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融合多目标与速度控制的AGV全局路径规划

郭兴海1, 计明军1†, 张卫丹2

(1. 大连海事大学交通运输工程学院，辽宁大连 116026；2. 东北农业大学电气与信息学院，哈尔滨 150030)

摘 要: 为提升AGV工作效率并改善其躲避障碍物的执行能力,提出在静态与动态环境下的全局路径规划方法
——多目标与速度控制法.在静态环境下,以路径最短与平滑度最大建立路径规划的多目标数学模型,采用所提
出的改进算法求解并筛选,得到AGV的行驶路径;在动态环境中,根据障碍物的运动情况,提出感应转向算法,使
AGV合理躲避障碍物.结合两种环境下的转向特点,设定AGV速度控制规则,应用于静态与动态环境下的转向过
程,确保AGV能够行驶得更加平稳与快速.仿真实验表明,所提出方法能够确保AGV在两种环境下自由躲避和灵
活转向,提升行驶速度,提高工作效率;与常规算法对比,改进算法的求解效果在时间和精度上都显著提高.
关键词: 多目标；路径规划；感应转向算法；速度控制
中图分类号: TP273 文献标志码: A

AGV global path planning integrating with the control of multi-objectives
and speed
GUO Xing-hai1, JI Ming-jun1†, ZHANG Wei-dan2

(1. School of Transportation Engineering，Dalian Maritime University，Dalian 116026，China；2. School of Electrical
and Information，Northeast Agricultural University，Harbin 150030，China)

Abstract: To improve the efficiency of atuo mated guided vehicle (AGV) and its executive capability to avoid obstacles, a
global path planning method, that is, the method of controlling multiple objectives and speed, in both static and dynamic
environments is proposed. In static environment, a multi-objective mathematical model for path planning is established
based on the shortest path and maximum smoothness. The proposed improved algorithm is adopted for solution and
selection, and the travelling path for AGV is obtained. In dynamic environment, according to the movement of the moving
obstacles, the induction steering algorithm is raised, which makes the AGV avoid obstacles properly. On the basis of
steering features in both static and dynamic environments, the rule of controlling AGV speed is assumed and applied
in the process of sheering in both kinds of environment, to ensure that the AGV can run more steadily and smoothly
with a high speed. According to the simulation experiment, the proposed method can guarantee that the AGV can avoid
obstacles in a free way in both static and dynamic environments, and thus, both its speed and efficiency are improved.
While compared with the conventional algorithm, the improved algorithm has a significant improvement in terms of time
and accuracy.
Keywords: multi-objective；path planning；induction steering algorithm；speed control

0 引 言

工业仓库内自动导引车 (automated guided
vehicle, AGV)的使用极大地提高了产品流通效率与
配送的准确性,促使生产工位结合更加紧密,提升了
生产作业系统的柔性. AGV的路径规划是提高工作
效率和系统柔性的基础,因此,精准有效的路径规划
成为本文的研究重点.
路径规划问题是由Lozano等[1]于20世纪60年

代提出的,即如何以最合理的方式躲避障碍物来完成
任务.由于路径优化问题具有NP完备性,相继出现很

多启发式算法.文献 [2]利用快速搜索随机树 (RRT)
算法对汽车避障进行路径规划,该算法具有计算速度
快、随机性强等特点.文献[3]给出了基于四阶贝塞尔
曲线的无人车可行轨迹规划,所求得的路径曲率更小
且路径平滑好于A*算法.文献 [4]给出改进的蚁群优
化 (ACO)算法求解复杂环境的路径规划,改进后的算
法搜索能力强,且能够处理较大规模问题.文献 [5]利
用改进的遗传算法 (GA)进行动态路径优化,该算法
具有较好的全局搜索能力,求解精度更高.文献 [6]利
用莱维飞行对粒子群算法加以改进,使算法粒子在大

收稿日期: 2018-09-04；修回日期: 2018-12-07.
基金项目: 国家自然科学基金项目 (71572022, 71202108, 71302085).
†通讯作者. E-mail: jmj@dlmu.edu.cn.



