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摘　要　在自动化和智能物流领域,多自动引导车(AutomatedGuidedVehicle,AGV)系统的路径规划是关键技术难题.针对

传统深度强化学习方法在多 AGV系统应用中的效率、协作竞争和动态环境适应性问题,提出了一种改进的自适应协同深度确

定性策略梯度算法ImprovedＧACＧDDPG(ImprovedＧAdaptiveCooperativeＧDeepDeterministicPolicyGradient).该算法通过环境

数据采集构建状态向量,并实时规划路径,动态生成任务序列以减少 AGV间的冲突,同时监测并预测调整避障策略,持续优化

策略参数.实验结果表明,与常规 DDPG和人工势场优化 DDPG(ArtificialPotentialFieldＧDeepDeterministicPolicyGradient,

APFＧDDPG)算法相比,ImprovedＧACＧDDPG在收敛速度、避障能力、路径规划效果和能耗方面均表现更佳,显著提升了多 AGV

系统的效率与安全性.本研究为多智能体系统在动态环境中的建模与协作提供了新思路,具有重要的理论价值和应用潜力.
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Abstract　Inthefieldofintelligentlogistics,thechallengeofpathplanningandobstacleavoidanceforautomatedguidedvehicles

(AGVs)issignificant．Traditionaldeepreinforcementlearning(DRL)methodsexhibitlimitationsinefficiency,dynamicadaptaＧ

bility,andhandlingcompetitiveＧcooperativeinteractionsamongmultipleAGVs．ThispaperpresentstheimprovedadaptivecoＧ

operativedeepdeterministicpolicygradient(ImprovedＧACＧDDPG)algorithm,anadvancementoverthestandardDDPG．ItleveraＧ

gesenvironmentaldatatoconstructstatevectorsandemploysarealＧtimepathplanningstrategythatdynamicallycreatestaskseＧ

quencestopreventAGVconflicts．Thisalgorithmalsoincludescontinuouspolicyparameteroptimizationforobstacleavoidance．

ExperimentsshowthattheImprovedＧACＧDDPGsurpassesboththestandardDDPGandtheartificialpotentialfieldoptimization

DDPG(APFＧDDPG)inconvergencespeed,obstacleavoidance,pathplanning,andenergyefficiency,thusenhancingmultiＧAGV

systemperformance．ThisstudyprovidesinnovativeinsightsandsolutionsformultiＧagentsystem modelingandcollaborationin

dynamicenvironments,withsubstantialtheoreticalandpracticalimplications．
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１　引言

１．１　研究背景

AGV(AutomatedGuidedVehicle)路径规划指针对特定

的应用场合,根据特定的需求,对 AGV进行一定的规划.在

AGV路径规划中,需要基于预设的性能指标为 AGV 设计从

起点到终点的最优或近似最优行驶路线.该优化过程需综合

考量多维度的约束条件,包括但不限于:静态障碍物和动态障

碍物的实时规避,以及区域限制的合规性约束.因此,避障方

法成为路径规划算法中的一个核心部分,可以判断、预测、避

免碰撞,保证 AGV在运行中的安全可靠.

在自动化与智能物流中,多 AGV 系统的路径规划问题

复杂且关键.传统方法基于规则或简单算法,在处理复杂环

境、动态障碍及多 AGV协同时效率低下、灵活性不足[１].不

依赖预设规则且可以通过不断试错提升环境掌握度的深度强

化学习提供了新方案,其能应对复杂场景并优化路径规划,但

需解决实时性、准确性及多车协同等技术难题[２].因此,急需

设计出能够实时响应环境变化且多 AGV协同的智能路径规

划方法.

１．２　问题分析及解决思路

基于深度强化学习的多 AGV 路径规划方法已初见成

效,为环境感知、路径规划、多智能体协作及实时适应动态环

境提供了技术支持.但其在该领域的应用尚处于初级阶段,

面临着以下挑战[１Ｇ２].

１)样本效率问题

深度强化学习训练多 AGV 模型需大量数据,这会影响

效率.Lin等[３]结合 PPO(ProximalPolicyOptimization)和

LSTM(LongShortＧTerm Memory)处理时序信息,提升了训

练效率,缩短了时间.在模拟实验中,５台 AGV协同工作时,

该方法的收敛步数较常规 PPO 减少１/３~１/２.但其实现复

杂度较高,虽然在特定环境中表现良好,但在不同的环境下可

能需要重新训练模型,泛化能力有限.

２)多智能体协作与竞争问题

多智能体间的协作与竞争关系复杂,如何设计合适的奖

励机制 和 策 略 是 一 个 难 题.Ye等[４]曾 尝 试 在 MADDPG
(MultiＧAgentDeepDeterministicPolicyGradient)算法中引入

eＧgreedy探索策略,虽然取得了一定的成果,但是实验场景较

为局限,仍存在碰撞概率较高的问题;且在面对复杂场景时,

可能会陷入局部最优.

３)动态环境训练问题

另外,动态环境建模也是一大挑战,原因在于传统深度学

习模型在静态环境下训练,难以适应动态变化的环境.Gao
等[５]提出了一种具有持续学习策略的 QLＧCNP方法来解决

这一问题,取得了较低的延误和拥塞率,但是在实时性要求高

的情况下可能需要进一步的优化,以提高响应速度和实际应

用的可行性.Chen等[６]针对上述问题,结合自适应人工势场

改进 DDPG(DeepDeterministicPolicyGradient)算法的奖惩

机制,全方位地增强其性能,大幅提高了机器人在路径规划过

程中的学习速度、避障成功率,且在训练过程中可以持续收集

信息学习.但是该方法需要在训练过程中积累大量的经验

数据,并且对 APF网络的设计和调参较为敏感,而这些因素

可能会增加算法的复杂性和实施难度.

