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Аннотация
Настоящая статья посвящена обзору программных средств, позволяющих применять, разра-
батывать и исследовать эволюционные и роевые методы оптимизации для решения сложных 
задач дискретной и непрерывной оптимизации. В статье рассматриваются различные виды и 
типы оптимизационных задач, возникающих в прикладных задачах, включая задачи многокри-
териальной оптимизации. Формализуется понятие популяционного алгоритма оптимизации 
и рассматриваются основные классы алгоритмов данного типа, в том числе эволюционные 
алгоритмы, роевые алгоритмы и многочастичные алгоритмы. Приводятся результаты деталь-
ного анализа тринадцати современных наиболее популярных фреймворков для работы с эво-
люционными и роевыми алгоритмами оптимизации. Основной целью анализа является иссле-
дование предоставляемых данными программными средствами возможностей по созданию, 
настройке и применению популяционных алгоритмов оптимизации для решения прикладных 
оптимизационных задач. В том числе анализируются типы поддерживаемых рассматриваемы-
ми программными средствами задач оптимизации, а также наличие встроенных средств те-
стирования и наборов тестовых задач оптимизации. Отдельный пункт исследования посвящен 
анализу поддержки рассматриваемыми фреймворками параллельных вычислений, так как из-
вестно, что применение популяционных алгоритмов с одной стороны является вычислитель-
но затратным, а с другой стороны такие алгоритмы обладают значительным потенциалом к 
распараллеливанию. На основании результатов проведенного обзора даются рекомендации по 
применению рассмотренных программных средств в различных сценариях их практического 
использования.
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Abstract
The article is devoted to a review of software tools that allow applying, developing and investigating 
evolutionary and swarm optimization methods for solving complex discrete and continuous optimi-
zation problems. The article considers various types and kinds of optimization problems arising in 
applied problems, including multi-objective optimization problems. The concept of a population opti-
mization algorithm is formalized and the main classes of algorithms of this type are considered, includ-
ing evolutionary algorithms, swarm algorithms and multiparticle algorithms. The results of a detailed 
analysis of thirteen modern most popular frameworks for working with evolutionary and swarm opti-
mization algorithms are presented. The main goal of the analysis is to study the capabilities provided by 
these software tools for creating, customizing and using population optimization algorithms for solv-
ing applied optimization problems. In particular, the types of optimization problems supported by the 
considered software tools, as well as the presence of built-in testing tools and sets of test optimization 
problems are analyzed. A special section of the study is devoted to the analysis of support of parallel 
computing by frameworks under consideration, since it is known that the use of population algorithms, 
on the one hand, is computationally expensive, and on the other hand, such algorithms have significant 
potential for parallelization. Based on the results of the review, recommendations are given on the use 
of the considered software tools in various scenarios of their practical use.
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Введение

Целью настоящей работы является проведение обзора и ана-
лиза существующих программных средств (систем, библиотек, 
пакетов и фреймворков), позволяющих применять методы 
популяционной оптимизации для решения различных задач 
дискретной и непрерывной многомерной оптимизации. Под 
методами популяционной оптимизации понимаются, прежде 
всего, два основных класса оптимизационных алгоритмов, 
основанных на биологических принципах и аналогиях: эволю-
ционные алгоритмы (генетические алгоритмы, методы диф-
ференциальной эволюции [1]) и роевые алгоритмы (метод 
роя частиц [2], алгоритмы бактериального поиска [3] и т. д.). К 
популяционным алгоритмам могут быть отнесены и так назы-
ваемые многочастичные методы оптимизации, например ме-
тод имитации отжига [4], которые построены на аналогии уже 
с физическими, а не биологическими системами. Объединяет 
все эти методы общая идея коллективного поиска глобального 
экстремума заданной целевой функции с помощью популяции 
искусственных организмов, частиц и т. д. 
Преимуществом такого коллективного подхода к решению оп-
тимизационных задач является то, что спектр решаемых с его 
помощью задач оказывается практически неограниченным. 
Например, популяционные алгоритмы с успехом применяют-
ся для решения задач дискретной оптимизации [5-7], задач 
непрерывной оптимизации в условиях недифференцируемой 
[8, 9] или зашумленной целевой функции [7], [10, 11], задач 
условной [12, 13] и многокритериальной оптимизации [14] и 
т.д. Для каждой конкретной задачи во многих случаях, скорее 
всего, можно придумать более эффективный приближенный 
метод ее решения, однако, популяционные алгоритмы пред-
лагают готовую схему решения, в которой единственное, что 
остается сделать пользователю, это настроить числовые пара-
метры выбранного алгоритма и, в особых случаях, адаптиро-
вать его операторы под решаемую задачу. 
В настоящее время разработаны и применяются на практике 
десятки алгоритмов популяционной оптимизации и сотни их 
различных вариаций1 [15]. С этой точки зрения интересным 
оказывается разработка программного комплекса, позволя-
ющего упорядочить, стандартизировать и унифицировать 
работу с такими алгоритмами, чтобы пользователь мог, в 
частности, легко и безболезненно заменять один алгоритм на 
другой, выполнять настройку алгоритма, в том числе и авто-
матическую, для более эффективного решения заданной зада-
чи оптимизации, выполнять автоматическое тестирование и 
сравнение алгоритмов на решении тестовых задач и т.д. 
Ключевым вопросом при использовании популяционных ал-
горитмов оптимизации для решения задач высокой размер-
ности является применение параллельной обработки данных, 
что обусловлено высокой вычислительной сложностью дан-
ного класса алгоритмов. С другой стороны, в силу особенности 
устройства подобных алгоритмов (коллективный поиск реше-
ния) они в большинстве своем обладают значительным потен-
циалом к распараллеливанию с использованием практически 
всех технологий параллельного программирования [16, 17]. 

