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ЦИФРОВАЯ МОДЕЛЬ МУРАВЬИНОГО АЛГОРИТМА  
В MATLAB ДЛЯ ОНЛАЙН-ДОСТАВКИ В Г. АЛМАТЫ

В условиях стремительного роста онлайн-торговли и логистических нагрузок на доставку по-
следней мили поиск эффективных алгоритмов маршрутизации становится особенно актуальным. 
Для мегаполисов с плотным трафиком и сложным рельефом, например, Алматы, классические 
методы планирования часто оказываются недостаточно гибкими. В данной статье представле-
на цифровая реализация муравьиного алгоритма (Ant Colony Optimization) в среде MATLAB для 
того, чтобы оптимизировать маршруты онлайн-доставки розничной сети Magnum Cash&Carry 
в городе Алматы. Модель включает 10, 20 и 30 адресов доставки, реальные координаты ко-
торых были собраны с использованием сервиса Яндекс.Карты. Исследование показало, что 
муравьиный алгоритм успешно находит квазиоптимальные маршруты при сравнительно малом 
числе итераций. Алгоритм реализован в среде MATLAB и позволяет в интерактивном режиме 
визуализировать процесс оптимизации маршрутов. Этот процесс включает обновление феро-
монных следов, вероятностный выбор следующего узла и динамику снижения длины маршрута. 
Статистический анализ серии из 30 независимых прогонов подтвердил высокую робастность 
и сходимость алгоритма. Он показал полную воспроизводимость оптимального результата для 
задач малой размерности. Продемонстрировано, что «муравьиный алгоритм» способен эффек-
тивно решать задачу коммивояжера при увеличении количества точек. Алгоритм обеспечивает 
стабильное снижение общей длины маршрута на каждой итерации. Также проведено сравнение 
результатов с данными, которые были получены в системе OSRM (Open Source Routing Machine). 
Анализ подтвердил, что сгенерированная топология маршрутов логистически корректна не со-
держит петлеобразных возвратов и учитывает коэффициент непрямолинейности городских 
дорог. Это доказывает пригодность алгоритма для практического использования в логистике 
последней мили. Работа иллюстрирует огромный потенциал применения методов биоинспири-
рованной оптимизации в цифровой и «зеленой» логистике для минимизации транспортных из-
держек и экологического воздействия.

Ключевые слова: муравьиный алгоритм, оптимизация маршрутов, онлайн-доставка, задача 
коммивояжера, доставка на последней миле.
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Digital Model of Ant Algorithm in MATLAB 
 for Online Delivery in Almaty City

In the context of the rapid growth of e-commerce and increasing logistical pressure on last-mile 
delivery, the search for effective routing algorithms is becoming particularly relevant. In megacities with 
dense traffic and complex terrain, such as Almaty, classical planning methods often prove to be insuf-
ficiently flexible. This article presents a digital implementation of the Ant Colony Optimization (ACO) 
algorithm in the MATLAB environment to optimize online delivery routes for the Magnum Cash&Carry 
retail chain in the city of Almaty. The model includes 10, 20, and 30 delivery addresses whose real 
coordinates were collected using the Yandex Maps service. The study demonstrates that the ant colony 
algorithm successfully identifies quasi-optimal routes with a relatively small number of iterations. The 
algorithm is implemented in MATLAB and allows interactive visualization of the route optimization 
process. This process includes pheromone trail updates, probabilistic selection of the next node, and the 
dynamics of route length reduction. A statistical analysis based on a series of 30 independent runs con-
firmed the high robustness and convergence of the algorithm. The results showed complete reproduc-
ibility of the optimal solution for small-scale problems. It is demonstrated that the ant colony algorithm 
can effectively solve the traveling salesman problem as the number of points increases. The algorithm 
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ensures a stable reduction in the total route length at each iteration. Additionally, the obtained results 
were compared with those generated by the OSRM (Open Source Routing Machine) system. The analy-
sis confirmed that the generated route topology is logistically consistent, contains no looped returns, 
and accounts for the road detour factor typical of urban street networks. This confirms the suitability of 
the algorithm for practical application in last-mile logistics. The study illustrates the significant potential 
of bio-inspired optimization methods in digital and «green» logistics for minimizing transportation costs 
and environmental impact.

Keywords: Ant colony algorithm, route optimization, online delivery, traveling salesman problem, 
last mile delivery.
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Алматы қаласында онлайн жеткізу үшін MATLAB-тағы  
құмырсқа алгоритмінің цифрлық моделі

