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一 类带交互时延 Swarm模型的稳定性分析 

刘 群 王兰芬 廖晓峰。 吴 渝 

(重庆邮电大学计算机科学与技术学院 重庆 400065) (重庆大学计算机学院 重庆400044) 

摘 要 提 出了一类时延 Swarm模型并研究分析了在存在交互时延和环境因素的影响下群集的聚集(稳定性)行为。 

理论证明了在二次分布环境下时延 Swarm 中的个体随着时间演变最终会 围绕中心聚集到一个确定边界的区域 内。 

仿真实验不但说明了不同的时延范围内Swarm 系统具有稳定或震荡等复杂动力学行为，而且给出了中心的运动情况。 
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Stability Analysis of Swarms with Interaction Time Delays 
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Abstract This paper proposed a general delay swarrll model and researched its collective behavior in the presence of 

communication time delays under general condition satisfied by several environment profiles．The results show that the 

swalTn members can eventually converge to a finite region bound around swartTl center along an attractant／repellent pro— 

file．Simulation proved the time delay swarm may display more complex dynamics，including stability and oscillation，de— 

pending on the delay values，the results also show the motion of the center． 
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1 引言 

近年来，对 Swarm(群集)系统的研究受到了学术界越来 

越多的关注。这一研究最初启发于生物界的群集行为，如鸟 

群、鱼群、蚁群、蜂群等，生物体以群体的形式协作觅食和躲避 

敌害。这种生物系统的运作原理可被用于工程上，特别是多 

机器人的编队、多 agent系统的协调控制、无人车的刚性或柔 

性编队的协调控制、移动传感器网络的自主配置等 领域 ， 

用来设计系统的分布式协作控制、协调和学习等策略。这些 

工程系统的开发将会从包括生物群体的建模 、协作规则的制 

订和群体动态特性的分析等理论的研究中获益。 

目前，群集行为研究是复杂性科学研究的一个焦点。对 

群集及其动态行为进行数学建模与分析，对其理论研究及应 

用设计都是极其重要的。这是人类将其从生物界学来的知识 

应用于自然界及人造社会(机器人、交通、飞行器等)的途径， 

是一个极富挑战性的研究方向。这种群集系统的特点是通过 

群集中的各个个体的相互沟通和协作来实现更加复杂的行 

为，完成单个个体无法完成的群体任务。 

Swarm稳定性分析也是学术界探讨的主要热点问题之 

一

。 Beni等人[4]考虑了离散一维和二维群集结构的一种同 

步的分布式控制方法，并借助 Lyapunov方法证明了其在扰 

动情况下的稳定性。Passino等人_53提出了 维空间下基于 

个体的连续时间同步群集集聚模型。他们证明了在有限时间 

内，个体会集聚成具有内聚性的群集，并给出群集尺寸的界 

限。Gazi等 扩展了前面的结论，使其适用于一类吸引一排斥 

函数，而且考虑了用无界排斥函数避免个体间的冲撞。由于 

群集成员的运动只考虑了个体间的相互作用而没有考虑环境 

的影响，因此 Passino等l7在之前研究的基础上加入了基于 

人工势场函数的吸引一排斥环境，显示出群集具有趋向于有利 

环境的收敛性和远离不利环境的扩散性，并研究了群体行为 

在不同环境函数下的稳定性，给出了群集收敛于目标区域的 

条件。 

Swarm 动力学中另一个重要的影响因素是时延 ，即由于 

个体之间确定的交互速度产生的交互时延。时延的出现会降 

低 Swarm 系统的性能，使系统产生震荡和不稳定。 

本文考虑到实 际情 况，提出 了一种加 入交互时延的 

Swarm 模型，并且考虑了群体在确定环境中的运动聚集情 

况 ，首先利用 Lyapunov函数讨论了时延 Swarm系统保证稳 

定性的条件，然后通过数值仿真验证了结论的正确性且展示 

了在时延以及环境因素影响下的复杂动力学行为。 

2 Swarm模型的建立 

在 维欧式空间中，考虑具有 M个个体的群集系统，这 
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里将群集中的个体看作空问中的质点，则第 i个个体的运动 

由下面的时延微分方程控制。 
A 

( )一 一 口( )+ g( (f～ ( ))一 ．1J(f一 
』一 l·J— f 

(f)))，i一1，⋯ ，M  (1) 

其中，_一∈R 表示第 i个个体的位置； ： 一尺代表群集所 

处的环境函数 ，即环境的吸引／排斥场。障碍物定义为势能高 

处，目标方向为势能低处。一 (、一)表示个体 i的运动在 

聚集成群的同时趋向目标并避开障碍。g(·)代表个体之间 

的相互吸引和排斥关系(即长距离吸引、短距离排斥)。矗 

(f)． (f)∈Eo，r]是交互时延，其中r是一个常量。 

g： — 代表个体间的吸引排斥函数，即吸引和排斥 

两种力共同作用的结果 ，将其表示为如下形式： 

g(-y)一--y[g (II y{I)--g (1I 1)]， ∈R (2) 

