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摘要:针对输入受限的受扰多智能体网络,提出具有领航层、估计层、控制层和跟随者层的新型鲁棒包容控制方
案.首先,设计有限时间估值器获得跟随者的期望状态,然后基于包容误差引入非均方折扣代价函数,从而将鲁棒包
容控制问题转换成受限最优控制问题.并应用Laypunov拓展原理证明得到的最优控制策略使得网络实现一致最终
有界稳定. 在系统动态完全未知的情况下,采用提出的积分增强学习算法和执行器–评价器结构,在线得到近似最
优控制策略.仿真结果验证了理论方案的有效性和可行性.
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Abstract: A novel robust containment control scheme is proposed for multi-agent networks with constrained input,
including leaders layer, estimation layer, control layer and followers layer. At first, finite time estimators are designed to
obtain the desired states of followers. Then a non-quadratic discounted cost function is introduced based on the containment
errors, so the robust containment control problem is transformed into a constrained optimal control problem. Moreover,
the uniform ultimate bounded stability is verified of whole networks with obtained optimal control policy according to
Lyapunov extension theorem. When the dynamics of followers are completely unknown, the approximate optimal control
policy is obtained online applying the developed integral reinforcement learning algorithm and actor-critic architecture.
Simulation results are provided to demonstrate the effectiveness of the proposed scheme.
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1 引引引言言言

由于多智能体协调控制在众多领域中存在广泛成

功的应用,所以其研究受到广大研究人员的关注. 譬
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等. 作为典型的协调控制,包容
控制由于在危险物资搬运和火灾救援等军事和民用

方面具有潜在的大量应用,已经吸引了众多学者的研
究热情.在包容控制中,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中. 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].
但上述成果均要求系统动态已知且非最优控制.

在实际应用中,未知的外界环境可导致系统动态的不
确定性变化,由原有动态得到的控制方法并不准确或
奏效. 因此基于数据驱动的控制思想深受研究人员的
青睐,主要依据可测得的网络系统数据信息进行系统
监控与故障诊断等行为.并且在实现包容控制的同时
需考虑能量的损耗,所以需要实现最优控制.作为非
常典型的自适应动态规划方法,增强学习(reinforce-
ment learning, RL)思想已被研究人员用来解决这个有
趣且具有挑战性的问题. RL方法中智能体与周围未知
环境进行交互,从而学习最优控制策略[5–7]. 因此,对
于线性和非线性系统,文献[8–9]提出了连续时间在线
策略迭代算法,其由策略评估和策略更新两步组成,
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并且分别采用评价神经网络和执行神经网络参量化

地表示值函数和控制策略.在系统内动态信息未知的
情况下,得出最优控制解的收敛性. 在文献[10]中,针
对控制输入受限的非线性系统,在系统转移动态未知
的情况下,拓展积分增强学习(integral reinforcement
learning, IRL)方法来解决其最优跟踪控制问题且在保
持激励条件下得出系统的收敛性和稳定性. 对于完全
未知动态的非线性系统,基于Nash平衡解和最小–最
大优化思想设计跟踪控制器,并且采用离策略RL算法
来学习最优控制策略[11]. 而文献[12]对于动态完全未
知的输入受限非线性系统,合适的选取标称系统的代
价函数使得获得的近似最优控制使得系统一致最终

有界稳定. 并且提出积分增强学习算法基于系统数据
同时更新值函数和控制策略来解决鲁棒自适应调节

问题.
以上的成果均针对单个系统,文献[13–14]将RL算

法应用到多智能体系统的最优包容控制.对于线性异
构多智能体系统,文献[13]基于内模原理并采用全状
态反馈和静态输出反馈来研究输出包容问题.在文
献[14]中,提出离策略增强学习算法来解决部分模型
未知的线性多智能体系统的最优包容控制问题.上述
成果均未考虑控制输入受限和网络受扰情况. 然而,
在实际应用中均需限定执行器的幅值来满足物理结

