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Аннотация  

Актуальность. В современном мире телекоммуникации играют критически важную роль в обеспечении 
цифровой экономики. Сложность и масштаб современных телекоммуникационных сетей, характеризую-
щихся высокой динамичностью, гетерогенностью и постоянным ростом трафика, обуславливают необ-
ходимость разработки и применения эффективных методов оптимизации. Традиционные аналитические 
методы часто оказываются неспособными справиться с комбинаторной сложностью и нелинейностью 
задач, возникающих в данной области, что делает актуальным поиск альтернативных подходов. В этом 
контексте алгоритмы роевого интеллекта представляют собой перспективный класс методов, основан-
ных на коллективном поведении биологических организмов и способных эффективно решать сложные  
задачи оптимизации. 
Целью настоящей работы является систематизация и анализ современных исследований, посвященных 
применению алгоритмов роевого интеллекта в телекоммуникационных сетях. Особое внимание уделено 
таким методам, как алгоритм пчелиной колонии, алгоритм муравьиной колонии и алгоритм стаи серых 
волков, а также их модификациям. Основной задачей исследования является выявление ключевых тенден-
ций и направлений развития эвристических алгоритмов с целью повышения производительности, надеж-
ности и устойчивости телекоммуникационных систем в условиях роста трафика и усложнения сетевых 
архитектур. 
Научная новизна заключается в проведении систематического обзора современных публикаций, посвя-
щенных практическому применению алгоритмов роевого интеллекта в сфере телекоммуникаций. Пред-
ставлена таксономия рассматриваемых методов, а также проанализированы их основные принципы 
функционирования и эффективность при решении специфических задач оптимизации в данной предметной 
области. Особый акцент сделан на адаптации и гибридизации алгоритмов для повышения их производи-
тельности в реальных сетевых сценариях. 
Теоретическая значимость исследования состоит в обобщении существующего опыта применения био-
инспирированных методов оптимизации в телекоммуникациях, что открывает возможности для даль-
нейшей разработки более эффективных и масштабируемых подходов к управлению сложными динамиче-
скими системами. Полученные результаты способствуют углублению понимания потенциала алгорит-
мов роевого интеллекта в решении задач маршрутизации, распределения ресурсов, планирования сетей и 
других проблем, характерных для современной цифровой экономики. 
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Annotation  

Relevance. In the modern world, telecommunications play a critically important role in supporting the digital econ-
omy. The complexity and scale of contemporary telecommunication networks ‒ characterized by high dynamism, 
heterogeneity, and continuously growing traffic ‒ necessitate the development and application of efficient optimiza-
tion methods. Traditional analytical approaches often prove inadequate in addressing the combinatorial complexity 
and nonlinearity of problems arising in this domain, making the search for alternative solutions increasingly relevant. 
In this context, swarm intelligence algorithms represent a promising class of methods inspired by the collective be-
havior of biological organisms, capable of effectively solving complex optimization tasks. 
The aim of this study is to systematize and analyze current research devoted to the application of swarm intelligence 
algorithms in telecommunication networks. Particular attention is given to such methods as the Artificial Bee Colony 
(ABC) algorithm, Ant Colony Optimization (ACO), and the Grey Wolf Optimizer (GWO), as well as their modifications. 
The main objective of the research is to identify key trends and development directions of heuristic algorithms aimed 
at enhancing the performance, reliability, and resilience of telecommunication systems under increasing traffic loads 
and evolving network architectures. 
Scientific novelty lies in conducting a systematic review of recent publications focusing on the practical application 
of swarm intelligence algorithms in the field of telecommunications. A taxonomy of the considered methods is pre-
sented, and their core operational principles and effectiveness in solving specific optimization problems within this 
domain are analyzed. Special emphasis is placed on the adaptation and hybridization of algorithms to improve their 
performance in real-world network scenarios. 
The theoretical significance of the study consists in summarizing existing practices of applying bio-inspired optimi-
zation techniques in telecommunications, thereby opening up opportunities for further development of more efficient 
and scalable approaches to managing complex dynamic systems. The obtained results contribute to a deeper under-
standing of the potential of swarm intelligence algorithms in solving routing, resource allocation, network planning, 
and other critical problems typical of the modern digital economy. 
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Введение 

Современные телекоммуникационные системы 
при переходе к сетям следующего поколения отли-
чаются сложной архитектурой, высокой скоростью 
обработки данных, ультранизкой задержкой и 
необходимостью автоматизации ключевых процес- 

сов, таких как маршрутизация, управление сетью, 
обеспечение качества обслуживания (QoS, аббр. от 
англ. Quality of Service) и спектроселективное деко-
дирование [1]. В связи с возрастанием масштабов и 
динамичности задач классические методы оптими-
зации становятся неэффективными из-за значи- 
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тельных вычислительных затрат. В таких условиях 
широкое применение находят метаэвристические 
алгоритмы, позволяющие получать приемлемые 
решения за относительно короткое время [2]. 

Биоинспирированные методы продемонстриро-
вали высокую эффективность при решении слож-
ных задач оптимизации в различных областях, 
включая телекоммуникации (таблица 1). Среди 
наиболее популярных метаэвристических алгорит-
мов, применяемых в данной области, следует выде-
лить метод оптимизации роя частиц (PSO, аббр. от 
англ. Particle Swarm Optimization), моделирующий 
социальное поведение птиц и рыб [3–5]. Также ши-
рокое распространение получил алгоритм оптими-
зации стаи сальп (SSO, аббр. от англ. Salp Swarm 
Optimization), осуществляющий поиск оптималь-
ных решений за счет параллельного исследования 
пространства решений посредством популяции 
агентов. Данный алгоритм использует стратегии 
межагентного взаимодействия для нахождения 
глобального экстремума и часто превосходит дру-
гие методы по скорости сходимости и качеству по-
лучаемых решений [6]. 

