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平衡参数自适应下基于模体的混合阶网络多智能体一致性
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广东工业大学计算机学院　广州５１０００６
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摘　要　充分利用多智能体网络结构中的高阶信息可以有效增强多智能体一致性.现有的基于模体加权的多智能体框架

(MotifＧawareWeightedMultiＧagentSystem,MWMS)将关注点集中在复杂网络中连接信息的提取,忽略了网络中的碎片信息,

导致 MWMS在取不同的平衡参数值时收敛效果差异较大.针对上述问题,提出了一种平衡参数自适应下基于模体加权的多

智能体系统框架(AlphaＧadaptiveMotifＧawareWeightedMultiＧagentSystem,AMWMS),揭示了多智能体系统在混合阶网络下

的平衡参数的调节规律.首先,提出了基于Jaccard相似性的高阶网络碎片化程度量化方法和基于相对距离的低阶网络碎片化

程度量化方法,用于对不同网络层碎片信息进行建模;其次,设计了自适应参数生成的混合阶网络(AdaptiveParameterGeneraＧ

tionHybridＧOrderNetwork,APGHNet),APGHNet的平衡参数能够在系统演化过程中自适应变化;最后,给出了平衡参数自

适应下基于模体矩阵的多智能体一致性协议.通过仿真实验与 MWMS中的一致性协议进行比较,验证了新协议的平衡参数

自适应生成方法的有效性,系统最终能够收敛到较少的簇,增强了系统一致性.

关键词:多智能体系统;平衡参数自适应;网络碎片度量;拓扑优化
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MotifBasedHybridＧorderNetworkConsensusforMultiＧagentSystemswithTradeＧoffParameter
Adaptation
XIEGuangqiang,WUYebinandLIYang
SchoolofComputerScienceandTechnology,GuangdongUniversityofTechnology,Guangzhou５１０００６,China

　

Abstract　MakingfulluseofthehighＧorderinformationinthemultiＧagentnetworkstructurecaneffectivelyenforcethemultiＧ

agentconsensus．ThealgorithmproposedbymotifＧawareweightedmultiＧagentsystem(MWMS)focusesontheextractionofconＧ

nectioninformationinthecomplexnetwork,ignoringthefragmentinformationinthenetwork,resultinginalargedifferencein

theconvergenceeffectofMWMSwhentakingdifferentbalanceparametervalues．Toaddresstheaforementionedissues,thispaＧ

perproposesanalphaＧadaptivemotifＧawareweightedmultiＧagentsystem(AMWMS)torevealtheregulatorypatternsofbalance

parametersforMASsinhybridＧordernetworks．Firstly,thispaperproposesmethodsforquantifyingthedegreeofhighＧordernetＧ

workfragmentationbasedonJaccardsimilarityandthedegreeoflowＧordernetworkfragmentationbasedonrelativedistance,

whichareusedformodelingdifferentlayernetworkfragmentinformation．Secondly,anadaptiveparametergenerationhybridＧorＧ

dernetwork(APGHNet)isdesigned,anditsbalanceparametercanadaptivelychangeduringsystemevolution．Finally,thispaper

proposesamotifＧawareweightedmultiＧagentconsensusprotocolwithtradeＧoffparameteradaptation．Simulationresultsshow

thatthebalanceparameteradaptivemethodofthenew protocoliseffectivebycomparing withtheconsistencyprotocolin

MWMS,andthesystemcaneventuallyconvergetofewerclusterstoenforcethesystemconsensus．

Keywords　Multiagentsystems,TradeＧoffparameteradaptation,Networkfragmentationquantification,Topologyoptimization

　

１　引言

多智能体系统一致性问题一直都是国内外学者的研究热

点,是分布式人工智能的一个重要分支[１Ｇ３].多智能体系统可

以完成单一智能体无法完成的复杂任务,其一致性使得多个

智能体能够协调一致地实现既定目标,因此被广泛应用在无

线传感器、无人机和机器人等领域[４Ｇ５].例如,通信范围受限

的传感器仅利用邻居之间的局部信息交换完成信息同步,单
个无人机在执行任务时存在续航能力低、通信范围有限等缺

点,因此,可 以 使 用 无 人 机 群 通 过 分 布 式 控 制 协 议 共 同



完成防撞、导航和避障等复杂任务.多智能体系统理论发展

到现在已经较为成熟.OlfatiＧSaber等[６]提出了切换拓扑下

传统的一致性算法并给出了一致性性能分析,进一步地完善

了多智能体系统一致性理论框架.

