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端边云协同的氧化铝生产过程苛性碱浓度智能预报方法
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摘    要   苛性碱溶液浓度是氧化铝生产过程中的重要运行指标, 由于苛性碱溶液的温度和浓度频繁波动, 导致目前的浓度

检测仪表检测精度低, 只能采用人工化验获得苛性碱浓度值, 化验结果的严重滞后导致无法实现苛性碱浓度的自动控制, 影
响氧化铝产品质量. 在分析苛性碱溶液浓度控制过程动态特性的基础上建立了由线性模型和未知非线性动态系统描述的苛

性碱浓度预报模型, 将参数辨识与自适应深度学习相结合, 提出端边云协同的氧化铝生产过程苛性碱浓度智能预报方法, 并
采用氧化铝生产企业的实际生产数据对本文所提方法进行应用验证. 应用结果表明, 所提的苛性碱浓度智能预报方法可以

实时、准确预报苛性碱浓度, 为实现苛性碱浓度的闭环运行优化控制创造了条件.
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Intelligent Forecasting Method of Caustic Concentration in Alumina Production Process

Based on End-edge-cloud Coordination

GAO Su-Ting1    CHAI Tian-You1, 2

Abstract   Caustic concentration is an important operating indicator in alumina production process. Due to fre-
quent fluctuations in terms of the temperature and concentration of caustic solution, the precision of current con-
centration meters can not be guaranteed. High precision caustic concentration can only be obtained through manu-
al assay. However, the severe lag of assay results will lead to the failure of automatic control of caustic concentra-
tion, which affects the quality of alumina products. In this paper, the dynamic characteristics of caustic concentra-
tion are analysed, and a caustic concentration forecasting model described by a linear model and an unknown non-
linear dynamic system is established. Then a novel intelligent forecasting method for caustic concentration of alu-
mina production process based on end-edge-cloud cooperation is established by incorporating parameter identifica-
tion with adaptive deep learning. The application verification of the proposed method is performed on actual pro-
duction data from an alumina manufacturer. The results show that the proposed intelligent forecasting method is
able to forecast caustic concentration accurately in real time, providing conditions for achieving the closed-loop op-
timal control of caustic concentration.
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氧化铝是金属铝的生产原料, 目前全球绝大多

NK

数氧化铝工厂采用拜耳法从铝土矿中提取氧化铝[1−2].
苛性碱溶液在拜耳法氧化铝生产流程中具有重要作

用, 一方面, 磨矿过程根据设定的配比将氧化铝生

产原料即铝土矿、石灰和苛性碱溶液磨配成化学组

分和物理性能都符合拜耳法工艺要求的矿浆; 另一

方面, 溶出过程利用苛性碱溶液在高温、高压条件

下将矿浆中的氧化铝水合物充分溶解转化为铝酸钠

进入溶液中[3]. 苛性碱溶液浓度 (一般用  表示)
过低会导致铝土矿的溶出率降低和溶出速度下降,
影响最终的氧化铝产品质量; 而苛性碱浓度过高会

增大蒸发过程的汽耗和碱耗, 还会导致蒸发器罐体

结疤严重甚至腐蚀. 因此, 苛性碱溶液的浓度对氧

化铝生产过程具有重要意义[4−7].
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目前, 苛性碱浓度的在线检测主要采用折光度

