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基于机器学习的线上线下联合服务模式下
医生排班算法
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摘    要：线上线下联合的医疗服务模式已经成为我国大型医院普遍采用的新型医疗服务模式，为了优化大型医
院在此类模式下的医生资源配置，本文研究考虑切换成本的医生排班问题。针对此问题，建立考虑服务水平限
制的医生排班马尔可夫决策过程模型，并设计近似动态规划算法对马尔可夫决策过程高效求解。进一步，考虑
患者高度时变到达以及医疗服务时长等多维不确定性，基于合作医院的实际数据，构建数据驱动的循环神经网
络模型，提出基于数据驱动的线上线下患者排队系统的性能评估方法。数值实验显示，所提出的方法能够降低
医生总工作时长，并有效控制患者等待时间，保证系统的高效运行。本文研究结果可为大型医院合理配置线上
线下医疗资源提供理论依据和决策支持。
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Algorithms for physician scheduling under the online and
offline combined service mode based on machine learning
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Abstract: The online and offline combined medical service mode has become a new medical service mode generally ad-
opted by large hospitals in China. Under this mode, large hospitals need to allocate physicians to online and offline ser-
vices,  and  arrange  online  and  offline  scheduling  plans  for  physicians  while  considering  the  switching  of  physicians
between the two services. To address this problem, a Markov decision process model for physician scheduling with ser-
vice  level  constraints  was  developed  and  an  approximate  dynamic  programming  algorithm was  designed  to  solve  the
Markov decision process with high efficiency. Furthermore, considering multi-dimensional uncertainties such as highly
time-varying patient arrival and service hours, a data-driven recurrent neural network was constructed based on the real-
life  data  of  the  cooperative  hospital  as  a  performance evaluation method for  the  online  and offline  queueing systems.
Numerical  experiments  show that  the  proposed methods can reduce the  total  working hours  of  physicians,  effectively
control the waiting time of patients, and ensure the high-efficiency operation of the system.
Keywords: telemedicine; physician scheduling; time-varying queueing system; data-driven; deep learning; Markov de-
cision process; approximate dynamic programming; heuristic

近年来，伴随互联网的发展，在线医疗服务

在全世界范围内蓬勃发展，形成与传统线下就诊

并行的医疗服务方式 [1-2]。在线医疗是借助无线

互联等技术，通过患者与医生间的实时通信，完
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成远程医疗服务 [3]。在线医疗服务使医患双方均

