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摘  要: 智能仓储的优化一般分为货架优化和路径优化两部分:货架优化针对货物与货架两者的关系,对货物摆

放位置进行优化;而路径优化主要寻找自动引导小车(automated guided vehicle,简称 AGV)的最优路径.目前,大多的

智能仓储优化仅对这两部分进行独立研究.在实际仓储应用中,只能以线性叠加的方式解决问题,导致问题的求解易

陷入局部最优中.通过对智能仓储环节中各部分的关系进行耦合分析,提出了货位和 AGV 路径协同优化数学模型,
将货架优化和路径规划归为一个整体;此外,提出了智能仓储协同优化框架的求解算法,包括货品相似度求解算法和

改进的路径规划算法;并在以上两种算法的基础上,使用改进的遗传算法实现了货位路径协同优化.实验结果验证了

所提出的智能仓储协同优化算法的有效性和稳定性.通过使用该算法,可有效提高仓储的出货效率,降低运输成本. 
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Abstract:  The optimization of intelligent warehousing is generally divided into shelf optimization and path optimization. Shelf 
optimization considers the position of goods and shelves, and optimizes the placement of goods. Path optimization mainly seeks the 
optimal path planning for automatic guided vehicles. At present, most of the studies focus on these two scenarios independently. In the 
actual warehousing application, the problem can only be solved by linear superposition, which makes the solution easy to fall into the 
local optimum. Based on the coupling analysis of the relationship between various sections in the intelligent warehousing process, this 
study proposes a mathematical model of cooperative optimization of shelf and position, which combines shelf optimization and path 
planning as a whole. In addition, a cooperative optimization framework, including a product similarity solving algorithm and an improved 
path planning algorithm, is proposed. Based on the above two algorithms, an improved genetic algorithm is proposed for the cooperative 
optimization of shelf and path. The experimental results verify the effectiveness and stability of the intelligent warehousing cooperative 
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optimization algorithm proposed in this study. By using this algorithm, it can improve the shipping efficiency of storage and reduce 
transportation costs.. 
Key words:  intelligent warehousing; shelf optimization; AGV path optimization; cooperative optimization; genetic algorithm 

智能仓储系统是由立体货架、有轨巷道堆垛机、出入库输送系统、信息识别系统、自动控制系统、计算

机监控系统、计算机管理系统等其他辅助设备组成的智能化系统.智能仓储的高度信息化、自动化,使得控制

优化算法成为了智能仓储的灵魂所在[1].目前,智能仓储优化算法主要集中在货架优化和 AGV 车路径规划这两

部分,且关于这两部分的研究都是各自独立的.货架优化是针对货物与货架两者的关系,对货物摆放位置的优

化,其重点关注于总体出货代价、货架稳定性等因素[2].而路径优化主要针对于自动化运载车辆的路径规划的优

化,要关注的重点在于完成任务的时间开销最小、避免车辆之间发生碰撞等.然而,基于对实际仓储的运维数据

分析,我们发现传统的独立的智能仓储优化策略,即研究货架优化时只专注于货架摆放最优结果,研究路径规划

时只关注于算法的执行效率和优化成果,完全忽视了货架规划和路径规划两者间的耦合关系,严重影响了智能

仓储的出货效率最大化[3−5].因此,本文提出了基于遗传算法的货位规划与 AGV 路径规划协同优化算法(以下简

称货位路径协同优化算法).该协同优化算法改进了经典遗传算法,其创新点在于将货位规划和路径规划协同考

虑后,构造的适应性函数能够将相似度高的货架分散放置,将高频出库货物放置在易于出货的位置上,从而实现

在大量同时出库任务到来时 AGV 调度不堵塞,从整体上提高仓库出货效率. 
本文主要创新贡献如下: 
(1) 本文通过对智能仓储环节中各部分的关系进行耦合分析,进而提出货位和 AGV 路径协同优化的数学

模型.该模型与传统智能仓储优化算法的区别在于:将货架优化和路径规划归为一个整体,并用数学

公式表达两者间的关系; 
(2) 提出了智能仓储协同优化的求解算法,其中包括有货品相似度求解算法、改进的路径规划算法.在以

上两种算法的基础上,使用改进适应性函数的遗传算法,实现了货位路径协同优化.同时,通过实验验

证了该协同优化算法在不同场景下的表现情况. 

1   国内外研究现状 

本文研究的智能仓储货位与路径协同优化算法相关的公开文献资料很少,大多都是以货架优化和 AGV 路

径规划独立研究为主.本文将分别就这两类问题分析国内外研究现状以及存在的相关问题.除此之外,对本文提

出的协同优化算法的协同优化思想起源以及应用实例给予简要介绍. 

1.1   智能仓储货架优化研究现状 

货架(货位)优化研究是智能仓储领域的重要研究方向.货架优化就是计算货物摆放位置的算法,货架优化

的目标是在保证仓储环境稳定的条件下提高仓库的出入库效率,同时优化货架空间,使仓储放入货品的数量最

大化. 
由 Cai 等人[6]针对仓储策略部分提出了基于存储的出入库频率和负载平衡的绝对的主通道存储策略与平

均和最大值相关的控制策略,提升了库位使用率.Wang等人[7]对传统的遗传算法进行改进,研究出基于遗传算法

的库位分配方法.该方法以货品位置坐标为基因,使用权重和的方式来统一多目标函数为一个函数,使其成为适

应性函数.通过基因遗传运算,得出优化后的库位摆放方案.刘峰等人[8]使用模糊化这一理念形成模糊算法,对货

品的出货率、重量进行模糊化.但该优化算法每次只计算单个货品的位置摆放,对于一次性全部入库的运算会

变得十分复杂.同时,模糊化方式存在使用精确度来换取计算时间的弊端.杨玮等人[9]基于混合粒子群算法,采用

多色集合概念对货位进行分区,对不同对象使用相同形式的数学模型进行仿真.该算法的优点在于没有交叉变

异,需要调整的参数较少.其缺点在于因缺乏动态调节,存在陷入局部最优的可能. 
Tinelli 等人[10]使用多标准工具来优化智能仓储货位分配,应用层次分析法,以目标按照一定方式分成不同

的标准,标准间相互组合形成不同的解,即对不同的目标函数进行求解并组合.Arnaout 等人[11]用蠕虫优化来解
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决多层仓库库位布局问题.蠕虫类似于群体智能算法,使用连接图的方式来表现,通过迭代、限界来搜寻最优解.
在 Arnaout 等人描绘的特定仓储算例中,与基本遗传算法相比,基于蠕虫算法的仓储布局算法计算时间较短. 

