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摘要：目的 分布式自动导引车（AGV）系统具有可扩展性、高可靠性的优势，是建设智能制造车间、

实现车间智能物流的重要发展趋势，研究旨在解决分布式 AGV 任务分配（DAGVTA）这一影响智能制

造车间资源利用和生产成本的基础关键问题。方法 引入深度强化学习思想，将各 AGV 视为独立的智能

体，基于多智能体强化学习方法独立深度 Q 网络（IDQN）算法进行求解。首先，将 DAGVTA 问题转

化为强化学习对应的部分可观测马尔可夫决策过程，将各 AGV 观测的车间环境状态作为神经网络的输

入，通过神经网络拟合值函数输出各 AGV 的动作选择，并以作业任务的搬运距离作为优化目标设计相

应的奖励函数。在 IDQN 算法架构上训练各智能体，环境中各智能体彼此独立，依靠局部观测信息决策

动作。结果 开展实验研究，在不同问题规模场景下与基于规则的任务分配算法、基于市场机制的竞拍

算法进行 DAGVTA 求解效果对比，验证所提模型和求解方法的可行性。结论 基于 IDQN 架构训练后的

AGV 智能体，在没有集中规划器的情况下具有一定的自主协同能力，能够有效协同 AGV 完成全部搬运

任务。 
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ABSTRACT: With the advantages of scalability and high reliability, the distributed automated guided vehicle (AGV) 
system has become a significant development trend for building intelligent manufacturing workshops and achieving 
intelligent logistics in the workshops. The work aims to clarify the distributed AGV task allocation (DAGVTA) in 
intelligent manufacturing workshops, as a fundamental key issue, that affects resource utilization and production costs. 
Correspondingly, deep reinforcement learning was introduced, each AGV was regarded as an independent agent, and a 
multi-agent reinforcement learning method independent deep Q-network (IDQN) was utilized for solution. Firstly, the 
DAGVTA problem was transformed into a partially observable Markov decision process related to reinforcement learning. 
The workshop environment states observed by each AGV were used as inputs to the neural network, and the neural 
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network was fitted with a value function to output the action selection for each AGV. Meanwhile, the reward function was 
designed with the transport distance of material handling tasks as the optimization objective. Furthermore, various agents 
were trained on the IDQN architecture, in which each agent in the environment was independent, and took actions based 
on local observation information. Finally, the experimental study in scenarios with different problem scales was conducted 
to verify the feasibility of the proposed model and method by comparing their solution effects with rule-based task 
allocation algorithms and the market-based bidding algorithm. After training, the AGV agent has a certain degree of 
autonomous collaboration ability and can collaborate to complete all transportation tasks without a centralized planner. 
KEY WORDS: intelligent manufacturing workshop; distributed AGV; task allocation; deep reinforcement learning; 
independent deep Q-network 

