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基于 Petri网与多智能体深度强化学习的 AGV路径规划

于绍琪1，田玉平2†

(1. 杭州电子科技大学 自动化学院，杭州 310000；2. 浙大城市学院 信息与电气工程学院，杭州 310015)

摘　要: 在无人仓库系统中, 解决自动导引车 (AGV)间的碰撞、死锁以及路径规划问题至关重要. 鉴于此, 提出一

种用 Petri网对仓库环境中 AGV系统进行建模的方法, 以有效解决 AGV运输货物时产生冲突的问题. 在此基础

上, 提出一种多智能体深度强化学习 AGV路径规划框架, 视 AGV路径规划问题为部分可观测马尔可夫决策过

程, 将深度确定性策略梯度算法扩展至多智能体系统, 通过设计 AGV的观测空间、状态空间、动作空间以及奖励

函数来实现 Petri网中 AGV无冲突路径规划. 在设置奖励函数时加入 Petri网触发条件后的反馈, 以极大程度地

减少 AGV运输货物时拥塞的产生, 增加仓库在规定时间内的送货总量. 此外, 所提出框架将路径分支点设置为

智能体, 以有效地应对多个任务起点随机产生以及环境中 AGV数量时刻变化的情况, 提升神经网络泛化能力.

仿真实验在 AnyLogic软件平台中进行, 通过对比不同 AGV规模下的货物运输情况以及奖励函数中有无 Petri

网条件正负反馈的对照实验, 验证所提出路径规划方法的可行性和有效性.
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AGV  path  planning  based  on  Petri  net  and  multi-agent  deep
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Abstract: In unmanned warehouse systems, it is important to solve the collision, deadlock and path planning problems
between automated  guided  vehicles(AGVs).  This  paper  presents  a  method of  a  modeling  AGV system in  warehouse
environment with Petri net, which effectively solves the problem of conflict when the AGV transports goods. On this
basis, a multi-agent deep reinforcement learning AGV path planning framework is proposed. The AGV path planning
problem  is  regarded  as  a  partially  observable  Markov  decision  process,  and  the  deep  deterministic  policy  gradient
algorithm is extended to multi-agent systems. Observation space, state space, action space and reward function of the
AGV are designed to realize AGV conflict-free path planning in Petri net. Due to the addition of feedback after Petri
net  trigger  condition  when  setting  the  reward  function,  the  congestion  generated  is  greatly  reduced  when  the  AGV
transports goods, and the total amount of delivery in the warehouse is increased within the specified time. In addition,
because  the  proposed  framework  sets  the  path  branch  points  as  agents,  it  can  effectively  cope  with  the  random
generation  of  multiple  task  starts  and  the  change  of  the  number  of  AGVs  in  the  environment,  and  improve  the
generalization ability of neural networks. Simulation experiments are carried out on the AnyLogic software platform.
The  feasibility  and  effectiveness  of  the  path  planning  method  are  verified  by  comparing  the  cargo  transportation
situation  under  different  AGV  scales  and  the  control  experiments  with  or  without  Petri  net  condition  positive  and
negative feedback in the reward function.
Keywords: multi-agent  deep  reinforcement  learning； AGV  path  planning； Petri  net； deep  deterministic  policy
gradient
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0    引　言

近年来, 自动导引车 (AGV)因其响应速度快、

可控性强、安全性好、效率高, 已作为运输工具广泛

应用于半导体制造车间、集装箱码头、生产系统或柔

性制造系统 (FMS)的运输系统. 在运输过程中, 为了

提高运输效率, 解决多 AGV系统的碰撞问题和路径

规划问题成为极其重要的课题.
AGV系统在建模时, 传感器和制动器有限, 存

在不可控事件, 因此, 解决车辆碰撞问题是十分重要

的. Petri网作为图形化建模工具, 常用于设计或分析

AGV系统, 可有效避免 AGV间的冲突和死锁. 文献

[1]提出了一种 Petri网分解的方法来优化 AGV的

路径规划问题, 使用多项式时间内的最短路径算法,
在目标中嵌入惩罚函数, 最终计算出每个子 Petri网
最优路径, 此外, 文中还开发了一种增广的 Petri网
来对多个 AGV并发动力学进行建模; 文献 [2]提出

了一种 AGV调度和无冲突路径规划的双目标优化

的 Petri网分解方法, 将 AGV调度和路径规划问题

转化为 Petri网的双目标最优序列问题, 有效减少了

AGV运输的总行程时间; 文献 [3]提出了一种基于

Petri网的最优控制器方法, 用于防止车辆碰撞, 该方

法使用带有标签的变迁来表示不可区分事件和不可

控事件, 从而解决了由这些事件引起的高计算复杂

性 , 并使得控制程序的开发更加便利 ; 文献 [4]将
AGV系统及其环境建模为库所延时 Petri网, 提出

了一种设计控制结构的方法, 避免了 AGV冲突并减

少了死锁. 上述文献用 Petri网建模解决了 AGV的

冲突问题并解决了稳态环境下的静态路径规划问题,
但是没有考虑动态路径规划下 Petri网造成的时间

成本以及拥塞问题.

