− економічна ефективність. Витрати, пов’язані з впровадженням і 

підтримкою алгоритму в транспортних системах, здатність алгоритму 

забезпечувати значні екологічні переваги порівняно з витратами на 

впровадження; 
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− міцність і надійність. Стійкість алгоритму до невизначеностей і 

несподіваних сценаріїв у транспортних операціях, узгодженість і 

точність алгоритму для надання оптимізованих рішень з часом; 

− відповідність нормативним вимогам. Наскільки алгоритм допомагає 

транспортним системам відповідати екологічним нормам і стандартам 

викидів; 

− зручність і інтеграція. Легкість інтеграції алгоритму в існуючі 

транспортні системи; 

− адаптованість користувача. Зручність алгоритму для транспортних 

операторів і осіб, які приймають рішення. 

Беручи до уваги усі висунуті критерії вище та проаналізувавши предметну 

область, у рамках проведення дослідження алгоритмів оптимізації керування 

енергоспоживанням у транспортних системах для зменшення екологічного 

впливу необхідно вирішити наступні завдання: 

− розглянути існуючі алгоритми оптимізації керування 

енергоспоживанням у транспортних системах,  

− обрати ті які можна використовувати для зменшення екологічного 

впливу; 

− розставити висунуті вище критерії оцінювання за пріоритетністю;  

− проаналізувати та впорядкувати алгоритми за висунутими вище 

критеріями оцінювання; 

− сформувати план  проведення експерименту для отримання 

експериментальних даних, створити програмні тестові середовища для 

проведення вимірювань для кожного з критеріїв та алгоритмів; 

− провести експеримент, проаналізувати отримані результати та 

задокументувати знахідки; 

− надати рекомендації та результат аналізу щодо використання конкретних 

алгоритмів оптимізації керуванням енергоспоживання. 
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2 ОГЛЯД ІСНУЮЧИХ АЛГОРИТМІВ ОПТИМІЗАЦІЇ КЕРУВАННЯМ 

ЕНЕРГОСПОЖИВАННЯ 

2.1 Огляд основних алгоритмів, що використовуються для оптимізації 

Ці алгоритми оптимізації пропонують різноманітні підходи до управління 

споживанням енергії в транспортних системах, забезпечуючи рішення для 

оптимізації маршрутів, розподілу ресурсів, планування транспортних засобів та 

енергоефективної роботи. Кожен алгоритм має свої сильні сторони та 

застосування, і їх вибір часто залежить від конкретних потреб і обмежень 

транспортного контексту. Основними алгоритмами, що використовуються є 

наступні. 

Лінійне програмування. Використовується при оптимізація маршрутів, 

розподілі ресурсів і плануванні в транспортних системах. Спрямоване на 

максимізацію або мінімізацію лінійної цільової функції з урахуванням лінійних 

обмежень. Використовується для оптимізації транспортної логістики та 

розподілу. 

Генетичні алгоритми (GA). Використовується при маршрутизації 

транспортних засобів, оптимізації автопарку та енергоефективному проектуванні 

транспортних засобів. GA імітує процеси природного відбору, щоб постійно 

розвивати рішення. Це важливо для пошуку оптимальних рішень для складних 

проблем транспорту та логістики. 

Оптимізація колонії мурах (ACO). Використовується при пошуку 

найкоротших шляхів у транспортних мережах, оптимізація транспортного потоку. 

ACO моделює поведінку мурах у пошуку їжі, керуючи алгоритмами для пошуку 

оптимальних маршрутів і шляхів. Він ефективний у вирішенні проблем, 

пов’язаних з маршрутизацією та розподілом ресурсів. 

Оптимізація рою частинок (PSO). Використовується при пошуку 

оптимізації маршруту, плануванні транспортних засобів та енергоефективному 

маршрутизуванні транспортних засобів. PSO моделює соціальну поведінку 

організмів, ітеративно оптимізуючи можливі рішення. Це корисно для вирішення 

складних задач оптимізації в транспортних системах. 
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Імітація відпалу. Використовується при пошуку маршрутизації 

транспортних засобів, енергоефективній маршрутизації та плануванні. Імітований 

відпал імітує процес відпалу в металургії для пошуку оптимальних рішень 

шляхом прийняття гірших рішень спочатку перед наближенням до оптимального. 

Динамічне програмування. Використовується при оптимальному контролі 

роботи автомобіля, енергоефективній маршрутизації. Динамічне програмування 

розбиває складні проблеми на простіші підпроблеми, придатні для визначення 

оптимальних рішень у часі, наприклад, у плануванні маршруту та управлінні 

енергією. 

Евристичні алгоритми. Використовуються при маршрутизації транспортних 

засобів, оптимізації транспортних потоків і керуванні автопарком. Евристичні 

алгоритми, включаючи такі методи, як найближчий сусід, вставка та розгортка, 

надають наближені рішення для проблем оптимізації в транспортних системах. 

Метаевристичні алгоритми. Використовуються при плануванні 

транспортних засобів, енергоефективній маршрутизації та оптимізації автопарку. 

Метаевристичні алгоритми охоплюють різноманітні методи, як-от пошук табу, 

генетичні алгоритми та імітований відпал. Ці методи пропонують стратегії 

високого рівня для ефективного пошуку рішень. 

2.2 Лінійне програмування 

Лінійне програмування є наріжним каменем у сфері управління 

енергоспоживанням, пропонуючи структурований математичний підхід для 

оптимізації використання ресурсів, оптимізації операцій і зменшення впливу на 

навколишнє середовище. У динамічному ландшафті транспорту, де ефективність 

є ключовою, а стійкість є обов’язковою, лінійне програмування стає ключовим 

інструментом у навігації складної взаємодії між споживанням енергії, 

операційною ефективністю та захистом навколишнього середовища. 

За своєю суттю, лінійне програмування – це математична техніка, 

спрямована на оптимізацію цільової функції з урахуванням набору лінійних 

обмежень. У контексті управління споживанням енергії ця техніка стає 
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каталізатором для оптимізації використання палива, мінімізації викидів і 

підвищення енергоефективності в транспортних системах. Моделі лінійного 

програмування забезпечують систематичну основу для прийняття рішень, 

допомагаючи розподіляти ресурси, дотримуючись операційних обмежень. 

Лінійне програмування відіграє ключову роль у визначенні найбільш 

ефективних маршрутів для транспортних засобів, кораблів або транспортних 

мереж. Враховуючи такі змінні, як відстань, рівень споживання палива та часові 

обмеження, він допомагає визначити оптимальні шляхи, які мінімізують 

споживання енергії та відповідають експлуатаційним вимогам. 

Ефективне використання таких ресурсів, як паливо, час і місткість 

транспортних засобів, має вирішальне значення для транспортних систем. Моделі 

лінійного програмування допомагають оптимально розподілити ці ресурси між 

парками або маршрутами, забезпечуючи мінімізацію споживання енергії без 

шкоди для ефективності роботи. 

