
第十七章 基于混合智能的控制

在之前，我们已经讨论了大量的基于各种智能技术的智能控制算法。正所谓“尺有所

短，寸有所长”，尽管这些算法各有千秋，在应对更复杂的控制问题时，独立的智能算法

甚至仅仅依靠智能算法往往已经无法完全应付了。很自然的，我们可以考虑将多个智能技

术集成起来，或者更进一步，我们可以考虑将智能技术和生物智能混合起来，从而形成基

于混合智能的控制。

17.1混合智能概述

17.1.1何为混合智能

现在学术界对混合智能暂时还没有一个被广泛接受的定义，但是我们可以先从字面上

看。“混合智能”是“混合”不同类型的“智能”，它的反面是“单一智能”或者“单纯智能”。

所以混合智能的关键在于把生物或人类的认知能力或人类认知模型引入人工智能，从而混

合多种智能技术，混合单纯的人工智能和开放灵活的人类智能。从某种意义上来说，混合

的智能很有可能是智能的最终形态。

大体上，混合智能的两种表现形式是“基于认知计算的混合增强智能”和“人在回路

的混合增强智能”。前者是指在智能系统中引入各种受生物启发的计算智能技术，如本书

前面一些章节提到的模糊系统、神经网络系统、进化遗传算法等技术。而后者则将人的作

用直接引入到智能系统中，形成人在回路甚至以人为中心的混合智能。

17.1.2为何混合智能

正如本章开头提到的，我们需要混合智能的根本原因在于处理复杂的问题时，单一的

智能技术，或者仅仅靠人工智能技术已经不够同时应付系统与环境的不确定和开放性了。

反过来，如果开发“基于认知计算的混合增强智能”，那么如西安交通大学的郑南宁

院士所言，我们可以“通过模仿生物大脑功能提升计算机的感知、推理和决策能力的智能

软件或硬件，以更准确地建立像人脑一样感知、推理和响应激励的智能计算模型，尤其是

建立因果模型、直觉推理和联想记忆的新计算框架”。当前模仿生物大脑功能或受生物启

发的计算智能技术有模糊系统、神经网络系统、进化系统、学习系统、推理系统，等等。

混合这些计算智能技术，能取长补短，从而更好地应付复杂的控制问题。

更进一步，如果开发“人在回路的混合增强智能”，我们可以克服当前人工智能相对于

人类在高级认知功能的劣势，以便更好地发挥其在搜索，计算和存储上的优势。最终通过

协同人类智能对不确定开放性问题的应对能力和机器智能对较简单系统的快速反应能力，

如果我们让这两者相互协作，相互学习，共同执行，就能取得放大的智能效果。
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410 智能控制：方法与应用（下）

17.1.3基于混合智能的控制

基于混合智能的控制是指在应对复杂控制问题时采用混合智能的方法。相对于混合智

能的两种表现方式，我们大体也把混合智能控制分为两大类：其中第一大类是混合两种或

者两种以上生物启发智能技术的混合控制；第二类则是考虑人在回路或者人机协同的人机

混合智能控制。下一节，我们先看看混合计算智能技术的控制。

17.2混合计算智能技术的控制

17.2.1各种计算智能技术的互补性

计算智能是一系列由自然和生物启发的处理复杂问题的计算技术。这类技术往往能处

理传统建模或者数学方法较难处理的问题。常见的计算智能技术包括有：模糊系统、神经

网络、进化计算、概率推理系统，等等。但是如果我们考察这些技术的优缺点，可以得到

表 17.1。

表 17.1 同时研究人与机器的学科领域

模糊系统 神经网络 进化计算 概率推理系统

专家知识的利用 强 弱 弱 强

可理解性 强 弱 一般 较强

处理不确定性 强 一般 一般 强

学习能力 弱 强 一般 较强

自适应性 弱 强 强 较强

鲁棒性 强 较强 较强 强

优化能力 弱 一般 强 一般

从表 17.1我们可以发现，没有任何计算智能技术是只有优点而没有任何缺点的。同
时，我们也可以发现，不同的计算智能技术往往包含有互补的优缺点。比如说，模糊系统

对人类知识的表达和利用能力较强，但是其对系统的自适应和学习能力较弱。反过来，神

经网络系统对人类知识的利用和可理解性较弱，但是其自适应和学习能力很强。自然的，

我们可以考虑将神经网络和模糊系统混合起来，设计一种既能充分利用人类知识又能根据

历史数据学习的神经模糊系统。再考虑到，进化计算方法如遗传算法的优化能力，我们还

可以利用遗传算法来优化神经模糊控制系统。下面我们看两个例子。

17.2.2神经模糊控制

将模糊系统和神经网络集成起来有多种方式。比如说，我们可以将神经网络中的权重

模糊化，从而得到模糊神经网络。但更为常见的是将模糊系统用一个神经网络表达出来，

形成所谓神经模糊系统。本小节将介绍一种能将模糊系统和神经网络一一对应的神经模糊

系统 [1]。



第十七章 基于混合智能的控制 411

17.2.2.1模糊系统和神经网络一一对应的神经模糊系统

典型的模糊系统由输入、模糊化、模糊推理、解模糊和输出五部分组成（参见图 17.1）。

模糊化 解模糊
模糊隶属度函数
规则集合
模糊推理

x y

图 17.1 模糊推理控制系统的结构

模糊系统输入是个 n 维向量 [x1,x2, . . . ,xn]。其中每个一维输入 xi 是一个语言变量

（Linguistic Variable）且由 mi 个词（Linguistic Term）也就是 {S1
i ,S

2
i , . . . ,S

mi
i } 描述，其中

S j
i ( j = 1,2, . . . ,mi)是一个模糊集合表达的词。出于简便，模糊集合 S j

i 相应的隶属度函数也

记为 S j
i。模糊系统输出量 y也是由一组 my个词 {B1,B2, . . . ,Bmy}描述，其中 B j 是定义在论

域Uy 上的一个模糊集合，相应的隶属度函数也记为 B j。

值得特别指出的是，为了方便我们最后对输出进行解模糊处理，我们将输出值的论域

取为有限个（ny个）离散值。也就是论域Uy = u1,u2, . . . ,un。相应的描叙输出变量的词隶属

度函数变成了离散函数：B j = {wB j1/u1,wB j2/u2, . . . ,wB jny/u jny}。举一个简单的例子，若Uy取

值范围为 [0,1], ny = 9，就可以设计输出的论域为 {u1 = 0, u2 = 0.125, u3 = 0.25, u4 = 0.375,
u5 = 0.5, u6 = 0.625, u7 = 0.75, u8 = 0.875, u9 = 1}。这样对于 [0,1]上的一个三角形的隶属

度函数：

u = 1−2|a−1/2|, a ∈ [0,1]

可以将其近似为离散的隶属度函数

u = {0/u1,0.25/u2,0.5/u3,0.75/u4,1/u5,0.75/u6,0.5/u7,0.25/u8,0/u9}

模糊推理部分的行为通过以下 R个 IF-THEN规则组成的规则库描述：

规则 1: IF x1 is Sk11
1 and . . . and xn is Skn1

n THEN y is Bc1

……

规则 R: IF x1 is Sk1R
1 and . . . and xn is SknR

n THEN y is BcR

对给定的输入量采用最大最小合成方法，可得到规则 r的适用度（Firing Strength）为：

ar = Sk1r
1 (x1)∧Sk2r

2 (x2)∧ ...∧Sknr
n (xn), r = 1, ...,R

其中，∧是取交操作。
结合蕴涵推理，如果系统输入是 [x1,x2, . . . ,xn]，每一条模糊规则的输出是模糊集合 Bc j，

其隶属度函数为：

Bc j(y) = a j ∧Bc j(y),( j = 1,2, . . . ,R)

