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摘要 以卫星、飞船、深空探测器为代表的航天器是一类典型的无人系统, 经历了从自动化到自主

化的不断发展. 为提升航天器对未知空间环境和复杂空间任务的适应能力和智能自主水平, 以空间无

人系统为研究对象设计了具有学习和推理能力的无人系统智能架构, 给出架构的组成及功能; 接着分

析该架构中学习和推理能力的运作机制, 并针对架构所需的动作库和知识库的构建、更新与扩展方法

等关键技术提出解决方案; 最后通过地外星表巡视采样任务示例, 具体说明在该智能架构下的新知识

生成、基于知识的推理和自主执行任务的过程, 以及过程中知识库、环境、任务和动作库之间的交互

关系.
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1 引言

随着人工智能技术的迅速发展, 智能无人系统在无人汽车、无人飞机等领域已经有了广泛应用,

典型代表有特斯拉实现了较高自主等级自动驾驶的道路测试 [1], Alpha 空战系统中 AI 驱动的无人机

战胜了有经验的飞行员, 甚至自主习得 “大方位角射击” 这样一种全新的攻击样式 [2]. 以卫星、飞船、

深空探测器等为代表的航天器作为一类典型的无人系统, 工作于空间环境或地外星表环境, 具有严苛

环境未知、先验知识欠缺、通信条件恶劣等特点, 是智能技术应用的重要领域. 杨嘉墀 [3] 在 1995 年

发表的《中国空间计划中智能自主控制技术的发展》一文中, 论述了智能自主之于航天器的重要意义.

为应对地外天体探测、在轨维修维护、非合作目标处理等日益复杂的空间任务需求, 提升航天器在未
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知空间环境和复杂空间任务下的适应能力, 迫切需要构建一套会学习、能推理的无人系统智能架构以

及相应的智能实现框架和生成机制.

2016 年我国发布第四部航天白皮书 [4], 明确提出建设航天强国的战略目标; 2017 年我国发布《新

一代人工智能发展规划》[5], 计划到 2030 年人工智能理论、技术与应用总体达到世界领先水平. 作为

战略前沿技术, 人工智能技术是推动航天事业进一步发展的重要手段, 特别是随着硬件水平的提高和

近年来人工智能理论、方法与技术的飞速发展, 为人工智能技术在航天领域的应用提供了良好的软硬

件基础. 随着智能感知、自主决策、重构升级等能力成为未来航天器的基本能力, 发展新一代智能无

人系统, 深度融合人工智能技术和航天技术, 将加快航天强国建设并促进智能无人系统的发展.

通常认为智能无人系统是由无人平台及若干辅助部分组成, 具有感知、交互和学习能力, 并且能

够基于知识进行自主推断、自主决策, 从而达成目标的有机整体 [6]. 智能无人系统的应用主要集中在

机器人、无人车、无人机、无人船、无人潜航器等领域, 目前已应用的无人系统多为自动化或自主系

统, 如美国波士顿动力公司 ATLAS 仿人类机器人 [7]、谷歌公司的 Google Driverless Car 全自动驾驶

汽车 [8]、中国航天科技集团 “彩虹” 系列无人机 [9]、中国科学院沈阳自动化研究所 “海斗一号” 全海

深自主遥控潜水器 [10] 等. 这些系统主要工作在相对确定的环境下, 能够自主完成目标识别、避障、路

径规划等任务, 但在与环境交互的场景理解、推理决策和自主学习等方面还有待进一步提升.

在航天领域的人工智能应用研究始于 20 世纪 70 年代, 1977 年, 美国国家航空航天局 (National

Aeronautics and Space Administration, NASA) 机器智能与机器人学的研究小组受命研究人工智能对

整个航天领域的影响 [11], 随后主导并开展了一系列的应用研究. 目前, 人工智能技术在航天领域的应

用主要包括运载火箭、卫星、飞船、空间探测、宇航系统设计与制造等方面, 其中卫星和空间探测是

智能无人系统应用的重点领域, 用于执行星上自主感知、数据处理、规划控制、故障诊断、多星协同

等任务. 如 NASA 于 1998 年发射的深空 1 号卫星 [12], 验证了自主导航和自主远程代理等多项自主技

术, 实现了一定程度的自主规划、故障检测诊断等功能; 2003 年发射的勇气号火星探测器 [13], 在轨运

行 7个月后安全登陆火星, 并开展了长达 7年的探测任务; 2020年发射的毅力号火星探测器 [14], 其装

备的 AutoNav 系统具有一定的 “思考” 能力, 可实现自动驾驶、移动中决策和主动规避潜在危险障碍

等功能.