1 Campelo F., Aranha C. EC Bestiary: A bestiary of evolutionary, swarm and other metaphor-based algorithms [Электронный ресурс] // Zenodo. June 20, 2018. https://
doi.org/10.5281/zenodo.1293352

Поэтому вопрос поддержки параллельного исполнения алго-
ритмов является важным пунктом для сравнения существую-
щих программных систем в рассматриваемой области.
Стоит упомянуть, что обзоры программных средств произво-
дились и ранее. В работе [18] приводится подробный сравни-
тельный анализ 10 различных фреймворков. Однако только 
менее половины рассмотренных в этой статье фреймворков 
поддерживаются и являются актуальными в настоящее время. 
Также существует обзор [19], в котором программные средства 
рассматриваются исключительно с точки зрения решения за-
дач многокритериальной оптимизации. В отличие от указан-
ных работ, настоящая статья рассматривает более широкий 
набор актуальных программных средств, не ограничиваясь 
одним определенным типом задач оптимизации.
Настоящая статья устроена следующим образом. Во второй 
ее секции определяется формальная постановка задачи опти-
мизации, рассматриваются различные виды и типы оптими-
зационных задач. В третьей секции формализуется понятие 
популяционного алгоритма оптимизации и рассматриваются 
основные классы алгоритмов данного типа. Четвертая секция 
посвящена собственно обзору программных средств по рабо-
те с популяционными алгоритмами оптимизации, отдельно 
рассматриваются возможности данных программных систем 
по настройке алгоритмов, типы поддерживаемых ими задач 
оптимизации, наличие средств тестирования, поддержка па-
раллельных вычислений. В последней секции формулируются 
результаты проведенного обзора.

1. Задачи оптимизации

Базовая задача оптимизации в своей наиболее общей поста-
новке формулируется следующим образом: 1) задана целевая 
функция f : A → ℝ, ставящая в соответствие каждому элементу x 
некоторого множества A (пространство решений) веществен-
ное число f(x); 2) требуется найти такой элемент x0 ∈ A, чтобы 
для ∀x ∈ A выполнялось условие f(x0) ≤ f(x) (задача минимиза-
ции) или f(x0) ≥ f(x) (задача максимизации). Заметим, что зада-
ча оптимизации может иметь несколько решений (глобальных 
экстремумов), соответственно, целью оптимизации может 
быть либо один (произвольный) глобальный экстремум, либо 
сразу все такие экстремумы. Исходя из этой общей постановки 
возникают различные вариации оптимизационных задач (рис. 
1).
Если множество A является подмножеством конечномерного 
евклидова пространства ℝn, то задача оптимизации называет-
ся непрерывной. Если целевая функция дифференцируема на 
A, то для поиска глобального экстремума можно использовать 
различные методы типа градиентного спуска. Однако, в случае 
недифференцируемой или даже разрывной целевой функции 
методы данного класса оказываются, как правило, неприме-
нимыми. 
Если множество A дискретно (например, множество двоичных 
строк заданной длины, множество графов заданного разме-
ра), то задача оптимизации на таком множестве называется 
задачей дискретной оптимизации. Традиционно, задачи дис-
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кретной оптимизации являются существенно более сложны-
ми, чем задачи непрерывной оптимизации. Многие из них, 
являющиеся практически важными (задача коммивояжера, 
задача об укладке рюкзака), принадлежат классу NP-сложных 
задач, для решения которых в настоящее время не существу-
ет точных алгоритмов с полиномиальным временем работы. 
В прикладных задачах пространство решений может быть и 
смешанным [20-22], в этом случае часть решения описывается 
дискретными переменными, часть – непрерывными.

Р и с. 1. Типы и классы оптимизационных задач
F i g. 1. Types and classes of optimization problems

Источник: здесь и далее в статье все таблицы и рисунки составлены 
авторами. 
Source: Hereinafter in this article all tables and figures were made by the authors.

Важным параметром задачи оптимизации является ее размер-
ность, под которой понимается число параметров, описыва-
ющих каждое решение. В общем случае сложность решения 
задачи резко возрастает с ростом ее размерности – проклятие 
высокой размерности2. В простейшем случае размерность за-
дачи фиксирована. В более сложных задачах размерность мо-
жет быть переменной, например, в задаче поиска кратчайшего 
пути в графе G размера n пространством решений являются 
все простые (без самопересечений) пути в графе G между дву-
мя заданными вершинами, длины которых могут потенциаль-
но меняться от 1 до n – 1.  
Во многих задачах оптимизации пространство решений, явля-
ющееся подмножеством некоторого «регулярного» множества 
(например, множества ℝn), не может быть задано явным об-
разом, а определяется через дополнительные условия (огра-
ничения). Такие задачи называются задачами условной опти-
мизации. В некоторых случаях задачи условной оптимизации 
могут быть сведены к стандартной постановке модификацией 
целевой функции, к которой добавляются штрафные слагае-
мые, существенно ухудшающие ее значения при нарушении 
имеющихся в задаче ограничений.  
В практических приложениях часто приходится решать за-
дачи оптимизации, в которых целевая функция является за-
шумленной [23-25], например, если ее вычисление связано с 
измерением каких-то физических параметров. Такие задачи 
называются задачами стохастической оптимизации. Очевид-
но, что применяемые для решения такого рода задач алгорит-
мы должны быть устойчивы к наличию шума в целевой функ-
ции.  
Еще один важный класс задач оптимизации – задачи динами-

2 Bellman R. E. Аdaptive Control Processes: A Guided Tour. Princeton, New Jersey: Princeton University Press, 1961. 255 p.

