
城市空间智能与规划 | 15 

校园末端物流无人化的需求测度与模拟优化研究*

梁佳宁   黄子沐   龙  瀛    LIANG Jianing, HUANG Zimu, LONG Ying

末端物流无人化作为一种新兴技术手段，虽然已初步应用于实践中，但其在实施效果和优化策略方面尚缺乏系统性和

定量化的研究。通过量化校园末端物流无人化的实际需求，评估不同自动化水平和情景下的社会效益、经济效益、生态

效益，为校园无人化物流规划提供科学依据。以清华大学校园为典型应用场景，结合YOLOv8和ByteTrack算法开发物流

需求测度模型，实现对监控数据中骑手的自动识别与计数。在此基础上，结合问卷数据，利用Anylogic平台进行仿真模拟，

分析末端物流无人化在多种情景下的影响。结果表明，末端物流无人化在提高配送效率和降低能耗方面具有明显优势，

但存在导致顾客等待时间增加的问题，服务水平仍需提升。通过提高机器人或骑手速度、增加机器人数量和增加配送枢

纽数量等策略，可以提高配送效率，减少顾客等待时间，并减少能源消耗。基于模拟结果，发现校园内需要部署至少40台

机器人以完成配送任务。此外，布局4—5个配送枢纽、每个枢纽15—20个机器人，具有较高的经济性。同时，建议将机器人

及骑手速度控制在13—15 km/h以实现安全与效率的平衡。

Unmanned last-mile logistics, as an emerging technological approach, has seen preliminary applications in practice. However, 
systematic and quantitative research on its implementation effectiveness and optimization strategies remains insufficient. This 
study aims to quantify the actual demand for unmanned last-mile logistics on campus and evaluate the social, economic, and 
ecological benefits across different automation levels and scenarios, providing scientific guidance for campus logistics planning. 
Taking the Tsinghua University campus as a typical application scenario, a logistics demand measurement model is developed 
by integrating the YOLOv8 and ByteTrack algorithms to automatically identify and count delivery riders from surveillance data. 
On this basis, combined with questionnaire data, a simulation is conducted using the AnyLogic platform to analyze the impact 
of unmanned last-mile logistics under various scenarios. The results indicate that unmanned last-mile logistics offers significant 
advantages in improving delivery efficiency and reducing energy consumption. However, it also leads to increased customer 
waiting times, and the service level still needs to be improved. Strategies such as increasing robot or rider speed, adding 
more robots, and expanding delivery hubs can enhance delivery efficiency, reduce customer waiting times, and lower energy 
consumption. Based on the simulation results, it is found that at least 40 robots are required on campus to complete delivery 
tasks. Furthermore, the layout of 4-5 delivery hubs, each equipped with 15-20 robots, is found to be highly cost-effective. It is 
also recommended that robot and rider speeds be controlled between 13-15 km/h to balance safety and efficiency.
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0 引言

随着城市化进程的加快和电子商务的迅

猛发展，城市物流面临着日益严峻的挑战。末

端物流，即送达给终端消费者前的最后一次运

输，也称“最后一公里”，作为城市物流体系中
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图1 末端物流无人化国外商业实践落地情况举例
Fig.1  Examples of unmanned last-mile logistics landing in foreign business practices