构和运行安全的要求,而且网络个体会受到模型不确
定性、随机干扰等非线性摄动的影响.所以,在考虑非
线性扰动情况下研究输入受限的多智能体网络的鲁

棒包容控制具有重要的理论意义和实际价值,但此方
面研究至今无人问津. 本文受文献[10, 12]的启发,提
出了包含有领航层、估计层、控制层和跟随者层的新

型控制结构,设计有限时间估值器以及在线无模型
IRL算法实现输入受限的受扰网络的鲁棒包容控制.
本文从以下3个方面对现有成果进行了拓展:1)与文
献[10, 12]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或鲁棒调节要复杂得多; 2)与
文献[13–14]相比,考虑输入受限的受扰多智能体网络
的包容控制,更具实际意义; 3)与文献[1, 15]相比,考
虑系统动态未知情况下,输入受限的多智能体网络的
最优鲁棒包容控制,降低了对系统动态的限制.
本文其余部分组成如下: 第2节介绍了相关定义及

引理;第3节阐述问题;第4节给出本文控制方案的主
要结果,设计了有限时间估计器和IRL迭代学习算法,
并且证明了多智能体网络的最终一致有界稳定性;
第5节仿真研究验证了本文控制方案和学习算法的有
效性;最后得出结论.

2 预预预备备备知知知识识识

定定定义义义 1 设X是实矢量空间V ⊆ Rn的集合.用
Co(X)表示X的凸包,

Co(X) = {
k∑

i=1

αixi|xi ∈ X,αi ∈ R, αi > 0,

k∑
i=1

αi = 1, k = 1, 2, · · · }.

定定定义义义 2 [16] 令Υ : U(V ) ⊆ P → Q为一给定映

射,其中P和Q为Banach空间且U(V )代表V的邻域.
当且仅当存在有界线性算子Π : X → Y 使得对于满

足∥M∥Ω̄ = 1和M ∈ U(V )的所有M及在零附近有

lim
s→0

o(s)/s=0的所有实数s,有式Υ (V +sM)−Υ (V )

= sΠ(M) + o(s), s → 0成立,则称映射Υ在V处是

Gâteaux可微的,且Π称为Υ在V 处的Gâteaux导数.
则V处的Gâteaux导数定义为

Π(M) = lim
s→0

Υ (V + sM)− Υ (V )

s
.

引引引理理理 1 [16] 如果Gâteaux导数Υ ′在V的邻域内存

在,且Gâteaux导数Υ ′在V处是连续的,则Π = Υ ′(V )

也是V处的Frechet导数.

3 问问问题题题描描描述述述

令多智能体网络由智能体Σi(i = 1, · · · , n)组成,
其对应的有向图为G(V, E ,A). 令F = {1, · · · ,m}和
L = {m+ 1, · · · , n}分别代表跟随者集合和领航者
索引集合.则V由跟随者节点集VF = {νi, i ∈ F}和
领航者节点集合VL = {νi, i ∈ L}组成. 本文的控制
目的是只基于系统数据,设计合适的近似最优控制策
略驱使受扰的跟随者收敛并保持在领航者所构成的

动态凸包中.

3.1 网网网络络络动动动态态态

跟随者动态描述为

ẋi(t) =f(xi(t)) + g(xi(t))(ui(t) + d(xi(t))),

i ∈ F, (1)

其中: xi ∈ Rp和ui ∈ Ξ分别代表第i个跟随者的状态

矢量和控制输入矢量, Ξ = {u|u ∈ Rq, ∥ui(t)∥ 6 α,
i = 1, 2, · · · ,m}且α > 0. f(xi(t)) ∈ Rp和g(xi(t))

∈Rp×q是状态xi(t)的连续未知函数,且d(xi(t)) ∈ Rq

代表干扰. 令初始状态xi0 = xi(0)且f(0) = 0.

领航者的动态描述为

ẋi(t) = h(xi(t)), i ∈ L, (2)

其中: xi∈Rp是第i个领航者的状态矢量; h(xi(t))∈
Rp是状态xi(t)的连续未知函数,对于∀xi∈Rp有0 <

∥h(xi(t))∥ < hM且h(0) = 0. 令跟随者和领航者状
态矢量分别由xF= [xT

1 · · · xT
m]

T和xL= [xT
m+1 · · ·

xT
n ]

T代表, uF = [u1 · · · um]
T代表跟随者的控制矢

量. 为了简便起见,有如下假设.

