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基于深度强化学习的自学习排课遗传算法研究

徐海涛 程海燕 童名文
华中师范大学人工智能教育学部　武汉４３００７９
　(１３３２７８３８１９＠qq．com)

　
摘　要　排课是教学活动中一项常规而重要的事项,传统的人工排课方式费时费力,且容易出现错误,无法满足大规模排课的

需求,而经典排课遗传算法存在收敛速度过快、排课效率随约束因素的增加而下降等问题.针对已有排课遗传算法存在的问

题,提出一种基于深度强化学习的自学习排课遗传算法(GAＧDRL).GAＧDRL算法利用 QＧlearning算法,实现了交叉参数和变

异参数的自适应调整,增强了遗传算法的搜索能力,通过建立马尔可夫决策过程(MDP)的参数动态调整模型,对种群适应度函

数进行状态集合的分析,实现对种群的整体性能的综合评价.同时将深度 QＧ网络算法(DQN)引入调度问题中,以解决排课中

种群状态多、Q 表数据量大的问题.实验结果表明,与经典排课遗传算法和改进的遗传算法相比,GAＧDRL算法在正确率和寻

优能力上有所提升.所提算法还可以应用于考场安排、电影院的排座和航空航线规划等问题.
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StudyonGeneticAlgorithmofCourseSchedulingBasedonDeepReinforcementLearning
XU Haitao,CHENGHaiyanandTONG Mingwen
FacultyofArtificialIntelligenceinEducation,CentralChinaNormalUniversity,Wuhan４３００７９,China

　
Abstract　Courseschedulingisaroutineandimportantmatterinteachingactivities．Thetraditionalmanualcoursescheduling
methodistimeＧconsumingandlaborious,andpronetoerrors,whichcannotmeettheneedsoflargeＧscalecoursescheduling．HowＧ
ever,theclassicalcourseschedulinggeneticalgorithmhasproblemssuchastoofastconvergencespeedandtheefficiencyof
courseschedulingdecreaseswiththeincreaseofconstraintfactors．Aimingattheproblemsofexistingcourseschedulinggenetic
algorithms,aselfＧlearningcourseschedulinggeneticalgorithm(GAＧDRL)basedondeepreinforcementlearningisproposed．GAＧ
DRLalgorithmusesQＧlearningalgorithmtorealizetheadaptiveadjustmentofcrossparameterandvariationparameter,andenＧ
hancesthesearchingabilityofgeneticalgorithm．ByestablishingadynamicparameteradjustmentmodelofMarkovdecision

process(MDP),thestatesetoffitnessfunctionisanalyzed,andtheoverallperformanceofthepopulationisevaluatedcomprehenＧ
sively．Atthesametime,thedeepQＧnetworkalgorithm(DQN)isintroducedintotheschedulingproblemtosolvetheproblemof
multiplepopulationstatesandlargeamountofQＧtabledata．ExperimentalresultsshowthatGAＧDRLalgorithmimprovesaccuraＧ
cyandoptimizationabilitycomparedwiththeclassicalcourseschedulinggeneticalgorithmandimprovedgeneticalgorithm．The

proposedalgorithmcanalsobeappliedtoproblemssuchasexaminationroomarrangement,cinemaseatingandairlinerouteplanＧ
ning．
Keywords　Schedulingquestions,Geneticalgorithm,QＧLearning,DQN
　

１　引言

排课是学校教学活动中一项常规而重要的工作,如何科

学、高效地排课一直是教学活动安排中的一个重要问题.随

着我国学校教育规模的不断扩大和教学方式的逐渐变化,传
统人工排课的方式耗时、低效且缺乏科学性的问题日益凸显,

已经不能满足现代教育的需求.

近年来,关于排课算法的研究受到了广泛关注,并且取得

了丰富的研究成果,典型的算法有模拟退火算法、遗传算法和

整数规划等[１].随着智能算法研究的发展,已有研究将启发

式算法应用于解决排课问题,其中效果最好的是基于遗传算

法(GeneticAlgorithm,GA)的智能排课算法[２].但是目前这

类智能排课算法仍存在两个问题:１)该类算法有时收敛速度

过快,影响了排课结果的准确性;２)随着引入的排课限制条件

的增多,该类算法的执行效率大幅降低[３Ｇ４].产生这两个问题

的主要原因是,现有的遗传算法的参数是人为设定或随机产

生的,缺少对计算环境变化的适应性.因此,如何优化智能排

课算法的参数需要做进一步的研究.

