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基于序贯博弈多智能体强化学习的综合模块化航空
电子系统重构方法

张 涛，张文涛，代 凌，陈婧怡，王 丽，魏倩茹
（西北工业大学软件学院，陕西西安 710065）

摘 要： 动态重构是一种有效的综合模块化航空电子系统故障容错方法 . 重构蓝图定义了系统故障环境下的

应用迁移与资源重配置方案，是以最小代价重构恢复系统功能的关键 . 在复杂多级关联故障模式下，如何快速自动生

成有效重构蓝图是其难点 . 针对该问题，本文提出一种基于序贯博弈多智能体强化学习的综合模块化航空电子系统

重构方法 . 该方法引入序贯博弈模型，将因受故障影响而需要迁移重构的应用软件定义为博弈中的智能体，根据应用

软件优先级确定序贯博弈的顺序 . 针对序贯博弈过程中多智能体间竞争与合作的问题，算法使用强化学习中的策略

梯度，通过控制与环境交互中的动作选择概率来优化重构效果 . 应用基于有偏估计的策略梯度蒙特卡洛树搜索算法

更新博弈策略，解决了传统策略梯度算法震荡难收敛、计算耗时长问题 . 实验结果表明，与差分进化、Q学习等方法相

比，所提算法的优化性能和稳定性均具有显著优势 .
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Integrated Modular Avionics System Reconstruction Method Based on
Sequential Game Multi-agent Reinforcement Learning

ZHANG Tao，ZHANG Wen-tao，DAI Ling，CHEN Jing-yi，WANG Li，WEI Qian-ru
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Abstract： Dynamic reconfiguration is an efficient fault-tolerant approach for integrated modular avionics(IMA) sys⁃
tems. The reconfiguration blueprint defines the application migration and resource reconfiguration scheme in the system fail⁃
ure environment, which is the key to reconfiguring and recovering the system function with minimum cost. How to generate
effective reconfiguration blueprints rapidly and automatically in complex multi-level associated failure modes is the difficul⁃
ty. This paper proposes an IMA system reconfiguration method based on sequential game multi-agent reinforcement learn⁃
ing to solve the problem. The sequential game model is introduced in this method. We define the application software needs
to be migrated as the agent in the game. The sequence of sequential game is determined according to the priority of the ap⁃
plication software. Aiming at the problem of competition and cooperation among multiple agents in the process of sequen⁃
tial game, the algorithm introduces policy gradient of reinforcement learning and optimizes the reconfiguration effect by
controlling the action selection probability in interaction with the environment. The policy gradient Monte Carlo tree search
algorithm based on biased estimation is applied to update game strategy, which solves the problems of oscillation, difficulty
in convergence, long calculation time of the traditional policy gradient algorithm. Experimental results indicate that com⁃
pared with differential evolution and Q-learning methods, the proposed algorithm has significant advantages in convergence
and efficiency.
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1 引言

