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摘　 要： 中国铝电解生产过程通过获取在线监测数据和离线测量数据进行自动化控制，但是因工艺反应机理复杂、异构数据

关联度低、作业控制大量依赖人工经验等问题，只能实现模糊控制，为了进一步提升电流效率、节能降耗，需要深入研究电解

槽各项铝工艺参数间的数据相关度模型，本文基于铝电解槽生产时的时序数据，采用数据挖掘方法发现工艺参数之间关联性

关系。 首先，将预处理好的数据进行平稳性检验和正态分布检验，将满足性质的序列集合通过皮尔逊相关性分析、格兰杰因

果检验和梯度提升回归树得到各个工艺参数之间的相关系数集合、因果关系集合和非线性关系系数集合，并建立工艺参数之

间数学模型；其次，将非线性关系系数集合通过有向概率图建立物料平衡和热量平衡模型。 以果变量出铝量为例，平衡模型

检索出影响出铝量的所有工艺参数并进行验证，出铝量的拟合结果验证了本文方法的有效性。
关键词： 数据挖掘； 时序数据； 铝工艺参数； 因果关系； 梯度提升回归树
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０　 引　 言

铝电解槽基本由 ４ 个部分组成：阴极结构、上部

结构、母线结构以及电气绝缘部分。 为保证电解槽

安全稳定生产，需要工艺参数处于正常范围，如：电
流、槽电压、极距、电解温度、电解质水平、加料次数

等。 由于电解铝生产环境的恶劣因素，如：强磁、高
温、多粉尘和空间狭窄等，导致普通传感器不能在该

环境下稳定运行，不能获取更多精准数据，如：分布

电流、阴极温度和炉膛厚度等。 目前能获取到的数

据为单槽电流、单槽电压和一些原辅料下料量等间

歇性测量和化验数据。



为提高铝液的产量和质量，挖掘物料、能耗等数

据之间的关联性并建立铝电解反应模型具有重要意

义。 文献［１］提出使用数据挖掘技术得到平均电

压、工作电压和效应持续时间之间的线性关系；文献

［２］提出基于统计学方法控制电解槽的热量平衡；
文献［３］提出基于贝叶斯网络的异常塑因模型。 本

文研究铝电解反应过程中的下料时序数据和生产工

艺参数的时序数据，通过数据挖掘的方法，对铝电解

槽内物料平衡和热量平衡建模，合成完整的铝电解

槽反应过程模型。

１　 相关工作

铝的电解化学反应式：

２Ａｌ２Ｏ３（溶解）＋３Ｃ（固）
直流电

→４Ａｌ（液） ＋３ ＣＯ２

（一次气体）
可知保持合适的物料平衡，一定范围内提高氧

化铝浓度，可以提高铝的产量。
铝冶炼的出铝量 ＡＬ， 公式（１）：

ＡＬ ＝ ０．３３５ ５ × ２４Ｉ
－
γ∑（Ｎｔ） × １０ －６ （１）

　 　 其中，０．３３５ ５ 为铝的电化学常数； Ｉ－ 为平均电流；
γ 为电流效率； Ｎ 为电解槽数量； ｔ 为运行昼夜数。

由公式（１）可知，在适宜的能量平衡下，提供电

流值、电流效率或效应时长能够提高铝的产量。
通过数据挖掘方式获得物料平衡和能量平衡之

间关联性，为防止后期数据挖掘出现虚假回归问题，
先对所有序列进行平稳性检验。 单位根检验

（Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｄｉｃｋｅｙ －Ｆｕｌｌｅｒ ｔｅｓｔ）是迪基－福勒检验

（Ｄｉｃｋｅｙ－Ｆｕｌｌｅｒ ｔｅｓｔ）的增广形式，其无漂移项回归

公式如公式（２）所示：

ΔＸ ｔ ＝ σＸ ｔ －１ ＋ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
βｉΔＸ ｔ －ｉ ＋ εｔ （２）

　 　 其中， Δ 为增量； εｔ 为 ｔ 时刻残差（白噪声）；βｉ

是 ｉ 阶自回归加权系数 。
假设 Ｈ０：δ ＝ ０， 若检验序列存在单位根，则检验

序列为非平稳序列，否则为平稳序列。
两个时间序列使用皮尔逊相关系数法需要满足

以下条件：两个时间序列长度一致，连续且服从正态

分布，因此首先检验时间序列是否服从正态分布，因
为单维时序数据序列的样本数小于 ５ ０００，所以采用

夏皮罗－威尔克（Ｓｈａｐｉｒｏ－Ｗｉｌｋ）检验，根据检验结果

检验序列是否服从正态分布。
夏皮罗－威尔克检验：单维时序数据序列是一

个样本数为 ｎ 的样本，假设 Ｈ０： 样本序列与正态分

布没有显著区别， Ｈ１：样本数据与正态分布有显著

区别［４］。 检验使用的统计量 Ｗ 定义为公式（３）：

Ｗ ＝
∑ａｉｙｉ( )

