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矩阵权重网络上混杂多智能体系统的分布式优化

熊如新1，妙锁霞1, 2†，巩勇杰1，刘俊秀3，苏厚胜4

(1. 江西水利电力大学 理学院，南昌 330000；
 2. 江西水利电力大学 工程数学与先进计算重点实验室，南昌 330000；
 3. 广西师范大学 广西类脑计算与智能芯片重点实验室，广西 桂林 541000；
 4. 华中科技大学 人工智能与自动化学院，武汉 430000)

摘　要: 针对矩阵权重网络上一阶混杂多智能体系统的分布式优化问题, 提出一种新颖的分布式优化控制算法,
对于连续时间子系统采用了采样控制方法. 在所提出的优化控制协议下, 基于矩阵理论、Lyapunov稳定性理论和

不等式技术等方法建立了该混杂系统实现优化一致的代数条件, 并进一步推导出代数图条件. 具体而言, 如果混

杂系统的采样周期满足一定条件以及每个智能体的局部代价函数为强凸时, 当拉普拉斯矩阵的零空间跨越一致

性子空间或者矩阵权重图中包含正生成树时, 系统可以在全局最优解处达到一致. 最后, 通过数值仿真验证了所

提出算法的有效性.
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Abstract: This paper addresses a distributed optimization problem for first-order hybrid multi-agent systems on matrix-
weighted networks, and proposes a novel distributed optimization control algorithm, in which a sampled control method
is utilized in the continuous-time subsystem. Under the proposed optimal control  protocol,  an algebraic condition for
achieving optimization consensus in the hybrid systems is established based on matrix theory, the Lyapunov stability
theory,  and  inequality  techniques,  and  further  an  algebraic  graph  condition  is  derived.  Specifically,  if  the  sampling
period for the hybrid system satisfies certain condition and the local cost function of each agent is strongly convex, the
system  can  achieve  consensus  at  the  global  optimal  solution  when  the  null  space  of  the  Laplacian  matrix  spans  the
consensus  subspace  or  the  matrix-weighted  graph  contains  a  positive  spanning  tree.  Finally,  the  effectiveness  of  the
proposed algorithm is verified by numerical simulation.
Keywords:   hybrid  multi-agent  systems； distributed  optimization；matrix-weighted；Lyapunov  function； convex
optimization；inequality technique

 

0    引　言

多智能体系统是由多个具有自主性、协作性和

竞争性的智能体组成的系统. 近年来, 随着物联网、

边缘计算、智能交通等技术的快速发展, 多智能体系
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统分布式优化问题已成为多智能体系统协同控制领

域的研究热点. 与集中式优化相比, 分布式优化在应

对大规模数据集和高性能计算的需求时可以展现出

更好的性能, 并且具有更好的隐私性和鲁棒性, 在智

能电网
[1-2]
、机器人编队控制

[3-4]
和无人机协同控制

[5-6]

等多个领域得到了广泛的应用.

近年来, 多智能体系统的分布式优化问题取得

了众多的研究成果. 文献 [7]研究了一种基于衰减步

长的次梯度离散时间控制协议, 并分析了算法的收

敛性; 同时, 文献 [8]进一步设计了投影次梯度算法,

解决了智能体的状态被限制在凸集上的问题. 文献

[7-8]构建了分布式凸优化的基础框架. 随后, 在此框

架上, 国内外学者展开了大量研究, 这些研究工作可

以分为离散时间模型
[9-11]

和连续时间模型
[12-15]. 然而,

上述研究内容均基于同质的动力学模型, 但在现实

世界中, 连续时间动力学智能体和离散时间动力学

智能体会经常同时出现在同一系统中. 例如, 能切换

陆空模式的两栖无人机系统, 诸如此类的系统被称

作混杂多智能体系统. 目前, 混杂多智能体系统的协

调控制
[16-19]

问题已受到国内外众多学者的关注. 文

献 [16]设计了 3种一致性控制协议, 并基于矩阵理

论和图理论, 建立了在不同采样周期限制下混杂多

智能体系统达成一致的充要条件. 在此基础上, 文献

[17]进一步研究混杂多智能体系统的二阶一致性问

题; 文献 [18]研究了一阶混杂多智能体和连续时间

异构多智能体系统的分布式优化问题; 文献 [19]设

计了一种分布式优化算法, 解决了混杂多智能体系

统上非平衡有向图下的分布式复合凸优化问题.

