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改进双延迟深度确定性策略梯度的库存控制方法

龚永奇，  郭基联，  张 亮，  唐希浪
（空军工程大学，陕西 西安，710038）

摘要：针对不确定需求和供应延迟环境中库存控制难度大、成本偏高的问题，提出一种改进双延

迟深度确定性策略梯度（TD3）的库存控制方法。首先，将库存控制抽象为满足率最高和成本最

小双目标的马尔可夫决策过程，作为 TD3算法的训练环境；其次，采用优先经验回放机制，提高

TD3算法的采样效率，将长短期记忆网络融入 TD3算法的多层感知机，优化网络结构；最后，通

过 TD3算法与环境交互，实现库存控制中成本和满足率优化。实验结果表明，所提方法在达到

满足率阈值条件下，其库存控制成本较原始TD3算法降低22.2%。
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Inventory Control Method Based on Improved Twin Delayed Deep 

Deterministic Policy Gradient

GONG Yongqi,  GUO Jilian,  ZHANG Liang,  TANG Xilang
(Air Force Engineering University,  Xi’an 710038,  China)

Abstract: To address the difficulty and high cost of inventory control in the environment of uncertain 
demand and supply delays, an inventory control method based on the improved twin delayed deep de⁃
terministic policy gradient (TD3) is proposed. Firstly, the inventory control is abstracted as a Markov 
decision process with dual objectives of service level maximization and cost minimization, which 
serves as the training environment for the TD3 algorithm. Secondly, the prioritized experience replay 
mechanism is adopted to improve the sampling efficiency of the TD3 algorithm, and the long short-term 
memory (LSTM) is integrated into the multi-layer perceptron of the TD3 algorithm to optimize the net⁃
work structure. Finally, the TD3 algorithm is used to interact with the environment to optimize both 
cost and service level in inventory control. Experimental results demonstrate that the inventory control 
cost of the proposed method is 22.2% lower than that of the original TD3 algorithm when the service 
level threshold is reached.
Key  words: inventory control;  TD3;  prioritized experience replay;  LSTM

库存管理是供应链运营的关键，库存过低会

导致缺件，无法满足使用需求，而库存过高会导致

呆滞备件，造成资金浪费[1]。但在实际管理中，备

件需求并非恒定不变，存在随机性，而且各级仓库

之间需要供应时间，存在供应延迟，这加大了库存

控制的难度[2]。因此，库存控制策略是供应链优化

的重难点问题。

面对动态变化的库存环境，基于状态的库存

控制策略应用广泛，将库存控制抽象为马尔可夫

决策过程（Markov Decision Process, MDP），依据库

存状态确定备件采购和供应动作,其求解方法主要

有动态规划（Dynamic Programming, DP）算法和深
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度强化学习 (Deep Reinforcement Learning, DRL)算
法[3]。DP算法包括价值迭代、策略迭代等[4-5]。DRL
算法包括优势演员—评论家（Advantage Actor-Critic, 
A2C）、近端策略优化（Proximal Policy Optimization, 
PPO）、软演员—评论家（Soft Actor-Critic, SAC）、双

延迟深度确定性策略梯度（Twin Delayed Deep De⁃
terministic Policy Gradient, TD3）等[6-7]。DP 算法只

能求解小规模库存控制问题，当问题规模变大时，

因维数灾难而无法求解；而 DRL 算法使用神经网

络逼近函数值，能够解决大规模、多需求类型、多

级库存控制问题[8-9]。
面对不确定需求和供应时间延迟的库存环

境，DRL 算法只学习当前状态信息，生成相应动

作，而忽视挖掘需求变化信息，往往优化效果不

佳。对此，文献[10]在状态向量中添加历史需求信

息，使DRL算法学习历史需求变化过程，将需求预

测集成到策略中。文献[11]在文献[10]的基础上，

采用 PPO、SAC、TD3 等主流 DRL 算法优化库存控

制策略，验证实际应用价值。但面对多级库存的高

维决策空间，DRL算法尤其是具有良好性能的TD3
算法[12]，采用随机采样训练和多层感知机（Multi-
Layer Perceptron, MLP），仍存在收敛速度慢、训练不

