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摘　要: 针对多自动导引车路径规划研究中传统深度强化学习方法收敛速度缓慢、探索效率低、样本利用不充分

等问题导致的路径规划成功率低且效果不佳, 提出一种基于自适应探索与课程学习的改进型多智能体深度确定

性策略梯度算法 (AECL-MADDPG). 首先, 设计基于动态拥塞感知的自适应探索策略, 将双 Critic的 Q值差异作

为决策不确定性度量, 与环境拥塞度联合驱动探索强度动态调整, 提高探索策略的动态适应性; 其次, 构建基于课

程学习的优先经验回放机制 (PER), 将课程学习的“任务难度递进”与优先经验回放的“样本价值排序”深度融

合, 通过课程权重实现跨难度等级样本的平滑过渡, 避免策略震荡; 再次, 设计多维度课程晋级与回调机制, 突破

单一成功率阈值的粗糙晋级标准, 引入碰撞率和路径效率等多指标综合评估及性能回退保护, 提升训练稳定性;

最后, 在仓储环境中开展仿真实验, 并将所提算法与主流算法进行对比验证, 通过对比在收敛速度、成功率、平均

路径长度等关键指标上的差异, 验证了所提出路径规划算法的可行性和有效性.
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Abstract: To  address  the  problems  of  low  path  planning  success  rate  and  suboptimal  performance  caused  by  slow
convergence  speed,  low  exploration  efficiency,  and  insufficient  sample  utilization  of  traditional  deep  reinforcement
learning  methods  in  multi-automated  guided  vehicle  path  planning  research,  this  paper  proposes  an  improved  multi-
agent  deep  deterministic  policy  gradient  algorithm  based  on  adaptive  exploration  and  curriculum  learning  (AECL-
MADDPG).  Firstly,  an  adaptive  exploration  strategy  based  on  dynamic  congestion  awareness  is  designed.  In  this
strategy,  the  Q-value  discrepancy  between  dual-Critic  networks  is  adopted  as  the  metric  for  decision-making
uncertainty,  which  jointly  drives  the  dynamic  adjustment  of  exploration  intensity  with  the  environmental  congestion
level,  thus  improving  the  dynamic  adaptability  of  the  exploration  strategy.  Secondly,  a  prioritized  experience  replay
(PER) mechanism based on curriculum learning is constructed. This mechanism deeply integrates the “progressive task
difficulty” of curriculum learning with the “sample value ranking” of prioritized experience replay, and realizes the
smooth  transition  of  samples  across  difficulty  levels  through curriculum weighting,  so  as  to  avoid  policy  oscillation.
Thirdly,  a  multi-dimensional  curriculum  advancement  and  rollback  mechanism  is  developed.  It  breaks  through  the
limitation of the crude advancement criterion based on a single success-rate threshold, by introducing a comprehensive
multi-metric evaluation system including collision rate and path efficiency, as well as performance rollback protection,
thus  significantly  improving  training  stability.  Finally,  simulation  experiments  are  conducted  in  a  warehousing
environment,  and  comparative  validation  between  the  proposed  algorithm  and  mainstream  baseline  algorithms  is
performed. The comparison results of key indicators including convergence speed, task success rate, and average path
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length fully verify the feasibility and effectiveness of the proposed path planning algorithm.
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0    引　言

自动导引车 (AGV)是一种智能运输设备, 广泛

应用于物流、制造等行业, 是实现货物高效搬运的关

键工具
[1]. 智能制造过程中的物料派发、运输、仓储、

装卸等环节的自动化和智能化也是连续生产的基础

和保证
[2]. AGV作为其中的关键设备之一, 在货物运

输和分拣过程中承担着重要作用
[3], 凭借自动化程度

高、路径调整灵活等优势, 已成为物料搬运的关键设

备
[4]. 如亚马逊 FBA仓库采用的“货到人”多 AGV

调度模式, 订单分拣效率较传统模式提升 3倍[5].
多 AGV路径规划问题旨在为共享环境中的多

台 AGV规划从起点到目标点的无冲突路径集合
[6],

本质是在动态约束环境中, 为每台 AGV规划满足

“安全-效率-协同”三维目标的路径
[7]. 从安全性角

度, 仓储环境中存在固定货架、临时障碍物及其他

AGV, 目标在于规避碰撞
[8]; 从效率角度, 需最小化

单台 AGV的路径长度与任务完成时间, 同时最大化

系统吞吐量
[9]; 从协同性角度, 多 AGV需在共享资

源竞争中实现全局最优, 避免局部最优导致的系统

整体效率下降.
当前多 AGV路径规划传统方法中 ,  A*算法、

Dijkstra算法等静态路径规划算法, 虽能快速求解单

AGV最优路径, 但在解决大规模 AGV的路径规划

问题时效率和质量都不高, 难以应对多 AGV动态交

互场景
[10], 张新艳等提出一种引入时间因子的改进

A*算法
[11], 结合时间窗以及优先级策略实现多

AGV的动态无碰撞路径规划; 时间窗方法通过为

AGV分配资源占用时间片避免冲突, 但需提前规划

且灵活性差, 难以适应货架动态移动的仓储环境
[12],

王彬等
[13]

在 A*算法的启发函数中加入父节点信息,
改进了传统动态窗口法的障碍物距离评价子函数,
并将两者成功结合. Petri网、整数规划等建模方法,
可通过数学模型描述多 AGV协同约束 , 但随着

AGV数量增加, 模型求解复杂度呈指数级增长, 实
时性难以满足

[14], 于绍琪等
[15]

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. 随着物流系统

的复杂化与动态化发展, 使得传统静态路径规划方

法已无法适配实际应用需求
[16].

