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基于影响度介数中心性的多智能体牵制控制算法
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摘 要: 针对多智能体系统在牵制控制过程中最终收敛时系统稳定性较差的问题，设计一种影响度矩阵，重新
构建介数中心性算法来完成牵制控制节点选择工作。首先，根据子网的度分布计算影响度矩阵；其次，由影响

度矩阵计算子网的介数中心性分布矩阵；最后，根据介数中心性选择牵制控制节点。既保留个体本身的重要性，

也引入邻居个体重要性对其影响程度。经过对比实验验证了影响度介数中心性算法可有效增强多智能体系统的

鲁棒性并提高系统的收敛速度。
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Multi-agent pinning control algorithm based on betweenness centrality
with influence degree
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(1. Command And Control Engineering College，Army Engineering University of PLA，Nanjing 210007)

Abstract: Aiming at the poor stability of the final convergence of multi-agent systems in the process of pinning control,
we design an influence degree matrix and reconstruct an intermediate centrality algorithm to complete the selection of
pinning control nodes. Firstly, influence degree matrix is calculated according to degree distribution of subnet. Secondly,
the influence degree matrix is used to calculate the intermediate centrality distribution matrix of subnet. Finally, traction
control nodes are selected according to the distribution of betweenness centrality. We not only preserve the importance
of the individual in the system, but also introduce the influence of the importance of the individual in the neighborhood.
Comparative experiments show that betweenness centrality algorithm can greatly enhance the robustness of multi-agent
systems and improve the convergence speed of the system.
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0 引 言

在自然界中群体行为是物种常见的生存方式，

如协同狩猎的狼群、“人”字迁徙的雁群、结队觅食

的鱼群、分工协作的蜂群等等。学者经过多年对这

些群落的深入研究，提出多智能体（Multi-agent）概
念。其特征是从简单的局部规则进化到协调的全局

行为，具有自适应性、鲁棒性、分散性和自组织性等

特点[1]。

早期的研究集中在建模和仿真上。Vicsek 等人
提出的 Vicsek 模型[2] 凭借其直观算法和对状态的

清晰描述，得到学者的广泛关注。但该模型仅实现

群集整体上的有序运动，而忽略智能体间的碰撞问

题。Reynolds 等人在大量观察生物群体行为的基础

上提出 Boids 模型[3]，对群体智能行为提出三种规

则：碰撞避免、聚集和速度匹配[4]。人工多智能体

集群为实现整体有序统一运动，需要在每个智能体

上都安装全局控制器。这对于大型集群而言显然是

不可行的，因而蜂拥控制[5-7] 由此提出:仅需将控制
信息发送到网络中部分节点，通过局部信息交互使

所有智能体的运动状态渐近一致并且彼此间距离都

趋于相同。Olfati[8] 基于 Boids模型提出两种可在自
由空间中收敛和一种实现躲避障碍的蜂拥控制算法，

但该算法要求集群内所有智能体都可接收到控制信

号。Su[9] 等人在此基础上提出牵制控制算法，证明
仅需若干个关键节点获得控制信息，整个集群凭借

局部信息交互使系统最终收敛。随后文献 [10]发现
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驱动节点的最少数目随着网络互连密度的增高而降