文献 [16-19]中研究的混杂多智能体系统协调

控制都是基于标量权重网络, 在现实世界的系统中,

智能体状态通常是具有多维耦合关系的, 标量权重

不能捕获这种多维依赖关系. 例如在观点动力学中,

人与人之间的观点的统一不仅受到每个人不同观点

的影响, 还受每个人的动作、神情等方面影响
[20]. 因

此, 矩阵权重网络自然出现在许多场景中, 如多智能

体系统的协调控制
[21-25]

和混杂多智能体系统的协调

控制
[26-28]. 分析上述研究成果可知, 虽然矩阵权重网

络上混杂多智能体系统的一致性控制、可控性控制

等问题获得了一些研究成果, 但对于分布式优化问

题的研究成果目前尚少. 由于互联网技术的兴起, 需

要大规模计算的场景增多, 分布式优化在处理大规

模数据集、保障数据隐私和提升系统鲁棒性方面优

势明显, 并且广泛应用于智能电网和无人机集群等

领域. 因此, 针对实际系统中普遍存在的混杂动力学

与多维耦合需求, 受文献 [14, 26]的启发, 本文研究

矩阵权重网络上混杂多智能体系统的分布式优化问

题, 并设计一种分布式优化算法使得混杂多智能体

系统可以在全局最优解处达到一致. 本文的主要工

作如下:
1)提出一种分布式优化控制算法, 对于连续时

间子系统, 采用采样控制方法进行分析, 可降低通信

和资源消耗.
2)所提出的分布式控制协议中的离散时间子系

统的采样步长是一个常数, 只需要满足一个简单的

代数条件. 与文献 [18-19]中设置的衰减步长相比, 不
仅放松了对步长的限制, 还提高了算法的收敛速度.

3)在所设计的优化控制协议下, 基于矩阵理论、

Lyapunov稳定性理论和不等式技术等方法, 得到了

混杂系统实现优化一致的条件. 此外, 一阶连续时

间、离散时间的多智能体系统的分布式优化问题, 以
及一阶标量权重网络上混杂多智能体系统的分布式

优化问题, 都可以看作是本文的一种特殊情况. 因此,
本文的研究内容更具有一般性. 

1    预备知识与问题描述 

1.1    符号说明

符号说明如表 1所示.
 
 

表1     符号说明

符号 含义

RNd×Nd Nd×Nd维实矩阵

1n n所有元素均为 1 的 维列向量

0p×q p× q维零矩阵

∥ · ∥ 欧几里得范数

Id d× d维单位矩阵

Range{W} W矩阵 的值域

⊗ 克罗内克积

Im m从整数 1 到整数 的集合

IN \ Im m+ 1 N从整数 到整数 的集合
  

1.2    图论知识

N

G = (V, E ,A) V =

{1, 2, . . . , n} E ⊆ V × V A = {Aij

∈ Rd×d|AT
ij = Aji ⩾ 0, (j, i) ∈ E} (j, i)

/∈ E Aij = 0d×d

Ni = {j|(j, i) ∈ E , j ∈ V} i

G L = [lij] ∈ RNd×Nd

lij = −Aij i ̸= j lii =
∑
j∈Ni

Aij i = j G

在由 个节点组成的混杂多智能体系统中, 令
为矩阵权重的无向通信图, 其中

为节点集,  为边集, 
为权重集. 当

时, 连接两个智能体边的权重 . 定义

为节点 的邻居节点集合.
图 的拉普拉斯矩阵 , 其中

,  ,  , . 如果无向图
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G
是无环的, 并且在任何两个节点之间都有一条路径,
则称它为一棵树, 进一步包含 中所有节点且连接每

个节点之间的边的权重都是一个正定矩阵的树称为

正生成树. 