假假假设设设 1 令 f(xi) + g(xi)ui在包含原点的紧集

Ω ∈ Rp内是Lipschitz连续的,使得对于任何有限初始
条件x ∈ Rp和控制输入ui(t) ∈ Ξ ,跟随者的轨迹是
唯一的. 而且,跟随者的动态(1)是可控的并且存在正
数 bf和 gM使得 ∥f(x)∥ 6 bf∥x∥, 0 < ∥g(x)∥ 6 gM,
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∀x ∈ Rp.

假假假设设设 2 干扰有界且∥d(x)∥ 6 dM, ∀x ∈ Rp,其
中dM(x)是已经有界函数且d(0) = 0, dM(0) = 0.

3.2 网网网络络络拓拓拓扑扑扑

在本文中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.所以跟随
者之间的网络拓扑和领航者与跟随者之间的网络拓

扑决定整个网络通信. 由此对Laplacian阵L进行结构
划分,则

L
[
xF

xL

]
=

[
T Td

0(n−m)×m 0(n−m)×(n−m)

][
xF

xL

]
, (3)

其中: T = [Tij] ∈ Rm×m, Td ∈ Rm×(n−m).

假假假设设设 3 令跟随者之间的拓扑强连通,并且对于
每个跟随者至少存在一个领航者与其通信.

3.3 网网网络络络误误误差差差

定义误差函数ei =
n∑

j=1

aij(xi − xj), i ∈ F . 因此

整个网络的误差动态可描述为E = T xF + TdxL,其
中E = [eT1 · · · eTm]T. 根据文献[15]中的引理2.3,可
得矩阵T是强对角占优M矩阵. 因此T −1 = [Tij] ∈
Rmp×mp存在且正定,则−T −1Td是行和为1的非负矩
阵. 因此跟随者的期望状态矢量可表示为xd=−T −1·
TdxL,其中xd = [xT

d1 · · · xT
dm]

T. 令ec = xF − xd代

表包容误差,其中ec = [eTc1 e
T
c2 · · · eTcm]T.

m
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图 1 鲁棒最优包容控制结构示意图

Fig. 1 The diagram of robust optimal containment control

4 主主主要要要结结结果果果

由于领航者的动态只有部分跟随者已知,所以需
要设计估值器估计出跟随者在领航者所围成凸包中

的期望状态. 因此,本文提出鲁棒包容分布式结构如
图1所示,由领航者层、有限时间估计层、鲁棒最优包
容控制层和跟随者层组成. 在估计层中,有限时间估
值器在有限时间内可获得x̂di → xdi, i ∈ F . 在控制

层中,基于跟随者期望状态的精确估计和后续提出的
IRL算法,跟随者的状态一致最终有界收敛到领航者
所围成的凸包中.

4.1 有有有限限限时时时间间间估估估计计计

提出下列估值器:

˙̂xdi = −β
m∑
j=1

Tijsgn[
n∑

k=1

ajk(x̂dj − x̂dk)], i ∈ F,

(4)

其中β > 0和x̂di代表第i个跟随者的期望状态xdi的估

值,而且x̂di = xi, i ∈ L.

定定定理理理 1 考虑由动态(1)–(2)所描述的有向网络,
若假设3成立,则当β > hM∥Td∥∞时,使用估值器(4)
可在有限时间内实现x̂di → xdi, i ∈ F .

证证证 令估计误差为εi = x̂di − xdi和估计误差矢

量为ε = [ε1 ε2 · · · εm]T. 则采用与文献[13]中定理

4.1类似的方法,可得到当t >

√
2V ′(0)

β − hM∥Td∥∞
时,可

获得跟随者期望状态的精确估计. 证毕.

4.2 折折折扣扣扣非非非均均均方方方代代代价价价函函函数数数

针对式(1)的标称系统,如式(5)所描述:

ẋi(t) = f(xi(t)) + g(xi(t))ui(t), i ∈ F. (5)

基于跟随者期望状态的精确估计可得到包容误差动

态

ėc = ẋF − ẋd = f(xF) + g(xF)uF + T −1TdxL,

(6)

其中:

f(xF) = [fT(x1) f
T(x2) · · · fT(xm)]

T,

g(xF) = [gT(x1) g
T(x2) · · · gT(xm)]

T.