随着深度强化学习的发展, 通过 AGV和环境交

互试错学习最优策略, 无需预先建立环境模型, 在动

态环境中表现出较强的适应性
[17]. H.Bae等[18]

使用

基于 DQN(Deep Q-Network)的单 AGV路径规划算

法, 通过深度神经网络拟合 Q值函数, 实现了动态避

障; 针对传统 Q学习的局限性, 王岩红等
[19]

设计启

发式奖励机制引导智能体决策, 同时引入余弦退火

学习率与指数衰减探索率动态调节训练过程, 提升

算法最终性能. 李佩哲
[20]

等设计了一种可在不同的

训练阶段分配不同经验池中的经验, 通过对经验做

分类存储, 动态调整经验池的采样权重占比, 结合启

发式专家经验引导, 让智能体在训练全周期都能高

效利用最有价值的经验, 以改善网络的训练效率. 而
基于多智能体强化学习的 (MADDPG)算法通过“集

中式训练、分布式执行”范式, 在训练阶段利用全局

信息优化策略, 执行阶段仅依赖局部观测决策, 平衡

了协同性与灵活性
[21]. 但在高密度 AGV场景中 ,

MADDPG仍存在三大问题, 一是探索效率低, 固定

高斯噪声探索易导致 AGV在拥堵区域反复碰撞, 学
习收敛缓慢

[22]; 二是样本利用效率差, 随机经验回放

无法优先学习避撞、最优路径等关键经验, 训练数据

量需求大; 三是任务难度适应弱, 直接在大规模 AGV
场景中训练, 易出现初期策略混乱, 难以生成有效动

作等“冷启动”问题.
综上, 传统算法本质是基于预定义环境模型的

静态优化, 面对动态变化时存在突发障碍应对被动,
算法依赖环境先验信息, 当出现未预定义的障碍时,
需重新遍历全局或局部空间重新规划路径, 导致规

划延迟, 且动态目标适配性差; 强化学习大多采用固

定高斯噪声探索易导致 Q值过估计, 在经验回放方

面, 经典的课程学习基于样本 TD误差定义难度权

重, 仅在样本层面进行难度排序, 未结合多 AGV任

务本身的复杂度递进, 且通过单维度指标实现任务

难度递进, 无法解决 AGV数量增加带来的环境状态

空间爆炸问题; 而自适应探索和课程学习方案以强

化学习的经验学习为核心, 结合自适应探索的“全局

搜索能力”, 填补了传统算法在动态环境中的适配缺

口, 既解决了传统算法的反应滞后问题, 又突破了局

部最优陷阱, 同时满足多 AGV协同的实时性与鲁棒

性要求.
因此本文提出一种基于自适应探索与课程学习

的改进型多智能体深度确定性策略梯度算法

(AECL-MADDPG), 旨在通过优化探索策略与经验
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回放机制, 提升多 AGV在仓储环境中的路径规划性

能. 本文的主要内容如下:
1)提出基于动态拥塞感知的自适应探索策略:

区别于 TD3算法利用双 Critic网络解决 Q值过估

计问题, 本文将双 Critic网络的 Q值差异作为决策

不确定性的量化指标, 并与环境拥塞度融合构建自

适应探索因子. 该策略实现了环境拥塞度高或决策

不确定时增强探索, 环境畅通且决策确定时减少探

索的智能调节, 使 AGV能够根据实时环境状态动态

调整行为模式, 在高密度区域主动寻找替代路径, 有
效避免传统固定探索策略的盲目性.

2)构建基于课程学习的优先经验回放机制: 区
别于传统课程学习经验回放 (Curricular PER)基于

样本难度进行优先级排序, 本文将课程学习的任务

复杂度递进与优先经验回放的样本价值排序深度融

合, 通过设计课程权重函数 Wc实现跨难度等级样

本的高斯平滑采样, 结合事件类型权重 We强化关

键经验学习, 避免了传统方法因难度跳跃导致的策

略震荡问题, 显著提升样本利用率与算法收敛稳定

性.
3)设计多维度课程晋级与回调机制: 突破现有

课程学习方法以单一成功率阈值作为晋级标准的局

限, 引入成功率、碰撞率、路径效率比等多维度综合

评估指标, 并设计性能回退保护机制, 晋级后性能显

著下降时自动回调至前一课程等级, 有效防止因过

早晋级导致的过拟合问题.
4)开展系统性实验验证与工业适配性分析: 搭

建高逼真度仓储仿真环境 , 模拟动态货架、多

AGV高密度场景 , 将 AECL-MADDPG与 DDPG、
MADDPG、MAPPO、QMIX及考虑拥塞感知的强化

学习 (CA-MARL)等基线算法在收敛速度、任务成

功率、路径规划效率等维度进行全面对比分析, 同时

通过消融实验验证本文所提算法的独立有效性与协

同效应. 

1    问题描述

⟨G,K,P, T ⟩ G = (V,E)

v ∈ V

e = (vi, vj) ∈ E vi vj

vi vj K

Pi ∈ P ∈ V

gi ∈ T ∈ V P

T

t = {0,1, 2, . . .}

多 AGV路径规划问题可以被定义为一个四元

组 其中,  是一个无向图, 无
向图中的节点 是 AGV可以占据的位置 , 边

是 和 之间的连线, 表示 AGV可

以在 和 之间移动.  代表问题中的 AGV数量,
每个 AGV都有独一无二的起始位置 和

目标位置 .  是所有 AGV初始位置的集

合,  是所有 AGV目标位置的集合. 在此问题中, 时
间被离散化为时间步的形式 , 在栅

格地图的路径规划过程中, AGV可选择向上、向下、

向左、向右移动或停留在当前位置的 5种动作, 且无

法进行斜向移动. 栅格图中, AGV每移动一个栅格

花费一个时间步, 最大移动速度 1栅格/步, 转弯无延

迟, 碰撞判定为栅格重叠.
pi gi

di k k D = {d1,

d2, . . . , dk} di

di dj

AGV从 移动到 的行动序列构成一条路径

. 可行解是 个 AGV的 条路径的集合

, 其中, AGV对应于路径 , 路径集合中

的任 2条路径 和 之间不存在冲突. 

2    算法描述

多智能体深度确定性策略梯度算法 (MADDPG)
是一种采用中心化训练去中心化执行 (Centralized
Training with Decentralized Execution,CTDE)范式的

多智能体强化学习算法. 在训练阶段, 所有智能体共

享信息, 通过中心化的训练方式指导智能体的学习

过程以最大化全局性能, 在执行阶段, 各个智能体根

据自身的感知和历史经验独立决策 . 本文针对多

AGV路径规划挑战提出核心设计改进策略—基于

动态拥塞感知的自适应探索策略与基于课程学习的

优先经验回放机制. 

