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【摘　 要】 　 为解决传统基于人工检查的安全性设计方法难以应对航电系统大规模集成带来的可选

驻留方案爆炸问题，构建航电系统分区模型、任务模型以及安全关键等级量化模型，将考虑安全性的

综合化设计优化问题模型化为马尔可夫决策过程（ＭＤＰ）问题，并提出一种基于 Ａｃｔｏｒ⁃Ｃｒｉｔｉｃ 框架的

柔性动作－评价（ＳＡＣ）算法的优化方法；为得到 ＳＡＣ 算法的参数选择和训练结果之间的相关性，针
对算法参数灵敏度开展研究；同时，为验证基于 ＳＡＣ 算法的优化方法在优化考虑安全性的综合化设

计方面的优越性，以深度确定性策略梯度（ＤＤＰＧ）算法和传统分配算法为对象，开展优化对比试验。
结果表明：在最佳的参数组合下，使用的 ＳＡＣ 算法收敛后的最大奖励相较于其他参数组合提升近

８％，同时，收敛时间缩短近 １６􀆰 ６％；相较于 ＤＤＰＧ 算法和传统分配算法，基于 ＳＡＣ 算法的优化方法

在相同的参数设置下获得的最大奖励、约束累计违背率、分区均衡风险效果、分区资源利用以及求解

时间方面最大提升分别为 ６２％、７４６４％、８３７０％、２１２３％和 ７７５％。
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０　 引　 言

　 　 安全是民机产业的生命线［１］，航电系统作为飞

机的大脑和中枢神经［２］，对飞机整机的安全性水平

起着至关重要的作用。 相较于已在波音 ７３７、空客

Ａ３２０ 等系列飞机上大规模应用的联合式航电系统，
综合航电系统在共享的高性能平台上通过时空分区

机制实现了多个航电功能集成，通过时空分区的机

制保证不同航电任务的综合执行，而不同航电功能

失效对飞机安全性的影响程度不同，按照文献［３］，
飞机功能失效状态可划分为灾难性 Ｉ 类—无影响 Ｖ
类，如飞行控制系统失效在最严酷的条件下可能导

致机毁人亡，该失效状态类别即为 Ｉ 类失效状态，而
客舱娱乐系统的某类失效不会对飞机的运行安全带

来影响，该失效状态类别即为 Ｖ 类无影响。 当基于

综合航电架构将不同安全关键等级的航电功能进行

集成设计时，如何在不同分区中规划合理的航电功

能任务，是综合航电系统安全性设计的关键。
近年来，学者们针对多安全关键功能的规划、调

度开展了相关研究。 ＫＨＡＭＶＩＬＡＩ 等［４］ 受航空电子

系统中多核架构的启发，将并行计算架构上的任务

分配问题表述为整数线性规划形式的优化问题，提
出一种任务的在线分配方法。 ＬＵ Ｈｕｉ 等［５］ 重点关

注严格周期性和抢占式分区调度策略，提出一种基

于粒子群优化（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ）算
法的优化方法，以增强系统的可重构性和可调度性。
ＺＨＯＵ Ｔｉａｎｒａｎ 等［６］ 针对多层资源分配，提出一种基

于遗 传 模 拟 退 火 （ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ Ａｎｎｅａｌｉｎｇ，
ＧＳＡ）的启发式调度方法，以通信代价和工作负载为

优化目标，将预定义任务有效分配到处理节点。 为

优化航电系统性能并增强系统的自适应性，ＺＨＯＵ
Ｘｕａｎ 等［７］建立了协调分区处理和时间触发通信的

通用分布式综合航电系统模型，基于构建的模型提

出一种混合整数规划（Ｍｉｘｅｄ Ｉｎｔｅｇｅｒ Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，
ＭＩＰ）的混合调度算法。 然而，随着技术的发展，航
电系统中综合的功能数量不断提高，以波音 ７８７ 飞

机航电系统为例，有 ３６ 项功能驻留在综合模块化航

空电子（ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍｏｄｕｌａｒ Ａｖｉｏｎｉｃｓ， ＩＭＡ）系统，其
中，涉及 １６ 个硬件通用处理模块（Ｇｅｎｅｒａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ
Ｍｏｄｕｌｅ， ＧＰＭ），在 １ 个 ＧＰＭ 仅 ２ 个分区假设下，可
能的综合化方案达到上百万种，传统的优化方法从

