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摘　要: 具身智能 (embodied AI) 需要能够与环境进行互动和感知, 并具备自主规划、决策和行动等能力. 行为树

(BT)由于其模块化和高效控制的特性, 已经成为机器人技术中广泛使用的方法. 然而, 现有的行为树生成技术在处

理复杂任务时仍面临一定的挑战. 这些方法通常依赖于领域专业知识, 生成行为树的能力有限. 此外, 许多现有方法

在语言理解方面存在不足, 或者在理论上无法保证行为树的成功, 从而导致在机器人上的实际部署难度较大. 本研

究提出一种新的行为树自动生成方法, 该方法基于大语言模型 (LLM)和场景语义感知, 生成包含任务目标的初始

行为树. 本文的方法根据机器人的能力设计机器人动作原语和相关条件节点, 并以此设计提示 (prompt)使 LLM输

出行为规划 (generated plan), 然后将行为规划转化为初始行为树. 虽然本文以此为示例, 但该方法具有广泛的适用

性, 可以根据不同需求应用于其他类型的机器人任务. 同时, 本文将这种方法应用于机器人任务中, 并给出具体实现

方法和示例. 在机器人执行任务过程中, 行为树可以根据机器人操作失误和环境变化动态更新, 对外部环境变化具

有一定的鲁棒性. 本文进行了初始行为树生成验证实验, 并在仿真机器人环境中进行了验证, 展示了本文方法的有

效性.

关键词: 具身智能; 大语言模型; 机器人操作; 行为树; 行为树生成

引用格式:  鄢龙武,郑王里,林云汉.基于场景语义感知与大语言模型推理的行为树生成.计算机系统应用,2025,34(1):37–46. http://www.c-s-a.org.
cn/1003-3254/9742.html

Behavior Tree Generation Based on Scene Semantic Perception and Reasoning with Large
Language Models
YAN Long-Wu1,2, ZHENG Wang-Li3, LIN Yun-Han1,2

1(School of Computer Science and Technology, Wuhan University of Science and Technology, Wuhan 430081, China)
2(Hubei Province Key Laboratory of Intelligent Information Processing and Real-time Industrial System, Wuhan University of Science
and Technology, Wuhan 430081, China)
3(State Grid Electric Power Research Institute Co. Ltd., Nanjing 211106, China)

Abstract: Embodied AI requires the ability to interact with and perceive the environment, and capabilities such as
autonomous planning, decision making, and action taking. Behavior trees (BTs) become a widely used approach in
robotics due to their modularity and efficient control. However, existing behavior tree generation techniques still face
certain challenges when dealing with complex tasks. These methods typically rely on domain expertise and have a limited
capacity to generate behavior trees. In addition, many existing methods have language comprehension deficiencies or are
theoretically unable to guarantee the success of the behavior tree, leading to difficulties in practical robotic applications.
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In this study, a new method for automatic behavior tree generation is proposed, which generates an initial behavior tree
with task goals based on large language models (LLMs) and scene semantic perception. The method in this study designs
robot action primitives and related condition nodes based on the robot’s capabilities. It then uses these to design prompts
to make the LLMs output a behavior plan (generated plan), which is then transformed into an initial behavior tree.
Although this paper takes this as an example, the method has wide applicability and can be applied to other types of
robotic tasks according to different needs. Meanwhile, this study applies this method to robot tasks and gives specific
implementation methods and examples. During the process of the robot performing a task, the behavior tree can be
dynamically updated in response to the robot’s operation errors and environmental changes and has a certain degree of
robustness to changes in the external environment. In this study, the first validation experiments on behavior tree
generation are carried out and verified in the simulated robot environment, which demonstrates the effectiveness of the
proposed method.
Key words: embodied AI; large language model (LLM); robotic manipulation; behavior tree (BT); behavior tree
generation

 

