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摘    要   针对执行器饱和的离散时间线性多智能体系统 (Multi-agent systems, MASs)有限时域一致性控制问题, 将低增

益反馈 (Low gain feedback, LGF)方法与 Q学习相结合, 提出采用后向时间迭代的模型无关控制方法. 首先, 将执行器饱

和的有限时域一致性控制问题的求解转化为执行器饱和的单智能体有限时域最优控制问题的求解, 并证明可以通过求解修

正的时变黎卡提方程 (Modified time-varying Riccati equation, MTVRE)实现有限时域最优控制. 随后, 引入时变参数

化 Q函数 (Time-varying parameterized Q-function, TVPQF), 并提出基于 Q学习的模型无关后向时间迭代算法, 可以更

新低增益参数, 同时实现逼近求解MTVRE. 另外, 证明所提迭代求解算法得到的 LGF控制矩阵收敛于MTVRE的最优

解, 也可以实现全局有限时域一致性控制. 最后, 通过仿真实验结果验证了该方法的有效性.
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Abstract   A model-free control method using backward-in-time iteration by combining the low gain feedback
(LGF) method with Q-learning is proposed for the finite-horizon consensus control problem for discrete-time linear
multi-agent systems (MASs) with actuator saturation. First, the solution of the finite-horizon consensus control
problem with actuator saturation is transformed into the solution of the finite-horizon optimal control problem of
single agent with actuator saturation, and it is proved that the finite-horizon optimal control can be realized by
solving the modified time-varying Riccati equation (MTVRE). Then, a time-varying parameterized Q-function
(TVQPF) is introduced, and a model-free backward-in-time iteration algorithm based on Q-learning is proposed to
update the low gain parameter and simultaneously approximate the solution of the MTVRE. In addition, it is
demonstrated that the LGF control matrix obtained by the proposed iterative solution algorithm converges to the
optimal solution of the MTVRE, and the global finite-horizon consensus control can also be realized. Finally, the ef-
fectiveness of the proposed method is verified by simulation results.
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近年来, 多智能体系统 (Multi-agent systems,

MASs)分布式协同控制问题的研究取得了显著进

展, 引发各个领域的广泛关注. 该研究范畴涵盖生

物系统中的群体行为 [1]、分布式传感器网络技术 [2]

和智能电网管理[3] 等多个方面. 一致性问题作为支

撑MASs分布式协同控制的基础问题, 不仅在理论

层面具有深远的意义, 而且在实际应用中展现出巨

大的价值. 一致性控制的根本挑战在于设计高效的

一致性算法或协议, 旨在确保MASs的所有智能体

能够逐步调整其状态或输出, 最终达到相同, 即实

现智能体的一致性.

目前, MASs一致性控制的研究可以根据系统
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中领航者的数量划分为三种类别: 无领航者的一致

性控制、领导−跟随一致性控制 (一个领航者)以及

包含多个领航者的一致性控制[4−6]. 到目前为止, MASs
一致性控制的研究涵盖越来越复杂的智能体动态特

性和通信网络拓扑, 包括但不限于线性[7] 或非线性

MASs[8]、整数阶[9] 或分数阶模型[10]、固定[11] 或时变

拓扑[12]、输入延迟[13]、输入饱和[14] 等. 在上述复杂情

况下, 各种适当的控制算法被提出以实现一致性控

制. 此外, 由于智能体的通信和计算资源有限, 基于

事件触发的控制策略[15−16] 被用于实现一致性控制,
有效减少了不必要的能源消耗. 然而, 这些研究成

果只能实现渐近一致性控制, 即在理论上调节时间

趋于无穷. 在实际应用中, 由于渐近一致性的收敛

时间较长, 难以满足任务的时效性需求.

H∞

相比之下, 有限时域一致性被认为是一种更为

理想的控制策略. 有限时域控制不仅能够缩短闭环

系统的收敛时间, 还具备更好的鲁棒性和抗干扰能

力[17]. 文献 [18]提出一种分散模型预测控制方案,
实现了一阶MASs的有限时域状态一致性控制. 文
献 [19]采用分布式线性二次型博弈方法, 实现了离

散时间二阶MASs的有限时域状态一致性控制. 此
外, 文献 [20−23]研究离散时变 MASs的  有限

时域状态一致性控制问题. 上述有限时域状态一致

性协议的设计通常假设智能体动力学模型已知[20−23],
或仅考虑简单的一阶[18]、二阶[19] 系统. 然而, 一阶和

二阶系统无法充分描述实际系统的动态特性, 而且

在实际应用中, 系统模型信息通常是未知的或难以

获取的. 传统的有限时域一致性协议在系统模型未

知的情况下并不适用, 难以满足实际应用的需求.
自适应动态规划 (Adaptive dynamic program-

ming, ADP)[24] 或强化学习 (Reinforcement learn-
ing, RL)[25] 能够利用仿生学习机制解决系统模型未

知情况下的优化控制问题[26]. 其中, 学习状态−动作

值函数的 Q学习算法[27] 为实现无模型最优控制提

供了一种有效的解决方案. 近年来, 学者们利用 ADP
或 RL算法, 通过逼近求解耦合的哈密顿−雅可比−
贝尔曼 (Hamilton-Jacobi-Bellman, HJB)方程, 以
实现 MASs的最优渐近一致性控制[7−8, 28−31]. 例如,
基于 Q学习的算法已经应用于异构MASs[7−8, 28−29] 和
同构MASs[30−31] 中, 用以实现模型无关的最优一致

性控制. 然而, 这些文献主要关注无限时域一致性

控制问题. 相比之下, 模型无关的有限时域一致性

控制问题更具挑战性, 因为它需要在满足值函数终

端约束条件的同时求解耦合的时变 HJB方程.
为解决上述问题, 学者们开始研究基于 ADP

或 RL的算法, 以逼近耦合的时变 HJB方程的近似

解, 从而实现 MASs的有限时域最优一致性控制.
文献 [32]提出一种基于局部动力学的离策略 (Off-
policy) RL算法, 实现线性MASs的有限时域最优

状态一致性控制. 此外, 文献 [33]针对非线性MASs
提出基于 ADP的有限时域鲁棒事件触发最优状态

一致性控制方法. 然而, 上述一致性控制器的设计[32−33]

