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基于 SARSA 强化学习的审判人力资源调度方法
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摘摇 要:为对法官员额资源进行调度优化,平衡司法资源有限和现实司法需求之间的矛盾,该文建立审判人力资源调度优

化模型,提出基于强化学习的审判团队调度优化策略。 基于对审判人员调度问题和场景的分析,建立以案件的平均处理

时间最小化为优化目标的审判人员调度优化数学模型以及相应的约束条件。 在此基础上建立宏观的司法系统排队模型,
定义审判人力资源调度马尔可夫决策过程,并基于状态 / 动作 / 奖励 / 状态 / 动作( Sate -Action -Reward - State -Action,
SARSA)算法提出动态自适应的审判人员调度强化学习算法。 该算法以案件的平均处理时间为奖励,通过贪婪行为策略

选择调度策略,采用时序差分更新方法在与司法系统交互的过程中学习最优调度策略。 相比于传统分案方法及其他基于

规则的简单启发式算法,该算法能够提高案件审判效率、优化人力资源配置。
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Trial Human Resources Scheduling Method Based on
SARSA Reinforcement Learning
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Abstract:In order to optimize the scheduling of legal officials and balance the contradiction between the limited judicial resources and the
actual judicial needs,a trial human resource scheduling optimization model and the trial team scheduling optimization strategy based on
reinforcement learning are proposed. On the basis of analysis of the judiciary scheduling problems and scenarios,a mathematical model of
judiciary scheduling optimization with the optimization goal of minimizing the average processing time of the case is established. On this
basis,a macroscopic judicial system queuing model is established, the Markov decision - making process of trial human resource
scheduling is defined,and a dynamic adaptive reinforcement learning algorithm for judicial personnel scheduling based on SARSA (Sate-
Action-Reward - State -Action) is proposed. The algorithm uses the average processing time of the case as a reward, selects the
scheduling strategy through the greedy behavior strategy, and uses the time - series differential update method to learn the optimal
scheduling strategy in the process of interacting with the judicial system. Compared with the traditional division method and other simple
rule-based heuristic algorithms,the proposed algorithm can improve the efficiency of case trials and optimize the allocation of human re鄄
sources.
Key words:reinforcement learning;resource scheduling;decision optimization;greedy strategy;Markov decision process

0摇 引摇 言
随着国内人民法律意识的普及和司法体系的完善

与发展,各级人民法院每年接收的、审理的案件数量迅

速增长。 然而,目前国内的司法资源是有限且不足

的[1]。 特别是司法资源中的审判人力资源,各级法院

的审判工作人员数量年增长速率远小于案件数量增

长。 审判工作人员包括法官、法官助理、书记员三类。
如何对审判人力资源进行调度优化,平衡司法资源有

限和现实司法需求之间的矛盾,成为了各级人民法院

亟待解决的问题[2]。
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对于审判人力资源的调度主要集中在案件分配环

