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摘要 干扰和不确定性广泛存在于各类实际系统. 对干扰与不确定性的认知与量化是复杂系统设计、分析、控

制与决策的关键问题, 也是智能系统工程理论研究和实践的重要途径. 鉴于无人自主系统的实时、反馈和闭环特

征, 依赖于开环离线计算分析的不确定性量化方法不再适用. 本文结合无人自主系统背景, 提出动态闭环不确定

性量化理论, 重点阐述如何突破多源异质干扰与不确定性闭环精细表征、动态分离估计、同时补偿/抑制/消纳、

重构优化决策、智能测试评估和系统自主进化等关键技术,形成“复合表征-分离估计-前馈补偿/反馈抑制/闭环消

纳-重构优化-智能测试与进化”的动态闭环不确定性量化理论框架, 为实现“安全、绿色、免疫”智能无人系统设

计和智能系统工程提供重要理论基石, 提升复杂不确定环境下无人系统的自主性、安全性和可靠性. 最后, 结合

若干典型案例说明了动态闭环不确定性量化理论在无人系统的应用.
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1 研究背景与意义

干扰与不确定性广泛存在于各类实际系统, 长期

以来都是控制科学和智能科学的基本问题
[1]. 干扰和

不确定性的处理是系统设计、分析、控制与决策的核

心关键
[2~6]. 一方面, 随着环境、对象和任务日益复杂,

干扰与不确定性的来源和类型更加广泛, 传统不确定

性处理方法的局限性逐步显现. 另一方面, 随着大数

据、大模型时代来临, 干扰与不确定性的表征和认知

能力增加, 既催生出更多机遇, 也带来了新的技术挑

战. 事实上, 对未知不确定环境进行感知和交互是生

物智能的基本要素之一
[7]. 因此, 不确定性认知与量化

能力被认为是人工智能发展水平的重要标志
[8,9]. 在

2023年“Inclusion·外滩大会”上, 机器学习专家乔丹作

了题为《新兴人工智能系统的挑战——量化不确定

性》的主旨演讲.
自2003年Sandia实验室数学家提出不确定性量化

(uncertainty quantification, UQ)理论以来, UQ理论已得

到广泛关注
[10]. 2012年, 美国工业与应用数学学会(So-

ciety for Industrial and Applied Mathematics, SIAM)开
始组织以不确定性量化为主题的学术年会(SIAM con-
ference on UQ). 2013年, SIAM 和美国数理统计协会
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(American Statistical Association, ASA)创立联合期刊

《SIAM/ASA Journal on UQ》, 专门发表不确定性量

化领域的前沿研究成果. 美国DARPA在2016年成立了

“Enabling Quantification of Uncertainty in Physical
Systems (EQUiPS)”重点资助方向, 将“识别、量化、

表征并最终管理建模与仿真过程中产生的各类不确定

性”作为总体目标. 随后, 斯坦福、麻省理工、桑迪亚

国家实验室等高校和研究机构纷纷围绕不确定性量化

理论与应用开展了研究, 突破了随机不确定性的非线

性传播机理表征等关键技术, 并在美国国防高级研究

计划局(Defense Advanced Research Projects Agency,
DARPA)资助下在高超、舰船等实际对象中进行了富

有成效的应用尝试
[11~14].

