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一种优化神经网络的教与学优化算法

拓守恒
（陕西理工学院 数学与计算机科学学院， 陕西 汉中 ７２３００１）

摘　 要：为了提高 ＢＰ 神经网络的输出精度，提出一种改进的教与学优化算法进行神经网络中的权值和阈值的优化

调整．算法对基本的教与学优化算法的“教”阶段和“学”阶段分别进行改进，并提出一种“自学”机制来增强算法的学

习能力．通过函数拟合实验和拖拉机齿轮箱故障诊断实验进行算法性能测试，结果表明，与遗传算法和基本的教与学

优化算法相比，该算法具有收敛速度快、求解精度高等优势．
关键词：改进的教与学优化算法； “自学”机制；神经网络；函数拟合；齿轮箱故障诊断

中图分类号：ＴＰ３１ 　 文献标志码：Ａ　 文章编号：１６７３⁃４７８５（２０１３）０４⁃０３２７⁃０６

中文引用格式：拓守恒．一种优化神经网络的教与学优化算法［Ｊ］ ． 智能系统学报， ２０１３， ８（４）： ３２７⁃３３２．
英文引用格式：ＴＵＯ Ｓｈｏｕｈｅｎｇ． Ａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｔｅａｃｈｉｎｇ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］ ．
ＣＡＡＩ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１３， ８（４）： ３２７⁃３３２．

Ａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｔｅａｃｈｉｎｇ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

ＴＵＯ Ｓｈｏｕｈｅｎｇ
（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ， Ｓｈａａｎｘｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｈａｎｚｈｏｎｇ ７２３００１， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｔｅａｃｈｉｎｇ⁃ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ＭＴＬＢＯ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｉｎ
ｔｈｅ ＭＴＬＢＯ ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｅ “Ｔｅａｃｈｉｎｇ” ｐｈａｓｅ ａｎｄ “Ｌｅａｒｎｉｎｇ” ｐｈａｓｅ ｗｅｒｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ＴＬＢＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ａｎｄ ａ ｎｅｗ “Ｓｅｌｆ⁃Ｌｅａｒｎｉｎｇ” ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｉｎｔｅｎｓｉｆｙ ｇｌｏｂａｌ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｉｔ⁃
ｔｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒａｃｔｏｒ ｇｅａｒｂｏｘ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｔｅｓｔ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍ． Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ａ ｂｅｔｔｅｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ， ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｔｏ ｔｈｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＧＡ） ａｎｄ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｔｅａｃｈｉｎｇ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ＴＬＢＯ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｔｅａｃｈｉｎｇ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ； “ｓｅｌｆ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ” ｍｅｃｈａｎｉｓｍ； ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ；
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｉｔｔｉｎｇ； ｇｅａｒｂｏｘ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

收稿日期：２０１３⁃０５⁃０９． 　 网络出版日期：２０１３⁃０８⁃２７．
基金项目：陕西省教育厅科研计划资助项目（１２ＪＫ０８６３）；陕西理工科

研项目（ＳＬＧＫＹ １２⁃１６） ．
通信作者：拓守恒． Ｅ⁃ｍａｉｌ：ｔｕｏ＿ｓｈ＠ １２６．ｃｏｍ．

　 　 近年来，神经网络（ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＮ）受到很

多学者的关注，它的应用取得了很好的成效．ＮＮ 为

解决大规模复杂问题提供了一种简单易行的方法，
被广泛用于模式识别等分类和预测问题． ＢＰ （ ｂａｃｋ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络结构划分为输入层、隐含层和