稳定导致的库存成本偏高问题。此外，上述 DRL
算法主要以收入或成本为奖励函数，未能很好反

映备件满足率要求。

针对上述问题，提出一种改进 TD3 的库存控

制方法。首先，采用自适应权重方法，构建满足率

和总成本双目标的库存控制模型，作为 TD3 算法

的训练环境；其次，采用优先经验回放（Prioritized 
Experience Replay, PER）机制提高TD3算法的采样

效率，引入长短期记忆网络（Long Short-Term Memory, 
LSTM）优化 TD3算法网络结构；最后，以不确定需

求和供应时间延迟的多级库存环境为例，验证算

法性能，为库存控制提供技术参考。

1　基于MDP的库存控制模型

1.1　问题描述与模型假设

备件库存节点一般包括后方仓库和中继仓

库。后方仓库具有采购和储备功能，向中继仓库

供应备件，中继仓库满足用装单位备件需求。随

着备件供应保障开展，每个阶段备件需求发生变

化，后方仓库和中继仓库的采购供应动作和库存

状态也随之改变，整个库存环境处于动态变化中。

因此，在需求不确定和供应延迟时间的环境中，库

存控制策略的关键是确定后方仓库的动态采购数

量和后方仓库向中继仓库的动态供应数量。

为便于建模，模型假设为：1）不考虑同级仓库

之间横向供应；2）后方仓库、中继仓库供应关系已

知；3）各中继仓库的备件需求相互独立。

1.2　MDP建模

MDP 模型的关键参数可定义为四元组 M =
(S,A,P,R )。其中：S表示状态空间；A表示动作空

间；P表示状态转移规则；R表示奖励函数值[10]。相

关数学符号及含义如表1所示。

1.2.1　状态空间与动作空间

状态向量描述后方仓库和中继仓库的库存数

量，状态向量定义如下：

St = [ st0,st1,st2,⋯,st
m ] （1）

由于库存控制策略受供应延迟时间影响，将

每个中继仓库的历史需求序列作为额外状态信

息，补充至状态向量，序列的长度依据后方仓库到

中继仓库的供应延迟时间确定，即

St = [ st0,st1,⋯,st
m,D t1,⋯,D t

m ] （2）
式中，D t

i = [ dt - κi
i ,⋯,dt

i ] ,i ∈ [1,m ]，表示中继仓库历

史需求序列。

动作向量描述后方仓库的采购数量，以及后

方仓库向中继仓库的供应数量，动作向量定义

如下：

At = [ xt0,y t1,y t2,⋯,y t
m ] （3）

状态空间和动作空间分别是描述状态向量和

表1　数学符号及含义

符号

m

T

dt
i

st0
st

i

V0
Vi

U

xt0
yt

i

κi

zp
zic
zs
F

z0c
zb

含义

中继仓库总数，索引为 i

备件供应阶段总数，索引为 t

阶段 t中继仓库 i的需求量

阶段 t后方仓库的库存数量

阶段 t中继仓库 i的库存数量

后方仓库的库存容量

中继仓库 i的库存容量

后方仓库的最大采购量

阶段 t后方仓库的采购数量

阶段 t后方仓库向中继仓库 i的供应数量

后方仓库向中继仓库 i的供应延迟时间

单位备件采购成本

中继仓库 i的单位备件储备成本

单位运输车的运输成本

运输车的运输备件容量

后方仓库的单位备件储备成本

单位缺件停机损失成本
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动作向量的约束或范围。状态空间和动作空间可

