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基于零和博弈的多智能体网络鲁棒包容控制
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摘 要: 针对受扰非线性多智能体网络,研究分布式鲁棒包容控制方法.采用微分博弈理论将有界L2增益包容控

制问题描述成多玩家零和博弈问题.对于每个跟随者,当至少有一个领航者与其存在有向路径通信时,基于局部
邻居信息定义每个跟随者的性能指标,从而得出包容误差L2有界且零和博弈解存在的结论.在系统动态完全未
知的情况下,采用积分强化学习算法和执行-评价-干扰网络,在线得到近似最优策略.仿真结果表明了所提出方案
的有效性和正确性.
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Robust containment control of multi-agent networks based on zero-sum
game
YU Di
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Abstract: The distributed robust containment control methods are investigated for disturbed nonlinear multi-agent
networks. Applying the differential game theory, the bounded L2 gain containment control problem is described as
multi-player zero-sum game one. When there exists at least one leader that has a directed path from it to each follower, its
performance index is defined based on the information of local neighbors. Furthermore, it is proved that the containment
errors are L2 bounded and there exists Nash equilibrium solution. With the completely unknown system dynamics, the
integral reinforcement learning method and critic-actor-disturbance neural networks are used to solve the approximate
optimal strategy online. Simulation results verify the effectiveness and correctness of the proposed scheme.
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0 引 䀰

多智能体网络协调控制的研究作为控制领域的

前沿课题,深受研究人员的青睐,而且已在诸多工程
领域中得到了广泛成功的应用.例如,自组装机器人
聚集、无人机火灾救援、卫星姿态调整和智能电网分

配等.作为典型的协调控制,包容控制的潜在应用前
景涵盖了危险物资搬运、火灾救援等军事和民用方

面.在包容控制系统中,存在多个领航者,并且跟随者
的运动限定在领航者所围成的最小几何空间内.迄
今为止,在多智能体网络包容控制研究方面已经涌现
出很多优秀的研究成果[1-4].
目前,大多数研究成果均要求系统动态已知且非

最优控制.而在实际应用中,救援和搬运机器人需在

尽可能短的时间内且能量损耗最小的情况下,将人员
或物资转移到安全地点.因此,它们必须适应不可预
测、连续变化的环境,在安全任务中学习采取最优行
动得到最优性能.博弈理论为多智能体网络动态优
化问题的求解提供了极其合适的工具.博弈论为动
态交互网络提供了表示多参与者决策控制问题的环

境,从而网络中智能体之间的策略交互可建模为多玩
家同时运动的博弈[5].针对线性离散网络,文献 [6]基
于博弈论思想,解决了数据驱动的多智能体网络一致
问题.而针对非线性多智能体网络,文献 [7-8]在给出
领航-跟随非线性微分图博弈描述的基础上,采用评
价-执行框架和梯度下降法实现了最优控制策略的估
计,并且设计依赖系统动态的算法以实现分布式跟踪
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控制.
实际应用中,网络个体经常受到外部的干扰,例

如测量噪声、敌对方对网络个体的攻击以及外部环

境的变化所导致动态的不确定性.为了保证网络个
体顺利完成任务或者在受到攻击后具有防御性或复

原性,研究人员主要采用零和博弈框架来研究多智
能体网络分布式鲁棒控制.零和博弈是竞争类博弈,
其意味着当一个玩家赢时,另一个玩家就输.在控制
系统中,零和博弈与干扰抑制的H∞问题联系紧密.
文献 [9]研究具有未知动态的受限输入非线性系统
有限域内的跟踪问题,其中采用零和博弈理论以及
离策略控制方法实现系统在有限时间内跟踪上目

标系统.针对非线性连续系统,文献 [10]将H∞跟踪

问题转化为有界L2增益跟踪问题.由跟踪Hamilton-
Jacobi-Issacs(HJI)方程得出纳什平衡解,并分析了系
统的稳定性,同时给出了保证跟踪误差局部渐近稳定
时折扣因子的上界.在系统动态未知的情况下,通过
离策略强化学习算法求解跟踪HJI方程的解.
上述成果均限于单个系统.基于零和博弈理论

