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粒子群演算法與基因演算法之比較-以派課問題為例  

 
 

摘要 
 

粒 子 群 演 算 法 (Particle Swarm 
Optimization, PSO)模擬生物之群體行為進行

分群，是近年來廣為使用之最佳化搜尋方法，

其產生群體與計算適應值的步驟與基因演算

法(Genetic Algorithm, GA)相當類似，但兩者後

期演算步驟與執行效能皆不盡相同。本研究期

望透過大專院校之派課問題，比較粒子群演算

法與基因演算法於相同的執行成效之下其執

行成本的差異性。 
關鍵詞：粒子群演算法、基因演算法、派課問

題。 
 

Abstract 
 

Particle Swarm Optimization (PSO) is a 
popular optimize search method that inspire by 
the swarming of biological populations in recent 
years. PSO is similar to the Genetic Algorithm 
(GA) in the sense that both are population-based 
search method. Since the two methods are 
supposed to find a solution to given objective 
function but employ different procedure and 
computational effort, it’s appropriate to compare 
their implementation. The disadvantage of the 
GA is its expensive computational cost. This 
paper attempts to examine that PSO has the 
same efficiency as the GA but with better 
computational efficiency. The problem area of 
the PSO and GA chosen is faculty-course 
assignment problem (as used in the university). 
Keywords: particle swarm optimization, genetic 
algorithm, course assignment. 
 
1. 前言 

近年來各類型最佳化演算法受到的關注

日益增加，許多學者利用諸如粒子群演算法

(PSO)、基因演算法(GA)與蟻群演算法(Ant 
Colony Optimization，ACO)等工具用以解決複

雜的最佳化問題，其中基因演算法模擬達爾文

「物競天擇」的觀念，藉由遺傳運算元(genetic 

operators)幫助染色體進化，以搜尋問題最佳解;
而粒子群演算法模擬生物之群體行為進行分

群，並透過粒子間的經驗分享驅使粒子移動，

是近十年來廣為使用之最佳化搜尋方法，其產

生群體與計算適應值的步驟與基因演算法相

當類似，但是兩者後期的演算步驟與執行效能

皆不盡相同。因此，本研究希望藉由大專院校

派課問題之探討，比較兩著執行成效與所耗費

之執行成本的差異性。 
本研究所探討之派課問題是指一個科系

如何將下學期所欲開設之課程分派給系上之

授課老師，其屬於排程問題 (Scheduling 
Problem)的一種，但過去部分研究將其歸於排

課問題(Timetabling Problem)之中，少有文獻

單一探討此問題。Hultberg[6]從古典的運輸問

題 (transportation problem) 觀點來研究教師

的派課問題，其對於派課問題只考量如何將指

派給教師之不同科目的數量最小化，並且藉證

明派課問題是一個強 NP-困難(NP-hard in the 
strong sense)的問題。文中亦給出了一個使用

分支限界(branch-and-bound)的演算法來求解

其派課模型。而有些學者從教師以及管理者兩

個不同使用者的角度來考量，Ozdemir 等學者

[7]使用 0-1 非線性多目標規劃(0-1 nonlinear 
multiobjective programming)求解派課問題的

最佳化，並且採用層級分析法 (Analytic 
Hierarchy Process, AHP)來綜合簡化問題中之

多目標函數成為單一函數，有效地求得其問題

的最佳解。Parthiban 等學者[10]也採用層級分

析法並且提出一個以喜好為基礎之教師派課

決策模型。本研究[1][2]過往曾採用基因演算

法建構大專院校之派課系統，並可依照系所之

需求調整權重值以產生合適的派課結果。 
以下各章節內容摘要分述如下。第二節對

於基因演算法作相關的文獻探討。第三節對於

粒子群演算法作相關的文獻探討。第四節描述

本研究之派課問題並且建立所需要之數學模

型。第五節對本研究之實驗結果做一歸納與結

論。 
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2. 基因演算法 
基因演算法(Genetic Algorithm, GA)由美

