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基于改进差分进化的稀土萃取能效分离系数优化

朱建勇1,2, 常文佳1,2, 徐芳萍1,2, 杨 辉1,2†

(1. 华东交通大学电器与自动化工程学院，南昌 330013；2.江西省先进控制与优化重点实验室，南昌 330013)

摘 要: 基于机理模型的稀土萃取工艺流程没有考虑萃取槽中搅拌机的能效,导致求解得到的各级组分含量与工
业实际生产数据有较大误差.通过引入能效分离系数概念,建立符合实际萃取工艺的各萃取槽稀土元素组分含量
模型,构建求解能效分离系数的优化目标函数.针对该优化目标函数多峰、多变量的特点,提出一种种群规模线性
减小的混沌双变异自适应差分进化改进算法 (LCTADE).首先,将混沌序列嵌入改进算法中生成初始种群,增强种
群多样性;其次,针对进化不同阶段对突变策略性能要求不同,提出基于DE/current-to-pbest/1和DE/rand/1的双变
异策略方法;最后,采用参数自适应方法分别设置F、CR及NP值.在仿真实验中,将所提出的LCTADE方法针对
CEC 2017的函数进行测试并与其他算法比较,显示出其优越性,并通过求解基于能效分离系数的稀土萃取工艺流
程优化目标函数,表明所提出方法的有效性.
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Abstract: The rare earth extraction process based on mechanism models does not consider mixer’s energy efficiency

in the extraction tank leading to a large error with the solvable content at each level and the industrial production data.

This paper introduces the concept of energy efficiency separation coefficient, establishes a model which meets the actual

content of rare earth elements in each extraction tank, and constructs an optimized objective function for solving the

energy efficiency separation coefficient. Aiming at the multi-peak and multi-variable characteristics of the optimized

objective function, an improved chaotic double mutation adaptive differential evolution algorithm (LCTADE) with linear

population reduction is proposed. Firstly, the chaotic sequence is embedded in the improved algorithm to generate the

initial population, which enhances the diversity of the population. Then in view of the different performance requirements

of the mutation strategy in different evolution stages, a method based on the DE/current-to-pbest/1 and DE/rand/1 double

mutation strategy is proposed. Finally, different parameter adaptive methods are used to set the F , CR and NP values.

In the simulation experiment, the function of the improved LCTADE on CEC 2017 is tested and compared with other

algorithms. The results show that the LCTADE is significantly better than other algorithms. The proposed algorithm

is used to solve the energy efficiency separation coefficient of rare earth extraction process and optimize the objective

functions, which shows its effectiveness.
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0 引 䀰

20世纪70年代,徐光宪[1]教授对国内外稀土萃

取的大量实验资料进行总结,建立了两组分稀土萃
取理论.吴声等[2]引入迭代矫正参量,通过逐级递推
和迭代计算各级组分含量,优化设计了多组分体系
分离工艺.这两种稀土组分含量方法应用于实际工
业现场得到的数据表明,所设计的工艺参数多处不合
理.王琦等[3]基于多组分中分离切割位置相邻的2个
稀土元素的分离系数来设计参数,但设计的误差偏
大.钟学明[4]提出的平均分数法根据萃取槽水相的

平均摩尔分数计算有效分离系数,但计算精度在易萃
组分摩尔分数较小时较低.丁永权等[5]提出了相对

分离系数模型,但未考虑实际分离效果,稳态时各组
分含量模型输出值与实际值有误差.
以上方法常常用于工厂在开发新工艺时计算理

想情况下生产工艺所需的级数[1].为保证生产指标的
实现,实际建厂过程中在计算级数的基础上增加了
一些级数.但在实际稀土萃取生产过程中没有考虑
萃取槽的能效问题,通过机理模型[2-4]计算得到的各

级组分含量与实际有较大误差,会相对于实际现场滞
后几级、甚至几十级,与实际生产指标相差较大.例
如, Ce/Pr生产工艺第 20级萃取槽的组分含量 (生产
工艺指标)理论计算是0. 85,与实际生产过程中第26
级萃取槽的组分含量相等.显然,根据其得到最优工
艺的参数较为理想化,不能指导实际生产,需要提出
符合实际生产的组分含量计算模型.
本文在前人提出的相对分离系数模型的基础上,

考虑实际生产时萃取槽的萃取效率对组分含量的计

算造成的影响,提出能效分离系数的概念,建立符合
实际工况的组分含量计算模型;并将能效分离系数
的求解转化为优化问题,采用优化算法进行求解.
稀土萃取过程的多变量、非线性、强耦合等特

