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考虑商品间适应度的在线零售商分仓选品优化研究

许　瑞，丁子千，肖　巍†

(河海大学 商学院，南京 211100)

摘　要: 随着在线零售业的快速发展, 线上订单数量日益庞大, 分仓选品对于高效服务线上订单愈发重要. 现有研

究多从降低拆单率的角度优化选品方案, 忽略了拆单造成的额外运输距离差异. 鉴于此, 首先, 构建以最小化拆单

率和运输距离为目标的分仓选品问题模型, 提出综合衡量订单商品分布与客户地理分布的商品间适应度指标; 然

后, 结合谱聚类方法设计基于固定-优化框架的两阶段分仓选品算法. 数值实验表明: 与直接求解分仓选品模型相

比, 所提出算法的固定阶段能够有效缩小搜索空间, 在保证求解质量的前提下能够提升求解效率; 与现有文献算

法相比, 所提出算法能够显著降低运输距离和拆单率, 为企业优化分仓选品方案提供决策支持.

关键词: 分仓选品；商品间适应度；固定-优化算法；谱聚类；拆单

中图分类号: C934　　　  文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2024.1067

引用格式: 许瑞, 丁子千, 肖巍. 考虑商品间适应度的在线零售商分仓选品优化研究 [J]. 控制与决策, 2025, 40(6):

1959-1968.

Optimization  of  warehouse  selection  and  product  allocation  for  online
retailers with consideration of inter-product fitness
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Abstract: With the rapid growth of  online retail,  the volume of online orders has surged,  making efficient  inventory
selection across multiple warehouses increasingly crucial. Existing studies predominantly focus on reducing the order
splitting rate in inventory selection strategies, often neglecting the impact of increased transportation distances due to
order splitting. This paper addresses this gap by constructing a warehouse inventory selection problem model that aims
to minimize both the order splitting rate and transportation distance. We introduce a fitness index between products that
comprehensively evaluates the distribution of order items and customer geography, providing a more holistic approach
to inventory optimization.  Moreover,  we design a two-stage warehouse inventory selection algorithm based on a fix-
and-optimize  framework  using  spectral  clustering  methods.  Numerical  experiments  demonstrate  that,  compared  to
directly solving the warehouse inventory selection model, the fix-stage of the algorithm effectively reduces the search
space, enhancing solution efficiency while ensuring solution quality. Compared to existing algorithms in the literature,
the  proposed  approach  can  significantly  reduce  transportation  distance  and  order  splitting  rate,  providing  valuable
decision support for enterprises in warehouse inventory selection.
Keywords: product  allocation  optimization； inter-product  fitness； fix-and-optimize  algorithm；spectral  clustering；
order splitting

 

0    引　言

在线零售业现已成为当前市场主流零售方式之

一. 2023年, 我国网上零售额达 15.43万亿元, 较上

年增长了 11.0 %. 相对于传统零售方式, 在线零售方

式存在服务客户范围广、线上订单数量庞大、订单时

效性要求高以及单个订单包含多种商品 (一单多

品)等特点
[1]. 当单一仓库库存不足时, 企业需要联合

多个区域的仓库共同履行订单, 如在“双十一”期间,
京东和天猫超市等在目标区域仓库的库存无法满足

订单需求时, 订单会被拆分为多个发货批次, 从不同

区域仓库配送至客户
[2]. 传统仓库选品模式在应对一

单多品订单时面临的挑战主要表现为备货不合理,
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导致订单拆分情况频发, 拆单直接影响消费者的购

物体验. 对于在线零售商而言, 拆单情况存在差异,
当订单频繁被拆分至距离较远的仓库发货时, 额外

运输距离造成的运输成本升高不容忽视. 因此, 减少

订单拆分以及降低拆单造成的运输距离, 对于在线

零售商降本增收具有重要的战略意义.
如何缓解订单拆分情况一直是业界关注的重点,

针对拆单相关的优化主要集中于 4个方面: 分仓选

品优化
[3-7]
、订单分配优化

[8]
、订单分拣以及合并优

化
[9-11]
、配送路径优化

[12-13]. 此外, 也有部分研究对多

个环节联合优化
[14]. 上述 4个步骤在订单履行过程

中紧密相关. 其中: 配送路径的决策受到订单分配以

及合并情况的影响, 而订单分配情况又取决于仓库

商品存储情况, 从根本上影响了后续订单分配以及

配送路径优化效率, 若是基于不合理的商品分仓存

储情况, 则后续再多的订单分配优化也是徒劳. 因此,
研究分仓选品优化问题对于降低拆单率、优化配送

路径以及降低运输距离均具有重要的推动作用.
当前针对分仓选品优化问题的研究按照商品存

储方式可划分为两种模式: SKU (stock keeping unit)
单点存放

[3-4] (一种商品仅存放于一个仓库), SKU多

点存放 (一种商品存放于多个仓库). SKU多点存放

模式可基于商品间关联性进行选品, 更适用于一单

多品订单的场景, 相对于单点存放模式, 其在零售业

应用更广泛. Catalán等[5]
提出了考虑热销品的贪婪

算法, 根据历史需求信息, 统计各 SKU需求量并计

算共现矩阵, 选出热销 SKU存放于所有仓库, 剩余

非热销 SKU则根据共现矩阵贪婪分配存放; 李建斌

等
[6]
考虑数量拆单和品类拆单情况建立了数学模型,

并改进热销品算法得到了环形算法, 不规定非热销

品单点存储而是进行环形分配, 相对于热销品算法

能够进一步降低拆单率.
目前, 多点存放模式下的相关研究大多以最小

化拆单率或拆单总量为目标, 其局限性在于多种拆

单情况均可能造成相同拆单率, 但是产生的运输成

本却大相径庭. 针对在线零售业的部分研究基于仓

库在同一城市的假设忽视运输距离差异
[6], 而在线零

售企业服务于全国范围内的客户, 相同拆单率下, 选
择不同仓库造成的额外运输距离差异不容忽视, 将
对整体运输距离产生显著影响. Acimovic等[8]

