
 

 

基于改进 A*算法的 AGV 路径规划①

陈晓冬,  王福威

(辽宁石油化工大学 信息与控制工程学院, 抚顺 113001)
通信作者: 王福威, E-mail: wangfw4048@163.com

摘　要: 相对于传统的物流仓库来说, 现在很多的自动化仓库不再使用工人去分拣货物, 而是使用自动引导车完成

货物的分拣, 将“从人到货”的工作模式变为“从货到人”, 这种工作模式的转变, 不仅解放了工人的劳动力, 同时还实

现了自动化仓库的机械化与自动化的结合, 大幅度地提升工作效率. 自动引导车在自动化仓库分拣货物的过程中一

个重要的环节就是路径规划问题. 针对仓库中自动引导车的路径规划问题, 对传统的 A*算法提出改进. 传统 A*算
法规划出来的路线具有路径过长、转折角度较大、路径不够平滑的缺陷. 针对以上缺陷, 提出动态加权以及改变搜

索邻域的方法对传统 A*算法进行改进, 因此减少了搜索节点, 提高了搜索速度. 同时多次使用高阶贝塞尔曲线对改

进后的 A*算法规划出来的路线进行平滑处理, 减少了转折点. 最后进行 3组仿真实验对比, 证实本文提出的改进是

有参考价值的.
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Abstract: Compared with traditional logistics warehouses, many automated warehouses use automatic guided vehicles
(AGVs) instead of workers to sort the goods, which changes the working mode from “man to goods” into “goods to man”.
This change not only liberates the labor of workers but also combines the mechanization and automation of automated
warehouses, greatly improving working efficiency. Path planning is an important part of AGVs in the process of sorting
goods in automatic warehouses. For the path planning of AGVs, the traditional A* algorithm is improved because the
paths planned by the traditional A* algorithm are too long and not smooth enough and have large turning angles. In view
of the above defects, the method of dynamic weighting and changing the search neighborhood is proposed to improve the
traditional A* algorithm, which reduces the search nodes and raises the search speed. At the same time, the path planned
by the improved A* algorithm is smoothed by higher-order Bessel curves many times, which lowers the number of
turning points. Finally, the comparison of three groups of simulation experiments proves that the improvement proposed
in this study is of the reference value.
Key words: path planning; A* algorithm; Bessel curve; dynamic weighting; 8-neighborhood search

 
 

运路径规划是 AGV (automated guided vehicle)技
术发展的关键技术之一. AGV 的路径规划技术是指某

一参数的指数 (如工作一代的最小值, 选择最短的路

径, 最短的操作时间等)[1], AGV 在仓库的众多可以行
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驶的路线中选择一个最优的路径, 该路径可以连接起

始点和目标点, 并且同时躲避道路上的障碍物[2]. 它的

本质就是 AGV 在进行路径规划的时候会受到很多个

外界条件的干扰, 在此干扰的条件下寻找到最优路径

或者可行解. AGV 经过全局路径规划得到的路径的好

坏会直接影响 AGV完成货物分拣任务的进度[3].
常用的全局路径规划的方法有蚁群算法[4,5]、人工

鱼群算法 [6–8]、概率路图法 [9]、粒子群算法 [10–13] 及

A*算法[12–14] 等. 也有一些应用于局部路径规划的算法,
包括人工势场法[15–17] 和动态窗口法[18–21] 等. A*算法作

为典型节点搜索式算法, 在不同场合具有很强实用性.
目前, A*算法是一种常见的 AGV 路径规划方法,

文献 [22] 提出采用自适应系数对评价系数进行加权,
在搜索前期, 希望能快速找到方向, 该方法虽然提高了

搜索速度, 但是生成的路径不是最优路径; 文献 [23]提
出将传统的 A*算法的 8邻域搜索进行扩展至 32邻域,
该方法虽然扩大了搜索范围, 但是存在 AGV在运作的

过程中存在穿墙的可能性; 文献 [24] 提出将人工势场

法与蚁群算法结合, 机器人能够很好地局部避障, 但路

径轨迹平滑度不高.
针对以上的不足之处, 考虑通过使用动态加权, 改

变搜索邻域的方法对传统的 A*算法提出改进, 最后使

用高阶贝塞尔曲线对 A*算法规划出来的路径进行平

滑处理.

