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ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫЕ МЕТОДЫ ПАРАМЕТРИЧЕСКОГО 
ПРОГНОЗИРОВАНИЯ И ОПТИМИЗАЦИИ ТРАЕКТОРИИ ДВИЖЕНИЯ БАС 

Рассматривается задача интеллектуального параметрического прогнозирования и оптимиза-
ции траектории движения беспилотной авиационной системы (БАС) с применением эволюционных 
алгоритмов и методов машинного обучения. Актуальность исследования обусловлена многокрите-
риальностью и высокой сложностью процессов формирования траектории движения БАС, а также 
необходимостью точной и своевременной оценки её полётных параметров. Это особенно важно для 
обеспечения надёжности, безопасности и эффективного выполнения полётных задач в условиях 
эксплуатации БАС, включая сценарии, связанные с функционированием критически значимых объек-
тов инфраструктуры. Цель исследования заключается в повышении точности диагностики траек-
торных параметров и надёжности параметрического прогнозирования траекторий движения БАС 
в условиях неопределённости и многокритериальности рассматриваемой задачи. В работе предлага-
ется гибридный подход, включающий генетический алгоритм (ГA), алгоритм роя частиц (PSO) с 
моделью машинного обучения XGBoost, обеспечивающей адаптивную оценку качества формируемых 
решений. Реализован вычислительный программный комплекс, включающий механизмы селекции, 
рекомбинации, мутации и элитного наследования, а также модуль машинного обучения для валида-
ции траектории маршрута и связанных параметров. Проведён вычислительный эксперимент, в 
рамках которого выполнен сравнительный анализ эффективности GA и PSO при различных сценари-
ях их работы. Тестирование выполнялось на отраслевых наборах данных при различном количестве 
итераций. В ходе вычислительного эксперимента выявлено преимущество генетического алгоритма, 
а именно повышение качества проектных решений на 14–17%. Результаты исследования демонст-
рируют высокую адаптивность и практическую применимость в задачах моделирования, парамет-
рического прогнозирования и маршрутизации, а также указывают на потенциал интеграции с ин-
теллектуальными системами навигации и мониторинга БАС. Материалы статьи представляют 
практический интерес для специалистов в области разработки и эксплуатации БАС, а также для 
исследователей, занимающихся задачами многокритериального планирования маршрутов, парамет-
рического прогнозирования и повышения надёжности функционирования БАС. 
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INTELLIGENT METHODS OF PARAMETRIC FORECASTING  
AND OPTIMIZATION OF UAV TRAJECTORIES 

This paper examines the problem of intelligent parametric forecasting and trajectory optimization for 
unmanned aircraft systems (UAS) using evolutionary algorithms and machine learning methods. The relevance 
of the study stems from the multi-criteria and high complexity of UAS trajectory generation processes, as well as 
the need for accurate and timely assessment of its flight parameters. This is particularly important for ensuring 
the reliability, safety, and efficient performance of flight missions in UAS operating conditions, including scenar-
ios related to the operation of critical infrastructure facilities. The objective of the study is to improve the accu-
racy of trajectory parameter diagnostics and the reliability of parametric forecasting of UAS trajectories under 
conditions of uncertainty and the multi-criteria nature of the problem. The paper proposes a hybrid approach 
incorporating a genetic algorithm (GA), a particle swarm algorithm (PSO), and an XGBoost machine learning 
model that provides adaptive assessment of the quality of the generated solutions. A computational software 
package has been implemented, including selection, recombination, mutation, and elite inheritance mechanisms, 
as well as a machine learning module for validating route trajectories and associated parameters. A computa-
tional experiment was conducted, which compared the effectiveness of GA and PSO under various operating 
scenarios. Testing was performed on industry-specific datasets with varying numbers of iterations. The computa-
tional experiment revealed the advantage of the genetic algorithm, namely, a 14–17% improvement in the quali-
ty of design solutions. The results of the study demonstrate high adaptability and practical applicability in mod-
eling, parametric forecasting, and routing tasks, and also indicate the potential for integration with intelligent 
UAS navigation and monitoring systems. The article's materials are of practical interest to specialists in the field 
of UAS development and operation, as well as to researchers working on multi-criteria route planning, para-
metric forecasting, and improving the reliability of UAS operations. 

Genetic algorithm; particle swarm optimization; evolutionary computation; machine learning; 
XGBoost; Routing; parametric forecasting; intelligent algorithms. 
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Введение. Современные БАС демонстрируют устойчивую тенденцию к усложне-
нию архитектуры и взаимодействующих компонентов, одновременно предъявляя высо-
кие требования к ключевым эксплуатационным характеристикам – надёжности, устойчи-
вости функционирования и согласованности траекторных параметров в динамически из-
меняющейся среде [1–3].  