低，但网络可控性却在不断增大。Zhao等人[11]提出

对单节点采用非独立控制策略以降低系统总能量上

界，从而实现控制。针对大型非线性动力学复杂网

络，Pietro等人[12] 给出寻找控制节点的次优解，并

设置部分控制网络所需的最小耦合和控制增益的界，

将理论分析转化为整数线性规划（ILP）。
由于多智能体在聚集过程中会发生拓扑变化，

因而学者将复杂网络的研究成果应用于多智能体集

群控制中。Moore[13]和 Tanner[14]分别提出在网络中
安排一个领导节点，该节点不接收其它节点信息而

是在网路中持续广播自身的运动信息。针对复杂网

络无标度特性，文献 [5]提出基于局部线性反馈的控
制方式，相较于随机控制方式，连通性越高的节点

需要的控制器越少。文献 [15]提出一种基于李亚普
诺夫稳定性的控制方法，该方法将系统稳定性问题

转化为对一个描述网络拓扑结构的简单矩阵的负确

定性度量，采用包含增加边权重和删除节点两种操

作的归一化方法对动态复杂网络进行分析。

在基于复杂网络的蜂拥控制中，如何在有限资

源的条件下优化网络性能，如提高收敛速度、降低

能耗等是研究的重点。关键节点的选择可帮助我们

理解信息传播方式。网络节点的影响力是复杂网络

研究中一个关键问题，重要节点对网络功能起主导

作用。为确定节点在复杂网络中的重要程度，研究人

员提出度中心、介数中心性、特征向量中心性等度量

方法。文献 [16]提出度中心性算法寻找控制节点，但
文章并未考虑到度相同的情况下如何选择牵制控制

节点，依靠该算法寻找到的控制节点随机性大，易造

成系统不稳定。文献 [17]中提出利用 k−shell算法寻
找控制节点，并引入控制节点与领导者的距离来解

决两个节点 ks相同时的问题。但 k−shell是一种粗
粒化节点分类方法，节点与领导者的距离将极大影

响控制节点的选择。文献 [18]证明了在拓扑结构不
断变化的动态网络中，接受控制信息的节点介数中

心性越高，整个系统获得信息的时间也就越短。本文

在考虑邻居节点重要性的前提下，设计一种影响度

矩阵，重新构建影响度介数中心性算法 (Betweenness
centrality with Influence Degree,BCID)来寻找牵制控
制节点，并证明系统最终达到收敛，形成整体上的有

序运动。通过对比实验验证了基于该算法的多智能

体系统有着很强的鲁棒性，极大提高系统收敛速度。

本文安排如下：在第二部分，将做好基本理论准

备工作；在第三部分，将对算法的稳定性作出证明；

在第四部分，将介绍介数中心性并着重分析影响度

矩阵的产生背景，遇见问题和最终解决方法；在第

五部分，通过对比实验来证明本文提出的算法在收

敛速度和速度一致性方面的优势；最后，在第六部

分针对算法存在的不足总结展望。

1 理论基础

假设由 n 个独立个体组成的多智能体系统，个
体 i的控制方程为：{

q̇i = pi

ṗi = ui

,i = 1 · · ·n (1)

其中 qi,pi,ui ∈ Rm(m = 2, 3)，分别表示个体

i的位置矢量、速度矢量和控制输入[8]。若感知半径

r > 0。则个体 i的邻域可表示为：

Ni= {j ∈ N : ∥qi−qj∥ ≤ r, i ̸= j} (2)

∥Z∥ 代表欧式距离。将互为邻居的智能体间用
直线连接，系统的拓扑结构可用图论知识表示：图

G(V,E,A)，点集合 V 代表个体 {1, 2, · · ·n}，边集
合 E = {(i, j) ∈ V × V, j ∈ Ni} 代表智能体间存
在通信。A = [aij ] ∈ Rn × Rn 代表邻接矩阵，其

中 aij =

{
1, (i, j) ∈ E

0, otherwise
。图中一个节点的度被定

义为其可到达网络中点的数目，即 di =
n∑

j=1

aij。图

的度矩阵则是对角线为各节点度的对角矩阵：D =

diag[d1, · · · , dn]。
Laplacian矩阵被定义为

L = D −A (3)

其谱含有关于图结构特性的信息，最小非零特

征值直接反映了图连通的鲁棒性。满足

zT (L⊗ Im) z = 1

2

∑
j∈Ni

aij(zj − zi)2 (4)

为避免个体间发生碰撞，规定多智能体系统的

最终状态为：

||qi − qj || = d, (i, j) ∈ E, d < r (5)

并将公式 (5)命名为 α−lattices系统[8]。但因个

体存在自主行动的能力，导致 α−lattices系统十分不
稳定，最终演变为

−δ+d ≤ ||qi−qj || ≤ δ + d, (i, j) ∈ E (6)

公式 (6)被称为类 α−lattices系统，两种系统如
图 1所示
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(a) -lattices!" (b)# -lattices!"

