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嵌入学习效应的多目标应急伤员手术调度

吴丹妮， 叶春明

（上海理工大学 管理学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 为了合理高效地解决突发事件后医院手术室资源调度问题，本文在经典车间调度模型的基础上，提出了应急手术调

度模型。 以手术室救治总成本最低以及伤员的手术完成时间最短为目标，重点考虑了学习效应对手术完成时间的影响，并对

比分析了不同学习因子下的调度结果。 利用带有精英策略的非支配排序遗传算法求解多目标手术调度问题，并通过仿真对

比实验证明了模型和算法的有效性。
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０　 引　 言

环境恶化自然灾害频发，例如：２０２２ 年 ９ 月 ５
日四川省甘孜州泸定县发生 ６．８ 级地震，９３ 人遇难，
５０ 余人住院治疗，造成重大人员伤亡和经济损失。
手术调度是指在人员、时间、床位等资源约束下合理

安排各例手术，提高手术室的利用率。 手术室拥有

大量高精密医疗设备和专业医护团队，根据美国的

一项测算，一间普通手术室的运行成本平均为 ６２ 美

元 ／分钟［１］。 提高手术室的运营效率也是降低手术

成本、提高医院核心竞争力的最具潜力的手段［２］。
突发背景下的调度问题具有一定复杂性和多变性，
是一个典型的多约束问题。 在医疗资源缺乏、伤员

数量巨大的背景下，以最小的资源成本满足应急手

术调度需要是医院面临的新课题。

１　 相关研究综述

近几十年来，大量关于手术室资源管理以及手

术调度的相关研究，Ｍａｇｅｒｌｅｉｎ 等［３］ 提出分配调度与

提前调度的概念；Ｂｌａｋｅ 等［４］ 将手术调度问题分为

战略、战术和操作 ３ 个层次，同时指出手术所需资源

分配是从非常长期的问题到非常短期的问题；
Ｍｃｉｎｔｏｓｈ 等［５］研究了特定资源分配对麻醉组和手术

室生产率的影响。 早期的研究主要以时间框架来考

虑，但实际医院手术调度中所有问题往往都涉及医

生技术及患者伤势等多方因素，每一项都影响着手

术持续时间；Ｍｏｂａｓｈｅｒ 等［６］ 研究了护士的能力对手

术调度的影响，提出基于解决方案池的思想和修改

目标规划的变体这两种思路，利用多目标整数规划

方法对模型求解；Ｍｉｎ Ｄ 等［７］ 建立了一个随机动态



规划模型，在手术排程中考虑患者优先级。 近年来

计算机建模仿真技术的发展为多目标调度问题的研

究开辟了新的思路；Ａｍｊａｄ［８］ 通过文献整理发现，近
二十年多目标柔性车间作业调度问题的研究中有大

约 ２６．４％采用遗传算法求解；景志强［９］ 等研究证明

了 ＮＳＧＡ － ＩＩ （ Ｎｏｎ － ｄｏｍｉｎａｔｅｄ Ｓｏｒｔｉｎｇ Ｇｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ－ＩＩ）算法在求解多目标优化问题上有着良

