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摘要: 智能如何产生, 其动力学行为如何演化、如何控制? 针对这些问题, 本文从复杂网络和动力学系统的角度简要综

述智能控制的相关研究: 讨论复杂网络、动力学系统、神经科学和智能控制交叉研究的内涵和挑战问题; 概述牵制控

制、混杂控制、自适应控制及复杂网络可控性等研究进展。并探讨复杂网络动力学与智能控制在脑科学与机器行为

学中的相关应用及研究方向。

关键词: 复杂网络；动力学系统；神经科学；智能控制

中图分类号: TP13; TP183                   文献标志码: A                       文章编号: 1007–7162(2021)06–0009–11

Dynamics and Intelligent Control of Complex Networks
Hu Bin1, Guan Zhi-hong1, Xie Kan2, Chen Guan-rong3

(1. School of Artificial Intelligence and Automation, Huazhong University of Science and Technology, Wuhan 430074, China;
2. School of Automation, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China; 3. Department of Electrical

Engineering, City University of Hong Kong, Hong Kong 999077, China)

Abstract: How does intelligence emerge? What kinds of dynamical behaviors are intertwined with intelligence and

how do we control them? Concerning with these two issues, relevant studies on intelligent control are briefly

surveyed from an integrated viewpoint of complex network and dynamic systems. Presented first are fundamental

concepts and challenging questions that arise from the interdisciplinary research areas of complex networks,

dynamical systems, neuroscience, and intelligent control. An overview of research progress on intelligent control is

further presented, emphasizing pinning control, hybrid control, adaptive control, and the controllability of complex

networks. Moreover, potential applications of complex network dynamics and intelligent control in the fields of

brain science and machine behavior are briefly discussed, with an outlook at possible research directions.
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浩瀚宇宙中，我们不知道的有些什么?《Science》
杂志曾专辑刊发了125个有待解决的科学问题[1]。其

中有关于智能与计算的问题，例如意识的生物学基

础是什么？如何存储和检索记忆？合作行为如何演

变？如何从生物大数据中提取宏观信息？传统计算

的局限性是什么？等等。回答这些问题需要更多的

科学探索和理论分析，而这些问题的解决有助于加

深我们对认知、智能与计算的理解，帮助我们重新定

义和设计人工智能(Artificial Intelligence，AI)。本文围

绕智能如何产生，其动力学行为如何演化、如何控制

等问题，简要概述复杂网络、动力学系统与智能控制

等跨学科的研究内涵(见图1)，旨在回顾适应模型的

复杂性(如节点系统和连边动力学)、环境的复杂性

(如未知数据、不确定连接、外界扰动)和任务的复杂

性(如稳定或协同前提下的经济性、脆弱性、鲁棒

性)催生的智能控制方法，重点介绍复杂网络动力

学、神经科学和智能控制等交叉学科研究，展示智能

控制实施中牵制机制(Pinning Mechanism)、混杂特性

(Hybrid Characteristics)与自适应方法(Adaptive
Method)的重要性。
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图 1   本文综述主题：融合复杂网络与动力学系统，构建智能控制

方法，以解决复杂场景下的稳定、协同等问题

Fig.1   The theme of this survey: Integrating complex networks and
dynamic systems to build intelligent control, aiming at solving
problems of stability and cooperation in various complex
scenarios

 

1950年，艾伦·图灵(Alan Turing)提出了“图灵测

试”，大意是如果人类无法区分机器和人，则可认为

机器具有“智能”。从微观世界到宏观世界，过去20年
人们见证了智能科学与技术的巨大进展[2-4]。这些进

步离不开神经科学领域的发现与分析。神经科学的

研究导致大脑结构与功能以及智能方面的许多重要

发现[5]，曾催生了多项诺贝尔奖和图灵奖。西班牙组

织学家Camillo Golgi和意大利生理学家Santiago
Ramon y Cajal获得了1906年诺贝尔生理学或医学

奖，以嘉奖他们“对整个大脑神经元大规模的观察、

准确的描述和精确的分类”，为脑神经系统的复杂网

络结构提供了证据。英国神经生物学家John C.
Eccles、Alan L. Hodgkin和Andrew F. Huxley共享了

1963年诺贝尔生理学或医学奖，因为他们“发现了神

经细胞膜外围和中央部分的激发和抑制离子机制”，

揭示了神经元产生动作电位(或称脉冲)动力学过程。

由于深度神经网络的创新和AI领域的突破，Yoshua
Bengio、Geoffrey Hinton和Yann LeCun获得了2018年
图灵奖。Marvin Minsky在1960年写道：“当然，没有公

