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[摘要] 　 护理排班问题是一个复杂的多目标组合优化问题ꎬ需要同时优化多个相互冲突的目标ꎬ如护士工作负

荷均衡性、班次偏好满足度、连续工作天数控制以及人力成本等. 传统优化方法在处理此类问题的规模和多目标

特性时常面临挑战. 针对多目标护理排班问题的特点ꎬ提出了一种基于膜计算思想的改进粒子群优化算法

(ｍｅｍｂｒａｎｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＭＣＰＳＯ) . 将膜计算的结构化组织、并行演化及信息传递机

制引入粒子群优化框架. 核心思想是利用膜结构对粒子种群进行分区管理ꎬ在不同膜空间内实施差异化的进化

策略ꎬ并通过膜间通信规则促进不同子种群间优质解信息的交流与共享. 这种结构旨在增强算法在复杂解空间

中的全局探索能力和局部开发能力ꎬ同时提升解的多样性和分布性ꎬ以更有效地逼近多目标问题的帕累托前沿.
实验结果表明ꎬ所提出的 ＭＣＰＳＯ算法在求解多目标护理排班问题上表现出良好的可行性和适应性ꎬ为求解复杂

的多目标护理排班问题提供了一种融合膜计算思想的新思路.
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护理排班问题是医疗运营管理中的关键挑战ꎬ其核心是在满足法律法规、技能匹配、最低人力配置等

硬性约束条件下ꎬ同时优化多个相互冲突的目标[１]ꎬ如最大化护士班次偏好满意度、最小化工作负荷不均

衡度、控制连续夜班天数以及降低人力成本等. 该问题具有高维度、强约束、离散解空间及多目标相互冲

突等特性ꎬ被证明属于 ＮＰ￣ｈａｒｄ难题[２] . 传统的精确方法在面对实际规模的问题时ꎬ常因计算复杂度爆炸

而难以在合理时间内获得可行解[３]ꎻ基于规则的启发式方法虽计算效率较高ꎬ但其解的质量和多样性往

往难以保证ꎬ且泛化能力有限[４] . 相关工作表明ꎬ智能优化算法因其在处理复杂约束和多重目标方面的灵

活性ꎬ已成为求解护理排班问题的主流方法.
近期ꎬ多目标护理排班问题的研究取得了新的进展. 例如ꎬ胡廉民等[５] 采用基于遗传算法(ｇｅｎｅｔｉｃ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬＧＡ)和可变邻域搜索算法 ＶＮＳ的混合策略对护士排班问题进行了求解. 然而ꎬＧＡ存在收敛速度较

慢、易陷入局部最优以及参数调优复杂等问题. Ｔｕｒｈａｎ 等[６] 结合了数学规划与模拟退火算法(ｓｉｍｕｌａｔｅｄ
ａｎｎｅａｌｉｎｇꎬＳＡ)来提升解的质量. Ｒａｍｌｉ等[７]利用粒子群优化算法(ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ)解决护士排班

问题中的公平性问题. 然而ꎬ标准 ＰＳＯ在处理多目标问题时面临显著挑战:其单一群体结构和基于个体历史最

优与群体最优的更新机制容易导致种群多样性迅速丧失. 为克服此缺陷ꎬ部分研究尝试改进策略ꎬ例如:引入外

部存档机制保存非劣解ꎻ结合非支配排序与拥挤距离计算以维持解集多样性ꎻ或将 ＰＳＯ与分解策略相结合. 这
些改进虽取得了一定成效ꎬ但在处理护理排班这类具有复杂约束、多峰值解空间的问题时ꎬ其群体结构的单一性

仍限制了算法对解空间的充分探索和开发ꎬ解集的分布性和收敛性仍有提升空间.
尽管如此ꎬ上述这些方法在应对护理排班问题高维度、多峰值且约束复杂的解空间时ꎬ仍在全局探索

与局部开发的平衡、种群多样性的维持以及算法结构的灵活性方面存在局限性. 在此背景下ꎬ膜计算

(ｍｅｍｂｒａｎｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬＭＣ)作为一种受生物细胞启发的分布式并行计算模型ꎬ其独特的结构化组织、并行

演化及信息传递机制为解决上述挑战提供了新范式[８] . 已有初步研究探索了膜计算框架与进化算法的结

合ꎬ例如将其应用于车间调度问题[９]ꎬ证明了其通过结构化分区和并行协同演化在提升算法全局探索能

力和维持种群多样性方面的潜力. 特别值得注意的是ꎬ护理排班问题本质上具有天然的“区室化”特征(如
不同科室、不同班次类型、不同技能等级的护士组)ꎬ这与膜系统的层次化膜结构高度契合. 然而ꎬ将膜计