基于对上述国内外研究现状的分析,可以看出,库位优化问题是一个 NP 难问题,目标函数较多,目前解决方

法主要是来自于自启发算法的各类变种算法,这也是解决 NP 难问题的常规方式.但是,多数方法的优化思路都

集中在根据物品和货架的关系来进行货位优化,忽略了出货路径对货位摆放优化的影响. 

1.2   自动导引车路径规划研究现状 

AGV(automated guided vehicle,自动导引车)是智能仓储的重要组成部分,在仓储系统中,主要扮演智能物流

搬运的角色,配合任务分配和调度系统实现物品的智能配送、周转、出入库等操作[12].现阶段,针对 AGV 的优

化算法主要分为两个方面:一方面是对路径进行优化,另一方面是针对 AGV 的任务调度进行优化.虽然侧重点

不同,但其目标都在于提高 AGV 的使用效率. 
Zhang 等人[13]在 A*算法的基础上加入 AGV 转弯次数影响因素,通过减少 AGV 的转弯次数,降低 AGV 转

弯的时间消耗,有效地提高了 AGV 的使用效率.但算法忽略了 AGV 的冲突问题.姜康等人[14]研究了改进的遗传

算法,在基因片段里,以三元为一组,整个任务序列为全部任务.对此基因段进行交叉、变异,通过适应度函数进行

筛选.由于该算法每次都会计算全部的任务序列,频繁的新任务添加会大大增加此算法的计算次数.同时,该方

法也忽略了小车的碰撞以及充电对调度带来的影响.张素云等人[15]在解决 AGV 冲突方面展开研究,提出了通

过加减速控制 AGV 的碰撞避免方法.该方法先预估哪些节点会产生碰撞,在该节点部分使用加减速控制,以此

来避免冲撞.在实际运行中,该算法需进一步考虑 AGV 承重、重心高低等因素对加减速幅度的影响. 
Bilge 等人[16]使用时间窗法解决行驶冲突,对所有 AGV 的行动进行预估,可以预知所有车辆在不同时段所

占用的不同路段,以此避免AGV车辆的碰撞.Mousavi等人[17]采用混合遗传算法和粒子群算法优化多目标AGV
调度.该算法在初期选用粒子群算法,在粒子进行移动后,更新粒子位置找到最佳粒子位置,再使用遗传算法对

粒子的位置进行再优化,而后再回到粒子群算法中进行下一次粒子移动计算,直到收敛.此算法在收敛速度方面

与遗传算法相近,最终结果优于单独使用遗传算法或粒子群算法.其缺点在于混合算法计算耗时较长. 
上述国内外研究现状为本文的研究提供了很多值得借鉴的思路,比如遗传算法中的编码方式、A*算法中关

于 AGV 转弯会影响效率的提示、时间窗法通过静态规划路径来避免冲突等.同时,分析当前国内外的研究现状

不难发现:现有 AGV 的优化算法中,对冲突问题的时间代价没有充分考虑.更重要的是,缺少将货架优化和路径

规划联系起来进行统一优化的方法.这种忽略货架和路径的内在联系、两者分开优化、仅将两部分各自的最优

解的串行组合的方式,很难找到一个全局最优解. 

1.3   协同进化算法研究现状 

协同进化算法框架的形成较早,是 Hillis 从自然界捕食、竞争以及共生关系得到启发,于 1990 年将这种协

同的思想引入到进化算法中[18].Potter 将协同进化算法进行了进一步的研究,提出了合作式协同进化算法[19].此
算法主要提出了一个算法框架,将完整的系统根据一定规则分为子系统,以“分而治之”的思想对子系统分别求

解,将求解结果与其他子系统互动,达到协同进化的目的. 
目前,协同算法在国内主要运用于空间布置,如 Wang 等人[20]、Huo 等人[21]在卫星舱的布局问题上使用协

同进化的思想,配合相对应的算法,较好地解决了空间布局问题.Wang 等人在协同进化的基础上加入散射搜索

法,更加贴合卫星舱的特点.而 Huo 等人则通过使用协同进化遗传算法,取得较好的布局优化结果.梁静等人[22]

则通过协同进化的思想,提出使用粒子群算法来解决高维度问题. 
比起具体的解决方案,协同进化更多的是一种解决问题的思想.上述的研究者在此思想上,结合适合的算法

用来解决不同种类的问题,都取得一定成果.因此,结合智能仓储的特点,我们研究团队尝试将该思想引入仓储

领域,运用协同进化的思想来对货架优化和路径规划进行集成研究[23]. 
综合分析上述国内外研究现状,可以看出:关于货架优化和 AGV路径规划的相关解决方案和算法的独立研

究都有重大进展,而对两问题的集成研究极少.大多数在进行货架优化时根本不考虑路径问题,忽略路径对最终
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仓储出库效率的影响.举个简单例子:最优的货架优化可能会带来出货时的 AGV 拥堵,给 AGV 路径规划带来严

重问题,从而影响到仓储出库效率.针对这种现象,本文将对 AGV 路径和货架优化进行集成研究,使用协同优化

的思想将货物、货架、路径三者结合起来,使得在进行货架优化时,除了考虑到货物,也将路径纳入到影响因素

中,从而提高仓储的整体效率,进一步降低仓储成本. 

2   货位规划与 AGV 路径规划协同优化算法 

现有智能仓储的主要优化方法为采用传统货架优化算法进行货位计算后,执行路径规划算法.这种优化方

法容易导致一定区域内的车辆堵塞问题,大大降低了出货效率.针对这个问题,本文基于协同进化思想的启发,
分析货物、货架、AGV 车路径规划的相互影响关系,提出了货架规划和路径规划协同进化算法,实现货架规划

和 AGV 路径规划协同优化.该协同优化算法基于经典遗传算法上进行改进,其创新点在于将货位规划和路径规

划协同考虑后,构造的适应性函数能够将相似度高的货架分散放置,且高频出库货物放置在易于出货的位置上,
从而实现在大量同时出库任务到来时,AGV 调度不堵塞,从整体上提高仓库出货效率. 