得到收益。患者通过在线医疗能够降低交通成

本，减少在医院的排队时间，降低感染风险；医院

则可以辐射更大的患者群体，缓解线下医疗资源

挤兑 [4]。截至 2022 年我国具有 2 700 多家互联网

医院，开展在线诊疗服务超过 2 590 万人次 [5]，其

中约 85% 为依托实体医院构建的线上医疗平

台。相对应地，大量医院形成了线上线下联合的

医疗服务模式，同时为患者提供在线和传统线下

的医疗服务 [6]，即科室的部分医生被安排到传统

线下诊室工作，部分医生在特定时段提供线上诊

疗服务。在这样的服务模式下，医院面临着一个

重要难题，即如何有效确定每位医生的工作班次，

以在不同时段内将有限的医生资源合理分配到线

上和线下诊室。然而，医生的统筹排班对医院而

言并不容易，这是因为同时考虑线上线下联合医

疗服务模式下的医生排班问题具有特定的难点。

首先，线上和线下医疗服务系统都具有很强

的随机性和时变性。尽管很多医院推行门诊预约

制，但由于患者的到达存在不守时、爽约以及部

分患者不经预约直接挂号就诊等现象，线上和线

下服务系统的患者到达具有较强的随机性。伴随

随机性特征，患者到达还表现出高度时变性，存

在显著的患者到达高峰期和低谷期。在如此复杂

的随机时变系统中，优化医生线上线下排班以提

升服务水平、提升系统运行效率非常困难。进一

步，线上、线下服务过程存在显著的差异。线下

问诊普遍采用医患之间“一对一”的方式，而典型

的线上问诊中医生患者之间采用“一对多”的方

式，即一名医生同时为多位患者服务 [7]。线上问

诊中，医生在多个线上患者的交流界面内切换，

同时服务多位患者。这导致线上线下患者感受等

有显著的差别。如何结合 2 种服务方式的不同特

点，保证服务的公平与质量，成为线上线下医生

服务调度难点。最后，高效的排班需要部分医生

在线上、线下间进行动态切换，这导致医生调度

比传统仅考虑线下的问题更为困难。针对以上难

点，本文对线上线下联合服务模式下的医生资源

进行排班优化，以提高患者就诊体验，降低医生

工作强度。

目前，医生排班问题的研究主要面向线下医

疗场景 [8-9]。Brunner 等 [10] 对麻醉科医生柔性排班

方案展开优化，决策每位医生的班次开始时间、

持续时间以及是否加班，并设计分支定价算法进

行求解。Stolletz 等 [11] 设计了一种集合覆盖模型，

该方法预先确定所有可行的班次类型，然后将医

生分配到各个班次中，以匹配各时段波动的医生

需求。Wang 等 [12] 针对带回流的急诊服务系统建

立离散时间解析模型近似患者等待时间，采用禁

忌搜索算法求解相关医生排班问题。Sinreich
等 [13] 通过 2 种迭代启发式方法与仿真相结合，以

最小化患者平均停留时间为目标，求解急诊科室

内的最优医生工作班次。Liu 等 [14] 针对患者随机

到达的情况，利用稳态排队模型近似的方法计算

患者平均等待时间，设计变邻域搜索算法求解医

生排班问题。Zaerpour 等[15] 考虑医生服务新患者

速率随其服务时长而递减的特征，以最小化患者

总等待时间为目标，建立医生排班的随机规划模

型，使用样本均值近似和 L-shaped 算法求解。祖

漫漫 [16] 基于时间序列模型进行患者需求预测，将

其转换为医生能力需求约束，在此基础上建立多

目标的医生排班模型，采用分层序列法求解。王

铖恺等 [17] 考虑新冠疫情期间发热门诊的特殊情

况，利用逐点稳态流近似对排队系统建模，结合

Benders 分解与列生成算法高效求解医生排班问

题。兰绍雯 [18] 针对医生资质与服务类型的匹配

关系，提出了计划与调配协同的变邻域搜索算

法，确定医生人员配置计划表。目前针对线上医

生排班问题的研究较少。相关研究集中在探讨患

者如何选择线上或线下服务 [6, 19]、研究在线分诊

对患者的引导作用 [20] 以及线上和线下医疗服务

质量对患者就医决策的影响 [21] 等方面。面向线

上线下联合医疗服务模式下的相关问题尚处于起

步阶段。除医生排班问题外，如何合理配置资源

匹配时变需求同样也是教务排课问题所关注的内

容。Hossain 等[22] 考虑课程与教室、教师、学生等

多元匹配关系，设计基于粒子群的优化算法最大

化教务排课满意度。宋婷等 [23] 通过多类分类器

根据排课问题特征对排课问题进行分类，根据分

类设计相应迭代局部搜索算法求解。

本文针对该新型服务模式下的医生排班问题

进行研究，建立了综合考虑患者平均停留/等待时

间、医生工作时间以及加班时间的马尔可夫决策

过程模型，利用近似动态规划算法求解排班方

案；进一步，提出了基于数据驱动的循环神经网

络模型以评估服务系统性能。研究对于提升诊疗

效率、缓解医生的工作负荷，具有现实意义。 

1   医生排班问题

本文聚焦线上线下联合医疗服务模式，研究

如何将有限的医生分配到线上、线下诊室中，并

对线上线下服务的医生进行工作排班，为到达患

第 4 期 张越，等：基于机器学习的线上线下联合服务模式下医生排班算法 ·801·

 



者提供服务。该问题以最小化同科室内所有医生

总工作时间为目标，面向各时段的患者等待时

间、医生工作规则等约束，决策每位医生在计划

周期内的工作班次数量、每个班次的具体工作时

间以及所服务患者类型。依据本研究在上海合作

医院的调研情况和实际数据，对所研究的问题定

义如下文所述。 

1.1    服务过程假设

γ1
t

γ2
t

本文研究一天的医生排班问题，一天的工作

时间被划分为 |T|个工作时段，每个时段的长度为

∆（例如 0.5 h 或者 1 h），一天的全部工作时段用集

合 T={1, 2, …, |T|}表示。研究考虑线上和线下诊

室中患者候诊和服务的不同，如图 1 所示。线下

门诊中，患者随机到达，挂号后在候诊区排队等

待接受医生服务，患者遵循先到先服务的规则接

受服务。当一名医生空闲，则队列最前的患者被

此医生开始一对一的医疗问诊服务，完成后离开

系统。设定每个时段 t 内的线下患者到达服从参

数为 的泊松过程，每位患者的服务时间服从参

数为 μ1 的指数分布，即对线下患者排队就诊通过

Mt/M/ct 排队模型加以建模 [14]。在线上问诊中，患

者首先通过手机、网页等挂线上就诊号，进入系

统在线等待队列，当有医生可为其服务则进入该

医生在线诊室，进行在线服务，完成服务后离开

系统 [24]。设定每个时段 t 内的在线患者到达服从

参数为 的泊松过程。需要注意的是和线下服务

不同，由于线上问诊难以完全实时交流，患者的

响应可能存在滞后现象，线上医生和患者之间的

问诊并非一对一模式，而是一般采用一对多的模

式，即一名医生的线上诊室中可以同时有多名患

者 [7]。当一名患者准备相关材料（例如上传病例、

图片等），医生可以和线上诊室的其他患者交流

以提供服务，从而提升医生工作时间的利用率。

但是一般线上诊室会设定最大“同时服务”的患者

数目，以保证服务的质量。本文设定一名医生最

多同时为 K 名在线患者提供服务 [25]。显然，一名

医生对每位患者的服务速率受到其同时服务患者

的影响，依据调研和已有文献研究[3]，本文设定每

位线上患者的服务时间服从参数为 μ2(k) 的指数

分布，其中 k 表示医生同时服务的患者总数。出

于表达方便，下文将线上医生“同时服务 k 个患

者”称为此医生“处于 k 层级”。线上诊室中采取

“层级最低优先”的原则分配医生，即优先将等待

队列队首患者分配给层级最低的医生进行服务，

这是因为分配前该医生正在服务的患者数最少，

负担最轻。如果每位医生都处于最大阈值 K 级，

则新到达的患者处于等待队列中，不能进入任何

一个医生的线上诊室[3]。
 
 

线上患者到达

线上诊室

λ
t

1

λ
t

2
线下诊室

等待队列 就诊

医生切换

离开线上
问诊系统

离开线下
问诊系统

线下患者到达 
图 1    线上与线下诊室排队系统示意

Fig. 1    Schematic  diagram  of  queueing  system  in  the  on-
line and offline clinic

  

1.2    医生工作规则

在一天的工作时间内，医生被安排在线上或

者线下对患者提供服务。每位医生每天的工作日

程由一个或者多个班次组成。一个班次是一段连

续工作的时间，班次的开始与结束时间均可以灵

活调整。医生上下班工作需要遵守以下规则：

1) 各时段线上、线下都至少有一名医生上班。

2) 一个医生每天最多安排一个线上诊室的班

次与一个线下诊室的班次。

dmin
j dmax

j

3) 一个医生在诊室 j 中的班次长度至少为

个时段，至多为 个时段，j=1 和 j=2 分别表

示线上和线下诊室。

4) 一个医生在 2 个班次之间的最短休息时间

为 1 个时段。

5) 医生上班、下班都只能在一个时段的开始

时发生。

6) 在每天的最后一个时段，工作的医生需要

服务完所有患者后才能下班，因此可能产生加班

的工作时间。

本文研究的问题目标是在保证服务水平的前

提下降低医院的运营成本。保证医疗服务水平显

然是必要的，但是由于线上、线下服务模式的差

别，其服务水平的衡量方式有显著区别。对线下

医疗服务，一般采用线下患者的“平均等待时间”
体现服务水平；对线上医疗服务，服务水平指标

则为线上患者的“平均停留时间”，即患者从进入

到离开线上排队系统的总共时间的均值 [3]。线上

服务更关注“平均停留时间”，是因为在患者线上

服务过程中，一位医生可能同时服务多名患者，

随着同时服务患者数量越多，导致对单个患者的

服务速度变慢，降低每名患者的服务满意度，平

均停留时间能对该降低进行更为准确的表征；而

“平均等待时间”无法对此进行衡量。本文将各时

段到达的线上患者的平均停留时间和线下患者的
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平均等待时间的阈值上限分别设定为 SM 和 WM。

