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摘要 随着工业智能系统的快速发展以及能源互联网的广泛应用, 工业软件在支持多节点协同计算

和解决复杂优化问题中发挥了关键作用. 然而, 能源互联网的分布式、多节点自治特点以及复杂网络

结构和实时动态调控需求, 对工业软件的实时性、收敛速率和适用范围提出了更高要求. 这些要求迫

切需要设计高效的分布式优化算法作为工业软件的核心支撑. 因此, 本文研究了时变通信拓扑下的分

布式非凸复合优化问题, 其中全局目标函数由光滑的非凸部分和非光滑的凸部分组成. 所提出的算法

利用逐次凸逼近 (successive convex approximation, SCA) 技术与梯度跟踪机制, 并引入类 Nesterov 动

量项以调整每次迭代的更新方向, 从而进一步提升算法的收敛速率. 理论证明了当动量参数低于设定

的上界时, 所提算法在固定步长条件下能够渐近收敛至所研究问题的平衡点集. 数值仿真实验进一步

验证了算法的有效性.

关键词 工业软件, 分布式非凸优化, 复合优化, 类 Nesterov 加速方法

1 引言

随着全球能源结构的转型和工业智能化的深度发展, 现代工业正迈向以智能化, 互联化为核心特

征的工业 4.0 时代 [1, 2]. 在这一背景下, 工业智能系统 [3, 4] 通过融合物联网、人工智能和大数据分析,

不仅推动了制造业的智能化生产,还在能源管理、交通运输和资源调度等领域具有广泛应用. 其中,能

源互联网作为工业智能系统的重要组成部分, 通过整合分布式清洁能源、智能电网和信息通信技术,

构建了 “横向多能互补, 纵向源 – 网 – 荷 – 储一体化协调” 的能源管理模式, 显著提升了能源利用效

率并推动能源消费的绿色化与智能化 [5].

能源互联网具有显著的分布式特性和多节点自治特点,其复杂的网络结构以及实时动态调控需求,

对支撑系统的工业软件设计提出了极高要求 [6, 7]. 在能源互联网中, 多节点协同优化能力和实时响应

性能是实现高效调度与稳定运行的关键. 为了满足能源互联网对于实时性和高效性的需求, 亟需设计

高效的底层算法作为工业软件的核心支撑. 尤其是在处理多节点协同计算时, 工业软件必须设计能够

引用格式: 李天成, 张坤朋, 徐磊, 等. 分布式类 Nesterov 加速非凸复合优化算法. 中国科学: 信息科学, 2025, 55: 1687–1700, doi:

10.1360/SSI-2025-0112

Li T C, Zhang K P, Xu L, et al. Distributed Nesterov-like accelerated non-convex composite optimization algorithm.

Sci Sin Inform, 2025, 55: 1687–1700, doi: 10.1360/SSI-2025-0112



李天成等 中国科学 :信息科学 2025年 第 55卷 第 7期 1688

适应复杂通信拓扑和动态网络环境的优化算法, 才能实现对能源互联网的高效调度和控制. 在这一背

景下, 分布式优化算法因其利用节点间的信息交互与本地计算逐步优化全局目标的特点, 逐渐成为能

源互联网领域的研究热点 [8∼10]. 例如,文献 [9,10]所提算法通过节点间的信息交互与本地计算逐步优

化系统的全局目标, 已广泛应用于能源互联网的区域自治优化调度和频率快速恢复, 在维持多能源系

统实时供需平衡的同时有效降低全网的调节成本. 然而, 这些算法的收敛速度较慢, 难以满足大规模

系统对实时性的要求. 为此, 设计能够适应复杂通信拓扑和动态网络环境的高效分布式优化算法, 已

成为当前能源互联网领域的研究热点.

近年来,分布式加速优化算法逐渐成为研究焦点. 文献 [11∼15]分别提出了分布式比例积分算法、

分布式零梯度和算法、加速型去中心化对偶平均算法、分布式精确一阶算法和 Nesterov 动量加速算

法, 这些算法旨在加速求解全局目标函数的最优值点. 其中, Nesterov 动量法作为一种广泛应用的梯

度加速技术,能够显著提升算法的收敛速度,并已被广泛应用于多种分布式算法中 [16∼20]. 针对静态通

信拓扑, 文献 [18] 提出了一种分布式 Nesterov 加速算法, 并针对强凸和一般凸的目标分别给出了不同

的参数设定和理论收敛分析. 文献 [19] 利用 AB/Push-Pull 梯度跟踪技术 [21] 和 Nesterov 动量, 提出

了 FROZEN 算法. 在此基础上, 针对时变通信拓扑, 文献 [20] 结合重球动量和 Nesterov 动量, 提出了

一种新型的分布式加速优化算法.

上述研究均假设局部目标函数为凸函数, 然而在实际应用中, 局部目标函数也可能呈现光滑非凸

– 非光滑凸的复合形式. 这类具有复合形式的非凸优化问题广泛应用于能源互联网中的分布式经济调

度、多能流协同优化和分布式储能优化调度等领域 [22∼24]. 针对具有光滑非凸 – 非光滑凸复合结构

的非凸优化问题, 文献 [25, 26] 分别提出了分布式近端梯度法 (distributed proximal gradient method,

DPGM)和分布式迭代软阈值算法 (distributed iterative soft-thresholding algorithm, DISTA).这两种算

法均包含光滑非凸部分的梯度下降和非光滑凸部分的近端算子操作,并且都要求所有智能体的局部目

标函数的非光滑凸部分相同.针对静态通信拓扑,文献 [27]利用 SCA (successive convex approximation)

技术和梯度跟踪机制, 引入了类 Nesterov 动量项, 并证明了在局部目标函数为光滑非凸 – 非光滑凸的

情况下, 所提出的算法能够渐近收敛至平衡点集. 针对时变通信拓扑, 文献 [28] 提出了基于 SCA 技术

的 NEXT算法,并证明在衰减步长条件下,该算法能够有效地处理具有光滑非凸 –非光滑凸结构的非

凸复合优化问题. 文献 [29] 在文献 [28] 的基础上提出了 SONATA 算法, 并证明了算法在固定步长条

件下能够渐近收敛至平衡点集. 受文献 [28, 29] 及 Nesterov 动量方法 [20, 27] 的启发, 针对时变通信拓

扑,本文基于 SCA技术和梯度跟踪机制,引入了类 Nesterov动量项,设计了一种分布式加速非凸复合

优化算法.

本文的主要贡献可以总结如下.