在综合模块化航空电子（Integrated Modular Avion⁃
ics，IMA）系统［1］中，动态重构是一种有效的故障容错方

法，已成功被应用于F-22，F-35，A380，B787等飞机航电

系统［2］. 重构蓝图定义了受故障影响的各个应用软件

的动态迁移与系统资源重配置策略 . 在故障发生时，系

统将依据所生成重构蓝图对受故障影响的应用软件进

行动态迁移，使得应用软件能够恢复正常运行［3，4］. 目
前主要针对少数单一故障模式，基于专家经验人工设

计重构蓝图，系统故障容错能力有限［5］. 而对于复杂多

级交联故障模式，由于系统可用资源限制，需要多个应

用软件动态迁移，甚至牺牲低优先级应用软件，使得重

构蓝图的人工规划困难［6，7］. 因此，研究自动化生成重

构蓝图的方法，是提高 IMA系统重构容错能力的关键 .
重构蓝图生成需要综合考虑系统负载均衡、重构

影响、重构恢复时间和重构降级等多个因素，是一个典

型的NP完全问题［8，9］. 为解决多目标优化的系统重构

问题，传统动态规划［10，11］方法以空间换时间，在数据量

大时会造成很大的浪费；分支界限算法［12］在单目标优

化上有优势但是无法考虑多目标综合优化；模拟退

火［13］等启发式算法虽然可解决多目标优化重构调度问

题，但却容易陷入局部最优；基于种群进化思想的遗

传［14］和差分进化（Differential Evolution，DE）［15］等算法

虽然可获得更优重构调度解，但求解时间过长；使用强

化学习中的Q学习［16］在低维重构调度上可以实现快速

重构调度，但容易震荡，难以收敛；基于模拟退火的Q
学习［17］同时结合了模拟退火和Q学习的优点，收敛效

果更好，但算法迭代的次数多，无法快速求解 . 单纯的

策略梯度［18］通常采用随机梯度下降的算法方法快速求

解，但在算法收敛上具有一定的震荡特性，并且随着迭

代次数的增加其无偏估计量的计算耗时也随之增加，

导致在迭代次数较大时算法迭代更新速度过慢 . 而有

偏估计［19］可以有选择地提取历史经验，在有效地减少

计算耗时的同时使期望向造成高回报值的动作方向快

速 偏 移 . 使 用 蒙 特 卡 洛 树 搜 索（Monte Carlo Tree
Search，MCTS）［20］可以在已知策略空间上探索出最优的

动作策略，若是策略空间探索不足则容易陷入局部

最优 .
综上考虑，本文提出一种结合序贯博弈［21］的多智

能体强化学习算法来模拟重构应用软件的重构过程，

将多目标的优化过程转化为序贯博弈过程中的竞争与

合作目标，以优化求解重构蓝图 . 重构中每个待调度应

用软件均作为一个智能体，各个智能体不仅要争取自

身最优条件，而且要满足整体的多目标优化需求，直到

达到混合均衡条件［22］或最大博弈次数 . 算法首先根据

重构应用软件优先级确定其所对应智能体的博弈顺

序 . 然后每个智能体使用策略梯度，根据各自动作是否

满足约束以及满足约束的程度进行自身策略的迭代 .
接着使用MCTS方法，根据重构后的目标函数值优劣对

全部智能体的策略进行更新，从而快速逼近均衡条件 .
与传统优化算法和传统强化学习算法相比，所提出算

法的优化性能和稳定性更优 .
2 IMA系统重构

2. 1 IMA系统重构架构

在 IMA系统重构架构中，当CPU发生故障时，需要

根据重构蓝图将受故障影响的应用软件迁移到其他

CPU，为其重新配置资源，使应用软件恢复正常运行 .
如图 1所示，在 CPU2发生故障后，将其分区内的应用软

件 C和应用软件 D分别迁移调度到 CPU1和 CPU3的分

区 1与分区 5中 . 基于重构蓝图，被牺牲的应用软件和

需要迁移的应用软件越少，应用软件功能恢复时间越

短，系统负载越均衡，则重构蓝图质量越好 .

2. 2 重构模型

将 IMA 系 统 中 的 一 组 CPU 处 理 器 记 作 C =
{C1 C2 Cb }，其中 C 代表 CPU的集合，第 l 个 CPU表

示为 Cl，b 代表 CPU的总数量 . b 个 CPU中共有 m 个可

用分区，记作P ={P1 P2 Pm }，其中第 j个分区表示为

Pj，其属性有分区内存 PM 和分区框架时间 Td. 分区 Pj

中部署了软件序列 M Pj，记为 M Pj ={M Pj

1 M Pj

2 M Pj

c }，

其中分区Pj 中部署的第 k个应用软件表示为M Pj

k ，其属

性有内存RAM、优先级Priority、最大运行时间WCET和
截止时间 deadline. 在系统故障时，将生成受故障影响

软件集，记为 D ={D1 D2 Dn }，其中第 i 个应用软件

表示为 Di. 如图 2所示，在分区 P2发生故障后，IMA系

统会将部署在该分区的软件D1，D2和D3分别迁移至其

他可用分区 P4，P1和 P5中，使受到影响的软件继续运

行 . 由于系统重构时需要将受故障影响软件迁移至其

他可用的分区中，因此需要计算迁移后分区的 CPU使

用率、内存使用率对应的分区负载，确保应用软件的资

源可调度性 .

图1 重构架构示意图
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（1）分区CPU使用率

分区CPU使用率体现了分区内应用软件的最大运

行时间占用分区框架时间的比例 . 具体公式如下所示：

Cuse (Pj )=
∑k = 1

c WCET
M

Pj
k

TdPj

（1）
其中，WCET

M
Pj

k

表示分区Pj 中第 k个应用软件M Pj

k 的最

大运行时间；TdPj
表示分区Pj的分区框架时间 .

当应用软件Di被调入Pj后，有

Cuse (Pj Di )=
∑k = 1

c WCET
M

Pj
k

+WCETDi

TdPj

（2）
其中，WCETDi

表示应用软件Di的最大运行时间 .
重构可调度性约束重构可调度性约束1. 分区资源限制

当待重构应用软件 Di 被调入分区 Pj 后，分区当中

的CPU使用率应满足Cuse (Pj Di )≤Cuse -max.
（2）分区内存使用率

分区内存使用率体现了分区内应用软件的内存占

用分区内存的比例 . 具体公式如下所示：

RMuse (Pj )=
∑k = 1

c RAM
M

Pj
k

PMPj

（3）
其中，RAM

M
Pj

k

表示分区 Pj 中第 k 个应用软件 M Pj

k 的内

存容量；PMPj
表示分区Pj的内存容量 .

当应用软件Di被调入Pj后，有

RMuse (Pj Di )=
∑k = 1

c RAM
M

Pj
k

+RAMDi

PMPj

（4）
其中，RAMDi

表示应用软件Di的内存容量 .
重构可调度性约束重构可调度性约束2. 分区内存限制

当待重构应用软件 Di 被调入分区 Pj 后，分区当中

的内存应满足调用条件RMuse (Pj Di )≤RMuse -max.
（3）分区负载

分区负载综合考虑了分区CPU使用率和分区内存

使用率，是对两个指标的统一处理，分区负载越低，意

味着该分区应用软件占用的资源越少，分区剩余的资

源越多 . 具体公式如下所示：
L(Pj )= μ1Cuse (Pj )+ μ2 RMuse (Pj )

s.t. μ1 + μ2 = 1
（5）

当第Di个应用软件被调入Pj后，有
L(Pj Di )= μ1Cuse (Pj Di )+ μ2 RMuse (Pj Di )

s.t. μ1 + μ2 = 1
（6）

2. 3 应用软件重构问题

结合 IMA系统重构模型，重构中每个待调度的应

用软件都期望在成功调度的同时被调入剩余资源最丰

富的分区，本文使用式（6）作为应用软件被调入分区后

资源丰富情况的数学表达，分区负载越小，代表该分区

剩余的资源越多 . 设重构影响集 I = {I1 I2 In}为重

构过程中系统受影响的软件序列集，初始时重构影响

集等于受故障影响的软件集，即 I =D.
当影响集 I 内所有的应用软件被调入分区序列 P

中时，设 X = {[x11 x12 x1m + 1 ][xn1 xn2 xnm + 1 ]}，
xij 表示软件 Ii 被调入至 Pj 的分区中 . xij = 1表示软件被

正常调度，xij = 0 表示不进行调度，当 xij = 1j = 1 +m 时

表示软件 Ii被牺牲 .
因此，对每个待调度的软件 Ii，有目标函数 f1：

min f1 =∑
j = 1

m

L(Pj xij Ii )

=∑
j = 1

m

[ ]μ1Cuse (Pj xij Ii )+ μ2 RMuse (Pj xij Ii )

s.t.