Q

在现实世界中, AGV经常在动态变化的环境中

进行运输工作, 需要应对各种各样的情况, 因此, 在
进行动态路径规划时需要具备灵活性和适应性. 文
献 [5]提出了一种时间窗口和执行窗口重叠的方法

测试候选路径以获得一组可执行的路径, 但是, 在路

径规划时没有考虑安全性问题; 文献 [6]提出了一种

基于 RRT*的动态路径规划算法, 当出现未知的移动

障碍物时, 可及时修改 AGV的路径, 但是实验时环

境中只设置了少量移动障碍物, 在大量移动障碍物

下, 算法的性能还需要进一步实验研究. 强化学习算

法通过不断试错来获得奖励值, 以此优化智能体的

决策, 它不依赖环境, 因此, 成为路径规划研究的热

点方法之一. 多智能体强化学习根据通信可划分为

3类: 1)完全无通信算法, 如 IQL[7] (independent  -
learning), 此类算法由于在学习过程中不进行通信,

λ Q (λ)

Q

Q

Q

Q Q

可能会导致每个智能体根据自身观测很难学习到合

理的策略 ; 文献 [8]提出了一种基于强化学习的

QLBWR( )(   learning-based  dynamic  route
guidance  algorithm  for  overhead  hoist  transport
systems in semiconductor fabs)算法来解决动态路径

规划问题, 将节点作为智能体, 用 Boltzmann softmax
策略增加智能体探索可能性, 在奖励函数中加入了

行驶时间和曼哈顿距离, 实验结果表明, 算法有效减

少了系统拥塞, 但是文中没有考虑 AGV的安全性问

题; 文献 [9]提出了一种结合深度 学习和卷积神经

网络 (CNN)路径规划算法, CNN利用图像信息分析

其环境的确切情况, 智能体则通过深度 学习分析

的情况进行导航, 但是文章没有考虑系统拥塞问题;
文献 [10]提出了一种全局引导的强化学习方法

(G2RL), 利用全局信息来引导智能体各自决策, 实验

结果表明, G2RL具有很好的泛化能力. 2)完全通信

算法, 如 Nash  -Learning[11]算法, 该算法在智能体

决策期间, 每个智能体均实时掌握其他智能体的信

息, 因此, 做出的决策有很好的效果, 但是随着智能

体数量的增加, 状态空间呈指数式增长, 造成“维度

爆炸”, 因此, 很难扩展到数量较多的多智能体任务;
文献 [4]将 AGV路径规划问题转化为马尔可夫决

策过程, 基于强化学习和 Petri网模型训练神经网络

来估计给定多 AGV系统的奖励函数, 此外, 还提出

了一种基于课程学习的技巧加快训练, 但是实验结

果表明当 AGV数量增加至 6时, 路径规划的成功率

大 大 降 低 了 .  3)  CTDE  (centralized  training  and
decentralized execution)算法, 此类算法在训练时, 智
能体的所有信息均要上传给中央, 是完全通信的, 而
在决策时, 每个智能体均有一个策略网络并根据自

身观测选择动作, 不需要通信. 在合作类型任务中,
每个智能体均有共同的目标, 它们的奖励函数是共

享的, 在训练时, 每个智能体共同训练一个价值网络.
但是同样是完成了任务, 每个智能体做出的贡献是

不一样的, 这就会出现“懒惰智能体”. 为解决这一

问题, QMIX[12] (monotonic value function factorisation
for deep multi-agent reinforcement learning)算法提出

了一个全局的 混合网络用于将 值根据贡献分解

给每个智能体; 而在非合作类型任务中, 每个智能体

均有自己的目标和奖励函数, 在训练时, 每个智能体

均训练自己的价值网络, 学习自己的最优策略, 最终

达到纳什均衡. 文献 [13]对 AGV冲突情况搭建了

整数规划模型 , 提出了一种非合作的 MADDPG
(multi-agent  deep  deterministic  policy  gradient)方法

来解决 AGVs的无冲突路径规划, 得到了较好的结果.
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为了解决多 AGV调度系统在动态环境中的路

径规划问题, 本文将 Petri网与多智能体强化学习算

法相结合, 提出一种避免 AGV间冲突的 Petri网建

模方法, 在此基础上, 建立一种多智能体非合作深度

强化学习路径规划框架. 该框架在避免冲突的前提

下实现 AGV的分布式决策、集中式训练. 在分布式

决策中, 本文将路径的分支路口而不是 AGV视为智

能体, 以提升神经网络的泛化能力. 同时, 在设计奖

励函数时, 加入 Petri网环境中 AGV间的约束条件

作为反馈, 从而减少路径规划时的拥塞, 增加规定时

间内 AGV运输货物总量.