好的求解能力；郝志刚［１０］运用非支配排序遗传算法

求解多目标手术排程问题，确定最优开启手术室数

量，降低手术成本；朱悦等［１１］ 考虑了手术过程中的

学习效应和恶化效应，以最小化所有手术完成时间

为目标，构建了包含手术间准备时间排程模型。
当前研究所建立的手术调度模型仅是医疗资源

的简单排序，较少考虑操作者的体验感，学习效应在

手术调度中的应用较少。 本文提出嵌入学习效应的

多目标应急伤员手术调度问题的核心目标：应急手

术调度总时间最短，应急救治总成本最低，并利用带

有精英策略的非支配排序遗传算法对模型求解，最
终得出伤员的手术时间安排以及不同救治阶段的医

生最优指派方案。

２　 应急手术调度问题

２．１　 应急手术调度问题描述

手术室资源调度与生产中的车间调度的本质是

类似的，因此可以将车间调度理论应用到应急手术

调度中［１２］。 在应急调度中主要涉及医护人员、医疗

设备等等，可以将医生类比为加工零件的机器，需要

救治的伤员类比为需要加工的工件，伤员的救治步

骤类比为工件的加工步骤。 则多名医生对伤员进行

救治的过程就是多台机器对零件进行加工的过程。
本文研究的是突发事件发生后，若干个伤员到达救

助医院后应急手术救治过程。 伤员的救治过程分为

术前准备阶段（伤口预处理、麻醉）、手术阶段和手

术恢复阶段（普通病房、重症监护室）。 每位伤员都

需要进行三阶段的救治步骤完成治疗，每位伤员的

治疗时间是与医生能力水平有关的函数。 伤员救治

步骤示意图如图 １ 所示。
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图 １　 伤员救治步骤示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｏｆ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｗｏｕｎｄｅｄ

２．２　 学习效应相关研究

在救治伤员过程中，医疗团队存在学习效应。
Ｂｉｓｋｕｐ Ｄ［１３］和 Ｃｈｅｎｇ 等［１４］ 对单机条件下目标函数

为极小化总完工时间的调度问题进行了研究，率先

在调度领域中提出学习效应。 在实际的车间生产

中，由于操作者重复无变化的步骤，随着操作者的经

验累积，学习效应会缩短单位工件的加工时间。 同

理，在应急手术调度中，伤员的伤情往往是类似的，
医疗团队通过反复操作相同的步骤积累经验，当医

生再次参与同类型救治时，所需时间更短。 在实际

的应急手术调度中，由于不同的执刀医生的任职时

间、知识水平、以往累积经验不完全相同，从而对操

作的熟练程度存在差异，在处理同类型的救治步骤

时，能力水平高的执刀医生需求更短的时间。 因此，
本文的模型考虑了医生的能力水平高低对手术各步

骤持续时间的影响，使得模型更贴合实际。
２．３　 应急手术调度模型

２．３．１　 问题描述

伤员手术流程一般包括术前准备、术中、恢复 ３
个阶段。 手术调度问题涉及术前伤口的应急处理、
术中医疗设备选择、手术后恢复室及各步骤操作医

生选择等等。 手术调度的核心目标是提高各阶段资

源的利用率。 由于突发事件的不可预测性，在应急

手术调度中需要的人力成本往往是比较昂贵的，所
以手术调度问题不仅需要考虑流程完成时间，还必

需考虑手术各阶段救治成本。
２．３．２　 问题假设

在伤员的应急救治过程中，为简化问题本文做

出如下假设：
（１）所有伤员的应急手术流程相同（术前－术

中－术后），不同伤势伤员手术步骤不完全相同；
（２）同一个伤员手术的 ３ 个阶段不能改变顺

序，不存在特殊情况；
（３）每个伤员在应急救助中有平等接受救治的

权利，救治没有先后之分均可在 ０ 时刻开始；
（４）所有伤员送到医院时均可立即开始手术；
（５）不同医生对不同救治步骤的熟练程度不完

全相同；
（６）每位医生同一时间不能参与两个及以上的

救治；
（７）手术过程不允许有任何干扰，不能中断；
（８）除执刀医生、其它医疗设施等资源默认为

准备就绪，均处于正常状态；
（９）医生在救治过程中存在学习效应；
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（１０）伤员病情以及手术三阶段不同步骤的需

