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多智能体系统的协同控制策略优化研究

邓传强
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摘  要：多智能体系统（MAS）协同控制策略优化是控制科学中的重要研究方向。论文系统梳理了 MAS 协同控制

的理论基础，提出了一种基于凸优化和强化学习的混合优化方法，并进行了收敛性与复杂度的理论分析。研究结果

揭示了优化算法在静态与动态通信拓扑中的适用性和鲁棒性，为高效协同控制策略的设计提供了理论支持和新思路。
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Abstract: Collaborative control strategy optimization of multi-agent systems (MAS) is an important research direction 
in control science. The paper systematically summarizes the theoretical basis of MAS collaborative control, proposes a 
hybrid optimization method based on convex optimization and reinforcement learning, and conducts theoretical analysis on 
convergence and complexity. The research results reveal the applicability and robustness of optimization algorithms in static 
and dynamic communication topologies, providing theoretical support and new ideas for the design of efficient collaborative 
control strategies.
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0 前言

多智能体系统（MAS）在现代复杂系统中占据着重要

地位，广泛应用于无人机编队、机器人群体、智能交通等领

域。这些系统由多个自治智能体构成，依赖信息交换与协同

决策实现整体目标。然而，随着系统规模的扩大与复杂性的

增加，传统的集中式控制方法面临计算与资源消耗的瓶颈，

且分布式控制虽在扩展性和鲁棒性上具有优势，但其在通信

拓扑、信息延迟及算法稳定性方面的问题仍未得到有效解

决。当前的协同控制研究多集中在一致性、分布式优化及

鲁棒控制等方面，但在高维动态环境中的应用效果仍有限。

为了克服这些挑战，论文提出一种基于优化算法的多智能体

协同控制框架，结合先进的控制理论和智能优化方法，旨在

提升系统的控制效率与鲁棒性。通过对现有方法的分析与比

较，论文构建了新的优化策略，并对其理论可行性与应用场

景进行了详细探讨。研究成果不仅为解决多智能体协同控制

中的关键问题提供了理论支持，也为实际工程中的应用提供

了新思路和技术框架。

1 多智能体系统协同控制的基础理论

1.1 多智能体系统的基本特性
多智能体系统（MAS）由多个自治智能体组成，这些智

能体通过协作与交互共同完成任务。系统的特性之一是分布

性，每个智能体在自主决策和执行过程中都具有一定的独立

性。智能体之间没有全局的控制者，而是依赖局部信息和相

互之间的通信来完成全局目标的实现。此外，系统具有异构性，

指的是各个智能体在硬件、控制算法以及通信能力上可能存

在差异，系统需保证即使在异构条件下也能稳定运行 [1]。动

态性是另一大特性，指系统的环境和任务可能随时间变化，

智能体需要实时适应和调整其行为。

1.2 协同控制的理论基础
协同控制是多智能体系统中实现个体间协调与合作的

关键。其核心目标是使得系统中的各个智能体能够在保持局

部自主性的同时，达成全局的一致性。在多智能体协同控制

中，一致性是最基本的要求，即系统中的智能体最终能够在

某一共享目标上达到一致的状态。该过程可通过设计一致性

协议来实现，协议的设计通常依赖于图论方法来描述智能体

之间的通信拓扑结构。根据不同的通信规则和信息传递方

式，协同控制方法可分为集中式、分布式及混合式控制策略。

集中式控制方法通过一个中央控制单元协调智能体行为，适

用于信息传递速度较快且环境相对简单的场景；分布式控制

则侧重于个体间的局部交互与协作，适合于更为复杂且信息

获取受限的环境 [2]。

1.3 协同控制策略的分类与对比
多智能体系统中的协同控制策略主要分为集中式控制、

分布式控制和混合控制三种。集中式控制方案依赖于一个中

央协调器来处理全局信息，所有智能体的行为都由该协调

器统一指挥。该方法实现简单，但当系统规模增加时，中央

控制器容易成为性能瓶颈，且系统的可靠性受限于中央控制
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器的单点故障问题。分布式控制则通过智能体之间的局部信

