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Аннотация 
Введение. Возрастающая сложность автономных систем и постоянное изменение окружающей среды требуют 
создания алгоритмов принятия решений, работающих в условиях неполных данных для достижения групповых 
целей. Метод. Для описания группы автономных агентов использован мультиагентный подход, рассматривающий 
систему как совокупность взаимодействующих интеллектуальных агентов. Для разработки метода коллективного 
анализа внешней среды агентами использована модель поведения жуков-усачей. Основные результаты. 
Представлен метод, основанный на постоянном обмене информацией между агентами и направленный на 
минимизацию затрат ресурсов при сборе информации о внешней среде. В ходе проведения эмпирического 
исследования разработанного метода был получен прирост получаемой группой информации и снижение 
затрачиваемых ресурсов в сравнении с алгоритмами Model Predictive Control и Cooperative Decision-Making for 
Mixed Traffic. Обсуждение. Предложенный метод позволяет снизить ресурсозатраты группы агентов и повысить 
производительность системы при достижении групповых целей в условиях неполных данных. 
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Abstract
The increasing complexity of autonomous agents’ systems and the constant change of the environment require the 
development of decision-making algorithms that operate under conditions of incomplete data to achieve group goals. 
A multi-agent approach is used to describe a group of autonomous agents considering the system as a set of interacting 
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intelligent agents. A model of the behavior of longhorn beetles is used to develop a method for collective analysis of the 
external environment by agents. A method based on continuous exchange of information between agents and aimed at 
minimizing resource costs when collecting information about the external environment is presented. During the empirical 
study of the developed method, an increase in the information received by the group and a decrease in the resources 
expended were obtained in comparison with the Model Predictive Control and Cooperative Decision-Making for Mixed 
Traffic algorithms. The proposed method allows reducing the resource costs of the agent group and increasing the system 
performance when achieving group goals under conditions of incomplete data.
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autonomous agents, multi-agent systems, data incompleteness, information interaction
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Введение

В настоящее время интеграция киберфизических 
устройств в повседневную жизнь становится наиболее 
популярным направлением в развитии инфраструктуры 
человека. Одним из приоритетных направлений соз-
дания киберфизических систем является интеграция 
мультиагентных систем. 

Мультиагентная система (МАС) — система, обра-
зованная несколькими взаимодействующими автоном-
ными интеллектуальными агентами. МАС относится к 
самоорганизующейся системе, так как в ней осущест-
вляется поиск оптимального решения задачи без внеш-
него вмешательства. Под оптимальным понимается 
решение, на которое потрачено наименьшее количество 
энергии в условиях ограниченных ресурсов.

Автономные агенты имеют ряд преимуществ: взаи-
модействие между собой дает возможность корректи-
ровки плана и оптимизации маршрута, более эффектив-
ное решение задач, выигрыш при выполнении задачи, 
возможность постановки разных задач для разных 
участников группы агентов.

Любой агент обладает следующими свойствами:
—	 активностью — каждый агент может организовы-

вать и реализовывать действия (по заложенному 
алгоритму функционирования);

—	 автономностью — относительной независимостью 
от внешней среды;

—	 целенаправленностью — наличием своих источни-
ков мотивации (каждый агент имеет определенную 
цель, для достижения которой он функционирует).
В реальных условиях функционирования группы 

агентов данные могут быть неполными или даже про-
тиворечивыми из-за различных факторов, таких как 
плохая видимость, отсутствие связи или ошибки обо-
рудования. Проблемой является совокупность издер-
жек в условиях работы по случайному плану, ввиду 
невозможности создания детерминированного вектора 
действия.

В средах с неполными данными методы функци-
онирования автономных систем должны иметь воз-
можность адаптироваться к изменяющейся среде и 
принимать решения, обеспечивающие безопасное и 
эффективное вождение.

Одним из ключевых компонентов таких методов яв-
ляется машинное обучение. Модели машинного обуче-
ния могут анализировать данные с различных датчиков, 
идентифицировать объекты на дороге, прогнозировать 
их движение и оценивать риски. Эти модели можно 
обучать на больших объемах данных, что позволяет 
им учиться на опыте и со временем улучшать свою 
производительность.

Однако машинное обучение не является защитным 
аспектом, и механизмы планирования и координации 
также необходимы для обеспечения безопасного и 
эффективного движения группы агентов. Это может 
включать совместное планирование маршрута, обмен 
информацией о текущих условиях внешней среды и 
координацию действий для достижения групповой цели 
и минимизации задержек.

