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基于自组织算法的情感机器人追捕任务分配

孙博寒，王 浩，方宝富，凌兆龙，林杰华
（合肥工业大学计算机与信息学院，安徽 合肥 230009）

摘 要：提出了基于自组织映射（self organizing map，SOM）神经网络的自组织算法，把任务分配融入网络
训练过程中．通过竞争获胜函数值在网络训练（任务分配）中的决定作用，并结合算法自身任务分配的实时性，

由各情感机器人根据情感等因素提供竞争获胜函数值，并对值进行强化学习调整．这样使情感直接有效地参与任

务分配决策，优化了算法性能．最后，通过仿真实验验证了本文所提出算法的有效性，特别是随着情感机器人团

队规模扩大，追捕时间会比现有算法缩短一半以上．
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Task Allocation in Emotional Robot Pursuit Based on Self-organizing Algorithm

SUN Bohan，WANG Hao，FANG Baofu，LING Zhaolong，LIN Jiehua
(School of Computer and Information, HeFei University of Technology, Hefei 230009, China)

Abstract: A self-organizing algorithm based on self-organizing map (SOM) neural network is proposed and task alloca-
tion is integrated into the training process of the network. Taking advantages of the decisive effect of the competitive winning
function value in network training (task allocation) and combining with the real-time performance of task allocation in the
proposed algorithm, the emotional robot provides the competitive victory function value, which is adjusted by reinforcement-
learning, according to the emotional factors. In this way, the emotion directly and effectively participates in task allocation
decisions, and the algorithm performance is optimized. Finally, simulation experiments are carried out to verify the effective-
ness of the proposed algorithm. Especially, with the scale of emotional robot team growing, the pursuit time can be shortened
by more than 50% compared with the existing algorithm.

Keywords: SOM (self-organizing map) neural network; emotional robot; task allocation; reinforcement learning; compet-
itive winning function

1 引言（Introduction）

近年来，随着人工情感理论研究的开展与机器

人相关技术的成熟，情感机器人应运而生．情感

机器人的研究，很多是在人机交互方面，如人面

部表情、手势的识别表达 [1]．而有些学者把情感引

入到多机器人协作中，发挥了情感的决策作用，提

升了多机器人系统的性能，如多智能体的控制方

面 [2]、多机器人追捕任务分配 [3]、多智能体决策系

统 [4]．这些学者为了把情感用于多机器人协作，提

出了不同的情感认知模型，包括：(1) 大五人格理
论（OCEAN）模型 [5]，把个性划分为 5个维度，开
放性、尽责性、外向性、宜人性和神经质．(2)情感
协作因子模型 [3]，对状态空间与概率空间极大相似

度匹配模型进行扩充，用情感协作因子量化协作意

愿．

任务分配是多机器人协作系统的研究热点之

一，多机器人任务分配的目的是在确保所有任务

可以完成的基础上，把不同的子任务分配给机器

人团队中各成员，使得系统效率及完成任务收益

最大化．特别是，国内外有些学者对情感机器人的

任务分配进行了相关研究．文 [3]研究了基于情感

协作因子的多机器人追捕任务分配，提出了情感协

作因子模型，利用情感协作因子衡量机器人的协作

意愿，其大于一定阈值则使用拍卖算法进行任务分

配．文 [6]研究了使用复合情感算法的多机器人任

务分配 [6]，为每个机器人建立“生气”和“感恩”

2个情感基因，情绪受这 2个情感基因影响，达到

一定阈值则响应广播的任务．文 [7]对多机器人情
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感智能系统建立合作计划进行任务分配，每个机器