多智能体系统的收敛性能跟网络拓扑结构有很大的关

系.动态切换拓扑是切换拓扑下一类更为复杂的拓扑结构,

它通过主体周边传感半径内邻居信息的交互使得所有主体最

终都移动到某个汇聚点,同时系统的网络拓扑结构会在一致

性演化过程中随着状态变化而同步改变的拓扑[７].这类拓扑

与社会网络复杂多变的特征相符,使用传统的一致性协议进

行演化可能会把系统拆分为多个集群[８].Ning等[９]基于势

函数提出了一种能够在该拓扑下保证网络连通性的一致性协

议.Xie等[１０]提出了一种带有连通性约束的多智能体聚集协

议,可以在动态切换拓扑的多智能体系统中保持全局连通性,

但是连通性保护算法对系统的算力消耗较大.

网络拓扑结构优化对动态切换拓扑下多智能体系统的一

致性问题起着重要的作用,相关研究已经取得了较大的进展.

Shi等[１１]在包含有向生成树的条件下,给出通信权重的设计

方法,使得多智能体系统的多个子组能够达到不同的一致性.

Develer等[１２]引入了主层子图和次层子图的概念,分析了多

智能体系统收敛时簇的数量.Chen等[１３]通过有效的边缘交

换操作优化网络拓扑,在保持智能体连接数量不变的情况下

提高收敛的效率.Liu等[１４]设计了一种在复杂网络中选取牵

引节点的方法,加快了系统的收敛速度.He等[１５]提出了一

种能够适应动态网络的动态算法去构建具有某些连通性的高

效网络拓扑.Sarafraz等[１６]通过降低网络拓扑中边的权重,

从而在不确定的多智能体系统中以可调的收敛速度确保一致

性.以上工作都是在低阶网络的层面上进行研究,并未考虑

网络中的高阶信息.Xie等[１７]提出了基于混合阶网络的多

智能体框架(MWMS),首次将模体结构应用 在 多 智 能 体

系统中,利用模体提供的高阶连接信息,边缘权重不再使

用邻接矩阵,而是用代表高阶和低阶连通性模式的混合矩

阵代替,从而能够在动态切换拓扑的条件下增强集群在二

维空间下的一致性.

模体是复杂网络中一种具有代表性的高阶连接结构.基

于模体构建的高阶连接模式能够揭示网络中的局部聚类信

息,对于理解控制复杂系统行为的基本结构至关重要[１８].但

研究表明,如果过分依赖模体结构,忽略复杂网络中原有的低

阶连接,在建立高阶网络的过程中就会产生一些孤立的实体,

从而导致高阶网络的碎片化问题[１９].Li等[２０]提出了一种边

缘增强方法来解决这个问题,但是增加额外的边可能会破坏

原有的低阶连接模式.Li等[２１]设计了一种重新加权的网络,

有效融合了低阶结构和高阶结构,其中基于模体的高阶连接

信息被整合到低阶连接中,并通过相应边缘的权重反映出来.