强化学习是一种机器学习方法,其基于环境的反馈而行

动,通过不断与环境交互、试错,不断向积累回报提供最大的

方向优化策略,最终使积累回报尽可能地最大化.强化学习

的奖励很重要,其具有奖励导向性.研究表明,将强化学习引

入遗传算法,能够通过揭示种群内部结构来搜寻到最优参

数[５Ｇ６].目前已有学者利用强化学习对遗传算法参数进行研
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究并取得了一定成果,例如,Zhang等[７]将机器学习引入遗传

算法中,提出了一种基于机器学习的多策略并行遗传算法,使
用自主感知环境的强化学习,实现交叉概率参数优化,通过函

数实例测试验证了改进遗传算法的优越性和稳定性.深度强

化学习是强化学习和深度学习的结合,通过强化学习来定义

问题本身和优化目标函数,通过深度学习来解决状态表示、策
略表达等问题,采用深度神经网络来拟合强化学习中的值函

数、策略,然后采用误差反向传播算法来优化目标函数[８].结

构与强化学习类似,为解决状态Ｇ动作空间过大或连续状态Ｇ
动作空间问题提供方便.Deng等[９]针对复杂的数控铣削加

工参数优化问题,提出了一种基于深度强化学习的数控铣削

加工参数优化算法,通过实验验证,相对经验选取加工参数,

提出的算法可以有效地优化参数,提高加工效率.

面向自动排课问题,基于深度强化学习和遗传算法的特

点,设计了一种基于深度强化学习的自学习遗传算法(SelfＧ
learning Genetic Algorithm Based on Deep Reinforcement

Learning,GAＧDRL).GAＧDRL算法利用强化学习调整优化

算法参数的特点来对遗传算法迭代过程中交叉、变异概率参

数进行选择,保证种群的多样性,避免陷入局部最优,优化遗

传算法,以解决当前智能排课算法排课结果准确性和排课效

率对约数条件敏感的问题.

２　相关研究

排课是一类教学资源的最优分配问题,其本质上是带约

束的０Ｇ１规划问题[１０],属于 NP问题.目前常基于启发式算

法解决这一问题,其中典型的算法有模拟退火算法[１１]、禁忌

搜索算法[１２]、遗传算法[１３]、蚁群算法[１４]、粒子群算法[１５]、灰

狼优化算法[１６]等.遗传算法是一种全局最优搜索改进算法,

与其他的搜索改进算法相比,具有全局、并行搜索的特点,适

用于求解排课问题.Ma等[１７]采用遗传算法设计排课系统,

通过综合分析学生选择,生成最佳课程安排,实现自动排课,

确保了课程安排的合理性,但缺乏对排课最优解收敛问题的

研究.Chen等[１８]设计改进的遗传算法求解高中走班制下的

排课问题,通过制定有针对性的适应度函数,进行两次遗传操

作,最终得到较合理的排课结果,但同样缺乏对算法收敛性的

研究.由于排课问题的复杂性及遗传算法自身的缺陷,因此

需要对 遗 传 算 法 进 行 优 化,如 早 熟、处 理 规 模 小[１９].Ma
等[２０]提出了自适应的交叉概率和变异概率设计方案,有效防

止陷于局部最优解,提高了全局搜索能力.事实上,遗传算法

的性能与关键参数的选择有很大关系,但对于如何确定遗传

算法的参数以改善计算效能以及解决问题的效率,目前学术

界的研究还相对较少.

近年来,随着机器学习研究广泛而深入的开展,许多研究

人员尝试将强化学习应用到启发式算法的参数动态调节中,

以实现对最优化问题的求解.针对遗传算法,有研究发现强

化学习具有发现群体的内在结构,从而找到最优参数的优

点[２１].此外,还有一些研究应用强化学习对最优算法的参数

进行调整,并将其用于产 品 制 造[２２]、车 间 调 度[２３]、电 梯 调

度[２４]等过程,以提高启发式算法解决问题的精度和效率.但

是,目前尚缺少将强化学习应用于智能排课算法的相关研究.

本文第２章简要介绍了排课问题的相关研究;第３章详

细介绍了所提出的 GAＧDRL的模型框架及算法的实现;第４
章给出了算法参数设置过程,以及与其他两种排课算法的对

比实验,并对结果进行了分析阐述;最后总结全文并展望

未来.