定义第i个跟随者的增广网络状态为Xi = [eTci xT
di]

T,
并依据式(2)(5)和式(6),得到与第i个跟随者相关增广

网络为

Ẋi = G(Xi) +H(Xi)ui, (7)

其中: G(Xi) =

[
f(Xi)− ẋdi

ẋdi

]
, H(Xi) =

[
g(Xi)

0

]
.

基于增广网络(7),引入非均方折扣代价函数,

V (Xi) =
w ∞

t
e−γ(τ−t)r(Xi, ui) dτ, (8)

其中折扣因子γ > 0且r(Xi, ui) = XT
i Q

′Xi + U(ui)

+ ρd2M(Xi), ρ > 0, Q′ =

[
Q 0

0 0

]
, Q为正定矩阵,

U(ui)为正定函数且定义为

U(ui) = 2α
w ui

0
(tanh−1(v/α))TR dv. (9)

为了分析简便,选择R=diag{r1, r2, · · · , rq}, ri>0,

i = 1, · · · , q,并用tanh−T(·)表示(tanh−1(·))T.
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4.3 Hamilton-Jacobi-Bellman(HJB)方方方程程程及及及最最最优优优
解解解

在本节中,给出与式 (8)中代价函数相关的包容
Bellman方程和HJB方程. 沿着增广网络轨迹 (7)对
V (Xi)取微分,则获得下列包容Bellman方程:

V̇ (Xi) = γ
w ∞

t
e−γ(τ−t)r(Xi, ui) dτ − r(Xi, ui) =

γV (Xi)− r(Xi, ui). (10)

可进一步得到

XT
i Q

′Xi+U(ui)+ρd2M(Xi)−γV (Xi)+

V̇ (Xi) = 0. (11)

定义哈密尔顿函数为

H(Xi, u,∇VXi
) =

XT
i Q

′Xi + U(ui) + ρd2M(Xi)−
γV (Xi) + (∇VXi

)T(G(Xi) +H(Xi)ui), (12)

其中∇VXi
=

∂V

∂Xi

∈ R2p. 令V ∗(Xi)代表最优代价

函数,则求解HJB方程(13)可计算得到V ∗(Xi),

H(Xi, u
∗,∇V ∗

Xi
) =

XT
i Q

′Xi + U(u∗
i ) + ρd2M(Xi)−

γV ∗(Xi)+(∇V ∗
Xi
)T(G(Xi)+H(Xi)u

∗
i )=0, (13)

并且V ∗(0) = 0. 应用静止条件
∂H
∂ui

= 0,可得到最优

控制输入如式(14)所示:

u∗
i (Xi) = −α tanh(

1

2α
R−1HT(Xi)∇V ∗

Xi
). (14)

4.4 多多多智智智能能能体体体网网网络络络的的的最最最终终终一一一致致致有有有界界界稳稳稳定定定性性性

定定定理理理 2 考虑与代价函数(8)相关的增广网络(7).
若满足假设1和假设2的条件,当dT(Xi)Rd(Xi) 6
ρd2M(Xi)时,式(14)中的最优控制策略u∗

i确保整个网

络最终一致有界.

证证证 令V ∗(Xi)为包容HJB方程(13)的光滑正定
解, u∗

i为式(14)给出的最优控制策略.因为V ∗(Xi)是

等式(8)的最优值,因此对于Xi ̸= 0有V ∗(Xi) > 0并

且V ∗(0) = 0. 沿着受扰增广网络中第i个跟随者的轨

迹对V ∗(Xi)求导,得到

V̇ ∗
Xi

= (∇V ∗
Xi
)T(G(Xi) +H(Xi)u

∗
i )+

(∇V ∗
Xi
)TH(Xi)d(Xi).