ческой оптимизации, в которых целевая функция зависит, не-
которым образом, от времени t: f (x, t). Если данная задача яв-
ляется задачей реального времени, то на ее решение обычно 
накладываются жесткие временные ограничения. То есть мы 
не можем решать для каждого t соответствующую задачу оп-
тимизации «с нуля», необходимо как-то учитывать решения, 
найденные в предыдущие моменты времени, модифицируя их 
под изменяющуюся целевую функцию. Популяционные алго-
ритмы, как правило, хорошо справляются с такими задачами.   
Естественным обобщением стандартной задачи оптимизации 
являются задачи многокритериальной оптимизации [26]. В та-
ких задачах нужно оптимизировать не одну целевую функцию, 
а сразу несколько таких функций. Очевидно, что критерии оп-
тимальности, определяемые данными функциями, в общем 
случае могут противоречить друг другу, что означает отсут-
ствие единого решения рассматриваемой задачи, которое бы 
давало экстремум по всем целевым функциям сразу. В таких 
ситуациях либо заменяют набор критериев их взвешенной 
суммой, либо говорят об оптимальности по Парето. В послед-
нем случае решений оказывается бесконечно много (множе-
ство Парето), нахождение такого множества является непро-
стой задачей, особенно в случае дискретной оптимизации.   

2. Популяционные методы оптимизации

Популяционные методы оптимизации относятся к классу 
приближенных эвристических алгоритмов, работа которых 
заключается в коллективном поиске глобального экстрему-
ма заданной целевой функции. Практически все алгоритмы 
данного типа основаны на моделировании коллективного по-
ведения различных природных, прежде всего биологических, 
систем по одной и той же достаточно общей схеме (рис. 2):
1. создается популяция пробных решений рассматриваемой 
задачи, эти решения мы далее иногда будем называть особями 
популяции;
2. инициализируются глобальные переменные, которые бу-
дем называть переменными среды;
3. организуется основной цикл, итерации которого соответ-
ствуют поколениям алгоритма (эволюционные алгоритмы) 
или дискретному времени внутри данной популяции (роевые 
алгоритмы, многочастичные алгоритмы);
4. на каждой итерации основного цикла к популяции после-
довательно применяются несколько операторов, изменяю-
щих состояния особей и значения переменных среды;
5. основной цикл завершается при выполнении некоторого 
заданного условия останова: достижение максимального чис-
ла итераций, достижение максимального числа вычислений 
целевой функции, достижение решения с заданной точностью.
Упомянутая во введении классификация популяционных ал-
горитмов на три основных класса – эволюционные, роевые 
и многочастичные алгоритмы, обусловлена прежде всего 
«происхождением» каждого конкретного алгоритма, а не его 
внутренним устройством. Более того, некоторые алгоритмы 
занимают промежуточное положение в этой классификации, 
например алгоритм бактериального поиска несет черты как 
роевого, так и эволюционного алгоритма.  
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Эволюционные алгоритмы построены на идее естественного 
отбора – выживание в популяции только наиболее приспосо-
бленных особей. Критерием приспособленности выступает 
целевая функция, чем она лучше, тем больше приспособлен-
ность данной особи. Выжившие при отборе особи размножа-
ются, передавая свои положительные свойства потомкам. Ите-
рации эволюционного алгоритма соответствуют поколениям 
популяции. Примерами эволюционных алгоритмов являются: 
генетические алгоритмы, метод дифференциальной эволю-
ции [1], алгоритм клональной селекции [27].

Р и с. 2. Структура популяционного алгоритма
F i g. 2. Structure of the population algorithm

Роевые алгоритмы моделируют коллективное поведение ко-
лонии некоторых живых организмов в течение одного жизнен-
ного цикла популяции, то есть обычно в процессе выполнения 
алгоритмов данного типа особи не умирают и не рождаются. 
Среди операторов роевого алгоритма оптимизации должен 
быть хотя бы один оператор, моделирующий взаимодействие 
особей, при выполнении которого особи обмениваются ин-
формацией о своих состояниях и координируют свои дальней-
шие действия. В основе большинства таких операторов лежит 
принцип выравнивания Рейнолдса [28], который в обобщен-
ной форме звучит так: делай то, что делают твои соседи. При-
менительно к роевым алгоритмам это правило модифициру-
ется: делай то, что делают твои соседи, обладающие лучшей 
целевой функцией, чем у тебя (и соответственно, не делай 
того, что делают твои соседи, которые хуже тебя). Примерами 
роевых алгоритмов являются: метод роя частиц [2], муравьи-
ные алгоритмы [29], алгоритм бактериального поиска [3], 
имеющий черты эволюционного алгоритма из-за применения 
оператора отбора, алгоритм пчелиного поиска [30], светлячко-
вый алгоритм [31], конкурентный роевой оптимизатор [32]. 
Многочастичные алгоритмы, как правило, моделируют поведе-
ние физических систем, состоящих из большого числа частиц. В 

качестве целевой функции в этом случае может выступать, на-
пример, потенциальная энергия рассматриваемой системы ча-
стиц. Примерами многочастичных алгоритмов являются: метод 
имитации отжига [4], алгоритм гравитационного поиска [33], 
алгоритм формирования рек [34]. Заметим, что метод имита-
ции отжига, по-видимому, является единственным популяцион-
ным алгоритмом, в котором в принципе отсутствует какое-либо 
взаимодействие между особями популяции.  
Разные алгоритмы отличаются друг от друга тем, что приме-
няют разные наборы операторов для обновления популяции. 
При этом число принципиально разных типов операторов от-
носительно невелико. Например, стандартный генетический 
оператор мутации широко применяется под разными назва-
ниями во многих других популяционных алгоритмах.  

