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基于鲁棒优化的云医疗资源配置问题
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摘 要: 医疗资源配置优化是云医疗系统高效运行的核心决策,然而,由于这种新型互联网医疗服务系统具有多
组织协同、上下转诊以及诊疗时间不确定等特点,上述问题可以描述为需求不确定情形下核心医生服务时间分配
优化问题.构建一个以最小化最大医疗服务成本为目标函数的云医疗资源鲁棒配置优化模型,通过引入决策者对
患者诊疗时间和转诊概率两种不确定性因素的偏好控制参数,进一步将所建立的min-max模型转化为线性规划
模型进行求解.仿真实验结果表明,所提出的模型能够降低不确定性对医疗成本带来的影响,保证云医疗系统运
行的鲁棒性.
关键词: 云医疗系统；资源配置优化；不确定性问题；鲁棒优化；服务时间分配

中图分类号: TP273 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2019.0455 开放科学 (资源服务)标识码 (OSID):

引用格式: 王娜,李亚飞,王洪峰.基于鲁棒优化的云医疗资源配置问题 [J].控制与决策, 2021, 36(2): 469-474.

Robust optimization based medical resource allocation problem in cloud
healthcare system
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Abstract: Optimization of medical resource allocation plays an important role to ensure the efficient operation of cloud
healthcare systems, which is a new internet healthcare system. However, this optimization problem can be presented as
an uncertain optimization problem of allocating core doctor service time due to the multi-organizational collaboration,
uncertainty of referral, and randomness of diagnosis and treatment time. Based on the robust optimization theory, this
paper presents a medical resource allocation model with the objective function of minimizing the maximal medical serve
cost in a cloud healthcare system. In this model, two different uncertain factors, which are the patient diagnosis and
treatment time and the patient referral probability, can be considered simultaneously according to the control parameters
given by decision-makers. From the experimental analysis, it can be concluded that the presented model can reduce the
impact of these uncertain factors of patient demands upon the total medical cost, and ensure the robustness of cloud
healthcare system operation.
Keywords: cloud healthcare system；resource allocation optimization；uncertain problem；robust optimization；service
time allocation

0 引 言

提高医疗资源利用率一直都是世界各国医疗服

务管理的重要课题,尤其是对于我国城乡医疗水平差
距显著且资源分配严重不均衡的情形,优质医疗资源
的高效利用显得非常重要[1].
随着我国社会经济的发展和居民生活水平的提

高,人们的医疗健康需求指数越来越高,导致传统的

医疗服务模式已经无法满足日益增长的医疗服务需

求[2].据统计, 2018年我国有近80 %的优质医疗资源
集中于大城市,综合性核心医院就诊患者高达25.02
亿人次,社区医院仅有7.67亿人次.医疗资源分配的
不均衡导致患者往往更愿意前往大医院进行医疗就

诊,从而造成了“大医院人满为患,社区医院门可罗
雀”的局面.为此,早在2015年国务院就发布了有关
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推进分级诊疗服务的若干意见,强调社区首诊,上下
转诊,资源共享.但由于缺乏有效的技术支持,使得分
级诊疗模式下各级医疗机构在业务合作等方面未能

实现整合,核心医院带动社区医院的效果并不十分明
显,患者对社区医院的就诊意愿仍不强烈.近年来,随
着“互联网+医疗”的出现,一种新兴的云医疗系统
引起了医疗业界的广泛关注.所谓云医疗是在云计
算、远程医疗平台等现代信息技术的支持下,将核心
医院和社区医院的医疗服务过程进行整合,这样患
者在社区医院就诊过程中能够获得核心医院专家医

生 (下文称之为核心医生)的远程医疗服务,有助于发
挥现有的医疗资源的最大效用.值得注意的是,在这
种云医疗系统中,由于核心医生是所有患者医疗服务
过程的主要参与者,能否合理分配这一核心医疗资源
(本文采用服务时间定量化描述其能力大小)将影响
整个系统的运行效率.
医疗资源配置优化问题一直是学术界的研究热