３　基于深度强化学习的智能排课算法设计

３．１　问题描述

排课是给多个教学任务安排互相不冲突的上课时间和教

室的过程,其中教学任务是由教师、学生、课程组成的三元组.

排课中可能会出现多种冲突,因此必须满足一些硬性约束条

件才能避免排课中的冲突.常见硬性约束条件有:１)同一时

段,同一个教室至多能开设一门课;２)同一时段,同一名教师

至多能开设一门课程;３)同一时段,同一班级至多能开设一门

课程.

排课除满足硬性约束条件以外,也应考虑学校、教师和学

生的需求,以达到资源利用率最大、教学效果最优的目标.例

如,教师可以根据学生的学习进度来调整课程安排,以确保教

学效果.再如排课应考虑到教师的上课意愿,以确保教师能

按时授课.因此,排课还需要满足一些软性约束条件.典型

的软性约束条件包括:１)课程应均匀分布在一个星期的所有

开课时段;２)特殊课程安排在特殊时段,例如下午第一节最好

安排自习课;３)一个班级在同一天内不要安排相同的课程;

４)教师的上课时段需求.

３．２　数学模型

课程表是一个五元组(课程、班级、教师、教室、时段),分

别用L,C,H,R,T 表示.每个元组是一个集合,具体如下:

L＝{l１,l２,l３,􀆺,lL};

C＝{c１,c２,c３,􀆺,cC};

H＝{h１,h２,h３,􀆺,hH };

R＝{r１,r２,r３,􀆺,rR};

T＝{t１,t２,t３,􀆺,tT};

用Ti＝{ti
１,ti

２,ti
３,􀆺,ti

T}表示第i天的时段集合.

因此,排课问题的常见硬性约束条件可以表示为:

１)在i时段的同一个教室里,最多只能开一门课程,数学

模型表示如下:

∀i∈T,∀j∈R,(∩
R

k＝１
Ck(i,j))≤１ (１)

２)在i的时段中,一位老师只能在 Rj的一个课堂中讲授

一门课,数学模型表示如下:

∀i∈T,∩
R

j＝１
H(i,Rj)＝Ø (２)

３)在i的时段里,一个班级只能有一门课被安排在 Rj的

一个教室里,数学模型表示如下:

∀i∈T,∩
R

j＝１
C(i,Rj)＝Ø (３)

排课问题的常见软性约束条件可以表示为:

在某一天任意i的时段里,一个班级不能安排相同的课

程,用k表示星期几,数学模型表示如下:

∀i∈L,∪
５

k＝１
Tk(i,Cj)＝Ø (４)

因此,可以将排课问题描述为一个单目标最优化模型.

决策变量为:X(l,c,h,r,t),表示在t的时段,h教师在r
教室给c班级教授l课程.

２３０６０００６２Ｇ２
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目标函数为:

min＝∑
５

i＝１
　∑

L

l＝１
card(∩

C

c＝１
Xt∈T

i (l,c,h,r,t)) (５)

约束条件为式(１)－式(３).

３．３　排课遗传算法设计

目前,遗传算法是解决带约束 ０Ｇ１规划问题的有效算

法[２５].遗传算法是基于模拟生物学家达尔文提出的“适者生

存,优胜劣汰”的生物进化论思演变而来的一种启发式搜索算

法,能够在搜索时自动地获得并累积关于搜索空间的相关知

识,通过执行选择、交叉和变异操作,使问题朝着更好的方向

发展,以获得最优解.因为排课是一类带约束的０Ｇ１规划问

题,所以可以采用遗传算法来解决.

３．３．１　染色体表示和种群的初始化

染色体是由各种基因构成,每一条代表一种课程安排,例
如,某个基因可以表示某个教学任务安排在某个教室,而某一

条染色体才可以表示为问题求解的最优解.在排班之前,采
用十进制方法,对课程号、班级号及教师号进行排班,同时由

计算机自动排班表生成班级号和课时号.其中时间编号是按

照每周和每日的时间序列进行编码的,本文算法设置每个星

期共五天的课程,并将其划分为每日六次,每次两节课,如１６
表示的是周一的第１１~１２节课,以此类推.编码表示为“课
程单元编码＋班级编码＋教师编码＋教室编码＋时间编码”,

如表１所列,例如教师工号 １１,课程«计 算 机 网 络»(编 号

１０００４４),若将此课程安排到周二第１节和第２节课,授课班

级为３班(编码为３),在１０５教室(编码为５)上课,则此基因

编码为１０００４４３１１５２１,其中末尾的２１编码代表周二第１~２
节课.

