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摘　 要:铝电解生产环境恶劣,受电场、磁场、流场、温度场等多物理场耦合影响,导致铝电解生产过程故障频发。 铝电解温度是

影响铝电解槽寿命和运行状态的重要参数,但由于槽内温度很高且具有强烈腐蚀性,至今尚未找到有效的电解温度在线检测与

预测方法。 为了解决这一技术难题,通过理论分析结合现场实验验证,揭示了铝电解槽电解温度与其工艺参数间的密切相关

性,并据此提出一种基于深度学习的铝电解槽电解温度预测模型。 考虑到铝电解槽工艺参数的复杂性、非线性、高维度、时序性

等特征,采用卷积神经网络(CNN)用于提取数据的高维特征,长短期记忆网络用于建模( LSTM),处理铝电解生产过程中的时

序数据,引入了注意力机制(Attention),学习输入参数不同部分之间的关联性,同时根据输入数据的重要程度进行加权处理,并
采用 PID 搜索优化算法(PSA)对 CNN-LSTM-Attention 模型的参数进行寻优,减少训练时间并提高模型的性能。 最后经铝电解

实际生产数据进行现场实验验证,结果表明:提出的温度预测模型相关指数(R2 )为 0. 963
 

7,均方根误差( RMSE)和平均绝对误

差(MAE)分别为 5. 417
 

6 和 3. 382
 

5,与单一模型算法、其他预测算法和不同优化算法对比验证表明,该模型的性能更佳,能够

准确预测铝电解槽电解温度,实现了铝电解槽电解温度的在线检测。
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Abstract:The
 

aluminum
 

electrolysis
 

production
 

environment
 

is
 

harsh,
 

influenced
 

by
 

the
 

coupling
 

of
 

multiple
 

physical
 

fields
 

such
 

as
 

electric,
 

magnetic,
 

flow,
 

and
 

temperature
 

fields,
 

leading
 

to
 

frequent
 

failures
 

during
 

the
 

production
 

process.
 

The
 

temperature
 

of
 

the
 

aluminum
 

electrolysis
 

cell
 

is
 

a
 

crucial
 

parameter
 

that
 

affects
 

the
 

lifespan
 

and
 

operational
 

status
 

of
 

the
 

electrolysis
 

tank.
 

However,
 

due
 

to
 

the
 

high
 

temperatures
 

and
 

corrosive
 

nature
 

of
 

the
 

tank,
 

no
 

effective
 

online
 

detection
 

or
 

prediction
 

method
 

for
 

electrolysis
 

temperature
 

has
 

been
 

established
 

so
 

far.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

study
 

reveals
 

the
 

close
 

correlation
 

between
 

the
 

electrolysis
 

temperature
 

of
 

aluminum
 

electrolyzers
 

and
 

their
 

process
 

parameters
 

through
 

theoretical
 

analysis
 

and
 

on-site
 

experimental
 

validation.
 

Based
 

on
 

this,
 

a
 

deep
 

learning-based
 

model
 

for
 

predicting
 

the
 

electrolysis
 

temperature
 

is
 

proposed.
 

Considering
 

the
 

complexity,
 

nonlinearity,
 

high
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dimensionality,
 

and
 

temporal
 

sequence
 

of
 

the
 

process
 

parameters,
 

Convolutional
 

Neural
 

Networks
 

(CNN)
 

are
 

employed
 

to
 

extract
 

high-
dimensional

 

features
 

from
 

the
 

data,
 

while
 

Long
 

Short-Term
 

Memory
 

(LSTM)
 

networks
 

are
 

used
 

for
 

modeling.
 

Additionally,
 

the
 

Attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

to
 

capture
 

the
 

relationships
 

between
 

different
 

parts
 

of
 

the
 

input
 

parameters
 

and
 

to
 

weigh
 

the
 

data
 

according
 

to
 

its
 

importance.
 

A
 

PID-based
 

Search
 

Algorithm
 

( PSA)
 

is
 

applied
 

to
 

optimize
 

the
 

CNN-Attention
 

model
 

for
 

the
 

aluminum
 

electrolysis
 

process,
 

reducing
 

training
 

time
 

and
 

improving
 

model
 

performance.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

temperature
 

prediction
 

model
 

achieves
 

a
 

correlation
 

index
 

(R2 )
 

of
 

0. 963
 

7,
 

with
 

a
 

Root
 

Mean
 

Square
 

Error
 

( RMSE)
 

of
 

5. 417
 

6
 

and
 

a
 

Mean
 

Absolute
 

Error
 

(MAE)
 

of
 

3. 382
 

5.
 

A
 

comparison
 

with
 

single-model
 

algorithms,
 

other
 

prediction
 

models,
 

and
 

different
 

optimization
 

techniques
 

shows
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

significantly
 

outperforms
 

them.
 

The
 

model
 

successfully
 

predicts
 

the
 

electrolysis
 

temperature
 

of
 

the
 

aluminum
 

electrolyzer,
 

enabling
 

real-time,
 

online
 

detection
 

of
 

the
 

electrolysis
 

temperature
 

during
 

production.
Keywords:aluminum

 

electrolysis;
 

algorithm;
 

electrolysis
 

temperature;
 

deep
 

learning;
 