(1) 文献 [20] 研究的分布式加速算法要求全局目标函数同时具有强凸性和光滑性, 而本文则聚焦

于具有光滑非凸 – 非光滑凸复合形式的优化问题, 其复杂性更高且适用范围更广. 相比文献 [28, 29],

本文通过引入类 Nesterov 动量项, 不仅加速了算法的收敛速度, 还严格证明了该算法在光滑非凸 – 非

光滑凸复合优化问题中对平衡点集的渐近收敛性. 尽管文献 [27]已结合类 Nesterov动量法,但其方法

仅适用于静态通信拓扑, 而本文的研究则面向更具挑战性的时变通信拓扑.

(2)针对处理光滑非凸 –非光滑凸及约束优化问题可能面临的挑战 (例如当目标函数的 (次)梯度

无界时, 传统的优化误差和一致性误差分离处理方法 [28, 30] 不再适用), 本文结合加权平均动力学、一

致性和梯度跟踪机制, 构建了一种新的李雅普诺夫 (Lyapunov) 函数, 并提出了相应的下降技术, 用于

分析加速算法的收敛性. 值得注意的是, 本文提出的分布式加速非凸复合优化算法不需要目标函数的

(次) 梯度在约束集上一致有界, 从而显著降低了算法的适用条件限制.

符号说明. 在本文中, 非负自然数集 (正自然数集) 记为 N+(N++). 向量 x 被视为列向量; 矩阵

用粗体字母表示. 本文在欧几里得 (Euclidean) 空间 Rm 上工作, 采用标准欧几里得范数, 记作 ∥·∥; 当
∥·∥ 的运算对象为矩阵时, 默认使用谱范数. 对于其他类型的向量或矩阵范数, 例如 ℓ1-范数或无穷范
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数, 用 ∥·∥p 表示, 其中 p 表示对应的范数类型. 向量 x 的转置记为 xT. 克罗内克 (Kronecker) 积用符

号 ⊗表示. 本文用 1表示所有元素均为 1的向量,用 I表示单位矩阵;在不引起歧义的情况下,向量 1

和单位矩阵 I 的维度将根据上下文隐含确定而不显式标注. 给定 I ∈ N++, 定义集合 [I] , {1, . . . , I}.
⌊·⌋ 表示向下取整.

2 问题描述和算法设计

2.1 问题描述

本文研究了多智能体网络下的分布式非凸复合优化问题, 该网络由 I 个智能体组成, 其目标是协

作解决以下优化问题:

min
x∈K

U (x) ,
I∑

i=1

fi (x)︸ ︷︷ ︸
F (x)

+G (x) , (1)

其中 x 是全局决策变量, 局部目标函数 fi : Rm → R 为智能体 i ∈ {1, . . . , I} 的光滑非凸代价函数, G

是一个非光滑凸函数, K ⊆ Rm 是闭凸集. 每个智能体 i仅知晓自身的局部目标函数 fi (以及 G和 K),

并通过与邻居节点的信息交互, 协作求解问题 (1).

智能体之间通过通信网络进行信息交换. 在每个离散时间槽 n 下, 通信网络被建模为一个时变无

向图 Gn = ([I], En,An). 其中, [I] = {1, . . . , I} 表示智能体集合; En 表示智能体之间的通信链路集合;

若 (i, j) ∈ En, 则表示智能体 i 和 j 之间可以通信; An =
(
anij

)I
i,j=1

表示对应的加权邻接矩阵.

现对问题 (1) 作如下假设.

假设1 (1) K 是非空的闭凸集;

(2) 每个 fi 在包含 K 的开集上属于 C1 (一阶连续可微) 类函数;

(3) 每个 ∇fi 在 K 上是 Li-Lipschitz 连续的;

(4) G : K → R 是凸的;

(5) U 在集合 K 有下界.

假设图 {Gn}n∈N+
满足如下连通性条件.

假设2 图 {Gn}n∈N+
是 B连通的,即存在一个整数 B > 0,使得对于所有 k > 0,由边集 ∪k+B−1

t=k Et

构成的图是连通的.

加权矩阵 An =
(
anij

)I
i,j=1

是一个时变的、双随机且对称的权重矩阵, 其非零元素的分布与图 Gn

的拓扑结构相一致, 具体满足如下假设.

假设3 (1) anii > κ > 0, ∀i ∈ [I];

(2) anij > κ > 0, 如果 (i, j) ∈ En; 否则 anij = 0.

假设4 矩阵 An 是双随机且对称的, 即满足以下条件:

1TAn = 1T, (An)
T
= An. (2)

2.2 算法设计

为求解问题 (1), 在设计分布式优化算法时, 主要面临两个挑战: (1) 函数 F 具有非凸性; (2) 各智

能体无法获得关于函数 F 的全局信息. 为应对上述难题, 本文采用 SCA 技术 (步骤 1) 与梯度跟踪机

制 (步骤 2) 相结合的分布式求解框架. 具体如下.
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步骤1 由于 F 的非凸性, 直接求解问题 (1) 可能导致计算成本过高. 因此, 可以选择以某种适

当方式对问题 (1) 进行近似. 具体地, 每个智能体 i 维护一个关于优化变量 x 的本地估计 x(i), 并对

F (x(i)) =
∑I

j=1 fj(x(i)) 进行如下近似处理: (1) 在每次迭代 n 中, 将非凸的 fi(x(i)) 替换为一个强凸

的近似函数, 例如 f̃i(·;xn
(i)) : K → R, 该函数依赖于当前迭代点 xn

(i); (2) 将
∑

j ̸=i fj(x(i)) 在 xn
(i) 处线

性化. 具体而言, 其 SCA 更新过程如下.

在每次迭代 n 时, 给定当前迭代点 xn
(i), 每个智能体 i 通过求解下式更新其状态:

x̂(i)(x
n
(i)) , argmin

x(i)∈K

{
f̃i(x(i);x

n
(i)) + π̂(i)(x

n
(i))

T(x(i) − xn
(i)) +G(x(i))

}
, (3)

其中, f̃i(x(i);x
n
(i)) 可被视为函数 fi(x(i)) 在点 xn

(i) 处的一种局部强凸近似, 并同时保留 fi(x(i)) 的一

阶性质. 代理函数 f̃i 的选取需满足命题 A1 (见附录 A) 中的条件, 其详细形式可参考文献 [27∼29].

π̂(i)(x
n
(i)) 是函数

∑
j ̸=i fj(x(i)) 在 xn

(i) 处的梯度, 即 π̂(i)(x
n
(i)) =

∑
j ̸=i ∇fj(x

n
(i)).

通过 SCA 技术, 将问题 (1) 的平衡点转化为关于映射 x̂(i) (·) 的不动点 (见引理 A1).