和梯度下降法,文献 [11-12]求解近似最优控制策略,
分别解决了多个轮式机器人的同步问题和线性多智

能体网络的干扰抑制问题.文献 [13]针对非线性多
智能体网络,结合零和博弈理论和自适应动态规划思
想,构造评价神经网络在线逼近协调代价函数,从而
实现网络跟踪控制.但上述成果的最优策略均依赖
于系统动态.在实际应用中,外部环境的复杂性很难
获得精确的系统动态信息,因此,本文受文献 [10,12]
的启发,采用零和博弈理论和积分强化学习 (integral
reinforcement learning, IRL)思想,给出包容误差L2有

界以及零和博弈Nash平衡解存在的条件,并在提出
基于模型的策略迭代学习算法的基础上,设计无模型
策略迭代算法在线执行近似最优控制策略,从而实现
多智能体网络鲁棒包容控制.本文从以下3个方面对
现有成果进行了拓展: 1) 与文献 [9-10]相比,考虑多
智能体网络的鲁棒包容控制,比单个系统的跟踪控制
要复杂得多; 2) 与文献 [6-8]相比,考虑受扰多智能体
网络的协调控制,更具实际意义; 3) 与文献 [11-13]相
比,考虑基于无模型策略迭代算法的多智能体网络近
似最优鲁棒包容控制,降低了对系统动态的限制.

1 问题描述

考虑由n个智能体所构成的网络,用F = {1, 2,
. . . ,m}和L = {m + 1, . . . , n}分别代表跟随者和领
航者索引集合,则V包括跟随者集合VF = {νi, i ∈
F}和领航者集合VL = {νi, i ∈ L}.

1.1 网络动态

考虑m个跟随者,其动态描述为

ẋi = f(xi) + g(xi)ui + k(xi)ωi, i ∈ F. (1)

其中:xi ∈ Rp,ui ∈ Rq和ωi ∈ Rl分别代表第 i个

跟随者的状态矢量、控制输入矢量和有界干扰矢量;
f(xi) ∈ Rp, g(xi) ∈ Rp×q和k(xi) ∈ Rp×l分别表示

转移动态、输入动态和干扰动态,且均为紧集χ ∈ Rp

上的未知局部Lipschitz函数, f(0) = 0.为了研究方
便,令g(xi)和k(xi)均为有界常矢量.
领航者的动态描述为

ẋi = hi(xi), i ∈ L. (2)

其中:xi ∈ Rp代表第 i个领航者的状态矢量;h(xi) ∈
Rp表示状态xi的连续未知函数,并且0 < ∥h(xi)∥ <

hM , ∀xi ∈ Rp且hi(0) = 0.令跟随者和领航者状态
矢量为xF = [xT

1 , . . . , x
T
m]T和xL = [xT

m+1, . . . , x
T
n ]

T,
跟随者的控制矢量为uF = [u1, . . . , um]T,且f(xF )

= [fT(x1), f
T(x2), . . . , f

T(xm)]T, g(xF ) = [gT(x1),

gT(x2), . . . , g
T(xm)]T.

1.2 网络拓扑

令领航者之间无通信,且领航者与跟随者之间通
信是单向的,即领航者发送信息,则跟随者之间的网
络拓扑和领航者与跟随者之间的网络拓扑能够决定

整个网络通信.由此对Laplacian阵L进行结构划分,
有

L =

[
T Td

0(n−m)×m 0(n−m)×(n−m)

]
.

其中: T ∈ Rm×m, Td ∈ Rm×(n−m).
假设1 对于每个跟随者,至少存在一个领航者

与其存在有向路径通信.

