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一种矩形邻域结构的教学优化算法

何杰光，彭志平，林伟豪，崔得龙
（广东石油化工学院计算机学院，广东茂名５２５０００）

　　摘　要：　为了克服原始教学优化算法在求解复杂多峰函数时全局寻优精度不高和过早收敛的缺点，提出一种矩
形邻域结构和个体扰动的教学优化算法．算法将种群空间设计为矩形结构，个体的矩形邻域由矩形厚度和围绕其的矩
形区域个体决定，教和学两个阶段都使用邻域最优个体引导搜索，加强了算法勘探新解和开发局部最优解的能力；为

了防止算法过早陷入局部最优，增加了基于搜索边界信息引导的个体扰动阶段，使得种群即使在进化的后期仍能保持

较好的多样性．对带有偏移和旋转的复杂函数进行仿真测试，结果表明新算法在求解精度和稳定性方面，在绝大多数
情况下优于原始教学算法和其他一些近来的优秀改进教学算法．
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１　引言

　　Ｒａｏ等［１］于２０１１年提出的教学优化算法（Ｔｅａｃｈ
ｉｎｇＬｅａｒｎｉｎｇＢａｓｅｄＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＴＬＢＯ）通过模拟教师的
教学和学员相互之间的学习实现种群的进化，与传统

的群智能优化算法相比，ＴＬＢＯ具有参数少、结构简单、
易于实现、求解速度快等优点，因此该算法一经提出，便

吸引了众多学者的关注．随着学者们不断地深入研究，
该算法在冷热器优化［２］、函数优化［３，４］、机械设计优

化［５］、二次指派问题［６］、图像检索［７］等领域取得了广泛

的应用．
与其他的群智能优化算法一样，ＴＬＢＯ在求解高维

多峰复杂问题时，往往容易陷入局部最优，算法的收敛

速度和求解精度都不理想．为了克服这些缺点，Ｒａｏ等
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人［８］提出基于精英替换策略的 ＥＴＬＢＯ算法，增强了算
法的寻优能力．Ｚｈａｎｇ等［９］将单纯形算法的局部优化思

想融入ＴＬＢＯ，通过反射、扩展、收缩和缩减运算来迭代
寻优，提高了算法的收敛精度．Ｐａｔｅｌ［１０］提出一种用于求
解ＵＦ和ＣＦ系列多目标优化问题的改进多目标教与学
算法，该算法具有较强的竞争力．Ｃｈｅｎ等［１１］将发现搜
索（ＰＳ）模型与ＴＬＢＯ相结合，有效降低了原始ＴＬＢＯ的
计算成本，且取得了较好的求解效果．毕晓君等人［１２］提

出一种基于混合策略的自适应教学优化算法，该算法

采用多方面因素综合交叉的学习策略和扰动策略，防

止算法过早地陷入局部最优．Ｗａｎｇ等［１３］提出具有小世

界邻域结构的教学优化算法，该算法采用小世界网络

作为种群的空间结构关系，并基于反向学习算法来增

强算法的开发能力，提高了算法的求解精度和全局收

敛性．童楠［１４］提出了一种基于反思的教学优化算法，即

在教学和学习阶段都加入个体的反思机制，提高了算

法的寻优性能．毕晓君等［１５］在 ＴＬＢＯ的学习阶段融合
了差分进化算法的变异策略，并在进化后期加入了个

体扰动，提高了算法的优化性能．Ｚｏｕ等［１６］提出了一种

基于局部学习和排斥学是习的教学优化算法，并在算

法中加入结合历史信息的自学习方法和一定代数后的

再分组操作．
基于上述文献可知：求解精度低、后期收敛速度慢、

进化过程中极易陷入局部最优，仍然是 ＴＬＢＯ以及大量
改进ＴＬＢＯ存在的主要问题，即 ＴＬＢＯ仍然存在较大的
改进空间［１５］．因此，本文提出一种具有矩形邻域结构的
教学优化算法（ＴＬＢＯｗｉｔｈＲｅｃｔａｎｇｌｅＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ，ＲＮ
ＴＬＢＯ）．在改进算法中，种群的个体随机分布在一个矩
形内，个体的矩形邻域由围绕其的矩形区域个体组成．
在教学和学习阶段使用了邻域最优学习策略和多层矩