我国的航天器智能自主控制的研究从 20 世纪 90 年代开始 [15], 在自主导航、卫星姿态和轨道控

制、故障诊断等方面取得了多项研究成果 [16]. 例如吉林 1 号光学遥感卫星 [17], 具备在轨智能信息处

理能力, 能够在轨快速识别、定位关键目标; 在探月工程中实现了月球探测器的着陆、起飞、上升阶段

的自主控制, 玉兔号月球车自主路径规划 [18]; 2020 年发射的天问一号火星探测器 [19], 自主完成了火

星着陆, 祝融号火星车可以自主规划行驶路线. 2019 年北京控制工程研究所从运动控制、感知认知、

决策规划等维度, 结合新时期人工智能技术发展的特点及空间任务的新需求, 提出了空间智能控制系

统的 5 级分级 [20], 分析认为, 当前我国已掌握自主交会对接、月面自主软着陆技术, 在轨实现了卫星

典型特征的识别、空间站与神舟飞船变结构体的控制, 还在完善等级 3, 同时也在向等级 4 发展. 相比

之下, 美国已具备星上目标识别、自主机动能力, 智能自主水平整体上处于等级 3, 当前正在向等级 4

发展.

在无人系统架构设计方面, Chiang 等 [21] 基于 3-T 架构 [22] 提出一种具有分层结构的自适应智

能架构, 主要用于 NASA 的移动机器人, 但也适用于一般智能控制; Hassani 等 [23] 为观测卫星的星上

自主运行设计了一种包括决策层、执行层和功能层的智能架构, 将低级物理行为与概念决策能力相结

合; Narayan等 [24] 针对无人机系统提出了一种新的多层智能控制体系结构,其中最高层提供深思熟虑

的推理 (包括态势感知和任务规划), 中间层实现导航 (如路径规划和操纵生成), 功能控制层提供反应
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功能, 实现强制着陆和避免碰撞; Qureshi 等 [25] 针对非合作目标交会对接任务, 将视觉感知与高级推

理结合提出一种慎思/反应混合计算框架, 并在实验室环境中实现机械臂对自由飞行卫星的自动捕获.

施等 [26] 提出建立多层分簇的协同框架帮助无人系统面对变化时快速反应. 这些无人系统架构, 借鉴

了人类的反应 – 慎思行为模式, 描述了智能无人系统的设计理念, 但是在知识的生成、自主学习的实

现机制等方面, 还有待进一步深入的研究.

综上, 本文围绕复杂空间任务对航天器智能自主能力的迫切需求, 从空间智能无人系统的基本组

成、逻辑关系、信息流和学习机制等方面出发,提出具有学习和推理能力的空间无人系统智能架构 (以

下简称 “智能架构”), 并对智能架构中的关键技术提出可行的解决方案, 以期为空间无人系统智能自

主能力的提升提供一种实现框架和生成机制.

2 智能架构组成和定义

目前, 部署在航天器上的智能无人系统或智能算法多为功能性的, 通常只能实现某些任务中的某

类特定功能, 如目标识别、路径规划、故障诊断等. 由于没有进行系统性的设计和考虑, 现有的空间无

人系统在知识的有效利用和生成等方面的能力欠佳, 对未知空间环境的适应能力有限, 在执行复杂空

间任务时对地面人员的依赖程度仍然较高, 还难以达到任务级的智能自主, 如毅力号火星探测器已经

具有较强的自主导航能力,但探测过程中何时采集样品、何时巡视探测,仍然需要地面站进行规划. 本

文提出的智能架构从基本原理和各模块的运作机制方面开展研究,拟解决知识如何作用到智能体并影

响智能体的行为和决策等问题, 使无人系统具有任务级的学习和推理能力.