时间成本和人力成本上都难以接受。 而相较于传统

的优化算法，深度强化学习具有更广泛的应用范围、
更强的适应性和自主学习能力，能够有效处理不确

定环境和连续空间问题，在自动驾驶、机器人控制和

能源管理等领域已有广泛应用［８－１１］。
鉴于此，笔者拟引入深度强化学习方法综合化

设计多主流航电系统。 基于综合航电系统分区模

型、任务模型以及安全关键等级量化模型的构建，将
考虑安全性的综合化设计问题制定为马尔可夫决策

过程（Ｍａｒｋｏｖ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓ， ＭＤＰ）问题，并应用

提出的深度强化学习算法求解分析，以期为航电系

统的综合化设计提供安全有效的新方法。

１　 综合航电系统建模

　 　 依靠具体任务落实航电功能，航电系统综合化

设计过程如图 １ 所示。 在设计层面，通过将不同航

电任务分配到独占性资源的分区来处理任务。

·４２１·
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图 １　 航电系统综合化设计过程

Ｆｉｇ． １　 Ａｖｉｏｎｉｃｓ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

１􀆰 １　 分区模型构建

　 　 ＩＭＡ 系统可具体化为由共享的软硬件资源组

成的开放式平台，系统通过时空分区机制实现资源

的共享和重用。 通用处理模块作为航电系统中的核

心组件，负责通过航空电子全双工交换式以太网

（Ａｖｉｏｎｉｃｓ Ｆｕｌｌ⁃Ｄｕｐｌｅｘ Ｓｗｉｔｃｈｅｄ Ｅｔｈｅｒｎｅｔ， ＡＦＤＸ）接

收、处理和传输各种航电数据和指令。 根据任务需

求，将处理后的数据分发到适当分区。
分区是模块划分的不同独立部分或区域，每个

部分都拥有独立的系统资源并互相隔离，使系统灵

活配置能力得到最大程度的开发。 每个分区可根据

当前的系统配置方案分配特定任务，从而提高系统

处理性能和效率。 分区集合 Ｐ 表示为：
Ｐ ＝ ｛Ｐ１，Ｐ２，…，ＰＮＰ

｝ （１）
式中 ＮＰ 为系统分区集合 Ｐ 内所有分区数量之和。

结合具体的综合航电系统架构和相关行业标

准，每个分区拥有的资源被定义为：核心处理能力和

内存。 因此，使用二元数组 （Ｃ ｉ，Ｍｉ） 表示第 ｉ 个分

区 Ｐ ｉ 占有的系统独立资源， Ｃ ｉ 表示第 ｉ 个分区核心

处理能力， Ｍｉ 表示第 ｉ 个分区内存资源能力。

１􀆰 ２　 任务模型构建

　 　 航电功能涵盖了航电系统内执行的包括航迹控

制、交通通信、飞行警告等一系列航空电子功能，在
综合化设计中可根据飞行需求选择并集成相应的功

能。 任务集合 Ｔ 表示为：
Ｔ ＝ ｛Ｔ１，Ｔ２，…，ＴＮＴ

｝ （２）
式中 ＮＴ 为系统任务集合 Ｔ 内所有任务数量之和。

每个任务所具有的属性包括：处理能力需求、内存

需求和安全关键等级。 因此，使用三元数组 （χｊ，κｊ，ςｊ）
表示当前选择的任务序号为 ｊ 的任务 Ｔｊ，χｊ 表示第 ｊ 个
任务具有的处理能力需求， κｊ 表示第 ｊ 个任务具有的

内存需求， ςｊ 表示第 ｊ 个任务具有的安全关键等级。

１􀆰 ３　 航电任务安全关键等级量化模型构建

　 　 在航电系统中，许多功能被描述为安全关

键［１２］，其关键程度取决于其故障后果以及故障导致

乘员或机组人员死亡的风险。 基于文献［１３－１４］，
笔者拟提出一种安全关键等级的量化方法，通过定

量评估任务对功能丧失的影响为每个任务分配一个

安全关键等级，以便均衡分区风险，达到提高系统整

体安全性的目标。
为了在综合化设计中均衡分区失效风险，首先

对航电任务安全关键等级量化建模。 基于文

献［１５］，航电功能的失效状态分类是定性的，以此

为据，建立航电任务定量安全关键等级模型。 航电

任务 Ｔ ｊ 的安全关键等级为：

ς ｊ ＝ ∑
３

ｍ ＝ １
ｎｍ
ｊ × ωｍ （３）

式中： ｎｍ
ｊ 为第 ｊ 个航电任务所属功能的 ｍ 类失效状

态数量，对于一般不会造成不可接受风险的较小的

Ⅳ类失效和无安全影响的Ⅴ类失效不作考虑，因此，
ｍ ＝ ｛１，２，３｝ ； ωｍ 为 ｍ 类失效状态风险权重，权重

的赋值取决于采取的风险建模策略，主要有：
１） 灾难级失效不可容忍策略，即对Ⅰ类失效状

态赋值量级远超其他失效状态类别，如取 ω１ ＝
１０ ０００，ω２ ＝ １０，ω３ ＝ １。

２） 失效风险度差异赋值策略，赋值体现不同类

别的风险差异，同时，各类别失效状态风险差异是可

·５２１·
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比拟的，如取 ω１ ＝ ｅ３，ω２ ＝ ｅ２，ω３ ＝ ｅ 。