形邻域结构，加强了算法勘探新解和开发局部最优解

的能力．此外，在教与学的基础上，还增加了基于搜索边
界信息的个体扰动阶段，提高了算法在进化后期跳出

局部最优的能力．仿真实验表明，ＲＮＴＬＢＯ算法在求解
精度和稳定性方面，在绝大多数情况下优于原始 ＴＬＢＯ
和其他一些近来的优秀改进ＴＬＢＯ算法，但新算法由于
利用多层邻域结构来提高求解精度，增加了算法的空

间复杂性，所以运行时间有所增加．

２　教学优化算法
　　原始教学优化算法以班级为单位，模拟传统课堂
教学中教师教学和学生学习两个阶段来搜索问题的最

优解．
２．１　教学阶段

在任意第ｔ次迭代中，教师通过教学提高全班的平
均成绩，使全班的平均成绩接近于教师的水平，从而向

最优解方向搜索．教师即为种群中的最优个体，教师采
用如下公式实现教学过程．

ＸＮｅｗｉ ＝Ｘｉ＋ｒｉ·（ＸＴｅａｃｈｅｒ－ＴＦ·ＸＭｅａｎ） （１）
ＴＦ＝ｒｏｕｎｄ（１＋ｒａｎｄ（０，１）） （２）

ＸＭｅａｎ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｘｉ （３）

式中，Ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ）表示班级中的任一学生（Ｄ
为决策变量的维度），ｒｉ为［０，１］之间的随机数，Ｎ为种
群规模，ＸＴｅａｃｈｅｒ表示教师个体，ＸＭｅａｎ表示班级的均值个
体，ＴＦ为教学因子，ｒｏｕｎｄ表示四舍五入取整．若Ｘ

Ｎｅｗ
ｉ 优

于Ｘｉ，则更新Ｘｉ，即Ｘｉ＝Ｘ
Ｎｅｗ
ｉ ．

２．２　学习阶段
学习阶段即为学生相互学习的过程，学生 Ｘｉ随机

向班级中的一个学生Ｘｊ学习，学习方式如式（４）所示．

ＸＮｅｗｉ ＝
Ｘｉ＋ｒｉ·（Ｘｉ－Ｘｊ），ｆ（Ｘｉ）＜ｆ（Ｘｊ）
Ｘｉ＋ｒｉ·（Ｘｊ－Ｘｉ），ｆ（Ｘｉ）＞ｆ（Ｘｊ{ ）

（４）

式中，ｆ（Ｘｉ）为优化问题的目标函数值，学习步长 ｒｉ为
［０，１］之间的随机数．若 ＸＮｅｗｉ 优于 Ｘｉ，则更新 Ｘｉ，即 Ｘｉ
＝ＸＮｅｗｉ ．

３　具有矩形邻域结构的教学优化算法
　　为了提高ＴＬＢＯ算法的寻优能力，除了要保持种群
的多样性外，还应增强个体对邻域的搜索能力．在实际
的学习环境中，学生通常会优先向其座位周围的同学

学习，并向其中的优秀者请教问题，然后在问题解决不

了的情况下，才向其他同学或者教师请教．基于此启发，
本文提出一种基于矩形邻域的种群空间结构，种群中

的个体被随机置于矩形的任一位置，个体的矩形邻域

由邻域厚度和围绕其的矩形区域个体决定，个体邻域

的最优个体是其教学阶段的教师和学习阶段的学习对

象，从而保证种群向局部最优解方向进化，但又避免过

早向全局最优解趋同．此外，在算法每次迭代后或个体
有更优解产生时，都对矩形结构进行更新，这使得优秀

的个体能在种群中扩散，最终实现整个种群向全局最

优解收敛．
图１是一个种群规模为５０的矩形邻域结构示意．

矩形的长Ｌｅｎｇｔｈ为１０，宽Ｗｉｄｔｈ为５，编号为４５的个体
的矩形邻域为个体３２、１１、４；编号为２３的个体的矩形

９６７１
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邻域为４０、２６、１７、１、４９、４１、６、３４、４０．
３．１　多层矩形邻域结构设计