國密西根大學教授 John H. Holland[5]及其同

事、學生於 70 年代左右通過對生物進化過程

進行模擬所得出的一種全新的機率最佳化方

法，其概念與達爾文進化論的「物競天擇」觀

念類似。生物的進化過程本身就是一個關於環

境適應性的搜尋過程。因此，基因演算法是一

種模擬生物界自然選擇與進化機制所發展出

之高度平行、隨機、自適應的隨機搜尋法。基

因演算法透過演化的機制隨機地逐步淘汰較

差的個體，保留較好的個體，而被保留的個體

使用交配(crossover)，突變(mutation)等遺傳運

算元來產生優良的下一代，經過世代演化機制

達到最佳化的目標。 
使用基因演算法，首先必須對問題的解

進行編碼成為所謂的「染色體」；常見的編碼

方式為採用二位元編碼或是文字編碼二種方

式，一個染色體稱為個體(individual)，一個個

體代表所探討問題的一個解，而一個染色體由

許多個基因(gene)所組成，不同的基因排列代

表著此一染色體的不同特徵。本研究所要採用

之編碼方式定義如下:對於派課結果之編碼型

態，粒子/染色體 X 代表一派課結果， X 由n
個子粒子/染色體所組成，其中 n 為這學期所

決定開設的課程數量，每個課程包含m 個 0
或 1 的值，其中m 為教師數量，所以每個子

粒子/染色體代表各個課程所排定的派課結

果。粒子/染色體編碼如圖 1 所示。 
 

 

 
圖 1 粒子/染色體編碼示意圖 

 
  令 1 2{ , , , }nC C C C= … 表示所有課程所成

之集合， 1 2{ , , }mT T T T= … 表示所有教師所成

之集合。定義決策變數 ijx  如下： 
 

ijx =1 假如教師 jT  被指派到課程 iC ; 

ijx =0 假如教師 jT  沒有被指派到課程

iC ； 1 j m≤ ≤ , 1 i n≤ ≤ 。 

所以對於派課之結果本研究可以用一個

矩陣 n mX × 來表示一個粒子 /染色體編碼方

式。另外，我們將前置作業所收集之「教師授

課喜好表」轉換成喜好度矩陣 n mF × 。喜好度矩

陣中之每一列(row)代表所有教師對於該課程

之喜好度，每一行(column)代表一名教師對於

所有課程之喜好度。 
每一個染色體會經過評估過程來計算該

染色體對所處環境的適應度，適應度越高的染

色體其相對映問題解的品質越好。在進化的過

程中，整體族群(population)一般會透過遺傳運

算元進行最佳化搜尋，為演算法主要的三個運

算 單 位 ， 包 含 選 擇 (selection) 、 交 配

(crossover)、突變(mutation)等三大部分，其基

本的運作流程如圖 2 所示。 
 

 
圖 2 基因演算法運作流程 

 
選擇運算元主要在於模擬自然界適者生

存的型態，適應度函數越高越能存活至下一演

化世代，本研究採用輪盤法則(roulette wheel 
selection)來決定哪些染色體將會存活至下一

代；並且配合菁英保留法(elitist selection)的原

則來確保一個世代中最好的一個染色體會存

活至下一代。 
交配運算元採用單點交配法，但是作法

異於傳統單點交配法於基因中隨機選取一個

位置做為切割點。我們採用隨機的方式來決定

切割點的選取，而切割點的位置在課程與課程

的交界處，以避免需要額外的基因修復操作來

校訂不合條件的基因，造成演算效率的降低。

交配前與交配後染色體的情況如圖 3 所示。 
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圖 3 交配示意圖 

 
突變運算元的目的在於避免演算法太早

收斂造成早熟的現象，這也是避免演算法落入

局部最佳解所必須採行之步驟。本研究採用隨

機方式選定於染色體中之任意基因位置做為

突變的位置。對於選定之位置再隨機決定是否

應該突變，如果是則將該基因位置之值做 0，
1 的變換，如圖 4 所示。 

 