1370 控 制 与 决 策 第35卷

规模离散问题优化过程中逃出局部最优,避免了过早
收敛.文献 [7]利用量子粒子群 (QPSO)算法对移动机
器人轨迹进行优化,该算法计算速度快,使粒子空间
遍历性增强,提升了搜索能力.以上算法改进后都体
现出在其研究领域的适用性,且算法本身性能也得到
提升.然而,很多路径规划求解都忽略了行走设备的
机械性能所导致的运动状态.设备在运行过程中,因
受本身因素的限制,通常以较低速度行走,工作效率
难以提升.例如:京东、苏宁等大型配送仓库中AGV
均存在此类现象,运载货物的AGV转向速度过大,会
导致车体侧滑或因离心力作用货物被甩出,增加了额
外作业成本.
综上分析和研究,本文不仅考虑路径最短与平滑

度最大的因素,还兼顾速度限制的因素对AGV路径
规划进行研究,利用改进的量子粒子群算法对多目
标数学模型求解,生成静态环境下的最优路径.提出
感应转向算法用于静态与动态环境下的转向行为,使
AGV表现更加灵活.同时,根据类似汽车移动机器人
的运动学模型,制定AGV的转向速度规则,确保其平
稳快速运行,提高工作效率.

1 问题描述与建模

对AGV在静态环境中的全局路径规划建立多目
标数学模型,引入筛选法则对帕累托 (Pareto)解集进
行筛选,得到最优解,即静态环境下的最优路线.

1.1 问题描述

在工作车间内, AGV从设定点出发到达目的点,
完成运输任务.要求在行走过程中, AGV能够躲避静
态障碍物,且行走路径满足多目标约束的要求,即路
径最短与转向角总和最小.先建立多目标函数模型,
再进行求解,最后对得到的最符合约束路径的Pareto
解集进行筛选.
本文假设:工作空间内地图已知;感应设备完

好, AGV为防爆双轴机电简单分布四轮驱动型;障碍
物以坐标的形式分布; AGV运行情况通过外部计算
机进行控制与监测.

1.2 问题建模

AGV行走完成任务必须满足两个目标约束:行
走路径最短;路径平滑度最大,即转向角总和最小.用
这两个因素作为目标约束的原因如下:一般情况下,
路径越短行走时间越短,能快速地到达目的点;较大
的路径平滑,可以使AGV轴轮的机械磨损减少,也能
够降低能耗.
路径最短目标函数为

J1 = L(P ) = min
d∑

i=1

�(Pi, Pi+1) =

d∑
i=1

√
(xi+1 − xi)2 + (yi+1 − yi)2. (1)

其中: J1为最短路径目标函数,L(P )为最短路径求和

计算,L(Pi, Pi+1)为Pi与Pi+1之间的距离,xi、yi为节

点Pi(i = 1, 2, . . . , i)在空间D上的坐标, d为转向点
的个数.最大平滑度目标函数为

J2 = θ(P ) =

min
d∑

i=1

�(Pi+1, Pi, Pi−1)×∣∣∣arctan
( yi+1 − yi
xi+1 − xi

)
− arctan

( yi − yi−1

xi − xi−1

)∣∣∣. (2)

其中: J2为最大平滑度目标函数, (P )为Pi−1、 Pi、

Pi+1的夹角正切值求和,xi−1、xi+1、yi−1、yi+1为

xi、yi的转向前后两个点的坐标.