对于单层的邻域结构，虽然可以很好地保持种群

在整个进化过程中的多样性，增加个体跳出局部最优

的概率，但过大的多样性，却又会破坏个体的局部搜

索能力，在算法迭代次数有限的情况下，最终反而会

降低算法的求解精度．因此，为了使种群的全局信息
能够有效地传递，提高算法的收敛速度，保持矩形邻

域之间的搜索性能，在 ＲＮＴＬＢＯ算法中加入多层矩形
邻域结构，通过设置合适的邻域厚度（层数），平衡算

法的全局搜索和局部开发能力．这是因为合适的邻域
层数可有效地控制不同邻域间的重叠范围（相同个体

的数量），从而控制种群的多样性（邻域重叠范围越

小，种群多样性越好，越有利于全局搜索，但不利于局

部搜索），最终有效平衡算法的全局搜索和局部开发

能力．大量的仿真实验结果表明，矩形领域层数 Ｌｅｖｅｌ
＝３时，ＲＮＴＬＢＯ能很好地平衡算法的全局搜索能力
和局部开发能力、算法的收敛精度和收敛速度，因此，

本文的所有实验测试中，矩形领域层数 Ｌｅｖｅｌ的值设
置为３．

一个多层矩形邻域结构的示例如图２所示．

在图２所示的多层矩形邻域结构中，编号４５的个
体的一层邻域为３２、１１、４；两层邻域为３２、１０、１１、４、２９、
１５、３７、２７．此外，对于编号为 ３５和 ２３的个体来说，当
Ｌｅｖｅｌ＝１时，两者的邻域不会重叠，但当Ｌｅｖｅｌ＝２时，则
出现了第６、７列的个体重叠（图中的斜线阴影部分，３５
号个体和４５号个体的邻域也有类似情况），这样会大大
增加两个邻域中最优个体相同的概率．
３．２　基于矩形邻域结构的教学阶段