process
 

control

0　 引　 　 言

　 　 铝电解槽是铝电解生产的主体设备[1] ,由于铝电解生

产环境受电场、磁场、流场、温度场、应力场、浓度场相互耦

合影响,导致铝电解槽在生产过程中故障频繁发生。 铝电

解槽常发生的故障如阳极效应、冷热槽、漏槽大多都与电

解温度异常有关,因此电解温度是影响铝电解槽正常运行

的一个重要参数,直接影响铝电解槽寿命以及工艺的稳定

性和生产效率。 铝电解槽的电解温度,是指电解质溶体

(包括冰晶石、氧化铝和添加剂)的温度,正常工作的电解

温度一般为 940℃ ~970℃。 铝电解是高温下的熔盐电解过

程,电解质温度不但是维持电解质熔融状态的必要条件,
也直接影响熔盐中存在的离子结构,还是影响电流效率的

最重要因素。 铝电解过程中,电解质温度越高,电流效率

下降得越迅速,而铝电解质的温度每降低 10℃,电流效率

可提高 1% ~2% [2] 。 铝电解槽的电流效率越高,其电解性能

越佳,生产运行状况也越理想[3-4] 。 电解质温度如此重要,因
此准确掌握铝电解质的温度实时变化情况非常必要。

目前,我国大部分铝厂仍是人工采用普通测温仪测

量电解质的温度,由于铝电解槽内温度高且具有强烈腐

蚀性,采用传统的热电偶测温方法存在设备使用寿命短、
不能长期在线测量、使用和维护成本高等问题,这使得铝

电解槽温度的实时在线难以实现[5] 。 软测量技术的基本

思想是根据某种最优准则,利用已知历史数据,选择一组

与主导变量有密切关系的辅助变量,通过在计算原理之

间建立某种关系来连接主导变量和辅助变量[6-7] 。 因此,
通过软测量技术建立铝电解槽的工艺参数和电解温度之

间的关系,实现铝电解槽内部温度的预测。
软测量技术的建模方法按照建模机制分为基于过程

反应机理的机理建模和数据驱动建模,目前基于数据驱

动的软测量方法得到了广泛研究和应用。 已有文献关于

铝电解槽电解温度的预测主要有支持向量机、单层神经

网络 等 方 法。 高 钢 等[8] 基 于 径 向 基 ( radical
 

basis
 

function,
 

RBF)神经网络模型预测铝电解槽电解温度,构

建的模型只选定了槽电压、AlF3 添加量和铝水平 3 个参

数作为预测模型的输入, 模型的准确性有待提升。
徐嵩等[9] 选择铝电解槽的输入电流、电压和下料速度作

为输入变量,建立 BP(back
 

propagation)神经网络的铝电

解槽温度测量模型,同样该模型的输入参数太少,没有考

虑其他参数对温度的影响。 王宇等[10] 建立了基于最小

二乘支持向量机 ( least
 

squares
 

support
 

vector
 

machine,
 

LSSVM)的铝电解槽电解温度的软测量模型。 阎纲等[11]

利用粒子群优化算法对 LSSVM 进行优化,建立铝电解温

度的软测量模型。 韩婷等[12] 提出了基于极限学习机的

铝电解温度软测量模型。 目前建立的铝电解温度预测模

型的输入变量都较少,模型的泛化性和精度较低,也未曾

考虑铝电解槽生产过程中的时序数据对电解温度的影

响,且未与其他模型进行对比验证。
深度学习是人工神经网络的一个分支,它在处理大

规模数据和深层特征信息时展现出更强大的数据解析能

力,对基于数据驱动的软测量也具有高度适应性[13-15] 。
铝电解槽的生产数据具有多样性、非线性、高维度的特

征, 且 数 据 之 间 的 关 联 性 很 强, 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)具有强大的特征提

取能力和处理高维数据的能力。 Nirmal 等[16] 将 CNN 和

自适应推进算法( adaptive
 

boosting,
 

Adaboost) 用于智能

电网窃电检测。 Shekar 等[17] 将 CNN 和循环神经网络

(recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)模型用于模拟流域降雨

径流, 其 模 拟 效 果 相 比 其 他 几 种 模 型 更 为 出 色。
Bai 等[18] 提出了一种基于遗传算法优化的 CNN 土壤液

化的预测方法。 Mansour 等[19] 利用 CNN 基于历史数据

对未来光伏发电功率进行预测。 闫宇楠等[20] 提出了一

种基于混合域注意力机制和 CNN 的自适应温度解耦质

量感知方法。 曹帅[21] 建立了基于灰狼优化算法的 CNN
刮板输送机减速器故障诊断模型。 Wang 等[22] 利用麻雀

优化算法优化后的 CNN 建立煤自燃温度预测模型。
铝电解槽的工艺参数具有时序性,而长短期记忆网

络(long
 

short-term
 

memory
 

networks,
 

LSTM) 常用于处理

和预测时间序列数据。 Li 等[23] 构建了一种改进的飞蛾
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火焰 优 化 算 法 对 LSTM 风 能 预 测 系 统 进 行 优 化。
Dong 等[24] 构建了一种基于 LSTM 的金融市场趋势预测

模型。 尹刚等[25] 将 LSTM 应用于铝电解的阳极效应预

测,大幅缩减了效应响应时间。 Xu 等[26] 将条件学习和

LSTM 结合,对船舶在规则波中航行的横摇和横甩运动进

行预测。 Ma 等[27] 构建了一种基于改进的经验模态分解

和 LSTM 的超临界机组中间点温度短期预测模型。
狄俊豪等[28] 提出利用混沌麻雀搜索算法优化 LSTM 的神

经网络的动态称重算法。 Che 等[29] 利用多策略改进的鲸

鱼优化算法优化 LSTM 对高速机器测试数据的预测。
注意力机制( attention

 

mechanism,
 

Attention) 是一种

提升深度学习网络性能的有效手段。 在 CNN-LSTM 模型

中引入 Attention,可以提高模型的特征表示能力、捕捉长

距离依赖关系的能力和处理长序列的能力。 Zhang 等[30]

