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基于时空窗的多机器人协同路径规划算法研究

钟志峰，张智浩，易晓婕，严诗玛，孙玉坤

（湖北大学 人工智能学院，湖北 武汉430062）
摘 要： 为进一步提高带窗口的层次化协作 A*算法（WHCA*）进行多机器人路径规划时的效率，提出减少邻域扩展

的策略，即重新定义机器人的邻域搜索范围以减少搜索空间、降低搜索时间，进而提高算法效率。同时，为了应对运

行过程中出现的机器人失联状况，提出以决策博弈为核心的改进 WHCA*算法 DG-WHCA*，用于处理复杂场景下多

机器人之间的碰撞和阻塞问题。在机器人移动配送系统仿真框架RAWSim-O下的仿真实验结果表明，改进算法相较

于原始 WHCA*算法的搬运效率提高了 3.14%，行驶距离降低了 2.17%；在有机器人失联的情况下，改进算法能有效避

免碰撞与阻塞，相较原始WHCA*算法的搬运效率提高了3.69%。
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Research on Multi-robot Collaborative Path Planning Algorithm Based 

on Spatiotemporal Windowing
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Abstract： To further improve the efficiency of the windowed hierarchical collaborative A * algorithm （WHCA *） in multi robot path plan⁃
ning， a strategy is proposed to reduce neighborhood extension， which involves redefining the robot's neighborhood search range to reduce 
search space and time， thereby improving the algorithm's efficiency. At the same time， in order to cope with the situation of robot disconnec⁃
tion during operation， an improved WHCA * algorithm DG-WHCA * with decision game as the core is proposed to handle collision and block⁃
age problems between multiple robots in complex scenarios. The simulation experiment results under the RAWSim-O framework for robot mo⁃
bile delivery system show that the improved algorithm improves the handling efficiency by 3.14% and reduces the driving distance by 2.17% 
compared to the original WHCA * algorithm； In the case of robot disconnection， the improved algorithm can effectively avoid collisions and 
blockages， with a 3.69% increase in handling efficiency compared to the original WHCA * algorithm.
Key Words： WHCA*； neighborhood； robot lost contact； decision tree； game theory

0 引言

智慧仓储中的移动机器人拣货系统（Robotic Mobile 
Fulfillment Systems，RMFS）是一种基于自动导引车（Auto⁃
matic Guided Vehicle，AGV）的转送拣货系统［1］。目前，

RMFS中主要使用解耦型算法使其在无碰撞的情况下以最

小总时间代价为多个机器人规划路径，传统的解耦型算法

将 RMFS 简化为多个独立机器人的单机规划问题［2-3］。代

表性的解耦型算法是由 Sharon 等［4］提出的冲突搜索（Con⁃
flict-Based Search，CBS）算法。该算法将问题巧妙地分解

为冲突处理和单机路径规划两部分，在大规模环境中表现

出较好的性能。然而，CBS算法在处理复杂的冲突场景时

会由于搜索空间的爆炸性增长而性能下降。为此，Chan
等［5］提 出 增 强 型 冲 突 搜 索（Enhanced Conflict-Based 
Search，ECBS）算法。该算法引入聚焦搜索策略，通过在上
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下层搜索中添加 FOCAL 列表来缩小搜索范围，同时引入

寻求全局最优解的思想，以提高多智能体路径规划的效率

和性能。然而，ECBS 算法在面临大量障碍物和大量机器

人时会因 FOCAL 列表管理的复杂性、全局最优解计算的

困难性以及参数设置的不合理性导致性能快速下降。

Likhachev 等［6］提 出 的 快 速 规 划 路 径（Fast Attemptable 
Route Planner，FAR）算法能够在规划过程中动态调整和优