步骤2 式 (3) 中的 x̂(i)(x
n
(i)) 并非完全分布式的, 因为 π̂(i)(x

n
(i)) 的计算需要依赖于所有的

∇fj(x
n
(i)). 然而, 在智能体 i 的本地环境下这些信息无法获得. 为了解决该问题, 本文采用梯度跟

踪机制,用本地估计 π̃(i)(x
n
(i))代替全局梯度 π̂(i)(x

n
(i)). 具体地,在每次迭代 n时,给定当前迭代值 xn

(i)

和 yn
(i), 智能体 i 解决问题 (1) 的一个凸近似形式, 即

x̃(i)(x
n
(i);y

n
(i)) , argmin

x(i)∈K

{
f̃i(x(i);x

n
(i)) + π̃(i)(x

n
(i))

T(x(i) − xn
(i)) +G(x(i))

}
, (4)

其中 π̃(i)(x
n
(i)) , I · yn

(i) −∇fi(x
n
(i)), y

n
(i) 的目标是跟踪梯度的平均值, 即

lim
n→∞

∥∥∥∥∥∥I · yn
(i) −∇fi(x

n
(i))−

∑
j ̸=i

∇fj(x
n
(i))

∥∥∥∥∥∥ = 0. (5)

为了仅用本地估计使式 (5) 成立, 需要引入一个包含校正项的分布式一致性算法 (6).

具体地, 用 δn(i) ∈ Rm 表示在第 n 次迭代中引入到智能体 i 的更新中的校正项. 给定 xn
(i), 则引入

校正项后的分布式一致性算法描述如下:

xn+1
(i) =

I∑
j=1

anijx
n
(j) + δn+1

(i) . (6)

若假设 3 和 4 成立, 则式 (6) 可通过分布式方式实现: 每个智能体 i 仅使用从其当前邻居 (及自

身) 接收到的信息 anijx
n
(j) 来更新其变量. 利用引入校正项后的分布式一致性算法 (6) 更新 yn

(i), 其中

校正项 δn+1
(i) = ∇fi(x

n+1
(i) )−∇fi(x

n
(i)). 由此得到的梯度跟踪机制可表示为

yn+1
(i) =

I∑
j=1

anijy
n
(j) +∇fi(x

n+1
(i) )−∇fi(x

n
(i)). (7)

在此基础上,受 Nesterov动量方法 [27] 的启发,本文提出了一种分布式加速非凸复合优化算法 (见

算法 1). 其中, α 是正步长, β 是正动量参数, 用于在每个时间步中修正梯度. f̃i(x(i); s
n
(i)) 是根据命题

A1 得到的 fi 的凸近似函数. 在式 (8) 中, 执行与凸近似函数、非光滑凸函数 G(x(i)) 和全局梯度估

计 π̃n
(i) 相关的局部最小化操作. 随后, 根据式 (8) 中获得的局部估值 x̃n

(i)(s
n
(i);y

n
(i)) 调整变量 sn(i), 并令

x
n+1/2
(i) 表示修正后的变量. 式 (10) 是一个常见的平均操作, 确保变量 x

n+1/2
(i) 在所有 i ∈ [I] 中达成一

致. 然后, 式 (11) 使用动量项对变量 xn+1
(i) 的更新进行进一步调整, 式 (12) 使用梯度跟踪来估计全局

函数的梯度值.



李天成等 中国科学 :信息科学 2025年 第 55卷 第 7期 1691

算法 1 分布式类 Nesterov 加速非凸复合优化算法.

输入: n = 0, s0
(i)

= x0
(i)
∈ K, y0

(i)
= ∇fi(s0(i)), π̃(i)(s

0
(i)

) = I · y0
(i)
−∇fi(s0(i)), ∀i ∈ [I].

1: 终止条件判断: 若 sn 满足终止条件, 则终止算法, 否则继续迭代;

2: 局部 SCA 优化: 每个智能体 i 局部计算

x̃(i)(s
n
(i);y

n
(i)) = argmin

x(i)∈K

{
f̃i(x(i); s

n
(i)) + (π̃(i)(s

n
(i)))

T(x(i) − sn(i)) +G(x(i))
}
; (8)

3: 局部变量更新: 每个智能体 i 更新其局部变量

x
n+1/2
(i)

= sn(i) + α(x̃n
(i) − sn(i)); (9)

4: 一致性更新

xn+1
(i)

=
I∑

j=1

anijx
n+1/2
(j)

; (10)

5: 分布式类 Nesterov 加速方法

sn+1
(i)

= xn+1
(i)

+ β(xn+1
(i)
− sn(i)); (11)

6: 梯度跟踪

yn+1
(i)

=

I∑
j=1

anijy
n
(j) +∇fi(s

n+1
(i)

)−∇fi(sn(i)); (12)

7: 参数 π̃(i)(s
n
(i)

) 更新

π̃(i)(s
n+1
(i)

) = I · yn+1
(i)
−∇fi(sn+1

(i)
); (13)

8: 迭代计数更新: n← n+ 1, 返回 1;

输出: 算法终止时的解.

3 性能分析

本节进行算法的收敛性分析及其理论证明. 为便于后续分析, 首先对涉及的重要符号和参数进行

统一定义. 为简化表述, 式 (8) 中的 x̃(i)(s
n
(i);y

n
(i)) 将用 x̃n

(i) 代替.

接下来, 定义:

(a) 全局向量

gn
(i) = ∇fi(s

n
(i)), g

n =
[
(gn

(1))
T, . . . , (gn

(I))
T
]T

, sn =
[
(sn(1))

T, . . . , (sn(I))
T
]T

,

yn =
[
(yn

(1))
T, . . . , (yn

(I))
T
]T

, x̃n =
[
(x̃n

(1))
T, . . . , (x̃n

(I))
T
]T

;

(b) 平均估计

sn =
1

I

I∑
i=1

sn(i), y
n =

1

I

I∑
i=1

yn
(i), g

n =
1

I

I∑
i=1

gn
(i);

(c) 一致性偏差

ens = sn − 1I ⊗ sn, eny = yn − 1I ⊗ yn,

∆x̃n
(i) = x̃n

(i) − sn, ∆x̃n = x̃n − 1I ⊗ sn,∆sn(i) = x̃n
(i) − sn(i), ∆sn = x̃n − sn;

