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基于改进 DQN 算法的无人仓多 AGV 路径规划
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摘要: 针对无人仓中多 AGV路径规划与冲突问题，以最小化总行程时间为目标，建立多 AGV路径规划模型，提出

一种基于动态决策的改进 DQN算法。算法设计了基于单 AGV静态路径规划的经验知识模型，指导 AGV的学习探

索方向，提前规避冲突与障碍物，加快算法收敛。同时提出基于总行程时间最短的冲突消解策略，从根本上解决

多 AGV路径冲突与死锁问题。最后，建立无人仓栅格地图进行仿真实验。结果表明，本文提出的模型和算法较其

他 DQN算法收敛速度提升 13.3%，平均损失值降低 26.3%。这说明该模型和算法有利于规避和化解无人仓多

AGV路径规划冲突，减少多 AGV总行程时间，对提高无人仓作业效率具有重要指导意义。
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Abstract: To solve the problem of multi-AGV route planning and conflicts in unmanned warehouses, with the objective of
minimizing the total travel time, a multi-AGV route planning model is established, and an improved DQN algorithm based
on dynamic decision-making is proposed. An empirical knowledge model based on static route planning of a single AGV is
designed to guide the learning and exploration direction of AGVs. It  avoids conflicts and obstacles for AGVs in advance,
and accelerates  the convergence of  the proposed algorithm. Also,  a  conflict  resolution strategy based on the shortest  total
travel time is proposed to fundamentally solve the problem of multi-AGV route conflicts and deadlocks. Finally, a grid map
of  an  unmanned  warehouse  is  established  for  simulation  experiments.  Results  show  that,  compared  with  other  DQN
algorithms, the convergence speed of the proposed model and algorithm is increased by 13.3%, and the average loss value is
reduced by 26.3%. This result indicates that the model and algorithm are conducive to avoiding and resolving the conflicts
of  multi-AGV  route  planning  in  unmanned  warehouses,  reducing  the  total  travel  time  of  multiple  AGVs  and  having
important guiding significance to improve the efficiency of unmanned warehouse operations.
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随着科技的发展和人们生活水平的提高，物流

产业蓬勃发展，据统计，2021年全国社会物流总

额 335.2万亿元，同比增长 9.2%。物流产业的飞速

发展促进了物流设备智能化和生产制造柔性化的转

型，各大物流业龙头纷纷在各地建立起自己的自动

化分拣仓库 (无人仓) [1]。在调度系统的支持下，大

量的移动机器人在无人仓中有序并高效地完成货物

搬运任务。本文的研究对象是无人仓中的移动机器
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人——自动导引小车 (automated guided vehicle, AGV)
实现货物的搬运。通过优化多 AGV的搬运路径与