除了服务水平，医院关注其运营成本，本文设定

此成本由医生的正常工作时间和加班时间加权构

成，这也是所研究问题的优化目标。 

2   问题模型构建

首先，本文对一个有限周期内的医生排班进

行优化，在服务过程假设中根据医生上下班的特

点，将一天的工作时间分为了 |T|个时段。医生只

在时段开始时上下班，系统需要在每个时段开始

时决策每位医生在该时段内是否上班。因此，整

个问题是有限时域、离散时间的。时段 t 开始时，

系统需要根据当前系统内的医生工作时长和患者

等待时间等状态信息 St，决策时段 t 内的医生工

作 Wt。时段 t+1 开始时的状态只取决于时段 t 时
的状态和决策，符合马尔可夫性质。因此，以上

问题可建模为有限时域内的离散时间马尔可夫决

策过程（discrete-time Markov decision process,
DTMDP）。每个时段为 DTMDP 中的每个阶段。

在各时段开始时，运营者观察系统中已有的状态

并做出决策。DTMDP 的组成要素有状态、动作

和状态转移。 

2.1    系统状态

系统的状态是基于每个时段开始时对系统的

观察。在时段 t 开始时，状态 St 定义为 (H, Q, N,
L, M)，其中 H, Q 和 N 表示各医生的工作状态，

L 和 M 则表示整个系统内的患者状态，其分别由

以下变量组成：

1) H i , j , t−1：到时段 t−1 末为止，医生 i 在诊室

j 的连续工作时间。

2) Qi,t−1：在时段 t−1 中，医生 i 所工作的诊室

序号（若该医生休息，则序号为 0）。
3) N j,t',t−1：到时段 t−1 末为止，在时段 t'在诊室

j 工作的医生数量。

4) Lt−1,t'：到时段 t−1 末为止，在时段 t'到达的

线上患者的平均停留时间。

5) Mt−1,t'：到时段 t−1 末为止，在时段 t'到达的

线下患者的平均等待时间。

系统的初始状态定义为 S0=(0, 0, 0, 0, 0)。 

2.2    动作集合

各时段的动作决定了医生在该时段的工作状

态。设定二元变量 Wi,j,t 表示医生 i 在时段 t 内是

否在诊室 j 工作（j∈J={0,1,2}，其中 j=1 和 j=2 分

别表示在线上和线下诊室工作； j=0 表示医生休

息）。所选动作需满足医生的排班规则，可行动

作空间表示为

∑
j∈J

Wi, j,t = 1,∀i ∈ I, t ∈ T (1)

Wi,0,t = 1,
Qi,t−1 = 0,Hi,1,t−1 > 0 , Hi,2,t−1 > 0,

∀i ∈ I, t ∈ T
(2)

Wi,0,t +Wi, j,t = 1,
Qi,t−1 = 0,Hi, j,t−1 = 0, Hi,3− j,t−1 > 0,

∀i ∈ I, j ∈ {1,2}, t ∈ T
(3)

Wi,0,t +Wi, j,t = 1,

Qi,t−1 = j, dmin
j ⩽ Hi, j,t−1 < dmax

j ,

∀i ∈ I, j ∈ {1,2}, t ∈ T

(4)

Wi, j,t = 1,

Qi,t−1 = j, Hi, j,t−1 < dmin
j ,

∀i ∈ I, j ∈ {1,2}, t ∈ T

(5)

Wi,0,t = 1,
Qi,t−1 = j, Hi, j,t−1 = dmax

j ,

∀i ∈ I, j ∈ {1,2}, t ∈ T
(6)

[dmin
j ,d

max
j ]

式 (1) 保证一个医生在时段 t 内只有一种工

作状态。式 (2 )~ (3 ) 表明，假设医生 i 在时段

t−1 内休息，如果此医生已经在 2 个诊室内都工作

过，则只能继续休息；如果其只在一个诊室内工

作过，那么可以在另一诊室内工作或者继续休

息。式 (4)~(6) 表示，假设医生 i 在时段 t−1 内在

诊室 j 工作，若其累计工作时间处于 内，

那么其可以休息或者继续工作；若累计工作时间

小于最短时长，则只能继续工作；若工作时间等

于最长时长，则只能休息。 

2.3    状态转移

假设时段 t 开始时的系统状态为 St=(H, Q, N,
L, M)。系统从 2.2 节中定义的可行动作空间中选

取动作 Wt=(Wi,j,t | i∈I, j∈J)，从状态 St 转移到状

态 St+1。向量 H 表示了每位医生在各个诊室中所

工作的累计时段数。在时段 t 中系统通过统计每

位医生是否正在工作来更新向量 H。

Hi, j,0 = 0,∀i ∈ I, j ∈ J (7)

Hi, j,t =Wi, j,t ·
(
Hi, j,t−1+1

)
,∀i ∈ I, j ∈ J, t ∈ T (8)

dmin
j ⩽ Hi, j,t ⩽ dmax

j ,

Wi, j,t = 0, Hi, j,t > 0,∀i ∈ I, j ∈ {1,2}, t ∈ T
(9)

dc
min ⩽ Hi, j,T ⩽ dc

max,

Hi, j,T > 0,∀i ∈ I, j ∈ {1,2} (10)

式 (7) 确保在第一个时段开始前，每位医生在

各个诊室内工作的时段数为 0。式 (8) 给出了

H 的具体更新公式。式 (9) 和 (10) 将 H 中的元素

限定在最短连续工作时长与最长连续工作时长

中。向量 Q 和 N 描述了每位医生在上一个时段

的工作状态，它与上个时段动作W相关。
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Qi,t =
∑

j∈J

jWi, j,t,∀i ∈ I, t ∈ T

N j,t′ ,t = N j,t′ ,t−1,∀ j ∈ J, t′ < t, t ∈ T

N j,t,t =
∑

i∈I

Wi, j,t,∀ j ∈ J, t ∈ T

而对于向量 L 和 M，并没有精确的状态转移

公式，只能通过仿真得到。

Lt,t′ = fsimu
(
Lt−1,t′ ,Wt

)
⩽ S M,∀t′ < t, t ∈ T (11)