1.3 网络误差

定义网络误差为

ei =
n∑

j=1

aij(xi − xj), i ∈ F, (3)

则网络误差动态为

ėi =
n∑

j=1

aij(ẋi − ẋj) =

Φi + dig(xi)ui −
∑
j∈F

aijg(xj)uj+

dik(xi)ωi −
∑
j∈F

aijk(xj)ωj . (4)

其中: di =
∑
j∈Ni

aij ,Ni = {νj , aij ̸= 0, j = 1, 2, . . . ,

n},Φi =
∑
j∈F

aij(f(xi) − f(xj)) +
∑
k∈L

aik(f(xi) −
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hk(xk)).由此可知,每个跟随者的网络误差动态由其
自身和其所有邻居的信息所决定.
由网络拓扑和网络误差定义可得整个网络的

误差动态,可描述为E = T xF + TdxL,其中E =

[eT
1 , . . . , e

T
m]T.由文献 [14]中引理3.1可知,跟随者的

期望状态矢量可表示为xd = −T −1TdxL,其中xd =

[xT
d1, . . . , x

T
dm]T.令 ec = xF − xd代表包容误差,其

中ec = [eT
c1, . . . , e

T
cm]T,则网络误差和包容误差满足

E = T ec.本文的控制目的是在有干扰情况下,设计
分布式控制策略使得包容误差L2有界,从而使得跟
随者渐近收敛到领航者所围成的凸包中.下面先给
出两个定义.
定义1 设X是实矢量空间V ⊆ Rn.用Co(X)

表示X的凸包,即

Co(X) =
{ k∑

i=1

αixi|xi ∈ X,αi ∈ R, αi ⩾ 0,

k∑
i=1

αi = 1, k = 1, 2, . . .
}
.

定义2 考虑由动态(1)和(2)所构成的多智能体
网络,对于所有的跟随者有ωi(t) ≠ 0, i ∈ F以及给定

的γ > 0,寻找最优控制策略满足如下有界L2增益条

件: w ∞

t0
(eT

i Qiei + uT
i Riui)dt ⩽

γ2
w ∞

t0
ωT
i Piωidt+ Vi(ei(t0)). (5)

其中:Vi为有界函数且Vi(t0) = 0,Qi、Ri、Pi均为对

称正定矩阵.

2 主要结果

2.1 多玩家零和博弈

为每个跟随者定义性能指标

Ji(ei(t0), ui, u−i, ωi, ω−i) =w ∞

t0
(eT

i Qiei + uT
i Riui − γ2ωT

i Piωi)dt, i ∈ F. (6)

其中:u−i = {uj : j ∈ Ni},ω−i = {ωj : j ∈ Ni}.有
界L2增益包容控制问题与下列多玩家零和博弈问题

是等价的:

Vi(ei(t0)) = min
ui

max
ωi

Ji(ei(t0), ui, u−i, ωi, ω−i). (7)

若博弈意义上的鞍点 (u∗
i , ω

∗
i )存在,则该博弈具有唯

一解,即若

V ∗
i (ei(t0)) = min

ui

max
ωi

Ji(ei(t0), ui, u
∗
−i, ωi, ω

∗
−i) =

max
ωi

min
ui

Ji(ei(t0), ui, u
∗
−i, ωi, ω

∗
−i),

(8)

则V ∗
i 称为该博弈值.由式 (7)可见,在控制策略最小

化性能指标的同时,干扰却要最大化,即

Ji(ei(t0), u
∗
i , u

∗
−i, ω

∗
i , ω

∗
−i) ⩽

Ji(ei(t0), ui, u
∗
−i, ω

∗
i , ω

∗
−i),

Ji(ei(t0), u
∗
i , u

∗
−i, ω

∗
i , ω

∗
−i) ⩾

Ji(ei(t0), u
∗
i , u

∗
−i, ωi, ω

∗
−i). (9)

于是,与式(8)等价的Nash平衡条件为

Ji(ei(t0), u
∗
i , u

∗
−i, ωi, ω

∗
−i) ⩽

Ji(ei(t0), u
∗
i , u

∗
−i, ω

∗
i , ω

∗
−i) ⩽

Ji(ei(t0), ui, u
∗
−i, ω

∗
i , ω

∗
−i), (10)

其中ui, ωi, i ∈ F .
对于第i个跟随者,定义其值函数为

Vi(ei(t0)) =
w ∞

t0
(eT

i Qiei + uT
i Riui − γ2ωT

i Piωi)dt.