3. Обзор программных систем

3.1. Цели обзора
Целью настоящей работы является обзор актуальных про-
граммных средств метаэвристической оптимизации, которые 
далее мы обобщенно будем называть фреймворками, хотя 
многие из них частично несут также свойства и библиотек. 
Четыре важных для пользователя аспекта, которые он должен 
учитывать при выборе подходящего фреймворка для решения 
своего класса задач и которые будут проанализированы ниже 
– это:
• алгоритмическая наполненность, в том числе, возмож-
ность глубокой модернизации поддерживаемых фреймворков 
алгоритмов вплоть до создания абсолютно новых алгоритмов 
с использованием предоставляемой фреймворком инфра-
структуры;
• универсальность, т. е. способность решать оптимизацион-
ные задачи в широком диапазоне их типов и параметров;
• наличие средств автоматического тестирования, которые 
могут использоваться, в том числе и для подбора или настрой-
ки наиболее эффективных алгоритмов решения пользова-
тельских задач.
• возможность ускорения вычислений за счет их распарал-
леливания;
Заметим, что за последние десятилетия было представлено 
множество фреймворков метаэвристической оптимизации, 
многие из которых в настоящее время уже не поддержива-
ются разработчиками или сообществом пользователей. Если 
проект не поддерживается, то со временем теряется доступ к 
документации и другим материалам, он может стать несовме-
стимым с современными инструментами разработки, бинар-
ные сборки могут перестать работать в новых операционных 
системах, не будут исправляться найденные ошибки в коде, а 
также исчезает сообщество пользователей, от которой можно 
получить различную поддержку и ответы на вопросы. Кроме 
того, устаревший проект скорее всего будет неактуальным 
для потенциального пользователя. В результате было приня-
то решение исключить из обзора проекты, у которых не было 
обновлений в последние пять лет. 
Другими критериями для включения программных систем в 
настоящий обзор были следующие:
• использование стандартного языка программирования: 
использование таких языков разрешает большую гибкость и 



118 НАУЧНОЕ ПРОГРАММНОЕ ОБЕСПЕЧЕНИЕ В ОБРАЗОВАНИИ И НАУКЕ А. Г. Николашкин, 
Н. М. Ершов

Том 21, № 1. 2025          ISSN 2411-1473          sitito.cs.msu.ru

Современные 
информационные 
технологии 
и ИТ-образование

позволяет выполнять интеграцию в конечное пользователь-
ское приложение;
• открытость кода: для обзора подбирались непроприетар-
ные фреймворки, которые доступны всем для получения и ис-
пользования;
• поддержка широкого набора оптимизационных техник: 
исключались проекты, которые поддерживают только один 
тип метаэвристических алгоритмов, например, были исклю-
чены из рассмотрения фреймворки Jenetics3 и pyswarms [35], 
которые поддерживают только генетический алгоритм и ме-

3 Wilhelmstötter F. Jenetics: Java Genetic Algorithm Library. 2025 [Электронный ресурс]. URL: https://jenetics.io (дата обращения: 17.01.2025).
4 Garrett A. Inspyred [Электронный ресурс] // GitHub, 2025. URL: https://github.com/aarongarrett/inspyred (дата обращения: 17.01.2025).
5 Hadka D. MOEA Framework A Free and Open Source Java Framework for Multiobjective Optimization (Version 5.1). 2025 [Электронный ресурс]. URL: https://moea-
framework.org/ (дата обращения: 17.01.2025).
6 Hadka D. Platypus [Электронный ресурс] // GitHub, 2025. URL: https://github.com/Project-Platypus/Platypus (дата обращения: 17.01.2025).
7 Luke S. ECJ evolutionary computation library [Электронный ресурс]. URL: https://cs.gmu.edu/~eclab/projects/ecj/ (дата обращения: 17.01.2025).

тод роя частиц соответственно;
• наличие возможности ускорения вычислений за счет их 
распараллеливания, что является важным критерием практи-
ческой значимости заданного фреймворка. 
В итоге в настоящий обзор были включены 13 фреймворков, 
общая информация о которых приведена в таблице 1. Если в 
поле «Язык» указаны два языка, то первый – это язык, на ко-
тором написан фреймворк, а второй – язык для работы поль-
зователя с этим фреймворком. В поле «Даты» указаны даты 
выхода фреймворка и последнего его обновления.  