人建立 4 个基本情感（高兴，生气，恐惧，悲伤）

状态，采用马尔可夫情感模型决定情感变化，机器

人根据恐惧值决定是否寻求帮助，根据悲伤值决定

是否参与合作．这些算法在处理情感认知模型与任

务分配关系时，考虑不完善，或者不适合处理大规

模情感机器人追捕团队的任务分配．

本文在文 [3]的情感认知模型基础上，为情感
机器人建立基于个性的情感状态转移模型，并通

过 SOM 神经网络 [8] 及其训练过程进行任务分配．

情感机器人结合自身环境因素（位置、收益等）与

情感因素产生竞争获胜函数值，通过 SOM神经网
络 [8] 训练，使得情感直接参与到任务分配决策中．

对竞争获胜函数值进行强化学习调整，可优化分配

性能．这样，既充分发挥了情感的决策作用，以及

情感机器人的自主性，又提升了在规模较大的情感

机器人追捕团队中进行任务分配的性能．

2 情感机器人追捕问题任务场景（Task
scenarios of the emotional robot pursuit
problem）
追捕问题是体现多情感机器人系统合作完成任

务的一个典型问题，非常适合任务分配的研究．在

现实环境中，例如警察追捕逃犯时，热心尽责的警

察可能会先帮助队友围堵逃犯，然后再追捕其他

逃犯，这样有利于集中警力稳步地完成任务．基于

此，将情感赋予机器人进行追捕问题研究，使其具

有人在决策过程中体现的自主性、灵活性．

2.1 机器人描述

定义 1（逃跑机器人） 作为追捕机器人追捕

的任务，定义为一个三元组 EEE i = ⟨LLLi, CEi, Ri⟩，其中
LLLi 代表逃跑者在追捕场景中的位置，为 2维平面坐
标 (x,y)；CEi 代表逃跑机器人的能力值，与追捕难

度成正比；Ri 代表此逃跑机器人所具有的价值，是

捕获被追捕机器人后得到的报酬（可以通过此值设

定优先级）．

定义 2（追捕机器人） 具有情感的机器人，

定义为五元组 PPP j = ⟨LLL j,CP j,QQQe j,QQQp j,B j⟩，其中：LLL j

代表追捕者在追捕场景中的位置，为平面坐标

(x,y)；CP j 代表追捕机器人的能力值，与完成任

务能力成正比；QQQe j 代表追捕机器人当前的情感状

态，表示为 QQQe j = [e1,e2, · · · ,eN ]，其中 ei 表示某一

基本情感 [5]，ei ∈ [0,1]；QQQp j代表追捕机器人的个性

值，表示为 [O,C,E,A,N] [9]；B j 代表机器人的情感

决策部分，提供竞争获胜函数值．

2.2 任务场景

本文的追捕任务场景设定在一个无界的 2维平
面，由M个追捕机器人追捕 N 个逃跑机器人，2种
类型的机器人位置随机选定．在追逃过程中，机器

人不限定方向，只设定运动的步长（速度）．

定义 3 当Csi = 1时判定逃跑机器人 i被捕获，
Csi = 0时判定为捕获失败，其中：

Csi =


1, ∀DP j 6 r,

∑
j

CP j >CEi

0, otherwise
(1)

式中 r 为捕获范围，DP j 为追捕机器人 j 与目标逃
跑机器人之间的距离．如图 1所示，当追捕者 P1、

P2、P3 移动到逃跑者 E1 的半径为 r 的圆域内时，
3∑

j=1

CP j >CE1，逃跑者 E1 被捕获．

r

P
1

P
2

E
1

P
3

图 1 追捕示意图

Fig.1 Schematic diagram of pursuit

逃跑机器人被成功抓住后，追捕机器人则被释

放出来继续追捕其他逃跑机器人，当所有逃跑机器

人都被成功抓住后，整个追捕任务完成．

定义 4 团队追捕完成时间 Ttotal 为捕获所有逃

跑机器人的总时间，公式如下：

Ttotal =

N∑
i=1

(max(Tend)−Tstart)i (2)

Tmin = minTtotal (3)

其中 Tstart 为逃跑者 i开始逃跑的时间，Tend 为逃跑

者 i 被抓住的时间．Tmin 是算法优化的目标函数，

代表完成所有任务所需的最短时间．本文把 Tmin 作

为评价追捕任务分配算法的标准．

3 情感模型及情感决策过程（Emotional
model and the process of emotional deci-
sion）
因为机器人赋予情感后有自主与灵活特性，为

