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摘　要: 随着无人系统技术的快速发展, 其在高精度、高风险及复杂环境任务中的应用日益广泛. 然而, 无人系统

在实际应用中面临诸多优化挑战, 如轨迹规划与跟踪、编队控制、决策与任务分配以及控制优化等. 传统优化方

法在处理这些复杂问题时往往力不从心. 鉴于此, 首先基于神经动力学优化的无人系统若干问题研究现状, 重点

介绍几类神经动力学优化方法, 探讨其在无人系统优化问题中的独特优势; 然后详细分析无人系统中几类关键优

化问题的数学特性与难点, 并总结神经动力学优化方法在这些问题中的具体应用与成效; 最后展望神经动力学优

化方法在无人系统领域未来的发展方向, 强调其在提高无人系统性能、安全性和智能化水平方面的重要作用.
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Abstract: With the rapid development of unmanned systems technology, their applications in high-precision, high-risk,
and complex environment missions are becoming more and more widespread. However, unmanned systems face many
optimization challenges in practical applications, such as trajectory planning and tracking, formation control, decision-
making and task allocation, and control optimization. Traditional optimization methods are often inadequate in dealing
with these complex problems. In this paper, based on the current state of unmanned systems optimization, several types
of neurodynamic optimization methods are introduced, and their unique advantages in unmanned systems optimization
are discussed. Then, the mathematical characteristics and difficulties of several types of key optimization problems in
unmanned systems are analyzed in detail, and the specific applications and effectiveness of neurodynamic optimization
methods  in  these  problems  are  summarised.  Finally,  the  paper  looks  forward  to  the  future  development  direction  of
neurodynamic  optimization  in  the  field  of  unmanned  systems  and  emphasizes  its  important  role  in  improving  the
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0    引　言

近年来, 随着对高精度、高风险及复杂环境任务

需求的急剧增长, 无人系统凭借其高效性、灵活性等

显著优势, 已成为应对这些挑战的关键新兴技术, 在
应急响应、环境监测、物流运输等多样化任务中表现

出色
[1-4], 展现出广阔的应用前景, 其研究价值和实践

意义不可估量
[5]. 例如, 在应急响应中, 无人机与无人

船能够迅速抵达灾区, 提供实时影像传输、地形分

析、物资投送等关键服务, 为救援行动提供有力的信

息支持
[6]. 在环境监测领域, 它们可持续监测空气质

量、水质变化、海洋生态等关键指标, 为环境保护和

可持续发展提供科学依据
[7]. 而在物流运输中, 无人

系统的自动化和高效性大幅降低了运输成本, 显著

提升了物流效率
[8].

无人系统的研究与应用, 特别是以无人机和无

人船为代表的技术, 已成为现代技术发展的重要课

题. 它们不仅增强了国防、边境巡逻、海洋监控等领

域的自主能力, 还为紧急灾难响应和环境保护提供

了创新手段
[9]. 随着相关法规的逐步制定与完善, 这

些技术的安全和规范化使用得到了有力保障, 同时

隐私保护问题也得到了重视. 例如, 通过设立飞行限

制区、强化数据加密和隐私保护措施, 确保无人系统

在合法合规的框架内高效运行
[10]. 在实际应用中, 无

人机与无人船在物流运输、农业生产、气象监测、海

洋科学研究等领域取得了显著成效
[11-13]. 它们凭借精

准作业和高效数据采集, 助力提升各行业生产力, 推
动社会经济的智能化转型, 并为应对气候变化、资源

短缺等全球性挑战提供了新的解决方案.
然而, 随着无人系统应用的不断深化, 其任务需

求和操作环境的复杂性也在持续攀升. 如何进一步

提升无人系统的作业效率、安全性和智能化水平, 成
为当前研究和应用中的关键挑战

[14-16]. 在这一进程

中, 无人系统不仅需要在多样化场景中展现出更高

的自主能力和鲁棒性, 以适应动态变化的环境, 还需

满足多任务高效执行的需求
[17]. 这涉及多个核心优

化问题, 包括轨迹规划与跟踪、编队控制以及决策与

任务分配等, 这些问题不仅决定了无人系统的基本

性能, 还直接影响其在复杂任务中的实际效能.
1)轨迹规划与跟踪是无人系统实现自主导航和

精准作业的核心技术之一. 在复杂的、多变的, 甚至

是未知的环境中, 系统需要能够快速且有效地生成

最优路径, 以确保任务的顺利完成
[18]. 具体而言, 轨

迹规划要求系统考虑环境的障碍物、动态变化以及

任务需求等因素, 生成不仅是最短路径, 而且能够最

优化资源使用, 避开障碍物并降低能耗的路径. 同时,
路径跟踪精度也是至关重要的, 系统需要通过精确

控制来确保轨迹跟踪, 从而避免任何偏离轨迹的情

况, 这对于提高效率和安全性至关重要. 然而, 这一

过程面临环境的不确定性、实时性要求的高压力, 以
及路径最优性所带来的权衡等问题. 如何在不同的

约束条件下选择出最优的路径, 并在实际操作中稳

定执行, 要求无人系统具有强大的适应性和高效的

优化算法支持.
2)编队控制是另一个复杂且重要的无人系统优

化问题, 尤其在多个无人系统需要协调作业时. 编队

控制不仅仅关乎单个无人系统的运动规律和控制策

略, 还涉及到多系统之间的相互协作和信息交互
[19].

在动态环境中, 无人系统需要实时调整队形来适应

不断变化的任务和环境条件, 同时保证队形的稳定

性与灵活性, 以实现高效的集体任务完成. 例如, 在
执行搜索与救援、灾后评估或监测等任务时, 多个无

人系统需要在不断变化的环境中协同工作, 既不能

打乱队形, 又要避免系统间的冲突和资源浪费. 因此,
编队控制问题不仅涉及到控制单个系统的路径, 还
要对系统间的通信和协作机制进行精细设计, 以确

保多系统协同作业的整体效能最大化.
3)决策与任务分配则是在多任务环境中实现智

能调度和资源优化的关键问题. 在面对多个任务和

有限资源的情况下, 如何合理地分配任务、调度资

源, 以最大化整体系统的效能, 成为无人系统面临的

又一大挑战
[20]. 这一过程的复杂性主要体现在任务

之间的关联性、资源的有限性以及时间的紧迫性等

多重因素的交织作用下. 如何在这些因素的约束下,
通过有效的优化算法实时决策, 并在最短时间内作

出高效、合理的资源配置, 是提高系统效率和应对复

杂环境挑战的关键. 例如, 在灾难响应或军事行动中,
时间和资源的紧张性使得任务分配和资源调度的优

化尤为重要. 因此, 决策与任务分配的优化问题不仅

要求系统具备高效的计算能力, 还需要足够的智能

化水平, 以应对多种动态变化的环境和需求.
传统的优化工具在面对这些复杂问题时往往力

不从心, 因为它们难以同时满足实时性、精确性和鲁
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棒性的要求. 因此, 研究并开发新的优化方法, 特别