化路径，但在初始参数设定不合理或存在较大偏差时会需

要更长时间收敛，甚至无法找到最优解。Lam 等［7］提出的

偏执成本（Biased Cost Pathfinding，BCP）算法将多机器人路

径规划问题分解为多个独立的子问题，每个子问题可以单

独求解，且允许针对每个子问题采用不同的优化策略和方

法。虽然该算法具有计算效率高、易于实现与调试的优

点，但是存在找不到全局最优以及对子问题划分敏感的问

题。Silver［8］、Merschformann等［9］提出合作A*算法（Cooper⁃
ative A*，CA*） 、层次化合作 A*算法（Hierarchical Coopera⁃
tive A*，HCA*）以及带窗口的层次化协作 A*算法（Win⁃
dowed Hierarchical Cooperative A*，WHCA*）等系列算法将

问题分解为一系列的单智能体搜索问题，以解决在狭窄通

道和高智能体密度的复杂地图中搜索爆炸、僵局和循环重

复的问题，但该类算法在每个时间步长内只考虑了一个窗

口内的冲突，无法避免窗口交错时的冲突，从而影响了规

划路径的质量。李珣等［10］运用博弈论中的Nash均衡理论

实现多搬运机器人的任务分配，但该方法存在计算复杂、

对初始条件敏感以及难以适应动态环境变化的问题。郑

延斌等［11］通过博弈论构建多智能体动态避障模型，较好地

解决了冲突位点的博弈问题，但仍存在容易陷入局部最

优、算法复杂度高、同步通信困难以及难于扩展的问题。

针对以上问题，本文通过减少邻域搜索数量提高搜索

效率；同时针对机器人失联的问题，引入决策树策略来诊

断机器人的状态，运用谈判博弈策略为受影响的机器人重

新分配路径节点，使用以决策博弈为核心的改进 WHCA*
（Decision Game-Window Hierarchy Cooperative A*， DG-
WHCA*）算法重新进行路径规划。通过 RAWSim-O 仿真