了发挥情感决策作用，本文对追捕机器人建立基于

个性的情感模型．
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在 SOM神经网络的训练过程中，竞争获胜函
数值决定每一轮获胜神经元，最终影响结果，见

文 [8]．本文基于 SOM神经网络 [8]及训练过程进行

任务分配，竞争获胜函数值会影响任务分配结果．

情感作为生成竞争获胜函数值的因素之一，通过影

响竞争获胜函数值的方式，可以直接参与到任务分

配决策中．

3.1 基于个性的机器人情感模型

本文的情感更新模型主要包括情感刺激模型和

情感衰减模型，在任务分配过程中，情感会不断更

新，进而影响情感协作因子 [3] 的变化．其中还考

虑了个性的因素．完整的机器人情感模型如图 2所
示．

图 2 基于个性的情感模型

Fig.2 Emotional model based on personality

以下是 2个组成部分介绍：
(1) 情感衰减模型方面，心理学中所提到的情

感强度第 3定律指出，情感衰减所对应的曲线与指
数函数 y = e−x最为吻合．为简化情感衰减过程，设

定此时的衰减情况只与上一时刻有关，定义如下公

式：

ϕ (ki) = e−kiT (4)

QQQet = QQQe(t−1)×ϕ(ki) (5)

QQQe(t−1)为 t−1时刻的情感向量，T 为设定的衰减周
期，ki 为机器人的个性参数，不同个性有不同的衰

减情况．

(2) 情感刺激模型方面，定义了刺激矩阵 [10]，

用刺激作为促进情感转化的因素，定义 IT 表示刺激

的集合，刺激的种类应该与情感QQQet = [e1,e2, · · · ,eN ]

中基本情感 ei 相对应，即 IT = {Is1, Is2, · · · , IsN}，其
中 Isi 表示对某一基本情感 ei 的刺激量，数值越大

表示刺激越强烈且 Isi ∈ [−1,1]．本文只考虑捕获
逃跑者所获的报酬对追捕者的情感刺激．同一个

逃跑者无论被哪个追捕者成功捕获，其报酬都相

同，表示为 R j．并且，把所有逃跑者报酬组成的

序列（R1, · · · ,R j, · · · ,RN）归一化，这样产生出报酬

的刺激序列（IIIT1, · · · , IIIT j, · · · , IIITN），其中 IIIT j = R j×

(Is1, Is2, · · · , IsN)．结合影响极限概率 π∗的追捕者 i的
个性因素，经过 HMM（隐马尔可夫模型）随机过
程后 [11]，可以得到追捕者 i分配到逃跑者 j时由任
务报酬产生刺激后的情感状态．最后，计算追捕者

i的情感协作因子 [3]，作为追捕者 i追捕逃跑者 j的
意愿量化值．

3.2 情感决策过程

本文中，情感决策过程作为定义 2中追捕机器
人的 B j 部分，把情感作为竞争获胜函数值生成因

素之一，影响任务分配结果．

追捕机器人 m的情感决策过程如下：
Step1 建立如图 3 所示的 3 层 BP（反向传

播）神经网络 [12]，输入层神经元个数为 2×N，N
为逃跑者数量．输入值可以表示成 sssi = (d1, f1, · · · ,
dn, fn, · · · ,dN , fN) 形式，其中 dn 表示该追捕者到逃

跑者 n 的距离， fn 表示该追捕者对于逃跑者 n 的
情感协作因子 [3]．输出层神经元的个数为 N，N
为逃跑者数量．设定隐层节点数为 H = I +L+σ，
其中 I 和 L 是输入和输出层的神经元数量，σ 为
1～10 之间的常数．激活函数选取的是 S 型函数：
f (x) =

1
1+ e−αx

（0 6 f (x)6 1），α 为 0.5．
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图 3 3层 BP神经网络结构
Fig.3 The structure of three-layer BP neural network

Step2 追捕者 m从 SOM样本训练中收到的任
务值 i，根据自身环境与情感状态，产生情感协作
因子 fn 与任务距离 dn．组成 sssi = (0, 0, · · · , dn, fn,

