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Аннотация. В статье представлен критический аналитический обзор применения методов искусственного интеллекта 
в области теории расписаний, проведенный на примере ограничений проблемы краткосрочного планирования в процес-
се отпуска нефтепродуктов с нефтебаз автомобильным транспортом. Цель исследования заключалась в систематизации 
и  оценке существующих подходов к  решению задач планирования с  учетом специфических временных ограничений, 
к которым относится процесс отпуска нефтепродукта. В ходе исследования проанализированы точные и приближенные 
методы решения задач теории расписаний, включая эвристические алгоритмы и подходы на основе искусственных ней-
ронных сетей. Установлено, что существующие методы имеют существенные ограничения при решении задач полу-онлайн 
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планирования. Результаты исследования демонстрируют необходимость разработки нового метода, способного опера-
тивно перестраивать расписания с учетом непрогнозируемых изменений, возникающих в ходе процесса отпуска нефте-
продукта. Результаты исследования демонстрируют перспективность развития методов искусственного интеллекта для 
решения задач краткосрочного планирования.

Ключевые слова: теория расписаний, методы искусственного интеллекта, комбинаторная оптимизация, краткосрочное 
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Abstract. In this article, a critical analytical review of the application of artificial intelligence methods in the field of scheduling 
theory is presented, exemplified by the constraints of the short-term planning problem in the process of petroleum products 
realization via road transport. The objective of  the research was to systematize and evaluate existing approaches to solving 
planning tasks while considering specific temporal constraints inherent to the petroleum products realization process. During 
the study, both exact and approximate methods for solving scheduling theory problems were analyzed, including heuristic 
algorithms and approaches based on  artificial neural networks. It  was established that existing methods have significant 
limitations when addressing semi-online planning tasks. The research findings demonstrate the necessity for developing a new 
method capable of promptly restructuring schedules in response to unpredictable changes that arise during the petroleum 
products realization process. The results of  the study highlight the promising potential for advancing artificial intelligence 
methods to address short-term planning challenges.
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ВВЕДЕНИЕ

Существует класс задач следующего специфиче-
ского вида: необходимо распределить пребывающие 
на обработку задачи, по исполнителям задач. При этом 
приходящие задачи сгруппированы в партии задач, так, 
что обработка любой задачи из партии возможна толь-
ко вместе со  всей партией. Также исполнители задач 
объедены в  группы, так, что при исполнении задачи 
из  партии задач, на  одном из  исполнителей конкрет-

ной группы блокирует работу всех остальных испол-
нителей в этой группе. Распределить работы требуется 
так, чтобы сократить общее время обслуживания всего 
пула пришедших партий задач.

Это целый класс задач, под подобное описание 
подходят следующие примеры: задача обслуживания 
пакетов требований заказчика отделами предприятий; 
проведение ряда ремонтных работ на линиях электро-
передач силами команды специалистов; задача форми-
рования планов работ и  расписаний в  производствах 
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с  конвейерной сборкой, рассмотренная [25]; задача 
отгрузки нефтепродуктов с нефтебаз, автомобильным 
транспортом.

Пример задачи об отгрузке нефтепродуктов с неф-
тебаз, автомобильным транспортом отличается тем, 
что для этого процесса характерна работа с реальным 
оборудованием, крайне чувствительным к параметрам 
безопасности процесса, и  людьми, обслуживающими 
это оборудование. Данное сочетание факторов приво-
дит к  следующим сложностям: человеческий фактор 
приводит к  периодическим, непрогнозируемым сры-
вам процесса отгрузки; оборудование может выходить 
из строя и требовать оперативного ремонта; заплани-
рованные работы могут меняться заказчиком из  его 
оперативных требований. 

Следует заметить, пример задачи относится 
к  классу гибридных задач. Данный пример мож-
но рассматривать как со  стороны теории массово-
го обслуживания (ТМО), так и  со  стороны теории 
расписаний (ТР). При этом решение со  стороны ТР 
направлено на оптимизацию внутренних функций си-
стемы выполнения требований. Кроме того, несмотря 
на стохастическую природу данного примера, работа 
с  людьми требует детерминированного управления. 
Действующие лица должны заранее знать, что и  где 
они будут делать, и  в  каком порядке. Должен быть 
план исполнения. Обратная ситуация гарантирован-
но приводит к путанице персонала, что увеличивает 
ошибки и  несет риски возникновения критических 
инцидентов.

