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基于分布估计的新型手术室调度算法

周炳海　　殷　萌

（同济大学机械与能源工程学院，上海２０１８０４）

摘要：为了提高手术室的利用率、降低医院的成本、提高服务质量的水平，提出了一种基于分布估计的调度

算法（ＥＤＡ）．首先，对问题域进行描述，以最大完成时间最小为优化目标，在考虑手术分配约束和资源能力
约束的基础上，建立数学规划模型；在此基础上，建立可行调度解策略，结合手术室特有的约束条件，提出基

于分布估计的手术室调度算法；最后，设计仿真实验，采用正交试验确定算法中的参数后，与遗传算法和粒

子群算法进行对比，不同规模的实验结果表明该算法能够减少手术系统总完成时间，且在大规模情况下运

行时间仅为５ｓ，说明该算法适应大规模实际情况下的手术室调度．
关键词：手术室调度；分布估计算法；最大完成时间
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