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摘    要   针对具有未知动力学的非线性多智能体系统, 研究事件触发神经网络自适应分布式优化控制问题. 通过结合神经

网络与微分图博弈理论, 构建一种新型事件触发神经网络自适应分布式优化控制器. 为解决执行器频繁更新问题, 设计事件

触发机制. 建立基于神经网络的强化学习算法, 学习优化控制器与哈密顿−雅可比−贝尔曼方程的解析解, 利用当前采样数

据和历史存储数据设计评价网络的权重更新机制. 构造 Lyapunov函数证明了被控非线性多智能体系统为渐近稳定并达到

Nash均衡. 计算机仿真结果验证了所提分布式最优控制方案的有效性.
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Abstract   This paper investigates the event-triggered neural network (NN) adaptive distributed optimal control
problem for nonlinear multi-agent systems with unknown dynamics. By integrating NN with differential graphical
game theory, a novel event-triggered NN adaptive distributed optimal controller is developed. To deal with the
problem of frequent updates of the actuator, an event-triggered mechanism is designed. A reinforcement learning al-
gorithm based on NN is designed to learn the optimal controller and the analytical solution of the Hamilton-Jacobi-
Bellman equation, where the updating mechanisms for the critic network weights are designed by integrating cur-
rent sampled data and historical stored data. The asymptotic stability of the controlled nonlinear multi-agent sys-
tems and the achievement of Nash equilibrium are proved via Lyapunov function. Computer simulation results
demonstrate the effectiveness of the proposed distributed optimal control scheme.
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在过去十年中, 分布式控制的研究成果取得显

著进展. 文献 [1−2]提出线性多智能体系统的分布

式控制方法. 文献 [3−4]提出非线性多智能体系统

的分布式控制策略. 为解决具有未知动态的非线性

多智能体系统的分布式控制问题, 文献 [5−7]通过

使用神经网络或模糊逻辑系统来逼近未知函数, 提
出神经网络和模糊自适应分布式控制器. 需要指出

的是, 尽管上述智能自适应分布式控制方案能够保

证被控非线性多智能体系统稳定, 并实现一致性控

制目标, 但它们并未考虑优化控制问题.
最优控制不仅要求保证控制系统的稳定性, 还

需要最小化控制性能指标. 因此, 非线性多智能体

系统的分布式优化控制问题引起控制领域的广泛关

注, 并提出多种基于自适应动态规划的智能分布式

优化控制设计方法[8−12]. 文献 [8−10]提出基于神经

网络的非线性多智能体系统分布式优化控制方法,
而文献 [11−12]则提出针对非线性多智能体系统的

模糊分布式自适应控制方法. 在这些智能分布式优

化控制方案中, 采用执行−评判神经网络 (或模糊)
学习或策略迭代算法来逼近哈密顿−雅可比−贝尔
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曼方程的解析解. 然而, 这些智能分布式优化控制

方案的不足之处在于, 它们只能最小化局部最优目

标, 无法获得每个智能体的本身行为.
微分图博弈为制定战略行为提供合适的解决框

架, 其中每个智能体的误差动态和性能指标不仅依

赖于自身, 还与其在博弈通信图拓扑中的邻居有关.
在微分图博弈中, 智能体的目标是找到一组可行的

控制策略, 即确保系统稳定性的控制策略, 以实现

全局同步、全局优化和 Nash均衡的达成. 基于微分

图博弈, 文献 [13−15]提出线性多智能体系统的分

布式优化控制策略, 文献 [16−17]开发针对非线性

多智能体系统的神经网络分布式优化控制策略, 文
献 [18−19]则提出针对非线性多智能体系统的模糊

分布式优化控制策略. 这些分布式最优控制策略不

仅保证控制的非线性多智能体系统的稳定性, 还实

现全局最优性能, 即达到 Nash均衡.
上述协同优化控制算法均需要频繁更新控制器

信号, 这可能导致不必要的数据传输. 事件触发控

制因其仅在预设事件阈值发生时才进行信息传输可

以解决该问题. 近年来, 文献 [20−22]针对状态未知

的非线性系统, 构建事件触发模糊与神经网络控制

问题框架, 所提出的事件触发协同控制方法有效减

轻了通信负担并提升了通信资源利用效率. 文献

[23−24]针对一阶非线性多智能体系统提出事件触

发分布式优化控制方法. 虽然文献 [23−24]研究事

件触发分布式优化控制方法, 但它们只能最小化局

部最优目标, 无法获取每个智能体的本身行为. 同
时, 值得注意的是, 目前尚无关于严格反馈非线性

多智能体系统事件触发神经网络自适应分布式优化

控制的研究成果, 这也是本研究的另一动机.
基于上述讨论, 本文研究非线性多智能体系统

事件触发自适应神经网络分布式优化控制问题. 提
出一种事件触发自适应神经网络分布式优化控制框

架. 本文的研究贡献如下:
1)本文首次针对具有未知系统动力学的非线

性多智能体系统, 构建事件触发神经网络分布式优

化控制框架. 基于该框架, 提出一种事件触发自适

应神经网络分布式优化控制方法, 能够确保被控多

智能体系统实现渐近稳定并达到 Nash均衡. 相比

之下, 现有微分图博弈非线性多智能体系统的神经

网络或模糊分布式优化控制策略[16−19] 均需要频繁更

新控制器信号, 而无法在有限的网络通信资源下实

现渐近稳定和全局 Nash均衡.
2)本文开发用于求解最优控制问题的强化学

习算法. 通过采用神经网络作为评价网络, 同步学

习最优控制策略与哈密顿−雅可比−贝尔曼方程的

解析解. 基于经验回放技术设计评价网络权重的自

适应更新律, 所得近似解可在不依赖文献 [16−19]
中“近似误差收敛至零”的假设且无需满足持续激励

条件的背景下, 确保被控非线性多智能体系统实现

渐近稳定并达到 Nash均衡.

 1　预备知识和问题描述

 1.1　网络拓扑图

M

Ξ̄ = {M, N̄} M = {0, 1, · · · ,
I} I

N̄ = {(l, q) ∈M ×M}
Ā = [al, q] (l, q) ∈ N̄ al, q = 1

(l, q) /∈ N̄ al, q = 0 Ξ̄

L̄ = Λ− Ā Λ = diag{Λ1, Λ2, · · · , ΛM} Λl

=
∑

q∈M al, q Ē0 = diag{Ē1, 0, · · · , ĒM, 0}
Ēl, 0 = 1 l

Ēl, 0 = 0

考虑  个智能体构成的多智能体系统, 其通

信拓扑描述为图 , 其中 

 定义为领导者 (leader)和  个跟随者智能体的

集合 ,    是节点 .  邻接矩阵

,  其中 ,  如果  ,   ;  如果

,  . 图   的拉普拉斯矩阵定义为

, 其中   和  

.   是领导

者矩阵, 其中,   表示智能体  能够获得领导

者信息, 否则,  .
Ξ̄假设 1[13, 22]. 网络拓扑  是连通的, 并且至少有

一个代理能够获取到领导者.

 1.2　问题描述

每个智能体的动力学模型描述为:
ẋl, k = xl, k+1 + fl, k(x̄l, k) + dl, k(t)

ẋl, N = ul + fl, N (x̄l, N ) + dl, N (t)

yl = xl, 1

(1)

x̄l, k = [xl, 1, xl, 2, · · · , xl, k]T l = 1, 2, · · · ,
M k = 1, 2, · · · , N − 1 l

N yl ul l

fl, k(·) (fl, k(0) = 0) l

dl, k(t) |dl, k(t)| ≤ d∗l, k d∗l, k
> 0

其中,   (
 和   ) 是第   个智能体的状

态,   表示动力学模型的阶数;   和  是第  个智

能体的输出和输入;       是第   个

智能体的非线性动态并且满足局部 Lipschitz条件;
 为外界扰动并满足 , 其中, 

 是一个常数.

yd

本文的控制目标是: 对于非线性多智能体系统

(1), 设计基于时变阈值事件触发策略的神经网络自

适应混合式协同优化控制律, 使跟随智能体能够渐

近跟踪领导智能体的轨迹 , 从而实现编队控制目

标, 同时保证一致性跟踪误差渐近收敛到零, 且取

得 Nash均衡控制性能.