基于矩形邻域结构，提出一种基于邻域最优的教

学阶段，该过程由如下公式实现．
ＸＮｅｗｉ ＝Ｘｉ＋ｒｉ·（Ｘ

ＮＢ
Ｔｅａｃｈｅｒ－ＴＦ·Ｘ

ＮＢ
Ｍｅａｎ） （５）

ＸＮＢＭｅａｎ ＝
１

Ｓｉｚｅ＋１∑
Ｓｉｚｅ＋１

ｊ＝１
Ｘｊ （６）

式中，ＸＮＢＴｅａｃｈｅｒ表示Ｘｉ的邻域最优个体，即教师，Ｘ
ＮＢ
Ｍｅａｎ表示

Ｘｉ的邻域均值个体，Ｓｉｚｅ为 Ｘｉ的领域个体数量，Ｘｊ表
示邻域内的个体，包括Ｘｉ．若Ｘ

Ｎｅｗ
ｉ 优于Ｘｉ，则更新Ｘｉ，即

Ｘｉ＝Ｘ
Ｎｅｗ
ｉ ．

在原始ＴＬＢＯ算法中，教师ＸＴｅａｃｈｅｒ为全局最优个体，
侧重于提高全班的整体成绩，即一次迭代中仅有一个

教师，这极大地限制了教师个体所形成的搜索空间．而
在ＲＮＴＬＢＯ算法中，每个个体的教师可能均不相同（因
为每个个体的矩形邻域都不同），且非当前种群的最优

解，因此基于邻域最优的教学阶段保证了算法的全局

搜索的性能．另外，在更新Ｘｉ的同时，对矩形进行更新，
从而更新种群中每个个体的邻域，这使得更新后的优

秀个体能够随机地分布，进而保证种群的多样性，且有

利于增强个体的局部开发能力，找到更多的局部最

优解．
３．３　基于矩形邻域结构的学习阶段

基于矩形邻域结构，提出一种基于邻域最优的混

合学习策略，即矩形邻域中的学生不仅相互学习，也

向邻域中最优秀的学生学习，该过程由如下公式

实现．

ＸＮｅｗ＿Ｒｉ ＝
Ｘｉ＋ｒｉ·（Ｘｉ－Ｘｊ），ｆ（Ｘｉ）＜ｆ（Ｘｊ）
Ｘｉ＋ｒｉ·（Ｘｊ－Ｘｉ），ｆ（Ｘｉ）＞ｆ（Ｘｊ{ ）

（７）

ＸＮｅｗ＿ＮＢｉ ＝

ＸＮｅｗ＿Ｒｉ ＋ｒｉ·（Ｘ
Ｎｅｗ＿Ｒ
ｉ －ＸＮＢＢｅｓｔ），

ｆ（ＸＮｅｗ＿Ｒｉ ）＜ｆ（ＸＮＢＢｅｓｔ）

ＸＮｅｗ＿Ｒｉ ＋ｒｉ·（Ｘ
ＮＢ
Ｂｅｓｔ－Ｘ

Ｎｅｗ＿Ｒ
ｉ ），

ｆ（ＸＮｅｗ＿Ｒｉ ）＞ｆ（ＸＮＢＢｅｓｔ










）

（８）

式中，Ｘｊ表示Ｘｉ邻域中的随机个体，Ｘ
Ｎｅｗ＿Ｒ
ｉ 表示经过随

机学习后的新个体，ＸＮＢＢｅｓｔ表示 Ｘｉ邻域中的最优个体，
ＸＮｅｗ＿ＮＢｉ 表示经过邻域最优学习后的新个体．若 ＸＮｅｗ＿ＮＢｉ

优于Ｘｉ，则更新Ｘｉ，即Ｘｉ＝Ｘ
Ｎｅｗ＿ＮＢ
ｉ ．

３．４　个体扰动阶段
为了增加种群的多样性，跳出局部最优，本文提出

一种基于搜索边界信息的个体扰动方式，可由式（１０）
实现．

ＸＮｅｗｉ ＝
Ｘｉ＋ｒ·（Ｘｉ－Ｌ），ｒ＜０
Ｘｉ＋ｒ·（Ｕ－Ｘｉ），ｒ{ ＞０

（９）

式中，ｒ为［－１，１］的随机数，Ｌ为各维变量下界构成的
向量，Ｌ＝（ｌ１，ｌ２，…，ｌＤ），Ｕ为各维变量上界构成的向
量，Ｕ＝（ｕ１，ｕ２，…，ｕＤ）．
３．５　ＲＮＴＬＢＯ算法实现流程

ＲＮＴＬＢＯ算法的实现流程如图３所示．

４　仿真结果及其分析

４．１　测试环境与参数设置
ＲＮＴＬＢＯ使用 Ｊａｖａ编程实现，测试机 ＣＰＵ主频为

３．１ＧＨｚ，内存为８ＧＢ，操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ７．为了验证
算法的有效性，本文选择较为复杂的函数（经过偏移和

旋转后的函数，选至 ＣＥＣ２００５Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数）进行测
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试［１７］，如表１所示．这１０个函数可分为四类：（１）偏移
函数（ｓｈｉｆｔｅｄ）ｆ１～ｆ３；（２）偏移和旋转函数（ｓｈｉｆｔｅｄｒｏｔａ
ｔｅｄ）ｆ４～ｆ７；（３）扩展函数（ｅｘｐａｎｄｅｄ）ｆ８；（４）混合组合
函数（ｈｙｂｒｉｄｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）ｆ９～ｆ１０．此外，除了 ｆ１是单峰
函数外，其余函数都是多峰函数．因此，这１０个函数可
以全面地测试各个算法的优化性能．

表１　测试函数

函数 范围
最优

函数值

ｆ１（偏移Ｓｐｈｅｒｅ函数） ［－１００，１００］ －４５０
ｆ２（偏移Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ） ［－１００，１００］ ３９０
ｆ３（偏移Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数） ［－５，５］ －３３０