点之一.在传统医疗方面, Wang等[3]以最大完工时间

最小化为目标函数,研究了具有设备使用限制的手
术室资源分配问题; Truong等[4]针对紧急病人和常

规病人的提前调度问题,提出了日工作计划的最优安
排策略以提高动态环境下的资源利用率; Koeleman
等[5]以病人等待时间、医生空闲时间和加班时间加

权和最小化为目标,研究了当急诊患者到达时非急
诊患者的就医时间安排问题.在分级诊疗方面, Luo
等[6]运用排队模型,研究了分级诊疗体系下的社区医
院和核心医院的资源分配问题; Song等[7]提出了一

种基于批量服务的块队列模型,用以减少社区医院
转诊患者的等待时间以及提高社区医院的资源利用

率; Wen等[8]提出了一种基于随机排队的两级专家有

限服务能力最优配置模型,用以解决分级诊疗系统的
资源最优配置问题.

此外,医疗过程存在的各种不确定性因素 (比如
需求随机、患者病情和诊疗时间无法提前获知等)也
引起了很多学者的广泛关注. Patrick等[9]研究了一

种具有优先级不确定情况的患者调度问题,用以提高
医疗资源的利用率; Lanzarone等[10]研究了在需求不

确定情况下家庭护理中的护患分配问题,用以改善现
有医疗资源的利用率; Yalcindag等[11]提出了连续性

医疗服务的顺序分配和路径选择方法,并将患者的需
求不确定性融入模型中来均衡不同医护人员的负载

量; Zhang等[12]设计了一种成本响应型高效急诊医疗

服务系统,从平衡系统成本和提高回应能力两个方面
探讨了不确定条件下如何快速部署急诊医疗资源的

问题.
就目前的研究情况而言,大多数文献主要集中于

单个医疗系统的资源配置优化问题.而在云医疗系
统中,医疗资源尤其是关键医疗资源的配置优化必须
考虑具体的多组织协同特点,从而给现有的理论方法
带来了极大的挑战[13].因此,本文以云医疗系统为研
究对象,考虑患者诊疗时间以及在核心医院与社区医
院之间转诊概率的不确定性情形下,采用鲁棒优化的
思想,针对核心医生服务时间这一关键医疗资源对云
医疗系统中的配置优化问题展开研究.

1 问题描述

1.1 云医疗系统

结合现有云医院的运营模式特点,本文研究的云
医疗系统包括一个核心医院和多个社区医院,核心医
生可以通过远程医疗平台为社区医院提供医疗服务

支持,使得患者在社区医院就能获得优质医疗资源,
具体云医疗服务流程如图1所示.
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图 1 云医疗系统流程

在这种云医疗系统中,患者可以通过在线预约的
方式完成类似于传统医院的挂号过程,系统会根据患
者病情的严重程度和个人意愿,将患者就近分配到社
区医院或者直接分配到核心医院就医,这里假设在任
何医院就医的患者医疗过程均包括诊断和治疗两个

环节.
1) 诊断:在核心医院就医的患者接受核心医生

的直接诊断;而在社区医院就医的患者通过远程医
疗平台接受核心医生的间接诊断,这种远程诊断过程
同时也需要社区医院医生的参与和协助才能够真正

完成.
2) 治疗:在核心医院接受完诊断的患者将根据

病情严重程度,决定是否转到社区医院进行后续治疗
阶段.若转诊到社区医院,则社区医院医生在对患者
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进行治疗的过程中同样也会得到核心医生的远程指

导.同样,在社区医院就医的患者也可以根据诊断结
果决定是否需要转到核心医院进行治疗.

需要说明的是,社区医院之间不考虑相互转诊,
并且暂不考虑因为误诊造成患者二次诊疗的情况.
因此,本文研究的云医疗资源配置优化问题本质上是
在核心医院和社区医院就医患者的需求给定时,考虑
患者接受医疗服务时间以及从社区医院向上转诊到

核心医院或从核心医院向下转诊到社区医院的转诊

概率均不确定的情形下,如何最优地分配核心医生在
不同医院不同医疗环节的服务时间以达到系统某一

性能指标的最优化.