其中， ：R 一R．表示吸引作用，g ：R 一R’表示排斥作 

用．jl ll—v／ -y是欧几里德范数。 

为描述个体之间的吸引／排斥作用．Gazi等 ：定义了一个 

具有线性吸引和有界排斥特性的函数： 

g( )一一 [a--b exp( )] (3) 

因此，式(2)中有： (ff l1)一Ⅱg (ff ff)一6 exp(一 】l 

I ／c)，a，b，c是正常数。因此线性吸引和有界排斥项满足如 

下结沦： 

( i)一d>o gr( f)≤ 4) 

3 Swarm模型稳定性分析 

Swarm系统的稳定性通常被考虑为群集的内聚性。为 

了讨论 Swarm系统稳定性，首先为 Swarm定义了一个 内聚 

性意义上的稳定性，然后讨论 了群集中心的运动情况及群集 

在几种环境分布都满足一定条件时的聚集分析，并通过证明 

给出了群集稳定于 目标 区域的时间边界，且讨论了在特定环 

境函数下的群集运动情况。 

3．1 稳定性描述 

稳定性定义 考 虑 ”维 欧式 空间 中，有 M 个 个体 的 

Swarm系统。若存在一个连续运动的点 ∈ ，使得： 

lira(∑ ff (f)一j(f)ff )≤a (5) 

则认为 Swarm是稳定的。其中 35 (￡)是个体 i在 t时刻的位 

置，p>0，。>O是常量，与个体的运动状态相关，其 a说明了 

Swarm边 界的大小 。 

3．2 平均运动 

首先考虑群集的中心运动变化。根据群集个体的位置可 

以定义群集的中心为： 

一  ∑ (6) 一 喜 

由式(6)可知群集中心的运动如下： 

1 ． 
一  

，备 

一 一  

1 

xio-(-一)+ 蚤，一 (_ ，(t--ru(f))一 
(f一茧 (f))) 

一 ～  1 蓦 一 a 蓦， 

一  (￡)))+ 
一若 (-一(f一 (f))一 ( 一 

( ))) J J (t--~( ))一一( ～ (z))J J 

假设 1 时延满足以下条件： 

功(￡)一 ( ) V￡≥O，Vi，J 

则有： 1苫 一 ( (t-- ( ))一-一(t-- ( )))一0 

所以 

j一一 1 
xi0"( ) (7) 

以上结果说明该 Swarn~模型的群集中心是运动的，其变 

化量的大小和方向由全体个体所处环境的梯度决定，但未说 

明每个个体的运动情况，是否每个个体在Swarm演变过程中 

都会向其中心运动并围绕中心形成聚簇，将在下面讨论。 

3．3 稳定性分析 

首先做以下假设以进行讨论。 

假设 2 存在一个常量 K>O，对 V f≥O，V i． 有 ： 

ll (￡)--5C (t-- (￡))ll≤K 

1I (f)一 (f一 (￡))ll≤K (8) 

假设 3 存在常量 >O，对 VY，有 ： 

Jf ( )j ≤ (9) 

假设 4 存在常量 Ad~--aM，对所有的 和 ，，有： 

[ ( )-- 蚤 ( )]≥ ll ei lI (1o) 
定理 1 在假设条件 1 3成立下，采用式(2)描述线性 

吸引、有界排斥函数，式 (1)描述的 Swarm模型中的个体在 

f一一时，有 (￡)一 (-r(￡))，即所有的个体都会收敛到如下 

区域内： 

B ( (￡))一{ ( )：I ( )--2r(t)1I。≤E } (11) 

其中，e一 
a
+ 2K+ 。 

证明：首先定义个体 的位置 和 Swarm中心；之间的 

距离差为 e ，则 e — 一 。 的最终大小将确定 Swarm边 

界。则有 ： 

一一 zd( )+ g( (￡一 (f))一-一(t-- (￡)))+ 

xi( 

一一 ， ( )一 ∑ 一 (1l ( 一 ( ))一 (￡一 

(f))lI)]( (t～功(f))一 ( 一 (f)))+ 善 
iO-( ) (12) 

为了估计 e 的值 ，取下面的 Lyapunov函数： 

一 ÷ I【 一专 、e (13) 
M  1 M  

一  一
．~SF z-- 1善 一 善(o~-i--一) 

由式(13)可得 

一  
n e 

eZ~／-[--a ( (t-- (f))～ (t-- ( )))]+ 

M 

[ g (II T (t--to(f))一L一(t-- (￡))II)( (t-- 

1 M  

(f))一 (f一 (f)))]一 [ ( )～ 善 
( )] (14) 
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≤一口 ∑ ( 一-一)+d ∑ ll ll I (f) (f— 
J一 】，J≠  ，一 l·，≠ 

(￡))II+n II∈，lf II ( )一-一(f (f))II+ 

It II b(M一1)+ II II—2cr( M--1) 