具体来说,本文提出的货位规划与 AGV 路径协同优化算法(简称协同优化算法)旨在通过设计合理的货位

摆放,为出货路径的规划提供辅助,使用自启发算法产生一个考虑货位摆放因素的优化运输方案.其详细方案如

下:协同优化算法首先根据历史出货批次对零散货物进行编码处理;利用货物批次产生的编码计算“货品间”相
似度,并因此对零散货物进行组合,生成货品组;每一个货品组为待入库状态,视为一个货架单元,与货位一一对

应.其次,在货品组入库之前,先为每一个货位计算相应的出货路径,记录并保存货架位置对应的出货路径.基于

上述计算结果,算法进入协同优化模块,即货品组放入货位的顺序是自由的,这种随机放置的方案构成协同优化

过程的货位因素;而货品组不同的摆放方案会在出货任务到来时生成不同的运输路线,这种不确定的运输路线

就是优化过程的路径因素;最后,利用遗传算法框架对货位因素编码生成初始种群,计算不同出库方案下适应度

函数的值,在不断迭代的过程中搜寻最优方案,在确定货品组入库摆放的同时确定出库路线.综上,这种包含两

方面因素的迭代寻优过程就是货位-路径协同优化. 

2.1   协同优化数学模型 

本文通过对智能仓储环节中各部分的关系进行耦合分析,提出了货位路径协同优化的数学模型.该模型与

传统智能仓储优化算法的区别在于:将路径规划和货架优化归为一个整体,并用数学公式表达两者间的关系.具
体变量及变量约束条件描述如下:f(x)为协同优化的总目标函数,fpath为所有任务出库总时间花费,fother为除 AGV
车辆路径规划外算法其他部分的开销,α和β分别为影响系数,且α+β=1.n 为 AGV 车辆总数.ni 为当前 AGV 车辆

编号, i=1,2,…,n,i∈N.M 为出货任务总数.mi 为当前出货任务编号,i=1,2,…,M,i∈N.G 为货品总数.gi 为当前货品编

号, i=1,2,…,G,i∈N.(i,j)表示当前坐标点位置,i,j∈N,i≤I,j≤J.S 为货架总数.μ为车辆从终点返回起点的惩罚系数. 
具体来说,本文协同优化的总体目标如公式(1)表示: 

 f(X)=αfpath+βfother,α+β=1 (1) 
其中,α和β为影响系数:α系数为“路径最短”的权重,关注算法寻找出来的路线最短;β系数为“额外开销”的权重,
关注碰撞、冲突、转弯等额外时间消耗,即关注多个 AGV 选择的运输路径相互之间尽可能不重合,以免发生冲

突等. 
当 M>N 时,即任务数大于车辆总数时,车辆从终点返回起点需要一定时间,见公式(2): 

 , ,
1 1

N M

path m n m n
M M N

f f fμ
= = +

= +∑ ∑  (2) 

当 M≤N 时,即车辆数大于任务数时,每个任务一辆 AGV 车,见公式(3): 

 ,
1

N

path m n
M

f f
=

= ∑  (3) 

fm,n 为某次调度时,车辆运行花费的时间,其中,(i,j)为目标点,fc 为车辆出现堵塞后的等待时间,详见公式(4): 
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 (4) 

fother 主要包括两个部分:一个是物品间相关度计算,用于物品的分类;另外一个就是货架优化算法的时间消

耗,此处 i+1<G,见公式(5): 

 ,
1 1

i j

G G

other g g s
i j i

f f f
= = +

= +∑ ∑  (5) 

下面我们将从货品相似度算法、多 AGV 路径规划算法、货位规划和 AGV 路径规划协同优化算法这 3 部

分详细描述本文提出的货位规划与 AGV 路径规划协同优化算法的实现思路.货品相似度算法和多 AGV 路径

规划算法将为最终的货位路径协同优化算法提供支持. 

2.2   货品相似度算法 

本文对实际正在运维的仓储货物数据进行处理,清洗去除操作时间、货品名称等无关数据,抽取货品编号

(即货品的唯一标示)、批次(同一批次货品可理解为在同一时间内执行出入库)等数据进行数据分析,以 0 和 1
标识是该编号货品否在该批次出货,每个货品都是一个由批次数各维度组成的向量.通过余弦相似度算法计算

该向量间的相似度,获得货品相似度.具体来说,基于余弦相似度的货品相似度计算方法具体流程如图 1 所示. 

抽象仓储

数据信息

统计关键值

统计各货品

出货批次

根据货架

容量分组

将货品和

批次列成矩阵

计算货品

出货次数向量

计算两两货品

间的相似度开始

结束

 
Fig.1  Flowchart of proposed product similarity solving algorithm 

图 1  货品相似度算法流程图 

首先,根据仓储数据信息计算最大出货批次数.将货品的出货信息记录下来,形成向量表.例如,1 号货物的向

量值为[0,1,1,0,1],分别代表在 2 批次、3 批次、5 批次出货,其他货品以此类推.在此基础上累加货品出库总次数,
计算出库频率.基于余弦公式(公式(6))计算两两货物间的余弦值: 

 1

2 2
1 1

*
cos( , )

*

n
i ii

n n
i ii i

x y
x y

x y
=

= =

= ∑
∑ ∑

 (6) 

由于货品和它本身和的余弦值为 1,代表两货物最为相似.因此,我们将货物余弦值减去 1 再求其绝对值,和
1 的差值越小,证明相似度越高.以这个新的值代表两货物间的相似度,最终会获得一个货品和货品相似的上三

角矩阵.根据这个矩阵的值,即可计算出一个货品组. 

2.3   路径规划算法 

基于对遗传算法的改进,本文设计的基于遗传算法的多 AGV 路径规划算法,将路径长度、转弯数加入适应

度函数,即转弯次数越少,路径总长越短,该个体越优秀.同时,采用改进的静态地图法来解决多 AGV 路径冲突问

题.路径的规划是货位路径协同优化的基础,是本文的重要内容之一,主要使用遗传算法执行规划路径的操作,
其伪代码如下所示. 

