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基于深度强化学习的救护车动态重定位调度研究①
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摘要: 救护车是挽救患者生命的重要医疗资源，合理调配有限的救护车资源可以降低呼叫响
应时间，提高医疗服务水平．本文面向救护车动态重定位调度问题，提出了一种基于强化学习
的调度策略结构．为解决传统强化学习所面临的高维状态空间的挑战，本文基于深度 Q 值网
络( DQN) 方法，提出了一种考虑多种调度交互因子的算法 ＲedCon-DQN，以在给定环境状态下
得到最优的重定位调度策略．在此基础上，本文还提出了急救网络弹性概念，以评估各站点对
全局救护优化目标的影响力．最后，基于南京市 2016 年 ～ 2017 年的实际救护车呼叫及响应数
据，构造了环境交互模拟器．在模拟器中通过大规模数据实验，验证了模型得到的调度策略相
比已有方法的优越性，并分析了不同时段下调度策略的有效性及其特点．
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0 引 言

救护车作为一种重要的医疗资源，守护着患
者的生命线，提前 1min的应急响应就可能挽救更
多生命．然而，囿于我国医疗资源的稀缺性，无论
是在地理和资源相对匮乏的偏远地区，还是在供
不应求的城市枢纽地区，都面临着不同程度的急
救响应不及时、救护车响应范围受限等问题．事实
上，发达国家一般要求市内的救护车响应时间低
于 10min，但我国目前的救护车响应时间远高于
此标准，例如福建省 2015 年日平均响应时间为
28． 32min /次［1］．而提高院前急救的响应速度，除
了增添应急救护资源如新建急救网点、购进救护
车等长期基础建设的方法之外，高效率地使用已
有应急资源是更加节约有效的选择．因此，在限定
已有应急资源的约束条件下，如何进行救护车资
源的调配整合，成为一个重要的研究问题．
基于我国地域广、行政范围跨度大的特点，国

内普遍的院前急救的调度方式是以行政范围设立

一个或多个集中调度急救中心．以南京市为例，南

京市内目前急救中心网络内设有 60 个急救站点
( 其中 7 个自管站、35 个分站) ，形成了以“急救中

心为基础、分站为骨干”的“独立院前急救型”模

式．它依靠医院建立多个分站，构建辐射范围足够

的急救网络，以实现统一调度、分散救治，但同时

也限制了救护车在结束应答之后必须返回原站

点．目前实际应用的调度策略主要采取的是“就

近原则”，即利用离呼叫发出地点最近站点派送

救护车进行响应．然而，呼叫需求的产生是分散且

不确定的，因此仅依靠就近原则的响应方式，往往

只能响应有限的需求;而当产生新的用车需求时，

只能从更远的站点派车，这就大大地增加了响应

时间．特别地，站点之间通常供需不均衡，这也导

致了各站点间的响应水平差异较大，影响到整体

的应急响应时间和效率．由此可见，现行的救护车
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调度响应往往缺乏全局、动态的视角，因而仍存在
大量可优化空间．近年来，研究领域也开始探索动
态情境下的救护车调度策略，提出了一系列实时
优化的方法来设计派车、站点之间的车辆调配等
问题［2 － 6］．
从我国医疗救护的现实情况来看，医院站点

之间进行救护车的动态重定位 ( redeployment) 是
一种现实可行的、操作相对简单且预期能带来显
著效果的急救调度方式．因此，本研究试图针对站
点之间供需不均衡的问题，在有限救护车数量、限
定调度范围、限定时序优先顺序的约束条件下，设
计救护车站点之间的调度策略以提升救护车整体
的响应效率．考虑到救护车调度中动态时变的环
境以及面向动态状态下的调度寻优目标，该问题
可以被形式化为一种强化学习 ( reinforcement
learning) 结构，即在动态环境( environment) 与动
作( action) 的交互过程获取奖励( reward) ，并以最
优化全局奖励为目标学习产生动作策略．然而，针
对现实场景中的救护车重定位调度问题，其状态
空间及对应的动作空间组合较大，会面临较高的
时空复杂度的严峻挑战． 而在面向全局的实时动
态调度需求时，要实现优化目标则更加困难．为解
决这种高维度状态空间下的奖励值函数估计问
题，深度强化学习在近年来得到了巨大的发展，并
被应用到了各类实际的动态决策问题中． 其基本
的思路是利用深度神经网络来估计强化学习中的
奖励值函数，从而建立状态、动作与奖励值之间的
映射关系．
本文基于 Deep Q-Network( DQN) 的深度强化

学习方法，以最小化救护车平均响应时间为目标，
根据各时刻的环境状态进行站点之间救护车的动
态重定位调度．为规避低效甚至无效的调度，本文
扩展了传统的 DQN算法，提出了一种考虑调度交
互因子的算法 ＲedCon-DQN，以在决策过程中考
虑一些外部环境对调度智能体之间信息交互等影
响．此外，应注意不同站点承载的应急能力有所不
同;特别是由于各站点之间的供需不均衡，会导致
某些站点成为救护车全局响应时间优化的瓶颈．
然而，目前相关文献中尚缺乏对站点响应能力的
评价测度．为此，基于交通弹性网络理论［7 － 11］，本

文提出了急救网络弹性测度，以评价各救护站点
的响应能力，从而帮助识别全局救护响应的瓶颈，
为应急响应资源的调配等问题提供决策依据． 在
此基础上，本文利用南京市 2016 年 ～ 2017 年救
护呼叫及响应数据构造了环境交互模拟器，并通
过大规模实验验证了提出的调度算法的有效性，
并分析了其在不同时间段的表现．同时，对各救护
站点的急救网络弹性进行度量，分析了典型的瓶
颈站点，为未来的站点选址、资源分配等管理问题
提供了决策依据．

