
 

Markov切换拓扑下非线性多智能体系统量化一致性控制
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摘　要: 针对受切换通信拓扑影响的非线性多智能体系统量化一致性问题, 提出一种学习型模型预测控制

(LMPC)算法. 该算法利用神经网络实时逼近并优化 LMPC代价函数, 在线预测最优控制增益矩阵, 有效减小通

信缺陷对系统性能的影响. 同时, 结合迟滞量化器对控制输入进行量化, 缓解了网络资源受限对多智能体协同性

能的限制. 为描述多智能体间的信息交换, 引入部分转移概率未知的 Markov切换拓扑结构. 通过 Lyapunov

稳定性理论, 给出系统误差的指数一致性收敛. 最后, 通过非线性摆系统验证所提出方法的有效性和适用性.
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Abstract: For the quantized consensus problem of nonlinear multi-agent systems affected by switching communication
topologies,  a  learning  model  predictive  control  (LMPC)  algorithm  is  proposed.  The  algorithm  approximates  and
optimizes the LMPC cost function in real time through neural networks, and predicts the optimal control gain matrix
online to effectively reduce the impact of communication defects on the system performance. Meanwhile, a hysteresis
quantizer is combined to quantize the control inputs, alleviating the limitations of network resource constraints on the
performance  of  multi-agent  collaboration.  To  delineate  the  information  exchange  among  multi-agents,  the  Markov
switching topology with unknown partial transition probability is introduced. The exponentially consistent convergence
of the systematic error is given using the Lyapunov stability theory. Finally, the effectiveness and applicability of the
proposed method are verified by the nonlinear pendulum system.
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0    引　言

近年来 , 人们提出了非线性多智能体系统

(MASs)来解决复杂控制系统中的协同任务, 并在移

动机器人
[1]
、无人机集群系统

[2]
以及无线传感网

络
[3]
等领域得到了广泛应用. 作为MASs协同控制的

核心问题之一, 一致性问题研究多智能体间如何通

H∞

过有限的信息交换实现状态的一致性, 这对于确保

MASs的整体性能和稳定性至关重要. 为此, 学者们

从不同角度对 MASs一致性问题展开了深入研究,
包括有限/固定时间一致性

[4]
、事件触发一致性

[5]
以

及 一致性
[6]
等. 然而, 随着网络通信技术的快速

发展, MASs一致性问题在通信带宽、时延和拓扑结
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构动态变化等方面面临着新的挑战. 因此, 本文旨在

进一步探讨通信网络受限情况下 MASs的一致性控

制问题, 以期为相关理论研究和实际应用提供新的

思路和方法.
模型预测控制 (MPC)凭借其预测特性和优化控

制能力, 在实际工程应用中广受欢迎. 在 MPC框架

下, 控制问题通常被表述为动态优化问题. 近年来涌

现出多种优化算法用于求解MPC问题
[7-8]. 在MASs

一致性控制领域, MPC方法已取得显著进展, 如针对

轮式机器人系统, 文献 [1]研究了具有拓扑切换结构

的MASs一致性问题; 文献 [2]提出了一种基于事件

触发的MPC控制策略, 有效降低了具有干扰的非线

性系统的网络资源消耗; 文献 [8]采用交替方向乘子

法求解MPC优化问题, 并通过多项物理实验验证了

算法的有效性; 文献 [9]开发了基于 Lyapunov的MPC
算法, 成功应用于非线性网络系统; 文献 [10]则针对

具有复杂动力学特性的非线性系统, 提出了一种数

据驱动MPC策略, 实现了系统的实时控制. 然而, 尽
管现有 MPC算法在固定控制增益方面取得了显著

成果, 但在处理系统未知参数和非线性函数估计方

面仍存在局限性. 近年来, 神经网络技术因其在处理

未知参数方面的灵活性和非线性函数逼近能力而受

到广泛关注. 这促使神经网络与MPC结合应用于在

线策略一致性问题, 如文献 [5]采用并行学习技术更

新神经网络权值 , 解决了具有不确定性的非线性

MASs鲁棒最优一致问题; 文献 [11]提出了一种受随

机 Jacobi交替方向乘子法启发的并行算法; 文献 [12]
成功将神经网络与MPC算法相结合, 有效解决了非

线性 MASs的一致性问题. 这些突破性研究为处理

复杂 MASs一致性问题提供了新的思路, 也构成了

本文研究的重要动机.
在实际应用中, 网络通信的实时性、准确性和完

整性往往受到带宽受限的严重影响, 这使得非线性

MASs的量化一致性问题成为当前研究的热点, 并
引起了学者们的广泛关注

[6,13]. 早期研究中, 文献 [14]
开创性地提出了一种整数值状态的平均一致性算法,
实现了多智能体状态向整数近似值的渐近收敛; 文
献 [15]深入分析了不同量化器对多机器人系统同步

