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摘  要：针对蚁狮算法易陷入局部极值点和收敛速度慢的问题，提出一种基于自适应边界调节策略和分段搜索策

略的改进型蚁狮算法。通过引入自适应调节因子对蚂蚁围绕蚁狮游走时的范围进行自适应改变，提高了算法的全局寻

优能力和寻优精度。融合粒子群算法的记忆保存思想和柯西变异算子对蚂蚁位置进行分段搜索，丰富了蚂蚁种群的多样

性，解决了算法易陷入局部最优的问题。将改进的算法应用于乙酸乙酯生产过程的间歇式反应釜，并与蚁狮算法进行比

较，实验表明改进后算法收敛速度更快，对间歇式反应釜生产过程中的反应温度、产物浓度和反应时间等参数的优化效

果明显。

关键词：改进蚁狮算法；间歇式反应釜；自适应边界调节策略；分段搜索策略；参数优化

中图分类号：TP273     文献标识码：A 

Research on Optimization Method of Batch Reactor 
based on Improved Ant Lion Algorithm

WANG Hui, PAN Haipeng, ZHANG Yibo

( School of Mechanical and Automatic Control, Zhejiang Sci-Tech University, Hangzhou 310018, China)
1119549054@qq.com; pan@zstu.edu.cn; zhangy41@163.com

Abstract: This paper proposes an improved ant lion algorithm based on adaptive boundaries and segmentation search 
strategy to address the problems that ant-lion algorithm tends to fall into local extremum and slow convergence speed. 
The adaptive adjustment factor is introduced to adaptively change the range of ants around the ant lion, which improves 
global search ability and search accuracy of the algorithm. The idea of memory preservation of particle swarm optimization 
and Cauchy mutation operator are combined to search the ant's position in segments, which enriches the diversity of ant 
population and solves the problem that the algorithm is easy to fall into local optimum. The improved algorithm is applied to 
the batch reactor of ethyl acetate production process. Compared with the traditional ant lion algorithm, experimental results 
show that the improved algorithm converges faster, and it has a better optimization effect on parameters, such as reaction 
temperature, product concentration and reaction time in the batch reaction production process.
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1   引言(Introduction)
间歇生产过程是将有限量的物料按规定的加工顺序，在

一个或多个设备中加工，达到一定的反应程度后一次性取出

全部反应物料，获得有限量产品的加工过程[1-3]，被广泛应用

于要求多品种、小批量、优质高产等的生产领域。与连续过

程相比，间歇生产过程因其工作点不稳定、有一定的运行时

间和重复运行的特点，它的优化方法研究受到广泛关注[4]。

乙酸乙酯生产是一个典型的间歇生产过程，含有三个生

产单元，分别是反应单元、中和单元和精馏单元[5]。反应单元

是乙酸乙酯生产的第一个工段，反应生成的乙酸乙酯浓度直

接影响后面精馏单元提纯的产品质量，且反应单元和中和单

元耗时较长，而精馏单元的耗时较短，因此生产过程中各单
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元之间存在节拍失衡问题，因此对反应单元的产物浓度和反