2.1    算法框架

在 AECL-MADDPG算法流程中, 如图 1所示,
训练阶段每个 AGV可利用所有 AGV的全局信息

指导学习; 执行阶段每个 AGV仅依据自身局部观测

进行决策, 该机制显著提升了算法稳定性与多 AGV
协同能力.

AECL-MADDPG为每个 AGV维护一个确定性

策略网络 (Actor)与一个动作价值网络 (Critic), 网络

参数更新原理继承自 DDPG, 具体如下:
1) Critic网络更新

Critic网络通过最小化时序差分 (TD)误差更新,
损失函数定义为均方贝尔曼误差 (MSBE):

L(ωi) = Ex,a,r,x′∼D[(yi−Qωi
(x, a1, . . . , aN))

2]. (1)

ωi i r

E

x = (s1, . . . , sN)

yi

其中,  为第 台 AGV 的 Critic 网络的权重参数, 
为 AGV 在当前状态执行动作后获得的即时奖励,
为对经验回放池 D中采样的样本求数学期望 ,

表示所有 AGV的联合状态 目标值

的计算式为:

yi = ri + γQωi′
(x′, a1′ , . . . , aN′)|

aj′=µθ
j′

(sj′ )
. (2)

Qωi′
µθj′

γ aj′ j

sj′ j

式中,  与 分别为 Critic与 Actor的目标网络,

为折扣因子.  为下一时刻第 台 AGV 的动作, 由
目标 Actor 网络输出,  是第 个 AGV在下一时刻

的局部观测状态. Critic网络输入为全局信息, 可实
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现对环境状态的全面理解.
2) Actor网络更新

∇θiJ

Actor网络通过策略梯度更新, 优化目标为最大

化 Critic网络对其输出动作的评价值 , 策略梯度

的计算公式为:

∇θiJ(µi) = Ex∼D

[∇θiµθi(si)∇ai
Qωi

(x, a1, . . . , aN)|ai=µθi
(si)

]. (3)

µθi(si) i

si ai = µθi(si)

θi

其中,  为第 台 AGV 的主 Actor 网络, 输入局

部观测状态 , 输出确定性基础动作,  表

示梯度计算限定在 Actor 网络当前输出的动作处, 确
保梯度的有效性, 通过沿 Q值增大方向更新策略网

络参数 , Actor网络可学习选择能带来更高长期回

报的动作.
在 AECL-MADDPG算法中, 单个 AGV在训练

阶段利用的全局信息包括以下三类:
x = (s1, s2, . . . , sN)

N sj

(xj, yj)

1)全局状态信息 : 包含所有

个 AGV的局部观测向量拼接, 其中每个 包含

AGV的归一化坐标 、目标点相对向量、模拟

激光雷达观测及任务进度, 该信息使 Critic网络能够

理解全局环境态势.
(a1, a2, . . . , aN)

Qωi
(x, a1, . . . , aN)

2)全局动作信息 : 所有 AGV在

当前时刻的动作选择, 用于 Critic网络评估联合动作

的价值 .

3)其他 AGV的位置与运动趋势: 通过全局状态

中其他 AGV的坐标信息及前后帧坐标差分, 隐式获

取其他 AGV的运动方向与速度, 用于预测潜在冲突

区域. 

2.2    自适应探索策略逻辑

ai

针对传统固定高斯噪声探索策略无法适应环境

动态变化, 在 AGV高密度区域易导致拥塞或局部最

优的问题, 本文提出自适应探索策略. 该策略中, AGV
最终执行动作 由策略网络输出的基础动作与自适

应噪声项构成, 而非固定噪声决定, 具体表达式为:

ai = µθi(si) + ϵadaptive · N(0, σ2). (4)

µθi(si)

N(0, σ2) ϵadaptive

其中 ,  为  Actor 网络输出的确定性动作 ,

为标准高斯噪声 ,  为动态探索因子 ,

其值由三部分相乘得到, 全面反映探索需求度:

ϵadaptive = ϵbase ·(1+λC ·C(Li)) ·(1+λU ·U(si)). (5)

针对自适应探索策略的设计如下:
ϵbase1)基础探索率 : 提供随训练进程逐步衰减的

基准探索强度, 确保训练初期高探索度以探索环境,
后期 逐步倾向于利用已有策略. 实验中设置初始值

为 0.7, 每步衰减系数为 0.999 9, 最低降至 0.05, 该参

数设置参考了多智能体强化学习中探索率衰减的常

见策略.

C(Li) i

Li R

2)拥塞感知项: 根据环境密度动态调节探索强

度. 其中, 拥塞度 量化 AGV 当前或目标位置

周围的繁忙程度 , 定义为半径 范围内其他

AGV的数量, 计算式为:

C(Li) =
N∑
j ̸=i

I(∥ Li − Lj ∥⩽ R). (6)

I(·) ∥ Li − Lj ∥⩽ R

R λC

为指示函数 , 当 表示两台

AGV 之间的欧氏距离小于等于拥塞检测 ,  为拥

塞感知权重系数 (实验中取值 0.6~0.8), 拥塞度越高,
该项值越大, 探索因子随之提升, 鼓励 AGV寻找替

代路径.
si

Qω1
Qω2

U(si)

3)不确定性感知项: 衡量 AGV在状态 下决策

的“把握程度”. 借鉴 TD3算法处理值函数过高估计

的思路, 引入两个独立 Critic网络 与 , 当两

网络对同一状态-动作对的价值评估差异较大时, 表
明决策不确定性高, 需增强探索. 不确定性 定

义为两 Critic网络输出 Q值的标准差:

U(si) = Std(Qω1
(x, a), Qω2

(x, a)). (7)

Std

Qω1
(x, a)和Qω2

(x, a)

a λU

其中 为标准差函数, 用来衡量两个数值的离散程

度 ,  为两个结构完全独立、参

数不同的 Critic网络 (双 Critic网络), 对同一全局状

态 x、联合动作 输出的 Q值评估结果,  为不确定

性感知权重系数 (实验中取值 0.4~0.6), 该设置平衡

了不确定性感知与拥塞感知的影响, 避免单一因素

主导探索策略. 

