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摘  要 

为了更科学的进行库存补货，越来越多的企业尝试对商品需求进行预测，但由于商业活动存在各种各样

的可能性，例如竞争对手的商业行为并不能通过历史数据进行预测得到，商品销量预测结果往往不能准

确匹配真实的商品销量。如何建立预测需求与真实需求之间的关系，并指导零售网络中各个节点进行科

学备货成为企业关注的重点。且随着线上业务的快速发展，消费者的消费需求越来越多元化、个性化，

对商品的配送时效要求越来越高。在这样的社会背景下，可以预见到消费者在面对商品缺货且无法尽快

调货时选择放弃购买的情形。对于企业而言，这不仅是一次销售损失，更是对品牌忠诚度的重大影响。

传统的库存补货策略显然无法适应当下企业的运营发展，本文在企业需求预测结果基础上，同时考虑纵

向补货和横向调拨，构建数据驱动的零售网络库存协同补货模型，探究区域配送中心与多个线下门店间

的库存协同补货问题，并设计改进粒子群优化算法对各线下门店的最高库存水平折算天数进行求解，实

现补货成本、缺货成本、库存持有成本、横向调拨等成本之和的最小化。 
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Abstract 
In order to replenish stocks more scientifically, more and more companies try to forecast the de-
mand for goods, but due to the various possibilities of business activities, for example, the busi-
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ness behavior of competitors cannot be predicted by historical data, and the results of goods sales 
forecasting often do not accurately match the real goods sales. How to establish a relationship 
between demand forecasts and real demand and to guide the scientific stocking of each node in 
the retail network has become a key concern for companies. With the rapid development of online 
business, consumers’ needs are becoming more and more diversified and personalized, and they 
are demanding more and more timely delivery of goods. In such a social context, it can be expected 
that consumers will choose to abandon their purchases when faced with a product that is out of 
stock and cannot be transferred as quickly as possible. For companies, this is not only a loss of 
sales, but also a significant impact on brand loyalty. This paper builds a data-driven collaborative 
inventory replenishment model for retail networks based on demand forecasting, considering 
both horizontal replenishment and lateral transfer, explores the collaborative inventory reple-
nishment problem between regional distribution center and multiple offline shops, and designs an 
improved PSO algorithm to solve for the maximum inventory level converted days for each offline 
shop to minimize the sum of replenishment costs, out-of-stock costs, inventory holding costs and 
lateral transfers costs. 
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1. 引言 

随着国家经济社会的快速发展与物质生活水平的不断提高，消费者不再仅仅关注商品价格是否合适，

也更加看重零售企业提供的购物体验和售后服务。进一步地，为了保障消费者可以更迅速、更满意的购

买到商品，销售预测的作用日益凸显，零售企业需要基于线下门店商品销售预测结果指导库存补货计划

的制定。准确的商品销售预测能帮助零售企业进行更合理的补货规划，达到对库存的有效控制，企业成

本与顾客服务水平的均衡，使整个零售网络达到全局优化。因此，考虑需求预测情况下的库存补货策略

研究有较强的理论意义与实践意义。 
此外，由于销售预测结果不可能与实际销售结果完全一致，线下门店发生缺货的情况在所难免，合

理的库存调拨策略将有效降低库存不足带来的缺货损失。如果商品优先履约的线下门店发生缺货，可以

按照成本、距离、服务水平等原则选择符合条件且在库库存大于设定临界值的线下门店对缺货线下门店

进行横向调拨。横向调拨也凭借其灵活性高、响应速度快、可以很好的解决仅凭纵向补货带来的库存分

布不均、服务水平不高等问题的优点，近年来受到了越来越多学者和企业的关注。然而，以下问题还值

得进一步研究：如何基于历史预测销售数据、历史实际销售数据以及未来预测销售数据确定零售网络各

节点的库存补货数量？在线下门店发生缺货时又该如何进行横向调拨？ 

2. 文献综述 

对于库存控制策略的研究一直是学界和业界都十分关注的热点问题，国内外学者都进行了深入的研

究。长期以来，库存控制模型总是基于历史需求分布进行研究，需要假设历史需求服从某种分布，再对

分布的参数进行拟合[1] [2] [3] [4]。然而这类方法在面对当下时变的需求时早已不合适，为了更科学的进

行供应链库存控制，建立数据驱动的库存控制是非常必要的[5]。近年来，随着机器学习和大数据的飞速
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发展，不少学者开始基于企业的实际运营数据，对企业存在的库存问题进行优化。Cao [6]等研究了非平

稳需求下的分位数预测方法，并将其作为数据驱动的方法应用到报童模型和多周期库存模型中。Wang [7]
等提出了一种两阶段的预测方案来解决库存控制问题，首先用 LSTM 模型对商品需求进行预测，然后采

用(𝑅𝑅,𝑄𝑄)库存控制策略对库存进行优化，使得库存总成本最低。Praveen [8]等为了消除预测需求与实际需

求之间巨大差异导致的成本，提出了一个人工神经网络来更精准的预测需求，进而减小了库存成本，提

高了供应链的总收益。王瑛[2]等建立了由核心制造企业主导的多级库存系统优化模型，采用合作预测的

方式确定再订购点和订货批量，该模型可以有效降低供应链总成本。罗晓萌[9]等针对某大型网上超市需

求预测精度不高的情况，基于时间序列法对未来需求进行预测，再降低预测误差的基础上提出基于(𝑠𝑠, 𝑆𝑆)
库存控制策略的库存系统，在保证一定服务水平前提下将系统总成本降至最低。 