２　 安全性优化方法设计方案

２􀆰 １　 安全性设计优化问题建模

　 　 基于文献［１６］，多分区多任务的分配问题又可描

述为任务集合 Ｔ 在分区集合 Ｐ 上的一个映射问题，即：
Ｔ → Ｐ （４）

　 　 为确保制定最优综合化设计，必须有效地同步

每个分区的资源能力情况，并在分配过程中考虑处

理能力、内存资源可用性等约束。 即将任务分配到

分区时，需要保证分区的处理资源和内存资源的利

用率满足标准：
Ｉ（Ｐ ｉ） ≤ １，ｉ ∈ ［１，２，…，ＮＰ］ （５）
􀰲（Ｐ ｉ） ≤ １，ｉ ∈ ［１，２，…，ＮＰ］ （６）

Ｉ（Ｐ ｉ） ＝ ∑
ＮＴ

ｊ ＝ １

χ
ｊ·ζｉ，ｊ ／ Ｃ ｉ （７）

􀰲（Ｐ ｉ） ＝ ∑
ＮＰ

ｊ ＝ １
κ ｊ·ζｉ，ｊ ／ Ｍｉ （８）

式中： Ｉ（Ｐ ｉ） 为第 ｉ 个分区处理资源的利用率，
􀰲（Ｐ ｉ） 为第 ｉ 个分区内存资源的利用率； ζｉ，ｊ 为二元

决策变量，当第 ｊ 个任务 Ｔ ｊ 被分配到第 ｉ 个分区 Ｐ ｉ

时，其值为 １，否则为 ０。
为降低系统潜在的安全风险，并提高对系统资

源能力的高效利用，实现考虑安全性的综合化设计，
定义分区风险均衡和负载均衡 ２ 个优化目标。

随着综合化航电系统内驻留功能数量的剧增，
模块化设计对系统运行安全和性能造成极大影响，
传统综合化设计方法难以保证系统配置方案满足高

安全性需求，即某一分区相较于系统中其他分区而

言，承载着更多高安全关键等级的任务。 若由于某

些原因导致分区失效，那么此分区失效对航电系统

造成的影响更为严重，系统就存在更高的安全风险。
因此，基于分区内驻留任务的安全关键等级，使用标

准差来衡量分区潜在风险的离散程度，从而提高系

统安全：

ＢＲ ＝ １
ＮＰ
∑
ＮＰ

ｉ ＝ １
（ρｉ － ρ） ２ （９）

ρｉ ＝ ∑
ＮＴ

ｊ ＝ １
ς ｊ·ζｉ，ｊ， ρ ＝ １

ＮＰ
∑
ＮＰ

ｉ ＝ １
ρｉ （１０）

式中：ＢＲ 为分区风险离散程度的衡量结果； ρｉ 为第 ｉ 个
分区内的潜在风险； ρ 为系统内所有分区的平均风险。

均衡各个分区负载有助于确保系统对于资源的

有效利用，提高系统运行效率，同样，使用标准差的

形式来具体化衡量分区负载的离散程度：

ＢＬ ＝ １
ＮＰ
∑
ＮＰ

ｉ ＝ １
（Ｌｉ － Ｌ） ２ （１１）

Ｌｉ ＝ φ１ × Ｉ（Ｐ ｉ）
＋ φ２ × 􀰲（Ｐ ｉ）， φ１ ＋ φ２ ＝ １

（１２）

Ｌ ＝ １
ＮＰ
∑ＮＰ

ｉ ＝ １
Ｌｉ （１３）

式中： ＢＬ 为分区负载离散程度的衡量结果； Ｌｉ 为第 ｉ

个分区内的负载， Ｌ 是系统内所有分区的平均负载；
φ１ 为处理资源的负载权重因子； φ２ 为内存资源的负

载权重因子。
综上，该问题的优化目标函数定义为：

ｍｉｎ（μ１ × ＢＲ ＋ μ２ × ＢＬ），μ１ ＋ μ２ ＝ １ （１４）
式中：μ１ 为风险离散程度优化权重系数；μ２ 为负载

离散程度优化权重系数，两者之和固定为 １。

２􀆰 ２　 安全性设计优化问题求解

　 　 安全性设计优化问题是一个需要考虑任务属

性、分区能力等多个维度的复杂问题，且由于在优化

系统安全性的同时还要考虑系统资源的高效利用，
使得问题耦合程度加深，为求解带来进一步的困难。
因此，选择将问题表述为 ＭＤＰ 问题［１７］，并使用基于

深度强化学习的（Ｓｏｆｔ Ａｃｔｏｒ⁃Ｃｒｉｔｉｃ，ＳＡＣ）算法，求解

满足所有需求的最优综合化设计方案。