从而输出量总的模糊集合为 B =
R∨

j=1
B j （其中 ∨是取并操作）。如果取交操作应用代

数积：x∧ y = xy，取并操作应用有界和：x∨ y = min(1,x+ y)。再考虑到输出 y的离散取值

空间为Uy = u1,u2, . . . ,uny。我们有：
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Bc j(y) = {a jwBc j1/u1,a jwBc j2/u2, . . . ,a jwBc j y/uy}

最后在解模糊部分，采用中心法（Center-of-Area，COA）进行清晰化处理，就可以求
得输出 y的清晰化量为：

y =
ny

∑
i=1

uiB(ui)/
ny

∑
i=1

B(ui) (17.1)

其中 B(ui) =
R∨

j=1
B j(ui) =

R
∑
j=1

a jwBc j i。

对于刚刚描述的这个模糊系统，如果我们定义好隶属度函数和推理规则，我们可以很

快地从输入推理出输出。而且这个系统能比较好地包含领域专家提供的知识如 IF—THEN
规则。但是这个系统的自适应能力还有待提高，考虑到神经网络系统的灵活性，特别是针

对历史数据的学习能力，我们构筑一个 5层神经网络系统与前面的模糊系统一一对应。
不失一般性，将模糊推理系统作如下设置：输入数为 n = 2个：x1，x2，它们各由mi = 2,

(i = 1,2)个词描述，其中描述 x1的 2个词的是：s1
1，s2

1；描述 x2的 2个语言变量是：s1
2，s2

2；

系统的输出还是 y，由 mu = 4个词 Bci = {wRci1/u1,wRci2/u2,wRci3/u3} (ci = 1,2,3,4)描述。其

中每个词的离散取值空间 Uy = u1,u2,u3，(ny = 3)已取定。模糊规则库包含有 R = 4条规

则：

规则 1：IF x1 is s1
1 AND x2 is s1

2 THEN y is B1;
规则 2：IF x1 is s1

1 AND x2 is s2
2 THEN y is B2;

规则 3：IF x1 is s2
1 AND x2 is s1

2 THEN y is B3;
规则 4：IF x1 is s2

1 AND x2 is s2
2 THEN y is B4;

那么与这个模糊推理系统一一对应的神经网络系统的具体结构图如图 17.2所示：

x1

x2

y

s1
1

s2
1

s2
1

s2
2

B(u1)

B(u2)

B(u3)

B(u1)
−

B(u2)
−

B(u3)
−

Π

Π

Π

Π

图 17.2 相应神经网络的结构

下面逐层分析每个神经元的输入输出以及和模糊推理系统的一一对应关系：

第一层是输入层。这一层共有 m1 +m2 = 4个神经元，它们对应着描述模糊推理系统

的 2个输入的 4个词。每个神经元的输入是 x1 或 x2，输出的是相应的描述输入的词的隶

属度值 S j
i (i = 1,2; j = 1,2)。

第二层是规则层。这一层共有 R = 4个神经元，每个神经元对应模糊推理系统的一条

规则。第 r个神经元的输入是第 r条规则的 IF部分的各个词的隶属度值 Sk1r
1 和 Sk2r

2 ，输出

的是第 r条规则的适应度：
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ar = Sk1r
1 (x1)Sk2r

2 (x2),r = 1, . . . ,R。

第三层是输出词层。这一层共有 ny = 3个神经元，连接它们的权值对应着描述 y的词。

第 i个神经元的 R个输入是 ar(r = 1, . . . ,R)，连接权是 wRcr i(r = 1, . . . ,R)，输出的是：

B(ui =
R
∑
j=1

a jwBc j i),(i = 1,2,3)

第四层是正规化层。这一层与第三层有相同多神经元，第 i个神经元的输入是 B(ui)，

输出是：

B(ui) = B(ui)/
ny

∑
i=1

B(ui) (此处 ny = 3)

最后一层是输出层。这一层只有一个神经元，它的输入为前层每个神经元的输出 B(ui)，

连接权是 ui，输为（此处 ny = 3）：

y =
ny

∑
i=1

B(ui) =
ny

∑
i=1

uiB(ui)/
ny

∑
i=1

B(ui) (17.2)

比较式 17.2和式 17.1，综合神经网络各层的构造，可以发现构造的神经网络系统与前
面介绍的模糊系统完全一一对应。但神经网络系统的突出特点是容易学习，所以通过一些

训练样本来训练上述神经网络系统，可以学习与优化 wBc j i (i = 1, . . . ,mv; j = 1, . . . ,nv)以及

S j
i (i = 1, . . . ,n; j = 1, . . . ,mi)中的各个参数 {注意我们并没有具体指定过 S j

i 的形式，如果 S j
i

是铃形函数即 S j
i = exp[−(x− c2

i j)/δ 2
i j],那么它的参数就是 ci j, δi j}。由于神经网络系统和模

糊系统的一一对应性，学习优化了神经网络的参数等价于学习优化了模糊系统中的模糊隶

属度函数。

17.2.2.2神经模糊系统的训练

现在我们假设，有可供训练用的 p组历史输入输出数据对 {(x1,y1), . . . ,(xp,yp)},对输
入 x j 应用神经模糊系统，令从公式 17.1得到的系统输出是 yi。那么系统的误差是 E =

p

∑
i=1
|yi− yi|2。为了最小化系统误差，我们应用梯度下降法，可以得到各个参数 C的调节公

式如下：

Cnew =Cold +h×dE/dC (17.3)

其中，h是小常数，dE/dC是参数C关于 E 的梯度。

例如，参数 C为描述输出的词的离散隶属度函数，wBi j 时有：

wBi jnew = wBi jold +h×dE/dwBi j = 2
p

∑
i=1

(yi− yi)dyi/dwBi j

其中，dyi/dWBi j = ai

ny

∑
i=1

µB(ui)−ai

ny

∑
i=1

uiµB(ui)/[
ny

∑
i=1

µB(ui)]
2。

同样对描述输入的词，若取其隶属度函数为高斯形函数 s j
i = exp[−(x− c2

i j)/δ 2
i j]，则可

由 dE/dci j 得到 s j
i 的参数 ci j 的调节公式：

cnew
i j = cold

i j +h×dE/dci j
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其中：dE/dci j = dE/ds j
i ×ds j

i /dci j = ∑
l

dE/dal×dal/ds j
i × s j

i ×2(x− ci j/σ 2
i j)（l 是所有含有

规则的标号）；dal/ds j
i = al/s j

i。

也可以由 dE/dσi j 得到 s j
i 的参数 σi j 的调节公式：

σ new
i j = σ old

i j +h×dE/dσi j;