2.3    基于课程学习的优先经验回放机制

为解决标准经验回放 (ER)随机采样导致的样

本利用率低, 及复杂仓储任务中从零开始训练因初

始阶段难以获得正向反馈而引发的学习停滞问题,
构建融合课程学习与优先经验回放的 CL-PER机制,
设置课程等级划分和晋级规则, 再进行优先级计算,
通过从易到难的训练范式与聚焦关键的采样策略,
系统性提升训练效率. 

2.3.1    课程等级划分与晋级规则

clevel ∈ {1,2, . . . ,Cmax}
将整个训练过程分解为难度递增的系列课程,

设课程难度等级 , 每个等级对

应不同 AGV数量. 区别于传统课程学习仅以单一成

功率作为晋级标准 (易导致过拟合), 本文设计多维

度综合评估指标, 晋级条件为:

clevel ← clevel + 1 if ϕ(clevel) > ϕthreshold. (8)

ϕthreshold ←其中,  为晋级阈值,  表示赋值操作, 即满足
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ϕ条件时, 课程等级+1, 综合评估分数   由三项指标加

权构成:

ϕ(clevel) = αs · S + αc · (1− C) + αp · P . (9)

S

αs = 0.5

其中, 任务成功率 : 最近 100个回合中所有 AGV
完成任务的回合占比, 权重 ;

(1− C) C

αc = 0.3

低碰撞率 :  为平均碰撞次数归一化值

(除以最大允许碰撞次数 5), 权重 ;
P

P = Loptimal/Lactual

αp = 0.2

路径效率比 : 实际路径长度与理论最短路径

(曼哈顿距离)的比值取倒数, 即 ,

权重 .
clevel

S Sthreshold

75%

当 AGV在当前等级 下的平均任务成功率

超过预设阈值 (实验中设为 0.75)时, 即综

合评估分数需达到 以上才能晋级.
考虑到是否会出现无兜底的无限无效训练, 首

先 3项指标加权从规则根源上避免了单一指标卡死

全局的死循环风险, 其次后续实验明确设置了训练

总回合数的全局终止条件, 训练过程中基础探索率

会持续衰减至最低, 后期模型会从“盲目探索”转向

“策略固化”, 性能会快速收敛稳定, 不会一直无意

义波动训练, 最后, 过程中会持续给碰撞、成功、避堵

等关键经验赋予高采样权重, 强制模型优先学习“能

提升性能的核心经验”, 每一轮训练都会让避障能

力、路径效率稳步提升, 会持续向 75%的阈值逼近.
传统课程学习仅以单一成功率作为晋级标准,

极易出现在低等级仅学到过拟合策略, 晋级到更高

难度场景后性能断崖式下跌, 或者过早晋级导致出

现策略混乱、碰撞率飙升、任务成功率大幅下滑, 最
终训练完全失效, 因此引入性能回退保护机制:

clevel ← clevel − 1 if ϕnew(clevel) <

ϕthreshold −∆protect且连续Kfail回合. (10)

ϕnew(clevel)

∆protect Kfail

其中,  为晋级后当前课程等级下的实时综

合评估分数,  =0.15为保护阈值,  =50为连

续失败回合数阈值 . 当晋级后综合评估分数连续

50回合低于 60%时, 自动回调至前一课程等级, 重新

夯实基础策略, 避免训练崩溃, 保障全程训练稳定性.
课程学习的晋级逻辑如图 2所示: 

2.3.2    综合优先级计算

j

Pj

在课程学习框架下, 对传统优先经验回放进行

增强, 为经验池中的每个样本计算综合优先级, 由三

部分加权构成: 为经验池中的每个样本 计算综合优

先级 , 由三部分加权构成:

88Pj = (|δj|+ ϵ)
α · wc(clevel,j) · we(etype,j) (11)

各部分含义与计算逻辑如下:
1)基础优先级: 沿用传统优先经验回放核心思

δj δj

δj

想, 基于 TD误差 衡量样本“意外程度”,  越大,
样本学习价值越高.  计算式为:

δj = rj + γmink=1,2Qωk′ (xj′ , aj′)−Qωk
(xj, aj).

(12)

mink=1,2Qωk′ (xj′ , aj′)

ϵ = 10−6

α = 0.5

其中,  为两个目标 Critic 网络

对下一状态-动作对价值评估的最小值,  为

避免优先级为 0的微小常数,  为优先级调整

因子, 平衡优先级的贫富差距, 避免部分高优先级样

本被过度采样.

clevel,j

ccurrent

2)课程权重: 引导算法优先采样与当前训练课

程难度相关的经验, 确保学习过程的“渐进性”. 定
义为样本难度等级 与当前训练难度等级

差异的高斯函数:

wc(clevel,j) = exp(−(clevel,j − ccurrent)
2

2σ2
c

). (13)

exp(·) σc

wc wc

wc

为自然指数函数,  为高斯函数标准差

(实验中取值 0.5), 当样本难度等级与当前训练等级

一致时,  取最大值 1; 当难度差异为 1级时,  约

为 0.606; 当差异≥2级时,  ≤0.135, 大幅降低低相

关样本的采样概率.
3)事件权重: 为对策略优化至关重要的特殊事

件赋予更高采样优先级, 强制模型聚焦关键经验. 定
义为分段函数:

 

图2    晋级逻辑
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we(etype,j) =


1.8 if etype,j = success

2.0 if etype,j = collision

1.0 otherwise

(14)

collision

success

otherwise

其中, 碰撞事件 权重最高 (2.0), 因碰撞样本

包含 AGV 避障失败的关键信息, 需重点学习以减少

后续冲突; 任务成功事件 权重次之 (1.8), 用于

强化最优路径决策; 常规行驶事件 权重为

1.0, 确保基础经验的正常学习. 

