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最小化拆单率的在线零售商多仓商品摆放优化策略研究 
 

李建斌，李乐乐，黄日环 

（华中科技大学管理学院，武汉 430074） 

 

摘要：拆单是指一张订单需要从多个仓库独立进行配送，或由一个仓库在不同时间分别配送，而这会额外

增加商家的物流成本。本文对在线零售商多个仓库的商品摆放策略进行了研究，目的是降低由于商品摆放策略

不同所引起的拆单。文中考虑了总体不缺货情况下，基于品类和数量的两类拆单情况，并建立数学模型，改进

了热销品算法（Bestseller）得到了环形算法（Loop），对相应仿真问题进行求解，并与原热销品算法进行对比。

结果表明环形算法能够在兼顾各配送中心负载的同时进一步降低品类拆单率，进而降低总体拆单率。备货量的

分析表明，在线零售商可以通过增加备货量来降低甚至消除数量拆单的影响。对品类约束的研究表明，在单仓

商品品类较少时，品类拆单对总的拆单率影响更大；单仓商品品类较多时，数量拆单影响更大。效率方面，由

于环形算法不需要计算相关性矩阵，效率相比热销品算法要高。 
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0 引言 
考虑一张含有多种品类（Stock Keeping Unit，SKU，最

小存货单位），其中每种品类又含有多个数量（Unit）的订

单，订单被下达后，执行系统会将订单分配给配送中心

（Distribution Center，DC，本文将仓库与配送中心都作 DC）

来完成配送。如果在同一时间没有一个配送中心含有订单所

需的全部商品，或者某些 SKU由于自有属性（如预售产品、

产品需要上门服务等）无法在同一时间配送的，那么这张订

单将会需要被拆分为多个订单，分别由不同的配送中心来完

成配送，或由同一配送中心在不同时间段来完成配送。 

拆单无疑会增加企业的运营成本、人工成本和配送成本

等。在线零售业逐步成熟的今天，商家的竞争越来越激烈，

消费者也对在线零售商提出了更多的要求，包括高质量、高

性价比的商品，更优质的配送体验等。不仅如此，随着消费

者个性化需求的日益走高，急速配送、指定时间段配送等，

都对在线零售商的库存配置及配送能力提出了巨大挑战。

Xu[1]指出，产品能否及时交付，已经成为消费者衡量在线零

售商的一个因素。从供应链的角度来看，配送作为在线购物

的最后一环，显得尤为重要，全方位提高顾客配送环节的体

验需要高额的配送成本，而这也成为影响在线零售商发展的

一个重要因素。 

报告指出[2]，亚马逊 2013年的运输费用为 66亿美元，

占总运营成本的 77.3%，是当年净利润的 24.2倍，而亚马逊

2011的配送成本仅为当年净利润的 6.3倍[3]，配送成本的增

幅远远高于利润的增长幅度。Xu[4]等人分析了一家大型在线

零售商的订单，结果发现该企业在配送中分拆了订单量的

10%到 15%，由此增加了 3.75%到 6%的配送量。对于运输

成本占据过半运营成本的在线零售商而言，如果 2013 年的

亚马逊也有如此高的拆单率，在假设每张订单运输费用相同

的前提下，订单被拆分所产生的额外配送成本为 2.6亿到 4.2

亿美元，这些额外的配送成本相当于当年净利润的 96%到

156%。如果能够降低这部分额外配送成本，无疑会大幅提

高在线零售商的利润率，进一步降低商品售价，增强企业竞

争力。因此，对拆单问题进行研究显得极为重要。对国内某

在线零售商的订单分析发现，该在线零售商配送的多于 80%

的包裹重量低于 4.5千克（10磅）。对于 10磅以下的包裹，

在线零售商可以通过减少配送次数来降低运输成本[4]，进而

降低运营成本。 

订单被拆分一般有三个因素。一是 SKU 在配送中心中

是如何摆放的（品类拆单，下同）：如果一个配送中心不能

够容纳所有的 SKU，那么对于一张含有多个 SKU的订单，

就有可能需要被拆分。二是配送中心中 SKU 的当前库存水

平（数量拆单，下同）：尽管某配送中心中包含了订单所需

全部的 SKU，但如果其中某个 SKU当前缺货，或者当前库

存量不及订单的需求量，那么这张订单也将被拆分。除此之

外，个别 SKU会因为自有属性而导致拆单（标记拆单）：一

旦订单中含有该类 SKU，则订单必须被拆单，如上文提到的

预售产品、需要上门服务的产品等。但从运营管理的角度来

看，前两个因素更值得关注。 

尽管拆单对于在线零售商的利润影响非常大，但针对拆

单问题的研究却很少。回顾相关文献发现，学者的研究内容

主要集中在并行分区拣货系统的优化策略[5, 6]、配送中心选
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址规划[7-9]、拣货路径优化[10, 11]等。Xu[4]考虑了订单执行系