节进行。 目前法院主要采用均衡分案,案件立案后交

给相应业务审判庭,由庭长(或其指定人员)按照一定

的简单分案原则和庭室的具体情况为案件分配承办法

官等审判人力资源。 除了传统的人工分案方式之外,
随着信息技术的高速发展,部分法院提出了电脑随机

分案机制[3],分配法官时主要参考的是法官的办案数

及存案数量的多少,将案件按序分给案件积存数量最

少的法官。 这些分案方法是一种细粒度静态资源分

配,规则明确,容易操作。 但是没有宏观考虑法院整体

人员资源利用效率,难以根据宏观状况及时动态调整

资源配置方案,也没有综合考虑法官助理、书记员等司

法辅助人员的情况。 因此为了提升审判人力资源使用

效率,需要结合审判动态分析和司法统计智能分析建

立宏观的审判人力资源调度优化模型。 现实司法场景

中,审判人力资源调度建模存在以下难题:一是案件审

判不仅需要法官,还需要司法辅助人员,且不同类型的

案件对审判人员配置的具体要求也不相同;二是案件

审理请求、司法系统的状态是动态的,并具有一定随机

性;三是人力资源不同于普通的物质资源,难以对其或

者说对劳动力进行数学化定义。
为了解决以上问题,提升整体审判人力资源利用

效率,该文第一次从宏观角度建立审判人力资源调度

优化模型,基于案件平均处理时间最小化定义优化目

标函数,根据资源限制和案件审理要求定义了优化的

约束条件。 为了在目标优化过程中实时感知审判人力

资源的宏观状态和积存案件的情况,引入审判团队配

置数组,将审判资源优化问题转换为使案件平均处理

时间最小化的调度决策问题,进而提出基于 SARSA
强化学习的审判人力资源优化算法。 强化学习算法利

用智能体与环境的交互学习最优策略[4 -5 ],相对于传

统的资源调度方法,具有动态、自适应的优势[6 -9 ]。 近

年来,将强化学习应用到资源分配与调度方向的研究

在国内外已取得了诸多进展与成果[10 -14 ],证实了强化

学习算法在资源调度方面的有效性。

1摇 审判人力资源调度问题
考虑一个拥有一定量的司法人员并接受各类案件

审理请求的司法系统,在本研究中,司法人员包括法官

和审判辅助人员,其中审判辅助人员又分为法官助理

和书记员,辅助法官处理案件。 案件审理请求进入司

法系统后等待司法系统调度司法人员进行审理。 该系

统具有以下合理假设:
(1)案件审理采用类型化裁判机制。 基于较为通

用的案件类型划分标准[15],将案件按照案件性质、适
用程序分为五个类型:适用于简易程序的民事案件、适

用于普通程序的民事案件、适用于简易程序的刑事案

件、适用于普通程序的刑事案件以及适用于速裁程序

的刑事案件。
(2)不同类型的案件在审理时对于审判人力资源

的配置需求不同。 民事诉讼法及刑事诉讼法中,分别

对国内民事案件、刑事案件审判所需的成员做出了初

步规定[15]。 综合考虑了各个类型案件的要求和法官

办案饱和工作量等因素,本研究对假设(1)中五种不

同类型案件所对应的审判团队组成进行了更加详细具

体的设置,审判团队的配置设定可以调整修改,且不影

响本研究算法的执行。
(3)法官分为刑事法官和民事法官,刑事法官只

审理刑事案件,民事法官只审理民事案件。 此外,每位

法官或司法辅助人员可以同时审理多个案件,但同时

审理的案件数量是有限的。
(4)后文中所称的案件的处理时间包含案件等待

分配审判团队的时间和案件开始审理到结案所需的预

期审理时间,案件的预期审理时间假设为一随机变量,
其估计为同类型案件历史审理时间的平均。 该文提出

的调度策略在分配案件时就充分考虑法官的案件工作

量,因此假设出现由于案件堆积法官精力不足而使案

件审理拖沓、最终审理时长远大于预期审理时间估计

情况的概率较小。 任意新案件的预期审理时间服从其

估计上下一定范围内的均匀分布。
在具有以上假设前提的司法系统中,以一年 365

天为一个调度回合,一天进行一次调度决策与执行。
每次调度时,根据司法系统的当前状态信息,例如系统

中等待审理的案件类型、各类案件等待审理的案件数

量和正在审理的案件数量等,选择配置哪些审判团队

并按序分配给需要的案件。 审判人力资源的调度策略

具体地说就是按照不同类别案件的配置需求,组成相

应的一定数量的审判团队完成系统中案件的审理。 由

此,审判人力资源调度优化问题可以定义为:给定司法

系统的审判人力资源状态、案件等待状态和案件审理

状态等,在资源限制条件、案件审理请求限制条件下进

行审判团队的实时调度,来实现案件平均处理时间期

望最小化的优化目标。

2摇 问题建模
该文提出一个司法系统排队模型,该系统主要由

案件等待队列、审判人力资源调度决策器两部分组成,
案件立案后进入系统等待调度相应的审判团队开始审

理,调度决策器将利用强化学习方法对审判人力资源

进行调度,配置所需审判团队并分配。 对审判人力资

源进行调度,配置所需审判团队并分配。 系统拥有的

审判人力资源包括 Njcivil 名民事类型法官、 Njcriminal 名刑
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事类型法官、 Na 名法官助理和 Nc 名书记员,由于待审

