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В работе предложена композитная архитектура многоагентной системы бионического поиска для ре-

шения задачи планирования перевозок на основе интеграции роевого интеллекта и генетической эволю-

ции. Рассмотрены новые принципы и способы кодирования и декодирования хромосом для представле-

ния решения задачи планирования перевозок. Описывается модифицированная парадигма роя частиц, 

обеспечивающая в отличие от канонического метода возможность использования в аффинном простран-

стве позиций с целочисленными значениями параметров. Рассмотренные механизмы перемещения ча-

стиц в аффинном пространстве для уменьшения веса аффинных связей отличаются простотой и линей-

ными оценками временной и пространственной сложности. Для организации перемещения роя частиц  

в гиперпространстве решений разработан оператор направленной мутации. Эксперименты показали,  

что качество решений у гибридного алгоритма на 10–15 % лучше, чем у генетического и роевого алго-

ритмов. Общая оценка временной сложности при любом подходе к гибридизации не превышает оценки 

временной сложности генетического алгоритма и лежит в пределах О(n2)–О(n3). 
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Объектами исследования выбраны системы бионического поиска на основе роевого интеллекта и ге-

нетической эволюции для решения задачи планирования перевозок. Планирование перевозок грузов – 

одна из важнейших функций в системе распределения продукции. Ее математическая модель широко 

освещалась в литературе под самыми различными названиями: обобщенная транспортная задача, задача 

о взвешенном распределении, λ-задача, задача о расстановке флота и др. [1–3]. 

Основной целью планирования перевозок является повышение эффективности использования транс-

порта. 

Для решения задачи планирования перевозок были предложены различные подходы. В основном  

это алгоритмы, основанные на эвристиках, обеспечивающих получение приемлемого результата за по-

линомиальное время [4–8]. Тем не менее, возросшие сложность решаемых задач и требования к качеству 

решения делают актуальной разработку новых, более эффективных методов. Приведенный анализ разра-

ботанных алгоритмов покрытия (последовательных, итерационных и т.д.) показывает, что для создания 

эффективного алгоритма планирования перевозок, отвечающего современным требованиям, необходимы 

новые технологии и подходы.  

Результатом непрекращающегося поиска наиболее эффективных методов стало использование биин-

спирированных методов и алгоритмов интеллектуальной оптимизации, базирующихся на моделировании 

коллективного интеллекта [9]. Анализ методов решения сложных прикладных задач показывает,  

что применение любого одного алгоритма оптимизации (как классического, так и популяционного) дале-

ко не всегда приводит к успеху. В связи с этим в настоящее время одним из основных путей повышения 

эффективности методов для решения задач глобального поиска является разработка гибридных алгорит-

мов [10]. В гибридных алгоритмах преимущества одного алгоритма могут компенсировать недостатки 

другого. Интеграция метаэвристик популяционных алгоритмов обеспечивает более широкий обзор про-

странства поиска и более высокую вероятность локализации глобального экстремума задачи [11, 12]. 

Предлагается композитная архитектура многоагентной системы бионического поиска на основе роевого 

интеллекта и генетической эволюции. 

Постановка задачи. Пусть имеется множество L={lj|j=1, 2, …, n} транспортных линий (допустим, 

пассажирских); по линии li нужно выполнить bj рейсов. В наличии множество D={di|i=1, 2, …, m} транс-

портных единиц. Резервы полезного времени транспортной единицы di составляют ai. На выполнение 

транспортной единицей di рейса на линии lj требуется время tij, а затраты на рейс составляют cij. Требу-

ется указать наиболее экономную расстановку транспортных единиц по линиям [2]. 
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Метод решения задачи планирования перевозок (транспортная задача, задача о взвешенном распреде-

лении) построен на допущении, что объемы имеющихся в наличии ресурсов (bi), требуемые объемы (aj) 

и затраты (cij) точно известны.  