1   介绍

行为树 (behavior tree, BT) 是一种有向根树, 其中

叶节点负责执行任务, 而分支节点则定义了控制流逻

辑. 它的一个主要优势在于其在控制代理 (agent) 行为

方面的灵活性. BT 提供了模块化和分层的表示, 每个

任务或行为都可以被封装为树中的一个独立节点. 这
使得在不破坏系统整体架构的前提下, 可以对代理的

行为进行有效的修改和扩展. 因此, BT 在机器人领域

得到了广泛的应用.
目前, 行为树多数是由人类专家手动设计的, 这需

要丰富的经验和领域知识. 随着任务复杂度的增加, 手
动设计行为树变得越来越复杂和耗时, 这促使了对自

动生成行为树的研究. 然而, 现有的行为树生成技术在

任务复杂性、模型适应性和可靠性方面仍然面临挑战,
这些技术在根据复杂任务描述生成行为树的能力上仍

然有限, 并且在面临新场景时难以取得良好的性能.
大型语言模型 (LLM)的出现为这种智能体系的发

展提供了更为强大的推理工具, 通过语言理解和生成,
实现了对复杂任务更深层次的理解和响应. 到目前为

止, 使用大语言模型来生成行为树的研究处于起步阶

段, 一些研究在现有 LLM 基础上微调专用于 BT 生成

的语言模型, 此方法需要大量专业的 BT 数据, 而大量

专业 BT数据的获取难度较大. 另一些研究采用设置提

示 (prompt) 来生成 BT, 但生成的 BT 对环境的适应性

较低, 部署在机器人上的难度较大.
为了解决这些问题, 本文注意到, LLM 擅长推断

语言条件的支持 (affordance)和约束 (constraint), 因此

本文将 LLM 输出的动作序列规定为生成行为树所需

的特定格式. 同时, 为了使 LLM 能够理解任务场景并

做出正确的推理, 本文将语义地图 (semantic map, 一个

包含环境信息的 XML文件)和人类指令同时作为 LLM
的输入. 当得到正确的行为规划 (generated plan)后, 这
些行为规划可以转化为行为树, 机器人根据初始行为

树执行任务. 在这个过程中, 行为树根据环境信息的变

化或机器人自身的操作错误进行动态更新, 这种方式

不需要对 LLM进行单独的训练. 本文的贡献如下.
(1) 本文提出了一种创新且通用的行为树生成方

法, 基于大语言模型和场景语义感知, 生成包含任务目

标的初始行为树, 并根据机器人的能力设计动作原语

和相关条件节点, 具有广泛的通用性.
(2) 本文将生成的行为树应用在机器人操作中并

给出了具体实现框架和示例, 展示了其实际应用价值,
并指出该方法具有广泛的适用性, 可以应用于不同类

型的机器人任务.
(3) 本文在机器人仿真环境中进行了实验来证明

本文的方法的有效性, 并讨论了本文方法的优点和局

限性.
本文的其余部分安排如下. 第 2 节是行为树相关

背景及研究. 第 3节展示了本文提出的方法. 第 4节首

先基于本文提出的方法设计了一个机器人总体实验框

架, 进行机器人实验, 并基于实验对方法进行分析. 第
5节进行结论分析和讨论未来的工作. 
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2   行为树相关背景及研究

行为树 (BT) 由控制流节点、执行节点和根节点

组成. 控制流节点通过逻辑触发其子节点的执行. 执行

节点则负责检查条件或执行具体操作. 行为树的执行

从根节点开始, 根节点会依次激活其子节点. 被激活的

节点会向其父节点返回成功、失败或运行中的状态.
本文重点关注以下节点用于生成初始行为树.

● 条件节点 (condition): 评估观察到的状态是否满

足指定条件的叶节点, 并根据此评估返回成功或失败.
● 动作节点 (action): 控制机器人执行操作的叶节

点, 返回成功、失败、运行, 具体取决于执行结果.
● 序列节点 (sequence): 一个内部节点, 只有当其

所有子节点都成功时, 它才会返回成功. 否则, 它会从

左到右勾选其子项, 第 1 个返回失败或运行的子项将

决定其返回状态.
● 回退节点 (fallback): 逻辑与序列节点相反的内

部节点. 仅当其所有子级都失败时, 它才会返回失败. 否
则, 在执行期间首次出现成功或运行将成为其返回状态.

除了由专家手动构建 BT, 传统的 BT 生成方法主

要分为基于强化学习、进化学习和演示学习的方法. 在
LLM出现后, 一些研究开始尝试基于 LLM构建 BT.

