
考虑双重硬约束与未知扰动的二阶微电网预设时间分布式资

源分配

摘要

本文针对存在未知集总扰动的二阶微电网系统在时变成本函数下的分布式资源分配问题，
提出一种兼顾双约束、强抗扰与预设时间收敛的分布式最优控制算法。所研究的系统采用完
全分布式架构，各智能体仅通过邻居间通信及本地状态信息即可实现全局优化目标，且可同
时满足功率输出限值与爬坡率双重约束。算法设计层面，首先采用带时变参数的对数障碍函
数，将局部功率边界及相邻节点间非可分网络耦合输电容量约束转化为目标函数的惩罚项，
通过引出障碍梯度爆炸机制在数学上严格证明了可行域的正不变性，确保迭代全过程零约束
违规；其次，设计动态事件触发的三阶分布式平均追踪（DAT）算法，实现对时变成本函数一
阶梯度、海森矩阵及混合偏导的精准协同估计，利用时变衰减阈值与绝对触发下界设计，在
降低系统通信开销的同时彻底避免芝诺现象；在此基础上，针对底层物理系统面临的强耦合
非线性集总扰动，提出一种指数型分数阶预设时间扩张状态观测器（PT-ESO），通过引入量
化标称常数解决了指数项物理量纲一致性问题，并仅利用本地可测状态在预设时间内实现对
未知时变扰动的精准重构与前馈补偿；最后，结合全局寻优信息与底层抗扰补偿，提出基于
滑动流形的预设时间收敛算法，利用积分发散的时变增益设计，保证所有智能体在预设时间
内精确收敛至全局最优时变轨迹的极小邻域。基于李雅普诺夫函数的级联系统输入状态稳定
性（ISS）理论严格验证了闭环系统的收敛性。在存在近壁效应与吸地效应极端物理扰动下的
无人机进行了 PT-ESO算法的实物验证，微电网发电机场景下的仿真结果表明，所提控制框
架可同时实现全局发电成本最小化、局部与耦合约束严格满足、强扰动下高精度追踪以及系
统状态预设时间收敛，具有重要的工程应用价值。

关键词： 分布式资源分配，非可分网络耦合约束，预设时间收敛，扩张状态观测器 (ESO)，动
态事件触发机制，级联输入状态稳定性。

1 引言

多智能体系统是指由多个智能体组成的系统。每个智能体都有自己的感知、决策和行动能

力，并且可以通过与其他智能体进行通信和协作来实现系统的控制目标。多智能体系统具有分

布式、并行、协同和自治等特点。

多智能体系统的分布式资源分配中，各智能体围绕输出功率、路权等有限资源自主决策。无

需中央控制，智能体凭局部感知获取资源状态，通过分布式通信传递需求，结合任务目标制定分

配策略，同时借路径错峰等机制规避冲突。动态场景下可实时调整，实现个体效用与全局资源效

率的协同优化。
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分布式优化能够将大规模问题分解为多个较小的子问题，以便于求解。它在多智能体系统

中得到了应用，例如多机器人协作 [1],[21]、联网车辆系统 [2],[19]、分布式一致性协议 [3]、智能
电网 [4],[20] 等，引起了学者们的极大兴趣。分布式资源分配（DRA）问题就是分布式优化的一
方面，其目标是通过局部决策变量确定的成本函数的总和最小化，同时满足与全局决策变量相

关的等式约束，以实现最优解。关于 DRA 的各种研究成果既存在于离散时间 [5]、[6] 中，也存
在于连续时间 [7] 中。研究中涉及的问题包括动力学方程 [8],[20],[22] 以及干扰 [9] 等。然而，现
有大多数连续时间 DRA 研究通常假设智能体为理想的一阶积分器模型，忽略了实际微电网中
发电机组固有的二阶转子动力学特性。近期，文献 [22] 和 [24] 针对高阶与二阶智能体的约束资
源分配开展了有益的探索。尽管近年来在滑模控制框架下给出了预设时间收敛的二阶分布式优

化算法 [29,30]，但在同时应对高速时变最优解的高精度追踪和强耦合非线性未知外部扰动方面，
仍存在进一步突破的空间。

自从 1997 年 Frank Kelly 发表《Charging and Rate Control for Elastic Traffic》以及 1998
年 Bertsekas and Tsitsiklis合著的《Parallel and Distributed Computation: Numerical Methods》
以来，分布式优化理论和方法在资源分配领域获得了巨大发展，并在通信网络、智能电网、云计

算和多智能体系统等领域中产生深远影响。近年来，分布式优化在资源分配与控制领域的关键

作用愈发凸显，不仅为网络效用最大化、以及资源分配提供了坚实理论基础，也为在去中心化环

境下实现高效、可靠的资源分配奠定了方法保障。

目前大多数研究成果提供的时不变成本函数的最优解。然而，在实际应用中，成本函数往往

会随时间变化，因此系统的最优解是一个随时间变化的轨迹。在 [10] 中，提出了一种在连续时
间中解决具有等式约束的时变优化的基于边的自适应算法，该算法包括对总成本函数的梯度进

行估计以及一个时间缩放函数的提出实现预设时间达到最优状态轨迹。基于 [10]，在 [11] 中提
出了一种加入投影算子的算法，用于受一阶约束的时变成本的最优资源分配。并且 [12] 提出了
一种分布式方法，用于处理时变的通信拓扑下，但是成本函数为时不变的分布式资源分配问题。

在处理预设时间的分布式优化方向，[13]使用了很少的参数的两阶段的滑动流形算法实现了
预设时间编队控制。更进一步的，[14] 使用了基于边权重的自适应的滑动流形算法实现了一阶段
的预设时间分布式最优。这两个文章都是显式的使用了海森矩阵的，这毫无疑问会加大计算量。

[15][16] 是不需要使用海森矩阵的，其中 [15] 不需要海森矩阵也不需要梯度的时间导数，[16] 考
虑的是在有向图上的不要海森矩阵的分布式时变资源分配问题。另一方面，针对多智能体系统

底层物理模型的扰动抑制问题，虽然已有部分研究引入了扩张状态观测器（ESO）或滑模控制，
但传统的 ESO 多为渐近收敛或依赖于常数高增益，难以在严格的预设时间内实现对高速时变扰
动的精确估计，且容易在底层物理执行机构中引发剧烈抖振，无法与上层预设时间优化算法实

现理论框架的紧密耦合。

为了克服上述局限，本文提出一种“上层分布式优化 + 底层预设时间抗扰”的串级信息物
理控制架构。在上层信息层，设计了基于动态事件触发的三阶分布式平均追踪（DAT）算法，通
过仅依赖邻居通信与本地状态，在预设时间 TE 内实现对全局平均一阶梯度、海森矩阵及时变混

合偏导的精准协同估计；动态事件触发机制 [37,38] 在自适应调整通信频率的同时，以严格正的
绝对触发阈值下界彻底排除芝诺（Zeno）现象 [39]。在底层物理层，提出了一种指数型分数阶预
设时间扩张状态观测器（PT-ESO），通过引入量量标称常数解决了指数非线性项的物理量纲一
致性问题——这一本质的物理约束在已有非线性 ESO 设计中普遍被忽视；同时，平滑鲁棒补偿
项在不破坏系统连续性的前提下，有效消除了未知扰动导数带来的稳态滞后。最后，基于积分发
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散时变增益设计的预设时间滑动流形控制器，驱动所有智能体在预设总时间 Tc 内收敛至时变全

局最优解的极小邻域，并通过对数障碍函数与级联输入状态稳定性（ISS）理论，严格证明了局
部功率约束、爬坡率约束及耦合线路传输约束在全过程中的严格满足。

本文的主要贡献总结如下。

1. 贡献 1：兼顾双重物理硬约束与耦合网络约束的统一优化框架。与现有仅处理可分解箱型
约束的工作 [7, 9–12, 21, 23] 本质不同，本文首次在预设时间分布式优化框架内同时处理三
类约束——局部功率约束、爬坡率约束（经 tanh 平滑饱和映射强制满足）以及耦合线路
传输约束 xi + xj ∈ [Cmin

ij , Cmax
ij ]。针对耦合约束导致的可行域非笛卡尔（Cartesian）积结

构，通过将邻居状态嵌入事件触发通信向量，并基于障碍函数梯度爆炸与 ISS 有界收敛的
矛盾论证，严格证明了耦合可行域的正不变性，保证了寻优及物理运行全过程零约束违反。

2. 贡献 2：串级信息物理架构与预设时间收敛的严格理论保证。提出上层分布式优化（信息
层）+ 底层 PT-ESO 抗扰（物理层）的双层级联控制框架。通过对信息层和物理层的时域
进行严密解耦设计（严格要求预设估计时间 TE < 预设优化时间 Tc），避免了级联系统中

的时间尺度混淆。基于 ISS 级联稳定性理论，在不需要奇异摄动时间尺度分离假设的前提
下，严格证明了闭环系统内所有误差信号均在预设时间 Tc 内收敛至全局最优解的极小邻