Обозначая через xij количество рейсов, которое транспортная единица di должна выполнить по линии 

lj, приходим к следующей задаче.  

Требуется минимизировать 
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Искомый набор xij должен удовлетворять ограничениям:  
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xij ≥ 0, i = 1, 2, ..., m,  j = 1, 2, ..., n.                     (4) 

При этом соотношения (2) обеспечивают выполнение плана перевозок, а соотношения (3) учитывают 

ограничения на ресурс транспортной единицы di.  

Если общий объем наличных ресурсов Σbj(j = 1, …, n) равен общей потребности в них Σai (j=1, …, m), 

то имеет место сбалансированная (закрытая) распределительная задача. Если же Σai≠Σbj, то задача назы-

вается несбалансированной (открытой).  

В результате решения задачи планирования перевозок для каждой транспортной линии lj формирует-

ся вектор Xj={xij|i=1, 2, …, m}, задающий распределение количества bj рейсов на транспортной линии lj 

между транспортными единицами di. Если для некоторого решения Xj задачи распределения не выпол-

няется одно из ограничений (3), то такое распределение считается нелегальным. Общее решение задачи 

планирования перевозок определяется набором векторов X={Xj |j=1, 2, …, n}. 

Общий подход к представлению решений в алгоритме планирования перевозок на основе рое-

вого интеллекта и генетического поиска. В эвристических алгоритмах роевого интеллекта многомер-

ное пространство поиска населяется роем частиц [3]. Каждая частица представляет некоторое решение,  

в рассматриваемом случае – решение распределительной задачи планирования перевозок. Процесс поис-

ка решений заключается в последовательном перемещении частиц в пространство поиска. Позиция ча-

стицы i в пространстве решений в момент времени t (t имеет дискретные значения) определяется векто-

ром xi(t). По аналогии с эволюционными стратегиями рой можно трактовать как популяцию, а частицу 

как индивида (хромосому). Это дает возможность построения гибридной структуры поиска решения, ос-

нованной на сочетании генетического поиска с методами роевого интеллекта. Связующим звеном такого 

подхода является структура данных, описывающая решение задачи в виде хромосомы.  

Каноническая парадигма роя частиц предусматривает использование вещественных значений пара-

метров в многомерных, вещественных, метрических пространствах. Однако в большинстве генетических 

алгоритмов гены в хромосомах имеют целочисленные значения. Это не позволяет напрямую использо-

вать каноническую парадигму роя частиц (например, задача направленной мутации одного дерева  

в направлении другого, с формальной точки зрения, весьма нетривиальна). 

В связи с этим актуальной является разработка модернизированной структуры пространства поиска, 

структуры данных для представления решений и позиций, модернизированных механизмов перемещения 

частиц в пространстве поиска. Если в качестве частицы используется хромосома, то число параметров, 

определяющих положение частицы в пространстве решений, должно быть равно числу генов в хромосо-

ме. Значение каждого гена откладывается на соответствующей оси пространства решений. В этом случае 

возникают некоторые требования к структуре хромосомы и значениям генов. Значения генов должны 

быть дискретными и независимыми друг от друга, то есть хромосомы должны быть гомологичными. 

В работе предлагается подход к построению модифицированной парадигмы роя частиц, обеспечива-

ющей возможность одновременного использования хромосом с целочисленными значениями параметров 

в генетическом алгоритме и в алгоритме на основе роя частиц. 

Принципы кодирования хромосом. Разработка структуры хромосомы производилась так, чтобы ге-

ны в одних и тех же локусах хромосом являлись гомологичными, так как это упрощает выполнение гене-

тических операторов. Общее решение планирования перевозок – совокупность векторов X={Xj|j=1, 2, 3, 

…, n}, Xj={xij|i=1, 2, …, m} представляется в виде совокупности хромосом H={Hj|i=1, 2, …, n}. Каждая 

Hj соответствует вектору Xj={xij|i=1, 2, …, m} и наоборот. Каждая хромосома Hj представляет собой со-

вокупность (m–1) генов gij, значения которых могут изменяться в пределах диапазона, определяемого па-

раметром bj. 