冲突消解大大提高 AGV的搬运效率、缩短搬运时

间，这将对整个调度系统的运行效率和经济效益产

生深远影响。

目前常用的 AGV路径规划算法包括遗传算

法、蚁群算法、Dijkstra、A*算法及其混合算法

等。王秀红等[2] 针对仓储物流移动机器人路径规划

提出改进 A*算法，但不考虑机器人碰撞情况。

Yang等[3] 结合蚁群算法和动态窗口算法，提出一种

增强混合算法解决移动机器人在复杂动态环境下的

路径规划问题。Zhong等[4] 提出一种结合 A*算法和

自适应窗口方法的混合路径规划方法，用于大型动

态环境下移动机器人的全局路径规划、实时跟踪和

避障。启发式算法在解决单 AGV路径规划的问题

上体现出很大的优势，但在解决多 AGV的路径规

划问题中，启发式算法大多需要与时间窗相结合以

解决多 AGV间的冲突，时间窗的计算大大增加了

计算量，而强化学习对环境的试错式探索与反馈评

价的方式，使多 AGV系统具有环境学习和适应

性，利于多 AGV进行全局路径规划。Yang等[5] 针

对无人仓调度问题，提出 A*算法与强化学习算法

相结合的多机器人路径规划算法。Guo等[6] 将深度

强化学习与人工势场相结合，为无人船舶在未知海

上环境下进行智能路径规划提供解决方案。Gao
等[7] 基于随机抽样建立无冲突的路径图，并结合 Q-
learning强化学习算法进行多机器人的路径规划。

但是上述文献基本都是在环境信息全部已知或特定

环境下进行的，依赖地图信息准确性。而本文旨在

保留强化学习算法的环境学习能力，在只提供部分

环境信息的前提下，通过环境学习获取障碍物和路

径信息，研究一种更具有环境适应性的多 AGV路

径规划的方法，为无人仓多 AGV路径规划提供一

种不需要实时高精度地图信息的低成本解决思路与

方案。

本文针对无人仓多 AGV路径规划与冲突问

题，在只提供起点和目标点位置的前提下，提出一

种基于经验知识和冲突消解策略的改进 DQN算法

进行多 AGV路径规划，AGV通过静态路径规划的

环境学习获取路径和障碍物信息以构建经验知识模

型，通过冲突消解策略解决多 AGV冲突，并设计

实验验证算法的有效性。

 1    无人仓多 AGV 路径规划模型

 1.1    问题描述与模型假设

本文研究无人仓多 AGV全局路径规划，主要

解决 3个问题：1) 每台 AGV在路径规划过程中避

免与货架 (可视为静态障碍物) 碰撞；2) 在路径规划

过程中，考虑 AGV之间的路径冲突，避免 AGV与

其他 AGV (可视为动态障碍物) 碰撞；3) 多 AGV总

路径行程时间最短。根据实际无人仓环境，借鉴文

献 [1]，抽象出一类典型的无人仓环境模型，并用

栅格地图形式表示，如图 1所示。无人仓环境模型

主要包括：1) 包裹到达区，传输并放置待搬运的包

裹；2) 停靠区，所有的 AGV从停靠区装载包裹后

出发，空闲 AGV停在停靠区；3) AGV，可在无人

仓的道路上通行，并完成包裹搬运任务；4) 道路，

白色栅格，供 AGV通行；5) 货架，根据包裹的分

类规则，在无人仓中有规律地设立多个货架。
 

停靠区

包裹到达区

道路AGV 货架 (静态障碍物)

 
图 1   无人仓环境模型

Figure 1   An unmanned warehouse environment model
 

结合上述环境模型与实际问题背景，提出如下

假设。

1) 所有AGV在搬运过程中速度一致，匀速通行。

2) 所有 AGV只能横向或纵向通行，不能斜向

通行。

3) 不考虑 AGV转弯的时间和半径，即转弯和

直行的时间与路径长度一致。

4) 每一台 AGV只能搬运一个包裹，只搬运到

一个目标点。

5) 不考虑 AGV返程，先到达目标点的 AGV
将原地卸载并等待其他 AGV完成搬运任务。

6) 不考虑包裹装载时间，所有 AGV在零时刻

 第 1 期 谢　勇，郑绥君，程念胜，等：基于改进 DQN算法的无人仓多 AGV路径规划 37



出发。

7) AGV搬运任务事先已分配好，即 AGV起点

和目标点位置已给定。

 1.2    模型构建

基于上述假设，本模型定义以下符号与集合。

si
t i t si

t = (xi
t,y

i
t) x,y

i ∈ I = {1,2, · · · ,n} n

   ：第    台 AGV 在    时刻状态，    ，  

为位置坐标，   ，   为 AGV总数；

k k ∈ K = {1,2, · · · } t1

tki i

   ：时间索引号，    ，    表示初始

时刻，   表示第   台 AGV到达目标点的时刻；

ηi   ：第 i台AGV搬运包裹过程中静止等待的次数；

S t S t = {s1
t , s

2
t , · · · , sn

t }   ：t时刻的AGV联合状态集，   ；

Â Â = {a1,a2, · · · ,am} m

Â = {a1,a2,a3,a4,a5} a1 a2

a3 a4 a5

   ：AGV 可选动作集，    ，    为

AGV可选动作总数，本文设置 AGV可选动作集为

 ，其中，    为静止等待，    为向

上，   为向下，   为向左，   为向右；

A A = {(a1
1,a

2
1, · · · ,an

1), (a1
2,

a2
1, · · · ,an

1), · · · } t At ∈ A

   ：AGV 联合动作集合，  

 ，   时刻 AGV的联合动作   ；

Rt Rt =

{r1
t ,r

2
t , · · · ,rn

t } ri
t i t

   ： t 时刻所有 AGV 获得奖励的集合，  

 ，    为第    台 AGV   时刻与环境交互后获

得的奖励值，具体见式 (10)；
G G= {g1,g2, · · · ,gw, · · · } gw= (xgw ,

ygw )