Перечисленные обстоятельства накладывают су-
щественное ограничение на  алгоритм. Планировать 
длительный срок работы становится не эффективно, 
как и проводить расчет плана заранее. Проблема вы-
хода из строя конкретного исполнителя в конкретной 
группе совместно с  отсутствием стандартизирован-
ных маршрутов обработки и  типовых партий задач 
делает невозможным абстрагирование от  плана об-
работки на  конкретной группе исполнителей, как 
это проведено в  работе [25]. При этом, прерывания 
требуют перерасчета плана обработки, что наклады-
вает существенные ограничения на  оперативность 
работы алгоритма, так как при медленном алгоритме 
и  частых поломках существует риск, что траты вре-
мени на  перерасчет расписания окажутся большими 
чем выигрыш от  оптимального распределения задач 
по исполнителям.

Таким образом требуется алгоритм для решения 
задач теории расписаний распределяющий партии тре-
бований по  группам исполнителей, работающий опе-
ративно, обеспечивающий сокращение времени испол-
нения прибывших на  обработку партий требований. 
Что требует проведения критического аналитического 
обзора существующих научных источников.

Так как методы на  основе искусственного интел-
лекта зарекомендовали себя как универсальный ин-

струмент для решения широкого спектра задач в раз-
личных областях [16;  21;  35], в  которых требуется 
выявление сложных зависимостей между входными 
и  выходными параметрами, с  высокой оперативно-
стью, в  данном обзоре основное внимание будет вы-
делено им.

МАТЕМАТИЧЕСКАЯ ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ

В очереди перед участком налива могут находится 
множество машин. Таким образом, требуется обслу-
жить n требований, скомпонованных в b партий, на m 
стояках налива, скомпонованных в a АСН. 

Требования пронумерованы парами чисел 1, 2, 3, ... , n  
и 1, 2, 3,  ...  , b. Множество N = 1, 2, 3,  ...  , n назовем 
множеством требований. Множество β = 1, 2, 3,  ... , b 
назовем множество партий (множество машин бензо-
возов). Каждой паре чисел n ∈ N и b ∈ β соответствует 
требование jjb ∈ Bb (секция конкретного бензовоза)

Стояки налива пронумерованы парами чисел  
1, 2, 3,  ...  ,  m и  1, 2, 3,  ...  ,  a. Множество μ  = 1, 2, 
3, ... , m назовем множеством приборов (стояков нали-
ва). Множество A = 1, 2, 3, ... , a назовем множеством 
АСН. Каждой паре чисел m ∈ μ и a ∈ A соответствует  
Mia ∈ ASNa (стояк налива конкретной АСН)

Для каждой секции jjb ∈ Bb ∈ β вычислимы pjbia 
на каждой Mia ∈ ASNa. 

Для каждой партии Bb ∈ β вычислимы pba на каж-
дой ASNa ∈ A.

Задан момент начала обслуживания t0.
Расписание обслуживания партий задается ку-

сочно-постоянной, непрерывной слева функцией s (t): 
ℝ → (a, b) ˄ a. Возвращаемые кортежи чисел (a, b) ука-
зывают  – какая из  ASNa ∈ A  занята в  момент време-
ни t, и какой Bb ∈ β партией. В результирующей паре  
(a, 0) – означает, что ASNa простаивает.

Расписание обслуживания требований jjb ∈ Bb ∈ β  
задается перестановкой элементов множества и  вы-
бором конкретных Mia ∈ ASNa, данную перестановку 
обозначим π.

За Cj(π) будем обозначать момент окончания об-
служивания требования jj при расписании π. За  Sj(π) 
будем обозначать момент начала обслуживания требо-
вания jj при расписании π.

Таким образом видно, что обработка всего множе-
ства jjb ∈ Bb ∈ β при некотором заданном расписании π, 
лимитировано самой длинной цепочкой Jmax, проходя-
щей через все Bb ∈ β,

C t pjb
j JB J

ia
bab

max
maxmax

.�� � � �
��
��0

Таким образом видно задача оптимизации заклю-
чается в нахождении такого π* при котором

Cmax(π*) ≤ Cmax(π);    ∀π ≠ π*.
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 если обработка возможна; 

в ином случае;
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где	 qJPTp  – количество наливаемого топлива типа PTp 
в секцию jj; 
JAba  – самая длинная не  параллельная цепочка 
обработки партии Bb ∈ β на ASNa ∈ A; 
SPTp  – производительность стояка налива Mi 
по продукту PTp.
Соответствие представленным ограничениям яв-

ляется принципиальным критерием допустимости рас-
писания. Сокращение времени обработки  – является 
качественным отличием составленных расписаний, 
критерием качества полученного решения.