其中：

dE/dσi j = dE/ds j
i ×ds j

i /dσi j

也就是 dE/dσi j = ∑
l

dE/dal×dal/ds j
i ×s j

i ×2(x−ci j)
2/σ 3

i j；（l是所有含有 s j
i 的规则的标号）；

其中 dal/ds j
i，dE/dal 同上。

总之，通过式 (17.3)不断优化神经网络各参数，我们相应地也优化了对应的模糊系统。
下面首先通过一个倒立摆的仿真例子来说明这里介绍的神经模糊系统在已给定模糊推理

系统时的性能及其优化。

倒立摆系统的示意图如图 17.3：

图 17.3 倒立摆系统的示意图

它的微分描述是以下公式：

θ̈ =
g× sinθ + cosθ × (−F−m× l×θ × sinθ)/(mc +m)

l× (4/3)−m× cos2 θ/(mc +m)

其中为长杆相对垂直的偏转角，重力加速度 g = 9.8m/s2，小车的质量 mc = 1.0kg，杆的质
量 m = 0.1kg，杆的半长 l = 0.5m，F是我们作用在小车上的力。仿真的目的是根据输入长
杆相对垂直的偏转角 θ，和长杆的角速度 θ̇，求得恰当的输出 F ,使得在初始条件 θ = 20，

θ̇ = 0下，尽快让长杆保持平衡。

首先，基于经验可以获得以下 9条规则：

规则 1：IF s1 is PO and s2 is PO THEN u is PL
规则 2：IF s1 is PO and s2 is ZE THEN u is PM
规则 3：IF s1 is PO and s2 is NE THEN u is ZE
规则 4：IF s1 is ZE and s2 is PO THEN u is PS
规则 5：IF s1 is ZE and s2 is ZE THEN u is ZE
规则 6：IF s1 is ZE and s2 is NE THEN u is NS
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规则 7：IF s1 is NE and s2 is PO THEN u is ZE

规则 8：IF s1 is NE and s2 is ZE THEN u is NM

规则 9：IF s1 is NE and s2 is NE THEN u is NL

其中：s1 = θ , s2 = θ̇ , u = F；PO =正，ZE =零，NE =负，PL =正大，PM =正中，PS
=正小，NL =负大，NM =负中，NS =负小。

基于经验设置描述输入输出的每个的词的隶属度函数 [如图 17.4的 (a1) (a2)和图 17.5
的 (a)所示]，得到的模糊系统输出调节倒立摆已能使其稳定 [参见图 17.6的 (b)部分]。但
经过历史数据的学习优化相应神经网络系统后，从神经网络系统恢复出的新模糊系统能够

使倒立摆更快地获得稳定 [比较图 17.6的 (a)和 (b)部分]。新神经模糊系统的规则库和推
理形式和原来的系统一致，只是语言变量隶属度函数通过相应的神经网络学习发生了变化

[参见图 17.4的 (b1) (b2)和图 17.5的 (b)部分]。

1.2
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NE ZE PO

0.8
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(a1) 原始的描述s1的语言变量的隶属度函数

(a2) 原始的描述s2的语言变量的隶属度函数

(b1) 训练后描述s1的语言变量的隶属度函数

(b2) 训练后描述s2的语言变量的隶属度函数
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图 17.4 训练前后的描述输入的词之隶属度函数的比较

值得特别指出的是图 17.5的 (b)部分中，关于语言变量 ZE的隶属度函数有三个。它
们对应着规则 3，规则 5和规则 7的结论中的 ZE。这就是说在不同规则中的相同的词可能
有不同的隶属度函数形式。
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17.2.2.3基于神经模糊系统实现“当地简单远程复杂”的控制

更多基于神经模糊系统和基于其的智能控制可以在文献 [2–5]中找到。正如文献 [4]所论

述的，绝大部分基于神经模糊系统的控制都是将模糊系统转化为易学习的模糊神经网络，

然后以这个网络为基础，应用各种已经提出的神经网络控制方式，如神经网络直接逆控

制、神经网络自适应控制、神经网络预测控制，等等。

这里我们介绍另外一个将神经模糊系统用于控制的优点，也就是可以利用它来实现

“当地简单，远程复杂”的控制 [2]。这种控制对本地的控制器要求低，可以充分利用远程或

者云端的计算能力，可以被视作平行控制的一个简单雏形。具体地说，基于“当地简单远

程复杂”控制原理的控制框架是将神经模糊系统中的模糊推理部分放到本地用于控制，而

将一一对应的神经网络系统置于远程用于学习优化，其学习算法将借鉴广泛使用的神经网
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络自适应控制方法。

神经网络自适应控制的基本框图如图 17.7 (a)所示。神经网络控制器以当前控制对象
的当前状态下 X(s)为输入，给出当前控制量 u(s)；在 u(s)的作用下，控制对象状态由 X(s)

转变为 X(s+1)。而神经网络控制器以系统经过 k步控制后的实际状态 X(k+1)和目标状

态 Xd(k+1)之间的误差值来学习调整各个参数。注意的是，图 17.7 (a)中控制器的训练和
执行都在一处，由那个神经网络完成。而在图 17.7 (b)，我们列出了新的控制框架，其中控
制器的训练和执行部分分别在远程和本地。其中本地执行部分是一个模糊系统，它的参数

在由远程的一一对应的神经网络系统设置后，能够从当前状态 X(s)经模糊推理给出 u(s)。

由于模糊推理实现简单，且有便宜和功能强大的模糊推理芯片支持，所以本地的控制器可

以低成本实现。远程的训练部分包含与本地模糊系统一一对应的神经网络系统，它同神经

网络自适应控制一样，通过然后由系统 k 步控制后的状态 X(k+ 1)和目标状态 Xd(k+ 1)

的误差值来对神经网络的各个参数进行调整（调整算法参考下一节）。调整完后，利用它

与本地模糊系统的一一对应性，将参数下传到本地的模糊系统，调整模糊推理系统。

x(s)

u(s)

xd(k+1)

x(k+1)

x(s+1)控制对象

NN
控制器

+
+ −

(a) 神经网络自适应控制框图
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+
+ −
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(b) 神经模糊自适应控制框图

图 17.7 两种自适应控制框图

由上面的描述，不难看出实现远程复杂当地简单控制的关键是有一个包含一一对应的

模糊系统和神经网络的神经模糊系统。而这正是前面介绍的神经模糊系统。

在神经模糊系统的输入输出映射确定以后，不妨简记为 u = NFS(x)，其中 NFS是输

入输出映射。如果训练数据是输入和对应输入下的理想控制输出 ud，则可以迅速以最小化

E = (ud−u)2/2为目的进行基于梯度下降法的参数优化。神经模糊系统中的参数W 的调节

公式是：

Wnew =Wold +h×dE/dW =Wold +h× (ud−u)×dNFS/dW

其中，h是一个小常数，dNFS/dW 是神经模糊系统输入输出映射函数式关于参数W 的导

数，他们的求法在前面参数训练部分有详细讨论。

但是大多数情况是如图 17.7 所示，控制的目标是在 k 步后被控对象达到期望状态

Xd(k+1)。所以，希望从系统实际状态 X(k+1)和期望状态 Xd(k+1)之间的误差来学习优
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化参数。这时有两种情况：