 1   传统的 A*算法

A*算法经典的启发式算法之一, 与传统的快速扩

展随机树算法不同的是, A*算法为了使路径规划在搜

索时搜索的方向更加清晰, 它在自己的搜索领域里面

加入了启发函数[25]. A*算法的核心是, 确定起始点与目

标点后, 按照起始点周围上下左右, 左上, 右上, 左下,
右下这 8 个方向进行搜索和评估, 并计算这 8 个点的

估价函数值最小的点, 并把这个点放入 open 列表中,
再从这个点的周围上下左右, 左上, 右上, 左下, 右下

8 个方向进行搜索和评价, 重复上述过程, 直到搜索到

目标节点. 经过多次的搜索与评估最终找到一条从起

始点到目标点的最短路径.
A*算法的代价函数定义如下:

f (n) = g(n)+h(n) (1)

其中, g(n)代表 AGV在路径规划的途中从当前移动到

的节点到起始节点所消耗的实际代价, h(n) 代表 AGV
在路径规划的途中从当前运动到的节点到目标节点所

消耗的估计代价, 也就是 A*算法的启发函数. g(n) 是
已知的, 所以 A*算法的优势主要体现在它的启发函数

上, h(n)代表了 A*算法搜索的启发信息. 换句话说, g(n)
体现了 A*算法的广度优先趋势. 如果 h(n)=0, 那么只

有 g(n)实际上是有用的, 这时 A*算法退化成迪杰斯特

拉算法, 它能保证一定可以找到一条最优路径, 但是它

浪费了时间去探索那些没有前途的方向.
A*算法的优劣就体现启发函数的选取上, 目前常

用的启发函数有欧几里得距离, 曼哈顿距离和对角线

距离 .  为了提高 AGV 的搜索效率 ,  也就是让 AGV
的实际成本大于估计成本, 本文使用欧几里得距离作

为启发函数进行评估.
h(n)的欧氏距离计算公式如下:

h(n) =
√

(xn− xgoal)2+ (yn−ygoal)2 (2)

其中, (xn, yn) 为检查点坐标, (xgoal, ygoal) 为终点坐标.
A*算法原理是通过建立两个列表: Open_set 列表和

Close_set 列表来进行相关节点信息的存储, Open_set
列表用来存放接下来有能被搜索但是还没有被搜索到

的节点信息, 然后计算这些搜索到的节点的评价函数

值, 并按照函数评价值的大小进行排序. Close_set列表

用来存放不再被访问到的节点信息. 连接 AGV访问到

的 Open_set列表中评价值最小的点, 即为 A*算法规划

出来的最优路径. 从起始点开始评估, 搜索起始节点附

近 8 个搜索方向的节点, 对这 8 个节点的评估函数进

行比较, 选取评价函数值最小的点, 最后如果 Open_set
列表为空, 则表示 A*的所有路径规划过程结束, 或者

最后经过搜索找到目标点, 过程也结束.
针对传统 A*算法规划出来的路径较长、转折角

度较大、路径不够平滑等问题, 本文将考虑从增加权

重系数, 改变搜索策略, 路径平滑处理等方面对 A*算
法进行优化.

 2   改进的 A*算法

 2.1   动态加权

主要是对估价函数即式 (1)进行改进, 改进的原理

是改变 AGV 在路径规划的途中从当前移动到的节点

到起始节点所消耗的实际代价与 AGV 在路径规划的

途中从当前运动到的节点到目标节点所消耗的估计代

2023 年 第 32 卷 第 3 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 181

http://www.c-s-a.org.cn


价在估价函数中所占的权重比例.
改进后的估价函数的公式如下:

f (n) = g(n)+w(n)×h(n) (3)

即在 h(n)前增加一个权重系数 w(n), 即 weight(n), g(n)
与 h(n)原本是 1:1的权重分配, 假如 w(n)=2, 权重分配

变为 1:2, 这样对规划效果带来的影响是相比实际代价

g(n)会更偏向用估计代价 h(n).
结果显示在保留规划出较优路径的前提下, 搜索

节点减少、搜索速度大大提升. 当权重系数 w 较大的

时候, 此时 A*算法会尽快向终点扩展, 搜索速度虽然

很快但会错过最优路径; 当 w 较小的时候, 此时的 A*
算法会倾向于搜索最优路径而减慢搜索速度.