因为V ∗连续可微,且∇V ∗
Xi
有界,则令∥∇V ∗

Xi
∥ 6

µM,其中µM为正常数. 基于式 (13)–(14),采用与文
献 [10]中定理 1类似的方法,则当dT(Xi)Rd(Xi) 6
ρd2M(Xi)时,可得到

V̇ ∗(Xi) 6 −λmin(Q)∥Xi∥2+
1

2
λmax(R

−1)g2Mµ
2
M + γV ∗(Xi),

其中λmin(Q)和λmax(R
−1)分别是矩阵Q和R−1的最

小和最大特征值.同时,得到当γ > 0时, V ∗(Xi)有界,
并令∥V ∗(Xi)∥ 6 τ . 则可以推断出当状态矢量在紧
集

ΩXi
= {Xi : ∥Xi∥ 6

√
λmax(R−1)g2Mµ

2
M + 2γτ

2λmin(Q)
}

之外时, V̇ ∗(Xi) < 0. 因此应用Lyapunov拓展原理得
到最优控制u∗

i确保网络动态是最终一致有界的. 而
且,通过选择尽可能小的折旧因子γ以及尽可能大的

矩阵Q,可得到期望的包容误差,从而实现受扰多智能
体网络的最优鲁棒包容控制. 证毕.
因此可见,通过求解HJB方程(13),可得到V ∗(Xi)

和对应的u∗
i ,从而实现整个多智能体网络的最优鲁棒

包容控制.然而,式(13)为非线性偏微分方程,得到其
解析解极其困难.因此,在下节中采用提出的IRL算法
来求解HJB方程.

4.5 IRL迭迭迭代代代算算算法法法
在本小节中,首先引入基于模型的策略迭代算法,

该算法是后面提出的基于数据的IRL迭代算法的基
础.
算算算法法法 I 基于模型的迭代算法.
算法的步骤如下: 令V 0 ∈ V0为初始的代价函数,

其数值可由文献[17]中的引理5所确定. 因此初始控制

策略u
(0)
i = −α tanh(

1

2α
R−1HT∇V

(0)
Xi

),令k = 0.

Step 1 根据下述式子求解V (k+1):

(∇V
(k+1)
Xi

)T(G+Hu
(k)
i ) + r(Xi, u

(k)
i )−

γV (k+1) = 0. (15)

Step 2 由下式更新控制策略:

u
(k+1)
i = −α tanh(

1

2α
R−1HT∇V

(k+1)
Xi

). (16)

Step 3 若∥V (k) − V (k−1)∥ 6 ε,其中ε为计算精

度,则停止并获得最优代价函数V ∗ = V (k)和最优控

制策略u∗ = u(k),否则,令k = k + 1,然后返到Step 1
并继续.
下面算法I的收敛性借助牛顿迭代法进行证明. 考

虑Banach空间Ψ ⊂ V (X, t) : Ω̄ → R,定义映射

Υ = r(Xi, ui)− γV (Xi) +
∂V T

∂Xi

(G+Hui). (17)

然后基于定义2和引理1,可得到以下引理.
引引引理理理2 令Υ 定义如式 (17)所示,则其在V 处的

Frechet导数为

Υ ′(V )M = Π(M) =

(
∂M

∂Xi

)T(G− αH tanhDi − γM), (18)

其中Di =
1

2α
R−1HT ∂V

∂Xi

.
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证证证 首先得出Υ在V处的Gâteaux导数,然后证明
其连续性. 基于式(17)中Υ的表达式以及定义2,可得
出Υ在V处的Gâteaux导数

Π(M) = lim
s→0

Υ (V + sM)− Υ (V )

s
=

(
∂M

∂Xi

)T(G− αH tanhDi)− γM.

对于∀M0 ∈ Ψ ,有下列不等式成立

∥Π(M)−Π(M0)∥Ω̄ 6
(β∥G∥Ω̄ + β∥αH tanhDi∥Ω̄ + γ)∥M −M0∥Ω̄,

其中 ∥∂(M −M0)

∂Xi

∥Ω̄ 6 β∥M −M0∥Ω̄ . 因此,对于

∀ϵ > 0,存在η = ϵ/χ使得当∥M −M0∥Ω̄ < η时,有
∥Π(M)−Π(M0)∥Ω̄ < ϵ,这表明Π = Υ ′(V )是连续

的. 因此根据引理1可证得式(18). 证毕.