2.4    自适应探索与课程学习结合机制

所提出 AECL-MADDPG算法中, 自适应探索策

略 (AE)与课程学习 (CL)并非独立功能模块的简单

叠加, 而是形成了课程难度正向引导探索强度、探索

效果反向驱动课程迭代、关键经验跨课程协同优化

的全闭环耦合机制. 二者结合的底层逻辑是课程学

习为自适应探索提供难度适配的训练环境与学习节

奏, 避免高复杂度场景下的盲目探索与策略崩溃;
自适应探索为课程学习提供高质量的交互样本与性

能评估依据, 加速课程内的策略收敛, 同时通过执行

效果反向驱动课程等级的平滑晋级与回调, 最终实

现探索效率、学习稳定性、策略性能的协同提升. 步
骤如下:

1)初始化阶段: 课程体系与探索策略基线绑定;
2)执行阶段: 课程约束下的自适应探索动态执

行. AGV基于当前课程的检测半径计算周边拥塞度,
结合双 Critic网络输出的 Q值差异计算决策不确定

性, 融合课程基线参数得到动态探索因子, 生成最终

执行动作. 动作与环境交互后, 获取复合奖励, 同时

对本次交互的样本进行双维度标记存入经验池, 完
成从探索执行到课程化样本存储的全链路绑定;

3)优化阶段: 探索经验的课程化采样与网络协

同更新, 本阶段实现两大模块的双向协同优化, 将探

索经验转化为策略能力提升;
4)迭代阶段: 探索执行效果反向驱动课程动态

调整;
5)收敛阶段: 双模块协同收敛与策略输出. 当训

练总回合数达标, 或课程达到最高级且综合性能连

续稳定时, 训练终止: 此时自适应探索的基础探索率

衰减至最小值, 课程学习完成从易到难的全流程训

练, 二者协同收敛, 最终输出 AGV的分布式路径规

划策略网络. 

2.5    状态、动作空间与奖励函数设计

si ∈
R26

1)状态空间: 每个 AGV的局部观测状态

为 26维向量, 具体构成如下:
1. 自身归一化坐标 (2维)

(xnorm, ynorm) = (
xi

W − 1
,

yi

H − 1
). (15)

W = H = 30其中 , 归一化后取值 [0,1];
2. 目标点相对向量 (2维):

dnorm=dgoal/dmax, dmax=
√
W 2 +H2

≈ 42.4

距离归一化: 

为对角线长度;
θnorm = θgoal/π θgoal ∈ [−π, π]角度归一化:  ,  为目

标相对方位角;
pdist =

Ltravelled/Ltotal ptime = (T − t)/T

3. 任务进度信息 (2维): 已行驶距离比

, 剩余时间比 ;
ρi ∈ [0,1]

wi ∈ {0,1} ei ∈ [0,1]

Twait,i ∈ [0,1]

4. 扩展调度信息 (4维): 任务优先级 、

载重状态 、电量剩余比 等待时

间累计 .

0 ∼ 3

dobs,k = min(dhit,k, 3)/3

Mobs

Magv dagv,k ∈ [0,1]

Mobs Magv

5. 模拟激光雷达对环境感知, 观测分为障碍物

检测 (8维)和其他 AGV检测 (8维), 障碍物检测向

8个均匀分布方向检测, 检测距离   栅格. 每方

向返回连续距离值  , 仅查询

静态障碍物地图  ; 其他 AGV检测独立于障碍

物通道, 同样 8方向检测, 仅查询动态 AGV位置地

图  , 返回  ; AGV与障碍物区分采

取环境维护两张独立占用地图 , 障碍物检测查询

, AGV检测查询  , AGV可据此采取差异化

避让策略;

A = {0,1, 2,3, 4}
2)动作空间与运动约束 : 采用离散动作空间

对应{上、下、左、右、停留}. 考虑

AGV运动学约束:
vmax = 1

vmax = 0.8

1. 速度约束 : 空载 栅格 /步 , 满载

栅格/步;
∆vmax = 0.52. 加速度约束:  栅格/步2;

> 90◦3. 转向约束: 方向变化 时插入 1步停留.
3)奖励函数: 设计复合奖励函数引导 AGV高效

学习:

r = rgoal + rcollision + rstep + rshape. (16)

rgoal :  AGV到达终点时奖励+20, 所有 AGV完

成任务额外奖励+50;
rcollision : 与障碍物或其他 AGV碰撞惩罚−10, 碰

撞后停留 1步;
rstep : 每步基础惩罚−0.01, 避免 AGV原地徘徊;
rshape : 每步移动后与目标点距离缩短时, 奖励+

0.1×缩短距离; 距离增加时, 惩罚−0.1×增加距离 (距
离单位为栅格). 

2.6    与现有方法的对比分析

本 节 将 AECL-MADDPG与 TD3、 Curricular
PER、CA-MARL等方法进行对比分析, 如表 1所示.
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1)与 TD3的区别: TD3算法使用双 Critic网络

估计价值下界以解决过估计问题, 本文将双 Critic
的 Q值方差作为决策不确定性度量, 驱动自适应探

索. 这是双 Critic架构的全新应用方式;
2)与 Curricular PER的区别:  Curricular PER在

样本级进行难度调节, 本文在此基础上引入任务级

课程学习, 并设计多维度晋级评估与回退保护机制,
形成"任务-样本"双层课程体系;

3)与 CA-MARL的区别:  CA-MARL基于环境

拥塞度调节行为, 本文进一步融合 AGV决策不确定

性, 实现"环境感知+自我认知"的双因子自适应探索,
在策略未成熟时增强探索以避免局部最优. 

2.7    算法伪代码

本文算法在 MADDPG“集中式训练, 分布式执

行”框架基础上, 集成自适应探索模块与 CL-PER模

块, 形成完整优化流程.

　　算法1　ACEL-MADDPG算法求解路径规划

　　输入 AGV运行环境地图, 训练总回合数M=5 000, 每回

合最大步数T=200
　　初始化段

clevel Cmax　　1. 初始化课程等级 = 1, 最大课程等级 = 3

clevel　　2. 初始化AGV数量N = 2~3(对应 =1)

　　3. 为每台AGV初始化:

µθi
si ai　　 3.1　Actor网络 (输入: 观测 , 输出: 动作 )

Qω1
Qω2

si ai　　 3.2　双Critic网络 、 (输入: (  ,  ), 输出: 价

Q)

µθi Qω1
Qω2

　　 3.3　目标网络 '、 '、 '(参数初始同步主网

络)

si

ai ri si
′ , clevel,etype

　　4. 初始化CL-PER经验池D(容量=5×104, 存储元组: ( ,

,  ,  )

ϵbase

　　5. 设置超参数 :  γ=0.98(折扣因子),  T=0.005(软更新系

数), batch_size=256(批次大小),  =0.7(初始探率)
　　主训练循环(每回合)
　　6. for episode = 1 to M do
　　7.　重置环境Env: 生成30×30栅格地图(20%障碍物), 随