２

∑ ｙｉ － ｙ－( )
２ （３）

　 　 其中， ｙｉ 代表真实值； ｙ－ 是样本序列均值；

∑ａｉｙｉ( )
２
是 （ｎ － １）σ２ 的最佳线性无偏估计； σ是

来自样本的正态分布的标准差。
获得统计量后，设定显著性水平 α，获取其分位

数或者临界值Ｗα，若Ｗ ＜ Ｗα，则检验序列符合正态

性分布。
为降低格兰杰因果检验的计算复杂度，首先计

算时序序列集合的相关系数集合。 在指定时间段

内，多维时序数据序列在时间段内 ｋ 维时序数据序

列之间的相关系数集合为 ＫＲ［５］，公式（４）：

ＫＲ ＝

Ｒ１１ Ｒ１２ … Ｒ１ｋ

Ｒ２１ Ｒ２２ … Ｒ２ｋ

︙ ︙ ︙
Ｒｋ１ Ｒｋ２ … Ｒｋｋ

（４）

　 　 其中， Ｒ ｉｊ 表示 ｉ， ｊ 序列之间的相关系数值。
为了减少非线性关系分析的计算复杂度，先进

行因果检验，获得序列之间的因果关系。 格兰杰因

果关系检验是一种推断和分析两个时间数据序列之

间是否存在逻辑因果关系的检验算法［５］。 检验序

列 Ｘ 和检验序列 Ｙ 在 Ｔ 时刻数值为 ＸＴ 和 ＹＴ， 公式

（５）和公式（６）：

ＸＴ ＝ ∑
Ｔ－１

ｉ ＝ １
λ ｉＸ ｉ ＋ ∑

Ｔ－１

ｊ ＝ １
δ ｊＹ ｊ ＋ ｕ２ （５）

ＹＴ ＝ ∑
Ｔ－１

ｉ ＝ １
αｉＸ ｉ ＋ ∑

Ｔ－１

ｊ ＝ １
β ｊＹ ｊ ＋ ｕ１ （６）

　 　 其中， Ｘ ｉ 是序列 Ｘ 在 ｉ时刻的数值； Ｙｉ 是序列 Ｙ
在 ｉ 时刻的数值； ｕ１ 和 ｕ２ 为不相关的白噪音； α，β，
λ，δ 为参数。

若式（５）成立而式（６）不成立，则序列 Ｙ是引起 Ｘ
变化的因序列，存在序列 Ｙ 到 Ｘ 的单向因果关系；若
式（６）成立而式（５）不成立，则序列 Ｘ 是引起 Ｙ 变化

的因序列，存在序列 Ｘ 到 Ｙ 的单向因果关系；若式

（５）、式（６）同时成立，则认为 Ｘ 和 Ｙ 存在双向因果关

系。
为进一步理解因果变量之间的非线性程度，采

用非线性回归分析方法，得到因变量和多个果变量

的非线性回归系数集合。 有助于关键参数的优化决

策。 梯度提升回归树有着较强的泛化能力，对异常

值有很好的鲁棒性，以决策树为基函数，采用基函数
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的线性组合与前向分布的提升方法，其基本思想是

采用多个弱分类器构建一个强分类器［６］。
为获取影响出铝量的工艺影响参数路径图，基

于图论和概率论以及贝叶斯网络的理论，构建有向

概率无环网络图，其中节点表示铝电解槽的某个生

产条件变量，有向边表示变量之间存在单向或者双

向因果系。 设有图 Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ）， 其中 Ｖ ＝ ｛ｖ ｜ ｖ ∈
Ｓｋ｝，Ｅ ＝ ｛ｅ ｜ ｅ∈（Ｒｉｊ ＝ １）｝，顶点 ｖ 表示变量，路径