平台部署 32 个机器人进行 24 h 的仿真实验。结果表明，

使用减少邻域扩展策略后，改进算法的搬运效率相较原始

WHCA*算法提高了 3.14%，行驶距离降低了 2.17%。当系

统中出现机器人失联时，DG-WHCA*算法使其余机器人

采取绕行措施以提高搬运效率，验证了其可行性和高

效性。

1 理论基础

1.1　相关算法

CA*算法是一种多智能体路径规划算法，其利用三维

空间（包括时间维度）中的预约表来避免机器人冲突。如

图 1 所示，CA*算法根据优先级顺序为每个机器人进行路

径规划，并将已规划的路径信息作为约束条件加入到后续

机器人的路径规划中［12］。

HCA*算法通过在计算层使用 RRA*（Reverse Resum⁃
able A*）算法执行反向搜索以获得更准确的启发值。表

示为：

hHCA* (ws ) = gRRA* (ws ) （1）
该算法在单机规划的同时考虑到其他机器人的路径

信息， 因此具有更高的求解效率， 但其无法保证较好的求

解结果，且求解成功率和路径质量对机器人的优先级顺序

较为敏感［13-14］。
WHCA*算法则是通过限制协作搜索深度来减少计算

量，随着搜索窗口的移动，代理计算新的部分路径，并且该

算法仅在 w步长内考虑其他代理的路径信息，以提高多代

理协作的效率。此外，WHCA*算法通过边缘代价函数来

管理动态窗口，该函数通过错开窗口的方式允许在所有智

能体之间的计算分散，从而有效平衡计算并优化路径规划

过程。即：

cos t (P，Q ) =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

0
Dist (P，G )

1

if P = Q = G，t < w
if t = w

otherwise
（2）

总体来说，CA*为多智能体路径规划提供了基本框

架，通过三维预约表来避免冲突。HCA*在 CA*的基础上

引入层次化抽象，提高了算法效率，适用于大规模或高密

度的环境。WHCA*在HCA*的基础上引入窗口机制，使得

算法能够更好地适应动态环境，同时进一步提高了计算

效率。

1.2　决策树

决策树是一种机器学习方法，具有树形结构，其中每

个节点代表一个属性的判断，每个分支代表一个判断结果

的输出，每个叶节点代表一种分类结果［15］。决策树是常用

的分类方法，其利用已知分类结果进行学习，从而对新数

据进行准确分类。决策树的构建是一个递归的过程，从根

节点开始通过选择最佳属性来分裂成子节点。该过程会

一直持续，直到满足预设的停止条件［16］。
1.3　谈判博弈论

谈判博弈构建了一个平台，使每个参与者通过策略性

Fig. 1　Route planning with a time dimension
图1　包含时间维度的路径规划
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谈判来争取分配有限的资源或利益。这一过程包含多种

策略和决策，由参与者依次提出要求，目标是形成所有参

与者均能接受的协议［17］。根据博弈理论，采用G表示一个

博弈，G = { B1，...Bn；U1，...Un }。G有 n个博弈方，博弈方集

合表示为 R = { R1，R2，...Rn }，每个博弈方 Ri 的全部可选谈

判组合称为谈判空间，用 Bi 表示；博弈方的得益用 Ui

表示［18］。
1.4　地图环境描述

本文采用的布局基于文献［19］中描述的生成器构建。

如图 2 所示，该布局由 3 个不同区域构成，分别为：①库存

区域。该区域包含所有托盘存储位置区域，用蓝色方块表

示，下方路径点通过双向边与其他路径点相连，中间通道

的路径点通过单向边连接；②大厅区域。其是一个位于库

存区域周围的区域，充当机器人从存储位置到车站的通

道，有助于减少车站前的拥堵情况；③入站缓冲区域。该

区域位于大厅区域内，主要用于缓冲机器人进入车站的过

程，还包括所有补给站（黄色方块）和拾取站（红色方块）。

2 算法构建

2.1　减少邻域扩展

在处理高密集场景中的多机器人问题时，WHCA*算
法对机器人到达节点的时间有着严格要求。为提高算法

效率，本文提出一种将 4邻域扩展改为 3邻域扩展的方法。

利用图 2地图布局，会始终至少留有一个机器人出口应对

死锁现象，尽管有可能某条路径不是最优解，但对于提高

总体效率影响非常小。根据目标点相对于当前节点所处

的象限来选择要扩展的搜索邻域，即预先判断目标点相对

于当前节点的位置，与目标节点相背的节点不计入计算。

具体步骤为：根据函数 M (1) 和 M (2) 确定目标点相对于当

前节点所在的象限。即：

M (1) = { gi.x - curi.x } （3）
M (2) = { gi.y - curi.y } （4）

式中：gi表示目标节点；curi表示当前节点。

将 M (1)、M (2) 的值与 0 进行比较，将搜索邻域分为 4
个象限。表示为：

第一象限： M (1) ≥ 0，M (2) ≥ 0 （5）

第二象限：M (1) ≤ 0，M (2) ≥ 0 （6）
第三象限：M (1) ≤ 0，M (2) ≤ 0 （7）
第四象限：M (1) ≥ 0，M (2) ≤ 0 （8）