(11)

由此可得下列Bellman方程:

Hi(ei,∇Vi, ui, u−i, ωi, ω−i) ≡

∇Vi

(
Φi + dig(xi)ui −

∑
j∈F

aijg(xj)uj+

dik(xi)ωi −
∑
j∈F

aijk(xj)ωj

)
+

eT
i Qiei + uT

i Riui − γ2ωT
i Piωi, (12)

其中∇Vi = ∂Vi/∂ei.由静止条件可得

u∗
i (t) = −1

2
diR

−1
i gT(xi)∇V ∗

i , (13)

ω∗
i (t) =

1

2γ2
diP

−1
i kT(xi)∇V ∗

i , (14)

则耦合HJI方程为

(∇V ∗
i )

TΠi + eT
i Qiei +Ξi = 0. (15)

其中

Πi =Φi −
d2i
2
g(xi)R

−1
i gT(xi)∇V ∗

i +

d2i
2γ2

k(xi)P
−1
i kT(xi)∇V ∗

i −

dj
2

∑
j∈F

aijg(xj)R
−1
j gT(xj)∇V ∗

j −

dj
2γ2

∑
j∈F

aijk(xj)P
−1
j kT(xj)∇V ∗

j , (16)

Ξi =
d2i
4
(∇V ∗

i )
Tg(xi)R

−1
i gT(xi)∇V ∗

i −

d2i
4γ4

(∇V ∗
i )

Tk(xi)P
−1
i kT(xi)∇V ∗

i . (17)

由此,该零和博弈问题需要求解m个耦合HJI方程.
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2.2 L2有界的包容误差和零和博弈的Nash平衡解

对于给定干扰抑制水平γ > 0和所有干扰ωi(t)

∈ L2[t0,∞),本节给出使得有界L2增益条件满足的

控制策略,并且给出在某些条件下, HJI方程的解满足
Nash条件(10),由此解得零和博弈.

定理1 令γ > γ∗,假设V ∗
i > 0, i ∈ F是HJI方

程 (15)的光滑正定解.假定邻居智能体的策略均为
最优,则:

1) 当控制策略u∗
i (t)如式 (13)所示,且当ωi(t) =

0, i ∈ F时,网络误差动态渐近稳定;
2) 当所有跟随者均选择各自的最优控制策略

u∗
i (t)时,对于所有的干扰都有有界L2增益条件 (5)成
立.
证明 因V ∗

i > 0, i ∈ F是HJI方程 (15)的光滑
正定解,所以

V ∗
i (ei(t+∆t))− V ∗

i (ei(t)) =w t+△t

t
(eT

i Qiei + (u∗
i )

TRiu
∗
i − γ2ωT

i Piωi)dτ.

当△t → 0时,得
dV ∗

i (ei)

dt = −(eT
i Qiei + (u∗

i )
TRiu

∗
i − γ2ωT

i Piωi).

1) 当ωi(t) = 0时,因为Qi、Ri均为正定矩阵,所
以

dV ∗
i (ei)

dt = −(eT
i Qiei + (u∗

i )
TRiu

∗
i ) < 0.

因此网络误差动态渐近稳定,由文献 [14]中引理3.1
得知跟随者渐近趋于期望状态.

2) 当所有跟随者均选择各自的最优控制策略
u∗
i (t)时,由式(10)得知,对于所有的干扰都有

V ∗
i (ei(∞))− V ∗

i (ei(t0)) =

−
w ∞

t0
(eT

i Qiei + (u∗
i )

TRiu
∗
i − γ2ωT

i Piωi)dτ,

则

V ∗
i (ei(∞)) +

w ∞

t0
(eT

i Qiei + (u∗
i )

TRiu
∗
i )dτ =

w ∞

t0
γ2ωT

i Piωidτ + V ∗
i (ei(t0)),

即 w ∞

t0
(eT

i Qiei + (u∗
i )

TRiu
∗
i )dτ ⩽

γ2
w ∞

t0
ωT
i Piωidτ + V ∗

i (ei(t0)).

