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摘要：目的 为了提高“货到人”拣选系统的订单拣选效率，研究了电商仓库货位初始存储状态为非空情

况下的商品货位分配问题。方法 考虑货架上现存商品信息、仓库空余货位数、待补货商品和新收入商

品信息，提出基于商品关联度的分散存储策略，以极大化货架上所有存储商品的关联度之和为目标构建

商品上架与下架的动态货位分配数学模型，并设计贪婪算法，再采用改进粒子群算法对贪婪算法得到的

结果进行优化。结果 基于商品关联度的分散存储策略可以减少货架平均搬运次数 29.32%左右。结论 与

随机分配策略相比，文中提出的货位分配策略能够有效提升整个电商仓储中心的拣选速度。 
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Dynamic Allocation Based on “Goods-to-person” Picking System 

ZHANG Xue, ZHOU Li, LU Xue-peng, SHANG Jiao 

(School of Information, Beijing Wuzi University, Beijing 101149, China) 

ABSTRACT: The work aims to study the goods allocation when the initial storage status of the e-commerce warehouse is not 
empty, so as to improve the order picking efficiency of the “goods-to-person” picking system. Considering the information of 
the existing goods on the shelf, the number of vacant goods allocation in the warehouse, the goods to be replenished and the in-
formation of the new incoming goods, a decentralized storage strategy based on the degree of goods relevance was proposed to 
maximize the sum of the relevance of all stored goods on the shelf, thus constructing the mathematical model of dynamic alloca-
tion of goods on and off the shelves. Then, a greedy algorithm was designed, and the particle swarm algorithm was improved to 
optimize the results obtained by the greedy algorithm. The decentralized storage strategy based on the degree of goods relevance 
could reduce the average number of shelf handling by about 29.32%. Compared with the random allocation strategy, the pro-
posed allocation strategy can effectively improve the picking speed of the entire e-commerce storage center. 
KEY WORDS: “goods-to-person”; goods allocation; integer programming model; greedy algorithm; particle swarm algorithm 

在我国互联网技术不断发展，各大电商平台支付

安全系统不断升级的背景下，电子商务得以迅速发

展，并且由传统的“人到货”订单拣选模式逐渐向基于

自动引导车（Automated Guided Vehicle, AGV）的“货
到人”订单拣选模式转变。具有成本效益的 AGV 物流

搬运方案实现了“货到人”的分拣，为电商仓储带来了

革命性变革。与“人到货”拣选系统类似，“货到人”拣
选系统也存在一些亟须解决的问题，包括货位分配优

化、订单处理[1-2]、AGV 小车任务分配及调度[3-4]、路

径规划[5-6]等问题。在提高仓储配送中心拣选效率的

方法中，科学的货位分配方法是提高拣选效率的基

础，也是一种战略上的决策，比订单分批、优化拣选
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路径等方法减少了 AGV 搬运货架的次数和距离。 
货位分配是指企业依据商品的特征、需求以及

