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面向无人环境的机器人生态圈自主任务决策方法


刘红卫，徐　磊，李泰博，陈小前，张育林
（军事科学院 国防科技创新研究院，北京　１０００７１）

摘　要：借鉴自然界生态系统的典型特征，提出机器人生态圈概念。通过使集群机器人进行智能协同与
复杂演化，涌现自我维持、自我复制与自我进化等生命特征，实现无人条件下的长期生存、繁衍与进化，并执

行特定的任务。针对机器人生态圈典型任务场景的自主任务决策需求，分析不同机器学习任务决策方法的

特点，建立机器人生态圈自主任务决策的决策树模型和神经网络模型。分析表明，两种模型的正确率均在

８０％～９０％，且均具有良好的稳定性。这说明，机器人生态圈自主任务决策问题可以通过决策树、神经网络等
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机器学习方法来很好地加以解决，从而为面向无人化场景的任务应用提供技术支持。
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　　随着人工智能技术的发展，机器人系统无人
化、自主化水平得到了显著提高，在工业生产、物

流、医疗等领域产生了巨大的应用价值，大大解放

了人类的体力劳动。在地外天体［１］、海面和水

下［２］、高原、极地等极端环境下，由于存在不适宜

人类生存的特殊环境，需要机器人系统具备完全

的自主化能力，实现在无人化环境下的长期工作

与生存。自然界生物经过长期进化与适应，形成

了丰富多彩的物种体系，不仅在气候适宜的地区

存在大量的生物物种，在火山口、极地、海底等极

端环境下仍然存在生物物种，这些奇妙的生命系

统为开展极端环境下的机器人技术研究提供了借

鉴和灵感。针对机器人系统的无人化应用需求，

已经有学者从自然界生态系统的特征入手，研究

了机器人系统的自维持、自复制、自进化等仿生

特性。

自我维持是机器人系统在无人化环境中长期

生存与执行任务的关键能力。机器人系统应能够

获取环境中的能源和物质，对工作过程中出现的

各类故障进行诊断与识别，并在必要时对故障进

行修复或排除。针对地外天体探索领域的能源自

维持问题，文献［３－４］提出了一种在星体表面建
设机器人基地的方法，使机器人利用星体原位资

源进行自我维持和长期运行。针对野外机器人的
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生存问题，文献［５］通过模仿自然界树懒节省能
量的特征，设计了一款可利用太阳能进行充电的