≤一＆M ll e fl。~2Ka ∑ ll l+ I【 j (̂ 一1)4- 

f—2or(]M _ __--1) 

一一日ll If (M一1)} I(“I—l一2Ka 6一 ) 

< O (15) 

其中，J{ei lI>2K+詈+ 一s，L大l此只要有}I Ci >e，就有 
V<o。结果证明了 Swarm具有内聚性，即 Swarm 中的个体 

随着时间的演变将聚集到以j(f)为半径的一个高球内。 

以上结果证明了 Swarm的渐进稳定性，即当 ￡一。。时 

(f)一旦(j(￡))。然而从全局稳定性理论可知对于存在的任 

意的￡ >O， (f)将在一定的时间 内进人B一*( (f))(即 

它的￡一邻域)，在确定的时问内，即有： 

一 一  -n[ ] 

证明：由式(15)可得： 

≤一n_l ei}l 一(M一1)ll ei 1I(“I{Ci Il一2Kn一6 ) 

对于 JI ei lI>e，有 一n『j e 一一2aV 

因此 的解满足 ： 

( )≤ (O)P--2aTi (16) 

由一个个体 i在时问 丁 进入 B (j(t))的 ￡ 一邻域以及 

式(11)知 ( )一寺(e+e )。，代入式(16)叮得： 

≤一去ln[ ] 
3．4 在二次分布环境中的运动 

像多机器人、多 自治 agent在执行任务时，在很多情况 

下，对工作空间的信息并不是预先就知道的，其中一些任务可 

能需要对环境进行有效的探测，而有些环境可能会很复杂。 

平面环境是比较简单的情况，高斯分布和二次分布环境情况 

类似，因此这里只考虑式(1)环境参数中二次分布环塘  下 

Swarm的聚集行为以及中心的运动情况。 

( )一 + A ∈ ， ∈ ， ∈尺n (17) 

( )在 一 时，取得极值： ( )一 ，且 >O时为极小值， 

<O时为极大值。 

式(17)在 的梯度为： r (．一)一 ( --Ca) 

从假设式(4)和式(14)可得： 

一 (nM+A 小  一 ] 

因此，只要 lI e ll>￡1，就有 O。 

(2K口+6)(M一1) 
一

—— ■一 

由式(7)可得，Swarm中心运动方程为： 。 

-z一一A (z一 ) 

当 >O时， (f)一 ，即中心将向二次分布的最小值点运 

动； <0时，j(￡)一Cx3，即中心向二次分布极大值分散。 
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4 仿真结果 

用具有强大功能的matlab作为仿真平台，选择在一个二 

维空间观察 Swarm 中个体的运动轨迹及中心的运动情况。 

个体数M=10，(3)中参数&一O．2，6—1，c=0．05，外部二次环 

境参数A一÷， 一(1，2) ，时延参数r0(f)一 (f)一o．1，个 
J 

体的初始位置随机分布，循环运行 lOO次，时间步长值为 0．01。 

图 1为 >o时 Swarm中各个体的运动轨迹图，箭头短 

线为梯度分布，标注点为个体的初始位置。由图 1可以看出 

Swarm中个体逐渐聚集达到稳定并向二次环境 的极小值处 

运动。图2为其中心的运动。可见 Swarm的中心在 >O 

时向着二次分布的极小值点运动。 

图 1 各个体的运动轨迹图 

图2 中心运动轨迹图 

图3一图 6是个体数 M=10，式(3)中参数 a=O．2，6—1， 

f一0．05，外部二次环境参数 一÷， 一(1，2) ，时间步长 
J 

值为 0．01，循环运行 500次，式(1)在不同时延下的运动轨迹 

图。从图中可以看出。随着时延的增加，Swarm 中各个体逐 

渐聚集稳定，当时延增加到一定的值时，系统会出现震荡，如 

图 6所示。表明时延可以使 Swarm系统产生复杂的动力学 

行 为。 

10I 

5 L 

x 。 
m  

．5 r 

— 10l 

图3 个体在 (f)一O．2， (f) 

一 0．1时的运动轨迹图 

图4 个体在 巧(￡)：O．3， (f) 

一0．2时的运动轨迹图 

fb、 

0 10 20 30 、0 10 20 30 

图5 个体在 ( )一 (f)一O．1 图6 个体在研(￡)一O．4， (f) 

时的运动轨迹图 一O．3时的轨迹图 



 

结束语 本文在前人研究的基础上，提出了一类带交互 

时延和二次环境影响的 Swarm模型，讨论了模型的稳定性问 

题，并得到了时延系统的稳定性及收敛的条件，此外具体考虑 

了在二次分布环境中时延 Swarm的内聚性和其 中心的运动 

情况。最后 用仿 真实验演示 了结论 的正确性并说明了在 

Swarm系统中由于时延的存在可能发生更复杂的动力学行 

为，其是否稳定或震荡，则主要取决于时延参数的取值范同。 
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