无人系统是一类“感知-决策-控制-执行”一体化的

实时闭环反馈系统, 其拓扑结构具有“全回路、小回

路、上回路”多尺度异构特征, 如图1所示. 其中, 全回

路的含义在于需要对干扰与不确定性的闭环非线性传

播特性进行精细量化, 并利用实时反馈对干扰与不确

定性的影响进行补偿、抑制或消纳; 小回路是指可以

通过局部信号的实时反演解译来实现干扰与不确定性

的动态检测、分离估计、在线学习与风险预示; 上回

路则为基于闭环可控能力量化的系统重构优化与逆设

计提供了可能性. 现有UQ理论方法聚焦于开环离线分

析或计算, 难以满足闭环系统不确定性实时分析与设

计的迫切需要. 为此, 亟需开展动态闭环不确定性量

化(dynamic closed-loop uncertainty quantification, DC-
UQ)理论研究, 为提高无人系统性能品质和智能化水

平提供理论基石与技术途径.
干扰与不确定性是控制科学的基本问题. 19世纪,

法国数学家彭塞列指出: “控制设计的核心任务是抵消

不确定性的影响”[15,16]. 20世纪50年代, 英国控制论和

复杂系统科学的先驱艾斯比在其控制论专著中指出:
“在无处不在的干扰与不确定性下实现生存, 是有机体

和控制系统的共同目标”[17]. 2002 年, 郭雷与陈文华开

始了多源干扰系统的抗干扰控制理论研究
[18]. 随后,

研究团队建立了复合分层抗干扰控制(composite hier-
archical anti-disturbance control, CHADC)理论, 将抗

干扰控制理论由传统的“单一同质”拓展到“多源异质”
干扰系统

[19~21]. 进一步, 通过揭示无人系统“全回路、

小回路、上回路”多尺度异构特征, 提出了干扰与不确

定闭环精细表征、动态分离估计、同时补偿抑制消

纳、系统重构优化、智能测试评估等关键理论方法,
形成了“复合表征-分离估计-前馈补偿/反馈抑制/闭环

消纳-重构优化-迭代进化”的DC-UQ理论研究框架.
CHADC与UQ理论几乎同时产生 , DC-UQ理论是

CHADC理论的拓展. 与传统的UQ理论不同, DC-UQ
能够更好地适应无人系统的闭环反馈和实时交互特点,
提升了复杂干扰与不确定性条件下动态闭环设计、分

析与测评能力, 为“安全、免疫、绿色”的智能无人系

统设计和智能系统工程实践提供了重要理论基石
[5,6,22].

本文将介绍DC-UQ理论的研究思路与进展, 并结

合无人系统实际案例对DC-UQ的应用进行说明. 在本

文第二部分将介绍DC-UQ理论内涵; 第三部分介绍典

型应用案例; 第四部分介绍DC-UQ理论的智能无人系

图 1 (网络版彩图) “全回路、小回路、上回路”多尺度异构特征示意图
Figure 1 (Color online) Diagram of “Entire-loop, Small-loop, Upper-loop” multi-scale heterogeneous architecture.
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统工程应用;第五部分对研究工作进行总结,并对未来

发展趋势进行展望.

2 动态闭环不确定性量化: 理论研究

2.1 智能无人系统的多尺度控制特征

图2说明了DC-UQ理论与无人系统“全回路、小

回路、上回路”结构特征之间的内在联系. 首先, 无人

系统具有“感知-决策-控制-执行”耦合一体化结构特

征, 全回路闭环设计与优化是智能系统工程实践的必

然要求. 同时, 系统的全回路闭环特性给不确定性量

化研究带来了新的挑战. 一方面, 无人系统受到全回

路多来源、多类型、多通道干扰与不确定性影响, 要

实现闭环不确定性量化, 需要对干扰与不确定性的多

源(物理来源)异质(信号类型)异构(通道拓扑) 耦合(因
果交联)特性进行精细量化表征(第2.2节); 另一方面,
无人系统具有实时闭环反馈特征, 干扰与不确定性在

“决策-控制-执行”前向通道和“感知-决策-控制”反馈

通道中同时传播, 二者因果互联, 其耦合传播特性与交

互影响机理无法独立刻画, 给误差因果和溯源分析带

来了极大难度. 因此, 必须从全回路视角刻画干扰与

不确定性的闭环耦合传播, 根据闭环反馈机理和干扰

信号的异质异构特征给出干扰动态可分离能力量化准

则(第 2.3节), 并在此基础上设计干扰补偿、抑制与消

纳利用相结合的复合控制策略(第2.4节).
其次, 有限观测条件下干扰与不确定性的估计与

解译是无人系统智能水平的重要体现. 随着信息技术

和数据科学的发展, 闭环信号的小回路动态检测与分

析手段日益丰富, 通过揭示干扰与不确定性的小回路

传播与演化机理, 利用和构造小回路进行局部信号提

取、解译、反演和预测, 是实现无人系统干扰动态分

离估计和风险评估的主要途径, 也是DC-UQ理论的核

心关键所在(第2.3节).
最后, 作为决策层的上回路为基于系统能力评估

的重构优化提供了条件. 传统控制方法往往忽视上回

路的作用, 设计目标局限于干扰与不确定性影响下的

标称性能保持, 即“干扰不变性准则”, 导致控制设计

结果与系统能力不匹配的问题. 为此, 需要在干扰与

不确定性可分离/闭环可控能力量化和动态分离估计

的基础上, 利用上回路实现具有动态适应性的闭环系

统重构优化和进化设计, 为系统的控制层和执行层提

供与其可控能力相匹配的性能指标和参考输入, 从而

克服“干扰不变性准则”的局限性, 实现无人系统的安

全、绿色、免疫控制与迭代进化(第2.5节).

图 2 (网络版彩图) DC-UQ理论与无人系统“全回路、小回路、上回路”结构特征之间的联系
Figure 2 (Color online) Relationship between the DC-UQ theory and the “Entire-loop, Small-loop, Upper-loop” structural characteristics of
unmanned systems.
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2.2 多源异质异构干扰与不确定性的深耦合建模

随着大模型、大数据时代的到来, 实际无人系统

中的物理流、信息流和能量流日益复杂, 干扰和不确

定性呈现物理多来源(多源)、数学多类型(异质)、影

响方式多通道(异构)等特征, 且干扰与干扰之间、干

扰与状态/输入/输出之间存在复杂的耦合关联. 以机

器人-环境交互任务场景为例, 系统多源异质异构干扰

与不确定性深耦合模型建立如下
[23]:

M q M q q C q q C q q q G q
K K u t t B d B d

y h q q D d D d v

( ( ) + ( )) ¨ + ( ( , ) + ( , )) + ( )
= ( + ) ( ) + + + ,
= ( , ) + + + ,

(1)m m n

n

1 1 2 2

1 1 2 2

其中, 干扰和不确定性呈多源特性, 包括: (1) 系统内部

执行器迟滞u t t( )、执行器失效 Km、关节摩擦干

扰d 2、过程噪声 n和量测噪声vn; (2) 外界未知交互

力d1; (3) 模型不确定性 M q q( ) ¨和 C q q q( , ) 等.

