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摘　 要:
 

教与学算法是一种基于学校教学活动的启发式优化算法,具有计算量小、参数设置少、收敛精度高、收敛速度快等特

点,但存在容易陷入局部最优等问题。 对原始的教与学算法进行了研究,提出了改进的差分变异教与学优化算法

(DVTLBO),在原始的算法上引入了新的种群更新机制。 在教学阶段,引入了教学效率因子,用来控制学生向老师学习新知

识的能力。 在学习阶段,融合了差分进化算法中的差分变异思想,设置新的种群更新机制。 通过 14
 

种无约束测试函数对
 

DVTLBO 进行评估,并与其他几种启发式优化算法和 TLBO
 

进行对比,结果表明 DVTLBO
 

具有更高的搜索精度和更快的收

敛速度。
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Abstract:
 

Teaching- Learning - Based
 

Optimization
 

( TLBO)
 

algorithm
 

is
 

a
 

heuristic
 

optimization
 

algorithm
 

based
 

on
 

school
 

teaching
 

activities,
 

but
 

it
 

is
 

easy
 

to
 

fall
 

into
 

local
 

optimal
 

problems.
 

It
 

has
 

the
 

characteristics
 

of
 

less
 

computation,
 

less
 

parameter
 

setting,
 

high
 

convergence
 

accuracy
 

and
 

fast
 

convergence
 

speed.
 

This
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

Differential - Variation
 

Teaching-Learning-Based
 

Optimization
 

algorithm
 

(DVTLBO),
 

which
 

introduces
 

a
 

new
 

population
 

updating
 

mechanism
 

over
 

the
 

original
 

algorithm.
 

In
 

the
 

teaching
 

stage,
 

the
 

teaching
 

efficiency
 

factor
 

is
 

introduced
 

to
 

control
 

students '
 

ability
 

to
 

learn
 

new
 

knowledge
 

from
 

teachers.
 

In
 

the
 

learning
 

stage,
 

the
 

idea
 

of
 

differential
 

variation
 

in
 

differential
 

evolution
 

algorithm
 

is
 

integrated
 

to
 

set
 

up
 

a
 

new
 

population
 

renewal
 

mechanism.
 

DVTLBO
 

is
 

evaluated
 

by
 

14
 

unconstrained
 

test
 

functions,
 

and
 

compared
 

with
 

other
 

heuristic
 

optimization
 

algorithms
 

and
 

TLBO,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

DVTLBO
 

has
 

higher
 

search
 

accuracy
 

and
 

faster
 

convergence
 

speed.
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0　 引　 言

教与学优化算法是一种基于教学活动的启发式

优化算法,是由 Rao 等学者[1] 在
 

2011 年提出具有

计算量小、参数设置少、收敛精度高、收敛速度快等

特点。 文献[2]对教与学算法最新的进展作了一个

全面的研究,
 

总结了 TLBO 的研究现状和存在的问

题:在教学阶段,种群容易过早收敛;在学习阶段,种
群容易脱离局部最优,种群搜索空间有限,难以进一

步增加种群多样性等。



针对目前 TLBO 算法存在的问题,文献[3]提出

了一种结合动态环邻域拓扑结构的方法。 该方法有

效地降低全局最优解对个体的影响,从而提高算法

的搜索性能。 文献[4]在教学阶段使用黄金正弦搜

索模型来解决原点偏移问题,在学习阶段之后加入

多种群学习者阶段,提高了算法的搜索精度和收敛

速度。 文献[5]融合了黏模算法和基于教学的优化

的算法,以平衡开发和探索能力,并引入了一个莱维

飞行变异,以最大限度地提高算法的探索能力。 文

献[6]通过平衡开发和探测能力来提升算法的性

能,引入自我反馈阶段以保持良好的开发能力,引入

交叉变异阶段以提高算法的探索能力。 文献[7]提

出一种三角形变化的更新机制,在种群数量的线性

增长阶段,利用种群的自适应均值和方差,产生服从

高斯分布的新个体;在种群数量的线性递减阶段,删
除一些高度相似的个体,降低了原 TLBO 的计算成

本,并将其扩展到人工神经网络(ANN)
 