认的智能理论”[6]。理解和刻画人类认知的神经活动

基础是神经科学的研究目标之一，也可能是类脑智

能的终极挑战[7]。

1948年，诺伯特·维纳(Norbert Wiener)提出了控

制论(Cybernetics)的两个基本概念——信息与反馈。

相比经典的PID (Proportional-Integral-Differential)反
馈控制，智能控制的研究对象和应用载体更加复杂，

如具有不确定性或强非线性模型、节点系统耦合作

用或反馈环节含未知数据等。为适应被控对象、环境

及任务的复杂性，产生了许多以复杂网络动力学为

基础的智能控制方法。从复杂网络角度，诞生了复杂

脑网络(Complex Brain Network)和网络神经科学，为

调控认知行为提供了分析证据[8-10]。从动力学系统角

度，介观尺度(约100 μm)的神经群落呈现异步的群集

动力学，支持感知和决策等行为[11-13]。鸟类、蚂蚁和鱼

群等动物群体通过协作可以涌现群集智能效应，完

成个体无法完成的复杂任务，如觅食、迁徙、围猎等。

通过模拟动物的群集效应和适应机器智能的需求，

产生了多智能体系统(Multi-agent System)，其中智能

体一般是机器，或者有人参与[14]。智能控制是多智能

体通过分工合作达到协同目标的关键技术。针对协

同动力学行为如何控制这一问题，智能控制与复杂

网络动力学的交叉研究产生了一系列可行的解决方

案，如分布式控制和优化、牵制控制、混杂控制、自适

应控制等[15-16]。

本文后续部分如下：第1节回顾复杂网络、动力

学系统、神经科学和智能控制的基本概念、原理与方

法；第2节综述智能控制领域的若干问题与研究进

展；第3节讨论智能控制在脑科学与机器行为学中的

潜在应用，最后给出总结与展望。 

1     基本概念、原理与方法

本节回顾复杂网络、动力学系统、神经科学以及

智能控制的有关概念和原理。 

1.1     复杂网络：一门新兴学科

G = (V,E,W) V E

W =
[
wi j
]
(i, j ∈ V)

“整体大于部分之总和”或许是对复杂系统最恰

当的描述。复杂网络是具有许多相互连接单元(即拓

扑结构)的复杂系统，无法根据少数几个单元的属性

推断整个网络的行为[17-19]。复杂网络的例子包括互联

网、交通网、能源网、社会关系网、全球气候以及脑网

络和神经系统等等。一个复杂网络可用代数图

表示， 为节点集合， 为连边集合，

表示节点之间的耦合权重矩阵。节

点和连边的个数都可能是变化的，且节点和连边都

可能是动力学系统[15, 20-21]。复杂网络中节点与连边的

变化可用于描述大脑的发育或互联网的崩溃[2, 22-24]。

复杂网络的实证研究表明，复杂网络的基本原

理包括拓扑特征和群集动力学。主要网络拓扑特征

包括度分布、聚类系数、路径长度、模块化、社团结构

和层级结构等[15]。图2展示了几类典型复杂网络拓扑

结构的关系和演化。由图2(a)可知，在规则网络与随

机网络之间重新布线(改变连边概率p)，发现当p取中

间值时，会得到新类型的小世界网络。重新布线过程

中，保持节点和连边的个数不变。图2(b)显示了实施
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重新布线过程，网络的平均最短路径长度L(p)和聚类