ｆ４（无边界偏移旋转Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数） ［０，６００］ －１８０
ｆ５（偏移旋转Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数） ［－５，５］ －３３０
ｆ６（偏移旋转Ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ函数） ［－０．５，０．５］ ９０

ｆ７（最优解在边界的偏移旋转Ａｃｋｌｅｙ函数） ［－５００，５００］ －１４０
ｆ８（偏移旋转的扩展ＳｃａｆｆｅＦ６函数） ［－１００，１００］ －３００
ｆ９（函数值带噪音的旋转混合组合函数） ［－５，５］ １２０

ｆ１０（旋转混合组合函数） ［－５，５］ ２６０

　　选择原始 ＴＬＢＯ算法、ＲＴＬＢＯ算法［１４］、ＤＳＴＬＢＯ算
法［１５］和ＤＲＬＴＬＢＯ算法［１６］进行比较分析．在所有的函
数测试中，算法的种群大小 Ｎ均设置为５０，本文的 ＲＮ
ＴＬＢＯ算法的参数Ｌｅｎｇｔｈ＝１０，Ｗｉｄｔｈ＝５，Ｌｅｖｅｌ＝３，其他
所有对比算法的参数设置均与文献中的相同．各个算
法采用函数评价次数［１６］（ＦｕｎｃｔｉｏｎＥｖａｌｕａｔｉｏｎｓ，ＦＥｓ）作
为其终止条件，即最大 ＦＥｓ（ｍａｘＦＥｓ）设置为１０００００，对
于ＲＮＴＬＢＯ，则相当于最大迭代次数Ｔｍａｘ＝６６６．
４．２　ＲＮＴＬＢＯ算法性能验证

使用上述的 ＲＮＴＬＢＯ算法、ＴＬＢＯ算法、ＲＴＬＢＯ算
法、ＤＳＴＬＢＯ算法、ＤＲＬＴＬＢＯ算法分别对每个测试函数
独立运行２０次，将求得的平均值（为所求的函数值与最
优值的偏差ｆ（Ｘ）－ｆ（Ｘ）的均值，标准差也按该偏差
计算）、标准差和平均运行时间列于表２（Ｄ＝５０）、表３
（Ｄ＝１００）中，并绘制出算法的平均收敛曲线图 Ｄ＝
５０），如图４所示．

为了更加便于对比 ＲＮＴＬＢＯ与其他算法的求解性
能优劣，根据表２和表３统计ＲＮＴＬＢＯ相对其他算法在
收敛精度和运行时间上的平均改变量，如表４所示（＋
表示增加，－表示减少）．