定义如下:
0 ≤ st0 ≤ V0          （4）
st

i ≤ Vi                  （5）
0 ≤ xt0 ≤ U           （6）
∑
i = 1

m

y t
i ≤ xt0 + st - 10 （7）

其中：式（4）表示后方仓库的库存数量不超过其库

存容量；式（5）表示中继仓库的库存数量不超过其

库存容量；式（6）表示后方仓库采购数量不超过其

最大采购能力；式（7）表示阶段 t 后方仓库向各中

继仓库的供应数量不超过阶段 t 后方仓库采购数

量和阶段（t−1）库存数量之和。

1.2.2　状态转移规则

后方仓库的库存状态 st0 随采购数量 xt0 和供应

数量∑
i = 1

m

y t
i 动态变化，其状态转移方程为

st0 = st - 10 + xt0 - ∑
i = 1

m

y t
i （8）

由于后方仓库与中继仓库存在供应延迟时

间，任一中继仓库的储备数量 st
i 随延迟供应数量

y t - κi
i 和需求dt

i动态变化，其状态转移方程为

st
i = st - 1

i + y t - κi
i - dt

i, i ∈ [1,m ] （9）
1.2.3　奖励函数

奖励函数是 MDP 模型的核心，库存控制策略

优化目标为满足率和成本，以自适应权重调节方

式[13]，构建奖励函数。

优化目标1：满足率最高。阶段 t满足率为

vt
d_rate = 1

m ∑
i = 1

m

vt
i （10）

式中,vt
i表示阶段 t中继仓库 i的满足率。

任意阶段 t 备件需求未满足作缺件保持，故 st
i

需同时表征库存数量和需求满足情况。若 st
i ≥ 0，

表示阶段 t中继仓库备件需求满足后的库存数量；

若 st
i < 0，表明阶段 t中继仓库缺件数。中继仓库的

满足率由其储备状态确定，即：

vt
i = ì

í
î

ïï1,               st
i ≥ 0 ;

1 + st
i /dt

i, st
i < 0. （11）

优化目标 2：成本最小。成本主要包括采购成

本wtp、运输成本wts、储备成本wtc 及缺件停机损失成

本wtb。阶段 t成本为
wt = wtp + wts + wtc + wtb =
         zp xt0 + ∑

i = 1

m

zs
é

ê
êêêê

ù

ú
úúúú

y t
i

F + z0c st0 +

         ∑
i = 1

m

zic max ( st
i,0) - ∑

i = 1

m

zb min ( st
i,0) （12）

式中：zp xt0 表示后方仓库的采购成本；∑
i = 1

m

zs
é
ê
êêêê

ù
ú
úúúú

y t
i

F 表示

后方仓库向中继仓库的运输成本，其中
é
ê
êêêê

ù
ú
úúúú

y t
i

F 表示运

输车数量，é ù为向上取整，即备件运输不满运输车

容量，向上取 1 辆车；z0c st0 表示后方仓库的储备成

本，∑
i = 1

m

zic max ( st
i,0 ) 表示中继仓库的储备成本，其中

max ( st
i,0 ) 为正，表示储备数；-∑

i = 1

m

zb min ( st
i,0 ) 表示

缺件停机损失成本，min ( st
i,0 ) 为负，表示缺件数。

依据满足率最高和成本最小两个优化目标，

为消除成本数据纲量影响，引入纲量系数 δ，同时

设置权重系数 θ，阶段 t的奖励值为

Rt = θt vt
d_rate - (1 - θt ) wt

δ （13）
为避免过度追求满足率，导致备件闲置而产

生浪费。引入自适应调整因子 μ，引导满足率 vt
d_rate

向设定区间 [ vmin
d_rate,vmax

d_rate ]内运动，即

θt =ìí
î

ïï
ïï

θt - 1 - μ, vt - 1
d_rate > vmax

d_rate ;
θt - 1 + μ, vt - 1

d_rate ≤ vmin
d_rate. （14）

2　改进TD3算法

2.1　TD3算法

TD3算法将MDP视为环境交互过程，采用Ac⁃
tor-Critic 框架，并通过环境反馈奖励值指导策略

更新[13]。
该算法包括 Actor网络 φ和目标 Actor网络 φ′，

使用目标Actor网络计算St + 1状态下的动作策略At + 1，
可表示为

At + 1 = φ′(St + 1 ) + ε′ （15）
式中，ε′为随机噪声，服从裁剪正态分布（均值为0，
方差为σ2），即ε′ ∼ clip(N (0,σ2 ),-ε,ε )。