   ：静态障碍物集   ， 

 为障碍物位置坐标；

tc   ：AGV 路径规划中状态转移的单位时间步

长，即单步搬运或静止等待的时间，为一常数；

p̄i i p̄i = (s̄i
1, s̄

i
2, · · · ,

s̄i
t, · · · , s̄i

k) k i

   ：第    台 AGV 静态最优路径，  

 ，其中，   为第   台 AGV的最优路径长度；

pi i pi = (si
1, s

i
2, · · · , si

t, · · · ,
si

e)

   ：第   台AGV的最优路径， 

 ，其中，e为第 i台 AGV的最优路径长度。

T基于以上符号，设路径规划总耗时为    ，最小

化多 AGV的总行程时间可表示为

minT =min
n∑

i=1

(
ki∑

k=1

htik tc+ηitc)。 (1)

s.t.
(xi

end,y
i
end) , (x j

end,y
j
end),i, j ∈ I, i , j； (2)

htik =

{
1, tk时刻,第i台AGV进行单步搬运;
0, 其他;

(3)

si
t <G, i ∈ I。 (4)

式 (1) 为目标函数，表示最小化所有 AGV的路

径规划完成时间，其中，括号中的表达式为每台

AGV的搬运时间与等待时间之和。式 (2) ~ 式 (4)
为约束条件，式 (2) 表示每台 AGV的目标点互不相

同；式 (3) 用于计算 AGV的搬运时间；式 (4) 表示

任何 AGV在任何时刻都不能与货架 (静态障碍物)
相撞。

 2    改进 DQN 算法的多 AGV 路径规划

 2.1    多 AGV 路径规划算法框架

i t si
t

ai
t si

t+1

ri
t t

At = {a1
t ,a

2
t ,a

3
t , · · · ,an

t }
S t = {s1

t , s
2
t , · · · , sn

t } Rt = {r1
t ,r

2
t , · · · ,

rn
t }

本文将针对上述模型基于深度强化学习算法研

究多 AGV的路径规划问题。深度强化学习算法

DQN (deep Q-learning network, DQN) 综合了神经网

络的强感知能力和 Q-learning算法 [8] 的强决策能

力，能从高维、大量数据中提取特征，指导决策的

制定和执行。DQN算法使用神经网络映射 Q值

表，无论状态和动作空间有多大，都可以用神经网

络的输出得到 Q值，解决多 AGV的 Q值表维数爆

炸问题。为了减少 AGV通信的计算成本，同时考

虑 AGV间的协调工作，考虑使用联合动作和联合

状态进行环境学习与路径规划，在此过程中多

AGV间没有进行通信，所有信息都通过集中控制

系统进行共享。设第    台 AGV在    时刻的状态为    ，

它执行动作   后达到另一状态   ，同时获得环境反

馈的奖励值    。    时刻，每台 AGV采取的动作组成

联合动作    ，AGV的联合状态为

 ，获得的奖励集合为  

 ，Q值的迭代公式为

Q(K+1)(S t,At)←Q(K)(S t,At)+α
[
Rt+γmax Q(K)(S t+1,At+1)−

Q(K)(S t,At)
]
。 (5)

α γ K

S t

其中，   为学习率；   为折扣因子；   为迭代次

数。以联合状态    为输入，输出每个动作的 Q值，

即输出一个包含所有动作的Q值向量，如式 (6)所示。

Q(S t,At) = {Q{s1,a1},Q{s1,a2}, · · · ,Q{s1,am},Q{s2,a1},
· · · ,Q{sn,am}}。 (6)

DQN算法核心是优化一个损失函数[9]，即最小

化目标值与神经网络输出值的偏差，损失函数定

义为

L(ω) = E[(Rt +γmax Q(S t+1,A;ω−)−Q(S t,At;ω))2]。
(7)

y = Rt +γmax Q(S t+1,A;ω−) Q(S t,

At;ω)

ω

令    为目标 Q值，  

 为当前神经网络输出的 Q值，使用梯度下降

法训练神经网络权重参数   。DQN算法为了满足神

经网络训练数据独立同分布的要求，引入经验回放
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和双层网络结构[10] 的方法将强化学习和深度学习算

法更好地结合起来。但直接运用传统 DQN算法并

不能解决神经网络训练数据庞大、环境探索难度

大、算法收敛速度慢、无法从根本上解决多 AGV
冲突与死锁等问题。对此，本文在 DQN算法中引

入动态决策来解决这些问题：1) 增加经验知识，进

行预先路径规划，避免静态障碍物碰撞，同时降低

动作选择随机性和环境探索的难度，加快算法收

敛；2) 改进奖惩函数、设计 AGV冲突消解策略，

以解决多 AGV冲突和死锁问题，并使多 AGV的路

径规划完成时间最短。基于 DQN算法的多 AGV路

径规划算法架构如图 2所示。
 

经验知识 冲突消解

联合状态 S

(S, A, R, S')