Mt,t′ = fsimu
(
Mt−1,t′ ,Wt

)
⩽WM,∀t′ < t, t ∈ T (12) 

2.4    贝尔曼方程

∑
i∈I

2∑
j=1

∑
t∈T

Wi, j,t +α
2∑

j=1

ot j

求解马尔可夫决策过程（Markov decision
process，MDP）中最优决策的重要方法是贝尔曼

方程，它表述了不同阶段状态价值间的递推关

系。本文问题目标为最小化医院运营成本，由正

常 工 作 时 间 和 加 班 时 间 加 权 组 成 ， 表 示 为

。其中，前项表示各医生

正常工作时段总数，后项为 2 个诊室内医生的加

班时间之和，α 为加班时间权重系数。因此 DTM-
DP 模型的贝尔曼方程为

V∗T (S T ) = min
WT ∈AT (S T )

{∑
i∈I

2∑
j=1

Wi, j,T +α
2∑

j=1

ot j

}

V∗t (S t) = min
Wt∈At(S t)

{∑
i∈I

2∑
j=1

Wi, j,t +V∗t+1 (S t+1|S t,Wt)

}
1 ⩽ t < T

(13)
在得到以上贝尔曼方程后，需要据此进行最

优排班的求解。动态规划是经典的求解思路，但

考虑到维数爆炸和仿真的复杂性，其能求解的问

题规模极为有限，需要设计更高效的排班求解和

系统性能评估策略。 

3   近似动态规划

∑
i∈I

2∑
j=1

Wi, j,t

V̂ (S t+1)

在动态规划中，对于阶段 t 开始时的状态 St，
需要求解贝尔曼最优方程式（13）以确定最优的
动作 Wt。在该方程中，At(St) 表示动作 Wt 的可行

空间， 表示系统处于状态 S t 时采取动

作 W t 所产生的立即成本，S t+1 为系统处于状态
St 时采取动作 Wt 后转移到的新状态，而 Vt+1(St+1)
则是处于状态 St+1 时的状态价值函数。由于存在
维数爆炸和仿真的复杂性，确定最优策略非常耗
时，因此本文提出一种基于 rollout 算法的近似动
态规划（approximate dynamic programming, ADP）
方法对问题进行有效求解[26]。rollout 算法采取了
前向动态规划的结构，并在各阶段中通过启发式
策略帮助评估每个动作的成本，从而选取最优的
动作 [ 2 7 - 2 8 ]。对于阶段 t 中的某个状态 S t，定义

为通过启发式策略估计的值，rollout 算法

选择最优动作的公式为

W∗
t = argmin

Wt∈At(S t)

{∑
i∈I

2∑
j=1

Wi, j,t + V̂∗t+1 (St+1|St,Wt)

}
总体算法框架如图 2 所示。在近似动态规划

中，首先根据当前的状态 St，生成所有可行的一步
动作 Wt。在此基础上通过启发式算法搜索每个
动作Wt 的后续最优策略，并将该后续策略的价值
作为动作Wt 价值的估算值，从而为每个阶段选取
最优的动作。最后输出最优动作序列作为医生排
班问题的最终解。

 
 

近似动态规划算法框架

利用 LAHC 算法估算动作价值

开始

开始 生成初始策略 π
计算 π 目标值

fv=C(π),v=1,2,…,Lh
达到终止条件 邻域搜索确

定备选解 π*
结合 LSTM
计算 C(π*)

π* 优于 π

N

Y

Y

N

输出 min{fv, v=1,2,…,Lh}
作为动作 Wt 价值

输出结果
N

t<T
Y 生成所有
可行动作 Wt

估算每个动作
Wt 价值

选取最优动作
Wt*

更新状态 St+1 t←t+1

Iidle←Iidle+1v←I mod Lh
π←π*

fv←min{fv, C(π)}I←I+1
C(π*)>

min{fv, C(π)}
Y

Iidle←0

基于 St 和 Wt 

N

 

图 2    近似动态规划算法框架

Fig. 2    Framework of approximate dynamic programming algorithm
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3.1    rollout 算法

∑
i∈I

2∑
j=1

Wi, j,t

V̂∗t+1 (S t+1|S t,Wt)

根据前视步数的不同，rollout 算法可以分为

one-step-rollout 和 multi-step-rollout。本文根据问

题的性质选用了 one-step-rollout 算法，即当系统

到达状态 St，首先对所有可行动作展开评估。对

于动作 Wt，rollout 算法调用启发式算法确定选定

动作 Wt 后的最优策略 π*(Wt)=(Wt+1, Wt+2, …, WT)。
根据此最优策略计算得到动作 Wt 在当前阶段产

生的直接价值 和状态 St 经过动作 Wt 转

移到新状态 St+1 的价值 ，从而选取

最优动作。因此，对于状态 S t 一共需要执行

|At(St)|次启发式算法（ |At(St)|为可行动作的数量）。

特别地，当系统在阶段 t 末找不到可行动作时，表

明系统在阶段 t 所选择的动作是不合适的。为了

避免这种情况，系统将回退到阶段 t−1 末状态

St−1，重新选择在阶段 t 的动作，前视多步直到阶

段 t+1。在计算得到系统在阶段 t+1 存在可行动

作后，系统采用这一重新选取的动作。One-step-
rollout 算法的伪代码如下。

输入　初始状态 S0

输出　最优动作序列W
1） 将 t 初始化为 0；
2） While t < T do
3）  根据启发式算法确定状态 St 下每个可行

动作Wt 的价值；

4） if 阶段 t+1 时存在可行动作 then；

W∗
t = argmin

Wt∈At(S t)

{∑
i∈I

2∑
j=1

Wi, j,t + V̂∗t+1 (St+1|St,Wt)

}
5） 

6） 根据 St 和Wt 更新状态 St+1 和 t；
7） else t ← max{0, t–1}；
8） End while 

3.2    延迟接受的爬山算法

V̂ (St+1)