其次, 干扰信号呈现异质特征. 例如, d1属于动态

不确定干扰,由如下动力学模型描述:

W Fq E
d K

= + + + ,
= + ,

(2)e n

e n1

其中, e为环境接触面的动态不确定性, Ke为未知环境

刚度矩阵, n和 n分别为交互力子系统的过程噪声和

量测噪声. 上述模型中干扰与不确定性具有异质数学

表征形式: 惯量不确定性 M q( )通常描述为范数有界

变量, 即 M q( ) < ; 而测量噪声则通常表征为随机

变量, 即v ~ (0, ), ~ (0, ).n v n
2 2N N

此外, 不确定性的影响通道具有异构特征. 例如,
噪声vn和 n分别属于系统量测通道和干扰输出通道中

的加性不确定性, M q q( ) ¨, C q q q( , ) 等动力学模型参

数不确定性属于乘性不确定性, 交互力d1中环境刚

度Ke的不确定性则属于隐性不确定性.
机器人交互力控制系统是包含量测信号y和反馈

信号u的闭环系统, 且反馈控制信号u K y= ( )是根据量

测信号y实时计算得到. 系统的闭环特征导致干扰和

不确定性之间存在复杂耦合关联. 例如, 交互力d1的动

态同时受到机器人系统状态q、环境接触面的动态不

确定性 e和接触点处的环境刚度Ke的影响, 交互力的

大小反过来又会影响到机器人系统状态, 进而与执行

器迟滞 t、关节摩擦力干扰d 2等机器人系统内部干扰

形成交联耦合.
不仅是上述无人系统, 现实中的复杂系统大都存

在多源异质异构干扰与不确定性的交联耦合. 传统的

控制与不确定性量化方法往往倾向于将多源异质异构

不确定性简化为单一集总不确定性, 或者忽视了干扰

之间、干扰与状态/输入/输出之间的关联耦合特点,
给系统分析和设计结果带来粗糙性或保守性

[24~27]. 因

此, 要实现闭环不确定性的精细量化, 充分表征、挖

掘和刻画不确定性的异质异构和深耦合特性十分必

要
[28].

2.3 干扰和不确定性可分离度量化与动态分离估计

干扰与不确定性的认知和量化是无人系统智能性

的根本体现. 传统UQ理论聚焦于不确定性传播与影响

特性的离线计算与静态性能度量, 未考虑干扰与不确

定性的动态估计与实时诊断问题. 事实上, 干扰与不

确定性的动态分离估计可实现UQ理论“由静态分析到

动态分离”的拓展, 而无人系统的小回路结构和局部信

号流特征也为干扰信息的实时获取提供了条件.
干扰与不确定性的可分离能力分析是设计动态分

离估计策略的重要前提. 上世纪60年代建立的状态空

间可观性理论聚焦于“状态-输出”映射等系统内部特

性表征, 忽视了对外部干扰和不确定性闭环传播机理

与反演特性的定量刻画. 为此, 我们在全回路深耦合

表征基础上, 提出了复合干扰可分离度的量化准则,
将可观性理论由传统的“内部状态可观”拓展至“外部

干扰可分离”, 由定性理论细化为定量理论. 干扰与不

确定性的可分离度既刻画了干扰输入通道和系统内部

结构特征,又反映了动态/随机/范数等干扰与不确定性

的异质信号特征. 例如, 将动态干扰的广义可观性秩判

据与随机不确定性的信息熵准则进行结合, 即可建立

动态/随机复合干扰与不确定性的可分离性判据
[28].

在干扰与不确定性可分离能力量化的基础上, 即

可利用干扰与不确定性动态特征, 提出小回路信号反

演解译和动态分离估计方法
[4,26,29,30]. 早期的频域干扰

观测器(disturbance observer, DO)局限于线性时不变对

象的干扰与不确定性集总估计
[26].时域DO为时变非线

性系统的干扰估计提供了解决途径. 针对干扰动力学

不确定和未知时变情形, 分别提出了鲁棒DO[31]
和自

适应DO[32,33]
设计方法. 进一步, 人们又将神经网络、
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模糊逼近等自学习技术与DO进行结合, 提出了神经网

络DO、模糊DO等自学习干扰估计方法
[34,35], 为充分

挖掘干扰动力学信息提供了更为丰富的技术手段. 此

外, 为提升干扰估计的快速性, 提出了切换、变结构

等DO新结构
[36,37]

和干扰预测等提升系统干扰响应速

度的新策略
[38]. 针对具有未知生成机理和复杂时变特

征的干扰与不确定性, 将干扰信号分解为不变特征

(元)与可变分量分别进行离线学习和在线估计, 进而

设计干扰“元进化”观测器, 实现干扰认知与估计能力

的动态演进
[39].

