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摘　要: 在高校的教务管理中, 排课问题是复杂又关键的环节, 科目数量众多, 教学资源有限等等因素都制约着排课

的复杂程度和结果. 排课本质就是将课程、班级在合适的时间段安排到合适的教学位置, 是一个 NP 问题的求解.
随着规模的不断扩大, 问题求解难度呈指数形式增加, 当规模达到一定程度的时候就很难在短的时间内求出最优

解. 鉴于此, 本文提出了遗传-蚁群混合算法, 将两种算法混合使用, 依靠遗传算法生成信息素分布, 利用蚁群算法求

最优解. 实验结果表明, 混合算法提高了排课的效率和课表的合理度.
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Abstract: In the administrative management of colleges and universities, the scheduling is a complex and critical task.
The number of subjects and the limited teaching resources all restrict the complexity and results of class scheduling. The
essence of class scheduling is to arrange the course and class to the appropriate teaching location at the appropriate time.
It is a solution to the NP problem. As the scale continues expanding, the difficulty of solving problems increases
exponentially. When the scale reaches a certain level, it is difficult to find the optimal solution in a short time. In view of
this, this study proposes a genetic-ant colony hybrid algorithm, which uses a mixture of two algorithms, relies on genetic
algorithm to generate pheromone distribution, and uses ant colony algorithm to find the optimal solution. The
experimental results show that the hybrid algorithm improves the efficiency of class scheduling and the rationality of the
class schedule.
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引言

教务管理是教育活动的重要支撑, 随着高校教育

改革的发展, 高校人数的增加, 但教学资源却相对有限

的情况下, 排课工作的难度和复杂程度都有所提高. 因

此, 如何设计一个能满足多约束条件并且高效的排课

系统成为了目前待解决的问题[1].

排课系统的核心是排课, 排课算法一个 NP完全问

题, 即算法的计算时间呈指数增长[2]. 常用的排课算法

有: 蚁群算法、遗传算法、贪心算法、图论算法等. 遗

传算法模拟生物进化过程, 具有自适应全局寻优和智

能搜索等优点, 但是容易收敛得到局部近似最优解, 进

行大量的无用迭代, 难以收敛于最优解[3,4]. 蚁群算法启

发于蚂蚁寻找最优路径的行为, 具有较强的鲁棒性, 是

一种正反馈算法. 但当群体规模较大时, 搜索初期信息
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素匮乏, 容易产生停滞现象. 单算法在解决问题时都会

有局限性, 花费的时间成本更多, 求解的结果不理想[5,6].
为了提高排课的效率和成功率, 本文提出一种将

遗传算法与蚁群算法结合使用的方法, 首先使用遗传

算法对初始种群进行优化选择, 生成蚁群算法所需的

信息素, 再通过蚁群算法求得全局精确解. 优劣互补,
充分发挥两者的优势[7].

1   排课问题的分析

排课问题主要涉及教师、教室、课程、班级、上

课时间等因素, 排课的实质就是要求课程表在安排的

时候不能在上述五个因素中发生冲突. 可使用五个集

合来表示这些因素.
C = {C1,C2,C3, · · · ,Cn}班级集合: 
S = {S 1,S 2,S 3, · · · ,S m}课程集合: 
T = {T1,T2,T3, · · · ,Tx}教师集合: 
R = {R1,R2,R3, · · · ,Rt}教室集合:  , 教室有多种类型,

例如实验室、多媒体教室、机房等, 每个教室容纳的

人数也不相同.
P = {P1,P2,P3, · · · ,Pi} Pi

P1 P2

时间段集合:  ,  表示时间段,
例如 为周一的 1–2节课,  为 3–4节课. 时间和教室

的笛卡儿积为: N = R * P ={(r1,p1),(r2,p2),… ,(rn,pn)},
N 中的元素是教室-时间对. 排课问题由此转化为一门

课寻找一个合适的教室时间对.
1.1   硬约束条件

硬约束是在排课过程中必须要遵守的约束条件,
如果排课过程中无法遵守硬约束条件, 则会导致日常

的教学计划无法顺利的进行. 例如:
(1) 同一个教师在同一时间段内只能够上一门课,

并且教室的性质要和课程要求相吻合;
(2) 同一个班级在同一时间段内只能够接受一

门课;
(3) 一门课程安排的教室座位数量要大于或等于

本门课程上课的人数.
1.2   软约束条件

软约束条件需要将人体生物规律与排课进行结合.
满足软约束条件越多, 课表越能让教师与学生满意.
例如:

(1) 尽量将专业课或者难度较大的课程安排在学

生思维活跃的时间段;
(2) 体育课应安排在下午或者上午的第二大节, 因

为体育课后人体疲惫不适宜安排专业性过强的课程.