由于销售预测存在误差且需求存在波动性，仅凭借上级节点的周期性补货并不能应对时变的消费者

需求，因此线下门店时常会发生缺货现象。不少国内外学者针对这一问题进行研究，提出横向调拨将有

效降低缺货成本。Banerjee [9]等比较了两种预防性调拨策略，一种是基于可用性调拨，指从可用库存水

平高于预期库存水平的节点将库存调拨至可用库存水平低于预期库存水平的节点，另一种是库存均匀调

拨，指将各节点的库存进行重新分配，使得各个节点的可供应天数相同，算法表明，两种策略均比不转

运是的成本低。Feng [10]等考虑在预防性横向补货无法实施的前提下，将纵向的应急性补货考虑到模型

中，并用动态规划方法求解最佳的调拨时间和调拨量。上述文献主要讨论了在需求发生前进行库存横向

调拨，另一些学者则研究了当库存节点发生缺货时进行应急性横向调拨。Alvarez [11]等通过允许高级客

户进行应急性横向调拨实现了差异化的服务。Purnomo [12]等将应急性横向调拨加入到维修品库存控制策

略中，建立了多级库存应急性调拨模型。霍佳震[13]等以服务水平为约束，库存成本和横向调拨成本最小

为目标建立了零备件库存多点调拨的批量订货模型。徐小峰[14]等同时考虑了应急性纵向调拨和应急性横

向调拨，对零售行业的二级库存系统进行建模，构建了纵向及横向综合库存调拨模型并求解了每日调拨

方案。 
综上所述，国内外学者针对数据驱动的库存补货问题和横向调拨问题已经取得了一定的研究成果。

但是通过梳理后发现还存在以下不足之处：目前针对数据驱动的库存问题主要还是将需求预测得到的结

果当作未来的真实需求进行库存规划，忽略了预测需求和实际需求间的误差。此外，对于库存调拨点如

何选择的研究较少，目前针对横向调拨问题的文献还主要集中在库存系统内各节点库存是否完全共享、

是否采用集中决策、预防性调拨和应急性调拨的对比等方向，对于库存调拨点选择的文章并不多。 
受上述研究启发，本文考虑到各门店通过纵向周期性补货后库存分布不均、需求不平稳等问题，设

计了可调拨库存最多点策略和距离最近点策略两种应急性横向调拨策略。基于此，以各线下门店最高库

存水平折算天数为决策变量，以各线下门店可调拨库存量为约束，构建数据驱动的零售网络库存协同补

货模型并设计改进粒子群优化算法进行求解。通过某家店零售企业的历史预测销量数据和历史实际销量

数据进行仿真实验，验证了本文提出模型的有效性，可以为零售企业库存决策提供一些参考。 

3. 问题描述及模型建立 

3.1. 问题描述 

本文主要考虑二级零售网络结构，在该二级零售网络结构中，主要包括一个区域配送中心与在该区

域配送中心辐射范围内的若干线下门店。各线下门店会在每周初对未来几周的销售需求进行预测。区域

配送中心主要负责向其关联的线下门店进行纵向补货，线下门店主要负责面向线上、线下的消费者进行

履约。为了区分不同的决策过程，本文将区域配送中心向门店补货的过程称为“补货决策”，将各门店

间的商品转运过程称为“调拨决策”。 
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纵向补货决策指区域配送中心向线下门店补货的过程，每 T 天进行一次。每次补货过程需要检查各

线下门店商品的当前库存即在库库存和在途库存之和。基于当前库存与销量预测，再决定是否需要向区

域配送中心提出补货请求，以及相应的补货量。每一个补货的请求都会形成一个补货订单，订单将在提

前期后即发出的 L 天后抵达各线下门店，抵达时间为抵达日凌晨。例如，t 天发出的订单将于 t L+ 天凌

晨抵达。 
横向调拨决策指各线下门店间的商品转运过程，每天在满足需求后进行决策。每次横向调拨过程发

生前需要检查各线下门店的在库库存与各线下门店提前期内的需求预测，若发生横向调拨，调拨量将在

发出的当天满足消费者需求，不计入调入线下门店的期末库存。 
纵向补货决策决定了库存在各个线下门店间的基础分布。如果线下门店备货充足，则消费者需求将

优先从线下门店进行直接履约，时效性最快。如果区域配送中心纵向补货的商品数量不足，则容易出现

线下门店缺货的情况，当发生缺货时，部分消费者愿意等待通过各线下门店间的横向调拨来解决当前的

缺货问题，剩余消费者会选择放弃购买。当横向调拨也不足以弥补缺货时，无法被满足的消费者会选择

放弃购买。通过零售网络库存协同补货可以有效缓解销量的波动与需求预测的不准确带来的缺货损失成

本和库存持有成本。本模型库存补货示意图如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Inventory replenishment diagram 
图 1. 库存补货示意图 

3.2. 模型假设 

1) 补货假设：考虑区域配送中心的供应能力不受限制，即线下门店向区域配送中心发出的补货请求

总能被满足； 
2) 需求独立假设：考虑各线下门店的商品需求相互独立，互相间不存在影响； 
3) 缺货假设：线下门店在本地库存无法满足需求时，一定比例的消费者会直接放弃购买，产生第一