为了估算每个动作的成本，本文所提出的 roll-
out 算法采用了启发式算法来生成可能的后续决

策序列，从而得到每个动作所产生的立即成本与

随后的状态价值 。给定状态 St 和动作 Wt，

通过启发式算法计算后续最优策略 π*(Wt)=(Wt+1,
Wt+2, … , WT)，该策略给定了时段 t 后各医生具体

工作状况。结合状态 St 和最优策略 π*(Wt)，即得

到每个动作Wt 的价值。

本文采用基于延迟接受的爬山算法（late ac-
ceptance hill climbing，LAHC）作为 rollout 算法中

的基础启发式算法[29]（即算法 1 中的步骤 5)）。与

传统爬山法不同，LAHC 算法允许接受非改进的

移动。在每次迭代中，LAHC 算法在确定邻域最

优解后，将其与解池中相应位置（迭代次数除以

解池大小 Lh 的余数）的解进行比较，从而判断是

否移动到该邻域最优解。以 Vπ(W
t
)(St) 表示从状态

St 出发，按照策略 π(Wt) 所确定的医生排班的成本

期望值。而 LAHC 算法的目标则在于选定单步前

视的动作 W t 后，求解得到最优的后续策略

π*(Wt)。LAHC 伪代码如下。

输入　决策前状态 S和所选择的动作W
输出　动作的价值

1） 根据状态 S和W生成初始策略 π；
2） 计算初始策略的目标值 C(π)；
3） 生成初始解池 fv = C(π), v = 1, 2, …, Lh；

4） 初始化算法参数：I ← 0, Iidle ← 0；
5） While I ≤ ImaxIters or Iidle ≤ I * 0.02 do
6） 在 π 的邻域解中确定邻域最优解 π*；

7） if C(π*) >= C(π) then
8） Iidle ← Iidle + 1；
9） else Iidle ← 0；
10） v ← I mod Lh；

11） if C(π*) < fv or C(π*) <= C(π) then
12） π ← π*；
13） if C(π) < fv then
14） fv ←C(π)；
15） I ← I + 1；
16） End while 

3.2.1   初始解

当处于时段 t 时，LAHC 算法需要根据当前的

状态 St 和所选择的动作 Wt 生成初始解。初始解

生成具体算法如下。1）检查医生 i 是否可以在阶

段 t+1 以及随后阶段中工作：如果该医生在阶段

t+1 前已经完成了 2 个班次（一个为线上班次，一

个为线下班次），则该医生不能够继续工作。否

则，可以在阶段 t+1 以及随后阶段为该医生分配

班次。2）如果所选择的动作 Wt 中该医生正在某

个诊室上班，则将其班次长度延伸至最大时长

dj
max；如果所选择的动作 Wt 中该医生正在休息，

则为其在随机诊室 j 内生成一个班次，具有随机

的开始时间 p 和结束时间 q。3）检查每个诊室在

后续时段中是否至少有一个医生值班。如果没

有，对在时段 t 内不工作的医生重新随机分配新

的班次，直到满足约束。 

3.2.2   邻域结构

在生成初始解后，LAHC 算法将其设置为第

一个当前解，在每次迭代过程中根据当前解生成
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邻域解。当前解的所有邻域解通过以下 3 种邻域

生成：1）如果医生 i 没有在诊室 j 内的班次，则额

外指派一个在诊室 j 内的班次给医生 i；2）如果医

生 i 有在诊室 j 内的班次，则修改医生 i 在诊室

j 内的工作时间；3）如果医生 i 有在诊室 j 内的班

次，则取消医生 i 在诊室 j 内的班次。需要注意的

是，如果邻域解与给定的状态 St 和动作 Wt 冲突，

那么该邻域解将被跳过，只有符合医生排班约束

的邻域解才会被保留。 

3.2.3   解的评估

在搜索过程中，当前选择的动作会对服务水

平产生长期的影响，这可能使得式 (11) 和 (12) 难
以满足。在 LAHC 算法中对式 (11) 和 (12) 进行

松弛，设定诊室 j 在时段 t 内的服务水平约束相关

的惩罚系数为 βj,t，阶段 k 内 LAHC 算法的目标函

数为

min
T∑

t=k

Å∑
i∈I

∑
j∈J\{0}

Wi, j,t +β1,t(S Tt −S M)++

β2,t(WTt −WM)+
ã
+

2∑
j=1

ot j

传统的系统性能评估方法往往通过仿真实

现。为了保证求解速度，LAHC 算法通过结合数

据驱动和仿真方法计算解的目标值。对各邻域

解，首先通过 3.3 节中提出的神经网络预测其系

统性能，若该解的目标值与当前解的目标值差值

百分比高于 ε，则认为该邻域解质量较差，不再进

行精确评估。否则，通过仿真对该邻域解做精细

评估，从而提高算法搜索精度。 

3.3    数据驱动的系统性能评估

在 3.2.3 节中，需要一类方法来对所采用的启

发式算法所搜索到的邻域解进行评估，确定在该

邻域解中医生的总工作时间和每个时段到达患者

的平均停留/等待时间，从而判断该邻域解目标值

的大小。传统的计算机仿真方法虽然可以实现这

个功能，但需要较长的运行时间。本文设计了深

度学习的方法来快速评估给定排班的性能指标。

考虑到线上和线下服务系统的差异，其性能评估

通过 2 个相互独立的深度学习模型分别完成。将

线上 /线下各时段的到达率表示为 λ={λ1, λ2, … ,
λ T }，各时段在该诊室工作的医生数量表示为

N={N1, N2, …, NT}，二者共同构成了该深度学习模

型的特征。对于线上服务系统，深度学习模型的

标签是各时段到达的患者的平均停留时间 L和最

后一个时段的加班时间 ot1，表示为{L1, L2, …, LT,
ot1}。对于线下服务系统，深度学习模型的标签是

各时段到达的患者的平均等待时间 M 和最后一

个时段的加班时间 o t2，表示为{M1, M2, … , MT,
ot2}。由于输出变量是连续的序列，该问题是一个

序列到序列的回归问题。 

3.3.1   模型选择

考虑到问题序列到序列的结构特征，对系统

性能的评估采用长短期记忆（ long short- term
memory, LSTM）的神经网络框架实现 [30]。LSTM
在处理时间序列型数据方面具有优势，其利用多

