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摘要：目的 为了更好地规划出最优可行路径。方法 采用三层规划模型（TLP）改进的三维实时路径规

划算法，首先从 AGV 的控制性能入手，基于现实场景的多重约束设定威胁等级函数，利用 TLP 和改进

RRT 优化算法规划出更加平滑的最优路径。结果 目标函数及 TLP 的决策变量可以确保 AGV 准确到达

目标位置。结论 实验结果表明，所提算法具有更好的效率与效果。 
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ABSTRACT: The work aims to plan the optimal feasible path better. An improved three-dimensional real-time path 

planning algorithm based on three-level programming model (TLP) was proposed. Firstly, starting from the control per-

formance of AGV, the threat level function was set by multiple constraints based on real scene, and a smoother optimal 

path was planned with TLP and improved RRT optimization algorithm. The objective function and the decision variables 

of TLP could ensure that AGV reached the target location accurately. Experimental results show that the proposed algo-

rithm has better efficiency and effectiveness. 
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近几年，在各种物流运输系统中，自主导航车

（Automated Guided Vehicle）已经充分展示了其优

异运输性能。尤其在快递分拣系统中，AGV 可以

显著提升快递分拣运输效率，极大地减轻了工人的

劳动强度及分拣成本。路径规划是 AGV 自主导航

的关键步骤，在满足环境约束条件下规划出最优运

行轨迹。 
三维（3-D）实时轨迹规划是 AGV 在各种应用

中的基础任务。如何找到一个可行、平滑的飞行路线，

从而安全地到达目的地是其中一个关键问题。为了解

决这一问题王辉等[1]针对智能车库智能存取车问题，

在融合标准粒子群算法和遗传算法的基础上通过动

态自适应调整策率优化惯性系数、学习因子和交叉变

异概率公式，有效提高了算法的进化速度和收敛精

度。胡兵等 [2]将双向搜索功能和自适应目标引力思

想融入到 RRT 算法中，使得路径搜索效率更高，路

径更加平滑。卫珊等[3]根据物流工厂环境下 AGV 运

行路径特点，提出一种融入启发函数的 A*算法，有
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效提高了算法的执行效率。王雷等 [4]针对柔性车间

调度问题，建立 AGV 柔性车间调度模型，采用多段

式编码淘汰次要基因，通过分阶段的自适应交叉实

现快速收敛和全局效果最优。但是，这些方法主要

针对的是短途或平滑的典型问题，因此，在实际情

况下能综合实现收敛、平滑、快速和可行轨迹问题

仍有待研究解决[5]。 
为了克服这一问题，文中设计适用于无人机三维

实时航迹规划的三层规划（TLP）模型。采用基于增

强学习的双向快速扩展随机树算法求解三维规划

（TLP）模型。在传统 RRT 算法中引入增强学习方法

对每个节点建立学习评价机制，通过环境的回报值评

价随机树上的每一个节点，将开阔区域和约束区域通

过增强学习中奖励和惩罚的形式表示出来。 

1  RRT 算法 

RRT 的思想是快速扩张一群像树一样的路径以

探索（填充）空间的大部分区域，伺机找到可行的路

径[6—7]。之所以选择“树”是因为它能够探索空间。RRT

的基本步骤见图 1。执行效率高是 RRT 算法的一大优

点，但是它的缺点也很明显，它得到的路径一般质量

都不是很好，例如可能包含棱角，不够光滑，通常也

远离最优路径，见图 2。 

从图 2 可以看出，经典 RRT 算法规划出来的   

路径棱角非常明显，路径平滑度很差也不是最优   

路径。 
 

 
 

图 1  RRT 流程 
Fig.1 RRT process 

 
 

图 2  RRT 实验结果 
Fig.2 Results of RRT experiment 

 

2  改进 RRT 算法 

在 RRT 算法中，搜索最近邻节点 NEAREST( )

函数是影响 RRT 算法效率的关键步骤，从搜索精度

不同可以将 RRT 算法分为精确求解法和近似求解   

法[8—9]。通过拓扑图 T（B，D）等价 RRT 结构，其

中 B 表示所有连通路径的集合，D 表示可达到的点

集。节点 D 的数量随着 RRT 采样次数的增加而递增，

从而 B 将填充整个空间，所以在空间 Rm（m≥n）中，

RRT 算法的最优邻近点问题就简化成采样点到 RRT

连通路径最短的问题。随着采样点数量的递增，路径

最优问题会出现超集现象。可以采用增强学习的方

法，将节点增长问题变成一种 MDP 模型，根据每个

节点的回报值，对各个节点分别确立一种学习评价机

制，根据节点评价值和最邻近原则节点扩展过程，减

少节点扩展个数集搜索最邻近节点的次数，从而改进

随机数搜索策略。 
构建 MDP 的五元组{N,H,D,P,F}，并以 n 维向量

s(t)={s1,s2…sn}表示 MDP 模型状态。当前状态向后续

状态转移的角度记为 MDP 模型的动作，通过采样点

和当前节点的状态信息就可以确定这个状态转移角

度，然后根据给定步长 d 和角度就可以准确计算出后

续节点状态[10—11]。 
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式中：θ 的取值范围为[−π, π]；r(t)为随机采样节

