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基于自适应反馈机制的精英教学优化算法 

李荣雨，梁栋，戚桂洪 
(南京工业大学 计算机科学与技术学院，江苏 南京 211816) 

摘要：精英教学优化算法(Elitist teaching-learning-based optimization，ETLBO)是一种基于实际班级

教学过程的新型优化算法。针对 ETLBO 算法存在的寻优精度低、稳定性差的问题，提出一种基于

自适应反馈机制的精英教学优化算法(Adaptive Feedback ETLBO，AFETLBO)。在学生阶段之后，

通过添加自适应反馈机制，将学生分为优等生和差生，且动态调整两者的规模，对差生实行与教师

之间的反馈交流，快速向教师靠拢，加强收敛能力；对优等生实行自我学习，进行局部精细搜索。

自适应反馈阶段的加入，增加了学习方式，保持了学生的多样性特性，提高全局搜索能力。对 6 个

无约束及 5 个标准函数的测试结果表明，与其他优化算法相比，AFETLBO 算法具有更高的寻优精

度和收敛能力。 
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Adaptive Feedback Elitist Teaching-Learning-Based Optimization Algorithm 

Li Rongyu, Liang Dong, Qi Guihong 

(College of Computer Science and Technology, Nanjing Tech University, Nanjing 211816, China) 

Abstract: Elitist teaching-learning-based optimization (ETLBO) is a novel optimization algorithm based 
on the practical teaching-learning process of the class. An adaptive feedback elitist 
teaching-learning-based optimization (AFETLBO) algorithm is proposed to solve the problem of low 
precision and poor stability of the ETLBO. At the end of the learner phase, student can be divided into the 
top students and the inferior students dynamically by adding the adaptive feedback phase. In this phase, 
the inferior students should communicate with the teacher and enable themselves to be close to the 
teacher quickly so as to strengthen the convergence ability. The top students should study by themselves to 
local search carefully. The adaptive feedback phase can increase the learning style and ensure the 
diversity of students so as to improve the algorithm’s global search ability. Six unconstrained and five 
constrained classic tests show that the AFETLBO algorithm has a higher ability of optimization precision 
and convergence than other algorithms. 
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引言1 

群体智能优化算法通过模拟大自然中种群的
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协作、竞争来实现种群整体的演化、寻优，进而解

决复杂问题。自遗传算法(Genetic algorithm，GA)[1]