Для удобства введено обозначение φ = m–1. 

Рассмотрим механизмы кодирования и декодирования на примере одного вектора. 

Пусть имеется вектор Xj={xij|i=1, 2, …, m} с фиксированной суммой значений элементов bj=∑i(xi j).  
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Подобные списки лежат в основе интерпретаций решений в задачах покрытия [14], распределения ре-

сурсов [11, 12] и др. 

Хромосома Hj={gij|i=1, 2, …, (m–1)} представляет собой совокупность (m–1) генов gij, значения кото-

рых могут изменяться в пределах диапазона, определяемого параметром bj:  

gijHj, 0 gij  bj, i = 1, 2, ..., m.                     (5) 

Изначально гены в пределах каждой хромосомы Hj упорядочены по возрастанию их значений.  

Процесс перехода от хромосомы Hj к списку осуществляется следующим образом. Сначала гены упо-

рядочиваются по возрастанию их значений, то есть, если gijHj  и gi+1,jHj, то gi+1,j gij. Значения gij в пре-

делах от 0 до bj рассматриваются в качестве координат опорных точек на отрезке длиной bj (от 0 до bj), 

разбивающих отрезок на интервалы. Длина интервала между двумя соседними опорными точками и яв-

ляется величиной соответствующего элемента xij списка Xj, при этом сумма значений элементов списка Xj 

равна bj. 

Например. Пусть имеется хромосома Hj={6, 11, 15, 27}, bj=35, m=5. На отрезке длиной bj=35 наносят-

ся опорные точки с координатами <0, 6, 11, 15, 27, 35>, разбивающими отрезок на интервалы длиной  

<6, 5, 4, 13, 7>. Эти значения являются значениями списка Xj. Xj =<6, 5, 4, 13, 7>, bj=35. 

Временная сложность декодирования хромосомы, то есть переход от Hj к вектору Xj, имеет линейную 

зависимость О(m).  

Для генетического поиска формируется исходная популяция особей П={Hk|k = 1, 2, …, θ}, где θ – 

размер популяции. 

Популяция П представляет собой репродукционную группу – совокупность индивидуальностей, каж-

дая из которых может размножаться, выступая в роли родителей. 

В работе используется принцип случайного формирования исходной популяции. Для этого в преде-

лах каждой хромосомы Нк, в каждой части Hj
k, каждый ген принимает случайное значение в диапазоне 

(0–bj ), то есть от 0 до bj.  

Кроссинговер К1 выполняется следующим образом. Пусть имеются две родительские хромосомы – Н1 

и Н2. Последовательно просматриваются локусы хромосом, и с вероятностью Рk
i осуществляется обмен 

генами в текущем локусе при условии соблюдения ограничения на кроссинговер. Напомним, что в хро-

мосомах H1
j и H2

j значения генов упорядочены по возрастанию. Суть ограничения в следующем.  

Если текущий локус не является ни первым, ни последним в хромосомах H1
j и H2

j, то обмен генами 

g1iH1
j и g2iH2

j может быть произведен при соблюдении ограничений, имеющих вид:  

(g2li–1  g1i  g2i+1) и (g1i –1  g2i  g1i+1); 

(g1ig2i+1) и (g2ig1i+1), если локус i является первым в хромосомах Н1
j и Н2

j;       (6) 

(g2i-1 g1i) и (g1i-1 g2l), если локус i является последним в хромосомах Н1
j и Н2

j. 

Если выполняется одно из ограничений (6), то после обмена генами g1i и g2i в новых хромосомах ге-

ны будут упорядочены. 

Оператор мутации для хромосом второго вида отличается от рассматриваемого выше различными 

диапазонами возможных значений мутируемого гена, которые регламентируются ограничениями на диа-

пазон. 

