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基于增强学习的航材二级库存优化配置研究
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摘要：为了解决编制体制调整后，二级库存条件下航材供应的横向调配供应问题，提出了增强学习思想下使用马尔

科夫决策过程对二级库存航材供应过程建模，利用增强学习中的策略评估和策略迭代方法求解，得到在任意库存状

态下，对应的最优横向供应策略。通过验证，该模型可以在二级库存条件下，减小各单位库存不平衡对航材保障效

率的影响，延长保障时间，增强航材横向供应的提前性和科学性。
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　　如何对航材库存进行科学的优化配置，寻求航材保障良
好率与航材保障经济性之间的最佳平衡，是航材库存优化的

重要问题。空军后方仓库编制体制调整后，航材库存从空

军、战区空军、航材股三级变为器材仓库和队属仓库二级，解

决二级库存体制下的航材库存优化配置，成为航材库存决策

人员的现实难题。陈砚桥等［１］使用蒙特卡罗方法求解了允

许横向供应的库存系统器材配置问题；刘少伟等［２］利用排队

论系统，建立了可修件两级库存模型；ＥｎｇｉｎＴｏｐａｎ等［３］通过

分支与定价算法求解了多备件两级库存系统模型。本文提

出一种基于马尔科夫决策过程建模，利用强化学习的策略迭

代方法求解，寻求保障效率与保障经济性的平衡，最终得到

在航材不断消耗过程中的库存优化配置模型。

１　ＭＤＰ与策略迭代理论

１．１　马尔科夫决策过程
马尔科夫决策过程是描述动态系统决策优化的数学模

型，通常由五元组｛Ｓ，Ａ，Ｐｓａ，γ，Ｒ｝表示，其中 Ｓ表示状态空



间，Ａ表示行动空间，Ｐｓａ为在状态 ｓ下执行行动 ａ的概率，γ

为折扣因子，Ｒ为奖励函数［４］。一个动态马尔科夫决策过程

可表述为：从状态空间Ｓ中的某一状态 ｓ０开始，在行动空间
Ａ中选择行动ａ０执行后，马尔科夫决策过程的状态随机转移
到状态 ｓ１，记为 ｓ１～Ｐｓ０ａ０，类似的，整个决策过程可表示

如下［５］：

　　定义策略π是由状态到行动的映射，即π∶Ｓ→Ａ，当决策
过程处于状态ｓ时，执行行动ａ＝π（ｓ）时，定义价值函数Ｖπ：
Ｖπ（ｓ）＝Ｅ［Ｒ（ｓ０）＋γＲ（ｓ１）＋γ

２Ｒ（ｓ２）＋…｜ｓ０ ＝ｓ，π］

（１）
　　对于某一确定的策略 π，其价值函数满足 Ｂｅｌｌｍａｎ方
程为［６］：

Ｖπ（ｓ）＝Ｒ（ｓ）＋γ∑
ｓ′∈Ｓ
Ｐｓπ（ｓ）（ｓ′）Ｖ

π（ｓ′） （２）

式（２）中，Ｐｓπ（ｓ）（ｓ′）表示在状态 ｓ时，执行策略 π，转移至状

态ｓ′的概率。Ｂｅｌｌｍａｎ方程用于快速求解所有 Ｖπ（ｓ）中的最
优值，定义最优价值函数Ｖ（ｓ）＝ｍａｘ

π
Ｖπ（ｓ），即为奖励函数

总和的最佳期望，则对应有Ｖ Ｂｅｌｌｍａｎ方程为［７］：

Ｖ（ｓ）＝Ｒ（ｓ）＋ｍａｘ
ａ∈Ａ
γ∑
ｓ′∈Ｓ
Ｐｓａ（ｓ′）Ｖ（ｓ′） （３）

以及最佳策略π：Ｓ→Ａ：

π（ｓ）＝ａｒｇｍａｘ
ａ∈Ａ∑ｓ′∈ＳＰｓａ（ｓ′）Ｖ

（ｓ′） （４）

即在达到式（３）最大值的策略。
１．２　策略迭代

从ＭＤＰ的定义中可以看到，求解最优策略的目的是在
状态空间Ｓ和行动空间 Ａ中，选择恰当的状态和行动序列，
达到最优化价值函数的目的，即使Ｖ收敛至Ｖ。显然，状态
空间和行动空间的大小决定了 ＭＤＰ问题的求解难度，策略
迭代方法用于解决有限状态的ＭＤＰ问题，即｜Ｓ｜＜∞，｜Ａ｜＜