统的再分配问题，由于前期订单的分配结果会影响后续订单

的分配，Xu 利用订单从下达到被满足之间的时间延迟来对

订单进行集中再分配，有效降低了拆单率。 

随着网上零售逐步成为主流，消费者需求多样性日益广

泛，一站式购物理念的提出与追捧，也使得在线零售商持有

的 SKU 品类与数量都呈现爆炸式增长，配送中心的面积越

来越大，数量也越来越多。配送方面，消费者对配送时间的

期望越来越短，这也无形中减少了在线零售商聚集订单的机

会，增加了拆单的可能性。另一方面，订单数的增加，尤其

是在线零售业中不定时的促销情况，也对配送中心的出库能

力提出了挑战，这也促使了配送中心数量的增加，而配送中

心数量的增加又不可避免地增加订单被拆分的可能性。如何

在尽量降低拆单率的情况下将 SKU 放置在不同的配送中心

中，成为在线零售商不得不面临的问题。 

Catalan[12]在考虑品类拆单的情况下，建立了最小化拆单

率的数学模型，结合一家在线零售商的历史数据，给出了相

应的解决方案。文中没有考虑库存水平对拆单率的影响，然

而实际中由于各种原因会导致单个配送中心某几类 SKU 缺

货，此时无疑会产生第二种拆单情况，即数量拆单。考虑到

实际操作中，所有配送中心均缺货时，系统会出现无法响应

顾客订单的情况，即订单不会产生。因此，本文将缺货定义

为单个配送中心缺货，但是全部的配送中心不缺货（即全部

配送中心的库存可以满足需求）。并讨论零售商的 SKU分配

策略以及每个配送中心中每种 SKU的最大库存量。 

 
1 问题描述 
如果将 SKU 视为产地，订单作为销地，配送中心作为

中转站，则拆单问题可以视为一个带有中转站的运输问题。

该运输问题包含两个阶段：第一阶段，在线零售商在不清楚

订单状况的情况下对 SKU进行分配（SKU到配送中心的运

输）；第二阶段，顾客下单后，执行系统将订单分配到不同

的配送中心进行配送（配送中心到订单的运输）。这两个阶

段的决策都会影响总的运输次数，如果订单状况随机，此问

题即为一个二阶段二维随机优化模型。 

为了简化问题规模，结合实际情况，做如下假设： 

（a）在未来的某一段时间，在线零售商面临的环境不

会出现剧烈变化； 

（b） 多个配送中心处于同一区域； 

（c） 本文不考虑第三类拆单，即标记拆单； 

（d）对指定的 SKU，至少有一个配送中心来存放； 

（e）单个配送中心无法存放 SKU的全部品类及数量，

但全部配送中心可以； 

（f）单个配送中心可以缺货，但是全部配送中心不缺货； 

（g）订单执行系统采用先到先服务的即时化决策。 

假设 a中，在零售商所面临的销售环境较为稳定的情况

下，我们可以利用过往的交易数据来预测未来某一段时间内

商品的需求情况。假设 b中，就国内在线销售环境而言，不

同区域之间的顾客消费习性差别较大，这就要求在线零售商

只能从当地配送中心来满足顾客需求[12] ；另一方面，同一

区域配送中心的单张订单配送成本相差很小，此假设可将目

标函数由降低运输成本转化为降低拆单率。 

 
2 问题建模 
约定如下符号： 

I ：SKU品类总量，编号为 i； 

J ：订单总量，编号为 j ； 

N ：配送中心总数，编号为 n ； 

nK ：配送中心 n 最多能存放的商品品类； 

nC ：配送中心 n 最多能存放的商品数量； 

ijR ：订单 j 对 SKU i的需求量； 

iS：零售商根据自身库存管理策略决定的 SKU i的最大
库存水平； 

jM ：订单 j 所含 SKU品类的集合； 

决策变量如下： 

1,  SKU   

0,  
in

i n
y

= 


存放在配送中心 中

否则
 

injU ：配送中心 n 发出U 个 SKU i来满足订单 j ； 

1,     

0,  
nj

n j
z

= 


配送中心 发出针对订单 的配送

否则
 

inQ ：配送中心 n 中能存放 SKU i的最大数量。 

建立如下模型： 

Min 
n N j J

njz
∈ ∈
         

s.t. 

