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摘要: 20世纪60年代,学习控制开启了人类探究复杂系统控制的新途径,基于人工智能技术的智能控制随之兴起. 本
文以智能控制为主线,阐述其由学习控制向平行控制发展的历程. 本文首先介绍学习控制的基本思想,描述了智能机器
的架构设计与运行机理. 随着信息科技的进步,基于数据的计算智能方法随之出现. 对此,本文进一步简述了基于计算
智能的学习控制方法,并以自适应动态规划方法为切入点分析非线性动态系统自学习优化问题的求解过程. 最后,针对
工程复杂性与社会复杂性互相耦合的复杂系统控制问题,阐述了基于平行控制的学习与优化方法求解思路,分析其在求
解复杂系统优化控制问题方面的优势. 智能控制思想经历了学习控制、计算智能控制到平行控制的演化过程,可以看出
平行控制是实现复杂系统知识自动化的有效方法.
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Abstract: In the 1960s, learning control opened up new ways for humans to explore the control of complex systems,
and intelligent control emerged based on artificial intelligence technologies thereafter. In this paper, intelligent control
is employed as the main line, which describes the development process of intelligent control from learning control to
parallel control. First, the basic idea of learning control is introduced, and then the architecture design and operating
mechanism of intelligent machines are described. With the advancement of information science, data-based computational
intelligence approaches are emerged. Then, the learning control methods based on computational intelligence are described.
Adaptive dynamic programming, as one of the most well-known self-learning optimal control methods, is described to
show how to solve the optimal control problems for nonlinear dynamic systems. Finally, considering the control problem
of complex systems with both engineering and social complexities, parallel control is introduced and its advantages in
solving complex optimization control problems are illustrated. Intelligent control is developed from learning control to
computational intelligence control and then to parallel control. It can be seen that parallel control is an effective method to
realize the knowledge automation of complex systems.
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1 引引引言言言(Introduction)
现代工业革命之后,控制理论与方法在工业生产

中发挥了越来越重要的作用. 大机器、大系统时代的
到来更是极大地促进了控制理论与技术的发展创新.

工业革命成为了控制系统发生本质性变化的源动力,
促使系统控制方案不断改进与升级[1]. 其发展过程可
分为5个阶段,分别为机械化、电气化、信息化、网络
化和目前的平行智能化,如图1所示.
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图 1 工业进化过程

Fig. 1 The evolutionary process of industrialization

第一次工业革命以机械控制为主,控制蒸汽机进
行工业生产. 第二次工业革命是以电力为主导的产业
革命,提高了对控制精度、准度等方面的要求. 第三次
工业革命的特点是信息化. 与第一和第二次工业革命
的传统闭环控制不同,第三次工业革命要求提供复
杂、非线性、时变、时滞严重等问题的控制策略,传统
控制方法很难实现. 因此,智能控制方法应运而生,成
为了第三次工业革命的代表性技术. 智能控制的思想
起源于20世纪60年代,傅京孙首次把启发式推理融入
到了学习控制中,开启了智能学习控制的研究大门[2].
随后George N. Saridis等人先后提出了智能机器的概
念,利用人工智能、操作研究和控制理论形成了智能
控制的一般框架[3–5]. 然而,传统的智能控制侧重于工
业设备工艺的“小”闭环控制,缺少人等社会性要素,
因此其控制过程是不全面的,难以正确处置各种情况
变化及非正常状况[6]. 第四次工业革命是以网络化为
代表的工业4.0,核心设备路由器出现,将众多计算机
互联,进入了网络化时代,使得信息和物理系统融合
加深,形成了信息物理系统 (cyber-physical systems,
CPS).针对CPS系统,人工智能与知识学习成为解决
复杂系统优化控制问题的热点技术方案.在神经网络
研究的基础上,融合动态规划和强化学习的优势,美
国基金会Werbos博士等提出的自适应动态规划方法,
为求解复杂的非线性系统问题提供了一个有效的解

决方案[7]. 作为深度学习的代表, AlphaGo打败围棋名
将李世石标志着人工智能技术的新发展高度[8]. 机器
有了自学习的能力,基于快速大量的数据计算,就能
够快速对目标行为做出决策. 另外,计算智能技
术[9]、无人控制技术[10]、量子信息技术[11]以及虚拟现

实[12]技术等相继出现,建立了众多针对CPS系统求解
策略.

