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基于优先经验回放的生成式SAC算法及其应用
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摘要:针对传统柔性演员-评论家算法在探索能力和复杂环境中状态表征不足的问题,提出

一种改进的柔性演员-评论家算法.首先,该算法通过引入优先经验回放机制,利用时序差分

误差对经验样本进行动态优先级评估,从而提高关键经验的利用率,进而提升学习效率;
其次,该算法将生成式Transformer架构集成到演员网络中以增强对状态特征的动态捕捉能

力,从而显著提升其在复杂优化任务中的性能;最后,在高校后勤人员动态调度优化问题上

进行应用实验.实验结果表明,与原始柔性演员-评论家算法及经典深度Q 网络算法相比,改

进的柔性演员-评论家算法在人力需求动态拟合方面误差更小,从而有效验证了其在实际应

用中的优势和实用性.
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Abstract:Aimingattheproblemthattheconventionalsoftactor-critic (SAC)algorithmlacked
explorationcapabilityandstaterepresentationincomplexenvironments,weproposedanimproved
softactor-critic(ISAC)algorithm.Firstly,theISACalgorithmintroducedaprioritizedexperience
replay(PER)mechanism,whichdynamicallyevaluatedthepriorityofexperiencesamplesbyusing
thetemporaldifferentialerrors,therebyenhancingtheutilizationofcrucialexperiencesandimproving
learningefficiencyofthealgorithm.Secondly,thealgorithmintegratedgenerativeTransformer
architectureintotheactornetworktostrengthenitsabilitytodynamicallycapturestatefeatures,

therebysignificantlyimprovingitsperformanceincomplexoptimizationtasks.Finally,weconducted
anapplicationexperimentonthedynamicschedulingoptimizationproblemofuniversitylogistics
staff.Theexperimentalresultsshowthat,comparedwiththeoriginalSACalgorithmandtheclassic
deepQ-network(DQN)algorithm,theproposedISACalgorithmhassmallererrorsindynamically
fittinghumanresourcedemand,whicheffectivelydemonstratesitsadvantagesandpracticalityin
practicalapplications.
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从基于规则的算法到高级学习模型,人工智能(artificialintelligence,AI)可解决的任务变得越来

越复杂[1].传统的AI方法,如判别式人工智能(discriminativeAI,DAI),可以从大规模数据集中学习

特殊的范式,并利用深度神经网络处理分类和预测任务[2-4].尽管这些 AI方法为现代数据驱动环境

提供了基础,但其依赖大规模标注数据的特性在面对动态决策问题时存在显著局限.在这种情况下,
深度强化学习(deepreinforcementlearning,DRL)通过构建智能体与环境的自主交互框架[5],使智能

体能在试错过程中直接学习最优策略,为动态系统优化提供了新方法[6-7].
在DRL领域,基于最大熵原理的柔性演员-评论家算法(softactor-critic,SAC)因其卓越的探索能力

受到广泛关注[8].该算法通过引入策略熵最大化的优化目标,在传统DRL的累积奖励基础上增加了策略

随机性约束,从而在探索效率与策略稳定性之间实现了更好的平衡,这种特性使其在连续控制任务中展

现出显著优势.然而,SAC算法采用的经验回放机制存在固有缺陷,其均匀采样机制忽视了经验样本的

价值差异性,导致具有高学习价值的样本无法获得足够的复用机会,不仅降低了样本利用效率,还可能

导致策略收敛速度减缓等问题[9-10].此外,传统SAC的演员(actor)网络通常采用多层感知器(multi-layer
perceptron,MLP)结构处理状态数据,这种结构可能难以动态捕捉状态特征之间的复杂关联[11].