理的案件类型不同,系统需要将这些人力资源组成一

定的审判团队,案件类型与审判团队类型是一一对应

的。 为避免案件积压,假设法官最多能够同时审理 m1

个案件,包括法官助理和书记员在内的司法辅助人员

最多能够同时处理 m2 个案件。 为了将审判人力资源

调度问题中法官和案件的关系由一对多简化为一对

一,以便于后续调度策略的选择等,将 1 位司法人员同

时处理 m 个案件等效为 m 个法官同时各自处理 1 个

案件。 等效后,系统拥有的审判人力资源实际为

m1*Njcivil 名民事类型法官、 m1*Njcriminal 名刑事类型法

官、 m2*Na 名法官助理和 m2*Nc 名书记员。
案件立案后明确其类型,进入系统等待分配审判

团队审理。 案件的类型决定了审判团队配置,参数化

审判团队配置,用 R ik 表示第 i 类案件审判团队配置中

的第 k 类审判人力资源的数量。 司法系统模型如图 1
所示。

r

St

图 1摇 司法系统模型架构

案件等待队列存储等待分配审判团队审理的案件

请求,并按照其案件类型分别放入 5 类案件队列中。
调度决策器观测司法系统的状态,决定调度策略。 调

度环境代表司法系统除了等待队列、调度决策器以外

的其他部分,包括审判人力资源、决策执行器等,用来

为调度决策器提供所需的系统状态信息、反馈奖励值、
执行调度策略等。 一个新的案件审理请求产生后进入

司法系统,按照类型进入不同的案件等待队列等待为

其调度分配审判团队。 在每个时隙的开始时刻,系统

的调度决策器观测司法系统调度环境的状态,得到可

用的审判人力资源、新收案件、各类型案件待审理请求

等信息。 结合以上状态信息,调度决策器通过强化学

习方法学习调度审判人力资源的最优策略,而调度环

境根据调度策略完成这一天对于审判人力资源的调

度,计算奖赏值来帮助调度决策器后续优化。
假设每天会产生一批新的案件审理请求,请求已

知案件的类型并给出案件的预期审理时间。 在时隙

[ t , t +1]的开始时刻 t ,系统调度决策器决定该时隙

如何利用空闲的审判人员组成审判团队并分配给待审

理的案件。 令 Qi( t) 表示时刻 t 开始时系统等待队列

中等待分配审判团队审理的第 i 类案件的数量, NN
i ( t)

表示在该时隙开始审理案件的第 i 类审判团队的数

量, NP
i ( t) 表示在上一时隙已经在审理案件且该时隙

还未结案需要继续审理的第 i 类审判团队的数量,
Ni( t) 为该时隙内在审理案件的第 i 类审判团队的总

数量,则在时隙[ t , t +1]内,所调度用于审理案件的

第 i 类审判团队的总数量即为该时隙开始调度的审判

团队数量和上一时隙已经调度且该时隙仍需调度的审

判团队数量之和:
Ni( t) = NN

i ( t) + NP
i ( t)

以案件的平均处理时间期望最小为优化目标,而
案件的处理时间包括案件在等待队列中等待分配审判

团队的时间以及案件的预期审理时间两部分,后者服

从某个小范围内的均匀分布。 令 T j
i 表示第 j 个 i 类案

件的总处理时间, W j
i 表示第 j 个 i 类案件的等待时间,

S j
i 表示第 j 个 i 类案件的预期审理时间,则有 T j

i = W j
i +

S j
i 。 第 i 类案件的平均处理时间即为:

E(Ti) = lim
t寅肄

移
t-1

子 = 0
移
N f(子)

j = 1
T j

i

移
t-1

子 = 0
Nf(子)