АКТУАЛЬНЫЕ ПОЛОЖЕНИЯ  
ТЕОРИИ РАСПИСАНИЙ

Рассматриваемые задачи краткосрочного плани-
рования обслуживания, требуют упорядочивания дей-
ствий во времени. Фактически, построение некоторой 
последовательности действий во времени – это задача 
построения расписания. Исследованием и разработкой 
моделей и  методов для построения расписаний зани-
мается специализированный раздел дискретной мате-
матики – теория расписаний. 

Одной из первых в области теории расписаний была 
работа [13], в  которой предложен метод графического 
отображения работ, в  последствии этот метод получил 
наименование диаграммы Гантта и  широкое распро-
странение. Исследованиями в  области составления оп-
тимальных расписаний занимались: Л. Канторович, 
рассмотревший конкретные проблемы организации про-
изводства [1]; S.M. Johnson, предложивший первую стро-
гую постановку задачи о расписаниях [23]; R.J. James, 
исследовавший проблемы минимизации запаздыва-
ний [22] и W.E. Smith [36]. Термин теория расписаний 
(Scheduling Theory) впервые предложил R. Bellman [8] 

вместе с применением метода динамического програм-
мирования к задачам ТР [33; 36].

Позже в  работах [14;  27] о  сложности задач ТР 
была отмечена принадлежность множества задач рас-
писаний к классу сложности NP-hard.

Большой вклад в систематизацию знаний в теории 
внесли В.С.  Танаев и  В.В.  Шкурба [6], отразившие 
в своей монографии современное на тот момент состо-
яние теории расписаний.

Быстрое расширение количества работ в области, 
и накопление классов задач потребовало составления 
специальной нотации. Нотация представлена в работе 
[15], вместе с обзором методов решения ранних поста-
новок задач, таких как проблемы одной машины, клас-
сические проблемы открытого цеха (Open Shop, OS), 
поточного производства (Flow Shop, FS), проблемы це-
хового производства (Job Shop, JS). 

Позднее работы по систематизации положений те-
ории расписаний велись в книгах P. Brucker [10], с пер-
вого по  пятое издание, и  в  работах L.P.  Michael [30]. 
Сейчас существует интернет-ресурс, посвященный си-
стематизации задач теории расписаний [12].

Решения для современных постановок различной 
направленности публикуются в настоящее время: 
•	 для задач планирования железнодорожных грузовых 

перевозок [5]; 
•	 для многостадийных конвейерных процессов [3]; 
•	 для решения задач распределения ресурсов при не-

полных данных [2], 
что подтверждает общую актуальность темы.

Наиболее актуальный обзор в области ТР представ-
лен в [7]. Однако в работах [7; 30] недостаточно полно 
освещены существующие методы искусственного ин-
теллекта и машинного обучения, и применение их в те-
ории расписаний. Отмечено следующее: крайне сложно 
разработать алгоритмы, которые могут обеспечить для 
любого случая проблемы разумное и  приемлемое ре-
шение в  реальном времени. Новые исследовательские 
инициативы сосредоточены на проектировании и разра-
ботке механизмов обучения, которые позволяют систе-
мам планирования, используемым ежедневно, улучшить 
свои возможности генерации решений. Так в  работе 
[30:  499–500], кратко рассмотрены несколько методов 
машинного обучения: маршрутное обучение (route learn-
ing); рассуждения на основе прецедентов (case-based rea-
soning); методы индукции и нейронные сети (induction 
metods and neural networks); системы классификаторов 
(classifier systems). Кроме того, в обзоре [7] авторами за-
мечены тенденции к исследованию проблем стабильных 
расписании, планирования в реальном времени и плани-
рования по множеству критериев оптимизации. 

МЕТОДЫ ПОСТРОЕНИЯ РАСПИСАНИЙ

Современные методы построения расписаний 
можно разделить на  две большие группы, точные 
и приближенные. Рассмотрим методы для поиска точ-
ного решения применимые к поставленной проблеме.
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Метод полного перебора

Этот метод обеспечивает поиск оптимального ре-
шения. Метод основан на  построении всех допусти-
мых расписаний и  сравнении целевой функции для 
каждого из них для выбора наилучшего. Применение 
его для рассматриваемой задачи означает построение 
дерева решений о назначениях определенного бензово-
за на определенный АСН и о порядке следования бен-
зовозов друг за другом. 

