
科技导报2019，37（17） www.kjdb.org

收稿日期：2019-01-03；修回日期：2019-05-10
基金项目：国家自然科学基金青年科学基金项目（61601468）
作者简介：谢文光，助理研究员，研究方向为嵌入式计算机软件、计算机控制、机载软件适航审定，电子信箱：caucxwg@foxmail.com
引用格式：谢文光, 阎芳, 汪克念 . 基于生物智能算法的智能控制研究与实践应用[J]. 科技导报, 2019, 37(17): 65-72; doi: 10.3981/j.issn.1000-

7857.2019.17.012

基于生物智能算法的智能控制研究与
实践应用
谢文光，阎芳，汪克念

1. 民航航空器适航审定技术重点实验室，天津 300300

2. 中国民航大学适航学院，天津 300300

摘要 传统的自动控制方法因为其固定参数等弊端极大限制了控制效果，生物智能算法因

为其环境自适应与自学习机制的特性，为突破传统控制方法的瓶颈提供了一种新的思路，并

且随着强化学习等机器学习理论与方法的不断完善与发展，生物智能算法的性能也得到了

极大的提高。总结了在智能控制中常用的7种生物智能算法，分析了经典的自动控制方法与

生物智能算法，尤其是强化学习、深度学习等新型智能算法的结合的应用实例。结合近年来

兴起的深度学习，强化学习及类脑智能科学对智能控制的发展现状，以及未来的发展趋势进

行展望。强调一种智能辅助控制方法，将智能算法与传统控制方法相结合，为智能控制的研

究提供新的思路与实用范例。
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智能控制[1]是指在极少或是几乎没有人为干预

的情况下，计算机能够独立驱动机器实现目标的控

制过程。把人工智能的理论和方法与传统的自动

控制技术相结合就得到了智能控制，智能控制是一

种研制智能控制系统的方法和技术。智能控制系

统[2]是一种具有自学习、自组织、自适应等功能的智

能系统。智能控制方法是一种面向过程的控制方

法。智能控制与经典控制的本质区别是其控制过

程具有学习与决策 2个特点。智能控制的学习特

点是该过程不仅具有从外界获取并存储信息的能

力，还能够不断积累经验，通过不断学习获得更优

的控制策略，进而增强对环境的应变能力。智能控

制的决策特点是智能控制可以根据已经收集过的

样本信息及所感知到的外界环境的改变，及时调整

控制策略，使得控制过程朝着改善系统性能的方向

发展。

经典的智能控制方法包括模块控制、神经网络

控制[3]、专家控制[4]等，其主要应用领域包括智能机
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器人系统、物联网系统、计算机集成制造系统、视频