1.2 变量描述

I:医院的集合.这里 |I|表示医院数量,令 i ∈ I ,
当i = 1时表示核心医院,否则表示社区医院.

K:医疗环节的集合.这里 |K|表示医疗环节数
量,本文中 |K| = 2,令k ∈ K,当k = 1时表示诊断

环节,当k = 2时表示治疗环节.
Nik:医院 i处于医疗环节k的患者数量.对于任

意 i ∈ I ,Ni1的值是确定的,即在核心医院和社区医
院接受医疗服务的患者是预先分配的,而Ni2的值则

需要根据诊断后患者是否转诊到下级社区医院或者

上级核心医院进行治疗才能确定.
t̃ik:医院i处于医疗环节k的患者治疗时间.对于

任意i ∈ I且k ∈ K, t̃ik均是不确定的.
p̃i:医院间的转诊概率.当 i = 1时表示核心医院

患者向社区医院的转诊概率,否则表示社区医院患者
向核心医院的转诊概率.对于任意 i ∈ I , p̃i均是不确
定的.

Q1:核心医生的总工作时间.
Q2:任一社区医院医生的总工作时间.这里假设

所有社区医院服务能力都是相同的.
θ:分配给核心医院的资源下限, 0 ⩽ θ ⩽ 1.
α:分配给社区医院的能力系数, 0 ⩽ α ⩽ 1.
β:分配给社区医院的资源下限, 0 ⩽ β ⩽ 1.
c1:远程医疗的单位时间成本.
c2:转诊的单位成本.
rik:因未能满足患者诊疗需求而造成的单位时

间损失成本.
xik:决策变量,表示分配给医院i医疗环节k的核

心医生工作时间.

2 鲁棒优化模型

作为一种求解不确定优化问题的有效方法,鲁棒
优化思想[14]近年来被广泛应用于解决诸如供应链管

理、能源管理以及生产调度等应用中的不确定优化

问题[15-18].考虑到患者的诊疗时间以及转诊概率的
不确定性,本文将采用基于区间的鲁棒优化方法研究
云医疗资源的配置优化问题.
定义患者诊疗时间的不确定集合Y0和患者转诊

概率不确定集合M0:

Y0 = {t̃ik ∈ R(+) : tik ⩽ t̃ik ⩽ tik};

M0 = {p̃i ∈ R(+) : p
i
⩽ p̃i ⩽ pi}.

对集合Y0和集合M0分别加入约束,具体表示如
下:

|I|∑
i=1

|K|∑
k=1

∆ik =

|I|∑
i=1

|K|∑
k=1

t̃ik − tik
tik − tik

⩽ Γ t,

|I|∑
i=1

δi =

|I|∑
i=1

p̃i − p
i

pi − p
i

⩽ Γ p.

其中:Γ t和Γ p为鲁棒控制系数,用来控制区间上界.
显然,参数Γ t和Γ p的取值能够反映决策者对风险的

偏好程度,其取值范围为0 ⩽ Γ t ⩽ |I| · |K|, 0 ⩽ Γ p ⩽
|I|.当Γ t = 0和Γ p = 0时,此问题为确定型问题,表
示所有医院的患者转诊概率和各环节的诊疗时间均

为其各自区间的下界;当Γ t = |I| · |K|以及Γ p = |I|
时,表示所有医院的患者转诊概率和各环节的诊疗
时间均可取到各自区间的上界,但在实际中这种情况
的概率几乎非常小.决策者通过调整Γ t和Γ p的取值

达到调节解保守性的作用.随着Γ t和Γ p的增加,集
合Y0和集合M0都松弛,解的保守程度上升,反之亦
然.用Φ表示患者诊疗时间和转诊概率的所有可能

事件的集合:

Φ =



t̃ik ∈ R(+) : tik ⩽ t̃ik ⩽ tik,

|I|∑
i=1

|K|∑
k=1

∆ik =

|I|∑
i=1

|K|∑
k=1

t̃ik − tik
tik − tik

⩽ Γ t,

p̃i ∈ R(+) : p
i
⩽ p̃i ⩽ pi,

|I|∑
i=1

δi =

|I|∑
i=1

p̃i − p
i

pi − p
i

⩽ Γ p

=

{s1, s2, . . . , sΩ}.

