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摘　要: 研究讨论一类具有协同竞争耦合特性的博弈问题, 结合动态环境特征, 构建考虑时变收益函数的多集群

博弈模型. 基于时变通信网络拓扑结构, 提出一种离散时间分布式纳什均衡在线学习算法, 并通过引入事件触发

机制实现通信资源优化: 1) 采用预设触发条件调控智能体信息交互; 2) 在降低通信频次的同时能够维持纳什均

衡求解精度. 理论分析表明, 通过精巧地选择合适的时变步长 和事件触发函数阈值

, 所设计算法能够有效克服时变环境下的传输误差和估计误差影响, 并严格证明其指数收敛特

性. 能源互联网典型场景的仿真实验表明, 相较传统算法, 所提出方法在保证纳什均衡收敛精度的同时能有效降

低通信次数, 验证了其工程有效性.
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Abstract: This study investigates a class of games with cooperative-competitive coupling characteristics. Incorporating
dynamic environmental features, a multi-cluster game model with time-varying cost functions is constructed. Based on
the  time-varying  communication  network  topology,  a  discrete-time  distributed  Nash  equilibrium  online  learning
algorithm  is  proposed,  which  optimizes  communication  resources  through  an  event-triggered  mechanism:  1)  Preset
event-triggered conditions are employed to regulate information interaction among agents; 2) The algorithm maintains
Nash equilibrium solution accuracy while  reducing communication frequency.  Theoretical  analysis  demonstrates  that

by  judiciously  selecting  time-varying  step  sizes    and  event-triggered  function  thresholds

,  the  designed  algorithm  effectively  mitigates  transmission  and  estimation  errors  in  time-varying
environments,  with  its  exponential  convergence  properties  rigorously  proven.  Simulation  experiments  in  a  typical
energy  internet  scenario  show  that  compared  to  conventional  algorithms,  the  proposed  method  effectively  reduces
communication frequency while ensuring Nash equilibrium convergence accuracy, validating its engineering efficacy.
Keywords: distributed  multi-cluster  games； time-varying  topology；Nash  equilibrium；online  learning  algorithm；

event-triggered mechanism；energy internet system
 

0    引　言

近年来, 非合作博弈理论因其在分布式决策中

的重要作用而受到广泛研究, 并催生了多种高效的

分布式纳什均衡求解算法. 这些算法不仅在理论上

不断取得突破, 同时也在智能电网、智能交通、无人

系统协同控制等实际场景中得到深入研究和应用
[1-8].
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然而, 在智能电网、医疗网络、能源网络、电力管理

系统等复杂实际问题中, 传统非合作博弈模型表现

出明显的局限性. 这类系统的显著特征在于, 其智能

体之间并非单纯的竞争关系, 而是同时存在竞争与

合作的双重交互特性. 以分布式智能电网系统为例,
其典型架构可抽象为一个双层模型: 上层表现为多

个微电网围绕中心发电厂的能源价格竞争模型, 下
层则体现为各微电网内部的能源协同分配模型. 在
此类复杂应用场景中, 传统非合作博弈模型难以准

确刻画系统特性, 现有分布式纳什均衡求解算法也

无法直接适用.
在实际问题研究需求的驱动下, 一类多集群 (或

多联盟)博弈问题被提出, 其结构及特点得到了系统

性阐述
[9-11]. 在多集群博弈框架下, 智能体作为决策

主体被划分为不同集群, 每个集群被视为虚拟的非

合作博弈参与者. 集群内部智能体通过协同合作优

化局部代价函数, 而集群之间则保持竞争关系. 这种

双层结构设计有效满足了多智能体系统中竞争与合

作并存的复杂需求. 文献 [10]讨论了具有双积分器

特性智能体之间多集群博弈的纳什均衡求解问题,
并设计了反馈控制器引导物理过程达到广义纳什均

衡; 文献 [11]针对多集群博弈中的纳什均衡求解问

题, 创新性地引入干扰图理论描述集群内部的交互

关系, 并基于此设计了高效的纳什均衡求解算法, 显
著降低了传统方法在通信开销和计算复杂度方面的

成本.
现有关于多集群博弈分布式纳什均衡求解的研

究大多基于静态环境假设, 即智能体所处环境是时

不变的
[12-15]. 这种理想化假设与实际情况存在显著差

异. 现实场景中, 智能体往往处于动态环境中, 需要

考虑时变拓扑结构、时变收益函数或约束条件
[16-20].

文献 [16]在时变通信图下研究了动态环境中非合作

博弈的分布式广义纳什均衡跟踪问题, 其中成本函

数和耦合约束函数是时变的; 文献 [19]针对智能体

成本函数、聚合函数和约束都会随着时间的推移而

变化的分布式聚合博弈问题, 设计了一种具有恒定

步长的分布式投影聚合跟踪算法, 并应用于协作机

器人系统中. 这些实际需求推动了动态环境下多集

群博弈问题分布式在线算法的研究.
现有的大多数分布式纳什均衡求解算法要求智

能体连续地向邻居智能体传输信息. 这种设定意味

着智能体必须通过底层通信网络不断地观察并与其

他智能体共享信息, 这势必会消耗大量的网络通信

资源及通信成本, 且在现实网络环境中难以满足. 近
年来的研究表明

[21-26], 事件触发机制在分布式纳什均

衡求解中展现出显著优势. 该机制通过预设触发条

件控制智能体间的信息交换, 仅当满足特定条件时

才进行通信, 从而实现非连续通信下的分布式一致

性收敛. 文献 [21]系统地分析了不同类型离散时间

通信机制设定下分布式纳什均衡求解算法收敛性的

实现; 文献 [22]在有向非平衡图下研究了带有事件

触发通信机制的分布式离散时间纳什均衡求解问题,
并应用于带约束电源管理系统.