域。

3. 贡献 3：无量纲化预设时间扩张状态观测器（PT-ESO）。提出了一种指数型分数阶非线性
观测器，其核心创新在于引入速度量纲标称常数 ev,0，确保指数项 exp(|ev,i/ev,0|2s)为无量
纲纯数——解决了传统非线性 ESO [33–35] 中将有量纲物理量直接代入指数函数的物理量
纲一致性问题。精准观测与前馈补偿。与现有预设时间 ESO工作 [36]相比，本文 PT-ESO
采用时间自治（autonomous）设计，不显式依赖于发散时变增益，从根本上规避了物理执
行层在收敛末期的奇异性风险。

4. 贡献 4：基于动态事件触发的三阶 DAT 与 Zeno-free 保证。设计了对全局平均梯度、海
森矩阵和时变混合偏导进行同步估计的三阶分布式平均追踪（DAT）算法。与现有仅估计
梯度的 DAT 方案 [10, 40, 41] 以及无海森矩阵的规避策略 [15, 16, 42] 相比，三阶架构为预
设时间滑动流形控制器提供了完整的曲率信息与时变趋势信息，显著提升了追踪精度与收

敛速度。动态事件触发机制的相对阈值 δ(t) 呈指数衰减、绝对触发阈值 ε(t) 结合时间缩

放函数自适应调整，并以严格正的硬性下界 εmin > 0保证了任意两次触发之间的时间间隔

严格为正 [37–39]，从理论和仿真双层面彻底排除了芝诺（Zeno）现象。

表 1 系统比较了本文所提算法与现有代表性文献在九个关键维度上的差异。如表中所示，
本文方法在所有九个维度上展现了较为全面的功能设计。特别地，耦合线路传输约束（Coupled
Line-Flow Constraints）与预设时间扩张状态观测器（PT-ESO）两个维度是现有文献中从未被
同时处理过的。

本文其余部分组织如下：第 2 节建立问题模型与增广成本函数；第 3 节设计基于动态事件
触发的三阶 DAT 算法并给出预设时间收敛性证明；第 4 节提出 PT-ESO 的设计与收敛性分析；
第 5 节推导预设时间滑动流形控制器并完成级联 ISS 闭环收敛性证明；第 6 节通过无人机管道
近壁飞行硬件实验、4 机微电网仿真、IEEE-118 节点 30 机大规模仿真以及含强耦合扰动与网
络耦合约束的综合仿真，全面验证所提框架的有效性；第 7 节给出结论。
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表 1: 本文方法与现有代表性文献的系统性比较
参考文献 时变成本 局部约束 耦合约束 动力学 扰动观测器 收敛速率 通信机制 严格可行性 硬件验证

[5, 6] × × × 一阶 × 渐近/次线性 周期/连续 × ×

[8, 17] × × × 一阶 × 渐近 连续 × ×

[7, 9] ✓ ✓ (功率) × 一阶 × 渐近/有限时间 连续 × ×

[10] ✓ ✓ (等式) × 一阶 × 预设时间 连续 × ×

[11] ✓ ✓ (功率) × 一阶 × 有限/固定时间 连续 × ×

[1, 13] × × × 一阶 × 预设时间 事件触发/连续 × ×

[14] × × × 一阶 × 固定时间 连续 × ×

[15] ✓ × × 一阶 × 固定/预设时间 周期 × ×

[16] ✓ × × 一阶 × 预设时间 连续 × ×

[21] × ✓ (功率) × 二阶/高阶 × 渐近 连续 ✓ ×

[23] × ✓ (功率) × 二阶 × 渐近 连续 ✓ ×

[22, 24] ✓ × × 二阶 ✓ (渐近/固定时间) 渐近/固定时间 连续 × ✓ (无人机)

本文方法 ✓ ✓ (功率 + 爬坡率) ✓ (xi+xj) 二阶 ✓ (PT-ESO) 预设时间 动态事件触发 ✓ (正不变集) ✓ (无人机)

主要符号说明

2 问题描述与系统建模

2.1 通信网络拓扑模型

本文中的电力系统由分布式发电机组成，我们把发电机组成的通信拓扑用图来表示，值得

注意的是，网络拓扑 (cyber topology) 和物理拓扑 (physical topology) 是不一样的。连通图：
G = (V,E)，其中 V 表示 N 个节点的集合，每个无向边 {i, j} ∈ E 表示节点 i 和节点 j 之间的

通信链路。加权邻接矩阵：A = [aij ] ∈ RN×N，其中 aii = 0，如果 (i, j) ∈ E 则 aij > 0，否则

aij = 0。Laplacian 矩阵：L = [lij ] ∈ RN×N，其中 lij = −aij 对于 i ̸= j，lii =
∑

j aij。本文考

虑的是无向连通图。

Property 1：对于连通图 G，Laplacian矩阵 L具有以下性质：L是半正定矩阵，且 λ1(L) =

0 < λ2(L) ≤ · · · ≤ λN (L)；对于 x = [xi]
T ∈ Rn 和 y ∈ Rn，有 xTLx = 1

2

∑
i,j aij(xi − xj)

2，以

及
∑

i,j aijxi(yi − yj) =
1
2

∑
i,j aij(xi − xj)(yi − yj)；如果 1TNx = 0，则 xTLx ≥ λ2(L)x

Tx。

Property 2：存在一个正的左特征向量 ς = (ς1, ς2, . . . , ςN )T 使得 ςTL = 0TN 和
∑N

i=1 ςi = 1

成立。

2.2 系统动力学模型与增广成本函数构建

考虑由 N 台分布式发电机组组成的二阶微电网系统，第 i 台发电机组的二阶转子动力学模

型可表示为如下状态空间形式：
ẋi,1(t) = xi,2(t)

ẋi,2(t) = ui(t) +Di(t)
(1)

其中，xi,1(t) ∈ R为发电机组有功功率输出（位置状态）；xi,2(t) ∈ R为机组有功功率爬坡率（速
度状态）；ui(t) 为控制输入；Di(t) 为未知外部集总扰动。

Assumption 1 (初始可行性与正不变集): 各发电机组有功功率的初始值严格处于物理边
界与安全约束的内部，即对于所有 i ∈ V，有 Pmin

i < xi,1(0) < Pmax
i 。本文通过在优化层中引
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Symbol Description

1. Graph Theory & Network Symbols

G = (V,E), A, L Communication graph, adjacency matrix, and Laplacian matrix

aij , λ2(L) Edge weight between agents i and j, and algebraic connectivity of Laplacian

2. System Dynamics & Dual Constraints

xi,1(t), xi,2(t) Active power output (position) and power ramp rate (velocity) of agent i

ui(t), u
raw
i (t) Tanh-saturated physical control input, and nominal control output

Di(t), D̂i(t) Unknown lumped physical disturbance, and PT-ESO estimated disturbance

Pmin
i , Pmax

i Lower and upper physical limits for local power output

Rmin
i , Rmax

i Lower and upper physical limits for local power ramp rate

Cmin
ij , Cmax

ij Lower and upper limits for line-flow transmission coupled capacity

3. Logarithmic Barrier Functions

fi, f̃i Original time-varying cost function, and augmented cost function

Blocal,i, Bcoupled,i Local power boundary barrier term, and network coupled line flow barrier
term

ci(t), ϖi(t) Time-varying penalty parameter, and time-varying slack scaling variable

4. Distributed Average Tracking & Event-Triggered Mechanism

ygi (t), y
h
i (t), y

m
i (t) Local DAT estimates of global gradient, Hessian, and mixed derivatives

φi(t),Θi(t),Υi(t) Internal auxiliary consensus states for DAT iterations

tik, yi,k Discrete event-triggered moments, and broadcasted status vectors

δ(t), ε(t) Time-varying relative and absolute ETM thresholds

5. Predefined-Time Control & PT-ESO

Tc, Teso User-prescribed convergence bounds for optimization and PT-ESO

κ(t), γ(t) Time-scaling function (TSF), and time-varying DAT coupling gain

Ψ(·) Dimensionless exponential fractional-order smooth mapping function

ev,i(t), D̃i(t) Velocity observation error, and estimation error of lumped disturbance
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入对数障碍函数并结合稳定性分析，论证此可行域是一个正不变集（Positively Invariant Set）。
任何状态轨迹若逼近边界，都会引发李雅普诺夫能量函数发散，从而在数学上彻底阻止状态脱

出可行域，保证迭代全过程的可行性。

具体而言，针对第 i 个智能体，构造包含局部功率约束与网络耦合约束的增广成本函数

f̃i(xi,1, t) 如下：

f̃i(xi,1, t) = fi(t, xi,1) +
1

ci(t)

[
Blocal,i(xi,1, t) +Bcoupled,i(xi,1, xj,1, t)

]
(2)

其中，Blocal,i 为处理局部功率上下限的障碍项：

Blocal,i = − ln(ϖi(t)− xi,1 + Pmax
i )− ln(ϖi(t) + xi,1 − Pmin

i ) (3)

Bcoupled,i 为处理相邻节点传输容量的耦合障碍项：

Bcoupled,i =
∑
j∈Ni

[
− ln(ϖi(t)− (xi,1 + xj,1) + Cmax

ij )− ln(ϖi(t) + (xi,1 + xj,1)− Cmin
ij )

]
(4)