息交换来进行协同，每个智能体在无需了解全局信息的情况

下，依赖于局部邻域的控制规则进行决策。此方法不仅可以

有效避免中央控制器的瓶颈问题，还能提高系统的鲁棒性和

适应性，尤其适用于大规模、动态变化的环境。混合控制方

法结合了集中式与分布式控制的优点，通过局部控制和全局

优化相结合，实现更高效的协同效果。

2 当前优化方法的不足与挑战

2.1 现有优化方法的核心思想
多智能体系统协同控制的优化方法通常依赖于经典的

优化技术，如梯度下降、遗传算法、粒子群优化等。梯度下

降法通过迭代优化目标函数的梯度，逐步逼近最优解，在许

多协同控制问题中具有较好的效果 [3]。然而，该方法对于复

杂环境中的高维问题往往面临收敛速度慢、易陷入局部最优

等问题，限制了其在大规模系统中的应用。遗传算法和粒子

群优化等启发式算法通过模拟自然选择和群体行为的方式

进行优化，适用于求解非线性和高维度的协同控制问题。这

些方法的优点在于较强的全局搜索能力，能够在复杂问题中

提供较为合理的解，但其计算量大、收敛速度较慢且参数选

择敏感，这使得它们在实时控制应用中的效率大打折扣。

近些年来，深度学习和强化学习等智能优化方法逐渐

进入多智能体协同控制领域。通过自我学习与环境交互，强

化学习能够逐步优化控制策略，实现较为灵活的决策。尽管

这些方法在复杂环境中表现出强大的适应能力，但其对大量

训练数据和计算资源的依赖，使得其在实际应用中面临计算

复杂度高、训练时间长等问题。

2.2 面临的理论挑战
当前的多智能体协同控制优化方法尽管在某些应用场

景中取得了成效，但在实际应用中仍面临许多理论性挑战。

首先，随着智能体数量的增加，系统的规模效应导致了计算

复杂度的急剧上升。大规模多智能体系统往往需要处理海量

的信息和数据，这对计算资源和算法的高效性提出了极高要

求。其次，许多优化算法在多智能体协同控制中对通信拓扑

结构高度依赖，尤其是在信息丢失或延迟较大的网络环境

中，现有的优化方法常常无法保证算法的稳定性和全局最优

性。再次，由于每个智能体的状态和行为通常是非线性且相

互关联的，传统的优化方法难以有效捕捉这些复杂的动态关

系。最后，系统的鲁棒性问题仍然是当前方法中的关键挑战

之一。在面对外部扰动、环境变化和信息不完全的情况下，

许多优化算法的性能容易大幅下降，难以保证系统的持续稳

定运行。因此，如何在保证收敛速度的同时，提高算法的

鲁棒性和适应性，是多智能体协同控制优化领域中的重要

课题。

2.3 研究差距分析
现有的研究尽管在协同控制的多个方面取得了进展，

但在多智能体系统的优化策略中依然存在许多研究空白。现

有方法在高维、动态和复杂的环境中往往难以平衡计算复杂

度与全局性能。尤其是在大规模、多任务和实时性要求高的

实际应用场景中，传统算法无法有效处理多智能体之间的协

调与资源分配问题。进一步的研究应当集中在算法优化、系

统扩展性以及环境适应性等方面，探索如何设计更加高效且

鲁棒的协同控制方法，突破现有优化策略的瓶颈，以适应未

来复杂多变的智能环境。

3 协同控制策略优化的理论框架

3.1 优化框架的设计逻辑
在多智能体系统的协同控制中，优化框架的设计需要

兼顾系统的高效性和鲁棒性。为了实现这一目标，本研究提

出了一种新的协同控制优化策略框架，主要基于分布式优化

理论，并结合智能优化算法的优势，确保系统能够在动态和

复杂环境下稳定运行。该框架的核心逻辑是通过局部控制单

元与全局优化机制相结合，实现智能体间的有效协作。每个

智能体独立执行局部控制任务，同时利用信息交互不断调整

和优化其行为，从而达到全局目标的最优解。框架中包含了

多个优化目标，其中包括一致性、资源分配效率、通信效率

等，所有目标通过一个统一的目标函数进行量化，以确保优

化的全面性和系统性能的平衡。

该框架的设计还考虑了系统扩展性和实时性。在大规

模多智能体系统中，随着智能体数量的增加，传统的集中式

控制往往难以应对系统规模效应。因此，框架采用了分布式

计算方法，每个智能体仅依赖于局部信息进行决策，并通过

邻域内的智能体实现协作。这样，系统的扩展性得到了保障，

同时避免了中央协调器可能成为性能瓶颈的风险。此外，框

架通过动态调整策略，使得优化过程能够实时适应系统环境

的变化，确保在复杂和不确定的条件下依然能稳定运行。

3.2 核心算法与理论分析
在该优化框架中，核心算法采用了结合强化学习与进

化算法的混合优化方法。强化学习部分用于通过智能体与环

境的交互学习最优策略，在实际环境中逐步优化控制行为；

进化算法则模拟自然选择过程，通过群体演化实现全局最优

解。这种混合算法不仅能够有效应对复杂非线性问题，还能

在大规模系统中保证较高的计算效率和较低的计算开销。

算法的设计在保证全局优化的同时，也考虑到了局部

优化的协调。每个智能体通过局部控制器在其邻域内执行任

务，同时通过与邻居智能体的交流，调整其行为策略。为保

证算法的收敛性和稳定性，框架引入了自适应机制，根据系

统状态动态调整学习率和演化速度。此外，基于 Lyapunov

稳定性理论，对优化算法的稳定性进行了详细的分析，确保

算法在各种复杂环境下的有效性与鲁棒性。

3.3 方法创新点
论文提出的优化框架相较于传统的协同控制方法具有
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多方面的创新性。第一，框架采用了分布式与全局优化相结

