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基于图神经网络的医疗物资智能调度研究优化
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摘摇 要:针对目前动态建模和数据驱动的方法对中长期流量预测的研究存在计算功率消耗大和准确率不够高,不足以预

测医疗物资运输中交通流量的不确定性和复杂性的问题,文中把病毒传播用图神经网络提出了一个以解决物资调度时间

序列预测问题建模。 以 NGSIM 数据集 IDM 参数和 HighD 数据集等为研究对象,基于 GCN 基于节点的图分类或预测的

方法删除了自连接,引入了权重矩阵,同时将输出层替换为对每个节点的功能独立运行的前馈层。 这样可以更好地解耦

特征提取和根据提取的特征进行的最终预测。 实验表明,优化的模型更有效捕获全面的时空相关性,将预测误差降低了

30%以上达到最佳基准模型,提升了医疗物资调度效率。
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Research and Optimization of Medical Material Intelligent Scheduling
Based on Graph Neural Network

HUANG Cheng-ning,LI Juan,CHEN Jia-zheng
(Nanjing Tech University Pujiang Institute,Nanjing 211222,China)

Abstract:Aiming at the problems that the research on medium and long- term flow prediction by dynamic modeling and data-driven
method has high computational power consumption and low accuracy at present,which is not enough to predict the uncertainty and
complexity of traffic flow in the transportation of medical supplies,a graph neural network model for virus transmission is proposed to
solve the problem of material scheduling time series prediction. Taking the IDM parameters of NGSIM data set and HighD data set as the
research objects,the GCN based graph classification or prediction method eliminates the self connection,introduces the weight matrix,and
replaces the output layer with the feed-forward layer which operates independently for each node爷s function. In this way,the feature ex鄄
traction and the final prediction based on the extracted features can be better decoupled. The experiment shows that the optimized model
can capture the overall spatial-temporal correlation more effectively,reduce the prediction error by more than 30% to achieve the optimal
benchmark model,and improve the efficiency of medical material scheduling.
Key words:intelligent medical;graph neural network;intelligent scheduling;data driven:problem modeling

0摇 引摇 言
随着电子商务兴起,物资调度系统应用已经深入

到人们的生活学习之中,如何让调度与物资路线更加

智能化、配送成本与效率反相关等已经成为更多研究

人员的课题。 传统广泛应用的是蚁群算法为基础的路

径构建[1],但是随着物资处理数量剧增,逐渐显现出计

算复杂度高、收敛速度慢、全局最优缺失等问题。 在这

种情况下准确的医疗物资运输和病患分流状况实时预

测对于医疗工作者,确诊患者和疑似病患,以及企业部

门和政府而言至关重要。

随着移动物联时代的到来,各类数据呈爆炸式增

长,对于大数据的研究已渗透到人们生活的各个方面。
机器学习、深度学习等算法的提出让研究人员得以充

分发挥数据的规模效应。 获取到的大规模的数据在一

定程度上把研究人员从愈加复杂的数学模型中解放出

来,使得他们专注于数据本身,大大提高了系统的适用

性、可靠性以及鲁棒性[2-3]。 机器学习、深度学习等前

沿技术在图像、语音、文字处理等方向的成功应用也给

物资调度系统的优化带来了新的思路。 以机器学习算

法为基础,以影响资源调度的各因素作为输入,以成本
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节约最优、配送效率最快的配送方案及路线作为输出,
进行训练、学习,得到一种精度高、可靠性高、鲁棒性高