Если в ходе последовательного просмотра локусов в текущем локусе i выпадает с вероятностью Pм 

событие «мутация», то ген мутирует. При этом он приобретает случайное значение в диапазоне: 

0  gi  gi+1, если локус i является первым в части hi; 

gl -1 gl  gl+1, если локус l не является ни первым, ни последним в части hi;        (7) 

gl-1glbi, если локус l является последним в части hi. 

Выполнение ограничений на кроссинговер и на диапазон мутации при выполнении операций крос-

синговера и мутации обеспечивает сохранение основного свойства хромосом второго типа, заключающе-

гося в том, что в пределах каждой части Нi гены упорядочены по возрастанию их значений. 

Как видно из алгоритмов, реализующих процедуры кроссинговера и мутации, временная сложность 

операторов кроссинговера tk  и мутации tм применительно к одной хромосоме имеют линейную зависи-

мость и оценки временной сложности имеют вид: tk=О(L), tм=О(L), где L – длина хромосомы. 

Аффинное пространство поиска. Пусть имеется линейное векторное пространство (ЛВП), элемен-

тами которого являются n-мерные точки. Каждым любым двум точкам p и q этого пространства одно-

значным образом сопоставим единственную упорядоченную пару этих точек, которую в дальнейшем бу-

дем называть геометрическим вектором (вектором):  

p,qV(p,q) – геометрический вектор (упорядоченная пара). 

Совокупность всех точек ЛВП, пополненная геометрическими векторами, называют точечно-

векторным, или аффинным, пространством. Аффинное пространство является n-мерным, если соответ-

ствующее ЛВП также является n-мерным.  

Аффинно-релаксационная модель (АРМ) роя частиц – это граф, вершины которого соответствуют по-

зициям роя частиц, а дуги аффинным связям между позициями (точками) в аффинном пространстве. 

Аффинность – мера близости двух агентов (частиц). На каждой итерации каждый агент pi переходит  
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в аффинном пространстве в новое состояние (позицию), при котором вес аффинной связи между агентом 

pi и базовым (лучшим) агентом p* уменьшается. Переход агента pi в новую позицию xi(t+1) из xi(t) осу-

ществляется с помощью релаксационной процедуры. 

Специальная релаксационная процедура перехода зависит от вида структуры данных (хромосомы): 

вектор, матрица, дерево и их совокупности, являющейся интерпретацией решений. 

Лучшие частицы (и их позиции) с точки зрения целевой функции объявляются «центром притяже-

ния». Векторы перемещения всех частиц в аффинном пространстве устремляются к этим центрам. 

Переход возможен с учетом степени близости к одному базовому элементу либо к группе соседних 

элементов и с учетом вероятности перехода в новое состояние. 

Каждую хромосому, описывающую i-е решение популяции, обозначаем как Hi(t)={gil|l=1, 2, …, n}. 

Позиция xi(t) соответствует решению, задаваемому хромосомой Hi(t), то есть xi(t)=Hi(t)={gil|l=1, 2, …, n}. 

Число осей в пространстве решений равно числу n генов в хромосоме Нi(t). Точками отсчета на каждой 

оси l являются дискретные целочисленные значения генов.  

Перемещение частиц в пространстве поиска. Пусть имеется рой частиц P={pk|k=1, 2, …, np}. Каж-

дая частица pk  на шаге t размещена в позиции рk(t).  

Введем обозначения: 

– рk(t) – текущая позиция частицы, fк(t) – значение целевой функции частицы pk в позиции рk(t); 

– p*
k(t) – лучшая позиция частицы pk, которую она посещала с начала первой итерации, а f*

k(t) – зна-

чение целевой функции частицы pk в этой позиции (лучшее значение с момента старта жизненного цикла 

частицы pi); 

– p*(t) – позиция частицы роя с лучшим значением целевой функции f*(t) среди частиц роя в момент 

времени t. 