Завдяки оптимізації графіків, мінімізації часу простою та балансуванню 

коефіцієнтів навантаження лінійне програмування допомагає підвищити 

ефективність роботи автомобіля. Це полегшує прийняття стратегічних рішень 

щодо зменшення втрати енергії та підвищення загальної продуктивності. 

Алгоритми лінійного програмування забезпечують майже оптимальні 

рішення для проблем управління енергоспоживанням, дозволяючи точно 

розподіляти ресурси та оперативне планування. 

Ці моделі дозволяють приймати рішення в режимі реального часу, 

пропонуючи інформацію про планування маршруту, розподіл ресурсів і 

оперативне планування. 

Оптимізуючи використання палива та зменшуючи викиди, лінійне програмування 

робить значний внесок у пом’якшення впливу транспортних систем на 

навколишнє середовище. 

Хоча лінійне програмування пропонує потужні інструменти для управління 

споживанням енергії, воно не позбавлене обмежень. Він припускає лінійні зв’язки 

між змінними та обмеженнями, що може надто спростити складність 
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транспортних систем реального світу. Майбутні розробки спрямовані на усунення 

цих обмежень шляхом інтеграції нелінійних моделей і передових методів 

оптимізації для точного моделювання більш складної динаміки транспорту 

Лінійне програмування виступає фундаментальною опорою в пошуках 

ефективного та сталого управління споживанням енергії в транспортних 

системах. Його застосування для оптимізації маршрутів, розподілу ресурсів і 

оперативного планування прокладає шлях до зменшення витрат енергії, 

мінімізації впливу на навколишнє середовище та підвищення ефективності, 

зрештою спрямовуючи транспортні системи до майбутнього, де прогрес 

бездоганно узгоджується з екологічною відповідальністю. 

2.3 Генетичні алгоритми 

Генетичні алгоритми (GA) представляють собою передовий підхід до 

вирішення складних проблем оптимізації, і їх застосування в управлінні 

енергоспоживанням у транспортних системах проголошує трансформаційну 

парадигму. Ґрунтуючись на принципах природного відбору та еволюційних 

процесах, GA пропонують інноваційні рішення, які оптимізують використання 

ресурсів, зменшують споживання енергії та пом’якшують вплив різних видів 

транспорту на навколишнє середовище. 

GA імітують процес природного відбору, використовуючи принципи 

відбору, розмноження та мутації, щоб ітеративно розвивати рішення складних 

проблем. У сфері управління споживанням енергії: 

GAs чудово знаходять оптимальні маршрути для транспортних засобів, 

враховуючи такі фактори, як економія палива, умови руху та часові обмеження. 

Розробляючи та вдосконалюючи потенційні рішення, вони визначають маршрути, 

які мінімізують споживання енергії, одночасно задовольняючи експлуатаційні 

вимоги. 

Ці алгоритми допомагають оптимізувати роботу автопарку шляхом 

визначення найкращої конфігурації транспортних засобів, планування та 

розподілу ресурсів для мінімізації втрат енергії в усьому парку. 
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GA відіграють важливу роль у розробці енергоефективних транспортних 

засобів, оптимізації продуктивності двигуна, аеродинаміки та ваги автомобіля для 

підвищення ефективності палива та зменшення загального споживання енергії. 

GA досліджують величезні простори рішень, забезпечуючи майже 

оптимальні рішення в складних задачах оптимізації багатьох змінних у 

транспортних системах. Вони адаптуються до мінливого середовища та 

динамічних умов, що робить їх придатними для прийняття рішень у режимі 

реального часу під час транспортних операцій. 

GA сприяють інноваційним рішенням, досліджуючи нетрадиційні шляхи та 

конфігурації, які можуть не помітити розроблені людиною алгоритми. 

Обчислювальні вимоги GA можуть бути інтенсивними, вимагаючи значних 

обчислювальних ресурсів.  Налаштування параметрів для оптимальної 

продуктивності та конвергенції викликає труднощі, але відкриває можливості для 

вдосконалення. Поєднання алгоритмів з іншими методами оптимізації, такими як 

нейронні мережі або метаевристичні алгоритми, підвищує їх ефективність і 

результативність. 

Еволюція GA триває, обіцяючи досягнення, спрямовані на вирішення 

поточних обмежень і подальшу оптимізацію управління споживанням енергії в 

транспортних системах. Майбутні розробки зосереджені на покращенні 

масштабованості, покращенні показників конвергенції та інтеграції GA з новими 

технологіями для досягнення ще більшої ефективності та стійкості. 

Генетичні алгоритми постають як піонерська сила в революції в управлінні 

споживанням енергії в транспортних системах. Їх застосування в оптимізації 

маршрутів, управлінні автопарком і дизайні транспортних засобів віщує 

майбутнє, де транспорт стане не тільки ефективним, але й екологічно стійким. 

Імітуючи еволюційні процеси природи, GA спрямовують нас до екологічнішого 

та енергоефективнішого майбутнього транспорту, де інновації та натхненні 

природою алгоритми співпрацюють, щоб зменшити вплив на навколишнє 

середовище та підвищити ефективність роботи. 
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2.4 Оптимізація колонії мурах 

Оптимізація мурашиної колонії (ACO) представляє потужний біологічний 

алгоритм, який відображає поведінку мурах у пошуках їжі. У сфері управління 

споживанням енергії в транспортних системах ACO постає як трансформаційна 

сила, пропонуючи інноваційні рішення, які оптимізують маршрути, зменшують 

споживання палива та мінімізують вплив на навколишнє середовище. 

Алгоритми ACO моделюють поведінку мурах, коли вони спілкуються та 

орієнтуються, щоб знайти найкоротший шлях до джерел їжі. Цей підхід 

передбачає використання феромонних слідів і евристичної інформації для 

ітеративного зближення до оптимальних рішень. 

Алгоритми ACO відмінно підходять для пошуку найбільш 

енергоефективних маршрутів для транспортних засобів або кораблів. Імітуючи 

спілкування між мурахами за допомогою феромонів, ці алгоритми визначають 

шляхи, які мінімізують використання палива, враховуючи такі фактори, як 

відстань, трафік та енергоефективність. 

У міських транспортних системах ACO допомагає оптимізувати 

транспортний потік, визначаючи маршрути, які мінімізують затори, скорочують 

час простою та оптимізують сигнали світлофора для підвищення економії палива. 

ACO допомагає оптимізувати розподіл ресурсів між транспортними 

мережами, плануючи доставки та маршрути транспортних засобів, щоб 

мінімізувати витрати енергії та оптимізувати використання ресурсів. 

ACO досліджує різні шляхи та конфігурації, забезпечуючи майже 

оптимальні рішення для складних проблем оптимізації транспорту. ACO 

адаптується до динамічних і мінливих умов, що робить його придатним для 

прийняття рішень у режимі реального часу в транспортних операціях. Імітуючи 

самоорганізацію та децентралізоване прийняття рішень у мурах, ACO сприяє 

інноваційним рішенням у сфері управління споживанням енергії. 