研究

了订单分配问题, 以最小化当前和未来运输成本的

和为目标选择最佳发货仓库, 旨在降低订单履约成

本, 对于一单多品情况, 该研究没有专门针对拆单率

进行优化, 而是通过优化分批发货和联合运输来减

少拆单带来的额外成本, 间接减少了拆单; 李建斌等
[7]

则聚焦于分仓选品阶段, 以最小化运输成本为目标

建立了数学模型, 针对制造业背景下的生产物流问

题, 设计了基于最小增量成本的贪婪算法进行选品

优化. 在分仓选品阶段考虑运输距离的难点在于如

何将历史订单包含的商品信息与客户位置分布相结

合, 通过综合评估分仓选品方案优劣进一步实现运

输过程调优.
分仓选品问题的本质是将商品分组并分别存放

至合适的仓库, 而聚类算法即根据数据相似性对数

据进行分组, 可通过识别商品数据的内在结构, 有效

帮助实现商品分组. Chuang等[15]
针对仓储中的物品

分配问题, 提出了一个基于物品关联的聚类分配模

型, 通过聚类将高频共现的物品分配至相邻区域, 显
著减少了订单拣选距离, 后续又在上述模型的基础

上提出了双层优化结构
[16]; Zhu等[3]

将聚类算法的

基本原理应用于多个仓库间的产品类别分配, 构造

了一种 K-links方法来优化分仓选品以降低拆单率.
此外, 聚类算法也被应用于订单拣选

[17]
和订单配送

优化领域
[18]. 本文定义商品间适应度指标来量化

商品间关联程度, 并采用聚类算法对商品进行初步

分仓.
本文的主要内容如下: 1)基于在线零售业仓库

跨域分布和商品多点存放的现实情况, 突破了传统

选品方案仅考虑商品共现性的局限, 从商品共现程

度和目标客户群体分布差异两个角度出发, 设计商

品共现矩阵和商品变异矩阵, 并将二者相结合提出

商品间适应度指标, 以实现拆单率与运输距离的协

同优化. 2)设计基于固定-优化框架的双阶段分仓选

品算法, 在固定阶段结合谱聚类初步分配 SKU并固

定部分决策变量, 在优化阶段动态调整剩余 SKU分

配, 所提出算法能够有效缩小搜索空间, 在保持解质

量的同时显著提升求解效率. 

1    问题建模 

1.1    问题描述和基本假设

分仓选品问题可具体描述如下: 在客户订单尚

未下达时, 在线零售商需要根据客户需求分布将商

品分配至各仓库存储, 决策每种商品应存放在哪一

个或哪几个仓库. 分仓选品是订单履行的先导阶段,
订单下达后, 商家将基于分仓选品结果择优匹配满

足该订单的仓库, 不同选品方案下, 订单分配可能的

情况如下: 基于理想选品方案, 订单将交由与客户距

离较近的某一仓库满足 , 以实现低运输距离以及

0拆单的最优配送; 选品方案欠佳时, 订单可能由远

距离的某一仓库满足, 或被拆分至距离较近的仓库
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配送, 将导致客户满意度降低, 并产生额外运输距离.
由此可见, 协调多个仓库的商品存储至关重要, 需要

尽可能减少订单分配过程中的拆单情况, 使得客户

一次完成收货, 进而降低订单运输距离来节省运输

成本.
基于前人的一般假设

[6-7], 结合本文问题的特性,
做出假设如下: 1)仓库位置以及库容在未来一段时

间内保持不变; 2)在线零售商面临的市场环境在未

来一段时间内保持稳定; 3)每个仓库只能存储有限

SKU品类数, 没有仓库能够容纳所有 SKU品类, 但
是, 所有仓库容量总和能够容纳所有 SKU品类; 4)
本文不考虑数量拆单情况, 不对各品类 SKU做数量

分配. 

1.2    模型建立

建模所需的基本符号及其含义如表 1所示.
 