所以有界L2增益条件(5)成立. 2
推论1 若定理1中的条件均满足,并且假设1成

立,则可得包容误差L2有界.
注1 由定理1以及网络误差与包容误差的关系

式E = T ec,可得包容误差L2有界.
定理2 令γ > γ∗,假设博弈 (7)具有有限值并

且邻居智能体的策略均为最优.令V ∗
i > 0, i ∈ F是

HJI方程 (15)的光滑正定解,使得网络误差动态 (4)渐
近稳定,则当u∗

i (t)和ω∗
i (t)分别为式 (12)和 (13)所示

时,整个网络满足Nash平衡条件 (10),而且博弈值为
V ∗
i (ei(t0)).
证明 当V ∗

i > 0, i ∈ m是HJI方程 (15)的光
滑正定解,且使得网络误差动态 (4)渐近稳定时,有
ei(∞) = 0,V ∗

i (ei(∞)) = 0.所以

Ji(ei(t0), ui, u−i, ωi, ω−i) =

V ∗
i (ei(∞))+

w ∞

t0
(eT

i Qiei+uT
i Riui−γ2ωT

i Piωi)dt=

V ∗
i (ei(t0))+

w ∞

t0
(eT

i Qiei+uT
i Riui−γ2ωT

i Piωi)dt−
w ∞

t0
(eT

i Qiei + (u∗
i )

TRiu
∗
i − γ2(ω∗

i )
TPiω

∗
i )dt.

计算Hi(ei,∇V ∗
i , ui, u−i, ωi, ω−i)和Hi(ei,∇V ∗

i , u
∗
i ,

u∗
−i, ω

∗
i , ω

∗
−i),可得w ∞

t0
(eT

i Qiei + uT
i Riui − γ2ωT

i Piωi)dt−
w ∞

t0
(eT

i Qiei + (u∗
i )

TRiu
∗
i − γ2(ω∗

i )
TPiω

∗
i )dt =

w ∞

t0

(
(ui − u∗

i )
TRi(ui − u∗

i )−

γ2
w ∞

t0

(
(ωi − ω∗

i )
TRi(ωi − ω∗

i )−

∇V T
i

∑
j∈F

aijgi(xi)(u
∗
j − uj)

)
dt−

∇V T
i

∑
j∈F

aijgi(xi)(ω
∗
j − ωj)

)
dt.

当u−i = u∗
−i, ω−i = ω∗

−i时,有

Ji(ei(t0), ui, u
∗
−i, ωi, ω

∗
−i) =

V ∗
i (ei(t0)) +

w ∞

t0
(ui − u∗

i )
TRi(ui − u∗

i )dτ−

γ2
w ∞

t0
(ωi − ω∗

i )
TRi(ωi − ω∗

i )dτ,

可知满足Nash平衡条件(10),即

Ji(ei(t0), u
∗
i , u

∗
−i, ωi, ω

∗
−i) ⩽

Ji(ei(t0), u
∗
i , u

∗
−i, ω

∗
i , ω

∗
−i) ⩽

Ji(ei(t0), ui, u
∗
−i, ω

∗
i , ω

∗
−i),

而且博弈值

Ji(ei(t0), u
∗
i , u

∗
−i, ω

∗
i , ω

∗
−i) = V ∗

i (ei(t0)). 2
注2 定理1从稳定性的角度出发,表明当所有

跟随者取得最优控制策略时,可保证包容误差有界
且实现鲁棒包容控制.定理2从博弈论角度出发,表
明最优控制策略和最优干扰策略同时满足Nash平衡
条件.定理2为定理1提供了最优化情况,即当整个网
络实现Nash平衡时,多智能体网络能够在克服最坏
干扰情况下,实现较高精度和耗能最小的鲁棒包容控
制.
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2.3 求解HJI方程的策略迭代算法

由前述可知,实现网络的鲁棒包容控制,需要求
解m个耦合博弈HJI方程 (15).但时变HJI方程为非
线性偏微分方程,一般很难求解,因此,本节首先提出
基于模型的IRL算法,然后提出无模型的IRL算法.
算法1 基于模型的策略迭代算法.
令V 0

i ∈ V0为初始代价函数,其数值可由文献
[15]中的引理5所确定.因此,初始控制策略为

u
(0)
i = −1

2
diR

−1
i gT

i (xi)∇V
(0)
i ,

初始扰动策略为

ω
(0)
i =

1

2γ2
diP

−1
i kT

i (xi)∇V
(0)
i .