· · · , 0, 0)作为每个追捕者 BP 神经网络的当前输入
值，每个输入值也是 3.3节中强化学习的一个状态
值．

Step3 输出值为 (Vm1, · · · ,Vmi, · · · ,VmN)，Vmi 就

是追捕者 m 对任务值 i 的竞争获胜函数值．每个
追捕者把相应任务的竞争函数值反馈给 SOM神经
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网络 [8]，也代表追捕者结合自身情况做出的量化选

择．

3.3 竞争获胜函数值调整

因为不知道情感因素、距离因素与竞争获胜函

数值存在何种关系使任务分配结果最优，所以通过

强化学习调整竞争获胜函数值来优化结果．情感因

素、距离因素作为状态是连续的，而表格式 Q 学
习算法只能应用到离散状态中，为此采用基于 BP
神经网络的 Q 学习算法来实现连续状态的强化学
习 [12]．这就是 3.2节为每个追捕者建立 BP神经网
络的原因．

Q强化学习 [12] 利用类似 Q函数的形式进行学
习更新，采用以下公式更新 Q值：

Q(ssst ,at)←Q(ssst ,at)+α[r(ssst ,at)+

γ max
a∈A

Q(ssst+1,a)−Q(ssst ,at)] (6)

本文中，状态 ssst 为BP神经网络的输入值 sssi，Q(ssst , i)
为 BP神经网络的输出值 Vmi，i ∈ A（A为逃跑者集
合）．首先，每个追捕者初始化 BP神经网络的权值
和所用到的参数，结合 BP训练算法 [12] 调整权值逼

近向量函数：

C(sssi) =(0.5 ·d1 +0.5 · f1, · · · ,0.5 ·dn +0.5 · fn,

· · · ,0.5 ·dN +0.5 · fN) (7)

其中，N 为逃跑者个数，使 BP神经网络具有初始
竞争函数作用．然后执行以下步骤完成整个强化学

习调整过程：

Step1 设定 Q 强化学习中的 α 学习因子、 γ
折扣因子等参数．

Step2 追捕者 m从 SOM训练中收到任务值 i，
结合 3.2节的情感决策过程，获得当前的状态 ssst 与

Q(ssst , i)，i ∈ A（A为逃跑者集合）．
Step3 若该追捕者被分配任务，则记录 Q(ssst ,

i) 作为当前状态／行为评价值；否则，返回 Step2，
不进行调整．

Step4 在 SOM 的训练过程中，SOM 神经网
络权值的调整使得该追捕者位置变化．追捕者 m从
SOM训练中收到下一任务值，再次结合 3.2节的情
感决策过程，获得一个新的状态 ssst+1，同时获得强

化信号（环境奖励值）．

Step5 利用式 (6)更新 Q函数，并使用 BP算
法 [12] 训练神经网络．

Step6 重复 Step2 ～ Step5 直到完成追捕任
务，完成一次学习过程．

神经网络强化学习的调整由每个追捕者独立进

行，不占用整体的追捕时间代价．

4 追 捕 任 务 分 配 自 组 织 算 法（Self-
organizing algorithm of pursuit task allo-
cation）
本文的自组织算法基于 SOM神经网络，解决

了情感机器人的追捕问题．把任务分配与追捕过程

融入到 SOM神经网络的训练过程中，并转变其中
竞争获胜函数值的产生方式．竞争获胜神经元及邻

域内所有神经元所代表的追捕者为任务分配结果，

追捕过程对应相关神经元的权值调整．以下是算法

的具体描述．

Y

N

SOM

SOM 
BP

Q

图 4 自组织算法流图

Fig.4 Flow chart of the self-organizing algorithm

4.1 算法流程

本文提出的情感机器人任务分配自组织算法主

体思想：把逃跑者（任务）信息根据优先级排列，

循环输入 SOM神经网络，根据 SOM神经网络的自
组织算法训练，完成任务分配与抓捕过程．整体流

程：

Step1 首先赋予追捕机器人情感、个性模型，

然后为每个追捕机器人建立各自的 BP神经网络并
且训练初始化．设定自组织网络训练的输入任务队

列（逃跑者位置）．

Step2 SOM神经网络 [8] 把输入值分别发给各

个追捕者．追捕者根据不同的逃跑者（任务）报酬

刺激，会产生不同的情感协作因子，并结合距离值
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组合成状态输入到各自的 BP神经网络，然后把结
果反馈给 SOM神经网络作为竞争获胜函数值．