利用具有麻雀优化算法和注意力机制的居住者行为模型

来进行建筑能耗预测。 赵云亮等[31] 提出了一种基于深

度可分离卷积融合池化网格窗口注意力机制的金属表面

缺陷识别网络架构。 罗强等[32] 构建注意力残差卷积自

编码器,通过提取轴承振动信号的特征对轴承故障进行

诊断。 Wang 等[33] 提出了一种基于时间序列和分层多传

感头自注意力的化工过程故障诊断方法。 Hao 等[34] 提出

一种基于对称双向的 LSTM-Attention 大气温度预测模

型,有效提高了温度数据的预测精度。 朱希等[35] 提出一

种自注意力多尺度融合模型,对密集物料进行分类检测。
为了解决铝电解槽电解温度在线检测难以实现这一

问题,通过理论分析和现场实验验证,得出铝电解槽电解

温度与其工艺参数密切相关。 基于深度学习的方法可以

从海量运行数据中挖掘出铝电解槽电解温度的特征信

息。 鉴于铝电解槽生产数据的时序性、多样性、复杂性、
强关联性和高维度特征,本文构建了一种基于 PID 搜索

优化算法 ( PID-based
 

search
 

algorithm,
 

PSA ) 的 CNN-
LSTM-Attention 铝电解槽电解温度预测模型,利用 CNN 提

取输入参数的高维特征,LSTM 处理输入铝电解生产数据

的时间依赖关系,通过引入 Attention,进一步加强模型对不

同时间步特征的关注度,使得模型能够更好地理解序列数

据的特征,并采用 PSA 对 CNN-LSTM-Attention 模型的参数

进行优化,提高建模效果和预测性能。 该方法能够在线检

测铝电解槽电解温度的变化,在发现设备故障或操作异常

时及时调整工艺参数,提高生产过程的稳定性和产品质

量,同时为铝电解智能化安全管理提供参考。

1　 方法理论

1. 1　 卷积神经网络(CNN)
　 　 CNN 是一类包含卷积计算且具有深度结构的前馈

神经网络,是深度学习的代表算法之一[36] ,其基本结构

由输入层、卷积层、池化层和全连接层组成。 CNN 具有

表征学习能力,能够按其阶层结构对输入信息进行平移

不变分类。 CNN 的核心思想是通过权重分享和局部连

接的方式对输入序列进行特征提取,从而实现对数据的

有效分类和识别,CNN 的基本结构如图 1 所示。

图 1　 CNN 网络结构

Fig. 1　 Network
 

architecture
 

diagram
 

of
 

CNN

卷积层通常包含多个可学习的卷积核,每个核对输

入序列数据执行卷积操作, 以获得一组新的特征序

列[37] ,如式(1)所示。
y l = f(w l·x l -1 + b l) (1)
其中,x l-1 是第 l- 1 层的输入,也是第 l 层的输出,

w l 是第 l 层的卷积核集合,b l 是第 l 层的偏置向量,y l 是

第 l 层的输出,
 

f(·)是一个非线性激活函数。 本模型中

采用 ReLU 函数,ReLU 将负数部分都变成了 0,而保留了

正数部分,如式(2)所示。
fReLU(x) = max(0,x) (2)
池化层可以有效减小特征图的空间大小,提取主要

特征,从而降低模型复杂度,缓解过拟合。 池化操作通常

是选取输入特征图中每个小区域的统计值作为汇总特

征,CNN 的池化层如式(3)所示。
yk = pooling(xk:k+j -1) (3)
其中,xk 表示输入的池化序列数据,yk 表示池化层的

输出, j 是池化窗口大小, k 是池化窗口的起始位置,
xk:k+j-1 表示输入序列 x 中从位置 k 到位置 k+ j-1 的子序

列。 本研究采用最大池化运算,最大池化操作会从这个

子序列中选取最大值作为输出 yk。 全连接层接收来自先

前卷积层和池化层的交替输出结果,对特征进行积分和

提取,将它们重新排列成特征向量,并将它们传输到输出

层,如式(4)所示。
yr = f(wr·yr -1 + br) (4)
其中,yr-1 和 yr 分别是 r-1 和 r 的输出,f(·)是激活

函数,wr 是权重矩阵,br 是第 r 层的偏置向量。
1. 2　 长短期记忆网络(LSTM)
　 　 LSTM 是 RNN 的变体,可以处理长序列数据以及反

向传播中的梯度消失和梯度爆炸问题,具有长期记忆的

能力。 相比传统的 RNN,LSTM 中引入了门控单元、遗忘门、
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输入门和输出门,有效控制信息的流动,可以有效解决梯

度消失或爆炸的问题。 LSTM 中的每个单元都包含这 3
个门和 1 个记忆单元,遗忘门负责删减当前内容,输入门

负责筛选候选记忆单元,输出门控制当前时刻的输出信

息,每个 LSTM 单元共享参数,通过不断的循环实现对对

应参数的学习[38] 。 LSTM 的内部结构如图 2 所示。

图 2　 LSTM 内部结构

Fig. 2　 Internal
 

structure
 

diagram
 

of
 

LSTM

首先,输入门决定要更新候选记忆单元当前时刻的

信息:
f t = σ(Wf·[h t -1,x t] + b f) (5)
其中,f t 是遗忘门的输出, σ 是 sigmoid 激活函数,

Wf 是遗忘门的权重矩阵,h t-1 是上一时刻的隐藏状态,
x t 是当前时刻的输入,b f 是遗忘门的偏置。 将 h t-1 和 x t

输入 σ 函数中,输出介于 0 ~ 1 之间,0 表示完全丢弃该内

容,1 表示保留。
输入门决定要更新候选记忆单元的哪些部分。
i t = σ( i f·[h t -1,x t] + b i) (6)
其中,i t 是输入门的输出,控制着候选记忆单元的删

减或保留,i f 是输入门的权重矩阵,b i 是输入门的偏置,
其次更新候选记忆单元的状态:

g t = tanh(Wc·[h t -1,x t] + bc) (7)
其中,Wc 是候选记忆单元的权重矩阵,g t 是候选记

忆单元,bc 是候选记忆单元的偏置。
然后决定输出候选记忆单元的哪一部分,最后利用

遗忘门、输入门和候选细胞状态来更新候选记忆单元

状态:
o t = σ(Wo·[h t -1,x t] + bo) (8)
C t = f t·C t -1 + i t·g t (9)
其中,O t 是输出门的输出,Wo 是输出门的权重矩

