
 包 装 工 程 第 41卷  第 3期 

·170·      PACKAGING ENGINEERING  2020年 2月 

                            

收稿日期：2019-10-29 

基金项目：国家自然科学基金（61772062） 

作者简介：王晨（1994—），男，硕士生，主攻物流系统仿真与优化。 

通信作者：尹静（1978—），女，博士，副教授，主要研究方向为生产系统建模、调度理论与算法。 

基于分拣机器人零售电商订单动态聚类及仿真 

王晨 a，尹静 a，王红春 b 

（北京建筑大学 a.机电与车辆工程学院 b.经济管理学院，北京 102616） 

摘要：目的 提高电商物流配送中心订单的分拣效率和动态响应能力。方法 通过分析零售电商订单的多

品种、小批量和高时效等特征，考虑分拣机器人动作与载重约束，提出了滚动时窗调度策略和高维稀疏

动态聚类算法，并以某大型电商企业配送中心建立仿真实验模型，进行数据对比分析。结果 以某大型

电商某日高峰时段 500 个订单进行仿真实验，与固定组批分拣策略进行对比，优化后的分拣策略在机器

人平均搬运距离上减少了 66.9%，分拣时间降低了 23.9%。结论 高维稀疏动态聚类策略有效提高了分拣

效率，降低了分拣成本，算法方式更加开放灵活，对于电商企业物流业务降本增效具有重要意义。 
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Dynamic Clustering and Simulation of Retail E-commerce  
Order Based on Sorting Robot 
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ABSTRACT: The work aims to improve the sorting efficiency and dynamic response capability of orders for e-commerce 

logistics distribution centers. Based on analyzing such factors as the characteristics of retail e-commerce orders with mul-

tiple varieties, small batches and high aging, movement and load constraints of sorting robots were taken into considera-

tion; a rolling window scheduling strategy and a high-dimensional sparse dynamic clustering algorithm were proposed, 

and a simulation experiment model of a large-scale e-commerce distribution center was established for data comparison 

analysis. The simulation experiment was carried out on 500 orders of an e-commerce enterprise in rush hours. Compared 

with the fixed batch sorting strategy, the optimized sorting strategy reduced the average moving distance of the robot by 

66.9% and the sorting time by 23.9%. The conclusion is that the high-dimensional sparse dynamic clustering strategy ef-

fectively improves the sorting efficiency, reduces the sorting cost, and the algorithm is more open and flexible. It is of 

great significance for the e-commerce enterprise to reduce costs and increase efficiency of logistics business. 
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近年来，电子商务在我国发展迅猛。2018 年我

国电商交易额高达 31.63万亿元，占社会消费品零售

额 10%以上，市场规模稳居世界第一[1]。零售电商线

上订单涉及产品种类众多，订单日平均量日益攀升，
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同时“双 11”、“双 12”等节点性高峰不断涌出，由此