在路径规划的过程中不可能只考虑搜索速度而不

考虑规划的路径, 也就是不可能一直让 w=2, 此时就考

虑使用动态加权的方式 ,  即在路径规划的途中改变

w 的值, 不让它一直固定的等于某个常数值, 在 AGV刚

开始路径规划并且距离目标点较远的时候增加 w 的权

重系数, 在 AGV 的路径规划快到达目标点的时候减

小 w 的权重系数.
动态加权: 在放弃搜索最优路径的情况下, 使用动

态加权来缩短 A*搜索的时间. 其原则为, 在搜索开始

时, 快速到达目的地所在区域更重要; 在搜索结束时,
得到到达目标的最佳路径更重要.

当 h(n) 较大时, 权重系数 w 也应该较大, 此时 A*
算法会尽快向终点扩展, 搜索速度很快但会错过最优

路径; 当 h(n)较小时, w 也应该较小, 此时 A*算法会倾

向于搜索最优路径而减慢搜索速度.
以原本的启发函数 h(n) 为判断依据, 把它声明为

d, 在路径规划的途中根据具体的搜索情况, 计算 w 的

取值.　
 2.2   改进搜索邻域

传统的 A*算法是在当前节点 (即父节点) 的周围

的 8 个方向进行搜索, 图 1 为 A*算法的 8 搜索邻域,
即 AGV会沿着当前节点的上下左右, 以及左上, 右上,
左下, 右下这 8 个方向进行运动, 极大程度地限制了

AGV 的搜索范围, 使全局路径规划的搜索节点更多.
针对传统 A*算法的 8 邻域搜索的搜索节点过多

的问题, 本文提出 5 邻域搜索对 A*算法进行改进. 主
要的原理是, 根据实际仓库的地图, 舍弃 3个方向的搜

索, 具体的判断依据是起始点与目标点的连线与正北

方向的夹角, 舍弃的规则 如表 1所示.

子节点 1

子节点 8

子节点 7

子节点 2

父节点

子节点 6

子节点 3

子节点 4

子节点 5

 
图 1    A*算法的 8搜索邻域

 
 

表 1     舍弃规则
 

夹角 保留的搜索节点 舍弃的搜索节点

[0, 22.5°)∪[337.5°, 360°) 节点4, 3, 2, 6, 5 节点4, 3, 2

[22.5°, 67.5°) 节点4, 3, 2, 1, 5 节点8, 7, 6

[67.5°, 112.5°) 节点1, 2, 3, 4, 8 节点5, 6, 7

[157.5°, 202.5°) 节点1, 2, 3, 7, 8 节点4, 5, 6

[202.5°, 247.5°) 节点2, 1, 8, 7, 6 节点4, 3, 5

[202.5°, 247.5°) 节点1, 8, 7, 6, 5 节点4, 3, 2

[247.5°, 292.5°) 节点8, 7, 6, 5, 4 节点1, 2, 3

[292.5°, 337.5°) 节点7, 6, 5, 4, 3 节点1, 2, 8
 
 

 2.3   轨迹曲线优化处理

 2.3.1    贝塞尔曲线的原理

在平面内随机选取 3 个点, 记作点 A, 点 B, 点 C,
依次连接点 A, 点 B, 点 C, 得到线段 AB 和线段 BC. 在
第 1条线段 AB 上任意选取一点记作点 D, 计算该点到

线段起点 A 的距离 (AD) 与该线段总长 AB 的比例. 根
据上一步得到的比例, 在线段 BC 上找到对应的点 E,
使得 AD:AB=BE:BC, 连接点 D 与点 E, 得到线段 DE.
从新的线段 DE 上再次找到相同比例的点 F ,  使得