Critic 网络（又称 Q 网络）由 Q1 和 Q2 两个网络

组成，每个 Q 网络对应 1 个目标 Q 网络，分别为 Q′1
和 Q′2。将 (St + 1,At + 1 )输入两个目标 Q网络，取最小

值确定目标Q值，即：

rt = Rt + γ min
k = 1,2 (Q′k (St + 1,At + 1 ) ) （16）

式中：γ表示折扣因子；Rt 表示阶段 t奖励值；k表示

Q网络序号。

Q网络参数ϕk的损失函数为

Lϕk = E [ (Qk (St,At ) - rt )2 ] , k = 1,2 （17）
Actor网络参数ψ的损失函数为

Lψ = E [ ]∇Q1 (St,At ) | At = φ (St ) （18）
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目标 Q 网络参数 ϕ target
k 和目标 Actor 网络参数

ψtarget均通过软更新方法，实现参数训练，即：

ì
í
î

ϕ target
k = τϕk + (1 - τ )ϕ target_0

k ,k = 1,2 ;
ψtarget = τψ + (1 - τ ) ψtarget_0. （19）

式中：τ为软更新系数；ϕ target_0
k 为目标Q网络更新前

参数；ψtarget_0为目标Actor网络更新前参数。

2.2　PER机制

TD3算法因采用同等概率采样，导致不太重要

的经验样本易被反复采样，面对高维动作空间往

往收敛速度慢。而 PER机制通过赋予不同样本的

优先级权重，使优先级重要的样本能够被更大概

率抽取。因此，将 PER机制和 TD3算法相结合，抽

取高价值样本训练，提升模型的鲁棒性。

PER 机制采用时序差分误差表示样本的重要

程度，而时序差分误差是当前状态价值的估计值

与目标值之间的误差，误差值越大，样本越重要，

优先级权重越大。设经验回放池样本总量为 L，样
本 l的时序差分误差为ηl，则样本 l被采样概率为

P ( l ) = ( )ηl ⋅ ( )∑
l = 1

L

ηl

-1 α

（20）
式中，α为优先级系数，α ∈ [ 0,1 ]。

针对非均匀采样导致梯度估计偏差，校正重

要性采样权重为

ωl = ( )1
L ⋅ P ( l )

β

（21）
式中，β为重要性采样指数，β ∈ [ 0,1 ]。
2.3　网络设计

由于TD3算法中，Actor网络和Critic网络均采

用 MLP 网络，在学习状态向量中的历史需求信息

时，其探索性和稳定性还有欠缺。LSTM网络通过

引入门控机制，能够捕捉过去的关键信息，适用于

处理和预测时间序列的间隔和延迟事件。因此，

将 LSTM网络结构引入 TD3算法，使其充分挖掘时

间序列的历史需求信息，迭代训练时感知和预测

需求的变化过程，进而生成供应时间延迟条件下

的备件补充动作和动作状态价值。

设采样批量B，初始状态空间维度为（B，M）,初
始动作空间维度为（B，K），LSTM 网络隐藏层神经

元个数为 128，MLP 网络采用两个线性层（Linear）
和 1个激活函数（ReLU）,改进TD3算法的网络层及

参数如表2所示。

2.4　算法流程

改进TD3算法的网络结构如图 1所示，具体描

述如下。

表2　改进TD3算法的网络层及参数

网络结构

Actor网络

Critic网络

网络层

Reshape
LSTM

Reshape
Linear1
Linear2
ReLU

状态动作拼接

Reshape
LSTM

Reshape
Linear1
Linear2
ReLU

参数

128

256
512

128

256
512

输出尺寸

(B,1,M)
(B,1,128)
(B,128)
(B,256)
(B,512)
(B,512)
(B,M+K)

