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基于强化学习的多智能体系统容错编队最优控制
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摘　要: 研究执行器故障下多智能体系统的最优编队控制问题, 提出一种基于强化学习的预设时间最优容错编队

控制方法. 首先, 借助预设时间调谐函数, 结合评论家-演员算法, 可显著降低算法复杂度; 然后, 在此基础上, 设计

一种高效的容错控制机制, 以确保系统在执行器发生故障时仍然能够稳定地实现预期编队控制目标; 接着, 基于

强化学习的自适应算法能力, 进一步增强算法对于复杂动态环境的适应性和鲁棒性; 最后, 通过仿真结果验证了

所提出方法在故障场景下的有效性和优越性.
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Abstract: This paper investigates the optimal formation control problem for multi-agent systems under actuator faults
and proposes a predefined-time optimized fault-tolerant formation control method based on reinforcement learning. The
method  employs  a  predefined-time  tuning  function  and  combines  with  an  actor-critic  algorithm  and  significantly
reduces algorithmic complexity. Based on this, an efficient fault-tolerant control mechanism is designed to ensure the
system  achieve  the  desired  formation  control  objectives,  even  in  the  presence  of  actuator  faults.  Furthermore,  the
reinforcement  learning-based  adaptability  further  enhances  the  algorithm's  robustness  and  adaptability  in  complex
dynamic  environments.  Finally,  simulation  results  validate  the  effectiveness  and  superiority  of  the  proposed  method
across fault scenarios.
Keywords: reinforcement learning；predefined-time；multi-agent systems；formation control；actuator faults

 

0    引　言

近 10年来, 多智能体系统因其在固定翼无人机

系统
[1]
、智能电网

[2]
、机器人

[3]
等领域的广泛应用, 逐

渐成为研究的重点, 其中编队控制因其极具潜力的

应用前景, 已然发展为备受关注的研究热点
[4]. 然而,

当前的研究多集中于理想条件下的控制策略, 对于

系统在实际运行中可能面临的故障问题关注得较少.
事实上, 工程实践中由于组件损坏或外部干扰引发

的故障不可避免, 若不能及时处理, 则可能会导致财

产损失、人员伤亡、环境污染甚至生态灾难. 因此, 提
升多智能体系统的容错能力以确保其可靠性和安全

性具有重要意义
[5]. 针对这一问题, 文献 [6]在具有

随机噪声和执行器故障的非线性系统下通过引入自

适应故障补偿项, 提出了一种新的容错跟踪控制策

略; 文献 [7]提出了一种自适应神经网络动态事件触

发一致性方法, 该方法进一步拓展了多智能体系统

在复杂环境下的容错控制能力.

强化学习作为一种高效的优化方法, 已广泛应

用于复杂控制问题
[8]. 其中评论家-演员架构是一种

被广泛采用的强化学习策略结构: 演员通过与环境

交互执行控制动作; 评论家则对动作效果进行评估,
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并将结果反馈给演员以优化其控制策略
[9]. 在多智能

体系统中, 最优控制问题旨在在完成控制任务的同

时最小化预定义的性能指标, 以提升系统整体效率
[10].

然而, 由于多智能体间的邻域耦合关系, 贝尔曼方程

中通常包含高维非线性项, 使得最优控制器的求解

变得复杂. 为克服这一挑战, 研究者们引入了强化学

习方法, 如: 文献 [11]针对非线性严格反馈动态多智

能体系统, 提出了基于强化学习的领导-跟随一致性

控制方案; 文献 [12]使用强化学习方法和基于事件

触发的完全分布式控制策略研究了信息未知的多智

能体系统的二分一致性问题; 文献 [13]针对一类状

态不可测的非线性系统, 采用强化学习和模糊逻辑

系统, 设计了自适应优化反步控制方案. 尽管已有研

究取得初步进展, 但是, 关于具有执行器故障的多智

能体系统最优编队控制的强化学习方法仍然较少,
需要进一步探索.

传统多智能体系统控制策略通常能够确保系统

在时间趋于无穷大时达到一致. 然而, 在某些实际应

用中, 系统的收敛速度成为关键指标. 为此, 文献 [14]
提出了一种多智能体模糊自适应快速有限时间控制

策略, 用于实现领导-跟随编队控制; 文献 [15]提出

了多智能体固定时间控制方法, 通过缩短收敛时间,
显著提升了控制效率. 然而, 这些方法的一个共同局

限性在于均无法预先设定系统的具体收敛时间. 针
对这一不足, 文献 [16]首次提出了能够在预设时间

内实现收敛的控制方法. 该控制方法的最大优势在

于系统的收敛时间可通过参数调节提前设定, 从而

更好地满足工程实践中对于时间精确度的要求.
综上, 本文围绕基于强化学习的多智能体系统

预设时间容错编队控制展开研究, 主要内容如下:
1)与现有最优控制方法

[10-13] 相比, 本文同时考

虑锁定故障 (LIP)和部分效能丧失故障 (LOE)模型,
通过在线补偿故障效应, 提出新的容错控制策略, 可
解决多智能体系统的编队控制问题.

2)相较于传统的预设时间控制方法
[17], 本文基

于预设时间调谐函数
[18-19], 构建一种新型预设时间容

错编队控制方法. 该方法能够确保编队误差在预设

时间内收敛至指定界限, 显著提升控制速度.
3)与传统的最优控制

[11]
不同, 本文结合强化学

习, 通过设计简化的评论家-演员神经网络更新策略,
降低传统最优控制中因梯度下降算法带来的计算复

杂度. 

1    问题描述与预备知识

N考虑由一个领导者和 个跟随者组成的多智能

体系统, 跟随者的动态模型可描述为

　


ẋi,j(t) = xi,j+1(t) + fi,j(x̄i,j(t)),

j = 1, 2, . . . , n− 1;

ẋi,n(t) = ψT
i ui(t) + fi,n(x̄i,n(t));

yi(t) = xi,1(t).