的物资智能调度算法。
在交通研究中,交通流量的基本变量即通常选择

速度、体积和密度作为指标,监控交通状况的当前状态

以及预测未来。 根据预测的时长,流量预测通常分为

两个等级,即短期和中长期。 最普遍统计方法(例如,
线性回归)能够在短期预测中表现良好。 但是,由于

对于交通流量的不确定性和复杂性,这些方法对于相

对长期的预测而言效果较差。 以前关于中长期流量预

测的研究可以大致分为两类:动态建模和数据驱动的

方法[4]。 动态建模用数学工具和物理通过计算来解决

交通问题的数学建模。 为了达到稳定状态,模拟过程

不仅需要复杂的系统编程,也消耗了大量计算功率。
不切实际的假设和简化建模也会降低预测准确性。 因

此,随着交通数据收集和存储技术的快速发展,许多研

究人员正在将他们的注意力转到数据驱动的方法上。
通过为每个医疗点运输路线建模,并记录每个节

点与其可能存在交互车辆之间的边缘,从而获得交通

场景的稀疏点阵,存储为一个图特征。 同时,已显示该

机器学习模型,尤其是深度神经网络在这个问题上表

现良好。 然而学习模型对固定大小的数据进行操作并

具有固定的空间组织,例如单个数据点,时间序列或图

像输入。 直到最近才出现图神经网络(GNN),即人工

深度神经网络在图数据上运行的计算图模型,并享有

显著成功。 这大大改善了可扩展性,同时提高了性能。
GNN 在对图形中节点间的依赖关系进行建模方

面能力强大,使得图分析相关的研究领域取得了突破

性进展。 但由于图结构数据的表示一般是不规则的,
传统的 GNN 等模型无法直接运用在图数据上,所以

需要在图上重新定义卷积操作,因此,在捕获结构化依

赖上扮演着中心角色的图卷积网络 GCN 应运而

生[5-7](见图 1)。

图 1摇 从 GNN 到 GCN

1摇 基于深度学习的搜索算法
在智慧医疗建设中,除了医学和生物学研究外,理

论研究以及基于统计或数学建模的实体也可能发挥不

可忽略的作用。 对于了解疫情的流行特征,预测疫情

并确定遏制蔓延的措施。 物资调度路径非常适合用图

数据来表达,如调度路径网络中的节点以及节点与节

点之间的关系。 对于图数据既要考虑节点信息,也要

考虑结构信息,而图卷积神经网络正好可以自动化地

既学习节点特征,又能学习节点与节点之间的关联信

息。 因此图神经网络模型对于优化控制交通运输有着

巨大的作用。
1. 1摇 医疗调度运输流量预测

根据 Lef‘evre 等人的调查,将车辆行为预测模型

分为基于物理、基于机动和交互觉察三种模型[8]。
基于物理的模型通常假设车辆没有动作,而是使

用恒定速度或加速度,然后仅根据物理模型预测运动。
这些模型可以用于跟踪[9],但通常智能预测瞬时运动

状态。
基于机动的模型使用一组机动原型并使用基于聚

类的聚类直接匹配过去的轨迹方法或使用机器从车辆

特征学习方法[10]。 这些做法可以进行更复杂的机动,
但无法考虑互动。

交互意识模型旨在根据已有车辆的状态进而预测

车辆输出模型。 这些预测模型包括扩展冲突的基于机

动的模型、耦合隐马尔可夫模型(HMM)以及对实体

依赖或基于机器学习的模型等[11]。 根据基于机器学

习模型的复杂度不同,可以使用简单的前馈神经网络

创建用于蒙特卡洛的快速模型树搜索算法。 也可以使

用用于相同任务的循环神经网络(RNN),或使用生成

对抗式模仿学习从而强化学习驾驶行为。
1. 2摇 卷积图神经网络

图像上的卷积规则网格的标准卷积显然不适用于

一般拓扑图。 GCN 的本质目的就是用来提取拓扑图

的空间特征。 当前有两种基本方法探索如何将 CNN
概括为结构化数据形式。 一种是扩展卷积的空间定

义[12],另一种是在图傅里叶变换的光谱域[13]。 前一

种方法将顶点重新排列为可以通过常规卷积处理的某

些网格形式操作,即空域可以类比到直接在图片的像

素点上进行卷积。 后者介绍光谱通常在频谱域中应用

卷积的框架称为频谱图卷积[14],即频域可以类比到对

图片进行傅里叶变换后再进行卷积。 几次改进研究使

图卷积更具前景,将计算复杂度从 O(n2) 降低到线性

相关。
图卷积神经网络实际上跟 CNN 的作用一样,就是

一个特征提取器,只不过它的对象是图数据。 在 GCN
中,精妙地设计了一种从图数据中提取特征的方法,从
而可以使用这些特征对图数据进行节点分类( node
classification)、图分类 ( graph classification)、边预测

( link prediction),还可以得到图的嵌入表示 ( graph
embedding) [15]。 GCN 的核心部分就是可以很好地提
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取图数据结构的特征,通过 kernel 小窗口在图片上平