1 文献综述

1． 1 救护车调度问题研究
救护车调度问题是一个重要的研究问题，研

究者在该领域进行了大量的探索． 其中一种典型
的调度策略是静态视角下的救护车站点分配，将
有限的救护车辆固定分配到各个站点上，从而尽
可能覆盖更多的救护需求，即 MEXCLP 问题［12］，
一般而言可利用 Lookup tables 进行求解［13］;
Lee［14］从复杂网络研究的中心性原则出发，提出
了一种适用于各种苛刻的紧急状况 ( 例如灾难
等) 的救护车调度策略，王付宇等［15］以带三角函
数变异的离散型萤火虫优化算法解决震后伤员救
援车辆两阶段优化问题．但显然，这种静态策略无
法适应环境和需求的动态变化． 因而近年来研究
也开始着重关注救护车的动态调度策略问题． 在
动态环境下，救护车并不固定依附于某个特定站
点，而采用重定位( redeployment) 、重定向( reloca-
tion) 等策略进行救护车的调度［2 － 4］． Zhang 等［2］

将该问题视为马尔科夫决策，在模拟系统随机性
的前提下进行动态调度，Jagtenberg等［3］利用启发
式算法进行了动态救护车重定位问题的研究，
Barneveld基于改进的 MEXPＲEP，并使用 Compli-
ance table 方法来进行救护车重定向问题的研
究［4］; Maxwell 等［5］和 Schmid［6］等针对实时调度
问题的复杂性，提出利用 Approximate Decision
Process( ADP) 来优化调度策略; Gendreau 等提出
了一个动态模型用以解决实时重定向问题［16］，还
提出了整数线性规划模型来解决 MEXCLP 重定
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位问题［17］．此外，学者考虑伤情优先级的角度来
进行救援路径的优化［18 － 20］，并且考虑急救站的紧
急程度来进行数据驱动的动态调度［21］，还有学者
针对不同的优化目标，如最大化在一定时间阈值
内进行救援的比例［5］、最大化期望覆盖面积［17］等
进行了研究． 总体而言，现有的救护车调度研究
中，主要采用的是基于单一目标的优化方法．针对
动态规划下动作空间维度较高的特点，有学者提
出了以近似动态规划法、利用静态规划和计算边
界进行动态部署等方法来解决计算复杂度问
题［22 － 23］，但总体计算效率仍然较低．因此，这类方
法对于高维复杂状态空间的动态调度问题存在一
定的局限，未能根据动作与环境交互的结果进行
调度策略的学习; 同时，由于动作空间的高维特
征，对于优化目标的估计也面临较大的挑战．
1． 2 基于深度强化学习的应用研究
强化学习是一种无监督学习方法，能够通过

和环境的交互来自我学习和更新，也即一种不断
试错学习、通过得到的评价性信息来不断修正自
己的行为的机器学习算法． 而深度强化学习方法
是将深度学习和强化学习方法进行结合的算法，
通过神经网络结构的引入，可以实现动作的直接
输出． 2013 年 DeepMind 公司的 Mnih 等［24］开创
性地提出了 DQN( Deep Q-Network ) 之后，深度强
化学习迅速成为了研究热点． DQN 通过引入经验
回放机制，直接接收高维输入值并进行学习，使得
算法能够在各种视频游戏的表现上超过人类． 紧
随其后，研究者提出了大量基于 DQN 的改进算
法，包 括 了 基 于 策 略 的 算 法 ( DPPO［25］、
DDPG［26］) ，基于奖励值和策略的算法 ( A2C、
A3C［27］) 等．与此同时，关于强化学习的研究也从
单智能体向多智能体扩展，即多智能体系统
( multi-agent system，MAS) ．多智能体改变了以往
由单个智能行为对象与环境交互改变状态信息的
情况，演变为多个智能行为体对象共同与环境交
互，并且互相影响的系统［28］，而同时多智能体之
间的协调也成为一种学习问题［29］． 实际上，已有
研究在考虑多智能体协同时基于了监督学习的方
式，提出了宏观策略上的通信方式［30］． 在这种方
式下，可以将监督学习下的其他智能体的标签作

为目标智能体的特征输入，但这一方法不适用于
无监督学习环境下的无标签协同问题．
随着深度强化学习的广泛应用，也有研究者

将强化学习应用于调度等管理问题中． 例如，Lin
等［31］以收益最大化为目标，考虑实时动态的城市
出行用车需求，基于 DQN设计了对共享出租车平
台( 如滴滴出行) 的车辆重定位策略． Wang 等［32］

提出将深度强化学习于有监督学习方法相结合，
并利用深度循环神经网络 ( ＲNN) 来进行诊疗方
案的动态推荐． Wei 等［33］利用深度强化学习来训
练交通信号灯的控制策略，以期降低排队和拥堵，
并提供策略的解释性． Ardi等［34］进行了多智能体
和深度强化学习的结合使用，用于模拟游戏中不
同智能体对同一物体的共同操作． 这种基于多智
能体强化学习结构适用于考虑协同合作的调度问
题，而其中的挑战和焦点则在于如何高效地建立
多智能体之间的信息沟通，从而更高效的实现调
度优化目标．特别是面向实际的救护调度的限制
条件和环境约束，更加需要设计特定的结合环境
因素的智能体间的状态交互，以实现高效的调度．

2 救护车的动态重定位调度问题

如前所述，制约救护车资源使用不均衡的原
因之一在于目前的调度策略往往没有提前进行动
态的负载平衡，也就是没有根据实际的动态需求
在各站点进行合理有效的车辆调度，以实现总体
响应时间的优化．换言之，如果能将救护车辆资源
提前调配至需求旺盛区域，可以能更好地响应呼
叫需求，即将闲置救护车在不同站点之间进行重
定位( redeployment) ． 这种调度方式的优点在于，
系统可以根据当前的环境需求状态，在各站点之
间进行闲置救护车的重新部署，将救护车从潜在
的低需求站点向高需求站点，从而保证高需求站
点附近的呼叫需求能被快速响应，实现总体响应
时间的降低．这种调度策略是在事前发生的，一旦
完成调度就能迅速和最近的呼叫需求进行匹配，
从而降低响应时间．
因此，有必要根据动态的环境状态来进行调