次缺货成本，剩余消费者愿意等待其他线下门店进行横向调拨，若横向调拨完成后仍无法满足消费者需

求，则产生第二次缺货成本； 
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4) 库存策略假设：各线下门店均采用 ( ), ,T s S 库存策略，即当每个订货周期 T，区域配送中心会检查

各线下门店的当前库存，当各线下门店的当前库存低于再订购点 s 时，由上级向下级补货 Q，使各线下

门店的库存水平达到最高库存水平 S，当前库存包括在库库存和在途库存； 
5) 横向调拨假设：各线下门店间均采用不完全共享库存的横向调拨策略，即当线下门店库存小于再

订购点𝑠𝑠时，线下门店为防止本地库存无法应对补货提前期内的需求，该线下门店会不提供横向调拨，否

则可以提供横向调拨。 

3.3. 变量定义 

根据以上的目标以及假设，定义变量如表 1 所示。 
 

Table 1. Symbol description 
表 1. 符号说明表 

符号 符号说明 

R 零售商门店集合， 1,2, , , , , ,R i j r=     

t 计划期天数集合， 1,2, ,Γt =   

iT  区域配送中心向线下门店𝑖𝑖的纵向补货周期 

iL  区域配送中心向线下门店𝑖𝑖的补货提前期 

LiI  线下门店 i 补货提前期内的预测需求 

ix  线下门店 i 最高库存水平折算天数 

xiI  线下门店 i 最高库存水平折算天数内的预测需求 

itU  线下门店 i 第 t 天的期末在库库存 

itIT  线下门店 i 第 t 天检查库存时的在途库存 

itQ  第 t 天线下门店 i 向区域配送中心发出的补货量 

itd  线下门店 i 第 t 天的真实需求 

( )itE d  线下门店 i 第 t 天的预测需求，取决于预测模型 

is  线下门店 i 的在再订购点 

iS  线下门店 i 的最高库存水平 

u 单次纵向补货固定成本 

v 单位商品、单位距离纵向补货可变成本 

h 单位商品库存持有成本 

p 单位商品需求未被满足时产生的缺货成本 

iα  顾客因线下门店𝑖𝑖缺货而放弃购买占缺货需求的比例 

w 单次横向调拨固定成本 

q 单位商品、单位距离横向转运可变成本 

ijl
 门店 i 到门店 j 的距离 

ijtQ
 第 t 天从线下门店 i 向线下门店 j 的横向调拨量， i j≠  

https://doi.org/10.12677/mse.2022.114070


许东东，汪达钦 
 

 

DOI: 10.12677/mse.2022.114070 570 管理科学与工程 
 

3.4. 模型建立 

在假设中规定，各线下门店的库存策略均遵循 ( ), ,T s S 库存策略，其中 T 为补货周期，s 为再订购点，

S 为最高库存水平。与传统库存策略假设需求服从正态分布不同，本文考虑 s、S 与未来需求预测有关。

通过查阅文献可以知道，s 至少需要满足提前期内的需求，否则会造成缺货。但是若 s 过大，则会导致各

个门店积压库存量较多，造成很高的库存成本。故将各线下门店的 s 分别确定为各线下门店提前期内的

预测需求总和。而最高库存水平 S 及其折算天数可以基于历史预测数据及真实销量数据进行仿真，并通

过改进粒子群优化算法求解得到最优解。 
考虑在线下门店面临缺货时加入线下门店间横向调拨的过程，线下门店每天将按照“入库—分配订

单—检查库存并横向调拨—检查库存并订货”的流程进行运转，这里重点说明检查库存并订货部分。若

满足补货周期，区域配送中心给需要统计各线下门店当天在库库存量 itU 和在途库存量 itIT ，补货提前期

内的预测需求和 LiI ，最高库存水平折算天数内的预测需求和 xiI ，然后判断在库库存量与在途库存量之

和与 LiI 的大小，当在库库存量与在途库存量之和小于 LiI
时，门店向区域配送中心发出订货请求，订货

量为 xiI 与当前库存之差；当在库库存量与在途库存量之和大于等于 LiI 时，说明当前库存可以满足提前

期内的预测需求，因此无需订货。 
为了方便下文模型构建，在计算纵向补货成本时引入 0~1 变量 ( )itf x ，在计算横向调拨成本时引入

0~1 变量 ( )ijtf x ，具体表达式如下所示： 

( ) ( )
( )

1, and mod , 0
0, or and mod , 0

it it Li
it

it it Li it it Li

U IT I t T
f x

U IT I U IT I t T
 + < ==  + ≥ + < ≠

                 (1) 

( ) 1,
0,ijt

i j
f x

i j


= 


线下门店 向线下门店 进行横向调拨

线下门店 不向线下门店 进行横向调拨
                    (2) 

( )itf x 表示当区域配送中心第 t 天检查线下门店 i 库存时，若线下门店 i 的当天在库库存量和在途库

存量小于线下门店 i 提前期内的预测需求，且第 t 天满足补货周期，则区域配送中心会向线下门店 i 进行

纵向补货，否则，不进行纵向补货。 
( )ijtf x 用以判断第 t 天线下门店 i 是否向线下门店 j 进行横向调拨，若进行横向调拨，则 ( )ijtf x 等于