ｅ 表示两个变量存在因果关系，箭头方向表示单向或

者双向因果，节点概率值表示特征重要性程度［７］。

２　 算法流程

首先，进行时序数据序列空值填充、重复值删除

等预处理；其次，将满足正态分布的序列集合做皮尔

逊相关处理，具有相关性的变量相互间进行格兰杰

因果分析并得到因果变量集合，将满足平稳性的因

果变量集合做非线性回归分析，得到因变量和多个

果变量的非线性回归系数集合，对于不满足正态分

布的变量、不满足平稳性的变量和其他没有相关性

的变量在图中用孤立节点表示，最后将节点和工艺

参数名对应并输出铝槽模型。
算法的具体流程如图 １ 所示。

序列是否满足
正态分布

两个变量之间
是否相关

人工判别该
变量是否

重要

格兰杰因果分析

皮尔逊相关性分析

夏皮罗-威尔克检验

数据预处理

时间数据序列

开始

Y

Y

N

N N

变为无边
节点

结束

输出铝槽模型

节点和工艺参数
映射

构建有向概率
网络图

梯度提升非线性
回归树分析

序列是否满足
平稳性

单位根检验

Y

N

Y

图 １　 算法流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 实验

３．１　 数据处理

从铝厂的时序数据库中导出若干个铝电解槽的

工艺参数的数据变量，包括日期、槽号、槽状态、运行

时间、设定电压、工作电压、平均电压、效应电压、效
应持续时间、效应次数、电压摆时间、异常持续时间、
氧化铝下料次数、加料次数、氟盐添加次数、出铝指

示量、基准下料间隔等。 数据清洗方法如下：
由于传感器延迟传输导致的重复样本，本文根

据时间戳保留第一个时间戳样本，删除其余重复样

本；
若当前时间戳的工艺参数记录值缺失数量过

多，则删除该样本，否则就采用众数填充的方式填补

缺失值；
某些样本的某些属性值超出或者低于正常范

围，为了保留真实的生产数据，不处理异常值并保留

该样本。
３．２　 挖掘序列性质

计算和获取单维时间序列的平稳性和正态性。
采用单位根检验，检验的显著性结果 ｐ ＜ ０．０５，则该

序列是平稳的时序数据序列。 采用夏皮罗－威尔克

方法检验每个时间序列，若统计量 Ｗ 小于 Ｗα， 则检

验序列符合正态性分布。 根据检验结果的峰度、偏
度以及图像形状判断序列是否满足正态分布，若序

列峰度绝对值小于 １０ 和偏度绝对值小于 ３，并且相

应正态分布直方检验图呈现中间高，两边低的钟型，
就判定检验序列符合正态分布。
３．３　 挖掘序列关系

（１）相关关系。 为获取多维时间序列之间的相

关系数集合，将满足正态分布的数据集做皮尔逊相

关系数处理。
（２）因果关系。 为了判断两个工艺参数相互之

间是否存在逻辑因果关系，选取具有相关性的时间

序列进行格兰杰因果检验。 实际设定电压和实际出

铝量时间序列具有不平稳性，但在铝生产过程和指

导出铝过程中具有重要意义，因此两个序列也要和

其他序列做因果分析。
（３）非线性关系。 使用梯度提升回归树算法计

算影响果变量的各个因变量权值，数据集按照 ８：２
划分训练集和测试集。 梯度提升回归树节点分割的

准则为弗里德曼均方误差［８］，决策树的最大深度为

１０，内部节点再划分所需最小样本数为 ２，叶子节点

最小样本数为 １，叶子节点样本最小权重为 ０，最大

００１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



叶子节点数为 ５０。
根据每一组因果关系，梯度提升回归树获得非

线性回归关系。
３．４　 物料能量平衡模型

基于获得的因果关系集合和因果权值集合，构
建贝叶斯网络结构。 贝叶斯网络中的“节点”代表

工艺参数，“有向边”代表两个工艺参数的因果关

系，权值代表当前因变量影响果变量的程度。 出铝

关系图如图 ２ 所示。
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图 ２　 出铝关系图

Ｆｉｇ． ２　 Ａｌｕｍｉｎｕｍ ｏｕｔｐｕｔ ｄｉａｇｒａｍ

４　 实验结果与结论

４．１　 评价指标

为了定量分析模型对出铝量的拟合回归效果，
采用可决系数 Ｒ２、平均绝对误差（ＭＡＥ） 和均方根误

差（ＲＭＳＥ） 作为评价指标。
可决系数 Ｒ２ 值在［０，１］之间，数值越小代表模

型越好，式（７）：

Ｒ２（ｙ，ｙ^） ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ－） ２

（７）

　 　 其中， ｙ－ 代表平均值； ｙｉ 代表真实值； ｙ^ｉ 代表模

型预测值。
平均绝对误差 （ＭＡＥ）， 数值越小表示错误越

小，模型越好，式（８）：