1.3 多目标优化帕累托最优解

路径规划求解同时考虑到路径最短与平滑度

最大两个因素,定义为多目标问题 (multi-objective
optimization problem, MOP), MOP模型、Pareto解集、
非劣解等详细内容参见文献 [8-9]. LRQPSO算法求
解MOP模型时会产生多个非劣解,而AGV需要选择
一条路线行走,为减少人为的随机性,要对Pareto解
集进行评价.引入文献 [10]方法描述非劣解之间的
拥挤距离,拥挤距离Li定义为

Li =

N∑
m=1

�
( f i+1

m − f i−1
m

fmax
m − fmin

m

)
, i = 2, 3, . . . , k − 1. (3)

其中: i为非劣解的个数, fmax
m 为Pareto解集中第m个

目标函数的最大值,N为目标函数的个数, fmin
m 为最

小值.拥挤距离越大,个体之间越不容易发生拥挤,表
明种群的多样性越好,在筛选时越易被保留.

2 改进的量子粒子群算法

量子行为粒子群 (quantum behavior particle
swarm, QPSO)算法具有较好的空间搜索能力,但在
处理多维度或离散问题时会出现过早收敛与遍历性

降低的现象[11].本文解决的是多目标约束的离散问
题,要求算法求解具有较强的遍历性和高维度搜索
能力.为此,将莱维飞行与粒子随机学习机制引入到
QPSO算法中,共同对其改进.

2.1 量子粒子群算法(QPSO)

QPSO算法[12-13]将量子运动思想运用到粒子搜

索行为上,其速度与位置状态更新公式如下:

V k+1
i =

c1r1pi(k) + c2r2pg(k)

c1r1 + c2r2
, (4)

Xk+1
i = V k+1

i ± w|mbest −Xk
i (k)| ln

1

u
, (5)
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mbest =
1

M

M∑
i=1

pg(k), (6)

w = 0.5 + 0.5× maxgen − iter
maxgen . (7)

其中:式 (4)表示速度V k+1
i 更新方式, c1、c2为非负

常数,代表粒子向个体最优与全局最优学习, r1与
r2为 [0,1]之间的随机数;式 (5)表示更新后的位置
Xk+1

i , Xk
i 为粒子当前位置,P (k)

i 为个体最优值, pg(k)
为全局最优值,u为 [0, 1]之间均匀分布的随机数;式
(6)表示粒子全局最优值的平均值mbest,M为种群

个数;式 (7)表示惯性权重w线性递减的变化方式,
maxgen为最大迭代次数, iter为当前迭代次数.

2.2 算法设计

文献 [14-15]表明将莱维飞行引入粒子群算法可
以使搜索从局部最优中逃逸并提升算法性能,使粒
子搜索有序不重复,降低搜索过程的浪费.粒子随机
学习机制能够增加种群的多样性防止过早收敛,类似
于遗传算法 (GA)的变异,这种学习机制使粒子在优
化后向更好的方向搜索,产生全局最优解的能力大幅
增强.有些文献给出的随机变化是指位置系数的变
化,这种变化的搜索会产生一定的浪费,本文提出的
算法可以在一定程度上避免浪费,改进后的算法定义
为莱维随机量子粒子群(levy random quantum particle
swarm optimization, LRQPSO)算法,其状态更新公式
如下:

V k+1
i =

c1r1pi(k) + c2r2pg(k) + c3r3pr(k)

c1r1 + c2r2 + c3r3
, (8)

Xk+1
i =

Levy(βi)((X
k
i )− pg(k))w|mbest −Xk

i (k)| ln
1

u
, (9)

Levy(βi) ∼
ui

|vi|
1
βi

. (10)

ui与vi服从正态分布

ui ∼ N(0, σ2
ui
), vi ∼ N(0, σ2

vi
), (11)

σui =
(τ(1 + βi) sin

(πβi

2

)
τ(1 + βi)

2
β × 2

βi−1

2

) 1
βi
, σvi = 1. (12)

其中:式 (8)表示增加 c3r3Pr(k)项为粒子随机学习

机制,可使种群的多样性提升,避免求解陷入局部最
优; c3为随机学习因子, r3为 [0,1]之间的随机数;式
(9)表示增加莱维飞行的位置更新,Pr(k)为当前粒子