其他相关变动因素，对商品存储的位置进行动态的

调整[7]。“人到货”拣选系统有关货位分配问题的研究

成果已经相当成熟，主要是通过货位存储策略[8-10]、

商品关联关系分析[11-12]和商品聚类分析[13-14]等 3 个

方面进行优化。“人到货”拣选系统中货架不可移动，

对订单拣选效率影响最大的是拣选工作人员，而“货
到人”拣选系统中，货架具有可移动性，主要是利用

AGV 小车搬运货架，因此“人到货”拣选系统的相关

研究成果不能直接应用于“货到人”拣选系统。 
在“货到人”拣选系统的商品货位分配问题中，通常

需要计算商品之间的关联度，并以此作为依据，将关联

度高的商品存储在同一个货架上。袁瑞萍等 [15]建立了

极大化每个货架上商品之间的关联度平均值的数学模

型，并通过仿真进行求解。Kim 等 [16]考虑一种商品可

以放在多个货架上的情况，设计了一种优化启发式算法

求解基于商品关联度的货位分配问题。包菊芳等[17]采用

FP–Growth 算法计算商品之间的关联度，并将相关度高

的商品存储在同一个货架上，与随机货位分配策略相

比，能够有效减少货架搬运次数。Mirzaei 等[18]基于历

史订单中的商品周转率和关联性，采用集成集群分配策

略，并设计启发式算法进行求解。也有的学者从其他角

度出发对商品存储位置进行优化。Onal 等[19]基于爆炸

存储的商品货位分配策略，构建了商品货位分配的排队

论模型。Lamballais 等[20]构建了单行和多行订单的排队

网络模型，评估不同存储策略下的订单最大吞吐量、平

均拣选周期和机器人利用率 3 种指标。 
学者们在研究“货到人”拣选系统的商品货位分

配时，大部分考虑的是货架的初始状态是空的，即集

中于研究静态的商品货位分配问题，但实际上电商仓

储中心货架上是存放商品的，需要定期的对商品进行

补货或者下架某些滞销商品，这是一个动态的货位分

配问题，并且一种商品应该存放在多个货架上，而关

于这些方面的研究较少，因此需要对一品多位的动态

货位分配问题进行展开研究。 

1  问题描述 

如图 1 所示，“货到人”拣选系统按仓库区域的功 
 

 
 

图 1  “货到人”拣选系统仓库布局示意图 
Fig.1 Schematic diagram of warehouse layout of “goods-to-person” picking system 
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能可分为商品补货区、货架存储区、商品拣货区、

AGV充电区和 AGV等待区。在接到订单拣选指令后，

由 AGV 小车和工作人员合作完成订单的拣选工作。 
在“货到人”拣选系统中研究商品的货位分配问

题时，需要优先考虑将具有关联性的商品存储在同一

个货架上，以此减少 AGV 小车搬运货架的次数。此

外，在仓库总货位数一定，货架上目前存储的商品信

息已知情况下，需要考虑仓库经过一个订单拣选周期

后，货架上的部分商品会出现缺货状态，以及可能会

有新收入的商品需要存储在货架上的情况，因此需要

对货架上缺货的商品及新收入的商品进行补货和上

架操作。 
根据电商订单呈小批量多批次的特点，提出了基

于商品关联度的分散存储策略，即首先采用商品分散

存储策略，即同一种商品可以存储在多个货架上，但

不能存储在同一个货架上的策略，使同一个货架上存

储的商品种类达到最多，从而增加商品不同拣选的可

能性。其次，通过极大化同一货架上商品间的关联度

之和，获取商品在货架上的最佳存储位置，达到有效

减少货架搬运次数，提高订单拣选效率的目的。 
整体的货位分配操作示例见图 2。货架的初始存

储状态已知，数字 1—9 代表的是商品种类编号，数

字 0 代表的是空货位，其中，商品 4、商品 8 和商品

9 是待补货商品，根据待拣选订单信息，先将商品 7
进行下架操作，空出额外需要的货位数，再经过关联

度计算，分别将商品 4、商品 8 和商品 9 分配在对应

的货架上。 
 

 
 

图 2  商品货位分配过程 
Fig.2 Goods allocation process 

 

2  数学模型构建 

2.1  模型假设 

在构建商品动态货位分配数学模型过程中遵循

以下基本假设条件。 
1）在拣选过程中每个订单单独拣选。 
2）在商品动态货位分配之前，下一阶段的拣选

订单商品信息已知。 

3）每个订单中包含一种或多种不同的商品。 
4）不考虑商品的体积以及大小，即一个货位可

以容纳任意一种商品。 
5）每种商品可以存储在多个货架上。 
6）一个货位只能分配一种商品。 
7）不考虑货架上现存商品的下架成本。 
8）每个订单中商品只订购一件，每个货位上存