移,通过卷积的方式来提取特征,且图片结构具有平移

不变性:一个小窗口无论移动到图片的哪一个位置,其

内部的结构都是一模一样的,可以实现参数共享。
卷积提取特征过程如图 2 所示。

图 2摇 卷积提取特征过程

摇 摇 上文介绍了图卷积神经的概念,假设基于频谱图

卷积信号为 G,则 G 为信号维度 x2Rn 与核的乘积,如
公式(1)所示。

Gx = (L) x = (UUT) x = U*UTx (1)
而其中傅里叶变换 D沂Rn伊n 是归一化拉普拉斯算

子的特征向量。
L = In - D - 1

2 WD - 1
2 (2)

式中, In 是一个单位矩阵,D- 1
2 WD- 1

2 是对角矩阵,Dii =

移
j
W ij,L 的特征值是由待学习的参数所构成的对角矩

阵,因此输出信号的维度则由内核过滤与图傅里叶变

换 UTx 之间相乘。
通过使用上述算法,可以把交通运输情况转化为

大规模图数据进行运算,作为疫情期间交通运输的优

化策略。

2摇 算法优化实现
GCN 是一种基于节点的图分类或预测的方法。

类似于图像或时间序列上的卷积,GCN 在所有节点上

应用相同的操作。 像其他神经网络一样,它由一系列

相继应用的不同参数层定义。 假设有一批图数据,其
中有 N 个节点(node),每个节点都有自己的特征,设
这些节点的特征组成一个 N 伊 D 维的矩阵 X ,然后各

个节点之间的关系也会形成一个 N 伊 N 的矩阵 A ,称
为邻接矩阵(adjacency matrix)。 X 和 A 便是模型的输

入。
在数据输入到输入层之前要先对数据进行预处

理,卷积神经网络的输入数据需要进行标准化处理才

可以使用,若输入值为像素而像素的大小范围是在

[0,255]之内,则卷积神经网络的输入值是通过归一

化取得的像素值与 255 的比值,将数据归一化在[0,
1]的区间范围内。 卷积层的功能是对输入到卷积神

经网络的数据进行深入的分析得到数据的最具有代表

性的特征。 卷积层是通过卷积核来实现卷积的。 卷积

层的主要特征在于卷积核、卷积层参数和激励函数。
卷积神经网络的输出层的上一层一般是全连接层,把
所有的特征都作用在神经元上,连接所有学习到的特

征将输出值送给分类器,一般选择 Softmax 分类器,最
终输出分类标签。
2. 1摇 基本模型

GCN 也是一种神经网络,每一层都使用卷积机

制,层与层之间的传播方式如公式(3):

H( l +1) = 滓(D
~

- 1
2 A

~
D
~

- 1
2 H( l)W( l)) (3)

其中, H 是每一层的特征,对于输入层的话, H 就是

X,H( l +1) 是第 l 层的激活, 滓 是非线性激活函数, A 是

在节点之间添加了自连接的邻接矩阵, D 是度向量 A
中的一个,而 W( l) 是第 l 层可学习的权重矩阵。

通过公式(3),不仅可以很好地提取图的特征,且
若向 GCN 输入一个图,通过若干层 GCN 每个 node 的

特征从 X 变成了 Z ,无论中间有多少层,node 之间的

连接关系,即 A ,都是共享的,很好地实现了层特征传

播。 具体图神经卷积[16-17]如图 3 所示。

图 3摇 图神经卷积

这等效于局部频谱滤波器的一阶逼近,但具有两

个关键优势:图拉普拉斯算子不需要反转,这将导致更
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高的计算成本,并且指定了转换 l 层的大小恰好将节