个单元间的递归连接，捕捉和处理来自先前步骤

的信息，并将其用于更新当前的预测或输出，从

而保持数据中序列前后固有的依赖关系 [31-33]。在

单元间，LSTM 相较于传统循环神经网络（recur-
rent neural network, RNN）多了一条承载细胞状态

的传输轴，细胞状态在一个衰减较少的通道里沿

时间轴传递，对时间跨度较大的信息的保持能力

比隐藏状态要强很多，更有效地解决了 RNN 的短

期依赖瓶颈。而在单元内，LSTM 通过遗忘门、输

入门和输出门对信息进行筛选。LSTM 的特点与

本文研究问题结构相吻合，医生的排班和患者的

到达率为时间序列，同样表现出时间上的依赖

性，前一时刻的系统状态会对后一时刻产生直接

影响。LSTM 中输入与输出间的关系具体如下：

it = σ(Wi · [ht−1, xt]+ bi)

ft = σ(W f · [ht−1, xt]+ b f )

ot = σ(Wo · [ht−1, xt]+ bo)

ct = ft ⊙ ct−1+ it ⊙ tanh(Wc · [ht−1, xt]+ bc)

ht = ot ⊙ tanh(ct)

所使用的神经网络结构如图 3 所示。在

LSTM 模型结构上，首先通过嵌入层将工作医生

人数映射为连续的向量空间中，提供更好的特征

表示。然后在嵌入层基础上，将工作医生人数与

到达率相连接，共同作为一层 LSTM 层的输入。

LSTM 层能够通过隐藏状态和细胞状态捕捉数据

中的长短期依赖关系。通过 LSTM 层后，再经过

一个以线性整流函数（rectified linear unit, ReLU）

为激活函数的全连接层输出最终所需的系统性能

指标。全连接层能够对 LSTM 层输出的抽象特征

进行进一步的非线性建模，从而提高模型的表达

能力，使得模型能够更好地拟合复杂的数据分布。 
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图 3    LSTM 神经网络结构

Fig. 3    Structure of LSTM neural network
 
 

3.3.2   数据集准备

神经网络模型的有效性取决于数据集在准确

性和广泛适用性方面的质量。通过分析合作医院

的实际数据，发现对于一定时期的数据（例如 3 个

月内），考虑不同日期，对于一个时段虽然其患者

到达率并不相同，但是都基本保持在一定范围内，

即不同天的同一时间段内，患者到达率呈现出上

下波动的趋势。图 4 为合作医院实际每日患者到

达率数据。
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图 4    合作医院实际每日患者到达率数据

Fig. 4    Daily patient arrival rates in cooperative hospital

图 4 给出了合作医院 2023 年 3 月某 7 天的每

半个小时到达率数据，从上午 8:00 开始到下午

5:30 共 19 个时段。可见对每个时段而言，其患者

到达率处于一定范围内的随机波动。同时，由于

可以采集的医院数据量是有限的，为了进行高质

量的基于数据驱动方法研究，参考相关研究的方

法 [34-35]，进一步通过计算机仿真生成样本数据以

补充数据集。

数据集中每个样本由患者到达率向量 λ、医

生人数向量 N 和指标向量组成。依照医院实际

情况，生成样本步骤如下。首先，如上所述，由于

在实际数据中不同日期的对应同时段，患者到达

率处于一定范围内波动，因此由实际医院数据得

到每个时段的平均到达率，在此基础上将每个时

段的到达率乘以一个随机系数，此系数服从 [0.6,
1.4] 区间均匀分布，以模拟每天此时段的患者到

达率。同时，样本中各时段工作的医生数量也是

随机生成，每时段数量在区间 [1, |I|−1] 内均匀分

布随机产生。需要注意只有在医疗能力充足但不

过量的范围内，诊室才能高效运作。因此，所生

成的数据要求医生服务能力与患者到达量大致相

等，即服务强度必须处于一定的范围内：

ρ =
T∑

t=1

λt

¡ T∑
t=1

µNt ∈ [0.6,2]

如果生成的样本的服务强度不处于此范围

内，则重新生成该样本。最后，对每个训练样本，

通过蒙特卡洛仿真 105 次，得到各时段到达患者

的平均停留/等待时间，以及最后一个时段的加班

时间。所得仿真结果作为每个样本的标签。按照
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以上方法重复生成不同样本，共生成 106 个样本，

将其按照 4∶1 的比例随机划分为训练集与测试集。 

3.3.3   模型训练

生成数据集后进行神经网络模型训练，关键

任务之一是其超参数设置。考虑到当前问题的规

模，采用了网格搜索的方法。每次迭代都按照特

定顺序尝试超参数的组合，模型根据选定的组合

对数据进行拟合，并记录模型性能，最后返回性

能最优的超参数组合和与之对应的模型。根据网

格搜索的结果，具体所使用超参数如表 1 所示。
 
 

表 1    LSTM 所使用超参数
Table 1    Hyper-parameters of LSTM

 

超参数 值 含义

嵌入层维度 8×3 医生数映射维数

LSTM层单元数 400 决定模型复杂程度

全连接层单元数 400 决定模型复杂程度

批量大小 8
每次迭代训练时用于更新模

型参数的样本数量

学习率 10−4 用于控制权重更新步长
 

ytrue
i,t ypred

i,t

本文使用了 AdamW 优化器，采用小批量梯

度下降的算法进行训练。在训练过程中，通过训

练集样本的平均绝对百分比误差（mean squared
error, MSE）指标来衡量模型性能，选取最优超参

数。假设总共 n 条训练数据，时段长度为 T+1（包
含加班时段），第 i 条训练数据在第 t 个时段的真

实值为 ，预测值为 ，则 MSE 的计算方式为

EMSE =
1

n (T +1)