系数C(p)随连边概率p的变化趋势。图2(b)中，当概率

p取值在0.01附近，路径长度L(p)小而聚类系数

C(p)大；这两种性态的共存展现了小世界网络的主

要特征，构成了从规则网络到随机网络的过渡。同步

和涌现等群集动力学有助于维持网络的功能，如生

物体发育和对抗网络攻击[18-19, 25-26]。Erdös-Rényi随机

网络[27]考虑了随机拓扑图相对于边的数量如何变

化。Watts-Strogatz小世界网络[28]具有明显较短路径长

度和较大聚类系数，而Barási-Albert无标度网络[29]揭

示了幂律度分布。这些典型的网络模型被用于描述

或重构实际系统，包括脑网络和社交网络；其中，系

统的功能(如发育、学习和免疫)可以通过网络控制和

优化来增强[8, 17, 24]。

从实际应用角度，复杂网络的研究还涉及故障、

攻击或病毒(发生在节点或连边上)引起网络结构变

化对整体行为的影响[23]。如何揭示结构脑网络与功

能脑网络之间的关联性得到了脑科学和复杂网络领

域的关注[2]。在社会团体中，人们往往遵循“物以类

聚、人以群分”的规则去参与活动，而这种宏观的社

会行为可以通过“Nonlinearity+Networks”的范式来

建模和调控[17, 30]。在皮层网络中，每个神经元大约有

10 000个突触连接。在认知过程中，介观尺度的神经

元群体动力学如何影响认知结果？对于阿尔茨海默

病(Alzheimer’s Disease，AD)患者，跨尺度的神经元动

力学呈现什么样的网络动力学？关于这些认知问

题，神经科学尤其是与复杂网络的跨学科研究，有希

望能给出一些合理的解答[2, 10]。 

1.2     动力学系统

a F

m F = ma v
dv
dt
=

F
m

动力学是经典力学的重要分支学科，研究作用

于物体的力与物体运动的关系。根据牛顿第二定律，

物体加速度的大小 跟作用力 成正比，跟物体质量

成反比： 。若速度为 ，则有 。因此，动

力学系统常常被用来描述一组随时间变化的状态变

量，例如位置、速度或加速度。推而广之，动力学系统

的模型可用如下高维一阶微分方程表示[31]。

dx
dt

= f (x, t)+u(t), t ⩾ 0 (1)

x = x (t) Rn u(t)
dx
dt

ẋ f (x, t)

其中： 是实空间 中的状态变量， 是控制

输入， 是时间导数，也可写成 ， 是一个非线

性映射，通常满足Lipschitz条件。

f x

若在连续时间区间上考察状态，则这个系统是

一个连续动力学系统，如式(1)所示；若只是在一系列

不连续的时间序列上考察系统的状态，则得到一个

离散动力学系统；若一个系统综合了连续时间区间、

离散时间序列上两类状态演化特征，则称之为混杂

动力学系统[16, 32-33]。若 函数是关于状态 的非线性函

数，则得到了一个非线性系统；否则为线性系统。若

式(1)的左边含高阶微分项，则得到了高阶微分系统。

动力学系统被广泛用于许多自然系统和人造系

统的建模。例如，Lorenz系统是一类由3个变量构成

的非线性动力学系统，结合混沌分析能够描述气候

变化的复杂动力学特征[31, 34]；Hodgkin-Huxley模型是

一类含强非线性的动力学系统，能够复现神经元产

生动作电位的过程[11, 35]；欧拉−拉格朗日运动方程是

一类含二阶微分的非线性动力学系统，可以描述机

械臂的运动[36-37]。由于拓扑结构的作用，脑网络与社

会团体等实际系统呈现复杂网络动力学特性，可建

模为复杂动态网络[20, 30]。此外，动力学系统的控制及

优化为构建具有自适应能力的无人(机器)系统提供

了可行的解决方案[38-39]。 

1.3     神经科学：智能的源泉

“Can machines think？”(机器能思考吗？)是图

灵关于早期人工智能的思考。神经科学的研究涵盖

了神经生物学、生理学、认知科学，是研究脑与智能
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图 2    典型复杂网络[28]

Fig.2    Typical complex networks[28]
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的重要手段，当前AI技术的突破正是基于神经科学