是基于神经动力学的优化方法, 显得尤为重要. 近年

来, 神经动力学系统作为一种通过电路实现的人工

神经网络, 凭借其卓越的收敛特性和鲁棒性, 在解决

复杂非线性优化问题方面展现出非凡的能力, 并逐

渐成为解决此类问题的前沿手段
[21], 也在相关的无

人系统研究中得到了成功的应用. 这不仅为无人系

统提供了更加高效、灵活的算法支持, 开辟了解决相

关问题的新路径, 还为无人系统的未来发展注入了

强劲动力.
具体而言, 最早的相关研究源于模拟电路的工

作
[22-24]. 在 20世纪 80年代中期, Hopfield等[25-27]

在

神经网络研究框架下率先提出并发展了神经动力学

优化方法, 为这一领域奠定了基础性理论和实践方

向. 通过将优化问题映射为动态神经网络的状态演

化, 他们设计了能够自然收敛至最优解的反馈型神

经网络模型, 展示了神经网络在求解非线性和组合

优化问题中的潜力, 尤其是对复杂约束条件和多目

标问题的处理能力. 这种电路实现的动态模型表现

出优异的收敛性、鲁棒性和实时响应能力, 逐渐成为

解决复杂优化问题的重要工具, 推动了神经动力学

优化方法的广泛应用和持续发展, 并为后续研究提

供了重要理论支撑. 基于不同的设计原则, 许多用于

解决各种优化问题的神经动力学方法应运而生, 包
括从线性规划到非线性规划、光滑优化到非光滑优

化、凸优化到全局和组合优化等. 文献 [28]对神经

动力学优化的设计和应用进行了总结, 文献 [21]则
回顾了这一领域的最新进展.

无人系统与神经动力学结合的研究已取得一定

进展, 多个研究团队在该领域开展了深入探索并取

得了重要成果. 例如, 香港城市大学团队对神经动力

学的理论发展做出了巨大贡献, 同时将其成功地应

用到复杂环境下无人船集群的轨迹规划以及无人系

统的任务分配
[29-39]

中; 大连海事大学团队聚焦于神

经动力学模型在无人船中的应用, 实现了多集群无

人船在复杂海况下的高效路径规划与避障, 保证了

无人船在自主航行过程中的安全性
[40-48]. 此外, 东南

大学团队
[49-56]
、上海交通大学团队

[57-60]
、哈尔滨工业

大学团队
[61-72]
、华中科技大学团队

[73-81]
、中国科学院

大学团队
[82-87]

以及浙江师范大学团队
[88-103]

等以及

众多优秀学者为神经动力学的理论及发展做出了重

要的贡献, 为无人系统在复杂环境中的自主决策提

供了新思路. 这些团队的研究不仅推动了无人系统

与神经动力学交叉领域的发展, 也为相关技术的实

际应用奠定了坚实基础.

本文的内容组织如下: 首先, 介绍几种具有代表

性的神经动力学优化模型, 用以解决无人系统中的

几类重要优化问题; 然后介绍无人系统中的轨迹规

划与跟踪、编队控制、任务分配以及控制优化等几类

重要问题及其优化特性; 最后, 给出结论与展望.
 

1    神经动力学优化方法

在无人系统的复杂优化问题中, 传统的优化方

法可能因计算复杂度高、对问题结构敏感等局限性

而难以满足实际需求. 近年来, 基于神经动力学的优

化方法因其强大的非线性处理能力和并行计算能力,

逐渐成为解决无人系统优化问题的有力工具. 本节

主要针对凸优化问题和非凸优化问题, 介绍其对应

的经典神经动力学方法以及基本收敛特性.
 

1.1    凸优化问题的神经动力学方法

1) 考虑以下凸优化问题:

min
x∈Ω

f(x), (1)

Ω Rn Ω Rn

f(x)

其中 为 空间上的闭凸集. 具体而言,  为 空

间上的有界超盒, 并且 为二次可微的凸函数. 为

了解决式 (1), 文献 [30]提出投影神经动力学系统

ϵ
dx

dt
= PΩ(x−∇f(x))− x, (2)

PΩ其中 为投影函数. 可以观察到, 系统 (2)的平衡点

等价于凸优化问题的最优点. 文献 [30]证明系统 (2)

能够全局收敛于最优点.

2) 考虑以下一般形式的凸优化问题:

min
x∈Ω

f(x);

s.t. g(x) ⩽ 0, h(x) = 0, x ∈ Ω. (3)

Ω Rn f(x) g(x)

h(x)

其中:  为 空间上的有界超盒,  、 为二次

可微的凸函数,  为仿射函数.

在凸优化问题的研究领域, 对于上述一般形式

的问题, 已经建立了相对完善的理论体系. 通常而言,

此类问题的最优解与一个变分不等式问题的解是等

价的 , 这一充要条件（正则条件下）被广泛认知为

Karush-Kuhn-Tucker(KKT)条件, 有

∇f(x) +∇g(x)Tλ+∇h(x)Tµ = 0n,

λ ⩾ 0m, g(x) ⩽ 0m,

λTg(x) = 0, h(x) = 0q,

x ∈ Ω. (4)

根据式 (2)和 (4), 可以设计一个如下所示的具

有两层隐藏层及一层输出层的 3层投影神经动力学

系统, 该系统基于投影神经动力学原理构建, 旨在有

效解决所考虑的带约束凸优化问题:
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ϵ
dx
dt

= −x+ PΩ(x− (∇f(x)+

λT∇g(x) + µT∇h(x))),

ϵ
dλ
dt

= −λ+ (λ+ g(x))+,

ϵ
dµ
dt

= h(x). (5)

在凸优化框架下构建的 3层投影神经动力学模

型, 因其独特的优势, 已被广泛且成功地应用于后文

第 2节详细阐述的路径规划、编队控制等一系列无

人系统中的二次规划问题. 相较于传统的优化求解

器, 神经动力学方法展现出显著的优势. 首先, 它不

依赖于步长的选择, 从而避免了因步长不当而导致

的收敛速度缓慢或振荡问题, 确保了优化过程的稳

定性和一致性. 其次, 该方法凭借其高效的求解速率,
能够迅速找到问题的最优解, 这对于实时性要求极

高的无人系统而言至关重要. 再者, 其收敛精度高,
能够确保解的质量满足实际应用中的严苛要求, 为
无人系统的精确控制和规划提供了有力保障.

3)针对如下分布式凸优化问题:

min
xi∈Ωi⊆Rn

f(x) =
N∑
i=1

fi(xi);

Ax = b, g(x) ⩽ 0.

x = col[x1, x2, . . . , xN ] ∈ Rn×N Ωi ⊆ Rn

fi Ax =
N∑
i=1

Aixi

g(x) =
N∑
i=1

gi(xi)

其中 :  ,  为

局部凸约束,  为二次可微凸函数,  ,

为全局耦合约束. 针对该类分布式

优化问题, 文献 [58]研究了一种神经动力学方法解

决可分离的分布式耦合优化问题, 所提出的方法不

需要任何中心来处理全局耦合约束. 同时, 针对带有

一致性约束的分布式优化问题

min
xi∈Ωi⊆Rn

f(x) =
N∑
i=1

fi(xi);

xi = xj, ∀i, j = 1, 2, . . . , N.

xi = xj (L⊗ In)x = 0

L

约束 可以转换为等式约束
[104],

其中 为分布式系统连接拓扑的拉普拉斯矩阵, 基
于此, 可以设计双层投影神经动力学系统

ϵ
dx

dt
= PΩ(x− (∇xf(x) + (L⊗ In)(x+ u))),

ϵ
du

dt
= (L⊗ In)x.