Особую актуальность интеллектуальные методы приобретают в транспортных сис-
темах, включая применение БАС, где сложность процессов, масштаб взаимодействую-
щих объектов и высокая динамичность эксплуатационных условий формируют повы-
шенные требования к прогнозированию траекторных параметров и мониторингу состоя-
ния полётной среды [4–6]. В условиях динамично изменяющейся полётной среды беспи-
лотные авиационные системы сталкиваются с неопределённостью, влияющей на точ-
ность заданной траектории и устойчивость выполнения миссии. Изменения метеоусло-
вий, вариативность внешних факторов и ограничения полётного пространства усложня-
ют процесс выбора оптимальных параметров движения. В таких сценариях требуется 
применение интеллектуальных методов, способных обеспечивать точное параметриче-
ское прогнозирование и корректировку траектории в реальном времени. 

Традиционные методы анализа, основанные на детерминированных моделях и жё-
стких формализациях, оказываются недостаточно эффективными в условиях реальных 
полётных сценариев, которые характеризуются высокой неопределённостью, неполнотой 
исходных данных и выраженными нелинейными взаимосвязями между параметрами 
движения БАС [7–9]. Актуальность разработки новых подходов обусловлена комплексом 
взаимосвязанных факторов. В процессе мониторинга формируются нечеткие, частично 
противоречивые и неоднородные данные, поступающие от разнородных сенсорных и 
измерительных подсистем, что существенно осложняет формирование достоверной 
оценки. Многокритериальный характер задач анализа траекторных параметров БАС тре-
бует одновременного учёта показателей безопасности полёта, энергоресурса и эксплуа-
тационных ограничений, влияющих на устойчивость и надёжность выполнения миссии 
[10, 11]. Дополнительные трудности обусловлены тем, что процессы формирования тра-
ектории протекают в динамически изменяющихся условиях эксплуатации, где перемен-
ные внешние факторы существенно влияют на параметры полёта и устойчивость движе-
ния БАС. Ещё одним критически важным аспектом является сложность формализации 
экспертных знаний специалистов, обладающих значительным практическим опытом, но 
выражающих свои оценки преимущественно в качественной форме. Рациональным ме-
ханизмом компенсации выявленных ограничений является использование современных 
интеллектуальных методов анализа и прогнозирования, способных работать с неполны-
ми, неоднородными и статистически нестабильными данными. В отличие от классиче-
ских детерминированных моделей, основанных на четко фиксированных зависимостях и 
предположении о стационарности параметров, интеллектуальные методы обеспечивают 
учёт неопределённости, адаптацию к динамическим изменениям и выявление скрытых 
функциональных связей в многомерных выборках [1, 6]. Эти свойства определяют при-
менимость интеллектуальных методов в задачах диагностики, прогнозирования и анализа 
параметров полёта, включая сценарии, связанные с мониторингом объектов транспорт-
ной инфраструктуры. В подобных условиях особую значимость приобретают современ-
ные интеллектуальные технологии, обеспечивающие обработку разнородных данных и 
повышение качества принимаемых решений. 

При решении задач прогнозирования и оценки траекторных параметров БАС осо-
бую значимость приобретают современные интеллектуальные технологии, применяемые 
для обработки полётных данных и поддержки решений, связанных с безопасностью и 
устойчивостью движения. Одним из эффективных инструментов является нечёткая логи-
ка (Fuzzy Logic), позволяющая формализовать качественные экспертные суждения, такие 
как «высокий уровень риска отклонения», «средняя степень нестабильности траектории» 
или «незначительное влияние внешних факторов». Механизмы нечёткого вывода дают 
возможность учитывать субъективный опыт операторов и специалистов, что особенно 
важно при анализе полётных ситуаций, параметры которых не всегда поддаются строго-
му количественному описанию [7].  
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Наряду с нечёткими моделями применяются нейронные сети (Artificial Neural 
Networks), которые благодаря способности к самообучению и выявлению скрытых нели-
нейных зависимостей позволяют решать задачи прогнозирования траекторных парамет-
ров БАС и оценки устойчивости полёта. Использование исторических данных о парамет-
рах движения, внешних воздействиях и условиях эксплуатации даёт возможность фор-
мировать устойчивые предиктивные модели, обеспечивающие высокую точность оценки 
вероятности отклонений траектории и поддерживающие переход к проактивным страте-
гиям управления полётом [8].  