中随机选择的粒子;式 (10)表示莱维飞行的取值分
布;式(11)和(12)分别表示ui与vi分布形式. τ为标准
的伽马函数[14],分布函数标准范围βi由 [0.5, 2.3]之
间的随机数改为 [0.5, 1.6]之间,经过多次测试发现,

粒子搜索性能提升,原因是βi的范围缩小后,能够减
少搜索无效与溢出行为发生,β = 1.5,其余未解释的
变量在式(7)后的文字部分有详细介绍.

2.3 求解步骤

step 1:根据多目标要求对粒子种群初始化,设置
外部存储器Q与最大迭代次数maxgen,以及c1、c2、c3

等相关参数.
step 2:将粒子形式转化为量子粒子形式,同时引

入莱维飞行与粒子随机学习机制,并行计算多目标函
数的适应度值.

step 3: 依据Pareto支配关系开始迭代,将非劣解
存入Q中,并与其他非劣解进行对比更新,产生新的
非劣解解集.

step 4: 当Q中存在多个非劣解时进行拥挤距离

计算,找到Q中最优解,将拥挤距离小的非劣解淘汰
再引入新的非劣解,循环计算.

step 5: 若满足终止条件,则输出Gbest及目标函

数的适应度值,算法停止,否则转至 step 3.终止条件
有两个:函数适应度值的误差小于预定值,路径误差
为0.5,正切值误差为0.05;迭代次数超过最大允许迭
代次数.

step 6:算法结束,输出Pareto最优路径.

3 动态环境下的路径规划

AGV沿前文计算得到静态环境下的规划路径行
走,当多个AGV共享相同环境时,环境发生动态改变,
则进行二次路径规划.时间延迟理论是一种常用于
多车辆设备行走相互避让的算法[16],该方法虽能完
成躲避行为,但当参与的移动设备数量较多时,计算
会产生僵持,可能会牺牲待操作的优秀个体,求解效
果不理想.为此,本文利用现阶段感应技术,提出在动
态环境下避免碰撞的计算方法,即感应转向算法.
感应转向算法 (induction steer algorithm, ISA)是

在感应起点均匀生成多条不交叉的曲线,计算每条
曲线曲率,选择曲率最小且不碰撞的曲线作为行驶路
径.曲率越小,转向半径越小,导致路径越短和平滑度
越大,其运动表现优于文献 [17]提出的最短路径算法
(shortest distance algorithm, SDA).
仓库在使用AGV时,通常会让每个AGV承担不

同区域的工作量,在行走路线不交叉的前提下,会有3
种相遇情况: AGV与未知固定障碍物相遇;多AGV相
向运动相遇;多AGV同向运动相遇.

3.1 AGV遇固定障碍物

在AGV工作空间内,由于障碍物的网络图未及
时更新,可能会发生某些地图空白处放有货物 (障碍
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物)或临时出现工作人员等情况,当AGV行走该处时
执行感应转向算法 (ISA)完成躲避.未知固定障碍有
两种情况,如图1所示.

(a) !"#$ (b) %&#$

图 1 AGV避障图

当AGV在行走过程中遇到障碍物时要进行躲
避,转向AGV承载的货物存在瞬时惯性,车上货物可
能会发生碰撞或摩擦滑动,为减少这种情况,选择路
径平滑度作为转向依据.平滑度与曲率定义类似,曲
率越小则平滑度越大,导致加速度变化就越小,行走
更加安全,路径也更短.