机分配AGV起点/终点

s1 s2 sN　　8　获取初始观测集S = { ,  , ...,  }
　　9.　total_reward = 0,success_flag = False

　　单回合内步数循环(执行阶段)
　　10.　for step = 1 to T do
　　11.　　AGV分布式决策: 生成动作

　　12.　　动作集A = {}
　　13.　　for each AGV_i in 1...N do
　　14.　　　计算拥塞度C与决策不确定性U
　　15. 输出最终策略

uθ1 uθ2 uθN
　　16. return { ,  , ...,  }
 

3    实验与结果分析 

3.1    实验环境与设置
 

3.1.1    仿真环境搭建

基于 Python 3.8搭建实验平台, 深度学习框架

采用 PyTorch1.12, 仿真环境基于 OpenAI Gym扩展

开发, 模拟智能仓储场景, 图 3为基础、进阶、高级三

个等级的课程场景的仿真环境示意图, 障碍物由静

态货架和动态货架共同组成.
地图规格: 30×30二维栅格, 栅格尺寸对应实际

仓储中 0.5 m×0.5 m区域, 实际覆盖面积 15 m×15 m;
障碍物设置: 随机生成占总面积 15%~25%的静

态障碍物 (模拟货架), 障碍物分布采用聚类生成策

略以模拟真实货架排列, 边界不可穿越;
AGV参数: 最大移动速度 1栅格/步 (对应实际

速度 0.5m/s), 满载时降速至 0.8栅格/步, 转向延迟

1步 (方向变化>90°时), 碰撞判定为栅格重叠;
动态元素: 高级课程 (3级)中加入动态货架, 每

50步随机移动 1个栅格 (非障碍物区域)模拟"货到

人"仓储模式.

κ

测试场景复杂度量化: 为系统评估算法在不同

复杂度场景下的性能, 定义场景复杂度指数 :

κ =
NAGV

Nmax

× (1 + ρobs)× (1 + λdyn · fdyn). (17)

NAGV AGV Nmax = 20

ρobs λdyn = 0.5

fdyn ∈ {0,0.5,1}

其中 为 数量 ,  为归一化基准 ,
为障碍物密度 ,  为动态因子权重 ,

为动态元素级别 (无/少量/完整).各
课程等级的场景配置与复杂度指数见表 2 

3.1.2    超参数设置与调优依据

为保障 AECL-MADDPG算法在路径规划任务

中的训练稳定性、收敛效率与路径规划性能, 本文针

 

表1     各算法对比

对比算法 探索策略 样本优先级 课程设计 不确定性估计 适用场景

TD3 固定高斯噪声+目标策略平滑 无 无 双Critic用于价值下界估计 连续控制单AGV

Curricular PER 固定噪声 TD误差+课程难度 样本级难度递进 无 加速单AGV学习

CA-MARL
拥塞感知调节

(仅环境因素)
TD误差 无 无 多AGV避免拥塞

AECL-MADDPG
(本文)

双因子自适应(环境

拥塞+决策不确定性)
TD误差+事件类型+
课程等级(三维融合)

任务级难度递进+
多维晋级评估+回退保护

双Critic用于

探索强度调节

多AGV协作

规划
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对算法核心模块的超参数进行系统性设置与针对性

调优, 所有超参数取值均结合仓储场景实际应用需

求, 并通过网格搜索、敏感性分析等方法验证最优取

值, 同时兼顾参数的普适性与场景适配性, 确保算法

在不同复杂度的仓储路径规划场景中均能保持良好

表现, 具体设置和依据见表 3. 

3.1.3    对比算法与评估指标

选取 6种主流多智能体强化学习算法作为基线,
涵盖不同技术路线:

1) DDPG: 单智能体深度确定性策略梯度 , 多
AGV场景采用“独立学习者”模式 (各 AGV独立训

练);
2) MADDPG: 标准多智能体深度确定性策略梯

度, 采用固定高斯噪声 (ε=0.1)探索;
3) MADDPG+PER: 标准MADDPG集成传统优

先经验回放 (仅基于 TD误差排序).
4) MAPPO: 多智能体近端策略优化算法,采用

集中式价值函数与分布式策略,代表当前主流 on-policy
方法;

5) QMIX: 基于值分解的多智能体 Q学习, 通过

单调性约束实现集中式训练分布式执行, 适用于协

作场景;
6) CA-MARL: 考虑拥塞感知的多智能体强化学

习方法, 在奖励函数中显式建模拥塞惩罚, 但探索策

略固定;
所有对比算法均采用相同网络结构 (3层全连

接, 隐藏层 256单元)与训练超参数 (学习率、批次

大小等), 确保对比公平性.

从收敛性、成功率、路径效率、安全性维度设置

5项核心指标:
1)平均奖励: 每回合所有 AGV奖励的平均值,

反映策略整体优劣;
2)任务成功率:规定步数 (200步)内所有 AGV

完成任务的回合占比,反映鲁棒性;
3)平均路径长度: 每回合成功完成任务的 AGV

路径长度平均值 (单位: 栅格), 反映路径效率;
4)平均碰撞次数: 每回合 AGV间或 AGV与障

碍物的碰撞总次数, 反映安全性.
η = Loptimal/Lactual5)路径效率比:  , 理论最短路

 

图3    智能仓储仿真环境示意图

 

表2     场景配置

场景等级 AGV数量 障碍密度 动态元素 通道宽度 κ复杂度

1级 2~3 15% 无 3栅格 0.17~0.26

2级 5~8 20% 少量 2栅格 0.45~0.72

3级 10~15 25% 完整 2栅格 0.94~1.41

 