 2　事件触发神经网络自适应混合式协同

优化控制

本节将设计一种事件触发神经网络自适应混合

式协同优化控制方法. 该协同控制器由事件触发神
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Ua
l经网络自适应前馈分布式控制器  和事件触发误

差反馈神经网络优化协同控制器共同组成. 本文所

提出的事件触发神经网络协同方法的框架如图 1
所示.

 2.1　事件触发神经元网络自适应分布式前馈控制

本节将通过反步递推控制理论给出事件触发神

经网络自适应前馈协同控制.
首先, 定义如下的坐标变换:

sl, 1 =

N∑
q=1

al, q(yl − yq) + Ēl, 0(yl − yd) (2)

sl, k = xl, k − αl, k−1 (3)

sl, 1 sl, k αl, k−1其中,   是协同跟踪误差;   是虚拟误差; 
为虚拟控制器.

n基于坐标变换 (2) ~ (3), 将采用  步后步递推

控制方法来设计前馈协同控制器. 协同控制器的设

计过程如下:
hl, 1(sl, 1) = fl, 1(xl, 1)− fl, 1(xl, 1d)

gl, 1(xl, 1d) =
∑N

q=1(fl, 1(xl, 1)− fq, 1(xq, 1)− xq, 2)

Ēl, 0(fl, 1(xl, 1)− fl, 1(xl, 1d))

第 1 步. 令 ;

 +

; 结合式 (1) ~ (2), 可得:

ṡl, 1 = hl, 1(sl, 1) + gl, 1(xl, 1d) + sl, 2 + αl, 1 + dl, 1
(4)

gl, 1(xl, 1d)

ĝl, 1(xl, 1d|θ∗l, 1) = (θ∗l, 1)
Tφl, 1(xl, 1d)

gl, 1(xl, 1d)

由于  是一个未知非线性函数, 本文

利用Weierstrass高阶逼近理论[25], 可采用神经网络

 逼近未知非线性

函数 , 并假设

gl, 1(xl, 1d) = (θ∗l, 1)
Tφl, 1(xl, 1d) + εl, 1 (5)

εl, 1 |εl, 1| ≤ ε∗l, 1
ε∗l, 1 > 0 θ∗l, 1

其中,   为最小逼近误差并且满足  ,

 是一个未知常数 ;    为理想权重矩阵 ;

φl, 1(xl, 1d) φl(·) =
[φl, 1(·), φl, 2(·), · · · , φl, Nfi

(·)]T

k = 1, 2, · · · , Nfi φl, k(·)
Nfi

 为向量激活函数 .  需注意函数  

 的选取需满足: 对

任意的 , 其分量  构成一组

线性无关的基函数,   为隐含层节点数.

将式 (5)代入式 (4), 可得:

ṡl, 1 = hl, 1(sl, 1) + (θ∗l, 1)
Tφl, 1(xl, 1d) +

εl, 1 + sl, 2 + xl, 1d + dl, 1 (6)

构造如下的 Lyapunov函数

Vl, 1 =
1

2
s2l, 1 +

1

2σl, 1
Θ̃2

l, 1 +
1

2σ̄l, 1
ρ̃2l, 1 (7)

Θ̃l, 1 = Θ∗
l, 1 − Θ̂l, 1 ρ̃l, 1 = ρ∗l, 1 − ρ̂l, 1 Θ̂l, 1

ρ̂l, 1 Θ∗
l, 1 = ∥θ∗l, 1∥ ρ∗l, 1 = ε∗l, 1 + d∗l, 1

σ̄l, 1 > 0 σl, 1 > 0

其中,   和 , 

和  是  和  的估计;

 和  是常数.

xl, 1d = αa
l, 1 + αc

l, 1

αa
l, 1 αc

l, 1

根据式 (2) 和 (3) 并且令  ,

 和  分别为前馈反步递推虚拟控制器和优

化控制器, 可得:

V̇l, 1 = sl, 1
{
sl, 2 + hl, 1(sl, 1) + (θ∗l, 1)

Tφl, 1(xl, 1d) +

αc
l, 1 + αa

l, 1 + ρ∗l, 1
}
+

1

σl, 1
Θ̃l, 1

˙̃Θl, 1 +
1

σ̄l, 1
ρ̃l, 1 ˙̃ρl, 1 (8)

ab ≤ a2

2 + b2

2 a b ∈ R利用杨氏不等式  ( 、 ), 可得:

sl, 1(θ
∗
l, 1)

Tφl, 1(xl, 1d) ≤
Θ∗

l, 1s
2
l, 1φ

T
l, 1φl, 1√

s2l, 1φ
T
l, 1φl, 1 + η2l, 1

+

Θ∗
l, 1ηl, 1 (9)

ηl, 1 ∈ L2(0, ∞)其中,  .

将式 (9)代入式 (8), 可得:

V̇l, 1 ≤ sl, 1

{
sl, 2 + αa

l, 1 + αc
l, 1 + hl, 1(sl, 1) + ρ∗l, 1 +

Θ∗
l, 1s

2
l, 1φ

T
l, 1φl, 1√

s2l, 1φ
T
l, 1φl, 1 + η2l, 1

}
+

1

σl, 1
Θ̃l, 1

˙̃Θl, 1 +

1

σ̄l, 1
ρ̃l, 1 ˙̃ρl, 1 +Θ∗

l, 1ηl, 1 (10)

αa
l, 1 Θ̂l, 1 ρ̂l, 1设计如下的虚拟控制器  和参数 、

的自适应律

αa
l, 1 = − cl, 1sl, 1 −

Θ̂l, 1sl, 1φ
T
l, 1φl, 1√

s2l, 1φ
T
l, 1φl, 1 + η2l, 1

−

ρ̂l, 1sl, 1√
s2l, 1 + η2l, 1

(11)

 

非线性多智能体
系统

事件触发
机制

自适应神经网络
反步递推控制

技术

前馈分布式
实际控制器

前馈反步递推控制

误差非线性系统

智能自适应动态
规划和强化学习

理论 +
事件触发机制

反馈分布式优化
控制器

反馈优化控制

Ul
a

Ul
c

xl, k
sl, k

 

图 1    事件触发分布式优化控制框图

Fig. 1    The block diagram of event-triggered
distributed optimal control
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˙̂
Θl, 1 = σl, 1

s2l, 1φ
T
l, 1φl, 1√

s2l, 1φ
T
l, 1φl, 1 + η2l, 1

− σl, 1ηl, 1Θ̂l, 1

(12)

˙̂ρl, 1 = σ̄l, 1
s2l, 1√

s2l, 1 + η2l, 1

− σ̄l, 1ηl, 1ρ̂l, 1 (13)

cl, 1 > 0式中,   是常数.
将式 (11) ~ (13)代入式 (10), 可得:

V̇l, 1 ≤− cl, 1s
2
l, 1 + sl, 1α

c
l, 1 + sl, 1hl, 1(sl, 1) +

ηl, 1Θ
∗
l, 1 + ηl, 1Θ̃l, 1Θ̂l, 1 + ηl, 1ρ̃l, 1ρ̂l, 1 +

|sl, 1|ρ∗l, 1 + sl, 1sl, 2 −
s2l, 1√

s2l, 1 + η2l, 1

(14)

利用下列不等式

|sl, 1|ρ∗l, 1 −
s2l, 1√

s2l, 1 + η2l, 1

≤ ηl, 1ρ
∗
l, 1 (15)

可得:

V̇l, 1 ≤− cl, 1s
2
l, 1 + sl, 1α

c
l, 1 + sl, 1hl, 1(sl, 1) +

ηl, 1(ρ
∗
l, 1 +Θ∗

l, 1) + ηl, 1Θ̃l, 1Θ̂l, 1 +

ηl, 1ρ̃l, 1ρ̂l, 1 + sl, 1sl, 2 (16)

k (2 ≤ k ≤ N − 1)第  步 . 从式 (3)可得:

ṡl, k = sl, k+1+xl, kd+fl, k(x̄l, k)− ẋl, (k−1)d+dl, k(t)
(17)

hl, k(sl, k) = fl, k(x̄l, k)− fl, k(xl, kd) xl, kd

= αa
l, k + αc

l, k αa
l, k αc

l, k

令  和 
,   和  分别为前馈反步递推虚

拟控制器和优化控制器, 式 (17)变为如下不等式

ṡl, k = sl, k+1 + αa
l, k + αc

l, k + hl, k(sl, k) +

fl, k(xl, kd) + dl, k(t)− ẋl, (k−1)d (18)

Fl, k(xl, kd) = fl, k(xl, kd)− ẋl, kd

F̂l, k(xl, kd|θ∗l, k) =
(θ∗l, k)

Tφl, k(xl, kd) Fl, k(xl, kd)

由于  是一个未

知非线性函数, 利用神经元网络 

 逼近未知非线性函数 

并且假设

Fl, k(xl, kd) = (θ∗l, k)
Tφl, k(xl, kd) + εl, k (19)

θ∗l, k εl, k

|εl, k| ≤ ε∗l, k ε∗l, k > 0

式中,   是理想权重矩阵;   为最小逼近误差并

且满足 ,   为常数.