度策略的寻优，例如根据当前站点的救护车辆数，
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以及近期周边的呼叫需求量，来综合决定是否需
要向该站点增派车辆，以及从哪个站点进行车辆
的重定位调度． 然而，需求总是处于动态变化之
中，难以准确预测特定地区的急救需求，这使得基
于实际需求状态进行调度也更加困难．为此，本文
将救护车重新部署调度问题形式化为一个强化学
习问题．具体而言，救护车的重定位调度的强化学
习可以被定义为: 给定集中调度中心的信息平台
上的呼叫信息、车辆状态、所属站点等信息，通过
救护车实时的重新部署调度，实现地区救护车平
均响应时间的最优化．其中，反映响应时间全局最
优化的通常包括三个指标:呼叫响应率、全局平均
响应时间和黄金时间比例．具体而言，本文研究的
重定位调度策略即为:在时刻 t，从站点 X 向站点
Y调配救护车．
为了简化起见，本研究以一天为周期，将

10min作为调度周期，从而可以将全天 24h 划分
为 T = 144 个时间区间． 在每个时间区间内，调度
中心会根据各站点实时的状态信息和呼叫信息，
来对车辆进行调度动作，调度动作会在各站点之
间的救护车进行重新部署和调动．与此同时，按照
近邻原则和先到先响应的原则，对车辆和呼叫订
单之间进行匹配，而实际的急救响应时间则为救
护车出发至急救点，最后回到站点的所有时间．问
题的本质即是决定在当前时间点每个医院分站应
当有多少辆救护车，能够最大限度的第一时间响
应呼叫，将呼叫响应的时间最小化．
本文涉及到的呼叫响应及救护车辆调度时间

线如图 1 所示．值得注意的是，本文所研究的重定
位的调度动作并不是由一个特定的急救事件触发
的，而是根据系统当前各个站点的救护车数量和
需求情况实时进行的;换言之，系统按照一定的调
度周期来进行调度动作，而不是依赖于某一特定
的急救事件．在本模型中，救护的响应时间是指救
护车从站点出发到急救地点，最后回到站点从而
完成整个救护过程的时间，不包含 120 应答与车
辆分配的时间．此外，由于救护车性质的特殊性，
结合现实情况，本文假定救护车在完成所在急救
站点的呼叫应答后，通常会返回原站点．因此不考
虑车到人不走、车到其他医院等特殊情况，同时忽

略救护车损坏等随机情况．

图 1 呼叫响应及车辆调度时间线

Fig． 1 The timeline of emergency response and ambulance scheduling

如上所述，本文使用 N 个智能体参与的马尔
科夫决策过程 G( N，S，A，Ｒ，P，γ) 来描述救护车
调度问题，其中的参数 N为救护车数量，S 为状态
空间，A为策略空间，Ｒ 为执行动作后的奖励函数
值，P为状态转移概率，γ 表示远期奖励值在当期
的折扣率．具体来说，问题 G中的主要元素的定义
如下．

1) 智能体( agent)
医院急救站点中的可用救护车，即一个在线

的、不在应答呼叫过程中的救护车是本文认为的
可调度的智能体，其中在应答过程中的救护车无
法响应急救中心的调度． 对一个站点在选择响应
急救呼叫的救护车的方式具有随机性，因此假设
同一个时间节点在同一个医院站点的救护车完全
同质，对同质救护车的调度均可被认为是相同的
调度策略．在该问题中总智能体数量恒定为 N，但
是可被调度的数量 Nt 是随着时间 t不断变化的．

2) 状态空间( state)
各时刻 t均具有一个全局状态 st ∈ S，对单个

救护车智能体而言，其状态信息包含了所处医院
站点 gj，所在站点在该时刻的呼叫数量 mjt，及所
在站点可用救护车数量 njt ． 值得注意的是，相同
站点下具有同质性的智能体具有相同的局部状态
信息，而每条状态信息中的离散特征如时间、医院
站点编号等均采取独热编码 ( one-hot encoding)
进行转换．

3) 动作空间( action)
本研究针对救护车所采取的调度动作包括:

救护车保留在原站点或重定位到 K 个近邻站点．
因此对于一辆可调度的救护车来说，其状态空间
大小为 K + 1．在 t时刻，针对各站点的救护车，可
采取的动作为 at∈ A = A1∪ A2∪…∪ ANt ．为简
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化起见，假设调度动作在 t时间点上立刻发生，不
考虑重定位调度动作的时间成本，但考虑非时间
成本 c;因此，重定位的目标站点选取需考虑到站
点之间的距离因素，本研究取 K = 4，针对每个救
护车的动作空间大小都为 5，数值范围在 0 － 4 之
间．其中 at = 0代表救护车留在当前医院站点，后
四个数值分别代表调度到最近邻的四个医院，例
如 at = 3代表转移到所在医院站点的第三近邻医
院站点．

4) 奖励( reward)
强化学习中奖励信息是由状态和动作共同决

定的，即对一个智能体采取特定的动作后可以获
取的奖励为 ri∈ Ｒ = S × A．由上文关于同质救护
车和共享的局部状态的描述可知，转移到相同医
院站点的救护车享有相同的奖励． 基于全局救护
车平均响应时间最小化的目标，将救护车 i在 t时
刻所在的医院站点的平均应答时间 rit设置为奖励
值．与常规的奖励值不同的是，这里的目标是最小
化奖励函数．因此，每个救护车的目标在于最小化