(1)

x̄ij(t)=[xi,1(t), xi,2(t), . . . , xi,j(t)]
T∈Rj

fi,j(x̄i,j(t)) ∈ R
ui(t) = [ui,1(t), ui,2(t), . . . , ui,l(t)]

T ∈ Rl

yi(t) ∈ R
ψi = [ψi,1, ψi,2, . . . , ψi,l]

T ∈ Rl

其中:  为系

统的状态向量,  为未知的连续非线

性函数,  为

其组件存在故障的执行器输入,  为系统的

输出,  为输入增益的

正常向量.

lim
t→Tf

∥yi(t)− yl(t)− hi∥ = 0

Tf hi ∈
R i yl(t)

定义 1　考虑多智能体系统 (1), 当满足

时, 称多智能体系统实

现预设时间编队控制 . 其中 :  为预设时间 , 
为第  个智能体与领导者 间的相对距离.

G假设 1　信息交互图 是无向的, 且存在一棵生

成树, 领导者节点为树根.
yl假设 2　领导者的输出信号 对时间的一阶导

数连续且有界.
本文考虑执行器故障包括锁定故障 (LIP)和部

分效能丧失 (LOE)故障
[20], 这些故障模型可用参数

化形式
[21]

表示如下.
1) LIP如下所示:

ui,m(t) = ui,m,

m ∈ {m1,m2, . . . ,mp} ⊂ {1, 2, . . . , l}. (2)

ui,m p其中:  为 LIP故障的常数,  为发生 LIP故障的

执行器数量.
2) LOE 如下所示:

　ui,m(t) = ρi,mvi,m(t), m /∈ {m1,m2, . . . ,mp}.
(3)

vi,m ρi,m

ρi,m ∈ [ρi,m, 1] 0 < ρi,m ⩽ 1

ρi,m ρi,m ρi,m = 1

m

其中:  为实际执行器信号,  为故障系数. 由于

执行器不能完全失效,  ,  ,

为故障系数 的未知下界. 当 时, 第
个执行器没有故障.

vi(t) = [vi,1(t), vi,2(t), . . . , vi,l(t)]
T ui(t) =

[ui,1(t), ui,2(t), . . . , ui,l(t)]
T ρi=diag{ρi,1, ρi,2, . . . ,

ρi,l} σi = diag{σi,1, σi,2, . . . , σi,l}

记 , 
, 

,  , 其中

　σi,n =

{
1, ui,n(t) = ui,n;

0, otherwise.　
(4)

∼基于式 (2)   (4), 可得到

　ui(t) = ρivi(t) + σi(ui − ρivi(t)). (5)

定义执行器的结构为

　vi,m(t) = ωi,m(x)ui,0(t). (6)
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ui,0(t) ωi,m>0

ωi,m⩽ωi,m(x)⩽ ω̄i,m(∀x∈Rn,m=1, 2, . . . , l)

其中:  为后续要设计的输入信号, 增益

满足 .
假设 3　对于系统 (1), 至少有一个执行器不受

式 (2)所述的 LIP故障影响.
fi,j(·)(i = 1, 2, . . . ,

N, j = 1, 2, . . . , n)

假设 4　对于非线性函数

有界. 

1.1    神经网络逼近

g(x) Ωx对于未知连续函数 , 其可由紧集 上的径

向基函数 (RBF)神经网络逼近
[22], 其形式如下所示:

g(x) =W ∗TS(x) + ε(x).

W ∗=[W ∗
1 ,W

∗
2 , . . . ,W

∗
p ]

T∈Rp

W ∗ := arg min
W∈Rp

{ sup
x∈Ωx

|ψ(x)−W TS(x)|}
S(x) = [η1(x), η2(x), . . . , ηp(x)]

T

ηi(x) = exp[−(x− νi)
T(x− νi)/ζ

2
i ] νi ζi

ε(x)

其中:  为理想权重向

量 , 满足 ;

基函数向量 , 这里

,  和 分别为

接受域的中心和高斯函数的宽度;  为近似误差. 

1.2    最优控制

定义 2　对于非线性系统

　ẋ(t) = f(x) + u(t), (7)

u(t)

J =
w ∞

t
(Q(x) +R(u))ds u

Q(x) R(u)

u J =
w ∞

t
(Q(x) +R(u))ds

若在控制器 下系统 (7)稳定, 且性能指标函数

有限, 则称 为容许控制

器, 其中 和 为正函数. 进一步地, 若存在容

许控制 , 使得 的值最小,

则该控制称为最优控制. 

2    最优容错控制器设计

在本节中, 将最优控制算法与反步控制法相结

合, 所有虚拟控制和实际控制统一设计为各子系统

i n

的最优解, 从而实现对整个系统性能的优化. 智能体

的最优控制通过反步法分 步进行设计, 其设计思

路如图 1所示.
引入坐标变换, 如下所示:

zi,1(t) = yi(t)− yl(t)− hi − µ(t),

zi,j(t) = xi,j(t)− qi,j(t), j = 2, 3, . . . , n. (8)

利用动态面控制技术来消除“复杂性爆炸”, 设
计如下一阶滤波器:

　


τi,j(t)q̇i,j(t) + qi,j(t) = α̂∗

i,j−1(t),

qi,j(0) = α̂∗
i,j−1(0),

ϖi,j−1(t) = qi,j(t)− α̂∗
i,j−1(t).

(9)

qi,j(t) ϖi,j(t)其中:  为滤波器输出,  为输出误差.
定义同步误差为

ei(t) =
n∑

j=1

ai,j((yi(t)− hi)− (yj(t)− hj))+

bi0(yi(t)− yl(t)− hi − µ(t)). (10)

ai,j i

j ai,j > 0 ai,j = 0 bi0

i µ(t)

其中:  为邻接矩阵的元素, 若智能体 与智能体

存在通信, 则 ; 否则,  .  为智能体

与领导者间的通信.  为时变调谐函数, 其形式

如下所示:

µ(t) =

{
q1t

4 + q2t
3 + q3t

2 + o1t+ ι1, t < Tf ;

0, t ⩾ Tf .
(11)

q1 = −
(
6.5l1
T 4

f

+
o1
T 3

f

)
q2 =

(
9.5l1
T 3

f

+
3o1
T 2

f

)
q3 = −

(6.2l1
T 2

f

+
3o1
Tf

)
ι1 o1

这里:  ,  ,

,  和 是由系统状态的初始

条件和参考信号决定的常数.
 