图 1 两种系统

2 控制一致性证明

考虑到一个由 n个智能体构成的控制复杂网络，
其控制输入为

ui = fg
i + fd

i + hi ∗ fγ
i (7)

其中，fg
i 为势函数梯度项，促使集群的形成；f

d
i

是速度一致项，使所有智能体速度渐进一致；fγ
i 则

是导航反馈项，包含领导者的运动信息。hi 是牵制

控制节点选择项 hi =

{
1, i为牵引控制节点
0, otherwise

。

fg
i =

∑
j∈Ni

ϕα(||qj − qi||σ)nij ,

nij = (qj − qi)/
√

1 + ε||qj − qi||2 (8)

fd
i =

∑
j∈Ni

aij(t)(pj − pi) (9)

fγ
i = −c1(qi − qγ)− c2(pi − pγ), c1, c2 > 0 (10)

其中 qγ ,pγ 分别代表虚拟领导者者的位置和速

度矢量。记 q̃i = qi − qγ，p̃i = pi − pγ。则{
˙̃qi = p̃i

˙̃pi = ũi

, i = 1, 2, · · · , n (11)

令 qij = qi − qj，q̃ij = q̃i − q̃j，显然 q̃ij = qij。

记 q̃ = col(q̃1 · · · q̃n)，p̃ = col(p̃1 · · · p̃n)，系统的总

能量由总势能和相对动能构成，即

Q(q̃, p̃) = 1

2

n∑
i=1

(Ui(q̃) + p̃T
i p̃i) (12)

Ui(q̃) =
n∑

j=1,j ̸=i

ϕα(∥q̃ij∥ σ) + hic1q̃T
i q̃i (13)

若集群内个体运动方程为公式 (1)，控制输入为
公式 (7)，初始能量 Q0为有限值，则

定理 1 网络内存在的边将不会发生断裂，系

统逐渐收敛。

定理 2 所有智能体最终速度将趋向虚拟领导

者。

定理 3 假设系统初始能量 Q0 满足 Q0 < (k +

1) ∗ ψα(0)，ψα 为相对势能 ψα(z) =
∫ z

dα
ϕα(s)ds,则

系统内至多有 k对智能体可能发生碰撞。（当 k=0时，
系统将不会发生碰撞）

2.1 网络连通性证明

假设 1 无向图初始状态 G0是连通的

（注：若系统初始状态不是连通的，分为m个子

网，则每个子网至少有一个牵制点，可得到相同的

结论。）

能量函数 Q(t)在 t时刻的导数为

Q̇ =
1

2

n∑
i=1

U̇i +

n∑
i=1

p̃T
i p̃i

= −p̃T [(L(t) + c2H(t))⊗ In]p̃ (14)

其中 H(t) = diag[h1 · · ·hn]。因为矩阵 L 和 H
都为半正定矩阵[8]，所以在 t时刻 Q̇(t) ≤ 0,系统总
能量

Q(t) ≤ Q0 ≤ Qmax (15)

根据人工势能函数的定义可知：ψα(z) ≤ Q0 ≤
Qmax，因为系统初始状态是连通的，所有个体的距离

都不超过 r，这表明此时网络中已存在的边不会发生

断裂。假设经过 ∆t时间后，网络中新添入 m条边，
新增加的边的势能都是有限的，所以

Q(t+∆t) ≤ Q0 +mψα(||d||σ) ≤ Qmax (16)