图 1(b)转向方式是图 1(a)的延伸,通过感应装
置反馈的结果, AGV处理器能够生成多条可供选择
的路线,从中选择曲率最小且不与障碍物碰撞的路
径.考虑到曲线的一阶与二阶导数的连续性,轨迹以
曲线形式引入到坐标系中,对曲线方程进行正交分
解,坐标如图2所示.其轨迹方程为

y0 = ax3
0 + bx2

0 + cx0 + d. (13)

正交分解为x0 = axx
3 + bxx

2 + cxx+ d,

y0 = ayy
3 + byy

2 + cyy + d.
(14)

存在约束

θmin = arctandy
dx, (15)

kmin =
x′
0y

′′
0 − x′′

0y
′
0√

(x′
0 + y′0)

3
, (16)

√
(x0 − x∗)2 + (y0 − y∗)2 ⩾ R. (17)

其中:式(14)表示轨迹正交分解表达式,x、y分别为横
纵坐标系上的点, ax、bx、cx、dx、ay、by、cy、dy为方
程系数;式 (15)表示AGV最小转向角度θmin计算方

式;式(16)表示选定轨迹曲率kmin计算方式,x0、y0为

AGV行走轨迹上的点,x′
0、x

′′
0、y

′
0、y

′′
0分别为x0、y0的

一阶导数和二阶导数;式 (17)表示AGV与固定障碍
物最近距离R的约束,该约束保证AGV遇特殊情况
后能自转并返回,x∗、y∗为AGV距障碍物最近边缘上
的点.由于路径平滑度与曲率一致,定义曲率平方的
积分为平滑度成本函数,使其作为曲率约束的目标函
数,具体如下:

fa(r) = min
w w

k2(x0, y0)dxdy. (18)

其中: fa(r)为平滑度成本函数; k为函数y0的曲率,要
求曲率最小且确保AGV不与障碍物相撞.
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图 2 笛卡尔坐标系中AGV行走轨迹

3.2 AGV相向相遇

当多个AGV相向运动时, AGV(i)与 (j)互感后根
据自身车中心线到相向车边缘的距离确定转向方向,
并在感应距离的1/2处完成转向,如图3所示.图3中
AGV的运动方式需同时满足如下约束:

Lij =
√
(y1j − y1i )

2 + (x1
j − x1

i )
2 ⩾ 2R, (19)

θmin = arctan
y1j − y0i
x1
j − x0

i

. (20)

其中:式(19)表示两AGV相遇时最短距离Lij的约束,
2R为AGV间最小距离;式 (20)表示AGV感应转向最
小角度, (x0

i , y
0
i )、(x

1
i , y

1
i )为AGV(i)的起始位置和相

遇位置, (x0
j , y

0
j )、(x

1
j , y

1
j )为AGV(j)的起始位置和相

遇位置.

AGV( )i AGV( )j

图 3 两AGV相遇转向图

3.3 AGV同向相遇

多个AGV在工作空间内同向行走,当遇到前方
有未知障碍物时 (如图4(a)所示),为避免碰撞 (j)车执
行两种躲避方案,即超车或跟随.为保证行驶安全,本
文采取图4(b)减速跟随行走的方式.

(a) !" (b) #$

i

j
j

Ii

图 4 同向相遇避让图

对AGV设计避免碰撞的约束(i)、(j)车行走方式

有

L = v0t0, (21)

∆s− Lij =
w b

a

√
1 + (y′0)

2dx0, (22)

fb(ai) ⩽
v20 − v2min

2(∆S − Lij)
, vmin =

√
ug

k
. (23)

其中:L为 (i)车通过障碍物的行走距离; v0为当前
运行速度; t0为 (i)车通过障碍物所用时间;∆S为

相遇点到通过障碍物的弧长;Lij为AGV相遇最短
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距离; ai为AGV(j)转向躲避的加速度;加速度越小
AGV运载物品滑动的可能性越小; a、b为轨迹横坐

标取值, vmin为转向最小速度.路径选择函数为

J3(r, ai) = wafa(r) + wbfb(ai). (24)

其中: J3为AGV选择路径时的最小成本函数; fa、fb
分别为平滑度函数与加速度函数;wa、wb分别为fa、

fb函数的权重,wa、wb取值依个人操控倾向和工作

环境而定,若wa太大则导致路径较短,wb太大则降低

AGV运输安全性,并且有wa+wb = 1.通过求得函数
J3最小,确定AGV动态环境下的行走路径.