求时间可由伤员伤情识别系统预先测定；
（１１）计算总时间时不考虑患者抢占、排队、时

滞，不考虑各步骤转换与准备时间；
（１２）各阶段中途不能中断，即分配给一个步骤

的医生只能等该阶段治疗结束才能被分配到下一阶

段的治疗。
２．３．３　 模型构建

本文以最小化最大完工时间 （ ｆ１） 以及最小化

救治成本（ ｆ２） 为目标函数。
应急救援过程中，伤员批量大、伤势复杂，因此

救援时间至关重要。 最小化救援时间不仅可以提高

患者满意度，减少医生加班，还可以体现整个应急救

援的时间周期以及救援效率，因此最小化最大完工

时间是衡量应急手术调度方案的根本指标。 本文

中最大完成时间是指所有伤员同时开始救治，最后

一个救治步骤完成所花费的时间。 时间越短，表明

方案越好。 最小化最大完工时间的计算见公式

（１）：
ｆ１ ＝ ｍｉｎｔ ＝ ｍａｘ

１≤ｄ≤ｍ
ＦＴｄ （１）

　 　 其中，ｍ表示伤员的数量；ｄ表示伤员的编号（１≤
ｄ≤ｍ）；ＦＴｄ 表示伤员ｄ的手术流程结束时间，公式（２）：

ＦＴｄ ＝ ＳＴｄ ＋ Ｔｄ （２）
　 　 其中， ＳＴｄ 表示伤员 ｄ 的救治流程开始时间，Ｔｄ

表示伤员 ｄ 的救治流程持续时间，公式（３）：
Ｔｄ ＝ ｍａｘ

ｊ∈ｊｄ
（Ｔｉｊｄ ｘｉｊｄ） （３）

　 　 其中， ｉ表示医生的编号１≤ ｉ≤ ｎ；ｊ表示每个伤

员经过的救治步骤 １≤ ｊ≤５；ｘｉｊｄ 为 ０ ～ １决策变量，
若 ｘｉｊｄ ＝ １，表示医生 ｉ参与伤员 ｄ步骤 ｊ的治疗，否则

为 ０，Ｔｉｊｄ 表示医生 ｉ 参加治疗伤员 ｄ 的救治步骤 ｊ 的
时间，公式（４）：

Ｔｉｊｄ ＝
Ｔｍｉｎ

ｊｄ

Ｅ ｉｊ
（４）

　 　 其中， Ｔｍｉｎ
ｊｄ 表示伤员 ｄ所需步骤 ｊ的最短完工时

间，Ｅ ｉｊ 表示医生 ｉ 处理步骤 ｊ 的水平高低。
Ｅ ｉｊ ＝ １ 表示医生 ｉ对步骤 ｊ的熟练程度最高； Ｅ ｉｊ

＝ ０ 表示医生 ｉ 不具备参与步骤 ｊ 的能力。
在应急救援中，由于突发事件不可预测，在一定

的时间范围内，能快速调度的医疗资源如：医护团

队、呼吸机、麻醉机等等是有限的，未必能及时到达

现场，对有限资源的合理利用能在一定程度上提高

手术的效率、患者的治愈率以及救治数量。 本文在

考虑最小化最大完工时间的同时，还要考虑到救援

的总成本，将医院的救援成本量化为医生救治的总

成本，公式（５）：

ｆ２ ＝ ｍｉｎＣ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑

ｓ

ｊ ＝ １
∑
ｍ

ｄ ＝ １
ｘｉｊｄＴｉｊｄＣ ｉ （５）

　 　 其中， Ｃ ｉ 表示单位时间的救援成本。