(B,1,M+K)
(B,1,128)
(B,128)
(B,256)
(B,512)
(B,512)

中继仓库

库存环境

后方仓库

1( , , , )t t t t+RS A S

经验样本池

PER机制
优先级采样

批量样本

采样权重更新

优化器

基于LSTM的

Actor网络

基于LSTM的

目标Actor网络

软更新

Actor网络

优化器

基于LSTM的
Q1网络

基于LSTM的

目标Q1网络

软更新

Critic网络

优化器

基于LSTM的
Q2网络

基于LSTM的

目标Q2网络

软更新

Critic网络

取最小值

Lψ

LΦk

LSTM-TD3算法

A
(St,  At)

(St+1,  At+1)

图1　改进TD3算法的网络结构
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1）依据库存环境，生成库存动作状态，并将历

史需求数据Dt引入状态向量，以 (St,At,Rt,St + 1 )作为

基础元组样本，构造经验样本池。

2）采用PER机制，依据式（20）以经验优先级权

重确定采样概率，并按概率随机抽取训练样本；同

时，在每次迭代训练中，依据时序差分误差，更新样

本优先级权重，进而更新采样概率。

3）将 LSTM 按照表 2中的网络结构设置，融入

TD3算法中两个 Actor网络和 4个 Q 网络。每次迭

代训练中，首先，状态 St + 1 输入到基于 LSTM 的目

标Actor网络，输出动作At + 1；其次，(St + 1,At + 1 )输入

到基于 LSTM 的两个目标 Q 网络，同时将 (St,At )输
入到基于LSTM的两个Q网络，依据式（16）和（17），

用于 Q 网络参数更新，依据式（18），在 Q 值增加的

方向更新 Actor网络参数；最后，依据式（19），对所

有目标网络进行软更新。

3　仿真实验

3.1　场景构建

以 1个后方仓库和两个中继仓库为库存场景，

备件供应保障阶段时长为 30 d，每天最大采购量为

150 个，后方仓库和中继仓库的库存容量分别为

300、150个，后方仓库到两个中继仓库的供应延迟

时间分别为 1、2 d，单个运输车的最大运输容量为

30个备件，每辆运输车的费用分别为 0.1、0.2万元，

单位备件的采购费用为 1万元，后方仓库和两个中

继仓库的单位备件储备费用分别为 0.01、0.2、0.3
万元，单位缺件停机损失费用为1万元。

备件需求场景包括不连续型和连续型需求，

其中不连续型需求为有限备件需求场景，而连续

型需求以概率分布形式表示无限备件需求场景，

如泊松分布、正态分布、指数分布及正弦函数（季

节性分布）等。在备件库存控制问题中，一方面受

任务强度、阶段转换等因素影响，备件需求呈现上

下波动，正弦函数更贴近实际保障中的备件需求

不确定变化，而其他分布难以表征此类不确定性；

另一方面正弦函数的需求变化幅度大，可扩展与

其他分布相结合，增加备件需求的不确定性，也被

广泛应用于检验不确定需求的库存控制效果[14-15]。
因此，本文以正弦函数为基础、最大需求服从均匀

分布为例，构建备件不确定的需求场景。

设置两个中继仓库的需求服从不同正弦函

数，最大需求数量 dmax 服从 [50，80]区间的均匀

分布。

中继仓库1的需求公式为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

dt1 = round ( )1
2 dmax × sin ( )π

6 t + 1
2 dmax ;

dmax = uniform ( )50,80 .
（22）

中继仓库2的需求公式为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

dt2 = round ( )- 1
2 dmax × sin ( )π

4 t + 1
2 dmax ;

dmax = uniform ( )50,80 .
（23）

式中：round(∙)表示四舍五入取整；uniform(∙)表示均

匀分布采样。

3.2　库存控制优化实验

实验关键参数设置如下。

1）迭代次数为 1 000，折扣因子为 0.95，经验回

放区样本范围为 2 000，优先级系数为 0.6，重要性

采样系数为0.4；
2）满足率和成本优化目标初始权重为 0.5，权

重调整因子为 0.01，纲量系数为 10 000，满足率阈

值范围为[0.95，0.98]；
3）采样批量为 100，策略函数网络学习率为

0.000 5，值函数网络学习率为 0.000 5，软更新系数

为0.005。
采用原始数据和滑动均值描述仿真迭代变化

过程，其各自的奖励函数、满足率和成本的变化情

况如图2所示。

（a） 奖励函数变化情况

（b）满足率变化情况
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从图 2 可知，奖励值随迭代次数趋向于收敛，