Q

本文的主要内容如下: 1)将 Petri网建模与强化

学习相结合, 提出一种新的建模方法, 解决多 AGV
系统中的冲突避免问题, 增强系统的调度能力; 2)将
路径分支路口视作智能体而非 AGV本身, 有助于提

升神经网络的泛化能力, 允许网络学习到更多关于

路径选择的通用模式, 而不是仅局限于特定 AGV的

行为; 3)将时间成本转化为 Petri网资源库的限制条

件, 并整合至奖励函数, 有效减少系统中的拥塞现象;
4)在动态变化环境中 , 提出一种智能体通过 Nash
学习来优化自身策略的方法, 以适应环境变化并

提高决策质量. 

1    问题描述

G=(V,E) V ={v1, v2, . . . , vn}
E

eij vi vj

根据实际货物配送车间搭建拓扑地图, 其可定

义为 . 其中 :  为地图

中的节点 (路口)集合;  为地图中边的集合, 里面的

元素 表示一条从节点 到节点 的有向边. 简易

仓库模型如图 1所示. 图 1中: 右下角为 AGV车库,
可供 AGV充电; 正方形、圆以及三角形均为节点,
每个节点表示 AGV可以停车和选择动作的地方, 三
角形节点为货物的装载点, 正方形节点为货物的卸

载点. 货物运输的主要流程如下.
step 1: 有货物到达装载口时, 向随机一辆空载

的 AGV发送运输请求.

step 2: AGV接收到请求后, 立即前往对应的装

载口装载货物.
step 3: AGV装载货物完成后 , 扫描货物类型 ,

开始运输货物到指定的卸载口.
step 4: AGV在卸载口卸载货物后, 通过图 1中

箭头所指的路径返回车库.

l

上述物流运输系统中会引起以下冲突问题 :
1)节点冲突, 如图 2(a)所示, AGV1、AGV2同时前

往节点 3; 2)跟随冲突, 如图 2(b)所示: AGV2前往

节点 3与停留在节点 3的 AGV1碰撞; 3)边冲突, 如
图 2(c)所示: 一条边上出现了 1辆以上的 AGV, 意
味着 AGV间的距离小于安全距离 .
 
 

(a)   顶点冲突

1

32

AGV 1

AGV 2 AGV 1

AGV 2

2 3 4

(b)   跟随冲突

AGV 2 AGV 1

2 3

}

车距 < l

(c)   边冲突

图2   AGV 冲突问题

l

a

a a

针对上述冲突, 可在路径中设置 AGV可能的停

留点, 确保 AGV间的距离大于等于 , 如图 3所示.
其中: 圆圈为可能的停留点或路径分支点, 正方形为

目的地, 两个圆圈间或圆圈与正方形间的道路称为

边. 停留点、分支点以及目的地只能停靠 1辆 AGV,
每条边上只能行驶 1辆 AGV. 然而, 随着 AGV数量

的增加, 不恰当的路径规划会导致拥塞问题, 如图 3(a)
所示: 运输货物 1的 AGV均通过路径 运输货物,
造成路径 拥塞, 这不仅降低了路径 中 AGV的运

 

v1 v2 v3 v4

v5 v6 v7 v8

v9 v11 v12v10

v13 v15 v16v14

运输请求

运输请求

图1    简易物流运输系统

 

(a)   AGV 路径拥塞示例 (b)   AGV 节点等待示例

路径 a

n

路径 a路径 b

路径 c

运输货物 1 的 AGV

运输货物 2 的 AGV

货物 1 终点

货物 2 终点

AGV 运输方向

图3    多 AGV 系统拥塞问题
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c

n a

n

输效率, 还阻塞了路径 中运输货物 2的 AGV, 增加

了总运输时间. 另外, 如图 3(b)所示: 当 1辆 AGV
前往节点  (路口)时, 会导致路径 中的其他 AGV
需要等待该 AGV离开节点 .

本文主要工作内容如下: 1)解决 AGV间的冲突

问题 ;  2)规划 AGV到达终点的最优路径 , 减少多

AGV系统中的拥塞. 