表１　基因编码

Table１　Genecoding
课程号 班级号 教师号 教室 时间

６位 １位 ２位 １位 ２位

３．３．２　遗传操作

本文选择排班方案冲突值这一目标函数为适应性函数,

而冲突则涉及多个方面,如课堂冲突、班级冲突、教师冲突、课
程分配的和谐度问题等,本文把自适应函数设计为对每一个

冲突的数值进行加权得到的结果.本文采用一种基于随机遍

历法的选择策略,从父代中挑选出一批具有高适应度(冲突值

较小)的个体,并将其作为后代,然后通过对选择出的优等个

体进行杂交和变异,得到新的优等个体.

自适应函数定义为:

f＝∑
n

i＝１
wifi (６)

其中,wi为每个冲突因素的权重,它的值可以按照实际情况

来确定,fi为各个冲突因素,f为排课问题的目标函数.

１)教室冲突:同一时间,在同一个教室里,最多只能开一

门课程,若出现一次冲突,则f１＝f１＋１.

２)班级冲突:同一时间,一名老师只能出现在一个课堂上

讲授一门课程,若出现一次冲突,则f２＝f２＋１.

３)教师冲突:同一时间,一个班级至多只可以开设一门课

程,若出现一次冲突,则f３＝f３＋１.

４)课程时间离散均匀度:一个班级在同一天内不能安排

相同的课程,若出现一次冲突,则f４＝f４＋１.

此处用“冲突”来描述适应性,当“冲突”较大时,相应的适

应性就较低;反之,当“冲突”较小时,适应性就较高.

３．４　QＧlearning算法设计

QＧlearning算法将蒙特卡罗算法与动态规划算法的思想

相融合,因此被认为是最有效的强化学习算法.在 QＧlearＧ
ning算法中,马尔可夫决策模型(MDP)的构建是一个关键问

题.MDP模型一般由４个要素组成,即状态集、奖励函数、动
作集和策略函数.QＧlearning算法使用一张 QＧtabel表来记

录每一种操作的行为值,因此当操作或状态空间越大,所需的

存储就越多.由于排课问题所选择的状态集过大且不确定,

因此本文引入了 DQN 算法.DQN 算法的关键之处在于用

了一个人工神经网络q(s,a;ω),s∈S,a∈A 来代替 QＧtabel,

即动作价值函数.网络的输入为状态信息,输出为每个动作

的价值,如图１所示.DQN 算法具有较强鲁棒性,能够很好

地处理连续和不确定性的状态集合问题.DQN 算法将３个

因素结合起来,即以往的经验状态、选择行为以及所处的环境

所给予的回报,对 NN 表进行了更新.NN 表的更新表达

式为:

Q(s,a)←Q(s,a)＋α[r＋γmax
a′
　Q(s′,a′)－Q(s,a)] (７)

其中,Q(s,a)为智能体处于状态s和动作a时的动作价值;Q
(s′,a′)为智能体处于状态s′和动作a′时的动作价值;r为即时

奖励函数;α为学习率;γ为折扣率.

图１　人工神经网络

Fig．１　Artificialneuralnetwork

３．４．１　状态集设计

排课最优化问题中,目标函数是使冲突值为０,在该算法

中,冲突值就是群体的适应度函数.为了对群体的表现做出

一个全面的评价,本文选择了两个指标,即群体的平均适合度

和最佳的个体适合度,从而对状态集进行划分.设G(xt
i)是

第t次迭代时第i个个体的适应函数,那么在第t次迭代次数

下,该群体的平均适应函数Gt可以被确定为:

Gt＝∑
N

i＝１
G(xi

t)/N (８)

其中,xi
t表示第t 次迭代时的第i 个个体,N 为种群个体

数量.