1.3    凸优化知识

本部分将介绍一些与凸优化相关的基本概念.
z, x ∈ S ψ ∈ [0, 1]

ψz + (1− ψ)x ∈ S S ⊆ Rd

如果对于任意的 以及 , 都有

, 则集合 被定义为凸集
[13].

ψ ∈ [0, 1] f(ψz + (1−
ψ)x) ⩽ ψf(z) + (1− ψ)f(x) z, x ∈ S

f : Rd → R

如果对于所有 , 不等式

对任意 都成

立, 则函数 是凸函数
[13].

ψ ∈ [0, 1] f(ψz + (1−
ψ)x) < ψf(z) + (1− ψ)f(x) z ̸= x ∈ S

f : Rd → R

如果对于所有 , 不等式

对任意 都

成立, 则函数 被称为严格凸函数
[13]. 

1.4    问题描述

N

m

N −m m

0 ⩽ m ⩽ N 1 ∼ N

1 ∼ m

m+ 1 ∼ N

考虑一个由 个智能体所构成的一阶矩阵权重

混杂多智能体系统, 系统中包含 个连续时间动态

智能体与 个离散时间动态智能体, 其中 满

足 . 为了便于分析, 将它们从   进行

编号, 其中连续时间动态智能体依次编号为   ,
离散时间动态智能体依次编号为   . 其具

体形式为{
ẋi(t) = ui(t), i ∈ Im;

xi(tk+1) = xi(tk) + τui(tk), i ∈ IN \ Im.
(1)

xi(·) ∈ Rd i

ui(·) ∈ Rd τ = tk+1 − tk >

0 tk = kτ, k ∈ Z+

其中:  是混杂系统中智能体 的位置状态;

是混杂系统的控制输入; 

是采样周期,  .
fi(xi) = [fi1(xi1), fi2(xi2), . . . , fid(xid)]

T i

= 1, 2, . . . , N i F (x) =[ n∑
i=1

fi1(xi1), . . . ,
n∑

i=1

fid(xid)
]T

F (x)

假设 (

)是智能体 的局部代价函数, 

是全局代价函数. 本

文的研究目标是通过设计一种分布式优化控制协议

来最小化全局代价函数 , 即

X∗ = argmin
x
F (x), (2)

X∗ = [x∗
1, x

∗
2, . . . , x

∗
d]

T其中 .

注 1　对于传统的分布式优化问题, 全局代价函

数通常是一个标量, 其优化目标是通过智能体之间

的相互协作去最小化一个全局代价函数. 然而, 在矩

阵权重网络下的分布式优化问题中, 智能体的局部

代价函数是多维的, 每一个维度皆被视作一个独立

的优化单元, 并且每个维度都有其自身的全局代价

函数, 这类问题的优化目标是最小化每个维度上的

全局代价函数. 因此, 最优解不再是一个标量, 而是

d一个 维列向量.

定义 1　当一阶混杂多智能体系统 (1)满足以

下条件时, 则说明实现了分布式优化一致:

lim
t→∞

xi(t) = lim
k→∞

xi(tk+1) = X∗.

为了解决分布式优化问题 (2), 提出如下假设.

F (x)

x ̸= y (y − x)T(∇F (y)−∇F (x)) > 0

假设 1　全局代价函数 是严格凸函数, 对

于所有 ,有 .

fi(xi)

fij(xij) i = 1, 2, . . . , N, j = 1, 2, . . . , d µi

x, y ∈ Rd (y − x)T(∇fij(y)−
∇fij(x)) ⩾ µ∥y − x∥2

假设 2　局部代价函数 的每个维度的函

数 ( )是 -强

凸的 , 对于所有 , 有

.

fi(xi)

fij(xij) i = 1, 2, . . . , N, j = 1, 2, . . . , d

θi θi > 0 x, y ∈
Rd ∥∇fij(y)−∇fij(x)∥ ⩽ θi∥y − x∥

假设 3　局部代价函数 的每个维度的函

数 ( )的次梯

度满足 -利普希茨条件 ( ), 即 对于所有

,有 .
 

