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智能仓储车间中多 ＡＧＶ 路径优化算法研究

韩　 强， 何利力

（浙江理工大学 信息学院， 杭州 ３１００１８）

摘　 要： 针对智能仓储车间中采用自动化物料运输系统的多 ＡＧＶ（Ａｕｔｏｍａｔｅｄ Ｇｕｉｄｅｄ Ｖｅｈｉｃｌｅ）路径规划求解速度慢、最优路

径易冲突问题，本文提出了一种人工势场蚁群融合算法。 首先针对人工势场法目标不可达问题提出斥力场改进方法，融合蚁

群算法的启发式信息及信息素更新优化生成每台 ＡＧＶ 的初始路径，然后通过多 ＡＧＶ 冲突解决策略在路径长度最短、光滑度

最高的基础上避开冲突以解决多 ＡＧＶ 路径规划问题。 仿真结果表明，在优化路径长度、求解速度方面均优于传统蚁群算法

和蚁群优化算法，在仓储环境下多 ＡＧＶ 冲突解决策略能够以极小代价解决路径冲突。
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０　 引　 言

近年来随着快消品制造业智能化及无人化的快

速发展，在仓储和制造设施内的自动负载运输方式

在提高生产效率的同时已然成为显著降低运营成本

的实用手段，许多物流和制造过程都依赖于使用多

个自动导引车 （ｍｕｌｔｉ－ＡＧＶ） 系统［１］。 多 ＡＧＶ 系统

的任务是为系统中的每辆 ＡＧＶ（Ａｕｔｏｍａｔｅｄ Ｇｕｉｄｅｄ
Ｖｅｈｉｃｌｅ）分配执行运输任务，对于每台 ＡＧＶ，给出了

唯一的开始状态和唯一的目标状态，在 ＡＧＶ 移动过

程中不能发生碰撞的约束下，找到所有 ＡＧＶ 从其开

始状态到目标状态的路径［２］。 实现制造车间智能

生产的关键是实现多 ＡＧＶ 的路径轨迹最优或接近

最优的无障碍路径。
从初始位置到目标位置检测并避开障碍物，实

现物料的安全运输是 ＡＧＶ 在无人仓库中的最重要

功能。 迄今为止，针对智能仓储车间中 ＡＧＶ 路径求

解较为常用的求解方法多以智能优化算法为主，如
遗传算法［３］、 Ａ∗ 算法［４］、人工势场法［５］、蚁群算

法［６］等。 蚁群算法［７］ 是通过模拟自然界蚂蚁觅食

规律的概率型算法，相比于其他智能算法具有更强

的鲁棒性和正反馈性，同时存在收敛速度慢，易陷入

局部最优解等缺点，对此占伟等人［８］ 改进启发因子

给定初步引导方向减少算法收敛时间。 李燕等

人［９］针对后期信息素浓度过高易陷入局部最优解

问题提出了对信息素总量进行自适应调整的机制，
大大降低了陷入局部最优解的概率。 同时，人工势

场法本身具有计算量小、反应速度快、路径无碰撞等

优点，为此 Ｌｉｕ 等人［１０］利用人工势场法重新计算启

发信息，提出改进的势场蚁群算法。 王晓燕等人［１１］

提出一种全局静态环境下移动 ＡＧＶ 路径规划的改

进势场蚁群算法，具有较高的全局搜索能力，但未解



决原始人工势场法存在局部最优陷阱、目标不可达

等问题。
针对智能仓储车间中多 ＡＧＶ 路径规划问题，本

文提出了一种改进人工势场蚁群融合算法。 首先针

对人工势场法改进斥力场函数，然后将人工势场法

生成路径距离引入蚁群算法启发信息中，并改进蚁

群算法信息素更新方式，提高算法的收敛速度和防

止陷入局部最优解陷阱，最后针对多 ＡＧＶ 路径规划

加入冲突解决策略来解决 ＡＧＶ 路径之间的冲突。
仿真结果表明本文研究使改进人工势场蚁群融合算

法在路径规划中耗时少，且能够针对多 ＡＧＶ 规划出