 
圖 4 突變示意圖 

 
3. 粒子群演算法 

粒子群演算法由 Kennedy 和 Eberhart[8]
於 1995 年所提出，其主要概念源自於鳥類與

魚群之群體行為的觀察。在其最佳化之過程

中，每單一粒子會根據其本身的經驗以及整個

粒子群之經驗作移動，使粒子能朝全域最佳解

之路徑移動，意指每個粒子皆知道群體中哪個

粒子離最佳解最近，也知道該粒子之位置，而

粒子群之群體行為會驅使所有粒子跟隨離最

佳解最近的粒子作移動。粒子群演算法初期隨

機產生群體與計算適應值的步驟與基因演算

法相當類似，但是兩者不同之處在於粒子群演

算法後期會利用粒子間的群體行為與競合關

係取代基因演算法的遺傳運算元 (genetic 
operators) [11]。粒子群演算法之運作流程如圖

5 所示。 
 

 
圖 5 粒子群演算法運作流程 

 
由於許多的最佳化問題皆為離散型空

間，如部份非連續解的排程問題等，而傳統的

粒子群演算法只能針對問題解為連續實數的

研究範疇，於是 Kennedy 和 Eberhart[7]於 1997
年提出離散式粒子群演算法(Discrete Particle 
Swarm Optimization, DPSO)，用以解決非連續

性的最佳化問題，證實離散式粒子群演算法於

De Jong[4]之五項最佳化測試方程式中獲得良

好的成效。過往亦有數位學者針對此一演算法

進行改善，Yang 等學者[11]利用不同的方法更

新速率，而提升演算法之執行效率。Al-kazemi
和 Mohan[3]在速率更新部份使用個體最佳值

與群體最佳值擇一的方式，代替原本兩者同時

使用之方式。 
粒子群演算法主要透過粒子間彼此分享

經驗，達到更新粒子位置的目的，每個粒子會

保存各自目前最好的適應值與位置，稱為粒子

最佳值(Particle best value, Pbest);以及目前群

體中最好的適應值與位置，稱之為群體最佳值

(Globe best value, Gbest)。每個粒子會根據粒

子最佳值與群體最佳值更新粒子速度，其粒子

移動與速度更新公式如下: 
 

1
j j 1 1 j j

2 2 j j

( - )

         ( - )

t t t
i i i i

t
i i

V W V c r Gbest X

c r Pbest X

+ = × + × ×

+ × ×
    (1) 

 
1 1t t t

ij ij ijX X V+ += +       (2) 
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其中 jiV 為粒子速度， 1r 及 2r 為介於 0 與 1 之

間的隨機變數， 1c 及 2c 為學習因子，W 為權重

值，本研究採用 Shi 和 Eberhart[13]所提出之

線性慣量遞減權重(Linear inertia Reduction)，
其公式如下: 
 

max min
max

max

-- W WW W iter
iter

= ×      (3) 

 
其中 maxW 為權重最大值， minW 為權重最小值，

iter 為演算法執行代數，而 maxiter 為執行代數

最大值。利用線性遞減慣性權重的概念，可使

得演算法執行初期有較高的慣性權重值，藉以

保持全域搜尋的靈活性，並且隨著執行過程逐

漸降低慣性權重值，進而轉入局部搜尋之動

作，以加強粒子之局部搜尋能力。 
    由於粒子群演算法只能針對問題解為連

續實數的研究範疇，而傳統離散式粒子群演算

法又不適合本研究之粒子編碼，因此對於粒子

移動公式本研究將公式(2)替換為公式(4)，其

公式如下: 
 

1

1

   arg max  ( 1,2.... )     1;   

                                                        0;

t
ij ij

t
ij

if j V j m then X

else X

+

+

= = =

=
 (4) 