基于上述研究现状和实际需求, 本文致力于研

究动态环境下多集群博弈分布式离散时间纳什均衡

求解算法. 同时, 针对分布式系统网络结构动态变化

和网络带宽受限的现实问题, 本文基于时变网络拓

扑, 创新性地引入事件触发机制的在线学习算法. 在
众多实际应用场景中, 引入时变网络拓扑和事件触

发机制具有极为重要的价值. 以微电网多集群博弈

模型为例, 引入动态拓扑结构的实际意义主要体现

在能够实时适应物理网络的变化, 例如设备的投切、

线路故障以及天气突变导致的集群脱网等情况, 确
保博弈通信拓扑与电网物理连接始终保持同步, 从
而避免因网络失配而引发决策失效; 而事件触发机

制则是通过设定阈值控制通信与计算的激活时机,
在降低系统通信开销的同时, 还能维持响应的实时

性. 在实际系统中解决这两大问题的核心难点在于:
一方面, 动态拓扑需要在毫秒级的重构过程中维持

博弈一致性, 同时还要在重构速度与计算复杂度之

间寻求平衡; 另一方面, 事件触发机制面临阈值敏感

性与系统稳定性之间的矛盾, 同时在异步博弈环境

下还需保证纳什均衡的收敛性.
本文的主要贡献可概括为以下 4个方面: 首先,

突破现有研究对静态环境的限制, 将时变特性引入

多集群博弈问题研究; 其次, 基于时变网络拓扑结构,
提出一种分布式在线纳什均衡学习算法; 除此之外,
为应对网络带宽受限问题, 在算法设计中创新性地

引入事件触发机制, 并通过严格的理论推导克服非

连续通信对算法收敛性分析的挑战, 从而证明算法

的收敛性和有效性; 最后, 采用能源互联网系统作为

典型应用场景进行仿真实验, 并充分说明算法的有

效性和实用性. 

1    问题描述

Γ ([H], Ω, Ft) N H

Ω

Ft := (F1,t, F2,t, . . . , FH,t)

t Fh,t h

t ∀h ∈ [H] h ∈ [H]

用 表示由 个智能体组成的

个集群间所进行的在线多集群博弈. 其中:  表示所

有智能体的联合动作集; 

表示时刻 全局的收益函数集合,  表示集群 在

时刻 的收益函数,  . 每个集群 包含
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Nh N :=
H∑

h=1

Nh个智能体,  .

h ∈ [H]

i zhi,t ∈ Rqh h

zh,t := col(zh1,t,zh2,t, . . . , zhNh,t) ∈ RNhqh

zt := col(z11,t, . . . , zHNH ,t) ∈ Rq q :=
H∑

h=1

Nhqh h i

z−hi,t := col(z11,t, . . . ,

zh(i−1),t, zh(i+1),t, . . . , zHNH ,t) ∈ Rq−qh h

z−h,t := col(z1,t, . . . , zh−1,t,

zh+1,t, . . . , zH,t) ∈ Rq−Nhqh h

h

Ω := Ω1 × . . .×ΩH Ωh := Ωh
1 × . . .×

Ωh
Nh

Ωh
i ⊆ Rqh h ∈ [H] i

h ∈ [H] i

fhi,t(zt)

h

Fh,t(zt) := (1/Nh)

Nh∑
i=1

fhi,t(zt)

Ft := (F1,t, F2,t, . . . , FH,t) h ∈ [H]

Fh,t zh,t

Γ ([H], Ω, Ft) t

注意到, 每个集群都被视为参与非合作博弈的

虚拟玩家, 但实际决策是由集群内的智能体做出的.
详细的相关概念表述如下: 集群 中智能体

的策略变量记为 . 集群 的策略集合记

为 . 全局策

略集合表示为 , 

. 在集群 内部 , 除智能体 外 , 所有其他

智能体的策略集合定义为

  . 除集群 外 ,

全局的联合策略定义为

. 针对同一集群 内部, 所
有智能体以协同最小化集群 的收益函数为目标. 动
作集 . 其中: 

,  为集群 中智能体 的私有动

作集. 在集群 中, 智能体 的收益函数记为

, 它是一个私有成本函数. 假设每个智能体

的收益函数都是时变凸函数. 集群 的收益函数记为

, 全局收益函数集合

为 . 集群 旨在选

择一个使自身收益函数 最小的可行策略 . 对
于时变多集群博弈 , 其在每个 时刻

的纳什均衡定义为如下形式.
Γ ([H], Ω, Ft)

h ∈ [H] Fh,t(z
⋆
h,t, z

⋆
−h,t) ⩽Fh,t(zh,t,

z⋆
−h,t) zh,t ∈ Ωh t z⋆

t

= col(z⋆
1,t, z

⋆
2,t, . . . , z

⋆
H,t)

定义 1[27]
　考虑时变多集群博弈 ,

若对于所有 , 有

成立, 其中 , 则在 时刻, 策略集合

被称为纳什均衡.

Ωh
i ∀i ∈ [Nh],

h ∈ [H]

假设 1[28-30]
　每个私有动作集 对于

是非空的、紧凑的并且凸的.
i, j ∈ [Nh], h ∈ [H]

fhi,t(zt)

∇(hj)fhi,t(zt) : = ∂fhi,t(zhj,t, z−hj,t)/∂zhj,t ∈ Rqh

Lh
i

假设 2　对于任意 , 所有局

部收益函数 都是凸的且连续可微的, 梯度函

数

是 -利普希茨连续的.
L = max

h∈[H],i∈[Nh]
Lh

i

P K

定义 . 在假设 1和假设 2下,

存在正常数 和 , 使得

zhi,t ⩽ P, fhi,t(zt) ⩽ P, ∇(hj)fhi,t(zt) ⩽ K. (1)

Γ ([H], Ω, Ft)定义该多集群博弈 伪梯度映射

Mt(zt) :=

col(∇1F1,t(zt),∇2F2,t(zt), . . . ,∇HFH,t(zt)).