Т а б л и ц а 1. Перечень фреймворков, вошедших в обзор
T a b l e 1. List of frameworks included in the review

Фреймворк Язык Даты Версия Лицензия
Pagmo2 [36] C++ 2010/2023 2.19.0 GPL3/LGPL3
DEAP [37] Python 2010/2023 1.4.1 LGPL3
Pymoo [38] Python 2018/2023 0.6.0.1 Apache2
Jmetal [39] Java 2006/2023 6.2.2 MIT
Inspyred4 Python 2012/2023 1.0.2 MIT
MOEA Framework5 Java 2011/2024 3.10 LGPL3
platypus6 Python 2018/2024 1.2.0 GPL3
LEAP [40] Python 2020/2023 0.8.1 AFL3
Paradise [41] C++ 1999/2023 3.0.0 LGPL v2.1
EASEA [42] C++/ez (C-like) 2000/2022 3.1.1 AGPL3
HeuristicLab [43] C# 2014/2022 3.3.16 GPL3
Opt4j [44] Java 2011/2021 3.3.0 MIT
ECJ7 Java 1999/2019 27 AFL3

3.2. Поддержка алгоритмов
Важными свойствами, которые потенциально могут влиять на 
выбор пользователем фреймворка для решения поставленной 
им оптимизационной задачи (класса задач), являются полнота 
и расширяемость. Под полнотой фреймворка мы будем пони-
мать, прежде всего, число поддерживаемых им метаэвристик, 
таких как  генетические алгоритмы (всех видов), метод роя 
частиц и т.д. Другим аспектом полноты, важным для пользо-
вателей, не являющихся профессионалами в области програм-
мирования или методов оптимизации, является количество 
реализованных во фреймворке алгоритмов, которые можно 
применять для решения пользовательских задач напрямую, 
без какой-либо их настройки.   
Под расширяемостью фреймворка будем понимать предостав-
ляемые им возможности по глубокой настройке и модерниза-
ции поддерживаемых алгоритмов, вплоть до разработки сред-
ствами фреймворка абсолютно новых метаэвристик. Данное 
свойство может быть важным для пользователей, решающих 
сложные нестандартные задачи оптимизации, либо для иссле-
дователей, разрабатывающих новые подходы к решению оп-

тимизационных задач. 
Косвенно указанные свойства определяются используемыми 
фреймворками моделями построения алгоритмов. Обобщенно 
эти модели можно разделить на два больших класса, которые 
условно назовем монолитными и конструктивными. Моно-
литная модель подразумевает встроенную во фреймворк 
реализацию некоторого набора алгоритмов, изменение кото-
рых пользователем возможно только частично: пользователь 
может настраивать числовые параметры алгоритма, перегру-
жать операторы собственными функциями, добавлять/уда-
лять операторы алгоритма.  
В конструктивной модели алгоритмы собираются пользова-
телем по некоторому шаблону из предоставляемых фрейм-
ворком или самостоятельно написанных пользователем эле-
ментов (функций, классов). В частности, так устроены и все 
алгоритмы, поддерживаемые фреймворками данного типа. У 
пользователя, соответственно, в данном случае имеется пол-
ная свобода в конструировании любых алгоритмов, как стан-
дартных для фреймворка, так и абсолютно новых.
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Т а б л и ц а 2. Поддержка фреймворками алгоритмов оптимизации
T a b l e 2. Framework support for optimization algorithms

Фреймворк Эвол. Роев. Многочаст. Модель
Pagmo2 8 5 1 М--+
DEAP 7 1 0 К
Pymoo 8 1 0 М-+-
Jmetal 4 2 1 М+-+
Inspyred 4 2 1 К
MOEA Framework 5 0 1 М+++
Platypus 2 0 0 М---
LEAP 2 0 0 К
Paradise 6 1 1 К
EASEA 6 0 0 К
HeuristicLab 11 1 1 М--+
Opt4j 2 0 1 М+-+
ECJ 9 2 2 К

В таблице 2 приведены результаты анализа фреймворков из 
списка, представленного в таблице 1, с точки зрения поддерж-
ки ими алгоритмов оптимизации. В первых трех столбцах та-
блицы указаны количество поддерживаемых фреймворком 
алгоритмов в каждом из трех классов метаэвристик: эволю-
ционные алгоритмы, роевые алгоритмы и многочастичные 
алгоритмы. 
В последнем столбце таблицы указана используемая фрейм-
ворком модель построения алгоритмов – монолитная (М) или 
конструктивная (К). Если модель монолитная, то плюсами 
и минусами показаны предоставляемые фреймворком воз-
можности пользователя по модернизации алгоритмов, плюс 
– соответствующая возможность поддерживается, минус – не 
поддерживается: а) перегрузка операторов; б) модификация 
структуры алгоритма; в) построение новых алгоритмов с ис-
пользованием встроенных средств фреймворка.  

Отметим, что параметрическая настройка алгоритмов доступ-
на во всех рассматриваемых фреймворках.

3.3. Задачи оптимизации
Был проведен анализ фреймворков с точки зрения поддерж-
ки ими классов задач оптимизации, которые были разбиты на 
четыре категории: классическая однокритериальная оптими-
зация (поддерживается всеми фреймворками); условная оп-
тимизация; многоэкстремальная оптимизация (цель которой 
– поиск сразу нескольких решений); многокритериальная оп-
тимизация (также поддерживаются всеми рассматриваемыми 
фреймворками). Кроме того, исследовалось еще одно важное 
свойство – типы пространств решений, поддерживаемых хотя 
бы одним алгоритмом заданного фреймворка.