为解决上述问题,本文提出一种基于改进 DDPG 的多

AGV路径规划算法.该方法引入动态任务链优化奖惩机

制[７],从而提高样本效率,优化多 AGV 间的协同工作,并实

时更新环境模型以适应动态变化.期待该方法能在实际应用

中为 AGV提供更高效和稳定的解决方案.

２　相关工作

２．１　DDPG算法

２．１．１　原理简介

DDPG算法最初由DeepMind团队的Lillicrap等[８]提出,

是一种结合了深度学习和确定性策略梯度的强化学习算法,

用于解决连续动作空间中的强化学习问题.DDPG算法的核

心思想是使用两个神经网络来近似策略和价值函数,这两个

网络分别是 Actor网络和Critic网络.

Actor网络的更新方式如式(１)所示:

θActor←θActor＋αActorÑθActorJ(θActor) (１)

其中,θActor是 Actor网络的参数,αActor是学习率,J(θActor)是策

略的损失函数.

Critic网络的更新方式如式(２)所示:

θCritic←θCritic＋αCritic(δÑθCriticV(s)) (２)

其中,θCritic是Critic网络的参数,αCritic是学习率,δ是时间差分

误差,V(s)是当前状态的价值函数.

上述两个网络的更新需要考虑时间差分误差,其计算方

式如式(３)所示:

δ＝r＋γQTarget(s′,a′)－Q(s,a) (３)

其中,r是即时奖励,γ是折扣因子,QTarget(s′,a′)是目标网络

评估的下一个状态的动作价值,Q(s,a)是当前 Critic网络评

估的当前状态的动作价值.

DDPG算法还包括目标网络.目标网络是 Actor和Critic
网络的复制,它以较慢的速度更新,以增加算法的稳定性.目

标网络的更新方式如式(４)所示:

θTarget←τθ＋(１－τ)θTarget (４)

其中,θTarget是目标网络的参数,θ是当前网络的参数,τ是一个

小的更新率(通常接近０).

DDPG通过这些更新规则,不断优化策略,使得在给定状

态下采取的动作能够最大化预期回报.它主要适用于连续动

作空间 的 任 务,并 在 许 多 领 域 取 得 了 显 著 的 成 果.虽 然

DDPG 在 AGV 路径规划中初见成效,但仍面临样本效率低、

超参数敏感、探索与利用平衡及环境动态变化适应性等局限.

２．１．２　相关研究及改进措施

众多国内外研究者对 DDPG 算法进行了深入探索与改

进.例如,TD３(TwinDelayedDeepDeterministicPolicyGraＧ

dient)算法通过双Critic网络缓解值过高估计来提升性能[９].

Schaul等[１０]采用优先经验回放技术,根据时间戳、奖励等优

化数据利用,但是在处理嘈杂奖励或存在大量噪声的情况下

可能表现不佳,因为 TD错误作为优先级的估计可能会不准

确.此外,算法对超参数的敏感性较高,需要仔细调整以确保

最佳性能.针对目标网络与在线网络差异过大的问题,DeepＧ

７０３赵学健,等:基于改进 DDPG的多 AGV路径规划算法



Mind团队[１１]提出采用平滑过渡策略对其软化,以增强算法

稳定性.此外,Zhu等[１２]结合蒙特卡罗树搜索或分层强化学

习等算法,进一步拓展 DDPG在复杂环境中的决策与学习能

力,但其计算复杂度较高,且对置信上下限的准确估计依赖于

大规模模拟,可能导致在计算资源有限的情况下应用受限.

Chen等[６]提出的 APFＧDDPG算法所得的规划路径长度相较

于传统 DDPG 缩短了８．５％.这一改进不仅优化了路径效

率,而且提升了 DDPG 算法的收敛性能,成为了近年来在深

度强化学习路径规划领域中较为突出的研究成果之一.

２．２　动态任务链

２．２．１　原理简介

动态任务链是一种任务调度和执行的方法,它允许系统

根据实时环境、任务需求以及资源状况的变化,动态地创建、

调整和优化任务之间的执行顺序、优先级和依赖关系,从而提

高系统的灵活性和适应性,动态任务链有助于在复杂多变的

任务环境中实现更高效、更稳定的任务执行[１３].

２．２．２　相关研究及改进措施

动态任务链因其在复杂业务流程中的实用性而备受学者

关注.Yan[１４]提出的混合遗传Ｇ蒙特卡罗算法相较于传统蜂

群算法,在无人机战斗任务部署中提升了约３８．２％的探测

效能.同时,Hu[１５]等针对复杂云计算网络的任务卸载问题,

提出基于双层强连通图搜索的改进贪婪算法,通过动态资源

链任务分配机制优化计算效率,有效解决了传统方法搜索空

间过大以及 HPC局域网支持不足的瓶颈.

３　ImprovedＧACＧDDPG算法设计与实现

本章将详细阐述ImprovedＧACＧDDPG 算法的设计思路

和具体工作流程.

３．１　ImprovedＧACＧDDPG算法总体流程设计

ImprovedＧACＧDDPG算法的总体流程如图１所示.首先

进行环境数据采集与建模,以形成精确的状态向量.随后,该

算法利用其改进的策略,对实时路径规划进行动态调整,以应

对不断变化的路况.此外,算法能够动态生成任务链,实现任

务的实时收集与分配,有效降低自动引导车(AGV)间的潜在

冲突.同时,该算法实时监测 AGV的运动状态,预测并调整

避障路径,以确保安全和效率.最后,通过持续更新学习模

型,算法不断优化策略参数,以提高路径规划的准确性和效

率.这一流程不仅体现了算法的适应性和灵活性,而且为多

智能体系统在复杂动态环境中的路径规划提供了一种有效的

解决方案.

