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摘  要：教与学优化算法受教学现象的启发而提出，具有收敛速度快和模型参数少的优势。为了提高算法的收敛

精度和全局搜索能力，提出预测选择教与学优化算法。首先，采用反向学习机制初始化种群个体位置，保持种群多样

性。然后，在“教阶段”设置惯性权值和加速系数，提高算法的运算速度和解的质量。最后，在“学阶段”并行引入三

种种群个体预测机制，选择最佳适应度值的个体进行下一次的寻优，提高算法全局搜索能力。通过基准数学函数测试得

到的实验结果表明：改进算法的收敛精度和解的质量优于原始教与学优化算法。
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Abstract: Teaching-learning-based Optimization (TLBO) algorithm with fast convergence speed and less parameter, 
is proposed based on teaching-learning practice. In order to improve convergence accuracy and global search ability of 
the algorithm, a Prediction-selection Teaching-learning-based Optimization (PSTLBO) algorithm is proposed. First of all, 
reverse learning mechanism is used to initialize the position of population individuals and to maintain population diversity. 
Then, inertia weight and accelerating factor are set in teaching phase to improve calculation speed and solution quality. 
Finally, in learning phase, three kinds of population prediction mechanisms are introduced in parallel and the individual with 
the best fitness value is selected for the next optimization, which improves the global search ability of the algorithm. Through 
benchmark mathematical function test, the experimental results show that convergence accuracy and solution quality the 
improved algorithm are better than the original teaching-learning optimization algorithm.

Keywords: teaching-learning-based optimization algorithm; predictive selection; reverse learning mechanism; 
                     convergence accuracy

1   引言(Introduction)
基于真实班级教学现象的启发，RAO教授于2010年提出

教与学优化(Teaching-learning-based optimization, TLBO)

算法，其属于启发式群智能优化算法[1]。TLBO算法计算规则

简单，运行参数较少，全局搜索能力良好，近年来引起国内

外研究学者的广泛关注[2-6]。但是，TLBO算法仍然存在一些

缺点，如其善于解决单峰函数问题，对于多峰函数易陷入局

部最优点；在算法运行后期，种群个体靠近最优解，导致种

群多样性丢失；收敛精度和收敛速度还可进一步提升等。

针对上述不足，文献[7]运用动态分组机制来提高TLBO

算法的全局搜索能力；文献[8]引入局部学习机制和自学习机

制来提高TLBO算法的搜索能力；文献[9]应用反向学习机制
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和类反向学习机制提高TLBO算法的收敛速度和解的质量；文

献[10]设计惯性权值和加速权值来提高TLBO算法的收敛速度

和解的质量；文献[11]通过对教师个数的设置和教学系数的改

进，并引入自学习机制来提高TLBO算法的性能。

为了进一步增强TLBO算法的收敛精度和全局搜索能力，

本文提出一种预测选择教与学优化算法(Prediction-Selection 

Teaching-Learning-Based Optimization, PSTLBO)。该

算法引入三种改进机制：(1)应用反向学习机制初始化种群个

体位置，保持种群多样性，增强探索能力；(2)在“教阶段”

引入惯性权值和加速系数，提高算法的运行速度；(3)在“学

阶段”，引入预测选择机制，即预先设计三种种群个体位置

更新机制，更新后选择适应度值最优个体作为下一次迭代的

解，可以提高全局搜索能力。为了验证改进算法的性能，采

用十个基准数学函数进行测试，同时与人工蜂群算法[12]、万有

引力算法[13]和原始教与学优化算法做对比，实验结果表明，预

测选择教与学优化算法具有良好的收敛精度和全局搜索能力

等性能。

2  教与学优化算法(Teaching-learning-based 
optimization algorithm)
TLBO算法的思想是：选择学习成绩最好的个体作为老