一般涉及智能体与环境交互的学习过程均可归结为马尔可夫决策过程 (Markov decision process,

MDP) [27], 其核心在于将目标导向的行为的学习问题抽象为智能体与环境之间交互的行动、状态和评

价 3 个信号, 具有较强的普适性和有效性. MDP 的一个主要性质是其当前状态和评价中每个可能出

现的概率仅与前一个状态和前一个动作有关,而与更早的状态和动作完全无关.但对于相同的任务,状

态和动作表征方式及评价机制的选取会显著影响其学习过程, 目前还没有选取方法的一般原则, 主要

依靠设计人员的经验和技巧.

具有学习和推理能力的空间无人系统智能架构如图 1 所示, 智能架构由智能体、环境和任务等部

分组成, 智能体是智能架构的核心, 智能体主要包含动作库、知识库、感知机、学习推理机和评估模块

等部分, 动作库和知识库是实现学习和推理能力的基础. 智能体加载有特定的知识并能够执行一定的

动作. 智能体利用感知机从敏感器数据中提取环境特征, 学习推理机根据环境特征在知识库中搜索相

关知识并生成要执行的动作, 评估模块评估整个任务执行过程并给出任务执行的优劣评价指标, 学习

推理机再根据评价指标更新、扩展动作库和知识库并自更新, 最终使评价指标向期望的方向变化.

综上, 智能架构中智能体利用现有的知识库理解环境和任务的状态和变化, 进而推理出应执行的

动作, 并在与环境和任务的交互过程中实现自我更新和能力提升, 达到适应不同的环境和任务的目的.

本文给出智能架构的定义如下.

定义1 具有学习和推理能力的无人系统智能架构, 由智能体、环境和任务 3部分组成, 其中智能

体包括知识库、动作库、感知机、学习推理机和评估模块, 智能体具有在线学习能力, 能够在与环境和

任务交互过程中生成新知识和新动作.

在定义 1 的智能架构中, 动作库包含智能体所能够执行的各种动作, 是智能体与环境和任务的交

互手段. 动作库中的动作分为元动作和子动作, 描述了智能体的具体结构、功能和行为. 其中, (1) 元

动作是动作中相互独立的基本单元, 表示的是智能体的物理特征, 一个智能体的全部元动作构成这个
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图 1 具有学习和推理能力的空间无人系统智能架构

Figure 1 Intelligent architecture of space unmanned system with learning and reasoning capabilities

智能体的元动作集, 表征一个智能体的元动作集应是正交且完备的, 具有相同元动作集的智能体是同

一种智能体, 同一种智能体的功能相同, 但不同个体间可以存在强弱差异; (2) 子动作是有机组合的元

动作序列, 子动作集的构成与具体的环境和任务相关, 表示的是智能体对环境、任务及自身的理解和

适应, 智能体应该具有根据环境和任务的变化更新、扩展子动作集的能力.

在定义 1 的智能架构中, 知识库包含智能体的所有知识, 是对物理环境特征的描述 (这里物理环

境泛指包括智能体的物理世界, 即世界模型), 知识分为元知识和子知识, 同一种智能体可以加载不同

的知识库, 形成特化的智能体. 其中, (1) 元知识是对世界模型中抽象特征的描述, 表示的是 “是什么”

的含义, 元知识间相互独立, 由于世界模型的复杂性和未知性, 无法建立正交且完备的元知识集, 但可

以根据具体任务建立匹配的元知识集, 用于描述局部的世界模型, 同时元知识集应该具有可更新和扩

展性; (2)子知识是元知识的连接关系和组织形式,表示的是因果关系、基本规律、求解步骤等含义,也

体现智能体对任务、环境及自身的理解和适应, 同时子知识集也应具有可更新和扩展性.

在动作库和知识库的支撑下, 智能体将具有学习和推理两个基本能力. 本文给出智能架构中学习

能力和推理能力的定义如下.