针对动态、随机、范数有界等多源异质干扰交联

耦合的复合干扰系统, 传统的单一干扰观测方法难以

实现干扰与不确定性的精细分离估计与动态闭环量

化. 为此, 我们将动态干扰观测和随机/范数有界干扰

度量优化有机结合, 建立了复合干扰滤波理论, 将滤波

器设计由“单一干扰观测”拓展到“复合干扰分离”, 为

复合干扰与不确定性的实时检测、识别与估计问题提

供了有效解决途径
[28]. 特别地, 针对经典卡尔曼型滤

波“高斯、独立、同分布”假设局限性, 提出了非高斯

干扰耦合表征和动态识别的复合非高斯滤波方

法
[40,41]. 在复合干扰滤波理论框架下, 已针对“动态+范

数有界”、“动态+高斯随机”、“动态+范数有界+高斯

随机”、“动态+非高斯随机”、“动态+不完备非高斯随

机”、“不完备动态+不完备非高斯随机”等不同类型的

复合干扰系统 , 分别提出了“DO+卡尔曼”、“DO
+H∞”、“DO+H2/H∞”、“DO+非高斯随机分布滤

波”、“DO+自适应粒子滤波”、“自适应DO+自适应粒

子滤波”、“自学习DO+自适应粒子滤波”等一系列复

合滤波方法
[42~47], 并应用于惯性初始对准

[48]
、无人飞

行器超宽带定位
[49]

、仿生偏振组合导航
[50]

等实际系

统当中, 实现了干扰与不确定性的动态分离估计和误

差精细量化, 性能指标较之传统卡尔曼滤波、H∞滤波

和粒子滤波等传统方法取得明显提升.

2.4 干扰和不确定性闭环可控能力分析与同时补
偿/抑制/消纳

对于具有闭环和实时控制的无人系统, 通过合理

设计前馈补偿和闭环反馈信号解决前馈通道与反馈通

道的控制相容性问题, 有望实现多源复合干扰与不确

定性的同时补偿、抑制甚至是消纳利用, 提升无人系

统对干扰与不确定性的适应能力. 为此, 需要开展无

人系统全回路干扰与不确定性的闭环可控能力量化,
实现UQ理论“由开环分析到闭环量化”的拓展.

传统可控性理论主要关注标称系统的误差收敛

性, 忽视了干扰与不确定性的可补偿和可抑制度. 为

此, 我们提出了同时反映干扰与不确定性信号特征、

通道特性与交联耦合特性的闭环可控能力量化准

则
[51]. 例如, 针对动态、范数有界和随机干扰耦合情

形, 建立闭环可控能力指标如下:

R d W T

e t t

d t t
y y d

:= ( ) ( (0, ))

+ argmin
( ) d

( ) d
+ [ ( ) ( | )], (3)

1 match 1 min obs

2
2
2

2 2
2 3 3

I

H H
L

其中, R表示干扰与不确定性的可控能力; 1, 2和 3为

归一化权重系数; d( )match 1I 为动态干扰d1的匹配示性

函数, 当d1的输入通道为匹配通道时其取值为1, 否则

取值为0; W T( (0, ))min obs 为动态干扰子系统与原系统

状态扩维后的能观格拉姆矩阵的最小奇异值, 刻画了

动态干扰d1的可观测度;
e t t

d t t
argmin

( ) d

( ) d
2
2

2 2
2L

表示L2-范数

有界干扰d 2的闭环H∞抑制比; y( )H 和 y d( | )3H 分别为

量测输出y的绝对熵和条件熵, y y d( ) ( | )3H H 是随机

干扰d 3与量测输出y之间的互信息测度, 刻画了系统对

随机干扰的抑制能力.
实际控制系统通常受到多源异质异构干扰与不确

定性的耦合影响. 传统的单一干扰抑制或补偿方法在

很大程度上忽视了干扰与不确定性信号特征与耦合关

联特性, 控制器设计结果往往具有粗糙性或保守性. 为
此, 我们建立并发展了复合精细抗干扰控制理论, 在干

扰深耦合表征、闭环可控能力量化和动态解耦估计的

基础上, 揭示了前馈补偿与反馈抑制的相容性机理, 提
出了复合抗干扰控制器新结构, 破解了从“单一干扰抑

制或补偿”到“复合干扰同时抑制和补偿”的理论难

题
[19~21], 同时也为多源干扰与不确定性的闭环精细量

化提供了重要技术手段.
某些干扰与不确定性的存在是有利于控制目标实

现的, 属于“有益干扰”. 早在20世纪六十年代, 控制理

论学者就提出了干扰利用的思想, 但由于对干扰的认

知与分离估计能力不足, 干扰利用思想在早期并未取

得预期的应用效果
[52]. 通过干扰与不确定性闭环影响
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机理的精细量化分析, 有助于厘清哪些干扰是“有益干