和机器学习的交叉成果[4, 40]。为适应脑与智能研究的

需求，神经科学的对象不仅包括脑区、群落、神经元

与突触，还包括微观的离子分子机构等多尺度单

元[11]。运用复杂网络动力学工具，分析复杂脑功能网

络中的结构与功能关系，为治疗癫痫、AD等脑疾病

提供有用的参考[2, 41-42]。

对脑神经结构的探索可追溯到1906年前后，

Santiago Ramon y Cajal绘制出各类小脑神经元，

Camillo Golgi发明了神经组织染色方法，为现代生物

成像技术提供了重要基础。近期研究同样关注如何

构建可解释的神经群落动力学模型，原因是越来越

多的证据显示，介观尺度的神经群落是搭建微观神

经活动与宏观系统功能的媒介[43-45]。

计算神经科学和网络神经科学主要是从网络拓

扑规律和动力学演化角度，解释生物脑如何工作，并

通过计算和动力学方法分析神经活动与认知智能之

间的关联[46]。受到外界刺激，神经元会产生脉冲信号

(Spike)，并传递给突触后神经元；依据Hebb定律，突

触前后神经元的相关放电活动会诱发突触的长期可

塑性(也称突触动力学)，即突触变化可持续几秒钟、

几小时，甚至更长时间。突触可塑性被认为是记忆学

习等认知行为的神经基础[11]。在大脑中，神经元不仅

与其他神经元通讯，还与外界环境交互，表现出自适

应特性[47]。神经编码则关注如何将外界刺激映射为

脉冲序列，以及如何从脉冲序列解码出刺激内容，而

动力学系统和统计分析是其主要研究方法[22, 48]。神经

系统的自适应和编码特性为设计智能控制带来重要

启示。 

1.4     智能控制

“智能”一词通常与目标导向(Goal Directed)的
行为有关，比如预测、优化和自适应[49]。综合结构和

功能，当前最先进的深度学习依赖深度神经网络，借

鉴视觉皮质网络的层级机构，并依赖误差反向传播

机制(Back Propagation)[3]。当调控宏观的社会行为(如
疾病、观点的传播)时，控制单个节点系统或者控制

节点之间的连边都具有一定的可行性[21, 30]。研究表

明，可以补偿系统脆弱性或未知约束的往往是复杂

的控制协议，而不是简单的反馈控制[36-38, 50-51]。

复杂网络动力学，特别是与神经科学的交叉学

科研究，为智能控制技术带来了新的研究思路。许多

工程或自然系统由协同行为来维持特定功能[2]，如电

网保持频率同步[52]，神经网络产生有节律的脉冲序

列以便完成分类任务[53]。网络环境下，分布式控制是

实现协同的关键技术[14]。网络控制方法可用于刺激

秀丽线虫的神经网络，帮助预测其运动行为[9]。自适

应控制和编码技术对于重新设计神经回路很有用，

因为它使神经系统能够完成复杂的学习任务[47]。

控制大型网络中的所有或多数节点是不切实际

的，这使得牵制(Pinning)机制成为研究脑和智能的可

行选择[18]。混杂模糊(Hybrid Fuzzy)控制能保证忆阻

神经网络的同步性能 [ 5 4 ]。相对时钟驱动 (Time-
clocked)控制系统，事件触发(Event-driven)系统具有

较低通信频率、较少控制更新等优点[32]，且能克服拒

绝服务攻击(Denial of Service)[55]。基于动力学系统的

混杂学习控制在处理未知数据、跳变场景时具有一

定优势[39]。人工神经网络则具有计算智能特性，与

PID控制的融合能增强系统的控制性能，如滑模控

制[56]、自适应控制[57]和强化学习控制[58]。 

2     智能控制的若干研究进展

目前智能控制研究取得了一定进展，产生了许

多控制方法，为解决复杂动态网络的同步、不确定环

境下混杂非线性系统的稳定与协同等问题提供了可

行方案，如表1所示。限于文章篇幅，下面仅简要回顾

3类智能控制及网络可控性的研究进展。 

2.1     牵制控制

牵制控制(Pinning Control)的想法源自生物学。

以秀丽线虫为例，它的体内有一个简单但完整的神

经网络，有300多个神经元和5 000多个突触连接。对

于这类生物神经网络，只需要刺激(控制)大约50个神

经元，即可驱使线虫蠕动；观察鱼群迁移或蜂群觅

食，也能发现类似的“只需控制部分节点便可控制整

体”的现象[20]。受此类生物现象启发，也为回答这样

一个问题：“To achieve some objective on a given and
fixed network of dynamical systems, how many nodes
one needs to control and at which nodes to apply the
controllers can achieve a pre-designated objective most
effectively?”，文献[59]提出了牵制控制方法，以有效

解决大规模受控网络的平衡态稳定问题，如式(2)所示。
ẋik

= f (xik
)+ c

N∑
j=1

aik jΓx j− cdΓ(xik
− x̄), k = 1, · · · , l

ẋik
= f (xik

)+ c
N∑

j=1

aik jΓx j, k = l+1, · · · ,N
(2)

xik
ik f (·) x̄

c > 0 aik j = 1 ik

j aik j = 0 d > 0 Γ

其中： 为节点 的状态变量， 为非线性函数， 为

平衡态； 为耦合权重， 表示节点 与节点

是连通的，否则 ； 为反馈增益； 为内联
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矩阵。

主要结果如下：

ρ < 0

∂ f (x̄)+ρΓ c

定理1　考虑受控网络(2)，假设存在常数 ，

使得 为Hurwitz矩阵。如果耦合权重 满足

cλ1 ⩽ ρ (3)

x̄

∂ λ1 B = A− D
λ1 < 0 A =

[
ai j
]