表3     CL-MADDPG 算法超参数设置

超参数 符号 取值 设置依据

折扣因子 γ 0.98
参考MADDPG原文,
平衡即时与长期回报

软更新系数 τ 0.005 经验值, 确保目标网络平滑更新

批次大小 batch_size 256
网格搜索[64,128,256,512],

256时收敛最稳定

经验池容量 CD 5×10^4
约100回合数据量,

平衡内存与样本多样性

初始探索率 εbase 0.7
确保初期充分探索,
高于DDPG默认值0.1

探索率衰减 decay_rate 0.999 9
约5 000回合衰减至0.05,
与训练总回合数匹配

最小探索率 εmin 0.05 保留少量探索以应对环境变化

拥塞感知权重 λC 0.7
敏感性分析[0.4,0.6,0.8,1.0],

0.7时碰撞率最低

不确定性权重 λU 0.5
敏感性分析[0.3,0.5,0.7],

0.5时收敛最快

拥塞检测半径 R 3栅格
对应实际1.5m, 覆盖AGV

两倍安全距离

优先级因子 α 0.5 PER原文推荐值, 平衡优先级差异

重要性采样因子 β 0.4→1.0
线性退火, 初期偏差校正弱,

后期完全校正

课程权重标准差 σc 0.5 确保相邻课程样本权重差异适中

晋级阈值 Φthreshold 0.75
综合评估分数需达75%,

避免过早晋级

回退保护阈值 Δprotect 0.15 晋级后分数低于60%触发回退

连续失败回合数 Kfail 50
约10%训练回合,

避免噪声触发误回退
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径与实际路径的比值, 值越接近 1表示路径越优. 

3.2    收敛性对比分析

如图 4示, 选取 4种算法, 进行 5 000个回合训

练, 观察平均奖励变化曲线 (采用 50回合滑动窗口

平滑).
  

图4   平均奖励变化曲线
 

从图 4见: AECL-MADDPG收敛速度最快, 训练

至 1 500回合时平均奖励达到 125, 2000回合后稳定

在 132左右 ;  MADDPG+PER收敛速度次之 , 3 000
回合后稳定在 108; 标准 MADDPG收敛较慢, 4 000

回合后稳定在 86; DDPG表现最差, 5 000回合仍未

完全收敛, 稳定阶段平均奖励仅为 54.可以看出传统

经验回放存在样本浪费问题, MADDPG的随机采样

使碰撞、成功等关键样本 (占比仅 15%)与常规样本

(占比 85%)被同等对待, 模型需遍历大量无效样本

才能学到有效策略, 导致收敛延迟; 而课程学习的渐

进式学习具有独特优势, 高斯平滑机制避免了难度

跳跃导致的策略震荡, 1级课程先掌握少 AGV+静态

环境的基础避碰, 2级课程加入动态货架, 3级课程

提升 AGV密度, 每阶段的策略都能基于前一阶段的

经验迭代, 减少从零开始的学习成本.
 

3.3    规划性能对比分析

在最高难度课程 (3级 ,15台 AGV)下 , 对 7种

算法的训练成熟模型进行 1 000次独立测试, 统计关

键性能指标, 结果如表 4所示. 所有测试保持环境参

数一致, 动态货架每 50步随机移动, AGV起点和终

点随机生成, 每回合最大步数 200.
 
 

表4     各算法性能对比

算法 任务成功率 平均路径长度(栅格) 平均碰撞次数(次/回合) 平均完成时间(步) 路径效率比

DDPG 61.32.5% 45.83.2 3.120.45 148.512.3 0.68

MADDPG 85.71.8% 41.22.7 1.050.21 121.89.7 0.76

MADDPG+PER 91.21.5% 39.52.1 0.880.17 105.38.2 0.79

MAPPO 88.41.6% 40.32.4 0.950.19 112.68.9 0.77

QMIX 86.91.7% 42.12.8 1.020.20 118.210.1 0.74

TD3 88.51.3% 39.72.0 0.920.15 104.47.6 0.79

AECL-MADDPG(本文) 99.10.8% 36.41.9 0.120.09 89.66.5 0.86
 

在最高难度课程下从表 4据可得出以下结论:
1)任务成功率 :  AECL-MADDPG达到 99.1%,

较MADDPG提升 13.4个百分点, 较MADDPG+PER
提升 7.9%, 较 MAPPO提升 10.7%, 较 QMIX提升

12.2%, 表明其在高密度动态环境中具有极强的鲁棒

性, 几乎可完全避免因碰撞、路径拥堵导致的任务失

败.
2)平均路径长度: 每回合中 ,  AECL-MADDPG

最短为 36.4栅格 , 较 MADDPG缩短 11.6%, 较
MADDPG+PER缩短 7.8%, 这是因为 MADDPG和

TD3的固定高斯噪声无法区分“环境复杂度”, 在拥

堵区域仍维持低探索强度, 导致 AGV“硬闯”冲突区

域, 碰撞后被迫后退重试, 而自适应探索的主动预判

机制使 AGV在进入冲突区域前即触发强探索, 在拥

堵区域通过提前绕行, 动态货架移动后通过探索新

路径, 从根源上避免碰撞到重试的低效循环;
3)平均碰撞次数: 每回合中 ,  AECL-MADDPG

仅 为 0.12次 /回 合 ,较 MADDPG降 低 88.6%, 较

MADDPG+PER降低 86.4%;这是因为动态拥塞感知

能实时避开高密集区域,减少 AGV间冲突.
上述性能优势的原因在于 AECL-MADDPG的

自适应探索策略使 AGV能动态调整行为, 拥堵区域

主动绕行, 而 CL-PER机制确保模型优先学习避撞、

最优路径等关键经验, 二者协同优化了“决策效率”

与“策略安全性”. 确保在各项核心性能指标中处于

领先. 

3.4    主动绕行机制分析

绕行通常会增加路径长度,但 AECL-MADDPG
的平均路径长度最短,主要是因为:

1)传统"被动碰撞-后退-重试"模式的路径损耗:
在 MADDPG等算法中, AGV采用固定探索策略进

入拥塞区域后发生碰撞, 典型行为模式为 AGV沿最

短路径直行进入拥塞区域, 与其他 AGV发生碰撞,
触发碰撞惩罚, 被迫停留 1步; 后退 1~2栅格寻找替

代路径, 产生额外路径长度; 重新尝试通行, 可能再

次碰撞. 实验统计显示,MADDPG每次碰撞导致平
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均路径增量约 4.3栅格 (含后退、等待、绕行).