2   算法概述

2.1   遗传算法

遗传算法是通过模拟生物界遗传选择和自然淘汰

的生物进化过程的计算模型 ,  借鉴了生物界适者生

存、优胜劣汰的进化规律, 从而演化的随机化搜索方

法. 遗传算法从一个种群开始, 在这个种群中可能存在

问题的潜在解, 每个种群是由经过编码的 N 个个体组

成, 每个个体就是带有一定特征的染色体实体. 在每一

代中, 选择适应度较大的个体进行培育, 然后借助遗传

学中的遗传算子进行多次组合交叉、变异等操作, 产
生出代表新的解集的种群. 这样经过了多次演化之后

得到的种群就可以看作问题的近似最优解.
遗传算法的流程如下:
(1) 随机产生一定数量的初始种群, 数量由业务需

求定义.
(2) 对全部个体进行适应度的评估, 如果某个个体

的适应度已经满足最优化的要求, 则输出此个体, 并结

束计算. 否则转向第 (3)步.
(3) 从所有个体中取出适应度较强的个体成为再

生个体.
(4) 依据交叉概率, 变异概率生成新的个体.
(5) 由上述两步交叉和变异产生新一代种群, 然后

返回第 (2)步.
2.2   蚁群算法

蚁群算法是一个寻找最优路径的方法. 蚂蚁在寻

找食物的过程中, 通过释放信息素留下信息, 后面的蚂

蚁就会根据路上的信息素来选择路径, 信息素的浓度

与行走的路程成反比, 走的路途越长, 信息素浓度越低,
则越不容易找到, 路途越短, 信息素浓度含量越高. 随
着时间的推移最优路上的信息素浓度越大, 最终蚁群

会找到一个最优路径.
2.3   遗传-蚁群混合算法

遗传, 蚁群算法是两大仿生算法, 都有各自的优势

和不足. 遗传算法的优势在于在大范围内具有快速全

局搜索的能力, 但在处理反馈信息时利用率过低, 容易

过早的收敛, 或求解到一定范围时会做大量的无用迭

代, 从而会降低求解过程中的效率. 蚁群算法采用正反

馈机制, 具有较强的鲁棒性, 使搜索过程不断收敛, 有
更好的全局优化能力. 但是在搜索初期信息素分布较
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少时, 求解速率较慢.
而排课问题的实质就是一个 NP完全问题, 影响排

课因素的细微变动, 尤其是信息量一点点的增加, 都会

给排课带来“组合爆炸”灾难, 当排课规模较大时, 单算

法在排课问题中就表现出局限性, 会出现排课时间较

长、排出的课表无法令教师学生满意等现象. 因此, 本
文将两算法结合应用于排课问题中, 首先利用遗传算

法在大范围内快速的生成信息素分布, 再利用蚁群算

法求出全局最优解, 优势互补, 可以减少求解的时间,
提高精确率.

3   遗传-蚁群混合算法解决排课问题

3.1   遗传算法在排课问题中的应用

3.1.1    构造基因编码和染色体

实施遗传算法的第一步就是对需要解决问题的参

数进行基因编码, 从而进行相关的遗传操作. 本文采用

二进制对编码数据进行设计. 如表 1所示.
 

表 1     编码方式
 

教师 ID 班级 ID 课程 ID 教室 上课时间
 
 

3.1.2    适应度函数

在遗传算法的进化过程中, 其根据适应度函数来

确定进化方向. 适应度是对课表优劣的一种体现. 适应

度越大则证明课表的效果越优秀. 因此适应度函数直

接决定着排课方案的寻优速率和能否找到最优解.
所以这就需要制定一个合适的适应度函数 (期望).

在本文中, 课表的期望值可以分为以下三种: 课程离散

程度期望, 节次优化度期望和特殊课程期望.
(1) 课程离散程度期望

同一门课程安排的时间应该分布均匀, 每周安排

的时间不能分散也不能太集中. 本文将每天的教学时

间段分为 4 个, 每周一共 20 个时间段. 用编号相同课

程的时差来表示离散程度的大小如表 2所示.
 