自己在折扣率 γ 下的期望奖励［∑
l = 0

γl rit +l］．由于 t

时刻的奖励值取决于救护车所处的医院站点，因
此 rit 也可以表述为 rt ( gj ) ． 为了避免单智能体极
端追求各自的目标最优化，这里奖励函数设置为
医院急救站点的平均响应时间，而非救护车的平
均响应时间． 同时，在实际的救护车调度中，每次
调度动作会带来额外的非时间成本，例如救护车
自身折旧、出现故障概率以及车辆配备工作人员
等因素．同时，由于重定位调度的距离较短，每次
调度产生的成本可以认为相同．因此，在每次进行
调度时，引入调度成本 c，于是奖励值可以表示为
rt ( gj ) + c．
基于以上关于救护车重定位问题的强化学习

的结构定义，该问题可以被认为是一辆救护车智
能体在动态变化的呼叫需求环境中，在获得环境
状态信息后，执行了某种动作与环境交互，环境受
到动作影响并返回对智能体的奖励和下一个环境
信息，从而构成一个完整的单步迭代强化学习，如
图 2 所示．

图 2 单步迭代过程

Fig． 2 The iterative process in single step

3 面向重定位调度的交互性多智能
体强化学习算法

3． 1 Deep Q-value Network( DQN) 算法
Q-learning 是一种基于时序差分学习的强化

学习算法［37］，其基本思想是根据当前环境状态执
行 ε － 贪心策略，执行动作得到新的状态奖励函
数值，进而利用动态规划思想，通过后继状态来更
新 Q函数值．
在动作数量和状态数量都比较低维的情况

下，Q值列表的计算和更新都是比较容易的．但是
当两者之一的维度空间较高时，计算的时间与空
间需求都会迅速增长，导致 Q 值的更新的复杂度

较高．对于救护车重定位调度问题，每个站点的救
护车数目都处于动态变化中，状态空间极大;用传
统的 Q值表难以维护状态和对应的动作． 有鉴于
此，本文采用Deep Q-network ( DQN) 算法来进行
策略学习． DQN是一种将 Q-learning 算法和深度
神经网络有效结合起来的一种强化学习算法，同
样基于时序差分学习的思路，并利用深度神经网
络来建立状态动作与奖励，即 Q函数值( Q-value)

之间的映射函数关系． 一般而言，Q-network 第一
层输入网络输入节点代表的是状态值向量，中间
层节点代表神经网络的隐藏层，输出节点代表对
应的 Q值．在训练 DQN 时，通过执行动作与环境
交互得到奖励函数 Q值作为标签，并记录在经验
回放池 ( experience replay) 中; 利用抽样产生批
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量的训练样本进行 Q网络的参数估计． 具体对于
单个救护车智能体来说，其优化的目标损失函数
如下

E
sit，aitsi+1t+1，a

i+1
t+

[
1

Q( sit，a
i
t ; θ) － ( rit + 1 +

γ max
ai+1t+1

Q( sit+1，a
i
t+1 ; θ' ]) )

2
( 1)

其中 θ和 θ' 分别代表实际 Q 网络和目标 Q 网络
( target Q-network) 的参数． 在本文的问题当中，

每个救护车智能体也可以按照上述思想进行独立
调度，但调度的预期奖励往往会和实际得到奖励
产生差距，这是因为全局状态会受到所有救护车
的联合调度动作影响，奖励会与针对单个救护车
进行重定位动作的期望奖励值有所不同．
3． 2 考虑重定位调度策略的交互 DQN( ＲedCon-

DQN) 算法
基于第 2 节中提到的救护车同质性的条件和

概念，将同质的概念迁移到 Q值奖励函数上
Q( sit，a

i
t ) = Q( st，gd ) ( 2)

式( 2) 是在说明同时间点、同医院站点的 Q 值是
相同的，这背后呈现了同质救护车和同质奖励的
理念．这也解释了在基于 Q 值选择动作的本算法
中，为什么同质救护车的动作选择相同． 因此，式
( 1)

[
可以调整为

Q( st，gd ; θ) －( rt+1( gd) +γ max
gp∈Ner( gd)

Q( st+1，gp ; θ' ]) )
2

( 3)

其中 Ner( gd ) 表示站点 gd 附近的近邻站点集合．

通过这样的设计，动作和状态的组合空间大小得
到降低，只需要考虑按照医院站点数来计算即可．

但是，对于救护车重定位调度的优化目标来说，考
虑到调度过程中站点之间调度的距离，救护车的
可用性，以及多辆救护车之间的协调等实际因素，

还需要进一步补充相关的约束条件，避免低效、冗
余的调度策略． 为此，需要对传统的 DQN 算法进
行扩展，在奖励函数中融合考虑如下因子．

1) 地理交互因子
有效的重定向调度是指可以在有限的时间内

将救护车在不同的急救站点之间进行重定位． 因
此认为，在设定的最近邻站点中超出一定距离的

站点应被视作无效站点，无法进行调度动作．这是
由于调度时间过长，会与降低全局平均应答时间
的最终目标相悖． 根据实际情况设定距离阈值为
10km． 基于此提出了地理交互因子 Ggj，其定义
如下

［Ggj］k =
1，若调度到 gd 是有效调度

0，{ 其他
( 4)

其中 gd是位于 gj中的救护车采取第 k个动作所转
移到的医院站点，该因子是可以预先加载和记录
的．显然，对于留在本地的动作不需要考虑距离的
问题，对应的交互因子恒为 1; 而其余调度动作的
地理交互因子是需要根据站点之间的距离进行
计算．

2) 动作交互因子
对于动作空间上的动作来说，调度对于任何

救护车都应该是可行的，但是救护车应答呼叫的
时间往往要长于时间区间 ( 10min) ，所以对于正
在应答呼叫的救护车而言，在它们的应答行为完
成之前，它们的目的地都是原医院站点，所以应当
取消它们在当前时间的调度资格． 由此引入动作
交互因子 Oi，其定义如下

Oi
t =

1，若救护车 i不在应答状态
0，{ 其他

( 5)

该动作因子是针对救护车的实时更新的是否能够
进行调度的信号，当救护车在线不处于应答状态
的时候，对车辆进行调度，否则将拒绝进行调度，
默认动作为留在原有医院站点．