阵,C t 是当前时刻的记忆单元状态,C t-1 是上一时刻的记

忆单元状态,bo 是输出门的偏置。
1. 3　 注意力机制(Attention)
　 　 Attention 是嵌入在神经网络模型中的一种结构,启
发于人脑中注意力集中于特定情况的关注,通过获取特

定情况信息,而忽略其他不重要信息[39] 。 添加注意力机

制,可以帮助模型学习到全局信息和局部信息之间的关

联,提高模型对整体信息的提取和理解能力,同时使模型

集中注意力于与当前预测最相关的部分,提高模型的精

度和泛化能力。 注意力机制的实现包括 3 个步骤:计算

注意力权重、归一化权重以及加权求和,其结构如图 3
所示。

图 3　 Attention 网络结构

Fig. 3　 Attention
 

network
 

structure
 

diagram

首先计算注意力的权重,采用加性的方法可表示为:
S(q,x i) = vT tanh(Wqq + Wxx i + b) (10)
其中,Wq 和 Wx 是学习的权重矩阵,v 是另一个学习

的权重向量,b 是偏置向量,q 是查询向量,x i 是输入数

据, S(q,x i) 是注意力的得分函数。
其次归一化权重,即将权重归一化到[0,1]范围内。

a i =
exp(ei)

∑
n

i = j
exp(ei)

(11)

其中,ei 表示相似度值,a i 表示第 i 个输入向量的注

意力权重。
最后将每个输入向量按照注意力权重加权求和:

Attention(x i,q) = ∑
n

i = 1
a ix i (12)

其中, Attention(x i,q) 就是根据查询向量 q 对输入

序列数据 x i 进行注意力加权求和后得到的表示。
1. 4　 PID 搜索优化算法(PSA)
　 　 PSA 是由一种新型的元启发式算法,灵感来源于增

量 PID 算法,该算法通过连续调整系统偏差将整个种群

收敛到最优状态[40] 。 增量 PID 控制是一种比例积分微

分控制,它使当前时刻的控制量与前一时刻的控制量差,
差就是新的控制量,当设定目标值后,增量 PID 控制器将

输出值提供给执行器,执行器根据输出值调节受控对象,
调节后受控对象的实际值由传感器获取,并再次传递给

增量 PID 控制器。
首先将种群初始化,优化问题由一组决策变量、约束

条件和目标函数组成。 可以假设该组中的决策变量的

数量为 d,并且变量的上界和下界分别为 u 和 v。 PSA 的

控制参数包括最大迭代次数 T 和种群大小 N。 然后初始

种群可以表示为:
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Xmi = (u i - vi)·r1 + vi (13)
其中,Xmi 表示第 m 个个体的第 i 个维度;u i 和 vi 分

别是第 i 个变量(维度)的上界和下界;r1 是从 0 到 1 的

随机数。
其次计算系统偏差。 对于最小化问题,迭代次数 T

处的最佳个体 Xbest(T)是对应于总体历史最小值的个体。
多次迭代 T 的总体偏差 ek(T)为:

ek(T) = Xbest(T - 1) - X(T - 1) (14)
最后还要进行 PID 调节。 在现实问题中,比例、积分

和微分因子会根据不同的情况和问题进行调整。 则当迭

代次数为 T 时,PID 调节的输出值 Δu(T)为:
Δu(T) = Kp·r2·[ek(T) - ek-1(T)] + Ki·r3·

ek(T) + Kd·r4·[ek(T) - 2ek-1(T) + ek-2(T)] (15)
其中,r2、r3 和 r4 是从 0 到 1 的随机数的矢量,Kp、K i