师，老师通过“教”来提高班级的平均成绩；学生既向老师

获得知识，又与其他人进行交流，最终提高自身成绩。因

此，TLBO包括两个阶段：“教阶段”和“学阶段”。该算法

的计算步骤概括如下：

(1)定义优化问题，初始化算法参数、种群规模和终止条

件等。

(2)“教阶段”。种群个体位置更新公式如式(1)—式(3)所

示。

                      (1)

               round[1 (0,1)]FT rand= +               (2) 

                          (3)

(3)“学阶段”。每个个体之间根据式(4)和式(5)进行位置

更新。

             (4)

             (5)

上述公式中， FT 为教学系数，启发步长，取1或2； ir 为

随机数， ； iM 为平均成绩； ( )if X 为第 i 个个体的适

应度值。

3   预测选择教与学优化算法(Prediction-selection 
TLBO algorithm)
在原始TLBO算法的基础上，本部分设计预测选择教与学

优化算法。首先，对种群个体初始化方式进行改进，运用反

向学习机制初始化种群个体位置；然后，在“教阶段”引入

两种权值，即惯性权值和加速系数；最后，在“学阶段”提

出预测选择机制更新种群个体位置。该算法的具体实现过程

如下所述。

3.1   反向学习机制初始化个体

假设在 D 维搜索空间中存在一点 ,

，其中， ， ，

为种群个体数。这里存在一个与 相反的点 ， 中的元素

定义如下：

                  '
i i i ix a b x= + −               (6)

在初始化种群个体时，采用反向学习机制在解空间范围

内将产生  个个体，从中选择  个最优个体作为初始种群

个体。通过反向学习机制对个体初始化，可以保持种群多样

性，有利于提高全局搜索能力，更容易接近最优解。

3.2   教阶段

在“教阶段”，个体位置的更新公式如式(7)所示，相比

原始TLBO算法，增加了惯性权值和加速系数，有助于提高解

的质量和运行速度。

                      (7)

             1 / (1 exp( ( ) / ) )i f i a iterω = + − ×            (8)

              1 / (1 exp( ( ) / ) )iter
i f i aφ = + −             (9)

其中， iω 是惯性权值，控制着 的影响； iφ 是加速系数，提

高“教阶段”的搜索速度； ( )f i 是第 i  个学生的适应度值； a

是第一次迭代中最大的适应度值； iter 是当前的迭代次数。

3.3   学阶段

在“学阶段”，引入三种不同形式的种群个体更新机

制，称之为预测选择机制，如式(10)所示。由式(10)可知，

每一个更新算子与当前最优解 、个体自身信息 或随

机选择的某个个体信息 有关。该机制预先产生三个个体

、 、 ，计算它们的适应度值，选择适应度值最优的

个体进入下一次迭代。此种更新机制平衡了算法的开发能力

和探索能力。

 

(10)

            1 / (1 exp( ( ) / ) )iterfit i apβ = + −             (11)

           1 / (1 exp( ( ) / ) )fit i ap iterα = + − ×            (12)

                      (13)

其中，α 是惯性权值，与式(8)的意义相同； β 是加速系数；ϕ

为惯性权值； iter 为当前的迭代次数； ( )fit i 是第 i  个个体的适

应度值； ap 是当前迭代中最大的适应度值； 为任选的第

j  个个体； 为当前最优解。

式(14)说明在三种预测算子中，选择适应度值最好的那个

算子作为下一次迭代的解。

  

(14)

预测选择教与学优化算法的流程图如图1所示。
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图1 PSTLBO算法流程图