 1in
n N

y
∈

≥  i∀  （1）

 
nin

i I
y K

∈
≤  n∀  （2）

 
in n

i I
Q C

∈

≤  n∀  （3）

 
ininj

j J
U Q

∈

≤  ,i n∀ ∀  （4）

 
inj i

n N
jU R

∈

≥  ,ji M j∀ ∈ ∀  （5）

 0 inj ijU R≤ ≤  , ,ji M j n∀ ∈ ∀ ∀  （6）

 
in i

n N
Q S

∈

=  ,i n∀ ∀  （7）

 ( )inj ij
j J

inU R y
∈

≤    , ,ji M n j∀ ∈ ∀ ∀  （8）

 ( )inj ij
j J

njU zR
∈

≤   , ,ji M n j∀ ∈ ∀ ∀  （9）

 , {0,1}in njy z ∈  , ,i n j∀ ∀ ∀  （10）

约束（1）保证至少有 1个配送中心 n 存放 SKU i； 

约束（2）为品类约束，配送中心 n 所能存放的商品品
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类最多为 nK ； 

约束（3）为数量约束，即配送中心 n 所能存放的商品

数量最多为 nC ； 

约束（4）表明配送中心 n 对 SKU i的配送量 injU 不得

超过该配送中心中 SKU i的最大存放量 inQ ； 

约束（5）保证所有配送中心对订单 j 中的 SKU i的配
送量之和可以满足其需求量 ijR ； 

约束（6）即单个配送中心 n 对订单 j 中 SKU i的配送
量 injU 不能超过其需求量 ijR ，且需为非负整数； 

约束（7）即所有配送中心对 SKU i的最大存储量之和
等于 SKU i的最大库存水平 iS； 

约束（8）为 iny 的判定约束，只有当 SKU i存放在配送
中心 n 中时，其才可发出一定量的 SKU i来满足订单 j ； 

约束（9）为 njz 的判定约束，即配送中心 n 发出 SKU i来
满足订单 j 的前提是，该配送中心有针对订单 j 的配送发生。 

定理 1：拆单问题为 NP-难问题。 

证明：假如不考虑 SKU的数量，即只考虑品类拆单情

况，则模型简化为决策 SKU在配送中心之间的摆放策略。

考虑 SKU总数 I 为偶数且每个订单只包含 2种 SKU的特殊 

情况，同时配送中心数量 N 为 2，SKU容量相等 1 2 2
Ik k= = 。 

此时若把 SKU看做顶点，则订单是连结两个顶点的边。此

时简化后的模型可以用图表示，并可以转化为二分图问题，

即将顶点集分割为两个互不相交的子集，目标是使跨越两个

子集的边数最小。该问题已经被证明是 NP-难问题[13-15]。因

此更为复杂的拆单问题也是NP-难问题，难以用精确算法求解。 

 

3 算法设计 
订单 j 中所包含的 SKU i从配送中心 n 来完成配送，需

要两个条件：首先，配送中心 n 中需要存放有 SKU i；其次，
配送中心 n 中所存放的 SKU i的数量可以满足订单 j 的需

求量。如此，可以将模型分为两步来求解，第一步决定配送

中心 n 所包含的 SKU 品类，第二步决定配送中心 n 中所含

SKU的数量。在此之前，首先介绍数量拆单发生时，在线零

售商为了满足顾客订单所采取的两种基本策略。 

假如配送中心 n 中 SKU i数量不足以满足订单 j ，此时
订单需要被拆分，而此时的拆分通常有两种基本策略：其一

（部分拆分策略，下同），将配送中心 n 中剩余的全部 SKU i
分配给订单 j ，同时不足的量交由另外的配送中心 m 来满

足。其二（全部拆分策略，下同），配送中心 n 不配送订单 j
中的 SKU i，全部交由另外的配送中心 m 来满足。这两种策

略都需要额外增加一次配送，所不同的是：部分拆分策略会

一定程度上影响配送中心 n 中 SKU 的多样性。对于全部拆

分策略，考虑一张特殊的订单 j ，该订单需要 5个 SKU i，
而每个配送中心中 SKU i的剩余量都不足 5个，但是全部配

送中心的总和却可以满足该订单，如此会产生一个现象：即

消费者在线可以下单，但是订单执行系统却无法执行该订

单。实际情况中，我们认为顾客一般更倾向于一种商品经由

一次配送，即全部拆分策略。且相较部分拆分策略，全部拆

分策略可以减少配送中心 n 中一次拣货。出于后文的算法设

计考虑，本文优先采用全部拆分策略，对库存不足的极端情

况下产生的订单采用部分拆分策略。 

设想另外一种拆单模型，配送中心只有数量约束而没有

品类约束，这种情况下，只要订单执行系统做的足够好，总

可以将每种 SKU 按照配送中心的剩余容量的比例来进行分

配，这样可以得到一个质量相当好的解，假若备货量也充足，

甚至能够让拆单率降到 0%。然而现在的情况是，每个配送

中心品类约束和数量约束都有，同时，为了平衡仓库负载，

这时在往配送中心中存放 SKU 时就必须同时考虑这两个因

素。因此，有必要对订单结构进行分析。图 1是对国内某大型

在线零售商一段时间内某一目录商品的销量排序统计结果。 

 