针对经验回放局限性,优先级经验回放(prioritizedexperiencereplay,PER)机制为改进样本利用

效率提供了一种可行方法[12-13].该机制建立基于时序差分误差(temporal-differenceerror,TD-error)
的动态评估模型,通过量化样本对当前策略改进的潜在贡献度,构建非均匀采样概率分布.此外,将

PER机制融入SAC算法的经验采样过程后,还需通过重要性采样权重校正优先级,该校正机制能有

效缓解因非均匀采样导致的策略估计偏差[14].针对状态表征方面的局限性,Transformer机制可被嵌

入到输出决策的actor网络结构中,用以充分学习和建模输入的状态特征[15].
SAC等DRL算法在自动驾驶[16-18]和网络优化[19-20]等领域应用广泛.但在后勤人员动态调度这一

典型时序动态决策问题上,现有研究尚未充分挖掘其应用潜力.该问题的复杂性主要体现在两方面:
首先,人力资源需求呈现动态时变特性,因此需深入挖掘当前资源需求和员工分配之间的潜在关系;
其次,解决方案必须满足多约束条件.演化算法等传统优化算法难以在该类动态场景下提前获取先验

知识,并且一旦场景发生变化,该类优化算法就需重新运行,使其不适合用于后勤人员调度优化问题

的求解.在此背景下,基于PER机制和Transformer架构的改进SAC算法(improvedSAC,ISAC)更
适配于后勤人员动态调度问题的求解.基于试错学习机制的ISAC算法具备对动态环境的适应能力,
且无需依赖精确的先验知识.此外,ISAC算法通过优先级经验复用机制增强学习效率,并利用

Transformer的注意力机制充分捕捉和建模环境状态特征,结合随机策略的高效探索特性,有效探索

动作空间中的最优调度组合,为复杂约束下的实时调度提供了兼具自适应性与稳定性的解决方案.
本文的贡献如下:

1)提出一种融合PER机制与Transformer架构的ISAC算法.该算法采用PER机制重构经验采

样过程,在提升训练效率的同时通过重要性采 样 权 重 更 正 策 略 更 新 的 偏 差.此 外,该 算 法 将

Transformer架构嵌入进actor网络中,借助其注意力机制增强智能体对复杂状态特征的表征能力,从

而更灵活且精确地处理复杂优化问题.
2)利用提出的ISAC算法求解高校后勤人员调度问题.该优化问题旨在通过优化员工的调度决

策,最小化调度周期内每日人力需求占比与被调度员工能力值占比之间的偏差.实验结果表明,相较

于原始SAC算法及经典深度Q 网络(deepQ-network,DQN)算法,ISAC算法在动态人力需求拟合方

面误差更小,显著提升了调度准确率.

1 算法设计

1.1 强化学习的基本原理

在强化学习训练过程中,智能体先在时隙t观察到当前环境状态st,然后执行由策略π得到的动

4171   吉 林 大 学 学 报 (理 学 版)   第63卷 



作at,并获得相应的奖励rt.强化学习的目标是使智能体获得的累计折扣奖励Gt 最大化:

Gt=∑
T

τ=t
γτ-1rτ(sτ,aτ), (1)

其中:γ∈(0,1)为折扣因子,表示智能体对长短期奖励的重视程度;rτ(sτ,aτ)表示智能体在状态st 下

执行动作at 获得的奖励.为找到能最大化累计折扣奖励的最佳策略π*,通常会定义一个状态动作价

值函数Q,以预估策略π在状态s下能获得的累计折扣奖励,可表示为

Q(s,a)=E[Gt], (2)
其中E[·]表示期望.