的参数优化

中。 文献[8]把更新的学生和当前的学生的适应度

水平进行了对比,将教和学阶段分为“低,中,高”三

个级别,并对 5 种光伏电池和模块进行了研究,证明

其在双二极管模型中具有优秀的性能表现。 文献

[9]提出了一种新的距离适应度学习策略,引导整

个种群根据微分算子同时从教师和距离最优候选者

学习,以分别提高开发和探索能力。 文献[10]引入

变异算子和动态边界约束策略以提高算法的搜索能

力和收敛速度,并提出了一种贪婪梯度信息估计方

法,与变异算子相结合,建立了一种基于梯度的变异

策略,在探索和利用之间取得了较好的平衡。 文献

[11]提出了一种自适应混合自学习的 TLBO
 

算法,
融合了高斯分布,2 种模式切换的更新机制一定程

度上克服了处理具有移位解的问题时表现不佳的问

题。 文献[12]将连续算法转化为离散算法,更新后

的算法没有任何控制参数,收敛速度快,适应于不同

的配电系统,可用来解决离散问题。 文献
 

[13]应用

人工神经网络( ANN) 和
 

TLBO
 

来预测土耳其的能

源消耗,并与反向传播训练的神经网络模型( ANN-
BP)进行对比,结果表明 ANN-TLBO

 

模型具有更佳

的预测准确性。 文献[14] 运用随机键表示法设计

基于扩展升序排列规则,将连续解映射到舰载机的

起飞顺序和起飞跑道,设计了基于教与学优化的舰

载机起飞出动动态调度算法。 文献 [ 15 ] 使用

MapReduce 编程范式在分布式系统上实现 TLBO 算

法,创建了一种称为 MapReduce 的基于教学的优化

的新方法。 文献[16]提出一种扰动疏散机制,避免

繁育蜣螂群体聚集,同时引入自适应惯性权重策略,
提高了算法的收敛速度。 文献[17] 设计了动态的

课堂进化,融合了学生的多元搜索和教师的适应性

自学,提出了一种基于教学-学习的动态优化算法。
文献[18]提出了一种基于粒子群优化算法-门控循

环单元的粮食产量预测模型,利用 PSO 算法对 GRU
模型的关键参数进行寻优,解决了 GRU 易陷入局部

最优解的问题。 文献[19] 在可靠性分析中采用了

教与学算法及三角形变种群,以克服 HLRF 算法或

其对一阶可靠性方法的改进中较易陷入周期解和混

沌等不稳定状态数值的困难。
为了提高算法的搜索精度和收敛速度,本文提出

一种改进的差分变异的教与学优化算法(Differential-
Variation

  

Teaching
  

Learning
 

Based
 

Optimization
 

,
DVTLBO)。 该算法在

 

“教阶段”和“学阶段”引入了

新的种群更新机制:
(1)在“教阶段”

 

,引入教学效率因子和惯性权

值。 教学效率因子用来控制学生向老师学习新知识

的效率,惯性权值因子用来控制学生对已经学过知

识的影响。
(2)

 

在“学阶段”
 

,融合差分进化算法中的变

异思想,引入差分变异因子,设置新的种群更新机

制。
(3)在“教阶段”和“学阶段”

 

,将学生个体分为

“优生”和“差生”
 

。 “优生” 有较强的自主学习能

力,可以自己学习,“差生”自主学习能力较差,侧重

于向老师学习。 为了验证 DVTLBO 算法的性能,用
14 种无约束测试函数进行评估,并与其他几种启发

式优化算法和原始的教与学算法进行对比,结果
 

表

明 DVTLBO 具有更高的搜索精度和更快的收敛速

度。

1　 教与学优化算法

1. 1　 教与学优化算法

教与学算法是一种以教学过程为基础的启发式

优化算法,旨在模拟教室中教师和学生之间的互动。
该算法主要包括教学阶段和学生阶段 2 个部分,核
心思想是通过这 2 个阶段来促进解的优化。

在初始化阶段,需要定义种群规模、函数、维度、
最大迭代次数、当前迭代次数、

 