第一种情况，了解被控对象的精确模型 X(k+1) = M[X(k),u]。这样，最小化误差 E =

[Xd(k+ 1)−X(k+ 1)]2/2，就是最小化 [Xd(k+ 1)−M(X(k),u)]2/2，也就是最小化 (Xd(k+

1)−M{X(k),NFS[X(k)]})2/2。这可以用递归的基于梯度下降法来优化 NFS中的参数。实

际上对于 NFS中的参数W，有关于它的梯度调整：

W (t +1) =W (t)−ηdE/dW =W (t)−η [Xd(k+1)−X(k+1)]×dX(k+1)/dW

其中，η 是一个小常数，dX(k+1)/dW 有如下递归学习公式：

dX(k+1)/dW = dM/dX×dX(k)/dW +dM/du×dNFS/dW |X=X(k),u=u(k),

dX(0)/dW = 0

其中，dM/dX 和 dM/du在被控对象模型M确定后是可计算的，而 dNFS/dW 表示神经模

糊系统输入输出映射函数式 17.1关于W 的导数，也是可计算的。所以可以通过递归学习

公式推出 dX(k+1)/dW，从而得到W 的梯度调整。

第二种情况，对被控对象确实模型 X(k+ 1) = M[X(k),u]不了解，则可以利用本书系

统辨识相关章节使用的方法，构造一个神经网络来模拟模型M。这样依然可以使用基于梯

度下降的方法优化参数。

下面再次通过倒立摆控制的例子来说明本节提出的基于模糊神经系统的当地简单远

程复杂的控制原理实现。

倒立摆系统和针对其的模糊推理系统如前所叙。综合起来，这个系统的可调参数达到

111个。显然，由计算能力有限的本地控制器对所有这些参数进行学习优化几乎是不可能
的。所以，采用基于模糊神经系统的当地简单远程复杂控制。控制框架如图 17.8所示。

图 17.8 倒立摆系统的当地简单远程复杂控制
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初始时，基于经验设置描述输入输出的每个变量的隶属度函数如图 17.4(a1)(a2)，和
图 17.5(a)所示。此时通过这个初始的模糊推理系统得到的输出调节系统已经能使系统稳
定，图 17.6(a)显示了初始条件 θ = 20度，θ̇ = 0度/秒下应用初始设置的模糊推理系统控
制倒立摆的结果。在不同的初始条件下控制倒立摆，可以获得很多经验数据。由于是基于

模糊神经系统的当地简单远程复杂控制，可以将一天内的多次通过模糊推理系统控制积累

的经验数据上传到远程的复杂学习系统（此处是与模糊推理系统一一对应的神经网络系

统）。远程的学习和自适应系统通过学习上传的一天的经验数据，以期望获得更好的控制

性能。学习完成后将下载优化后的控制参数代入到当地简单的模糊推理系统。由于神经模

糊系统的一一对应特点，当地可以迅速从控制参数恢复出一个优化了的模糊推理系统。经

过优化的模糊推理系统也期望可获得更好的控制性能。

上面用一天的经验数据来训练远程的复杂学习系统（神经网络系统）体现了基于神经

模糊系统的当地简单远程复杂控制的一个优点：学习时间的任意性。也就是说当地的系统

完全可以在模糊推理系统的控制下正常运行，但是由于远程学习系统的存在，可以在任何

时候（瞬时或者积累一天甚至一个月的经验数据后）上传经验数据到远程学习系统。同样

的，远程的学习系统也可以在任何时候进行学习（接受到经验数据后马上或者积累一天甚

至一个月的经验数据后再进行学习优化），以获得优化后的控制参数后下载到当地的基于

模糊推理系统的控制器。

下面看一个具体的例子。倒立摆系统每进行一次控制试验后就将获的经验数据上传

到远程的学习部分。而学习部分进行学习时，倒立摆系统在原来的模糊推理系统下进行控

制。学习完成后，下载学习后的参数，在本地恢复出新的模糊推理系统。然后在新的模糊

推理系统的控制下，进行一次试验。试验后再上传经验数据，如此反复 50次。另外，设
定每次试验时倒立摆系统的初始状态都是 θ = 20度，θ̇ = 0度/秒，控制的目标是经过 100
个周期（每周期为 1/20秒）的控制后，倒立摆达到稳定：θ = 0度，θ̇ = 0度/秒。

图 17.9显示了 50次学习期间，100个周期控制后系统状态同目标状态之间误差的变
化。图 17.10显示了 50次学习期间，系统状态接近目标状态（系统状态同目标状态之间

图 17.9 50次学习训练中 100个周期控制后系统状态同目标状态之间误差变化
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图 17.10 50次学习训练中系统状态接近目标状态时已经经过的最小控制周期的变化

的均方误差小于 1）时已经经过的最小控制周期的变化。通过图 17.9和图 17.10可以清楚
的看见学习对倒立摆系统的影响。在学习的初期，学习甚至可以导致系统的性能恶化。这

时，当地简单的控制器可以恢复采用原来的模糊推理系统进行控制。但是经过 10次左右
的学习以后，系统性能就开始迅速优化，当地简单控制器就可以采用优化的模糊推理系统

进行控制。

图 17.11，显示了 50次经验数据学习前后的模糊推理系统控制初始条件 θ = 0度，̇θ = 0

度/秒下的倒立摆的情况。很明显，倒立摆在 50次的经验数据学习后更快的达到稳定。由
前一节，经过 50次经验数据学习后的规则库和推理形式和学习前的系统一致，但是学习
前后的语言变量隶属度函数分别如图 17.12和图 17.13所示。
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图 17.11 学习前后系统性能比较

这里仍需特别指出的是，图 17.13(b)中，关于语言变量 ZE的隶属度函数有三个。它
们对应着规则 3，规则 5和规则 7中 3个不同规则的结论中的 ZE。也就是前面提到过的在
不同规则中的同样的词可能有不同的隶属度函数形式。
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17.2.2.4遗传算法优化神经模糊控制器

我们在前面提出的神经模糊系统及其在当地简单远程复杂控制上的应用，充分体现

了模糊系统和神经网络这两种智能技术的混合控制可以带来的优势。但是在对此系统中
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的神经网络进行优化时，我们采用了基于梯度下降的方法。这种方法尽管表现不错，但是

其缺点也是非常明显的。最突出的问题是，梯度下降方法只对连续可导函数有效。而在设

计神经模糊系统时，系统专家定义语言变量的隶属度函数时，往往倾向于使用简单易懂的

三角形隶属度函数，这个函数并不是处处可导，导致了使用梯度下降方法不太容易。另外

一个梯度下降方法的缺点是其容易陷入局部最优，从而影响控制器的性能。这时，我们可

以考虑其他的优化方法，如遗传算法和模拟退火算法。当然这些优化算法常常需要更多的

计算资源，需要强大的计算能力支持。这个时候，前面介绍的一一对应的神经模糊系统和

基于它的远程复杂当地简单的控制方式就体现出优势了。我们可以在非优化期间，直接使

用基于模糊推理的控制器。而在优化期间，远程优化与模糊系统一一对应的神经网络控

制器。

具体地说，如果我们要用遗传算法优化前面介绍的神经模糊控制器，我们要定义好如

下几个关键内容：

（1）将待优化的神经模糊系统用一个实数序列表示。以前小节列出的倒立摆问题为
例，我们可以定义一个实数序列如下，表示一个神经模糊系统：

[σ11,σ12,σ13,σ21,σ22,σ23,w1,w2,w3,w4,w5,w6,w7]