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

xij Î { }01

∑
j = 1

m + 1

xij = 1

μ1 + μ2 = 1

"RMuse (Pj  Ii )≤RMuse -max

"Cuse (Pj  Ii )≤Cuse -max

Cuse (0Ii )=RMuse (0Ii )= 0

（7）

并且在重构结束后，在满足式（7）约束的情况下，系统

期望拥有一个综合评价高的重构蓝图 . 针对系统重

构后的综合评价，本文借鉴文献［17］中的 4个评价

指标，分别改进为表示重构后系统的负载均衡、重构

影响度、重构恢复时间和重构降级率 4个指标，定义

如下 .
（1）负载均衡

负载均衡表示系统资源使用的均衡程度，可以表

示重构后系统资源使用的分布情况 . 在重构结束后，可

以依据所有可用分区的负载计算系统资源的使用均衡

程度，由此定义负载均衡指标：

图2 重构模型示例图
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LB(PIX )= 1 -
1
m∑j = 1

m é
ë

ù
ûL ( )Pj ∑i = 1

n xij Ii -
- -- -- ----- --
L(PX I)

2

s.t. L(Pj 0)= L(Pj )

（8）
- -- -- ----- --
L(PX I) =

1
m∑j = 1

m L ( )Pj ∑i = 1

n xij Ii （9）
其中，n 表示发生故障需要重构的软件数，m 表示可调

度分区总数，
- -- -- ----- --
L(PX I)表示软件序列 I按X调度后所有分

区负载均衡的均值 .
（2）重构影响度

重构影响度指执行重构后对原系统软件状态的影

响程度 . 按照软件对系统影响的等级将应用软件的重要

性分为五个优先级 . 数字越大，应用软件就越重要 . 重
构应尽量不影响原系统的软件状态，优先级高的软件应

该优先被调入，若调入失败，即不满足约束时，应调换出

优先级低的软件放入待调度软件序列，同时放入重构影

响集 I中，若分区中的软件优先级均比待调入软件优先

级高，则调度失败，直至所有的分区均无法满足约束，则

停止且将该软件放入重构牺牲集 De. 设因优先级被调

出的软件共k个，则重构影响集 I中共有原先序列D中的n

个软件和新调出的k个软件 . 由此定义重构影响度指标：

Im(DeI)=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï
1 -
∑
i = 1

nm

PriDe i
+∑j = n + 1

n + k PriIj

∑
i = 1

n + k

PriIi

（10）

其中，Pri 表示软件优先级；nm 表示重构牺牲集中的软

件个数，即重构后因为可用资源不足而不得不牺牲的

软件总数；n + k是重构影响集的个数，表示发生故障的

处理器中需要重新配置的软件总数；PriDe i
表示重构牺

牲集中第 i个软件的优先集；∑j = n + 1

n + k PriIj
表示重构影响

集中从原系统因优先级低被抢占调出的软件个数 .
（3）重构恢复时间

系统重构过程中进程的恢复占据了主要时间，并

假设当多个进程位于同一处理器时，重构加载是串行

的，重构时间需要累加计算；当多个进程位于不同处理

器时，重构加载是并行的，将其中最大的恢复时间作为

系统重构时间 . 由此定义重构恢复时间指标：

Tre = 1 -
Ts

Tmax

s.t. Ts <= Tmax

（11）

其中，Tmax 表示最大重构时间，通常取值为CPU主框架

时间；Ts 表示系统重构时间，取 IMA系统内所有处理器

的重构恢复时间的最大值，其计算公式为
Ts =Max({TCl

})TCl
=Max({TPj

})

lÎ[1b]jÎ[1bm ]
（12）

其中，TCl
表示处理器Cl的重构恢复时间，取该处理器内

bm 个分区中最大的分区重构时间；TPj
表示Pj 分区内需

要重构进程的重构时间和，其计算公式为

TPj
=∑

k = 1

Nre

T
M

Pj
k

（13）
其中，Nre 表示分区Pj 内进行重构加载的进程数量；T

M
Pj

k

表示进程M Pj

k 的重构时间，与进程大小有关 .
（4）重构降级率

在 IMA系统的重构过程中，位于故障处理器内的

部分进程可能由于系统冗余资源不足、重构时间限制

等未能及时完成重构，则定义重构牺牲集De，表示重构

结束后仍然剩余不得不被牺牲的软件 . 由此定义重构

降级率指标：

Sacrif = 1 -
∑
i = 1

n'

PriDe i

∑
k = 1

Nm

Pri
M

Pj
k

（14）

其中，n'表示重构牺牲集De的进程数，即需要牺牲的进

程总数；Nm表示系统中的全部进程总数；Pri
M

Pj
k

表示进

程M Pj

k 对应的重要等级 .
重构结束后蓝图四个指标的值越大，说明重构蓝

图的质量越高 . 因此，有目标函数 f2：
max f2 = λ1LB(PIX )+ λ2Im(DeI)+ λ3Tre + λ4Sacrif

s.t.
ì
í
î

ïï0 < λ i < 1iÎ[14]