仍然依赖于MASs的部分模型信息, 而在实际情况

下, 这些系统模型信息通常难以获得.
为克服系统模型必须已知的问题, 文献 [34]采

用神经网络逼近每个智能体的动态特性, 然后在神

经网络模型的基础上基于 ADP设计有限时域最优

编队控制方法. 然而, 这种方式会产生额外的计算

开销, 并引入逼近误差, 从而影响 ADP方法的有效

性. 文献 [35]提出一种基于积分 RL算法和零和博

弈理论的模型无关有限时域鲁棒最优编队包含控制

方法.
由于在实际的 MASs中普遍存在执行器饱和

的问题, 如无人车电机的输出转矩受最大功率限制,
无人机的舵面受物理结构限制等, 饱和的非线性特

性通常会导致系统性能下降, 甚至可能导致系统不

稳定, 使得执行器饱和问题在理论和实践上都极具

挑战性. 上述研究结果[32−35] 无法确保在模型未知的

情况下实现具有执行器饱和约束的 MASs一致性

控制.
为解决这一问题, 学者们提出基于 RL或 ADP

的方法来处理执行器饱和的 MASs模型无关一致

性控制问题. 例如, 文献 [36]提出一种新型的辨识−
评价−执行结构, 结合粘性消失法, 解决了有输入约

束MASs的领导−跟随最优一致性控制问题. 文献 [37]
提出一种离策略 RL算法, 通过逼近求解具有非二

次型代价函数的耦合 HJB方程, 以实现一致性控

制. 文献 [31, 38−40]使用低增益反馈 (Low gain feed-
back, LGF)方法[41] 处理执行器饱和问题, 并结合

ADP方法实现执行器饱和的MASs最优一致性控

制. 然而, 这些基于 ADP或 RL的模型无关一致性

控制方法主要解决的是存在执行器饱和的 MASs
无限时域一致性控制问题, 只能实现渐近一致性控

制, 即理论调控时间趋于无穷. 文献 [42]基于 ADP
研究具有对称或不对称输入约束条件的 MASs事
件驱动有限时域最优状态一致性控制问题, 但其控

制器的设计要求已知系统的模型信息.
受上述分析的启发, 本文将 LGF方法与 Q学

习相结合, 用以解决执行器饱和的离散时间线性

MASs 模型无关有限时域一致性控制问题. 首先,
根据 LGF方法的思想, 推导得到修正的时变黎卡

提方程 (Modified time-varying Riccati equation,
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MTVRE). 求解 MTVRE可以得到时变的低增益

反馈律, 同时可以通过调整低增益参数来避免执行

器饱和. 然后, 参考文献 [43−44], 设计依赖于系统

状态、控制输入和低增益参数的时变参数化 Q函数

(Time-varying parameterized Q-function, TVP-
QF). 在 TVPQF的基础上, 提出一种基于 Q学习

后向时间迭代模型无关一致性控制方法, 该方法在

不需要已知系统动力学模型的前提下, 能够逼近求

解MTVRE, 从而实现离散时间MASs的有限时域

一致性控制.
本文将 LGF方法与 Q学习相结合, 提出一种

针对执行器饱和的模型无关有限时域一致性控制方

法. 主要贡献如下: 设计一种依赖于智能体状态、控

制输入和低增益参数的 TVPQF. 基于 TVPQF, LGF
控制器的设计减少了对系统动力学模型的依赖; 提
出一种可以迭代更新低增益参数的后向时间模型无

关控制算法, 并证明所提算法得到的时变 LGF控

制增益矩阵收敛于MTVRE的解; 另外, 证明所提

算法不仅可以实现半全局一致性, 而且可以保证执

行器饱和条件下的全局一致性控制, 并通过仿真实

验进行论证.
本文的结构安排如下: 第 1节首先介绍代数图

论的相关知识, 并结合 LGF方法介绍执行器饱和

的离散时间 MASs有限时域一致性控制问题的基

于模型的求解方案. 第 2节首先证明可以将执行器

饱和的离散时间 MASs有限时域一致性控制问题

转化为执行器饱和的单智能体的最优控制问题, 接
着提出基于 TVPQF的后向时间迭代算法以逼近

求解最优控制问题对应的MTVRE. 第 3节提供仿

真结果验证本文方法的有效性, 并进行对比实验,
比较性能指标突显本文方法的优越性. 第 4节为结

束语.
R Rn×m n×m

I 0
λi(A) A

i Re rank(A) A

argmax argmin

vec

xT x

符号说明:   表示实数集,   表示  维

矩阵.   表示具有兼容维数的单位矩阵.   表示具有

兼容维数的全零向量或矩阵.   表示矩阵  的

第  个特征值.   表示实部.   表示矩阵  的

秩.   表示最大值索引.   表示最小值索

引.   为矩阵的拉直运算, 把矩阵按照列的顺序一

列接一列的组成一个长向量.   表示向量  的转置. 

1    预备知识
 

1.1    代数图论

N G = (V, E, D)

V = {v1, v2, · · · , vN}
E = {(vi, vj) : vi, vj ∈ V }

有   个节点的加权图可记为  ,
其中节点和边的集合记为  和

. 节点之间的连接关系由

D = [dij ] ∈ RN×N dii > 0∑N
j=1 dij = 1 (vi, vj) ∈ E dij > 0 dij =

0 G D

G I −D

Re(λ1(I −D)) < Re(λ2(I −D)) ≤ · · ·
≤ Re(λN (I −D)) G

G D

r ∈ RN I −D

rT1 = 1

行随机矩阵   决定, 其中  ,

. 如果 ,  ; 否则 

. 对于无向图 , 行随机矩阵  是对称的, 如果在

任何一对不同的节点之间存在一条路径, 则称无向

图  是连通的.   可看作是一种特殊的拉普拉

斯矩阵, 满足 

. 此外, 当且仅当有向图  包含一

个有向生成树, 或无向图  连通时, 1是  的一个

单特征值. 令  表示与  的零特征值相关

的左特征向量, 其满足 . 

1.2    问题描述

N考虑由  个执行器饱和的智能体组成的离散

时间MASs:

xi(k + 1) = Axi(k) +Bϱ(ui(k)), i = 1, 2, · · · , N
(1)

xi(k) ∈ Rn ui(k) ∈ Rm i

ϱ(·) : Rm → Rm

j = 1, 2, · · · , m

式中,  ,   分别表示智能体  的

状态向量以及输入向量;   表示饱和

函数, 对于  满足:

ϱ(uj
i (k)) =


− c, uj

i (k) < −c

uj
i (k), − c ≤ uj

i (k) ≤ c

c, uj
i (k) > c

(2)

c式中,   表示饱和极限.

A ∈ Rn×n B ∈ Rn×m

假设 1. 本文中, 智能体的系统模型是确定且

未知的, 即 ,   表示确定性的未

知系统矩阵.
(A, B)

(A, B)

A

假设 2. 系统矩阵  为输入有界下渐近零

可控 (Asymptotically null controllable with bou-
nded controls, ANCBC), 即系统  是可控的,
且  的所有特征值都在单位圆上或单位圆内[41].