在传统强化学习算法中,通常采用表格或简单的逼近函数估计Q 函数.显然,这种方式不适合处

理高维状态和动作空间.因此,提出了结合深度神经网络的DRL算法,以解决传统强化学习算法在高

维场景下的局限性.
1.2 SAC算法及其局限性

SAC算法[21]因其高效的探索机制和良好的稳定性而备受关注.不同于学习确定性策略的DRL算

法,SAC算法在优化目标中引入了策略熵项,以鼓励智能体在决策时保持一定程度的不确定性.这一

优化目标设计增强了智能体的探索能力.因此,SAC算法的优化目标可表示为

maxE ∑
T

t=1
γt-1(rt(st,at)-ρlogπφ(at st[ ])), (3)

其中:ρ为温度系数,它控制了策略的随机程度相对于奖励的重要性;πφ 表示参数为φ 的actor网络,
用于根据环境状态输出动作.同时,SAC算法还引入了参数分别为θ1 和θ2 的评论家(critic)网络Qθ1

和Qθ2
,并在每次目标Q 值计算中取两者的较小值,以抑制对动作价值的过度估计.该机制显著提升

了策略学习的稳定性和鲁棒性.此外,Qθ′1
和Qθ′2

分别表示两个参数为θ′1 和θ′2 的目标critic网络.
在critic网络和actor网络的更新阶段,传统的SAC算法会从经验缓冲区B 中随机抽取一批数量

为M 的经验元组(st,at,rt,s′t),用于更新神经网络的参数.critic网络更新的损失函数可表示为

L(θi)=1M∑
M

j=0

(Qθi
(sj,aj)-yj)2,  i=1,2, (4)

其中yj 表示目标值,可根据如下公式计算:

yj=rj+γ(min
i=1,2

Qθ′i
(s′j,a′j)-ρlogπφ(a′j s′j)). (5)

类似地,actor网络更新的损失函数可表示为

L(φ)=
1
M∑

M

j=0

(min
i=1,2

Qθi
(sj,̂aj)-ρlogπφ(̂aj sj)), (6)

其中âj~πφ(· sj).
在SAC算法中,目标网络采用软更新方法进行参数更新.因此,目标critic网络的参数更新可

表示为

θ′i ←αθ′i +(1-α)θi,  i=1,2, (7)
其中α为软更新权重,用于控制目标网络参数更新的幅度.

尽管传统SAC算法具有探索性强和训练稳定等诸多优势,但它仍存在如下局限性:

1)关键经验样本利用率不足.传统SAC算法使用随机经验采样机制,即算法从经验回放缓冲区

随机抽取样本用于网络更新.这种采样机制未能充分考虑每个样本对智能体学习的重要性差异,导致

算法在学习过程中可能忽略某些关键经验或未充分利用那些对策略提升影响较大的经验.因此,传统

SAC算法在处理某些具有较高复杂度的任务时,由于无法快速聚焦于对策略改进有最大贡献的部分,
导致传统SAC算法的学习进度通常较缓慢.
2)状态特征建模薄弱.传统SAC算法中,actor网络使用的 MLP结构尽管有简单和易于实现的

优势,但它在处理复杂环境状态时存在明显局限.MLP通过堆叠全连接层对输入数据进行处理,这种

处理方式使 MLP无法准确提取特征之间的时序依赖性与结构化关系.因此,在面对DRL中具有复杂
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关联性的环境状态时,MLP通常难以捕捉状态数据之间潜在的时序依赖性,从而影响智能体的决策

精度.
1.3 ISAC算法

ISAC算法通过设计基于PER的经验采样机制和基于Transformer的策略增强机制,解决了原始

SAC算法在样本利用效率和状态表征能力方面的局限性,图1为其框架示意图.

图1 ISAC算法框架示意图

Fig.1 SchematicdiagramofISACalgorithm

1.3.1 基于PER的经验采样机制

PER机制是一种改进的经验回放策略,旨在通过赋予不同经验样本不同的优先级,从而加速

DRL算法的学习过程.因此,PER机制的核心思想是根据经验的重要性调整其被采样的概率.其中,
第k个经验被采样的概率可表示为

P(k)= pα
k

∑
i
pα

i

,  k,i∈B, (8)

式中P(k)表示第k个经验被采样的概率,α表示调节优先程度,pk 表示第k 个经验的重要程度.