Электрондық сауданың қарқынды өсуі және соңғы милядағы жеткізілімге түсетін логисти-
калық жүктеменің артуы жағдайында тиімді маршруттау алгоритмдерін іздеу ерекше өзектілікке 
ие болып отыр. Көлік қозғалысы тығыз және рельефі күрделі мегаполистерде, мысалы, Алматы 
қаласында, жоспарлаудың классикалық әдістері көбіне жеткілікті икемді болмайды. Осы мақа-
лада Алматы қаласындағы Magnum Cash&Carry бөлшек сауда желісінің онлайн-жеткізу маршрут-
тарын оңтайландыру мақсатында Ant Colony Optimization (муравьиный алгоритм) алгоритмінің 
MATLAB ортасындағы цифрлық жүзеге асырылуы ұсынылады. Модельге Яндекс.Карталар сер-
висінің көмегімен жиналған нақты координаттары бар 10, 20 және 30 жеткізу мекенжайы енгі-
зілді. Зерттеу нәтижелері муравьиный алгоритмнің салыстырмалы түрде аз итерациялар санында 
квазиоптималды маршруттарды таба алатынын көрсетті. Алгоритм MATLAB ортасында жүзеге 
асырылған және маршруттарды оңтайландыру процесін интерактивті түрде визуализациялауға 
мүмкіндік береді. Бұл процесс феромондық іздердің жаңартылуын, келесі түйінді ықтималдық 
арқылы таңдауды және маршрут ұзындығының біртіндеп қысқару динамикасын қамтиды. 30 
тәуелсіз іске қосудан тұратын серияға жүргізілген статистикалық талдау алгоритмнің жоғары 
робасттылығын және жинақталуын растады. Нәтижелер шағын өлшемді есептер үшін оптимал-
ды шешімнің толық қайта жаңғыртылуын көрсетті. Муравьиный алгоритм нүктелер саны арт-
қан жағдайда коммивояжер есебін тиімді шешуге қабілетті екендігі дәлелденді. Әр итерацияда 
маршруттың жалпы ұзындығының тұрақты түрде қысқаруы қамтамасыз етіледі. Сонымен қа-
тар алынған нәтижелер OSRM (Open Source Routing Machine) жүйесінде алынған деректермен 
салыстырылды. Талдау нәтижелері құрылған маршрут топологиясының логистикалық тұрғыдан 
дұрыс екенін, ілмек тәрізді қайтулардың жоқтығын және қалалық жолдардың түзусызықтылық-
тан ауытқу коэффициентін ескеретінін көрсетті. Бұл алгоритмнің соңғы миля логистикасында 
практикалық қолдануға жарамды екенін дәлелдейді. Жұмыс көлік шығындарын және қоршаған 
ортаға түсетін әсерді азайту мақсатында цифрлық және «жасыл» логистикада биоинспирленген 
оңтайландыру әдістерін қолданудың үлкен әлеуетін көрсетеді.

Түйін сөздер: құмырсқалар колониясының алгоритмі, бағытты оңтайландыру, онлайн жеткі-
зу, саяхатшы сатушы мәселесі, соңғы мильді жеткізу.

Введение

По данным совместного исследования 
Strategy& (часть сети PwC) и Ассоциации «Циф-
ровой Казахстан», рынок розничной электрон-
ной коммерции в стране в 2023 году продемон-
стрировал стремительный рост. Общий объем 
выручки в секторе достиг 2,4 трлн тенге, что на 
79% больше по сравнению с предыдущим го-
дом. Такой взрывной рост онлайн-торговли на-
прямую отразился на логистической отрасли. 
Например, спрос на услуги курьерской доставки 
и «последней мили» показал экспоненциальный 

рост, а количество заказов только в III квартале 
2023 года увеличилось на 59%. Это делает задачу 
оптимизации маршрутов доставки из теоретиче-
ской проблемы в критически важный фактор для 
рентабельности и конкурентоспособности биз-
неса, особенно в таких крупных логистических 
хабах, как Алматы.

Эффективная логистика доставки является 
ключевым фактором в сфере электронной ком-
мерции, особенно на этапе последней мили. Од-
ной из перспективных технологий в решении 
задачи маршрутизации является муравьиный 
алгоритм – метод, вдохновлённый поведением 
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реальных муравьёв в природе при поиске крат-
чайшего пути к источнику пищи. 

Данная статья направлена на создание и 
апробацию цифровой модели ACO в MATLAB 
для построения маршрутов доставки товаров в 
розничной сети Magnum Cash&Carry, действую-
щей в городе Алматы.

Рост числа доставок в мегаполисах, таких 
как Алматы, усугубляет экологические пробле-
мы, включая увеличение выбросов CO2 и шу-
мовое загрязнение. Оптимизация маршрутов с 
помощью интеллектуальных алгоритмов явля-
ется одним из ключевых инструментов «зеле-
ной логистики». Сокращение общего пробега 
не только экономит затраты, но и способствует 
снижению углеродного следа, что становится 
важным элементом корпоративной социальной 
ответственности

Одной из перспективных технологий, при-
меняемых для решения задач маршрутизации 
транспортных средств, является муравьиный 
алгоритм (Ant Colony Optimization, ACO) – эв-
ристический метод, основанный на модели-
ровании коллективного поведения колоний 
муравьёв при поиске кратчайших путей к ис-
точникам пищи. 

Благодаря способности алгоритма к обуче-
нию, самоорганизации и нахождению близких 
к оптимальному решений в условиях комбина-
торной сложности, ACO успешно используется 
в различных задачах логистики, включая плани-
рование маршрутов, распределение ресурсов и 
динамическое управление потоками.

Особую актуальность данная задача приоб-
ретает для города Алматы – крупнейшего ме-
гаполиса и финансового центра Казахстана. В 
регионе наблюдается активный переход от клас-
сической модели интернет-магазинов к формату 
Q-commerce (быстрая коммерция). Здесь клю-
чевым конкурентным преимуществом стано-
вится скорость доставки (до 30–60 минут), осо-
бенно в сегменте e-grocery (доставка продуктов 
питания). 