温度法, 利用光的折射中的全反射现象进行溶液浓

度测量[8−10]. 研究表明, 溶液的折光度不仅受溶液的

浓度影响, 还与溶液的温度、压力和入射光的波长

有关. 在绝大多数情况下, 可以保证使用特定波长

的光源在稳定的气压下进行折光度检测, 排除压力

和光源波长对溶液折光度的影响, 因此, 在静态条

件下, 影响溶液折光度的因素主要是溶液的浓度和

温度[7].
文献 [11]通过配置不同质量分数的溶液并使

用 AHC5-2WAJ阿贝折光度测量仪测量并记录溶

液的折光度, 研究溶液折光度与浓度和温度的相关

性, 数据分析结果显示, 在电解质溶液、极性溶液和

非极性溶液的浓度和温度波动较小的情况下, 溶液

的浓度与折光度和温度之间基本呈线性关系. 文献 [12]
在实验室可控条件下配置出多种浓度的常见溶液并

使用WAY型阿贝折光度测量仪表测量每份溶液的

折光度, 通过数据分析发现被测溶液的折光度与浓

度在实验室条件下基本呈线性关系. 文献 [13]考虑

了溶液温度变化对折光度的影响, 在实验室可控条

件下通过单一变量法实验得出乳化液的浓度、温度

和折光度三者之间的关系, 实验结果显示在保持温

度不变的情况下, 乳化液的折光度随浓度的增大而

增大且近似呈线性关系, 在保持浓度不变的情况下,
乳化液的折光度随温度的升高而降低.

美国 ELectron Machine Corporation (EMC)
公司基于折光度温度法的检测机理, 结合数据分析

技术, 研发并生产出MPR E-Scan型溶液浓度检测

仪[14], 该检测仪不仅参数校正算法保密, 而且不适

合我国氧化铝生产过程的苛性碱浓度在线测量. 因
为国内氧化铝生产过程的苛性碱溶液是通过采用多

效蒸发生产工艺的蒸发过程和碱液调配过程获得

的, 造成苛性碱溶液的温度和浓度频繁波动, 无法

保证苛性碱浓度的检测精度, 只能采用人工化验的

方法获得, 而化验结果严重滞后, 只能采取人工控

制方式进行苛性碱浓度的运行控制. 苛性碱浓度化

验结果的严重滞后使运行人员难以及时准确地决策

蒸发进料控制系统以及补碱控制系统的指令, 从而

难以将苛性碱浓度控制在生产工艺规定的目标范围

内, 影响氧化铝产品质量. 因此, 苛性碱浓度的在线

预报对于实现氧化铝生产过程的运行优化控制具有

重要意义[15].
本文将系统辨识与深度学习相结合, 采用端边

云协同的方式, 提出了氧化铝生产过程苛性碱浓度

智能预报方法, 采用某大型拜耳法氧化铝生产企业

的实际生产数据进行了所提方法的实验, 验证了所

提方法的有效性. 

1    氧化铝生产过程苛性碱浓度运行控

制过程描述

氧化铝生产过程苛性碱浓度运行控制流程如

图 1所示[16]. 铝土矿与石灰和苛性碱溶液经过磨矿

过程产生矿浆, 然后将矿浆与苛性碱溶液送入溶出

过程, 在高温高压条件下产生溶出液, 溶出液经过

分解过程生产出氧化铝并产生苛性碱原液. 苛性碱

原液经过蒸发过程, 利用蒸汽生产系统产生的蒸汽

的热量蒸发掉苛性碱原液中多余的水分, 之后在碱

液调配过程中将蒸发出料溶液与苛性碱原液和苛性

碱母液进行调配、混匀, 生产出苛性碱浓度在工艺

要求目标范围之内的苛性碱溶液, 用于磨矿和溶出

过程.

ymin(k), ymax(k) y(k)

国内氧化铝蒸发过程采用的是多效蒸发生产工

艺, 蒸汽生产系统产生的新蒸汽进入管式降膜蒸发

器与进入蒸发过程的苛性碱原液进行充分热交换

后, 形成的二次蒸汽经蒸发器的分离室排出, 继续

作为其他蒸发器的热源使用, 因此苛性碱溶液的温

度受新蒸汽温度和原液温度影响而频繁波动. 蒸发

过程的出料溶液在碱液调配过程与苛性碱原液和苛

性碱母液进行调配与混匀, 产生浓度合格的苛性碱

溶液, 加到磨矿和溶出过程. 为保证苛性碱溶液的

苛性碱浓度在目标值范围内, 运行人员根据苛性碱

浓度的目标范围 [  ] 和实际值  调

整蒸发过程苛性碱原液进料控制系统以及苛性碱原

液和苛性碱母液补碱控制系统的设定值, 通过控制

系统使被控过程的输出跟踪设定值, 将苛性碱浓度

控制在目标值范围内. 苛性碱浓度运行控制导致苛

性碱溶液的浓度频繁波动, 造成目前的浓度检测仪

存在大的检测误差, 无法用于苛性碱浓度的运行控

制, 只能采用人工化验获得准确的苛性碱浓度值,
人工化验结果的严重滞后导致运行人员难以及时、

准确地决策苛性碱原液进料控制系统以及苛性碱原

液和苛性碱母液补碱控制系统的流量设定值, 难以

将苛性碱浓度控制在目标范围内, 从而影响氧化铝

产品质量[17]. 

