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摘　 要： 铝电解生产是一个大延迟、多变量耦合和非线性的过程。 铝电解槽每天的出铝量往往是根据多年积累的经验制定

的，目前为止还没有一个准确的计算方案。 根据电解槽的各个状态参数进行相关性分析，其中电解质水平、铝水平、槽温、分
子比变化等一些列参数对出铝量的影响相对较大。 本文将从操控系统得到的各参数数据集分为测试集、训练集，利用机器学

习框架搭建 ＭＬＰ 神经网络日出铝量模型，通过模型得到预测值和真实值进行对比，对误差曲线进行了分析。
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０　 引　 言

随着现代信息化水平和大数据相关技术的发

展，“数化世界，万物互联”已成为时代发展的必然

趋势［１］。 在铝电解工艺中，电解流程中产生的各种

参数并不都是能够实时监控的。 因此，从已知的参

数中发现数据之间的关联关系及规律，进行动态分

析及预测成为极其重要和亟待解决的问题。
铝电解槽由槽体、阳极以及阴极构成。 熔盐电

解槽在高温、强腐蚀的环境中工作，在炭素体阳极发

生氧化反应，阴极发生还原反应产出铝液［２］，积存

于电解底部，车间操作人员定期出铝，铸造成铝产

品。 铝电解生产是一个多变量耦合、大延迟以及非

线性工艺生产过程。 维持电解过程的两大平衡（能
量和物料平衡），是保障其生产高效稳定运行的关

键因素。 然而，铝电解的两大平衡受多种因素、指标

的共同影响，耦合关系复杂，对氧化铝添加量和出铝

量的正确决策是维持两大平衡，保证经济效益最直

接、有效地途径［３－４］。 本文将铝电解工艺生产过程

中所产生的各种参数进行分析，利用历史生产数据，
将特征选择得到的强特征作为 ＭＬＰ 神经网络的输

入，出铝量作为输出对网络进行训练，通过训练、测
试和验证，最后得出一个预测模型，为一线工作人员

提供槽作业的指导作用。

１　 数据预处理

数据预处理是实验的前提，包括了数据的缺失

值处理、规一化处理、特征选择等内容。 对于铝电解

工业，影响其生产过程的参数众多，而且各个槽控系

统参数之间存在着极其复杂的关联关系。 如：电解

槽工作电压、氧化铝下料量、氟化铝下料量、电解质

水平、铝水平、分子比等多达十几项指标，若其中任



何一个发生变化，都可能导致其它参数随之发生相

应的变化。 所以为了使实验结果具有可靠性，数据

特征处理至关重要，需根据步骤依次进行。
１．１　 数据采集与分析

本次实验数据来源于中铝集团贵州某铝厂槽控

机系统监控的实时数据和人工采集的每日真实铝电

解槽生产数据。 每个电解槽的相关参数包括铁含

量、硅含量、电解质水平以及铝水平等，总计 １０ 维

２ ０００多条特征数据。 通过所采集的数据进行观察，
分子比和氧化铝浓度数据缺失过多，因此后续实验

和分 析 不 考 虑 这 两 个 参 数。 之 后， 再 利 用

ＸＧＢｏｏｓｔ［５］机器学习算法将剩余参数进行重要性排

序。
１．２　 数据 Ｚ－ｓｃｏｒｅ 标准化

实验数据集有 １０ 个参数，并且各个参数指标的

数据量级有着非常明显的差异。 如：每天出铝量的

平均值达到了２ ８５０ ｋｇ，而铁含量、硅含量、噪声和

氟化铝下料量等数据的量级则比较小。 考虑到实验

数据在数量上存在着比较大的偏差，必须对实验数

据进行标准化处理。 本文采用的是 Ｚ－ｓｃｏｒｅ 标准

化。
利用 Ｐｙｔｈｏｎ 中自带的 “ ．ｄｅｓｃｒｉｂｅ（）” 函数，可以

从原始数据组中提取标准差和均值。 将数据处理为

符合正态分布的数据集，其平均值为 ０，标准差为 １。
这样做有利于减小因数据差异太大而导致的结果误

差。 转化函数为：

ｘ∗ ＝ （ｘ － μ）
σ

． （１）

　 　 其中， μ表示各个参数的均值， σ代表相关参数

标准差。
１．３　 数据相关性分析

Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数用于衡量两个变量之间的变

化趋势的方向及程度［６］，计算表达式如下：

ｒ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ( ｉ( ) － μｘ）（ｙ ｉ( ) － μｙ）[ ]