在包装行业制造车间，仓库、生产线和不同工序

间存在大量纸张、塑料薄膜、纸板等原材料，以及纸

盒、模切件等半成品、成品的物料搬运活动。近年来，

自动导引车（Automated Guided Vehicle，AGV）凭借

行动快捷、工作效率高、可控性强等优势广泛应用于

包装行业制造车间的物料运输。包装行业制造车间具

有动态性、复杂性、不确定性等特点，智能制造车间

调度需要高度的灵活性才能成功应对生产环境中决

策规划过程的不确定性[1]。传统制造车间中 AGV 调

度广泛采用集中式调度机制，即由中央调度器负责

AGV 系统的全部决策，AGV 基本无自主决策能力。

随着 AGV 智能化水平的提升，分布式 AGV 系统凭

借可扩展性、高可靠性等优势已成为包装行业实现车

间智能物流、推进智能化车间建设的重要技术支撑。 
目前，解决分布式任务分配问题的算法主要有基

于规则的任务分配算法、基于市场的竞拍算法以及应

用博弈论和强化学习（Reinforcement Learning，RL）

思想的其他算法等。基于规则的任务分配算法易实

现，不需要大量计算资源，但存在效率低、不利于全

局寻优等缺点。轩华[2]为了提高资源利用率，利用先

到先服务（First Come First Serve，FCFS）规则的启

发式算法进行运输任务和车辆的分配；刘奇辉等[3]针

对无人系统分布式任务分配问题，建立考虑任务时间

及路径约束下的任务分配模型，采用基于共识的捆绑

竞拍算法进行求解；De 等[4]提出基于顺序竞拍的分

散式任务分配算法，解决分散式 AGV 控制下的智能

资源管理问题。基于市场的竞拍算法应用于分布式

AGV 任务分配（Distributed AGV Task Allocation，
DAGVTA）时，各 AGV 通过竞标出价，任务负载可

以达到相对均衡，且算法在时间、资源消耗方面具有

优势，但 AGV 之间互不了解对方的出价情况，会影

响决策效果。 
智能制造车间 DAGVTA 问题属于序贯决策问

题。RL 算法通过 Agent 与环境之间的交互对策略进

行优化，追求最大回报，适用于解决序贯决策问题[5]。

Yuan 等[6]针对多机器人任务分配问题，提出基于深度

强化学习（Deep Reinforcement Learning，DRL）的

任务分配算法；Liu 等[7]提出一种基于 DRL 的分布式

无人机蜂群任务分配算法，解决传统 DRL 算法可扩

展性不足的问题；Tang 等[8]提出一种解决多 AGV 系

统订单拣选动态调度问题的分层 RL 算法；Ma 等[9]

提出一种端到端的任务分配框架，能够自主、智能地

将任务分配给机器人车队；李珣等[10]针对多机器人动

态任务分配问题，提出基于博弈论的分布式自主决策

框架；Liu 等[11]研究博弈论框架中任务分配约束下的

任务分配问题。以上研究表明，结合新兴的人工智能

思想和技术，利用 AGV 的自主决策能力，对于提高

车间 AGV 任务分配的智能化、实现智能制造车间智

能调度具有重要的理论和现实意义。 
为适应智能制造车间 DAGVTA 更加自主灵活的

需求，构建以 AGV 搬运距离为优化目标的 DAGVTA
问题模型，进而引入 DRL 思想，将 DAGVTA 问题转

化为马尔可夫决策过程（Markov Decision Process，
MDP），并采用独立深度 Q 网络（Independent Deep 
Q-Network，IDQN）算法进行求解。通过开展实验研究，

将本文算法与基于规则的任务分配算法、基于市场的竞

拍算法进行求解效果对比，验证所提算法的有效性。 

1  问题描述与建模 

DAGVTA 可描述为随着车间生产的进行，某一

时刻系统接收到 m 个物料搬运任务，同时车间存在 n
台空闲 AGV。空闲 AGV 需要根据自身状态自主选择

合适的搬运任务，以最短的时间或路径完成所有任

务，使系统整体物流作业效率最高。对于物料搬运任

务 j（j=1,2,…,m），其搬运起始位置 pj 和目标位置 ej

随任务下发而确定。任务发布时，第 i 台 AGV
（i=1,2,…,n）在车间中的位置记为 wi。 

为构建 DAGVTA 问题数学模型，设计求解算法，

本文提出决策点的概念。决策点即车间同时存在物料

搬运任务和可用空闲 AGV 时，系统进入任务分配决

策的时机。当 AGV 系统在 t 时刻进入决策点时，物

料搬运任务池和可用 AGV 资源池根据任务分配决策

的结果同步更新状态；当系统不再满足决策点要求，

退出决策点时，承担新物料搬运任务的 AGV 从 t 时

刻执行该任务；随着车间生产的进行（t=t+1），系统
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持续更新任务池和 AGV 资源池状态，判断何时进入

下一个决策点。 
在进行 DAGVTA 问题建模时，仅考虑一个任务

分配决策周期，并进行以下假设： 
1）AGV 有优先级之分，优先级高的 AGV 在物

料搬运任务分配时具有优先选择权； 
2）AGV 为单负载，且每个物料搬运任务只能由

一个 AGV 执行； 
3）作业过程中不考虑 AGV 停车充电情况； 
4）各 AGV 进行物料搬运作业时行驶速度相同且

保持不变； 
5）不考虑 AGV 路径冲突和车间障碍物的影响。 
分布式 AGV 系统任务分配流程如图 1 所示。 

 