其中, Nf(子) 为时隙[ t , t +1]内结束审理的案件数

量。 优化目标是最小化案件的总体平均处理时间,案
件的总体平均处理时间定义如下:

E(T) =
移

5

i = 1
E(Ti)

5
进行资源调度策略的优化时,还要考虑司法系统

的资源有限和案件的审理需求条件,所调度的审判人

力资源不能超出系统拥有的资源数量;调度时新的开

始审理案件的审判团队数量显然不能多于待审理的案

件数量,也不可能多于该时隙内调度的总数量。 因此,
审判人力资源优化问题即为在以下限制条件下通过最

小化平均处理时间 E(T) 优化审判团队配置 Ni( t),t =
0,1,…,肄 :

移
5

i = 1
Ni( t)·R ik 臆 Ck,坌k 沂 K

NN
i ( t) 臆 Qi( t),i = 1,2,…,5

0 臆 NN
i ( t) 臆 Ni( t),i = 1,2,…,

ì

î

í

ï
ï

ï
ï 5

其中, Ck 表示司法系统所拥有的第 k 类审判人力资源

数量,审判人力资源类别包括法官、法官助理和书记员

三类。
在上一节中,假设将案件分为 5 大类型,对应 5 类

审判团队。 新的案件审理请求进入系统后,审判人力
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资源调度是指根据案件审理请求确定不同类型审判团

队的数量,并按照不同类型审判团队的司法人员配置

组成审判团队分配给指定待审理案件。 系统开始运行

后,每个时隙的开始时刻,调度决策器需要根据司法系

统的实时状态决定该时隙内调度审判团队的策略,即
该时隙所要调度的不同类型审判团队的数量。 使用每

类审判团队的调度总数量组成的数组作为审判团队调

度策略。 一条审判团队调度策略定义为 P1 = [a1,a2,
a3,a4,a5] ,其中 a1、 a2、 a3、 a4、 a5 分别表示在时隙

[ t , t +1]内所有正在审理案件的 5 类审判团队的调

度数量,包括上一时隙已经在审理且该时隙仍需审理

的团队以及该时隙新增的调度团队。 调度的审判团队

数量也需满足一定的限制条件。 有效的审判团队调度

策略调度的所有审判团队消耗的各类人力资源总量应

不超过当时的可用数量。 其次,当前时隙下开始调用

的每一类审判团队数量不能超过该时隙系统等待队列

中的对应类型案件数量。 因此调度策略需满足下列约

束条件:

移
5

i = 1
a i·R ik 臆 Ck,坌k 沂 K

NP
i ( t) 臆 a i,i = 1,2,…,5

a i - NP
i ( t) 臆 Qi( t),i = 1,2,…,

ì

î

í

ï
ï

ï
ï 5
显然,每个时隙内有效的调度策略通常不止一条,

所以再将所有有效的调度策略合并为一个二维数组,
称为审判团队调度策略数组 PA t伊5 , At 表示 t 时刻的调

度策略总数。 数组的每个行向量即为一条审判团队调

度策略。 调度决策器的任务相应地转换为在审判团队

调度策略数组中尽可能找到最优的调度策略,以达到

案件平均处理时间期望最小的目的。 综上,审判人力

资源的调度优化问题转换为在审判团队调度策略数组

中找到满足上述约束条件的调度策略 P 使 E(T)
最小。

3摇 审判人力资源调度优化算法
审判人力资源是一个长期调度问题,没有“回合冶

概念,且人力资源调度状态空间和动作空间比较复杂,
难以寻找最优策略。 针对这些特点,该文选择 SARSA
算法作为调度优化算法的基础。 引入审判团队配置数

组后,审判资源优化问题就转换为使案件平均处理时

间最小化的调度决策问题。 决策器会在当前状态下选

择行为,从而改变系统状态,其与司法系统交互的过程

是一个马尔可夫决策过程(Markov Decision Process,
MDP)。 马尔可夫决策过程定义如下[16]:

M = (S,A,T,d0,r,酌)
其中, S 为有限的状态集; A 为有限的动作集; T 为条

件概率分布; d0 定义初始状态分布; r 为奖励函数; 酌

为标量折扣因子。 在审判人力资源调度问题中,主要

元素定义如下:
(1)状态空间(State)。
在每个时刻 t ,可以从司法系统调度环境观测到

一个全局状态向量 st 沂 S ,为了更好地描述司法系统

的可用资源和案件审理情况,状态向量由上一时隙已

经调度且当前时隙仍需继续审理的审判团队数量和系

统等待队列中的案件数量组成, 即 s t = (NP( t),
Q( t)),t = 0,1,2… 。 系统从开始到结束所有时刻下

的状态向量就组成了状态空间。
(2)动作空间(Action)。
每次调度时,可以认为一条有效的审判团队调度

策略就是一个可执行的调度动作,而所有的调度动作

组成了动作空间 A = P = (P(p t)) 1 伊5 ,其中 p t 沂 {1,2,
…,At},t = 0,1,…,肄 。

(3)奖励函数(Reward)。
每次进行调度决策并执行后,计算奖励值。 审判

人力资源调度系统中以最小化案件平均处理时间为优

化目标,故对于时隙[ t , t +1]内完成的调度,当存在

结束审理的案件时,比较该案件的处理时间与设定阈

值,该案件的处理时间相对更小时,可以认为此时达到

了使案件平均处理时间尽可能小的目的,奖励为 1,否
则为-1;另外当系统等待队列为空时,也认为调度策

略效果较好,给予奖励值 1;其他情况下奖励均为 0。
其中所设定阈值是案件平均处理时间估计的 茁 倍, 茁
是一个大于 0 的系数。 则奖励函数定义为:

r =

1,if移
5

i = 1
NF

i ( t) > 0 夷 坌i,Ti( t) 臆 茁D
-

i

- 1,if移
5

i = 1
NF

i ( t) > 0 夷 埚i,Ti( t) > 茁D
-

i

1,if移
5

i = 1
NF

i ( t) = 0 夷 移
5

i = 1
Qi = 0

0,

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
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(1)

其中, Ti( t) 是 t 时刻第 i 类案件的处理时间, D
-

i 是第 i
类案件的平均处理时间估计, NF

i ( t) 是 t 时刻第 i 类案

件的结案数量。
基于强化学习的调度优化算法:
在以上定义与数学描述的基础上,该文基于

SARSA 算法提出审判人力资源调度优化的强化学习

算法。 初始时刻定义动作价值函数为 0,随后在训练

过程中逐步更新,用来求解最优策略。 每一个调度时

隙开始时,系统感知环境的状态,计算状态向量,若该

状态已知即存在于状态空间中,则借助 q( s,a) 得到局

部最优策略;否则将该状态加入,更新状态空间。 在当
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前状态下根据 缀 -贪婪行为策略[ 17- 18] 决定调度策略,
采取行为 a t 。 最后按照对应决策执行审判团队调度

分配,计算奖励值、预期回报等,更新价值估计。
q仔( s,a) = E仔[ r t +1 + 酌q仔(S t +1,At +1) | S t =

s,At = a] (2)
算法 1:基于强化学习的审判人力资源调度优化

算法。
(1)初始化: q( s,a) = 0, S ={0};
(2) for 每个时间步长 do
(3)感知系统状态 st
(4) if st 埸 S then
(5)将 st 加入 S
(6)end if
(7)计算审判团队配置数组 PA t伊5

