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类类类脑脑脑智智智能能能技技技术术术在在在无无无人人人系系系统统统上上上的的的应应应用用用

赵欣怡, 宗 群, 张睿隆†, 田栢苓, 张秀云, 冯 聪

(天津大学电气自动化与信息工程学院,天津 300072)

摘要:随着人工智能与脑科学等前沿技术的迅速发展,无人系统智能化研究正逐渐成为当今世界强国重点关注
的战略发展方向,研究与之相关的科学问题具有前瞻性、战略性和带动性. 文章首先分析了无人系统的发展需求,
提出了面向需求的若干关键问题,包括复杂环境与态势信息的感知与认知问题、整体效能最优的分布式任务决策
问题、面向任务需求的路径实时规划问题、考虑高不确定环境的自学习控制问题、应对非预期情况的故障诊断及容

错问题以及基于人机接口的人机交互问题;随后,系统阐述了类脑智能技术在解决这些问题上的国内外研究现状;
最后,论述了无人系统类脑智能化发展中依然存在的问题及未来发展趋势.
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Abstract: With the rapid advancement of artificial intelligence and brain science technology, intelligent unmanned
vehicles is becoming the strategic development direction for world powers today, and the research of related scientific
problems are forward-looking, strategic and strong in promotion. This paper first analyzes the development requirements
of unmanned vehicles, based on which several requirement-oriented key problems is put forward, including the perception
and cognition problem of the complex environment and situation, the distributed task decision problem subject to optimal
overall effectiveness, the real-time path planning problem satisfying task requirement, the self-learning control problem
under high uncertainty environment, the fault diagnosis and fault tolerance problem in response to unexpected situation and
the human-machine interaction problem based on human-machine interaction equipment. Then, the current research status
of brain intelligent technology in solving these problems at home and abroad is discussed. Finally, this paper summarizes
the existing problems and presents the prospects in the development of intelligent unmanned vehicles.
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1 引引引言言言

近年来,人工智能在各领域的研究成果斐然: 2011
年2月, IBM的Watson问答系统在竞赛节目中打败了
人类对手; 2016年12月,谷歌Deepmind和牛津大学共
同研发的唇语解读系统“LipNet”对视频人物进行唇
语解读,准确率高达93.4%; 2017年5月,谷歌的Alpha-
Go战胜目前围棋世界排名第一的柯洁;同年10月,其

新版本AlphaGo Zero在与AlphaGo的对抗中取得了全
胜的压倒性战绩· · · · · ·尽管人工智能在各领域的应用
成果层出不穷,但仅是从某一特定领域逼近或是超过
人类的智能水平[1].

近年来,各国的研究学者们普遍认为高度智能化
的实现需要从脑科学中受到启发,并积极开展在类脑
智能方向的研发工作[2–3]. 2011年,美国谷歌大脑诞
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生,意图建立包括机器感知、自然语言处理、机器翻译
及语音处理的互联网AI系统; 2013年,美国启动脑计
划,意在研究人脑成像技术、理解神经回路机理,并取
得了重大突破;同年,欧盟启动脑计划,目标是建立为
未来神经科学、医学和智能计算所融合的全新信息和

计算技术基础; 2014年2月,百度大脑诞生,到2017年
已经提供了语音识别与合成、文字识别、人脸识别等

数十项服务; 2017年12月,阿里云提出ET大脑,阿里
专家表示阿里云ET大脑将是具备多维感知、全局洞
察、实时决策、持续进化等类脑认知能力的超级智能

体.

人的大脑是一个通用智能系统,由千亿个神经元
和数百万亿突触连接构成,具有感知、学习、推理和决
策的能力. 无人系统的类脑智能化是通过借鉴人脑的
运行机制,使无人系统能够通过不断学习逐步进化,
实现类脑感觉、认知、决策、规划和控制等功能,具有
极强自适应和自学习能力,最终达到或超越人类智能
水平.

2 无无无人人人系系系统统统发发发展展展需需需求求求及及及关关关键键键问问问题题题

无人系统在恶劣环境和危险任务领域具有独特优

势,在科技、经济、社会生活等各方面发挥着日益重要
的作用. 根据使用区域的不同,美国将无人系统分为
无人机系统、无人地面平台、无人海上系统. 2011年
12月,伊朗通过电子干扰阻塞美军RQ–170无人机与
后方联系的通信手段,通过程序控制使其自动迫降.
由此看来,无人系统存在易被对方操控的短板.此外,
由于任务类型越来越广泛,任务区域不断拓展,无人
系统将全面涉足于对地、对海、对空等多任务领域,在
物流、应急救援等行业领域拥有巨大市场前景,这对
无人系统的发展提出如下需求:

1) 无人系统需要“看得清”,“看得准”,“看得
明白”,为自主完成任务提供技术基础.

2) 无人系统需要在多种任务中进行灵活有效的
协调,并计算出到达任务目标的路径.