表 2     课程离散程度期望
 

时差 1, 2, 3, 18, 19 4, 5, 15, 16, 17 6, 7, 12, 13, 14 8, 9, 10, 11
期望 0.2 0.4 0.6 0.8
 
 

每一个课程时差对应一个期望, 期望函数公式为:

Fcs =
∑

Fcs (i) (1)

(2) 节次优化度期望值

人体生物钟规律应与教学内容相匹配, 逻辑思维

活跃的时间段一般在早晨, 而下午更容易疲倦所以学

习效率较低. 根据人体生物钟规律节次的不同的课程

期望值也不同, 如表 3所示.
 

表 3     节次优化度期望值
 

节次 1, 5, 9, 13, 17 2, 6, 10, 14, 18 3, 7, 11, 15, 19 4, 8, 12, 16, 20
期望 0.8 0.7 0.5 0.1
 
 

对于难度比较大的课程就可以安排在期望值高的

节次上, 对于节次期望值函数的公式为:

Fso =
∑

Fso (i) (2)

(3) 特殊课程的期望值

特殊课程包含体育课与自习课, 此类课程最好安

排在下午的第二节. 当体育课结束后, 人体处于疲倦状

态, 不适于将专业性过强的课程安排在体育课后. 如表 4
对特殊课程给出了不同的期望.
 

表 4     特殊课程的期望值
 

节次 1, 5, 9, 13, 17 2, 6, 10, 14, 18 3, 7, 11, 15, 19 4, 8, 12, 16, 20
期望 0 0 2 4
 
 

对体育课排课就依据上表的期望值为:

Ft (i) =
∑

Ft (i) (3)

应将课表中没有课程的时间段安排给自习课. 则
计算特殊课程期望值的公式为:

Fts =
∑

(Ft (i)+Fz (i)) (4)

根据以上分析可得出适应度函数 F, 如下公式为:

F =
K1×Fcs+K2×Fso+K3×Fts

3
(5)

K1 K2 K3式中,  ,  ,  为调控期望值对总期望影响程度的

参数.
3.1.3    种群操作

当形成初始种群, 并设计好适应度函数后, 下一步

就是要进行遗传操作. 遗传算法包括三个基本操作: 选
择、交叉和变异.

(1) 选择操作

选择操作就是依照适应度的值保留优良的个体,
适应度越高证明越近似于最优解. 本文中保留优良个

体的依据是期望值方法, 选择期望值高的个体进行交

叉变异操作.
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(2) 交叉操作

PJ PJ

交叉操作就是把两个个体的部分结构进行替换重

组从而产生新的个体. 根据选择操作的结果, 选择两条

染色体作为父代, 进行交叉操作. 为了防止染色体的结

构发生更改, 本文的交叉操作只针对教室和上课时间,
这样教师和班级都没有发生改变, 维持了染色体原本

的结构. 同时设定交叉概率为 , 若 大于随机值 r
(0<r<1), 就进行交叉操作.

(3) 变异操作

变异操作能够随机的对个体的局部进行搜索, 提
高种群的多样化. 本文中的变异操作

PG PG

就是对染色体编码中教室和时间段的局部编码进

行修改, 可以提高染色体的适应度. 同时设定变异概率

为 , 若 大于随机值 r(0<r<1),就进行变异操作.
3.2   蚁群算法在排课问题中的应用

蚁群算法最初用于解决 TSP (Traveling Salesman
Problem), TSP 具有广泛的代表意义, 许多问题都可类

似的抽象为 TSP问题的求解.
因此以 TSP 来描述蚁群算法的模型: 一只蚂蚁要

去 n 个有食物的地区, 它先随机选择一个地方作为起

点, 然后在逐个到达所有地区, 留下信息素, 最后再返

回起点, 每个地区只能到达一次, 蚂蚁要怎么样选择顺

序才能使行程最短. 下面建立蚁群算法的数学模型:

bi (t)

m 为蚁群中的蚂蚁数量; n 为问题的规模大小 (有
食物地方的个数);  为 t 时刻位于 i 地区的蚂蚁数

量, 故蚂蚁数量为:

m =
n∑

i=1

bi (t) (6)

τi j (t) µi j (t)

pk
i j (t)

其中,  为 t 时刻路径 (i, j)上的信息素;  为蚂蚁

从 i 到 j 地区的期望程度;  为 t 时刻蚂蚁 k 从 i 转

移到 j 的概率.
τi j (t)

τi j (t)

蚂蚁 k 是根据 的结果来决定该往哪个方向前

进, 一般会选择 值高的路径, 则蚂蚁 k 在 t 时刻由

i 地转移到 j 的概率为:

pk
i j (t) =


[
τi j (t)

]α[
µi j (t)

]β
∑

s∈allowedk

[
τi j (t)

]α[
µi j (t)

]β , 若 j ∈ allowedk

0, 否则
(7)

其中, α 为信息启发因子, 表示在蚂蚁选择行走路径时

信息量的影响; μ 为期望启发式因子, 表示启发信息对

蚂蚁选择路径时产生的影响程度.
在每只蚂蚁访问完所有的地区以后, 每条路上的

信息素浓度会发生变化, 因此需要对信息素进行更新.