Предмет исследования

Метаэвристические алгоритмы стали чрезвычайно 
популярными благодаря своей высокой эффективности 
при решении оптимизационных задач. В работе [1] для 
разработки метода коллективного анализа внешней сре-
ды автономными агентами была использована модель 
Beetle Antennae Search (BAS) основанная на поисковом 
поведении жуков-усачей. Алгоритм BAS имитирует 
работу антенн и случайное блуждание.

Отметим, что при применении BAS выполняется 
совместное взаимодействие нескольких типов агентов в 
единой системе принятия решений. Это создает допол-
нительные проблемы в области алгоритмов принятия 
решений и требует разработки эффективных методов 
координации и коммуникации между всеми участни-
ками группы агентов. 

В [2] предложен подход к восприятию динамиче-
ской среды, который основан на слиянии информации 
от датчиков и временной фильтрации в сетях занятости 
с использованием вероятностной структуры. Метод 
базируется на объединении данных от разных датчиков 
в вероятностную сетку, в результате чего происходит 
совместная оценка пространственной занятости и дина-
мики. Он был реализован с использованием парадигмы 
гибридного байесовского фильтра занятости [3], а затем 
расширен с помощью условного трекера плотности 
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Монте-Карло [4] для явного представления наблюдае-
мых регионов и эффективного извлечения признаков с 
применением облегченных затрат. Такой подход приво-
дит к значительному улучшению качества результатов 
и резкому снижению вычислительных и аппаратных 
затрат системы.

Важным направлением исследований является раз-
работка методов оптимизации управления движущи-
мися объектами в условиях неполноты данных. Работа 
[5] посвящена разработке моделей и информационному 
обеспечению поиска входных параметров, обеспечива-
ющих эффективное функционирование движущегося 
объекта в условиях неполноты данных. Задача оптими-
зации решается с помощью нечетких интервалов и пе-
ременных. Параметры объекта и функция оптимизации 
рассматриваются в виде лингвистических и нечетких 
переменных [6, 7].

Для мультиагентных систем актуальна задача де-
централизованного принятия решений в сложных ус-
ловиях. В работе [8] представлена децентрализованная 
система принятия решений по смене направления дви-
жения автономных агентов, состоящая из трех модулей: 
прогнозирования состояния, генерации возможных 
решений и координации. Каждый агент самостоятельно 
принимает решение относительно смены траектории 
движения. Модуль прогнозирования состояния исполь-
зует существующие модели совместного слежения за 
агентом для прогнозирования его будущего состояния. 
В модуле формирования решений агента предлага-
ется модель, основанная на стимулах, для генерации 
решений кандидатов. Модуль координации принятия 
решений предлагает алгоритм, позволяющий избе-
жать траектории движения, которая может привести 
к столкновению движущихся агентов или ухудшению 
состояния группы.

Особое внимание уделяется кооперативным и сме-
шанным стратегиям управления. В [9] представлен 
механизм Cooperative Decision-Making for Mixed Traffic 
(CDMMT), использующий дискретную оптимизацию 
для улучшения процесса слияния с трафиком и рас-
смотрены кооперативное и некооперативное поведе-
ния в смешанном трафике. CDMMT — кооперативный 
метод принятия решений для смешанного трафика, 
ориентированный на эффективное распределение задач 
и маршрутов между агентами с учетом их взаимодей-
ствия и динамики среды. Этот механизм описывается 
как двухуровневая программа оптимизации, в которой 
задачи оптимального управления с ограничениями по 
состоянию встроены в задачу определения последо-
вательности. Эффективность решения достигается за 
счет разработанного подхода, основанного на двуху-
ровневом динамическом программировании. Однако 
его эффективность может снижаться при ограничениях 
на ресурсы или задержках в коммуникации.

В работе [10] представлена методология создания 
траектории слияния на основе Model Predictive Control 
(MPC). MPC — подход к управлению, при котором 
каждый агент планирует свою траекторию на фикси-
рованном горизонте прогнозирования, оптимизируя 
целевую функцию с учетом ограничений среды и вза-
имодействия с другими агентами. MPC оптимизирует 

точку слияния и траекторию движения сливающегося 
агента, одновременно учитывая перемещения агентов 
по основной траектории. В методологии введена пере-
менная, позволяющая изменять траекторию слияния 
внутри системы. Следовательно, если необходимы из-
менения в траектории слияния, например, для поддер-
жания безопасного расстояния, траектория слияния 
корректируется, оптимизируя точку слияния. Учитывая 
ограничения на верхние пределы ускорений и нижние 
пределы замедлений, достижимые реальными авто-
номными агентами, ускорения и замедления обоих 
связанных агентов заключены в соответствующие ин-
тервалы. MPC демонстрирует хорошие результаты при 
наличии точных моделей среды и прогнозирования, од-
нако уступает по скорости и эффективности группового 
покрытия области из-за меньшей степени координации 
между агентами.