基于模体加权的多智能体系统框架(MWMS)所提出的

混合阶网络结构为了同时考虑高低阶连接信息,采用了一种

直接将高低阶信息矩阵相加的方式,并且使用一个平衡参数

去权衡两个信息矩阵的重要性.但是其平衡参数不仅在整个

智能体演化过程都是固定不变的,而且需要人为设置一个理

想值才能达到较好的收敛性能,忽略了混合阶网络需要考虑

低阶网络的原因是高阶网络中的碎片化问题,未能给出不同

网络拓扑下平衡参数的调节规律.为此,本文研究了多智能

体系统高阶网络下的碎片化问题并提出了一种平衡参数自适

应下基于模体加权的多智能体系统框架(AMWMS).本文的

主要工作与贡献如下:

１)设计了基于Jaccard相似性的高阶网络碎片化程度量

化方法和基于相对距离的低阶网络碎片化程度量化方法.方

法量化了两个智能体属于不同碎片的可能性大小,可以从不

同的网络层和不同的维度中挖掘更丰富的网络信息.

２)设计了自适应参数生成的混合阶网络(APGHNet).

APGHNet同时考虑了高低阶网络的连接信息和碎片信息.

通过在混合阶网络的生成过程中使用(１)中的方法得到碎片

信息,以此在不同的网络拓扑中自适应地生成合理的平衡参

数来平衡高低阶连接信息.

３)在 MWMS的基础上,对其混合阶网络的生成规则进

行修改,将原来的混合阶网络替换为 APGHNet,从而提出了

平衡参数自适应下基于模体矩阵的一致性协议,同时通过仿

真实验验证该协议的有效性.

２　预备知识和问题描述

２．１　图论与矩阵论

给定一个多智能体系统,使用V＝{１,２,􀆺,n}表示由n
个智能体组成的集合,假设每个智能体的通信半径rc∈ℝ＋ ,

且每个智能体i在时刻t的状态为xi(t)∈ℝ２,E(t)表示智能

体在t时刻的边的集合,E(t)⊂V×V.如果智能体i和智能

体j满足‖xi(t)－xj(t)‖≤rc,则存在(i,j)∈E(t)和(j,

i)∈E(t).使用邻接矩阵A 来表示智能体间的连通情况,其

中的元素被定义为:

aij(t)＝
１, if(i,j)∈E(t)

０, otherwise{ (１)

多智能体系统的网络拓扑可以用图G(V,E(t),A(t))表

示.因此,G(t)的拉普拉斯矩阵可以表示为L(t)＝[lij(t)],

其中的元素被定义:

lij(t)＝
∑
n

j＝１
aij(t),i＝j

－aij(t), i≠j
{ (２)

２．２　传统离散时间一致性协议

传统离散时间下的分布式切换拓扑一致性协议表示

为[６]:

xi(t＋１)＝xi(t)＋δ ∑
j∈Ni(t)

aij(t)(xj(t)－xi(t)) (３)

其中,δ＞０为一致性协议步长.在一般情况下,δ∈ ０,１
n( ] ,

而aij(t)与邻接矩阵中的元素值对应.若多智能体系统中的

智能体都采用式(３)进行状态更新,当任意两个智能体的状态

满足以下公式时,则表示多智能体收敛一致.

lim
n→∞

‖xj(t)－xi(t)‖＝０,∀i,j∈V (４)

２．３　模体结构

对于一个无向图G(V,E(t),A(t))来说,低阶连接结构由

一条边eij(t)连接两个节点vi(t)和vj(t)组成,而高阶连接结

构是由多 条 边 和 相 应 的 节 点 组 成 的,可 以 认 为 是 图 G 的

０７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１２,Dec．２０２４



子图.高阶连接结构是复杂网络的基本结构,其中模体结构

是一类具有代表性的高阶连接结构,它的定义如下:

定义１[１７]　模体指出现在复杂网络中的密集子图,其数

量明显多于保留相同度数节点的随机网络中的数量,记为

g＝{Vg,Eg}.其中Vg 和Eg 分别表示组成模体g 的m 个节

点的节点集和n 条边的边集,n 介于 m－１(线型模体)和

m(m－１)/２(封闭型模体)之间.

邻接矩阵A(t)代表网络中的低阶连接信息,而模体矩阵

M(t)代表网络中的高阶连接信息.给定一个在t时刻包含n
个智能体的网络G(V,E(t),A(t)),M(t)的定义如下:

Mij(t)＝NW
ij (t) (５)

其中,N 表示包含了智能体i和j 的识别模体实例的数目.