G

假设  3 .  本文所考虑的用以描述离散时间

MASs (1)拓扑结构的无向图  是连通的.

n

假设 4. 本文所考虑的离散时间 MASs (1)的
阶次已知, 即  是已知的.

limk→τ ∥xi(k)− xj(k)∥ = 0

τ

本文研究的是具有执行器饱和的离散时间MASs
的有限时域一致性控制问题. 所考虑的具体问题是:
在有限的时间区间内, 通过适当的控制策略设计,
使得所有智能体的状态在终端时刻达到一致, 即

. 这种有限时域一致性控

制要求在给定的时间范围  内, 使所有智能体的状

态在终端时刻达到某个共同的期望状态, 而不是在

无限时域上渐近趋于一致.
参考文献 [31], 针对离散时间 MASs (1)可以

设计如下状态反馈控制律:

3 期 王巍等: 执行器饱和的离散时间多智能体系统有限时域一致性控制 3



ui(k) = K(k)

N∑
j=1

dij (xi (k)− xj (k)) (3)

K(k)其中,   为待设计的反馈控制增益矩阵.
N

G µ = 4/(N(N−
1)) ≤ λ2 (I −D)

引理 1. 对于具有  个节点的离散时间MASs (1),
如果其对应的无向图  是联通的, 则有 

 [45].

X ∈ Rn ∀xi(0) ∈ X , i = 1, 2, · · · , N
ε∗ ∈ (0, 1] ε ∈ (0,

ε∗]

引理 2. 如果假设 2和假设 3成立, 则对于给

定的有界集 ,  ,
存在最优低增益参数  , 对于任意  

, 离散时间 MASs (1)可以在控制协议 (3)下实

现半全局一致性, 其中最优反馈控制增益矩阵满足:

K∗
ε (k) = −

(
BTP ∗

ε (k + 1)B + I
)−1

BTP ∗
ε (k + 1)A

(4)

P ∗
ε (k)式中,   满足如下MTVRE:

P ∗
ε (k) = ATP ∗

ε (k + 1)A+ εI −
(
2µ− µ2

)
×

ATP ∗
ε (k + 1)B(BTP ∗

ε (k + 1)B + I)−1 ×

BTP ∗
ε (k + 1)A (5)

limε→0 P
∗
ε (k) = 0同时,   是单调的[38].

P ∗
ε (k) K∗

ε (k)

注 1. 文献 [38]考虑的是无限时域MASs一致

性控制问题, 需求解修正的时变黎卡提方程. 而本

文考虑的是有限时域一致性控制问题, 需求解MTV-
RE (5), 得到的正定矩阵  以及 LGF矩阵 

是时变的. 同时, 结合文献 [38]中的引理 2以及文

献 [46], 容易推导得到引理 2.
K∗

ε (k) ε

K∗
ε (k) ε

注 2. 相比于式 (3), 式 (4)中  加下标 

的原因在于, 根据 LGF方法的思想, 反馈控制增益

矩阵  可以通过  进行调整, 从而使控制输入

满足执行器饱和约束.

(A, B)

由引理 2可知, 求解MTVRE (5)需要已知系

统的模型参数 . 然而, 在实际应用中, 系统的

精确模型信息往往难以获取, 即便通过系统辨识可

以获得模型信息, 但不可避免地会引入辨识误差.
同时, 引理 2中给出的求解MTVRE (5)的方法只

能实现半全局一致性. 为了解决这一问题, 本文首先

将 MASs的有限时域一致性控制问题转化为单智

能体的有限时域最优控制问题, 并在无需系统模型

信息且不依赖系统辨识的前提下, 提出一种结合低

增益反馈与 Q学习的模型无关数据驱动控制方法.
该方法能够在面对执行器饱和的情况下, 动态调整

低增益参数, 从而在任意给定的智能体初始状态下, 实
现离散时间MASs (1)的有限时域全局一致性控制. 

2    数据驱动有限时域一致性控制

在本节中, 将首先介绍使用 LGF方法求解执

K∗
ε (k)

行器饱和的单个智能体的优化控制问题, 进而推导

得到MTVRE (5). 然后, 将介绍如何利用数据驱动

方法, 通过单个智能体的可测量数据, 在系统模型

信息未知的情况下, 逼近 LGF控制增益矩阵 ,
从而实现离散时间执行器饱和MASs (1)的有限时

域一致性控制. 

2.1    执行器饱和的单智能体优化控制方法

考虑如下执行器饱和的离散时间系统:

xi(k + 1) = Axi(k) +Bϱ(ζi(k)) (6)

ζi(k)

Kε(k)

其中,   表示新的控制输入. 在接下来的基于 Q
学习的算法中, 将使用它来学习 LGF矩阵  .

定义如下有限时域性能指标:

Ji =

τ−1∑
k=0

ri (xi(k), ζi(k), ε) + εxTi (τ)xi(τ) (7)

εxTi (τ)xi(τ)

ri (xi(k), ζi(k), ε) i

式中 ,  最后一项   代表终端约束条件 ;
 表示智能体   的效用函数:

ri (xi(k), ζi(k), ε) = εxTi (k)xi(k) + ζTi (k)ζi(k) (8)

i根据有限时域性能指标 (7), 每个智能体  的值

函数可以表示为:

Vi(xi(k)) =

τ−1∑
j=k

ri (xi(j), ζi(j), ε)+εxTi (τ)xi(τ) (9)

ζi(k) = µKε(k) ×
xi(k)

下面引理证明, 当控制输入  

 时, 值函数 (9)可以表示为二次型形式.

ζi(k) = µKε(k)xi(k) i

Vi(xi(k))

引理 3. 如果离散时间系统 (6)的控制输入可

以表示为  , 则智能体   的值函

数  可以表示为如下二次型形式:

Vi(xi(k)) = xTi (k)Pε(k)xi(k) (10)

Pε(k) = PT
ε (k) > 0 Pε(τ) = εI式中,  .  .

证明. 本部分将基于最优性原理, 利用终端约

束条件采用后向时间的方式进行证明.
k = τ当  时, 可以很容易地从式 (9)得到:

Vi(xi(τ)) = εxTi (τ)xi(τ) (11)

Pε(τ) = PT
ε (τ) = εI因此, 可以得到 .

k = τ − 1当  时, 结合式 (8)和 (9)可以得到:

Vi(xi(τ − 1)) = εxTi (τ − 1)xi(τ − 1) +

ζTi (τ − 1)ζi(τ − 1) + εxTi (τ)xi(τ)
(12)

将式 (6)代入式 (12)中, 得到:
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Vi(xi(τ − 1)) = εxTi (τ − 1)xi(τ − 1) +

ζTi (τ − 1)ζi(τ − 1) +

ε(Axi(τ − 1) +Bζi(τ − 1))T ×

(Axi(τ − 1) +Bζi(τ − 1)) (13)

ζi(τ − 1) = µKε(τ − 1)xi(τ − 1)然后 ,  将   代入

式 (13)中, 可以得到:

Vi(xi(τ − 1)) = xTi (τ − 1)[εI + µ2KT
ε (τ − 1)Kε(τ −

1) + ε (A+ µBKε(τ − 1))
T ×

(A+ µBKε(τ − 1))]xi(τ − 1) (14)

k = τ − 1当  时, 从式 (14)可以得到:

Pε(τ − 1) = εI + µ2KT
ε (τ − 1)Kε(τ − 1) +

ε (A+ µBKε(τ − 1))
T ×

(A+ µBKε(τ − 1)) (15)

Pε(τ − 1) = PT
ε (τ − 1) > 0从上式可以得到  .