4 速度规划

如图1所示, AGV车体结构类似于汽车,四轮允
许滚动旋转且不滑动,后轮平行于车身且固定.前轮
可以自由转动,但两车轮必须平行或满足阿克曼转向
几何[3],其转向过程的结构如图5所示.

θ

α

θ
r

R
L

v

x

y

图 5 AGV结构

这种汽车式的移动机械设备,其运动模型如下:
x = vsina,
y = vcosa,

a =
vtanθ
L

.

(25)

非完整约束表示形式为x = vsina− ycosa,

y = xsin(θ + a)− ycos(θ + a)− Lacosθ.
(26)

其中:x、y分别为水平与竖直方向的速度分量, a为车
体与x轴方向的夹角, θ为转向前轮角度.

根据以上约束可知, AGV速度方向平行于车体
方向,且存在限制速度的最小半径. AGV转向的运动
约束如下:

umg ⩾ m
v2max
R

, k =
1

R
, (27)

vmax =

√
ug

√
(1 + L2k2)

√
R2 − L2, (28)

vi ⩽ vmax. (29)

其中: k为曲率; θ为前轮转向角度;L为轴距;R为转
向半径; vmax为最大转向速度;u和g为静态摩擦系数

与重力加速度; vi为运行速度;m为车身质量;式 (27)

为AGV不发生侧滑的条件和曲率与半径的关系;式
(28)为AGV在不同曲率的速度;式 (29)为运行速度约
束.

5 算例与仿真

本节首先在静态环境下进行多目标路径寻优

与算法性能测试;然后对动态环境下如何躲避障碍
物进行描述,将感应转向算法 (ISA)与最短距离算法
(SDA)进行对比,给出AGV在这两个算法条件下运动
的加速度、速度的变化状态.

5.1 矩阵的例子

模拟AGV在100 × 100m仓库内进行路径规划,
起点S(0,10),终点T (70, 85),存在4个障碍物.首先采
用LRQPSO算法进行多目标模型求解,生成符合约
束的解集作为初始路径;然后与常用的NSGA-II和
SPEA2算法作对比[16],产生新的路径;最后,计算3个
算法的拥挤距离并对比,从而突出所提出的LRQPSO
算法在求解多目标问题上的有效性.

1)静态路径规划.
将LRQPSO算法粒子的位置以坐标形式表示,

搜索的实质是粒子速度更新导致的位置变化,将最短
路径之和与最小转向角度正切值之和作为算法求解

的两个适应度值,采取并行搜索方式寻找多个Pareto
前沿解.
参数设置:为保证解的精确性,最大迭代次数为

1 000;种群规模为300;学习因子 c1 = c2 = 1.499 5,

c3 = 2;惯性权重w取值采用线性递减方式确定;
Pareto解集存储器Q = 5,即 5条路径;计算环境为
Win7-PC、i5CPU、内存8 GB、编程语言Matlab2017b,
结果如图6和表1所示.
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图 6 LRQPSO算法生成5条路径

表 1 LRQPSO算法生成的路径及相关信息

路径 长度 角度 拥挤距离 前沿 时间

S1 116.85 105 26.26 否

S2 115.49 109 26.19 否

S3 114.16 111 26.29 否 55

S4 110.41 112 26.11 否

S5 109.87 115 26.31 是
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表1有5个非劣解,利用式 (3)计算拥挤距离并舍
去边缘拥挤距离无穷大的解,可知路径S5的拥挤距

离最大,能够更好地体现解的性能属性,可作为AGV
行驶路径.

