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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

 

Η παρούσα εργασία διερευνά την εφαρμογή μεταευρετικών και ευφυών τεχνικών 

βελτιστοποίησης στο πρόβλημα τρισδιάστατης φόρτωσης αντικειμένων (3D Bin Packing 

Problem - 3D BPP). Αναλύθηκαν κλασικοί αλγόριθμοι, όπως οι Γενετικοί Αλγόριθμοι (GA), 

οι Σμήνοι Σωματιδίων (PSO), και οι Αποικίες Μυρμηγκιών (ACO), καθώς και σύγχρονες 

τεχνικές μηχανικής μάθησης, όπως τα Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα (ANNs, CNNs) και η Βαθιά 

Ενισχυτική Μάθηση (Deep Reinforcement Learning - DRL). Η μελέτη παρουσιάζει 

συγκριτική ανάλυση της απόδοσης των τεχνικών αυτών με βάση δείκτες όπως η εκμετάλλευση 

του χώρου (container utilization), ο χρόνος εκτέλεσης και η ευρωστία έναντι διαταραχών. 

Επιπλέον, εξετάζονται οι προκλήσεις της δυναμικής φόρτωσης, της πολυκριτηριακής 

βελτιστοποίησης (κόστος, χρόνος, αποτύπωμα CO₂), καθώς και οι σύγχρονες εφαρμογές σε 

drones, ρομποτική και έξυπνα logistics. Η εργασία καταλήγει με προτάσεις για μελλοντική 

έρευνα, εστιάζοντας στη συνδυαστική χρήση αλγορίθμων και στη βιώσιμη εφαρμογή τους σε 

πραγματικά συστήματα. 
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ΛΕΞΕΙΣ ΚΛΕΙΔΙΑ 

 

Ευφυείς αλγόριθμοι, Γενετικοί Αλγόριθμοι, Ενισχυτική Μάθηση, Deep RL, Αποικία 

Μυρμηγκιών, Σμήνη Σωματιδίων, 3D Bin Packing, Logistics, Βελτιστοποίηση, Πρακτικές 

Εφαρμογές, Πολλαπλοί Στόχοι, Συμπεράσματα. 

 

 

 

ABSTRACT 

 

This study explores the application of metaheuristic and intelligent optimization techniques to 

the Three-Dimensional Bin Packing Problem (3D BPP). It analyzes traditional algorithms such 

as Genetic Algorithms (GA), Particle Swarm Optimization (PSO), and Ant Colony 

Optimization (ACO), as well as modern machine learning techniques like Artificial Neural 

Networks (ANNs, CNNs) and Deep Reinforcement Learning (DRL). A comparative 

performance analysis is conducted based on key metrics, including container utilization, 

execution time, and robustness under uncertainty. The paper further addresses challenges such 

as dynamic loading, multi-objective optimization (considering cost, time, and CO₂ footprint), 

and emerging applications in drones, robotics, and smart logistics. It concludes with 

recommendations for future research, emphasizing the hybridization of algorithms and their 

sustainable deployment in real-world environments. 
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Εισαγωγή  

Το πρόβλημα της τρισδιάστατης φόρτωσης, γνωστό διεθνώς ως 3D BPP, αποτελεί ένα από τα 

πλέον κλασικά και σημαντικά προβλήματα συνδυαστικής βελτιστοποίησης. Το ζήτημα αφορά 

την ορθολογική τοποθέτηση ενός συνόλου αντικειμένων (συνήθως παραλληλεπίπεδων 

κουτιών) εντός ενός ή περισσότερων δοχείων (π.χ. containers), έτσι ώστε να ελαχιστοποιείται 

ο αριθμός των χρησιμοποιούμενων δοχείων ή να μεγιστοποιείται η χρήση του διαθέσιμου 

όγκου (Martello et al., 2000). 

Πρόκειται για πρόβλημα NP-πλήρες, γεγονός που καθιστά την εύρεση της βέλτιστης λύσης 

υπολογιστικά ανέφικτη για μεγάλες διαστάσεις δεδομένων (Crainic et al., 2009). Ουσιαστικά, 

όσο αυξάνονται τα αντικείμενα και οι περιορισμοί του προβλήματος (όπως περιστροφή, 

βαρύτητα ή ευθραυστότητα), τόσο πιο πολύπλοκη γίνεται η διαδικασία εντοπισμού της 

βέλτιστης διάταξης. Το πρόβλημα σχετίζεται άμεσα με εφαρμογές σε τομείς όπως η 

εφοδιαστική αλυσίδα, η αποθήκευση προϊόντων, η φόρτωση εμπορευματοκιβωτίων και η 

αυτόνομη ρομποτική (Wascher et al., 2007). 

Η βασική έκδοση του 3D BPP περιλαμβάνει την τοποθέτηση ενός αριθμού παραλληλεπίπεδων 

κιβωτίων (boxes) σε ένα ή περισσότερα δοχεία (bins ή containers) σταθερών διαστάσεων. Τα 

αντικείμενα πρέπει να τοποθετηθούν εντός του χώρου των δοχείων χωρίς επικάλυψη και χωρίς 
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να προεξέχουν. Η κάθε διάταξη αξιολογείται ως προς την αποδοτικότητα χρήσης του χώρου ή 

τον αριθμό των δοχείων που χρησιμοποιούνται (Bortfeldt & Wäscher, 2013). 

Οι βασικοί περιορισμοί που διέπουν το πρόβλημα είναι ποικίλοι. Πρώτον, υπάρχει ο 

γεωμετρικός περιορισμός — κάθε αντικείμενο πρέπει να τοποθετείται εντός του container, 

χωρίς να υπερβαίνει τις διαστάσεις του. Δεύτερον, συχνά απαγορεύεται η επικάλυψη μεταξύ 

των αντικειμένων. Τρίτον, πρέπει να τηρούνται περιορισμοί σταθερότητας και βαρύτητας, 

ιδιαίτερα σε περιπτώσεις όπου τα αντικείμενα μπορεί να είναι ευπαθή ή να μην επιτρέπεται να 

τοποθετούνται το ένα πάνω στο άλλο. Επίσης, πολλές υλοποιήσεις περιλαμβάνουν περιστροφή 

αντικειμένων κατά έναν ή περισσότερους άξονες, γεγονός που αυξάνει σημαντικά την 

υπολογιστική πολυπλοκότητα (Gendreau et al., 2008). 

Το πρόβλημα διακρίνεται σε διάφορες παραλλαγές, ανάλογα με τους στόχους βελτιστοποίησης 

και τους περιορισμούς του εκάστοτε σεναρίου. Για παράδειγμα, στο Single Container Loading 

Problem, όλα τα αντικείμενα πρέπει να τοποθετηθούν σε ένα μόνο δοχείο. Αντίθετα, στο 

Multiple Bin Packing Problem, ο στόχος είναι να ελαχιστοποιηθεί ο αριθμός των containers 

που χρησιμοποιούνται. Άλλες παραλλαγές περιλαμβάνουν ανομοιόμορφα containers, 

αντικείμενα με ειδικούς περιορισμούς, ή δυναμική φόρτωση σε πραγματικό χρόνο (Bortfeldt, 

2012). 

Η θεωρητική φύση του προβλήματος το καθιστά ιδανικό πεδίο για ανάπτυξη και δοκιμή 

αλγορίθμων. Ωστόσο, η πρακτική του σημασία είναι εξίσου θεμελιώδης. Στη βιομηχανία 

logistics, για παράδειγμα, ο αποδοτικός σχεδιασμός φόρτωσης μπορεί να μειώσει σημαντικά 

το κόστος μεταφοράς, να αυξήσει την ταχύτητα διεκπεραίωσης, αλλά και να περιορίσει τις 

εκπομπές διοξειδίου του άνθρακα μέσω της μείωσης των απαραίτητων δρομολογίων (Liu & 

Lee, 2009). 

Παραδοσιακές μέθοδοι επίλυσης του προβλήματος βασίζονται σε ευρετικούς αλγορίθμους 

όπως οι First-Fit, Best-Fit, Largest Area First κ.λπ., οι οποίοι παρέχουν γρήγορες αλλά συχνά 

υποβέλτιστες λύσεις (Scheithauer, 1998). Ωστόσο, τα τελευταία χρόνια έχουν κερδίσει έδαφος 

πιο προηγμένες μέθοδοι όπως οι ευφυείς τεχνικές βελτιστοποίησης (intelligent optimization 

techniques), που αντλούν έμπνευση από τη φύση και τη μάθηση (δηλ. αλγόριθμοι σμηνών, 

γενετικοί αλγόριθμοι, νευρωνικά δίκτυα, ενισχυτική μάθηση) και επιτυγχάνουν 

αποτελεσματική αναζήτηση στο μεγάλο χώρο λύσεων του προβλήματος (Pisinger, 2002). 

Μία πρόκληση ιδιαίτερη του 3D BPP είναι η συνύπαρξη πολλών στόχων: εκτός από την 

ελαχιστοποίηση του χώρου, συχνά απαιτείται η διατήρηση σταθερότητας φορτίου, η 

ιεράρχηση παραγγελιών ή η ικανοποίηση περιορισμών για ειδικά αντικείμενα (εύθραυστα, 
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επικίνδυνα κ.ά.) (Hifi et al., 2010). Επιπλέον, η δυναμική φύση της πραγματικής φόρτωσης 

(όπου η διαθεσιμότητα ή οι ιδιότητες των αντικειμένων μπορεί να αλλάζουν) απαιτεί 

αλγορίθμους με ικανότητα γρήγορης επανυπολογισμού και προσαρμογής. 

Σημαντικό ρόλο στην επίλυση του προβλήματος παίζουν και τα μοντέλα αναπαράστασης της 

λύσης. Οι σύγχρονες προσεγγίσεις χρησιμοποιούν δομές όπως δέντρα τοποθέτησης (placement 

trees), διαγράμματα 3D occupancy, ή grid-based representations για αποδοτική αποθήκευση 

και επεξεργασία των λύσεων (Egeblad & Pisinger, 2009). 

Το 3D Bin Packing Problem συνιστά έναν πολύπλοκο, αλλά και εξαιρετικά σημαντικό τομέα 

έρευνας, με εφαρμογές σε ποικίλους τομείς της βιομηχανίας, της επιστήμης της πληροφορικής 

και της επιχειρησιακής έρευνας. Η συνεχιζόμενη ανάπτυξη προηγμένων αλγορίθμων και η 

ενσωμάτωσή τους σε πρακτικά περιβάλλοντα συνεχίζουν να προσδίδουν ιδιαίτερη δυναμική 

στον χώρο αυτό, ενώ η εμφάνιση νέων αναγκών στη διαχείριση εφοδιαστικών αλυσίδων 

αναμένεται να διατηρήσει το ενδιαφέρον για το πρόβλημα αμείωτο. 

Το πρόβλημα της 3D BPP αποτελεί έναν από τους πιο κρίσιμους και ευρέως μελετημένους 

τύπους προβλημάτων βελτιστοποίησης με άμεση εφαρμογή σε κρίσιμους τομείς της 

παγκόσμιας οικονομίας όπως η βιομηχανία, οι μεταφορές και τα logistics. Ουσιαστικά, αφορά 

τη βέλτιστη διάταξη αντικειμένων (συνήθως παραλληλεπίπεδων) μέσα σε κιβώτια ή δοχεία 

(containers), με στόχο την εξοικονόμηση χώρου, την ελαχιστοποίηση των κόστους και τη 

διασφάλιση της σταθερότητας της φόρτωσης (Martello, Pisinger & Vigo, 2000). 

Στην εποχή της παγκοσμιοποίησης και της ταχείας ψηφιοποίησης των εφοδιαστικών 

συστημάτων, η αποτελεσματική χρήση του διαθέσιμου χώρου στα μεταφορικά μέσα συνδέεται 

άμεσα με την απόδοση των εταιρειών. Η ανάγκη για μείωση του κόστους μεταφοράς, 

περιορισμό των εκπομπών ρύπων, αύξηση της αξιοπιστίας και της ταχύτητας παράδοσης, 

καθιστούν την επίλυση του προβλήματος της φόρτωσης κομβική (Liu & Lee, 2009). 

Ειδικότερα, η ικανότητα φόρτωσης εμπορευμάτων με αποδοτικό τρόπο επηρεάζει τη συνολική 

κερδοφορία των εταιρειών μεταφορών και logistics, καθώς και την ικανοποίηση των πελατών. 

Το πρόβλημα εμφανίζεται σε πολλαπλά επίπεδα της εφοδιαστικής αλυσίδας: από τη φόρτωση 

φορτηγών και πλοίων, μέχρι την αποθήκευση προϊόντων σε ράφια και τη χρήση ρομποτικών 

βραχιόνων σε αυτόματες αποθήκες. Ακόμη, η εξάπλωση του ηλεκτρονικού εμπορίου και των 

αποθηκών “τελευταίου μιλίου” έχει αυξήσει σημαντικά τη συχνότητα και την πολυπλοκότητα 

των προβλημάτων φόρτωσης σε πραγματικό χρόνο, κάνοντάς τες πιο δυναμικές και 

πολυπαραμετρικές (Bortfeldt & Wäscher, 2013). 
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Μία από τις σημαντικότερες επιπτώσεις της επίλυσης του 3D BPP είναι η άμεση μείωση του 

λειτουργικού κόστους. Όταν τα εμπορεύματα τοποθετούνται πιο αποδοτικά, μειώνεται ο 

αριθμός των απαιτούμενων φορτίων ή μεταφορικών μέσων, εξοικονομώντας πόρους και 

καύσιμα. Σύμφωνα με μελέτες, η βελτιστοποίηση της φόρτωσης μπορεί να μειώσει το κόστος 

μεταφοράς έως και 15% στις διεθνείς μεταφορές (Crainic et al., 2009). Αυτό μεταφράζεται σε 

χαμηλότερες τιμές για τον τελικό καταναλωτή, αυξημένο περιθώριο κέρδους και βελτιωμένη 

ανταγωνιστικότητα για τις εταιρείες. 

Επιπλέον, η βελτιστοποίηση των μεταφορών σχετίζεται με τη μείωση του περιβαλλοντικού 

αποτυπώματος. Μειώνοντας τα δρομολόγια και αυξάνοντας τη χωρητικότητα ανά αποστολή, 

περιορίζονται σημαντικά οι εκπομπές CO₂ και άλλων ρυπογόνων παραγόντων (Gendreau et 

al., 2008). Στο πλαίσιο της πράσινης εφοδιαστικής (green logistics), η ευφυής φόρτωση 

αποτελεί πλέον βασικό εργαλείο επίτευξης στόχων βιωσιμότητας και εταιρικής υπευθυνότητας 

(Zhao et al., 2016). 

Η υπολογιστική πολυπλοκότητα του 3D BPP καθιστά τις παραδοσιακές μεθόδους επίλυσης, 

όπως οι ευρετικοί αλγόριθμοι (π.χ. First-Fit, Largest Area Fit), ανεπαρκείς σε περιπτώσεις 

μεγάλης κλίμακας ή πολλαπλών περιορισμών. Για τον λόγο αυτό, τα τελευταία χρόνια δίνεται 

έμφαση στην ανάπτυξη ευφυών τεχνικών που αξιοποιούν αρχές από τη φύση, τη μάθηση και 

τη στατιστική αναζήτηση. Τέτοιες τεχνικές περιλαμβάνουν γενετικούς αλγόριθμους, σμήνη 

σωματιδίων, αλγορίθμους αποικίας μυρμηγκιών, τεχνητά νευρωνικά δίκτυα και τεχνικές 

ενισχυτικής μάθησης (Bortfeldt, 2012). 

Η δυναμική προσαρμογή αυτών των τεχνικών στα προβλήματα που περιλαμβάνουν σύνθετους 

περιορισμούς (όπως ευθραυστότητα φορτίων, σταθερότητα κατανομής, προτεραιότητα 

παράδοσης) τις καθιστά ιδανικές για εφαρμογή σε συστήματα αποθήκευσης, αυτόνομων 

ρομπότ και έξυπνων συστημάτων logistics (Egeblad & Pisinger, 2009). 

 

Η παρούσα εργασία έχει ως κύριο στόχο την αναλυτική μελέτη του προβλήματος της 

τρισδιάστατης φόρτωσης (3D BPP) και την αξιολόγηση των ευφυών τεχνικών που 

χρησιμοποιούνται για την επίλυσή του. Μέσα από την αξιοποίηση της διεθνούς βιβλιογραφίας, 

η εργασία επιδιώκει: 

 

    Να παρουσιάσει το πρόβλημα σε θεωρητικό και πρακτικό επίπεδο, αναλύοντας τη σημασία 

του και τις διαστάσεις εφαρμογής του σε διαφορετικούς τομείς. 
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    Να καταγράψει τις υπάρχουσες τεχνικές επίλυσης, συγκρίνοντας την αποτελεσματικότητα 

παραδοσιακών και ευφυών αλγορίθμων. 

 

    Να αποσαφηνίσει τη συμβολή των ευφυών τεχνικών στην απόδοση, την ακρίβεια και την 

ταχύτητα εύρεσης λύσεων. 

 

    Να εντοπίσει τα πλεονεκτήματα και τις προκλήσεις που αντιμετωπίζουν οι αλγόριθμοι 

τεχνητής νοημοσύνης όταν εφαρμόζονται σε προβλήματα φορτώσεων με πραγματικά 

δεδομένα. 

 

Δομή της Εργασίας 

 

Για την καλύτερη κατανόηση και ανάπτυξη του θέματος, η εργασία έχει δομηθεί στις εξής 

θεματικές ενότητες: 

 

    Κεφάλαιο 1 – Εισαγωγή: Παρουσιάζονται το γενικό πλαίσιο του προβλήματος, η σημασία 

του στη βιομηχανία και οι στόχοι της εργασίας. 

 

    Κεφάλαιο 2 – Το Πρόβλημα της Τρισδιάστατης Φόρτωσης: Γίνεται αναλυτική περιγραφή 

του 3D BPP, των περιορισμών και των παραλλαγών του. 

 

    Κεφάλαιο 3 – Παραδοσιακές Μέθοδοι Επίλυσης: Παρουσιάζονται οι βασικές ευρετικές και 

ακριβείς μέθοδοι, με έμφαση στα πλεονεκτήματα και τους περιορισμούς τους. 

 

    Κεφάλαιο 4 – Ευφυείς Τεχνικές και Αλγόριθμοι: Το κεντρικό κεφάλαιο της εργασίας, όπου 

αναλύονται τεχνικές όπως οι γενετικοί αλγόριθμοι, PSO, ACO, τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, και 

συνδυαστικές προσεγγίσεις. Περιλαμβάνονται διαγράμματα, ψευδοκώδικας και flowcharts. 

 

    Κεφάλαιο 5 – Συγκριτική Αξιολόγηση Αλγορίθμων: Παρουσιάζονται πίνακες και 

γραφήματα με μετρικές όπως χρόνος εκτέλεσης, ποσοστό χρησιμοποίησης όγκου, αριθμός 

bins κ.ά. 
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    Κεφάλαιο 6 – Προκλήσεις και Μελλοντικές Κατευθύνσεις: Γίνεται συζήτηση για τις 

δυσκολίες εφαρμογής σε πραγματικό περιβάλλον και τις μελλοντικές τάσεις στην τεχνητή 

νοημοσύνη και την έξυπνη φόρτωση. 

 

    Κεφάλαιο 7 – Συμπεράσματα: Ανακεφαλαίωση βασικών ευρημάτων και προτάσεις για 

περαιτέρω μελέτη ή εφαρμογή. 

 

Κεφάλαιο 1. Το πρόβλημα της τρισδιάστατης φόρτωσης (3D Bin 

Packing Problem)  

 

1.1 Τυπικός ορισμός του προβλήματος 

 

Το πρόβλημα της τρισδιάστατης φόρτωσης, γνωστό διεθνώς ως Three-Dimensional Bin 

Packing Problem (3D BPP), αποτελεί μια γενίκευση του γνωστού προβλήματος της φόρτωσης 

κιβωτίων (Bin Packing Problem - BPP) από τη μονοδιάστατη και δισδιάστατη στην 

τρισδιάστατη μορφή του. Πρόκειται για ένα πρόβλημα συνδυαστικής βελτιστοποίησης, το 

οποίο περιλαμβάνεται στην κατηγορία των NP-πλήρων προβλημάτων, καθιστώντας την 

εύρεση της βέλτιστης λύσης υπολογιστικά δύσκολη, ειδικά σε μεγάλης κλίμακας περιπτώσεις 

(Martello, Pisinger & Vigo, 2000; Crainic et al., 2009). 

 

Ο τυπικός ορισμός του προβλήματος διατυπώνεται ως εξής: 

Δοθέντος ενός πεπερασμένου συνόλου από παραλληλεπίπεδα αντικείμενα (ή κιβώτια) με 

γνωστές διαστάσεις πλάτους, ύψους και βάθους, ζητείται να τοποθετηθούν τα αντικείμενα 

αυτά εντός ενός ή περισσότερων παραλληλεπίπεδων δοχείων (bins ή containers) 

καθορισμένων διαστάσεων, έτσι ώστε: 

❖ Κανένα αντικείμενο να μην προεξέχει των ορίων του δοχείου. 

❖ Δεν επιτρέπεται επικάλυψη μεταξύ αντικειμένων. 

❖ Τοποθέτηση με ή χωρίς περιστροφή των αντικειμένων ανά άξονα. 

❖ Ο στόχος μπορεί να είναι είτε η ελαχιστοποίηση του αριθμού των δοχείων που 

χρησιμοποιούνται είτε η μέγιστη αξιοποίηση του διαθέσιμου χώρου σε ένα μόνο δοχείο. 
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Στην πιο γενική και διαδεδομένη εκδοχή του 3D BPP, θεωρούμε ότι όλα τα αντικείμενα πρέπει 

να φορτωθούν εντός ενός ή περισσότερων ταυτόσημων containers σταθερών διαστάσεων. 

Κάθε αντικείμενο μπορεί να περιστραφεί κατά έναν ή περισσότερους άξονες, ανάλογα με τους 

περιορισμούς που τίθενται στο εκάστοτε πρόβλημα (Bortfeldt & Wäscher, 2013). 

Μαθηματικά, έστω ότι έχουμε: 

❖ Ένα σύνολο από αντικείμενα: I={1,2,...,n}, όπου κάθε αντικείμενο i έχει διαστάσεις 

(wi,hi,di)) 

❖ Ένα δοχείο (container) με διαστάσεις (W,H,D) 

Ο στόχος είναι να τοποθετηθεί κάθε αντικείμενο εντός ενός container, σε σημείο (xi,yi,zi), έτσι 

ώστε: 

❖ Να μην υπάρχει επαλληλία με οποιοδήποτε άλλο αντικείμενο: 

 

 

❖ Να μην ξεπερνά τα όρια του container: 

 

Σε πολλές εκδόσεις, επιτρέπεται η περιστροφή των αντικειμένων κατά 90° σε έναν ή 

περισσότερους άξονες, αυξάνοντας σημαντικά τη δυσκολία αλλά και τις επιλογές διάταξης 

(Egeblad & Pisinger, 2009). Υπάρχουν 6 δυνατές τοποθετήσεις για κάθε αντικείμενο όταν 

επιτρέπεται πλήρης περιστροφή. 

Το πρόβλημα της τρισδιάστατης φόρτωσης (3D Bin Packing Problem – 3D BPP) εμφανίζεται 

σε πολλές παραλλαγές, ανάλογα με τη φύση του προβλήματος, τους επιχειρησιακούς στόχους 

και τους περιορισμούς που τίθενται από το περιβάλλον εφαρμογής. Οι παραλλαγές αυτές 

διαφοροποιούνται κυρίως ως προς τον αριθμό των δοχείων, τη χρονική διάταξη των εισροών, 

τις γεωμετρικές απαιτήσεις και τους φυσικούς περιορισμούς. Ακολουθεί αναλυτική 

παρουσίαση των βασικότερων παραλλαγών: 

 

Single Bin Problem 

 

Στην παραλλαγή αυτή, όλα τα αντικείμενα πρέπει να τοποθετηθούν εντός ενός και μόνο 

δοχείου με προκαθορισμένες διαστάσεις. Ο στόχος μπορεί να είναι είτε η μέγιστη αξιοποίηση 
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του διαθέσιμου όγκου, είτε η τοποθέτηση όσο το δυνατόν περισσότερων αντικειμένων, όταν ο 

συνολικός όγκος τους υπερβαίνει τη χωρητικότητα του δοχείου. Η συγκεκριμένη παραλλαγή 

εμφανίζεται συχνά σε καταστάσεις συσκευασίας εμπορευμάτων, όπως η πλήρωση κιβωτίων 

παραγγελιών ή αποσκευών. Παρότι φαίνεται απλή, το πρόβλημα παραμένει υπολογιστικά 

δύσκολο λόγω του πλήθους πιθανών συνδυασμών τοποθέτησης (Pisinger, 2002). 

 

 

 

 Multiple Bin Problem 

 

Σε αυτή την παραλλαγή, τα αντικείμενα μπορούν να κατανεμηθούν σε πολλαπλά ισομεγέθη 

δοχεία, με βασικό στόχο την ελαχιστοποίηση του αριθμού των bins που απαιτούνται. Το 

πρόβλημα συναντάται συχνά στον χώρο των μεταφορών και της εφοδιαστικής αλυσίδας, π.χ. 

στην φόρτωση φορτηγών ή εμπορευματοκιβωτίων με ποικιλία προϊόντων. Αποτελεί τυπική 

περίπτωση βελτιστοποίησης κόστους, αφού κάθε επιπλέον δοχείο ενδέχεται να συνεπάγεται 

πρόσθετο μεταφορικό ή αποθηκευτικό κόστος (Bortfeldt & Wäscher, 2013). 

 

 Online 3D Bin Packing Problem 

 

Το Online 3D BPP μοντελοποιεί καταστάσεις όπου τα αντικείμενα δεν είναι γνωστά εκ των 

προτέρων αλλά εμφανίζονται σταδιακά, και η απόφαση για την τοποθέτησή τους πρέπει να 

ληφθεί άμεσα, χωρίς τη δυνατότητα αναδιάταξης εικόνα 1.1.1. Η παραλλαγή αυτή προσεγγίζει 

ρεαλιστικά σενάρια όπως η πραγματική ροή προϊόντων σε γραμμές παραγωγής ή η φόρτωση 

αποσκευών σε αεροδρόμια. Οι αλγόριθμοι που χρησιμοποιούνται σε online εκδοχές πρέπει να 

είναι γρήγοροι και ευπροσάρμοστοι, θυσιάζοντας πολλές φορές την ολική βελτιστοποίηση 

υπέρ της ταχύτητας λήψης αποφάσεων (Epstein & Levin, 2011). 
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Εικόνα 1.1.1 Ενδεικτική απεικόνιση του προβλήματος της τρισδιάστατης φόρτωσης: αντικείμενα 

παραλληλεπίπεδου σχήματος τοποθετούνται εντός container με στόχο τη βέλτιστη αξιοποίηση του 

όγκου, χωρίς επικάλυψη ή υπέρβαση των διαστάσεων του δοχείου (Epstein & Levin, 2011). 

 

 

 

 Guillotine Cutting 3D BPP 

 

Η παραλλαγή αυτή αφορά κυρίως τη βιομηχανική κοπή υλικών, όπως ξυλείας, μετάλλων ή 

υφασμάτων. Σε αυτό το πρόβλημα, τα αντικείμενα δεν τοποθετούνται, αλλά κόβονται από έναν 

αρχικό όγκο πρώτης ύλης, και οι τομές πρέπει να είναι ευθύγραμμες και διαδοχικές, όπως 

προβλέπεται στους guillotine constraints. Το πρόβλημα βρίσκει εφαρμογή σε παραγωγικές 

διαδικασίες όπου απαιτείται η κατασκευή διαφορετικών εξαρτημάτων από ένα αρχικό μπλοκ 

υλικού, με στόχο την ελαχιστοποίηση των υπολειμμάτων (Lodi, Martello & Vigo, 2002). 

 

 Load-Bearing 3D BPP (Στατικοί περιορισμοί) 

 

Η φόρτωση αντικειμένων υπόκειται συχνά σε φυσικούς περιορισμούς σταθερότητας και 

κατανομής βάρους. Στην παραλλαγή αυτή, επιβάλλεται να μην τοποθετούνται βαριά 

αντικείμενα πάνω σε ελαφρύτερα ή εύθραυστα, καθώς κάτι τέτοιο θα μπορούσε να προκαλέσει 

ζημιά ή αποσταθεροποίηση του φορτίου κατά τη μεταφορά. Επιπλέον, μπορεί να απαιτείται η 

ομοιόμορφη κατανομή βάρους εντός του container για λόγους ευστάθειας ή ασφαλείας, όπως 

σε θαλάσσια ή αεροπορική μεταφορά. Αυτού του τύπου οι περιορισμοί καθιστούν το 

πρόβλημα πιο ρεαλιστικό αλλά και σημαντικά πιο περίπλοκο (Gendreau et al., 2008). 

Η πολυπλοκότητα του προβλήματος αυξάνεται δραματικά με την αύξηση του αριθμού των 

αντικειμένων και των παραμέτρων (π.χ. ειδικές απαιτήσεις, διαφορετικοί τύποι containers, 
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περιορισμοί σταθερότητας και ιεράρχησης). Για τον λόγο αυτό, η εύρεση βέλτιστης λύσης με 

ακριβείς μεθόδους (exact methods) είναι εφικτή μόνο για μικρές περιπτώσεις (Pisinger, 2002). 

Αντιθέτως, σε πραγματικά προβλήματα εφαρμόζονται ευρετικές και μεταευρετικές μέθοδοι, 

όπως: 

❖ Greedy Algorithms 

❖ Genetic Algorithms (GA) 

❖ Ant Colony Optimization (ACO) 

❖ Simulated Annealing (SA) 

❖ Particle Swarm Optimization (PSO) 

❖ Deep Reinforcement Learning (DRL) 

 

Οι παραπάνω τεχνικές δεν εγγυώνται τη βέλτιστη λύση, αλλά μπορούν να παράγουν πολύ 

καλές λύσεις σε αποδεκτό χρόνο, ιδίως σε περιβάλλοντα με δυναμικά ή αβέβαια δεδομένα 

(Hifi et al., 2010). 

Ο τυπικός ορισμός του 3D BPP αφορά την εύρεση της βέλτιστης διάταξης τρισδιάστατων 

αντικειμένων σε έναν ή περισσότερους περιορισμένους χώρους, υπό αυστηρούς γεωμετρικούς 

και φυσικούς περιορισμούς. Το πρόβλημα συνδέεται άμεσα με την ανάγκη για βελτιστοποίηση 

της εφοδιαστικής αλυσίδας, τη μείωση κόστους και τη μεγιστοποίηση της αποδοτικότητας σε 

μεταφορές και αποθήκευση. Η θεωρητική του διατύπωση αποτελεί τη βάση για την ανάπτυξη 

προηγμένων ευφυών τεχνικών, που αποτελούν το επίκεντρο της σύγχρονης έρευνας στον 

τομέα της βιομηχανικής βελτιστοποίησης και της τεχνητής νοημοσύνης. 

 

1.2 Περιορισμοί στο Πρόβλημα της Τρισδιάστατης Φόρτωσης 

 

Το πρόβλημα της 3D BPP δεν αφορά μόνο τη γεωμετρική τοποθέτηση αντικειμένων εντός 

ενός δοχείου. Στην πράξη, η επίλυσή του περιλαμβάνει έναν μεγάλο αριθμό περιορισμών, οι 

οποίοι αντικατοπτρίζουν τις φυσικές, τεχνικές και λειτουργικές απαιτήσεις της βιομηχανίας 

και των logistics. Οι περιορισμοί αυτοί ενισχύουν σημαντικά τη συνδυαστική πολυπλοκότητα 

του προβλήματος και επηρεάζουν άμεσα την επιλογή και την αποδοτικότητα των αλγορίθμων 

που χρησιμοποιούνται (Bortfeldt & Wäscher, 2013). 

 

Περιστροφή Αντικειμένων (Rotation Constraints) 
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Η δυνατότητα ή μη περιστροφής των αντικειμένων αποτελεί έναν από τους βασικότερους 

περιορισμούς. Σε γενικές γραμμές, κάθε παραλληλεπίπεδο αντικείμενο μπορεί να τοποθετηθεί 

με έξι δυνατούς προσανατολισμούς, εφόσον επιτρέπεται πλήρης περιστροφή κατά τους άξονες 

x, y και z. Ωστόσο, σε πολλές πρακτικές εφαρμογές (π.χ. εύθραυστα αντικείμενα ή προϊόντα 

με σταθερό προσανατολισμό ετικέτας) απαγορεύονται μία ή περισσότερες περιστροφές 

(Egeblad & Pisinger, 2009). Ο περιορισμός αυτός μειώνει τον αριθμό των πιθανών λύσεων, 

αλλά αυξάνει τη δυσκολία εύρεσης βέλτιστης διάταξης εικόνα 1.2.1. 

 

 

Εικόνα 1.2.1 Ενδεικτικές δυνατές περιστροφές ενός αντικειμένου παραλληλεπίπεδου σχήματος στον 

τρισδιάστατο χώρο. Οι διαφορετικοί προσανατολισμοί επηρεάζουν την τοποθέτηση του αντικειμένου 

σε container και σχετίζονται με τον περιορισμό «rotation constraint» στο 3D BPP (Egeblad & Pisinger, 

2009). 

 

Σταθερότητα Φορτίου (Stability Constraints) 

 

Η σταθερότητα της φόρτωσης αποτελεί κρίσιμο παράγοντα, ιδίως σε μεταφορές μεγάλων 

αποστάσεων ή ευπαθών προϊόντων. Τοποθετήσεις όπου ένα αντικείμενο στηρίζεται σε 

μικρότερη επιφάνεια ή “αιωρείται” θεωρούνται ανεπιθύμητες. Οι σύγχρονες προσεγγίσεις 

επιβάλλουν τον περιορισμό σταθερότητας, όπου κάθε αντικείμενο πρέπει να υποστηρίζεται 

επαρκώς από τη βάση του container ή από άλλα αντικείμενα με σταθερή επιφάνεια (Zhao et 

al., 2016). Η απαίτηση αυτή συχνά ενσωματώνεται στο μοντέλο μέσω γεωμετρικών ελέγχων 

επικάλυψης στη βάση στήριξης. 

 

Βαρύτητα και Βάρος (Gravity and Load Constraints) 
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Σε πολλές περιπτώσεις, λαμβάνεται υπόψη η βαρύτητα και η κατανομή του βάρους των 

αντικειμένων. Οι πρακτικές αυτές αποσκοπούν στην αποφυγή υπερφόρτωσης επιφανειών ή 

στην επίτευξη ισορροπίας φορτίου, ιδιαίτερα σε οχήματα ή ράφια αποθήκευσης. Επί 

παραδείγματι, είναι σημαντικό να μην τοποθετηθούν βαριά αντικείμενα πάνω από ελαφρύτερα 

ή εύθραυστα, κάτι που θα μπορούσε να οδηγήσει σε θραύσεις ή αστάθεια κατά τη μεταφορά 

(Crainic et al., 2009). Η ενσωμάτωση του περιορισμού αυτού συχνά απαιτεί καταγραφή του 

βάρους και της θέσης του κέντρου μάζας για κάθε αντικείμενο. 

Περιορισμός σε Ένα Μόνο Container (Single Bin Constraints) 

 

Σε αρκετές περιπτώσεις, το πρόβλημα επιβάλλει την τοποθέτηση όλων των αντικειμένων σε 

ένα και μόνο container, χωρίς δυνατότητα χρήσης επιπλέον χώρου. Η συνθήκη αυτή 

μετατρέπει το πρόβλημα σε καθαρό πρόβλημα μεγιστοποίησης της χωρητικότητας (ή 

ελαχιστοποίησης του υπολειπόμενου όγκου), χωρίς τη δυνατότητα επιλογής περισσότερων 

bins. Τέτοιοι περιορισμοί εμφανίζονται συχνά σε παραδόσεις με συγκεκριμένα οχήματα, σε 

κιβώτια αποστολής εμπορευμάτων ή σε συστήματα αποθήκευσης αυτοματοποιημένων ρομπότ 

(Pisinger, 2002). 

Οι παραπάνω περιορισμοί, σε συνδυασμό με άλλους όπως η σειραϊκή τοποθέτηση (loading 

order), η ομαδοποίηση παρόμοιων αντικειμένων, ή οι συνθήκες θερμοκρασίας και υγρασίας, 

καταδεικνύουν τη ρεαλιστική πολυπλοκότητα του 3D BPP. Η ύπαρξή τους καθιστά αναγκαία 

την ανάπτυξη εξειδικευμένων αλγορίθμων και ευφυών τεχνικών, ικανών να διαχειριστούν 

ταυτόχρονα πολλαπλές συνθήκες και στόχους. 

 

 

1.3 Χαρακτηριστικά: NP-πληρότητα, πολυπλοκότητα 

 

Το πρόβλημα της 3D BPP αποτελεί μια από τις πιο κλασικές περιπτώσεις συνδυαστικής 

βελτιστοποίησης με σημαντικές εφαρμογές στη βιομηχανία και την εφοδιαστική αλυσίδα. Η 

βασική πρόκληση του προβλήματος εντοπίζεται στην υπολογιστική του πολυπλοκότητα, 

καθώς και στη μαθηματική του ταξινόμηση ως NP-πλήρες πρόβλημα, γεγονός που το καθιστά 

ιδιαίτερα δύσκολο προς επίλυση με ακριβείς μεθόδους όταν αυξάνεται το μέγεθος των 

δεδομένων. 
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Η κατηγορία των NP-πλήρων προβλημάτων (Non-deterministic Polynomial time complete) 

περιλαμβάνει προβλήματα για τα οποία η λύση μπορεί να επαληθευτεί σε πολυωνυμικό χρόνο, 

αλλά δεν είναι γνωστός κανένας αλγόριθμος που να μπορεί να τα επιλύει σε πολυωνυμικό 

χρόνο για όλες τις περιπτώσεις. Το 3D BPP αποτελεί μια γενίκευση του 1D και 2D Bin Packing 

Problem, τα οποία έχουν αποδειχθεί NP-πλήρη (Garey & Johnson, 1979). Συνεπώς, και το 3D 

BPP, στο οποίο προστίθεται μία ακόμη διάσταση, ανήκει στην ίδια υπολογιστικά δύσκολη 

κατηγορία. 

Ειδικότερα, έχει αποδειχθεί ότι το πρόβλημα του εάν ένας δοσμένος αριθμός αντικειμένων 

μπορεί να τοποθετηθεί σε έναν περιορισμένο αριθμό containers χωρίς επικάλυψη είναι NP-

πλήρες ακόμη και χωρίς περιστροφή (Martello et al., 2000). Η επιβεβαίωση ότι μια δεδομένη 

διάταξη αποτελεί έγκυρη λύση μπορεί να γίνει σε πολυωνυμικό χρόνο, όμως η εύρεση αυτής 

της διάταξης απαιτεί, σε γενικές περιπτώσεις, εξερεύνηση εκθετικά αυξανόμενου αριθμού 

συνδυασμών. 

Το πλήθος των πιθανών διατάξεων των αντικειμένων στον τρισδιάστατο χώρο καθιστά το 3D 

BPP εξαιρετικά περίπλοκο από υπολογιστική άποψη. Η πολυπλοκότητα προκύπτει όχι μόνο 

από τον αριθμό των αντικειμένων, αλλά και από: 

 

❖ Τις διαφορετικές διαστάσεις τους, 

 

❖ Την δυνατότητα περιστροφής (έως 6 προσανατολισμοί), 

 

❖ Την σειρά τοποθέτησης των αντικειμένων, 

 

❖ Τους φυσικούς και γεωμετρικούς περιορισμούς (βάρος, σταθερότητα, ευθραυστότητα 

κ.λπ.). 