为了在保证完全分布式的同时降低通信带宽开销，本文将相邻节点的物理状态 xj,1 封装于统一

的动态事件触发通信向量中。

Remark 1 (对数障碍函数与控制屏障函数 (CBF) 的对比及取舍): 在现有约束多智能体
协同控制中，控制屏障函数（CBF）[31,32]常用于通过在线求解二次规划（QP）来保证安全约束。
然而，CBF 方法通常要求各智能体具有高频实时求解 QP 的计算能力，且难以在具有预设时间
收敛要求的分布式优化框架中实现解析设计。相比之下，本文采用的对数障碍函数（Log-barrier）
直接将状态约束转化为包含时变惩罚参数的无约束惩罚项，能够将可行域物理边界产生的“虚

拟斥力”直接嵌入到梯度与海森矩阵估计通道中，不仅避免了在线求解高复杂度 QP 的计算开
销，还为实现预设时间级联 ISS 稳定性的解析论证提供了可能。

式中，时变参数设计为：

ci(t) = σi1e
σi2t, ϖi(t) = σi3e

−σi4t (5)

式中常数 σi1, σi2, σi3, σi4 > 0。

为了防止由于 ci(t) 增长过慢而导致最优解产生解的偏差，在算法设计中，势垒增长速率参

数需严格满足协调性约束：σi2 ≥ 3
Tc
。这保证了在逼近预设收敛时间 Tc 时，惩罚比重 1

ci(t)
已经

衰减至足够小的邻域（例如 e3 ≈ 20 倍），确保最终解能够严格、高精度地重合于真实约束最优

解。

Remark 2: 爬坡率硬约束的后置处理机制对于发电机爬坡率约束 Rmin
i ≤ ẋi,1(t) ≤ Rmax

i ，

本文在后续的分布式协同控制器中，将原始计算所得的标称控制输入 urawi (t) 利用双曲正切函数

(tanh) 进行光滑拓扑映射。具体映射律设计为：

ui(t) =
Rmax

i −Rmin
i

2
tanh

(
2urawi (t)− (Rmax

i +Rmin
i )

Rmax
i −Rmin

i

)
+

Rmax
i +Rmin

i

2
(6)

通过该映射，在物理层面强制且平滑地将实际下发的爬坡率指令 ui(t) 限制在许可的开区间

(Rmin
i , Rmax

i ) 内。双曲正切函数提供了一种渐进（软）饱和机制，它允许在机组发生极限爬坡

等暂态调整时，平滑且鲁棒地提供输入保护。在工程实践中，物理设备的硬界限（如转子疲劳极

限）通常宽于设计算法时的保护裕度，因而这种渐进安全设计既避免了物理边界越限，又提供了

极高的暂态抗冲缓冲能力。
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Upper Level: Distributed Optimization (Cyber)

Lower Level: Disturbance Rejection (Physical)

Cyber Communication Network

Information Barrier: Due to distributed
nature, agents cannot access global
states directly. DAT is mandatory.

Dynamic Event-
Triggered DAT

Reconstruct global gradient,
Hessian, and mixed derivatives

Local States yj,k

Predefined-Time Controller

Eq. (40): Generate ideal
nominal control uideal,i

Logarithmic Bar-
rier Function

Handle Power limits Pi

& Coupled limits xi + xj

Global Info ygi , y
h
i , y

m
i

∇xf̃i,∇xxf̃i

−

PT-ESO (Eq. 32-33)

Reconstruct un-
known lumped distur-

bance D̂i(t) in Teso

uideal,i

Feedforward D̂i(t)

Input Saturation (tanh)

Handle Ramp-rate limits Ri

uraw
i

Application 1: Microgrid

2nd-Order Generator Dynamics

Application 2: Quadrotor

2nd-Order Attitude Dynamics

Grid Disturbances

Renewable fluctuations, Load
changes, Power coupling

Aero Disturbances

Wall effect & Ground
effect in narrow pipe

ui ui

Di(t) Di(t)

Measurable States
xi,1, xi,2

Measurable States
Angle & Ang. Vel.

图 1: The proposed Cyber-Physical System (CPS) cascaded control framework. The upper
layer utilizes DAT to overcome the information barrier for predefined-time optimization, while
the lower layer utilizes PT-ESO to actively reject strong physical disturbances (e.g., power
fluctuations in microgrids and wall effects in UAV pipe flights).
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3 基于动态事件触发的分布式平均追踪法设计

为了使本级联 Cyber-Physical System 时间常数完全对齐，避免尺度混淆，我们对系统时域
进行严密解耦设计。系统运行分为两个级联阶段：

1. 分布式估计时域 t ∈ [0, TE)：上层分布式估计器（DAT）与底层非线性观测器（PT-ESO）
运行并在预设时间 TE（或 T）内完全收敛。本节采用的时间缩放函数 κ(t) 定义在此时域

[0, TE) 内。

2. 分布式优化时域 t ∈ [TE , Tc)：各智能体在获得高精度无偏估计值后，级联滑动流形控制器

驱动系统状态收敛至全局时变最优解。优化层的时间缩放函数 κc(t) 定义在时域 [0, Tc) 内。

在此级联拓扑中，我们严格施加前提约束：TE < Tc。

Assumption 2: 针对估计层的收敛设计，本文引入一种时间缩放函数 (Time-Scaling Func-
tion, TSF) κ(t)，满足以下条件：

1. 定义域为 t ∈ [0, T )，其中 T = TE 为分布式估计收敛时间上界；

2. 时间缩放函数及其一阶导数表达式设计为：

κ(t) =
T 2

(T − t)2
, κ̇(t) =

2T 2

(T − t)3
(7)

3. 函数特性满足：κ(t) 在 t ∈ [0, T ) 上连续可微、严格单调递增，且 limt→T κ(t) = +∞。

基于上述时间缩放函数，设计分布式平均追踪（DAT）算法的时变耦合增益 γ(t) 为：

γ(t) = θ1 + θ2
κ̇(t)

κ(t)
(8)

where θ1, θ2 > 0。

针对 DAT 算法中需要估计的三类核心变量，定义第 i 台发电机的本地状态向量 yi(t) 为：

yi(t) =
[
∇xi f̃i(xi,1, t)

T , vec
(
∇xixi f̃i(xi,1, t)

)T
,∇xitf̃i(xi,1, t)

T
]T

(9)

为了有效降低系统通信开销，本文设计了基于时间与误差双驱动的动态事件触发机制 (Event-
Triggered Mechanism, ETM)。对第 i 台发电机，设其第 k 次事件触发的时刻为 tik，则当下一时

刻 t ≥ tik 满足如下条件时，触发新一轮通信与状态更新：

∥yi(t)− yi(t
i
k)∥2 ≥ δ(t)∥yi(t)∥2 + ε(t) (10)

触发后更新规则为 tik+1 = t。

Remark 3 (事件触发阈值的设计与芝诺现象的避免): 式 (10) 中的相对触发阈值参数 δ(t)

设计为时变衰减函数 δ(t) = δ0e
−βt (δ0, β > 0)；相对触发阈值衰减速率满足 β ≥ 3

Tc
；绝对触发

阈值参数 ε(t)设计为 ε(t) = max
{
εmin,

εmin
κ(t)

}
。整个 ETM在保证预设时间收敛精度的同时，通

过引入严格大于零的硬性下界 εmin > 0，从数学上保证了任意两次触发事件的时间间隔严格为

正，彻底排除了芝诺（Zeno）现象。
Remark 4 (引入 DAT 算法的必要性): 分布式优化的核心挑战在于局部感知与全局目标

之间的信息壁垒。本文引入 DAT 算法，通过相邻节点间的局部通信与状态交互，在预设时间内
精准重构出全局平均梯度、全局平均海森矩阵及全局平均混合偏导，从而为底层预设时间控制

器提供准确无误的寻优信息。
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3.1 三阶 DAT 估计的完整算法

令 ygi (t)、y
h
i (t)、y

m
i (t)分别表示第 i个智能体对三者的本地估计值。在事件触发机制下，令

ygi,k = ygi (t
i
k) 表示智能体在最近一次触发时刻广播并保持的梯度估计值（海森矩阵与混合偏导同

理）。

为了提升估计流程在多智能体交互中的规范性与理论完备性，三阶估计器分别采用无相互

交叉耦合的纯独立变量设计，其中不包含任何不相关的冗余参数，具体迭代方程设计如下：

1. 全局平均一阶梯度的估计
设计图 G 的加权关联矩阵为 D ∈ RN×M，由于无向连通拓扑特征，每一列仅有一个 +1 与一个

−1，其必满足列求和为零关系，即 1TD = 0T。引入内部辅助变量 φi(t)，其分量动力学更新律

设计为：

φ̇i(t) = −γ(t)
∑
j∈Ni

aij
(
ygi,k − ygj,k

)
− θ4

∑
j∈Ni

aijsign
(
ygi,k − ygj,k

)
(11)

全局平均梯度的本地估计值 ygi (t) 计算如下：

ygi (t) = φi(t) +∇xi f̃i(xi,1, t) (12)

其中，根据增广成本函数的定义，各本地一阶导数、二阶导数及混合偏导的通用数学形式推导如

下：

∇xi f̃i = (2ai(t)xi,1 + bi(t)) +
1

ci(t)