输入:地图信息、起点、终点; 
输出:规划完成的路径点集合. 
1. funcation GA_path(Map,start,end) 
2.   Pk←init(⋅)       /*初始化种群*/ 
3.   k←0        /*初始化遗传代数*/ 
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4.   fit←fit_val(Pk)      /*计算适应值*/ 
5.   Best_fit←fit       /*初始化最佳个体*/ 
6.   for k to Max_Gerenation 
7.    selectoperator      /*选择算子*/ 
8.  crossings       /*交叉操作*/ 
9.  variation       /*变异操作*/ 
10.  Pk←Rebuild(Pk)      /*再次优化路径*/ 
11.  if Best_fit<fit_val(Pk)     /*判断是否为最佳个体*/ 
12.    then Best_fit←fit_val(Pk)   /*代替最佳个体*/ 
13.  end if 
14.   end for 
15.   return PBest 

16. end funcation 
具体来说,在遗传算法计算过程中,首先对目标结果进行编码,路径编码方式为排列编码.例如,[1,2,5,6,7,8]

表示从 1 号点出发,途径 2,5~7 这些点,最终到达 8 号点.路径坐标点序号作为基因参与算法运算.根据起始点到

目标点序号,生成随机可行的路径序列,称为初始种群. 
然后对此种群进行适应值计算,如公式(7)所示: 

 1

1* 1
1length

num

fit

path
node

=
⎛ ⎞⎛ ⎞
⎜ ⎟+⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟−⎝ ⎠⎝ ⎠

 (7) 

其中:pathlength参数与 fit适应度值成反比,表示路径越短,适应度值越优秀,选择出来的路线也越贴近最优解.适应

值越大,意味着这个个体越优秀.nodenum 表示转弯次数,取值大于等于 1.nodenum 参数的添加,是考虑到转弯因素 

对路径规划的影响, 11
1numnode

+
−

系数对 pathlength参数的微调,使算法在路径选择中尽可能避免选择拐弯次数 

过多的路线.经过实验验证:nodenum 的加入,有效地减少了算法选择转弯次数过多的路线.将基于该公式计算出

的初始种群中所有个体的适应值记录下来,再对此种群进行交叉和变异操作. 
本文基于轮盘赌法对交叉和变异操作的对象进行选取,以使得适应度越大的个体被选中的概率越大.轮盘

赌选算子可以根据个体适应值在群体中所占比例,结合该算子被选中的累积概率,再取一个 0 到 1 之间的随机

值,比较子代个体的适应度比例和随机值大小,选取子代适应值高的个体参与到遗传运算中,进一步提高整个种

群的适应值,从而取得更优的最终结果,或者让该种群向更优的结果发展.具体来说,我们先计算该种群的适应

值总和 fit_sum,然后,计算每个个体的适应值占比 rfit=fit/it_sum 和各部分累积概率 cfit(如公式(8)所示): 
 

1i i ipopnext popnext popnextcfit cfit rfit
−

= +  (8) 

其中,i≤popsize(种群大小),popnexti 为第 i 代种群,popcurrenti 为第 i 代种群的副本. 
随后遍历种群副本 popcurrenti,而后生成一个 0-1 之间的随机数 p.比较子代个体的 cfit 和 p 的值,直到 cfit

比 p 大时,该个体代替 popcurrenti 中此位置的个体.最后,将 popcurrenti 的所有值赋给 popnexti. 
在交叉操作的实现中,交叉次数是路径点总数的 1/4,具体计算出的次数向下取整.每次交叉操作方法相同.

首先,随机选取此种群中的某一条路径,在此路径上找到一个随机点设为交叉点 q,然后寻找另一条也通过此点

的基因.设 p1,p2 为原选出基因.将 p1 中 q 点以后的点被 p2 中 q 点以后的点代替生成新的基因 p1,再将 p2 中 q
点以后的点由 p1 中 q 点以后的点代替生成新的基因 p2.对 p1 和 p2 进行路径再优化,然后计算并更新 p1 和 p2
的适应值、路径长度和转弯次数,完成交叉操作. 

在变异操作中,首先判定是否发生变异.基于预设变异几率(mutationRate),根据 random=Math.random(⋅)* 
(1.0/mutationRate)计算变异率(Math.random(⋅)为随机数生成函数).此时,若 random为 0,则执行变异.变异时,先随
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机挑选种群中的一条染色体(即一个完整的可行路径),再在此路径上随机选取一个路径点,分别计算此条染色

体上该路径点的前一个点 pre 和后一个点 next.而后在地图上分别搜索 pre 和 next 所有相邻点,并分别寻找所有

相邻点中的重合点.我们将这些重合点视为可变异点,以保证变异后路径为通路.在重合点中随机选取一个点作

为新的连接点,代替一开始选中的点,生成新的染色体.计算并更新新染色体的适应值、路径长度、转弯次数,完
成变异操作.最后检查是否迭代到最大代数:若没有,则继续进行变异和交叉;若达到最大代数,则对种群进行筛

选,即比较所有染色体(个体)的适应值,适应值最大即为最优结果. 
除此之外,本文基于改进的静态地图法来解决多 AGV 路径冲突问题,以保证算法在多任务下各 AGV 车辆

不会相撞.本文对已有的静态地图法进行了改进,在假设车辆保持匀速运行时,估算了车辆的运行位置,以此将

车辆已走过的路径实时释放掉,车辆未走过的路径保持封锁状态,弥补静态地图法存在的缺陷.具体来说,在计

算新的任务路径时,先获取之前所有未完成的任务执行情况,即在运行中的 AGV 的当前位置,并获取他们未来

将要走的路径.通过对每一个新任务执行路径封锁,在优化最初避免冲突,使得冲突不可能发生.对于可能会造

成的当前时间点车辆无法搜索到可行路径的情况,设置车辆等待.详细来说,算法中使用的地图不是创建的原始

地图,而是将其他 AGV 车已占用的道路排除后的新地图,这意味着每个 AGV 车进行路径规划时都有一个属于

他自己的地图.该地图将其他 AGV 已规划但未走过的路径点进行封锁,已封锁路径上的点和货架、充电桩等一

样视为不可通过的障碍物,以此保证新的车辆规划避开这些障碍物,解决 AGV 的路径冲突问题. 