输出层．输入层节点用于接收一组预测变量，输出层

节点输出相应的目标值（目标值可以不止一个）．ＢＰ
神经网络构建的主要工作是通过调节连接输入层、
隐含层和输出层之间的连接权值，使得神经网络的

输出和问题的实际输出值之间的误差尽可能小．因
此如何调节网络连接权值就成为确定 ＢＰ 神经网络

结构的重点．目前，对神经网络的优化主要是梯度优

化技术，如反向传播学习算法． 反向传播学习算

法［１⁃２］在神经网络中得到了广泛的应用，ＢＰ 神经网

络由信息的正向传播和误差的反向传播 ２ 个过程组

成．输入层各神经元负责接收来自外界的输入信息，
并传递给中间层各神经元；中间层是内部信息处理

层，负责信息变换，根据信息变化能力的需求，中间

层可以设计为单隐层或者多隐层结构；最后一个隐

层传递到输出层各神经元的信息，经进一步处理后，
完成一次学习的正向传播处理过程，由输出层向外



界输出信息处理结果．当实际输出与期望输出不符

时，进入误差的反向传播阶段．误差通过输出层，按
误差梯度下降的方式修正各层权值，向隐层、输入层

逐层反传．但是，梯度下降优化法存在不稳定和不可

预知的问题，并且对初始值非常敏感，对于多峰值优

化问题，很容易陷入局部搜索而失去全局最优解．为
此，近年来，很多启发式智能全局优化算法被用于神

经网络的优化设计，例如，遗传算法（ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍ， ＧＡ） ［３］、粒子群优化算法（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉ⁃
ｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ） ［４］、模拟退火算法（ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａ⁃
ｌｉｎｇ， ＳＡ）等．本文提出一种改进的教与学优化算法

（ ｔｅａｃｈｉｎｇ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＴＬＢＯ） ［５⁃６］ 进

行 ＢＰ 神经网络的优化设计．

１　 教与学优化算法

教与学优化算法由印度学者 Ｒ．Ｖ．Ｒａｏ 和 Ｖ．Ｄ．
Ｋａｌｙａｎｋａｒ 于 ２０１０ 年提出，ＴＬＢＯ 算法通过模拟人类

在学习过程中的老师“教”和学生相互“学”２ 个阶

段的学习方法，促进每个学员的学习水平．
基本的 ＴＬＢＯ 算法是模拟以“班级”为单位的学

习方式，班级中学员水平的提高需要教师的“教”来
引导，同时，学员之间需要相互“学习”交流来促进

知识的进步．其中，教师和学员相当于进化算法中的

个体，而教师是适应值最好的个体之一．每个学员所

学的某一科目相当于一个决策变量．
下面是几个基本定义：
１） 学习知识范围（对应于搜索区域） ．学员所学

知识范围定义为 Ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｄ）∈ ［Ｌ，Ｕ］ ，Ｌ＝
（Ｌ１，Ｌ２，…，Ｌｄ）是空间下届，Ｕ＝ （Ｕ１，Ｕ２，…，Ｕｄ）是

空间上届，ｄ 是学员所学科目数（对应于优化问题的

维数） ．
２） 班级：所有学员的集合称为班级（种群） ．
３） 教师：班级中水平最高的个体称为教师，记

为 Ｘｔｅａｃｈｅｒ或 Ｘｂｅｓｔ ．
４） 学员（个体）： 班级中第 ｉ 个学员定义为Ｘｉ ＝

（ｘ１
ｉ ，ｘ２

ｉ ，…，ｘｄ
ｉ ），其中，ｘ ｊ

ｉ（ ｊ ＝ １，２，…，ｄ）表示学员 Ｘｉ

所学的第 ｊ 门课程．
１．１　 教师的“教”阶段

在 ＴＬＢＯ 算法的“教”阶段，班级中每个学员 Ｘｉ

（ ｉ＝ １，２，…，ＮＰ）根据 Ｘｔｅａｃｈｅｒ和班级中学员平均水平

值 Ｍｅａｎ ＝ （∑
ＮＰ

ｉ ＝ １
Ｘｉ） ／ ＮＰ 之间的差异性进行学习．采

用式（１） ～ （２）实现“教”的过程．
Ｘｎｅｗ

ｉ ＝ Ｘｏｌｄ
ｉ ＋ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ， （１）

Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ＝ ｒｉ·（Ｘｔｅａｃｈｅｒ － ＴＦｉ·Ｍｅａｎ） ． （２）
式中：Ｘｏｌｄ