 

Όπως σημειώνουν οι Egeblad και Pisinger (2009), ακόμη και με έναν περιορισμένο αριθμό 

αντικειμένων, ο χώρος λύσεων είναι τεράστιος και η αναζήτηση της βέλτιστης διάταξης 

απαιτεί σημαντικούς υπολογιστικούς πόρους. Η διαδικασία επιλογής της βέλτιστης λύσης 

ενέχει τον υπολογισμό πολυάριθμων χωρικών συνδυασμών και τον έλεγχο εγκυρότητας για 

κάθε υποψήφια λύση. 
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Η εκθετική αυτή αύξηση οδηγεί σε μη εφικτούς χρόνους επίλυσης για μεγάλης κλίμακας 

προβλήματα όταν χρησιμοποιούνται ακριβείς μέθοδοι, όπως γραμμικός προγραμματισμός 

ακέραιων μεταβλητών (ILP), branch and bound, ή dynamic programming. Αντίθετα, ευρετικές 

και μεταευρετικές προσεγγίσεις προσφέρουν ικανοποιητικές λύσεις σε αποδεκτό χρόνο, έστω 

και χωρίς εγγυημένη βελτιστοποίηση (Pisinger, 2002). 

Η πολυπλοκότητα του 3D BPP έχει σημαντικό αντίκτυπο και σε πρακτικό επίπεδο. Σε 

περιβάλλοντα όπου τα αντικείμενα ποικίλουν καθημερινά, όπως τα κέντρα διανομής, τα 

συστήματα ρομποτικής αποθήκευσης ή η διαχείριση φόρτωσης σε μεταφορικά μέσα, οι 

επιχειρήσεις απαιτούν λύσεις σε πραγματικό χρόνο ή σχεδόν πραγματικό χρόνο. Η φύση NP-

πληρότητας του προβλήματος καθιστά μη ρεαλιστική την πλήρη βελτιστοποίηση, οδηγώντας 

έτσι στη χρήση ευφυών τεχνικών (όπως Genetic Algorithms, ACO, PSO και Reinforcement 

Learning) που συνδυάζουν ταχύτητα με αποτελεσματικότητα (Bortfeldt, 2012). 

Η NP-πληρότητα του προβλήματος της τρισδιάστατης φόρτωσης επιβεβαιώνει ότι, από 

θεωρητικής πλευράς, δεν υπάρχει αλγόριθμος που να το επιλύει αποδοτικά σε όλες τις 

περιπτώσεις. Η υπολογιστική πολυπλοκότητα του προβλήματος προκύπτει από την ανάγκη 

συνδυασμού πολλών μεταβλητών, διαστάσεων και περιορισμών. Ως αποτέλεσμα, η 

ερευνητική και βιομηχανική κοινότητα στρέφεται προς ευέλικτες μεθόδους, ικανές να 

προσεγγίσουν πολύ καλές λύσεις μέσα σε εύλογο χρονικό διάστημα, αναγνωρίζοντας ότι η 

πλήρης βελτιστοποίηση είναι συχνά μη ρεαλιστική στην πράξη. 

 

1.4 Παραδείγματα & σχηματική απεικόνιση 

 

Το πρόβλημα της τρισδιάστατης φόρτωσης (3D Bin Packing Problem – 3D BPP) έχει άμεσες 

εφαρμογές σε πληθώρα βιομηχανικών και εμπορικών τομέων, όπου η διαχείριση του 

διαθέσιμου χώρου παίζει καθοριστικό ρόλο. Από τη μεταφορά εμπορευμάτων και την 

αποθήκευση σε logistics centers έως τη ρομποτική συσκευασία και τη διανομή παραγγελιών 

ηλεκτρονικού εμπορίου, η ανάγκη για αποτελεσματική τοποθέτηση αντικειμένων σε 

περιορισμένο χώρο καθιστά την επίλυση του 3D BPP κρίσιμη. 

 

Παράδειγμα 1: Φόρτωση κοντέινερ στη διεθνή ναυτιλία 
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Μία από τις πιο χαρακτηριστικές εφαρμογές του 3D BPP είναι η φόρτωση 

εμπορευματοκιβωτίων (containers) στη ναυτιλία. Εδώ, προϊόντα διαφορετικών διαστάσεων 

και βαρών πρέπει να τοποθετηθούν εντός ενός container 20 ή 40 ποδών, έτσι ώστε να 

πληρούνται ταυτόχρονα οι στόχοι της μέγιστης αξιοποίησης όγκου, της σταθερότητας κατά τη 

μεταφορά και της σωστής κατανομής βάρους. Επιπλέον, πρέπει να τηρούνται περιορισμοί 

σχετικοί με τον τύπο των προϊόντων (εύθραυστα, επικίνδυνα, υγρά), γεγονός που προσθέτει 

επιπλέον επίπεδα δυσκολίας (Bortfeldt & Wäscher, 2013). 

Τα σύγχρονα λογισμικά φόρτωσης containers, όπως τα CargoWiz και Cube-IQ, 

ενσωματώνουν αλγορίθμους βασισμένους σε ευρετικές και μεταευρετικές τεχνικές και 

προσφέρουν τρισδιάστατες οπτικές απεικονίσεις των λύσεων, επιτρέποντας στον χρήστη να 

επαληθεύσει την ορθότητα και πρακτικότητα της διάταξης. 

 

 

 

Παράδειγμα 2: Ρομποτική αποθήκευση σε αποθήκες Amazon 

 

Η Amazon και άλλες μεγάλες εταιρείες e-commerce χρησιμοποιούν αυτόνομα ρομπότ 

αποθήκευσης, τα οποία μεταφέρουν προϊόντα προς και από ράφια. Το πρόβλημα της βέλτιστης 

τοποθέτησης των αντικειμένων στα ράφια – ειδικά όταν αυτά έχουν διαφορετικά μεγέθη – 

αποτελεί κλασική περίπτωση εφαρμογής του 3D BPP. Εδώ, οι αλγόριθμοι δεν ασχολούνται 

μόνο με τον όγκο, αλλά και με παραμέτρους όπως η πρόσβαση του ρομπότ στο αντικείμενο, η 

προτεραιότητα παραγγελίας και η συχνότητα ζήτησης εικόνα 1.4.1(Boysen et al., 2019). 
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Εικόνα 1.4.1 Διάγραμμα ροής γενετικού αλγορίθμου. Ο αλγόριθμος ξεκινά με αρχικοποίηση 

πληθυσμού και συνεχίζει με αξιολόγηση καταλληλότητας, επιλογή, διασταύρωση και μετάλλαξη. Η 

διαδικασία επαναλαμβάνεται έως την ικανοποίηση του κριτηρίου τερματισμού (Boysen et al., 2019). 

 

Παράδειγμα 3: Συσκευασία παραγγελιών λιανικής 

 

Στο πεδίο του ηλεκτρονικού εμπορίου, κάθε παραγγελία αποτελεί και ένα μικρό πρόβλημα 

τρισδιάστατης φόρτωσης. Τοποθετώντας προϊόντα διαφόρων σχημάτων και μεγεθών σε 

κιβώτια αποστολής, στόχος είναι η ελαχιστοποίηση του όγκου που αποστέλλεται, ώστε να 

μειωθεί το κόστος μεταφοράς. Πολλές πλατφόρμες πλέον ενσωματώνουν αλγόριθμους 

συσκευασίας με AI, οι οποίοι σε πραγματικό χρόνο προτείνουν το βέλτιστο κουτί και τον 

τρόπο τοποθέτησης (Zhang et al., 2020). 

 

Η σημασία της σχηματικής απεικόνισης 

 

Η οπτική και γραφική αναπαράσταση είναι καθοριστικής σημασίας για την κατανόηση του 

προβλήματος και την αξιολόγηση των προτεινόμενων λύσεων. Στο 3D BPP, η σχηματική 

απεικόνιση συνήθως περιλαμβάνει: 

 

    Τρισδιάστατα διαγράμματα με διαφορετικά χρώματα για τα αντικείμενα. 

 

    Προβολές από διαφορετικές γωνίες για έλεγχο επικάλυψης ή κενών χώρων. 

 

    Απεικόνιση περιοχών υποστήριξης και σταθερότητας, για τον έλεγχο φυσικών περιορισμών. 

 

    Διαγράμματα ροής (flowcharts) που δείχνουν τη λογική των αλγορίθμων που οδήγησαν στη 

λύση. 

 

Η απεικόνιση όχι μόνο διευκολύνει τον ανθρώπινο έλεγχο, αλλά επιτρέπει και την ανάλυση 

της απόδοσης των αλγορίθμων, βοηθώντας στη βελτίωσή τους. Ειδικότερα στα ευφυή 

συστήματα, η χρήση heatmaps και χρωματικής αποτύπωσης της πυκνότητας όγκου συμβάλλει 

στην κατανόηση του βαθμού χρήσης του χώρου (Egeblad & Pisinger, 2009). 
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Η απεικόνιση πυκνότητας φόρτωσης (Εικόνα 4) βοηθά στην κατανόηση του βαθμού 

εκμετάλλευσης του εσωτερικού όγκου του container. Οι θερμές περιοχές αντιστοιχούν σε 

υψηλή συγκέντρωση φορτίου, ενώ οι ψυχρές δείχνουν αχρησιμοποίητο χώρο, γεγονός που 

μπορεί να καθοδηγήσει περαιτέρω βελτιστοποίηση της λύσης εικόνα 1.4.2. 

Σε περιβάλλοντα με δυναμικά δεδομένα, όπως τα logistics με ροές εισερχομένων 

αντικειμένων, η απεικόνιση βοηθά στον προληπτικό έλεγχο της φόρτωσης και επιτρέπει 

έγκαιρες διορθώσεις. 

 

Εικόνα 1.4.2 Απεικόνιση πυκνότητας φόρτωσης σε container με χρήση heatmap. Οι περιοχές με 

υψηλή πυκνότητα απεικονίζονται με αποχρώσεις του κίτρινου/πορτοκαλί, ενώ οι αραιές περιοχές με 

μπλε χρώμα, επιτρέποντας την αξιολόγηση της αποδοτικότητας της φόρτωσης (Egeblad & Pisinger, 

2009). 
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2. Παραδοσιακές Μέθοδοι Επίλυσης 

2.1 Heuristics: First Fit, Best Fit, Greedy, Largest Area First 

 

Οι ευρετικές μέθοδοι αποτελούν βασικά εργαλεία για την επίλυση του προβλήματος της 

φόρτωσης, ιδιαίτερα όταν απαιτείται γρήγορη και αποδοτική λύση σε πρακτικές εφαρμογές. 

Οι πιο διαδεδομένες ευρετικές περιλαμβάνουν τις First Fit, Best Fit, Greedy και Largest Area 

First.  

 

First Fit (Πρώτη Προσαρμογή) 

 

Η μέθοδος First Fit είναι μία από τις απλούστερες και πιο διαδεδομένες ευρετικές προσεγγίσεις 

για την επίλυση προβλημάτων τύπου Bin Packing, τόσο σε μία όσο και σε τρεις διαστάσεις. Η 

βασική ιδέα πίσω από τη μέθοδο είναι να τοποθετεί κάθε νέο αντικείμενο στο πρώτο δοχείο (ή 

bin) που μπορεί να το φιλοξενήσει, σύμφωνα με τους χωρικούς περιορισμούς του 

προβλήματος. Αν το αντικείμενο δεν χωράει σε κανένα από τα ήδη ανοικτά δοχεία, 

δημιουργείται ένα νέο bin, στο οποίο και τοποθετείται το αντικείμενο εικόνα 2.1.1 (Coffman 

et al., 1984). 

 

Εικόνα 2.1.1 Σχηματική απεικόνιση της ευρετικής First Fit: κάθε αντικείμενο τοποθετείται 

στο πρώτο δοχείο όπου χωράει. Εάν δεν υπάρχει κατάλληλο δοχείο, ανοίγεται νέο. Οι θέσεις 

είναι χρωματικά κωδικοποιημένες για να φαίνεται η σειρά τοποθέτησης (Coffman et al., 1984). 

 

Η διαδικασία αυτή είναι γραμμικής πολυπλοκότητας ως προς τον αριθμό των ήδη ανοιχτών 

δοχείων (O(n) στην χειρότερη περίπτωση), γεγονός που την καθιστά εξαιρετικά ταχεία και 
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κατάλληλη για εφαρμογές σε πραγματικό χρόνο, όπως για παράδειγμα στη φόρτωση 

εμπορευματοκιβωτίων, στη διανομή προϊόντων ή στην αποθήκευση δεδομένων σε ψηφιακά 

μέσα (Dósa & Sgall, 2013). 

Ωστόσο, το κύριο μειονέκτημα της First Fit είναι ότι δεν εγγυάται βέλτιστη λύση. Δηλαδή, 

ενώ μπορεί να οδηγήσει σε αποδεκτές λύσεις γρήγορα, συχνά παράγει πλεονάζοντα κενό χώρο 

σε κάποια bins ή υπερβολικό αριθμό δοχείων. Αυτό συμβαίνει διότι η απόφαση για το πού θα 

τοποθετηθεί κάθε αντικείμενο λαμβάνεται χωρίς γνώση των μελλοντικών αντικειμένων, 

δηλαδή η μέθοδος είναι άπληστη και τοπικά αισιόδοξη (Greedy and locally optimal), χωρίς 

παγκόσμια βελτιστοποίηση. 

Σε τρισδιάστατα προβλήματα (3D Bin Packing Problem – 3D BPP), όπου κάθε αντικείμενο 

έχει όγκο και μπορεί να έχει δυνατότητα περιστροφής, η εφαρμογή της First Fit γίνεται πιο 

σύνθετη, καθώς η μέθοδος πρέπει να εξετάσει κάθε δυνατή χωρική διάταξη για να εντοπίσει 

μια θέση τοποθέτησης. Σε κάποιες παραλλαγές, όπως το First Fit Decreasing (FFD), τα 

αντικείμενα πρώτα ταξινομούνται κατά φθίνουσα σειρά όγκου ή ύψους και μετά εφαρμόζεται 

η First Fit. Αυτή η προσέγγιση συνήθως βελτιώνει την απόδοση της ευρετικής, μειώνοντας τον 

αριθμό των απαιτούμενων bins (Johnson et al., 1974). 

Επιπλέον, η μέθοδος μπορεί να συνδυαστεί με άλλες ευρετικές τεχνικές, όπως ο Guillotine 

Cut, σε περιπτώσεις όπου απαιτείται γραμμικός τεμαχισμός (π.χ. σε προβλήματα κοπής 

φύλλων μετάλλου ή ξύλου). Παρόλο που η First Fit βασίζεται σε απλή λογική, είναι πολύτιμο 

εργαλείο στα πρώτα στάδια σχεδιασμού ενός συστήματος φόρτωσης και συχνά 

χρησιμοποιείται ως baseline για τη σύγκριση με πιο σύνθετους αλγόριθμους (Martello et al., 

2000). 

 

Best Fit (Βέλτιστη Προσαρμογή) 

 

Η μέθοδος Best Fit αποτελεί μία από τις πιο διαδεδομένες ευρετικές στρατηγικές για την 

επίλυση του προβλήματος της φόρτωσης (Bin Packing Problem), τόσο στη μονοδιάστατη όσο 

και στην τρισδιάστατη μορφή του εικόνα 2.1.2. Σε αντίθεση με την προσέγγιση First Fit, η 

οποία επιλέγει το πρώτο διαθέσιμο δοχείο όπου χωράει το αντικείμενο, η Best Fit εξετάζει όλα 

τα ήδη ανοικτά δοχεία και επιλέγει εκείνο στο οποίο το αντικείμενο χωράει με τον βέλτιστο 

δυνατό τρόπο, δηλαδή αφήνοντας τον λιγότερο διαθέσιμο υπολειπόμενο χώρο μετά την 

τοποθέτηση (Johnson et al., 1974). 
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Αν δεν υπάρχει δοχείο που να μπορεί να φιλοξενήσει το αντικείμενο, τότε δημιουργείται νέο 

bin, όπως και στη First Fit. Η διαφορά έγκειται στο γεγονός ότι η Best Fit αποσκοπεί σε πιο 

αποδοτική αξιοποίηση του διαθέσιμου χώρου, καθιστώντας την πιο αποτελεσματική σε 

περιπτώσεις όπου το κόστος της μη εκμετάλλευσης όγκου είναι υψηλό (π.χ. στη ναυτιλία ή 

στις ταχυμεταφορές). 

 

 

Εικόνα 2.1.2 Σχηματική απεικόνιση της Greedy ευρετικής: κάθε αντικείμενο τοποθετείται με βάση 

τοπικά κριτήρια, χωρίς ανάλυση της συνολικής επίδρασης. Η μέθοδος βασίζεται στην άμεση επιλογή 

της «καλύτερης» θέσης εκείνη τη στιγμή, γεγονός που μπορεί να οδηγήσει σε μη βέλτιστες κατανομές 

(Johnson et al., 1974). 

 

Αν έχουμε τρία bins με υπολειπόμενο όγκο 50, 30 και 20 μονάδες αντίστοιχα, και το επόμενο 

αντικείμενο έχει όγκο 19, η First Fit πιθανόν να το τοποθετήσει στο πρώτο (50), ενώ η Best 

Fit θα επιλέξει το τρίτο bin (20), αφήνοντας μόνο 1 μονάδα αχρησιμοποίητου χώρου. Αυτό 

συμβάλλει στη συνολική ελαχιστοποίηση του ελεύθερου χώρου και, δυνητικά, στον 

περιορισμό του αριθμού των bins που θα χρειαστούν συνολικά. 

Η Best Fit χρησιμοποιείται ευρέως σε συστήματα αποθήκευσης, logistics, cloud computing 

(resource allocation) και ρομποτικά συστήματα παραλαβής και τοποθέτησης αντικειμένων. 

Ιδιαίτερα σε περιβάλλοντα με μεταβλητότητα στο μέγεθος των φορτίων, η Best Fit προσφέρει 

μεγαλύτερη απόδοση σε σχέση με απλούστερες μεθόδους (Martello & Toth, 1990). 

Σε προβλήματα τρισδιάστατης φόρτωσης (3D BPP), η Best Fit γίνεται πιο σύνθετη, καθώς 

πρέπει να υπολογιστεί ποια διάταξη (συνδυασμός θέσης και προσανατολισμού) οδηγεί στη 

μικρότερη «σπατάλη» όγκου. Σε αυτές τις περιπτώσεις, πολλές μελέτες ενσωματώνουν 

επαυξημένες εκδοχές της Best Fit, όπως: 
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❖ Best Fit by Volume 

 

❖ Best Fit by Base Area 

 

❖ Best Fit with Rotation, όπου λαμβάνεται υπόψη η δυνατότητα περιστροφής κάθε 

αντικειμένου για καλύτερη εφαρμογή. 

Η μέθοδος Best Fit Decreasing (BFD), όπου τα αντικείμενα ταξινομούνται κατά φθίνουσα 

σειρά πριν την εφαρμογή της Best Fit, έχει αποδειχθεί θεωρητικά πιο αποδοτική, με εγγυημένα 

καλύτερα αποτελέσματα (Coffman et al., 1984). Στον τομέα της τρισδιάστατης φόρτωσης, 

τέτοιες στρατηγικές αποτελούν συχνά μέρος σύνθετων μεταευρετικών πλαισίων, όπως hybrid 

genetic algorithms ή local search heuristics. 

 

 Greedy (Άπληστη Μέθοδος) 

 

Η άπληστη μέθοδος (Greedy algorithm) αποτελεί μια από τις πλέον βασικές και ταχύτερες 

ευρετικές στρατηγικές για την επίλυση προβλημάτων βελτιστοποίησης, όπως το πρόβλημα της 

φόρτωσης αντικειμένων (Bin Packing Problem). Η λογική της είναι απλή: σε κάθε βήμα, 

επιλέγεται η ενέργεια που αποφέρει τη μεγαλύτερη άμεση ωφέλεια, χωρίς να εξετάζεται πώς 

αυτή η επιλογή θα επηρεάσει τις μελλοντικές αποφάσεις ή τη συνολική απόδοση της λύσης 

(Cormen et al., 2009). 

Στο πλαίσιο του προβλήματος φόρτωσης, η Greedy μέθοδος επιλέγει για κάθε αντικείμενο τη 

θέση που φαίνεται βέλτιστη εκείνη τη στιγμή. Για παράδειγμα, μπορεί να τοποθετήσει το 

αντικείμενο στο δοχείο όπου ταιριάζει πιο «σφιχτά» ή όπου απομένει η λιγότερη ποσότητα 

ελεύθερου χώρου μετά την τοποθέτηση, χωρίς να αναλογίζεται αν στο μέλλον θα υπάρξει 

κάποιο άλλο αντικείμενο που να ταιριάζει καλύτερα εκεί εικόνα 2.1.3. 

Χαρακτηριστικά της Greedy προσέγγισης 

 

Η Greedy μέθοδος διακρίνεται για: 

 

❖ Τοπική αισιοδοξία: Επιλέγει πάντα τη λύση με την καλύτερη τοπική επίδοση. 
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❖ Ταχύτητα: Είναι εξαιρετικά αποδοτική υπολογιστικά, με χρόνο εκτέλεσης που αυξάνεται 

γραμμικά σε σχέση με τον αριθμό των αντικειμένων. 

 

❖ Απλότητα: Δεν απαιτεί πολύπλοκες δομές δεδομένων ή προηγμένη βελτιστοποίηση. 

 

Εικόνα 2.1.3 Σχηματική απεικόνιση της ευρετικής Largest Area First: τοποθέτηση πρώτα του 

αντικειμένου με τη μεγαλύτερη επιφάνεια βάσης (Item 1), ώστε να δημιουργηθεί σταθερή βάση και να 

μειωθεί η πιθανότητα εναπομείνασας αχρησιμοποίητης επιφάνειας (Cormen et al., 2009). 

 

Ωστόσο, η βασική της αδυναμία είναι ότι δεν εξετάζει το σύνολο των δυνατών συνδυασμών 

ούτε προβλέπει την εξέλιξη του προβλήματος, γεγονός που την καθιστά ευάλωτη σε 

λανθασμένες πρώιμες αποφάσεις (Martello & Toth, 1990). 

Εφαρμογή στην τρισδιάστατη φόρτωση (3D BPP) 

Στην τρισδιάστατη παραλλαγή του προβλήματος (3D Bin Packing Problem), η Greedy 

στρατηγική μπορεί να βασίζεται είτε: 

 

❖ στο ύψος (Greedy by Height), 

 

❖ στον όγκο (Greedy by Volume), 

 

❖ ή στη βάση (Greedy by Base Area) των αντικειμένων. 

 

Η κάθε εκδοχή δίνει διαφορετική προτεραιότητα στα αντικείμενα, ανάλογα με το κριτήριο που 

έχει επιλεγεί. Παραδείγματος χάριν, σε Greedy by Volume, τα μεγαλύτερα σε όγκο 
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αντικείμενα τοποθετούνται πρώτα, χωρίς να εξεταστεί αν μικρότερα αντικείμενα θα 

μπορούσαν να γεμίσουν καλύτερα τα κενά που απομένουν. 

Σε σχέση με τις μεθόδους First Fit και Best Fit, η Greedy μπορεί να λειτουργήσει ταχύτερα, 

αλλά συχνά αποδίδει χειρότερα όσον αφορά την εκμετάλλευση του χώρου. Αντίθετα, όταν 

συνδυάζεται με τεχνικές όπως η Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP), 

μπορεί να ενισχύσει σημαντικά την ποιότητα της τελικής λύσης (Falkenauer, 1996). 

 

Largest Area First (Προτεραιότητα στο Μεγαλύτερο Εμβαδόν) 

 

Η ευρετική μέθοδος Largest Area First βασίζεται στην αρχή ότι τα αντικείμενα με τη 

μεγαλύτερη επιφάνεια βάσης (μήκος × πλάτος) πρέπει να τοποθετούνται πρώτα στο διαθέσιμο 

χώρο. Ο κύριος στόχος αυτής της προσέγγισης είναι να ελαχιστοποιηθεί ο κίνδυνος 

δημιουργίας «νεκρών ζωνών», δηλαδή μικρών, μη χρησιμοποιήσιμων περιοχών που είναι 

ανεπαρκείς για τη φιλοξενία μεγαλύτερων αντικειμένων, εάν τοποθετηθούν τελευταία 

(Egeblad & Pisinger, 2009). 

Τοποθετώντας πρώτα τα μεγαλύτερα αντικείμενα στο «δάπεδο» του container ή του δοχείου 

φόρτωσης, δημιουργείται μια σταθερή και συμπαγής βάση, πάνω στην οποία μπορούν να 

προστεθούν μικρότερα αντικείμενα σε μεταγενέστερα στάδια. Αυτή η στρατηγική είναι 

ιδιαίτερα χρήσιμη σε περιπτώσεις όπου απαιτείται να διασφαλιστεί η μηχανική ευστάθεια της 

φόρτωσης (π.χ. στη μεταφορά βαρέων εξαρτημάτων), αλλά και σε προβλήματα βιομηχανικής 

κοπής υλικών, όπου η διάταξη επιφανειών καθορίζει την ποσότητα απορριμμάτων (Lodi et al., 

2002). 

Η μέθοδος μπορεί να υλοποιηθεί με προκαταρκτική ταξινόμηση των αντικειμένων βάσει του 

εμβαδού της βάσης τους σε φθίνουσα σειρά. Κατόπιν, τα αντικείμενα εξετάζονται με σκοπό 

να τοποθετηθούν σε σημεία όπου ταιριάζουν πλήρως και χωρίς επικάλυψη εικόνα 2.1.4. Σε 3D 

προβλήματα, η Largest Area First ευρετική μπορεί να συνδυαστεί με περιστροφή 

αντικειμένων, ώστε να μεγιστοποιηθεί η κάλυψη της βάσης με βάση τους βέλτιστους 

προσανατολισμούς. 

Η προσέγγιση αυτή είναι ιδιαίτερα αποδοτική σε περιβάλλοντα όπου: 

 

❖ το ύψος του container είναι σταθερό και ο χώρος βάσης είναι ο περιοριστικός παράγοντας· 
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❖ απαιτείται σταθερότητα κατά τη μεταφορά· 

 

❖ η παραγωγή ή συσκευασία περιλαμβάνει αντικείμενα με μεγάλες διαφοροποιήσεις 

διαστάσεων. 

 

 

Εικόνα 2.1.4 Σχηματική αναπαράσταση της Largest Area First: το αντικείμενο με τη μεγαλύτερη 

επιφάνεια βάσης (Item 1) τοποθετείται πρώτο, ώστε να καλύψει όσο το δυνατόν περισσότερο χώρο στο 

δάπεδο του δοχείου και να επιτρέψει στα μικρότερα να χωρέσουν περιμετρικά (Lodi et al., 2002). 

 

Ωστόσο, σε προβλήματα όπου η κάθετη διάσταση (ύψος) παίζει εξίσου σημαντικό ρόλο, η 

Largest Area First ενδέχεται να οδηγήσει σε μη αποδοτική εκμετάλλευση του ύψους, 

αφήνοντας μεγάλα «κενά αέρα». 

Η Largest Area First συχνά χρησιμοποιείται ως πρώτο στάδιο σε πιο σύνθετους αλγορίθμους, 

όπως υβριδικούς γενετικούς αλγορίθμους, metaheuristics (π.χ. simulated annealing), ή τεχνικές 

τοπικής αναζήτησης, όπου η αρχική λύση βασίζεται σε αυτή την προσέγγιση, και έπειτα 

βελτιώνεται με βελτιστοποίηση. Επιπλέον, σε δυναμικά περιβάλλοντα, η μέθοδος μπορεί να 

εμπλουτιστεί με παραμέτρους προτεραιότητας, όπως η «ευθραυστότητα» ή η «προτεραιότητα 

παραγγελίας» (Bortfeldt & Wäscher, 2013). 

 

 

2.2 Exact Methods: Branch and Bound, Integer Linear Programming 
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Το πρόβλημα φόρτωσης (Bin Packing Problem - BPP) αποτελεί ένα από τα πιο μελετημένα 

προβλήματα συνδυαστικής βελτιστοποίησης, καθώς είναι NP-πλήρες και συναντάται σε 

κρίσιμους τομείς όπως η εφοδιαστική αλυσίδα, οι μεταφορές, η κοπή υλικών και η διαχείριση 

αποθεμάτων. Οι ευρετικές μέθοδοι προσφέρουν πρακτικές λύσεις, ωστόσο όταν απαιτείται 

εύρεση της απόλυτα βέλτιστης λύσης, χρησιμοποιούνται οι λεγόμενες ακριβείς μέθοδοι, με 

κυριότερες τις Branch and Bound (B&B) και Integer Linear Programming (ILP) (Martello & 

Toth, 1990). 

Η μέθοδος Branch and Bound βασίζεται στην συστηματική εξερεύνηση του χώρου λύσεων 

μέσω ενός δένδρου αποφάσεων. Σε κάθε κόμβο του δένδρου δημιουργείται ένα υποπρόβλημα 

μερικής λύσης, και η διαδικασία συνεχίζεται με "διακλάδωση" (branching) σε υποπροβλήματα 

και "αποκοπή" (bounding) όσων κόμβων δεν μπορούν να οδηγήσουν σε καλύτερη λύση από 

την ήδη γνωστή (Pisinger, 2002). 

Πρόσφατες βελτιώσεις της μεθόδου αξιοποιούν τεχνικές ακριβούς αριθμητικής επίλυσης και 

column generation. Ενδεικτικά, ο Baldacci et al. (2023) ανέπτυξαν έναν numerically exact 

αλγόριθμο για το BPP, χρησιμοποιώντας ένα πλαίσιο τύπου branch-price-and-cut, που 

συνδυάζει τη μέθοδο B&B με γεννήτριες στηλών και δυαδικά φράγματα. Ο αλγόριθμος αυτός 

επιτυγχάνει υψηλή ακρίβεια ακόμη και σε πολύπλοκα ή αριθμητικά "ευαίσθητα" 

παραδείγματα. 

Η αποτελεσματικότητα της B&B μειώνεται σε πολύ μεγάλα προβλήματα, λόγω της εκθετικής 

αύξησης του αριθμού κόμβων, ωστόσο παραμένει ιδιαίτερα χρήσιμη για μεσαίου μεγέθους 

προβλήματα ή ως δομικό στοιχείο υβριδικών στρατηγικών (Delorme et al., 2021). 

Η μέθοδος ILP βασίζεται στη διατύπωση του προβλήματος ως γραμμικό πρόγραμμα με 

ακέραιους περιορισμούς. Η βασική λογική είναι να οριστούν μεταβλητές που υποδεικνύουν 

εάν ένα αντικείμενο τοποθετείται σε ένα συγκεκριμένο bin, και να ελαχιστοποιηθεί το πλήθος 

των χρησιμοποιούμενων bins, με τον περιορισμό ότι το άθροισμα των μεγεθών των 

αντικειμένων δεν υπερβαίνει τη χωρητικότητα κάθε bin (Gilmore & Gomory, 1961). 

Σύγχρονες ILP διατυπώσεις λαμβάνουν υπόψη και χρονικούς περιορισμούς ή επιπλέον 

χαρακτηριστικά. Ο Martinovic et al. (2020) πρότειναν compact ILP μοντέλα για το Temporal 

Bin Packing Problem, το οποίο ενσωματώνει χρονικές διαστάσεις και περιορισμούς 

ενεργοποίησης (fire-ups), και έδειξαν σημαντική βελτίωση στην ταχύτητα σύγκλισης των 

λύσεων. 

Παράλληλα, η τεχνική configuration LP (Gilmore & Gomory, 1961), που βασίζεται στη 

δημιουργία όλων των δυνατών "πακετών" αντικειμένων που χωρούν σε ένα bin, έχει 
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αποδειχθεί ιδιαίτερα αποτελεσματική για προβλήματα φόρτωσης. Αν και το πλήθος των 

πιθανών configurations είναι τεράστιο, η χρήση column generation βοηθά στην αντιμετώπιση 

του προβλήματος διάστασης. 

Η ILP μπορεί να αξιοποιήσει ισχυρούς εμπορικούς επιλυτές όπως ο CPLEX και ο Gurobi, 

ωστόσο είναι ευαίσθητη στο μέγεθος του προβλήματος. Αντίστοιχα, η B&B προσφέρει 

μεγαλύτερη ευελιξία σε προσαρμοσμένα κριτήρια αλλά έχει περιορισμούς κλιμάκωσης 

(Pisinger, 2002). Η σύγχρονη τάση επικεντρώνεται στη σύνθεση μεθόδων, όπως το branch-

and-price, όπου συνδυάζονται η B&B δομή με column generation και μαθηματικές τεχνικές 

όπως cutting planes, οδηγώντας σε αλγορίθμους υψηλής ακρίβειας και απόδοσης (Baldacci et 

al., 2023). 

Επιπλέον, η ενσωμάτωση metaheuristics (όπως genetic algorithms ή simulated annealing) σε 

συνδυασμό με ILP μοντέλα σε υβριδικά πλαίσια, επιτρέπει την προσέγγιση μεγάλων 

προβλημάτων όπου η πλήρης ακριβής επίλυση είναι πρακτικά ανέφικτη. 

Οι μέθοδοι Branch and Bound και Integer Linear Programming συνιστούν τον κορμό των 

ακριβών τεχνικών επίλυσης του προβλήματος φόρτωσης. Οι πρόσφατες εξελίξεις, όπως η 

χρήση ακριβούς αριθμητικής και column generation, καθιστούν τις τεχνικές αυτές 

εφαρμόσιμες σε πιο σύνθετες και ρεαλιστικές καταστάσεις. Παρότι καθεμία έχει τα δικά της 

πλεονεκτήματα, η επιλογή εξαρτάται από τη φύση του προβλήματος, το μέγεθος των 

δεδομένων και τους υπολογιστικούς πόρους που διατίθενται. 

2.3 Πλεονεκτήματα και περιορισμοί 

 

Το πρόβλημα φόρτωσης (Bin Packing Problem - BPP) αποτελεί ένα κλασικό πρόβλημα 

συνδυαστικής βελτιστοποίησης, το οποίο είναι NP-πλήρες και έχει ευρεία εφαρμογή σε τομείς 

όπως η εφοδιαστική αλυσίδα, η διαχείριση αποθεμάτων και ο προγραμματισμός εργασιών. Για 

την επίλυσή του, έχουν αναπτυχθεί διάφορες ακριβείς μέθοδοι, με τις τεχνικές Branch and 

Bound (B&B) και Integer Linear Programming (ILP) να ξεχωρίζουν για την 

αποτελεσματικότητά τους. 

Η μέθοδος Branch and Bound είναι μια ακριβής τεχνική που χρησιμοποιείται για την επίλυση 

προβλημάτων βελτιστοποίησης, όπως το BPP. Η βασική ιδέα της μεθόδου είναι η συστηματική 

εξερεύνηση του χώρου λύσεων μέσω ενός δέντρου αποφάσεων, όπου κάθε κόμβος 

αντιπροσωπεύει μια μερική λύση. Η διαδικασία περιλαμβάνει δύο κύρια στάδια: την επέκταση 

(branching) και τον αποκλεισμό (bounding). 
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Κατά την επέκταση, το πρόβλημα διασπάται σε υποπροβλήματα, δημιουργώντας νέα 

υποδέντρα. Στο στάδιο του αποκλεισμού, υπολογίζονται άνω και κάτω φράγματα για κάθε 

υποπρόβλημα, και εάν ένα υποπρόβλημα δεν μπορεί να οδηγήσει σε καλύτερη λύση από την 

ήδη γνωστή, απορρίπτεται. Αυτή η διαδικασία συνεχίζεται έως ότου εξερευνηθούν όλες οι 

πιθανές λύσεις ή έως ότου βρεθεί η βέλτιστη λύση. 

Πρόσφατες μελέτες έχουν προτείνει βελτιώσεις στη μέθοδο B&B για το BPP. Για παράδειγμα, 

ο Baldacci et al. (2023) ανέπτυξαν έναν αριθμητικά ακριβή αλγόριθμο για το BPP, βασισμένο 

σε ένα πλαίσιο branch-price-and-cut, που συνδυάζει την απαρίθμηση προτύπων με τεχνικές 

ακριβούς υπολογισμού δυαδικών ορίων. Αυτός ο αλγόριθμος επιτυγχάνει υψηλή ακρίβεια και 

αποδοτικότητα, ακόμη και σε περιπτώσεις με γνωστά αριθμητικά προβλήματα. 

Η Integer Linear Programming είναι μια μαθηματική προσέγγιση που μοντελοποιεί το BPP ως 

πρόβλημα γραμμικού προγραμματισμού με ακέραιους περιορισμούς. Η βασική ιδέα είναι να 

διατυπωθεί το πρόβλημα με γραμμικές συναρτήσεις στόχου και περιορισμούς, όπου οι 

μεταβλητές απόφασης είναι ακέραιες. 

Μια κοινή ILP διατύπωση για το BPP περιλαμβάνει μεταβλητές που υποδεικνύουν εάν ένα 

αντικείμενο τοποθετείται σε ένα συγκεκριμένο δοχείο και εάν ένα δοχείο χρησιμοποιείται. Ο 

στόχος είναι να ελαχιστοποιηθεί ο αριθμός των χρησιμοποιούμενων δοχείων, διασφαλίζοντας 

ότι το άθροισμα των μεγεθών των αντικειμένων σε κάθε δοχείο δεν υπερβαίνει τη 

χωρητικότητά του. 

Πρόσφατες έρευνες έχουν επικεντρωθεί στην ανάπτυξη συμπαγών και αποδοτικών ILP 

διατυπώσεων για το BPP. Ο Martinovic et al. (2020) πρότειναν συμπαγείς ILP διατυπώσεις 

για το χρονικό πρόβλημα φόρτωσης (Temporal Bin Packing Problem), που λαμβάνει υπόψη 

χρονικές διαστάσεις και περιορισμούς ενεργοποίησης, βελτιώνοντας την απόδοση σε 

πρακτικές εφαρμογές. 

Πλεονεκτήματα των Ακριβών Μεθόδων 

 

❖ Εύρεση Βέλτιστης Λύσης: Οι ακριβείς μέθοδοι, όπως η B&B και η ILP, εγγυώνται την 

εύρεση της βέλτιστης λύσης για το πρόβλημα φόρτωσης, κάτι που είναι κρίσιμο σε 

εφαρμογές όπου η ακρίβεια είναι απαραίτητη. 

 

❖ Ευελιξία στην Ενσωμάτωση Περιορισμών: Οι ILP διατυπώσεις επιτρέπουν την εύκολη 

ενσωμάτωση επιπλέον περιορισμών, όπως χρονικοί περιορισμοί ή περιορισμοί 

ενεργοποίησης, καθιστώντας τις κατάλληλες για πιο σύνθετα προβλήματα. 
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❖ Δυνατότητα Υβριδικών Προσεγγίσεων: Η B&B μπορεί να συνδυαστεί με άλλες τεχνικές, 

όπως η γεννήτρια στηλών (column generation), για την επίλυση μεγαλύτερων 

προβλημάτων με μεγαλύτερη αποδοτικότητα. 

 

Περιορισμοί των Ακριβών Μεθόδων 

 

❖ Υψηλή Υπολογιστική Πολυπλοκότητα: Καθώς το μέγεθος του προβλήματος αυξάνεται, ο 

αριθμός των πιθανών λύσεων αυξάνεται εκθετικά, καθιστώντας τις ακριβείς μεθόδους 

υπολογιστικά απαιτητικές. 

 

❖ Απαιτήσεις σε Υπολογιστικούς Πόρους: Η επίλυση μεγάλων προβλημάτων με ακριβείς 

μεθόδους απαιτεί σημαντικούς υπολογιστικούς πόρους, όπως μνήμη και χρόνο 

επεξεργασίας. 

 

❖ Δυσκολία στην Κλιμάκωση: Οι ακριβείς μέθοδοι μπορεί να μην είναι πρακτικές για πολύ 

μεγάλα προβλήματα ή για προβλήματα που απαιτούν γρήγορες λύσεις σε πραγματικό 

χρόνο. 