核心医生服务时间的分配方案涉及的损失成本

和分配成本都与事件集合Φ相关.本文希望找到一
种比较安全的分配方案X ,使得当事件集合Φ中的最

差情况ω发生时,云医疗系统的收益损失和分配成
本越小越好.令sω表示在保守度为s的前提下,情景
为Ω时各医院各医疗环节的患者诊疗时间和转诊概

率,即希望找到一种鲁棒方案,使得在管理者的保守
度为s时,对于∀ω ∈ Ω, maxω c(sΩ)最小.这里决策
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者保守度s是由Γ t和Γ p共同确定的,其取值范围为
Γ t ∈ [0, |I| · |K|],Γ p ∈ [0, |I|]为损失成本和分配成
本函数,表达式如下:

c(x, sω) =

|I|∑
i=1

(ri1 · max{Ni1 × t̃ωi1 − xi1, 0})+

|I|∑
i=1

(ri2 · max{Ni2 × t̃ωi2 − xi2, 0})+

c1 ·
|I|∑
i=1

|K|∑
k=1

xik+

c2 ·
(
p̃ωi ·N11 +

|I|∑
i=2

p̃ωi ·Ni1

)
.

于是,建立min-max形式的鲁棒优化模型如下:

min
x∈X

max
ω∈Ω

c(x, sω). (1)

s.t.
|I|∑
i=1

|K|∑
k=1

xik ⩽ Q1; (2)

x1k ⩾ θN1k t̃
ω
1k, ∀k ∈ K,ω ∈ Ω; (3)

tik ⩽ t̃ik ⩽ tik, ∀i ∈ I, k ∈ K,ω ∈ Ω; (4)

p
i
⩽ p̃i ⩽ pi, ∀i ∈ I, ω ∈ Ω; (5)

|I|∑
i=1

|K|∑
k=1

t̃ik − tik
tik − tik

⩽ Γ t, ∀ω ∈ Ω; (6)

|I|∑
i=1

p̃i − p
i

pi − p
i

⩽ Γ p, ∀ω ∈ Ω; (7)

N12 = (1− p̃ωi ) ·N11 +

|I|∑
i=2

p̃ωi ·Ni1, ∀ω ∈ Ω; (8)

Ni2 = (1− p̃ωi ) ·Ni1 +
p̃ωi ·N11

|I| − 1
, ∀i ∈ I/{1}, ω ∈ Ω;

(9)

xik ⩾ Nik · t1k, ∀i ∈ I, k ∈ K; (10)

|K|∑
k=1

xik ⩽ α ·Q2, ∀i ∈ I/{1}; (11)

xik ⩾ 0. (12)

其中:目标函数 (1)表示最小化最坏情况下的云医疗
总成本;约束 (2)表示分配给各医院各环节的核心资
源之和不大于现有的核心资源能力;约束 (3)表示分
配给核心医院的核心资源不小于一定比例;约束 (4)
表示患者诊疗时间的不确定取值范围;约束 (5)表示
医院间转诊概率的不确定取值范围;约束 (6)表示管

理者关于患者诊疗时间的保守程度;约束 (7)表示管
理者关于转诊概率的保守程度;约束 (8)表示转诊后
核心医院治疗环节的患者人数;约束 (9)表示转诊后
各社区医院治疗环节的患者人数;约束 (10)表示分配
给各医院各环节的核心资源不小于一定比例;约束
(11)表示分配给各社区医院的核心医生工作时间不
大于社区医院自身所能接受的能力;约束 (12)表示决
策变量为非负数.
为了求解以上非线性问题,需对模型做进一步处

理.引入非负变量 li1和hi2,令 li1 ⩾ max{Ni1 · t̃i1 −
xi1, 0}且hi2 ⩾ max{Ni2 · t̃i2−xi2, 0}.引入参数C表

示医院在分配方案X下的损失成本与分配成本之和

最大,计算如下:

C ⩾ max
ω∈Ω

{ |I|∑
i=1

ri1 · li1 +
|I|∑
i=1

ri2 · hi2+

c1 ·
|I|∑
i=1

|K|∑
k=1

xik + c2 ·
(
p̃ωi ·N11 +

|I|∑
i=2

p̃ωi ·Ni1

)}
.