这里 [σ11,σ12,σ13]是神经模糊系统第一个输入的三个隶属度函数的参数，[σ21,σ22,σ23]是

神经模糊系统第二个输入的三个隶属度函数的参数。最后 [w1,w2,w3,w4,w5,w6,w7]是系统

输出的 7个隶属度函数的参数。

（2）定义好每个实数序列（即神经模糊系统）对应的适应度。根据我们神经模糊系统
优化的目标 E = [Xd(k+1)−X(k+1)]2/2，也就是 K+1步后系统到达期望的状态。我们可

以定义适应度为 1/(E +1)。因为遗传算法重视寻求最大的适应度，我们定义 1/(E +1)为

适应度可以保证遗传算法实际是在寻找最小的 E。

在定义好解的表示和适应度设计，我们就可以利用一般的遗传算法流程来对解进行优

化。关于遗传算法的基本流程，本书相关章节已有介绍，这里不再赘述。

17.2.3其他混合计算智能技术的控制

毫无疑问，基于前面对各种计算智能技术的优缺点的分析，我们可以发现其他混合计

算智能的方式来应用到控制问题。比如说，我们可以直接利用进化算法来优化模糊系统 [6]，

从而有进化模糊系统控制 [7]。我们也可以利用进化算法来优化神经网路系统从而有进化神

经网络控制 [8, 9]。组合概率推理，学习系统到神经网络，模糊系统，甚至融合进化算法都

是可行的方向 [10, 11]。总之，混合计算智能技术的控制期望充分利用混合系统中每种技术的

优点，同时利用各技术的互补性来弥补系统的缺点。

17.3人机混合的智能控制

读者可能已经注意到，本书的其他部分只讨论机器、算法、控制系统等客观对象，并

未将“人”这个因素加入讨论中来。与本书其他部分不同，本节将讨论在智能控制中加

入人的因素后的新型控制系统形式，即“人机混合的智能控制”。将首先讨论人机混合的
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智能控制的基本概念，进而探讨两种人机混合的控制形式，即“人在回路控制”和“人机

协同控制”。通过本节的学习，希望读者能够理解在智能控制系统中考虑人的因素的必要

性，认识到人机混合是一个重要的技术发展趋势，并对两种人机混合的控制形式有初步

了解。

让我们先来思考和回顾控制系统、机器和人的基本概念，由此引出本节的正式讨论。

17.3.1控制系统、机器和人

通过本书前面部分的学习，读者对控制系统应该已经有了清晰的概念。通俗来讲，一

个控制系统往往通过某种控制手段使得动态系统对象的运行符合某既定要求。控制系统有

三个关键组成部分：

（1）控制的目标，比如稳定性、瞬态性能、其他各种优化指标等，任何控制系统总会
有一定的目标要求，系统的运行应该满足这些给定的控制目标；

（2）控制的方法，这包括控制系统的结构、控制的算法、控制的策略等，这是从事控
制理论研究和控制工程设计的人所关注的核心点；

（3）控制系统的物理构成，主要包含三个不同功能的组件，即，负责感知/测量系统
运行状态或输出信息的传感器，负责运行控制算法的控制器，和负责实施控制策略的执行

器，另外还有负责连接这些组件的通信链路等辅助组件，这是控制系统的外在形态。

控制系统物理构成的三个组件一般由各种各样的机器来充当。所谓“机器”，广义上

是通过变换或传递能量、质量和信息，执行机械运动等达到特定目的的工具、装置或设备

的总称。机器包括了种类繁多的温湿度、速度、体积、高度等各种物理量的测量器件，可

以测量受控对象的状态/输出信息，从而充当控制系统的传感器；机器也包括了各种从嵌
入式到大型的计算设备，可以进行控制算法的运行，从而充当控制系统的控制器；机器也

当然包括了机械手、汽车油门、各种开关等执行部件，可以实施制订好的控制策略，从而

充当控制系统的执行器。

人在控制系统中的作用，则一方面是控制系统目标的终极来源，因为任何系统的设计

总是为人服务的，人是控制系统存在的原因，为控制系统设定目标，赋予价值。这一作用

是机器所不具备的。另一方面，人也具有充当控制系统任意组件的能力。事实上，人的各

种感觉器官如眼、鼻、舌、皮肤等具有感知各种相关物理量的能力，从而可以充当控制系

统的传感器；人的大脑具有独特的智能，可以胜任控制系统的控制器；人的手、脚等也具

有活动能力，也从而可以充当控制系统的执行器。

上面的讨论总结归纳为图 17.14。从中可以看出，机器和人都可以充当控制系统的构
成组件，而人更可以设定控制的目标。

很容易注意到，在现实中控制系统的物理构成往往仅包含各式各样的机器，并不包含

人。如工厂里生产各种产品的自动流水线，中央空调的温度控制系统，自行火炮的射击过

程，等等。在这些控制系统中，即便有人参与，往往不过是设定系统的控制目标，一旦目

标确定，人便无需存在于控制系统的闭环中了。这意味着一般的控制系统并不需要人的密

切参与。自然，人从控制系统中抽身而出符合技术发展的本意：只要有可能，控制系统应

当全自动的完成所有任务，而不要求人的事必躬亲。
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图 17.14 控制系统、机器和人的关系图解

控制系统的目标往往由人来给出，而控制系统的三个组件，

即传感器、控制器和执行器，都既可由机器充当，也可由人充当

但是，人是不是真的可以从所有类型的控制系统中抽身而出呢？让我们先来思索如下

的两个疑问，这两个疑问启发了我们后续的讨论。

疑问 17.1 人的需求是否总可以离线设计？
绝大多数控制系统都是事先确定好人的需求（反映为控制目标）后再进行系统设计，

也即，人的需求在控制系统设计中是“离线”的。这种人的需求的离线设计对固定的或可

以事先预测的需求自然不会有问题，比如温度控制，告知空调系统要设定的温度后，人便

无需存在于温度控制系统中。但如果人的需求是持续变化不可预知的，将人的需求离线设

计是否还可行呢？在这种情况下是否必须将人的因素显式的考虑在控制系统中呢？

疑问 17.2 人的加入是否可以超越单纯机器构成的控制系统？
假如单纯机器构成的控制系统的综合性能永远优于有人参与的，我们当然乐于让机器

代劳所有的工作，但如果在一些场景下，人的某些特殊能力是任何机器都难以达到的，是

否可以考虑将人的因素考虑进来，设计人机混合的更优的控制系统呢？

上述两个疑问启发了我们在 17.3.3和 17.3.4中对两种人机混合的控制形式的讨论。在
此之前，让我们先从人机混合的基础概念谈起。

17.3.2人机混合智能控制基本概念

17.3.2.1人机混合智能控制的必要性

是不是至少对某些特定类型的控制系统，人的因素需要明确、显式的加以考虑呢？让

我们从几个例子出发开始讨论。

例 17.1 霍金的高科技轮椅
在他本人的传奇人生外，物理学家霍金所使用的高科技轮椅也为人津津乐道

见图 17.15 (a)。根据霍金个人网站上的介绍[12]，他的轮椅 1997年起由英特尔提供。轮椅前
部有一台装载了主控软件 ACAT的平板电脑。霍金所佩戴的眼镜可使用红外线感应他的面
颊移动，这产生了一个开关切换信号，该信号进一步用来控制字符输入并进行其他操控。