Однако транспортная сеть города характе-
ризуется высокой плотностью застройки, интен-
сивностью транспортных потоков и специфи-
ческим предгорным рельефом. Всё это делает 
простые эвристические методы планирования 
неэффективными. В условиях, когда логистика 
«последней мили» сталкивается с необходимо-
стью автоматизации учета локальных дорожных 
условий, требуется применение адаптивных ал-
горитмов.

Таким образом, объектом исследования яв-
ляется доставка «последней мили» в транспорт-
ной системе г. Алматы.

Целью настоящего исследования является 
адаптация и практическая апробация цифровой 
модели муравьиного алгоритма для оптимиза-
ции маршрутов доставки в условиях реальной 
городской среды г. Алматы (на примере сети 
Magnum Cash&Carry). В рамках работы прово-
дится построение модели в среде MATLAB с 
использованием реальных геоданных, осущест-
вляется верификация результатов через систему 
OSRM, а также проводится оценка потенциала 
интеграции метода в бизнес-процессы город-
ской логистики.

Обзор литературы

Современная онлайн-торговля стремительно 
развивается, предоставляя потребителям удоб-
ство оформления заказов и расширяя географию 
обслуживания. Однако за виртуальным удоб-
ством скрываются серьезные логистические вы-
зовы, особенно на этапе доставки «последней 
мили» – наиболее затратного и сложного участ-
ка цепи поставок. Высокие требования к срокам 
доставки, индивидуализированный характер за-
казов и сложная транспортная ситуация в горо-
дах делают задачу оптимизации маршрутов од-
ной из ключевых для электронной коммерции.

В условиях мегаполисов, где срочная достав-
ка становится критически важным конкурент-
ным преимуществом, ритейлеры вынуждены 
внедрять инновационные подходы. В числе та-
ких решений – не только дроны и автономные 
транспортные средства, но и алгоритмические 
методы оптимизации, включая эвристические и 
метаэвристические алгоритмы.

Задача оптимизации маршрутов в контек-
сте доставки на последней миле схожа с зада-
чей коммивояжера (Traveling Salesman Problem, 
TSP) – NP-полной задачей, решение которой 
требует экспоненциального времени при росте 
числа точек (Виноградов, 2018). При этом в ус-
ловиях реальной логистики количество адресов 
может достигать сотен, что делает точные мето-
ды неэффективными. В таких случаях оправдано 
использование приближенных методов, в част-
ности – алгоритмов, вдохновленных природой.

Одним из наиболее эффективных методов 
маршрутизации является муравьиный алгоритм 
(Ant Colony Optimization, ACO). Фундаменталь-
ные принципы данного алгоритма были заложе-
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ны в работах Марко Дориго (Dorigo & Stützle, 
2018). Им было предложено использовать при-
родные механизмы стигмергии – непрямого вза-
имодействия агентов через окружающую среду 
– для решения сложных комбинаторных задач. 
В современной науке данный метод продолжает 
активно развиваться и адаптироваться.

Например, в направлении работы со слож-
ными средами авторы исследования (Che et al., 
2020) предложили гибридный подход, кото-
рый объединяет ACO с алгоритмом роя частиц 
(PSO). Исследователи доказали, что такая ком-
бинация позволяет эффективно избегать «лову-
шек» локальных экстремумов при планировании 
маршрутов в пространстве с препятствиями. Это 
критически важно для автономных систем.

В рамках «зеленой логистики» важен вклад 
других авторов (Ren et al., 2023). Исследовате-
ли разработали усовершенствованную версию 
алгоритма для задач маршрутизации с разде-
ленной доставкой (Split Delivery VRP). За счет 
внедрения механизмов имитации отжига и та-
бу-поиска авторы смогли добиться миними-
зации не только транспортных издержек, но и 
углеродного следа. Это подтвердило эффектив-
ность биоинспирированных методов для устой-
чивого развития.

Также научным сообществом изучаются 
альтернативные вычислительные парадигмы. В 
частности, есть исследователи, которые демон-
стрируют растущий потенциал нейронных сетей 
для повышения точности аппроксимации реше-
ний задачи коммивояжера (Shi & Zhang, 2022). 

Другие авторы предлагают использовать 
квантовые алгоритмы (QAOA), кодируя марш-
руты через кубиты. Это дает возможность зна-
чительно сократить пространство поиска в NP-
трудных задачах по сравнению с классическими 
подходами (Ruan et al., 2020).

Алгоритм ACO включает ряд ключевых па-
раметров: интенсивность феромонного следа, 
эвристическую привлекательность (обратную 
расстоянию), коэффициент испарения и кон-
станты, влияющие на баланс между исследова-
нием новых маршрутов и эксплуатацией уже из-
вестных. Благодаря этому механизму алгоритм 
демонстрирует высокую адаптивность, устой-
чивость к изменениям и способность находить 
квазиоптимальные решения в условиях ограни-
ченного времени (Aggarwal, 2024).