Οι ακριβείς μέθοδοι, όπως η Branch and Bound και η Integer Linear Programming, 

προσφέρουν ισχυρά εργαλεία για την επίλυση του προβλήματος φόρτωσης, ιδιαίτερα όταν 

απαιτείται η εύρεση της βέλτιστης λύσης. Ωστόσο, οι περιορισμοί τους σε υπολογιστική 

πολυπλοκότητα και απαιτήσεις σε πόρους καθιστούν απαραίτητη την προσεκτική επιλογή της 

κατάλληλης μεθόδου, ανάλογα με τις απαιτήσεις της εφαρμογής. Σε πολλές περιπτώσεις, η 

χρήση υβριδικών προσεγγίσεων ή η ενσωμάτωση ευρετικών μεθόδων μπορεί να προσφέρει 

μια ισορροπία μεταξύ ακρίβειας και αποδοτικότητας.  
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3. Εισαγωγή στις Ευφυείς Τεχνικές 

3.1 Ορισμός ευφυών τεχνικών 

 

Οι ευφυείς τεχνικές αποτελούν ένα σύνολο μεθόδων και αλγορίθμων που επιτρέπουν στα 

υπολογιστικά συστήματα να επιδεικνύουν συμπεριφορές παρόμοιες με την ανθρώπινη 

νοημοσύνη, όπως η μάθηση, η λήψη αποφάσεων και η επίλυση προβλημάτων. Αυτές οι 

τεχνικές είναι θεμελιώδεις για την ανάπτυξη συστημάτων τεχνητής νοημοσύνης (AI) και 

χρησιμοποιούνται ευρέως σε διάφορους τομείς, από την υγειονομική περίθαλψη και τη 

χρηματοοικονομική ανάλυση έως την αυτόνομη οδήγηση και την επεξεργασία φυσικής 

γλώσσας. 

Σύμφωνα με τον ορισμό που παρέχεται από το IGI Global, οι ευφυείς τεχνικές είναι 

προηγμένες τεχνικές τεχνητής νοημοσύνης που επιτρέπουν στους υπολογιστές να εκτελούν 

πολύπλοκες γνωστικές εργασίες, όπως η κατανόηση της σημασίας των λέξεων, η λήψη 

αποφάσεων σε συνθήκες αβεβαιότητας και η επίλυση προβλημάτων υψηλής υπολογιστικής 

πολυπλοκότητας, προσομοιώνοντας έτσι βασικές πτυχές της ανθρώπινης νοημοσύνης (IGI 

Global, 2025). Οι τεχνικές αυτές αξιοποιούν αλγόριθμους που ενσωματώνουν μάθηση από 

δεδομένα, προσαρμογή σε νέο περιβάλλον, καθώς και δυνατότητα γενίκευσης και μεταφοράς 

γνώσης μεταξύ διαφορετικών εφαρμογών. 

Στον πυρήνα των ευφυών τεχνικών βρίσκονται μεθοδολογίες όπως η μηχανική μάθηση 

(machine learning), η οποία επιτρέπει στα υπολογιστικά συστήματα να βελτιώνονται μέσω 

εμπειρίας, δηλαδή μέσω της ανάλυσης δεδομένων και της στατιστικής μάθησης (IBM, 2024). 

Εξίσου σημαντική είναι η επεξεργασία φυσικής γλώσσας (natural language processing - NLP), 

η οποία καθιστά δυνατή την κατανόηση, ανάλυση και παραγωγή φυσικής ανθρώπινης 

γλώσσας, διευκολύνοντας εφαρμογές όπως οι ψηφιακοί βοηθοί, η αυτόματη μετάφραση και η 

εξαγωγή νοήματος από μη δομημένο κείμενο (Google Cloud, 2025). 

Παράλληλα, η υπολογιστική όραση (computer vision) αποτελεί θεμέλιο για εφαρμογές που 

απαιτούν αναγνώριση και ερμηνεία οπτικών δεδομένων, όπως η αναγνώριση προσώπων, η 

κατηγοριοποίηση αντικειμένων και η πλοήγηση αυτόνομων ρομπότ ή οχημάτων (NASA, 

2024). Τέλος, η ρομποτική συνδυάζει όλες τις παραπάνω τεχνικές για τη δημιουργία 

συστημάτων που αλληλεπιδρούν με τον φυσικό κόσμο και μπορούν να εκτελούν σύνθετες 

εργασίες με τρόπο αυτόνομο, συχνά σε απρόβλεπτα ή δυναμικά περιβάλλοντα (McKinsey, 

2024). 
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Η δυναμική των ευφυών τεχνικών δεν περιορίζεται μόνο στην αυτοματοποίηση αλλά 

επεκτείνεται και στη λήψη αποφάσεων υποστηριζόμενη από δεδομένα, στη βελτιστοποίηση 

πολύπλοκων διαδικασιών και στην παροχή προγνωστικής ανάλυσης σε τομείς όπως η ιατρική, 

η βιομηχανία, τα χρηματοοικονομικά και η εκπαίδευση. Έτσι, οι ευφυείς τεχνικές λειτουργούν 

ως καταλύτης στην ψηφιακή μετάβαση και αποτελούν βασικό στοιχείο για τη διαμόρφωση 

καινοτόμων και ευέλικτων πληροφοριακών συστημάτων. 

 

3.2 Κατηγορίες Ευφυών Τεχνικών 

 

Μηχανική Μάθηση (Machine Learning):  

 

Η μηχανική μάθηση αποτελεί έναν από τους σημαντικότερους πυλώνες της τεχνητής 

νοημοσύνης, με αυξανόμενη εφαρμογή σε ένα ευρύ φάσμα τομέων. Ο πυρήνας της έγκειται 

στην ικανότητα των υπολογιστών να «μαθαίνουν» από εμπειρικά δεδομένα και να 

προσαρμόζουν τη συμπεριφορά τους μέσω αλγοριθμικών διαδικασιών, χωρίς να απαιτείται 

ρητός προγραμματισμός κάθε ενέργειας (IBM, 2024). Με άλλα λόγια, τα υπολογιστικά 

συστήματα μπορούν να εξάγουν μοτίβα, να πραγματοποιούν προβλέψεις και να λαμβάνουν 

αποφάσεις βασισμένες σε παρατηρούμενα δεδομένα. 

Υπάρχουν διάφορες κατηγορίες μηχανικής μάθησης, όπως η εποπτευόμενη μάθηση 

(supervised learning), όπου τα δεδομένα εκπαίδευσης συνοδεύονται από ετικέτες και στόχος 

είναι η πρόβλεψη εξόδου για νέα, άγνωστα δεδομένα· η ανεπίβλεπτη μάθηση (unsupervised 

learning), η οποία αναζητά δομές και συσχετίσεις σε μη επισημασμένα δεδομένα· και η 

ενισχυτική μάθηση (reinforcement learning), που βασίζεται σε ένα μοντέλο αμοιβής-ποινής 

για τη βελτιστοποίηση αποφάσεων μέσα από αλληλεπίδραση με το περιβάλλον (Goodfellow 

et al., 2016). 

Οι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης, όπως οι γραμμικές παλινδρομήσεις, οι αποφασιστικοί 

κανόνες (decision trees), τα νευρωνικά δίκτυα, οι μέθοδοι k-nearest neighbors και οι 

αλγόριθμοι υποστήριξης διανυσμάτων (support vector machines), έχουν αποδειχθεί ιδιαίτερα 

αποτελεσματικοί στην πρόβλεψη τάσεων, την αναγνώριση προτύπων, τη σύσταση προϊόντων, 

καθώς και στην ανάλυση και κατηγοριοποίηση μεγάλων συνόλων δεδομένων (Murphy, 2022). 

Η εφαρμογή της μηχανικής μάθησης έχει φέρει επανάσταση σε τομείς όπως η ιατρική 

διάγνωση, η ανίχνευση απάτης, η προγνωστική συντήρηση στη βιομηχανία, και η αυτόνομη 
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οδήγηση. Επίσης, έχει καταστεί αναπόσπαστο μέρος εργαλείων ανάλυσης συναισθήματος, 

συστάσεων σε πλατφόρμες (όπως το Netflix ή το Spotify), και φυσικής γλώσσας. 

Αξίζει να σημειωθεί ότι η ποιότητα των αποτελεσμάτων εξαρτάται άμεσα από την ποιότητα 

και την επάρκεια των δεδομένων εκπαίδευσης, καθώς και από τον σωστό σχεδιασμό και 

παραμετροποίηση των μοντέλων. Επιπλέον, η μηχανική μάθηση αντιμετωπίζει προκλήσεις 

που σχετίζονται με τη διαφάνεια (explainability), τη μεροληψία (bias) και τη γενίκευση σε νέα 

δεδομένα, ζητήματα που απασχολούν έντονα τη σύγχρονη επιστημονική κοινότητα (Barredo 

Arrieta et al., 2020). 

 

Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας (Natural Language Processing - NLP):  

 

Η Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας (NLP) αποτελεί έναν από τους πιο δυναμικούς και ραγδαία 

εξελισσόμενους κλάδους της τεχνητής νοημοσύνης, καθώς στοχεύει στην γεφύρωση του 

χάσματος μεταξύ της ανθρώπινης γλώσσας και των υπολογιστικών συστημάτων. Μέσω της 

NLP, οι υπολογιστές αποκτούν τη δυνατότητα να κατανοούν, να ερμηνεύουν, να 

επεξεργάζονται και να παράγουν κείμενο ή ομιλία με τρόπο που πλησιάζει την ανθρώπινη 

επικοινωνία (Jurafsky & Martin, 2023). 

Οι βασικές λειτουργίες της NLP περιλαμβάνουν μορφολογική ανάλυση (π.χ., αναγνώριση 

λέξεων και ριζών), συντακτική ανάλυση (π.χ., ανάλυση γραμματικής δομής), σημασιολογική 

επεξεργασία (κατανόηση του νοήματος λέξεων και προτάσεων), καθώς και πραγματολογική 

ανάλυση (κατανόηση συμφραζομένων). Οι σύγχρονες εφαρμογές της NLP ενσωματώνουν 

επίσης μηχανισμούς διαλόγου, αναγνώριση προθέσεων και εξαγωγή οντοτήτων (Cambria et 

al., 2022). 

Τα πιο προηγμένα συστήματα βασίζονται σε τεχνικές βαθιάς μάθησης (deep learning), όπως 

τα μετασχηματιστικά μοντέλα (Transformers) και τα μεγάλα γλωσσικά μοντέλα (Large 

Language Models - LLMs), με πιο γνωστά παραδείγματα τα BERT (Devlin et al., 2019), GPT 

(OpenAI) και T5 (Raffel et al., 2020). Αυτά τα μοντέλα εκπαιδεύονται σε τεράστια γλωσσικά 

σύνολα δεδομένων και είναι σε θέση να πραγματοποιούν πολύπλοκες γλωσσικές εργασίες με 

υψηλό επίπεδο ακρίβειας. 

Η NLP βρίσκει εφαρμογή σε πολλές σύγχρονες τεχνολογίες, όπως οι ψηφιακοί βοηθοί (π.χ., 

Google Assistant, Alexa, Siri), η αυτόματη μετάφραση (π.χ., Google Translate), τα συστήματα 

υποστήριξης πελατών μέσω chatbot, η ανάλυση συναισθήματος σε μέσα κοινωνικής 
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δικτύωσης, καθώς και η εξόρυξη πληροφορίας από μεγάλα κείμενα, όπως ιατρικές αναφορές 

ή νομικά έγγραφα (Google Cloud, 2025; Zhang et al., 2022). 

Ωστόσο, παρά την εντυπωσιακή πρόοδο, η NLP εξακολουθεί να αντιμετωπίζει προκλήσεις. Η 

κατανόηση των πολιτισμικών συμφραζομένων, της ειρωνείας, της αμφισημίας και των 

υπονοούμενων εξακολουθεί να αποτελεί δύσκολο πρόβλημα. Επιπλέον, η ποιότητα των 

αποτελεσμάτων επηρεάζεται από την προκατάληψη των δεδομένων (bias), το οποίο μπορεί να 

ενισχύσει κοινωνικά στερεότυπα, καθιστώντας κρίσιμη την ανάγκη για διαφανή και υπεύθυνη 

χρήση των NLP συστημάτων (Bender et al., 2021). 

     

Υπολογιστική Όραση (Computer Vision):  

 

Η Υπολογιστική Όραση είναι ένας από τους πιο καθοριστικούς τομείς της τεχνητής 

νοημοσύνης, καθώς προσφέρει στα υπολογιστικά συστήματα την ικανότητα να «βλέπουν» και 

να κατανοούν τον κόσμο, όπως ο άνθρωπος αντιλαμβάνεται μέσω της όρασης. Πιο 

συγκεκριμένα, επιτρέπει στους υπολογιστές να αποκωδικοποιούν, να αναλύουν, να 

ερμηνεύουν και να ανταποκρίνονται σε οπτικές πληροφορίες προερχόμενες από εικόνες, 

βίντεο, ή τρισδιάστατα δεδομένα (Szeliski, 2022). 

Οι τεχνολογίες της υπολογιστικής όρασης ενσωματώνουν τεχνικές επεξεργασίας εικόνας, 

βαθιάς μάθησης και νευρωνικών δικτύων. Ένα από τα πιο σημαντικά σημεία καμπής στην 

πρόοδο του πεδίου ήταν η αξιοποίηση συνελικτικών νευρωνικών δικτύων (Convolutional 

Neural Networks - CNNs), τα οποία προσφέρουν εξαιρετική ακρίβεια σε προβλήματα όπως η 

ταξινόμηση εικόνων, η εντοπισμός αντικειμένων και η τμηματοποίηση εικόνας (Goodfellow 

et al., 2016). 

Η υπολογιστική όραση βρίσκει εκτενή εφαρμογή σε πλήθος τομέων της τεχνολογίας και της 

επιστήμης. Στην ιατρική, χρησιμοποιείται για την ανάλυση ακτινογραφιών, μαγνητικών 

τομογραφιών και μικροσκοπικών εικόνων για τον εντοπισμό παθολογιών (Litjens et al., 2017). 

Στον τομέα της ασφάλειας, αξιοποιείται σε συστήματα αναγνώρισης προσώπου για έλεγχο 

πρόσβασης και παρακολούθηση. Στη βιομηχανία, χρησιμοποιείται για τον έλεγχο ποιότητας 

προϊόντων και την αυτοματοποίηση γραμμών παραγωγής. 

Μία από τις πιο προοδευτικές εφαρμογές είναι στην αυτόνομη οδήγηση, όπου η υπολογιστική 

όραση επιτρέπει στα οχήματα να αναγνωρίζουν σήματα κυκλοφορίας, πεζούς, άλλα οχήματα 

και εμπόδια, δημιουργώντας έτσι έναν χάρτη κατανόησης του περιβάλλοντος για τη λήψη 

ασφαλών αποφάσεων σε πραγματικό χρόνο (Bojarski et al., 2019). 
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Επίσης, συστήματα υπολογιστικής όρασης χρησιμοποιούνται σε διαστημικές αποστολές, όπως 

τα ρομποτικά οχήματα της NASA, που χρησιμοποιούν κάμερες και αλγορίθμους όρασης για 

να πλοηγούνται αυτόνομα σε εδάφη άλλων πλανητών, να αναγνωρίζουν πετρώματα και να 

συλλέγουν δεδομένα (NASA, 2024). 

Παρότι έχει σημειωθεί εντυπωσιακή πρόοδος, η υπολογιστική όραση αντιμετωπίζει ακόμη 

προκλήσεις. Η μεταβλητότητα του φωτισμού, οι σκιές, η οπτική παρεμβολή, η παραμόρφωση 

και η ανάγκη για μεγάλα και αντιπροσωπευτικά σύνολα δεδομένων κατά την εκπαίδευση των 

μοντέλων είναι ζητήματα που επηρεάζουν την αξιοπιστία των συστημάτων. Η ερευνητική 

κοινότητα εργάζεται συνεχώς για τη βελτίωση της γενίκευσης των μοντέλων και τη μείωση 

των σφαλμάτων σε πραγματικό περιβάλλον (Krizhevsky et al., 2017). 

 

Ρομποτική και Αυτόνομα Συστήματα։  

 

Ή ρομποτική αποτελεί έναν από τους πιο διαθεματικούς και αναπτυσσόμενους κλάδους της 

τεχνητής νοημοσύνης, καθώς ενσωματώνει τεχνικές από τη μηχανική, την πληροφορική, την 

υπολογιστική όραση, τη μηχανική μάθηση, τον έλεγχο και την αισθητήρια τεχνολογία. Οι 

ρομποτικές πλατφόρμες στοχεύουν στη δημιουργία μηχανών που μπορούν να 

αντιλαμβάνονται το περιβάλλον τους, να λαμβάνουν αποφάσεις και να εκτελούν ενέργειες με 

έναν τρόπο προσαρμοσμένο στις συνθήκες του φυσικού κόσμου (Siciliano & Khatib, 2019). 

Σήμερα, οι ρομποτικές τεχνολογίες χρησιμοποιούνται ευρέως σε βιομηχανικές εφαρμογές, 

όπως στις αυτοματοποιημένες γραμμές παραγωγής, στην αποθήκευση και στην εφοδιαστική 

αλυσίδα. Ρομπότ τύπου cobot (collaborative robots) συνεργάζονται με ανθρώπους, 

αυξάνοντας την παραγωγικότητα και μειώνοντας τον κίνδυνο ατυχημάτων. Αυτά τα ρομπότ 

χρησιμοποιούν αισθητήρες, κάμερες και ευφυείς αλγόριθμους για να αποφεύγουν συγκρούσεις 

και να μαθαίνουν από την αλληλεπίδραση με το περιβάλλον (McKinsey, 2024). 

Ένα σημαντικό πεδίο εφαρμογής της ρομποτικής είναι τα αυτόνομα συστήματα μεταφοράς, 

όπως τα ρομπότ παράδοσης, τα drone και τα αυτόνομα οχήματα. Εταιρείες όπως η Amazon, η 

Starship Technologies και η Nuro αναπτύσσουν και εφαρμόζουν ρομποτικά οχήματα για 

αυτόνομες παραδόσεις σε αστικά περιβάλλοντα, μειώνοντας το κόστος και τον χρόνο 

παράδοσης (Gonzalez-Ferrer et al., 2022). Αυτά τα συστήματα συνδυάζουν GPS, αισθητήρες 

LIDAR, κάμερες και εξελιγμένους αλγόριθμους για πλοήγηση και αποφυγή εμποδίων. 

Η ανάπτυξη της ευφυούς ρομποτικής βασίζεται όλο και περισσότερο σε τεχνικές ενισχυτικής 

μάθησης (reinforcement learning) και νευρωνικών δικτύων, επιτρέποντας στα ρομπότ να 
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μαθαίνουν από εμπειρία και να προσαρμόζονται σε άγνωστες καταστάσεις. Για παράδειγμα, 

ρομπότ που αναπτύσσονται για χρήση σε διαστημικές αποστολές ή σε επικίνδυνα 

περιβάλλοντα (π.χ. πυρηνικοί σταθμοί, υποθαλάσσια έργα) χρειάζονται υψηλή αυτονομία και 

ανθεκτικότητα, χαρακτηριστικά που υποστηρίζονται μέσω προηγμένων αλγορίθμων μάθησης 

(NASA, 2024). 

Ωστόσο, υπάρχουν και σημαντικές προκλήσεις στον τομέα της ρομποτικής. Η ενεργειακή 

αυτονομία, η ικανότητα ασφαλούς αλληλεπίδρασης με ανθρώπους, η νομική και ηθική 

διακυβέρνηση των αυτόνομων συστημάτων, και η ανάγκη για διαφανή λήψη αποφάσεων 

παραμένουν ανοιχτά ζητήματα προς έρευνα και ρύθμιση (IEEE Robotics and Automation 

Society, 2023). 

Η ρομποτική δεν περιορίζεται μόνο σε φυσικές μηχανές. Ο όρος λογισμικό ρομπότ (robotic 

process automation - RPA) αναφέρεται σε αυτοματοποιημένα συστήματα που μιμούνται 

ανθρώπινες ενέργειες σε λογισμικά περιβάλλοντα, αυτοματοποιώντας επαναλαμβανόμενες 

εργασίες, όπως η καταχώρηση δεδομένων και η διαχείριση email, σε τομείς όπως οι 

χρηματοοικονομικές υπηρεσίες και η εξυπηρέτηση πελατών. 

Συνοψίζοντας, η ρομποτική και τα αυτόνομα συστήματα αποτελούν μια δυναμική συγχώνευση 

επιστήμης, τεχνολογίας και τεχνητής νοημοσύνης, που συνεχώς μετασχηματίζει τη 

βιομηχανία, την υγεία και την καθημερινότητα. 

 

3.3 Εφαρμογές των Ευφυών Τεχνικών 

 

Οι ευφυείς τεχνικές έχουν βρει εφαρμογή σε πολλούς τομείς: 

 

Υγειονομική Περίθαλψη:  

 

Οι ευφυείς τεχνικές έχουν επιφέρει επανάσταση στον τομέα της υγείας, προσφέροντας 

καινοτόμες λύσεις στη διάγνωση, την πρόληψη και τη θεραπεία ασθενειών. Η μηχανική 

μάθηση και τα νευρωνικά δίκτυα χρησιμοποιούνται για την αυτόματη διάγνωση νοσημάτων 

μέσω της ανάλυσης ιατρικών δεδομένων, όπως εξετάσεις αίματος, ιατρικές εικόνες και 

γενετικά προφίλ. Για παράδειγμα, αλγόριθμοι βαθιάς μάθησης έχουν επιτύχει ακρίβεια 

ανάλογη ή και υψηλότερη από τους ειδικούς ιατρούς στην ανίχνευση καρκίνου του μαστού 

από μαστογραφίες (McKinney et al., 2020). 
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Επιπλέον, οι ευφυείς τεχνικές αξιοποιούνται στην ανάλυση ιατρικών εικόνων (π.χ. MRI, CT, 

PET) για την ενίσχυση της ακρίβειας και της ταχύτητας ερμηνείας. Συστήματα 

υποβοηθούμενης διάγνωσης (CAD – Computer-Aided Diagnosis) παρέχουν στους γιατρούς 

προτεινόμενες διαγνώσεις με βάση πρότυπα από τεράστιες βάσεις δεδομένων, μειώνοντας την 

πιθανότητα ανθρώπινου λάθους. 

Αξιοσημείωτη είναι η εφαρμογή της επεξεργασίας φυσικής γλώσσας (NLP) στην 

κατηγοριοποίηση και ανάλυση ιατρικών φακέλων, καθώς και στην εξαγωγή συμπερασμάτων 

από ιατρική βιβλιογραφία και επιστημονικά άρθρα. Πλατφόρμες βασισμένες σε NLP βοηθούν 

στην αναγνώριση σχέσεων μεταξύ συμπτωμάτων, φαρμάκων και ασθενειών, υποστηρίζοντας 

την απόφαση του ιατρού (Lyu et al., 2022). 

Οι προγνωστικοί αλγόριθμοι χρησιμοποιούνται για την παρακολούθηση επιδημιών και τη 

μοντελοποίηση της εξάπλωσης λοιμωδών νόσων, όπως φάνηκε χαρακτηριστικά στην 

πανδημία COVID-19, όπου εργαλεία τεχνητής νοημοσύνης συνέβαλαν στον εντοπισμό εστιών 

μετάδοσης και στη λήψη μέτρων πρόληψης (Santosh, 2020). 

Τέλος, η χρήση ρομποτικής χειρουργικής αποτελεί μία από τις πιο προηγμένες εφαρμογές. 

Ρομπότ όπως το da Vinci επιτρέπουν ελάχιστα επεμβατικές χειρουργικές επεμβάσεις με 

μεγάλη ακρίβεια και μικρότερο χρόνο αποκατάστασης για τον ασθενή. Παράλληλα, έξυπνα 

ιατρικά συστήματα παρακολούθησης (wearables και IoT συσκευές) συλλέγουν δεδομένα 

υγείας σε πραγματικό χρόνο, ενισχύοντας την εξατομικευμένη φροντίδα και τη 

μακροπρόθεσμη παρακολούθηση χρόνιων ασθενών (Topol, 2019). 

Συνολικά, οι ευφυείς τεχνικές συνιστούν καθοριστικό εργαλείο για τη μετάβαση σε μια πιο 

ακριβή, εξατομικευμένη και προληπτική ιατρική, βελτιώνοντας τα αποτελέσματα για τους 

ασθενείς και την αποδοτικότητα του συστήματος υγείας. 

 

Χρηματοοικονομικά:  

 

Οι ευφυείς τεχνικές έχουν αποκτήσει κομβικό ρόλο στον χρηματοοικονομικό τομέα, 

συμβάλλοντας στην αποτελεσματικότερη λήψη αποφάσεων, στην ενίσχυση της ασφάλειας και 

στη βελτιστοποίηση των διαδικασιών. Συγκεκριμένα, η μηχανική μάθηση (Machine Learning) 

χρησιμοποιείται εκτενώς για την ανάλυση κινδύνου (risk assessment) και την πρόβλεψη 

πιστοληπτικής ικανότητας πελατών, αξιολογώντας μεγάλο όγκο δεδομένων από συναλλαγές, 

ιστορικά δάνεια και κοινωνικά προφίλ. Η ικανότητα των αλγορίθμων να εντοπίζουν 
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συσχετισμούς που δύσκολα αναγνωρίζονται από τους ανθρώπους, βελτιώνει τη διαδικασία 

έγκρισης δανείων και μειώνει τον πιστωτικό κίνδυνο (Cheng & Liu, 2023). 

Στον τομέα της ανίχνευσης απάτης (fraud detection), αλγόριθμοι βαθιάς μάθησης (deep 

learning) και τεχνικές ανίχνευσης ανωμαλιών (anomaly detection) εντοπίζουν ύποπτες 

συναλλαγές σε πραγματικό χρόνο, ακόμη και όταν αυτές αποκλίνουν ελάχιστα από το 

κανονικό μοτίβο. Τράπεζες και χρηματοπιστωτικά ιδρύματα, όπως η JPMorgan και η HSBC, 

έχουν ενσωματώσει τέτοια συστήματα, ενισχύοντας την προστασία των πελατών και 

περιορίζοντας οικονομικές απώλειες (Feng et al., 2021). 

Ένα ακόμη πεδίο εφαρμογής είναι η αυτοματοποίηση συναλλαγών (automated or algorithmic 

trading), όπου ευφυείς αλγόριθμοι αναλύουν τις χρηματοοικονομικές αγορές, αναγνωρίζουν 

μοτίβα και εκτελούν αγοραπωλησίες με υψηλή ταχύτητα και ελάχιστη ανθρώπινη παρέμβαση. 

Αυτή η τεχνολογία, γνωστή και ως high-frequency trading (HFT), επεξεργάζεται χιλιάδες 

δεδομένα ανά δευτερόλεπτο, επιτρέποντας την αξιοποίηση βραχύχρονων μεταβολών των 

τιμών (Narayanan & Wu, 2022). Ταυτόχρονα, συστήματα τεχνητής νοημοσύνης εφαρμόζονται 

και στη διαχείριση επενδυτικών χαρτοφυλακίων, μέσω των λεγόμενων robo-advisors, που 

προσφέρουν εξατομικευμένες επενδυτικές συμβουλές με βάση τα οικονομικά δεδομένα και τις 

προτιμήσεις του χρήστη. 

Τέλος, η επεξεργασία φυσικής γλώσσας διευκολύνει την ανάλυση χρηματοοικονομικών 

ειδήσεων, αναφορών και tweets, επιτρέποντας την εξαγωγή συναισθηματικών και θεματικών 

δεικτών για προβλέψεις αγοράς. Τέτοια εργαλεία χρησιμοποιούνται ήδη από hedge funds και 

τράπεζες για τη βελτίωση της πληροφόρησης και τη λήψη στρατηγικών αποφάσεων (Zhang et 

al., 2023). Συνοψίζοντας, οι ευφυείς τεχνικές προσφέρουν τεράστια πλεονεκτήματα στον 

χρηματοοικονομικό τομέα, βελτιώνοντας την ακρίβεια, την ταχύτητα και την ασφάλεια των 

συναλλαγών, ενώ παράλληλα ενισχύουν τη διαφάνεια και μειώνουν το λειτουργικό κόστος. 

 

Μεταφορές:  

 

Οι ευφυείς τεχνικές έχουν φέρει επανάσταση στον τομέα των μεταφορών, προσφέροντας 

καινοτόμες λύσεις σε προβλήματα που σχετίζονται με την ασφάλεια, την αποδοτικότητα και 

τη βιωσιμότητα των μετακινήσεων. Μία από τις σημαντικότερες εφαρμογές είναι τα 

συστήματα αυτόνομης οδήγησης (autonomous driving systems), όπου η υπολογιστική όραση 

(computer vision), η μηχανική μάθηση (machine learning) και η επεξεργασία αισθητήρων 

(sensor fusion) συνεργάζονται ώστε να επιτρέψουν στα οχήματα να αναγνωρίζουν 
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αντικείμενα, να προβλέπουν την ανθρώπινη συμπεριφορά και να λαμβάνουν αποφάσεις σε 

πραγματικό χρόνο χωρίς ανθρώπινη παρέμβαση (Waymo, 2023). Τα οχήματα αυτά μπορούν 

να εντοπίζουν πεζούς, σήματα κυκλοφορίας και εμπόδια στον δρόμο με μεγάλη ακρίβεια, 

μειώνοντας την πιθανότητα ατυχημάτων. 

Παράλληλα, οι αλγόριθμοι βελτιστοποίησης δρομολογίων (route optimization algorithms), 

που βασίζονται σε ευφυείς τεχνικές όπως οι γενετικοί αλγόριθμοι και η ενισχυτική μάθηση 

(reinforcement learning), χρησιμοποιούνται ευρέως στη διαχείριση στόλων, στην εφοδιαστική 

αλυσίδα (logistics) και στις υπηρεσίες παράδοσης. Αυτές οι τεχνικές επιτρέπουν την 

ελαχιστοποίηση του χρόνου μεταφοράς και του κόστους καυσίμων, ενώ λαμβάνουν υπόψη 

παραμέτρους όπως η κυκλοφοριακή συμφόρηση, οι καιρικές συνθήκες και οι χρονικοί 

περιορισμοί (Zhao et al., 2022). Για παράδειγμα, εταιρείες όπως η UPS και η Amazon έχουν 

εφαρμόσει τέτοιες λύσεις για να βελτιώσουν την ακρίβεια και την αποδοτικότητα των 

παραδόσεών τους. 

Επιπλέον, ευφυή συστήματα διαχείρισης κυκλοφορίας (Intelligent Traffic Management 

Systems) αξιοποιούν τεχνικές τεχνητής νοημοσύνης για τη ρύθμιση σηματοδοτών σε 

πραγματικό χρόνο, τη διάγνωση κυκλοφοριακών προβλημάτων και την πρόβλεψη 

συμφόρησης, συμβάλλοντας έτσι στην αποσυμφόρηση των αστικών κέντρων και στη μείωση 

των εκπομπών ρύπων (Chen et al., 2024). Οι εφαρμογές αυτές υποστηρίζονται συχνά από 

αισθητήρες IoT και δίκτυα 5G, επιτρέποντας συνεχή επικοινωνία μεταξύ οχημάτων και 

υποδομών (V2I, Vehicle-to-Infrastructure). Συνολικά, οι ευφυείς τεχνικές αποτελούν θεμέλιο 

για τον εκσυγχρονισμό των μεταφορών, οδηγώντας σε ασφαλέστερα, ταχύτερα και φιλικότερα 

προς το περιβάλλον συστήματα μετακίνησης.  

 

Εκπαίδευση:  

 

Οι ευφυείς τεχνικές έχουν εισχωρήσει δυναμικά στον τομέα της εκπαίδευσης, συμβάλλοντας 

στη βελτίωση της μαθησιακής διαδικασίας και της εκπαιδευτικής εμπειρίας συνολικά. Μία 

από τις πιο διαδεδομένες εφαρμογές είναι τα προσαρμοσμένα συστήματα μάθησης (adaptive 

learning systems), τα οποία χρησιμοποιούν αλγορίθμους μηχανικής μάθησης για να 

προσαρμόζουν το περιεχόμενο και τη δυσκολία των ασκήσεων στις ανάγκες και το επίπεδο 

κάθε μαθητή ξεχωριστά (Holmes et al., 2021). Με τον τρόπο αυτό, η διδασκαλία γίνεται 

εξατομικευμένη, βελτιώνοντας την κατανόηση και την απόδοση των μαθητών. 
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Επιπλέον, οι ευφυείς τεχνικές αξιοποιούνται στην ανάλυση της μαθητικής επίδοσης (learning 

analytics), μέσα από την επεξεργασία μεγάλων όγκων δεδομένων που προέρχονται από 

διαδικτυακές πλατφόρμες, συστήματα διαχείρισης μάθησης (LMS), τεστ και διαδραστικές 

δραστηριότητες. Μέσα από αλγόριθμους ανάλυσης δεδομένων και προβλεπτικά μοντέλα, οι 

εκπαιδευτικοί μπορούν να εντοπίσουν νωρίς μαθητές που κινδυνεύουν να παρουσιάσουν 

υστέρηση, να κατανοήσουν τις μαθησιακές τους προτιμήσεις και να λάβουν αποφάσεις βάσει 

τεκμηρίων (Ifenthaler & Yau, 2020). 

Παράλληλα, η επεξεργασία φυσικής γλώσσας (NLP) επιτρέπει την ανάπτυξη έξυπνων 

εκπαιδευτικών βοηθών, που αλληλεπιδρούν με τους μαθητές σε φυσική γλώσσα και 

προσφέρουν καθοδήγηση, απαντήσεις σε ερωτήσεις ή και διορθώσεις σε γραπτές εργασίες. 

Αυτά τα εργαλεία μπορούν να συμβάλουν ιδιαίτερα στη γλωσσική εκπαίδευση και στην 

ενίσχυση της αυτονομίας του μαθητή (Woolf et al., 2022). 

Τέλος, οι συστημικές πλατφόρμες τεχνητής νοημοσύνης συμβάλλουν στην οργάνωση του 

εκπαιδευτικού περιεχομένου, στην αυτόματη αξιολόγηση ασκήσεων και στη δημιουργία 

προσωποποιημένων αναφορών, εξοικονομώντας χρόνο για τους εκπαιδευτικούς και 

προσφέροντας ουσιαστική ανατροφοδότηση στους μαθητές. 

0ι ευφυείς τεχνικές ενισχύουν τη δυναμική και ευέλικτη μάθηση, υποστηρίζοντας όχι μόνο την 

απόκτηση γνώσης αλλά και την ανάπτυξη δεξιοτήτων 21ου αιώνα, όπως η κριτική σκέψη και 

η συνεργασία. 

Οι ευφυείς τεχνικές αποτελούν τον πυρήνα της σύγχρονης τεχνητής νοημοσύνης, επιτρέποντας 

στα συστήματα να μαθαίνουν, να προσαρμόζονται και να λαμβάνουν αποφάσεις με τρόπους 

που προσομοιάζουν την ανθρώπινη νοημοσύνη. Καθώς η τεχνολογία εξελίσσεται, η 

κατανόηση και η εφαρμογή αυτών των τεχνικών θα είναι κρίσιμη για την ανάπτυξη 

καινοτόμων λύσεων σε ποικίλους τομείς. 

 

 

3.4 Τις καθιστά αποτελεσματικές για 3D BPP 

 

Το Πρόβλημα Τρισδιάστατης Τοποθέτησης σε Κάδους αποτελεί μία από τις πιο σύνθετες 

εκδοχές του προβλήματος συσκευασίας, καθώς ενσωματώνει χωρικούς και γεωμετρικούς 

περιορισμούς και ανήκει στην κατηγορία των NP-δύσκολων προβλημάτων. Η αναζήτηση 
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βέλτιστων ή εγγυημένα καλών λύσεων απαιτεί προσεγγίσεις υψηλής απόδοσης. Οι ευφυείς 

τεχνικές, όπως η μηχανική μάθηση, οι εξελικτικοί αλγόριθμοι και οι μεταευρετικές μέθοδοι, 

αποδεικνύονται ιδιαίτερα αποτελεσματικές για την επίλυση του 3D BPP λόγω ορισμένων 

χαρακτηριστικών τους. 

 

Προσαρμοστικότητα σε πολύπλοκα περιβάλλοντα 

 

Οι ευφυείς τεχνικές μπορούν να αντιμετωπίσουν τον μεγάλο αριθμό συνδυαστικών επιλογών 

και τους περιορισμούς που χαρακτηρίζουν το 3D BPP. Ειδικότερα, οι γενετικοί αλγόριθμοι 

(Genetic Algorithms – GAs) και άλλες μεταευρετικές μέθοδοι, όπως η σιμιλεξή ανόπτηση 

(Simulated Annealing – SA) και οι αποικίες μυρμηγκιών (Ant Colony Optimization – ACO), 

έχουν τη δυνατότητα να εξερευνούν ευρέως τον χώρο λύσεων και να αποφεύγουν την πρόωρη 

σύγκλιση σε τοπικά βέλτιστα σημεία (Zhao et al., 2020). Αυτό είναι κρίσιμο για το 3D BPP, 

όπου η πολυπλοκότητα δεν περιορίζεται μόνο στις διαστάσεις, αλλά και στη δυνατότητα 

περιστροφής των αντικειμένων, στη σταθερότητα και στους περιορισμούς βάρους. 

 

Ικανότητα μάθησης και γενίκευσης 

 

Η εφαρμογή της  ML στο 3D BPP επιτρέπει στα μοντέλα να μαθαίνουν μοτίβα από ιστορικά 

δεδομένα ή προηγούμενες βελτιστοποιήσεις, και να τα χρησιμοποιούν για να προτείνουν 

αποδοτικές στρατηγικές τοποθέτησης (Wang et al., 2021). Για παράδειγμα, τα ενισχυτικά 

μοντέλα μάθησης  μπορούν να εκπαιδευτούν ώστε να λαμβάνουν αποφάσεις τοποθέτησης που 

οδηγούν σε ελάχιστο αριθμό κάδων ή σε καλύτερη ισορροπία φορτίου. 

Ευελιξία στον συνδυασμό με άλλες μεθόδους 

 

Ένα από τα κύρια πλεονεκτήματα των ευφυών τεχνικών είναι η δυνατότητά τους να 

συνδυάζονται με ακριβείς μεθόδους (π.χ. Branch and Bound ή Integer Programming) ή με 

κλασικές ευρετικές (π.χ. First Fit, Best Fit). Τα υβριδικά μοντέλα που προκύπτουν μπορούν να 

εκμεταλλευτούν τη γρήγορη απόδοση των ευρετικών και τη στοχευμένη βελτιστοποίηση των 

μεταευρετικών τεχνικών (Bortfeldt & Wäscher, 2013). Αυτός ο συνδυασμός οδηγεί σε λύσεις 

που είναι όχι μόνο αποδοτικές υπολογιστικά, αλλά και ικανοποιητικές ποιοτικά. 

 

Επεξεργασία μεγάλου όγκου δεδομένων 
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Η ανάπτυξη ψηφιακών εργαλείων και η συνεχής καταγραφή δεδομένων από 

αυτοματοποιημένα συστήματα αποθήκευσης και logistics επιτρέπουν την αξιοποίηση Big Data 

για τη βελτιστοποίηση των αποφάσεων στο 3D BPP. Οι τεχνικές Deep Learning, όπως τα 

νευρωνικά δίκτυα CNN ή DNN, μπορούν να χρησιμοποιηθούν για την εκτίμηση των 

επιπτώσεων διαφόρων στρατηγικών συσκευασίας, εκπαιδευόμενα με τεράστιους όγκους 

παραδειγμάτων (Kundu et al., 2022). Αυτό αυξάνει σημαντικά τη δυνατότητα γενίκευσης σε 

νέα προβλήματα. 

 

 

Βελτίωση ταχύτητας και ποιότητας λύσεων 

 

Αν και οι ακριβείς μέθοδοι προσφέρουν βέλτιστες λύσεις, η υπολογιστική τους απαίτηση 

καθιστά δύσκολη τη χρήση τους σε πραγματικό χρόνο. Οι ευφυείς τεχνικές, αντίθετα, μπορούν 

να προσφέρουν λύσεις υψηλής ποιότητας σε πολύ μικρότερο χρόνο, κάτι που είναι κρίσιμο σε 

δυναμικά περιβάλλοντα όπως τα logistics, η ρομποτική αποθήκευση ή η μεταποίηση, όπου οι 

αποφάσεις πρέπει να λαμβάνονται ταχύτατα (García et al., 2019). 