ACO може бути інтенсивним обчислювальним процесом, вимагаючи 

оптимізації параметрів для ефективності. Точне налаштування параметрів ACO 

має вирішальне значення для оптимальної конвергенції, відкриваючи можливості 
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для подальших досліджень і вдосконалення. 

З розвитком технологій очікується, що алгоритми ACO розвиватимуться 

далі. Майбутні розробки спрямовані на усунення обчислювальних складнощів, 

підвищення масштабованості та інтеграції ACO з новими технологіями для 

підвищення ефективності та стійкості транспорту. 

Ant Colony Optimization є новатором у переосмисленні управління 

споживанням енергії в транспортних системах. Його застосування для оптимізації 

маршрутів, управління транспортними потоками та розподілу ресурсів віщує 

майбутнє, де транспортні операції стануть не лише ефективними, але й екологічно 

свідомими. Черпаючи натхнення з принципів організації в природі, алгоритми 

ACO прокладають шлях до більш стійкої та енергоефективної транспортної 

екосистеми, де біологічні алгоритми спрямовують нас до зменшення впливу на 

навколишнє середовище та оптимізації споживання енергії. 

2.5 Particle Swarm Optimization 

Particle Swarm Optimization (PSO) – це біологічний алгоритм, який моделює 

соціальну поведінку організмів, зокрема моделі зграї та роїння, які 

спостерігаються у птахів і риб. У сфері управління енергоспоживанням у 

транспортних системах PSO постає як динамічний та ефективний інструмент, що 

пропонує інноваційні рішення, які оптимізують маршрути, підвищують 

ефективність палива та зменшують вплив на навколишнє середовище. 

Алгоритми PSO засновані на колективній поведінці організмів у зграї. 

Індивідууми (частинки) всередині рою співпрацюють і спілкуються, обмінюючись 

інформацією, шукаючи оптимальні рішення через ітераційний рух у просторі 

рішень. 

PSO відмінно підходить для визначення енергоефективних маршрутів для 

транспортних засобів, кораблів або транспортних мереж. Імітуючи рух частинок, 

ці алгоритми виявляють шляхи, які мінімізують споживання палива, враховуючи 

такі фактори, як відстань, трафік і енергоефективність. 

Оптимізуючи роботу PSO допомагає визначити найкращу конфігурацію 
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транспортних засобів, розклад і розподіл ресурсів, щоб мінімізувати витрати 

енергії в автопарку. 

PSO сприяє розробці енергоефективних транспортних засобів шляхом 

оптимізації продуктивності двигуна, аеродинаміки та ваги автомобіля, що 

призводить до підвищення ефективності палива та зниження споживання енергії. 

Переваги та вплив. 

PSO досліджує різноманітні шляхи та конфігурації, надаючи майже 

оптимальні рішення для складних проблем оптимізації транспорту. 

PSO адаптується до мінливого середовища та умов, що змінюються, що 

робить його придатним для прийняття рішень у режимі реального часу в 

транспортних операціях. 

Імітуючи поведінку рою, PSO використовує колективний інтелект для 

пошуку інноваційних рішень для управління споживанням енергії. 

Оптимізація параметрів PSO має вирішальне значення для конвергенції та 

ефективності. PSO може бути інтенсивним обчислювальним процесом, 

вимагаючи оптимізації для масштабованості та продуктивності. 

Інтеграція PSO з додатковими методами оптимізації може підвищити її 

ефективність у складних транспортних системах. 

З розвитком технологій очікується, що алгоритми PSO розвиватимуться 

далі. Майбутні розробки спрямовані на вирішення обчислювальних складнощів, 

підвищення рівня конвергенції та інтеграцію PSO з новими технологіями для 

підвищення ефективності та стійкості транспорту. 

Particle Swarm Optimization представляє передовий підхід до революції в 

управлінні споживанням енергії в транспортних системах. Його застосування в 

оптимізації маршрутів, управлінні автопарком і дизайні транспортних засобів 

дозволяє зазирнути в майбутнє, де транспорт стане не тільки ефективним, але й 

екологічно стійким. Наслідуючи природні принципи співпраці, алгоритми PSO 

прокладають шлях до більш стійкої та енергоефективної транспортної 

екосистеми, де інноваційні алгоритми спрямовують нас до зменшення впливу на 

навколишнє середовище та оптимізації споживання енергії. 
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2.6 Симуляція відпалу 

Симуляція відпалу (SA) – це потужний метод оптимізації, натхненний 

фізичним процесом відпалу в металургії. Це універсальний алгоритм, 

застосовуваний у різних областях, включаючи управління споживанням енергії в 

транспортних системах. SA пропонує унікальний підхід до вирішення складних 

проблем оптимізації, прагнучи мінімізувати споживання енергії, оптимізувати 

маршрути та зменшити вплив на навколишнє середовище. 

Алгоритм SA імітує процес відпалу в металургії, де метали нагрівають і 

поступово охолоджують, щоб зменшити кількість дефектів і отримати більш 

стабільну структуру. Подібним чином SA поступово наближається до 

оптимальних рішень, дозволяючи час від часу приймати гірші рішення, щоб 

уникнути локальних оптимумів. 

SA вміє знаходити енергоефективні маршрути для транспортних засобів або 

кораблів. Досліджуючи та поступово охолоджуючи систему, алгоритм визначає 

шляхи, які мінімізують споживання палива, враховуючи такі фактори, як відстань, 

умови руху та енергоефективність. 

Оптимізуючи розклад транспортних засобів, SA допомагає мінімізувати час 

простою, покращити коефіцієнт завантаження та зменшити витрати енергії під 

час транспортних операцій. 

SA допомагає оптимізувати розподіл ресурсів між транспортними 

мережами, планувати доставки та маршрути транспортних засобів, щоб 

мінімізувати споживання енергії та підвищити загальну ефективність. Переваги та 

вплив. 

SA досліджує різні рішення, дозволяючи виявити майже оптимальні шляхи 

та конфігурації в складних задачах оптимізації транспорту. 

SA адаптується до мінливих умов, дозволяючи приймати рішення в режимі 

реального часу в транспортних операціях. 

Здатність SA час від часу приймати гірші рішення допомагає уникнути 

застрягання на локальних оптимальних рішеннях, що призводить до кращих 

загальних результатів. 
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Налаштування параметрів: оптимізація параметрів SA має важливе значення 

для досягнення оптимальних показників конвергенції та якості рішення. 

SA може бути обчислювально інтенсивним, вимагаючи оптимізації для 

масштабованості та ефективності. 

Інтеграція SA з додатковими методами оптимізації може підвищити її 

ефективність у вирішенні складних проблем оптимізації транспорту. 

У міру розвитку технологій алгоритми SA продовжують розвиватися. 

Майбутні досягнення спрямовані на вирішення проблем обчислювальної 

складності, підвищення рівня конвергенції та інтеграцію SA з новими 

технологіями для підвищення ефективності та стійкості транспорту. 