当前,人类社会已经步入第五次工业革命,即工
业5.0的时代.工业5.0的概念在文献[13–14]中提出,
并预言第5个技术发展阶段的特征–平行化. 文献[15]
对工业5.0进行了深入研究,探讨了平行控制在核电系
统中的应用. 在工业5.0时代,网络化应用的加深,特
别是“互联网+”的出现,进一步加深了信息和物理系
统、工业与人类社会的相互融合,形成了工程复杂性
与社会复杂性相耦合的复杂系统,该系统可以概括为
社会物理信息系统 (cyber-physical-social systems,
CPSS).一般情况下, CPSS系统不能建立解析的系统
行为模型,并且此类系统结构不明确、边界不确定. 因
此以往的系统分析方法往往难以刻画系统部分之间

的相互关系.平行控制的提出为复杂CPSS系统控制
问题提供了理念指导[16]. 平行控制首先根据实际
CPSS系统建立虚拟人工系统,其次利用人工系统进
行计算实验,探究实际系统的演化及相互作用关系,
然后虚实控制系统平行执行,获得CPSS系统优化决
策. 可以看到,工业5.0的运行模式将引领工业进入平
行智能化时代.

本文以工业系统的进化历程为背景,以智能控制
的研究发展为主线,系统性的梳理了智能控制由学习
控制到平行控制的发展历程. 希望借此抛砖引玉,为
复杂系统的智能控制与优化提供新的解决思路. 论文
的主要结构总结如下: 第2节描述了学习控制与智能
控制的发展;第3节阐述了智能机器的研究方法;第4
节讲述了计算智能控制的发展历程;第5章以自适应
动态规划方法为切入点,叙述了计算智能优化控制的
实现过程;第6节描述了平行控制理念下的知识自动
化方法. 最后,在第7节对文章进行了总结与展望.

2 学学学习习习控控控制制制与与与智智智能能能控控控制制制(Learning control and
intelligent control)
20世纪60年代,学习控制的思想在当时成为了研

究热点. 其原因是学习控制能够基于自身的学习能力
来识别处理被控对象状态变化和外界环境改变,并根
据自身的特性不断学习改进,从而适应被控对象的变
化,在控制方法中体现出强大的优势. 美国普渡大学
傅京孙教授首先将启发式推理规则用于学习控制系

统,为智能控制的发展做出了重要的贡献[17]. 在文
献[17]中,傅京孙教授列举了学习控制的基本求解方
案:针对一个最优控制系统,如果已知并能精确描述
控制过程的全部先验知识,可使用确定性优化技巧设
计优化控制器;当只能统计描述全部或部分先验知识
时,需要使用统计或随机方法设计其优化控制器;如
先验知识未知或无法全面获取时,经典的优化设计方
法(如动态规划等)就无法实现控制器设计.此时存在
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两种求解思路: 1)基于已知部分知识的控制器设计.
该方法忽略部分未知信息,是不完整的次优求解方法.
2)设计能估计未知信息的优化控制器. 当估计信息逐
渐接近于真实值时,控制器逐渐逼近最优理想控制器.

学习控制的关键是能否成功逼近系统的未知知识,
而未知部分可能是系统参数或者描述系统的确定性

或随机函数. 在评估学习过程中,随着控制器获取了
系统的更多未知信息,控制律也随之更新. 图2描述了
典型的学习控制系统结构,其中被控对象存在未知或
部分未知的系统扰动,因此需要设计相应的最优控制
器以预测未知信息.需要指出的是,实际获得的控制
器一般为次优的控制器,但是在学习过程中次优控制
器会不断趋近于最优理想控制器. 监督部分的作用是
评估控制器的性能并指导学习过程,从而不断改善系
统的控制性能.

图 2 学习控制结构图

Fig. 2 Structure of learning control

学习过程可分为两种: 1)监督式学习(或离线式学
习).训练目标已知,系统可根据目标值改进系统性能.
2)无监督式学习(或在线式学习).在无外界目标时,一
种方法是基于贝叶斯学习求解全部的可能解.另一种
方法则是利用性能评估指导训练过程. 后者在不同的
控制场景中获取不同的控制经验知识. 相近的控制经
验被用于相近的控制场景中用以提升系统的整体性

能.随着经验知识的积累,不同场景的最优控制律便
可累积得到. 文献[17]中的学习控制框架打破了经典
控制中人为设计控制器的思路,为后续智能控制的发
展奠定了理论研究基础. 1971年,在学习控制的基础
上,傅京孙教授正式提出了智能控制的概念,认为智
能控制就是人工智能与控制理论的结合,这是在学术
文献中第一次将智能控制做为一个独立的学科进行