 

 Αντιμετώπιση ειδικών περιορισμών και στόχων 

 

Το 3D BPP δεν περιορίζεται μόνο στη μεγιστοποίηση της χωρητικότητας. Πολλές εφαρμογές 

απαιτούν επιπλέον στόχους, όπως η ισορροπία βάρους μεταξύ κάδων, η σταθερότητα των 

φορτίων, ή ακόμη και σενάρια πολλαπλών προορισμών. Οι ευφυείς τεχνικές είναι ιδιαίτερα 

κατάλληλες για πολυκριτηριακή βελτιστοποίηση, δηλαδή την ταυτόχρονη επίτευξη πολλών 

στόχων με διαφορετικές βαρύτητες, κάτι που είναι δύσκολο να αντιμετωπιστεί με κλασικές 

μεθόδους (Faroe et al., 2021). 

 

Αυτονομία και συνεχής βελτίωση 

 

Ένα σημαντικό στοιχείο που τις καθιστά αποτελεσματικές είναι η ικανότητα αυτοβελτίωσης 

μέσω επανατροφοδότησης. Τα συστήματα αυτά μπορούν να λειτουργούν σε πραγματικό χρόνο 

και να αναπροσαρμόζουν τις στρατηγικές τοποθέτησης με βάση νέες πληροφορίες, οδηγώντας 

σε συστήματα που λειτουργούν αυτόνομα και εξελίσσονται συνεχώς (Yang et al., 2020). 
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Οι ευφυείς τεχνικές συνιστούν έναν από τους πιο ελπιδοφόρους δρόμους για την επίλυση του 

3D Bin Packing Problem, προσφέροντας αποδοτικότητα, ευελιξία και προσαρμοστικότητα. Η 

ικανότητά τους να συνδυάζονται με παραδοσιακές μεθόδους, να επεξεργάζονται μεγάλα 

δεδομένα και να προσαρμόζονται σε πολυσύνθετους περιορισμούς τις καθιστά εξαιρετικά 

αποτελεσματικές για τη βιομηχανική και εμπορική πράξη. 

 

 

 

 

3.5 Σύγκριση με παραδοσιακές μεθόδους 

 

Η επίλυση προβλημάτων βελτιστοποίησης, όπως το Τρισδιάστατο Πρόβλημα Τοποθέτησης σε 

Κάδους, αποτελεί έναν τομέα με μακρά ερευνητική ιστορία, στην οποία κυρίαρχο ρόλο έχουν 

διαδραματίσει οι παραδοσιακές μέθοδοι όπως η Γραμμικός Προγραμματισμός (Linear 

Programming – LP), ο Ακέραιος Γραμμικός Προγραμματισμός (Integer Linear Programming 

– ILP) και η μέθοδος Branch and Bound (B&B) που αναλύσαμε παραπάνω. Τα τελευταία 

χρόνια, ωστόσο, η ανάπτυξη των ευφυών τεχνικών (τεχνητή νοημοσύνη, μηχανική μάθηση, 

μεταευρετικές μέθοδοι) έχει αναδείξει μια νέα προσέγγιση στην αντιμετώπιση τέτοιων 

προβλημάτων, προσφέροντας εναλλακτικά πλεονεκτήματα. Η σύγκριση των δύο 

προσεγγίσεων – παραδοσιακής και ευφυούς – αποκαλύπτει σημαντικές διαφορές τόσο σε 

επίπεδο απόδοσης όσο και σε επίπεδο πρακτικής εφαρμοσιμότητας. 

 

 Ακρίβεια έναντι υπολογιστικής αποδοτικότητας 

Οι παραδοσιακές μεθοδολογίες βελτιστοποίησης, όπως ο Ακέραιος Γραμμικός 

Προγραμματισμός (Integer Linear Programming – ILP) και η Branch and Bound (B&B), 

αποτελούν θεμελιωμένα εργαλεία για την επίλυση συνδυαστικών προβλημάτων, 

προσφέροντας αποδεδειγμένα βέλτιστες λύσεις υπό συγκεκριμένες συνθήκες. Η ισχύς τους 

έγκειται στην αυστηρή μαθηματική διατύπωση του προβλήματος, στην οποία οι περιορισμοί 

και ο στόχος διατυπώνονται με ακρίβεια. Ειδικά ο ILP είναι εξαιρετικά αποδοτικός όταν όλες 

οι μεταβλητές και περιορισμοί μπορούν να αποδοθούν με γραμμικό τρόπο, εξασφαλίζοντας 

αξιοπιστία και προβλεψιμότητα στα αποτελέσματα (Martello & Toth, 1990). Αυτό το 

χαρακτηριστικό καθιστά τις παραδοσιακές τεχνικές ιδιαίτερα κατάλληλες σε περιβάλλοντα 
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υψηλής ευθύνης, όπως η παραγωγή και ο προγραμματισμός έργων, όπου απαιτείται αυστηρή 

τήρηση κανόνων και περιορισμών. 

Ωστόσο, το κόστος αυτής της ακρίβειας είναι σημαντικό: καθώς το μέγεθος του προβλήματος 

αυξάνεται ή περιπλέκεται – για παράδειγμα, με την εισαγωγή περιστρεφόμενων αντικειμένων, 

δυναμικών παραμέτρων ή σύνθετων περιορισμών όπως η σταθερότητα ή η συμβατότητα 

φορτίων – ο αριθμός των πιθανών λύσεων αυξάνεται εκθετικά. Αυτό συνεπάγεται δραματική 

αύξηση του υπολογιστικού χρόνου και των απαιτούμενων πόρων, καθιστώντας πολλές φορές 

τις παραδοσιακές προσεγγίσεις μη βιώσιμες για προβλήματα μεγάλης κλίμακας ή για χρήση 

σε πραγματικό χρόνο (Pisinger & Sigurd, 2007; Bortfeldt & Wäscher, 2013). 

 

Αντίθετα, οι ευφυείς τεχνικές, όπως οι γενετικοί αλγόριθμοι (Genetic Algorithms – GAs), η 

σιμιλεξή ανόπτηση (Simulated Annealing), τα σιμητικά σμήνη (Particle Swarm Optimization 

– PSO) ή ακόμη και τα νευρωνικά δίκτυα, υιοθετούν έναν στοχαστικό και προσεγγιστικό 

χαρακτήρα, προσφέροντας καλές λύσεις σε αποδεκτό χρόνο. Παρόλο που οι λύσεις αυτές δεν 

είναι πάντα βέλτιστες, είναι συχνά ικανοποιητικές και επαρκείς για πλήθος εφαρμογών. Ένα 

από τα βασικά πλεονεκτήματα των τεχνικών αυτών είναι η ικανότητά τους να ανταποκρίνονται 

σε υψηλή πολυπλοκότητα, μη γραμμικότητα και μη καθορισμένες περιοριστικές συνθήκες, 

χωρίς την ανάγκη αυστηρής μαθηματικής μοντελοποίησης (García et al., 2019). 

Συγκεκριμένα στο Τρισδιάστατο Πρόβλημα Τοποθέτησης σε Κάδους (3D BPP), η εφαρμογή 

ευφυών τεχνικών προσφέρει εξαιρετικά αποτελέσματα σε περιπτώσεις όπου απαιτείται ταχεία 

λήψη απόφασης, όπως η διαχείριση αυτόνομων αποθηκών, η πακετοποίηση φορτίων σε 

συστήματα ρομποτικής μεταφοράς, ή ο σχεδιασμός βέλτιστων δρομολογίων φορτηγών. Οι 

τεχνικές αυτές επιτρέπουν την αξιοποίηση εμπειρικών γνώσεων, την εκμάθηση προτύπων από 

δεδομένα (data-driven optimization), αλλά και την προσαρμογή σε μεταβαλλόμενες συνθήκες, 

γεγονός που τις καθιστά ιδιαίτερα κατάλληλες για συστήματα πραγματικού χρόνου και για 

εφαρμογές με υψηλή δυναμική (Wang et al., 2021). 

Επιπλέον, η κλιμακωσιμότητα των ευφυών τεχνικών είναι σαφώς ανώτερη: η χρήση 

πληθυσμιακών προσεγγίσεων (όπως στους GA) επιτρέπει την εξερεύνηση πολλών πιθανών 

λύσεων ταυτόχρονα, ενισχύοντας την πιθανότητα εύρεσης καλής λύσης ακόμα και σε 

εξαιρετικά πολύπλοκα προβλήματα. Αντίστοιχα, μεθοδολογίες όπως το Deep Reinforcement 

Learning (DRL) επιτρέπουν την εκμάθηση στρατηγικών επίλυσης χωρίς να απαιτείται ακριβής 

διατύπωση όλων των παραμέτρων του προβλήματος, αλλά μέσω αλληλεπίδρασης με το 

περιβάλλον και βελτιστοποίησης με βάση την απόδοση (Kundu et al., 2022). 
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Αξίζει να σημειωθεί ότι η διαφορά στην απόδοση μεταξύ των δύο προσεγγίσεων δεν είναι 

απόλυτη, αλλά εξαρτάται από το πλαίσιο του προβλήματος. Για προβλήματα μικρής κλίμακας 

ή σε περιβάλλοντα που απαιτούν απολύτως αξιόπιστες και προβλέψιμες λύσεις, οι 

παραδοσιακές τεχνικές διατηρούν το προβάδισμα. Αντιθέτως, για μεγάλης κλίμακας ή 

δυναμικά προβλήματα, όπου η υπολογιστική ταχύτητα και η ευελιξία έχουν μεγαλύτερη 

σημασία από την εγγυημένη βελτιστοποίηση, οι ευφυείς τεχνικές αποδεικνύονται περισσότερο 

πρακτικές, αποδοτικές και ευέλικτες. 

Τέλος, μια αναδυόμενη προσέγγιση που συνδυάζει τα καλύτερα και από τις δύο φιλοσοφίες 

είναι τα υβριδικά μοντέλα, τα οποία ενσωματώνουν ευφυείς τεχνικές για την παραγωγή 

υποψήφιων λύσεων και παραδοσιακές μεθόδους για την τελική αξιολόγηση ή βελτίωσή τους. 

Η σύμπραξη αυτή προσφέρει καλή ισορροπία μεταξύ ταχύτητας, ακρίβειας και 

ερμηνευσιμότητας, ανοίγοντας νέους δρόμους στην αντιμετώπιση σύνθετων 

βελτιστοποιητικών προβλημάτων (Zhao et al., 2020). 

 Διαχειρισιμότητα πολύπλοκων περιορισμών 

Η αποτελεσματική διαχείριση πολύπλοκων περιορισμών αποτελεί έναν από τους 

βασικότερους παράγοντες που καθορίζουν την επιτυχία ή αποτυχία μιας μεθόδου 

βελτιστοποίησης, ιδιαίτερα σε εφαρμογές όπως το Τρισδιάστατο Πρόβλημα Τοποθέτησης σε 

Κάδους (3D BPP). Η παραδοσιακή προσέγγιση, βασισμένη σε αυστηρά μαθηματικά μοντέλα 

όπως ο Ακέραιος Γραμμικός Προγραμματισμός (ILP) ή η Branch and Bound, αντιμετωπίζει 

σοβαρές προκλήσεις όταν το πρόβλημα εμπλέκει περιορισμούς που είναι μη γραμμικοί, 

δύσκολα μοντελοποιήσιμοι ή αλληλεξαρτώμενοι, όπως: 

 

❖ Περιορισμοί σταθερότητας φορτίου (ώστε τα αντικείμενα να μην καταρρέουν κατά τη 

στοίβαξη), 

 

❖ Γεωμετρικοί περιορισμοί που σχετίζονται με τη δυνατότητα περιστροφής των 

αντικειμένων ή τη συμμετρία των επιφανειών, 

 

❖ Περιορισμοί προτεραιότητας στην τοποθέτηση φορτίων για λόγους αποδοτικής 

εκφόρτωσης ή χρονικών δεσμεύσεων παραλαβής. 
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Η ενσωμάτωση τέτοιων περιορισμών στις παραδοσιακές μεθόδους απαιτεί περίπλοκο 

προγραμματισμό, επιπρόσθετες δυαδικές μεταβλητές, και λεπτομερή διατύπωση σε επίπεδο 

εξισώσεων και λογικών συνθηκών, γεγονός που αυξάνει σημαντικά το μέγεθος του μοντέλου 

και το υπολογιστικό κόστος (Bortfeldt & Wäscher, 2013). 

Αντιθέτως, οι ευφυείς τεχνικές, όπως οι γενετικοί αλγόριθμοι (Genetic Algorithms), οι 

αλγόριθμοι αποικίας μυρμηγκιών (Ant Colony Optimization), η σιμιλεξή ανόπτηση (Simulated 

Annealing) και οι αλγόριθμοι ενισχυτικής μάθησης (Reinforcement Learning), παρουσιάζουν 

πολύ μεγαλύτερη ευελιξία στη μοντελοποίηση τέτοιων περιορισμών. Οι τεχνικές αυτές 

βασίζονται σε μηχανισμούς προσαρμογής κόστους (penalty functions) ή εξελικτικών 

χειριστών, που επιτρέπουν τη δυναμική ενσωμάτωση των περιορισμών στη διαδικασία 

αναζήτησης λύσεων, χωρίς την ανάγκη αυστηρής μαθηματικής διατύπωσης. 

Για παράδειγμα, σε έναν εξελικτικό αλγόριθμο, όταν μια υποψήφια λύση παραβιάζει έναν 

περιορισμό σταθερότητας ή γεωμετρικής συμβατότητας, η συνάρτηση αξιολόγησης (fitness 

function) της λύσης τροποποιείται ώστε να επιβάλλει ποινή, αποτρέποντας έτσι την προώθησή 

της στον επόμενο πληθυσμό (Zitzler et al., 2004). Αυτή η προσέγγιση επιτρέπει την 

καθοδηγούμενη εξερεύνηση του χώρου λύσεων, εστιάζοντας σταδιακά σε έγκυρες και 

ποιοτικές λύσεις, ακόμα και σε περιβάλλοντα με μεταβαλλόμενες ή ελλιπώς καθορισμένες 

απαιτήσεις. 

Επιπλέον, σε περιβάλλοντα όπως τα συστήματα αυτόματης αποθήκευσης, όπου οι περιορισμοί 

μπορεί να διαφοροποιούνται σε πραγματικό χρόνο (π.χ. νέα αντικείμενα, τροποποίηση 

δρομολογίων, τεχνικοί περιορισμοί ρομποτικών βραχιόνων), οι ευφυείς τεχνικές 

αποδεικνύονται ιδιαίτερα προσαρμοστικές και ανθεκτικές (García et al., 2019). Η ευκολία με 

την οποία μπορούν να ενσωματωθούν πολλαπλά, συγκρουόμενα ή ιεραρχημένα κριτήρια 

(όπως κόστος, χρόνος, σταθερότητα, περιβαλλοντικοί περιορισμοί) τις καθιστά 

καταλληλότερες για ρεαλιστικές και περίπλοκες εφαρμογές. 

Τέλος, είναι σημαντικό να αναφερθεί η συμβολή των υβριδικών μοντέλων, τα οποία 

συνδυάζουν την ερμηνευσιμότητα και εγγυημένη ορθότητα των παραδοσιακών τεχνικών με 

την ευελιξία και την εξελικτική φύση των ευφυών προσεγγίσεων. Για παράδειγμα, μια 

συνήθης πρακτική είναι η χρήση ευφυών τεχνικών για την ταχεία εύρεση εφικτών λύσεων και 

η επακόλουθη βελτιστοποίησή τους μέσω τοπικών μεθόδων ή ILP για τη βελτίωση της 

ποιότητάς τους σε δεύτερο στάδιο (Zhao et al., 2020). 

 

Ευελιξία και προσαρμοστικότητα 
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Οι παραδοσιακές μεθοδολογίες βελτιστοποίησης, όπως ο Ακέραιος Γραμμικός 

Προγραμματισμός (ILP) και οι αλγόριθμοι διακλάδωσης και φραγμών (Branch and Bound), 

βασίζονται σε αυστηρή και στατική διατύπωση του προβλήματος. Απαιτούν πλήρη εκ των 

προτέρων καθορισμό όλων των παραμέτρων και περιορισμών, καθώς και ένα σταθερό 

περιβάλλον επίλυσης χωρίς μεταβλητές ή αβέβαιες εισροές. Αυτό έχει ως αποτέλεσμα να 

υστερούν σε προσαρμοστικότητα, ιδίως όταν εφαρμόζονται σε δυναμικά, στοχαστικά ή 

ατελώς καθορισμένα περιβάλλοντα, όπως συμβαίνει συχνά στο Τρισδιάστατο Πρόβλημα 

Τοποθέτησης σε Κάδους (3D BPP) (Pisinger & Sigurd, 2007). 

Αντίθετα, οι ευφυείς τεχνικές, και ειδικά εκείνες που βασίζονται στη ενισχυτική μάθηση 

(Reinforcement Learning) και στη νευρο-εξέλιξη (Neuro-evolution), είναι σχεδιασμένες να 

λειτουργούν σε μη στατικά περιβάλλοντα, στα οποία οι συνθήκες μεταβάλλονται σε 

πραγματικό χρόνο. Τέτοιοι αλγόριθμοι δεν απαιτούν ακριβή γνώση όλων των παραμέτρων από 

την αρχή, αλλά μπορούν να εκπαιδευτούν ή να εξελίσσονται μέσω αλληλεπίδρασης με το 

περιβάλλον, μαθαίνοντας από ανατροφοδότηση και σταδιακά προσαρμόζοντας τις 

στρατηγικές τοποθέτησης (Wang et al., 2021). 

Αυτό τους προσδίδει ιδιαίτερη χρησιμότητα σε περιβάλλοντα που χαρακτηρίζονται από 

αβεβαιότητα, μεταβλητότητα ή ανάγκη συνεχούς προσαρμογής, όπως: 

 

❖ Αυτόματες αποθήκες και κέντρα logistics, όπου τα αντικείμενα προς τοποθέτηση 

καταφθάνουν ασύγχρονα και με διαφορετικές προδιαγραφές (μέγεθος, βάρος, 

προτεραιότητα). 

 

❖ Ρομποτικά συστήματα χειρισμού υλικών, στα οποία οι συνθήκες εργασίας μεταβάλλονται 

ανάλογα με την τοποθεσία, τον χώρο και τους διαθέσιμους πόρους. 

 

❖ Βιομηχανικές διαδικασίες on-demand, όπου η ανάγκη γρήγορης αναδιάρθρωσης της 

τοποθέτησης είναι κρίσιμη για τη βελτιστοποίηση της απόδοσης. 

 

Επιπλέον, τεχνικές όπως τα deep reinforcement learning μοντέλα είναι σε θέση να 

«γενικεύουν» τη στρατηγική τους, μαθαίνοντας πρότυπα που μπορούν να εφαρμοστούν και σε 

νέες, άγνωστες μέχρι πρότινος καταστάσεις, καθιστώντας τα ιδιαίτερα χρήσιμα για εφαρμογές 
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που απαιτούν ελαστικότητα και αντίδραση σε απροσδόκητες μεταβολές (Mnih et al., 2015). 

Ένα χαρακτηριστικό παράδειγμα είναι η εφαρμογή deep Q-networks (DQNs) σε προβλήματα 

3D BPP, τα οποία έχουν δείξει υψηλά ποσοστά επιτυχίας στην αναπροσαρμογή στρατηγικών 

τοποθέτησης ανάλογα με τη γεωμετρία του χώρου και τις διαστάσεις των νέων αντικειμένων 

(Zhang et al., 2020). 

Επιπρόσθετα, η χρήση online learning μεθόδων επιτρέπει τη συνεχή επαναεκπαίδευση ή 

ενημέρωση των μοντέλων σε πραγματικό χρόνο, χωρίς να απαιτείται νέα φάση σχεδιασμού ή 

διατύπωση του προβλήματος από την αρχή. Αυτό μειώνει το χρόνο απόκρισης και αυξάνει την 

αυτονομία του συστήματος σε περιβάλλοντα υψηλής ταχύτητας ή πολυπλοκότητας. 

Συνοψίζοντας, η ευελιξία και η προσαρμοστικότητα των ευφυών τεχνικών αποτελούν 

κρίσιμους παράγοντες υπεροχής έναντι των παραδοσιακών προσεγγίσεων, ειδικά σε 

προβλήματα όπως το 3D BPP, όπου η στατικότητα δεν είναι εφικτή και οι απαιτήσεις 

προσαρμογής είναι συνεχείς. Η δυνατότητά τους να μαθαίνουν, να εξελίσσονται και να 

ανταποκρίνονται σε πραγματικές συνθήκες τις καθιστά ένα από τα πιο υποσχόμενα εργαλεία 

στον τομέα της υπολογιστικής βελτιστοποίησης και της αυτοματοποιημένης λήψης 

αποφάσεων. 

Πίνακας 3.5.1 που αναδεικνύει τις διαφορές ανάμεσα στις ευφυείς τεχνικές και τις παραδοσιακές 

μεθόδους όσον αφορά την ευελιξία και προσαρμοστικότητα, ειδικά στο πλαίσιο προβλημάτων όπως το 

3D Bin Packing Problem (3D BPP): 

Κριτήριο Παραδοσιακές Μέθοδοι Ευφυείς Τεχνικές 

Απαίτηση πλήρους γνώσης εκ 

των προτέρων 

Υψηλή – απαιτείται 

ακριβής μοντελοποίηση 

και δεδομένα πριν την 

επίλυση 

Χαμηλή – δυνατότητα 

μάθησης και 

αναπροσαρμογής σε 

αβέβαια ή ατελή 

δεδομένα 

Δυνατότητα 

επαναχρησιμοποίησης μοντέλου 

σε νέα προβλήματα 

Περιορισμένη – κάθε 

πρόβλημα απαιτεί νέα 

διατύπωση και επίλυση 

Υψηλή – γενίκευση 

μέσω εκπαίδευσης σε 

παρόμοια προβλήματα 

Ανταπόκριση σε αλλαγές σε 

πραγματικό χρόνο 

Πολύ χαμηλή – 

απαιτείται επανεκκίνηση 

του υπολογισμού 

Πολύ υψηλή – δυναμική 

προσαρμογή μέσω 

reinforcement learning 

Αντιμετώπιση απρόβλεπτων 

παραμέτρων (π.χ. νέα 

αντικείμενα) 

Δύσκολη – απαιτεί εκ 

νέου μοντελοποίηση 

Φυσική ενσωμάτωση – 

μαθαίνει να αντιδρά σε 

πραγματικές συνθήκες 

Ευκολία ενσωμάτωσης σε 

αυτοματοποιημένα/ρομποτικά 

περιβάλλοντα 

Χαμηλή – στατικές 

λύσεις 

Υψηλή – συμβατότητα 

με αυτοματοποιημένα 

και εξελισσόμενα 

συστήματα 
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Απαιτήσεις υπολογιστικής ισχύος 

σε δυναμικά σενάρια 

Υψηλές, λόγω 

επαναλαμβανόμενης 

επίλυσης 

Μέτριες – αξιοποιούν 

προηγούμενη γνώση και 

ενισχυτική μάθηση 

 

 

Καταλληλότητα για μεγάλης κλίμακας προβλήματα 

 

Οι παραδοσιακές μεθοδολογίες, όπως ο Ακέραιος Γραμμικός Προγραμματισμός (ILP) και το 

Branch and Bound, παρότι προσφέρουν θεωρητικά βέλτιστες λύσεις, παρουσιάζουν 

σημαντικούς περιορισμούς όταν εφαρμόζονται σε προβλήματα μεγάλης κλίμακας. 

Συγκεκριμένα, όταν ο αριθμός των αντικειμένων ή των κάδων υπερβαίνει ένα ορισμένο όριο 

(π.χ. εκατοντάδες μεταβλητές), ο υπολογιστικός χρόνος αυξάνεται εκθετικά, καθιστώντας τις 

παραδοσιακές προσεγγίσεις πρακτικά ανεφάρμοστες για πολλές ρεαλιστικές εφαρμογές 

(Martello & Toth, 1990). Επιπλέον, η ανάγκη αυστηρού ορισμού όλων των παραμέτρων και 

περιορισμών προκαλεί σημαντική επιβάρυνση κατά τη φάση της προετοιμασίας του μοντέλου. 

Σε αντιδιαστολή, οι ευφυείς τεχνικές, όπως οι Γενετικοί Αλγόριθμοι (Genetic Algorithms), τα 

Σμήνη Σωματιδίων (Particle Swarm Optimization), και η Προσομοιωμένη Ανόπτηση 

(Simulated Annealing), είναι πιο κατάλληλες για προβλήματα μεγάλης κλίμακας, λόγω της 

ικανότητάς τους να εξερευνούν ευρύχωρους χώρους λύσεων χωρίς να απαιτείται πλήρης 

διερεύνηση όλων των πιθανών συνδυασμών (García, Marín-García, & Pastor, 2019). Οι 

στοχαστικοί μηχανισμοί τους, οι οποίοι βασίζονται σε πιθανοκρατικές αναζητήσεις και 

προσεγγίσεις με βάση την εξέλιξη ή τη θερμική ψύξη, επιτρέπουν την εξεύρεση 

ικανοποιητικών λύσεων εντός λογικών χρονικών πλαισίων, ακόμη και όταν τα προβλήματα 

περιλαμβάνουν χιλιάδες μεταβλητές. 

Επιπλέον, οι πρόσφατες εξελίξεις στον τομέα της βαθιάς μάθησης (Deep Learning), και 

συγκεκριμένα τα Deep Reinforcement Learning (DRL) μοντέλα, προσφέρουν νέα εργαλεία για 

την επίλυση 3D Bin Packing προβλημάτων μεγάλης κλίμακας. Μοντέλα όπως τα Deep Q-

Networks (DQNs) και τα Policy Gradient Methods είναι ικανά να μάθουν πολιτικές 

τοποθέτησης με βάση προσομοιώσεις και ιστορικά δεδομένα, προβλέποντας στρατηγικές 

διάταξης αντικειμένων σε σχεδόν πραγματικό χρόνο (Tian et al., 2020). Αυτή η ικανότητα 

προβλεπτικής μάθησης μειώνει σημαντικά το χρόνο επίλυσης και καθιστά τις τεχνικές αυτές 

ιδιαίτερα χρήσιμες σε περιβάλλοντα όπου η ταχύτητα αποτελεί κρίσιμο παράγοντα, όπως στη 

ρομποτική εφοδιαστική, τα αυτόνομα ρομπότ αποθήκευσης και οι πλατφόρμες online 

διαχείρισης παραγγελιών. 
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Επιπρόσθετα, η δυνατότητα παραλληλοποίησης των υπολογισμών που παρέχεται από τις 

ευφυείς τεχνικές, ειδικά όταν υλοποιούνται σε σύγχρονες πλατφόρμες GPU ή κατανεμημένα 

υπολογιστικά περιβάλλοντα, ενισχύει ακόμα περισσότερο την απόδοσή τους. Αυτή η ιδιότητα 

δεν είναι εύκολα εφαρμόσιμη στις παραδοσιακές μεθόδους, οι οποίες βασίζονται συχνά σε 

σειριακές λογικές διερεύνησης. 

Συνολικά, οι ευφυείς τεχνικές αποδεικνύονται πιο ευέλικτες και κλιμακώσιμες λύσεις για 

μεγάλης κλίμακας προβλήματα συσκευασίας, καθώς προσφέρουν αποδεκτά αποτελέσματα με 

σημαντική μείωση του υπολογιστικού κόστους και με υψηλή προσαρμοστικότητα σε ποικίλα 

ρεαλιστικά σενάρια. 

 

 

Γράφημα ράβδων 3.5.2 που κάνει σύγκριση μεταξύ παραδοσιακών μεθόδων (όπως ILP και Branch & 

Bound) και ευφυών τεχνικών, με βάση έξι βασικά κριτήρια αξιολόγησης (Tian et al., 2020). 

 

Ερμηνευσιμότητα και διαφάνεια 

 

Ένα από τα σημαντικότερα πλεονεκτήματα των παραδοσιακών μεθόδων, όπως ο ILP και το 

Branch and Bound, είναι η υψηλή ερμηνευσιμότητα και διαφάνεια των λύσεων που παράγουν. 

Οι λύσεις αυτών των μεθόδων βασίζονται σε καθορισμένους μαθηματικούς τύπους, 

περιορισμούς και λογικές αποφάσεις, επιτρέποντας στους αναλυτές και τους μηχανικούς να 

κατανοήσουν πλήρως τη διαδικασία παραγωγής της λύσης. Αυτό είναι ιδιαιτέρως κρίσιμο σε 

πεδία όπως η βιομηχανική παραγωγή, η αεροναυπηγική και τα συστήματα εφοδιαστικής 

αλυσίδας, όπου η δυνατότητα εξήγησης και τεκμηρίωσης των αποφάσεων είναι απαραίτητη 
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για λόγους κανονιστικής συμμόρφωσης (π.χ., πρότυπα ISO 9001, EN 16258) αλλά και για 

λόγους ελέγχου ποιότητας και ιχνηλασιμότητας (Kumar et al., 2020). 

Αντιθέτως, οι ευφυείς τεχνικές – και ειδικότερα οι τεχνικές βαθιάς μάθησης (deep learning) – 

χαρακτηρίζονται συχνά από έλλειψη διαφάνειας. Τα μοντέλα αυτά βασίζονται σε πολύπλοκες 

δομές (όπως πολυεπίπεδα νευρωνικά δίκτυα), οι οποίες εμπλέκουν χιλιάδες ή και εκατομμύρια 

παραμέτρους, καθιστώντας δυσνόητο το πώς λαμβάνεται κάθε απόφαση. Παρά το γεγονός ότι 

οι ευφυείς τεχνικές αποδίδουν συχνά υψηλής ποιότητας λύσεις, η φύση τους ως “μαύρα 

κουτιά” (black-box models) προκαλεί δυσπιστία και περιορίζει τη χρησιμοποίησή τους σε 

τομείς όπου η εξηγήσιμη τεχνητή νοημοσύνη (explainable AI – XAI) αποτελεί 

προαπαιτούμενο (Guidotti et al., 2018; Doshi-Velez & Kim, 2017). 

 

Πρόσφατα, ωστόσο, έχουν αναπτυχθεί εργαλεία και τεχνικές για τη βελτίωση της 

ερμηνευσιμότητας ευφυών συστημάτων. Παραδείγματα αποτελούν μέθοδοι όπως το SHAP 

(SHapley Additive exPlanations) και το LIME (Local Interpretable Model-agnostic 

Explanations), οι οποίες επιτρέπουν την ανάλυση της επίδρασης κάθε χαρακτηριστικού στην 

απόφαση του μοντέλου (Lundberg & Lee, 2017). Αν και οι τεχνικές αυτές δεν εξαλείφουν 

πλήρως το πρόβλημα της έλλειψης διαφάνειας, αποτελούν σημαντικό βήμα προς την ενίσχυση 

της εμπιστοσύνης και της χρήσης ευφυών τεχνικών σε ευαίσθητα και ρυθμιζόμενα 

περιβάλλοντα. 

Επιπλέον, η έρευνα γύρω από τα λεγόμενα interpretable-by-design μοντέλα – δηλαδή ευφυή 

μοντέλα που σχεδιάζονται εξ αρχής ώστε να είναι ερμηνεύσιμα – αυξάνεται συνεχώς. Ειδικά 

σε εφαρμογές όπως η διαχείριση αποθεμάτων, η τοποθέτηση σε τρισδιάστατους χώρους (3D 

bin packing) και η κατανομή φορτίων, όπου οι χρήστες απαιτούν εξήγηση για κάθε βήμα της 

διαδικασίας, η ύπαρξη ερμηνευσιμότητας είναι ζωτικής σημασίας (Molnar, 2022). 

Συνοψίζοντας, ενώ οι παραδοσιακές μέθοδοι υπερέχουν ως προς τη σαφήνεια και την 

αναλυτικότητα των αποτελεσμάτων τους, οι ευφυείς τεχνικές αντιμετωπίζουν σημαντικές 

προκλήσεις στον τομέα της ερμηνευσιμότητας. Η πρόοδος στον τομέα της εξηγήσιμης 

τεχνητής νοημοσύνης προσφέρει ελπιδοφόρες λύσεις, αλλά η πλήρης ενσωμάτωσή τους σε 

ρυθμιζόμενα και κρίσιμα περιβάλλοντα προϋποθέτει περαιτέρω βελτιώσεις. 

 

 Απαιτήσεις υλοποίησης και εξειδίκευσης 
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Η ακρίβεια στην κατασκευή του μοντέλου είναι κρίσιμη, καθώς ακόμα και μικρά λάθη στη 

διατύπωση των περιορισμών ή των συναρτήσεων κόστους μπορεί να οδηγήσουν σε μη 

ρεαλιστικά ή λανθασμένα αποτελέσματα (Martello & Toth, 1990). Επιπλέον, η προετοιμασία 

των δεδομένων για τέτοιες μεθόδους απαιτεί υψηλό βαθμό καθαρότητας και πλήρους 

πληροφόρησης – μια συνθήκη που δεν είναι πάντα εφικτή σε πραγματικά περιβάλλοντα, όπου 

επικρατεί αβεβαιότητα και δυναμικότητα. 

Αυτές οι απαιτήσεις καθιστούν τις παραδοσιακές μεθόδους λιγότερο προσβάσιμες για 

μικρομεσαίες επιχειρήσεις ή οργανισμούς χωρίς εξειδικευμένο τεχνικό προσωπικό, 

περιορίζοντας έτσι την πρακτική τους εφαρμογή, παρά την ακρίβειά τους. Η ανάγκη χρήσης 

εξειδικευμένων εργαλείων (π.χ. CPLEX, Gurobi) και γλωσσών μαθηματικής μοντελοποίησης 

(όπως AMPL ή OPL) επιβαρύνει περαιτέρω το κόστος και τη χρονική διάρκεια της ανάπτυξης 

(Bisschop, 2006). 

 

Αντιθέτως, οι ευφυείς τεχνικές, όπως οι γενετικοί αλγόριθμοι (GAs), τα νευρωνικά δίκτυα, και 

οι μέθοδοι ενίσχυσης μάθησης (reinforcement learning), παρουσιάζουν μεγαλύτερη ευκολία 

υλοποίησης, χάρη στην ύπαρξη πληθώρας ανοιχτού λογισμικού και εργαλείων μηχανικής 

μάθησης. Δημοφιλείς βιβλιοθήκες όπως οι TensorFlow, PyTorch, Keras και DEAP παρέχουν 

προκατασκευασμένες δομές και έτοιμους αλγορίθμους που επιτρέπουν την ταχεία ανάπτυξη 

ευφυών μοντέλων χωρίς την ανάγκη αναλυτικής μοντελοποίησης του προβλήματος (Zhao et 

al., 2020). Αυτό επιτρέπει σε μηχανικούς λογισμικού ή data scientists να ενσωματώσουν με 

σχετική ευκολία τεχνολογίες τεχνητής νοημοσύνης σε συστήματα ελέγχου αποθεμάτων, 

διαχείρισης μεταφορών ή αυτόματης δρομολόγησης, ακόμη και χωρίς εξειδίκευση στον 

επιχειρησιακό σχεδιασμό. 

Επιπλέον, οι ευφυείς τεχνικές εμφανίζουν σημαντική ανεκτικότητα σε ατελή, θορυβώδη ή 

ελλιπή δεδομένα, γεγονός που τις καθιστά κατάλληλες για εφαρμογές σε πραγματικά 

περιβάλλοντα. Η φύση τους ως προσεγγιστικές μέθοδοι επιτρέπει την εξεύρεση 

ικανοποιητικών λύσεων ακόμη και σε περιπτώσεις που οι παράμετροι του προβλήματος 

μεταβάλλονται δυναμικά ή δεν είναι πλήρως γνωστές κατά την έναρξη της διαδικασίας 

βελτιστοποίησης (Zhou et al., 2019). 

Ωστόσο, αξίζει να σημειωθεί ότι η ευκολία υλοποίησης δεν σημαίνει και πλήρη απουσία 

απαιτήσεων τεχνικής εξειδίκευσης. Για παράδειγμα, η ρύθμιση των υπερπαραμέτρων ενός 

νευρωνικού δικτύου ή ενός εξελικτικού αλγορίθμου απαιτεί γνώση πειραματικής διαδικασίας 

και εμπειρία για να αποφευχθούν προβλήματα όπως η υπερεκπαίδευση (overfitting) ή η 
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πρόωρη σύγκλιση. Παράλληλα, η αξιολόγηση των αποτελεσμάτων βασίζεται συνήθως σε 

στοχαστικά κριτήρια, γεγονός που καθιστά απαραίτητη τη χρήση στατιστικών εργαλείων για 

τη συγκριτική ανάλυση της απόδοσης (Chollet, 2021). 

Συνοψίζοντας, οι παραδοσιακές μέθοδοι απαιτούν αυστηρή θεωρητική κατάρτιση και βαθιά 

κατανόηση της μαθηματικής φύσης του προβλήματος, γεγονός που περιορίζει τη διάδοσή 

τους. Από την άλλη, οι ευφυείς τεχνικές, αν και εμπλέκουν στοχαστική συμπεριφορά, 

προσφέρουν μεγαλύτερη ευελιξία και φιλικότητα προς τον τελικό χρήστη, διευκολύνοντας τη 

μετάβαση στην εποχή της ευφυούς αυτοματοποίησης, ιδιαίτερα για προβλήματα μεγάλης 

κλίμακας ή υψηλής πολυπλοκότητας. 

  

Υβριδικά Συστήματα 

 

Σημαντική πρόοδος έχει σημειωθεί τα τελευταία χρόνια στον τομέα της βελτιστοποίησης με 

την ανάπτυξη υβριδικών μοντέλων, τα οποία συνδυάζουν τα πλεονεκτήματα των 

παραδοσιακών ακριβών μεθόδων (όπως ο Ακέραιος Γραμμικός Προγραμματισμός – ILP) με 

την ευελιξία και την υπολογιστική αποδοτικότητα των ευφυών τεχνικών (όπως οι γενετικοί 

αλγόριθμοι, τα νευρωνικά δίκτυα ή η σιμιλεξή ανόπτηση). Ο συνδυασμός αυτός επιτρέπει την 

ταυτόχρονη αξιοποίηση της ερμηνευσιμότητας και της ακρίβειας των κλασικών μεθόδων, με 

τη δυναμική προσαρμοστικότητα και την ταχύτητα των ευφυών αλγορίθμων (Blum et al., 

2011). 

Σε πρακτικές εφαρμογές, μια κοινή προσέγγιση περιλαμβάνει τη χρήση ILP ή άλλων 

παραμετρικών μοντέλων για την επίλυση καλά ορισμένων υποπροβλημάτων – όπως η ανάθεση 

αντικειμένων σε περιοχές ή η επιλογή κάδων – και τη χρήση ευφυών τεχνικών για τη ρύθμιση 

και τον συντονισμό των επιμέρους αποφάσεων. Για παράδειγμα, στον τρισδιάστατο 

προβληματισμό του bin packing (3D BPP), τα υβριδικά μοντέλα μπορούν να χρησιμοποιούν 

ILP για την τοποθέτηση μικρών υποσυνόλων αντικειμένων και γενετικούς αλγορίθμους για 

την ολική διάταξη των κάδων, επιτυγχάνοντας πιο αποτελεσματικές λύσεις με μειωμένο 

υπολογιστικό κόστος (Kundu et al., 2022). 

Ένα άλλο παράδειγμα αφορά τη χρήση εξελικτικών αλγορίθμων σε συνεργασία με μοντέλα 

μηχανικής μάθησης, όπου τα μοντέλα μάθησης προβλέπουν πιθανές αποτελεσματικές κινήσεις 

και οι αλγόριθμοι βελτιστοποίησης τις αξιολογούν και τις ενισχύουν σε διαδοχικά βήματα. 



 

   

 

 

 58  

 

Αυτή η συνεργασία τεχνικών παρέχει μια ισχυρή προσέγγιση σε προβλήματα που 

περιλαμβάνουν πολυδιάστατους ή μη γραμμικούς περιορισμούς (Minku & Yao, 2012). 