Не менее востребованными остаются генетиче-
ский алгоритм (GA, аббр. от англ. Genetic Algorithm), 
воспроизводящий принципы естественного от-
бора, и дифференциальная эволюция (DE, аббр. от 
англ. Differential Evolution), основанная на механиз-
мах природной эволюции [7, 8]. К числу перспек-
тивных подходов относятся также алгоритм опти-
мизации кормления бактерий (BFO, аббр. от англ. 
Bacterial Foraging Optimization) и алгоритм летучих 
мышей (BA, аббр. от англ. Bat Algorithm), которые 
имитируют соответственно поведение бактерий 
при поиске пищи и эхолокационные навыки лету-
чих мышей [7, 9]. Перечисленные алгоритмы 
успешно применяются в различных предметных 
областях, демонстрируя высокую универсальность 
и эффективность при решении задач оптимизации 
[8, 10] (см. таблицу 1). Для выбора наиболее подхо-
дящего метода необходимо проведение сравни-
тельного анализа по таким критериям, как ско-
рость сходимости, точность решения и адаптив-
ность к изменяющимся условиям [2, 3, 11]. 

В рамках настоящего исследования рассматри-
ваются три наиболее часто применяемых роевых 
алгоритма:  

‒ пчелиной семьи (ABC, аббр. от англ. Artificial 
Bee Colony); 

‒ муравьиной колонии (ACO, аббр. от англ. Ant 
Colony Optimization); 

‒ стаи серых волков (GWO, аббр. от англ. Grey 
Wolf Optimizer).  

 

 

ТАБЛИЦА 1. Разнообразие метавристических алгоритмов  
и область их применения 

TABLE 1. Diversity of Metaheuristic Algorithms and Their Areas  
of Application 

Область применения Алгоритм 

Инженерное проектирование GP, GSA, SA, WOA 

Компьютерные сети  
и телекоммуникации 

ABC, ACO, CSA, EPO, GA, GWO, 
MHSA, MBO, MMA, PSO, SSO 

Энергетика  
и энергоменеджмент 

BBO, CSA, FA, GWO, HHO, KHA, 
MFO, PSO, SSO, WOA 

Анализ данных  
и машинное обучение 

ABC, ALO, FA, GA, GSA, GOA, 
GWO, PSO, RIO, SA, WOA 

Робототехника GP, GSA, SA, WOA 

Медицинская диагностика 
ABC, ACO, BA, BMO, CSA, EPO, 

PBA, PSO 

Информатика  
и другие области 

BA, BBO, BNSS, DFO, ESA, FOA, 
LA, MPA, SHO 

Список принятых сокращений: 
ABC – Алгоритм пчелиной семьи (Artificial Bee Colony)  
ACO – Алгоритм муравьиной колонии (Ant Colony Optimization)  
ALO – Алгоритм оптимизации муравьиных львов (Ant Lion Opti-
mizer)  
BA – Алгоритм летучих мышей (Bat Algorithm)  
BBO – Биогеографическая оптимизация (Biogeography-Based Optimi-
zation)  
BNSS – Алгоритм поиска с новой стратегией обновления решений 
(Backtracking Search Algorithm with Novel Solution Updating Strategy)  
BMO – Оптимизация на основе броуновского движения (Brownian 
Motion Optimization)  
CSA – Алгоритм поиска кукушки (Cuckoo Search Algorithm)  
DFO – Дифференциальная оптимизация опыления цветов (Differen-
tial Flower Pollination Optimization)  
EPO – Улучшенный алгоритм роя частиц (Enhanced Particle Opti-
mizer)  
ESA – Эволюционный поисковый алгоритм (Evolutionary Search Al-
gorithm)  
FA – Алгоритм светлячков (Firefly Algorithm)  
FOA – Алгоритм оптимизации мушек-дрозофил (Fruit Fly Optimiza-
tion Algorithm)  
GA – Генетический алгоритм (Genetic Algorithm)  
GSA – Алгоритм гравитационного поиска (Gravitational Search Algo-
rithm) 
GOA – Алгоритм оптимизации саранчи (Grasshopper Optimisation Al-
gorithm)  
GP – Генетическое программирование (Genetic Programming)  
GWO – Алгоритм стаи серых волков (Grey Wolf Optimizer)  
HHO – Алгоритм оптимизации ястребов Харриса (Harris Hawks 
Optimization)  
KHA – Алгоритм стада криля (Krill Herd Algorithm)  
LA – Алгоритм лиги чемпионатов (League Championship Algorithm)  
MFO – Алгоритм оптимизации молей и пламени (Moth-Flame 
Optimization)  
MHSA – Многоуниверсальный гармонический поиск (Multi-Verse 
Harmony Search Algorithm)  
MMA – Метод движущихся асимптот (Method of Moving Asymptotes)  
MPA – Алгоритм морских хищников (Marine Predators Algorithm)  
PBA – Политический алгоритм оптимизации / Парламентский алго-
ритм (Political/Parliamentary Optimization Algorithm) 
PSO – Алгоритм роя частиц (Particle Swarm Optimization)  
RIO – Алгоритм оптимизации на основе поведения крыс (Rat-
Inspired Optimization)  
SA – Имитация отжига (Simulated Annealing)  
SHO – Алгоритм прыгающих лягушек (Shuffled Frog Leaping Algo-
rithm)  
SSO – Алгоритм социальных пауков (Social Spider Optimization)  
WOA – Алгоритм оптимизации китов (Whale Optimization Algorithm) 
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Алгоритм ABC, вдохновленный поведением ме-
доносных пчел, характеризуется простотой реали-
зации и применимостью к задачам машинного обу-
чения и управления технологическими процес-
сами. Однако он может сталкиваться с проблемами 
замедленной сходимости и недостаточной точно-
сти [12]. Алгоритм ACO, основанный на механизме 
феромонных троп, хорошо зарекомендовал себя 
при решении задач дискретной оптимизации, осо-
бенно в области маршрутизации и планирования 
[2]. Алгоритм GWO, моделирующий социальную 
иерархию и охотничьи стратегии серых волков, от-
личается высокой скоростью сходимости и точно-
стью, но склонен к преждевременной сходимости и 
снижению разнообразия популяции [13]. Совре-
менные модификации, включая многоступенчатые 
стратегии адаптивного поиска, способствуют по-
вышению его устойчивости к попаданию в локаль-
ные оптимумы и расширению диапазона практиче-
ского применения. 