最优路径。

１　 问题描述和环境建模

１．１　 问题描述

在智能仓储车间内，为使多 ＡＧＶ 运输系统完成

运输任务，要求每台 ＡＧＶ 从起点出发，避开静态障

碍物，同时根据任务属性赋予的优先级信息，完成冲

突路径的避让，最终到达目标位置完成运输任务。
每台 ＡＧＶ 所归划的行驶路径都应当是当前 ＡＧＶ 从

起点出发到达目标点的最优或次优路径（无碰撞、
无冲突）。 在进行多 ＡＧＶ 路径规划则需考虑如下

约束条件：
（１）仓库障碍物分布、可行路径已知。
（２）每台 ＡＧＶ 的起点和目标点已知。
（３）所有 ＡＧＶ 逐步进行路径规划直至到达目

标点。
（４）ＡＧＶ 行驶过程中每一步都要考虑障碍物避

撞和冲突路径的避让。
因此本文提出人工势场法蚁群混合算法，结合

人工势场法收敛速度快和蚁群算法全局规划能力较

强的优点，通过引入人工势场法先导路径到蚁群算

法启发信息中，提高蚁群算法收敛速度，结合多

ＡＧＶ 冲突避让策略确定了每台 ＡＧＶ 从起点到目标

点的最佳路径。
１．２　 环境建模

ＡＧＶ 路径规划的首要条件是建立工作环境模

型，通过标注环境信息产生 ＡＧＶ 能理解的环境地

图，使机器人可以在环境地图中模拟实际运输路径。
常用的环境建模方法有拓扑图法、可视图法和栅格

法等，其中栅格法具有易于实现、原理简单等优点，
故本文中采用栅格法建立环境地图，地图中阴影部

分代表障碍物，白色栅格为 ＡＧＶ 可选栅格，如图 １
所示。

图 １　 栅格环境

Ｆｉｇ． １　 Ｇｒｉｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

　 　 为栅格赋于序号的目的是方便表示路径，而在

计算栅格之间距离时需使用坐标计算，两者之间的

转换关系为：
ｘｉ ＝ ｍｏｄ ｉ，Ｘｍａｘ( ) ＋ Ｘｍｉｎ

ｙｉ ＝ ｍｏｄ ｉ，Ｙｍａｘ( ) ＋ Ｙｍｉｎ
{ （１）

　 　 其中， （ｘｉ，ｙｉ） 表示序号为 ｉ 的坐标； ｍｏｄ 表示

取余函数； Ｘｍａｘ 表示横坐标的最大值； Ｘｍｉｎ 表示横坐

标的最小值； Ｙｍａｘ 表示纵坐标的最大值； Ｙｍｉｎ 表示纵

坐标的最小值。
本文在序号法下，若路径表示为 ｛Ｘｓｔａｒｔ，Ｘ１，Ｘ２，

Ｘ３，…，Ｘｎ，Ｘｇｏａｌ｝， 则表示从序号 Ｘｓｔａｒｔ 为起点，行驶

到目标点 Ｘｇｏａｌ 路径经过序号为 Ｘ ｉ 的栅格，则全局路

径长度函数为：

Ｌ ＝ ‖Ｘ１ － Ｘｓｔａｒｔ‖ ＋∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
‖Ｘｉ＋１ － Ｘｉ‖ ＋‖Ｘｇｏａｌ － Ｘｎ‖

（２）

２　 人工势场法蚁群融合算法

２．１　 人工势场法优化

２．１．１　 人工势场法原理

人工势场法是由 Ｋｈａｔｉｂ［１２］ 提出的一种虚拟力

法。 该法的基本思想是将机器人在环境中的运动抽

象成在人造引力场中的运动，其中目标点对于机器

人产生“引力”，障碍物对于机器人产生“斥力”，最
后通过合力来引导机器人的移动方向。 研究可知，
机器人所受引力大小与目标距离成正比，即目标距

离越远时、引力越大，目标距离越近时、引力越小，到
达目标位置时、引力为 ０；机器人所受斥力大小与障
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碍物距离成反比，障碍物距离越远时、斥力越小，障
碍物距离越近时、斥力越大。