储的商品数量充足。 

2.2  符号说明 

2.2.1  名词解释 

货架上现存商品表示目前存储在货架上的原有

商品集合，仓库原有待补货商品表示有补货需求的原

有商品集合，新收入待上架商品表示历史订单商品集

合中没有的商品种类。 

2.2.2  参数符号说明 

P 表示货架上原有商品的种类总数；K 表示新收
入待上架商品的种类总数；M 表示待拣选订单的总
数；N 表示货架的总数量；i 表示仓库原有待补货商
品的种类编号， 1, 2, ,i P  ；j 表示货架上现存商品

的种类编号， 1, 2, , j P ；k 表示新收入待上架商品

的种类编号， 1, 2, ,k K  ；m 表示待拣选订单的编

号， 1,2, ,m M  ；n 表示货架编号， 1,2, ,n N  ；

L 表示每个货架的总货位数；gn 表示第 n 个货架上的
空余货位数；ai 表示第 i 种仓库内待补货商品的所需
货位数；bk 表示第 k 种新收入待上架商品的所需货位
数；ejn 表示货架上现存商品 j 在货架 n 上所占的货位
数；sij 表示仓库原有待补货商品 i 和货架上现存商品
j 之间的关联性，取值范围为 0~1；S 表示仓库内原有
待补货商品和货架上现存商品的关联性矩阵，当 i j

时， ij
ij

i j ij

M
s

M M M


 
；当 i=j 时， 1ijs  ，其中，

Mij 为同时含有商品 i 和商品 j 的订单数，Mi 为含有
商品 i 的订单数，Mj 为含有商品 j 的订单数。仓库内
原 有 商 品 之 间 的 关 联 性 矩 阵 S 定 义 为

11 12 1

21 22 2

1 2

p

p

p p pp

s s s
s s s

s s s

 
 
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

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

S ，目标函数中其他商品之间的

关联性计算及关联性矩阵与 sij 和 S 同理。 

2.2.3  变量符号说明 

1
0jn

j n
q


 


，第 种商品已经放在第 个货架上

，否则
； 

1
0in

i n
x


 


，仓库内待补货商品 分配到货架 上

，否则
； 

1
o

0kn
k n

 


，新收入待上架商品 分配到货架 上

，否则
；
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inc 为整数变量，表示仓库内待补货商品 i 在货架 n 上

的货位分配个数； knd 为整数变量，表示新收入待上

架商品 k 在货架 n 上的货位分配个数； jnf 为整数变

量，表示货架上现存商品 j 在货架 n 上所需下架的货

位数。 

2.3  模型构建 

2.3.1  各商品之间的关联度计算  

1）仓库原有待补货商品之间的关联度为： 

1 ' '
1 1 ' 1

N P P

ii in i n
n i i

Z s x x
  

               

2）新收入待上架商品与新收入待上架商品之间

的关联度为： 

2 ' '
1 1 ' 1

N K K

kk kn k n
n k k

Z s o o
  

            

3）仓库原有待补货商品与新收入待上架商品之

间的关联度为： 

3
1 1 1

N P K

ik in kn
n i k

Z s x o
  

            

4）仓库原有待补货商品与货架上现存商品之间

的关联度为： 

4
1 1 1

=
N P P

ij in jn
n i j

Z s x q
  
             

5）新收入待上架商品与货架上现存商品之间的

关联度为： 

5
1 1 1

=
N K P

kj kn jn
n k j

Z s o q
  
             

2.3.2  构建模型 

在以上假设条件和参数下，建立商品动态货位分

配模型。 
目标函数： 

1 2 3 4 5max Z Z Z Z Z Z          

约束条件： 

1 1
1,2, ,

P K

in kn n
i k

x o g n N
 

   ≤  (1) 

1 1
1,2, ,

P K

in kn n
i k

c d g n N
 

   ≤  (2)                   

1
( )= 1,2, , ; 1,2, ,

N

in kn i k
n

c d a b i P k K


       (3) 
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  (6)
 

1 1 1 1
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N N N N
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n n n n

e f c d L N

i j p k K
   

    

 

   
    (7)

 

 , , 0,1 , 1, 2, , ;
1, 2, , ; 1,2, ,

in jn knx q o i j P
n N k K

 