应时间的优化十分必要。

由乙酸乙酯反应单元的特性看出，该单元的模型复杂，

求解难度较大，因而利用数值求解是更优的选择，如无须梯

度信息的迭代动态规划[6]、遗传算法[7]和粒子群算法[8]等。李宏

光等[9]采用迭代动态规划算法，应用于终端时刻固定的间歇生

产过程的动态优化问题中，但迭代动态规划算法需对状态变

量进行离散化，计算量很大。赵博等[10]同时考虑费用和环境影

响，利用遗传算法求解间歇化工过程的多目标优化问题，遗

传算法的计算量由种群大小决定，即由控制变量决定，当遇

到一些控制变量较多的过程时，遗传算法的计算工程也会十

分复杂。陈伟等[11]针对序列二次规划算法求解含复杂约束的间

歇生产过程时全局搜索弱的问题，采用粒子群算法增强了其

对含复杂约束的优化问题的求解能力，但粒子群算法容易产

生早熟收敛，且局部寻优能力不足。

蚁狮优化算法(Ant Lion Optimizer, ALO)[12]是Mirjalili

于2015 年提出的一种仿生智能算法，具有调节参数少、寻优

精度高等优点，成为近几年进化计算领域的研究热点之一，

已被广泛应用于变压器设计、电力系统、无线电传感器以及

无人机航线规划等领域。徐钦帅等[13]为了提高无线传感器网

络的节点覆盖率，引入边界收缩因子和判断机制而提出混合变

异的改进蚁狮算法(Mixed Strategy based ALO, MS-ALO)，

提高了网络覆盖率，并使节点分布更加均匀。刘景森等[14]基

于自适应边界算子和动态比例系数提出了优选策略的自适

应蚁狮优化算法(Preferred Strategy Self-adaptive ALO, 

PSALO)，取得了较好的寻优效果，但他们只在测试函数上进

行了仿真，没有从工程角度进行相关实验。

本文以间歇式反应生产过程为对象，以产品质量、反应

时间和能耗为指标，针对ALO收敛速度慢且易陷入局部极

值问题，引入自适应边界调节策略和分段搜索策略[15]，提出

一种基于自适应边界和柯西变异的改进蚁狮优化(Ant Lion 

Optimization with Self-adaptive and Cauchy Mutation, 

CSALO)算法。通过对蚂蚁围绕蚁狮随机游走的范围进行自适

应调整，随机改变蚂蚁游走范围的大小，增强了算法的全局

寻优能力和寻优精度。在蚂蚁搜索可行解过程中引入分段搜

索策略，搜索的前半段参考粒子群算法的记忆保存策略更新

蚂蚁位置，增加算法的多样性，提高算法的局部搜索能力；

算法的后半段加入柯西变异算子，提高了算法寻到全局最优

解的概率，增强了算法跳出局部极值点的能力，并加快了算

法寻优速度。最后将CSALO应用于乙酸乙酯生产的间歇式反

应单元的参数优化问题，通过五组仿真实验证明，与蚁狮算

法相比，本文提出的方法收敛速度更快，在保证反应时间较

短的情况下，提高了乙酸乙酯的浓度，降低了生产能耗，优

化效果明显。

2   蚁狮优化算法(Ant lion optimization algorithm) 
蚁狮是一种肉食性昆虫，以昆虫为食，以其独特的捕

食方式而得名。蚁狮利用它尖锐的下颚在沙子里设下陷阱，

等到觅食的蚂蚁掉入陷阱后，蚁狮就会将其吞食。捕食成功

后，蚁狮挖下一个陷阱继续等待捕捉蚂蚁，如图1所示。

图1 蚁狮猎食示意图

Fig.1 Schematic diagram of ant lion hunting

Mirjalili根据其习性提出了蚁狮优化算法[16]，步骤如下：

(1)蚂蚁在寻找食物时，按照式(1)进行随机游走：

        1( ) [0, ( ), , ( )]nX t cumsum cumsumη η=         (1)

其中， ( )X t 是蚂蚁的位置， cumsum 是计算蚂蚁游走位置的累

计和， n是最大迭代次数， nη 是一个代数式，如式(2)所示：

                  2 ( ) 1n nr tη = −                  (2)

其中， t是随机游走步长， ( )r t 是一个随机函数，如式(3)所示：

                            
(3)

其中， rand 是在[0，1]均匀分布的随机数。

(2)在每次优化过程中，都会更新蚂蚁的位置，但如果使

用式(1)更新蚂蚁位置，则无法保证蚂蚁是在求解空间内进行

随机搜索，因此Mirjalili对式(1)进行了归一化处理，如式(4)所

示：

              

( ) ( )
( )

t t
t ti i i i
i it

i i

X a b cX c
d a

− × −
= +

−
          

(4)

其中， t
iX 是第 i 维变量在第 t 次迭代时的标准化位置， ia 和 ib

分别是第 i 维变量随机游走步长的最小值和最大值， t
ic 和 t

id 是

第 i 维变量在第 t 次迭代中随机游走的最小值和最大值，如式

(5)、式(6)所示：

                 t t t
i ic Antlion c= +                 (5)

                 
t t t
j jd Antlion d= +                (6)

其中， tc 是第 t 代中所有蚂蚁的位置最小值， td 是第 t 代中所

有蚂蚁位置的最大值， t
iAntlion 、

t
jAntlion 是第 t 代中第 i 只和

第 j 只蚁狮的位置。

(3)蚁狮依靠陷阱捕捉蚂蚁，这里的“陷阱”实际是蚂蚁

随机游走范围不断缩小，如式(7)、式(8)所示：

                      
t

t cc
I

=                    (7)

                   

t
t dd

I
=                   (8)

其中， 10w tI
T

= ， t 是当前迭代次数，T 是最大迭代次数，w

是一个常数。
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(4)蚁狮捕食成功后，将自己的位置转移至捕食到蚂蚁的