ｉ 和 Ｘｎｅｗ
ｉ 分别表示第 ｉ 个学员学习前和学

习后的值，还有 ２ 个关键的参数：教学因子 ＴＦｉ ＝
ｒｏｕｎｄ １＋ｒａｎｄ（０，１）[ ] 和学习步长 ｒｉ ＝ ｒａｎｄ（０，１）用

于调整学习速率．
１．２　 学员之间相互“学”阶段

在学员相互“学”阶段，每个学员 Ｘｉ（ ｉ＝ １，２，…，
ＮＰ）在班级中随机选取一个学习对象 Ｘ ｊ（ ｊ ＝ １，２，
…，ＮＰ，ｊ≠ｉ），Ｘｉ 通过分析自己和学员 Ｘ ｊ 的差异进

行学习调整，学习改进的方法类似于差分算法中的

差分变异算子，不同在于，ＴＬＢＯ 算法中的学习步长

ｒ 对每个学员采用不同的学习因子．采用式（３）实现

“学”的过程．

Ｘｎｅｗ
ｉ ＝

Ｘｏｌｄ
ｉ ＋ ｒｉ·（Ｘｉ － Ｘ ｊ）， Ｘｉ 优于 Ｘ ｊ；

Ｘｏｌｄ
ｉ ＋ ｒｉ·（Ｘ ｊ － Ｘｉ）， Ｘ ｊ 优于 Ｘｉ ．{ （３）

式中：ｒｉ ＝Ｕ（０，１）表示第 ｉ 个学员的学习因子（学习

步长） ．
１．３　 学员更新

学员经过“教”阶段和“学”阶段都要分别进行

更新操作．更新方法如下：
Ｉｆ Ｘｎｅｗ

ｉ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ Ｘｏｌｄ
ｉ ，

　 　 Ｘｏｌｄ
ｉ ＝ Ｘｎｅｗ

ｉ ，
Ｅｎｄ Ｉｆ．

２　 改进的教与学优化算法

对低维单模优化问题，基本的 ＴＬＢＯ 算法的收

敛速度很快，求解精度很高，运行代价较小，算法的

时间复杂度为 Ｏ（ＮＰ×Ｔ），（ＮＰ 是学员数量，Ｔ 是最

大允许迭代次数） ．ＴＬＢＯ 算法的缺点是，对于高维

“多模态”的复杂优化问题，全局探索能力较差，很
容易陷入局部搜索而丢失全局最优解．主要原因是

ＴＬＢＯ 算法在“教”阶段对所有学员采用相同的差异

值 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ 进行调整，使得算法的搜索策略比较单

一，学员很容易快速向“老师”聚集，导致学员知识

多样性的快速丢失，从而陷入局部搜索．这样，对于

高维“多模态”问题，ＴＬＢＯ 算法往往会丢失全局最

优解而获得局部最优解［７⁃８］ ．
在 ＴＬＢＯ 算法中，学员的学习过程完全依赖老师

的“教”和学员之间的交流“学习”，造成学员在学习

过程中对他人的过度依赖，但却丧失了学习过程中自

我学习和自我创新能力的挖掘．因此，为了发挥群体

中每个学员的智慧和才能，本文针对 ＴＬＢＯ 算法的缺

陷，提出一种改进的教与学优化算法（ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｔｅａｃｈ⁃
ｉｎｇ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＭＴＬＢＯ），算法借鉴和

声搜索算法思想进行个体的自我学习和自我探索创

新能力挖掘，用于加强每个个体的自我局部搜索能

力，从而增加种群的全局探索能力．
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２．１　 改进的“教”阶段