В логистике ACO используется для постро-
ения маршрутов доставки с учетом временных 
окон, дорожной обстановки и других ограниче-

ний. Он особенно эффективен в задачах город-
ской логистики, где классические методы либо 
не масштабируются, либо требуют чрезмерных 
вычислительных ресурсов.

Математически алгоритм оперирует следую-
щими компонентами:

- матрицей расстояний между вершинами 
(городами, точками доставки);

- феромонной матрицей, обновляемой на 
каждой итерации;

- эвристической функцией (например, обрат-
ной расстоянию), отражающей привлекатель-
ность перехода;

- вероятностной моделью выбора следующе-
го узла;

- параметрами испарения феромона и влия-
ния эвристики.

Муравьиный алгоритм способен адаптиро-
ваться к изменяющимся условиям маршрута, из-
бегать преждевременной сходимости к локаль-
ному минимуму и использовать накопленный 
опыт для усиления перспективных направлений. 
При этом важную роль играют параметры алго-
ритма – α (вес феромона) и β (вес эвристики). Их 
баланс влияет на эффективность поиска: если 
β  = 0, поведение становится полностью феро-
монозависимым; если α = 0, алгоритм действует 
жадно, полагаясь только на расстояние.

В задачах маршрутизации ACO демонстри-
рует высокую эффективность при большом ко-
личестве точек и ограничениях времени. Он по-
зволяет:

- минимизировать общую длину маршрута;
- учитывать временные окна доставки;
- снижать транспортные издержки;
- адаптироваться к городским условиям и из-

меняющейся дорожной ситуации.
Хотя муравьиный алгоритм доказал свою эф-

фективность, для решения задачи коммивояже-
ра (TSP) и более общей задачи маршрутизации 
транспорта (VRP) в научной литературе пред-
ложен и ряд других мощных метаэвристических 
методов. Понимание их сильных и слабых сто-
рон позволяет лучше обосновать выбор ACO для 
задач логистики последней мили.

Генетические алгоритмы (Genetic Algorithms, 
GA), подобно ACO, являются биоинспирирован-
ными и основаны на принципах естественного 
отбора. GA оперируют популяцией «особей», 
где каждая особь представляет собой возмож-
ное решение (маршрут). С помощью операторов 
скрещивания (crossover) и мутации (mutation) 
алгоритм итерационно улучшает популяцию, 
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отбирая лучшие решения для следующего по-
коления. 

Основное отличие от ACO заключается в 
механизме поиска. GA осуществляют глобаль-
ный поиск путем комбинирования частей уже 
существующих хороших решений, в то время 
как ACO строит решения последовательно, шаг 
за шагом, основываясь на коллективной памяти 
(феромонах). 

Исследования показывают, что ACO часто 
демонстрирует более быструю сходимость к ка-
чественным решениям на ранних этапах, тогда 
как GA могут быть эффективнее в «перепрыги-
вании» через локальные оптимумы благодаря 
оператору мутации, но могут требовать больше-
го времени для тонкой настройки решения.

Метод имитации отжига (Simulated 
Annealing, SA) – это алгоритм, основанный на 
физическом процессе отжига металлов. Он на-
чинает поиск с некоторого случайного решения 
и на каждой итерации пытается найти лучшее 
решение в его окрестности. Ключевой особен-
ностью SA является то, что он с определенной 
вероятностью может принять даже худшее ре-
шение, что позволяет ему избегать попадания в 
локальные минимумы. 

Эта вероятность контролируется параметром 
«температуры», который постепенно снижается. 
В отличие от популяционного подхода ACO, SA 
работает только с одним решением в каждый мо-
мент времени, что делает его проще в реализа-
ции. Однако его эффективность сильно зависит 
от правильного подбора графика снижения тем-
пературы, а отсутствие «памяти» о пройденных 
путях, как у феромонов в ACO, делает его менее 
адаптивным к динамически изменяющимся ус-
ловиям, что критично для логистики.

Поиск с запретами (Tabu Search, TS) – это 
метод, который улучшает локальный поиск пу-
тем использования «памяти». Алгоритм иссле-
дует окрестность текущего решения и переходит 
к лучшему соседнему, даже если оно хуже теку-
щего. Чтобы избежать зацикливания, недавно 
посещенные решения или сделанные «ходы» за-
носятся в специальный «список запретов» (tabu 
list) на определенное количество итераций. Это 
отличает его от ACO, где память (феромоны) 
носит вероятностный и долгосрочный характер, 
поощряя хорошие пути, а не запрещая плохие. 
TS часто показывает очень высокую производи-
тельность и находит решения, близкие к опти-
мальным, но может быть более сложным в на-
стройке, так как требует тщательного подбора 

размера списка запретов и критериев добавле-
ния в него.

Выбор муравьиного алгоритма для данной 
работы обусловлен его ключевым преимуще-
ством – использованием механизма положитель-
ной обратной связи через феромоны. Это делает 
ACO особенно подходящим для распределен-
ных и динамических задач, таких как логистика 
последней мили, где информация, полученная 
одним «агентом» (курьером), может эффективно 
использоваться другими для коллективного на-
хождения оптимального решения.

Таким образом, муравьиный алгоритм не 
только находит приближенные решения задачи 
коммивояжёра, но и решает более сложные при-
кладные задачи логистики в реальном времени. 
Это делает его особенно ценным инструментом 
в логистике последней мили, где важно учиты-
вать как эффективность, так и гибкость маршру-
тизации.