点[6]使得建立的目标优化函数多峰、多变量.差分进
化算法[7](differential evolution algorithm, DE)相较于
粒子群算法、蚁群算法、遗传算法等具有结构简单、

性能优越、参数简单、时间复杂度低等优点,成为具
有竞争力的进化算法之一. DE算法将种群中的随机
向量作为寻优个体,利用向量间的比例缩放和加减
作为变异策略实现对整个搜索空间的寻优.但DE算
法对高维、多峰的目标函数优化时,结果对参数缩
放因子F、交叉概率CR和种群数量NP以及变异策
略的选择非常敏感,可能出现搜索停滞和局部最优
值的问题,需要对其进行改进[8].文献 [9] (JADE算法)
提出新的变异策略DE/current-to-pbest/1,随机从适应

度值最优的前100p%个体中抽取个体,实现种群多
样性和收敛速度的平衡,F、CR则分别通过正态分
布和柯西分布随机自适应更新.文献 [10] (SHADE算
法)基于选择操作后成功个体对应的历史参数对F、

CR进行自适应更新.文献 [11] (L-SHADE算法)则在
SHADE的基础上对种群大小NP进行动态调整,提
出了种群线性减少的方案,增强进化前期的种群多
样性.文献 [12] (O-L-SHADE算法)提出新的变异策
略DE/current-to-pbest-2order/1,变异策略中需随机选
择种群中的两个个体进行适应度值排序,实现对L-
SHADE算法的增强.文献 [13] (COBiDE算法)引入
协方差矩阵,利用种群分布信息建立种群中个体与
参数的关系的特征坐标系,交叉操作在特征坐标系
下进行.文献 [14] (η_CODE算法)引入新的η_柯西算
子,提高COBiDE的全局和局部搜索能力.文献 [15]
(DEwDVR算法)则创新性地提出使用每一代进化成
功的个体对应的差分向量的信息,降低了算法计算的
复杂度.文献 [16] (DSDE算法)通过设计一个双策略
突变方案来平衡后代的探索和利用.从上述文献可
知,变异策略的选择以及参数F、CR、NP的生成方式
对于算法优化结果具有较大的影响,且当使用双变异
策略时,两个变异策略选择的不同以及进化阶段生成
试验向量的比例会对算法的精度造成影响,需要针对
目标函数的特点选择合适的变异策略和参数,选择最
优的策略和参数.
综上所述,本文提出一种基于改进差分进化的稀

土萃取能效分离系数优化.首先,提出能效分离系数
的概念,利用最小二乘法建立基于能效分离系数的目
标函数;之后,使用改进的差分进化算法即LCTADE
求解符合实际生产工况的能效分离系数,先使用混沌
序列初始化种群,后采用双变异策略改进变异操作,
并针对经典DE中参数F、CR、NP固定,在优化不
同的函数时需要提前设置的问题,对其进行自适应更
新;最后,使用求解得到的能效分离系数建立基于能
效分离系数的各级组分含量计算模型.

1 基于能效分离系数的流程优化

1.1 稀土萃取工艺流程模拟分析

图1描述了具有m级洗涤和n级萃取的分离稀

土元素串级萃取生产流程[17],萃取剂从第 1级加入,
在萃取槽中电动机和搅拌机的作用下从左向右流动;
洗涤剂则是从第n + m级加入,从右向左流动;料液
从第n级加入有机相,从右向左移动,在萃取剂和洗
涤剂作用下,通过搅拌和澄清,稀土溶液分为上下两
层,上层为萃取液 (有机相),下层为萃余液 (水相).最
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图 1 稀土串级萃取生产流程

后在第1级得到下层的难萃产品(记为A,组分含量为
YA),第n+m级得到上层的易萃产品(记为B,组分含
量为YB ).
每一级中不同组分间的相对分离系数计算方式

为:第 l(l = 1, 2, . . . , N)组分相对于第1 (难萃元素)
组分的相对分离系数的表达通式为

β1/l =
YlX1

Y1Xl
. (1)

同理,第 l(l = 1, 2, . . . , N)组分相对于最后 (易萃
元素)组分的相对分离系数的表达通式为

βl/N =
YNXl

YlXN
. (2)

其中:X和Y 是稀土萃取体系达到稳定时水相和有

机相的组成.