模体矩阵的构造如图１所示,其中识别的模体为３个节点的

模体结构.

图１　模体矩阵的构造

Fig．１　Constructionofmotifadjacencymatrix

　　为了区分异构的图,使用γ(p,q)表示具有p个节点和q
条边的无向图模体,例如图２中分别用γ(３,２)和γ(３,３)表示

具有３个节点、２条边和３个节点、３条边的模体.同时,由于

三角形具有普遍性,因此本文主要关注三角形模体,即γ(３,

３)结构.

图２　模体图解

Fig．２　Illustrationofmotifs

２．４　碎片化问题

模体作为网络中的高阶结构可以提供比直接边缘更强的

聚类信息,例如,社交网络往往是三角形的,因为朋友的朋友

往往会成为自己的朋友[１８],因此模体矩阵的元素值越大,其
对应的两个智能体之间的关系就越亲密.但是网络信息不能

只考虑高阶信息,因为节点之间的高阶连接是建立在模体之

上的,如果两个节点至少涉及一个共同的模体,那么它们才具

有高阶连接,也就是说,在高阶连接结构中,两个在原始网络

中连接的节点可能是分离的.如图３所示,在一个全局连通

的稀疏图中,仅根据模体结构构建的高阶网络,会产生大量的

模体碎片和孤立节点.因此,在多智能体系统演化过程中如

果过分考虑高阶信息,就会导致全局连接信息的误判,使得不

同碎片的智能体各自成簇,不利于系统的一致性.

(a)低阶网络结构

(b)高阶网络结构

图３　构建高阶网络的碎片化问题图解

Fig．３　IllustrationoffragmentationissueofconstructinghighＧorder

network

为了确保原始的低阶网络结构不被破坏,文献[１７]提出

了一种混合阶网络结构模型,该模型同时考虑了高低阶连接

结构.研究者通过将邻接矩阵元素和模体矩阵元素的值相

加,得到一个加权混合矩阵来表示高低阶连接信息.具体计

算式如下:

W(t)＝(１－α)A(t)＋αM(t) (６)

其中,A(t)是随时间变化的邻接矩阵,代表网络中的低阶连接

１７２谢光强,等:平衡参数自适应下基于模体的混合阶网络多智能体一致性



信息;M(t)是随时间变化的模体矩阵,代表高阶连接信息.

平衡参数α的取值范围在０~１之间,起着权衡高低阶连接信

息的作用.

关于α的合理取值,Li等[２１]指出不同网络结构的α的最

优值不同,可以根据网络的模块化程度给出合理的最优值.

而多智能体系统演化过程的拓扑结构会不断发生重构,因此

对应的α的最优值应当是不断变化的.

综上所述,可以利用网络的碎片化程度为 MWMS生成

合理的平衡参数值.其调节规律可以概括为:当两个智能体

之间的碎片化程度越低时,则应该更多地考虑高阶连接信息,

因为高阶结构能够反映更丰富的聚合信息,有利于系统的收

敛;同时,为了避免过度依赖高阶信息所带来的碎片化问题,

当两个智能体之间的碎片化程度较高时,应该更多地考虑低

阶连接信息,因为低阶连接信息反映了网络中最基本的连通

信息.

３　平衡参数自适应下基于混合阶网络的多智能体

系统框架

　　本章设计了一种分布式的一致性框架,通过局部感知的

一跳和二跳邻居信息指导多智能体系统的一致性过程.框架

包括３个部分:两个用于量化不同网络层碎片化程度的方法、

自适应参数生成的混合阶网络(APGHNet),以及平衡参数自

适应下基于模体矩阵的一致性协议.