循环次数、循环条件

和终止条件等各种初始化参数。
1. 2　 教学阶段

在教师阶段,算法将当前最佳解视为教师,其他

解视为学生。 教师尝试“教授”学生,使学生的解逐
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渐接近最佳解。 该阶段的种群更新公式如下:
Xnew,i =

 

Xold,i + ri ×
 

(Mnew + Tf ×
 

Mi) (1)
Tf = round[1 + rand(0,

 

1)] (2)
　 　 其中, Xnew,i 为更新后的个体位置;Xold,i 为更新

前的个体位置;Tf 为教学系数,取值为 1 或 2;ri 为随

机数,
 

取值范围为(0
 

,1);Mnew 表示教师的最优成

绩;Mi 为平均成绩。
1. 3　 学习阶段

在学生阶段,学生之间相互学习。 每个学生都

会与随机选择的其他学生进行比较,
 

并尝试从更好

的学生那里学习。 如果一个学生的解比另一个学生

好,后者就会尝试更新自己的解, 朝着前者的解靠

近。 f(X i) 和
 

f(X j)
 

为第 i个和第 j
 

个个体的适应度

值。 该阶段种群更新公式如下:

Xnew,i =
Xold,i + ri × (X i - X j)

 

,
 

if
  

f(X i)
 

<
 

f(X j)
Xold,i +

 

ri  ×
 

(X j - X i)
 

,
 

if
 

f(X i)
 

>
 

f(X j)
{

(3)

2　 差分变异的教与学优化算法

在原始的 TLBO
 

算法基础上,对种群更新机制

进行改进,得到了 DVTLBO
 

算法。
 

首先,把学生个体

分为 2 类,包括“优生” 和
 

“差生”;然后,在“教阶

段”引入教学效率因子
 

和惯性权值分别用来控制学

生向老师学习的效率和用来控制学生对已经学过知

识的影响;最后,在“学阶段”引入差分变异因子,设
置新的种群更新机制。 该算法具体的更新机制如下

所述。
2. 1　 教学阶段

在现实的课堂教学活动中,教学效率影响着学

生向老师学习的效率。 老师的教学技能水平、教学

状态、与同学的熟悉程度等因素都会影响教学效率。
引入教学效率因子可以很好地控制学生向老师学习

的效率。 班级的平均分反映了一个班学生的整体成

绩水平,在平均分之上的学生视为“优生”
 

,在平均

分之下的学生视为差生,用这样的方式合理地把学

生分为“优生”和“差生”两类。 “优生”有较强的自

主学习能力,主要向最优秀的学生学习来获取知识,
其在算法中的个体位置更新公式为:

Xnew,i = Xold,i ×
 

yi
 +

 

rand
 

×
 

(Xbest + Xold,i)
 

(4)
　 　 其中, yi 表示控制学生对已经学过知识的惯性

权值,Xbest 表示代表班级成绩最优秀的学生。
“差生”主要向老师学习来获取知识,其在算法

中的个体位置更新公式如下:
Xnew,i = Xold,i + (rand - 0. 5)

 

×
 

2
 

×
 

(Xmean - Xold,i)
 

×
 

w1 ×
 

xl
 +

 

diff
 

×
 

w2 (5)
 

　 　 其中, Xmean 表示班级学生成绩均值,xl 表示控

制学生向老师学习效率的教学效率因子。
  

教学效

率因子的表达式为:
xl

 =
 

1 -
 

e -a× iter (6)
　 　 其中,

 

iter
 

表示当前迭代次数。
惯性权值因子的表达式分别如下:

yi
 = e -a× iter (7)

w1 = sin( π
2

× iter
Maxiter

) (8)

w2 = cos( π
2

× iter
Maxiter

) (9)

　 　 其中,Maxiter 表示最大迭代次数, w1 和 w2
 表示

2 个惯性权值, 用来加快学生向老师获取知识的速

度,加快算法的搜索速度,提高全局搜索能力,避免

陷入局部最优。
2. 2　 学习阶段

在“学习阶段”
 