容易得到如果分布式系统的连接拓扑为无向连通图,
则上述系统可以收敛到对应问题的最优解. 若该问

题还含有更一般的约束, 则可以采用与 2)中类似的

分析方法, 得到一般约束下的多层投影神经网络并

收敛到最优解. 此外, 文献 [67-68, 89-90, 105]研究

了分布式凸优化框架下的非光滑问题. 文献 [92]基
于动态双事件触发, 开发了针对分布式凸优化问题

的算法. 文献 [96]针对分布式凸优化问题提出了一

种分布式事件触发间歇控制. 文献 [95]提出了一种

预定义时间分布式优化算法, 可以在给定时间收敛

到足够接近最优解的状态, 以降低控制的成本和提

高算法的效率. 文献 [88, 91, 106]将实数域上的分布

式凸优化拓展到四元数域、Clifford域以及矩阵值域

上, 为更广泛的优化问题提供了理论基础. 无人系统

涉及的大规模优化问题均可采用神经动力学方法高

效求解, 具体而言, 可根据不同应用场景分析优化问

题的类型, 并结合其结构特性设计相应的神经动力

学方程, 从而实现优化求解. 

1.2    非凸优化问题的神经动力学方法

针对目标函数和约束条件均为非凸的优化难题,
前述神经动力学方法可能会失效, 甚至难以收敛到

此类非凸优化问题的 KKT点. 此外, 单一的神经动

力学系统在逃离局部极小点方面表现出较弱的能力.
因此, 问题的关键是如何保证神经动力学收敛到非

凸优化问题局部点的同时, 跳出局部最优寻找更优.
协作神经动力学优化是一种结合群体智能与神经动

力优化技术的混合智能框架, 具备强大的全局优化

能力. 该框架中, 多个神经动力学模型并行协作以探

索局部最优解, 当模型达到局部收敛时, 通过元启发

式规则重置初始值, 从而打破局部极值的限制, 进一

步引导全局最优解的高效搜索
[52,69,93-94,97-100,107-111].

具体而言, 文献 [93]提出一种基于增广拉格朗

日函数的协作式神经动力学系统, 建立了解决分布

式非凸优化问题的方法. 文献 [100]提出了基于双时

间尺度的协作式神经动力学系统, 该方法不需设计

拉格朗日函数的增广项, 能够收敛到分布式非凸优

化问题的全局最优解. 文献 [97]提出了一种基于替

代函数的协作式神经动力学系统, 能够解决分布式

非凸优化问题. 此外, 为了减少通信带宽成本, 文献

[99]研究了基于事件触发机制的协作式神经动力学

方法, 在排除芝诺行为的同时能够解决分布式非凸

优化问题. 总而言之, 基于神经动力学框架的方法充

分利用了多模型协同与启发式调整的优势, 能够显

著提升全局优化的效率与效果. 

2    无人系统中的优化问题

在无人系统的广泛应用领域中, 优化问题作为

其性能与效率提升的核心要素, 深刻影响着其在执

行多样化复杂任务时的实际成效. 因此, 本节将深入
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剖析无人系统中几类至关重要的优化问题, 并阐述

它们的数学特征和面临的难点. 

2.1    路径规划与轨迹跟踪

路径规划是一个确定无人机从初始点到目标点

的路径的问题. 无人机的路径确定应不受来自周围

障碍物的所有碰撞, 其计划运动满足无人机的物理

/运动学约束, 如电能和动能
[112]. 目前, 关于无人系统

路径规划技术在各种应用中的研究已非常广泛
[113].

无人系统路径规划过程主要包括两个关键步骤 :
1)表示无人系统在三维环境中的对象和障碍物以识

别可自由操作的工作空间; 2)创建一张地图或图表,
综合考虑无人系统的配置和规范在二维或三维环境

中的适用性
[114]. 而无人系统路径规划技术大致可以

分为两类: 第 1类基于 c-空间的表示方法, 包括单元

分解
[115]
、路线图

[116]
、势场

[117-118]
以及 Voronoi图等

技术
[119]; 第 2类基于坐标和非坐标的方法, 如 A*算

法
[120]
、遗传算法

[121]
、 Dijkstra算法

[122]
、进化模

型
[123-124]

等算法. 上述路径规划技术与算法被用来探

索无人机的最优行为, 以找到最优解决方案. 

2.1.1    路径规划

无人系统的路径规划是实现自主性的标志性问

题
[125], 其主要目标是减少最优路径规划的计算成本

和时间. 但是由于无人系统的路径规划充满了各种

因素, 目前没有精确的算法来定义无人机的最佳路

径. 学者们集中了无人机最优路径规划的主要挑战:
路径长度、最优性、完整性、成本效益、时间效益、能

源效益、鲁棒性和避障
[114], 其中避障问题是大部分

路径规划问题研究中的热门问题. 学者们在基于避

障的基础上定义优化问题时也涉及了多个方面, 包
括路径的最优性、环境的实时性、避障策略的有效性

等. 在明确主要目标后, 产生的路径应该是最优的,
使它消耗最小的能量, 花费更少的时间, 并减少无人

系统的碰撞的影响. 在考虑无人车、无人船以及无人

机等路径规划问题上, 电机和转向发动机驱动的螺

旋桨的运动轨迹范围和运动速度由于其机械特性而

受到限制, 在优化时应考虑输入范围和输入增量范

围作为约束条件
[126-127].

研究路径规划问题的常用方法是将其建模为优

化问题, 进一步在所有可能解中寻找最优解. 建模避

障优化问题的方法也有许多, 如罚函数的利用. 文献

[128]考虑了无人机的避障问题, 通过比较碰撞轨迹

和无碰撞引导路径来表示惩罚函数中的碰撞项, 同
时加入光滑性和可行性的罚函数项, 最终无人机的

避障问题被建模成一个目标函数近似二次函数的优

化问题. 接着, 该文献利用欧几里得有符号距离场来

刻画梯度大小和方向, 并应用拟牛顿法得到最优解,
最后利用 b样条曲线生成轨迹.

文献 [127]提出了一种基于神经动力学的分布

式算法, 用于为一组自主表面无人车系统生成轨迹.
通过凸化, 轨迹生成问题被表述为一个具有仿射约

束条件和二次目标函数的分布式优化问题, 以减少

单一车辆故障的风险, 并提高整体系统的鲁棒性. 同
时采用神经动力学方法和滚动优化机制来解决该分

布式优化问题, 通过四个全驱动和欠驱动自主表面

无人车系统生成轨迹的仿真结果, 与传统集中式轨

迹生成方法相比, 该算法在实时性和可扩展性方面

表现出色, 适用于大规模自主表面无人车群体的轨

迹规划. 