1，否则， ( )ijtf x 等于 0。 

若第 t 天区域配送中心会向线下门店 i 进行纵向补货，将产生固定补货成本和可变补货成本，其中可

变补货成本与补货量和区域配送中心到线下门店 i 的距离有关，因此纵向补货成本为： 

( ) ( )1 1
01 1 1t it it i i

r r r
t iti i iC C u f x v l Q f x

= = =
= = × + ×∑ ∑ ∑                       (3) 

当线下门店𝑖𝑖期初在库库存与当日到货不足以满足当日实际需求时，会有部分消费者会因为线下门店

𝑖𝑖缺货而放弃购买，比例为 iα ，产生第一次缺货成本为： 

( )2 2
, 1 ,1 1 it it i it i t i ti i

r r
LC C p d U Qα

+

− −= =
 
 = −


=


× −∑ ∑                       (4) 

式中， a  表示对 a 进行向上取整。 

当线下门店发生缺货时，各线下门店间可以进行横向调拨，将产生固定横向调拨成本和可变横向调

拨成本，其中固定横向调拨成本与横向调拨次数有关，可变横向调拨成本与横向调拨量和线下门店𝑖𝑖到线

下门店 j 的距离有关，因此横向调拨成本为： 

( ) ( )3 3
1 1 1

r r
t it ijt ij ijt ijti i i

rC C w f x q l Q f x
= = =

= = × + ×∑ ∑ ∑                      (5) 
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在各线下门店在完成横向调拨后，若还有部分需求未被满足，此时会产生第二次缺货成本： 

( )( )4 4
, 1 ,1 1 11

it it i it i t i t L jiti j
r n
i

rC C p d U Q Qα
++

− −= = =
  = = × − − − −    ∑ ∑ ∑               (6) 

式中， a  表示对 a 进行向下取整。 

若线下门店在满足需求和进行横向转运后仍有库存剩余，则每日期末在库库存将产生库存持有成本： 

( )5 5
, 1 ,1 1 1it it i t i t L it ijt

r r n
i i jC C h U Q d Q

+

− −= = =
= = × + − −∑ ∑ ∑                     (7) 

综上，我们不难得到数据驱动的仓储网络库存协同补货模型： 

( )Γ 1 2 3 4 5
1min i t t t ttTC C C C C C
=

= + + + +∑                           (8) 

协同补货模型需要满足以下约束： 

( )1
it L

Li ittI E d+

+
= ∑                                    (9) 

( )1
it x

xi ittI E d+

+
= ∑                                   (10) 

( ), 1 , 1iit i t i t L it i
n

jtjU U Q d Q
+

− − =
= + − −∑                            (11) 

1
1i

t
it itt LIT Q−

− +
= ∑                                    (12) 

,
0,

xi it it it it Li
it

it it Li

I U IT U IT I
Q

U IT I
− − + <

=  + ≥
                           (13) 

ijt ijt ij ijtQ p Q h w q l Q× + × ≥ + × ×                             (14) 

在协同补货模型中，式(8)表示补货模型的目标函数，即总成本最小化；式(9)表示提前期内的需求预

测之和；式(10)表示最高库存水平折算天数内的预测需求之和；式(11)表示线下门店的期末在库库存；式

(12)表示线下门店在第 t 天订货前的在途库存；式(13)表示线下门店第 t 天的订购量即区域配送中心向门

店的补货量；式(14)表示线下门店间横向调拨应满足发生横向调拨减少的调出门店的库存持有成本与调入

门店的缺货成本之和大于等于横向调拨成本。 

3.5. 调出调入门店及横向调拨量求解 

当线下门店发生缺货时，部分消费者会选择直接放弃购买，对于剩余愿意等待的消费者，区域配送

中心可以协调其他线下门店进行横向调拨以满足该门店需求，尽可能减小缺货带来的缺货成本。针对如

何确定调出调入门店及横向调拨量，本文主要考虑两种横向调拨策略，以下将分别阐述可调拨库存最多

点策略与距离最近点策略。 
1) 可调拨库存最多点策略 
当有线下门店发生缺货时，区域配送中心会统计出各线下门店的缺货量和可调拨库存量即在库库存

与提前期内预测需求和的差值，将门店分为调入队列和调出队列，若缺货量大于零则为调入队列，可调

拨库存量大于零则为调出队列。分别找到调入队列中缺货量最多的门店和调出队列中可调拨库存量最多

的线下门店，缺货量最多的线下门店为当前调入门店，可调拨库存量最多的线下门店为当前调出门店，

横向调拨量为最大缺货量和最大可调拨库存量两者间的较小值。计算横向调拨量是否满足成本要求，若

横向调拨减少的缺货成本和库存持有成本大于等于调拨成本，则发生调拨，当前调入门店缺货量减少横

向调拨量，当前调出门店期末在库库存减少横向调拨量，将缺货量或可用库存量为零的线下门店从调入
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队列或调出队列中删除。重复上述流程，直至所有调入门店的缺货量等于零，或者所有调出门店的可调

拨库存量等于零，或者横向调拨减少的缺货成本和库存持有成本小于调拨成本。 
2) 距离最近点策略 
当有线下门店发生缺货时，区域配送中心会统计出各门店的缺货量和可调拨库存量即在库库存与提