,同“教学阶段”一样,学生将被

分为“优生”和“差生”两组。 “优生”具有较好的自

学能力,不仅可以从最优秀的学生那里获取知识,也
可以独立学习。 在“优生”的个体位置更新机制中

引入差分变异因子 F, 预先设置 3 个个体 X1
new,i,

X2
new,i,

 

X3
new,i,利用更新机制生成新的个体 X1

 ,X2
 ,

 

X3
 ,运用差分变异的更新机制, 生成 Xnew,i 进入下

一次迭代。 引入差分变异更新机制能够增加种群

多样性,并加快收敛速度。 “差生” 自学能力较差,
主要向老师学习来获取知识。 生成新个体的更新机

制公式为:
if

 

f(X1
new,i)

 

>
 

f(X2
new,i)

X1 =
 

X1
new,i

  +
 

xl
 ×

 

F
 

×
 

(X2
new,i -

 

X1
new,i) (10)

else
X1

  =
 

X1
new,i +

 

(rand - 0. 5)
 

×
 

2
 

×
(Xupper

 

limit -
 

X lower
 

limit)
 

(11)
Xnew,i = X1 + xl ×

 

F × (X1 -
 

X2)
 

+ xl
 ×

 

F
 

× (X2 - X3) (12)
其中, f(X1

new,i) 表示第 X1
new,i 个个体的适应度

值;xl 表示教学效率因子;F 表示差分变异因子,数
学表达式如下:

F =
w1

1 + w2
(13)

　 　 进一步推得差生个体位置更新公式为:
Xnew,i

 = Xold,i +
 

yi
 ×

 

w2 ×
 

(Xbest +
 

Xold,i) (14)
　 　 其中, w1 和 w2 表示惯性权值。

DVTLBO
 

算法的流程如图 1 所示。
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开始

设置初始化参数和种群个体

计算适应度值，选择最优个体作为老师

是否“优生”

根据式（4），更新“优生”成绩

计算适应度值，选择合适的个体

是

否

根据式（5），更新“差生”成绩

是否“优生”

从“优生”中预设3个个体 根据式（14）、更新“差生”成绩

计算适应度值，选择最优“差生”个体

根据式（11），更新3个个体成绩

根据式（12），得到最优“优生”个体

计算适应度值，选择当前最优解

是否满足停止条件

记录最优解

结束

否

否

是

是

图 1　 DVTLBO
 

算法流程图

Fig.
 

1　 Flowchart
 

of
 

the
 

DVTLBO
 

algorithm

3　 性能测试

3. 1　 测试函数和参数设置

为了验证
 

DVTLBO
 

算法的性能,采用了 14 个基准

数学函数来测试算法的收敛速度和收敛精度。 表 1 详

细记录了这些测试函数,包括搜索范围、理论全局最优

和可接受解。 表 1 中, F1 ~ F5
 为单峰高维函数, F6 ~

F10 为多峰高维函数,其余 4 个为旋转函数。 单峰高维

函数只有一个局部极小值点,优化算法通常能够相对

较快地收敛到这个最优解,这有利于验证算法的收敛

速度。 多峰高维函数在定义域内有多个局部极小值和

(或)极大值点,存在多个局部最优解,找到全局最优解

变得更加困难,传统的优化算法可能会陷入局部最优

解而无法找到全局最优解,这有利于验证算法避免陷

入局部最优的能力和探索能力。 表 2 记录了各个算法

的参数设置。
 

其中,种群规模设置为 20,每一次运行迭

代 1
 

000 次,基准函数依次设置为 10 维、30 维。 为了减

小统计误差和随机性影响,每个算法独立运行 30 次。
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表 1　 实验中使用的 14 个测试函数