(8)基于 缀 -贪婪策略选择行为 at

(9)执行审判团队调度,根据公式(1)计算奖励值,并由公

式(2)更新 q( s,a)
(10)end for

4摇 实验分析
本研究所有仿真实验在一台运行 Windows 系统

的笔记本电脑( Intel Core i5 3317U,16G RAM)上完

成,实验代码使用 Python 编写。
4. 1摇 实验设置

根据对中国多家不同层级的法院的实际调研以及

相关法律文献对各个类型案件的审判团队配置要求的

研究[15 -16 ],对假设(1)中五种不同类型案件所对应的

审判团队组成进行了合理的设置,即表 1 中所示。 需

要注意的是,审判团队的设置并不影响本研究提出的

算法的使用,对其他可能的设置该算法同样适用。
实验中以 1 时隙代表 1 天,在每个时隙生成一定

数量的各类案件请求进入系统,设新收案件的产生速

率为 姿 件 / 天。 考虑到真实场景中新收案件类别具有

不均衡的特点,尤其是民事案件和刑事案件之间的数

量差距往往较大,将新收案件为民事案件的概率设为

pc ,则新收案件是刑事案件的概率为 1 - pc 。 民事案

件和刑事案件大类下适用于不同程序的案件概率则相

等。 通过 pc 的变化模拟真实场景中民事案件和刑事

案件数量不均的情形,并进行实验。

表 1摇 5 类审判团队的人员配置

案件类型 法官数量 / 人 法官助理数量 / 人 书记员数量 / 人

适用于简易程序的民事案件 1 2 1

适用于普通程序的民事案件 2 2 1

适用于简易程序的刑事案件 3 1 1

适用于普通程序的刑事案件 3 2 2

适用于速裁程序的刑事案件 3 2 0

摇 摇 每个案件的预期审理时间在各类案件预期审理时

间估计的上下一定范围内随机产生。 各类案件预期审

理时间估计则为该类型案件之前的平均值。 根据法院

调研,5 类案件,即适用于简易程序的民事案件,适用

于普通程序的民事案件,适用于简易程序的刑事案件,
适用于普通程序的刑事案件以及适用于速裁程序的刑

事案件的预期审理时间估计分别设为 10 天,20 天,12
天,25 天和 7 天,新的案件预期审理时间在对应类型

估计的上下 2 天内均匀分布。
借助过去司法领域的相关调研报告,将每名法官

最多同时审理的案件数量设为 8,每名司法辅助人员

最多同时审理的案件数量设为 20,以保证法官等审判

人员的精力足以适应案件审判工作量。 最后,实验使

用 365 天的调度数据来评价,通过计算案件的平均处

理时间并比较进行调度效果的评估和检验。
4. 2摇 对比算法

目前缺少审判人力资源调度优化的相关研究,本
研究根据合理的启发式规则设计以下调度策略,并将

它们与提出的基于强化学习的审判人力资源调度优化

算法(RL)进行对比。
(1)完全随机策略(Random):调度器在满足调度

策略有效可行的前提下,每天为待审理的案件随机选

择分配审判团队的调度。
(2)最短时间案件优先策略(Shortest Case First,

SCF):类似最短作业优先调度算法,调度器在分配调

度时,为预期审理时间最小的案件分配审判团队进行

审理优先。
(3)总调度团队数量最大策略(Maximum Total

First,MTF):选择使所调度的审判团队总数量最大的

策略,使当前时隙能够开始审理的案件数量最多。
(4)传统电脑随机分案机制(Computer Random

Division,CRD):新的案件请求进入系统后,为其分配

当前积存案件数量最少的法官并配备司法辅助人员。
4. 3摇 实验结果

鉴于真实场景中民事案件占大多数,设民事案件

的产生概率 pc 等于 0. 8 作为通用情况。 在以上仿真条

件设置下,将基于强化学习的审判人力资源调度优化

算法多次训练,在不同新收案件产生速率下实验得到

·68·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 32 卷



的结果对比见表 2。 可以看到,本研究提出的基于强

化学习的审判人力资源调度优化算法得到的案件平均