和 Kd 分别是比例、积分和微分的调整系数。
PSA 算法在优化 CNN-LSTM-Attention 模型的参数

时,依赖于反馈机制,通过调节当前超参数值(学习率、正
则化参数),逐步逼近最优值。

2　 铝电解槽电解温度预测模型框架

2. 1　 输入变量选择

　 　 铝电解温度是影响铝电解槽寿命、运行状态、生产效

率以及铝产品质量的关键参数,因此实现铝电解温度的

在线检测与预测十分重要。 铝电解槽内的工艺参数众

多,具有非线性、多样性、时序性、高维度等特征且参数之

间关联性很强,因此需要从铝电解槽的海量工艺参数中

筛选出与电解温度有关的特征参数,然后构建模型建立

铝电解槽的工艺参数和电解温度之间的关系,实现铝电

解温度的预测。
根据铝电解工艺机理分析以及现场的实验结果,得

出在铝电解生产过程中,影响电解温度的因素较多:铝电

解槽中氟化盐的添加量会导致电解温度降低;槽电压和

槽电流的大小直接影响铝电解槽中的热量,引起电解温

度的大小变化;氧化铝的下料次数直接影响着铝电解槽

内部的热平衡状态,从而引起电解温度的变化;出铝时带

走铝液中的热量,会使电解温度降低;铝电解槽中铁的含

量会影响阳极的导电性和耐高温性能,从而影响槽内的

整体温度;电解质水平的变化会影响电解槽中的热量传

递和散热过程;分子比的变化会影响电解质的熔点、粘度

和导电性等,从而影响电解温度;硅可以形成氧化硅膜

层,对稳定电解质有一定作用,同时降低电解质的电导

率,进而影响铝电解槽内的温度;槽龄的增加会影响电解

液的流动方式和热传导性能,进而影响电解温度。
根据上述分析讨论,最终确定平均电压、铝水平、电解

质水平、氟化盐添加量、氧化铝下料次数、分子比、出铝量、

铁含量、硅含量、槽电流、槽电压、槽龄这 12 个参数与铝电

解质温度有较强的关联性,因此选取这 12 个参数为模型

的输入变量(如表 1 所示),电解温度为输出,以此构造

PSA-CNN-LSTM-Attention 铝电解槽电解温度的预测模型。

表 1　 模型输入参数

Table
 

1　 Input
 

parameters
 

of
 

proposed
 

model

序号 参数 描述

1 平均电压 单日平均电压

2 铝水平 铝电解槽中铝水高度

3 电解质水平 铝电解槽中电解质高度

4 氟化盐添加量 平均一天氟化盐添加的数量

5 氧化铝下料次数 平均一天氧化铝下料次数

6 分子比 电解质里氟化钠与氟化铝的比值

7 出铝量 平均一天槽中生产出的铝的数量

8 Fe 含量 铝水中 Fe 含量占比

9 Si 含量 铝水中 Si 含量占比

10 槽电流 铝电解槽电解电流

11 槽电压 铝电解槽阴极和阳极之间的电压

12 槽龄 铝电解槽的运行天数

2. 2　 模型框架

　 　 在构建基于 PSA-CNN-LSTM-Attention 的铝电解槽电

解温度预测模型之前,对采集到的铝电解槽日运行数据

进行缺失值和归一化处理。 首先输入 12 个参数,进入

CNN 层提取输入参数的特征,其中卷积层提取数据的局

部和高维特征,卷积核和池化层捕获关键特征并降低计

算复杂度。 其次将
 

CNN
 

提取的特征传递到
 

LSTM
 

层,捕
获输入数据中的时间依赖性和序列信息,然后 Attention
机制将 LSTM 的输出进行加权,通过概率分配权重,更好

地捕捉输入序列中不同部分的重要性,进一步提高预测

模型的准确性,最后将
 

Attention
 

机制的输出通过全连接

层映射到最终的目标值,即输出电解温度。 同时利用

PSA 对 CNN-LSTM-Attention 模型中的超参数进行寻优,
如学习率、正则化参数,减少调参工作量和训练时间,提
升整个训练流程的效率。 最终构建的模型结构如图 4 所

示,PSA 优化模型的流程图如图 5 所示。

图 4　 CNN-LSTM-Attention 结构

Fig. 4　 CNN-LSTM-Attention
 

structure
 

diagram
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图 5　 PSA 优化 CNN-LSTM-Attention 模型参数流程

Fig. 5　 Flowchart
 

of
 

PSA
 

optimization
 

process
 

for
 

CNN-LSTM-Attention
  

model
 

parameters

CNN-LSTM-Attention 算法流程细节如算法 1 所示。

算法 1:CNN-LSTM-Attention
 

算法

输入

[data,
 

labels]
 

=
 

loadData];
data

 

=
 

normalize(data);
CNN

 

层

imageInputLayer([inputSize(1),
 

inputSize( 2),
 

1],‘ Name’,
‘input’)
convolution2dLayer( 3,

 

64,
 

‘ Padding’,
 

‘ same ’,
 

‘ Name ’,
 

‘conv1’)
reluLayer(‘Name’,

 

‘relu1’)
 

maxPooling2dLayer(2,
 

‘Stride’,
 

2,
 

‘Name’,
 

‘maxpool1’)
convolution2dLayer( 3,

 

128,
 

‘ Padding’,
 

‘ same’,
 

‘ Name’,
 

‘conv2’)
reluLayer(‘Name’,

 

‘relu2’)
maxPooling2dLayer(2,

 

‘Stride’,
 

2,
 

‘Name’,
 

‘maxpool2’)
flattenLayer(‘Name’,

 

‘flatten’)
LSTM 层

lstmLayer ( 64,
 

‘ OutputMode ’,
 

‘ sequence ’,
 

‘ Name ’,
 

‘lstm’)
Attention 层

fullyConnectedLayer(1,
 

‘Name’,
 

‘attention_fc’)
softmaxLayer(‘Name’,

 

‘attention_softmax’)
weightedSumLayer(‘Name’,

 

‘attention_weighted’)
输出

fullyConnectedLayer(1,
 

‘Name’,
 

‘output_fc’)
regressionLayer(‘Name’,

 

‘output’)

2. 3　 模型评价指标

　 　 铝电解槽电解温度的预测属于回归任务,对于回归

任务,通常选取相关指数(R2 )、均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE ) 和平均绝对误差 ( mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)作为模型性能评价指标。
R2 用于衡量模型对观测数据的拟合程度。 其取值

范围从 0 到 1,越接近 1 表示模型对数据的拟合越好。
式(16) ~ ( 18) 中,n 为样本个数, y i 为真实值,ŷi 为预

测值。

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
(y i - ŷi)

2

∑
n

i = 1
(y i - 􀭰y i)

2
(16)

RMSE 是模型预测值与实际值之差的平方之和与样

本个数 n 比值的平方根,用于衡量预测值与真实值之间

的差异程度。 RMSE 的取值范围是 0 到正无穷大,数值

越小表示模型预测的效果越好。

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(y i - ŷi)

2 (17)

MAE 是模型预测值与真实观测值之差的绝对值求

均值。 MAE 的取值范围是 0 到正无穷大,数值越小说明

模型的预测准确性越高。 MAE 不考虑预测值的正负,更
加关注绝对误差的大小,可以直观地看出模型预测值与

真实值之间的差距大小。

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
y i - ŷi (18)