2    主要结果

为了解决分布式优化问题 (2), 设计如下的矩阵

权重网络上多智能体系统的分布式优化控制协议,

给出在此控制协议下使得混杂多智能体系统 (1)实

现优化一致的代数条件, 并进一步推导出代数图条

件, 即

ui(t) = −∇fi(xi(tk))− φi(tk);

φ̇i(t) =
∑
j∈Ni

Aij(xi(tk+1)− xj(tk+1)),

i ∈ Im, t ∈ [tk, tk+1];

ui(tk) = −∇fi(xi(tk))− φi(tk);

φi(tk+1) = φi(tk) + τ
∑
j∈Ni

Aij(xi(tk+1)−

xj(tk+1)), i ∈ IN \ Im.

(3)

φi(t) ∈ Rd φi(tk) ∈ Rd其中 和 是积分反馈项.

0

τ

注 2　在文献 [18]设计的分布式控制协议中,

离散时间子系统的采样步长为一个衰减步长, 要求

当时间趋于无穷时, 步长要衰减到 . 在本文中, 分布

式控制协议 (3)中所设计的采样步长 是一个固定

步长, 只需要满足一个简单的代数条件即可, 并且采

用固定步长可以很好地避免衰减步长所带来的收敛

速度较慢的影响.

结合式 (1)和 (3)可得
ẋi(t) = −∇fi(xi(tk))− φi(tk),

φ̇i(t) =
∑
j∈Ni

Aij(xi(tk+1)− xj(tk+1));
(4a)
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
xi(tk+1) = xi(tk) + τ [−∇fi(xi(tk))− φi(tk)],

φi(tk+1) = φi(tk) + τ
∑
j∈Ni

Aij(xi(tk+1)−

xj(tk+1)).
(4b)

ẋi(t) tk ∼ t φ̇i(t) tk ∼
tk+1

对式 (4a)中 从   积分 ,  从

积分得到

xi(t) =

xi(tk) + (t− tk){−∇fi(xi(tk))− φi(tk)},
φi(tk+1) =

φi(tk)+(tk+1−tk)
{∑

j∈Ni

Aij(xi(tk+1)−xj(tk+1))
}
.

(5)

t = tk+1令 , 可以得到在特定的时间序列下矩阵

权重网络上的混杂多智能体系统的统一形式为

xi(tk+1) =

xi(tk) + τ
{
−∇fi(xi(tk))−

(
φi(tk+1)−

τ
∑
j∈Ni

Aij(xi(tk+1)− xj(tk+1))
)}
. (6)

对式 (6)进行收敛性分析, 得到如下定理.

∼
N∑
i=1

φi(0)=0,

τ < min
{ 2µ

θ2 + λNd

,

√
1

λNd

}
N(L) =Range{1N

⊗Id}

定理 1　若假设 1   假设 3成立, 

, 且  

, 则混杂多智能体系统 (1)可以在控制协议 (3)

下解决矩阵权重网络上的优化问题 (2).
证明　将式 (6)进一步分解可以得到
xi(tk+1) = xi(tk)− τ∇fi(xi(tk))− τφi(tk),

φi(tk+1) = φi(tk) + τ
∑
j∈Ni

Aij(xi(tk+1)−

xj(tk+1)).
(7)

随后, 将式 (7)写成矩阵的形式为{
X(tk+1) = X(tk)− τ∇F (X(tk))− τφ(tk),

φ(tk+1) = φ(tk) + τLX(tk+1).
(8)

其中

∇F (X(tk)) =

[∇f1(x1(tk))
T, . . . ,∇fN(xN(tk))

T]T ∈ RNd,

X(tk) = [x1(tk)
T, . . . , xN(tk)

T]T ∈ RNd,

φ(tk) = [φ1(tk)
T, . . . , φN(tk)

T]T ∈ RNd.

(X∗,φ∗)假设系统的平衡点为 , 可以得到{
LX∗ = 0,

∇F (X∗) +φ∗ = 0.