Методология

Методологическая основа исследования за-
ключается в разработке цифровой модели му-
равьиного алгоритма (Ant Colony Optimization, 
ACO) и её программной реализации в среде 
MATLAB для решения задачи маршрутизации 
последней мили – оптимизации доставки заказов 
по заданному числу адресов в городе Алматы.

Рассматривается задача нахождения опти-
мального кольцевого маршрута (аналог задачи 
коммивояжера), минимизирующего суммарное 
расстояние доставки товаров от распределитель-
ного центра к клиентам с последующим воз-
вращением в начальную точку. Дополнительно 
вводятся ограничения по времени доставки и ра-
бочим часам курьеров.

В основу модели положен классический му-
равьиный алгоритм с адаптацией под особен-
ности задачи маршрутизации в условиях огра-
ниченного временного окна и фиксированных 
координат точек доставки. Для этого:

Использованы реальные координаты 10, 20 и 
30 адресов в Алматы.

Алгоритм реализован на языке программи-
рования Python.

Реализована функция стоимости маршрута, 
основанная на длине пути между точками.

Параметры алгоритма: число итераций 
(MaxIt), количество муравьёв (nAnt), параметры 
феромона (alpha, beta, rho), константа обновле-
ния (Q).
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Для верификации результатов использова-
лась OSRM – открытая платформа маршрутиза-
ции на основе геоданных.

Создана структура данных и алгоритмиче-
ская реализация ACO в несколько этапов:

1. Моделирование среды:
- С помощью функции CreateModel() форми-

руется матрица расстояний между всеми точками.
- Разрабатывается функция CostFunction, вы-

числяющая длину маршрута.
2. Инициализация параметров алгоритма:
- Количество муравьёв (nAnt);
- Число итераций (MaxIt);
- Константа обновления феромона (Q);
- Начальный феромон (tau0);
- Весовые коэффициенты влияния феромона 

(alpha) и эвристики (beta);
- Коэффициент испарения феромона (rho).
3. Основной цикл ACO:
- Инициализация случайных маршрутов для 

всех агентов (муравьёв);
- На каждой итерации каждый муравей стро-

ит маршрут на основе вероятностного выбора 
следующей точки (метод рулетки), учитывая 
уровень феромона и эвристическую привлека-
тельность;

- После завершения маршрута происходит 
его оценка;

- Обновляется глобально лучшее решение;
- Проводится испарение феромонов и до-

бавление новых феромонов вдоль пройденных 
маршрутов.

Ключевые параметры алгоритма (α, β, ρ) ока-
зывают существенное влияние на его работу. Па-
раметр испарения феромона (ρ) был установлен 
на уровне 0.05. Более высокие значения (напри-
мер, 0.2-0.3) могли бы привести к слишком бы-
строму «забыванию» хороших путей, а слишком 
низкие (например, 0.01) – к преждевременной 
стагнации алгоритма, когда колония зацикли-
вается на одном из первых найденных субопти-
мальных маршрутов. Выбранные значения явля-
ются компромиссом, обеспечивающим баланс 
между исследованием новых путей (exploration) 
и использованием уже найденных (exploitation).

Результаты и обсуждения

В рамках численного эксперимента мура-
вьиный алгоритм был протестирован на трёх 
выборках с количеством адресов: 10, 20 и 30. В 
качестве исходных данных использовались ко-
ординаты реальных точек доставки по городу 
Алматы, полученные с помощью Яндекс.Карт. 
Результаты моделирования представлены гра-
фически и таблично.

Координаты точек доставки, а также, пред-
положительно, данные для формирования ма-
трицы расстояний между ними, были извлечены 
из поисково-информационной картографиче-
ской службы Яндекс.Карты (Конструктор). На 
рисунке 1 ниже представлен скриншот карты с 
обозначением некоторых адресов доставки, ис-
пользуемых для моделирования.

Рисунок 1 
Адреса доставки в г. Алматы (а – 10 адресов, б – 20 адресов, в – 30 адресов)

  

Примечание: составлен авторами на основе на основе данных сервиса Яндекс.Карты (Яндекс Карты, 2025)
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Выбранный массив из 30 точек представля-
ет собой гетерогенную (разродную) простран-
ственную структуру, характерную для реальных 
логистических задач e-grocery в условиях мега-
полиса.

Географически выбранные адреса охватыва-
ют ключевые логистические зоны Алматинской 
агломерации:

- Точка старта расположена в индустриаль-
ной зоне пригорода (с. Байсерке), что соответ-
ствует локации основного склада. Включение 
удаленной точки необходимо для проверки спо-
собности алгоритма оптимизировать смешан-
ный маршрут, который состоит из магистраль-
ного участка (подъезд к городу) и плотного 
городского трафика.

- Основной массив точек сосредоточен в 
административном центре и деловых районах 
города (Алмалинский, Медеуский и Бостандык-
ский районы). Эта зона характеризуется высо-
кой плотностью заказов (ритейл, офисы, жилые 
массивы) и наиболее сложным трафиком.