扰”, 进而设计具有“干扰消纳与利用”特性的精细抗干

扰控制律, 即借助干扰的影响来更精确、更快速、更

经济地实现控制目标, 达到“因势利导”的效果.
一个典型例子是旋翼无人机气动阻力干扰

[53]. 针

对气动阻力干扰, 传统策略是通过构造气动阻力补偿

项实现抗扰控制效果, 但这会增加无人机执行机构负

担, 而且将更多噪声引入闭环系统. 为此, 文[53]在充

分分析气动阻力影响特性的基础上, 提出了“变阻为

升、变抗为用”的无人机干扰消纳控制策略, 将气动阻

力产生的阻尼效果用于克服控制误差振荡, 在实现高

精度轨迹跟踪的同时, 降低了舵机负担和量测噪声的

影响, 达到了安全、节能的效果.

2.5 重构优化决策与安全、绿色、免疫控制

上回路是系统总体决策调度与进化设计层, 给出

系统的动态性能指标、参考输入和优化参数. 传统抗

干扰控制方法的设计目标局限于干扰与不确定性影响

下的标称性能保持, 即“干扰不变性准则”, 忽视了控制

与执行层的可控能力, 导致控制器预设性能指标与系

统实际执行能力不匹配的问题. 为此, 在DC-UQ理论

中, 将上回路优化决策与下回路抗干扰控制进行一体

化设计, 在时/空/谱异构空间干扰可控能力量化与复合

评估的基础上, 给出与闭环可控能力相匹配的重构优

化策略, 克服了自上世纪三十年代以来“干扰不变性准

则”的局限性. 进一步, 可提出基于多级闭环可控能力

的无人系统进化设计思想, 利用上回路决策、小回路

估计和全回路评估等技术手段以实现无人系统结构、

参数和控制策略的动态交互与双向优化, 为DC-UQ理
论与无人系统总体设计的深度融合提供解决途径.

文[54,55]针对无人机执行机构退化与失效情形下

的抗干扰安全控制问题, 首先对机构失效与飞行约束

条件下无人机的闭环可控能力进行了量化分析, 在此

基础上, 提出了具有动态能力适应性的安全飞行包络

与参考指令信号生成策略, 实现了执行机构退化与失

效情形下的闭环安全重构. 针对干扰与执行机构故障

情形下的航天器可靠控制问题, 文[56]提出了动态观

测器与静态可靠性度量相结合的闭环风险评估方法,
并对执行机构剩余寿命进行了实时预测. 在此基础上,
文[57]将执行机构剩余寿命作为上回路决策变量, 提

出了一种平衡控制性能和执行机构可靠性的动态调控

策略; 文[58]基于闭环风险评估结果, 提出了一种含风

险约束的上回路参考轨迹生成策略.
近年来, 为提升无人系统自主生存能力, 本团队基

于“干扰适应可变性准则”, 建立了安全、绿色与免疫

控制等智能无人系统研究新框架
[22,59]. 文[59]讨论了

在复杂任务环境下如何实现对干扰和不确定性的自主

免疫行为. 文[22]首次提出绿色控制概念, 并针对实际

多维任务约束, 从上回路层面对无人系统控制性能指

标进行了重构, 将时间、能量、强度、算力等纳入待

优化的代价函数, 为实现无人系统“节时、节能、省

力、省心”的绿色精细抗干扰控制提供了一类有效解

决方案. 从应对干扰和不确定性的角度, 安全、绿色、

免疫设计思想是无人系统从算法智能、系统智能到行

为智能跨越式发展的重要体现.

3 动态闭环不确定性量化: 验证与应用

DC-UQ理论通过揭示无人系统的“全回路、小回

路、上回路”多尺度异构特征, 突破了干扰和不确定性

深耦合建模表征、可分离/可抗度量化分析、动态分

离估计、同时补偿、抑制和消纳、闭环重构优化等关

键理论方法, 形成了包括“全回路传播机理分析与闭环

可控度量-小回路动态检测与分离估计-上回路重构优

化决策”在内的理论研究框架. 目前, DC-UQ理论已在

机器人控制、航天器伺服机构控制、无人机控制等智

能无人系统实际问题中得到验证与应用. 下面分别就

三个应用案例进行阐述.

3.1 机器人控制: 精细量化与动态分离

机器人交互力控制系统受到摩擦、刚度不确定

性、量测噪声等多源异质异构干扰的耦合影响. 对于

手术机器人、防爆机器人等执行精确操控任务的实际

对象而言, 必须对力反馈信号的不确定性进行精细度

量, 进而完成动态分离估计、自主风险决策与在线运

动规划. 因此, 干扰与不确定性的闭环精细量化与动

态分离估计是机器人控制的关键问题之一.
针对上述问题, 我们提出了机器人-环境交互力估

计系统的不确定性闭环精细量化方法, 实现了无传感

交互力估计. 具体地, 在交互力控系统干扰与不确定

性全回路传播机理表征的基础上, 提出了高斯过程回

归和变分贝叶斯估计相结合的不确定性特征参数离/
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在线辨识方法, 实现了不确定性闭环精细量化. 进一

步, 基于不确定性闭环量化结果和交互力的小回路动

态特性, 设计自适应观测器实现了交互力和干扰力信

号的动态分离. 实验结果表明: 由于在观测器设计中

利用了不确定性闭环量化结果, 交互力估计精度明显

优于非线性观测器、广义动量观测器等经典交互力估

计方法
[23].