Т а б л и ц а 3. Поддержка фреймворками пространств решений
T a b l e 3. Framework support for solution spaces

Фреймворк Вект. Комб. Деревья Смеш. Пользов. Адапт.
Pagmo2 IF – – – – –
DEAP BIF P ● – ● –
Pymoo BIF P – ● ● –
Jmetal BIF P – ● ● –
Inspyred BIF P – – ● –
MOEA Framework BIF PS ● ● ● –
Platypus BIF PS – – ● –
LEAP BIF – – – ● ●
Paradise BF P ● – ● –
EASEA F P ● – ● –
HeuristicLab BIF P ● – ● –
Opt4j BIF P – ● ● ●
ECJ BIF P ● – ● –
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Информация о поддерживаемых фреймворками простран-
ствах решений показана в таблице 3. Первый столбец соответ-
ствует векторным пространствам фиксированной (векторы) 
или переменной (списки) длины, символы B, I и F означают 
двоичные, целочисленные и вещественные пространства. Вто-
рой столбец соответствует комбинаторным пространствам, 
символ P означает перестановки, символ S – подмножества. В 
следующих трех столбцах отражена поддержка фреймворками 
пространств деревьев, смешанных (композитных) и пользова-
тельских пространств решений. Последний столбец таблицы 
показывает возможность применения адаптеров (или декоде-
ров) задач, позволяющих прозрачным для пользователя спо-
собом перекодировать решение из внутреннего пространства 
решений, применяемого заданным алгоритмом (генотип в 
терминах генетических алгоритмах), в пользовательское (фе-
нотип в терминах тех же генетических алгоритмов). Примене-

8 Benchmark Problems for CEC2018 Competition on Dynamic Multiobjective Optimisation / S. Jiang [et al.] // 2018 IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC 
2018). Rio de Janeiro, Brazil, July 8-13, 2018 [Электронный ресурс]. URL: http://homepages.cs.ncl.ac.uk/shouyong.jiang/cec2018/CEC2018_Tech_Rep_DMOP.pdf 
(дата обращения: 17.01.2025).

ние адаптеров позволяет, например, использовать алгоритмы 
непрерывной оптимизации, такие как метод роя частиц, для 
решения задач дискретной оптимизации.
В таблице 4 приведены результаты анализа рассматриваемых 
фреймворков на предмет их поддержки разных типов задач 
оптимизации. Классическая безусловная однокритериальная 
оптимизация поддерживается всеми фреймворками, поэтому 
в таблицу этот тип задач не включен. Первый столбец пока-
зывает возможности фреймворка по работе с задачами услов-
ной оптимизации: одиночный плюс означает, что фреймворк 
позволяет задавать ограничения функционального вида (на-
пример, g(x) > 0); двойной плюс означает, что у пользователя 
имеется возможность вводить штрафные функции; тройной 
плюс означает наличие дополнительного функционала при 
работе с условной оптимизацией.

Т а б л и ц а 4. Поддержка типов задач оптимизации
T a b l e 4. Support for optimization task types

Фреймворк Условная Многоэкстр. Многокритер.
Pagmo2 +++ – 4
DEAP ++ – 4
Pymoo +++ – 13
Jmetal + – 29
Inspyred – ● 2
MOEA Framework + – 39
Platypus + – 13
LEAP – – 1
Paradise – ● 8
EASEA – – 8
HeuristicLab – – 2
Opt4j + – 5
ECJ – – 3

Второй столбец таблицы показывает, поддерживается ли 
фреймворком решение задачи многоэкстремальной оптими-
зации, то есть одновременный поиск сразу нескольких реше-
ний с использованием нишевых стратегий [45]. Из рассмо-
тренных фреймворком данным свойством обладают только 
фреймворки Inspyred и paradiseo, первый из них использует 
стратегию crowding, второй – fitness sharing.
В последнем столбце таблицы 4 показан уровень поддержки 
многокритериальных задач оптимизации. Числа в этом столб-
це соответствуют количеству реализованных во фреймворке 
алгоритмов (или их вариаций), предназначенных для реше-
ния задач многокритериальной оптимизации.

3.4. Средства тестирования
Тестирование популяционных алгоритмов с целью оценива-
ния их корректности и эффективности решения различных 
оптимизационных задач является необходимым этапом их 

разработки и применения. С этой точки зрения важными для 
пользователя могут оказаться два свойства фреймворка: 1) 
поддержка им готовых тестовых задач (или тестовых наборов 
– бенчмарков), оформленных в соответствии со стандартами 
данного фреймворка; 2) наличие средств автоматического те-
стирования заданного набора алгоритмов на заданном наборе 
задач с последующим оформлением результатов тестирова-
ния, в том числе и их визуализацией. Результаты анализа рас-
сматриваемых фреймворков на предмет поддержки ими двух 
указанных свойств приведены в таблице 5.
В первом столбце таблицы показано количество реализован-
ных во фреймворке тестовых задач (однокритериальных / 
многокритериальных). Во втором столбце таблицы показано 
количество поддерживаемых фреймворков стандартных те-
стовых наборов (однокритериальной / многокритериальной 
оптимизации), таких как CEC20188 [46], ZDT [47], DTLZ [48] и 
т.п. Два фреймворка из рассматриваемого списка имеют встро-
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енные средства для работы с внешними бенчмарками (тре-
тий столбец): фреймворк pymoo может работать с тестовыми 
задачами, реализованными в пакете SciPy [49], фреймворк 
paradiseo – с тестирующей системой IOHexperimenter [50]. На-
конец, наличие тестирующей подсистемы отражено в послед-

нем столбце таблицы. Как видно, только четыре фреймворка 
поддерживают подсистемы автоматического тестирования 
алгоритмов, в остальных фреймворках тестирование и посто-
бработка его результатов ложится на плечи пользователя.

