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摘要:为了进一步提高人力资源交叉培训规划的实用性,增加了对于员工学习行为的考虑,提出了在保证任务覆
盖水平的基础上,获得员工满意度最大和学习效率最高的多目标优化模型. 本文针对问题的特征,采用多目标粒子
群(MOPSO)算法对多目标优化模型进行了求解,并设计了多种算法策略,以适应不同的问题环境. 通过数值实验,
分析了不同问题规模下,针对不同性能指标算法参数和策略的适用性. 最后,以柔性单元装配生产线为例,进行了
数值实验,实验结果表明了模型的有效性和合理性.
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Multi-objective particle swarm optimization algorithm for
cross-training programming
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Abstract: In order to improve the practicability of a cross-training programming, the factor of human learning behavior
is considered. A multi-objective optimization model is presented on the basis of task redundancy policy, in which the
objective functions describe the labor satisfaction and the learning efficiency. A cross-training programming based on
multi-objective particle swarm optimization algorithm (MOPSO) is proposed. The MOPSO solves for the solutions of the
proposed multi-objective optimization model and designs algorithm policies for different problem environments. Several
flexible cell assemblies in different scales are presented for modeling the environment in a series of numerical experiments.
Results in each environment are analyzed in the aspects of diversity, distribution and convergence index. The analyzed
results show that the method presented in this paper can solve cross-training programming problems effectively.
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1 引引引言言言(Introduction)
人力资源的工作效率和成本是全球制造业布局

的重要影响因素.人力资源培训是改善人力资源能
力和分布状况的重要手段之一.交叉培训规划是人
力资源管理决策中的一个新的研究主题[1], 其核心
是制定交叉培训计划的策略,这将决定将来人力资
源的技能分布,进而影响生产运营的生产效率和人
力成本[2]. 因此,针对交叉培训规划策略的理论和方
法研究有着重要的学术研究与应用价值.交叉培训
是一种对每个人进行多种技能的培训模式, 目的是
得柔性的人力资源, 抵抗外界环境波动造成的不良
影响.目前,交叉培训规划策略的研究受到了许多学
者的关注, 并先后提出了多能工、任务覆盖和链式
结构等有效的规划策略.其中,多能工策略[3]是指在

给一个生产线或团队进行培训规划时, 设置每个员

工掌握的技能种类的上下限.策略制定的机理是如
果员工掌握的技能较少,当员工突然缺勤时,由于缺
少足够的后备人力资源进行补充, 会导致生产效率
的降低; 如果员工掌握技能较多, 在生产运营中会
出现频繁的岗位变动,增加移动时间的消耗,从而降
低生产效率,并影响质量的稳定性. 因此,将多能工
水平控制在合理的范围内将对生产效率有着重要的

影响.任务覆盖水平策略[4]是从技能(设备)的角度考
虑,每个技能安排多个员工掌握,本质上和多能工水
平是一样的. 研究表明,通过单独或联合使用多能工
水平和任务覆盖水平策略指导交叉培训规划, 可以
获得较好的人力资源技能分布. 链式结构策略[5]是

指在一个生产线或团队中, 每个技能被两个员工掌
握, 形成一个闭环链, 通过具有一定拓扑结构的多
技能分布, 保证高效地利用人力资源. 以上策略由
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于简单实用, 目前在实际操作中被广泛的采用. 但
是, 这些策略由于忽略了学员学习行为的考虑, 例
如员工对培训对象的喜好程度、员工的学习能力等

行为因素,使得策略在实际执行中功效不能得到完
全地发挥. 针对这些影响因素,李倩等[6]提出了考虑

培训员工平均满意度最大化和任务平均支付工资最

小化为目标的多目标优化方法, 并采用了非支配排
序遗传算法(non-dominated sorting genetic algorithm,
NSGA–II)求解. 此外,在实际工作中,存在着不同类
型的员工,例如学习专注型或者学习广泛型,学习专
注型的学员偏爱较少的学习内容;学习广泛型喜好
涉猎多种类型技能的学习.根据不同学员类型,配置
学习的技能种类的多少, 可以进一步提高学员对培
训计划的满意程度,避免出现抵触情绪降低学习的
质量[7]. 此外, 一般来说, 学员的学习能力会随着学
习技能的个数增加, 学习效率会出现不同程度的下
降. 因此,在培训规划中增加以上两个方面因素的考
虑,将会进一步增强培训规划的实用性. 本文在保证
任务覆盖策略的基础上, 增加了员工满意度最大和
学习效率最高的培训规划策略,建立了多目标优化
模型,来指派员工培训技能匹配. 在此基础上,采用
多目标粒子群(particle swarm optimization, PSO)算法
进行求解. 通过数值实验,确定了不同问题规模下的
最佳算法参数和策略.最后,通过实验表明了模型的
有效性和合理性.