性能的影响; 文献 [16]将二分实用一致性问题转化

为一般实用一致性问题, 并提出了一种基于结构平

衡拓扑假设的量化分布式控制策略; 文献 [17]通过

非光滑分析方法, 在 Filippov意义下给出了受量化

影响的 MASs一致性问题的系统解; 文献 [18]设计

了具有标度函数的均匀量化器. 为了进一步降低通

信负担, 文献 [19]通过将量化控制与事件触发控制

相结合, 研究了具有外部干扰的 MASs有界一致性

问题, 并证明了通过参数调节可有效控制误差有界

性; 文献 [20]提出了一种可调节的自适应量化策略,
成功实现了异构 MASs的一致性跟踪. 尽管量化策

略研究已取得显著进展, 但在量化策略与MPC控制

算法的融合方面仍存在研究空白. 现有方法在处理

非线性 MASs量化一致性问题时, 往往难以同时兼

顾控制精度和通信效率. 因此, 本文旨在提出一种新

型的融合量化策略的MPC控制算法, 以期在保证系

统性能的同时显著降低通信成本, 为非线性 MASs
量化一致性问题的解决提供新的思路和方法.

值得注意的是, 上述研究中多智能体系统通常

需要持续通信 , 这使得考虑具有通信拓扑结构的

MASs在实际应用中显得尤为重要. 文献 [21]首次

将Markov过程引入切换拓扑控制, 揭示了拓扑切换

对一致性的影响与 Markov过程正循环状态相关的

拓扑网络密切相关; 文献 [22]在随机切换拓扑下, 成
功解决了具有扰动的二阶MASs固定时间一致性问

题; 文献 [23]进一步将研究扩展到切换拓扑下的非

线性 MASs固定时间一致性. 文献 [24]则提出了一

种适用于切换拓扑结构的自适应神经网络一致性控

制策略, 展现了良好的控制性能. 然而, 上述大多数

研究中的切换拓扑结构主要基于完全已知的转移概

率信息. 在实际应用中, 获取所有的转移概率信息往

往难以满足, 这一局限性严重制约了现有方法在实

际工程中的应用. 因此, 本文针对部分转移概率未知

的 Markov切换拓扑下非线性 MASs的量化一致性

问题, 提出一种学习型 MPC( LMPC)控制算法. 本文

的主要工作如下:
1)提出一种在线学习优化的 LMPC控制算法.

该算法通过实时更新网络参数逼近 LMPC代价函

数, 显著增强了系统对不确定性和外部扰动的鲁棒

性.
2)设计一种集成迟滞量化器的反馈控制策略.

与文献 [12, 20]中的方法相比, 不仅有效降低了多智

能体间的通信负担, 还通过引入迟滞机制避免了信

号颤振现象.
3)将自适应神经网络引入 LMPC框架, 显著提

升系统对未知扰动的适应能力. 得益于神经网络的

强大估计能力, 所提出的控制协议能够适用于更广

泛的非线性系统, 为具有 Markov切换拓扑的非线

性MASs一致性研究开辟了新的方向.
4)构建了模态依赖的 Lyapunov函数 , 并通过

Lyapunov稳定性理论分析系统一致性误差的指数

收敛性. 
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1    图论知识及问题描述

RN×N N ×N RN

N ⇔ ⊆ ∈
∥ · ∥ L2 ⊗ 1N

N | · |

符号说明:  表示 的矩阵,  表示

维向量,  为等值符号,  是包含于符号,  是属

于符号,  为 范数,  为 Kronecker直积,  是

项 1组成的向量,  表示绝对值.
 

1.1    图论知识

G =

(V, E ,A) V = {v1, . . . , vN} E ⊆ V × V A
= [aij] ∈ RN×N

G L = [lij] ∈ RN×N

lii =
∑
j∈N

aij, lij = −aij, i ̸= j

MASs的通信拓扑结构表示为一个有向图

, 其中 、 和

分别表示节点集、边集和邻接矩阵.

有向图 对应的拉氏矩阵 描述为

.