N×N D = diag{d1,d2, · · · ,
dN} k = 1, · · · , l dik

= d dik
= 0

那么控制网络(2)的齐次平稳状态 是局部指数稳定

的。这里， 为Jacobian算子， 为矩阵 的最大

特征值，且满足 ， ，

，当 时， ，否则 。

c ⩾ |ρ/λ1| λ1

D
d λ1

定理1及其证明详见文献[59]。在定理1中，条件

(3)给出 ，意味着当 的绝对值较大时，可以

选取较小的耦合权重便足以保证控制网络(2)的稳定

性；结合控制矩阵 ，这一条件说明，合理选取牵制

节点和反馈增益 ，使得 的绝对值尽量大，可有效

保证网络的稳定性。

以无尺度网络为例[59]，在执行牵制控制实现同

步时，相比随机选择控制节点的情形，如果控制器固

定在网络度数排序最高的那些节点上，则所需控制

器个数要小得多。对于小世界网络[19]，即使将控制器

随机应用到某些节点上，随着耦合概率的增加，即产

生更多的连边，需要的控制器数量也会减少。近年

来，牵制控制方法被广泛用于复杂动态网络的同步、

多智能体系统的一致性等方面[60-61]。 

2.2     混杂控制

随着数字设备的广泛应用，诸如机器人、工业化

工过程等许多实际系统都包含离散规划决策和连续

变化过程的交互作用，并呈现出混杂动力学行为。诸

如切换、脉冲、事件阈值等混杂特性，对动力学系统

的分析与控制提出了挑战。文献[72]提出了混杂控制

系统(Hybrid Control System)的统一框架，指出

“Hybrid control systems typically arise from the

interaction of discrete planning algorithms and
continuous processes, and, as such, they provide the
basic framework and methodology for the analysis and
synthesis of autonomous and intelligent systems”(混杂

控制系统根据典型的离散规划算法和连续过程耦合

作用产生。也正因此，可为自主、智能系统的分析与

综合提供基础性的框架和方法)。随后，产生了诸多

混杂控制方法，包括切换控制[73]、脉冲切换控制[62]、滑

模控制[56]、事件驱动控制[32, 55]等。

观察生物神经网络或突发性疾病(如癫痫)等演

化过程可以发现，这类实际系统不仅在不连续时刻

存在开关(也称切换，Switching)现象，还表现出某种

脉冲(Impulsive)跳变效应。这是一类特殊的混杂动力

学系统，经典的连续控制或切换控制难以保证其稳

定性和鲁棒性。受此类脉冲−切换进化现象的启发，

为解决混杂非线性系统的稳定问题，文献[62]提出了

混杂脉冲−切换控制(Hybrid Impulsive and Switching
Control)策略。通过集结脉冲切换的整体效应，得到

了如下结果：

定理2　考虑下列混杂脉冲−切换非线性系统
ẋ = Aik

x+Fik
(t, x), t ∈ (tk−1, tk],

∆x = Bk x, t = tk,

x(t+0 ) = x0, k = 1,2, · · ·
(4)

ψ(t, t0)假设存在连续函数 ，使得脉冲−切换项满足

k−1∑
j=1

ln(ρβ j)+
m∑

i=1

w
Ti(t0 ,t)

λi(s)ds ⩽ ψ(t0, t), t ∈ (tk−1, tk],

则有下面两个性质成立：

lim
t→+∞

ψ(t, t0) = −∞(1) 当 时，混杂非线性系统(4)全
局渐近稳定；

ψ(t, t0) ⩽ −c(t− t0)

t ⩾ t0 c > 0

(2) 当 时，混杂非线性系统(4)全
局指数稳定，其中， ， 为常数。

表 1    典型智能控制方法

Table 1    Typical intelligent control methods

类别 关键特征 被控对象 控制目标

牵制控制 调节部分节点的状态信息、选取节点 复杂网络、多智能体系统、其他
同步[20]、一致性[60]、

分组同步[61]等

混杂控制 调节不连续时间的状态信息、选取时间序列 复杂网络、多智能体系统、其他 稳定[62]、同步[63]等

自适应控制 引入参数调节机制、构建调节律 模型未知或不确定的网络或系统
跟踪[36]、协同[37]、

同步[39]等

输出调节控制 输出量测信息、满足内模原理或调节方程 输出信息可量测的网络或系统 跟踪[64]、一致性[65]等

模型预测控制
当前状态与期望状态在未来时间段内接近；

控制器是优化问题的最优解

动力学模型或数据模型、

已知的网络或系统
稳定[66]、一致性[67]等

鲁棒控制 稳定鲁棒性、性能鲁棒性 参数有界摄动的网络或系统
稳定[68]、

有限一致性[69]等

模糊控制 模糊逻辑结构 模糊逻辑/模型的网络或系统
多协同[54]、有界[70]、

稳定[71]等
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x

∆x = lim
h→0+

x(tk +h)− x(tk) tk

Aik
Bik

Fik
(·, ·)

FT
ik
(t, x)Pik

x ⩽ φik
(t)xT Pik

x φik
(t) ⩾ 0

Pik
ik ∈ {1,2, · · · ,m} λi(t)

定理2及其证明详见文献[62]。在定理2中， 为

状态变量， 表示 时刻的状态

脉冲， 和 为系统矩阵； 为非线性函数，满

足 ，其中， 为连续函

数， 为正定矩阵， ； 为可积函数，

满足

λi(t) ⩾ λmax

[
P−1

i (A−1
i Pi+ Pi Ai)

]
+2φi(t),

ρ β j和 为常量，分别满足

ρ =max
1⩽i⩽m
{ρ2

i }, ρi =
√
λmax(Pi)/λmin(Pi),

β j ⩾ λmax

[
(I+B j)T(I+B j)