Step3 当 SOM神经网络收到所有追捕者的竞
争函数值后，计算出获胜的神经元及邻域完成任

务分配，然后调整邻域内神经元权值（追捕过程）．

同时，每个追捕者根据任务分配结果对竞争获胜函

数值进行强化学习调整

Step4 当抓捕到所有逃跑者时，SOM训练过
程结束；否则，转到 Step2继续训练．整个任务分
配过程如图 4所示．
4.2 SOM神经网络结构
建立 2层 SOM神经网络结构 [13-14]，如图 5所

示：(1)输入层包括 K 个神经元（x1,x2, · · · ,xK），代

表逃跑者在追捕场景中的坐标 LLLi，本文设定为 2
维，即 K = 2．所有逃跑者的坐标构成输入集合，
并且依次排列，排列顺序由逃跑者的优先级决定．

(2) 竞争层（输出层）包括 M×N 个神经元，可表
示为 (R11,R12, · · · ,R1N , · · · ,Rm1, Rm2, · · · ,RmN , · · · ,RM1,
RM2, · · · ,RMN)，N 为逃跑机器人的个数，M 为追捕
机器人的个数．其中 N个神经元为一组，第 m组代
表第 m个追捕机器人的任务分配情况．输入层神经
元与输出层神经元全连接，输入层到输出层神经元

的连接 xk→ Rmn 的权值表示为 wkmn，将连接到输出

层每个神经元的权值组WWW mn = (w1mn, w2mn, · · · ,wKmn)

初始化为追捕机器人初始位置的坐标．

R
mn

W
mn

x
1

x
k

x
K

图 5 2层 SOM神经网络
Fig.5 The two-layer SOM neural network

4.3 神经元竞争获胜标准

用 SOM竞争层神经元代表各追捕机器人的任
务分配情况，获胜表示追捕者被分配任务．在 SOM
训练中，将神经元与输入模式向量的相似度作为竞

争获胜的评判标准．本文 SOM竞争层神经元权值
向量用来提供与记录追捕者的位置，不直接用于相

似度比较，而使用追捕者通过情感决策过程反馈的

竞争获胜函数值 Vmi 来代表与输入模式向量的相似

度．

训练时输入模式向量为逃跑者的位置坐标 LLLi，

定义 Dmni 表示神经元 Rmn 与输入 LLLi 的相似值，公

式如下：

Dmni =
Vmi

∂mn
(8)

其中，Vmi 为追捕者 m反馈的竞争获胜函数值，∂mn

为神经元 Rmn 的抑制参数，随着神经元权值被调

整的次数增多而减小，保证每个机器人（神经元）

都有机会参与到追捕任务中．根据 SOM 训练算
法，Dm∗n∗i表示神经元 Rm∗n∗ 对输入 LLLi的相似值．当

Dm∗n∗i = max(Dmni)，1 6 m 6 M，1 6 n 6 N 时，则
竞争层神经元 Rm∗n∗ 获胜．

4.4 获胜邻域

由竞争获胜函数值得出获胜的输出层神经元

后，就要对邻域内神经元作调整．这个过程就是组

建追捕团队，所以获胜邻域就是设定追捕团队成

员．根据之前的描述，追捕机器人团队的能力值大

于逃跑者的能力值，这个团队才能成功抓捕逃跑

者，所以邻域函数定义为

f (dmn) =

e−d2
mn , dmn 6 r

0, otherwise
(9)