模型的具体约束条件如下：
（１）每项救治任务的每一个步骤要求有且只有

一位医生完成，即∑
ｎ

ｉ
ｘｉｊｄ ＝ Ｒ ｊ

ｄ，Ｒ ｊ
ｄ 表示患者 ｄ是否需

要步骤 ｊ，若需要则Ｒ ｊ
ｄ ＝ １，否则 Ｒ ｊ

ｄ ＝ ０；
（２）伤员 ｄ 所需要的救治步骤 ｊ 只能由具备该

救治能力的医生 ｉ 完成，即∑
ｓ

ｊ ＝ １
ｘｉｊｄ ＝ １；

（３）三阶段包含救治步骤总和为救治总步骤数

目，即∑
３

ｐ ＝ １
Ｐｊ ＝ ｓ，Ｐｊ 表示不同阶段所包含的救治步骤；

（４）同一时刻一个医生只能参加一个步骤，即

∑
ｓ

ｊ ＝ １
∑
ｍ

ｄ ＝ １
ｙｉｊｄｔ ＝ １，其中 ｙｉｊｄｔ 为０～１ 辅助变量，若 ｙｉｊｄｔ ＝ １，

表示医生 ｉ在时段 ｔ参加患者ｄ的步骤 ｊ治疗，否则为０；
（５）变量 ｘｉｊｄ 与变量 ｙｉｊｄｔ 之间的关系约束：

ｘｉｊｄ ＝
１　 ∀ｔ，∃ ｙｉｊｄｔ ＝ １
０　 ∀ｔ，∃ ｙｉｊｄｔ ＝ ０{

　 　 学习效应会对医生处理步骤的具体时长产生影

响， Ｅ ｉｊｔ 表示医生 ｉ 在 ｔ 时刻处理步骤 ｊ 的水平， 公式

（６）：
Ｅ ｉｊｔ ＝ Ｅｓ

ｉｊ ｔａｉｊｉｊ （６）
　 　 其中， Ｅｓ

ｉｊ 表示医生 ｉ在 ｔ时刻处理步骤 ｊ的初始

水平；ｔｉｊ 表示医生 ｉ参与步骤 ｊ的总时间长度；ａｉｊ 表示

医生 ｉ针对步骤 ｊ的学习因子，ａｉｊ 的值越大，则医生 ｉ
的学习效应越大，公式（７）：

ａｉｊ ＝
－ ｌｎ（ ｌｉｊ）

ｌｎ ２
（７）

　 　 其中， ｌｉｊ 为医生 ｉ 对步骤 ｊ 的学习率。

３　 算法设计

３．１　 带有拥挤策略的非支配排序遗传算法

本文 建 立 多 目 标 优 化 模 型 （Ｍｕｌｔｉ － ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ｐｒｏｂｌｅｍ，ＭＯＰ）。 在 ＭＯＰ 中，改善一个目

标往往会降低另一个目标的性能，无法同时实现多个

目标，只能在多个目标中进行权衡，使所有目标尽量

达到最优，得到帕累托解集［１５］。 非支配排序遗传算

法（ＮＳＧＡ－ＩＩ）在解决 ＭＯＰ 问题上具有良好的表现。
Ｓｒｉｎｉｖａｓ 和 Ｄｅｂ 于 １９９５ 年提出了非支配排序遗
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传算法（Ｎｏｎ－ｄｏｍｉｎａｔｅｄ Ｓｏｒｔｉｎｇ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，
ＮＳＧＡ），这是一种基于帕累托最优概念的遗传算