(
∇xiBlocal,i +∇xiBcoupled,i

)
(13)

∇xiBlocal,i =
1

ϖi(t)− xi,1 + Pmax
i

− 1

ϖi(t) + xi,1 − Pmin
i

(14)

∇xiBcoupled,i =
∑
j∈Ni

[
1

ϖi(t)− (xi,1 + xj,1) + Cmax
ij

− 1

ϖi(t) + (xi,1 + xj,1)− Cmin
ij

]
(15)

2. 全局平均海森矩阵的估计
引入内部辅助变量 Θi(t)，其分量动力学更新律设计为：

Θ̇i(t) = −γ(t)
∑
j∈Ni

aij
(
yhi,k − yhj,k

)
− θ4

∑
j∈Ni

aijsign
(
yhi,k − yhj,k

)
(16)

全局平均海森矩阵的本地估计值 yhi (t) 计算如下：

yhi (t) = Θi(t) +∇xixi f̃i(xi,1, t) (17)

其通用导数形式严格推导为：

∇xixi f̃i = 2ai(t) +
1

ci(t)

(
∇xixiBlocal,i +∇xixiBcoupled,i

)
(18)

∇xixiBlocal,i =
1

(ϖi(t)− xi,1 + Pmax
i )2

+
1

(ϖi(t) + xi,1 − Pmin
i )2

(19)

∇xixiBcoupled,i =
∑
j∈Ni

[
1

(ϖi(t)− (xi,1 + xj,1) + Cmax
ij )2

+
1

(ϖi(t) + (xi,1 + xj,1)− Cmin
ij )2

]
(20)
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3. 全局平均状态-时间混合偏导的估计
引入内部辅助变量 Υi(t)，其分量更新律为：

Υ̇i(t) = −γ(t)
∑
j∈Ni

aij
(
ymi,k − ymj,k

)
− θ4

∑
j∈Ni

aijsign
(
ymi,k − ymj,k

)
(21)

全局平均混合偏导的本地估计值 ymi (t) 计算如下：

ymi (t) = Υi(t) +∇xitf̃i(xi,1, t) (22)

其通用导数表达为：

∇xitf̃i =
(
2ȧi(t)xi,1 + ḃi(t)

)
− ċi(t)

c2i (t)

(
∇xiBlocal,i+∇xiBcoupled,i

)
+

1

ci(t)

(
∇xitBlocal,i+∇xitBcoupled,i

)
(23)

where, 障碍项对时间的混合偏导为：

∇xitBlocal,i =
−ϖ̇i(t)

(ϖi(t)− xi,1 + Pmax
i )2

− ϖ̇i(t)

(ϖi(t) + xi,1 − Pmin
i )2

(24)

∇xitBcoupled,i =
∑
j∈Ni

[
−ϖ̇i(t)

(ϖi(t)− (xi,1 + xj,1) + Cmax
ij )2

− ϖ̇i(t)

(ϖi(t) + (xi,1 + xj,1)− Cmin
ij )2

]
(25)

3.2 三阶 DAT 估计器的预设时间收敛性证明

为了验证分布式估计机制的完备性并回答本算法的核心理论依据，本小节针对上述三个估

计器提供严格考虑事件触发采样不确定性在内的预设时间收敛性理论证明。

以全局平均梯度估计器（公式 11–12）为例。定义其本地梯度参考量为 rgi (t) = ∇xi f̃i(xi,1, t)。

将其写为整体向量形式：令 yg(t) = [yg1(t), . . . , y
g
N (t)]T，φ(t) = [φ1(t), . . . , φN (t)]T。若初始化设

为 φi(0) = 0，则有 1Tφ(0) = 0。

在不连续事件触发机制下，我们定义时变采样偏差向量 eET (t) = ygi,k − yg(t)。因此，带触

发误差的一致性更新律可整合成如下紧凑向量形式：

φ̇(t) = −γ(t)L (yg(t) + eET (t))− θ4Dsign
(
DT (yg(t) + eET (t))

)
(26)

同时，可严格推导得到均值守恒律（Average Preservation Law）：由于对于无向连通拓扑，加权
关联矩阵恒满足 1TD = 0T，则对式 (26) 在全局求和得 1T φ̇(t) = 0。从而：

1Tφ(t) = 1Tφ(0) = 0, 1

N
1T yg(t) = r̄g(t), ∀t ≥ 0 (27)

即：该估计器的全局实际均值在任意时刻都恒等于各本地参考量的真实全局平均梯度 r̄g(t)，不

受事件触发机制的影响。

收敛性证明：定义估计一致性偏差向量为 eg(t) = yg(t) − 1r̄g(t) = PNyg(t)，其中 PN =

IN − 1
N 11T 为对称半正定正交投影矩阵。构造如下关于估计器偏差的李雅普诺夫函数并对其求

导：

Vg(t) =
1

2
∥eg(t)∥22, V̇g(t) = −γ(t)(yg)TL2yg−γ(t)(yg)TL2eET (t)−θ4(D

T yg)T sign
(
DT (yg + eET (t))

)
+(eg)T ṙg(t)

(28)
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根据柯西施瓦兹不等式与拉普拉斯谱半径，并在 ETM 参数上通过自适应对消机制化解 γ(t) 带

来的数值发散问题，即有如下对消：

γ(t)
√
ε(t) ≤

(
θ1 +

2θ2
TE − t

) √
εmin

TE
TE−t

= (θ1(TE − t) + 2θ2)

√
εmin

TE
(29)

由此可得该乘积极限严格有界。通过将估计阻尼参数配置为完全由常数定界的有界保守值：

θ4 ≥ dg +
2θ2λmax(L)

√
εmin

TE
+ η0 (30)

where η0 > 0，可保证控制项在有限时间内克服所有触发误差，求导不等式整理为：

V̇g(t) ≤ −2γ(t)λ2(L)(1− χET

√
δ(t))Vg(t)− η0

√
2λ2(L)V

1/2
g (t) (31)

其中 χET = λmax(L)√
λ2(L)

为常数，在预定时间 TE 内估计误差 Vg(t) 收敛至零邻域。证明完毕。

4 基于指数型预设时间理论的扩张状态观测器 (PT-ESO) 设计

4.1 PT-ESO 动力学方程设计

定义第 i 个智能体的速度观测误差为 ev,i(t) = xi,2(t)− x̂i,2(t)，其中 x̂i,2(t) 为爬坡率的观测

值。令 D̂i(t) 为集总扰动的观测值。

为了使观测误差在预设时间 Teso 内精确收敛至零，受上层优化算法中预设时间驱动项的启

发，构造如下无量纲化处理后的非线性指数型非线性函数：

Ψ(ev,i) = exp
(∣∣∣∣ ev,iev,0

∣∣∣∣2s
)

·
∣∣∣∣ ev,iev,0

∣∣∣∣1−2s

· tanh
(ev,i

ϵ

)
(32)

其中 s ∈ (0, 0.5) 为分数阶参数，ϵ > 0 为极小的平滑常数，而 ev,0 > 0 为引入的速度量纲标称常

数（可取为系统额定爬坡速率的 1%，或速度测量噪声的标准差），用于确保指数项中 |ev,i/ev,0|2s

为无量纲纯数，满足严密的物理量纲一致性。

基于该非线性函数，PT-ESO 的连续时间动力学方程设计如下：

˙̂xi,2(t) = ui(t) + D̂i(t) + k1ev,i(t) + k2Ψ(ev,i(t)) (33)

˙̂
Di(t) = k3ev,i(t) + k4Ψ(ev,i(t)) + krobust tanh

(
ev,i(t)

ϵ

)
(34)

4.2 观测器参数配置准则

上述方程中的增益参数严格按照如下准则进行配置，其中时间缩放参数 γeso 具有时间量纲

[s−1]：

1. 线性高增益部分 (k1, k3)：负责在误差较大时提供快速的指数收敛，配置为 k1 = 2ωo, k3 =

ω2
o，其中 ωo > 0 为带有时间导数量纲 [s−1] 的观测器带宽。

2. 预设时间非线性部分 (k2, k4)：负责在误差接近原点时提供强烈的吸引力，配置为 k2 =

2γeso, k4 = γ2eso，其中预设时间增益 γeso = 1
sTeso
，单位为 [s−1]。因此 k2 具有单位 [s−1]，

而 k4 具有单位 [s−2]。这保证了控制信号输出 ˙̂xi,2 与估计扰动变化率
˙̂
Di 满足严格的物理

量纲一致性。
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3. 平滑鲁棒补偿项 (krobust)：专门用于抑制未知扰动导数 Ḋi(t) 带来的稳态滞后，需满足

krobust ≥ supt≥0 |Ḋi(t)|。

4.3 预设时间收敛性分析

Proof:
为了解决观测器能量尺度量纲的一致性，定义正定能量标称常数 V0 > 0，其携带与李雅普诺夫

函数完全一致的二次型量纲。联立系统真实动力学与观测器方程，可得观测误差动力学系统：

ėv,i = D̃i − k1ev,i − k2Ψ(ev,i) (35)

˙̃Di = Ḋi − k3ev,i − k4Ψ(ev,i)− krobust tanh
(ev,i

ϵ

)
(36)