在二维空间中机器人当前位置为 Ｘ（ｘ，ｙ）， 目

标位置为 Ｘｇｏａｌ（ｘｇｏａｌ，ｙｇｏａｌ）， 障碍物位置为 Ｘｏｂｓｔ（ｘｏｂｓｔ，
ｙｏｂｓｔ）， 则有合力势场函数为：

Ｕ Ｘ( ) ＝ Ｕａｔｔ Ｘ( ) ＋ Ｕｒｅｐ Ｘ( ) （３）
　 　 其中， Ｕａｔｔ Ｘ( ) 为目标点对机器人的引力势场

函数，具体计算公式为：

Ｕａｔｔ Ｘ( ) ＝ １
２

ｋａｔｔ Ｘ － Ｘｇｏａｌ
２ （４）

　 　 其中， ｋａｔｔ 为引力势场增益常量； Ｘ － Ｘｇｏａｌ 为

机器人与目标点的欧几里得距离。
式（３）中， Ｕｒｅｐ Ｘ( ) 为机器人与障碍物之间的斥

力势场函数，具体计算公式为：

Ｕｒｅｐ Ｘ( ) ＝
１
２
ｋｒｅｐ

１
Ｘ －Ｘｏｂｓｔ

－ １
ρｏ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

　 Ｘ －Ｘｏｂｓｔ ≤ρｏ

０　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｘ －Ｘｏｂｓｔ ＞ ρｏ

ì

î

í

ïï

ïï

（５）
其中， ｋｒｅｐ 为斥力势场增益常量； Ｘ － Ｘｏｂｓｔ 为

机器人与目标点的欧几里得距离； ρｏ 为障碍物斥力

场的最大影响距离，若机器人与障碍物之间距离大

于该值，则不受此障碍物斥力影响。
机器人所受到的引力为引力势场函数的负梯

度，其值可由如下公式计算得到：
Ｆａｔｔ Ｘ( ) ＝ － ÑＵａｔｔ Ｘ( ) ＝ － ｋａｔｔ Ｘ － Ｘｇｏａｌ （６）

　 　 机器人所受到的斥力为斥力势场函数的负梯

度，其值可由如下公式计算得到：
Ｆｒｅｐ Ｘ( ) ＝ － ÑＵｒｅｐ Ｘ( ) ＝

ｋｒｅｐ
１

Ｘ － Ｘｏｂｓｔ

－ １
ρｏ

æ

è
ç

ö

ø
÷

１
Ｘ － Ｘｏｂｓｔ

２　 Ｘ － Ｘｏｂｓｔ ≤ρｏ

０　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｘ － Ｘｏｂｓｔ ＞ ρｏ

ì

î

í

ïï

ïï

（７）
当机器人处于障碍物的最大影响距离内时，机

器人所受到的合力为：
Ｆ Ｘ( ) ＝ Ｆａｔｔ Ｘ( ) ＋ Ｆｒｅｐ Ｘ( ) （８）

　 　 传统人工势场法相比其他路径规划方法具有计

算量小、反应速度较快及实时性较强的优点，但是仍

存在一定的局限性，如目标不可达问题。
２．１．２　 斥力场优化

传统人工势场法中，机器人在空间中运行时同

时受到来自目标点的引力和来自障碍物的斥力作

用。 当目标点周围存在障碍物时，随着机器人越来

越接近目标点，目标点对机器人的引力持续衰减，而
周围障碍物对机器人的斥力则越来越大。 此时人工

势场法路径规划易陷入目标不可达问题。 对此改进

斥力场函数［１３］，引入斥力势场影响因子 α ，针对目

标点附近障碍物排斥力进行优化，改进后的斥力势

场函数为：
Ｕｒｅｐ Ｘ( ) ＝
１
２

ｋｒｅｐ
１

Ｘ － Ｘｏｂｓｔ

－ １
ρｏ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

× α　 Ｘ － Ｘｏｂｓｔ ≤ ρｏ

０　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｘ － Ｘｏｂｓｔ ＞ ρｏ

ì

î

í

ïï

ïï

（９）
其中， α ＝ Ｘ － Ｘｇｏａｌ

ｎ， ｎ 为正整数、一般取值