В работе рассматриваются теоретические ос-
новы указанных алгоритмов, их адаптация к специ-
фике задач телекоммуникационных систем, а 
также результаты экспериментальных исследова-
ний, представленных в научной литературе. Особое 
внимание уделено анализу эффективности, устой-
чивости и масштабируемости алгоритмов. 

 
Теоретические основы роевых алгоритмов 

Теоретические основы роевых алгоритмов бази-
руются на принципах коллективного интеллекта и 
самоорганизации, позволяющих решать сложные 
оптимизационные задачи за счет взаимодействия 
множества простых агентов. Эти алгоритмы ими-
тируют природные явления, такие как поведение 
стай птиц, координация рыб или социальное взаи-
модействие насекомых, что обеспечивает эффек-
тивное исследование пространства решений в 
условиях высокой размерности и неопределенно-
сти [14, 15]. 

Одним из ключевых представителей данного 
класса является алгоритм PSO, который получил 
широкое распространение благодаря вычисли-
тельной простоте и быстрой конвергенции. Однако 
его использование ограничено риском попадания в 
локальные оптимумы и преждевременной конвер-
генцией. Для преодоления этих недостатков разра-
ботаны усовершенствованные версии, включаю-
щие механизмы адаптивного отбора лидерских ка-
честв и полеты Леви [16, 17]. 

Общими характеристиками роевых алгоритмов 
являются децентрализованное управление, парал-
лельная обработка информации и использование 
простых правил локального взаимодействия 
между агентами. Эти свойства обеспечивают высо-
кую устойчивость к локальным оптимумам и поз-
воляют эффективно работать в условиях неполной  

информации и динамической изменчивости среды 
[18, 19]. Благодаря своей гибкости и адаптивности 
данные алгоритмы находят применение в различ-
ных областях, включая телекоммуникации, робото-
технику, логистику, мониторинг окружающей 
среды и планирование маршрутов [19, 20]. 

Среди наиболее известных роевых алгоритмов 
выделяются ABC, ACO и GWO. Алгоритм ABC моде-
лирует поведение медоносных пчел при поиске 
пищи, эффективно балансируя между разведкой 
новых источников и эксплуатацией известных. ACO 
основывается на механизме феромонных троп му-
равьев, что позволяет находить оптимальные пути 
в сложных пространствах решений [21]. GWO ими-
тирует социальную иерархию и охотничье поведе-
ние серых волков, демонстрируя высокую скорость 
и точность конвергенции. Современные модифика-
ции GWO направлены на решение проблем прежде-
временной конвергенции и локальной оптимиза-
ции [22, 23]. 

ABC предложен Д. Карабогой в 2005 г. [24]. Не-
смотря на свою эффективность в задачах непре-
рывной оптимизации, алгоритм сталкивается с 
проблемами слабого локального поиска и прежде-
временной конвергенции. Для улучшения его про-
изводительности были разработаны модифика-
ции, такие как использование k-средних для кла-
стеризации и хаотического поиска [25]. 

ACO, разработанный М. Дориго в начале 1990-х 
годов [26], основывается на механизме отложения 
феромонов. Искусственные муравьи строят реше-
ния, выделяя феромоны, что создает положитель-
ную обратную связь и направляет поиск к опти-
мальным решениям [27]. Эффективность ACO мо-
жет быть дополнительно повышена за счет коррек-
тировки численности популяции муравьев [28]. 

GWO моделирует социальную иерархию и охот-
ничье поведение серых волков. Современные мо-
дификации, такие как ATgWO и EGWO, улучшают 
исследование пространства решений за счет адап-
тивного взвешивания лидеров и инновационных 
стратегий обновления позиций [29]. 

Все три алгоритма демонстрируют различный 
баланс между исследованием новых решений и экс-
плуатацией известных. ABC использует вероят-
ностный выбор и случайный поиск, ACO – следы  
феромонов и эвристическую информацию, а GWO ‒ 
социальную иерархию и координированное пере-
мещение агентов [12]. Это позволяет преодолевать 
локальные оптимумы, что является ключевой зада-
чей в сложных задачах оптимизации [30]. 

Вычислительная сложность рассматриваемых 
алгоритмов находится в полиномиальных преде-
лах, что делает их применимыми к реальным зада-
чам [31]. Их адаптация для параллельных вычисле-
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ний обеспечивает значительное ускорение и мас-
штабируемость [32]. Параметрическая настройка 
играет важную роль в оптимизации производи-
тельности каждого алгоритма [33]. 

Сравнительный анализ показывает, что ACO эф-
фективен для маршрутизации и планирования пу-
тей, но чувствителен к коэффициенту испарения 
феромонов, веса эвристической информации и ин-
тенсивности откладывания феромонов [34]. GWO 
отличается быстрой сходимостью, но склонен к 
преждевременной конвергенции [35]. ABC хорошо 
работает с непрерывными функциями, но менее 
эффективен в дискретных задачах [35]. 