图 1 SKU销量排序图 

图 1 中可以看出，前面为数不多的 SKU 占据了绝大多

数的销量，而后面大量的 SKU 销量十分少。进一步的统计

发现，前 50%的 SKU占据了销售量的 95%以上，而前 20%

的 SKU更是占据了销量的 80%左右。一个很简单的设想是，

可以通过销量较大的 SKU 来平衡各仓库的负载，而剩余部

分来存放其他 SKU，如此在尽量保证负载均衡的情况下来降

低拆单率。Catalan 的热销品算法（Bestseller）[12]就体现了 

这种思想。热销品算法首先选出 B个热销品，其中 

1

n
n N

K I
B

n
∈

 −
 =  −
  


，将这些热销品分配到所有的配送中心 

中，如果某个配送中心的品类约束 nK 小于 B，则分配前 nK

个热销品，剩余 SKU 则通过相关性矩阵C来分配到平均相
关性最高的配送中心。其中 = TC R R，R为订单—SKU矩阵，
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若订单 j 中含有 SKU i，则元素 ( , ) 1r i j = ，否则为 0。在仅

考虑品类拆单的情况下，热销品算法结果很好，且各配送中

心负载均衡。热销品算法中，每个配送中心中都含有热销品，

而对于非热销品 SKU i，只有一个配送中心含有，换句话说，
只能从这个配送中心中发出配送，这样无疑会加大被拆单的

可能。 

我们对热销品算法进行改进，得到了环形算法。环形算

法首先将 SKU依照销量降序排列，计算一段时期内 SKU的

平均销量，将销量高于平均销量的 SKU 记为热销品，分界

点记为 L，如图 1 所示。若 L B> ，则热销品个数为 B，分
配 B个商品到每个配送中心；若 L B≤ ，则热销品个数为 L，
分配 L个商品到每个配送中心。剩余的 SKU 按照销量优先

填充某个配送中心，第二个配送中心延续未分配完的部分，

如果 SKU 分配完毕后还没有达到品类约束上限，则回过头

重新继续分配，其余配送中心顺次分配，类似一个环形，直

到全部配送中心分配完毕，如此可以提高持有非热销品的仓

库数量，降低由于非热销品带来的拆单。分配过程如图 2所

示，其中浅色部分是待分配 SKU，深色部分是分配到某个配

送中心的部分，从上到下依次为 DC1-DC3。 

DC1

DC2

DC3

 
图 2 环形算法非热销品摆放策略示意图 

选择销量算法（Sales）作为对比标杆算法，首先依照销

售量降序排列后的结果，将 SKU 顺次分配给余下品类数最

多的配送中心，SKU全部分配完后，剩余的空位进行随机指

派，完成对 SKU品类分配。 

前面完成了模型的第一步求解，下面需要决定配送中心

中每种 SKU 的数量。因为热销品占据了大量的销售量，贸

然分配热销品可能会导致配送中心爆仓而无法存放其余的

商品，故而，选择按照销量最低的商品依次分配。我们认为，

在线零售商出于库存成本和缺货损失考虑，对于销量较高的

SKU库存保有量较高，销量较低的 SKU库存保有量较低。

因此，非热销品的保有量较低，不至于引起配送中心爆仓，

数量分配上选择最简单的按比例均分取整策略。按照品类分

配的结果，在分配有 SKU i的配送中心中依照各自的剩余可
存放量（数量）来按比例均分。如此完成第二步求解。 

 

4 算例 
依据对某在线零售商销售数据分析所得订单结构，模拟

生成几组订单，用不同算法进行求解，并从拆单率和配送中

心的负荷均衡两方面来比较算法结果的优劣。订单结构中，

Chen 等[16]发现，顾客在单次购买行为中很少有超过 8 种

SKU。因此，设定单张订单所含 SKU品类在 2-10种，单种

SKU 所含数量在 1-12 个。实际生成结果中，单张订单最多

包含 10种 SKU，商品数量为 60；最少 2种 SKU，商品数量

为 2；平均为 4.3个 SKU，14.2个商品。算法用Matlab R2013b

实现并运行在 3.7GHz CPU和 128GB RAM的服务器上。结

合对国内某大型在线零售商销售数据分析结果，设计订单生

成算法如下： 

订单生成算法： 

SKU处理思路：将 SKU根据销量划分为 S类（下标为
s），每类设定数量 sA 、一张订单中的平均需求 savgD 和最
大需求 smaxD 、在订单中出现的概率 sP 。划分数量越多，
越有利于贴近实际订单，但计算量也相应增大。 

