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摘要摘要：：无人车配送可有效缓解目前末端配送效率低、人力成本高、安全隐患多等问题。以城市社

区网购生鲜无人车配送为研究对象，搭建了网购生鲜时空需求数据驱动的多智能体仿真平台，构

建了基于实际路网的仿真环境及无人车、客户、配送站3类智能体，以运营成本最小及客户满意

度最大为优化目标，设计并测试了动静态订单分配策略及距离最近或时间最紧配送路径规划策略。

基于上海某生鲜电商实际订单数据，对不同策略展开情景模拟及敏感度分析，实现了运力资源的

优化配置。
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Abstract: Autonomous delivery can solve the last-mile delivery problems of low efficiency, high manual

cost, and potential safety hazard. The autonomous delivery of the online fresh food in urban communities

is discussed and a data-driven agent-based platform with the actual spatial-temporal demand is built.

Three kinds of agents including the autonomous vehicles, customers, and distribution center and the

simulation environment based on the actual road network are construct. To achieve the objectives of the

minimum total operating costs and maximum customer satisfaction, the different static and dynamic order

dispatch strategies and the route planning strategies with the principle of the closest and most urgent are

designed and tested. Based on the real order data collected from a fresh food e-commerce platform in

Shanghai, the scenario simulation and sensitivity analysis are conducted based on the different strategies

to optimize the transport capacity resource of autonomous vehicle.

Keywords: multi-agent simulation; autonomous delivery; online fresh food shopping; order dispatch;

route planning

引言引言

即时物流订单量尤其是生鲜配送的规模逐年增

加。调查数据显示，每周购买一次以上的生鲜网购

用户达63.8%
[1]
。2019年的生鲜电商交易额达1 620

亿，相较于2018年增长29.2%
[2]
。2020年新冠肺炎

疫情期间，相关生鲜电商平台的单日订单量同比增

长200%~300%
[3]
，预计未来网购生鲜规模将进一步

增大。据调查，我国居民网购生鲜产品时最注重的

2个因素分别是安全和品质，其比例分别占55.7%、

49.3%。缩短配送时间可有效保证生鲜产品的品
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质
[4]
。由于网购生鲜配送具有时效性强、需求随机