资料来源：笔者根据网络公开资料整理。

的关键环节，其效率、成本和环境影响已成为

制约现代物流发展的重要因素[1-2]。传统的人

工末端物流配送方式带来了诸多问题，如交

通拥堵、环境污染、配送时效低、人工成本高

等[3-6]。随着机器人与自动化技术的不断发展，

基于机器人（无人配送车、无人机等）无人化

设备的末端物流模式，逐渐成为解决这些问题

的有效途径[7]。当前，全球许多地区已经开始

将无人化设备作为主要的物流方式（见图1）。

已有研究认为其不仅可以提升配送效率、降低

运营成本，还能够在复杂的城市环境中减少交

通安全隐患，缓解资源压力[8-9]，[10]22。

校园作为典型的封闭园区，具备道路环

境相对简单、机动车数量较少和集中管控等

特点，成为机器人配送技术实验和应用的理

想场所。同时，校园中末端配送需求更加集中

且复杂，传统配送方式面临着如高峰时段的

拥堵、配送效率低、交通安全隐患等更突出的

矛盾[11-12]。因此，探索无人化物流在此类场景

下的应用具有重要的现实意义。尽管国内外

多个校园已开始尝试末端物流无人化配送，

但针对这一领域的科学性规划和系统研究仍

显不足，现有研究多集中于技术本身的应用

与效果分析，缺乏对自动化物流系统实施后

对城市综合效益的系统性评估。因此，其具体

实施效果仍需进一步探讨。

本文旨在填补这一空白，重点关注校园

环境，探索末端物流无人化过程中的影响及应

对策略。笔者首先量化配送需求，通过仿真模

拟无人配送过程，得出末端物流无人化系统在

校园内的实际应用影响，为校园及其他封闭园

区甚至开放城市空间中的无人物流系统设计

提供数据支撑和实践指导。

1 理论研究与综述

现有关于末端物流无人化的研究集中在

自动驾驶机动车、无人机[13]155，[14]1和地面机器

人3种主体的应用上。自动驾驶机动车因其较

大的载货能力和长距离运输的优势，主要用

于前、中端物流的运输场景，如自动驾驶货车

应用于长途运输[15]。相比之下，无人机具有速

度快、调度灵活的特点，更适用于地形复杂或

紧急配送场景。然而，无人机也存在明显的局

限性，如飞行里程短、起降条件严苛、货物负

载能力低，并且大规模使用可能导致低空空

间的拥堵[16]。地面机器人在可靠性、负载能力

和服务范围上具有优势，其运输过程中受环

境的限制较小，适合禁飞或禁机动车的区域，

但其速度相对较慢[13]161。有研究探索了多种

主体混合运输模式，发挥各自优势以提高运

输效率。例如，Khalid等[17]375提出了无人机

与公共交通工具结合的运输方式，Samouh

等[14]6则提出无人机与地面机器人协作配送

的模式等。 

研究方法方面，早期研究主要依赖问卷

调查[18]、访谈[19]、案例研究[20]等定性方法，难以

得出精确的定量结果且具有一定的主观经验

性。近年来，基于主体的仿真模拟方法（Agent-

Based Simulation，ABS）逐渐开始被应用

于物流系统研究。该方法使用自下而上的建

模方法模拟多个利益主体之间个体交互现象

（例如机器人、顾客、物流公司等），有助于评估

各种不确定性场景[21]，尤其适用于微观的无人

化交通场景。

研究数据主要包括物流需求数据和空间

数据（如节点和路网）。物流需求数据由早期

的假设数据[17]381、基于概率模型的调查数据，

发展为真实的订单数据（如某快递公司某月

的真实包裹数据）。空间数据也由抽象的空间

（如格网城市）转向真实的空间（如具备真实

经纬度的配送点和路网）。

既有研究主要关注末端物流无人化对服

务水平、生态绩效和经济成本的影响。多数研

究认为由于无人化主体使用电力驱动，有助于

降低碳排放[17]381和减少能源消耗[10]22；同时，

末端物流无人化可以提高服务水平，减少顾客

等待时间[22]并提升物流运输效率[23]等，但可能

加剧空间的拥挤[16]2。这些影响取决于无人化

的运营方式策略。

总体而言，既有研究在创新模式、研究方

法和研究数据等方面取得了显著进展，但在真

实物流需求的定量测度、综合效益评估以及特

定场景适用性等方面仍存在不足。因此，基于

更准确的配送需求数据并评估其在典型封闭

园区（如大学校园）中的综合效益，将为其在

更广泛应用领域的推广提供支持。

2  研究对象与数据基础

选定清华大学校园作为研究对象，研究

范围如图2所示，总面积约289 hm²。校外物流

主体仅能通过图中校门进出校园。

相比普通快递，餐食外卖等即时配送服

务对时间的敏感性更高，对配送品质的要求更

严格，且配送地点更具个性化。因此，研究选择

即时配送作为实验对象，以此构建方法，进而

推广至其他物流服务。在配送主体上，考虑到

清华大学校园实际情况，出于安全性与可行性

考虑，排除了空中配送和自动驾驶机动车的可

能性，聚焦于小型地面机器人。
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研究数据包括空间数据与需求数据。空