基于强化学习 (RL) 的 BT 生成: 强化学习已被证

明在生成 BT 中是有效的[1–3]. 这个过程需要定义状态

和动作空间 ,  创建奖励函数 ,  建立 RL 模型 ,  并确定

BT的适当表示.
基于进化学习的 BT 生成: Nicolau 等人[4]通过采

用选择、交叉和突变过程来模拟生物进化, 以根据适

应度评估结果优化 BT. Iovino 等人[5]遗传编程是用于

BT 生成的一种方法, 它涉及定义编码方法. Neupane
等人[6]指定语法规则来约束进化算法的搜索空间, 从而

简化解决问题.
基于演示学习的 BT生成: French等人[7]从演示中

学习可以通过观察专家提供的示例来获取复杂的多步

骤任务. Francillette等人[8]通过观察人类行为来生成 BT.

Machalewski等人[9]使用半自动优化方法调整专家构建

的 BT.
基于 LLM 的 BT 生成: 近期一些研究表明 LLM

可作为机器人的智能核心, 赋予其常识, 从而使其能够做

出决策. 机器人充当物理执行者, 执行 LLM生成的计划.
这些计划可以表示为动作序列 [1 0 –1 2 ]、控制指令 [1 3 ]、

代码[14,15]、值图[16]等, 然而, 对于 LLM直接生成 BT的

方法, 需要收集大量的 BT数据集对语言模型进行微调,
且不能保证 BT 的正确性和鲁棒性, 例如, Li 等人[17]引

入合成数据来训练 BT生成模型 (BTGen模型), 并进行

数据验证. Lykoy 等人[18]对 Stanford Alpaca 7B 模型进

行微调进行 BT生成. 通过设置提示来使 LLM生成 BT
逻辑流可以减少对大量数据的依赖. 例如, Cao等人[19]通

过阶段步进提示设计, 根据目标任务描述和少量样例实

现 BT生成. Zhou等人[12]通过端到端模型将动作序列转

化为行为树, Chen等人[20]通过设置提示使 LLM输出解

释目标, 随后使用行为树扩展算法 (OBTEA)构建 BT.
传统的行为树生成方法效率低下, 且严重依赖领

域专业知识. 根据复杂任务描述生成 BT的能力仍然不

足, 对新环境的适应性也较低. 因此, 需要进一步研究

以增强在动态和不可预测环境中生成 BT 的鲁棒性和

通用性. 目前, 使用大型语言模型 (LLM)来生成 BT还

处于起步阶段. 本文参考 ProgPrompt[15]的提示结构, 生
成满足特定条件的机器人行为规划, 随后将这些行为

规划转化为初始行为树. 

3   方法 

3.1   初始行为树的生成

行为树生成流程如图 1 所示, 行为树 (BT) 生成过

程中涵盖 5 个关键组件: 动作原语 (action primitive)、
可用对象列表 (available objects list)、外部信息 (external
info)、示例任务 (example task)与任务描述 (task descrip-
tion). 这些组件构成了生成行为树的基础, 也是调用大

语言模型的提示语.
 
 

Task

LLM
Generated

plan

Reasoning module

Root

A1C1 C2

Initial behavior tree

...

Prompts:

1. Action primitives

2. Available objects list

3. Example task

4. Task description

5. External info

Semantic

map

 
图 1    机器人初始行为树构建流程图
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通过递归调用大型语言模型 (LLM)来综合这些组

件, 生成行为树规划 (generated plan), 最终将其转化为

初始 BT, 实现任务规划的自动化.
动作原语: 动作原语即动作模板库 (action template

library, ATL), 集合定义了机器人可以执行的基本动作,
这些动作直接映射到机器人的物理操作能力 ,  并为

LLM 提供了完成任务所需的动作框架. 在本方法中,
动作原语被设定如式 (1)所示, 覆盖了可能的任务执行

动作.

action = {pick, place,drop,rotate,move, push} (1)

为了简化行为树的复杂性, 同时便于其后续更新,
针对预期的任务环境引入了一系列条件节点, 如式 (2)
所示. 条件节点例如 IsObjectOnGoal 用于判断任务目

标是否完成, 当此条件节点返回正确的结果后将执行

下一个节点.