∇hFh,t(zt) := (1/Nh)

Nh∑
i=1

∇hfhi,t(zt)其中 包含

∇hfhi,t(zt) := col(∇(h1)fhi,t(zt),∇(h2)fhi,t(zt),

. . . ,∇(hNh)fhi,t(zt)).

Mt(zt) Ω

µ > 0

假设 3　映射 在集合 上关于常数

是强单调的.

h ∈ [H]

本文的目标是设计一种分布式在线算法学习时

变纳什均衡. 参考文献 [28-29]中关于遗憾函数的定

义 , 这里采用动态遗憾 , 定义如下: 对于每个集群

, 有

Regh(T ) =
T∑

t=1

(Fh,t(zh,t, z
⋆
−h,t)− Fh,t(z

⋆
h,t, z

⋆
−h,t)),

(2)

T其中 为学习时间.
在文献 [28-29]研究内容的启发下, 考虑避免问

题剧烈波动, 需要假设以下累积量:
路径累积为

Φ⋆
T :=

T∑
t=1

∥z⋆
t+1 − z⋆

t ∥; (3)

梯度路径累积为

Ψ ⋆
T :=

T∑
t=1

∥∇hFh,t+1(zt)−∇hFh,t(zt)∥∞. (4)

Gh
t ,h ∈ [H]

Gt

对于上述多集群博弈问题, 采用两层通信框架

和两种不同的时变通信图连接所有智能体. 第 1层
通信结构是同一集群中的智能体之间的集群内通信,
同一集群中的所有智能体基于通信图 交

互信息, 旨在协作最小化集群的收益函数. 第 2层通

信结构是所有智能体之间通过通信图 进行全局通

信. 注意到, 每个集群都被视为参与非合作博弈的虚

拟玩家, 而实际决策是由每个集群中的智能体做出

的.

t h ∈ [H] h

Gh
t

Ch
t t h ∈ [H] Ch

t

t

h ∈ [H] Ch
t

[Ch
t ]ij ⩾ 0 i, j Gh

t

i j [Ch
t ]ij > 0 [Ch

t ]ij

= 0 t h ∈ [H] Ch
t

1TNh
Ch

t = 1TNh
Ch

t 1Nh
= 1Nh

Nh h

假设 4[31](集群内通信图性质)　1)对于任意时

间 和任意集群 , 连接集群 中所有智能体的

时变有向图 是强连通的 , 其加权邻接矩阵记为

; 2)对于任意时间 和任意集群 ,  的对

角线元素都是正的; 3)对于任意时间 和任意集群

,  的非对角元素是非负的 (即所有元素

对于所有 成立), 当连通图 中存在智

能体 指向智能体 的边时,  , 否则

; 4)对于任意时间 和任意集群 ,  具有

双随机性质, 即 和 , 其中

是集群 的智能体数量.

t Gt

Rt t

Rt t Rt

假设 5 (集群间通信图性质)　1)对于任意时间

, 连接所有智能体 (跨集群)的时变有向图 是强连

通的, 其加权邻接矩阵记为 ; 2)对于任意时间 ,
的对角线元素都是正的; 3)对于任意时间 ,  是
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[Rt]ij ⩾ 0 i, j

Gt i j [Rt]ij

> 0 [Rt]ij = 0 t Rt

1TNRt = 1TN Rt1N = 1N N

非负的 (即所有元素 对于所有 成立), 当
连通图 中存在智能体 指向智能体 的边时, 

, 否则 ; 4)对于任意时间 ,  具有双

随机性质, 即 和 , 其中 是所

有集群智能体数量之和.
假设 4和假设 5针对多集群博弈的双层通信架

构: 集群内协同合作, 集群间非合作博弈, 适用于智

能电网等分层决策场景. 时变有向拓扑模拟动态通

信 (如移动节点链路切换), 其强连通性确保信息可

达, 双随机矩阵保证权重平衡. 该架构的强耦合性同

时增加了收敛分析难度: 1)智能体需协调集群间博

弈和集群内信息交换; 2)传统单层一致性理论失效;
3)需分层证明框架处理一致性与纳什均衡的耦合关

系.

x ∈ RN y ∈ RNh

引理 1　在假设 4和假设 5下, 参考文献 [28]中的

内容, 对于任意 和 , 可以得到∥∥∥Rx− 1N1
T
N

N
x
∥∥∥ ⩽ σR∥x− 1N1

T
N

N
x
∥∥∥,∥∥∥Chy −

1Nh
1TNh

Nh

y
∥∥∥ ⩽ σC

∥∥∥y −
1Nh
1TNh

Nh

y
∥∥∥. (5)

其中

0 < σR :=
∥∥∥R− 1N1

T
N

N

∥∥∥ < 1,

0 < σC := max
h∈[H]

∥∥∥Ch −
1Nh
1TNh

Nh

∥∥∥ < 1.

R R(−hi) ∈ RN−1×N−1

R h i R

i ∈
[Nh], h ∈ [H] −1 < λ(R(−hi)) < 1. ηR :=

max
i∈[Nh],h∈[H]

|λ(R(−hi))| ∈ (0, 1)

定义 的子矩阵 , 是从矩阵

中删除集群 的节点 后得到的 的子矩阵 . 利
用 Gershgorin圆定理

[28]
可以证明对于每一个

, 有    定义

.
 