ρ∗l, k = ε∗l, k + d∗l, k令 , 并且根据式 (18)和 (19),

可得:

ṡl, k = sl, k+1 + αa
l, k + αc

l, k + hl, k(sl, k) +

(θ∗l, k)
Tφl, k(xl, kd) + ρ∗l, k (20)

构造如下的 Lyapunov函数

Vl, k = Vl, k−1+
1

2
s2l, k +

1

2σl, k
Θ̃2

l, k +
1

2σ̄l, k
ρ̃2l, k (21)

Θ̃l, k = Θ∗
l, k − Θ̂l, k ρ̃l, k = ρ∗l, k − ρ̂l, k Θ̂l, k

ρ̂l, k Θ∗
l, k = ∥θ∗l, k∥ ρ∗l, k σ̄l, k >

0 σl, k > 0

式中,   和 , 

和  分别是  和  的估计; 

 和  是常数.
Vl, k根据式 (20)和 (21),   的导数为:

V̇l, k = V̇l, k−1 +
1

σl, k
Θ̃l, k

˙̃Θl, k +
1

σ̄l, k
ρ̃l, k ˙̃ρl, k +

sl, k
[
hl, k(sl, k) + sl, k+1 + αa

l, k + αc
l, k +

(θ∗l, k)
Tφl, k(xl, kd) + ρ∗l, k

]
(22)

利用杨氏不等式, 可得:

sl, k(θ
∗
l, k)

Tφl, k(xl, kd) ≤
Θ∗

l, ks
2
l, kφ

T
l, kφl, k√

s2l, kφ
T
l, kφl, k + η2l, k

+

Θ∗
l, kηl, k

(23)

ηl, k ∈ L2(0, ∞)其中,  .

根据式 (22)和 (23), 可得:

V̇l, k ≤ V̇l, k−1 +
1

σ̄l, k
ρ̃l, k ˙̃ρl, k + sl, k

[
hl, k(sl, k) +

sl, k+1 + αc
l, k +

Θ∗
l, ks

2
l, kφ

T
l, kφl, k√

s2l, kφ
T
l, kφl, k + η2l, k

+

αa
l, k +Θ∗

l, kηl, k + ρ∗l, k

]
+

1

σl, k
Θ̃l, k

˙̃Θl, k

(24)

αa
l, k Θ̂l, k ρ̂l, k设计如下的虚拟控制器  和参数 、

的自适应律

αa
l, k =− cl, ksl, k −

Θ̂l, ksl, kφ
T
l, kφl, k√

s2l, kφ
T
l, kφl, k + η2l, k

−

sl, k−1 −
ρ̂l, ksl, k√
s2l, k + η2l, k

(25)

˙̂
Θl, k = σl, k

s2l, kφ
T
l, kφl, k√

s2l, kφ
T
l, kφl, k + η2l, k

− σl, kηl, kΘ̂l, k

(26)

˙̂ρl, k = σ̄l, k
s2l, k√

s2l, k + η2l, k

− σ̄l, kηl, kρ̂l, k (27)

cl, k > 0式中,   是常数.
将式 (25) ~ (27)代入式 (24), 可得:

7 期 吴畏等: 非线性多智能体系统事件触发神经网络自适应分布式优化控制 1337



V̇l, k ≤ −
k∑

j=1

cl, js
2
l, j +

k∑
j=1

sl, jα
c
l, j +

k∑
j=1

sl, jhl, j(sl, j) +

k∑
j=1

[
ηl, jΘ

∗
l, j + ηl, jΘ̃l, jΘ̂l, j + ηl, j ρ̃l, j ρ̂l, j

]
+

|sl, k|ρ∗l, k − sl, 1

M∑
q=1

al, qα
c
q, 2 + sl, ksl, k+1 −

s2l, k√
s2l, k + η2l, k

(28)

利用如下不等式

|sl, k|ρ∗l, k −
s2l, k√

s2l, k + η2l, k

≤ ηl, kρ
∗
l, k (29)

可得:

V̇l, k ≤−
k∑

j=1

cl, js
2
l, j +

k∑
j=1

sl, jα
c
l, j +

k∑
j=1

sl, jhl, j(sl, j) +

k∑
j=1

[
ηl, j(ρ

∗
l, j +Θ∗

l, j) +

ηl, jΘ̃l, jΘ̂l, j + ηl, j ρ̃l, j ρ̂l, j
]
−

sl, 1

M∑
q=1

al, qα
c
q, 2 + sl, ksl, k+1 (30)

N第  步. 根据式 (3)可得:

ṡl, N = ul + fl, N (x̄l, N ) + dl, N (t)− ẋl, (N−1)d (31)

hl, N (sl, N ) = fl, N (x̄l, N )− fl, N (xl, Nd) ul

= ual + ucl ual ucl

令  和 

,   和  分别为前馈反步递推虚拟控制

器和优化控制器, 式 (31)变为如下不等式

ṡl, N = ual + ucl + hl, N (sl, N ) + fl, N (xl, Nd) +

dl, N (t)− α̇l, N−1 (32)

Fl, N (x̄l, Nd) = fl, N (xl, Nd)− ẋl, Nd

F̂l, N (x̄l, Nd|θ∗l, N ) =

(θ∗l, N )Tφl, N (x̄l, Nd) Fl, N (x̄l, Nd)

由于  是未知

非线性函数, 利用神经元网络  

 逼近未知非线性函数 ,

并假设

Fl, N (x̄l, Nd) = (θ∗l, N )Tφl, N (x̄l, Nd) + εl, N (33)

θ∗l, N εl, N式中,   是理想权重矩阵;   为最小逼近误差

|εl, N | ≤ ε∗l, N ε∗l, N > 0并且满足 ,   为常数.

ρ∗l, N = ε∗l, N + d∗l, N令 , 根据式 (32) ~ (33), 可得:

ṡl, N = ual + ucl + hl, N (sl, N ) +

(θ∗l, N )Tφl, N (x̄l, Nd) + ρ∗l, N (34)

构造如下的 Lyapunov函数

Vl, N = Vl, N−1 +
1

2
s2l, N +

1

2σl, N
Θ̃2

l, N +
1

2σ̄l, N
ρ̃2l, N

(35)

Θ̃l, N = Θ∗
l, N − Θ̂l, N ρ̃l, N = ρ∗l, N − ρ̂l, N

Θ̂l, N ρ̂l, N Θ∗
l, N = ∥θ∗l, N∥ ρ∗l, N σ̄l, N

> 0 σl, N > 0

式中,   和  ,

 和  是  和  的估计; 

 和  是常数.

Vl, N根据式 (3),   的导数为:

V̇l, N = V̇l, N−1 +
1

σl, N
Θ̃l, N

˙̃Θl, N +
1

σ̄l, N
ρ̃l, N ˙̃ρl, N +

sl, N
[
hl, N (sl, N ) + ual + ucl +

(θ∗l, N )Tφl, N (x̄l, Nd) + ρ∗l, N
]

(36)

利用杨氏不等式, 可得:

sl, N (θ∗l, N )Tφl, N (x̄l, Nd) ≤

Θ∗
l, Ns

2
l, Nφ

T
l, Nφl, N√

s2l, Nφ
T
l, Nφl, N + η2l, N

+Θ∗
l, Nηl, N (37)

ηl, N ∈ L2(0, ∞)其中,  .