定定定理理理 3 基于算法I,迭代序列V (k+1)和u
(k+1)
i 都

收敛到它们的最优值,即当k → ∞,有V (k+1) → V ∗,
u
(k+1)
i → u∗

i .

证证证 基于式(17)得到

Υ ′(V (k))V (k) − Υ (V (k)) =

XT
i Q

′Xi − ρd2M(Xi)+

α(
∂V (k)

∂Xi

)TH tanh(Dk
i )−α2R̄ ln(1− (u

(k)
i /α)2)=

− r(Xi, u
(k)
i ),

且基于式(18),可得到

Υ ′(V (k))V (k+1) =

(
∂V (k+1)

∂Xi

)T(G− αH tanhDk
i )− γV (k+1) =

− r(Xi, u
(k)
i ).

因此Υ ′(V (k))V (k) − Υ (V (k)) = Υ ′(V (k))V (k+1),即

V (k+1) = V (k) − Υ (V (k))

Υ ′(V (k))
. (19)

则推断出算法I等价于牛顿迭代序列(19),而且,根据
文献[17]中的引理4和引理5可以得出牛顿迭代序列
(19)一定收敛到HJB方程(13)的解. 证毕.
显而易见,算法I依赖系统动态信息,然而,由于外

部环境的复杂性很难获得这些信息.在此种情况下,
设计无模型迭代算法势在必行.
算算算法法法 II 无模型IRL策略迭代算法.
针对数据样本集,强化学习算法强调在探索新的

数据样本和利用已有数据样本之间达到平衡. 鉴于此,
用下式描述与第i个跟随者相关的增广网络的轨迹动

态:

Ẋi = G(Xi) +H(Xi)u
(k)
i +H(Xi)(ui − u

(k)
i ),

(20)

并选取ui = u
(k)
i + ne,其中ne ∈ Φ是探索信号且Φ

为有界集. 则沿着此轨迹对V ∗(X)求导,应用式(13),
可得

V̇ (k+1)(Xi)− γV (k+1)(Xi) =

− r(Xi, u
(k+1)
i ) + (∇V

(k+1)
Xi

)THne. (21)

然后在等式(21)两边同时乘以e−γ(τ−T )并对其在t和

t+ T之间取积分,则有

e−γTV (k+1)(Xi(t+ T ))− V (k+1)(Xi(t)) =

−
w t+T

t
e−γ(t−T )r(Xi, u

(k)
i ) dτ−

2α
w t+T

t
e−γ(t−T ) tanh−T(u

(k+1)
i /α)Rne dτ, (22)

其中T是增强采样周期.则无模型IRL算法如下所示.
初始条件的选取办法和算法I相同.算法II的流程如
图2所示.

V (k) -V (k -1)  ε
k = k +1

V (k +1) u(k +1) T ne

e-γTV (k +1)(Xi (t +T ))
i

 u(k) 
i

k = 0, V (0) V0 ,

ui   (X )= -α tanh(     )R -1H T(Xi)   V (0)(0)
Xi2α

1

-∫ 
t +T

e-γ (τ -T )r (Xi ,u
(k) ) d τ -t i

2α∫ 
t +T

e-γ (τ -T )tanh-T(u(k +1)/α)Rned τ +V (k +1) (Xi (t))t i

图 2 算法II流程图

Fig. 2 The flowchart of algorithm II

定定定理理理 4 采用算法II,当k → ∞时,有V (k+1) →
V ∗和u

(k+1)
i → u∗

i .

证证证 根据算法II的推导过程,可得到算法I和算法
II等价,则基于定理3,当k→∞时,有V (k+1)→V ∗和

u
(k+1)
i → u∗

i . 证毕.