- Периферийные направления. Включают 
удаленные адреса в Турксибском и Алатауском 
районах, что добавляет в модель фактор геогра-
фического разброса.

Реализация муравьиного алгоритма была вы-
полнена в программной среде MATLAB, и полу-
ченные результаты представлены в виде графи-
ков и табличных данных.

Работа кода, реализующего муравьиный ал-
горитм, позволила продемонстрировать его схо-
димость к оптимальным решениям для различ-
ного числа адресов доставки. На рисунке 2 (а, б, 
в) показана динамика оптимизации маршрутов 
для 10, 20 и 30 адресов соответственно. Графики 
отображают изменение наилучшей найденной 
стоимости маршрута (BestCost) в зависимости 
от количества пройденных итераций.

Программная реализация муравьиного ал-
горитма (ACO) в MATLAB включала следую-
щие ключевые этапы. Сначала производилось 
определение проблемы: создавалась модель за-
дачи (CreateModel) с данными о точках достав-
ки (например, матрица расстояний model.D) 
и определялась функция стоимости маршру-
та (CostFunction на основе TourLength). Затем 
устанавливались параметры ACO: максималь-
ное количество итераций (MaxIt=1000), число 
муравьев (nAnt=40), начальное значение феро-
мона (tau0), весовые коэффициенты феромона 
(alpha=1) и эвристики (beta=1), а также коэффи-
циент испарения феромона (rho=0.05). На этапе 

инициализации создавались матрица эвристи-
ческой информации (eta), матрица феромонов 
(tau), и структура для хранения лучшего реше-
ния (BestSol).

Перед запуском основного итерационно-
го процесса производится инициализация ряда 
важных структур данных. Формируется ма-
трица эвристической информации eta, где при-
влекательность каждого ребра обычно обратно 
пропорциональна его длине (расстоянию). Соз-
дается матрица феромонов tau, все элементы 
которой изначально устанавливаются равными 
вычисленному tau0. Подготавливается массив 
BestCost для записи лучшей найденной стоимо-
сти маршрута на каждой итерации, что позволя-
ет отслеживать прогресс оптимизации. Опреде-
ляется структура «пустого» муравья (empty_ant) 
и на ее основе создается начальная колония из 
nAnt муравьев. Наконец, инициализируется 
структура BestSol для хранения информации о 
лучшем найденном на данный момент решении, 
причем его начальная стоимость устанавливает-
ся равной бесконечности.

Основной итерационный цикл ACO состоял 
из:

- Каждый муравей последовательно выби-
рал следующий город, используя вероятностное 
правило, основанное на уровнях феромона и эв-
ристической информации.

- Для каждого построенного маршрута вы-
числялась его общая стоимость.

- Если находился маршрут с меньшей стои-
мостью, он сохранялся как BestSol.

- Уровень феромона на ребрах, входящих в 
построенные муравьями маршруты, увеличивал-
ся, а затем на всех ребрах происходило испаре-
ние феромона (Tiwari, 2023).

На каждой итерации (в цикле от 1 до MaxIt) 
каждый из nAnt муравьев строит свой маршрут. 
Начиная со случайно выбранного стартового го-
рода, муравей последовательно выбирает следу-
ющий город для посещения. 

Выбор осуществляется на основе вероят-
ностной модели, которая учитывает как теку-
щий уровень феромона на доступных ребрах (в 
степени alpha), так и эвристическую привлека-
тельность этих ребер (в степени beta). Вероятно-
сти посещения уже пройденных городов обнуля-
ются, а для оставшихся – нормализуются. Выбор 
конкретного следующего города производится с 
помощью механизма, имитирующего рулетку.

После того как муравей завершает построе-
ние полного маршрута, вычисляется его общая 
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стоимость с помощью CostFunction. Если эта 
стоимость оказывается меньше, чем у лучшего 
решения, найденного до сих пор (BestSol.Cost), 
то BestSol обновляется данными текущего мура-
вья. После завершения всеми муравьями постро-
ения маршрутов на текущей итерации, происхо-
дит обновление феромонных следов. 

Для каждого муравья его маршрут (включая 
замыкающее ребро) используется для усиления 
феромона на соответствующих ребрах графа. 
Количество добавляемого феромона обратно 
пропорционально стоимости маршрута, таким 
образом, более короткие маршруты получают 
большее подкрепление.

Одновременно с отложением нового феро-
мона происходит процесс его испарения на всех 
ребрах графа со скоростью, определяемой коэф-
фициентом rho. Этот механизм важен для «забы-
вания» менее удачных путей и стимулирования 
исследования новых областей пространства ре-
шений.

Протоколирование и визуализация: Лучшая 
стоимость, найденная на текущей итерации, за-
писывается, и информация о ходе итерации вы-
водится на экран. 

Также может вызываться функция 
PlotSolution для графического отображения те-
кущего лучшего маршрута, что позволяет визу-
ально контролировать процесс оптимизации.

По завершении всех запланированных ите-
раций алгоритма строится итоговый график, ил-
люстрирующий изменение лучшей найденной 

стоимости маршрута (BestCost) от итерации к 
итерации. Этот график позволяет оценить ско-
рость сходимости алгоритма и достигнутое ка-
чество решения.

