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Аннотация: актуальность исследования обусловлена экспоненциальным 

ростом объема перевозок в условиях развития электронной коммерции и урбани-

зации, что делает традиционные методы диспетчеризации, основанные на че-

ловеческом опыте и статических алгоритмах, недостаточно эффективными. В 

статье рассматривается проблематика внедрения технологий искусственного 

интеллекта, в частности нейросетевых моделей, в процессы оперативного 

управления логистическими маршрутами. Методологическую базу исследования 

составил анализ современных научных публикаций и отраслевых отчетов, по-

священных применению графовых нейронных сетей, моделей пространственно-

временного внимания, а также мультиагентных систем в логистике. В резуль-

тате исследования систематизированы ключевые направления, где искусствен-

ный интеллект превосходит человека: обработка данных в реальном времени, 

учет множества динамических факторов (пробки, погода, срочность заказа), 

предиктивная аналитика и самообучение. Нейросети не просто автоматизи-

руют рутину, а создают принципиально новый уровень управления – проактив-

ный, способный предвидеть сбои и адаптировать маршруты быстрее и точнее, 

чем это способен сделать диспетчер в условиях информационной перегрузки. 

Ключевые слова: искусственный интеллект, нейросети, оптимизация 

маршрутов, управление логистическими потоками, предиктивная аналитика, 

графовые нейронные сети, мультиагентные системы, динамическая маршрути-

зация, последняя миля, цифровизация логистики. 

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Издательский дом «Среда» 
 

2     https://phsreda.com 

Содержимое доступно по лицензии Creative Commons Attribution 4.0 license (CC-BY 4.0) 

Современная логистика столкнулась с вызовом, который можно охарактери-

зовать как «тирания сложности». Рост электронной коммерции привел к тому, что 

потребители ожидают доставку «день в день» или даже в часовые интервалы, 

при этом сохраняя возможность изменить время и место получения заказа в по-

следний момент. Для диспетчера-человека это означает необходимость одновре-

менно удерживать в голове десятки переменных: текущую загрузку дорог, окна 

загрузки/разгрузки складов, режим труда и отдыха водителей, срочность каждого 

заказа и даже погодные условия. В таких условиях человеческий мозг неизбежно 

перегружается, что ведет к субоптимальным решениям и росту издержек [5]. 

Искусственный интеллект (ИИ), напротив, способен обрабатывать гигант-

ские массивы данных в реальном времени. Если диспетчер прокладывает марш-

рут, опираясь на прошлый опыт и знание города, то нейросеть анализирует теку-

щую ситуацию и прогнозирует будущую. Как отмечают исследователи, ключевой 

тренд последних лет – переход от статической маршрутизации к предиктивной, 

основанной на самообучающихся алгоритмах [7; 8]. 

Технологическая база современных систем ИИ в логистике далека от едино-

образия. Для решения задачи оптимизации маршрутов применяются различные 

классы нейросетевых архитектур, каждая из которых отвечает за определенный 

аспект проблемы. 

Транспортная сеть по своей природе является графом, где узлы – это точки 

погрузки/выгрузки, а ребра – дороги между ними. Традиционные алгоритмы ви-

дят только «вес» ребра (расстояние или время в покое). Графовые нейронные сети 

(GNN) позволяют учитывать контекст узла: загруженность склада, наличие сво-

бодных доков, историю задержек именно в этом логистическом узле [6]. 

Исследования показывают, что GNN способны агрегировать информацию от 

соседних узлов, формируя векторное представление, учитывающее как локаль-

ные, так и глобальные особенности сети [6]. Это позволяет прогнозировать за-

держки не на всем маршруте, а на конкретных участках, и перестраивать путь до 

того, как водитель въедет в проблемную зону. 
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Динамика логистических сетей проявляется в двух измерениях: простран-

ственном (изменение топологии из-за перекрытий дорог или недоступности уз-

лов) и временном (колебания времени и стоимости проезда по одному и тому же 

маршруту в разное время суток). Для решения этой проблемы исследователями 

из Гонконга была предложена модель STAR (Spatial-Temporal Attention 

Reasoning) на основе обучения с подкреплением [4]. 

STAR уникальным образом комбинирует три модуля: топологически-ориен-

тированную графовую сверточную сеть (TAGCN) для учета структуры сети, ре-

куррентную нейронную сеть (TCRNN) для анализа временной динамики и мо-

дуль иерархического вознаграждения, который учит систему соблюдать требова-

ния по времени прибытия и типу транспорта. В экспериментах на реальных кей-

сах модульного строительства в дельте Жемчужной реки STAR показал способ-

ность адаптивно выбирать наиболее экономически эффективные маршруты в 

условиях быстро меняющейся обстановки [4]. 