λ1 + λ2 + λ3 + λ4 = 1

（15）

3 序贯博弈强化学习重构方法

3. 1 强化学习序贯博弈模型

本文设置的序贯博弈模型是在强化学习常用

的 马 尔 科 夫 决 策 过 程 的 基 础 上［23］，由 六 元 组

<GSπARH >构成 .
智能体G：重构中需要调度的每个应用软件定义为

一个自主的智能体，它们独立地与环境交互并根据对

前面智能体行为的观察采取自己的策略，为自己实现

最大收益或最小损失 .
状态 S：状态为当前系统中所需重构（故障的）

的应用软件序列 D，以及所有可被调度（正常的）的

分 区 状 态 序 列 P 与 CPU 状 态 序 列 C. 设 状 态 S =
<Cs Ps Ds Disp >，其中处理器 Cs ={C1 C2 Cb }，分

区 Ps ={P1 P2 Pm }和 Ds ={D1 D2 Dn }分别代表

可被调度的 CPU序列、可被调度的分区序列和所需重

构的应用软件序列 . Disp ={Di ® Pj }代表应用软件进

程Di分配到分区Pj的映射［24］关系 .
策略 π：智能体在当前状态下，选取动作的策略可
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以表示为以策略空间分布的概率选取分区作为执行动

作 . 每个智能体在多智能体序贯博弈中遵循自己的策

略，旨在当受环境和其他智能体的策略影响时使代理

的奖励最大化和成本最小化 .
动作A：选取动作的过程其实就是重构中调度的过

程，即在当前状态 S下选中某个分区，将待调度的应用

软件部署到该分区的调度过程 . 例如在调度第 i个应用

软件时，动作A = re < Ii Pj Cl >，其中 re表示将应用软件

Ii 重新部署到Cl 处理器中Pj 分区 . 执行动作A后，状态

从St进行更新St ® St + 1.
回报函数 R：本文设计了两个回报函数，分别对应

智能体执行动作的成本以及奖励 . 将智能体调度动作

满足约束的程度作为智能体执行动作的成本回报值，

回报值越高，意味着动作成本越少 . 在重构中所有智能

体所有的动作都执行结束后，对重构后的系统状态做

出的综合评价作为智能体们执行动作奖励的回报值，

回报值越高，意味着该次重构效果越好 .
策略迭代函数H：本文基于两个回报函数设计了两

种策略迭代的算法，使用基于强化学习的策略梯度算

法和MCTS算法分别将智能体的成本回报值和总体回

报值反馈给智能体的策略，使得策略按着智能体期望

的方向趋近更新 .
如图 3所示，在博弈 t1 中，首先由最高优先级软件

D1 对应的智能体 G1 在初始状态 S0 下以策略 π1 做出动

作Aj的选择，即选择将应用软件D1调度到分区Pj.

计算执行该动作的成本回报值后该智能体的策略

相应的进行更新，状态也相应的改变为 S1. 次一级的智

能体需要在上一级智能体的行为结果 S1 上做出动作选

择，直至所有的智能体调度完毕，该次重构结束 . 重构

结束后对重构后系统进行综合评价，并作为智能体们

的奖励，它们对应的策略亦做出更新 . 这轮博弈 t1 结

束，接着开启下一轮的博弈 t2，直至达到混合纳什均衡

或设定的最大博弈数 .
3. 2 博弈竞争模型

每个智能体是相互独立的，其对动作都有一个相

应的策略空间与历史成本经验池 . 单个智能体调度动

作执行后，所部署分区的 CPU使用率与内存使用率越

小，说明该智能体本次重构调度的成本越小，若超过设

定的约束值，则该次重构调度不佳 .
当智能体Gi对应的应用软件Di选择的动作为调入

分区Pj时，对目标函数1进行转化有

r i
t =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1 -[μ 1Cuse (Pj Di )+ μ 2 RMuse (Pj Di )]

-1  Cuse (Pj Di )>Cuse -max

or RMuse (Pj Di )>RMuse -max

（16）

其中，r i
t 表示在第 t次博弈智能体Gi 依据策略分配后获

的成本回报值 . 成本回报值越大，代表该次动作对此次

调用所付出的成本越少，对该智能体越有利 .

因此，在博弈的竞争模型中，通过博弈交互的成本

回报值高低和历史的经验池，每个智能体自主执行策

略学习，最优化自己动作所得到的回报，不需要考虑其

他智能体的回报情况 . 它们相互竞争，每个智能体的都

旨在优化自己的成本回报值 .
3. 2. 1 博弈竞争策略

重构初始时按应用软件优先级 Priority排列后，确

定 调 度 顺 序 为 D1 D2 Dn，即 智 能 体

G1 G2 Gn，每个智能体Gi都有自己的博弈策略 θ i - 1，

因此构成多智能体的策略矩阵θ（初始时为0矩阵）：

θ = ( )θ 0
1  θ 0

m + 1

  
θ n - 1

1  θ n - 1
m + 1

（17）

从状态 S0 开始，重构中每个智能体的调度动作是

基于上一个智能体调度产生的新环境执行的，策略更

新顺序为 θ0  θ1  θn - 1，所以智能体的策略之间

是相互影响的 . 并且每个智能体是单一独立且动作离

散的，因此可以使用 softmax分布对当前状态 S和每个

动作即每个待选分区设置一个偏好值 θ s
a，偏好值越大，

被选中的概率就越大 .
因此，策略 π就是一个关于偏好函数 θ S

a 的一个函

数 . 即

图3 序贯博弈模型示意图
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Pr(A = a|s)=
eθ