位置，如式(9)所示：

           ( ) ( )t t t t
j i i jAntlion Ant if f Ant f Antlion= >       (9)

其中， t
iAnt 是第 t代中第 i只蚂蚁的位置， f 是优化目标函数。

(5)在每次迭代过程中，都会将适应度值最好的蚁狮保存

下来作为精英蚁狮，这会影响蚂蚁的游走，需更新蚂蚁的位

置，如式(10)所示：

                  2

t t
t A E
i

R RAnt +
=

               
(10)

其中， t
AR 是在第 t代中围绕由轮盘赌方式选中的蚁狮游走的蚂

蚁位置， t
ER 是第 t次迭代过程中围绕适应度最优的精英蚁狮游

走的蚂蚁位置。

3   改进型蚁狮优化算法 ( I m p ro v e d  a n t  l i o n 
optimization algorithm)

3.1   自适应边界调节策略

在蚁狮优化算法的式(7)、式(8)中，蚂蚁围绕蚁狮游走的

活动范围仅受当前迭代次数和最大迭代次数的影响，这就导

致在当前迭代次数下的所有蚂蚁的游走范围是一样的，使蚂

蚁种群的多样性下降，影响算法的寻优精度。对此，本文借

鉴文献[14]的自适应边界策略，并在此基础上在蚂蚁的游走

步长里融入了迭代次数的影响，提出改进自适应边界调节策

略，对式(7)、式(8)中的 I 进行如下改进：

               
(11)

其中， rand 是[0，1]内均匀分布的随机数。
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0.75 , 4
0.9 , 5

0.95 , 6

T w
T w

t T w
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=
 => =
 =
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3.2   基于柯西变异的分段搜索策略

根据式(4)可知，蚂蚁的位置由自身位置、蚁狮位置和所

设陷阱位置决定，因此蚁狮算法具有较强的局部搜索能力，

但易被局部极值点“迷惑”。为了提高算法跳出局部极值点

的能力，并加快算法的收敛速度，对算法进行分段化处理。

算法搜索的前半段，借鉴粒子群算法中对每代最优解进

行记忆保存的思想，对式(4)进行如下改进：

     
1

1 2 1 2 2( ) ( )t t t t t
i best i j kX bW b r X X b r X X+ = + − + −      (12)

                  1
0.8( )

0.2
T tb

T
−

=
+                 (13)

                   2 ( )NT tb
T
−

=                 (14)

其中， 1
i
tX + 是第 i 只蚂蚁在第 1t + 代的位置， t

bestX 是第 t 代蚂

蚁的最优位置， i
tX 是第 t 代中第 i 只蚂蚁的位置， t

jX 和 t
kX 是

第 t 代中任意两只蚂蚁的位置， 1r 和 2r 是[0，1]内均匀分布的

随机数， 1b 是惯性权重， 2b 是学习因子， N 是蚂蚁的种群大

小，W 是蚂蚁位置更新的步长函数，如式(15)所示：

               

( ) ( )=
t t
i i i i

t
i i

X a b cW
d a

− × −
−

            
(15)

算法的后半段，利用柯西变异“帮助”算法跳出局部极

值点，缩短算法的寻优时间。柯西分布的概率密度函数如式

(16)所示：

                            

(16)

其中， t 是位置参数， s 是比例参数，当 0t = ， 1s = 时是标准

柯西分布，如式(17)所示：

                                
(17)

与高斯分布相比，标准柯西分布在原点处的波峰较矮，

在两端的曲线坡度较缓，取值范围较广，因此柯西变异的扰

动能力更强。将柯西变异引入蚂蚁位置更新公式中，可以以

较短的时间来搜索相邻区间，不受局部极值点的“迷惑”，

提升算法的全局寻优性。因此，对式(4)进行如下改进：

     

( ) ( ) (0,1)
t t

t i i i i
i it

i i

X a b cX rand Cauchy c
d a

− × −
= + × +

−
    

(18)

其中， (0,1)Cauchy 是标准柯西分布， rand 是[0，1]内均匀

分布的随机数。算法搜索的前半段和后半段由概率 cP 决定，

c 5
TP = ，T 是最大迭代次数。

4   仿真实例(Simulation example)
4.1   乙酸乙酯生产过程间歇式反应釜描述

设乙酸乙酯间歇生产过程反应单元发生如下反应：

A B C→ → 。A 是乙醇和乙酸混合溶液，B 是乙酸乙酯，C

是乙醚。反应过程的微分方程描述[17]，如式(19)所示：

                  