G(θ(k)) = (V, E(θ(k)),A(θ(k)))

L(θ(k)) lii(θ(k)) =
∑
j∈N

aij(θ(k)) lij(θ(k)) =

−aij(θ(k)) i ̸= j θ(k) ∈ S = {1, 2, . . . , S}
k

考虑到具有切换拓扑的系统 , 该图可进一步

描述为 , 拉氏矩阵

 重构为  , 

,  , 其中 表

示 时刻的通信拓扑模式, 服从于马尔科夫链的切换

模态. 部分转移概率未知的状态转换矩阵定义为

Π =


? π12 . . . ?

? ? . . . ?
...

...
. . .

...
? ? . . . πSS

 . (1)

“?” πpq

p q

S∑
q=1

πpq = 1 p, q ∈ S

其中:  表示转移概率矩阵是未知的;  为从

转移到 的概率, 且满足 ,  .
 

1.2    问题描述

非线性MASs的控制结构如图 1所示.
 
 

w(k)

u(k) x(k)

e(k)

x(k)^

图1   非线性 MASs 量化一致性控制框图
 

N考虑由 个子系统组成的非线性离散 MASs,
其动力学模型为

xi(k + 1) =

Axi(k) +Bui(k) + f(k, xi(k)) +Dwi(k). (2)

A,B,D xi(k) ∈ Rn ui(k) ∈
Rm i

w(k) ∈ Rn (Ω,F ,P)

其中 :  是已知矩阵 ;  和

分别为第   个智能体的系统状态和控制输入;
为定义在概率空间   上的零均

v f(·) (k, x(k))值高斯白噪声序列, 其方差为 ;  是关于

的非线性函数, 且满足如下假设.
f(·)假设 1　非线性函数 满足如下 Lipschitz条

件:

∥f(x)− f(y)∥ ⩽ α∥x− y∥. (3)

α x, y ∈ Rn其中:  为非负常数;  .
由于迟滞型量化器能有效减少振荡现象, 并确

保量化值在切换过程中更加平稳, 本文考虑离散化

的迟滞量化器
[6]

Q(u) =

uj,
uj

1 + δ
< u ⩽ uj,Q

′ ⩾ uj, or

uj ⩽ u <
uj

1− δ
,Q′ ⩽ uj;

(1 + δ)uj, uj < u ⩽ uj

1− δ
,Q′ ⩾ (1 + δ)uj, or

uj

1− δ
⩽ u < uj+1,Q

′ ⩽ (1 + δ)uj;

0, 0 ⩽ u ⩽ u0

1 + δ
, or

u0

1 + δ
< u < u0,Q

′ = 0;

−Q(−u), u < 0.
(4)

uj = ρ1−ju0, j = 1, 2, . . . , n ρ =
1− δ

1 + δ

(0 < ρ < 1)

其中 :  , 参数

决定量化密度.

注 1　为了避免多智能体间网络传输容量的有

限性, 本文对控制输入信号进行量化. 对于离散的输

入信号, 迟滞量化器可以有效避免离散输入信号变

化时的抖动. 鉴于此特性, 迟滞量化器更切合真实系统.
根据扇形有界法

[13], 可以用如下方式表示量化

误差:

Q(κ) = (1 +∆κ)κ, (5)

∆κ = diag{∆1(κ), . . . , ∆nx
(κ)} ∥∆i(κ)∥ ⩽

δ, i ∈ {1, 2, . . . , n}
其中  和 

.
为了优化多智能体间的网络资源, 本文提出了

一种量化反馈控制器

ui(k) = −Kk

N∑
j=1

aij(θ(k))ϵij(k). (6)

Kk ∈ Rm ϵij(k) = Q(xj(k))

−Q(xi(k))

其中:  为控制器增益矩阵, 

.

u(k) = [u1(k) . . . uN(k)]
T x(k)

= [x1(k) . . . xN(k)]
T

为了便于进一步讨论, 叠加单个控制信号得到控

制输入向量 . 同理, 
. 结合式 (4)和 (5), 控制输入

可重新表述成如下向量形式:

u(k) = − (Lθ(k) ⊗Kk)Q(x(k)) =

− (Lθ(k) ⊗Kk)(1 +∆k)x(k). (7)
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p = θ(k)令 , 则MASs的系统状态向量可描述为

x(k + 1) =

Ax(k) +B(Lp ⊗Kk)(1 +∆k)x(k)+

f(k, x(k)) +Dw(k). (8)

虚拟MASs的状态方程定义如下:

x0(k + 1) = Ax(0) + f(0, x(0)). (9)

ei(k) = xi(k)− x0(k)令 , 则误差的向量形式描

述为

e(k + 1) =

Ae(k)−B(Lp ⊗Kk)(1 +∆k)e(k)+

f(k, e(k)) +Dw(k). (10)

a

η ∈ (0, 1)

定义 1　在零初始条件下 , 如果存在标量 和

, 使得

∥e(k,w(k))∥2 ⩽ aηk∥e(0, w(0))∥2 +ϖ (11)

ϖ

成立, 则称 MASs (2)实现均方指数一致性, 其上界

为 .
 