S
a

∑
b = 1

m + 1

eθ
S
b

= π(Sa) （18）

Pr(A = a|S)表示在状态 S 下选择动作 a 的概率，即

在状态 S下选择动作 a的策略 . 初始时，所有的偏好值

均为0，即开始时每个动作被选取的概率一样 . 因此，有

¶π(Sa)
¶θ

=
¶π(Sa)

¶θ s
=

¶
¶θ s

é
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ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê
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∑
b = 1

m + 1

eθ
S
b

ù
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ú
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=

¶eθ
S
a

¶θ s ∑
b = 1

m + 1

eθ
S
b - eθ

S
a

¶∑
b = 1

m + 1

eθ
S
b

¶θ s

( )∑
b = 1

m + 1

eθ
s
b

2

=
ZS

a = beθ
S
a∑

b = 1

m + 1

eθ
S
b - eθ

S
a eθ

S

( )∑
b = 1

m + 1

eθ
S
b

2

=ZS
a = bπ(Sa)- π(Sa)π(S)

= π(Sa)(Za = b - π(S))

（19）

其中，ZS
a = b 表示在状态 S 下的一个示性函数，ZS

a = b =

{1 if a = b

0 other
.

竞争策略的迭代函数H1：本文中，强化学习策略梯

度主要用于智能体竞争策略的更新，策略矩阵 θ中每一

行向量为每个智能体对应的策略空间 . 由式（19）定义

优化的成本回报函数作为博弈竞争的优化目标 . 这里

定义每一智能体的平均回报，即第 N 轮博弈的第 Gi 个

智能体时，策略π i
N下的累计回报 ρ(π)：

ρ(π)= lim
N®¥

1
N

E{r S
1 + r S

2 + + r S
N|π}

=∑
S

d π (S)∑
a

π(Sa)r S
（20）

其中，d π (S)是基于策略 π生成的马尔可夫链关于状态

的 静 态 分 布 ，即 从 S0  S1  Sn - 1 代 表 智 能 体

G1 G2 Gn 调度时对应的第 1个应用软件到第 n个应

用软件所面临的状态；r S
t (a)为在 S 状态下第 t 次执行

aaÎ[11 +m]动作的回报值 . 当 N 趋近于无穷时，
-
rS 为

ρ(π)的无偏估计量 . 随着 N的增大，无偏估计量的计算

时间也增大，为减少计算耗时，可以以一定的比例抽取

历史池 . 这里使用有偏估计量
-
r'S =

1
x

top
x

{r S
1 + r S

2 +}

（表示取N个 r里最优的 x个的平均值）作为 ρ(π)有效的

历史池，在牺牲全局最优性的同时，使事件概率分布尽

量往历史最优方向靠，增加收敛性 .

设存在一个在 s状态下依策略 π对动作 a的期望评

价值Qπ (Sa). 则有

Qπ (Sa)=∑
t = 1

¥

E{r S
t (a)- ρ(π)|πaÎ[11 +m]SÎ[0n - 1]}

（21）
其中，r S

t (a)代表第 t轮博弈智能体在状态 S下执行动作

a的回报 .
此时，有

¶ρ(π)
¶θ

=∑
S

d π (S)∑
a

¶π(Sa)
¶θ

Qπ (Sa) （22）
当确定状态 S时，即对应单一智能体时，由式（19）

（21）（22）有
¶ρ(πS)

¶θ s
=∑

a

¶π(Sa)

¶θS
Qπ (Sa)

=∑
a

¶π(Sa)

¶θ s
E{r S

t (a)- ρ(π)|π}

=∑
a

(Za = b - π(S))(r S
t (a)-

-
r'S )

（23）

详细证明过程可以参考文献［25，26］.
则 θS更新按梯度上升思想有

θS (t + 1) = θS (t) + α
¶ρ(π)
¶θ

（24）
即在 s 状态下，在选择动作 a 并获得收益 r S

t 后，策略矩

阵的偏好值更新方式为

H1：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

θ S
a (t + 1) = θ S

a (t) + α(r S
t (a)-

-
r'S )(1 - π(Sa))

θ S
b ¹ a (t + 1) = θ S

b ¹ a (t) - α(r S
t (a)-

-
r'S )π(Sb)

s.t. αÎ[01]

（25）

3. 2. 2 博弈竞争策略更新

本文采用策略梯度算法更新智能体策略，原因是

它能够直接优化策略的期望回报，并以循环更新的方

式直接在策略空间中迭代最优策略 . 在对系统状态环

境与对应动作所可能产生的结果一无所知的情况下，

使用策略梯度可以快速地让动作策略向趋近于期望方

向更新 . 博弈竞争策略的更新如图4所示 .
智能体 Gi 在第 t轮博弈下基于自我的策略 π t 选择

动作 at，回报函数根据策略和状态对动作计算回报值并

根据策略迭代函数 H1 进行更新策略，接着状态 Si - 1 对

图4 博弈策略更新流程示意图
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智能体做出的动作进行状态转移，生成新的状态 Si，并

传递给下一个智能体Gi+ 1. 竞争策略更新如算法1所示 .