ConditionNode =



IsObjectOnGoal(objecti,goali),
IsRobotApproachObject(objecti),
IsHandEmpty( ),
IsObjectOnHand(objecti),
IsObjectApproachGoal(objecti),
IsObjectAligned( )


(2)

在执行每个动作之前, 需先用相应的条件节点判

断该动作是否满足执行条件, 本文的设计如下.
● 动作节点 pick: 机器人执行抓取动作, 从当前目

标位置拾取一个物体.
条件节点: (1) IsObjectApproachObject: 检查机器

人是否已接近目标对象. (2) IsHandEmpty: 检查机器人

手是否空闲, 确保可以进行抓取动作.
● 动作节点 place: 机器人将手中的物体放置到目

标位置.
条件节点: (1) IsObjectOnHand: 检查机器人手中是否

有物体, 确保可以进行放置动作. (2) IsObjectApproach-
Goal: 检查机器人是否已接近放置目标位置.

● 动作节点 drop: 机器人在当前位置放下手中的

物体.
条件节点: IsObjectOnHand: 检查机器人手中是否

有物体, 确保可以进行放下动作.
● 动作节点 rotate: 将物体旋转到特定角度.
条件节点: (1) IsObjectOnHand: 检查机器人手中是

否有物体. (2) IsObjectAligned: 检查物体是否对齐, 以

决定是否需要执行旋转操作.
● 动作节点 move: 机器人机械臂从一个位置移动

到另一个位置.
条件节点: (1) IsObjectApproachGoal: 检查机器人

是否已经接近目标位置, 确认是否需要移动. (2) IsHand-
Empty (可选): 检查机器人手中是否为空, 若移动需要

手空闲, 则需要此条件.
● 动作节点 push: 机器人执行推动作, 将物体推到

指定位置或清理障碍物.
条件节点: (1) IsObjectApproachObject: 检查机器

人是否已接近目标对象, 确保可以进行推动作. (2) IsObject-
OnGoal (可选): 检查物体是否已经在目标位置, 若推动

作是为了调整位置, 则需要此条件.
可用对象列表: 可用对象列表由当前环境的语义

地图 (semantic map)生成, 其中包含了各个对象的详细

位置和属性信息, 为行为树的构建提供了必要的环境

状态, 其具体实现方法见本文第 3.2节.
示例任务: 示例任务旨在展示如何综合动作原语、

对象列表和外部组件以执行具体的任务. 这一部分是使

LLM理解行为树生成流程的核心, 由用户根据任务自定

义, 它展示了从任务描述到动作执行的转换过程.
任务描述: 任务描述提供了需要执行的任务的详

细信息和预期结果, 它定义了行为树生成算法的具体

执行目标.
外部组件: 在本方法中, 外部组件 get_goal 利用

LLM 的推理能力, 根据任务描述和语义地图, 确定物

体的最优放置位置, 如算法 1所示.

算法 1. get_goal

输入: SemanticMap, TaskDescription, OccupiedPositions.
输出: OptimalGoalPosition.

1. Function get_goal(SemanticMap, TaskDescription, OccupiedPosi-
tions):
2.    OptimalGoalPosition ← None
3.    ParsedSemanticMap ← parse(SemanticMap)
4.    ParsedTask ← parse(TaskDescription)
5.    CandidatePositions ← empty list
6.    for each location in ParsedSemanticMap:
7.     if check(location, ParsedTask)
　　　and not location in OccupiedPositions:
8.       CandidatePositions.add(location)
9.    best_score ← –∞
10.    for each position in CandidatePositions:
11.      score ← evaluate_position(position, ParsedTask)
12.      if score > best_score:
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13.        best_score ← score
14.        OptimalGoalPosition ← position
15.    return OptimalGoalPosition

该算法的目标是确定任务中物体的最优放置位置.
该函数首先解析语义地图和任务描述, 然后筛选出未

被占用且符合任务要求的所有可能位置, 对每个候选

位置进行评分, 最终选取得分最高的位置作为最优放

置点. 此外, 辅助函数 is_occupied 用于检查给定位置是

否已在之前的计划中被占用, 以确保所选位置的有效

性和适用性.