3) 无人系统需要在复杂环境下安全稳定的完成
任务,具备应对非预期状况的能力.

4) 无人系统需要在人机协作的复杂场景下,与人
类配合共同完成任务.

为满足上述需求,世界上以美国为首的发达国家
高度重视类脑智能技术在无人系统上的应用,意在通
过提高无人系统的智能化水平,使其具备自主认知、
决策、规划与控制能力,从而满足上述应用需求. 谷歌
公司在2017年创新大会上展示了第二代人工智能专
用处理器(tensor processing unit, TPU),其强大性能引
起军方和军工企业高度关注. 美国国防部和空军研究
实验室已与谷歌探讨利用TPU增强美国无人系统的
作战能力和智能化水平. 我国也于2016年5月制定

《“互联网+”人工智能三年行动实施方案》,明确提
出推动人工智能技术在无人系统领域的融合应用,发
展无人飞行器、无人船等多种形态的无人设备. 美国
曾在无人机系统路线图中指出:到2025年以后,无人
机将具有集群战场认知能力,实现完全自组织控制[4].
综上所述,随着人工智能等前沿技术迅速发展,无

人系统类脑智能化的研究已逐渐成为各国关注的焦

点,迫切需要开展与之相关问题的研究工作.以美国
空军上校博伊德提出的观察–判断–决策–行动循环理
论[5]为指导,依据人脑的认知行为模式,提出面向应
用需求的如下关键问题:

1) 复杂环境与态势信息的感知与认知问题:考虑
无人系统所处环境的复杂性与多样性,如何在搭载传
感器有限的情况下,对环境与态势信息进行准确感知
与预判是亟待解决的关键问题之一.

2) 整体效能最优的分布式动态决策问题:综合考
虑任务目标的不确定性、目标环境动态性以及单机任

务有效性,如何以整体效能最优为原则进行异构无人
系统分布式动态决策是亟待解决的关键问题之一.

3) 面向任务需求的路径实时规划问题:根据外界
环境与潜在威胁信息,如何在机载资源有限的情况下
实时规划出安全、快速的最优路径,提高指挥的高效
性与无人系统的灵活性是亟待解决的关键问题之一.

4) 考虑高不确定环境的自学习控制问题:面对任
务环境的高动态性与不确定性,如何利用自学习与自
适应能力快速适应目标环境并完成任务是亟待解决

的关键问题之一.
5) 应对非预期情况的故障诊断及容错问题:考虑

无人系统在执行任务中突发故障的情况,如何将类脑
智能技术与现有故障诊断与容错技术结合,提高无人
系统的抗故障与自愈能力是亟待解决的关键问题之

一.
6) 基于人机接口的人机交互问题:考虑现今无人

系统智能性的不足,重要任务的执行离不开人的判断
与决策,如何利用人机接口实现人机交互是亟待解决
的关键问题之一.

3 无无无人人人系系系统统统类类类脑脑脑智智智能能能化化化研研研究究究现现现状状状

下面将分别对上述关键问题的国内外研究情况进

行阐述.

3.1 复复复杂杂杂环环环境境境与与与态态态势势势信信信息息息的的的感感感知知知与与与认认认知知知问问问题题题

作为无人系统的“眼睛”,对环境感知问题的研究
一直是最热门的研究领域之一,尤其近几年人工智能
技术在计算机视觉领域中快速发展,许多基于人工智
能的新兴算法与模型更是在无人智能系统中大放异

彩. 美国国防部于2017年7月批准立项的Maven项目
计划使用机器学习和类脑智能技术来协助分析由无

人机拍摄的海量影像资料,谷歌的TensorFlow智能系
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统将作为协助完成该任务.目前,用于环境感知的类
脑智能技术主要是基于深度学习中卷积神经网络框

架的融合技术[6]. 卷积神经网络模型(convolutional
neural networks, CNN)是一种专门用来处理图像矩阵
的深度神经网络,其结构如图1所示.

2012年,美国 Facebook人工智能实验室的Ross
Girshick等推出了基于区域的卷积网络[7] (region-
based convolutional neural networks, RCNN),将检测

速度和准确度都提升了一个层次,并于2016年进一步
推出RCNN进阶版Faster-RCNN[8],将目标检测的四
个步骤(候选区域生成、特征提取、分类、边界回归)统
一到一个深度学习框架里,极大地提升了运行速度,
基本达到实时检测. 2017年,该团队进一步提出
YOLO(you only look once)[9],直接将目标检测转化到
回归上,利用一张图片得到所属类别,彻底达到了实
时检测的标准.