同步误差

最优虚拟控制

..
.

严格反馈系统

子系统 1

子系统 2

子系统 n

误差动态

e (t)i

.

误差动态

z (t)i ,2

.

最优虚拟控制

误差动态

z (t)i ,n

.

最优容错控制

评论家
*

dJ i ,1

˰

d(e )i

*演员 α i ,1

˰

评论家
*dJ i ,2

˰

d(z )i ,2

*演员 α i ,2

˰

评论家
*dJ i ,n

˰

d(z )i ,n

*演员 U i

˰

i图1    智能体 的最优反步设计
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step 1: 基于坐标变换, 同步误差 (10)更新为

　ei(t) =
n∑

j=1

ai,j(zi,1(t)−zj,1(t))+bi0zi,1(t), (12)

其满足

ėi(t) = pi(xi,2 + fi,1(x̄i,1(t))− ẏl(t)− µ̇(t))−
n∑

j=1

ai,j żj,1(t), (13)

pi =
n∑

j=1

ai,j + bi0其中 .

定义性能指标函数为

　Ji,1(ei) =
w ∞

t
ci,1(ei(s), αi,1(s))ds. (14)

ci,1(ei, αi,1) = e2i (t) + α2
i,1(t) αi,1

α∗
i,1

αi,1 α∗
i,1

其中:  为成本函数, 
为虚拟控制器. 令 为最优虚拟控制, 将式 (14)中
的 替换为 , 得到最优性能指标函数为

J∗
i,1(ei) =w ∞

t
ci,1(ei(s), α

∗
i,1(s))ds =

min
αi,1∈Ψ(Ω)

{w ∞

t
ci,1(ei(s), αi,1(s))ds

}
. (15)

xi,2 α∗
i,1将 看作最优虚拟控制器 , 则与式 (13)和 (15)

相关的 HJB方程为

Hi,1(ei, α
∗
i,1, J

∗
i,1) =

e2i (t) + α∗2
i,1(t) +

dJ∗
i,1(ei)

dei
×(

pi(α
∗
i,1(t) + fi,1(x̄i,1(t))− ẏl(t)− µ̇1(t))−

n∑
j=1

ai,j żj,1(t)
)
= 0. (16)

∂Hi,1/∂α
∗
i,1 = 0通过求解 , 得到最优虚拟控制

　α∗
i,1(ei) = −pi

2

dJ∗
i,1(ei)

d(ei)
. (17)

dJ∗
i,1(ei)

d(ei)
将 分解为

dJ∗
i,1(ei)

d(ei)
=

2βi,1

pi
ei(t)−

2(ẏl(t) + µ̇(t))

pi
+

1

pi
Jo

i,1(ei). (18)

βi,1 Jo
i,1(ei) = −2βi,1ei + 2(ẏl + µ̇)

+ pi
dJ∗

i,1(ei)

d(ei)

其中:  为正常数, 

. 将式 (18)代入 (17), 有

α∗
i,1(ei) = −βi,1ei(t) + ẏl(t) + µ̇(t)− 1

2
Jo

i,1(ei).

(19)

Jo
i,1(ei) Ωx由于未知函数 是连续的, 可通过紧集 上的

神经网络来逼近, 其形式如下所示:

　Jo
i,1(ei) =W ∗T

i,1Si,1(ei) + εi,1. (20)

W ∗
i,1 ∈ Rqi1 Si,1(ei)

∈ Rqi1 εi,1 ∈ R
这里:  为理想的神经网络权重 , 

为基函数向量,  为有界近似误差. 将
式 (20)代入 (18)和 (19), 可得到

dJ∗
i,1(ei)

d(ei)
=

2βi,1

pi
ei(t)−

2(ẏl(t) + µ̇(t))

pi
+

1

pi
(W ∗T

i,1Si,1(ei) + εi,1), (21)

α∗
i,1(ei) = −βi,1ei(t) + ẏl(t) + µ̇(t)−

1

2
W ∗T

i,1 (t)Si,1(ei)−
1

2
εi,1. (22)

W ∗
i,1(t)由于理想参数向量 未知, 导致最优虚拟控制

(22)不可用. 为得到可用的最优虚拟控制, 通过以下

评论家和演员来实现强化学习算法.
由式 (21), 设计用于评估控制性能的评论家, 如

下所示:

dĴ∗
i,1(ei)

d(ei)
=

2βi,1

pi
ei(t)−

2( ˙yl(t) + µ̇(t))

pi
+

1

pi
Ŵ T

c,i1(t)Si,1(ei). (23)

dĴ∗
i,1(ei)

d(ei)
∈ R

dJ∗
i,1(ei)

d(ei)
Ŵc,i1(t)

∈ Rqi1

其中 :  为对 的估计 ; 

为评论家神经网络权重, 其更新率如下所示:
˙̂
Wc,i1(t) = −γc,i1Si,1(ei)S

T
i,1(ei)Ŵc,i1(t)−

1

2
Si,1(ei)ei, (24)

γc,i1 > 0这里 为评论家学习率.
由式 (22), 设计用于实现控制动作的演员, 如下

所示:

α̂∗
i,1(t) = −βi,1ei(t) + ẏl(t) + µ̇(t)−

1

2
Ŵ T

a,i1(t)Si,1(ei), (25)

Ŵa,i1(t) ∈ Rqi1其中 为演员神经网络权重, 其更新率

如下所示:
˙̂
Wa,i1(t) = −γa,i1Si,1(ei)S

T
i,1(ei)×

(Ŵa,i1(t)− Ŵc,i1(t)), (26)

γa,i1 > 0 βi,1 γc,i1 γa,i1这里 为演员学习率. 常数 、 和 的

选择需要满足以下条件:

γc,i1 > γa,i1, γa,i1 >
ϵi,1
2
,

γc,i1 >
ςi,1
2
, βi,1 >

3

2
+

1

4ϵi,1
+

1

4ςi,1
. (27)

V 1
i (t) = V0(t) + Vi,1(t)选取 Lyapunov函数为 .