3. 3 博弈合作模型

当重构的所有智能体都调度结束后，系统对指标

综合的评价将作为智能体们的奖励，它们共用一个奖

励历史经验池 . 若智能体只是贪婪地竞争自己的最优

策略，经过一定博弈轮次的迭代后，基于有偏估计策略

梯度迭代后的策略空间将适于每一个智能体各自的最

优条件 . 但是，单一智能体的贪婪并不代表所有智能体

的动作集合后的最终系统状态指标的综合评价是最优

的 . 因此，需要引入智能体的合作模型，使得智能体在

竞争中亦能平衡自己成本与奖励的相互权重，直至混

合纳什均衡，达到多目标优化的效果 . 系统对指标的综

合评价越高，智能体对应的奖励回报值就越高 .
当智能体一轮博弈结束后，对目标函数 2进行转

化有
Ret = λ1LB(PIX )+ λ2Im(DeI)+ λ3Tre + λ4Sacrif

s.t.
ì
í
î

ïï0 < λ i < 1iÎ[14]

λ1 + λ2 + λ3 + λ4 = 1

（26）

因此，在博弈的合作模型中，通过博弈轮次结束后

系统指标评价的奖励回报值和对应的历史经验池，智

能体统一的对策略进行更新，最优化自己动作所得到

的奖励回报值与成本回报值 . 它们相互合作，每个智能

体都在确保自己付出低成本的同时，获得更高的奖励

回报值 .

3. 3. 1 博弈合作策略更新

本文使用MCTS算法对多智能体最终评价的奖励

回报值进行策略更新 . MCTS作为一种经典的启发式策

略搜索方法，被广泛用于游戏博弈问题中的行动规

划［27］. 它基于对搜索空间的随机探索，利用探索结果在

内存中建立了一个初始搜索树，并且在准确估计最有

前途的动作值方面逐渐变得更好 .
基于博弈合作的MCTS包括选举、模拟、拓展和反

向传播4个步骤，更新过程如图5所示 .

初始状态下，所有智能体的成本回报经验池与奖

励历史池均为空 . 智能体按照重构的调度顺序进行序

贯博弈，每个智能体依据策略空间不断模拟，模拟一定

轮次后开始扩展，随着扩展的进行，对已扩展的智能体

的策略以选举的方式选择动作 . 每个轮次结束后都会

计算相应的奖励回报值方向传播给所有的智能体 . 直
到所有智能体都没有欲望对策略进行更改，奖励回报

值趋于平稳，达到混合纳什均衡，博弈结束 .
设 stepÎ[0Num]代表已经博弈扩展的层数，通常

设Num = n，n表示故障软件数 .
（a）选举：智能体选择自己策略中最大的偏好值对

应的分区作为调度的动作 .
当 step ≥ s时，选取当前状态策略空间 θS 中概率最

大值即值最大的偏好值 θ S
a 作为要执行的动作 . 否则，

进行模拟 . 当 step = 0时，第一层进行模拟 .
（b）模拟：智能体依照策略空间的概率分布，依概

率选择动作 .
当 step < s，当前所在的状态空间依策略空间 θ s 概

率计算后，依概率进行选择动作，直至到达最后一个状

态的动作执行完后计算Ret值并保存进历史池 . 使用有

偏估计量
- -----
Ret' =

1
x

top
x

{Ret1 Ret2 }，将行为概率对应

分布的最大概率向最优概率靠近 .
（c）扩展：确定该智能体是进行选举策略还是模拟

策略 .
在经过多次选举与模拟后，探索层数加一，即

step = step + 1，继续进行选举和模拟 . 当扩展至最后一

算法算法1 博弈竞争策略更新算法博弈竞争策略更新算法

输入输入:初始化或上轮博弈后的策略矩阵θ

输出输出:策略矩阵θ

FOR t = 0 to N:
FOR S in θ,θ ={θ0 θ1 θn - 1 }:
FOR a in {θ S

1 θ
S
2 θ S

1 +m }:
Pra = π(Sa)

END FOR
依概率{Pra in S}选取动作a,aÎ[P1 P1 +m ]

依动作由式(16)计算此次动作的 r S
t (a)

IF len(
-
r'S )< x

-
r'S =

1
t + 1

{r S
1 + r S

2 + + r S
t + r}

ELSE
-
r'S =

1
x

top
x

{r S
1 + r S

2 + + r S
t + r}

由式(25)更新 θs

θ S
a (t + 1) = θ S

a (t) + α(r S
t (a)-

-
r'S )(1 - π(Sa))

θ S
b ¹ a (t + 1) = θ S

b ¹ a (t) - α(r S
t (a)-

-
r'S )π(Sb)

END FOR
END FOR

图5 MCTS流程示意图
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层时，所有的智能体选择的策略都是选举最大偏好值

作为调度的动作 .
（d）反向传播：依据系统评价的奖励回报值，更新

博弈过程中所有的智能体所选动作的对应策略偏好

值 . 未被选中的动作不更新，更新方式为

H2：
ì
í
î

θ S
a (t + 1) = θ S

a (t) + γ(Ret - - -------
Re t' )(1 - π(Sa))

s.t. γÎ[01]SÎ{01n - 1}
（27）

当 step = 0时，循环过程未进行选择步骤，只进行模

拟，且保存模拟后的回报值，表示对空间的初步探索 .
博弈合作策略更新如算法2所示 .