表２　收敛精度结果对比（Ｄ＝５０）

函数

ｆ１

ｆ２

算法 均值 标准差 运行时间（ｓ）

ＴＬＢＯ ０．０１ ０．０２ ６．０３７

ＲＴＬＢＯ ０．００ ０．００ ６．６７４

ＤＳＴＬＢＯ ３．５７ １０．６５ ６．２８１

ＤＲＬＴＬＢＯ ７．０８Ｅ－１９ ９．８０Ｅ－１９ ６．６３７

ＲＮＴＬＢＯ １．３５Ｅ－２４ ２．２８Ｅ－２４ ７．７１５

ＴＬＢＯ ２６１７．５４ ４３８０．３３ ５．２２４

ＲＴＬＢＯ ４４３４．８４ ４７１８．３４ ６．１１６

ＤＳＴＬＢＯ ６１５２．２１ １１１８４．５９ ５．７６５

ＤＲＬＴＬＢＯ １５３．７０ １０８．５７ ５．９１０

ＲＮＴＬＢＯ １０２．１２ ４９．８４ ７．８９５

函数

ｆ６

ｆ７

算法 均值 标准差 运行时间（ｓ）

ＴＬＢＯ ７２．０７ ２．７６ １５０．５６８

ＲＴＬＢＯ ７４．２０ ０．９４ １５１．８２０

ＤＳＴＬＢＯ ６５．７２ ７．３３ １５１．０５０

ＤＲＬＴＬＢＯ ５６．３１ １６．１０ １５２．２０８

ＲＮＴＬＢＯ ３９．５５ １１．３３ １５３．２５８

ＴＬＢＯ ２１．１９ ０．０２ １１４．４０６

ＲＴＬＢＯ ２１．１９ ０．０２ １１５．５２５

ＤＳＴＬＢＯ ２１．１９ ０．０４ １１４．８０５

ＤＲＬＴＬＢＯ ２１．１８ ０．０４ １２１．０６３

ＲＮＴＬＢＯ ２１．１８ ０．０４ １１８．３６０
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续表