间数据方面，已有一些公开数据源为研究提供

基础，如测绘数据、在线地图数据、遥感数据和

街景图片数据等（见表1），但其在精度、覆盖

范围、时间等方面存在一定的局限性。因此，本

文结合人工主动感知和线上标注方法，进一步

采集和复核了相关数据，以获取更精细的物理

空间数据。

需求数据方面，由于即时配送涉及的主

体较多、较复杂，校园管理端数据仅涵盖总量

信息，不涉及园区内的实时分布信息。因此本

文利用监控视频数据，从用户侧观察推测覆盖

研究范围的时空需求数据。研究向清华大学保

卫处申请获得了2022年10月10日至10月16

日（周一至周日）一周时间范围，外来非机动

车申请入校数据（一次申请即可在当日多次

入校）以及教学区主要路口的监控视频数据

（家属区和学生区的监控视频涉及隐私保护未

能获得）（见图3）。每个点位涵盖2—3个不同

方向的摄像头，共计约60个摄像头。由于数据

量过大，且一般情况下每位骑手在1 h 内可以

配送完成校内订单并离开校园，研究选取了每

小时前10 min的数据作为样本。

3  校园末端物流潜力空间和现状需求

识别

在物理空间网络的刻画过程中，研究重点

识别了校园内适宜地面配送机器人使用的空

间，其主要依赖于校园内的道路、人行道等交

通空间，且可行性受到道路宽度、地面状况及

安全管控等因素的影响[24]。基于此，研究重点

采集了清华大学校园内的各类建筑、出入口、

人行道、绿地、水系、停车区等关键空间要素。

通过视频回溯与在线标注平台“PinSurvey”

和“两步路”的协同，进一步提升了数据的精

度和可靠性。最终，收集并整理了1 851个建筑

物要素，1 821个出入口要素，其中1 067个为

有障碍的出入口（见图3）。这些详细的空间数

据为后续仿真模拟提供了基础。

在即时配送需求测度时，研究对外卖骑手

进行图像标注，通过对监控视频的抽帧操作，

获取了可用于标注的图像，并使用Roboflow

平台的矩形标注工具进行标注，获得了1 749

个外卖骑手样本。为了提升模型的性能，研究

在模型训练和识别过程中进行了训练集的滚

动优化，包括补充网络图片中新的标注数据集

等。最终，数据集扩增至4 730个样本，并按照

8:1:1的比例划分为训练集、测试集和验证集。

研究使用了YOLOv8模型进行训练，训

练参数设置如下：学习率为0.001，训练周期

（epoch）定为200，批量大小（batch size）为

8，以确保在识别和追踪外卖骑手方面达到高准

确率的同时，也能满足实时处理的需求。通过优

化训练轮次和调整置信度阈值（检测阈值 τ 设

定为0.6），以达到更好的综合检测性能。最终模

型在测试集上取得了良好的性能表现，F1值为

0.76，平均精度均值（mAP）为79.2%。

使用训练完毕的模型对监控视频进行实

时帧分析，运用ByteTrack算法对骑手在视频

序列中进行连续追踪。同时在计数过程中，利

用supervision linecounter工具，在视频中设

定虚拟线以标识不同的方向或区域，实时统计

多个方向穿过的骑手数量（见图4）。自动化识

别后进行了人工校核。

图2 研究范围
Fig.2  Study area 

图3 校园数据
Fig.3  Campus data

a  获取的摄像头位置分布  b  建筑物图层                     c  人行道面图层                  d  出入口图层

e  绿地水系图层                  f  临时构筑物及停车范围   g  快递点图层
图层

资料来源：笔者自绘。 资料来源：笔者自绘。
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图6 典型时段骑手数量观测值道路分布图
Fig.6  Distribution of rider count observations across roads during typical time periods