Li

si

Li

2)AECL-MADDPG"主动预判-提前绕行"模式:
本文算法通过拥塞感知项 C( )与不确定性感知项

U( ), 在 AGV进入拥塞区域前即触发强探索 , 当
C( )> =2(即 3栅格内存在> =2台其他 AGV)时, 探
索因子增大 40%~60%; AGV在距离拥塞区域 2-3栅
格时即开始绕行, 绕行距离约 2-3栅格; 由于提前绕

行, 避免了碰撞后的后退与重试. 

3.5    拓展性分析

为验证算法的可扩展性, 本文在不同 AGV数量

的场景下进行了对比实验, 如表 5所示.
 
 

表5     同 AGV 数量获得奖励

AGV数量 10 15 25 30 40

MADDPG 6.7 8.6 10.1 11.2 10.7

TD3 8.6 10.5 11.4 12.3 11.6

AECL-MADDPG 10.2 13.2 16.3 19.2 20.7
 

在核心测试的 15台 AGV场景下, 算法性能已

较基线有明显优势; 当 AGV规模扩大至 40台的超

大规模集群时, AECL-MADDPG较 MADDPG性能

提升近 1倍 , 较 TD3提升超 78%, 传统 MADDPG、
TD3均采用固定高斯噪声探索策略, AGV数量越多,
环境拥塞度越高, 固定探索策略要么探索不足, 导致

AGV陷入局部拥堵死锁, 频繁触发碰撞惩罚; 要么

探索过度, 导致路径冗余、任务完成效率下降, 最终

在 30台以上出现性能下滑. 

3.6    消融实验

为验证自适应探索 (AE)与课程学习优先经验

回放 (CL-PER)两项改进点的独立有效性及协同效

应, 设计 4组消融实验:
1)基线组 (MADDPG): 标准 MADDPG, 固定高

斯噪声 (ε=0.1)+随机经验回放;
2)仅 AE组 (MADDPG+AE):标准 MADDPG+

自适应探索策略+随机经验回放;
3)仅 CL-PER组 (MADDPG+CL-PER):  标 准

MADDPG+固定高斯噪声+CL-PER机制;
4)完整组 (AECL-MADDPG).
所有实验组在相同参数下训练 5 000回合, 测试

场景为 15台 AGV高密度环境, 结果如图 5示 (任务

成功率随训练回合变化曲线).
如图 5示基线组 (MADDPG)稳定成功率仅

86%; 仅 AE组成功率提升至 93%, 证明虽能动态调

整探索, 但缺乏足够的关键样本支撑, 策略优化缓慢;
仅 CL-PER组成功率提升至 97%, 收敛速度较基线

组加快约 30%, 表明 CL-PER能显著提升样本效率,

但学到的避堵规则无法灵活适配动态环境, 在高拥

堵场景仍易陷入局部最优; 完整组 (AECL-MADDPG)
成功率达到 99%, 且性能提升超过两项改进点单独

作用和, 验证了 CL-PER为自适应探索提供“高质量

经验库”, 使探索行为更具针对性, 避免盲目探索; 自
适应探索则为 CL-PER提供动态场景反馈, 使样本

库持续更新动态环境下的有效经验, 形成闭环. 

3.7    路径规划效果可视化

为直观展示 AECL-MADDPG的路径规划能力,
选取 15台 AGV测试中的典型成功案例, 结果如图 6
示 (彩色线条为 AGV轨迹, 方形为起点, 叉形为终

点, 灰色栅格为障碍物).
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图6   CL-MADDPG 运行轨迹图
 

从图 6观察到以下特征:
1)路径平滑性: 所有 AGV轨迹无明显迂回, 均

沿“起点-终点”直线方向附近规划, 平均路径长度接

近理论最短路径 (曼哈顿距离), 验证路径优化效果;
2)避障协同性: 在地图中部、右下角等交叉路径

区域, AGV通过“时序避让”(如部分 AGV短暂停

留 0.5~1步)或“路径绕行”(如偏离主路径 1~2栅
格)实现无碰撞通行, 无两台 AGV在同一栅格重叠;

3)动态适应能力: 动态货架移动后 (如地图左侧

货架从 (5,8)移至 (6,8)), 附近 AGV(轨迹编号 7)能

 

图5    任务成功率

10 控 制 与 决 策 第x卷



实时调整路径, 避免与移动后的货架碰撞, 体现对动

态环境的适应性.
MADDPG的轨迹如图 7示, 对比可见其存在明

显缺陷, 部分 AGV(轨迹编号 3、9)在交叉区域发生

短暂拥堵, 路径迂回导致平均长度增加约 12%, 且存

在 2次轻微碰撞 (轨迹编号 5与 8在 (18,12)栅格重

叠).
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3.8    工业适配性分析

本文算法具备以下工业适配特性:
1)实时性: 单步决策延迟<10ms, 满足仓储 AGV

50ms响应要求;
2)可扩展性: 状态空间设计包含任务优先级、载

重状态、电量等调度信息, 可无缝对接 WMS/WCS
系统;

3)鲁棒性: 课程学习机制使算法在不同复杂度

场景间迁移时无需重新训练. 

4    结　论

针对大型智能仓储多 AGV路径规划中“探索低

效”“收敛缓慢”“协同不足”三大核心问题,本文提

出基于自适应探索与课程学习的改进型 MADDPG
算法 (AECL-MADDPG); 首先通过融合环境拥塞度

与双 Critic决策不确定性,实现探索强度动态调节,与
固定噪声策略不同的是能根据局部环境状态实时调

整,在拥塞区域增强探索以发现绕行路径,在空旷区

域降低探索以提升效率 ,平均碰撞次数较标准

MADDPG降低 88.6%,解决传统固定探索的盲目性

问题;其次将课程学习与 PER机制融合, 通过多维度

晋级评估与回退保护机制, 实现"从易到难"的稳健

学习,与传统 Curricular PER仅关注样本难度不同,本
文方法同时考虑任务难度递进与样本优先级,使算法

收敛速度较标准MADDPG加快 50%,样本利用率提

升约 40%,解决复杂任务中“从零开始”训练的停滞

问题;最后在协同效应方面, AE与 CL-PER的结合使

算法在 15台 AGV高密度场景下任务成功率达到

99.1%,平均路径长度缩短 11.6%,综合性能优于

DDPG、MADDPG等基线算法,为多 AGV协同路径

规划提供高效解决方案.
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