Дананя последовательность шагов, повторя-
емая на протяжении множества итераций, позво-
ляет муравьиной колонии постепенно находить 
все более качественные решения задачи ком-
мивояжера. По завершении итераций для ото-
бражения результатов строился график зависи-
мости лучшей найденной стоимости от номера 
итерации.

Результаты, полученные в ходе исследова-
ния, демонстрируют работоспособность и эф-
фективность разработанной в MATLAB циф-
ровой модели муравьиного алгоритма. Анализ 
графиков сходимости показывает, что алгоритм 
успешно находит оптимальные или близкие к 
оптимальным решения. Количество итераций, 
необходимых для стабилизации решения, за-
кономерно возрастает с увеличением числа 
точек доставки: например, для лучших най-
денных маршрутов сходимость наступала на 
14-й (10 адресов), 134-й (20 адресов) и 769-й 
(30 адресов) итерациях. Это соответствует те-
оретическим ожиданиям, так как сложность за-
дачи коммивояжера экспоненциально растет с 
увеличением количества вершин графа. Это со-
ответствует теоретическим ожиданиям, так как 
сложность задачи коммивояжера экспоненци-
ально растет с увеличением количества вершин 
графа.

Рисунок 2 
Графики динамики оптимизации маршрутов (а – 10 адресов, б – 20 адресов, в – 30 адресов)

      

Примечание: составлен авторами результатов моделирования в MATLAB (MathWorks, 2025)
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Графики демонстрируют характерную для 
муравьиного алгоритма динамику сходимо-
сти. На начальных итерациях (до 100-й для 20 
адресов и до 150-й для 30 адресов) наблюдается 
резкое снижение стоимости маршрута, что соот-
ветствует этапу быстрого нахождения перспек-
тивных путей. Затем наступает фаза «тонкой 
настройки», когда улучшения становятся реже 
и менее значительными. Выход на плато после 
~780 итераций для 30 адресов свидетельствует 
о том, что алгоритм сошелся к стабильному ре-

шению, и дальнейшие итерации не дают суще-
ственного улучшения.

На рисунке ниже представлена координат-
ная сетка, где продемонстрирован кольцевой 
маршрут с указанием 10, 20 и 30 адресов (де-
тализация показана на Рисунках 3а, 3б и 3в со-
ответственно). Эти графики, построенные в 
географической системе координат (широта и 
долгота), отображают найденную оптимальную 
последовательность посещения точек с учетом 
их реального взаимного расположения.

Рисунок 3 
Графики маршрутов в ППП MATLAB (а – 10 адресов, б – 20 адресов, в – 30 адресов)

  

Примечание: составлен авторами основе результатов моделирования в MATLAB (MathWorks, 2025)

Для подтверждения устойчивости работы 
алгоритма и исключения фактора случайности 
был проведен дополнительный статистический 
анализ. Для каждой размерности задачи (10, 20 
и 30 адресов) было выполнено 30 независимых 
прогонов алгоритма. Результаты представлены в 
таблице 1.

Как видно из таблицы, для задач малой и 
средней размерности (10 и 20 адресов) стан-
дартное отклонение равно 0,00, что указывает 
на 100% повторяемость нахождения глобаль-
ного оптимума. При увеличении размерности 

до 30 адресов наблюдается незначительный 
разброс (Std Dev = 0,41), при этом среднее 
значение (79,87 км) отклоняется от лучшего 
найденного (79,19 км) менее чем на 1%. Это 
подтверждает высокую робастность предло-
женного алгоритма.

Найденные оптимальные порядки следова-
ния муравьев (адресов) для различного числа 
точек представлены ниже в таблице. Стоит от-
метить, что длина одного градуса каждого мери-
диана составляет 111 км. Эти данные необходи-
мы для динамики оптимизации.
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Таблица 1 
Статистический анализ эффективности алгоритма (на основе 30 прогонов)

Количество адресов Лучшее решение (км) Среднее решение (км) Худшее решение (км) Стд. отклонение (Std 
Dev)

10 63,81 63,81 63,81 0,00
20 75,33 75,33 75,33 0,00
30 79,19 79,87 80,73 0,41

Примечание: составлена авторами на основе результатов моделирования в MATLAB

Таблица 2 
Данные с консоли ППП MATLAB

Муравьиный алгоритм
Кол-во 
адресов

Кол-во 
итераций Порядок адресов маршрута Динамика 

оптимизации, км
10 14 1 → 2 → 3 → 5 → 10 → 7 → 4 → 6 → 8 → 9 → 1 83,916->63,81

20 134 1 → 9 → 8 → 13 → 6 → 20 → 18 → 19 → 17 → 4 → 7 → 11 → 12 → 10 
→ 5 → 3 → 15 → 16 → 14 → 2 → 1 120,058->75,33

30 769
1 → 2 → 14 → 16 → 15 → 3 → 25 → 29 → 30 → 28 → 5 → 10 → 12 → 
11 → 7 → 4 → 24 → 26 → 23 → 27 → 17 → 19 → 18 → 22 → 21 → 20 → 
6 → 13 → 8 → 9 → 1

139,882->79,19

Примечание: составлена авторами на основе результатов моделирования в MATLAB

В таблице 2 указаны количество адресов, 
количество итераций, потребовавшихся для на-
хождения оптимального маршрута, сам порядок 
адресов и динамика оптимизации, выраженная в 
километрах (с учетом предположения, что длина 
одного градуса каждого меридиана составляет 
111 км, и что значения BestCost являются норми-
рованными или условными единицами, которые 
были пересчитаны в км).