 
 

图 1  AGV 完成搬运任务流程 
Fig.1 Process diagram of AGV completing handling tasks 

 
为了评估任务分配方案的优劣，选择任务分配研

究中常用的曼哈顿距离作为参考，以 AGV 完成全部
任务的总搬运距离作为评价指标。为了便于量化计算
AGV 执行物料搬运任务的搬运距离，选择栅格法将
车间环境建模成二维栅格地图[12]，如图 2 所示，黑色
栅格表示车间中的障碍物或加工区域，白色栅格表示
可通行区域。任务 j 的搬运起止位置 pj 和 ej 可分别表示

为具体的栅格坐标，即 pj=(xj,yj)，ej=(
j

'x ,
j

'y )，第 i 台

AGV 在任务发布时的位置 wi=( *
ix , *

iy )，其中 xj、 j

'x 和 *
ix

为栅格点的横坐标，yj、 j

'y 和 *
iy 为栅格点的纵坐标。 

若决策点时刻第 i 台 AGV 选择执行任务 j，则执

行任务 j 的总搬运距离 dij 可表示为式（1）。 
*

ij ij jd d c= +    (1) 

式中： *
ijd 为 AGV 空载运行距离，见式（2）； jc

为 AGV 负载搬运距离，见式（3）。 
* * *
ij i j i jd x x y y= − + −     (2) 

j j

' '
j j jc x x y y= − + −      (3) 

 
 

图 2  栅格地图示例 
Fig.2 Example of raster map 

 

任务 j 一旦发布，pj 和 ej 随之确定，cj 可视为常

量，dij 只与 *
ijd 有关。因此，DAGVTA 问题优化目标

实质上是 AGV 执行搬运任务的总空载运行距离。决
策变量 zij 定义如下：若第 i 台 AGV 选择执行第 j 个
物料搬运任务，则 zij=1，否则 zij=0。 

DAGVTA 问题的优化目标见式（4）。 

1 1
min

n m

ij ij
i j

z d ∗

= =

 
 
 
     (4) 

约束条件见式（5）~（6）。 

1
1,  

ij

m

j
z i

=
∀ ≤     (5) 

1
1,  

ij

n

i
z j

=
∀ ≤     (6) 

在一个任务分配决策周期内，式（5）表示每个

物料搬运任务最多被一台空闲 AGV 选择执行，式（6）
表示每台空闲 AGV 最多选择执行一个搬运任务。 

2  模型求解 

RL 凭借动态适应性、探索与利用的平衡机制，

成为解决序贯决策问题的有力方法。本文采用 RL 算

法，并基于 IDQN 算法框架设计解决 DAGVTA 问题

的多智能体强化学习算法，在具体应用时重点是将任

务分配问题转换成对应的 MDP。 

2.1  任务分配问题的转换 

使用 RL 算法解决 DAGVTA 问题需要将其转变

为(S, A, P(s, a), R)形式的 MDP，其中 S 为状态空间，

A 为动作空间，P(s, a)为状态 s 下选择动作 a 后转移

至新状态 s_的概率，R 为获得的回报。具体操作如下：

将车间的每个 AGV 看作智能体，从车间环境中获得

当前的观测状态，通过内置策略选取一个对应当前状

态的动作，执行动作后改变环境状态并获得奖励。 
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2.1.1  状态空间设计 

状态空间设计是智能体自主选择搬运任务的关

键。由于每台 AGV 依靠局部观测状态自主决策搬运

任务，将与第 i 台 AGV 关联的智能体观测状态设计

为式（7）。 

( )1 2i i i ijs o o o= , , ,     (7) 

