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基于强化学习的数据驱动多智能体系统最优一致性综述 

李金娜，程薇燃 
（辽宁石油化工大学信息与控制工程学院，辽宁 抚顺 113000） 

摘  要：多智能体系统因其在工程、社会科学和自然科学等多学科领域具有潜在、广泛的应用性，在过去的 20 年

里引起了研究者的广泛关注。实现多智能体系统的一致性通常需要求解相关矩阵方程离线设计控制协议，这要求

系统模型精确已知。然而，实际上多智能体系统具有大规模尺度、非线性耦合性特征，并且环境动态变化，使得

系统精确建模非常困难，这给模型依赖的多智能体一致性控制协议设计带来了挑战。强化学习技术因其可以利用

沿系统轨迹的测量数据实时学习控制问题的最优解，被广泛用于解决复杂系统最优控制和决策问题。综述了利用

强化学习技术，采用数据驱动方式实时在线求解多智能体系统最优一致性控制问题的现有理论和方法，分别从连

续和离散、同构和异构、抗干扰的鲁棒性等多个方面介绍了数据驱动的强化学习技术在多智能体系统最优一致性

控制问题中的应用。最后讨论了基于数据驱动的多智能体系统最优一致性问题的未来研究方向。 
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An overview of optimal consensus for data driven  
multi-agent system based on reinforcement learning 
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Abstract: Multi-agent system has attracted extensive attention in the past two decades because of its potential applica-
tions in engineering, social science and natural science, etc. To achieving the consensus of multi-agent system, it is 
usually necessary to solve the correlation matrix equation to design the control protocol offline, which requires system 
model to be known accurately. However, the actual multi-agent system has the characteristics of large-scale, nonlinear 
coupling, and dynamic change of environment, which makes it very difficult to accurately model the system. This brings 
challenges to the design of model dependent multi-agent consensus protocol. Reinforcement learning is widely used to 
solve the optimal control and decision-making problems of complex systems because it can learn the optimal solution of 
control problems in real time by using the measurement data along the trajectory of the system. The existing theories and 
methods of online solving the optimal consensus of multi-agent system inreal-time by using reinforcement learning tech-
nology were summarized. The application of data-driven reinforcement learning technology in multi-agent system optim-
al consensus was introduced from the aspects of continuous and discrete, homogenous and heterogeneous, an-
ti-interference robustness and so on. Finally, the future research direction of the optimal consensus problem of mul-
ti-agent system based on data-driven technology was discussed. 
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1  引言 

多智能体系统由于具有更好的鲁棒性、灵活性

和可扩展性，在工程、社会科学和自然科学等多学

科领域被广泛地应用[1-2]。多智能体一致性问题的目

标是根据每个智能体及其相邻智能体的局部信息

制定控制协议，使所有智能体在一定数量的收益量

上达成一致或跟踪一个参考轨迹[3-6]。近年来，对多

智能体的分布式一致性问题的研究因得到各界的

广泛关注而迅速发展，在群集[7]、智能电网[8]、卫

星群[9]和无人机[10]等各个领域应用广泛。大量文献

提出了各种分布式一致性控制协议来保证系统的

一致性[3-6,11]。随着对一致性问题的深入研究，在获

得各个智能体一致性的同时，人们开始研究最小化

由智能体之间的局部邻居误差和控制输入组成的

预设的性能指标的技术方法，该性能指标代表了多

智能体系统的能耗、效率和精度。换言之，每个智

能体通过计算局部信息（即自身和邻居的信息）来

寻找分布式一致性问题的最优解，这被称作最优一

致性控制问题。近年来，大量学者沿着不同的思路

和方向对多智能体系统最优一致性问题进行了研

究，从连续系统[12-14]和离散系统[15-16]、有领导者[17-18]