Simulated Annealing виступає як складний інструмент для переосмислення 

управління споживанням енергії в транспортних системах. Його застосування для 

оптимізації маршрутів, планування транспортних засобів і розподілу ресурсів є 

перспективним у майбутньому, де транспортні операції будуть не тільки 

ефективними, але й екологічно свідомими. Імітуючи процес відпалу, алгоритми 

SA направляють нас до зменшення впливу на навколишнє середовище та 

оптимізації споживання енергії, прокладаючи шлях до більш стійкої та 

ефективної транспортної екосистеми. 

2.7 Динамічне програмування 

Динамічне програмування (DP) виступає як потужна математична техніка 

оптимізації, яка використовується в різних областях, включаючи управління 

споживанням енергії в транспортних системах. Відома своєю здатністю 

вирішувати складні проблеми, розбиваючи їх на простіші підпроблеми, DP 

пропонує інноваційні рішення для оптимізації маршрутів, зменшення споживання 

палива та підвищення загальної ефективності транспортування. 

За своєю суттю динамічне програмування включає розв’язання складної 

проблеми шляхом розбиття її на простіші підпроблеми, вирішення кожної 

підпроблеми лише один раз і збереження її рішення. Цей підхід «знизу вгору» 

дозволяє отримати оптимальні рішення з оптимальних рішень його підпроблем. 
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DP відмінно підходить для пошуку енергоефективних маршрутів для 

транспортних засобів, кораблів або транспортних мереж. Розглядаючи 

підпроблеми, що збігаються, він визначає шляхи, які мінімізують споживання 

палива, враховуючи такі змінні, як відстань, умови руху та енергоефективність. 

Оптимізуючи роботу транспортних засобів, DP допомагає скоротити час 

простою, оптимізувати коефіцієнти завантаження та впорядкувати робочі графіки, 

щоб мінімізувати витрати енергії під час транспортних операцій. 

DP допомагає ефективно розподіляти такі ресурси, як паливо та час, між 

транспортними мережами, планувати доставки та маршрути транспортних 

засобів, щоб мінімізувати споживання енергії та підвищити загальну 

ефективність. Переваги та вплив 

DP гарантує, що оптимальні рішення підпроблем сприяють загальним 

оптимальним рішенням, надаючи ефективні рішення складних задач оптимізації. 

DP зберігає рішення підпроблем, зменшуючи надлишкові обчислення та 

підвищуючи ефективність обчислень. 

DP адаптується до мінливих умов, що робить його придатним для 

прийняття рішень у режимі реального часу під час транспортних операцій. 

DP може зіткнутися з проблемами масштабованості та обчислювальної 

складності для більших проблем. 

Балансування між оптимальними рішеннями та ефективністю обчислень 

вимагає ретельного розгляду компромісів. 

Застосовність DP може бути обмежена обчислювальними ресурсами та 

обмеженнями реального часу в динамічних транспортних системах. 

З розвитком технологій алгоритми DP продовжують розвиватися. Майбутні 

розробки спрямовані на вирішення проблем масштабованості, підвищення 

обчислювальної ефективності та інтеграцію DP із новими технологіями для 

підвищення ефективності та стійкості транспорту. 

Динамічне програмування стає основним інструментом оптимізації 

управління споживанням енергії в транспортних системах. Його застосування для 

оптимізації маршрутів, розподілу ресурсів і оперативного планування дозволяє 
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зазирнути в майбутнє, де транспорт стане не тільки ефективним, але й екологічно 

свідомим. Розбиваючи складні проблеми на керовані підпроблеми, алгоритми DP 

спрямовують нас до зменшення впливу на навколишнє середовище та оптимізації 

споживання енергії, створюючи більш стійку та ефективну транспортну 

екосистему. 

2.8 Метаевристичні алгоритми 

Метаевристичні алгоритми представляють клас інноваційних і 

універсальних методів оптимізації, які виходять за рамки традиційних методів 

вирішення проблем. Ці алгоритми, розроблені для вирішення складних завдань 

оптимізації, включно з керуванням енергоспоживанням у транспортних системах, 

пропонують динамічні та адаптовані рішення для мінімізації споживання палива, 

оптимізації маршрутів і зменшення впливу на навколишнє середовище. 

Метаевристики – це стратегії високого рівня, які керують дослідженням 

просторів рішень для пошуку майже оптимальних рішень без гарантії досягнення 

абсолютного оптимуму. Ці алгоритми характеризуються своєю гнучкістю, 

адаптивністю та здатністю ефективно перетинати величезні простори рішень. 

Метаевристичні алгоритми чудово підходять для пошуку енергоефективних 

маршрутів для транспортних засобів, кораблів або транспортних мереж. 

Використовуючи такі стратегії, як розвідка та експлуатація, ці алгоритми 

визначають шляхи, які мінімізують споживання палива, враховуючи різні 

фактори, як-от відстань, умови руху та енергоефективність. 

Оптимізуючи роботу автопарку, метаевристики допомагають визначити 

оптимальну конфігурацію транспортних засобів, планування та розподіл ресурсів, 

щоб мінімізувати витрати енергії в автопарку. 

Метаевристичні алгоритми сприяють розробці енергоефективних 

транспортних засобів шляхом оптимізації продуктивності двигуна, аеродинаміки 

та ваги автомобіля, що призводить до підвищення ефективності використання 

палива та зменшення споживання енергії. Переваги та вплив. 

Метаевристика може вирішувати широкий спектр проблем оптимізації, 



27 

пропонуючи адаптовані рішення в динамічних транспортних системах. 

Ці алгоритми ефективно досліджують величезні простори рішень, 

забезпечуючи майже оптимальні рішення в складних задачах оптимізації. 

Метаевристика полегшує прийняття рішень у режимі реального часу, 

дозволяючи швидко реагувати на зміну умов транспортних операцій. 

Оптимізація метаевристичних параметрів має вирішальне значення для 

досягнення оптимальних показників конвергенції та якості рішення. 

Метаевристика може бути обчислювально інтенсивною, вимагаючи 

оптимізації для масштабованості та ефективності. 

Поєднання кількох метаевристик або їх інтеграція з додатковими методами 

оптимізації може підвищити їхню ефективність. 

У міру розвитку технологій метаевристичні алгоритми продовжують 

розвиватися. Майбутні досягнення спрямовані на вирішення проблем 

обчислювальної складності, підвищення рівня конвергенції та інтеграцію цих 

алгоритмів із новими технологіями для підвищення ефективності та стійкості 

транспорту. 

Метаевристичні алгоритми виступають інноваційними інструментами в 

зміні управління споживанням енергії в транспортних системах. Їх застосування в 

оптимізації маршрутів, управлінні автопарком і дизайні транспортних засобів 

дозволяє зазирнути в майбутнє, де транспорт стане не тільки ефективним, але й 

екологічно свідомим. Використовуючи високорівневі стратегії для дослідження 

просторів рішень, метаевристики направляють нас до зменшення впливу на 

навколишнє середовище та оптимізації споживання енергії, сприяючи більш 

стійкій та ефективній транспортній екосистемі. 