提出以来，各种不同演化机制的群体智能优化算法

层出不穷，并已在多个领域得到广泛应用[2-4]。 

教 学 优 化 算 法 (Teaching-learning-based 

Optimization，TLBO)是 Rao 等[5]根据教师的教学

过程以及学生的学习方式，提出的一种新颖的群体

1
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智能优化算法。该算法分为教师阶段和学生阶段两

部分，在教师阶段，教师通过教学活动来提高整个

班级的平均分，实现整个种群的寻优演化；在学生

阶段，学生通过一定的机制相互学习，以保持种群

的多样性，避免早熟收敛。该算法具有参数少、算

法简单、易理解、求解精度高等优点[6,8]，并成功

应用于机械设计优化[5]、大规模连续非线性问题的

优化[7]、数据聚类[9]等问题，表现出良好的求解效

果。然而，TLBO 算法在求解高维问题时，往往出

现早熟收敛、解精度较低等现象。为了解决上述问

题，Rao 等[10]提出一种精英教学优化算法，利用精

英个体引导种群进化方向，改进算法的贪婪策略，

加速种群的收敛，实验表明该算法的求解精度较

高。Rajasekhar 等[11]提出一种相对精英教学优化算

法，有效避免了种群容易聚集在最优个体周围的弱

点，在算法后期能够较好的保持种群的多样性。于

坤杰等[12]在 ETLBO 的基础上，添加了反馈学习机

制，通过选举成绩较差的学生与教师交流，使得成

绩差的学生的成绩快速提高。但是，该反馈机制中，

是随机选取的两名学生，通过比较两者的适应度

值，选出其中较差的学生与教师进行交流。这种选

举较差学生的方法有待商榷，如果随机选取的两名

学生成绩都很优秀，较差的学生与教师之间的差距

不是很大，则反馈交流的效果并不明显；如果随机

选择的两名学生的成绩都比较差，其中较优的学生

却没有与教师进行反馈交流。 

针对上述的问题，本文在 ETLBO 的基础上，

提出一种基于自适应反馈机制的精英教学优化算

法(Adaptive Feedback ETLBO，AFETLBO)。该算

法通过添加了一种新的自适应反馈机制，根据平均

成绩(种群的适应度平均值)将所有学生分为优等

生和差生两部分，同时对平均成绩添加一个系数，

自适应调整优等生与差生的规模，分别对两者采用

不同的反馈方法，增加了学习方式，保持了种群的

多样性，提高了全局搜索能。本文选用 6 个无约束

函数及 5 个约束函数进行测试，结果表明，与其他

优化算法相比，AFETLBO 算法具有更好的寻优精

度和收敛性能。 

1  精英教学优化算法 

1.1 基本教学优化算法 

教学优化算法将种群看做是一个班级，种群中

的最优个体即为教师，教师通过教学活动来提升整

个班级的平均分，实现整个种群的寻优演化。同时，

学生之间需要相互交流来促进知识的吸收，进一步

提高成绩。假设问题的解空间为 D 维，将种群内

的教师和学生看做是待求解问题的候选解，TLBO

算法就是讲优化问题求解看成是在该 D 维空间内

的一个搜索过程。以最小化问题min ( )f x 为研究实

例，其中，TLBO 算法首先在解空间内随机初始化

产生 N 个个体，组成演化种群，形成一个教学班

级。完成种群初始化、最大迭代次数等设置之后，

算法进入迭代过程。该算法主要分为教师阶段和学

生阶段。  

1.1.1 教师阶段 

教学阶段是模拟老师的教学过程，选择种群中

的最优个体作为老师，老师尽最大努力使得学生的

平均水平向自己靠近，以提高班级的整体水平。在

任意迭代次数 i，班级人数为 n，平均值为 Mi，教

师为 Ti，教师 T 尽量使得平均值 M 接近自己的水

平，所以新的平均值 Mnew 接近 Ti，当前平均值与

新的平均值之差由公式(1)给出。 
_ ( )i i new f iDifference Mean r M T M        (1) 

其中，ri 为 0~1 之间的随机数，Tf 为教学因子，

它决定了平均值改变的程度，Tf 根据公式(2)确定。 
[1 (0,1)]fT round rand                 (2) 

教师阶段根据公式(3)来对当前解进行更新： 

, , _new i old i ix x Difference Mean           (3) 

如果 newx 优于 oldx ，则接受 newx ，否则舍弃。 

1.1.2 学生阶段 

学生提高自己学习成绩通常通过以下两种方

式：一是通过老师的教学进行学习；二是通过学生

之间相互交流获得知识来提高自己的知识水平。学

2

Journal of System Simulation, Vol. 30 [2018], Iss. 8, Art. 16

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol30/iss8/16
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.201808016



第 30 卷第 8 期 系统仿真学报 Vol. 30 No. 8 

2018 年 8 月 Journal of System Simulation Aug., 2018 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 2952 • 

生阶段就是学生相互学习的过程。假设所要解决的

优化问题为最小值问题，设 x 为自变量， ( )f x 为

优化问题的目标函数，则学生阶段具体表述如下：

教师阶段之后，随机选取两个不同的学生 ix 和 hx ，

通 过 比 较 两 者 对 应 的 目 标 函 数 值 ， 若

( ) ( )i hf x f x ，则表示学生 xi 优于学生 xh，那么

xnew向 xi靠近；反之，学生 xh优于学生 xi，则 xnew

向 xh 靠近，具体的更新公式如式(4)~(5)所示。 

, ,

( ) ( ),

( )
i h

new i old i i i h

f x f x

x x rand x x



  
             (4) 

, ,

( ) ( ),

( )
h i

new i old i i h i

f x f x

x x rand x x



  
             (5) 