(d) 基于 Li, L̃i 和 τi 的定义, 引入参数

L =
I∑

i=1

Li, Lmax = max
16i6I

Li, L̃max = max
16i6I

L̃i, cτ = min
16i6I

τi, cL =
(
L
√
I + Lmax + L̃max

)
/I.
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设 {sn , (sn(i))
I
i=1}n∈N+ 为算法 1 生成的序列, 其收敛性通过以下两个方面衡量: 一是平均序列

sn , (1/I) ·
∑I

i=1 s
n
(i) 与最优解之间的距离; 二是局部变量 sn(i) 之间的一致性误差. 距离平衡点的度量

由以下函数定义:

J (sn) ,
∥∥∥∥sn − argmin

z∈K

{
∇F (sn)

T
(z− sn) +

1

2
∥z− sn∥2 +G (z)

}∥∥∥∥ . (14)

J 是一个连续的平稳性度量 [31], 且当且仅当 s∞ 为问题 (1)的平衡点集时, J (s∞) = 0. 在第 n次

迭代中, 一致性误差定义为 D(sn) , ∥sn − 1I ⊗ sn∥, 该误差衡量了当前节点的状态 sn 与平均状态 sn

之间的偏离程度,反映了系统的一致性收敛情况. 当且仅当所有的 sn(i) 达到一致时, D 的值为零. 将度

量指标 J 和 D 结合起来, 构造出一个综合的度量函数, 即 M(sn) , J (sn)
2
+D(sn)2. 基于上述度量

函数, 本文将给出算法 1 的主要收敛结果.

定理1 若假设 1∼4 成立, 且算法 1 的固定步长 α 满足:

α 6 min

{
(σ2(1− ρ̃)/B − (B + 1/ε+B/ε)(β + β

√
I)2)1/2

(2(B + 1/ε+Bε))1/2(1 + β
√
I)

,

cτ
I

(
(1 + β)L

I
+ 2

√
c△

1− σ2
cL + 2

√
c⊥ +

c△c∧
1− σ2

)−1
}
, (15)

其中

σ ∈ (0, 1) , ρB ,
(
1− κ/2I2

) 1
2 , ε ∈

(
0, (1− ρ2B)/

(
2Bρ2B

))
,

ρ̃ = ρ2B + 2Bρ2Bε, β ∈
(
0, σ

√
(1− ρ̃)/

(
(1 +

√
I)
√

B (B + 1/ε+B/ε)
))

.

则有 limn→∞ M(sn) = 0.

证明 算法 1 (参见式 (11) 和 (12)) 可以被简化为以下紧凑形式:

sn+1 = Ân (sn + α∆sn) + β∆θn, yn+1 = Ânyn + gn+1 − gn, (16)

其中, Ân = An ⊗ Im, ∆θn = xn+1 − sn . 由算法 1 生成的序列 sn 和 yn 的动态形式如下所示:

sn+1 = sn +
(1 + β)α

I

(
1T
I ⊗ Im

)
∆x̃n, yn+1 = yn + gn+1 − gn. (17)

本文研究了 U 在 sn 轨迹上的动态特性. 为此, 定义优化输入 α ∥∆x̃n∥, 以及一致性误差 ∥ens ∥ 和
跟踪误差 ∥eny∥ 在连续 B 次迭代中的累计平方和如下:

En
∆x̃ ,

B−1∑
t=0

α2
∥∥∆x̃n+t

∥∥2, En
s⊥

,
B−1∑
t=0

∥∥en+t
s

∥∥2, En
y⊥

,
B−1∑
t=0

∥∥en+t
y

∥∥2. (18)

为分析序列
{
U
(
sn+B+k

)}
n∈N+

的收敛性, 首先将 En
s⊥ 和 En

y⊥ (即式 (A7) 中的项 iii, 见引理

A5) 作为 En
∆x̃ 的函数加以界定 (见引理 A7). 在引理 A7 的基础上, 进一步证明序列 {En

s⊥}n∈N+ 和

{En
y⊥}n∈N+ 的可加性 (见引理 A9). 然后利用引理 A7 和 A9, 构建一个新的李亚普诺夫函数, 其收敛

性意味着 {En
∆x̃}n∈N+ 的可加性, 从而进一步说明所有误差序列的收敛性, 正如定理 1 所述.

将式 (A7) 和 (A18) (分别乘以 (1 + β) /2) 相加后, 得到

B−1∑
k=0

U(sn+B+k) +
1 + β

2
ξ−1
y

B−1∑
k=0

k + 1 + (B − k − 1) ρ̃

1− ρ̃

∥∥en+B+k
y

∥∥2
+

1 + β

2µmin

(
cLξ

−1
x + ξ−1

y c∧
)B−1∑

k=0

k + 1 + (B − k − 1) ρ̃

1− ρ̃

∥∥en+B+k
s

∥∥2
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6
B−1∑
k=0

U(sn+k) +
1 + β

2
ξ−1
y

B−1∑
k=0

k + 1 + (B − k − 1) ρ̃

1− ρ̃

∥∥en+k
y

∥∥2
+

1 + β

2µmin

(
cLξ

−1
x + ξ−1

y c∧
)B−1∑

k=0

k + 1 + (B − k − 1) ρ̃

1− ρ̃

∥∥en+k
s

∥∥2 − (1 + β)cτ
2I

B−1∑
k=0

B−1∑
t=0

α∥∆x̃n+k+t∥2

+
1 + β

2

(
(1 + β)L

I
+ cLξx + ξy + ξ−1

y c⊥

)B−1∑
k=0

En+k
∆x̃ +

1 + β

2µmin

(
cLξ

−1
x + ξ−1

y c∧
)
c△

B−1∑
k=0

En+k
∆x̃ , (19)

定义

V n ,
B−1∑
k=0

U(sn+k) +
1 + β

2
ξ−1
y

B−1∑
k=0

k + 1 + (B − k − 1) ρ̃

1− ρ̃

∥∥en+k
y

∥∥2
+

1 + β

2µmin

(
cLξ

−1
x + ξ−1

y c∧
)B−1∑

k=0

k + 1 + (B − k − 1) ρ̃

1− ρ̃

∥∥en+k
s

∥∥2, (20)

和

γ =
(1 + β)cτ

2I
− (1 + β)α

2

(
(1 + β)L

I
+ cLξx + ξy + ξ−1

y c⊥ +
c△
µmin

(
cLξ

−1
x + ξ−1

y c∧
))

. (21)

将式 (20) 和 (21) 代入式 (19), 即可得到 V n 所需的下降性质, 对于足够大的 n 有以下成立:

V n+B 6 V n −
B−1∑
k=0

B−1∑
t=0

αγ
∥∥∆x̃n+k+t

∥∥2. (22)

定理 1 的证明分为两个步骤, 具体如下.