2 交交交叉叉叉培培培训训训规规规划划划的的的多多多目目目标标标优优优化化化模模模型型型(Multi-
objective optimization model of cross-trai-
ning)

2.1 问问问题题题描描描述述述(Problem description)

假设一条柔性单元装配线,生产线可以装配多种
类型的产品. 根据工艺设计,生产线分解为J个装配

任务.人力资源管理人员需要对I个员工进行培训规

划, 就是指派哪个员工接受哪个任务(技能)的培训.
首先,通过任务覆盖水平策略,确定人力资源技能的
需求, 即任务j需要被Rj个员工学习掌握. 然后, 以
平均员工满意度最大和平均员工学习效率最高为目

标,优化员工和培训技能的配置.

1) 员工满意度.员工满意度就是员工对分配给
他们的培训技能种类个数的满意程度.一般来说,每
个员工对培训的任务个数的偏好程度是不一样的,
当接受交叉培训的任务数, 在其期望个数的区间内
时,员工将非常满意,此时他的满意度为1;当交叉培
训的任务数太少或太多,以至于员工无法接受时,此
时他的满意度为0;当交叉培训的任务数介于员工满
意和不满意之间时,他的满意度为一个线性函数. 整
个满意度函数是一个分段函数,见图1. 图1中: 满意
度曲线1对应的员工类型,表现为对任务个数比较敏
感,且性格较为专一;满意度曲线2对应的员工类型,

表现为对任务个数敏感性较弱,且性格爱好广泛.

图 1 不同类型的员工满意度曲线

Fig. 1 Labor satisfaction curves with different labors

2) 员工学习效率.员工的学习效率就是指学习
的效果.一般来说,员工整个学习的效果随着学习技
能种类增多而呈现出一定程度的下降. 学习效率函
数如下:

βi × (
J∑

j=1

xij)−δi , (1)

其中: βi是学习能力系数,取值范围是0 ∼ 1之间,数
值越大表示学员i的学习能力越强; δi是员工i的学

习效率随着任务个数变化的影响因子, 取值范围
是0 ∼ 1之间,取值越大表示任务个数对学习效率影
响越大.

现实生活中,存在4种类型的学员. 如图2所示,类
型1体现为学习能力强,爱好广泛的员工;类型2体现
为学习能力强, 爱好专一的员工; 类型3体现为学习
能力弱,爱好广泛的员工;类型4体现为学习能力弱,
爱好专一的员工.

图 2 不同类型的员工学习效率曲线

Fig. 2 Learning curves of different labors

2.2 多多多目目目标标标规规规划划划模模模型型型(Multi-objective model)
以下是模型所用到的符号: I为候选员工总数, i

= 1, · · · , I; J为任务总数, j = 1, · · · , J ; f ′i表示员

工i对培训任务个数不满意的下临界点; fi表示员

工i对培训任务个数满意的下临界点; bi表示员工i对

培训任务个数满意的上临界点; b′i表示员工i对培训

任务个数不满意的上临界点; Si为员工i对交叉培训

计划的满意度; Rj为任务j的覆盖水平; ui为员工i的

学习效率; βi为员工i的学习效率系数; δi为员工i的

学习效率因子; cij为员工i在任务j上进行交叉培训
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的成本; C为交叉培训成本预算额;决策变量

xij =

{
1, 员工i被指派接受任务j培训,

0, 其他,

yi =

{
1, 员工i被指派接受培训,

0, 其他.

优化模型:

max
I∑

i=1

Si/
I∑

i=1

yi, (2)

max
I∑

i=1

ui/
I∑

i=1

yi, (3)

Si =





0, 0 6
J∑

j=1

xij 6 f ′i ,

J∑
j=1

xij − f ′i

fi − f ′i
f ′i 6

J∑
j=1

xij 6 fi,

1, fi 6
J∑

j=1

xij 6 bi,

b′i −
J∑

j=1

xij

b′i − bi

bi 6
J∑

j=1

xij 6 b′i,

0, b′i 6
J∑

j=1

xij 6 J,

∀i = 1, 2, · · · , I,

(4)

yi 6
J∑

j=1

xij 6 J × yi, ∀i = 1, 2, · · · , I, (5)

ui =





βi × (
J∑

j=1

xij)−δi ,
J∑

j=1

xij 6= 0,

0,
J∑

j=1

xij = 0,
(6)

I∑
i=1

xij = Rj, ∀j = 1, 2, · · · , J, (7)

I∑
i=1

J∑
j=1

cij × xij 6 C, (8)

其中: 式(2)表示员工平均满意度水平最大化; 式(3)
表示员工平均学习效率最大化; 式(4)表示员工i对

交叉培训计划的满意度; 式(5)是决策变量xij = 1
和yi = 1的逻辑关系约束; 约束(6)表示交叉培训后
员工i的学习效率;约束(7)保证交叉培训后各个任务
的覆盖水平;约束(8)表达了所有员工的计划培训费
用不大于培训总费用.