其中：0 6 f (dmn)6 1；dmn = ∥Rm∗n∗−Rmn∥= |Dm∗n∗i

− Dmni|为第 m组中第 n个输出神经元与获胜神经
元 Rm∗n∗ 的距离；r 为邻域半径，若邻域内神经元
（追捕者团队）能力值大于等于输入的逃跑者 i的能
力值，则邻域内最远神经元的距离就是邻域半径．

4.5 权值调整与追捕算法

在 SOM神经网络中，确定获胜神经元和邻域
内神经元后，就要进行权值调整．而对应于追捕问

题，竞争层神经元的权值代表追捕者的坐标，权值

调整这个过程相当于任务分配后的追捕机器人团队

进行追捕．权值调整规则如下：

WWW mn(t +1) =WWW mn(t), 邻域外

WWW mn(t)+Lstep · f (dmn) ·g(LLLi,WWW mn(t)), 邻域内

(10)

其中 Lstep 为权值调整步数， f (dmn) 为邻域函数，

ggg(LLLi, WWW mn(t))表示为追捕者 m运动的速度矢量（权
值调整的矢量方向单位步长）．因为采用了追捕算

法获得权值调整方向，最终一定能完成追捕任务，

所以这样修改权值不影响 SOM 训练算法的收敛
性．
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追捕者速度矢量的设定使用了追捕算法，本文

实验应用了文 [3]的人工势场法：

Fa = γ
1

dEi

(11)

γ 为比例系数，dEi 为追捕机器人到逃跑者 Ei 的距

离．追捕者选取引力 Fa最大的方向单位步长为速度

矢量．

同时，本文中逃跑者的逃跑原则，也采用了人

工势场法：

Fr = γ(
1

dP1

+
1

dP2

+ · · ·+ 1
dPn

) (12)

γ 为比例系数，dPi（i = 1,2, · · · ,n）表示追捕团队中
的机器人到所分配逃跑者的距离．逃跑者选取斥力

Fr 最小的方向运动．

5 实验与结果（Experiments and results）
在实验中，随机场景设定为：追捕者的速度略

大于逃跑者，追捕者数量大于逃跑者的数量．逃跑

者的位置及报酬属性随机设定，追捕者的位置、情

感及个性属性（设置 3维基本情感高兴、生气、恐
惧的强度值作为情感值）随机设定，其能力值可使

平均 3个追捕者能抓住 1个逃跑者．
式 (8)中的 ∂mn 抑制参数初值设定为 1，神经元

Rmn 每获胜一次 ∂mn 减 0.05．Q强化学习中的 α 学
习因子为 0.01、γ 折扣因子为 0.95，强化信号为：
追捕者没抓到逃跑者时信号为 rnc：

rnc =


−0.05, 远离一个逃跑者

+0.05, 接近一个逃跑者

0, 其他

追捕者抓住逃跑者时信号为 rce：

rce =


+0.11, 比上一次抓到相对应的逃跑者快

−0.11, 比上一次抓到相对应的逃跑者慢

0, 其他

以上参数设定是既考虑自组织算法的稳定性，又

充分发挥强化学习作用的方案．以完成追捕的总时

间 Ttotal 作为评价标准，进行如下实验，验证本文算

法．

实验 1 验证基于自组织算法的情感机器人追

捕任务分配的可行性，特别是其中竞争函数强化学

习的调整效果．实验中，设定一个 9追 3随机场景，
并且多次重复实验，得出如图 6的结果．
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图 6 强化学习对算法性能的调整

Fig.6 Adjustment of the algorithm performance by
reinforcement-learning

从图 6 可以看到，追捕任务都顺利地完成了，
而且竞争函数强化学习对于追捕任务完成起到了调

整的作用．因为本文算法的自组织特性，强化学习

起到了优化作用，但不能从本质上提升性能．在该

试验场景下训练次数为 20 次左右时，算法性能趋
于稳定．

实验 2 验证情感机器人任务分配算法比理性

机器人任务分配更灵活与自主，以及本文算法对情

感机器人任务分配的优势．设定一个 9追 3随机场
景，使用本文的情感机器人任务分配算法与理性机

器人拍卖算法 [15] 进行抓捕，结果如图 7所示．
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图 7 追捕过程对比图