令k = 0,基于模型的策略迭代算法的步骤如下.
step 1:根据下式求解值函数V

(k+1)
i :

(∇V
(k+1)
i )T

(
Φi + dig(xi)ui −

∑
j∈F

aijg(xj)uj+

dik(xi)ωi −
∑
j∈F

aijk(xj)ωj

)
+ r(ei, ui, ωi) = 0,

(18)

其中r(ei, ui, ωi) = eT
i Qiei + uT

i Riui − γ2ωT
i Piωi.

step 2: 由下式更新控制策略和扰动策略:

u
(k+1)
i = −1

2
diR

−1
i gT(xi)∇V

(k+1)
i ,

ω
(k+1)
i =

di
2γ2

P−1
i kT(xi)∇V

(k+1)
i .

step 3: 令k = k + 1,若∥V (k)
i − V

(k+1)
i ∥ ⩽ ε, ε是

小的正实数,则停止并获得最优代价函数V ∗
i = V

(k)
i 、

最优控制策略u∗
i = u

(k)
i 及最优扰动策略ω∗

i = ω
(k)
i ;

否则返回step 1继续迭代.
算法1的收敛性证明如下.
首先给出如下定理.
定理3 基于算法1,迭代序列V

(k+1)
i 、u

(k+1)
i 和

ω
(k+1)
i 都收敛到其最优值,即当k → ∞时,有V

(k+1)
i

→ V ∗
i ,u(k+1)

i → u∗
i和ω

(k+1)
i → ω∗

i , i ∈ F .
注3 依据牛顿迭代法和Gâteaux导数与Frechet

导数之间的关系,可以证明算法1的收敛性,具体可
参见文献[15]中的定理1.
很显然算法 1依赖于系统动态信息,然而,在复

杂环境下很难获得这些信息.因此,下面提出无模型
策略迭代算法.
算法2 无模型的策略迭代算法.
受强化学习中探索未知信息和利用已有信息之

间寻求平衡思想的启发,网络误差动态(4)还可写为

ėi =

Φi + dig(xi)u
(k)
i −

∑
j∈F

aijg(xj)u
(k)
j + dik(xi)ω

(k)
i −

∑
j∈F

aijk(xj)ω
(k)
j + dig(xi)(ui − u

(k)
i )−

∑
j∈F

aijg(xj)(uj − u
(k)
j ) + dik(xi)(ωi − ω

(k)
i )−

∑
j∈F

aijk(xj)(ωj − ω
(k)
j ). (19)

其中:ui = u
(k)
i + nui,uj = u

(k)
j + nuj ,ωi = ω

(k)
i +

nwi,ωj = ω
(k)
j + nwj , i ∈ F .探索信号nui, nuj , nwi,

nwj ∈ ϑ且ϑ为有界集.根据文献 [16],探索信号要从
有界集中选取,并且要保证闭环系统的输入-状态稳
定性.其中有界集的上界可从文献 [16]中的定理2中
得到.沿着轨迹(19)对V k+1

i 求导,可得

dV (k+1)
i

dt =

(∇V
(k+1)
i )T

[
Φi + dig(xi)u

(k)
i −

∑
j∈F

aijg(xj)u
(k)
j +

dik(xi)ω
(k)
i −

∑
j∈F

aijk(xj)ω
(k)
j + dig(xi)nui−

∑
j∈F

aijg(xj)nuj + dik(xi)nwi−

∑
j∈F

aijk(xj)nwj

]
. (20)

应用式(18)可得
dV (k+1)

i

dt =

− r(ei, ui, ωi)− (u
(k+1)
i )TRinui+

2

di
(u

(k+1)
i )TRi

∑
j∈F

aijnuj + 2γ2(ω
(k+1)
i )TPinwi−

2γ2

di
(ω

(k+1)
i )TPi

∑
j∈F

aijnwj . (21)