 


    (8)

 

, , , 0 , 1, 2, , ;
1,2, , ; 1, 2, ,

in kn jn jnc d e f i j P
n N k K



 


 

≥
 

(9)
 

上述模型中，目标函数表示极大化货架上所有存

放商品的关联度之和；约束条件（1）表示一个货架

上存放的待补货商品和新收入待上架商品的种类数

之和不超过这个货架上的空余货位数；约束条件（2）
表示一个货架上待补货商品和新收入待上架商品的

实际分配货位数之和不超过这个货架上的空余货位

数；约束条件（3）表示待补货商品和新收入待上架

商品在所有货架上的实际分配货位个数之和等于待

补货商品和新收入待上架需要的货位分配个数之和；

约束条件（4）表示当待补货商品被分配到一个货架

上时，该货架要给该商品分配货位；约束条件（5）
表示当新收入待上架商品被分配到一个货架上时，该

货架要给该商品分配货位；约束条件（6）表示货架

上现存商品中需要下架的总货位数不少于待补货商

品与新收入待上架商品实际分配的货位数之和减去

仓库的总空余货位数；约束条件（7）表示减去下架

商品货位数后的货架上现存商品的货位数与待补货

商品和新收入待上架商品的实际分配货位数之和等

于仓库的总货位数；约束条件（8）和约束条件（9）
为变量取值约束。 

在“货到人”拣选系统中，AGV 小车在接收任务

后，通过举升、导航和行驶等系统，以直线运动（东

南西北 4 个方向）或原地旋转运动的方式将目标货架

搬运至拣选台或补货台。整个 AGV 小车拣选操作均

由订单信息控制系统进行指令下达，并确认货架存储

区里目前所存储待拣选订单里所需商品的数量以及

存储的货位，因此需要在订单信息控制系统中设计一

个统计与安排商品货位的算法，使 AGV 小车能够快

速地完成货架搬运任务。 

3  求解算法设计 

3.1  贪婪算法 

文中建立的商品动态货位分配模型是一个非线

性混合整数规划模型，当待拣选订单和商品种类数量

较多时，在短时间内很难直接获得模型的精确最优

解，因此，需要针对文中提出的货位分配问题和模型

特点，设计能够快速求解该模型的启发式算法。文中

设计的启发式算法如下所述。 
第 1 阶段主要采用贪婪算法得到初始的商品货

位分配结果。 



第 43 卷  第 15 期 张雪，等：基于“货到人”拣选系统的动态货位分配研究 ·251· 

 