由此类推，在时间段 [tk, tk +∆t)中能量 Qt 对

时间的导数为

Q̇(t) = −p̃T [(L(t) + c2H(t))⊗ In]p̃ ≤ 0 (17)

这表明随着时间推移，系统中已存在的边将无

断开的可能性，而初始网络 G(0)是连通的，所以系

统将始终保持着连通。

2.2 速度一致性证明

由公式 (12)和)(15)可得到 p̃T
i p̃i ≤ 2Q0，所以多

智能体系统中个体 i 与虚拟领导者的速度差异不超
过

√
2Q0，定义集合 Ω

Ω={[q̃T , p̃T ]
T ∈ R2Nn|Q ≤ Qmax} (18)

为正不变集，依据 LaSalle不变性原理[19]，最

终集合会趋向最大不变集

S={[q̃T , p̃T ]
T ∈ R2Nn|Q̇ = 0} (19)

由方程 (14)，可得出

Q̇ = −p̃T [(L(t) + c2H(t))⊗ In]p̃

= −p̃T [(L(t)⊗ In]p̃−c2p̃T [H(t)⊗ In]p̃

= 0 (20)

因而

−p̃T [(L(t)⊗ In]p̃=0

c2p̃T [H(t)⊗ In]p̃=0
(21)

当且仅当 p̃1= · · ·=p̃N = 0，即时 p1 = · · · =
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pN = pγ，等式成立。所以系统最终达到收敛，每个

智能体速度等于虚拟领导者速度。

2.3 碰撞避免

已知系统初始能量 Q0 为有限值，满足 Q0 <

(k+1) ∗ψα(0)。同时假设在 t∗ > 0时刻系统内超过

k对不同智能体发生碰撞。则在 t∗ 时刻系统内至少

有 k+1对不同智能体发生碰撞。此刻系统能量至少

为 (k + 1)ψα(0)，则

Q0 ≥ Q(t∗) ≥ (k + 1)ψα(0) (22)

与原有假设 Q0 ≤ (k+ 1) ∗ ψα(0)相冲突，这意

味着在 t > 0的任何时刻系统内至多有 k 对不同智

能体发生碰撞。因此当 k = 0时，系统将不会发生

碰撞。

3 影响度介数中心性

3.1 介数中心性

介数中心性是图论中描述节点重要性的经典概

念。它认为，当信息沿最短路径传播时，节点的重要

性与节点控制信息传输的能力相关，即与通过节点

的最短路径数目有关。具体地，节点 i的介数中心性

定义为

νi =
∑
s̸=t ̸=i

ni
ts
gts

(23)

其中，gts 代表节点 t 与 s 间存在的最短路径数
目，nits 代表节点 t与 s的最短路径穿过节点 i的路
径数目。

在多智能体系统中，控制节点承担着引导集体

宏观运动的任务，若介数中心性高的个体失去联系，

那整个系统很可能会分裂成若干孤立的小团体。不

仅如此，牵制控制节点的重要程度也应该与其相邻

节点的重要性有关，本文引入影响度矩阵，来表征

某一节点的邻居节点对其影响程度。

3.2 影响度矩阵

设节点 i与节点 j的邻域分别为Ni和Nj，则节

点 j对节点 i的影响程度定义为[20]

ωij =
|Ni ∩Nj |
|Ni ∪Nj |

, (i ̸= j) (24)

其中Ni ∩Nj 代表节点 i的邻域和节点 j的邻域
的交集，Ni ∪Nj 代表节点 i的邻域和节点 j的邻域
的并集。分别为

|Ni ∩Nj | =
n∑

k=1

aik ∧ ajk

|Ni ∪Nj | =
n∑

k=1

aik ∨ ajk
, (i ̸= j) (25)