В задачах, требующих поиска квазиоптимальных решений в сложных многомерных 
пространствах, используются эволюционные алгоритмы, в частности генетические алго-
ритмы (ГA), представляющие собой класс метаэвристических поисковых методов, осно-
ванных на принципах естественного отбора. Популяционный подход, основанный на 
применении операторов селекции, скрещивания и мутации, позволяет генетическим ал-
горитмам эффективно решать многокритериальные задачи с различными ограничениями. 
Так же анализ нескольких альтернатив повышает вероятность нахождения квазиопти-
мальных решений в сложном поисковом пространстве [9]. Особую практическую значи-
мость ГА приобретают в задачах планирования траектории, распределения ресурсов и 
оптимизации параметров полёта БАС. За счёт способности выполнять глобальный поиск 
в сложном пространстве параметров ГА позволяет формировать квазиоптимальные ре-
шения с учётом множества критериев, таких как снижение рисков, повышение уровня 
безопасности и сокращение времени выполнения миссии. Такие возможности генетиче-
ских алгоритмов делают перспективным их комбинирование, гибридизацию и интегра-
цию с другими методами, объединяя их преимущества и обеспечивая более высокое ка-
чество решений. Одним из распространённых подходов являются нейро-нечёткие модели 
(например, ANFIS) [10], которые совмещают обучающие возможности нейронных сетей 
с интерпретируемостью нечётких правил. Такая интеграция генетического алгоритма, 
выполняющего глобальный поиск оптимальных параметров, с нечёткими моделями, об-
рабатывающими экспертные знания, позволяет формировать устойчивые и адаптивные 
системы поддержки принятия решений при построении траекторий БАС [11, 12].  

Таким образом, применение современных интеллектуальных методов анализа и 
прогнозирования открывает новые возможности для повышения качества и эффективно-
сти решения задач, связанных с формированием и оптимизацией траектории движения 
БАС. Данные методы обеспечивают переход от реактивных форм управления к проак-
тивным стратегиям, основанных на раннем выявлении потенциальных отклонений, оцен-
ке рисков и прогнозировании поведения системы в условиях неопределённости.  

В рамках данной работы решается комплексная научно-техническая задача, вклю-
чающая формализацию проблемы прогнозирования параметров траектории движения БАС, 
разработку гибридного генетического алгоритма с интегрированной моделью XGBoost для 
динамической оценки качества решений, создание специализированного программного 
комплекса, а также проведение серии верификационных вычислительных экспериментов, 
подтверждающих работоспособность и эффективность предложенного решения. 

Разработка и внедрение данного интеллектуального программного комплекса про-
гнозирования и оптимизации траектории БАС позволит повысить уровень эксплуатаци-
онной безопасности, снизить затраты и обеспечить устойчивое выполнение полётных 
задач в долгосрочной перспективе. Перспективные направления дальнейших исследова-
ний включают развитие адаптивных гибридных моделей, расширение методов интегра-
ции разнородных данных и использование технологий обработки больших массивов ин-
формации для повышения качества траекторных решений и эффективности автономного 
управления. 

Актуальность проблемы. Многокритериальный характер рассматриваемой задачи, 
осложнённый необходимостью обработки значительных объёмов полётных данных в 
режиме, близком к реальному времени, существенно снижает эффективность традицион-
ных поисковых методов. Классические подходы не обладают достаточной гибкостью и 
устойчивостью при изменении условий эксплуатации, что ограничивает их примени-
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мость в реальных сценариях управления БАС. Это обусловливает активное развитие ин-
теллектуальных методов, способных учитывать множество взаимосвязанных параметров, 
адаптироваться к динамике исходных данных и обеспечивать более качественные и эф-
фективные траекторные решения. 

Постановка задачи. Проблема определения оптимальных параметров полётного 
задания формулируется как многокритериальная задача, требующая обработки больших 
объёмов данных и выбора системы оценочных критериев. Целью является получение 
квазиоптимальной комбинации управляющих переменных, обеспечивающей выполнение 
миссии в заданных ограничениях. Математическая постановка сводится к определению 
набора управляющих параметров [7, 18]: 

                 ,                                                           (1) 
где a – рабочая высота полёта (м), s – скорость полёта (м/с), p – коэффициент приоритета 
траектории, e – прогнозируемый энергобаланс (%), r – индекс угроз безопасности. 

Для формулирования задачи и оценки ее результатов определим критерии и целевую 
функцию. Целевая функция представляет собой аддитивную свертку частных критериев: 

                                               ,                    (2) 
где λi – нормированные весовые коэффициенты, отражающие приоритет каждого критерия,  
Q – комплексный показатель качества маршрута, E – относительное энергопотребление (%), 
S – индекс риска (нормированный от 0 до 1), T – затраченное время на полет (мин). 

Общая математическая формулировка задачи выражается следующим образом [7, 18]: 

                                                      

                                                                                                     (3) 
где gi – функции ограничений в форме неравенств, задающие эксплуатационные, конст-
руктивные и регламентные требования к маршруту, включая предельные значения высо-
ты и скорости полёта, ограничения по энергобалансу, параметры метеорологической об-
становки и условия безопасного удаления от зон повышенного риска, hj – функции огра-
ничений в форме равенств, задающие дополнительные жёсткие требования, такие как 
фиксированная геометрическая конфигурация траектории, обязательные точки входа и 
выхода маршрута и другие параметры, обусловленные спецификой решаемой задачи. 

