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即时零售“半小时达”多区域调动网络配送路径优化研究

何敏杰 吴群 潘鹏

南通理工学院商学院，江苏南通，226002；

摘要：本文以犀牛百货南通大学门店为研究对象，构建基于 LSTM 模型的区域订单预测机制，并结合改进遗传算

法对多区域配送路径优化进行实证分析。通过对“预测-调度-路径”三位一体的联动优化，显著提升了配送效率、

资源利用率与履约达成率，验证了多区域协同机制在即时零售“半小时达”场景下的现实意义与应用价值。研究

建议引入共享订单池、弹性运力池与虚拟仓储池机制，以支撑高密度、高频次订单环境下的弹性调度与智能派单。
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引言

随着城市即时零售的迅猛发展，“30 分钟达”已成

为消费者对于履约时效的新标准，然而，骑手调度逻辑

大多依赖固定区域分配和静态派单机制，导致配送效率

下降；多区域仓配布局缺乏协同，形成效率瓶颈。以犀

牛百货南通大学门店为例，根据系统后台导出数据从运

营热力图中可以看到：当前消费热度主要呈现出以南通

大学主校区为核心的多中心集聚格局。通过导出配送分

析订单明细，可以发现，基于时间维度与订单维度，南

通大学店面临边界订单冲突与履约盲区问题，尤其在空

间维度存在重叠覆盖与资源浪费现象。

1 基于 LSTM 区域订单预测模型的设计

即时零售“半小时达”模式下，配送任务极度依赖

于系统对未来短时订单波动的感知与预判。因此，设计

订单预测模型，提前 10～30 分钟预测未来各区域的订

单量与热度分布，可以后续调度与路径规划提供输入支

持。在众多预测算法中，拟采用 LSTM 模型，相较于需

要大量特征工程的传统机器学习方法，LSTM对原始数据

清洗要求更低，数据的实时性也较强，可接入美团、犀

牛百货等 API，适配滚动预测。模型可用 TensorFlow

进行快速部署，并可在闪电仓运营系统中嵌入推理模块，

实现在线预测。

在构建基于 LSTM 的区域订单预测模型过程中，拟

选取有限的五个区域作为重点预测对象，区域划分基于

热力图数据与实际运营订单分布，力求能够有效覆盖门

店服务范围内的主要订单来源。相较于过少区域样本无

法反映消费行为差异、过多区域则导致模型结构复杂度

上升、训练成本增加等问题，五个区域的选取在代表性

与可控性之间可以实现较好的平衡。

1.1 数据来源与特征选择

基于历史订单热力图数据来预测未来 30 分钟内各

区域订单量的变化趋势，这些数据可以从犀牛百货历史

订单平台、高德天气 API 和内部促销排期表来获取。

首先，将门店周边配送范围划分为若干子区域作为

预测单元。后续引入多源外部变量丰富模型输入，包括：

天气状况、节假日/特殊活动日指标、门店促销活动强

度等因素。相关时间序列数据集如表 1所示：

表 1：时间序列数据集

序号 变量名 类型 说明

x₁ 历史订单量 数值型 滑窗历史 5～10个时间步的订单数量

x₂ 节假日标识 0/1 是否为节假日

x₃ 天气指数 数值型 晴=0，小雨=1，大雨=2，雪=3

x₄ 温度 数值型 摄氏度

x₅ 时段变量 数值型 早=1，午=2，晚=3，夜=4

x₆ 促销标志变量 0/1 当前是否为促销活动时间

1.2 数据集构建和滑窗策略

采用滑动窗口机制构建训练样本。具体而言，设定

时间窗口长度为 10步，每步代表 30分钟，即每个样本

使用最近 5小时（10 × 30分钟）的历史数据序列作为

输入，用以预测第11 步（即未来30分钟）的订单量，

构成监督学习任务中的特征目标。

为保证数据覆盖的时效性与代表性，训练样本从每

日实际运营时段中滑动提取。以犀牛百货（南通大学店）

为例，考虑到系统维护和仓库补货等因素的影响，综合
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日均营业时间为 22小时，对应 44 个 30 分钟时间步。