YUNBO ZHAO
逗号



第十七章 基于混合智能的控制 425

(a) 霍金的高科技轮椅 (b) 智能弹射座舱

图 17.15 人机混合的智能控制的例子

这是霍金与轮椅的唯一交互手段。ACAT装载了由 SwiftKey提供的文字输入预测算法，该
算法通过霍金本人的各类出版物进行了适应性训练，能够准确地预测霍金的输入。

容易看出，在霍金轮椅的设计和使用过程中，我们很难将霍金本人的作用从中分离出

来：SwiftKey的预测算法要以霍金先前的出版作品为训练数据，也要不断根据新的数据做
调整；面颊移动的识别要针对霍金的具体情况做优化，使用过程中也需要根据具体情况做

调整。在霍金的高科技轮椅这个例子上，人是一个不得不密切关注和考虑的显式因素。

例 17.2 智能座舱何时弹射？
新式战机往往都安装了一套操控座舱弹射的智能系统，该系统可以自动分析战机飞行

状态和飞行员个人信息，保障飞行员在必要时以最大的安全性通过弹射安全逃离座舱，见

图 17.15 (b)。
现有智能座舱弹射的触发条件是基于人的判断的，也即，需要飞行员拉动弹射手柄弹

射过程才会启动。然而，激烈空战很有可能会造成飞行员失去触发弹射的行动能力或直接

丧失意识，此时如果有一套不经由飞行员而可以自行触发弹射的机制将极大地提高飞行员

的生还率。

这一自行触发弹射机制的成功依赖于机器准确识别人的状态，并在机器控制和人类控

制之间做高效切换。在人意识清醒具有行动能力时错误弹射，将造成战机损失；在人丧失

触发弹射能力时不能自行触发弹射，则起不到应有保护作用。该系统的设计要求必须将人

和机器有机融合在一起，将人的因素做显式的考虑。

例 17.3 武器的人类控制
武器系统的“自主性”即武器系统在缺少人为干预的情况下自主选择（搜索、探测、

识别、追踪或选择）和攻击（使用武力打击、压制、破坏或摧毁）目标的能力，藉由近些

年来迅猛发展的人工智能的介入，俄军方研发的 Kalashnikov的“神经网”（Neural Net）系
统、以色列的“Harpy”反雷达无人机、韩国的“哨兵机枪”（Super aEgis II Sentry gun），都
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是一些具有变革性的新型自主武器系统。显然，任何武器系统的最终控制一定在人的手上，

比如，智能导弹飞出后也还需要保留人改变攻击目标的能力[13]。但基于人工智能技术的武

器系统自主性的快速提高使得武器的人类控制变得越来越困难，致命自主武器系统的失控

风险已经成为一个广受关注的议题，国际红十字会曾为此专门召开若干会议进行研讨[14]。

为了确保武器的人类控制，必须考虑武器自主性达到的程度及其不确定性，和人参与

武器系统控制中的风险和不确定性，这里人的因素也是明确的、显式的。

从上面的例子可以看出，在某些控制系统中若不显式考虑人的因素，或没有人的深度

介入，则控制系统就不能达到所设的目标，或者根本不可能（没有人的因素的显式考虑，

武器的人类控制就是不可能的），或者效果不好（霍金的轮椅设计如果不全面考虑霍金本

人需求，则使用效果必然会打折扣）。因此，在这些控制系统中，加入对人的因素的显式

考虑是必要的。

17.3.2.2人机混合智能控制的可能场景和形式

下面列出了若干人机混合的智能控制的典型场景，在其中人的因素必须明确、显式地

加以考虑：

（1）人的需求/目标太过复杂或因人、因时而变，无法离线处理：比如各类康复或增强
人类身体机能的机器人，其设计和运行要将人的需求显式的纳入控制系统的闭环中；

（2）保持人类控制：比如武器系统尽管自主运行，但人的最终绝对控制是必不可少的，
系统设计需要留下人至少可以在关键节点决定系统运行路线的能力；

（3）防止人类出现低级错误或在特定情况下强制接管人类控制的机器设计：比如在智
能座舱的例子中机器应该能够准确判断人是否已经丧失触发弹射的能力，并在危急情况下

强制触发弹射；

（4）分别利用机器和人的独特优势获得单独一方都无法取得的性能的设计：比如赛博
格（Cyborg），或生化人，以机器作为有机体（包括人与其他动物在内）身体的一部分，借
由人工科技来增加或强化生物体的能力。

在如上所列的人机混合的智能控制的典型场景中，如果从人在其中所起作用的角度来

看，在前二者中人主要是作为控制系统的目的存在，控制系统以满足人的需要为中心，机

器起辅助的作用，人在控制系统的回路中；而在后二者中人则与机器处于相同的地位，都

是控制系统平等的构成组件，目的是利用各自的优势取得单纯人或机器难以取得的整体效

果，设计的要点在于人和机器的有效协同。在这个意义上，前二者是“人在回路控制”，可

用于回答疑问 17.1；后二者则可称为“人机协同控制”，可用于回答疑问 17.2。关于这两
种特殊控制形式的具体讨论见 17.3.3和 17.3.4。
当然，人在回路控制与人机协同控制并非截然对立。人在回路控制也往往需要人机的

有效协同，人机协同的前提也需要人在回路中。前者主要是从系统结构角度来看的，后者

则从功能角度来看。作为人机混合的智能控制的两种具体控制形式，二者是紧密联系在一

起的，并不能截然分开。

大多数学科或者仅研究人，或者仅研究机器。表 17.2从与人机混合的智能控制做比较
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的角度列出了同时研究人与机器的若干学科领域。读者可以了解到，人机混合的智能控制

只是人机混合/融合的一个子领域，而人机交互、人机工程等其他同时研究人与机器的学
科领域与人机融合智能控制的关键区别则在于他们并非在智能控制的框架下展开研究的。

表 17.2 同时研究人与机器的学科领域

领域 研究问题和目标 关键特点 例子

人机交互/
人机界面

人机交互研究系统与用户之间的交

互关系；人机界面通常是指用户可见

的部分，二者通过设计增强系统的可

用性和用户友好性

系统可以是硬件机器或软

件，但未必是控制系统；侧

重人与机器的交互关系

收音机的播放按键、

飞机上的仪表板、手

机界面等的易用性和

用户友好性的设计

人机工程

（或 人 类

工效、人

因工程）

研究人和机器、环境的相互作用及其

合理结合，使设计的机器和环境系统

适合人的生理及心理等特点，达到在

生产中提高效率、安全、健康和舒适

目的

以满足人的需求或人的效

能更好发挥为目标，侧重

机器和环境设计，而不是

人机混合；所研究对象一

般也并非控制系统

带有“人体工学”字

样的各种产品，如人

体工学椅、人体工学

键盘等

人在回路 见定义 17.1 人在控制系统回路中起关

键的不可替代的作用

见例 17.4、17.5

人机协同 见定义 17.2 人与机器协作完成单独人

或机器无法完成的任务

见例 17.7、17.6

17.3.2.3人机混合与 IoT/CPS、VR/AR、AI、认知科学

人机混合的智能控制在近些年得到了广泛关注，部分得益于物联网（Internet of Things,
IoT）和信息物理融合系统（Cyber Physical Systems, CPS）等智能系统的迅猛发展 [15]。不