这样,上述min-max鲁棒优化模型可以化简为如下线
性规划模型:

minC. (13)

s.t. 式(2) ∼ (12);

li1 + xi1 ⩾ Ni1 · t̃ωi1, ∀ω ∈ Ω; (14)

hi2 + xω
i2 ⩾ Ni2 · t̃ωi2, ∀ω ∈ Ω. (15)

这里约束 (14)和 (15)分别表示 li1 ⩾ max{Ni1 · t̃i1 −
xi1, 0}和hi2 ⩾ max{Ni2 · t̃i2 − xi2, 0}的等价转换.

3 仿真实验

3.1 实验设置

本文的仿真算例是根据某城市云医院实际数据

产生的,假设该云医疗系统包含1个核心医院和4个
社区医院,患者因病情以及接受医疗服务方式的不
同,在诊断和治疗环节所需要的时间 (单位:小时 /人)
以及相应的爽约成本 (单位:百元 /小时)也不同 (如
表1所示),这里考虑以5天为一个系统周期,每位核
心医生的工作时间为8小时 /天,核心医院向下转诊
概率区间为 [0.2, 0.5],社区医院向上转诊概率区间为
[0.1, 0.3],转诊成本为0.8 (单位:百元 /人).

表 1 患者参数

诊治 诊断 治疗 爽约诊 爽约治

方式 时间 时间 断成本 疗成本

直接诊治 [0.33, 0.58] [1.50, 2.50] 2.5 3.0
远程诊治 [0.25, 0.42] [1.00, 1.67] 1.0 1.5
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3.2 实验结果分析

算例1 研究当核心医生数量设为5人时,不同
患者数量的变化对模型结果的影响程度.实验结果
如表2所示,其中决策者的诊疗时间偏好系数Γ t =

6.0,转诊概率偏好系数ΓP = 2.5.

表 2 患者数量变化时的实验结果

患者 总医疗 爽约损失 远程医疗 转诊

数量 成本 成本 成本 成本

200 658.18 520.97 113.57 23.63
170 501.76 354.17 127.33 20.26
140 355.40 211.07 127.45 16.88
110 207.21 65.00 128.71 13.50
80 108.55 0.00 100.36 8.51

从表2的实验结果能够看出,总医疗成本会随着
患者人数的减少而明显下降.这主要是由于患者数
量的变化会影响系统的爽约损失成本和转诊成本,患
者数量减少时,爽约损失成本和转诊成本会随之显著
减少.
算例2 研究当患者数量设为140人时,不同核

心医生数量的变化对模型结果的影响程度.实验结
果如表3所示,其中决策者偏好系数与算例1中的设
置保持一致.

表 3 核心医生数量变化时的实验结果

核心医生 总医疗 爽约损失 远程医疗 转诊

数量 成本 成本 成本 成本

4 424.12 306.15 101.10 16.88
5 355.40 211.07 127.45 16.88
6 286.52 126.76 142.88 16.88
7 259.83 100.63 144.00 15.20

从表3的实验结果可以看出,总医疗成本和爽约
损失成本随着医生人数的增加均会大幅下降,且爽
约损失成本下降速度大于总医疗成本下降速度.这
说明随着医生人数的增多,更多的患者得到了及时
的医疗服务,但当核心医生达到一定人数时,总医疗
成本的下降速度逐渐减缓,此时再增加医生人数对总
医疗成本起不到显著的作用,甚至会增加系统的总成
本.需要说明的是,模型中医生成本仅考虑了核心医
生提供远程医疗服务而产生的成本,并未考虑核心医
生和社区医院医生的固定工资成本.这主要是考虑
到实际系统中医生资源总是供不应求的,医生的固定
工资成本就整体而言可以认为是不变的.
算例3 研究当核心医生设为5且患者数量设为

140人时,不同诊疗时间区间的变化对模型结果的影
响程度.这里患者在不同医院各个环节诊疗时间变
化区间设置如表4所示.