]
,

{tk}k=1,2,··· = {tk : t1 < t2 < · · · < tk · · · lim
k→∞

tk = +∞}
Ti(t0, t)

ẋ = Ax+ f (x, t)+u

为不连续

时间序列， 表示单元i的所有切换区间集合，

I为单位矩阵。式(4)实际上表征了一个闭环系统，即

针对非线性系统 ，引入如下混杂脉

冲−切换控制项
u1(t) =

∞∑
k=1

B1k x(t)lk(t)

u2(t) =
∞∑

k=1

B2k x(t)δ(t− tk)

(5)

A n×n f (t, x) : R+×Rn→ Rn

u = u(t) =

u1(t)+u2(t) δ(·) lk(t)

tk−1 < t < tk lk(t) = 1 lk(t) = 0

其中： 为 维常矩阵， 表示分

段连续函数，保证解的存在性与唯一性，

为控制输入， 为Dirac脉冲函数， 为

分段函数：当 时， ，否则  。

{tk}k在式(5)中，时间序列 的选择大致可分为两

类：时钟驱动(Time-clocked)[16, 73]和事件驱动(Event-
driven)[32, 74]。因此，相对连续控制，上述混杂脉冲−切
换控制更灵活，可看作是一类多时空尺度控制器。时

钟驱动机制按照固定或不定周期运行，事件驱动机

制则是依据状态空间的某类阈值条件选择时间点。

由于事件驱动机制在控制器更新频率、通讯资源等

方面的优势，事件驱动控制被广泛应用于实现多智

能体系统的协同与优化计算[55, 74-75]。文献[16]引入混

杂智能网络(Hybrid Intelligent Network)，分别从自然

网络(如脉冲神经网络)和人工网络(如多智能体系

统)两个角度，探讨了混杂特性对智能产生过程及其

动力学演化过程的影响。 

2.3     自适应控制

自适应控制，与自组织控制(Self-organized
Control，SOC)系统、参数自适应SOC、性能自适应

SOC及学习控制系统(Learning Control System)等概

念相关[66]，通常被用来解决复杂未知、不确定场景下

机器人的稳定或多智能体协同问题。文献[76]指出自

适应控制一般由一组参数可调节的控制器(Con-
troller)和一类参数调节机制(Mechanism)构成，主要

包含以下步骤：

(1) 表征闭环系统的期望行为，如误差稳定、有

界等；

(2) 构建可容许、参数可调节的控制律；

(3) 构建调节参数的合适机制；

(4) 执行控制器。

WTϕ(x) W

ϕ(x)

ϕ(x)

例如，针对连杆机械臂的轨迹跟踪问题，文献[36]
提出了一类神经网络控制方法，由比例−微分反馈控

制器和神经网络 调节机制构成， 为权重矩

阵， 为基函数；并引入了持续激励(Persistency of
Excitation，PE)条件刻画基函数 ，以保证神经网络

权重的有界性。机械臂的动力学模型由下列Euler-
Lagrange方程给出：

M(q)q̈+V(q, q̇)q̇+G(q)+F(q̇)+τd = τ (6)

q M(q) V(q, q̇)

G(q) F(q) τd

τ

其中： 为连杆关节变量， 为惯性矩阵， 为

向心矩阵， 和 分别表示重力和摩擦力， 为

未知扰动， 为控制输入。

τ定理3　针对受控机械臂(6)，如果控制输入 由

式(7)给出，

τ = ŴTϕ(x)+Kvr (7)

神经网络的调节机制满足

˙̂W = Fϕ(x)rT (8)

ϕ(x) r

Ŵ

同时，基函数 满足PE条件，则滤波跟踪误差 是

全局一致最终有界(Globally Uniformly Ultimately
Bounded, GUUB)，且神经网络权重估计 是有界的。

r = ė+Λe e = qd −q

Kv = KT
v > 0

Ŵ W

α2 > α1 > 0 θ > 0

定理3及其证明详见文献[36]。式(7)中，滤波跟

踪误差定义为 ，其中， 为实际轨迹

与期望轨迹的误差， 为增益矩阵；式(8)
中， 为实际神经元权重 的估计值。PE条件定义

为：存在常数 和 ，使得

α1I ⩽
w t+θ

t
ϕ(s)ϕT(s) ds ⩽ α2I, ∀t ⩾ 0,

I这里， 为单位矩阵。基于神经网络的自适应控制方

法为解决未知、不确定场景下的稳定或协同问题提

供了可行方案[37, 57-58, 70]。 

2.4     网络可控性

被控系统在什么条件下能够实现控制？1960
年，鲁道夫·卡尔曼(Rudolf Emil Kalman)引进了系统

状态可控性(Controllability)与可观测性(Obser-

14 广  东  工  业  大  学  学  报 第 38 卷



vability)两个基本概念，对于回答能否进行控制及综

合等问题具有重要的意义。如果能找到一个控制输

入，使得系统从任意初始状态出发，能够在有限时间

内达到任意给定状态(例如零状态)[68-69]，则称一个动

力学系统是可控的。

(A,B)考虑下列线性时变系统 ：

dx(t)
dt
= Ax(t)+Bu(t), t ⩾ 0

x ∈ Rn u ∈ Rm A

B (A,B)