资料来源：笔者自绘。

图5 典型一日的骑手数量观测值时变图
Fig.5  Time-varying plot of rider count observations for a typical day

资料来源：笔者自绘。

最终校核得到全天校门汇总计数观测结果

（见图5），图中每小时对应的数字为前10 min

的观测值。使用样条插值方法对每小时开始的

前10 min观测值进行插值，从而预测全天各时

段的交通量。

用同样的方法对所有路口进行识别计

数、人工校核得到每小时前10 min的全部流量

观测值（见图6），插值后得到每10 min的全部

流量预测值。

基于还原得到一天中关键点位和出入口

的骑手流量预测值，研究采用问卷调查和实地

访谈等方式，将骑手数量进一步细分到每个小

时和每个建筑（见图7）。设定每位骑手每次配

送2单，通过问卷调查收集每小时每个建筑之

间的需求比例。据此分配订单，模拟得到各关

键路口的车流量，并与监控视频记录的各点位

的实际骑手流量进行比对。若模拟值高于观测

值，则降低对应建筑群的需求量；若低于观测

值，则增加对应建筑的需求量。通过多轮迭代，

调整不同区域建筑的总需求量，最终获得既符

合问卷调查结果又与实际观测值相吻合的订

单数据。

通过预调研发现，不同建筑的即时配送

需求与其功能和使用人群有密切的联系。因

此，研究确认了所有不同建筑的使用人群特征

（本科生、硕士研究生、博士研究生、博士后、教

师及其性别）和人数。向全校师生发放问卷，

设计问题关注受访者在不同时间段（早、中、

晚）的即时配送服务使用频率及偏好建筑（宿

舍楼、教学楼、学生活动中心）。问卷回收结果

涵盖了47个系所、55个宿舍楼及80个科研院

系楼，各群体样本量在10%以上。调查结果如

图8显示，宿舍区是即时配送服务的主要需求

场所，特别是在午餐和晚餐时段需求显著增

加，宿舍楼在中午和晚上时段需求最高，教学

楼则在下午时段使用较多，而学生活动中心在

20:00后成为即时配送的主要需求场所。

通过结合深度学习识别结果和问卷调查数

据，研究最终构建了覆盖350个点位、96个时间

段（每10 min）的校园即时配送需求数据，统

图4 使用YOLOv8、ByteTrack和Supervision进行

骑手检测、跟踪和计数
Fig.4  Using YOLOv8, ByteTrack and Supervision 
for rider detection, tracking and counting

资料来源：笔者自绘。
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计得到全天订单总量约为11 000单（见图9）。