n∑
i=1

T+1∑
t=1

(
ypred

i,t − ytrue
i,t

)2

从训练集中随机选取小批量样本用于训练，

最后通过在测试集下的百分比误差判断模型准确

程度。 

4   医院实际数值实验

本节选取合作医院在 2023 年的 7 组实际算

例进行数值实验，数据来自于内科科室，每个算

例对应于一天的数据，包含实际患者的到达率等

信息。该科室中共有 7 名医生，所使用的日常排

班主要构成如下。在线上诊室中，2 名医生在

8:00~10:30 工作，另外 2 名医生在 10:30~17:30 工

作；在线下诊室中，2 名医生在 8:00~14:00 工作，

3 名医生在 14:00~17:30 间工作。基于此 7 个数据

算例，使用本文的方法对医生排班问题进行求解。

首先，数值实验验证第 3.3 节中所提出系统

性能评估方法的精度，再利用第 3 章 ADP 算法求

解得到新的排班方案，并对比医院实际排班方案

以验证有效性。进一步，对比 ADP 算法与医生排

班问题中常用的模拟退火算法在实际算例中的表

现，以检验 ADP 算法求解的高效性。算法均由

C++实现，运行硬件平台为 3.1 GHz CPU。数值实

验中一天医疗服务时间划分为 19 个时段，每个时

段为 0.5 h。单个医生线上最多同时服务 3 个患

者，加班时间成本系数为 2，线上各时段到达患者

平均停留时间阈值为 24 min，线下各时段到达患

者平均等待时间阈值为 45 min。患者到达率、医

生服务速率和工作时长限制参数取值均取自医院

实际数据和设定。 

4.1    LSTM 预测精度实验

首先对第 3.3 节所提出的数据驱动的系统性

能评估方法进行精度检验，以检验其在各时段的

线上到达患者的平均停留时间、线下到达患者的

平均等待时间以及最后一个时段工作医生的加班

时间的预测精度。每个算例中包含一天的线上和

线下实际到达率，线上和线下分别根据实际到达

率按照 3.3.1 节的方式生成 2×104 个由随机到达率

和随机排班组成的测试集数据。每个测试集数据

的特征作为 LSTM 预测模型和离散事件仿真模型

的输入，计算 LSTM 预测模型所输出的系统性能

指标的预测值和仿真模型模拟 105 次后输出的仿

真值的平均差值百分比，结果如表 2 所示。
 
 

表 2    LSTM 方法精度 (Y)
 

Table 2    Precision(Y) of LSTM neural network %
 

算例 st ot1 wt ot2

1 0.76 0.76 3.40 1.04

2 0.66 0.76 3.58 1.09

3 0.83 0.87 5.84 1.10

4 0.76 0.89 7.36 1.19

5 0.89 1.19 4.86 0.87

6 1.29 1.40 5.86 1.02

7 0.93 1.10 6.03 1.01

平均 0.87 1.00 5.28 1.05

表 2 中所有列为相应算例的测试集中 LSTM
预测值与仿真结果的平均差值百分比。其中，

st 列表示线上患者的平均停留时间预测值和仿真

值的平均差值百分比，ot1 列表示线上诊室医生的

加班时间预测值和仿真值的平均差值百分比，

wt 列表示线下患者的平均等待时间预测值和仿真

值的平均差值百分比，ot2 列表示线下诊室医生加

班时间预测值和仿真值的平均差值百分比。

·808· 智　能　系　统　学　报 第 20 卷

 



EMAPE =
1

nT

n∑
i=1

T∑
t=1

∣∣∣ypred
i,t − ytrue

i,t

∣∣∣
ytrue

i,t

×100%

可以发现，对于线上各时段到达患者的平均

停留时间和线下各时段到达患者的平均等待时

间，LSTM 神经网络预测值与仿真值平均差距分

别为 0.87%、5.28%。而对于线上和线下诊室中工

作医生的加班时间，7 个算例中 LSTM 神经网络

预测值与仿真值平均差距分别为 1 . 0 0 % 和

1.05%。这表明所提出的 LSTM 神经网络能够对

线上、线下排队系统中的系统性能指标完成高精

度的评估。 

4.2    求解医生排班的结果

基于医院的 7 个实际算例，本节采用第 3 章

中提出的 ADP 算法求解排班问题，并把结果和实

际排班方案进行对比。ADP 算法中 LAHC 算法

迭代次数为 20 次，解池大小为 5，服务水平约束

相关的惩罚系数为 104。计算结果如表 3 所示。

其中 TBreak 为该排班方案违反阈值约束的次数；

Twork 为仿真得到的问题目标值，即医生正常工作

时间与加班时间加权之和。第 5 列为实际排班与

算法排班目标函数值的百分比相对差距。
 
 

表 3    ADP 所求排班与实际排班比较
Table 3    Comparison of ADP solutions and real-life plan

 

算例
实际排班 算法排班 差距/

%TBreak Twork TBreak Twork

1 11.0 84.89 0 82.69 2.60

2 6.0 84.80 0 80.35 5.25

3 4.0 84.60 0 76.28 9.83

4 5.0 84.54 0 78.32 7.36

5 6.0 84.21 0 78.04 7.34

6 6.0 84.62 0 80.66 4.68

7 7.0 84.67 0 80.54 4.88

平均 6.4 84.62 0 79.55 5.99
 

表 3 结果显示，本文提出的 ADP 算法所得解

优于实际排班方案。考虑患者停留 /等待时间为

代表的服务水平方面，实际排班平均违反最大停

留/等待时间的阈值约束 6.4 次，而 ADP 算法得到

的排班方案中各时段服务水平均满足阈值约束。

在目标值方面，ADP 得到的排班方案中的 7 个算

例目标值相较于原始排班平均下降了 5.99%，有

效降低了医院的运营成本。可以进一步观察到，

算法所得到的排班方案可以更有效地控制线上患

者的平均停留时间和线下患者的平均等待时间。

如图 5 所示，在算例 1 中，线上患者的平均停留时

间在第 4~6、12~15 时段超出阈值，线下患者平均

等待时间在第 4~7 时段超出阈值。相比之下，算

法排班满足各时段服务水平限制，并能够在不增

加医生容量的情况下提高对患者的服务水平。
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图 5    算例 1 的 ADP 算法解与实际排班下服务水平对比
Fig. 5    Comparison  of  service  levels  of  ADP  scheduling

solutions and real-life scheduling plan of instance 1
  

4.3    与其他算法结果对比

本节进一步将所提出的算法与医生排班常用

的算法进行比较。模拟退火（simulated annealing,
SA）算法被证明是解决医生排班问题的有效算

法 [8]。首先将所提出的 ADP 算法和 SA 算法进行

排班问题求解的对比。在作为对比的 SA 算法

中，初始解构造、邻域结构、解的评估与 LAHC 算

法相同，但基于 Metropolis 准则判断是否接受新

解。初始温度为 100，降温系数为 0.9，算法终止

条件为 10 次迭代以内当前解未更新则终止。此

外，在 3.3 节中设计了 LSTM 神经网络评估排队

系统性能的方法，替代了传统的仿真方法，加速

ADP 算法的求解。因此在本节中，也将所提出的

ADP 算法和传统使用仿真的 ADP 方法进行了比

较。在 ADP–仿真算法中，使用仿真来评估排队

系统性能而非 LSTM 神经网络，其他细节与本文

所设计的 ADP 算法保持一致。SA、ADP 和 ADP
仿真方法求解结果对比如表 4 所示，其中 Twork 为

3 种算法求解得到的排班方案目标值，t 为 3 种算
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(T SA
work−T ADP

work )/T ADP
work法求解所用时间，Gap 计算为 。

  