图 1 卷积神经网络结构

Fig. 1 The structure of CNN

目前, CNN模型主要运用于无人系统的目标识别
任务[10–12]、场景分类任务[13–15]和同步定位与地图构

建(simultaneous localization and mapping, SLAM)任
务[26–30]中. 针对目标识别任务,最新的研究趋势是设
计一个同时具备边界回归和目标分类能力的CNN模
型[10–12]. 美国德克萨斯大学Amir Ghaderi等[16]采用

无监督学习方法来训练CNN模型,该模型的优点是训
练样本少,缺点是非常耗费时间和计算资源. 中科院
自动化所的赵冬斌等[17]采用基于CNN的多任务学习
方法解决了自动驾驶过程中的危险物体检测及距离

预测问题.针对场景分类问题,目前的主要趋势是关
注CNN模型中卷积层对于图像整体的表达以及图像
特征学习的效率,以及全连接层对图像特征的表征能
力[14]. 西班牙加泰罗尼亚开放大学的 ágata Lapedriza
等[13]指出,无人机在航拍过程中获得的图像信息也可
以通过预训练的CNN模型进行特征提取. 瑞士达勒莫
勒人工智能研究所的 Alessandro Giusti等[18]设计了

一个 10 层CNN网络把 Parrot AR. Dron四旋翼无人
机机载摄像头获得的森林小道图像分为3类(直行、左
转及右转). 澳大利亚悉尼大学的Calvin Hung等[19]针

对多旋翼无人机拍摄的航拍图像,使用了一个稀疏自
编码器进行无监督学习,实现对杂草和小麦的分类.
美国宾夕法利亚大学的Steven W. Chen等[20]采用数

据驱动的方法搭建深度学习网络,对被树叶遮挡的果
实进行统计计数. 清华大学的付昊桓等[21]采用Alex-
net CNN结构[22],结合滑动窗口的图像处理方法对棕
榈树进行检测和计数. 此外,深度学习技术在探索与
救援领域中也取得了巨大的成效,如韩国城市机器人

实验室的Hangeun Kim等[23]采用CNN算法识别出水
母的种类. 莫斯科航空大学的Nikolai等根据无人机获
取的图像信息进行交通监控.此外,深度学习模型也
用于无人机雪崩救援行动以及恐怖分子识别任

务[24–25]. 深度学习方法在SLAM问题还刚刚起步,剑
桥大学Alex Kendall等[26]首先把深度学习和SLAM结
合,提出了PoseNet网络对6自由度相机获得的场景进
行再定位. 加拿大维多利亚大学Kwang Moo Yi等[27]

提出LIFT(learned invariant feature transform)方法,通
过深度学习方法对图像中的特征点进行学习与匹配.
美国 Magic Leap公司的 Daniel DeTone等[28]提出了

一种基于深度学习的特征点的提取与匹配方法. 美国
加州大学伯克利分校 Tinghui Zhou等[29]采用两

个CNN来估计每一帧的深度和位置.德国慕尼黑大
学Keisuke Tateno等[30]采用CNN网络估计深度以及
图像语意的分割,生成一张具有语义信息的地图.
无人智能系统对态势信息的认知是根据当前时刻

的环境信息对下一刻环境进行预测与评估. Boelke[31]

在第一次世界大战时首次提出态势估计概念. 国防大
学的朱丰等人[32]对基于深度学习的环境态势评估进

行了综述和展望,并总结了美军已启动的关于机器学
习的重点项目,例如“深绿计划”实现“从数据到评
估再到决策”的自主辅助决策系统. AlphaGo[33]依靠

深度学习的方法,建模了人类的“直觉”棋感和大局
观,对当前棋局进行评估并对棋子走势进行预测. 西
安交通大学的李晨等[34]提出了一种使用分层贝叶斯

网络进行自适应态势评估的方法,基于模拟贝叶斯网
络进行复杂环境的态势评估. 美国的S. Das等[35]采用
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贝叶斯网络的节点表示各种战场概念,不仅可以对
高层态势进行高效的评估,而且可以评估与特殊任务
有关的情报需求. 加拿大不列颠哥伦比亚大学的
Famush等[36]提出一种适合环境动态变化的态势估计

系统,通过改变贝叶斯网络的参数来放慢态势变化的
速度,从而得到更加准确的态势表示.

3.2 整整整体体体效效效能能能最最最优优优的的的分分分布布布式式式任任任务务务决决决策策策问问问题题题

根据协商机制不同,集群无人系统的任务决策主
要分为集中式和分布式两种决策方式. 美国参联会副
主席指出,无人系统要做到自己对任务进行决策判断,
即改变以地面站为中心的体系结构,进行以无人系统
为单位的自主决策. 针对异构无人系统分布式任务决
策,卡耐基梅隆大学的Luo等[37]提出了一种改进的分

布式拍卖算法,投标过程中考虑通信范围内邻居机器
人的收益情况,解决了异构无人系统的决策问题.韩
国先进科学技术研究院的Lee等[38]进一步针对资源受

限下的多机器人任务决策问题,提出了一种基于概率
的分布式拍卖算法,相比传统的分布式拍卖算法,具
有更快的执行任务速度,且消耗资源更少.
由于多无人系统在完成作战任务时,不可避免地