2    算法设计

i ∈ [Nh], h ∈ [H] i h̃ ∈ [H]

j z(h̃j)hi ∈ Rq
h̃ i

h z(h)hi ∈ RNhqh i

z(−h)hi ∈ Rq−Nhqh

i z(−hi)hi ∈ Rq−qh

i zhi :=

col(z(1)hi, z(2)hi, . . . , z(H)hi) ∈ Rq h t

zh,t := col(zh1,t, zh2,t, . . . , zhNh,t) ∈
RNhq t zt :=

col(z11,t, . . . , zHNH ,t) ∈ RNq

在部分决策信息设置中, 所有智能体只能与其

邻居进行通信, 不能直接获得全局策略集合. 对于每

个 , 智能体 对集群 中智能

体 策略的估计表示为 . 智能体 对集群

策略的估计表示为 . 智能体 对其他

集群策略的估计表示为 . 智能体

对其他智能体策略的估计表示为 .
智能体 对所有智能体策略的估计表示为

. 整个集群 在 时

刻的估计向量为

. 所有智能体在时刻 的估计向量表示为

.

i ∈ [Nh], j ∈
为了缓解网络压力、降低网络传输量, 在算法中

引入事件触发机制 . 对于任意智能体

[Nȟ], j ̸= i ẑ(hi)ȟj,t t j

i ê(hi)ȟj,t = z(hi)ȟj,t − ẑ(hi)ȟj,t

, 定义 为 时刻智能体 对智能体

估计值的传输变量,  为

实际估计变量与传输变量之间的误差量. 本文设计

的事件触发函数如下:
f(ê(hi)ȟj,t) = ∥ê(hi)ȟj,t∥ − C0αt, (6)

C0 > 0 αt f(ê(hi)ȟj,t)

> 0

其中 且 为算法设计的时变步长. 当
时, 传输当前数据; 否则不传输当前数据. 所设计

的事件触发函数中的阈值与时间相关, 可灵活适应

博弈环境的动态变化, 避免频繁触发带来的资源浪

费. 同时, 时间相关阈值的简单性和低计算复杂度使

其易于实现和调试, 降低了对节点运算能力的要求,
提高了系统的实时性和响应速度.

需要特别强调的是, 在引入事件触发机制时必

须排除 Zeno行为. Zeno行为是指系统在有限时间

区间内发生无限次事件触发的现象, 表现为触发条

件被连续不断地满足. 本文设计的分布式离散时间

算法通过设置最小事件触发时间间隔 (该间隔不小

于系统固有的离散时间步长), 从根本上避免了 Zeno
行为的产生.

i, j ∈ [Nh] h ∈ [H] t i

h ∇hFh,t(zt)

y(h)hi,t := col(y(h1)hi,t,

y(h2)hi,t, . . . ,y(hNh)hi,t) ∈ RNhqh y(hj)hi,t i

∇(hj)Fh,t(zt) := (1/Nh)

Nh∑
i=1

∇(hj)fhi,t(zt) ∈ Rqh

y(hi)hi,t := yhi,t

y(hk)hi,1 = ∇(hk)fhi,1(zhi,1)

受文献 [28-30]中梯度跟踪技术的启发, 对于任

意 ,  , 在 时刻将智能体 用于估计

集群 的梯度 的局部梯度跟踪变量进一

步引入到算法中, 具体表示为

,   为智能体

对 的

局部跟踪估计,  . 这里初始化所有局

部跟踪变量 .
h ∈ [H] i ∈ [Nh]

z(−hi)hi,1 = 0q−qh
zhi,1 ∈ Ωh

i y(hj)hi,1 =

∇(hj)fhi,1(zhi,1) ∈ Rqh ,∀j ∈ [Nh] t ⩾ 1

h ∈ [H] i ∈ [Nh]

对于集群 中的任意智能体 , 初始

化 , 任意选取 , 
. 当 时 , 集群

中的每个智能体 执行如下更新:

z(−h)hi,t+1 =
∑

j∈[N
h̃
],h̃∈[H]

Rhh̃
ij,tẑ(−h)h̃j,t; (7)

z(hk)hi,t+1 =
∑

j∈[N
h̃
],h̃∈[H]

Rhh̃
ij,tẑ(hk)h̃j,t − αty(hk)hi,t,

k ∈ [Nh], k ̸= i; (8)

z̃hi,t+1 = projΩh
i
[zhi,t − αtyhi,t]; (9)

zhi,t+1 = (1− αt)zhi,t + αtz̃hi,t+1; (10)

y(hk)hi,t+1 =

Nh∑
j=1

Ch
ij,ty(hk)hj,t −∇(hk)fhi,t(zhi,t)+

∇(hk)fhi,t+1(zhi,t+1). (11)

Ch
ij Ch (i, j)其中:  为矩阵 中 位置的元素; 对于任意
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h ∈ [H] Rhh̃
ij Rhh̃ (i, j)

αt 0 < αt < 1 α0 = 1

,  为矩阵 中 位置的元素; 时变

步长 满足 和 .
在上述引入事件触发机制的时变多集群博弈在

线学习算法中, 在线学习模块与事件触发机制通过

深度耦合实现协同优化: 在线学习模块动态调整博

弈策略, 应对时变环境和全局策略的不确定性, 而事

件触发机制通过预设条件智能调控学习频率, 仅在

特定时间序列激活策略更新, 从而避免冗余计算并

降低通信开销. 这种协同机制在保证博弈均衡收敛

性的同时, 显著提升了多集群博弈系统的计算效率

和动态响应能力. 

3    主要结果

∼
h ∈ [H] t ∈ [T ]

i, k ∈ [Nh]

Nh∑
i=1

y(hk)hi,t =

Nh∑
i=1

∇(hk)fhi,t(xhi,t).

引理 2[29]
　当假设 1 假设 5成立时, 参考文

献 [28-30]中的引理可知, 对于集群 和

中的任何智能体 , 都存在

i ∈ [Nh],k ∈ [Nh̃], k ̸= i,

h, h̃ ∈ [H] ehi,t := col (e(hi)11,t, . . . ,

e(hi)h(i−1),t,e(hi)h(i+1),t, . . . , e(hi)HNH ,t) ∈ R(N−1)qh

e(hi)h̃k,t = z(hi)h̃k,t − zhi,t

对于任意智能体   以及

任意集群 , 定义  

  , 且
有 .