种群在第t代最小个体的适应度函数Mt定义为:

Mt＝minG(xi
t) (９)

则种群状态可由向量S表示为:

S＝(Gt,Mt) (１０)

３．４．２　动作集和奖励函数的设置

在每一次迭代中,智能体都会选择不同的动作,以获得适

当的交叉概率Pc和变异概率Pm.在交叉概率方面,一般选

取０．４~０．９的区间,以０．０５为间隔将其分成１０个区间;在
变异概率方面,一般取值在０．０１~０．２１之间,本文将其分成

４个区间,间隔为０．０５,则本文提出的 MDP模型中的动作集

为交叉概率集和变异概率集的笛卡尔积,共４０个区间.遗传

算法根据动作值m 来确定Pc和Pm的值,如图２所示.
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图２　Pc和Pm确定的流程图

Fig．２　FlowchartofdeterminingPcandPm

　　接下来,选择一个适当的奖励函数,对交叉概率以及变异

概率选择进行评估,本文定义奖励函数r为:

r＝
∑
N

i＝１
G(xi

t)－∑
N

i＝１
G(xi

t－１)

∑
N

i＝１
G(xi

t－１)
(１１)

其中,G(xt－１
i )表示上一代第i个个体的适应度函数,由计算

式可以看出,如果目前的个体的平均适应度函数比上一代要

好,即当r是正值时,智能体得到了嘉奖,说明当前的 Pc和

Pm是有效的,否则无效.

３．４．３　动作选择策略

选择强 化 学 习 是 最 基 础 的 工 作,使 用 频 率 最 高 的εＧ

greedy策略为动作选择策略,εＧgreedy策略在使用与寻找之

间取得了一种平衡,其中选取最大的行为值函数对应的行为,

并以一定的概率选择其他非最优行为.

３．５　基于深度强化学习的自学习排课遗传算法设计

基本遗传算法的核心是交叉与变异运算,其具有非常关

键的影响,而交叉与变异运算的主要参量是Pc和Pm.在遗

传算法基因演算的过程中,若Pc和Pm 取值过大,则会导致计

算速度缓慢,难以寻求最优解;而若Pc和Pm 的值过小则很难

获得新的个体.强化学习的优势在于,它能够有效地发现种

群的内部结构,通过深入挖掘个体间的交互信息,并利用环境

状态变化来确定最优的参数,实现最优的决策.此外,还可以

通过评估反馈,不断调整参数,以获得更好的结果.同时,

针对操作状态集过大的问题,本文引入 DQN 算法来动态

地调整遗传算法中的 Pc和 Pm 值,以期望改善该算法的全

局寻优能力.

DQN深度强化学习调整 Pc和 Pm 大致可分为４个步

骤:首先,智能体通过收集环境中的状态s,对其进行评估,

计算出适应度,以确定当前的环境状态;其次,采用选择的

策略εＧgreedy,智能体根据神经网络计算出来的相应值选

择动作a;紧接着,根据当前状态s和策略εＧgreedy选出来

的动作,执行一次遗传进化操作,这时,种群的状态转变成

s′,并 对 其 进 行 反 馈,以 及 给 出reward,若 所 得reward为

正,那么遗传算法的动作选择会变得更强,若所得reward
为负,那么它的选择会变得更弱;最后,将操作s、选择的动

作a、奖励r及 操 作s′存 储 到 记 忆 池 中,再 选 择 性 地 进 行

DQN学习,然后智能体重新选择动作执行.在此基础上,

根据以往的训练结果,深度强化这一个过程被激活,因此

Pc和Pm的 动 作 选 择 将 得 到 优 化.基 于 以 上 的 一 系 列 分

析,GAＧDRL算法 的 伪 代 码 如 算 法 １所 示,完 整 GAＧDRL
算法流程图如图３所示.

算法１　基于深度强化学习的自学习遗传算法

输入:teachers．csv,courses．csv,trainingplans．csv
输出:coursearrangementforeachclass．xls

１．schedules,courses,teachers←init(“teachers．csv”,“courses．csv”,

“trainingplans．csv”);

２．initGeneticPopulation,DQN;

３．s←reset();

４．whilen＜ MaxEvolution

５．　a←choose_action(s);

６．　s′,r,result←step(s,a);

７．　NN←store_transition(s,a,s′,r);

８．　ifn＜２００andn％５＝０then

９．　　DQN．learn();

１０． s＝s′;

１１． ifresult≠Nonethen

１２． endwhile;

１３． endwhile

在 GAＧDRL算法的流程中,每次遗传算法的迭代过程

中,智能体都会根据策略εＧgreedy选择动作,即选择交叉概率

Pc和变异概率Pm.本文算法基于遗传算法的内部状态,通过

深度强化学习来动态调节遗传算法的变异概率和交叉概率参

数的这一过程,即实现遗传算法自学习的过程.
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GAＧDRL算法的计算复杂度主要来源于遗传算法中选

择、交叉、变异等操作及学习神经网络的更新操作.因此 GAＧ

DRL的总计算时间复杂度(T)可以表示为:

T＝O((T∗N)＋(B∗E∗N)) (１２)

其中,T是迭代次数,N 是种群大小,B是每次更新 NN 表时的

样本数量,E是训练的迭代次数,N 是神经网络的参数个数.