在学生阶段之后，比较新解 xnew与当前解 xold

的适应度值，若 ( ) ( )new oldf x f x ，则接受 xnew。

否则舍弃。 

1.2 精英教学优化算法 

精英教学优化算法在 TLBO 的基础上引入了

精英策略，保留每代中的最优解，且在迭代的过程

中，用精英个体取代较差个体，并在每次迭代之前

随机对精英个体进行变异机制删除重复出现的个

体，可以使得较优的个体可以在迭代后期得以保

留，保持种群的多样性。 

2  自适应反馈精英教学优化算法 

2.1 算法介绍 

在精英教学优化算法中，学生仅能通过教师教

学以及与其他学生交流来提高水平，学习方式比较

单一。本文在 ETLBO 算法的基础上，提出了一种

基于自适应反馈机制的精英教学优化算法。该自适

应反馈过程在学生阶段之后，分别计算每个学生

xi 的成绩，即适应度值 ( )if x ，并分别与班级的平

均成绩 Meanf 比较，将班级学生分为优等生和差生。

对于成绩较差的学生应当积极主动的与教师进行

反馈交流，查漏补缺提高自身水平，快速向教师靠

扰；对于成绩较优的同学，他们从教师那里获取的

知识相对有限，获取知识的途径更多的依赖于课后

自学，在自我学习的过程中，提高自身的学习成绩。

同时，在自学的过程中，学生会有一定几率进行创

新，为了体现这种创新能力，本文添加了文献[13]

所提的小概率变异事件。此外，在反馈的阶段，随

着算法的迭代，到了算法后期，优等生的比重越来

越大，应当自适应调整优等生与差生的判别依据，

不能单纯的使用平均成绩作为优等生与差生的判

别标准，因此给平均成绩添加一个自适应系数，

该系数与迭代次数相关，使得优等生数量随着迭代

次数的增加而动态增多。该系数的设置如公式(6)

所示： 

max

max 1

i

i i
 

 
                         (6) 

式中：i 表示当前迭代次数， maxi 表示最大迭代次

数。则优等生与差生的判别标准为 Meanf 。 

如上所述，自适应反馈机制具体可以描述为：

在学生阶段之后，计算每个学生 xi 的适应度值

( )if x ， 并 与 判 别 标 准 Meanf 比 较 ， 如 果

( )i Meanf x f ，则为差生，执行与教师之间的交

流反馈，如式(7)所示；否则为优等生，进行自我

学习的反馈，并添加小概率变异事件，如式(8)~(9)

所示。 
( )i Meanf x f ， 

, , ( )new i old i i teacher ix x rand x x            (7) 

, ,
max

( ) ,

( ( )) 

i Mean

r

U L
new i old i

f x f

rand M

i
x x rand x x

i




   
      (8) 

,

( ) ,

( )

i Mean

r

L U L
new i

f x f

rand M

x x rand x x




   

            (9) 