3.2 航天器伺服机构控制: 绿色控制与智能测评

航天器控制力矩陀螺(control moment gyro, CMG)
具有输出力矩大、能量消耗低等优势, 是空间交会对

接、高分对地观测等航天任务中的关键执行机构. 在

实际在轨应用中, CMG框架伺服系统受到转子不平衡

力矩、框架摩擦、传动误差等干扰与不确定因素的耦

合影响, 为此, 需要基于DC-UQ理论, 开展航天器CMG
框架伺服系统抗干扰绿色控制与智能测评技术研究.

我们基于干扰生成机理、传播特性、输入通道和

框架伺服系统结构特征开展了全回路12种干扰建模、

测评和可控能力量化, 并通过灵敏度和补灵敏度函数

加权优化方法改进了干扰与噪声的抑制能力. 在此基

础上, 根据干扰动态特征设计了基于周期型DO和扩张

状态观测器的CMG框架伺服系统小回路干扰分离补

偿策略, 实现对多源干扰的认知与分离. 进一步, 在“能
量、时间、强度、算力”等多维约束下提高CMG框架

伺服系统的自主抗扰能力, 实现节能、节时、省力、

省心的绿色控制目标
[60~62].

3.3 无人机控制: 消纳利用与重构优化

传统无人机控制方法大多针对预设任务、理想环

境和确定模式. 为了提升复杂干扰与不确定性环境下

无人机控制系统安全性, 文[5]首次提出了同时包含干

扰、攻击和故障的无人机安全控制框架. 特别地, 外部

干扰和攻击因素加剧了系统的不确定性. 针对气动阻

力干扰、执行机构损伤退化等复合干扰与故障情形下

旋翼无人机安全飞行控制问题, 文[53]基于气动阻力

干扰闭环传播特性与干扰/控制输入耦合机理分析, 设
计了“变阻为升、变抗为用”的无人机气动阻力干扰消

纳控制策略. 飞行实验结果表明: 与加速度前馈PD、
机理建模补偿控制、干扰观测器控制以及自适应控制

四类经典方法相比, 文[53]所提出的干扰消纳控制方

法能够有效提升无人机飞控精度, 并在未引入额外能

耗和噪声的条件下, 等效放大了系统增益.
进一步, 我们开展了干扰、攻击和执行器退化情

形下旋翼无人机闭环可控能力量化分析, 无人机抗干

扰攻击检测与快速风险响应策略. 具体地, 设计了与

攻击条件下闭环可控能力相匹配的安全飞行包络与参

考指令信号, 实现了上回路安全重构优化
[54,55]. 实验结

果表明:在主动攻击情形下,通过快速攻击响应与重构

优化策略, 无人机安全飞行能力和网络安全控制能力

大幅提升
[63,64].

4 智能系统工程应用

智能系统工程是指通过智能算法、智能器件、智

能系统和智能环境交互等多维度智能化构建, 赋予实

际工程系统以智能感知、决策、行为与进化能力, 以

适应现代经济、军事和科技发展的需要. 智能系统工

程是人工智能与系统科学、控制科学深度交融的体

现. 它是无人系统技术的重要发展趋势, 也是 DC-UQ
理论研究的主要出发点和落脚点. 20世纪60年代, 控制

论创始人维纳就将控制系统与有机体进行了类比, 揭

示了两者在信息拓扑等方面的一致性, 为控制科学研

究提供了崭新的视角
[65]. 钱学森先生在著作《工程控

制论》中, 从系统工程的角度出发对控制理论研究进

行了重新梳理, 对后续智能系统工程领域发展产生了

深远影响
[2]. 目前, 智能系统工程已在若干领域展现了

其广阔的应用前景 . 近年来 , 埃隆·马斯克领导的

SpaceX公司通过其创新的火箭回收技术, 为航天器的

可重复使用提供了一种有效技术途径, 显著降低太空

探索的成本. 包为民院士针对航天器高可靠、智能化

的发展需求, 在国际上率先提出了研发“会学习的运载

火箭”的构想
[66,67], 可推广到所有无人系统和智能装

备, 使之“边飞边学、终身学习”.
本团队基于DC-UQ理论, 开展了混合可靠性分

析、动静混合风险度量、激励重构、智能测试等智能

系统工程关键技术攻关, 为风险自主识别预警、智能

建模与在线修正、方案与参数智能优化、能力动态演

进等无人系统智能化构建提供了重要支撑. 下面将针

对上述关键技术进行简要阐述.