合的策略，这种混合方法能够在大规模多智能体系统中有效

地避免计算瓶颈，提高了系统的扩展性与稳定性。第二，强

化学习与进化算法的结合使得该框架能够灵活应对动态环

境中的变化，并优化全局与局部目标。通过自适应机制，框

架在不断变化的环境条件下能够实时调整控制策略，提高了

系统的适应性和鲁棒性。

与现有方法相比，本研究的优化框架在处理高维复杂

问题、保证系统的实时性和稳定性方面有显著优势。特别是

在面对多任务、动态场景以及信息延迟等现实挑战时，提出

的方法能够在保证全局目标的同时，兼顾各个智能体的局部

行为，形成一种更加高效的协同控制机制。这些创新点为解

决当前多智能体系统中的优化难题提供了新的思路，也为未

来的理论研究和实际应用奠定了基础。

4 理论结果与应用分析

4.1 理论结果的总结
论文提出的多智能体系统协同控制优化框架在理论上

取得了重要的成果。通过引入强化学习与进化算法相结合的

优化策略，本研究不仅成功构建了一个具有高效性和鲁棒性

的控制框架，还确保了该框架在复杂环境下的适用性与稳定

性。具体而言，优化框架在保证全局一致性的同时，有效地

处理了大规模系统中的计算复杂度问题。通过局部智能体的

自主决策与全局优化策略的结合，框架能够实现智能体之间

的有效协作，在保证系统稳定性的基础上，提高了资源的分

配效率和任务执行的响应速度。此外，基于 Lyapunov 稳定

性理论的分析为优化算法的收敛性提供了理论保障，确保了

所提出方法在实际应用中的可靠性和鲁棒性。

在一致性和稳定性方面，理论分析表明，本研究提出

的优化框架能够在不确定环境和信息不完全的情况下保持

系统的全局稳定性，并且可以有效适应外部扰动与内部动态

变化。该框架在各类实际应用场景中的广泛适用性，为多智

能体协同控制领域提供了理论上的创新与突破，特别是在处

理高维、动态和复杂环境中的问题时，框架展现出了显著的

优势。

4.2 方法的应用潜力
尽管论文的研究侧重于理论框架的构建，但所提出的

优化方法在多种实际应用中具有广泛的应用潜力。第一，在

无人机集群的协同控制中，框架能够有效解决多机编队问

题，实现多架无人机在动态环境下的路径规划和目标跟踪。

通过局部智能体的自适应控制与全局优化的协调，无人机

集群可以在保持个体自主性的同时，完成全局任务。第二，

在智能交通系统中，框架能够优化车辆之间的协作与信息交

换，减少交通拥堵，提高道路网络的流量效率与安全性。框

架中对通信效率与资源分配的优化，使得系统在面对大量交

通数据时依然能够保持高效运行。

4.3 对比分析
与现有的多智能体协同控制方法相比，论文的优化框

架在多个方面表现出明显优势。传统的集中式控制方法通常

依赖于中央协调器，存在计算瓶颈和系统扩展性问题，而分

布式控制虽然具有较好的扩展性，但在复杂环境中的鲁棒性

和稳定性存在一定局限。相较之下，论文提出的框架通过结

合强化学习与进化算法，实现了全局优化与局部控制的平

衡，既避免了集中式控制的瓶颈问题，又增强了系统的适应

性和鲁棒性。通过对比实验和理论分析，本研究的方法在处

理大规模、多任务系统中的协同控制时，表现出更高的效率

和稳定性，尤其是在信息延迟和网络拓扑变化的情况下，系

统仍能保持较高的鲁棒性和性能。

5 结语

论文提出的多智能体系统协同控制优化框架，通过结

合强化学习与进化算法，解决了现有方法在大规模、动态环

境中的局限性。该框架能够在确保全局一致性的基础上，平

衡计算复杂度与系统稳定性，为多智能体系统的优化提供了

一种新的思路。通过对现有方法的对比分析，证明了所提框

架在大规模、多任务和复杂环境下的优越性，特别是在鲁棒

性、扩展性和计算效率方面展现了显著优势。尽管本研究在

多智能体协同控制领域取得了理论上的突破，但仍存在进一

步完善的空间。未来的研究可以进一步探索框架在实时性要

求更高的应用场景中的表现，如无人驾驶、智能城市等领域。

随着技术的发展，如何处理更加复杂的多智能体交互与优化

问题，以及如何进一步提高算法的适应性和稳定性，仍是值

得深入探讨的方向。总体来看，本研究为多智能体系统的协

同控制提供了理论支持，也为未来的实践应用铺平了道路。

参考文献：
[1] 杨通清,莫立坡.多智能体系统的时变约束一致性[J/OL].控制理

论与应用,1-9[2024-11-22].

[2] 黄俊华.无线网络化控制系统的协同控制与分布式一致性研究

[D].广州:华南理工大学,2019.

[3] 杨洋,王烨,康大勇,等.基于强化学习的多智能体协同电子对抗方

法[J].兵器装备工程学报,2024,45(7):1-10.