Pε(τ − 1)

k = 0, 1, · · · , τ − 2 Pε(k) Pε(k) =

PT
ε (k) > 0

采用与  相同的方式, 可以类似地确定,
对于 , 矩阵  也符合 

.　　 □

定理 1. 考虑执行器饱和离散时间系统 (6)以及

对应的有限时域性能指标 (7), 其最优控制律满足:

ζ∗i (k) = K∗
ε (k)xi(k) (16)

K∗
ε (k) ζ∗i (k) = µK∗

ε (k)xi(k)

P ∗
ε (k)

其中,   满足式 (4). 如果令 ,
则  满足式 (5).

证明. 根据值函数的定义 (9)可知, 值函数满足

如下贝尔曼方程:

Vi(xi(k)) = εxTi (k)xi(k) + ζTi (k)ζi(k) + Vi(xi(k + 1))
(17)

同时, 最优值函数满足:

V ∗
i (xi(k)) = min

ζi(k)

τ−1∑
j=k

(εxTi (j)xi(j) + ζTi (j)ζi(j) +

εxTi (τ)xi(τ)) (18)

结合式 (17)和式 (18), 可以得到如下的贝尔曼

最优方程:

V ∗
i (xi(k)) = min

ζi(k)

(
εxTi (k)xi(k) + ζTi (k)ζi(k) +

V ∗
i (xi(k + 1))) (19)

k = τ − 1当  时, 由式 (18)可知:

V ∗
i (xi(τ − 1)) = min

ζi(τ−1)

(
εxTi (τ − 1)xi(τ − 1) +

ζTi (τ − 1)ζi(τ − 1) + εxTi (τ)xi(τ)
)

(20)

将式 (6)代入式 (20)中, 得到:

V ∗
i (xi(τ − 1)) = min

ζi(τ−1)
(εxTi (τ − 1)xi(τ − 1) +

ζTi (τ − 1)ζi(τ − 1) +

ε(Axi(τ − 1) +Bζi(τ − 1))T ×

(Axi(τ − 1) +Bζi(τ − 1))) (21)

从式 (21)可以得到最优控制策略满足:

ζ∗i (τ − 1) = arg min
ζi(τ−1)

(εxTi (τ − 1)xi(τ − 1) +

ζTi (τ − 1)ζi(τ − 1) +

ε(Axi(τ − 1) +Bζi(τ − 1))T ×

(Axi(τ − 1) +Bζi(τ − 1))) (22)

ζi(τ − 1)

为了得到最优控制策略, 可以通过上式右半部

分对  求导, 并令导数为零. 则有:

2ζTi (τ − 1) + 2ε (Axi(τ − 1) +Bζi(τ − 1))
T
B = 0

(23)

因此, 可以得到最优控制策略:

ζ∗i (τ − 1) = −ε
(
εBTB + I

)−1
BTAxi(τ − 1) (24)

P ∗
ε (τ) = εI结合值函数的终端约束条件可知  ,

则式 (24)可以重写为:

ζ∗i (τ − 1) =
(
BTP ∗

ε (τ)B + I
)−1 ×

BTP ∗
ε (τ)Axi(τ − 1) =

K∗
ε (τ − 1)xi(τ − 1) (25)

K∗
ε (τ − 1)比较式 (4)和式 (25), 可知  满足式 (4).

V ∗
i (xi(τ − 1))

结合文献 [46]以及引理 3, 可以得到最优值函

数  可以写成如下形式:

V ∗
i (xi(τ − 1)) = xTi (τ − 1)P ∗

ε (τ − 1)xi(τ − 1) (26)

ζ∗i (τ − 1) = µK∗
ε (τ − 1)xi(τ − 1)

P ∗
ε (τ − 1)

同时, 将  代入

式 (20)中, 很容易得到  满足式 (15).
k = τ − 1

K∗
ε (k), k = τ − 2, · · · , 1, 0

采用与   相同的方式, 可以依次得到

 满足式 (4), 并且值函

数满足:

V ∗
i (xi(k)) = xTi (k)P

∗
ε (k)xi(k) (27)

ζ∗i (k) = µK∗
ε (k)xi(k)

P ∗
ε (k)

此外, 将  代入式 (19) 中,
并结合式 (27), 很容易得到  满足式 (15). □

Kε(k) i

Vi(xi(k))

下面定理将证明, 针对执行器饱和的离散时间

系统 (6)以及对应的有限时域性能指标 (7), 存在最

优的 LGF控制增益矩阵 , 使得智能体  的值

函数  可以表示为式 (10).
注 3. 与有限/固定时间控制不同, 本文所考虑

的有限时域一致性控制是指控制器在一个预算的时
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t

T T

t T

T T

间段内进行设计. 在这个时间段结束时, 控制器的

目标是使系统状态达到某个期望的状态或者满足特

定的性能指标. 有限时域控制问题通常涉及优化一

个性能指标函数, 该函数定义在从初始时刻到终止

时刻的时间区间上, 如本文所考虑的有限时域性能

指标函数 (7), 并且需要考虑在此期间系统的动态

行为和可能存在的约束条件, 如本文所考虑的执行

器饱和约束. 而有限时间控制强调的是收敛时间 

趋于一个固定值  达到稳定, 该  是根据初值和控

制参数计算出来的. 固定时间控制是一种特殊的有

限时间控制, 也是   趋于一个固定值   达到稳定,
该  的计算和初值无关, 但是计算的  有保守性.
有限时域控制可以看作有限时间控制的一种特殊情

况, 其侧重点在于需要在固定时间范围内优化一个

性能指标函数.

ρ(·)

注 4. 根据低增益反馈控制方法[41], 可以对低增

益参数进行动态调整, 逐步将控制输入限制在饱和

值范围内, 从而避免执行器饱和现象. 在引理 3以
及定理 1的证明过程中, 由于低增益参数的存在,
在证明过程中假定通过调整低增益参数得到满足执

行器饱和约束的控制输入. 因此, 在涉及控制输入

的证明过程中, 饱和函数  没有显示地出现.

ε

从以上分析可知, 可以将针对执行器饱和的离

散时间MASs (1)的有限时域一致性控制问题转化

为针对执行器饱和的离散时间系统 (6)以及有限时

域性能指标 (7)的最优控制问题. 不同之处在于, 为
了实现有限时域一致性控制, 需要改变由最优控制

问题求得的控制策略. 同时, 依据 LGF 方法的特

点, 可以通过调整低增益参数  实现避免执行器饱

和的目标.
 