点的 l 度邻域考虑在内。 因此,计算复杂度在边缘的

数量上线性地缩放,并且可以考虑未直接连接到自我

车辆的车辆。 这使其比相邻车辆的直接编码更有效。
2. 2摇 对 GCN 的优化

为了探索图拉普拉斯矩阵为指明的隐藏结构,文
献[18]提出了自适应图卷积网络(AGCN)。 AGCN
利用所谓的残差图来扩充图,残差图是通过计算节点

对的距离来构造的。 尽管 AGCN 能够捕获互补关系

信息,但是以 O(N2) 的计算量为代价。 AGCN 通过图

的邻接矩阵学习未知的隐藏结构关系。 它通过一个以

两个节点的特征为输入的可学习的距离函数来构造一

个所谓的残差图邻接矩阵。
在优化过程中主要实现的目标:(1)加快算法收

敛速度;(2)尽量避过或冲过局部极值;(3)减小手工

参数的设置难度,主要是 Learning Rate(LR)。 梯度下

降是最流行的优化算法之一,并且目前为止是优化神

经网络最常见的算法。 目前每种深度学习库都包含各

自优化实现的梯度下降算法,常见的有 Adagrad 、
Adadelta、Adam 等。 在实验中,每种优化算法针对具

体需求各有其优缺点,通过对优化过程中鞍点处理对

比来看,效果如图 4 所示。

图 4摇 鞍点处优化算法比较

对于 GCN,除了提出自适应图卷积网络优化改

进,还存在一些改进,但是目前 GCN 的分类准确率仅

为 80%左右,即使增加 GCN 层数,准确率也不一定提

高。 同时 GCN 容易受到图结构的干扰,这些图是随机

的或经过对抗性设计的。 扰动的连接性会破坏图结

构,从而严重影响 GCN 在半监督学习(SSL)任务中的

性能。 针对交通中的动图对 GCN 健壮性减弱的问题,
实验改进过程中生成了多个辅助图,每个辅助图随机

地增加或者删去一些邻变。 配置使用自适应(A)GCN
在生成辅助图进行半监督的学习。 通过合适的正则化

方法,学习到辅助图融合的权重,可以实现保障 GCN
的健壮性。 相对于 GCN,新型 AGCN 在噪声输入,结

构微小扰动和最先进的对抗性攻击测试中均获得了显

著改善的性能。
在基本 GCN 的应用实现过程中,做了重要改变与

设置:其中一项就是剩余权重,GCN 根据该节点邻域

的频谱分解以及添加的自连接,即节点本身来计算该

节点的下一层功能。 但是,这意味着 GCN 不能将节点

的自身特征与其邻居节点区别对待。 在预测任务中,
这似乎是良好性能的重要障碍。 因此,删除了自连接,
同时引入了第二个权重矩阵,该矩阵定义了自节点特

征的转换。 变换方程如公式(4)所示。

H( l +1) = 滓(D
~

- 1
2 A

~
D
~

- 1
2 H( l)W( l)) + H( l)Ws( l) (4)

按距离的权重,是指邻接矩阵可以是二进制的也

可以是加权的,通过反距离评估加权边,自环设为 1。
前馈输出,实验中不再使用完整的 GCN,而是将

输出层替换为对每个节点的功能独立运行的前馈层,
如此可以更好地解耦特征提取(发生在前几个 GCN
层中)和根据提取的特征进行预测,且 GCN 层数不宜

多,2 ~ 3 层(多了容易产生过平滑现象,同时加深网络

会导致模型的效果变差)的效果最佳。
鉴于网络的输入数据存在调整需求,此时其数据

位节点度、节点信息,节点 K 接邻居信息的 concat 结
果,仅为通过在输入数据中加入度信息和邻居信息,此
情境下若用线性变化和激活函数代替邻域节点聚合操

作便能在图分类任务上取得很好的效果。

3摇 实验数据与指标评判
3. 1摇 实验参数设置

Keras 模型有两种:序贯模型和函数化模型。 序贯

模型是层对象堆叠得到的网络模型,序贯模型不显示

定义输入层,因此在添加第一层时需要指定输入数据

的大小;函数化模型是将两个张量分别定为输入和输

出,并且将与输入张量和输出张量相连接的节点组合

成神经网络模型,函数化模型显示定义了隐含层的张

量,因此可以更容易地搭建非序列化模型。
由于之前模型中存在算法收敛速度不够快和冲过

局部极值等情况,采用了更小的卷积核和更深的模型

参数设置。
实验中将文中方法与两种不同的基于模型的静态

方法和一种学习的方法进行比较:CVM 模型考虑到每

辆车都以与观察到的最后一帧相同的速度(横向和纵

向)继续运动;而 IDM 是微观交通模拟的常用驱动程

序模型,因为它可解释且无冲突,用它来预测纵向速度

的变化并保持车道内位置恒定。
IDM 的加速度是根据 free road 和 interaction 项计

算得出的。 自由道路加速度计算公式如式(5)所示。
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a free = amax[1 - ( v
v0

)
啄

] (5)

在最大加速度 amax 的情况下,加速度指数和期望

速度 v0 是可调参数,而当前速度 v 交互项 a int 定义为:

a int = - amax(
s0 + v*子

s + v驻v
2 - b

) (6)