2.1.2    轨迹跟踪

轨迹跟踪是无人系统执行任务和具身智能的关

键, 核心是确保无人系统沿着预先设定的轨迹高精

度地运动, 同时适应动态变化的环境. 在实际的应用

场景中, 先前规化的理想路径可能受到外界扰动、不

确定性因素或者系统自身动态约束的影响, 这就要

求轨迹跟踪需要较强的鲁棒性和较快的响应能力,
同时使无人系统在环境中严格按照预定轨迹运动.
轨迹跟踪的核心挑战包括对环境变化的响应能力、

控制跟踪精度、鲁棒性和能耗效率等
[129-130]. 在跟踪

精度、动态环境的适应性以及控制策略的鲁棒性中

涉及很多优化问题, 为解决跟踪中的多种优化问题,
研究者们提出了多种控制算法和优化策略, 例如比

例-积分-微分（PID）控制、模型预测控制、滑模控制

等. 然而, 算法的实现往往需要搭配一定算力的硬件

才能发挥轨迹跟踪出色的表现力, 因此实时性和计

算复杂度之间的平衡也成为轨迹跟踪算法的重要挑

战之一.
轨迹跟踪问题的一个重要特性就是要满足无人

系统的动力学和运动学约束, 这些约束包括速度、加

速度和输入上下限等
[131]. 与路径规划相比, 轨迹跟踪

的重点更在于实时性控制、对轨迹误差的快速响应

以及复杂环境下的鲁棒性. 因此控制算法要在实时

性和计算复杂度之间寻找一个平衡, 高性能的设备

也是无人系统出色表现的关键.
文献 [36]研究了受速度和输入约束的自主水下

航行器的路径跟踪控制问题. 通过结合运动学控制

律、扩展状态观测器和参考调节器, 提出一种基于神

经动力学的控制方法, 如图 1所示. 具体而言, 在制

导环节, 基于反步法技术和视线制导原理, 推导了期

望的航速和俯仰角速率的运动学控制律. 在控制环
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g(x) h(x) = 0

节, 构造了扩展状态观测器, 用于估计由未知内部动

力学和外部干扰组成的扩展状态, 并基于扩展状态

观测器设计了一种抗干扰控制律. 为了连接制导环

节和控制环节, 提出一种参考调节器, 用于在速度和

输入约束内计算最优制导信号, 最后该参考调节器

被建模为一个含二次目标函数的凸优化问题, 并采

用投影神经网络 (5)实时求解该优化问题 , 其中

为一个二次不等式约束,  . 结果表明,
与基于线性化的控制器和模型预测控制方法相比,
该方法无需精确模型, 且能处理状态和输入约束, 具
有更好的实用性和鲁棒性.
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控制器
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图1   垂直视线路径跟踪与控制架构
[36]

 

文献 [132]针对海上航行器在波浪中的路径跟

踪和减摇稳定问题, 提出了一种基于神经动力学优

化的模型预测控制方法. 在模型预测控制的实现过

程中存在两个主要挑战, 即计算压力和闭环稳定性.
模型预测控制方法构建的优化问题为一个凸优化问

题, 最后通过投影神经网络 (5)对应进行求解. 结果

表明, 基于投影神经网络能够解决模型预测控制中

的二次规划问题, 实现路径跟踪和减摇稳定的综合

控制. 与标准模型预测控制方法和传统控制方法相

比, 该方法在保证控制性能的同时, 显著降低了计算

负担, 更适合实时应用. 同时, 为了加快收敛, 文献

[133-134]基于序列二次规划算法, 设计了一种双时

间尺度递归神经网络范式以解决最小极大优化问题,
与单时间尺度的递归神经网络相比, 仿真结果显示

出收敛性显著增强.
可以看到, 无人系统中的路径规划、轨迹跟踪等

多个关键领域与优化息息相关, 同时这些问题无一

不展现出复杂的数学特征与非线性特性, 这便对算

法的高效性与鲁棒性提出了极高要求. 在此背景下,
神经动力学方法凭借其独特的优势, 逐渐成为解决

无人系统优化问题的重要工具. 

2.2    编队控制问题

编队控制作为无人系统中分布式感知与合作的

关键组成部分, 对于多个无人系统协同作业而言至

关重要. 如何维持队形的稳定性和灵活性, 同时高效

完成既定任务, 已成为极具挑战性的优化课题
[135-141].

近年来, 随着人工智能
[142-143]

、机器人技术
[144-145]

以及

海洋工程和自主无人机
[146-147]

等领域的飞速发展, 多
智能体系统的分布式编队控制问题受到前所未有的

关注. 编队控制的优化不仅需要考虑无人系统之间

的信息交互与协调, 以实现整体效能的最大化, 还需

应对诸如障碍物规避、能量消耗最小化以及任务执

行效率提升等多重挑战. 这一过程不仅涉及位置的

精确跟踪与保持, 还涵盖速度、航向、加速度等动力

行为的精细协调.
在学术探讨中, 编队控制问题被细致地划分为

3个核心子问题
[148]. 首要挑战在于编队生成, 旨在设

计一套机制, 引导处于随机初始状态的多智能体系

统, 形成预设的编队拓扑结构, 并确保智能体能够有

效聚合, 构建起满足任务需求的初始队形. 其次, 控
制策略需聚焦于编队在执行任务过程中的稳定性与

准确性的维护, 要求策略能够动态调整智能体的行

为, 确保团队在行进中持续保持既定的队形, 从而保

障整体作战效能. 最后, 地层重建问题尤为关键, 即
在面对复杂多变的作战环境, 如障碍物阻挡、智能体

间通信中断等突发状况时, 系统需具备迅速且自主

地重构交互拓扑的能力, 以适应新的环境条件, 确保

编队功能的持续有效.
针对交互式拓扑控制中的重构难题, 学术界已

提出集中式与分布式两类主要控制策略. 集中式策

略倾向于通过统一的指挥中心来全局协调各智能体

的行为, 以期实现全局最优的重构方案; 而分布式策

略则侧重于智能体间的自主协商与局部决策, 旨在

减少中心依赖的同时, 提升系统的灵活性与鲁棒性.
在最新的研究中, 多智能体系统的分布式编队

控制研究主要聚焦并可以大致分为 3类: 一是基于

领导-跟随者的编队控制, 二是基于虚拟结构的编队

控制, 三是基于行为的编队控制. 这些方法各有千秋,
适用于不同的应用场景, 共同推动着多智能体系统

编队控制技术的不断进步与发展. 

2.2.1    基于领导-跟随者的编队控制

在基于领导-跟随者的编队控制方法中, 所有编

队成员被赋予两种角色: 领导者或跟随者. 其核心思

想为通过一个或多个领导者来引导整个编队的运动,
而跟随者则根据领导者的位置和动作调整自己的位

置和动作, 以保持编队的形成和稳定. 这种方法通过

明确的角色分工和简单的跟随策略, 实现了编队的

协同控制. 图 2展示了在虚拟领导者引领下的编队

跟随模型.
在文献 [41]中 , 研究了一个有虚拟领导者的

N 个欠驱动水上无人车的编队问题, 针对其在物理

约束、模型不确定性和环境干扰下的队形控制问题,
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提出一种障碍物认证的分布式模型预测控制方法.
将该安全型编队控制拆分成 3个带约束的二次规划

的子问题 —— 位置控制优化问题、安全控制优化问

题、航向控制优化问题. 以位置控制的优化问题为

例, 其抽象出来的模型预测控制问题实际上就是在

每一时刻求解一个带约束的二次规划问题. 通过设

计单层递归型神经网络, 能够在有限的时间内找到

该二次规划问题的最优解, 从而满足编队控制的实

时性的需求.
领导-跟随者编队控制方法的优点在于其实现

简单直观, 通过明确的角色分工和跟随策略能有效

实现编队协同. 然而, 该方法也存在鲁棒性较差的缺

点, 高度依赖领导者的性能和决策, 一旦领导者出现

问题, 整个编队便可能失控. 