Метод решения поставленной задачи. Рассмотрим метод решения, включающий 
используемые алгоритмы и принципы формирования оптимальных траекторий движения 
БАС. Выделим систему ограничений, включающую комплекс эксплуатационных и тех-
нических условий, которым должен удовлетворять формируемый маршрут. К числу та-
ких условий относятся конструктивные лимиты, определяющие допустимые диапазоны 
высот и скоростей полёта; атмосферные факторы, описываемые параметрами ветра, ви-
димости и интенсивности осадков; регламенты воздушного пространства, задающие зо-
нальные ограничения на использование определённых участков территории; энергетиче-
ские ограничения, связанные с допустимым уровнем расхода и текущей ёмкостью источ-
ников питания; а также временные рамки выполнения задания, определяемые макси-
мальной продолжительностью полёта. В совокупности эти условия формализуются через 
функции ограничений вида                                   обеспечивая физическую реали-
зуемость и безопасность решения [8, 13, 18]. 

Комплекс используемых оценочных показателей формируется на основе несколь-
ких ключевых метрик, интегрируемых в целевую функцию. В их числе: комплексный 
показатель качества маршрута    отражающий рациональность построенной траектории; 
относительное энергопотребление    характеризующее долю расходуемого ресурса; нор-
мированный индекс риска    (в диапазоне      ) определяющий степень приближения к 
потенциально опасным зонам; а также итоговое значение целевой функции F, фиксируе-
мое после завершения процедуры поиска на каждой итерации. Комплексное использова-
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ние указанных метрик обеспечивает объективную и сбалансированную оценку эффек-
тивности найденных решений. Полученная оценочная модель требует применения эф-
фективного поискового инструмента. 

Одним из таких инструментов является генетический алгоритм [14], который отно-
сится к классу эвристических поисковых методов, основанных на принципах эволюции и 
механизмах наследования признаков. ГА в задаче параметрического прогнозирования 
маршрутов реализует последовательный вычислительный процесс, включающий форми-
рование исходной популяции, каждая из которых кодируется комбинацией параметров 
траектории и вычислением функции приспособленности с использованием предвари-
тельно обученной модели XGBoost [15]. В предложенном ГА в качестве процедуры от-
бора реализуется механизм «турнира», в результате которого лучшие особи выбираются 
для последующего скрещивания на основе значений целевой функции. Данный механизм 
представлен в виде псевдокода 1: 

Псевдокод 1. Механизм турнирного отбора 
def selection(self) -> List[RouteParameters]: 
    selected = [] 
    for _ in range(self.population_size): 
        tournament = random.sample(self.population, 3) 
        winner = max(tournament, key=lambda x: self.fitness_function(x)) 
        selected.append(winner) 

         return selected 
 

После выполнения процедуры отбора, на следующем этапе, применяется оператор 
рекомбинации, обеспечивающий объединение генетической информации родительских 
особей и формирование нового потомства [16]. Программная реализация оператора ре-
комбинации представлена в виде псевдокода 2: 

Псевдокод 2. Оператор рекомбинации 
def mutate(self, route: RouteParameters) -> RouteParameters: 
    if random.random() > self.mutation_rate: 
        return route 
    new_altitude = max(self.min_altitude, min(self.max_altitude,  
                    route.altitude + random.uniform(-1.0, 1.0))) 
    new_speed = max(self.min_speed, min(self.max_speed,  
                route.speed + random.uniform(-0.5, 0.5))) 
        return RouteParameters( 
        waypoints=route.waypoints, 
        altitude=new_altitude, 
        speed=new_speed, 
        priority=route.priority if random.random() < 0.95 else ran-

dom.choice(['safety', 'distance', 'time', 'shortest']), 
        battery_usage=route.battery_usage    ) 

Дополнительно в структуру ГА включён механизм сохранения элитных решений, 
обеспечивающий формирование новой популяции с обязательным их учетом [17].  
На практике это реализуется путём выделения фиксированной доли лучших решений в 
соответствии со значениями целевой функции, после чего они без изменений включают-
ся в состав следующего поколения. Программная реализация данного механизма приве-
дена в виде псевдокода 3: 

Псевдокод 3. Механизм сохранения элитных решений 
elite_size = max(1, int(self.population_size * 0.05)) 
elites = [route for route, score in scored_population[:elite_size]] 
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Такая стратегия позволяет избежать потери наиболее качественных траекторий 
вследствие случайных эффектов рекомбинации и мутации, повышает устойчивость схо-
димости и ускоряет поиск квазиоптимальных решений. Завершающим этапом работы ГА 
является система условий терминации, определяющая момент завершения эволюционно-
го процесса. Как правило, остановка вычислений осуществляется при достижении мак-
симального числа итераций, либо требуемого значения целевой функции, а в отдельных 
случаях применяется дополнительный критерий, основанный на отсутствии заметного 
улучшения качества решений на протяжении нескольких поколений. Применение меха-
низма элитного наследования и системы терминации обеспечивают устойчивую сходи-
мость алгоритма, что и подтверждает его практическую эффективность для решения 
сложных многокритериальных задач. 