Важной особенностью всех трех алгоритмов яв-
ляется их способность к адаптации. Современные 
модификации значительно расширяют их возмож-
ности, подчеркивая актуальность и перспектив-
ность использования метаэвристических алгорит-
мов в современных приложениях [36]. 

 
Анализ практической реализации алгоритмов 

Все три алгоритма, ABC, ACO и GWO, реализуют 
общую стратегию итеративного улучшения реше-
ний без использования градиентной информации, 
полагаясь на коллективное поведение агентов для 
исследования и эксплуатации пространства реше-
ний. Несмотря на общую цель – нахождение гло-
бального оптимума посредством коллективного 
поиска – алгоритмы ABC, ACO и GWO демонстри-
руют принципиальные отличия в операторе обнов-
ления решений, стратегии обмена информацией 
между агентами и в методах балансировки раз-
ведки и эксплуатации, что определяет их относи-
тельную эффективность при решении различных 
классов оптимизационных задач. Эти различия, 
подкрепленные соответствующими математиче-
скими моделями и эмпирическими исследовани-
ями, позволяют исследователям и практикам де-
лать обоснованный выбор методологии в зависи-
мости от конкретных требований задачи и вычис-
лительных ограничений [37‒39]. 

Алгоритм ABC использует схему трех фаз, кото-
рая сочетает локальный поиск (с помощью опера-
ций обновления решений в фазе рабочих) с гло-
бальным поиском, осуществляемым фуражирами. 
Основные преимущества ABC заключаются в про-
стоте реализации, относительно небольшом коли-
честве параметров для настройки и способности 
избегать преждевременной сходимости за счет слу-
чайного поиска новых решений.  

Математически обновление решения представ-
лено формулой: 

𝑥𝑖𝑗(𝑡 + 1) = 𝑥𝑖𝑗(𝑡) + φ𝑖𝑗[𝑥𝑖𝑗(𝑡) − 𝑥𝑘𝑗(𝑡)], (1) 

где 𝑥𝑖𝑗(𝑡) – j-я компонента i-го решения в итерации t; 

𝑥𝑘𝑗(𝑡)  – случайно выбранное значение из другой 

позиции; φ𝑖𝑗  – случайный коэффициент, равномер-

но распределенный в промежутке [−1, 1].  

Алгоритм реализует дифференциальную эволю-
цию решения через интеграцию случайных компо-
нент [40]. Тем не менее, алгоритм ABC может быть 
менее эффективным при высоких размерностях, 
поскольку точная эксплуатация локальных опти-
мумов требует значительного числа итераций – 
данное ограничение характерно для его примене-
ния в задачах непрерывной оптимизации и комби-
наторных задачах, таких как задача коммивояжера 
[37]. 

В свою очередь, алгоритм ACO отличается явной 
зависимостью от истории поиска, которая кодиру-
ется в виде следов феромонов.  

Вероятностное правило выбора компонента ре-
шения выражается формулой: 

𝑝𝑖𝑗
𝑘 (𝑡) = [τ𝑖𝑗(𝑡)]ᵅ · [η𝑖𝑗(𝑡)] ᵝ Σₗ⁄ ∈ 

(2) 
∈ 𝐽𝑘(𝑖)[τ𝑖𝑙(𝑡)]ᵅ · [η𝑖𝑙(𝑡)]ᵝ, 

где τ𝑖𝑗(𝑡) – концентрация феромона на ребре между 

городами i и j в момент времени t; η𝑖𝑗(𝑡) – эвристи-

ческая информация, часто обратная расстоянию 
между i и j; α и β – параметры, определяющие отно-
сительную значимость феромона и эвристики; 
𝐽𝑘(𝑖) – множество доступных вершин для муравья k, 
находящегося в вершине i [38]. 

Правило выбора демонстрирует, каким образом 
интенсивность феромона и эвристическая инфор-
мация (например, обратное расстояние) комбини-
руются для формирования оптимальных маршру-
тов [38].  

В дополнение к этому ключевую роль играет ме-
ханизм испарения феромона, описываемый урав-
нением: 

τ𝑖𝑗(𝑡 + 1) = (1 − ρ) · τ𝑖𝑗(𝑡) + Δτ𝑖𝑗 , (3) 

где ρ ∈ (0, 1) – коэффициент испарения; Δτ𝑖𝑗  – до-

полнительное количество феромона, внесенное 
муравьями, часто вычисляемое как сумма вкладов 
каждого муравья, прошедшего через ребро.  

Эта процедура (3) позволяет усилить те компо-
ненты решений, которые ведут к построению каче-
ственных маршрутов, и одновременно снижать 
влияние менее оптимальных путей. 

ACO особенно эффективен в решении дискрет-
ных задач оптимизации, где представление реше-
ния естественным образом соответствует графо-
вой модели, однако из-за своей вычислительной 
сложности и зависимости от обновления феромо-
нов его реализация может быть затруднена для за-
дач с большим числом вершин или переменных. Ал-
горитм GWO, напротив, опирается на модель соци-
альной и охотничьей динамики стаи, где лучшие 
решения играют роль лидеров.  

https://www.zotero.org/google-docs/?DnTArE
https://www.zotero.org/google-docs/?5armn5
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Основное уравнение обновления позиции: 

𝑋(𝑡 + 1) = 𝑋(𝑡) − 𝐴 · 𝐷, (4) 

где 𝑋(𝑡)  – текущая позиция волка в итерации t; 
𝐷 = 𝐶 · 𝑋ₚ − 𝑋(𝑡) ∨ – расстояние до «добычи» (или 
лучшего решения Xₚ); коэффициенты A и C рассчи-
тываются по выражению: 

𝐴 = 2𝑎 · 𝑟₁ − 𝑎  и  𝐶 =  2 ·  𝑟₂, 

где a – параметр, уменьшающийся линейно от 2 до 
0 за время работы алгоритма; r₁ и r₂ – равномерно 
распределенные в интервале [0, 1] случайные век-
торы [39, 41]. 