2    基于神经网络的学习型模型预测控制

首先, 给出非线性 MASs实现指数一致性收敛

的证明; 然后, 设计一种可在线学习的 LMPC控制算

法, 以找到一个最优的控制增益序列.
 

2.1    一致性分析

{Kk}∞
k=0

α < 1 ξ χ β γ > 1

P

定理 1　假设存在控制增益序列 和常

数 . 若存在常数 ,  ,  ,  以及正定矩阵

满足[
P A−B(Lp ⊗Kk)(1 +∆k) + a

∗ −P−1

]
< 0, (12)

则在量化反馈控制器 (5)的作用下, 非线性MASs(2)

可实现指数一致性.

证明　给定如下的 Lyapunov函数:

V (k) = eT(k)Ppe(k), (13)

Pp(p ∈ S)其中 表示与 Markov模态相关的正定对

称矩阵. 为了量化分析通信拓扑结构对系统性能的

影响, 设计如下矩阵:

Pp =
1

2
(L(p) + LT(p)). (14)

综合式 (9), 可得

∇V (k) =

V (k + 1)− V (k) =

eT(k + 1)Pe(k + 1)− eT(k)Pe(k) =

(Ae(k) +B(Lp ⊗Kk)(1 +∆k)e(k)+

f(k, e(k)) +Dw(k))TP (Ae(k)+

(Ae(k) +B(Lp ⊗Kk)(1 +∆k)e(k)+

f(k, e(k)) +Dw(k))TP (Ae(k)+

B(Lp ⊗Kk)(1 +∆k)e(k) +Dw(k)+

f(k, e(k)))− eT(k)Pe(k). (15)

由假设 1可得

∇V (k) ⩽
　(Ae(k)−B(Lp ⊗Kk)(1 +∆k)e(k)+

αe(k) +Dw(k))TP (Ae(k) +Dw(k)−
B(Lp ⊗Kk)(1+∆k)e(k)+αe(k))−eT(k)Pe(k)⩽
eT(k)ΩTPΩe(k) + λmax(D

TPD)v− eT(k)Pe(k)=

eT(k)ΩTPΩe(k)− eT(k)Pe(k) + ξv, (16)

Ω = A−B(Lp ⊗Kk)(1 +∆k) + a其中 .

利用舒尔补条件和式 (12), 可以进一步得到

∇V (k) ⩽ −ρeT(k)e(k) + ξv, (17)

ρ > 0其中 .
根据式 (13), 可得

V (k) ⩽ λmax(P )eT(k)e(k) = βeT(k)e(k), (18)

V (k) ⩾ λmin(P )eT(k)e(k) = χeT(k)e(k). (19)

β = λmax(P ) χ = λmin(P )

γ > 1

其中:  ,  . 结合式 (17)和 (18),

对于任意 , 可推导出如下等式成立:

γk+1V (k + 1)− γkV (k) =

γk+1(V (k + 1)− V (k))− γk(γ − 1)V (k) =

− ργk+1eT(k)e(k)+γk(γ−1)eT(k)e(k)+γk+1ξv=

γkα(γ)eT(k)e(k) + γk+1ξv, (20)

α(γ) = −γρ+ (γ − 1)β

T − 1

其中 . 将式 (20)左右两边

从 0到 相加, 整理可得

γTV (k)− V (0) ⩽

α(γ)
T∑

k=0

γk∥e(k)∥2 +
γ(γT − 1)

γ − 1
ξv. (21)

根据式 (18), 可得

V (0) ⩽ β∥e(0)∥2. (22)

将式 (22)和 (19)代入 (21), 可得

∥e(k)∥2 ⩽
α(γ)γ−T

χ

T∑
k=0

γk∥e(k)∥2+

βγ−T

χ
∥e(0)∥2 +

γ(1− γ−T)