1.2 基于能效分离系数的萃取工艺优化函数

通过式 (1)和 (2)计算得到的相对分离系数可以
推导得到稀土元素的各级各组分含量[5],推导过程不
再叙述.计算萃取段有机相组分组成Ycl 和洗涤段水

相组分组成Xwl 的相对分离系数模型为

Ycl =

Xcl

l∏
k=1

βk/1

N∑
α=1

(
Xcα

l∏
k=1

βk/1

) , (3)

Xwl =

Ywl

l∏
k=1

βk/N

N∑
α=1

(
Ywα

l∏
k=1

βk/N

) . (4)

其中:Xcl为水相出口组分组成中第 l组分含量,Ywl

为有机相出口组分组成中第 l组分含量,βk/1和βk/N

分别为萃取段和洗涤段的相对分离系数,组分序号
l = 1, 2, . . . , N .当计算Ce/Pr/Nd的各级组分含量时,
组分数N = 3 .
在实际萃取工业现场,由于萃取槽中的搅拌机具

有一定的能耗,稀土萃取体系达到稳定时水相和有机
相的组成X和Y 并不准确,导致由式 (1)和 (2)计算得
到的相对分离系数β值不正确,进而导致由式 (1)和
(2)推导得到的式 (3)和 (4)计算得到的稀土元素各级
各组分含量与实际工况不符.
在实际生产过程中 βk/l已知,考虑搅拌机的能

效,引入搅拌机的能效系数η将各组分含量计算公式

转换为

Ycl =

Xcl

l∏
k=1

η · βk/1

N∑
α=1

(
Xcα

l∏
k=1

η · βk/1

) , (5)

Xwl =

Ywl

l∏
k=1

η · βk/N

N∑
α=1

(
Ywα

l∏
k=1

η · βk/N

) . (6)

其中: η为萃取槽搅拌机的能效系数, 0 < η < 1;当
η = 1时,其能效为100 %,即为理想状态;当 η = 0时,
能效为0,说明搅拌机没有工作.

本文定义β′
k/l=η · βk/l为萃取槽的能效分离系

数,得到符合实际工况的萃取段有机相和洗涤段水相
组分组成分别为

Ycl =

Xcl

l∏
k=1

β′
k/1

N∑
α=1

(
Xcα

l∏
k=1

β′
k/1

) , (7)

Xwl =

Ywl

l∏
k=1

β′
k/N

N∑
α=1

(
Ywα

l∏
k=1

β′
k/N

) . (8)

为求取能效分离系数β′,采用最小二乘法使式
(7)和 (8)所计算的组分含量与实际各级组分含量之
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差的平方和最小,得到萃取段有机相和洗涤段水相中
的优化目标函数为

min J =
N∑
l=1

(
Y ∗
cl −

Xcl

l∏
k=1

β′
k/1

N∑
α=1

(
Xcα

l∏
k=1

β′
k/1

))2

, (9)

min J =

N∑
l=1

(
X∗

wl −
Ywl

l∏
k=1

β′
k/1

N∑
α=1

(
Ywα

l∏
k=1

β′
k/1

))2

. (10)

其中:Y ∗
cl和X∗

wl分别表示萃取段有机相和洗涤段水

相中第 l组分含量的实际值,式 (9)和 (10)中能效分离
系数 β′的求解需要采用优化算法.

2 改进的差分进化算法

2.1 改进算法LCTADE

本文采用差分进化算法对各级能效分离系数进

行求解,经典DE的寻优主要通过初始化、变异、交叉、
选择进行种群中个体向最优解靠近[7].为了更好地对
根据稀土萃取过程建立的多峰、多变量的目标函数

进行优化,提出一种种群规模线性减小的混沌双变异
自适应差分进化改进算法LCTAD.
2.1.1 混沌序列初始化

种群由NP个D维个体组成,Xi,G表示第G代种

群中的第 i(i = 1, 2, . . . ,NP)个个体,是目标函数的
一个可行解,即

Xi,G = (x1,i,G, x2,i,G, x3,i,G, . . . , xD,i,G). (11)

初始化生成的初始种群对基于种群的启发式算

法的进化过程具有较大影响,进而影响最优解的求
解[18].经典DE算法的初始种群是通过随机方式生成
的,种群个体在解的空间分布可能会出现不均匀的现
象.混沌对于初值较为敏感,可以按照一定的规律随
机、有界、不重复地遍历所有状态,因此可以将混沌序
列嵌入改进算法中生成初始种群,增强种群多样性.

使用混沌模型中的立方映射初始化种群,产生
的混沌序列分布与常用的Logistic映射相比较为平
均[19],表达式为

h(n+ 1) = 4h(n)3 − 3h(n). (12)

其中:−1 ⩽ h(n) ⩽ 1;n = 0, 1, 2, . . . .