2.4   货位路径协同优化算法 

本文对正在运维的智能仓储出入口数据进行分析,发现:如果相似度高的货物摆放集中且密集,极有可能导

致路径堵塞;相反,相似度高的货物摆放分散,则容易出现高频货物所在货架出库距离长这一问题.而分散与否,
则是由最佳货架出库路径的重合程度判断的.因此,将货架最佳出库路径和货品的相关性结合起来,可有效地找

到一个缓解 AGV 路径拥堵、提高出库效率的货品摆放结果.基于以上数据分析,本文提出的货位规划与路径规

划协同优化算法的适应度函数包含两个参数:货架的出库代价以及该货架和周边货架的冲突代价.实验表明:该
设置的适应值可以用来筛选出合格的个体,从而产生合适的解. 

本文提出的货位规划与路径规划协同优化算法的基本思路为:首先计算货品间的相似度,按照货架最大载

货种类数对货品进行聚类操作;再计算聚类后各个类别间货品的相似度,之后再计算各个货架的最佳出库路径.
利用计算完成的数据以及当前地图信息,使用改进的遗传算法计算出货架布局情况,也就是货架的摆放方式,从
而完成货位布局和路径规划两者的共同优化. 

货位路径协同优化算法的具体流程如图 2 所示:首先,基于上文货品相似度算法的描述,使用余弦相似度算

法将实验数据的货品间的相似度计算出来,并统计出库次数;然后结合相似度,依据货架的载货种类数,对当前

货品进行分类,并且赋予每个分类属性.分类的出库频率为当前分类物品中出库频率最高的物品的出库频率,分
类的出库批次为当前分类物品中出库频率数前 20%的货品出库批次总和. 

举个例子,假设 1 号~10 号物品在一个分类中,此时,若 1 号、4 号货品的出库频率最高,且 1 号、4 号货品的

出库批次向量分别为[1,0,1,1,1,0,1,0]和[1,0,1,1,1,1,1,0],则该分类的出库批次向量为[1,0,1,1,1,1,1,0].此时,一个

分类有着货品的属性,且集成了更多的货品,将这个分类看作是一个未被放入货架位置的待入库货架,即将所有

货品转化为待入库货架. 
计算货架间的相似度,同样使用余弦相似度算法来进行计算.在计算出相似度后,对所有值减去 1 再取其绝

对值,绝对值越小越相似.设定一个阈值η,此时,计算出的相似度一切小于η的货架认定为是高相似度货架.高相

似度货架会参与到适应值的计算中,η过大,会认定多数货架是都是相互相似的,算法会难以选出真正优秀的解; 
η过小会导致选择不到足够的相似度货架,虽然算法可以给出一个它认为“优秀”的解.但在任务单来临时,可能

仍旧会造成拥堵的状况,这也标志着算法的失败.本文以仓储实际运维数据(200 件货品,14 个批次的数据)为数

据样本对仓储数据进行实验,调整η取值,观察了余弦值的取值规律,最终确选取 0.25 为本文提出的协同优化算

法中η的值. 
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Fig.2  Flowchart of proposed shelf and AGV path coopeartive optimization algorithm 
图 2  货位规划与路径规划协同优化算法流程图 

货位路径协同优化的第 2 步为计算每个应摆放货架的位置.基于上文给出的路径规划算法,我们计算从该

位置单独出货时的最佳出货路径,以获得每个可能摆放货架的位置和其出库的最佳路径,即最快出库方式.在获

取并记录了各个货架位置的最佳出库路径后,开始对货架位置进行综合运算. 
货位路径协同优化算法的求解算法基于遗传算法设计,首先对遗传算法进行编码.根据需要解决的问题,需

要把未入库的货架,摆放到货架位置上,需要计算的是货架如何入库的问题.在编码上,选用排列编码即可.在排

列上,选取货架位置作为空位,将未入库货架放入其中.例如,[5,4,2,3,1]意为将 5 号未入库货架放入 1 号货架位,
将 4 号未入库货架放入 2 号货架位,以此类推.完成编码的选择和实现后,即可以生成初始种群.初始种群的建立

是生成一组随机数,随机数区间在未入库货架号区间范围内.具体实现为:先获取所有未入库的货架号放入集合

A;再生成随机数,将其放入到个体的基因中记为集合 B.此时,该货架号从之前的集合 A 除去,防止再次选中.经过

不断的生成,直到取完集合 A 中所有数.在随机生成的种群中,考虑个体重合问题,使用生成新的个体来替代重合

个体,直到该种群中个体的数量满足设定的值.完成初始种群的生成后,计算该种群中个体的适应值.适应值 fit
的计算方式如公式(9)所示: 

 
1

N

i
i

fit f Bestpath Relatpathα β
=

⎛ ⎞
= × × + ×⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  (9) 

其中,f 是该货架的出入库频率,此参数可以放大整体适应度,使出库频率影响到货架摆放位置;Bestpath 为当前 

货架出库的最佳路径;
1

N

i
i

Relatpath
=
∑ 为与所有当前货架相似度较高的货架的出库路径重合量的和,该参数可用 

来降低冲突发生的情况,将避免冲突考虑到货架排放中;α和β为权重系数,在满足α+β=1 的约束下,调节两个参

1
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数间的权重比,基于后续实验调整,本文的α系数取值为 0.8,β系数取值为 0.2.此外,根据适应度函数分析来看,适
应度与该未入库货架的出库频率、最佳出库路径长度以及与其相关性高的其他货位路径冲突数成正相关. 

完成适应度的计算,算法开始代数迭代.首先使用锦标赛法选取算子,基于已计算出的适应度,在种群中随

机挑选个体并比较适应度,适应度大的被淘汰,最终选择出一定量的个体进行交叉生成下一代.在基本的锦标赛

基础上,本文加入了被选择系数以提高锦标赛选择算子的效率,有效消弱了为了减少劣质个体被多次比较从而

导致选择出不优秀个体的情况发生.具体来说,我们为每个个体赋予一个被选择系数,其默认初值为 1.一开始,各
个个体的被选择系数相等,开始选择时为每个个体生成区间为[0,1]的随机数,再用该随机数乘以被选择系数,最
终获得的按从小到大顺序取进入锦标赛.一旦某一个体被淘汰,则减少它的被选择系数. 