 

表1     基本符号及其含义

集合和参数 含义

O o表示订单集合, 编号为

I i表示SKU品类集合, 编号为

M m表示仓库集合, 编号为

N n表示客户集合, 编号为

On n On ⊆ O表示客户 的订单集合, 

cm m表示仓库 最多可存放的品类数

dmn m n表示仓库 与客户 间的距离

γio o SKUi表示订单 中是否包含 , 是为1; 否则为0

决策变量 含义    

xim

SKUi m0-1变量, 表示 是否由仓库 存放,

是为1; 否则为0

yomn

n o0-1变量, 表示客户 的订单

m是否由仓库 配送, 是为1; 否则为0

zoimn

n SKUi0-1变量, 表示客户 的订单中的

m是否由仓库  配送, 是为1; 否则为0
 

本文分别以最小化运输距离和最小化拆单率为

优化目标, 建立如下混合整数规划模型:

min
∑
m∈M

∑
n∈N

∑
o∈On

yomndmn, (1)

min

∑
m∈M

∑
n∈N

∑
o∈On

yomn

|O|
. (2)

s.t.
∑
m∈M

xim ⩾ 1, ∀i ∈ I; (3)

∑
i∈I

xim ⩽ cm, ∀m ∈ M ; (4)

zoimn ⩽ ximγio, ∀i ∈ I, m ∈ M,

o ∈ On, n ∈ N ; (5)

∑
m∈M

zoimn ⩾ γio, ∀i ∈ I,

o ∈ On, n ∈ N ; (6)

yomn ⩽
∑
i∈I

zoimn, ∀m ∈ M,

o ∈ On, n ∈ N ; (7)

yomn ⩾

∑
i∈I

zoimn

|I|
, ∀m ∈ M,

o ∈ On, n ∈ N ; (8)

xim, yomn, zoimn ∈ {0, 1}, ∀i ∈ I, m ∈ M,

o ∈ On, n ∈ N. (9)

SKUi

m

m SKUi

其中: 目标函数 (1)为最小化订单配送的总运输距离;
目标函数 (2)为最小化拆单率; 式 (3)表示对于任意

品类的 , 至少分配给一个仓库存放; 式 (4)表示

仓库 存放的 SKU品类数不得超过其最大可存放

品类数; 式 (5)为判定约束, 当且仅当仓库 存放

时该仓库才可配送; 式 (6)保证所有订单需求均被满

足; 式 (7)和 (8)用于建立决策变量间关系; 式 (9)为
决策变量取值范围约束. 

2    商品间适应度指标

分仓选品问题需要将多个类别的商品分配至多

个仓库存放, 以期实现最小化拆单率和运输距离, 其
中如何量化商品间的适应度, 即衡量两两商品是否

适合存放于同一仓库是分仓选品算法有效性的关键.
现有研究大多基于历史订单计算商品间共现矩阵,
以此作为衡量适应度的唯一标准

[3], 但是, 本质上均

是从订单角度挖掘商品间关联性来设计适应度指标,
缺乏对商品目标用户群体间距离差异的衡量.

针对这一局限性, 本文从历史订单商品分布和

客户地理分布两个角度综合设计商品间适应度指标

(CF). 其中: 在订单层面采用文献中常见的商品间共

现性指标来衡量商品间关联性, 其值越高, 两两商品

在历史订单中越频繁地被同时购买; 在客户层面引

入商品间变异性指标来度量目标客户群体间的距离

差异, 其值越高, 客户群体分布的距离差异越大. 综
合以上因素, 基于高共现-低变异的原则构建衡量商

品间适应度指标, 具体如下所示:

CFi×i = CCMi×i − CVMi×i, (10)

CCMi×i CVMi×i其中 和 分别为商品间共现矩阵和商

品间变异矩阵.
CCMi×i = RT

o×i×
Ro×i

Ro×i o ∈ O SKUi ∈ I

1)商品间共现矩阵 (CCM): 

, 表示两两商品在历史订单中同时出现的频率,
其中 表示订单 对 的需求矩阵.
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µi SKUi

2)商品间变异矩阵 (CVM): 两两商品目标客户

群体间距离差异, 其中 为 目标客户群体质心

的位置坐标, 如下所示:

CVMi×i =

∥µ1 − µ1∥ . . . ∥µ1 − µi∥
...

. . .
...

∥µi − µ1∥ . . . ∥µi − µi∥

 ,

(11)

µi =
(T · Ln×2)i∑
n∈N

Ti×n

. (12)

Ln×2 n∈N Ti×n n∈
N SKUi ∈ I

∥µi − µj∥
SKUi SKUj

这里 :  为客户 的坐标 ;  为客户

购买 的频次, 将每个 SKU的购买频次

与客户坐标相结合, 可得到该 SKU目标客户群体的

加权平均位置; CVM矩阵中的每个元素

则表示 与 的目标客户群体质心位置间的

距离差异.

CCMi×i

CVMi×i

CCMi×i CVMi×i

值得注意的是,  取值范围取决于历史订

单数,  取值范围取决于客户位置以及客户间

的距离. 为了消除量纲影响, 使得二者在数值上具有

可比性, 本文对 和 进行归一化处理.