带来了对订单实时响应与处理能力的巨大挑战。作为

物流配送的关键环节，订单分拣设备的智能化研究与

实践方兴未艾，2017年“双 11”中国邮政速递首次全

功能应用“小黄人”AGV 机器人，在存取容量、行

走速度以及路径优化等方面均有很大提升[2]，有效

避免了“爆仓”，国际上极为关注。 

相对于分拣设备的高度自动化，实时订单调度管

理相对滞后。目前针对智能分拣的研究主要集中于订

单分批、路径优化及分拣策略优化等方面。JANE等

利用品项相关性指标设计了一种启发式算法，应用于

分区拣选策略下的拣选系统品项分配问题 [3]； 

GADEMANN 等指出在订单分批策略下，当批次订

单数量较大时，订单分批问题为 NP-hard 问题，需

要通过近似计算法和价值分支算法提高分拣效    

率[4]；张好剑[5]提出了分节拍的基于改进遗传算法的

并联机器人分拣拾取优化路径办法，能有效缩短分

拣行程。 

已有理论研究与应用实践表明，电商零售业务

涉及产品品种众多，具备高属性维特征，相对而言，

单一订单内的产品数量非常有限，呈现稀疏特征。

线上订单释放时间极其不均匀，并且具有突发性节

点高峰，因此文中考虑通过寻找订单数据间的内在

联系，结合订单的品项特征设计动态聚类算法，提

升分拣效率。 

文中针对零售电商线上订单实时调度问题，首先

借用滚动时窗调度思想，采取紧迫度函数 Slack（Xi）

作为突发事件的驱动因子，将动态订单全局调度问题

分解为一系列沿时间轴分布的静态局部子问题，在此

基础上考虑分拣机器人动作行为以及载重约束，针
对订单品项属性特征设计高维稀疏订单动态聚类算

法，最后通过仿真实例验证该策略与算法的有效性。 

1  问题描述 

符号说明：F（t）为某调度时刻订单集；K（t）

为滚动窗口；k 为决策订单数；ri为订单 Xi的到达时

间；di为订单 Xi的交货时间；TSFD为种类稀疏差异

度；RSFD 为仓储稀疏差异度；PSFD 为包装稀疏差

异度；CSFD为订单稀疏差异度；NS为不同产品的编

号集合；S 为相同产品的编号集合；NS
1 为不同存储

区域的编号集合；S1为相同存储区域的编号集合；NS
2

为不同包装类别的编号集合；S2为相同包装类别的编

号集合；b为差异度上限；mmax为机器人载质量上限；

N 为订单数；mthr 为机器人载质量阈值；m(Xi,j)为订

单 i和 j的总质量。 

主要针对大型电商企业线上业务的分拣作业过

程进行研究，问题描述如下：假设该配送中心有 m

个仓储区，货品种类为 n种，F（t）为该配送中心任

意时间的订单集合，每个订单的属性有 e种；假设分

拣机器人接到指令后会智能选取最短路径，由包装区

出发前往仓储区拣选订单货品，拣选结束后返回包装

区，其中，一台机器人可以拣选多个订单的货品，不

考虑作业中的装卸货品的时间，不考虑货品体积因

素；假设包装区有完全相同的机器人 q台，分拣机器

人空载速度为 v 空，负载速度为 v 负，最大载质量为

mmax，为了提高分拣机器人的作业效率，设定机器人

载质量阈值为 mthr，只有当机器人载质量超过 mthr时，

才能保证分拣机器人的作业效率。 

优化算法的主要目标为通过寻找具有相似订单

属性的订单聚类，减少分拣机器人的往复搬运距离，

缩短订单的分拣时间，并通过调度策略来提高配送中

心的订单实时处理能力。订单聚类结果需介于载质量

阈值和最大载质量值之间，以保证分拣机器人的作业

效率。 

2  高维稀疏订单动态聚类算法 

2.1  滚动时窗调度策略 

1）紧迫度函数 Slack（Xi）：对于任意待调度订

单，Slack（Xi）=di－ri。 

2）滚动窗口 K（t）：若 F（t）＞k时，将预测窗

口内的订单按紧迫度函数排序，选取紧迫函数值最小

的 k个订单进入滚动窗口，否则 F（t）=k。决策订单

数 k的取值由分拣机器人作业效率为参考，下一调度

时刻为单次机器人的任务完成时刻。 

3）关键事件：由于某些调度时刻可能会积累过

多的已到达订单没有进入调度，因此定义突发事件|F

（t）≥5K（t）|，当突发事件发生时重新确定决策参

数 k。 

2.2  算法分析 

订单聚类的主要依据是订单内货品属性的相似

性，确定 2个订单之间是否相似，是通过计算订单内

各货品的多重属性的差异度来完成的。故针对电商物

流订单的高维稀疏特征，以产品编号、仓储区域和包

装方式 3种特征进行综合差异度计算，订单聚类的判

断标准为：订单属性集合的综合差异度小于预测上

限，即小于差异度上限 b，并且为了更好地提升分拣

机器人效率，聚类订单的总质量应满足分拣机器人的

载质量阈值且不得超过载质量上限。 

由于智能机器人单次任务的完成时间较短，作业

的效率优势明显。故算法以滚动窗口的调度周期为计

算周期，且每周期内当前窗口 K（t）只经过一次计

算得到唯一聚类。算法具体步骤如下所述。 

1）任意时刻配送中心实时订单 F（t），若 F（t）
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＞k时，将按照时间紧迫度函数 Slack（Xi）升序，选