图３　GAＧDRL算法的流程图

Fig．３　FlowchartofGAＧDRLalgorithm

４　实验结果与分析

４．１　实验设计

在实验中,设定排课数据为:５个班级,２３个教师,１０个

教室,１５门课程,上课时间为星期一到星期五,每天６次课

程.将 GAＧDRL算法和传统的遗传算法作为基线,同时与文

献[２０]中的改进遗传算法进行比较.

为了对本文提出的排课算法的精度和性能进行评价,本
文提出了一些重要的评价指标:可行性、排课成功所需迭代次

数、成功概率、最优适应度、收敛速度、稳定性.其中,可行性

指算法生成的解是否满足所有的约束条件;排课成功所需迭

代次数指算法达到最优解所需要的迭代次数;成功概率指在

相同测试样本的条件下,排课成功次数与总测试数的比值;最
优适应度指算法最终生成的种群中适应度最小的个体的

适应度,即冲突值,该指标直接反映了算法质量的好坏,最
优解适应度 越 小,算 法 的 质 量 越 好,反 之,算 法 的 质 量 越

差;收敛速度指最优适应度随进化代数下降的速度;稳定

性指在相同测试样本的条件下,算法在多次运行中是否产

生一致的结果.

在满足可行性条件的前提下,随着任务规模的扩大,考虑

评估排课算法的迭代次数和成功概率.高迭代次数可以提高

算法的精度,而较低的迭代次数可能导致精度下降.此外,成

功概率的提高也与算法的精度正相关,而成功概率的降低可

能导致精度减弱.同时,考虑排课算法的收 敛 速 度 和 稳 定

性,较快的收敛速度表明算法的性能较强,而较慢的收敛

速度可能暗示算法的性能较弱.对于稳定性,较高的稳定

性意味着算法的性能较强,而较低的稳定性可能导致算法

性能下降.

４．２　实验环境

为了对本文提出的自动排课算法的有效性进行测试,选
取了普通的遗传算法(记为 GA)和文献[２０]中的改进遗传算

法(记为改进遗传算法[２０])与其进行比较,三者使用相同的染

色体编码方案并具有相同的适应度函数.该实验是在一台

２．５０GHz处理器和１６GBRAM,操作系统为 Win１１的计算

机上 进 行 的,编 程 工 具 采 用 PyCharm CommunityEdition

２０２２,编程语言采用 python.此外,GAＧDRL算法中相关参

数设置为:学习率α＝０．０１,折扣率γ＝０．９,贪婪率ε＝０．９,记
忆库的容量 MS＝５００,更新 Q 现实网络参数的步骤RTI＝
２００,每次从记忆库中取的样本数量BS＝３２,交叉和变异概率

利用 DQN动态调整.

４．３　实验结果

为了测试和评估 GAＧDRL算法的准确性,分别对培养任

务个数为４５,５０,５５,６０,６５的５种情况各进行了１０次模拟测

试并记录,将它们的平均值作为实验数据结果.培养任务数

量为６５的某一次测试结果如图４所示.此外,为了检测 GAＧ
DRL算法的性能,本文将 GAＧDRL算法与 GA和改进遗传算

法[２０]两种算法就排课时间、排课迭代次数、成功率进行了比

较,结果如表２所列.
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１班

周/节 Mon Tue Wed Thu Fri

１
计算机网络

地点:１０３
教师:孙文

２

计算机应用

基础

地点:１０３
教师:赵思斌

计算机网络

实验

地点:１０１
教师:赵国

３
数据结构

地点:１０７
教师:祝毅勇

４
计算机网络

地点:１０６
教师:周友国

电路设计

实践

地点:１１０
教师:董仁兴

计算机组成

原理地点:１０９
教师:赵国健

课程研究

地点:１０５
教师:郑军锦

５

电路设计

实践

地点:１０５
教师:董仁兴

数据库

基础原理

地点:１０４
教师:王磊宏

６
编译原理

地点:１０６
教师:周友国

教学设计

地点:１０７
教师:王磊宏

并行程序

设计基础

地点:１０７
教师:祝桥

　