性高、规模逐年增大等特点，导致人力配送难以满

足网购生鲜配送需求，造成了配送效率低下、人力

成本高昂、安全隐患多等问题。

与此同时，我国在无人配送领域的政策不断

完善，为无人配送的应用落地提供了政策支持。

2017年 7月，国务院印发《新一代人工智能发展

规划》，该规划指出行业需要不断完善无人配送车

的技术标准。2019年 9月，中共中央、国务院印

发《交通强国建设纲要》，明确提到要“积极发展

无人机(车)物流递送”。因此，许多电商企业、第

三方物流和众多初创公司开始探索使用无人车、

无人机、配送机器人代替人力进行配送，缓解了

订单量暴涨导致的运力紧张，降低了人力成本，

也降低了疫情期间人际传播带来的潜在感染风险。

无人车的加入，可代替难以管理的三轮车、电动

车等车辆上路，减少安全隐患。电动无人车相比

燃油配送车辆，更利于保护环境。

利用无人车进行城市社区网购生鲜配送，是生

鲜配送服务链的最后一个环节，属于末端配送问

题。针对末端配送的研究，主要由2个部分组成—

订单分配和路径规划。由于针对无人配送的订单分

配研究较少，因此在本研究中主要分析物流订单分

配与网约车订单分配。邓娜等
[5]
基于聚类分析和旅

行商问题(travelling salesman problem, TSP)路径规

划建立了O2O外卖订单指派模型，将一定时长内

的订单进行聚类合并；刘鹏宇等
[6]
对超售策略进行

了研究，根据消费者对时隙价格的偏好建立Logit

模型，采用强化学习的方法求解；戴大鹏
[7]
以总体

的物流成本最小、配送时间最短、配送质量最高为

优化目标，建立多目标规划模型，采用蚁群算法、

遗传算法求解；Kuhnle等
[8]
基于深度强化学习的方

法对车间生产系统内的订单自组织调度进行了研

究；Malus等
[9]
采用多智能体强化学习的方法对生

产系统内部的物料流动进行调度，通过自主移动机

器人学习协同竞价的方式，实现更高效的订单分配

目标。滴滴出行在 2018年提出了在线调度模型，

基于实际订单数据，通过强化学习构建状态动作值

函数，采用KM算法求解全局最优匹配
[10]
；而在

2019年，滴滴出行将时间因素加入状态动作值函

数中，并进一步采用深度神经网络(CVNet)进行更

好地未来订单匹配价值学习
[11]
。

在路径规划研究中，不仅包括无人车，还包括

无人车与卡车、无人机与卡车的协同配送研究。

Zhang等
[12]
设定车辆有3个状态：在车站等候、服

务客户、再平衡调度到另一个车站，建立混合整数

规划模型进行求解；张嘉琦
[13]
通过子目标点与无人

车的连线将平面划分为自由扇区，并设计局部层和

全局层进行路径规划；郭蓬等
[14]
基于Frenet坐标系

理论，采用一元三次方程拟合局部层路径，并选取

代价函数最小的最优路径；胡觉亮等
[15]
以配送成本

最小为目标，采用遗传算法与模拟退火算法相结合

的方法求解电动无人车的路径规划模型。Rabta

等
[16]
以灾难援助为背景，以载重、能耗为约束，以

成本最小为目标建立无人机末端调度模型；

Agatz
[17-18]

等采用K-means算法对客户群进行分类，

采用动态规划方法求解；Chang 等
[19]

在运用 K-

means进行订单分类及建立旅行商模型后，对无人

机向卡车的移动路径进行优化，以最小化配送时

间；Yurek等
[20]
采用两阶段法，对客户和任务进行

分配后，建立混合整数规划模型。彭勇等
[21]
定义了

3种客户类型：①只能由无人机服务；②只能由卡

车服务；③既可以由无人机服务，也可以由卡车服

务。以服务时间最小为目标，采用混合邻域搜索算

法进行无人机-卡车协同配送问题求解。

在针对末端配送调度现有研究中，很少将订

单分配与路径规划组合在一起考虑，主要分为分

支定界法等精确算法和遗传算法等近似算法，随

着问题规模的扩大，精确算法的计算时间将不断

增加，因此模型运用范围受限。单纯地采用精确

算法或启发式算法，不能很好地描述无人车配送

系统，且难以应对大规模动态的无人调度决

策
[22-23]

。由于智能体具有个体异质、自主行动、环

境感知、信息交互等特点，基于智能体的仿真能

•• 1186
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够更加自然、连续地描述无人车、客户等实体之

间的动态供需交互行为，且在仿真过程中可以灵

活地改变智能体的数量、属性、行为规则等。多

智能体仿真从个体级别开始建模，模拟现实系统

中的个体行为决策、个体之间的交互合作，系统

的变化由单个智能体行为变化而涌现
[24]
。因此为

了理解无人车生鲜配送系统在不同订单分配策略

和路径规划策略下的表现，本文采用多智能体仿

真的方法
[25]
，并在此方法中嵌入贪婪算法，以辅

助无人车智能体的行为决策。利用地理信息强化，

将实际路网、配送站等环境信息纳入仿真框架中。

通过实际需求数据驱动微观个体仿真，以“自下

而上”的建模思路，通过各智能体间的互动决策，

群智涌现无人车配送调度系统整体优化效果。

1 基于多智能体仿真的无人车配送基于多智能体仿真的无人车配送

调度方法调度方法

1.1 多智能体仿真模型概述多智能体仿真模型概述

基于网购生鲜需求时空变化特征，本研究搭建

了基于多智能体仿真的无人车生鲜配送模型，如图

1所示。由基于实际路网仿真环境及若干辆无人车

智能体、若干个已知地理位置的客户智能体和一个

配送站智能体组成；基于智能体间的互动，设计不

同的订单分配策略和配送路径规划策略，以实现客

户满意度最大和无人车运营成本最小的优化目标。

本研究建模主要基于以下假设：①所有无人车均从

配送站出发并最终返回配送站；②每辆无人车型

号、最大容量均一致；③每位客户的需求量为非负

值且不大于每辆无人车的最大容量；④在配送过程

中每位客户只能由一辆无人车服务；⑤无人车每次

的装载量均不超过其最大容量；⑥无人车匀速行

驶，不考虑行驶过程中出现交通拥堵、交通事故等

突发情况；⑦配送站拥有全品类的生鲜产品，能够

满足当日所有客户的需求；⑧只考虑单纯送货任

务，不考虑客户取货情况。

1.2 智能体定义智能体定义

1.2.1 智能体类型及属性智能体类型及属性

(1) 客户智能体

图1 网购生鲜无人车配送多智能体仿真平台

Fig. 1 Multi-agent simulation platform for fresh food autonomous delivery
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3