DF:DE=AD:AB=BE:BC. 到这里就找到贝塞尔曲线上的

一点 F, 利用极限的知识, 让选取的点 D 在第 1条线段

上从起点 A 移动到终点 B, 在移动的过程中, 会有许多

个新的点 F 产生, 找到所有的贝塞尔曲线上的 F 点, 所
有的 F 点被找到以后, 也就得到了这条贝塞尔曲线.
 2.3.2    贝塞尔曲线的公式

p0 pn

pi

B(t) 为 t 时间下的坐标点,  为起点,  为终点,
为控制点.

(1) 一阶贝塞尔曲线

一阶贝塞尔曲线只有起点和终点, 并没有控制点,
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所以绘制出来的图形仅是一条直线, 在时间 t 为 1 s 的
情况下, 其公式为:

B(t) = (1− t)p0+ tp1, t ∈ [0,1] (4)

p0 p1一阶贝塞尔曲线是由 到 的连续点描述的一条

线段.
(2)二阶贝塞尔曲线

二阶贝塞尔曲线只存在一个控制点, 此时从起点

到终点的线段发生变化, 具体的变化是由控制点的位

置而改变的, 其公式为:

B(t) = (1− t)2 p0+2t(1− t)p1+ t2 p2, t ∈ [0,1] (5)

p0 p1 Q0

p1 p2 Q1 Q0 Q1

原理 :  由 到 的连续点 ,  描述一条线段 ,  由
至 的连续点 , 描述一条线段, 由 至 的连续

点 B(t), 描述一条二阶贝塞尔曲线.
(3)高阶贝塞尔曲线

从三阶开始贝塞尔曲线就开始显得复杂了, 高阶

的通用公式如下:

pk
i = (1− t)pk−1

i + tpk−1
i+1 , t ∈ [0,1] (6)

其中, k=1, 2, …, n, i=0, 1, …, n–k.
 2.3.3    贝塞尔曲线与 A*算法的结合

针对 A*算法规划后的路线存在拐角过多的问题,
使用高阶贝塞尔曲线进行平滑处理的关键在于修改贝

塞尔曲线的控制点, 将 A*算法最终运行得到的 pathx,
pathy两个列表中的值作为控制点, 作为 points.

根据控制点的选取不同, 采用的贝塞尔曲线的公

式也会有所不同. 鉴于本文的起始点与目标点距离过

远, 使用改进后的 A*算法规划出来的最终的路径长度

仍然不短. 如果只使用一条高阶贝塞尔曲线进行平滑

处理, 平滑处理后的路径并不理想, 一些控制点会在障

碍物附近, 致使平滑处理后的路径有穿越障碍物的可

能性. 因此本文会根据规划出的实际路径来选取控制

点, 即会把规划出来的路径分成几段, 分别使用高阶贝

塞尔曲线进行平滑处理.

 3   仿真实验

改进 A*算法在路径搜索中的效果需要通过试验

进行验证. 本文的路径规划在 Python 3.7.0的环境中进

行验证.
根据 AGV 工作的具体环境以及障碍物的所处位

置, 在 Python中进行地图绘制, 图 2为仓库具体地图.
用黑色的点代表障碍物, 即 AGV运行仓库中的货

品摆放的架子, 用绿色的点代表起始点, 坐标为 (−5,
−5), 用蓝色的叉代表目标点, 坐标为 (50, 50), 用黄色的

点代表 A*算法的搜索节点, 便于进行对比实验.
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图 2    仓库地图
 

 3.1   基于动态加权 A*算法的仿真实验

w0

文献 [22] 采用自适应系数对评价系数进行加权,
在搜索前期, 希望能快速找到方向, 让 h(n)的权重系数

占比增大, 并设置权重系数初始值 为 2. 图 3 为传统

的 A*算法实验结果, 图 4为文献 [22]的实验结果.
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图 3    传统 A*算法
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图 4    加权 A*算法

 