通过对分仓选品目标要素的分析, 拆单指标关

联历史订单的商品共现程度, 距离指标关联目标客

户群体的地理分布差异, 商品适应度指标综合以上

两个要素, 对分仓选品目标进行综合评估, 为后续算

法优化设计提供基础.

cohesion coupling

显然, 基于商品间适应度进行分仓选品时, 期望

存放在同一仓库的商品间适应度尽可能高, 而存放

在不同仓库的商品适应度尽可能低
[16, 19]. 本文进一

步定义变量 为仓库的内聚度, 变量

为仓库间的耦合度, 对存放于同仓库与不同仓库的

商品间适应度进行衡量, 具体表示如下所示:

cohesion =

1

2

∑
m∈M

∑
i∈I

∑
i′∈I,i ̸=i′

Fi×i′ × xim × xi′m, (13)

coupling =∑
m∈M

∑
m∈M,m ̸=m′

∑
i∈I

∑
i′∈I,i′ ̸=i

Fi×i′ × xim × xi′m′ . (14)

m1 m2

m1 m2

Fi×i

1/2

某一仓库的内聚度是指存放在该仓库的所有商

品间的适应度的和, cohesion为所有仓库的总内聚

度; 仓库 与仓库 间的耦合度是指存放在仓库

的商品与存放在仓库 的商品间的适应度的和,
coupling为所有仓库间的总耦合度. 此外, 由于适应

度矩阵 为对称矩阵, 在计算内聚耦合度时需要

乘以 , 以避免商品间适应度被重复计算.

SKUi′ m1 m2

定理 1　当仓库数量和商品品类数不变时, 将
从仓库 移动至仓库 , 仓库内聚度与耦合

度的和恒为定值, 即最大化仓库内聚度与最小化仓

库间耦合度等价.
SKUi′ m1 m2

∑
i ̸=i′

Fi′ixim2

∑
i ̸=i′

Fi′ixim2(∑
i̸=i′

Fi′ixim2
−

∑
i ̸=i′

Fi′ixim1

)
(∑

i̸=i′

Fi′ixim1
−

∑
i ̸=i′

Fi′ixim2

)

证明　当 从仓库 移动至仓库 时, 仓
库内聚度和仓库间耦合度的变化如下: 仓库内聚度

增加 , 仓库间耦合度减少 . 综

上, 仓库内聚度变化 , 仓

库间耦合度变化 , 二

者的和不变. □ 

3    分仓选品算法设计

本节设计基于商品间适应度的分仓选品固定-
优化 (FFO)算法. 固定-优化的核心思想是选择模型

中部分变量固定取值
[20-21], 剩余变量形成子问题进一

步优化, 能够缩小问题规模, 提升求解效率. FFO算

法总体由两个模块组成: 模块 1为商品间适应度指
 

商品间适应度计算 分仓选品构建-固定阶段 分仓选品构建-优化阶段

商品间共现矩阵

商品间变异矩阵

商品间适应度矩阵

仓库内聚-耦合度

谱聚类

1、商品 (SKU) 聚类

2、仓库-商品簇分配

3、簇分配方案的修复

剩余仓库容量信息

剩余决策变量以及搜索空间

基于求解器
优化: FFO-S

基于启发式算法
优化: FFO-H

仓库-商品初始分配表 仓库-商品优化分配表

仓库 1: 商品 1、商品 2

仓库 2: 商品 5

仓库 m: 商品 3、商品 4

...

仓库 1: 商品 1、商品 2、商品 3 ...

仓库 2: 商品 5、商品 2、商品 4 ...

仓库 m: 商品 3、商品 4、商品 i ...

...

小规模 大规模

历史订单

仓库位置

客户位置

图1    FFO 算法结构
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标计算: 通过对历史订单以及仓库客户间距离的分

析, 挖掘商品间共现矩阵以及商品间变异矩阵两类

经验, 以获得商品间适应度矩阵 (详见第 2节). 模块

2为分仓选品方案构建: 通过固定-优化的方式进行

两阶段选品. 阶段 1为固定阶段, 基于谱聚类对商品

SKU进行单点分配, 并固定选品决策; 阶段 2为优化

阶段, 基于仓库品类约束对商品 SKU进行多点再分

配. FFO算法结构如图 1所示. 

3.1    固定阶段-分仓选品初始方案构建

FFO分仓选品算法的固定阶段通过对各仓库分

配合适的商品 SKU来确保固化的 SKU分配方案属

于高质量解集. 分仓选品即选取适应度高的商品存

放在同一仓库, 而适应度低的商品尽可能分配至不

同仓库, 该过程本质上可视为对商品节点的聚类分

配. 本文采用谱聚类方法对 SKU进行初始聚类分配,
并固定 SKU初始分配结果.