存在协作与竞争关系.因此博弈论在解决多无人系统
的智能任务决策问题中存在一定的潜力. 英国克兰菲
尔德大学的Antonios Tsourdos等分别提出基于匿名享
乐博弈[39]与基于马尔科夫链[40]的集群机器人智能任

务分配方法,并将两种算法在收敛速度与可扩展性上
进行对比,仿真实验表明基于匿名享乐博弈的智能任
务分配方法收敛速度更快,而基于马尔科夫链的智能
任务分配方法在集群规模的可扩展性方面更具有优

势[41].
考虑到神经网络与强化学习结合具备自主学习的

能力,可以无需人工干预信号,进行终生在线学
习[42–43],其中强化学习结构示意图如图2所示. 借鉴
这一想法,国防科技大学的王冲等[44]等采用强化学习

算法设计了一种用于多卫星协同任务分配求解的策

略,并引入约束惩罚算子和多星联合惩罚算子对效用
值增益函数进行改进. 巴西圣贝尔纳多–杜坎普大学
的Flavio Tonidandel等[45]针对机器人世界杯锦标赛中

的球员角色分配问题提出一种基于市场机制与启发

式加速强化学习的多机器人任务分配算法. 西班牙马
德里大学的Javier de Lope等[46–47]分别提出了基于自

动学习机的强化学习算法,基于社会昆虫劳动分工的
响应阈值算法和基于蚁群优化的确定性算法,解决了
多机器人自协调任务决策问题.
对于大规模的集群智能任务分配问题,伦敦大学

学院的汪军认为可以借鉴生物界中的自组织机制,找
到集群的内在规律[48]. 美国麻省理工大学的Jonathan
P. How等[49]基于蝗虫弹性行为提出一种自主任务分

配方法实现了不同任务区域的多无人机协同搜索与

救援. 南京航空航天大学的甄子洋等[50]则提出一种基

于蚁群优化的新型智能自组织算法,解决了多无人机
的协同搜索–攻击任务规划问题.

图 2 强化学习示意图

Fig. 2 The illustration of reinforcement learning

3.3 面面面向向向任任任务务务需需需求求求的的的路路路径径径实实实时时时规规规划划划问问问题题题

在CVPR2016大会上, Mobileye的联合创始人及
CTO Amnon Shashua发表了关于智能自动驾驶主题
的演讲,指出无人车辆的驾驶策略需要考虑未来规划
及其他车辆行为,并指出深度强化学习就是用来解决
这一问题的技术. 此外,深度强化学习方法还可以将
传统路径规划算法中线上计算量转化为线下训练量,
实现机载计算资源有限情况下的实时路径规划,因而
近两年被研究人员应用于无人系统的路径规划问题

中.

美国NASA兰利研究中心的计算机工程师Loc
Tran等[51]以携带单目前置摄像头的小型四旋翼无人

机为对象提出一种基于数据集融合的深度学习算法,
实现了在密集混乱环境中的自主避障. 斯坦福的李飞
飞团队[52]基于谷歌Deepmind提出的多线程A3C算
法[53]在高度仿真的环境中训练机器人,使其能够通过
视觉输入自主规划出到达目标点的最优路径,并在真
实场景中得到验证. 其优点在于将目标物体作为输入
进行训练,使得训练后的神经网络泛化功能更强. 韩
国延世大学的Shin-Dug Kim等[54]将Q学习算法[55]用

于室内仿真环境中的无人机规避障碍物及路径规划

问题,实验表明训练后的Q学习算法在到达时间上优
于A∗算法. 香港科技大学的Dit-Yan Yeung等[56]将确

定性策略梯度算法(deep deterministic policy gradient,
DDPG)[57]用于规划无人机的期望路径,并与PID控制
器结合,利用分层结构实现目标跟踪任务,并在实际
中得到验证. 同样采取这一控制结构的还有英国普利
茅斯大学的Riccardo Polvara等[58],他们将深度双Q算
法[59]与PID控制器结合用于无人机的自主着陆问题
中. 新加坡南洋理工大学的Nursultan Imanberdiyev
等[60]将基于模型的强化学习算法――TEXPLORE[61]

用于实际环境中的无人机路径规划问题中,这一方法
避免了上述免模型强化学习方法普遍存在的实际交
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互成本过高的问题,同时通过引入平行线程机制解决
了TEXPLORE算法存在的实时性较差的问题.