混沌空间映射到目标函数解空间的方法如下:
1)随机生成一个范围在−1 ⩽ hi ⩽ 1, 1 ⩽ i ⩽ d

的D维的混沌变量H = (h1, h2, . . . , hi, . . . , hd);
2) 将生成的H的每一维通过式 (12)分别进行

NP−1次迭代得到NP−1个混沌变量;
3)根据xid = xmin,d + (1 + hid)

xmax,d − xmin,d

2
将生成NP个D维的混沌变量映射到目标函数的解

空间,得到种群数量为NP的D维初始种群, xmin,d和

xmax,d为目标向量的取值范围.
2.1.2 双变异策略

父本种群中的个体Xi,G通过变异策略产生一个

变异个体Vi,G.不同的突变策略适用于求解不同的
优化函数,对于一个特定的优化问题在进化的不同阶
段,最合适的突变策略也可能不同.因此,选择较好的
适应不同优化函数的突变策略是非常重要的.研究
表明，变异策略“DE/rand/1”在进化过程中对全局
搜索能力较强的随机个体进行突变,可以在进化的早
期阶段增强种群多样性,但缺乏最优个体的引导,收
敛速度较慢[20].变异策略“DE/current-to-pbest/1”基
于父本和最优个体进行突变,收敛精度高,但易陷入
局部最优[21].
在进化不同阶段对突变策略的性能要求不同,

为了平衡算法的收敛速度与精度,提出基于DE/c-
urrent-to-pbest/1和DE/rand/1的双变异策略方法,即

Vi,G = γVi1,G + (1− γ)Vi2,G. (13)

Vi1,G和Vi2,G由变异策略DE/current-to-pbest/1和DE
/rand/1分别得到,有

Vi1,G = Xi,G + Fi(X
p
best,G −Xi,G)+

Fi(Xri4,G
−Xri5,G

), (14)

Vi2,G = Xri1,G
+ Fi(Xri2,G

−Xri3,G
). (15)

其中:Fi是对应于每个个体的比例因子,Xp
best,G是从

第G代种群中适应度值较优的前NP × p(p ∈ [0, 1])

个个体中随机抽取,Xri1,G
,Xri2,G

,Xri3,G
,Xri4,G

是从

第G代中随机抽取,Xri5,G
则是随机从第G代种群与

A的并集中抽取,A为进化后适应度值较差的个体集
合, r1 ̸= r2 ̸= r3 ̸= r4 ̸= r5 ̸= i是[1, NP]中的随机数.

γ ∈ [0, 1]为变异尺度控制因子.大多数进化算
法搜索过程的前期阶段比后期重要,需要加大DE/cu-
rrent-to-pbest/1生成的变异向量比例,使搜索范围向
最优解靠近,加快收敛速度, γ值在前期阶段较大;后
期由于种群多样性差,算法容易陷入局部最优解,需
要加大DE/rand/1生成的变异向量的比例, γ值在后
期阶段应较小.根据进化特性定义的动态调整策略
为

γ =
a√

1 +
( 5G

Maxgem

)10
+ b. (16)
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其中:G为当前进化代数, Maxgem为最大迭代代
数.根据γ值在进化前期大、后期小且γ ∈ [0, 1]的特

性, a和b应满足a+ b = 1,且a取较大值, b取较小值.
2.1.3 参数自适应

目前,研究人员提出了许多有效的参数自适应方
法,对优化问题采用不同的参数适应方法,会产生不
同的结果.在本文中,使用不同的参数自适应方法来
实现F、CR以及NP值的设置.

交叉概率CR决定试验向量继承目标向量的概
率,每一次迭代过程中成功个体的历史信息可以反馈
给下一代种群,利用这些信息可以自适应生成符合当
前阶段的CR[9].首先通过均值为µCR、标准差为0.1
的正态分布产生种群中每个个体的CR, 初始设置为
0.5,有

CRi = randi(µCR, 0.1). (17)

将每一代成功的个体的CR值存储起来,即为SCR,在
每一次迭代后,更新µCR的值为

µCR = (1− c)× µCR + c× meanWL(SCR). (18)

其中:µCR的取值范围在 [0, 1], c为常值,设置为0.5;
meanWL(SCR)代表S中所有CR的加权平均数,即

meanWL(SCR) =

|SCR|∑
λ=1

ωλ · S2
λ,CR

|SCR|∑
λ=1

ωλ · Sλ,CR

, (19)

ωλ =
∆fλ

|SCR|∑
λ=1

∆fλ

, (20)

∆fλ = |f(Ui,G)− f(Xi,G)|. (21)

ωλ为集合 SCR中的第 λ个CRi对应个体的权重系

数,∆fλ为种群中个体进化后与进化前的适应度值差

值的绝对值.
比例因子F决定变异向量的生成,上一代种群中

的最优和最劣个体反映了当前代的解的分布,利用进
化过程中每一代种群个体的最优和最劣适应度值更

新F ,有

Fi =


randci(0.5, 0.1), f(Xbest) = f(Xworst);

f(Xworst)− f(Xi)

f(Xworst)− f(Xbest)
, otherwise.