前期内预测需求和的差值，将门店分为调入队列和调出队列，若缺货量大于零则为调入队列，可调拨库

存量大于零则为调出队列。分别找到调入队列中缺货量最多的线下门店和调出队列中距离该门店最近的

门店，缺货量最多的线下门店为当前调入门店，调出队列中距离其最近的线下门店为当前调出门店，横

向调拨量为最大缺货量和距离最近门店可用库存量两者间的较小值。计算横向调拨量是否满足成本要求，

若横向调拨减少的缺货成本和库存持有成本大于等于调拨成本，则发生调拨，调入门店缺货量减少横向

调拨量，调出门店期末在库库存减少横向调拨量，将缺货量或可用库存量为零的门店从调入队列或调出

队列中删除。重复上述流程，直至所有调入队列门店的缺货量等于零，或者所有调出门店的可调拨库存

量等于零，或者横向调拨减少的缺货成本和库存持有成本小于调拨成本。 

4. 改进粒子群优化算法求解过程 

标准粒子群优化算法只能处理变量仅具有简单上下界约束的优化问题，而对具有复杂约束的非线性

规划模型无能为力。此外，标准粒子群优化算法存在收敛速度过快，易陷入局部最优解等问题。针对标

准粒子群优化算法的缺点，本文对其进行了一系列的改进，并应用于求解第 3 章中建立的库存协同调拨

模型中。 

4.1. 算法设计 

1) 约束处理与适应度函数设计 
采用具有动态罚因子的罚函数结合原约束优化问题的优化目标作为适应度函数。 
2) 惯性权重改进设计 
作为对粒子群优化算法性能具有很大影响的重要参数，惯性权重 w 能够有效地控制算法在问题空间

的搜索能力与整体的收敛速度。惯性权重的大小决定了粒子对当前速度继承的多少，较大的惯性权重有

利于算法全局搜索能力的提高；而较小的惯性权重则会增强算法对局部的搜索能力，有利于算法的收敛。 
在实际应用中，以 Shi 等[15]提出的线性递减惯性权重策略(LDW)应用较为广泛，即： 

( )max max minw w w w t T= − −                               (15) 

式中， maxw 、 minw 分别为 w 的最大取值和最小取值，一种典型的取值为 max min0.9, 0.4w w= = ，t 为当前迭

代次数，T 为最大迭代次数。 
然而，上述对惯性权重的更新策略也存在一些不足。首先，若算法迭代初期已经有粒子接近最优点

附近，则希望算法能收敛于最优点，而惯性权重的线性递减会降低算法的收敛速度。其次，在迭代后期，

已经递减至较小的惯性权重会使得群体的多样性下降，导致算法易陷入局部极值点。 
针对上述问题，本文采用了一种自组织惯性权重更新策略，可使得惯性权重按幂律分布规律进行变

化。在迭代初期，惯性权重的减小较为缓慢，从而促使粒子搜索更大的区域，提高算法的全局搜索能力；

而在迭代后期，使得惯性权重减小加快，从而引导粒子对当前区域进行更精细的搜索。自组织惯性权重

的定义如下式(16)所示： 

( )
( )

2
max

2
min

2

1 2

t T w t T
w

t T w t T

− + ≤= 
− + >

                            (16) 
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式中， maxw 、 minw 分别为惯性权重 w 的初始取值和最终取值，t 为当前迭代次数，T 为最大迭代次数。 
3) 速度更新公式改进设计 
经典的粒子群优化算法的速度更新公式如式(17)所示。 

( ) ( ) ( )( ) ( )( ), , 1 1 , , 2 2 , ,1i j i j i j i j g j i jv t wv t c r p x t c r p x t+ = + − + −                  (17) 

式中， 1 2,c c 是为正的学习因子，往往取值为常数。一种典型的取值为 1 2 2.05c c= = 。 
针对学习因子的动态调整，本文采用了一种异步变值的策略[11]，即学习因子 1 2,c c 在迭代过程中的

变化保持不同步。该策略是为了确保迭代初期粒子具有较强的全局搜索能力，而在迭代后期又能加强粒

子的收敛能力，使粒子最终能更加精确的收敛到最优解。故随着迭代的增加，个体学习因子 1c 应递减，

因为在迭代的初期，粒子需要较大的个体学习能力和较小的群体学习能力，从而让粒子拥有较强的全局

搜索能力。而群体学习因子 2c 则正好相反，随迭代的增加而递增，因为在迭代的后期，粒子需要的是更

大的群体学习能力与较小的个体学习能力，使粒子能尽快向全局最优解逼近。采用了异步变值策略的学

习因子 1 2,c c 的取值方式如下式(18)所示： 

( )
( )

max min max
1 1 1 1

max max min
2 2 2 2

c c c c t T

c c c c t T

 = + −


= + −
                              (18) 

式中， max min
1 1,c c 分别为个体学习因子 1c 的初始值和最终值， min max

2 2,c c 分别为群体学习因子 1c 的初始值和

最终值。 
4) 位置更新公式设计 
此处，位置更新公式仍采用经典的方法，如式(19)所示。 

( ) ( ) ( ), , ,1i j i j i jx t x t v t+ = +                                (19) 

5) 变异算子设计 
为了使粒子群优化算法在迭代过程中能开拓不断缩小的群体搜索区域，使粒子能够跳出先前寻找到

的局部极值，并提高种群多样性。本文引入遗传算法中常用的变异算子，以一定的概率初始化部分粒子。 
在每次迭代中，对群体规模为 M 的粒子群，随机抽样 Mλ 个粒子( λ 为变异随机抽样比，且 ( )0,1λ ∈ )，