描述[18]. 随后, Uchiyama于1978年首先提出迭代学习
控制理论,通过反复应用先前试验得到的信息来获得
能够产生期望输出轨迹的控制输入,以改善控制质量.
它仅需较少的先验知识和计算量就能够处理不确定

度相当高的动态系统,具有适应性强,易于实现的功
能.随着研究的不断深入,越来越多研究人员投入到
迭代控制算法的研究中,并提出了很多有效的控制算
法,如增强学习和自适应动态规划等等. 此外,基于学
习控制的智能控制方法也得到了广泛的关注,取得了
很多的成就,如模糊算法、模拟退火算法、粒子群算

法、遗传算法、人工神经网络算法等,这些算法在求解
复杂非线性问题上展现了自身的独特魅力. 目前,这
些算法已经广泛的应用于机器人控制、工业生产等领

域中.

3 智智智能能能控控控制制制与与与智智智能能能机机机器器器 (Intelligent control
and intelligent machines)
智能控制具有智能的信息处理、反馈和控制决策

能力,使其在求解复杂系统的控制问题中具有强大优
势. 实现智能控制思想的典型代表就是智能机器. 在
文献[3–5]中, Saridis教授定义了智能机器的结构,包
括组织层(orginization level)、协调层(coordination le-
vel)和执行层(execution level)三个部分. 智能机器结
构可由图3表示. 组织层是智能机器的大脑,其职能是
根据任务目标进行分析、判断与决策. 协调层作为组
织层和执行层的中间层,其作用是协调硬件任务分配.
执行层是底层结构,其功能是根据控制任务需求在硬
件上精确执行相应的控制命令.

图 3 智能机器结构图

Fig. 3 Structure of intelligent machines

协调层内部基于协调控制理论[19],由分配器(dis-
pacher)和协调器(coordiantor)两个部分组成. 分配器
的职能是处理协调器的控制和通信. 分配器需要根据
系统状态采用控制网络把给定的任务信息解析成一

系列的控制决策行为,并分配给对应的协调器. 然后
协调器将处理的反馈信息和数据再经过分配器汇总

上传.分配器自身具有通信能力,数据处理能力,任务
处理能力以及学习能力. 对于协调器而言,每个协调
器都要处理一系列的硬件设备数据,因此协调器可以
认为是特定领域内的任务专家. 在给定的任务空间及
时间条件下,结合分配器发出的任务状态和当前的任
务信息,协调器具体决定底层硬件的操作执行问题.
协调器可根据底层硬件的特性生成并下达底层任务

控制命令,并将执行结果返回上层结构. 分配器和协
调器具有相同的结构,如图4所示. 其中,数据处理器
的主要功能是提供当前系统信息和需要执行的任务

信息,可以分为任务描述、状态描述和数据描述3个部
分. 任务处理器生成需要底层执行的任务命令,主要
包括任务规划、任务解析和任务构建3个步骤. 学习器
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用来提高任务处理器的能力,有助于减少决策及信息
处理过程的不确定性. 上述结构为智能机器的基本执
行结构. 智能机器为现代工业,如智能机器人系统及
智能生产制造,提供了一种有效的执行、决策与控制
模型.

图 4 分配器和协调器的结构图

Fig. 4 Structure for dispatcher and coordinators

4 计计计算算算智智智能能能控控控制制制 (Computational intelligence
based control)
当前,控制理论在工业生产和航空航天等众多领

域都取得了良好的应用效果,然而其应用的控制问题
往往需要被控对象具有精确的数学机理模型. 因而对
被控对象的精确建模成为控制问题求解的关键因素.
随着社会的进步与科技的发展,被控对象的复杂程度
越来越大,在时间广度和空间维度上的扩展使其存在
强烈的非线性、时滞性、不确定性、强耦合性以及各

种随机测量问题.这些问题导致无法对被控对象进行
精确的数学建模,更难以进行准确的控制求解. 对此,
研究人员在获取了大量现场数据基础上,开始了基于
数据的计算智能控制研究.