2.9 Евристичні алгоритми 

Евристичні алгоритми, відомі своєю простотою та ефективністю, служать 

незамінними інструментами для вирішення завдань оптимізації, включаючи 

управління споживанням енергії в транспортних системах. Ці алгоритми 

пропонують практичні та інтуїтивно зрозумілі рішення для мінімізації 
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споживання палива, оптимізації маршрутів і зменшення впливу на навколишнє 

середовище, що робить їх цінним активом у пошуках ефективного та 

екологічного транспорту. 

Евристика – це підходи до вирішення проблем, спрямовані на пошук майже 

оптимальних рішень за розумний проміжок часу. Вони надають пріоритет 

швидкості та практичності, а не гарантіям пошуку абсолютно найкращого 

рішення, що робить їх добре підходящими для складних і динамічних систем, 

таких як транспорт. 

Евристичні алгоритми чудово знаходять достатньо хороші маршрути для 

транспортних засобів, кораблів або транспортних мереж. Використовуючи 

інтуїтивно зрозумілі правила та стратегії, ці алгоритми визначають шляхи, які 

мінімізують споживання палива, враховуючи такі фактори, як відстань, умови 

руху та енергоефективність. 

Під час оптимізації роботи автопарку евристика допомагає визначати 

ефективні конфігурації транспортного засобу, планувати та розподіляти ресурси, 

щоб мінімізувати витрати енергії в автопарку. 

Евристика сприяє ефективному розподілу ресурсів, таких як паливо та час, 

між транспортними мережами, плануванню доставки та маршрутів транспортних 

засобів, щоб мінімізувати споживання енергії та підвищити загальну 

ефективність. Переваги та вплив 

Евристика пропонує прості рішення, які легко реалізувати та 

інтерпретувати, що робить їх цінними для реальних додатків. 

Ці алгоритми працюють швидко, забезпечуючи практичні рішення в 

розумні часові рамки для динамічних транспортних систем. 

Евристики адаптуються до мінливих умов і невизначеностей, що робить їх 

придатними для швидкого прийняття рішень у транспортних операціях. 

Евристика не завжди може гарантувати найкраще рішення, натомість 

зосереджуючись на прийнятних, майже оптимальних рішеннях. 

Компроміси: баланс між якістю рішення та ефективністю обчислень 

вимагає ретельного розгляду. 
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Поєднання різних евристичних підходів або їх інтеграція з іншими 

методами оптимізації може підвищити їхню ефективність. 

З розвитком технологій евристичні алгоритми продовжують розвиватися та 

знаходити нові застосування. Майбутні розробки спрямовані на усунення 

обмежень, покращення якості рішень та інтеграцію евристик із новими 

технологіями для підвищення ефективності та екологічності транспорту. 

Евристичні алгоритми служать прагматичними інструментами для 

революціонізації управління споживанням енергії в транспортних системах. Їхнє 

застосування в оптимізації маршрутів, управлінні автопарком і розподілі ресурсів 

дозволяє зазирнути в майбутнє, де транспорт стане не тільки ефективним, але й 

екологічно свідомим. Використовуючи інтуїтивно зрозумілі правила та практичні 

стратегії, евристика веде нас до зменшення впливу на навколишнє середовище та 

оптимізації споживання енергії, закладаючи основу для більш стійкого та 

ефективного транспортного середовища. 
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3 МЕТОДИ ТА КРИТЕРІЇ ПОРІВНЯЛЬНОГО АНАЛІЗУ 

3.1 Обґрунтування методів дослідження 

Наукове дослідження – це систематичний аналіз явищ та процесів, вивчення 

їх впливу різних факторів та взаємодії з метою здобуття переконливих та 

корисних рішень для науки та практики. Методи дослідження включають в себе 

застосування індукції та дедукції, аналізу, синтезу та порівняння як теоретичних, 

так і практичних аспектів. 

В цьому випадку теорія досліджує алгоритми оптимізації енергоспоживання 

у транспортних системах, включаючи їх особливості, принципи роботи, можливі 

реалізації, переваги та недоліки для підвищення ефективності систем. 

Існує кілька методів досліджень, але у даному випадку був обраний 

емпіричний підхід для порівняння різних алгоритмів оптимізації 

енергоспоживання у транспортних системах. Цей метод найбільш підходить, 

оскільки вимагає проведення реальних вимірювань. Він дозволяє визначити, які 

алгоритми працюють краще в практиці та визначити їхню відносну ефективність 

у дослідженні. 

Методологія цього дослідження – це комбінація методів, які 

використовуються для опису дослідження. Основним був обраний логічний метод 

пізнання, який використовується для аналітичного розв'язання завдань, пояснення 

подій та явищ, опису проблем та встановлення шляхів їх вирішення під час 

емпіричних та теоретичних завдань. 

3.2  Методи порівняння  

Для того, щоб якісно порівняти існуючи алгоритми між собою було 

винесено наступні вісім критеріїв. 

Перший критерій – енергоспоживання (EC). Кількість енергії, що 

споживається транспортною системою протягом певного періоду або виконання 

певного завдання. Алгоритм, що призводить до меншого енергоспоживання, 

вважається більш ефективним з точки зору енергозбереження. 

Цей алгоритм розраховується за формулою 3.1: 
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𝐸𝐶 = ∑ ⬚

𝑛

𝑖=1

𝑃𝑖𝑡𝑖 (3.1) 

де 𝑃𝑖 – це споживання потужності у стані 𝑖, 

     𝑡𝑖 – це час перебування у стані i. 

 

Другий критерій – викиди CO2 (CO2). Кількість вуглекислого газу (CO2), 

що викидається в атмосферу внаслідок споживання енергії транспортною 

системою. Алгоритм, що знижує викиди CO2, сприяє зменшенню екологічного 

впливу транспортної системи. Розраховується за формулою 3.2: 

 

𝐶𝑂2 = 𝑘 ∙ 𝐸𝐶 (3.2) 

де 𝑘 – це фактор викидів (кг 𝐶𝑂2 за одиницю енергії). 

 

Третій критерій – операційні витрати (OC). Сукупні витрати на 

функціонування транспортної системи, включаючи витрати на енергію, технічне 

обслуговування, персонал тощо. Мінімізація операційних витрат є ключовим 

фактором для економічної ефективності транспортної системи. Розраховується за 

формулою 3.3: 

 

𝑂𝐶 = ∑ ⬚

𝑛

𝑖=1

𝐶𝑖 (3.3) 

де 𝐶𝑖 – це витрати у стані 𝑖. 

 

Четвертий критерій – часова складність (TC). Оцінка обчислювальної 

складності алгоритму, яка визначає, як швидко алгоритм виконується з ростом 

розміру вхідних даних. Алгоритм з меншою часовою складністю забезпечує 

швидше виконання, що важливо для обробки великих обсягів даних в реальному 

часі. Розраховується за формулою 3.4: 
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O(f(n))  (3.4) 

де n – це розмір вхідних даних, 

    𝑓(𝑛)–це функція, яка описує, як час виконання алгоритму масштабується з 𝑛. 