综合化安全性设计问题可正式描述为由五元组

（Ｓ，Ａ，Ｐｒ，Ｒ，γ） 组成的 ＭＤＰ 问题，其中，状态为 Ｓ、
动作为 Ａ、转移概率 Ｐｒ、奖励函数 Ｒ 和折扣因子 γ 。
２􀆰 ２􀆰 １　 状态空间

　 　 状态空间的设计应该综合考虑综合化设计问题

的具体需求，并且需要避免状态空间过大导致计算

复杂度过高的问题。 因此，在实际设计中需要进行

适当抽象和简化，以确保能够有效地进行强化学习

训练和决策。 状态空间设计如下：
１） 需要分配的第 ｊ 个任务及其具有的属性：

Ｔ ｊ ＝ （χ ｊ，κ ｊ，ς ｊ） （１５）
　 　 ２） 系统内的第 ｉ 个工作分区及其占有的系统

资源：
Ｐ ｉ ＝ （Ｃ ｉ，Ｍｉ） （１６）

　 　 因此，ｔ 时刻下状态空间定义为： Ｓｔ ＝ ｛Ｔ，Ｐ｝ 。
２􀆰 ２􀆰 ２　 动作空间

　 　 动作属于综合化设计中的分配过程，即选择当

前状态下需要处理的任务以及正常工作的分区，根
据指定的策略对其进行分配。 该动作定义为：

Ａｔ ＝ （Ｔ ｊ → Ｐ ｉ ｜ １ ≤ ｊ ≤ ＮＴ，１ ≤ ｉ ≤ Ｎｐ） （１７）

·６２１·



第 ７ 期 赵长啸等：基于深度强化学习的综合航电系统安全性优化方法

２􀆰 ２􀆰 ３　 转移概率

　 　 在马尔可夫过程问题建模中，评估执行特定动

作时从一种状态转移到另一种状态的概率是非常关

键的。 有时，从一种状态到另一种状态的转变是完

全可预测的，表明该动作与后续状态之间存在直接

对应关系。 然而，许多现实场景表现出更多的随机行

为（即存在的动态性），其中，转移概率是非确定性的。
在解决具有非确定性转移概率的 ＭＤＰ 问题时，通常

会采用随机性建模来模拟现实世界中的动态过程。
这种情况下，传统的确定性转移概率被替换为非确定

性转移概率，使得在执行特定动作后，从一个状态转

移到另一个状态的概率成为一个随机变量。 因此，为
最大程度模拟综合化设计中的动态过程，在求解过程

中采取非确定性的转移概率 Ｐｒ（ｓ＇ ｜ ｓ，ａ）设计。
２􀆰 ２􀆰 ４　 奖励函数

　 　 奖励函数的设计在强化学习中起着至关重要的

作用，用于提供智能体执行特定动作后所获得的奖

励信号，以评估状态转移的质量。 在综合化安全性

设计中，奖励函数的设计应该能够体现对系统安全

性和资源利用效率的关注，以便在训练过程中引导

智能体更好地学习如何均衡各个分区内驻留任务的

安全关键等级来最小化系统潜在的安全风险，并确

保计算资源和内存资源的高效利用。 因此， ｔ 时刻

下奖励函数定义如下：

Ｒ ｔ ＝
－ ∑

ＮＰ

ｉ ＝ １
［ρｉ － ∑

ＮＰ

ｉ ＝ １
ρｉ ／ ＮＰ］ ２

－ Ｍｉ

－ Ｃ ｉ

满足约束

∃􀰲（Ｐ ｉ） ＞ １
∃Ｉ（Ｐ ｉ） ＞ １

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（１８）

２􀆰 ３　 基于 ＳＡＣ 算法的优化方法设计生成

　 　 当前，由于基于在线策略的主流的近端策略优

化（Ｐｒｏｘｉｍａｌ Ｐｏｌｉｃｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＰＯ）算法和异步

优势演员 － 评论家算法 （ Ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ Ａｄｖａｎｔａｇｅ
Ａｃｔｏｒ⁃Ｃｒｉｔｉｃ， Ａ３Ｃ）算法在每个梯度步骤都需要大量