α(tk) = X(tk)−X∗ β(tk) =

φ(tk)−φ∗

定义系统误差为  , 
, 根据式 (8)可以得到{

α(tk+1) = α(tk)− τg(tk)− τφ(tk),

β(tk+1) = β(tk) + τLX(tk+1),

g(tk) = ∇F (α(tk) +X∗)−∇F (X∗)其中 .
Q = [r,R] ∈ RNd×Nd构造一个正交矩阵 使其元

素满足以下条件:

r =
1N ⊗ Id√

N
, (1N ⊗ Id)

TR = 0d×(N−1)d,

RTR = I(N−1)d,

RRT = INd −
(1N ⊗ Id)(1N ⊗ Id)

T

N
.

α(tk) β(tk)根据构造的正交矩阵, 对 ,  进行如下变换:

α̃(tk) = QTα(tk), β̃(tk) = QTβ(tk).

α̃(tk) β̃(tk)将 ,  分解成一致项和非一致项得

α̃d(tk+1) = α̃d(tk)− τrTg(tk),

α̃(N−1)d(tk+1) = RTα̃(tk+1) =

α̃(N−1)d(tk)− τRTg(tk)− τ β̃(N−1)d(tk),

β̃d(tk+1) = rTβ̃(tk+1) = α̃d(tk),

β̃(N−1)d(tk+1) = RTβ̃ =

β̃(N−1)d(tk) + τ(RTLR)α̃(N−1)d(tk+1).

(9)

根据式 (9)的结果, 设计如下的李亚普诺夫函

数:

V (tk) = V1(tk) + (1− λNdτ
2)V2(tk). (10)

其中
V1(tk) =

α̃T
d(tk)α̃d(tk) + β̃T

(N−1)d(tk)(R
TLR)−1β̃(N−1)d(tk),

V2(tk) = α̃T
(N−1)d(tk)α̃(N−1)d(tk).

V1(k), V2(k)分别对 进行差分,可以得到

∇V1(tk) = V1(tk+1)− V1(tk) =

− 2τα̃T
d(tk)r

Tg(tk) + τ 2gT(tk)rr
Tg(tk)+

2α̃T
(N−1)d(tk+1)β̃(N−1)d(tk)+

τ 2α̃T
(N−1)d(tk+1)(R

TLR)α̃(N−1)d(tk+1), (11)

∇V2(tk) = V2(tk+1)− V2(tk) =

− 2τα̃T
(N−1)d(tk)R

Tg(tk)−

2τα̃T
(N−1)d(tk)β̃(N−1)d(tk)+

2τ 2gT(tk)Rβ̃(N−1)d(tk)+

τ 2gT(tk)RR
Tg(tk)+

τ 2β̃T
(N−1)d(tk)β̃(N−1)d(tk). (12)
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根据对称矩阵的谱分解性质可得

2α̃T
(N−1)d(tk+1)β̃(N−1)d(tk)+

τ 2α̃T
(N−1)d(tk+1)(R

TLR)α̃(N−1)d(tk+1) ⩽

2α̃T
(N−1)d(tk+1)β̃(N−1)d(tk)+

λNdτ
2α̃T

(N−1)d(tk+1)α̃(N−1)d(tk+1). (13)

将式 (9)中的结果代入 (13), 并结合式 (11)和

(12)的结果可得

∇V1(tk) ⩽

− 2τα̃T
d(tk)r

Tg(tk)− 2τ 2gT(tk)Rβ̃(N−1)d(tk)+

2τα̃T
(N−1)d(tk)β̃(N−1)d(tk) + τ 2gT(tk)rr

Tg(tk)−

2τ 2β̃T
(N−1)d(tk)β̃(N−1)d(tk)+

λNdτ
2(∇V2(tk) + α̃T

(N−1)d(tk)α̃(N−1)d(tk)). (14)

因此, 结合式 (12), (14)的结果, 可以得到

∇V (tk) ⩽

τ 2β̃T
(N−1)d(tk)β̃(N−1)d(tk)+

τ 2(gT(tk)rr
Tg(tk) + gT(tk)RR

Tg(tk))−

2τ(α̃T
d(tk)r

Tg(tk) + α̃T
(N−1)d(tk)R

Tg(tk))+

λNdτ
2α̃T

(N−1)d(tk)α̃(N−1)d(tk). (15)