实验结果显示, 搜索速度虽然有所提升, 但是搜索

的路径并不是最优的 .  本文采用动态加权的方法对

A*进行优化, 即在搜索开始时, 快速到达目的地所在区
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域更重要; 在搜索结束时, 得到到达目标的最佳路径更

重要. 图 5为它的实验结果.
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图 5    动态加权的 A*算法

 

w0

以原本的启发函数 h(n)为判断依据, 把它声明为 d,
在路径规划的途中根据具体的搜索情况, 计算 w 的取值.
其中 =2, 根据黄金分割法 (又称 0.618 法), 计算得出

w 的上下限为 3.236和 0.746. w 的具体计算公式如下:

w =
{

w0+g/maxgen×(w0×0.618)
w0−g/maxgen× (w0×0.618)

(7)

其中, g 为当前迭代次数, maxgen 为最大迭代数. 在多

次的仿真实验过程中发现, 当 d>18 时, 随着迭代次数

的增加, w 的权值从 2 线性递增至 3.236, 此时算法搜

索速度更快; 当 d<18时, 随着迭代次数的增加, w 的权

值从 2线性递减至 0.746, 此时的路径规划优先考虑探

索最优路径.
经过对比实验发现, 本文提出的动态加权的优化

方法, 搜索的节点更少, 规划出的路径更优.
 3.2   改进搜索邻域的 A*算法的仿真实验

传统的 A*算法只能向节点的 8 邻域范围内进行

搜索, 这种范围的搜索使 AGV 只能向 8 个方向前进,
限制了 AGV的搜索范围, 使全局路径规划的搜索节点

更多. 文献 [23] 将 8 搜索邻域扩展为 32 扩展邻域, 使
机器人能够沿 32个方向进行移动, 缩小了每个方向之

间的夹角. 图 6为 32搜索邻域的 A*算法实验结果.
实验结果显示, 虽然搜索节点减少了, 但是因为它

扩大了搜索范围, 会使当前节点在进行下一步搜索时

搜到的最优节点可能会是障碍物身后的节点 ,  这样

AGV就会有穿越障碍物的现象出现.
针对此问题, 本文把 8 邻域搜索改为 5 邻域搜索,

根据实际地图舍弃 3 个方向的搜索, 图 7 为 5 搜索邻

域的 A*算法的实验结果.
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图 6    32搜索邻域的 A*算法
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图 7    5搜索邻域的 A*算法

 

通过对比实验发现, 本文提出的改进可以在减少

搜索节点的基础上解决文献 [23]提出的将搜索邻域改

为 32 搜索邻域出现 AGV 穿越障碍物的问题, 改进的

算法更优.
 3.3   路径平滑处理后的 A*算法的仿真实验

观察以上两个改进的实验结果, 发现最终规划出

的路径拐点过多, 路径不够平滑, 导致 AGV 在实际运

作的过程中会出现震荡的问题. 针对此问题, 本文把规

划出的路径分成 8 段, 分别使用高阶贝塞尔曲线进行

平滑处理, 图 8为贝塞尔曲线平滑后的 A*算法的实验

结果.
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图 8    贝塞尔曲线平滑后的 A*算法
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图 8 中红色的直线代表经过前两个改进后的 A*
算法规划出的最终的路径, 蓝色的曲线代表使用高阶

贝塞尔曲线平滑后的最终路径, 结果显示优化后的路

径更短加平滑, 改进后的算法能有效地减少 A*算法在

路径规划后产生的拐点.

 4   结论与展望

本文针对传统 A*算法搜索速度慢, 搜索时间长的

缺点, 使用动态加权对 A*算法进行改进; 针对传统

A*算法搜索节点过多的缺点, 使用改变搜索邻域的方

法对传统的 A*算法进行改进 ;  最后针对改进后的

A*算法规划出来的路径存在拐点过多的问题, 使用高

阶贝塞尔曲线进行路径平滑处理. 通过 3 组仿真实验

的对比得出本文提出的改进算法更优, 因此, 本文算法

具有研究意义和实用价值. 但是在路径规划的途中会

存在动态的障碍物, 下一步的研究把 A*算法与其他路

径规划的算法结合, 进行动态避障处理.
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