G=(V,E) V ={0, 1, . . . , n}
E

G

谱聚类以谱图理论为基础, 将样本数据视为空

间中的点, 其连边权重大小表示样本间的关联程度.
该方法利用节点间连边的权重值对节点进行聚类,
将数据的聚类转化为图的最优划分问题. 所提出商

品间适应度将 SKU相互联系形成网络, 具体可描述

为无向图 . 其中 :  为各

SKU节点;  为 SKU间的连边, 连边权重即为商品

间适应度, 对商品聚类即对无向图 中的节点进行

聚类. 规范割集准则方法适用于具有加权连边的图

结构, 能够有效平衡簇间的分离度与簇内的紧密度,
本文使用规范割集准则切图方法将 SKU划分为簇,
旨在最小化两个簇之间的连边权重和, 使得划分在

同一簇内的商品内聚度更大, 不同簇间的商品耦合

度更小, 并将划分后的 SKU簇和仓库进行分配.
F

|M |

|M |

1) SKU聚类. 本文将商品间适应度矩阵 作为

谱聚类方法的自定义相似矩阵, 仓库数量 为划

分簇的数量, 谱聚类得到所有品类 SKU被划分为

个簇的划分结果.
|M |2)仓库-SKU簇分配. 谱聚类将 SKU划分为

个簇, 但是, 仍然需要考虑 SKU与仓库间的关联, 对
每个 SKU簇和仓库进行匹配. 本文从不同 SKU簇

的目标客户群体角度出发, 对于每个 SKU簇, 计算

簇中所有 SKU目标客户群体质心的平均位置, 将簇

中所有 SKU分配至距离该平均值位置最近的仓库.
3)簇分配方案修复. 由于每个仓库具有可容纳

最大品类数限制, 初步分配结果可能会超出仓库容

量, 导致解不可行. 本文基于仓库内耦合度, 采用贪

婪的方式对可能出现的不可行解进行修复: 遍历超

容量仓库的 SKU, 删除其中使得仓库内聚度降低程

度最小的 SKU; 将被删除 SKU插入至其他有剩余容

量的仓库, 使得仓库耦合度增加程度最小; 重复上述

步骤直至分配结果均不超出仓库可容纳最大品类数

限制.
基于上述初始分仓选品方案构建步骤, 设计具

体流程如算法 1所示.

算法1　基于谱聚类的初始方案构建.

I M F

µ cm

输入: SKU列表 , 仓库列表 , SKU间适应度矩阵 , SKU

目标客户群体质心 , 每个仓库可容纳品类数限制 ;

Tablem输出: 所有SKU至仓库的SKU-仓库分配表 .
Begin

|M | Clusterm1. 对于所有SKU聚类, 得到 个SKU簇

Clusterm2. foreach SKU簇  do

SKUi ∈ Clusterm

µ̄m

3.　计算所有 目标客户群体质心的平均位

置

Clusterm µ̄m4.　将SKU簇 中的所有SKU分配至距离 最近的

仓库

Tablem5.　计算得到初始SKU-仓库分配表

m6. foreach仓库  do

m skuNumm > cm7.　if 仓库 当前容纳SKU品类数  then

skuNumm > cm8.　　while   do

SKUi′9.　　　foreach   do

SKUi′ m m

Σcohesioni′m

10.　　　计算将 从仓库 删除, 造成仓库 内聚度的

变化

SKUi′ = argmin(Σcohesioni′m′) m11.            选择 从仓库

删除

skuNumm = skuNumm − 112.             

m′13.          foreach 有剩余容量的仓库  do

SKUi′ m′

Σcouplingi′m′

14.　　　计算将 分配至仓库 , 造成仓库间耦合程

度的变化

i′15.　　　将被删除的 分配至仓库

m′ = argmin(Σcouplingi′m′)　　　     

Tablem16.　　　更新SKU-仓库分配表

17.   else
18.      continue
19. end
 

3.2    优化阶段-多点存放 SKU 再分配

基于谱聚类的构建过程对全部 SKU进行一次

分配得到可行解, 但是部分仓库可能仍有选品空间,
对其进行合理利用有助于进一步优化选品方案. FFO
算法首先固定谱聚类选品方案确定的决策变量, 然
后在优化环节针对剩余仓容进行多点 SKU选品分

配.
FFO算法效率的关键在于优化环节, 仓库容量

越小或 SKU种类数越少, 剩余搜索空间越小. 为了
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应对不同搜索空间范围的影响, 本文分别提出了基

于求解器的 FFO-S (FFO-Solver)和基于启发式算法

的 FFO-H (FFO-Heuristic)两种算法, 并在实验部分

对比分析二者的优势和适用性.
m′

i′ xi′m′ = 1

m

cm−∑
i∈I

xim

FFO-S算法通过固定阶段已分配至仓库 的

SKU品规 , 添加线性约束 形成新的整数

规划模型, 使用 Gurobi求解器进行求解. 由于本文

问题考虑了两个优化目标, 实验部分分别以最小化

拆单率和最小化运输距离为目标进行求解 (详见后

文第 4.3.1节). FFO-H算法通过贪婪启发式策略进

行选品优化, 即对于每个仍有剩余容量的仓库 , 选
取与当前存放于该仓库的 SKU适应度最高的

个 SKU补充存放于该仓库, 以实现仓容的负

载均衡.
sm m

M ′ = {m|cm > sm}

2|I|×|M| − 2

∑
m∈M′

(|I|−sm)

定理 2　设 为仓库 已分配并固定的 SKU
数, 集合 为初始分配后仍有剩

余容量的仓库集合 ,  FFO算法可缩减搜索空间为

.
 

4    实验分析

实验环境为Windows 10操作系统, 内存为 16 GB,
处理器为 Intel(R) Core(TM) i7-8550U CPU@1.80 GHz.
算法在 Anaconda中使用 Python 3.7编写实现, 采用

Gurobi 10.0.2求解器实现模型求解. 

4.1    数据来源

∼
∼

I O

I20O100

通过分析国内某在线零售企业一年内的订单数

据发现: 70 %左右的订单为多品类 SKU订单; 每个

订单包含的品类数通常在 2   6个, 其中占比 82.5 %
的订单包含 2   4种商品, 剩余 17.5 %订单包含商

品品类大于 4种; 总订单量与 SKU数量比约为 5 : 1.
按照上述分布经验生成随机算例: 客户订单数取值

分布在 [100, 12 000]中; 每个订单所包含的 SKU品

类在数 [2, 6]中, 基于幂律分布生成; 订单包含的 SKU
品类随机生成; 总仓库按照企业现状设为 4个; 客户

和仓库的位置随机分布在 [−100, 100]区域内. 后续

实验部分采用 SKU品类数 和订单数 表示算例规

模, 如 表示 SKU品类数为 20, 历史订单数

为 100的算例. 