将式 (37)代入式 (36), 可得:

V̇l, N ≤ V̇l, N−1 +
1

σl, N
Θ̃l, N

˙̃Θl, N +
1

σ̄l, N
ρ̃l, N ˙̃ρl, N +

sl, N

[
hl, N (sl, N ) + ual + ucl +

Θ∗
l, Ns

2
l, Nφ

T
l, Nφl, N√

s2l, Nφ
T
l, Nφl, N + η2l, N

+Θ∗
l, Nηl, N + ρ∗l, N

]
(38)

αa
l, N Θ̂l, N ρ̂l, N设计如下的虚拟控制器  和参数 、

的自适应律

αa
l, N = −cl, Nsl, N −

Θ̂l, Nsl, Nφ
T
l, Nφl, N√

s2l, Nφ
T
l, Nφl, N + η2l, N

−

sl, N−1 −
ρ̂l, Nsl, N√
s2l, N + η2l, N

(39)

˙̂
Θl, N = σl, N

s2l, Nφ
T
l, Nφl, N√

s2l, Nφ
T
l, Nφl, N + η2l, N

− σl, Nηl, N Θ̂l, N

(40)
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˙̂ρl, N = σ̄l, N
s2l, N√

s2l, N + η2l, N

− σ̄l, Nηl, N ρ̂l, N (41)

cl, N > 0式中,   是常数.
将式 (39) ~ (41)代入式 (38), 可得:

V̇l, N ≤ −
N∑
j=1

cl, js
2
l, j +

N∑
j=1

[
ηl, jΘ

∗
l, j + ηl, jΘ̃l, jΘ̂l, j +

ηl, j ρ̃l, j ρ̂l, j − sl, 1

M∑
q=1

al, qα
c
q, 2

]
+ |sl, N |ρ∗l, N +

sl, N (ual − αa
l, N )−

s2l, N√
s2l, N + η2l, N

+

ST
l



hl, 1(sl, 1)

...

hl, N (sl, N )

+



1 0 · · · 0

0
. . .

...
... 1 0

0 · · · 0 1

U
c
l


(42)

U c
l = [αc

l, 1, α
c
l, 2, · · · , αc

l, N−1, u
c
l ] S

T
l = [sl, 1,

· · · , sl, N ]

式中,  , 

.
为了减少执行器的更新次数, 设计如下的事件

触发机制{
ual (t) = ωl(tk), ∀t ∈ [tk, tk+1)

tk+1 = inf{t ∈ R | |el(t)| ≥ δ|ual (t)|+m}
(43)

el(t) = ual (t)− ωl(t) 0 < δ < 1 m > 0其中 ,   ;   ;    是已

知的常数.
λi(t) i = 1, 2

|λi(t)| ≤ 1

根据式 (43), 存在两个时变值 ,  ,
满足  成立, 并有

ωl(t) = [1 + λ1(t)δ]u
a
l (t) + λ2(t)m (44)

根据式 (43)和 (44), 可得:

ωl(t) =− (1 + δ)

(
sl, Nα

a
l, N tanh

(
sl, Nα

a
l, N

σn

)
+

m tanh
(
αa
l, Nm

σn

))
(45)

sl, Nωl(t)

1 + λ1(t)δ
≤ sl, Nωl(t)

1 + δ
(46)

∣∣∣∣ λ2(t)m

1 + λ1(t)δ

∣∣∣∣ ≤ m

1− δ
(47)

|sl, N |ρ∗l, N −
s2l, N√

s2l, N + η2l, N

≤ ηl, Nρ
∗
l, N (48)

λ1(t)、λ2(t) ∈ [−1, 1] σn式中,  ;   为设计参数.

将式 (44) ~ (48)代入式 (42), 可得:

V̇l, N ≤ −
N∑
j=1

cl, js
2
l, j +

N∑
j=1

[
ηl, j(ρ

∗
l, j +Θ∗

l, j) +

ηl, jΘ̃l, jΘ̂l, j + ηl, j ρ̃l, j ρ̂l, j − sl, 1

M∑
q=1

al, qα
c
q, 2

]
+

ST
l



hl, 1(sl, 1)

...

hl, 1(sl, N )

+



1 0 · · · 0

0
. . .

...
... 1 0

0 · · · 0 1

U
c
l

 (49)

Ul
a = [αa

l, 1, α
a
l, 2, · · · , αa

l, N−1, u
a
l ]

T

U c
l

从式 (49)的最后一项可知, 所设计的分布式前

馈控制器  不能

保证被控多智能体渐近稳定. 因此, 在第 2.2节中,
分布式误差反馈优化控制器  将实现下列误差非

线性多智能体系统稳定.

Ṡl =



hl, 1(sl, 1)

hl, 2(sl, 2)

...

hl, N (sl, N )

+



1 0 · · · 0

0
. . .

...
... 1 0

0 · · · 0 1

U
c
l −

Sl



M∑
q=1

al, q 0 · · · 0

0
. . .

...
... 0 0

0 · · · 0 0


αc
q, 2 (50)

 2.2　事件触发分布式误差反馈优化控制

本节将给出误差非线性多智能体系统 (50)的
事件触发分布式误差反馈优化控制器设计.

将式 (50)变为如下的状态空间表达式:

Ṡl = H̄l(Sl) +GlU
c
l − ḠqU

c
q (51)

H̄l(Sl) = [hl, 1(sl, 1), · · · , hl, N (sl, N )]
T

Gl =

diag{1, · · · , 1}T Ḡq = diag{
∑M

q=1 al, q, 0, · · · , 0}T
U c
q = [αc

q, 2, 0, · · · , 0]T

式中,  ; 

;  ,

l

为了同时实现协同跟踪与优化控制. 因此, 基
于微分图博弈理论, 针对智能体 , 建立如下的分布

式代价函数

Jl =

∫ ∞

0

r̄l(Sl(τ), U
c
l (τ), U

c
q (τ))dτ (52)

r̄l(Sl(τ), U
c
l (τ), U

c
q (τ)) = ST

l QlSl + (U c
l )

TRll式中 ,  
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× U c
l +

∑
q∈Ml

(U c
q)

TRlqU
c
q Ql = QT

l > 0 Rll =

RT
ll > 0 Rlq = RT

lq > 0 Ml

,    和  

,   为权重矩阵,   为智能体的

个数.
定义如下的值函数

Vl(Sl) =

∫ ∞

t

r̄l(Sl(τ), U
c
l (τ), U

c
q (τ))dτ (53)

l =

1, · · · , M
根据微分图博弈理论, 得到如下的 l-玩家 

 的目标

V ∗
l (Sl) = min

Uc
l

∫ ∞

t

r̄l(Sl(τ), U
c
l (τ), U

c
q (τ))dτ (54)

u∗1, u
∗
2, · · · , u∗M定义 1[24−25]. 策略集  是全局Nash

均衡的一个解, 如果

J∗
l := Jl(u

∗
l , u

∗
Ξ̄−l) ≤ Jl(ul, u

∗
Ξ̄−l) (55)

u∗
Ξ̄−l

Ξ̄ l

u∗
Ξ̄−l

= {u∗q |q ∈Ml, l ̸= q}
式中,   为图  中除智能体  外的所有智能体的

控制策略集, 即 .

t ∈ [tk, tk+1)对于 , 定义如下的事件触发误差

ēl(t) = S̄l, k − Sl(t) (56)

S̄l, k = Sl(tk)式中,  .
U c
l为了减少控制器  的频繁更新次数, 定义如

下的事件触发机制

tk+1 = inf

{
k ∈ Z+

∣∣(t > tk) ∧{
∥el∥2 + ∥eq∥2 ≥

4Ql(Sl)

3κµῡ2l L
2
∇φ

−
4(φ̄l +

1
κµ )

3ῡ2l L
2
∇φ

(∥υ̂q, p∥2 + ∥υ̂l, p∥2)

}}
(57)

L∇φ
> 0 κ > 0 µ > 0 ῡl φ̄l

υ̂q, p υ̂l, p q l

υ̂

式中,  ;   和   是常数;   和   是

未知常数;   和  表示触发后的第  和  个智

能体的权重估计值 .
根据所设计的事件触发机制, 误差多智能体系

统可变为如下形式

Ṡl = H̄l(Sl) +GlU
c
l, k − ḠqU

c
q, k (58)