A
1 A

B
1 A 2 B

d
d

d
d

C k C
t

C k C k C
t

 = −

 = −
            

(19)

其中， AC 、 BC 表示A 、B的浓度。

0 exp( ), ( 1, 2)i
i i

Ek k i
RT

= − =

反应过程的温度是控制变量，控制目标函数是：

              

1 2
B

1

n
ei

Y C
tT

β β

=

= + +
∑               

(20)

其中， 1β 和 2β 是数量级因子，用于统一量纲， 3
1 2 10β = × ，
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2 1β = 。 T 代表反应过程中的温度，可行域范围为[600，

960]。 et 代表产出符合质量要求的乙酸乙酯所需时间。合格产

物 B 的浓度是0.47，因此，控制优化的性能指标是在Y 处获

得最大值，并在 ft 时得出反应过程的反应温度T 的控制轨迹。

4.2   仿真结果

为了验证算法CSALO的有效性和可行性，将CSALO与

蚁狮算法(ALO)、具有自适应边界的蚁狮算法(SALO)和基

于柯西变异分段搜索的蚁狮算法(CALO)在相同的条件下进

行仿真对比分析。所用软件信息：Windows 10、MATLAB 

R2017a。参数初始化：蚂蚁和蚁狮种群大小均为40，最大迭

代次数为500。运行5 次，得到目标函数值和产物 B 的浓度

值，如表1、表2所示。目标函数优化曲线和反应过程的反应

温度控制轨迹如图2、图3所示。

表1 目标函数值仿真误差结果

Tab.1 Simulation error results of objective function value

算法 最优值 最劣值 平均值

CSALO 0.69503 0.69492 0.69496

ALO 0.69499 0.69480 0.69488

CALO 0.69505 0.69473 0.69489

SALO 0.69496 0.69473 0.69489

表2 产物B浓度仿真误差结果

Tab.2 Simulation error results of product B concentration

算法 最优值 最劣值 平均值

CSALO 0.47856 0.47837 0.47845

ALO 0.47849 0.47823 0.47837

CALO 0.47872 0.47813 0.47838

SALO 0.47845 0.47814 0.47827

图2 目标函数适应度曲线

Fig.2 Objective function fitness curve

图3 产品质量控制的温度优化轨迹

Fig.3 Temperature optimization trajectory for product 

        quality control

表1、表2的寻优结果表明，在目标函数值的仿真结果

上，CSALO的平均值和最劣值最高，CALO的最优值最高，

而SALO的最优值、最劣值和平均值均最差。综合来看，

CSALO算法的优化效果最好，SALO算法的优化效果最差，

SALO和ALO算法有陷入局部最优的问题，CALO算法虽然克

服了局部最优问题，但算法的稳定性较差。图2、图3表明，

CSALO算法收敛速度最快，寻优所需时间最短。

由上述分析可知，CSALO的寻优精度和收敛速度明显更

优，算法求解的稳定性更好，表现出较强的全局搜索能力、

局部开发能力和跳出局部极值能力。这主要是因为在搜索蚂

蚁位置时加入了柯西变异，有利于算法从局部极值中跳出，

蚂蚁游走过程中的自适应边界和分段搜索策略有效扩大了蚂

蚁种群多样性，提高了算法找到理论最优值的概率。

综上所述，针对乙酸乙酯间歇反应单元的参数优化问

题，CSALO算法在间歇型乙酸乙酯生产过程中的产物浓度、

反应温度和生产效率的平衡点的优化效果显著。比起蚁狮算

法，在工程应用上，CSALO算法仍然具有较好的寻优精度和

收敛速度，在保证反应时间较短的情况下，有效提高了乙酸

乙酯的浓度，降低了能耗，表现出较好的寻优性能。

5   结论(Conclusion)
反应釜是化工生产的第一工段，对产品的质量起到决定

性作用。为了有效地提高反应釜产物的浓度和降低能耗，本

文提出了基于蚁狮算法的优化方案，并针对蚁狮算法存在的

问题提出了改进型蚁狮算法。仿真实验表明，改进的蚁狮算

法与蚁狮算法相比提高了乙酸乙酯的浓度，降低了能耗，优

化效果更好。

就化工生产而言，除了反应釜，还有中和单元和精馏单

元，而针对它们的优化方案还有待研究。
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6   结论(Conclusion)
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信息化建设迈上一个新的台阶。
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