(γ − 1)χ
ξv. (23)

lim
γ→∞

α(γ) → 0显然,  . 因此, 可进一步得到

∥e(k)∥2 ⩽
βγ−T

χ
∥e(0)∥2 +

γ(1− γ−T)

(γ − 1)χ
ξv ⩽

2936 控 制 与 决 策 第40卷



βγ−T

χ
∥e(0)∥2 +

γ

(γ − 1)χ
ξv. (24)

式 (24)满足定义 1, 从而确保了 MASs能够实现指

数一致性. □
注 2　值得注意的是 , 在这一类非线性 MASs

系统中, 寻求一个可信的控制增益序列并非易事. 因
此, 接下来利用 LMPC的在线学习算法来预测控制

增益序列的最优方案, 从而使得假设 1成立, 非线性

MASs系统能够满足定理 1并实现指数一致性. 

2.2    模型预测控制

根据式 (13), 代价函数可定义为

J(e(k)) =
k+h+1∑
t=k+1

E{eT(k)Ppe(k)}. (25)

J(e(k))

J K∗
k

LMPC的目标是找到使代价成本 最小

的 , 则最优的反馈增益矩阵 满足以下条件:

K∗
k = arg min

Kk...Kk+h

J(e(k)). (26)

注 3　考虑到通信拓扑结构的动态切换, 代价函

数会受到 Markov切换过程的影响 , 这使得 LMPC
在求解 MASs一致性问题时面临重大挑战. 鉴于这

一难题, 本文提出一种基于神经网络的 LMPC预测

算法. 

2.3    LMPC 算法

J(e(k))

{Kk . . .Kk+h}

由于神经网络能够很好地逼近非线性函数, 本
文采用神经网络来近似代价函数 与控制增

益矩阵序列 之间的关系.

l(l = nm)

Kk = [Kab
k ] a ∈ {1, 2, . . . , n} b ∈ {1, 2,

. . . ,m} Kk

M

J(e(k))

本文旨在使用浅层神经网络解决优化问题 (26).
浅层神经网络输入层由长度为 的序列

构成, 其中 和

. 为了训练得到最优的增益值 , 选择一个

具有 个神经元的单层隐藏层. 输入层由代价函数

的值组成.
z = [1 K11

k K1n
k Km1

k Knm
k ]T ∈ Rl+1令 ,  隐

藏层产生的信号由下式给出:

w = σ(Wz). (27)

σ W ∈ RM×(l+1)

Kk

J̃

其中:  表示 sigmoid函数,  表示神经

元的权重矩阵. 对于给定的增益 , 成本函数的输

出层 可近似为

J̃ = Y w, (28)

Y ∈ R1×M

W Y

其中 表示输出层的权重矩阵. 神经网络在

迭代学习的过程中不断优化权重 和 , 以便更好

地拟合出控制增益.

x(0) θ(0) J0

算法 1　LMPC控制算法. 初始阶段, 系统给定

初始条件 、模态 和代价函数 . 为了方便起

K0 J0

J̃ Kk

±δ Knm
k

J̃ Kk

u(k)

见, 初始增益矩阵 设为空值, 与 共同构成神经

网络的初始训练数据集. 神经网络通过迭代学习预

测代价函数 : 在每次迭代中, 基于上一次增益 生

成不同的组合, 通过 微调 以提高预测的精确

度, 选取 最小值对应的增益 作为最优控制参数,

并计算控制输出 .

算法 1　 LMPC算法.

x(0) θ(0) Knm
0 = 0 Ĵ = J0 ξ1)　　初始化参数:  ,  ,  ,  , 

[K0, J0]2) 　　初始化数据集: 

k = 0 : kmax3) 　　for   do

Ĵ ⩽ ξ4)　　　while   do

→ (W,Y )5) 　　　　训练数据集   

J̃ = Y σ(Wz) ∀Knm
k + δK6) 　　　　  

K̃∗
k = argminKk

J̃7)　　　　

u(k) = (Lθ(k) ⊗ K̃∗
k)(1 +∆k)x(k)8) 　　　　

x̂(k) = x(k) ˆθ(k) = θ(k)9) 　　　　 , 

t = k : k + h+ 110)　　　　for   do

p = θ̂(t)11)　　　　　

û(t) = (Lp ⊗ K̃∗
t )(1 +∆t)x̂(t)12)　　　　　

x̂(t+ 1) = Fp(x̂(t))13)　　　　　

x0(t+ 1) = f(x0(t), 0)14)　　　　　