其中

V0(t) = (1/2)zT
1 , L̃ = L+B,

z1 = [z1,1, z2,1, . . . , zN,1]
T,
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Vi,1(t) = (1/2)W̃ T
c,i1W̃c,i1 + (1/2)W̃ T

a,i1W̃a,i1,

W̃c,i1(t) = Ŵc,i1(t)−W ∗
i,1(t),

W̃a,i1(t) = Ŵa,i1(t)−W ∗
i,1(t).

e(t) = [e1(t), e2(t), . . . , eN(t)]
T

e(t) = L̃z1(t)

令 , 由式 (10), 可

得到 . 此外, 有如下等式成立:

zT
1 (t)L̃z1 = zT

1 (t)L̃L̃
−1L̃z1(t) = eT(t)L̃−1e(t).

(28)

L = D −A D = diag(d1,

d2, . . . , dN) di =
∑
j∈Ni

aij i A = [aij]

∈ RN×N B = diag(b10, b20, . . . , bN0)

i

bi0 > 0 bi0 = 0

其中 :  为拉普拉斯矩阵 , 

,  为节点 的入度, 

为邻接矩阵 .  为

智能体与领导者间的通信权重, 若第 个智能体与领

导者通信, 则 ; 否则,  . 由式 (28), 可得

到以下结果:
1

λmax
L̃

∥e(t)∥2 ⩽ zT
1 (t)L̃z1(t) ⩽

1

λmin
L̃

∥e(t)∥2, (29)

λmax
L̃

λmin
L̃

L̃这里 和 分别为矩阵 的最大特征值和最小

特征值.

∼ V 1
i (t)沿着式 (24)   (26), 计算 对时间的导数,

如下所示:

V̇ 1
i (t) =
N∑

l=1,l ̸=i

eTl (t)żl,1(t) + ei(t)(zi,2(t) + fi,1 +ϖi,1(t)−

βi,1ei(t))−
1

2
ei(t)Ŵ

T
a,i1(t)Si,1(ei)−

1

2
W̃ T

c,i1(t)Si,1(ei)ei(t)− γc,i1W̃
T
c,i1(t)Si,1(ei)×

ST
i,1(ei)Ŵc,i1(t)− γa,i1W̃

T
a,i1(t)Si,1(ei)S

T
i,1(ei)×

(Ŵa,i1(t)− Ŵc,i1(t)). (30)

W̃c,i1(t) = Ŵc,i1(t)−W ∗
i,1(t) W̃a,i1(t) =

Ŵa,i1(t)−W ∗
i,1(t)

基于 和

, 可得到如下等式:

− 1

2
ei(t)Ŵ

T
a,i1(t)Si,1(ei)−

1

2
W̃ T

c,i1(t)Si,1(ei)ei(t) =

− 1

2
ei(t)W̃

T
a,i1(t)Si,1(ei)−

1

2
ei(t)Ŵ

T
c,i1(t)Si,1(ei),

(31)

Ŵa,i1(t)− Ŵc,i1(t) = W̃a,i1(t)− W̃c,i1(t). (32)

将式 (31)和 (32)代入 (30), 并根据 Young不等式 ,
可得到

V̇ 1
i (t) ⩽
N∑

l=1,l ̸=i

eTl (t)żl,1(t)−
(
βi,1−

1

4ϵi,1
− 1

4ςi,1
− 3

2

)
e2i (t)−

γc,i1

2
W̃ T

c,i1(t)Si,1(ei)S
T
i,1(ei)W̃c,i1(t)−

(
γa,i1 −

ϵi,1
4

)
W̃ T

a,i1(t)Si,1(ei)S
T
i,1(ei)W̃a,i1(t)+

γa,i1W̃
T
a,i1(t)Si,1(ei)S

T
i,1(ei)W̃c,i1(t)−(γc,i1

2
− ςi,1

4

)
Ŵ T

c,i1(t)Si,1(ei)S
T
i,1(ei)Ŵc,i1(t)+

1

2
z2
i,2(t) +

1

2
h2

i,1(t) +Bi,1. (33)

其中

ϵi,1 > 0, ςi,1 > 0,

Bi,1 =
γc,i1

2
W ∗T

i,1Si,1(ei)S
T
i,1(ei)W

∗
i,1 +

1

2
f 2
i,1.

Bi,1 bi,1

|Bi,1| ⩽ bi,1

这里 的所有项均是有界的, 即存在常数 , 使得

.

βi,1 γc,i1 γa,i1通过选择合适的参数 、 和 满足条件

(27), 式 (33)可进一步写为

V̇ 1
i ⩽
N∑

l=1,l ̸=i

eTl (t)żl,1(t)−
(
βi,1−

1

4ϵi,1
− 1

4ςi,1
− 3

2

)
e2i (t)−(γc,i1

2
− γa,i1

2

)
λmin

Si,1
W̃ T

c,i1(t)W̃c,i1(t)−(γa,i1

2
− ϵi,1

4

)
λmin

Si,1
W̃ T

a,i1(t)W̃a,i1(t)+

1

2
z2
i,2(t) +

1

2
h2

i,1(t) + bi,1, (34)

λmin
Si,1

Si,1(ei)S
T
i,1(ei)其中 为 的最小特征值.