2.2    模型无关有限时域控制方法

在这一部分, 首先, 结合Q学习的思想定义 TV-
PQF; 然后, 提出一种数据驱动的后向时间迭代方

法, 在仅需要单个智能体可测量数据的前提下, 逼
近求解MTVRE (5), 以实现有限时域一致性控制.

依据文献 [27], 定义如下 TVPQF:

Qε (xi(k), ζi(k), τ − k) =

ri (xi(k), ζi(k), ε) + V ∗
i (xi(k + 1)) (28)

Qε(xi(τ)) = εxTi (τ)xi(τ)其中,  .

ξi(k) =
[
xTi (k), ζ

T
i (k)

]T
定义变量 . 同时, 将式 (6)

和 (19)代入式 (28)中, 可以得到:

Qε (xi(k), ζi(k), τ − k) = ξTi (k)Hε(k)ξi(k) (29)

Hε(k)式中,   表示 TVPQF的核函数, 定义如下:

Hε(k) :=

[
Hxx(k) Hxζ(k)
Hζx(k) Hζζ(k)

]
=[

εI +ATPε(k + 1)A ATPε(k + 1)B
BTPε(k + 1)A BTPε(k + 1)B + I

]
(30)

同时, 通过 TVPQF的定义 (28)可以得到最

优值函数与最优 TVPQF的关系如下:

V ∗
i (xi(k)) = min

ζi(k)
Qε (xi(k), ζi(k), τ − k) =

Q∗
ε (xi(k), ζ

∗
i (k), τ − k) (31)

根据 TVPQF的定义可知, 最优 LGF控制律

满足:

ζ∗i (k) = arg min
ζi(k)

Qε (xi(k), ζi(k), τ − k) (32)

∂Qε(xi(k), ζi(k), τ−k)
∂ζi(k)

= 0求解 , 可以得到:

K∗
ε (k) = −H∗

ζζ
−1(k)H∗

ζx(k) (33)

ζ∗i (k) = µK∗
ε (k)xi(k)另外, 将  、式 (33)代入式

(31), 同时结合式 (29), 得到:

P ∗
ε (k) = H∗

xx(k)− µK∗
ε (k)H∗

ζx(k) + µH∗
xζ(k) ×

K∗, T
ε (k) + µ2K∗

ε (k)H∗
ζζ(k)K

∗, T
ε (k) (34)

P ∗
ε (k) H∗

ε(k)

K∗
ε (k)

H∗
ε(k)

根据式 (33)和 (34)可知, 通过设计的 TVPQF,
可以将计算  转变为计算 , 以获取最优

LGF控制增益矩阵 , 并且避免对系统模型信

息的依赖. 下面将介绍如何采用后向时间的方式逼

近求解 .
η η {xj

i (k),

ζji (k), x
j
i (k + 1)} j = 1, 2, · · · , η

假设通过  次实验, 收集到  组样本数据 

, 其中 .

k = τ − 1当  时, 定义:

Qj
ε(τ − 1) = εxj, T

i (τ − 1)xj
i (τ − 1) + ζj, Ti (τ − 1) ×

ζji (τ − 1) + xj, T
i (τ)P ∗

ε (τ)x
j
i (τ) (35)

P ∗
ε (τ) = εI式中,  .

Qj
ε(τ − 1)同时, 根据式 (29), 可以得到  的另一

种表达形式如下:

Q̂j
ε(τ − 1) = ξj, Ti (τ − 1)Hε(τ − 1)ξji (τ − 1) (36)

应用线性参数化方法, 式 (36)可以重写成:

Q̂j
ε(τ − 1) = ξ̄j, Ti (τ − 1)vec(Hε(τ − 1)) (37)

其中,

ξ̄ji (τ − 1) = [(ξ1, ji )2, 2ξ1, ji ξ2, ji , · · · , 2ξ1, ji ξl, ji ,

(ξ2, ji )2, 2ξ2, ji ξ3, ji , · · · ,

2ξ2, ji ξl, ji , · · · , (ξl, ji )2]T

l = n+m ξ̄ji (τ −上面变量的表达式中  表示变量 
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1) τ − 1 的维数. 另外, 为方便, 省去了 .

H∗
ε(τ − 1)

结合式 (35)和 (37)可知, 可以通过求解如下

优化方程用以获取 TVPQF 对应的最优核矩阵

:

vec(H∗
ε(τ − 1)) = argmin

η∑
j=1

(ξ̄j, Ti (τ − 1) ×

vec(Hε(τ − 1))−Qj
ε(τ − 1))2

(38)

H∗
ε(τ − 1)

K∗
ε (τ − 1)

P ∗
ε (τ − 1)

得到 , 就可以通过式 (33)求解最优

LGF控制增益矩阵 , 以及通过式 (34)获
取最优值函数对应的核矩阵 .

H∗
ε(τ − 1)

H∗
ε(k) K∗

ε (k) P ∗
ε (k)

k = τ − 2, · · · , 1, 0

依据求解  的思路, 可以通过后向时

间求解的方式逼近求解 ,  , 以及 ,
.

k = τ − 2, · · · , 1, 0当  时, 定义:

Qj
ε(k) = εxj, T

i (k)xj
i (k) + ζj, Ti (k)ζji (k) +

xj, T
i (k + 1)P ∗

ε (k + 1)xj
i (k + 1) (39)

Qj
ε(k)同样地, 可以得到  的另一种表达形式:

Q̂j
ε(k) = ξj, Ti (k)Hε(k)ξ

j
i (k) (40)

参照式 (38), 可以得到如下优化问题:

vec(H∗
ε(k)) =

argmin
η∑

j=1

(
ξ̄j, Ti (k)vec(Hε(k))−Qj

ε(k)
)2

(41)

H∗
ε(k)

K∗
ε (k)

P ∗
ε (k)

通过式 (41)求解得到 , 就可以通过式 (33)
求解最优 LGF 控制增益矩阵 , 以及通过式

(34)获取最优值函数对应的核矩阵 . 下面将

介绍如何求解优化问题 (38)和问题 (41). 由于两者

具有相似性, 下面将问题 (38)和问题 (41)归结为

一类问题进行介绍.
优化问题 (38)和问题 (41)可以写成如下形式:

vec (H∗
ε(k)) =

argmin
∑(

ξ̄ T
i (k)vec(Hε(k))−Qε(k)

)2
(42)

ξ̄i(k) =
[
ξ̄1i (k), ξ̄

2
i (k), · · · , ξ̄

η
i (k)

]T Qε(k) =[
Q1

ε(k), Q2
ε(k), · · · , Qη

ε(k)
]T

k = 0, 1, · · · , τ − 1

式中 ,   ;  

,  .