基于上述获得的算子,算法开始依次进行交叉和变异操作.交叉操作时,选取集合 B 中任意两个体,进行交叉

操作.本文提出协同优化算法选用有序交叉方法进行交叉,将父代中的某一段截取出来留给子代,再将另一个父

代的基因按其顺序,在保证解的完整性下,依次放入子代中.例如两父代 x 为[1,2,3,4,5],y 为[3,2,5,1,4]进行交叉.
截取 x 的中间 3 个为子代部分,当前子代状态为[⋅,2,3,4,⋅].再将 y 的基因按顺序,在不重复的情况下,依次填入其

中,最终子代结果为[5,2,3,4,1].变异操作选用离散变异的方式进行,变异率 P 取 0.7/chrom_length(chrom_length
为编码长度).同时,在变异的过程中,考虑变异检测和变异位数因素.对种群中的个体进行变异检测即产生随机

值,看是否小于变异率,当小于时执行变异.在变异位数方面,如果货位数大于货架数,取奇数;如果货位数等于货

架数时,变异位数取偶数.基于交叉、变异的执行,新的个体重新放入种群中.算法判断是迭代代数否满足迭代终

止要求:若满足,选取最优个体为最终解. 

3   实验结果及分析 

基于昆山某智能仓储的实际运维数据,我们在智能仓储仿真平台对本文提出的货位规划和路径规划协同

优化算法进行了实验,并与传统遗传算法[24]、基于出货频率的贪心算法[25]进行了对比分析,实验结果验证了本

文所提出的智能仓储货位规划与路径规划协同优化算法的有效性. 

3.1   实验数据和评价指标 

本次实验数据来自于昆山某生产厂商仓储物流数据,并额外加入一些干扰数据来模拟突发情况.实验数据

涉及库存总货品 200 种,其中,物品间的相似度比例大致为 6:2:2:1:1,分别代表货物间两种货品间强相关、3 种货

品间强相关直到 6 种货品间强相关,该比例的获取是从该厂商 15 天内共计 14 个批次的出库记录中统计获取的.
实验中,货架、地图等设置是根据单个货架可放置货品种类数、地图预留的货位位置、路径点数等信息来配置

的.基本的环境设置即为实际仓储环境,货位设置为单列连续摆放,总计 32 个货架,仓库入口和仓库出口分别位

于仓储两侧. 
本文所有的实验基于以下假设. 
1) AGV 以匀速进行直线行走、转弯、运输等动作,且不出现偏离轨道的情况; 
2) 路径点间间距等长.在衡量算法运算效果时,设 AGV 运行过两路径点间长度的时间为单位时间,即单

位时间=路径点间距/AGV速度(本文假定 AGV平均运行速度为 0.5m/s,路径点间距为 1m,即单位时间

为 2s); 
3) AGV 车数量充足,能够保证每个任务都有独立的车辆立即执行. 
设置的对比算法为其他货架优化算法,一个为传统遗传算法[24],另一个为基于出货频率的贪心算法[25],采

用的路径计算统一为本文所实现的路径规划算法.本文的货位路径协同优化算法(以下实验数据分析中简称协

同优化算法)和传统货架优化遗传算法,设定变异率为 0.07,交叉率为 0.68,迭代代数均为 300.为了让遗传算法可

以和本文所设计的算法形成对比,在遗传算法的适应性函数中添加了货品相关性β的影响,并为其设置了影响

系数 0.2,出货频率的系数α为 0.8. 
在实验结果的分析中,主要评价指标包括为完成出库任务进行路径规划的算法自身耗时(记为出库路径规

划耗时)、AGV 车辆按规划路径执行完出库任务的预估耗时(记为 AGV 运行耗时)、完成出库任务总耗时(即出
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库路径规划耗时和 AGV 运行耗时之和,记为出库总耗时)、为完成出库任务所需调用的 AGV 车辆数目(记为动

用车辆数)等. 

3.2   实验结果及分析 

下面我们将基于 14 个批次的出库数据,从不同的维度来对比分析货位路径协同优化算法的表现情况. 
首先,我们分析各算法在完成所有批次货物出库的情况下的总体实验结果,即包含各类货品特征的仓储综

合场景,该场景对应于实际仓储的综合运行状况; 
其次,为了分析智能仓储协同优化算法在特定特征场景下的优化效果,我们筛选出符合不同特点的出货批

次,分成下列 3 个特征场景进行各算法间的对比分析,具体包括:1) 以货品间相似度高、出货频率高为特点的场

景 1;2) 以货品间相似度高、出货频率低为特点的场景 2;3) 以货品间相似度低、出货频率高为特点的场景 3. 
下面分别对以上场景的实验结果进行具体描述和分析. 
a) 总体实验结果及分析 
本文对所有批次数据分别进行了实验,统计了 3 种算法在完成各批次货品时的出库任务路径规划时间(见

表 1 中“出库路径规划耗时”列)和 AGV 车辆执行完该批次任务所需时间(见表 1 中“AGV 运行耗时”列).从而计

算出各算法在实际运行过程中完成出货任务的总时间消耗(见表 1 中“出库总耗时”列),即路径规划时间和 AGV
执行任务时间之和.具体实验结果数据见表 1. 