令

ai,1 = min{(γc,i1 − γa,i1)λ
min
Si,1
, γa,i1 − (ϵi,1/2)λ

min
Si,1

},

结合式 (34), 可得到

V̇ 1
i ⩽

N∑
l=1,l ̸=i

eTl (t)żl,1(t)−
(
βi,1 −

1

4ϵi,1
−

1

4ςi,1
− 3

2

)
e2i (t) +

1

2
z2
i,2(t)−

ai,1Vi,1(t) +
1

2
h2

i,1(t) + bi,1.

j (j = 2, 3, . . . , n− 1)step  : 由式 (9), 可得到

ḣi,j−1(t) = −hi,j−1(t)

τi,j(t)
− ˙̂α∗

i,j−1(t) =

− ϖi,j−1(t)

τi,j(t)
− ˙̂α∗

i,j−1(t).

定义性能指标函数为

　Ji,j(zi,j) =
w ∞

t
ci,j(zi,j(s), αi,j(zi,j(s)))ds, (35)

ci,1(zi,j, αi,1) = z2
i,j(t) + α2

i,j(t) α∗
i,j(t)

αi,j(t) α∗
i,j(t)

其中 . 令 为最

优虚拟控制, 将式 (35)中的 替换为 , 可

得到最优性能指标函数

J∗
i,j(zi,j) =

w ∞

t
ci,j(zi,j(s), α

∗
i,j(s))ds =
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min
αi,j∈Ψ(Ω)

{w ∞

t
ci,j(zi,j(s), αi,j(s))ds

}
. (36)

由式 (36), 可得到 HJB方程

Hi,j(zi,j, α
∗
i,j, J

∗
i,j) = z2

i,j(t) + α∗2
i,j(t) +

dJ∗
i,j(zi,j)

dzi,j
×

(α∗
i,j(t) + fi,j − q̇i,j(t)) = 0.

∂Hi,j/∂α
∗
i,j = 0通过求解 , 可得到最优虚拟控

制

　α∗
i,1(zi,j) = −1

2

dJ∗
i,j(zi,j)

d(zi,j)
. (37)

dJ∗
i,j(zi,j)

d(zi,j)
进一步地, 将 分解为

　
dJ∗

i,j(zi,j)

d(zi,j)
= 2βi,jzi,j(t)− 2q̇i,j(t) + Jo

i,j(zi,j).

(38)

βi,j Jo
i,j(zi,j) = −2βi,jzi,j(t)+

2q̇i,j(t) +
dJ∗

i,j(zi,j)

d(zi,j)

其 中 :  为 正 常 数 , 

. 将式 (38)代入 (37), 将最优虚

拟控制器改写为

　α∗
i,j(zi,j) = −βi,jzi,j(t) + q̇i,j(t)−

1

2
Jo

i,j(zi,j).

(39)

Jo
i,j(zi,j)对 使用神经网络逼近, 形式如下所示:

　Jo
i,j(zi,j) =W ∗T

i,j Si,j(zi,j) + εi,j. (40)

将式 (40)代入 (38)和 (39), 可得到

dJ∗
i,j(zi,j)

d(zi,j)
= 2βi,jzi,j(t)− 2q̇i,j(t)+

W ∗T
i,j (t)Si,j(zi,j) + εi,j, (41)

α∗
i,j(zi,j) = −βi,jzi,j(t) + q̇i,j(t)−

1

2
W ∗T

i,j (t)Si,j(zi,j)−
1

2
εi,j. (42)

由式 (41), 设计用于评估控制性能的评论家, 如下所

示:

dĴ∗
i,j(zi,j)

d(zi,j)
= 2βi,jzi,j(t)−2q̇i,j(t)+Ŵ

T
c,ij(t)Si,j(zi,j).

(43)
dĴ∗

i,j(zi,j)

d(zi,j)
∈R

dJ∗
i,j(zi,j)

d(zi,j)
Ŵc,ij(t)

∈ Rqij

其中:  为对 的估计; 

为评论家神经网络, 其更新率设计为

˙̂
Wc,ij(t) = −γc,ijSi,j(zi,j)S

T
i,j(zi,j)Ŵc,ij(t)−

1

2
Si,j(zi,j)zi,j(t), (44)

γc,ij > 0这里 为评论家学习率.

由式 (42), 设计用于实现控制动作的演员, 如下

所示:

　α̂∗
i,j = −βi,jzi,j(t) + q̇i,j(t)−

1

2
Ŵ T

a,ijSi,j(zi,j),

(45)

Ŵa,ij ∈ Rqij其中 为演员神经网络, 其更新率为

˙̂
Wa,ij(t) = −γa,ijSi,j(zi,j)S

T
i,j(zi,j)×

(Ŵa,ij(t)− Ŵc,ij(t)), (46)

γa,ij > 0这里 为演员学习率.
选取 Lyapunov函数为

V j
i (t) = V0(t) +

j∑
k=1

Vi,k(t).

其中

Vi,k(t) =

(1/2)z2
i,k(t) + (1/2)h2

i,k−1(t)+

(1/2)W̃ T
c,ik(t)W̃c,ik(t)+

(1/2)W̃ T
a,ik(t)W̃a,ik(t), 2 ⩽ k ⩽ j;

W̃c,ik(t) = Ŵc,ik(t)−W ∗
i,k(t);

W̃a,ik(t) = Ŵa,ik(t)−W ∗
i,k(t).

∼ V j
i (t)沿着式 (44)   (46), 计算 对时间的导数,

如下所示:

V̇ j
i (t) ⩽

V̇0(t) +
j−1∑
k=1

V̇i,k(t)−
(
βi,j −

1

4ςi,j
− 1

4ϵi,j
− 3

2

)
×

z2
i,j(t)−

(γc,ij

2
− γa,ij

2

)
W̃ T

c,ij(t)Si,j(zi,j)×

ST
i,j(zi,j)W̃c,ij(t)−

(γa,ij

2
− ϵi,j

4

)
W̃ T

a,ij(t)Si,j(zi,j)×

ST
i,j(zi,j)W̃a,ij(t)−

(γc,ij

2
− ςi,j

4

)
Ŵ T

c,ij(t)Si,j(zi,j)×

ST
i,j(zi,j)Ŵc,ij(t) +

1

2
h2

i,j(t) +
1

2
z2
i,j+1(t)−( 1

τi,j
− 1

2

)
h2

i,j−1(t) +Bi,j ⩽

N∑
l=1,l ̸=i

eTl (t)żl,1(t)−
(
βi,1 −

1

4ϵi,1
− 1

4ςi,1
− 3

2

)
e2i (t)+

j∑
k=1

(−ai,kVi,k(t) + bi,k) + h2
i,j(t) +

1

2
z2
i,j+1(t).