判断这些粒子的适应度值与当前群体的全局极值的相对距离的绝对值，即： 

i
i

fitness Gbest
Gbest

θ
−

=                                  (20) 

式中， ifitness 为第 i 个被随机抽样选中的粒子适应度值，Gbest 为全局极值。 
若 iθ η<  (η为变异阈值，需要提前自行设定)，则对粒子 { }1 2, , , , ,i k lX x x x x=   进行均匀变异，产

生 l 个服从 ( )0,1U 分布的随机数 { }1 2, , , , ,k lR r r r r=   ，若 k mr p<  ( mp 为变异率)，则对 kx 进行均匀变异。

假设变异点 kx 处的变量取值范围为 min max,k kU U  ，则变异后的 kx′由式(21)确定： 

( )min max min
k k k

kx U r U U′ = + −                                (21) 

式中，r 为服从 ( )0,1U 分布的随机数。 
采用上述变异算子，可以有效地增强算法突破局部最极值的能力，克服了迭代后期群体多样性衰减

和算法收敛于局部最极值的缺陷。 
6) 最大限制速度 maxV 设计 
最大限制速度 maxV 是用来限制粒子的飞行步长，代表速度取值的上界。Shi和Eberhart通过大量实验，

https://doi.org/10.12677/mse.2022.114070


许东东，汪达钦 
 

 

DOI: 10.12677/mse.2022.114070 574 管理科学与工程 
 

发现 maxV 能间接地影响粒子群优化算法的全局搜索能力，即 maxV 的取值无论太大或太小都会使算法性能

下降。一般来说，对于粒子中第 k维变量的最大速度 max
kV 取值为该变量最大取值和最小取值差的10%~20%。 

7) 收敛准则设计 
此处，本文同样采用双重收敛准则： 
a) 达到总的进化代数 T。 
b) 连续 I 代进化的最优个体适应度值保持不变。 
在粒子群优化算法的迭代中，如若满足这两个收敛条件中的任意一个，都会停止算法运行，并输出

最终结果。 

4.2. 算法流程 

根据上述算法设计，本文采用的改进粒子群优化算法具体执行步骤如下： 
Step 1：参数初始化。 
在初始范围内，随机产生各粒子的位置和速度并将每个粒子的当前位置设置为个体极值 Pbest，将所

有 Pbest 中最优个体的位置存储于 Gbest 中，并设置迭代次数 1t = 。 
Step 2：粒子速度与位置更新。 
首先按式(16)更新惯性权重，然后按式(17)更新学习因子。最后按式(18)和式(19)对粒子的速度与位置

进行更新。 
Step 3：适应度评估。 
根据适应度函数，计算每个粒子的适应度值。 
Step 4：个体极值与全局极值更新。 
对每个粒子，将其适应度值与当前个体极值 Pbest 作比较，若较好，将其作为新的个体极值 Pbest。

比较当前所有 Pbest 和 Gbest 的值，更新 Gbest。 
Step 5：执行变异算子。 
首先计算每个粒子的适应度值与当前的全局极值的相对距离的绝对值，对于该值小于变异阈值的粒

子，按式(21)执行均匀变异。 
Step 6：判断算法是否满足收敛准则。若满足则结束算法，否则更新迭代次数 1t t= + 并转入 Step 2。 
根据上述步骤，得到改进算法的算法流程图如图 2 所示。 

5. 模型试验 

5.1. 库存协同补货模型参数设置 

为了验证数据驱动的库存协同补货模型有效性，使用某家电企业产品 A 过去一季度的历史预测销量

和历史真实销量进行试验。设置各线下门店初始在库库存为提前期内需求预测之和的 0.8 倍，初始在途

库存为零，其余库存优化模型参数根据实际销售情况进行合理设置，如表 2 所示。 
区域配送中心及 6 个线下门店间的距离如下表 3 所示。 

5.2. 结果分析 

设种群规模 100M = ，最大进化代数 200T = ，初始惯性权重 max 0.9w = ，最终惯性权重 min 0.4w = ，

初 始 学 习 因 子 max min
1 22.5, 0.5c c= = ， 最 终 学 习 因 子 min max

1 20.5, 2.5c c= = ， 最 大 限 制 速 度

( )max min
max 0.1k

k kV U U= − ，变异阈值 0.01η = ，变异率 0.05mp = ，变异随机抽样比 0.5λ = ，连续进化不改

变最优解的代数阈值 50I = ，使用 Python 进行程序编写，利用粒子群优化算法对不考虑横向调拨的纵向
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补货模型、基于可用库存最多点调拨策略的协同补货模型、基于距离最近点调拨策略的协同补货模型进

行求解，适应度函数变化曲线如图 3~5 所示。 
 

 
Figure 2. Algorithm flow diagram 
图 2. 算法流程图 

 
Table 2. Model parameter setting 
表 2. 模型参数设置 

参数 门店 1 门店 2 门店 3 门店 4 门店 5 门店 6 

Ti 7 7 7 7 7 7 

Li 3 3 3 3 3 3 

u 300 300 300 300 300 300 

v 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 

h 1 1 1 1 1 1 

p 25 25 25 25 25 25 

w 100 100 100 100 100 100 

q 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 

α 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 
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Table 3. Distance setting between regional distribution centers and offline stores 
表 3. 区域配送中心及线下门店间距离设置 