针对多无人系统的路径规划问题,麻省理工学院
的Jonathan P. How等[62]提出基于深度V学习的多机
器人避障策略,使机器人能够仅通过传感器获取的邻
机信息实现自主避障,快速安全地到达目标点. 他们
进一步考虑社交友好行为[63],使机器人能够自主规划
符合行人规则的行进路径. 但上述工作均假设机器人
的运动符合一定的规则,即机器人在规划自身路径时,
假设邻近机器人的运行速度在∆t时间内保持不变.香
港城市大学的潘佳等[64]提出了一种基于策略梯度算

法的多机器人避碰避障策略,采用多场景多阶段的训
练框架,使训练后的路径规划策略具有很好的泛化功
能.

3.4 考考考虑虑虑高高高不不不确确确定定定环环环境境境的的的自自自学学学习习习控控控制制制问问问题题题

樊邦奎院士指出智能无人机的特点之一就是具备

自学习能力[65]. 自学习控制器是一种无需人工干预,
能够通过自主学习达到预设控制性能的控制器[66–68].
其具备两个特点: 一是能够根据当前环境给出适当的
控制量;二是能够利用控制后的结果进行自主改
进[68]. 强化学习方法模拟脑的学习机制,无需人工干
预信号,强调在与环境的交互过程中进行学习.它通
过环境对不同控制输出的评价性反馈信号来自主修

改自身的控制策略,从而实现控制量的优化,达到预
期的控制性能[69–70]. 因此强化学习被称为一种自学
习控制方法[70–72]. 在应对环境及模型不确定问题上
具有极大优势[69, 73–74],受到谷歌、Facebook和微软等
诸多AI公司的青睐.
针对无人系统的姿态控制问题,美国波士顿大学

的William Koch等[75]将深度确定性策略梯度、置信域

策略优化与近端策略优化3种深度强化学习算法和传
统的PID算法进行比对,实验表明在高保真的四旋翼
姿态控制仿真环境中,近端策略优化算法在超调
量、上升时间及跟踪误差方面优于其他3种控制算法.
上海交通大学的苏志强等[76]则研究了洋流影响下的

水下滑翔机姿态控制问题,通过强化学习算法修改或
估计自抗扰控制器的控制参数,有效解决了传统控制
方法中调参困难的问题.针对无人系统的定点控制问
题,荷兰ESA高级概念小组的Stefan Willis等[77]提出

一种基于直接策略搜索的强化学习算法实现了航天

器在未知重力场的小行星上方的定点观测. 美国圣何
塞州立大学的Kamran Turkoglu等[78]则将Q学习算法
用到NASA SPHERES卫星集结问题中,使其从过往
经验中学习到未知环境下的无模型控制策略.针对无
人系统的跟踪控制问题,美国伯克利及斯坦福大学
的Pieter Abbeel和Andrew Ng[79–80]提出基于学徒学习

和强化学习的控制策略,即通过学习多个近似完美的
机动演示实现了直升机的特技飞行. 瑞士苏伊士联邦

理工学院的Jemin Hwangbo等[81]提出一种新的Actor-
critic框架下的深度强化学习算法,实现任一初始条件
下无人机路径点跟踪控制.清华大学的宋士吉等[82]将

优先级采样与DDPG算法相结合,实现不确定环境下
的水下机器人免模型深度跟踪控制.西北工业大学的
崔荣鑫等[83]则进一步考虑六自由度的水下机器人模

型,提出一种基于强化学习的自适应神经网络控制方
法,实现了外界干扰、模型参数不确定及控制输入非
线性影响下的轨迹跟踪控制.谷歌大脑的Aleksandra
Faust等将强化学习方法用于悬挂负载系统的无人机
控制问题[84–86]中. 与普通无人机运动控制问题相比,
无人机悬挂负载系统对飞行过程的平稳性要求更高.

针对无人系统在未知环境下的避障问题,美国伯
克利大学的Sergey Levine等[87]提出一种基于不确定

感知的深度强化学习方法,通过对碰撞概率的估计,
使得机器人在面对不熟悉的未知环境中保持“警惕”,
降低运行速度,减小碰撞的可能.同样为减小无人机
与环境交互的试错次数,他们还提出了一种引导策略
搜索算法[88] ,利用从优化控制器中产生的数据进行
学习,实现仿真环境下四旋翼无人机的避障控制.中
科院自动化所的曾毅等[89]提出一种基于前额叶皮

层–基底核的强化学习算法实现无人机的避障控制.
上海交通大学的张卫东等[90]采用DQN算法解决水面
无人艇的避障控制问题,根据障碍信息自主选择规避
动作并行进至目标点. 国防科技大学的牛轶峰等[91]针

对无人机的避障问题,提出一种基于CNN和卡尔曼滤
波的显著性检测算法提取障碍物信息,并将Actor-
critic框架与径向基神经网络结合实现无人机的连续
控制输出.