2    AGV 系统无冲突模型搭建 

2.1    Petri 网

N N=(P, T,W,F,M)

P ={p1, p2, . . . , pn}
T ={t1, t2, . . . , tm}

F ⊆(P×T )
∪
(T×P )

W N

W :F→
Z+ M N

1×|P |
M(pi) pi

pi M(pi)=0

M(pi)>0

Petri网 可由一个五元组

表示, 其结构如图 4所示. 其中: 
为一组有限的库所集合;  为一组

有限的变迁集合;  为库所与

变迁相连的有向弧集合;  为 Petri网 的权重函

数, 为每个弧指定一个正整数权重, 可表示为

, 本文设置弧的权重函数为 1;  为 Petri网 的

一个标识, 是一个 的向量, 用于表示各库所中

令牌数量的分布,  为库所 中的令牌个数, 若
库所 为空, 则称其有一个空的标记, 用
表示, 每个库所中均有非负的令牌数量, 即 .
 
 

(a)   触发前的 Petri 网状态

(b)   触发后的 Petri 网状态

p1 p2 p3t1,2 t2,3

p1 p2 p3t1,2 t2,3

变迁 (transition) 库所 (place)

有向弧 (directed arc)令牌 (token)

图4   Petri 网结构以及状态转换
 

A− |T |×|P |
(p, t)∈P×T (p, t)⊆F A−(t, p)=1

A−(t, p)=0 A+ |T |×|P |
(t, p)∈T×P (t, p)⊆F A+(t, p)=1

A+(t, p)=0 A=A+ −A−

t

前关联矩阵 为 的矩阵 , 对于所有

, 若 , 则 ; 否则 ,
. 后关联矩阵 为 的矩阵, 对

于所有 , 若 , 则 ;
否则,  . 关联矩阵 , 用于表

示变迁触发引起的库所间的令牌转换. 若一个变迁

要触发, 则需要满足以下条件:

Mk(pi)−A−(t, pi) ⩾ 0, (1)

Mk(pi) k pi

t1,2

t1,2 M(p
1
)⩾1

其中 表示 时刻库所 持有的令牌数量. 以
图 4为例, 图 4(a)中的 想要触发, 则需要满足与

相连的前置库所中至少有一个令牌, 即 .

t1,2

p1 t1,2 p2

当图 4(a)中变迁 触发时, Petri网的状态由图 4(a)
转化为图 4(b), 即 的令牌通过 转移到了 . 具体

的令牌转移公式如下所示:

Mk+1(pi
) = Mk(pi) +A(t, pi), (2)

k t pi

Mk(pi
) Mk+1(pi)

其表示 时刻触发了 变迁 , 库所 的令牌分布由

变为 .
 

2.2    基础模型

l

s (s− l)/l

Petri网对实际路段进行建模, 实际路段如图 5
所示. 图 5(a)中: 箭头表示有向路径, 长方形表示路

径分支点, 路径分支点连接多条不同方向的路径 (未
画出). 设置 AGV间的最短间隔距离为  m. 根据最

短间隔距离在路径上设置 AGV停留点, 假设路径长

度为  m, 则应设置停留点数目为 个. 图 5(a)
路径设置停留点如图 5(b)所示.
 
 

1

2 3 4

2 3 4

1
a

b c

1

2 3 4

a

b c

t1,a

ta ,3

t2,b tb ,3 t3,b tc ,4

(a)   实际路段的有向路径和
     分支点模型

(b)   实际路段的 AGV
       停留点设置

(c)   Petri 网路段模型

图5   实际路段
 

M(pi)⩽
1

Petri网搭建如图 5(c)所示的路段模型, Petri网
库所对应实际路段中的路径分支点和 AGV停留点,
库所中的令牌数量对应 AGV的数量. 每个路径分支

点和AGV停留点允许至多 1辆AGV停留, 即
. AGV行驶在边上, 未到达节点 (路径分支点或停

留点), 仍然视为在上一节点. 

2.3    无冲突模型

G=

(N,PR) N

PR

考虑到 AGV间的安全性问题, 本文在原有的

Petri网基础上, 加入了监控库所, 组成 Petri网
. 其中:  为 Petri网, 用于搭建实际路段的

映射模型;  为有限的监控库所集合, 用于限制 AGV
的行动, 避免冲突产生.