3. 4 基于序贯博弈的重构流程

基于序贯博弈的多智能体强化学习算法流程如图6
所示，在基于应用软件的优先级确定智能体博弈顺序

后，进行多智能体序贯竞争博弈，目的是尽可能地降

低自己动作的成本，在重构结束后，进行多智能体合

作博弈，目的是尽可能地提高自己所获得的奖励 . 若
是未满足终止条件，则重置重构状态，开启新一轮的

序贯博弈，若是达到设定的终止条件，如达到最大博

弈轮次或多智能体间达到混合纳什均衡状态，任何一

个智能体都不再改变自己策略的时候，序贯博弈结束 .
由于系统资源有限，若最终得到的博弈结果不存

在应用软件由于资源有限，不得不调度失败而被牺牲

的情况，则重构流程结束 . 若存在，则对牺牲应用软件

进行抢占式贪婪博弈 . 若抢占后满足约束条件，则将替

换后的应用软件放入重博弈序列继续尝试抢占，否则

换个分区继续尝试，直至所有分区均抢占失败后放入

重构牺牲集De. 待重博弈序列中所有的应用软件均抢

占失败后，重构流程结束，如图7所示 .
在发生故障后，会产生待重构调度的应用软件序

列以及可重构调度的分区 . 按优先级排序后将应用软

图6 序贯博弈算法流程

图7 重构流程

算法算法2 蒙特卡洛策略梯度收敛策略空间蒙特卡洛策略梯度收敛策略空间

输入输入:经过算法1迭代后的策略矩阵θ

输出输出:策略空间θ

T ={}

FOR step = 0 to Num:
FOR t = 0 to N:

FOR s in S,S ={θ0 θ1 θn - 1 }:
IF step < s:

FOR a in {θ s
1 θ

s
2 θ s

1 +m }:
Pra=π(sa)

依概率{Pra in s}选取动作A,AÎ[P1 P1 +m ]

END FOR
ELSE :

选择最大 θ S
a 作为动作a,a =Pa,T = T + (sa)

END FOR
循环结束后计算Ret,且
- -----
Ret' =

1
x

top
x

{Ret1 Ret2 }

FOR (sa) in T:
θ S

a (t + 1) = θ S
a (t) + γ(Re tt -

- -------
Re t' )(1 - π(sa))

END FOR
END FOR
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件序列转化为多智能体，它们在经过序贯博弈后生成

的最优结果中，若存在由于资源限制而不得不牺牲的

应用软件，则将牺牲的应用软件放入重博弈序列进行

贪婪博弈 . 每个被牺牲的应用软件都尽可能地尝试是

否可以抢占原系统中状态正常的应用软件 . 因为优先

级越高的应用软件越应该被优先转移，所以待重构调

度的应用软件序列需要按优先级进行排序 .
4 实验与性能分析

系统硬件环境为 CPUi7-7700、内存 16GB，显卡

GTX1070，软件环境为Windows10. 实验旨在分析智能

重构算法生成高质量蓝图的能力 . 首先，收集 IMA系统

的基本配置信息作为实验的输入数据，如表 1、表 2所
示 . 从初始配置状态开始，实验注入不同的处理器故

障，产生不同的重构状态 .

图 8描绘了所采用的重新配置状态的转变，每个节

点代表系统故障后的重构状态 . 根据智能重构的 8个
环境迁移情况，对故障情形进行模拟，E0的初始配置信

息如表 2所示，E1代表在E0的环境下C1发生故障；E3代
表在E1的环境下C2发生故障；E5代表在E0的环境下C2、
C3发生故障；E7代表在已经发生C4故障的环境E2下C2、
C5发生故障 .
4. 2 实验参数

根据实验环境设置的 IMA系统初始环境状态与所

设 8个不同的故障环境，设置实验的基本参数 . 实验参

数如表 3所示，故障应用软件数 n与可用分区数m随着

8个故障环境的转换而改变 . 最大博弈次数与有偏估计

长度则随着 n与m的改变自适应变换 . 博弈中竞争与

合作的学习率固定为 0.01与 0.9. 评价指标的参数与文

献［17］中的一致 .

4. 3 算法性能分析

算法性能的对比将比较 BE-PGMCTS、PGMCTS、
Qlearn和 DE四种算法的最大回报值和最大值收敛时

间，分别在相同最大迭代次数下对每个算法重复训练

100次，记录每次算法内部迭代情况、最大值和收敛时

表1 应用软件属性数据

应用软件

Id
M1
M2
M3
M4
M5
M6
M7
M8
M9
M10
M11
M12
M13
M14
M15

截止时间

/ms
15
40
40
30
20
40
30
20
20
30
15
30
40
30
15

最坏情况执行

时间/ms
2
6
8
5
4
6
4
3
2
4
2
2
3
4
1

内存

/kb
20
90
90
80
80
70
70
60
60
50
50
40
40
30
30

优先级

3
4
4
5
2
2
4
2
3
4
3
1
3
2
4

表2 IMA初始E0配置信息

硬件资源

C1

C2

C3

C4

C5

主框架时

间/ms

50

50

50

50

50

分区

P1
P2
P3
P1
P1
P2
P1
P2
P3
P1
P2

内存

/kb
128
256
128
512
256
256
128
128
256
256
256

执行时

间/ms
15
20
15
50
30
20
15
10
25
30
20

应用软件

M15
M2
M13
M3 M4
M12
M6 M7
M8
M9
/

M10 M14
M1 M5
M11

图8 智能重构的环境迁移

表3 实验参数设置

参数

系统应用软件总数Nm

故障应用软件数n

可用分区数m

最大博弈次数N

有偏长度 x

博弈竞争学习率α

博弈合作学习率 γ

分区负载参数μ1 μ2

负载约束Cuse -max RMuse -max

评价指标参数 λ1 λ2 λ3 λ4

值

15
3,3,6,6,6,6,9,9
8,8,7,6,8,6,5,3

100 nm

1 nm

0.01
0.9
0.5,0.5
0.8,0.8

0.1,0.35,0.35,0.2
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间，积累后分别计算其 100次的平均值 . 最大回报值越