在步骤 1 中, 目标是证明 limn→∞ D(sn) = 0. 为此, 首先利用 Lyapunov 函数的下降性质和引

理 A4, 证明 limn→∞ ∥∆x̃n∥ = 0, 然后再结合引理 A8, 进一步证明 limn→∞ D(sn) = 0, 其中 α 满足

式 (15). 在步骤 2 中, 目标是证明 limn→∞ J (sn) = 0. 为此, 将 J (sn) 拆解为
∥∥x̂(i) (s

n)− sn
∥∥ 和∥∥s (sn)− x̂(i) (s

n)
∥∥ 两部分, 并分别分析其收敛性. 首先利用引理 A1、引理 A3 和步骤 1 的结论, 证明

limn→∞
∥∥x̂(i) (s

n)− sn
∥∥ = 0. 然后利用一阶最优条件, 证明 limn→∞

∥∥s (sn)− x̂(i) (s
n)
∥∥ = 0. 通过以上

两部分的分析, 最终可以得出 limn→∞ J (sn) = 0.

步骤1 为了使 V n 具有所需的下降性质, 需选择 α 使得 γ > 0. 将 αmax (参见式 (A15)) 和

µmin = 1− σ2 的表达式代入 (21), 可以验证, 当 α 6 αmax 且 α 还满足以下条件时, 有 γ > 0.

α 6 cτ
I

(
(1 + β)L

I
+ cLξx +

c△cL
1− σ2

ξ−1
x + ξy +

(
c⊥ +

c△c∧
1− σ2

)
ξ−1
y

)−1

, (23)

其中 ξx, ξy > 0 为自由参数. 上述上界的最大值由以下公式确定:

ξx =

√
c△

1− σ2
, ξy =

√
c⊥ +

c△c∧
1− σ2

, (24)

将式 (24) 代入式 (23) 可得

α 6 cτ
I

(
(1 + β)L

I
+ 2

√
c△

1− σ2
cL + 2

√
c⊥ +

c△c∧
1− σ2

)−1

. (25)

结合 α 6 αmax 和式 (25), 可以得到 α 的最终界限 (15). 在满足 (15) 的条件下, 利用式 (22) 和引

理 A4,可以得出 limn→∞ ∥∆x̃n∥ = 0. 根据引理 A8,进一步得到 limn→∞ ∥ens ∥ = 0和 limn→∞ ∥eny∥ = 0,

即 limn→∞ D(sn) = 0.
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图 1 (网络版彩图) xn
(1), x

n
(2) 和 xn

(3) 的值.

Figure 1 (Color online) Values of xn
(1)

, xn
(2)

and xn
(3)

.

图 2 (网络版彩图) M (xn) 随迭代次数的变化.

Figure 2 (Color online) Variation of M (xn) with the
number of iterations.

步骤2 在步骤 1 中, 本文证明了以下 3 点: (i) limn→∞ ∥∆x̃n∥ = 0; (ii) limn→∞ ∥ens ∥ = 0;

(iii) limn→∞ ∥eny∥ = 0. 接下来证明 limn→∞ J(sn) = 0. 回忆 J(sn) , ∥s(sn) − sn∥ 的定义, 为了简

化记号, 设 s(sn) , argminz∈K{∇F (sn)T(z− sn) + 1
2∥z− sn∥2 +G(z)}. 由于 J(sn) 6 ∥x̂(i)(s

n)− sn∥+
∥s(sn)− x̂(i)(s

n)∥, 因此, 只需证明右侧的两个项在渐近意义下均趋于零即可. 下文对此进行证明.

(1) limn→∞ ∥x̂(i)(s
n)− sn∥ = 0. 为证明 ∥x̂(i)(s

n)− sn∥ 在渐近意义下趋于零, 对其进行如下界定

∥x̂(i)(s
n)− sn∥ 6 ∥x̂(i)(s

n)− x̂(i)(s
n
(i))∥+ ∥x̂(i)(s

n
(i))− x̃n

(i)∥+ ∥x̃n
(i) − sn∥. 结合引理 A1、引理 A3 以及

结论 (i)∼(iii), 可以得出 limn→∞ ∥x̂(i)(s
n)− sn∥ = 0.

(2) limn→∞ ∥s(sn) − x̂(i)(s
n)∥ = 0. 利用 s(sn) 和 x̂(i)(s

n) 的一阶最优条件, 可以对它们的差异进

行如下界定:∥∥s (sn)− x̂(i) (s
n)
∥∥ 6

∥∥∥∇f̃i
(
x̂(i) (s

n) ; sn
)
−∇fi (s

n)− x̂(i) (s
n) + sn

∥∥∥
6

∥∥∥∇f̃i
(
x̂(i) (s

n) ; sn
)
−∇f̃i

(
x̂(i) (s

n) ; x̂(i) (s
n)
)∥∥∥+

∥∥∇fi
(
x̂(i) (s

n)
)
−∇fi (s

n)
∥∥+

∥∥x̂(i) (s
n)− sn

∥∥
6 (L̃i + Li + 1)

∥∥x̂(i) (s
n)− sn

∥∥ . (26)

利用结论 (1), 可以得到 limn→∞
∥∥s (sn)− x̂(i) (s

n)
∥∥ = 0, 进而得到 limn→∞ J (sn) = 0.

4 数值仿真

为便于说明, 本文考虑一个简单的分布式非凸优化问题, 即 U (x) =
∑3

i=1 fi (x) + ∥x∥1. 该问题发
生在包含 I = 3 个智能体的拓扑上. 其中局部目标函数 fi 具体描述如下:

f1 (x) =


(
x3 − 16x

)
(x+ 2) , if |x| 6 10,

4248x− 32400, if x > 10,

−3112x− 25040, if x < −10,

f2 (x) =


(
0.5x3 + x2

)
(x− 4) , if |x| 6 10,

1620x− 12600, if x > 10,

−2220x− 16600, if x < −10,

f3 (x) =


(x+ 2)

2
(x− 4) , if |x| 6 10,

228x− 2016, if x > 10,

228x− 1984, if x < −10.
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通信拓扑 Gn 的选择方式如下: 每两个连续时间段的连通图被选择为以下两种随机设定的信息交

换图组合: ([3] , 1 ↔ 2, 2 ↔ 3), ([3] , 1 ↔ 2, 1 ↔ 3) 或者 ([3] , 1 ↔ 2, 1 ↔ 3), ([3] , 1 ↔ 2, 2 ↔ 3). 显然, 这

样的通信拓扑序列是 4 强连通的. 此外, 假设 1∼4 对于函数 U 成立, 本文设置 α = 0.003 和 β = 0.2,

初始代理估计值 x0
(1) = −5, x0

(2) = 1和 x0
(3) = 3, 然后应用算法 1来保证渐近收敛到平衡点, 仿真效果

如图 1 和 2 所示. 从图 1 可以看出算法 1 收敛到平衡点 x = 2.45. 图 2 显示了算法 1 相比于未进行

加速的 SONATA 算法 [29] 有着更快的收敛速度.