Пусть k-е решение Xk={Xj
k|j=1, 2, 3, …, n} задачи планирования перевозок определяется совокупно-

стью векторов Xj
k={xkij|i=1, 2, …, m}. Позиция pk(t), соответствующая частице pk, определяется набором 

из n хромосом, соответствующим n векторам Xj
k: pk(t)=Нk(t)={Нk

j(t)|j=1, 2, …, n}. 

Хромосома Нk
j(t)={gkij|i=1, 2, …, (m–1)} представляет собой совокупность (m–1) генов gkij, значения 

которых могут изменяться в пределах диапазона, определяемого параметром bkj:  

gkijHk
j, 0 gkij  bkj.  

Пространство поиска включает число осей, равное числу генов в хромосоме Нk
j(t). Каждому гену в 

хромосоме Нk
j(t) соответствует ось (номер оси). Точками отсчета на каждой оси OXi являются целые чис-

ла в интервале от 0 до bkj.  

Перемещение частицы pk из позиции pk(t) в позицию pk(t+1) под воздействием притяжения к позиции 

pz(t) осуществляется путем применения оператора направленной мутации (ОНМ) к хромосомам позиции 

pk(t) следующим образом.  

В качестве оценки степени близости между двумя хромосомами Нk
j(t)Нk(t) и Нz

j(t)Нz(t) будем ис-

пользовать величину Skzj расстояния между хромосомами Нk
j(t) и Нz

j(t):   
1

1

m

kzj kij zij

i

S g g




  .                         (8) 

В качестве оценки степени близости между двумя позициями Нk(t) и Нz(t) используется величина рас-

стояния между Нk(t) и Нz(t): 

1

n

kz kzi

j

Q S


 .                           (9) 

Суть процедуры перемещения, реализуемой ОНМ, заключается в изменении разности между значени-

ями каждой пары генов (gkij , gzij) двух хромосом Нk
j(t) и Нz

j(t):  i=1, 2, …, m–1; j=1, 2, …, n.  

Последовательно просматриваются (начиная с первого) локусы хромосом Нk
j(t) и Нz

j(t), и сравнива-

ются соответствующие им гены. Если в ходе последовательного просмотра локусов в текущем локусе i 

выпадает с вероятностью P событие «мутация», то ген gkij Нk
j(t) мутирует.  

Пусть Rkzi(t) – число локусов в хромосомах Нk
j(t) и Нz

j(t), в которых значения генов gkil(t)Нk
j(t) и 

gzil(t)Нz
j(t) не совпадают. 

Вероятность π мутации в хромосоме Нk
j(t) зависит от числа Rkzj(t) несовпадений между значениями 

генов и определяется следующим образом: 

π=α Rkzj(t)/(m–1),                            (10) 

где α – коэффициент, а (m–1) – длина хромосомы. Таким образом, чем больше число Rkzi(t) несовпадаю-

щих генов между хромосомами Нk
j(t) и Нz

j(t), тем более вероятно, что значение gkij(t)Нk
j(t) будет изме-

нено. 

Простой лотереей L(1, π, 0) назовем вероятностное событие, имеющее два возможных исхода – 1 и 0, 

вероятности наступления которых обозначим, соответственно, через π и (1–π). Другими словами, с веро-

ятностью π лотерея L(1, π, 0)=1, а с вероятностью (1–π) лотерея L(1, р, y2)=0. Значения генов новой пози-

ции частицы рk(t+1) в результате мутации определяются как 
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gkij (t+1)= gkij(t), если (gkij(t) = gzij(t));  

gkij (t+1)= gkij (t)+L(1, π, 0), если (gkij(t)<gzij(t));                    (11) 

gkij(t+1)= gkij(t) –L(1, π, 0), если (gkij(t)>gzij(t)).  