Лист этого дерева будет содержать матрицу b × a, 
или больше, в случае если Bb не может быть полностью 
обработана на ASNa. пересечение колонки и  столбца 
этой матрицы будет содержать время обработки pba 
партии Bb на ASNa. Порядок следования строк матри-
цы будет отвечать за  порядок следования бензовозов 
друг за другом. Данная матрица и будет является рас-
писанием π.

Вычисление Cmax(π) для каждого из полученных π 
даст возможность попарно сравнить и найти оптималь-
ное расписание обслуживания π*. Тот факт, что рассмо-
трены все возможные варианты расписаний гарантиру-
ет оптимальность.

Очевидно, что метод полного перебора связан 
с вычислительными трудностями при больших размер-
ностях задачи. 

Метод ветвей и границ

Данный метод основан на идее разумного перечи-
сления всех возможных решений [10].

Ветвление
Задача S заменяется задачами меньшего размера Si 

где i = 1, 2, ... , r, объединение 

S Si
i

r

=
= 1


.

Этот процесс называется ветвлением. Ветвле-
ние – это рекурсивный процесс, т.е. каждое Si является 
основой другого ветвления. Весь процесс ветвления 
представлен ветвящимся деревом. S  – корень дерева 
ветвления; Si – дочерние элементы S. Задачи дискрет-
ной оптимизации, создаваемые процессом ветвления, 
называются подзадачами.

Нижняя граница
Должен быть алгоритм расчета нижней границы 

LB целевых значений всех возможных решений под-
задачи.

Верхняя граница
При решении вычисляется верхняя граница целе-

вого значения. Если нижняя граница подзадачи больше 
или равна U, то эта подзадача не может дать лучшего 
решения для основной задачи. Таким образом, не нуж-
но продолжать ответвление от соответствующего узла 
вглубь дерева ветвления. Чтобы остановить процесс 
ветвления во многих узлах ветвящегося дерева, грани-

ца U должна быть как можно меньше. Поэтому в начале 
алгоритма ветвей и границ необходимо применить не-
которую эвристику, чтобы найти хорошее допустимое 
решение с меньшим значением U. После многократно-
го ветвления достижима ситуация, в которой подзадача 
имеет только одно допустимое решение. Тогда нижняя 
граница LB подзадачи полагается равной целевому 
значению этого решения и  заменяется U на  LB, если  
LB < U [10: 3.4.2]

Существует метод построения расписания, кото-
рый позволяет оценить границу решения. Это методы 
правил диспетчеризации, применение этого метода по-
зволяет оценить, улучшается  ли решение задачи при 
применении изменений или нет, это позволяет приме-
нять метод ветвей и границ. 

Метод ветвей и границ при больших размерностях 
задачи может привести к недопустимо долгому расчету 
оптимального решения, а  при плохой нижней оценке 
может произвести полный перебор всех ветвей. 

Задача сводится к известным задачам комбинатор-
ной оптимизации: задаче коммивояжера, задаче о рюк-
заке и к задаче о вершинном покрытии. Которые в свою 
очередь являются NP-сложными, вершинное покры-
тие – NP-полная задача. Таким образом, решение точ-
ными методами невозможно, без направленного пере-
бора возможных вариантов.

В виду недопустимой вычислительной сложности 
всех доступных методов точных методов они не могут 
быть применены для решения поставленной пробле-
мы. Расписания, которые будут получены с  их  помо-
щью потеряют существенную часть эффективности 
в  момент, когда расписание потребуется оперативно 
пересчитать. Рассмотрим приближенные методы.

Приближенные методы не гарантируют получения 
глобально оптимального решения, т.к. при выполнении 
могут попасть в локальный оптимум, так их решения 
являются субоптимальными.

Метод поиска с запретами (Tabu-search)

Для решения задач класса FJSSP предложен в ра-
боте [34]. Суть поиска с запретом заключается в поиске 
локальных решений, удаление которых из глобального 
решения приводит к  ухудшению глобального резуль-
тата. Такие локальные решения получают табу-статус. 
Процедура поиска в  данном случае может попадать 
в локальные оптимумы, когда в качестве табуирован-
ного звена выбрано не оптимальное звено.