Table
 

1　 14
 

test
 

functions
 

used
 

in
 

the
 

experiment

测试函数 测试范围 最优解 最优解点

F1 (sphere) [ -100,
 

100] 0 [0] n

F2 (quadric) [ -100,
 

100] 0 [0] n

F3 (sumsquares) [ -100,
 

100] 0 [0] n

F4 (zakharov) [ -10,
 

10] 0 [0] n

F5 (rosenbrock) [ -2. 048,2. 048] 0 [1] n

F6 (ackley) [ -32. 768,32. 768] 0 [0] n

F7 (rastrigin) [ -5. 12,5. 12] 0 [0] n

F8 (weierstrass) [ -0. 5,0. 5] 0 [0] n

F9 (griewank) [ -600,600] 0 [0] n

F10 (schwefel) [ -500,500] 0 [420. 96] n

F11 (ackleyrotfunc) [ -0. 5,0. 5] 0 [0] n

F12 (rastriginrotfunc) [ -pi,pi] -1 [0] n

F13 (weierstrassrot) [ -3,
 

1] 0 [0] n

F14 (griewankrotfunc) [ -100,
 

100] 0 [0] n

表 2　 各算法的参数设置

Table
 

2　 Parameter
 

setting
 

of
 

each
 

algorithm

算法 种群规模 迭代次数 维数

POA 20 1
 

000 10,30
PSO 20 1

 

000 10,30
COA 20 1

 

000 10,30
GWO 20 1

 

000 10,30
TLBO 20 1

 

000 10,30
DVTLBO 20 1

 

000 10,30

3. 2　 DVTLBO
 

与原始算法比较

为了更直观地分析算法的性能,将
 

DVTLBO
 

算

法与其他传统的启发式优化算法进行对比实验。 表

3 和表 4 分别验证了 DVTLBO 算法与其他算法在 10
维和 30 维独立运行 30 次的均值和标准差的性能。
实验表明,均值越接近最优解,算法的求解精度越

高,表现最佳的结果以加粗字体表示。

表 3　 POA、PSO、COA、GWO、TLBO、DVTLBO 在 10 维函数上得到的平均值和标准差

Table
 

3　 The
 

mean
 

and
 

standard
 

deviation
 

of
 

POA,
 

PSO,
 

COA,
 

GWO,
 

TLBO,
 

DVTLBO
 

on
 

the
 

10-dimensional
 

functions

函

数

POA

均值 标准差

PSO

均值 标准差

COA

均值 标准差

GWO

均值 标准差

TLBO

均值 标准差

DVTLBO

均值 标准差

F1 1. 89×10-212 0 1. 26×102 1. 06×101 1. 00×101 4. 23×10-17 1. 73×10-97 4. 25×10-97 2. 64×10-226 0 0 0

F2 1. 39×10-221 0 1. 28×102 1. 39×101 1. 00×101 4. 23×10-17 8. 56×10-97 4. 10×10-96 1. 80×10-227 0 0 0

F3 1. 05×10-210 0 7. 32×102 6. 38×101 5. 51×10-1 1. 13×10-16 7. 50×10-94 4. 10×10-93 2. 96×10-226 0 0 0

F4 3. 77×10-217 0 1. 69×107 1. 21×107 8. 25×10-2 4. 23×10-17 3. 70×10-55 1. 58×10-54 9. 42×10-110 2. 61×10-109 0 0

F5 6. 27 9. 75×10-1 4. 16×103 1. 85×10-12 5. 49×10-1 3. 39×10-16 6. 59 5. 46×10-1 3. 37 6. 85×10-1 7. 80×101 2. 21

F6 3. 52×10-15 1. 23×10-15 1. 19×101 2. 91×10-1 1. 88×10-1 8. 47×10-17 4. 83×10-15 1. 53×10-15 4. 00×10-15 0 4. 44×1016 0

F7 0 0 2. 42×102 1. 57×101 5. 21×10-2 0 3. 66×10-1 1. 39 3. 65 3. 10 0 0

F8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

F9 0 0 1. 05 6. 74×10-2 4. 22×10-1 5. 65×10-17 1. 72×10-2 1. 60×10-2 1. 25×10-2 1. 85×10-2 0 0

F10 1. 20×103 2. 74×102 2. 38×103 1. 39×10-12 2. 38×103 1. 50×10-32 1. 55×103 2. 76×102 7. 70×102 3. 30×102 1. 81×103 6. 01×102