Table 1  Experimental data of all shipment batchs 
表 1  各批次出库情况实验数据汇总表 

    算法 
批次 

货位路径协同优化算法(s) 遗传算法(s) 贪心算法(s) 
出库路径

规划耗时

AGV 
运行耗时

出库 
总耗时 

出库路径

规划耗时

AGV 
运行耗时

出库 
总耗时

出库路径

规划耗时

AGV 
运行耗时 

出库 
总耗时 

1 15.32 66 81.32 42.66 70 112.66 48.47 68 116.47 
2 16.32 70 86.32 44.31 72 116.31 67.32 72 139.32 
3 16.31 78 94.31 37.65 80 117.65 38.95 86 124.95 
4 18.22 68 86.22 49.31 72 121.31 78.22 70 148.22 
5 16.5 74 90.5 20.71 68 88.71 45.66 68 113.66 
6 14.21 70 84.21 13.43 68 81.43 38.67 72 110.67 
7 17.34 70 87.34 35.62 70 105.62 40.51 68 108.51 
8 12.54 62 74.54 13.41 62 75.41 30.87 64 94.87 
9 11.26 68 79.26 27.89 70 97.89 14.67 70 84.67 

10 13.42 64 77.42 24.56 62 86.56 23.51 70 93.51 
11 11.58 66 77.58 35.67 74 109.67 64.58 80 144.58 
12 13.64 76 89.64 44.56 70 114.56 30.95 78 108.95 
13 14.56 66 80.56 73.76 68 141.76 72.64 68 140.64 
14 16.79 78 94.79 18.43 72 90.43 67.84 70 137.84 

首先,基于表 1 中“出库路径规划耗时”列所示实验数据,本文从路径规划时间角度对实验结果进行分析. 
如图 3 所示,本文提出的协同规划算法在在路径规划时间上比较稳定,且用时较短;而其他两种算法用时不

稳定,且在大多数批次中,用时明显大于协同优化算法.探究其原因主要在于: 
• 在多 AGV 场景下,路径规划的最好情况是每个 AGV 从起点出发,按规划路径行驶,到终点无冲突,那么

路径规划只需进行一次即可; 
• 相反,若多 AGV 在车辆规划路径时发生冲突时,算法会进行 3 件事:等待 1 个单位时间计算路径;计算

绕路的路径;从两种方案中决策较优方案.因此,一旦多 AGV 发生冲突,路径规划算法的工作量会急剧

攀升,这就是导致其他两算法路径规划时间不稳定的原因. 
而协同优化算法将货位路径重合变成影响货架摆放的因素,对货架摆放结果产生影响.实验数据证明:此方

法可明显地减少并避免了冲突,显著降低了出库路径规划用时的消耗. 
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Fig.3  Time-consuming comparison chart of outbound path planning 
图 3  出库路径规划耗时对比图 

其次,从 AGV 完成出货任务的时间消耗角度分析,本文统计了 AGV 按规划路线实际执行任务所需时间.对
于每一批次,我们将该批次中执行出货任务用时最长的 AGV 运行时间计为该批次的 AGV 执行出货任务耗时.
在进行具体预估计算时,按照上文所述的假设给定的单位时间为 2s.同时,考虑到实际运行中,车辆的停止、转向

和启动这个过程会额外耗时.因此,每一次车辆转弯额外增加 1 个单位时间用时.再者,当 AGV 发生冲突时,计算

车辆间冲突视为 1 个单位时间,和转弯类似,AGV 在避免冲突时存在停止再启动,等待时间系统设置为 1 个单位

时间,即每一次 AGV 冲突共需要消耗 2 个单位时间.综合上述时间代价,计算出各算法在 AGV 完成出货任务耗

时的总时间,实验结果如基于表 1中“AGV运行耗时”列实验数据所示.基于实验数据生成了 AGV运行预估耗时

折线图.如图 4 所示,按 3 种算法所规划出的 AGV 路径执行出货任务时,AGV 的预估耗时差距不明显.本文对该

实验结果进行了进一步分析认为:协同优化算法在计算货架位置时,不是以出入库频率作为唯一的计算依据,为
了避免碰撞,会适当将相似度高的货架分开放置,以有效避免高相似度货品同时出货时 AGV 路径冲突的现象.
但其缺点在于,不能够把高频率的货架放在最容易出货的位置.而实验中的预估出货时间时会以同一批次多个

AGV 中最长运行时间为准,因此从运行时间的角度来看,协同优化算法的优势不大.还有两个因素存会影响最

终时间,即转弯时间惩罚和冲突等待时间惩罚,惩罚力度的改变也会对结果产生比较大影响.本文设置的惩罚力

度比较柔和,所以各算法在 AGV 运行预估时间上比较相近. 

 

Fig.4  Comparison chart of AGV running time 
图 4  AGV 运行耗时对比图 

最后,基于各算法的出库任务路径规划时间和 AGV 车辆执行完该任务所需时间之和,本文计算出各算法在

实际运行过程中完成出货任务的总时间消耗(实验数据见表 1“出库总耗时”列所示).如图 5 所示,协同优化算法

的出库任务总耗时,在各个批次中都表现稳定,且耗时较短. 
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Fig.5  Comparison chart of total time-consuming of outbound tasks 
图 5  出库总耗时对比图 

在以上实验数据分析的基础上,本文进一步计算了 3 种算法在所有批次中出库任务总耗时方面的最优值、

平均值和方差(见表 2).从计算结果可以看出:综合所有批次的实验数据,协同优化算法的耗时最优值低于遗传

算法 1.5%,低于贪心算法 11.9%;在平均值方面,协同优化算法耗时低于遗传算法 18.8%,低于贪心算法 28.7%;此
外,分析方差数据可以看出,协同优化算法的稳定性远远高于其他算法.因此,同其他两种算法相比,本文提出的

协同优化算法在有效性和稳定性方面具有显著优势. 

Table 2  Data analysis of the effectiveness and stability of proposed algorithm 
表 2  算法有效性和稳定性数据分析表 

 最优值 平均值 方差 
协同优化算法 74.54 84.559 29 40.569 31 
遗传算法 75.41 104.140 7 332.301 9 
贪心算法 84.67 118.626 4 420.352 

b) 特征场景实验结果及分析 
特征场景实验分析,旨在验证智能仓储协同优化算法在不同场景下的表现情况.按照仓储货物可能出现的

特点,我们从所有出货批次中筛选出包含该特点的出货批次,分成下列 3 个场景再进行算法间的对比分析. 
• 场景 1:货品间相似度高、出货频率高的货品需求任务单; 
• 场景 2:货品间相似度高、出货频率低的货品需求任务单; 
• 场景 3:货品间相似度低、出货频率高的货品需求任务单. 
在实验中,我们分别对货位路径协同优化算法、传统遗传算法、贪心算法在特定场景下的路径规划算法耗

时、AGV 运行时间、AGV 转弯次数、冲突等待时间、完成出货任务所需 AGV 数量、综合耗时进行了计算.
下面分别对 3 个场景的实验结果进行分析. 