4.1 从随机可靠性到混合可靠性分析

传统可靠性分析方法通常将退化因素视作一个服
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从特定分布的随机变量. 由于无人系统的实时机动特

性, 许多退化因素往往还具有动态特征, 单纯从随机

角度开展可靠性分析会导致结果的保守性. 为此, 我

们提出了基于干扰与不确定性随机/动态复合表征的

混合可靠性分析策略, 建立了考虑动力学不确定性的

闭环可靠性判据, 为无人系统闭环可靠控制律设计提

供了理论依据
[68].

4.2 从静态风险刻画到动静混合风险度量

风险实时精确度量是提升无人系统生存能力的关

键. 传统风险刻画方法通常将静态可靠性作为主要的

风险度量准则, 对干扰、故障、失效等动态风险因素

的表征、识别与分离能力不足. 在DC-UQ理论中, 基

于小回路的信号反演解译技术为无人系统风险因素的

动态识别与分离估计提供了有力工具. 本团队将干扰/
故障/失效等风险因素的动态分离估计与传统静态可

靠性分析相结合, 提出了动静混合风险度量策略, 提升

了无人系统的自主风险刻画与预警能力
[69]. 同时, 风

险因素的动态分离估计还能够有效降低闭环可靠控制

律的保守性.

4.3 从被动感知到主动激励重构

无人系统激励重构是指通过施加特定的控制输入

信号(激励信号)来改变无人系统运动模式或信息拓扑,
从而提高对干扰与不确定性等风险因素的动态识别、

分离和预警能力. 传统线性定常系统可观性判据仅与

系统系数矩阵相关, 难以刻画输入/输出信号类型对风

险分离识别能力的影响. 事实上, 干扰与不确定性的全

回路闭环传播与小回路局部反演特性相互耦合, 其可

分离能力还受到系统输入、输出信号类型的影响. 无

人系统激励重构策略设计的前提是建立激励信号与干

扰可分离度之间的定量关系
[70,71]. 为此, 我们建立了动

态/随机复合干扰与不确定性的可分离性判据
[28], 在此

基础上提出了无人系统激励重构策略与干扰激励算子

的优化设计方法. 具体地, 利用冗余执行机构设计了激

励控制指令, 在保证无人系统机动与安全约束的前提

下, 提升了弱可观干扰/故障的动态识别能力
[72].

4.4 智能测试与系统进化技术

无人系统与无人装备测试是保证无人化作战等实

际任务顺利实施的关键环节之一. 目前, 各类无人装备

的规模结构日益复杂且应用场景不断拓展, 对测试技

术的智能化水平提出了更高要求. 以离线开环测试为

主的传统测试方法主要针对预设任务条件和理想运行

模式, 缺少针对复杂不确定环境的风险动态认知、实

时预警和迭代优化能力, 难以满足陌生复杂环境尤其

是军事对抗场景下无人装备智能化测试需求.
智能测试是指无人系统在运行过程中可自主进行

干扰与不确定性的反演、估计和激励, 以获得系统运

行状态和风险的认知和量化能力, 并对系统总体、核

心器件、智能算法三者进行交互优化, 实现无人系统

的“边飞边测”、“边测边学”和动态演进. 围绕上述需

求, 本团队在DC-UQ理论基础上建立了无人系统智能

测试技术框架, 以实现复杂不确定任务场景下的在线

自主测试和智能风险评估. 具体地, 针对多源干扰与

不确定性等无人系统复合风险因素, 利用小回路动态

分离技术实现干扰精细在线估计
[28,60], 为系统能力动

态评估提供了解决方案; 考虑干扰交联耦合情形, 提

出了基于上回路优化的无人装备在线干扰激励行为设

计方法
[61,72], 可实现复合风险因素的主动识别与实时

分离; 针对基于智能测试的迭代进化能力需求, 提出

了基于在线数据的干扰与不确定性元进化策略, 实现

了干扰认知能力的迭代更新
[39].

仿生学是智能系统工程研究与实践的重要创新源

泉. 本团队长期围绕无人系统仿生智能方向开展研究.
其中, 动态演进与迭代进化是仿生智能的突出体现,
“内外兼修、刚柔并济”是智能无人系统的性能特征.
与现有的具身智能理论相比, 仿生智能在开展“具身”
设计的同时, 还从“安全、绿色、免疫”等生存智能维

度进行无人系统动态闭环设计与优化, 以提高适应复

杂干扰与不确定性环境、抵御系统内外部风险、自我

强化和动态演进的能力, 实现“从外功到内功”的无人

系统仿生赋能
[22,59]. 另一方面, 除了智能算法之外, 仿

生智能还聚焦于“智能组织”和“智能器官”研究, 通过

仿生感知器件(眼睛)与驱动机构(肌肉)等智能硬件, 赋
予无人系统“心灵、手巧、眼明、身健”的动态环境交

互能力, 实现“从软功到硬功”的无人系统研究范式突

破. 此外, 以动静混合风险度量、在线激励重构、智

能测试等技术为支撑, 无人系统能够自主地适应博弈

对抗等复杂任务场景并完成系统能力的动态演进, 实

现“从协作到博弈”的能力跨越
[63,64].