符号 ′′∧′′ 和 ′′∨′′ 分别代表逻辑与运算和逻辑或

运算。这表明节点 i和节点 j共同邻接点越多，彼此

间影响力也就越大。

若某节点对恰好是两个子群间沟通的桥梁，如

图 2所示，个体 A、B介数中心性很高，但没有共同
的邻居节点，其 ωAB = 0，彼此间影响力为零。为

解决此类问题，在网络中设置一个虚拟节点 S，如图

3所示，网络中每个节点都与之相连，确保任何节点
对至少有一个公共邻居节点。但原不相邻的节点间

将对彼此产生影响，所以设立虚拟节点的方法仍存

在不足。

A B

D

C

F

G
E

H

图 2 多智能体系统系统

A B

D

C

F

GE

H

S

图 3 引入虚拟节点的网络

又如图 4，在图 4的网络关系网中，若按公式 (24)
计算，图（4.a）中节点 3对节点 7的影响度 ωa

73=
3
7
，

图（4.b）中节点 3对节点 7的影响度 ωb
73=

3
9
。但在

实际情况中，因为图（4.b）节点 3与节点 7间存在
连边，应比图（4.a）产生更大的影响力。

9

6

7

5

3

1 2

4

8 9

6

7

5

3

1 2

4

8

(a) (b)

图 4 网络关系网

因而，结合图 3中引入虚拟节点的思想，将虚拟
节点 S与网络中所有节点重合，即节点 i(i = 1 · · ·N)

与自身相连接，其领域集合中将包含 i。这样既可以
确保任意两个相邻节点之间至少有两个相同的邻居

节点，也可避免两不相邻的节点间仍产生影响的问

题。
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定义拓展邻接矩阵 Ã = [ãij ]，Ã = A + In。节

点 i与节点 j邻域的交集与并集重写为
|Ñi ∩ Ñj | =

n∑
k=1

ãik ∧ ãjk

|Ñi ∪ Ñj | =
n∑

k=1

ãik ∨ ãjk
(26)

重新计算图 4中节点 3对节点 7的影响性，可
得到影响度 ωa

73=
3
9
和 ωb

73=
5
9
。

同时，两节点间对彼此的影响力还应与本身重

要程度相关。例如在社交网络，C和 D两人互为朋
友，但 C的朋友圈比 D的朋友圈更大，那么 C对 D
的影响力要比 D对 C的影响力大，即 ωDC > ωCD。

所以，重新设计影响度函数

ω̃ij =
|Ñi ∩ Ñj |
|Ñi ∪ Ñj |

∗ dj
di

(27)

其中，di,j 代表节点 i，j的度。
可得到影响度矩阵 W̃

W̃ =


1 ω̃12 · · · ω̃1n

ω̃21 1 · · · ω̃2n

...
...

. . .
...

ω̃n1 ω̃n2 · · · 1

 (28)

由影响度矩阵 W̃，可重新计算节点的介数中心

性 ṽ

Ṽ = W̃ · V (29)

其中 V = [v1 · · · vN ]
T
。

基于影响度介数中心性 Ṽ 分布选择控制节点步

骤如下：

step 1:遍历整个网络，获得子网 s的邻接矩阵As

和拓展邻接矩阵 Ãs;
step 2: 根据介数中心性算法获得子网 s 的介数

中心性分布矩阵 V;
step 3: 计算子网 s影响度矩阵 W̃s，按公式 (29)

获得影响度介数中心性分布矩阵 Ṽ；

step 4: 根据矩阵 Ṽ，搜寻出子网 s 中介数中心
度最大的节点，并标识为牵制控制节点。

4 实验仿真

实验 1 本实验基于 Reynolds模型运用影响度

介数中心性寻找牵制控制算法中关键牵制节点，设

多智能体系统个体数量 n=100，所有个体的初始状
态随机产生，如图 5所示。设智能体感知半径 r=6，
目标 α−lattices结构半径 d=5。
在文献 [17]中，通过控制变量法，实验得出 c1