ＭＡＥ（ｙ，ｙ） ＝ １
ｎｓａｍｐｌｅｓ

∑
ｎｓａｍｐｌｅｓ－１

ｉ ＝ ０
｜ ｙｉ － ｙ^ｉ ｜ （８）

　 　 其中， ｎｓａｍｐｌｅｓ 代表样本数量； ｙｉ 代表真实值； ｙ^ｉ

代表模型预测值。
均方根误差 （ＲＭＳＥ） 是在均方误差基础上求

取平方根，式（９）：

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２ （９）

　 　 其中， ｎ 代表样本数量；ｙｉ 代表真实值； ｙ^ｉ 代表

模型预测值。
４．２　 出铝量拟合结果

采用广度优先搜索算法，搜索出直接影响出铝

量的直接节点，强相关关系系数阈值为 ０．１，强因果

关系的特征重要性程度阈值为 ０．０５。 搜索出直接影

响出铝量的因果关系，见表 １。 得到氧化铝下料次

数，加料次数、设定电压、针振、铝水平、电解质水平、
铁含量、硅含量和出铝量的强相关系数绝对值在

０．１２６和 ０．３３１ 之间，强因果关系的特征重要性程度

在 ０．０７ 和 ０．２２ 之间。 出铝因果关系表体现的物料

平衡因果关系和公式（１）的化学反应方程表达的物

料平衡结论基本一致。 氧化铝下料次数和加料次数

是氧化铝（Ａｌ２Ｏ３）和碳（Ｃ）的主要来源，频繁向电解

槽添加适量的氧化铝，使得电解质中保持适当的氧

化铝浓度和铝水平，提高铝的产量；电流和工作电压

直接存在强相关关联。 一定条件下，提高电压，从而

提高电流，也能够提高铝的产量，和公式（２）表达的

改变热量平衡来增加铝产量结论基本一致。
表 １　 出铝量因果关系表

Ｔａｂ． １　 Ｔａｂｌｅ ｏｆ ｃａｕｓａｌｉｔｙ ｏｆ ａｌｕｍｉｎｕｍ ｏｕｔｐｕｔ

配对样本 皮尔逊系数 特征系数

氧化铝下料次数

加料次数

设定电压

铝水平

电解质水平

铁含量

硅含量

出

铝

量

０．１４８
０．２３３
０．２２９
０．３３１
－０．１５４
－０．２６３
－０．２４９

０．１４
０．１６
０．２２
０．０９
０．０６
０．０９
０．０７

　 　 根据出铝量的非线性关系集合，对包含氧化铝

下料次数、加料次数、设定电压、工作电压、平均电

压、噪声、铝水平、电解质水平、铁水平、硅水平，多点

铝水平 １１ 个工艺参数的 １４ 组数据做非线性回归拟

合分析。 出铝量的非线性回归拟合结果见图 ３，横
坐标代表样本集编号，纵坐标代表出铝量。
　 　 由图 ３ 可知，氧化铝下料次数、加料次数、设定

电压、铝水平、电解质水平、铁含量、硅含量能够影响

出铝量，在已知因变量参数情况下能够预测出铝量。
　 　 采用评价指标分析出铝量的真实曲线和预测曲

线拟合效果，得到可决系数、平均绝对误差和均方根

误差，见表 ２。 由表 ２ 可知，该误差在铝工业生产的
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可允许误差范围内，预测值 ｙ^ｉ 很接近真实值 ｙｉ， 拟

合效果很好。

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 101112 13
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2400

回归值 真实值

图 ３　 非线性回归拟合效果图

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｉｔｔｉｎｇ
表 ２　 评价指标表

Ｔａｂ． ２　 Ｔａｂｌｅ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

评价指标 数值

Ｒ２ ０．５３

ＭＡＥ ４５．４７

ＲＭＳＥ ６７．５７

５　 结束语

在相关性分析和因果分析中，若出铝量是果变

量，则有电解质温度、电解质水平、效应持续时间、硅
含量、铁含量、铝水平、分子比、效应等待时间、各类

电压、出铝指示量等 １０ 个因变量。 在非线性回归分

析中，１０个因变量中有７个因变量和出铝量存在强

因果关系，且因果权值在 ７％ ～ ２２％之间，影响权值

总和为 ８３％。
本文基于多变量控制理念，通过对电解质温度、

电解质水平、加料次数等工艺参数变量进行数据挖

掘，得到各个工艺参数变量之间关联性，建立铝电解

槽的物料平衡和热量平衡数学模型，实现铝电解槽

对生产过程的参数优化和精确控制，达到提高电解

效率和增加铝液产量的目的，对于推动铝电解槽增

加出铝量具有重要意义。
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型有较好的识别效果，但因部分不同组分样本进行