由 5 个组件构成的 prompt 的表示如图 2 所示, 在
构建货架整理任务的初始行为树时, 本文选择了条件节

点而非直接动作节点. 生成的初始行为树如图 1所示, 这
种方式允许行为树根据环境的实时状态并动态做出决

策, 优于直接使用动作节点, 因为它赋予行为树响应环境

变化的能力. 尽管在条件明确时本文可以直接应用动作

节点如 pick 和 place, 但将动作节点预设为条件节点的

子节点, 使得本文能在满足特定条件时激活它们. 因此,
本文将动作节点作为潜在的执行候选, 它们在条件节点

验证成功时被调用, 保证了任务的适应性和鲁棒性.
 
 

Prompt

Import action primitives

Availableobjects list

External info

Example task(s)

Task info

Generated plan

Original scene

Finished scene

LLM

Sort blocks from sorting area
on different layers according
to their colors.

 
图 2    推理模块 (reasoning module)示意图

 
 

3.2   语义地图转化和变化检测

实时场景中的数据由深度相机捕获, 视觉识别如

图 3 所示. 在本文的方法中, 将场景信息转化为语义

地图, 一是使 LLM 更好地理解环境信息从而构建正

确的初始行为树 , 二是为行为树更新拓展提供场景

信息 . 本文选择 XML 作为存储语义映射的格式 , 它
具有出色的可扩展性、清晰的结构以及有效表示不

同属性之间关系的能力, 且 LLM 在此类文件处理速

度上表现突出 . 为了更新语义地图 , 本文使用 3D 识

别技术 , 这样做的好处是能够更准确地捕捉和表示

复杂的三维环境信息 , 从而提高行为树的构建和更

新的精度. 变化监测 (change-detection)是将两幅匹准

图像的像素加以比较从而检测出其中物体差别的技

术 , 本文使用 2D 识别算法监督机器人运行过程 , 因
为 2D识别在变化检测上速度更快, 能够及时发现环

境中的变化.
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图 3    视觉识别模块

 

语义地图的实现: 通过 3D 识别网络 LA-Net[21]处
理环境点云信息, 以识别并标记物体. 识别结果被保存

至一个 XML文件, 该文件详细记录了物体的类别、三

维坐标、颜色、体积及形状等信息.
变化检测的实现: 利用 YOLOv8[22]技术获取场景

中物体的边界框信息, 并根据语义地图对识别出的物

体进行标记. 随后采用 XMem[23]来追踪这些标记. 通过

变化检测机制, 如式 (3) 所示, 当发现物体滑落、抓取

失败或遮挡等问题时, 相应的行为树节点会被更新, 确
保系统能够根据初始行为树 (BT)正常运作.

∆D = |Ct −Gt | − |Ct−1−Gt−1| (3)

Ct Gt Ct−1

Gt−1 ∆D

∆D

其中,   和  表示当前帧物体和夹爪的中心坐标, 
和  表示上一帧的中心坐标, 则  为相对位置变

化的大小, 在抓取过程中, 当  超过了设定的阈值, 则
判定物体在抓取过程中抓取失败或物体滑落; 同理, 当
抓取过程中两物体的中心坐标高度重合则判定为存在

遮挡. 

4   实验 

4.1   实验设计

本文在第 3节讲述了行为树的生成方法及总体运

行框架, 本节中, 本文首先进行初始行为树生成实验,
随后基于初始行为树, 进行仿真机器人实验验证, 整体

运行框架如图 4所示.
本文将其分为两个阶段, 在第 1 阶段, 本文的目标

是得到正确的初始行为树, 将场景信息转化为语义地

图 (semantic map) 与用户指令一同作为大语言模型

(LLM) 的输入, 生成可与 LLM 交互的代码, LLM 根据

人类指令和相关提示 (prompt), 生成特定格式的约束和

动作, 即行为规划, 随后将其转化为初始行为树, 在这个

过程中, 用户可与 LLM 多次交互以保证大语言模型对

任务的理解; 在第 2 阶段, 本文的目标是保证机器人按

照正确初始行为树执行任务, 首先由用户确认初始行为

树的正确性, 当判定为正确的初始行为树后机器人根据

初始行为树的节点信息开始执行任务, 并根据环境信息

动态更新子树, 为了保证对环境变化和机器人操作失误

的适应性, 本文使用变化检测算法来监督机器人作业过

程, 引入 LLM-BT[12]的 BTs-Update方法, 当机器人操作

失误时使用 BTs-Update进行行为树的更新. 