输入：历史订单数据，仓库内待补货商品的种类

数及对应的货位数，新收入待上架商品的种类数及对

应的货位数，货架上现存商品初始的货位存储状态。 
1）统计所有货架上现存商品的种类及其所占的

货位数，历史订单数据中包含的货架上现存商品的种

类信息，将订单中不包含的货架上现存商品种类视为

滞销商品，下架对应货位数。 
2）找出全部有空位的货架，将每个货架上现存

商品视为一个集合，根据历史订单信息和关联性计算

公式，求解所有待补货商品与每个货架上现存商品集

合的关联度之和，所有新收入待上架商品与每个货架

上现存商品集合的关联度之和，并将所有的关联度和

进行降序排列。 
3）从降序排列中找到与货架上现存商品集合关

联度和最大的商品，判断该货架上是否只有一个空货

位，如果只有一个空货位，则进入步骤 4，否则进入

步骤 5。 
4）判断该商品是否只需要分配一个货位，如果

只需要分配一个货位，则将该商品分配在对应的货架

上，更新待分配的商品集合；如果需要分配 2 个及以

上的货位，则先存放 1 个货位在对应货架上，并将该

商品视作货架上现存商品，更新待分配的商品集合和

货架上现存商品集合，进入步骤 2。 
5）如果该货架上有 2 个及以上的货位，判断该

货架上是否有商品存储，如果有商品存储，找到与货

架上现存商品集合关联度和最大的商品存放在该货

架上，进入步骤 4，否则进入步骤 6。 
6）如果该货架上 5 层货位均为空，计算所有剩

余未被分配的仓库原有待补货商品和新收入商品之

间的关联度值，将关联度高的 5 种商品分配在该货架

上，更新待分配的商品集合和货架上现存商品集合，

判断仓库内所有待上架商品是否全部分配完成，如果

全部完成，则结束计算，否则进入步骤 2。 
输出：商品补货以及新收入商品上架后的货架上

存放的商品信息。 

3.2  粒子群算法 

第 2 阶段主要是采用粒子群算法对第 1 阶段贪婪

算法得到的货位分配结果进行优化。该算法不需要像

其他优化算法那样，例如遗传算法，需要对个体进行

选择操作、交叉操作和变异操作等，因此减少了复杂

的遗传操作。 
假设在一个 D 维的搜索空间中，有 n 个粒子组

成一个种群，其中：第 i 个粒子表示为一个 D 维的向

量 1 2( , , ), 1, 2, ,  i i iDx x x i NiX ；第 i 个粒子的速度

也是一个 D维的向量， 1 2( , , ), 1,2, ,  i i iDv v v i NiV ；

第 i 个粒子搜索到的适应度最优位置为个体极值

1 2( , , ), 1,2, ,i i i iDP P P P i N   ；所有粒子搜索到的适应

度最优位置为全局极值 1 2( , , ), 1,2, ,g g g gDP P P P g N   。 

粒子根据以式（10）来更新自身的速度和位置。 
1

1 1 2 2( ) ( )t t t t t t
ij ij ij ij gj ijv v c r P x c r P x     

  
(10) 

1 1t t t
ij ij ijx x v  

  
(11) 

式中： 1c 和 2c 为加速系数； 1r 和 2r 为介于  0,1 范

围内的均匀随机数； ijv 为粒子的速度。 
文中加入了惯性权重 w ，以保证粒子群算法的全

局寻优和局部寻优能力，进化过程为： 
1

1 1 2 2( ) ( )t t t t t t
ij ij ij ij gj ijv w v c r P x c r P x      

  
(12) 

1 1t t t
ij ij ijx x v    (13) 

为了使粒子在不同的进化阶段拥有不同的搜索

能力，文中引入了动态惯性权重 w。为 w 设定一个

变化区间，即在算法开始时，赋予惯性权重一个较

大的正值，在算法结束时，赋予惯性权重一个较小

的正值。 
动态惯性权重值目前采用最多的是线性递减惯

性权重： 

s e
s

max

( )w w t
w w

T
 

    (14) 

式中：ws 为最大惯性权重；we 为最小惯性权重；

t 为当前迭代次数； maxT 为最大迭代次数。 
式（14）是一种经验做法，文中在后期对模型进

行求解时首先与其他 2 种惯性群众选择方法进行对

比，从而选择最优的惯性权重： 
2

s e
s 2

max

( )w w t
w w

T
 

    (15) 

2
max

s 2
max

( ) (2 )s ew w tT t
w w

T
  

    (16) 

该阶段算法的具体步骤如下。 
输入：第 1 阶段贪婪算法得到的初始货位分配结

果，即每个货架上存放的具体商品信息。 
1）根据第 1 阶段的货位分配结果初始化粒子群，

设定种群规模、最大迭代次数、每个粒子的速度和位

置等。 
2）计算每个粒子的适应度值。 
3）比较每个粒子的适应度值与 iP ，若 iP 大于适

应度值，则用适应度值替换 iP 。 
4）比较每个粒子的适应度值与 gP ，若 gP 大于适

应度值，则用适应度值替换 gP 。 
5）计算动态惯性权重值，更新迭代每个粒子的

位置和速度。 
6）判断是否完成迭代次数，如果完成则结束计

算，输出最优的可行解，否则返回步骤 2 继续计算。 
输出：优化后的商品货位分配结果。 
文中商品动态货位分配算法总流程见图 3。 
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图 3  商品动态货位分配算法总流程 
Fig.3 General flow chart of goods dynamic 