　

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘ ｉ( ) － μ ｘ( ) ）２

　

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙ ｉ( ) － μ ｙ( ) ）２

＝

σｘｙ

σｘ σｙ
． （２）

式中， μ为实验数据集的均值； σｘｙ 为参数 ｘ与 ｙ之间

的协方差；ｒ ∈ ［ － １，１］。 通过 ｒ 值的大小可以判断

相关参数之间的相关性强弱。 若任意两个参数之间

的相关系数大于 ０，说明两个参数是正相关关系，当
两个参数的相关系数小于 ０ 时，说明两个参数呈负

相关状态。 总的来说，ｒ 的绝对值越大，表示两个参

数之间的相关性越强。
Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数热力图如图 １ 所示， Ｆｅ 含量

与 Ｓｉ 含量呈正相关， 铝水平与电解质水平呈正相

关，氧化铝下料量与出铝量呈正相关。 在铝电解过

程中需要保证铝水平和电解质水平保持在一定范围

内，才能保证电解槽处于稳定状态，以达到最佳的电

解反应，获得最优的实际出铝量。

图 １　 相关系数热力图

Ｆｉｇ． １　 Ｈｅａｔ ｍａｐ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

２　 ＭＬＰ 神经网络

２．１　 ＭＬＰ 原理

ＭＬＰ 神经网络的基本运算单元是神经元［７］，如
图 ２ 所示， ｘ１、ｘ２、…、ｘｎ 为神经元的输入， ｙ 为神经

元的输出。 显然，不同的输入对神经元的作用是不

同的，因此用权值 ｗ１、ｗ２、…、ｗｎ 来表示影响程度的

不同。 神经元内部由两部分组成；第一步是把所有

的参数进行求和，第二步负责对第一步的结果求和，
最后“激活”求和结果，得到最终该神经网络的输出

结果。
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图 ２　 神经元模型

Ｆｉｇ． ２　 Ｎｅｕｒｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 加权求和公式如下：
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μ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ ｘｉ( ) ＋ ｂ， （３）

式中， ｂ 为偏移量，该偏移量也可以定义为输入恒为

１ 的权值 ｗ０， 即权值也包括偏移量，因此上式可以

改写为：

μ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ ０
ｗ ｉ ｘｉ( ) ． （４）

　 　 且 ｘ０ ≡ １， 激活公式为： ｙ ＝ ｆ（μ），ｆ（ ．） 称为激

活函数。
　 　 多层感知器模型 （ Ｍｕｌｔｉ － Ｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，
ＭＬＰ）是人工神经网络模型中的一种，由一个输入