算的思想深度融入 ＰＳＯ框架ꎬ并系统性地应用于求解多目标护理排班问题的研究ꎬ目前尚未得到深入探

索. 针对上述研究空白与不足ꎬ本文提出一种新型的基于膜计算的粒子群优化算法.
本研究的主要贡献在于首次将膜结构与 ＰＳＯ框架深度融合ꎬ设计了分层膜系统以支持差异化搜索策

略. 其次ꎬ引入了基于非支配排序与拥挤距离的膜间通信机制ꎬ有效维持种群多样性. 最后ꎬ针对护理排班

问题设计了多目标归一化与约束处理策略ꎬ提升了解的可行性与分布性. 设计了一种嵌套式分层膜结构ꎬ
将总种群划分为多个子种群并置于不同膜区域中ꎬ实现了种群的物理分区管理ꎻ在不同膜区域内实施差异

化的进化策略ꎬ例如采用自适应的惯性权重调整机制、不同的学习因子设置或引入特定的变异操作算子ꎬ
以增强局部开发能力ꎻ建立了基于非支配排序和拥挤距离的膜间通信规则ꎬ周期性地在膜间迁移高质量、
高多样性的非劣解个体ꎬ促进子种群间的优质信息交流与协同进化ꎻ结合护理排班问题特性ꎬ设计了高效

的约束处理机制和目标归一化方法.
为验证 ＭＣＰＳＯ算法的有效性与优越性ꎬ本研究采用领域内广泛认可的标准公开护理排班数据集

ＮＳＰＬｉｂ数据集构建多目标优化模型. 该数据集包含了典型医院的护士数量、技能等级、班次类型、需求覆

盖规则以及偏好约束等核心要素ꎬ具有公认的代表性和基准测试价值. 在实验设计中ꎬ选取了当前主流的

多目标优化算法作为基准对比模型ꎬ基于公开数据集的系统实验结果表明ꎬ所提出的 ＭＣＰＳＯ算法在求解

该多目标护理排班问题时具有可行性ꎬ并在关键指标上展现出稳定的性能ꎬ这表明 ＭＣＰＳＯ能够为复杂护

理排班问题提供一组更均匀分布且整体质量更优的候选解集ꎬ为该领域的研究提供了一种具有潜力的新

思路ꎬ同时也为后续算法的公平比较提供了基于公开基准的实验基础. 实验结果也揭示了算法在收敛速

度等方面的局限性ꎬ指明了未来改进的方向.

１　 相关理论

１.１　 膜计算

膜计算ꎬ又称 Ｐ 系统(Ｐ Ｓｙｓｔｅｍｓ)ꎬ是一种受生物细胞结构与功能启发而建立的分布式并行计算模
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型. 该理论核心思想是将生物膜的分层区室化结构、物质在膜内的演化规则以及膜间信息传递机制抽象

为形式化的计算框架[１０] .
膜系统的计算过程通过多重集的重写与跨膜通信实现ꎬ具有非确定性和极大并行性. 规则主要分为

三类:
①演化规则:形式为 ｕ→ｖꎬ其中 ｕ是输入多重集ꎬｖ 是输出描述. 例如ꎬｃａ→ｃｂ 表示在催化剂 ｃ 存在时

对象 ａ转化为 ｂ.
②膜操作规则:包括膜溶解、膜分裂和膜创建. 这类规则动态改变膜结构ꎬ是实现空间扩展的关键.
③通信规则:对象通过指令在膜间迁移. 在类组织膜系统中ꎬ膜结构为图而非树ꎬ通信通过通道规则

实现.
膜系统的计算能力已被证明等价于图灵机. 通过膜分裂操作ꎬ系统可指数级扩展计算空间ꎬ从而在多

项式时间内求解 ＮＰ 完全问题[１１] .
根据生物结构抽象层次ꎬ膜系统分为三类:类细胞模型(Ｃｅｌｌ￣ｌｉｋｅ Ｐ ｓｙｓｔｅｍｓ):膜结构为树形嵌套层次

(如真核细胞的细胞器结构)ꎬ计算通过区域间父子膜通信完成ꎻ类组织模型(Ｔｉｓｓｕｅ￣ｌｉｋｅ Ｐ ｓｙｓｔｅｍｓ):膜结

构为无向图ꎬ模拟组织内细胞间的通信网络ꎬ适用分布式优化问题(如路径规划)ꎻ类神经模型(Ｎｅｕｒａｌ￣ｌｉｋｅ
Ｐ ｓｙｓｔｅｍｓ):膜结构为有向图ꎬ模拟神经元脉冲传递ꎬ用于时序逻辑计算[１２] .