4.2    商品间适应度指标有效性分析

商品间适应度指标由共现矩阵和变异矩阵组成,
考虑商品在历史订单中共现频率的基础上, 加入考

虑目标客户群体差异的变异矩阵. 为了验证商品间

适应度指标的有效性, 即变异矩阵的加入对算法效

果的影响, 在 4种规模的实例上分别进行 10次实验,

将仅保留共现矩阵的 FFO-H算法与有变异矩阵的

 

有变异矩阵
无变异矩阵

I 2
0 O 100

I 1
00 O 500

I 2
00 O 1 000

I 6
00 O 3 000

问题规模

折
单

率
 / 

%

8

12

16

20

图2    拆单率箱型图对比
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有变异矩阵 无变异矩阵

算法组别

(a)   I 20 O 100
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7.5

8.0

9.0
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运
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距
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1
0

有变异矩阵 无变异矩阵
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(b)   I 100 O 500

2.00

2.25

2.50

3.005
运

输
距

离
 / 

1
0

有变异矩阵 无变异矩阵

算法组别

(c)   I 200 O 1 000

1.0

1.1

1.2

1.36
运
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距

离
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1
0

有变异矩阵 无变异矩阵
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(d)   I 600 O 3 000
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图3    运输距离箱型图对比
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FFO-H算法进行对比, 根据实验结果绘制的箱型图

如图 2和图 3所示, 并使用 Wilcoxon秩和检验来评

估有无变异矩阵下指标是否存在显著差异, 结果如

表 2所示.

I20O100

P =0.459

P < 0.001

箱型图展示了 4种问题规模下 10组实验结果

的最小最大值、上下四分位数、中位数以及异常值.
由图 2可知, 两种情况下算法在拆单率指标上的求

解质量各有优劣, 对于 规模的实例, 无变异

矩阵的算法在拆单率上的表现显著优于原 FFO-H
算法, 但是, 随着问题规模增大该优势逐渐减弱. 由
表 2中的 Wilcoxon秩和检验结果可知, 在 99 %置

信水平下, 两种情况下算法拆单率指标无显著差异

( ), 具有统计学意义. 由图 3可知, 在 4种
问题规模下, 原 FFO-H算法的运输距离指标均显著

低于无变异矩阵的算法, 运输距离平均降低 16.25 %,
且在较大的实例上降低程度更为明显. 表 2显示, 在
99 %置信水平下两种情况下算法的运输距离指标

具有显著差异 ( ). 综上, 所提出商品间适

应度指标保留了共现矩阵对拆单率的优化效果, 同
时, 加入变异矩阵可以实现运输距离的进一步降低,
表明商品间适应度指标具有合理性和有效性. 

4.3    分仓选品算法实验分析

I200O1 000

I400O2 000

为了验证 FFO算法的有效性, 本文分别对小规

模和大规模问题进行实验分析, 并分别讨论 FFO-S
算法和 FFO-H算法的适用性. 其中: 小规模算例为

及以下规模算例, 对比 FFO算法与不同

目标下 Gurobi求解器的结果 ; 大规模算例为

及以上规模算例, 对比所提出 FFO-H算

法与文献中具有代表性的分仓选品算法.
选品结果服务于后续订单分配过程, 其优劣需

要经过订单分配衡量. 本文通过调研在线零售企业

实际订单分配方式, 综合考虑拆单率和运输距离因

素, 采用以下步骤进行订单分配.
step 1: 当一个订单到达时, 首先检测是否有单

个仓库能够完全覆盖该订单需求的 SKU. 若有一个

仓库可满足, 则完成该订单分配; 若有多个仓库可满

足, 则将该订单分配给距离客户最近的仓库.
step 2: 若该订单不可由唯一仓库满足, 则将订

单拆分. 选择能够最大程度覆盖该订单 SKU品规的

仓库作为发货仓之一 ; 删除订单中已被满足的

SKU品规, 余下品规视为新的子订单; 迭代选择最大

程度覆盖该子订单的仓库, 直至原订单中所有 SKU

均被满足. 

4.3.1    小规模问题对比分析

I200O1 000对于在 以下的小规模算例, 将所提

出 FFO-S算法和 FFO-H算法与 Gurobi求解器进行

对比. 由于本文问题考虑了两个优化目标, 基于求解

器的 FFO-S算法和 Gurobi算法在求解时将分别以

 

表2     Wilcoxon 秩和检验-有无变异矩阵

指标
中位数±标准差

Z值 P值 dCohen’s  值
有变异矩阵 无变异矩阵

拆单率 12.15 % ± 2.89 % 12.90 % ± 2.24 % 0.753 0.459 0.037

运输距离 136 926.57 ± 433 232.43 149 337.75 ± 515 008.40 5.309 < 0.001 0.742

 

表3     FFO-S、FFO-H 与 Gurobi
拆单率指标对比

%　

问题规模 Gurobi FFO-S FFO-H Gap1 Gap2

I20O100 30.0 30.0* 34.0 0.0 13.3

I60O300 23.7 24.3 27.3 2.5 15.2

I100O500 22.8 21.8 25.6 −4.4 12.3

I160O800 37.4 22.3 27.0 −40.4 −27.8

I200O1 000 41.3 18.7 24.2 −54.7 −41.4

       均值 31.0 23.4 27.6 −24.5 −11.0

Gap1 =
FFO-S−Gurobi

Gurobi
× 100%

Gap2 =
FFO-H−Gurobi

Gurobi
× 100%

注: Gurobi和FFO-S以拆单率为优化目标;

,

.