文献[92–93]将强化学习算法用到无人系统的集
群控制中. 加拿大皇家军事学院的Shao-Ming Hung等
人[92]为模拟的真实飞行环境,在无人机4自由度模型
中引入随机干扰,采用Q学习算法实现非平稳随机环
境下的多无人机集群控制.美国内华达大学的Xu
Hao等人[93]进一步研究集群避碰问题,同时考虑了传
感器丢包及控制器与执行器之间通信时延的问题,提
出了一种基于Actor-critic强化学习算法的有限时域最
优集群控制–网络协同设计方法.

此外,强化学习方法中的自适应动态规划方法在
无人系统的智能控制中也起到重要的作用. 美国德克
萨斯大学的Frank L. Lewis团队、东北大学的柴天佑
院士、张化光团队、广州工业大学的刘德荣团队、纽

约大学工学院的姜钟平团队以及重庆大学的宋永端

团队在这一领域取得了一系列研究成果[94–105].

国内外的研究学者们也采用其他方法提高无人

系统的智能性. 美国辛辛那提大学的Nicholas Ernest
采用遗传模糊树算法设计的 AI战斗系统――
ALPHA[106],在一场多人飞行模拟测试中,打败了已
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退休的前美国空军上校. 南开大学的方勇纯[107]基于

并发学习框架提出一种免模型的单目视觉伺服策略,
在无需期望图像的情况下驱动轮式移动机器人达到

预期姿态. 北京理工大学的陈杰[108]针对无人机与无

人车组成的异构无人系统提出一种适用于不同协同

控制策略的分类算法. 北京交通大学的侯忠生[109]建

立并完善了无模型自适应控制理论,并已实际应用于
清华大学无人驾驶汽车实验平台中[110]. 吉林大学的
陈虹[111]提出基于学习的预测控制算法并将其应用于

无人系统的最优控制问题中. 北京航空航天大学的段
海滨[112]将鸽群优化与滚动时域方法结合实现多无人

机的编队全局重构.

3.5 应应应对对对非非非预预预期期期情情情况况况的的的故故故障障障诊诊诊断断断及及及容容容错错错问问问题题题

美国佛罗里达国际大学的 Alireza Abbaspour
等[113]针对六自由度的WVU YF–22无人机模型提出
一种基于卡尔曼滤波器与神经网络的在线故障诊断

方法,通过网络权重参数的在线调整对系统驱动器及
传感器故障进行实时监测. 南京航空航天大学的陈谋
等[114]则基于径向基神经网络提出一种自适应容错控

制算法,解决了驱动器故障影响下的三自由度直升机
跟踪控制问题.由于深度学习能够通过多层结构对数
据进行表征学习,实现未知数据的分类或预测,因此
在故障诊断及预测领域有很大的应用前景[115–116]. 美
国NASA喷气推进实验室的Kyle Hundman等[117]针

对航天器遥测的多变量时间序列数据,采用深度长短
期记忆递归神经网络实现对异常情况的高预测性能,
这一算法在活性科学实验室探测器的异常报告中得

到了验证. 空军工程大学的倪世红等[118]针对无人机

驱动器故障建立了基于深度自动编码器的多模型故

障诊断算法. 山东科技大学的钟麦英等[119]提出了一

种基于混合特征模型和深度学习的无人机传感器故

障诊断方法,首先采用短时傅里叶变换方法将不同传
感器的故障残差信号转化对应的时频信号;然后利用
卷积神经网络提取传感器故障特征,实现无人机传感
器的故障诊断. 南京航空航天大学的王华伟等[120]基

于深度信念网络和决策融合算法,提出了一种新型航
空发动机故障融合诊断方法,先利用深度信念网络提

取性能参数中的隐藏特征,得出故障分类置信度;其
后对多次故障分类结果进行决策融合,得到准确的诊
断结果.北京航天测控总公司的方红正等[121]针对航

天器电源系统的故障诊断问题,建立了去躁自动编码
器与反向转播算法结合的深度神经网络架构,实现了
故障诊断并确定了故障类型. 日本九州工业大学的
Huimin Lu等人[122]针对无人机电机温度检测系统,利
用强化学习算法动态调整阈值温度,实现了无需人工
干预下的动态状态实时温度监测. 东北大学的杨光红
等[123]基于策略迭代和自适应方法研究了基于数据的

故障容错问题.韩国首尔国立大学的Donghae Kim
等[124]则采用Q学习算法实现了故障情况下F/A–18仿
真无人机从水平旋转恢复至平稳飞行状态的控制问

题.