∼ i ∈
[Nh], h ∈ [H] t ∈ [T ] ∥ehi,t∥⩽

(
NP+

3NhK

1−σC

)t−1∑
s=0

(ηR)
sαt−s−1+

t−1∑
s=1

(ηR)
s∥ê(hi)ȟj,t−s∥

引理 3　当假设 1 假设 5成立时, 对于任意

以及 , 可以得出

.

zhi,t

i ∈ [Nh],

k ∈ [Nh̃], k ̸= i h, h̃ ∈ [H]

证明　结合算法中迭代规则 (7)、(8)和 (10), 
的估计误差可以分析如下: 对于任意智能体

, 以及任意集群 , 有

z(hi)h̃k,t+1 − zhi,t+1 =∑
j∈[Nȟ],ȟ∈[H]

Rh̃ȟ
kj ẑ(hi)ȟj,t − αty(hi)h̃k,t − zhi,t+1 =

∑
j∈[Nȟ],ȟ∈[H],j ̸=i

Rh̃ȟ
kj (ẑ(hi)ȟj,t − zhi,t)− αty(hi)h̃k,t−

(zhi,t+1 − zhi,t) =∑
j∈[Nȟ],ȟ∈[H],j ̸=i

Rh̃ȟ
kj (ẑ(hi)ȟj,t − zhi,t)− αty(hi)h̃k,t−

αt(z̃hi,t+1 − zhi,t) =∑
j∈[Nȟ],ȟ∈[H],j ̸=i

Rh̃ȟ
kj (z(hi)ȟj,t − zhi,t + ê(hi)ȟj,t)−

αty(hi)h̃k,t − αt(z̃hi,t+1 − zhi,t), (12)

h̃ ̸= h y(hi)h̃k,t = 0qh .其中当 时

Yhi,t=
(
0h−1∑

h̄=1

Nh̄qh

,y(hi)h1,t, . . . ,y(hi)h(i−1),t定义 ,

y(hi)h(i+1),t, . . . ,y(hi)hNh,t 0 H∑
h̄=h+1

Nh̄qh

)
,  .

k ∈ [N ], k ̸= i对于所有 , 通过有界条件 (1) 可

以得出

∥ehi,t+1∥ ⩽ ∥(R(−hi) ⊗ Iqh
)ehi,t∥+ αt∥Yhi,t∥+

2Pαt + ∥(R(−hi) ⊗ Iqh
)ê(hi)ȟj,t∥ ⩽

ηR∥ehi,t∥+ αt∥Yhi,t∥+ 2Pαt+

ηR∥ê(hi)ȟj,t∥. (13)

参考文献 [28]的附录 A中的推导过程, 可得

∥Yhi,t∥ ⩽ 3NhK

1− σC

. (14)

至此引理 2得证. □

∼
h ∈ [H] t ∈ [T ] i

引理 4[28]
　当假设 1 假设 5成立时, 对于集群

且 中的任意智能体 , 可以得出

∥yhi,t −∇(hi)Fh,t(zt)∥ ⩽
√
NNhL

( t−2∑
s=0

(σC)
s∥ehi,t−s∥+

t−2∑
s=0

(σC)
s∥ehi,t−s−1∥

)
+

t−2∑
s=0

(σC)
s∥∇hFh,t−s(xt−s−1)−

∇hFh,t−s−1(xt−s−1)∥+

2
√
NNh(PL+K)

t−1∑
s=0

(σC)
sαt−s−1+

√
NL∥ehi,t∥, (15)

∇(hi)Fh,t(zt) := (1/Nh)

Nh∑
j=1

∇(hi)fhj,t(zt)其中 .

∼ i ∈
[N ], h ∈ [H] 2 ⩽ t ⩽ T

引理 5　当假设 1 假设 5成立时, 对于任意

以及 , 由算法生成的决策变

量满足

µ
T∑

t=2

∥xt − x⋆
t∥2 ⩽

2NP 2

α2
T+1

+
2
√
NP

α2
T

Φ⋆
T +

2NP

1− σC

Ψ ⋆
T+

(B1 +B3 +B4)
T∑

t=2

√
αt−1 +B4. (16)

B1=
2P

√
NNhNL

1−σC

((
NP+

3NhK

1−σC

) 2

(1−ηR)

+
2C0

(1− ηR)

)
B3 =

N

2
K2

(
9+

18Nh

1−σC

+
9N 2

h

(1−σC)2

)
B4 = 2B1 +B2 B2 =

8P
√
NNhN(PL+K)

1− σC

其中: 

,  ,

,  .

i ∈ [Nh], h ∈ [H] zhi,t ∈ Ωh
i

证明　根据算法和有界条件 (1), 对于任意智能体

, 以及任何时刻的 , 都可

以得到
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∥zhi,t+1 − z⋆
hi,t+1∥2 =

∥zhi,t+1 − z⋆
hi,t∥2 + ⟨z⋆

hi,t+1 + z⋆
hi,t − 2zhi,t+1,

z⋆
hi,t+1 − z⋆

hi,t⟩ ⩽
∥zhi,t+1 − z⋆

hi,t∥2 + 4P∥z⋆
hi,t+1 − z⋆

hi,t∥. (17)

0 ⩽ αt ⩽ 1

u, v ∈ Rqh ∥(1− αt)u+ αtv∥2 ⩽ (1− αt)∥u∥2+

αt∥v∥2

基于 Jensen不等式可知, 对于任何 和

, 有
. 关于式 (17) 右侧的第 1项, 根据算法迭代规

则可得

∥zhi,t+1 − z⋆
hi,t∥2 =

∥(1− αt)zhi,t + αtz̃hi,t+1 − z⋆
hi,t∥2 =

∥(1− αt)(zhi,t − z⋆
hi,t) + αt(z̃hi,t+1 − z⋆

hi,t)∥2 ⩽
(1− αt)∥zhi,t − z⋆

hi,t∥2 + αt∥z̃hi,t+1 − z⋆
hi,t∥2.