Уравнение с описанными коэффициентами A и C 
(4) демонстрирует, как случайные компоненты, 
адаптивно изменяющиеся в процессе работы, обес-
печивают как глобальный, так и локальный поиск. 
Важным аспектом реализации GWO является ли-
нейное уменьшение параметра a, что способствует 
переключению алгоритма от разведки (исследова-
ния пространства) к эксплуатации (точное улучше-
ние найденных оптимальных решений). В отличие 
от ABC и ACO, GWO обладает естественной способ-
ностью поддерживать баланс между диверсифика-
цией популяции и сходимостью к оптимуму за счет 
многократного обновления позиций под влиянием 
трех лидеров стаи – альфа, бета и дельта. Это де-
лает GWO универсальным инструментом как для 
непрерывных, так и для некоторого класса дис-
кретных задач – в частности, при решении задач 
оптимизации в энергетических системах, управле-
ния или проектирования [42]. 

Таким образом каждый из них реализует уни-
кальный подход к балансировке разведки и эксплу-
атации: ABC использует простую схему случайного 
поиска с фазами локального и глобального улучше-
ния, ACO полагается на феромонные следы и веро-
ятностный выбор решений, особенно эффективно 
в дискретных задачах, а GWO моделирует социаль-
ную иерархию и охотничью динамику, обеспечивая 
хороший баланс между исследованием и сходимо-
стью. Эти различия в стратегиях и математических 
моделях обуславливают специфические сильные 
стороны и ограничения каждого алгоритма, что 
позволяет выбирать наиболее подходящий метод в 
зависимости от типа задачи, ее размерности и вы-
числительных требований. 

 
Применение роевых алгоритмов в системах  
телекоммуникаций 

Роевые алгоритмы получили широкое распро-
странение в решении задач, связанных с управле-
нием и оптимизацией в телекоммуникациях. Их 
способность эффективно работать с большими 
объемами данных и адаптироваться к динамиче-
ски изменяющимся условиям делает их незамени-
мыми для современных сетей [43]. 

Особого внимания заслуживает применение ACO 
для оптимизации маршрутизации. Этот алгоритм 
демонстрирует высокую эффективность за счет 
имитации феромонных механизмов, что позволяет 
улучшить ключевые метрики производительно-
сти, включая коэффициент доставки пакетов и про-
пускную способность [44]. Модифицированный 
подход на основе алгоритма муравьиной колонии 
(MACO, аббр. от англ. Modified ACO), учитывающий 
текущее состояние сети, обеспечивает повышение 
пропускной способности и снижение задержек [45]. 
Гибридные модели, интегрирующие ACO с мето-
дами машинного обучения, показали значитель-
ный потенциал в беспроводных сенсорных сетях, 
где они способствуют снижению энергопотребле-
ния [46]. 

Алгоритм ABC также зарекомендовал себя как 
эффективный инструмент многоцелевой оптими-
зации. Он успешно применяется для минимизации 
задержек и энергопотребления в программно-
определяемых сетях, где улучшает параметры QoS 
[47]. В логистических приложениях ABC обеспечи-
вает маршрутизацию с учетом специфических огра-
ничений, например ‒ температурного режима [48]. 

Значительный вклад в развитие сетей 5G внес 
адаптированный GWO, который успешно решает 
задачи маршрутизации с учетом требований QoS 
[49]. Интеграция этого алгоритма с традицион-
ными протоколами позволяет осуществлять дина-
мическую корректировку трафика в реальном вре-
мени [50].  

Интеллектуальные электросети, интегрирую-
щие датчики, умные счетчики и устройства интер-
нета вещей (IoT, аббр. от англ. Internet of Things), 
сталкиваются с необходимостью обработки боль-
ших объемов данных в реальном времени. Тради-
ционные облачные системы не всегда справляются 
с высокой нагрузкой, что снижает QoS. В интересах 
минимизации задержки и повышения эффективно-
сти обработки запросов в [51] была предложена ги-
бридная архитектура «облако–туман», обеспечива-
ющая трехуровневое распределение вычислений 
между пользователями, туманными узлами и обла-
ком. В модели применяются как стандартные алго-
ритмы (Round Robin, Throttled), так и биовдохнов-
ленные методы: PSO, ACO, ABC и их гибриды, напри-
мер, гибридный и адаптивный вариант алгоритма 
муравьиных колоний (HABACO, аббр. от англ. 
Hybrid Adaptive Binary Ant Colony Optimization), спо-
собный избегать локальных оптимумов и предна-
значенный для решения задач оптимизации в би-
нарном пространстве. Эффективность подхода  
подтверждена симуляциями и многими исследова-
ниями [52‒55]. 

Гибридная архитектура предусматривает разде-
ление функций: на уровне пользователей собира-
ются данные, туманные узлы выполняют предва- 
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рительную обработку, а облако ‒ глубокий анализ 
и управление ресурсами. Особое внимание уделено 
алгоритму HABACO, который объединяет ABC и 
ACO для более точного распределения задач. Симу-
ляции показали снижение времени отклика до  
60–90 % по сравнению с PSO и ACO, при этом общие 
затраты на вычисления остаются оптимальными 
даже при увеличении числа виртуальных машин. 
Полученные результаты согласуются с выводами 
других исследований [54‒56]. Для практического 
внедрения требуется разработка прототипов и ин-
теграция с технологиями безопасности. Представ-
ленная методология открывает возможности для 
повышения энергоэффективности и надежности 
умных сетей будущего. 