Fig.1 The flow chart of PSTLBO algorithm

4   性能测试(Performance testing)
为了验证PSTLBO算法的性能，应用10 个基准数学函

数测试算法的收敛精度和搜索速度，测试函数记录于表1。

此外，将预测选择教与学优化算法(PSTLBO)与人工蜂群算法

(ABC)、万有引力搜索算法(GSA)、原始教与学算法(TLBO)进

行比较，各算法的参数设置如表2所示，实验结果记录于表3。

由表1可知，f1-f6为单峰高维函数，f7-f10为多峰高维函

数，同时给出函数的最优点和自变量的取值范围。表2给出四

种智能优化算法的参数设置，每个仿真运行30 次，每一种算

法单次运行迭代1,000 次，运行结果记录于表3，最优值加粗

显示。如表3所示，每一个基准函数的维数依次设置为10 维、

30 维、50 维，从运行结果来看，PSTLBO算法能够找到

1 2 3 4 6 8 9 10( , , , , , , , )f f f f f f f f 在不同维度下的最优值或理论最优值，

说明PSTLBO具有良好的收敛精度。为了更直观地显示实验结

果，分别给出 9f 在10 维和 10f 在50 维时的仿真图，如图2和图3

所示。由图2和图3可知，PSTLBO具有收敛速度快和收敛精度

高的性能。

表1 经典测试函数集

Tab.1 Classical benchmark functions set

测试函数 最优解 最优解的点 测试范围

2
1

1
( )

n

i
i

f x x
=

= ∑

0 [0]n [-100,100]n

2
1 1

( )
nn

i i
i i

f x x x
= =

= +∑ ∏

0 [0]n [-10,10]n

3
1 1

( ) ( )
n i

j
i j

f x x
= =

= ∑ ∑

0 [0]n [-100,100]n

0 [0]n [-100,100]n

1
2 2 2

5 1
1

( ) [100( ) ( 1) ]
n

i i i
i

f x x x x
−

+
=

= − + −∑

0 [1]n [-30,30]n

4
6

1
( ) [0,1)

n

i
i

f x ix random
=

= +∑

0 [0]n [-1.28,1.28]n

7
1

( ) sin( )
n

i i
i

f x x x
=

= −∑

-418.9829×n [420.96]n [-500,500]n

测试函数 最优解 最优解的点 测试范围

0 [0]n [-5.12,5.12]n

0 [0]n [-32,32]n

2
10

1 1

1( ) cos( ) 1
4000

nn
i

i
i i

xf x x
i= =

= − +∑ ∏

0 [0]n [-600,600]n

表2 算法参数设置

Tab.2 Algorithm parameter setting

算法 种群规模 最大迭代次数 解的维数 其他参数          

ABC 40 1,000 10,30,50 Limit=200

GSA 40 1,000 10,30,50 G0=100, α=20

TLBO 40 1,000 10,30,50 --

PSTLBO 40 1,000 10,30,50 --

表3 测试结果

Tab.3 Testing results

f 维数
ABC GSA TLBO PSTLBO

最优解         均方差 最优解 均方差 最优解 均方差 最优解 均方差

f1

10 1.1074×10-16 4.5232×10-17 2.6915×10-18 1.3086×10-18 1.6990×10-222 0 0 0

30 2.3593×10-9 2.6033×10-9 3.5595×10-17 1.4426×10-17 8.0160×10-211 0 0 0

50 1.3477×10-5 2.9509×10-5 1.6363×10-16 4.9519×10-17 1.7935×10-209 0 0 0

f2

10 3.1509×10-16 6.5710×10-17 4.9800×10-9 1.3599×10-9 1.2875×10-116 6.997×10-116 3.299×10-300 0

30 4.7479×10-6 1.9455×10-6 3.1968×10-8 6.0405×10-9 1.1019×10-116 4.920×10-116 1.195×10-299 0

50 2.9×10-3 1.4×10-3 0.2483 1.0585 3.8499×10-118 1.999×10-117 2.214×10-299 0

f3

10 19.5345 17.0330 1.3518×103 3.5713×102 4.5576×104 3.3936×104 0 0

30 1.1444×104 3.2112×103 2.8798×102 0.8539×102 2.5298×105 8.3715×104 0 0

50 4.2516×104 5.3020×103 1.2539×103 3.5735×102 5.9579×105 2.7226×105 0 0

f4

10 1.35×10-2 7.4×10-3 1.1737×10-9 2.7297×10-10 1.0257×10-91 2.484×10-91 2.267×10-299 0