构造如下正定无量纲化李雅普诺夫函数：

Veso(t) =
1

2
k3e

2
v,i +

1

2
D̃2

i (37)

对 Veso(t) 沿误差轨迹求导并消去交叉项 k3ev,iD̃i，在不连续观测面上，对不确定性项进行杨氏

不等式放缩。选择正定放缩系数 a = ω2
o 并结合 k2, k4 的定义。由于 k1 = 2ωo, k3 = ω2

o，我们定义

线性耗散率 c1 = min(2ωo, ω
2
o)；进一步地，非线性部分耗散项代数放缩如下：由于 e2v,i ≤ 2

ω2
o
Veso，

我们有 |ev,i|2−2s ≤ (2/ω2
o)

1−sV 1−s
eso 且 exp(|ev,i/ev,0|2s) ≥ exp(a0V s

eso)，最终可将求导不等式整

理并压缩为如下标准无量纲耗散不等式：

V̇eso(t) ≤ −c1Veso(t)−
µ

sTeso
exp

([
Veso(t)

V0

]s)
V 1−s
eso (t) + d0 (38)

其中，由于不连续边界层外部部分符号自适应对齐，残余项满足 d0 ≤ ϵkrobustκ0 +
d2D
2ω2

o
，这里

κ0 = (1 − tanh(1)) ≈ 0.2385 为双曲正切边界层常数，dD = supt≥0 |Ḋi(t)| 是扰动导数的严格上
界。该显式上界表明，通过选择较大的观测器带宽 ωo 和极小的平滑常数 ϵ，可以使 d0 任意小，

从而在严格的预设时间 Teso 内将估测误差压制在由 d0 界定的任意小的极小原点邻域内。证明

完毕。

4.4 算法优越性讨论

Remark 4 (无奇异性与无抖振的平滑设计): 本文提出的 PT-ESO是自治的 (Autonomous)，
不显式依赖于时间 t。这与上层估计层（DAT）采用时变增益 κ(t)的逻辑存在本质区别。DAT运
行于上层网络信息层，属于纯数值虚拟层，其时变奇异性可通过虚拟时间截止与冻结机制规避；

而底层的 PT-ESO 直接作用于物理驱动器，若在反馈回路中引入显式随时间发散的增益，任何
传感器噪声和执行器饱和都会在 t → Teso 时造成极大的控制量爆炸与硬件损毁。因此，PT-ESO
采用时间自治设计能够从根本上规避物理层奇异性风险，确保硬件安全。

Remark 5 (鲁棒补偿项对“盲区追踪”的破局): 本文在 PT-ESO 的积分通道中创新性地
引入了平滑鲁棒补偿项 krobust tanh(ev,i/ϵ)。该项在不破坏系统连续性与预设时间收敛特性的前
提下，专门用于补偿未知的 Ḋi(t)，从而在面对强耦合、高频时变扰动时，依然实现了高精度零

稳态误差观测。
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5 基于滑动流形的预设时间收敛算法

Assumption 3: 本文设定预设时间收敛为 Tc, 设计的滑动流形参数 s 为 0 < s < 0.5。本

文的成本函数是 l-李普希兹连续的。
实际分布式控制器 ui(t) 使用分布式平均追踪算法提供的估计值进行控制。由于微电网发电

机时变有功功率二次项系数 ai(t) ∈ [1.0, 3.0] 严格正定，且对数障碍惩罚参数 ci(t) > 0，因此

真实增广海森矩阵 ∇xxf̃i(t) ≥ 2ai(t) ≥ 2.0 > 0 严格正定。随着估计器收敛，DAT 海森估计值
yhi (t) 趋近于全局正定均值。为了防止由于数值漂移或极短暂态病态造成的分母为零，我们在求

逆运算前引入海森投影安全边界：

Ĥi(t) = max
(
yhi (t), h

)
(39)

where h = 1.0 > 0 为最小可逆安全下界。

同时，为了在控制律中规范梯度物理单位量纲的一致性，我们引入常数梯度标称常数 g0 >

0，其物理量纲与本地一阶梯度 ∇xi f̃i 完全一致（即单位功率成本，/MW），从而保证分数项
∥ygi (t)/g0∥ 成为无量纲纯数。基于此设计，我们构建如下分布式最优控制律：

uideal,i(t) = −(Ĥi(t))
−1
[
γ1(t) exp

(∥∥∥∥ygi (t)g0

∥∥∥∥2s
)∥∥∥∥ygi (t)g0

∥∥∥∥1−2s

ygi (t) + ymi (t)

+ γ2(t)
∑
j∈Ni

aij

∥∥∥∥∥y
g
i (t)− ygj (t)

g0

∥∥∥∥∥
1−2s

(ygi (t)− ygj (t))
] (40)

为了使增益在预设时间 Tc 内具备积分发散特性以驱动极速收敛，控制增益 γ1(t) 与 γ2(t)

设计为如下时变形式，其中 κc(t) = T 2
c /(Tc − t)2 为优化层的奇异时变时间缩放函数：

γ1(t) =
κc(t)

sTc
, γ2(t) =

κc(t)

sTcλ2(L)
(41)

在理论稳定性分析中，首先在理想估计状态下对收敛性进行推导，进而利用 ISS（输入状态
稳定性）级联控制理论完成系统整体性能分析。

5.1 估计误差引入下的级联控制闭环收敛性分析

为了提供理论上严密的推导，本节考虑由于估计网络带来的估计误差对上层分布式最优控

制的影响。定义第 i 个智能体的全局平均梯度估计误差为 ỹgi (t) = ygi (t)−∇xi f̃(t)。同理，海森

估计误差及混合偏导估计误差分别定义为 ỹhi (t) 和 ỹmi (t)。

将估计值写为真实值与估计误差之和形式，代入系统控制律，进而将误差系统转化为关于真

实状态与估计偏差耦合的非自治非线性系统。我们将通过级联系统的输入状态稳定性（ISS）理
论对该闭环的稳定时间与跟踪界限进行定量推导。

Step 1: 本文构建的李雅普诺夫函数为：

V (t) =
1

2

N∑
i=1

(
∥ex,i(t)∥2 + ∥ec,i(t)∥2

)
(42)

其在定义域内全局连续可微，且 V (t) = 0 ⇐⇒ xi(t) = x∗(t)。在此，我们正式给出级联系统求

导时各误差状态的分量化与向量化精准定义。针对第 i 个智能体，其梯度估计状态误差和分布
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式一致性误差定义为：

ex,i(t) = ygi (t), ec,i(t) =
∑
j∈Ni

aij(y
g
i (t)− ygj (t)) (43)

写为整体向量形式，则有 ex(t) = yg(t) 和 ec(t) = Lyg(t)。

分别对各误差项求时间导数：

e′x,i = ∇xxfiẋi +∇xtfi = ∇xxfiui + τi (44)

with τi 表示由发电机组动力学特性、障碍函数的非线性势垒变化及未知集总扰动导数所构成的

本地综合不确定性扰动项。

一致性误差项导数：

e′c,i =
N∑
j=1

Lij∇xx(fjuj + τj) (45)

李雅普诺夫函数 V (t) 合并式得到总导数：

V̇ (t) =

N∑
i=1

eTx,ie
′
x,i + eTc,ie

′
c,i (46)

为了方便起见我们设：Gi = exp(∥ex,i∥2s)∥ex,i∥1−2sex,i, Di = ∥ec,i∥1−2sec,i。

Step 2: 梯度误差项导数放缩。为了刻画级联扰动的代数形式，我们将不确定项 τ ′i(t) 与由

于 DAT 估计误差 ỹgi (t), ỹ
h
i (t), ỹ

m
i (t) 带来的系统非线性级联摄动项 ∆i(·) 显式推导并定义如下：

τ ′i(t) = ∇xxfi(t)τi(t) + τ̇i(t) (47)

∆i

(
ỹgi , ỹ

h
i , ỹ

m
i

)
= −∇xxf̃i(t)(Ĥi(t))

−1 [γ1(t)E1,i(t) + ỹmi (t) + γ2(t)E2,i(t)] (48)

其中，E1,i(t) = ỹgi (t) exp
(∥∥∥ygi (t)

g0

∥∥∥2s)，以及 E2,i(t) =
∑

j∈Ni
aij

[
ỹgi (t)− ỹgj (t)

] ∥∥∥∥ygi (t)−ygj (t)

g0

∥∥∥∥1−2s

是由于 DAT 参数估计偏差展开后得到的估计非线性级联摄动项分量形式。将包含估计误差项
ỹgi (t) 的控制器 ui(t) 代入 V (t) 梯度项。利用放缩关系 exp(z2s) ≥ 1，对其进行如下级联耦合放

缩：

eTx,ie
′
x,i = eTx,i

[
−γ1(t) exp

(
∥ex,i∥2s

)
∥ex,i∥1−2sex,i − γ2(t)Di − ymi + τi +∆i

(
ỹgi , ỹ

h
i , ỹ

m
i

)]
≤ −γ1(t) exp

(
∥ex,i∥2s

)
∥ex,i∥2−2s − γ2(t)e

T
x,iDi + eTx,iτ

′
i + eTx,i∆i

≤ −γ1(t)∥ex,i∥2−2s − γ2(t)e
T
x,iDi + χ0∥ỹg(t)∥2 + C1

(49)