В области распределения ресурсов роевые алго-
ритмы демонстрируют высокую эффективность. 
ABC повышает спектральную эффективность в мо-
бильных сетях, а ACO используется для оптимиза-
ции распределения электроэнергии в радиосисте-
мах [45]. Особое место занимает GWO, который 
успешно справляется с ограничениями, связан-
ными с полосой пропускания и энергопотребле-
нием [57]. Управление спектром становится все бо-
лее актуальным в условиях развития технологий 
5G и IoT. ABC эффективно решает задачи динамиче-
ского распределения спектра между операторами 
связи [58], а ACO оптимизирует частотное планиро-
вание в сотовых сетях. Интеграция методов искус-
ственного интеллекта в управление спектром поз-
воляет осуществлять его динамическую корректи-
ровку [59]. 

Энергоэффективное планирование является 
важным аспектом современных телекоммуника-
ций. Алгоритмы ABC и ACO позволяют оптимизиро-
вать работу базовых станций и маршруты пере-
дачи данных, что приводит к значительной эконо-
мии энергии. Разработка систем управления энер-
гопотреблением для базовых станций способ-
ствует снижению зависимости от электросети. В 
сфере безопасности телекоммуникационных сетей 
роевые алгоритмы находят применение в различ-
ных задачах. ACO успешно используется для опти-
мизации систем шифрования, GWO демонстрирует 
высокую точность в выявлении аномалий сетевого 
трафика [60], а ABC оптимизирует стратегии рас-
пределения спектра [61]. 

Интеграция различных роевых алгоритмов от-
крывает новые возможности для решения слож-
ных задач в SDN (аббр. от англ. Software-Defined 
Networking) и IoT. Гибридные подходы, сочетаю-
щие ABC и ACO, эффективно решают проблемы раз-
мещения контроллеров [62], а комбинация GWO и 
ABC обеспечивает энергоэффективную маршрути-
зацию [63]. 

Адаптация алгоритмов роя к динамическим 
условиям современных сетей подтверждает их уни- 

версальность. MACO демонстрирует высокую эф-
фективность в управлении маршрутизацией [45], 
модификации ACO успешно решают задачи много-
критериальной оптимизации [64], а GWO показы-
вает отличные результаты в распределенных си-
стемах [63]. Синергия роевых алгоритмов с мето-
дами машинного обучения создает основу для раз-
вития интеллектуальных систем управления. ACO 
эффективно применяется для динамического рас-
пределения полосы пропускания [65], GWO опти-
мизирует параметры нейронных сетей [66], а ме-
тоды роевого обучения находят применение в ин-
теллектуальных транспортных системах [67]. 

Таким образом все рассмотренные роевые алго-
ритмы демонстрируют высокую эффективность 
при решении широкого круга задач в телекомму-
никациях ‒ от маршрутизации и распределения ре-
сурсов до обеспечения безопасности и энергоэф-
фективности. Их способность адаптироваться к ди-
намически изменяющимся условиям, работать с 
большими объемами данных и находить компро-
мисс между разведкой и эксплуатацией делает их 
ценным инструментом в управлении современ-
ными сетями, особенно в условиях развития SDN, 
IoT и технологий 5G. Интеграция этих алгоритмов 
с методами машинного обучения и гибридные под-
ходы открывают новые перспективы для построе-
ния интеллектуальных, самонастраивающихся си-
стем связи. 

 
Сравнительный анализ эффективности  
алгоритмов 

Сравнительный анализ эффективности алгорит-
мов оптимизации в телекоммуникациях выполнен 
на основе обзора существующих исследований и 
публикаций, в которых использовались как тесто-
вые функции, так и практические задачи из обла-
сти связи. Оценка осуществлялась по ключевым 
критериям: скорость сходимости, точность реше-
ний, вычислительная сложность, устойчивость к 
локальным оптимумам и способность обработки 
ограничений. 

Оптимизатор GWO демонстрирует наиболее вы-
сокую скорость конвергенции среди рассматривае-
мых алгоритмов, достигая приемлемых решений 
на начальных итерациях в 42 и 58 % случаев, соот-
ветственно [66]. Однако это преимущество сопро-
вождается риском преждевременной конверген-
ции, что может привести к снижению разнообразия 
популяций [9, 68]. В отличие от GWO, алгоритм ABC 
характеризуется более стабильной конвергенцией 
на поздних этапах оптимизации, что обеспечивает 
эффективное решение задач с многочисленными 
локальными оптимумами [66]. Современные моди-
фикации GWO направлены на преодоление указан- 
ных ограничений за счет интеграции адаптивных 
стратегий и гибридных подходов [69, 70]. 
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При оценке точности алгоритмов ABC показал 
наилучший результат ‒ 97,3 %, особенно эффекти-
вен в непрерывных пространствах решений. ACO 
достиг точности 95,8 % и продемонстрировал пре-
имущества в дискретных задачах [71]. GWO занял 
промежуточное положение с точностью 96,5 %, со-
храняя стабильную производительность в обоих 
типах задач [72]. Универсальность ABC особенно 
заметна при решении нелинейных задач в энерго-
системах [73]. Сравнительные характеристики рас-
смотренных алгоритмов обобщены в таблице 2. 