定义2 对于定义 1 给出的智能架构, 其学习能力是指能够根据已有的数据建立任务、环境、知

识和动作的映射关系, 推理能力是指能够通过和环境的交互更新、扩展动作库和知识库 (尤其是元知

识集), 从而提高智能体对未知环境和复杂任务的适应能力.

需要特别指出的是,虽然该智能架构提出的初衷是提升航天器对未知空间环境和复杂空间任务的

适应能力和智能自主水平,但该智能架构仍可适用于除空间无人系统之外的机器人、无人车、无人机、

无人船、无人潜航器等领域, 是一个具有通用性的智能架构.

3 智能架构的运作机制和关键技术

根据智能架构的组织形式, 为实现智能架构的学习和推理能力, 需要明确智能体学习和推理机制,

解决动作库和知识库的构建与更新、扩展方法等关键技术.

3.1 学习推理机的运作机制

在智能体学习和推理机制方面,建立在数理统计上的机器学习和建立在符号表达上的逻辑推理是

两大主流技术路线, 前者重学习, 依赖大量带标签的数据; 后者重推理, 善于利用规则知识. 智能架构
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Figure 2 Information flow of the agent

的学习和推理机制应该同时结合两者的优点.

智能架构中学习推理机应包括知识搜索模块、动作生成模块和更新扩展算法模块, 知识搜索模块

利用提取的特征激活知识库中的相关元知识和子知识节点构建连接关系, 实现知识搜索和特征匹配

的功能; 动作生成模块利用提取的特征和相关知识生成要执行的动作 (标准元动作控制向量块, 详见

3.2 小节), 实现知识解释的功能; 更新扩展算法模块根据评估结果更新、扩展知识库和动作库, 并更新

知识搜索模块和动作生成模块. 智能体内信息流及学习推理机的内部组织关系如图 2 所示, 在智能体

的推理决策过程中存在两个回路, 一是不经过知识搜索模块的反应式回路, 主要用于处理简单事件或

敏感事件,具有较高的优先级,通过针对特定任务或场景设立固定规则或安全机制,使智能体可以利用

感知机提取的特征直接生成设计好的动作, 以提高系统的容错率和可靠性; 二是经过知识搜索模块的

慎思式回路,主要用于处理复杂事件,通过基于知识的逻辑思考和推理生成动作,以提高系统的适应性

和灵活性. 这样一种类人的反应式和慎思式双回路设计, 融合了传统方法在可靠性和学习方法在适应

性上的优势, 保证了系统安全可靠运行, 同时赋予系统在动态不确定环境中主动探索、自主学习和持

续提升的能力.

根据图 2 所示信息流, 智能体通过在大范围变化环境下反复执行任务, 并不断更新智能体的动作

库、知识库和学习推理机, 使智能体充分适应不同的环境条件、提高任务执行效率和成功率.

3.2 动作库构建、更新与扩展

在动作库的构建、更新与扩展方法方面,针对无人机、仿生机器人等对象,有学者提出并建立了简

易的动作库 [28∼30], 并产生了元动作、子动作的思想, 但并没有给出准确定义. 为了描述动作库的更新

过程, 本文将子动作分为 A, B 两类, A 类是根据任务需求和先验知识人为设计的, B 类是任务执行和

环境交互过程中智能体自主产生的.

元动作与子动作的组织关系如图 3 所示, 子动作由多个串行执行的标准元动作控制向量块构成,

每个块内部又包含多个并行执行的标准元动作控制向量. 元动作控制向量作为一条基本的元动作控制

指令, 由交互部件 ID、开始时间、持续时间、控制信号等部分组成. 根据交互部件类别的不同,控制信

号可以有不同的形式, 如运动执行机构的运动速度、测量敏感器的开关、信号输出设备的信号地址等.

对于某个元动作, 从不同角度描述的标准元动作控制向量可以是不同的.