ê(t) = Fp(x(t))− 1N ⊗ f(x0(t), 0)15)　　　　　

V̂t = êT(t)Ppê(t)16)　　　　　

θ̂(t) → θ̂(t+ 1)17)　　　　　随机更新模态信息     

18)　　　　end for

Ĵ =
k+h+1∑
t=k+1

V̂t19)　　　　

[K̃∗
k , Ĵ ]20)　　　　更新数据集: 

21)　　　end while

Kk = K̃∗
k

22)　　　

x(k + 1) = Fp(x(k))23)　　　

x0(k + 1) = f(x0(k), 0)24)　　　

25)　　end for

V̂t为了优化 的值, 算法采用 LMPC循坏预测机制:

Π

θ(t)

1) 根据前一时刻状态及概率转移矩阵 生成模

态 ;

û(t) x̂(t)2) 计算预测控制输入 和系统状态 ;

V̂t3) 估算近似值 .

V̂t

Ĵ Ĵ K̃∗
k

J̃

每轮迭代结束后, 累加 得到成本函数近似值

, 并将 与最优增益 存储在数据集中, 作为训练

集以供下一步迭代. 重复上述步骤, 直至预测值 达
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ξ到预设阈值 , 终止训练并输出优化结果.

δK

δK

注 4　最速下降法作为机器学习中常用的一种

迭代优化算法, 因其较低的复杂度和简单的操作而

被应用, 这也适用于处理本文所提出的基于神经网

络的算法应用. 因此, 本文选择最速下降法寻求局部

最优点. 最速下降法步长 的选择已有大量文献研

究, 并取得了不错的成果. 但是, 本文所提出的基于

神经网络的控制问题并不适用. 因此, 本文中步长

采用固定值.

O(N lgN) O(nN)

lgN

O(N 2)

O(mnN)

O(MT ) O(mnN 2)

O(hN 2)

注 5　空间复杂度主要来源于分布式稀疏存储

策略的 和状态向量存储的 , 其中

通过限制平均邻居数为 避免了全连接图的

复杂度, 神经网络在线学习模块的梯度计算

引入 的空间开销; 时间复杂度由神经网络

计算的 、矩阵运算的 和 MPC的

组成, 二次项源于多智能体间的协同计算. 

3    仿真实例

为了验证所提出 LMPC控制算法的有效性和实

用性, 本文在不同场景下做出了模型比较.

ξ

h

SEr

i

SEr

i

对于每个系统, 隐藏层中的神经元数量是根据

交叉验证过程选择的. 训练停止参数 选取为 0. 01,
LMPC预测训练次数 为 100. 为了便于对比, 本文

给出了稳定时间的具体评价指标, 即误差 达到

2%时的时间. 误差 通过下式给出:

SEr

i =
N∑

k=0

|eri (k)|2, (29)

eri (k) e(k) r其中 是误差向量 的第 项.
Πs(s ∈ 1, 2, 3, 4, 5, 6),

Πs(s ∈ 1, 2, 3, 4, 5, 6)

设置不同的概率转移矩阵

进一步验证所提出模型的鲁棒性 . 概率转移矩阵

如下所示:

Π1 =

[
0.05 0.95
0.98 0.02

]
, Π2 =

[
0.6 0.4
0.3 0.7

]
,

Π3 =

[
0.5 0.5
0.5 0.5

]
, Π4 =

[
? ?
0.5 0.5

]
,

Π5 =

[
0.95 0.05
? ?

]
, Π6 =

[
? ?
? ?

]
.

 

3.1    数值仿真

考虑如下的连续时间动力学系统
[12]:

ẋi(t) = Axi(t) +Bui(t) + f(t, xi(t)) +Dwi(t),
(30)

wi(t) i = 1, 2, 3, 4

f(t, xi(t)) = 0.01 sin(xi(t)) A =

[
0 1
0 −0.5

]
B =[

0.8
1.2

]
D =

[
1 0
0 1

]
wi(t) =

[
0.02 sin t
0.02 cos t

]
其中  是外部扰动,  . 其系统参数为

,  , 

,  ,  .

x0(0)=[3 − 1] x1(0)=[3 − 1]

x2(0) = [1 − 1] x3(0) = [1 − 3] x4(0) = [3 − 3]

T = 0.01

ρ Π5

系统初始状态 ,  ,

,  ,  .