Пример.  Пусть bkj=23, m=6,  Нk
j(t) =<1, 2, 4, 8, 8>,  Xk

j(t) =<1, 1, 2, 4, 0, 15>,  

Нz
j(t) =<3, 3, 4, 6, 7>,   Xz

j(t) =<3, 0, 1, 2, 1, 16>,    

Skzj(t)=6.  

Пусть с некоторой вероятностью в Нk
j(t) мутировали гены в 1-м и 4-м локусах. В результате направ-

ленной мутации 

Нk
j(t+1) =<2, 2, 4,7, 8>,   Xk

j(t+1) =<2, 0, 2, 3, 1, 15>,  

Skzj(t+1)=4. 

Для учета одновременного тяготения частицы рk(t) к лучшей позиции рk(t)
* среди частиц роя в момент 

времени t и к лучшей позиции рk(t)
* частицы рk(t), которую она посещала с начала первой итерации, фор-

мируется виртуальный центр (позиция) притяжения рk(t)
c частицы рk(t). Формирование виртуальной по-

зиции рk(t)
c осуществляется путем применения процедуры виртуального перемещения из позиции рk(t)

*  

в виртуальную позицию рk(t)
c по направлению к позиции рk(t)

*. После определения центра притяжения 

рk(t)
c частица рk(t) перемещается в направлении виртуальной позиции рk(t)

c из позиции рk(t) в позицию 

рk(t+1). После перемещения частицы рk(t) в новую позицию рk(t+1) виртуальная позиция xc
i(t) исключа-

ется. Локальная цель перемещения частицы pi – достижение ею позиции с наилучшим значением целе-

вой функции. Глобальная цель роя частиц – формирование оптимального решения задачи. 

Механизмы генетического поиска. На первом этапе гибридного алгоритма выполняется генетиче-

ская эволюция популяции позиций П={Xk|k=1, 2, …, K}, в которых помещен рой частиц  

P={pk|k=1, 2, …, K}. На каждой генерации вначале реализуются операторы кроссинговера, мутации, а 

затем расширенная популяция подвергается редукции с помощью селективного отбора, то есть умень-

шению до начального объема. 

Основными генетическими операторами являются кроссинговер и мутация [11]. Структура кроссин-

говера в основном определяет эффективность ГА.  

Поскольку хромосомы гомологичны, кроссинговер выполняется путем взаимного обмена генами 

между парой хромосом в случайно выбранных локусах.  

Каждая хромосома позиции подвергается мутации.  

Оператор мутации выполняется путем изменения взаимного расположения двух (случайно выбран-

ных) генов в хромосоме. Затем на основе популяции, полученной на последней итерации генетического 

поиска, формируется популяция для роевого алгоритма. В формируемую популяцию включаются луч-

шие, но отличные друг от друга хромосомы. При необходимости полученная популяция доукомплекто-

вывается новыми индивидами. После этого дальнейший поиск решения осуществляется роевым алго-

ритмом. 

При втором подходе метод роя частиц используется в процессе генетического поиска и играет роль, 

аналогичную генетическим операторам. В этом случае на каждой итерации генетического алгоритма 

синтез новых хромосом осуществляется с помощью, с одной стороны, кроссинговера и мутации, а с дру-

гой – операторов направленной мутации (ОНЦ) методами роя частиц.  

Как видно из алгоритмов, реализующих процедуры кроссинговера и мутации, временная сложность 

операторов кроссинговера и мутации применительно к одной хромосоме имеют линейную зависимость 

оценки временной сложности. 

Экспериментальные исследования. Целью исследований являлось определение эффективности ин-

теграции роевого и генетического алгоритмов. Для этого сначала по отдельности проводились исследо-

вания роевого и генетического алгоритмов, разработанных авторами. А затем исследовался гибридный 

алгоритм.  