4.2   初始行为树生成实验

在机器人系统中, 初始行为树 (BT) 的生成扮演了

至关重要的角色, 它不仅满足了规定要求, 同时保障了

功能的正确执行. 本实验的目的验证生成的初始 BT是

否按照动作原语构成, 同时能有效地执行在不同场景

下设定的任务. 为了验证本文所提出的动作原语的适

用性和可行性, 本文选取了货架整理和轴孔装配两种

代表性场景进行深入分析.
货架整理: 机器人需要对货架上的物品进行整理,

确保每件物品按照人类指令放至正确的位置.
轴孔装配: 机器人需要精确地将轴插入孔中, 确保

装配过程中的对齐和固定, 保证组件的正确组装和功

能性.
实验参数设定: 货架整理采用总量为 6个 (红色积

木和蓝色积木各一半)积木随机在 3层货架上摆放; 轴
孔装配为一个孔一个轴在桌子上随机摆放. 本研究选

择 GPT-4 作为核心推理器, 使用第 3.1 节讲述的 5 个
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相关组件构成 prompt, 同时为了得到更加准确的结果,
本文在调用模型时设置了相关参数, temperature 设置

为 0.2, 较低的温度会使模型生成的文本更确定和保守,
从而提高准确性. Top-p 设置为 0.9, 可以在保证准确性

的同时, 允许一定程度的多样性. Frequency penalty 设

置为 0.5, 减少重复生成的频率, 确保生成的行为树内

容丰富且不重复. Presence penalty: 设置为 0, 使模型按

照提示要求生成行为树.
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图 4    结合大语言模型和行为树的机器人任务执行框架图

 

评价指标: 鉴于本文的方法涵盖了多轮生成过程,
本文特别关注首轮生成结果, 将生成的行为树的正确

性和结构作为评价标准. 正确性是指行为树在按照其

逻辑执行任务时, 是否能够满足任务需求, 由人工进行

判断; 结构是指生成的行为树是否由动作原语构成, 包
括 6 个机器人基本动作和执行动作前的条件节点. 本
文使用行为树的分支因子作为行为树结构的评价指标,
其计算如式 (4)所示:

B =

∑
v∈non-leaves

(conditions(v)+actions(v))

Nnon-leaves−1
(4)

其中, B 是分支因子, condition(v)表示条件节点的数量,
action(v)表示动作节点的数量, Nnon-leaves 表示非叶子节

点的数量, 计算时不考虑 root节点. 为了提高生成的行

为树的容错性并便于后续扩展, 本研究设计的行为树

在执行操作前至少需要一个条件节点作为判断, 因此,
分支因子 B 的最佳范围在 2–3之间.

在进行实验时, 本研究将本文的方法与 Cao等人[19]

提出的方法和 LLM-BT [ 1 2 ]提出的方法进行了比较 .

Cao 等人通过设置阶段步进提示 (phase-step prompt),
促使大型语言模型输出行为树, 本文使用同类任务的

行为树作为其源任务, 同时将语义地图和动作原语作

为大语言模型的输入. LLM-BT使用 LLM根据任务目

标生成动作步骤, 随后采用端到端模型将任务步骤转

化为行为树. 对每种场景进行了 15 次实验, 实验结果

如表 1所示.
  

表 1    4种任务下初始行为树的生成实验结果
 

方法
Scene1 Scene2

Accuracy Avg. B Accuracy Avg. B
文献[19]+Semantic map 6/15 1.6 10/15 1.7

LLM-BT[12] 10/15 1 13/15 1
Ours 11/15 2.8 13/15 2.8

 

表 1中, Accuracy表示在该场景下 15实验生成的

行为树正确的次数, Avg. B 表示在该场景 15次实验中

分支因子的平均值. 本文的方法在生成的行为树的正

确性和结构上均表现最优. 需要注意的是, 在分支因子

的计算中, LLM-BT[12]通过端到端模型直接提取动作序

列为行为树, 其结构固定, 因此 B 的计算结果始终为 1.
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本文的方法在实验中的总体正确率为 80%, 在货架