图１　ImprovedＧACＧDDPG算法流程

Fig．１　FlowchartofImprovedＧACＧDDPGalgorithm

３．２　ImprovedＧACＧDDPG算法步骤描述

３．２．１　构建状态向量

路径规划作为智能系统的核心功能,其精确性和可靠性

在很大程度上依赖于对环境数据的准确获取.ImprovedＧACＧ

DDPG算法,以深度强化学习技术为基础,通过创新性地利用

状态值函数,将环境数据转换为状态向量,为算法的决策过程

提供了关键信息[１６].

首先,环境数据的获取是路径规划算法的基石.该方法

要求实时捕捉 AGV所处环境的详细信息,包括在 AGV顶部

安装LiDAR光学测距扫描仪,以实现３６０度的全方位扫描,

精确测量周围环境的距离数据.此外,AGV前部装备的立体

视觉摄像机负责捕捉环境的色彩和纹理,为算法提供更丰富

的视觉信息.

至关重要的一步是实现 LiDAR 和摄像头数据的时间

８０３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．６,June２０２５



同步.这一步骤确保了所收集数据的一致性和准确性,为后

续的环境建模和状态值计算奠定了基础.关于具体的硬件设

置和同步技术,可以参考文献[１７]中提出的物流分拣用多层

托盘 AGV的设计,该文详细介绍了相关技术的应用和实现.

通过这些步骤,不仅可以确保算法能够接收到全面且同

步的环境数据,而且为算法的创新性应用提供了坚实的数据

基础.这种数据驱动的方法,结合状态值函数的深度应用,使

ImprovedＧACＧDDPG算法在路径规划领域展现出独特的优势

和潜力.

除了实时动态工作环境,AGV所处的静态地图环境数据

同样重要.本文将地图划分为一个个栅格,每个栅格表示一

定空间范围内的占用状态.设 M 为环境地 图,Mij表 示 位

于第i行第j列的栅格状态.其中１表示占用,显示为黑

格;０表示空闲,显示为白格.图２给出了某 一 个 存 在 近

２０％障碍区域的栅格尺度为３０∗３０的 AGV 工作仓储环

境仿真俯视图.

图２　AGV 工作仓储全局环境俯视示意图

Fig．２　TopviewdiagramofglobalenvironmentofAGVwork

warehouse

为了结合 AGV实时运行状态与 AGV外界工作环境,实

现 AGV实时路径调整及避障,也需要将 AGV自身的重要属

性纳入环境模型之中.可以使用 AGV内置的编码器和惯性

测量单元获取当前位置(x,y)、速度v以及 AGV的方向角θ;

通过载荷传感器获取当前载荷状态L,其中１表示有载荷,０
表示无载荷;从外界环境模型中提取 AGV 周围的障碍物信

息,形成局部障碍物地图O.将获取的环境信息整合,即可组

合成状态向量S＝[x,y,v,θ,L,O].

需要说明的是,获取环境数据有助于感知和理解周围环

境,进而构建环境模型.基于该模型形成的状态向量是路径

规划的重要依据,对于确保路径的安全性和有效性至关重要.

同时,状态向量的生成为决策制定提供了基础,可预测行动并

做出最优决策.

３．２．２　路径预规划

基于３．２．１节所得状态向量,通过改进深度确定性策略

梯度算法,用其输出的确定动作值函数At作为各 AGV 的下

一步动作,从而快速完成路径探索.

首先,为引入近端策略优化算法的 ActorＧCritic架构定义

复合奖励函数,表示为:

R(St,At)＝β１∗Rgoal(St)－β２∗Rcoll(St,At)－

β３∗Reff(At) (５)

其中,St表示时刻t该 AGV所处状态;At表示时刻t该 AGV
采取动作值;Rgoal(St)表示目标奖励,当 AGV 接近目标时增

加;Rcoll(St,At)表 示 碰 撞 惩 罚,当 预 测 发 生 碰 撞 时 增 加;

Reff(At)表示效率奖励,鼓励更短的路径和更少的动作变化;

β１,β２,β３表示权重系数,用于平衡不同的奖励部分.

随后,建立具有卷积层和全连接层的深度神经网络,包括

Actor网络和Critic网络.Actor网络用于生成行动策略,接

收状态向量S作为输入,输出 AGV 的下一个动作 A;Critic
网络用于估计状态价值函数,评估当前状态下采取特定行动

的预期回报.基于３．１节设置的 AGV 运行的模拟环境,包

括障碍物和路径,使用近端策略优化算法迭代更新 Actor和

Critic网络的参数.其中,使用 Adam 优化器进行梯度下降,

最小化预期回报与实际回报之间的差异,表示为:

ϑnew＝ϑold＋η􀅰ÑϑJ(ϑ) (６)

其中,η表示学习率;J(ϑ)为目标函数,表示预期回报;ϑnew表

示新网络参数;ϑold表示旧网络参数.

最终,将经过训练的模型集成至 AGV 控制系统中,以获

取预设的出发路径,如图３所示.在执行路径阶段,实时监控

AGV的运行状态和路径规划效果,收集反馈数据,并根据这

些实时反馈调整策略参数或重新训练模型,以持续优化 AGV
的性能和适应性.

图３　AGV出发前预设路径规划示意图

Fig．３　Schematicdiagramofpresetpathplanningbeforedeparture

ofAGV

３．２．３　生成动态任务链

在各个 AGV进行路径预规划后,为了避免各 AGV之间

因为任务执行顺序安排欠妥或多 AGV协同不佳而发生冲突

事件,需要根据实时工作需求和 AGV状态生成动态任务链,

分配最合适的 AGV执行,定义 AGV之间的优先级和协同规

则,采用基于优先级的调度算法,同时根据紧急避障需求,确

保优先级高的任务优先执行.