和无领导者[19]、同构[20-21]和异构[22-23]等多个方面进

行了研究。研究多智能体的分布式最优一致性问题

是发挥多智能体系统可以用更灵活更智能的方式处

理复杂的问题、解决单智能体不能解决的大规模复杂问

题等优势的关键，具有重要的现实意义和理论价值。 
目前许多国内外研究者致力于对多智能体系统

的分布式控制的研究，对于离散的多智能体系统的分

布式一致性问题的研究[24-27]存在有限时间[24,28]、参

数调节[27]、时延[25]等不同的研究问题，并且对异构

多智能体系统的研究更广泛[28-33]。随着自适应动态

规划方法的不断发展，这种控制方法也被深入应用

到了多智能体的最优一致性问题中[29-30]。但是随着

多智能体系统规模的不断扩大以及数据的不断增

多，需要发展更智能的控制技术来解决这些困难。 
强化学习（reinforcement learning，RL）是机器

学习的一个子领域，其受哺乳动物学习机制的启

发，研究如何根据观察到的来自环境的响应系统地

修改智能体的行为。强化学习算法指与环境相互作

用的智能体利用环境的响应来学习最优控制策略，

并从未知环境中找出最优行为的算法[34]。1991 年，

Werbos P J[35]较早提出了基于强化学习的自适应动

态规划（adaptive dynamic programming，ADP）控

制，首创采用强化学习技术求解离散系统的最优调

节器。这种控制算法采用策略迭代（policy iteration，
PI）技术，仅要求对系统动力学有部分了解。2009 年，

Doya K[36]提出了将强化学习技术应用到求解连续

时间系统的控制器中。参考文献[37-38]提出了利用

积分强化学习（integral reinforcement learning，IRL）
的在线学习算法，用于解决系统模型部分未知的线

性或非线性系统的最优跟踪控制问题。强化学习算

法也被用来求解 H∞控制问题，例如利用强化学习

算法解决H∞控制问题的Q-学习方法[39]以及神经动

态规划方法[40]。近年来，将强化学习技术应用于

多智能体系统的最优一致性控制的研究越来越

受到人们的关注。参考文献[41-42]引入基于模型

的强化学习算法来求解多人微分对策问题。参考文

献[43-44]考虑了最优协同控制问题，采用基于模型

的自适应动态规划方法来学习耦合哈密顿−雅可比−
贝尔曼（Hamilton-Jacobi-Bellman，HJB）方程的解。 

需要注意的是，参考文献[41-44]提出的利用强

化学习算法解决多智能体系统最优一致性的方法

要求系统模型已知或者部分已知，并使用策略学习

方法求解最优一致性协议。随着数字传感器技术的

迅速发展和广泛应用，人们可以采集到大量承载系

统信息的数据。人们希望利用这些数据开发数据驱

动的最优控制协议。数据驱动技术已经被广泛应用

于解决单智能体系统的最优控制问题[45-47]，与策略

强化学习（on-policy RL）相比，非策略强化学习

（off-policy RL）中引进了行为策略和目标策略，通

过行为策略来生成系统的数据，在丰富数据挖掘的

同时更新目标策略，以寻找最优策略。非策略强化

学习算法克服了策略强化学习算法在应用中产生

的两个缺点：一是数据只能由一种特定的方法生

成，导致数据挖掘能力非常有限；二是为了充分激

励系统，在目标策略中加入探测噪声，使贝尔曼方

程的解产生偏差。非策略强化学习是一种更实用、

更有效的处理最优控制问题的技术。随着数据处理

技术和人工智能技术的深入发展，数据驱动的强化

学习技术也越来越多地被应用到多智能体的最优

一致性问题中。 
基于数据驱动的强化学习技术利用实时测量

的数据，在系统动态完全未知的情况下，解决多智

能体系统的最优一致性控制协议设计或者决策问

题，这对于研究更具复杂性的多智能体系统具有重
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大的推动作用，是十分重要的方法。智能体之间的

数据交换导致了智能体动力学的耦合性，这给数据

驱动的多智能体最优一致性控制问题带来了挑战。

本文综述了基于数据驱动方式解决分布式多智能

体系统最优一致性问题的主要成果和进展，将该领

域的最新研究成果分为连续、离散、同构、异构、

含有扰动等最优一致性问题。最后讨论了基于强化

学习的数据驱动多智能体最优一致性控制的未来

的研究方向和挑战性问题。 

2  多智能体系统最优一致性及基本理论 

本节首先介绍研究多智能体系统最优一致性

需要用到的图论理论，然后从有领导者和无领导者

两个方面介绍多智能体系统最优一致性的定义，最

后介绍解决多智能体系统最优一致性所需要的博

弈理论。 
2.1  图论理论 

图论是一致性问题研究分析中非常重要的工

具，通常采用图来表示多智能体之间传递信息的关

系。考虑由 N 个多智能体组成的系统，其网络拓扑

图为  ( , )G V= E 。其中， 1 2 3={ , , , , }NV v v v v⋅ ⋅ ⋅ ，表示

网络拓扑图的顶点集；ε ⊆ V V× 表示网络拓扑图的

边； [ ]ije=E 被称为连通矩阵，如果 ( , )j iv v ε∈ ，则

0ije > ，否则 =0ije 。 ( , )j iv v ε∈ 表示从顶点 jv 到顶

点 iv 的一条边。定义 ={ : ( , ) }i j j iN v v v ε∈ 为节点 iv 的

邻居集。 =diag( , )1 Nd , d⋅ ⋅ ⋅D 被称为度矩阵，其中

i ijj
d e= ∑ 为顶点 iv 的加权度。定义网络拓扑图的

拉普拉斯矩阵为 = −L D E [48]。 
2.2  多智能体的最优一致性问题 

在解决多智能体的最优一致性问题时，通常将

其分为有领导者和无领导者两类进行研究。 
2.2.1  有领导者的多智能体系统最优一致性问题 

考虑由N 个智能体组成的多智能体系统，式（1）
为智能体的动力学模型： 

 ( ) = ( )+ ( )i i it t tx Ax Bu  （1） 

其中， 1( ) [ ( ), , ( )]i i int t t= ⋅⋅⋅x x x 、 1( ) [ ( ), , ( )]i i int t t= ⋅ ⋅ ⋅x x x
和 1( ) [ ( ), , ( )]i i imt t t= ⋅ ⋅ ⋅u u u （m , n为正整数）分别

为第 i 个智能体的系统状态导数、状态量和控制输入

量。A、B为适当维数的多智能体系统的动态矩阵。 
领导者的动态为： 

 0 0=x Ax  （2） 

其中， 0x 、 0x 为领导者系统状态量和状态导数，A为

领导者系统动态矩阵。 
定义 1[49-55]  多智能体系统的一致性问题是设

计局部控制协议 iu 使所有智能体的状态与领导者

达成一致，即对于 i∀ , 1, ,i N= ⋅ ⋅ ⋅ ， 0lim ( ) ( )it
t t

→∞
=x x 。

根据多智能体系统最优一致性的概念，为了使式（1）
的系统达到最优一致性，可以为每个智能体定义一

个局部二次性能指标： 

 [ ]
0

( ( )) di i i it
t t

∞
+∫ Q x u Ru  （3） 

其中， iR 是正定矩阵。通过最小化预定义的式（3）

的性能指标，达到最优控制的目的。 
2.2.2  无领导者的多智能体系统最优一致性问题 

在多智能体系统中，如果各智能体的地位和作

用是平等的，则称这样的系统是无领导者的多智能

体系统。 
定义 2[50,56]  设计局部控制协议 iu，满足：（a）

所有的状态达到一致，即对于 i∀ , 1, ,i N= ⋅ ⋅ ⋅ ，

lim ( )it
t

→∞
x ( )j t= x ；（b）最小化式（3）的性能指标。 

2.3  博弈理论 
博弈理论是解决分布式问题的有力工具[57-60]，

为研究多人决策和控制问题提供了一个理想的环

境。参考文献[54]介绍了多智能体系统的合作控制

与博弈理论之间的联系。参考文献[61]将合作控制、

强化学习和博弈理论结合起来，提出了一种多智能

体团队博弈的在线求解方法。在动态系统中，每个

节点的动态性和性能指标只依赖于局部邻居信息，

参考文献[61]提出了图形博弈的概念，并给出了“交

互式纳什均衡”的新定义。 
假设图G 是强连通的，根据 N 个智能体组成的

多智能体系统（式（1））和领导者（式（2））定义

局部邻居一致性误差变量： 

 0( ) ( )
i

i ij i j i ij N∈
= − + −∑ a x x g x xδ  （4） 

其中， ija 为连通矩阵， ig 为智能体的顶点增益， iδ

为一致性误差变量。其动态模型为： 

 = ( )
i

i i i i ij jj N∈
+ + −∑δ Aδ d g Bu a Bu  （5） 

其中， id 为智能体顶点的加权度。定义一个局部二

次性能指标： 

 [ ]
0

di i i i i it
t

∞
+∫ δQ δ u Ru  （6） 
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其中， iQ 和 iR 为适当维数的矩阵。全局纳什均衡