(47)

其中

Bi,j =
γc,ij

2
W ∗T

i,j (t)Si,j(zi,j)S
T
i,j(zi,j)W

∗
i,j(t)+

1

2
f 2
i,j +

1

2
( ˙̂α∗)2i,j−1,

|Bi,j| ⩽ bi,j;

βi,j > 2 +
1

4ϵi,j
+

1

4ςi,j
;

γc,ij > γa,ij, γc,ij >
ςi,j
2
, γa,ij >

ϵi,j
2
;
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ai,k =

min
{
(γc,ik − γa,ik)λ

min
Si,k

,
(
2βi,k − 4− ki,k−

1

2ϵi,k
− 1

2ςi,k

)
,
2

τi,k
− 2, γa,ik − (ϵi,k/2)λ

min
Si,k

}
,

2 ⩽ k ⩽ j.

λmin
Si,j

λmin
Si,k

Si,j(zi,j)S
T
i,j(zi,j)

Si,k(zi,k)S
T
i,k(zi,k)

这 里 和 分 别 为 和

的最小特征值.

nstep  : 在反步法的最后一步中将得到实际的最

优容错控制.
基于式 (5)和 (6), 含有执行器故障的输入为

ψT
i ui(t) = ψT

i (ρivi(t) + σi(ui − ρivi(t))) =

ψT
i ((I − σi)ρivi(t) + σiui) =

ψf
i (t)ui,0(t) + uf

i (t).

其中

ψf
i (t) =

∑
m ̸=m1,m2,...,mp

ρi,mψi,mωi,m > 0,

uf
i (t) =

∑
m=m1,m2,...,mp

ψi,mui,m.

θi(t) = 1/ψf
i (t) ui,0(t)令 , 此时 可被设计为

　ui,0(t) = θ̂i(t)(Ui(t)− ûf
i (t)). (48)

θ̂i(t) ûf
i (t) θi(t) uf

i (t)

Ui(t)

其中 :  和 分别为对 和 的估计 ,

将会在下文进行设计, 自适应更新率设计如下

所示:
˙̂
θi(t) = −zi,n(t)(Ui(t)− ûf

i (t))− 2θ̂i(t), (49)

˙̂uf
i (t) = zi,n(t)− 2ûf

i (t). (50)

定义性能指标函数为

　Ji,n(zi,n) =
w ∞

t
ci,n(zi,n(s), Ui(zi,n(s)))ds, (51)

ci,n(zi,n, Ui) = z2
i,n(t) + U 2

i (t)

U ∗
i (t) Ui(t)

U ∗
i (t)

其中 为成本函数 . 令

为最优容错控制, 将式 (51)中的 替换为

, 可得到最优性能指标函数

J∗
i,n(zi,n) =

w ∞

t
ci,n(zi,n(s), U

∗
i (s))ds =

min
Ui∈Ψ(Ω)

{w ∞

t
ci,n(zi,n(s), Ui(s))ds

}
. (52)

由式 (52), 可得到 HJB方程

Hi,n(zi,n, U
∗
i , J

∗
i,n) =

z2
i,n(t) + U ∗2

i (t) +
dJ∗

i,n(zi,n)

dzi,n
×

(ψf
i (t)(θ̂i(t)(U

∗
i (t)− ûf

i (t))) + uf
i (t)+

fi,n − q̇i,n(t)) = 0.

(∂Hi,n/∂U
∗
i ) = 0通过求解 , 可得到最优控制

　U ∗
i (zi,n) = −1

2
ψf

i (t)θ̂i(t)
dJ∗

i,n(zi,n)

d(zi,n)
. (53)

dJ∗
i,n(zi,n)

d(zi,n)
为了实现最优容错控制, 将 分解为

dJ∗
i,n(zi,n)

d(zi,n)
=

2βi,nzi,n(t)− 2q̇i,n(t)

ψf
i (t)θ̂i(t)

+
Jo

i,n(zi,n)

ψf
i (t)θ̂i(t)

.

(54)

βi,n Jo
i,n(zi,n) = −2βi,nzi,n(t)+

2q̇i,n(t) +
dJ∗

i,n(ẑi,n)

d(zi,n)
ψf

i (t)θ̂i(t)

其中 :  为正常数 , 

. 将式 (54)代入 (53),

有

　U ∗
i (zi,n) = −βi,nzi,n(t) + q̇i,n(t)−

1

2
Jo

i,n(zi,n).

(55)

Jo
i,n(zi,n)对 使用神经网络逼近, 可得到

　Jo
i,n(zi,n) =W ∗T

i,n(t)Si,n(zi,n) + εi,n. (56)

将式 (56)代入 (54)和 (55), 可得到

dJ∗
i,n(zi,n)

d(zi,n)
=

1

ψf
i (t)θ̂i(t)

(2βi,nzi,n(t)− 2q̇i,n(t)+

W ∗T
i,nSi,n(zi,n) + εi,n), (57)

U ∗
i (zi,n) = −βi,nzi,n(t) + q̇i,n(t)−

1

2
εi,n−

1

2
W ∗T

i,n(t)Si,n(zi,n). (58)

由式 (57), 设计用于评估控制性能的评论家, 有

dĴ∗
i,n(zi,n)

d(zi,n)
=

1

ψf
i (t)θ̂i(t)

(2βi,nzi,n(t)− 2q̇i,n(t)+

Ŵ T
c,in(t)Si,n(zi,n)). (59)

dĴ∗
i,n(zi,n)

d(zi,n)
∈ R

dJ∗
i,n(zi,n)

d(zi,n)