Т а б л и ц а 5. Средства тестирования
T a b l e 5. Testing tools

Фреймворк Задачи Наборы Внешние наборы Тест. Система
Pagmo2 11 / 0 3 / 4 – –
DEAP 30 / 12 0 / 0 – –
Pymoo 11 / 8 2 / 8 ● –
Jmetal 9 / 18 1 / 15 – ●
Inspyred 8 / 1 0 / 1 – –
MOEA Framework 9 / 31 0 / 9 – ●
Platypus 0 / 0 0 / 0 – ●
LEAP 22 / 1 0 / 1 – –
Paradise 11 / 0 0 / 1 ● –
EASEA 10 / 2 1 / 4 – –
HeuristicLab 39 / 6 0 / 3 – ●
Opt4j 2 / 1 0 / 3 – –
ECJ 38 / 8 1 / 1 – –

3.5. Поддержка параллельных вычислений
Имеются как минимум две стандартные схемы распаралле-
ливания, применимые ко всем популяционным алгоритмам 
без исключения: схема с параллельным вычислением целевой 
функции и островная схема. Первая схема актуальна для задач 
с «тяжелыми» целевыми функциями, когда практически все 
время работы алгоритма тратится на вычисления значений 
этих функций. Примерами таких задач являются задачи машин-
ного обучения [51], в которых даже для скромных по размеру 
искусственных нейронных сетей вычисление функции потерь 
оказывается весьма значительным, и задачи биоинформати-
ки [52], такие как задача предсказания трехмерной структуры 
белковых молекул, в которой в качестве целевой функции оп-
тимизации выступает, например, потенциальная энергия межа-
томных связей. Распараллеливание такого рода задач сводится 
к параллельному вычислению значений целевой функции в 
точках, соответствующих особям популяции. Стандартным спо-
собом такого распараллеливания является схема master-slave, 
когда один главный процесс (master) отвечает за логику выпол-
нения алгоритма, а все остальные (slaves) заняты только вычис-
лениями целевой функции для решений, предоставляемых им 
главным процессом. Теоретически, ускорение в такой схеме вы-
полнения может быть близким к размеру популяции.
Островная схема по сути является стандартным методом 
преобразования заданного популяционного алгоритма в так 
называемую островную модель [53]: вся популяция делится 
на несколько субпопуляций (островов), для каждой субпопу-
ляции запускается свой алгоритм оптимизации, с некоторой 
периодичностью субпопуляции обмениваются своими реше-
ниями, используя оператор миграции. Хотя эта схема и была 
придумана изначально в качестве схемы именно распарал-
леливания, оказалось, что она позволяет выполнять и более 

качественный поиск решения за счет замедления процесса 
потери популяционного разнообразия, свойственного прак-
тически всем эволюционным и роевым алгоритмам оптимиза-
ции. При параллельной реализации островной модели с низ-
кой частотой миграции теоретическое ускорение может быть 
сколь угодно близким к числу островов.
Информация о поддержке фреймворками указанных двух схем 
параллельного выполнения приведена в таблице 6: столбец 
ЦФ соответствует схеме параллельного вычисления целевой 
функции; столбец ОС – островной схеме. Знак минус означа-
ет отсутствие поддержки соответствующей схемы, незакра-
шенный кружок – наличие такой поддержки, закрашенный 
кружок – наличие поддержки и возможность использования 
пользовательской параллельной реализации данной схемы. 
Как видно, все рассматриваемые фреймворки поддерживают 
параллельное вычисление целевой функции, часть фреймвор-
ков – параллельную реализацию островной модели. Заметим, 
что островная модель, но без параллельного ее выполнения, 
поддерживается также фреймворком LEAP, а во фреймворке 
HeuristicLab имеется реализация островной модели генетиче-
ского алгоритма как отдельной метаэвристики.
В последнем столбце таблицы 6 указаны технологии парал-
лельного программирования, применяемые в рассматривае-
мых фреймворках для реализации двух описанных выше схем. 
Эти технологии можно разбить на две группы по их возмож-
ности запускаться на нескольких машинах. В первую группу, 
позволяющую параллельную работу фреймворка на несколь-
ких машинах, входят SCOOP, Dask, Parallel Python, Apache Ignite 
и MPI. Первые три являются пакетами для языка Python, по-
зволяющие распределять вычисления по рабочим процессам, 
Apache Ignite – это СУБД, в которой реализован интерфейс Java 
ExecutorService, MPI является стандартным средством парал-
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лелизации по процессам, взаимодействующих через передачу 
сообщений. Во вторую группу входят Intel TBB, multiprocessing, 
ForkJoinPool, ThreadPoolExecutor, std::thread, OpenMP, .NET TPL 
и CUDA. Все перечисленные, кроме multiprocessing и CUDA, 
являются средствами для многопоточной параллелизации, 
multiprocessing – это стандартный пакет языка Python для 
паралеллизации по процессам, CUDA – технология для уско-
рения вычислений на графических процессорах NVidia. От-
дельного упоминания стоят не перечисленные в этих группах 

9 Intel TBB / OneTBB [Электронный ресурс] // GitHub, 2025. URL: https://github.com/oneapi-src/oneTBB (дата обращения: 17.01.2025).
10 Vanovschi V. Parallel Python Software [Электронный ресурс]. URL: http://www.parallelpython.com (дата обращения: 17.01.2025).
11 Apache Ignite : сайт [Электронный ресурс] // The Apache Software Foundation, 2025. URL: https://ignite.apache.org (дата обращения: 17.01.2025).