式中：oij 为第 i 台 AGV 从当前位置到任务 j 起

始位置的曼哈顿距离。如果 AGV 分配到任务 j，其状

态变为忙碌，完成任务后状态变回空闲，则 AGV 位

置由 wi 变为任务终点 ej，智能体的局部观测状态 si

随着 AGV 状态的改变同步更新。 

2.1.2  动作空间设计 

动作空间设计影响算法的搜索效率和性能。动作

空间中的动作为智能体从决策点时刻的物料搬运任

务池中选择一个任务，当各智能体选择动作后，物料

搬运任务池和可用 AGV 资源池的任务与 AGV 信息

进行更新，决策变量 zij 同步改变。 

2.1.3  状态转移概率 

RL 算法根据是否依赖环境模型分为有模型 RL
和无模型 RL，前者需要建立精确的环境动态模型，

计算状态转移概率 P(s, a)，预测环境状态如何随动作

变化；后者在与环境的交互中学习最优策略，无需显

式构建环境的动态模型。智能制造车间环境中的任务

需求可能随时间变化，AGV 之间存在竞争与合作关

系，环境动态性较强。无模型 RL 算法能够更快适应

环境变化，因此选择该算法，避免计算状态转移概率，

通过在各状态动作对上计算累计奖励值来学习策略。 

2.1.4  奖励函数设计 

奖励函数的设计与优化目标紧密相关，且影响最

终的训练效果。利用 RL 算法解决任务分配问题时，

优化目标函数的取值可作为智能体的奖励值，因此将

每个智能体的奖励函数设计为式（8）。 
*

i ijr d= −       (8) 

2.2  基于 IDQN 的算法设计 

IDQN 算法是指在 RL 算法中的 Q_Learning 的基

础上，采用神经网络拟合 Q 值，解决传统 Q_Learning
易出现的状态空间维度爆炸的问题；设置经验池，解

决 RL 算法产生经验之间的关联性问题，其广泛应用于

单智能体路径规划、资源分配等方面。Tampuu 等[13]应

用 IDQN 算法解决 2 个智能体在合作和竞争任务场景

下的问题，为使用该算法解决分布式多智能体环境下

的 决 策 问 题 提 供 指 导 。 在 解 决 智 能 制 造 车 间

DAGVTA 问题时，将各 AGV 视为独立的智能体，通

过 IDQN算法框架使每个 AGV维持各自的神经网络。

训练过程中，智能体在决策点处从环境中获取自身观

测状态 si，然后将其输入各自的神经网络，输出选择

各个动作的 Qi 值，最终根据 ε-greedy 策略确定选择

的动作，进入下一状态 si_，同时获得一个奖励 ri。各

智能体通过神经网络选择动作，并利用 RL 算法学习

不同环境状态下的动作选择策略。 

2.2.1  利用与探索 

DRL 算法中常用的探索策略包括 ε-greedy[14]、玻
尔兹曼探索策略[15]和高斯策略等[16]。探索是指随机
选择动作以增加选择的多样性，从而寻找整体最优策
略；利用是指选择当前已知最优策略的动作，以使回
报最大化。本文采用 ε-greedy 策略，该策略提供了灵
活的调节机制，通过调节参数 ε 调整平衡探索与利用
的需求。将状态 si 下采取行动 ai 的概率记作 ( , )i iP s a ，

见式（9）~（10）。 

( ) ( )
( )

1 ,  
,

_ ,  
i i i

i i
i i i

learn_step a a s
P s a

learn step a a s
ε η

ε η

∗

∗

 − + ⋅ ==  − ⋅ ≠
  (9) 

( ) ( )max , ,
i

i i i i i ia
a s Q s a θ∗ ∗=    (10) 

式中：learn_step 为当前迭代次数；θi 为随机权重。 
2.2.2  算法实施 

RL 算法产生的数据通常为序列数据，为消除连
续数据之间的相关性，防止网络更新过程中过拟合，
IDQN 算法为智能体建立容量为 N 的经验池，将智能
体每轮的决策(si, ai, ri, si_)存入经验池，训练时随机选
取固定数量的样本训练。每个智能体存在 2 个相同结
构，参数更新频率不同的神经网络以保证算法的稳定
性，损失函数见式（11）。 