的定义如下。 
定义 3[62-64]  N 个智能体博弈的全局纳什均衡

解是一个 N 元组{ }* * *
1 2, , , N⋅ ⋅ ⋅u u u ，并满足： 

 ( ) ( )* * * *
0 0( ), , ( ), ,i i G i i G iJ J t J t− −= δ u u δ u u≤  （7） 

其 中 ， 全 部 i 满 足 i N∈ ， 对 于 i∀u , G i− =u  
{ : , }j j V j i∈ ≠u ， *

G i−u 为最优值。博弈 N 元组的值

* * *
1 2{ , , , }NJ J J⋅ ⋅ ⋅ 被称为 N 个智能体博弈的纳什均

衡结果。达到一个纳什均衡，每个参与者的价值函

数都能得到优化。在这种纳什均衡下，没有一个博

弈者能够通过改变其输入策略来提高其绩效指标。 

3  基于强化学习的数据驱动多智能体最优

一致性 

在研究多智能体的各种分布式一致性方法时，

遇到的共同难题是缺乏整个系统的全局知识，每个

智能体只能与其邻居进行交互，以实现某些全局行

为。同时，为了寻找最优策略，需要求解耦合的哈

密顿−雅可比（Hamilton-Jacobi，HJ）方程。随着数

字传感器技术的迅速发展和广泛应用，大量的数据

可以通过数据驱动的方式进行采集，这些数据承载

了系统信息。研究者希望利用这些数据来开发基于

模型数据的最优控制协议。强化学习技术的发展使

得研究者可以利用沿系统轨迹的测量数据实时学

习优化控制问题的最优解。近几年，很多研究致力

于利用强化学习技术，通过基于数据驱动的方式来

学习多智能体系统一致性问题的最优的控制策略。

本节从同构、异构和具有扰动的多智能体系统 3 个

方面，总结近年来利用基于强化学习的数据驱动技

术解决多智能体最优一致性的研究成果和结论。 
3.1  基于强化学习的同构多智能体系统最优一致性 

基于数据驱动的同构多智能体系统的分布式

一致性问题涉及许多关于连续时间的系统。参考文

献[49]针对多智能体系统的最优同步问题，提出了

一种非策略强化学习算法，并利用产生的数据，采

用 actor-critic 神经网络和最小二乘法来逼近目标控

制策略和值函数，得到每个智能体近似最优控制策

略。参考文献[50]提出了一种非策略强化学习算法，

用可测状态数据代替状态时滞系统动力学知识来

学习耦合时变 HJB 方程的两阶段最优一致解。然

后，对于每一个智能体，利用单临界神经网络来逼

近时变值函数，并帮助计算出最优一致性控制策

略。在加权残差法的基础上，参考文献[50]提出了

基于加权残差的自适应权值更新律。 
对于离散时间的同构多智能体系统，近几十年

来，强化学习算法的策略迭代和值迭代技术被广泛

应用于求解离散时间的多智能体系统的最优一致

性控制。然而，大多数物理系统是非线性的，具有

高阶动力学特性，很难对其进行精确建模。作为基

于数据的最优控制方法，QD 学习（distributed 
Q-learning）[51]和 Q 学习[52]已经被用来学习离散的

多智能体系统一致性问题的最优解。对于离散系

统，参考文献[60]给出了线性系统的动态图形对策，

开发了一种算法来求解博弈问题。参考文献[54]提
出了一种实时求解离散线性系统动态图形对策的

无模型策略迭代算法，并证明了算法的收敛性。参

考文献[55]将这种无模型的策略迭代算法用到了非

线性系统优化控制问题中。参考文献[62]研究离散

时间多人非零和博弈问题，提出了一种基于数据驱

动的基于动作的启发式动态规划方法。下面分别从

连续多智能体系统和离散多智能体系统两个方面

介绍基于强化学习的数据驱动多智能体最优一致

性控制研究成果。 

3.1.1  连续多智能体系统 

连续多智能体系统[49]以式（1）的多智能体系

统的动态特性为系统模型，将控制输入解释为依赖于

局部邻居跟踪误差的策略，对应于性能指标（式（3））
的值函数为： 

 ( )( ) di i i i i it
t τ

∞
⎡ ⎤= +⎣ ⎦∫V δ δ Qδ u Ru  （8） 

其中， iδ 为局部误差变量， iu为智能体控制输入量，

Q和 R为固定的适当维数矩阵。 

得到如下耦合的博弈 HJB 方程： 

( )

* * *

2 * 1 *

2 1 *

1 *

( , , , )
1 ( ) ( ) +
4

1( )( )
2

1 ( )
2

i

i i i i

i i i i i i i

i i i i i i

ij i i j j
j N

−

−

−

−

∈

∇ =

+ + ∇ ∇

∇ − + ∇ +

+ ∇∑

H δ V u u

δ Qδ d g V BR B V

V Aδ d g BR B V

e d g BR B V  （9）

 

其中， *
i

i

∂
Δ =

∂
VV
δ

为梯度算子， ije 为连通矩阵， ig 为

智能体的顶点增益， id 为智能体顶点的加权度，A、

B为适当维数的多智能体系统的动态矩阵。最优控
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制策略为： 

 ( )* 1 *1( )
2i i i i it −= − + ∇u d g R B V  （10） 

假设值函数是二次函数： 

 i i i i=V δ Pδ  （11） 

其中， iP是正定矩阵。耦合 HJB 方程（式（9））等

价于耦合代数 Riccati 方程： 
1

2 1

2 ( ( ) )