τi j (t+n) = (1− p)×τi j (t)+∆τi j (t) (8)

∆τi j (t) =
m∑

k=1

∆τki j (t) (9)

∆τkij (t) =
{
Q/Lk
0

(10)

∆τi j (t)

∆τki j (t)

Lk

其中, ρ 是信息素挥发系数 (0<ρ<1), 1–ρ 表示路径残留

的信息素量;  为从 i 到 j 地区路上增加的信息素

量;  为蚂蚁 k 在 i 到 j 地区路上留下的信息素量;

Q 为表示信息素浓度;  为蚂蚁 k 需要行走的路径长度.
3.2.1    蚁群算法的二分图模型

当遇到需要用图结构解决的问题时可以使用蚁群

算法. 在本文中, 用蚁群算法解决排课问题, 首先需将

排课问题用图结构 G 来描述:

G = (N,S ,C)

上式中, N 是图的顶点; S 是边的集合; C 是边集有关的

权值集合.
排课问题涉及五个要素, 在蚁群算法中这五个要

素的关系可转化为“课程, 教师, 班级”关系与“时间, 教
师”关系, 排课问题就是解决这两个关系所构成的二分

图的最大匹配问题.
(1) 二分图的顶点集定义

RLS C

RLS C = L×S ×C RLS C GLS C

RTR

RTR = T ×R RTR GTR

在本文将“课程, 教师, 班级”的关系定义为 ,
,  的元素组成的集合为 , 称其

为二分图左侧的顶点集. “时间, 教室”的的关系为 ,
,  的元素组成的集合为 , 为二分图右

侧的顶点集.
(2) 二分图的边集定义

GLS C GTR

GLS C

GTR

在排课中对教室的安排要满足两个要求: 一是安

排人数不能大于教室座位数量, 二是教室类型满足课

程要求. 因此,  与 之间只有满足上述两个基本

要求的节点才能进行连接. 二分图的边集就是 中

的节点与 中相匹配节点的连线.
(3) 二分图中边的权值

GLS C

GTR

每条边上的权值根据具体课程时间的期望度来构

造. 例如, 较难的专业课嵌入式教师对课程的期望度是

上午的第二节课 ,  那么 中所有嵌入式课程与

中时间段为满足上午第二节的所有节点连接的边
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权值要尽可能的小. 通过设置权值, 才能更加合理的排

出质量高的课表.
3.2.2    二分图模型

GLS C

GTR GLS C

GLS C

根据上节构造好的二分图模型, 蚂蚁都是从左侧

的顶点集出发, 根据转移概率的值和边集在右侧

寻找匹配的节点. 然后再返回至 进行下一次

的搜索工作, 如此反复直到蚂蚁为 的顶点集全部

安排好上课地点和时间后, 一次循环结束.
 

A1

A2

A3

B1

B2

B3

B4

B5

B6

GLSC GTR

 
图 1    二分图模型

 

图 1 展示了蚂蚁一次循环的过程, 蚂蚁从 A1 出

发, 则蚂蚁此次行走的路径为:
A1→(B1→A2)→(B4→A3)→B5

其中, B1 是第一次匹配的终点, A2 是第二次匹配的起

点, B1 和 A2 可以看成是一个逻辑节点. 同理, B4 和

A3在此次周游中也可以看成是相同的逻辑节点.
3.3   遗传-蚁群混合算法在排课问题中的应用

本文将遗传与蚁群算法进行混合, 首先利用遗传

算法生成信息素分布, 在利用蚁群算法求出问题的精

确解. 在遗传算法生成信息素时, 为了防止其在收敛后

进行无用的迭代, 要设置相应的终止条件. 在运算工程

中, 当连续两次运算结果出现的差值小于 0.01, 或迭代

100次, 满足其中一个条件时可停止运算并将取得的最

优解作为蚁群算法的初始解. 蚁群算法在进行 100 次

迭代之后, 选择路径最短的解即可作为最优解. 遗传-
蚁群混合算法对排课问题解决步骤如图 2所示.
3.4   实验结果及分析

为了验证遗传-蚁群混合算法在排课系统中的应

用, 选取一个学院对排课系统进行测试, 该学院的专业

数量为 6, 班级数量为 21, 约有 800名学生, 55名教师,
22 间教室, 其中有 16 名教师对排课有特殊要求, 排课

单元为 202.