函数

ｆ３

ｆ４

ｆ５

算法 均值 标准差 运行时间（ｓ）

ＴＬＢＯ ２２２．９８ ２３．２０ ６．０８２

ＲＴＬＢＯ ２２４．９６ １９．８５ ６．３７０

ＤＳＴＬＢＯ ２３４．３７ ２７．３７ ６．００８

ＤＲＬＴＬＢＯ ２３９．３８ １２６．２２ ６．１３９

ＲＮＴＬＢＯ １４５．３６ ７９．８３ ７．５５５

ＴＬＢＯ ６１９５．３２ ０．００ １１８．５２２

ＲＴＬＢＯ ６２０３．２４ ８．８４ １１９．９９１

ＤＳＴＬＢＯ ６１９５．６２ ０．６２ １２２．７４３

ＤＲＬＴＬＢＯ ６１９５．３２ ０．００ １２４．１８４

ＲＮＴＬＢＯ ６１９５．３２ ０．００ １２０．３４４

ＴＬＢＯ ２８４．８２ ４４．６０ １２０．０４６

ＲＴＬＢＯ ３５８．１５ ３９．３２ １２２．５０５

ＤＳＴＬＢＯ ３３５．４７ ８０．２７ １２１．６９９

ＤＲＬＴＬＢＯ ３８６．５２ ７７．６０ １２６．８５０

ＲＮＴＬＢＯ ２３７．０１ １１３．７８ １２２．２１５

函数

ｆ８

ｆ９

ｆ１０

算法 均值 标准差 运行时间（ｓ）

ＴＬＢＯ ２２．７８ ０．２０ １１３．８３５

ＲＴＬＢＯ ２３．１６ ０．１７ １１８．５２４

ＤＳＴＬＢＯ ２２．８７ ０．２６ １１８．０９２

ＤＲＬＴＬＢＯ ２２．７９ ０．１９ １２３．３２７

ＲＮＴＬＢＯ ２２．５４ ０．２３ １２２．９９７

ＴＬＢＯ ３５２．６１ ９６．７８ １２５９．７５５

ＲＴＬＢＯ ３４４．８１ ７３．２２ １２６１．７２２

ＤＳＴＬＢＯ ２９０．８９ ８０．３３ １２７８．５９２

ＤＲＬＴＬＢＯ ３０６．２３ ２０．８９ １２７２．０７０

ＲＮＴＬＢＯ ２５８．３２ ６１．２６ １２６９．４５８

ＴＬＢＯ １２４６．３５ １６．５０ １１６０．９９１

ＲＴＬＢＯ １２８１．４０ １６．１７ １１７９．６５２

ＤＳＴＬＢＯ １２７４．９５ ２１．２１ １１６９．６４８

ＤＲＬＴＬＢＯ ７５６．８９ ４７９．１６ １１９０．７２３

ＲＮＴＬＢＯ ５９２．４８ ４８０．９５ １１８５．２５７

表３　收敛精度结果对比（Ｄ＝１００）

函数

ｆ１

ｆ２

ｆ３

ｆ４

算法 均值 标准差 运行时间（ｓ）

ＴＬＢＯ ２４４９．４７ １８７１．９６ ６．７５８

ＲＴＬＢＯ ２６７．０２ １１２．４０ ７．２８０

ＤＳＴＬＢＯ ３５９４．３１ １８７８．４６ ６．９８２

ＤＲＬＴＬＢＯ ４．８０Ｅ－０４ ６．８０Ｅ－０４ ７．２２６

ＲＮＴＬＢＯ ３．１６Ｅ－０６ ２．８０Ｅ－０６ ８．５３４

ＴＬＢＯ ９．９５Ｅ＋０７ １．２６Ｅ＋０８ ６．４４６

ＲＴＬＢＯ ５．９９Ｅ＋０７ ３．３５Ｅ＋０７ ６．８１１

ＤＳＴＬＢＯ ４．１０Ｅ＋０８ ３．４６Ｅ＋０８ ６．６１７

ＤＲＬＴＬＢＯ ４２１．１４ １２３．７５ ６．９８３

ＲＮＴＬＢＯ ３４３．８０ ５３．７２ ７．９４３

ＴＬＢＯ ５８８．４０ ３３．６０ ７．０３０

ＲＴＬＢＯ ５５６．３２ ３６．６０ ７．１２２

ＤＳＴＬＢＯ ５８６．３１ ４５．８０ ７．２１９

ＤＲＬＴＬＢＯ ３２７．６５ ８９．８３ ７．０７６

ＲＮＴＬＢＯ ２９６．３５ ７５．８４ ８．４０３

ＴＬＢＯ １１６４０．８０ １１．５７ １４１．３３６

ＲＴＬＢＯ １１６７３．４５ １１．２１ １４１．６２７

ＤＳＴＬＢＯ １１６５２．０４ ７．６０ １４５．６７７

ＤＲＬＴＬＢＯ １１６３８．７６ ４．４７ １４５．５０９

ＲＮＴＬＢＯ １１６３６．７１ １．２６ １４４．７７５

函数

ｆ６

ｆ７

ｆ８

ｆ９

算法 均值 标准差 运行时间（ｓ）

ＴＬＢＯ １６１．２２ １．１３ ２１２．２４１

ＲＴＬＢＯ １６３．６２ １．６６ ２１２．８１４

ＤＳＴＬＢＯ １４４．７９ １１．２３ ２１２．６６８

ＤＲＬＴＬＢＯ １４１．５９ ２５．８８ ２１９．５５２

ＲＮＴＬＢＯ １０５．２２ ８．３８ ２１３．１４３

ＴＬＢＯ ２１．３６ ０．０２ １４５．１４２

ＲＴＬＢＯ ２１．３６ ０．０４ １４５．３０９

ＤＳＴＬＢＯ ２１．３６ ０．０３ １４９．６２５

ＤＲＬＴＬＢＯ ２１．３６ ０．０３ １４８．３９４

ＲＮＴＬＢＯ ２１．３６ ０．０２ １４８．２１２

ＴＬＢＯ ４７．５８ ０．１６ １４２．１２７

ＲＴＬＢＯ ４７．９３ ０．１６ １４２．３２５

ＤＳＴＬＢＯ ４７．４３ ０．１９ １５０．６８６

ＤＲＬＴＬＢＯ ４７．２８ ０．２８ １４７．６５９

ＲＮＴＬＢＯ ４７．２７ ０．１３ １４７．０６１

ＴＬＢＯ ３５８．５２ ２９．５５ １５６８．１４３

ＲＴＬＢＯ ３８８．２４ ４２．６３ １５８７．９９７

ＤＳＴＬＢＯ ３５２．７９ ３５．７８ １７０６．４９３

ＤＲＬＴＬＢＯ ３３２．９２ ２０．０５ １８０４．９２９

ＲＮＴＬＢＯ ２９５．８４ ５０．７９ １６６７．４４３
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续表