 

表4     FFO-S、FFO-H 与 Gurobi 运输距离指标对比

问题规模 Gurobi FFO-S FFO-H Gap1/% Gap2/%

I20O100 1.19e+04* 1.19e+04* 1.33e+04 0.0 11.8

I60O300 3.12e+04* 3.12e+04* 3.40e+04 0.0 9.0

I100O500 5.07e+04* 5.11e+04* 5.83e+04 0.8 15.0

I160O800 8.19e+04 8.42e+04* 9.10e+04 2.8 11.1

I200O1 000 9.30e+04* 9.41e+04* 1.05e+05 1.2 12.9

       均值 5.37e+04 5.55e+04 6.03e+04 3.4 12.3

Gap1 =
FFO-S−Gurobi

Gurobi
× 100%

Gap2 =
FFO-H−Gurobi

Gurobi
× 100%

注: Gurobi和FFO-S以拆单率为优化目标;

,

.

 

表5     FFO-S、FFO-H 与 Gurobi
运行时间对比

s　

问题规模

Gurobi FFO-S
FFO-H最小化

拆单率

最小化

运输距离

最小化

拆单率

最小化

运输距离

I20O100 7 200 33.2 59.4 1.9 0.03

I60O300 7 200 8.5 7 200 3.3 0.05

I100O500 7 200 33.4 7 200 9.7 0.09

I160O800 7 200 7 200 7 200 25.0 0.18

I200O1 000 7 200 3 264.2 7 200 35.9 0.27

       均值 7 200 2 107.9 5 771.9 15.2 0.12
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∼

拆单率和运输距离作为优化目标. 由于分仓选品属

于战略层决策, 对于实时性要求较低
[22], 本文将最大

求解时间均限定为 7 200 s. 此外, 为了确保对比的公

平性, 所有指标计算均基于相同的订单分配规则, 实
验结果如表 3   表 5所示. 其中: 符号*表示算法或

求解器在 7 200 s内求得最优解, 粗体表示横向对比

中的最好结果.

I20O100

I200O1 000

I100O500

I160O800

表 3为小规模算例下 3种算法在拆单率指标上

的对比结果. 由表 3可见: Gurobi在任意算例中均无

法在 7  200  s内获得最优解 ; 相比之下 ,  FFO-S与

FFO-H在拆单率指标上均有提升, 但是 FFO-S的效

果更加显著. 具体来看: FFO-S的拆单率平均改进

24.5 %, 且仅在 规模算例上略劣于 Gurobi
(约 2.5 %); 随着问题规模增大, FFO-S优势更加显

著, 在 规模上拆单率下降 22.6 %. FFO-
H的拆单率平均改进 11.0 %, 在 以下规模

算例均劣于 Gurobi (约 13.6 %), 但是, 在
及以上规模问题上的表现优于 Gurobi (约 34.6 %),
主要原因为问题规模更小时 Gurobi能够探索更多

情况, 但是随着问题规模的增大, 问题复杂度以及搜

索空间均增加, 使得 Gurobi更难于在合理时间内获

得优质解. 此外, FFO-H相比于 FFO-S仍有 3.3 %的

差距, 但是, 由表 5可知, FFO-H的平均运行时间均

在秒级, 显著小于以拆单率为优化目标下的 FFO-
S算法.

表 4为小规模算例下 3种算法在运输距离指标

上的对比结果. 由表 4可见: Gurobi在 4/5的算例中

求得最优解; 相比之下, FFO-S能够在全部算例中求

得最优解 , 与 Gurobi的平均 Gap为 3.4  %;  FFO-H
与 Gurobi的平均 Gap为 12.3 %. 尽管在运输距离指

标上与 Gurobi有所差距, 但是, 由表 5可知: Gurobi
的平均求解时间为 2 107.9 s, 而 FFO-S和 FFO-H的

平均求解时间分别为 15.2 s和 0.12 s, 表明 FFO算

法能够大大降低求解时间, 在短时间内获得优质解.
上述实验结果表明了所提出 FFO算法的有效

性: 基于谱聚类的初始构建方案能够对 SKU合理分

配, 能够提供高质量初始解; 通过固定分配的单点

SKU能够减少决策变量, 在保证解的质量的前提下,
能够有效减少求解时间. 本文在更大规模问题上进

行预实验, 发现 FFO-S均无法在 7 200 s时限内求得

算例最优解, 因此, 后续在大规模问题上的实验仅用

FFO-H进行对比. 