Предлагаемый авторами алгоритм поиска состо-
ит из двух частей: процедуры, которая ищет лучшую 
последовательность операций задания, и  процеду-
ры, которая находит лучший выбор машинных аль-
тернатив. 

Предложенный алгоритм успешно решает зада-
чи малой размерности (менее 4  заданий, 5  машин 
и 10 операций) FJSSP. Однако даже для указанных раз-
мерностей затрачиваемое время оказывается больше 
допустимого в  процессе отпуска НП. Решение задач 
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большей размерности предложенным алгоритмом свя-
зано с высокой вычислительной сложностью.

Алгоритм моделирования отжига рассматривал-
ся в  работе [38] авторы применили алгоритм симуля-
ции отжига, адоптированный для решения проблемы 
FJSSP. Классический алгоритм симуляции отжига [26] 
стартует с начального инициирующего решения, и ите-
ративно перебирает другие существующие решения. 
Генерирует соседнее решение и сравнивает разницу це-
левой функции между соседом и  текущим решением. 
Когда разница меньше нуля принимается решение пе-
редвинутся в соседнее решение, если разница больше 
нуля алгоритм сдвигается в сторону низшего соседа.

Предложенный алгоритм использует в качестве це-
левой функции вычисление Cmax(π) полученного реше-
ния. Если полученное решение отличается от текущего 
в сторону уменьшения, алгоритм двигается в сторону 
сгенерированного соседа. Если разница в полученном 
решении равна нулю используется стохастический ме-
тод для принятия решения, генерируется случайное 
число R от 0 до 1. В случае если R < 0,5 движение будет 
направлено в сторону нового решения. В конце каждо-
го шага контролируемый параметр температуры сни-
жается согласно линейной функции.

Предложенный алгоритм успешен при решении 
небольших задач (менее 4 зданий и 5 машин), но с тру-
дом находит оптимальное решение для более крупных 
задач (5 и более зданий и 6 машин). При решении пред-
полагается, что задачи не связаны между собой. 

Алгоритм отжига рассматривался в  работе [11], 
улучшения коснулись способа генерации всех возмож-
ных соседей. Как и в работе [38] используется локаль-
ный поиск для исследования множества решений, ко-
торые были сгенерированы на первом шаге алгоритма. 

Однако ускорение и  предварительная генерация 
множества решений никак не повлияла на этап, в кото-
ром применяется эвристика отжига металлов, выпол-
нение второго этапа алгоритма даже с  полученными 
улучшениями получает решение для средних задач 
(10 и более зданий и 6 машин 3200 с, 20 заданий 15 ма-
шин – 7865–15 896 с) за время существенно превосхо-
дящее доступный при отпуске нефтепродукта лимит. 

Подход на  эвристике отжига металлов позволя-
ет сбрасывать напряжения в расписании, возникшие 
при работе других алгоритмов. Напряжения в данном 
случае  – это пропуски, которые можно заполнить 
смещением.

Алгоритм на  принципе диспетчеризации First 
In First Out (FIFO) рассматривался в работе [37]. Прин-
цип «Первым прибыл – первым обслужен» не  гаран-
тирует оптимального решения, сокращающего время 
Cmax(π) завершения обслуживания всех требований, 
т.к. порядок обслуживания на  АСН будет зависеть 
от порядка в сформированной очереди. Очередь фор-
мируется случайным образом.

В той же работе рассматривался алгоритм на принци-
пе диспетчеризации Most Work Remaining (MWKR) [37].  

Принцип «Оставшаяся большая часть работы» не  га-
рантирует оптимального решения, сокращающего вре-
мя Cmax(π) завершения обслуживания всех требований. 
По  таким  же причинам, что и  алгоритм, основанный 
на принципе FIFO.

Эвристические принципы диспетчеризации в  це-
лом рассматривались в  работе [9]. J.  Blackstone и  др. 
выделили 34 эвристических принципа, общий для них 
признак заключается в  том, что их  применение ока-
зывает ощутимое влияние на параметры, по которым 
происходит оптимизация получаемого расписания. На-
иболее часто их применяют для следующих критериев 
оптимальности расписания:

1)	минимизации общего времени, затрачиваемого 
на работу jj в пределах обслуживающей системы 
(min Fj);

2)	минимизации запаздываний обслуживания 
(min Lj);

3)	минимизации опозданий в  обслуживании 
(min Tj).