订单处理思路：将订单划分为O类（下标为 o），每类
设定数量 oB 与包含 SKU 数量 oSize ，订单只根据所含 SKU

数量划分，如在本算例中订单最少包含 2种 SKU，最多包含

10种，因此划分为 9类。 

算法分为两大步骤，第一步生成订单数据，包括 SKU

与需求量；第二步根据相关性矩阵T 调整 SKU。T 为 I I× 的

矩阵，SKU i与另一个 SKU 之间的相关性计算方式为两个

SKU共同出现的订单数除以 SKU i出现的订单数。 

对于每一个订单 o有： 

Step 1：取得 oSize ，对于每一个 SKU位置有： 

   Step 1.1：根据概率 sP ，以轮盘赌的方式，产生一个
[0,1]范围的随机数决定 SKU类型 s； 

   Step 1.2：随机从 s类 SKU列表中抽取一种 SKU i加
入订单 o中； 

   Step 1.3：若新增 SKU i已存在于订单 o中，则重复
Step 1.2，否则进入 Step 1.4； 

   Step 1.4：对于新增的 SKU i，以 savgD 为均值生成
不超过 smaxD 的泊松分布随机数作为 SKU i在订单 o中的需
求数量。 

Step 2:对于订单 o中生成后的每一个 SKU i有： 

   Step 2.1：若 [0,1]随机数 Pc≤ 则进入 Step 2.2，否则

转到 1i i= + ，重复 Step 2.1； 

   Step 2.2：对 SKU i与订单 o中的其他 SKU进行相关

性求和，若小于 LB则进入 Step 2.3，否则 1i i= + 回 Step 2.1； 

   Step 2.3：将 SKU i从订单 o中剔除，得到待选 SKU

列表； 

   Step 2.4：计算每个待选 SKU与订单 o中的 SKU相

关性总和，剔除总和为 0的 SKU，余下 SKU降序排序； 

   Step 2.5：根据相关性总和以轮盘赌的形式选择新的

SKU *i 替代原 SKU i； 

   Step 2.6：根据 SKU *i 所属 SKU种类，生成需求量。 

Pc与 LB的设置决定订单生成结果对相关性数据的依
赖性，在此均设定为 0.5。另外对于相关性矩阵T 的获取，
本文采取方法为只使用 Step 1生成 100,000张或更多随机订

单计算相关性矩阵，则之后经过两步骤生成的订单有具有相

似的需求趋势。即将一次随机结果作为一定时间内保持稳定

的模拟销售环境，影响着新订单的生成，但新订单同时具有

一定的随机性（可由 Pc与 LB的取值控制），作为需求不确
定性的体现。 

参数设置方面，对该在线零售商的销售数据进行分析时

发现，剔除促销等因素的影响，所选择的单周期数据中，订
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单量与 SKU数量比值在 5:1左右，对两个周期订单量与 SKU