游戏等。2006年深度学习的提出为解决优化神经

网络相关结构的难题带来曙光，之后深层自动编码

器结构被提出[5,6]。深度学习为解决大规模特征训

练问题提供了方法，提高了系统的学习能力与自适

应性，因而被广泛应用于视觉图像处理、无人系统

研究等领域。强化学习[7]是机器学习的一个重要分

支，在智能控制中有着广泛的应用。强化学习除了

应用在非线性控制、博弈论、机器人智能控制[8]等方

向外，在人机交互、无人驾驶、机器翻译、文本序列

预测等方向也有很多应用。

生物智能算法是通过利用自然界的一般规律，

以及根据生物生存与进化的原理，模仿求解问题的

算法。生物智能算法的内容有很多，如神经网络、遗

传算法、模拟退火算法和群集智能技术等。经典的

生物智能算法可以作为辅助控制器为自动控制提供

智能辅助控制[9]，也可以与传统的控制方法结合形成

智能控制方法甚至可以做为单独的控制器对控制系

统进行分析、预测、故障诊断和解耦控制等。

类脑智能[10]（brain-inspired intelligence，BII）是

当今人工智能技术研究的热点与前沿，当下许多重

要成果都反映了这种重要的技术发展趋势。即使

是对脑科学理论的部分借鉴，都可以有效提升现有

人工智能系统的智能水平。

1 智能控制中的生物智能算法模型

1.1 人工神经网络

神经网络（neural network，NN）是连接主义智

能实现的范例，其采用了有效的学习机制与极为广

泛的级联结构来模拟大脑信息处理的过程[11]。人

工神经网络是一种重要的人工智能方法，同时也是

当下类脑智能研究过程中的一种有效工具。神经

网络可以模仿人类的神经级联结构，它通过一种对

大量人工神经元的大规模互联的机制，进而构造人

工神经网络系统，模拟生物神经系统。单个神经元

之间的联结模式构成了人工神经网络的互联结构，

同时它也是构建神经网络的基础。从网络互联结

构的角度看，神经网络分为前向型神经网络与反馈

型神经网络 2种不同的类型。在现有的神经网络

系统中，最常用的神经网络包括传统感知器模型、

具有误差反向传播功能的BP（back propagation）神

经网络模型。神经网络一般可以作为单独的控制

器实现控制系统的故障诊断、模式识别[12]等，也可

以作为辅助控制器[13]，甚至可以结合传统的控制方

法形成智能控制方法。

神经网络有多种分类方法，一般按照神经网络

模型的类型，可将神经网络分为感知器神经网络、

BP神经网络、径向基神经网络以及近些年来兴起

的深度神经网络等。

1.1.1 感知器神经网络

感知器学习 [14]使用了一种迭代的思想调整神

经网络的连接权值和连接阈值，这个过程一直持续

到满足约束条件为止，是一种基于纠错学习的规则

的学习方法。感知器模型是一种可以自学习与自

调节的神经网络模型，同时它是第一个机器学习模

型。它把人们对神经网络的研究从纯理论探讨引

向工程实践。

1.1.2 BP神经网络

经典的BP神经网络是由输入层、隐含层、输出

层 3个部分组成，每一层可以为一层或是多层 [15]。

BP神经网络使用反向传播算法调节网络的权重。

反向传播算法由2部分组成：信息的正向传播与误

差的反向传播。在正向传播的过程中，输入信号从

输入层经过隐含层逐层传递直到输出层，每一层神

经元的状态只受上一层神经元状态的影响。如果

在神经网络的输出层没有得到期望的输出，则计算

输出层的实际输出值与期望值之间的误差，然后使

用反向传播的方式，通过将误差信号沿原来的连接

通路反向传递、更新各层神经元的权值直至达到期

望值[16]。

1.1.3 径向基神经网络

径向基神经网络是一种前向神经网络。径向

基神经网络可以以任意的精度逼近任意的非线性

函数，并且具有全局逼近能力，因而从根本上解决

了 BP网络的局部最优问题。而且其拓扑结构紧

凑，结构化参数可实现分离学习，快速收敛的功

能。径向基神经网络通常由隐含层、输出层2个神
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经元层组成，是一种多层前向传递型神经网络。径