对系统收敛速度几乎不产生影响，而 c2越大，集群

的收敛速度也就越快，但收敛速度受到集群数量影

响而存在上界。因而设 c1 = 0.5, c2 = 2。

0 20 40

0
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40

图 5 多智能体系统初始状态分布

图 6为多智能体系统在不同时间下的状态分布，
由图 6中 (a)和 (b)对比可看出智能体会跟随着牵制
控制节点逐渐向虚拟领导者靠拢，系统最终收敛为

全连通网络。
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图 6 多智能体系统状态演化图

实验 2 为对比分析不同方法选择牵制控制节

点对系统收敛快慢和稳定性的影响，分别采用影响

度介数中心性 (BCID), 介数中心性 (BC), 度中心性
(DC),特征向量中心性 (EC)和 k − shell五种度量方

法。设多智能体系统个体数量 n=100，本实验随机获
得 15组多智能体系统不同初始状态，控制输入参数
与实验一相同。

定义速度差异函数

ϑi = arctan(
qyγ
qxγ

)− arctan(
qyi
qxi

) (30)

记个体 i与虚拟领导者同步条件

ϖi = 1, if |ϑi| < 0.01 (31)

最终系统保持同步条件
n∑

i=1

ϖi = n。实验结果

如图 7所示，从图中可看出本文提出的 BCID算法
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相较于传统介数中心性算法大大缩减系统收敛时间。

且比其他几种中心性算法有着更快的收敛时间和更

强鲁棒性，终止时间较为稳定。
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图 7 收敛时间折线图

以样本 8为例，度中心性算法虽比 IDBC算法
收敛时间更短，但在 α−lattices系统中单个智能体最
多有 6个邻居，这导致存在大量度相同的节点，造
成基于度中心性算法选择的控制节点随机性大，易

牵连多数节点与既定运动方向发生偏离，使得系统

不稳定。而基于 BCID算法选择的控制节点一方面
凭借影响度矩阵，通过与周围重要性较高的节点通

信来间接影响更多的节点，提高系统稳定性。另一

方面，控制节点的介数中心性越高通知到网络全部

节点的所需时间也就越短。定义多智能体系统收敛

程度 P

P =

n∑
i=1

ϖi

n
(32)

收敛度变化如图 8所示，BCID算法相较于度中
心性算法可使系统长时间达到完全收敛，而度中心

性算法极易发散。
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图 8 收敛度变化图

实验 3 在实验二的基础上，设计实验验证

BCID对系统稳定性的影响。当系统达到稳定时，如
果此时更改目标运动状态（即虚拟领导者的运动信

息），会导致系统的速度一致性崩溃，但集群无分裂

的可能（已证明网络中存在的边不会断开），恢复速

度一致性所需时间是系统稳定性的一种体现。设集

群内智能体数量 n=30，在系统达到一致后更改虚拟
领导者运动信息。实验结果如图 9所示，其中样本

1-5是在相同初始状态下跟随不同的虚拟领导者，样
本 6-10则是在不同的初始状态下跟随同一虚拟领导
者。
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图 9 回归一致性所需时间折线图

从图中可看出 BCID算法在不同情况下都可快
速响应系统，引导整个集群向目标运动状态转变。可

快速恢复系统的速度一致性，保证系统的稳定性。虽

然某些情况下恢复时间可能超过其他算法（如样本

8），但 BCID算法更为稳定，在多数情况下都优于
其他几种控制算法。

5 结 语

本文在牵制控制节点的选择上考虑到邻居节点

的重要性影响，设计一种影响度矩阵。通过仿真实

验验证该算法可有效增强系统的鲁棒性和提高收敛

速度。但由于介数中心性本身的局限性，可直接影

响到的节点数较少，因而系统初始收敛程度依线性

增长，且实验是假设虚拟领导者匀速运动。下一步

将研究虚拟领导者以既定路线飞行时的牵制控制节

点选择问题和为实现集群可跟随虚拟领导者运动重

新构建控制输入问题。
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