3 多多多目目目标标标粒粒粒子子子群群群算算算法法法(Multi-objective parti-
cle swarm optimization)
粒子群算法是由Kennedy和Eberhart在1995年提

出的, 通过模拟鸟集群飞行觅食的协作行为使群体
达到最优目的, 是一种基于群体智能(swarm intelli-
gence)的优化方法. 传统上,粒子群算法的应用主要

还是针对单目标问题[8–9]. 近些年,在多目标规划求
解领域也开始受到一些关注[10–13].

3.1 基基基本本本概概概念念念(Basic concept)
定定定义义义 1 优势程度sl: 体现粒子l对种群S的支

配程度[10].

定定定义义义 2 适应值fk: 种群S中粒子l的适应

值fk与集合Spareto中支配的所有粒子的优势程度

之和成反比,反映其不被支配的程度[10].

定定定义义义 3 外部存储器Spareto: 用来存储历史最
优非支配解的集合,长度为NP.

定定定义义义 4 个体动态存储器: 用来存储最新找到
的非支配解,长度为M .

定定定义义义 5 早晚程度age: 粒子在迭代过程中出现
的早晚程度. 如果随着迭代次数的增加粒子k仍为

非支配解, 在第t次迭代时age的计算公式为aget
k =

1.02aget−1
k .

3.2 算算算法法法步步步骤骤骤(Steps of the algorithm)
此算法可以通过以下步骤实现:

步步步骤骤骤 1 算法初始化,包括算法参数初始、种群
粒子生成和适应值计算, pbest和gbest选择,个体和外
部存储器的初始化.

步步步骤骤骤 2 粒子更新: 对粒子的速度和位置进行
更新,将更新后的不可行解调成可行解.

步步步骤骤骤 3 更新各个粒子的个体动态存储器和外

部存储器.

步步步骤骤骤 4 计算粒子适值fk.

步步步骤骤骤 5 更新个体历史最优位置: 采用轮盘赌
方法,选择每个粒子的pbest.

步步步骤骤骤 6 更新个体动态存储器中粒子的age变
量值:被选作pbest粒子的age变量值设定为1,其他粒
子的age值,按照定义5的公式计算.

步步步骤骤骤 7 更新群体历史最优位置: 根据集合外
部存储器中各个粒子的适值和age变量值的加权和,
采用轮盘赌方法,选择群体的gbest.

步步步骤骤骤 8 更新外部存储器中粒子的age变量值:
被选作粒子的age变量值设定为1,其他粒子的age变
量值,按照定义5的公式计算.

步步步骤骤骤 9 如果达到最大迭代次数Iter max, 则
进入步骤10.

步步步骤骤骤 10 输出实验结果.

3.3 决决决策策策变变变量量量编编编码码码(Decision variable coding)
问题的决策变量采用了二进制编码,即粒子的位

置矩阵中的维度为I × J . 粒子速度矩阵的维度也
为I × J中,并且每一个元素vij取值为|vij| < Vmax.
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3.4 外外外部部部存存存储储储器器器更更更新新新策策策略略略(External memory up-
date strategy)
外部存储器用来记录截止到当前迭代次数的非

支配解, 并且非支配解个数不多于NP个, 对于多目
标全局最优非劣解的获得具有重要作用, 这里采用
了两个主要策略:存档策略和划网格策略.外部存储
器更新策略的处理流程,如图3所示.

图 3 外部存储器更新策略流程图

Fig. 3 Flow chart of updating an external archive

3.5 粒粒粒子子子的的的位位位置置置更更更新新新策策策略略略(Particle location update
strategy)
采用Kennedy[11]提出的位置更新公式如下:

xt+1
kij =

{
1, random < S(vt+1

kij ),
0, 其他,

(9)

其中: S(vt+1
kij ) = 1/(1 + exp(−vt+1

kij ))为S型函数,
random是在[0, 1]区间内符合均匀分布的随机数, 变
量vt+1

kij 表示粒子k在第t + 1次迭代时的速度.