样本来学习，导致算法取样效率较低。 此外，虽然

如深度确定性策略梯度（Ｄｅｅｐ Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ Ｐｏｌｉｃｙ
Ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＤＤＰＧ） 之类的离线策略算法比 ＰＰＯ 算

法的取样效率更高，但它们对其超参数敏感并且

收敛效果较差。 为获得最优策略，必须选择合适

的深度强化学习算法彻底探索环境，而不是只优

先考虑具有最高奖励的行动，从而导致算法陷入

局部最优。
ＳＡＣ 算法是 ＨＡＡＲＮＯＪＡ 等［１８］提出的一种基于

最大熵的强化学习算法。 通过在目标函数中引入最

大熵正则化项促使算法在学习过程中保持探索性，
来提高算法的鲁棒性和取样效率［１９］。 工作原理是

重复选择一个动作会导致熵降低，使得智能体在学

习过程中不仅考虑奖励最大化，还要考虑策略的多

样性，从而扩大算法的探索范围。 同时，这种探索性

的引入有助于避免算法陷入局部最优，进一步提高

算法的收敛性和稳定性。
Ａｃｔｏｒ⁃Ｃｒｉｔｉｃ 框架下，ＳＡＣ 算法部署了 ２ 组神经

网络来构建价值网络和策略网络。 价值网络的训练

目标是最小化（Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＴＤ）误差，以使

其能够准确地估计状态－动作对的长期回报。 策略

网络的训练目标是最大化预期回报，以使得在不同

状态下选择的动作能够最大化长期回报。 图 ２ 描述

了策略网络、价值网络架构。
　 　 策略网络的输入为归一化后的航电系统任务和

图 ２　 策略网络和价值网络架构

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｏｌｉｃｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｖａｌｕｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
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分区的状态信息，输出为高斯采样得到的［－１，１］区
间内的动作值，并实时映射为分配的任务序号及目

的分区序号。 价值网络和目标价值网络在 ＳＡＣ 算

法中通常采用相同的结构，这 ２ 个网络都用于评估

状态－动作对的价值函数，以帮助目标网络通过软

更新的形式更新参数。
θ＇ ← τθ ＋ （１ － τ）θ＇ （１９）

式中： θ 为目标网络参数； θ＇ 为在线网络参数； τ 为

软更新参数。
相比于 ＰＰＯ 和 Ａ３Ｃ 算法等基于在线策略的

主流强化学习算法，ＳＡＣ 算法更适用于连续动作

空间的环境，在处理这种类型的问题时表现更加

优秀。 ＳＡＣ 算法的目标是通过权衡预期奖励和

熵，最大化奖励和探索性之间的关系，从而更好地

解决深度强化学习中的探索与利用的平衡问题。
考虑最大熵机制的航电系统综合化设计策略优化

问题表述如下：

π∗ ＝ａｒｇｍａｘ
π

Ｅϑ ～ π ∑
Ｔ

ｔ ＝ ０
γｔ（Ｒ ｔ ＋ αＨ（π（·｜ Ｓｔ）））[ ]

（２０）
式中： Ｅϑ ～ π［·］ 为 ＭＤＰ 中基于策略 π 的状态价值

函数； ϑ 为轨迹， ϑ ＝ （Ｓ０，Ａ０，Ｓ１，Ａ１，…，Ｓｔ，Ａｔ） ；
Ｒ ｔ 为 ｔ 时刻下预期奖励； γｔ 为时刻 ｔ 下折扣因子；
Ｓｔ 为 ｔ 时刻的状态； Ｈ（π（·｜ Ｓｔ）） 为策略熵的定义；
α 为用于制定预期奖励和策略熵之间权衡的温度系

数，可通过下述公式自动调整：
Ｊ（α） ＝ ＥＡｔ ～ π［ － αｌｎπ（Ａｔ ｜ Ｓｔ） － αＨ０］ （２１）

式中： Ｈ０ 为策略初始熵， Ａｔ 为 ｔ 时刻采取的动作。
此外，策略熵的定义表述如下：

Ｈ（π（·｜ Ｓｔ）） ＝ － ∑
ａ
π（·｜ Ｓｔ）ｌｎπ（·｜ Ｓｔ）（２２）

　 　 在最大熵机制的框架下，软状态－动作值和软

状态值可以重定义为：

Ｑ（Ｓｔ，Ａｔ） ＝ Ｅϑ ～ π ∑
Ｔ

ｔ ＝ ０
γｔ（Ｒ ｔ ＋ αＨ（π（·｜ Ｓｔ）））[ ]