2.2.2    基于虚拟结构的编队控制

在基于虚拟结构的编队控制方法中, 关键在于

构建一个表征期望编队形状与运动模式的虚拟结构.
此结构定义了编队的理想状态, 随后通过精确推导,
确定虚拟结构上各虚拟目标点的运动特性. 进而, 设
计精巧的编队控制律, 引导实际机器人或无人机紧

密追踪这些虚拟目标点. 这一过程依赖于对虚拟结

构上各点运动轨迹的精准计算, 确保实际智能体能

够准确复现虚拟结构所定义的编队形态, 从而实现

高精度、高协同的编队控制效果.
文献 [34]探讨了多自动驾驶汽车在未知动力学

和状态约束条件下的分布式编队控制问题. 该方法

首先基于虚拟结构的理想路径设计编队控制框架,
为应对未知动力学挑战, 采用模糊系统近似输入输

出数据. 通过精心设计的分布式导引律, 确保多自动

驾驶汽车系统能够沿参数化路径移动, 并维持预定

的编队模式. 再将求解最优引导信号的问题转化为

一个带约束的优化问题, 并根据约束、目标函数设计

相应的神经动力学方程进行求解, 以获得既满足速

度约束又使控制力最小的最优制导信号.
此外, 为实现无碰撞的协同路径跟踪, 文献 [46]

提出了一种基于指令优化、在线学习和自触发通信

的安全认证学习控制方法. 具体而言, 其引入控制屏

障函数, 通过正向不变集确保系统的安全性, 并利用

指令优化生成满足安全、状态和输入约束的最优虚

拟控制信号, 最后采用神经动力学优化方法实时求

解二次优化问题. 此外, 在路径变量协调中引入自触

发机制以减少监听和触发次数. 结果表明, 基于所提

出的安全认证协同路径跟随方法, 可保证输入到状

态的安全性, 从而维持安全编队.
基于虚拟结构的编队控制方法以其对机器人动

力学特性的低要求而著称, 显著提升了系统的灵活

性, 并且有效规避了因单一系统受干扰或损坏而导

致的整体失效风险. 然而, 该方法也伴随着一些挑战:
它涉及复杂的计算过程, 对通信带宽和计算能力提

出了较高要求. 此外, 在面对动态环境或存在不确定

性的场景时, 虚拟结构的实时更新可能变得困难, 进
而影响控制的即时响应能力和鲁棒性, 这是在实际

应用中需要特别关注并克服的难点. 

2.2.3    基于行为的编队控制

基于行为的编队控制方法是一种通过为各个智

能体预设一系列期望行为来实现协同控制的策略,
这些期望行为通常涵盖聚合保持、碰撞避免、障碍规

避等多个方面. 例如, 一种基于近距离行为观测的多

飞行器自适应分布式编队飞行策略, 能够有效解决

分布式编队中存在的灵活性不足的问题. 同时, 采用

仿射变换的编队控制策略也能够助力实现既定的编

队目标. 文献 [86]在多机器人系统的最优编队控制

方面, 提出了一种基于递归神经网络的优化求解方

法. 该方法利用形状理论描述期望编队, 生成一组保

持相对关系不变的可行编队, 并通过优化选择与初

始编队距离最小的最优编队方案. 为此, 研究者将编

队问题转化为优化问题, 并进一步考虑方向、比例及

可行范围等约束条件. 在机器人完全相同且位置可

交换的情况下, 问题可归结为组合优化问题, 该问题

通常难以直接求解. 为克服这一挑战, 文中采用惩罚

函数法将其近似转化为凸优化问题. 由于目标函数

涉及欧几里得范数, 导致优化问题具有非光滑性, 研
究者利用递归神经网络的并行计算能力, 有效提升

了求解效率. 仿真和实验结果验证了该方法在最优

编队控制中的有效性和高效性. 文献 [47-48]提出了

一种基于神经动力学优化的安全认证后退地平线运
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图2    领导跟随者模型
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动规划与编队控制方法, 该方法通过三级模块化控

制架构实现了自主水面车辆在复杂海洋环境中的安

全、高效合作, 如图 3所示. 这一创新核心在于引入

了一种基于动态控制障碍函数的安全认证轨迹生成

器, 该生成器分别利用双时间尺度神经动力学优化

模型与协作式神经动力学优化模型, 以解决带有约

束的滚动优化问题, 从而生成安全轨迹, 方法流程如

图 4所示. 结果表明, 这些安全轨迹能够确保自主水

面车辆在执行合作任务时, 实现相邻车辆、固定障碍

物和移动障碍物的围护形成, 并有效避免碰撞. 文献

[149]深入研究了在静态和移动障碍物复杂环境下,
多艘欠驱动水面船舶沿预定路径进行有限时间安全

关键协调控制的问题. 为解决这一难题, 文中基于正

向不变性原理, 构造多水面航行器系统的无碰撞速

度集合, 并将控制问题建模为带有无碰撞速度集合

与速度约束的二次优化问题, 对应采用神经动力学

方程求解优化问题的最优解. 结果表明, 该方法利用

神经动力学方法的高效优化能力, 结合有限时间状

态观测器和有限时间控制障碍函数, 实时求解二次

优化问题, 从而统一控制与安全目标, 确保多船系统

在有限时间内实现无碰撞编队, 并满足速度和输入

约束.
  

通信拓扑结构

v1
v2 v3 v4 v5

v6 v7

图3   自动水面无人车的避障与控制
[47]
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基于行为的编队控制方法通过直接调控智能体

的行为响应, 赋予了系统高度的灵活性和自适应性.
然而, 该方法在处理复杂或高度动态的环境时也展

现出局限性, 主要挑战在于如何精确设定并动态调

整行为规则, 以确保编队在这种环境下的稳定性和

效率.
在诸多编队控制方法中, 核心往往聚焦于通过

最小化控制成本或优化控制行为来提升系统性能.
从数学的角度看, 这往往涉及衡量距离的函数, 使得

大多数的问题可以看作是二次规划问题. 这一过程

中的关键环节在于精心设计一个能够处理约束条件

的二次规划问题求解器, 它作为桥梁连接着理论优

化与实际控制实施. 基于该求解器, 可以进一步推导

出最优控制律或最优引导信号, 从而实现对多艘船

舶的实时队列控制和整体编队的避撞策略. 值得注

意的是, 神经动力学优化方法凭借其出色的求解速

度, 在这一框架中发挥了至关重要的作用, 它不仅能

够高效处理复杂的优化问题, 还确保了控制策略的

实时性和有效性, 为编队控制领域的发展提供了强

大动力. 