首先,MWMS在一致性演化过程中没有考虑到网络中

的碎片化问题.高阶网络会碎片化为大量大小不一且孤立的

模体碎片和节点.由于碎片具有高内聚性,因此可以使用相

似性方法度量碎片化程度.而低阶网络保持了原始的连接信

息,在通信距离受限的情况下可以使用距离维度的信息来间

接度量碎片化程度.故设计了基于Jaccard相似性的高阶网

络碎片化程度量化方法和基于相对距离的低阶网络碎片化程

度量化方法.

其次,MWMS的混合阶网络的平衡参数是固定值,而且

不同的平衡参数对系统的收敛效果差距较大,没有给出平衡

参数的合理取值方法,因此本文设计了 APGHNet.APGHＧ

Net在多智能体演化的过程中,除了识别模体结构获取高低

阶连接信息外,还能够对实时变化的高低阶网络中的碎片化

程度进行量化,以此得到不同网络层和维度的碎片信息,并通

过碎片信息和连接信息之间的调节规律,在离散时间下针对

不同的网络拓扑自适应地生成各智能体之间的平衡参数.

最后,在 MWMS的一致性协议的基础上,引入 APGHＧ

Net,提出了平衡参数自适应下基于模体矩阵的一致性协议.

协议考虑了网络中更加全面的信息,并通过实验对比了 AMＧ

WMS和 MWMS下的一致性协议在９种初始拓扑下的收敛

簇数,结果表明 AMWMS的收敛性能在大部分情况下超过了

MWMS在取不同平衡参数值时的收敛性能.

３．１　基于Jaccard相似性的高阶网络碎片化程度量化方法

多智能体系统的高阶网络拓扑可以用图G′(V,E′(t),

A′(t))来表示,V＝{１,２,􀆺,n}表示智能体的集合,E′(t)表示

构成模体结构的智能体在t时刻边的集合.高阶邻接矩阵

A′(t)可以借助模体矩阵来表示:

A′ij(t)＝
１, Mij(t)≠０

０, otherwise{ (７)

高阶网络中孤立的实体之间的碎片化程度较高,而碎片

内的智能体之间构成的模体结构会呈现聚合趋势.Yang
等[２２]指出相似性是衡量节点之间的状态差异的另一个重要

指标.因此可以使用相似性算法来衡量两个智能体属于同一

个碎片的可能性,并以此作为量化的方法.考虑到每个智能

体最多只能感知二跳邻居信息,相似性矩阵计算方法如式(８)

所示:

Sij(t)＝
|Nghbi(t)∩Nghbj(t)|
|Nghbi(t)∪Nghbj(t)|

, A′ij(t)≠０

０, otherwise{ (８)

其中,Nghbi(t)＝{j:A′ij(t)≠０andi≠j}表示智能体i在高

阶网络的邻居集合.上述权值矩阵类似于Jaccard相似性度

量,若智能体i和j的 相 似 性 大,则 它 们 的 碎 片 化 程 度 就

低,反之碎片化程度就越高.显然,S(t)元素的取值范围

为[０,１].特别地,当智能体i和j的邻居集合之间的连接

构成一个完全图时,Sij的取值为１,说明它们几乎是属于

同一个碎片的.

３．２　基于相对距离的低阶网络碎片化程度量化方法

虽然碎片现象主要存在于高阶网络中,但是在通信范围

受限的多智能体系统中,低阶网络中的距离信息也能间接反

映智能体之间的碎片化程度,即两个智能体之间的距离越近,

那么它们属于同一个碎片的可能性就越大.其次,欧氏距离

可以用来衡量两个点之间的绝对距离,但为了同时考虑主体

与通信范围内的所有的邻居智能体的距离,故选择使用相对

距离来量化碎片化程度.