5 总结

本文设计了一种分布式类 Nesterov 加速非凸复合优化算法, 适用于通信拓扑时变的多智能体网

络. 该算法结合 SCA 技术与梯度跟踪机制, 并引入类 Nesterov 动量项, 以提升算法的收敛效率. 理论

证明了当固定步长和动量参数小于给定的上界时, 所提算法渐近收敛至所考虑问题的平衡点集. 未来

研究将聚焦于如何进一步提高算法的收敛速度, 以拓展其在实际工程中的应用价值.
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附录 A

代理函数 f̃i 的选取需满足以下条件.

命题A1 设 f̃i : K×K → R 是关于第 1 个变量的 C1 函数, 并满足以下要求:

(1) ∇f̃i (x;x) = ∇fi (x), ∀x ∈ K;
(2) f̃i (·;y) 在 K 上关于 τi 是一致强凸的;

(3) ∇f̃i (x; ·) 在 K 上是关于常数 L̃i 一致 Lipschitz 连续的;

其中, ∇f̃i (x;y) 表示函数 f̃i 关于第 1 个变量在点 (x,y) 处的偏导数.

映射 x̂(i) (·) 具有以下性质.

引理A1 (文献 [31] 中的命题 8) 每个映射 x̂(i) (·) (参见式 (3)) 满足以下性质:

(1) x̂(i) (·) 在 K 上是 L̂-Lipschitz 连续的, 即存在一个有限的常数 L̂ > 0, 使得∥∥x̂(i) (z)− x̂(i) (w)
∥∥ 6 L̂ ∥z−w∥ , ∀z,w ∈ K; (A1)

(2) 映射 x̂(i) (·) 的不动点集合与问题 (1) 的平衡点集合一致.

为了便于引出引理 A2, 先将包含校正项的分布式一致性算法 (6) 以矩阵 – 向量形式重写为

xn+1 = Ânxn + δn+1, (A2)

其中

xn ,
[
(xn

(1))
T, . . . , (xn

(I))
T
]T

, δn,
[
(δn(1))

T, . . . , (δn(I))
T
]T

, Ân = An ⊗ Im. (A3)

引理 A2 为后续引理 A6 的证明提供了基础, 现表述如下.

引理A2 (文献 [29]中的命题 1) 设 {Gn}n∈N+
为满足假设 2的一系列时变无向图, {xn}n∈N+

是通过包含校正项

的分布式一致性算法 (A2) 生成的序列, 其中权重矩阵 {An}n∈N+
满足假设 3 和 4. 那么, 一致性偏差的动态衰减满足

∥enx∥ 6 λk
∥∥∥en−k

x

∥∥∥+ λt
k−1∑
t=0

∥∥δn−t
∥∥, ∀n, k ∈ N+, n > k, (A4)

其中 enx , xn − 1I ⊗
∑I

i=1 x
n
(i)

, λt , min{1, (ρ)⌊t/B⌋}, ρ ,
(
1− κ/2I2

)1/2
. 引理 A2 提供了一组关于包含校正项的分布

式一致性方案的统一收敛条件, 这些条件适用于任意给定的校正项序列 {δn}n∈N+
.
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下一个引理表明如果一致性误差 ens 和跟踪误差 eny 都趋于零, 则代理 i 的解 x̃n
(i)
与其无误差对应解 x̂(i)(s

n
(i)

) 之

间的分歧也将渐近消失.

引理A3 (文献 [28] 中的命题 9) x̃n
(i)
和 x̂(i)(s

n
(i)

) 满足以下关系式:

∥∥∥x̃n
(i)− x̂(i)(s

n
(i))
∥∥∥ 6 I

τi
∥eny ∥+

Lmax

√
I + L

τi
∥ens ∥. (A5)

因此, 有 ∥ens ∥, ∥eny ∥ →n→∞
0⇒ ∥x̃n

(i)
− x̂(i)(s

n
(i)

)∥ →
n→∞

0.

引理A4 (脚注1) 中的引理 1) 设 {Xn}n∈N+
, {Yn}n∈N+

和 {Zn}n∈N+
是 3 个序列, 其中 Xn 和 Zn 对于所有

n ∈ N+ 都是非负的. 假设
B−1∑
k=0

Yn+B+k 6
B−1∑
k=0

Yn+k −
B−1∑
k=0

Xn+k +

B−1∑
k=0

Zn+k, (A6)

其中 n = 0, 1, . . . ,
∑∞

n=0 Z
n < +∞. 那么, 要么

∑B−1
k=0 Yn+k → −∞, 要么

∑B−1
k=0 Yn+k 收敛到一个有限值, 并且∑∞

n=0 X
n < +∞.

回顾 cτ 的定义, 有以下结论.

引理A5 (文献 [29] 中的引理 10) 令 {(sn,yn)}n∈N+
为算法 1 生成的序列, 则满足以下条件:

B−1∑
k=0

U(sn+B+k) 6
B−1∑
k=0

U(sn+k)−
(1 + β)cτ

2I

B−1∑
k=0

B−1∑
t=0

α∥∆x̃n+k+t∥2

+
1 + β

2

B−1∑
k=0

(
cL

ξx
En+k

s⊥ +
1

ξy
En+k

y⊥

)
︸ ︷︷ ︸

term iii

+
1 + β

2

(
(1 + β)L

I
+ cLξx + ξy

)B−1∑
k=0

En+k
∆x̃

,
(A7)

其中, ξx > 0 和 ξy > 0.

下个引理刻画了一致性误差 ∥ens ∥ 和跟踪误差 ∥eny ∥ 的动态演化过程.