取前 k个订单进入调度窗口，则有 K（t）=｛X1，X2，

X3...Xk｝；否则，K（t）=F（t）。 

2）在 k 个订单中，将每个订单分别建立订单产

品编号集合、仓储区域集合、包装方式集合，则有

TSFD（Xi，Xj），RSFD（Xi，Xj），PSFD（Xi，Xj），i，

j∈｛1，2ꞏꞏꞏk，i≠j｝。将订单属性集合两两计算差异

度，公式如下： 
1

1
TSFD( , )

S

i j

N
X X

N S



，

2

2
RSFD( , )

S

i j

N
X X

N S



，

3

3
PSFD( , )

S

i j

N
X X

N S



 

式中：i，j∈｛1，2ꞏꞏꞏk，i≠j｝；N =2。 

3 ） 计 算 订 单 差 异 度 ： ,CSFD( )i jX X 

TSFD RSFD PSFDTSFD( , ) RSFD( , )i j i jW W WX X X X      

PSFD( )i jX X， ，i，j∈｛1，2ꞏꞏꞏk，i≠j｝。 

4）合并 min｛CSFD（Xi，Xj）｝对应的 2 个订单

Xi，Xj，生成 Xi,j＝Xi+Xj, 计算 m(Xi,j)：若 CSFD（Xi，j）

＜b，则（Xi, ,Xj）记为初始集合 S，滚动窗口 ( )K t 中

剩余订单集合 K（t）’= K（t）－S，重复步骤 2）—3）

将 Xi,j与 K(t)’中订单重新聚类，聚类集合记为 S’，转

下一步；若 CSFD（Xi，j）≥b，则算法终结，该滚动

窗口 K（t）中订单无法聚类，将 K（t）中订单归入

下一滚动窗口重新聚类。 
 

5）若 m(Si，j)≤mthr，则重复步骤 2）—4），此时

N=3，以此类推；若 mthr≤m(Si，j) ≤mmax，则算法终

结，S’为最终聚类结果。 

3  算例分析 

3.1  数据参数 

某电商配送中心，仓储区种类 m=5，即 A 类食

品库、B类日用品库、C类图书库、D类服装鞋饰库

和 E 类其他用品库；货品种类为 n=48；订单属性为

e=5，包含产品编号、仓储区域、包装类别、质量、

订单的到达时间与交货时间 5种信息。某时刻配送中

心实时订单 K（t）为 18 个，设决策订单数 k=15， 

F（t）=18＞k，则按照时间紧迫度函数 Slack（Ji）= 

di－ri升序选取前 15个订单进入调度窗口，记为窗口

订单 U=X1，X2… X15，订单数据见表 1。 

综合本案例，在配送中心的实际分拣过程中，3

种稀疏差异度对订单分拣的影响不同：TSFD会影响

分拣机器人移动距离、拣选时间和分货时间；RSFD

会影响分拣机器人在各个仓储区间的移动距离；

PFSD 会影响分货后产品的包装时间。针对此次优化

目标，将 3 种差异度按影响优先级进行排序，则有

TSFD＞ RSFD＞ PFSD。故分配权重如下：设
WTSFD=0.5，WRSFD=0.3，WPFSD=0.2，以此来较好地完

成优化目标的订单聚类。 

表 1  订单产品信息 
Tab.1 Order information 

订单编号 订单产品编号集 存储区域编号集 包装方式集 ri di 总质量/kg 

1 1，3，4，6，22，43 A，C，E 袋，瓶，纸箱，塑料箱 14:25 17:00（+1） 20.13 

2 1，3，5，6，10，22，39 A，C，D 袋，瓶，纸箱 14:27 17:00（+1） 23.5 

3 3，6，7，22，24 A，C 袋，瓶，纸箱 14:28 17:00（+1） 19.6 

4 4，6，7，29，35，42 A，C，D，E 袋，瓶，纸箱，塑料箱 14:29 17:00（+1） 7.78 

5 1，3，4，11，26，28 A，B，C 袋，瓶，盒，纸箱 14:31 17:00（+1） 17.16 

6 1，8，22，23 A，C 袋，瓶，纸箱 14:35 17:00（+1） 10.19 

7 3，4，6，7，8，10，11 A，B 袋，瓶，盒，纸箱 14:35 17:00（+1） 22.3 

8 17，18，22，26，28 B，C 盒，纸箱 14:36 17:00（+1） 21.7 

9 3，4，22，26，28，29 A，C 袋，纸箱 14:38 17:00（+1） 19.5 

10 11，12，14，29，47 B，C，E 盒，纸箱，塑料箱 14:40 17:00（+1） 16.5 

11 3，4，5，6，7，8，10 A 袋，瓶 14:41 17:00（+1） 35.7 

12 1，3，4，5，6，22，45 A，C，E 袋，瓶，纸箱， 14:43 17:00（+1） 27.35 

13 16，19，22，26，28，35 B，C，D 袋，盒，纸箱 14:44 17:00（+1） 33.48 

14 1，2，3，4，5，8，22，23 A，C 袋，瓶，纸箱 14:47 17:00（+1） 39.6 

15 1，3，4，26，28 A，C 袋，纸箱 14:51 17:00（+1） 12.6 

16 5，7，27，29 A，C 袋，瓶，纸箱 14:59 17:00（+1） 26.7 

17 22，25，28，29 C 袋，瓶，纸箱，塑料箱 15:07 17:00（+1） 22.5 

18 37，39，41，48 C，E 袋，瓶, 塑料箱 15:13 17:00（+1） 21.18 
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设差异度上限 b =1.0，mmax=100 kg，考虑分拣机