然后式(21)两端在t与t+ T之间取积分,有

V
(k+1)
i (ei(t+ T )) =

V
(k+1)
i (ei(t))−

w t+T

t
r(ei, u

(k)
i , ω

(k)
i )dτ−

w t+T

t
(u

(k+1)
i )TRi

(
nui +

2

di

∑
j∈F

aijnuj

)
dτ+

2γ2
w t+T

t
(ω

(k+1)
i )TPi

(
nωi −

1

di

∑
j∈F

aijnωj

)
dτ,

(22)

其中T为强化采样间隔.由式 (22)可得,迭代不需要
已知系统的动态信息f(x)、g(x)和k(x),从而得出无
模型的 IRL迭代算法,其步骤如图1所示,初始条件与
算法1相同.
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图 1 无模型 IRL迭代算法流程

定理4 采用算法2,当k → ∞时,有V
(k+1)
i →

V ∗
i ,u(k+1)

i → u∗
i ,ω(k+1)

i → ω∗
i .

注4 依据算法2的推导过程,可以证明算法1与
算法2等价.由前面算法1的收敛性知,当k → ∞时,
有V

(k+1)
i → V ∗

i ,u(k+1)
i → u∗

i ,ω(k+1)
i → ω∗

i .
注5 实际上,算法2中的状态信息、控制输入信

息和干扰输入信息已包含了未知动态信息,所以算法
2与算法1的控制效果是等价的.因此在系统动态未
知的情况下,算法2同样可以达到鲁棒包容控制的目
的,从而降低了系统动态已知的要求或者避免了辨识
系统动态的过程.

2.4 算法2的在线执行

为了实现算法2,对第 i个跟随者应用3个神经网
络分别逼近控制策略u

(k)
i 、干扰策略ω

(k)
i 和代价函

数V
(k)
i .在此种情况下, 3个神经网络都具有输入-隐

层-输出3层结构,并且它们的输出由下式给出:

V̂
(k+1)
i (ei) = θ̂T

i φ(ei),

û
(k+1)
i (ei) = ϖ̂T

i ϕ(ei),

ω̂
(k+1)
i (ei) = ϑ̂T

i ρ(ei). (23)

其中:φ = [φ1, . . . , φr1 ] ∈ Rr1 ,ϕ = [ϕ1, . . . , ϕr2 ] ∈
Rr2和ρ = [ρ1, . . . , ρr3 ] ∈ Rr3为合适的隐层激励函

数矢量; θ̂T
i ∈ Rr1 , ϖ̂T

i ∈ Rr2和 ϑ̂T
i ∈ Rr3为常权值

矢量的估值.有

δi(t) = θ̂T
i (φ(ei(t+ T ))− φ(ei(t)))+w t+T

t
r(ei, u

(k)
i , ω

(k)
i )dτ+

q∑
j′=1

rij′
w t+T

t
ϖ̂T

i,j′ϕ(ei(τ))δudτ−

2γ2
l∑

j′=1

pij′
w t+T

t
ϑ̂T
i,j′ρ(ei(τ))δωdτ. (24)

其中: δi(t)是逼近误差, δu = nui+
2

di

∑
j∈F

aijnuj , δω =

nωi −
1

di

∑
j∈F

aijnωj ,Ri = diag{ri1, . . . , riq},Pi =

diag{pi1, . . . , pil}.然后重新整理式(24),可得

zi(t) + δi(t) = Ŵi

T
yi(t). (25)

其中

zi(t) = −
w t+T

t
r(ei, u

(k)
i , ω

(k)
i )dτ,

Ŵi = [θT
i , ϖ

T
i,1, . . . , ϖ

T
i,q, ϑ

T
i,1, . . . , ϑ

T
i,l]

T,

yi(t) =

φ(ei(t+ T ))− φ(ei(t)

ri1
w t+T

t
ϕ(ei(τ))

(
nui +

2

di

∑
j∈F

aijnuj

)
dτ

...

riq
w t+T

t
ϕ(ei(τ))

(
nui +

2

di

∑
j∈F

aijnuj

)
dτ

−2γ2pi1
w t+T

t
ρ(ei(τ))

(
nωi +

1

di

∑
j∈F

aijnωj

)
dτ

...