 配送中心 门店 1 门店 2 门店 3 门店 4 门店 5 门店 6 

配送中心 0 236 218 227 214 239 223 

门店 1 236 0 23 19 55 65 73 

门店 2 218 23 0 20 63 42 69 

门店 3 227 19 20 0 38 47 79 

门店 4 214 55 63 38 0 32 26 

门店 5 239 65 42 47 32 0 31 

门店 6 223 73 69 79 26 31 0 

 

 
Figure 3. Horizontal replenishment model total cost convergence curve 
图 3. 纵向补货模型总成本收敛曲线 

 
1) 不考虑横向调拨的纵向补货模型 
从图 3 可知，在经过 125 次迭代后纵向补货总成本收敛曲线趋于平稳，不再有较大的波动，迭代 200

次所得到的各线下门店的最高库存水平折算天数为最优结果，求得纵向补货模型的最优总成本为 256,281
元。各线下门店的最高库存水平折算天数如表 4 所示。 

 
Table 4. Horizontal replenishment model the maximum inventory level converted days 
表 4. 纵向补货模型最高库存水平折算天数 

 门店 1 门店 2 门店 3 门店 4 门店 5 门店 6 

折算天数 8.09 7.71 13.75 8.24 8.87 7.84 

 
2) 基于可调拨量最多点策略的协同补货模型求解 
从图 4 可知，在经过 150 次迭代后纵向补货总成本收敛曲线趋于平稳，不再有较大的波动，迭代 200

次所得到的各线下门店的最高库存水平折算天数为最优结果，求得纵向补货模型的最优总成本为 238,319
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元。各线下门店的最高库存水平折算天数如表 5 所示。 
 

 
Figure 4. Maximum number of items available point strategy total cost convergence curve 
图 4. 可调拨量最多点策略总成本收敛曲线 

 
Table 5. Maximum number of items available point strategy the maximum inventory level converted days 
表 5. 可调拨量最多点策略下最高库存水平折算天数 

 门店 1 门店 2 门店 3 门店 4 门店 5 门店 6 

折算天数 8.99 7.70 8.12 8.17 8.82 8.73 

 
3) 基于距离最近点策略的协同补货模型求解 

 

 
Figure 5. Nearest point strategy total cost convergence curve 
图 5. 距离最近点策略总成本收敛曲线 

 
从图 5 可知，在经过 110 次迭代后纵向补货总成本收敛曲线趋于平稳，不再有较大的波动，迭代 200
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次所得到的各线下门店的最高库存水平折算天数为最优结果，求得纵向补货模型的最优总成本为 240330
元。各线下门店的最高库存水平折算天数如表 6 所示。 

 
Table 6. The maximum inventory level converted days under the nearest point strategy  
表 6. 距离最近点策略下最高库存水平折算天数 

 门店 1 门店 2 门店 3 门店 4 门店 5 门店 6 

折算天数 9.35 8.17 7.65 9.75 9.02 9.26 

 
4) 成本分析 
本节将从库存模型的各项成本对纵向补货模型、基于可调拨量最多点策略的协同补货模型、基于距

离最近点策略的协同补货模型进行成本分析，以验证本文提出的两种数据驱动的协同补货模型的有效性。

其中，纵向补货模型成本包括纵向补货成本、缺货成本和库存持有成本，协同补货模型包括纵向补货成

本、缺货成本、库存持有成本和横向调拨成本，三个模型的各项成本细节如表 7 所示。 
 

Table 7. Cost comparison of different models 
表 7. 各模型成本统计表 

 纵向补货模型 可调拨量最多点策略 距离最近点策略 较纵向补货模型成本变化率 

总成本 256,281 238,319 240,330 −7.01% (−6.22%) 

纵向补货成本 78,406 80,337 78,862 2.46% (0.58%) 

缺货成本 83,425 72,100 70,875 −13.58% (−15.04%) 

库存持有成本 94,450 81,925 84,382 −13.26% (−10.66%) 

横向调拨成本 — 3956 6210 — 
 

如表 7 所示，较纵向补货模型成本变化率列前者为基于可调拨量最多点策略的库存协同模型较纵

向补货模型成本变化率，后者(括号内)为基于距离最近点策略的库存协同模型较纵向补货模型成本变

化率。 
基于可调拨量最多点策略的库存协同模型和基于距离最近点策略的库存协同模型的总成本分别为

238,319 元和 240,330 元，均低于纵向补货模型的总成本 256,281 元，且下降幅度均达到 5%以上，可以证

明本文提出的两个协同调拨模型可以有效降低企业的运营成本。通过对成本细节进行分析，可以发现总

成本下降的主要原因是缺货成本及库存持有成本下降，降幅均达到了 10%以上。产生的主要原因是在协

同补货模型的最高库存水平折算天数明显小于纵向补货模型的最高库存天数，这也意味了企业可以纵向

补货更频繁，减小每次补货的订货量，从而使库存持有成本降低。从横向调拨角度解读，线下门店间的

横向调拨可以有效降低调出门店的库存持有成本和调入门店的缺货成本。两个库存协同模型的纵向补货

成本均较纵向补货模型有所上升，产生的主要原因是协同补货模型中补货频次增加且满足了更多的线下

门店需求，从而导致纵向补货固定成本及可变成本都有所增加。 
5) 纵向补货及横向调拨分析 
本小节将从库存模型的纵向补货、横向调拨次数和数量角度对纵向补货模型、基于可调拨量最多点