本文通过对 Ｍｅａｎ 进行改进，使 Ｍｅａｎ ＝ （Ｘｗｏｒｓｔ ＋
Ｘ ｉ） ／ ２，这样计算的好处是 Ｍｅａｎ 对每个个体 Ｘ ｉ其值

都不同，从而保证种群的多样性，避免算法早熟，改
进后的教学过程如下：

Ｆｏｒ ｉ＝ １ ∶ ＮＰ
　 　 ＴＦ＝ ｒｏｕｎｄ １＋ｒａｎｄ １，ｄ( )[ ] ，
　 　 Ｘｎｅｗ

ｉ ＝ Ｘｉ ＋ ｒａｎｄ （ １， ｄ ） × ［ Ｘｔｅａｃｈｅｒ － ＴＦ ×
Ｘｗｏｒｓｔ＋Ｘｉ( ) ／ ２］，

Ｅｎｄ．
２．２　 改进的相互“学习”阶段

在相互“学习”阶段，ＴＬＢＯ 算法中每个学员 Ｘｉ

（ ｉ＝ １，２，…，ＮＰ）每次随机选取另一个学习对象 Ｘ ｊ

（ ｊ＝ １，２，…，ＮＰ，ｊ≠ｉ）进行学习．本文中，每次随机选

取 ２ 个学习对象 Ｘｒ１
和 Ｘｒ２

（ ｒ１ ＝ １，２，…，ＮＰ；ｒ２ ＝ １，２，
…，ＮＰ；ｒ１≠ｒ２），通过比较 Ｘｒ１

和 Ｘｒ２
的优劣性并计算

二者的差异性进行学习，这样能够有效提高学习成

功率，避免“盲目学习” ．学习过程伪代码如下：
　 　 Ｆｏｒ ｉ＝ １：ＮＰ
随机从种群中选择 ２ 个个体 Ｘｒ１

和 Ｘｒ２
（Ｘｒ１

≠
Ｘｒ２

）
Ｉｆ ＦＩＴＳ Ｘｒ１

( ) ＜ＦＩＴＳ Ｘｒ２
( )

　 　 Ｙ＝ ２×Ｘｒ１
－Ｘｒ２

；
Ｅｌｓｅ
　 　 Ｙ＝ ２×Ｘｒ２

－Ｘｒ１
；

Ｅｎｄ
差异学习

Ｘｎｅｗ ＝Ｘｉ＋ｒａｎｄ １，ｄ( ) ．× Ｙ－Ｘｉ( ) ；
Ｅｎｄ
ｒａｎｄ（１，ｄ）表示在［０，１］随机生成一个 ｄ 维的

行向量．
在本文算法的相互“学习”阶段，与 ＴＬＢＯ 算法

不同的有：
１）学习方法不同．根据文献［１１］中的最好个体

与最差个体的差异性思想，算法首先利用 ２ 个随机

选择的学员作差异计算：Ｙ＝ ２×Ｘｒ１
－Ｘｒ２

，对 Ｘｒ 修正后

再次和学员 Ｘｉ进行差异学习，使得算法具有更强的

自适应学习能力．
２）更新操作不同．首先判断产生的新个体 Ｘｎｅｗ

是否比原来的个体更好，如果是则用新个体替换原

个体，否则，再次判断新个体是否比种群中的最差个

体 Ｘｗｏｒｓｔ优秀，如果是，则用 Ｘｎｅｗ替换 Ｘｗｏｒｓｔ ．
由于算法在应用上述的“教”与“学”过程时，收

敛速度很快，局部开发能力（ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ）较强，种群

的多样性容易丢失，全局搜索能力（ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ）较

弱，本文引入“自学”阶段，每个学员通过自学阶段，
充分发挥每个学员的能力，增强算法的全局探索能

力（ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ）．本文中的“自学”阶段采用类似于作

者提出的一种改进的和声算法［９⁃１１］思想进行．
２．３　 “自我”学习阶段

在前面的“教”和相互“学”阶段，学习的对象是

学员整体进行，但是，由于每个学员都会学习多门科

目（对应于搜索算法中的决策变量），学员学习时可

能会出现“偏科”现象，有些学员可能会部分科目学

习较好，部分科目学习效果较差．因此，在“自学”阶
段，根据每个学员的特点对成绩不够理想的科目进

行针对性学习．采用 ３ 种学习策略对学员的某些科

目进行自我学习调整：１）以学习率（ ｌｅａｒｎ ｆｒｏｍ ｏｔｈｅｒｓ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ， ＬｏＰ）选择学习对象；２）以概率（ｓｅｌｆ ｒｅ⁃
ｐａｉｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ， ＳＲＰ）进行自我学习方法调整；３）以
概率 （ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ， ＩＬＰ）进行创新