M0(PR_i
)=

1

本文中每个普通库所均有 1个监控库所, Petri
网中每个监控库所的初始令牌数为 1, 即

.
加入监控库所的 Petri网如图 6所示. 此时, 图 6(a)

中的 AGV1和 AGV2同时前往点 3, 需要抢夺点 3
对应监控库所的令牌. 优先触发变迁获得监控库所

中令牌的 AGV可以执行其动作, 而另一 AGV则需

要尝试获取点 3对应监控库所的令牌或选择其他动

作触发其他变迁.
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(a)   变迁触发前 Petri 网资源限制状态

1

2 3 4

AGV 1

AGV 2

AGV 1

AGV 2

1 3 4

3 42

t1,3 t3,4

t2,3 t3,4

PR

AGV 1

1

2 3 4

AGV 1

AGV 2

1 3 4

3 42

t1,3 t3,4

t2,3 t3,4

PR

(b)   变迁触发后 Petri 网资源限制状态

库所 (place) 变迁 (transition)

令牌 (token) 有向弧 (directed arc)

图6   AGV 运动路线以及加入监控库所的 Petri 网
 

B−

B+ |T |×|PR| B=B+ −B−

监控库所的前关联矩阵和后关联矩阵 、

均为 的矩阵. 关联矩阵为 ,
其具体定义如下所示:

B+(tj, pR_i) = 0,

B−(tj, pR_i) = w(pR_i, tj)− w(tj, pR_i). (3)

加入监控库所后的 Petri网, 其变迁触发条件不

仅要遵循式 (1), 还要受到监控库所的制约, 限制条

件如下所示:

Mk(PR_i)−B−(t, PR_i) ⩾ 0. (4)

Mk(PR_i) k PR_i

PR_i

其中:  为 时刻库所 中令牌的数量, 监
控库所 的状态更新公式为

Mk+1(PR_i) = Mk(PR_i) +B(t, PR_i). (5)
 

3    Petri 网环境中基于 MADDPG 算法的

AGV 最优方向控制器 

3.1    路口控制器设计

为了减少拥塞, 实现 AGV的最优路径规划, 将
Petri网中 AGV的路径规划问题视为部分可观测的

马尔可夫决策过程 (POMDP), 如图 7所示: 路口分

oi

ai ai ti

ti ri

支点作为智能体通过自身观测 为 AGV提供动作

, 将动作 映射为 Petri网中的变迁 , Petri网的监

控库所判断 能否执行并给予奖励 , 执行动作后

AGV到达下一路口并获得新的观测. 智能体将不断

重复上述过程, 直至训练出最优策略.

o3=[s1, s2,

s3, s4, sa, sb, sc] {a, b, c}
{1, 2, 3, 4} i

定义局部观测空间: 路口分支点通过策略网络

为停留的 AGV提供方向, 策略网络的输入为路口分

支点的局部观测空间, 其包括当前路口分支点信息、

相连可达路口分支点信息以及可达路径上停留点信

息. 如图 8所示: 路径分支点 3的观测空间

. 其中:  为路径中的停留点,
为路口分支点. 下式为智能体 局部观测

空间的定义:

si =

{
(α1, α2, . . . , αm, . . . , αn), i ∈ Nt;

β, i ∈ Np.
αx = 0, x = [1, 2, . . . , n] , 不存在AGV;

αx =

{
1, x = m;

0, x ̸= m;
存在AGV,其任务为m.

{
β = 0, 不存在AGV;

β = 1, 存在AGV.
(6)

Nt Np

si i i

其中:  为路口分支点的集合,  为路径中停留点

的集合,  为路口分支点 或路径停留点 的信息.
 
 

2

3 4

1

b

c

a

路口 路径停靠点 有向路径

图8   路径分支点的部分可观测定义
 

n

n

定义动作空间: 路径分支点为 AGV提供方向以

到达下一个路口分支点, 其动作空间的维度与可达

的路口数量有关, 若可达的路口数量为 , 则其动作

空间的维度为 .
i Ri定义奖励函数: 智能体 的奖励函数 主要由

3部分组成, 如下所示:

Ri = k1 · r+
1 + k2 · r−

1 + k3 · r2 + k4 · r3.

r1 =

{
1, 满足触发条件(4);

− 1, 不满足触发条件(4);

 

部分可观测马尔可夫
决策过程

训练网络参数 ,
输出最优策略

o i

Agent_i

o i

Petri 网

动作 (AGV 方向): a i

动作映射为变迁 :
a →ti i

不触发 t i

触发 t i

获得奖励 r i

监控库所监督
AGV: 判断

变迁 t  是否可以触发i

图7    Petri 网环境的 POMDP
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r2 = φ(i, d)− φ(j, d);

r3 =

{
10, j = d;