Ｖ（Ｓｔ） ＝ Ｅϑ ～ π［Ｑ（Ｓｔ，Ａｔ） － αｌｎπ（·｜ Ｓｔ）］

（２３）
式中： Ｑ（Ｓｔ，Ａｔ） 为 ｔ 时刻状态和动作下算法的软状

态－动作值； Ｖ（Ｓｔ） 为 ｔ 时刻状态下算法的软状

态值。
最后，根据 ＫＬ（Ｋｕｌｌｂａｃｋ⁃Ｌｅｉｂｌｅｒ）散度公式推导

出实现最优策略的闭式解：

πＢ ＝ａｒｇｍｉｎ
π∗

ＤＫＬ π∗（·｜ Ｓｔ） ｜ ｜ ｅｘｐ １
α
（Ｑ（Ｓｔ，·） － Ｖ（Ｓｔ））

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷{ }
（２４）

式中： ＤＫＬ 为 ＫＬ 散度计算公式； πＢ 为最优策略的闭

式解。

３　 基于优化方法的综合化设计案例

３􀆰 １　 ＩＭＡ 系统仿真试验设置

　 　 用于仿真试验的任务案例是基于 ＩＭＡ 系统的

分区配置生成，总共设置有 １５ 个任务和 ８ 个分区。
表 １ 为与综合航电系统设计相关的分区基本配置参

数，包括核心处理能力和内存资源。
表 １　 分区配置相关参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
分区 ＩＤ 核心处理能力 ／ ＧＨｚ 内存资源 ／ ｋｂ

Ｐ１ １６ １２８
Ｐ２ ８ ２５６
Ｐ３ ９􀆰 ６ １２８
Ｐ４ ９􀆰 ６ １２８
Ｐ５ １２􀆰 ８ ６４
Ｐ６ １１􀆰 ２ ５１２
Ｐ７ １６ １２８
Ｐ８ １６ ２５６

　 　 为验证综合化设计方法对不同的系统配置方案

的支持能力，构造 ３ 组任务案例，见表 ２。 分别标记

为组 １、组 ２ 和组 ３，其中包括每个任务的处理能力

需求和内存需求。 这 ３ 组试验中，每个任务的安全

关键等级相同，区别是任务的处理能力需求和内存

需求不同。
表 ２　 仿真试验的航电任务相关参数设置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｖｉｏｎｉｃｓ ｍｉｓｓｉｏｎ⁃ｒｅｌａｔｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｆｏｒ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

任务
ＩＤ

组 １ 组 ２ 组 ３
处理能
力 ／ ＧＨｚ

内存 ／
ｋｂ

处理能
力 ／ ＧＨｚ

内存 ／
ｋｂ

处理能
力 ／ ＧＨｚ

内存 ／
ｋｂ

Ｔ１ ７􀆰 ２ ９０ ３􀆰 ７ ３５ ５􀆰 １ ６０
Ｔ２ ７􀆰 ７ ５０ ４􀆰 ０ ６０ １􀆰 ０ ５０
Ｔ３ ３􀆰 １ ３５ ３􀆰 ９ ５０ ５􀆰 ６ ３０
Ｔ４ ７􀆰 ３ ６０ １􀆰 ７ ５５ ４􀆰 ２ ３５
Ｔ５ ５􀆰 ４ ５０ １􀆰 ４ ４５ ７􀆰 ４ ６５
Ｔ６ ８􀆰 ３ ３０ １􀆰 ３ ６０ ７􀆰 ６ ３５
Ｔ７ ５􀆰 ９ ３５ ４􀆰 ３ ７０ ２􀆰 ７ ５０
Ｔ８ ６􀆰 ７ ６５ ２􀆰 ０ ４０ １􀆰 ６ ３５
Ｔ９ ２􀆰 ８ ５５ ７􀆰 ７ ３０ ４􀆰 １ ４０
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续表 ２

任务
ＩＤ

组 １ 组 ２ 组 ３
处理能
力 ／ ＧＨｚ

内存 ／
ｋｂ

处理能
力 ／ ＧＨｚ

内存 ／
ｋｂ

处理能
力 ／ ＧＨｚ

内存 ／
ｋｂ

Ｔ１０ ５􀆰 ４ ９５ ２􀆰 ８ ５５ ４􀆰 ９ ７０
Ｔ１１ ９􀆰 ２ ７０ １􀆰 ６ ５０ ９􀆰 ５ ３０
Ｔ１２ ４􀆰 １ ４０ ７􀆰 ６ ３５ ４􀆰 ８ ７５
Ｔ１３ １􀆰 ５ ３５ ３􀆰 ０ ６０ ４􀆰 ８ ６０
Ｔ１４ ６􀆰 ９ ５０ ８􀆰 ９ ８０ １􀆰 ７ ５０
Ｔ１５ ２􀆰 ６ ６０ ４􀆰 ２ ５５ ３􀆰 ８ ６０