Для анализа пропускной способности смешанного 
трафика используются аналитические модели, основан-
ные на цепях Маркова [11]. Они позволяют учитывать 
пространственное распределение агентов, различные 
сценарии их внедрения и параметры управления тра-
екториями движения, что способствует определению 
оптимальных стратегий достижения групповой цели.

Следует отметить применение поведенческих мо-
делей [12] для определения траекторий и прогнози-
рования потоков агентов. В работе [12] показано, что 
при присвоении реалистичных значений параметрам 
моделирования модель успешно воспроизводит харак-
теристики реального потока.

Постановка задачи коллективного анализа 
внешней среды автономными агентами

Так как группа автономных агентов является са-
моорганизующейся, динамической, информацион-
но-коммуникационной системой, состоящей из интел-
лектуальных элементов, для описания такой системы 
был использован мультиагентный подход. Рассмотрим 
группу из n интеллектуальных агентов: Λ = {A1, …, 
An}. Будем считать, что время такой системы дискретно 
T = {0, t1, …, t0}.  

Каждый агент A1 группы агентов Λ обладает своей 
системой управления и физическими устройствами 

	 Ai = Ai
inf ⋃ Ai

phy,	

где Ai
inf — система управления агента; Ai

phy — физи-
ческие устройства агента. При этом система управле-
ния Ai

inf выполняет функции, связанные с управлением 
агента (разработка плана действий, взаимодействие 
с другими агентами), а физические устройства Ai

phy 
выполняют функции, позволяющие осуществить разра-
ботанный системой управления план, произвести сбор 
информации с помощью сенсоров и т. д.

Каждого агента группы определяют его координаты, 
количество ресурсов и множество знаний о среде:

	 Ai(t) = {coordi(t), vi(t), Ri(t), Infi(t), r_infi(t), r_sensi(t)},	

где coordi(t) — набор пространственных характери-
стик агента Ai в момент времени t; vi(t) — скорость 
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агента в момент времени t; Ri(t) = [r1(t), …, rh(t)]T — 
вектор-функция, описывающая ресурсы агента в мо-
мент времени t; Infi(t) — множество знаний агента в 
момент времени t, собранные с помощью физических 
устройств агента Ai

phy или полученные в результате 
информационного взаимодействия системы управления 
Ai

inf с другими агентами; r_infi(t) — радиус информа-
ционного взаимодействия агента Ai в момент времени 
t; r_sensi(t) — доступный (возможный) радиус сбора 
информации физическими устройствами Ai

phy агента 
Ai в момент времени t (рис. 1).

Типичная математическая модель исследования 
операций представлена в следующей формулировке: 
«Максимизация или минимизация целевой функции 
при условии выполнения ограничений».

Задачей функционирования группы автономных 
агентов является выбор такого группового алгорит-
ма действий, который будет максимизировать сумму 
собранной информации всеми агентами, используя 
ограниченный объем ресурсов, минимизируя при этом 
суммарные затраты ресурсов в момент времени t:

	 max
π

  ∑
T

t=0
  ∑

n

i=1
 [αΔInfi(t) – βΔRi(t)],

где π — алгоритм управления; ΔInfi(t) — информация, 
собранная агентом Ai в момент времени t; ΔRi(t) — 
ресурсы, затраченные агентом Ai в момент времени t; 
α, β — коэффициенты весов.

Метод коллективного анализа внешней среды 
на основе алгоритма поиска жуков-усачей

Исследование окружающей среды жуками-усачами 
может быть использовано при построении метода ана-

лиза внешней среды и достижения некоторых целей 
группы автономных агентов. Действительно, агенты 
должны иметь эффективные алгоритмы маршрутизации 
и планирования, чтобы выбирать оптимальный путь и 
исследовать внешнюю среду. Это включает распреде-
ление и координацию агентов, оптимизацию времени 
в пути.