表 4 患者诊疗时间变化区间

情景 直接诊断 直接治疗 远程诊断 远程治疗

1 [0.17,0.25] [1.00,1.67] [0.08,0.17] [0.50,1.00]
2 [0.33,0.58] [1.50,2.50] [0.25,0.42] [1.00,1.67]
3 [0.50,0.83] [2.00,3.00] [0.33,0.58] [1.33,2.00]

在表4中:情景1表示患者在核心医院接受医生
线下直接诊断时间区间为 [0.17, 0.25]小时,直接治疗
时间区间为 [1.0, 1.67]小时,而在社区医院接受核心
医生线上远程诊断时间区间为 [0.08, 0.17]小时,远程
治疗时间区间为 [0.5, 1.0]小时;情景2和情景3的含
义同上.

表 5 诊疗时间区间变化时的实验结果

情景
诊疗

偏好

总医疗

成本

爽约损失

成本

远程医疗

成本

转诊

成本

3.0 96.54 0 81.34 15.20
1 6.0 111.36 0 96.16 15.20

9.0 126.10 0 110.90 15.20

3.0 257.04 118.74 121.86 16.44
2 6.0 355.40 211.07 127.45 16.88

9.0 445.58 297.60 131.10 16.88

3.0 437.27 306.39 114.43 16.44
3 6.0 535.74 393.50 125.36 16.88

9.0 632.39 485.64 129.87 16.88

由表5中的实验结果能够发现:当决策者的诊疗
时间偏好一定时,总医疗成本和爽约损失成本会随
着诊疗时间变化区间的加大而呈增长趋势;当诊疗
时间变化区间一定时,总医疗成本、爽约损失成本和
远程医疗成本都会随着偏好系数Γ t取值的增大而增

加.通过上述结论可以根据决策者的不同诊疗时间
偏好系数来影响系统的医疗服务成本.

算例4 研究当核心医生和患者数量分别设为5
人和140人时,不同转诊概率区间的变化对模型结果
的影响程度.实验结果如表6所示,其中诊疗时间偏
好系数Γ t = 6.0.

表 6 转诊概率区间变化时的实验结果

转诊概率 转诊 总医疗 爽约损失 远程医疗 转诊

区间 偏好 成本 成本 成本 成本

1.5 339.89 196.79 130.68 12.41

[0.1, 0.3] 2.5 349.80 206.72 128.43 14.66

3.5 356.73 218.70 121.31 16.73

1.5 347.60 204.86 128.86 13.88

[0.1, 0.5] 2.5 355.40 211.07 127.45 16.88

3.5 358.23 213.49 126.90 17.84

1.5 357.74 212.19 127.26 18.29

[0.1, 0.7] 2.5 375.48 228.34 123.60 23.54

3.5 385.34 240.25 116.72 28.37
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由表6中的实验结果能够发现:随着转诊概率变
化区间的增大,总医疗成本、爽约损失成本和转诊成
本都会增加,而远程医疗成本随之降低;当转诊概率
变化区间保持不变时,医疗服务成本会随着偏好系数
Γ p的增大而呈现出同样的变化趋势.显然,上述实验
结论说明了所建立的模型是以牺牲一定的成本来增

强解的鲁棒性,以便于更好地适应不确定性因素的变
化.

4 结 论

本文利用基于区间的鲁棒优化方法对云医疗系

统的关键医疗资源即核心医生服务时间的配置优化

问题展开研究.考虑到这种新型整合医疗系统同时
存在患者诊疗时间和转诊概率两种不确定性,通过引
入决策者偏好控制参数,构建了以最小化最大云医疗
成本为目标函数的鲁棒优化模型,并通过仿真算例验
证了该模型能够降低不确定性因素对系统总医疗成

本带来的影响,保证系统运行的鲁棒性.
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