学习．具体“自我”学习阶段的算法如下：
　 Ｆｏｒ ｉ＝ １ ｔｏ ＮＰ
　 　 Ｆｏｒ ｊ＝ １ ｔｏ ｄ ／ ／第 ｉ 个学员开始“自我”学习

　 Ｉｆ ｒａｎｄ（）＜ＬｏＰ ／ ／向他人学习

　 　 ｘ ｊ
ｎｅｗ ＝Ｘ ｊ

ａ，ａ∈Ｕ １，２，…，ＮＰ{ } ；
　 Ｅｌｓｅ Ｉｆ ｒａｎｄ（）＜ＳＲＰ ／ ／自我学习方法调整

　 　 　 ｘ ｊ
ｎｅｗ ＝ ｘ ｊ

ｎｅｗ±ｒａｎｄ ０，１( ) ∗Ｓｔｅｐ ｊ( ) ；
　 Ｅｌｓｅ Ｉｆ ｒａｎｄ（）＜ＩＬＰ ／ ／ 创新学习

　 　 ｘ ｊ
ｎｅｗ ＝Ｌ ｊ＋ｒａｎｄ（０，１）× Ｕ ｊ－Ｌ ｊ( ) ；

　 Ｅｌｓｅ
　 ｘ ｊ

ｎｅｗ ＝ ｘ ｊ
ｉ

　 Ｅｎｄ
　 　 Ｘｎｅｗ ＝（ｘ１

ｎｅｗ，ｘ２
ｎｅｗ，…，ｘｄ

ｎｅｗ）
Ｅｎｄ
Ｅｎｄ

算法中，Ｓｔｅｐ 是自我学习调整步长，定义为

Ｓｔｅｐ ＝ ｍｉｎＳｔｅｐ ＋ （ｍａｘＳｔｅｐ － ｍｉｎＳｔｅｐ）（１ － ｔ ／ Ｔｍａｘ） ．
式中：ｍａｘＳｔｅｐ ＝ （Ｕ－Ｌ） ／ ５０，ｍｉｎＳｔｅｐ ＝ （Ｕ－Ｌ） ／ ３ ０００， ｔ
是当前迭代次数，Ｔ 是允许最大迭代次数．

３　 利用 ＭＴＬＢＯ 算法进行函数优化

３．１　 多峰值函数 Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２．２６ 测试分析

为了验证本文算法的性能，首先对一个经典的

高维多峰值函数 Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２．２６ 进行测试检验，将本

文算法与 ＧＡ 和基本的 ＴＬＢＯ 算法进行比较，设置

函数维数 ｄ＝ １００， 种群大小 ＮＰ ＝ ５０，最大迭代次数

Ｔｍａｘ ＝ ５ ０００．遗传算法参数：交叉概率 ｃｐ ＝ ０．６，变异

概率 ｍｐ＝ ０．１；本文算法参数：ＴｏＰ ＝ ０．５５，ＳＲＰ ＝ ０．３，
ＩＬＰ ＝ ０．１．为了公平起见，每个算法独立运行 ３０ 次，
取其最优值，并统计其最佳解 Ｂｅｓｔ，最差解 Ｗｏｒｓｔ，平
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均最优解 Ｍｅａｎ，标准差 Ｓｔｄ 和算法运行时间 Ｒｕｎｔ⁃
ｉｍｅ，具体结果如表 １ 所示．图 １ 和图 ２ 分别给出 ３ 中

算法的优化过程曲线和 ３０ 次独立运行最优解统计

盒图．
表 １　 算法 ＧＡ、ＴＬＢＯ 和 ＭＴＬＢＯ 对函数 Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２．２６ 的测

试结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ （ＧＡ， ＴＬＢＯ
ａｎｄ ＭＴＬＢＯ） ｆｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２．２６