这里， 为状态变量、 为控制输入， 为定常

的系统矩阵， 为定常的输入矩阵。关于系统 的

可控性，有如下基本结论[20, 77]：

(A,B)(1)  完全状态可控，当且仅当可控性矩阵

W = [B AB A2B L AnB]是行满秩的；

(A,B) (A,B)

W

(2)  结构可控，当且仅当存在系统 的

一个非零实现，使得可控性矩阵 是行满秩的；

(A,B) (A,B)

W

(3)  强结构可控，当且仅当对于系统

的任意非零实现，可控性矩阵 都是行满秩的。

ND =max{N − |E∗|, 1}
E∗

在大脑、生态系统、能源系统等实际网络中，拓

扑结构的引入可以起到协同增效作用，但也带来网

络系统的可控性问题，如牵制控制问题所示，控制哪

些节点，再如混杂脉冲−切换控制所示，何时执行控

制。文献[78]建立了SISO(Single-input Single-
output)网络可控性的最小输入定理(Minimum Input
Theorem)，即：只需控制 个节点，

便可保证整个网络是结构可控的，其中 为网络中

的一个匹配(Matching)，表示没有共同的起始节点和

共同的结束节点的连边的集合。针对含有向拓扑的

复杂动态网络，文献[79-80]分别建立了SISO和

MIMO(Multi-input Multi-output)网络系统的结构可控

性充要条件，其中SISO结果如下：

定理4　由N个节点系统构成的受控网络

dxi

dt
= Axi+

N∑
j=1

βi j Hy j−δiBxi,

yi = Cxi, i = 1,2, · · · ,N (9)

是结构可控的，当且仅当

(A,H)(1)  可控；

(A,C)(2)  可观测；

κL , 0 κ ∈ Λ(s), κ , 0 ∀s ∈ σ(A)(3)  ： , ；

rank(I−γL, η∆) = N(4)  ：

γ = C(sI− A)−1H, η = C(sI− A)−1B,
∆ = diag{δ1, δ2, · · · , δN}, ∀s ∈ σ(A)

xi yi

i A B C H

定理4及其证明详见文献[79]。式(9)中， 和 分

别为节点 的状态和输出变量， 、 、 和 分别为节

i

L =
[
βi j
]

N×N δi = 1 i δi =

0 i Λ(s) σ(A)

A

点 的状态矩阵、控制矩阵、观测矩阵和内联矩阵，

， 表示节点 收到反馈控制输入，

表示节点 无控制输入， 表示特征矩阵集合，

表示 的特征值集合。

此外，文献[21]研究复杂网络中连边动力学的可

控性，发现相对一般网络，无标度网络具有较好的可

控性。文献[81]研究建立了时变脉冲系统的可控性及

可观测性条件。文献[82]研究含切换有向拓扑的复杂

动态网络，建立了按时切换网络的可控性条件。 

3     智能控制的若干应用方向

本节简单讨论复杂网络动力学与智能控制等研

究在脑科学与机器行为学领域的可能应用。 

3.1     脑科学

脑科学聚焦研究大脑如何工作，涉及生物学、物

理学、数学和计算机科学等跨学科研究。脑网络活动

的最新研究进展显示了对神经科学和网络动力学及

其与非线性科学交叉的关注[45-47]。文献[2]运用基于图

论的复杂网络定量分析技术，解析脑结构网络和脑

功能网络之间的关联，并从不同实验模态数据(如结

构/功能磁共振成像、弥散张量成像、脑磁图和脑电

图等)出发，验证复杂脑网络结构的合理性。神经元

的放电与通讯是大脑活动和功能的基础，文献[25]综
述了复杂脑网络的通讯动力学(Communication
Dynamics)，从网络拓扑(空间)和时间角度，探讨通讯

动力学对模拟大脑功能连接和预测网络演化状态的

影响。文献[10]综述了控制神经生理过程对于大脑发

育和认知功能的影响，并就麻醉管理、癫痫抑制和帕

金森病的深脑刺激治疗，探讨了如何对病变的神经

生理过程进行控制等问题。

中国脑计划如“脑科学与类脑智能”强调“一体

两翼”：“一体”为阐明认知功能的神经基础，“两翼”