层、一个或多个隐含层、一个输出层组成，能够描述

一组输入变量到输出变量之间复杂的映射［８］。 本

文设计的模型中，影响出铝量的参数信息通过神经

网络的输入节点进入，输入的数据参数信息及一系

列复杂处理、加工通过输出层和隐含层，借助权值 ｗ
完成。 同时对数据进行反向传播自动更新权值和阈

值，然后寻找整个过程的最优解，最终出铝预测值量

由搭建模型的输出节点得到，实现从历史经验数据

来预测出铝量的模型。
２．２　 输入参数的选取

通过观察操控系统各个相关参数的工艺曲线变

化情况，输入参数的选取必须是对出铝量有着重要

影响的。 通过实地考察、查阅铝电解的相关资料以

及查看历史生产相关参数，分析得到电解质水平是

铝电解槽的重要技术参数。 电解质水平应该保持一

定的高度，太高和太低都不利于电解的进行，电解质

太高容易发生阴极的使用率，减低和降低电流效率，
电解质太低导致电解槽发热，稳定性差，最终会对出

铝量产生重大影响。 铝水平过高或者过低都会引起

电解槽温度不稳定，从而影响电解过程导致出铝不能

达到最优。 另外，氧化铝下料量也直接影响着氧化铝

的浓度，氧化铝的浓度过高或过低都会导致电流工作

效率不稳定； Ｆｅ 含量和 Ｓｉ 含量也会影响电流的工作

效率； 工作电压波动会引起电解槽的稳定，工作电压

如果出现急速上升或者下降会导致电解槽的温度不

稳定和电解过程的不稳定，最终影响出铝量。
综合工艺专家经验、数据的相关性分析结果以

及电解车间里技术人员经验分析， 最后选择电解槽

噪声 （Ｎｏｒｓｅ）、 工作电压 （Ｗｏｒｋ．Ｖ）、 电解质水平

（Ｂａｔｈ．Ｌ）、铝水平（ＡＬ．Ｌ）、氧化铝下料量（ＡＬＯ）、氟
化铝下料量（ＡＬＦ．Ｑ）、电解质温度（Ｂａｔｈ．Ｔ）、铁含量

（Ｆｅ） 和硅含量（Ｓｉ） 作为神经网络的输入参数，选择

实际出铝量（Ａｃｔ．Ｔａｐ） 作为输出结果。

２．３　 隐含层的确定

在搭建神经网络时最重要的一点是神经元个数

和网络参数的选择，两者之间有着密切的联系。 神

经网络如果能够确保隐含层有着足够多的神经元，
所搭建的神经网络模型就可以实现复杂度较大的映

射。 在实际工业生产中，隐含神经元个数一般是通

过试错法来进行调整的。 ＭＬＰ 网络的搭建包括一

个或多个隐含层，而神经元个数需要根据公式（５）
来确定，然后不断进行试错调整，直到最终找到最优

参数为止。
ｂ ＝ ２ａ ＋ １， （５）

式中， ｂ 为神经元个数， ａ 为输入节点数。
经过反复实验及对结果的分析，出铝量预测模

型输入参数是通过 Ｐｙｔｈｏｎ 中自带的相关分析函数

“ＤａｔａＦｒａｍｅ．ｃｏｒｒ（）” 而得。 其计算出参数之间的

相关度，并且把相关度从高低排序后，选取相关度高

的参数作为模型的输入参数。 最终确定神经网络模

型的输入层为 ９ 个输入变量、隐含层有 １７ 个神经

元，输出层为电解槽实际的出铝量；激活函数为

Ｓｉｇｍｏｉｄ，表达式如下；

ｆ ｘ( ) ＝ １
１ ＋ ｅ －ｘ ． （６）

３　 实验过程与结果分析

３．１　 ＭＬＰ 神经网络实验

本次实验在 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ［９］ 的环境下使用 Ｐｙｔｈｏｎ
语言编写程序［９］，并在 ＣＰＵ２． ５０ ＧＨｚ、内存 ４ Ｇｂ、
Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统的计算机上进行电解槽出铝量

预测实验。 该实验采用贵州某铝厂 ３５０ＫＡ 系列电

解槽的历史数据，表１中展示了部分数据集；工作电

压（Ｗｏｒｋ．Ｖ）、噪声（Ｎｏｒｓｅ）、氟化铝下料量（ＡＬＦ．Ｑ）、
氧化铝下料量（ＡＬＯ）、电解质温度（Ｂａｔｈ．Ｔ）、电解质

水平（Ｂａｔｈ．Ｌ）、铝水平（ＡＬ．Ｌ）、铁含量（Ｆｅ） 和硅含

量（Ｓｉ） 作为神经网络的输入参数，实际出铝量（Ａｃｔ．
Ｔａｐ） 为预测结果。 ＭＬＰ 神经网络的实验步骤如

下：
Ｓｔｅｐ １　 输入和输出的数据集 Ｚ－ｓｃｏｒｅ 标准化

处理。
Ｓｔｅｐ ２　 数据集进行随机划分，将 ２０％的数据

作为测试集，８０％的数据集作为训练模型的训练集。
最后再选取 ６０ 天的数据对 ＭＬＰ 模型预测效果进行

验证。
Ｓｔｅｐ ３　 使用搭建好的神经网络模型对训练集

的输入和输出参数进行训练。
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Ｓｔｅｐ ４　 使用ＭＬＰ 出铝量预测模型对测试集的