4.3.2    大规模问题对比分析

在线零售场景下商品种类繁多、订单数量庞大,
为了验证所提出 FFO-H算法在大规模问题上的有

∼
效性和在现实背景下的应用, 本文将 FFO-H算法与

分仓选品启发式算法在订单数为 2 000   12 000的
大规模问题上进行对比, 每个规模下求解 10个不同

的算例求其均值, 实验结果如表 6和表 7所示. 热销

品算法
[5]
、环形算法

[6]
和增量算法

[7]
是求解分仓选品

问题的代表性算法, 但是, 增量算法针对制造业即时

物流进行设计, 与本文在线零售业问题场景有所差

异, 因此, 在此仅与环形算法和热销品算法进行对比.
 
 

表6     环形算法、热销品算法与 FFO-H
拆单率指标对比

%　

问题规模 环形算法 热销品算法 FFO-H Gap1 Gap2

I400O2 000 33.3 29.4 24.8 −25.5 −15.6

I600O3 000 33.3 29.3 24.9 −25.2 −15.0

I1 000O5 000 35.2 31.0 26.6 −24.4 −14.2

I1 600O8 000 33.7 29.6 24.9 −26.1 −15.9

I2 000O10 000 33.5 29.4 24.7 −26.3 −16.0

I2 400O12 000 32.6 28.4 24.0 −26.4 −15.5

          均值 33.6 29.5 25.0 −25.6 −15.4

Gap1 =
FFO-H−环形算法

环形算法
× 100%

Gap2 =
FFO-H−热销品算法

热销品算法
× 100%

注: Gurobi和FFO-S以拆单率为优化目标;

,

.
 

 
 

表7     环形算法、热销品算法与 FFO-H
运输距离指标对比

问题规模 环形算法 热销品算法 FFO-H Gap1/% Gap2/%

I400O2 000 4.93e+05 4.47e+05 2.30e+05 −53.3 −48.5

I600O3 000 6.63e+05 5.99e+05 3.41e+05 −48.6 −43.1

I1 000O5 000 1.21e+06 1.09e+06 5.94e+05 −50.9 −45.5

I1 600O8 000 1.84e+06 1.65e+06 9.15e+05 −50.3 −44.5

I2 000O10 000 2.38e+06 2.14e+06 1.14e+06 −52.1 −46.7

I2 400O12 000 2.59e+06 2.34e+06 1.34e+06 −48.3 −42.7

          均值 1.53e+06 1.38e+06 7.60e+05 −50.3 −45.2

Gap1 =
FFO-H−环形算法

环形算法
× 100%

Gap2 =
FFO-H−热销品算法

热销品算法
× 100%

注: Gurobi和FFO-S以拆单率为优化目标;

,

.
 

I2 400O12 000

表 6为大规模问题下不同算法拆单率指标的对

比结果. 由表 6可见: FFO-H算法在全部实验算例上

的平均拆单率为 25.0 %, 相比于环形算法与热销品

算法拆单率分别平均降低了 25.6 %和 15.4 %. 主要

原因在于: 本文在设计商品间适应度指标时, 商品间

共现矩阵从拆单角度出发进行衡量, 使得高频出现

在同一订单的 SKU倾向于存放于同一仓库 ; 且
FFO-H算法的优化阶段对多点存放 SKU的再分配

过程能够充分利用仓库容量; 另一方面, 订单分配优

先考虑不拆单的分配情况, 能够协同降低拆单率. 此
外, FFO-H算法的拆单率指标未随着订单规模增大

明显增加,  规模下 10组实例的拆单
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率不超过 27.5 %.
表 7为大规模问题下不同算法运输距离指标的

对比结果. 由表 7可见: FFO-H算法在全部实验算例

上的平均运输距离为 7.60e+05, 相比于环形算法与

热销品算法拆单率分别平均优化 45.2 %和 50.3 %;
且相较于拆单率指标, FFO-H算法对于运输距离指

标的优化程度更为显著. 主要原因在于: 环形算法和

热销品算法主要从历史订单共现角度进行分仓选品,
未考虑运输距离优化; 而 FFO-H算法中的商品间变

异矩阵使得目标客户群体相近的 SKU倾向于存放

于同一仓库, 能够有效避免远距离拆单造成运输距

离大幅度增加.

I200O1 000

综合上述实验结果可知: FFO-H算法能够有效

处理大规模问题, 在短时间内 (秒级)求得优质解, 相
比于其他启发式算法, 进一步实现了拆单率和运输

距离的同时优化; 而 FFO-S算法适用于

以下的小规模问题, 能够在可接受时间范围内求得

比 FFO-H算法质量更好的解. 

5    结　论

本文研究了在线零售业背景下的分仓选品问题,
以最小化拆单率和最小化运输距离为目标, 建立了

混合整数规划模型. 从历史订单共现情况和商品目

标客户群体差异两个角度评估商品是否适合存放于

同一仓库, 提出了商品间适应度指标, 并基于此设计

了固定-优化两阶段的 FFO算法. 固定阶段通过谱聚

类分配初始 SKU并固定该部分决策变量; 优化阶段

设计了基于求解器和启发式的两种策略, 以对剩余

库容进行 SKU的多点存放再分配. 最后, 通过数值

实验验证了所提出适应度指标的有效性, 以及 FFO-
S和 FFO-H算法在不同规模场景下的有效性.

未来研究将进一步探索订单分配对选品方案的

影响, 探索分仓选品与订单分配的联合优化; 此外,
分仓选品方案需要更新迭代来适应变动的市场需求,
研究可以综合考虑市场需求, 实现分仓选品动态优化.
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