Важным аспектом оптимизации работы автономных 
агентов является связность и коммуникация. Агенты 
должны иметь надежные и быстрые средства связи для 
обмена информацией, обновления маршрутов, обнару-
жения препятствий и координации с другими агентами 
группы. 

Строение антенн жуков-усачей, которые обычно 
состоят из множества типов обонятельных рецептор-
ных клеток, часто уникально для конкретных видов, и 
функции таких сенсорных систем до сих пор являются 
предметом споров. Однако две основные функции та-
ких больших антенн — улавливание запахов добычи и 
половых феромонов потенциально подходящего пар-
тнера. Также длинные антенны действуют как защит-
ный механизм оповещения для жуков-усачей.

Благодаря своим большим размерам антенны могут 
увеличивать радиус обследования области окружаю-
щей среды вокруг себя. Такой механизм можно срав-
нить с механизмом, с помощью которого автономный 
агент исследует быстро меняющуюся среду с помощью 
датчиков и информационного взаимодействия внутри 
группы.

Жук вращает каждую антенну на одной стороне 
своего тела, чтобы обнаружить запах, когда он охотит-
ся или находит партнера, жук исследует окружающую 
область случайным образом, используя обе антенны. 
Когда антенны на одной стороне обнаруживают более 
высокую концентрацию запаха, жук поворачивается в 
эту сторону, в противном случае он поворачивается в 
другую сторону.

Для выполнения задачи коллективного анализа 
внешней среды агентами определим метод коллек-
тивного анализа внешней среды и построения матри-
цы-карты параметров группой агентов.

Метод состоит из 8 основных этапов, построенных 
на сборе информации агентами группы, оптимизации 
потребления ресурсов каждым агентом, а также повы-
шении качества и объема собираемой информации о 
внешней среде.

Ниже подробно описан каждый этап метода, а так-
же методы оптимизации на основе алгоритма поиска 
жуков-усачей.

Этап 0. Инициализация системы: определение ско-
рости v и радиуса определения информации агентов 
r_sensi(t) для всех агентов группы Λ (рис. 2). При этом 
r_sensi(t) ≥ vi(t)∆t, где ∆t — принятая единица времени. 

Этап 1. Сбор информации в точке coordi(t) на рас-
стоянии r_sensi(t), построение матрицы Infi(t). 

Агент с помощью сенсоров и приборов восприятия 
окружающей среды Ai

phy собирает требуемые для ана-
лиза окружающей среды параметры. 

Этап 2. Проведение информационного обмена Ai 
с каждого агента в радиусе Infi(t), сопоставление и 
дополнение полученных множеств друг с другом: 

Ai

Aj

r_infi(t)

InfChannel

r_infj(t)

dist

Рис. 1. Возможный информационный канал InfChannel 
между агентами Ai и Aj

Fig. 1. Possible information channel InfChannel between agents 
Ai and Aj
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Infi(t) = Infi(t – 1) ⋃ InfΛi
(t), где Λi(t) — множество аген-

тов в радиусе r_infi(t) от агента Ai. На этапе 2 метода 
агенты, способные к взаимодействию друг с другом, 
на основе полученной информации дополняют карту 
внешней среды (рис. 3). Такой подход позволяет оп-
тимизировать сбор данных о параметрах и объектах 
внешней среды.

Этап 3. Определим множество DAi
\DNAi

 = {d1, …, 
dw}, где DAi

 — множество всех возможных направлений 
агента Ai; DNAi

 — множество направлений до ближай-
ших агентов, с которыми произошел информационный 
обмен. 

Полученное множество определяет список направ-
лений, которые предотвращают повторный сбор аген-
том параметров, собранных другими агентами на эта-
пе 2. Это позволяет снизить количество затрачиваемых 
группой агентов ресурсов.

Этап 4. Определение вектора направления агента Ai 
на основе алгоритма поиска жуков-усачей:

	 coordi(t + 1) = coordi(t) +
	 + dir(rsensi

(t), coordi(t), step(v), DAi
\DNAi

,
	 min{M[Sp(coordi(t + 1))]}),

где dir — функция, определяющая направление по не-
которой координате coordi(t); step(v) — шаг агента за 
единицу времени; Sp — функция минимизации, опре-
деляющая количества издержек на основе количества 
полученной информации ∆Infi(t + 1) и затраченных на 
этот поиск ресурсов агента ∆Ri(t + 1) при переходе из 
точки coordi(t) в точку coordi(t + 1); M — математиче-
ское ожидание.