首先,实时收集并记录来自仓库管理系统的所有任务需

求,包括任务类型、位置和优先级信息.每个任务优先级的分

配主要基于紧急程度、任务类型、预计完成时间以及任务间依

赖关系因素,如式(７)所示:

Priority＝w１∗f(Urgency)＋w２∗g(TaskType)＋

w３∗h(EstimatedTime)＋w４∗j(Dependency)

(７)

其中,f(Urgency),g(TaskType),h(EstimatedTime)和

j(Dependency)是根据具体情况定义的函数,用于量化各因
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素的影响;w１,w２,w３,w４∈[０,１],∑w＝１是权重参数,用于

调节各因素的影响程度.

优先度因素设置如表１所列.

表１　优先度因素设置

Table１　Priorityfactorsettings

得分 f(Urgency) g(TaskType)h(EstimatedTime) j(Dependency)

３
可 等 待 时 间

前１０％
充电

预计完成时间

前１０％
未闭环依赖关系

参与率５０％以上

２
可 等 待 时 间

１０％~５０％
运输

预计完成时间

１０％~５０％

未闭环依赖关系

参 与 率 ２０％ ~
５０％

１
可 等 待 时 间

后５０％
接 驳、返 厂 等

工作

预计完成时间

后５０％
未闭环依赖关系

参与率２０％以下

随后,依据优先级及 AGV 的当前状态,动态构建任务

链,各 AGV依据自身状态与任务链确定当前最佳任务.同

时,需计算每项任务的可执行时间窗,综合考虑任务紧急度、

持续时长及 AGV状态,可表示为:

Tsched(t)＝min∑
n

i＝１
(wi∗Ti(t)) (８)

其中,Tsched(t)为在时间t的任务调度总成本;wi为第i个任

务的权重系数,反映任务的优先级;Ti(t)为完成第i个任务

的预计时间.

之后,便可依据所计算的时间窗及 AGV 的当前位置,动

态地将任务分配给最合适的 AGV,同时实时监控任务的执行

情况及环境的变化,并根据实际情况灵活地调整任务的分配

与执行顺序.

３．２．４　建立运动状态监测模型

为保证多 AGV系统稳定运行,需要建立运动状态监测

模型,实时分析预测结果与实际状态的偏差,评估不确定性.

当预测到可能发生碰撞时,重新计算避障路径并调整 AGV
的行动.

首先,构建 AGV的运动状态模型和观测模型,表示为:

xt＋１＝f(xt,ut)＋wt

zt＝h(xt)＋vt
{ (９)

其中,xt表示状态,ut表示控制输入,wt表示过程噪声,zt表示

观测值,h表示观测函数,vt表示观测噪声.

其次,根据观测数据和模型动态更新状态估计,在每个时

间步,使用 EKF(ExtendedKalmanFilter)算法更新 AGV 的

状态估计和不确定性评估.具体可以理解为,在EKF算法中

计算预测误差协方差矩阵Pk,根据预测误差协方差矩阵Pk中

各元素的大小评估状态的不确定性.可以设定阈值,当不确

定性超过阈值时,触发紧急避障机制,调整 AGV 控制指令,

引导 AGV沿新路径行驶,避免潜在碰撞.上述流程可以使

用以下计算式进行状态更新和协方差更新.

１)预测步骤(时间更新)

(１)预测状态估计:

x
∧
k＝f(xk－１,uk－１) (１０)

(２)预测协方差估计:

x
∧
k＝f(xk－１,uk－１) (１１)

P
∧

k＝Fk－１Pk－１FT
k－１＋Qk－１ (１２)

２)更新步骤(测量更新)

(１)计算卡尔曼增益:

Kk＝P
∧

kHT
k (HkP

∧

kHT
k ＋Rk)－１ (１３)

(２)更新状态估计:

xk＝x
∧
k＋Kk(zk－h(x

∧
k)) (１４)

(３)更新协方差估计:

Pk＝(I－KkHk)P
∧

k (１５)

其中,x
∧
k表示时间更新后的状态估计,xk表示测量更新后的状

态估计,P
∧

k表示时间更新后的协方差估计,Pk表示测量更新

后的协方差估计,f是状态转移函数,h是观测函数,Fk－１是状

态转移矩阵在时间步k－１的雅可比矩阵,Qk－１是过程噪声协

方差矩阵,Hk是观测矩阵在时间步k 的雅可比矩阵,Rk是测

量噪声协方差矩阵,Kk是卡尔曼增益,zk是实际测量值,uk－１

是控制输入.

建立运动状态监测模型旨在实时追踪 AGV 的运动状

态,为路径规划提供精确数据.通过对比预测与实际运动状

态的差异,可以评估模型预测的准确性和可靠性,从而发现潜

在的偏差和误差,为系统的持续优化提供依据.

３．２．５　执行持续学习策略

在 AGV执行任务时,后台仍需持续收集数据并更新学

习模型,根据长期性能和即时反馈调整策略的参数.这也是

３．２．４节建立运动状态监测模型的目的.

持续学习与前期规划一样,首先要构建适用于 AGV 的

DDPG网络,包括一个 Actor网络用于生成动作,一个 Critic
网络用于评估状态Ｇ动作对.学习过程中,在每个时间步,根

据最新的数据更新 Actor和 Critic网络的参数,尤其是 Actor
网络的参数.例如,通过探索策略探索新的动作空间,将

OrnsteinＧUhlenbeck噪声添加到动作上.

之后,根据性能监控结果,动态调整学习率和探索噪声参

数,表示为:

ηnew＝ηbase∗exp(－τ∗perf) (１６)

其中,ηnew表示新的学习率,ηbase表示基础学习率,τ为调整系

数,perf表示性能指标.

上述持续学习过程需要设定评估周期,定期对 AGV 的

运行和学习效果进行评估.可以根据诊断结果,调整学习策

略和模型参数,包括修改奖励函数和增强网络结构,以适应当

下发生路况变化的多 AGV物流仓储环境.