4.6 算算算法法法II的的的在在在线线线执执执行行行
在本节中,为了实现算法II,对每个跟随者应用执

行器–评价器结构来逼近控制策略u
(k)
i 以及代价函数

V (k)(Xi). 方便起见,定义µ
(k)
i = tanh−1(u

(k)
i /α). 在

此种情况下,评价器NN和执行器NN都具有输入–
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隐层–输出三层结构,并且它们的输出由下式给出:

V̂ (k+1)(Xi)= ω̂T
i φ(Xi), û

(k)
i (Xi)=ϖ̂T

i ϕ(Xi), (23)

其中: φ = [φ1 · · · φr1 ] ∈ Rr1 和 ϕ = [ϕ1 · · · ϕr2 ] ∈
Rr2为合适的隐层激励函数矢量,且∥φ∥ 6 bφ, ∥ϕ∥
6 bϕ; ω̂T

i ∈ Rr1和ϖ̂T
i ∈ Rr2为常权值矢量. 然后将式

(23)代入到式(22)得到

δ(t) = ω̂T
i (e

−γTφ(Xi(t+ T ))− φ(Xi(t))+w t+T

t
e−γ(t−T )r(Xi, u

(k)
i ) dτ+

2α
q∑

j=1

rj
w t+T

t
e−γ(t−T )ϖ̂T

i,jϕ(Xi(τ))nedτ ,

(24)

其中δ(t)是逼近误差. 然后重新整理式(24),可得到

z(t) = δ(t) + ŴTy(t), (25)

其中:

z(t) = −
w t+T

t
e−γ(t−T )r(Xi, u

(k)
i ) dτ,

Ŵ = [ω̂T
i ϖ̂T

i,1 · · · ϖ̂T
i,q]

T,

y(t) =


e−γTφ(Xi(t+ T ))− φ(Xi(t))

2αr1
w t+T

t
e−γ(t−T )ϕ(Xi(τ))nedτ

...

2αrq
w t+T

t
e−γ(t−T )ϕ(Xi(τ))nedτ

 .

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组系统数

据,则得K组数据从而构成Y = [yT(t1) · · · yT(tK)]

和Z = [z(t1) · · · z(tK)]T. 式(25)的最小二乘解等于
Ŵ = (Y Y T)−1Y Z . 因此得到式(22)中的V (k+1)和

u
(k+1)
i 的近似值.

5 仿仿仿真真真研研研究究究

本节用3组仿真研究验证仿真结果的有效性.

5.1 仿仿仿真真真实实实验验验1
考虑由8个智能体组成的多智能体网络. 有向拓扑

如图3所示. 第i个跟随者动态由下式所描述:

ẋi = vi, v̇i = −x3
i − 0.5vi + ui + di, (26)

其中非线性干扰选为 di = vi sin
3 xi cos(0.5vi), i =

1, 2, 3, 4. 假设控制上界为 |ui| 6 0.25, i = 1, 2, 3, 4.
式(4)中的参数选为β = 10,式(8)中的参数选为Q =[
20 0

0 0

]
, R = 1, ρ = 3和γ = 0.1.

对于第i个跟随者,其评价器NN和执行器NN的激
励函数分别选为 φ(Xi) = [e2ci eciėci ė2ci]

T和 ϕ(Xi)

= [eci ėci eciėci]
T. 采样周期选为T = 0.01且探索信

号的选择与文献[12]类似. 网络拓扑满足假设3,参数
R, β和ρ的选取满足定理1和定理2的条件.跟随者的

期望状态的有限时间估计误差变化曲线如图4所示,
可见不到2 s便实现x̂di=xdi, i ∈ F . 基于文献[12]中
提出的无模型IRL算法和本文得到的上述估值及所提
出的无模型IRL算法,可实现受扰多智能体网络的鲁
棒最优包容控制.智能体的运动轨迹分别如图5和
图6所示. 其中: 实心方块代表跟随者的初始位置,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. 由仿真结果可
得,当基于文献[12]中的控制方案时,跟随者在20 s左
右进入到领航者所围成的凸包中. 而采用本文所提出
的控制方案时,跟随者在15 s左右便进入到领航者所
围成的凸包中. 可见本文的控制方法能够使得跟随者
更加快速地收敛并保持在领航者所围成的凸包中,在
其期望轨迹的微小邻域内运动.
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图 3 网络拓扑结构1