pk 通常由TD-error衡量:

pk= δk +ò, (9)
其中δk 表示第k个经验的TD-error,ò>0是一个常数,保证pk 不为0,即保障任何一条经验都有可能

被采样.
然而,TD-error大的经验样本并不总是优质样本,它们可能包含估计偏差,若不进行校正便频繁

参与更新,会导致算法训练不稳定.在这种情况下,重要性采样权重通过为每个样本赋予一个与其采

样概率成反比的权重,使被频繁选中的高误差样本在算法更新中的主导作用不会被进一步放大,从而

避免算法更新过程过度依赖TD-error大的经验数据,提升了训练的稳定性.在这种情况下,第k个

经验的重要性抽样权重可表示为

Wk= 1
Sβ·P(k)β

, (10)

其中S为经验缓冲区的大小,β为控制校正的使用程度.
因此,在采用了PER机制的SAC算法中,critic网络更新的损失函数可重新表示为

L(θi)= 1
B ∑

B

j=0
Wj(yj-Qθi

(sj,aj))2,  i=1,2. (11)
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1.3.2 基于Transformer的策略增强机制

Transformer是一种被广泛应用的生成式架构,其核心注意力机制通过全局交互模式,使序列中

任意位置的元素能直接建立关联[22].引入Transformer的注意力机制后,actor网络能显式地学习特

征间的动态权重分配,从而增强对复杂状态空间的表征能力,使ISAC算法的策略生成过程能更深入

地考虑环境状态的影响,进而优化整体决策质量.
首先,为有效建模序列数据 中 的 位 置 信 息,Transformer引 入 了 位 置 编 码 机 制.该 机 制 使

Transformer模型能捕捉序列中元素的相对或绝对位置关系,从而弥补了自注意力机制本身缺乏位置

感知能力的不足.位置编码机制的数学表达式如下:

κ2i=sin p
ω2i/d
æ

è
ç

ö

ø
÷

model
, (12)

κ2i+1=cos p
ω2i/d
æ

è
ç

ö

ø
÷

model
, (13)

其中κ2i和κ2i+1分别表示偶数和奇数位置的编码,p表示序列中元素的绝对位置,ω为可调节的常数参

数,dmodel为模型隐藏层维度.
其次,自注意力机制通过动态权重分配建立序列元素间的依赖关系.对于给定输入H,该机制先

通过线性变换分别生成查询Q、键K 和值V,其数学表达式为

Q=HWQ, K=HWK, V=HWV, (14)
其中H 为经过位置编码后的环境状态数据,WQ,WK 和WV 表示可学习的参数矩阵.注意力权重A 则

通过如下缩放点积注意力公式计算:

A=Softmax
QKT

d
æ

è
ç

ö

ø
÷

K
V, (15)

其中:dK为键K 的维度; 1
dK

为缩放因子,用于控制点积幅值.此外,Softmax(·)函数将权重归一化

为概率分布,使模型聚焦于高相关性元素.
再次,多头注意力机制被用来进一步增强特征提取能力.该机制分别在多个子空间独立计算注意

力权重,并将各子空间的输出拼接后进行线性变换.其完整计算过程可表示为

Hi=A(HWQ
i,HWK

i,HWV
i), (16)

M(Q,K,V)=Concat(H1,H2,…,Hh)WO, (17)
其中Hi 表示第i个头的注意力,h为注意力头数,Concat(·)表示将所有头的输出结果进行拼接,WO

为输出权重矩阵.
最后,前馈网络对注意力输出进行非线性变换和特征重整,该过程可表示为

F(x)=max{0,xW1+b1}W2+b2, (18)
其中x为从上一层获得的输出,W1 和W2 表示两层线性变换的权重矩阵,b1 和b2 为偏置向量.