满足率随迭代次数呈上升趋势，滑动均值浮动于

[0.95,0.98]区间范围内，成本随迭代次数呈下降趋

势，表明本文所提方法在达到备件满足率阈值要

求下，降低了库存成本，验证了所构建奖励函数的

合理性，实现了满足率和成本的双目标库存控制

优化。

3.3　消融实验

为进一步分析 PER机制、LSTM 网络对 TD3算

法的改进效果，分别采用 TD3 算法、PER-TD3 算

法、LSTM-TD3算法，以及本文改进TD3算法（PER-

LSTM-TD3算法）开展消融实验，其迭代对比如图 3
所示。

从图 3 可得，PER 机制和 LSTM 网络均对 TD3
算法性能有提升，其中 PER 机制提升算法收敛速

度，LSTM网络提高算法最大奖励值。分别运行 10
次，不同算法指标取平均，对比结果如表3所示。

由表 3 可知，TD3 算法、PER-TD3 算法在满足

率达到阈值约束后，未能有效降低总成本，最大奖

励值分别为改进 TD3 算法最大奖励值的 53.6% 和

62.5%。LSTM-TD3算法满足率与改进 TD3算法相

近，但收敛速度慢，成本下降缓慢，其最大奖励值

为改进TD3算法最大奖励值的 78.1%。因此，在达

到满足率阈值条件下，改进TD3算法较原始TD3算

法库存控制成本降低了 22.2%，表明改进TD3算法

性能更优，训练效果更明显。

3.4　对比实验

为进一步验证改进 TD3 算法的性能，分别采

用A2C、PPO、SAC等主流DRL算法进行对比分析，

其迭代对比如图4所示。

由图 4 可知，改进 TD3 算法随迭代次数的增

加，其奖励值呈现增长趋势，且波动幅度缩小，表

明该算法收敛性和稳定性更好。分别运行 10 次，

不同算法指标取平均，对比结果如表4所示。

由表 4 可知，改进 TD3 算法最大奖励值最高，

在达到满足率阈值条件下，库存成本最低。因此，

与其他主流算法相比，改进 TD3 算法在库存控制

优化问题上更具优势，性能更优。

4　结束语

针对备件需求的不确定性和供应延迟时间影

响，构建基于MDP的库存控制模型，并结合PRE机

制和 LSTM 网络对 DRL 算法中的 TD3 算法进行改

进，有效提升算法性能，并实现满足率和成本的优

图3　消融实验的迭代图

表3　消融实验的指标对比

算法

TD3
PER-TD3

LSTM-TD3
改进TD3

最大奖励值

7.82
9.13

11.40
14.60

满足率/%
95.3
96.1
97.1
97.3

成本/万元

4 656
4 431
3 937
3 621

图4　不同算法的迭代图

表4　不同算法的指标对比

算法

A2C
PPO
SAC

改进TD3

最大奖励值

3.42
6.36

10.70
14.60

满足率/%
96.9
96.8
97.2
97.3

成本/万元

5 112
4 891
4 202
3 621

（c）成本变化情况

图2　迭代训练过程
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第 1 期 龚永奇，等：改进双延迟深度确定性策略梯度的库存控制方法

化。在实际供应环境中，多个后方仓库、多个中继

仓库相互交织，后方仓库之间的采购分配及中继

仓库之间的多式调拨更加复杂。下一步，将构建

多目标优化算法与深度强化学习算法联合优化的

跨区域、大规模备件库存控制模型。
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