向基神经元通常采用的是径向基传递函数，网络结

构通常包括2层神经元，第1层为隐含的径向基层，

第2层为输出线性层。

1.1.4 模糊神经网络

模糊神经网络就是将模糊系统与神经网络相

结合，即将神经网络模糊化，是将经典的神经网络

赋予模糊输入信号与模糊化的权值。模糊神经网

络的第 1层与经典的神经网络相同，为输入层，作

用是存储输入信号。第2层为模糊化层，模糊化输

入信号。第 3层为模糊规则层，设定模糊逻辑规

则。第4层是模糊决策层，分类满足一定条件的量

并去模糊化模糊量。第5层为输出层，输出最终的

计算结果。

1.1.5 深度神经网络

深度神经网络 [17]具有提取数据深层特征的能

力，它有效地解决了传统多层神经网络难以进行训

练的问题。目前已经出现了很多种深度神经网络，

这些神经网络的的目标函数是不同的，如深度受限

玻尔兹曼机、Autoencoder、Convolutional Neural Net⁃
works（CNN）。其中，Autoencoder因其具有较快的

训练速度，以及较强的原有数据恢复能力等特点，

常用于实际的模式识别与智能控制场景与任务

中[18]。

人工神经网络由于其独有的仿生模型结构以

及高度的自适应和泛化特性等突出特征，广泛应用

于智能控制领域中，已取得了许多重要的成果。该

应用几乎覆盖了智能控制理论研究中的绝大多数

问题，应用形式主要有机器学习、自然语言理解、计

算机视觉、图像分割、系统建模和辨别等。

本文给出了使用BP神经网络进行人脸不同角

度检测的实例。神经网络的输入层是8维的向量，

输出层是3维的向量，有2个隐藏层，分别有10个、

3个神经元。经典的BP神经网络使用的激活函数

是 logsig，传递函数为 traingd，经典的BP神经网络

与基于动量加速的BP神经网络进行对比实验。设

定学习率为0.01，实验设置最大循环次数为10000，
期望误差最小值 err_goal设为0.001。图1与图2展
示了分别使用加速BP神经网络与经典的BP神经

网络进行训练得到的收敛曲线。

在图 1、图 2所示的实验结果中，经典的BP神

经网络在 8219回合时收敛，改进 BP神经网络在

1888回合时收敛。改进的BP神经网络的收敛时间

短于经典BP神经网络，说明了改进BP神经网络的

收敛效果优于经典的BP神经网络。

1.2 遗传算法

遗传算法（genetic algorithm，GA）是在 1969年

由Michigan大学Holland提出的，经 DeJong、Gold⁃
berg等归纳总结形成一类模拟进化算法 [19]。遗传

算法是使用自然界生物生存与进化的原理与机制

求解极值问题的一类自适应的人工智能方法。遗

传算法具有深厚的生物学进化理论基础，是一种模

拟生物进化机制与过程而形成的一种过程搜索最

优解的算法。遗传算法具有十分鲜明的认知学意

图1 加速BP神经网络的收敛曲线

Fig. 1 Convergence curve for the accelerated BP
neural network

图2 经典BP神经网络的收敛曲线

Fig. 2 Convergence curve for the classical BP
neural network
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义，通过一种智能生成过程观点对生物智能进行模