处理时间总是最小的,在 姿 = 1 时与次优的电脑随机分

案机制相比降低了 29. 2% 。 相比其他基于简单规则

的调度策略算法,案件的平均处理时间均有明显的减

少。 说明在动态的、具有随机性的现实司法场景下,基
于强化学习的审判人力资源调度优化算法能够通过实

时地调度审判人力资源,极大地提升司法审判效率。
表 2摇 各算法的案件平均处理时间

Methods 姿 = 0. 8 姿 = 1 姿 = 1. 2

RL 41. 996依1. 38% 39. 362依2. 03% 43. 692依1. 83%

Random 52. 949依1. 26% 76. 823依1. 69% 90. 396依1. 11%

SCF 55. 036依1. 81% 71. 063依1. 40% 86. 763依1. 16%

MTF 55. 338依1. 53% 57. 127依1. 41% 60. 720依1. 67%

CRD 47. 672依4. 25% 55. 610依2. 15% 57. 672依1. 75%

摇 摇 当新收案件的产生速率 姿 由 0. 8 件 / 天逐渐增大

到 1. 2 件 / 天时,审判人力资源调度优化的强化学习算

法得到的案件平均处理时间始终最低且较为稳定,其
他的调度算法的结果则均有不同程度的增长。 也就是

说,在该司法系统这一年审判人力资源数量一定但接

收的案件数量越来越多的情况下,强化学习算法可以

在较大的审判工作量压力下保持对审判人力资源的优

化配置和较高的审判效率;然而,包括传统电脑随机分

案机制在内的其余算法会因为案件审判量的增大,其
调度效果越来越差,无法很好地处理“案多人少冶的

问题。
本研究提出的算法经过 2 000 轮迭代训练平均需

要 142 分钟,考虑到在实验中是对 365 天的收案情况

进行调度,如果只对法院当天的收案情况进行审判人

力资源调度平均所需时间不超过 1 分钟,因此该算法

适合真实场景的应用。
4. 4摇 司法系统敏感性实验

为了进一步分析案件类别不均时上述各种算法的

表现,在实验中对民事案件产生概率 pc 设置不同的参

数值,表现民事案件与刑事案件之间的不均衡程度,对
比结果见图 2。

图 2摇 不同民事案件产生概率下各算法的实验结果

随机策略在刑事案件较多时对于案件的均衡程度

并不敏感,案件平均处理时间均处在较高水平,但在民

事案件较多时有所下降。 传统的电脑分案机制和总调

度团队数量最大算法则随着民事案件的增多,案件平

均处理时间呈现缓慢上升趋势。 最短时间案件优先算

法的案件平均处理时间则先升后降,在民事案件与刑

事案件产生概率相等时效果最好。 基于强化学习的调

度优化算法在民事案件与刑事案件数量大致相同时案

件平均处理时间最长,当案件类别的不均衡程度增加

时平均处理时间减少,同时在各种情况下其案件平均

处理时间几乎都是最小。 由此可得,审判人力资源调

度的强化学习算法可以对案件的均衡程度变化自适应

地调整策略,尽可能地进行优化,且调度效果均是

最好。
4. 5摇 参数敏感性实验

在强化学习方法中,奖励函数的定义是极其重要

的部分,很大程度上决定了强化学习训练效果的好坏。
本研究中,针对案件平均处理时间期望值最小化的优

化目标设定了相应的奖励函数,主要是将当前策略得

到的案件平均处理时间与设定阈值比较,较小就给予

正奖励,否则给予负奖励。 其中设定阈值为 5 类案件

的平均预期审理时间估计的 茁 倍。 当 茁 值过小时,难
以获得正奖励,因此无法有效引导强化学习,当 茁 值过

大时,太容易获得正奖励,算法学习收敛效率较低。 茁
的设置需要平衡正奖励策略和负奖励策略的数量。 为

了分析审判人力资源调度的强化学习算法对于这个 茁
值的敏感性,分别在不同的 茁 取值下进行了实验,其中

茁 = 3 是正式实验时所采用的参数值。 实验结果见

图 3。

图 3摇 不同 茁 取值下强化学习算法的实验结果
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可以看到,案件的平均处理时间基本维持在 41 天