在数据获取过程中,被控对象的描述,包括对象特
征、控制策略、控制效果等,很多都采用了自然语言的
方法. 自然语言区别于传统的定量控制的表达形式,
具有一定的模糊性,然而控制器一般无法直接对自然
语言进行处理. 这使得模糊控制理论在自然语言处理
中获得了极大的应用. 1965年, L. A. Zadeh提出了模
糊控制理论[20]. 该方法将现场采集到的自然语言描述
数据转化为计算机能够接受和处理的算法语言. 模糊
控制方法简化了控制问题的复杂性,不必建立传统的
数学模型,使用自然语言利用计算机进行控制,开启
了计算智能控制的里程碑. 之后,通过模拟达尔文自
然选择的遗传学机理, J. Holland在1975年提出了遗传
算法[21]. 遗传算法无需已知的确定规则,基于遗传的

规律进行随机化的衍化搜索获得优化控制策略.基于
固体物质的退火过程特性, S. Kirkpatrick等于1983年
提出了一种通用的概率推演算法[22],即模拟退火算
法. 该算法基于计算数据从任一位置开始求解,渐进
收敛到全局最优解. 遗传算法与模拟退火算法都是计
算智能控制的关键算法,在机器学习、自适应控制中
有广泛的应用. 然后, J. Kennedy和R. C. Eberhart等于
1995年提出了粒子群算法[23]. 粒子群算法是一种基于
迭代计算的优化算法,粒子们追随当前的最优粒子在
解空间中不断寻优. 由于粒子群算法比遗传算法更为
简单,因而该算法在函数优化等方面得到广泛应用.

基于现代医学对大脑的研究成果,科研人员建立
了神经网络的数学模型. 经过数代的发展和改进,神
经网络已成为当前计算智能控制中重要的逼近工具

和执行器. 1943年, W. McCulloch和W. Pitts二人提出
了McCulloch-Pitts(MP)模型[24]. 1982年, J. J. Hopfield
将计算能量引入到神经网络,提出了Hopfield网络,从
而开启了神经网络在优化计算方面的新前景[25]. 基于
环境数据,神经网络通过对自身的权值进行调整,实
现了对环境的适应性变化. 随着半个多世纪的研究与
发展,神经网络基于自身的非线性处理特性,在模式
识别、智能控制等领域取得了非常多的研究成果,成
为当前的热门研究方向之一.

计算机数据处理技术的发展以及大数据的便捷化

快速运算处理使得求解复杂、非线性严重的控制与决

策问题成为可能.基于多层神经网络的深度学习方法,
谷歌公司Demis Hassabis、David Silver、黄士杰等人
设计了一款人工智能的围棋程序,即阿尔法狗(Alpha
Go)[8],并分别在2016年与围棋九段选手李世石和
2017年中国选手柯洁的比赛中获胜. AlphaGo主要由
Move Picker和Position Evaluation两个不同的多层神
经网络组成. Move Picker网络寻找最优的控制策略,
Position Evaluation网络则通过对给定棋局位置的评
估预测获胜的概率,从而帮助Move Picker网络寻找最
优的策略.在阿尔法狗的基础上, DeepMind相继公布
了AlphaGo Zero[26]与Alpha Zero[27]. 其中, AlphaGo
Zero打破人类基于先验知识学习的方式,实现了在无
任何人类知识指导条件下进行学习并超越了人类的

能力. Alpha Zero在AlphaGo Zero基础之上实现了通
用智能学习,掀起了人类对基于计算智能决策研究的
新高潮.

5 计计计算算算智智智能能能最最最优优优控控控制制制: 自自自适适适应应应动动动态态态规规规划划划
(Computational intelligence based optimiza-
tion: adaptive dynamic programming)
随着市场竞争的日趋激烈与能源的日益枯竭,人

们对控制系统性能,如节能、降耗等的要求越来越高.
在控制系统时,通常会要求工程人员根据被控对象的



第 7期 王飞跃等: 智能控制:从学习控制到平行控制 943

有限信息做出高水平的决策,使控制系统性能达到最
优化. 计算智能控制技术的迅猛发展,为解决复杂非
线性动态系统的优化问题提供了新思路. 在众多的复
杂系统优化控制方法中,自适应动态规划 (adaptive
dynamic programming, ADP)采用自学习优化的方式,
成为一类解决复杂系统优化控制的强有力工具[28],其
核心思想与强化学习类似,都是通过系统从环境到行
为映射的学习实现强化信号的函数值最大.自适应动
态规划的理论基础是动态规划原理. 动态规划(dyna-
mic programming, DP)是求解决策过程最优化的数学
方法. 20世纪50年代初美国数学家R. E. Bellman等人
在研究多阶段决策过程的优化问题时,提出了著名的
最优性原理,把多阶段过程转化为一系列单阶段问题
逐个求解,创立了解决这类过程优化问题的新方法—
动态规划[29]. 1957年出版了他的名著:《动态规划》,
这是该领域的第1本著作.该方法与庞特里雅金(L. S.
Pontryagin)最大值原理和卡尔曼(R. E. Kalman)滤波
理论被称为现代控制理论中的3个里程碑.