由假设 2和假设 3可以得到

α̃T
d(tk)r

Tg(tk) + α̃T
(N−1)d(tk)R

Tg(tk) ⩾ µα̃Tα̃,

gT(tk)rr
Tg(tk) + gT(tk)RR

Tg(tk) ⩽ θ2α̃Tα̃.
(16)

将式 (16)的结果代入 (15)可得

∇V (tk) ⩽
− 2τµα̃Tα̃+ τ 2θ2α̃Tα̃−

τ 2β̃T
(N−1)d(tk)β̃(N−1)d(tk)+

λNdτ
2α̃T

(N−1)d(tk)α̃(N−1)d(tk) ⩽

− c1α̃
T
dα̃d − c2α̃

T
(N−1)dα̃(N−1)d−

τ 2β̃T
(N−1)d(tk)β̃(N−1)d(tk). (17)

c1 = τ 2θ2 + 2τµ, c2 = λNdτ
2 + τ 2θ2 − 2τµ

c2 < 0, 1− λNdτ
2 > 0, τ < min

{ 2µ

θ2 + λNd

,

√
1

λNd

}
V (tk) > 0,∇V (tk) ⩽ 0

其中:  , 当

时, 可以得到 . 根据 LaSalles

不变原理, 可以说明系统实现了优化一致, 即

lim
k→∞

xi(tk) = X∗.

接下来, 针对连续时间子系统进行收敛性分析.

∥xi(t)− xi(tk)∥ =∥∥∥(t− tk)
(
−∇fi(xi(tk))− φi(tk+1)+

(t− tk)
∑
j∈Ni

Aij(xi(tk+1)− xj(tk+1))
)∥∥∥ ⩽

∥∥∥τ(−∇fi(xi(tk))− φi(tk+1)+

τ
∑
j∈Ni

Aij(xi(tk+1)− xj(tk+1))
)∥∥∥ ⩽

∥xi(tk+1)− xi(tk)∥, t ∈ (tk, tk+1]. (18)

t→ ∞ k → ∞因此, 当 , 即 时, 可以得到

lim
t→∞

xi(t) = lim
k→∞

xi(tk) = X∗.

综上所述, 矩阵权重网络上的混杂多智能体系

统 (1)在控制协议 (3)作用下实现了优化一致. □
注 3　对于连续时间子系统部分, 本文使用了采

样控制方法, 可以降低通信和计算负担, 提高系统效

率. 此外, 运用采样控制方法还能增强系统的鲁棒性,
使其在存在干扰、不确定性、通信延迟或数据丢包的

情况下, 仍能基于最近采样数据进行控制决策, 可以

有效补偿系统延迟, 提升系统的稳定性和性能.
m = 0

m = N

d = 1

注 4　当 时, 矩阵权重网络上混杂多智能

体系统 (1)就变成一阶矩阵权重网络上离散时间多

智能体系统; 当 时, 矩阵权重网络上混杂多

智能体系统 (1)就变成一阶矩阵权重网络上连续时

间多智能体系统; 当 时, 矩阵权重网络就变成

了标量权重网络. 因此, 一阶连续时间、离散时间的

多智能体系统的分布式优化问题, 以及一阶标量权

重网络上混杂多智能体系统的分布式优化问题, 都
可以看作是本文的一种特殊情况. 因此, 本文的研究

内容更具有一般性.
∼

N∑
i=1

φi(0)=0, τ <min
{ 2µ

θ2+λNd

,

√
1

λNd

}
G

推论 1　当假设 1   假设 3成立, 控制协议中

参数满足

时, 如果图 有一棵正生成树, 则矩阵权重网络上的

混杂多智能体系统 (1)可以通过控制协议 (3)来实

现优化问题 (2). 

3    数值仿真

∼
∼

本节用数值实验来验证所提出算法的有效性.
考虑一个由 8个智能体组成的一阶矩阵权重网络上

混杂多智能体系统, 如图 1所示. 智能体 1   智能

4表示连续时间智能体, 智能体 5   智能体 8表示

离散时间智能体.
  