低阶网络的拓扑结构与原始拓扑结构相同,可以用图

G(V,E(t),A(t))表示,即只考虑智能体之间的直接连接

边缘.因此,本文提出了一种只考虑一跳信息的方法去量

化低 阶 网 络 的 碎 片 化 程 度.首 先,计 算 节 点 间 的 欧 氏

距离,得到如下距离矩阵:

Gij(t)＝
‖xi(t)－xj(t)‖, Aij(t)≠０

０, otherwise{ } (９)

进一步地,使用智能体i,j之间的欧氏距离与智能体i跟

周围邻居之间欧氏距离的和的比值来表示智能体i和j的相

对距离.相对距离矩阵计算式如下所示:

Tij(t)＝

Gij(t)
∑

j∈Νi(t)
Gij(t), ∑

j∈Νi(t)
Gij(t)≠０

０, otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

(１０)

其中,当Tij(t)＝１时,表示智能体i的邻居集合中只有智能

体j一个邻居,此时智能体i与j 的碎片化程度最高,因为

eij(t)作为智能体i仅存的一条连通边,如果这个连接断开

了,那么智能体i就变成了孤立节点.

３．３　自适应参数生成的混合阶网络APGHNet
首先,使用上述两种量化方法在高阶网络层中得到相似

度矩阵S(t),在低阶网络层中得到相对距离矩阵T(t).其

次,因为不同连接边的智能体能够获取的碎片化信息是不同
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的,所以在新的混合阶网络 APGHNet中将智能体之间的连

接边分为以下３种:１)高阶连接边只存在于高阶网络,因此只

能接受高阶层的碎片信息,定义为Eh(t)＝{(i,j)∈V×V:

A′ij≠０andAij＝０};２)混合连接边同时存在于高阶和低阶网

络,因此可以同时接受高阶层和低阶层的碎片化信息,定义为

Em(t)＝{(i,j)∈V×V:A′ij≠０andAij≠０};３)低阶连接边指

低阶网络中连通但在高阶网络不连通的边,因此只能接受低

阶层的碎片信息,定义为El(t)＝{(i,j)∈V×V:A′ij＝０and

Aij≠０}.由于本文只讨论γ(３,３),即封闭的三角形模体结

构,因此网络结构中不会出现高阶连接边.最后,在 APGHＧ

Net中根据连接边的类型综合考虑S(t)和T(t)提供的碎片信

息,并生成一个平衡参数矩阵F(t).对于S(t)来说,其值越

大,碎片化程度越低,而对于T(t)来说则相反,因此F(t)的计

算式如式(１１)所示:

Fij(t)＝

Tij(t)
Sij(t)＋Tij(t), A′ij≠０andAij≠０

Tij(t), A′ij＝０andAij≠０

０, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１１)

F(t)直接反映了两个智能体属于不同碎片的可能性大

小.当两个智能体属于不同的碎片时,应当更多地考虑低阶

连接信息,反之则应当更多考虑高阶连接信息,并以此代替

式(６)中的平衡参数α,得到新的加权混合矩阵.

Wadpt(t)＝F(t)A(t)＋(１－F(t))M(t) (１２)

其中,M(t)和A(t)分别代表高、低阶连接信息;F(t)是t时刻

的平衡参数矩阵,代表混合阶网络中的碎片信息,从而实现了

自适应权衡高低阶信息的目的.

３．４　平衡参数自适应下基于模体矩阵的一致性协议

在将 APGHNet的混合矩阵应用到多智能体系统一致性

协议之前,要先了解以模体作为高阶结构的增强一致性原理.

首先,模体矩阵的值体现智能体之间的稳定性,即 Wadpt(t)

的值越大,智能体i和j在时间t的关系就越稳定.其次,

“heterophily”的倾向是,与不同的智能体联系更密切,而不是

与相似的智能体联系紧密会更有利于集群[２３].最后,为了

表达这一想法,可以对矩阵的值取倒数:

Wr
ij(t)＝

１
Wadpt

ij (t), Wadpt
ij (t)≠０

０, otherwise{ } (１３)

结合 APGHNet所设计的平衡参数自适应下基于模体矩

阵的一致性协议如式(１４)所示:

xi(t＋１)＝xi(t)＋ε ∑
j∈Ni(t)

|Ni(t)|W
r
ij(t)

Dr
ij(t)(xj(t)－xi(t))

(１４)

其中,ε＞０表示一致性协议步长,|Ni(t)|表示智能体i在t
时刻的邻居数量.