∞。策略迭代算法的描述如下［８］：

１）随机初始化策略π
２）重复至收敛｛
　　ａ．令Ｖ Ｖ；
　　ｂ．对每一状态ｓ，令

π（ｓ）＝ａｒｇｍａｘ
ａ∈Ａ∑ｓ′∈ＳＰｓａ（ｓ′）Ｖ

（ｓ′） （５）

其中ａ过程可以通过 Ｂｅｌｌｍａｎ方程求解，ｂ过程通常称为策
略迭代中的贪婪算法，经过有限次迭代后，最终 Ｖ和 π会收
敛至Ｖ和π。

２　库存优化配置ＭＤＰ模型构建

库存模型由基地级和基层级构成。一个基地级仓库可

同时供应多个基层级仓库，基层级仓库之间具有横向供应能

力，当基层级出现缺件时，可以根据实际需求，选择由基地级

仓库供应，或是由其他基层级仓库横向供应，具有横向供应

的航材二级库存模型结构如图１所示［９］。

图１　航材二级库存结构框图

２．１　模型假设
１）为减少ＭＤＰ求解的时间复杂度，模型简化为１个基

地级仓库（Ｄ１）供应２个基层级仓库（Ｂ１，Ｂ２），基层级仓库间
可以横向运输；

２）ＭＤＰ按时间离散，以１天为离散单位时间，即各级仓
库的消耗和供应按天计数；

３）基层级仓库正常消耗获得收益（Ｒ１，Ｒ２），供应损失
（Ｌ１，Ｌ２）；
４）各基层级对航材的消耗需求独立，服从泊松分布，参

数分别为λ１１，λ２１；
５）各基层级接受供应的航材数量独立，服从泊松分布，

参数分别为λ１２，λ２２；
６）各基层级仓库的最大存储数量（ＳＭＡＸ１，ＳＭＡＸ２），最大

供应数量（ＭＯＶＥＭＡＸ），整个系统内某器材的总数量（ＳＭＡＸ）有

上限［１０］。

２．２　ＭＤＰ参数设定
状态空间Ｓ：２个基层级仓库各自的器材数量；
行动空间Ａ：由基地级仓库的直接供应数量和基层级仓

库的横向供应数量；

奖励函数 Ｒ：正常消耗获得的收益与供应造成的损耗
之差；

折扣因子 γ：目前策略对后续策略的影响程度，根据具
体需要设定；

状态转移概率Ｐｓａ：状态转移行动共包括４种，分布是２
个基层级仓库的消耗（Ｃ１，Ｃ２）和接受供应（Ｓ１，Ｓ２），其概率服
从泊松分布，参数λ为消耗和接受供应数量均值的倒数，可
由航材业务数据统计后得出。

步长：ＭＤＰ系统的步长为 １天，即所有数据按天
计算［１１］。

３　实例仿真分析

３．１　参数设定
系统内有１个基地级仓库，２个基层级仓库，基层级仓库

间满足横向供应条件。基本参数设置如表１所示。
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表１　算例参数

参数 参数值 参数 参数值 参数 参数值

Ｒ１ １０ λ１１ ３ ＳＭＡＸ１ １０

Ｒ２ １０ λ２１ ４ ＳＭＡＸ２ １０

Ｌ１ ２ λ１２ ３ ＭＯＶＥＭＡＸ ５

Ｌ２ ２ λ２２ ２ ＳＭＡＸ １０

γ ０．９

３．２　算法流程
算法分为策略评估和策略迭代两部分。首先，生成包含

２个基层级航材股仓库所有器材配属情况的状态矩阵 Ｓ，在
状态矩阵Ｓ中的每一个状态ｓ上，对每一个可能的行动进行
策略评估，计算执行行动产生的最终奖励值，选择每一状态