式中：Mr 为随机变异概率，本文取 0.05；xU 为解

空间上界，xL 为解空间下界，i 为当前迭代次数，

imax 为最大迭代次数。 

在自适应反馈阶段之后，比较新解 xnew与当前

解 xold 的适应度值，如果 xnew优于 xold，则接受 xnew。 

上述自适应反馈阶段的加入，增加了学生的学

习方式，保证了种群的多样性，提高了算法全局搜

3
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索能力。在反馈阶段，通过自适应调整优等生与差

生的判别标准，动态的将学生分为两部分，使得差

生快速向当前最优个体教师靠扰，搜索范围快速收

缩到最优解附近，提高收敛速度；让优等生实行自

我学习，并随着迭代次数的增加，扩大优等生的比

例，可以使得算法在后期进行局部精细搜索，同时

为了体现学生的创新能力，添加一个小概率变异事

件，分别向解空间的上界和下界进行探索，可以增

强算法跳出局部最优的能力，有效防止算法在搜索

后期陷入局部最优，加强全局搜索能力。 

本文与文献[12]所提的反馈精英优化算法主

要有两点不同，一是优差生的判别标准，FETLBO

是随机选取的两名学生，让其中较差的学生与教师

进行反馈交流，而本文是根据学生的适应度的平均

值来将学生分为优等生和差生两部分，分别执行不

同的反馈，这种判别标准更符合实际教学过程，且

不会出现如引言中所述的问题；二是本文在反馈过

程的基础上添加了自适应机制，可以根据迭代次

数，自动调整优等生与差生的比例，到了搜索后期，

大部分学生都靠扰在教师周围，动态增加优等生的

比例，这种自适应机制更符合算法进化的特点。 

基于自适应反馈机制的精英教学优化算法的

步骤总结如下，其流程如图 1 所示。 

Step1：定义优化问题，并初始化参数，设置

班级人数、科目数、迭代次数等； 

Step2：初始化种群，根据班级人数以及科目

数量随机产生初始种群； 

Step3：评价种群，并保留精英解； 

Step4：教师阶段，根据公式(3)进行教师阶段

教学过程，提高班级整体水平； 

Step5：学生阶段，根据公式(4)~(5)进行学生

之间的相互交流，提高成绩； 

Step6：反馈阶段，将学生自适应分为优等生和

差生，根据公式(7)对差生执行与教师之间的交流反

馈；根据公式(8)~(9)对优等生执行自我学习的反馈； 

Step7：精英解取代较差解，并随机对精英解

进行变异操作； 

Step8：重复步骤 3~7，直到满足终止条件。 

 

图 1  AFETLBO 算法流程图 
Fig. 1  Flow chart of AFETLBO algorithm 

2.2 算法复杂度分析 

由上述描述可知，AFETLBO 算法加入了优差

生分别反馈和自适应机制，但并未增加算法的时间

复杂度。假设测试函数为 f(x)，函数 f(x)的算法复

杂度 O(f(x))=c 迭代次数为 i，班级人数为 n，由于

迭代次数在实际操作中为常数，则传统的 ETLBO

算法复杂度为 O(n*c)，而改进的 AFETLBO 算法在

计算过程中并未增加循环、迭代次数，可知

AFETLBO 算法的时间复杂度亦为 O(n*c)。虽然

AFETLBO 算法并未提高算法的时间复杂度，但

AFETLBO 算法在更小的迭代次数内能够寻得最

优值，在计算的整个过程中是优于 ETLBO算法的。 
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3  数值仿真及分析 