策略的协同补货模型、基于距离最近点策略的协同补货模型进行分析，以验证本文提出的两种数据驱动

的协同补货模型的有效性。 
三个模型的纵向补货次数、订货量如表 8、表 9 所示。通过粒子群优化算法求解得到纵向补货模型

共补货 63 次，共计补货 25,808 单位商品；基于可调拨量最多点策略的协同补货模型共补货 70 次，共计
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补货 26,099 单位商品；基于距离最近点策略的协同补货模型共补货 66 次，共计补货 25,980 单位商品。

协同补货模型的纵向补货次数和补货量都要大于纵向补货模型，补货次数的原因主要是因为协同补货模

型的最高库存水平折算天数较高，库存周转率较低，且由于协同补货模型可以通过横向调拨将库存货物

转运给缺货的线下店铺，使得自身库存水平更快降至再订货点。协同补货模型补货量较多的原因是通过

横向调拨，可以满足更多的需求，因此也需要纵向转运更多的库存。 
 

Table 8. Horizontal replenishment times of different models 
表 8. 各模型的纵向补货次数 

 门店 1 门店 2 门店 3 门店 4 门店 5 门店 6 

纵向补货模型 11 12 7 11 12 10 

可调拨量最多点策略 12 12 12 11 12 11 

距离最近点策略 12 12 10 10 12 10 

 
Table 9. Horizontal replenishment quantity of different models 
表 9. 各模型的纵向补货订货量 

 门店 1 门店 2 门店 3 门店 4 门店 5 门店 6 

纵向补货模型 5143 3776 4245 4045 4809 3790 

可调拨量最多点策略 5806 3774 4064 4039 4824 3592 

距离最近点策略 6115 3950 3301 4234 4868 3512 

 
通过求解，可以得到两个协同补货模型下各线下门店间的调拨量如表 10 和表 11 所示。可调拨量最

多点策略下的调拨次数为 30 次，调拨量为 686 单位商品；距离最近点策略下的调拨次数为 47 次，调拨

量为 1373 单位商品。距离最近点策略下的调拨次数与调拨量要显著大于可调拨量最多策略下的调拨次数

与调拨量。通过对比两种库存协同补货模型，可以发现线下门店 3 和线下门店 5 的调入数量要明显小于

其他线下门店，原因是因为线下门店 3 和线下门店 5 的需求波动相对较小且预测相对准确。 
 

Table 10. Lateral transfers quantity under maximum number of items available point strategy 
表 10. 可调拨量最多点策略下调拨量 

 门店 1 门店 2 门店 3 门店 4 门店 5 门店 6 调出总计 

门店 1 — 0 58 15 67 50 190 

门店 2 0 — 11 0 0 0 11 

门店 3 89 5 — 128 0 88 310 

门店 4 0 13 35 — 0 0 48 

门店 5 48 8 0 0 — 18 74 

门店 6 0 0 11 42 0 — 53 

调入总计 137 26 115 185 67 156 686 

 
通过比较各线下门店的纵向补货量与横向调拨量，可以得出各线下门店的纵向补货量远大于横向

调拨量，这也意味着需求主要依靠各门店的纵向补货来满足，横向调拨只是作为个线下门店缺货时的

补充。 
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Table 11. Lateral transfers quantity under nearest point strategy 
表 11. 距离最近点策略下调拨量 

 门店 1 门店 2 门店 3 门店 4 门店 5 门店 6 调出总计 

门店 1 — 15 286 58 61 60 480 

门店 2 60 — 75 0 6 0 141 

门店 3 9 56 — 136 0 25 226 

门店 4 94 0 65 — 0 150 309 

门店 5 44 0 27 0 — 0 71 

门店 6 0 0 38 108 0 — 146 

调入总计 207 71 491 302 67 235 1373 

6. 总结 

本文以解决数据驱动的零售网络补货问题为出发点，针对库存补货环节开展研究。将一个区域配送

中心和多个线下门店组成的库存系统作为研究对象，利用历史预测销量数据和历史实际销量数据，同时

考虑纵向补货和横向调拨，以各线下门店最高库存水平折算天数为决策变量，以各线下门店可调拨库存

量为约束，构建数据驱动的零售网络库存协同补货模型并设计改进粒子群优化算法进行求解。此外，考

虑到各门店通过纵向补货后库存分布不均、需求不平稳等问题，设计了可调拨库存最多点策略和距离最

近点策略两种横向调拨策略。力求通过更合理的库存补货方案为零售企业补货问题提供一定参考。 
与之前的研究相比，本文主要的贡献有以下几点：1) 提出了两种库存横向调拨策略，提出了可调拨

库存量最多点和距离最近点两种库存横向调拨策略，在库存纵向补货模型的基础上，考虑到现有横向调

拨策略存在无效调拨的情况，构建了两种需要符合成本条件和在库库存大于设定临界值条件时才对缺货

线下门店进行横向调拨的策略，填补了相关研究的空白。2) 构建了数据驱动的零售网络库存协同补货模

型，针对销售预测误差和在库库存限制，进行零售网络库存补货优化。在二级零售网络结构中，将纵向

补货和横向调拨进行协同考虑，以零售网络总成本最小为目标函数，以每个线下门店的最高库存水平折

算天数为决策变量，最后利用改进粒子群算法进行求解。 
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