膜计算本质是多重集重写系统的并行迭代. 设区域 ｉ 在时刻 ｔ 的多重集为 Ｍｔｉꎬ规则应用后新多重集

Ｍｔ＋１ｉ 满足:
Ｍｔ＋１ｉ ＝Ｍｔｉ－Ｉｔｎｐｕｔ＋Ｏｔｎｐｕｔꎬ (１)

其中ꎬＩｔｎｐｕｔ为消耗对象集ꎬＯｔｎｐｕｔ为生成对象集. 停机条件为无规则可应用ꎬ输出为环境膜中的对象多重集.
膜计算理论通过抽象生物膜的分区性、并行性和自适应演化特性ꎬ为高效求解复杂问题提供了新范

式ꎬ其硬件实现与算法融合是当前研究前沿[１３] .

图 １　 粒子群优化算法

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

１.２　 粒子群优化算法

粒子群优化算法是一种基于群体智能的随机优

化技术ꎬ其灵感来源于鸟群觅食行为的群体协作模

式. 算法将优化问题的候选解视为搜索空间中的“粒
子”ꎬ粒子群通过个体经验与群体智慧协作探索最优

解[１４] . 粒子群优化算法示意图如图 １所示:
粒子群优化的本质是速度－位置双迭代系统[１５] .

惯性权重 ｗ的设定至关重要ꎬ常采用线性递减策略:

ｗ( ｔ)＝ ｗｍａｘ－
ｔ
Ｔｍａｘ

(ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ) . (２)

算法的收敛性可通过动力系统理论分析. 将更

新方程改写为矩阵形式:
Ｖｔ＋１ｉ
Ｘｔ＋１ｉ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝Ａ

Ｖｔｉ
Ｘｔｉ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＋Ｂ

Ｐ ｉ
Ｇ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(３)

式中ꎬＶ 为速度向量ꎬＸ 为位置向量. 系数矩阵 Ａ 和 Ｂ 由 ｗꎬｃ１ꎬｃ２ꎬｒ１ꎬｒ２ 决定. 当特征值 λ满足 λ<１时系统

收敛ꎬ平衡点为:

Ｘ∗ ＝
ｃ１ｒ１Ｐ ｉ＋ｃ２ｒ２Ｇ
ｃ１ｒ１＋ｃ２ｒ２

. (４)

这表明粒子最终稳定于个体最优与群体最优的加权平均位置. 收敛速度取决于惯性权重和学习系数

的协同作用ꎬ过大导致震荡ꎬ过小引发早熟. 粒子群优化的优势在于参数少、实现简单、收敛快ꎬ但易陷入

局部最优[１６] .

２　 多目标护理排班问题建模

护理排班问题的本质是在满足医疗法规与医院运营约束的前提下ꎬ通过合理分配护士班次资源ꎬ实现
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多个冲突目标的协同优化[１７] . 本章首先阐述问题要素与约束体系ꎬ继而构建多目标优化模型.
２.１　 问题描述与约束体系

设排班周期为 Ｔ天ꎬ护士集合为 Ｎ＝{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ ｜Ｎ ｜ }ꎬ每日班次类型集合为 Ｓ＝{早班(Ａ)ꎬ午班(Ｐ)ꎬ晚
班(Ｎ)ꎬ休班(Ｒ)} . 决策变量定义为二元组 ｘｎꎬｄꎬｓ:

ｘｎꎬｄꎬｓ ＝
１　 ꎬ护士 ｎ在第 ｄ天被分配至班次 ｓ
０ꎬ　 否则{ (５)

约束条件分为硬约束(必须满足)与软约束(期望满足)ꎬ具体如下:
硬约束确保排班方案合法可行:
①唯一班次约束:护士每日仅能被分配至一个班次:

∑
ｎ∈Ｎ
ｘｎꎬｄꎬｓ ＝ １ꎬ∀ｎ∈Ｎꎬｄ＝{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴ} . (６)

②人力覆盖约束:每日每班次需满足最低护士数量要求:

∑
ｎ∈Ｎ
ｘｎꎬｄꎬｓ≥Ｄｍｉｎｄꎬｓ ꎬ∀ｄ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴ}ꎬ (７)

其中ꎬＤｍｉｎｄꎬｓ为第 ｄ天班次 ｓ的最低人力需求.
③技能匹配约束:关键班次(如重症监护晚班)必须由具备相应资质的护士承担:

∑
ｎ∈Ｎｋ

ｘｎꎬｄꎬｓ≥Ｄｍｉｎｄꎬｓꎬｋꎬ∀ｄꎬｓ∈Ｓｃｒｉｔｉｃａｌꎬｋ∈Ｋꎬ (８)

其中ꎬＮｋ 为拥有技能 ｋ的护士子集ꎬＳｃｒｉｔｉｃａｌ为关键班次集合ꎬＫ为技能类型集合.
软约束反映医院管理偏好与护士工作体验ꎬ其违反程度需最小化:
①连续工作限制:避免护士连续工作超过 Ｌｍａｘ天:

∑
ｉ ＋Ｌｍａｘ

ｄ ＝ ｉ
(１－ｘｎꎬｄꎬＲ)≤Ｌｍａｘꎬ

∀ｎ∈Ｎꎬｉ＝{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴ－Ｌｍａｘ} . (９)
②夜班间隔约束:相邻夜班之间至少间隔 Ｇｍｉｎ天:

ｘｎꎬｄꎬＮ＋ｘｎꎬｄ＋１ꎬＮ≤１ꎬ
∀ｎ∈Ｎꎬｄ＝{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴ－１} . (１０)

③偏好满足度:最大化护士对班次分配的满意度:

Ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎｎ ＝
１
Ｔ ∑

Ｔ

ｄ ＝ １
∑
ｓ∈Ｓ
ｐｎꎬｄꎬｓ􀅰ｘｎꎬｄꎬｓ . (１１)

其中ꎬｐｎꎬｄꎬｓ∈[０.１]表示护士 ｎ在第 ｄ天对班次 ｓ的偏好强度(１为最高) .
２.２　 多目标优化模型构建

基于上述约束ꎬ定义四个关键优化目标:
①护士满意度最大化:

ｆ１ ＝ｍａｘ
１
｜Ｎ ｜
∑
ｎ∈Ｎ
Ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎｎæ

è
ç

ö

ø
÷ . (１２)

②工作负荷均衡性最大化:减少护士间总工作量的差异:

ｆ２ ＝ ｍｉｎ
１
｜ Ｎ ｜∑ｎ∈Ｎ(Ｗｎ －

􀭺Ｗ) ２æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ

Ｗｎ ＝∑
Ｔ

ｄ ＝ １
∑
ｓ∈Ｓ ＼{Ｒ}

ｘｎꎬｄꎬｓꎬ

(１３)

其中ꎬ􀭺Ｗ＝ １
Ｎ
∑ｎ∈ＮＷｎ 为平均工作量.

③人力成本最小化:控制总加班与特殊班次补贴:

ｆ３ ＝ｍｉｎ ∑
ｎ∈Ｎ
∑
Ｔ

ｄ ＝ １
∑
ｓ∈Ｓ
ｃｓ􀅰ｘｎꎬｄꎬｓ( ) ꎬ (１４)

其中ꎬｃｓ 为班次 ｓ的单位成本系数.
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④连续夜班天数最小化:

ｆ４ ＝ｍｉｎ
１
｜ Ｎ ｜∑ｎ∈Ｎ∑

Ｔ－１

ｄ ＝ １
ｘｎꎬｄꎬＮ􀅰ｘｎꎬｄ＋１ꎬＮ

æ

è
ç

ö

ø
÷ . (１５)

最终ꎬ多目标护理排班问题可表述为:
Ｆ(ｘ)＝ [ ｆ１(ｘ)ꎬ－ｆ２(ｘ)ꎬｆ３(ｘ)ꎬｆ４(ｘ)] Ｔꎬ (１６)

其中ꎬｘ 为决策向量ꎬ目标 ｆ２ 取负号以统一为最大化问题(均衡性越高ꎬ标准差越小ꎬ－ｆ２ 越大) .