3) 信息交互因子
对于调度的目标来说有正面效果的动作才是

有效动作，因为涉及到多辆救护车的动作调度，因
此需要设计多智能体信息交互的渠道，来保证调
度行为的有效性． 为此，引入了信息交互因子
Ct，gj，其定义如下

［Ct，gj］k =
1，若 Q( st，gi ) ≥ Q( st，gj )

0，{ 其他
( 6)

其中 gi是位于 gi中的救护车采取第 k个动作所转
移到的医院站点． 信息交互因子的作用在于取消
两个医院站点之间互相调度的行为，比如 H01 医
院站点的 089 号救护车调度到 H02，同时 H02 的
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090号救护车调度到H01，这样的调度行为是被信
息交互因子所限制的，因为从全局优化的角度上
来看，对于医院可用车辆数量没有改变，所以它是
无效的调度．该因子能够让它限制双边调度，而要
求调度策略体现全局一致性，即单向调度．在信息
交互因子的限制下，同一站点的可调度救护车会
产生一致动作，即向使得 Q 值最优的临近站点进
行调度;同时，不同调度路程会引起调度时间成本
的不同，因此本文对调度距离进行了限制，即仅在
范围10km的距离限制进行车辆的调度，因此可以
认为，从不同距离的两个临近医院点向同一站点
的调度行为是等价的．

算法 1 ＲedCon-DQN算法

Algorithm 1 ＲedCon-DQN

联合动作获取:
1． 输入全局状态 st
2． 计算 Q( st，gj )

3． for 1，2，…，Nt do

4． 通过式( 2) 计算 Qi

5． 计算交互因子 Ggj，Oi
t，Ct，gj

6． 通过式( 7) 计算有效 Q值
7． 通过 ε － 贪心策略返回动作值
8． end for
9． 返回 joint_action{ }

DQN迭代
1． 初始化经验容器和预训练网络参数值
2． for iter = 1，2，…，max_interation do
3． for t = 1，…，T do
4． 指定 St 通过联合动作获取得到 joint_action

5． joint_action输入到环境模拟器当中与环境交互得到每次
救护车调度的 rt 和 st +1

6． 将所有 agent的交互信息保存到经验回放容器
7． end for
8． for 1，2，…，M1 do
9． 获取容器中存放的经验交互信息
10． 计算 target Q-network
11． 利用随机梯度下降算法更新实际 Q-network的参数
12． end for
13． end for

综合以上三类交互因子，调度策略优化的有
效奖励值可以重新被定义为

q( sit ) = Q( siτ ) × Ggj × Oi
t × Ct，gj ( 7)

基于以上更新后的 Q值进行的动作选择能
够保证在全局视角下，同质的救护车采取的行

为是严格一致、单调的．这在单智能体的 DQN算
法里是难以达成的． 也是 DQN 算法适用性改进
以用于救护车集中调度的关键所在，即智能体
信息交互的关键通道，算法 1 展示了考虑重定
位调度因子的 DQN ( Ｒedeployment Contextual
DQN，ＲedCon-DQN) 算法．
3． 3 急救网络弹性测度
网络弹性被定义为网络在提供可接受的服务

水平的同时，能够适应、吸收、预测并迅速从导致
链路关闭、节点关闭和容量降低的破坏性事件中
恢复的能力［2－6］．基于以上定义，本文提出急救网
络弹性测度，用以评价各急救站点响应水平．具体
来说，可以定义为由于应急事件发生导致的医院
站点突然从调度中心的急救网络下线的事件对急
救网络的冲击的回复能力．因此，判断一个站点下
线对急救网络的影响能力，只需要通过计算剩余
站点的响应时间相比正常情况的延迟时间即可．
具体而言，假设急救网络中有 M 个站点 H1，H2，
…，HM，在对站点 Hi 的急救网络弹性进行评价时，则
在调度中取消该站点及原有附属的急救车辆，利用
ＲedCon-DQN算法下进行调度并对所有需求呼叫进
行响应，得到新的平均响应时间，并计算与原有情况
下的平均响应时间取差值，因此 D( Hi ) 定义如下

D( Hi ) =
∑
k≠i

AT( Hk )

M － 1 －
∑
M

k = i
AT( Hk )

M ( 8)

其中 AT( HK ) 是站点 HK 的平均响应时间．

4 救护车重定位的环境交互模拟器
构造

4． 1 数据概况及统计描述
本文基于南京市2016年6月 ～ 2017年5月的真

实急救呼叫及救护车响应数据进行环境交互模拟器
的构建．数据主要包括了实时呼叫订单流水号、救护
车标号、实时位置经纬度、实时方向、实时速度等信
息．本文只考虑南京市范围内的应答信息，不考虑有
出入境的特殊情况;只考虑正常情况下的应答情况，
不考虑超长时长和超长距离的呼叫信息．
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通过将南京市三级及以上医院和急救中心
信息②与真实急救呼叫数据中的医院站点进行比
对，并经人工校对，确定了 37 所医院为实际的急
救站点．同时，由实际急救数据可知，南京市 2016
年 ～ 2017年实际运营的救护车数量为 108辆．图
3 展示了南京市急救中心站点的分布情况． 而总
体来说，全年的呼叫平均响应时间为 28． 02min．

图 3 南京市急救中心官方分站点分布图
Fig． 3 The distribution of official emergency stations

in the city of Nanjing

如图4所示，以1天为周期，10min为一个时间
窗口，可以得到在 T = 144 的时间划分中的呼叫
数量分布．可以发现，从 T = 0到 T = 20( 0: 00 ～
3: 20) 的时间区间内，呼叫数量一直处于下降趋势，
一直到 T = 30( 5:00) 左右降到最低点;随后开始回
升在 T = 60( 10: 00) 处达到峰值，在 T = 60到 T =