4  基于AnyLogic的校园末端物流无人

化仿真模拟与结果分析

4.1  模型建立与形式化

结合监控录制时间的实际情况，对末端

配送过程进行如下抽象：在没有机器人时，物

品由外卖骑手配送。在研究范围内，配送始于

某个校门，每个骑手接受4—5个校内订单，并

且从靠近任一订单目的地的校门进入校园。按

照最短路径寻路并配送完成所有订单。物品交

付时，骑手需在目的地等待，进行卸货并联系

顾客，最后骑手从距离此时位置最近的校门离

开校园（见图10a）。

而机器人配送时，每个机器人隶属于一

个配送枢纽，该配送枢纽整合了某个配送区域

的一组包裹。机器人接受这一组包裹中的任意

4—5个，并从配送枢纽出发，按照最短路径寻

路并配送完成所有订单，最后回到自己的配送

枢纽（见图10b）。

结合文献基础和校园实际情况构建了绩

效指标（见表1），并结合文献基础、管控可行

性选取了情景变量（见表2）。

4.2  仿真建模与程序设计

AnyLogic软件可有效建立ABS模拟模型，

且已被广泛应用于城市规划领域的研究[25-27]。

本文采用AnyLogic 8.3.4平台构建仿真模型。

模型由多种智能体（Agent）组成，包括配送

枢纽智能体、机器人智能体、骑手智能体、订单

智能体等。

研究在模拟过程中收集运行的基础数

据，分别统计了每个配送订单过程中，骑手的

行驶距离Drider，机器人的行驶距离Drobot，总行

驶距离Dall，每一单的配送距离Dper，每一单的

配送时间Tper和顾客等待时间Tper-wait。

具体计算方法上，以骑手为例，在订单

生成时记录时刻为Tstart-wait在其进入逐单配送

即“gotobuild”状态时，记录开始配送此单

的时刻为Tstart-delivery；在其完成此单配送，处于

“arrivebuild”状态时，记录此刻与该订单生

成时刻的时间差为等待时间Twait，记录此刻与

Tstart-delivery的配送时间差为配送时长Ttotal。

在对距离的统计中，记录当前的位置和

配送中心或拟出校门的位置，计算基于路网的

路程记为计算路程Drider-unloaded或Drobot-unloaded，并

将该结果记录于Drider数据库中。总配送距离通

过对所有路程进行累加得出，而平均配送距离

则通过负载状态下的总距离除以订单数量计

图9 校园即时配送需求分布
Fig.9  Campus instant delivery demand distribution

资料来源：笔者自绘。

图7 推算建筑尺度订单数据方法
Fig.7  Method for estimating building scale order data

图8 问卷结果统计
Fig.8  Statistics of questionnaire results

资料来源：笔者自绘。

c  学生在不同地点的即时配送时间需求分布                          d  学生在不同时间的即时配送需求地点分布

a  系所统计                                                                                  b  人群属性统计

资料来源：笔者自绘。
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算得到。

最终各绩效指标计算公式如下：

式中：n为配送的总订单数量。

关于反映生态环境的绩效指标耗电量，

一般认为耗电量与行驶速度、行驶里程、重

量均有关。本文将其简化为仅与行驶里程有

关，并参照公开资料拟定相关参数。计算公

式如下：

式中：krobot= 0.01636 kW•h/km[28]，krider= 

0.0192 kW•h/km①。分别反映了普通电动自行

车和小型机器人的耗电率。

4.3  仿真模拟结果及多情景变化分析

本文对每个场景进行了多次模拟，采用

平均值作为最终结果，并进一步依据现实条件

和相关规定设定了各个情景的参数变化范围

（见表3）。

表1 研究选取的绩效指标

Tab.1  Selected performance indicators for the study

表2 研究选取的情景变量

Tab.2  Selected situational variables for the study

表3 各参数变化范围

Tab.3  Variation range of each parameter

资料来源：笔者自制。

资料来源：笔者自制。

资料来源：笔者自制。

绩效
类型 类别 衡量指标 指标解释

经济
绩效 成本效率

总配送距离 完成全天配送任
务的总行驶距离

每单平均配
送距离

配送每一个订单
的平均距离

每单平均配
送时间

配送每一个订单
的平均时间

生态
绩效

能源效率
环境影响 总能耗 完成全天配送任

务的总电力能耗
社会
绩效

顾客满意度
服务质量

顾客平均等
待时间

从接单到送达客
户的平均时间

图10 自动化配送流程
Fig.10  Automated delivery process

a  骑手配送流程                                                                   b  机器人配送流程