S'

R

(S, A)

A=argmaxAQ (S, A; ω)

maxA'Q (S', A'; ω−)

Q (S, A; ω)

AGVn

AGV2

AGV1

多 AGV
系统

状态预估 策略选择

动态决策

联合动作 A

可选动作集

ε-greedy 策略

环境

S

s1

s2

sn

Q(s1,a1)

Q(s1,am)

Q(sn,a1)

Q(sn,am)

DQN 损失函数

经验回放单元

··· (St, At, Rt, St+1) ···

误差函数梯度

复制网络参数

当前 Q 值网络 ω

目标 Q 值网络 ω−

 
图 2   基于 DQN 算法的多 AGV 路径规划算法架构

Figure 2   The framework of the multi-AGV route planning algorithm architecture based on DQN algorithm
 

 2.2    经验知识

DQN算法是无模型的学习方法，AGV需要对

无人仓环境进行增量式学习，而刚开始学习时，多

AGV系统对环境的了解很少，通过反复试错的学

习方式效率很低。因此，考虑在开始学习之前，给

予多 AGV系统一些经验知识，令多 AGV系统提前

对环境有一定的了解，减少无用的探索。常用的获

取经验知识的方法有启发式规则法、启发式算法搜

索法和改造奖励函数法等[11-12]。为了保持算法对环

境的学习和适应能力，本文在进行多 AGV路径规

划前，先让单 AGV基于 Q-learning强化学习算法

进行静态路径规划，得到每台 AGV在静态环境下

的最优路径，同时综合每台 AGV与障碍物相撞时

的状态，组成障碍物位置信息集，共同指导多

AGV学习探索过程中对动作的选择。在多 AGV路

径规划时，每台 AGV都倾向于选择利用经验知识

避免与静态障碍物碰撞和更快到达目标点的最优策

略，当 AGV之间发生冲突时才会根据其他策略选

择动作，这使多 AGV提前对环境有所了解，缩短

学习探索时间，提高算法收敛速度。

i p̄i = (s̄i
1, s̄

i
2, · · · ,

s̄i
t, · · · , s̄i

k) n

G = (g1,g2, · · · ,gk, · · · ) i

{si
t,a

i
t, s

i
t+1,r

i
t} E

设第    台 AGV的静态最优路径为  

 ，综合    台 AGV的探索结果构成静态障碍

物信息集   。设第   台 AGV的马尔

可夫四元组为   ，定义经验知识函数   为

E(si
t,a

i
t) =


10ε, si

t = si
h, s

i
t+1 = si

h+1 , s j
t+1(i , j)；

−10, si
t+1 = gk ∈G；

0, 其他。
(8)

si
t ai

t

si
t+1 ε(0 < ε < 1) ε−greedy

ε

ε

其中，AGV在状态    时执行动作    后状态转移

为    。    为    策略的探索因子。当

 很大时，主要根据经验知识选择动作以防盲目探

索；当    减小时，主要根据历史学习的 Q值进行路

径规划，Q值的大小取决于 AGV获得奖励的大
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±10

E

小。本文设置奖励值大小为    ，为使经验值与

Q值大小可比，保证其数量级一致，将经验知识函

数    的系数设置为 10。使用经验知识时 AGV动作

选择规则策略为

π(si
t) = arg maxat [(1−δ)Q(si

t,a
i
t)+δE(si

t,a
i
t)]。 (9)

δ(0≤δ < 1)

δ > 0.5

其中，    为一常数，代表经验知识的

权重。由于本文在有经验知识时，动作选择更偏向

于经验知识，设置   。AGV的状态很大程度上

i

si
t ∈ p或si

t+1 ∈G

ε−greedy

决定是否使用经验知识选择动作，如果第    台 AGV
出现    时，则使用经验知识，否则使用

 策略进行动作选择。

 2.3    多 AGV 路径规划的冲突消解

多 AGV路径规划冲突主要有路口冲突、相向

冲突、追击冲突、节点冲突和多 AGV死锁[13]。由

于本文假设所有 AGV速度一致，可以避免 AGV追

击冲突，本文重点讨论 AGV间的冲突类型如图 3
所示。

 