为０．５。 则改进后的障碍物斥力函数为：
Ｆｒｅｐ Ｘ( ) ＝ － ÑＵｒｅｐ Ｘ( ) ＝

　 　
Ｆｒｅｐ１ Ｘ( ) ＋ Ｆｒｅｐ２ Ｘ( ) 　 Ｘ － Ｘｏｂｓｔ ≤ ρｏ

０ 　 　 　 　 　 　 　 Ｘ － Ｘｏｂｓｔ ＞ ρｏ
{ （１０）

式（１０）中， Ｆｒｅｐ１ Ｘ( ) 为障碍物指向机器人的斥

力分量，具体表示为：

Ｆｒｅｐ１ Ｘ( ) ＝ ｋｒｅｐ
１

Ｘ － Ｘｏｂｓｔ

－ １
ρｏ

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｘ － Ｘｇｏａｌ
β

Ｘ － Ｘｏｂｓｔ
２

（１１）
式（１０）中， Ｆｒｅｐ２ Ｘ( ) 为机器人指向目标点的引

力分量，具体表示为：

Ｆｒｅｐ２ Ｘ( ) ＝ － ｋｒｅｐ
１

Ｘ － Ｘｏｂｓｔ

－ １
ρｏ

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｘ － Ｘｇｏａｌ
β

２
（１２）

其中， β 为斥力影响因子，当机器人处于 （０，
ρｏ

２
］ 范围内时， β ∈ （０，１）。 此时，机器人接近目标

点 Ｆｒｅｐ１ Ｘ( ) 趋向于 ０ 或 ¥， 机器人所受的合力由

Ｆｒｅｐ２ Ｘ( ) 和 Ｆａｔｔ Ｘ( ) 决定；当机器人处于 （
ρｏ

２
，ρｏ］ 范

围内时， β ∈ ［１， ＋ ¥）。 此时，机器人所受的合力

由 Ｆｒｅｐ Ｘ( ) 和 Ｆａｔｔ Ｘ( ) 决定。 即有：
　 ｌｉｍ

Ｘ－Ｘｏｂｓｔ →ρｏ
Ｆｒｅｐ１ Ｘ( ) ＝ ０， Ｆｒｅｐ２ Ｘ( ) ＝ ０ （１３ａ）

　 ｌｉｍ
Ｘ－Ｘｏｂｓｔ →

ρｏ
２

Ｆｒｅｐ１ Ｘ( ) ＝ Ｃ， Ｆｒｅｐ２ Ｘ( ) ＝ Ｃ（Ｃ 为常数）

（１３ｂ）
　 ｌｉｍ

Ｘ－Ｘｏｂｓｔ →０
Ｆｒｅｐ１ Ｘ( ) ＝ ∞， Ｆｒｅｐ２ Ｘ( ) ＝ Ｃ（Ｃ 为常数）

（１３ｃ）
２．２　 融合蚁群算法优化和人工势场法

２．２．１　 蚁群算法原理

蚁群算法（ＡＣＯ）是一种用于优化路径寻找的

概率型算法，最早由 Ｍａｒｃｏ Ｄｏｒｉｇｏ 提出。 蚁群算法

模拟自然界中蚁群觅食的过程，其基本原理为：蚂蚁
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在环境中随机行走直至到达目标地点，此路径即为

待优化问题的可行解，全部蚂蚁的行走路径即为待

优化问题的解空间。 其中，较短路径上释放的信息

素较多，下次迭代时蚂蚁会倾向于选择信息素浓度

更高的路径。 随着迭代次数的增加，最终所有的蚂

蚁都会在正反馈机制的作用下集中到最短路径上，
此时的最短路径即为待优化问题的最优解。

在标准蚁群算法中，蚂蚁下一步所选节点的概

率 Ｐ 是根据可选路径上的信息素浓度 τ 和启发式信

息 η决定。 如在 ｔ时刻，位于 ｉ节点的蚂蚁 ｍ选择下

一节点 ｊ 的概率为：

Ｐｍ
ｉｊ ｔ( ) ＝

τｉｊ ｔ( )[ ] α ηｉｊ ｔ( )[ ] β

∑
ｊ∈ａｌｌｏｗｅｄ

τｉｊ ｔ( )[ ] α ηｉｊ ｔ( )[ ] β
　 ｊ ∈ ａｌｌｏｗｅｄ

０　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｊ ∉ ａｌｌｏｗｅｄ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１４）
其中， α 为信息素启发因子， τｉｊ ｔ( ) 为信息素浓