算法1 ISAC算法.
输入:初始化actor网络、critic网络和目标critic网络参数φ,θ1,θ2,θ′1,θ′2,初始化经验回放缓冲

区B,迭代次数Ne 和时隙数量NT;

1)forepisode=1toNe

2) fort=1toNT

3)  观察环境状态s[t],用基于Transformer的actor网络输出动作a[t]~πφ(a[t]s[t]);

4)  执行动作a[t],获得环境反馈奖励r[t],环境状态变为s′[t];

5)  将经验元组(s[t],a[t],r[t],s′[t])存放在经验缓冲区B 中;

6)  根据式(8)抽取一批数量为M 的经验数据;

7)  根据式(10)计算重要性抽样权重;

8)  根据式(11)更新critic网络Qθ1
和Qθ2

;
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9)  根据式(6)更新actor网络πφ;

10) 根据式(9)利用TD-error更新经验的优先级;

11) endfor
12)endfor
输出:actor网络πφ.

1.4 ISAC算法的计算复杂度

ISAC算法的计算复杂度由如下四部分组成.
1)网络初始化.该阶段涉及actor网络和critic网络的参数初始化.设 φ 和 θ 分别表示actor

网络和critic网络的参数数量,则网络初始化阶段的计算复杂度为O(φ +4θ ).
2)动作选择.在算法的每次迭代中,需要在每个时隙生成相应的动作.设 Ne 和NT 分别表示算

法的迭代总次数和每次迭代所包含的时隙数量,则动作选择阶段的计算复杂度为O(NeNT φ ).
3)PER机制.PER机制包含经验存放、经验抽取及优先级更新3个模块.设CB 和M 分别表示经

验缓冲区容量和更新批次大小,则经验抽取阶段的计算复杂度为O(CB),优先级更新阶段的计算复杂

度为O(M).考虑到CB 通常远大于M,因此PER机制的计算复杂度可简化为O(NeNTCB).
4)网络更新.网络更新阶段涉及actor网络、双critic网络和目标critic网络的更新.因此,网络

更新阶段的计算复杂度为O(NeNT(φ +4θ )).
综上,ISAC算法的总体计算复杂度为O(φ +4θ +NeNT(φ +CB+ φ +4θ )).

2 实验结果与分析

下面通过系统性的实验设计全面评估ISAC算法的性能.先在OpenAIGym标准连续控制任务上

进行基准测试,验证算法在连续动作空间优化问题中的性能;然后基于高校后勤人员调度问题,进一

步考察ISAC算法在离散动作空间优化问题中的实际应用效果.本文的实验设计涵盖了标准测试环境

和实际应用场景,从而确保了对ISAC算法性能的多维度评估.
2.1 OpenAIGym基准测试

为 验 证 ISAC 算 法 的 性 能,选 取 OpenAIGym 环 境 中 的 MountainCarContinuous-v0 和

LunarLanderContinuous-v2两个典型连续控制任务进行测试.
2.1.1 环境信息

MountainCarContinuous-v0和LunarLanderContinuous-v2两个环境的基本配置信息如下:

1)MountainCarContinuous-v0的状态空间为2维,包含位置和速度;动作空间为1维,取值范围

为[-1,1],表示施加在小车上的推力.
2)LunarLanderContinuous-v2的状态空间为8维,包括着陆器的位置、速度、角度、角速度及

两个着陆脚的接触情况;动作空间为2维,取值范围为[0,1],分别对应主引擎和侧推引擎的推力

大小.
2.1.2 实验设置

在ISAC算法的actor网络中,状态数据先经过Transformer模块处理,然后分别通过两个独立的

线性层直接输出动作分布的均值和方差.critic网络为三层全连接的神经网络,其中包含一个具有

128个神经元的隐藏层,激活函数为ReLU.actor网络和critic网络均采用Adam优化器,学习率统一

设为0.0003,折扣因子γ=0.99[23].经验缓冲区大小设为106,每次更新抽取的经验批次大小

为128[24].
为验证ISAC算法的性能,选择如下4种算法作为对比算法.
1)SAC算法:原始SAC算法被用来验证本文提出的两种改进因子的有效性.
2)PER-SAC算法:PER-SAC算法在原始SAC算法基础上引入PER机制,actor网络仍保持