同于传统的主要面向工业、军事等领域的自动化应用，其中人的因素大多游离于控制系统

之外，在典型的物联网和信息网络融合系统实例中（如智能家居产品、可穿戴设备等），人

与机器的关系较为密切，系统的设计往往需要密切的关注人的需求。这些智能系统在未来

的进一步发展，也预示着人机混合的智能控制的愈加重要。

虚拟现实（Virtual Reality, VR）和增强现实（Augumented Reality, AR）技术的发展也
为人机混合的智能控制提供了额外的交互维度，使得人与机器在交互层面上超出了原来的

范畴，为新型人机混合形式的出现提供了契机。比如，利用增强现实技术的机器人遥操作，

可以更为自然精确地对机器人进行远程控制。

作为最有可能改变未来世界的颠覆性技术，人工智能（Artificial Intelligence, AI）技术
的发展则可能为人机混合的智能控制带来了新的模式上的变革。传统的人机混合解决人类

控制和机器执行的自动化之间的交互问题，而人工智能技术的发展使得机器也具有了一定

的智能自主的能力，从而，传统的仅包含机器自动执行和人类控制的人机系统的两层架构

已经不适应新技术的发展，而应该以机器的自动执行、机器的智能自主和人类控制三层架

构描述这种新型人机混合的智能控制系统。

要在人机混合的智能控制中将人的不同于其他动物的高级智能考虑进来，则往往离不

开认知科学的帮助。认知科学是一门研究信息如何在大脑中形成以及转录过程的跨领域学
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科，建立在对感知、智能、语言、计算、推理甚至意识等诸多现象的研究和模型化上。要

充分理解人在人机混合系统中的作用和影响，将其置于认知科学的框架下研究是自然的

选择。

17.3.3人在回路控制

定义 17.1 人在回路控制：“人在回路控制”是一种特殊的控制形式，其中人显式的
存在于系统闭环回路中且不可简单剥离。

按照定义 17.1，前面的几个例子 17.1、17.2、17.3中的控制系统都可视为某种人在回
路控制系统，因为不管在任何一个例子中，人的作用都是不可简单剥离的。

如前所述，一个控制系统具有（一般由人设定的）控制目标，其物理构成则包含传感

器、控制器和执行器等组件。如图 17.14所示，人在控制系统中既可以行使设定控制目标
的功能，又可能充当其中任一物理构成组件。人在控制系统中的可能角色见表 17.3[16]。

表 17.3 人在控制系统中的作用

功能 对应控制系统组件 例子

提出需求 控制目标 例 17.1中轮椅设计要符合霍金的需求
数据获取 传感器 例 17.5中可穿戴设备获取人的体征信息
执行 执行器 例 17.7中人对闸门的操控
决策 控制算法/控制器 例 17.3中人的最终决策

从机器的自主性角度，人与控制系统回路的关系则有三种可能：一是控制系统的操控

需要人的具体指令，此时人在闭环中（in-the-loop），人是整个系统中不可缺少的一个部
分；二是系统目标由人给出，执行则由具有部分自主性的机器自行进行，此时“人在闭环

上”（on-the-loop）；第三则是机器可根据感知信息独立地确定目标并给出具体指令，无
需人的介入，此时“人在闭环外”（out-of-the-loop）[17]。定义 17.1主要是从系统结构的角
度考虑人在控制系统中的位置，大致包含了上述的“人在闭环中”和“人在闭环上”两种

形式。

让我们再来看几个人在回路控制的例子。

例 17.4 智能家居与智能可穿戴设备
在近些年，智能家居设备和系统随着物联网、智能硬件等的迅速发展得到了大面积的

普及。智能安防（指纹锁和云端监控等）、智能温控（Nest温控系统等）、智能灯光（光
源联网、情境灯光等）等典型应用场景都有了很多成熟的产品。相信智能家居产品在未来

会得到进一步的发展，使人们的生活越来越智能，越来越方便。但现有的智能家居产品与

人的互动依然是极为简单的，在大多数情况下，智能家居产品的使用范式如下：人发出指

令，智能家居产品自动执行指令，或者是，智能家居产品监测环境变化，自动执行一定操

作。在这两种范式中，人都并不在智能家居系统的闭环回路中。见图 17.16上半图是现有
智能家居系统运行的流程示意。
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图 17.16 情境感知智能家居（借鉴并重新绘制自文献 [18]）

图 17.17 利用实时心率量测控制自行车骑行（参考文献 [22]绘制）

智能家居产品是直接为人服务的，其性能的好坏最重要的指标应该是人的主观感受，

因此将人显式地置于智能家居系统的闭环中是很必要的。智能家居的人在回路至少在以下

两个方面有用：一是利用对人的状态的观测和估计[19]，使得智能家居产品的运行可以按照

人的状态变化而变，比如随着人的情绪或工作状态而变的灯光系统；二是提供人的最终决

断权，智能系统提供执行选项，而由人根据主观意图进行最终选择。这构成为具备情境感

知的智能家居的基本框架，见图 17.16下半图的流程示意。
类似于智能家居产品，智能可穿戴设备近些年也得到了爆发式地增长。大多数智能可

穿戴设备本身仅仅是单个的设备，并不构成明显的控制闭环。如手环和智能手表可以测量

佩戴者的步数，甚至检测较为复杂的运动形式，或提供在浅睡区叫醒的功能，但在所有这

些功能中人的参与并不深入，主要是作为受控对象而存在，并不承担更主动的控制角色。

更广义上讲，各类康复机器人也都属可穿戴设备。比如霍金的轮椅，和用于辅助有困

难的人行走的装置等[20]。现有的设备在智能化和人的参与上（主要是人的状态估计[21]）仍

存在比较大的发展空间。

例 17.5 人在回路自行车控制
利用可穿戴设备可设计较为复杂的控制系统。在[22]中，自行车骑手配备了一个测量心

率的可穿戴设备，该设备实时进行心率测量，然后与设定心率相比，以此信号调整骑手的

骑行功率。系统架构见图 17.17。
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数学上，该系统可通过对自行车的车轮角速度 ωp 的动态变化、人的骑行效率和人的

心率动态三者的描述而得到定量刻画。三者的动态系统（状态空间或传递函数）可分别描

述如下：

Jω̇p = Tp−Dωp +
τ2r2

w

η
(Mvω̇p +

1
2

τrwρCxAω2
p +Dvωp)

+
τrw

η
[Mvgsin(χroad)+MvgCr cos(χroad)]

Gτ p(s) =
Gτ +RHω(GT ωGτ −GτωGT )

1+RHωGτω

ẋ(t) = Ax(t)+B f (u(t))

z(t) =Cx(t)+D f (u(t))

HR(t) = HR0 + γz(t)