Анализ вычислительной сложности выявил зна-
чительные различия между алгоритмами. ABC ха-
рактеризуется минимальной сложностью O(n2), что 
делает его применимым в различных областях, 
включая энергосистемы и беспроводные сенсор-
ные сети [73, 74]. ACO имеет более высокую вре-
менну́ю сложность O(n3) из-за необходимости под-
держания матрицы феромонов, что увеличивает 
использование памяти [10]. GWO занимает проме-
жуточное положение с сложностью O(n2 log n), ба-
лансируя между производительностью и потребле-
нием ресурсов [75] (см. таблицу 2). 

В контексте способности к преодолению локаль-
ных оптимумов ABC достигает глобального опти-
мума в 87 % случаев, опережая GWO (82 %) и ACO 
(76 %) [76] (см. таблицу 2). При этом ACO демон-
стрирует наилучшие результаты в выполнении 
ограничений, находя допустимые решения в 92 % 
случаев [35, 77]. Статистический анализ методом 
ANOVA (p < 0,05) подтвердил стабильность ABC, ко-
торый показал коэффициент вариации 12,3 % по 
сравнению с 15,8 % для ACO и 14,2 % для GWO [73, 
78]. Эта характеристика особенно важна для прило-
жений, требующих надежных решений. 

Практическое применение алгоритмов в задачах 
маршрутизации показало, что ABC обеспечивает 
минимальную задержку (12,3 мс), опережая ACO 
(14,2 мс) и GWO (13,1 мс) [79]. Однако ACO демон-
стрирует лучшую балансировку нагрузки с коэф-
фициентом вариации 0,15 против 0,21 для ABC и 
0,18 для GWO [45, 79]. В задачах энергоэффектив-
ного планирования GWO достиг наибольшего значе-
ния целевой функции (0,87), превышая показатели 
ABC (0,82) и ACO (0,84) [80, 81]. Тем не менее, ABC 
проявил большую стабильность энергопотребле-
ния в динамичных сетевых условиях. Метод ана-
лиза иерархий подтвердил приоритеты алгорит-
мов: ABC получил вес 0,38; GWO ‒ 0,35; ACO ‒ 0,27 
[82, 83]. ABC и GWO характеризуются высокой уни-
версальностью, тогда как ACO наиболее эффекти-
вен в специализированных сценариях с элемен-
тами неопределенности [84]. Результаты подчер-
кивают необходимость учета контекста примене-
ния при выборе алгоритма оптимизации. 

 

ТАБЛИЦА 2. Сравнительные характеристики роевых  
алгоритмов 

TABLE 2. Comparative Characteristics of Swarm Intelligence  
Algorithms 

Характеристика 
(показатель) 

ABC ACO GWO R 

Скорость  
сходимости 

Умеренная Умеренная Высокая [58] 

Точность  
решения 

97,3 % 95,8 % 96,5 % 
[63],
[64] 

Вычислительная 
сложность 

O(n2) O(n3) O(n2 log n) [66] 

Устойчивость  
к локальным  
оптимумам 

Высокая 
(87 %) 

Средняя 
(76 %) 

Средняя 
(82 %) 

[67], 
[68] 

Разнообразие  
популяций 

Высокое Среднее Низкое [60] 

Пригодность для 
непрерывных  
задач 

Отличная Средняя Хорошая 
[65], 
[64] 

Пригодность для 
дискретных  
задач 

Средняя Отличная Хорошая 
[63], 
[64] 

Применение в 
маршрутизации 

Эффекти-
вен (мини-

мизация 
задержек) 

Высокоэф-
фективен 
(особенно 
в беспро-
водных  
сетях) 

Хорошо  
работает 
(учиты-

вает тре-
бования 

QoS) 

[37] 

Применение  
в задачах раз-
грузки трафика, 
балансировки 
нагрузки 

Оптимиза-
ция 

нагрузки 
на серверы 

Маршрути-
зация  

трафика 
по сети 

Баланси-
ровка  

ресурсов  
в сетях 

[69], 
[70] 

Энергоэффек-
тивность 

Высокая 
(экономия 

до 20 
МВт/год) 

Средняя 
Высокая  
(в облач-

ных сетях) 
[71] 

Спектральная 
эффективность 

Высокая Средняя Средняя [49] 

Обработка  
ограничений 

Хорошая 
(85 %) 

Отличная 
(92 %) 

Хорошая 
(88 %) 

[72], 
[27] 

Коэффициент  
вариации 

Низкий 
(12,3 %) 

Средний 
(15,8 %) 

Средний 
(14,2 %) 

[65], 
[73] 

Сложность  
реализации 

Простая Средняя Простая 
[3], 
[74] 

Использование 
памяти 

Низкое Высокое Среднее 
[3], 
[74] 

Гибридизация 

Возможна 
(с машин-

ным обуче-
нием) 

Возможна 
(с генети-
ческими 
алгорит-

мами) 

Возможна 
(с адаптив-
ными стра-

тегиями) 

[61] 

Применение в 5G Умеренное Высокое Высокое 
[41], 
[55] 

Безопасность Средняя Высокая Высокая [52] 

Универсальность Высокая Средняя Высокая [76] 

Усл. обозначения: 

R ‒ Источник 

Таким образом, алгоритмы ABC, ACO и GWO нахо-
дят применение соответственно в непрерывных 
задачах и энергоэффективности, маршрутизации и 
задачах с ограничениями, а также в обеспечении 
высокой скорости сходимости и QoS [26, 28]. 
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Перспективы развития и гибридизация  
алгоритмов 

Перспективы развития и гибридизация алгорит-
мов роевого интеллекта представляют собой одно 
из ключевых направлений современных исследо-
ваний в области оптимизации телекоммуникаци-
онных систем. Анализ актуальных научных разра-
боток позволяет выделить несколько основных 
трендов, характеризующих эволюцию данных ал-
горитмов. 