Fig. 3 The structure of No.1 network topology
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图 4 估值误差变化曲线

Fig. 4 The curves of estimation error
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图 5 受扰多智能体网络运动轨迹(基于文献[12]的算法)

Fig. 5 The trajectories of perturbed multi-agent

network (based on the algorithm in [12])
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图 6 受扰多智能体网络运动轨迹(基于本文的算法)

Fig. 6 The trajectories of perturbed multi-agent network

(based on the proposed algorithm in the paper)

5.2 仿仿仿真真真实实实验验验2
本小节考虑当跟随者与多个领航者存在通信时,

由10个智能体组成的多智能体网络. 有向拓扑如图
7所示. 网络动态同仿真实验1,采用本文的控制方案
和学习算法,可实现受扰多智能体网络的鲁棒最优包
容控制.智能体的运动轨迹分别如图8所示. 可见跟随
者在10 s内便可以收敛到领航者所围成的凸包中,与
网络拓扑1的仿真结果比较具有快速性. 并且进行了
多组实验分析折扣因子对网络控制效果的影响,得
出γ 6 0.05时跟随者运动轨迹收敛的结论.可见不同
的网络拓扑结构直接影响网络控制参数的选取.
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图 7 网络拓扑结构2

Fig. 7 The structure of No.2 network topology
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图 8 受扰多智能体网络运动轨迹

Fig. 8 The trajectories of perturbed multi-agent network

5.3 仿仿仿真真真实实实验验验3
本小节考虑多AmigoBots机器人[18]网络,网络拓

扑结构如图9所示. 微分驱动轮式机器人模型如图10
所示.
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图 9 网络拓扑结构3

Fig. 9 The structure of No.3 network topology

(hx , hy)

(rx , ry)

L

θ

图 10 微分驱动轮式机器人模型

Fig. 10 The model of differentially driven wheeled

mobile robot

第i个机器人的位姿位置用hi , [hxi hyi]
T表示,

该点位于与轮轴垂直的线上,并且与轮轴中心交点相
距di,轮轴中心点用ri , [rxi ryi]

T表示. 令(rxi, ryi),
θi, (vi, ωi)分别代表第i个机器人的轮轴中心位置、导

航角、线速度和角速度.则第i个机器人的动态方程为

ṙxi = vi cos θi, ṙyi = vi sin θi, θ̇i = ωi, (27)

则可以得出

˙
hxi

hyi

ḣxi

ḣyi

=

pi1
pi2
0

0

+


0

0

uxi

uyi

+


0

0

qi1
qi2

 , (28)

其中: ui = [uxi uyi]
T代表第i个机器人的控制作用,

pi1 = cos θivi − diωi sin θi,

pi2 = sin θivi + diωi cos θi,

qi1 = − sin θiviωi − di cos θiω
2
i ,

qi2 = cos θiviωi − di sin θiω
2
i .

由此采用本文提出的控制方案对多机器人网络进行

仿真研究.其中di = 0.15 m, T = 6 min,机器人网络
的运动轨迹如图11所示. 其中: 空心方块代表跟随者
的初始位置,实心圆点代表动态领航者分别在 t = 0,
T

4
,
T

2
,
3T

4
不同时刻的位置.而且, 6种不同线型的曲
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线代表跟随者的实际运动轨迹,蓝色方框代表领航者
所围成的动态凸包. 仿真结果表明受扰多机器人网络
同样可实现鲁棒包容控制.
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图 11 多机器人网络运动轨迹

Fig. 11 The trajectories of multi-robot network

6 结结结论论论

本文提出新的控制方案解决输入受限多智能体网

络的鲁棒包容控制问题.基于包容误差和跟随者在领
航者所围成凸包中的期望状态构建增广网络,并引入
非均方折扣代价函数和HJB方程获得最优控制策略.
为了克服系统动态完全未知的困难,基于执行器–评
价器结构和最小二乘法,基于系统数据在线执行所提
出的无模型IRL算法,得到近似最优控制策略.并且网
络的最终一致有界稳定性和所提IRL算法的收敛性都
得以证明. 下一步将针对有限域内的鲁棒包容控制以
及避碰问题展开研究.
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