( ) =0
i

i i i ij i i j i i
j N

i i i i i i i i i

−

∈

−

+ + +

− +

∑δ P Aδ e d g BR B Pδ

δ Qδ d g δ P BR B Pδ （12）
 

其中， iR 为智能体 i 的输入量动态矩阵， jR 为智能体

j 的输入量动态矩阵，将最优控制（式（10））改写为： 

 * 1( ) ( )i i i i i i it −= − +u d g R B Pδ  （13） 

为了达到全局纳什均衡，需要通过求解 N 个智

能体博弈问题的 N 个耦合偏微分 HJB 方程（式（9））
来计算每个智能体的最优响应。如果所有的智能体

选择自己的最优响应，并且网络拓扑图是强连通

的，那么系统是渐近稳定的。因此，所有智能体都

是同步的。同时，这 N 个智能体都处于全局纳什均

衡状态。 
对每个智能体的动态，引入辅助变量 ( )s

iu 和

( )s
i−u ，有： 

 

( ) ( )

( ) ( ) ( )( )
( )( )

i

i

s
i i i i i

s s
ij i i i i i

j N

s
ij j j

j N

u
∈

∈

= + + −

+ + − +

−

∑

∑

δ Aδ d g Bu

e B d g B u u

e B u u

 （14） 

其中， iu为实际应用于系统的行为策略。 ( )s
iu 为目

标策略。 
对 ( )1s

i
+V 进行微分，通过式（14）得到： 

 

( )
( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

1
1

1

1

d ( )
d

( )( ( ) )

( )(( ) ( ) ( ))
i

i

s
si i

i i

s s s
i i i i i ij j

j N

s s s
i i i i i ij j j

j N

t

+
+

+

∈

+

∈

= ∇ =

∇ + + − +

∇ + − − −

∑

∑

V δ
V δ

V Aδ d g Bu e Bu

V d g B u u e B u u

  

  （15） 

进一步，有： 

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( ) ( )
( )

( ) ( )

1 1

1
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( ) ( )=

[ ( ) ( ) ( ( ( ))) ( ( ))]d
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i i ij i i it

j N

s
j i j i

τ τ τ τ τ
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−

∫
∫
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V δ V δ
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u δ R u δ u δ

d g e u δ R

u δ u δ

  

  （16） 

算法 1 给出了非策略积分强化学习算法。 
算法 1[49]  多智能体博弈的非策略强化学习 
步骤 1：对于 i∀ 从一个允许的初始控制策略 0

iu

开始计算，令 s代表控制策略迭代系数，并且 0s = ； 
步骤 2：根据非策略贝尔曼方程（式（16））求

解 1i+V 和 1i+u ； 

步骤 3：当 ( ) ( )1|| ||s s
i i ε+−V V ≤ 时，停止。 

需要注意的是，算法1 中不包含系统模型的参数信

息，完全利用系统产生的数据来学习得到最优控制策

略，并且不受模型不精确或辨识系统模型简化的影响。 
目前值函数和控制策略估计的方法往往采用

最小二乘法或者神经网络估计方法[49-66]。算法 1 这

种非策略强化学习算法具有显著的优点，其可以在

不需要智能体系统的动力学知识、无须系统辨识的

情况下学习连续多智能体系统的近似最优控制协

议，在不影响最优控制协议精度的前提下，消除因

为模型辨识不准确所带来的负面影响。不同于现有

的基于模型的多智能体系统最优控制，算法 1 体现

了非策略强化学习算法的优势。 
3.1.2  离散多智能体系统 

考虑一个由通信图G 描述的具有 N 个智能体的

离散时间的多智能体系统。每个智能体的动态如下： 

 ( 1) ( ) ( )i i ik k k+ = +x Ax Bu  （17） 

其中， 1( ) [ ( ), , ( )]i i ink k k=x x x 和 1( ) [ ( ), ,i ik k=u u  
( )]in ku 分别是第 i 个智能体的系统状态量和控制

输入量。 
参考文献[63]考虑如下领导者动态： 

 0 0( 1)k + =x Ax  （18） 

定义局部邻居跟踪误差为： 

 ( ) ( )0( ) ( ) ( ) ( ) ( )i ij i j i i
j N

k k k k k
∈

= − + −∑ε a x x g x x  

  （19） 
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选择将智能体 i 的输入 iu作为加权分布式控制

协议： 
 1( ) (1 ) ( )i i i ik c k−= − + +u d g Kε  （20） 

其中，c 是一个标量耦合增益，K 是反馈控制增益。 
求解离散时间的多智能体系统的最优一致性

控制，得到分布式控制协议（式（20））需要以下

两个部分的计算[63]。 
利用离散时间系统的黎卡提方程： 

1

1

( )
( )

A −

−

− + + =

= +

P A PA PB R B PB B PA Q
K R B PB B PA （21）

 

得到反馈增益 K 。 
根据耦合增益 c 需要满足的关系： 

 max |1 |kk N
c

∈
− <λ ℜ  （22） 

 
1

12
max ( ( ) )a aσ
− − −= +Q A PB R B PB B PAQℜ （23） 

得到耦合增益 c。 
参考文献[63]在系统未知的情况下利用数据驱

动的方式解决最优一致性控制问题。首先通过定义

Q函数，得到关于 Q函数的贝尔曼方程： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) [ ( )] [ ( )]i ik k k k k k= + +Z HZ x Qx u R u   

 ( 1) ( 1)k k+ +Z HZ  （24） 

并利用算法，得到反馈控制器增益 K 。 
算法 2[63]  Q 学习无模型强化学习算法 
步骤 1：给定一个控制策略 0( ) ( )k k= −u K x ，

0K 是使 ( , )A B 稳定的控制器增益； 
步骤 2：通过下式求解 1i+H ； 

 

1

1

( ) ( )
( ) ( ) [ ( )] [ ( )]
( 1) ( 1)

i

i i

i

k k
k k k k
k k

+

+

=

+ +

+ +

Z H Z
x Qx u R u
Z H Z

 