Dr是与Wr有关的加权度矩阵,定义为:

Dr(t)＝diag{ ∑
j∈Ni(t)

Wr
ij(t)} (１５)

为了与传统协议保持相同的基准,AMWMS与 MWMS
都满足了 ∑

j∈Ni(t)
aij(t)＝|Ni(t)|,且相比 MWMS,Wadpt不再是α

固定的混合矩阵,而是通过平衡参数矩阵自适应调节高低阶信

息的混合阶矩阵.同时,式(１４)的矩阵形式可以改写为:

X(t＋１)＝Pw(t)X(t) (１６)

其中,Pw(t)＝I－εL
∧
(t).L

∧
(t)表示与拉普拉斯矩阵形式类似

的矩阵,其元素定义为:

L
∧
(t)＝

|Ni(t)|, j＝i

－|Ni(t)|􀅰Wr
ij()

Dr
ii(t), j∈Ni(t)

０, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１７)

则L
∧
(t)的矩阵形式可以写为:

L
∧
(t)＝D(t)－D(t)􀅰(Dr(t))－１􀅰Wr(t) (１８)

其中,D(t)是图G(t)在t时刻的度矩阵.

最后,算法１给出了智能体i使用 AMWMS在t时刻的

更新过程.

算法１　AMWMS中智能体i在t时刻的更新过程

输入:(Ni(t),X(t))

输出:X(t＋１)

１．forj＝１→|Ni(t)|do

２．　 计算xj的邻居集合 Nj(t)

３．　 if(|Ni(t)－{j}∩Nj(t)－{i}|≠０)

４．　　 i．type＝MN 识别构成模体结构的智能体

５．　　 break

６．endfor

７．Nghbi(t)＝Ni(t)－{i．type≠MN}

８．Nj
i(t)表示智能体i的第j个邻居

９．forj＝１→|Ni(t)|do

１０．　if(j．type＝MN)

１１．　　计算xj的邻居集合 Nj(t)

１２．　　Nghbj(t)＝Nj(t)－{j:j．type≠MN}

１３．　　根据式(８)计算Sij(t)

１４．　Gij(t)＝‖xi(t)－xj(t)‖

１５．　计算同时包含智能体i和邻居Nj
i(t)的三角模体的数量k

１６．　更新 M(t)＝k

１７．endfor

１８．计算智能体i的邻接边的距离总和 ∑
j∈Ni(t)

Gij(t)

１９．根据式(１０)计算 Tij(t)

２０．根据式(１１)计算Fij(t)

２１．根据式(１４)更新 X(t＋１)

４　仿真实验

４．１　仿真设置

仿真的数据集使用图４所示的９类不同形状的网络拓

扑,这些拓扑结构由 Xie等[２４]提出,能够充分展示一致性协

议性能的一般特性.

两种协议固定的参数设置如下:通信半径rc＝０．５,一致

性协议步ε＝１/n,其中识别的模体结构为γ(３,３).此外,

MWMS的平衡参数α＝{０,０．１,􀆺,１}在演化过程中也是固

定不变的,而 AMWMS平衡参数是动态生成的.同时使用算

法１完成每个智能体在x和y 方向上的状态更新,仿真结果

的评价指标为系统稳定时最终收敛的簇数,簇数越少说明性

能越好.
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(a)TopＧ１:２００agents (b)TopＧ２:２００agents (c)TopＧ３:２００agents

(d)TopＧ４:２００agents (e)TopＧ５:２００agents (f)TopＧ６:２００agents

(g)TopＧ７:２００agents (h)TopＧ８:２００agents (i)TopＧ９:２００agents

图４　９种不同的网络拓扑

Fig．４　Ninedifferentnetworktopologies

４．２　仿真结果

图５列出了图４(a)的拓扑在使用新协议后４个不同时刻

的演化过程,其中绿色边是低阶连接边,蓝色边是混合连接边.