В дополнение к статистическому анализу была 
исследована чувствительность алгоритма к изме-
нению ключевых управляющих параметров. Экс-
периментально установлено, что алгоритм демон-
стрирует высокую  робастность (устойчивость)  к 
вариациям настроек. В частности, тестирование с 
увеличенным коэффициентом испарения феромо-
на (ρ) с 0,05 до 0,5 показало, что итоговая длина 
маршрута изменяется незначительно (в пределах 
статистической погрешности), не улучшая при 
этом глобальный минимум (79,19 км), найденный 
при базовых параметрах. В связи с этим для обе-
спечения стабильной сходимости был сохранен 
стандартный набор параметров (α=1, β=1, ρ=0,05).

Для сравнения и последующего анализа 
были также построены маршруты с использо-
ванием интернет-сервиса OSRM (Open Source 
Routing Machine). 

OSRM (Open Source Routing Machine) – это 
программное решение с открытым исходным 
кодом, предназначенное для построения марш-
рутов на основе географической информации. 
Система ориентирована на обеспечение высокой 
производительности при прокладке маршрутов 
по дорожным сетям и может использоваться как 
библиотека или в виде веб-сервиса. OSRM реа-
лизует разнообразные алгоритмы маршрутиза-
ции: от определения кратчайшего расстояния до 
расчёта самого быстрого маршрута. Также пред-
усмотрена поддержка специфических режимов 
передвижения – например, маршруты для пеше-
ходов или велосипедистов.

Пример маршрута для 30 адресов, постро-
енного на основе оптимальной последователь-
ности, найденной муравьиным алгоритмом, 
представлен на рисунке 4. Фактическая протя-
женность маршрута по дорогам составила 126,6 
км. Различие между расчетной длиной (79,19 
км) и фактической объясняется коэффициентом 
непрямолинейности (tortuosity) городской до-
рожной сети, который для данного случая со-
ставил k ≈ 1.6. Тем не менее, визуальный анализ 
подтверждает, что топология маршрута является 
логичной, не содержит петлеобразных возвратов 
и эффективно покрывает заданную область.



105

В.Е. Галяндин, Ж.К. Кегенбеков

Рисунок 4 
Скриншот построенного маршрута в OSMR, 30 адресов с дистанцией маршрута 126,6 км

Примечание: составлен авторами на основе данных системы OSRM (Open Source Routing Machine, 2025).

Таким образом, ключевым достоинством му-
равьиного алгоритма (Ant Colony Optimization, 
ACO) является его способность к поиску гло-
бального экстремума: при неограниченном чис-
ле итераций вероятность обнаружения глобаль-
но оптимального решения стремится к единице. 
Это обусловлено стохастической природой ал-
горитма и механизмом положительной обратной 
связи, реализуемым посредством обновления 
феромонных следов.

Заключение

Результаты численного моделирования, вы-
полненного в среде MATLAB, свидетельствуют 
о высокой эффективности разработанной модели 
при решении задачи коммивояжёра. Проведен-
ный статистический анализ (серия из 30 незави-
симых прогонов) подтвердил высокую устой-
чивость алгоритма: для задач малой и средней 
размерности стандартное отклонение составило 
0,00, что говорит о стопроцентной воспроизво-
димости оптимального результата.

В проведенном исследовании муравьиный 
алгоритм продемонстрировал способность на-
ходить качественные субоптимальные решения 
за приемлемое полиномиальное время. Это де-
лает его предпочтительным инструментом для 

логистики в условиях высокой комбинаторной 
сложности. Данное преимущество особенно за-
метно при увеличении размерности задачи, что 
делает муравьиный алгоритм перспективным 
инструментом в условиях высокой комбинатор-
ной сложности. Анализ чувствительности также 
показал робастность модели: алгоритм сохраня-
ет способность находить качественные решения 
даже при варьировании параметров испарения 
феромона, что снижает риски при его настройке.

В отличие от «жадных» алгоритмов, мура-
вьиный алгоритм продемонстрировал уникаль-
ное сочетание быстрой сходимости и гибкости. 
Механизм феромонов имитирует коллективное 
обучение, что делает его особенно перспектив-
ным для динамических систем.

Важным выводом является правильная ин-
терпретация результатов: муравьиный алгоритм 
определил оптимальную топологическую после-
довательность посещения адресов. Сравнение с 
системой OSRM показало, что, несмотря на раз-
личие в метриках (расстояние по прямой 79,19 
км против 126,6 км по дорогам), найденный 
маршрут логистически корректен и не содержит 
петель. Это подчеркивает роль ACO как страте-
гического инструмента планирования, который 
должен работать в связке с навигационными си-
стемами для построения реальных маршрутов.
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Таким образом, работа подтверждает, что 
внедрение методов биоинспирированной опти-
мизации в цифровую логистику является не про-
сто академическим упражнением, а назревшей 
необходимостью, способной кардинально повы-
сить эффективность цепей поставок.
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