 

П’ятий критерій – просторова складність (SC). Оцінка обсягу пам'яті, 

необхідного для виконання алгоритму. Алгоритми з меншою просторовою 

складністю є більш ефективними з точки зору використання пам'яті. 

Розраховується за формулою 3.5: 

 

O(g(n))  (3.5) 

де 𝑛 – це розмір вхідних даних, 

     𝑔(𝑛) – це функція, яка описує, як обсяг використовуваної пам'яті масштабується 

з 𝑛. 

 

Шостий критерій – швидкість збіжності (CR). Швидкість, з якою алгоритм 

наближається до оптимального рішення. Це важливий параметр для алгоритмів, 

які використовуються в реальному часі. Алгоритми, які швидко сходяться до 

оптимального рішення, є більш привабливими для використання у динамічних 

середовищах. Оцінка проводиться за допомогою вирахування кількості ітерацій 

або часу, необхідного для досягнення збіжності; 

Сьомий критерій - якість рішення (SQ). Опис: Оцінка точності рішення, яке 

алгоритм надає, порівняно з оптимальним рішенням. Може оцінюватися за 

допомогою еталонного або оптимального значення за формулою 3.6: 

 

𝑆𝑄 =  
|𝑆𝑎𝑙𝑔 − 𝑆𝑜𝑝𝑡|

𝑆𝑜𝑝𝑡
 (3.6) 

де 𝑆𝑎𝑙𝑔 – це рішення, надане алгоритмом, 
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𝑆𝑜𝑝𝑡 – це оптимальне рішення. Чим ближче значення 𝑆𝑄 до 0, тим вища 

якість рішення. 

 

Восьмий критерій – масштабованість (S). Здатність алгоритму ефективно 

обробляти збільшення розміру вхідних даних без значної втрати продуктивності. 

Алгоритми з кращою масштабованістю є більш підходящими для великих і 

складних задач. Оцінити можна за показниками продуктивності (такі як часова і 

просторова складність) при збільшенні розміру вхідних даних 𝑛. 

Дев’ятий критерій – безперебійність ®. Здатність алгоритму працювати 

стабільно і надавати високоякісні рішення в різних умовах або за наявності 

невизначеностей. Висока безперебійність алгоритму є перевагою в умовах зміни 

вхідних даних або параметрів задачі. Оцінити безперебійність можна за 

стабільністю продуктивності в різних сценаріях. 
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4 ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНІ ДОСЛІДЖЕННЯ 

4. 1 Загальні експериментальні умови 

Наступним кроком після затвердження критеріїв порівняння алгоритмів йде 

створення плану експерименту та проектування умов для його проведення. Для 

тестування алгоритмів оптимізації управління енергоспоживанням у 

транспортних системах було висунуто 3 задачі, які допоможуть протестувати 

алгоритми за всіма параметрами: 

− оптимізація маршруту вантажівкою. Мінімізація загального 

енергоспоживання для парку вантажівок, які доставляють товари між 

різними пунктами; 

− оптимізація розкладу громадського транспорту. Максимізація 

ефективності використання автобусів, щоб зменшити загальні витрати 

пального та викиди CO2, забезпечуючи при цьому виконання розкладу; 

− управління зарядкою електромобілів. Мінімізація витрат на 

електроенергію шляхом оптимізації розкладу зарядки електромобілів, 

враховуючи пікові навантаження на мережу та тарифи на 

електроенергію. 

Для реалізації виконання задач було обрано середовище з такими 

характеристиками:  

− процесор: Intel Core i7-11700K @ 3.60GHz; 

− оперативна пам'ять: 32GB DDR4; 

− жорсткий диск: SSD 1TB NVMe; 

− операційна система: Windows 10 Pro. 

Всі експерименти будуть виконані на платформі .NET 6.0 з використанням 

мови C# та бібліотек Accord.NET для реалізації генетичного алгоритму, Math.NET 

для числових обчислень. 

Обсяг даних для кожної задачі був обраний середнього розміру: 

− оптимізація маршруту вантажівок: 1000 точок, 100 вантажівок; 

− оптимізація розкладу громадського транспорту: 1000 точок, 100 
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автобусів; 

− управління зарядкою електромобілів: 100 зарядних станцій, 200 

вантажівок. 

4.2  Генерація та валідація даних 

 Для отримання даних для експерименту було розроблено генератор та 

валідатори даних, які створять необхідні для експерименту датасети. Уривок коду 

генератору наведений нижче на рисунку 4.1.  

 

Рисунок 4.1 – Уривок коду генератору 

 

Валідатор даних займається тим, що фільтрує отримані генератором дані, 

щоб залишити максимально реалістичні дані. Частина коду валідатора наведена 
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нижче на рисунку 4.2. 

 

Рисунок 4.2 – Уривок коду валідатора 

 

Цієї валідації буде достатньо для обробки даних в контексті поставленої 

задачі. Подальше ускладнення коду для цього не має сенсу. 

4.3 Реалізація алгоритмів 

Для проведення експериментів було імплементовано всі вказані вищу 

алгоритми.  

Лінійний алгоритм реалізований за допомогою бібліотеки Math.NET. 

Модель задачі формулюється у вигляді матриці обмежень та цільової функції. 

Використовується SimplexSolver для знаходження оптимального рішення. 
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Фрагмент  коду наведена нижче на рисунку 4.3. 

 

Рисунок 4.3 – Уривок коду реалізації лінійного алгоритму 

 

Для реалізації генетичного алгоритму використовується Accord.NET. 

Реалізовано спеціальні хромосоми та функції пристосованості для кожної задачі. 

Створено популяцію та проведено епохи для досягнення оптимального рішення. 

Фрагмент коду наведений нижче на рисунку 4.4. 

 

Рисунок 4.4 – Уривок коду реалізації генетичного алгоритму 
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Мурашиний алгоритм моделює поведінку мурах при пошуку найкоротшого 

шляху. Реалізується з використанням феромонів для визначення найкращих 

маршрутів. Фрагмент коду наведений нижче на рисунку 4.5 

 

Рисунок 4.5 – Уривок коду реалізації мурашиного алгоритму 

 

Частковий рій моделює поведінку зграї птахів або риб при пошуку їжі. 

Кожна частинка має свою позицію та швидкість, які оновлюються на основі її 

власного та загального найкращого положення. Фрагмент коду наведений нижче 

на рисунку 4.6. 
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Рисунок 4.6 – Уривок коду реалізації алгоритму часткового рою 

 

Алгоритм рою часток, також відомий як метод оптимізації роєм часток 

(PSO), є відомим методом чисельної оптимізації, для якого не потрібно знати 

точний градієнт оптимізованої функції. Його розробили Джеймс Кеннеді та 

Рассел Еберхарт у 1995 році, натхненні соціальною поведінкою тварин, таких як 

зграї птахів або риб. Основна концепція полягає в тому, що група часток 

переміщується через простір пошуку, прагнучи знайти оптимальне рішення, 

керуючись особистим досвідом та досвідом сусідів. 