细化分类时，存在类别纹理特征相似情况，网络缺乏

对这类组分细化辨识的能力，这种情况对网络识别

准确率存在一定影响，后续研究可针对这一情况展

开。

参考文献

［１］ 陈浮，于昊辰，卞正富，等． 碳中和愿景下煤炭行业发展的危机

与应对［Ｊ］ ． 煤炭学报，２０２１，４６（６）：１８０８－１８２０．
［２］ＬＩＵ Ｍ， ＷＡＮＧ Ｐ， ＣＨＥＮ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｅｒｔｉｎｉｔｅ

ｍａｃｅｒａｌｓ ｉｎ ｃｏａｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｆｒａｃｔａｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｍｅｔｈｏｄ ［ Ｊ］ ．
Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１９， ９（２４）：５５０９．

［３］ 王培珍，刘婕梅，汪文艳，等． 基于轮廓波变换的煤壳质组显微

组分分类［Ｊ］ ． 煤炭学报， ２０１８， ４３（Ｓ２）： ６４１－６４５．
［４］ 王培珍，殷子睆，王高，等． 一种基于 ＰＣＡ 与 ＲＢＦ－ＳＶＭ 的煤岩

显微组分镜质组分类方法［ Ｊ］ ． 煤炭学报，２０１７，４２（４）： ９７７－
９８４．

［５］ 王培珍，刘曼，王高，等． 基于改进极限学习机的焦煤惰质组分

类方法［Ｊ］ ． 煤炭学报，２０２０， ４５（９）： ３２６２－３２６８．

［６］ 尹文花． 基于空间域数字图像处理方法的煤岩分析［Ｄ］ ． 太原：
太原理工大学，２０１０．

［７］ ＪＩ Ｚ， ＸＩＡ Ｙ， ＳＵＮ Ｑ， ｅｔ ａｌ． Ｆｕｚｚｙ ｌｏｃａｌ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ
ｆｏｒ ｂｒａｉｎ ＭＲ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ［ Ｊ ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ Ｂｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ， ２０１２， １６（３）： ３３９－３４７．

［８］ 朱楚雄，徐金明，钟传江． 基于全卷积神经网络的花岗岩中不同

组分分布特征分析［ Ｊ］ ． 中国质灾害与防治学报，２０２１，３２（１）：
１２７－１３４．

［９］ 李荟，王梅． 用于大规模图像识别的特深卷积网络［ Ｊ］ ． 计算机

系统应用，２０２１，３０（９）：３３０－３３５．
［１０］孙海蓉，李号． 基于深度迁移学习的小样本光伏热斑识别方法

［Ｊ］ ． 太阳能学报，２０２２，４３（１）：４０６－４１１．
［１１］王培珍，余晨，薛子邯，等． 基于迁移学习的煤岩壳质组显微组

分识别模型［Ｊ］ ． 煤炭科学技术，２０２２，５０（１）：２２０－２２７．
［１２］陈方． ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 压缩模型的研究与优化［Ｄ］ ． 武汉：华中师范

大学，２０１８．
［１３ ］ ＳＩＭＯＮＹＡＮ Ｋ， ＺＩＳＳＥＲＭＡＮ Ａ． Ｖｅｒｙ Ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ Ｌａｒｇｅ － Ｓｃａｌｅ Ｉｍａｇｅ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［ Ｊ ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１５，４（６）：８－２２．

［１４］ＷＩＬＳＯＮ Ｍ Ａ， ＰＵＧＭＩＲＥ Ｒ． Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｃａｒｂｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ
ｃｏａｌｓ ａｎｄ ｃｏａｌ ｍａｃｅｒａｌｓ ｂｙ ｃｒｏｓｓ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｍａｇｉｃ ａｎｇｌｅ ｓｐｉｎｎｉｎｇ
ｃａｒｂｏｎ－１３ ｎｕｃｌｅａｒ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ［Ｊ］ ． Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ
Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ， １９８４，５６（６）： ９３３－９４３．

２０１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　