图4 南京市呼叫数量的时间分布图

Fig． 4 The distribution of the emergency calls in Nanjing

80( 10: 00 ～ 13: 00) 之间呈现骤降，在T = 80 到 T =
144之间呈现缓慢而稳定的下降趋势．南京市内救护
车日均出车次数379次 / 天，也就是最终要控制日均
订单生成数量近似于 379次 / 天．
4． 2 呼叫数据拟合
在实际呼叫场景中，呼叫的时间、地点不受

外界调度因素影响，因此在构造模拟器之前，本
文首先根据历史呼叫订单数据从呼叫的时间分
布、距离、车辆速度等方面进行拟合，从而得到
符合现实调度场景的数据环境，拟合结果如图 5

所示．

4． 2． 1 呼叫距离拟合

基于实际呼叫信息，以及与响应站点的距离、

响应时间等信息，所有呼叫距离分布如图 5( a)

所示，可以发现呼叫订单主要分布在20km以下的

区间范围内，整体可以用一个指数分布进行拟合．

4． 2． 2 呼叫时间分布拟合

考虑到各个医院的实际日平均订单数量根据

医院级别和地域有很大区别，在进行各医院站点

的呼叫数量拟合时采取分医院拟合的方式，每个

医院享有自己的分布参数． 在使用混合高斯模型

对呼叫数量的拟合过程中，本文发现，当采用由 6

个高斯分布拟合的效果较好，拟合效果如图 5( b)

所示．

4． 2． 3 车辆平均行驶速度的分布计算

考虑急救呼叫的响应时间与距离之间的关

系强烈依赖于车辆行驶速度的结论，对单位天

时间分布上的车辆行驶平均速度进行计算，获

得的车辆行驶平均速度的分布如图 5 ( c) 所示，

并通过捕获不同时间段的平均速度来拟合不同

时段的真实的急救应答时间． 从计算结果可以

看出在呼叫订单的数量高峰时段 T = 40 到 T =

60、T = 80 到 T = 120 之间，行驶速度产生了明

显的下降，这与人们的认知相符合． 基于此，本

文提出了“距离 －速度”架构来对真实的呼叫和

响应进行拟合．
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( a) 呼叫距离拟合
( a) Emergency distance fitting

( b) 呼叫时间拟合
( b) Emergency time fitting

( c) 救护车行驶速度
( c) Speed of ambulances

图 5 呼叫数据拟合

Fig． 5 The fitting of emergnecy data

4． 2． 4 拟合结果
在“距离 － 速度”的拟合框架下，用生成的订

单的路径距离除以所在时间段的车辆行驶平均速
度，以获得订单基础时间估计，再用拟合的全部订
单数量时序数据和全部订单时间时序数据来对呼
叫应答时间进行修正，从而获得更加精准的环境
模拟器．最终的拟合效果对比如图 6 和图 7 所示．
研究对环境交互模拟器的订单生成情况进行实际
统计检验，呼叫数量分布拟合的 Ｒ2 = 0． 905 551，
Pearson相关系数为 0． 951 605; 呼叫订单响应时
间分布拟合 Ｒ2 = 0． 830 052，Pearson相关系数为
0． 911 082，可以认为呼叫数据的拟合情况比较符
合实际，贴近现实中南京市急救呼叫订单的分布
和响应状况．

图 6 呼叫订单数量分布拟合

Fig． 6 Fitting for the number of emergency calls

图 7 呼叫响应时间分布拟合

Fig． 7 Fitting for the response time of emergency calls

表 1 实验参数表

Table 1 Experimental parameters

迭代数 状态长度 动作空间数 学习率 激活函数 ε随机数 gamma Batch_size Final loss

2 000 255 5 1e － 3 Tanh 0． 9 0． 95 50 0． 014 801

—74—第 2 期 刘冠男等: 基于深度强化学习的救护车动态重定位调度研究



4． 3 环境交互功能设置
根据上述呼叫数量与时间、距离分布的拟合

结果，可以生成呼叫订单，并基于此进行救护车站
点之间的重定位调度与状态更新、呼叫订单的分
配以及奖励值计算．

救护车调度与状态更新: 每一个时刻，模拟器
生成呼叫数据( 时间、位置等) ，并基于状态信息
( 各站点救护车可用数量、是否在途等) 进行车辆
调度，进而更新救护车所属站点及各站点救护车
数量等状态信息．同时返回交互因子的计算信息，

以获取联合动作．

呼叫订单分配:当调度工作完成后，立刻开始
呼叫订单和救护车的匹配应答工作． 同站点的所
有救护车随机匹配订单，如果呼叫订单没有剩余，

则结束匹配，返回奖励值，即医院站点的平均响应
时间;如果呼叫订单有剩余但最近站点无可用救
护车，进入并按远近顺序遍历近邻医院进行应答
匹配;当遍历完成，仍未应答的订单会归入未响应
队列，此时呼叫订单消除，被认为是无法响应的
订单．

奖励值计算:在状态更新时进行奖励值计算，

即局部平均响应时间计算，当订单分配到近邻医
院站点时，环境模拟器会更新订单时长，产生一个
等待时间，用以惩罚订单承接不及时，这一部分的
奖励会算在订单产生的医院节点当中，提高该地
区的平均响应时间，用以激励救护车向本医院站
点进行调度．同时向全局更新每一步的全局时间，

用以计算最终的评价指标，同时统计完成订单的
情况．

5 实验结果

5． 1 实验设置
在实验中，通过环境交互模拟器生成呼叫的

时间、距离等数据，具体包括每个时刻上的呼叫
订单信息，包括呼叫数量、每个订单到医院的距
离、时长、所属医院． 每天的模拟订单数量平均
为 384次 /天，接近真实数据值．实验用 2 000天

的调度数据做平均响应时间和初次应答响应率
的调度效果检验，保证数据和结果的稳定性与
鲁棒性．
5． 2 对比算法与评价指标
5． 2． 1 对比算法
在实验中将 ＲedCon-DQN所得到调度策略同