(18)

∥projΩh
i
[u]−

projΩh
i
[v]∥ ⩽ ∥u− v∥

利用投影算子的非扩张性可知

. 因此, 由式 (18)右侧的第 2项

可以推出

αt∥z̃hi,t+1 − z⋆
hi,t∥2 =

αt∥projΩh
i
[zhi,t − αtyhi,t]− projΩh

i
[z⋆

hi,t−

αt∇(hi)Fh,t(z
⋆
t )]∥2 ⩽

αt∥zhi,t − z⋆
hi,t + αt(∇(hi)Fh,t(z

⋆
t )− yhi,t)∥2 ⩽

αt∥zhi,t − z⋆
hi,t∥2 + 2α2

t ⟨zhi,tz⋆
hi,t,∇(hi)Fh,t(z

⋆
t )−

yhi,t⟩+ α3
t∥∇(hi)Fh,t(z

⋆
t )− yhi,t∥2. (19)

对于式 (19)右侧的第 2项, 通过假设 2、假设 3、引理 4
和有界条件 (1)可以得到

2α2
t ⟨zhi,t − z⋆

hi,t,∇(hi)Fh,t(z
⋆
t )− yhi,t⟩ =

2α2
t ⟨zhi,t − z⋆

hi,t,∇(hi)Fh,t(z
⋆
t )−

∇(hi)Fh,t(zt) +∇(hi)Fh,t(zt)− yhi,t⟩ =
2α2

t ⟨zhi,t − z⋆
hi,t,∇(hi)Fh,t(z

⋆
t )−∇(hi)Fh,t(zt)⟩+

2α2
t ⟨zhi,t − z⋆

hi,t,∇(hi)Fh,t(zt)− yhi,t⟩ ⩽

− 2µα2
t∥zhi,t − z⋆

hi,t∥2 + 2α2
t ⟨zhi,t − z⋆

hi,t,

∇(hi)Fh,t(zt)− yhi,t⟩ ⩽
−2µα2

t∥zhi,t−z⋆
hi,t∥2+4Pα2

t∥∇(hi)Fh,t(zt)−yhi,t∥⩽

− 2µα2
t∥zhi,t − z⋆

hi,t∥2+

4P
√
NNhLα

2
t

t−2∑
s=0

(σC)
s∥ehi,t−s∥+

4P
√
NNhLα

2
t

t−2∑
s=0

(σC)
s∥ehi,t−s−1∥+

8P
√
NNh(PL+K)α2

t

t−1∑
s=0

(σC)
sαt−s−1+

4Pα2
t

t−2∑
s=0

(σC)
s∥∇hFh,t−s(zt−s−1)−

∇hFh,t−s−1(zt−s−1)∥+ 4P
√
NLα2

t∥ehi,t∥. (20)

对于式 (19)右侧的第 3项, 根据有界条件 (1)和
不等式 (14), 有

α3
t∥∇(hi)Fh,t(z

⋆
t )− yhi,t∥2 =

α3
t∥∇(hi)Fh,t(z

⋆
t )−∇(hi)Fh,t(zt)+

∇(hi)Fh,t(zt)− yhi,t∥2 =

α3
t∥∇(hi)Fh,t(z

⋆
t )−∇(hi)Fh,t(zt)∥2+

2α3
t ⟨∇(hi)Fh,t(z

⋆
t )−∇(hi)Fh,t(zt),∇(hi)Fh,t(zt)−

yhi,t⟩+ α3
t∥∇(hi)Fh,t(zt)− yhi,t∥2 ⩽

4K2α3
t + 4Kα3

t∥∇(hi)Fh,t(zt)− yhi,t∥+

α3
t∥∇(hi)Fh,t(zt)− yhi,t∥2 ⩽

4K2α3
t + 4Kα3

t∥∇(hi)Fh,t(zt)∥+ 4Kα3
t∥yhi,t∥+

α3
t∥∇(hi)Fh,t(zt)∥2 + 2α3

t∥∇(hi)Fh,t(zt)∥∥yhi,t∥+

α3
t∥yhi,t∥2 ⩽(
9NK2 +

18K2NNh

1− σC

+
9NN 2

hK
2

(1− σC)2

)
α3

t . (21)

∼ i ∈ [Nh],

h ∈ [H]

引入不等式 (18) (21)到 (17), 并求和, 

, 式 (18)可以重写为

∥zt+1 − z⋆
t+1∥2 ⩽

(1− 2µα2
t )∥zt − z⋆

t ∥2 + 4
√
NP∥z⋆

t+1 − z⋆
t ∥+

4P
√
NNhNLα2

t

t−2∑
s=0

(σC)
s∥ehi,t−s∥+

4P
√
NNhNLα2

t

t−2∑
s=0

(σC)
s∥ehi,t−s−1∥+

8P
√
NNhN(PL+K)α2

t

t−1∑
s=0

(σC)
sαt−s−1+

4NPα2
t

t−2∑
s=0

(σC)
s∥∇hFh,t−s(zt−s−1)−

∇hFh,t−s−1(zt−s−1)∥+ 4PN
√
NLα2

t∥ehi,t∥+(
9NK2 +

18K2NNh

1− σC

+
9NN 2

hK
2

(1− σC)2

)
α3

t . (22)

t = 2 t = t由于路径长度 (3)可知, 从 到 的总和

为

2µ
T∑

t=2

∥zt − z⋆
t ∥2 ⩽

T∑
t=2

1

α2
t

[∥zt − z⋆
t ∥2−

∥zt+1 − z⋆
t+1∥2] +

4
√
NP

α2
T

Φ⋆
T+

4P
√
NNhNL

T∑
t=2

t−2∑
s=0

(σC)
s∥ehi,t−s∥+
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4P
√
NNhNL

T∑
t=2

t−2∑
s=0

(σC)
s∥ehi,t−s−1∥+

8P
√
NNhN(PL+K)