storage allocation algorithm 
 

4  模拟计算与分析 

4.1  算例描述 

某个电商仓库中包含 30 个货架，每个货架分成

5 层，共存储 55 种商品，在仓库运行一段时间后，

仓库某些货位为空状态，即货位上没有商品存储。现

仓库接到 300 个订单需要拣选，每个订单里包含的商

品种类不超过 10 种，待拣选订单见表 1，其中包括

10 种（商品编号为 56—65）之前进行预售的商品。

根据待拣选订单，发现仓库现有存储的 55 种商品中

有商品需要进行补货，以及新收入的商品需要存储到

货架上，待补货商品和新收入的商品的种类和所需要

的货位数见表 2。目前仓库的空余货位不足以存储全

部的待补货商品和新收入商品，在考虑每个订单单独

拣选的情况下，需要将全部待补货商品和新收入商品

分配在货架上，并且要达到订单总拣选效率最高。 

表 1  300 个待拣选订单信息 
Tab.1 Information of 300 orders to be picked 

订单编号 订单中包含的商品种类（编号） 

1 26 

2 10,17,24,32,41,44,62,63 

3 3,15,21,38,57,61,63,65 

4 5,6,37,58,59 

5 3,29,39,54,58 

6 15,24,52,54 

7 25 

… … 

299 4,56 

300 13,15,37,49,51,55,56,60 

 
表 2  待补货商品及新收入商品所需货位数 

Tab.2 Number of allocations for goods to be replenished 
and new incoming goods 

补货商品编号 所需数量 

5 3 

9 3 

14 2 

15 2 

21 3 

23 2 

24 1 

28 1 

39 2 

42 1 

46 3 

47 1 

50 2 

52 2 

55 2 

56 3 

57 3 

58 3 

59 1 

60 3 

61 1 

62 2 

63 1 

64 3 

65 3 
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4.2  结果分析 

根据前文的描述以及文中设计的货位分配策略

和算法，在 Intel(R) Core(TM) i3–4160 CPU @ 3.60 
GHz 3.60 GHz 处理器，Matlab R2019(a)编程环境下得

到货位法分配结果。其中，对式（14）、式（15）、式

（16）不同的惯性权重选择进行了研究，最终选择式

（15）作为文中的惯性权重计算公式。 
首先根据历史订单计算 55 种仓库现有商品之间 

的关联度，同时根据待拣选订单计算所有商品之间的

关联度，并将此关联度矩阵累计加入到历史订单关联

度矩阵中，最终的商品关联度计算结果见表 3。 
经过算法的不断迭代与更新，得到各分配策略的

货位分配结果。贪婪算法经过 0.219 s 得到的初始货

位分配结果见表 4。粒子群算法对初始货位分配结果

进行优化后得到的货位分配结果见表 5，其算法收敛

曲线见图 4。将全部待补货商品和新收入商品随机的

分配在货架上，得到的货位分配结果见表 6。 
 

表 3  商品关联度计算结果 
Tab.3 Goods relevance calculation result 

商品 1 2 3 4 5 6 … 64 65 
1 0 0.095  0.427  0.259  0.495  0.995  … 0.036  0.293  
2 0.095 0 0.448  0.823  0.886  0.071  … 0.573  0.264  
3 0.427 0.448 0 0.135  0.336  0.255  … 0.104  0.467  
4 0.259 0.823 0.135 0 0.718  0.491  … 0.320  0.950  
5 0.495 0.886 0.336 0.718 0 0.721  … 0.185  0.638  
6 0.995 0.071 0.255 0.491 0.721 0 … … … 

… … … … … … … … … … 
64 0.036 0.573 0.104 0.320  0.185 … … 0 0.906  
65 0.293 0.264 0.467 0.950 0.638 … … 0.906  0 
 

表 4  贪婪算法得到的初始货位分配结果 
Tab.4 Initial goods allocation obtained by the greedy algorithm 