长期自我维持机器人。针对机器人故障识别与修

复问题，文献［６］通过对大型六足机器人腿部的
研究，利用支持向量机方法对机器人腿部不同伤

情进行三维建模和多类型故障识别，建立了基于

支持向量机方法的多足机器人故障诊断系统。文

献［７－９］研究了模块化机器人自重构和自修复
问题，并对相关理论和方法进行了验证。文

献［１０］基于多Ａｇｅｎｔ思想对异构机器人集群协作
体系进行了设计与开发，以期实现机器人集群的

智能控制，维持集群机器人高效的任务能力。

自我复制技术将使机器人生命在代际间得以

延续，有效延长机器人系统的工作时间。人们在

自复制机器人领域已经开展了广泛的研究［１１－１２］，

包括自复制机器人系统的体系设计问题［１３］、模块

化机器人单胞结构设计问题［１４］、机器人智能控制

问题等。文献［１５－１７］设计了由４个子系统组
成的自复制机器人，包括控制器、左踏面、右踏面

和夹持器／传感器子系统，各分系统由乐高积木作
为基础架构，辅以磁铁和锁紧机构加强各分系统

之间的连接。文献［１８］提出在结构化环境下利
用分布式电子元件进行自我复制的机器人系统，

并演示了基本的复制流程。文献［１９］扩展了经
典元胞自动机理论，并开发了一个新的模型检验

其原理，使机器人在结构化环境中通过重新组装

其６个子系统形成一个新的复制体。针对自复制
机器人系统的体系设计问题，文献［２０］提出了月
面自复制机器人工厂概念，使自复制机器人系统

的能量和物质流动进一步明确。近年来，３Ｄ打印
技术迅猛发展，极大地便利了模块化机器人中零

部件的制备和获取，使自复制机器人获取硬件的

速度大幅提高［２１－２４］。与此同时，４Ｄ打印等新概
念也不断被提出，将极大地提升机器人及相关零

部件的制造水平［２５－２６］。

受自然界生物进化启发，将生物遗传进化过

程中的基因突变、自然选择等过程应用于机器人

领域，使机器人系统具备学习进化的能力，将有助

于提高机器人系统对环境的适应能力，进而更好

地开展作业。文献［２７－３１］论述了自进化机器
人的发展历程，简述了机器人自进化的基本概念

和基本方法，通过总结近年来自进化机器人领域

的研究现状和最新成就，提出了一些可能的自进

化机器人应用形式。文献［３２］基于人工智能思
想，深入分析了几种常用的进化算法，并全面描述

了如何将智能计算技术应用于自进化机器人的系

统设计。针对机器人的自我学习问题，文献［３３］
通过模拟由植物和昆虫组成的生态系统，研究了

机器人集群系统中的行为进化问题，并基于机器

学习方法给出了多机器人行为学习的仿真结果。

为解决机器人系统的自动化问题，文献［３４］提出
了一款具备完全自主能力的机器人工厂概念，利

用该工厂生产符合任务目标的物理机器人，并加

速机器人进化速度。

针对机器人集群未来智能化、无人化的应用

需求，本文提出了具备自复制、自维持、自进化和

执行任务能力的机器人生态圈概念。结合机器人

生态圈典型任务场景的自主任务决策需求，建立

了基于决策树和神经网络的机器人生态圈自主任

务决策模型，开展了仿真计算和验证分析，以期为

未来实现机器人生态圈的无人化应用提供决策方

法支撑。

１　机器人生态圈基本概念

针对机器人智能化、无人化发展趋势，作者所

在团队提出了机器人生态圈概念，从机器人学入

手，借鉴自然界生态系统的特征，建立基于分布式

人工智能的机器人生态圈系统，通过生态圈系统

内部各个智能体的有效协同达到集群共识，从而

涌现出自维持、自复制与自进化等生命特征，并具

备特定的任务执行能力。自维持是指机器人生态

圈系统能够维持自身的稳定状态，进行能量自我

补给并自主开展工作。自复制是指机器人生态圈

系统能够利用环境资源，制备出与自身形态、结构

和功能相一致的子代。自进化是指机器人生态圈

系统能够模仿生物界的遗传与进化功能产生“基

因突变”，并根据环境的“自然选择”结果保留适

应环境要求的新生子代。任务执行能力是指根据

不同场景的相关任务需求，机器人生态圈内的机

器人可以开展不同类型的工作。

基于机器人生态圈系统的上述基本特性，根

据应用场景合理设计其体系结构与机器人样式，

可以充分发挥机器人生态圈系统在无人环境下作

业的优势。例如：①勘探并获取地外天体资源作
为人类未来发展的重要方向，将成为人类拓展生

存空间、获取生存资源的重要途径之一。地外天

体缺乏人类生存的各类资源，无法满足人类的长

期工作需求。若利用机器人的先导性，先行发射

机器人系统至地外天体，使机器人系统利用地外

天体的原位资源建立机器人生态圈，实现自维持、

自复制、自进化功能，并逐步建立人类庇护所，将

使对地外天体资源的大规模勘探和开发成为可

·０１２·
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能。②高原环境监测、极地科学考察等需求愈发
强烈，而这些地区气候寒冷、基础设施薄弱，充分

利用机器人生态圈系统可在无人环境下作业的优

点，使机器人系统仅依靠在这些地区易于获取的

太阳能、风能、地热能等资源实现长期工作的目

标，将有效解决人类对这些地区的现实需求与客

观条件之间的矛盾。

在现实生活中，森林火情常发，不仅为人们的

生命财产安全带来极大威胁，也严重破坏当地的

生态环境和林业资源。然而，在我国东北的原始

森林、西南热带雨林、青藏高原等地，气候恶劣，资

源匮乏，难以为人类提供良好的生活和工作环境，

给人类进行森林火情监测工作带来诸多不便。森

林火情监测任务具有长期性、实时性等特点，而机

器人生态圈系统的能量自维持、故障自维修、任务

自主决策等优势将有效满足森林火情监测任务的

无人化、长期性、实时性等要求，因而森林火情监

测任务是机器人生态圈系统进行现实应用的一个

典型任务场景。

本文以无人环境下的森林火情监测与处置场

景为案例，根据其日常工作需求，建立了场景所需

的各子系统及工作体系。其具体功能为：在相应

时间派出观测无人机飞抵目标区域进行火情监

测，将观测结果反馈给任务管理与控制系统，由任

务管理与控制系统决策是否派出灭火无人机完成

灭火任务，然后由灭火无人机执行灭火任务。该

系统具体包括以下组成部分：

１）观测无人机（２架）：负责指定区域的日常
火情监测，并将监测结果实时发送给任务管理与

控制系统。

２）灭火无人机（２架）：负责在出现火情的情
况下出动并执行灭火任务。日常驻留于舱体内，

处于待机状态，在接收到出动命令后迅速出动。

３）气象站：负责向机器人生态圈系统提供气
象信息，包括温度、湿度、风速、能见度、降水等。

４）太阳能电站：负责向机器人生态圈系统提
供电能。

５）运行维护机器人（２套）：负责无人机的日
常维护，包括为无人机充电、监测无人机状态、识

别并检修无人机故障等。

６）任务管理与控制系统：由计算机、信号接
收机等电子设备组成，负责机器人生态圈系统的

任务管理与控制工作。

７）舱体：负责容纳观测无人机、运行维护机
器人和灭火无人机，内部合理安置充电桩及电缆，

为机器人提供良好的工作环境。

２　基于决策树和神经网络的自主任务决
策方法建模

２．１　机器人生态圈系统自主任务决策方法

针对无人环境下的森林火情监测与处置需

求，建立了机器人生态圈的自主任务决策模型。

在这一应用场景中，任务管理与控制系统要根据

环境信息、观测无人机对火情的观测结果和灭火

无人机自身状态信息对任务做出评估，决定是否

出动灭火无人机和灭火无人机出动方式。观测无

人机出动后首先监测火情，然后将监测结果反馈

给任务管理与控制系统，由任务管理与控制系统

判断是否出动灭火无人机执行灭火任务。若出动

灭火无人机，则观测无人机应继续保持观测状态，

并将任务执行情况反馈给任务管理与控制系统，

由任务管理与控制系统评估任务执行效果，若执

行效果符合要求，则任务结束，灭火无人机返回舱

体进行充电和日常维护；若执行效果不满足预期，

则继续执行任务或重新出动灭火无人机，必要时

可多次重复上述工作，直至满足任务要求方可结

束。执行任务的程序框图如图１所示。

图１　执行任务的程序框图
Ｆｉｇ．１　Ｐｒｏｇｒａｍｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍｆｏｒｔａｓｋｅｘｅｃｕｔｉｏｎ

在系统执行任务过程中，任务管理与控制系

统需要根据实时状态信息对是否执行任务和执行

任务的类型做出决策，并收集历史数据扩充数据

库以完善决策模型。本文所建立的任务管理与控

制系统在决策是否执行任务并判断任务执行类型

时考虑以下１３个影响参数：

·１１２·
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参数１：昼夜情况。夜间不利于无人机观测，
对系统可靠性要求更高。