根据不同象限将传统的 4邻域改为 3邻域，第一、四象

限只搜索向右和垂直方向的 3 个相邻节点，第二、三象限

只搜索向左和垂直方向的 3 个相邻节点。如图 3 所示，目

标节点 g相对于当前节点 cur的位置是在第一象限，因此只

搜索向右和垂直方向的 3个相邻节点。

分别对三邻域 WHCA*（LWHCA*）算法与 WHCA*算
法进行 24 h的模拟，取 10次实验的平均结果。表 1为两种

算法各参数的算术平均值。图 4 和图 5 分别为 WHCA*算
法和 LWHCA*算法经过 24 h 模拟所呈现的热力图。可以

看出，采用减少邻域策略不仅有效提升了机器人搬运托盘

的数量，而且确保了机器人行驶路径不变。

2.2　决策博弈

多机器人系统是一个高度集成的体系，由物理和虚拟

部件构成，故障可发生在这一体系的任何组件中，从而对

机器人运行产生负面影响［20］。本文根据机器人实时信息，

采用决策树策略诊断机器人是否失联。为了确保失联的

机器人不会对其他正常运行的机器人造成影响，需立刻将

失联的机器人停止运动，等待后续处理。同时，采用谈判

Fig. 2　Map layout of the mobile robot system
图2　移动机器人系统地图布局

Table 1　Parameter comparison of WHCA * algorithm and WHCA * 
algorithm

表1　LWHCA*算法与WHCA*算法参数比较

算法

LWHCA*
WHCA*

处理托盘数/个
4 701
4 558

行驶总距离/m
657 272.010 8
671 548.073 3

拣补站休息时间占比/%
44.5
45.8

Fig. 3　Three-neighborhood expansion
图3　三邻域扩展

Fig. 4　Experimental heat map of the WHCA* algorithm
图4　WHCA*算法实验热力图
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博弈为受影响的机器人分配利益，以更好地规划其路径。

决策谈判博弈模型如图 6所示。

2.2.1　决策树策略判定机器人状态

信息熵和信息增益是决策树算法中的两个基本概念，

是用于构建决策树的重要指标。信息熵 H（Y）为用来衡量

数据集不确定性的指标。计算公式为：

H (Y ) = -∑
i = 1

N

p ( yi ) log2 p ( yi ) （9）
式中：p ( yi )为事件 yi 发生的概率。信息熵越高，数据

集的不确定性越大。

信息增益则是决策树算法中用来选择属性的一个标

准，衡量的是在已知某个属性的信息后，数据集不确定性

减少的程度。计算公式为：

Gain (Y，X ) = H (Y ) - H (Y|X ) （10）
式中：H (Y|X ) 为在已知随机变量X的条件下随机变量

Y的条件熵。计算公式为：

H (Y|X ) = -∑
j = 1

M

p ( xj ) ∑
i = 1

N

p ( yi|xj ) log2 p ( yi|xj ) （11）
式中：p ( xj ) 为随机变量 X 取值 xj的概率；p ( yi|xj ) 为在

已知X= xj的条件下，随机变量Y取值 yi的条件概率。

在决策树构建过程中，属性选择对于机器人运行状态

的准确分类与故障识别至关重要。本研究以信息增益作

为核心评估指标，即原始信息熵与条件熵之差，优先选取

信息增益高的属性作为决策树的划分节点，以降低系统状

态判断的不确定性。

具体而言，研究设定五大判定准则作为决策节点划分

依据：①将系统允许停止或故障停止的机器人定义为固定

障碍物，用于触发路径规划中的避障策略；②以 3 s 为阈

值，判断机器人命令执行响应能力，超时则视为处理异常；

③监测机器人在节点的停留时间，超过 5 s 即判定为异常

停留；④机器人之间每 2 s进行一次信息交互，若连续 3次

超时未响应，则识别为通信链路异常；⑤以机器人与服务

器每 2 s 一次的指令同步为基准，超时未恢复即判定为主

从通信故障。根据以上信息训练出的决策树模型如图 7
所示。

2.2.2　谈判博弈为机器人分配利益

如图 8 所示，机器人 R1 从 S1 直行经节点 W4 转弯向上

前往 G1，机器人 R2 从 S2 直行经节点 W5 转弯向左前往 G2，
机器人 R3 经决策树判定失联需立即停机。为防止机器人

碰撞，本文采用谈判博弈论来解决冲突。在 WHCA*算法

顺序求解中，如果机器人遇到高优先级机器人占用节点

时，将移除优先级约束，通过谈判博弈为受影响的机器人

分配合理利益，然后采用LWHCA*算法重新规划路径。

由于机器人 R1 的优先级高于 R2，在顺序求解过程中

机器人 R1 无需考虑 R2 的路径信息。首先，利用 WHCA*算
法对受影响的机器人进行顺序求解，得到R1 的路径 p10，并
将其加入预约表。由于R2 的路径已经确定，导致其在该条