采用步长为 1的滑窗机制，可从每日每个区域中生成约

44条样本数据。

为保障模型的泛化能力，按时间顺序将数据集划分

为训练集（60%）、验证集（20%）与测试集（20%），

并在训练过程中基于验证集误差动态调整参数与模型

结构，防止过拟合现象的发生。为了定量评估模型预测

精度，选用均方根误差 RMSE 和平均绝对百分比误差

MAPE 作为主要评价指标。评价时，对测试集全部样本逐

一计算上述指标，并报告平均结果。

1.3 预测结果与分析

通过上述方法，使用TensorFlow来实现LSTM模型，

每 5轮保存一次模型，并记录验证集损失。从结果来看，

模型在测试集上 RMSE 保持在较低水平，表明预测值与

真实值的平均偏差较小，MAPE 约为 5%左右，意味着模

型预测的订单量与实际值仅有约5%的平均相对误差，精

度在短时预测中表现出色。因此，可以发现犀牛百货南

通大学店周边区域所预测的时间段未来 30 分钟分区域

订单分布如表 2所示。

表 2：区域需求 LSTM 预测量

区域号 当前时间段 预测订单 节假日 天气 温度(℃) 是否促销

南通大学主校区周边 18:30-19:00 34 是 小雨 22 是

大饭店与通大附院区域 18:30-19:00 29 是 小雨 21 是

紫琅湖公园东南生活区 18:30-19:00 18 是 小雨 21 否

文峰城市广场周边 18:30-19:00 12 是 小雨 22 否

啬园路与青年东路交汇 18:30-19:00 21 是 小雨 21 是

从预测结果可见，南通大学主校区周边区域订单量

最高（34单），该区域集聚大量高校学生，叠加节假日

与促销因素，晚高峰时间段的即时消费需求显著上升。

其次为大饭店与通大附院区域（29单），该区域医

疗、住宿及高频刚需场景密集，消费行为相对稳定，节

假日促销刺激使订单量保持高位。相较之下，紫琅湖东

南生活区虽为居住与商业混合区，受限于未参与促销活

动，订单需求预测显著偏低（分别为 18单与 12单），

显示模型对“促销缺位”情境具有良好判别能力。

特别值得注意的是，啬园路与青年东路交汇区域在

温度、天气无明显优势情况下，因具备促销因素，其订

单量预测达 21 单，明显高于无促销的紫琅湖公园东南

生活区。这说明 LSTM 模型在综合多维输入变量（包括

天气、节假日、促销等）条件下，能合理模拟订单需求

波动，具有良好的泛化与解释能力。

2 基于多目标优化的多区域配送路径模型构建

2.1 配送路径优化问题描述

以 LSTM 区域订单预测模型输出数据为基础，通过

对未来 30 分钟内订单分布的前瞻性感知，为骑手任务

分配与路径优化提供了输入支持。然而，仅凭预测结果

尚不足以实现整体绩效提升。实际运营中，骑手调度不

仅需要考虑路径最短问题，更需在履约时效、人力负荷

均衡与超时风险控制之间进行多目标权衡。

因此，可考虑构建以“总配送时间最短 + 骑手负

荷均衡 + 超时订单最少”为目标的多目标路径优化模

型，融合 LSTM 模型预测输出与区域配送约束条件，通

过智能优化算法实现订单指派、路径生成与资源调度的

协同优化，进而验证“预测+优化”联动机制在即时零

售配送效率提升中的实际应用价值，就具有非常必要的

现实价值。

2.2 加权综合目标函数构建

为构建多区域配送路径优化模型，首先可对模型中

用到的符号和参数加以定义，令：

Oi：第 i 个订单，i = 1,2, . . . , n（每个订单只被分

派 1次）

Rj：第 j 个配送区域，j = 1,2, . . . , m
Ak：第 k 个骑手，k = 1,2, . . . , r
Tij：从仓库到订单 i 的预计配送时间