30 2.3112×101 4.5240 0.1639 0.6243 5.7313×10-73 2.412×10-72 3.429×10-299 0

50 5.6868×101 4.5708 6.3702 1.5815 1.8572×10-70 4.044×10-70 7.398×10-299 0

f5

10 0.3147 0.6468 5.4501 0.1397 8.6263 0.4001 8.9278 0.0152

30 5.9104 10.0914 29.3619 16.809 28.8857 0.0676 28.9221 0.0289

50 54.2328 50.8057 97.1730 86.8557 48.9055 0.0268 48.9170 0.0231

f6

10 1.11×10-2 4.4×10-3 6.9×10-3 3.2×10-3 8.4516×10-4 4.9538×10-4 4.2211×10-4 3.801×10-4

30 1.531×10-1 4.52×10-2 3.59×10-2 2.19×10-2 9.8262×10-4 5.2496×10-4 3.595×10-4 3.159×10-4

50 4.589×10-1 6.7×10-2 5.683×10-1 1.4324 1.3×10-3 6.6464×10-4 5.5616×10-4 4.876×10-4

f7

10 -4.1898×103 2.533×10-2 -1.495×103 2.4646×102 -2.8148×103 1.903×102 -2.7225×103 3.8706×102

30 -1.2177×104 1.5506×102 -2.5571×103 4.6524×102 -5.2341×103 4.9057×102 -7.7928×103 2.403×103

50 -1.9383×104 2.4234×102 -3.4999×103 6.0421×102 -6.5544×103 4.9397×102 -1.1251×104 1.928×103

f8

10 0 0 3.8803 2.0960 0 0 0 0

30 0.3131 0.4603 20.3303 4.2268 0 0 0 0

50 7.9423 2.7542 49.1841 10.8291 0 0 0 0

f9

10 8.1120×10-15 1.1363×10-15 2.2134×10-9 5.0269×10-10 5.1514×10-15 1.445×10-15 8.8818×10-16 0

30 2.7843×10-5 1.7774×10-5 5.0999×10-9 8.5679×10-10 6.2172×10-15 1.807×10-15 8.8818×10-16 0

50 5.8421×10-2 3.5624×10-2 5.86×10-2 0.2230 6.3357×10-15 1.770×10-15 8.8818×10-16 0

f10

10 7.6×10-3 6×10-3 2.61×10-2 2.92×10-2 1.01×10-2 1.25×10-2 2.6×10-3 2.1×10-2

30 1.5×10-3 3.9×10-3 5.1572 1.7585 1.4×10-3 7.7×10-3 7.4979×10-4 1.2×10-3

50 9.8×10-2 1.47×10-2 21.2607 4.3975 1.1×10-3 4.3×10-3 3.6893×10-4 1.3×10-3

       (续表)
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图2 9f =10 维的适应度值对比

Fig.2 Comparison of fitness value of 9f with dim=10

图3  =50 维的适应度值对比

Fig.3 Comparison of fitness value of  with dim=50

5   结论(Conclusion)
为了进一步提高教与学优化算法的收敛精度和解的质

量，分别对种群个体初始化方式，以及“教阶段”和“学阶

段”的种群个体位置更新方式进行修正。运用反向学习机制

初始化种群个体，使之更容易接近最优解和增加种群多样

性。预测选择更新算子的引入，可有效平衡算法的探索能力

和开发能力。通过与其他算法在基准测试函数上的性能对

比，说明PSTLBO具有良好的收敛速度和收敛精度，解的质量

得到提高。

今后，PSTLBO算法的性能将进一步提高，并应用于

工程优化问题中。同时，基于PSTLBO算法，设计多目标

PSTLBO算法。
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