　 　 表 ３ 为任务所属航电功能的失效状态数量。 失

效状态风险权重的赋值采取失效风险度差异赋值策

略，即 ｗ１ ＝ ２５，ｗ２ ＝ ５，ｗ３ ＝ １。
表 ３　 任务所属航电功能的失效状态数量

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆａｉｌｕｒｅ ｓｔａｔｅｓ ｏｆ ａｖｉｏｎｉｃｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｏ
ｗｈｉｃｈ ｔａｓｋ ｂｅｌｏｎｇｓ

任务
ＩＤ

所属功能的失效
状态数量

Ⅰ类 Ⅱ类 Ⅲ类

任务 ＩＤ
所属功能的失效

状态数量

Ⅰ类 Ⅱ类 Ⅲ类
Ｔ１ １ ５ ４ Ｔ９ １ ０ ３
Ｔ２ ０ ４ ５ Ｔ１０ ３ ０ ５
Ｔ３ ２ １ ４ Ｔ１１ ２ ３ ０
Ｔ４ ２ ４ ２ Ｔ１２ ０ ４ ５
Ｔ５ ０ １ ３ Ｔ１３ １ ０ ４
Ｔ６ ２ ０ ５ Ｔ１４ ２ １ ４
Ｔ７ ２ ５ ６ Ｔ１５ ２ ２ ３
Ｔ８ １ ０ ４ — — — —

　 　 依据式（３）计算可得各任务的安全关键等级，
见表 ４。 由于文中重点是解决综合化设计中的安全

性问题，优化目标更注重于分区潜在风险的离散程

度，权重系数 μ１ 和 μ２ 分别设置为 ０􀆰 ７ 和 ０􀆰 ３。
表 ４　 航电任务安全关键等级量化结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｑｕａｎｔｉｆｉｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｖｉｏｎｉｃｓ ｔａｓｋ ｓａｆｅｔｙ
ｃｒｉｔｉｃａｌｉｔｙ ｌｅｖｅｌｓ

任务
ＩＤ

安全关
键等级

任务
ＩＤ

安全关
键等级

任务
ＩＤ

安全关
键等级

Ｔ１ ５４ Ｔ６ ５５ Ｔ１１ ６５
Ｔ２ ２５ Ｔ７ ８１ Ｔ１２ ２５
Ｔ３ ５９ Ｔ８ ２９ Ｔ１３ ２９
Ｔ４ ７２ Ｔ９ ２８ Ｔ１４ ５９
Ｔ５ ８ Ｔ１０ ８０ Ｔ１５ ６３

３􀆰 ２　 参数灵敏度分析

　 　 在强化学习中，灵敏度分析可通过改变算法的

参数值，观察对最终结果的影响程度，来确定最优的

参数选择。 具体来说，选择需要进行灵敏度分析的

价值网络 Ｑ 学习率参数 λＱ ，策略网络 π 学习率参

数 λπ ，权衡温度系数为 α 的熵相关学习率参数 λα

以及奖励折扣因子 γ 。 通过在不同参数取值下运行

算法，观察算法的性能变化（即奖励曲线的变化）。
首先，以任务案例组 １ 为仿真对象，在固定奖励

折扣因子 γ ＝ ０􀆰 ９ 的情况下，取不同学习率训练，结
果如图 ３ 所示。

图 ３　 多学习率参数的奖励曲线对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｒｅｗａｒｄ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