Условно можно разделить все правила диспетчери-
зации на следующие категории [9: 41–43]: 
•	 правила, касающиеся времени обработки; правила, 

касающиеся сроков исполнения; 
•	 правила, касающиеся характеристик исполнителей 

или характеристик работ, исключая характеристики 
времени обработки или срока выполнения работы; 

•	 правила, включающие две или более из первых трех 
категорий.

Однако все эти правила имеют позитивное влияние 
на целевые функции существенно отличные от сокра-
щения времени выполнения всего проекта Cmax → min. 
Для некоторых из существующих правил диспетчери-
зации существуют доказательства гарантированной 
погрешности получаемого при их применении распи-
сания от оптимального согласно критерию Cmax → min. 
Для правил FIFO, LIFO, MWKR при длине расписания 
в n-работ можно промахнуться в n-раз. [4: 5.6, табл. 5.1, 
рис. 5.6].

Таким образом остается вопрос существования эв-
ристических принципов диспетчеризации, с  позитив-
ным влиянием на Cmax(π). И до тех пор, пока он не за-
крыт, применение правил диспетчеризации для случая 
отпуска НП с  НБ с  целевой функцией Cmax  → min 
не целесообразно.

Подход на основе случайного леса и выбора прин-
ципов диспетчеризации (RANFORS), называемый 
«случайный лес для получения правил планирования» 
рассматривался в  [24]. Основа его в том, что, выбрав 
принцип приоритезации один раз, система не обязана 
придерживаться его вечно, этот принцип можно ме-
нять, в т.ч. на ходу, т.е. выбрав FIFO как принцип ди-
спетчеризации, возможно поменять решение и выбрать 
другой, на  пример MWKR, в  случае если это рацио-
нально. RANFORS основывается на этом, и пытается 
найти места, когда такая смена принципа рациональ-
на. Подход содержит 3-фазы и состоит в следующем: 
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в  первой фазе генерируется лучшее решение для по-
лученного экземпляра вводных данных задачи состав-
ления расписания, тут используется сгенерированный 
ранее случайный лес из деревьев решений. Во второй 
фазе, после получения решения из  первой фазы, оно 
преобразуются в обучающую выборку путем создания 
новых атрибутов. Третья фаза использует полученную 
обучающую выборку из второй фазы, для обучения мо-
дели случайного леса [24: 4].

Подход позволяет решение задачи составления 
расписания класса FJSP с  целевой функцией сокра-
щения суммарного взвешенного времени опоздания, 
∑wjTj → min размерностью 50–100 задач на 15 машин, 
с  погрешностью в  решении в  30% от  оптимального 
взвешенного опоздания, вычисленного с применением 
точного метода, за время менее одной секунды [24: 15, 
табл.  9–11]. Однако рассмотренный подход обладает 
теми же недостатками, что и правила диспетчеризации 
в целом.

Подход на  базе эвристики пчелиной колонии рас-
сматривался [29] для случаев параллельных работ, ра-
бот партийных и отдельных работ без связи. С целевой 
функцией снижения Cmax(π). С существенным отличи-
ем в постановке. Постановки отличаются: предположе-
нием, что длительность обработки партии – это сумма 
всех работ в партии; машины одинаковы и не объеди-
нены в  группы. Итоговый алгоритм тратит на  задачу 
средней размерности 500 секунд, что больше допусти-
мого лимита в реальном процессе.

Генетический алгоритм и меметический алгоритм 
с  правилами локального поиска для решения класси-
ческой постановки JSSP рассмотрены [17], суть меме-
тических алгоритмов в  уточнении сгенерированного 
решения, для уточнения решения авторы предложили 
три правила частичной перестановки (PR), сокраще-
ния промежутков (GR) and ограниченной перестановки 
(RS). Результаты применения каждого правила в  от-
дельности и  их  совокупности сравнивались с  резуль-
татами решения проблемы генетическим алгоритмом 
[17: 6]. Лучшая по времени комбинация решает задачу 
за 105 с, генетический алгоритм решает задачу за 201 с. 
С учетом разности в постановках решение поставлен-
ной задачи при помощи генетического алгоритма или 
предложенных авторами меметических правил может 
занять больше времени, что уже превышает лимит.