(a) 路口冲突 (b) 相向冲突 (c) 节点经过冲突 (d) 节点占用冲突 (e) 多 AGV 死锁 
图 3   AGV 间的冲突类型

Figure 3   Types of conflicts among AGVs
 

t AGVi AGV j(i , j)

C = {C1,C2,C3,C4,C5}
对于任意时刻    ，    与    发生冲

突，定义 5种类型的冲突集合    。

C1 si
t+1 = s j

t+1 (|xi
t+1− xi

t|, |yi
t+1− yi

t|) ,
(|x j

t+1− x j
t |, |y j

t+1− y j
t |) , (0,0)

   ：路口冲突，   ，且 

 。

C2 si
t+1 = s j

t+1 (|xi
t+1− xi

t|, |yi
t+1− yi

t|) =
(|x j

t+1− x j
t |, |y j

t+1− y j
t |) , (0,0)

   ：相向冲突，   ，且 

 。

C3 si
t+1 = s j

t s j
t+1 = si

t   ：节点经过冲突，   且   。

C4 AGVi AGV j(i , j)

si
t+1 = s j

t+1 (|xi
t+1− xi

t|, |yi
t+1−

yi
t|) = (0,0) (|x j

t+1− x j
t |, |y j

t+1− y j
t |) = (0,0)

   ：节点占用冲突，   与   中有一

台 AGV保持静止，即    ，且  

 或   。

C5   ：多 AGV死锁，为以上 4种冲突的组合。

r

r

强化学习让 AGV通过与环境交互获取奖励值

作为反馈信号，使 AGV一直向累计奖励最大的方

向学习和探索。如果 AGV当前选择的动作是有利

的，应给予正反馈，奖励值为正；如果是不利的，

应给予负反馈，奖励值为负。鉴于奖励值    的大小

不影响算法的收敛性[14]，为简化计算和理解，本文

设奖励值   为

r =


10, st为目标状态；

−10, st为AGV与静态或动态障碍物相撞；
−1, st为其他状态(等待或通行)。

(10)

r = 10其中，AGV到达目标点时，获得奖励值  

可以使 AGV向累计奖励最大的方向学习和探索。

AGV与静态 (货架) 或动态 (其他 AGV) 障碍物发生

r = −10

r = −1

r = −1

冲突时，设置   可以大程度降低冲突发生。多

AGV死锁是由多 AGV相互等待而造成多 AGV静

止的死循环，一旦有 AGV跳出循环，就能解决死

锁问题，因此当 AGV进入静止等待时设置单步惩

罚   。但 AGV也可能因不等待而选择绕路，造

成更大的损耗 (如电量、搬运时间等)。对此，设置

单步惩罚   ，一方面可以促使 AGV尽快到达目

标点，最小化总行程时间；另一方面如果当 AGV
到达目标点时才给予正奖励，奖励矩阵将十分稀

疏，不利于 AGV向累计奖励最大的方向学习探

索，增加单步奖励可以加快算法收敛速度。

Â = {a1,a2,a3,a4,a5}
a1 a2 a3 a4

a5 t AGVi AGV j

U = {u1,u2,u3}
Â

ε−greedy

ρ ρ

但奖励函数是对 AGV发生冲突后的反馈，以

降低 AGV再次来到冲突地段的概率，起规避冲突

的作用，并没有提供 AGV发生冲突时的消解方

案，所以还需设计冲突消解策略来处理多 AGV冲

突问题。设 AGV可选动作集    ，其

中，    为静止等待；    为向上；    为向下；    为向

左；    为向右。设任意时刻    ，    与    发生冲

突的消解策略为    ，冲突消解策略为

AGV重新确定可选动作集   ，最后具体选择执行哪

个动作取决于    策略。冲突消解时将以概率

 选择某一 AGV静止等待或让行，概率    的大小受

AGV优先级的影响。经过冲突消解策略确定可选

动作集后，AGV选择某一动作的概率发生变化，
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P̄u P̄u

o(o > 1)

Pu ε−greedy

P =
1
o

Puε

P = Pu(1−ε)