2)算法测试与对比.
利用NSGA-II和SPEA2算法与LRQPSO算法在

相同环境下进行多目标路径搜索. NSGA-II算法参
数设置:最大迭代次数为 1 000,种群规模为 300,交
叉概率为 0.8,变异概率 0.2,保留上一代优秀个体
为 6.该方法也是一种改进,可以增加优秀种群的有
效收敛速度,求解算法优于初始遗传算法 (genetic
algorithm, GA).本文各算法的迭代次数与种群设置
均较大,其优点在于得到的路径距离与平滑度共同达
到最小,无逆拐点现象发生,虽然运行时间长,但解的
精确度提升极大. SPEA2算法参数设置和计算环境
与NSGA-II相同,每个算法执行5次,生成多目标结果
如图7、图8、表2和表3所示.
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图 7 NSGA-II算法生成5条路径
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图 8 SPEA2算法生成5条路径

表 2 NSGA-II算法生成的路径及相关信息

路径 长度 角度 拥挤距离 前沿 时间

S1 131.60 125 9.57 否

S2 130.05 138 9.84 否

S3 127.29 156 10.18 是 150
S4 127.18 143 9.56 否

S5 110.65 163 9.11 否

表 3 SPEA2算法生成的路径及相关信息

路径 长度 角度 拥挤距离 前沿 时间

S1 122.73 125 20.94 否

S2 118.86 129 21.01 否

S3 117.65 131 20.94 否 110
S4 112.48 135 21.05 是

S5 109.92 136 20.94 否

综上, 3种算法都能搜索到前沿解, LRQPSO算法
求出的 5个解的拥挤距离较大,路径长度和角度的
平均差异较小,表明解的质量好,且计算时间较少.
NSGA-II与SPEA2算法出现被困在搜索区域中间和
边缘的现象,致使路径平滑度减小,转向角变大,且计
算时间长.因此,所提出算法求解多目标问题更加有
效,能够搜索到高质量的Pareto前沿解.

5.2 动态环境仿真实例

本文的动态环境是指在工作空间内除已知静态

障碍物之外的其他未知静态或动态的物体,包括移动
的AGV与工作人员等.
目前使用的AGV,其感应距离一般为4 m,最高空

车行走速度为 4 m / s,携带货架平均速度为 0.5 m / s,
不携带货架的速度 1 m / s,转向最低速度为 0.2 m / s,
且在 0.2 m / s的速度下可以自由转向; J3函数中的

wa、wb分别取0.6、0.4; AGV机械步长为0.1 m;u =

0.3 (水泥与车轮间的摩擦系数), g = 9.8N/kg(重力
常量).

AGV按照第 5.1节提出的LRQPSO算法产生的
路径行走时会遇到动态障碍物,在LRQPSO算法中
镶嵌一个子循环的动态转向算法,当遇到动态障碍物
时执行转向算法,转向完成后重新执行LRQPSO算
法.
遇到动态障碍物情况分为 3种: AGV遇未知静

态障碍物、AGV遇相向运动动态障碍物、AGV遇同向
动态障碍物.因车间每个工序工种使用情况不同,每
辆AGV所负责其所属的固定区域,故本文假设AGV
不存在十字路口相遇的情况.

1) AGV遇静态障碍物.
根据AGV上的感应装置获得感应数据后,依据

式 (27)选择路径平滑度最大和加速度最小的路径,如
图9所示.

图 9 AGV转向图 (情况1)

由图 9可知, AGV遇到固定障碍物 (人),能够依
据感应转向算法计算出其行走的最优路径,顺利地完
成躲避行为.

2) AGV遇动态障碍物—–相向运动.
当多AGV执行任务相遇时,采用所提出的感应

转向算法 (ISA)与文献 [17]的最短距离算法 (SDA)计
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算路径,完成避障.
感应转向算法 (induction steer algorithm, ISA):在

感应点开始转向,以路径最短与平滑度最大为目标,
计算行驶轨迹曲率变化最小的路径,躲避移动障碍物
方式如图10(a)所示.