目标导向 参数名称

交通安全
机器人速度
骑手速度

规划建设
配送枢纽个数
配送枢纽位置

实施成本
每个枢纽的机器人个数

自动化水平（骑手承担配送比例）

目标导向 参数名称 变化范围

交通安全
机器人速度/（km/h） 6—20 km/h
骑手速度/（km/h） 6—25 km/h

规划建设
配送枢纽个数/个 1—8

配送枢纽位置 —

实施成本

自动化水平（骑手承
担配送比例） 0—1

每个枢纽的机器人个
数/个 1—50 

a  总配送距离变化                                                               b  每单平均配送距离变化              

c  每单平均配送时间变化                                                   d  顾客平均等待时间变化                                                  e  总耗电量变化   
图11 骑手速度变化绩效
Fig.11  Performance of rider speed change

资料来源：笔者自绘。

资料来源：笔者自绘。

（2）

（1）

（3）

（5）

（6）

（7）

① 根据两轮电动车通用电池容量对应续航里程计算得出：48 V/12 Ah电池续航25—30 km。注释：

（4）
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4.3.1   速度变化的多情景分析

根据相关现行法律规范②③，研究将骑手

的速度变化范围定为6—25 km/h，以2.5 km/h

为一个变化步长。依据配送车相关团体标准④、

商业落地实践⑤⑥，将机器人的速度变化范围

设定为6—20 km/h，变化步长为2 km/h。基于

预实验结果研究设置了相对宽松的其他参数

（配送枢纽数量为8个，每个枢纽的机器人数量

为35个），防止其成为约束条件。每个情况模拟

10次左右，并对平均值进行统计。

在模拟骑手速度变化的情景下，所有

订单均由骑手配送，即骑手配送订单占比为

100%。当模拟机器人速度变化时，所有订单

则由机器人配送，骑手配送订单占比为0%。

对骑手速度变化情景模拟的结果表明

（见图11），骑手速度的变化对总配送距离、每

单配送距离及耗电量的影响不显著。然而，速

度的提升能够明显减少平均配送时间和顾客

等待时间，且降低的幅度逐渐减小。因此在优

化配送速率的同时，需要考虑速度增加带来的

边际效益递减。

为确定最经济的速度点，研究计算了不

同速度下等待时间和配送时间的效益变化，

并将变化转化为累积百分比，目标是找到能

够实现预定累计百分比效益增长的最优速度

点。目标百分比的选择往往取决于具体的应

用场景和成本效益分析（本文拟定为75%）。

可以看到在骑手速度为13.5 km/h左右时，即

可达到75%的顾客平均等待时间降幅以及每

单平均配送时间降幅，此后的效益增加显著

放缓，同时可能伴随交通危险的增加。因此设

定13.5 km/h作为最经济的骑手速度点。

对机器人速度变化情景模拟的结果表明

（见图12），机器人速度的变化对总配送距离、

每单配送距离及耗电量的影响不显著。然而，

速度的提升能够减少平均配送时间和顾客等

待时间，降低的幅度逐渐减小。

机器人速度为13 km/h左右时，即可达到

75%的顾客平均等待时间降幅（顾客平均等

待时间降至8.56 min）以及每单平均配送时

间降幅，此后的效益增加显著放缓，同时可能

伴随交通危险的增加。因此选择13 km/h作为

最经济的机器人速度点。

研究进一步对两个主体的速度参数变化

的情景进行了横向比较（见图13）。

机器人在总配送距离上表现出明显的优

势，相比骑手降低了约25%。机器人也在每单

平均配送时间上显示出优势，每单的配送时间

比骑手低10%。在能耗方面，机器人的表现同

样更佳，耗电量比骑手低35%。

尽管机器人在多数性能指标上优于骑

手，顾客的平均等待时间却略有上升，增加了

1—2 min。此外，随着配送速度的提升，每单配

送时间的差距在逐渐减小，而顾客等待时间的

差距却逐渐增大，这表明骑手在速度提升时对

减少顾客等待时间更为有效。

4.3.2   自动化水平变化的多情景分析

进一步探讨校园物流在向全面自动化过

渡期间，机器人与骑手共同配送的效果。这一

过渡期是由不同的自动化水平来定义，即骑手

承担的配送比例的变化。其余模拟条件设置

为：机器人和骑手配送速度均为最高限制速度

15 km/h，8个配送枢纽，每个枢纽配备35个

机器人。

模拟结果见图14。随着骑手在配送中的

比例增加，可以发现总配送距离、每单平均配

送距离和每单平均配送时间均出现了小幅上

升（约5%）。特别是当骑手承担的订单比例在