MLP结构设计.
3)深度确定性策略梯度(deepdeterministicpolicygradient,DDPG)算法:DDPG是一种基于
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actor-critic框架的深度强化学习算法,使用确定性策略梯度和经验回放机制,适用于连续动作空间的

控制问题.
4)双延迟深度确定性策略梯度(twindelayeddeepdeterministicpolicygradient,TD3)算法:TD3

算法可视为DDPG算法的改进版,通过双重critic网络和目标策略平滑等技术减少价值估计误差,
提升了算法的稳定性和性能.
2.1.3 实验结果

图2为不同算法在 MountainCarContinuous-v0和LunarLanderContinuous-v2任务场景下获得的

平均奖励值.由图2可见,PER-SAC 和ISAC 算法在两个任 务 中 均 显 著 优 于 原 始 SAC 算 法.
PER-SAC算法的性能提升源于所采用的PER机制,该机制通过重点学习高TD-error的经验样本,促

使智能体更有效地修正策略偏差,从而获得更高的累积奖励.此外,ISAC算法性能相较于PER-SAC
算法更优异,在两个任务场景下均取得了最优适应度值.这是由于ISAC算法通过将Transformer架

构整合至actor网络,增强了智能体对环境状态特征的提取能力,使其能更精准地捕捉状态间的关联

性,从而在两个任务中均取得最优的适应度值.

图2 不同算法获得的平均奖励值

Fig.2 Averagerewardvaluesobtainedbydifferentalgorithms

图3为各算法在训练过程中的奖励值收敛曲线.由图3可见,各算法在训练初期性能均有较大波

动,符合智能体在探索阶段通过随机动作尝试不同动作以积累经验的特点.相较于其他对比算法,

ISAC算法和PER-SAC算法在训练初期展现出更快的收敛速度,验证了PER机制通过动态调整关键

经验回放频率对学习效率的促进作用.特别地,ISAC算法在训练后期表现出更稳定的收敛特性,这得

益于Transformer架构使智能体能动态适应不同环境状态,从而提升了智能体决策的质量和稳定性.

图3 不同算法的奖励值收敛曲线

Fig.3 Convergencecurvesofrewardvaluesofdifferentalgorithms

2.2 高校后勤人员调度优化

下面利用ISAC算法解决文献[25]中人员调度优化问题.
在场景设置方面,假设高校后勤部门每次轮休调度周期为15d,每位工作人员在调度周期内共

休息天数为4d,最大连续工作天数为4d,最小连续工作天数为2d.将后勤部门的所有员工分为

6~10组,每组包含3~5名员工,组内员工同时工作或休息,每组员工在调度周期开始时的连续工作

天数在最小连续和最大连续工作天数范围内随机生成.每位员工的工作能力值由均值为1、标准差为
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0.3的分布随机生成,每日人力需求在[0.5,1.5]内随机生成.
在 Markov决策过程(Markovdecisionprocess,MDP)构建方面,其核心要素定义如下:状态空间

包含当日的人力需求占比、所有小组的能力值占比集合、所有小组连续工作的天数以及在人员调度

过程中当日剩余的人力需求占比;动作空间表征为二元调度决策,对应每个工作组“工作/休息”状态;
奖励函数设置为在每日完成最后一组工作人员的调度时的偏差指标值,即人力资源需求和实际人力

资源安排之间差值的绝对值.
在算法设置方面,ISAC算法的参数设置与2.1.1节一致.考虑到该优化问题涉及到连续工作天

数约束,因此ISAC算法同样采用了文献[25]中提出的动作掩码机制以规范智能体动作,并加速学习

过程.此外,为比较ISAC算法在解决离散优化问题时的性能,选择如下两种对比算法.
1)SAC:采用原始SAC算法对高校后勤人员进行调度决策,并进行动作掩码处理.
2)DQN:鉴于DQN适合处理离散动作空间并常被用于解决调度问题,DQN算法用于对该高校