HiveEngine, processes via socket и ThreadPool. Они не являются 
независимыми средствами распараллеливания вычислений, 
а представлены только в рамках соответствующих фрейм-
ворков. Под processes via socket представлены случаи, когда 
в фреймворке напрямую используются сокеты для коммуни-
кации между процессами, HiveEngine – это интегрированная в 
HeuristicLab средство для распределения вычислений по рабо-
чим процессам, ThreadPool – это внутренняя реализация пула 
потоков во фреймворке ECJ.

Т а б л и ц а 6. Поддержка параллельных вычислений
T a b l e 6. Parallel computing support

Фреймворк ЦФ ОС Технология
Pagmo2 ● ● Intel TBB9

DEAP ● ● SCOOP [54], multiprocessing
Pymoo ● – Dask [55], multiprocessing
Jmetal ● – ForkJoinPool
Inspyred ● ● Parallel Python10, multiprocessing
MOEA Framework ● ● ThreadPoolExecutor, Apache Ignite11

Platypus ● – mpi4py [56], multiprocessing
LEAP ○ – Dask
Paradise ○ ○ std::thread, OpenMP, MPI
EASEA ○ ○ OpenMP, CUDA, processes via socket
HeuristicLab ○ – .NET TPL, HiveEngine
Opt4j ● – ThreadPoolExecutor
ECJ ○ ○ ThreadPool, processes via socket

Заключение

Анализ представленных выше таблиц показывает, что ни один 
из рассмотренных фреймворков не является универсальным 
инструментом, каждый из них обладает как плюсами, так и 
минусами. С этой точки зрения более полезным будет рассмо-
треть соответствие данных фреймворков частным сценариям 
их применения. Традиционно выделяется три таких сценария: 
индустриальный, исследовательский и образовательный.
Индустриальный сценарий ориентирован на решение при-
кладных оптимизационных задач, этот сценарий можно 
разбить на два более конкретных – простой и продвинутый. 
Простой сценарий подразумевает либо многократное реше-
ние простых задач оптимизации, для которых не требуется 
использования продвинутых алгоритмов, либо однократное 
решение умеренно сложных задач. В обоих случаях для поль-
зователя достаточно будет, чтобы фреймворк поддерживал 
какое-то количество готовых к использованию алгоритмов 
с возможностью их простой (параметрической) настройки, 
а также мог бы работать с различными типами оптимизаци-
онных задач. Продвинутый индустриальный сценарий соот-
ветствует решению сложных задач оптимизации, для чего 
пользователю необходимо более глубоко работать с реализо-
ванными во фреймворке алгоритмами и иметь доступ к тести-

рующей подсистеме. Критически важным для данного сцена-
рия оказывается поддержка параллельных вычислений.
Исследовательский сценарий в большей степени ориентиро-
ван на работу с алгоритмами, чем с задачами, его целью явля-
ется разработка новых алгоритмов оптимизации или глубокая 
модернизация существующих алгоритмов. Для этого сценария 
важно иметь возможность автоматического тестирования с 
доступом к различным тестовым задачам и их наборам.
Образовательный сценарий является промежуточным, его цель 
– изучение рассматриваемого класса алгоритмов при решении 
классических задач оптимизации с визуализацией процесса ре-
шения. Предпочтительным языком фреймворка для этого сце-
нария является, скорее всего, Python, так как этот язык широко 
применяется в прикладных исследованиях пользователями, не 
являющимися специалистами в программировании.
Соответствие фреймворкам четырем описанным сценариям 
отражено в таблице 7. Заметим, что в отличие от предыдущих 
таблиц, содержимое данной таблицы носит несколько субъек-
тивный характер, так как не существует формальных крите-
риев соответствия фреймворка и сценария его использования. 
Поэтому в каждом столбце таблицы выделены фреймворки, 
наиболее приспособленные к заданному сценарию. Это значит, 
что результаты сравнения фреймворков, показанные в данной 
таблице, имеют относительный характер, а не абсолютный.
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Т а б л и ц а 7. Соответствие сценариям использования
T a b l e. 7. Compliance with usage scenarios

Фреймворк Прост. И. Продв. И. Исслед. Образов.
Pagmo2 ● ● ○ ○
DEAP ○ ● ● ●
Pymoo ● ○ ○ ●
Jmetal ● ● ● ○
Inspyred ○ ● ○ ○
MOEA Framework ● ○ ● ○
Platypus ● ○ ○ ○
LEAP ○ ● ● ●
Paradise ○ ● ○ ○
EASEA ● ○ ○ ○
HeuristicLab ● ○ ● ●
Opt4j ● ○ ○ ○
ECJ ○ ● ● ○

Результаты, показанные в таблице 7, показывают, что наибо-
лее универсальными фреймворками для работы с популяци-
онными алгоритмами оптимизации являются фреймворки 
DEAP, jmetal, LEAP и HeuristicLab. С другой стороны, эти же 
данные, а также результаты общего анализа, представленные 
в первых шести таблицах, говорят о том, что универсального 
фреймворка, полноценно работающего во всех четырех сцена-

риях, нет. Каждый из рассмотренных в обзоре фреймворков 
обладает какими-то уникальными свойствами, не представ-
ленными в других пакетах. Это значит, в частности, что тема 
разработки программного средства, с которым можно будет 
эффективно работать на всех указанных уровнях, все еще 
остается актуальной и практически важной задачей.
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