分别为脑疾病诊断干预(即预测与控制)和脑机智能

应用[7]。实证研究表明，记忆学习等功能的形成与神

经系统的动力学机制有关，如动作电位的产生过

程[35]、突触可塑性的STDP(Spike Timing Dependent
Plasticity)机制[83]和感知决策的动力学模型[13]。结合血

氧、脊髓液的动力学分析，复杂脑网络工具有助于构

建动态的、可视化的健康或疾病脑网络，为控制(治
疗)和预测(预防)脑疾病提供可行的方案[2, 10, 42]。

在类脑智能方面，尽管Hopfield神经网络、脉冲

神经网络和卷积神经网络等人工网络在联想记忆、

图像分类及语音等领域取得了重大突破，这些人工
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神经网络在某种程度上是类脑的，但仍然存在许多

问题亟待解决。重要的研究问题包括：智能是如何产

生的？我们对大脑和皮质网络的了解程度如何？神

经系统的复杂网络动力学如何促进脑功能，如何控

制认知行为？当前人工智能依赖大数据、缺乏因果

性分析、难以应对开放环境，跨尺度的神经元动力学

会是构建类脑智能的关键因素吗？等等。 

3.2     机器行为学

复杂网络动力学与神经科学的交叉研究为解释

和分析脑网络中功能(行为)与结构的关联提供了重

要依据，是观察、复现人或动物行为的基础[2, 13]。针对

机器行为的建模，借鉴观察人或动物行为的方式是

一类可行的研究方法[84]。

为了打破依赖单一物种的感知，文献[85]建立了

机器人和动物(斑马鱼和蜜蜂)的生物混合系统，表明

混合群体感知能够增强决策行为。利用神经科学和

脑机接口，神经义肢技术(Neuroprosthetics)可以帮助

肢体残疾患者恢复缺失的功能[11]。文献[86]利用融合

脑电(Electroencephalo-graph，EEG)数据和神经解码

技术，在机械臂上构建了非侵入式神经修复框架和

控制模块，能够保证机械臂读取人类运动意念，完成

连续的目标跟踪任务。采用进化牵制控制算法，多架

无人机能合作完成协同任务[60]。然而，在特定任务

中，容许机器人犯错误吗？机器需要人的指导吗？

需要多少？这些问题需要深入研究。此外，采用智能

控制技术，医疗机器人能够配合医护人员完成手术

任务；多机器人协作能够处理复杂交错的多源感知

输入，为完成复杂环境下的覆盖、搜索、编队、围捕等

任务提供保证。

然而，在人机交互方面仍然存在诸多感知、学习

和控制等问题，尤其要考虑人机协作中的适应性和

安全性等因素。科学与技术的发展是“以人为本”，是

为了扩展人类认识世界、改造世界的能力。对机器行

为的研究要打破理论和实验的框架，体现更多的人−
机−环境交互应用。这也使得复杂网络动力学与神经

科学的交叉研究在机器行为学中具有一定优势。例

如，将类脑智能算法(也许是集成感知、学习、容错和

控制等多项功能的智能技术)编程到机器人的操作

框架中，机器人或可自主地增强其适应性和安全性。 

4     总结与展望

本文首先回顾了复杂网络、动力学系统、神经科

学和智能控制的一些基本概念和原理，然后介绍了

几类作者近年重点研究的智能控制方法，并简单探

讨其在脑科学和机器行为学中的可能应用。

对于实际系统，阐释现象或行为背后的基本原

理有助于重建系统，复现系统功能，进而凭借智能控

制技术调节和增强系统功能。当前AI研究进展显示

了复杂网络动力学、神经科学及智能控制的融合趋

势，为设计类脑智能提供了可行的“自下而上”步骤。

除了让机器会学习之外，类脑智能需要体现更多人

类智慧，如集成学习、判别、容错和控制以及其他功

能。因此，这个方向的发展需要更多交叉学科研究，

绝不限于本文提到的复杂网络、动力学系统和神经

科学。

展望未来，围绕“智能如何产生，其动力学行为

如何演化、如何控制”等问题，智能控制的可能研究

方向包括但不限于：

(1) 拓扑与动力学(Topology and Dynamics)整合

机制下的牵制控制[20]；

(2) 时空数据驱动的混杂智能控制(Hybrid Inte-
lligent Control)[16]；

(3) 基于强化学习(Reinforcement Learning)机制

的自适应控制[87]；

(4) 攻击环境下网络可控性(Network Controllabi-
lity)的鲁棒特性分析[88]；

(5) 智能控制的经济性、适应性与安全性分析，

及其在脑科学、机器行为学等方面的实证研究与应

用(Empirical Studies and Applications)[7, 45, 84]。
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