Lu et al.: Multi-agent Simulation for Online Fresh Food Autonomous Delivery

Published by Journal of System Simulation, 2022



第 34 卷第 6 期

2022 年 6 月

Vol. 34 No. 6

Jun. 2022

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

客户智能体的属性主要包括所在位置、下单时

间及可接受最大等待时间。客户智能体的行为主要

包括向配送站发送订单和计算自身满意度。客户智

能体的状态随着配送过程推进依次变化：客户下单

后由普通客户转变为待配送客户；该客户订单分配

给某一辆无人车后，状态由待配送客户转变为目标

客户，但状态仍为 false，待无人车在配送站取完该

客户的货物后，其目标客户状态变为 true；无人车

决定优先配送该客户的货物时，状态由目标客户转

变为当前客户；无人车完成该客户的货物配送后，

状态又由当前客户转变为普通客户。

(2) 无人车智能体

无人车智能体的属性主要包括数量、位置、运

行速度、最大容量、目标客户列表等。无人车智能

体的行为主要包括返回仓库取货、优化目标客户配

送的先后次序、记录运行公里数及运行轨迹。本研

究探讨的无人车具有同样的容量和成本等参数。

(3) 配送站智能体

配送站智能体的属性主要是待配送客户列表。

配送站智能体的行为主要是分配待配送客户订单

给无人车以及更新待配送客户列表。

1.2.2 智能体行为规则智能体行为规则

(1) 客户智能体

向配送站发送订单：待系统时间到了客户的

下单时间，客户智能体会向配送站发送订单。配

送站5 min更新一次客户新订单。

计算自身满意度：在本模型中，客户满意度

被转化为与客户时间价值相关的延时惩罚成本。

设客户 i的下单时间为Ti，而无人车 j的实际配送

到达客户 i时间为Aji，客户可接受最大等待时间为

Di，由于时间延误产生的单位时间惩罚成本与客

户的收入水平成正比，表示为VOTi，则客户 i的

延时惩罚成本为

Ccusti = max ( ( Aji - Ti - Di ) ⋅ VOTi, 0 ) (1)

此外，客户 i自身满意度Scusti可用式(2)进行标

准化，用以在多智能体仿真界面上实时显示客户

自身满意度，即通过客户的颜色(红色表示满意度

小于 1，颜色越红满意度越低，绿色表示满意度

为1)来判断客户的满意度水平。

Scusti = min (
Di

Aji - Ti

, 1) (2)

(2) 无人车智能体

返回仓库取货：无人车分配到目标客户订单

后，需在配送站提取目标客户列表中所有客户的

货物并装载。

优化配送的先后次序：当无人车取完目标客

户列表中所有客户的货物后，采用贪婪算法，基

于距离最近或时间最紧的策略，选择距离最近的

或下单时间最早的目标客户依次进行配送。

记录运行公里数及运行轨迹：在运行过程中实

时记录运行公里数及运行轨迹。运行公里数用于运

营成本的计算，运行轨迹用于热门配送路段的识别。

无人车的运营成本主要包括租赁成本及行驶成本。

设每辆无人车的租赁成本为c1；无人车数量为n；每

公里行驶成本为c2；运营成本为Coper；无人车k的运

行公里数为d ( k )，则配送过程中的运营成本为

Coper = nc1 +∑d ( k )c2 (3)