件下与R1 在节点Wn 处发生碰撞。因此，R2 不接受R1 的 p10
路径方案，转而选择删除 R1 路径信息的方式进行求解，得

到路径 p20，R2 以 p20 对 R1 进行还价。保留上述过程获得路

径信息，进入谈判环节。

在谈判环节中，待求机器人集合 R = { R1，R2，...Rn }不
再仅考虑高优先级的路径预约信息，而是需要考虑除自身

以外的包含其他所有机器人信息的全预约表。在所得全

预约表的基础上，R1 放弃原先的 p10 路径方案，转而在考虑

R2 的 p20 基础上重新规划路径得到 p11。在该过程中，p20 和
p11 路径规划所用时间、计划路径长度和机器人是否载有托

盘 构 成 谈 判 空 间 B，由 谈 判 立 场 组 成 。 其 中 ，B =
{ B1，B2，...，Bn }表示所有参与者的谈判立场。即：

Bi = (Faf，Ti，Di，pi ) （12）

机器人开始工作

决策树模型检测机器人失联

失联机器人停止
工作

对直接受影响的
机器人顺序求解

路径

其他机器人是否接受
此路径

全部机器人按照
计划正常工作

受影响的机器人
优先级同时
降为0

除失联机器人外
其余机器人正常

工作

考虑全局约束的
降优先级路径

求解

双方是否接受

否

是

否

是

否

是

 
Fig. 6　Decision-making negotiation game model

图6　决策谈判博弈模型

Fig. 5　Experimental heat map of the LWHCA* algorithm
图5　LWHCA*算法实验热力图
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式中：Faf为除第 i个机器人以外的全预约表；Ti、Di、pi

分别为第 i个机器人在Faf下的计划时长方案、路径长度方

案、是否载有托盘方案。

效用函数Ui ( Bi )的公式为：

Ui (Bi ) = α*Ti (Bi ) + β*Di (Bi ) + δpi （13）
计算出R1 机器人的效用，并计算协议中所有参与者的

效用之和V ( A)。即：

V ( A) = ∑
Bi ∈ A

Ui (Bi ) （14）
然后，R1 以 p11 再次向 R2 出价，根据纳什解 ϕi ( A) 来公

平分配协议效用。即：

ϕi ( A) = ∏
bi ∈ A

Ui (bi ) （15）
更新每个参与者的谈判立场以达成协议，重复以上环

节，选择效用价值最大的路径组合，得到最终结果

( p11，p21 )。新路径方案 p11 考虑了 R2 的行进路径，如图 9所

示，机器人R1 会在路径点W1 等待机器人R2 从路径点W2 离
开后再经过节点W2转弯，然后前往目的地。

3 实验方法与结果分析

3.1　实验方法

所有算法均在 Intel（R） Core（TM） i5-10210U CPU 处

理器，内存为 12 GB的 PC机上以C#程序运行。

所有实验数据均为采用如图 2 所示的地图布局仿真

运行 24 h后的平均值。在使用 DG-WHCA*算法进行路径

规划时，比较 3 种不同场景下使用 32 台机器人仿真的效

率，分别为机器人正常运行场景、某台机器人失联并停止

运行 10 min的场景、某台机器人失联并停止运行 20 min的

场景。同时，本文在使用 DG-WHCA * 算法进行路径规划

R1

R1

S1 W1 W2

R3

R2

S2

G1

G2

W3 W4

Wn

 

Fig. 8　Lost contact with robots causes crowding
图8　失联机器人造成拥挤
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Fig. 7　Decision tree model

图7　决策树模型
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Fig. 9　Robot collision avoidance path diagram
图9　机器人避碰后路径图
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时，对系统在遭遇某台机器人失联并停止运行 10 min的状