基于团队前期理论成果, 我们研制了干扰对抗环
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境下微纳卫星和特种无人机智能测试装置, 发明了无

人飞行器多源干扰全回路动态闭环精细量化分析与测

评仪器(如图3), 初步实现了干扰与不确定性条件下由

算法到器件再到系统总体的进化设计, 为基于智能动

态测试的无人系统自主进化提供了有力支撑. 进一步,
我们基于DC-UQ理论, 提出了“灵动感知与控制”的智

能无人系统一体化设计方案, 研制了面向危险、极

端、特殊、恶劣(危极特恶)任务场景的空中灵巧作业

系统, 通过干扰学习进化与动态分离估计策略、复合

精细抗干扰控制算法、灵巧操纵机构、安全飞行平台

和智能环境交互行为等多维度智能化设计, 实现了复

杂不确定环境与浮动基座变质心条件下的敏捷机动、

精准指向、柔顺捕获、灵巧操纵和安全飞行
[73~75], 初

步具备了对干扰与不确定性环境的自主学习、重构和

迭代进化能力.

5 结论与展望

经过近二十年的发展和完善, DC-UQ理论已成为

无人系统控制、设计与测评的重要工具, 它通过揭示

无人系统“全回路、小回路、上回路”多尺度异构特

征, 形成了包括“复合表征-分离估计-前馈补偿/反馈抑

制/闭环消纳-重构优化-迭代进化”的研究体系, 为智能

系统工程理论与实践提供了技术途径.

DC-UQ理论与传统UQ、可靠性分析、数字孪生

等理论的主要不同点包括: (1) 从开环分析到闭环量化;
(2) 从静态分析到动态分离; (3) 从随机表征到复合表

征; (4) 从数字孪生到在线激励; (5) 从静态可靠性分析

到动静混合风险度量. 此外, 得益于“全回路、小回路、

上回路”研究视角和智能测试与进化等技术突破, 传统

抗干扰控制方法将不再局限于“服务总体对象”, 而是通

过以抗干扰控制方法作为神经元赋能算法全面融入无

人系统神经、器官和系统的进化设计, 实现算法、器

官/系统和行为的交互演进, 使无人系统在“危极特恶”
环境中具备“心灵、手巧、眼明、身健”的能力.

在未来研究工作中, 需要进一步将DC-UQ理论、

精细抗干扰估计与控制理论和人工智能理论进行深度

交叉融合, 充分吸收三者的先进指导思想和技术工具,
丰富和完善复杂不确定系统设计、分析与优化理论及

技术体系.具体研究方向包括:揭示闭环不确定性系统

深层拓扑结构、关联耦合特征与信息演化机制, 进一

步丰富“全回路、小回路、上回路”的系统论内涵; 完

善干扰与不确定性可分离度/可抗度精细量化理论, 将
干扰动态激励思想应用于干扰可分离度的在线优化;
应用先进的干扰估计、预测、学习与风险预示预警方

法提高小回路设计能力; 将DC-UQ理论应用于各类无

人系统的智能标准量化测试与交互设计, 为数字孪生

技术、智能系统工程理论提供重要研究工具
[76~78].
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Dynamic closed-loop uncertainty quantification theory with intelligent
unmanned systems applications
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1 School of Automation Science and Electrical Engineering, Beihang University, Beijing 100191, China
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3 Science and Technology Commission, China Aerospace Science and Technology Corporation, Beijing 100048, China

Disturbances and uncertainties widely exist in practical systems. Cognition and quantification of the disturbances and uncertainties is
a key prerequisite for the design, analysis, control, and decision-making of complicated systems. It is also an important pathway
towards intelligent systems engineering research and practice. As the practical unmanned autonomous systems are primarily closed-
loop systems with real-time feedback structure, the existing uncertainty quantification methods which have mainly focused on open-
loop offline calculation and analysis are faced with restricted applicability. In this paper, the dynamic closed-loop uncertainty
quantification (DC-UQ) theory for intelligent unmanned systems will be proposed. The emphasis will be placed on how to break
through the key technologies including closed-loop refined characterization, dynamic separation estimation, simultaneous
compensation/attenuation/absorption, reconstruction optimization, intelligent testing and evaluation, and autonomous system
evolution for systems with multi-source disturbances and uncertainties. The theoretical framework of DC-UQ, consisting of
“composite characterization-separation estimation-feedforward compensation/feedback attenuation/closed-loop absorption-recon-
struction optimization-intelligent testing and evolution”, will be established. The research on DC-UQ will provide a theoretical
foundation and technological approach for intelligent systems engineering with “safety, immunity, green”, and contribute to
enhancing the autonomy, safety, and reliability of unmanned systems under complex uncertain environments. Finally, the
effectiveness and advantages of the DC-UQ theory in practical applications are demonstrated via several typical examples.

unmanned systems, dynamic closed-loop uncertainty quantification, multi-source disturbances and uncertainties,
intelligent testing and evolution, intelligent systems engineering
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