3　 实验验证与讨论

3. 1　 数据采集与预处理

　 　 通过对铝电解工艺和现场实验结果进行分析,确定

了与铝电解槽电解温度相关的工艺参数。 本文采集某铝

厂 400
 

kA 系列铝电解槽 47 天的运行数据,共采集了

10763 个样本, 数据样本包括平均电压 ( x1)、 铝水平

(x2)、电解质水平(x3)、氟化盐添加量(x4)、氧化铝下料

次数(x5)、分子比(x6)、出铝量(x7)、铁含量( x8)、硅含

量(x9)、槽电流(x10)、槽电压(x11)、槽龄(x12)12 个输

入参数,以及电解温度 1 个输出。 所有样本均匀分布,将
样本按照 8 ∶ 2随机划分为两部分,以减少选择偏差,确保

样本的代表性。 其中 80% 作为训练集,剩余 20% 作为测

试集,具体实验设置如表 2 所示。
对采集到的所有样本数据进行缺失值和归一化处

理。 首先对所采集的数据中存在的缺失值进行处理。 缺

失值处理有两种方法:删除含有缺失值的特征参数或样

本数据对缺失值进行填充。 直接删除含有缺失值的样本

数据会减少样本容量,因此采用填充的方法对缺失数
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　 　 　 　 表 2　 实验采集的数据信息

Table
 

2　 Information
 

of
 

experimental
 

collected
 

data

参数 数值

数据产生时间 2023 年 2 月 1 日至 3 月 19 日

电解槽数量 / 台 38

特征数量 / 种 12

实验数据样本数 / 个 10
 

763

训练集 / 测试集占比 8 ∶ 2

据进行处理。 针对铝电解生产过程中的数据特点和采集

方法,并根据现场经验,采用均值填充法对数据集进行

处理。
铝电解槽不同特征参数具有不同的量纲,使用未经

处理的数据直接进行铝电解槽电解温度预测会削弱数据

分析效果,影响最终预测结果。 对铝电解槽的生产数据

归一化处理,是将每个特征参数的量纲转化到同一范围,
旨在消除不同量纲带来的影响,提高模型预测的准确性。
因此,采用 Min-Max 方法将数据缩放到[0,1]之间,实现

数据的归一化处理。
通过缺失值和归一化处理,使得数据中的特征信息

不丢失,保证数据完整且消除不同量纲带来的影响,从而

提高预测模型的准确性,提升计算速度。
3. 2　 模型参数设置

　 　 选择 PSA-CNN-LSTM-Attention 模型参数时,主要针

对 CNN 的卷积层、LSTM 的隐藏层进行参数设置。 CNN
可以包含多个卷积层,每个卷积层可以有不同的卷积核

大小和数量,LSTM 层中可以包含不同的隐藏单元数。 为

获取更有效的模型参数,本文测试了不同卷积层个数、
不同卷积核大小以及不同 LSTM 层隐藏单元个数的

CNN-LSTM-Attention 模型的预测性能。 不同卷积层个数

下的多次实验平均 R2 如图 6 所示,不同卷积核大小下的

多次实验平均 R2 如图 7 所示,不同 LSTM 层隐藏单元个

数的多次实验平均 R2 如图 8 所示。 可以得出,当卷积层

个数为 32,卷积核大小为 5×5,LSTM 层隐藏单元个数为

200 时,CNN-LSTM-Attention 模型达到最佳性能。 回归预

测模型的池化窗口大小通常为 2×2,移动步长通常为 2,
经 PSA 优化后模型的最优初始学习率为 0. 001,学习率

调整因子为 0. 1,正则化参数为 0. 01,训练 1
 

000 次后开

始调整学习率,最大迭代次数设置为 18
 

000,最终模型的

参数设置如表 3 所示。
3. 3　 模型性能验证

　 　 本文共采集了 10
 

763 个样本,所有样本均匀分布,
按 8 ∶ 2随机将其划分为训练集和测试集,其中 80% 作为

训练集,用于模型的训练,剩余 20% 作为测试集,用于评

估模型的性能。 最终预测结果如图 9 所示,评价结果如

表 4 所示。

图 6　 卷积层个数与评价指标 R2 的关系

Fig. 6　 Relationship
 

between
 

the
 

number
 

of
 

convolutional
 

layers
 

and
 

the
 

evaluation
 

metric
 

R2

图 7　 卷积核大小与评价指标 R2 的关系

Fig. 7　
 

Relationship
 

between
 

kernel
 

size
 

and
 

evaluation
 

metric
 

R2

图 8　 LSTM 层隐藏单元个数与评价指标 R2 的关系

Fig. 8　 Relationship
 

between
 

the
 

number
 

of
 

hidden
 

units
 

in
 

the
 

LSTM
 

layer
 

and
 

the
 

evaluation
 

metric
 

R2



　 第 1 期 尹　 刚
 

等:基于 PID 搜索优化的 CNN-LSTM-Attention 铝电解槽电解温度预测方法研究 331　　

表 3　 PSA-CNN-LSTM-Attention 模型参数设置

Table
 

3　 Parameters
 

of
 

PSA-CNN-LSTM-Attention
 

model

参数 值

卷积层 32

卷积核大小 5×5

移动步长 2

池化窗口大小 2×2

LSTM 层隐藏单元数 200

正则化参数 0. 01

初始学习率 0. 001

学习率调整因子 0. 1

梯度阈值 1

最大迭代次数 18
 

000

图 9　 PSA-CNN-LSTM-Attention 模型预测结果

Fig. 9　 Prediction
 

results
 

of
 

the
 

PSA-CNN-LSTM-Attention
 

model

表 4　 PSA-CNN-LSTM-Attention 模型性能评价结果

Table
 

4　 Performance
 

evaluation
 

results
 

of
 

the
 

PSA-CNN-LSTM-Attention
 

model

评价指标 值

MAE 3. 862
 

5

RMSE 5. 417
 

6

R2 0. 963
 

7

3. 4　 融合模型与单一模型的对比分析

　 　 为了验证 PSA-CNN-LSTM-Attention 模型的性能,在
相同的数据集下分别建立 CNN、LSTM、CNN-LSTM、CNN-
LSTM-Attention 模型来对比验证所构建模型的性能,将
R2、RMSE 以及 MAE 作为评估指标,单一模型与融合模