法，原理简单但计算复杂度较高，算法的执行速度

慢。 为了提高算法的运算速度和鲁棒性，并保证帕

累托最优解的均匀分布，以获得更多和更好的解，
Ｄｅｂ 等在 ２００２ 年提出了 ＮＳＧＡ－ＩＩ 算法［１６］。 相对于

ＮＳＧＡ 算法，ＮＳＧＡ－ＩＩ 算法降低了算法运算复杂度，
采用精英策略，优化效果更好。
３．２　 算法设计

３．２．１　 编码与解码

由于调度问题是离散型的，因此本文需要对伤

员救治步骤和处理伤员的医生资源进行编码。 例

如：针对医生资源编码 ２ ４ ６ ６ ３ ４ ２[ ] ，
编码中数字出现的次数表示在该调度过程中医生的

开工次数，如 ６ 出现了两次表明 ６ 号医生在该调度

过程中参与了两次救治步骤。
针对患者救治流程编码， 将每一个手术步骤中

伤员的救治时间使用矩阵进行存储，Ｘ ｉｊ 表示伤员 ｉ
的第 ｊ个处理步骤，在矩阵中所有非 ０元素对应的位

置对应每个伤员救治需要经过的步骤。 例如：患者

编码为

１ １ ０
１ １ １
０ １ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

，Ｘ２１ 位置的数字为 １，表示第二个

患者的第一个处理步骤；Ｘ３１ 位置的数字为 ０，代表

第三个患者救治不需要经过第一个步骤。
３．２．２　 个体的适应度的确定

通用计算非支配排序和个体的拥挤距离可以确

定个体适应度。 对每个个体的目标函数求解，确定

非支配等级，从而求得最优解集。 个体拥挤距离的

计算方法，公式（８）：

ｉＤ ＝ ∑
ｎ

ｋ ＝ １

｜ ｆｋ（ ｉ ＋１） － ｆｋ（ ｉ －１） ｜
ｆｋｍａｘ － ｆｋｍｉｎ

（８）

　 　 其中， ｎ 表示的是目标个数；ｉ ＋ １、ｉ － １ 表示与

个体 ｉ相邻的两个个体；ｆｋｍａｘ、ｆｋｍｉｎ 表示目标函数 ｆｋ 的
最大值和最小值。
３．２．３　 算法主要步骤

算法流程图如图 ２ 所示。
第 １ 步　 设计编码方式和初始化种群 Ｐ（０） ＝

（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ），其中 ｎ 是种群的大小，初始代数为

ｇｅｎ ＝ ０；
第 ２ 步　 非支配排序后通过遗传算法的选择、交

叉、变异 ３ 个基本操作得到第一代子代种群 Ｑ（０）；
第 ３ 步　 从第二代开始将父代种群 Ｐ（０） 与子

代种群 Ｑ（０） 合并，此时种群规模变为 ２ｎ，进行快速

非支配排序，同时根据公式（８） 对每个非支配层中

的个体进行拥挤度计算；
第 ４ 步　 实行精英保留策略，合并父代种群以

及子代种群；
第 ５ 步　 再次求出非支配排序等级以及拥挤距离；
第 ６ 步　 新种群通过精英保留产生；
第 ７ 步　 根据迭代步数判断，假如达到则终止，

假如未达到，转入第 ３ 步；
第 ８ 步　 符合终止条件则输出最终结果结束。

Gen+Gen+1

选择、交叉、变异

生成第一代子群

初始化种群

开始

Gen=2

父子代合并

生成新父种群?

Gen小于最大迭代数

结束

Y

Y

N

N

N

非支配排序

选择、交叉、变异

快速非支配排序

拥挤度计算

选择合适个体组成
新父种群

Y

图 ２　 算法流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ
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４　 实验与结果

４．１　 实验背景

假设某地突发地震后，共有 １２ 名伤员，分别为

Ｄ１、Ｄ２…Ｄ１２ 送达 Ａ 医院。 伤势情况：２ 名轻型、６ 名

中型、４ 名危重，该医院可参与救治的医生共有 ４０
位。 每位伤员的应急手术流程步骤总数为 ５ 种：术
前：Ｓ１ 应急处理，Ｓ２ 麻醉；术中：Ｓ３ 手术；术后：Ｓ４

重症监护病房观察，Ｓ５ 普通病房观察。 不同伤势的

患者需要的处理步骤不完全相同。 从理论和实际统

计数据来看，手术流程第一阶段麻醉根据医师和伤

员个人情况不同，麻醉时间相差 １ ～ ２ ｍｉｎ。 本算例

中每个伤员在 ３ 个手术阶段的所需时间由历史经验

确定，手术流程中各步骤最短时间需求见表 １，单位

时间救援成本见表 ２，各步骤的医生能力水平值见

表 ３。

表 １　 手术流程中各步骤最短时间需求

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｉｎｉｍｕｍ ｔｉｍｅ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｓｔｅｐ ｉｎ ｔｈｅ ｓｕｒｇｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ （ｍｉｎ）