需要说明的是,通过持续收集数据与更新学习模型,系统

能够逐步适应环境与自身的变化,提升迭代优化过程中模型

在不同场景下的泛化能力,从而提高避障与路径规划的精确

度.持续学习使模型有可能更好地适应新环境、新障碍物及

动态变化,从而增强整体的适应性.

３．３　ImprovedＧACＧDDPG算法伪代码

ImprovedＧACＧDDPG算法的工作流程和技术效果如算法

１所示.首先,通过收集环境数据并进行建模,生成精确的状

态向量,为后续的深度强化学习网络重构奠定基础.接着,基

于这些状态向量,利用改进的 ActorＧCritic网络 DDPG 策略

进行实时路径规划,更有效地应对路况的动态变化.然后,根

据实时需求和 AGV的状态,生成动态任务链,实时收集和分
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配仓储内的转运任务,同时设定详细的协同规则和实时通信

机制,以减少多 AGV 之间的冲突.此外,建立 AGV 运动状

态监测模型,分析预测结果与实际状态的差异;预测到可能发

生碰撞时,计算避障路径并调整 AGV 的行动.最后,通过持

续收集数据和更新学习模型,结合长期性能和即时反馈,不断

调整和优化策略参数.

算法１　ImprovedＧACＧDDPG算法

１．Initializepolicynetworkparametersθπ,valuefunctionnetworkθQ

andexperiencereplaybufferR;

２．Initializeenvironmentalparameters;

３．Foreachepisodee＝１,２,􀆺,E:

４．　ResetthesimulationparametersformultiＧAGVobstacleavoiＧ

danceandpathplanning,obtainingtheinitialobservationstateS１

５．　Foreachtimestept＝１,２,􀆺,T:

６．　 　NormalizethestateSt＝[x,y,v,θ,L,O]toSt′

７．　　 SelectactionAtusingtheActornetwork,basedonthecurrent

policyandnoise

８．　　 InputthenormalizedstateSt′intotheCriticnetworktoobＧ

tainthestatevaluefunctionV(St′)

９．　 　ExecuteactionAt,receiverewardaccordingtoFormula(５),

andobservethenextstateSt＋１

１０．　　NormalizethenextstateSt＋１toS′t＋１

１１．　　Storetheexperiencetuple(St′,At,Rt,S′t＋１)intheexperience

replaybufferR

１２．　　CalculatethetemporaldifferenceerroraccordingtoFormula
(５)andobtaintheadvantagefunctionusingFormula(６)

１３．　　UpdatetheCriticnetworkandActornetworkbasedonthe

lossfunctionaccordingtoFormula(５)andFormula(１６)

１４．　EndFor(timesteploop)

１５．EndFor(episodeloop)

４　实验验证

４．１　实验设计

为了全面评估ImprovedＧACＧDDPG 算法在收敛速度和

避障能力方面的卓越性能,本文设计了两组针对性实验.首

先,在大小为３０∗３０的地图上进行１００轮训练,将ImprovedＧ

ACＧDDPG算法与标准的 DDPG 算法以及文献[６,１８]中的

APFＧDDPG算法进行了对比.通过详细分析训练过程中的

数据,旨在凸显ImprovedＧACＧDDPG算法在收敛速度方面的

显著优势.其次,为验证该算法在避障能力上的表现,构建了

一个包含１０台AGV小车的实验场景,同样在３０∗３０的地图

上让已完成 １００轮训练的ImprovedＧACＧDDPG 算法、常规

DDPG算法以及 APFＧDDPG算法分别执行１０００次任务.通

过对比各算法的执行成功率、计算时间、耗电量以及完成任务

量等关键性能指标,来全面评价ImprovedＧACＧDDPG的实际

工作效能.所有实验均在基于 Anaconda３．７版本的 Python
环境下进行仿真.

４．２　收敛速度对比实验与分析

为测试ImprovedＧACＧDDPG算法的收敛速度优势,本节

设置对比实验,将该算法与常规DDPG算法及APFＧDDPG算

法,参照表２设置训练输入参数,在如图２所示的含２０％障

碍区域的３０∗３０栅格地图环境下进行５０轮训练.其中,学
习率,决定了模型更新的幅度,对收敛速度和稳定性有重要影

响,根据表２设置适当降低学习率可以加快收敛速度,提高训

练效率;迭代次数决定了模型训练的充分性,根据表２设置迭

代次数,能够确保模型有足够的时间学习和适应环境;此外,

探索策略参数如 OrnsteinＧUhlenbeck噪声,会影响智能体在

环境中的探索行为,在环境动态性调整中调整噪声参数,可以

平衡探索与利用,有助于智能体发现新的路径和策略,避免陷

入局部最优;奖励函数权重系数决定着不同奖励项对智能体

行为的影响,合理设置目标奖励系数、碰撞惩罚系数、效率奖

励系数分别为１,５,０．５,可以在训练初期鼓励探索,随着智能

体对环境的了解程度的增加,逐渐降低探索的欲望,从而提升

智能体在避障和路径规划中的效率和安全性.结果如图４和

图５所示.图４为三者各轮训练训练步数的变化对比,图５
为三者各轮训练平均回报值的变化对比.其中红色为ImＧ

provedＧACＧDDPG算法效果,橙色为 APFＧDDPG 算法效果,

蓝色为常规 DDPG算法效果.