Ещё одним из распространённых и эффективных подходов к решению многокрите-
риальных задач оптимизации является алгоритм роя частиц (PSO) [18], который относит-
ся к классу метаэвристических методов, основанных на моделировании коллективного 
поведения множества взаимодействующих агентов. В отличие от эволюционных алго-
ритмов, основанных на механизмах наследования и генетической вариативности, PSO 
использует динамическое обновление состояний частиц на основе индивидуального опы-
та и коллективной информации, что обеспечивает высокую скорость сходимости и по-
зволяет эффективно исследовать пространство решений [19]. 

Каждая частица в алгоритме характеризуется позицией           и скоростью                 в 
момент времени  , а также сохраняет лучшую найденную позицию   

              . А также, весь 
рой отслеживает глобальную квазиоптимальную позицию   

               . Обновление скорости и 
позиции частиц осуществляется по классическим рекуррентным выражениям [20]: 

                           
                                 

                             

           =                       

(4) 

где   – инерционный коэффициент, регулирующий роль предыдущей скорости; 
      – когнитивный и социальный коэффициенты;             – случайные числа, обес-
печивающие стохастичность поиска. Определение перечисленных коэффициентов задаёт 
поведение частиц в пространстве поиска, что становится основой для анализа полного 
цикла работы PSO. 

Алгоритм роя частиц основан на механизме коллективного поиска, при котором каж-
дая частица учитывает как собственный опыт, так и информацию о глобально лучшем ре-
шении, что обеспечивает характерную для PSO способность к кооперативному (коллектив-
ному) обновлению траекторий поиска. В контексте прогнозирования параметров маршру-
тов процесс оптимизации включает инициализацию роя в допустимых диапазонах пара-
метров, вычисление функции приспособленности для оценки качества текущих решений, 
обновление локальных и глобальных позиций при улучшении целевой функции, а также 
корректировку скоростей и координат частиц на основе стандартных рекуррентных соот-
ношений, определяющих их движение к наиболее перспективным областям пространства 
поиска; завершение итерационного процесса определяется достижением установленного 
числа шагов, требуемого уровня эффективности либо отсутствием прогресса в глобальном 
решении. Стохастическая природа и роевой характер поиска обеспечивают PSO высокую 
скорость сходимости и устойчивость к изменяющимся условиям, однако отсутствие меха-
низмов поддержания разнообразия, характерных, например, для элитного наследования в 
генетических алгоритмах, может приводить к преждевременной сходимости, что подтвер-
ждается результатами вычислительных экспериментов [5, 7, 9]. 

Вычислительный эксперимент. Для проведения вычислительного эксперимента 
использовался комплексный подход с применением стандартных и специально разрабо-
танных программных средств [8, 13, 18]. В рамках исследования была реализована серия 
вычислительных экспериментов, направленных на сравнительную оценку эффективности 
ГА и алгоритма роя частиц. Сравнение выполнялось в идентичных условиях, что гаран-
тировало объективность полученных результатов. Исследование было направлено на 
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выявление ключевых преимуществ и ограничений каждого из алгоритмов в условиях 
решения сложных многокритериальных задач планирования полётных траекторий. Для 
обеспечения объективности анализа разработана программная среда, в которой реализо-
вано несколько экспериментальных сценариев. 

Программная среда поддерживает процессы моделирования и анализа четырёх це-
левых сценариев, каждый из которых отражает отдельный критически важный аспект 
формирования оптимальной полётной траектории. Сценарий «Time-efficiency» ориенти-
рован на минимизацию общей продолжительности миссии, что определяет время выпол-
нения целевых задач. Сценарий «Shortest-path» предусматривает построение геометриче-
ски оптимальной, минимальной по длине траектории, обеспечивающей сокращение сум-
марного пройденного пути. В сценарии «Weather-adaptivity» исследуется способность 
алгоритмов снижать влияние неблагоприятных атмосферных факторов – ветровой на-
грузки, порывов и осадков – тем самым повышая устойчивость и энергоэффективность 
полёта. Сценарий «Safety-prioritization» направлен на максимизацию безопасности за счёт 
стратегического обхода зон потенциального риска и иных опасных участков маршрута.   