其中，通过杨氏不等式展开，我们显式定义级联常数系数为 χ0 = cχ(M
2
y +M2

h +M2
m) > 0，其

中 cχ = 3λ2
max(L)
2h2 。由此明确建立了级联增益与上层 DAT 在预设估计时间 TE 内的估计误差界

My,Mh,Mm 之间的显式代数函数关系，保证了级联增益在数学上的可计算性与严密性，其作为

包含环境噪声在内的级联不确定性常数界 C1 =
1
2d

2
τ + χ0,hM

2
h + χ0,mM2

m > 0。

Step 3: 一致性误差项导数放缩：同理，将控制器代入一致性误差项。利用无向连通图拉普
拉斯矩阵性质及代数连通度 λ2(L) > 0，可得：

N∑
i=1

eTc,ie
′
c,i ≤ −γ1(t)λ2(L)

N∑
i=1

∥ec,i∥2−2s + C2 (50)
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where C2 > 0 为一致性项相关扰动界。

Step 4: 李雅普诺夫函数总导数放缩将 Step 2 与 Step 3 的放缩结果代入 V̇ (t)，可将级联

状态误差项统一放缩为如下包含估计网络 ISS 增益耦合的李雅普诺夫不等式形式：对于分数阶
参数 s ∈ (0, 0.5)，根据 ℓp 范数等价性理论，由于有 1− s < 1，低阶 ℓ1−s 范数严格支配高阶 ℓ1

范数。基于不等式 ∥x∥1−s ≥ ∥x∥1 ≥ N
−s
1−s ∥x∥1−s，可得如下放缩：

V̇ (t) ≤ −γ1(t)min(1, λ2(L))

(
N∑
i=1

∥ex,i∥2−2s +
N∑
i=1

∥ec,i∥2−2s

)
+ χ0∥ỹg(t)∥2 + C0 (51)

V̇ (t) ≤ −K0γ1(t)V (t)1−s + χ0∥ỹg(t)∥2 + C0 (52)

其中：K0 = 21−s min(1, λ2(L)) > 0 为常数，C0 = C1 + C2 > 0 为系统总扰动界。

Remark 6 (计算复杂度、通信开销与算法局限性讨论): 在工程应用中，算法的计算与通
信可行性是系统部署的关键。从计算复杂度来看，本文所提的三阶 DAT 估计器与 PT-ESO 均
为解析表达式，单步更新仅需本地代数计算和基本的低阶矩阵运算（不需要全局矩阵求逆或在

线 QP 规划），即使在 30 机或更大规模电网下，单机单步计算耗时仍低于 0.1 ms，具备优越的
计算可扩展性。从通信开销来看，动态事件触发机制（ETM）通过自适应调整采样频率，相比
传统周期性通信节省了高达 85% 的带宽开销；尽管为了验证耦合线路传输约束需要将邻居状态
嵌入通信向量（这微幅增加了单个数据包的大小），但在电网带宽允许范围内，这种开销换取零

约束违规与预设时间高精度收敛是完全值得的。

此外，对数障碍函数在收敛末期（t → Tc）由于边界约束变得极其陡峭，可能在数值仿真中

引入刚性（stiffness）问题。在实际数字实现中，通常需要对惩罚参数 ci(t) 进行饱和裁剪，使其

在约束范围内最大值处保持常数，从而在保证约束满足精度的同时避免数值溢出。本算法目前

的局限性在于其假设发电机成本函数为严格凸二次型，且通信网络为无向连通图。在未来工作

中，我们将进一步研究考虑发电机阀点效应的非凸非光滑成本、时变有向拓扑、以及通信时滞对

预设时间 DRA 稳定性的级联影响。
Step 5: 预设时间收敛证明（利用增益积分发散）控制输入中的时变增益 γ1(t) 显然满足：∫ Tc

0
γ1(t)dt =

∫ Tc

0

T 2
c

sTc(Tc − t)2
dt = lim

t→Tc

[
Tc

s(Tc − t)

]t
0

= +∞ (53)

即增益积分在预设时间 Tc 内趋于无穷，此发散特性为实现预设时间严格收敛的基石。

Step 6: 稳态收敛与预设时间极限分析在级联状态下，根据 3.1 节已证的估计层预设时间
收敛性，当 t ≥ TE 时，DAT 估计误差已单调收敛至常数上界：∥ỹg(t)∥2 ≤ M2

y ∝ εmin。在优化

时域 t ∈ [TE , Tc) 内，我们定义一个时变收缩边界 (time-varying contracting boundary):

Ω(t) =

V (t)
∣∣∣V (t) ≤

(
2(C0 + χ0M

2
y )

K0γ1(t)

) 1
1−s

 (54)

当 V (t) 处于该边界外部时，必然有 K0γ1(t)V (t)1−s > 2(C0 + χ0M
2
y )，代入可得：

V̇ (t) ≤ −K0

2
γ1(t)V (t)1−s < 0 (55)

这表明李雅普诺夫函数在边界外会严格单调递减，强制系统状态进入并锁定在动态边界的内部

Ω(t)。随着时间 t → Tc，由于 γ1(t) → ∞，动态边界的上限
(
2(C0+χ0M2

y )

K0γ1(t)

) 1
1−s → 0。所以系统内
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所有的误差都被强行挤压到零，即：

lim
t→Tc

V (t) → 0 (56)

Step 7: 级联系统输入状态稳定性（ISS）分析与双约束严格满足与边界正不变性反证法论
述：在级联框架下，底层 PT-ESO 的状态估计误差、DAT 的追踪偏差以及事件触发机制引发的
离散通信误差共同构成了上层最优控制系统的外部输入扰动项。根据级联系统的输入状态稳定

性（ISS）理论，由于上层最优控制系统对于有功功率估计偏差具备 ISS 特征，当底层 PT-ESO
和上层 DAT 估计误差在预设时间 Tpre = TE 内极速衰减至零邻域后，整个物理系统的有功功率

输出 xi,1(t) 将被强制拉回并锁定在由绝对触发阈值限值 εmin 决定的极小最优解邻域内。即：

lim
t→Tc

ex,i(t) ≤ O(εmin), lim
t→Tc

ec,i(t) ≤ O(εmin) (57)

针对正不变性的严格证明，若存在某一有限时刻 t1 ∈ [0, Tc)，系统轨迹试图逼近物理可行域

边界。此时，由于对数障碍惩罚项的存在，必然导致障碍函数在 t → t1 时趋于无穷大 B(x(t1)) →
∞。李雅普诺夫能量函数由于含有该发散项，亦必导致极限制发散，即 limt→t1 V (t) = ∞。然而，
级联稳定性已严格论证在全时域内均有 V (t) ≤ V (0) < ∞。发散极限制与系统李雅普诺夫有界
性产生绝对数学矛盾。因此，系统轨迹在任意时刻均无法逼近边界，即严格保证了可行域是一个

正不变集。这从根本上排除了对数障碍函数在求导过程中的可行域循环依赖论证。由此，物理系

统全程严格满足 Pmin
i < xi,1(t) < Pmax

i 与 ẋi,1(t) ∈ [Rmin
i , Rmax

i 的双重物理硬约束。证明完毕。

算法伪代码

6 仿真与实验验证

为了验证本文所提的预设时间分布式优化算法的有效性和优越性，本文构建了一个包含 4
台分布式发电机 (DC) 的微电网系统进行仿真测试，以及一个 IEEE-110 系统的 30 台大规模分
布式发电机的电网系统进行的仿真测试。

6.1 底层抗扰控制器的实物实验验证：管道无人机测试

由于惯性矩阵M(η) 是正定且非奇异的，姿态动力学可重新改写为如下二阶微分方程形式：

η̈ = M−1(η) [τ + dτ −C(η, η̇)η̇] (58)

在实际的管道近壁飞行环境中，无人机不仅受到外部风扰 dτ，还面临强烈的近壁效应（Wall
Effect）和吸地效应（Ground Effect）带来的气动干扰。为了便于底层抗扰控制器的设计，我们
针对姿态系统的单通道（以横滚或俯仰通道为例，记其状态量为 x1 = ηi, x2 = η̇i），将所有未建

模动态、内部交叉耦合以及外部复杂气动扰动定义为集总扰动 D(t)。因此，单通道姿态子系统

可统一表示为如下标准二阶形式：ẋ1 = x2

ẋ2 = f0(x1, x2) + b0u+D(t)
(59)

u0(t) = b−1
0 (ẍ1,d − f0 −K1e1 −K2e2) (60)
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表 2: The Proposed Three-Stage DAT Estimation Protocol
Input: Adjacency matrix A = [aij ], prescribed convergence bound T , integration step ∆t, barrier pa-
rameters σi1, σi2, σi3, σi4 > 0, power bounds Pmin

i , Pmax
i , and ramp-rate bounds Rmin

i , Rmax
i .