 
根據上式利用此一公式可確保粒子移動後不

會違反硬性限制，破壞演算法之粒子結構。 
 
4. 問題描述 

本研究所探討的派課問題是指一個科系

如何將下學期所欲開設之課程分派給系上之

授課老師。派課問題必須考慮到諸如教師喜

好，教師專長，行政職務等因素，各因素有其

輕重，因此，如同排課問題一般，我們將限制

式區分為兩大類來考慮，分別為：硬性限制

(Hard Constraint, HC) 以及軟性限制 (Soft 
Constraint, SC)。所謂的硬性限制是指因為資

源限制，學校規定或班級課程不能衝堂之性

質，所必須要滿足的派課條件，是不可避免的

條件。而所謂的軟性限制則是問題中必須儘量

去滿足的條件。大部份的軟性限制都是人為因

素的考量。 
 

4.1. 軟性與硬性限制 
本研究所規範之硬性限制與軟性限制列

舉如下： 
 

硬性限制: 
HC1 同一門課程只能有一名教師被指

派。 
HC2 符合系所之學分數限制 

HC3 所有班級的必修課程必須有指派

教師。 
 
軟性限制: 

SC1 被指派之課程的領域必須盡量與

教師之專長領域相符合。 
SC2 同一教師被指派之學分數差異度

越小越好。 
SC3 同一教師被指派之相異課程數目

越少越好。 
SC4 教師的授課偏好應該儘量被滿

足。 
 
其中 SC1 軟性限制是為了達到適才適所

之目的；而 SC2 軟性限制之設定主要是因為

多數的教師不喜歡所被指派的課程太多，此軟

性限制可以降低教師的負擔，進而給學生較好

的學習品質；而 SC3 軟性限制主要目的在於

期望相同課目最好由同一教師擔任。 
對於所探討之派課問題所牽涉之軟性限

制，我們制訂並且事先收集所需之資料以利將

來演算法之運算。這些資料包含「教師授課喜

好表」、「課程領域分析表」、「教師專長分析表」

等三項表格，分述如下： 
「教師授課喜好表」：為一份包含該學期

所有課程之課程表，對於一個學期所要開設之

課程，每位教師對於課程提供其喜好度，喜好

度等級區分為 10 等，其中 10 代表最滿意，1
代表最不滿意。每位教師需提供 10 個科目的

喜好度於此表格上，如表 1 所示。 
 

表 1 教師授課喜好表 
   喜好度

 
 
科目名稱 

教

師

一

教

師

二 

教

師

三 

 
… 

課程一 5  7  
課程二 4    
課程三  8 2  
課程四 10 3   

 
「課程領域分析表」：對於全系之課程結

構做一綜合性分析並且建構課程之領域結構

圖。一個課程可能只屬於某特定領域，但也有

可能隸屬於數個以上的領域，表 2 為一課程領

域範例，可由表得知課程 1 屬於領域 C，課程
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2 屬於領域 A 與 B，而課程 3 則屬於領域 A 與

D。 
 

表 2 課程領域分析表 
  課程 
 
領域 

課

程

一

課

程

二 

課

程

三 

 
… 

領域 A  v v  
領域 B  v   
領域 C v    
領域 D   v  

 
「教師專長分析表」：這是一份由教師所

填寫之專長分析表，用以顯示其所屬之專長領

域，其目的在於執行派課演算法時做為 SC1
計算之用，如表 3 所示。 

 
表 3 教師授課喜好表 

   領域 
 
教師 

領

域

A

領 
域 
B 

領 
域 
C 

領 
域 
D 

教師 1 v  v v 
教師 1  v v  
教師 3  v v v 
教師 4 v   v 

 
4.2. 適應度函數(fitness function) 

為評估粒子/染色體的好壞，本研究訂定

一適應度函數，透過適應函數的計算，當粒子

/染色體的適應值越佳，表示其所代表的解越

能滿足問題的要求。本研究之適應度函數由

「派課總體喜好度(Total Average Preference, 
TAP) 」以及「成本函數(Cost Function)」兩大

部分所組合而成，令 X 表示一個粒子/染色

體，則其適應度函數定義如下： 
 

( )( )
1 cost(X) 

TAP Xfitness X =
+

      (5) 