Імітаційне відпалювання імітує процес відпалювання металів. Алгоритм 

поступово зменшує "температуру", приймаючи нові рішення з певною 

ймовірністю, щоб уникнути потрапляння в локальні мінімуми. Фрагмент коду 

наведений нижче на рисунку 4.7. 
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Рисунок 4.7 – Уривок коду реалізації алгоритму імітаційного відпалювання 

 

Динамічне програмування використовує метод розбиття задачі на підзадачі 

та збереження їх рішень для уникнення повторних обчислень. Застосовується для 

задач оптимального розбиття або планування. Фрагмент коду наведений нижче на 

рисунку 4.8. 

 

Рисунок 4.8 – Уривок коду реалізації динамичного програмування 
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Еврестичний метод найближчого сусіда реалізований за допомогою 

бібліотек Math.NET Numerics та Accord.NET Framework. Він вибирає найближчу 

невідвідану точку як наступну у маршруті. Фрагмент коду наведений нижче на 

рисунку 4.9. 

 

Рисунок 4.9 – Уривок коду реалізації алгоритму найближчого сусіда 

 

Метаевристичний алгоритм табу пошук  використовує локальний пошук 

для знаходження оптимального рішення, уникаючи при цьому циклів шляхом 

збереження списку "табу" рухів. Алгоритм реалізований за допомогою бібліотек 
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Math.NET Numerics та Accord.NET Framework. Фрагмент коду наведений нижче 

на рисунку 4.10. 

 

Рисунок 4.10 – Уривок коду реалізації алгоритму табу 

 

Для проведення експерименту спочатку визначаємо параметри, включаючи 

кількість точок, транспортних засобів та їх характеристики. Створюємо екземпляр 

класу ExperimentRunner для управління експериментами. Реалізуємо алгоритми 

оптимізації, такі як генетичний алгоритм, метод найближчого сусіда та табу-

пошук. У методі RunExperiment генеруємо випадкові дані точок і транспортних 

засобів, перевіряємо їхню валідність, запускаємо алгоритм і обчислюємо 

результати, включаючи час виконання, викиди CO2, операційні витрати, якість 
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рішення та інші метрики. Результати виводяться для аналізу. Фрагмент коду 

наведений нижче на рисунку 4.11. 

 

Рисунок 4.11 – Уривок коду реалізації експерименту 

 

 В ході написання вищевказаних алгоритмів також була проведена їх 

оптимізація, щоб покращити швидкість виконання коду. Але також треба вказати, 

що швидкість виконання була не найбільш-пріоритетною задачею, тому рішення 

знаходиться в балансі оптимізації та сприйняття коду. 
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5 АНАЛІЗ РЕЗУЛЬТАТІВ 

У цьому розділі ми проаналізуємо результати експериментів з різними 

алгоритмами оптимізації енергоспоживання в транспортних системах. До 

алгоритмів, що розглядаються, належать: лінійне програмування, генетичний 

алгоритм, мурашиний алгоритм, оптимізація рою частинок, імітаційне 

відпалювання, динамічне програмування, метод найближчого сусіда та табу 

пошук. Основні метрики, які оцінюються, включають енергоспоживання, викиди 

CO2, операційні витрати, часова складність, просторова складність, швидкість 

збіжності, якість рішення, масштабованість та безперебійність, що вказано в 

таблиці 5.1. 

 

Таблиця 5.1 – Порівняльна таблиця отриманих результатів роботи 

алгоритмів 

 

На основі отриманих результатів можна зробити наступні висновки щодо 

ефективності кожного алгоритму. 

Лінійне програмування показало високу якість рішення (0.94) при низькій 

просторовій складності (0.04) та високій масштабованості (0.89). Воно також 

відзначилося низькими операційними витратами ($11000) та помірним часом 

Алгоритм Час 
вик. 

(мс) 

Викид
и CO2 

(кг) 

Операційні 
витрати ($) 

Якість 
рішення 

(0-1) 

Швидкість 
збіжності 

(0-1) 

Простор
ова 

складніс

ть (0-1) 

Масштабо
ваність (0-

1) 

Безпереб
ійність 

(0-1) 

Лінійне прогр. 200 14000 11000 0.94 0.09 0.04 0.89 0.97 

Генетичний 250 15000 12000 0.95 0.10 0.05 0.90 0.98 

Мурашиний 270 16000 13000 0.91 0.13 0.06 0.87 0.96 

Оптимізація роя  260 15500 12500 0.93 0.11 0.07 0.89 0.97 

Імітаційне 

відпалювання 
280 16000 13000 0.92 0.12 0.06 0.88 0.96 

Динамічне прогр. 220 14500 11500 0.90 0.08 0.05 0.86 0.95 

Метод 
найближчого 

сусіда 

150 18000 15000 0.85 0.20 0.10 0.70 0.95 

Табу пошук 300 16500 13500 0.90 0.15 0.08 0.85 0.97 
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виконання (200 мс), що робить його підходящим для задач, де якість рішення та 

масштабованість є пріоритетними. 

Генетичний алгоритм також показав високу якість рішення (0.95) та низькі 

операційні витрати ($12000), але мав трохи більший час виконання (250 мс). Він є 

ефективним для задач з високими вимогами до якості рішення та 

масштабованості (0.90). 

Мурашиний алгоритм продемонстрував хорошу якість рішення (0.91), але 

мав вищі викиди CO2 (16000 кг) та операційні витрати ($13000). Його час 

виконання (270 мс) також був трохи більшим, що обмежує його застосування в 

задачах з високими вимогами до екологічної ефективності. 

Оптимізація роя частинок виявилася ефективною з точки зору якості 

рішення (0.93) та помірних викидів CO2 (15500 кг). Час виконання (260 мс) та 

операційні витрати ($12500) також були задовільними, що робить цей алгоритм 

універсальним підходом для широкого спектра задач. 

Імітаційне відпалювання показало високу якість рішення (0.92) та помірні 

викиди CO2 (16000 кг). Час виконання (280 мс) та операційні витрати ($13000) 

також були на хорошому рівні, що робить цей алгоритм підходящим для задач, де 

важлива якість рішення при помірних витратах. 

Динамічне програмування продемонструвало хорошу якість рішення (0.90) 

при низьких викидах CO2 (14500 кг) та операційних витратах ($11500). Його час 

виконання (220 мс) також був на хорошому рівні, що робить його придатним для 

багатьох задач оптимізації. 

Метод найближчого сусіда мав найшвидший час виконання (150 мс), але 

показав найгірші результати за якістю рішення (0.85) та викидами CO2 (18000 кг), 

що обмежує його застосування в задачах з високими вимогами до екологічної 

ефективності. 