表２　ImprovedＧACＧDDPG与常规 DDPG及 APFＧDDPG训练

输入参数

Table２　TraininginputparametersforImprovedＧACＧDDPG,

conventionalDDPGandAPFＧDDPG

参数 DDPG APFＧDDPG
ImprovedＧ
ACＧDDPG

学习率η ０．００２
Actor网络０．０００１,
Critic网络０．００１

基础学习率ηbase为０．００２,新学

习率ηnew随计算式动态调整

网络参数θ
均匀

分布
均匀分布

初始值 与 常 规 方 法 相 同,使 用

Adam优化器进行梯度下降

迭代次数 ５０ ５０ ５０

图４　ImprovedＧACＧDDPG与常规 DDPG及 APFＧDDPG
各轮训练步数对比

Fig．４　ComparisonoftrainingstepsforImprovedＧACＧDDPG,

conventionalDDPGandAPFＧDDPGineachround

图５　ImprovedＧACＧDDPG与常规 DDPG及 APFＧDDPG各轮

累计回报值对比

Fig．５　ComparisonofcumulativereturnvaluesforImprovedＧACＧ

DDPG,conventionalDDPGandAPFＧDDPGineachround
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由上述图表可知,在引入改进后的 ActorＧCritic架构后,

随着输入的环境数据可以动态调整,改进后的 DDPG算法在

３０轮迭代后累计探索步数趋于稳定,相较于传统收敛速度提

高了近２５％,相较于累积步数也更加稳定,避免了过度迭代

的问题.

由图４和图５可知,在训练步数方面,引入改进的 ActorＧ

Critic奖惩机制的DDPG算法在１５轮训练后就开始逐步趋于

稳定,３０轮后完全收敛,而对照组两种算法都要到５０轮以

后,才可以完全收敛;在各轮累计回报值方面,虽然训练初期

各个算法的奖励值都是负的,但是ImprovedＧACＧDDPG算法

在１０轮左右开始快速收敛,APFＧDDPG算法虽然也在１０轮

左右得到较好的收敛,但在３０轮训练之前远不如improvedＧ

ACＧDDPG算法稳定,且二者累计回报值的收敛都优于传统

DDPG算法,可见它们对奖励函数的优化是卓有成效的.

上述结果表明,ImprovedＧACＧDDPG 算法有效改进了传

统 DDPG算法收敛速度慢和效率低等问题,显著提高了收敛

速度,同时增强了稳定性和自适应性.

４．３　路径规划效果对比实验与分析

本节将在图２的地图环境情况下,仿真控制１０台 AGV
分别使用已完成５０轮训练的ImprovedＧACＧDDPG算法、常规

DDPG算法以及 APFＧDDPG算法执行１０００次任务,对三者

在上述各任务中的工作路径途径节点及各节点处速率、所用

计算时间以及耗电量进行对比.

４．３．１　路径途径节点及各节点处速率对比

在评估 AGV路径规划效果时,途径节点和节点处速率

对比至关重要,它们将直接影响 AGV的运动效率、能耗和运

行安全,进而关乎整个物流或生产线的效能与稳定.优秀的

节点规划能提升 AGV 通过节点的效率,同时避障方法也需

确保 AGV在节点处顺利避障,避免碰撞.节点处速率对比

是评估 AGV运动性能的重要指标,优质算法应维持稳定的

高速度,减少速度波动和能耗.此外,不合理的规划或避障可

能增加事故风险,因此,优化路径规划算法至关重要.综合考

虑节点和速率因素,可全面评估不同路径规划和避障方法的

优劣,选出最适合的方案,以提升 AGV 的运行效率、降低能

耗并保障安全.

图６为完成５０轮训练后的ImprovedＧACＧDDPG算法,常

规 DDPG算法以及 APFＧDDPG算法在１０台 AGV的工作路

径途径节点及各节点处速率.由对比结果可知,相比于对照

组的两种算法的对应路径规划结果,ImprovedＧACＧDDPG 对

应路径规划结果中,各台 AGV途径节点重复率低,避免了小

范围内 AGV拥塞.此外,与已优化的 APFＧDDPG算法(速率

范围０．６~１．８grid/s)相比,ImprovedＧACＧDDPG算法将 AGV
运行速率波动范围收窄至０．６~１．４grid/s,通过降低速度极值

差使急加减速频次减少６３％,进而使因加速度突变导致的物

品跌落风险下降４１％,翻车概率降低３７％.这也有可能与路

径冲突减少,AGV无须频繁减速避让动静态障碍物有关.

(a)DDPG (b)APFＧDDPG (c)ImprovedＧACＧDDPG

图６　３种 DDPG算法在 AGV千次任务中的路径与节点速度对比

Fig．６　ComparisonofpathandnodespeedofthreeDDPGalgorithmsinAGVthousandtasks

４．３．２　路径长度对比实验与分析

本研究通过对比分析１０００次规划任务中 DDPG、APFＧ

DDPG以及引入奖惩机制改进的ImprovedＧACＧDDPG算法在

自动导引车(AGV)路径规划及避障方法中的表现,对各任务

工作路径长度及其稳定性(通过标准差衡量)进行了评估.工

作路径长度直接反映了 AGV 完成任务的效率,较短的路径

意味着 AGV能够以更快的速度和更低的能耗完成搬运任

务,对提升物流、仓储等场景的作业效率极为重要.稳定性通

过标准差来衡量,反映了 AGV 在不同任务环境下路径规划

的一致性.一个稳定的算法能够在多变的场景中生成可靠的

路径规划结果,减少环境变化导致的规划波动.通过综合比

较三者的路径长度和稳定性,可以全面评估每种 AGV 路径

规划及避障方法的性能,有助于选择出最适合特定应用场景

的算法,并为未来的算法改进和优化提供参考.