U c
l, k = U c

l (tk)式中,   为事件触发优化反馈控制律.
定义如下的哈密顿函数

Hl(Sl, Vl, U
c
l, k) =

Ql(Sl) + (U c
l, k)

TRllU
c
l, k +

∑
q∈Ml

(U c
q, k)

TRlqU
c
q, k +

∇V T
l (Sl)(H̄l(Sl) +GlU

c
l, k − ḠqU

c
q, k) (59)

∂Hl(Sl, Vl, U
c
l, k)

∂Uc
l, k

= 0

根据式 ( 5 9 ) ,  对哈密顿函数进行求偏导 　

, 设计如下的分布式优化控制器

U c∗
l, k = −1

2
R−1

ll G
T
l ∇V ∗

l (Sl) (60)

将式 (60)代入 (59), 可得:

0 = Ql(Sl) + (U c∗
l, k)

TRllU
c∗
l, k +

∑
q∈Ml

(U c∗
q, k)

TRlqU
c∗
q, k +

∇V ∗T
l (Sl)(H̄l(Sl) +GlU

c∗
l, k − ḠqU

c∗
q, k) (61)

V ∗(0) = 0式中,  .

通常, 求解分布式最优控制器问题即寻找哈密

顿−雅可比−贝尔曼方程 (61)的解析解, 但该方程求

解困难. 为此, 本文提出一种在线神经网络强化学

习算法来学习每个智能体的哈密顿−雅可比−贝尔

曼方程 (61)的解析解.

 2.3　强化学习算法

采用神经网络对代价函数进行估计, 并假设

V ∗
l (Sl) = (υ∗l )

Tφl(Sl) + ϱl(Sl) (62)

(υ∗l )
T = [υ∗l1, υ

∗
l2, · · · , υ∗lN ] ∈ Rl

φl(Sl) ∈ Rl ∥ϱl(Sl)∥
≤ ϱ̄l ϱ̄l > 0

式中,   是理想参数

矩阵;   为神经网络激活函数; 假设 

, 并且  是常数.

对式 (62)求梯度

∇V ∗
l (Sl) =

∂V ∗
l (Sl)

∂Sl
= ∇φT

l (Sl)υ
∗
l +∇ϱl(Sl) (63)

∇φT
l (Sl) ∇ϱl(Sl) φT

l (Sl) ϱl(Sl)

∥∇φT
l (Sl)∥ ≤ φ̄l

式中 ,    和   分别是   和  

的梯度, 并假设 .

将式 (63)代入式 (60), 可得:

U c∗
l, k = −1

2
R−1

ll G
T
l (∇φT

l (S̄l, k)υ
∗
l +∇ϱl(S̄l, k)) (64)

υ∗l
V ∗
l (Sl)

由于理想权重  是未知的, 用下列不等式估

计 

V̂l(Sl) = υ̂T
l φl(Sl) (65)

υ̂l υ∗l式中,   是  的估计.

将式 (65)代入式 (64), 可得:

Û c
l, k = −1

2
R−1

ll G
T
l ∇φ

T
l (S̄l, k)υ̂l (66)

利用经验回放技术设计自适应律, 定义如下的

哈密顿误差

el(t) = υ̂T
l, kω + ST

l QlSl + (Û c
l, k)

TRllÛ
c
l, k +∑

q∈Ml

(Û c
q, k)

TRlqÛ
c
q, k (67)

υ̂l, k = υ̂l(tk) ω = ∇φl(Sl)(H̄l(Sl) +GlÛ
c
l, k−

ḠqÛ
c
q, k)

式中,  ; 

.

定义如下的全局误差函数
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El, HJB =
1

2

(
e2l (t)

(ωTω + 1)
2 +

mt∑
p=1

e2l, p(tp)(
ωT
p (tp)ωp(tp) + 1

)2
)

(68)

ωp = ∇φl(Sl, p)(H̄l(Sl, p) +GlÛ
c
l, k − ḠqÛ

c
q, k)

Sl, p el, p(tp) mt

其中,  ,

 表示触发后的误差;   表示历史数据; 
为历史数据的个数.

el, p(tp)

el(t) υ̂l

为在放宽持续激励条件[16−17] 的同时确保受控系

统的渐近稳定性, 本文采用历史数据  与当

前数据  共同设计权重自适应律. 因此,   的调

整算法设计如下:

˙̂υl = −α

(
ωel(t)

(ωTω + 1)
2 +

mt∑
p=1

ωpel(tp)(
ωT
p (tp)ωp(tp) + 1

)2
)
(69)

α式中,   是学习率;

el(tp) = υ̂T
l ωp + ST

l, pQlSl, p + (Û c
l, k)

TRllÛ
c
l, k +∑

q∈Ml

(Û c
q, k)

TRlqÛ
c
q, k

˙̃υl根据式 (69),   为

˙̃υl = −N1 +N2 (70)

式中,

N1 = α

(
ωωT

(ωTω + 1)
2 +

mt∑
p=1

ωpω
T
p(

ωT
pωp + 1

)2
)
υ̃l

N2 = α

(
ω(ϱl, H + Yl)

(ωTω + 1)
2 +

mt∑
p=1

ωp(ϱl, H + Yl, p)(
ωT
pωp + 1

)2
)

ϱl, H = −(H̄l(Sl) +GlU
∗
l − ḠqU

∗
q )

T∇ϱl

Yl =

{[
Ḡq(Û

c
q, p − U c∗

q ) +Gl(Û
c
l, p − U c∗

l )
]T

×

[
∇φT

l (Sl)υ
∗
l

]
+ (Û c

l, p)
TRllÛ

c
l, p− (U c∗

l )TRllU
c∗
l +

∑
l∈Ml

(Û c
l,p)

TRlqÛ
c
l,p −

∑
l∈Ml

(U c
l
∗)TRlqU

c∗
l

}

Yl, p =

{[
Ḡq(Û

c
q, p − U c∗

q ) +Gl(Û
c
l, p − U c∗

l )
]T

×

[
∇φT

l (Sl, q)υ
∗
l

]
+(Û c

l, p)
TRllÛ

c
l, p −

(U c∗
l )TRllU

c∗
l +

∑
l∈Ml

(Û c
l, p)

TRlqÛ
c
l, p −

∑
l∈Ml

(U c∗
l )TRlqU

c∗
l

}

υ∗l根据文献 [22], 假设未知参数   与激活函数

φl(Sl) ∥φl∥ ≤ φ̄l ∥υ∗l ∥ ≤ ῡl 均有界, 即满足 ,  .

ϑ

为确保闭环系统 (51)渐近稳定, 本文引入补偿

项  以消除近似误差的影响. 据此, 针对系统 (1)设
计的控制律如下所示:

Ûl, k = −1

2
R−1

ll G
T
l ∇φT

l (Sl)υ̂l, k + ϑ (71)

ϑ = −κ̄2∥Sl∥2/(κ̄1 + ST
l Sl) κ̄1 > 0

κ̄2 ∈ R+

式中,  ;   是一个常

数;   满足如下不等式

κ̄2∥Sl∥2 ≥ κ̄1 + ST
l Sl

(φ̄lῡl + ϱ̄l) ∥Gl∥

[
1

4m0
∥R−1

ll ∥2∥GT
l ∥2 ×

(ῡlφ̄l + ϱ̄l)
2 +

1

4
∥R−1

ll ∥2∥GT
l ∥2 ×(

m3
0

2
υ̃T
l υ̃lφ̄

2
l +

(
m0 +

1

2

)
ϱ̄2l

)]

 3　稳定性分析

定理 1. 针对非线性多智能体系统, 分布式前馈

事件触发控制器 (45)与分布式最优控制器 (71), 以
及参数自适应律 (12)、(13)、(26)、(27)、(40)、(41)
和 (69), 具有如下性质:

yl

yd

1)被控系统 (1)渐近稳定, 且跟随者输出  能

够跟踪领导者输出 ;
2)实现了微分图博弈的 Nash均衡, 即达到了

全局最优控制目标.
证明. 1)分两种情况讨论被控多智能体系统的

渐近稳定性, 构造如下李雅普诺夫函数:

VHJB =

M∑
l=1

[
Vl, N +Φl + V ∗

l (Sl) + V ∗
l (Sl, k)

]
(72)

Φl =
1
2α υ̃

T
l υ̃l ṽl = v∗l − v̂l ||v∗l || ≤ vM vM > 0式中,  ,  ,  ,  .

tp < t < tp+1情况 1. 控制器无触发时刻, 即 .
Φ̇l根据式 (72),   为

Φ̇l ≤− υ̃T
l Λυ̃l + (mt + 1) ∥υ̃l∥ (∥Yl∥+ ∥Yl, p∥+ σHm)

(73)

ΛT = Λ > 0 σHm ϱl, H式中,   为正定矩阵;   为  的界;

∥Yl∥ ≤
[
∥Ḡq∥∥Û c

q, k − U c∗
q ∥+ ∥Gl∥∥Û c

l, k − U c∗
l ∥
]
×

[B∇φυM ] + ∥Y0∥

Y0 = (Û c
l, k)

TRllÛ
c
l, k + (U c∗

l )TRllU
c∗
l +∑

q∈Ml

(Û c
q, k)

TRlqÛ
c
q, k +

∑
q∈Ml

(U c
q
∗)TRlqU

c∗
q

B∇φ式中,   是未知常数.
利用杨氏不等式, 可得:
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Φ̇l ≤− (λmin(Λ)− λ1)∥ṽl∥2 + λ2∥ṽl∥+ (ml + 1) ×[
∥Û c

l, k − U c∗
l ∥2 + ∥Û c

q, k − U c∗
q ∥2

]
2

(74)

λ1 = 2(ml + 1)B2
vpv

2
M (∥Ḡq∥2 + ∥Gl∥2) Bvp

λ2 = 2(ml + 1)(∥Y0∥+ σHm/2) λmin(Λ)

Λ

式中,  ,   是

未知常数;  ; 

为  的最小特征值.

从式 (72), 可得:

V̇l, N ≤−
N∑
j=1

cl, jS
2
l, j −

N∑
j=1

ηl, j
2

Θ̃2
l, j −

N∑
j=1

ηl, j
2
ρ̃2l, j +

N∑
j=1

ηl, j

(
Θ∗

l, j + ρ∗l, j +
1

2
Θ̂2

l, j +
1

2
ρ̂2l, j

)
+

ST
l (H̄l(Sl) +GlÛ

c
l, k − ḠqÛ

c
q, k) (75)

利用杨氏不等式, 可得:

ST
l (H̄l(Sl) +GlÛ

c
l, k − ḠqÛ

c
q, k) ≤

3

2
∥Sl∥2 +

1

2
∥∇Vl∥+

∥Gl∥2

2
∥Û c

l, k − U c∗
l ∥2 +

∥Ḡq∥2

2
∥Û c

q, k − U c∗
q ∥2 (76)

将式 (76)代入式 (75), 可得:

V̇l, N ≤ −
N∑
j=1

(cl, j −
3

2
)s2l, j −

N∑
j=1

ηl, j
2

Θ̃2
l, j −

N∑
j=1

ηl, j
2
ρ̃2l, j +

1

2
∥∇Vl∥+

∥Ḡq∥2

2
∥Û c

q, k − U c∗
q ∥2 +

N∑
j=1

ηl, j

(
Θ∗

l, j + ρ∗l, j +
1

2
Θ2

l, j +
1

2
ρ2l, j

)
+

∥Gl∥2

2
∥Û c

l, k − U c∗
l ∥2

(77)

V̇ ∗
l (Sl)根据式 (72),   为

V̇ ∗
l (Sl) ≤ −1

2
λmin(P )∥∇Vl∥2 + ∥Gl∥2∥Û c

l, k − U c∗
l ∥2 ×

∥Ḡq∥2∥Û c
q, k − U c∗

q ∥2 (78)

P式中,   是对称正定矩阵.

利用杨氏不等式, 可得:∥∥∥Û c
l, k − U c∗

l

∥∥∥2 ≤
∥∥∥∥R−1

ll Gl

2

∥∥∥∥
[
3

2
v2ML

2
∇φ ∥sl, k∥2 +

2(B∇φ ∥v̂l, k∥+B∇φvM +B∇σ)
2

]
(79)

∥∥∥Û c
q, k − U c∗

q

∥∥∥2 ≤
∥∥R−1

qq Ḡq

∥∥
2

[
3

2
υ2ML

2
∇φ∥sq, k∥

2
+

2(B∇φ ∥υ̂q, k∥+B∇φυM +B∇σ)
2

]
(80)

B∇σ式中,   是未知常数.
将式 (73)、(77)和 (78)代入 (72), 可得:

VHJB ≤
M∑
j=1

{
−

N∑
j=1

(cl, j −
3

2
)s2l, j −

N∑
j=1

ηl, j
2

Θ2
l, j −

N∑
j=1

ηl, j
2
ρ̃2l, j −

1

2
λmin(P )∥∇Vl∥2 + λ2∥ṽl∥ +

N∑
j=1

ηl, j

(
Θ∗

l, j + ρ∗l, j +
1

2
Θ̂2

l, j +
1

2
ρ̂2l, j

)
+

1

2
∥∇Vl∥ − (λmin(Λ)− λ1)∥ṽl∥2 −

(U c∗
l )TRllU

c∗
l + Fl +Bv∥Gl − Ḡq∥ηl, j −[

Ql(Sl)−
3

4
κµv2M∥eSl, p

∥2 − ξ2(t) −

(κµB∇ϕ + 1)∥vq, k∥2
]}

(81)

κ = max{∥R−1
11 G1∥, · · · , ∥R−1

MMGM∥} Fl =

2(κµB∇ϕ + 1)(B∇ϕvM +B∇ϕ)
2 +GmB

2
∇ϕ Bv

µ = Gm/2 + (ml + 1)/2 +Gm/λmin(P ) +
1
2 Gm = max

{
∥Ḡq∥2, ∥Gl∥2

}
ξ =

√
||el||2 + ||eq||2

式中 ,   ;  

;   表示

未知常数; 

,    ;  .

t = tp+1情况 2. 控制器处于触发时刻, 即 . 考
虑式 (22)的微分形式

∆V =

M∑
i=1

[
∆Vl, N +∆Φl +∆Vl(Sl) + ∆V ∗

l (Sl, p)
]
(82)

利用情况 1的结论, 可得:

∆V (t) = ∆V (tp+1)−∆V (t∗p+1) ≤ ϕ(Sl, p+1 − Sl, p)
(83)

ϕ(·) K其中,   是一个类  函数. 因此该被控多智能体

系统是渐近稳定的.

V̇ ≤ 0 V sl, k

ṡl, k sl, k ∈ L2(0, +∞)

结合情况 1和情况 2, 考虑事件触发条件 (59)
与 (60). 当   成立, 可知   是有界的, 即  

有界. 由于  是有界的, 即 , 故由

Barbalat引理可知, 被控系统是半全局渐近稳定的.
U c∗
l2)证明最优控制器  可实现全局 Nash均衡

根据式 (52), 可得:
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Jl(Sl, U
c
l , U

c
q ) =∫ ∞

0

(
ST
l QlSl + (U c

l )
TRllU

c
l +

∑
q∈Ml

(U c
q )

TRlqU
c
q

)
dτ

(84)

limt→∞Sl(t) = 0

VHJB(Sl(∞)) = 0 Jl

由于被控系统是渐近稳定的, 有 ,
即 ,   可写为:

Jl(Sl, U
c
l , U

c
q ) =

∫ ∞

0

(
Ql, q(Sl) + (U c

l )
TRllU

c
l +

∑
q∈Ml

(U c
q )

TRlqU
c
q

)
dt+ VHJB(Sl(0)) +∫ ∞

0

V̇HJBdt =
∫ ∞

0

(U c
l − U c∗

l )
T
Rll(U

c
l − U c∗

l )dt −∑
q∈Ml

al, q(U
c
q − U c∗

q )
T
Rlq(U

c
q − U c∗

q )dt +

VHJB(Sl, q(0)) +

∫ ∞

0

(U c∗
l )TRll(U

c
l − U c∗

l )dt −∑
q∈Ml

al, q(U
c∗
q )TRlq(U

c
q − U c∗

q )dt (85)