步骤 3：进行如下计算； 

 1 1 1 1( ) ( ) ( )i i i
uu uxk k+ + − += −u H H x  

步骤4：重复步骤2、步骤3，直到 1|| ||i i+ −H H ε< , 

ε 为任意的极小值，停止迭代； 
步骤 5： ( ) ( )ik k= −u K x 为近似最优控制策略，

iK 是最优反馈增益。 

其次，根据算法 2，若利用数据驱动方式求解

多智能体一致性，还需要计算可行的耦合增益 c ，

为得到 iℜ ，需要计算式（25）： 

 1: ( )−= +Γ A PB R B PB B PA  （25） 

由 Q 函数，得到矩阵 iℜ 的最大奇异值 iΓ 。 

 1i i i
i xu uu ux

−=Γ H H H  （26） 

因此可以利用矩阵 H 来学习 iℜ ，而不需要系

统状态 ( , )A B 的信息。 

 ( )
1

12
max

ˆ
i a i aσ

− − −= Q Γ Qℜ  （27） 

最终耦合增益可以通过式（28）得到： 

 0

0 0

1,i
r

c
c c
< =ℜ  （28） 

式（28）可以避免使用系统矩阵 ( , )A B 。利用

求解的反馈增益 K 和耦合增益 c ，得到离散时间多

智能体系统的分布式控制协议。 
算法 2 在研究基于 LQR 的协同控制设计的基

础上，成功地引入了一种近似动态规划技术来解决

线性多智能体系统（部分或完全）无模型协同控制

问题。由于 A是不确定的，因此在使用强化学习算

法时，可以依靠设计者的经验来获得对智能体的初

始稳定控制。并且 HDP 算法可以从任意的初值函

数开始，避免了对稳定控制的要求，但仍然存在的

困难是输入矩阵 B必须已知，因此算法 2 不能实现

完全的无模型控制。 
3.2  基于强化学习的异构多智能体系统最优一致性 

在广泛的实际应用中，单个系统可能具有不同

的动力学特性，事实上它们的状态可能具有不同的

维数。因此，许多研究致力于解决异构多智能体系

统网络中的一致性，其中智能体的动态性可能不

同。对于离散的异构多智能体一致性，参考文献[64]
研究了离散时间异构多智能体系统最优一致性控

制的 Q 学习方法。在 Bellman-Q 函数的基础上，得

到了 Bellman-Q-Q 函数。采用策略迭代法迭代求解

最优控制，并采用最小二乘法对实现过程进行激

励。参考文献[66]提出了一种自适应最优分布式算

法，用于求解存在外部干扰的未知非线性约束输入

系统的多智能体离散时间图形对策。该算法基于数

值迭代启发式动态规划，在不需要系统动力学知识

的情况下求解耦合的哈密顿−雅可比−埃萨克斯

（Hamilton-Jacobi-Isaacs，HJI）方程组。参考文献[67]
建立了一个折扣性能指标，介绍了用于激励的策略

迭代算法。为了实现所提出的在线行为相关启发式

动态规划方法，分别利用 critic 神经网络和 actor 神
经网络实时逼近迭代性能指标函数和控制策略。因
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为异构多智能体系统可以有不同的状态维数，所以

对于异构的多智能体系统问题一般不考虑状态一

致性，大多考虑输出一致性，并假设输出具有相同的

维数。关于多智能体系统的输出一致性，参考文献[68]
研究了网络连接多智能体系统的一致性输出调节

问题。每个智能体或子系统都是一个相对度为 1 的

输出反馈形式的非线性系统，但子系统在不同的非

线性函数甚至不同的系统阶数下可能具有不同的动

力学特性。参考文献[68]提出了一种一致性控制设计

方法，利用内模设计策略，保证各子系统的输出收

敛到同一期望输出轨迹上。参考文献[69-70]研究了

具有多个未知领导者的一般线性异构多智能体系

统的自适应输出包容控制问题。输出控制的目标是

保证每个跟随器的输出收敛到由领导者输出的动态

凸壳上。参考文献[69]利用状态反馈和动态输出反馈

两种分布式控制协议，提出了一种自适应调节律来

求解相关的输出调节器方程组。参考文献[70]设计

了一个分布式自适应观测器来估计每个智能体的

领导者状态，然后将输出同步问题转化为最优控制

问题，并提出了一种新的无模型脱离策略强化学习

算法，实时在线求解最优输出同步问题。参考文献

[71]将多智能体系统最优输出同步问题考虑到非线

性系统中，设计了一个分布式观测器来估计每个智

能体的领导状态；推导了一个增广的 HJB 方程，利

用 HJB 的解隐式得到最优解，并通过数据驱动的方

式学习每个智能体的最优控制协议。下面分别列举

几类利用数据驱动求解异构多智能体系统一致性

问题的算法。 
3.2.1  连续异构多智能体系统 

对于具有完全未知系统动力学和不确定参数

变化的异构多智能体系统的最优鲁棒输出控制问

题，参考文献[72]提出了一种基于模型的算法，利

用离线策略迭代来解决标称系统模型可用时的鲁

棒输出抑制问题。利用 p-copy 内模原理处理参数变

化。为了解决系统模型不可用的问题，从误差动力

学和智能体动力学出发，构造了一个新的增广系

统，然后为每个智能体引入一个折扣性能函数，从

而建立了一个具有有界 L2 增益的最优输出反馈设

计问题。只使用在线计算的状态输出数据，利用贝

尔曼方程计算出最优控制策略，并同时找到更新的

控制策略。最后，利用这个贝尔曼方程，在不需要

任何系统动力学知识的情况下，利用非策略积分强

化学习开发了一个无模型算法来实时求解异构多

智能体系统的最优鲁棒输出包容问题。 
考虑分布在网络拓扑图G 上的 1N + 个节点，

其中 N 个不同的节点可描述为： 

 
( ) ( ) ( )
( ) ( )

i i i i i

i i i

t t t
t t
= +⎧

⎨ =⎩

x A x B u
y C x

 （29） 

首先为每个跟随器设计以下分布式控制器，该

控制器由一个局部分布式观测器和采用状态反馈

设计的控制协议组成： 

 ii i y

i i i i i

= +⎧⎪
⎨

= +⎪⎩

z Fz Ge

u K x H z
 （30） 

局部相对输出信息如下： 
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跟随者的动态具有以下闭环形式： 
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参考文献[72]得到如下闭环系统： 
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（33）

 

其中， 

 ˆ ˆc c
i i i i i i i= + +ε A ε B u G z  （34） 

根据状态反馈 L2 增益定理，令 ( , )i iF G 为 S 的

最小 p-copy 内部模型，选择 1/ ( )iγ ρ< A 。利用控

制器（式（30））解决鲁棒输出抑制问题，存在矩

阵 iK ，且： 

 11 ˆ
i i i i

i

−= −K R B P
α

 （35） 

参考文献[56,72]提出了一种非策略积分强化学习

算法，通过构造新的增广系统，利用固定的控制策略

得到完整的状态信息。因为这个增广系统的解依赖于

未知的系统动力学信息，所以定义的状态信息无法使

用。为了解决这个问题，笔者给出了以下方法来重建

一个新的增广系统，其中状态和输出信息都是可用的。 
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为了实现非策略积分强化学习算法，需要利用