智能体在某一时刻输出的动作控制指令并非完整的子动作或者单一的标准元动作控制向量,而是

标准元动作控制向量块,经由解析器对块进行解析,得到与交互部件对应的控制信号,再并行分发给交
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Figure 4 Update and expansion process of the sub-action set

互部件执行. 将智能体执行某个具体动作的方式类比于人的动作执行过程, 即在一段时间内持续地给

感官系统 (敏感器) 和肌肉系统 (运动执行机构、信号输出设备) 等并行地输出和执行分批块的动作控

制指令.

依据图 3 所示的组织关系, 针对具体的任务需求构建子动作集, 并将任务的执行过程分解为子动

作执行序列, 令智能体在设定环境条件下学习人为规划的任务执行过程. 由于实际的任务环境和设定

条件存在差异, 智能体在实际执行任务过程中产生的块序列与规划的结果会存在一定的差异. 通过对

比差异程度和评估任务完成情况, 提取与子动作集中 A 类子动作具有一定相似度的块序列对 A 类子

动作进行更新; 提取与子动作集中 A 类子动作具有明显差异且重复出现的块序列扩展为 B 类子动作.

图 4表示了子动作集的更新、扩展过程,通过反复迭代学习形成了适应环境和任务的稳定的子动作集,

动作库更新、扩展算法的伪代码如算法 1 所示.
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算法 1 Update and expansion algorithm of the sub-action

Initialization: Meta-action set Am, sub-action set As, task execution process T , task completion indicator p, similarity

ε, threshold γA, ka = 0, kb = 0;

Task execution:

1: Generate standard meta-action control vector block sequences T ′, execute T ′ to the end of the task, and calculate task

completion indicator p′;

2: if p′ > p then

3: Compare T and T ′;

4: if there is a sequence a in T ′, and the similarity between a and the action τ in As is greater than ε then

5: if ka > γA then

6: τ ⇐ a;

7: else

8: ka ⇐ ka + 1;

9: end if

10: end if

11: if there is a sequence b in T ′, and the similarity between b and all actions in As is less than ε then

12: if kb > γA then

13: Add b to As;

14: else

15: kb ⇐ kb + 1;

16: end if

17: end if

18: end if

3.3 知识库构建、更新与扩展

智能体中的知识库与动作库的组织关系如图 5 所示, 在智能体执行具体的任务时, 通过与环境的

交互获取环境信息, 并激活知识库中的相关的元知识节点和节点间的连接, 接着根据这些激活的节点

和连接从动作库中选取要执行的动作,装填控制信息后封装成元动作控制向量块输出给交互部件执行.

由于难以面向所有的任务建立正交且完备的元知识集, 区别于元动作集的唯一性和不可扩展性,

在任务执行和环境交互过程中, 智能体的元知识和子知识都应该具有可更新和扩展性. 知识库的更新

扩展过程示意如图 6 所示, 智能体和环境交互后提取出相应的特征, 这些特征与知识库中的节点存在

一定的对应关系, 对应关系紧密的节点将被激活; 智能体提取的特征中还可能会有和现有的元知识节

点都不匹配的特征, 当这些特征重复出现时, 则需要生成与该特征匹配的新的元知识节点, 并与相关

的旧的元知识节点建立连接关系; 此外在和环境交互后, 知识库中节点间的连接关系将被重新计算并

进行调整. 该过程的伪代码算法 2 所示.

通过在一定环境中对任务的反复迭代学习实现对知识库的动态调整,知识库中高频出现的连接关

系将被加强, 低频出现的连接关系将被削弱, 子知识库被重新组织、更新和扩展,同时一些与环境相关

的新特征将会被总结生成新的元知识节点, 而较少被激活的元知识节点被边缘化 (处于被遗忘状态),

最终达到适应环境的目标.智能架构中知识库的主要作用是建立环境特征和智能体执行动作之间的关

联关系,目前尚未有成熟的技术和方法能够完整实现上述的知识库构建、更新与扩展过程,但在元知识

生成、环境特征与元知识关联度计算、元知识间连接关系计算等方面, 现有方法中基于知识图谱 [31]、

因果图 [32] 等的知识表示方法等可以被借鉴.
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表 1 无人车巡视采样任务描述