场景 1 的高相似度、高出货频率的货品集中出货是一般仓储常规的出货情况,一般而言,发生这种情况时

也会伴随出货数量大这一特点,出货量大更能够考验算法的优化效果.这种常规情景下的算法优化效果也是最

值得注意和研究的.表 3 描述了在该场景下,3 种算法的具体表现情况.从路径规划的时间消耗比较上来看:协同

优化算法任务路径规划时间消耗最短,贪心算法任务路径规划时间消耗最长;从优化结果上分析,三者优化结果

运行时间相近,货位路径协同优化算法和传统货架优化算法为 31 个单位时间,转弯次数均为 2 次,贪心算法为

30 个单位时间.但是除了货位路径协同优化算法外,其他两个算法均存在 AGV 运行时存在冲突.从综合用时来

看,货位路径协同优化算法的表现更为出众一些,也符合预期的估计,没有造成车辆冲突的情况.因此,从货品出

库效率的角度讲,协同优化算法优于其他两算法. 
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Table 3  Experimental data of Scenario 1 
表 3  场景 1 实验结果汇总表 

 路径规划时间消耗(s) 运行时间(单位时间) 转弯次数(次) 冲突次数(次) 动用车辆数(辆) 综合用时(s) 
协同优化算法 11.58 31 2 0 3 77.58 
遗传算法 35.67 31 2 2 3 109.67 
贪心算法 64.58 30 2 4 4 144.58 

场景 2 中,货品的主要特征为货品间相似度高、出货频率低,即高相似度、低出货频率的货品集中出货的

场景,其主要应用于突发性缺少某些货物而进行的少量货物出库的情况.在该场景下,3 种算法的表现情况见表

4.具体来说,从路径规划时间上分析,货位路径协同优化算法表现最好,遗传算法其次,贪心算法较弱.其原因在

于:贪心算法的关注点为出入库频率,不涉及相关性问题,在高相关货品出库时,货品分散在其他货架,导致其更

有可能需要规划更多的货架进行出库,更多出库车辆数带来的是更高的车辆部署成本以及更久的路径规划时

间.从 AGV 路径冲突分析,货位路径协同优化算法依然有效地避免了 AGV 冲突.同时,与场景 1 相比,在该场景

下,传统遗传算法和贪心算法的冲突次数都有多所降低.其原因是:在这两种算法所计算的货架位置中,低频率

货品安排位置一般孤立,出库时不会总是占用主要出库道路,因此相对冲突发生的机会变小.而货位路径协同优

化算法则是在高频率货品放在优质出库位和集中出库时防止碰撞之间做平衡,在处理低频率货物时更可能将

其和高频率货物穿插放置,其优点在于低频出货时也可能使其更近,缺点在于有些高频货物无法放在最佳出库

位置上.从整体优化效果来看,尽管协同优化算法仍旧比其他算法优化效果更好,但优势不如场景 1 中明显. 
Table 4  Experimental data of Scenario 2 

表 4  场景 2 实验结果汇总表 

 路径规划时间消耗(s) 运行时间(单位时间) 转弯次数(次) 冲突次数(次) 动用车辆数(辆) 综合用时(s) 
协同优化算法 16.31 35 4 0 2 94.31 
遗传算法 37.65 35 3 1 2 117.65 
贪心算法 38.95 39 4 0 4 124.95 

场景 3 中,货品的主要特征为货品间相似度低、但货品本身历史出货频率高.该场景主要发生于零散货品

补货,一般货品出货量较小,AGV 路径冲突问题相对不严重.在该场景下,3 种算法的表现情况见表 5.从实验结果

可以看出:在该场景下,协同优化算法的综合表现稍弱于传统遗传算法.其原因在于:协同优化算法关注货品间

的相似度的适应性函数在设计之初就是为了应对集中出货导致 AGV 出货路径规划冲突严重这个问题,其更为

关注货品间的相似度;而传统遗传算法正好相反,它更为关注货品的出货频率.因此,对于以货品低相似度、高频

率为特征的场景 3 中,AGV 冲突处理能力不再成为决定算法表现的核心因素,协同优化算法不具优势. 

Table 5  Experimental data of Scenario 3 
表 5  场景 3 实验结果汇总表 

算法 路径规划时间消耗(s) 运行时间(单位时间) 转弯次数(次) 冲突次数(次) 动用车辆数(辆) 综合用时(s) 
协同优化算法 16.79 35 4 0 3 94.79 
遗传算法 18.43 31 3 1 3 90.43 
贪心算法 67.84 27 4 2 3 137.84 

综上所述,我们在综合场景和特定特征场景下各算法的表现情况均进行了相关实验及结果分析.实验结果

表明:从出库效率的角度来看,在不同特定特征场景下,货位路径协同优化算法的表现有所差异,在高相似度、高

出货频率的特征场景中最具优势.在综合场景下,货位路径协同优化算法的表现明显优于其他算法.因此,在实

际的智能仓储系统中,本文所提出的货位路径协同优化算法可有效提高仓储的出库率. 

4   总结与展望 

智能仓储的优化是目前整个未来仓储发展的重要方向之一.本文根据实际问题需求,参考协同优化思想,提
出了智能仓储货位路径协同优化的数学模型和相关求解算法,包括货品相似度求解算法和改进适应度函数的
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路径规划算法;并在以上两种算法的基础上,基于货位路径协同优化思想实现了货位路径协同优化.同时,基于

真实仓储运维数据,本文从不同的维度、 场景分别对货位路径协同优化算法的表现情况进行实验并分析,实验

结果表明,本文提出的智能仓储协同优化算法在算法有效性和稳定性上具有显著优势.该算法可有效提高仓储

的出货效率,降低运输成本. 
在后续工作中,我们将在以下方面继续展开研究:(1) 本文所提出的解决方案主要针对于网格式 AGV 布局,

在其他布局下能否适用有待进一步考察和验证;(2) 将货品的相关性、体积、质量均引入货位路径协同优化算

法中,以此保证货架的稳定性和放置货品的效率,扩大本文所提出的货位路径协同优化算法的适用条件,使其可

以扩展至更多的应用场景;(3) 考虑当 AGV 小车数量不充足时,即待执行的出货任务数多余可支配的 AGV 数

量时,智能仓储协同优化算法的研究. 
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