Ŵc,in(t) ∈ Rqin

其 中 :  为 对 的 估 计 ;

为评论家神经网络权重, 其更新率如

下所示:
˙̂
Wc,in(t) = −γc,inSi,n(zi,n)S

T
i,n(zi,n)Ŵc,in(t)−

1

2
Si,n(zi,n)zi,n(t), (60)

γc,in > 0这里 为评论家学习率.
由式 (58), 设计用于实现控制动作的演员, 即

Û ∗
i (t) = −βi,nzi,n(t) + q̇i,n(t)−

1

2
Ŵ T

a,in(t)Si,n(zi,n), (61)

Ŵa,in(t) ∈ Rqin其中 为演员神经网络权重, 其更新率

如下所示:
˙̂
Wa,in(t) = −γa,inSi,n(zi,n)S

T
i,n(zi,n)×

(Ŵa,in(t)− Ŵc,in(t)), (62)

γa,in > 0这里 为演员学习率.
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i对于智能体 , 选取整个反步控制系统的

Lyapunov函数为

V n
i (t) = V0(t) +

n∑
k=1

Vi,k(t).

其中

Vi,n(t) = (1/2)z2
i,n(t) + (1/2)h2

i,n−1(t)+

(1/2)W̃ T
c,in(t)W̃c,in(t)+

(1/2)W̃ T
a,in(t)W̃a,in(t)+

ψf
i (t)

2
θ̃2i (t) +

1

2
(ũf

i (t))
2,

W̃c,in = Ŵc,in −W ∗
i,n,

W̃a,in(t) = Ŵa,in(t)−W ∗
i,n(t),

θ̃i(t) = θi(t)− θ̂i(t),

ũf
i (t) = uf

i (t)− ûf
i (t).

∼ V n
i (t)沿着式 (60)   (62), 计算 对时间的导数,

有

V̇ n
i (t) ⩽

V̇0(t) +
n−1∑
k=1

V̇i,k(t)−
(
βi,n −

1

2
− 1

4ϵi,n
−

1

4ςi,n

)
z2
i,n(t)−

(γc,in

2
− γa,in

2

)
W̃ T

c,in(t)×

Si,n(zi,n)S
T
i,n(zi,n)W̃c,in(t)−

(γa,in

2
− ϵi,n

4

)
×

W̃ T
a,in(t)Si,n(zi,n)S

T
i,n(zi,n)W̃a,in(t)−(γc,in

2
− ςi,n

4

)
Ŵ T

c,in(t)Si,n(zi,n)S
T
i,n(zi,n)×

Ŵc,in(t)−
( 1

τi,n
− 1

2

)
h2

i,n−1(t)− ψf
i (t)θ̃

2
i (t)−

(ũf
i (t))

2 +Bi,n ⩽
N∑

l=1,l ̸=i

eTl (t)żl,1(t)−
(
βi,1 −

3

2
− 1

4ϵi,1
−

1

4ςi,1

)
e2i (t) +

n∑
k=1

(−ai,kVi,k(t) + bi,k). (63)

其中

Bi,n =

γc,in

2
W ∗T

i,n(t)Si,n(zi,n)S
T
i,n(zi,n)W

∗
i,n(t) +

1

2
f 2
i,n+

1

2
( ˙̂α∗(t))2i,n−1 + ψf

i (t)θ
2
i (t) + (uf

i (t))
2,

|Bi,n| ⩽ bi,n;

βi,n > 1 +
1

4ϵi,j
+

1

4ςi,j
;

γc,in > γa,ij, γc,in >
ςi,j
2
, γa,in >

ϵi,j
2
;

ai,n = min
{
(γc,in − γa,in)λ

min
Si,n

,

(
2βi,n − 2− 1

2ϵi,n
− 1

2ςi,n

)
,

γa,in − (ϵi,n/2)λ
min
Si,n

,

2

τi,n
− 2, 2ψf

i , 2
}
.

λmin
Si,n

Si,n(zi,n)S
T
i,n(zi,n)这里 为 的最小特征值.

综上, 在上述最优反步法的每一步中, 通过构建

评论家神经网络和演员神经网络, 引入强化学习算

法以提升控制效果. 其中: 评论家神经网络用于评估

系统的优化性能, 而演员神经网络则负责执行具体

的控制策略. 在此基础上, 通过自适应容错控制机制,
进一步实现容错最优控制, 确保系统的鲁棒性和可

靠性. 评论家-演员神经网络最优容错控制算法如算

法 1所示.

　　算法1　评论家-演员神经网络最优容错控制算法.

xi,j(0) yl

Ŵa,ij(0) ∈ R6 Ŵc,ij(0) ∈ R6 γa,ij γc,ij βi,j

ωi,j

　　1. 初始化系统状态 , 参考信号 , 神经网络权重

,  和各项参数 ,  ,  ,

.

i = 1, 2, . . . , N　　for 智能体  do

j = 1, 2, . . . , n　　　对于

zi,j(t) ei(t)　　　计算 , 同步误差

　　end

1, 2, . . . , n− 1　　step 

∂Hi,j/∂α
∗
i,j = 0 α∗

i,j
　　1. 通过求解 , 得到最优虚拟控制 .

dĴ∗
i,1(ei)

d(ei)

dĴ∗
i,j(zi,j)

d(zi,j)
˙̂
Wc,ij(t)

　　2. 设计评估控制性能的评论家 ,  ,

评论家更新率为 .

α̂∗
i,j

˙̂
Wa,ij(t)

　　 3. 设计实现控制动作的演员 , 演员更新率为

.

n　　step 

˙̂
θi(t) ˙̂uf

i (t)　　1. 设计故障估计的更新率 ,  .

(∂Hi,n/∂U
∗
i ) = 0 U ∗

i
　　2. 通过求解 , 得到最优控制 .

dĴ∗
i,n(zi,j)

d(zi,n)
˙̂
Wc,in(t)

　　3. 设计评估控制性能的评论家 , 评论家更新

率为 .