采用 Euler离散方法, 其采样周期为 s. 量化

密度 为 0. 3.  概率转换矩阵选取为 .  Laplacian

矩阵为

L1 =

 1 0 0 0
−1 1 0 0
0 −1 1 0
−1 0 0 1

 ,

L2 =

 1 −1 0 0
0 1 0 0
−1 0 1 0
0 0 −1 1

 .

M

K̃∗
k [13.25 1.50]

θ(k)

xi(k)

ui(k)

x21(k) x22(k) x21(k)

根据文献 [12], 神经元数量 取值为 10. 通过

训练得到最优增益 为 . 图 2展示了

通信拓扑模式 的切换过程. 图 3对比了不同控

制方法下的系统状态均值 的演化过程 (10次仿

真). 其中方法 1是文献 [12]所提出的非量化控制方

法, 方法 2是采用文献 [20]的对数量化器处理控制

输入. 图 4展示了控制输入 及其平均值的曲线

(10次仿真). 所有方法均能使系统状态和控制输入

在有限时间内收敛至稳态邻域. 显然, 在本文所提出

方法下系统响应速度更快速. 图 5为量化前后系统

状态 与 的曲线对比 (以系统状态
 

0 5 10 15 20 25
t(k)

1

2

模
态

θ(k)图2    通信拓扑模式 的切换过程
 

0 5 10 15 20 25

t(k)

0 5 10 15 20 25

t(k)

2

0

-2

1

0

-1

-3

v1 v3

v4v2

4

-2

方法 1
方法 2
本文方法

x 1
i

x 2
i

方法 1
方法 2
本文方法

xi(k)

图3    不同控制方法下的系统状态

平均值对比 (10 次仿真)
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x22(k)

Ĵ

和 为例). 量化系统依然能够准确捕捉原系统

的动态特征. 图 6给出了神经网络训练过程中的误

差曲线. 图 7呈现了预测值 及均值曲线. 综合上述

分析 , 本文提出的 LMPC控制方法在系统响应速

度、误差收敛性以及稳定性方面均展现出了显著的

优势. 特别是在量化处理后, 系统状态的准确性得到

了有效的保持, 同时预测值的快速衰减也验证了算

法的高效性.

SEr

i 2%

Πs(s ∈ 1, 2, 3, 4,5, 6)

Π2

表 1 给出了不同状态转移概率下系统稳定时间

(误差 在 以内)对比分析. 可以看出, 在不同的

转移概率矩阵 下, 本文所提出

的控制方法大多数情况下都优于其他两种方法, 尤
其是在状态转移概率存在未知的情况下. 这表明, 本
文提出的方法在量化控制输入方面更为有效, 能够

在不同状态转移概率下迅速达到稳定状态, 从而实

现更优的控制效果. 然而, 在某些状态转移概率下,
如 , 方法 2也能展现出优秀的效果. 总体而言, 本
文提出的控制方法在处理含有部分状态转移概率未

知的Markov切换拓扑时, 显示出了更强的鲁棒性和

适应性.
 
 

表1     不同状态转移矩阵下系统稳定时间对比

方法1 方法2 本文提出的控制方法

Π1 2.72 1.65 1.23

Π2 3.73 1.85 2.43

Π3 3.23 2.73 1.42

Π4 5.18 3.67 3.09

Π5 2.87 1.95 2.73

Π6 6.75 4.17 3.16
  

3.2    实例仿真

为了说明本文所提出方法的实用性, 将 LMPC
算法应用于非线性摆系统

[25]

ẋi(t) = vi(t),

v̇i(t) = − sin(xi(t))− 0.25vi(t) + 0.15 cos(2.5t)+

sin(vi(t))v
2
i (t) + ui(t).

可以进一步表述为

 

0 5 10 15 20 25
t(k)

0 5 10 15 20 25
t(k)

20

0

-10

10

0

-10

-20

-20

30

10

20

0 5 10 15 20 25

t(k)

0 5 10 15 20 25

t(k)

10

-20

20

0

-20

-30

20

0

40

-10

u (k)1

u (k)2

u (k)3

u (k)4

控
制

输
入

控
制
输

入
控

制
输

入
控

制
输

入

ui(k)图4    控制输入 及其平均值 (10 次仿真)

 

0 5 10 15 20 25

t(k)

0 5 10 15 20 25
t(k)

0

-1.0

-1.5

0.5

0

-0.5

-1.5

0.5

-1.0

-0.5

x (k)21

Q(x (k))21

x (k)22

Q(x (k))22

x
(k

),
 Q

(x
(k

))
2

1
2

1
x

(k
),

 Q
(x

(k
))