度，当 α越大时，蚂蚁越倾向于选择信息素浓度高的

节点； η 为启发式因子； ηｉｊ ｔ( ) 为启发式信息强度，
ηｉｊ 为 ｊ 节点到目标点的欧式距离的倒数，当 η 越大

时，蚂蚁越倾向于选择指向目标点的最短路径；
ａｌｌｏｗｅｄ 表示下一步可选节点的集合。

当蚂蚁在路径上行走时会遗留信息素，同时一

部分信息素会随时间挥发，每一次当代蚂蚁完成路

径后，按照如下信息素更新公式对全局信息素进行

更新：

τｉｊ ｔ ＋ １( ) ＝ １ － ρ( ) τｉｊ ｔ( ) ＋ ρ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
Δ τｍ

ｉｊ ｔ( ) （１５ａ）

　 　 Δ τｍ
ｉｊ ｔ( ) ＝

Ｑ
Ｌｍ

　 （ ｉ， ｊ） ∈ Ｔｍ

０　 　 （ ｉ， ｊ） ∉ Ｔｍ

ì

î

í

ïï

ïï

（１５ｂ）

其中， ρ 为全局信息素挥发系数，表示信息素随

时间挥发、并且 ρ ∈ （０，１） ， １ － ρ 为信息素遗留因

子； Δ τｍ
ｉｊ ｔ( ) 为路径 （ ｉ， ｊ） 上的信息素增量； Ｑ 为信

息素强度； Ｌｍ 为蚂蚁 ｍ 行走的路径长度； Ｔｍ 为蚂蚁

ｍ 所选路径。
２．２．２　 人工势场法引入启发信息

在基本蚁群算法中，初始环境下蚁群信息素均

匀分布，此时影响蚂蚁选择下一节点的主要因素为

启发式信息。 原始启发式信息的值为节点到目标点

的欧式距离的倒数，此时蚁群算法寻路方式类似于

贪婪算法，当位于特殊环境、如目标点周围存在较多

障碍物时，蚁群算法初始路径容易陷入局部最优解，
且由于蚁群算法的正反馈机制，易导致后续搜索局

限在初始路径周围。
针对蚁群算法初始路径受启发式信息影响导致

缺乏多样性和陷入局部最优解陷阱的问题，将人工

势场算法规划的路径距离信息引入到蚁群算法启发

信息中。 同时为了避免蚁群算法后续迭代中受启发

式信息影响导致后续路径缺少多样性，在启发信息

中加入迭代次数 Ｎｃ， 随着迭代次数 Ｎｃ 的增大自适

应减小启发式信息对蚂蚁下一节点选择的影响。 改

进后的启发式信息函数为：

ηｉｊ ｔ( ) ＝
Ｎｍａｘ － Ｎｃ

（ｄ ｊｇ ＋ Ｒ ｊｇ） × Ｎｍａｘ
　 ｊ ∈ ａｌｌｏｗｅｄ

０　 　 　 　 　 　 　 ｊ ∉ ａｌｌｏｗｅｄ

ì

î

í

ïï

ïï

（１６）

其中， Ｎｍａｘ 为最大迭代次数； Ｎｃ 为当前迭代次

数； ｄ ｊｇ 为可选节点 ｊ 到目标点 ｇ 的欧式距离； Ｒ ｊｇ 为

改进后的人工势场法计算出的节点 ｊ 到目标点 ｇ 的

距离； ａｌｌｏｗｅｄ 为可选节点集合。
２．２．３　 信息素更新

基本蚁群算法中信息素更新公式为本次迭代完

成的对全局路径进行处理，但是并未对当前最优路

径和当前最差路径做出区分，导致信息素浓度分布

差异性不明显，同时影响迭代效率。 为解决此问题，
在信息素更新规则中引进狼群分配策略［１４］，即增强

最优路径上信息素同时减少最差路径信息素，从而

引导蚂蚁向最优路径靠拢，提高算法的收敛速度，改
进后的全局信息素更新公式为：

τｉｊ ｔ ＋ １( ) ＝ １ － ρ( ) τｉｊ ｔ( ) ＋ ρ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
Δ τｍ