拟。遗传算法可以实现有效的并行计算，适合于任

何类有表达或是无表达的非线性函数。

到目前为止，遗传算法广泛应用于智能控制、

机器人自动控制等领域，被用于解决一类复杂的非

线性、多维空间最优解问题。遗传算法在智能控制

中的应用主要包括以下方面：基于遗传算法的智能

系统设计，基于遗传算法的机器人智能控制方法设

计，包括机器人路径规划、步态规划等，以及基于遗

传算法的智能辅助控制器设计，基于遗传算法的多

智能体控制问题。

1.3 人工免疫算法

人工免疫算法（immune algorithm，IA）一直以

来是人工智能研究领域的一个重要内容[20]。优化

问题的可行解与目标函数分别对应于人工免疫算

法中的抗体与抗原。人工免疫算法是通过抗体和

抗原之间的亲和力描述目标函数与可行解之间的

匹配程度：对于人工免疫算法，抗体之间的亲和力

可以保证多样的可行解。抗体期望生存的概率可

以促进抗体的遗传和变异，并且记忆细胞可以保存

存留的可行解、抑制相似可行解的生成并引导算法

加速搜索到全局最优解。同时，再次出现相似的问

题需要求解时，人工免疫算法能够较快得到针对该

问题的较优解甚至可能是最优解。

2 智能控制中群生物智能算法模型

2.1 粒子群算法

粒子群算法（particle swarm optimization，PSO）
属于群智能算法的一种，是通过模拟鸟群捕食行为

设计的[21]。假设某一区域内存在一块食物，这个食

物就是通常所说的最优解，而鸟群的任务就是寻找

这个食物源。在整个食物搜索过程中，鸟群中的个

体通过互相传递各自携带的信息，这样其他的鸟就

会知道自己的位置，通过这样的协作方式，每只鸟

可以判断出自己找到的是否是最优的解。这种方

式同时将最优解的信息传递给鸟群中的其他个体，

最后整个鸟群都能聚集在食物源周围，即求解到了

最优解，从而问题得到收敛。粒子群算法通常用于

移动机器人路径规划、控制系统优化、调节控制器

参数以及与其他智能算法相结合实现智能控制。

2.2 细菌觅食算法

细菌觅食优化算法（bacteria foraging optimiza⁃
tion algorithm，BFOA）是一种全局范围的随机性的

求解搜索算法，是进化算法的一员。研究人员通过

模拟大肠杆菌在人体肠道内觅食时所表现出来的

行为而提出了该算法 [22]。该算法主要通过 3种操

作，即趋向性操作、复制操作和迁徙操作迭代计算

来解决并优化问题。

趋向操作是该算法的关键，它指引着细菌向食

物丰富的区域移动，具有局部寻优的特点。趋向操

作包括翻转和前进2种基本行为，细菌通过翻转朝

着任意的方向移动一段距离，再计算翻转后的适应

度函数值；然后根据适应度函数值是否得到改善，

来决定细菌是否继续按当前方向前进。

复制操作体现了生物界优胜劣汰的生存机

制。在细菌的觅食过程中，该算法为了优化细菌的

觅食能力，会根据细菌在所有趋向周期内的适应度

函数值，淘汰掉觅食能力差、复制觅食能力强的细

菌，并维持种群规模不变。

3 强化学习与神经科学

3.1 强化学习

强化学习（reinforcement learning，RL）是一种

智能体通过不断与环境进行交互而获取经验的自

学习算法。强化学习模仿人或动物的学习过程，一

直以来在智能控制领域有着广泛的应用[23]。

马尔可夫决策过程是一个状态连续变换的过

程，当前状态与下一状态之间没有关联。马尔可夫

决策过程可以用状态、动作 、奖励、状态转移概率

和折扣因子五元组表示。为了获得在马尔可夫过

程下的累计奖励最大，就有了强化学习，累积奖励

可以使用状态-动作的值函数表示，于是有描述状

态-动作的贝尔曼方程

Vπ( )s,a =Eπ
é
ë
ê

ù
û
ú∑

t = 0

∞
γ

p
Rt + p + 1| st = s,at = a （1）

其中，Vπ( )s,a 是强化学习中的状态与动作值函数，
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γ 是折扣因子，为常数；Eπ 是累积奖励的期望值；st