动态规划的原理可以叙述如下. 对于一个给定离
散时间非线性系统

xk+1 = f(xk, uk), (1)

其中: xk ∈ Rn表示系统状态, uk ∈ Rm表示控制变

量. 设性能指标函数为

J (xk) =
∞∑
i=k

U(xi, ui), (2)

其中: U(xi, ui)称为效用函数. 最优控制的目标是使
性能指标函数(2)最小化. 令k时刻的代价函数表示为:
U(xk, uk)+ J∗(xk+1). 根据Bellman最优性原理, k时
刻最优性能指标函数可以表示为

J∗(xk) = min
uk

{U(xk, uk) + J∗(xk+1)} . (3)

因此, k时刻的最优控制u∗
k可以表示为

u∗
k = argmin

uk

{U(xk, uk) + J∗(xk+1)} . (4)

然而,动态规划方法却很难直接应用于实际系统求解
系统的最优控制.从式(3)中可以看出,如果本文要求
解k时刻的最优性能指标函数J∗(xk),那么首先要获
得k + 1时刻的最优性能指标函数J∗(xk+1). 然而
J∗(xk+1)却是未知的,因此动态规划需要时间后向进
行求解最优控制问题.这种方式在求解步骤以及求解
空间增加时,其计算量将指数增长. 这就是动态规划
方法中著名的“维数灾”问题.为了解决维数灾问题,
1977年Werbos博士首先提出了自适应动态规划方法
求解贝尔曼方程[7]. 该方法利用梯度下降法调整多层
神经网络的权值参数近似最优控制策略与性能指标

函数. 在文献[7]中, Werbos博士提出了启发式动态
规划 (heuristic dynamic programming, HDP)方法,求
解连续状态空间非线性系统最优控制问题.随后Wer-

bos博士又提出了执行依赖启发式动态规划(action
dependent heuristic dynamic programming, ADHDP)
方法,双启发式动态规划 (dual heuristic dynamic
programming, DHP)方法和执行依赖双重启发式动态
规划 (action dependent dual heuristic programming,
ADDHP)方法. 全局双重启发式动态规划(globalized
heuristic dynamic programming, GHDP)方法和执行
依赖全局双重启发式规划(action dependent globaliz-
ed dual heuristic programming, ADGDHP)方法由Pro-
khorov和Wunsch在1997年提出[30]. 以上这6种方法是
自适应动态规划方法的基础实现结构,自适应动态规
划的基本结构可由图5表示.

图 5 自适应动态规划结构图

Fig. 5 Structure of adaptive dynamic programming

自适应动态规划方法整个结构主要由3部分组成:
动态系统、执行(action)模块和评判(critic)模块. 每个
部分均可由神经网络代替,其中动态系统可以通过神
经网络进行建模,执行模块用来近似最优控制律,评
判模块用来近似最优性能指标函数. 后两者的组合相
当于一个智能体,控制/执行模块作用于动态系统(或
者被控对象)后,通过环境(或者被控对象)在不同阶段
产生的奖励/惩罚(reward/penalty)来影响评判函数. 评
判模块的参数更新是基于Bellman最优原理进行的,
实现性能指标函数达到最优. 上述过程构成了一种自
学习计算智能优化控制方法.

下面采用数学语言来描述自适应动态规划的求解

过程:

i) 初始化.

a) 初始化性能指标函数;

b) 给定初始状态;

c) 给定计算精度.

ii) 对k = 0, 1, 2, · · · ,更新控制律如下:

u(xk) = argmin
uk

{
U (xk, uk)+J (xk+1)

}
. (5)

iii) 更新性能指标函数如下:

J(xk) =min
uk

{U(xk, uk) + J(xk+1)} =

U(xk, u(xk)) + J(f(xk, u(xk))). (6)

iv) 如果∥J (xk)− J (xk+1) ∥ < ε,则停止.