0, j ̸= d.
(7)

r1

r1=−1 r−
1

r1=1 r+
1

r2

r3

k2=1 k1 k3 k4=0

k3 k4=1 k1 k2

ϕ(i, d)

i d ϕ(j, d) j

d

其中:  为一个惩罚项, 表示智能体为 AGV提供的

动作会与其他 AGV产生冲突的惩罚, 即判断采取的

行动是否满足式 (4), 若不满足, 则 , 记为 ;
否则 , 记为 . 该惩罚项的设置不仅避免了

AGV碰撞产生, 还可令节点在当前状态下采取的动

作尽可能避免拥堵的产生.  用于比较当前路口和

上一路口分别与终点的最短可达距离.  为动作触

发后到达终点所给予的奖励. 当 AGV在十字路口选

择动作, 但是不满足式 (4)时, 该动作将不执行, 此
时, 权重系数 ,  、 、 ; 否则, 权重系数

、 ,  和 分别为过程中从当前路口到下一

个路口动作触发和未触发的次数.  为当前路

口 到终点 的最短可达距离.  为下一路口 到

终点 的最短可达距离. 

Q3.2    非平稳环境下的纳什 更新

S(t)

本文采用多智能体强化学习方法来求解路口控

制器的纳什均衡策略
[14]. 在纳什均衡下, 每个智能体

在已知其他智能体策略的情况下选择最有利于自己

的应对策略, 即在联合状态 下遵循下式:

Vi(S(t), π
∗
1 , . . . , π

∗
n)⩾Vi(S(t), π

∗
1 , . . . , πi, . . . , π

∗
n),

∀πi ∈ Ai. (8)

Vi(S(t), π
∗
1 , . . . , π

∗
n) i

π∗
i i πi

i Ai i

其中:  为智能体 在纳什均衡策

略下的回报,  为智能体 的最优策略,  为智能体

当前策略,  为智能体 的策略集合.
在非平稳环境中, 由于智能体采用分布式决策

Q

而不是集中式决策, 智能体的策略并不是同步产生

的, 且智能体的奖励函数只能通过自身动作来获得,
因此, 将 Nash  函数定义为

Q∗
i (st, a

1
t , . . . , a

n
t ) =

ri(st, a
i
t) + γ ·

∑
p(st+1|st, a

1
t , . . . , a

n
t ) · vi(st+1,

π1, . . . , π
∗
i , . . . , πn). (9)

γ p(st+1|st, a
1
t , . . . , a

n
t )

st st+1 ri(st, a
i
t) i

st ai
t vi(st+1, π1, . . . , π

∗
i ,

. . . , πn) i

其中 :  为折扣因子 ;  为状态

转移至状态 的概率;  为智能体 在状

态 下采取动作 获得的奖励; 

为在其他智能体策略不变时, 智能体 采取

最优策略下的目标回报. 

3.3    多 AGV 路径规划

µ(oi; θi) µ(oi; θi−) Q(s; a;ωi) Q(s; a;ωi−)

oi ai=

µ(oi; θi) s

a

s a s=[s1, s2, . . . ,

sn] a=

[a1, a2, . . . , an]

Q

MADDPG算法是一种多智能体强化学习算法,
它通过深度学习来适应复杂的环境, 提高路径规划

的鲁棒性和适应性. 本文框架采用去中心化执行, 集
中式训练的方法, 即每个智能体均有 4个网络: 策略

网络、目标策略网络、价值网络、目标价值网络, 分
别用 、 、 、

表示. 策略网络是确定性的: 策略网络的输入为智能

体的观测值 , 对于确定的输入 , 输出的动作

为确定的. 价值网络的输入为全局状态 以

及所有智能体的动作 , 输出为一个实数, 表示基于

状态 执行动作 的好坏程度. 其中: 

, 包含所有节点 (路口分支点和停留点)的信息; 

, 包含所有智能体的动作. 本文采用

非合作的 Nash  学习方法来训练智能体的价值网

络, 如图 9所示. 每个智能体的价值网络根据自己的
 

update update
update

update
updateupdate

价值网络
Q(s; a; ω )1

目标价值
网络

∙ ∙ ∙
价值网络
Q(s; a; ω )n

目标价值
网络

策略网络
μ(o ; θ )1 1

策略网络
μ(o ; θ )n n

∙ ∙ ∙

∙ ∙ ∙目标策略
网络

目标策略
网络

2L  =    ∑(r  + Q(s´; a´; ω ) Q(s; a; ω ))  -n n m n-

1
N

N

i 1=

J ≈∑     μ(o ; θ )     Q(s; a; ω )n n n

∆

θn

∆

θn

∆

θn

N

i 1=

Batch Size
随机采样

on

o , rn n

an

an

o1
a1

a1

o , r1 1

经验池
(s、s´、a、a´、r)

Agent_1 Agent_n∙ ∙ ∙

Petri 网环境

图9    智能体框架
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奖励函数来训练, 智能体的价值网络指导自己的策

略网络做出改进.