 
由上之公式可以看出，一個相當符合絕大多數

教師喜好之派課結果所計算出之適應值會趨

近於 1。這是因為對於該粒子/染色體 X ，我

們會有 ( ) 1TAP X → 以及 cost( ) 0X → 。下列小

節分述各組成部分的定義。 
 
4.3. 派課總體喜好度(TAP) 
    「派課總體喜好度」代表全體教師對某一

派課結果的平均喜好值。TAP 之計算由派課結

果與「教師授課喜好表」矩陣 n mF ×
之轉置相乘

而 得 。 令 {1, , }I n= … 代 表 課 程 數 目 ，

{1, , }J m= … 代表教師數目， 1{ , }nP P P= … 代表喜

好值所成的集合， n 代表課程總數，則 TAP
定義如下： 
 

                
   (6) 
  

 
其中 T

n mF × 表示喜好度矩陣 n mF × 的轉置， ( )tr A
表示矩陣 A的 trace，max( )P 代表集合 P 中

之最大值。根據此定義，一個滿意的派課結果 
(指派給教師之課程皆滿足其最大喜好度) 其
派課整體喜好度之值將會趨近於 1。 
 
4.4. 成本函數(Cost Function) 
    成本函數的責任在於決定一個粒子/染色

體的好與壞，讓演算法可以根據此資訊接續著

相關操作。對於一個粒子/染色體 X ，定義其

Cost 函數如下： 
 

3

1

Cost( ) ( )i i
i

X w d X
=

= ×∑        (7) 

 
其中 iw 為 ( )id X 之權重值。採用動態權重值可

以幫助系統根據不同的需求來產生合適之課

表。 
在 Cost 函數中， 1( )d X 代表違反 SC1 之

cost， 1SC 表示被指派之課程的領域必須盡量

與教師之專長領域相符合。為了讓派課結果儘

量符合適才適所的目的，達到最大的專長符合

度 (也就是說不是因為選了就派，而是要考量

到是否該教師有該專長領域)。 1( )d X 之設計考

量主要是對於派課之結果計算出是否有將適

任之教師指派到相關課程。此計算值我們期望

它越小越好，才能符合適才適所的目標。 

2 ( )d X 代表違反 SC2 之 cost，SC2 表示教

師被指派之學分數差異度越小越好。亦即是希

望每位教師被指派之學分數能夠平均分配，而

不至於造成某些教師之授課學分數太多，而有

些教師之授課學分數太少。以避免教師對於派

課結果有所不滿。 

3( )d X 代表違反 SC3 之 cost，其中 SC3
表示同一教師被指派之相異課程數目越少越

好的限制式，亦即派課結果中教師被指派之相

異課程數目越多， 3( )d X 之值越大。這裡要說

明的是所謂的課組是指由課程名稱相同之課

( )( )
max( ) max( )

ij ji T
i I j J n m n m

x p
tr X FTAP X

P n P n
∈ ∈ × ×= =

⋅ ⋅

∑∑
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程所成的集合。例如：數學系負責全校微積分

課程的開授，因為欲修課之學生眾多，因此該

系開設四門微積分課程以供全校學生選修，如

表 4 所示。雖然實質上有四門微積分課程，但

其皆屬於同一個課程。因此，將這四門微積分

課程歸類於同一課組，此課組即為集合 
{Calculus_001,… , Calculus_004}。由表 4 為範

例可得知對於教師 1，他/她被指派到三門微積

分課程，但是實際上這三門課是同一課程，所

以在計算時會將此三門課程視為同一課程。  
 

表 4 課組範例表 
          教師 
 
  課程 

教

師 
1 

教

師 
2 

…

1 Calculus_001 v   
2 Calculus_002 v   
3 Calculus_003  v  
4 Calculus_004 v   

 
5. 研究成果 

本節將模擬一個六名教師、二十門課程之

大專院校科系進行派課問題之研究，粒子群演

算法與基因演算法之相關參數設定如表 5 所

示，由於本研究期望比較粒子群演算法與基因

演算法執行效能之差異性，因此固定執行次數

與群體大小，以降低因為參數不同所造成的差

異。本研究所使用之電腦配備:CPU 為 Intel P4 
2.80G、RAM 1.5G。 

 
表 5 演算法參數設定 

PSO 演算法 GA 演算法 
執行代數 10000 演化代數 10000
粒子數 60 染色體數 60 

學習因子 1 2 交配率 0.5 
學習因子 2 2 突變率 0.01 

 
根據上述設定，以本研究之派課模型對於

粒子群演算法與基因演算法各執行 100 次運

算，其運算結果及變異數分析結果如下: 
 