T∑
t=2

t−1∑
s=0

(σC)
sαt−s−1+

4NP
T∑

t=2

t−2∑
s=0

(σC)
s∥∇hFh,t−s(zt−s−1)−

∇hFh,t−s−1(zt−s−1)∥+

4PN
√
NL

T∑
t=2

∥ehi,t∥+

(
9 +

18Nh

1− σC

+
9N 2

h

(1− σC)2

)
NK2

T∑
t=2

αt. (23)

接下来, 不等式 (23)右侧未处理项将被分析和

解决. 通过分裂和缩放方法, 可以得出

T∑
t=2

1

α2
t

[∥zt − z⋆
t ∥2 − ∥zt+1 − z⋆

t+1∥2] =

T∑
t=2

[ 1

α2
t

∥zt − z⋆
t ∥2 − 1

α2
t+1

∥zt+1 − z⋆
t+1∥2

]
+

T∑
t=2

[ 1

α2
t+1

∥zt+1 − z⋆
t+1∥2−

1

α2
t

∥zt+1 − z⋆
t+1∥2

]
⩽

1

α2
2

∥z2 − z⋆
2∥2+

4P 2

T∑
t=2

( 1

α2
t+1

− 1

α2
t

)
⩽ 4NP 2

α2
T+1

. (24)

参考文献 [28-30]中推导思路, 采用双求和项方

法可以得出

µ
T∑

t=2

∥zt − z⋆
t ∥2 ⩽

2NP 2

α2
T+1

+
2
√
NP

α2
T

Φ⋆
T+

2P
√
NNhNL

1− σC

T∑
t=2

∥ehi,t∥+

2P
√
NNhNL

1− σC

T∑
t=2

∥ehi,t−1∥+

8P
√
NNhN(PL+K)

1− σC

T∑
t=2

αt−2+

2NP

1− σC

Ψ ⋆
T + 2PN

√
NL

T∑
t=2

∥ehi,t∥+

(
9 +

18Nh

1− σC

+
9N 2

h

(1− σC)2

)N
2
K2

T∑
t=2

αt. (25)

引入事件触发条件 (6), 可以得出

T∑
t=2

∥ehi,t∥ ⩽

(
NP +

3NhK

1− σC

) T∑
t=2

t−1∑
s=0

(ηR)
sαt−s−1+

T∑
t=2

t−1∑
s=1

(ηR)
s∥ê(hi)ȟj,t−s∥ ⩽

(
NP +

3NhK

1− σC

) 2

(1− ηR)

T∑
t=2

αt−2+

2

(1− ηR)

T∑
t=2

∥ê(hi)ȟj,t−2∥ ⩽

(
NP +

3NhK

1− σC

) 2

(1− ηR)

T∑
t=2

αt−2+

2

(1− ηR)
C0

T∑
t=2

αt−2. (26)

此外, 通过引理 3和梯度路径长度 (4), 式 (25)

可以被表述为

µ
T∑

t=2

∥zt − z⋆
t ∥2 ⩽

2NP 2

α2
T+1

+
2
√
NP

α2
T

Φ⋆
T +

2NP

1− σC

Ψ ⋆
T +B1

T∑
t=2

αt−1+

(2B1 +B2)
T∑

t=2

αt−2 +B3

T∑
t=2

αt. (27)

αt ⩽ αt−1 ⩽
√
αt−1基于 , 引理 5得证. □

∼ h

∈ [H] i ∈ [Nh] T

{xhi,1, xhi,2, . . . , xhi,T}

αt =
1

t2a1

定理 1　当假设 1 假设 5成立时, 对于集群

中的任意智能体 , 学习时间 和由算

法生成的序列 , 基于以下设计

参数 , 可以得到

Regh(T ) =

O(T max{1−
a1

2
}) +O(T {a1+

1

2
}
√
Φ⋆

T ) +O(T
1
2

√
Ψ ⋆),
(28)

0 < a1 < 1/2其中 .

证明　需要注意

T∑
t=1

1

t2a
⩽ 1 +

w T

1

1

t2a
dt ⩽

1 +
T 1−2a − 1

1− 2a
⩽ T 1−2a

1− 2a
(29)

a ̸= 1 T > 2

αt−1

对于任何正常数 和正整数 成立. 考虑到

设计参数 可以得到

T∑
t=2

√
αt−1 ⩽

T 1−a1

1− a1

, (30)

以及
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( 1

αT

)2

⩽
( 1

αT+1

)2

= (T + 2)2a1 ⩽ 2T 2a1 . (31)

根据设计的动态遗憾可得

Regh(T ) =

(Fh,1(xh,1, x
⋆
−h,1)− Fh,1(x

⋆
h,1, x

⋆
−h,1))+

T∑
t=2

(Fh,t(xh,t, x
⋆
−h,t)− Fh,t(x

⋆
h,t, x

⋆
−h,t)) ⩽

K∥xh,1 − x⋆
h,1∥+K

T∑
t=2

∥xh,t − x⋆
h,t∥ ⩽

2NhPK +K

√√√√T
T∑

t=2

∥xt − x⋆
t∥2. (32)

通过计算得出

Regh(T ) =

O(
√
(B5+B6Φ⋆

T )T
2a1+1+(B7Ψ ⋆

T+B8)T+B9T 2−a1).