从上述算法可以看出,自适应动态规划的迭代算
法由两部分组成,分别对应了执行网络的更新和评价
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网络的更新. 自适应动态规划算法并不是逆序的根据
每个阶段实际的代价精确计算的,而是正序的从任意
一个初始值开始不断的根据Bellman方程进行修正的,
同时整个过程是自学习的而不需要人为设计,这是自
适应动态规划的主要优点之一. HDP是自适应动态规
划方法中最基本也是使用最普遍的一种[31–36],其结构
如图6所示.

在图6的HDP方法中,如果3个神经网络,包括模
型网络、执行网络和评判网络,各自均采用3层BP网
络,那么既可以将HDP看成一个9层深度神经网络,如
图7所示. 从这个角度可以看出, HDP其实可以理解为
深度神经网络的结构. 对于其他自适应动态规划结构,
例如双启发式动态规划,全局双重启发式动态规划和
执行依赖双重启发式动态规划等,都可以采用类似于

图7的结构求解,神经网络训练的目标可以统一为使
如下误差:

ek = Uk(xk, uk) + Jk+1(xk+1)− Jk(xk) (7)

达到极小值.

图 6 启发式动态规划的结构图

Fig. 6 Structure of HDP

图 7 自适应动态规划的深度神经网络架构

Fig. 7 Deep neural network structure of ADP

近年来,自适应动态规划凭借自身的强大优势,已
经取得了长足的进展. 2005年, Abu-Khalaf和Lewis提
出了带有饱和执行器的策略迭代方法[37]. 在文献[38]
中,自适应动态规划解决了多控制器非零和对策问题.
在模型无法获得的条件下,提出了基于数据的Q学习

自适应动态规划方法,直接根据系统输入输出数据获
得系统最优控制策略[39–40]. 在文献[41–42]中,自适应
动态规划解决了多智能体最优一致性控制问题.在文
献[43]中提出了基于局部数据的迭代自适应动态规划
方法,在每次迭代过程中只需要根据局部数据便可以
更新迭代策略并证明了最优性. 可以看到,自适应动
态规划方法为求解复杂系统优化控制提供了有效的

解决方案.

6 平平平行行行控控控制制制: 从从从自自自适适适应应应动动动态态态规规规划划划到到到知知知识识识自自自动动动
化化化 (Parallel control: from adaptive dynamic
programming to knowledge automation)
随着人类社会向工业5.0的时代的逐步迈进,工业

系统呈现出明显的社会化,同时涉及工程复杂性和社
会复杂性两个方面,呈现动态性、开放性和交互性等
特征,变得越来越难以控制.当前对自适应动态规划

方法等计算智能优化控制方法的研究虽然取得了长

足的进步,但是主要的研究领域仍集中在CPS系统的
优化控制.对于CPSS系统,现有的计算智能优化控制
方法,如自适应动态规划方法等,求解方式就显得相
形见绌. 首先,在本质上,一个复杂系统的整体行为不
可能通过对其部分行为的独立分析而完全确定[44]. 因
此,复杂系统需要进行整体的分析和模拟. 而对于复
杂系统,例如大型生产中过程控制系统、交通系统、制
造执行系统以及企业资源规划等众多CPSS系统,随
着系统的集成程度的不断提高以及人的参与,其机理
模型几乎不可能精确的建立. 在这种情况下,对于如
图6中的自适应动态规划,如果在系统模型无法建立
的条件下,那么系统的“Model Network”即会失效,
这直接导致了图7中神经网络结构的失效致使自适应
动态规划无法运行. 因此,系统的优化控制就难以获
得. 其次,对于基于数据的自适应动态规划方法来说,
一般需要系统数据的完备性,使得控制律在全局有效.
然而,对于复杂系统而言,相对于任何有限资源,一个
复杂系统的整体行为不可能预先在大范围内完全确

定[45]. 因此,几乎无法获得完整的复杂系统的实际数
据. 而另一方面,现有的自适应动态规划方法非常依
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赖数据的完整性. 当已知数据量不够大或在数据不完
备时,自适应动态规划训练出的最优控制策略不能体
现整体系统特征,更无法获得复杂系统的最优控制方
法. 上述矛盾给自适应动态规划方法带来了巨大的挑
战,必须要提出新的理念与优化控制方法[46]. 对此,平
行动态规划的思想孕育而生. 平行动态规划、自适应
动态规划与动态规划方法的关系可以由图8进行描述.