( ) ( ){ } ( )
2

_ _ _ __
max , , , ,

i
i

i s i i i i i i i i ia
L E r Q s a Q s aθ γ θ θ = + −  

 (11) 

IDQN 算法实施流程如图 3 所示。 
 

 
 

图 3  IDQN 算法流程 
Fig.3 Process diagram of IDQN algorithm 
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1）初始化各目标网络 ˆ
iQ ，设计随机权重 θi；初

始化各评估网络 Qi，权重参数为 θi_=θi。 
2）每轮迭代前初始化状态 si=si0。 
3）满足决策点要求时，可用空闲 AGV 根据优先

级进行决策，根据当前观测状态 si，以 ε-η·learn_step
的概率随机选择动作 ai，以 1-ε+η·learn_step 的概率

选择 ( ) ( , , )i i i i ia s s a θ∗ = 。 
4）各 AGV 和任务状态更新，得到奖励 ri 和下一

个状态 si_。 
5）初始状态下可用空闲 AGV 决策完成，系统退

出决策点，承担新物料搬运任务的 AGV 开始运输，

当系统满足下一次决策点要求时，进行下一任务选

择，直到完成所有任务。 
6）将本批次经验样本(si, ai, ri, si_)存入经验池，

随 机 抽 取 小 批 量 样 本 计 算 样 本 目 标 差

( ){ } ( )error _ _ __
max , , , ,

i
i i i i i i i i ia

TD r Q s a Q s aγ θ θ= + − 。 

7）利用损失函数 L(θi)更新评估网络参数，每隔

c 步更新目标网络参数 ˆ
i iQ Q= 。 

3  实验研究 

3.1  测试实例和实验平台 

算 法 在 配 置 为 Intel(R) Core(TM) i9-9900K 
CPU@ 3.60 GHz，32.0GB RAM Windows 11 的计算机

上，通过 Python 语言和 PyTorch 框架来实现。为验

证算法的有效性，针对系统随机生成的物料搬运任

务，与现有研究中常用的基于规则的任务分配算法、

基于市场的竞拍算法进行求解结果对比。 
在对比 IDQN 算法与基于规则的任务分配算法

时，分别选择常用的 FCFS 规则和 Random 规则。FCFS
规则赋予较早产生的任务更高的优先级，即动态任务

序列中到达最早的任务会被优先分配给 AGV；在

Random 规则中，空闲 AGV 将从任务序列中随机选

择一个搬运任务，当 AGV 执行完搬运任务，运力释

放后即有资格从物料搬运任务池中选择下一个任务

执行。基于市场的竞拍算法模拟实际竞拍过程，通过

竞价的方式将任务分配给其他投标人。在对比中，每

次从任务序列中随机抽取一个任务，各 AGV 根据当

前状态进行竞标，最终出价高者获得该任务，直至任

务全部分配完成。此外，IDQN 算法性能依赖于超参

数，本文基于参考文献[17]提供的超参数设置经验规

律设置其参数，如表 1 所示。 

3.2  实验结果与分析 

为便于评估任务分配方案的性能，当将车间内部

环境栅格化处理，建模表达为二维栅格地图时，可以

定义单位栅格尺寸（Unit Grid Cell Size，UGCS）作

为衡量车间地图尺寸和 AGV 搬运距离的基本单位， 

表 1  算法参数设置 
Tab.1 Algorithm parameter settings 

参数 值 

折扣因子 γ 0.98 

贪婪策略初始 ε 0.95 

贪婪策略衰减系数 η 2.375×10−4 

学习率 l 1×10−4 

记忆库容量 N 256 

采样批量 b 64 

目标网络参数更新频率 c 200 

最大迭代次数 L 1 200 
 

即 UGCS=车间长度方向尺寸/长度方向栅格数量=车
间宽度方向尺寸/宽度方向栅格数量。相应地，当 AGV
以单位速度（1 m/s）行驶时，可以定义其移动 1 个