由于传统的 MADDPG算法要求动作空间是连

续的 , 而本文的动作空间是离散的 . 对此 , 使用

Gumbel-Softmax策略
[15]

来获得离散分布的近似采

样, 如下所示:

yi =
exp(logaj + gi)/T

k∑
j=1

exp((log aj + gi)/T )

, i = 1, 2, . . . , k;

gi = − log(− logu), u Uniform(0, 1). (10)

gi T

T

T

其中:  为一个采样自 Gumbel (0, 1)的噪声;  为温

度参数, 用于控制生成的分布与离散分布的近似程

度,  越大, 生成的分布越趋近于均匀分布, 本文将

设置为 1.

n

o

a s m

a′
m

o′ a′ s′ n

Dn

Ln n

J n

智能体信息采集如图 10所示. 当 AGV进入路

口 时 , 节点 (路口 )智能体会根据观测情况选择

AGV的行进方向. 同时, AGV会记录下所有其他智

能体在当前时刻的观测和动作, 作为全局观测 、动

作 以及状态 . 当该 AGV到达下一个路口 时, 会

利用下一个路口的目标策略网络来预测下一个步骤

的动作 , 并将该步骤所有智能体的观测和动作记

录为 和 , 状态为 . 将上述信息存入智能体 的

经验池 并开始训练, 如图 9所示: 通过损失函数

来训练路口智能体 的价值网络, 根据目标函数

来更新智能体 的策略网络. MADDPG算法求解

路径规划如算法 1所示.

算法1　MADDPG算法求解路径规划.

µ(oi; θi)

Q(s; a;ωi) θi ωi θi−

ωi− θi− ← θi ωi− ← ωi Di N

M0(PR_i
)

=1

输入: 初始化所有智能体的Actor网络 和Critic网络

的参数为 和 , 初始化其目标网络参数 和

为 ,  ; 初始化经验池 大小为 , 设

置batch_size; 初始化Petri网监控库所令牌分布

.
M1. for episode = 1,   do

2.　重置Petri网环境;
3.　获取每个智能体的初始状态;

t = 1 T4.　 for   to   do

i5.　　for 智能体  do

ai ti

ri

s a o

6.　　　AGV进入路口获得动作 将其映射为 , 判断动作

能否执行并给予奖励 , 更新Petri网, 同时, AGV收集全局状

态 、全局动作 、所有观测 ;

s′ o′
i a′

i

s′ a′、 o′

7.　　　AGV到达下一路口并获得下一时刻的全局状态

、自身的观测 , 根据自身观测做出预测动作 , AGV收

集全局状态 、全局动作 所有观测 ;
8.　　end for

s a a′、r s′ Di

n

9.　　存储经验( 、 、 、 )至经验池 , 获得经验

池总量为 ;

n ⩾10.　　if   batch_size then

Di

s a a′、r s′

11.　　 每个智能体从经验池 中随机采样batch_size大小

的( 、 、 、 )数据;

Li ωi12.　　 根据图9损失函数 更新价值网络参数 ;

J θi13.　　 根据图9目标函数 更新所有策略网络参数 ;
14.　　 更新目标网络参数:

θi− ← τθi + (1− τ)θi−　　　　

ωi− ← τωi + (1− τ)ωi−　　　　

15.　　end if
16.　end for
17. end for

θ∗
i

输出: 训练后的策略网络参数 .

Di N=100

γ=0.99 τ=0.005

参数设置 : 经验池 容量 ,  batch_size

大小为 16, 每个策略网络和价值网络的学习率均为

0.000 5, 折扣因子 ,  .
 

4    仿真实验与分析

针对基于 Petri网和深度强化学习多 AGV路径

规划进行仿真, 采用 Python 3.9、Pytorch和 AnyLogic

软件对所提出框架算法进行仿真, 验证多 AGV路径

规划算法的有效性.

实验对 AGV在物流运输系统的路径规划问题,

制定如下规则.