参数 ＧＡ ＴＬＢＯ ＭＴＬＢＯ

Ｂｅｓｔ ４１ ５０７．３９ １６ ３４７．９７０ ０．００１ ５９０
Ｍｅａｎ ４１ ５０３．９３ ２５ ９３３．４７０ ０．００３ ７０８
Ｗｏｒｓｔ ４１ ５０１．８３ ３５ ６２２．７７０ ０．００７ ３１４
Ｓｔｄ ３．８９９ ０８ ５ ４５２．３０２ ０．００１ ５４７

运行时间 ／ ｓ ４１．０４８ ４３ １２．７７９ ５６０ １６．８９９ ７３０

图 １　 ３ 种算法平均优化过程曲线

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｍｅａｎ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 ２　 ３ 种算法 ３０ 次运行最优解统计盒

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｂｏｘ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ ａｌ⁃
ｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｖｅｒ ３０ ｓｅｐａｒａｔｅ ｒｕｎｓ

３．２　 算法多样性与收敛性分析

为了验证本文算法的种群多样性变化和收敛

性，利用下列公式跟踪记录种群的多样性变化．

ＰＶ（ ｔ） ＝ １
ｄ∑

ｄ

ｉ ＝ １
Ｓｔｄｉ（ ｔ） ．

式中：Ｓｔｄｉ（ ｔ） 表示在时刻 ｔ 时，第 ｉ 维上的标准差．
ＰＶ（ ｔ） （ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｖａｒｉａｎｃｅ， ＰＶ）表示所有维在 ｔ 时

刻的方差平均值．通过跟踪记录种群在搜索空间的

多样性变化，判断算法的空间探索能力．较好的优化

算法前期具有较大的种群多样性，随着优化的进行，
种群逐步向全局最优点靠近，多样性逐步降低．图 ３
是在 Ｄ＝ １００ 时，多峰值函数 Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２．２６ 的种群多