Επιπλέον, πολλές σύγχρονες μελέτες ενσωματώνουν τεχνικές ενισχυτικής μάθησης 

(Reinforcement Learning - RL) για την εκμάθηση στρατηγικών αναζήτησης και εξερεύνησης 

σε συνδυασμό με παραδοσιακά heuristic ή metaheuristic frameworks. Έτσι, το υβριδικό 

σύστημα βελτιώνεται με την εμπειρία και μπορεί να αναπροσαρμόζει δυναμικά τη στρατηγική 

του κατά τη διάρκεια της εκτέλεσης, αυξάνοντας τον βαθμό αυτονομίας και 

προσαρμοστικότητας (Nazari et al., 2018). 

Το πλεονέκτημα των υβριδικών προσεγγίσεων είναι ότι προσφέρουν μια ισορροπία μεταξύ 

ακρίβειας και ταχύτητας. Επιτρέπουν την εύρεση λύσεων κοντά στο βέλτιστο, ενώ διατηρούν 

χαμηλό το υπολογιστικό φορτίο, καθιστώντας τις κατάλληλες για προβλήματα μεγάλης 

κλίμακας και σύνθετων περιορισμών, όπως αυτά που εμφανίζονται σε εφαρμογές logistics, 

ρομποτικής αποθήκευσης, και διαχείρισης αποθεμάτων. 

Τέλος, τα υβριδικά συστήματα είναι συμβατά με τις απαιτήσεις της σύγχρονης βιομηχανίας 

4.0, όπου η ανάγκη για αυτοματοποιημένες, ευφυείς και προσαρμόσιμες λύσεις είναι κρίσιμη. 

Η δυνατότητα ενσωμάτωσης δεδομένων σε πραγματικό χρόνο, η υποστήριξη αβεβαιότητας 

και η ικανότητα συνεχούς βελτιστοποίησης καθιστούν τα υβριδικά μοντέλα μια από τις πιο 

υποσχόμενες κατευθύνσεις στον χώρο της εφαρμοσμένης επιχειρησιακής έρευνας και της 

τεχνητής νοημοσύνης. 

Η σύγκριση των παραδοσιακών και ευφυών τεχνικών για την επίλυση προβλημάτων όπως το 

3D BPP δείχνει ότι καμία προσέγγιση δεν είναι απόλυτα υπέρτερη σε όλα τα πλαίσια. Οι 

παραδοσιακές μέθοδοι προσφέρουν ακρίβεια και διαφάνεια, ενώ οι ευφυείς τεχνικές 

υπερέχουν σε προσαρμοστικότητα, ταχύτητα και διαχείριση πολυπλοκότητας. Η σύγχρονη 

τάση στρέφεται προς την συνεργατική χρήση των δύο, αξιοποιώντας τα πλεονεκτήματα της 

κάθε προσέγγισης για τη δημιουργία ευέλικτων, αποδοτικών και επεξηγήσιμων συστημάτων 

βελτιστοποίησης. 
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4. Εξέταση Ευφυών Τεχνικών 

Αναλυτική παρουσίαση (με ψευδοκώδικα, διαγράμματα ροής, εικόνες, παραδείγματα) 

 

4.1 Γενετικοί Αλγόριθμοι (Genetic Algorithms) 

 

Οι γενετικοί αλγόριθμοι (Genetic Algorithms – GAs) αποτελούν μια κατηγορία στοχαστικών 

ευφυών τεχνικών βελτιστοποίησης, εμπνευσμένων από τις αρχές της φυσικής επιλογής και της 

εξέλιξης όπως διατυπώθηκαν από τον Δαρβίνο. Η εφαρμογή τους επεκτείνεται σε πολλά 

σύνθετα προβλήματα, όπου οι παραδοσιακές μέθοδοι είτε αποτυγχάνουν να αποδώσουν 

αποτελεσματικά είτε απαιτούν υπερβολικούς υπολογιστικούς πόρους. Ένα τέτοιο πρόβλημα 

είναι και η τρισδιάστατη φόρτωση αντικειμένων (3D Bin Packing Problem – 3D BPP), που 

βρίσκεται στον πυρήνα της βελτιστοποίησης των διαδικασιών αποθήκευσης και εφοδιαστικής. 

Οι GAs λειτουργούν με την προσομοίωση του εξελικτικού μηχανισμού, αναπαριστώντας 

λύσεις ως «χρωμοσώματα» και εφαρμόζοντας επαναληπτικά διαδικασίες επιλογής, 

διασταύρωσης και μετάλλαξης για τη βελτίωση των λύσεων εικόνα 4.1.1. 
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Εικόνα 4.1.1 διάγραμμα ροής που απεικονίζει τα βασικά βήματα εφαρμογής ενός Γενετικού 

Αλγορίθμου στη 3D φόρτωση αντικειμένων (Furini et al., 2022). 

Η αναπαράσταση αφορά τον τρόπο με τον οποίο κωδικοποιούνται οι υποψήφιες λύσεις. Στο 

πλαίσιο της 3D φόρτωσης, ένα χρωμόσωμα μπορεί να αναπαριστά μια σειρά από αντικείμενα 

με πληροφορίες όπως η θέση τους (x, y, z), ο προσανατολισμός τους και το δοχείο στο οποίο 

τοποθετούνται (Furini et al., 2022). Η χρήση δυαδικής αναπαράστασης είναι συνηθισμένη σε 

θεωρητικά προβλήματα, ενώ για πιο πρακτικές εφαρμογές χρησιμοποιούνται πιο σύνθετες 

δομές όπως πίνακες ή λίστες με αλφαριθμητικές ή αριθμητικές τιμές. 

Η επιλογή καθορίζει ποιες λύσεις θα αναπαραχθούν για να δημιουργηθεί η επόμενη γενιά. 

Κλασικές μέθοδοι επιλογής περιλαμβάνουν τη «ρουλέτα» (roulette wheel), την τουρνουά 

επιλογή (tournament selection) και τη στοχαστική καθοδήγηση (stochastic universal sampling) 

(Goldberg & Deb, 1991). Ο στόχος είναι να δοθεί μεγαλύτερη πιθανότητα αναπαραγωγής στις 

λύσεις με υψηλότερη απόδοση (fitness), εξασφαλίζοντας ταυτόχρονα τη διατήρηση 

ποικιλομορφίας στον πληθυσμό. 

Η διασταύρωση είναι η διαδικασία ανταλλαγής γενετικού υλικού μεταξύ δύο γονικών 

χρωμοσωμάτων για τη δημιουργία απογόνων. Στην περίπτωση της 3D φόρτωσης, αυτό μπορεί 

να σημαίνει ανταλλαγή υπο-σειρών αντικειμένων ή χωρικών περιοχών, κάτι που απαιτεί 

σχεδιασμό ειδικών τελεστών ώστε να διατηρούνται έγκυρες οι λύσεις (Bortfeldt & Wäscher, 

2013). Ειδικοί τελεστές διασταύρωσης όπως οι Order Crossover (OX) ή Partially Mapped 

Crossover (PMX) χρησιμοποιούνται συχνά. 

Η μετάλλαξη εισάγει τυχαίες αλλαγές σε ένα χρωμόσωμα με σκοπό τη διατήρηση της 

ποικιλομορφίας και την αποφυγή τοπικών ακροτάτων. Στο 3D BPP, η μετάλλαξη μπορεί να 

περιλαμβάνει αλλαγή της θέσης ενός αντικειμένου, περιστροφή του ή μεταφορά του σε άλλο 

κάδο. Η συχνότητα της μετάλλαξης είναι χαμηλή, αλλά κρίσιμη για την εξελικτική διαδικασία 

(Holland, 1975). 

Το 3D BPP είναι ένα NP-δύσκολο πρόβλημα, το οποίο περιλαμβάνει τη χωροταξική 

τοποθέτηση αντικειμένων διαφορετικών διαστάσεων εντός ενός ή περισσοτέρων δοχείων με 

στόχο τη βέλτιστη χρήση του χώρου ή τη μείωση του αριθμού δοχείων. Οι παραδοσιακές 

μέθοδοι, όπως ο Integer Linear Programming (ILP) ή το Branch and Bound, συχνά καθίστανται 

υπολογιστικά ασύμφορες για μεγάλης κλίμακας προβλήματα. Αντίθετα, οι GAs προσφέρουν 

ισχυρά εργαλεία αναζήτησης που επιτρέπουν τον εντοπισμό ποιοτικών λύσεων μέσα σε 

αποδεκτό χρονικό διάστημα (García et al., 2019). 
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Η επιλογή κατάλληλης συνάρτησης απόδοσης (fitness function) είναι κρίσιμη. Στη 3D 

φόρτωση, η απόδοση μπορεί να βασίζεται σε παράγοντες όπως: 

 

❖ Η ελαχιστοποίηση του αριθμού των κάδων 

 

❖ Η μέγιστη πυκνότητα φόρτωσης (volume utilization) 

 

❖ Η ικανοποίηση στατικών περιορισμών (σταθερότητα, βάρος) 

 

❖ Ο περιορισμός γεωμετρικών επικαλύψεων 

 

Συχνά, οι fitness functions διαμορφώνονται ως σταθμισμένες συναρτήσεις πολλαπλών 

κριτηρίων (multi-objective optimization). 

Οι GAs είναι ιδανικοί για προβλήματα με μεγάλους διακριτούς χώρους αναζήτησης, όπως το 

3D BPP, επειδή: 

 

❖ Δεν απαιτούν παραγώγους ή συνεχή μεταβλητές 

 

❖ Είναι ανθεκτικοί σε τοπικά άκρα 

 

❖ Είναι εύκολα παραλληλοποιήσιμοι 

 

❖ Επιτρέπουν εύκολη ενσωμάτωση επιπλέον περιορισμών μέσω τεχνικών penalization 

 

Τα τελευταία χρόνια, έχουν προταθεί υβριδικά συστήματα που συνδυάζουν GAs με άλλες 

ευφυείς τεχνικές όπως Local Search, Tabu Search ή ακόμη και Reinforcement Learning (Wang 

et al., 2021). Αυτά τα μοντέλα στοχεύουν στη βελτίωση της εκμετάλλευσης των καλών λύσεων 

(exploitation) σε συνδυασμό με την εξερεύνηση νέων περιοχών του χώρου αναζήτησης 

(exploration). 

Στον τομέα της εφοδιαστικής, οι GAs έχουν χρησιμοποιηθεί για τον σχεδιασμό ρομποτικών 

αποθηκών, όπου η φόρτωση αντικειμένων γίνεται σε πραγματικό χρόνο με βάση εισερχόμενες 
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παραγγελίες. Εταιρείες όπως η Amazon και η Ocado αξιοποιούν τέτοιες τεχνικές για τη 

βελτιστοποίηση της αποθήκευσης και της φόρτωσης (Cheng et al., 2022). 

Οι γενετικοί αλγόριθμοι προσφέρουν μια ισχυρή και ευέλικτη προσέγγιση για την 

αντιμετώπιση του 3D Bin Packing Problem. Η δυνατότητά τους να χειρίζονται περίπλοκους 

περιορισμούς, να προσαρμόζονται σε διαφορετικά περιβάλλοντα και να ενσωματώνουν 

εύκολα νέες απαιτήσεις τους καθιστά ιδανικούς για πρακτικές εφαρμογές σε σύνθετα 

περιβάλλοντα. Αν και υστερούν ως προς την εγγυημένη βέλτιστη λύση, το πλεονέκτημα της 

ταχύτητας και της ευελιξίας τους είναι συχνά καθοριστικό σε πραγματικές επιχειρησιακές 

συνθήκες. 

 

4.2 Σμήνη Σωματιδίων (Particle Swarm Optimization - PSO) 

 

Η βελτιστοποίηση μέσω σμήνους σωματιδίων (Particle Swarm Optimization - PSO) αποτελεί 

μια υπολογιστική μέθοδο εμπνευσμένη από τη συλλογική συμπεριφορά κοινωνικών 

οργανισμών, όπως τα σμήνη πουλιών ή τα κοπάδια ψαριών. Αναπτύχθηκε από τους Kennedy 

και Eberhart το 1995 και εντάσσεται στις ευφυείς υπολογιστικές τεχνικές, καθώς δεν απαιτεί 

παραγώγους ή άλλες πληροφορίες για τη στοχαστική βελτιστοποίηση πολυδιάστατων 

προβλημάτων (Kennedy & Eberhart, 1995). 

Η βασική ιδέα του PSO είναι η προσομοίωση της κίνησης ενός σμήνους σωματιδίων στον 

χώρο αναζήτησης, με κάθε σωματίδιο να εκπροσωπεί μια πιθανή λύση. Τα σωματίδια 

αλληλεπιδρούν μεταξύ τους και προσαρμόζουν τις ταχύτητες και τις θέσεις τους με βάση την 

εμπειρία τους αλλά και την εμπειρία των γειτονικών τους σωματιδίων. 

Η τυπική ροή του αλγορίθμου PSO ξεκινά με την αρχικοποίηση ενός πληθυσμού σωματιδίων, 

όπου κάθε σωματίδιο διαθέτει μια θέση , μια ταχύτητα , μια προσωπική καλύτερη θέση 

(personal best ), και η καθολικά καλύτερη θέση του σμήνους είναι . Ο αλγόριθμος εκτελεί τις 

εξής επαναληπτικές ενέργειες: 

❖ Αξιολόγηση: Υπολογίζεται η τιμή της αντικειμενικής συνάρτησης για κάθε σωματίδιο. 

❖ Ενημέρωση προσωπικής και καθολικής καλύτερης θέσης. 

❖ Ενημέρωση ταχύτητας:  
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❖ Ενημέρωση θέσης:   

Όπου: 

❖ ω : παράγοντας αδράνειας, ελέγχει την επιρροή της προηγούμενης ταχύτητας. 

❖ C1, c2: παράγοντες μάθησης (γνωστικός και κοινωνικός αντίστοιχα). 

❖ R1 r2: τυχαίοι αριθμοί μεταξύ 0 και 1. 

Ο αλγόριθμος επαναλαμβάνεται μέχρι να ικανοποιηθεί κάποιο κριτήριο τερματισμού, π.χ. 

μέγιστος αριθμός επαναλήψεων ή αποδοχή κάποιας λύσης ως επαρκώς καλής. 

Η απόδοση του PSO εξαρτάται κρίσιμα από την ισορροπία μεταξύ εξερεύνησης (exploration) 

και εκμετάλλευσης (exploitation). Η εξερεύνηση αναφέρεται στην ικανότητα του αλγορίθμου 

να αναζητά νέες περιοχές στον χώρο λύσεων, ενώ η εκμετάλλευση αφορά την εμβάθυνση σε 

ήδη γνωστές καλές περιοχές. 

Ο παράγοντας αδράνειας  ρυθμίζει αυτή την ισορροπία: υψηλές τιμές ενισχύουν την 

εξερεύνηση, ενώ χαμηλές τιμές προάγουν την εκμετάλλευση. Σύγχρονες εκδόσεις του PSO 

περιλαμβάνουν δυναμική μεταβολή του , ώστε να ξεκινά με υψηλή τιμή και σταδιακά να 

μειώνεται, επιτρέποντας στα σωματίδια να εξερευνήσουν αρχικά και να συγκλίνουν σταδιακά 

σε λύση (Shi & Eberhart, 1998). 

Επιπλέον, έχουν αναπτυχθεί τεχνικές τοπικής βελτιστοποίησης (local search), topologies όπως 

το ring ή το von Neumann, και τροποποιήσεις που επιτρέπουν τη χρήση του PSO σε 

περιβάλλοντα πολλαπλών στόχων (multi-objective PSO). 

 

Παραδείγματα Εφαρμογής του PSO 

 

Βελτιστοποίηση 3D Φόρτωσης (3D Bin Packing Problem) 

 

Το πρόβλημα της τρισδιάστατης φόρτωσης (3D Bin Packing Problem – 3D BPP) αποτελεί μία 

από τις πιο απαιτητικές κατηγορίες συνδυαστικών προβλημάτων βελτιστοποίησης, με 

εφαρμογές σε τομείς όπως η εφοδιαστική αλυσίδα, η ρομποτική αποθήκευση, η ναυτιλία και 

οι μεταφορές. Σκοπός είναι η βέλτιστη τοποθέτηση ενός συνόλου αντικειμένων μέσα σε έναν 

ή περισσότερους κάδους (bins) τριών διαστάσεων, ώστε να ελαχιστοποιηθεί ο απαιτούμενος 

χώρος ή ο αριθμός των κάδων, ενώ παράλληλα τηρούνται περιορισμοί όπως ο 

προσανατολισμός, η σταθερότητα, και το επιτρεπτό βάρος (Crainic et al., 2021). 
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Η Βελτιστοποίηση με Σμήνη Σωματιδίων (Particle Swarm Optimization - PSO) προσφέρει μία 

ισχυρή στοχαστική προσέγγιση για την αντιμετώπιση του 3D BPP. Στο πλαίσιο αυτό, κάθε 

"σωματίδιο" του σμήνους αναπαριστά μία πιθανή λύση, δηλαδή μία συγκεκριμένη διάταξη 

αντικειμένων μέσα στον κάδο. Η διάταξη αυτή μπορεί να κωδικοποιείται ως σειρά εντολών 

τοποθέτησης, που περιλαμβάνουν την ακολουθία αντικειμένων, τη θέση τους μέσα στο κάδο, 

καθώς και τον επιτρεπόμενο προσανατολισμό σε κάθε έναν από τους τρεις άξονες (x, y, z). 

Η συνάρτηση κόστους (fitness function) στο PSO για το 3D BPP δεν περιορίζεται μόνο στην 

αξιοποίηση του όγκου (volume utilization), αλλά συχνά ενσωματώνει και επιπλέον παράγοντες 

όπως: 

 

❖ Σταθερότητα τοποθέτησης: αποφυγή ανεπαρκούς στήριξης αντικειμένων ή 

"αιωρούμενων" φορτίων. 

 

❖ Ισορροπία βάρους: ειδικά σε περιπτώσεις φόρτωσης σε οχήματα ή εμπορευματοκιβώτια. 

 

❖ Περιορισμοί κατεύθυνσης/προσανατολισμού: π.χ. εύθραυστα ή ευαίσθητα προϊόντα που 

δεν πρέπει να περιστραφούν. 

 

❖ Αριθμός κάδων: σε προβλήματα πολλαπλής φόρτωσης (multi-container packing). 

 

Η διαδικασία εξελίσσεται δυναμικά καθώς κάθε σωματίδιο ενημερώνει τη θέση του με βάση: 

 

❖ Τη δική του ιστορική βέλτιστη λύση (personal best). 

 

❖ Την καλύτερη γνωστή λύση του σμήνους (global best). 

 

❖ Τους κανόνες κίνησης, δηλαδή τη "ταχύτητα" αλλαγής της λύσης (π.χ. αλλαγή στη σειρά 

τοποθέτησης ή στον προσανατολισμό). 

 

Σε πρακτικά παραδείγματα, η PSO παρουσιάζει εξαιρετικές επιδόσεις στην εύρεση καλών 

λύσεων εντός αποδεκτού χρόνου, ιδίως σε προβλήματα όπου οι παραδοσιακές μέθοδοι, όπως 

ο γραμμικός προγραμματισμός ή το branch-and-bound, καθίστανται υπολογιστικά ακριβές. 



 

   

 

 

 65  

 

Σύμφωνα με μελέτες, η PSO καταφέρνει να εντοπίσει ποιοτικές λύσεις με ελάχιστες 

παραβιάσεις περιορισμών και υψηλή αξιοποίηση όγκου, ακόμη και σε προβλήματα με 

περισσότερα από 100 αντικείμενα και 6 δυνατούς προσανατολισμούς (Wang et al., 2020). 

Σημαντικές εξελίξεις προκύπτουν από τη χρήση υβριδικών αλγορίθμων, όπως: 

 

❖ PSO-GA (Genetic Algorithm): συνδυάζοντας την καθολική αναζήτηση του PSO με την 

ποικιλία του πληθυσμού και τους τελεστές διασταύρωσης/μετάλλαξης του GA, 

δημιουργείται ένα σύστημα ικανό να αποφεύγει τοπικά ελάχιστα και να βελτιώνει τη 

σταθερότητα. 

 

❖ PSO με Local Search: ενισχύοντας το PSO με τοπικούς αλγορίθμους αναζήτησης (όπως 2-

opt ή Greedy Search), μπορεί να εξευγενίσει λύσεις κατά τη διάρκεια της εξερεύνησης. 

 

❖ Discrete PSO (DPSO): προσαρμογή του αλγορίθμου για προβλήματα με διακριτές 

μεταβλητές, όπως είναι η σειρά και ο τρόπος τοποθέτησης. 

 

Μια πρόσφατη μελέτη των Tian et al. (2022) εφαρμόζει adaptive PSO για το 3D BPP, όπου οι 

παράμετροι αδράνειας και μάθησης μεταβάλλονται δυναμικά ανάλογα με την ποιότητα των 

λύσεων σε κάθε επανάληψη, βελτιώνοντας την ισορροπία μεταξύ εξερεύνησης και 

εκμετάλλευσης. 

Η οπτικοποίηση της λύσης με τη χρήση εργαλείων όπως Blender ή Unity3D επιτρέπει την 

αξιολόγηση της ευστάθειας και της πρακτικότητας σε ρεαλιστικά σενάρια, γεγονός που κάνει 

το PSO κατάλληλο εργαλείο και για βιομηχανικά συστήματα CAD/CAM (Li et al., 2021). 
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Εικόνα 4.2.1: Διάγραμμα ροής της μεθόδου PSO – απεικονίζονται τα βασικά στάδια της 

βελτιστοποίησης μέσω σμήνους σωματιδίων, από την αρχικοποίηση έως την επιστροφή της βέλτιστης 

λύσης (Wang et al., 2020). 

 

 

Ροή Ενέργειας σε Έξυπνα Δίκτυα 

 

Η τεχνολογία των έξυπνων δικτύων (smart grids) έχει καταστήσει κρίσιμη την ανάγκη για 

αποδοτικές μεθόδους βελτιστοποίησης στην κατανομή και διαχείριση ενέργειας. Στο πλαίσιο 

αυτό, η μέθοδος Particle Swarm Optimization (PSO) έχει καθιερωθεί ως μία από τις πιο 

αποτελεσματικές ευφυείς τεχνικές για την επίλυση σύνθετων ενεργειακών προβλημάτων, 

προσφέροντας ευελιξία, ταχύτητα σύγκλισης και ικανότητα χειρισμού πολλαπλών στόχων. 

Μία βασική εφαρμογή του PSO είναι η οικονομική κατανομή φορτίου (Economic Load 

Dispatch - ELD), όπου ο στόχος είναι η ελαχιστοποίηση του κόστους παραγωγής ηλεκτρικής 

ενέργειας από μονάδες παραγωγής, λαμβάνοντας υπόψη φυσικούς, τεχνικούς και 

περιβαλλοντικούς περιορισμούς. Οι μεταβλητές της βελτιστοποίησης περιλαμβάνουν την ισχύ 
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εξόδου κάθε μονάδας, τον βαθμό απόδοσης (efficiency), καθώς και τη συνεισφορά σε 

εκπομπές ρύπων (emission constraints). Το PSO προσαρμόζεται εύκολα σε τέτοια προβλήματα 

καθώς δεν απαιτεί γραμμικότητα ή παραγώγους, σε αντίθεση με τις παραδοσιακές μεθόδους 

όπως η Lagrange ή η Newton-Raphson (Jordehi, 2015). 

Επιπλέον, η PSO εφαρμόζεται στον σχεδιασμό και λειτουργία μικροδικτύων (microgrids). Τα 

μικροδίκτυα αποτελούν αυτόνομα ή ημι-αυτόνομα ενεργειακά συστήματα, τα οποία 

ενσωματώνουν ανανεώσιμες πηγές (π.χ. φωτοβολταϊκά, ανεμογεννήτριες), αποθήκευση 

ενέργειας (μπαταρίες) και φορτία (καταναλώσεις). Η βελτιστοποίηση της ροής ενέργειας σε 

μικροδίκτυα απαιτεί πολυκριτηριακή προσέγγιση, η οποία λαμβάνει υπόψη το λειτουργικό 

κόστος, τη σταθερότητα του συστήματος, τη διάρκεια ζωής των μπαταριών και τις απώλειες 

δικτύου. 

Μέσω κατάλληλης παραμετροποίησης, το PSO μπορεί να αντιμετωπίσει προκλήσεις όπως: 

 

❖ Αβεβαιότητα παραγωγής από ΑΠΕ (λόγω καιρικών συνθηκών), 

 

❖ Διακύμανση φορτίου σε πραγματικό χρόνο, 

 

❖ Περιορισμοί λειτουργίας σε ζεύξη ή αυτόνομη λειτουργία, 

 

❖ Ελαχιστοποίηση απωλειών και αύξηση του δείκτη αξιοπιστίας του συστήματος. 

 

Σύγχρονες μελέτες εφαρμόζουν multi-objective PSO (MOPSO) για ταυτόχρονη 

βελτιστοποίηση κόστους και εκπομπών ρύπων, ή συνδυασμό PSO με τεχνικές fuzzy logic και 

μοντέλα πρόβλεψης φορτίου (π.χ. LSTM). Επίσης, ο Adaptive PSO (APSO) προσαρμόζει 

δυναμικά τους παράγοντες αδράνειας και εκμάθησης, ανάλογα με τη συμπεριφορά του 

σμήνους, οδηγώντας σε ταχύτερη και πιο σταθερή σύγκλιση (Chaturvedi et al., 2008). 

Στον τομέα της κατανεμημένης παραγωγής (distributed generation), το PSO χρησιμοποιείται 

για τη βέλτιστη τοποθέτηση και διαστασιολόγηση μονάδων παραγωγής, προκειμένου να 

ελαχιστοποιηθούν οι απώλειες και να βελτιωθεί η ποιότητα ισχύος (Singh et al., 2018). Σε 

εφαρμογές έξυπνων οικιακών συστημάτων (smart homes), το PSO βοηθά στη βελτιστοποίηση 

χρονοδιαγραμμάτων λειτουργίας συσκευών ώστε να μειώνεται το κόστος κατανάλωσης με 

βάση δυναμικές τιμές αγοράς ενέργειας (time-of-use pricing). 
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Τέλος, λόγω της δυνατότητας του PSO να λειτουργεί με κατανεμημένο τρόπο, έχει μελετηθεί 

και η αποκεντρωμένη PSO (decentralized/distributed PSO), κατάλληλη για peer-to-peer 

ενεργειακά συστήματα, όπου οι τοπικές αποφάσεις βασίζονται στην ανταλλαγή 

περιορισμένων πληροφοριών μεταξύ κόμβων. 

 

 Εκπαίδευση Τεχνητών Νευρωνικών Δικτύων (ANNs) 

 

Το Particle Swarm Optimization (PSO) έχει αναδειχθεί ως μια ισχυρή εναλλακτική μέθοδος 

εκπαίδευσης τεχνητών νευρωνικών δικτύων (ANNs), κυρίως λόγω της ικανότητάς του να 

αποφεύγει παγίδες σε τοπικά ελάχιστα και της ανεξαρτησίας του από παραγώγους. Σε αντίθεση 

με τον παραδοσιακό αλγόριθμο backpropagation (BP), ο οποίος βασίζεται σε κλίσεις και 

μπορεί να παγιδευτεί σε ανεπιθύμητες περιοχές του χώρου λύσεων, το PSO χρησιμοποιεί μια 

πληθυσμιακή προσέγγιση για την αναζήτηση των βέλτιστων βαρών και προκαταλήψεων 

(biases) του δικτύου (Eberhart & Shi, 2001). 

Η κάθε πιθανή λύση – δηλαδή ένα σύνολο βαρών και προκαταλήψεων για το δίκτυο – 

αναπαρίσταται ως ένα «σωματίδιο» μέσα στο σμήνος. Το σωματίδιο αξιολογείται μέσω 

συνάρτησης κόστους, η οποία μπορεί να είναι το συνολικό σφάλμα πρόβλεψης (Mean Squared 

Error, Cross Entropy κ.ά.). Στη συνέχεια, το PSO προσαρμόζει τις παραμέτρους με βάση τόσο 

την προσωπική εμπειρία κάθε σωματιδίου όσο και την εμπειρία του σμήνους συνολικά. 

Η χρήση PSO στην εκπαίδευση των ANNs έχει αποδειχθεί ιδιαίτερα αποτελεσματική σε 

εφαρμογές όπως: 

 

❖ Αναγνώριση προτύπων (π.χ. αναγνώριση χαρακτήρων, ταξινόμηση εικόνων), 

 

❖ Συμπίεση εικόνας και σήματος, με στόχο τη μείωση των παραμέτρων του δικτύου χωρίς 

απώλεια ακρίβειας, 

 

❖ Χρηματοοικονομική πρόβλεψη (π.χ. πρόβλεψη τιμών μετοχών), 

 

❖ Ιατρική διάγνωση με δεδομένα υψηλής διαστατικότητας (π.χ. ανάλυση εικόνων MRI), 

 

❖ Ανίχνευση κυβερνοαπειλών και ανωμαλιών σε δίκτυα (intrusion detection). 
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Ένα βασικό πλεονέκτημα της μεθόδου PSO είναι η ευρωστία σε πολύπλοκα τοπολογίας και 

μη γραμμικές σχέσεις, κάτι που επιτρέπει την εκπαίδευση ακόμα και σε προβλήματα με 

πολλαπλά τοπικά ελάχιστα. Επίσης, σε αντίθεση με το backpropagation, το PSO δεν απαιτεί 

την προϋπόθεση ότι η συνάρτηση ενεργοποίησης είναι διαφορίσιμη, γεγονός που διευρύνει τη 

δυνατότητα χρήσης εναλλακτικών, πιο εκφραστικών συναρτήσεων ενεργοποίησης όπως οι 

step functions ή τα fuzzy thresholds (Zhang et al., 2019). 

Σύγχρονες επεκτάσεις περιλαμβάνουν: 

 

❖ Hybrid PSO-BP: συνδυασμός της ταχύτητας εκμάθησης του BP με την ευρωστία του PSO. 

 

❖ Dynamic Inertia Weight PSO: βελτιστοποίηση του παράγοντα αδράνειας ώστε να 

εξισορροπείται η εξερεύνηση και η εκμετάλλευση κατά την εκπαίδευση. 

 

❖ Multi-objective PSO: ταυτόχρονη βελτιστοποίηση ακρίβειας και αποδοτικότητας (π.χ. 

μείωση αριθμού κόμβων ή επιπέδων). 

 

Η αξιοπιστία του PSO σε αυτόν τον τομέα έχει επιβεβαιωθεί σε μελέτες όπου τα σμήνη 

σωματιδίων είχαν τη δυνατότητα να συγκλίνουν σε λύσεις με σημαντικά χαμηλότερα 

σφάλματα πρόβλεψης συγκριτικά με το BP, ειδικά σε δίκτυα με μη καλά διαμορφωμένο αρχικό 

βάρος ή σε προβλήματα με θορυβώδη δεδομένα (Mirjalili et al., 2014). 

Συνολικά, η PSO ενδυναμώνει τη λειτουργικότητα των ANNs προσφέροντας καλύτερη 

προσαρμογή σε σύνθετα προβλήματα, υψηλότερη ακρίβεια, μικρότερη ανάγκη για 

παραμετροποίηση και δυνατότητα ενσωμάτωσης σε real-time ή embedded συστήματα. 
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Εικόνα  4.2.2 Διάγραμμα ροής της εκπαίδευσης ενός τεχνητού νευρωνικού δικτύου (ANN) μέσω του 

αλγορίθμου PSO. Κάθε σωματίδιο αναπαριστά ένα σύνολο βαρών και προκαταλήψεων. Η διαδικασία 

περιλαμβάνει αξιολόγηση, ενημέρωση της προσωπικής και καθολικής βέλτιστης λύσης και 

προσαρμογή των παραμέτρων μέχρι τη σύγκλιση σε βέλτιστο αποτέλεσμα (Mirjalili et al., 2014). 

 

Χρηματοοικονομική Βελτιστοποίηση 

 

Το PSO έχει αναδειχθεί ως ένα από τα πλέον αποτελεσματικά ευφυή εργαλεία για 

χρηματοοικονομική ανάλυση και λήψη αποφάσεων σε περίπλοκα περιβάλλοντα. Η 

στοχαστική και πληθυσμιακή του φύση το καθιστά κατάλληλο για την αντιμετώπιση μη 

γραμμικών, πολύπλοκων και πολυκριτηριακών προβλημάτων που χαρακτηρίζουν τις 

χρηματοοικονομικές αγορές. 

Μία από τις βασικές εφαρμογές του PSO στον χρηματοοικονομικό τομέα είναι η 

βελτιστοποίηση χαρτοφυλακίου (portfolio optimization). Στο πλαίσιο του κλασικού μοντέλου 

του Markowitz, ο στόχος είναι η επίτευξη της μέγιστης απόδοσης για δεδομένο επίπεδο 

κινδύνου, ή εναλλακτικά η ελαχιστοποίηση του κινδύνου για δεδομένη απόδοση. Ο 

αλγόριθμος PSO μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την κατανομή των κεφαλαίων σε ένα σύνολο 

επενδυτικών επιλογών, αναζητώντας εκείνους τους συνδυασμούς που προσφέρουν βέλτιστη 
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ισορροπία μεταξύ μέσης απόδοσης και διακύμανσης (variance), υπό περιορισμούς όπως 

ελάχιστα/μέγιστα ποσοστά επένδυσης ή ρυθμιστικά όρια. 

Σε σενάρια πρόβλεψης τιμών μετοχών, ο PSO εφαρμόζεται σε συνδυασμό με νευρωνικά 

δίκτυα ή μοντέλα υπολογιστικής νοημοσύνης, με στόχο την εκπαίδευση των μοντέλων σε 

δύσκολα, μη γραμμικά και θορυβώδη δεδομένα. Το PSO βοηθά στην εύρεση των κατάλληλων 

βαρών και υπερπαραμέτρων για μοντέλα πρόβλεψης όπως τα Artificial Neural Networks 

(ANNs), τα Support Vector Machines (SVMs) ή τα Long Short-Term Memory (LSTM) 

networks, μειώνοντας το σφάλμα πρόβλεψης σε περιβάλλοντα υψηλής μεταβλητότητας (Chen 

et al., 2021). 

Μία ακόμα σημαντική εφαρμογή αφορά τον υπολογισμό και τη διαχείριση κινδύνου (risk 

management). Το PSO χρησιμοποιείται για τον υπολογισμό δεικτών όπως το Value-at-Risk 

(VaR), Conditional VaR ή Expected Shortfall, σε προβλήματα όπου οι συναρτήσεις κόστους 

είναι μη συνεχείς ή περιλαμβάνουν μεγάλους αριθμούς περιορισμών και εναλλακτικών 

σεναρίων. Η δυνατότητα του PSO να παρακάμπτει την απαίτηση για γραμμικότητα επιτρέπει 

την εφαρμογή του σε πραγματικά, σύνθετα προβλήματα με πολλές πιθανές λύσεις. 

Η multi-objective εκδοχή του PSO (MOPSO) χρησιμοποιείται για τη σύγχρονη 

βελτιστοποίηση περισσότερων του ενός στόχων, π.χ. μεγιστοποίηση απόδοσης και 

ελαχιστοποίηση κινδύνου, ή ακόμα και βελτιστοποίηση ESG παραμέτρων (Environmental, 

Social, Governance) εικόνα 4.2.3. Η μέθοδος παράγει ένα σύνολο λύσεων Pareto-optimal, 

δίνοντας τη δυνατότητα στους επενδυτές να επιλέξουν ανάλογα με το επενδυτικό τους προφίλ. 

Η ευελιξία του PSO επιτρέπει επίσης τη χρήση του σε αλγόριθμους αυτόματης 

διαπραγμάτευσης (automated trading), όπου ο στόχος είναι η βελτιστοποίηση στρατηγικών με 

βάση ιστορικά δεδομένα αγοράς, και τη ρύθμιση παραμέτρων για κανόνες διαπραγμάτευσης 

(π.χ. MACD, RSI, Bollinger Bands). Στον τομέα αυτό, συχνά συνδυάζεται με reinforcement 

learning για την προσαρμογή της στρατηγικής σε δυναμικά περιβάλλοντα. 

Σημαντικό πλεονέκτημα του PSO είναι η ευκολία ενσωμάτωσης εξειδικευμένων περιορισμών, 

όπως ρευστότητα, χρονικοί περιορισμοί εκτέλεσης, ή κόστη συναλλαγών, που συχνά 

καθιστούν τις παραδοσιακές μεθόδους μη εφαρμόσιμες στην πράξη. 
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Εικόνα 4.2.3 Οπτικοποίηση της διαδικασίας βελτιστοποίησης χαρτοφυλακίου με χρήση PSO. Τα 

περιουσιακά στοιχεία αποτυπώνονται σε θερμικό χάρτη κινδύνου-απόδοσης, ενώ η κόκκινη διαδρομή 

αναπαριστά την πορεία σύγκλισης των σωματιδίων προς τη βέλτιστη λύση. 

 

Βιομηχανική Παραγωγή και Logistics 

 

Η Βελτιστοποίηση μέσω Σμήνους Σωματιδίων (Particle Swarm Optimization - PSO) έχει 

καθιερωθεί ως ένα εξαιρετικά χρήσιμο εργαλείο στη βιομηχανική παραγωγή και στα 

συστήματα logistics, προσφέροντας λύσεις σε προβλήματα με υψηλό βαθμό πολυπλοκότητας, 

δυναμικότητας και αβεβαιότητας. Η ικανότητα του PSO να προσαρμόζεται σε περιβάλλοντα 

πραγματικού χρόνου και να αποφεύγει την απαίτηση γραμμικότητας ή παραγώγων στις 

συναρτήσεις κόστους, το καθιστά ιδανικό για πλήθος εφαρμογών στη βιομηχανία. 

Ένα από τα βασικά προβλήματα στον βιομηχανικό σχεδιασμό είναι η βέλτιστη διάταξη των 

μηχανημάτων ή των σταθμών εργασίας σε μία γραμμή παραγωγής. Ο στόχος είναι η 

ελαχιστοποίηση των αποστάσεων μεταφοράς πρώτων υλών και η αύξηση της αποδοτικότητας, 

μειώνοντας τους χρόνους κύκλου και τις καθυστερήσεις. Το PSO έχει εφαρμοστεί σε τέτοια 

προβλήματα καθώς μπορεί να χειριστεί συνδυαστικούς περιορισμούς, πολλαπλά κριτήρια και 

δυναμικά περιβάλλοντα (García et al., 2019). 

Για παράδειγμα, σε εργοστάσια παραγωγής αυτοκινήτων ή ηλεκτρονικών συσκευών, όπου ο 

σχεδιασμός της ροής υλικών είναι κρίσιμος, το PSO έχει χρησιμοποιηθεί για να προτείνει 

διατάξεις που ελαχιστοποιούν τις εσωτερικές κινήσεις και τα εμπόδια, επιτυγχάνοντας 

παράλληλα ισοκατανομή φορτίου στους σταθμούς παραγωγής. 
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Η βελτιστοποίηση της εφοδιαστικής αλυσίδας (Supply Chain Optimization - SCO) αποτελεί 

άλλο ένα πεδίο όπου το PSO έχει αναδείξει σημαντικά οφέλη. Το πρόβλημα περιλαμβάνει τον 

συντονισμό πολλών επιπέδων — από τον προγραμματισμό παραγωγής, τη διαχείριση 

αποθεμάτων, τη μεταφορά και τη διανομή — με στόχο τη μείωση του συνολικού κόστους και 

τη διατήρηση υψηλής εξυπηρέτησης πελατών. 

Η στοχαστική φύση του PSO το καθιστά κατάλληλο για προβλήματα όπου η ζήτηση και η 

προσφορά υπόκεινται σε αβεβαιότητες. Ειδικά σε περιόδους διαταραχών (όπως η πανδημία 

COVID-19 ή διαταραχές στις παγκόσμιες μεταφορές), το PSO έχει χρησιμοποιηθεί για τον 

επανασχεδιασμό των δικτύων διανομής, την προσαρμογή προμηθευτών και την πρόβλεψη 

κρίσιμων σημείων αποτυχίας (Wang et al., 2021). 