3.6 粒粒粒子子子的的的速速速度度度更更更新新新策策策略略略(Particle speed update
strategy)
为了获得针对该问题不同环境下的最佳速度更

新策略, 采用了以下3个速度更新策略进行分析比
较. 它们分别是Shi等人[12]提出的基于时变惯性权重

的速度更新策略, Eberhart等人[13]提出的基于收缩因

子的速度更新策略, Ho等人[10]提出的基于实际经验

的速度更新策略.

4 算算算法法法分分分析析析(Algorithm analysis)
算法性能的评估是多目标优化问题重点研究的

内容之一.由于多目标优化不存在一个可以全面评
估求解结果的指标. 本文针对大中小3个规模的问
题, 采用多样性、收敛性和分布性指标来比较不同
算法策略的性能,并给出不同策略各自的优劣性和
适应性.

4.1 实实实验验验设设设计计计(Experimental design)
设定种群数大小为100,个体动态存储器长度为

10, 外部存储器长度Np为10, 网格数量N 2为102

(10行, 10列), 适应值和age变量的加权系数ω1和ω2

分别设为1和0.8; 在应用速度更新式(1)时, cmax和

cmin分别设置为 0.9和 0.1, ωmax和ωmin分别设置为

1.8和1;在应用速度更新式(2)时收缩因子(χ)设置为
0.382,设置c1=c2为2.5.
通过采用很大迭代次数,例如10000代,随机运算

20次, 从中获得近似Pareto前沿PFtrue, 作为算法评
估的基准值.下面针对大中小3个规模的问题,在不
同算法策略下分别随机运行10次实验, 运行代数
为2000代.

4.2 多多多样样样性性性评评评价价价指指指标标标 |PFknow|(Diversity index
evaluation |PFknow|)
对于多目标问题而言,决策者希望可以有较多的

选择, 作为可以应付不同实际情况的备选方案. 即,
希望有较多的非支配解个数(|PFknow|).
定定定义义义 6 PFknow: 算法求解问题得到的非支配

解在目标函数空间映射的向量称为非支配前沿.

定定定义义义 7 PFtrue: 为了获得检验算法性能的基
准数据,针对某个问题实例,通过多次具有很大迭代
次数的实验, 得到的非支配解在目标函数空间映射
的向量称为近似Pareto前沿.

根据图4和表1可知, 在多样性指标方面, 基于时
变惯性权重策略更加适应小规模问题(10 × 20),收
缩因子和实际经验策略适合大中规模的问题,实际
经验策略得到非支配解个数增幅大于收缩因子策略

的增幅.

图 4 不同问题规模不同速度策略的非支配解个数
Fig. 4 Number of non-dominated solutions of different speed

formulas under different scales of problem

表 1 不同规模不同速度更新策略下非支配解个数
Table 1 Diversity of different speed formulas under

different scales of problem

速度更新 问题规模 非支配解

策略 (候选员工×技能总数) 个数

10× 20 13.9

v1 30× 50 13.3

55× 100 12.6

10× 20 12

v2 30× 50 14.2

55× 100 13.5

10× 20 13.2

v3 30× 50 15.7

55× 100 15.9
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4.3收收收敛敛敛性性性评评评价价价指指指标标标(Convergence index evaluation)
|PFknow|的值越大, 说明决策者有越多的选择,

但是决策者希望在有较多选择方案的同时, 这些选
择都是尽可能好方案,或者尽可能地接近好方案.本
文采用Deb等人[14]提出的PFknow与PFtrue在目标函

数空间的逼近距离Υ作为衡量选择方案好坏的指标.
定定定义义义 8 PFknow与PFtrue的逼近距离: PFknow

中各个向量与PFtrue中向量的最小欧几里德距离

的平均值. 逼近距离的计算公式为: Υ = (1/N1) ×
N1∑

n=1

min dnm, ∀m=1, · · ·, N2,其中: N1表示PFknow

中向量个数, N2表示PFtrue中向量个数, dnm表示

PFknow中第n个目标函数向量与PFtrue中第m个目

标函数向量的欧几里德距离, 逼近距离越小越
好. A(i, j)和B(k, l)两点的欧几里德距离计算公式
为dAB =

√
(i− k)2 + (j − l)2.

根据图5和表2可知, 对于各个规模的问题,均是
采用时变惯性权重策略得到最好的收敛性, 并且对
于小规模问题这种优势特别显著;对于30 × 50规模
问题,采用基于搜索因子的速度更新策略得到结果
的收敛性最差,对于其他两个规模问题,采用实际经
验策略得到结果的收敛性最差;对于各个规模问题,
采用以上3种策略实验结果的收敛性的标准差很小,
说明了算法的收敛性很稳定.