固定的控制策略找到的完整状态的信息。在解决鲁

棒输出抑制问题时，不考虑增广系统，而是求解增

广系统的有界 L2 增益输出反馈可镇定控制问题。 

定义全局变量 1, ,d d dn⎡ ⎤= ⎣ ⎦y y y 及 1[ , ,d d=ξ ξ  
]dnξ ，构造如下的全局增广系统动力学方程： 

 
i i i i i i i

i i i

i i i

⎧ = + +
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=⎨
⎪ =⎩
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u K w

 （36） 

改写系统动态为： 
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（37）
 

得到输出反馈设计的非策略积分强化学习贝尔曼

方程： 
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( ) 2 12 ( )( )di
t t t k k

i i i it

θ δ τ γ τ
+ − − + −∫ e z z z  （38） 

算法 3[72]  基于非策略强化学习的无模型最优

控制 
步骤 1：对于每个跟随者 i ，令 ( , )i iF G 为 S 的最

小 p-copy 内部模型。定义系统的混合控制策略
0

i i i i= +u K w e ，其中 0
iK 是稳定的， ie 是一个扩展干

扰。收集系统状态，输出控制输入的反馈信号。得到

1 / ( )iγ ρ< Α 、 0i >α 和 iR ； 

步骤 2：利用收集到的系统信号求解积分强化学

习的贝尔曼方程，并得到 k
iP 、 1k

i
+K 、 1k

i
+L 和 1k

i
+z 。

由于积分强化学习的贝尔曼方程在一定的激励持续

性条件下，这些解可以用最小二乘法唯一确定； 
步骤 3 ： 1|| ||k k

i i ε−−K K ≤ 则停止迭代，令
k

i i=K K 。 

算法3解决了未知系统参数不确定时的鲁棒控制

问题，创新点是构造了新的增广系统，这表明，利用

从实际系统收集的状态、输出和控制输入信息来稳定

增广系统的方法可以解决多智能体鲁棒控制问题。 

3.2.2  非线性异构多智能体系统 

参考文献[71]研究了具有未知非线性动力学的多

智能体主从系统的最优输出同步问题，设计了一个分

布式观测器来估计每个智能体的领导状态；为每个智

能体定义了一个折扣性能函数，并导出了一个增广

HJB 方程，求其最小值。HJB 解依赖于局部状态和分

布观测状态的轨迹。基于 HJB 解决方案的控制协议保

证了所有代理的同步误差局部渐近快速地归零。与标

准输出同步方法相比，该方法有两个主要优点：第一，

它不仅使稳态同步误差为零，而且使瞬态误差最小；

第二，它不需要输出调节器方程的显式解，因为 HJB
解隐式地提供了最优解。参考文献[71]通过利用强化

学习技术来学习每个智能体的最优控制协议，而不需

要任何代理或领导者动态的知识；开发了一种非策略

强化学习算法，以学习 HJB 方程的解，从而在线找到

每个代理的最优控制协议，而不需要任何关于代理或

领导者动态的知识。非策略强化学习算法通过使用两

个神经网络，即 actor 和 critic 神经网络，近似得到每

个智能体的值函数以及更新控制策略。 

 1
ˆ ˆ( ) ( )j
i i i=V X W σ X  （39） 

 1
2

ˆˆ ( ) ( )j
i i i
+ =u X W Xφ  （40） 

得到贝尔曼近似误差： 
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=
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∫
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（41） 

利用最小二乘法使贝尔曼方程误差最小化。贝

尔曼近似误差可以改写成： 

 ˆ( ) ( ) ( )i i i it t t+ =e Wyo to  （42） 

其中， 

 1 2 , 2 ,
ˆ ˆ ˆ ˆ, , ,i i i l i m

⎡ ⎤= ⎣ ⎦W W W W  （43） 
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( ) ( )( ) di
t T T j j

i i iT i i it
t τ τ

+ − −= − −∫ αe X Q X u Ruyo  （45） 

在状态空间中通过从点 1t 到 Nt 得到 ( )i tyo 和

( )i tto 。采用最小二乘法得到： 

 ( ) 1ˆ
i

−
= ⋅W ToTo To Yo  （46） 

其中， 1[ ( ), , ( )]i i Nt t=To to to ， 1[ ( ), ,i t=Yo yo  
( )]i Ntyo ，所提出的求解 HJB 的方法不需要了解代