1 2 3 4

8 7 6 5

图1   8 个智能体的通信拓扑图
 

每个智能体的初始状态分别设定为
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x1 = [3;−1;−2], x2 = [−1; 2; 1],

x3 = [0;−1; 2], x4 = [2; 1;−1],

x5 = [1; 2;−2], x6 = [−2;−1; 2],

x7 = [2;−1; 0], x8 = [2; 1; 1].

每个智能体的代价函数为

fi(xi, k) =

a
(k)
1 (xi1 − b(k)1 )2 + c(k)1 (xi1)

2

a(k)
2 (xi2 − b(k)2 )2 + c(k)2 (xi2)

2

a(k)
3 (xi3 − b(k)3 )2 + c(k)3 (xi3)

2

 ,
其中代价函数中的参数如表 2所示.
 

表2     参数表

k a(k)
1 b(k)1 c(k)1 a(k)

2 b(k)2 c(k)2 a(k)
3 b(k)3 c(k)3

1 1 −1 1 1 1 1 1 −3 1

2 1 3 1 1 1 1 1 −4 1

3 1 0 0 1 0 0 1 0 0

4 1 1 0 1 2 0 1 3 0

5 1 −1 1 1 2 1 1 −1 1

6 1 3 1 1 1 1 1 −4 1

7 2 0 0 1 0 1 1 0 2

8 1 2 0 1 1 0 1 2 0

连接每个智能体之间的边的权重为

A12 =

3 1 0
1 4 1
0 1 5

 , A23 =

5 0 2
0 6 1
2 1 7

 ,
A34 =

 3 −1 0
−1 4 −1
0 −1 3

 , A56 =

5 0 0
0 1 −1
0 −1 1

 ,
A27 =

 4 1 −1
1 2 1
−1 1 5

 , A45 =

1 1 0
1 2 1
0 1 2

 ,

A78 =

 2 −1 0
−1 1 0
0 0 0

 , A18 =

 5 −1 −1
−1 4 −2
−1 −2 5

 ,
A67 =

 3 −1 1
−1 3 −1
1 −1 3

 , A36 =

 3 −1 −2
−1 5 0
−2 0 5

 .
N(L) = Range{18 ⊗ I3}

τ = 0.2

可以得到 , 设置采样

周期 , 8个智能体状态的轨迹如图 2所示 ,

8个智能体都收敛到了最优解. 每个智能体之间的边

的权重为

A18 =

0 0 0
0 10 0
0 0 10

 , A12 =

0 0 0
0 8 0
0 0 20

 ,
A23 =

8 0 0
0 8 0
0 0 0

 , A56 =

10 0 0
0 0 0
0 0 15

 ,
A67 =

0 0 0
0 10 0
0 0 0

 , A78 =

10 0 0
0 0 0
0 0 0

 ,
A45 =

10 0 0
0 10 0
0 0 0

 , A34 =

20 0 0
0 0 0
0 0 15

 ,
A45 =

10 0 0
0 10 0
0 0 0

 , A34 =

20 0 0
0 0 0
0 0 15

 ,
A36 =

20.5 0 0
0 20 0
0 0 0

 , A27 =

20 0 0
0 0 0
0 0 10.5

 .
N(L) ̸= Range{18

⊗I3}
其他参数保持不变, 可得到

, 此时 8个智能体状态的轨迹如图 3所示, 呈现
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N(L) = Range{18 ⊗ I3}图2    当 时, 8 个智能体状态的轨迹
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N(L) ̸= Range{18 ⊗ I3}图3    当 时, 8 个智能体状态的轨迹
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出发散的状态, 这与本文给出的定理 1中的结论一

致. 

4    结　论

本文研究了矩阵权重网络上一阶混杂多智能体

系统的分布式优化问题, 提出了一种基于梯度项和

积分反馈项分布式优化算法, 采用矩阵理论、Lyapunov
稳定性理论和不等式技术等方法证明了智能体可以

在设计的优化控制协议下实现优化一致. 最后, 利用

数值仿真实例验证了所提出算法的有效性.
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