Отдельное направление – автоматизация не только дорожных маршрутов, но 

и территории склада. Российская практика показывает успешное внедрение 

мультиагентных систем, где каждый агент (менеджер времени, менеджер ворот, 

менеджер двора) отвечает за свой участок. Они обмениваются событиями и при-

нимают решения без участия человека: переназначают слоты, открывают въезды, 

перестраивают очереди на контрольно-пропускной пункт. Система не просто ре-

агирует, а обучается в процессе, обращаясь к оператору только в нестандартных 

ситуациях для подтверждения корректных действий [2]. 

Анализ научной и отраслевой литературы позволяет количественно оценить 

преимущество нейросетей перед человеком-диспетчером. 

Системы на базе ИИ демонстрируют способность к многокритериальной 

оптимизации в реальном времени. Эксперименты с гибридными моделями, объ-

единяющими рекуррентную нейронную сеть LSTM (Long Short-Term Memory) 

для учета динамики трафика и нейронную сеть прямого распространения FNN 

(Feedforward Neural Network) для статических характеристик (адрес, вес груза), 

показали сокращение времени доставки в среднем на 15–20% по сравнению с 
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традиционными методами планирования [10]. В одном из описанных кейсов до-

ставка 10 кг груза в деловой квартал заняла 29 минут при затратах 34 юаня, что 

было признано высокоэффективным результатом [10]. 

Критически важным является фактор предсказательности. Диспетчер видит 

проблему, когда она уже случилась (водитель позвонил и сообщил о пробке). ИИ 

прогнозирует проблему. Исследования с использованием графовых нейросетей 

подтвердили, что модели GNN способны с высокой точностью прогнозировать 

задержки на конкретных участках маршрута, что позволяет системе заранее пе-

ренаправить транспорт [6]. Это превращает управление из реактивного в проак-

тивное. 

ИИ обеспечивает устойчивость к «человеческому фактору». Диспетчер мо-

жет устать, заболеть, потерять концентрацию или просто не знать нюансов но-

вого района. Мультиагентная система KONCRIT | YMS, как заявляют разработ-

чики, полностью заменяет операторские действия, адаптируя правила «на лету»: 

переназначает слоты, меняет приоритеты заказов в зависимости от срочности, 

перераспределяет поток машин между контрольно-пропускными пунктами [2]. 

Это не только повышает скорость, но и нивелирует ошибки, связанные с невни-

мательностью. 

Почему же нейросеть «быстрее» диспетчера? Дело не только в тактовой ча-

стоте процессора против скорости нервных импульсов. Ключевое различие – в 

широте охвата данных. Диспетчер, даже самый опытный, оперирует ограничен-

ным числом параметров. Нейросеть, особенно построенная на принципах графо-

вых сетей и механизмов внимания, учитывает тысячи факторов одновременно. 

Кроме того, важно понятие «объяснимости». Долгое время считалось, что 

нейросети – это «черный ящик», и логист не может доверять решению, которое 

он не понимает. Однако современные системы, такие как мультиагентные плат-

формы, стремятся к объяснимости: каждое решение ИИ-агента может быть про-

верено и обосновано [2]. Это снимает психологический барьер для внедрения. 

Тем не менее, остается ряд ограничений. ИИ требует качественных данных. 

Для его обучения необходима развитая цифровая инфраструктура (датчики, 
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телематика, системы учета). Также, как показывают опросы, лишь около 20% 

компаний прямо используют машинное обучение в логистике, хотя интерес к тех-

нологии стремительно растет [7]. Это говорит о том, что эпоха тотальной робо-

тизации диспетчерской еще не наступила, но тренд очевиден. 

Нейросетевые технологии в управлении логистическими потоками перехо-

дят из разряда экспериментальных в разряд промышленных. Такие архитектуры, 

как графовые нейронные сети и модели пространственно-временного внимания, 

позволяют решать задачи, непосильные для человека-диспетчера: обрабатывать 

потоки данных в реальном времени, прогнозировать динамику транспортной 

сети и адаптировать маршруты под индивидуальные требования каждого заказа. 

Однако внедрение таких систем требует перестройки бизнес-процессов и 

подготовки персонала к работе в связке с «цифровыми агентами». Будущее логи-

стики видится не в полной замене человека машиной, а в создании эффективной 

системы симбиоза, где ИИ берет на себя рутину и анализ, а человек – стратеги-

ческий контроль и решение нестандартных задач. К 2027–2030 годам прогнозная 

маршрутизация, вероятно, станет стандартом отрасли, особенно в сегментах e-

commerce и крупном ритейле [7]. 
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