应用最小二乘法, 可以得到优化问题 (42)的解

如下:

vec(H∗
ε(k)) =

(
ξ̄i(k)ξ̄

T
i (k)

)−1
ξ̄i(k)Qε(k) (43)

为确保优化问题 (42)的解 (43)的唯一性, 需
要满足如下条件:

rank(ξ̄i(k)) =
l(l + 1)

2
(44)

ξ̄i(k)即矩阵  满秩.
{xj

i (k), ζ
j
i (k), x

j
i (k + 1)}

η ≥ l(l + 1)/2

如果搜集到的样本  的

数量 , 且每次实验收集到的数据之间

服从高斯分布, 那么条件 (44)成立[46].

H∗
ε(k)

ε ε

K∗
ε (k) ui(k)

由以上分析可知, 采用后向时间求解的方式可

以得到最优 TVPQF 对应的核矩阵  . 同时,
由式 (35)和 (39)可知, TVPQF会受到低增益参数

 的影响. 因此, 可以通过调整低增益参数  用以更

新 LGF控制增益矩阵 , 从而使控制器 

避免输入饱和. 算法 1对上面的论述进行了总结.

　  算法 1. 执行器饱和约束下模型无关有限时域

一致性控制

η ε τ输入. 实验次数 , 低增益参数 , 有限时域 .

K∗
ε (k)

H∗
ε(k) k = 0, 1, · · · , τ − 1

输出. 最优 LGF控制增益矩阵 , 以及最优TVPQF

对应的核矩阵 ,  .

{ζji (0), ζ
j
i (1), · · · , ζ

j
i (τ − 1)}

xj
i (0) j = 1, 2, · · · , η

{xj
i (k), ζ

j
i (k), x

j
i (k + 1)}

j = 1, 2, · · · , η k = 0, 1, · · · , τ − 1

1) 数据收集 :  生成符合高斯分布的随机控制输入

, 以及随机初始状态

变量 ,  , 应用于系统 (6), 从而

收集产生的样本数据 , 其

中 ;  .

K∗
ε (τ − 1)

H∗
ε(τ − 1)

K∗
ε (τ − 1)

2) 计算 : 通过式 (43)求解优化问题 (38), 得

到 . 结合式 (33)推导得到最优 LGF控制

增益矩阵 , 并将其存储.

K∗
ε (k) k = τ − 2 k = 0

H∗
ε(k)

K∗
ε (k) k = τ −

2, · · · , 1, 0

3) 计算 : 从  到 , 依次通过式 (43)

求解优化问题 (42), 迭代计算 . 结合式 (33)推

导得到最优 LGF 控制增益矩阵  ,  

, 并将其存储.

k = 0, 1, · · · , τ − 14) 饱和度检查: 对于每一个 , 验证

∥ui(k)∥∞ =

∥∥∥∥∥∥K∗
ε (k)

N∑
j=1

dij (xi(k)− xj(k))

∥∥∥∥∥∥
∞

≤ c

i = 1, 2, · · · , N ε　其中,  . 如果不满足, 则减小  并重

复步骤 2)和步骤 3).

5) 停止迭代: 当控制输入不再饱和时, 停止迭代过程.

ε

εj+1 = αεj 0 < α < 1

注 5. 算法 1中, 低增益参数  可以通过比例规

则进行调整:  , 其中 . 另外需要

强调的是, 控制输入的饱和度评估发生在其应用到

MASs (1)之前. 因此, MASs在实际执行的过程中

不会超过其执行器饱和约束.

ε

ε∗

注 6. 算法 1中的饱和度检查环节必然会受到

智能体初始状态的影响, 不同的初始状态可能会最

终得到不同的低增益参数 . 另外, 算法 1的目的并

不是寻找最优低增益参数 , 而是对于不同的初始
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ε ∈ (0, ε∗]

K∗
ε (k)

状态寻找 , 从而得到对应的最优 LGF控

制增益矩阵 , 达到避免执行器饱和的目标.
下面定理将证明通过算法 1得到的最优 LGF

控制增益矩阵是最优的.

η ≥ l(l + 1)/2 {xj
i (k), ζ

j
i (k),

xj
i (k + 1)}

K∗
ε (k)

定理 2. 如果进行收集样本数据的实验次数

, 且收集得到的样本数据 

 服从高斯分布, 则算法 1得到的 LGF控

制增益矩阵  是最优的, 也就是 MTVRE (5)
对应的解.

ε∗

ε Hε(k)

ε

Hε(k) ε

ε

证明. 根据 LGF方法的思想, 针对执行器饱和

约束问题, 存在最优低增益参数   [42]. 同时, 注意到

算法 1中关于低增益参数  的调整处于估计 

的外循环. 因此, 低增益参数  不会影响 TVPQF
核矩阵  的收敛性. 假设低增益参数  在算法

1中是固定的, 即考虑MTVRE (5)和 TVPQF (23)
中包含相同的低增益参数  的情况.

xj
i (0), j = 1, 2, · · · , η

ζji (k), k = 0, 1, · · · , τ − 1

η ≥ l(l + 1)/2

ξ̄i(k) k = 0, 1, · · · , τ − 1

vec(H∗
ε(k))

vec(H∗
ε(k)) k = 0, 1, · · · , τ − 1 l(l + 1)/2

ξ̄i(k)

Pε(τ) k = τ − 1

vec(H∗
ε(k))

vec(H∗
ε(k))

当初始样本数据  , 以及

 服从高斯分布时, 很容易

得到每次收集样本数据的实验是线性独立的. 此外,
如果实验次数 , 则式 (43)中构造得到

的数据矩阵  ,   满秩. 需要

注意的是, 结合  的定义以及式 (30)可知,
,    拥有   个

独立元素. 结合矩阵  满秩的结论, 可知优化问

题 (42)有唯一解, 即为式 (43). 值得注意的是, 所
设计的算法 1以离线后向时间迭代的方式运行, 即
利用终端约束条件   从   开始依次向

后计算 . 同时, 式 (43)构成了优化问题 (42)
的唯一解. 可以得出结论: 通过执行算法 1得到的

 是最优的.
H∗

ε(k) l(l + 1)/2

vec(H∗
ε(k)) H∗

ε(k)

vec(H∗
ε(k)) H∗

ε(k)

K∗
ε (k)

K∗
ε (k)

值得注意的是, 矩阵  是由  个元

素组成的对称矩阵 ,    表示矩阵  

经过列排列之后组成的长向量. 由于算法 1得到的

 是最优的. 因此, 算法 1得到的结果 

即为所定义的 TVPQF的最优核矩阵. 结合式 (33)
以及引理 2可知, 算法 1得出的 LGF控制增益矩

阵  也是最优的. 同时, 结合定理 1以及式 (31)
可知, 通过算法 1 得到 LGF 控制增益矩阵 

等价于求解MTVRE (5).　　 □

下面定理将证明算法 1 可以实现离散时间

MASs (1)的全局有限时域一致性控制而不仅仅是

半全局有限时域一致性控制.

K∗
ε (k)

定理 3. 如果假设 2和假设 3成立, 通过算法 1
得到的 LGF控制增益矩阵 , 离散时间MASs
(1)可以实现全局有限时域一致性控制.