Для каждого из рассматриваемых сценариев были подготовлены очищенные набо-
ры данных, включающие широкий спектр параметров. В их состав входили три фиксиро-
ванных значения максимального числа итераций (100, 1000 и 10 000), конфигурации 
маршрутов, лётно-технические характеристики (высота и скорость полёта), а также ме-
теорологические параметры, такие как температура воздуха, направление, скорость ветра 
и интенсивность осадков. Структура подготовленных данных обеспечивает возможность 
их формализованного представления и дальнейшего анализа. 

Сформированные экспериментальные наборы данных представлены в форме таблиц 
1–4, что обеспечивает их удобство для структурированного анализа и последующей ин-
терпретации. Каждая таблица отражает ключевые параметры сценариев моделирования, 
включая конфигурационные характеристики маршрутов, численные значения высоты и 
скорости полёта, метеорологические условия и фиксированные значения числа итераций, 
что позволяет систематизировать информацию и гарантировать её сопоставимость и ва-
лидацию. Формирование каждого датасета осуществляется с учётом требований репре-
зентативности и статистической устойчивости: варьирование параметров выполняется в 
пределах допустимых диапазонов, а структура данных поддерживает единообразие для 
всех сценариев. Такой подход позволяет сформировать статистически корректную и ме-
тодологически согласованную экспериментальную базу, служащую надёжным основани-
ем для объективного сравнения алгоритмической эффективности ГА и алгоритма PSO в 
заданных условиях моделирования. 

Таблица 1 
Режим «time» 

Набор данных time_1 Значения 
Количество итераций 100 
Количество точек 3 
Широта точки 1 54,25 
Долгота точки 1 54,5 
Широта точки 2 54,5 
Долгота точки 2 54,25 
Широта точки 3 54,5 
Долгота точки 3 54.5 
Высота полета,м 25 
Скорость полета,м\с 10 
Температура,С 20 
Скорость ветра,м\с 5 
Осадки,мм 5 
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Таблица 2 
Режим «shortest» 

Набор данных shortest_1 Значения 
Количество итераций 100 
Количество точек 3 
Широта точки 1 54,2 
Долгота точки 1 54,7 
Широта точки 2 54,7 
Долгота точки 2 54,2 
Широта точки 3 54 
Долгота точки 3 54 
Высота полета,м 25 
Скорость полета,м\с 10 
Температура,С 20 
Скорость ветра,м\с 5 
Осадки,мм 5 

Таблица 3 
Режим «distance» 

Набор данных distance_1 Значения 
Количество итераций 100 
Количество точек 3 
Широта точки 1 54 
Долгота точки 1 55 
Широта точки 2 53 
Долгота точки 2 54 
Широта точки 3 55 
Долгота точки 3 53 
Высота полета,м 25 
Скорость полета,м\с 10 
Температура,С 20 
Скорость ветра,м\с 5 
Осадки,мм 5 

Таблица 4 
Режим «safety» 

Набор данных safety_1 Значения 
Количество итераций 100 
Количество точек 3 
Широта точки 1 54,2 
Долгота точки 1 54,7 
Широта точки 2 54,7 
Долгота точки 2 54,2 
Широта точки 3 54 
Долгота точки 3 54 
Высота полета,м 40 
Скорость полета,м\с 10 
Температура,С 30 
Скорость ветра,м\с 10 
Осадки,мм 8 

Сформированная структура входных данных определяет дальнейшую логику прове-
дения экспериментов, включая выбор режимов тестирования. Эти режимы не являются 
произвольными: каждый из них отражает отдельную прикладную задачу, возникающую 
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при формировании квазиоптимальных траекторий. Режим «time» ориентирован на мини-
мизацию общей длительности полёта; режим «shortest» – на построение геометрически 
оптимальной и минимальной по длине траектории; режим «distance» – на снижение нега-
тивного влияния метеорологических факторов, прежде всего ветровой нагрузки; режим 
«safety» – на максимальное избегание зон повышенного риска. Подготовленные наборы 
данных служат основой для проведения сравнительного анализа в каждом из режимов тре-
бует определения набора объективных метрик, по которым оценивается качество решений. 

Оценка эффективности работы алгоритмов выполняется на основе набора выбран-
ных метрик, обеспечивающих качество формируемых решений. К таким метрикам отно-
сятся: интегральный показатель качества решения «fitness_score», уровень энергопотреб-
ления «battery_consume», индикатор потенциального риска «safety_risk» и итоговое зна-
чение целевой функции «final_fitness», фиксируемое после завершения алгоритма. Сово-
купность указанных метрик позволяет получить целостную и объективную оценку рабо-
ты алгоритмов, охватывая ключевые аспекты их производительности и практической 
применимости в условиях реальной эксплуатации. Отметим, что полученные результаты 
в рамках вычислительного эксперимента измеряются в условных единицах. 

Результаты вычислительного эксперимента представлены в табл. 5.   