的所有横向供应行动中，结果最优的横向供应行动集合，作

为下一次迭代的初始策略。算法退出的条件为两轮策略迭

代的奖励值变化小于设定的阈值。算法流程见图２。

图２　算法流程框图

３．３　实例计算
３．３．１　计算细节说明

本例需要迭代的次数过多，文章中无法将所有过程完整

表示，因此本节选取第一次迭代过程进行计算细节说明。

１）生成状态矩阵Ｓ和初始策略矩阵Ｐ
在本例的２个航材股仓库中，存放该器材的最大数量为

１０，即每个航材股的器材存储状态各有０－１０共１１种，则状
态矩阵Ｓ为１１×１１维矩阵。
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　　本例中每天横向供应的最大件数 ＭＯＶＥＭＡＸ为５，对于航
材股１而言，有［－５，５］共１１种情况，其中正数表示航材股１
向航材股２横向供应，负数反之，０为该天未发生横向供应，
航材股２亦是如此，为优化计算，只使用航材股１作为策略
执行的主体，则策略矩阵同样为１１×１１维矩阵，但矩阵的每
一行都相同。

Ｐ［，１］＝［－５ －４ －３ －２ －１ ０ １ ２ ３ ４ ５］
　　２）计算策略实际执行情况和下一状态

以状态矩阵Ｓ中的状态ｓ＝（８，６）为例，执行策略矩阵Ｐ
的实际情况和执行后状态如表２所示。
　　３）计算执行策略产生的回报

在本例中，执行策略的回报包含２个部分：横向供应造
成的损耗和正常器材供应产生的收益。其中，横向供应的损

耗可由表２中的实际执行数量与供应损失（Ｌ１，Ｌ２）求出；正
常供应产生的收益也可由实际供应数量与供应收益（Ｒ１，Ｒ２）
求出。在本例中，仓库正常供应和横向供应的数量是一个泊

松过程，实际消耗值（Ｃ１，Ｃ２）分别服从参数为λ１１，λ２１的泊松
分布，实际横向供应值（Ｓ１，Ｓ２）分别服从参数为 λ１２，λ２２的泊
松分布，即在状态ｓ下执行行动ａ的状态转移概率Ｐｓａ为：

Ｐｓａ ＝
λＣ１１１
Ｃ１！
ｅ－λ１１×

λＣ２１２
Ｃ２！
ｅ－λ１２×

λＳ１２１
Ｓ１！
ｅ－λ２１×

λＳ２２２
Ｓ２！
ｅ－λ２２ （６）

表２　状态ｓ＝（８，６）执行后状态

行动 －５ －４ －３ －２ －１ ０ １ ２ ３ ４ ５

实际执行 －２ －２ －２ －２ －１ ０ １ ２ ３ ４ ４

下一状态 （１０，４） （１０，４） （１０，４） （１０，４） （９，５） （８，６） （７，７） （６，８） （５，９） （４，１０） （４，１０）
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　　根据Ｂｅｌｌｍａｎ方程（式（２）），执行行动后的奖励函数 Ｒ
可表示为（第１次迭代）：

Ｒ＝∑Ｐｓａ×（Ｃ１×Ｒ１＋Ｃ２×Ｒ２－Ｌ１×Ｓ１－Ｌ２×Ｓ２）
（７）

　　根据Ｖ Ｂｅｌｌｍａｎ方程（式（４）），第２次迭代至收敛的奖
励函数Ｒ可表示为：

Ｒ＝Ｒ－１＋∑Ｐｓａ×（Ｃ１×Ｒ１＋Ｃ２×Ｒ２－Ｌ１×Ｓ１－
Ｌ２×Ｓ２＋γ×Ｒ

－１（ｓＢ１，ｓＢ２）） （８）

式（８）中，Ｒ－１表示上一轮迭代得到的最优奖励函数；（ｓＢ１，
ｓＢ２）表示在本轮迭代执行行动后，２个仓库的实际库存状态；

Ｒ－１（ｓＢ１，ｓＢ２）表示在上一轮迭代后，执行最优策略得到奖励
函数中，状态为（ｓＢ１，ｓＢ２）的函数值。将 Ｃ１，Ｃ２组合，求得在
状态ｓ＝（８，６）中执行行动ａ＝２的奖励函数值为８．８２５。类
似的，在状态ｓ＝（８，６）下，执行策略矩阵 Ｐ的最终奖励函数
如表３和图３。