输入参数进行预测。
Ｓｔｅｐ ５ 　 将预测值与真实值进行反归一化处

理， 得出 ＭＡＥ（平均绝对误差），最后再画出预测值

和实际值之间曲线对比图进行分析。

ＭＡＥ 计算公式如下：

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ ． （７）

式中： ｎ、ｙｉ、ｙ^ｉ 分别代表测试集数据数量、第 ｉ行真实

值和第 ｉ 行预测值。
表 １　 数据集部分样本

Ｔａｂ． １　 Ｄａｔａ ｓｅｔ ｐａｒｔｉａｌ ｓａｍｐｌｅ

Ｗｏｒｋ．Ｖ ｎｏｉｓｅ ＡＬＦ．Ｑ ＡＬＯ Ｂａｔｈ．Ｔ ｂａｔｈ．Ｌ ＡＬ．Ｌ Ｆｅ Ｓｉ Ａｃｔ．Ｔａｐ

３．９８４ １６ ４３ ５ ７１８ ９６６ １７０ ３０５ ０．１１１ ０．０４３ ２ ９２０
３．９７５ １５ ４０ ５ ９２３ ９５３ １８０ ３１０ ０．１１ ０．０４４ ２ ９２０
４．０１２ １８ ３９ ６ １５６ ９５５ １７０ ３１０ ０．１２ ０．０４８ ２ ９２０

４ ２１ ４３ ６ １７６ ９５４ １７０ ３１０ ０．１０８ ０．０４５ ２ ９２０
３．９９５ ２０ ４９ ６ １８６ ９６１ １７０ ３００ ０．１０３ ０．０４４ ２ ９２０
３．９９５ ２３ ５８ ６ ５８１ ９５５ １７０ ３０５ ０．１０７ ０．０４４ ２ ９２０
４．０１２ １９ ５８ ６ ２５９ ９６０ １７０ ３１０ ０．１０５ ０．０４６ ２ ９４０

３．２　 训练与预测结果分析

损失函数衰减过程如图 ３ 所示。 训练集数据在

迭代 ２５ 次之后，测试集的损失函数稳定在 ５．０ ～ ７．５
左右。
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图 ３　 损失函数衰减图

Ｆｉｇ． ３　 Ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

　 　 使用测试集数据进行出铝量预测时，将测试数

据集各相关参数通过神经网络模型得到预测值曲

线，然后再与每日出铝量实际值曲线进行比较拟合，
如图 ４ 所示。 通过比对两条曲线的变化趋势，出铝

量的平均绝对误差 ＭＡＥ ＝ ３５．８，该误差均在铝电解

工业误差允许范围之内，ＭＬＰ 神经网络对铝电解生

产过程中所产生的历史数据进行拟合回归后，该模

型利用经验数据中所含有的规律完成对数据的学习

训练，然后在一定误差范围内作出出铝量的预测。
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图 ４　 预测值和测试值曲线图

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ｔｅｓｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｃｕｒｖｅｓ

４　 结束语

本文利用 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 机器学习框架，结合 Ｐｙｔｈｏｎ
编程语言搭建了铝电解槽的出铝预测模型。 针对贵

州某铝厂 ３５０ＫＡ 一产区某电解槽的生产历史数据

进行数据预处理，从铝电解工艺生产过程中产生的

一系列参数中，筛选出 ９ 个主要参数，用搭建的神经

网络对电解槽的出铝量进行预测。 通过多次输入不

同时期的数据得到神经网络预测的值和实际的出铝

量对比验证了该模型的可行性。 在实际生产过程

中，将该模型应用到铝电解的生产分析中，不仅对操

作人员进行槽作业时有一定的指导作用，而且减少

了电解原料的损失。 实验证明，该模型在铝电解工

业上有一定的参考价值，算法具有一定的实用性。
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