F11 3. 32×10-15 9. 01×10-16 2. 17×101 1. 08×10-14 1. 47×10-1 2. 82×10-17 6. 18×10-1 8. 88×10-1 5. 37×10-1 6. 72×10-1 0 0

F12 0 0 3. 16×102 1. 16×10-13 3. 57×10-2 0 7. 74 4. 44 1. 40×101 1. 24×101 0 0

F13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

F14 0 0 1. 21 3. 58×10-2 4. 88×10-2 3. 53×10-17 8. 74×10-2 7. 61×10-2 2. 27×10-2 5. 02×10-2 0 0

　 　 表 3 的实验数据显示,DVTLBO 算法在 F1
 、F2、

F3
 、F4、F6

 、F7
 、F1 1 这些函数上比其他所有算法的均

值和标准差都要低, 在 F9
 、F12

 、F14 这些函数上与

POA 算法共同表现出了最好的性能。 在 F5 和 F10

上,TLBO 算法表现出了最好的性能,证明了 TLBO
算法在某些功能上优于其他算法。 在 F8 和 F13 上

DVTLBO 算法和其他算法都能取得最优的均值和标

准差。 从表 4 可以看出, DVTLBO
 

算法在 F1、F2、
F3、F4、F6、F7、F8、F9、F10、F11、F12、F13、F14 均取得了

最佳的均值和标准差,COA 算法在 F5 上取得了最

佳的均值和标准差。

　 　 算法的收敛速度是其在迭代过程中向最优解逼

近的速度,是评估算法性能的重要指标,收敛曲线图

可以很好地反映算法的收敛速度。 为了更直观地显

示 DVTLBO 算法的收敛速度,图 2 和图 3 分别给出

了 DVTLBO 和其他算法在 10 维、30 维的部分函数

收敛曲线。 图
 

2 给出了 F1 ~ F4 在 10
 

维的收敛曲

线对比图,图 3 给出了 F7、F9 在 30 维各算法的收敛

曲线对比图。 从图
 

2 和图 3 可以看出,
 

DVTLBO 在

F1
 、F2、F3

 、F4、F7、F9
 上相较于其他算法具有最快的

收敛速度。 图 2 和图 3 表明在大多数的函数下,
DVTLBO

 

收敛速度快,可靠性好。
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表 4　 POA、PSO、COA、GWO、TLBO、DVTLBO 在 30 维函数上得到的平均值和标准差

Table
 

4　 The
 

mean
 

and
 

standard
 

deviation
 

of
 

POA,
 

PSO,
 

COA,
 

GWO,
 

TLBO,
 

DVTLBO
 

on
 

the
 

30-dimensional
 

functions

函

数

POA

均值 标准差

PSO

均值 标准差

COA

均值 标准差

GWO

均值 标准差

TLBO

均值 标准差

DVTLBO

均值 标准差

F1 1. 25×10-211 0 3. 27×102 2. 19×101 3. 01×10-1 5. 65×10-17 1. 22×10-49 2. 97×10-49 1. 40×10-189 0 0 0
F2 9. 16×10-212 0 3. 29×102 2. 25×101 3. 01×10-1 5. 65×10-17 1. 22×10-49 2. 68×10-49 1. 47×10-189 0 0 0
F3 4. 48×10-208 0 5. 14×103 3. 90×102 4. 66 9. 03×10-16 4. 31×10-49 8. 99×10-49 1. 05×10189 0 0 0
F4 1. 82×10-215 0 1. 40×1010 1. 71×1010 3. 48×101 2. 17×10-14 6. 68×10-11 3. 31×10-10 1. 69×10-23 6. 36×10-23 0 0
F5 -8. 33×10-1 3. 79×10-1 1. 34×104 9. 25×10-12 1. 77 9. 03×10-16 2. 72×101 7. 36×10-1 2. 55×101 3. 57×10-1 6. 70 1. 66×101