型性能的对比如图 10 所示,各模型对电解温度的预测误

差如图 11 所示,对比评价结果如表 5 所示。 实验结果表

明,本文构建的 PSA-CNN-LSTM-Attention 融合模型的 R2

为 0. 963 7, 相比 CNN、 LSTM、 CNN-LSTM、 CNN-LSTM-
Attention 模型的 R2 提高了 12. 31% 、 30. 11% 、 16. 6% 、
1. 74% 。 RMSE、MAE 分别为 5. 417 6 和 3. 862 5,相比

3 个单一模型和未经优化的 CNN-LSTM-Attention 模型

RMSE 分别降低了 45. 01% 、50. 37% 、28. 17% 、18. 45% ,
MAE 分别降低了 48. 67% 、 53. 25% 、 38. 95% 、 29. 18% ,
PSA-CNN-LSTM-Attention 模型融合了单一模型的优势,
更能准确预测铝电解槽电解温度。

图 10　 单一模型与融合模型性能对比

Fig. 10　 Performance
 

comparison
 

of
 

single
 

and
 

fused
 

models

图 11　 单一模型与融合模型对电解温度预测误差

Fig. 11　 Prediction
 

error
 

of
 

electrolysis
 

temperature
 

by
 

single
 

and
 

fused
 

models

表 5　 多模型评价结果

Table
 

5　 Model
 

performance
 

evaluation
 

results

算法模型 MAE RMSE R2

CNN 7. 525
 

3 9. 852
 

7 0. 858
 

1

LSTM 8. 262
 

6 10. 917
 

1 0. 740
 

7

CNN-LSTM 6. 327
 

2 7. 542
 

3 0. 826
 

5

CNN-LSTM-Attention 5. 454
 

5 6. 643
 

6 0. 946
 

9

PSA-CNN-LSTM-Attention 3. 862
 

5 5. 417
 

6 0. 963
 

7
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3. 5　 不同预测方法的对比分析

　 　 常用的数据驱动软测量方法有 BP 神经网络、支持

向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM) 和 RBF 神经网络

等等,因此在相同的数据集下单独建立 BP、SVM 和 RBF
模型来验证所构建模型的性能。 采用测试集的 R2、
RMSE、MAE 作为评估指标对 3 个模型进行对比验证。

在设置 BP、SVM 和 RBF 模型的参数时,采用 5 折交

叉验证调整模型的超参数。 将整个数据集随机划分为

5 个子集,在每次交叉验证中,选择其中 4 个子集作为训

练集,剩余 1 个子集作为验证集,模型在每轮训练后会在

验证集上进行评估。 通过计算每组超参数在 5 折交叉验

证中的平均评估结果,选择具有最佳性能的超参数组合。
经过不断的调试以及交叉验证,得出 BP、SVM 和 RBF 模

型的最优参数。 BP 模型通常采用 Sigmoid 传递函数,
SVM 模型中 RBF 核函数适合处理高维数据。

BP、SVM 和 RBF 模型的最终参数设置分别如表 6 ~
8 所示,BP、SVM 和 RBF 与 PSA-CNN-LSTM-Attention 模

型的预测对比结果如图 12 所示,各模型对电解温度的预

测误差如图 13 所示,模型性能对比结果如表 9 所示,
PSA-CNN-LSTM-Attention 模型的 R2 比 BP、SVM、RBF 模

型提 高 了 56. 13% 、 31. 33% 、 47. 51% , RMSE 降 低 了

49. 86% 、 57. 76% 、 47. 45% , MAE 降 低 了 52. 82% 、
58. 96% 、50. 27% 。 PSA-CNN-LSTM-Attention 模型相较于

传统预测模型具有提取复杂的高维特征和处理处理时间

序列数据的能力,因此 PSA-CNN-LSTM-Attention 模型在

预测铝电解槽电解温度方面的能力更佳。

表 6　 BP 模型参数设置

Table
 

6　 Parameters
 

of
 

BP
 

model

参数 值

输入层节点数 12

输出层节点数 1

隐含层层数 1

隐含层节点数 8

传递函数 Sigmoid

学习率 0. 1

最大训练次数 1
 

000

表 7　 SVM 模型参数设置

Table
 

7　 Parameters
 

of
 

SVM
 

model

参数 值

惩罚因子 4

核函数 RBF

核函数参数 0. 8

学习率 0. 1

最大训练次数 1
 

000

表 8　 RBF 模型参数设置

Table
 

8　 Parameters
 

of
 

RBF
 

model

参数 值

RBF 函数的扩展速度 100

中心数目 10

宽度参数 0. 5

学习率 0. 1

最大训练次数 1
 

000

图 12　 不同预测方法性能对比

Fig. 12　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

prediction
 

methods

图 13　 不同预测方法对电解温度预测误差

Fig. 13　 Prediction
 

error
 

of
 

electrolysis
 

temperature
 

by
 

different
 

prediction
 

methods

表 9　 不同预测方法评价结果

Table
 

9　 Evaluation
 

results
 

of
 

different
 

prediction
 

methods

算法模型 MAE RMSE R2

BP 8. 187
 

5 10. 805
 

4 0. 422
 

7

SVM 9. 411
 

0 12. 825
 

1 0. 661
 

8

RBF 7. 767
 

7 10. 308
 

5 0. 505
 

8
 

PSA-CNN-LSTM-Attention 3. 862
 

5 5. 417
 

6 0. 963
 

7
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3. 6　 不同优化算法的对比分析

　 　 为了验证 PSA 算法的优化性能,采用常见的麻雀

搜索法( sparrow
 

search
 

algorithm,
 

SSA) 、鲸鱼优化算法

( whale
 

optimization
 

algorithm,WOA) 和粒子群优化算法

( particle
 

swarm
 

optimization,PSO) 做对比实验,预测对

比结果如图 14 所示,各优化算法对电解温度的预测误

差如图 15 所示,各模型性能对比结果如表 10 所示。 相

较 于 SSA-CNN-LSTM-Attention、 WOA-CNN-LSTM-
Attention 和 PSO-CNN-LSTM-Attention 模 型, PSA-CNN-
LSTM-Attention 模型的 R2 分别提高了 1. 10% 、1. 38% 、
1. 65% , MAE 分别降低了 4. 36% 、 14. 68% 、 26. 42% ,
RMSE 分别降低了 9. 27% 、20. 62% 、25. 42% 。 PSA 算