货架编号 货位 1 货位 2 货位 3 货位 4 货位 5 
1 14(36) 45 53 13 10 
2 55(0) 64(0) 46 9(0) 10 
3 57(0) 43 44 60(30) 25 
4 21(0) 49 12 13 56(31) 
5 26 23 21(0) 46(0) 64(0) 
6 50(0) 65(36) 42 11 24 
7 39(19) 37 8 11 9 
8 9(0) 17 4 8 65(0) 
9 2 5(30) 57(33) 25 18 

10 43 22 38 11 17 
11 15(7) 26 61(30) 3 40 
12 52(0) 55(0) 54 1 58(0) 
13 57(0) 51 32 48 10 
14 56(7) 58(33) 53 37 28(0) 
15 60(31) 11 65(0) 51 43 
16 54 21 17 4 20 
17 3 50(34) 49 62(19) 5 
18 23(34) 16 46(0) 52(0) 64(36) 
19 24(0) 41 13 6 4 
20 44 3 56(0) 53 21(0) 
21 41 45 46(35) 53 39 
22 12 15(0) 54 47 27 
23 9(19) 29 48 8 1 
24 27 15 63(34) 50 39(0) 
25 25 2 43 45 41 
26 26 5(19) 28 59(33) 22 
27 5(0) 18 58(31) 8 51 
28 47(0) 55 32 14 6 
29 60(31) 49 23(0) 45 62(0) 
30 10 52 14(36) 42(33) 37 

注：（）里表示的是货架的初始存储状态，包含下架的商品种类。 
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表 5  粒子群算法优化后得到的货位分配结果 
Tab.5 Goods allocation obtained after optimization by particle swarm algorithm 

货架编号 货位 1 货位 2 货位 3 货位 4 货位 5 
1 5(36) 45 53 13 10 
2 56(0) 62(0) 46 9(0) 10 
3 57(0) 43 44 61(30) 25 
4 52(0) 49 12 13 56(31) 
5 26 23 21(0) 9(0) 65(0) 
6 39(0) 64(36) 42 11 24 
7 39(19) 37 8 11 9 
8 42(0) 17 4 8 60(0) 
9 2 23(30) 21(33) 25 18 

10 43 22 38 11 17 
11 55(7) 26 57(30) 3 40 
12 14(0) 56(0) 54 1 58(0) 
13 24(0) 51 32 48 10 
14 55(7) 59(33) 53 37 28(0) 
15 60(31) 11 15(0) 51 43 
16 54 21 17 4 20 
17 3 50(34) 49 62(19) 5 
18 52(34) 16 9(0) 23(0) 46(36) 
19 5(0) 41 13 6 4 
20 44 3 57(0) 53 15(0) 
21 41 45 64(35) 53 39 
22 12 21(0) 54 47 27 
23 58(19) 29 48 8 1 
24 27 15 58(34) 50 47(0) 
25 25 2 43 45 41 
26 26 5(19) 28 60(33) 22 
27 65(0) 18 63(31) 8 51 
28 46(0) 55 32 14 6 
29 64(31) 49 50(0) 45 65(0) 
30 10 52 46(36) 14(33) 37 

注：（）里表示的是货架的初始存储状态，包含下架的商品种类。 
 

 

 
 

图 4  粒子群算法收敛曲线 
Fig.4 Convergence curve of particle 

swarm algorithm 

在完成同一批 300 个订单拣选时，文中提出的基

于商品关联度的分散存储策略和随机存储策略的结

果对比见表 7。基于商品关联度的分散存储策略需要

搬运货架 1 166 次，随机分配策略需要搬运货架 1 651
次，将 2 种货位分配策略进行对比，文中的货位分配

策略可有效地将货架的搬运次数降低 29.38%。同时，

文中货位分配策略得到的所有货架上商品的关联度

之和比随机分配策略得到的所有货架上商品的关联

度之和提高了 37.94%。 
为了证明文中提出的算法在求解货位分配模型

结果时的稳定性，在订单数为 300 和每个货架的货位

数固定（L=5）的情况下，设计不同数量的补货商品

总数、新收入商品总数和不同规模的货架数。文中策

略与随机分配策略的货架搬运次数进行了对比，对比

结果见表 8。 
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表 6  随机分配得到的货位分配结果 
Tab.6 Goods allocation obtained by random distribution 