整理实验中的正确率为 73%, 在轴孔装配实验中的成功

率为 86.6%. 货架整理实验中可能存在遮挡, 导致推理步

骤增加, 从而降低了 GPT-4 推理的正确率. 本文的方法

生成的行为树的分支因子平均为 2.8, 通常在动作节点

之前由 2 个条件节点进行判断是否满足执行标准, 但在

执行 push、move 或 drop 动作时, 可能只需一个条件节

点, 例如图 5所示, 在执行 drop 时只有一个条件节点.
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图 5    轴孔装配行为树示例

 
 

4.3   仿真实验

为了验证生成的初始行为树在机器人系统中的可

行性, 本文进行了机器人仿真实验.
实验参数设定: 本文的仿真实验环境搭建在 Ubuntu

22.04 系统, 使用 Vrep 3.3.2 构建仿真实验环境如图 6
所示.
 
 

(a) 货架整理实验 (b) 轴孔装配实验 
图 6    仿真实验场景

 

评价指标如下.
(1) 仿真实验行为树生成的正确性: 衡量生成的行

为树是否能够准确反映任务需求和操作步骤. 具体指

标包括行为树的结构是否合理、节点逻辑是否正确,
以及在仿真实验中是否能够正确指导机器人完成任务.

(2) 鲁棒性: 评估行为树在面对环境变化和操作失

误时的稳定性和适应能力. 通过引入 BTs-Update方法,
观察机器人在执行任务过程中遇到意外情况时, 行为

树的自我调整和恢复能力.
(3) 任务成功率: 衡量机器人在不同任务场景下的

任务完成情况. 具体包括在货架整理和轴孔装配等任

务中的成功执行率, 反映行为树在实际应用中的有效性.
在每种场景下都进行了 20 次实验, “Scene1”表示

货物分拣, “Scene2”表示轴孔装配, 为了控制变量, 在实

验时不考虑三维识别的成功率. “S/All”表示在 20次实

验中成功的次数, 其中“Overall”表示该场景下实验的

总体成功率, “Initial BT”表示成功构建初始行为树, “BTs-
Update”表示机器人运行过程中行为树的更新, 只有当

初始行为树构建成功时, “BTs-Update”才会继续进行.
BTs-Update更新如图 7所示.
 
 

IsObjectOnGoal

IsObjectOnHand

IsHandEmpty IsObejctApproachObject

IsObejctApproachGoal Place

Pick

 
图 7    行为树更新 (BTs-Update)示例

 

实验结果如表 2 所示, 货物分拣的成功率为 70%.
在 20次实验中, 有 5次失败是由于生成错误的初始行
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为树, 有 1次失败是由于行为树动态更新失败. 轴孔装

配的成功率为 80%, 失败的原因均为构建错误的初始

行为树.
 
 

表 2    仿真实验结果 (S/All)
 

Scene Overall Initial BT BTs-Update
Scene1 14/20 15/20 14/15
Scene2 16/20 16/20 16/16

 

实验结果表明, 本文提出的方法在仿真实验中表

现出较高的成功率, 并且具有良好的鲁棒性. 

5   结论

在这项工作中, 本文提出一种新的行为树生成方

法, 使用场景语义感知和 LLM 生成初始行为树, 并通

过动态更新来控制机器人执行任务, 这种方法对动态

环境具有一定的适应性, 对大语言模型不需要额外的

训练, 同时本文将方法应用在机器人操作中, 并给出了

应用框架和具体示例. 本文的方法具有几个局限性, 首
先是推理依赖于 LLM, 当环境复杂化或推理难度较大

时, LLM 无法给出正确行为规划导致生成错误的初始

行为树; 其次是需要根据机器人设计动作原语和对应

条件节点, 这些动作原语和条件节点是构建初始树和

更新行为树的关键组件, 当系统需要添加一种新的动

作节点时, 需要专家或工程师手动添加相应的动作模

板. 在未来的工作中, 本文将收集 BT 数据, 微调 BT
生成专用的大语言模型, 使其能够生成完整的 BT, 并
在任务中自动更新.
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