表３　执行ａ＝２奖励函数值

行动 奖励函数值 行动 奖励函数值

－５ －５．７７４ １ ７．４８６

－４ －４．６０９ ２ ８．８２５

－３ －２．８９２ ３ ８．３８５

－２ ０．０６２ ４ ７．２５４

－１ ３．１２９ ５ ６．７７４

０ ６．８９３

图３　执行ａ＝２奖励函数值

　　得到在该次迭代下状态ｓ＝（８，６）的最优策略为ａ＝２。
３．３．２　计算结果

算例经过３轮迭代求得最优解，分别得到１个策略矩阵
和对应的奖励函数值。第一轮迭代中经历１０次迭代，奖励
函数值从７４．９１００２至１１１．９８７２，误差值从３１４．６０９７至０。
第二轮迭代中经历１６次迭代，奖励函数值从３１４．２７３１３２至
４７５．８６５４１７，误差值从９５９．６２５９１６至０。第三轮迭代中经
历１４次迭代，奖励函数值从４８３．７１２７６９至４９０．０００８８５，误
差值从３．６４１４９９至０，具体变化如图４所示，本轮迭代的奖
励函数值差为０，得到最优策略矩阵Ｐ（１）为：

Ｐ（１）＝

０ ０ ０ ０ －１ －１ －１ －２ －２ －３
０ ０ ０ ０ ０ －１ －１ －１ －２ －２
０ ０ ０ ０ ０ ０ －１ －１ －１ －２
１ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ －１
１ １ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０
２ ２ ２ １ １ ０ ０ ０ ００

２ ２ ２ ２ １ １ １ ０ ０ ０
３ ３ ３ ２ ２ １ １ １ ０ ０

























３ ３ ３ ３ ２ ２ ２ １ １ ０

　　即矩阵Ｐ（１）为最优策略π（ｓ），其数值分别对应初始状
态矩阵Ｓ中各状态的最优行动，例如在状态 ｓ＝（８，２）时，行
动为ａ＝２，即从仓库Ｂ１向Ｂ２供应２个器材。从策略矩阵的
分布来看，在状态矩阵Ｓ主对角线两侧附近的最优策略是０，
即在两仓库的器材量接近时，不需要进行横向供应，在副对

角线上附近的状态值基本对称，且左下角比右上角的横向供

应量大，与假设的参数相符。

图４　第三轮迭代中的奖励函数值与误差值

３．４　模型对比
在上节算例的基础上，将器材在仓库 Ｂ１、Ｂ２的最大库存

值设为１００，即初始状态矩阵和最优决策矩阵为１００×１００
维。设定在平时保障状态下出现缺货时，该天无法完成正常

保障，第二天从另一仓库横向供应后正常保障。两仓库的器

材需求到达时间服从参数为 λ１１和 λ１２的泊松分布。设定库
存系统的初始状态为ｓ＝（４０，２０），使用模型前后，各仓库库
存情况随保障天数的变化分别如图５、图６所示。

图５　使用模型前的库存变化
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图６　使用模型后的库存变化

　　从图５和图６的变化情况可知，使用模型前，两仓库没

有器材横向供应，库存量随时间逐渐下降，Ｂ１仓库库存始终

大于Ｂ２仓库库存，库存系统在第８天后无法进行保障；使用

模型后，两仓库在第二天时就发生了横向供应，从第三天开

始Ｂ２仓库库存大于 Ｂ１仓库库存，最终在第１０天时耗尽所

有库存器材。使用模型后，同样的库存系统延长了２５％的保

障时间，有效提高了航材保障效率。

４　结论

本文利用马尔科夫决策过程建立了航材股仓库间允许

横向供应的器材供应离散模型，使用增强学习的思想，对模

型的进行策略评估和策略迭代，求解对应整个状态空间下所

有状态的最优策略，即在不同器材配置方案下的最优横向供

应方案，最终策略与算例假设情况相符，在对使用模型前后

的保障情况进行仿真后，相同库存系统的保障时间提升了

２５％。该模型能够有效解决航材二级库存系统的器材配置

问题，此外，还可以针对不同器材调整算例参数，扩展模型的

适应范围，减小库存不平衡对航材保障能力的影响，提高部

队整体的航材保障效率。
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