U c
l = U c∗

l U c
q = U c∗

q因此, 根据  和 , 可得:

Jl(Sl, U
c∗
l , U c∗

q ) = VHJB(Sl(0)) (86)

将式 (86)代入式 (85), 可得:

Jl(Sl, U
c
l , U

c∗
q ) =

∫ ∞

0

(U c
l − U c∗

l )
T
Rll(U

c
l − U c∗

l )dt +

Jl(Sl, U
c∗
l , U c∗

q ) (87)

Ul对于任意 , 可得:

Jl(Sl, U
c∗
l , U c∗

q ) ≤ Jl(Sl, U
c
l , U

c∗
q ) (88)

U c
l

根据定义 1可知, 所设计的分布式优化控制器

 能渐近达到 Nash均衡的解.  □

µ > 0 tk+1 − tk

> µ el(t) = ual (t)− ωl(t)

以下将证明该系统不会出现 Zeno现象. 在其

前馈控制过程中 ,  存在常数   使得  

 成立. 定义 , 可得:

d
dt

|el| = sign(el)ėl ≤ |u̇al (t)| (89)

由于被控系统的所有信号有界, 对式 (89)的等

号两边进行积分, 可得∫ tk+1

tk

|ėl|dt ≤
∫ tk+1

tk

L dt (90)

t ∈ [tk, tk+1)

tk+1 − tk ≥ L > 0

根据式 (90) ,  当   时 ,  事件间隔

, 因此, 可得该前馈控制过程中不

存在 Zeno现象的结论.
ėl = Ṡl, k − Ṡl = −Ṡl求  , 利用式 (79) 和 (80),

t ∈ [tk, tk+1)当  时, 有:

∥H̄l(Sl) +Gl(U
c
l − el)− Ḡq(U

c
q − el)∥ ≤

LZ∥el∥+ LZ∥Sl∥
(91)

LZ式中,   是正常数.
∥el/Sl∥根据式 (91),   满足如下不等式

d
dt

∥∥∥∥∥ elSl

∥∥∥∥∥ ≤ Ṡl

Sl

(
1 +

ej
Sl

)
= LZ

(
1 +

ej
Sl

)2

(92)

Γ χ̇ ≤ LZχ
2 χ = 1 + Γ dt ≥

dχ
LZχ2 t ∈ [tk, tk+1) τk τk ≥
− 1/LZχ

∣∣t
tk

t ∈ [tk, tk+1) el(t) > 0

Γ > 0 τk > 0

定义  ,  可得    ( ) 和  

,    . 因此, 执行间隔   满足  

.  由于在   上   ,  故

, 这意味着 . 综上, 在误差反馈最优控

制过程中不会发生 Zeno现象.
设计参数选择规则如下:

cl, k > 0 σl, k > 0 σ̄l, k > 01)选择常数 、  和  能够

定义虚拟前馈控制器和参数自适应律;
cl, N > 0 σl, N > 0 m > 0 σ̄l, N

> 0

2)选择常数 、 、  和 

 能够定义事件触发前馈控制器和参数自适应律;
κ̄1 > 0 κ̄2 > 0 α > 03)选择常数 、  和  能够定义

优化控制器和参数自适应律.

cl, k > 0 σl, k > 0 σ̄l, k

> 0

注 1. 以上设计参数的选取只是保证被控系统

稳定性的充分条件. 然而, 从式 (81)可以看出, 增
大设计参数 , 减小设计参数  和 

 将导致控制增益变大. 因此, 在实际应用中, 需
要考虑跟踪性能和控制能量之间的权衡.

注 2. 本文提出了一种事件触发神经网络自适

应混合式优化控制方法, 设计了神经网络自适应前

馈控制器. 所设计的神经网络自适应前馈控制器把

被控非线性多智能体系统转化为一个半全局稳定系

统与误差系统的和. 针对误差系统, 应用动态规划

理论, 提出了误差反馈优化控制器, 从而形成了“前
馈控制 + 误差反馈校正”的神经网络自适应事件触

发优化控制设计方法. 所提出的混合式优化控制方

法能够克服现有智能自适应优化控制方法[8−11] 的“维
数灾”问题.

 4　仿真验证

本节以一组无人水面艇 (unmanned surface
vehicle, USV)为例, 验证所提出的分布式最优控制

方法的优越性与有效性.
考虑由 1个虚拟领导者和 3艘无人水面艇组成

的多智能体系统. 该多智能体系统处于有向通信图

结构 (见图 2)下. 各无人水面艇的艏摇动力学描述

如下[26]:

η̇l = Rl(ψ̄l)νl (93)
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Ḡlν̇l = −Cl(νl)νl + ul −Dl(νl)νl + dl(t) (94)

ηl = [χ̄l, ϕ̄l, ψ̄l]
T

νl = [ω̄l, ῡl, r̄l]
T

ul = [u1l, u2l, u3l]
T ∈ R3

dl(t)

Ḡl ∈ R3×3 Cl(νl)

Dl(νl) Rl(ψ̄l) ∈
R3×3

其中,   表示自主水面航行器的位置

与艏摇角向量;   表示其纵荡、横荡

及艏摇角速度;   为控制输

入向量;   表示由风、流、浪等因素引起的随机扰

动;   为惯性矩阵;   为科氏向心力矩

阵 ;    为非线性水动力阻尼矩阵 ;  

 为旋转矩阵.
xl, 1 = ηl xl, 2 = νl令  和 , 式 (93)和 (94)可变为:{
ẋl, 1 = Rlxl, 2

ẋl, 2 = Ḡ−1
l ul + fl, 2(xl, 2) + Ḡ−1

l dl(t)
(95)

fl, 2(xl, 2) = Ḡ−1
l [−Cl(νl)νl −Dl(νl)νl]其中,  .

ḋl + γ̄ldl = δ̄l γ̄l δ̄l

根据文献 [26], 通过一阶高斯−马尔科夫过程

 构造外部扰动模型, 其中  是参数, 

定义为白噪声.
定义如下的领导者动态

ϕ̇0 =

 0 0.1 0

−0.1 0 0

0.01 0 0

ϕ0
yd = ϕ0

(96)

ϕ0 = [ϕ1, 0, ϕ2, 0, ϕ3, 0]
T式中,  .

φl, k2(xl, k2) φl, k(Sl, k)

φl, k2(xl, k2) = [x2l, k1, xl, k1xl, k2, x
2
l, k2]

T φl, k(Sl, k)

= [s2l, k1sl, k2, s
2
l, k2, s

2
l, k1, sl, k1s

2
l, k2, s

2
l, k1s

2
l, k2]

T

k = 1, 2, 3 l = 1, 2, 3

定义激活函数为   和   ,
, 

. 其

中  和 .
υ∗Tl, k2φl, k(xl, kd,

xl, k2) Fl, k2(xl, k2)

υ∗Tl, kφl, k(sl, k1, sl, k2)

J∗
l (sl, k1, sl, k2) U∗

l

根据文献 [25], 构造神经网络 

 来逼近未知非线性函数 , 构造神

经网络   学习分布式代价函数

 和分布式优化控制器 .
Ql = 0.4 Rll = 0.5 Rlq = 0.5选择  ,   和  , 分布式

代价函数 (52)为

Jl(Sl, U
c
l , U

c
q ) =∫ ∞

0

(
0.4ST

l Sl + 0.5U cT
l U c

l + 0.5
∑
q∈Ml

U cT
q U c

q

)
dτ

在仿真中, 虚拟控制器 (11)、(25), 分布式前馈

cl, 1 = 25 κ̄1 = 2 cl, 2 = 30

σl = 10 σl, 1 = 0.30 ηl, 2 = 0.45 σ̄l, 1 = 0.33 σl, 2

= 0.44 α = 5 σ̄l, 2 = 0.30 κ̄2 = 3.22

ηl, 1 = e−0.1t ηl, 2 = e−0.2t

事件触发控制器 (45)与分布式最优控制器 (71), 以
及参数自适应律 (12)、(13)、(26)、(27)、(40)、(41)
和 (69)的设计参数为 ,  ,  ,

,  ,  ,  , 
,  ,  ,    , 可积函数选

取为  与 .
ηl(0) = [0.1, 0.2, 0.4]

T
vl(0) =

[0.4, 0.2, 0.3]
T

Θ̂l, 1(0) = 0.2 Θ̂l, 2(0) = 0.1 ρ̂l, 1(0)

= 0.3 ρ̂l, 2(0) = 0.2 υ̂l(0) = [0, 0, 0]
T

选择初始条件为 , 

,  ,  , 

,  ,  .

sl, k

该仿真结果如图 3 ~ 图 5所示. 图 3展示了跟

随者输出和领导者输出的轨迹. 图 4呈现了估计误

差  的曲线. 图 5显示了分布式优化控制器的曲线.
根据图 3 ~ 图 5的结果分析可知, 本文提出的

分布式自适应神经网络优化控制方法能够保证跟随

者的输出跟踪领导者的输出.