2.3    决策与任务分配问题

在多任务并行的复杂场景中, 无人系统需实现

智能调度与资源优化配置, 以确保整体效能的最大

化. 决策与任务分配的优化问题, 涉及任务间的关联

性考量、资源的有限性限制以及时间紧迫性等多个

层面
[150-151]. 为解决这一难题, 研究者们已开发出多
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种算法, 包括启发式算法、动态规划算法及强化学习

算法等. 这些算法通过模拟和优化决策流程, 使得无

人系统在多任务场景下实现高效调度与资源优化.
然而, 当面对大规模、高维度的决策空间时, 现有方

法可能会因计算复杂度过高而难以寻觅最优解.
依据算法框架的不同, 决策与任务分配算法可

被划分为集中式算法与分布式算法两大类. 集中式

算法通过集中的决策流程, 确保集群中的个体能够

采取协调一致的行动, 从而高效协同地完成任务. 该
框架在集群协同控制中得到了广泛应用, 是组织结

构与控制方法的典型代表. 在此框架下, 整个集群的

决策与控制指令主要由一个中心节点或中央控制器

处理
[152]. 这种集中式设计赋予集群中个体更有序的

协作工作能力, 进而实现整个系统的协同与高效运

行. 而分布式算法则采用分散的决策方式, 并控制集

群内个体间的指令传播, 每个个体均负责自身的决

策与执行. 这种框架设计显著增强了系统的灵活性

与健壮性, 使其更加适用于分布式环境和大型系统. 

2.3.1    集中式任务分配算法

在无人系统执行任务的场景中, 集中式框架利

用算法明确每个无人机将执行的任务, 旨在实现整

体效益的最大化. 匈牙利算法在多无人系统轨迹规

划中的任务分配方面得到了广泛应用
[153-154], 如大规

模搜救行动
[155]
、无人系统跟踪目标以及区域监控

[156]

等场景. 最大流最小切定理作为图论中的一个基本

原理, 被应用于多无人机协同轨迹规划, 主要涉及任

务分配、资源分配和路径规划优化等方面, 特别是在

考虑多无人机间通信链路分配问题时展现出显著优

势
[157]. 遗传算法能够有效优化任务分配问题

[158-159],
尤其适用于复杂、高维的优化问题, 确保任务以最有

效的方式被分配和执行. 

2.3.2    分布式任务分配算法

分布式任务分配算法能够在无中央控制单元的

情况下, 高效且公平地在无人系统之间分配任务. 这
些算法允许每个无人机通过本地通信与计算, 依据

本地信息做出决策, 同时兼顾整个系统的优化目标,
如最小化总完工时间或最大化效率. 在无人系统搜

索任务中, 动态规划算法能够优化搜索路径和任务

分配
[160-162]. 启发式算法在无人系统任务分配中也得

到广泛应用, 例如, 利用信息素模型进行协同搜索、

监控或测绘任务
[40,163-164]. 协同拍卖算法作为一种分

布式决策过程算法, 在多无人机系统中被广泛应用

于任务分配与资源优化. 该方法特别适用于需要快

速响应和高水平协作的场景, 如大规模侦察任务
[165],

也可用于确保无人机通信的稳定性
[166]. 在无人系统

分布式协同决策领域, 强化学习算法可基于环境反

馈优化无人机群的决策流程, 确保任务高效安全地

执行, 例如编队路径规划
[167]
、通信效率与协同作战

性能提升
[168]
、联合搜索

[169]
等方面均展现出显著成

效. 然而, 强化学习算法在无人系统协同决策中的应

用也面临挑战, 例如算法的训练效率、全局最优性保

障以及环境动态变化的适应性问题. 在复杂任务场

景中, 环境的不确定性和实时性要求进一步提高了

强化学习的难度, 这促使人们反思优化算法在无人

系统协同决策中的关键作用. 优化算法的深入研究

与创新, 为无人系统在高维动态环境中的高效部署

提供了重要支持.
文献 [38]研究了多车辆系统的任务分配问题,

将其建模为组合优化问题并进一步转化为全局优化

问题. 研究内容聚焦于多车辆系统中的异质任务分

配, 考虑了车辆间的合作, 提出一种基于协同神经动

力学优化的求解方法, 通过多个递归神经网络的并

行搜索和粒子群优化的迭代初始化, 能够实现全局

最优解的获取. 与经典拍卖算法和匈牙利算法相比,
该方法在解决具有异质车辆和复杂合作约束的任务

分配问题时展现出更高的灵活性和有效性 . 文献

[55]研究了系统最优动态交通分配问题, 通过多智

能体系统的分布式神经动力学方法进行求解. 研究

内容集中在将传统的集中式系统最优动态交通分配

问题重新构造成多智能体优化问题, 以减少局部存

储和计算复杂度. 与传统集中式方法相比, 该方法在

处理大规模交通网络时表现出更高的效率和鲁棒性.
此外, 文献 [39]研究了基于离散 Hopfield网络的协

同神经动力学优化方法在多车辆任务分配中的应用.
将原始的二次组合优化任务分配问题重新表述为无

约束二次二元优化问题, 并引入惩罚函数处理负载

能力和合作约束. 采用多个离散 Hopfield网络的集

体搜索和粒子群的迭代重初始化, 实现全局最优解

的寻找. 与连续时间投影神经网络和粒子群方法相

比, 该方法在处理大规模任务分配问题时表现出更

快的收敛速度和更高的解质量, 如图 5所示. 

2.4    控制优化

控制优化是提升无人系统性能和稳定性的关键.
在无人系统的运行过程中, 由于环境的不确定性、系

统内部的非线性等因素, 往往需要对控制策略进行

实时调整和优化. 为了实现这一目标, 研究者们提出

了多种控制优化方法, 如自适应控制、鲁棒控制、智

能控制等
[170-172]. 这些方法通过实时监测和反馈调整,

实现了无人系统在各种复杂环境下的稳定运行和高
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效作业. 然而, 现有控制方法在处理这些复杂控制问

题时, 可能面临模型不准确、控制策略不灵活等局限

性. 本节将详细介绍几类无人系统中常见的控制优

化问题. 

2.4.1    过驱动系统的控制优化

过驱动系统是指拥有比实现最小控制输入所需

更多的控制器或执行器的系统
[173]. 在这类系统中, 控

制输入的数量超出了系统的自由度, 因此能够通过

多种不同的控制输入组合来达到相同的系统输出或

状态. 过驱动系统在飞行器、机器人及航天器等领域

尤为常见, 这些系统往往配备了多个执行器以进行

精细控制, 例如多推力器配置、多马达驱动等.
过驱动系统面临的核心挑战在于如何高效且合

理地分配这些冗余的控制输入, 以期达到性能优化、

能耗降低或鲁棒性增强的目的. 控制分配问题实质

上是在既定的约束条件和目标框架下, 将过剩的控

制输入恰当地分配给各个执行器, 从而确保系统能

够达到预期的性能标准. 为此, 研究者们发展了许多

控制分配算法, 如基于菊花链控制分配的李亚普诺

夫稳定性分析方法
[174]
、滑模在线控制分配技术

[175]
、

量子行为粒子群优化算法
[176]

以及基于规划的动态

控制分配策略
[177-179]