如下方法进行比较．

随机分配( Ｒandom) :每个救护车采取随机动
作分配到近邻医院站点，不与其他救护车进行任
何交互．

基于规则的调度 ( Ｒule-based) : 各时刻对救
护车所在站点以及近邻站点的响应率进行排序，

将救护车调度到可调度范围内长期( 即 5 个时间
步长) 响应率低下的医院站点． 该方法即为现行
南京市调度策略

Q-learning算法［35］:基础的 Q-learning算法使
用 ε － 贪心策略，当取消智能体的信息交互时，智
能体获得的信息将被减少到时间节点和所在
位置．

Sarsa算法［36，37］: 基础的基于值迭代的 Sarsa

算法，其他设置与 Q-learning算法相同．
DQN算法［24］: 各智能体之间没有信息沟通，

相当于分散独立的自我调度方式，采取的参数设
置与表 1 相同．
5． 2． 2 评价指标

1) 全局平均响应时间: 全局呼叫的总响应时
间除以全部应答数量，越低反映响应效率越高．

2) 初次应答响应率: 全局急救呼叫中由距离
呼叫地最近的医院站点响应的比率．

3) 黄金时间比例: 完成的所有急救呼叫订单
中，时长处于急救黄金时间阈值 20min 以下的订
单数量占全部订单数量的比例．
5． 3 调度策略实验结果
利用各算法策略在模拟环境中进行救护车的

重定位调度，得到的响应结果如表 2 所示．可以发
现，本文所提出的 ＲedCon-DQN算法表现最好，相
比次优的 Sarsa算法在平均响应时间上减少了约
2 min．
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表 2 调度策略实验结果对比

Table 2 Comparison of experimental results of scheduling strategy

算法 平均响应时间( min) 初次响应率 黄金时间比例

随机动作 20． 000 9 ± 5． 992 6 0． 584 6 ± 0． 223 5 0． 584 7 ± 0． 169 4

基于规则 20． 340 3 ± 5． 997 8 0． 435 4 ± 0． 164 5 0． 550 0 ± 0． 158 4

Q-learning 19． 912 3 ± 6． 218 2 0． 674 8 ± 0． 236 6 0． 602 4 ± 0． 170 2

Sarsa 19． 583 4 ± 6． 234 9 0． 718 5 ± 0． 223 6 0． 629 0 ± 0． 175 9

DQN 19． 468 7 ± 6． 155 0 0． 684 0 ± 0． 209 7 0． 603 0 ± 0． 171 8

ＲedCon-DQN 17． 629 9 ± 5． 645 4 0． 732 1 ± 0． 220 2 0． 715 8 ± 0． 200 3

ＲedCon-DQN算法相比传统 DQN 算法而言
在平均响应时间和初次响应率上均有明显的提
升，说明考虑信息的交互可以有效规避掉低效的
调度，提升响应水平． 同时还可以发现，利用深度
神经网络进行奖励值函数估计的 DQN 算法相比
Q-learning接近并且也有一定的提升，说明引入
的神经网络能准确估计奖励值函数，并且实现目
标优化．

为了进一步分析 ＲedCon-DQN调度策略的特
点，在调度实验中分时段计算在不同调度策略下
的全局平均响应时间． 如图 8 所示，ＲedCon-DQN

算法的调度优良性主要体现在5: 00 ～ 16: 00的时
间段内，说明了 ＲedCon-DQN 调度算法的优势集
中体现为能够较好地应对高峰值的冲击，能够在
救护需求旺盛时较好地实现不同救护站点之间的
负载平衡．表现次佳的 Sarsa算法在时间线上的表
现相对于 ＲedCon-DQN来说比较不稳定，起伏波
动比较大． 而随机动作算法、基于规则的算法、
Q-learning算法等没有体现出明显的时段特征，

表现出了相对的不稳定性． 相对的不稳定性是由
于策略选择的随机性以及智能体信息的不完备性
所带来的波动性．

图 8 各调度算法下一天内的平均响应时间

Fig． 8 The average response time in one day

类似地，对于全天周期内的初次响应率而言，
如图 9 所示，ＲedCon-DQN 除了在凌晨时段受到
无订单分布的零响应率的影响造成的初次响应率
的下跌之外，在全天内 ＲedCon-DQN 的表现都比
较平稳．但是与图 8 对比发现，在某些时间段初次
响应率在一天内的变化趋势与平均响应时间的变
化趋势正好相反． 这主要是由于算法的优化目标
是全局的平均响应时间，因此当初次响应率下降
时不会及时做出策略调整，但当对全局平均响应
时间造成了负面影响时，算法才会进行策略的变
化以改善平均响应时间，但同时可能又会对特定
站点的初次响应率带来负面影响． 对于不稳定的
其他算法而言，这种不平衡的状况始终在反复振
动，没有达到均衡状态的表现． Sarsa 算法在初次
响应率上的表现接近于 ＲedCon-DQN，远优于其
他算法．而其他算法波动幅度较大，说明调度策略
无法保持一个稳定的状态．

图 9 各调度算法下的一天周期内初次响应率

Fig． 9 The initial response rate in one day

此外，从图 10上来看，ＲedCon-DQN在黄金时
间比例上的表现要明显优于其他算法，并且从波
动性的角度上看，ＲedCon-DQN比较平滑，因此得
到 ＲedCon-DQN在黄金时间比例这一评价指标上
依然表现良好的结论．
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图 10 各调度算法下的一天周期内黄金时间比例

Fig． 10 The ratio of golden period of in one day

5． 4 典型时间段调度策略分析
由调度实验结果可见，ＲedCon-DQN在需求高峰

时间段能够具有较好的响应表现．为了能解释调度
策略并理解重定位动作的实际意义，随机抽取一个
救护车在 3个关键时间段内的调度路径并绘制在地

图上，如图 11所示;而对应地，在图 12中，用不同颜
色来表示各站点在对应时间段调度后的救护车数
量．从图 12( a) 中可以看到，在呼叫数量较少的时间
段3:00 ～ 6: 00( T = 20 ～ 40)，车辆的调度范围更大，