(a)时刻１ (b)时刻２

(c)时刻３ (d)时刻４

图５　图４(a)在４个时刻的演化过程(电子版为彩图)

Fig．５　EvolutionofFig．４(a)atfourmoments

从仿真结 果 可 以 看 出,初 始 拓 扑 是 一 个 相 对 稀 疏 的

连通图,拓扑中几乎不存在蓝色边,即不存在模体结构,说

明系统此时需要依靠低阶网络信息进行演化;在演化一段

时间后,智能体慢慢内聚,逐渐形成了模体结构和碎片,混

合连接边也越来越多,说明此时可以利用网络中的高阶连

接信息,同时高阶网络中的碎片藉由低阶网络连接,因此

需要通过量化节点间的碎片化程度来平衡每条连接边的

高低阶连接信息,从而削弱高阶网络带来的碎片化问题对

系统一致性的影响,最终该网络拓扑使用 AMWMS的一

致性协议的收敛簇数为４.

图６展示了分别 使 用 MWMS和 AMWMS在 图 ４中

各个网络拓 扑 的 收 敛 簇 数 对 比 情 况.其 中 横 坐 标 表 示

MWMS中平衡参数α的取值,而 AMWMS的平衡参数是

自适应生成的,所以用一条平行于横坐标的直线表示;纵

坐标表示智能体最终收敛的簇数.从图中可以看出,大部

分拓扑在使用 AMWMS后都能收敛到使用 MWMS在取

最优的α时的收敛簇数.虽然小部分拓扑使用 AMWMS
后无法达到最好的收敛效果,但是其收敛簇数也比大部分

使用 MWMS在取不同的α值时的收敛簇数更少.同时,

仿真结果也说明了所提方法能够自适应地生成一个合理

的平衡参数值来代替α去权衡网络中的高低阶信息,使得

系统最终收敛到较少的簇.
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(a)TopＧ１:２００agents (b)TopＧ２:２００agents (c)TopＧ３:２００agents

(d)TopＧ４:２００agents (e)TopＧ５:２００agents (f)TopＧ６:２００agents

(g)TopＧ７:２００agents (h)TopＧ８:２００agents (i)TopＧ９:２００agents

图６　各个拓扑收敛簇数对比

Fig．６　Comparisonofdifferentnumberoftopologicalconvergedclusters

　　图７展示了使用 MWMS和 AMWMS选取智能体数量n
分别为２００,４００,６００,８００时在图４(a)所示随机分布拓扑下

的收敛簇数对比结果.

(a)TopＧ１:２００agents (b)TopＧ２:４００agents

(c)TopＧ３:６００agents (d)TopＧ４:８００agents

图７　不同数量的智能体在 TopＧ１拓扑的收敛簇数对比

Fig．７　Comparisonofconvergenceclustersofdifferentnumbers

ofintelligentagentsinTopＧ１topology

从图７中可以看出,AMWMS能够收敛到 MWMS的最

优点附近,虽然其在n＝８００的随机拓扑中比 MWMS在α取

０．７和０．９时多一个簇,但这个误差是可接受的.实验结果

验证了 AMWMS的自适应方法随着智能体数量的增加仍然

是有效的.

结束语　本文研究了复杂网络下多智能体系统的增强一

致性问题,在 MWMS的基础上进行优化,提出了一种平衡参

数自适应下基于模体加权的多智能体系统框架(AMWMS),

解决了 MWMS无法生成合理的平衡参数的问题并增强了一

致性.首先,为了利用网络中的碎片信息,提出了基于JacＧ

card相似性的高阶网络碎片化程度量化方法和基于相对距离

的低阶网络碎片化程度量化方法;其次,设计了 APGHNet混

合阶网络,利用碎片信息自适应地生成平衡高低阶连接信

息的参数值;最后,提出了平衡参数自适应下基于模体矩

阵的一致性协议,并通过理论分析和仿真实验验证了新协

议的有效性.未来研究方向包括探索更多维度的碎片化

程度量化方法,以及考虑使用不同的模体结构来进一步增

强一致性性能.
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