上下,浮动不超过 4. 8% ,也就是说奖励函数设置中算

法参数 茁 在合理取值范围内对算法的实现效果影响有

限,在可接受的范围内。

5摇 结束语
对司法场景下的审判人力资源问题进行了分析,

并针对司法系统进行了数学建模,将审判人力资源调

度问题转换为可计算的数学问题。 在此基础上,为了

提高司法审判效率、优化司法资源配置,以尽可能减小

案件的平均处理时间为优化目标,提出了基于强化学

习的审判人力资源调度算法,并在仿真条件下通过实

验验证了算法的有效性和优越性。

参考文献:
[1]摇 北京市海淀区人民法院课题组,鲁为. 优化基层法院审判

资源配置的调研报告———以审判人力资源配置为中心

[J] . 人民司法,2011(19):59-62.
[2]摇 万摇 涛. 员额制背景下审判资源有效配置研究[J] . 福建法

学,2019(1):67-74.
[3]摇 韦西妮. 法院分案制度研究[ J] . 法制博览,2020(8):93-

94.
[4]摇 刘虹庆,王世民. 基于强化学习的车辆路径规划问题研究

[J] . 计算机应用与软件,2021,38(8):303-308.
[5]摇 王摇 欣,王摇 芳. 基于强化学习的动态定价策略研究综述

[J] . 计算机应用与软件,2019,36(12):1-6.
[6]摇 亢中苗,汪摇 莹,张珮明,等. 云计算环境下基于强化学习

的虚拟机资源调度[J] . 自动化与仪器仪表,2020(10):68-
72.

[7]摇 ASGHARI A,SOHRABI M K,YAGHMAEE F. A cloud re鄄
source management framework for multiple online scientific
workflows using cooperative reinforcement learning agents
[J] . Computer Networks,2020,179(10):107340.

[8]摇 CUNHA B,MADUREIRA A,FONSECA B,et al. Intelligent
scheduling with reinforcement learning [ J ] . Applied Sci鄄
ences,2021,11(8):3710-3731.

[9]摇 WANG L,HU X,WANG Y,et al. Dynamic job-shop sched鄄
uling in smart manufacturing using deep reinforcement learn鄄
ing[J] . Computer Networks,2021,190(2):107969.

[10] MASON K,GRIJALVA S. A review of reinforcement learn鄄
ing for autonomous building energy management[ J] . Com鄄
puters & Electrical Engineering,2019,78:300-312.

[11] JIANG B,FEI Y. Smart home in smart microgrid:a cost-ef鄄
fective energy ecosystem with intelligent hierarchical agents
[J] . IEEE Transactions on Smart Grid,2015,6(1):3-13.

[12] LIU Y,ZHANG D,GOOI H B. Optimization strategy based
on deep reinforcement learning for home energy management
[J] . CSEE Journal of Power and Energy Systems,2020,6
(3):572-582.

[13] PINTO G,PISCITELLI M S,V譧ZQUEZ-CANTELI J R,et
al. Coordinated energy management for a cluster of buildings
through deep reinforcement learning[ J] . Energy,2021,229
(8):120725-120737.

[14] 刘冠男,曲金铭,李小琳,等. 基于深度强化学习的救护车

动态重定位调度研究[J] . 管理科学学报,2020,23(2):38-
52.

[15] 于摇 猛. 人民法院审判团队制度建设与模式选择———以基

层人民法院审判团队的构建为例 [ J] . 法律适用,2018
(11):66-71.

[16] 上海市第二中级人民法院课题组,郭伟清,阮忠良,等. 司
法辅助人员配置问题研究[ J] . 人民司法,2019(19):54-
59.

[17] LEVINE S,KUMAR A,TUCKER G,et al. Offline reinforce鄄
ment learning: tutorial, review, and perspectives on open
problems[J] . arXiv:2005. 01643,2020.

[18] SUTTON R S,BARTO A G. Reinforcement learning:an in鄄
troduction[J] . Robotica,1999,17(2):229-235.

·88·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 32 卷


	封面
	页 1
	页 2

	封面
	页 1
	页 2