2
1

2
1

x21(k) x22(k)图5    量化前后系统状态 和 的对比曲线

 

0 5 10 15 20 25

0.5

1.0

1.5

2.5

t(k)

0

2.07
训
练
误

差
 
/
1
0

图6    训练误差曲线及其平均值 (10 次仿真)

 

0 5 10 15 20 25

t(k)

0

2

4

6

8

0 2 5431
0

8

4

3
代

价
函
数

 /
1
0

Ĵ图7    代价函数 的预测值及其平均值 (10 次仿真)
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ζ̇i(t) = Aζi(t) +Bui(t) + h(t, ζi(t)).

其中

ζi(t) = [xi(t), vi(t)]
T,

h(t, ζi(t)) =

[0,− sin(xi(t))− 0.25vi(t)+

sin(vi(t))v
2
i (t) + 0.15 cos(2.5t)]T,

B = [0, 1]T, A =

[
0 1
0 0

]
.

x0(0) = 0 v0(0)

=0 x1(0)=50π/13 v1(0)=−4.5 x2(0)=12π/13
v2(0)=2.2 x3(0)=−50π/13 v3(0)=4.5 x4(0) =

24π/13 v4(0) = −2.2

Π6

非线性摆系统的初始化参数为 , 

,  ,  ,  ,

,  ,  , 

, 和 . 摆系统的耦合拓扑结构矩

阵参考实验 3. 1, 概率转换矩阵选取为 .
M ρ

K̃∗
k [57.00 57.75]

θ(k)

eTi ei

神经元数量 选取为 19, 量化密度 为 0. 1. 通
过训练得到最优增益 为 . 图 8展示

了通信拓扑模式 的切换过程; 图 9分别描述了

非线性摆系统的位置和速度的状态曲线; 图 10为非

线性摆系统量化后的系统控制输入; 图 11展示了非

线性摆系统在 3种不同控制方法下的系统误差 ;

图 12给出了非线性摆系统在神经网络训练过程中

的误差曲线. 结果表明, 本文提出的控制方法在非线

性摆系统的误差控制方面具有较好的性能, 显示出

良好的稳定性和控制效果.
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模
态

θ(k)图8   非线性摆系统通信拓扑模式 的切换过程
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对 3种不同控制方法在不同状态转移矩阵

下非线性摆系统的稳定时间 (误

差 在 以内)进行比较, 如表 2 所示. 可以观察

到, 所有控制方法均能使非线性摆系统达到稳定状

态. 本文提出的控制方法在不同状态转移矩阵下均

展现出了优越的性能, 尤其是在状态转移矩阵中具

有较多的未知元素时, 仍然具有较短的稳定时间, 展
示出其对非线性系统的显著控制效能. 然而, 随着状

态转移矩阵中未知元素的增多, 系统的稳定时间呈

现出逐渐增长的趋势. 这是由于未知元素增加了系

统的不确定性, 使得控制策略需要更多时间来适应

和调整. 尽管如此, 本文提出的控制方法对于处理具

有强非线性特性的系统仍然有效, 并且能够在面对

不确定性和非线性挑战时保持鲁棒性.
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表2     不同状态转移矩阵下非线性摆系统稳定时间对比

方法1 方法2 本文提出的控制方法

Π1 10.03 4.71 4.77

Π2 11.16 8.42 7.27

Π3 13.96 10.80 5.84

Π4 13.45 9.21 7.16

Π5 24.83 10.92 10.80

Π6 17.21 12.69 12.20
  

4    结　论

本文提出了一种可在线学习的 LMPC算法, 针
对非线性 MASs的量化一致性问题进行了深入研

究. 通过神经网络的实时自适应调整, LMPC算法有

效地实现了代价函数的最小化, 优化了反馈控制矩

阵. 此外, 设计了一种量化反馈控制器, 显著提高了

多智能体间的传输效率, 证明了非线性 MASs可实

现指数一致性收敛. 通过在不同非线性系统中的测

试, 所提出的 LMPC控制算法在响应速度和稳定时

间方面均优于现有文献中的方法.
未来的研究将重点突破当前算法的局限性, 通

过开发轻量化分布式学习架构提升大规模智能体系

统的适用性, 结合时变拓扑与自适应机制增强动态

环境下的鲁棒性, 同时研究非理想通信条件下的稳

定性保障方法, 从而推动多智能体一致性控制在复

杂场景中的实际应用.
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