法不仅提升了模型的预测能力,还减少了模型训练时

间和工作量,因此该方法更适用于铝电解槽电解温度

预测模型的优化。

图 14　 不同优化模型性能对比

Fig. 14　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

optimization
 

models

图 15　 不同优化模型对电解温度预测误差

Fig. 15　 Prediction
 

error
 

of
 

electrolysis
 

temperature
 

by
 

different
 

optimization
 

models

表 10　 不同优化模型评价结果

Table
 

10　 Evaluation
 

results
 

of
 

different
 

optimization
 

models

算法模型 MAE RMSE R2

SSA-CNN-LSTM-Attention 4. 038
 

6 5. 971
 

4 0. 953
 

2

WOA-CNN-LSTM-Attention 4. 526
 

9 6. 825
 

1 0. 950
 

6

PSO-CNN-LSTM-Attention 5. 249
 

1 7. 264
 

5 0. 948
 

1

PSA-CNN-LSTM-Attention 3. 862
 

5 5. 417
 

6 0. 963
 

7

3. 7　 PSA-CNN-LSTM-Attention 模型的性能分析

　 　 PID 搜索优化算法的控制器可以根据误差自动调整

超参数,并通过反馈机制,快速找到最优参数。 虽然引入

PSA 优化算法增加了每次迭代的计算复杂性,但通过快

速收敛,缩短了模型的整体训练时间。 经实验验证得到:
在较少的迭代次数内,模型的 R2 达到较高的值,并在后

续训练中保持稳定,说明模型收敛迅速。 CNN、LSTM、
CNN-LSTM 和未经优化的 CNN-LSTM-Attention 模型与

PSA-CNN-LSTM-Attention 模型的 R2 指标曲线如图 16
所示。

图 16　 单一模型与融合模型的指标曲线

Fig. 16　 Indicator
 

curves
 

for
 

single
 

versus
 

fusion
 

models

4　 结　 　 论

　 　 本文针对铝电解槽电解温度难以在线检测的问题,
通过铝电解工艺理论分析结合现场实验验证,得出铝电

解槽电解温度与其工艺参数间存在密切相关性,在此基

础上提出了一种基于 PID 搜索优化算法的 CNN-LSTM-
Attention 铝电解槽电解温度预测模型,从铝电解槽历史

运行工艺参数中挖掘出电解温度特征信息,实现了铝电

解温度的预测,解决了铝电解生产过程中电解温度在线

测量难以实现的技术难题,结论如下:
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1)根据铝电解工艺机理分析和现场的实验结果,对
影响铝电解槽电解温度的因素进行了分析研究,并结合

现场专家意见,最终选定槽电压、铝水平、电解质水平、氯
化盐添加量、氧化铝的下料次数、分子比、出铝量、槽电

流、槽龄、平均电压、铁含量、硅含量作为模型的输入特征

参数。
2)针对铝电解生产数据的复杂性、非线性、高维度、

时序性等特点,提出了基于的 PID 搜索优化的 CNN-
LSTM-Attention 铝电解温度预测方法,采用 CNN 提取输

入数据的高维特征,输入 LSTM 中充分学习数据的时序

特征,利用 Attention 对 LSTM 输出进行加权处理,并通过

PSA 优化算法对 CNN-LSTM-Attention 模型的参数进行优

化,减少调参工作量的同时使模型性能达到最佳。
3) 构建了基于 PSA-CNN-LSTM-Attention 的铝电解

槽电解温度预测模型,并利用铝电解企业的实际生产数

据进行了对比实验验证, 其结果为: 模型的 R2 达到

0. 963 7,RMSE 和 MAE 分别达到 5. 417
 

6 和 3. 382 5,与
单一模型 CNN、LSTM、CNN-LSTM 和未经优化的 CNN-
LSTM-Attention 模型相比 R2 提高了 12. 31% 、30. 11% 、
16. 6% 、 1. 74% , RMSE 降 低 了 45. 01% 、 50. 37% 、
28. 17% 、 18. 45% , MAE 降 低 了 48. 67% 、 53. 25% 、
38. 95% 、29. 18% ;与其他预测模型 BP、SVM、RBF 相比

R2 提 高 了 56. 13% 、 31. 33% 、 47. 51% , RMSE 降 低 了

49. 86% 、 57. 76% 、 47. 45% , MAE 降 低 了 52. 82% 、
58. 96% 、 50. 27% ; 与 其 他 优 化 模 型 SSA-CNN-LSTM-
Attention、WOA-CNN-LSTM-Attention 和 PSO-CNN-LSTM-
Attention 相比,R2 提高了 1. 10% 、1. 38% 、1. 65% ,RMSE
降低了 9. 27% 、20. 62% 、25. 42% , MAE 降低了 4. 36% 、
14. 68% 、26. 42% ,PSA-CNN-LSTM-Attention 模型更具有

精确预测铝电解槽电解温度的能力。
4)由于铝电解槽电解温度的变化是一个连续而缓慢

的过程,且构建的 PSA-CNN-LSTM-Attention 模型运行时

间较短,满足铝电解槽在运行时温度采集的速率,实现了

铝电解槽电解温度的在线检测与预测,避免了铝电解生

产中故障的频繁发生,提高生产的安全性和效率,提升铝

产品的质量,延长了铝电解槽寿命,对于铝电解安全高效

可持续生产具有现实意义。
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