(33)

其中

B5 =
4NK2P 2

µ
, B6 =

4
√
NPK2

µ
,

B7 =
2NPK2

µ(1− σC)
, B8 =

B4K
2

µ
,

B9=
(B1 +B3 +B4)K

2

µ
. □

∼√
Φ⋆

T

√
Ψ ⋆

T

a1 =
1

3

推论 1　当假设 1 假设 5成立时, 算法实现了

次线性有界遗憾, 如果 和 是次线性增长, 则

当 时, 其最优界为

Regh(T ) = O(T
5

6 ) +O(T
5

6

√
Φ⋆

T ) +O(T
1

2

√
Ψ ⋆).
(34)

 

4    仿真实例

在本节中, 将能源互联网系统作为典型应用案

例进行讨论, 并进行相应的数值模拟研究. 设想一个

能源互联网系统负责管理众多区域, 每个区域都配

备有众多能源设施, 这些设施共同构成了一个能源

子网. 每个子网可视为一个独立的集群, 而子网内的

设施可视为博弈模型中的实际参与者. 接下来, 这些

子网作为竞争主体参与到非合作博弈中, 子网内的

设施通过合作以优化所属子网的运营成本.
在能源互联网系统中, 其拓扑结构易受线路故

障、分布式能源间歇性投切、负荷波动及利益竞争等

复杂因素影响, 需动态调整. 引入动态拓扑结构可增

强系统鲁棒性和灵活性, 却也带来了诸多挑战. 各集

群需本地感知拓扑变化并快速响应, 且在分布式环

境下, 确保全局信息同步至关重要. 此外, 传统时间

触发机制 (周期性通信)在分布式系统中易导致资源

浪费, 而事件触发机制仅在满足预设条件时通信, 更
契合资源受限的能源互联网需求. 然而, 在多集群博

弈中, 局部事件触发可能引发全局信息不同步, 需克

服由此带来的全局误差影响.
[H] = {1, 2, 3, 4}

Nh = 5, h ∈ [H]

N = 20

t

假设系统内存在 个子网, 而每

个子网中包含 个设备, 总设备数量

. 设备之间为时变环状网络拓扑图, 且保证

任意时刻子网内部连通图和全局连通图强连通, 并
且其邻接矩阵具有双随机性, 满足假设 4和假设 5.
在 时刻, 采用的集群内部环状连通图的邻接矩阵为

Gh
t =


A B 0 0 0

0 A B 0 0

0 0 A B 0

0 0 0 A B

B 0 0 0 A

 ∈ R5×5.

集群间环状连通图的邻接矩阵为

Gt =


A B • • •
• ∗ ⋆ • •
• • ∗ ⋆ •
• • • ∗ B

B • • • A

 ∈ R20×20.

A =
1

2
− 1

4
sin(t) B =

1

2
+

1

4
sin(t), ∗

A ⋆ B •

其中:  ,  代表重

复元素 ,  代表重复元素 ,  代表重复元素 0.
i ∈ Nh, h ∈ [H]

t fi,t(xt) = Ci,t(xhi,t) + xhi,tPt(xt)

Ci,t(xt) = xhi,t

N∑
j=1

xh′j,t

Pt(xhi,t) = −p1xhi,tsin(t)− p2ixhi,t + x2
hi,t

p1 = 1, p2 = −1.8

i ∈ Nh, h ∈
[H] xhi,t ∈ [0, 10]

∼

每个子网内设施 的任意时刻

的收益函数为 ,

为地区政府的能源政策, 代

表当地能源价格受其他集群 (地区)总体决策的影

响程度,  .

其中:  为常数. 需要注意的是, 地
区政府的能源政策受到运输成本、工业发展水平和

其他实际因素的影响. 此外, 每个设备

的约束条件为 . 设备的收益函数和

约束条件满足假设 1 假设 3.
t

x⋆
hi,t = PΩh

i
(τhi,t)

i ∈ Nh, h ∈ [H] τhi,t := − p2

14

∑
i∈h

i+
p2

2
i+

1

27
p1sin(t)−

10

9
p2

xhi,1 ∈ [0, 40],x(−hi)hi,1 = 0q−qh
,

a1 = 1/3, C0 = 1

在离线和集中设置下, 可以计算出任意时刻 的

纳什均衡为 . 其中: 对于每个子网

内设施 , 

. 在在线和分布式场景中, 算法变

量的初始化设置为

.
h ∈ [H] Regh(T )/

T

对于任意集群 , 子网动态遗憾

的轨迹如图 1所示.
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Regh(T )/T h ∈ [H]

T = 5000

k = 2347
T − k

T
× 100% = 53.06%

从图 1可以看出, 随着迭代次数的增加, 子网

逐渐减小到 0, 即对于任意子网

的动态遗憾是次线性增加的, 这与本文理论结果是

一致的. 当 时, 设备之间状态量传输平均

次数 (即事件触发次数) , 通信次数降低率

, 这充分验证了引入事件

触发机制算法的有效性. 需要指出的是, 通信次数降

低的具体幅度受系统参数、算法参数及触发条件阈

值等多重因素影响, 并非恒定值, 会随实际应用场景

和算法设计的不同而变化. 

5    结　论

本文研究了针对动态环境下具有时变收益函数

的多集群博弈问题, 提出了一种基于事件触发机制

的分布式在线学习算法. 通过构建时变拓扑结构下

的多集群博弈模型, 创新性地解决了合作-竞争混合

型多智能体系统的纳什均衡求解问题. 算法设计具

有以下特点: 首先, 引入事件触发机制, 通过设计具

有自适应阈值的触发函数, 实现了智能体间的按需

通信, 显著降低了系统通信频次和网络带宽压力; 其
次, 构建了时变收益函数的在线估计模块, 有效提升

了算法对动态环境的适应能力; 最后, 建立了严格的

收敛性分析框架, 克服了事件触发机制带来的非周

期性通信挑战. 理论分析验证了该算法在动态环境

下的有效性. 通过能源互联网系统的典型场景仿真

进一步说明该算法在降低通信负载的同时仍能保证

均衡解的收敛性, 同时验证了其理论结果和工程应

用潜力. 未来工作将基于有向生成树网络架构, 深入

钻研时变多集群博弈的在线学习算法, 同时着力对

事件触发机制开展优化设计, 一方面精准改进阈值

判定逻辑, 另一方面创新性地引入多层级触发策略,
全方位提升系统效能和响应精准度.
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