平行动态规划是基于数据的复杂系统优化控制方

案[47]. 首先,通过对实际世界的观察,收集状态–执行
–奖/惩信号,建立人工系统,如图9所示. 由于实际系
统的复杂性以及人类行为等高未知性因素,不能将实
际数据直接用来进行复杂系统控制器的设计,因而人
工系统的建立是必要的. 另外,人工系统并不是传统
意义上对实际系统的仿真或重构. 对一个实际复杂系
统,可以构造多个人工系统,并与实际系统进行互动.
举例来说,根据需要,一个实际系统可同时或分时地
与理想人工系统、试验人工系统、应急人工系统、优

化人工系统、评价人工系统、培训人工系统等进行平

行交互. 这些平行的人工系统可以统称为人工系统.
此外,从某种意义上来说,经典的仿真系统或半实物
仿真系统也可以看作是特殊的平行系统,它们能够有
效地模拟真实系统的状态,这与平行系统很相似;然
而,他们却无法控制真实的系统,无法实现真实系统
与人工系统的双向平行控制,因此,仿真系统只是平
行系统的一个特例.

图 8 平行动态规划关系图

Fig. 8 Diagram of parallel dynamic programming

人工系统建立之后,可以通过人工系统生成大量
数据,包括实际系统中没有或无法获得的数据. 然后
在人工系统中进行计算实验,优化求解. 然而,人工系
统上的优化控制策略并不一定适应于实际系统.因此,
将人工系统的优化控制作为评价实际系统优化效果

的一条准则并用来指导实际系统进行优化. 而后,对
实际系统进行控制与优化,将实际系统的自适应动态

规划与人工系统自适应动态规划方法平行执行,两个
系统不断交互升级与进步,保持控制策略的有效性与
最优性. 整个过程可由图9进行表示.

图 9 平行动态规划运行结构图

Fig. 9 Operation structure for parallel dynamic programming

此外,平行动态规划不局限于单层人工自适应动
态规划结构,可以采用多层自适应动态规划结构进行
实现. 在多层平行动态规划结构中,每个人工系统可
以根据预测分析获得数据,并结合实际数据进行计算
实验,获得每个系统的优化控制策略.具体来说,对于
图10,假设存在n个平行的人工系统,本文在每个人工
系统中均采用自适应动态规划方法获得系统优化控

制策略,即可获得n个优化控制策略.这样很好的避免
了在实际系统上的控制风险,体现了平行动态规划的
优势. 在平行执行过程中,基于动态规划的最优性原
理,评判网络将根据计算实验中的优化结果,择优做
出实际系统的决策,并将系统运行结果反馈给人工系
统进行下一次的迭代.可以看到,通过实际与虚拟系
统的平行执行,系统的性能可以不断被优化,并最终
获得复杂系统的优化控制策略.

图 10 平行动态规划的运行示意图

Fig. 10 Operation schedule for parallel dynamic programming

从上面的分析可以看出,平行动态规划方法针对
复杂系统优化控制问题的求解步骤可以归结为图11
所示,即首先建立人工系统,然后在人工系统上进行
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计算实验,并根据计算实验的结果指导实际系统运行,
最后采用平行执行的方式使得人工系统与实际系统

不断交替进化. 这与复杂系统平行控制的 ACP方
法[16, 48]的思想完全吻合.

图 11 平行控制结构框架

Fig. 11 Operation schedule of parallel control

ACP方法是复杂系统平行控制方法的核心思
想 [16, 44–45]. ACP方法由三步曲组成: 第1步,利用人工
系统对复杂系统进行建模. 一定意义上,可以把人工
社会看成是科学游戏,就是用类似计算机游戏的技术
来建模. 第2步,利用计算实验对复杂系统进行分析和
评估. 一旦有了针对性的人工系统,就可以把人的行
为、社会的行为放到计算机里面,把计算机变成一个
实验室,进行计算实验,通过实验来分析复杂系统的
行为,评估其可能的后果.第3步,将实际与人工系统
并举,通过实际与人工系统之间的虚实互动,以平行
执行的方式对复杂系统的运行进行有效地控制和管

理.