ｉｊ ｔ( ) ＋

　 　 　 　 Δ τｂｅｓｔ
ｉｊ ｔ( ) － Δ τｗｏｒｓｔ

ｉｊ ｔ( ) （１７ａ）

Δ τｂｅｓｔ
ｉｊ ｔ( ) ＝ Ｍｂｅｓｔρ

　
（Ｌｂｅｓｔ － Ｌｗｏｒｓｔ） ２ ｉ， ｊ ∈ ＣｕｒｒＢｅｓｔ

０　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｉ， ｊ ∉ ＣｕｒｒＢｅｓｔ{
（１７ｂ）

Δ τｗｏｒｓｔｉｊ ｔ( ) ＝ Ｍｗｏｒｓｔρ
　

Ｌｂｅｓｔ － Ｌｗｏｒｓｔ( ) ２ 　 ｉ， ｊ ∈ＣｕｒｒＷｏｒｓｔ
０　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｉ， ｊ ∉ＣｕｒｒＷｏｒｓｔ{

（１７ｃ）
其中， Δ τｂｅｓｔ

ｉｊ ｔ( ) 为当前最优路径的信息素增加

量； Δ τｗｏｒｓｔ
ｉｊ ｔ( ) 为当前最差路径的信息素减少量；

Ｍｂｅｓｔ 为当前迭代中最优路径上的蚂蚁数量； Ｌｂｅｓｔ 为

当前迭代最优路径长度； Ｌｗｏｒｓｔ 为当前迭代最差路径

长度； ＣｕｒｒＢｅｓｔ 为当前最优路径节点集合； Ｍｗｏｒｓｔ 为

当前迭代最差蚂蚁数量； ＣｕｒｒＷｏｒｓｔ为当前最差路径

节点集合。
２．３　 ＡＧＶ 冲突解决策略

在多 ＡＧＶ 路径规划问题中，能否在保证路径无

６４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



冲突的情况下为每台 ＡＧＶ 规划出各自的最优路径

是问题的关键。 以快消品制造车间为例，当同车间

的 ＡＧＶ 运输物料基本相同，即 ＡＧＶ 速度保持一致

的情况下，多 ＡＧＶ 运行过程中可能会出现的冲突情

况如图 ２ 所示。 由图 ２ 可知，节点冲突表示当 ２ 台

ＡＧＶ 在同一时间到达相同节点，此后驶向不同方

向，２ 台 ＡＧＶ 仅在驶过碰撞节点时发生冲突。 相向

冲突 １、相向冲突 ２ 都表示 ２ 台 ＡＧＶ 在到达相同节

点后，对向行驶，此时 ２ 台 ＡＧＶ 在重合路径上发生

冲突。

相向冲突1

节点冲突 相向冲突2

图 ２　 冲突类型

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｎｆｌｉｃｔ ｔｙｐｅ

　 　 为避免多 ＡＧＶ 路径规划时发生上述冲突，根据

冲突类型采取不同冲突解决策略，具体规则如下：
（１）停车等待。 针对节点冲突情况，采用优先

通行策略，即根据任务属性、剩余路径长度等因素为

ＡＧＶ 赋予不同优先级。 当 ２ 台 ＡＧＶ 到达同一节点

时，优先根据任务属性分配临时优先级，当任务属性

无法区分时，分别计算 ２ 台 ＡＧＶ 剩余路径长度，为
剩余路径较短 ＡＧＶ 赋予较高的临时优先级并优先

通行，另一台临时停靠等待。 通过冲突节点后清空

临时优先级。
（２）重新寻路－临时避让［１５］。 针对相向冲突的

２ 种情况，除了重新寻路解决冲突问题外，还要考虑

是否可以通过临时避让解决冲突。 具体表现为：当
ＡＧＶ 间出现相向冲突时，若优先级较低、ＡＧＶ 当前

所在节点上存在其他可通行方向，且转向其他方向

后等待另一 ＡＧＶ 通过时间和原剩余路径长度行驶

时间的和小于从当前节点重新规划的路径行驶时

间，则优先采用临时避让策略；否则从当前节点重新

规划到目标点的路径。 重新寻路－临时避让流程如

图 ３ 所示。

出现相向冲突

当前节点存在
其他可通行方向？

重新寻路

Y 计算临时避让所需时
间，重新规划路径行驶
所需时间

临时避让策略
所需时间较短？

临时规避

结束

N
N

Y

图 ３　 重新寻路－临时避让流程图

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｅｐａｔｈｉｎｇ－ｔｅｍｐｏｒａｒｙ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