等.
尽管上述方法已展现出良好的控制效果, 但随

着对更高性能、更强稳健性以及更低燃料消耗需求

的持续增长, 现有的控制分配技术仍面临诸多挑战.
在实际应用中, 过驱动系统的控制分配不仅需妥善

解决控制输入的冗余分配问题, 还必须在诸如执行

器物理限制、控制精度等多重约束条件下进行优化.
这就要求人们不断探索和开发更为高效、更为先进

的控制设计方法. 文献 [180]为解决过驱动飞行器在

复杂控制环境下的控制分配问题提出了一种创新性

的方法, 该研究首先聚焦于设计一种自适应神经姿

态控制器, 以有效应对系统不确定性、未知时变外部

扰动以及非对称输入饱和等约束条件, 进而生成受

限幅度的控制命令. 随后, 为了高效且精确地将这些

控制命令分配到各个执行器, 并严格满足执行器的

位置和速率约束, 巧妙地将受约束控制分配问题转

化为一个凸非线性规划问题. 同时为了求解这一优

化难题, 根据具体的约束条件和目标函数, 设计了神

经动力学方程以实现实时优化和控制命令的分配,
实现了对控制分配问题的实时、高效求解. 通过仿真

验证, 该方法被证明能够在严格遵守所有约束条件

的前提下, 确保过驱动飞行器实现高精度的姿态跟

踪控制, 从而为解决过驱动飞行器的控制分配挑战

提供了启发性的新思路和新途径. 图 6为其计算受

限控制分配流程.
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保持飞行
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能否达成姿态控制目标？
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图6   受限控制分配流程
[180]

  

2.4.2    欠驱动系统的控制优化

欠驱动系统是指控制输入的维度少于系统自由

度的系统
[181-182]. 由于其特性, 欠驱动系统广泛应用

于多种场景, 包括自动驾驶、环境监测以及海岸线监

测等具体任务. 在无人系统领域这类系统尤为常见,
例如自动水面飞行器

[35]
、自动水下飞行器

[36]
以及无

人轮式飞行器
[183]. 由于设计目标 (例如简化系统结

构或降低成本)的限制, 或因执行器的故障等原因,
欠驱动系统的控制输入往往不足以完全控制所有自

由度. 这种输入受限的特性使得欠驱动系统的控制

优化问题更加复杂和具有挑战性, 因其要求在有限

的控制能力下, 找到最优的控制策略来实现系统的

期望行为
[184-188].

在欠驱动系统中, 系统的行为往往呈现出复杂

的非线性特性, 并且各个自由度之间存在着紧密的

耦合关系. 这意味着, 一个自由度的变化可能会影响

到其他自由度, 从而增加控制设计的难度. 为了应对

这一挑战, 必须深入理解这些非线性行为和耦合关

系, 并巧妙地利用它们来设计出既复杂又精准的控

 

车辆时刻表

500 1 000

v 1
v 2

v 3
v 4

1 500 2 000 2 5000

t21 t20 t15 t23

500 1 000 1 500 2 000 2 500

t16 t20 t15 t23

500 1 000 1 500 2 000 2 500

t21 t17 t19

500 1 000 1 500 2 000 2 500

t16 t17 t19

0

0

0

图5    协作式神经动力学生成的车辆任务时间
[39]
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制策略. 为此, 研究人员提出许多有效的控制方案.
如基于李雅普诺夫理论的欠驱动系统控制律

[189-191]
、

基于强化学习的控制优化方案
[192-193]

等. 基于李雅普

诺夫理论的方法能够在一定程度上提供稳定的控制

解决策略, 但在实际应用中, 它们往往难以处理物理

约束, 如执行器的饱和、摩擦、外部干扰等
[183]. 这些

物理约束可能导致控制律的性能下降, 甚至使系统

变得不稳定. 此外, 强化学习的优势在于它能够处理

复杂的非线性关系和不确定性, 同时能够在考虑物

理约束的情况下进行优化. 然而, 强化学习方法也存

在一些挑战, 如训练时间长、对初始条件敏感以及难

以保证全局最优性等.
一些基于模型预测控制的方法可用于特定的欠

驱动机电系统, 并广泛应用于实际场景中, 如欠驱动

机器人系统、欠驱动无人车系统、自动水下飞行器、

欠驱动航天器等, 但是模型预测控制高度依赖于优

化问题的精准制定与高效求解方法. 在非线性模型

预测控制系统中, 代价函数和可行区域往往呈现出

复杂的非凸特性. 这意味着与凸问题相比, 寻找全局

最优解的过程更加艰难, 因为非凸性可能导致存在

多个局部最优解, 从而增加求解的难度. 解决这种全

局优化问题极具挑战性, 尤其是在实时控制场景中.
实时问题要求在极短的时间内找到近似最优解, 以
满足系统对快速响应的需求. 因此, 如何在保证控制

性能的同时, 高效地解决非凸的全局优化问题, 成为

模型预测控制应用中的一大难题.
文献 [186]针对连续时间欠驱动机电系统提出

了一种创新的模型预测控制方法, 将控制问题建模

为包含动态方程、终端状态和控制输入约束的全局

优化问题, 并利用协作式神经动力学优化方法进行

求解, 即通过多个投影神经网络的重置初始化, 结合

粒子群启发式算法得到该非凸优化问题的全局最优

解. 这种方法能够实时处理复杂约束, 求出全局最优

控制信号. 结果显示, 在轨迹跟踪和编队控制任务中,
该方法表现优异, 有效解决了欠驱动机电系统的控

制难题. 文献 [194]针对欠驱动车辆轨迹规划空间有

限且易与障碍物碰撞的问题, 提出了一种基于协作

神经动力学的滚动优化方法. 文中将该问题建模为

一个序列全局优化问题, 包含加权二次导航函数和

障碍物规避约束, 基于给定的车辆目标配置. 通过推

导的条件, 保证了所建优化问题的可行性, 以确保车

辆在满足动力学、运动学和避障约束的同时, 从起始

配置安全到达目标配置, 并根据具体的优化目标函

数、约束条件结合设计协作神经动力学优化方程求

解全局最优解. 

2.4.3    安全关键场景下的控制优化

在无人系统的应用中, 安全是一个至关重要的

考虑因素. 特别是在复杂环境中, 如存在多个静态或

移动障碍物的场景, 如何实现安全、有效的控制是一

个重大挑战. 例如, 在无人驾驶汽车的自动驾驶中,
需要确保车辆在各种道路条件下都能安全行驶, 避
免与其他车辆或行人发生碰撞. 安全关键场景下的

控制优化要求算法能够在保证安全的同时, 最大限

度优化系统性能, 如跟踪精度、响应速度等.
文献 [37]针对自主水下车辆在不确定性和约束

条件下的控制问题, 提出了一种基于命令优化和干

扰估计的抗扰动约束控制方法, 如图 7所示. 该方法

首先设计了一个干扰观测器来估计由参数模型不确

定性、建模误差和未知环境力组成的总干扰. 随后,
采用命令优化器在滚动时域内优化命令信号, 确保

满足状态和输入约束, 该优化器被构建为一个二次

约束二次规划问题. 为解决实时优化问题, 研究采用

了一种基于单层循环神经网络的神经动力学优化方

法, 该方法能够在有限时间内收敛到最优解. 通过仿

真实验验证了所提出方法在处理不确定性、满足约

束以及抗扰动方面的有效性, 与基于干扰观测器的

控制和模型预测控制方法相比, 展示了更优越的性

能. 此外, 控制屏障函数是通过集合的前向不变性来

保证安全性的有力工具. 为了保证安全性, 一个常见

的策略是通过一个优化问题将控制屏障函数与基于

性能的控制律统一起来. 如果安全与性能之间存在

冲突, 则会覆盖性能目标, 并事先确保安全.
  