记可选动作为单个的概率为   ，AGV以概率   选择

该唯一动作，记可选动作集中有   个动作的概

率为    ，根据    策略，AGV随机选择可选

动作集中每一个动作的概率为    ，选择 Q值

最大的动作的概率为   。

AGVi AGV j C1

C2 u1 u1 ρ

AGVi AGV j P(ai
t =

a1|C1或C2) = ρ，a j
t ∈ {a2,a3,a4,a5}

1) 当    与    发生路口冲突    或相向冲突

 时，对应的冲突消解策略为   ，   表示以概率   选

择    保持静止等待，    正常通行，即  

 。

AGVi AGV j C3

u2 u2 ρ AGVi

AGV j x

P(ai
t ∈ {a2,a3},a j

t ∈ {a4,a5}|C3) = ρ AGVi y

AGV j x y

2) 当    与    发生节点经过冲突    时，对

应的冲突消解策略为    ，    表示以概率    选择  

让行，    正常通行。若冲突发生在    方向，

 ，表示    选择    方

向的动作让行，    在    方向上继续通行，    方向

上的节点经过冲突同理。

AGVi AGV j C4

u3 u3

u3

AGVi

P(ai
t = a1|C4, si

t = si
end) = 1,a j

t ∈ {a2,a3,a4,a5}

t AGVi u3 ρ AGV j

AGV j P(a j
t = a1|

C4,ai
t = a1) = ρ

3) 当    与    发生节点占用冲突    时，对

应的冲突消解策略为    ，    分以下两种情况进行讨

论。 (1) 若其中有已到达目标点的 AGV，    表示不

论优先级高低，到达目标的 AGV保持静止，另外

的 AGV选择其余非静止的可行动作。若    到达

目标点，则    ，

反之同理。 (2) 若没有已到达目标点的 AGV，则若

 时刻    静止，    表示以概率    选择    保持静

止，否则    选择其余绕行动作，则  

 ，反之同理。

C5

d = |xt − x0|+
|yt − y0|

4) 当多 AGV发生死锁    时，先消解高优先级

AGV间的冲突，低优先级保持静止，依次消解。

若优先级相等，由于不知目标点的距离信息，根据

AGV当前位置与起点的曼哈顿距离  

 ，选择距离起点最远的两 AGV先进行冲突消

解；若与起点的距离均相等，则随机选择两 AGV
先消解。

综上所述，本文针对传统 DQN算法收敛速度

慢、初始探索效率低等问题，增加经验知识，减少

无用探索，提前规避静态障碍物碰撞；针对多

AGV路径规划过程中可能出现的冲突问题进行探

讨，改进奖惩函数，给出冲突消解方案，前者规避

冲突，后者从根本上解决冲突，并使总路径行程时

间最短。本文根据经验知识模型和冲突消解策略指

导多 AGV系统进行动态决策，动态决策过程如图 4
所示。

 2.4    算法流程

基于经验知识和冲突消解策略的改进 DQN算

法的多 AGV路径规划算法步骤如下。

S ε α、γ

D

ω ω− = ω

Step1　初始化。建立栅格地图，设置 AGV初

始状态    、目标点、探索因子    、Q值和参数    。

初始化经验回放池    ，初始化当前 Q值网络和目标

Q值网络，并随机生成权重参数   ，令   。

P̄ = ( p̄1, p̄2, · · · , p̄i, · · · , p̄n)

G = (g1,g2, · · · ,gk, · · · )

Step2　每台 AGV通过 Q-learning算法进行静

态路径规划，集合所有 AGV的最优路径生成经验

知识    ，并建立静态障碍物信

息集   。

st

ε−greedy a r

S t+1 (S t,At,Rt,

S t+1) D C

D

Q(S t,At;ω) y = Rt +γmax Q(S t+1,A;ω−)

S t+1 y = Rt (y−
Q(S t,At;ω))2 ω

Step3　AGV在当前状态    根据动态决策和

 策略执行动作   ，获得奖励值   ，状态转移

至    ，将所有 AGV以上信息组成向量  

 ，作为样本存入经验回放池   。每探索   步，从

 中随机抽取少量样本，用当前 Q值和目标 Q值网

络分别计算    和    ，

其中若    为目标状态，则    ，对损失函数  

 用梯度下降法更新权重   。

ω− = ω

ε

Step4　更新目标 Q值网络权重参数    ，

更新探索因子   。

NtStep5　若超过最大寻路步数    或 AGV均到达

目标点，跳转 Step6；否则，跳转 Step3。
NStep6　若达到最大迭代次数   ，算法终止；否

 

AGV 状态为 St

St 可以利用经验知识?

St+1 与其他 AGV

发生冲突?