引理A6 ∥ens ∥ 和 ∥eny ∥ 满足以下递推不等式:

∥∥∥en+B
s

∥∥∥ 6 ρB∥ens ∥+
B−1∑
t=0

β(
√
I + 1)

∥∥en+t
s

∥∥+ B−1∑
t=0

(1 + β
√
I)
∥∥α∆sn+t

∥∥, (A8)

∥∥∥en+B
y

∥∥∥ 6 ρB∥eny ∥+ Lmax

B−1∑
t=0

(
2 + β(

√
I + 1)

)∥∥en+t
s

∥∥+ Lmax

B−1∑
t=0

(1 + β
√
I)
∥∥α∆sn+t

∥∥. (A9)

证明 回忆算法 1的更新公式以向量 –矩阵形式表示在式 (16)中. 注意,其中 s的更新是分布式一致性算法 (A2)

的一个特例, 校正项为 δn+1 = αÂn∆sn + β∆θn. 然后应用引理 A2, 可以得到

∥∥∥en+B
s

∥∥∥ 6 ρB∥ens ∥+
B−1∑
t=0

λB−1−t
∥∥∥αÂn+t∆sn+t + β∆θn+t

∥∥∥
6 ρB∥ens ∥+

B−1∑
t=0

(∥∥α∆sn+t
∥∥+ ∥∥β∆θn+t

∥∥)
= ρB∥ens ∥+

B−1∑
t=0

∥∥α∆sn+t
∥∥+B−1∑

t=0

β
∥∥∥Ân+t

(
sn+t + α∆sn+t

)
− sn+t

∥∥∥
6 ρB∥ens ∥+

B−1∑
t=0

∥∥α∆sn+t
∥∥+ B−1∑

t=0

β
∥∥∥Ân+t

(
sn+t − 1I ⊗ sn+t

)∥∥∥
+

B−1∑
t=0

β
(∥∥∥αÂn+t∆sn+t

∥∥∥+ ∥∥1I ⊗ sn+t − sn+t
∥∥)

6 ρB∥ens ∥+
B−1∑
t=0

∥∥α∆sn+t
∥∥+ B−1∑

t=0

β

(
I∑

i=1

∥∥∥sn+t
(i)
− sn+t

∥∥∥+ I∑
i=1

α
∥∥∥∆sn+t

(i)

∥∥∥+ ∥∥en+t
s

∥∥)

6 ρB∥ens ∥+ (1 + β
√
I)

B−1∑
t=0

∥∥α∆sn+t
∥∥+ β(1 +

√
I)

B−1∑
t=0

∥∥en+t
s

∥∥. (A10)

1) Bertsekas D P, Tsitsiklis J N. Gradient convergence in gradient methods with errors. SIAM J Optim, 2000, 10:
627–642.
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为了证明式 (A9), 采用类似的方法: 注意到式 (16) 中 y 的更新是 xn+1 = Ânxn + δn+1 的一个特例, 其校正项为

δn+1 = gn+1 − gn, 因此可以写为∥∥∥en+B
y

∥∥∥ 6 ρB∥eny ∥+
B−1∑
t=0

λB−1−t
∥∥gn+t+1 − gn+t

∥∥
6 ρB∥eny ∥+

B−1∑
t=0

Lmax

∥∥sn+t+1 − sn+t
∥∥

6 ρB∥eny ∥+
B−1∑
t=0

Lmax

∥∥β∆θn+t + Jsn+t − sn+t
∥∥+ B−1∑

t=0

Lmax

∥∥∥Ân+t
(
sn+t − Jsn+t + α∆sn+t

)∥∥∥
6 ρB∥eny ∥+

B−1∑
t=0

Lmax(1 + β
√
I)
∥∥α∆sn+t

∥∥+ B−1∑
t=0

Lmax

(
2 + β(1 +

√
I)
)∥∥en+t

s

∥∥. (A11)

至此, 证明完成.

利用引理 A6, 可以得到一致性误差 ∥ens ∥ 和跟踪误差 ∥eny ∥ 在连续 B 次迭代中的累计平方和的动态特性.

引理A7 (文献 [29] 中的命题 12) 序列 {∥ens ∥2}n∈N+
和
{
∥eny ∥2

}
n∈N+

满足以下条件:

B−1∑
k=0

k + 1 + (B − k − 1) ρ̃

1− ρ̃

∥∥∥en+B+k
s

∥∥∥2
6

B−1∑
k=0

k + 1 + (B − k − 1) ρ̃

1− ρ̃

∥∥∥en+k
s

∥∥∥2 − (1− B

1− ρ̃
m̃1

)
︸ ︷︷ ︸

µ

B−1∑
k=0

En+k
s⊥ +

B

1− ρ̃
m̃2︸ ︷︷ ︸

c∆

B−1∑
k=0

En+k
∆x̃

, (A12)

B−1∑
k=0

k + 1 + (B − k − 1) ρ̃

1− ρ̃

∥∥∥en+B+k
y

∥∥∥2
6

B−1∑
k=0

k + 1 + (B − k − 1) ρ̃

1− ρ̃

∥∥∥en+k
y

∥∥∥2 − B−1∑
k=0

En+k
y⊥ +

B

1− ρ̃
m̃3︸ ︷︷ ︸

c2

B−1∑
k=0

En+k
s⊥ +

B

1− ρ̃
m̃4︸ ︷︷ ︸

c⊥

B−1∑
k=0

En+k
∆x̃

, (A13)

其中

ρ̃ = ρ2B + 2Bρ2Bε, ε ∈
(
0,
(
1− ρ2B

)
/
(
2Bρ2B

))
,

m̃1 =

(
B +

1

ε
+B

1

ε

)(
β + β

√
I
)2

+ 2

(
B +

1

ε
+Bε

)
(1 + β

√
I)2α2,

m̃2 = 2

(
B +

1

ε
+Bε

)
(1 + β

√
I)2,

m̃3 = L2
max

(
B +

1

ε
+B

1

ε

)(
2 + β + β

√
I
)2

+ 2L2
max

(
B +

1

ε
+Bε

)
(1 + β

√
I)2α2,

m̃4 = 2L2
max

(
B +

1

ε
+B

1

ε

)
(1 + β

√
I)2. (A14)

设 σ ∈ (0, 1), 令 µ > µmin = 1− σ2 > 0, 则可以得到步长 α 的其中一个上限, 即

α 6 αmax =
(σ2(1− ρ̃)/B − (B + 1/ε+B/ε)(β + β

√
I)2)1/2

(2 (B + 1/ε+Bε))1/2 (1 + β
√
I)

, (A15)

其中

β ∈
(
0, σ
√

(1− ρ̃)/
(
(1 +

√
I)
√

B (B + 1/ε+B/ε)
))

. (A16)

引理A8 假设 (i)
∑∞

n=0 α
2 ∥∆x̃n∥2 <∞; (ii) α 6 αmax. 那么, 一致性误差和跟踪误差分别满足

∑∞
n=0 ∥ens ∥2 <∞

和
∑∞

n=0 ∥eny ∥2 <∞.