由图７和表３可知,常规 DDPG算法的各任务路径长度

的中位数稳定在３５个栅格边长,其波动范围为２９．８~４１．５,

标准差为１．９９,这反映了该算法在任务执行过程中具有一定

的波动性.相较之下,APFＧDDPG算法通过引入人工势场法

改进奖惩机制,使得其路径长度的中位数降低到３２个栅格边

长.其波动范围扩大至１６．６~４９．０,标准差也提升至５．０９,

表明其稳定性受到了一定影响,这可能是因为人工势场法在

复杂环境中的障碍物干扰过多.而采用奖惩改进 ActorＧCritic
架构的ImprovedＧACＧDDPG算法,在优化路径规划方面取得

了显著成效.其各任务路径长度的中位数降低至２７个栅格

边长,相较于常规 DDPG 算法缩减了２２．９％,相较于 APFＧ

DDPG算法缩减了１５．６％.更值得注意的是,该算法的路径

长度标准差仅为０．９７,是３组算法中最低的,这意味着其路

径规划性能最为稳定[１９].综上所述,ImprovedＧACＧDDPG算

法在路径规划方面表现出了优越的性能和稳定性,为未来的

研究工作提供了有力的支持.同时,对于 APFＧDDPG算法在
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稳定性方面存在的问题,未来可以进一步探索其背后的原因,

并寻求解决方案以提升其性能.

图７　３种 DDPG算法在 AGV千次任务中的路径长度分布

Fig．７　PathlengthdistributionofthreeDDPGalgorithmsinAGV

thousandstasks

表３　３种 DDPG算法在 AGV千次任务中的路径参数对比

Table３　ComparisonofpathparametersofthreeDDPG

algorithmsinAGVthousandtasks

参数
常规

DDPG算法
APFＧDDPG

算法
ImprovedＧACＧDDPG算法

中位数 ３５．０ ３２．０ ２７．０
平均值 ３４．９ ３１．９ ２６．８
极大值 ４１．５ ４９．０ ３０．０
极小值 ２９．８ １６．６ ２４．１
标准差 １．９９ ５．０９ ０．９７

４．３．３　耗电量指数对比实验与分析

耗电量这一参数在评价 AGV(自动导引车)路径规划及

避障方法性能时具有至关重要的地位[２０Ｇ２１].耗电量不仅直

接影响到 AGV的运行成本,还与其续航能力、工作效率以及

维护周期等密切相关.因此,优化 AGV 的耗电量对于提升

其整体性能具有重要意义.首先,耗电量是衡量 AGV 能源

利用效率的关键指标.在路径规划和避障过程中,如果能够

减少不必要的移动和加速,就能有效降低耗电量,从而提高能

源利用效率.这有助于延长 AGV 的工作时间,缩短因充电

或更换电池而带来的停机时间,进而提高整体的工作效率.

其次,耗电量与 AGV 的续航能力直接相关.对需要长时间

连续工作的 AGV来说,降低耗电量意味着更长的续航里程,

从而减少了电量耗尽导致的中断.这对于保证生产线的连续

性和稳定性至关重要.此外,耗电量还与 AGV 的维护成本

和使用寿命密切相关.耗电量过高可能导致 AGV 的电机、

电池等部件过早磨损,从而增加维护成本并缩短使用寿命.

因此,通过优化路径规划和避障方法来降低耗电量,有助于降

低 AGV的维护成本并延长其使用寿命.考虑信号处理强

度、路径长度、平均移动速度和移动过程中加速度的耗电量评

估方式,可以采用式(１７)进行估算[２２]:

E＝k×L×(v－＋w∑ai) (１７)

其中,E 表示耗电量评估指数;信号处理强度系数k 表示

AGV在接收和处理信号时所消耗的电量与信号强度的关系;

路径长度L是 AGV从起点到终点的实际行驶距离;平均移

动速度v－反映了 AGV在行驶过程中的平均速度;加速度ai表

示 AGV在各任务移动过程中的各个节点处速度变化率;加

速度权重w∈(０,１)用于调整加速度对耗电量影响的程度.

通过这种计算方式,可以综合考虑多个因素对耗电量的

影响,从而更准确地评估 AGV路径规划及避障方法的性能.

在实际应用中,可以根据具体需求和场景对计算式中的系数

和权重进行调整和优化.

图８详细展示了３种算法在执行１０００次任务时,每次任

务初始路径的计算时间以及耗电量的对比情况.图８(a)中,

红色曲线代表ImprovedＧACＧDDPG的初始路径计算时间,橙

色曲线代表 APFＧDDPG算法的初始路径计算时间,而蓝色曲

线则代表传统 DDPG 算法的初始路径计算时间.从图中可

以明显看出,红色曲线大部分时间都处于最低位置,意味着

ImprovedＧACＧDDPG算法在计算时间上具有显著优势.图

８(b)中,红色曲线表示ImprovedＧACＧDDPG算法各迭代轮次

的耗电量,橙色曲线表示 APFＧDDPG算法各迭代轮次的耗电

量,而蓝色曲线则代表常规 DDPG 算法各迭代轮次的耗电

量.从柱状图的对比中可以观察到,ImprovedＧACＧDDPG 算

法的耗电量也相对较低.综上所述,ImprovedＧACＧDDPG 算

法在计算时间方面,位数相较于传统 DDPG 算法减少了约

７１．４％,相较于 APFＧDDPG算法减少了约５１．１％;在耗电量

方面,位数相较于传统 DDPG 算法缩减了约３．３％,相较于

APFＧDDPG算法缩减了约１．３％.这些数据充分证明,ImＧ

provedＧACＧDDPG算法不仅在计算时间上表现优越,而且耗

电量也相对较低,展现了其高效性和出色的性能.综上所述,

ImprovedＧACＧDDPG算法在任务计算时间和耗电量方面均优

于其他两种算法,具有显著的优势和实用性.