３　 膜计算粒子群算法设计

３.１　 膜结构设计与问题映射

本文设计的树状嵌套膜结构ꎬ其叶膜(ｍ１ 至 ｍＭ)在物理上实现了种群分区ꎬ在逻辑上可以与护理排

班中的自然子问题相关联. 这种设计极大地增强了算法的可解释性和问题适应性. 具体映射方式如下:
方式一:按科室分区. 对于大型综合医院的排班场景ꎬ可将不同科室(如内科、外科、ＩＣＵ)的排班子问

题分别置于不同的叶膜中. 每个叶膜内的粒子群专注于优化本科室内护士的班次分配ꎬ独立进化ꎬ从而分

解了问题的巨大规模.
方式二:按护士属性分区. 亦可按照护士的技能等级(如初级护士、高级护士、护师)或工作合同类型

(如全职、兼职)划分子群. 不同叶膜可采用差异化的进化策略ꎬ例如对技能要求高的护士群体采用更保守

的变异策略以保持方案稳定性ꎬ而对灵活度高的兼职护士群体可采用更探索性的策略.
方式三:随机分区. 若问题不具有明显的模块化特征或为追求更高的多样性ꎬ也可采用随机分组策

略. 此时ꎬ每个叶膜都包含一个随机的护士子集ꎬ专注于探索全局解空间的一个随机子区域.

图 ２　 方法结构图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

３.２　 多目标护理排班问题的求解

多目标护理排班问题的求解面临三重核心挑战:决
策空间维度随护士数与排班周期呈指数增长ꎬ硬约束系

统严格限定可行域边界ꎬ而满意度、负荷均衡性、成本控

制等目标的相互冲突则要求算法在帕累托前沿上生成分

布广泛的非支配解集[１８－１９] . 传统粒子群优化算法因其单

一群体结构易陷入局部收敛ꎬ且种群多样性随迭代快速

衰减[２０] . 为突破此局限ꎬ本章提出膜计算粒子群算法ꎬ其
设计灵感源于生物细胞的区室化结构ꎬ通过膜分隔形成

独立反应环境并调控物质交换. 该方法的框架结构如图 ２
所示:

算法将规模为 Ｐ的粒子群划分为 Ｍ 个子群{Ｐ１ꎬＰ２ꎬ
􀆺ꎬＰＭ}ꎬ每个子群封闭于树状嵌套膜环境中. 顶层根膜

(Ｐ１)负责全局信息整合ꎬ底层叶膜(Ｐ２ ~ ＰＭ)则专注局部

开发. 粒子位置 Ｘ ｉ 编码排班方案的决策矩阵ꎬ速度 Ｖｉ 表
征搜索方向. 初始化时ꎬ各膜内粒子在满足硬约束条件下随机生成可行解ꎬ速度设为零向量.

膜内演化策略依据功能定位差异化设计[２１] . 根膜子群采用时变惯性权重增强全局探索能力:

ｗ１( ｔ)＝ ０.９－
ｔ
Ｔｍａｘ
×０.５. (１７)

权重从初始 ０.９线性递减至末期 ０.４ꎬ学习因子固定为 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ １.５ 以平衡个体认知与社会引导. 叶膜

子群则采用恒定低权重 ｗｍ ＝ ０.４强化局部搜索ꎬ并引入多样性自适应机制:当解集分布密度低于阈值 δ ＝
０.１时ꎬ按公式(１８)动态提升学习因子ꎬ从而在种群趋同时增加扰动强度.

Ｘ ｉ←Ｘ ｉ＋Ｎ(０ꎬσｔＥ) (１８)
其中ꎬＮ(０ꎬσｔＥ)表示均值为零向量、协方差矩阵为 σｔＥ 的 Ｄ 维高斯分布随机向量ꎬ其每个分量独立生成

且标准差均为 σｔ .
膜间协同通过周期性通信实现[２２] . 每 Ｇ＝ １０代触发双向信息交换:首先ꎬ各叶膜筛选帕累托前沿中拥

—１４１—
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挤距离最大的解 Ｘ∗ｍ ꎬ迁移至根膜形成全局精英池ꎬ计算方式为:

Ｘ∗ｍ ＝ａｒｇ ｍａｘ
Ｘ∈Ｆｒｏｎｔ(Ｐｍ)

∑
ｋ

ｊ ＝ １
｜ ｆ ｊ(Ｘ ｌｅｆｔ) － ｆ ｊ(Ｘｒｉｇｈｔ) ｜( ) ꎬ (１９)