表 4    ADP、SA 算法求解结果
Table 4    Solutions of ADP and SA algorithms

 

算例
ADP SA ADP–仿真 Gap/

%Twork t/h Twork t/h Twork t/h

1 82.69 6.8 83.45 10.4 82.69 19.4 0.92

2 80.35 7.4 82.49 11.2 79.40 29.2 2.66

3 76.28 7.1 81.91 8.1 77.05 20.5 7.38

4 78.32 5.6 82.70 10.1 78.32 17.8 5.59

5 78.04 5.6 80.32 6.1 76.92 23.7 2.92

6 80.66 6.2 83.23 7.3 80.01 26.4 3.19

7 80.54 7.5 81.37 8.1 79.44 35.2 1.03

平均 79.55 6.6 82.21 8.8 79.12 24.6 3.40
 

可以发现，7 个算例的 ADP 算法解对应的目

标函数值相较 S A 算法解平均小 3 . 4 0 %，而

ADP 的求解时间相较 SA 算法平均低 128.5 min。
7 个算例中 2 种方法的目标函数值最大差距为

7.38%，最小差距为 0.92%。通过以上对比显示，

ADP 算法相较于经典 SA 算法可在合理的时间范

围内更有效地降低医院运营成本，减轻医生工作

压力。而在所设计的 ADP 算法和传统 ADP–仿真

算法的对比上，可以发现 ADP 算法相较于 ADP-
仿真算法，目标值的平均差值仅为 0.54%，求解时

间却下降了 73.14%，ADP–仿真算法的求解时间

平均达到了 24.1 h。这表明所设计的 ADP 算法能

够在更有限的时间内得到高质量的医生排班，更

符合实践应用的需要。 

4.4    方法和结果的鲁棒性实验

本文提出的方法中，一个重要的假设是患者

的服务时长服从指数分布。医院实际数据表明，

在部分场景下，服务时间可能并不适用于指数分

布，更加接近对数正态分布和一般分布（G 分

布）。因此，本节分别设定服务时长服从对数正

态分布和 G 分布，验证所提出的 ADP 算法的鲁棒

性。具体方案为按照 ADP 算法生成的排班，将服

务时间设置为对数正态分布和 G 分布，基于此设

定对生成的排班进行系统计算机仿真，得到系统

的性能。对数正态分布和 G 分布的均值和方差

均从医院实际数据中得到。仿真所得系统性能如

表 5 和 6 所示。从实验结果来看，当服务时间设

定为非指数分布时，ADP 算法所得到的解仍能有

效保证服务水平。例如，当服务时间满足对数正

态分布时，阈值约束违反次数平均从 14.7 次降到

了 11.7 次，医院总运营成本平均降低了 5.98%。
 

 

表 5    对数正态分布服务时间下算法解与实际排班结果
对比

Table 5    Comparison  of  ADP  solutions  and  real-life
scheduling for lognormal distributed service time

 

算例
实际排班 算法排班 Gap/

%TBreak Twork TBreak Twork

1 19.0 85.04 15.0 82.85 2.58

2 14.0 85.01 9.0 80.50 5.31

3 13.0 84.73 11.0 76.36 9.88

4 17.0 84.68 13.0 78.41 7.40

5 13.0 84.25 11.0 78.13 7.26

6 14.0 84.71 12.0 80.82 4.59

7 13.0 84.77 11.0 80.63 4.88

平均 14.7 84.74 11.7 79.67 5.98
 

 
 

表 6    一般分布服务时间下算法解与实际排班结果对比
Table 6    Comparison  of  ADP  solutions  and  real-life

scheduling for general distributed service time
 

算例
实际排班 算法排班 Gap/

%TBreak Twork TBreak Twork

1 14.0 85.06 7.0 83.22 2.17

2 10.0 84.98 5.0 80.84 4.87

3 7.0 84.74 7.0 76.73 9.45

4 8.0 84.69 5.0 78.79 6.97

5 8.0 84.33 4.0 78.47 6.95

6 9.0 84.85 4.0 81.15 4.36

7 9.0 84.89 5.0 81.06 4.51

平均 9.3 84.79 5.3 80.04 5.61
 

而当服务时间满足 G 分布时，阈值约束违反

次数平均从 9.3 次降到了 5.3 次，医院总运营成本

平均降低 5.61%。这表明，当服务时间服从其他

分布时，相较于实际排班，ADP 算法所求解排班

仍能有效减少医院总运营成本，控制患者平均停

留/等待时长，具有很强的鲁棒性。 

5   结束语

在线上和线下联合医疗模式下，面对各自时

变的患者到达流，医院需要通过制定医生的柔性

排班方案，降低运营成本并确保医疗服务水平。

为了解决这一问题，首先针对线上和线下联合医

疗服务系统建立了离散时间马尔可夫决策过程模

型。在该马尔可夫决策过程模型中，状态为各时

段结束时系统中的患者和医生信息，动作为各时
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段的医生工作指派。为了高效求解马尔可夫决策

过程问题，设计近似动态规划算法。接着，提出

了基于数据驱动的系统性能评估方法，设计机器

学习方法对系统性能高效评估。基于实际数据的

数值实验显示，所提出的机器学习方法可快速且

高精度完成对系统性能的评估，近似动态规划算

法求解得到的排班方案能够有效降低医生工作负

荷，并控制患者的停留和等待时间。

本工作可以从多个角度进行扩展。首先，在

线下诊室等待队列较长时，一些线下的患者也可

能会考虑转移到线上就诊，这将使得问题的建模

和求解更具挑战性。同时，本文将每位医生可同

时服务的最大患者人数设置为固定值，而在实际

服务过程中，可考虑将该值设置为随时间变化的

值，以便更容易满足高峰期的患者需求。
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