75%—100%之间时，这些增长趋于平稳。同

时，耗电量的上升呈现出明显的线性趋势，增

加了23%。相较之下，顾客的平均等待时间则

从8.19 min降低至6.41 min，下降了22%，但

下降速度有所放缓。因此，选择75%作为较理

想的骑手配送比例，即自动化水平为25%。

a  总配送距离变化                                                          b  每单平均配送距离变化

c  每单平均配送时间变化                                              d  顾客平均等待时间变化                                                       e  总耗电量变化   
图12 机器人速度变化绩效
Fig.12  Performance of robot speed change

资料来源：笔者自绘。

② 国家市场监督管理总局，中国国家标准化管理委员会. GB 17761-2018电动自行车安全技术规范[S]．北京：中国标准出版社，2018。
③ 中华人民共和国道路交通安全法.https://www.gov.cn/banshi/2005-08/23/content_25575.htm。

④ 中国智能交通产业联盟发布团体标准《T/ITS0202—2021低速无人配送车运行安全要求》。

⑤ 菜鸟G3、小蛮驴、美团魔袋20等配送车产品的最高行驶速度为20 km/h。
⑥ Starship Technologies. https://www.starship.xyz/the-starship-robot/。

注释：
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4.3.3   机器人规模变化的多情景分析

机器人规模由“每个配送枢纽的机器人

数量”和“配送枢纽的数量”这两个参数共

同决定。“每个配送枢纽的机器人数量”将决

定每个配送枢纽的建设规模，“配送枢纽的数

量”则直接决定了空间布局和成本。

本文以多个配送枢纽为基础改变机器人

的数量进行多次模拟。其他参数设置为：机器

人速度15 km/h，自动化水平100%，即全部由

机器人配送订单。

对不同数量的枢纽模拟结果对比可以发

现（见图15），较小规模的机器人无法完成

全天订单的配送。当布局8个枢纽时，每个枢

纽需要配置5—6个机器人可完成全天配送任

务；若布局4个枢纽，则每个枢纽需要约12个

机器人；而1个枢纽的情况下则需要配置44个

机器人。但总计大约40个机器人时，即使枢纽

数量不同仍可实现基本的全日配送要求。

配送枢纽数量和机器人数量变化的模拟

结果显示（见图16-图17），各枢纽机器人数量

增加将会降低顾客等待时间，但会增加总配送

距离、每单平均配送距离、配送时间及耗电量。

配送枢纽数量增加整体会降低各绩效指标，且

4个及以上变化幅度逐渐减小。

4.3.4   枢纽空间布局变化的多情景分析

在保持配送枢纽数量不变的情况下，研

究进一步探讨了枢纽位置对绩效结果的影响。

模拟了两种不同的空间布局（见图18），其中

第一种布局中4个配送枢纽位于校门附近，为

边缘型布局；第二种布局中，4个配送枢纽设

置在片区的中心位置。

模拟结果显示，各绩效指标之间的差异

非常小（见表4）。然而，枢纽位置从边缘向片

区中心移动后，总行驶公里数和耗电量有小幅

下降，但其他绩效指标基本未发生显著变化。

这一结果表明，尽管枢纽的具体空间布局对绩

效结果有一定的影响，但在较小尺度的校园空

间内，枢纽位置的布局对整体配送效率的影响

a  总配送距离变化                                                            b  每单平均配送时间变化

图13 机器人和骑手配送绩效对比
Fig.13  Performance comparison of robot and rider delivery

c  顾客平均等待时间变化                                                d  总耗电量变化 

a  总配送距离变化                                                               b  每单平均配送距离变化

c  每单平均配送时间变化                                                   d  顾客平均等待时间变化                                                  e  总耗电量变化  
图14 自动化水平变化绩效
Fig.14  Performance of changes in automation levels