３　 算法仿真实验

３．１　 路径规划实现流程

改进后的人工势场蚁群算法结合多 ＡＧＶ 路径

规划冲突解决策略，制定多 ＡＧＶ 路径规划流程图，
具体如图 ４ 所示。

开始

初始化栅格环境、参数及信息素分配

将蚂蚁放置在起始点，开始路径搜索

调用人工势场算法计算路径长度R

根据式（14）、式（16）计算蚂蚁转移概率，选择下一节点

是否完成一次路径搜索？
N

选出最优路径、最差路径，根据式（17a）~式（17c）进行信息素
全局更新

是否达到最大迭代次数？

Y

输出最优路径

根据时间，路径信息判断是
否存在冲突？

所有AGV执行运输任务

结束

N

Y
根据冲突
类型执行
相应避让
策略

Y

N

图 ４　 多 ＡＧＶ 路径规划流程图

Ｆｉｇ． ４　 Ｍｕｌｔｉ－ＡＧＶ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

３．２　 单机器人仿真实验

为了验证改进后的人工势场蚁群算法的可行

性，通过 Ｐｙｔｈｏｎ３．９ 利用栅格法建立模拟环境，选取

传统蚁群算法、文献［１１］改进势场蚁群算法和本文

改进后的人工势场蚁群算法进行比较。
实验环境及参数为：环境为 ２０×２０ 二维平面，
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路径栅格和障碍物栅格数量之比为 ６ ∶ ４，障碍物随

机分配，最大迭代次数 Ｎｍａｘ ＝ １００ ，蚂蚁数量 Ｍ ＝
５０，启发式信息影响因子α ＝ １ ，信息素挥发系数 ρ ＝
０．４， 信息素强度 Ｑ ＝ １０。

传统蚁群算法、文献［１１］算法、本文算法路径

规划结果如图 ５ 所示。 图 ５ 中，蓝色虚线为传统蚁

群算法规划路径，紫色点虚线为文献［１１］算法规划

路径，红色实线为本文算法规划路径。

图 ５　 传统蚁群算法、文献［１１］算法、本文算法路径

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｐａｔｈ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｔｈｅ ｐａｔｈ ｏｆ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［ １１］ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｔｈ ｏｆ ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ

　 　 传统蚁群算法、文献［１１］算法、本文算法收敛

结果对比如图 ６ 所示。 由图 ６ 可以看出，在 ２０×２０
随机栅格环境下，本文算法生成的最优路径相比于

传统算法和文献［１１］改进算法在路径长度、转弯次

数上均有较好的表现。 由图 ６ 还可以看出本文算法

相比于其他 ２ 种算法的收敛速度更快。 在 ２０×２０ 环

境下 ３ 种算法仿真对比结果见表 １。 由表 １ 可知，
本文相比于传统算法最优路径长度减少 １４％，收敛

于最优路径迭代次数减少 ５１％，算法耗费时间减少

２５％，转弯次数减少 ４５％。 相比于文献［１１］，最优

路径长度减少 ８％，收敛于最优路径迭代次数减少

１９％，算法耗费时间减少 １２％，转弯次数减少 ３３％，
这是因为文献［１１］未解决原始人工势场法易陷入

目标不可达问题，导致机器人在障碍物较多环境中

无法快速规划出合理路线。 综上所述可知，本文算

法相较于传统蚁群算法和文献［１１］改进算法，均有

较好的表现。
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图 ６　 传统蚁群算法、文献［１１］算法、本文算法收敛比较

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［ １１］ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ
表 １　 ２０×２０ 环境下 ３ 种算法仿真结果对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ３ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ
２０×２０ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