参数２：任务等级。在任务紧急的情况下，可
以适当降低对环境的要求以及对系统可靠性、剩

余电量的要求。将任务等级划分为一般、紧急和

非常紧急三类。

参数３：任务范围。根据距离远近划分任务
范围，当距离过远时无人机无法执行任务。定义

任务范围０～１０ｋｍ为近距离；１１～５０ｋｍ为中距
离；５１～１００ｋｍ为远距离。

参数４：温度。无人机执行任务时，温度过高
或过低都将使无人机上的电子元器件无法正常工

作。定义温度－２０～４０℃为适宜；－４０～－３０℃
或４０～５０℃为较适宜；－３０～－２０℃或 ５０～
６０℃为不适宜。

参数５：风力等级。风速会显著影响无人机飞
行的稳定性，风速过大将导致无人机无法正常飞行。

将风等级划分为１～３级、４～７级和８级以上。
参数６：能见度。能见度影响无人机监测效

果，能见度过低将使无人机无法正常工作。定义

能见度大于１０００ｍ为清晰；５００～１０００ｍ为较
清晰；１００～５００ｍ为较不清晰；０～１００ｍ为不
清晰。

参数７：雨雪等级。雨雪天气影响无人机飞
行性能，雨雪过大将导致无人机无法正常飞行。

雨雪等级分为无雨雪、小雨雪、中雨雪、大雨雪和

暴雨雪五个等级。

参数８、９：灭火无人机１、２的电量。为保证
无人机在一定范围内有效执行任务，电量应保持

充足，电量过低将影响无人机航程。电量取值范

围为０３～１。
参数１０、１１：灭火无人机１、２的可靠性。无

人机可靠性过低时，无法安全执行任务。可靠性

取值范围为０４～１。
参数１２、１３：运行维护系统 １、２的可靠性。

运行维护系统可靠性过低时，将无法为无人机提

供安全维护，不能保障无人机持续作业。运行维

护系统可靠性取值范围为０４～１。
在上述参数中，灭火无人机的电量和可靠性、

运行维护系统可靠性均为连续变化值，其他参数

为离散值，各离散参数及其划分结果如表１所示。
针对以上影响因素，任务管理与控制系统应

综合评判，做出是否开展观测任务以及执行单机

观测任务或双机协同观测任务的决策。随着任务

开展次数的增多，任务管理与控制系统应不断扩

充训练数据集，并更新优化决策模型。

表１　任务决策影响参数
Ｔａｂ．１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｔｈａｔｉｎｆｌｕｅｎｃｅｔａｓｋｄｅｃｉｓｉｏｎｓ

参数 划分结果

昼夜情况 白天、黑夜

任务等级 一般、紧急、非常紧急

任务范围 近距离、中距离、远距离

温度 适宜、较适宜、不适宜

风力等级 １～３级、４～７级、８级以上

能见度 清晰、较清晰、较不清晰、不清晰

雨雪等级 无雨雪、小雨雪、中雨雪、大雨雪、暴雨雪

决策树方法是机器学习领域的一类常用方

法，具有分类直观、模型可解释性强的优点［３５］。

神经网络方法善于从原始输入数据中提取抽象特

征，具有良好的泛化能力，在模型拟合和数据特征

提取方面具有显著优势。本文基于决策树方法和

神经网络方法，利用训练数据分别生成自主任务

决策的决策树模型和神经网络模型，使系统可基

于实时状态信息做出自主任务决策，为机器人生

态圈的实际应用和部署提供参考。

２．２　基于决策树方法的数学建模

基于决策树模型的决策过程就是依据树状结

构对属性逐层进行划分并决策的过程。一般情况

下，一颗决策树包含一个根节点、若干内部节点和

若干叶节点。根节点对应于划分影响最大的属

性，叶节点对应于决策结果，而内部节点则对应于

一个属性测试［３６］。如图２所示，在根节点处选取
“温度”为属性划分依据，若温度为不适宜或较适

宜，则不执行任务，否则根据风力等级继续划分任

务，以此类推直至划分至最后一个属性。

图２　决策树模型示意
Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｍｏｄｅｌ
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２．２．１　划分选择
在决策树模型构建过程中，关键在于如何选

择最优划分属性。一般情况下，随着划分过程不

断进行，决策树分支节点所包含的样本应尽可能

属于同一类别，即每选择一次属性进行划分后，应

使其后续节点的“纯度”尽可能高。“信息熵”是

度量样本集合纯度的一种常用指标，其值越小，则

样本集合的纯度越高。信息熵定义为：

Ｅ（Ｄ）＝－∑
ｙ

ｋ＝１
ｐｋｌｏｇ２ｐｋ （１）

其中，Ｄ为构建任务决策模型过程中某一节点处
的样本集合，ｐｋ为该样本集合中第 ｋ类样本所占
的比例，ｙ为样本的种类数。

假设在任务决策模型的影响参数中有离散属

性ａ（如任务等级），ａ有 Ｖ个可取值（如一般、紧
急、非常紧急），则使用该属性对样本集进行节点

划分，将会产生Ｖ个分支节点。给分支节点赋予
权重 Ｄｖ ／Ｄ，则样本数越多的节点影响越大。
用属性ａ对样本集 Ｄ进行划分所获得的信息增
益为：

Ｇ（Ｄ，ａ）＝Ｅ（Ｄ）－∑
Ｖ

ｖ＝１

Ｄｖ
Ｄ Ｅ（Ｄ

ｖ） （２）

对应属性 ａ的信息增益越大，则使用该属性
对样本集进行划分所获取的“纯度提升”就越高。

２．２．２　连续值离散化处理
对于具有连续值的属性，如无人机电量、无人

机可靠性、运行维护系统可靠性等，在进行决策划

分时需对其进行离散化处理，本文采用二分法对

连续值进行处理。例如，对样本集 Ｄ的连续属性
如无人机电量 ｔ，将其按照取值大小顺序依次排
列，记为｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ｝，选取划分点ｍ将其分为两
个区间，使连续属性所有可能的取值分别落在区