(22)

其中:Xworst, Xbest分别为第G代种群中适应度值最

差和最优的个体.
若使种群数量NP线性减小,则能够在进化前期

使种群数量较大,增加种群多样性,进化后期种群数

量较小,加快收敛速度[11].所以下一代种群数量设置
方式为

NPG+1 = round
[(NPmax − NPmin

Max_nfe

)
nfe + NPmin

]
.

(23)

其中: NPmax 为最大种群数目,一般设置为 18D;

NPmin为最小种群数目;nfe为适应度值评估次数,随
进化代数的增加而增加, Max_nfe为适应度值评估

的最大次数,取为1 000D .

2.2 LCTADE复杂度分析

算法的运算复杂度主要取决于适应度值的评估

次数,将本文提出的LCTADE改进算法与经典DE和
JADE进行复杂度分析和比较. DE的复杂度为O(NP
×D × Gmax),其中Gmax为最大运行代数, JADE算法
为O(NP[D+log(NP)]Gmax). LCTADE算法与 JADE
相比,虽然在变异和参数适应上做了一些改变,但算
法的运算框架和最大适应度值评估次数基本相同,
所以只在混沌初始化时增加了计算量,运行复杂度
为 O(NP[2D + log(NP)]Gmax).所以 LCTADE算法
在运行时不会产生较大的负担.

3 实验结果与分析

为了分析本文提出的能效分离系数的可行性,
首先使用LCTADE对CEC 2017函数库中提供的基
准函数进行求解,并与其他DE改进算法进行比较,
验证本文提出算法 LCTADE的优越性;之后使用
LCTADE对稀土萃取目标函数进行优化得到稀土元
素的各级能效分离系数;最后根据能效分离系数建
立的各级组分含量计算模型验证所提出的能效分离

系数的有效性.

3.1 求解优化基准函数

首先,测试本文提出的改进DE算法LCTADE的
性能和可行性,将LCTADE用于求解CEC 2017函数
库的30个优化基准函数,主要分为以下4类: 1)单峰
函数 (f1 ∼ f3); 2)简单多峰函数 (f4 ∼ f10); 3)混合函
数(f11 ∼ f20); 4)组合函数(f21 ∼ f30).

为了进行综合评价,本文算法与5种DE改进算
法(JADE[19], SHADE[10], COBiDE[13],O-L-SHADE[12],
DEwDVR[15])进行比较.

5种对比算法的参数设置与它们的原始论文相
同,实验环境与本文算法相同.本文算法LCTADE的
参数设置为: NPmax = 18D, NPmin = 4, µCR =

0.5,Max_nfe = 1000D, Maxgem = 3000, a和 b的

值经过实验的反复交叉验证取为a = 0.87, b = 0.13.
采用求解误差测度f(x) − f(x̂∗),其中x是算法
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运行得到的最佳解, x̂∗是每个基准函数的给定最优

解,误差值和标准偏差值小于 1e-8的值均视为 0.设
置函数的解的维度D = 30,本文算法与另外5种对比
的改进算法在CEC 2017中的 30个测试函数上分别

独立运行51次,计算误差和标准偏差的均值数据如
表1所示. Means表示误差均值, STD表示标准偏差均
值, Nob表示每个改进算法CEC 2017函数库中的 30
个函数与其他算法对比取得较好结果的数目.