Таблица 5 
Результаты вычислительного эксперимента 

 fitness_score battery_consume safety_risk final_fitness 
Наборы 
данных 

GA PSO GA PSO GA PSO GA PSO 

time_1 0,7883 0,5996 79,17 47,86 0,6 0,4 0,87587 0,7698 
time_2 0,8905 0,6003 63,26 51,28 0,6 0,4 0,9133 0,7701 
time_3 0,8979 0,5137 49,41 62,59 0,5 0,4 0,9493 0,7311 
short_1 0,7462 0,6 100 100 0,6 0,4 0,9089 0,77 
short_2 0,8249 0,6 100 100 0,6 0,4 0,9305 0,77 
short_3 0,8781 0,607 100 100 0,6 0,4 0,9485 0,7731 

distance_1 0,8137 0,5972 100 100 0,6 0,4 0,9278 0,7687 
distance_2 0,8642 0,6042 100 100 0,6 0,4 0,9416 0,7719 
distance_3 0,8642 0,6008 100 100 0,6 0,4 0,9408 0,7703 
safety_1 0,6377 0,6039 100 100 0,95 0,95 0,8914 0,7717 
safety_2 0,7303 0,6054 100 100 0,95 0,95 0,9065 0,7724 
safety_3 0,7377 0,6093 100 100 0,95 0,95 0,9045 0,7741 

Анализ представленных данных показывает, что генетический алгоритм демонст-
рирует более высокие значения интегральных метрик качества (fitness_score и 
final_fitness) на всех тестовых наборах. Алгоритм роя частиц характеризуется большей 
вариативностью результатов и уступает ГА по значению целевой функции, что указывает 
на ограниченную способность PSO к последовательному улучшению решений в услож-
нённых сценариях. При этом показатели энергопотребления и риска остаются сопоста-
вимыми, что подтверждает корректность условий сравнения и позволяет сделать вывод, 
что различия обусловлены именно особенностями поисковой динамики. Совокупность 
результатов подтверждает высокую эффективность и устойчивость ГА в задаче парамет-
рического прогнозирования траекторий. Полученные численные показатели дополняют-
ся графической интерпретацией, позволяющей продемонстрировать особенности поведе-
ния данных алгоритмов в работе по различным сценариям. 

Результаты моделирования представлены на рис. 1 и 2. Каждый из них демонстри-
рует характерные особенности построения траекторий при использовании различных 
критериев. На рис. 1 представлена траектория, сформированная в рамках сценария 
«Shortest-path», в котором основным критерием является геометрическая протяжённость 
маршрута.  
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Рис. 1. Кратчайший маршрут 

В данном режиме приоритет отдаётся исключительно геометрической оптимально-
сти – минимизации длины пути. При этом алгоритм формирует максимально прямоли-
нейную и компактную траекторию без дополнительных обходов и отклонений, возни-
кающих при отсутствии жёстких ограничений по риску, метеорологическим параметрам 
или энергетическим требованиям. 

Представленная конфигурация отражает эталонный вариант решения, применимый 
в условиях, когда длина пути является основным критерием. Такая траектория служит 
базовым ориентиром для сопоставления с другими сценариями, в которых в процессе 
поиска учитываются дополнительные требования, такие как устойчивость к метеофакто-
рам, минимизация рисков или балансировка нескольких критериев. Визуализированный 
маршрут отражает особенности работы гибридного алгоритма в режиме, ориентирован-
ном на пространственную экономию. 

На рис. 2 представлена траектория, оптимизированная по критерию безопасности. 
Маршрут отражает оптимальный обход потенциально опасных областей, а минимизация 
вероятности пересечения зон повышенного риска приводит к обоснованному отклоне-
нию траектории от прямой линии между ключевыми точками. 

 
Рис. 2. Безопасный маршрут 

Полученная траектория демонстрирует сбалансированное соотношение между уве-
личением длины пути и снижением интегрального риска: маршрут приобретает более 
плавную форму, избегая критические зоны для поддержания стабильных условий полёта. 
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Такое решение отражает приоритет безопасных требований над геометрическими и вре-
менными критериями, что особенно важно при выполнении задач в условиях неопреде-
лённости или повышенных эксплуатационных ограничениях. 

На рис. 3 представлена динамика изменения целевой функции, позволяющая срав-
нить характер сходимости двух оптимизационных алгоритмов.  

 
Рис. 3. Динамика изменения целевой функции 

Анализ кривых сходимости показывает существенные различия в поведении алго-
ритмов. Генетический алгоритм демонстрирует устойчивое и последовательное улучше-
ние значения целевой функции, тогда как PSO проявляет высокую вариативность и чув-
ствительность к стохастическим компонентам. Это выражается в стабильном приближе-
нии ГA к квазиоптимальному решению, в то время как PSO часто фиксируется в локаль-
ных экстремумах и не обеспечивает монотонного улучшения результата. Динамика пока-
зателя final_fitness дополнительно подтверждает преимущество ГA как более эффектив-
ной поисковой стратегии для рассматриваемой задачи. 