DAT Parameters: θ1, θ2, θ4 > 0

Cost Function: fi(xi,1, t) = ai(t)x
2
i,1 + bi(t)xi,1 + ci(t)

Output: Global average estimates ygi (t), y
h
i (t), y

m
i (t)

Initialization:
For each agent i ∈ V : Initialize states xi,1(t0), xi,2(t0), auxiliary variables φi(t0),Θi(t0),Υi(t0) = 0.
Calculate local initial gradient, Hessian, and mixed derivatives.

Main Loop: while t < T , for each i ∈ V do
Step 1: Compute local gradients
Compute local gradient ∇xi,1 f̃i, Hessian ∇xi,1xi,1 f̃i, and mixed derivative ∇xi,1tf̃i.
Step 2: Compute adaptive gain
Compute time-scaling function κ(t) and DAT gain γ(t) = θ1 + θ2

κ̇(t)
κ(t) .

Step 3: Event-triggered communication
if ∥yi(t)− yi,k∥2 ≥ δ(t)∥yi(t)∥2 + ε(t) then

Trigger communication, broadcast current yi(t), and update local held state yi,k = yi(t).
end if
Step 4: Update auxiliary variables and estimates
Update DAT auxiliary consensus states φi,Θi,Υi using neighbors’ states yj,k.
Update global average estimates ygi (t), y

h
i (t), y

m
i (t).

end while
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其中，u 为控制输入（即对应的力矩分配），b0 为系统标称控制增益，f0(x1, x2) 为已知的标称动

态，D(t) 表示未知集总扰动。使用的控制算法可参见我们之前在文献 [23, 24] 中的工作。
微电网资源分配与无人机姿态控制的物理及数学关联性说明：尽管本文的上层应用背景为

微电网资源分配，但底层的抗扰控制具有极高且普适在大规模高维非线性系统中的适用价值。同

步发电机的转子运动方程与四轴无人机单通道姿态系统在数学本质上高度一致，均可归结为标

准的二阶非线性动力学模型。在实际运行中，微电网面临的负荷波动及新能源波动，与无人机在

管道窄壁飞行中面临的非对称近壁效应及吸地效应气动力矩性质均可归结为标准的二阶非线性

形式。在物理执行惯性更大、气动工况更为极端、安全裕度极低的物理无人机硬件上开展示物实

验，不仅能全方位压榨 PT-ESO 对集总扰动的动态追踪边界，其无震荡、高精度的飞行表现更
是底层执行单元实现抗扰自适应、上层网络优化指令落地不可或缺的物理安全性佐证。

在实物实验平台搭建中，测试四轴无人机运行 PX4 固件（版本 v1.13.0），物理外形参数为
整机质量 1.85 kg，对角轴距 330 mm。实验增益的“工程调谐（Engineering Tuning）”方法如
下：首先断开非线性网络，采用比例-微分（PD）控制器驱动机组在安全无管壁环境中悬停并记
录反馈特性，逐步增大非线性反馈项 PT-ESO 增益 k2, k4 直至估计误差的方差达到全局极小且

电机不产生任何高频震颤为止。

虽然本文的上层应用背景为微电网资源分配，但底层所提的 PT-ESO 算法具有普适的二阶
系统抗扰控制价值。为了在真实的极端物理扰动环境下验证 PT-ESO 的有效性，本文搭建了四
旋翼无人机管道近壁飞行实验平台。无人机的姿态动力学（角度与角速度）是典型的二阶非线

性系统，而管道内的近壁效应（Wall Effect）与吸地效应（Ground Effect）构成了极其复杂、难
以精确建模的强非线性空气动力学扰动，这完美对应了本文底层物理系统面临的未知集总扰动

Di(t)。

实验设备采用直径为 1000mm 的 PVC 帆布管道，无人机轴距为 330mm，重量为 1.85kg，
搭载 Pixhawk 6c mini 飞控（运行 PX4 固件）。测试时，将无人机固定于调试架上，中心距管道
底部约 300mm，螺旋桨边缘距右侧管壁仅约 30mm，以人为制造强烈的非对称气动干扰。油门
统一设置为 50%，分别采用传统 PID 控制与本文提出的 PT-ESO 控制算法进行姿态悬停测试。

在 PT-ESO 算法的部署中，预设收敛时间参数设定为 Teso = 1 s，观测器带宽 ωo = 30，在
真实硬件部署中，为避开高频噪声并抑制电机的细微抖振，对参数进行了工程调谐（Engineering
Tuning），将增益参数设定为 k1 = 40, k2 = 100。通过 PX4 飞行日志提取 1000 个样本点进行
量化分析。实验结果表明，在传统 PID 控制下，受管道内强风扰影响，无人机横滚角与俯仰角
的平均跟踪误差分别为 0.37 度和 0.30 度，标准差高达 0.61 度和 0.47 度，系统存在明显的稳
态震荡。而采用本文 PT-ESO 算法后，横滚角与俯仰角的平均跟踪误差分别大幅降低至 0.20 度
和 0.18 度（分别减少了 46% 和 40%），标准差降低至 0.35 度和 0.30 度（分别减少了 43% 和
36%）。实物测试结果充分证明，PT-ESO 能够有效克服复杂物理环境中的强非线性扰动，在预
设时间内实现对未知扰动的精准观测与补偿，为本文所提的分布式优化框架提供了坚实可靠的

底层执行保障。

6.2 本节设计的 4 智能体微电网系统通信拓扑为一个无向连通环形图

各个发电机的成本函数定义为：

fi(t, pi) = aip
2
i + bipi + ci (61)
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图 2: Physical profile of the experimental quadrotor platform.

图 3: The quadrotor fixed inside the PVC CANVAS narrow flight tunnel.

图 4: Comparison of attitude stabilization performance: PT-ESO versus PID.
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其中动态系数的设计旨在模拟实际电网中因可再生能源波动和电网负荷随时间动态起伏产生的

等效发电成本波动：

ai(t) = 0.5 ∗ (2 + sin(πt
2
)) (62)

bi(t) = −6 + 3i+ 6 cos(0.5t) (63)

ci(t) = t (64)

其中每个发电机的物理约束以及爬坡率约束如表 1所示，算法的预设时间设计为 Tc = 10.0s，总

仿真时间为 T = 20.0s，仿真步长为 ∆t = 0.001, 分数基滑动流形参数为 s = 0.07, 动态事件触发
机制的参数选取为 δ0 = 1，β = 0.5, ε = 0.001, 障碍参数约束 σ1, σ2, σ3, σ4 为 0.1，0.2，3.0，0.5。

图 5: Dynamic active power outputs under dual hard constraints.

图 6: Output ramp rates of generators within physical limits.

其中图 5 表示的是 4 台发电机有功功率分配，图中虚线表示无约束条件下的理论最优解，
实线表示实际输出。可以观察到，当理论最优解处于安全可行域的时候，实际轨迹能实现高精度

跟踪。图 6 表示的是各发电机的爬坡率变化轨迹，显然在整个动态调节的过程中，所有发电机
的爬坡率都严格的限制在预设的物理边界内部，此外，得益于连续指数形预设时间滑动流形设

计，控制输入明显平滑，这不仅确保了速率约束的绝对满足，还有效避免了机械结构磨损，有很

强的实际工程应用价值。图 7 表示的是在对数坐标系下展示了全局梯度误差，与一致性误差的
演化过程，在理论分析下，两种误差的范数在预设时间 Tc = 10s 内实现了精确收敛到 10−4 级

别的极小邻域。图 8 是动态事件触发机制，记录了各智能体的动态事件触发时刻。本文设计的
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动态事件触发机制能够根据系统状态自适应调整通信频率，极大地节约了网络通信带宽。同时，

触发时间间隔始终严格大于零，从仿真层面再次印证了系统成功避免了芝诺现象的发生。

图 7: Global estimation and consensus error trajectories over time (log scale).

图 8: Discrete communication instants triggered by ETM for each agent.

6.3 大规模电网测试

为了验证本文所提出的预设时间分布式优化算法在大规模多智能体系统中的有效性，可扩

展性及优越性，本节在 IEEE-118 节点系统上进行了实验，如图 9 所示，构建了 30 台分布式发
电机 (DG)的微电网集群进行仿真测试。系统通信是无向连通图，各智能体的时变成本函数定义
如式 (59)，其中动态系数设计如下：

ai(t) = 0.5 ∗ (2 + sin(πt
2
)) (65)

bi(t) = −(4 + 0.1i+ 4 cos(0.5t)) (66)

ci(t) = t (67)

where, 每个发电机的物理约束功率上限随机设置为 75-90MW，功率下限设置为 0MW，爬坡率
约束如上，算法的预设时间设计为 Tc = 10.0s，总仿真时间为 T = 20.0s，仿真步长为 ∆t = 0.001,
分数基滑动流形参数为 s = 0.15, 动态事件触发机制的参数选取为 δ0 = 1，β = 0.5, ε = 0.001,
障碍参数约束 σ1, σ2, σ3, σ4 为 0.1，0.2，3.0，0.5。
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为定量验证算法的大规模可扩展性，下表给出了 30 节点系统与传统周期通信算法在通信带
宽、收敛精度及单步耗时等层面的量化对比数据：

图 9: IEEE-118 node topology graph representing the 30-generator microgrid cluster.

图 10: Optimization trajectory, ramp rates and convergence errors of 30-generator systems.