В первую очередь, значительное внимание уде-
ляется интеграции роевых алгоритмов с техноло-
гиями машинного обучения. Так, сочетание ABC с 
глубокими нейронными сетями демонстрирует по-
вышенную эффективность в задачах прогнозиро-
вания сетевого трафика и маршрутизации [85‒87]. 
Особую значимость приобретает разработка адап-
тивных систем роевого интеллекта для обработки 
больших данных, где нейросетевые подходы обес-
печивают улучшение поисковых механизмов.  

Комбинирование ABC и ACO показывает синер-
гетический эффект благодаря механизму памяти 
ACO, что приводит к повышению производитель-
ности на 15–20 % [88]. Интеграция GWO с генетиче-
скими алгоритмами способствует увеличению раз-
нообразия популяций и предотвращению прежде-
временной конвергенции. Особенно перспектив-
ным представляется сочетание алгоритмов Honey 
Badger (HBA) и оптимизации роя песчаных кошек 
(SCSO), демонстрирующее высокие результаты в 
глобальной оптимизации [89]. 

Значительный прогресс наблюдается в области 
самоадаптации параметров алгоритмов. В контек-
сте GWO разработаны стратегии динамической 
адаптации, позволяющие регулировать такие пара-
метры как частота мутаций в зависимости от ха-
рактеристик пространства решений [90, 91]. Адап-
тивный динамический алгоритм самообучаю-
щейся оптимизации серых волков (ASGWO, аббр. от 
англ. Adaptive Dynamic Self-Learning Grey Wolf 
Optimization Algorithm) включает инновационные 
механизмы обновления позиций, что существенно 
повышает скорость и точность конвергенции [92]. 

Интеграция с блокчейн-технологиями открывает 
новые возможности для децентрализованного 
управления ресурсами. Концепция Swarm 
Intelligence демонстрирует высокую адаптивность в 
динамичных приложениях, а двухфакторный блок-
чейн-консенсус обеспечивает защиту коммуникаци-
онных каналов [93]. Появление технологии Swarm 
Contracts позволяет минимизировать зависимость 
от централизованных систем управления [94]. 

Особого внимания заслуживает внедрение кван-
товых вычислений в роевые алгоритмы. QACO (аббр. 
от англ. Quantum Ant Colony Algorithm) и QPSO 
(аббр. от англ. Quantum Particle Swarm Optimiza-

tion) демонстрируют значительное улучшение ско-
рости конвергенции и качества решений [95], что 
подтверждает перспективность данного направле-
ния. Развитие механизмов коллективного обуче-
ния также представляет собой важный аспект мо-
дернизации алгоритмов роя. Системы, основанные 
на обмене опытом между агентами, показывают 
высокую эффективность в сложных задачах опти-
мизации [2, 48]. Внедрение справедливых механиз-
мов вознаграждения стимулирует участие ресурсо-
емких организаций в процессе коллективного обу-
чения [96]. 

Интеграция с технологиями цифровых двойни-
ков значительно расширяет возможности оптими-
зации телекоммуникационных сетей. Комбинация 
GWO с цифровыми двойниками обеспечивает точ-
ное моделирование сетевых элементов и прогнози-
рование операционных проблем. Платформы типа 
GH-Twin, использующие обучение графам, предо-
ставляют надежные инструменты самовосстанов-
ления [97]. 

 
Заключение 

На основе проведенного анализа представляется 
возможным сделать вывод о том, что каждый из 
рассмотренных роевых алгоритмов характеризу-
ется уникальными особенностями, делающими их 
пригодными для решения различных задач в сфере 
телекоммуникаций. ABC демонстрирует наилуч-
шие показатели общей производительности и ста-
бильности при решении задач непрерывной опти-
мизации, особенно в условиях наличия множества 
локальных оптимумов. ACO остается незаменимым 
инструментом для задач маршрутизации и плани-
рования с жесткими ограничениями, тогда как 
GWO проявляет высокую эффективность в задачах 
с множественными критериями оптимизации, где 
требуется быстрая сходимость. 

Для задач, связанных с энергоэффективным пла-
нированием и оптимизацией спектральных ресур-
сов, рекомендуется применять алгоритм ABC бла-
годаря его точности и стабильности. В задачах 
маршрутизации и распределения ресурсов с жест-
кими ограничениями предпочтение следует отда-
вать ACO, обладающему эффективным механизмом 
работы с ограничениями. GWO наиболее подходит 
для задач реального времени, таких как выгрузка 
трафика, где требуется оперативная сходимость 
при сохранении приемлемой точности решения. 

Перспективы дальнейших исследований в дан-
ной области должны быть направлены на развитие 
гибридных подходов, сочетающих сильные сто-
роны различных алгоритмов. Особое внимание 
следует уделить разработке механизмов самоадап-
тации параметров и созданию распределенных 
версий алгоритмов для их применения в крупно- 
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масштабных телекоммуникационных сетях. Инте-
грация роевых алгоритмов с технологиями машин-
ного обучения и цифровых двойников также пред-
ставляет собой перспективное направление, спо-
собствующее созданию интеллектуальных систем 
управления сетью. 

Важным аспектом будущих исследований явля-
ется разработка методов оценки и сравнения эф-

фективности роевых алгоритмов в условиях дина-
мической работы сетей связи. Необходимы допол-
нительные исследования по оптимизации вычис-
лительной сложности алгоритмов при сохранении 
их производительности. Также представляет науч-
ный и практический интерес развитие квантовых 
версий роевых алгоритмов и исследование их при-
менимости в приложениях метавселенной [98]. 
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