Заключение. В ходе исследования рассмотрена задача параметрического прогнози-
рования и оптимизации траектории движения БАС, актуальность которой обусловлена 
высокой динамичностью полётной среды и необходимостью повышения точности выбо-
ра траекторных параметров в условиях неопределённости. Проведён анализ эволюцион-
ных методов и алгоритмов машинного обучения, позволивший определить их особенно-
сти и применимость в многокритериальных задачах оптимизации полёта. 

На основе интеграции генетического алгоритма с моделью XGBoost разработан 
комбинированный подход, обеспечивающий адаптивную оценку качества решений и 
улучшенную динамику сходимости. На основе разработанных методов и механизмов 
реализован программный комплекс, который включает механизмы селекции, рекомбина-
ции, мутации и элитного наследования, а также модуль машинного обучения для валида-
ции траекторных параметров. 

Проведённый вычислительный эксперимент, охватывающий четыре практических 
сценария («time», «shortest», «distance», «safety») и три уровня глубины оптимизации 
(100, 1000 и 10 000 итераций), продемонстрировал выраженное преимущество генетиче-
ского алгоритма по сравнению с PSO. В частности, повышение качества проектных ре-
шений составило 14–17%, что отражено в более высоких значениях «fitness_score» и 
«final_fitness», а также в стабильной динамике сходимости. Генетический алгоритм пока-
зал устойчивость к локальным экстремумам и способность к последовательному улуч-
шению результата на всех итерациях алгоритма, тогда как PSO продемонстрировал менее 
устойчивую траекторию поиска. 

Полученные результаты демонстрируют практическую значимость предложенного 
подхода и подтверждают его эффективность в задачах прогнозирования и оптимизации 
траекторных параметров БАС. Гибридизация эволюционных методов и алгоритмов ма-
шинного обучения обеспечивает повышение точности прогнозов и устойчивость к вариа-
тивности входных данных, что расширяет возможности их применения в инженерных и 
эксплуатационных сценариях автономного управления беспилотными системами. Даль-
нейшее развитие исследования может быть связано с расширением набора критериев 
оценки качества и эффективности проектных решений, внедрением динамических моде-
лей среды и созданием гибридных архитектур с использованием нейросетевых систем. 

Исследование выполнено за счет гранта Российского научного фонда No 24-71-00035, 
https://rscf.ru/project/24-71-00035/ в Южном федеральном университете. 
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Б.А. Комаров, С.В. Леонов, Т.E. Мамонова 

НЕЙРОСЕТЕВАЯ АППРОКСИМАЦИЯ МОДЕЛЬНО-ПРОГНОЗИРУЮЩЕГО 
УПРАВЛЕНИЯ ДЛЯ СИСТЕМЫ СТАБИЛИЗАЦИИ ДИНАМИЧЕСКОГО 

ОБЪЕКТА 

Актуальность.  При решении задач стабилизации динамических объектов достаточно ши-
роко применяется классическое модельно-прогнозирующее управление. Оно обеспечивает высокое 
качество управления за счёт решения задачи оптимизации на каждом шаге, однако обладает 
значительными вычислительными затратами, что ограничивает его применение в системах ре-
ального времени с высокими требованиями к частоте обновления. Поэтому вопрос исследования 
применимости нейросетевого регулятора, обученного на модельно-прогнозирующем регуляторе 
(MPC) при решении задачи стабилизации положения динамического объекта при ограниченном 
вычислительном и временном ресурсе является актуальной. Цель. Целью представленной работы 
было разработать и исследовать нейросетевой регулятор, обученный на основе MPC-регулятора, 
для стабилизации положения динамического объекта на подвижной платформе. Методы. При 
выполнении работы использовались методы системного анализа, имитационного моделирования, 
а также экспериментальные испытания на стенде. Результаты и выводы.  В рамках исследова-
ния разработан и обучен нейросетевой регулятор, аппроксимирующий поведение MPC на основе 
данных, полученных при управлении реальной балансировочной платформой. Обучение проводилось 
по входным и выходным данным MPC без использования внутренней модели системы, что позво-
лило воспроизвести динамику регулятора при существенно меньших вычислительных затратах. 
Экспериментальные результаты показали, что нейросетевая модель обеспечивает качество ста-
билизации, сопоставимое с оригинальным MPC, при этом время вычислений сократилось с 47 мс 
до 1.6 мс, что составило значение ускорения в 29 раз. Предложенный подход демонстрирует по-
тенциал нейросетевых методов управления в задачах замещения сложных оптимизационных регу-
ляторов для систем с ограниченными вычислительными ресурсами. 
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