Table 1 Description of the surveying and sampling task

Description

Task environment 150 × 150 units of discrete environment, where the rock weight is 1–9, the count is 300–500

(random), and the unmanned vehicle or each rock occupies 1 square unit

Task indicator The surveying distance is 20–25 (absolute distance from the starting point, random); the

sampling weight is 5–11 (random); the initial energy of unmanned vehicle is 50; the task

ends when the task indicator is met or the energy is none

Unmanned vehicle Four actions can be executed: forward, left 45◦, right 45◦, sampling; the vehicle can sample

the rock directly ahead; the forward and steering actions cost 1 energy while the sampling

action costs 8 energy; the vehicle’s detection radius is 10 units; the vehicle can obtain the

rocks’ location and weight

Action library Meta-action set {forward, left 45◦, right 45◦, sampling}; sub-action set {empty}

Knowledge library Meta-knowledge set {rock, location, unmanned vehicle, distance, energy, sampling weight};
sub-knowledge set {empty}

算法 2 Update and expansion algorithm of the knowledge library

Initialization: Meta-knowledge set Nm, sub-knowledge set Ns, correlation α, threshold γN , kf = 0;

Task execution:

1: Perceive the environment, extract features of the environment f , and calculate the correlation αf : [αf1, αf2, . . .]

between f and meta-knowledge nodes in Nm : [nm1, nm2, . . .];

2: for αfi in αf do

3: if αfi < α then

4: if kfi > γN then

5: Generate new meta-knowledge nmf corresponding to f and add it to Nm;

6: kfi ⇐ 0;

7: else

8: kfi ⇐ kfi + 1;

9: end if

10: end if

11: end for

12: Calculate the connection relationship between meta-knowledge in Nm and update Ns;

4 智能架构实施示例

使用地外星表探测任务中无人车巡视采样任务说明具有学习和推理能力的无人系统智能架构的

实现过程, 任务描述见表 1. 对应图 2 所示的智能体内信息流, 感知机根据无人车的探测结果提取岩

石重量和坐标; 知识搜索模块组织元知识, 生成兴趣目标、任务完成度; 动作生成模块生成无人车要

执行的元动作; 评估模块评价任务完成情况, 生成对应的奖励. 由于任务场景相对简单, 感知机、知识

搜索模块和评估模块使用固定策略, 动作生成模块使用神经网络, 利用深度强化学习方法 (D3QN 算

法 [33]) 训练智能体, 具体见表 2.

智能体训练的初始时刻, 由于没有对动作生成模块进行预训练, 智能体只能随机调用元动作执行

任务, 经过一段时间训练后, 智能体首先学会前进动作以完成巡游任务, 接着智能体学会寻找岩石并

抓取动作以完成采样任务. 训练过程的收敛曲线如图 7 所示, 经过约 1 万次的训练后, 任务成功率稳

定在 90%左右, 此时智能体能够较为高效率地完成该巡视采样任务.训练后智能体的任务执行过程如
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表 2 智能架构各模块功能描述

Table 2 Description of function modules

Module Description

Perception Obtain the rocks’ location and weight within the detection range [(x1, y1,m1), (x2, y2,m2), . . .]

Knowledge search Select the target rock (x, y,m) according to the current surveying distance S, sampling weight

M , energy E; if no target rock, select (0, 0, 0); activate the executable actions (a1, a2, a3, a4)

by setting the executable as 1 and non-executable as 0

Action generation Use a three-layer full-connected network, where the number of nodes is (10, 128, 4), the input is

(S,M,E, x, y,m, a1, a2, a3, a4), the output is the executed action, and the Softmax activation

function is used in the output layer

Evaluation Reward 1+E/10 if the task is complete, while −1 otherwise in the output layer
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图 7 训练过程收敛曲线