表 1 本文算法与JADE、SHADE、COBiDE、O-L-SHADE、DEwDVR和LCTADE在D = 0维的实验结果

JADE SHADE COBiDE O-L-SHADE DEwDVR 本文算法

1 0.00e+00/0.00e+00 0.00e+00/0.00e+00 0.00e+00/0.00e+00 0.00e+00/0.00e+00 0.00e+00/0.00e+00 0.00e+00/0.00e+00
2 1.33e+19/9.09e+19 0.00e+00/0.00e+00 1.71e+03/7.09e+03 0.00e+00/0.00e+00 9.10e+04/6.41e+05 9.38e+04/4.69e+05
3 0.00e+00/0.00e+00 0.00e+00/0.00e+00 0.00e+00/0.00e+00 0.00e+00/0.00e+00 7.86E−05/2.46E−04 0.00e+00/0.00e+00
4 5.73e+01/3.57e+01 5.75e+01/8.25e+00 4.90e+01/2.26e+01 0.00e+00/0.00e+00 5.62e+01/1.44e+01 7.40e+01/1.00e+01
5 5.45e+01/7.92e+00 1.74e+01/2.73e+00 4.16e+01/1.01e+01 1.26e+01/2.09e+00 4.00e+01/1.67e+01 8.46e+00/1.53e+00
6 8.44e-08/3.85e-08 3.62e-08/1.56e-07 2.32e-08/3.32e-08 1.18e-08/5.25e-08 1.34e-07/3.31e-07 0.00e+00/0.00e+00
7 7.67e+01/5.91e+00 4.77e+01/2.68e+00 7.08e+01/1.10e+01 4.33e+01/1.96e+00 8.11e+01/1.91e+01 4.04e+01/1.54e+01
8 4.96e+01/5.77e+00 1.82e+01/2.81e+00 4.49e+01/1.16e+01 1.36e+01/1.89e+00 4.23e+01/1.77e+01 8.61e+00/1.59e+00
9 1.26e+02/6.04e+01 0.00e+00/0.00e+00 0.00e+00/0.00e+00 0.00e+00/0.00e+00 0.00e+00/0.00e+00 0.00e+00/0.00e+00
10 2.14e+03/2.00e+02 1.75e+03/2.18e+02 2.34e+03/4.34e+02 2.32e+03/5.81e+02 3.38e+03/9.01e+02 2.30e+03/2.62e+02
11 1.73e+02/6.82e+01 3.48e+01/2.91e+01 3.49e+01/2.22e+01 3.71e+02/5.40e+01 2.21e+01/2.20e+01 3.26e+01/2.65e+01
12 1.06e+06/3.94e+05 2.08e+03/2.52e+03 5.98e+03/7.37e+03 4.26e+03/5.51e+03 4.05e+03/5.15e+03 4.93e+02/1.86e+02
13 1.78e+05/6.38e+04 1.66e+02/1.65e+02 2.30e+01/9.03e+00 6.26e+01/7.08e+01 3.59e+01/1.70e+01 2.69e+01/1.17e+01
14 7.79e+04/4.71e+04 3.51e+01/8.21e+00 1.92e+01/1.18e+01 2.60e+01/8.33e+00 3.01e+01/1.35e+01 2.34e+01/2.00e+00
15 3.20e+04/1.90e+04 3.57e+01/2.65e+01 8.84e+00/3.92e+00 1.83e+00/1.08e+00 7.00e+00/4.00e+00 9.78e+00/2.24e+00
16 6.19e+02/1.23e+02 2.20e+02/1.04e+02 4.97e+02/2.08e+02 9.48e+02/3.37e+02 8.85e+02/3.23e+02 2.44e+02/1.14e+02
17 1.28e+02/4.18e+01 4.55e+01/1.10e+01 1.14e+02/8.93e+01 4.24e+01/8.35e+01 2.18e+02/1.36e+02 5.53e+01/8.70e+00
18 2.64e+05/1.20e+05 1.44e+02/7.57e+01 2.33e+01/5.18e+00 3.11e+01/3.71e+01 2.31e+02/6.67e+00 2.30e+01/1.44e+00
19 2.64e+04/1.35e+04 1.99e+01/1.09e+01 5.53e+00/1.97e+00 9.44e+00/5.37e+00 5.65e+00/2.62e+00 8.86e+00/1.89e+00
20 1.69e+02/5.19e+01 6.81e+01/4.66e+01 9.18e+01/8.37e+01 1.32e+02/8.71e+01 1.52e+02/1.15e+02 9.03e+01/3.57e+01
21 2.23e+02/4.33e+01 2.19e+02/3.15e+00 2.42e+02/1.08e+01 2.14e+02/2.41e+00 2.41e+02/1.93e+01 2.10e+02/1.73e+00
22 1.22e+02/1.92e+00 1.00e+02/0.00e+00 1.36e+03/1.40e+03 1.00e+02/0.00e+00 1.56e+03/1.91e+03 1.00e+02/0.00e+00
23 4.02e+02/7.55e+00 3.69e+02/3.91e+00 3.93e+02/1.40e+01 3.72e+02/9.93e+00 3.95e+02/1.57e+01 3.54e+02/2.77e+00
24 4.96e+02/2.75e+01 4.41e+02/3.72e+00 4.63e+02/1.38e+01 4.44e+02/1.59e+01 4.66e+02/1.88e+01 4.30e+02/1.70e+00
25 3.87e+02/5.79e-01 3.87e+02/2.26e-01 3.87e+02/4.76e-02 4.79e+02/2.37e+01 3.87e+02/3.78e-02 3.87e+02/1.96e-02
26 1.03e+03/4.36e+02 1.12e+03/4.77e+01 1.48e+03/1.45e+02 1.37e+03/4.89e+02 1.34e+03/1.66e+02 1.03e+03/3.74e+01
27 5.09e+02/3.52e+00 5.09e+02/7.63e+00 4.97e+02/7.48e+00 1.41e+03/1.57e+02 4.97e+02/1.01e+00 5.14e+02/1.11e+01
28 4.31e+02/4.84e+00 3.40e+02/6.20e+01 3.23e+02/4.42e+01 1.14e+03/3.04e+02 3.33e+02/5.46e+01 3.69e+02/4.46e+01
29 5.29e+02/5.12e+01 4.61e+02/2.72e+01 4.89e+02/8.60e+01 1.51e+03/3.55e+02 4.83e+02/7.57e+01 4.59e+02/1.51e+01
30 1.96e+04/5.85e+03 2.17e+03/1.66e+02 2.05e+03/7.80e+01 2.01e+03/6.65e+01 2.01e+03/6.63e+02 1.98e+03/4.90e+01