Гибридный подход на основе совмещения нейрон-
ных сетей и генетического алгоритма был рассмотрен 
в работе [31] в 2010 г. Сеть обучается с использованием 
оптимальных расписаний для задач с малой размерно-
стью. Эта обученная сеть затем используется для реше-
ния задач с большим количеством работ. Расписание, 
полученное с помощью нейронной сети, используется 
для генерации начальной популяции для генетического 
алгоритма с использованием схемы случайного внесе-
ния беспорядка (RIPS). 

Предложенная в  работе нейросеть содержит два 
скрытых слоя на  30  и  20  нейронов. Данная конфигу-

рация рассчитана на 10 исполнительных машин в  за-
даче JSSP.  Входной слой содержит 3m узлов, по  три 
на каждого исполнителя m, размещенных следующим 
образом:

1)	первые m узлов получают время обработки дан-
ной конкретной работы на каждой из m машин 
исполнителей;

2)	вторая группа узлов входного слоя содержит m 
узлов, которые получают среднее время обра-
ботки данной конкретной работы;

3)	вторая группа узлов входного слоя содержит m 
узлов, которые получают стандартное откло-
нение времени обработки данной конкретной 
работы.

Выходной слой содержит всего один узел, вне за-
висимости от количества машин, и выдает сигнал меж-
ду 0,1 и 0,9. 

Последовательность выполнения работ, выстра-
ивается согласно сортировке выходного сигнала ней-
росети. [31: 8]. Так как генетический алгоритм имеет 
дело с  популяциями, в  дополнение к  последователь-
ности от  нейросети генерируются дополнительные 
последовательности в количестве N – 1, в обозначен-
ной работе рассматриваются два метода ANN-GA 
в котором остаток популяции генерируется случайно, 
и ANN-GA-RIPS, в котором остаток популяции генери-
руется на основе полученной из ИНС последователь-
ности с  использованием схемы случайного внесения 
беспорядка (random insertion perturbation scheme, RIPS) 
описанную в работе [32: 5.1].

Сгенерированные последовательности и получен-
ная от ИНС последовательность передается в генети-
ческий алгоритм, который используется чтобы улуч-
шить решение.

Рассмотренный алгоритм при выполнении учиты-
вает малое количество факторов.

Кроме того, представленный комбинированный 
алгоритм, наученный для одного типа участка отпу-
ска, потребует полного переобучения для другого, 
при изменении количества исполнителей потребуется 
не только переобучить сеть, но и изменить структуру 
нейронных связей. То есть буквально перепроектиро-
вать всю сеть, вместе с  обучающей выборкой, в  слу-
чае тиража подобного решения на  другое место, что 
не удобно. 

Кроме того, решаемая задача JSSP требует обработ-
ки каждой задачи на каждом станке, и поэтому требует 
от  расписания только последовательность обработки, 
это серьезное качественное различие от поставленной 
задачи, т.к. для процесса отпуска требуется еще и вы-
бор конкретной АСН и оборудования на данном АСН, 
кроме последовательности обработки.

Пример нейросетевого подхода для решения зада-
чи параллельных машин, с целевой функцией миними-
зации средневзвешенного опоздания рассматривался 
[30:  502–504] подход обладает сходными минусами, 
наученный на  одном участке налива, он  потребует 
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полного переобучения для другого. Выбирает только 
номер машины для обработки. И потребует серьезной 
переработки архитектуры входного слоя под иную це-
левую функцию, и  специфические ограничения по-
ставленной задачи.

Графовые нейросети, нейросети сети Хопфилда 
для решения задач теории расписаний. Суть подхо-
да, основанного на  графовых нейросетях в  том, что 
в графах возможно выделение мер длинны между вер-
шинами. Эти меры можно оптимизировать. При этом 
задачи построения расписания можно представить 
в  терминах теории графов. Применение графовых 
нейросетей для решения задач ТР распространено 
в оффлайн планировании задач, один из примеров та-
кого применения нейронные сети Хопфилда [18]. Од-
нако при их применении возможно падение в локаль-
ные оптимумы, для устранения подобных попаданий 
в работе [19] был предложен метод применения уско-
ренной дополненной Лагранжевой нейронной сети 
Хопфилда (accelerated augmented Lagrangian Hopfield 
neural network, AALHNN) для решения задачи ком-
мивояжера. Результаты экспериментов, проведенные 
в  работе [19:  19] показывают, что вычисление реше-
ния предложенным ими методом для задачи о комми-
вояжере занимают от 90 с, для десяти городов. Таким 
образом учитывая, что поставленная задача не  легче 
задачи коммивояжера решение поставленной задачи 
применением нейросети Хопфилда и  его модифика-
цией, предложенной [19] превысит доступный лимит 
времени.