点的状态；s(t)为当前节点状态。后续节点 s'(t)可以通

过式（2）计算获得。 
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根据后续节点的状态可以确定 MDP 模型的回报

函数，见式（4）。 
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在改进 RRT 算法中，Sarsa 算法的迭代公式见式

（5）。 



·220· 包 装 工 程 2019 年 2 月 

 

( , ) ( , ) [ ( , ) ( , ) ( , )]Q s d Q s d h s d Q s d Q s d     
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式中：（s,d）为 MDP 模型的当前时刻状态；（s', d'）

为后续状态；h 为当前回报值；α 为学习因子，一般

取值为 0.7[12—13]。 

3  三层 TLP 模型 

根据水平倾斜角速度 ω和 AGV 速度 v 可以计算

出偏移角度 θ。AGV 的运行状态方程可以表示为 TLP

模型的决策变量 S={ω,δ,t}。从另一个角度来讲，基

于 3D 实时路径规划的 TLP 模型见式（6）。 
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式中：fT，fM，fB 分别为第 1 层、第 2 层和第 3

层的目标函数；g 为约束函数。AGV 小车从初始点到 

目标点的决策草图见图 3。整个融合算法原理见图 4。 
 

 
 

图 3  TLP 决策草图 
Fig.3 TLP decision sketch 

 

 
 

图 4  TLP 算法模型 
Fig.4 TLP algorithm model 

 
TLP 模型的详细操作步骤如下所述。 
1）第 1 层目标函数。如图 3 所示， 1i  用于

评估 AGV 是否沿直线行驶到目标位置。当偏航

角（θ i+ω it）顺时针方向靠近距离锁时，其取值为

正 [14—15]。第 1 层目标函数可以进一步表示为式

（7）。  
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式中： 1 cos( )cos( )i i i i i ix x vt t t        ； 1iy    

sin( ) cos( )i i i i iy vt t t      。 

2）第 2 层目标函数。如图 3 所示，δi+1 用于判断

AGV 小车是否水平垂直于目标位置。第 2 层的目标

函数可以记为式（8）。 
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3）第 3 层目标函数。如图 3 所示，Di+1 用于判

断 AGV 与目标位置的距离，可以记为式（9）。 
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  (9) 

4）约束条件。首先，在运动空间中，AGV 会受

到自身姿态控制器的约束，约束形式见式（10）。 

max maxi   ≤ ≤   (10) 

 

式中：ωmax 为最大倾斜角速度。行驶时间间隔用

于确保 AGV 续航安全及不必要的行驶弯路，见式

（11）。 
0< /i dt r R v≤   (11) 

式中：Rd 为 AGV 的检测半径；r 为规避障碍物

的运行半径。另外，最低高度限制，用于确保 AGV

运行空间的安全性，记为 Hlow。障碍物威胁级别记为

Tlevel（P），见式（12）。 

level 11
( ) 1 {1 [1 Step( , ( , , ), )]

M
ii
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  (12) 
式中：P 为 AGV 当前位置；M 为障碍物个数。 

4  实验结果与分析 

为了验证文中方法的有效性，分别与 A*算法、

经典 RRT 算法、模糊算法、PRM 算法进行验证对比

分析见图 5。从图 5 可以看出，A*、经典 RRT、PRM

这 3 种算法规划出来的路径存在明显的转折点，平滑

度都非常不理想。RRT 算法规划出来的路径并非最

优，路径质量差于 A*算法和 PRM 算法。A*算法和

PRM 算法规划路径质量差距不大，模糊控制算法路

径规划失败。相对于以上 4 种路径规划算法，文中算

法规划出来的路径无论在路径最优还是平滑上都表

现良好。 

 
a A*算法              b RRT 算法           c 模糊算法            d PRM 算法           e 文中算法 

 

图 5  验证分析 
Fig.5 Verification analysis 

 
从表 1 可以看出，文中算法规划的路径长度最

短，路径规划总用时仅次于 RRT 算法，整体应用效

果良好。 
表 1  算法执行效率 

Tab.1 Algorithm execution efficiency 

算法 步长 路径长度/dpi 执行时间/s 

A*算法 — 890 5.01 

RRT 算法 20 1269 0.954 

模糊算法 — — — 

PRM 算法 — 964 5.59 

文中算法 16 962 1.02 

5  结语 

针对平滑、快速和可行轨迹规划问题，通过采

用增强学习法改进 RRT 算法，进而利用改进后的

RRT 算法求解三维规划（TLP）模型。结合快速扩

展随机树算法进行全局规划使得 AGV 的运动更   

加有偏向目标的趋势，缩短了 AGV 到达目标点的

时间。  
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