证明. 如果假设 2和假设 3成立, 由引理 2以

K∗
ε (k)

ε

ε ∈ (0, ε∗]

ε

ε

及定理 2可知, 算法 1得到的 LGF控制增益矩阵

 可以实现半全局有限时域一致性控制. 在算

法 1中, 如果控制输入违反执行器饱和, 则在下次

迭代时会减小低增益参数 , 因此必然可以找到一

个足够小的   满足执行器饱和 .  另外 ,
从定理 2 的证明过程可知, 如果  固定, 由算法 1
得到的 TVPQF核矩阵以及 LGF控制增益矩阵均

是最优的, 且可以实现有限时域最优一致性控制.
如果智能体的初始状态不同, 必然会迭代得到一个

固定的低增益参数 , 对应地, 即可通过算法 1得
到 LGF控制增益矩阵. 因此, 算法 1可以实现离散

时间MASs (1)的全局有限时域一致性控制.　　□ 

3    仿真实验

本节首先建立一个仿真实验, 来说明本文方法

的有效性; 然后进行对比实验, 用本文方法与对比

方法进行仿真实验, 用评价指标结果说明本文方法

的优越性. 

3.1    仿真实验 1

考虑一个由 6个智能体组成的离散时间MASs,
其动力学方程为 (1), 相关的矩阵为:

A =

[
0 1

−1 1

]
, B =

[
−1

0

]
(45)

A 0.5± 0.866i

(A, B)

c = 1

矩阵  的特征值  都在单位圆内, 且
 是可控的. 因此, 假设 2成立. 在本节仿真

中, 执行器饱和函数的饱和阈值设为 . 离散时

间 MASs的通信拓扑可以用图 1所示的无向图表

示. 从图中可以得到, 所对应的无向图是连通的. 因
此, 假设 3成立.

 
 

0.2 0.5
2

0.5 0.1 0.1

0.1 0.1

1

3

4

5

6
 

图 1    仿真 1中MASs的通信拓扑

Fig. 1    MASs communication topology in simulation 1
 

η = 100 > (3 ×
4)/2 = 6 ε = 1

ε α = 0.5

下面将使用三个实例来说明本文所提方法的有

效性. 在所有的三个实例中, 算法 1中具体的参数

设置如下: 收集样本数据的实验次数 

, 初始低增益参数 . 同时, 使用注 5中
的方法对  进行更新, 选择 . 后续将通过改
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变不同的初始状态来说明算法 1的有效性.

[−1, 1]× [−1, 1] τ = 100

ε = 0.5

K∗
ε (k)

例 1. 在本例中, 将所有智能体的初始状态设置

为 , 有限时域设置为 , 然后

将算法 1应用于MASs (45)中, 最终得到低增益参

数 . 同时, 将对应的最优 LGF控制增益矩阵

 应用于系统中, 得到的 6个智能体的系统状

态如图 2所示, 系统控制输入如图 3所示. 从图 2
和图 3可知, 通过算法 1得到的控制输入可以实现

有限时域一致性控制, 并且避免输入饱和.

 
 

0 20 40 60 80 100
−1.0

−0.5

0

0.5

1.0
x1, 1 x1, 2 x1, 3 x1, 4 x1, 5 x1, 6

0 20 40 60 80 100
−1.0

−0.5

0

0.5

1.0

1.5
x2, 1 x2, 2 x2, 3 x2, 4 x2, 5 x2, 6

时间步 

图 2    例 1中智能体的状态

Fig. 2    The states of agents in example 1
 
 
 

时间步
0 20 40 60 80 100

−1.0

−0.5

0

0.5

1.0
u1 u2 u3 u4 u5 u6

 

图 3    例 1中智能体的控制输入

Fig. 3    The control inputs of agents in example 1
 

[−10, 10]× [−10, 10] τ = 300

ε = 0.002

K∗
ε (k)

例 2. 在本例中, 将所有智能体的初始状态设置

为 , 有限时域设置为 ,
然后将算法 1应用于MASs (45)中, 最终得到低增

益参数 . 同时, 将对应的最优 LGF控制增

益矩阵  应用于系统中, 得到的 6个智能体的

系统状态如图 4所示, 系统控制输入如图 5所示.
不同于例 1, 例 2中智能体的初始状态的范围变大,
必然会影响 MASs的一致性控制效果. 相比而言,
例 2中智能体实现一致性控制的时间更长, 得到的

低增益参数更小. 然而, 从图 4和图 5可知, 通过算

法 1得到的控制输入仍然可以实现有限时域一致性

控制, 并避免输入饱和.

[−100, 100]× [−100, 100]

τ = 1 500

ε = 1.220 7× 10−4

K∗
ε (k)

例 3. 在本例中, 进一步加大了智能体初始状态

的范围, 设置为 , 有限时域

设置为 , 然后将算法 1应用于MASs (45)
中, 最终得到低增益参数 . 同时,
将对应的最优 LGF控制增益矩阵  应用于系

统中, 得到的 6个智能体的系统状态如图 6所示,
系统控制输入如图 7所示. 从所得结果可知, 所提

方法可以在有限时域内实现一致性控制, 并避免输

入饱和.

Kε(k)

ε

c = 1

以上三个例子证明了本文所提算法的有效性,
同时说明了如果智能体的初始状态越大, 控制输入

需要配合越小的 LGF控制增益矩阵  以避免

输入饱和, 因此低增益参数  将会迭代更多的次数,
从而得到更小的输入值. 此外, 在输入饱和度相等

的情况下 ( ), 初始状态越大, 智能体实现一致

性的速度越慢, 如图 2、图 4和图 6所示. 通过以上

三个例子, 也对定理 3进行了验证. 

3.2    仿真实验 2

在本节将所提模型无关有限时域一致性控制算

 

时间步

0 50 100 150 200 250 300
−8

−4

0

4

8
x1, 1 x1, 2 x1, 3 x1, 4 x1, 5 x1, 6

x2, 1 x2, 2 x2, 3 x2, 4 x2, 5 x2, 6

−10

−5

0

5

10

0 50 100 150 200 250 300
 

图 4    例 2中智能体的状态

Fig. 4    The states of agents in example 2

 

0 50 100 150 200 250 300

u1 u2 u3 u4 u5 u6

−1.0

−0.5

0

0.5

1.0

时间步 

图 5    例 2中智能体的控制输入

Fig. 5    The control inputs of agents in example 2
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法与文献 [38]针对执行器饱和的模型无关无限时

域一致性控制方法进行对比.
考虑一个由 5个智能体组成的离散时间MASs,

其动力学方程为 (1), 相关的矩阵为:

A =

[
0.995 −0.194

0.194 0.995

]
, B =

[
1

1

]
(46)

A 0.980 1± 0.198 7i

(A, B)

c = 1

矩阵  的特征值  都在单位圆

上, 且  是可控的. 因此, 假设 2成立. 在本节

仿真中, 执行器饱和函数的饱和阈值设为 . 离
散时间 MASs的通信拓扑用图 8所示的无向图表

示. 从图 8中可以得到, 所对应的无向图是连通的.
因此, 假设 3成立.