Figure 7 Convergence curve of the training process

图 8 所示, 图中左上角标注了任务指标和实际完成情况, 其任务执行过程均包含了 “发现目标、转向

目标、抓取目标” 的过程, 该寻找岩石并抓取的过程可作为 B 类子动作 (具体定义见 3.2 小节). 智能

体还建立了 {环境特征}–{岩石、方位、距离、采集量}–{抓取} 之间的联系, 其中 {岩石、方位、距离、
采集量}–{抓取} 可作为新的子知识, 如表 3 所示. 分析无人车的移动路径可知, 在巡游采样任务驱动

下, 智能体先向前运动执行巡游子任务, 巡游过程中探测到符合要求的岩石后靠近并抓取完成采样子

任务,再完成剩余的巡游子任务,智能体在未知环境下通过对元动作的有效组织和利用,自主生成了任

务执行策略. 可以看出, 通过有效的环境探索、推理与学习, 无人车自主产生出 B 类子动作和新的子

知识, 并自动生成了任务执行策略, 验证了所提出的智能架构可以实现知识的生成和任务的自主执行.

要指出的是, 本示例旨在说明智能架构的运作机制, 通过一个简单的设计和一个成熟的强化学习

方法, 验证了在该架构下智能体可学习、知识可生产、策略可推理, 在学习方法、知识表达等方面还需

继续深入研究.

5 结论

为提高航天器对未知空环境和复杂空间任务的适应能力,本文提出具有学习和推理能力的无人系

统智能架构, 定义智能架构由智能体、环境和任务 3 部分组成, 使用动作库和知识库描述智能体, 并

2102



中国科学 :信息科学 第 52 卷 第 11 期

3 4 5 6 7 8 9Rock weight 1 2Moving path

Start
Pick

105

100

95

90

85

80

75

105

100

95

90

85

80

75

100

95

90

85

80

75

70

85

80

75

70

65

60

55

85

80

75

70

65

60

55

80

75

70

65

60

55

50

70 75 80 85 90 95 100 65 70 75 80 85 90 95

65 70 75 80 85 90 95

60 65 70 75 80 85 90

60 65 70 75 80 85 90 55 60 65 70 75 80 85

Weight: 11/17

Distance: 21/31

Weight: 5/5

Distance: 20/20
Weight: 9/10

Distance: 21/21

Weight: 11/11

Distance: 22/28
Weight: 9/12

Distance: 24/24

Weight: 7/9

Distance: 20/20

End

图 8 训练后的任务执行过程

Figure 8 Task execution process after training

表 3 生成的子动作和子知识

Table 3 Generated sub-action and sub-knowledge

Description

Added sub-action Search rock and sample

Added sub-knowledge {rock, location, distance, sampling weight}-{sampling}

能够在与环境和任务交互过程中在线更新;针对智能架构中动作库和知识库的构建、更新与扩展方法,

智能体的学习和推理机制等关键问题, 给出解决方案和技术途径; 最后使用无人车巡视采样任务说明

了智能架构的实现过程, 结果表明, 通过在不同环境下训练的无人车自主产生出 B 类子动作和新的子

知识, 并自动生成了任务执行策略, 验证了所提出的智能架构具有学习和推理能力, 可以实现知识的

生成和任务的自主执行. 后续, 在该智能架构的框架下, 针对各功能模块的构建以及智能架构的推广

应用等方面的研究还需继续深入开展.
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Abstract Spacecraft represented by satellites, manned spaceships, and deep space probes are typical unmanned

systems that are developing from automation to autonomy. To improve the adaptability and intelligent autonomy

level of spacecraft to unknown space environments and complex space tasks, an intelligent architecture of space

unmanned system with learning and reasoning capabilities is designed and the architectural components and

functions are proposed. Then, the operating mechanism of learning and reasoning capabilities in the architecture

are analyzed, and the solutions for key technologies, such as the construction, update, and expansion methods of

the action and knowledge libraries, are proposed. Finally, through an example of the extraterrestrial surveying

and sampling task, the process of new knowledge generation, knowledge-based reasoning, and autonomous task

execution under this intelligent architecture, as well as the interaction between the knowledge library, environment,

task, and action library, are explained.

Keywords learning and reasoning capabilities, space unmanned system, intelligent architecture, action library,

knowledge library
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