表 6 演算法執行結果 
 PSO 演算法 GA 演算法 

執行次數 100 100 
平均適應值 0.336871 0.317551 
最佳適應值 0.410959 0.397609 
最差適應值 0.275067 0.272840 
平均執行時間 52(sec) 164(sec) 

 
 

表 7 變異數分析結果 
模式 平方和 自由度 平均平方和 顯著性

迴歸 4.1350 1 4.135 0.000 
殘差 45.865 198 0.232  
總和 50.000 199   
預測變數:執行結果  
依變數:演算法類型 
 

根據研究結果可得知粒子群演算法之執

行結果較基因演算法為優，並且以執行結果與

演算法類型進行變異數分析可得知，不同演算

法類型對於執行結果具有高度顯著性，所以使

用粒子群演算法或是基因演算法對於所產生

派課結果之優劣具有相當大的影響。而下圖為

粒子群演算法與基因演算法各執行 100 次運

算之平均適應值成長曲線圖。 
 

 
圖 6 平均適應值成長曲線 

 
透過圖 6 可得知粒子群演算法收斂速度

較慢，約在 5000 代開始收歛;而基因演算法收

斂速度較快，約在 1000 代開始收斂，所以 3000
代之前基因演算法之執行成效明顯優於粒子

群演算法，但是根據表 6 可觀察出基因演算法

之平均執行時間高於粒子群演算法，因此本研

究將兩者的執行時間進行正規化，所得出之平

均適應值演化曲線圖如圖 7 所示。 
 

 
圖 7 時間正規化後之適應值成長曲線 
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根據圖 7 可得知將粒子群演算法與基因

演算法之執行時間進行正規化之後，基因演算

法之收斂速度明顯緩慢許多，兩者初期之執行

成效經由變異數分析結果如表 8 所示，我們可

得知不同演算法對於執行初期不具有顯著性。 
 

表 8 變異數分析結果 
模式 平方和 自由度 平均平方和 顯著性

迴歸 0.196 1 0.196 0.379 
殘差 49.804 198 0252  
總和 50.000 199   
預測變數:執行結果  
依變數:演算法類型 
 

根據研究成果，基因演算法對於派課問題

之執行成效在執行初期時遠優於粒子群演算

法，其收歛速度與平均適應值皆具有顯著水

準，但在相同的執行成本上兩者之執行成效並

無明顯差異，而配合平均執行時間可得知基因

演算法所耗費之成本較粒子群演算法來的

高。後期兩者之比較上對於執行成效而言，粒

子群演算法具有明顯差異，其不論平均適應

值、最佳適應值與最差適應值相較於基因演算

法皆有顯著優勢。因此，根據研究成果可得知

以相同的執行成本，粒子群演算法之效能較佳;
但若單看執行代數，基因演算法在執行初期之

效能較佳，而後期粒子群演算法具有較突出之

執行成果。 
 
6. 結論 

本研究期望藉由大專院校之派課問題，比

較演算法的執行成效與執行成本的差異性，透

過研究成果可得知粒子群演算法與基因演算

法皆可用於求解派課問題，而在兩者之執行成

效上，基因演算法在不考慮其高執行成本的條

件下具有較佳之收歛速度，但是執行代數增加

後，粒子群演算法所產生之派課結果具有較佳

之適應值，若是加入執行成本的考量，更可觀

察出粒子群演算法其執行效能與基因演算法

之明顯差異。未來我們希望能夠探討更多不同

類型之最佳化演算法，以進行執行效能之比

較，觀察求解相同的排程問題時，其執行成果

之優劣與成長曲線的趨勢。 
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