最短距离算法 (shortest distance algorithm, SDA):
在AGV相距车体长度一倍处开始转向,产生标准圆
弧轨迹,如图10(b)所示.

(a)   ISA (b)   SDA

图 10 ISA与SDA的转向方式图

分别采用 ISA算法与SDA算法的情况下,其行走
的路程、曲率等参数如表 4所示.其中:S为行走距
离, k为路径曲率, a为加速度变化, v为速度变化.由
表4可见,所提出的 ISA相比于SDA行走路程少,路径
平滑度大,能够提供更加安全和节能的运行方式.

表 4 ISA与SDA相关参数对照表

算法 S k a b

ISA 4.2 0.21 (−0.29, 0.29) 0.05
SDA 4.8 0.1 (−0.38, 0.38) 0.35

为了更好地理解 ISA与SDA的运动机制,利用两
种算法的加速度 /速度与路程之间的变化关系来解
释.根据经典物理学运动公式可知,加速度越大,速度
变化就越大, AGV运动的稳定性越低.而 ISA算法能
够较好地控制AGV的行走加速度,减小速度变化,使
AGV运行更加平稳、快速,如图11所示.

0 1 2 3 4 5 6

!" m/

0

-0.5

0.5

1.0

-1.0

ISA

SDA

#
$

%
m

 /
 s

)
2

/ (

图 11 ISA与SDA加速度/路程的变化情况

在确定起始位置后, ISA算法无论在行走路程还
是路径平滑度方面都要优于SDA算法,由图11和图
12可见 ISA算法加速度与速度的变化情况.加速度
变化越小, AGV上承载的货物发生滑动的可能性越
小,在较高速度运行的同时安全性越高,转向实景如
图13所示.
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图 12 ISA与SDA速度/路程的变化情况

图 13 AGV转向图 (情况2)

由于SDA的转向方式对AGV机械性能要求高
且转向过程中轮胎与传动轴的承压较大,难以实现,
本文不展示.

3) AGV遇动态障碍物—–同向运动.
第5节提到的AGV(i)与 (j)同向行走时相遇的情

况已在图4展示.对于躲避障碍物的方式,本文不主
张超速躲避,而是车 (j)先减速避让,让车 (i)通过后
再加速, (i)车与 (j)车始终保持一定距离,实景如图14
所示.

图 14 AGV转向图 (情况3)

通过以上3种情况表明,所提出的感应转向算法
(ISA)能有效地在动态环境中选择最佳路径.算法运
行速度取决于生成的备选路径的数量,本文选取生成
30条路径,计算环境同上节,算法每秒执行约30次以
上,满足规划路径要求, AGV在躲避障碍物后能重新
进行全局路径规划,确保AGV始终满足多目标约束
条件下到达目的点.

6 结 论

本文提出在静态与动态环境下的全局路径规划

方法—–多目标速度与控制法,经过分析与计算得出
如下结论:

1) 本文提出的LRQPSO算法在求解多目标数学
模型的应用问题上,相比于NSGA-II与SPEA2算法,
能够得到更高质量的前沿解,即求得符合多约束在静
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态环境下的行驶路径.
2) 本文提出的感应转向算法 (ISA)应用于动态

环境下障碍物的躲避行为上,能够减少AGV转向过
程中速度与加速度的变化,使AGV运行更加稳定,更
符合实际工作要求,也表明该算法在动态躲避行为上
具有很好的适用性.

3) 本文提出的AGV转向的速度变化规则,能够
确保AGV转向不侧滑,减小速度变化,提升行驶速度,
减少工作时间,提升工作效率.
通过 LRQPSO算法与 ISA算法的结合,使AGV

的躲避与行走行为更加合理,更快地完成运输任
务.研究中只给出2个目标约束的路径规划,更多的
约束及路径跟踪控制问题是下一步的研究方向.
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