态与正常运行状态下的实时内存消耗情况进行了比较。

此外，使用 32 台机器人比较不同算法应对某台机器人失

联并停止运行 10 min和 20 min等特殊场景时的实验结果。

需要特别注意的是，在其他算法的实验中，当遇到类似情

况时，所有机器人均会在相应的时间段内停止运行。

3.2　实验结果与分析

图 10和图 11分别为DG-WHCA*算法在 3种场景下完

成托盘数和行驶距离比较。可以看出，当一个机器人失联

时，尽管 DG-WHCA*算法能有效消除碰撞风险，但与正常

情况相比，失联会迫使其他机器人绕路，从而增加行驶距

离，降低订单处理量。

图 12 为 DG-WHCA*和 WHCA*算法的实时内存消耗

比较。可以看出，采用谈判博弈模块为受影响机器人分配

利益时实时内存消耗激增，但经过 10 min对失联机器人的

处理后，实时内存逐渐回到WHCA*算法水平。

表 2和表 3分别为某台机器人失联 10 min和 20 min时

不同算法的仿真结果，与本文算法进行比较的对照算法为

CBS［4］、FAR［6］、OD&ID［7］。可以看出，DG-WHCA*算法在

处理托盘个数、拣补站休息时间占比和处理命令数等方面

均表现出明显优势，这主要得益于其分布式冲突消解策略

和启发式搜索方法。相比之下，CBS算法的集中式策略在

面对机器人失联故障时表现较差，而 FAR 和 OD&ID 算法

在路径规划的实时性和任务调度的灵活性方面也不如

DG-WHCA*。

4 结语

DG-WHCA*算法显著提升了高密集场景中多机器人

的处理效能，通过缩减搜索邻域降低了时间复杂度，同时

提高了托盘搬运效率。通过结合决策树与谈判博弈机制，

该算法能精确判断机器人状态并有效分配资源，解决了机

器人之间的冲突问题。相较于 WHCA*和 CBS 等算法，

DG-WHCA*算法在托盘处理数、命令处理数、行驶总距离

等指标方面展现出一定优势，验证了其有效性。然而，该
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Fig. 10　Number of completed pallets
图10　完成托盘数
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Fig. 12　Real time memory consumption
图12　实时内存消耗
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图11　行驶距离

Table 2　Simulation results of different algorithms when a certain robot goes missing for 10 minutes
表2　某台机器人失联10 min时不同算法的仿真结果

算法

DG-WHCA*
WHCA*

CBS
FAR

OD&ID

处理托盘数/个
4 692
4 526
4 575
4 625
4 546

行驶总距离/m
661 755.705 1
666 887.529 7
657 844.638 7
658 029.248 0
656 893.910 8

拣补站休息时间占比/%
45.2
45.8
56.5
47.2
49.3

处理命令数/个
20 923
20 720
20 718
20 801
20 689

Table 3　Simulation results of different algorithms when a certain robot goes missing for 20 minutes
表3　某台机器人失联20 min时不同算法的仿真结果

算法

DG-WHCA*
WHCA*

CBS
FAR

OD&ID

处理托盘数/个
4 675
4 532
4 543
4 593
4 514

行驶总距离/m
658 117.892 2
648 143.238 7
653 241.329 4
653 424.646 8
652 297.254 2

拣补站休息时间占比/%
44.5
45.1
54.2
43.8
45.3

处理命令数/个
20 853
20 611
20 573
20 656
20 553
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算法在极端高密度环境以及大量机器人协作时仍面临挑

战，会出现复杂度高、资源消耗大和鲁棒性不足等问题。

未来研究将聚焦于降低算法复杂度、开发高效资源管理策

略、综合利用多种传感器数据和分布式计算方法，以提升

算法的实时性、效率和可靠性，进一步优化多机器人系统

在复杂环境下的协作性能。
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