Fig.7 The comparison chart of pursuit process

通过对实验结果的分析，在图 7(a)场景下：(1)
理性机器人任务分配如图 7(b) 所示，追捕者 1、2
会一直追捕初始指派的最优目标，直到任务完成．

(2) 本文情感机器人任务分配，追捕者受自身情感
影响，初始时不一定选择距离最近的目标，如 7(c)
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中追捕者 1选择追捕逃跑者 2，而不是最近的逃跑
者 1．而且追捕过程中，追捕者情感变化与本文算
法的分配实时性结合，会影响分配的目标；如追捕

者 2先追捕逃跑者 2（图 7(c)），后来分配追捕逃跑
者 3（图 7(d)），因为追捕者 2此时恰巧离逃跑者 3
较近，反而加速了追捕过程，比理性机器人先完成

追捕任务．

实验 3 验证本文的自组织算法适合处理大规

模情感机器人追捕任务分配的特点．为不同规模的

情感机器人追捕任务各设定 100种随机场景．同时
运行本文的自组织算法和基于情感协作因子的多机

器人追捕任务分配算法 [3] 处理不同规模的追捕任

务，结果如图 8所示．
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图 8 9追 3规模的追捕效率对比
Fig.8 The comparison of pursuit efficiency on 9-pursuit-3

scenarios

由图 8 可以看出，在对 9 追 3 这种小规模情
感机器人追捕任务进行任务分配时，本文算法与

文 [3]算法在完成追捕的时间上差别不大，性能相
似．
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图 9 60追 20的追捕效率比
Fig.9 The comparison of pursuit efficiency on 60-pursuit-20

scenarios

由图 9可以看出，在对 60追 20这种较大规模

追捕任务进行任务分配时，本文算法比文 [3]算法
完成追捕的时间要缩短一半以上，体现了本文的自

组织算法在对情感机器人大规模追捕场景进行任务

分配时的优势．

由图 10 可以看出，通过比较不同规模的情感
机器人的 100种随机场景的追捕时间均值，本文算
法随着追捕任务中情感机器人的规模增大，追捕

平均总时间明显优于文 [3]中的算法．而且从图 11
可以看出，本文算法的追捕时间方差基本上低于

文 [3]中的算法，说明本文算法对情感机器人任务
分配的稳定性好于文 [3]中的算法．
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图 10 平均追捕效率比

Fig.10 The comparison of average pursuit efficiency
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图 11 追捕时间方差比较

Fig.11 The comparison of pursuit time variance

具体分析实验结果后发现：(1) 本文把情感协
作因子作为竞争获胜函数的输入参数之一，相比

于文 [3]算法，使情感更好地融入任务分配中．(2)
文 [3]的拍卖算法中使用匈牙利算法获得全局最优
分配．本文的自组织算法具有局部最优选择特点，

降低了对大规模机器人团队任务分配的时间复杂

度．(3)文 [3]中的算法只有在抓到逃跑者或者愿意
协作的追捕者少时，才进行重分配，实时性较低．
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本文的自组织算法任务分配与追捕算法交替进行，

使得任务分配具有实时性．

6 结论（Conclusion）
本文基于 SOM神经网络及其训练算法提出了

一种情感机器人追捕任务分配的自组织算法．情感

机器人由情感因素与环境因素（位置、收益等）得

出竞争获胜函数值，影响任务分配结果．各个追捕

者独立并行地对竞争获胜函数值进行强化学习，既

优化了任务分配，又不影响算法的整体效率．与其

他情感机器人任务分配算法相比，本文算法把情感

融入了任务分配过程中，结合任务分配的实时性特

点，更好地发挥了情感的作用．而且在处理大规模

情感机器人任务分配时，追捕时间比现有算法缩短

一半以上．下一步将研究适合本文自组织算法的情

感机器人追捕算法，优化追捕过程，进一步提升性

能．
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