其中ꎬＸ ｌｅｆｔꎬＸｒｉｇｈｔ为解 Ｘ在目标空间中的相邻解. 选定粒子被迁移至根膜ꎬ形成全局精英池.
其次ꎬ根膜从精英池中选择超体积贡献度最高的解 Ｘｇｂｅｓｔ１ ꎬ广播至所有叶膜替换最劣粒子. 此机制模拟

生物激素调节:叶膜提供局部信息素ꎬ根膜反馈全局调控信号ꎬ使探索广度与开发深度动态平衡.
硬约束处理贯穿算法始终. 初始化阶段采用启发式规则生成可行解ꎻ迭代中定义粒子支配关系:可行

解优于不可行解ꎬ同可行性下按帕累托支配排序ꎬ否则比较约束违反度ꎻ存档维护则保留可行非支配解ꎬ超
容时剔除拥挤距离最小解. 多目标引导通过双层机制实现:粒子记忆个体历史最优可行解 ｐｂｅｓｔｉꎬ各膜内群

体最优解 ｇｂｅｓｔｍ 从非支配解中依概率选择ꎬ“边界系数”(ｂｏｕｎｄａｒｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬＢＣ)越大(解位于目标空间边

缘)的粒子被选中概率越高ꎬ以此拓展帕累托前沿范围[２３] . 概率为:
Ｐ(Ｘ)∝ｅｘｐ(－０.５×ＢＣ(Ｘｉ))ꎬ (２０)

其中ꎬＢＣ(Ｘ ｉ)表示一个非支配解 Ｘ ｉ 在各目标上归一化距离的乘积的倒数.
ＭＣＰＳＯ执行流程始于膜结构与种群初始化ꎬ随后循环执行以下步骤:各膜内并行更新粒子速度与位

置ꎬ速度更新遵循:
Ｖｔ＋１ｉ ＝ｗｍＶｔｉ＋ｃ１ｒ１(ｐｂｅｓｔｉ－Ｘｔｉ)＋ｃ２ｒ２(ｇｂｅｓｔｍ－Ｘｔｉ)ꎬ (２１)

其中ꎬＶｔｉ 表示粒子 ｉ在迭代 ｔ的速度向量.
位置更新为:

Ｘｔ＋１ｉ ＝Ｘｔｉ＋Ｖｔ
＋１
ｉ (２２)

叶膜附加变异操作.每 Ｇ 代进行膜间迁移与存档更新. 算法终止后输出外部存档中的帕累托近似

解集.
根膜(ｍ０)的核心职能是整合来自各叶膜的精英解ꎬ并引导种群朝真正的帕累托前沿进化. 膜并非简

单地合并解ꎬ而是从精英池中选择对指标贡献最大的解. 当一个目标(如“满意度”)上的极端解被发现后ꎬ
其贡献会逐渐降低. 此时ꎬ为了进一步提升指标贡献ꎬ算法会倾向于选择那些能在另一个目标(如“人力成

本”)上取得突破的解.
各膜内群体最优解 Ｇｍｂｅｓｔ的更新并非简单地选取一个全局最优解ꎬ而是从当前膜的非支配解集 ＰＦｍ 中

依据概率分布选择ꎬ以维持选择压力和解集多样性.

４　 实验设计与结果分析

为全面评估所提出的膜计算粒子群算法在解决多目标护理排班问题上的性能ꎬ本章基于 ＮＳＰＬｉｂ公开

数据集设计系统实验[２４] . ＮＳＰＬｉｂ是护理排班领域的标准测试库ꎬ包含不同规模实例(护士数 １０－１００＋ꎬ排
班周期 １－４周)ꎬ涵盖班次需求、技能等级、连续工作限制等复杂约束ꎬ其权威性为算法对比提供了公平基

准. 实验环境配置为 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｅ５－２６７８ ｖ３处理器(１２核＠ ２.５ＧＨｚ)与 ６４ＧＢ内存ꎬ算法通过 Ｐｙｔｈｏｎ ３.８在
ＰｌａｔＥＭＯ框架实现. 对比算法包括 ＮＳＧＡ－ＩＩ[２５]、ＰＳＯ[２６]和 ＳＡ[２７] . 实验选用表 １ 所示三类典型实例ꎬ其约