τ = 120 η = 100

ε = 1 ε α =

0.9

ε = 1 M0 = I K0 = [0, 0]

H = 100

0.000 01 ε

针对本文所提算法 1的相关参数设置如下: 有
限时域 , 收集样本数据的实验次数 ,
初始低增益参数 , 低增益参数  调节参数 

. 参考文献 [38]所提无限时域算法的相关参数设

置, 初始低增益参数 ,  ,  , 收
集样本数据数量  , 算法收敛参数设置为

. 低增益参数   的更新规则和本文所提算

法 1一致.

x1(0)=[2.5, −2.5]T x2(0) = [−1.5, 2]T x3(0) =

[−2, −3]T x4(0) = [−2, −2]T x5(0) = [1.5, 1.5]T

ε = 3.4 ×
10−3

K∗
ε = [−0.093 7, −0.073 0]T

K∗
ε (k) K∗

ε

εi(k) =
∑N

j=1 dij(xi(k) −
xj(k))

例 1. 在本例中, 首先设定 5个智能体的初始状

态为 ,  , 
,   ,   .

两种算法得到的最终低增益参数均为  

. 采用文献 [38]中所提算法得到的最优 LGF
控制增益矩阵 . 将两种

算法得到的最优LGF控制增益矩阵  和  应用

于MASs (23)中. 为了对比两种算法的一致性控制

效果, 引入一致性控制误差 

. 仿真结果见图 9和图 10.

 
 

e1, 2 e1, 3 e1, 4 e1, 5e1, 1

e2, 5e2, 4e2, 3e2, 2e2, 1

时间步
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0.06
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图 9    例 1中有限时域方法获得的一致性误差

Fig. 9    Consensus errors obtained by finite-horizon
method in example 1

 

x1(0) = [1, 2]T x2(0) = [−0.5, −0.1]T x3(0) = [0.3,

2]T x4(0) = [0.8, 0.2]T x5(0) = [−3, −2]T

ε = 7.1× 10−3

Kε = [−0.132 4, −0.110 6]T

例 2. 在本例中, 改变 5个智能体的初始状态为

,  , 
,  ,  . 两种算

法得到的最终低增益参数均为  . 文
献 [38]所提算法得到的最优 LGF控制增益矩阵为

. 最终得到的仿真结果

见图 11和图 12.
另外, 本文用每个智能体对应一致性误差的绝

对误差积分 (Integral absolute error, IAE)的平均

值和均方误差 (Mean square error, MSE)的和两

 

时间步
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图 6    例 3中智能体的状态

Fig. 6    The states of agents in example 3
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图 7    例 3中智能体的控制输入

Fig. 7    The control inputs of agents in example 3
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图 8    仿真 2中MASs的通信拓扑

Fig. 8    MASs communication topology in simulation 2
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个指标[47−48] 来评价本仿真实验的控制效果, 结果见

表 1.

IAE =

N∑
i=1

k∗∑
k=0

|εi(k)|

N

MSE =

N∑
i=1

1

k∗

k∗∑
k=0

|εi(k)|2

± 2%

同时, 为了对比两种算法的一致性控制效果,
统计了智能体一致性误差对应的调节时间指标 (以
一致性误差范围的  进行计算), 在不同初始状

态下, 将时域参数均设置为 200, 每个智能体对应的

调节时间如表 2和表 3所示.
由图 9 ~ 图 12以及表 1可知, 本文所提算法

能够更快地实现一致性控制, 一致性误差较小. 同

时由表 2和表 3可知, 在一定的时间范围内, 本文
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图 10    例 1中无限时域方法获得的一致性误差

Fig. 10    Consensus errors obtained by infinite-horizon
method in example 1
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图 11    例 2中有限时域方法获得的一致性误差

Fig. 11    Consensus errors obtained by finite-horizon
method in example 2

 

e2, 5e2, 4e2, 3e2, 2e2, 1

时间步

−4

−2

0

2

4

−0.05
0

0.05
0.10

e1, 2 e1, 3 e1, 4 e1, 5e1, 1

0 20 40 60 80 100 120 140
−4

−2

0

2

0 20 40 60 80 100 120 140

−0.06
0

0.06

120 140

120 140

 

图 12    例 2中无限时域方法获得的一致性误差

Fig. 12    Consensus errors obtained by infinite-horizon
method in example 2

 

表 1    对比实验评价指标

Table 1    Evaluation indices of comparison experiments

100 ≤ k ≤ 120 IAE MSE

例 1−有限时域方法 0.637 7 0.005 4

例 1−无限时域方法 10.264 9 2.116 9

例 2−有限时域方法 1.074 8 0.014 7

例 2−无限时域方法 5.186 9 0.510 9

 

表 2    例 1中一致性误差调节时间

Table 2    Consensus error setting time in example 1

例 1−调节时间 有限时域方法 无限时域方法

智能体 1 109 137

智能体 2 119 161

智能体 3 104 127

智能体 4 109 137

智能体 5 90 110

 

表 3    例 2中一致性误差调节时间

Table 3    Consensus error setting time in example 2

例 2−调节时间 有限时域方法 无限时域方法

智能体 1 108 131

智能体 2 116 158

智能体 3 120 183

智能体 4 108 131

智能体 5 84 93
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所提的有限时域一致性控制算法得到的一致性性能

指标较文献 [38]所提无限时域一致性控制算法要

好, 这也说明了本文提出算法的优越性. 

4    结束语

本文提出一种基于 Q学习的数据驱动算法, 用
于求解具有未知模型参数、执行器饱和的离散时间

MASs的有限时域一致性控制问题. 首先结合 LGF
方法, 将执行器饱和的有限时域一致性控制问题转

化为执行器饱和的单智能体最优控制问题, 给出原

问题的控制器设计方案. 然后在未知系统模型参数

的条件下, 设计基于 Q学习的数据驱动后向时间算

法逼近求解 MTVRE, 用以获取 LGF控制增益矩

阵, 并给出该算法的收敛性说明. 最后, 给出仿真结

果来验证基于 Q学习的有限时域一致性控制算法

的有效性, 并证明智能体的初始状态会影响收敛速

度的问题. 同时, 还给出对比实验来评价有限时域

一致性控制算法与无限时域一致性控制算法的控制

效果.

τ

τ

τ

在本文提出的方法中, 有限时域参数   作为算

法 1的输入参数, 其在参数选择过程中需凭借经验

来进行设定. 在未来的研究中, 将探讨更为精确的

有限时域参数设置方法, 以确定   的边界条件, 从
而设定合理的有限时域参数  .
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