(3) 配送站智能体

分配待配送客户订单给相应无人车：配送站

生成待配送客户列表后，基于动静态订单分配策

略，分析当前无人车离配送站距离和无人车剩余

容量，来筛选合适的无人车与待配送的客户订单

进行匹配，如图 2所示。静态订单分配策略是指

无人车服务完当前目标客户列表中的客户后，才

会被分配新的订单，并返回配送站取新的订单货

物。动态订单分配策略是指无人车会被随机分配

新生成的订单，并在剩余容量满足的条件下，判

断配送站与原目标客户列表中下一个客户的距离

远近，对是否返回配送站取新订单的货物进行决

策，并重新进行配送路径规划。

更新待配送客户列表：待配送客户订单分配

给相应无人车后，此客户将从配送站的待配送客

户列表中移除。
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1.3 环境定义环境定义

仿真环境包括配送站、实际路网、居民区建

筑等实物信息及节假日、疫情实时状态等环境信

息。仿真环境中有且仅有一个配送站。由国外的

管理经验可知，目前国外无人车行驶的道路主要

有人行道与机动车道，不允许在高速公路上行驶。

因此无人车行驶的实际路网不包含高速公路。

1.4 仿真系统运行流程仿真系统运行流程

本项目无人车生鲜配送仿真流程如图3所示。主

要体现了无人车、客户、配送站3类智能体间的交互，

通过不断调整无人车配送路径规划策略和配送站订

单分配策略，涌现无人车自主配送智能调度效果，

实现客户满意度最大化和运营成本最小化的优化目标。

2 城市社区无人车配送案例研究城市社区无人车配送案例研究

2.1 仿真数据输入仿真数据输入

本研究以上海市嘉定区某生鲜电商的配送区域

为研究对象，拟使用无人车进行网购生鲜配送服务。

配送区域为8 km×5 km，有1个生鲜配送站。共有

42个住宅小区，3 400多个住宅建筑，26 000多户，

基于该生鲜电商实际订单数据，新冠肺炎疫情期

间，该配送区域工作日的日均订单量为800多单。

本研究以该配送区域某个工作日生鲜配送需求为

例，共有858名客户智能体参与仿真。客户智能体

属性参数均来源于网购生鲜客户调查数据，其中包

括客户下单时间、可接受最大等待时间及家庭月收

入水平，如图4所示。

图2 动静态订单分配策略

Fig. 2 Statistic or dynamic order distribution strategies

图3 无人车配送智能调度仿真流程

Fig. 3 Simulation process for autonomous vehicle delivery
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无人车智能体属性参数来源于文献[15]，如表