束体系完整覆盖护理排班核心挑战:ＮＳＰ－２５验证基础技能匹配ꎬＮＳＰ－５０强化连续夜班限制ꎬＮＳＰ－１００ 模

拟多科室协同场景. 评价指标采用多目标优化领域公认标准:世代距离(ＧＤ)衡量解集收敛性ꎬ计算为解

集中各点到参考前沿的最小欧氏距离均值ꎻ间距(Ｓｐａｃｉｎｇ)评估分布均匀性ꎬ通过解间最小距离的标准差

量化ꎻ超体积(ＨＶ)反映解集综合质量ꎻ运行时间记录算法收敛耗时(ｓ) .
表 １　 ＮＳＰＬｉｂ 数据集特征

Ｔａｂｌｅ １　 ＮＳＰＬｉｂ ｄａｔａｓｅｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ

实例名称 护士数 周期 / ｄ 班次类型 硬约束数 软约束数

ＮＳＰ－２５ ２５ ７ Ａ / Ｐ / Ｎ / Ｒ １２ ６
ＮＳＰ－５０ ５０ １４ Ａ / Ｐ / Ｎ / Ｒ ２３ ９
ＮＳＰ－１００ １００ ２８ Ａ / Ｐ / Ｎ / Ｒ ４１ １７

　 　 如图 ３所示ꎬ在 ＮＳＰ－５０ 实例的三维目标空间中ꎬＭＣＰＳＯ 展现出更广的分布范围ꎬ尤其在满意度>
—２４１—
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０.８５的高质量区域保持密集覆盖. 相较之下ꎬＮＳＧＡ－ＩＩ 解集均匀但前沿右界收缩约 ５.７％ꎬＭＯＰＳＯ 在成本

区间[１２０ꎬ１３０]出现聚集现象ꎬＳＡ则分散于次优区域. 这种分布特性印证了 ＭＣＰＳＯ的膜分区机制—根膜

引导全局探索拓展边界ꎬ叶膜精细化开发维持高质量区域密度.

图 ３　 ＮＳＰ－５０ 实例帕累托前沿分布

Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＮＳＰ－５０ ｉｎｓｔａｎｃｅ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔｉｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

表 ２的定量分析进一步揭示算法特性. 在收敛性方面ꎬＭＣＰＳＯ在 ＮＳＰ－１００ 实例的 ＧＤ 值较 ＮＳＧＡ－ＩＩ
降低 １９.４％ꎬ这得益于叶膜的低权重开发策略加速局部收敛. 分布均匀性指标 Ｓｐａｃｉｎｇ 显示ꎬＭＣＰＳＯ 在

ＮＳＰ－５０实例较 ＰＳＯ提升 ４２.３％ꎬ验证了基于拥挤距离的膜间迁移对多样性的维护效果. 超体积指标中ꎬ
ＭＣＰＳＯ在 ＮＳＰ－１００的 ＨＶ值较对比算法高 ３.８％~７.２％ꎬ表明解集覆盖质量具有有限但稳定的优势. 值得

注意的是ꎬＰＳＯ虽计算最快ꎬ但 ＭＣＰＳＯ 较 ＮＳＧＡ－ＩＩ 仍有 １０.６％的效率提升ꎬ证明膜并行机制缓解了计算

负担. ＳＡ在本问题的所有测试实例上表现均不理想ꎬ性能远逊于其他对比算法. 这主要是因为 ＳＡ作为一

种单点搜索算法ꎬ在处理此类复杂多目标问题时ꎬ难以有效维持和探索一个庞大的帕累托解集ꎬ其性能劣

势在多目标优化领域是已知的.
表 ２　 多目标性能指标对比(均值±标准差)

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ(ｍｅａｎ±ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ)