其中，曲线 Ａ 的学习率参数设置为 λＱ ＝ ０􀆰 ００１，
λπ ＝ ０􀆰 ００２，λα ＝ ０􀆰 ００２，曲线 Ｂ 的学习率参数设置

为 λＱ ＝ ０􀆰 ０１，λπ ＝ ０􀆰 ０２，λα ＝ ０􀆰 ０２，曲线 Ｃ 的学习率

参数设置为 λＱ ＝ ０􀆰 ００５，λπ ＝ ０􀆰 ０１５，λα ＝ ０􀆰 ０１５。 由

图 ３ 中可以看出，学习率参数设置过小的情况下，当
训练回合达到 １００ ０００ 次时，曲线 Ａ 仍然没有达到

稳定收敛的状态，还在震荡上升。 同时，曲线 Ｃ 的

收敛时间相较于曲线 Ｂ 缩短 １ ／ ６，且收敛效果也有

略微提升，这表明在学习率参数设置适当的情况下，
模型能够更快地收敛并达到更好的效果。 因此，学
习率的参数确定为相对最佳的曲线 Ｃ 参数。

在相同环境和任务案例下，使用确定的最佳学

习率参数分别运行不同奖励折扣因子的仿真试验，
结果如图 ４ 所示。

其中，曲线 Ｄ、Ｅ、Ｆ、Ｇ 和 Ｈ 的奖励折扣因子 γ
分别设置为 ０􀆰 ９，０􀆰 ７５，０􀆰 ５，０􀆰 ３，０􀆰 ０１。 深色和浅色

曲线分别表示 ５ 次试验下的累积奖励的平均值和边

界。 根据折线图分析，奖励曲线大致都在 ７０ ０００ 训

练回合内完成上升，进入稳定收敛状态，但曲线 Ｄ
和 Ｆ 的收敛速度相较于其他曲线有明显提高。 同

时，在收敛效果上曲线 Ｆ 的奖励稳定最大值相比其

他曲线也有 ８％左右的提升。 因此，在后续仿真试

验中设置奖励折扣因子 γ ＝ ０􀆰 ５ 可加快收敛速度，并
且在一定程度上提高最终的稳定收敛效果。

·９２１·



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３４卷
２０２４年

图 ４　 奖励折扣因子的奖励曲线对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｒｅｗａｒｄ ｃｕｒｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ
ｄｉｓｃｏｕｎｔ ｆａｃｔｏｒｓ

３􀆰 ３　 试验结果分析

　 　 基于灵敏度分析的试验参数，使用 ＳＡＣ 算法综

合化设计航电系统。 为对比分析突显深度强化学习

算法以及 ＳＡＣ 算法的优势，提出基于 ＤＤＰＧ 的深度

强化学习算法以及传统分配算法等多种优化算法。
深度强化学习算法方面，在 ＳＡＣ 和 ＤＤＰＧ 算法稳定

收敛的情况下，选择最优奖励的综合化设计方案并分

析在此方案下的航电系统配置。 根据 ３􀆰 １ 节设置的

３ 组任务案例进行仿真分析，３ 组试验的平均结果见

表 ５。 其中，传统分配算法的选择依据经典的最佳适应

算法和循环首次适应算法，因此，对于两者的最大奖励

以及约束累计违背率不作考虑。 同时，深度强化学习

算法的求解时间，以达到稳定收敛状态的时间为依据。
表 ５　 算法优化效果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

算法选择

综合化设计优化效果

最大奖励
约束累计
违背率 ／ ％

分区风险
标准差

分区资源利用
率标准差

求解时
间 ／ ｓ

深度强化
学习

ＳＡＣ －５９􀆰 ７３ ６７􀆰 ９１ ３２􀆰 ８５ １６􀆰 ８３ ７􀆰 ６９
ＤＤＰＧ －９６􀆰 ５２ ５ １３７􀆰 ３５ １２３􀆰 ７４ ９０􀆰 ２７ ６７􀆰 ３３

传统分配
算法

最优适应 — — ２ ２８６􀆰 ５ ３７４􀆰 ２３ ２􀆰 ３
循环首次适应 — — ２ ７８２􀆰 ３ １７􀆰 ０９ １􀆰 ７

　 　 由表 ５ 可知：在相同的参数设置下，使用基于

ＳＡＣ 算法的优化方法获得的最大奖励、约束累计违

背率、分区均衡风险效果、分区资源利用及求解时

间，相较于 ＤＤＰＧ 算法均有显著优势。 此外，虽然

求解时间的耗费略高，但是，对于分区风险的均衡效

果远高于传统的分配算法，而且，也显著提高了航电

系统分区资源的利用。 基于上述分析可知：基于

ＳＡＣ 算法的优化方法对于考虑安全性的航电系统

综合化设计方法优化效果明显。

４　 结　 论

　 　 １） 基于 ＳＡＣ 算法的综合航电系统优化方法能

够有效优化系统设计，显著改善系统性能，更好地管

理系统的约束条件并降低潜在风险。
２） 基于 ＳＡＣ 算法的优化方法可显著提高分区

资源的利用效率，保障系统的整体效能。
３） 基于 ＳＡＣ 算法的优化方法在求解过程中

展现出了更高的效率，具有较短的收敛时间，在
实际应用中更具可行性和实用性。 在未来的工

作中，可以考虑使用更先进的问题建模方式以及

优化算法。
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