1所示，包括车辆速度、租赁成本、行驶成本、最

大容量等。目前无人车技术可实现 30 s弹夹式智

能换电，100 km续航
[26]
，因此本研究假设无人车

在一天的配送过程中不需要中途充电。

配送站智能体属性参数来源于实际参数，数

量为 1个，位置为生鲜电商在该区域所设的生鲜

前置仓位置。

2.2 仿真场景构建仿真场景构建

在仿真场景的模拟中，共考虑了静态、动态

订单分配和距离最近、时间最紧配送路径规划两

两组合的 4种策略组合场景。静态订单分配与动

态订单分配 2种场景的区别在于无人车是否中途

取货。距离最近配送与时间最紧配送 2种场景主

要体现在无人车取完所有目标客户的货物后，如

何进行配送路径规划。在上述 4种策略组合场景

中，通过改变无人车的数量及最大容量，来达到

客户满意度最大(即延时惩罚成本最小)和运营成本

最小的优化目标。同时延时惩罚成本和运营成本

共同组成了系统总成本，因此可将多目标优化问

题转化为单目标优化问题进行讨论，从而选择最

优的策略组合。

2.3 结果分析结果分析

本文以运营成本最小化及客户满意度最大化

为优化目标，设计并测试了动静态订单分配策略

及基于贪婪算法的距离最近或时间最紧配送路径

规划策略。

在动态分配与最近配送策略场景中，配送站

进行动态订单分配，无人车进行距离最近的配送

路径规划，仿真结果如图 5所示。当无人车数量

为 30，最大容量为 3时，延时惩罚成本最低，为

4 867元；当无人车数量、最大容量均为10时，运

营成本最低，为5 832元；当无人车数量为24，最

大容量为3时，系统总成本最小，为16 277元。

在静态分配与最近配送策略场景中，配送站

进行静态分配，无人车进行距离最近的路径规划，

仿真结果如图 6所示。当无人车数量为 28，最大

容量为3时，延时惩罚成本最低，为3 237元；当

无人车数量、最大容量均为 10 时，运营成本最

低，为5 174元；当无人车数量为28，最大容量为

3时，系统总成本最小，为15 579元。

在动态分配与最紧配送策略场景中，配送站

进行动态分配，无人车进行时间最紧的路径规划，

仿真结果如图 7所示。当无人车数量为 28，最大

容量为3时，延时惩罚成本最低，为5 213元；当

无人车数量、最大容量均为 10 时，运营成本最

低，为5 988元；当无人车数量为22，最大容量为

3时，系统总成本最小，为17 383元。

在静态分配与最紧配送策略场景中，配送站

进行静态分配，无人车进行时间最紧的路径规

划，仿真结果如图 8 所示。当无人车数量为 30，

最大容量为3时，延时惩罚成本最低，为3 967元；

当无人车数量、最大容量均为10时，运营成本最

低，为 6 200元；当无人车数量为 28，最大容量

为3时，系统总成本最小，为16 836元。

图4 网购生鲜客户调查数据

Fig. 4 Customer survey data for online fresh food shopping

表1 无人车智能体属性参数

Table 1 Parameters of unmanned vehicle agent

参数符号及单位

行驶速度/(km/h)

租赁成本/(元/辆)

行驶成本/(元/km)

最大容量(单位体积件数)

无人车数量

参数取值

16~25

200

2

3~10

10~30
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为了更好地对仿真结果进行分析，在上述仿真

结果中选取了4种策略下的最小延时成本、最小运

营成本、最小系统总成本、最小平均行驶公里数，

以及对应的无人车数量和最大容量，如表2所示。

当无人车数量较大，容量最小时，延时惩罚成本最

小；当无人车数量最小，容量最大，运营成本最小；

当无人车数量较大，容量最小时，系统总成本最小；

当无人车数量较大，容量最大时，平均行驶公里数最

小。当订单分配策略为静态分配，配送路径规划策

略为最近优先配送时，系统总成本最小为15 579元，

此时无人车数量为28辆，无人车最大容量为3。

表3比较分析了4种策略组合下的平均延时惩

罚成本、平均运营成本、平均系统总成本和平均

行驶公里数。配送路径规划策略为最近优先配送

时，客户延时惩罚成本、无人车运营成本、系统

总成本、行驶公里数都要小于配送路径规划策略

图5 动态分配与最近配送策略场景仿真结果分析

Fig. 5 Simulation results analysis of scenario of dynamic
dispatching and closest route planning

图6 静态分配与最近配送策略场景仿真结果分析

Fig. 6 Simulation results analysis of scenario of static
dispatching and closest route planning
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为时间最紧优先配送的仿真结果，可见距离最近

的路径规划策略要明显优于时间最紧即先下单先

配送的路径规划策略。订单分配策略为静态分配

时，客户的延时惩罚成本、系统总成本要小于订

单分配策略为动态分配的仿真结果，但无人车运

营成本和行驶公里数都要大于订单分配策略为动

态分配的仿真结果。可见订单分配策略为静态分

配时，客户体验明显更优，但运营成本会略微增

加。但本研究的订单分配问题只针对单商户多车

辆的订单分配问题，且实际配送站的位置较远离

居民社区中心(见图1)，因此更适合做静态订单分

配，针对多商户多车辆的订单分配问题，采取动

态订单分配策略可能会取得更优的结果。

图8 静态分配与最紧配送策略场景仿真结果分析

Fig. 8 Simulation results analysis of scenario of static
dispatching and most urgent route planning

图7 动态分配与最紧配送策略场景仿真结果分析

Fig. 7 Simulation results analysis of scenario of dynamic
dispatching and most urgent route planning
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2.4 敏感度分析敏感度分析