手术阶段 手术流程
伤员编号

Ｄ１ Ｄ２ Ｄ３ Ｄ４ Ｄ５ Ｄ６ Ｄ７ Ｄ８ Ｄ９ Ｄ１０ Ｄ１１ Ｄ１２

Ｐ１ Ｓ１ ２ ４ － － ４ ２ ３ － ３ － ４ －

Ｓ２ ５ ３ ３ ４ － － ５ ３ ３ ４ － ４

Ｐ２ Ｓ３ ４０ ８０ ９５ ６０ ３０ ４２ ９６ ９２ １００ １２２ ２０ ７６

Ｐ３ Ｓ４ － ４０ ３５ － － － ３０ ３６ ５０ ４５ － －

Ｓ５ １０ － － ８ ５ ７ － － － － １２ ３

表 ２　 单位时间救援成本

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｃｕｅ ｃｏｓｔ ｐｅｒ ｕｎｉｔ ｔｉｍｅ

医生序号 单位时间内救治成本 ／ （元 ／ 分钟）

１～１０ ８ ６ １０ １２ ７０ １５ １０ ６ ９ ８

１１～２０ ７ ８ １１ １２ ７ １０ １３ ９ １０ ９

２１～３０ １０ ７ ９ ９ ８ １５ １２ １２ ９ ８

３１～４０ ９ １０ １２ １０ ８ ８ １０ １３ ９ １０

表 ３　 各步骤的医生能力水平值

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｄｏｃｔｏｒｓ′ ａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｅａｃｈ ｓｔｅｐ

步骤 医生序号 医生初始水平值

Ｓ１ １，３，５，６，８，９，１０，１２，１６，１８，２１，２２，３７ ０．８，１，０．６，０．８，０．７，０．５，０．７，０．９，０．８，０．９，０．７，０．６，０．８

Ｓ２ ２，４，５，６，７，８，９，１１，１３，１６，２０，２１，２５，２７，２８，
２９，３０，３１，３３

０．６，０．７，０．８，０．８，０．８，１，０．９，０．８，０．６，０．７，０．８，０．５，０．７，
０．６，０．７，０．８，０．５，０．６，０．８

Ｓ３ ３，６，２５，２６，２８，３２，３４，３５，３６，３７，３８，３９ ０．８，０．７，０．８，１，０．７，０．６，０．５，０．８，０．７，０．９，０．８，０．８，１

Ｓ４ １４，１５，１６，１７，１８，１９，２０，２３，２４，２５，４０ ０．５，０．７，０．６，０．９，０．８，１，０．８，０．８，０．８，０．６，０．８

Ｓ５ ２，３，４，５，７，８，９，１０，１３，１５，１６，１８，２２，３０，３１，
３５，３７

０．９，０．７，０．８，０．８，０．９，１，０．９，０．８，１，０．９，０．８，０．５，０．７，１，
０．７，１，０．８

４．２　 实验结果

实验的运行环境为 Ｉｎｔｅｒ （ Ｒ） Ｃｏｒｅ （ ＴＭ） ｉ５ －
８２５０Ｕ ＣＰＵ，主频 １．８ ＧＨｚ，Ｗｉｎ１０ ６４ 位操作系统，
仿真软件为 Ｍａｔｌａｂ２０２２ａ。

本文的目标函数是最小化伤员的最大应急手术

救援时间 （ ｆ１），最小化手术室救援成本（ ｆ２）， 将带

有学习因子的调度模型与传统的手术调度模型进行

对比实验。 为了保证结果的可靠性，分别对两组实

验独立运行并设置算法的总迭代次数为 １００ 次，交
叉概率取 ０．７，变异概率取 ０．３，前 ２０ 组帕累托解结

果见表 ４。
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表 ４　 模型运行结果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