vτ 指令调节器
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图7   抗干扰约束控制示意图
[37]

 

文献 [42,195-196]针对欠驱动自主水面车辆在

复杂海洋环境中的安全机动控制问题, 提出了一种

基于神经动力学优化与控制屏障函数的新方法. 通
过固定时间扩展状态观测器估计模型不确定性和外

部干扰, 并设计了输入到状态安全作为安全约束, 将
控制输入映射到状态安全约束上. 进而, 构建了一个

分布式二次优化问题, 其目标函数为控制输入的范

数, 以确保避障和输入约束. 采用基于循环神经网络

的神经动力学优化方法实时求解该优化问题, 计算

出满足安全和输入约束的力和力矩, 安全控制方法

如图 8所示. 研究证明了闭环控制系统中误差信号
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的一致最终有界性, 并保证了多欠驱动自主水面车

辆系统的输入到状态安全性.
文献 [45]研究了自主水面船舶在非线性模型、

环境干扰和物理约束下, 通过多个目标进行安全认

证的多目标巡航控制问题, 并提出了一种基于神经

动力学驱动的分布式优化方法. 通过设计有限时间

分布式观测器来估计目标群组的几何中心位置, 并
利用控制障碍函数将安全约束编码为状态约束. 通
过多个递归神经网络实时求解, 从而实现多船围绕

多个目标的安全巡航. 

2.4.4    系统识别与优化

无人系统在实际运行中可能面临模型不确定性

和外部扰动等问题, 这些问题会导致系统性能下降

甚至失稳. 因此, 通过系统识别技术来不断学习和适

应环境变化, 对于实现无人系统的精确控制至关重

要. 系统识别可以帮助无人系统在线估计模型参数

和外部扰动, 从而实时调整控制策略以应对变化.
近年来, 数据驱动的非线性系统识别方法得到

广泛关注. 常见的黑箱方法包括块状方法
[197]
、概率

技术
[198]
、库普曼算子分析

[199]
、神经网络

[200]
等. 通过

选择合适的基函数, 这些方法能够有效提取非线性

动态特性, 尤其是稀疏贝叶斯学习和 LASSO算法在

处理稀疏参数、避免过拟合方面表现出色. 然而, 由
于缺乏全局最优性, 模型的准确性提升仍面临挑战.
文献 [201]提出了一种基于双尺度神经动力学学习

的非线性系统建模方法, 该方法基于优化视角, 通过

两个不同时间尺度的循环神经网络协同工作, 将非

线性系统识别问题转化为稀疏线性回归问题, 并利

用粒子群优化规则在神经动力学网络局部收敛时重

新初始化其状态, 从而实现全局最优解的搜寻. 这种

创新性的双尺度神经动力学学习方法能够在存在外

部干扰和测量噪声的情况下, 更准确地识别离散时

间非线性系统的动态特性, 相较于传统方法如 LASSO
和稀疏贝叶斯学习, 表现出更高的建模精度和稀疏

性. 文献 [202]基于协作式神经动力学优化, 研究了

稀疏贝叶斯回归方法在系统识别中的应用, 特别是

针对非线性动力学系统的识别. 通过比较不同稀疏

回归算法在普通微分方程识别中的性能, 发现协作

式神经动力学优化稀疏贝叶斯回归在保持模型复杂

性与重建误差之间良好平衡方面表现优异, 同时通

过改进协作式神经动力学优化稀疏贝叶斯回归算法

的计算效率, 使其在实际应用中更加有效.
综上所述, 无人系统中的优化问题具有多样性、

复杂性和实时性等特点. 同时, 无人系统的控制优化

研究聚焦于解决多样的优化问题: 针对过驱动系统,
重点在于通过凸非线性规划分配冗余控制输入, 实
现性能和能耗优化; 在安全关键场景下, 构建二次规

划框架整合安全和性能控制; 在欠驱动系统和系统

识别的相关问题中, 需应对非凸优化问题, 以有限控

制能力达成复杂目标, 这便要求算法拥有全局优化

的能力. 

3    总结与展望 

3.1    总　结

本文基于神经动力学优化的无人系统若干问题

研究进展, 探讨了无人系统中几类核心优化问题, 包
括轨迹规划与跟踪、编队控制、决策与任务分配以及

控制优化. 针对这些复杂且多样化的优化问题, 传统

的优化方法往往难以同时满足实时性、精确性和鲁

棒性的要求. 因此, 神经动力学优化方法凭借其强大

的非线性处理能力和卓越的收敛特性, 逐渐成为解

决无人系统优化问题的有力工具, 深刻体现了神经

动力学优化在无人系统优化问题中的广泛应用和显
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著成效. 

3.2    展　望

虽然现有的神经动力学方法可以有效地解决许

多约束优化问题, 并成功地应用于无人系统中的众

多问题中, 但仍有许多局限性和有趣的研究方向有

待进一步研究.
1)基于神经动力学的不确定性优化. 无人系统

在实际应用中常面临环境不确定性、传感器噪声及

执行器故障等多种复杂因素, 如何利用神经动力学

系统高效应对这些不确定性问题, 并进一步拓展神

经动力学优化方法的适用性, 使其能够更好地适应

复杂多变的真实场景, 是一项具有重要意义的研究

方向, 这不仅能提升系统对不确定性条件的鲁棒性,
还为构建更具实际适应能力的优化框架提供了理论

和技术支持.
2)实时性优化与硬件加速. 针对无人系统对高

实时性的要求, 优化神经动力学算法以提升计算效

率、减少延迟显得尤为关键. 一方面, 从理论层面开

发加速算法, 探索研究提升神经动力学在应对非凸

优化问题时的能力, 特别是增强逃离局部最优点的

性能; 另一方面, 从硬件层面探索算法加速的实现,
以满足实时性需求. 这种软硬结合的优化路径, 为无

人系统在高动态场景下的应用提供了可靠的技术支

持.
3)安全与隐私保护. 在多集群无人系统中, 融入

安全认证与隐私保护机制是提升系统可靠性与适用

性的核心策略. 通过高效的加密算法与认证协议, 数
据在传输和处理过程中能够防止篡改或泄露. 例如

差分隐私等技术能够有效保护用户数据免受外部威

胁, 增强系统可信度. 进一步地, 探索协作式神经动

力学与隐私安全的结合, 能够为敏感场景中的无人

系统奠定坚实的安全基础.
4)跨领域融合与优化. 探索将神经动力学优化

方法与其他领域技术 (例如计算机视觉和自然语言

处理)相结合, 以解决无人系统中的跨领域优化问题

是未来研究的重要课题. 同时, 在复杂任务场景下,
开展多领域技术的整合研究, 对于无人系统综合能

力的提升具有重要意义. 通过跨学科协作与多种优

化策略的融合, 不仅可以有效提升无人系统在多样

化应用场景中的适应性与鲁棒性, 还能够进一步推

动其在更广泛领域的创新与应用发展.
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