3.1 无约束测试函数仿真及分析 

为了验证 AFETLBO 算法的有效性，在 6 个常

用的无约束函数上进行测试，测试函数实例如表 1

所示。仿真环境为 Windows7 操作系统，配置

i5-6500 CPU，主频 3.2GHz，内存 8GB，仿真软件

为 MATLAB2014a。将 AFETLBO 算法的求解结果

与其他优化算法，包括基本 TLBO 算法、ETLBO

算法以及 FETLBO 算法进行对比。设置上述算法

的迭代次数都为 1 000 次，种群数为 10，分别在

30 维和 100 维的情况下，计算各个算法的平均值

与标准差，并独立运行 30 次，得到的测试结果如

表 2 所示。其中 ETLBO 和 FETLBO 算法在 f1~f6

上的数据直接取自文献[12]。 

分析表 2 所列的数据，无论是在低维 30 维，

还是在高维 100 维，AFETLBO 算法的平均值和标

准差均优于其他算法。其中 f1 和 f5 是单峰函数，通

常用该函数测试算法的求解精度的能力，基本的

TLBO 算法由于学习方式比较单一，寻优精度较

低，性能不佳，而本文所提的 AFETLBO 算法通过

添加与教师的交流反馈，使得差生快速向教师靠

拢，加速种群的收敛速度，加强全局搜索；同时对

优等生实行自我学习，进行局部精细搜索。该算法

平衡了全局搜索和局部搜索，具有更高的求解精度

和收敛性能。实验结果也表明在处理单峰函数问题

上，改进算法的提升效果显著。在 f3 上，ETLBO、

FETLBO、AFETLBO 三个算法均表现出相当优异

的成绩，全部找到了最优值，结合图 4 可以看出，

AFETLBO 算法寻找到最优值所需的迭代次数最

少。f2 是一个复杂非线性多峰函数，存在大量局部

极值，f4 函数的曲面非常光滑，f6 函数的曲面跳跃

性较强，容易陷入局部最优，这几个函数都是比较

难以优化的，上述参与对比的优化算法均未能在迭

代次数内找到最优值。但从表 2 可以看出，

AFETLBO 算法无论在解的平均值还是标准差都

优于其他对比算法，表现出了较高的求解精度和稳

定性能。这是因为 AFETLBO 算法引入了自适应机

制，随着算法的迭代次数，动态调整了优等生与差

生的规模，使得在算法后期，增大优等生的比例，

加强局部精细搜索，同时引入了小概率变异事件，

增强了算法跳出局部极值的能力。 

为了更加直观的描述算法的收敛能力，绘制

上述算法在 f1~f4 四个函数 30 维度的收敛曲线，见

图 1~4。为了对比算法的时间消耗，表 3 给出各算

法优化 f1~f4四个函数，在迭代 1 000 次时所消耗的

时间。由表 3 可见，本文所提 AFETLBO 算法在迭

代 1 000 次的总的时间略高于其他算法，但结合图

1~4 的收敛曲线的对比可以看出，AFETLBO 算法

收敛曲线更加平滑，收敛所需的迭代次数更少，达

到收敛时所需的时间也更少，能够迅速的收敛到最

优解附近，有效地克服了局部最优极值的约束。以

f1 函数为例，AFETLBO 算法迭代 1 000 次所耗时

间为 8.207 2 s，平均每次迭代的时间为 0.008 2 s，

略高于其他算法，但 AFETLBO 算法迭代到 600

次时达到全局最优，所需实际时间为 4.92 s，而其

他对比算法在迭代 1 000 次时尚未达到全局最优

解，所耗时间即已超过 AFETLBO 算法达到全局最

优所耗时间。由此可见，改进的 AFETLBO 算法虽

然提高了一定的计算量，但未提高算法的时间复杂

度，却可以提高收敛速度，具有更高的求解精度。 

表 1  无约束测试函数表 
Tab. 1  Table of unconstrained benchmark functions 

函数 变量范围 最优值

2
1

1

( )
n

i

i

f x x


  [–100,100] 0 

2

2

1

1

( ) 20exp( 0.2 )

2
exp( cos ) 20

n

i

i

n

i

i

x
f x

n

x
e

n







   

 




 [–32,32] 0 

2
3

1 1

1
( ) cos( ) 1

4000

n n

i
i

i i

x
f x x

i
 

     [–600,600] 0 

1

2 2 2
4 1

1

( ) [100( ) (1 ) ]
n

i i i

i

f x x x x






     [–10,10] 0 

2 2
5

1 1

( ) ( )
n i

j

i j

f x x
 

   [–100,100] 0 

6

1 1

( ) | | | |
n n

i i

i i

f x x x
 

    [–10,10] 0 
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表 2  无约束测试函数对比结果平均值(标准差) 
Tab. 2  Comparison of results for unconstrained benchmark functions mean (std) 

函数 维数 TLBO ETLBO FETLBO AFETLBO 

f1 
30 9.86E–13(7.36E–15) 3.97E–165(2.54E–164) 3.43E–231(3.21E–231) 0.00E+000(0.0E+000) 

100 2.31E–10(9.43E–12) 1.50E–163(2.26E–163) 2.61E–230(1.12E–230) 0.00E+000(0.0E+000) 

f2 
30 6.62E–07(2.35E–08) 6.21E–015(1.87E–015) 4.44E–015(0.0E+00) 1.01E–017(4.23E–016)

100 9.26E–08(1.01E–07) 6.21E–015(1.99E–014) 4.44E–015(0.0E+00) 1.52E–017(1.68E–017)

f3 
30 1.52E–16(5.76E–15) 0.0E+000(0.0E+000) 0.0E+000(0.0E+000) 0.0E+000(0.0E+000) 

100 3.64E–12(4.36E–12) 0.0E+000(0.0E+000) 0.0E+000(0.0E+000) 0.0E+000(0.0E+000) 

f4 
30 5.87E+01(1.68E+1) 2.67E+001(2.26E–01) 2.57E+001(1.23E–01) 1.05E+000(6.32E–001)

100 7.35E+00(1.98E+0) 2.67E+001(3.31E–01) 2.60E+001(2.16E–01) 5.16E+000(1.3E+000) 

f5 
30 4.67E–25(5.12E–24) 0.0E+000(0.0E–000) 0.0E+000(0.0E–000) 0.0E+000(0.0E–000) 

100 8.63E–23(1.93E–24) 0.0E+000(0.0E–000) 0.0E+000(0.0E–000) 0.0E+000(0.0E–000) 

f6 
30 7.27E–07(6.61E–08) 1.26E–083(1.76E–083) 4.16E–116(1.07E–115) 1.09E–139(1.01E–139)