大，说明算法生成的软件迁移策略即重构蓝图的优化

效果越好，优化性能越强 . 算法最大值的收敛时间越

小，说明在相同故障环境下算法的收敛性能越好 .
不同环境下不同算法具体的回报值探索曲线如图9

所示，BE-PGMCTS在 E1~E8八个故障环境中都能最早

达到收敛，收敛性能最高 . 而 PGMCTS在 E1~E4的简

单故障环境下收敛时间比 BE-PGMCTS略高一点，但

是在 E5~E8复杂环境下由于无偏估计计算耗时的增

加，其最大值收敛时间也飞速增加，收敛性能不稳

定 . Qlearn由于自身抖动的因素收敛时间通常较长 .
DE算法每次迭代都要尝试种群内所有个体解对应的

重构蓝图，因此最大值收敛时间通常最大 . 具体数据

如表 4所示 .

如表 4所示，在资源充足的E1~E6故障环境下，BE-

PGMCTS，PGMCTS和 DE算法所求得的最大回报值基

本相同 . Qlearn虽然在单次迭代的算法时延最短，但是

探索到的最大回报值往往无法与其他算法媲美，最大

值的收敛时间也不占优 . PGMCTS随着迭代次数增加，

每次迭代时计算无偏估计的算法时延也增加，从而导

致总体的算法收敛时延飞速增加 . BE-PGMCTS由于有

偏估计的计算耗时，其单次迭代的算法时延相比Qlearn
会稍高一点，但是总体的算法收敛时间最小 . 而DE算

法每次迭代都要计算种群中所有个体的回报值，因此

算法时延最高 .
在因为资源限制而不得不抢占原系统资源的 E7、

E8故障环境下，DE和Qlearn算法无法保证进入贪婪博

弈抢占模式时是最好的状态，因此往往无法找到更优

的重构蓝图对应的回报值 . 以 E8故障环境为例，BE-

PGMCTS和 PGMCTS算法重复 100次的最大回报值平

均值都在 0.8949左右，而Qlearn和DE仅分别为 0.8801
和 0.8858. 这意味着四种算法在因为资源限制而不得

不贪婪抢占式博弈的情况下，Qlearn和DE更容易收敛

于局部最优，而 PGMCTS和BE-PGMCTS算法可以找到

更好的软件迁移策略对应的重构蓝图 .
综上所述，无论在资源充足还是资源不足的情况

下，BE-PGMCTS都可以更为快速地得到最优回报值对

应的重构蓝图，算法收敛时间最小，收敛的最大值最

高，因此算法性能最高 . Qlearn和DE收敛时间较长，容

易陷入局部最优 . PGMCTS在迭代次数递增的同时算

法计算时延也会飞速提高 . BE-PGMCTS对其做了改

进，保证算法时延与迭代次数是一个递进的线性关系，

在减少不必要的计算耗时的同时亦能保证算法的优化

效果 .
4. 4 算法稳定性分析

由于在 E7，E8复杂故障环境下四种算法所优化的

最大回报值差距略为明显，说明在该环境下算法所求

最大回报值并不稳定，存在一定的抖动情况 . 因此，为

检验算法的稳定性，重复 100次训练，记录在E7，E8复杂

故障环境下算法回报值迭代过程中的平均值和最大值

的标准差，并计算它们在 100次训练后的平均值 . 其
中，平均值为算法开始迭代到算法达到最大值过程的

图9 不同算法的收敛性能对比
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回报值平均值 . 最大值标准差越低，说明算法稳定性越

高，若综合考虑平均值，则可以看出算法在探索迁移策

略时回报值的抖动情况，平均值越高，则越容易陷入局

部最优，平均值越低，则抖动越明显 . 具体数据如图 10
所示 .

如图 10 所示，在 E7，E8 复杂故障环境下，BE-

PGMCTS和PGMCTS算法的最大回报值最高，标准差最

低，意味着它们的稳定性最高 . 其中PGMCTS由于需要

付出更多的计算时延去计算无偏估计，其最大回报值

会比 BE-PGMCTS的最大回报值略微高一点 . DE算法

的平均值最高，标准差略高，但是优化效果却不如BE-

PGMCTS和 PGMCTS，这意味着其在复杂环境下容易收

敛于局部最优 . Qlearn算法的标准差最高，平均值最

低，说明其一直处于震荡状态很难收敛到最优的回报

值 . 综合来看，BE-PGMCTS和 PGMCTS算法都是在改

变动作概率分布的同时增加了最大蓝图指标出现的概

率，探索性强，优化效果好，稳定性高 .
5 结论

本文在 IMA系统的重构方法中引入了基于序贯博

弈多智能体强化学习的方法 . 将重构中需要调度的应

用软件定义成一个个单独的个体，定义其多智能体间

的竞争目标与合作目标 . 博弈策略的更新算法是在传

统策略梯度算法的基础上提出基于有偏估计的策略梯

度MCTS算法，解决了传统策略梯度算法震荡难收敛、

计算耗时长等问题，便于多智能体在不断序贯博弈的

同时可以快速地均衡博弈中竞争的成本与合作的奖

励 . 与传统的智能优化算法和强化学习算法作为对比，

本文提出的算法有着更好的算法性能与算法稳定性 .
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