3.6 基基基于于于人人人机机机接接接口口口的的的人人人机机机交交交互互互问问问题题题

无人系统在人机协作的复杂场景下,需要与人类
配合共同完成任务.人机交互问题作为一个热门的研
究领域,主要研究如何使人与机器更加方便、智能的
互动[125]. 人机交互可以实现人在回路(man-in-loop)
仿真,以进行人机协同系统的模拟,通过提高沉浸感
来增强仿真或训练的效果.无人智能系统的研发具有
实验成本高、研究周期长等缺点,利用仿真可以对前
期研究的结论进行验证和评估,从而完善系统方案的
设计,缩短开发周期,并且节约开发成本. 2016年,美
国国防高级研究计划署 (defense advanced research
projects agency, DARPA)提出进攻性无人机蜂群使能
(offensive swarm-enabled tactics, OFFSET)项目[126],
基于增强现实、虚拟现实等游戏技术以及手势、触碰

和触感装置等,发展可以控制蜂群的原型系统,预期
目标是实现100个无人机和无人地面车在2小时内
在4个城市街区作战. DARPA打算以游戏产业为基础,
利用现有技术和开源程序库,创造真实的作战场景;
并考虑与未来使用人员的交互,借助虚拟现实技术控
制无人机蜂群,发展自主和自适应作战平台. 因此,实
现人机交互技术的主要手段是采用人机接口方式. 人
机交互示意图如图3所示.

图 3 人机交互

Fig. 3 Human computer interaction
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目前,人机交互设备主要包括: 脑机接口技术(brain
computer interface, BCI)、语音识别技术、手势控制技
术以及虚拟现实技术(virtual realit, VR). BCI是通过
人的大脑直接控制无人系统执行人发出的指令,其获
得人大脑信号的主要手段之一是基于脑电图(elec-
troencephalography, EEG)的非侵入式脑电采集手段.
亚利桑那州立大学George K. Karavas等[127]依据专注

力的水平的变化对脑电波的影响进而设计出无人机

蜂群脑机控制系统.清华大学的高上凯、高小榕团
队[128]通过SSVEP (steady state visually evoked poten-
tials)技术,对26个字幕设定不同频率的闪烁,采用典
型相关分析方法进行分类识别,实现脑机智能打字技
术. 他们研制的智能机器狗,可以通过运动想象相关
动作控制机器狗表演“意识流足球”[129]. 华南理工大
学的李远清团队[130]通过结合P300和SSVEP技术对
轮椅进行控制,使轮椅根据患者的指令实现前后左右
的运动.天津大学明东团队研制的“神工二号”[131]可

以帮助中风患者通过想象控制机械外骨骼进行康复

性训练. 国防科技大学胡德文采用P300技术设计一种
汉字输入界面[132]. 南开大学的段峰团队[133]开发一种

可翻译相关脑电波信号的计算机程序,实现对汽车前
进、后退、停车、锁车和开锁等操作的控制.
语音识别技术、手势控制技术以及VR技术同样也

广泛的应用在有人无人系统的控制与决策领域中.
DARPA的OFFSET项目致力于开发一种开放式蜂群
技术体系[134],通过VR接口的技术,让一个用户可以
控制整个无人机群. 技术人员利用HTC Vive虚拟现实
设备和一对控制器与环境交互,参与无人机集群作战
的实时决策,通过VR接口实现多种指挥功能:如选择
蜂群子集并为之分配任务,使其移动到特定区域,或
让无人机原地盘旋: 又如使用VR环境画出待测绘区
域范围,然后选择无人机完成该任务,最后发布语音
命令测绘该区域.天津大学宗群实验室采用VR技术
开发有人无人编队的沉浸式体验场景,利用语音识别
技术实现了虚拟无人机的起飞与降落,而后利用手势
控制技术实现了虚拟无人机打击目标的选取.

4 存存存在在在的的的问问问题题题及及及发发发展展展趋趋趋势势势

从上述论述可知,无人系统的类脑智能化已有了
初步进展与相应的研究成果,还存在一些不够完善和
尚未解决的问题,有待进一步的研究.基于作者的理
解和思考,本文提出一些尚未解决的难点以及未来值
得关注的研究方向.

1) 复杂环境与态势信息的感知与认知问题:现有
的类脑智能技术主要解决单个无人系统的环境感知

及态势认知问题.考虑任务环境的复杂性与多样性,
仅仅通过单个无人系统搭载的传感器往往难以获取

足够和准确的环境信息[135]. 因此,应用多机间的信息
共享与互补,能够大大提高对外部环境的了解,为多

无人机的任务规划和决策提供充分的依据. 多无人系
统的协同智能感知与认知问题实质上就是多无人系

统根据任务需求,利用搭载多层次传感器进行的多平
台多源数据采集、分析、融合处理的问题[136]. 因此,
为了提高复杂环境下无人机感知环境信息的准确性

和可靠性,并且使多无人机具备态势认知能力,利用
类脑智能技术解决多无人机协同感知、态势认知问题,
将成为实现自主感知和态势认知的重要研究方向.