Табу пошук забезпечив компроміс між часом виконання (300 мс) та якістю 

рішення (0.90). Він також продемонстрував помірні операційні витрати ($13500) 

та викиди CO2 (16500 кг), що робить його хорошим вибором для задач, де 

потрібен баланс між якістю рішення та оперативними витратами. 
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Загалом, лінійне програмування та генетичний алгоритм виявилися 

найефективнішими з точки зору якості рішення та масштабованості, тоді як метод 

найближчого сусіда виділився найшвидшим виконанням. Табу пошук, 

мурашиний алгоритм, імітаційне відпалювання та оптимізація рою частинок 

показали хороші результати у всіх метриках, забезпечуючи збалансоване рішення 

для широкого спектра задач. Динамічне програмування також продемонструвало 

високі результати, особливо у випадках з низькими вимогами до часової 

складності та просторової складності. 

Далі надані рекомендації по кожному з алгоритмів, які ми використовуємо. 

Ці рекомендації мають більш характер сфери використання, що допоможе більш 

коректно використовувати їх в кожній окремій ситуації  

Лінійне програмування: рекомендується для задач, де якість рішення та 

масштабованість є пріоритетними, а також де потрібні низькі операційні витрати 

та викиди CO2. 

Генетичний алгоритм: підходить для задач з високими вимогами до якості 

рішення та масштабованості, але з помірними вимогами до часу виконання. 

Мурашиний алгоритм: рекомендується для задач, де якість рішення 

важлива, але екологічні аспекти не є пріоритетними. 

Оптимізація рою частинок: універсальний підхід, який підходить для 

широкого спектра задач, забезпечуючи високу якість рішення та помірні витрати. 

Імітаційне відпалювання: підходить для задач, де важлива якість рішення 

при помірних витратах і екологічних показниках. 

Динамічне програмування: підходить для задач, де важлива висока якість 

рішення при низьких викидах CO2 та операційних витратах. 

Метод найближчого сусіда: рекомендується для задач, де швидкість 

виконання є критично важливою, але якість рішення та екологічні показники не є 

пріоритетними. 

Табу пошук: забезпечує збалансоване рішення для задач, де потрібен 

компроміс між якістю рішення, оперативними витратами та екологічними 

показниками. 
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На рисунку 5.1 можна побачити графік, який відображає результати 

експерименту часу виконання. Ці дані, як і всі по наступним графікам можна 

також подивитись в таблиці 5.1. 

 

Рисунок 5.1 – Діаграма результатів експерименту часу виконання 

 

На рисунку 5.2 можна побачити графік, який відображає результати 

експерименту викидів СО2. 

 

Рисунок 5.2 – Діаграма результатів експерименту викидів СО2 
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На рисунку 5.3 можна побачити графік, який відображає результати 

експерименту операційних витрат. 

 

Рисунок 5.3 – Діаграма результатів експерименту операційних витрат 

 

На рисунку 5.4 можна побачити графік, який відображає результати 

експерименту якості рішень. 

 

Рисунок 5.4 – Діаграма результатів експерименту якості рішень 
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На рисунку 5.5 можна побачити графік, який відображає результати 

експерименту швидкості збереження. 

 

Рисунок 5.5 – Діаграма результатів експерименту швидкості збереження 

 

На рисунку 5.6 можна побачити графік, який відображає результати 

експерименту просторової складності. 

 

Рисунок 5.6 – Діаграма результатів експерименту просторової складності 
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На рисунку 5.7 можна побачити графік, який відображає результати 

експерименту масштабованості. 

 

Рисунок 5.7 – Діаграма результатів експерименту масштабованості 

 

На рисунку 5.8 можна побачити графік, який відображає результати 

експерименту безперебійності. 

 

Рисунок 5.8 – Діаграма результатів експерименту безперебійності 
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ВИСНОВКИ 

В ході виконання науково-дослідної практики магістра було проаналізовано 

предметну область та було розглянуто алгоритми оптимізації енергоспоживання у 

транспортних системах. 

Як результат, було сформовано звіт дослідження, до якого ввійшли 

сформульовані вимірні критерії, задля порівняння алгоритмів, було детально 

описано та аргументовано використання кожного з них та при яких випадках 

ними можна було б нехтувати. Ключовими метриками, обраними для порівняння 

технологій, стали: 

− енергозбереження; 

− викиди СО2; 

− операційні витрати; 

− часова складність; 

− просторова складність; 

− швидкість збіжності; 

− якість рішення; 

− масштабованість; 

− безперебійність. 

У поточному дослідженні було запропоновано актуальні варіанти 

вимірювання кожної з представлених метрик, були сформульовані критерії та 

математичні формули, які були використані для обчислення числових значень цих 

метрик. 

Аналіз результатів експериментів дозволив зробити кілька важливих 

висновків. Лінійне програмування показало високу якість рішень при низькій 

просторовій складності та високій масштабованості. Воно також відзначилося 

низькими операційними витратами та помірним часом виконання, що робить його 

підходящим для задач, де якість рішення та масштабованість є пріоритетними. 

Генетичний алгоритм також продемонстрував високу якість рішень та 

низькі операційні витрати, але мав трохи більший час виконання. Він є 
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ефективним для задач з високими вимогами до якості рішення та 

масштабованості. 

Мурашиний алгоритм показав хорошу якість рішення, але мав вищі викиди 

CO2 та операційні витрати. Час виконання також був трохи більшим, що обмежує 

його застосування в задачах з високими вимогами до екологічної ефективності. 

Оптимізація роя частинок виявилася ефективною з точки зору якості 

рішення та помірних викидів CO2. Час виконання та операційні витрати також 

були задовільними, що робить цей алгоритм універсальним підходом для 

широкого спектра задач. 

Імітаційне відпалювання показало високу якість рішення та помірні викиди 

CO2. Час виконання та операційні витрати також були на хорошому рівні, що 

робить цей алгоритм підходящим для задач, де важлива якість рішення при 

помірних витратах. 

Динамічне програмування продемонструвало хорошу якість рішення при 

низьких викидах CO2 та операційних витратах. Його час виконання також був на 

хорошому рівні, що робить його придатним для багатьох задач оптимізації. 

Метод найближчого сусіда мав найшвидший час виконання, але показав 

найгірші результати за якістю рішення та викидами CO2, що обмежує його 

застосування в задачах з високими вимогами до екологічної ефективності. Він 

може бути корисним для задач, де швидкість виконання є критично важливою. 

Табу пошук забезпечив компроміс між часом виконання та якістю рішення. 

Він також продемонстрував помірні операційні витрати та викиди CO2, що 

робить його хорошим вибором для задач, де потрібен баланс між якістю рішення 

та оперативними витратами. 

Загалом, лінійне програмування та генетичний алгоритм виявилися 

найефективнішими з точки зору якості та масштабованості. Метод найближчого 

сусіда виділився найшвидшим виконанням, тоді як табу пошук, мурашиний 

алгоритм, імітаційне відпалювання та оптимізація рою частинок показали хороші 

результати у всіх метриках, забезпечуючи збалансоване рішення для широкого 

спектра задач. Динамічне програмування також продемонструвало високі 
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результати, особливо у випадках з низькими вимогами до часової складності. 
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