Исследованию подвергались примеры задач планирования перевозок на сети транспортных линий 

размером от 20 до 100, обслуживаемых множеством транспортных единиц размером от 5 до 15. Каждый 

пример тестировался на 20 независимых прогонах генетическим, роевым и гибридным алгоритмами по 

отдельности. 

При исследовании сходимости алгоритмов для каждого эксперимента запоминался номер генерации, 

после которой не наблюдалось улучшения оценки. В каждой серии из 20 испытаний определялись сред-

нее значение числа генераций, после которого не наблюдалось улучшения оценки. Для каждой серии ис-

пытаний определялось лучшее решение. На основе обработки экспериментальных исследований для ал-

горитмов была построена средняя зависимость качества решений от числа итераций.  

Исследования показали, что число итераций, при которых алгоритм находил лучшее решение, лежит 

в пределах 110–130. Алгоритм PEREVOZ сходится в среднем на 125-й итерации (см. рисунок). Экспери-

менты показали, что увеличение популяции М больше 120 нецелесообразно, так как это не приводит к 

заметному изменению качества. 
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В результате проведенных ис-

следований установлено, что каче-

ство решений у гибридного алго-

ритма на 10–15 % лучше качества 

решений генетического и роевого 

алгоритмов по отдельности.  

Сравнение значений критерия, 

полученных гибридным алгорит-

мом на тестовых примерах с из-

вестным оптимумом, показало, что 

вероятность получения глобального 

оптимума составила 0,96. В сред-

нем результат, полученный пред-

ложенным алгоритмом на 130-й 

итерации, отличается от точного на 

0,15 %. В среднем запуск програм-

мы обеспечивает нахождение ре-

шения, отличающегося от опти-

мального, менее чем на 2 %.  

Сравнение с известными алгоритмами показало, что при меньшем времени работы у полученных с 

помощью разработанного алгоритма решений отклонение целевой функции от оптимального значения 

меньше в среднем на 6 %. 

Задачи, на которых был протестирован разработанный алгоритм, доступны в библиотеке OR-

объектов (http://www.ms.ic.ac.uk/info.html) [15–17]. Временная сложность алгоритма при фиксированных 

значениях M и T лежит в пределах О(n). Общая оценка временной сложности практически совпадает  

с теоретическими исследованиями и для рассмотренных тестовых задач лежит в пределах О(n2)–О(n3). 

Заключение. Предложена композитная архитектура многоагентной системы бионического поиска на 

основе интеграции роевого интеллекта и генетической эволюции для решения задачи планирования пе-

ревозок. Связующим звеном такого подхода является единая структура данных, описывающая решение 

задачи в виде хромосомы. Интеграция метаэвристик популяционных алгоритмов обеспечивает более 

широкий обзор пространства поиска и более высокую вероятность локализации глобального экстремума 

задачи. 

Ключевая проблема, которая была решена в данной работе, связана с разработкой структуры аффин-

ного пространства позиций, позволяющей отображать и осуществлять поиск интерпретаций решений с 

целочисленными значениями параметров. В отличие от канонического метода роя частиц для уменьше-

ния веса аффинных связей путем перемещения частицы pi в новую позицию аффинного пространства 

решений разработан оператор направленной мутации, суть которого заключается в изменения целочис-

ленных значений генов в хромосоме. Разработаны новые структуры хромосом для представления реше-

ний. 

Разработанный алгоритм планирования перевозок имеет универсальный характер и может использо-

ваться для решения широкого круга комбинаторных задач линейного целочисленного программирова-

ния. Эксперименты показали, что качество решений, полученных гибридным алгоритмом, на 10–15 % 

лучше, чем у генетического и роевого алгоритмов. Вероятность получения глобального оптимума соста-

вила 0,9. Общая оценка временной сложности при любом подходе к гибридизации лежит в пределах 

О(n2)–О(n3) и не превышает оценки временной сложности генетического алгоритма. 

 

Работа выполнена при финансовой поддержке гранта РФФИ № 18-07-00737. 
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