算法 最优路径长度 迭代次数 运行时间 ／ ｓ 转弯次数

传统蚁群算法 ４３．６９８ ４ ３５ ２４．３０５ ０ １１

文献［１１］算法 ４０．８７０ １ ２１ ２０．８９０ ２ ９

本文算法 ３７．４５５ ８ １７ １８．１９３ ８ ６

３．３　 多机器人仿真实验

为验证本文算法在实际仓储环境下能否实现多

ＡＧＶ 路径冲突问题，通过 Ｐｙｔｈｏｎ３．９ 构建仓储布局

栅格地图，其中为每台 ＡＧＶ 设定行走占地范围，当
２ 台 ＡＧＶ 存在占地范围重叠时，即认为路径出现冲

突。 其中，未采用重新寻路 －临时避让策略的多

ＡＧＶ 行走路径规划如图 ７ 所示。

图 ７　 多 ＡＧＶ 路径冲突

Ｆｉｇ． ７　 Ｍｕｌｔｉ－ＡＧＶ ｐａｔｈ ｃｏｎｆｌｉｃｔ

　 　 由图 ７ 可知，当系统未采用重新寻路－临时避

让策略时，所有 ＡＧＶ 选择各自最优路径执行运输任

务，其中系统运行至第 ９ 步时， ＡＧＶ０ 和 ＡＧＶ４ 在栅格

８４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



Ｘ１６０ 出现节点冲突； ＡＧＶ２ 和 ＡＧＶ５ 在栅格 Ｘ３０１ 出现

相向冲突。 此时，系统的全局最优路径长度为

１１７．７９９ ｍ，运行时间为２７．２４２ ６ ｓ 。
结合本文 ＡＧＶ 冲突解决策略，初始为所有

ＡＧＶ 赋予相同任务属性，当栅格 Ｘ１６０ 出现节点冲突

时，采用停车等待策略，此时 ＡＧＶ０ 剩余路径长度为

１２．４１４ ２ ｍ， ＡＧＶ４ 剩余路径长度为３．４１４ ２ ｍ，根据

临时优先级赋予规则，为 ＡＧＶ４ 赋予更高优先级， 则

ＡＧＶ０ 在栅格 Ｘ１５９ 临时停靠，等待 ＡＧＶ４ 通过后继续

行进。 当栅格 Ｘ３０１ 出现相向冲突时，采用重新寻路－
临时 避 让 策 略， 此 时 ＡＧＶ２ 剩 余 路 径 长 度 为

１１．８２８ ４ ｍ， ＡＧＶ５ 剩余路径长度为 １７．８２８ ４ ｍ ，则
为 ＡＧＶ２ 赋予更高的临时优先级， ＡＧＶ５ 考虑临时避

让或重新寻路解决冲突，其中栅格 Ｘ３０１ 存在可通行

的无冲突方向 Ｘ３０１，Ｘ３２３( ) ， Ｘ３０１，Ｘ２７９( ){ } ， 临时避

让所需时间 为 ２．８２８ ４ ｓ，重 新 寻 路 所 需 时 间 为

２４．６５６ ８ ｓ ，此时采用临时避让策略，即 ＡＧＶ５ 前往栅

格 Ｘ３２３ 进行临时避让，当 ＡＧＶ２ 通过冲突栅格 Ｘ３０１ 后，
重新完成原路径。 具体冲突解决方式如图 ８ 所示。

图 ８　 多 ＡＧＶ 路径冲突解决

Ｆｉｇ． ８　 Ｍｕｌｔｉ－ＡＧＶ ｐａｔｈ ｃｏｎｆｌｉｃｔ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

　 　 采用本文冲突解决策略后，系统全局最优路径

长度为 １１９．６２７ ４ ｍ ，系统运行时间为 ２８．０７１ １ ｓ ，
相较于原始最优路径长度和运行时间仅分别增加

１．５％ 和 ３％ 。 通过不同仿真环境下的实验可知，本
文提出的人工势场蚁群融合算法在不同环境下都可

快速找到最优路径，实时规避动态障碍物，规划出全

局最优路径，证明了本文提出的人工势场蚁群融合

算法的可行性和有效性。

４　 结束语

在快消品制造行业快速发展的背景下，针对智

能仓储环境下多 ＡＧＶ 路径优化的问题，本文通过对

人工势场法斥力场函数、蚁群算法启发式、信息素更

新算法及多 ＡＧＶ 冲突解决策略等方面提出相应优

化策略，提出人工势场蚁群融合算法，在以仓储车间

的仿真环境下通过单 ＡＧＶ 路径规划实验和多 ＡＧＶ
路径冲突实验进行分析，验证了本文算法能够在优

化路径长度、提高收敛速度的基础上完成多 ＡＧＶ 路

径冲突的解决。 本文算法已经应用于某大型快消品

制造企业在漯河某地的无人化制造车间的仓储物流

设计中，不久将投入实际生产活动中。
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