xik：若订单 i 分派给骑手 k，则为 1；否则为 0

dik：订单 i 对应路径长度（km）

Lk：骑手 k 当前负荷（配送单数）（一般同时 5

单为 30 分钟配送上限）

基于上述符号定义，存在三方面的优化目标：首先，

最小化总配送时间，其次，平衡骑手负荷，第三，最小

化超时配送的订单数：尽可能提高订单按时送达率，减

少超过承诺时限（30分钟）的订单数量。各个目标所需

的函数分别为：

最小化总配送时间：

min
i=1

n

k=1

r

xik�� ⋅ Tij

平衡骑手负荷（最小化负荷方差 Var Lk）：

min
1
r
k=1

r

(� Lk − L� )2

其中，L� = 1
r k=1

r Lk�

最小化超时配送订单数：

设预测时间窗口为 30分钟，若 Tij > 30，则视为超

时配送：
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min
i=1

n

�� (Tij > 30)

最终可构建如下加权综合目标函数：

minZ = α1
i,k

​

xik� ⋅ Tij + α2 ⋅ Var(Lk) + α3
i

​

�� (Tij > 30)

其中 α1,α2,α3 为权重参数，根据目标的重要程

度，初始设定为 0.5,0.3,0.2。

2.3 配送模型优化算法的实现与效果对比

为了有效求解配送路径多目标优化问题，可以采用

了具有全局搜索能力的改进遗传算法 IGA。在编码方式

上，将每一个订单的骑手指派结果视为“基因”，将所

有订单的派单方案依序排列成一个“染色体”，即为一

个候选解决方案。

在适应度评估方面，算法参考三重目标函数（配送

时间最短、负荷均衡、超时最少），在每一轮“进化”

过程中，算法执行选择、交叉与变异操作，最后，算法

设定终止条件。

选取表 2 预测数据，表中五个区域预测订单共计

114单需要在30分钟内配送，调度的骑手总数为 20名。

各订单的配送距离及时间参考真实城市路网数据，以高

德地图 API 估算的仓库到收货点驾车时间为基础。结

合 IGA 方法，在 python 环境下进行测算，骑手初始位

置默认在各自所属仓库附近，订单生成时即可进行指派。

分别比较“优化前”与“优化后”两种情况下的配送绩

效。

在“优化前”方案中，模拟当前许多即时配送平台

采用的固定区域分配和经验调度策略， “优化后”方

案利用 LSTM 预测结果事先去预测订单数据，并通过优

化模型全局统筹 20名骑手的任务。遗传算法在每个 30

分钟周期开始时搜索最优订单和骑手匹配方案，去实现

前述多目标的折中优化。结果可以发现：

表 3：优化前后主要配送指标对比（30 分钟结果）

指标 优化前 优化后 改善幅度

总配送时间（分钟） 1560 1255 ↓ 19.6%

骑手负荷方差 2.16 0.83 ↓ 61.6%

超时订单数（>30 分钟） 28 12 ↓ 57.1%

单均配送成本（估算，元/单） ¥5.20 ¥4.38 ↓ 15.8%

从表 3可以看出，“优化后”方案在各项指标上均

优于“优化前”，验证了预测与优化模型的有效性。

2.4 多区域协同配送方案设计

LSTM 预测和调度模型在一定程度上极大改善了犀

牛百货的运行效果，但在实际运营中仍存在一些问题。

在双休日或促销活动期间，某些区域往往集中爆发大批

量订单，导致骑手高负荷运行、配送时长显著上升。同

时，配送任务频繁出现路径重叠与空驶率上升现象，多

名骑手重复驶入同一路段，降低了配送效率。

为此，需要建立多区域协同配送机制来解决上述问

题。

针对犀牛百货门店在“双高峰”时间段边界订单爆

发的特征，应设立共享订单池机制。平台可在门店周边

500 米范围内设定弹性缓冲区，打破以街区或商圈为界

的派单限制，实现订单统一管理、动态归属。

在运力层面，需建立弹性骑手池调度机制。以预测

订单增长率和任务饱和度为调度依据，系统可将当前处

于“低负荷”或“待命状态”的边界区域骑手调整为“预

派驻”状态，提前部署至潜在高压区域。

通过上述双重机制的协同优化，犀牛百货可实现从

“静态分区式调度”向“预测驱动下的多区域弹性调度”

转型，显著提升订单响应速度、路径利用效率与运力资

源的边际产出，为实现“半小时达”履约目标提供技术

与机制保障。
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