2) 整体效能最优的分布式动态决策问题:目前的
任务决策方法主要侧重于解决确定条件下的静态决

策问题[137–138]. 在实际应用中,由于任务环境的部分
可观测性及可能存在的对抗行为,决策时所依赖的环
境信息是动态且不确定的. 综合考虑任务的突发性与
不确定性、无人系统之间的协作与竞争关系,使得无
人系统能够以自我为单位,克服信息动态性与不确定
性所带来的影响,做出整体效益最优的自主类脑实时
决策,以应对任务需求发生变化的情况,是一个挑战
性的研究课题[138]. 例如,以Deepmind和阿里巴巴认
知计算实验室为首的研究学者将多智能体强化学习

算法用于星际争霸等游戏任务中,让智能体学习如何
在动态环境中实现以己方最小代价造成敌方最大损

伤. OpenAI提出一种多智能体确定性策略梯度算
法[139],通过集中评判–分散执行的方式使智能体具有
自主决策能力,在动态环境中实现智能协同合作与对
抗,这对无人机的集群智能决策具有启发式作用.

3) 面向任务需求的路径实时规划问题:现有的类
脑智能路径规划算法主要针对单个无人系统,研究
如何利用有限的机载资源快速有效的规划出合理路

径. 然而,从美国《无人系统综合路线图 (2017–
2042)》[140]可以看出,集群智能无人系统的发展已成
为必然趋势,其功能分布化、体系生存率高、作战成本
低等优势可以有效地处理单一无人平台无法完成的

任务[141–142]. 随着任务区域内无人系统数量的增多,
其路径必然会发生时空交叠,导致碰撞情况的发生.
因此,面对可能变化的任务需求,考虑环境中其他无
人系统的当前运行状态与环境信息,在有限计算资源
的条件下迅速进行合理安全的协同路径规划是该方

向的发展趋势[62]. 文献[143]就提出一种基于长短期
记忆(long short-term memory, LSTM)的深度强化学
习方法,在机器人数量增多的情况下,无需假设邻近
机器人的运行规则,根据邻近机器人的当前运行状态
进行在线避碰.

4) 考虑高不确定环境的自学习控制问题:尽管现
有的类脑智能技术能够通过学习机制应对未知的外

界环境以及自身模型不确定的问题,但是在学习过程
中需要大量与环境试错交互产生的样本数据,这会大
大增加学习的成本,限制该技术在实际操作中的应用.
如果无人系统能够借鉴人脑卓越的“举一反三”能
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力,利用少量高质量样本数据对原有的网络模型进行
更新,从而学习任务规律,就可以快速适应突发任务
与复杂多变的外界环境[144]. 近期发展起来的深度元
学习(deep meta learning, DML)进行了一些有意义的
研究,文献[144–146]利用递归神经网络重用以往的
经验,学习如何更快地完成新任务,可以给本问题的
解决带来一定启发.

5) 应对非预期情况的故障诊断及容错问题:现有
基于类脑智能的故障诊断方法通过模仿人类学习大

量数据自我揣摩形成判断,适用于标记数据丰富的情
况,然而很多情况下,大量数据是未标记,且手动标
记十分昂贵,需要耗费大量人力 (例如间歇性故
障)[147–148]. 因此,如何从未标记的原始数据中提取故
障特征,并进行准确隔离是值得深入探讨的研究方
向[147]. 例如,文献[149]提出利用无监督特征学习方
法捕捉原始数据中的故障特征. 此外,基于知识的故
障诊断方法适用于数据不充分的系统,其依靠知识库
中专家的经验知识进行诊断,诊断精度与知识库的完
备性相关.笔者认为,可以考虑将深度学习方法与专
家系统结合,即将专业知识整合到深度学习方法中提
供成本可行的有效诊断方案[150]. 例如文献[151]就提
出一种半监督学习方法,利用大量未标记的样本数据
与少量基于知识标记的样本数据进行学习.

6) 基于人机接口的人机交互问题:目前脑电信号
检测方法主要采用头皮脑电检测,如果在嘈杂的环境
中提取脑电信号会存在大量的干扰噪声. 因此,提高
脑电信号的信噪比,尽可能多的保留有用信号是未来
主要的研究方向[135]. 此外,完备、便捷的人机交互方
案能够使机器更快速准确地顺应人的意图. 因此,通
过BCI技术、语音识别技术、手势控制技术以及VR技
术与无人系统相互融合与应用,即通过BCI、语音识
别等多元化的人机交互的技术更加方便快捷的向无

人系统发出指令或纠正无人系统的行动,使无人系统
更加顺从的执行人的旨意,实现多模态人机交互也是
一个值得深入研究的方向[152–153].

5 结结结束束束语语语

无人系统的类脑智能化研究是一个富于挑战性的

课题.本文从无人系统发展的需求入手,分析了无人
系统类脑智能化的若干关键问题,针对这些问题介绍
了类脑智能技术在无人系统上的应用现状,并对尚未
解决的问题进行了探讨,指出无人系统类脑智能化的
进一步研究方向.在类脑智能技术与无人系统飞速发
展的今天,开展无人系统类脑智能化的研究工作对推
动国民经济的发展和国防力量的建设具有极为重要

的意义.
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