后勤人员调度问题进行求解,同样对决策进行动作掩码处理.
图4为ISAC,SAC,DQN算法的收敛性能.由图4可见,ISAC算法在收敛精度方面取得了最佳

图4 不同算法在人员调度优化问题中的奖励值收敛曲线

 Fig.4 Convergencecurvesofrewardvaluesofdifferent
algorithmsinpersonnelschedulingoptimization

problems

效果.这是由于PER技术通过优先选择有更大TD
误差的经验进行回放,增加了重要和罕见样本的使

用频率.在该方式下,算法能更快地关注到那些对

策略改进最重要的经验,从而提高了学习效率.
此外,Transformer架构的引入增强了算法对环境

状态的表征能力,从而使ISAC算法能根据环境状

态做出更精准的决策.实验结果表明,基于SAC算

法的轮休调度方法比DQN算法效果更好,这是因

为DQN算法的样本效率较低,通常需要更多样本

才能达到同样的效果.此外,DQN 算法易出现

Q 值高估问题,从而导致训练波动较大,影响算法

的收敛速度和效果.
表1列出了不同小组数量下各算法的轮休调度

偏差.由表1可见,在平均偏差指标上,ISAC算法相较于原始SAC算法降低了45.92%,相较于

DQN算法降低了63.11%.ISAC算法之所以能显著降低偏差是因为其采用了PER技术.高TD误差

样本通常表明模型在这些情况下的估计误差较大,PER通过优先处理这些样本,算法可以更快地修正

这些误差,从而加速策略的优化,并提升策略的准确性.Transformer架构的引入也提高了智能体对

环境状态的分析能力,从而提升了决策的准确性.此外,实验结果表明,SAC算法取得了次优结果,
这是因为SAC通过最大化奖励和策略熵之和,鼓励智能体探索多样化的行为,使SAC算法能在训练

过程中持续探索,并有效避免陷入局部最优.DQN算法的效果较差主要是因为它采用了ε-贪婪策略进

行探索,这种策略在探索与利用之间的平衡较简单,易陷入局部最优,尤其是当ε逐渐减小时,DQN
算法更倾向于利用当前策略,减少了探索新策略的机会.图5为ISAC算法生成的人员轮休调度表.
由图5可见,在动作掩码的作用下未产生违背约束的调度决策.

表1 不同小组数量下调度方法的偏差效果对比

Table1 Comparisonofdeviationeffectsofschedulingmethodswithdifferentnumbersofgroups

数量 ISAC算法 SAC算法 DQN算法 数量 ISAC算法 SAC算法 DQN算法

6组 0.00665 0.01328 0.02054 9组 0.00679 0.01199 0.01784
7组 0.00725 0.01258 0.01847 10组 0.00628 0.01162 0.01722
8组 0.00639 0.01228 0.01670

  综上所述,针对传统柔性演员-评论家算法在探索能力和复杂环境中状态表征不足的问题,本文提

出了ISAC算法,该算法通过PER经验采样机制解决了传统均匀采样机制产生的学习效率低问题,同
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图5 基于ISAC算法的人员轮休调度表

Fig.5 ISACalgorithm-basedpersonnelschedulingtable

时通过在actor网络中整合Transformer架构增强了表征环境状态的能力.为验证ISAC算法有效性,
本文在OpenAIGym标准连续控制任务完成基准测试后,进一步构建了高校后勤人员调度的离散动作

空间应用场景进行测试.针对人员调度的实验结果表明,在偏差指标上,本文ISAC算法相比基于原

始SAC算法的轮休调度方法约降低了45.92%,相比基于 DQN 算法的轮休调度方法约降低了

63.11%,从而验证了本文算法的有效性.
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