间［ｔ１，ｔｍ］和（ｔｍ，ｔｎ］之内，则对于某相邻两个值 ｔｉ

和ｔｉ＋１，划分点ｍ在［ｔｉ，ｔｉ＋１）区间内取任意值时产
生的划分结果都相同。对于具有 ｎ－１个元素的
候选划分点集合，选取如下划分点：

Ｔｔ＝
ｔｉ＋ｔｉ＋１
２ １≤ｉ≤ｎ{ }－１ （３）

则离散化之后的信息增益可表示为：

Ｇ（Ｄ，ｔ）＝ｍａｘ
ｔ∈Ｔｔ
Ｅ（Ｄ）－ ∑

λ∈｛－∞，＋∞｝

Ｄλｔ
Ｄ Ｅ（Ｄ

λ
ｔ）

（４）
按照上述公式对本文所构建的机器人生态圈

系统数据进行处理，即可生成一棵可用于任务管

理与控制的决策树模型，可在给定实时信息后及

时有效地做出任务决策。

２．３　基于神经网络方法的数学建模

基于神经网络方法的数学建模就是通过对生

物的神经网络进行模拟和近似，使一定数量的神

经元相互连接，构成一个自适应的非线性动态网

络系统，进而获得对输入空间或输入数据的有效

表示［３７］。

２．３．１　搭建神经网络模型
对于本文所建立的神经网络决策模型，决策

变量为１３个，如２．１节所述。决策结果为３个，
分别为：不执行任务、单机执行任务、双机协同执

行任务。将１３个决策变量作为输入参数，将决策
结果作为参数标签，则每一次训练过程即为利用

神经网络为１３个训练参数拟合适当的标签。建
立神经网络模型如图３所示。

图３　神经网络模型示意
Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

根据输入数据与输出数据特点，建立了共５
层的全连接神经网络。其中，隐藏层激活函数选

用ＲｅＬＵ函数，输出层激活函数选用 Ｓｏｆｔｍａｘ函
数。在模型中使用了 Ｄｒｏｐｏｕｔ方法防止数据过拟
合，并对数据进行批标准化处理以防止梯度消失

或梯度爆炸。

２．３．２　批标准化与防止数据过拟合
在深度学习中，训练数据和测试数据满足相

同分布是模型具有良好泛化能力的重要前提。但

在层数较多的神经网络模型中，每一层的输入数

据都将受到其前层参数的影响，并导致数据分布

的改变，模型在训练时需不断适应这些新的分布，

从而导致模型训练困难，甚至无法收敛。因此，引

入批标准化对输入数据进行规范，将有效提升模

型训练速度和泛化水平。

随着神经网络层数的加深和神经元数量的增

多，训练极易出现过拟合问题，导致模型在测试集

上误差过大。引入 Ｄｒｏｐｏｕｔ方法，使模型在训练
过程中随机失活部分神经元，将有效改善模型的

过拟合问题，提升模型训练速度。

·３１２·
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３　建模结果分析

３．１　基于决策树方法的建模结果分析

本文所建立的基于决策树方法的自主任务决

策模型包括以下影响参数：训练集样本数、测试集

样本数、训练集划分精度、连续属性划分份数。训

练集样本数是指用于生成决策树模型的样本个

数；测试集样本数是指用于测试决策树模型是否

准确的样本个数；测试集划分精度是指在根据训

练集生成决策树模型时，当某一节点被划分后，其

子集内的数据与该属性的符合率达到该精度后，

则不再继续划分时所取的精度值；连续属性划分

份数是指在利用训练集中的某些连续属性生成决

策树模型时，在对连续属性进行离散化处理以计

算信息增益时在该连续属性的值区间内等距划分

的份数和。采用控制变量法，在其他参数不变的

条件下改变单一参数，分别对训练集样本数、测试

集样本数、训练集划分精度、连续属性划分份数对

模型正确率的影响进行了分析。此外，还使用不

同测试集对相同训练集生成的决策树模型进行了

模型正确率对比测试，并对训练集与测试集样本

数均较大时进行了模型正确率测试。

图４　训练集样本数对模型正确率的影响
Ｆｉｇ．４　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｓａｍｐｌｅｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｏｎｍｏｄｅｌａｃｃｕｒａｃｙ

３．１．１　训练集样本数对模型正确率的影响
训练集用来生成决策树模型。图４所示为测

试集样本数为１０００、训练集划分精度为０７５、连
续属性划分份数为３０时，训练集样本数由１０增
长至１０００时模型正确率的变化情况。计算结果
表明，在训练集样本数较小时（如低于３００时），
模型正确率较低，且振荡幅度较大；在训练集样本

数较大时（如高于６００时），模型正确率基本保持
在８０％以上，且振荡幅度较小。这说明，本文所
建立的决策树模型可以随着任务的进行逐步吸收

新的训练数据，并使模型的正确率逐渐趋于稳定，

进而提高机器人生态圈的自主任务决策水平。

３．１．２　测试集样本数对模型正确率的影响
测试集用来测试由训练集生成的决策树模型

是否准确。图５所示为训练集样本数为１０００、训
练集划分精度为 ０７５、连续属性划分份数为 ３０
时，测试集样本数由１０增至１０００时模型正确率
的变化情况。计算结果表明，当测试集样本数较

小时（如低于 １００时），模型正确率振荡幅度较
大；当测试集样本数较大时，模型正确率振荡幅度

较小。但不论测试集样本数较大还是较小，模型

正确率的均值均保持在８０％左右。

图５　测试集样本数对模型正确率的影响
Ｆｉｇ．５　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｓａｍｐｌｅｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｔｅｓｔｓｅｔｏｎｍｏｄｅｌａｃｃｕｒａｃｙ

图６　连续属性划分份数对模型正确率的影响
Ｆｉｇ．６　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ

ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｏｎｔｈｅｍｏｄｅｌａｃｃｕｒａｃｙ

３．１．３　连续属性划分份数对模型正确率的影响
在对连续属性进行离散化处理时，需将属性

值划分至不同区间内，划分的份数将对模型正确

率产生影响。图６所示为训练集样本数为１０００、
测试集样本数为１０００、训练集划分精度为０７５，
连续属性划分份数由２增长至１００时模型正确率
的变化情况。结果表明，在其他参数不变的情况

下，模型正确率并未随划分份数的增加而提高，基

本保持在８０％以上。但划分份数的增加会降低
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算法运行速度，因此，为提高模型决策效率，划分

份数不宜过大，３０份即可使模型正确率保持在较
高水平。

３．１．４　训练集划分精度对模型正确率的影响
在用训练集数据生成决策树模型时，当某一

节点内的某一属性的样本数占该节点内总样本数

的比例达到一定值后，即停止继续向下划分属性，

并以该属性作为叶节点，该比例值为训练集划分

精度。图７所示为训练集样本数为１０００、测试集
样本数为１０００、连续属性划分份数为３０时，训练
集划分精度由０４增至１时模型正确率的变化情
况。结果表明，在其他参数不变的情况下，模型正