２班

周/节 Mon Tue Wed Thu Fri

１
计算机网络

地点:１０９
教师:周友国

数据结构地点:１０６
教师:祝毅勇

教学设计

地点:１０２
教师:冯艺仁

２

人工智能

基础

地点:１０６
教师:王大宏

３
嵌入式原理

地点:１０９
教师:冯桥

４

计算机

网络实验

地点:１０１
教师:赵国

计算机

网络实验

地点:１０１
教师:项友志振

５
编译原理

地点:１０３
教师:周友国

大学C语言

地点:１１０
教师:祝毅勇

数据库基础

原理

地点:１０５
教师:李兴

６

电路设计

实践

地点:１０２
教师:赵宏生

电路设计

实践

地点:１０８
教师:赵宏生

编译原理

地点:１１０
教师:项峰炎

３班

周/节 Mon Tue Wed Thu Fri

１

计算机应用

基础

地点:１０７
教师:赵思斌

数据库

基础原理地点:１０９
教师:赵荣正

数据结构

地点:１０９
教师:祝毅勇

２
教学设计

地点:１０３
教师:赵荣正

大学C语言

地点:１０３
教师:项友志

３

并行程序

设计基础

地点:１０８
教师:祝桥

电路设计

实践

地点:１０８
教师:董友裕

４
编译原理

地点:１０１
教师:项健德

课程研究

地点:１０３
教师:董南振

计算机网络

地点:１０８
教师:周友国

计算机组成

原理地点:１０４
教师:冯桥

５

人工智能

基础

地点:１０２
教师:冯艺仁

６
机器学习

地点:１０２
教师:项健德

　

４班

周/节 Mon Tue Wed Thu Fri

１
课程研究

地点:１０７
教师:董南振

２
嵌入式原理

地点:１０７
教师:冯桥

计算机

应用基础

地点:１０２
教师:赵宏生

机器学习

地点:１０７
教师:李艺祥

３

计算机网络

实验

地点:１１０
教师:赵国

大学C语言

地点:１０２
教师:董南振

４

电路设计

实践

地点:１０７
教师:董仁兴

数据库

基础原理

地点:１１０
教师:李兴

５

计算机组成

原理

地点:１０１
教师:郑军锦

教学设计

地点:１０２
教师:王磊宏

６

并行程序

设计基础

地点:１０９
教师:祝桥

计算机网络

地点:１０２
教师:孙文

人工智能

基础

地点:１０３
教师:赵荣正

５班

周/节 Mon Tue Wed Thu Fri

１
机器学习
地点:１１０
教师:祝桥

２
计算机组成原理

地点:１１０
教师:赵国健

教学设计
地点:１０５

教师:冯艺仁

课程研究
地点:１０４

教师:董南振

３
数据库基础原理

地点:１０１
教师:李兴

数据结构
地点:１０６
教师:李兴

数据结构
地点:１０７
教师:李兴

４

５
并行程序设计基础

地点:１０４
教师:郑宏文

计算机网络实验
地点:１０９

教师:项友志

人工智能基础
地点:１０８

教师:王磊宏

机器学习
地点:１０３

教师:项健德

６
计算机应用基础

地点:１０４
教师:赵思斌

编译原理
地点:１０２

教师:项峰炎

图４　GAＧDRL算法运行结果

Fig．４　GAＧDRLalgorithmrunningresults
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表２　３种算法的结果

Table２　Resultsofthreealgorithms

培养

任务/个

GA
time/s iteration/代 successrate

改进遗传算法[２０]

time/s iteration/代 successrate
GAＧDRL

time/s iteration/代 successrate
４５ ０．４４９ ７ １ ０．４８ ６ １ １．９２９ ７ １
５０ ２０．４４６ ３８４ ０．７ ２．９６６ ３８ １ １９．２８６ １３３ １
５５ ３１．２４４ ５０９ ０．４ ２５．２２ ２８６ １ ４３．０９３ ２７５ １
６０ １０７．０８ １５３０ ０．１ ５７．０２７ ５４０ ０．８ ６６．２０５ ３４７ ０．９
６５ ０ １１９．２５ １０４１ ０．６ １６６．５９ ８５３ ０．８