需求分散;而对应的救护车数量分布集中于有呼叫
的站点，调动策略会使得车辆随时有可能向有呼叫
需求的医院站点调度． 而在需求较高的时间段
6:00 ～10: 00( T = 40 ～ 60)，救护车的调动次数较
多，但调动的地理范围有限;而由图 12( b) 可知，救
护车此时的分布在地理上也较为均匀，这主要是因
为在该时间段需求相对集中，算法倾向于在小范围
内进行救护车辆频繁调度来及时响应需求．而在夜
晚T =120 ～ 140( 20: 00 ～ 23: 00)，救护车的调度越
倾向于稳定和重复，而救护车分布较为分散．

( a) 3: 00 ～ 6: 00 ( b) 6: 00 ～ 10: 00 ( c) 20: 00 ～ 23: 00

图 11 某救护车辆在 ＲedCon-DQN算法下在典型时间段的调度路径

Fig． 11 The scheduling path of an ambulance under ＲedCon-DQN algorithm in typical periods

( a) 3: 00 ～ 6: 00 ( b) 6: 00 ～ 10: 00 ( c) 20: 00 ～ 23: 00

图 12 ＲedCon-DQN算法下典型时间段的救护车地理分布

Fig． 12 The geographic distribution of ambulances under ＲedCon-DQN algorithm in typical periods
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5． 5 急救网络弹性分析
根据 3． 3节中的式( 8)，在用 ＲedCon-DQN进行

调度之后可以计算各救护站点的急救网络弹性，其
中弹性值最大的五个节点以及它们的测度( 平均响
应延迟时间) 如表3所示．这五个医院节点分别是溧
水区人民医院、南京市江宁医院、南京同仁医院、南
京高淳区人民医院、南京栖霞区医院．这五所医院的
共同点在于都位于非市中心区域，但周边急救需求

量很高．这类医院地处偏远，缺乏足够近的近邻医院
来及时完成救护车的动态调度．因此，当这些站点附
近产生较高的救护需求时，容易产生供不应求的状
况，只能由距离较远的站点派车响应，导致响应时间
加长，对全局平均响应时间仍然是负面影响．所以从
救护车调度中心的角度来看，应对此类站点的运营
情况加以关注，通过建立更加密集的辅助站点，及时
增派车辆，加强急救网络的健壮性．

表 3 急救网络弹性值最大的五个医院站点( min)

Table 3 The top 5 hospitals sites with the largest elastic value of emergency network ( minutes)

医院站点 H24 H18 H33 H25 H16

弹性测度 7． 365 9 7． 212 3 7． 005 8 6． 785 6 6． 312 6

为了探究弹性不同的各医院的特征表现，本文
选取了弹性值最大和最小的站点进行比对，结果如
图 13所示．结果显示弹性测度大的医院站点的救护
车数量极差比较小，分布稳定;弹性测度小的医院站
点的救护车数量极差大，且允许站点救护车实时数
量为 0，这是弹性测度小的医院站点可以依赖近邻站
点的原因．结果与本文的定义以及认知比较符合．

图 13 不同弹性的站点救护车数量浮动对比

Fig． 13 The comparison of the number of ambulances

in stations with different elastic values

6 结束语

急救需求具有动态时变的特点，动态的救护

车调度策略可以在有限的救护资源水平下实现
应急响应水平的优化． 为此，本文研究了在动态
需求环境下，对救护车在不同急救站点之间进
行重定位，以最优化全局平均响应时间的问题，

并提出了一种基于强化学习的结构． 在考虑多
种实时调度交互因子的基础上，提出了一种改
进的深度强化学习算法 ＲedCon-DQN． 借鉴交通
网络弹性的概念，设计了一个考虑站点响应时
延的急救网络弹性指标，度量急救站点对全局
响应水平的影响．

基于南京市 2016 年 ～ 2017 年全年急救响应
数据，构造了能准确拟合呼叫数量、地点分布的交
互环境模拟器．在模拟器生成的数据中利用不同
的调度策略进行救护车重定位，提出的算法在全
局平均响应时间和初次响应率的指标上均优于已
有算法;同时，本文提出的算法在需求高峰期有更
明显的优势．此外，通过急救网络弹性分析得到的
瓶颈站点对于医疗资源配置有重要的借鉴意义．

未来的研究中可以将模型扩展，将救护车调度中
更加现实的因素，如故障处理、二次调度、救护车
的异构性、急救站点的容量限制等考虑到调度策
略中来．
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Dynamic ambulance redeployment based on deep reinforcement learning

LIU Guan-nan1，QU Jin-ming1，LI Xiao-lin2* ，WU Jun-jie1
1． School of Economics and Management，Beihang University，Beijing 100191，China;
2． School of Business，Nanjing University，Nanjing 210093，China

Abstract: Ambulance is one of the most crucial medical resources to save patients’lives． Appropriate alloca-
tions of limited ambulances to different emergency stations can effectively lower the response time and lift med-
ical service quality． In view of this，we propose a reinforcement learning based scheduling structure to resolve
the dynamic ambulance redeployment problems． In order to address the challenges aroused from high-dimen-
sional state spaces，we propose ＲedCon-DQN by considering multiple scheduling interactive factors，which is
based on Deep Q-value Network ( DQN) and can output the optimized redeployment policy given specific envi-
ronment． In addition，we propose a measurement，emergency-network resilience to evaluate the influences of
each individual emergency station on the global optimization objectives． Finally，we construct a environment
interactive simulator based on the emergency calls and response data of Nanjing from 2016 to 2017． We vali-
date the advantages of the proposed redeployment policy over the state-of-the-art methods，and further analyze
the effectiveness and characteristics in different time periods．
Key words: reinforcement learning; DQN; ambulance scheduling; redeployment
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