F6 -8. 67×10-1 3. 46×10-1 1. 14×101 2. 48×10-1 1. 88×10-1 8. 47×10-17 2. 16×10-14 4. 98×10-15 5. 06×10-15 1. 66×10-15 4. 44×10-16 0
F7 0 0 6. 57×102 2. 37×101 1. 56×10-1 0 5. 71×10-1 1. 55 1. 88×101 2. 39×101 0 0
F8 0 0 -7. 33×10-1 4. 50×10-1 0 0 0 0 0 0 0 0
F9 0 0 1. 08 5. 90×10-3 5. 25×10-1 1. 13×10-16 3. 70×10-3 8. 70×10-3 0 0 0 0
F10 5. 18×103 8. 53×102 7. 15×103 1. 85×10-12 7. 15×103 1. 85×1012 6. 57×103 7. 27×102 4. 82×103 1. 00×103 3. 88×103 2. 19×103

F11 3. 20×10-15 1. 08×10-15 1. 81×101 7. 23×10-15 3. 88×10-2 0 1. 31×10-1 2. 92×10-1 2. 72×10-2 4. 82×10-2 0 0
F12 0 0 9. 57×102 4. 63×10-13 1. 28×10-1 0 6. 33×101 3. 76×101 9. 97×101 6. 36×101 0 0
F13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
F14 0 0 1. 35 3. 32×10-2 4. 73×10-2 0 2. 70×10-2 7. 63×10-2 0 0 0 0
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图 2　 F1 ~F4 在 10 维的收敛曲线对比图

Fig. 2　 Comparison
 

of
 

convergence
 

curves
 

of
 

F1 ~F4
 in

 

10
 

dimensions
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图 3　 F7、F9 在 30 维的收敛曲线对比图

Fig.
 

3　 Comparison
 

of
 

convergence
 

curves
 

of
 

F7
 and

 

F9
 in

 

30
 

dimensions

3. 3　 DVTLBO 与改进的算法比较

为了进一步验证 DVTLBO 的性能,将算法与其

他改 进 教 与 学 优 化 算 法 进 行 对 比。 ETLBO、
sawTLBO、VTLBO 算法的实验结果来源于于文献[14]
的前期工作。 表 5 和表 6 分别记录了 DVTLBO 算法