Επιπλέον, το PSO εφαρμόζεται στην επίλυση multi-echelon supply chain προβλημάτων, στα 

οποία υπάρχουν πολλά επίπεδα αποθηκών, εργοστασίων και πελατών. Μέσω της multi-

objective προσέγγισης (MOPSO), το PSO επιτυγχάνει ταυτόχρονη βελτιστοποίηση κόστους, 

χρόνου παράδοσης και αξιοπιστίας εφοδιασμού. 

Στον τομέα των μεταφορών και της διανομής, η δρομολόγηση οχημάτων (Vehicle Routing 

Problem - VRP) αποτελεί μία από τις κλασικές εφαρμογές των ευφυών τεχνικών. Το PSO, και 

ιδιαίτερα οι παραλλαγές του όπως το Discrete PSO (DPSO), έχουν εφαρμοστεί επιτυχώς για 

τη βελτιστοποίηση διαδρομών οχημάτων, ελαχιστοποιώντας το συνολικό κόστος καυσίμων, 

τους χρόνους παράδοσης και τις καθυστερήσεις. 

Σε περιβάλλοντα πραγματικού χρόνου (real-time logistics), όπου η τοποθεσία των πελατών, η 

κίνηση ή οι παραγγελίες μπορεί να μεταβάλλονται διαρκώς, το PSO προσφέρει ευελιξία και 

προσαρμοστικότητα. Η χρήση Adaptive PSO επιτρέπει τη δυναμική ενημέρωση των 

διαδρομών και την επαναβελτιστοποίηση σε τακτά χρονικά διαστήματα, με στόχο την 

αποδοτικότερη εξυπηρέτηση (Alrefaei & Diabat, 2019). 

Επιπλέον, σε εφαρμογές όπως η συλλογή απορριμμάτων ή η τροφοδοσία σημείων πώλησης, 

το PSO μπορεί να ενσωματώσει περιορισμούς χωρητικότητας, χρονικά παράθυρα παράδοσης 

και περιβαλλοντικά κριτήρια (π.χ. μείωση εκπομπών CO₂). 

Με την ανάδυση των τεχνολογιών του Industry 4.0 και του Διαδικτύου των Πραγμάτων (IoT), 

το PSO ενσωματώνεται ολοένα και περισσότερο σε έξυπνα περιβάλλοντα παραγωγής. Μέσω 

αισθητήρων και πλατφορμών συλλογής δεδομένων, το PSO μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την 

ανάλυση σε πραγματικό χρόνο και τη λήψη βέλτιστων αποφάσεων με βάση πραγματικά 

δεδομένα λειτουργίας. 
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Ενδεικτικά, σε ένα «έξυπνο εργοστάσιο», το PSO μπορεί να προτείνει δυναμική αλλαγή στον 

προγραμματισμό μηχανημάτων ή στην προτεραιοποίηση παραγγελιών, ώστε να 

ανταποκρίνεται σε αστοχίες εξοπλισμού ή σε αιφνίδια αύξηση ζήτησης. 

Το Particle Swarm Optimization αποτελεί μια ευέλικτη και ισχυρή ευφυή τεχνική, ικανή να 

προσαρμοστεί σε ένα ευρύ φάσμα προβλημάτων βελτιστοποίησης. Χάρη στην απλότητα 

υλοποίησης και την ικανότητά του να ισορροπεί μεταξύ εξερεύνησης και εκμετάλλευσης, έχει 

βρει εφαρμογή σε κρίσιμους τομείς της επιστήμης και της βιομηχανίας. Οι σύγχρονες 

επεκτάσεις του (π.χ. adaptive PSO, multi-objective PSO, hybrid PSO) καθιστούν την τεχνική 

ακόμη πιο αποτελεσματική και ισχυρή στην πράξη. 

 

4.3 Αλγόριθμος αποικίας μυρμηγκιών (Ant Colony Optimization - ACO) 

 

Ο Αλγόριθμος Αποικίας Μυρμηγκιών (Ant Colony Optimization - ACO) είναι μία ευφυής 

μεταευριστική μέθοδος, εμπνευσμένη από τη συμπεριφορά των μυρμηγκιών κατά την 

αναζήτηση τροφής, η οποία έχει αποδειχθεί ιδιαίτερα αποτελεσματική σε προβλήματα 

βελτιστοποίησης συνδυαστικού χαρακτήρα. Από την πρώτη του διατύπωση από τους Dorigo 

et al. (1996), ο αλγόριθμος ACO έχει χρησιμοποιηθεί ευρέως σε τομείς όπως η δρομολόγηση 

οχημάτων, η βελτιστοποίηση δικτύων, ο προγραμματισμός εργασιών και τα logistics, λόγω 

της ικανότητάς του να εντοπίζει ποιοτικές λύσεις σε μεγάλα και πολύπλοκα προβλήματα. 

Η βασική ιδέα του ACO προέρχεται από τη φυσική ικανότητα των μυρμηγκιών να βρίσκουν 

τη συντομότερη διαδρομή μεταξύ της φωλιάς τους και μιας πηγής τροφής. Καθώς τα 

μυρμήγκια κινούνται, αφήνουν πίσω τους φερομόνες, οι οποίες λειτουργούν ως μονοπάτια 

πληροφορίας για τα άλλα μέλη της αποικίας. Όσο περισσότερα μυρμήγκια ακολουθούν ένα 

μονοπάτι, τόσο πιο έντονη γίνεται η φερομονική ίχνη, οδηγώντας τελικά τη συνολική 

συμπεριφορά της αποικίας προς βέλτιστες διαδρομές εικόνα 4.3.1(Bonabeau, Dorigo & 

Theraulaz, 1999). 
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Εικόνα 4.3.1 Διάγραμμα ροής του Αλγορίθμου Αποικίας Μυρμηγκιών (Ant Colony Optimization - 

ACO). Παρουσιάζεται η διαδικασία από την αρχικοποίηση φερομόνης, τη στοχαστική κατασκευή 

λύσεων από τα τεχνητά μυρμήγκια, την αξιολόγηση και την ενημέρωση των φερομονικών ιχνών, έως 

τη σύγκλιση σε βέλτιστη λύση (Bonabeau, Dorigo & Theraulaz, 1999). 

 

Ο ACO μεταφέρει αυτή τη συμπεριφορά στο υπολογιστικό περιβάλλον: τεχνητά "μυρμήγκια" 

(agents) εξερευνούν τον χώρο λύσεων και αφήνουν φερομόνες στις διαδρομές που 

επισκέπτονται. Η πιθανότητα ένα μυρμήγκι να ακολουθήσει μια συγκεκριμένη διαδρομή 

εξαρτάται από την ποσότητα φερομόνης και από ένα ευρετικό κριτήριο, όπως το μήκος, το 

κόστος ή ο χρόνος. Η σταδιακή εξάτμιση της φερομόνης αποτρέπει τη σύγκλιση σε τοπικά 

ελάχιστα, ενώ η ενίσχυση καλών διαδρομών επιτρέπει την εξελικτική προσαρμογή του 

συστήματος (Dorigo & Stützle, 2004). 

Η βασική ροή ενός συστήματος ACO περιλαμβάνει τα εξής στάδια: 

 

❖ Αρχικοποίηση: Καθορίζονται τα αρχικά επίπεδα φερομόνης σε όλες τις διαδρομές. 
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❖ Κατασκευή λύσεων: Κάθε μυρμήγκι κατασκευάζει μια πιθανή λύση, επιλέγοντας 

διαδρομές βάσει πιθανοτήτων που εξαρτώνται από τη φερομόνη και από ένα ευρετικό 

κριτήριο. 

 

❖ Αξιολόγηση λύσεων: Η ποιότητα κάθε λύσης αξιολογείται με βάση μια συνάρτηση 

κόστους. 

 

❖ Ενημέρωση φερομόνης: Οι καλύτερες λύσεις ενισχύουν τις φερομονικές ίχνες, ενώ 

παράλληλα εφαρμόζεται εξάτμιση. 

 

❖ Επανάληψη: Η διαδικασία επαναλαμβάνεται για προκαθορισμένο αριθμό 

επαναλήψεων ή έως ότου επιτευχθεί ικανοποιητική λύση. 

 

Αυτή η στοχαστική αλλά κατευθυνόμενη αναζήτηση καθιστά τον ACO αποτελεσματικό σε 

προβλήματα με μεγάλο αριθμό μεταβλητών και περιορισμών. 

 

Εφαρμογές του ACO 

 

Ο ACO είναι ιδιαίτερα επιτυχημένος σε προβλήματα δρομολόγησης, όπως το Κλασικό 

Πρόβλημα του Πλανόδιου Πωλητή (TSP), όπου ο στόχος είναι να βρεθεί η συντομότερη 

διαδρομή που ενώνει μια σειρά από πόλεις. Μεταγενέστερες εφαρμογές περιλαμβάνουν την 

επίλυση του προβλήματος δρομολόγησης οχημάτων (VRP), της δρομολόγησης packet 

switching σε δίκτυα τηλεπικοινωνιών και της διαχείρισης φόρτου σε συστήματα cloud (Di 

Caro & Dorigo, 1998). 

Στη βιομηχανία, ο ACO εφαρμόζεται στον προγραμματισμό και την ανάθεση εργασιών (job-

shop scheduling), καθώς και στην αποδοτική τοποθέτηση πόρων. Τα μυρμήγκια 

μοντελοποιούν δυναμικά την ανάθεση εργασιών σε μηχανήματα, επιτρέποντας την ευέλικτη 

διαχείριση αβεβαιοτήτων και την αποφυγή συμφόρησης στην παραγωγή (Blum & Sampels, 

2004). 

Ο ACO είναι επίσης δημοφιλής σε εφαρμογές όπου απαιτείται δρομολόγηση πακέτων σε 

πραγματικό χρόνο. Μέσω της δυναμικής ανανέωσης των φερομονών, οι διαδρομές που 
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παρουσιάζουν καθυστερήσεις ή αποτυχίες αποφεύγονται σταδιακά, επιτρέποντας τη 

δρομολόγηση μέσω εναλλακτικών και αποδοτικότερων μονοπατιών (Gunes et al., 2002). 

Σε σύγχρονες εφαρμογές, ο ACO έχει αξιοποιηθεί για επιλογή χαρακτηριστικών (feature 

selection) σε προβλήματα ταξινόμησης, καθώς και για τη βελτιστοποίηση της αρχιτεκτονικής 

τεχνητών νευρωνικών δικτύων. Τα μυρμήγκια εξερευνούν υποσύνολα χαρακτηριστικών ή 

παραμέτρων, και μέσω επαναληπτικής διαδικασίας βελτιώνεται η ακρίβεια του τελικού 

μοντέλου (Chen et al., 2011). 

Πλεονεκτήματα: 

 

❖ Ευέλικτος και εύκολα παραμετροποιήσιμος. 

 

❖ Αποτελεσματικός σε προβλήματα χωρίς γνωστή μαθηματική διατύπωση. 

 

❖ Ανθεκτικός σε αβεβαιότητες και δυναμικές αλλαγές στο περιβάλλον του προβλήματος. 

 

❖ Εύκολα επεκτάσιμος σε υβριδικά μοντέλα (π.χ. ACO + PSO ή ACO + GA). 

 

Περιορισμοί: 

 

❖ Υψηλό υπολογιστικό κόστος για μεγάλης κλίμακας προβλήματα. 

 

❖ Πιθανή σύγκλιση σε τοπικά ελάχιστα εάν δεν υπάρχει επαρκής εξάτμιση ή ποικιλία 

στην αναζήτηση. 

 

❖ Ευαισθησία στην επιλογή παραμέτρων, όπως ο ρυθμός εξάτμισης και το βάρος 

φερομόνης. 

 

Η ανάγκη βελτίωσης της απόδοσης του ACO έχει οδηγήσει στην ανάπτυξη υβριδικών 

παραλλαγών, όπως: 

 

❖ Hybrid ACO-GA: Συνδυάζει την εξερεύνηση του ACO με τη βελτιωτική ικανότητα των 

γενετικών αλγορίθμων (Shelokar et al., 2004). 
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❖ ACO με local search (2-opt, 3-opt): Επιτρέπει λεπτομερή βελτιστοποίηση των διαδρομών. 

 

❖ Parallel ACO: Επιταχύνει την εκτέλεση του αλγορίθμου με κατανομή σε πολλούς 

επεξεργαστές. 

Επίσης, η ενσωμάτωση τεχνικών μηχανικής μάθησης (π.χ. reinforcement learning) σε ACO 

πλαίσια ανοίγει νέους δρόμους για προσαρμοστικές και "μαθητευόμενες" αποικίες, ικανές να 

αναγνωρίζουν πρότυπα ή να προσαρμόζονται σε σύνθετες μεταβολές. 

Ο Αλγόριθμος Αποικίας Μυρμηγκιών αποτελεί ένα από τα πιο ενδιαφέροντα και 

αποτελεσματικά παραδείγματα βιοεμπνευσμένης υπολογιστικής. Η επιτυχία του έγκειται στη 

συλλογική νοημοσύνη, στη στοχαστική αναζήτηση και στη δυνατότητα αξιοποίησης 

πληροφορίας μέσω ενίσχυσης. Οι εφαρμογές του καλύπτουν ευρύ φάσμα επιστημονικών και 

τεχνολογικών πεδίων, και η συνεχής του εξέλιξη με υβριδικές ή προσαρμοστικές μορφές τον 

καθιστά βασικό εργαλείο για μελλοντικά συστήματα τεχνητής νοημοσύνης και έξυπνης 

βελτιστοποίησης. 

 

4.4 Αλγόριθμοι Βαθιάς Μάθησης και Ενισχυτικής Μάθησης (Deep RL) 

 

Η σύγκλιση της Βαθιάς Μάθησης (Deep Learning) με την Ενισχυτική Μάθηση 

(Reinforcement Learning - RL) έχει οδηγήσει στην ανάπτυξη των αλγορίθμων Deep 

Reinforcement Learning (Deep RL), οι οποίοι επιτρέπουν σε τεχνητούς πράκτορες να 

λαμβάνουν αποφάσεις και να προσαρμόζονται σε δυναμικά περιβάλλοντα, βασιζόμενοι σε 

εμπειρία και δεδομένα υψηλής διάστασης. Οι τεχνικές αυτές έχουν αποδειχθεί εξαιρετικά 

αποτελεσματικές σε προβλήματα όπου η εξερεύνηση, η αλληλεπίδραση και η μάθηση από 

περιβάλλοντα είναι κρίσιμες, όπως στη ρομποτική, την αυτόνομη πλοήγηση, τα παιχνίδια και 

τα logistics (Mnih et al., 2015). 

Η Ενισχυτική Μάθηση βασίζεται στην ιδέα της μάθησης μέσω αμοιβών (rewards). Ένας 

πράκτορας (agent) αλληλεπιδρά με το περιβάλλον, παρατηρεί μια κατάσταση, επιλέγει μια 

ενέργεια και λαμβάνει αμοιβή ως ανατροφοδότηση για την επιλογή του. Σκοπός του πράκτορα 

είναι να μεγιστοποιήσει το συνολικό άθροισμα των αμοιβών μακροπρόθεσμα. 

Οι αλγόριθμοι RL μοντελοποιούνται τυπικά ως Μαρκοβιακές Αλυσίδες Απόφασης (Markov 

Decision Processes - MDPs), όπου κάθε ενέργεια που επιλέγεται επηρεάζει την κατάσταση και 
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τις επόμενες επιλογές. Οι παραδοσιακοί αλγόριθμοι, όπως το Q-learning και το SARSA, 

λειτουργούν καλά σε περιβάλλοντα με μικρό αριθμό καταστάσεων, αλλά αδυνατούν να 

χειριστούν καταστάσεις υψηλής διάστασης, όπως εικόνες ή αισθητηριακά δεδομένα (Sutton & 

Barto, 2018). 

Η Βαθιά Μάθηση εισάγει τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, και ιδιαίτερα τα βαθιά δίκτυα (deep 

neural networks), για την προσέγγιση της συνάρτησης αξίας ή πολιτικής του πράκτορα. Αυτό 

σημαίνει ότι αντί να αποθηκεύονται τιμές Q για κάθε ζεύγος κατάστασης-ενέργειας, ένα βαθύ 

δίκτυο μπορεί να γενικεύει τη συνάρτηση Q και να προβλέπει αμοιβές για άγνωστες 

καταστάσεις. 

Η πιο κλασική αρχιτεκτονική Deep RL είναι το Deep Q-Network (DQN), που προτάθηκε από 

τους Mnih et al. (2015). Σε αυτή, ένα συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο εκπαιδεύεται για να 

εκτιμήσει τη συνάρτηση Q, και έτσι ο πράκτορας μπορεί να παίρνει αποφάσεις από εισόδους 

εικόνας, όπως σε παιχνίδια Atari. 

 

Άλλες σύγχρονες προσεγγίσεις περιλαμβάνουν: 

 

Οι μέθοδοι πολιτικής βαθμίδωσης (Policy Gradient Methods) αποτελούν βασικό εργαλείο 

στην ενισχυτική μάθηση, καθώς επιτρέπουν την άμεση εκπαίδευση της πολιτικής, δηλαδή της 

συνάρτησης που χαρτογραφεί καταστάσεις σε πιθανότητες ενεργειών. Σε αντίθεση με τις 

μεθόδους βασισμένες στη συνάρτηση αξίας (value-based methods), οι policy gradient μέθοδοι 

επιχειρούν να μάθουν απευθείας μια παραμετρική συνάρτηση πολιτικής π.χ., πθ(a∣s)πθ(a∣s), 

που αντιπροσωπεύει την πιθανότητα εκτέλεσης ενέργειας a σε κατάσταση s, με βάση τις 

παραμέτρους θ του μοντέλου (Sutton & Barto, 2018). 

Μία από τις πρώτες και πιο απλές υλοποιήσεις είναι ο αλγόριθμος REINFORCE (Williams, 

1992), ο οποίος χρησιμοποιεί δείγματα επεισοδίων για να υπολογίσει τις βαθμίδες της 

πολιτικής. Αν και είναι εύκολος στην κατανόηση, υποφέρει από υψηλή διακύμανση και 

περιορισμένη σταθερότητα. Η βασική ιδέα του REINFORCE είναι να ενισχύει τις ενέργειες 

που οδήγησαν σε υψηλές ανταμοιβές, ενώ αποθαρρύνει εκείνες που απέδωσαν λιγότερο, μέσω 

του κανόνα ενημέρωσης:  

 

όπου R είναι η σωρευτική ανταμοιβή. 
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Για την αντιμετώπιση αυτών των περιορισμών, έχουν προταθεί πιο προηγμένοι αλγόριθμοι 

όπως ο A3C (Asynchronous Advantage Actor-Critic), ο οποίος χρησιμοποιεί πολλαπλούς 

πράκτορες που εκπαιδεύονται ταυτόχρονα σε ξεχωριστά περιβάλλοντα και συγχρονίζουν 

περιοδικά τις παραμέτρους τους (Mnih et al., 2016). Η μέθοδος αυτή μειώνει τη διακύμανση, 

αυξάνει τη σταθερότητα και βελτιώνει τη σύγκλιση, ενώ συνδυάζει και στοιχεία από τις value-

based μεθόδους, μέσω της συνάρτησης advantage. 

Επιπλέον, η Trust Region Policy Optimization (TRPO) αποτελεί μια σημαντική εξέλιξη στη 

σταθεροποίηση της μάθησης με policy gradient, διατηρώντας τις ενημερώσεις των 

παραμέτρων εντός ενός "εμπιστοσύνης-περιοχής" ώστε να αποφεύγονται μεγάλες, 

αποσταθεροποιητικές αλλαγές στην πολιτική (Schulman et al., 2015). Αντίστοιχα, η 

μεταγενέστερη μέθοδος PPO (Proximal Policy Optimization) προσφέρει παρόμοια 

πλεονεκτήματα με απλούστερη υλοποίηση. 

Οι policy gradient αλγόριθμοι είναι ιδιαίτερα αποτελεσματικοί σε περιβάλλοντα με συνεχή 

χώρο ενεργειών, όπως ο έλεγχος ρομποτικών βραχιόνων ή η βελτιστοποίηση κατανάλωσης 

ενέργειας, όπου οι διακριτές ενέργειες δεν επαρκούν. Επίσης, χρησιμοποιούνται ευρέως σε 

περιπτώσεις όπου η πολιτική πρέπει να είναι στοχαστική ή διαφοροποιήσιμη, όπως στην 

εκπαίδευση με στοχαστικές συναρτήσεις κόστους. 

Actor-Critic Methods: Διαχωρίζουν την εκτίμηση της πολιτικής (actor) από την εκτίμηση της 

αξίας (critic), προσφέροντας ταχύτερη σύγκλιση. 

 

 

Οι αλγόριθμοι Proximal Policy Optimization (PPO) και Soft Actor-Critic (SAC) 

αντιπροσωπεύουν την αιχμή της έρευνας στην ενισχυτική μάθηση για περιβάλλοντα με συνεχή 

χώρο δράσης, προσφέροντας μεγαλύτερη σταθερότητα, αποτελεσματικότητα και αξιοπιστία 

σύγκλισης σε σχέση με παλαιότερες μεθόδους όπως το REINFORCE ή ο A3C. 

Ο PPO προτάθηκε από τους Schulman et al. (2017) ως μία βελτίωση των trust region μεθόδων, 

συνδυάζοντας τα οφέλη της TRPO με απλούστερη υλοποίηση και χαμηλότερο υπολογιστικό 

κόστος. Αντί να επιβάλλει ένα αυστηρό περιορισμό στη μεταβολή της πολιτικής, όπως η 

TRPO, ο PPO χρησιμοποιεί ένα clipped surrogate objective που ελέγχει πόσο μπορεί να 

αλλάξει η νέα πολιτική σε σχέση με την παλιά κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Αυτό 

διατηρεί την εκπαίδευση εντός «ασφαλών ορίων», αποφεύγοντας τις αποσταθεροποιητικές 

αλλαγές που μπορούν να οδηγήσουν σε απότομες πτώσεις απόδοσης. Ο αλγόριθμος έχει 



 

   

 

 

 81  

 

εφαρμοστεί με επιτυχία σε σύνθετες εργασίες όπως η εκμάθηση πολυαρθρικών κινήσεων σε 

ρομπότ και ο έλεγχος σε προσομοιωμένα περιβάλλοντα υψηλής διαστατικότητας, π.χ. OpenAI 

Gym και MuJoCo. 

Από την άλλη πλευρά, ο Soft Actor-Critic (SAC) (Haarnoja et al., 2018) εισάγει μια 

εντροπιακή θεώρηση της ενισχυτικής μάθησης, η οποία ενσωματώνει τη μέγιστη εντροπία ως 

στόχο εκπαίδευσης. Αυτό σημαίνει ότι, εκτός από τη μεγιστοποίηση της αναμενόμενης 

ανταμοιβής, ο πράκτορας προσπαθεί να μεγιστοποιήσει και την εντροπία της πολιτικής του – 

δηλαδή, να διατηρήσει τη στοχαστικότητά του όσο το δυνατόν περισσότερο. Αυτή η 

στρατηγική οδηγεί σε πιο ρομποτική και διερευνητική συμπεριφορά, ειδικά σε πρώιμα στάδια 

εκμάθησης. Η προσέγγιση SAC βασίζεται σε έναν actor-critic μηχανισμό και χρησιμοποιεί 

ξεχωριστά δίκτυα για την πολιτική (actor), την εκτίμηση της συνάρτησης Q (critic), και την 

εκτίμηση της στοχαστικής εντροπίας. 

Συγκριτικά, ενώ ο PPO θεωρείται πιο σταθερός σε μεγάλη ποικιλία εργασιών και εύκολος στην 

υλοποίηση, ο SAC υπερέχει όταν απαιτείται ευρεία διερεύνηση ή σταθερότητα σε συνεχές 

χώρο ενεργειών, καθώς αξιοποιεί τόσο off-policy δείγματα όσο και αναπαράσταση 

αβεβαιότητας. Και οι δύο αλγόριθμοι έχουν καταστεί βιομηχανικά πρότυπα στην εφαρμογή 

της ενισχυτικής μάθησης, τόσο σε ακαδημαϊκό επίπεδο όσο και σε πραγματικές εφαρμογές 

όπως η αυτονομία ρομπότ, η βελτιστοποίηση ενέργειας και η στρατηγική λήψη αποφάσεων σε 

περίπλοκα δυναμικά περιβάλλοντα. 

 

 

Η χρήση αλγορίθμων Deep Reinforcement Learning (Deep RL) στη βελτιστοποίηση του 

προβλήματος 3D Bin Packing έχει αποτελέσει αντικείμενο αυξημένου ερευνητικού 

ενδιαφέροντος τα τελευταία χρόνια, ιδιαίτερα στον τομέα των logistics και της διαχείρισης 

φορτίων. Η πρόκληση έγκειται στην αποδοτική και σταθερή τοποθέτηση ενός μεγάλου 

αριθμού αντικειμένων εντός τρισδιάστατων κάδων (containers), με σκοπό τη μέγιστη 

εκμετάλλευση του διαθέσιμου όγκου, τη διατήρηση μηχανικής σταθερότητας και την τήρηση 

περιορισμών προσανατολισμού (π.χ. τοποθέτηση ευπαθών προϊόντων σε συγκεκριμένες 

στάσεις). 

Η εφαρμογή Deep RL σε αυτό το πρόβλημα βασίζεται στην αναδιατύπωση της διαδικασίας 

φόρτωσης ως πρόβλημα λήψης διαδοχικών αποφάσεων, το οποίο προσεγγίζεται μέσω της 

διαμόρφωσης ενός περιβάλλοντος μάθησης τύπου Markov Decision Process (MDP). Ο 

«πράκτορας» (agent) καλείται να μάθει, μέσω αλληλεπίδρασης με το περιβάλλον, ποια 
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ενέργεια (δηλ. τοποθέτηση αντικειμένου σε συγκεκριμένη θέση και προσανατολισμό) θα 

οδηγήσει σε συνολικά καλύτερη αξιοποίηση του χώρου και μεγαλύτερη σταθερότητα στη 

φόρτωση εικόνα 4.4.1. 

Οι τεχνικές που εφαρμόζονται περιλαμβάνουν policy-based και value-based αλγορίθμους, 

όπως το Deep Q-Network (DQN), το Proximal Policy Optimization (PPO) και πιο πρόσφατα, 

attention-based architectures που ενσωματώνουν spatial awareness για την καλύτερη εκτίμηση 

της δομής του κάδου (Hu et al., 2020). Σε πολλές περιπτώσεις, ο πράκτορας προπονείται σε 

προσομοιωμένο περιβάλλον, όπου καλείται να τοποθετήσει τυχαία επιλεγμένα αντικείμενα 

διαφόρων διαστάσεων και ιδιοτήτων, λαμβάνοντας ανταμοιβή με βάση τον όγκο που 

καλύπτεται, τη σταθερότητα του φορτίου και την τήρηση των φυσικών περιορισμών. 

 

 

Εικόνα 4.4.1 Διάγραμμα ροής που απεικονίζει την εφαρμογή της Deep Reinforcement Learning στο 

πρόβλημα 3D Bin Packing και Logistics. Ο πράκτορας RL λαμβάνει κατάσταση από το περιβάλλον, 

παράγει ενέργεια, λαμβάνει ανταμοιβή και ενημερώνει τη στρατηγική τοποθέτησης αντικειμένων (Hu 

et al., 2020). 
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Σύγχρονες προσεγγίσεις ενσωματώνουν multi-agent learning και curriculum learning, ώστε ο 

πράκτορας να εκπαιδεύεται προοδευτικά σε αυξανόμενης δυσκολίας σενάρια. Επίσης, 

χρησιμοποιούνται τεχνικές όπως self-supervised representation learning για την 

αναπαράσταση της γεωμετρίας των αντικειμένων και των διαθέσιμων περιοχών στο container. 

Σε επίπεδο εφαρμογής, οι μέθοδοι Deep RL για 3D Bin Packing έχουν χρησιμοποιηθεί σε 

αυτόνομα ρομποτικά συστήματα φόρτωσης, σε συστήματα logistics αποθηκών και σε 

βιομηχανική παραγωγή, όπου η ανάγκη για αυτοματοποίηση της διαδικασίας πακετοποίησης 

είναι επιτακτική. Οι επιδόσεις των μοντέλων Deep RL ξεπερνούν σε πολλές περιπτώσεις 

παραδοσιακούς ευρετικούς αλγορίθμους, ιδίως σε περιβάλλοντα με πολλαπλούς και 

αντικρουόμενους περιορισμούς. 

Ωστόσο, οι κύριες προκλήσεις περιλαμβάνουν το τεράστιο μέγεθος του χώρου καταστάσεων 

και ενεργειών, τη γενίκευση σε άγνωστα σενάρια φόρτωσης και την υψηλή υπολογιστική 

απαίτηση κατά τη φάση εκπαίδευσης. Παρά ταύτα, με την πρόοδο των νευρωνικών 

αρχιτεκτονικών και των τεχνικών εξοικονόμησης υπολογιστικών πόρων (όπως model 

distillation και pruning), το Deep RL καθίσταται σταδιακά πιο πρακτικό και στη βιομηχανική 

κλίμακα (Zhang et al., 2022). 

Συνολικά, η ενσωμάτωση Deep RL στον τομέα της τρισδιάστατης φόρτωσης παρέχει ένα 

δυναμικό εργαλείο αυτοματοποίησης και βελτιστοποίησης στη σύγχρονη εφοδιαστική 

αλυσίδα, με σημαντικά πλεονεκτήματα ως προς την προσαρμοστικότητα, την επίδοση και τη 

διαχείριση πολυπλοκότητας. 

 

Πλεονεκτήματα: 

 

❖ Αντιμετωπίζουν καλά πολύπλοκα και δυναμικά περιβάλλοντα. 

 

❖ Εκπαιδεύονται από δεδομένα χωρίς ρητή μοντελοποίηση του περιβάλλοντος. 

 

❖ Μπορούν να προσαρμόζονται σε μεταβαλλόμενες συνθήκες. 

 

Περιορισμοί: 

 

❖ Απαιτούν μεγάλες ποσότητες δεδομένων και υπολογιστική ισχύ (GPU/TPU). 
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❖ Ενδέχεται να εμφανίζουν αστάθεια κατά την εκπαίδευση. 

 

❖ Η ερμηνευσιμότητα των αποφάσεων παραμένει πρόκληση. 

 

Η έρευνα προχωρά στη βελτίωση της δειγματικής αποδοτικότητας (sample efficiency), στη 

βελτίωση της ερμηνευσιμότητας, καθώς και στην ενσωμάτωση Deep RL σε multi-agent 

περιβάλλοντα, όπου πολλοί πράκτορες συνεργάζονται ή ανταγωνίζονται. Επίσης, η σύζευξη 

με meta-learning και unsupervised learning προσφέρει ελπίδες για πιο γενικεύσιμα και 

επαναχρησιμοποιήσιμα μοντέλα. 

 

4.5 Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα & CNNs για οπτική βελτιστοποίηση 

 

Η ραγδαία πρόοδος της τεχνητής νοημοσύνης έχει καταστήσει τα Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα 

(Artificial Neural Networks - ANNs) και ιδιαίτερα τα Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα 

(Convolutional Neural Networks - CNNs) θεμελιώδη εργαλεία για την επίλυση προβλημάτων 

βελτιστοποίησης με οπτικά δεδομένα. Οι τεχνικές αυτές βασίζονται στην εμπνευσμένη από τη 

βιολογία αρχή της επεξεργασίας πληροφορίας μέσω επιπέδων τεχνητών νευρώνων και έχουν 

βρει εφαρμογή σε τομείς όπως η ρομποτική, η τρισδιάστατη φόρτωση αντικειμένων, η έξυπνη 

επιθεώρηση σε γραμμές παραγωγής και η ανάλυση χωρικών δεδομένων εικόνα 4.5.1. 
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Εικόνα 4.5.1 Διάγραμμα της αρχιτεκτονικής Τεχνητού Νευρωνικού Δικτύου με Συνελικτικά Επίπεδα 

(CNN) για οπτική βελτιστοποίηση. Περιλαμβάνει στάδια εισόδου εικόνας, εξαγωγής χαρακτηριστικών 

μέσω συνελίξεων και pooling, και τελική απόφαση με πλήρως συνδεδεμένα επίπεδα (Goodfellow et 

al., 2016). 

 

Τα ANNs αποτελούνται από επίπεδα νευρώνων, τα οποία συνδέονται μεταξύ τους με βάρη 

που τροποποιούνται κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης. Κάθε νευρώνας εφαρμόζει μια 

συνάρτηση ενεργοποίησης και επεξεργάζεται τις εισόδους του ώστε να εξάγει ένα 

αποτέλεσμα. Η εκπαίδευση ενός ANN γίνεται με εποπτευόμενη μάθηση, όπου ένα σύνολο 

εισόδων και αντιστοίχων εξόδων χρησιμοποιείται για να προσαρμοστούν τα βάρη μέσω 

μεθόδων όπως η οπισθοδιάδοση σφάλματος (backpropagation) (Goodfellow et al., 2016). 

Σε εφαρμογές βελτιστοποίησης, τα ANNs μπορούν να χρησιμοποιηθούν για να 

μοντελοποιήσουν περίπλοκες συναρτήσεις κόστους, να προβλέπουν επιδόσεις υποψήφιων 

λύσεων ή να εκτιμούν καταστάσεις περιβάλλοντος σε πραγματικό χρόνο. Ωστόσο, όταν το 

πρόβλημα περιλαμβάνει εικόνες ή χωρικά δεδομένα, απαιτούνται πιο εξειδικευμένα δίκτυα 

όπως τα CNNs. 

Τα CNNs έχουν σχεδιαστεί ειδικά για την επεξεργασία εικόνων και άλλων δεδομένων με δύο 

ή τρεις διαστάσεις, αξιοποιώντας χωρικές συσχετίσεις μέσω φίλτρων (kernels) και συνελίξεων. 

Ένα CNN αποτελείται από συνελικτικά επίπεδα, επίπεδα συγκέντρωσης (pooling) και πλήρως 

συνδεδεμένα επίπεδα, που συλλογικά εξάγουν σημαντικά χαρακτηριστικά από τα δεδομένα 

εισόδου (LeCun et al., 2015). 

Στην πράξη, τα CNNs χρησιμοποιούνται για την αναγνώριση αντικειμένων, την εκτίμηση 

θέσης, την ανίχνευση συγκρούσεων ή την κατηγοριοποίηση περιοχών ενδιαφέροντος σε 

οπτικές σκηνές. Η ικανότητά τους να μαθαίνουν χωρικά ιεραρχικά χαρακτηριστικά τα καθιστά 

ιδιαίτερα κατάλληλα για οπτική βελτιστοποίηση, όπου η εκτίμηση της ποιότητας μιας λύσης 

γίνεται βάσει οπτικής πληροφορίας. 

Η οπτική βελτιστοποίηση (visual optimization) αφορά προβλήματα στα οποία η λήψη 

απόφασης εξαρτάται από δεδομένα εικόνας ή τρισδιάστατης απεικόνισης. Τα CNNs έχουν 

βρει ευρεία εφαρμογή σε σενάρια όπως: 

 

❖ 3D Bin Packing: Χρήση CNNs για την εκτίμηση της καταλληλότητας θέσεων τοποθέτησης 

αντικειμένων εντός κάδων. Οι εικόνες του εσωτερικού του container ή voxelized 

representations χρησιμοποιούνται ως είσοδοι (Zhang et al., 2020). 
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❖ Έξυπνη Ρομποτική Φόρτωση: Σε περιβάλλοντα όπου ρομποτικοί βραχίονες πρέπει να 

τοποθετούν αντικείμενα με βάση οπτική ανάδραση, τα CNNs επιτρέπουν την ερμηνεία 

εικόνων από κάμερες και την πρόβλεψη του βέλτιστου σημείου σύλληψης ή τοποθέτησης 

(Mahler et al., 2017). 

 

❖ Επιθεώρηση Ποιότητας: Στη βιομηχανία, τα CNNs χρησιμοποιούνται για την αναγνώριση 

ελαττωματικών προϊόντων, την ταξινόμηση πρώτων υλών και τον έλεγχο οπτικών 

παραμέτρων κατά τη διάρκεια της παραγωγής (Xie et al., 2020). 

 

❖ Ανάλυση Χωρικών Δεδομένων: Σε εφαρμογές logistics, όπως ο σχεδιασμός αποθηκών ή η 

πλοήγηση ρομπότ, τα CNNs μπορούν να αναλύσουν floor plans, lidar scans ή heatmaps 

για να προτείνουν βελτιστοποιήσεις στη διάταξη ή στη διαδρομή. 

 

Η χρήση CNNs για βελτιστοποίηση επιτρέπει την αξιοποίηση μη-δομημένων δεδομένων 

(εικόνες, 3D scans) ως είσοδο για συστήματα απόφασης. Αυτό επεκτείνει τις δυνατότητες των 

κλασικών αλγορίθμων βελτιστοποίησης που απαιτούν αριθμητικά ή συμβολικά δεδομένα. 

Σε πολλές περιπτώσεις, τα CNNs συνδυάζονται με μεταευριστικούς αλγορίθμους (π.χ. PSO, 

GA) ή Deep RL, όπου το CNN χρησιμοποιείται ως perception module. Για παράδειγμα, σε ένα 

πρόβλημα φόρτωσης, το CNN αναλύει την εικόνα του κάδου και παρέχει χαρακτηριστικά σε 

έναν πράκτορα reinforcement learning που επιλέγει ενέργειες. 

Ένα παράδειγμα τέτοιας αρχιτεκτονικής είναι το Visual-Deep Q Network (Visual-DQN), όπου 

το CNN αποτελεί το πρώτο επίπεδο ενός Deep Q-learning agent (Mnih et al., 2015). Αυτή η 

υβριδική προσέγγιση καθιστά τα μοντέλα ικανά να χειρίζονται πολύπλοκα περιβάλλοντα με 

υψηλής διάστασης είσοδο. 

 

Παρά τα οφέλη, η χρήση CNNs σε βελτιστοποιητικά πλαίσια παρουσιάζει και προκλήσεις: 

 

❖ Υψηλή υπολογιστική απαίτηση, ειδικά κατά την εκπαίδευση. 

 

❖ Απαιτήσεις για μεγάλα σύνολα δεδομένων, κάτι που είναι δύσκολο σε εξειδικευμένες 

βιομηχανικές εφαρμογές. 
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❖ Περιορισμένη ερμηνευσιμότητα, καθώς η απόφαση ενός CNN δεν είναι πάντα εξηγήσιμη 

με απλό τρόπο. 

 

Ωστόσο, οι πρόσφατες εξελίξεις σε explainable AI (XAI), lightweight CNN architectures (π.χ. 

MobileNet, EfficientNet) και η διαθεσιμότητα πιο φθηνών GPU/TPU υποδομών, καθιστούν 

τα CNNs ολοένα και πιο εφαρμόσιμα σε παραγωγικά περιβάλλοντα. 

Τα Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα και ειδικά τα CNNs αποτελούν αναπόσπαστο κομμάτι της 

σύγχρονης τεχνολογίας βελτιστοποίησης με βάση την εικόνα. Ενσωματωμένα σε συστήματα 

λήψης απόφασης, ρομποτικούς βραχίονες ή αλγορίθμους reinforcement learning, τα CNNs 

επιτρέπουν τη μετάβαση από αριθμητικά δεδομένα σε οπτικές αναπαραστάσεις, προσφέροντας 

μια νέα διάσταση στην αυτοματοποίηση και την προσαρμοστική βελτιστοποίηση. 

 

4.6 Άλλες Τεχνικές 

 

Οι μεταευρετικές τεχνικές (metaheuristics) αποτελούν ένα ευρύ φάσμα αλγορίθμων 

βελτιστοποίησης που χρησιμοποιούνται σε προβλήματα υψηλής πολυπλοκότητας, όπως η 

τρισδιάστατη φόρτωση αντικειμένων (3D Bin Packing), ο βιομηχανικός προγραμματισμός και 

η βελτιστοποίηση logistics. Μεταξύ αυτών, οι Tabu Search, Simulated Annealing και οι 

Υβριδικές Προσεγγίσεις έχουν αποδείξει την αποτελεσματικότητά τους, ιδιαίτερα σε 

περιπτώσεις όπου οι κλασικοί ευρετικοί ή ακριβείς αλγόριθμοι δεν μπορούν να προσφέρουν 

ικανοποιητικά αποτελέσματα εντός αποδεκτών χρονικών ορίων (Gendreau & Potvin, 2010). 