理或领导动态。每个智能体需要通过知道领导者的

状态维数和它自己的状态矩阵来执行非策略强化

学习算法。 
参考文献 [71]设计了一个自适应的分布式

观测器来估计领导者的状态，并无须任何智能体

的动态知识，利用强化学习方式来求解黎卡提方

程。其优点是这种方法不需要求解输出调节器方

程，不需要通过在每个智能体的控制器中加入领

导者动态方程的方式来求解异构系统的输出同步

问题。 
3.3  具有扰动的多智能体系统最优一致性 

在多智能体博弈中，为了寻找最优策略，需要

求解耦合的 HJ 方程。在现实世界中，外部干扰是

不可避免的，其会影响系统的性能和稳定性。因此，

在存在未知外部干扰的情况下，求解多智能体博弈

问题也是研究多智能体系统最优一致性的一个关

键问题。为了求解具有外部扰动的多智能体对策，

需要求解耦合的 HJI 方程。然而，由于系统状态的

不确定性和求解这些非线性方程组的困难性，需要

通过基于强化学习的数据驱动技术来近似求解这

些方程组。 
研究含有扰动的多智能体一致性问题通常采

用输出调节[72-73]、H∞控制[74]、内模原理[72]、增广

矩阵等方式。在求解具有未知动力学的离散 HJI 方
程的研究中，参考文献[72]研究了二阶离散多智能

体系统的合作鲁棒输出调节问题，基于数据驱动设

计了一种分布式动态状态反馈控制律，并采用内模

方法求解鲁棒输出调节问题。对于存在外部干扰的

未知非线性约束输入系统的多智能体离散时间图

形对策问题，参考文献[66]基于数值迭代启发式动

态规划，使用一个 actor-critic 结构来近似得出值函

数、控制策略和最坏情况下的干扰策略，并验证了

闭环系统的稳定性和对纳什均衡的收敛性。参考文

献[74]提出的非线性多智能体系统的分布式协同

H∞最优跟踪控制算法对每个智能体只使用一个神经

网络，并保证闭环系统中的神经网络权值逼近误差

和协作跟踪误差等所有信号最终一致有界。对于连

续系统，参考文献[75]研究了一类多智能体系统的

最优一致问题，这类问题的跟随者动力学是未知

的，领导者由一个扰动的外系统来模拟产生，文中

提出了一种数据驱动方法，该方法对不可测量的先

导扰动具有一定的鲁棒性。参考文献[76]提出使用

基于数据驱动的多智能体系统在线策略迭代算法

来求解耦合的 HJI 方程。参考文献[73]利用鲁棒自

适应动态规划方法，通过在线输入和状态数据，设

计了无模型的分布式控制器来解决具有参数和动

态不确定性的多智能体系统的协同输出调节问题，

使得每个跟随器都能实现渐近跟踪和非奇异干扰

抑制。 
3.3.1  离散含扰动多智能体系统 

考虑一个具有 N 个智能体的离散时间含干扰

的异构多智能体系统： 
 ( +1) ( ( )) ( ( )) ( ) ( ( )) ( )i i i i i i i i ik k k k k k= + +x f x g x u h x w   

  （47） 

其中， ( )i kx 、 ( )i ku 和 ( )i kw 分别为智能体 i 的状态、

输入和外部干扰。 ( )i ixf 、 ( )i ixg 和 ( )i ixh 分别为状

态、输入和外部干扰的未知动态。 
考虑系统的领导者动态为： 

 0 0 0( 1) ( ( ))k k+ =x f x  （48） 

对于分布式一致性问题，定义每个智能体的局

部跟踪误差，通过系统状态得到了智能体 i 的局部

邻居跟踪误差的动力学表达式： 
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（49）

 

基于纳什均衡理论，得到了以下耦合HJI方程[66]： 
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( ) ( )1( ) ( ) 0j jj k j k+∇ =h x V ε  （50） 

利用神经网络辨识器辨识多智能体系统的未

知动力学。在系统辨识过程中，假设输入层和隐

藏层之间的权重矩阵是常数，只需调整隐藏层和

输出层之间的权重矩阵。因此，神经网络输出表

示为： 
 ˆˆ ˆ( 1) ( ( ))i is i isk k+ =x W φ z  （51） 

为实现 HDP 算法，参考文献[66]中设计了一个

actor-critic 框架。对于每个智能体，构造 critic 神经

网络来执行策略评估，并逼近最优值函数；构造

actor 逼近器来执行策略改进，这些改进估计了最优

控制和最坏情况下的扰动策略。如下所示： 
 ˆ ˆˆ ( )ik ia ia ik=u W W Z  （52） 

 ˆ ˆˆ ( )ik id id ik=w W W Z  （53） 

 ˆ ˆ ˆ( )ik ic ik ic ik=V W Z W Z  （54） 

actor 神经网络对控制输入的逼近误差可以定

义为： 

 ˆ
ai ia ik ik= −e W Z u  （55） 

控制输入可以改写为： 

 1 ˆ(( ) ( ) )ik i i i i ic ik
−= +u Uφ UR d b g QW Z  （56） 

目标值函数 îkV 由式（57）给出： 

( ) ( ) ( )1ˆ ˆ ˆ(
2

i

l l l
i ii i ik jki k

j N∈

= + + −∑V ε Q ε W u W u  

 ( )
2 2

1
ˆˆ ˆ ˆ ˆ )l l l l l

ik ii ik jk ij jk i kγ γ +− +w T w w T w V  （57） 

算法 4[66]  未知动态图形游戏的 actor-critic 神

经网络权重在线调整 
步骤 1：将 actor 和辨识器的权重值随机地初始

化，将 critic 权重初始化为 0； 
步骤 2：初始化所有智能体的初始状态 (0)ix ，

0 (0)x 为任意领导者； 

步骤 3：通过以下计算式更新： 
在系统轨迹上，计算局部跟踪误差 0iε ； 
通过式（52）计算控制策略 ˆ l

iku ； 
通过式（53）计算干扰策略 ˆ l

ikw ； 
通过式（51）计算估计状态 ( )1ˆ l

i k +x ； 

使用估计状态计算局部跟踪误差 ( )1ˆl
i k+ε ； 

通过式（54）计算值函数 ( )1
ˆ l
i k+V ； 

更新 critic 权重： 
( )1ˆ ˆ ˆˆ ( )l l l

ic ia ic ik ik ic ik ik ik
+ = − −W W μ V Z W Z Z Z  

其中通过式（57）得到 ikV ； 

更新 actor 权重： 
( )1ˆ ˆ ˆˆ ( )l l l l

ia ia ia ia ik ik ik
+ = − −W W μ W Z u Z  

( )1ˆ ˆ ˆˆ ( )l l l l
id id id id ik ik ik

+ = − −W W μ W Z u Z  

更新 identifier 权重： 
( )1ˆ ˆ ˆˆ ( )l l l

is is is i is i ik
+ = − −W W μ φ W φ x  

步骤 4：对于所有 i ，当 ( ) ( )1|| ||l l
i ik i ik
+ −V ε V ε ε≤

时，停止迭代。 
算法 4 的优点是将算法以 actor-critic 结构的形

式实现，以逼近 actor 的最优值函数、最优控制和

最坏情况下的干扰策略，解决了存在外部干扰的未

知非线性约束输入系统的多智能体零和动态图形

对策问题。该算法利用数据驱动的方式，不需要精

确的系统模型。 
3.3.2  连续含扰动多智能体系统 

对于连续的多智能体系统，研究具有参数和动

态不确定性的多智能体系统的协同输出调节问题。

参考文献[73]利用鲁棒自适应动态规划方法，通过

在线输入和状态数据，设计了无模型的分布式控制

器，利用循环增益定理保证闭环系统的渐近稳定

性，从而解决了协同输出调节问题。每个跟随器都

能实现渐近跟踪和非奇异干扰抑制。参考文献[73]
提出了一种新的数据驱动控制方案，通过鲁棒 ADP
实现一类部分线性多智能体系统的协同输出调节。

不同于现有的多智能体系统无模型控制[68-72]，参考

文献[73]首次尝试将鲁棒 ADP、输出调节理论和循

环小增益技术相结合。其次，与现有的鲁棒控制策

略通常处理有界静态不确定性的方式不同，参考文

献[73]提出了一种新的数据驱动分布式控制方法，

该方法能够处理表示为主体间耦合的动态不确定
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性。它严格保证了每个智能体在抑制非奇异干扰的