分别累加，所得比值略低于 10:1，表明新订单对 SKU 需求

变化不大，销售环境稳定。因此，算例中订单与 SKU 比取

值为 5:1。在不涉及相应参数灵敏度分析时，算例中参数默

认环境为配送中心个数 3N = ，配送中心容量均衡且品类约

束 0.7nK I= ，数量约束 nC 为总备货量的一半左右。SKU i的
备货量 iS根据 SKU 销售量自动生成，最小为 5 个，总备货

量为总销量的 1.2倍左右。如无特殊说明，下文所提到的拆

单率均为原订单计算后的总拆单率。拆单率指需要拆分的订

单数占总订单数的百分比，原订单指用于决策 SKU 摆放策

略的订单数据。 

首先，在 0.7nK I= ， 3N = 的环境下，考察不同订单规

模时算法的稳定性，结果见表 1，此时 =0.55B I ， L与 I 的
比值见第一栏最后一行，可以看出，其比值在 0.2左右，即

环形算法计算的热销品占据总 SKU品类的 20%左右。 

表 1 不同订单规模下各算法运行结果比较 

（ 0.7nK I= , 3N = , =0.55B I ） 

算法/参数 
I=1000 I=2000 I=5000 I=10000 I=20000 

J=5000 J=10000 J=10000 J=20000 J=25000 J=50000 J=50000 J=100000 J=100000 

Loop 9.04% 8.38% 10.04% 8.09% 9.30% 8.19% 9.36% 8.04% 9.24% 

Bestseller 18.88% 15.84% 17.27% 15.95% 16.89% 15.60% 17.52% 15.75% 17.20% 

Sales 27.56% 27.60% 26.61% 27.03% 26.98% 26.85% 27.13% 26.63% 27.03% 

L I  0.2210 0.1980 0.1875 0.1760 0.1814 0.1840 0.2187 0.1726 0.1853 

将最大值控制在20,000种SKU，100,000张订单（200,000

张时Matlab提示相关性矩阵计算超出内存），这个数量级与

Catalan所取得数量级一致[12]。在 SKU总量一定的情况下，

订单数量的增加有利于降低拆单率。这个是可以理解的，因

为订单数量的增加能更好地降低随机因素对拆单率的影响。

另一方面需要注意的是，在订单与 SKU 比值相等的时候，

拆单率与 SKU 及订单总量关系并不大，算法结果对于规模

大小不敏感。 
表 2 连续 10组同规模订单拆单结果比较 

（ 0.7nK I= , 3N = , 10000J = , 2000I = , 0.55B I= ） 

算法/参数 组别 均值 标准差

Loop 9.29% 9.71% 9.49% 10.41% 9.77% 9.35% 10.40% 8.96% 9.24% 8.79% 9.54% 0.54% 

Bestseller 17.61% 17.08% 16.58% 16.79% 17.43% 17.38% 17.64% 18.91% 16.34% 17.79% 17.35% 0.73% 

Sales 25.65% 28.06% 27.38% 29.48% 27.12% 25.70% 28.49% 27.99% 28.58% 25.60% 27.41% 1.37% 

L I  0.1819 0.1789 0.1998 0.1808 0.2098 0.2124 0.1896 0.2112 0.2018 0.1896 0.1956 0.0131 

依次计算 10 组同规模订单，将结果置于表 2 中，最后

两列为不同算法计算结果的均值和标准差。容易看出同规模

订单中，算法结果差异与扰动量均较小，算法性能稳定。基

于以上对算法规模稳定性与性能稳定性的结果，后文进一步

分析时，出于算法运行时间考虑，默认环境为订单量

10000J = ，SKU品类 2000I = 。 
表 3 各算法总拆单率比较 

（ 0.7nK I= , 3N = , 10000J = , 2000I = , 0.55B I= , 0.189L I= ） 

算法 
分配 SKU品类 分配 SKU数量 DC配送次数 

原订单拆单率 新订单拆单率
DC1 DC2 DC3 DC1 DC2 DC3 DC1 DC2 DC3

Loop 1400 1400 1400 59253 57711 56051 3847 3664 3467 9.78% 14.36% 

Bestseller 1400 1400 1400 57700 57686 57629 3976 3925 3847 17.48% 20.83% 

Sales 1400 1400 1400 57669 57673 57673 4198 4223 4228 26.49% 34.01% 

表 3为默认环境下各算法运行结果比较，无论是原单拆

单率还是新订单拆单率，环形算法结果均优于热销品算法，

两个启发式算法都优于标杆算法。利用原订单的数据得到的

分配方案对于新订单总是差一些。为了分析两类拆单所占的

比例，用同样的两组数据，将计算的品类拆单结果列在表 4

中。 
表 4 各算法品类拆单率比较 

（ 0.7nK I= , 3N = , 10000J = , 2000I = , 0.55B I= , 0.189L I= ） 

算法 
分配 SKU品类 DC配送次数 

原订单拆单率 新订单拆单率 
DC1 DC2 DC3 DC1 DC2 DC3 

Loop 1400 1400 1400 3362 3349 3307 0.18% 0.95% 

Bestseller 1400 1400 1400 3602 3678 3515 7.95% 9.66% 

Sales 1400 1400 1400 3909 3906 3998 17.92% 24.71% 

表 4中，在仅考虑品类拆单的时候，环形算法的结果最

好，均衡性也最好。对比表 3，在当前设置的备货量前提下，

环形算法中，数量拆单占据了总拆单率的一大半，而热销品

算法中数量拆单占据了总拆单率的一半左右。可见提高备货

量可以降低单仓缺货带来的数量拆单，但考虑到配送中心容

量约束，有必要探究合适的备货量水平。在图 3中，以当前

备货量 iS为基准，逐步提升备货量来分析总拆单率与备货量
的关系。 

 
图 3 备货量与拆单率分析 

（ 0.7nK I= , 3N = , 10000J = , 2000I = 0.55B I= , 0.216L I= ） 
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很明显的，随着备货量的逐步增加，拆单率稳步下降，