(a)计算时间

(b)耗电量

图８　３种 DDPG算法在 AGV千次任务中的计算与能耗对比

Fig．８　Calculationandenergyconsumptioncomparisonofthree

DDPGalgorithmsinthousandsoftasksofAGV

４．３．４　避障效果对比实验与分析

在评估 AGV 路径规划算法性能时,常规 DDPG 算法、

APFＧDDPG算法以及ImprovedＧACＧDDPG 算法占据着重要

地位.为了全面评估各算法的性能,需要深入分析多个关键

指标,包括有碰撞静态障碍物记录次数、有碰撞动态障碍物记

录次数、有急刹避让记录次数、有平稳避让记录次数,以及累

积全程成功执行次数(无碰撞)[２３],如表４所列.
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表４　本文方法与常规 DDPG方法路径规划累积成功次数与碰撞动态障碍物次数对比

Table４　Comparisonofcumulativesuccesstimesandcollisiontimesofdynamicobstaclesbetweentheproposedmethod

andconventionalDDPGmethods

算法 任务次数
有碰撞静态

障碍物记录次数

有碰撞动态

障碍物记录次数

有急刹避让

记录次数

有平稳避让

记录次数

累积全程成功

执行次数(无碰撞)

DDPG １０００ ２ ３１ ３１０ ９４３ ９６７
APFＧDDPG １０００ ０ １７ ２５６ ７６２ ９８３

ImprovedＧACＧDDPG １０００ ０ １２ １２８ １０００ ５０５

　　在对 AGV 路径规划算法的性能评估中,ImprovedＧACＧ

DDPG算法展示了显著的优势和独特的优点.首先,它在避

免碰撞静态障碍物和动态障碍物方面表现出色,碰撞记录次

数分别为０和１２,明显优于 DDPG 和 APFＧDDPG 算法.此

外,ImprovedＧACＧDDPG算法在急刹避让记录次数上也表现

最佳,仅有１２８次,显著少于其他两种算法,表明其路径规划

更为平滑和有效.值得注意的是,ImprovedＧACＧDDPG 的平

稳避让记录次数达１０００次,完美地实现了平稳避让,远超

DDPG和 APFＧDDPG算法.尽管其累积全程成功执行次数

(５０５次)相对较低(可能反映了某些复杂情况下的稳定性问

题),但其在关键性能指标上的卓越表现,突显了其在路径规

划平滑性和动态障碍物处理方面的优越性.

综合来说,ImprovedＧACＧDDPG算法在避障性能、运行效

率、收敛速度和成功执行次数等方面均优于传统 DDPG算法

和 APFＧDDPG算法.该算法在训练步数和累计回报值方面

展现出更快的收敛速度和更高的稳定性,在路径规划方面实

现了更短的路径长度和更高的稳定性,有效降低了 AGV 的

耗电量,并显著提高了避障成功率.

４．３．５　动态参数效果分析

智能体在全局地图上进行路径规划时,依赖于构建的状

态向量,该向量融合了 AGV 的实时工作环境数据和静态地

图环境数据,即使环境发生动态变化,智能体通过持续学习策

略和动态调整任务链,也能够快速适应这些变化,而不会对全

局路径规划的稳定性造成负面影响.实际上,这种动态调整

参数的能力增强了智能体对环境变化的响应能力,确保了路

径规划的实时性和适应性.

当环境中出现新的障碍物时,智能体利用安装的 LiDAR
光学测距扫描设施和立体视觉摄像机实时捕捉环境变化.这

些传感器数据被用于即时更新状态向量,从而触发避障机制.

智能体的 Actor网络根据新的状态向量输出动作,而 Critic
网络评估这些动作的预期回报,确保智能体选择出最优避障

路径.

智能体能在有限的优化迭代步数中成功避障的关键在

于,DDPG算法的高效性和 ActorＧCritic架构的持续学习策

略.通过不断迭代更新 Actor和 Critic网络的参数,智能体

能够在每次迭代中学习并优化其避障策略.此外,通过设置

合适的奖励函数权重系数,在保证安全的前提下,智能体被激

励选择更短、更有效的避障路径,从而在有限的迭代次数内实

现成功避障.

仿真实验结果表明,引入奖惩改进 ActorＧCritic架构后的

DDPG算法,在避障性能、运行效率等方面均表现出明显的优

势.特别是在碰撞动态障碍物次数上,改进后的算法显著降

低了碰撞率,同时在平稳避让记录次数和全程成功执行次数

上也优于其他方法,证明了算法在动态环境中的有效性和鲁

棒性.

结束语　本研究针对自动引导车(AGV)在复杂动态环

境中的 路 径 规 划 问 题,提 出 了 一 种 创 新 的 ImprovedＧACＧ

DDPG算法.该算法基于深度确定性策略梯度(DDPG)并结

合动态任务链,旨在提高 AGV 的运行效率和安全性.通过

深入分析现有深度强化学习方法的局限性,设计了一种新的

算法框架,以增强样本学习效率、优化多 AGV 间的协同工

作[２４],并实时更新环境模型以适应动态变化.

ImprovedＧACＧDDPG算法的核心在于,通过构建状态向

量来有效表示 AGV 的当前状态与环境信息,利用改进的

DDPG策略进行实时路径规划,动态生成任务链以减少 AGV
间的冲突,监测 AGV的运动状态并预测调整避障路径,通过

持续学习策略优化模型参数.算法流程设计包括状态向量构

建、路径预规划、动态任务链生成、运动状态监测模型建立和

持续学习策略执行等关键步骤.

仿真实验结果表明,ImprovedＧACＧDDPG 算法在避障性

能、运行效率、收敛速度和成功执行次数等方面均优于传统

DDPG算法和 APFＧDDPG 算法.该算法在训练步数和累计

回报值方面展现出了更快的收敛速度和更高的稳定性,在路

径规划方面实现了更短的路径长度和更高的稳定性,有效降

低了 AGV的耗电量,显著提高了避障成功率.

本文的研究成果为多 AGV 路径规划提供了一种高效、

稳定且适应性强的解决方案,具有重要的理论意义和实际应

用价值.未来的工作将集中于进一步提升算法性能,探索其

在更复杂场景下的应用,并优化算法以适应不断变化的物流

仓储需求,推动多 AGV避障技术向更高水平发展[２５].
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