栅格所用的时间为单位栅格移动时间（Unit Grid Cell 
Movement Time，UGCMT），并将 UGCMT 作为评价

AGV 任务执行时间的基本单位。实例 1 场景源于某

包装企业制造车间，其可抽象表达为 10 UGCS×10 
UGCS 的栅格地图，任务分配问题涉及 3 台 AGV 和

15 个物料搬运任务。训练所用的 AGV 和任务信息在

每一轮迭代时随机初始化产生。采用 IDQN 算法求解

该任务分配问题时，奖励函数值随训练迭代次数的

变化如图 4 所示。由于空载运行距离（以 UGCS 为

量纲）与奖励值在数值上互为相反数，随着算法迭代

次数的增加，空载运行距离逐渐减少，迭代 1 000 次

左右算法趋于收敛。 
 

 
 

图 4  采用 IDQN 算法求解得到的奖励函数曲线 
Fig.4 Reward function curve obtained by the  

IDQN algorithm 
 

为了验证算法的有效性，用实例 1 训练完成的网

络进行测试，用于测试的任务信息如表 2 所示，3 台

AGV 的初始位置分别为(8, 5)、(2, 8)、(8, 6)。由于研

究假设 AGV 运行时速度恒定，当设定具体的 AGV
行驶速度时，可将物料搬运任务的分配结果通过甘特

图呈现，用来表达各 AGV 搬运任务执行顺序和相对 
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表 2  随机生成的 15 个物料搬运任务 
Tab.2 15 randomly generated material handling tasks 

物料搬运任务编号 起始位置 目标位置 

1 (9, 1) (8, 5) 

2 (7, 6) (6, 5) 

3 (1, 6) (5, 3) 

4 (6, 4) (5, 0) 

5 (7, 4) (4, 9) 

6 (0, 0) (6, 4) 

7 (9, 9) (3, 7) 

8 (4, 6) (9, 3) 

9 (2, 3) (9, 2) 

10 (9, 5) (7, 4) 

11 (2, 4) (9, 6) 

12 (3, 6) (9, 8) 

13 (7, 1) (7, 0) 

14 (9, 0) (0, 7) 

15 (5, 3) (4, 5) 
 

时间关系。若 AGV 均以单位速度行驶，则实例 1 中

DAGVTA 的结果如图 5 所示，图中 T1—T15 对应表

2 中物料搬运任务 1—15，任务完成时间为 61 
UGCMT。将任务分配结果表示为“任务索引（空载运

输起始时间-负载运输起始时间-负载运输结束时间）”

的形式，AGV1 分配结果为 10（0-1-4）→13（4-7-8）
→14（8-10-26）→9（26-32-40）→6（40-51-61）；AGV2
分配结果为 12（0-3-11）→7（11-12-20）→3（20-23-30）
→11（30-34-43）；AGV3 分配结果为 2（0-1-3）→4
（3-4-9）→15（9-12-15）→8（15-16-24）→1（24-26-31）
→5(31-33-41)，完成全部任务的空载运行距离为 44 
UGCS。利用与 IDQN 算法对比的其他 3 种算法进行

求解，分配结果如表 3 所示。由图 5 和表 3 可知，IDQN
算法的任务分配结果均优于对比算法。 

 

 
 