−2γ2pil
w t+T

t
ρ(ei(τ))

(
nωi +

1

di

∑
j∈F

aijnωj

)
dτ



.

为了最小化逼近误差,采用最小二乘法进行计
算.假定从时间 t1到 tK内,每隔相同的时间间隔T对

系统数据进行充分的采样,共得到K ⩾ r1 + r2q +

r3l组系统数据,于是可得到K组数据构成 Yi =

[yT
i (t1), . . . , y

T
i (tK)]和Zi = [zi(t1), . . . , zi(tK)]T.则

最小二乘解为 Ŵi = (YiY
T
i )−1YiZi.因此得到

V
(k+1)
i 、u

(k+1)
i 和ω

(k+1)
i 的近似值.

3 仿真研究

实验1 考虑由8个智能体组成的多智能体网
络.有向拓扑如图2所示.

F
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F
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F
2

F
3

L
1

L
2

L
4

L
3

图 2 网络拓扑结构1

第i个跟随者动态由下式所描述:

ẋi = f(xi) + g(xi)ui + k(xi)ωi, i ∈ F. (26)
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其中:xi ≜ [xi1, xi2]
T, f(xi) = [xi2,−xi1 + 0.5(1 −

x2
i1)xi2]

T, g(xi) = [0,−0.8]T和k(xi) = [0, 0.07]T.非
线性干扰选为ωi = xi2 sin(xi1)

3 cos(0.5xi2).式 (5)

中的参数选为Qi =

[
10 0

0 10

]
,Ri = Pi = 1, i ∈

F , γ = 0.1.对于第 i个跟随者,其评价器NN、执
行器NN和干扰器NN的激励函数分别选为φ(ei) =

[e2i , eiėi, ė
2
i , e

4
i , e

3
i ėi, e

2
i ė

2
i , eiė

3
i , ė

4
i ]

T和ϕ(ei) = ρ(ei)

= [2ei, ėi, 0, 3e
3
i , 3e

2
i ėi, 2eiė

2
i , ė

3
i , 0]

T.采样周期选为
T = 0.01且探索信号的选择与文献 [16]类似.智能
体的运动轨迹曲线和包容误差变化曲线如图3和图
4所示.在图3中,红色实心圆点代表跟随者的初始位
置,蓝色实心圆点代表动态领航者分别在不同时刻
的位置.而且, 4种不同线型的曲线代表跟随者的实
际运动轨迹,黑色方框代表领航者所围成的动态凸
包.由上述仿真结果可得,大约在10 s左右跟随者进
入领航者所围成的凸包并保持在领航者所围成的凸

包中,在其期望轨迹的小邻域内运动,并且在25 s后
跟随者的运动轨迹趋于稳定.可见,基于本文的控制
方案和所提出的无模型 IRL算法,可以实现受扰多智
能体网络的鲁棒最优包容控制,且得到零和博弈的
Nash平衡解.
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图 3 多智能体网络运动轨迹1
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图 4 包容误差变化曲线1

实验2 考虑由4个领航者和6个跟随者所组成
的多智能体网络,有向拓扑如图5所示.跟随者动态、
领航者动态、参数选择和评价-执行-干扰框架选择同
实验1.智能体的运动轨迹曲线和包容误差变化曲线
如图6和图7所示.同样可以得出本文的控制方案有
效可行.
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图 5 网络拓扑结构2
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图 6 多智能体网络运动轨迹2
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图 7 包容误差变化曲线2

4 结 论

为了使智能体学习采取最优行动而在任务中取

得快速、准确和最优性能,本文提出了受扰多智能体
网络鲁棒包容控制新方法.基于零和博弈思想和积
分强化学习算法,在证明零和博弈Nash平衡解存在
且网络包容误差L2有界的基础上,提出了无模型策
略迭代学习算法,并且采用执行-评价-干扰网络框架,
在线实现网络的近似最优鲁棒包容控制.下一步将
针对异构非线性多智能体网络鲁棒包容控制展开研

究.
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