到前车的最小距离 s0,时间间隔 子 和最大减速度 b

是可调参数。 v 是车辆的速度,是其前身的闭合速度。
总加速度是自由道路和交互作用加速度之和。 由于

IDM 仅输出纵向加速度,因此在使用 IDM 时假设没有

横向运动获取 NGSIM 数据集的 IDM 参数,对于

HighD 数据集,使用引导的随机搜索对 IDM 的参数进

行了调整,总共有 20 000 个样本,数值对比如表 1 所

示。
表 1摇 IDM 的优化参数

参数 变量 单位 数值

所需的速度 v0 m / s 58:87

最大加速度 amax m / s2 0. 14

时间差 子 s 0. 12

减速速度 b m / s2 12. 17

最小距离 s m 14. 46

摇 摇 除了考虑相互作用的模型外,还添加了一个简单

的前馈神经网络,仅根据自运载工具的过去数据预测

轨迹。 使用此基准模型来衡量通过将交互包括到模型

中而获得的改进。
3. 2摇 模型配置

每个模型都使用类似的配置:两层产生 256 维特

征表示,然后是前馈层,产生最终输出; 所有模型都使

用 ReLU 非线性激活函数,以避免梯度爆炸和梯度消

失问题。 GAT 采用了四个关注头,每个都有 64 维特

征表示。
由于 GNN 模型使用两层,因此它们的有效接收

场是自我传播工具的两跳邻域。 所有模型均以固定长

度的时间步接收输入并产生输出,而不会重复发生。
它们经过训练可以预测相对于最后位置的位移,并接

收每个过去时间步的位置和速度。 它们训练以使所有

输出的均方误差最小。
在实验过程中,为了克服激活函数存在的参数更

新速度非常慢,甚至会造成离期望值越远,更新越慢的

现象,因此在实验过程将激活函数改为交叉熵损失,此

时梯度不再跟激活函数的导数相关,收敛较快,且整个

权重矩阵的更新都会加快。
3. 3摇 实验结果与指标评判

为了验证模型与算法优化结果,以某物流公司的

应急调度数据为系统测试:假设目标城市 C 有 5 种需

要物资,分别为 P1、P2、P3、P4、P5,需要调用物资数量分

别为 2 100、4 000、1 000、840 和 920,物资调度可用相

邻 6 个物资储备仓库分别为 S1、S2、S3、S4、S5、S6。 到

C 所需时间为 10、13、21、17、29、18。 在文中的优化神

经网络调度模型中,可以依据场地、交通情况、需求紧

张等参数,以优化的调度算法实现最短途径网络运输

图,同时神经网络权值系数和阈值经过优化更新,避免

神经网络陷入局部最小。
在实验中,通过测量地面真实情况与预测之间的

位置误差来报告模型的性能。 报告了五秒钟的平均位

移,每个时间步均加权,五秒钟后的最终位移。 为确保

有意义的结果,使用随机选择的随机种子将每次评估

重复。 在表 2 中,三组实验的比较数据将所有结果报

告为平均标准偏差。
表 2摇 实验数据比较

偏差 GCN GAT GNN

标准设置 2. 50 1. 92 2. 68

加入边权重 2. 52 1. 93 2. 70

加入残差 2. 60 2. 32 1. 93

加入边界特征 2. 87 2. 40 2. 41

摇 摇 表 2 中显示了选择不同方法时不同的最优选择:
若在标准设置条件下,GAT 方法取得最小偏差 1. 92;
在加入边权重条件下,GAT 方法取得最小偏差 1. 93;
在加入残差条件下,GNN 方法取得最小偏差 1. 93;在
加入边界特征条件下,GAT 方法取得最小偏差 2. 40。

从实验过程总结可以发现,充分提取结构信息可

以更好地提升神经网络模型效果,同时节点的度是一

个非常重要的特征,也能够显著提升模型效果。

4摇 结束语
文中将交通场景建模为互动车辆的图数据,从而

获得了灵活而抽象的交互模型,以预测未来交通参与
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者的行为。 使用图神经网络,用于图数据的神经网络

构建。 实验中评估了三个计算有效的图神经网络方法

并针对方案提出了三种改进方案。 在具有丰富互动

(包括互动)的流量数据集中与之前相比,将预测误差

降低了 30%以上,达到了最佳基准模型。 同时,没有

看到几乎没有交互作用的数据集的预测误差增加。
尽管提高了预测质量,但仍有很多工作尚待完成:

这项工作仅完成了理论实验性验证,还有待进一步在

实际复杂交通场景中进行预测优化。 将此模型整合到

现有模型中最先进的方法,尤其是 RNN,仍然是开放

任务。 同时,想探索其他图构造策略,尤其是自动寻找

相关的互动。 但同时,该实验数据对于计算现实交通

场景的复杂度仍具有挑战性,尤其在交通环境出现突

发干扰偏差时。 能够具有瞬时处理突发情况的动态模

型,仍是研究的突破点和长久攻坚方向。
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