通过2.3节不同策略组合下的仿真结果对比分

析，静态订单分配与最近配送路径规划是最优的

策略组合。因此基于该策略组合，本节对无人车

数量及无人车最大容量对系统总成本影响进行了

敏感度分析。

2.4.1 无人车数量对系统总成本的影响无人车数量对系统总成本的影响

以无人车的数量作为变量，无人车的最大容量

不变，如图9所示。从图9可以看出，系统总成本

随着无人车数量的增加而下降，当无人车的数量大

于18辆时下降幅度变缓。这是由于无人车数量较

少(小于18辆)时随着无人车数量的增多，客户的延

时惩罚成本会大幅降低，所以系统总成本下降幅度

较快。但当无人车数量较多(大于18辆)时，虽客户

的延时惩罚成本会进一步降低，但无人车的租赁成

本也会随之增大，因此系统总成本变化不大。

2.4.2 无人车最大容量对系统总成本的影响无人车最大容量对系统总成本的影响

以无人车的最大容量作为变量，无人车数量

不变，如图10所示。

表2 无人车末端配送最小仿真结果比较分析

Table 2 Minimum simulation results of unmanned vehicle terminal delivery

项目

无人车容量

无人车数量

最小延时惩罚成本(元)

无人车容量

无人车数量

最小运营成本(元)

无人车容量

无人车数量

最小系统总成本(元)

无人车容量

无人车数量

最小平均行驶公里/km

动态分配与最近配送

3

30

4 867

10

10

5 832

3

24

16 277

10

29

73.66

静态分配与最近配送

3

28

3 237

10

10

5 714

3

28

15 579

10

30

93.68

动态分配与最紧配送

3

28

5 213

10

10

5 988

3

22

17 383

10

30

109.24

静态分配与最紧配送

3

30

3 967

10

10

6 200

3

28

16 836

10

30

111.38

表3 无人车末端配送平均仿真结果比较分析

Table 3 Average simulation results of unmanned vehicle terminal delivery

项目

平均延时惩罚成本(元)

平均运营成本(元)

平均系统总成本(元)

平均行驶公里/km

静态分配与最近配送

12 050

9 372

21 423

143

动态分配与最近配送

16 702

9 062

25 764

138

静态分配与最紧配送

20 326

10 205

30 531

165

动态分配与最紧配送

26 378

10 111

36 490

162

图9 无人车数量与系统总成本

Fig. 9 Relationship between vehicle number and total cost
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从图10可以看出，当无人车数量较少(小于18)，

无人车容量小于7时，随着无人车容量增大系统总成

本减小的幅度较大，这是由于当无人车最大容量增加

时，无人车服务的客户数量增多，客户延时惩罚成本

变小，无人车行驶总公里数变小，降低了运营成本。

当无人车最大容量大于7时，系统总成本变化不大。

当无人车数量较多(大于18时)，随着无人车容

量增大，系统总成本会略微变大，因为每辆车服务

的客户数量变多，客户延时惩罚成本会相应变大。

综上可知，无人车数量为18时，是系统总成

本和客户满意度的转折点。为满足该配送区域的

订单配送，无人车日均运力供给应不少于 18辆。

当无人车数量较少不能满足18辆时，无人车最大

容量应不小于 7；当无人车数量多于 18辆时，无

人车最大容量可相应变小。

3 结论结论

随着网购生鲜规模逐年增加，传统的依靠人力

配送模式已难以满足配送需求。交通强国等政策的

支持及新冠肺炎疫情的影响加速了无人车配送在城

市末端配送的应用落地。本研究基于网购生鲜需求

时空变化特征，搭建多智能体仿真平台，评估无人

车配送模型的运营成本以及客户满意度。基于上海

市某生鲜电商的某配送区域的实际订单数据和网购

生鲜客户调查数据，对网购生鲜无人车配送展开实

例仿真分析。通过仿真结果的对比分析，发现当组

合策略为静态订单分配，路径规划策略为距离最近

优先配送时，延时惩罚成本和运营成本皆最小，从

而系统总成本最小。并在此策略下，对无人车数量

和无人车的最大容量对系统总成本影响进行了敏感

度分析，发现为满足该配送区域的网购生鲜订单配

送服务无人车日均数量应不少于18辆。

本研究中的无人车配送路径规划采取了贪婪算

法，无人车总是选取距离最近或时间最紧的目标客

户进行优先配送，所得结果易陷入局部最优。未来

的研究将融合深度强化学习从全局优化的角度进行

无人车配送的智能调度。本项目研究中的无人车行

驶路网已基于现有地理信息筛选优化，但还需更精

细的地理信息识别，以提升方案结论的落地性。
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