序号
无学习率

ｆ１ ｆ２

学习率为 ０．９３

ｆ１ ｆ２
１ １３７．１ １２ １４９．３ １３７．１ ７ ９８５．１
２ ８１８．９ ９ ６７４．８ ５４８．９ ３ ７８０．２
３ １７０．０ １１ ５２９．１ ５０４．４ ３ ８００．２
４ １４３．８ １１ ７７６．８ １６７．５ ６ １７７．９
５ ７３０．０ ９ ７４９．３ １８２．５ ６ ０００．７
６ １５１．０ １１ ６９２．４ ４２８．８ ３ ９０５．０
７ １８６．０ １１ ２４１．２ ３６８．９ ４ ２９５．８
８ ３６０．０ １０ ３４７．９ １４３．８ ７ ３８３．８
９ ２４５．０ １０ ７５９．７ １６２．０ ６ ７０４．７
１０ ７９６．７ ９ ７２２．１ １９５．０ ５ ５４９．２
１１ ２００．０ １１ １２７．７ １４０．０ ７ ６８９．１
１２ ４６０．０ １０ ０３４．８ ２５２．５ ４ ９４８．０
１３ ４８７．８ ９ ９９１．５ ３２６．３ ４ ３０１．８
１４ ２７２．５ １０ ６２９．４ ２３８．８ ５ ２７３．１
１５ ６５０．０ ９ ８２９．３ ２８８．８ ４ ６７０．９
１６ ４４１．１ １０ １０８．２ ４０３．８ ４ ００７．４
１７ ３８５．６ １０ ２５６．２ １５１．０ ７ １０３．２
１８ ３２１．１ １０ ４９５．１ ２０７．５ ５ ４１４．８
１９ ５２１．１ ９ ９８７．６ ２３５．６ ５ ３５５．７
２０ ４２２．５ １０ １４５．１ ２６６．３ ４ ７２９．９

平均值 ３９５．０ １０ ５６２．４ ２６７．５ ５ ４５３．８

　 　 由模型结果对比可知，学习效应的存在确实会

影响优化目标值。 针对目标函数 ｆ１， 救援时间平均

值由 ３９５ 降至 ２６７．５，缩短了约 ３２．３％；针对目标函

数 ｆ２， 救治成本由 １０ ５６２．４ 降至 ５ ４５３．８，下降了约

４８．４％。
受医生手术累积经验、应急手术资源、医疗团队

的配合程度等限制，会产生不同的学习率。 当学习

率取 ０．９９，０．９７，０．９５，０．９３ 时，模型运行 ２０ 次后的实

验结果见表 ５。 由表 ５ 可知，随着学习率的递减，手
术总流程时间和手术总成本都呈现下降的趋势。
　 　 算法迭代过程中的帕累托最优解示意图如图 ３
所示。 由图 ３ 可知，帕累托可行解分散均匀，证明不

同学习率下帕累托最优解的有效性。
　 　 没有考虑学习率以及学习率为 ０． ９９、０． ９７、
０．９５、０．９３ 时最小化手术完成时间的收敛曲线如图 ４
所示，横坐标表示迭代次数，纵坐标表示目标函数的

变化。 由图 ４ 可知学习率对模型的收敛状态影响较

大。

表 ５　 不同学习率下的实验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅｓ

序号
学习率为 ０．９９

ｆ１ ｆ２

学习率为 ０．９７

ｆ１ ｆ２

学习率为 ０．９５

ｆ１ ｆ２

学习率为 ０．９３

ｆ１ ｆ２

平均值 ３９６．５ ９ ０５３．２ ２５９．６ ７ ６８３．０ ２５５．５ ６ ５２３．２ ２６７．５ ５ ４５３．８

没有考虑学习率的模型
学习率=0.99的模型
学习率=0.97的模型
学习率=0.95的模型
学习率=0.93的模型
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图 ３　 Ｐａｒｅｔｏ 最优解示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｐａｒｅｔｏ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ

没有考虑学习率的模型
学习率=0.99的模型
学习率=0.97的模型
学习率=0.95的模型
学习率=0.93的模型
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图 ４　 收敛曲线图

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ
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５　 结束语

本文从医生、患者、医院 ３ 种角度出发，以最小

化手术流程总时间和手术室救援总成本为目标，建
立了多目标优化下的应急手术室调度模型，利用带

有精英策略的非支配遗传算法对模型求解。 考虑了

不同医生的能力水平以及工作中存在的学习效应，
构建了带有学习效应的伤员应急手术调度模型，并
进一步分析了改进模型方案的收敛性和灵敏度。 未

来可进一步考虑不确定因素对资源的扰动，针对性

地探索资源中断等问题，进行不确定背景下的手术

调度研究。
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