在原备货量的 1.5倍左右时趋于稳定，此时由于单仓缺货导

致的数量拆单基本为 0，总拆单率与品类拆单相等。在线零

售商可以结合配送中心的容量大小及自身的库存策略，适度

提高备货量以降低数量拆单的影响。 

表 5 总拆单率对品类约束 nK 的灵敏度分析 

（ 3N = , 10000J = , 2000I = ） 
算法/ 
参数 

0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 

Loop 47.86% 23.28% 13.17% 9.02% 6.50% 4.97% 

Bestseller 90.77% 50.27% 24.21% 17.33% 7.17% 6.12% 

Sales 98.06% 61.54% 38.49% 26.15% 16.14% 11.18%

B I  0.1 0.25 0.4 0.55 0.7 0.85 

L I  0.191 0.172 0.207 0.184 0.198 0.219 

表 5 中，控制单个配送中心的品类约束 nK 来考察不同
算法的拆单率变化。整个过程中，令 3个配送中心的品类约

束 nK 相同，范围为 I 的 0.4-0.9 倍。注意到 0.4nK I= 时

0.1B I= ，而 0.191L I= ，由环形算法对热销品的定义可得，

当前两个算法选取的热销品个数相同，均为 0.1I 。此时环形
算法和热销品算法的区别仅在于对非热销品的分配策略不

同，表 5数据可以看出，此时非热销品的分配策略对算法影

响较大。随着 nK 的增长，拆单率逐步下降。需要注意的是，

在 0.5nK I= 及以后，环形算法选取的热销品均为 L，大小在
0.2I 左右，而热销品算法选取的热销品数量逐步递增。在

=0.8nK I及以后，虽然环形算法选取的热销品个数仍为 L，
但由于其分配策略，会产生“名义热销品”。以 =0.8nK I为例，
此时销量前 40%的 SKU 三个配送中心均含有，成为环形算

法的“名义热销品”。此时两个算法虽然对“名义非热销品”的

分配策略有所不同，但拆单率相近。如果站在“名义热销品”