 5　结论

本文研究了具有未知动力学的非线性多智能体
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图 2    网络拓扑图

Fig. 2    Network topology diagram
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图 3    跟随者输出和领导者输出的轨迹

Fig. 3    Trajectories of follower output and
leader output
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图 4    一致性跟踪误差的曲线

Fig. 4    The curves of consensus tracking errors

1344 自       动       化       学       报 52 卷



系统事件触发神经网络自适应分布式优化控制问

题. 提出了一种事件触发分布式优化控制设计方法

及相应的神经网络强化学习算法. 该算法能够学习

分布式优化控制器与哈密顿−雅可比−贝尔曼方程

的解析解, 其中评价神经网络权重的自适应更新律

通过引入经验回放技术进行设计. 通过该神经网络

学习算法获得的近似解可确保被控多智能体系统实

现渐近稳定并达到 Nash均衡. 仿真结果验证了所

提分布式最优控制方法的有效性.

参考文献 

 He W L, Xu B, Han Q L, Qian F. Adaptive consensus control of
linear  multiagent  systems  with  dynamic  event-triggered  stra-
tegies.  IEEE  Transactions  on  Cybernetics,  2020,  50(7):  2996−
3008

1

 Li Z K, Liu X D, Ren W, Xie L H. Distributed tracking control
for  linear  multiagent  systems  with  a  leader  of  bounded  un-
known  input.  IEEE  Transactions  on  Automatic  Control,  2013,
58(2): 518−523

2

 He W L, Zhang B, Han Q L, Qian F, Kurths J, Cao J D. Leader-
following  consensus  of  nonlinear  multiagent  systems  with
stochastic  sampling.  IEEE  Transactions  on  Cybernetics,  2017,
47(2): 327−338

3

 Yu W W, Wang H, Cheng F, Yu X H, Wen G H. Second-order
consensus  in  multiagent  systems  via  distributed  sliding  mode
control.  IEEE Transactions  on  Cybernetics,  2017, 47(8):  1872−
1881

4

 Wang F,  Chen  B,  Lin  C,  Li  X  H. Distributed  adaptive  neural
control  for  stochastic  nonlinear  multiagent  systems.  IEEE
Transactions on Cybernetics, 2017, 47(7): 1795−1803

5

 Shen Q K, Jiang B, Shi P, Zhao J. Cooperative adaptive fuzzy
tracking  control  for  networked  unknown  nonlinear  multiagent
systems  with  time-varying  actuator  faults.  IEEE  Transactions
on Fuzzy Systems, 2014, 22(3): 494−504

6

 Chen  C  L  P,  Ren  C  E,  Du  T. Fuzzy  observed-based  adaptive
consensus  tracking  control  for  second-order  multiagent  systems
with  heterogeneous  nonlinear  dynamics.  IEEE  Transactions  on

7

Fuzzy Systems, 2016, 24(4): 906−915

 Zhang J L, Zhang H G, Feng T. Distributed optimal consensus
control for nonlinear multiagent system with unknown dynamic.
IEEE Transactions  on Neural  Networks  and Learning Systems,
2018, 29(8): 3339−3348

8

 Su W, Mu C X, Yang X, Bian J S, Sun C Y. Optimal tracking
control  for  leader-following  consensus  of  nonlinear  multiagent
systems. IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics:
Systems, 2025, 55(5): 3098−3107

9

 Qin J H, Li M, Shi Y, Ma Q C, Zheng W X. Optimal synchron-
ization control  of  multiagent  systems with input saturation via
off-policy  reinforcement  learning.  IEEE Transactions  on  Neural
Networks and Learning Systems, 2019, 30(1): 85−96

10

 Wen G X, Chen C L P, Feng J, Zhou N. Optimized multi-agent
formation  control  based  on  an  identifier-actor-critic  reinforce-
ment learning algorithm. IEEE Transactions on Fuzzy Systems,
2018, 26(5): 2719−2731

11

 Sun J L, Liu C S. Distributed fuzzy adaptive backstepping op-
timal  control  for  nonlinear  multimissile  guidance  systems  with
input  saturation.  IEEE  Transactions  on  Fuzzy  Systems,  2019,
27(3): 447−461

12

 Liu M S, Wan Y, Lopez V G, Lewis F L, Hewer G A, Estabrid-
is  K.  Differential  graphical  game  with  distributed  global  Nash
solution.  IEEE  Transactions  on  Control  of  Network  Systems,
2021, 8(3): 1371−1382

13

 Qian  Y  Y,  Liu  M S,  Wan  Y,  Lewis  F  L,  Davoudi  A. Distrib-
uted adaptive Nash equilibrium solution for differential graphic-
al games. IEEE Transactions on Cybernetics, 2023, 53(4): 2275−
2287

14

 Ren Y X, Wang Q S, Duan Z S. Optimal leader-following con-
sensus  control  of  multi-agent  systems:  A  neural  network  based
graphical  game  approach.  IEEE  Transactions  on  Network  Sci-
ence and Engineering, 2022, 9(5): 3590−3601

15

 Mazouchi M, Naghibi-Sistani M B, Sani S K H. A novel distrib-
uted  optimal  adaptive  control  algorithm  for  nonlinear  multi-
agent differential graphical games. IEEE/CAA Journal of Auto-
matica Sinica, 2018, 5(1): 331−341

16

 Zhang Y W, Zhao B, Liu D R, Zhang S C. Distributed fault tol-
erant consensus control of nonlinear multiagent systems via ad-
aptive  dynamic  programming.  IEEE  Transactions  on  Neural
Networks and Learning Systems, 2024, 35(7): 9041−9053

17

 Zhang H G, Zhang J L, Yang G H, Luo Y H. Leader-based op-
timal coordination control for the consensus problem of multia-
gent  differential  games  via  fuzzy  adaptive  dynamic  program-
ming.  IEEE Transactions  on  Fuzzy  Systems, 2015, 23(1):  152−
163

18

 Wu W, Tong S C. Adaptive fuzzy distributed optimal FTC for
nonlinear  multiagent  systems  based  multiplayer  differential
game.  IEEE Transactions on Fuzzy Systems, 2025, 33(2): 657−
668

19

 Long  L  J,  Wang  F  L,  Chen  Z  Y.  Robust  adaptive  dynamic
event-triggered  control  of  switched  nonlinear  systems.  IEEE
Transactions on Automatic Control, 2023, 68(8): 4873−4887

20

 Cao L, Yao D Y, Li H Y, Meng W, Lu R Q. Fuzzy-based dy-
namic  event  triggering  formation  control  for  nonstrict-feedback
nonlinear MASs. Fuzzy Sets and Systems, 2023, 452: 1−22

21

 Tong S C, Zhou H D, Li Y M. Neural network event-triggered
formation  fault-tolerant  control  for  nonlinear  multiagent  sys-
tems with actuator faults. IEEE Transactions on Systems, Man,
and Cybernetics: Systems, 2023, 53(12): 7571−7582

22

 

0 5 10 15 20 25 30 35 40
−20

0

20

0 5 10 15 20 25 30 35 40
−20

0

20

40

0 5 10 15 20 25 30 35 40
t /s

−20

0

20

u1, 1 u2, 1 u3, 1

u1, 2 u2, 2 u3, 2

u1, 3 u2, 3 u3, 3

 

图 5    分布式优化控制器的曲线

Fig. 5    The curves of distributed optimal controllers
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