No. 2 8 9 8 5 17

最后,从统计的角度分析本文算法与对比的改
进算法最优解的质量,采用了两种假设检验方法:
Wilcoxon符号秩检验和Friedman检验.
本文算法与 JADE、SHADE、COBiDE、O-L-

SHADE、DEwDVR等算法在单峰函数 (f1 ∼ f3)和简
单多峰函数 (f4 ∼ f10)上分别有2、4、3、6、2和6个函
数的效果最好.在混合函数 (f11 ∼ f30 )上分别有1、
0、1、1、3和11个函数的结果最好.因此可以得出:本
文提出的LCTADE改进算法对于多峰和混合函数具
有较好的优化效果,所提出的多变异策略和参数自适
应方法能够有效降低算法对不同函数的敏感程度,提
高算法对多种函数的适应程度.

JADE和SHADE使用的变异策略为DE/current-
to-pbest/1, COBiDE 则在 DE/rand/1 基础上加入协
方差矩阵,O-L-SHADE提出了新的变异策略 DE/
current-to-pbest-2order/1.分析实验结果可知,与上述

变异策略相比,本文算法提出的基于DE/current-to-
pbest/1和DE/rand/1双变异策略,通过变异尺度控制
因子能够有效避免局部最优值的出现,收敛速度和精
度都得到提升.

此外, 将这 5 种改进算法分别与本文算法
LCTADE进行Wilcoxon秩检验和 Friedman测试,证
明本文算法与其他算法的差异性和优越性,结果如表
2和表3所示. Wilcoxon秩检验通过对配对样本进行
分析,判断两个样本之间是否存在差异.将本文提出
的改进算法LCTADE与其他算法分别进行Wilcoxon
秩检验,表2结果显示:在α = 0.05和α = 0.1的显著

性水平下,本文算法与其他算法分别对比得到的值都

表 2 Wilcoxon秩检验结果

JADE SHADE COBiDE O-L-SHADE DEwDVR

α = 0.05 0.04 0.038 0.024 0.015 0.001
α = 0.1 0.047 0.039 0.022 0.017 0.002
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表 3 Friedman测试的排序结果

排名 算法 秩均值

1 LCTADE 2.48
2 SHADE 3.31
3 O-L-SHADE 3.47
4 JADE 3.86
5 COBiDE 3.88
6 DEwDVR 4

低于α,说明有 95 %或 90 %的概率确保本文算法与

其他改进算法具有显著性差异. Friedman检验是一
种非参数检验方法,用于比较所有算法的性能.表 3
结果显示:本文算法与其他算法对比得到的秩均值
最小,排名第1,说明本文算法的性能最好.
最后,为了直观地表现LCTADE的优越性,绘制

如图2所示6种算法在5个CEC 2017中的测试函数5、
8、12、30上随进化代数变化的适应度值误差的收敛
曲线.
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图 2 各个改进算法在不同函数上的误差迭代对比曲线

分析图2中不同算法的收敛曲线可知, LCTADE
进化前期收敛速度较慢,但在进化后期能够快速得
到优于其他算法的最小适应度值误差.这是因为进
化前期使用“DE/rand/1”尽可能多的探索解空间,避
免得到局部最优值,进化后期则使用“DE/current-to-
pbest/1”加快收敛速度.