货架编号 货位 1 货位 2 货位 3 货位 4 货位 5 
1 50(36) 45 53 13 10 
2 23(0) 50(0) 46 57(0) 10 
3 21(0) 43 44 23(30) 25 
4 60(0) 49 12 13 28(31) 
5 26 23 9(0) 14(0) 39(0) 
6 14(0) 63(36) 42 11 24 
7 21(19) 37 8 11 9 
8 47(0) 17 4 8 55(0) 
9 2 15(30) 55(33) 25 18 

10 43 22 38 11 17 
11 56(7) 26 60(30) 3 40 
12 58(0) 57(0) 54 1 56(0) 
13 42(0) 51 32 48 10 
14 65(7) 5(33) 53 37 39(0) 
15 58(31) 11 46(0) 51 43 
16 54 21 17 4 20 
17 3 57(34) 49 60(19) 5 
18 52(34) 16 5(0) 9(0) 61(36) 
19 24(0) 41 13 6 4 
20 44 3 15(0) 53 9(0) 
21 41 45 59(35) 53 39 
22 12 62(0) 54 47 27 
23 64(19) 29 48 8 1 
24 27 15 64(34) 50 46(0) 
25 25 2 43 45 41 
26 26 52(19) 28 65(33) 22 
27 46(0) 18 64(31) 8 51 
28 56(0) 55 32 14 6 
29 21(31) 49 62(0) 45 58(0) 
30 10 52 65(36) 5(33) 37 

注：（）里表示的是货架的初始存储状态，包含下架的商品种类。 
 

表 7  2 种货位分配策略结果对比 
Tab.7 Comparison of 2 goods allocation strategies  

分配策略 目标函数值 搬运货架总次数 
文中分配策略 178.507 1 166 
随机存储策略 129.409 1 651 
优化百分比/% 37.94 29.38 

 
表 8  不同规模搬运货架次数结果对比 

Tab.8 Comparison of handling number of shelves of different scales 

货架数 补货商品总数 
新收入 

商品总数 
商品 
总数 

文中策略货架搬运次数 随机存储策略货架搬运次数 
降低 

百分比/%

15 5 5 30 1 011 1 495 32.37 
20 5 5 40 1 157 1 623 28.71 
25 10 5 50 1 192 1 656 28.02 
30 15 10 85 1 308 1 803 27.45 
40 15 10 105 1 406 2 010 30.05 

平均值      29.32 
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由表 8 可知，与随机分配策略相比，文中提出的

基于商品关联度的分散存储策略的货架搬运次数平

均降低了 29.32%，由此证明了文中提出的分配策略

及算法具有稳定性和可行性。  

5  结语 

近年来，随着电商的快速发展，电商企业为了提

高订单的拣选作业和配送作业效率，已经开始逐渐采

用“货到人”拣选系统。文中对所有商品之间的关联度

进行计算，根据一种商品可以存储在多个货架上、仓

库内原有待补货商品所需要的货位数、新收入待上架

商品所需要的货位数等约束条件构建数学模型，设计

贪婪算法和粒子群算法进行求解，并通过仿真进行算

例验证，结果表明，文中提出的货位分配策略可以明

显减少货架平均搬运次数。 
在研究“货到人”拣选系统货位分配问题时，文中

以滞销商品下架的货位总数超过待补货商品和新收

入商品所需额外货位数之和为约束条件，即存在某些

商品种类不在待拣选订单中的情况，但从实际角度出

发，可能会存在待拣选订单中包含全部商品的情况，

同时，文中没有考虑仓库滞销商品的下架成本，因此，

在下一步的研究中将着重考虑这 2 种情况。 
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