式中其他参数见 [22]。
在本例中，人的心率、骑行功率等都深入构成为控制系统的一个组成部分，成为一个

典型的人在回路的控制系统例子。与单纯机器构成的系统比较，人的心率和骑行功率变化

等都具有很大的随意性，因而也就对控制系统的设计提出了不同于传统控制系统的挑战。

人在回路的控制系统大多具有以人为中心、机器是人的辅助的特点 [23]。智能家居产品

的首要目标是满足人对家居生活简单、轻松、自动的要求，可穿戴设备的首要目标是准确

监测人的各项状态并提供合理建议，武器的最终控制权在人手中，霍金的轮椅以满足他的

需要为唯一存在价值。人加入控制系统的回路中，是因为只有这样人的需求才能得到更好

地满足，而不是要辅助机器完成本该由机器完成的功能。

由于上述特点，人在回路控制中最为关键的问题就是对人的需求的准确理解和建模。

唯其如此，控制系统的设计才能有的放矢。然而，最为困难的也是难以获取人的准确模型：

人的感知、认知、目的、意图、决策等都有太大的随意性和难以量化的特点，很难用控制

系统中熟悉的在数学上严格的微分方程、差分方程等工具描述。如何将人的准定量的、可

能基于非严格的生理学和心理学的模型，与传统控制系统的严格数学模型有机合理的结合

起来，是人在回路控制的关键问题。

17.3.4人机协同控制

定义 17.2 人机协同控制：
“人机协同控制”是一种特殊的控制形式，通过人和机器在系统内的共同作用，取得

单独人或机器无法达到的效果。

例 17.6 机器人外科手术
达 ·芬奇外科手术系统是一套由人操控机器人进行微创手术的外科手术系统，可用于

前列腺切除术、心脏瓣膜修复等手术过程。截至 2012年该手术机器人已进行了超过 20万
次手术。
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(a) 利用达 ·芬奇外科手术系统进行微创手术 (b) 灌溉渠闸门的人的操控（参考文献 [25]绘制）

图 17.18 人机协同控制的例子

在手术过程中，病人躺在特制的手术车中，外科医生则在独立的操作台上通过观看患

处的 3D高清视频（经放大），操控手术车上的机械臂进行手术，见图 17.18 (a)。
这一系统充分利用了外科医生的医疗知识（知道在何处进行何种操作）和 3D高清视

频系统对患处的放大及机械手在极小尺度下的精确度，达到了单纯人或机器都无法达到的

效果：人很难在微创的极小尺度下精确操作，而机器人则难以判断如何进行手术[24]。

例 17.7 灌溉渠闸门人的操控[25]

考虑了一个人在灌溉渠的水位控制中起作用的例子。存在不同层级串联的多个灌溉

渠，每个灌溉渠上有闸门可以调节出水量，这些闸门的开关程度必须由人来操作（或者因

为闸门的开关没有智能化，或者因为需要保持人类的最终控制），开关程度（也需要由人

来报告）决定了下游水位高低。人类操作员比闸门总数少，因此一个操作员需要在若干个

闸门间走动并执行控制，系统结构见图 17.18 (b)。
灌溉渠 i的水位 hi 的动态变化可由下式刻画：

hi(k+1) = hi(k)+
Tm

ci
[qi−1(k− kdi)−qi(k)+di(k)],

控制目标是使得灌溉渠水位 hi 接近设定水位 hr,i，为此，需通过优化如下目标进行模

型预测控制：

min
∆qi(k:k+Nc),p

j
v

Np−1

∑
l=0

N

∑
i=1
{[hi(k+ l)−hr,i]

T Qi[hi(k+ l)−hr,i]

+QT
l,i[hi(k+ l)−hr,i]+∆qT

i (k+ l)Ri∆qi(k+ l)}

在常规模型预测控制中，求解的只是一串前向的预测控制量；在这里，除了闸门应该

进行的操作 qi(l)（即预测控制量），也包含了每个操作员 j进行操作的最优路径 p j
v。这是

全然不同于常规模型预测控制的地方。
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不同于大多数人机协同控制的例子，在本例中人充当控制系统的传感器和执行器。仍

然的，系统仅靠人或者机器无法运行：系统依赖人报告闸门开关和执行操作，但执行何种

操作是人自身无法判断决策的，必须由拥有完整信息的中央处理机构运行控制算法才能

得出。

尽管在例 17.7中人可以充当控制系统的传感器和执行器，但在大多数场景下，人最
本质的优势还是人特有的智能，这种智能使得人在感知、认知和决策等方面优势突出。因

此，人在人机协同中更多承担非执行方面的工作，这种突出人的智能优势的人机协同形成

了所谓的“人机融合智能”。在这方面已经有了很多前驱性的工作。例如，依托赛博格的

概念，有了脑机融合的混合智能（Cyborg Intelligence）[26, 27]。在赛博格中人和机器的功能

分野是清楚的：思考决策仅由生物体进行，机器只是增强身体机能。如果我们将机器和生

物体的大脑直接相连，即通过设计脑机接口，充分融合人的思考与机器算法、或生物智能

和机器智能，以人机混和系统为载体，形成兼具生物智能体的环境感知、记忆、推理、学

习能力和机器智能的新型智能，就成了脑机融合的混合智能。另外，从模仿人脑功能的角

度出发，也有基于认知计算的混合增强智能 [28]，定义为模仿人脑功能的新的软硬件，可提

高计算机的感知、推理和决策能力。

随着人工智能技术的迅速发展，可能会形成一种新型的自动化/人工智能/人的三层次
人机协同框架。在技术发展上，我们已经有了基于控制理论和自动化技术的机器执行层面

上物理/机械/电子等的自动化，使得机器具有自动执行具体指令的能力，能够根据给定的
指令做出相应的行动。人工智能和大数据等技术则带来了环境感知和策略选择等方面的自

主能力，使得机器能够识别周边环境进而自主选择合适策略，发出指令并经由机器的自动

化完成最终目标。而人则往往负责最终目标的选择、设定和不确定情况下的临机决断等。

这样，就形成了新型的自动化/人工智能/人的三层架构的人机协同控制，该架构见图 17.19。

图 17.19 自动化/人工智能/人三层架构人机协同控制

这种将人工智能深度融合其中的人机协同架构的发展面临着巨大的机遇和挑战。首

先，以机器学习（深度学习为其典型代表）为基础的人工智能方法基于数据和算法对结果

做概率估算，由于方法本身的概率性质和系统的复杂性，结果的不可解释、不可预测是其

本质特征，使得其在机器自动化、人类控制之间进行有效融合变得非常困难。其次，机器

自动化、人工智能驱动的自主性和人类控制三个不同层面和领域的定量描述程度有显著的

差别：自动化领域一般可由严格数学方程描述（如微分/差分方程），人工智能领域一般可
由较为严格的计算算法描述但缺少一定的数学精确性，而人类控制则更多依赖规则和直
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觉，缺少量化。如何对这三个领域使用统一可接受的描述语言成为一个基本困难。

尽管有种种困难，但可以想见的是，深度融合了人工智能技术的新型人机协同控制架

构带来了未来智能控制发展的新范式，很有可能是未来智能控制发展的一条必由之路。

17.4总结与展望

本章从混合计算智能技术的控制和人机混合的智能控制两个方向讨论了基于混合智

能的控制算法。由于现在人们越来越感兴趣将人类或者生物的认知、感知能力加入机器智

能中，从而让机器智能达到甚至超越人类的水平，混合智能成了当前人工智能的热点。但

这需要大量引入神经科学、认知科学、脑科学的研究成果。这种跨学科的融合与合作对智

能控制的研究者提出了更高的要求，但也提供了广阔的研究前景。混合智能的在实现更高

层次智能控制的舞台上将大有作为。
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