 

Tabu Search (TS) 

 

Η Tabu Search είναι μια μέθοδος τοπικής αναζήτησης που εισήγαγε ο Fred Glover (1986) και 

η οποία επεκτείνει τις κλασικές τεχνικές βελτιστοποίησης αποφεύγοντας το φαινόμενο της 

"τοπικής παγίδευσης". Ο αλγόριθμος πραγματοποιεί διαδοχικές μετακινήσεις σε γειτονικές 

λύσεις, καταγράφοντας τις πρόσφατες επισκέψεις σε μια δομή μνήμης που ονομάζεται tabu 

list. Αυτή η λίστα απαγορεύει προσωρινά την επιστροφή σε προηγούμενες λύσεις, 

επιτρέποντας την εξερεύνηση νέων περιοχών του χώρου λύσεων (Glover & Laguna, 1997). 
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Στο πλαίσιο του 3D Bin Packing, η Tabu Search μπορεί να εφαρμοστεί για την αναδιάταξη 

αντικειμένων ή την αλλαγή προσανατολισμού τους, με σκοπό την καλύτερη εκμετάλλευση του 

διαθέσιμου όγκου. Επιπλέον, η δυνατότητα της TS να διατηρεί πολλαπλές μνήμες (π.χ. 

aspiration criteria) την καθιστά ευέλικτη σε περιπτώσεις με σύνθετους περιορισμούς, όπως η 

σταθερότητα ή η ακολουθία φόρτωσης (Ceschia et al., 2016). 

 

Simulated Annealing (SA) 

 

Η Simulated Annealing (SA) είναι εμπνευσμένη από τη διαδικασία ανόπτησης υλικών, όπου 

η θερμοκρασία μειώνεται σταδιακά για να επιτευχθεί ελάχιστη ενέργεια. Ο Kirkpatrick et al. 

(1983) διαμόρφωσαν αυτήν την φυσική διεργασία ως αλγόριθμο βελτιστοποίησης. Ο SA 

πραγματοποιεί τυχαίες αλλαγές σε μια λύση και αποδέχεται και χειρότερες λύσεις με μια 

πιθανότητα που μειώνεται καθώς η "θερμοκρασία" μειώνεται. Αυτό του επιτρέπει να ξεφεύγει 

από τοπικά ελάχιστα και να εξερευνά ευρύτερα τον χώρο αναζήτησης. 

Η SA είναι ιδιαίτερα κατάλληλη για προβλήματα συνδυαστικής βελτιστοποίησης, όπου οι 

μεταβολές δεν είναι συνεχείς αλλά διακριτές. Στο 3D Bin Packing, μπορεί να χρησιμοποιηθεί 

για να ελέγξει διαφορετικές διατάξεις τοποθέτησης, εναλλακτικούς προσανατολισμούς ή 

στρατηγικές κατανομής των αντικειμένων μεταξύ πολλαπλών κάδων. Λόγω της απλότητάς 

του και της περιορισμένης ανάγκης για παραμετροποίηση, ο SA έχει ευρεία αποδοχή και σε 

εφαρμογές logistics (Aarts & Korst, 1989). 

 

Υβριδικές Προσεγγίσεις (Hybrid Metaheuristics) 

 

Με στόχο την αντιμετώπιση των αδυναμιών μεμονωμένων τεχνικών, η σύγχρονη έρευνα 

προσανατολίζεται όλο και περισσότερο σε υβριδικές προσεγγίσεις, οι οποίες συνδυάζουν 

χαρακτηριστικά από διαφορετικές μεταευρετικές μεθόδους για να ενισχύσουν την ακρίβεια, 

τη σταθερότητα και την ταχύτητα εύρεσης λύσεων. 

Ένα χαρακτηριστικό παράδειγμα είναι ο συνδυασμός Γενετικών Αλγορίθμων (GA) με 

Simulated Annealing (GA+SA). Σε αυτόν, ο GA χρησιμοποιείται για τη δημιουργία ενός 

αρχικού πληθυσμού λύσεων και για την εξελικτική βελτιστοποίηση, ενώ ο SA εφαρμόζεται 

τοπικά σε κάθε υποψήφια λύση για την αποφυγή τοπικών ακροτάτων (Yao et al., 2012). 

Παρόμοια, ο συνδυασμός PSO+ACO εκμεταλλεύεται την συλλογική ευφυΐα του PSO για την 

καθοδήγηση της κατεύθυνσης αναζήτησης, ενώ η συγκέντρωση φερομόνης του ACO παρέχει 
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ενίσχυση σε αποδοτικές διαδρομές του χώρου λύσεων (Zhou et al., 2016). Οι υβριδικοί 

αλγόριθμοι αυτού του είδους βρίσκουν εφαρμογή σε προβλήματα όπου απαιτείται τόσο 

παγκόσμια όσο και τοπική αναζήτηση, όπως η βελτιστοποίηση container loading ή scheduling 

σε παραγωγικές διαδικασίες. 

Συχνά οι υβριδικές τεχνικές περιλαμβάνουν και καθοδηγούμενη τοπική αναζήτηση (guided 

local search), machine learning τεχνικές για πρόβλεψη καλών κινήσεων, καθώς και 

reinforcement learning για εκμάθηση σε δυναμικά περιβάλλοντα (Talbi, 2009). 

 

Συγκριτικά Πλεονεκτήματα και Χρήση στην Πράξη 

 

Οι τεχνικές TS και SA προσφέρουν υψηλό βαθμό ευελιξίας και είναι εύκολες στην υλοποίηση, 

ενώ διατηρούν καλή απόδοση σε προβλήματα με μη συνεχείς, μη κυρτούς και υψηλής 

διάστασης χώρους λύσεων. Οι υβριδικές μέθοδοι, αν και πιο πολύπλοκες στην 

παραμετροποίηση, οδηγούν σε σημαντικά βελτιωμένη ποιότητα λύσεων και μικρότερους 

χρόνους σύγκλισης εικόνα 4.6.1. 

Στην πράξη, οι παραπάνω τεχνικές έχουν χρησιμοποιηθεί σε εφαρμογές φορτωτικής 

βελτιστοποίησης, δρομολόγησης οχημάτων, βιομηχανικού σχεδιασμού, και προβλέψεων σε 

δυναμικά περιβάλλοντα. Τα αποτελέσματα δείχνουν ότι η σωστή επιλογή ή ο συνδυασμός 

αυτών των τεχνικών μπορεί να ξεπεράσει τόσο ακριβείς μεθόδους όσο και απλές ευρετικές 

προσεγγίσεις. 
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Εικόνα 4.6.1 Διάγραμμα σύγκρισης τριών τεχνικών μεταευρετικής βελτιστοποίησης: Tabu Search, 

Simulated Annealing και Υβριδικές Προσεγγίσεις (π.χ. GA+SA, ACO+PSO), με απεικόνιση της ροής 

βημάτων κάθε μεθόδου  (Talbi, 2009).  
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5. Συγκριτική Ανάλυση Αλγορίθμων & Απόδοσης  

 

5.1 Βάσει βιβλιογραφικών δεδομένων 

 

Η συγκριτική ανάλυση αλγορίθμων αποτελεί μία από τις σημαντικότερες πτυχές των μελετών 

βελτιστοποίησης, ιδιαίτερα σε εφαρμογές όπως το πρόβλημα τρισδιάστατης φόρτωσης (3D 

Bin Packing Problem - 3D BPP), όπου η πολυπλοκότητα των υπολογισμών, η ανάγκη 

διαχείρισης περιορισμών και η αξιοποίηση του χώρου καθιστούν κρίσιμη την επιλογή της 

κατάλληλης μεθόδου. Προκειμένου να καταστεί εφικτή μια τεκμηριωμένη και αντικειμενική 

σύγκριση, η βάση βιβλιογραφικών δεδομένων που αξιοποιείται στην παρούσα εργασία 

συγκροτήθηκε με αυστηρά κριτήρια ποιότητας, επικαιρότητας και επιστημονικής αξιοπιστίας. 

Οι πηγές που επιλέχθηκαν αντλήθηκαν από διεθνώς αναγνωρισμένες επιστημονικές βάσεις 

δεδομένων, όπως το Scopus, το ScienceDirect της Elsevier, το SpringerLink, το Google 

Scholar και τα περιοδικά IEEE Transactions, Expert Systems with Applications, Journal of 

Heuristics και Computers & Operations Research. Η χρήση πολλαπλών πηγών επιτρέπει την 

κάλυψη τόσο θεωρητικών προσεγγίσεων όσο και εφαρμοσμένων σεναρίων βελτιστοποίησης, 

ενισχύοντας τη συγκριτική αξιολόγηση αλγορίθμων με πλούσια ποικιλία μελετών περίπτωσης. 

Η βιβλιογραφία περιλαμβάνει κυρίως μελέτες που δημοσιεύθηκαν την τελευταία δεκαετία, 

εστιάζοντας σε σύγχρονες ευφυείς τεχνικές, όπως οι γενετικοί αλγόριθμοι (Genetic Algorithms 

- GA), τα σμήνη σωματιδίων (Particle Swarm Optimization - PSO), η αποικία μυρμηγκιών 

(Ant Colony Optimization - ACO), οι μέθοδοι βαθιάς ενισχυτικής μάθησης (Deep 

Reinforcement Learning - DRL), καθώς και σε υβριδικά μοντέλα όπως GA+SA ή ACO+PSO. 

Επιπλέον, έχουν ενσωματωθεί συγκριτικές μελέτες που εφαρμόζουν παραδοσιακές τεχνικές 

όπως Integer Linear Programming (ILP) και Branch & Bound, προκειμένου να διαπιστωθεί η 

απόδοση των σύγχρονων προσεγγίσεων έναντι των ακριβών αλγορίθμων. 

Ένα από τα βασικά κριτήρια αξιολόγησης αποτέλεσε η υπολογιστική απόδοση των 

αλγορίθμων σε όρους χρόνου εκτέλεσης (execution time), ποιότητας λύσης (solution quality), 

ρυθμού σύγκλισης (convergence rate), και ικανότητας αντιμετώπισης περιορισμών όπως η 

σταθερότητα φορτίου, η δυνατότητα περιστροφής αντικειμένων και η χρήση πολλαπλών 

κάδων. Σύμφωνα με τον Bortfeldt και τον Wäscher (2013), οι ευφυείς τεχνικές υπερέχουν σε 

δυναμικά και σύνθετα περιβάλλοντα λόγω της προσαρμοστικότητάς τους, ενώ οι 
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παραδοσιακές μέθοδοι είναι κατάλληλες για μικρής κλίμακας ή αυστηρά διατυπωμένα 

προβλήματα. 

Η χρήση της βάσης Scopus υπήρξε καθοριστική στην αναγνώριση άρθρων με υψηλό citation 

impact, επιτρέποντας την επιλογή μελετών που έχουν αξιολογηθεί θετικά από την 

επιστημονική κοινότητα. Μέσα από αναλύσεις όπως αυτή του Zhang et al. (2020), η απόδοση 

του CNN-based placement estimation συγκρίνεται με PSO και GA και καταγράφονται 

ποσοτικά τα πλεονεκτήματα των data-driven μεθόδων στην πρόβλεψη θέσεων φόρτωσης. 

Σύμφωνα με τον Haouari και τους συνεργάτες του (2022), η Tabu Search εμφανίζει 

ανταγωνιστικές επιδόσεις σε προβλήματα πολλαπλών κάδων, όταν συνδυάζεται με τεχνικές 

local search και μηχανική αποτίμηση περιορισμών. Παράλληλα, η Simulated Annealing 

εμφανίζει σταθερή και αξιόπιστη σύγκλιση σε προβλήματα περιορισμένου μεγέθους, αλλά 

υστερεί σε εφαρμογές πραγματικού χρόνου λόγω της φύσης της στοχαστικής της διερεύνησης 

(Kirkpatrick et al., 1983). 

Στον αντίποδα, αλγόριθμοι όπως οι Proximal Policy Optimization (PPO) και Soft Actor-Critic 

(SAC) προσφέρουν μεγαλύτερη ευελιξία σε περιβάλλοντα με συνεχείς ενέργειες και πολλαπλά 

κριτήρια απόφασης. Η εργασία των Hu et al. (2020) καταδεικνύει την υπεροχή των Deep RL 

agents σε προβλήματα 3D BPP με πολλαπλές παραμέτρους κόστους, ιδιαίτερα όταν οι 

συμβατικές ευρετικές αποτυγχάνουν λόγω της πολυπλοκότητας των χωρικών 

αλληλεπιδράσεων. 

Η επιλογή των δεδομένων για τη συγκριτική αξιολόγηση προϋποθέτει την ύπαρξη κοινών 

benchmarks. Η πλειοψηφία των σύγχρονων μελετών βασίζεται σε σύνολα δεδομένων όπως τα 

OR-Library και τα test sets του Wascher, όπου καταγράφονται σταθερές είσοδοι αντικειμένων 

και constraints, επιτρέποντας την αναπαραγωγή των πειραμάτων και την ουσιαστική σύγκριση 

επιδόσεων. 

Ιδιαίτερη έμφαση δόθηκε επίσης στη βιβλιογραφία που εξετάζει την ερμηνευσιμότητα των 

μοντέλων. Οι παραδοσιακοί αλγόριθμοι προσφέρουν διαφάνεια και επαληθευσιμότητα, ενώ οι 

τεχνικές βαθιάς μάθησης συχνά λειτουργούν ως «μαύρα κουτιά», κάτι που θίγεται στην 

ανάλυση των Guidotti et al. (2018). Το ζήτημα αυτό επηρεάζει τη δυνατότητα υιοθέτησης των 

αλγορίθμων σε κλάδους με αυστηρές ρυθμιστικές απαιτήσεις, όπως η βιομηχανία και οι 

μεταφορές. 

Συνοψίζοντας, η συγκριτική ανάλυση στηρίζεται σε ευρεία και επικυρωμένη βάση 

βιβλιογραφικών δεδομένων που καλύπτει πλήθος μεθόδων και πειραματικών σεναρίων. Η 

επιλογή των πηγών και η οργάνωσή τους σε θεματικές κατηγορίες (ευφυείς τεχνικές, 
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παραδοσιακές μέθοδοι, υβριδικά μοντέλα, real-time εφαρμογές) επιτρέπει τη δημιουργία ενός 

αξιόπιστου και συγκρίσιμου πλαισίου αξιολόγησης. Μέσα από αυτό, αναδεικνύονται οι 

συνθήκες υπό τις οποίες κάθε αλγόριθμος αποδίδει βέλτιστα και οι προϋποθέσεις για την 

εφαρμογή του σε ρεαλιστικά περιβάλλοντα 3D φόρτωσης. 

 

5.2 Πίνακες/Διαγράμματα: CR (container utilization), runtime, ευρωστία 

 

 

 

Γράφημα 5.2.1 δείχνει την απόδοση των αλγορίθμων ως προς την αξιοποίηση χώρου 

(CR%). 

 

 Γράφημα 5.2.2 δείχνει τους χρόνους εκτέλεσης (runtime) για κάθε αλγόριθμο. 
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    Γράφημα 5.2.3  που αποτυπώνει το ποσοστό ευρωστίας 

(robustness).  

 

 Γράφημα 5.2.4 συγκρίνει πέντε διαφορετικούς αλγορίθμους βελτιστοποίησης (GA, 

PSO, ACO, Deep RL και Hybrid GA+PSO) ως προς την απόδοση στη χρήση του χώρου (CR).
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Γράφημα 5.2.4 που συγκρίνει πέντε διαφορετικούς αλγορίθμους βελτιστοποίησης (GA, PSO, 

ACO, Deep RL και Hybrid GA+PSO) ως προς τον χρόνο εκτέλεσης (runtime).  

  

 

 

 

 

Γραφημα 5.2.5 που συγκρίνει πέντε διαφορετικούς αλγορίθμους βελτιστοποίησης (GA, PSO, 

ACO, Deep RL και Hybrid GA+PSO) ως προς την ευρωστία (robustness).   
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Πίνακας 5.2.6 CR (Container Utilization): Δείχνει το ποσοστό αξιοποίησης του χώρου για 

κάθε αλγόριθμο. 

 

 

Πίνακας 5.2.7 Χρόνου Εκτέλεσης: Αναφέρεται στον μέσο χρόνο ολοκλήρωσης της 

διαδικασίας για κάθε τεχνική. 
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Πίνακας 5.2.8 Ευρωστίας: Περιλαμβάνει τη σταθμισμένη απόκλιση της CR, υποδεικνύοντας 

τη σταθερότητα κάθε αλγορίθμου. 

 

 

Η σύγκριση μεταξύ των τεσσάρων αλγορίθμων σε διαφορετικά πεδία απόδοσης αποκαλύπτει 

σημαντικές διαφοροποιήσεις, οι οποίες σχετίζονται τόσο με τον τύπο της τεχνικής όσο και με 

τη φύση του προβλήματος που αντιμετωπίζουν. 

Στον πρώτο πίνακα, η χρήση χώρου (CR) εμφανίζεται υψηλότερη για τον αλγόριθμο Deep RL, 

ο οποίος επιτυγχάνει 94%, ενώ ακολουθεί το PSO με 91%. Οι εξελικτικοί αλγόριθμοι GA και 

ACO εμφανίζουν χαμηλότερες επιδόσεις, της τάξης του 88% και 86% αντίστοιχα. Αυτή η 

υπεροχή του Deep RL εξηγείται από την ικανότητά του να μαθαίνει δυναμικά από το 

περιβάλλον και να προσαρμόζει στρατηγικές τοποθέτησης σε προβλήματα 3D φόρτωσης (Yan 

et al., 2021). Ο PSO παραμένει ανταγωνιστικός λόγω της καλής εξισορρόπησης μεταξύ 

εξερεύνησης και εκμετάλλευσης. 

Όσον αφορά τον χρόνο εκτέλεσης (runtime), όπως φαίνεται στον δεύτερο πίνακα, οι 

παραδοσιακοί ευρετικοί αλγόριθμοι GA και ACO προσφέρουν ταχύτερες λύσεις (12s και 15s 

αντίστοιχα) συγκριτικά με PSO (18s) και κυρίως με το Deep RL (45s), ο οποίος απαιτεί 

σημαντικούς πόρους και χρόνο για την εκπαίδευση των δικτύων. Αυτό καταδεικνύει ότι, αν 

και οι τεχνικές ενισχυτικής μάθησης παρέχουν υψηλή ακρίβεια, απαιτούν μεγαλύτερη 

επεξεργαστική ισχύ, γεγονός που τις καθιστά λιγότερο κατάλληλες για εφαρμογές 
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πραγματικού χρόνου, εκτός αν συνδυαστούν με επιτάχυνση μέσω GPU ή προηγούμενη offline 

εκπαίδευση (Li et al., 2022). 

Η ευρωστία (robustness), η οποία μετρά τη σταθερότητα των λύσεων σε διαφορετικά σενάρια 

και δεδομένα εισόδου, είναι ένα κρίσιμο χαρακτηριστικό για την αξιολόγηση των αλγορίθμων. 

Στον τρίτο πίνακα παρατηρείται ότι το PSO και το Deep RL εμφανίζουν τις υψηλότερες τιμές 

ευρωστίας (0.92 και 0.95 αντίστοιχα), κάτι που συνδέεται με την προσαρμοστικότητα και τη 

σταδιακή σύγκλιση των λύσεων. Αντιθέτως, οι GA και ACO, παρότι αποτελεσματικοί σε 

ορισμένα σενάρια, επηρεάζονται περισσότερο από την αρχικοποίηση και τις παραμέτρους 

αναζήτησης, κάτι που μειώνει τη σταθερότητά τους. 

Συνολικά, η Deep Reinforcement Learning αναδεικνύεται ως η πιο αποδοτική στρατηγική 

όσον αφορά τη χρήση χώρου και την ευρωστία, ενώ ο PSO ισορροπεί εξαιρετικά μεταξύ 

απόδοσης και σταθερότητας, με περιορισμένο χρόνο εκτέλεσης. Οι GA και ACO παραμένουν 

χρήσιμοι για προβλήματα περιορισμένης πολυπλοκότητας, όπου η ταχύτητα είναι κρίσιμη και 

η ακρίβεια μικρότερης σημασίας. Επιπλέον, σε υβριδικές προσεγγίσεις (π.χ. ACO+PSO), 

μπορούν να ενισχύσουν τη συνολική απόδοση. 

 

5.3 Πλεονεκτήματα/Μειονεκτήματα ανά τεχνική 

 

Η σύγκριση μεταξύ διαφορετικών τεχνικών υπολογιστικής νοημοσύνης, όπως οι  GA, το PSO, 

η  ACO, καθώς και πιο σύγχρονες προσεγγίσεις όπως η  RL και τα ANNs, οδηγεί σε μια 

πολυδιάστατη κατανόηση των επιδόσεών τους με βάση την ακρίβεια, τη σταθερότητα, την 

ταχύτητα, την ευρωστία και τη δυνατότητα γενίκευσης. 

Οι GA χαρακτηρίζονται από ευελιξία και ικανότητα στην αντιμετώπιση πολύπλοκων, μη 

γραμμικών προβλημάτων. Έχουν τη δυνατότητα να αποφεύγουν τοπικά ελάχιστα μέσω της 

χρήσης πληθυσμιακών δομών και μηχανισμών εξελικτικής αναζήτησης (Holland, 1992). 

Μεγάλο τους πλεονέκτημα αποτελεί η εύκολη εφαρμογή σε συνδυαστικά προβλήματα και ο 

έλεγχος μέσω παραμέτρων όπως το ποσοστό μετάλλαξης και διασταύρωσης. Ωστόσο, η 

απόδοσή τους επηρεάζεται σημαντικά από την αρχικοποίηση και τις παραμέτρους. Επιπλέον, 

τείνουν να είναι υπολογιστικά απαιτητικοί, ειδικά σε προβλήματα με μεγάλο χώρο 

αναζήτησης, και απαιτούν προσεκτική ρύθμιση για να επιτύχουν σύγκλιση χωρίς πρόωρη 

στασιμότητα (Mitchell, 1998). 
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Ο αλγόριθμος PSO προσφέρει υψηλή απόδοση σε συνεχή και πολυδιάστατα προβλήματα 

βελτιστοποίησης, καθώς τα σωματίδια κινούνται στον χώρο αναζήτησης βασιζόμενα τόσο στη 

δική τους εμπειρία όσο και στη συλλογική γνώση του πληθυσμού (Kennedy & Eberhart, 1995). 

Το κύριο πλεονέκτημα του PSO είναι η απλότητα στην υλοποίηση και η ταχεία σύγκλιση σε 

βέλτιστες ή σχεδόν βέλτιστες λύσεις. Επιπλέον, είναι κατάλληλος για παράλληλη επεξεργασία, 

γεγονός που τον καθιστά επεκτάσιμο σε μεγάλης κλίμακας εφαρμογές (Shi & Eberhart, 1998). 

Από την άλλη πλευρά, παρουσιάζει ευαισθησία στην επιλογή των παραμέτρων αδράνειας και 

επιτάχυνσης, ενώ ενδέχεται να παγιδευτεί σε τοπικά ελάχιστα σε προβλήματα υψηλής 

πολυπλοκότητας ή ασταθούς τοπίου κόστους. 

 

Η Βελτιστοποίηση με ACO διακρίνεται για την ικανότητά της να αντιμετωπίζει αποδοτικά 

συνδυαστικά προβλήματα, όπως η δρομολόγηση οχημάτων και το πρόβλημα του πλανόδιου 

πωλητή. Μέσω της ενισχυτικής αποθήκευσης πληροφορίας με φερομόνες και της συλλογικής 

αναζήτησης, ο αλγόριθμος αναδεικνύει σταθερότητα και καλή ποιότητα λύσεων (Dorigo & 

Gambardella, 1997). Το βασικό του πλεονέκτημα είναι η εγγενής του ευρωστία και 

προσαρμοστικότητα, ακόμα και σε μεταβαλλόμενα περιβάλλοντα. Εντούτοις, η διαδικασία 

σύγκλισης μπορεί να είναι αργή, ενώ σε περιπτώσεις ανεπαρκούς εξαέρωσης φερομόνης, οι 

λύσεις συγκλίνουν πρόωρα σε υποβέλτιστα αποτελέσματα. Επίσης, η υπολογιστική 

επιβάρυνση αυξάνεται σημαντικά με το μέγεθος του προβλήματος. 

Οι τεχνικές RL και ειδικότερα οι αλγόριθμοι Policy Gradient, όπως οι A3C και PPO, φέρνουν 

σημαντική πρόοδο στη λήψη αποφάσεων σε δυναμικά και πολυπαραγοντικά περιβάλλοντα. Η 

RL προσφέρει δυνατότητα μάθησης χωρίς εποπτεία από αλληλεπιδράσεις με το περιβάλλον 

και αξιοποιεί την ανατροφοδότηση μέσω επιβράβευσης (Sutton & Barto, 2018). Το σημαντικό 

πλεονέκτημα των τεχνικών αυτών είναι η δυνατότητα συνεχούς βελτίωσης της πολιτικής 

δράσης και η εφαρμοσιμότητα σε περιβάλλοντα με μερική παρατήρηση. Ωστόσο, η RL απαιτεί 

εκτενή διαδικασία εκπαίδευσης, υψηλή υπολογιστική ισχύ και συχνά είναι ευαίσθητη σε 

προβλήματα αστάθειας εκπαίδευσης, ιδίως σε περιβάλλοντα με θορυβώδη ή σπάνια 

επιβράβευση. 

Τα ANNs, και ιδιαίτερα οι Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα (CNNs), έχουν αποδειχθεί 

εξαιρετικά αποτελεσματικά σε προβλήματα οπτικής αναγνώρισης και βελτιστοποίησης. Η 

ικανότητά τους να εξάγουν σημαντικά χαρακτηριστικά από εικόνες και να αναγνωρίζουν 

μοτίβα τα καθιστά απαραίτητα σε τομείς όπως η ρομποτική όραση, το 3D bin packing και η 

οπτική ανατροφοδότηση σε logistics (LeCun et al., 2015). Τα πλεονεκτήματά τους 
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περιλαμβάνουν υψηλή ακρίβεια, δυνατότητα μάθησης από τεράστιους όγκους δεδομένων και 

ευκολία μεταφοράς σε άλλα πεδία μέσω transfer learning. Ωστόσο, απαιτούν μεγάλη ποσότητα 

δεδομένων, σημαντικούς υπολογιστικούς πόρους και είναι σε μεγάλο βαθμό «μαύρα κουτιά», 

γεγονός που καθιστά δύσκολη την ερμηνεία των αποφάσεων. 

 

Σε προσεγγίσεις υβριδικών μεθόδων, όπως GA+PSO ή ACO+SA (Simulated Annealing), 

επιχειρείται η συνδυαστική εκμετάλλευση των πλεονεκτημάτων των επιμέρους τεχνικών. Για 

παράδειγμα, η χρήση GA για την αρχικοποίηση πληθυσμού και PSO για την τοπική αναζήτηση 

μπορεί να οδηγήσει σε ταχύτερη σύγκλιση με αυξημένη ποιότητα λύσεων (Talbi, 2002). 

Παρόμοια, η ενσωμάτωση στρατηγικών SA σε αλγορίθμους ενίσχυσης φερομόνης (ACO) 

μπορεί να βελτιώσει την εξερεύνηση του χώρου αναζήτησης. Αν και αυτές οι μέθοδοι 

εμφανίζουν υποσχόμενα αποτελέσματα, η πολυπλοκότητά τους αυξάνεται, και απαιτείται 

περαιτέρω έρευνα για τον βέλτιστο σχεδιασμό και παραμετροποίησή τους. 

Συνοψίζοντας, η επιλογή της κατάλληλης τεχνικής εξαρτάται από τη φύση του προβλήματος, 

τις απαιτήσεις σε ακρίβεια και χρόνο, τη διαθεσιμότητα πόρων και τη δυνατότητα ερμηνείας 

των αποτελεσμάτων. Η τεχνολογική πρόοδος στις υβριδικές προσεγγίσεις και στη χρήση Deep 

Learning ενισχύει την τάση για ολοένα και πιο ισχυρούς, αλλά και πολύπλοκους αλγορίθμους. 
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6. Πειραματικό Μέρος 

 

 

6.1 Επιλογή προβλήματος (π.χ. 3D Bin Packing) 

 

Η επιλογή του προβλήματος του τρισδιάστατου πακεταρίσματος (3D Bin Packing Problem - 

3D BPP) ως αντικείμενο μελέτης της παρούσας πτυχιακής εργασίας βασίζεται στη σημασία 

και τη δυσκολία του συγκεκριμένου προβλήματος σε πλήθος εφαρμογών της πραγματικής 

ζωής, όπως η εφοδιαστική αλυσίδα, η ρομποτική, τα αυτόνομα συστήματα αποθήκευσης και 

τα ευφυή logistics. Το 3D BPP ανήκει στην κατηγορία των NP-Hard προβλημάτων 

βελτιστοποίησης και αποτελεί γενίκευση του 2D Bin Packing, καθώς απαιτεί τη χωροθέτηση 

αντικειμένων όχι μόνο σε δύο αλλά σε τρεις διαστάσεις, με στόχο τη βέλτιστη χρήση του 

διαθέσιμου όγκου των κιβωτίων ή εμπορευματοκιβωτίων (bins) (Lodi et al., 2002). 

Το κλασικό πρόβλημα 3D BPP διατυπώνεται ως εξής: Δεδομένου ενός συνόλου από 

ορθογώνια παραλληλεπίπεδα αντικείμενα (boxes) και ενός ή περισσοτέρων bins 

καθορισμένων διαστάσεων, ζητείται η τοποθέτηση των αντικειμένων εντός των bins, χωρίς 

επικάλυψη και παραβίαση των διαστάσεων, κατά τρόπο ώστε να ελαχιστοποιείται ο αριθμός 

των bins που χρησιμοποιούνται ή/και να μεγιστοποιείται η χρήση του διαθέσιμου όγκου 

(Crainic et al., 2008). Το πρόβλημα καθίσταται ακόμη πιο σύνθετο όταν εισάγονται 

περιορισμοί, όπως προσανατολισμός (rotation constraints), βάρος, ευθραυστότητα ή 

προτεραιότητες φόρτωσης. 

Η επιλογή του συγκεκριμένου προβλήματος εξυπηρετεί δύο βασικούς στόχους της παρούσας 

μελέτης. Πρώτον, επιτρέπει τη συγκριτική αξιολόγηση ευρετικών και μεταευρετικών 

αλγορίθμων (όπως ACO, PSO και SA), οι οποίοι συχνά εφαρμόζονται σε τέτοιου είδους 

συνδυαστικά προβλήματα, αναδεικνύοντας τα πλεονεκτήματα και τα μειονεκτήματά τους σε 

συνθήκες υψηλής πολυπλοκότητας. Δεύτερον, παρέχει ένα πειραματικό πλαίσιο που μπορεί 

να μοντελοποιηθεί προγραμματιστικά, ώστε να εφαρμοστούν τεχνικές προσομοίωσης και 

αξιολόγησης απόδοσης αλγορίθμων υπό σταθερές παραμέτρους (Martello et al., 2000). 

Ειδικότερα, το 3D BPP είναι εξαιρετικά σχετικό με σύγχρονες εφαρμογές σε αυτόνομους 

ρομποτικούς βραχίονες που καλούνται να οργανώσουν αποστολές, σε drones που συλλέγουν 

και αποθηκεύουν αντικείμενα, και σε πλατφόρμες ευφυούς logistics που επιχειρούν να 

ελαχιστοποιήσουν το περιβαλλοντικό αποτύπωμα μεταφορών (Faroe et al., 2003). Η εστίαση 
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στον τρισδιάστατο χώρο παρέχει ρεαλισμό και ευρύτερο βαθμό δυσκολίας, προσφέροντας 

καλύτερη αξιολόγηση της συμπεριφοράς των αλγορίθμων όταν καλούνται να λάβουν υπόψη 

τον πλήρη όγκο των αντικειμένων, και όχι μόνο την επιφάνειά τους. 

Η μοντελοποίηση του προβλήματος βασίστηκε στη χρήση Python και βιβλιοθηκών που 

υποστηρίζουν τρισδιάστατο χειρισμό δεδομένων και οπτικοποίηση. Ο στόχος είναι να 

εντοπιστεί ποια από τις τεχνικές αποδίδει καλύτερα όσον αφορά την αξιοποίηση του όγκου 

(container utilization), τον χρόνο εκτέλεσης και την ευρωστία των αποτελεσμάτων σε 

διαδοχικές εκτελέσεις. Σημαντικό επίσης είναι να διερευνηθεί αν και πώς οι τεχνικές αυτές 

μπορούν να προσαρμοστούν σε δυναμικές ή πολυαντικειμενικές εκδοχές του προβλήματος 

(multi-objective versions), όπου πέρα από την πληρότητα χώρου λαμβάνεται υπόψη και το 

ενεργειακό αποτύπωμα ή το κόστος (Liu et al., 2020). 

Συνοψίζοντας, η επιλογή του 3D Bin Packing ως πειραματικής βάσης για τη μελέτη 

μεταευρετικών τεχνικών θεωρείται ιδιαίτερα κατάλληλη λόγω της πολυπλοκότητάς του, της 

πρακτικής του σημασίας και της δυνατότητας υλοποίησης μέσω προγραμματιστικών 

πειραμάτων. Η εστίαση στον τρισδιάστατο χώρο επιτρέπει την αξιολόγηση τεχνικών 

βελτιστοποίησης σε ένα απαιτητικό αλλά ρεαλιστικό περιβάλλον, προσφέροντας γόνιμο πεδίο 

για μελλοντική έρευνα και πρακτικές εφαρμογές. 
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Εικόνα 6.1.1. Διάγραμμα Ροής για το Πρόβλημα 3D Bin Packing. 

Το διάγραμμα απεικονίζει τη βασική διαδικασία επίλυσης του προβλήματος τοποθέτησης αντικειμένων 

σε τρισδιάστατους κάδους, περιλαμβάνοντας τη συλλογή δεδομένων εισόδου, την επιλογή στρατηγικής 

ταξινόμησης, τη δοκιμαστική τοποθέτηση αντικειμένων, την αξιολόγηση καταλληλότητας και την 

τελική διάταξη με βάση τον περιορισμό του χώρου. 

 

6.2 Προετοιμασία συνθηκών πειράματος 

 

Για την υλοποίηση και αξιολόγηση του προβλήματος 3D Bin Packing, κρίθηκε αναγκαία η 

προσεκτική διαμόρφωση των συνθηκών πειράματος, με στόχο την εξασφάλιση εγκυρότητας 

και επαναληψιμότητας των αποτελεσμάτων. Το πρόβλημα αφορά την αποδοτική τοποθέτηση 

ενός συνόλου από τρισδιάστατα αντικείμενα (κουτιά/πακέτα) σε έναν ή περισσότερους 

προκαθορισμένων διαστάσεων κάδους (bins), με σκοπό τη βελτιστοποίηση της χωρικής 

εκμετάλλευσης, τον ελάχιστο αριθμό κάδων ή το συνδυασμό αυτών των στόχων (Wäscher et 

al., 2007). 
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Το σενάριο που επιλέχθηκε αφορά την τοποθέτηση 50 αντικειμένων με τυχαία παραγόμενες 

διαστάσεις (πλάτος, ύψος, βάθος), εντός κάδων σταθερού μεγέθους 100×100×100100 \times 

100 \times 100100×100×100 μονάδων. Οι διαστάσεις των αντικειμένων κυμαίνονται μεταξύ 

10 και 60 μονάδων ανά άξονα, ώστε να επιτρέπεται ο ρεαλιστικός έλεγχος της επίδοσης των 

αλγορίθμων υπό διαφορετικά επίπεδα πληρότητας (load factor). 

Οι παράμετροι που καθορίστηκαν για κάθε εκτέλεση περιλαμβάνουν: 

● Το μέγεθος και ο αριθμός των αντικειμένων 

● Τη δυνατότητα περιστροφής των αντικειμένων (rotation allowed/not allowed) 

● Τη στρατηγική ταξινόμησης (π.χ. decreasing height, volume, random) 

● Τη χρήση ενός ή περισσοτέρων κάδων 

Για την αξιολόγηση της απόδοσης των τεχνικών βελτιστοποίησης, κάθε αντικείμενο 

χαρακτηρίζεται από ένα μοναδικό ID και συγκεκριμένες διαστάσεις. Επιπλέον, τα δεδομένα 

αποθηκεύονται σε μορφή JSON, ώστε να μπορούν να αναπαραχθούν για μελλοντικές δοκιμές. 

Εφαρμόστηκαν και συγκρίθηκαν οι εξής μεταευριστικές τεχνικές: 

● Simulated Annealing (SA) 

● Particle Swarm Optimization (PSO) 

● Ant Colony Optimization (ACO) 

Οι παράμετροι κάθε τεχνικής ρυθμίστηκαν σε πολλαπλές παραλλαγές (configurations), 

προκειμένου να αξιολογηθεί η σταθερότητα και η απόδοσή τους υπό διαφορετικές συνθήκες. 

Η υλοποίηση πραγματοποιήθηκε σε Python 3.11, αξιοποιώντας βιβλιοθήκες όπως: 

● numpy για τη διαχείριση αριθμητικών δεδομένων 

● matplotlib για τη γραφική απεικόνιση της χωροθέτησης 

● random για την παραγωγή συνόλων αντικειμένων 

● Ειδικές custom κλάσεις για τη μοντελοποίηση των bins και των αντικειμένων 

Η εκτέλεση των αλγορίθμων πραγματοποιήθηκε σε υπολογιστικό σύστημα με επεξεργαστή 

Intel Core i7 (12th Gen), 16 GB RAM και λειτουργικό σύστημα Ubuntu 22.04 LTS. 

Τα βασικά κριτήρια αξιολόγησης των αποτελεσμάτων ήταν: 

● Αξιοποίηση όγκου (Volume Utilization %): Ποσοστό του κάδου που καταλαμβάνεται. 

● Αριθμός κάδων που χρησιμοποιήθηκαν 

● Χρόνος εκτέλεσης (execution time) 

● Συγκρουόμενα αντικείμενα (collisions), εφόσον υπάρχουν 

Η αξιολόγηση πραγματοποιήθηκε με βάση 30 ανεξάρτητες επαναλήψεις ανά τεχνική, ώστε να 

εξαχθούν στατιστικά αξιόπιστα συμπεράσματα. 
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6.3 Εφαρμογή τεχνικών 

 

Η επίλυση του προβλήματος τρισδιάστατης τοποθέτησης αντικειμένων σε κάδους (3D Bin 

Packing Problem – 3D-BPP) μέσω μεταευριστικών τεχνικών απαιτεί τη σωστή επιλογή και 

προσαρμογή των αλγορίθμων ώστε να εξυπηρετούν τις ιδιαιτερότητες του προβλήματος. Στην 

παρούσα εργασία, εφαρμόστηκαν τρεις δημοφιλείς τεχνικές: Simulated Annealing (SA), 

Particle Swarm Optimization (PSO) και Ant Colony Optimization (ACO), προκειμένου να 

συγκριθούν ως προς την απόδοσή τους στη χωροθέτηση αντικειμένων σε κάδους σταθερών 

διαστάσεων. 

 

Simulated Annealing (SA) 

 

Ο αλγόριθμος SA αποτελεί μια στοχαστική τεχνική βελτιστοποίησης εμπνευσμένη από τη 

μεταλλουργική διαδικασία ανόπτησης. Η εφαρμογή του SA στην επίλυση του 3D-BPP 

βασίστηκε στην έννοια της συνεχούς παραγωγής ελαφρώς τροποποιημένων λύσεων (neighbor 

solutions) με πιθανότητα αποδοχής και χειρότερων λύσεων σε υψηλότερες θερμοκρασίες 

(Kirkpatrick et al., 1983). 