开始

编码

结束

N

Y

随机产生初始种群

计算个体的适应度函数

判断是否满
足终止条件

选择、交叉、变异

将遗传算法结果
转化为蚁群算法
的初始信息素

开始

结束

Y

Y

N

N

N

初始化参数，将 m

只蚂蚁放在 GLSC 中

根据转移概率和排课
约束条件蚂蚁 k 选择

转移路径

GLSC 中
的节点是否全

部匹配

节点数+1

K+1

蚂蚁是
否完成一次

迭代

找出最小路径的蚂蚁

对最优路径的信息素
进行增加，对其他边
进行信息素挥发

判断是否
满足终止
条件

输出最优解

(a) 遗传算法流程图

(b) 蚁群算法流程图
 

图 2    遗传-蚁群混合算法流程图
 

为了验证遗传-排课算法在排课系如中的实际使

用效果, 在排课单元为 100, 400, 800 的情况下, 对遗

传-蚁群混合算法、遗传算法、蚁群算法三种算法的

排课效果、运算时间及适应度进行了比较. 三种算法
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各测试 10组数据后取得平均值.
(1) 实验参数设置

PJ= 0.4

PG= 0.02 m = 6 α= 1 β= 4

ρ= 0.25 Q = 8 τmax= 800 τmin= 0.01 µi j = 1/ci j

gen = 100

遗传算法的参数设置如下 :  M= 4 0 ,   ,
; 蚁群算法设置的参数如下:  ,  ,  ,
,   ,   ,   ,   ,
.

(2) 排课效果的比较

通过以下四个指标来衡量排课课表的质量, 如表 5
所示. 1 为违反硬约束的次数; 2 为一周有两次课程且

间隔少于一天的次数; 3为难度较大的课程安排在时间

段不好的次数; 4为教师的特殊要求未满足的次数.
 

表 5     排课效果比较
 

排课方案 遗传算法 蚁群算法 遗传-蚁群

1 0 0 0
2 27.6 16.8 10.4
3 24.0 11.3 7.2
4 7.2 4.3 2.1

 
 

如表 5 可以看出, 遗传算法在软约束的冲突方面

表现的最不理想, 基于遗传-蚁群混合算法排出的课程

表, 在软约束方面的冲突次数最令人满意, 课程表的可

行性及质量都要优于单算法排出的课程表.
(3) 实验结果分析

三种算法的平均运算时间如表 5 所示, 平均适应

度结果如表 6所示.
 

表 6     运算时间比较
 

排课单元 遗传算法 蚁群算法 遗传-蚁群

100 37 51 44
400 133 185 146
800 529 562 538

 

表 7     适应度比较
 

排课单元 遗传算法 蚁群算法 遗传-蚁群

100 182 204 238
400 276 290 320
800 301 365 413

 
 

由表 6可得, 每种算法随着排课单元的增加, 所需

要的排课时间随之增加. 在排课单元相同的情况下, 遗

传算法需要的时间最短, 而蚁群算法需要的时间最长.
由表 7 可得, 三种算法的适应度与排课的单元成

正比. 当排课单元相同时, 遗传-蚁群混合算法的适应

度最高. 也就证明混合算法排出的课表最优.
由此可见, 在相同的条件下, 遗传-蚁群混合算法

排课消耗的时间比遗传算法高一些, 但适应度却远远

高于另外两个算法. 说明混合算法解决排课问题具有

良好的时间性能和优化性能.
在选择最优课表时, 可以将适应度最大的三个课

表取出, 根据定义排课质量的四个指标, 满足软约束条

件越多的课表则可作为最终使用的课表

4   结论

目前解决排课问题可使用的单算法很多, 但混合

算法却相对较少. 本文提出了一种遗传-蚁群混合的排

课算法, 将两种算法的优势进行了结合. 在经过测试后

混合算法在运算时间上介于遗传与蚁群算法中间, 但
适应度高于单算法. 混合算法不仅解决了单算法的局

限性问题, 还在排课效率上有所提高.
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