10m

1) 允许至多 1辆装载货物的 AGV停在路口或

停靠点, AGV间的距离大于等于 ;

2) 所有 AGV的型号相同, AGV的最大行驶速

 

到达路口 n
n m

kan

k
am

step: k

n m

到达下一路口 m

step: k 1+

k+1
an

a ՛m

k k k收集全局状态为 s = [s ,  ...  ,  s , s , . ..]1 n m

k k k
收集所有智能体动作为 a = [a ,  ...  ,  a , a , . ..]1 n m

k k k收集所有智能体观测为 o = [o ,  ...  ,  o ,o , . ..]1 n m

k +1 k+1 k+1收集全局状态为 s ՛ = [s ,  ...  ,  s , s , . ..]1 n m

k +1 k+1收集所有智能体动作为 a ՛ = [a ,  ...  ,  a , a ՛ , . ..]1 n m

k +1 k+1 k+1
收集所有智能体观测为 o ՛ = [o ,  ...  ,  o ,o , . ..]1 n m

路口 AGV 的停靠点 有向路径

图10    智能体信息收集
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度为 2 m/s, 装载和卸载货物时间为 8 s;
3) 卸载口随机生成不同类型的货物, 货物生成

后, 向空载 AGV发送运输请求, 请求不能被抢占.
图 11为 AnyLogic软件搭建的物流运输系统 .

初始化时, AGV均停靠在车库中. 货物从进货口产

生向空载的 AGV发送运输请求, AGV接收任务请

求后前往装载口装载货物并运输至指定地点 (共
8个目的地, 对应图 11中 4个出货口和 4个仓库).
运输完成后, AGV从 pth路径返回至车库等待下一

次任务请求.
 
 

中紫色仓库 红色仓库

棕色仓库 青绿色仓库

装载口

装载口

装载口

装载口

进货口

进货口

进货口

进货口

车库

出货口 出货口 出货口 出货口

路径 pth

图11   AnyLogic 物流运输系统
 

图 12为MADDPG算法下, AGV运输货物的实

际情况. 仿真环境为动态环境, 每一时刻 Petri网环

境中的 AGV数量是动态变化的, 进货口生成的货物

种类也是随机的, 但是, 任务目的地是固定不变的.
 
 

中紫色仓库 红色仓库

棕色仓库 青绿色仓库

图12   AGV 实际路况
 

首先 , 上述系统中的任务是随机变化的 , 且
AGV的数量也是动态变化的, 这会导致系统的总目

标不断变化, 因此, 无法简单地使用一个固定的总奖

励函数来衡量系统的收敛性. 图 13为系统总损失值.
尽管存在动态变化, 通过观察图 13中所有节点智能

体的总损失值下降情况, 可以发现系统在优化过程

中的进展. 由于在奖励函数中引入了曼哈顿距离, 这

一因素促使每个智能体能够快速收敛至较优的决策

路径. 然而, 由于任务分配和 AGV数量的随机性, 节
点智能体必须持续调整其策略来适应这些变化, 以
确保系统整体性能的最优化.
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图13   系统总损失值
 

r1

图 14为两种不同模型下的数据. 如图 14所示:
蓝色数据模型在训练时 , 其奖励函数中加入了

Petri网触发时的反馈, 即式 (10)中 ; 红色数据模型

在训练时, 其奖励函数中没有加入 Petri网触发时的

反馈. 图 14中分别对比了不同数量 AGV在规定时

间 (28 800 s)下运输货物的总量. 由图 14可见: 当AGV
数量为 10时, 两种模型的送货总量基本相近, 随着

AGV数量的增加, 两种模型运输货物总量的差距明

显增加, 表明 AGV数量的增加会加大系统出现拥塞

的可能性. 同时, 实验也验证了在奖励函数中加入

Petri网触发时的反馈可有效地减少运输货物时拥塞

的发生.
 
 

10 20 30
0
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800

1 200
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运
输
货
物
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617 604

1 177 1 038

1 236
1 539
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图14   Petri 网奖励对 AGV 运输货物总量影响
 

图 15为 MADDPG算法与 QMIX算法在规定

时间 (28 800 s)内的运输货物总量对比. 由图 15可
见, 随着 AGV数量增多, MADDPG模型下的送货效
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图15    不同算法对 AGV 运输货物总量影响
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率远高于 QMIX算法的模型. 此外, 通过实验发现:
QMIX算法易陷入局部最优, 训练结果也易出现“绕

自行车”
[16]

的现象, 增加了系统死锁的风险. 

5    结　论

本文解决了多 AGV的动态路径规划的问题, 提
出了一种 Petri网建模的方法, 有效地防止了 AGV
间的冲突产生, 在此基础上, 搭建了基于深度强化学

习的多 AGV路径规划框架, 将路径规划问题转化为

部分可观测的马尔可夫决策过程, 以路径分支点为

智能体设计了动作空间、状态空间、观测空间和奖励

函数, 在奖励函数中加入了 Petri网的触发反馈, 极
大程度地减少了 AGV运输货物时拥塞的产生, 增加

了系统模型在规定时间内的送货总量 . 最后 , 在
AnyLogic软件中验证了所提出算法的有效性.
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