执行动作后
AGV 状态为 St+1

根据 ε-greedy 策略,

从可选动作集 A 中选择动作 a

根据冲突消解策略确定
重新可选动作集 A

利用经验知识
选择动作 a

Y

N

Y

N

 
图 4   AGV 动态决策过程

Figure 4   Dynamic decision procees of AGVs
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则，AGV回到初始位置，跳转 Step3。

 3    实验验证

由于传统 DQN算法缺乏经验知识的指导和冲

突消解策略，直接用于多 AGV路径规划最终算法

很难收敛，无法得到路径规划的最优结果，因此，

为验证本文提出的改进 DQN算法 (后文简称 IDQN)
的有效性，将其与结合 A*算法的 DQN算法[5] (后文

简称 A*-DQN) 进行实验对比分析。

 3.1    实验参数设置

20×20

A = {0,1,2,3,4}

ρ = 0.25

本文使用 Tensorflow深度学习框架在 PyCharm
平台进行实验，使用处理器 AMD Ryzen 75800H，
内存 16GB，Windows10操作系统。以图 1所示的

无人仓环境模型为仿真环境，构建    栅格地

图，设置 3台 AGV，AGV动作集为   ，

分别表示保持静止、向上、向下、向左和向右。3台
AGV的优先级依次减小，高优先级 AGV在发生冲

突时选择静止或让行动作的概率   。神经网络

结构为三层全连接神经网络，网络模型训练参数参

考文献 [11]，如表 1所示。所有结果均在尽量保证

系统运行环境一致的情况下取 10次实验的平均值。
 

表 1    参数设置

Table 1    Parameter setting

参数 值

α学习率   0.01

γ衰减系数   0.9

单次训练样本/个 32

经验回放池样本/个 2000

Nt最大寻路步数     /(步·台−1) 300

目标 Q更新频率/步 200

N总迭代次数     /次 3 000

ε   更新频率 K / 成功寻路次数 5
 
 

 3.2    实验结果与分析

 3.2.1    算法有效性验证

基于本文提出的 IDQN算法的路径规划结果如

图 5所示。下面从收敛效果和收敛速度两个方面对

IDQN和 A*-DQN算法的性能进行比较，表 2给出

IDQN和 A*-DQN的性能数据。结果表明 IDQN
在损失值、奖励值、探索步数上均优于 A*-DQN，
说明 IDQN算法的收敛效果优于 A*-DQN。这主要

是因为 IDQN算法采用了动态决策，经验知识加速

算法收敛，冲突消解策略能有效解决 AGV冲突。

 

 
图 5   基于 IDQN 算法的路径规划结果

Figure 5   Route planning results based on IDQN algorithm
 

  

表 2    算法性能对比

Table 2    Comparison of algorithm performance

性能评估指标　　 IDQN A*-DQN
算法

改进率/%
平均损失值 0.244 0.331 26.3
平均奖励值 −29.22 −36.76 20.5
探索步数/步 69 874 73 233 4.6
总路径行程时间 60 60 0
算法耗时/s 1 256 1 197 −4.93
获取经验知识耗时/s 196 105 −86.7

在收敛速度方面，以损失函数值达到基本稳定

时算法训练次数为评价标准进行对比，如图 6所
示。IDQN在约 650次训练时收敛，A*-DQN在约

750次训练时收敛，IDQN收敛后波形平稳性优于

A*-DQN。 IDQN相比于 A*-DQN收敛速度提升

13.3%，平均损失值降低 26.3%。可见，IDQN算法

在收敛效果和收敛速度上均优于 A*-DQN算法。
 

0 500 1 000 1 500 2 000

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

损
失
值

训练次数/次

IDQN
A*-DQN

 
图 6   不同算法的损失函数值

Figure 6   Loss function values of different algorithms
 

为分析算法的稳定性，图 7和图 8给出 IDQN
和 A*-DQN算法的损失值、平均奖励值箱线图。无
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论是损失值还是平均奖励值，IDQN的方差都更

小，这说明 IDQN算法具有更好的稳定性。箱线图

中的异常值出现在 AGV初始的环境学习中，表示

AGV对环境的盲目探索产生的探索值与算法收敛

时的偏差；IDQN异常值偏离更低，这说明 IDQN
算法对环境的探索更有效，算法更具有稳定性和环

境适应性。
 

IDQN A*-DQN

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

损
失
值

 
图 7   不同算法的损失函数值箱线图

Figure 7   The boxplot of loss function values using different algorithms
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图 8   不同算法的平均奖励值箱线图

Figure 8   The boxplot of average reward values using different
algorithms

 