仿真结果如图 10 所示，其中图 10a 表示的是 30 台发电机功率分配的动态轨迹，图中虚线
表示无约束条件下的理论最优解，实线表示的是本文控制器驱动下的实际功率输出，可以观察

到，当理论最优解处于安全可行域的时候，实际轨迹能实现高精度跟踪。图 10b 表示的是各发
电机的爬坡率变化轨迹，显然在整个动态调节的过程中，所有发电机的爬坡率都严格的限制在

预设的物理边界内部，此外，得益于连续指数形预设时间滑动流形设计，控制输入明显平滑，这

不仅确保了速率约束的绝对满足，还有效避免了机械结构磨损，有很强的实际工程应用价值。图

10c 表示的是在对数坐标系下展示了全局梯度误差，与一致性误差的演化过程，在理论分析下，
两种误差的范数在预设时间 Tc = 10s 内实现了精确收敛到 10−4 级别的极小邻域。图 10d 是动
态事件触发机制，记录了各智能体的动态事件触发时刻。本文设计的动态事件触发机制能够根

据系统状态自适应调整通信频率，极大地节约了网络通信带宽。同时，触发时间间隔始终严格大

于零，从仿真层面再次印证了系统成功避免了芝诺现象的发生。
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6.4 考虑强耦合扰动与网络耦合约束的微电网仿真测试

为了全面验证本文所提的“上层分布式优化 + 底层 PT-ESO 抗扰”串级控制框架在极端恶
劣物理环境下的有效性，本节构建了一个包含 4 台分布式发电机的微电网系统进行深度仿真测
试。系统通信拓扑设定为无向连通环形图。

为了模拟实际电网中负荷与发电成本的剧烈波动，各发电机的时变成本函数 fi(xi,1, t) =

ai(t)x
2
i,1 + bi(t)xi,1 + ci(t) 的动态系数设计如下：

ai(t) = 0.5×
(
2 + sin

(
πt

2

))
bi(t) = − (6 + 3i+ 6 cos(0.5t))

ci(t) = t

(68)

在实际开放的物理环境中，微电网系统不可避免地会受到风光出力随机波动、内部未建模

动态以及邻居节点功率耦合等复杂因素的影响。为此，本文构造了如下包含外部时变项、本地非

线性项以及邻居状态耦合项的强非线性集总扰动 Di(t)：

D1(t) = 3.0 sin(2t) + 1.0 sin(x1,1) + 0.1(x2,1 + x3,1)

D2(t) = 3.0 cos(3t) + 1.5 cos(x2,1) +
0.5x23,1

x22,1 + 100.0

D3(t) = 2.0 sin(x3,1) + 2.5 cos(t) + 0.2x4,1

D4(t) = 2.0 sin(t) + 3.0 cos(x4,1) + 0.2x1,1

(69)

系统的物理约束参数设置如下：各发电机的局部功率输出上限分别为 80, 90, 85, 95 MW，下
限均为 0 MW；局部爬坡率约束统一限制在 [−80, 80] MW/s。特别地，为了验证本文对数障碍函
数处理网络耦合约束的优越性，设定相邻节点间的线路传输容量约束为 xi,1+xj,1 ∈ [40.0, 200.0]

MW。
算法的核心控制参数配置如下：总仿真时间 Ttotal = 20.0 s，仿真步长∆t = 0.001 s。底层 PT-

ESO的预设收敛时间设定为 Teso = 0.5 s，观测器带宽 ωo = 350.0，鲁棒补偿增益 krobust = 60.0。

上层分布式优化的预设收敛时间设定为 Tc = 10.0 s，分数阶参数 s = 0.07。障碍函数参数取值为

σ1 = 0.1, σ2 = 0.2, σ3 = 3.0, σ4 = 2.5。动态事件触发机制参数取值为 δ0 = 1.0, β = 0.5, εmin =

0.01。

仿真结果如图 11 所示（包含 6 个子图），具体分析如下：
1. 底层 PT-ESO 的强抗扰与预设时间收敛性能：如图 11(a) 与图 11(b) 所示，在面对包

含高频波动与邻居状态耦合的极端恶劣扰动 Di(t) 时，本文提出的 PT-ESO 实现了高精度的时
变扰动追踪。在 t ∈ [0, 0.5) s 的瞬态阶段，观测误差迅速衰减；当时间到达预设时间 Teso = 0.5

s 时，观测曲线与真实扰动高度吻合，观测误差 D̃i(t) 迅速收敛至零极小邻域。在 0.5 s 之后的
整个运行周期内，系统实现了高精度的追踪，彻底消除了高速时变扰动带来的滞后效应，为上层

优化提供了理想的无扰动执行环境。

2. 功率分配与网络耦合约束的“削峰”效应：图 11(c) 展示了各智能体的实际功率分配轨
迹与无约束理论最优解的对比，图 11(d) 展示了相邻节点功率之和的耦合约束满足情况。可以
清晰地观察到，在大部分时间段内，实际功率轨迹能够完美追踪无约束最优解；然而，当理论最
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优解导致相邻节点功率之和试图突破上限（如 Cmax = 200 MW）或下限时，对数障碍函数产生
的“虚拟斥力”瞬间介入，将实际轨迹平滑地限制在安全边界内，展现出平滑的“削峰填谷”控

流效果。整个动态调节过程中，系统状态严格满足局部与耦合双重硬约束，实现了全程零违规

（Zero-violation）。
3. 预设时间优化误差与动态事件触发机制：图 11(e) 在对数坐标系下展示了全局梯度误差∑

∥ex,i∥2 与一致性误差
∑

∥ec,i∥2 的演化过程。在预设时间 Tc = 10.0 s 之前，两种误差均呈现
出稳定的指数级下降趋势；当 t = 10.0 s时，误差范数精确收敛至 10−4 级别的极小邻域内，严格

验证了本文所提算法的预设时间全局收敛性。图 11(f) 记录了各智能体的动态事件触发时刻。在
初始误差较大时，系统触发较为密集以保证收敛速度；随着系统趋于稳态，触发间隔显著增大。

该机制在保证预设时间收敛精度的同时，极大地节约了网络通信带宽，且由于极小阈值 εmin 的

存在，仿真全程未发生芝诺现象。

图 11: Simulation results of 4-agent dispatching under strong disturbances and coupled con-
straints: (a) PT-ESO tracking curves, (b) PT-ESO errors, (c) power outputs, (d) coupled line
capacity satifaction, (e) log error convergence, (f) ETM instants.

24



6.5 算法对比与消融实验分析 (Comparative and Ablation Study)

为了定量验证所提级联控制框架中 PT-ESO 的必要性及其对整体优化性能的增量贡献，本
节在相同未知强耦合扰动下开展了消融实验对比。我们将本文提出的级联框架（PT-DAT + PT-
ESO）与不含主动抗扰观测器的经典渐近一致性算法（Benchmark algorithm）进行了量化对比。
实验的定量消融曲线如图 12 所示。从图 12(a) 可以观察到，得益于 PT-ESO 对集总外部扰动
及功率耦合项的极速重构与前馈补偿，本文算法即使在面临高度非线性扰动时，仍能保持极高

的追踪精度，系统状态在预设时间 Tc = 10 s 内精确收敛至最优解。相反，如图 12(b) 所示，不
含 PT-ESO 的传统方法在运行全过程中产生了严重的稳态滞后误差，且由于无法抵消非线性扰
动带来的稳态偏差，导致系统状态在暂态调整过程中多次偏离安全可行域，甚至引起了频繁的

物理约束违规。这组消融实验有力地证明了，将预设时间抗扰（PT-ESO）与分布式优化进行级
联，是实现恶劣物理环境下零约束违反、高精度预设时间优化必不可少的关键理论纽带。

图 12: Quantitative ablation curves: (a) proposed PT-DAT + PT-ESO cascading framework,
(b) benchmark asymptotic consensus algorithm without active disturbance observer.

7 结论

本文针对微电网在时变成本函数下的分布式资源分配问题，提出了一种兼顾双重物理硬约

束与预设时间收敛的新型分布式最优控制框架。

首先，为解决传统算法难以兼顾多重设备限制的难题，本文引入对数障碍函数与平滑截断

机制，将功率输出与爬坡率约束巧妙融入控制律，从理论与物理层面严格保证了系统运行的全

程无违例。其次，设计了基于动态事件触发的三阶分布式平均追踪（DAT）算法，实现了对全局
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一阶梯度、海森矩阵及时变混合偏导的精准协同估计；该机制在有效节约网络通信带宽的同时，

通过严格的绝对阈值下界设计彻底排除了芝诺现象。

在此基础上，本文创新性地提出了基于级联架构的预设时间滑动流形控制器。该控制器彻底

克服了传统时间缩放函数在收敛末期的数值奇异性与控制量爆炸问题，确保所有智能体在初始

可行域内，均能在预先设定的时间上界内精确收敛至时变全局最优轨迹 of极小邻域。基于李雅普
诺夫和级联系统 ISS理论的严格分析验证了闭环系统的收敛性。最后，仿真与实验结果充分验证
了所提算法在复杂动态场景下的强鲁棒性、极高的追踪精度以及卓越的规模独立性（Scalability）。
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