器人的搬运效率，设 mthr=60 kg。 

3.2  订单聚类 

1）由步骤 1）—3）可得各订单间差异度见表 2。

由表 2 可得 min｛CSFD（X5,X15）｝=0.18＜b=1.0，则

合并订单生成 X5，15 =X5+X15=｛1，3，4，11，26，28｝，

记为初始集合 S5，15，m(S5，15)=29.76 kg≤mthr=60 kg，重

复步骤 2）—4）将 X5，15与 K（t）’中订单重新聚类。 

2）m(S5，15)≤mthr=50 kg，重复步骤 2）—4）将

X5，15与 K（t）’中订单重新聚类。以上算法得到的最

终聚类结果为 S5，7，9，15 =｛X5 ， X7 ， X9  ，X15,｝，

m(S5，7，9，15)=72 kg，满足分拣机器人的载质量要求。

算法终止后该订单聚类可交由分拣机器人进行作业，

此外，该时窗下的剩余子集归入下一周期的滚动窗口

重新聚类。 

4  仿真实验 

4.1  动态建模 

以该电商某日高峰时段（09:53—11:53）500 个

订单作为模拟样本，以固定组批策略和高维稀疏聚类

动态组批策略 2种分拣策略，在 Flexsim7.4.1上构建

仿真模型。根据该配送中心的作业流程分析，将该配

送中心分为 5个仿真区域：仓储区、订单到达区、分

货工位、包装区和集货区。在仿真建模时，包括以下

几种实体：发生器、暂存区、合成器、处理器、货架、 

传送带、分拣机器人等。 

高维稀疏聚类动态组批策略下的仿真模型见图

1。区域 I 为仓库存储区；区域 II 为订单到达区；区

域 III 为分货工位；区域 IV 为包装区域；区域 V 为

集货区。同样的，固定组批策略下的仿真模型与高维

稀疏聚类动态组批策略区域构成一致。 

4.2  参数设置 

1）设包装区有完全相同的机器人数量 q=5 台，

分拣机器人空载速度 v 空=2 m/s，负载速度 v 负=1 

m/s，最大载质量 mmax=100 kg，载质量阈值 mthr=60 

kg。  

2）不考虑高维稀疏聚类动态组批算法对样本订

单的计算响应时间，高维稀疏聚类动态组批方式会将

优化过后的订单聚类按滚动时窗 K（t）顺序输入至

发生器中；固定组批策略将 500个样本订单按顺序输

入发生器，固定组批策略下分拣货物是将 10 个订单

合并成为一批进行分拣作业。 

3）高维稀疏聚类动态组批策略下，某时窗订单

聚类到达系统后，首先进入订单存储区，之后将订单

聚类按照货物类型分为 5类，分别存储在 5个暂存区

内，因此需要在订单存储区的发送至端口选项中，读

取订单上的“所属类别”标签，再根据此标签信息发送

到下游的暂存区。 

4）合并的订单从库存区运输到到达区后，由于

高维稀疏聚类组批策略相比固定组批策略下的订单

更为相似，故订单聚类的分货和包装时间会用时更
 

表 2  订单差异度 
Tab.2 Order difference 

CSFD（Xi，Xj） 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 

1               

2 0.5              

3 0.54 0.63             

4 1.09 2.83 1.13            

5 0.75 2.5 2.38 2.88           

6 0.88 1.51 3.5 ∞ 2.13          

7 1.45 1.4 0.92 1.59 0.71 4.5         

8 3 1.03 2.75 ∞ 1 2.25 ∞        

9 0.63 2.38 1.5 1.25 0.38 2.5 1.5 0.92       