是 t时刻智能体的状态，at是智能体采取的动作，

Rt + p + 1 是获得的奖励。

最优状态-动作值函数 V *( )s,a 为所在所有策

略中值最大的状态-行为值函数。

ì

í

î

ïï
ïï

V *( )s,a =max Vπ( )s,a
V *( )s,a =∑

s′∈ S

π
P( )s,a,s′ [ ]R + γmax

a′∈ A V
*( )s′,a′ （2）

其中，P( )s,a,s′ 为状态转移概率，R为获得的即时

奖励，γ 为折扣因子，s与a分别为智能体的当前状

态与所采取的动作，s′为下一时刻的动作。

时间差分方法是一种无模型的强化学习方法，

被用于解决系列状态决策问题。因为缺少模型，因

此该方法无法获得当前状态的全部后继状态，智能

体通过采样的方法获得当前状态的下一时刻的状

态。使用时间差分的思想将状态-动作值函数改

写为

V ( )st,at = V ( )st,at + aé
ë

ù
û

R + γmax
at + 1 ∈ A

V ( )st + 1,at + 1 - V ( )st,at

（3）
其中，a为学习率，R为获得的即时奖励，st 与 at 分

别为智能体在 t时刻时的状态与所采取的动作。下

一时刻的状态与动作分别用 st + 1 与 at + 1 表示。

如果该状态-动作值函数满足采用贪心策略

选择动作，就构成了Q学习算法。

Q学习算法是Watkins提出的一种模型无关的

强化学习算法，它具有简单、有效、无模型的特点。

Q学习是一种离线策略的强化学习，它简单易用，

收敛速度快，是一种十分常用的强化学习算法[24]。

定义Q值为

Q( )s,a =E[ ]r| ( )s,a + γ∑
s′
T ss′

a maxQ( )s′,a′ （4）
使用时间差分估计状态-动作值函数Q，得到

Qt + 1( )s,a = ( )1 -α Qt( )st,a +α[ ]rt + γmaxQt( )st + 1,a′
（5）

其中，α 为学习率，取值范围是（0，1），学习率反映

了学习的效率。

当智能体到达目标状态时，一次迭代学习的过

程结束，智能体回退到初始状态，开始下一次循

环直到整个学习过程结束，即可以获得最优的

Q值。

随着强化学习在理论和应用等方面研究的不

断深入，强化学习算法在实际的过程优化和智能控

制中得到广泛应用。目前，强化学习方法已经在智

能控制、非线性控制、组合优化和调度、通信和数字

信号处理、多智能体协同与对抗、模式识别、交通信

号控制等智能控制相关领域取得了成功的应用。

如何使得机器人在复杂场景中有效地学习是近年

机器人学研究热点之一。而随着强化学习越来越

多地应用在智能控制中，基于强化学习的机器人智

能控制与决策算法成为研究热点[25, 26]。

对于经典的强化学习算法，随着模型的状态与

动作空间的不断扩大，传统的强化学习遇到了维数

灾难的困境。深度强化学习方法依靠深度学习强

大的计算力为解决传统强化学习的维数灾难的困

境提供了一种新的方式。深度强化学习结合了强

化学习的学习与决策能力与深度学习的感知能力，

能够通过一种端到端的方式实现从感知的输入到

决策输出的控制。在机器人无地图导航控制过程

中，传统的控制方法例如 PID（proportional integral
derivative）控制与视觉伺服控制需要通过复杂的数

学推导建立机器人的导航控制模型，而且为了提高

模型的精度往往需要花费大量的时间修正模型。

一种基于深度强化学习的端到端控制为实现无地

图导航提供了一种新的方法，并且该方法不需要复

杂的动力学建模。通过移动机器人在环境中不断

探索与试错、最终自主学习到最佳的策略达到预定

的目标位置。

3.2 类脑智能科学

类脑智能具有比传统人工智能更为广泛的应

用领域，因此是实现通用人工智能的重要途径。目

前，类脑智能在智能控制上的应用主要体现在智能

机器人的自学习与自主决策上。由于目前几乎所

有的智能机器人在运动机制上都不具备仿人的外

围神经系统，因此机器人的自适应性和灵活性与人

类运动系统还具有较大差距。
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4 应用分析

经典的控制方法是通过视觉等传感器感知外

界环境信息，然后对信息进行处理，将处理后得到

的讯息传入控制系统，控制系统控制机器人产生动

作作用于环境中（图 3）。经典的控制方法无法通

过学习去适应未知的环境，因此效率不高。生物智

能算法为经典控制方法性能的提高提供了一种全

新的思路，而生物智能算法主要在感知信息处理阶

段或控制阶段与经典控制方法结合。综上所述，生

物智能算法与经典控制方法相结合主要有 2个研

究方向：图像处理与智能辅助控制方法。

4.1 基于强化学习调节增益的视觉伺服模型

基于图像的视觉伺服（image-based visual ser⁃
vo，IBVS）[27]是一种使用当前特征点与目标特征点

之间误差的闭环反馈控制系统。该方法首先通过

机器人感知外界图像信息，然后基于当前位置与目

标位置的误差反馈控制机器人的运动。但是经典

的视觉伺服控制的增益是固定的，因此效率不高，

可以用强化学习的方法训练增益值，使得旋翼无人

机可以在不同的环境中自适应选择增益值。以旋

翼无人机为研究对象，图4展示了基于强化学习调

节增益的视觉伺服模型的方法框架。在图4中，无

人机通过视觉感知图像信息，然后提取图像的特征

点，视觉伺服控制系统输出线速度与角速度进而控

制旋翼无人机的运动。由于强化学习的学习率是

固定的，因此使用模糊控制调节学习率。