４．３．１　算法精度

对图４进行检测,可以依次对同一时间的课程进行对比

检查,首先,可以发现没有班级在同一时间开设两门课程;其
次,可以发现在同一时间没有存在相同教室被使用的情况;最
后,可以发现在同一时间没有相同的教师在上课.除此之外,
对 GAＧDRL 算法运行成功的十余次结果进行检测,发现都是

正确的,因此可以得出结论:GAＧDRL 算法的结果是可靠的.
由表２可以看出,在低培养任务量下,GAＧDRL算法排课

时间不如 GA算法和改进遗传算法[２０];随着培养任务数量的

增加,GA算法求解时间大幅增加,直至到一定时间内求不出

结果;随着培养任务数量的增加,改进遗传算法[２０]和 GAＧ
DRL算法排课所需时间短于 GA算法,很大程度提升了排课

的效率,而 GAＧDRL算法在迭代过程中需要花费额外时间进

行记忆池更新学习及重复从 NN表中选择合适的变异概率和

交叉概率参数,因此该算法相对改进遗传算法[２０]用时稍长;
但从迭代次数上看,随着培养任务量的增加,GAＧDRL算法能

在更少迭代次数内得到排课结果.此外,随着培养任务量的

增加,GAＧDRL算法的排课测试成功率依然很高.

４．３．２　算法性能

为进一步验证 GAＧDRL的性能,本文选取了部分培养任

务规模的最优适应度值和运行成功所需迭代次数,对改进遗

传算法[２０]和 GAＧDRL两种算法测试成功的数据进行统计分

析,将它们的平均值作为实验数据结果,并每进化１００代记录

１次该种群的最优适应度值,最终将这些数据的平均值作为

适应度值方面和运行所需迭代次数的实验结果,在不同规模

(S＝５５,６０,６５)下,两种算法最优个体适应度值和迭代次数关

系的结果如图５所示,两种算法运行成功所需迭代次数的结

果如图６所示.

(a)S＝５５ (b)S＝６０ (c)S＝６５

图５　培养任务数量S＝５５,６０,６５时,改进遗传算法[２０]和 GAＧDRL算法的收敛曲线

Fig．５　Convergencecurveofimprovedgeneticalgorithm[２０]andGAＧDRLalgorithmwhenS＝５５,６０,６５

　　从图５的寻优曲线可以看出,对于培养任务数量S＝５５,

６０,６５,本文提出的基于深度强化学习的自学习遗传算法

(GAＧDRL)的寻优性能优于改进遗传算法[２０],收敛速度略胜

于改进遗传算法[２０].

(a)S＝５５ (b)S＝６０ (c)S＝６５

图６　培养任务数量S＝５５,６０,６５时,改进遗传算法[２０]和 GAＧDRL算法运行所需迭代次数的箱型图

Fig．６　Boxdiagramofthenumberofiterationsrequiredbytheoperationofimprovedgeneticalgorithm[２０]andGAＧDRLwhenS＝５５,６０,６５

　　此外,由图６的箱型图可以看出,对于培养任务数量S＝
５５,６０,６５,GAＧDRL算法的中值近似等于改进遗传算法[２０].
当S＝６０ 时,GAＧDRL 算 法 的 中 值 明 显 小 于 改 进 遗 传 算

法[２０];而在３个规模下,GAＧDRL算法的波动范围都明显小

于改进遗传算法[２０].
综上分析,本文提出的 GAＧDRL算法在精度和寻优性能

方面胜于 GA算法,略胜于改进遗传算法[２０],适合应用到排

课问题中.

结束语　本文为自动求解排课问题提出了一种基于深度

强化学习的自学习排课遗传算法 DRLＧGA,对不同规模培养

任务量进行实验研究.实验结果表明,该算法具有较好的搜

索性能,能够自动完成排课过程,排课的精度和寻优性能均优

于经典的遗传算法,能在保证排课结果无冲突的前提下,显著

减少排课的迭代次数,从而可以为高校的教学工作提供更加

准确、可靠的数据支持.该算法还可以应用于考场安排、船舶
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调度和航空航线规划等问题.另外,该算法设计仅仅是在设

置了３个硬性约束条件和１个软性约束条件下得到的满意

解,缺少对课表满意度的指标优化.下一步研究还需要增加

更多的软性约束条件,在保证课表准确性的前提下满足更多

的软性约束条件,排出更符合实际情况的课表.
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