10 ∞ ∞ ∞ 2.63 2.5 ∞ 3.25 ∞ ∞      

11 1.09 1 0.75 1.34 1.62 3 0.34 ∞ 1.38 ∞     

12 0.3 0.45 0.79 1.21 0.84 1.38 1.42 2.75 0.71 ∞ 0.88    

13 3.5 3 3 2.88 1.25 2.75 ∞ 0.54 1.25 ∞ ∞ 3.75   

14 0.5 0.67 4.5 3 0.79 0.38 1.25 3 1.33 ∞ 1 0.38 3.5  

15 0.54 1.13 4 2.5 0.18 3.5 1.5 1 0.38 ∞ 1.25 0.93 1.25 1.17 
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图 1  高维稀疏聚类动态组批仿真模型 
Fig.1 Simulation model of high-dimensional sparse clustering dynamic group batch 

 
少，会更快到达集货区完成配送。由于在分货和包装

过程中，作业速度受到订单数量、包装类别和专业设

备的工作效率等诸多因素影响，需在实际情况中具体

分析，故在此次仿真模拟中，不考虑订单组批的分货

与包装时间。 

4.3  数据分析 

在 Flexsim软件上构建仿真模型，对比固定组批

策略和高维稀疏聚类动态组批策略，给出以下部分仿

真结果。 

4.3.1  订单分拣时间比较 

2种分拣策略模型下，订单的完成时间与数量、

分拣作业效率成正比，针对该配送中心的 500个订单

数据进行分拣速度的数据分析，仿真模型记录下了固

定组批、高维稀疏聚类动态组批策略下，首个订单的

进入时间均为 34 294 s，完成所有订单的时间分别

为 71 129 s和 62 305 s。2种策略都能够完成当天（即

86 400 s前）的订单分拣作业，但高维稀疏聚类动态

组批相比固定组批模式节省了 23.9％的时间，有效减

少了往复寻找货位的时间，可以更快速响应客户需求。 

4.3.2  搬运距离对比 

分拣机器人搬运距离对比见图 2。图 2中数据包

括包装区 5 个分拣机器人各自的搬运距离以及平均

搬运距离，可知在分拣订单数量相同的前提下，高维

稀疏聚类动态组批策略下机器人搬运平均距离相对

于固定组批策略减少了 66.9%，主要减少部分为分拣

中不必要的重复路径。 

实验仿真结果表明，在相同条件下，高维稀疏聚

类动态组批策略相比固定组批策略，在减少分拣机器

人的搬运距离和减少订单的处理时间上都具有明显

优势。同时，由于滚动时窗调度策略的应用，增加了

配送中心的订单响应及时性与稳定性。 

 

图 2  分拣机器人搬运距离对比 
Fig.2 Handling distance comparison of sorting robot  

 

5  结语 

针对电商环境下的物流配送中心，将全时域的订单

分拣问题，通过定义滚动窗口将动态问题分割成一系列

静态的子问题，进而对高维稀疏聚类订单做出了算法优

化策略，最后以 Flexsim构建仿真模型进行结果论证，

得到了较好的反馈结果，有效地提高了分拣效率。 

在算法优化上，只选取了 3种稀疏差异度特征作

为参考因素，而在实际的分拣过程中，可以选择更多

维的稀疏差异度特征作为参考，就可以实现分拣效

率，经济效益更高的聚类，在时窗分批、紧迫度函数、

关键事件驱动等方面，也可根据实际情况相应地做出

参数设定。 
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