的角度，我们有理由相信是由于“名义热销品”的存在平衡了

“名义非热销品”分配策略的影响，因为从销量上看，前 40%

的 SKU 占据近 90%的销量，且与热销品算法的热销品销量

差距较小；但从算法本身角度分析，则是由于环形算法的非

热销品分配策略所产生的“名义热销品”，从而导致的结果。 

 
图 4 品类拆单所占比例对 nK 的灵敏度分析 

（ 3N = , 10000J = , 2000I = , 0.55B I= , 0.193L I= ） 

图 4 中，随着品类约束 nK 的增大，品类拆单所占比例

逐步降低。其中环形算法下降速度最快，热销品算法次之。

在 nK 较小时（如 0.4nK I= ），品类拆单对总拆单率的影响最

大。对于环形算法，在 0.7nK I> 时，主要影响在单仓缺货引

起的数量拆单。对于某一指定的配送中心，品类约束 nK 是

较为灵活的，可以通过降低 SKU 的平均备货量来提高。在

线零售商在考虑多仓布局时，不能一味追求更大的 nK ，需

综合考虑品类和备货量的情况来布局。如，在 nK I 较大时，
可以适当减少配送中心中商品的品类，同时增大 SKU 平均

备货量来减少数量拆单的影响。 

表 6 算法运行效率对比（ 0.7nK I= , 3N = , 单位秒） 

计算环节 
I=1000 I=2000 I=5000 I=10000 I=20000 

J=5000 J=10000 J=10000 J=20000 J=25000 J=50000 J=50000 J=100000 J=100000 

Loop 0.0127 0.0156 0.0193 0.0319 0.0406 0.1041 0.2053 0.3501 0.6705 

Bestseller 0.0830 0.0757 0.2046 0.2013 0.9749 0.9469 3.5572 3.6508 14.4472 

Sales 0.0666 0.0712 0.1392 0.1449 0.3764 0.4892 0.8016 0.9633 1.9519 

相关性矩阵 0.1429 0.2930 0.7110 1.4273 6.6815 12.673 34.9214 79.4503 228.4045 

表 6是不同计算环节中，算法运行效率比较，其中算法

一栏对应的时间为各自算法分配 SKU 至配送中心的时间，

显然环形算法的分配效率最高。随着 SKU 或订单数量的增

长，算法运行时间有不同程度的增长，计算相关性矩阵所需

时间呈跳跃性增长。由于热销品算法中需要计算相关性矩

阵，这就大大降低了整个热销品算法的运行效率。对于拥有

数十万种 SKU、数百万订单的在线零售商，计算相关性矩阵

无疑会耗费大量时间，甚至无法在有效时间内完成求解。同

时，相关性矩阵的计算过程中需要庞大的内存空间，而环形

算法可以节省这部分计算时间和内存。 

 
5 结论 
随着在线零售业竞争的进一步加剧，更低的利润率是每

个管理者都必须要面对的。对于规模以上的在线零售商而

言，厂商之间的进货成本相差无几，如何通过降低运营成本，

在不降低消费者体验的前提下提高利润是企业迫切需要解

决的问题。本文站在仓储管理的角度对在线零售商多仓商品

摆放策略进行了初步研究，以期通过对多个配送中心内部商

品的摆放策略进行调整以降低订单的拆单率，从而降低商家

的配送成本，进而降低运营成本。文中结合在线零售商的库

存管理策略，在同时考虑品类和数量的两类拆单的情况下，

建立了最小化拆单率的数学模型。改进了热销品算法得到了

环形算法，对拆单问题的仿真结果表明，环形算法在兼顾各

配送中心负载的同时可以进一步降低品类拆单率，从而降低

总体拆单率。进而本文讨论了备货量对单仓缺货所引起拆单

的影响，结果表明，在线零售商可以通过增加备货量来降低

甚至消除数量拆单的影响。品类约束的研究表明，在单仓商

品品类较少时，品类拆单对总的拆单率影响更大；单仓商品

品类较多时，数量拆单影响更大。从算法效率上来讲，环形

算法由于不需要计算相关性矩阵，所以效率比热销品算法

高，尤其涉及到大规模订单—SKU矩阵计算时，环形算法优

势更为明显。 

在实际中，配送中心的 SKU 摆放策略还需要考虑到其

他因素，比如 SKU 自身特性以及货架的类型，这是本文后

续研究的一个方向。对于 SKU 摆放决策已定的企业，库存

水平是影响拆单的一个重要因素，提升库存水平可降低数量

拆单的影响，然而却会同时提升企业的库存持有成本，将库

存水平与拆单问题相结合，更全面地考虑降低运营成本的问

题将是本文后续研究的另一方向。 
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Inventory allocation policy to distribution centers with minimum split orders in online 

retailing 
 

LI Jian-bin, LI Le-le, HUANG Ri-huan 
（School of Management, Huazhong University of Science and Technology, Wuhan 430074, China） 

 

Abstract: Order splitting refers to the delivery of a retailing order in multiple shipments, which adds to fulfillment cost. The effect is much more significant 

while a retailer holds a large number of SKUs. In this paper, SKU allocation policy to multiple DCs in online retailing is explored to minimize the amount of 

split orders. Split orders due to SKU and due to unit are both considered in our research. An integer formulation of split orders problem is given. A new 

algorithm Loop is designed and compared with the best practice. The result shows that the algorithm performs well in reducing split orders, workload balance of 

DCs, and efficiency. Further analysis shows that split orders due to unit can be minimized or even eliminated when an online retailer keeps higher inventory 

level. Our discussion on the quantity of SKUs points out that more orders are split due to SKUs when distribution centers hold relatively few SKUs while order 

splitting due to unit becomes significant when more SKUs are held in each one distribution center. As for computation efficiency, the Loop algorithm is more 

efficient without the requirements for co-appearance matrix.  

Firstly, based on the literature review we transfer minimizing operation cost to minimizing split orders, and find that three main factors can lead to split 

orders. The first factor is that a certain order demand or SKUs are not stocked in one distribution center (DC), which is called split orders due to SKU. The 

second factor is that the inventory level of certain SKUs can not fulfill such an order, which is called split order due to unit. The third factor is that the order will 

be split because of particular SKUs, such as pre-sale products. Order splitting can be minimized by optimizing SKU allocation policy, which is to decide SKU 

allocation to DCs and the maximum inventory level of each SKU in each DC that the SKU is allocated. An integer formulation considering both two factors is 

given and proved as NP-hard.  

Secondly, according to the analysis of sales data from an online retailer in China, we found that a small quantity of SKUs accounts for majority sales. 

Therefore, these SKUs can be defined as the bestsellers and normal SKUs. Allocating bestsellers to all the DCs can minimize split orders and balance the 

workload. With such an idea, Loop Algorithm is designed. 

Thirdly, to test the efficiency of Loop Algorithm, a numerical example is given. We use simulated orders based on the analysis of sales data to decide SKU 

allocation and calculate split orders. Three algorithms are compared: Loop Algorithm, Bestsellers designed by Catalan and Fisher, and Sales as benchmark. The 

comparison includes two aspects: split rate and workload balance of DCs. Split rate refers to the percentage of split orders. The result shows that Loop performs 

the best in both aspects.  

Fourthly, to distinguish two kinds of split orders, a further discussion is given. Based on sensitivity analysis, feasible quantities of both SKUs and units are 

given considering reasonable holding cost. Qualitative conclusion is also given according to numeric results. 

In summary, splitting orders is a newly raised problem with the rapid growth of online retailing and it will receive more attention in the future because how 

to minimize fulfillment cost has been one of the most important issues for online retailers. 

Key words: Online retailing; Operation management; Split orders; Heuristics 
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