证明 由式 (18) 可知, 为了证明
∑∞

n=0 E
n
s⊥ < ∞ (对应于

∑∞
n=0 ∥ens ∥2 < ∞) 以及

∑∞
n=0 E

n
y⊥ < ∞ (对应于∑∞

n=0 ∥eny ∥2 <∞), 仅需证明前者即可.

将引理 A4 应用于式 (A12) (见引理 A7), 可以得到
∑∞

n=0 E
n
∆x̃

< +∞ =⇒
∑∞

n=0 E
n
s⊥ < +∞. 这可以通过以下不等

式推出:

n∑
k=0

Ek
∆x̃ =

n∑
k=0

B−1∑
t=0

α2
∥∥∥∆x̃k+t

∥∥∥2 6 B

n+B−1∑
k=0

α2
∥∥∥∆x̃k

∥∥∥2. (A17)
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对式 (A7) 中的项 iii 进行界定, 具体如下所述.

引理A9 假设 α 6 αmax, 则

ξ−1
y

B−1∑
k=0

k + 1 + (B − k − 1) ρ̃

1− ρ̃

∥∥∥en+B+k
y

∥∥∥2
+

1

µmin

(
cLξ

−1
x + ξ−1

y c∧
)B−1∑

k=0

k + 1 + (B − k − 1) ρ̃

1− ρ̃

∥∥∥en+B+k
s

∥∥∥2
6 ξ−1

y

B−1∑
k=0

k + 1 + (B − k − 1) ρ̃

1− ρ̃

∥∥∥en+k
y

∥∥∥2 +
cLξ

−1
x

µmin

B−1∑
k=0

k + 1 + (B − k − 1) ρ̃

1− ρ̃

∥∥∥en+k
s

∥∥∥2
−

B−1∑
k=0

(
cLξ

−1
x En+k

s⊥ + ξ−1
y En+k

y⊥

)
︸ ︷︷ ︸

term iii

+
ξ−1
y c∧

µmin

B−1∑
k=0

k + 1 + (B − k − 1) ρ̃

1− ρ̃

∥∥∥en+k
s

∥∥∥2

+

(
c△

µmin

(
cLξ

−1
x + ξ−1

y c∧
)
+ ξ−1

y c⊥

)B−1∑
k=0

En+k
∆x̃

, (A18)

其中

µmin = 1−
B

1− ρ̃

((
B +

1

ε
+

B

ε

)(
β + β

√
I
)2

+ 2

(
B +

1

ε
+Bε

)
(1 + β

√
I)2 (αmax)

2

)
, (A19)

c∧ =
B

1− ρ̃

(
L2
max

(
B +

1

ε
+B

1

ε

)(
2 + β + β

√
I
)2

+ 2L2
max

(
B +

1

ε
+Bε

)
(1 + β

√
I)2 (αmax)

2

)
. (A20)

证明 将式 (A13) 的两边同时乘以 ξ−1
y , 可得

ξ−1
y

B−1∑
k=0

k + 1 + (B − k − 1) ρ̃

1− ρ̃

∥∥∥en+B+k
y

∥∥∥2
6 ξ−1

y

B−1∑
k=0

k + 1 + (B − k − 1) ρ̃

1− ρ̃

∥∥∥en+k
y

∥∥∥2 − ξ−1
y

B−1∑
k=0

En+k
y⊥ + ξ−1

y c2

B−1∑
k=0

En+k
s⊥ + ξ−1

y c⊥

B−1∑
k=0

En+k
∆x̃

6 ξ−1
y

B−1∑
k=0

k + 1 + (B − k − 1) ρ̃

1− ρ̃

∥∥∥en+k
y

∥∥∥2
−

B−1∑
k=0

(
cLξ

−1
x En+k

s⊥ + ξ−1
y En+k

y⊥

)
+
(
cLξ

−1
x + ξ−1

y c∧
)B−1∑

k=0

En+k
s⊥ + ξ−1

y c⊥

B−1∑
k=0

En+k
∆x̃

. (A21)

由于 α 6 αmax, µ > µmin. 所以, 由式 (A12) 可得

B−1∑
k=0

k + 1 + (B − k − 1) ρ̃

1− ρ̃

∥∥∥en+B+k
s

∥∥∥2
6

B−1∑
k=0

k + 1 + (B − k − 1) ρ̃

1− ρ̃

∥∥∥en+k
s

∥∥∥2 − µmin

B−1∑
k=0

En+k
s⊥ + c∆

B−1∑
k=0

En+k
∆x̃

. (A22)

将上述不等式的两边同时乘以 (cLξ
−1
x + ξ−1

y c∧)/µmin, 并利用 α 6 αmax 的事实, 可得

1

µmin

(
cLξ

−1
x + ξ−1

y c∧
)B−1∑

k=0

k + 1 + (B − k − 1) ρ̃

1− ρ̃

∥∥∥en+B+k
s

∥∥∥2
6 1

µmin

(
cLξ

−1
x + ξ−1

y c∧
)B−1∑

k=0

k + 1 + (B − k − 1) ρ̃

1− ρ̃

∥∥∥en+k
s

∥∥∥2
−
(
cLξ

−1
x + ξ−1

y c∧
)B−1∑

k=0

En+k
s⊥ +

c△

µmin

(
cLξ

−1
x + ξ−1

y c∧
)B−1∑

k=0

En+k
∆x̃

. (A23)

将式 (A23) 加入式 (A21) 后, 即可得到所需结果.



李天成等 中国科学 :信息科学 2025年 第 55卷 第 7期 1700

Distributed Nesterov-like accelerated non-convex composite
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Abstract With the rapid development of intelligent industrial systems and the widespread application of the

energy internet, industrial software has played a critical role in supporting multi-node collaborative computation

and solving complex optimization problems. However, the distributed and multi-node autonomous characteristics

of the energy internet, along with its complex network structures and real-time dynamic regulation requirements,

impose higher demands on the real-time performance, convergence rate, and applicability of industrial software.

These requirements urgently necessitate the design of efficient distributed optimization algorithms as the core

support for industrial software. Therefore, this paper investigates distributed non-convex composite optimization

problems under time-varying communication topologies, where the global objective function comprises a smooth

non-convex part and a non-smooth convex part. The proposed algorithm leverages the successive convex

approximation (SCA) technique and gradient tracking mechanism, while incorporating a Nesterov-like momentum

term to adjust the update direction in each iteration, thereby further enhancing the convergence rate of the

algorithm. Theoretical analysis proves that, under a fixed step size and when the momentum parameter is below

a specified upper bound, the proposed algorithm asymptotically converges to the equilibrium point set of the

studied problem. Numerical simulations further validate the effectiveness of the algorithm.
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