 3.2.2    经验知识和冲突消解策略对算法的影响分析

为了验证经验知识和冲突消解策略的有效性，

将 IDQN与带经验知识的 DQN (DQN-K) 、带冲突

消解策略的 DQN (DQN-C) 进行对比实验。图 9给
出 3种算法下 AGV的平均奖励值。IDQN算法的

奖励值经历了由大变小最后收敛的过程，表明最开

始经验知识发挥了作用奖励值大，指导 AGV的环

境探索，随着环境探索的深入 AGV可能会发生冲

突导致奖励值减小。DQN-K算法的奖励值变化趋

势与 IDQN基本一致，在经验知识的指导下算法仍

然能收敛，说明经验知识起到一定作用，其收敛速

度比 IDQN慢是因为没有加入冲突消解策略。

DQN-C算法奖励值总体偏小，且波动较大，这是

因为没有经验知识的指导，AGV只能进行盲目地

探索和路径规划，算法无法收敛。
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图 9   不同算法的平均奖励值

Figure 9   Average reward values of different algorithms
 

图 10给出 3种算法在不同数量 AGV下发生冲

突的情况，IDQN算法的冲突次数均远少于其他两

种算法。DQN-K算法在 AGV数量少时，冲突次数

少于 DQN-C，因为 DQN-K算法可以通过经验知识

规避冲突，但在 AGV数量较多时，冲突难以规

避，冲突次数随着 AGV数量的增加直线上升。

DQN-C算法在 AGV数量少时缺少经验知识的指

导，发生冲突的次数较 DQN-K多，但在 AGV数

量多时，冲突消解策略发挥主要作用，发生冲突的

次数远小于 DQN-K算法。综上所述，在 AGV数

量少时，经验知识发挥主要作用，指导 AGV路径

规划和避障；随着 AGV数量增加，冲突消解策略

发挥的作用越来越明显。因此，经验知识和冲突消

解策略对 IDQN算法的性能提升均具有重要的作用。
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图 10   不同算法下多 AGV 冲突次数

Figure 10   Conflict times of multiple AGVs using different algorithms
 

 3.2.3    地图环境和 AGV数量对算法的影响

地图环境大小、复杂度和 AGV数量是本文问

题的两个重要参数，为了验证算法的适应性，对这
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两个参数的影响进行实验与分析。为了分析地图规

模的影响，设置地图大小分别为    、    和

 ，障碍物占比分别为 4%、13%和 21.3%的

3种地图进行实验对比。图 11显示了 3台 AGV在

不同的地图中进行路径规划的 IDQN算法收敛结

果，算法在不同规模地图环境下均能收敛，这说明

算法有良好的环境适应性。图 12为 IDQN算法在

 的地图中在不同数量 AGV下的收敛速度。

可见，在不同数量 AGV情形下，IDQN算法均能

在一定次数的训练下收敛，这说明算法能适应 AGV
数量的扩展。
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图 11   不同地图环境下算法收敛情况

Figure 11   Convergences of algorithms in different map conditions
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图 12   不同 AGV 数量下算法收敛速度

Figure 12   Convergence speed of algorithm with different number of AGVs
 

 4    结论

本文针对无人仓多 AGV路径规划问题，以总

行程时间最短为目标，提出一种基于经验知识和冲

突消解策略的改进 DQN算法。针对传统的 DQN算

法用于解决多 AGV路径规划问题存在环境探索难

度大、算法收敛速度慢和无法从根本上解决多

AGV冲突等问题，从两个方面进行改进。1) 增加

经验知识：基于 Q-learning强化学习算法进行单

AGV路径规划，构建经验知识模型，指导多

AGV动作的选择；2) 多 AGV冲突消解：改进奖惩

函数和设计冲突消解策略，前者有助于 AGV预先

规避冲突，后者从根本上解决多 AGV冲突。通过

实验进行验证，结果表明，本文提出的模型和算法

较其他 DQN算法收敛速度提升 13.3%，平均损失

值降低 26.3%，有利于规避和化解无人仓多 AGV
路径规划冲突，对提高无人仓作业效率和经济效益

具有重要指导意义。本文提出的 IDQN算法性能优

于其他 DQN算法，且本文提出的路径规划方法是

一种无模型的学习方法，既保留了强化学习对环境

的学习特性，又改善了强化学习存在的学习效率

低、收敛速度慢等问题，对不同环境的无人仓更具

适应性，能有效提高无人仓运作效率，降低维护成

本。本文仅考虑 AGV单次搬运任务的路径规划，

即多 AGV单任务的路径规划。未来可结合多订单

任务的实际情况，研究多 AGV多任务的路径规划

与调度优化。
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