Û ∗
i

˙̂
Wa,in(t)

　　4. 设计实现容错控制动作的演员 , 演员更新率为

.

V̇ (t) ⩽ −ξV (t) + b　　直至 .
 

3    稳定性分析

定理 1　在评论家 (23)、(43)和 (59)的更新率

分别为式 (24)、(44)和 (60), 演员 (25)、(45)和 (61)
的更新率分别为式 (26)、(46)和 (62)下, 多智能体系

统 (1)能够在预设时间内实现编队控制.
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证明　选取整个多智能体系统 (1)的总 Lyapunov
函数为

V (t) = V0(t) +
N∑
i=1

n∑
k=1

Vi,k.

V由式 (63)可知,  对时间的导数为

V̇ (t) ⩽ −
N∑
i=1

(
βi,1 −

3

2
− 1

4ϵi,1
− 1

4ςi,1

)
e2i (t)+

N∑
i=1

n∑
k=1

(−ai,kVi,k(t) + bi,k) ⩽

− 2βλmin
L̃ V0(t)− a

N∑
i=1

n∑
k=1

Vi,k(t) + b ⩽

− ξV (t) + b. (64)

其中

β = min
i=1,2,...,N

{
βi,1 −

3

2
− 1

4ϵi,1
− 1

4ςi,1

}
,

a = min
i=1,2,...,N,
k=1,2,...,n

{ai,k},

b =
N∑
i=1

n∑
k=1

bi,k,

ξ = min{2βλmin
L̃ , a}.

由文献 [18, 23]可知, 系统 (1)可在实际预设时间内

实现编队控制. □
注 1　由于本文同时考虑了 LIP和 LOE故障,

且关于故障的先验信息是未知的, 控制器的设计变

得更加复杂. 为此, 所设计容错控制器 (48)包含了自

适应故障更新率 (49)和 (50). 

4    仿真例子

考虑如下由 4个智能体构成的非线性系统:

ẋi,1(t) = xi,2 − ai,1 cos
2(xi,1) + ai,2 sin(xi,1),

ẋi,2(t) = ψT
i ui − bi,1xi,2 sin(xi,1) + bi,2 cos(xi,2),

i = 1, 2, 3, 4. (65)

a1,1 = 1.5 a2,1 = −0.8 a3,1 = 0.6 a4,1 =

−1.3 a1,2 = −0.8 a2,2 = 0.4 a3,2 = −0.7 a4,2 =

0.8 b1,1 = 0.7 b2,1 = 1.4 b3,1 = −1.5 b4,1 = −1.2

b1,2 = 0.5 b2,2 = −0.6 b3,2 = 1.1 b4,2 = −1.9

ui = [ui,1, ui,2]
T ψi = [ψi,1 ψi,2]

T = [1, 1]T

yl = 2 cos(0.6t)

其 中 :  ,  ,  , 
,  ,  ,  , 

;  ,  ,  ,  ,
,  ,  ,  . 输

入信号 ,  ,  .
领导者信号为 .

智能体与领导者间的拓扑结构如图 2所示.
 
 

0

4

1

2

3

图2   通信拓扑结构

x1,1(0) = 0 x2,1(0) = 1

x3,1(0) = 3 x4,1(0) = 4 x1,2(0) = 0.5 x2,2(0) =

1.5 x3,2(0) = 3.5 x4,2(0) = 4.5 Ŵa,i1(0) =

Ŵc,i1(0) = [2.3, 2.3, . . . , 2.3] ∈ R6 Ŵa,i2(0) =

Ŵc,i2(0) = [3.4, 3.4, . . . , 3.4] ∈ R6 γa,11 = γa,31 =

19.5 γa,21 = γa,41 = 59.5 γc,11 = γc,31 = 20 γc,21=

γc,41 = 60 γa,12 = 24 γa,22 = γa,23 = γa,24 = 44.5

γc,12=25 γc,22=γc,32=γc,42 = 45 βi,1=6.48 βi,2

= 2.78 ωi,1 = ωi,2=1 ûf
i (0) = 0 θ̂i(0)

= 1 t ⩾ 1 s ui,1 = 0.7ui,0

t ⩾ 1.5 s ui,2 = 2

选取合适的初值如下:  ,  ,
,  ,  , 

,  ,  ; 
, 
; 

,  ,  , 
,  ,  ,
,  ;  , 

. 执行器参数 .  , 
. 当 时, 发生 LOE故障, 即 ;

当 时, 发生 LIP故障, 即 .
Tf = 3 s h1 = −1

h2 = 1 h3 = 2 h4 = 3 ∼

ci,1(ei, α̂
∗
i,1) ci,2(zi,2,

Û ∗
i )

当选取预设时间 , 编队参数 ,
,  ,  时, 图 3   图 8为仿真结果.

由图 3可见, 所设计预设时间容错编队控制方案能

够实现指定的队形控制. 图 4和图 5分别为反步法

中第 1步和第 2步的成本函数 和

. 图 6和图 7显示了评论家和演员的神经网络权

重的有界性.

Ji =
w 20

0
(z2

i,1 + α2
i,1 + z2

i,2 + U 2
i )dt

为了验证所提出方法在实现编队控制的同时具

有良好的资源节约性能, 在相同参数条件下, 分别采

用所提出方法和文献 [18]设计控制器, 定义总性能

指标为   . 图 8为
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图3    预设时间编队性能
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Ji

在未考虑优化的情况下, 文献 [18]的方法与所提出

方法的对比结果. 可以看出, 本文的性能指标 明显

低于文献 [18]的方法. 

5    结　论

本文研究了基于强化学习的多智能体系统最优

容错编队控制问题. 设计了基于反步法的容错控制

器, 保证了智能体在预设时间内实现编队. 通过设计

评论家和演员的神经网络逼近方法, 并在反步法的

每一步中执行强化学习算法, 实现了多智能体系统

的最优控制. 仿真验证了所提出方案的有效性.
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