资料来源：笔者自绘。

资料来源：笔者自绘。
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并不显著。

5  结论与讨论

本文以清华大学校园空间为研究对象，

通过融合深度学习算法、问卷访谈与实地调研

方法，系统测度了校园即时配送需求特征，并

构建了包含关键情景变量的末端物流无人化

多情景分析框架及绩效评估体系。基于模拟结

果得出各参数的关键取值，为校园末端物流无

人化配送系统的规划和优化提供了重要的指

导。结果表明，若设置机器人的配送能力为一

次4—5单，则需要大约40个机器人可以完成

一天订单的配送。布局4—5个配送枢纽，每个

枢纽15—20个机器人是较经济的规划策略。

13—15 km/h是较为合理的管控速度，即以较

低成本较大程度地达成目标绩效。研究证实，

通过提高机器人/骑手速度、增加机器人规模、

增设配送枢纽数量和优化配送枢纽空间布局

（即使各枢纽保持适当距离以实现其在空间上

的均衡分布），可以提高配送效率、减少顾客等

待时间，并减少能源消耗和环境影响。

尽管本文提供了一系列理论和实践指

导，仍存在一些局限性。首先，校园数据的普适

性和代表性可能有限，未来研究应进一步扩展

数据来源，并考虑特殊天气、节假日等因素对

配送需求的影响。其次，部分结论不符合常识。

如机器人相较于骑手在平均配送时间上有所

降低，但顾客的等待时间却略有增加。这可能

是因为机器人配送流程中，相较骑手多了如装

货（设定为1 min）等操作步骤，而配送过程

图15 机器人规模变化与配送完成订单量的关系
Fig.15  Relationship between robot size change and 
delivery fulfillment order volume

资料来源：笔者自绘。

图16 机器人规模变化与顾客等待时间的关系
Fig.16  Relationship between changes in robot size 
and customer waiting time

资料来源：笔者自绘。

图17 机器人规模变化与总耗电量的关系
Fig.17  Relationship between changes in robot size 
and total power consumption

资料来源：笔者自绘。

图18 配送枢纽位置变化
Fig.18  Changes in distribution hub locations

资料来源：笔者自绘。

中设定的固定订单组合可能并不最优，导致某

些订单的实际等待时间延长。未来研究可以进

一步采用动态路径优化算法，实时优化配送路

径和订单组合，从而减少配送时间并提升服务

效率。

此外，研究中的仿真模型仍有两方面的

优化空间，以更精确地接近现实世界。一方面，

目前模型中的主体局限在机器人、骑手和顾

客，未能充分考虑行人、自行车等其他交通参

与者的影响。例如，高峰时段特定道路的拥堵

可能会对骑手和机器人的路线选择及配送速

度产生显著影响。未来研究可以考虑引入动态

变化位置的行人智能体，并根据不同交通参

与者的行为特征调整各主体的行动规则。另一

方面，当前模型对主体行为的设定较为简单且

线性，未能充分考虑主体之间的互动和反馈机

制。未来优化时，可以加入动态反馈机制，使主

体能够根据环境反馈（如绩效、空间拥堵程度

等）调整自身决策。例如，顾客的满意度可能

会影响骑手的行为，促使其调整配送顺序或改

变配送速度；多个机器人在同一区域工作时，

可考虑协调路径，避免拥堵，并合理安排各自

的任务。

编号 总行驶公里数/km 平均订单配送
距离/m 平均配送时间/min 顾客平均等待

时间/min 耗电量/kW•h

1 2 072.521 193.86 0.89 7.15 38.38
2 2 053.380 192.92 0.88 7.16 37.99

资料来源：笔者自制。

表4 不同配送枢纽位置的平均绩效指标

Tab.4  Average performance indicators for different distribution hub locations
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