样性变化曲线．从图 ３ 可以看出，本文算法的收敛曲

线是在“活跃跳动”中逐步下降，使其能够获得高精度

的全局最优解，而算法 ＧＡ 和 ＴＬＢＯ 算法的多样性很

快就处于一种停滞状态，这是由于 Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２．２６ 存在

很多函数值比较接近和相等的“局部”最优解，而全局

最优解是在边界附近的点（４２０．９６８ ７，４２０．９６８ ７，…，
４２０．９６８ ７）， 在没有发现全局最优解时，个体是在各

个相近的局部最优解间跳动，使得搜索能力降低，全
局收敛性变差．

图 ３　 种群多样性变化曲线

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

４　 基于 ＭＴＬＢＯ 的 ＢＰ 神经网络优化

本文目标是利用改进的教与学优化算法对神经

网络中的所有权值和阈值进行优化，使得网络的输

出值和期望输出值之间的误差尽可能的小．
为了检验本文算法在神经网络优化中的性能，

分别通过函数拟合实验和拖拉机齿轮箱故障测试进

行验证．并且与遗传算法（ＧＡ）和基本 ＴＬＢＯ 算法进

行比较，算法的初始化参数设置如表 ２．

表 ２　 算法参数设置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
最大评价次

数（ＦＥｓ）
ＮＰ 其他参数

ＧＡ ５０ — ｃｐ＝ ０．６， ｍｐ＝ ０．１
ＴＬＢＯ ５０ ２０

ＭＴＬＢＯ ５０ —
ＴｏＰ ＝ ０．５５，ＳＲＰ ＝ ０．３，

ＩＬＰ ＝ ０．１

４．１　 函数拟合

本文选取函数 Ｇｒｉｅｗａｎｋ： ｙ （ ｘ） ＝ １
４ ０００

∑
ｄ

ｉ＝１
ｘ２
ｉ －
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∏
ｄ

ｉ＝１
（ｃｏｓ（

ｘｉ

ｉ
））＋１ （ｄ＝ １０）进行拟合测试．在搜索空间

［－１０，１０］ ｄ中随机产生 ４０ 个点，其中 ３０ 个作为训练

输入数据，１０ 个作为测试输入数据．通过对训练后

的神经网络进行测试数据的评价．评价函数定义为

　
ｆ＝∑

ＮＰ

ｉ＝１
ｙｉ－ｔｉ ，其中，ｙｉ 为测试数据对应的 Ｇｒｉｅｗａｎｋ

函数值，ｔｉ 为神经网络输出值．在同样的条件下分别

利用遗传算法、基本 ＴＬＢＯ 算法和本文算法 ＭＴＬＢＯ
进行神经网络的训练和测试，结果如表 ３，图 ４ 中给

出了 ４ 种算法对测试样本的预测输出和函数期望输

出值．
表 ３　 ３ 种算法对 Ｇｒｉｅｗａｎｋ 函数的拟合实验测试结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｇｒｉｅｗａｎｋ

算法 测试样本的仿真误差 训练样本的仿真误差

ＧＡ １．１６８ ２０ １．１６０ ９

ＴＬＢＯ ０．２４１ ０６ １．６９０ ９

ＭＴＬＢＯ ０．１７３ ３６ １．１８５ ６

４．２　 拖拉机齿轮箱故障诊断

齿轮箱由齿轮副、轴、轴承、箱体、润滑油等组

成，故障大多出现在齿轮箱及传动轴等机械传动故

障［１２］，对于其故障的诊断可以根据其在 １ ～ ６ 挡时

各个轴承的 １５ 个频率特征（转速、转频、滚珠数、内
圈、外圈等）值进行判断．齿轮箱状态可划分为无故

障、齿根裂纹和齿断 ３ 种．

图 ４　 ３ 种算法对函数 Ｇｒｉｅｗａｎｋ 拟合输出结果对比

Ｆｉｇ．４ 　 Ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｇｒｉｅｗａｎｋ

本文使用文献［１３］中提供的拖拉机故障检测

数据中的 ９ 组数据作为训练样本和 ３ 组测试样本．
优化算法的适应值评价函数定义［１４］为：

ｆ ＝ ｍｉｎＥｒｒｏｒｓ，

Ｅｒｒｏｒｓ ＝ ｎｏｒｍ（Ｙ － Ｔ＿ｔｅｓｔ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｄ

ｊ
ｙｊｉ － ｔｊｉ( ) ．

式中：Ｎ是测试样本的个数，ｄ 是输出层输出的节点数．
分别采用遗传算法 ＧＡ、基本的 ＴＬＢＯ 和本文算

法 ＭＴＬＢＯ 算法进行神经网络的优化，具体实验结

果如表 ４． 图 ５ 是 ３ 种算法的优化过程中误差变化

曲线．
表 ４　 ３ 种算法对拖拉机齿轮箱故障诊断实验测试结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｔｈｅ ｔｒａｃｔｏｒ
ｇｅａｒｂｏｘ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

算法 测试样本误差 训练样本误差 预测准确率 ／ ％

ＧＡ ０．００６ １６７ １ ０．０１５ ５４６ ９９

ＴＬＢＯ ０．０２５ ４１８ ０ ０．０６３ ７２０ ９４

ＭＴＬＢＯ ０．０００ ５９８ ８ ０．０００ ８０３ １００

图 ５　 ３ 种算法进行神经网络故障诊断误差曲线

Ｆｉｇ．５ 　 Ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｔｈｅ ｔｒａｃｔｏｒ ｇｅａｒｂｏｘ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｅｘｐｅｒｉ⁃
ｍｅｎｔ

　 　 由表 ４ 可以明显看出，本文算法优化的神经网

络进行齿轮箱故障诊断时误差非常小，诊断准确率

１００％．图 ５ 中的误差曲线变化可以看出，与 ＧＡ 和

ＴＬＢＯ 相比，本文算法进行优化时具有收敛速度快，
求解精度高等优势．

５　 结束语

本文提出了一种用于神经网络优化的教与学优

化算法，该算法通过对神经网络的网络权值和阈值

进行优化，使得网络的输出和期望输出的误差最小．
最后，通过函数拟合实验和拖拉机齿轮箱故障诊断

实验，实验结果表明，本文算法在对神经网络进行优

化时，与遗传算法和基本的 ＴＬＢＯ 算法相比具有明

显优势．
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