4.2 基于智能算法的PID控制器参数调节模型

使用神经网络调节经典 PID控制器增益 [28]的

方法：环境给定一个输入信息，输入信息与输出信

息的差值通过PID控制器输出得到输出信息和机

器人的行为，同时将输入信息与输出信息输入神经

网络中训练神经网络。神经网络调节PID控制器

的增益值，设计了一组实验展示这个过程。

二阶延时控制系统为

G( )s = 2.0
s2 + 1.6s + 2.0 e

-0.3s （6）
其中，G( )s 为二阶延迟系统，s为输入。

控制系统的系统输入为：rin（x）=1。使用 PID
控制器对该控制系统进行系统逼近，当输出等于输

入的时候，系统逼近完成。实验对分别使用不同的

方法对PID控制器参数进行整定及探索。分别使

用人群优化算法（SOA）、粒子群算法、遗传算法、改

进的神经网络算法（GBP）对 PID控制器进行参数

整定，实验结果如图 5与图 6所示。图 5展示了分

别使用这几种方法的信号输入与输出曲线图，GBP
方法在1.5 s时收敛，PSO方法在3 s时收敛，SOA方

法在2 s以后收敛，GA方法在3 s以后收敛，由此可

以看出GBP方法具有相对较快的收敛速度。图 6
展示了误差变化，误差由使用输入减去输出得到，

如果误差为0，则方法收敛，系统逼近完成。

图3 智能辅助控制的基本框架

Fig. 3 Basic framework for the
intelligent aided control

图4 基于强化学习的视觉伺服控制

Fig. 4 Visual servo control based on
reinforcement learning
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5 结论

总结了智能控制领域常用的 7种生物智能算

法，分析了生物智能算法尤其是强化学习与传统的

控制方法相结合的智能控制方法。生物智能算法

与传统控制方法的结合克服了传统控制方法固定

增益等问题，极大提高了传统方法的控制性能。随

着人工智能的不断发展，特别是强化学习和脑科学

的不断发展，强化学习和脑科学为智能控制带来了

新的研究方法和思路。目前，强化学习和脑科学在

智能控制领域有许多应用案例，但仍存在许多机遇

和挑战。
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An overview and the practical application of the biological
intelligence algorithms in intelligence control

AbstractAbstract The classical control methods have shortcoming,, such as its fixed parameters, with a limited control effect, and the
Biological Intelligence Algorithm provides a new way to break the bottleneck of the classical control methods because of its
adaptive and learning mechanism. With the improvement of the theory of the reinforcement learning and the deep learning, the
performance of the Biological Intelligence Algorithm is greatly improved. This paper reviews seven kinds of intelligent algorithms
commonly used in intelligence control, and the application examples of combining the classical automatic control methods and
the intelligent algorithms, especially, the reinforcement learning. The development status and the future development trend of the
intelligent control based on the reinforcement learning, the deep learning and the Brain- inspired Intelligence Technology in
recent years are discussed. The purpose of this paper is to emphasize a new idea of combining the intelligent algorithms with the
classical control methods, and provide some new ideas and practical examples for the intelligent control.
KeywordsKeywords intelligent control; biological intelligence; automatic control; reinforcement learning ●
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