上述的平行控制方法给出了求解复杂系统优化控

制问题的基本求解思路. 平行控制的主要目的,是通
过实际系统与人工系统的相互连接,对二者之间的行
为进行对比和分析,完成对各自未来的状况的“借
鉴”和“预估”,相应地调节各自的管理与控制方式,
达到实施有效解决方案以及学习和培训的目的. 主要
实现功能如图12所示,具体描述如下:

1) 实验和评估: 在这一过程中,实际系统以规则
为基础进行运行,而人工系统将数据转换为知识,可
以理解为知识驱动的系统.人工系统主要用来进行计
算实验,分析了解各种不同的人工系统上的实验行为
和反应,并对不同的解决方案的效果进行评估,作为
选择和支持管理与控制决策的依据.

2) 学习与培训:在这一过程中,人工系统主要是
被用来作为一个学习和培训管理及控制复杂系统的

中心. 通过将实际与人工系统的适当连接组合,可以
使管理和控制实际复杂系统的有关人员迅速地掌握

系统的各种状况以及对应的行动.在条件允许的情况
下,应以与实际相当的管理与控制系统来运行人工系
统,以期获得更佳的真实效果.同时,人工系统的管理
与控制方案也可以作为实际复杂系统的备用方案,增
加其运行的可靠性和应变能力.

3) 管理与控制:在这一过程中,人工系统试图尽
可能地模拟实际复杂系统,对其行为进行预估,从而
为寻找对实际系统有效的解决方案或对当前方案进

行改进提供依据. 进一步,通过观察实际系统与人工
系统评估的状态之间的不同,产生误差反馈信号,对
人工系统的评估方式或参数进行修正,减少差别,并
开始分析新一轮的优化和评估.

图 12 平行控制应用于复杂系统优化问题基本框架

Fig. 12 Parallel control for complex systems

由图12可以看出,平行控制过程是知识自动化过
程的具体体现,是复杂系统知识自动化与智能优化的
有效方法. 综上,平行控制为求解复杂系统的优化控
制问题提供了有效的解决方案.

7 结结结论论论与与与展展展望望望(Conclusion and future work)
控制理论经历了从经典控制到现代控制,再到智

能控制,最后到平行控制的发展过程. 经典控制最主
要的贡献就是将反馈引入到控制中. 经典控制的系统
可由微分或差分等解析方程来描述,由于实际系统可
以精确获得并且动态特性简单,故直接针对被控对象
的机理设计控制器达到反馈控制的效果[49].

随着控制系统复杂度的增加,实际系统解析模型
难以获得,于是出现了自适应控制及内模控制方法.
此时,系统控制已经从直接针对实际系统变成采用模
型重构或预测的方式获得有效的控制策略.可以看到,
现今许多智能控制方法与学习方法,如自适应动态规
划方法[50]、神经网络控制方法与模糊控制方法等,均
可由自适应控制方法进行描述.

当系统变成复杂系统,尤其在包含社会复杂性与
工程复杂性时,几乎无法建立可以逼近实际系统的模
型,因此只能利用独立的人工系统,使实际与人工系
统相互趋近,将人工系统、计算实验、平行执行成为独
立组成部分获得复杂系统的优化策略,平行控制思想
得到充分利用,其控制方法如图13所示.

现今阶段是人工智能高速发展的时期,同时社会
的发展进步导致人们对控制系统的要求越来越高. 随
着社会与技术的发展,大数据时代已经来临,传统控
制方法很难处理当前的海量数据,因此社会变革迫切
需要一种数据驱动型的新型控制理念,这就是知识自
动化. 平行控制作为学习控制、智能机器、人工智能
理念的总结升华,为求解复杂系统控制问题的提供新
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的求解方案.现今,平行控制在交通系统[51–52]、电网

系统[53]、过程控制系统[54–55]等复杂CPSS系统中均取
得了良好的控制优化效果.

图 13 平行控制过程

Fig. 13 Parallel control diagram

本文以智能控制与学习优化的视角,给出了平行
控制在智能学习与优化控制方面应用发展的初步技

术架构. 平行控制思想是从学习控制到人工智能控制
的发展中形成一种学习控制方法论.平行控制将实际
系统与人工系统相结合,用人工系统的计算实验完善
实际系统优化控制策略,帮助实现对复杂系统的有效
控制.现在,平行控制理论的研究仍处于初始阶段,如
何将平行控制理论应用到实际生活中,使得工业、交
通、电网等领域内的控制更加智能化,将是未来平行
控制研究的重要方向.随着平行控制理论的不断丰富
和完善,平行控制思想将成为未来社会指导求解复杂
系统问题的方法论,平行控制将在复杂系统智能优化
与控制方面将迎来更大的发展空间.
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