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研究背景

背景

机器人在家庭或工业环境中执行任务时，基本上需要具备适应性和
可靠性。行为树（BT）因其模块化和反应性而成为这些场景的合适控制架
构。然而，现有的BT生成方法要么不涉及自然语言的解释，要么无法理论
上保证BT的成功。

自然语言 成功行为树



动机

解决问题

结合了LLM解决意图理解，展示OBTEA在各种指标上
优于基线BT扩展算法的优势（具有更低的成本和更少的条
件节点计时），并最终确认了框架的实际可部署性。

低 成

本

低 时

耗



难点

技术难点

1. 由于自然语言的开放性，机器人必须理解用户的意图，
明确任务的目标，并获得足够的高级技能来完成这些任
务。

2. 机器人必须自动生成可靠的计划，并安全、稳健地执行
这些计划。



技术方法

前置知识：行为树

行为树（BT）是一种有向根树结构，其中叶节点控制机器人的感知和动作，而内

部节点则处理这些叶节点的逻辑结构。行为树从其根节点开始执行，根据环境状态的不同，
执行过程在树中创建控制流，最终决定机器人将执行的动作。

在本文中，我们关注五种典型的行为树节点：



技术方法

前置知识：环境描述

三元组 ⟨O, Pc, Pa⟩

每个谓词的对象是O的子集，环境描述可以通过
pc(o1, ..., ok)以∧（合取）、∨（析取）和 ¬（否定）的
形式组合表示。

谓词+对象



技术方法

前置知识：行为规划

目标

行为规划

描述 转移

行为规划问题描述为             
一个元组：

< S, A, P, s0, g >

定义为三元组
P(a) =< pre(a), add(a), del(a) >

状态转移
s ′ = s ∪ add(a) \ del(a)



技术方法

LLM：提示工程

四个组成部分构成：

（1）对象。
（2）条件谓词。
（3）少量示例演示。
（4）系统。



技术方法

LLM：反思性反馈

语法检查器评估输出是否构成良好公式

语义检查器则进一步验证谓词和对象的有效性。

增加了黑名单和额外的上下文，以指示LLM不要在输出中再
次包含黑名单中的文本。



技术方法

OBTEA
输入：LLM最后的输出G，初始状态，动作谓词，状态转移规则

步骤1：初始化

目标：G=(l1∧l2)∨(l1∧l3) 
Gsub={g1，g2}
g1={l1，l2}，g2={l1，l3}

T，D，CU，CE



技术方法

OBTEA
步骤2：探索

CU非空

邻近条件的生成Ca，忽略条件
1>ca ∈ CE，
2>D(c) + D(a) ≥ D(ca)

否则更新 D(ca)，CU



技术方法

OBTEA

步骤3：拓展

添加子节点M(c)

如果未达到 s0，我们将 c 添加到扩展集合 CE 中

继续探索条件空间，直到扩展到s0



技术方法

OBTEA

步骤4：压缩

压缩树结构并提高运行时效率。

步骤5：组装

所有子树生成完毕，我们首先
按照总成本的升序对所有子树
进行排序



效果

部署场景

酒店行业场景中部署了该框架，其中机器人充当咖啡馆的服务员

80 种可用物体

8 个条件谓词：Pc = {RobotNear, Holding, On, Closed, Exists, Dirty, Activate, Low} 

6 个动作谓词 Pa = {Make, MoveTo, PickUp, PutDown, Clean, Turn}



效果

LLM

评估数据集：三个难度级别进行了分类。

两个指标进行评估：语法准确性（GA）和解释准确性（IA）。

研究了两个因素对我们方法的影响：示例的数量和最大重试次数。



效果

OBTEA

动作成本是基于人类经验设定的。

关注两个关键指标：BT的总成本和BT执行过程中条件节点的计数。



效果

OBTEA
对压缩过程中最大递归深度的影响进行了消融分析



总结

在第一阶段，输入指令通过大语言模型（LLM）与提示工程和反思反馈
转化为逻辑表达的目标。该目标随后被规范化为合取范式（DNF）并分解为子目

标。在第二阶段，通过探索、扩展和压缩为每个子目标生成一个子树。这些子
树最终被组装以创建最终的最优决策树



结束



问题：

1.传参时是否有把动作，环境信息传入

2.黑名单的使用



问题：

3.生成的逻辑与优先级有关吗

给我一杯咖啡



问题：

4.行为树的执行步骤



问题：

5.涉及到环境中没有的物体或者没有的动作他会怎么做（稳定性）
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