同时能够实现渐近跟踪。 
首先，考虑一类异构的多智能体系统： 

 
( ( , ))i i i i i i i

i i i i

= + + +

= +

x A x B u ψ e v D v
e C x F v

 （58） 

考虑有外部干扰： 
 =v Ev  （59） 

利用线性最优控制理论和输出调节理论，设计

了分散最优控制器，之后建立鲁棒分布式控制器： 

 

* *

0( ) ( )
i

i i i i i

i i ij j i i i
j N∈

= − +

= + − + −∑
u K x L ξ

ξ Eξ a ξ ξ a v ξ  （60） 

考虑到耦合多智能体系统与外部系统相关联，

利用输出调节理论和循环小增益定理，设计了一种

新型的分布式控制器。然后，在不依赖对象动力学

知识的情况下，提出了一种基于鲁棒 ADP 的数据

驱动控制方法。 
定义： 

 ij i ij= −x x X v  （61） 

其中， 0 ii n q×=x 0 ，且： 

 1i i i+ =C x F 0  （62） 

得到： 

 
ˆ ( )

ˆ( ) ( ( ))
ij i i i i i ij

ik ij i ik ij i i i ij

= + + − =

+ + + −

x A x B u D X E v

A x B K x u D S X v
（63） 

算法 5[73]  协同输出调节问题的鲁棒 ADP 算法 
步骤 1：令 1i = ，选择一个足够小的常数 0s > ； 
步骤 2：计算矩阵

10 1 ,, , ,
ii i i h +

⋅ ⋅ ⋅X X X ，在区间

[ ]0 , st t 上设置一个初始策略 0i i x i= − +u K ξ ，其中勘

探噪声为 iξ ； 

步骤 3：令 0k = ； 
步骤 4：求解 ikP 和 1ik+P ； 

步骤 5：令 1k k= + ，重复步骤 4、步骤 5，直

到 || ik −P , 1 ||i k s+ <P 。令 *k k= ， 1j = ； 
步骤 6：求解 ( )i ijS X ； 

步骤 7：令 1j j= + ，重复步骤 6、步骤 7，直到

2ij h= + ； 
步骤 8：求解 * *( , )i iX U ，得到 *

,i k i= +L U *
,i k i⋅K X ； 

步骤 9：令 1i i= + ，重复以上步骤，直到 1i N= + 。 
算法 5 的优点在于利用鲁棒自适应动态规划方

法，通过在线输入和状态数据，设计了无模型的分

布式控制器，利用循环小增益定理保证闭环系统的

渐近稳定性，从而解决了协同输出调节问题。 

4  未来研究方向 

4.1  动态拓扑系统 
在多智能体系统中，若智能体之间的信息交互

是始终保持不变的，则称为固定拓扑。在实际应用

中，还存在智能体间的信息交互是时变的情况，这

种情况则被称为动态拓扑。具有动态拓扑的多智能

体系统是多智能体系统一致性中需要考虑和研究

的问题。与固定交互拓扑情况相比，由于每个智能

体的邻居集是时变的，具有动态拓扑结构的多智能

体系统的最优一致性问题会更加复杂。基于数据驱

动的强化学习技术已经在具有固定拓扑的多智能

体系统协同一致性问题上取得了众多研究成果以

及有了深入的发展，如参考文献[77]研究了有向交

换拓扑下离散时间异构多智能体系统的输出同步

问题。然而，具有动态拓扑的多智能体系统的协同

问题还需要进行深入的研究。因此，将基于数据驱

动的强化学习算法扩展到研究动态拓扑结构的多

智能体系统中是一个具有潜力和价值的研究方向。 
4.2  提高算法的精度和速度 

在数据驱动技术中利用 actor 和 critic 神经网络

进行估计，需要考虑估计精度的问题，如何更好地

提高神经网络的估计精度也是一个值得深入探索

的研究方向。在多智能体协同问题的研究中，通过

强化学习算法求解最优的控制策略的方法大多可

以保证结果是严格收敛的，但在保证估计精度准确

的同时无法保证收敛速度，在保证收敛速度的同时

无法确保估计的准确性。如何同时提高收敛速度和

收敛精度仍然是研究所面临的难题，也是未来的一

个研究方向。 
4.3  探索与开发权衡 

强化学习面临的挑战之一是探索与开发

（exploration and exploitation）之间的权衡。为了获

得奖励，除了利用已知的信息，智能体也需要进行

探索，以便在未来做出更好的行动选择。由于强化

学习已经扩展到多智能体环境中，静态环境的假设

通常不再成立。一个智能体必须适应其他智能体的

不断变化。在这种情况下，出现了一种新的探索与

开发权衡：一个智能体因为环境的变化而不断地探

索，但是这种探索不应过度。在这样一个非平稳的

环境中，智能体应该学习选择合适的时机进行探
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索：智能体学习可以更及时地适应不断变化的环

境，同时在环境不变的情况下将探索保持在最小限

度。以往的研究中，已提出了许多基于模型的强化

学习算法用于克服探索和开发的权衡问题。这些算

法都需要通过转移概率来构造模型，导致无法在线

学习。因此如何利用强化学习算法在不需要环境模

型的情况下解决探索和开发的权衡，是数据驱动技

术未来可以发展研究的一个方向。 

5  结束语 

本文阐述了基于强化学习的数据驱动多智能

体系统最优一致性问题的研究现状，分别从同构、

异构和含扰动 3 类多智能体系统总结了通过数据驱

动技术解决一致性问题的几种算法，表明了数据驱

动技术对多智能体系统分布式最优一致性问题的

重要作用，并分析了目前还需要优化的问题，总结

了未来基于强化学习的数据驱动技术需要深入研

究的方向。 
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