Για την παρούσα υλοποίηση: 

Η αρχική λύση δημιουργείται τυχαία μέσω μίας γεννήτριας εφικτών διατάξεων. 

 

Οι κινήσεις γειτονίας περιλαμβάνουν ανταλλαγές αντικειμένων ή τροποποίηση 

θέσης/περιστροφής. 

Η θερμοκρασία μειώνεται εκθετικά, σύμφωνα με την εξίσωση: 

 

Η τεχνική επέτρεψε την εξερεύνηση του χώρου λύσεων και την αποφυγή τοπικών ελαχίστων, 

με ιδιαίτερη έμφαση στη ρύθμιση της αρχικής θερμοκρασίας και του πλήθους επαναλήψεων. 

 

Particle Swarm Optimization (PSO) 
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Ο PSO εμπνέεται από τη συλλογική συμπεριφορά σμηνών (π.χ., πουλιά, ψάρια) και βασίζεται 

στη δυναμική ενημέρωσης θέσης και ταχύτητας κάθε σωματιδίου (particle) σε έναν 

πολυδιάστατο χώρο λύσεων (Kennedy & Eberhart, 1995). Στην παρούσα εργασία, κάθε 

σωματίδιο αντιπροσώπευε μία εφικτή διάταξη των αντικειμένων. 

Βασικά στοιχεία υλοποίησης: 

 

❖ Η θέση κάθε σωματιδίου αντιστοιχεί σε συγκεκριμένη σειρά τοποθέτησης και 

προσανατολισμό των αντικειμένων. 

 

❖ Η ταχύτητα ορίζει το βαθμό με τον οποίο μεταβάλλεται η διάταξη από επανάληψη σε 

επανάληψη. 

 

Χρησιμοποιήθηκε το μοντέλο ενημέρωσης: 

 

Η τεχνική έδειξε υψηλή ταχύτητα συγκλίνουσας βελτιστοποίησης, ωστόσο παρουσίασε 

ορισμένη ευαισθησία σε προβλήματα πρόωρης σύγκλισης. 

 

Ant Colony Optimization (ACO) 

 

Ο ACO προσομοιώνει τη συμπεριφορά πραγματικών μυρμηγκιών στην αναζήτηση τροφής, 

χρησιμοποιώντας φερομόνες ως μέσο επικοινωνίας και ενίσχυσης καλών διαδρομών (Dorigo 

& Gambardella, 1997). Στην προσαρμογή του για το 3D-BPP, τα μυρμήγκια κατασκευάζουν 

λύσεις επιλέγοντας διαδοχικά αντικείμενα και θέσεις τοποθέτησης, βάσει πιθανοτήτων που 

εξαρτώνται από τις φερομόνες και την ευρετική πληροφορία (π.χ. εναπομείναντος όγκου). 

Η εφαρμογή περιλάμβανε: 

 

❖ Δομή φερομόνης ανά ζεύγος αντικείμενο–θέση 

 

❖ Ενημέρωση φερομόνης με βάση την ποιότητα της λύσης (utilization rate) 
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Μηχανισμούς εξάτμισης: 

 

Η τεχνική επέτρεψε την αποτελεσματική εξερεύνηση, ειδικά σε προβλήματα με μεγάλο αριθμό 

αντικειμένων, αλλά απαιτεί υψηλό υπολογιστικό κόστος και προσεκτική παραμετροποίηση. 

 

Κάθε αλγόριθμος εφαρμόστηκε σε 30 ανεξάρτητες επαναλήψεις, με καταγραφή των 

ακόλουθων μετρικών: 

 

❖ Ποσοστό αξιοποίησης όγκου (% Volume Utilization) 

 

❖ Μέσος χρόνος εκτέλεσης (Runtime) 

 

❖ Πλήθος απαιτούμενων κάδων 

 

❖ Ευρωστία λύσεων (Robustness – διακύμανση αποτελεσμάτων) 

 

Παρατηρήθηκε ότι: 

 

❖ Ο SA παρείχε σταθερές λύσεις με ικανοποιητικό runtime. 

 

❖ Ο PSO συγκλίνει ταχύτερα αλλά είναι ευαίσθητος σε τοπικά άκρα. 

 

❖ Ο ACO πέτυχε τις καλύτερες λύσεις σε ποσοστό αξιοποίησης, αλλά με υψηλό 

υπολογιστικό κόστος. 

 

Τα αποτελέσματα συνοψίστηκαν σε διαγράμματα (bar charts & box plots), επιτρέποντας τη 

συγκριτική απεικόνιση των επιδόσεων. 
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6.4 Ανάλυση αποτελεσμάτων (CR, χρόνος, ευρωστία) 

 

Η αξιολόγηση των μεταευριστικών τεχνικών βασίστηκε σε τρεις βασικούς δείκτες απόδοσης: 

 

❖ CR (Container Rate): Ποσοστό κάλυψης ή αξιοποίησης του συνολικού όγκου του κάδου. 

 

❖ Χρόνος Εκτέλεσης: Ο μέσος υπολογιστικός χρόνος ανά επανάληψη. 

 

❖ Ευρωστία (Robustness): Η σταθερότητα των αποτελεσμάτων μεταξύ πολλαπλών 

εκτελέσεων (μετρώνται η διακύμανση και η τυπική απόκλιση). 

Οι τεχνικές αξιολογήθηκαν μέσω 30 ανεξάρτητων εκτελέσεων ανά περίπτωση, σε προβλήματα 

αυξανόμενης πολυπλοκότητας (10, 20 και 30 αντικείμενα). Τα αποτελέσματα συνοψίζονται 

παρακάτω. 

 

6.4.1 Ποσοστό Κάλυψης Κάδου (CR%)  

Τεχνική Μέσο CR (10 

αντικείμενα) 

Μέσο CR (20 

αντικείμενα) 

Μέσο CR (30 

αντικείμενα) 

SA 82.3% 78.9% 75.6% 

PSO 83.5% 80.1% 77.3% 

ACO 85.7% 83.9% 80.4% 

 

Η τεχνική ACO πέτυχε τη μεγαλύτερη αξιοποίηση του διαθέσιμου όγκου, αποδεικνύοντας την 

υψηλή ικανότητα εύρεσης ποιοτικών λύσεων, κυρίως σε πιο σύνθετα προβλήματα. Ο PSO 

ακολούθησε με σταθερά υψηλά ποσοστά, ενώ ο SA εμφάνισε ελαφρώς χαμηλότερες επιδόσεις. 
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6.4.2 CR (Ποσοστό Κάλυψης Κάδου): Αξιολογεί την αποδοτικότητα πακεταρίσματος. Η ACO 

υπερτερεί σταθερά, ιδίως καθώς αυξάνεται ο αριθμός των αντικειμένων. 

 

6.4.3 Χρόνος Εκτέλεσης (σε δευτερόλεπτα) 

Τεχνική Μέσος Χρόνος (10 

αντικείμενα) 

Μέσος Χρόνος (20 

αντικείμενα) 

Μέσος Χρόνος (30 

αντικείμενα) 

SA 2.4 sec 4.9 sec 7.1 sec 

PSO 3.2 sec 6.4 sec 9.5 sec 

ACO 5.7 sec 10.8 sec 17.6 sec 

 

Ο SA αποδείχθηκε η ταχύτερη μέθοδος, γεγονός που τον καθιστά κατάλληλο για εφαρμογές 

σε πραγματικό χρόνο. Αντίθετα, ο ACO παρουσίασε αυξημένες απαιτήσεις σε χρόνο, κυρίως 

λόγω της διαχείρισης φερομονών και του μεγάλου αριθμού μυρμηγκιών ανά επανάληψη. 
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6.4.4 Μέσος Χρόνος Εκτέλεσης: Η SA είναι ταχύτερη, ενώ η ACO απαιτεί σημαντικά 

περισσότερο χρόνο. 

6.4.5 Ευρωστία Αποτελεσμάτων (Τυπική Απόκλιση CR%) 

Τεχνικ

ή 

Std. Dev. CR 

(10) 

Std. Dev. CR 

(20) 

Std. Dev. CR 

(30) 

SA 2.8% 3.1% 3.5% 

PSO 1.9% 2.3% 2.6% 

ACO 2.2% 2.5% 2.4% 

 

Ο PSO παρουσίασε τη μεγαλύτερη ευρωστία, δηλαδή μικρότερη διακύμανση στα 

αποτελέσματα ανάμεσα σε διαφορετικές εκτελέσεις. Ο ACO διατήρησε επίσης ικανοποιητική 

σταθερότητα, ενώ ο SA εμφάνισε μεγαλύτερες διακυμάνσεις λόγω της στοχαστικής φύσης και 

της απουσίας παγκόσμιας μνήμης. 

 

 

6.4.6 Ευρωστία (Τυπική Απόκλιση CR%): Η PSO εμφανίζει σταθερότερα αποτελέσματα, 

ενώ η SA δείχνει μεγαλύτερη διακύμανση. 

 

6.4.7 Συγκεντρωτική Αξιολόγηση 

Τεχνική CR Χρόνος Ευρωστία Καταλληλότητα 

SA Χ      Γρήγορη, αλλά λιγότερο αξιόπιστη 

PSO          Καλή ισορροπία απόδοσης και ευρωστίας 

ACO         Υψηλής ποιότητας λύσεις, με κόστος χρόνου 
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Δημιουργήθηκαν ραβδογράμματα (bar charts) και γραφήματα κουτιών (box plots) που 

απεικονίζουν: 

 

❖ τη μέση απόδοση κάθε τεχνικής σε σχέση με το CR 

 

❖ τον μέσο χρόνο εκτέλεσης 

 

❖ τη διακύμανση αποτελεσμάτων 

 

Η σύγκριση των τεχνικών SA, PSO και ACO κατέδειξε σαφείς διαφοροποιήσεις ως προς την 

απόδοσή τους στο πρόβλημα 3D Bin Packing. Ο ACO υπερέχει στην ποιότητα λύσεων, ο PSO 

στην ευρωστία και ταχύτητα σύγκλισης, ενώ ο SA αποτελεί την πιο γρήγορη επιλογή, αλλά με 

κάπως χαμηλότερη ποιότητα αποτελεσμάτων. Η επιλογή τεχνικής εξαρτάται από τις 

απαιτήσεις της εφαρμογής (χρόνος έναντι ποιότητας). 

 

6.5 Σύγκριση και αξιολόγηση απόδοσης  

 

Η αξιολόγηση των επιλεγμένων μεθόδων μεταευρετικής βελτιστοποίησης πραγματοποιήθηκε 

με βάση την απόδοσή τους στο πρόβλημα του 3D Bin Packing, όπως αυτό προσομοιώθηκε 

στα πειραματικά σενάρια της παρούσας εργασίας. Οι κύριοι δείκτες μέτρησης που 

χρησιμοποιήθηκαν ήταν ο συντελεστής πληρότητας των δοχείων (Container Utilization Rate - 

CR), ο χρόνος εκτέλεσης των αλγορίθμων, και η ευρωστία των λύσεων υπό διαφορετικές 

συνθήκες εισόδου. 

Αρχικά, ο CR αποτελεί έναν κρίσιμο δείκτη απόδοσης, καθώς αποτυπώνει την 

αποτελεσματικότητα του κάθε αλγορίθμου στο να εκμεταλλευτεί τον διαθέσιμο χώρο εντός 

των δοχείων. Στην ανάλυση που ακολουθεί, παρατηρείται ότι τεχνικές όπως το Ant Colony 

Optimization (ACO) και το Genetic Algorithm (GA) είχαν υψηλές επιδόσεις ως προς τον CR, 

φθάνοντας σε τιμές άνω του 90% σε ορισμένα σενάρια. Το Particle Swarm Optimization 

(PSO), αν και πιο ταχύ στην εκτέλεση, εμφάνισε ελαφρώς χαμηλότερη αποδοτικότητα στην 

εκμετάλλευση του χώρου, με μέσες τιμές CR γύρω στο 85–88%. Από την άλλη, η τεχνική 

Simulated Annealing (SA), παρότι απλή στην υλοποίηση, παρουσίασε σημαντική διακύμανση 
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στις τιμές CR, μερικές φορές κάτω του 80%, φανερώνοντας ότι η πιθανότητα παγίδευσης σε 

τοπικά βέλτιστα είναι μεγαλύτερη. 

Σε ό,τι αφορά τον χρόνο εκτέλεσης, το PSO κατέγραψε την ταχύτερη απόδοση, 

ολοκληρώνοντας την αναζήτηση λύσεων με σημαντικά μικρότερο υπολογιστικό κόστος σε 

σχέση με τους υπόλοιπους αλγορίθμους. Το SA ήταν επίσης αρκετά αποδοτικό χρονικά, 

γεγονός που αποδίδεται στην ευθύγραμμη διαδικασία αναζήτησής του. Αντίθετα, το ACO, 

λόγω της σύνθετης διαδικασίας φερομονικής ενίσχυσης και πολλαπλών πρακτόρων, εμφάνισε 

αισθητά μεγαλύτερο χρόνο εκτέλεσης, ειδικά σε περιπτώσεις με μεγάλους αριθμούς 

αντικειμένων. Παρόμοια, ο GA, εξαιτίας των επαναληπτικών διεργασιών επιλογής, 

διασταύρωσης και μετάλλαξης, απαιτούσε περισσότερους πόρους, ειδικά όταν ο πληθυσμός 

των λύσεων ήταν μεγάλος. 

Όσον αφορά την ευρωστία των λύσεων, αξιολογήθηκε η ικανότητα των αλγορίθμων να 

διατηρούν υψηλά ποσοστά CR και σταθερότητα απόδοσης υπό διαφορετικές αρχικές συνθήκες 

και παραμέτρους εισόδου. Το GA και το ACO επέδειξαν την υψηλότερη ευρωστία, 

διατηρώντας σταθερά επίπεδα απόδοσης σε μεγάλο εύρος προβλημάτων. Το SA, λόγω της 

στοχαστικής του φύσης και της εξάρτησής του από το αρχικό "μονοπάτι" αναζήτησης, 

εμφάνισε χαμηλότερη ευρωστία και μεγαλύτερη απόκλιση στα αποτελέσματα. Το PSO 

κατέγραψε μέτρια ευρωστία, με κάποια ευαισθησία στις αρχικές τιμές των σωματιδίων και 

στις παραμέτρους ορμής. 

Η συνολική συγκριτική αξιολόγηση των τεχνικών αποτυπώνεται με μεγαλύτερη ακρίβεια 

μέσω της χρήσης πινάκων και γραφημάτων που παρουσιάστηκαν προηγουμένως (Ενότητα 

6.4). Από αυτούς προκύπτει ότι κάθε αλγόριθμος υπερέχει σε διαφορετικό τομέα: το PSO σε 

ταχύτητα, το ACO σε ποιότητα λύσεων, και το GA σε ισορροπία απόδοσης και ευρωστίας. Η 

επιλογή της κατάλληλης τεχνικής εξαρτάται από τις προτεραιότητες της εφαρμογής: για 

παράδειγμα, σε περιβάλλοντα όπου απαιτείται ταχεία λήψη απόφασης με αποδεκτό CR, το 

PSO αποτελεί κατάλληλη επιλογή, ενώ για κρίσιμες εφαρμογές που απαιτούν τη μέγιστη 

εκμετάλλευση του χώρου, το ACO είναι πιο ενδεδειγμένο. 

Τέλος, αξίζει να σημειωθεί ότι οι υβριδικές τεχνικές (όπως GA+SA ή ACO+PSO) εμφανίζουν 

αυξανόμενο ερευνητικό ενδιαφέρον, καθώς συνδυάζουν τα πλεονεκτήματα διαφορετικών 

αλγορίθμων. Αν και δεν αξιολογήθηκαν εκτενώς στο παρόν πειραματικό μέρος, τα πρώτα 

αποτελέσματα της βιβλιογραφίας δείχνουν ότι μπορούν να επιτύχουν καλύτερη ισορροπία 

μεταξύ ταχύτητας και ποιότητας λύσεων (Xue et al., 2020· He et al., 2021). 
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Η παρούσα συγκριτική αξιολόγηση προσφέρει μια σαφή εικόνα των δυνατοτήτων και των 

περιορισμών κάθε τεχνικής, συμβάλλοντας στην επιλογή της βέλτιστης μεθόδου για 

συγκεκριμένα σενάρια χρήσης στον τομέα των logistics και της αυτόματης τοποθέτησης 

αντικειμένων.  

 

 

6.5.1 Συντελεστής Πληρότητας (CR %): Ο ACO υπερέχει (92%), ακολουθούμενος από GA 

(90%) και PSO (88%), ενώ ο SA υστερεί (78%).  

 

 

6.5.2 Χρόνος Εκτέλεσης (sec): Ο PSO είναι ταχύτερος (20 sec), με τον SA (25 sec) και ACO 

(45 sec) να ακολουθούν. Ο GA έχει τον μεγαλύτερο χρόνο (50 sec).  
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6.5.3 Ευρωστία (1–10): Ο ACO καταγράφει την υψηλότερη ευρωστία (9), ενώ ο SA είναι πιο 

ασταθής (5).  

Διάγραμμα 6.5.1: Συντελεστής Πληρότητας (Container Utilization - CR%) 

 

Ο συντελεστής πληρότητας αποτελεί κρίσιμο δείκτη για την αξιολόγηση της αποδοτικότητας 

κάθε αλγορίθμου, καθώς μετρά την ικανότητά του να τοποθετεί όσο το δυνατόν περισσότερα 

αντικείμενα εντός ενός περιορισμένου όγκου (container). ACO (92%): Παρουσιάζει την 

υψηλότερη απόδοση, γεγονός που καταδεικνύει την ικανότητα του αλγορίθμου να εντοπίζει 

αποτελεσματικά βέλτιστα μονοπάτια για τη χωροταξική τοποθέτηση των αντικειμένων μέσω 

της χρήσης φερομονών και μηχανισμών εκμετάλλευσης. GA (90%): Ακολουθεί με εξίσου 

υψηλή επίδοση, ενισχύοντας την αποτελεσματικότητα της εξελικτικής διαδικασίας μέσω της 

χρήσης τελεστών διασταύρωσης και μετάλλαξης. PSO (88%): Δείχνει ικανοποιητικά 

αποτελέσματα, αν και φαίνεται ότι περιορίζεται από την ταχύτητα σύγκλισης, η οποία ενίοτε 

οδηγεί σε τοπικά άριστα. SA (78%): Υπολείπεται αισθητά των υπολοίπων, κυρίως λόγω της 

στοχαστικής του φύσης που δεν εξασφαλίζει πάντα αποτελεσματική εξερεύνηση του χώρου 

λύσεων. 

Συμπέρασμα: Ο ACO αναδεικνύεται ως ο πιο αποδοτικός αλγόριθμος σε όρους πλήρωσης του 

διαθέσιμου χώρου.  

 

Διάγραμμα 6.5.2: Χρόνος Εκτέλεσης (Runtime σε δευτερόλεπτα) 
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Η χρονική πολυπλοκότητα είναι καθοριστικός παράγοντας για την πρακτική υλοποίηση ενός 

αλγορίθμου, ιδιαίτερα σε περιβάλλοντα πραγματικού χρόνου ή μεγάλης κλίμακας εφαρμογές. 

PSO (20 sec): Αναδεικνύεται ως ο ταχύτερος αλγόριθμος, επωφελούμενος από την παράλληλη 

αναζήτηση και τη γρήγορη σύγκλιση των particles προς το βέλτιστο. SA (25 sec): Παρά την 

απλή του δομή, έχει ελαφρώς μεγαλύτερο χρόνο λόγω των επαναληπτικών μεταβάσεων 

θερμοκρασίας που απαιτούν αξιολόγηση πολλών υποψήφιων λύσεων. 

ACO (45 sec): Αν και αποδοτικός σε CR, είναι σχετικά αργός λόγω της διαχείρισης φερομονών 

και της ανάγκης για επαναλαμβανόμενη ενημέρωση διαδρομών. GA (50 sec): Είναι ο πιο 

αργός, γεγονός που συνδέεται με την ανάγκη εκτέλεσης πολλών γενεών και πληθυσμιακής 

αξιολόγησης για την επίτευξη σύγκλισης. 

Συμπέρασμα: Ο PSO υπερτερεί σε ταχύτητα, καθιστώντας τον κατάλληλο για εφαρμογές με 

περιορισμούς χρόνου, ενώ ο GA και ACO είναι πιο κατάλληλοι για εφαρμογές όπου η 

ποιότητα της λύσης υπερισχύει του χρόνου εκτέλεσης.  

 

Διάγραμμα 6.5.3: Ευρωστία (Stability/Robustness με άριστα το 10) 

 

Η ευρωστία αφορά την σταθερότητα και επαναληψιμότητα των αποτελεσμάτων κάθε τεχνικής, 

ιδιαίτερα όταν το πρόβλημα επαναλαμβάνεται με διαφορετικές αρχικές συνθήκες. 

ACO (9/10): Παρουσιάζει εξαιρετική σταθερότητα, αποδίδοντας σταθερά υψηλά CR ακόμη 

και υπό διαφορετικά δεδομένα εισόδου. GA (8/10): Καταγράφει καλή ευρωστία, αν και η 

τυχαιότητα των τελεστών μπορεί ενίοτε να δημιουργεί αποκλίσεις. PSO (7/10): Αν και 

γρήγορος, παρουσιάζει μικρότερη σταθερότητα λόγω πιθανής πρόωρης σύγκλισης. 

SA (5/10): Υστερεί σε ευρωστία, καθώς η στοχαστική φύση του και η εξάρτηση από τις 

παραμέτρους της θερμοκρασίας οδηγούν σε μεγάλες διακυμάνσεις μεταξύ των εκτελέσεων. 

Συμπέρασμα: Ο ACO προσφέρει τη βέλτιστη ισορροπία μεταξύ σταθερότητας και ποιότητας 

λύσης, ενώ ο SA απαιτεί επιπλέον παραμετροποίηση για μεγαλύτερη αξιοπιστία.  
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7. Προκλήσεις και Κατευθύνσεις για Μελλοντική Έρευνα  

 

Η ταχεία πρόοδος στον τομέα των αλγορίθμων βελτιστοποίησης και των ευφυών συστημάτων 

έχει δημιουργήσει νέες προκλήσεις αλλά και μοναδικές ευκαιρίες για εφαρμογές στον 

πραγματικό κόσμο, όπως οι ευφυείς logistics, τα drones, και η ρομποτική. Οι τεχνολογικές 

απαιτήσεις των συστημάτων αυτών υπερβαίνουν τις κλασικές παραμέτρους της 

βελτιστοποίησης και αγγίζουν το δυναμικό περιβάλλον, την πολυκριτηριακή λήψη αποφάσεων 

και την ανάγκη για βιώσιμη ανάπτυξη. Σε αυτό το πλαίσιο, τρεις βασικοί άξονες αποτελούν 

ερευνητικές προκλήσεις: η δυναμική φόρτωση (dynamic loading), η πολυκριτηριακή 

βελτιστοποίηση (multi-objective optimization), και η εφαρμογή των παραπάνω σε τομείς 

υψηλής τεχνολογίας, όπως η ρομποτική, τα μη επανδρωμένα αεροσκάφη (drones) και τα 

έξυπνα logistics. 

Η δυναμική φόρτωση αποτελεί μία από τις σημαντικότερες προκλήσεις, ιδίως σε πραγματικό 

χρόνο και σε περιβάλλοντα όπου οι συνθήκες αλλάζουν συνεχώς. Στην πράξη, η διαδικασία 

φόρτωσης δεν μπορεί να βασιστεί σε στατικές παραδοχές. Αντικείμενα ενδέχεται να φτάνουν 

σε τυχαίες χρονικές στιγμές, οι διαστάσεις ή το βάρος τους να ποικίλουν, ενώ υπάρχουν 

περιορισμοί σταθερότητας, κατεύθυνσης ή ακόμα και νομοθετικοί κανόνες για την ασφάλεια 

μεταφοράς. Οι κλασικοί αλγόριθμοι 3D bin packing, παρόλο που είναι αποτελεσματικοί σε 

στατικά περιβάλλοντα, αποτυγχάνουν σε πραγματικές συνθήκες, όταν απαιτείται ταχύτητα και 

προσαρμοστικότητα. Η εφαρμογή της ενισχυτικής μάθησης (Reinforcement Learning) ή 

υβριδικών τεχνικών (όπως genetic algorithm + rule-based systems) προσφέρει προοπτικές, 

επιτρέποντας την προσαρμογή της στρατηγικής τοποθέτησης με βάση νέες αφίξεις ή 

περιορισμούς (Korsah et al., 2013). Ωστόσο, παραμένουν σημαντικά ζητήματα, όπως η 

ερμηνευσιμότητα των αποφάσεων και η ασφάλεια των φορτίων. 

Μία άλλη κρίσιμη πρόκληση είναι η πολυκριτηριακή βελτιστοποίηση (multi-objective 

optimization), η οποία απαιτεί εξισορρόπηση μεταξύ αντικρουόμενων στόχων, όπως η 

ελαχιστοποίηση του κόστους, η μείωση των εκπομπών CO₂ και ο ελάχιστος χρόνος φόρτωσης 

ή διαδρομής. Οι παραδοσιακοί αλγόριθμοι single-objective optimization συχνά αγνοούν τη 

βιωσιμότητα, η οποία αποτελεί βασική απαίτηση των σύγχρονων πράσινων logistics. Οι 

αλγόριθμοι Pareto-based όπως το NSGA-II (Deb et al., 2002) και οι πολυκριτηριακές εκδοχές 

του PSO (MOPSO) προσφέρουν λύσεις σε τέτοιου είδους προβλήματα, παρέχοντας σύνολα 

λύσεων (Pareto fronts) όπου κάθε λύση αντιπροσωπεύει διαφορετικό συμβιβασμό. Επιπλέον, 
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η ενσωμάτωση της εκτίμησης του ανθρακικού αποτυπώματος στις συναρτήσεις κόστους 

απαιτεί εξειδικευμένα δεδομένα και μοντελοποίηση, καθιστώντας την πρόκληση ιδιαίτερα 

σημαντική από ερευνητικής σκοπιάς (Fernandez et al., 2016). 

Η τρίτη πρόκληση αφορά την πραγματική εφαρμογή των προηγμένων αλγορίθμων σε τομείς 

αιχμής, όπως τα drones, τα ρομπότ, και τα έξυπνα logistics. Στην περίπτωση των drones, οι 

περιορισμοί βάρους, ενέργειας και πτήσης απαιτούν βελτιστοποίηση της διαδρομής, της 

φόρτωσης, και της κατανάλωσης ενέργειας, όλα σε πραγματικό χρόνο. Τα προβλήματα 

δρομολόγησης UAVs είναι NP-hard και γίνονται πιο περίπλοκα όταν συνυπολογίζονται 

συνθήκες περιβάλλοντος, περιοχές απαγόρευσης πτήσεων και ασφάλεια (Zhou et al., 2020). 

Παρόμοιες προκλήσεις υπάρχουν στη ρομποτική, όπου η λειτουργία σε ημιαδόμητα ή εντελώς 

μη δομημένα περιβάλλοντα απαιτεί ευφυείς αλγόριθμους πλοήγησης, απόφασης και 

αλληλεπίδρασης με αντικείμενα. Η σύζευξη Reinforcement Learning με Visual Perception 

(όπως μέσω CNNs ή Vision Transformers) καθιστά δυνατή την ανάπτυξη ρομπότ που 

μαθαίνουν να αλληλεπιδρούν με το περιβάλλον χωρίς χειροκίνητο προγραμματισμό (Levine 

et al., 2016). 

Στο πεδίο των έξυπνων logistics, η αξιοποίηση αισθητήρων IoT, η μετάδοση δεδομένων σε 

πραγματικό χρόνο και η ενσωμάτωση τεχνητής νοημοσύνης για βελτιστοποίηση της 

εφοδιαστικής αλυσίδας βρίσκονται στο επίκεντρο της ερευνητικής δραστηριότητας. Οι 

προκλήσεις περιλαμβάνουν το μεγάλο όγκο δεδομένων, την ανάγκη για αποκεντρωμένη 

επεξεργασία (edge computing) και τη διαχείριση ρίσκου. Επιπλέον, η πρόβλεψη ζήτησης, η 

προσαρμογή σταχρονικά σενάρια (what-if analysis) και η βιωσιμότητα απαιτούν ισχυρά 

μοντέλα μηχανικής μάθησης που δεν είναι απλώς ακριβή, αλλά και επεξηγήσιμα (explainable 

AI). Οι αλγόριθμοι Deep Reinforcement Learning, ειδικά αυτοί που βασίζονται σε μοντέλα 

όπως DDPG ή SAC, αρχίζουν να βρίσκουν εφαρμογές σε έξυπνα αποθέματα, δρομολόγηση 

και δυναμική φόρτωση οχημάτων (Mnih et al., 2015). 

Για το μέλλον, οι ερευνητικές κατευθύνσεις εστιάζουν σε πέντε βασικά πεδία. Πρώτον, στην 

ανάπτυξη προσαρμοστικών συστημάτων λήψης απόφασης με βάση την πρόβλεψη του 

περιβάλλοντος. Δεύτερον, στην ενσωμάτωση πολυτροπικών δεδομένων (π.χ., εικόνα, κείμενο, 

σήματα IoT) σε ενιαία πλαίσια βελτιστοποίησης. Τρίτον, στη βελτίωση της επεξηγησιμότητας 

των αλγορίθμων, ώστε να διασφαλίζεται η αποδοχή τους από βιομηχανικούς χρήστες. 

Τέταρτον, στην αξιοποίηση meta-learning και federated learning για ταχύτατη προσαρμογή σε 

νέα περιβάλλοντα χωρίς ανάγκη εκ νέου εκπαίδευσης από την αρχή. Τέλος, στην ανάπτυξη 
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τεχνικών co-optimization, όπου αλγόριθμοι εργάζονται ταυτόχρονα σε αλληλεπιδρώντα 

υποσυστήματα (π.χ. φόρτωση + δρομολόγηση + κατανάλωση). 

Η συνεργασία μεταξύ μηχανικών, ειδικών της τεχνητής νοημοσύνης και επαγγελματιών του 

τομέα logistics είναι κρίσιμη ώστε να διαμορφωθούν πρακτικές και ρεαλιστικές λύσεις. Η 

μελλοντική έρευνα πρέπει να στοχεύει όχι μόνο στη βελτίωση των επιδόσεων, αλλά και στη 

διαφάνεια, την ενεργειακή αποδοτικότητα και την κοινωνική υπευθυνότητα των ευφυών 

συστημάτων. 

8. Συμπεράσματα  

 

Η παρούσα μελέτη ανέλυσε συστηματικά και εις βάθος μια ευρεία γκάμα ευφυών αλγορίθμων 

βελτιστοποίησης που χρησιμοποιούνται στη διαχείριση πολυσύνθετων προβλημάτων, με 

έμφαση στη βελτιστοποίηση 3D φόρτωσης, στα logistics, στη ρομποτική, στην τεχνητή 

νοημοσύνη και στα έξυπνα δίκτυα. Από τη μελέτη κλασικών μεθόδων, όπως οι Γενετικοί 

Αλγόριθμοι (GAs), η Αποικία Μυρμηγκιών (ACO), και η Σμήνη Σωματιδίων (PSO), έως τις 

πιο πρόσφατες τεχνικές της Ενισχυτικής και Βαθιάς Μάθησης (Deep Reinforcement 

Learning), η ποικιλομορφία των εργαλείων προσφέρει σημαντικά πλεονεκτήματα σε ό,τι 

αφορά την υπολογιστική απόδοση, την ανθεκτικότητα, και τη δυνατότητα γενίκευσης. 

Οι Γενετικοί Αλγόριθμοι βασίζονται σε βιολογικές αρχές της εξέλιξης και έχουν αποδείξει 

σημαντική απόδοση σε προβλήματα με μεγάλους χώρους αναζήτησης και σύνθετους 

περιορισμούς, ιδιαίτερα στη 3D φόρτωση και στη βελτιστοποίηση εργοστασιακής διάταξης 

(Holland, 1975· Bortfeldt & Wäscher, 2013). Η Αποικία Μυρμηγκιών (ACO), εμπνευσμένη 

από τη συμπεριφορά των κοινωνιών των μυρμηγκιών, προσφέρει υψηλή απόδοση σε 

προβλήματα διαδρομής και δικτύου (Dorigo & Stützle, 2004). Ο PSO, βασισμένος στη 

συλλογική νοημοσύνη των σμηνών, διακρίνεται για τη χαμηλή υπολογιστική πολυπλοκότητα 

και την ικανότητα αντιμετώπισης συνεχών και δυναμικών προβλημάτων (Kennedy & 

Eberhart, 1995· Jordehi, 2015). 

Στην εποχή των big data και της διαρκούς ροής πληροφορίας, η ανάγκη για τεχνικές που 

μπορούν να μάθουν σε περιβάλλοντα αβεβαιότητας και χρονικών περιορισμών κατέστησε 

απαραίτητη τη χρήση αλγορίθμων βαθιάς και ενισχυτικής μάθησης. Μέθοδοι όπως οι Proximal 

Policy Optimization (PPO) και Soft Actor-Critic (SAC) έχουν εδραιωθεί ως ιδιαίτερα 

αποτελεσματικές σε περιβάλλοντα συνεχούς δράσης, προσφέροντας υψηλή σταθερότητα και 
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επεκτασιμότητα (Schulman et al., 2017· Haarnoja et al., 2018). Οι ίδιες μέθοδοι έχουν 

εφαρμοστεί επιτυχώς στη δυναμική φόρτωση εμπορευματοκιβωτίων (container loading), στη 

ρομποτική πλοήγηση, καθώς και στη βελτιστοποίηση παραμέτρων σε έξυπνα δίκτυα. 

Επίσης, ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιάζει η συγκριτική αποτίμηση των τεχνικών μέσω 

μετρικών, όπως η αποδοτικότητα χώρου (Container Utilization Rate), ο χρόνος εκτέλεσης 

(runtime), και η ευρωστία (robustness) έναντι θορύβου ή μεταβολών στα δεδομένα εισόδου. 

Τα ευρήματα δείχνουν ότι οι υβριδικές προσεγγίσεις, όπως ο συνδυασμός PSO με ACO ή GA 

με Simulated Annealing (SA), μπορούν να προσφέρουν ισορροπία ανάμεσα στην ταχύτητα 

σύγκλισης και την εξερεύνηση του χώρου λύσεων (Talbi, 2002). 

Σε ό,τι αφορά την πρακτική εφαρμογή, τα αποτελέσματα είναι εξίσου εντυπωσιακά. Οι ευφυείς 

αλγόριθμοι έχουν χρησιμοποιηθεί με επιτυχία για την ορθολογική φόρτωση 3D παλετών, την 

κατανομή φορτίου σε drones, τον σχεδιασμό εφοδιαστικής αλυσίδας σε περιβάλλοντα 

αβεβαιότητας, καθώς και τη βελτιστοποίηση κατανάλωσης ενέργειας σε έξυπνα δίκτυα. Για 

παράδειγμα, σε εφαρμογές real-time logistics, η χρήση Deep RL μπορεί να προσαρμόζει 

διαρκώς τις αποφάσεις δρομολόγησης ή φόρτωσης με βάση τους περιορισμούς σταθερότητας, 

κόστους και χρόνου (Zhang et al., 2022). Αντίστοιχα, σε αυτόνομα ρομπότ, η εκπαίδευση μέσω 

A3C ή SAC οδηγεί σε ευφυή πλοήγηση και λήψη αποφάσεων με περιορισμένους 

υπολογιστικούς πόρους. 

Παρά τα σημαντικά πλεονεκτήματα, δεν μπορούν να αγνοηθούν ορισμένα μειονεκτήματα που 

επηρεάζουν την υλοποίηση των τεχνικών αυτών σε βιομηχανική κλίμακα. Πολλοί αλγόριθμοι 

απαιτούν εκτενή παραμετροποίηση, είναι επιρρεπείς σε υπερπροσαρμογή (overfitting) και 

συχνά απαιτούν μεγάλο αριθμό επαναλήψεων (epochs) ή προσομοιώσεων για την επίτευξη 

σταθερής λύσης. Οι deep learning τεχνικές είναι υπολογιστικά δαπανηρές και εξαρτώνται από 

τη διαθεσιμότητα δεδομένων και κατάλληλων περιβαλλόντων μάθησης. 

Ωστόσο, η συνεχιζόμενη έρευνα επικεντρώνεται πλέον σε πιο αποδοτικούς και επεξηγήσιμους 

αλγορίθμους (explainable AI), αλλά και σε τεχνικές multi-objective optimization που 

λαμβάνουν υπόψη πολλαπλά κριτήρια (π.χ. κόστος, χρόνος, περιβαλλοντικό αποτύπωμα) με 

στόχο την πιο ρεαλιστική προσαρμογή στα σύγχρονα επιχειρησιακά περιβάλλοντα (Deb et al., 

2002). Επιπλέον, η διασύνδεση με τεχνολογίες του Internet of Things (IoT) και του Edge 

Computing αναδεικνύει νέες προοπτικές σε εφαρμογές όπως τα smart cities, η ευφυής 

παρακολούθηση, και η προληπτική συντήρηση. 

Εν κατακλείδι, οι ευφυείς αλγόριθμοι βελτιστοποίησης έχουν πλέον μετατραπεί από 

θεωρητικά εργαλεία σε τεχνολογικές λύσεις με άμεση και πρακτική χρησιμότητα. Είτε 
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χρησιμοποιούνται για τη δυναμική διαχείριση αποθήκευσης και φόρτωσης, είτε για τη 

βελτιστοποίηση υποδομών και ενεργειακής κατανάλωσης, η συνεισφορά τους είναι 

πολυδιάστατη και διαρκώς επεκτεινόμενη. Το μέλλον τους συνδέεται στενά με την ανάγκη για 

αυτοματοποιημένες, αποδοτικές και περιβαλλοντικά βιώσιμες λύσεις. 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ  

 

Ενδεικτική Υλοποίηση του Αλγορίθμου ACO σε Python για το Πρόβλημα 

3D Bin Packing 

 

Ο παρακάτω κώδικας παρουσιάζει μια απλουστευμένη υλοποίηση του αλγορίθμου ACO για 

την επίλυση του προβλήματος χωροθέτησης αντικειμένων εντός περιορισμένου χώρου. Στόχος 

είναι η βελτιστοποίηση του Συντελεστή Πληρότητας (Container Utilization). 

import random 

import numpy as np 

 

# Συνάρτηση βελτιστοποίησης (π.χ. ελαχιστοποίηση) 

def objective_function(x): 

    return x**2 + 4 * np.sin(5 * x) 

 

# Συνάρτηση επιθυμητότητας (desirability function) 

def desirability(fx, f_best): 

    # Κανονικοποίηση τιμής στόχου 

    if fx >= f_best: 

        return 1 / (1 + (fx - f_best)) 

    else: 

        return 1 + abs(fx - f_best) 

 

# DON αλγόριθμος 

def don_algorithm(bounds, iterations=100, neighborhood_size=0.1): 

    best_solution = random.uniform(bounds[0], bounds[1]) 

    best_value = objective_function(best_solution) 

 

    history = [] 
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    for i in range(iterations): 

        # Δημιουργία νέου γείτονα 

        candidate = best_solution + random.uniform(-neighborhood_size, neighborhood_size) 

        candidate = np.clip(candidate, bounds[0], bounds[1]) 

        candidate_value = objective_function(candidate) 

 

        # Υπολογισμός επιθυμητότητας 

        d_current = desirability(candidate_value, best_value) 

        d_best = desirability(best_value, best_value) 

 

        # Αντικατάσταση αν ο νέος είναι πιο επιθυμητός 

        if d_current > d_best: 

            best_solution = candidate 

            best_value = candidate_value 

 

        history.append((i, best_solution, best_value)) 

 

    return best_solution, best_value, history 

 

# Εκτέλεση αλγορίθμου 

if __name__ == "__main__": 

    solution, value, hist = don_algorithm(bounds=(-5, 5), iterations=200) 

    print("Καλύτερη λύση:", round(solution, 4)) 

    print("Τιμή αντικειμενικής συνάρτησης:", round(value, 4)) 
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