Тогда получим

	 min{M[Sp(coordi(t + 1))]} = 

	 = 
min{M[Sp(coordi(t + 1), ∆Ri(t + 1))]}

max{M[Sp(coordi(t + 1), ∆Infi(t + 1))]}
, 

т. е. для минимизации издержек при выборе определен-
ного направления требуется минимизации затраченных 
ресурсов ∆Ri(t + 1) и максимизации обнаруженной 
новой информации об окружающей среде ∆Infi(t + 1).

Этап 5. Информационный обмен Ai с агентами в 
радиусе r_infi(t) о полученных на этапе 4 направлений 
векторов для момента времени t + 1.  

Этап 5 требуется для определения совпадения по-
лученных агентами направлений, что может повысить 
издержки на ресурсы группы агентов, а также снизить 
объем полученной информации для следующего мо-
мента времени.

Этап 6. Если направления на этапе 4 совпали: 
—	 корректировка направления при совпадении 

coordi(t + 1), и coordj(t + 1), на основе сравнения 
функций минимизации издержек для агента Ai и 
агента Aj соответственно:

	 dir(rsensi
(t), coordi(t), step(v), DAi

\DNAi
)

и 
	 dir(rsensj

(t), coordj(t), step(v), DAj
\DNAj

);

—	 если направления не совпали, перейти к этапу 8.
Этап 7. Для агента чье значение функции издержек 

оказалось больше: 

	 coord(t + 1) = coord(t) + rnd(DA\DNA),

где rnd — означает случайную функцию. Вернуться к 
этапу 5.

Этап 8. Переход агента в точку coord(t + 1), сбор 
информации ∆Inf.

Далее этапы метода повторяются с этапа 2, пока 
групповая цель группы агентов не будет достигнута.

Эмпирическое исследование

Для оценки эффективности предлагаемого метода 
был разработан собственный программный симулятор, 
имитирующий перемещение группы агентов по опреде-

Ai

vAi(t)

r_sensi(t)

Рис. 2. Инициализация скорости и радиуса анализа области 
агентом Ai

Fig. 2. Initialization of the speed and radius of the agent’s Ai 
area analysis

r_infi(t)

Ai

Al

Aj

Ak

r_sensi(t)

Рис. 3. Графическое отображение области информационного 
взаимодействия агента Ai c агентами Aj, Al, Ak и области 

определения информации
Fig. 3. Graphical display of the area of information interaction 

of the agents Ai, Aj, Al, Ak and the area of information definition
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ленной местности. В качестве программной платформы 
для реализации разработанного метода использовался 
язык программирования Python 3. Python 3 позволяет 
работать с библиотекой NumPy, которая предоставляет 
эффективные структуры данных и операции для работы 
с многомерными массивами, что обеспечивает быстрые 
вычисления и обработку данных.

Все агенты Λ = {A1, …, An} в симуляторе объединены 
в систему, где каждый элемент может взаимодейство-
вать друг с другом для организации сбора информации.

Приведем описание области моделирования:
—	 область моделирования представлена   в виде ма-

трицы и разделена на квадратные элементарные 
сектора;

—	 агент может перемещаться только на одну ячейку 
за единицу времени: по вертикали, горизонтали и 
диагонали.
Для моделирования и сравнения результатов пред-

ставленного метода было разработано программное 
обеспечение с использованием языка программиро-
вания Python 3.9, имитирующее движение агентов и 
обследование ими области с помощью алгоритмов MPC 
и CDMMT. Алгоритм MPC использует прогнозирова-
ние для оптимизации траектории движения. Алгоритм 
CDMMT основан на кооперативном принятии реше-
ний и использует централизованную координацию для 
распределения зон поиска между агентами. В эмпи-
рическом исследовании оба алгоритма реализованы 
с возможностью обмена знаниями между агентами и 
учетом ограничений на ресурсы, что позволяет объек-
тивно сравнить их с предложенным методом на основе 
алгоритма BAS в условиях неполноты данных.

Входные данные моделирования следующие: об-
ласть тестирования: 50 × 50 элементарных секторов; 
количество агентов — 10; скорость агентов постоянна 
и равна 1; пространственно моделирование ограниче-
но; количество ресурсов у каждого агента в начальный 

момент времени одинаково и равно 100; радиус сбора 
информации — 5 элементарных секторов; радиус ин-
формационного взаимодействия — 10 элементарных 
секторов; каждый агент выполняет 20 шагов в каждом 
эксперименте; обмен информацией агентами происхо-
дит в радиусе — 10 элементарных секторов.