与 ETLBO、sawTLBO、VTLBO 算法在 10 维和 30 维的

独立运行 30 次的均值和标准差。
根据表 5 实验数据显示,DVTLBO 算法在 F1、

F2 、F3、F4 、F6、F7、F9 、F11、F12、F14 这些函数上比其

他所有算法的均值和标准差都要低,表现出最好的

性能。 ETLBO 算法则在 F5 上表现出最好的性能,
VTLBO 算法在 F10 上表现出最好的性能。 在 F8 和

F13 上 DVTLBO 算法和其他算法都能取得最优的均

值和标准差。 从表 6 可以看出, DVTLBO 算法在

F1、F2 、F3、F4、F5、F6、F7、F10、F11、F12 均取得了最佳

的均值和标准差,表现出最好的性能, 在 F8、F9、
F13、F14 上和其他改进的算法共同取得最优的均值

和标准差。

表 5　 ETLBO、sawTLBO、VTLBO、DVTLBO 在 10 维函数上得到的平均值和标准差

Table
 

5　 The
 

mean
 

and
 

standard
 

deviation
 

obtained
 

by
 

ETLBO,
 

sawTLBO,
 

VTLBO,
 

DVTLBO
 

on
 

the
 

10-dimensional
 

functions

函数
ETLBO

均值 标准差

sawTLBO

均值 标准差

VTLBO

均值 标准差

DVTLBO

均值 标准差

F1 2. 84×10-166 4. 27×10-167 3. 01×10-64 4. 86×10-64 3. 56×10-296 0 0 0

F2 3. 22×10-79 5. 07×10-79 4. 59×10-50 1. 12×10-49 3. 50×10-130 5. 05×10-130 0 0

F3 6. 50×10-169 5. 49×10-170 4. 86×10-67 1. 54×10-66 4. 63×10-298 0 0 0

F4 2. 94×10-87 3. 10×10-87 6. 87×10-53 1. 61×10-52 1. 02×10-139 3. 21×10-139 0 0

F5 1. 46×10-1 1. 38×10-1 1. 90 5. 28×10-1 1. 13 5. 06×10-1 7. 80×101 2. 21

F6 3. 37×10-15 1. 05×10-15 2. 84×10-15 1. 50×10-15 1. 78×10-15 1. 87×10-15 4. 44×1016 0

F7 3. 02 1. 86 8. 57 3. 23 1. 09 1. 52 0 0

F8 0 0 0 0 0 0 0 0

F9 2. 42×10-2 3. 69×10-2 1. 33×10-2 2. 22×10-2 3. 82×10-8 1. 21×10-7 0 0

F10 7. 03×102 1. 81×102 8. 25×102 1. 22×102 7. 92×102 1. 90×102 1. 81×103 6. 01×102

F11 3. 49×10-15 3. 27×10-16 3. 20×10-15 1. 12×10-15 2. 13×10-15 1. 83×10-15 0 0

F12 3. 00 1. 22 1. 34×101 4. 28 2. 55 2. 14 0 0

F13 0 0 0 0 0 0 0 0

F14 6. 77×10-3 5. 15×10-3 1. 91×10-2 2. 92×10-2 5. 40×10-10 1. 70×10-9 0 0
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表 6　 ETLBO、sawTLBO、VTLBO、DVTLBO 在 30 维函数上得到的平均值和标准差

Table
 

6　 The
 

mean
 

and
 

standard
 

deviation
 

obtained
 

by
 

ETLBO,
 

sawTLBO,
 

VTLBO,
 

DVTLBO
 

on
 

the
 

30-dimensional
 

functions

函数
ETLBO

均值 标准差

sawTLBO

均值 标准差

VTLBO

均值 标准差

DVTLBO

均值 标准差

F1 2. 66 × 10 -95 1. 84 × 10 -95 2. 61 × 10 -65 3. 09 × 10 -65 4. 85 × 10 -158 1. 06 × 10 -157 0 0

F2 3. 42 × 10 -22 4. 72 × 10 -22 1. 68 × 10 -26 1. 78 × 10 -26 1. 24 × 10 -32 1. 79 × 10 -32 0 0

F3 8. 21 × 10 -96 1. 11 × 10 -95 6. 13 × 10 -66 1. 12 × 10 -65 2. 50 × 10 -158 2. 48 × 10 -158 0 0

F4 1. 92 × 10 -11 1. 93 × 10 -11 1. 23 × 10 -8 2. 54 × 10 -8 8. 06 × 10 -18 1. 11 × 10 -17 0 0

F5 2. 38 × 101 8. 57 × 10 -1 2. 36 × 101 8. 68 × 10 -1 2. 28 × 101 4. 23 × 10 -1 6. 70 1. 66 × 101

F6 3. 55 × 10 -15 0 3. 55 × 10 -15 0 3. 55 × 10 -15 0 4. 44 × 1016 0

F7 1. 22 × 101 9. 07 2. 36 × 101 6. 04 1. 25 × 101 7. 27 0 0

F8 0 0 0 0 0 0 0 0

F9 0 0 0 0 0 0 0 0

F10 4. 55 × 103 7. 81 × 102 5. 26 × 103 6. 41 × 102 4. 70 × 103 4. 22 × 102 3. 88 × 103 2. 19 × 103

F11 3. 55 × 10 -15 0 3. 55 × 10 -15 0 3. 55 × 10 -15 0 0 0

F12 1. 36 × 101 7. 85 4. 09 × 101 1. 15 × 101 1. 41 × 101 5. 55 0 0

F13 0 0 0 0 0 0 0 0

F14 0 0 0 0 0 0 0 0

4　 结束语

基于原始的教与学优化算法[20] ,为了进一步优

化算法的性能,提出了一种新的优化方法 DVTLBO。
在 DVTLBO 算法中,在教学阶段和学习阶段引入教

学效率因子和差分变异的思想,分别设计了新的种

群个体更新机制,并在其中应用了惯性权值。 通过

与其他算法在基准函数的对比实验,验证 DVTLBO
的性能。 实验结果表明,DVTLBO 具有较好的收敛

速度和收敛精度,性能得到提高。
在未来的工作中,DVTLBO 的性能将进一步得

到提高。 设计多目标的 DVTLBO 算法,解决多目标

优化问题。 同时,进一步改进算法,用以解决约束优

化问题。
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