100 8.91E–07(1.99E–7) 2.73E–083(3.96E–083) 4.49E–115(8.74E–115) 2.71E–138(1.56E–137)

        

图 2  各算法在 f1的表现                                图 3  各算法在 f2的表现 
Fig. 2  Performance of algorithms in f1                                Fig. 3  Performance of algorithms in f2 

     

图 4  各算法在 f3的表现                              图 5  各算法在 f4 的表现 
Fig. 4  Performance of algorithms in f3                             Fig. 5  Performance of algorithms in f4 
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表 3  无约束测试函数迭代 1 000 次所耗时间 
Tab. 3  Time of unconstrained benchmark functions iterate  

                  1 000 times                 /s 

函数 TLBO ETLBO FETLBO AFETLBO

f1 4.648 8 4.895 4 7.912 8 8.2072 

f2 7.160 4 7.321 5 10.102 1 11.920 3 

f3 8.205 7 8.510 2 12.983 5 14.823 1 

f4 10.105 4 10.978 1 16.435 2 17.341 2 
 

3.2 约束测试函数仿真及分析 

为了进一步测试算法的性能，继续选择文献[12]

中的 5 个约束测试函数 f7~f11 进行测试。设置种群

规模为 30，迭代次数为 5 000 次，表 4 列出了

AFETLBO 算法及其他对比算法的求解结果。 

从表 4 可知，对于 f7 和 f9，ETLBO 算法、

FETLBO 算法以及 AFETLBO 算法均能找到最优

值；对于其他的 3 个无约束函数，所有算法的平均

值均没有获得所求函数的全局最优解，但

AFETLBO 算法的解的平均值和标准差以及获得

的最优值，均优于其他的两个算法。综合以上的对

比可知，AFETLBO 算法在求解约束函数的问题

时，比 ETLBO 算法以及 FETLBO 算法具有更强的

求解能力。 

表 4  无约束测试函数对比结果平均值(标准差) 
Tab. 4  Comparison of results for constrained functions  

mean (std) 

函数(全局最优) 算法 最优值 平均值 标准差

f7 

(–30 665.54) 

ETLBO –30 665.54 –30 665.54 0 

FETLBO –30 665.54 –30 665.54 0 

AFETLBO –30 665.54 –30 665.54 0 

f8 

(7 049.248) 

ETLBO 7 218.258 7 370.191 125 

FETLBO 7 136.891 7 288.161 79.56

AFETLBO 7 059.786 7 118.259 27.83

f9 

(–6 961.814) 

ETLBO –6 961.814 –6 961.814 0 

FETLBO –6 961.814 –6 961.814 0 

AFETLBO –6 961.814 –6 961.814 0 

f10 

(–15) 

ETLBO –15 –13.35 1.58

FETLBO –15 –13.16 1.62

AFETLBO –15 –14.54 0.27

f11 

(24.306 2) 

ETLBO 24.318 0 24.492 6 0.245 1

FETLBO 24.309 1 24.361 2 0.519 8

AFETLBO 24.307 9 24.319 7 0.128 7

通过以上的测试可知，无论是求解无约束测试

函数还是约束测试函数，AFETLBO 算法均具有更

高的求解精度和收敛性能。自适应反馈阶段的加

入，增加了学习方式，保持了学生的多样性特性，

提高了全局搜索能力，同时通过自适应扩大优等生

的规模，加大在迭代后期的精细搜索范围，避免早

熟收敛，提高了算法的寻优精度和稳定性能。 

4  结论 

本文针对 ETLBO算法存在的寻优精度低以及

稳定性较差的问题，提出一种自适应反馈机制的精

英教学优化算法(AFETLBO)。该算法通过引入一

个自适应反馈机制，动态调整优差生的规模，并分

别执行不同的反馈方式，有效克服了 ETLBO 算法

存在的问题。通过与其他算法在 6 个无约束函数以

及 5 个约束函数的测试表明，AFETLBO 算法不但

具有较高的寻优精度和收敛能力，且具有良好的稳

定性。由于 TLBO 算法出现的时间较短，虽然已

在部分领域得到应用，但还缺少严格的理论支持，

需对其进行更加深入的研究。此外，如何将 TLBO

算法离散化，应用于大规模的组合优化问题也是研

究的一个重要方向。 
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