Для сравнения эффективности различных подходов 
анализа внешней среды группой агентов были исполь-
зованы следующие метрики: суммарный объем собран-
ной информации группой агентов за один эксперимент; 
суммарный объем затраченных ресурсов всеми агента-
ми группы за один эксперимент.

В начальный момент времени агенты инициализи-
руются в случайном месте, при этом агенты не могут 
появляться в одном и том же секторе. После заполнения 
тестовой области агентами начинается обследование 
этой области.

Проверка результатов:
—	 для оценки результатов были рассчитаны параме-

тры объема полученной информации, собранной 
всей группой агентов, а также объем затраченных 
ресурсов;

—	 для каждого подхода было проведено 100 экспери-
ментов — BAS, MPC, CDMMT;

—	 на каждой итерации эксперимента входные данные 
были одинаковыми для каждого подхода.
Основной целью моделирования была проверка 

возможности предложенного метода увеличить объем 
информации, минимизировав при этом объем затрачен-
ных ресурсов.

На рис. 4 представлены результаты эксперимента.
Как видно из рис. 4, разработанный метод позволя-

ет повысить общую осведомленность группы агентов 
об анализируемой территории, а также снизить объем 
затраченных ресурсов. Стоит уточнить, что алгоритм 
CDMMT показал похожие результаты полученного объ-
ема информации, но из-за того, что агенты при обследо-
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Рис. 4. Графики значений объемов полученной информации (a) и затраченных ресурсов (b) группой агентов
Fig. 4. Graphs of the values of the volumes of information received (a) and resources expended (b) by a group of agents
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вании области с помощью CDMMT затрачивают боль-
шой объем ресурсов из-за работы в кооперации друг с 
другом. Это не соответствует постановке задачи груп-
пового управления автономных агентов, которая осно-
вывается на максимизации полученного объема инфор-
мации, минимизируя при этом затраченные ресурсы.

Обсуждение

О птимизация производительности группы авто-
номных агентов является сложной задачей, требующей 
учета множества факторов, таких как эффективность 
маршрута, управление энергопотреблением, связность 
и безопасность. Разработка технологий и исследования 
в этой области направлены на решение этих проблем 
для обеспечения эффективного и безопасного исполь-
зования автономных агентов и их интеграции в различ-
ные сферы жизни человека.

Эффективность и целесообразность метода были 
проверены с использованием как программного модели-
рования, результаты которого показывают возможность 
применения метода на практике. Результаты проведен-
ных экспериментов демонстрируют, что предложенный 
метод анализа внешней среды на основе поведения жу-
ков-усачей обеспечивает более высокую эффективность 
сбора информации по сравнению с Model Predictive 
Control и Cooperative Decision-Making for Mixed Traffic 
в условиях неполноты данных. Метод анализа внешней 
среды на основе поведения жуков- усачей достигает 
этого за счет самоорганизации, постоянного обме-
на знаниями между агентами и адаптивного поиска.

Заключение

В настоящей работе предлагается метод коллектив-
ного анализа внешней среды группой автономных аген-
тов в условиях неполных данных. Модель группы авто-
номных агентов построена на основе мультиагентного 
подхода. Метод коллективного анализа внешней среды 
разработан на основе алгоритма поиска жуков- усачей, 
основанного на поиске пищи жуками с помощью своих 
антенн. Представленный метод направлен на мини-
мизацию затрат при достижении агентами групповых 
целей, т. е. минимизацию ресурсов, затрачиваемых на 
следующем этапе метода, и максимизацию получаемой 
информации. Кроме того, после каждого этапа и в на-
чале инициализации системы агенты на определенном 
расстоянии от них обмениваются сообщениями для 
сравнения наборов информации.

Интеграция предлагаемого метода в процесс вза-
имодействия автономных агентов позволит повысить 
производительность такой системы, снизить уровень 
затрачиваемых ресурсов по сравнению со случайным 
выбором маршрута, а также автоматизировать работу 
системы в условиях неполных данных.

В качестве плана дальнейших исследований опре-
делено снижение количества допущений при модели-
ровании и приближении условий функционирования 
системы к реальным, повышения нагрузки на систему 
за счет увеличения количества агентов.

В качестве еще одной задачи для изучения рассма-
тривается возможность применения метода в группах 
беспилотных летательных аппаратов.
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