函数

ｆ５

算法 均值 标准差 运行时间（ｓ）

ＴＬＢＯ ７９５．１９ １４４．７７ １４０．７７９

ＲＴＬＢＯ １０４２．９７ １０２．３５ １４１．１６２

ＤＳＴＬＢＯ １０８５．２０ １６４．４６ １４５．２３１

ＤＲＬＴＬＢＯ ４７９．２１ １７７．９５ １４６．３２４

ＲＮＴＬＢＯ ４５０．７２ ７２．２８ １４６．０６４

函数

ｆ１０

算法 均值 标准差 运行时间（ｓ）

ＴＬＢＯ １３５６．７８ １６．７４ １４６０．８４２

ＲＴＬＢＯ １３６１．２７ １７．３０ １４６８．０８４

ＤＳＴＬＢＯ １３３７．９４ ２１．９７ １６９９．９７２

ＤＲＬＴＬＢＯ １２９４．０２ １７．７９ １６７６．０５０

ＲＮＴＬＢＯ １２８６．３２ ７．９８ １５３９．６７２
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表４　ＲＮＴＬＢＯ相对其他算法在收敛精度和运行时间上的平均改变量

ＶＳ．ＴＬＢＯ ＶＳ．ＲＴＬＢＯ ＶＳ．ＤＳＴＬＢＯ ＶＳ．ＤＲＬＴＬＢＯ

精度（％） 时间（ｓ） 精度（％） 时间（ｓ） 精度（％） 时间（ｓ） 精度（％） 时间（ｓ）

Ｄ＝５０ ＋３７．３２％ ＋５．９６ ＋３９．５３％ ＋２．６２ ＋３７．１７％ ＋２．０４ ＋２７．９８％ －１．４１

Ｄ＝１００ ＋３５．１１％ ＋２０．０４ ＋３７．０２％ ＋１７．０７ ＋３５．５７％ －１９．２０ ＋１７．０７％ －２７．８５

　　从以上的测试结果可以看出，不管是中维度（Ｄ＝
５０）还是高维度（Ｄ＝１００）的复杂测试函数，ＲＮＴＬＢＯ都
表现出很好的竞争性，其收敛精度不劣于（绝大多数情

况下都优于）其他４种算法，且大部分情况下稳定性也
更好，但收敛速度在 ＦＥｓ＜５００００时较慢（有时劣于其
他４种算法），在ＦＥｓ＞５００００时，则优于其他４种算法．
而在算法的运行时间方面（表４），测试函数为５０维时，
ＲＮＴＬＢＯ的运行时间比 ＴＬＢＯ、ＲＬＴＬＢＯ和 ＤＳＴＬＢＯ平
均稍有增加，而比 ＤＲＬＴＬＢＯ则有所减少；测试函数为
１００维时，ＲＮＴＬＢＯ的运行时间比 ＴＬＢＯ和 ＲＬＴＬＢＯ都
增加较多，但相对 ＤＳＴＬＢＯ和 ＤＲＬＴＬＢＯ则减少较多．
具体变现为（表２和表３），在求解 ｆ４～ｆ１０函数时，ＲＮ
ＴＬＢＯ的运行时间少于 ＤＲＬＴＬＢＯ，在求解 ｆ７～ｆ１０函数
时，ＲＮＴＬＢＯ的运行时间也少于ＤＳＴＬＢＯ．

５　结束语
　　本文提出了具有矩形邻域结构的教学优化算法
（ＲＮＴＬＢＯ）．算法将多层矩形作为种群的空间结构关
系，种群中的个体选择其矩形邻域的最优个体作为教

师和学习对象，通过不断地更新矩形，平衡算法的全局

搜索能力和局部开发能力．此外，为了有效地增加种群
的多样性，使算法在后期仍有机会找到更好的解，在算

法中加入了基于搜索边界信息的个体扰动操作．仿真
实验表明，ＲＮＴＬＢＯ在求解精度和稳定性方面，在绝大
多数情况下优于原始 ＴＬＢＯ和其他一些近来的优秀改
进ＴＬＢＯ算法．但多层邻域结构的使用却增加了算法的
空间复杂性，所以 ＲＮＴＬＢＯ的运行时间有所增加．因
此，ＲＮＴＬＢＯ更适用于对求解精度要求高，而对运行时
间要求并不苛刻的情况．下一步的工作将研究ＲＮＴＬＢＯ
矩形邻域结构元素的其他选择方法．
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