Подход на  основе трансформера и  глубокого об-
учения с  подкреплением для решения задачи парал-
лельных машин с групповыми переналадками рассма-
тривался [28]. Решаемая авторами постановка задачи 
отличается. Предполагается, что исполнители не свя-
заны, каждая машина исполнитель может быть настро-
ена на определенный тип работ; перенастройка зани-
мает время; машины одинаковы; Целевая функция: 
сокращение суммарных опозданий. 

Входные данные для данного трансформера де-
лятся на две группы: данные о машинах исполнителях 
и  данные о  задачах. После обучения, это позволяет 
сопоставлять работы и  исполнителей. Данный под-
ход не учитывает текущего плана работ, он учитывает 
только характеристики машин, которые одинаковы, 
и различаются только настройкой.

Модель на  основе механизма внимания для реше-
ния задачи планирования обсуждалась в  работе [20]. 
Результаты экспериментов над моделями ИНС на ос-
нове трансформера показали, что модель на основе ме-
ханизма внимания получает решение для задач малой 
размерности за 17 с. При этом предложенную модель 
можно улучшить, путем разделения модальностей 
входного слоя, что позволит обрабатывать данные о за-
дачах, исполнителях и  планах обработки раздельно, 
это увеличит окно контекста модели.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В существующей литературе методы для решения 
задач теории расписаний разделены на  две большие 
группы, точные и приближенные. 

В виду недопустимой вычислительной сложно-
сти всех доступных точных методов они не  могут 
быть применены для решения поставленной пробле-
мы. Расписания, которые будут получены с их помо-
щью потеряют существенную часть эффективности 
в момент, когда расписание потребуется оперативно 
пересчитать.

Приближенные методы не гарантируют получения 
глобально оптимального решения, т.к. при выполнении 
могут попасть в  локальный оптимум, таким образом 
их  решения являются субоптимальными. Однако они 
существенно оперативнее точных методов. 

Среди приближенных методов необходимо вы-
делить алгоритм имитации отжига. В виду того, что 
подход на эвристике отжига металлов позволяет уда-
лять пропуски в  расписании, возникшие при рабо-
те других алгоритмов. А также правила построения 
расписаний на  принципе диспетчеризации. В  виду 
того, что это в  крайней степени оперативные эври-
стики, позволяющие получение быстрых оценок ло-
кальных решений и генерацию данных для обучаю-
щих выборок.

Так же выделяются подходы на основе искусствен-
ных нейронных сетей, такие как модели на основе ар-
хитектуры трансформера и его механизмов внимания, 
позволяющие получение решения для задач в  опера-
тивные сроки, однако требующие улучшений.

Поставленная задача близка к  актуальным в  на-
стоящее время задачам построения расписаний в ре-
альном времени. От данного класса отличается тем, 
что для процесса отпуска нефтепродукта автомо-
бильным транспортом возможен краткий лимит вре-
мени для проведения вычислений. В отличии от  за-
дач реального времени, где исполнение пришедшей 
задачи необходимо запланировать немедленно, и без 
учета всех остальных приходящих задач. Такие за-
дачи в литературе известны как задачи полу-онлайн 
планирования (semi-online scheduling) и  тоже акту-
альны. 

ВЫВОДЫ

Показано существование постановки задачи, опи-
сывающей класс задач из области теории расписаний. 
Задача описана на  примере процесса отпуска нефте-
продукта с  нефтебаз автомобильным транспортом, 
который накладывает ряд существенных ограничений 
на оперативность требуемого метода для решения по-
ставленной задачи. И переводит задачу в область полу-
онлайн планирования. 

Проведен критический аналитический обзор ак-
туальных научно-технических публикаций с  целью  
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поиска методов применения искусственного интеллек-
та к задачам теории расписаний, в результате которого 
выявлены и  проанализированы точные и  приближен-
ные методы построения расписаний, в том числе мето-
ды на основе искусственных нейронных сетей с акту-
альными архитектурами.

Наличие большого числа публикаций, течении по-
следних лет в  зарубежных и отечественных индексах 
научного цитирования подчеркивает общую актуаль-
ность исследования.

Проведенный анализ показал необходимость разра-
ботки нового метода для решения поставленной задачи.
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