确率与训练集划分精度呈正相关态势，当训练集

划分精度较低时，模型正确率低于８０％，当划分
精度大于０７时，模型正确率基本保持在８０％以
上，因此，为保证模型具有较高的正确率，实际划

分时应将划分精度取为０７以上。

图７　训练集划分精度对模型正确率的影响
Ｆｉｇ．７　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｐａｒｔｉｔｉｏｎ

ａｃｃｕｒａｃｙｏｎｍｏｄｅｌａｃｃｕｒａｃｙ

３．１．５　不同测试集的模型正确率
为进一步验证所建立的决策树模型的稳定

性，采用两个不同测试集分别对模型进行测试。

当训练集样本数为 １０００、训练集划分精度为
０９０、连续属性划分份数为３０时，两个不同测试
集样本数分别由５００增至１５００时，两个测试集
所测试产生的模型精度均在８０％以上，如图８所
示。这说明，所建立的决策树模型对不同的测试

数据均能保持较高的正确率。

３．１．６　数据量较大时的模型正确率
当训练集样本数增长到一定数量时，模型正

确率将逐渐趋于稳定。本文测试了所建模型在训

练集与测试集样本数均较大时的模型正确率，如

图９所示。当训练集与测试集样本数均为２０００、
训练集划分精度为０７５、连续属性划分份数为３０
时，多次测试的结果显示模型正确率稳定在８５％

图８　不同测试集的模型正确率
Ｆｉｇ．８　Ｍｏｄｅｌａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｓｔｓｅｔｓ

以上。这表明，由较大样本数生成的决策树模型

具有较高的正确率和稳定性。

图９　样本数较大时的模型正确率
Ｆｉｇ．９　Ｍｏｄｅｌａｃｃｕｒａｃｙｗｈｅｎｓａｍｐｌｅｓｉｚｅｉｓｌａｒｇｅ

３．２　基于神经网络方法的建模结果分析

本文所建立的神经网络模型的影响参数包括

训练集样本数、测试集样本数、神经元失活比例

等。训练集样本数是指用于训练生成神经网络模

型的样本个数；测试集样本数是指用于测试神经

网络模型是否准确的样本个数；神经元失活比例

是指使用 Ｄｒｏｐｏｕｔ方法时，每一层中失活神经元
占该层神经元总数的比例。同样采用控制变量

法，在其他参数不变的条件下改变单一参数，对训

练集样本数、测试集样本数、神经元失活比例对模

型训练结果的影响做了分析。

３．２．１　训练集样本数对模型训练结果的影响
为对比训练集样本数对模型训练结果的影

响，本文分析了在测试集样本数为 １０００，训练
集样本数分别为５００、１０００、１５００、２０００时的模
型训练结果，如图１０所示。当训练集样本数较
小时，模型对测试集的损失值逐渐增大，存在明

显的过拟合情况。随训练集样本数的增加，模

型在测试集上的损失值稳步减小，过拟合情况

显著改善。
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３．２．２　测试集样本数对模型训练结果的影响
为对比测试集样本数对模型正确率的影响，

本文分析了在训练样本数为１０００，测试集样本数
分别为２００、５００、８００、１０００时对模型训练结果的
影响，如图１１所示。可见，当训练集样本数一定
时，测试集的模型正确率基本不变。测试集数据

量较小时，模型正确率及损失值波动幅度略大；当

测试集数据量较大时，模型正确率及损失值的波

动幅度均较小。

（ａ）训练集样本数为５００时的模型训练结果
（ａ）Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｗｉｔｈ
５００ｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ

（ｂ）训练集样本数为１０００时的模型训练结果
（ｂ）Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｗｉｔｈ
１０００ｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ

（ｃ）训练集样本数为１５００时的模型训练结果
（ｃ）Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｗｉｔｈ
１５００ｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ

（ｄ）训练集样本数为２０００时的模型训练结果
（ｄ）Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｗｉｔｈ
２０００ｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ

图１０　训练集样本数对模型训练结果的影响
Ｆｉｇ．１０　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｓａｍｐｌｅｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｏｎｔｈｅｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

３．２．３　神经元失活比例对模型训练结果的影响
为了防止模型出现过拟合现象，使用了

Ｄｒｏｐｏｕｔ方法，通过使部分神经元失活提高模型训
练的准确率。本文测试了当训练集样本数为

２０００、测试集样本数为５００时神经元失活的不同

（ａ）测试集样本数为２００时的模型训练结果
（ａ）Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｗｉｔｈ

２００ｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔ

（ｂ）测试集样本数为５００时的模型训练结果
（ｂ）Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｗｉｔｈ

５００ｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔ
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（ｃ）测试集样本数为８００时的模型训练结果
（ｃ）Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｗｉｔｈ

８００ｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔ

（ｄ）测试集样本数为１０００时的模型训练结果
（ｄ）Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｗｉｔｈ
１０００ｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔ

图１１　测试集样本数对模型训练结果的影响
Ｆｉｇ．１１　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｓａｍｐｌｅｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｔｅｓｔｓｅｔｏｎｔｈｅｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

比例对模型训练结果的影响，如图１２所示。当神
经元失活比例较低时，模型测试集损失值较高，训

（ａ）神经元失活比例为０．３时的模型训练结果
（ａ）Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｗｈｅｎｔｈｅ

ｎｅｕｒｏｎｉｎａｃｔｉｖａｔｉｏｎｒａｔｉｏｉｓ０．３

练集正确率与测试集正确率的差别较大，更容易

出现过拟合现象；当神经元失活比例较高时，训练

集与测试集的损失值和正确率差值明显收窄，说

（ｂ）神经元失活比例为０．５时的模型训练结果
（ｂ）Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｗｈｅｎｔｈｅ

ｎｅｕｒｏｎｉｎａｃｔｉｖａｔｉｏｎｒａｔｉｏｉｓ０．５

图１２　神经元失活比例对模型训练结果的影响
Ｆｉｇ．１２　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｎｅｕｒｏｎｉｎａｃｔｉｖａｔｉｏｎｒａｔｉｏｏｎ

ｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

明此时Ｄｒｏｐｏｕｔ方法的抗过拟合能力更强。
３．２．４　数据量较大时的模型训练结果

当训练集与测试集的数据量均较大时，模型

的损失值及正确率将逐渐趋于稳定，本文测试了

当训练集和测试集数据量均为２０００时的模型训
练情况，如图１３所示。结果表明，当训练集与测
试集的数据量均较大时，模型的损失值和正确率

逐渐趋于稳定且波动幅度均较小，模型正确率达

８５％以上。

图１３　样本数较大时的模型训练结果
Ｆｉｇ．１３　Ｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｗｈｅｎｔｈｅ

ｓａｍｐｌｅｓｉｚｅｉｓｌａｒｇｅ

４　结论

本文提出了机器人生态圈概念，对机器人生

态圈的自主任务决策需求进行了分析。针对机器

人生态圈的典型任务场景，分别建立了基于决策

树方法和神经网络方法的机器人生态圈自主任务

决策模型，并分别对两种模型的影响参数进行了

分析。
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基于决策树方法建模的分析结果表明：①训
练集样本数与训练集划分精度对模型正确率有较

大的影响。当训练集样本数较小时，模型的正确

率较低，且振荡幅度较大；当训练集样本数较大

时，模型正确率较高且基本保持稳定。当训练集

划分精度较低时，模型的正确率较低；当训练集划

分精度较高时，模型正确率也较高。②测试集样
本数与连续属性划分份数对模型正确率无明显影

响。③同一决策树模型对不同测试集具有相似的
测试结果，模型正确率均保持在较高水平。④当
训练集和测试集样本数较大时，模型正确率趋近

于稳定水平，且保持在８５％以上。
基于神经网络方法建模的分析结果表明：①

训练集样本数和神经元失活比例对模型的训练结

果具有较大影响，测试集样本数对模型训练结果

的影响较小。当训练集样本数较小时，模型在测

试集的损失值和正确率波动幅度较大；当训练集

样本数较大时，模型在测试集的损失值和正确率

波动幅度较小且正确率较高。②使用 Ｄｒｏｐｏｕｔ方
法使神经元的失活比例较低时，模型抗过拟合性

能不佳；失活比例较高时，模型抗过拟合性能较

好。③当训练集和测试集样本数较大时，模型正
确率趋近于稳定水平，且保持在８５％以上。

分析结果说明，机器人生态圈的自主任务决

策需求可以通过机器学习方法如决策树方法和神

经网络方法得到有效解决。未来机器人生态圈系

统得到实际部署后，可利用实际观测数据代替仿

真数据，使自主任务决策模型的决策结果更加贴

合实际情况，满足机器人生态圈系统的实际应用

需求。

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）

［１］　 ＲＵＳＳＯＡ．Ｍｕｌｔｉｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｓｅｌｆｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅｒｏｂｏｔｉｃａｒｍ

（ＲＡＭＳＥｓ）ａｎｄａｄｊｏｉｎｅｄｓｏｌａｒｐａｎｅｌｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙｄｅｓｉｇｎｆｏｒ

ｌｕｎａｒｅｎｔｒｙａｐｐｒｏａｃｈｐｌａｔｆｏｒｍｆｏｒｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｇｒｏｕｎｄ［Ｄ］．

Ｍｉｌａｎｏ：ＰｏｌｉｔｅｃｎｉｃｏｄｉＭｉｌａｎｏ，２０２０．

［２］　 谢伟，陶浩，龚俊斌，等．海上无人系统集群发展现状及

关键技术研究进展［Ｊ］．中国舰船研究，２０２１，１６（１）：

７－１７，３１．

ＸＩＥＷ，ＴＡＯＨ，ＧＯＮＧＪＢ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈａｄｖａｎｃｅｓｉｎｔｈｅ

ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓｔａｔｕｓａｎｄｋｅｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆｕｎｍａｎｎｅｄｍａｒｉｎｅ

ｖｅｈｉｃｌｅｓｗａｒｍ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｈｉｐ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０２１，１６（１）：７－１７，３１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３］　 ＣＯＬＯＭＢＡＮＯ Ｓ． Ｒｏｂｏｓｐｈｅｒｅ： ｓｅｌｆｓｕｓｔａｉｎｉｎｇ ｒｏｂｏｔｉｃ

ｅｃｏｌｏｇｉｅｓａｓｐｒｅｃｕｒｓｏｒｓｔｏｈｕｍａｎｐｌａｎｅｔａｒｙｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡＩＡＡ Ｓｐａｃｅ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ＆ Ｅｘｐｏｓｉｔｉｏｎ，

２００３：６２７８．

［４］　 ＰＯＷＥＬＬＪ，ＭＡＩＳＥＧ，ＰＡＮＩＡＧＵＡＪ．Ａｓｅｌｆｓｕｓｔａｉｎｉｎｇ

ＥａｒｔｈＭａｒｓａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｕｔｉｌｉｚｉｎｇＭａｒｔｉａｎｃｏｌｏｎｉｅｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ

ＮｏｒｔｈＰｏｌａｒＣａｐ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ Ａｅｒｏｓｐａｃｅ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２００１：１／２１７－１／２３４．

［５］　 ＰＡＵＬＩＪＮ，ＥＧＥＲＳＴＥＤＴＭ．Ｒｏｂｏｔｅｃｏｌｏｇｙ：ａｎｉｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ

ｆｏｒｆｕｔｕｒｅｅｃｏｌｏｇｉｓｔｓ［Ｊ］．ＢｉｏＳｃｉｅｎｃｅ，２０２１，７１（４）：

３２５－３２６．

［６］　 王委，蒋刚，留沧海．基于 ＳＶＭ的多足机器人故障诊断

系统［Ｊ］．西南科技大学学报，２０１８，３３（１）：８６－９０．

ＷＡＮＧＷ，ＪＩＡＮＧ Ｇ，ＬＩＵ ＣＨ．Ｍｕｌｔｉｆｏｏｔｒｏｂｏｔｆａｕｌｔ

ｄｉａｇｎｏｓｉｓｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎＳＶＭ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｔｈｗｅｓｔ

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１８，３３（１）：８６－

９０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［７］　 ＬＥＶＩＰ，ＭＥＩＳＴＥＲＥ，ＳＣＨＬＡＣＨＴＥＲＦ．Ｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅ

ｓｗａｒｍ ｒｏｂｏｔｓｐｒｏｄｕｃｅ ｓｅｌｆａｓｓｅｍｂｌｉｎｇ ａｎｄ ｓｅｌｆｒｅｐａｉｒｉｎｇ

ｏｒｇａｎｉｓｍｓ［Ｊ］．ＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＳｙｓｔｅｍｓ，２０１４，

６２（１０）：１３７１－１３７６．

［８］　 ＲＵＳＤ，ＶＯＮＡＭ．Ａｂａｓｉｓｆｏｒｓｅｌｆｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒｉｎｇｒｏｂｏｔｓｕｓｉｎｇ

ｃｒｙｓｔａｌｍｏｄｕｌｅｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ／ＲＳＪＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０００：２１９４－

２２０２．

［９］　 ＰＯＳＴＭ，ＡＵＳＴＩＮＪ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｄｓｅｌｆｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

ａｎｄ ｓｅｌｆａｗａｒｅ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｏｄｕｌａｒ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ

ａｓｓｅｍｂｌｙ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ１０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎ

ＳａｔｅｌｌｉｔｅＣｏｎｓｔｅｌｌａｔｉｏｎｓ＆ＦｏｒｍａｔｉｏｎＦｌｙｉｎｇ，２０１９．

［１０］　ＲＯＧＬ?Ｐ Ｎ． Ａｇｅｎｔｂａｓｅｄ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｒｏｂｏｔ

ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｔａｓｋｓ：ｄｅｓｉｇｎａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｄ］．Ｃａｓｔｅｌｌóｄｅｌａ

Ｐｌａｎａ：ＵｎｉｖｅｒｓｉｔａｔＪａｕｍｅＩ，２００９．

［１１］　ＮＥＵＭＡＮＮＶＪ，ＢＵＲＫＳＡＷ．Ｔｈｅｏｒｙｏｆｓｅｌｆｒｅｐｒｏｄｕｃｉｎｇ

ａｕｔｏｍａｔａ［Ｍ］．Ｕｒｂａｎａ：ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＩｌｌｉｎｏｉｓ，１９６６．

［１２］　ＢＥＵＣＨＡＴＪＬ，ＨＡＥＮＮＩＪＯ．ＶｏｎＮｅｕｍａｎｎ′ｓ２９ｓｔａｔｅ

ｃｅｌｌｕｌａｒａｕｔｏｍａｔｏｎ：ａｈａｒｄｗａｒｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｄｕｃａｔｉｏｎ，２０００，４３（３）：３００－３０８．

［１３］　ＳＴＵＤＥＲ Ｇ，ＬＩＰＳＯＮ Ｈ．Ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓｅｍｅｒｇｅｎｃｅｏｆｓｅｌｆ

ｒｅｐｌｉｃａｔｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｉｎｍｏｌｅｃｕｂｅａｕｔｏｍａｔａ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ１０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｔｈｅＳｉｍｕｌａｔｉｏｎａｎｄ

ＳｙｎｔｈｅｓｉｓｏｆＬｉｖｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＬｉｆｅＸ），２００６：２２７－

２３３．

［１４］　ＺＹＫＯＶ Ｖ，ＭＹＴＩＬＩＮＡＩＯＳＥ，ＤＥＳＮＯＹＥＲ Ｍ，ｅｔａｌ．

Ｅｖｏｌｖｅｄａｎｄｄｅｓｉｇｎｅｄｓｅｌｆｒｅｐｒｏｄｕｃｉｎｇｍｏｄｕｌａｒｒｏｂｏｔｉｃｓ［Ｊ］．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ，２００７，２３（２）：３０８－３１９．

［１５］　ＳＵＴＨＡＫＯＲＮＪ，ＣＵＳＨＩＮＧＡＢ，ＣＨＩＲＩＫＪＩＡＮＧＳ．Ａｎ

ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｓｅｌｆｒｅｐｌｉｃａｔｉｎｇｒｏｂｏｔｉｃｓｙｓｔｅｍ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆＩＥＥＥ／ＡＳＭＥ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｄｖａｎｃｅｄ

ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＭｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ，２００３：１３７－１４２．

［１６］　ＣＨＩＲＩＫＪＩＡＮＳＧ，ＳＵＴＨＡＫＯＲＮＪ．Ｔｏｗａｒｄｓｓｅｌｆｒｅｐｌｉｃａｔｉｎｇ

ｒｏｂｏｔｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌＲｏｂｏｔｉｃｓⅧ，２００３：

３９２－４０１．

［１７］　ＳＵＴＨＡＫＯＲＮＪ，ＫＷＯＮＹＴ，ＣＨＩＲＩＫＪＩＡＮＧＳ．Ａｓｅｍｉ

ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｒｅｐｌｉｃａｔｉｎｇｒｏｂｏｔｉｃｓｙｓｔｅｍ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

ｉｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，２００３：７７６－７８１．

［１８］　ＥＮＯＳ，ＭＡＣＥＬ，ＬＩＵＪＹ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｏｔｉｃｓｅｌｆｒｅｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎ

ａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｗｉｔｈｏｕｔｃｏｍｐｕｔｅｒｃｏｎｔｒｏｌ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｉｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，２００７：３２７－３３２．

·８１２·



　第５期 刘红卫，等：面向无人环境的机器人生态圈自主任务决策方法

［１９］　ＬＥＥＫ，ＣＨＩＲＩＫＪＩＡＮＧＳ．Ｒｏｂｏｔｉｃｓｅｌｆｒｅｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．

ＩＥＥＥＲｏｂｏｔｉｃｓ＆ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＭａｇａｚｉｎｅ，２００７，１４（４）：３４－

４４．

［２０］　ＣＨＩＲＩＫＪＩＡＮ Ｇ Ｓ， ＺＨＯＵ Ｙ， ＳＵＴＨＡＫＯＲＮ Ｊ． Ｓｅｌｆ

ｒｅｐｌｉｃａｔｉｎｇｒｏｂｏｔｓｆｏｒｌｕｎａｒｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ［Ｊ］．ＩＥＥＥ／ＡＳＭＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ，２００２，７（４）：４６２－４７２．