图 5  实例 1 任务分配甘特图 
Fig.5 Task allocation gantt chart for Example 1 

 
参考实例 1 场景进行拓展，在不同规模的车间

地图及不同数量的 AGV 和搬运任务场景下进行实

验，采用不同算法求得的 AGV 空载运行距离及

IDQN 算法相较于对比算法的提升率如表 4 所示，表

中数值代表迭代一定次数后，空载运行距离在该数

值附近收敛。 

 
表 3  不同算法求解实例 1 的结果对比 

Tab.3 Comparison of results for Example 1 with various algorithms 

算法 分配结果 
空载搬运距

离（UGCS） 
任务完成时

间（UGCMT）

基于 FCFS 规 
则的任务分配 
算法 

AGV1 
1（0-5-10）→5（10-12-20）→8（20-23-31）→9（31-38-46）→

13（46-49-50）→15（50-55-58） 

81 71 AGV2 
2（0-7-9）→4（9-10-15）→7（15-28-36）→11（36-40-49）→

14（49-55-71） 

AGV3 3（0-7-14）→6（14-22-32）→10（32-36-39）→12（39-45-53）

基于 Random
规则的任务  
分配算法 

AGV1 8（0-5-13）→7（13-19-27）→13（27-37-38）→6（38-45-55）

98 81 AGV2 
4（0-8-13）→9（13-19-27）→3（27-39-46）→15（46-46-49）→

1（49-58-63） 

AGV3 
2（0-1-3）→10（3-6-9）→11（9-14-23）→12（23-29-37）→ 

5（37-43-51）→14（51-65-81） 

竞拍算法 

AGV1 
10（0-1-4）→13（4-7-8）→5（8-12-20）→7（20-25-33）→ 

9（33-38-46） 

62 70 AGV2 
8（0-4-12）→14（12-15-31）→11（31-36-45）→1（45-50-55）

→3（55-63-70） 

AGV3 
2（0-1-3）→4（3-4-9）→15（9-12-15）→6（15-24-34）→ 

12（34-39-47） 
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 表 4  不同规模下 4 种算法实验结果对比 
Tab.4 Comparison of experimental results of four algorithms at different scales 

实例 
地图 

尺寸（UGCS）
AGV 数量 任务数量 

空载搬运距离（UGCS） IDQN 相较于对比算法的提升率/%

Random FCFS 竞拍算法 IDQN Random FCFS 竞拍算法

1 10×10  3  15  100  100   70   60 40 40 14.2 

2 20×20  8  20  260  270  210  175 32.6 35.1 16.6 

3 30×30 10  40  780  800  600  550 29.4 31.2  8.3 

4 50×50 20 100 3 300 3 300 2 850 2 800 15.1 15.1  1.8 

 
由表 4 可知，在不同问题规模下，IDQN 算法均

取得优于其他 3 种算法的结果。在多 AGV 系统中，

AGV 之间存在任务资源的竞争，竞拍算法中各 AGV
倾向于选择使自身利益最大化的任务，而 IDQN 算法

探索能力更好，能够发现 AGV 之间潜在的竞争与合

作关系，注重整体利益最大化，促使各 AGV 选择使

最终整体利益最大化的任务。随着 AGV 和任务数量

的增加，状态空间呈指数增长，分布式架构下利用

IDQN 算法能够缓解维度爆炸问题，通过调整学习率、

记忆库容量及采样批量等参数，提升算法的扩展能力

和收敛效果。尽管训练阶段 IDQN 算法迭代次数较

多，但训练后的模型可以带来更优的长期利益，离线

训练的模型可以直接投入使用，避免大量实时计算消

耗。在实例 4 场景下，IDQN 算法随着迭代次数的增

加，奖励曲线逐步增加并趋于收敛（图 6），这表明

IDQN 算法具有较好的泛化能力。 
 

 
 

图 6  采用 IDQN 算法求解实例 4 得到的 
奖励函数曲线 

Fig.6 Reward function curve obtained by the  
IDQN algorithm from Example 4 

 

4  结语 

在当前智能制造车间应用分布式 AGV 系统，

AGV 调度策略智能化程度亟须提高的背景下，以

AGV 搬运距离为优化目标构建 DAGVTA 问题模型，

进而引入 DRL 思想，将 DAGVTA 问题转化为 MDP，

利用 IDQN 算法求解。所采用的算法适用于以包装行

业智能制造车间为代表的应用多辆 AGV、物料搬运

任务起止位置灵活变化的场景，在不同问题规模下，

同基于 FCFS 规则、基于 Random 规则的算法和基于

市场机制的竞拍算法相比，求解效果提升 1.8%~40%，

验证了所提算法的可行性和有效性。未来研究将综合

考虑能耗、设备利用率等多个优化目标，并集成考虑

AGV 避障与路径规划问题，提升 AGV 系统的整体性

能，从而更好地满足智能制造车间的需求。 
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