3.2 求解稀土萃取能效分离系数优化函数

本文仿真实例为Ce/Pr/Nd稀土萃取工艺流程.
为了通过式 (7)和 (8)获得稀土萃取流程各级Ce、Pr、
Nd三种组分含量值,需要确定稀土串级萃取流程中
各级的能效分离系数.
本文采用稀土萃取分离公司提供的稳态下各级

Ce、Pr、Nd组分含量值的实际数据,采用最小二乘
法建立基于能效分离系数的优化函数 (9)和 (10).使

用改进的差分进化算法LCTADE对其进行优化,求
解各级的能效分离系数: min J和minW 分别求解,
表示为适应度函数f( ).先对min J表示的优化目标

求解能效分离系数β′
k/1,元素组分数N = 3,其中当

k = 1时,β′
1/1 = 1为已知量,因此求解的目标函数

的解为k = 2, 3时β′
2/1和β′

3/1的值.设置优化函数
的可行解的维数, Ce/Pr的能效分离系数β′

2/1和Pr/Nd
的能效分离系数β′

3/1对应于使用LCTADE进化完成
后种群中适应度值最小个体,即目标函数的优化解的
第 1维和第 2维,同理对minW 进行求解.对稀土串
级萃取过程萃取段和洗涤段的每一级使用LCTADE
算法进行优化求解20次,得到的均值即为各级Ce/Pr
和Pr/Nd的能效分离系数,如图3所示.
将计算得到的各级能效分离系数分别代入基于
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图 3 萃取段和洗涤段的各级能效分离系数

能效分离系数的实际模型 (7)和 (8),计算得到稀土元
素Ce、Pr、Nd的各级组分含量,将其与实际数据进行
对比,结果如图4所示.可以得出,本文模型计算得到
的各个元素的各级组分含量与实际值基本一致,说明
本文提出的引入能效分离系数建立的稀土萃取流程

模拟符合实际工况.使用最大相对误差(MAXRE)、平
均相对误差 (MEANRE)以及均方根误差 (RMSE)这3
种评价指标对本文模型的可靠性进行准确评估.
对Ce、Pr、Nd三种元素分别进行计算,结果如图
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图 4 模型与实际组分含量对比曲线

5所示,基于LCTADE算法优化的能效分离系数模型
计算的组分含量与实际现场数据的误差极小.之后
将其与相关参考文献中的最新研究成果计算得到的

结果进行对比,如表4所示.基于本文提出的方法计
算得到的MAXRE、MEANRE、RMSE均优于其他改
进DE算法和斐波那契树优化算法[22](Fibonacci tree
optimization, FTO)计算得到的性能指标,说明了本文
提出的基于改进差分进化的能效分离系数优化符合

实际工况.
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图 5 模型各级组分含量与实际值的相对误差绝对值

表 4 不同算法计算得到的性能指标

元素 性能指标 FTO DE JADE SHADE O-L-SHADE 本文算法

MAXNRE/% 3.89e-01 4.67e-03 3.05e-05 3.05e-05 3.05e-05 3.05e-05
Ce MEANNRE/% 4.4792 1.53e-04 1.66e-06 1.66e-06 1.66e-06 1.66e-06

RMSE 6.71e-05 1.10e-06 1.67e-10 1.67e-10 1.67e-10 1.67e-10

MAXNRE/% 3.51e-01 9.30e-03 3.56e-05 3.56e-05 3.56e-05 3.56e-05
Pr MEANNRE/% 3.9512 2.64e-04 1.88e-06 1.88e-06 1.88e-06 1.88e-06

RMSE 4.23e-05 1.37e-06 1.67e-10 1.67e-10 1.67e-10 1.67e-10

MAXNRE/% 1.79e-01 3.21e-03 4.96e-06 4.96e-06 4.96e-06 4.96e-06
Nd MEANNRE/% 3.7665 6.47e-06 1.42e-07 1.42e-07 1.42e-07 1.42e-07

RMSE 3.91e-05 2.76e-07 1.67e-10 1.67e-10 1.67e-10 1.67e-10

4 结 论

传统的基于机理模型的计算没有考虑到萃取槽

能效的影响,得到的各级组分含量与实际工厂数据有
较大差距,不能满足实际萃取流程模拟的要求.本文
引入能效分离系数的概念,利用改进的LCTADE算
法对最小二乘法构建目标函数求解得到各级能效分

离系数,得到了符合实际工况的优化组分含量计算模
型,对新工艺开发、现有稀土萃取过程工艺流程重组
和工艺参数再优化提供重要参考,具有重要的现实意

义.
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