算法 实例 ＧＤ(↓) Ｓｐａｃｉｎｇ(↓) ＨＶ(↑) 时间 / ｓ

ＮＳＰ－２５ ０.０２１±０.００２ ０.０３８±０.００４ ０.７５２±０.００８ 　 ５８±３
ＭＣＰＳＯ ＮＳＰ－５０ ０.０１８±０.００３ ０.０４１±０.００３ ０.６９８±０.００７ １２７±６

ＮＳＰ－１００ ０.０２５±０.００３ ０.０４９±０.００５ ０.６４１±０.００６ ３１５±１２

ＮＳＰ－２５ ０.０２５±０.００３ ０.０５１±０.００５ ０.７３１±０.００９ ６２±４
ＮＳＧＡ－ＩＩ ＮＳＰ－５０ ０.０２３±０.００２ ０.０５７±０.００６ ０.６７２±０.０１０ １４２±７

ＮＳＰ－１００ ０.０３１±０.００４ ０.０６３±０.００７ ０.６１２±０.０１２ ３４８±１５

ＮＳＰ－２５ ０.０２９±０.００３ ０.０６２±０.００６ ０.７０３±０.０１１ ４２±２
ＰＳＯ ＮＳＰ－５０ ０.０２７±０.００４ ０.０７１±０.００８ ０.６５４±０.００９ ９８±５

ＮＳＰ－１００ ０.０３５±０.００５ ０.０８０±０.００９ ０.５９８±０.０１４ ２３５±１０

ＮＳＰ－２５ ０.０４７±０.００３ ０.０７１±０.００６ ０.８６１±０.００３ ３６±４
ＳＡ ＮＳＰ－５０ ０.０３５±０.００２ ０.０８２±０.００６ ０.７３２±０.０１２ ７７±６

ＮＳＰ－１００ ０.０５６±０.００３ ０.０９３±０.００４ ０.６５３±０.０１２ １９６±１５
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　 　 图 ４的动态收敛过程显示ꎬＭＣＰＳＯ 在迭代前期(０ ~ ５００ 代)因根膜高权重展现出强劲探索能力ꎬＨＶ
增速显著高于对比算法. 至迭代后期(１ ５００ ~ ２ ０００ 代)ꎬ叶膜恒定低权重推动平稳收敛ꎬ最终 ＨＶ 值达

０.６４１. 相较之下ꎬＮＳＧＡ－ＩＩ 在 ８００ 代后增长停滞ꎬＳＡ 则因重加热机制收敛缓慢. 需指出ꎬＭＣＰＳＯ 在 １ ５００
代后 ＨＶ增幅仅 １.４％ꎬ反映后期开发效率存在优化空间.

图 ５的箱线图对比不同规模实例下的计算效率. 在 ＮＳＰ －１００ 实例中ꎬＰＳＯ 中位时间 ２３５ ｓ 最快ꎬ
ＭＣＰＳＯ为 ３１５ ｓꎬ其增量主要来自膜间通信(约占总耗时 １８％) . 值得关注的是ꎬ当问题规模扩大至 ＮＳＰ－
１００时ꎬＭＣＰＳＯ时间增幅低于 ＮＳＧＡ－ＩＩꎬ表明其并行架构具备一定可扩展性.

图 ４　 ＮＳＰ－１００ 实例超体积收敛曲线

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＮＳＰ－１００ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ
图 ５　 运行时间分布箱线图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｂｏｘ ｐｌｏｔ ｏｆ ｒｕｎｔｉｍｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

图 ６　 ＮＳＰ－５０ 实例护士负荷分布对比

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｕｒｓｅ ｗｏｒｋｌｏａｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｉｎ ＮＳＰ－５０ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ

最后通过图 ６的雷达图验证排班方案质量. ＭＣＰＳＯ
最优解在六维负荷指标上全面优于手工排班:日均工时

标准差从 ４.２ 降至 １.８ꎬ连续工作≥５ 天的护士比例由

３０％降至 ０％ꎬ夜班间隔达标率达 １００％.
综合实验结果ꎬＭＣＰＳＯ 在解集分布性与综合质量

上展现出稳定但有限的优势ꎬ其膜结构设计有效平衡了

探索与开发. 主要局限在于极大规模实例中通信开销显

著增加ꎬ且参数敏感性较高. 未来工作将研究动态膜结

构调整策略ꎬ并探索 ＧＰＵ加速以提升工程实用性.

５　 结论

本研究针对多目标护理排班问题的复杂性与挑战ꎬ
提出了一种融合膜计算思想的改进粒子群优化算法

ＭＣＰＳＯ. 该算法通过设计树状嵌套膜结构实现种群分区

管理ꎬ在根膜中采用时变惯性权重策略强化全局探索ꎬ
在叶膜中结合低权重开发、学习因子自适应机制与高斯变异操作ꎬ有效平衡了搜索过程的广度与深度. 通
过周期性膜间通信ꎬ算法在维持种群多样性的同时整合全局优质信息ꎬ克服了传统 ＰＳＯ 易早熟收敛的缺

陷. 实验基于 ＮＳＰＬｉｂ公开数据集展开系统性验证. 结果表明 ＭＣＰＳＯ 在解集分布均匀性与综合质量上展

现出稳定优势.
本研究的核心价值在于:首次将膜计算的区室化并行机制与粒子群优化深度融合ꎬ为多目标组合优化

问题提供新思路ꎻ结合护理排班问题特性设计约束处理机制与目标函数体系ꎬ提升解决方案的领域针

对性.
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