图 5 不同问题规模下3种速度策略收敛性比较
Fig. 5 Compare of convergence metric of different speed

formulas under different scales of problem

表 2 不同问题规模不同速度策略的收敛性指标
Table 2 Convergence metric of different speed for-

mulas under different scales of problem

问题 速度更 收敛性指标

规模 新策略 距离的均值 距离的标准差

v1 0.0185889 0.00004653

10× 20 v2 0.0373991 0.00004819

v3 0.0386399 0.0001346

v1 0.02949 0.00003496

30× 50 v2 0.0327451 0.00004132

v3 0.0314335 0.00001595

v1 0.0167398 0.00001135

55× 100 v2 0.0174851 0.00001237

v3 0.0188656 0.00002217

4.4 分分分布布布性性性评评评价价价指指指标标标(Distribution index evaluation)
有些决策者希望方案可以广泛的对应到各种不

同的实际情况,即要求PFknow中向量在目标函数空

间分布得均匀并且广泛. 本文采用Deb等人[14]提出

的分布性指标∆,计算公式如下:

∆ =
df + dl +

N−1∑
i=1

|di − d̄|
df + dl + (|PFknow| − 1)d̄

. (10)

根据图6和表3可知, 随着问题规模的扩大,得到
结果的分布均匀广泛性变差. 相比较而言, 带有网
格(gird)的分布均匀广泛性更好些.

图 6 不同问题规模下3种速度策略分布性比较
Fig. 6 Compare of distributivity metric of different speed

formulas under different scales of problem

表 3 不同问题规模不同速度策略的分布性指标
Table 3 Distributivity metric of different speed for-

mulas under different scales of problem

问题 速度与 分布均匀广泛性

规模 网格技术 均值 标准差

v1 0.56823 0.00606

v1 & grid 0.56029 0.00401

v2 0.61293 0.00412
10× 20 v2 & grid 0.59118 0.00388

v3 0.57795 0.01089

v3 & grid 0.59729 0.01254

v1 0.66156 0.01291

v1 & grid 0.66844 0.01541

v2 0.67448 0.00663
30× 50 v2 & grid 0.65339 0.01050

v3 0.70971 0.01230

v3 & grid 0.61064 0.00632
v1 0.66356 0.00420

v1 & grid 0.68620 0.00366

v2 0.66293 0.01221
55× 100 v2 & grid 0.66123 0.01191

v3 0.70229 0.00265

v3 & grid 0.67037 0.01581

5 数数数值值值算算算例例例(Numerical examples)
以一条有20个任务的单元装配线为例,培训员工

为10人,任务覆盖水平为R = [2 3 2 3 2 2 2 2 3 2 3 3
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2 2 3 3 3 3 2 2],表4给出了10个员工的满意度函数的
参数. 通过给出的多目标粒子群算法和最佳参数,可
以获得满意的一组交叉培训方案.

表 4 满意度函数参数
Table 4 Satisfaction function parameters

员工 满意度 满意度 不满意度 不满意度

编号 下限 上限 下限 上限

1 3 6 1 9
2 4 7 2 10
3 5 8 3 11
4 6 9 4 12
5 7 10 5 13
6 7 10 5 13
7 6 9 4 12
8 5 8 3 11
9 4 7 2 10
10 3 6 1 9

图7显示一共获得22个Pareto最优解,解具有较好
的多样性和分布性. Pareto最优解的两端的目标值分
别为(1, 0.797)和(0.400, 0.987). 人力资源决策者可
以根据实际情况, 从这组解选取符合自己偏好的培
训方案.

图 7 20任务问题的非支配解示意图(10个员工)

Fig. 7 Pareto solutions for problem 20 tasks (10 labors)

6 结结结论论论(Conclusions)
为了提高交叉培训规划的实用性,在任务覆盖水

平策略的基础上,考虑了学习行为因素,提出了以员
工满意度和学习效率为目标的多目标优化模型. 利
用粒子群存在多个全局最好位置的群体搜索策略,
给出了基于MOPSO的交叉培训规划方法. 最后, 以
柔性单元装配生产线为例,针对大中小3个不同规模
的问题, 采用多样性、分布均匀性和收敛性算法评
价指标对多种算法策略进行了性能比较. 从分析结
果可以看出,为了得到较多的决策方案,对于小规模
问题应采用基于时变惯性权重的策略,对于中规模
和大规模问题采用实际经验更新策略.要想得到结
果具有良好的收敛性, 建议采用基于时变惯性权重
的策略,若希望得到的结果分布更均匀更广泛则建
议采用网格技术. 最后,本文通过一个算例说明了模

型的有效性和合理性. 总体来说,提出的方法可有效
解决交叉培训规划中的优化问题.
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