［２１］　ＪＯＮＥＳＡ，ＳＴＲＡＵＢＪ．Ｃｏｎｃｅｐｔｓｆｏｒ３Ｄｐｒｉｎｔｉｎｇｂａｓｅｄｓｅｌｆ

ｒｅｐｌｉｃａｔｉｎｇｒｏｂｏｔｃｏｍｍａｎｄａｎｄｃｏｏｒｄｉｎａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［Ｊ］．

Ｍａｃｈｉｎｅｓ，２０１７，５（２）：１２．

［２２］　ＥＬＬＥＲＹＡ．Ｂｉｏｉｎｓｐｉｒａｔｉｏｎｌｅｓｓｏｎｓｆｒｏｍ ａｓｅｌｆｒｅｐｌｉｃａｔｉｎｇ

ｍａｃｈｉｎｅｃｏｎｃｅｐｔｉｎ ａ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄ

Ｂｉｏｍｉｍｅｔｉｃｓ，２０１７：１８７４－１８７９．

［２３］　ＥＬＬＥＲＹＡ．Ｔｈｅｍａｃｈｉｎｅｔｏｅｎｄａｌｌｍａｃｈｉｎｅｓ—ｔｏｗａｒｄｓｓｅｌｆ

ｒｅｐｌｉｃａｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｓｏｎｔｈｅｍｏｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ

ＡｅｒｏｓｐａｃｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０１８：１－１７．

［２４］　ＥＬＬＥＲＹ Ａ．Ｈｏｗ ｔｏｂｕｉｌｄａｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｍａｃｈｉｎｅｕｓｉｎｇ

ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｍａｔｅｒｉａｌｓａｎｄｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．Ｂｉｏｍｉｍｅｔｉｃｓ，２０２０，

５（３）：３５．

［２５］　ＤＥＭＡＲＣＯＣ，ＰＡＮ?Ｓ，ＮＥＬＳＯＮＢＪ．４Ｄｐｒｉｎｔｉｎｇａｎｄ

ｒｏｂｏｔｉｃｓ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｃｅＲｏｂｏｔｉｃｓ，２０１８，３（１８）：２８７－２９４．

［２６］　ＫＩＲＩＬＬＯＶＡＡ，ＭＡＸＳＯＮＲ，ＳＴＯＹＣＨＥＶＧ，ｅｔａｌ．４Ｄ

ｂｉｏｆａｂｒｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｈａｐｅｍｏｒｐｈｉｎｇｈｙｄｒｏｇｅｌｓ［Ｊ］．Ａｄｖａｎｃｅｄ

Ｍａｔｅｒｉａｌｓ，２０１７，２９（４６）：１－８．

［２７］　ＮＯＬＦＩＳ， ＦＬＯＲＥＡＮＯ Ｄ． Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｒｏｂｏｔｉｃｓ： ｔｈｅ

ｂｉｏｌｏｇｙ， ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ａｎｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ

ｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｍ］．Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，２００４：１－１８．

［２８］　ＤＯＮＣＩＥＵＸＳ，ＢＲＥＤＥＣＨＥ Ｎ，ＭＯＵＲＥＴＪＢ，ｅｔａｌ．

Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｒｏｂｏｔｉｃｓ：ｗｈａｔ，ｗｈｙ，ａｎｄｗｈｅｒｅｔｏ［Ｊ］．

ＦｒｏｎｔｉｅｒｓｉｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡＩ，２０１５，２：４．

［２９］　ＧＵＰＴＡＳ，ＳＩＮＧＬＡＥ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｒｏｂｏｔｉｃｓｉｎｔｗｏｄｅｃａｄｅｓ：

ａｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．Ｓａｄｈａｎａ，２０１５，４０（４）：１１６９－１１８４．

［３０］　ＡＬＡＴＴＡＳＲＪ，ＰＡＴＥＬＳ，ＳＯＢＨＴＭ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍｏｄｕｌａｒ

ｒｏｂｏｔｉｃｓ：ｓｕｒｖｅｙａｎｄａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ＆

ＲｏｂｏｔｉｃＳｙｓｔｅｍｓ，２０１９，９５（３／４）：８１５－８２８．

［３１］　ＢＲＥＤＥＣＨＥ Ｎ，ＨＡＡＳＤＩＪＫ Ｅ，ＰＲＩＥＴＯ Ａ．Ｅｍｂｏｄｉｅｄ

ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｉｎｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅｒｏｂｏｔｉｃｓ：ａｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓｉｎ

ＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡＩ，２０１８，５：１２．

［３２］　ＷＡＮＧＬＦ，ＴＡＮＫＣ，ＣＨＥＷＣＭ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｒｏｂｏｔｉｃｓ：

ｆｒｏｍａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ［Ｍ］．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ：Ｗｏｒｌｄ

Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ，２００６．

［３３］　ＫＵＢＯＴＡＮ，ＭＩＨＡＲＡＭ，ＫＯＪＩＭＡＦ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｒｏｂｏｔｉｃｓ

ｆｏｒｑｕａｓｉｅｃｏｓｙｓｔｅｍ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎ

ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００１：１１５－１２０．

［３４］　ＮＩＴＳＣＨＫＥＧ，ＨＯＷＡＲＤＤ．ＡｕｔｏＦａｃ：ｔｈｅｐｅｒｐｅｔｕａｌｒｏｂｏｔ

ｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

２０２２，３（１）：２－１０．

［３５］　李航．统计学习方法［Ｍ］．２版．北京：清华大学出版

社，２０１９．

ＬＩＨ．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ［Ｍ］．２ｎｄｅｄ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：

ＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２０１９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３６］　周志华．机器学习［Ｍ］．北京：清华大学出版社，２０１６．

ＺＨＯＵＺＨ．Ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｔｓｉｎｇｈｕａ

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２０１６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３７］　周飞燕，金林鹏，董军．卷积神经网络研究综述［Ｊ］．计

算机学报，２０１７，４０（６）：１２２９－１２５１．

ＺＨＯＵＦＹ，ＪＩＮＬＰ，ＤＯＮＧＪ．Ｒｅｖｉｅｗｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１７，

４０（６）：１２２９－１２５１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

·９１２·