2    苛性碱浓度动态模型

y(k)

r(k) t(k)

y(k)

氧化铝生产过程的苛性碱溶液是通过采用多效

蒸发生产工艺的蒸发过程和碱液调配过程获得的,
苛性碱溶液的温度和浓度频繁变化, 由于苛性碱溶

液运行控制系统的作用, 苛性碱浓度  在目标区

间附近波动, 因此采用折光度  和温度  为输

入  为输出的线性模型和未知非线性动态系统
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v(k) 建立苛性碱浓度动态模型

y(k) = ȳ(k) + v(k) (1)

ȳ(k) v(k)  和  分别为:

ȳ(k) = ar(k) + bt(k) + c = x(k)θ (2)

x(k) = [r(k), t(k), 1] ∈ R1×3 θ = [a, b, c]T ∈
R3×1

式中,   ,   

.

v(k) = f(v(k − 1), · · · , v(k − nv), r(k), · · · ,
r(k − nr), t(k), · · · , t(k − nt)) (3)

f(·) nv nr nt

nv nr nt

式中,   是未知非线性函数,   、  和  为该动

态系统输入变量的阶次,   、  和  未知.
θ由式 (1)和 (2)建立  参数的辨识方程

y(k) = x(k)θ + v(k) (4)

r(k) (k = 1, · · · , m) t(k)

(k = 1, · · · , m) y(k) (k = 1, · · · ,
m)

采集到的折光度   , 温度 

  和苛性碱浓度化验值   

, 由式 (4)可得

Y (k) = X(k)θ + V (k) (5)

Y (k)式中, 输出  为:

Y (k) = [y(k), y(k − 1), · · · , y(k −m)]T ∈ Rm×1

(6)

X(k)输入  为:

X(k) =


x(k)

x(k − 1)

...

x(k −m)

 =


r(k) t(k) 1

r(k − 1) t(k − 1) 1

...
...

...

r(k −m) t(k −m) 1


(7)

V (k)未知非线性项  为:

V (k) = [v(k), v(k − 1), · · · , v(k −m)]T ∈ Rm×1

(8)

m [x(k), x(k−
1), · · · , x(k −m)]T
式中,   为参数估计所采用的输入向量 

 的延时.
最小二乘目标函数为:

J = min[Y (k)−X(k)θ̂]T[Y (k)−X(k)θ̂] (9)

θ θ̂模型参数  的估计值  为:

θ̂ = (XTX)−1XTY (10)

由式 (4)可知, 氧化铝生产过程苛性碱浓度的

动态模型式 (1)可以表示为:

y(k) = x(k)θ̂ + x(k)(θ − θ̂) + v(k) =

ˆ̄y(k) + v̄(k) (11)

ˆ̄y(k) = x(k)θ̂

ȳ(k) v̄(k) v(k)

式中 ,     表示线性模型式 (2) 的输出

 的估计值 ,     是由   和模型式 (2) 输出

 

磨矿过程 溶出过程

蒸发过程

苛性碱浓度目标值
下限 ymin(k)

化验

碱液调配
过程

矿浆

苛性碱溶液
(折光度、温度)

苛性碱母液

分解过程

蒸汽生产系统

苛性碱浓度目标值
上限 ymax(k)

苛性碱浓度 y(k)

l1
*(k)

l2
*(k)

l3
*(k)

l1(k)

l2(k)

l3(k)

蒸发进料
流量控制器

苛性碱原液
流量控制器

u2(k)

u3(k)

u1(k)

苛性碱原液
(温度)

蒸发进料溶液 (流量)

−

−

−

蒸发出料溶液 (流量)

苛性碱原液 (流量)

苛性碱母液 (流量) 蒸汽 (温度、流量)

铝土矿

石灰
氧化铝

苛性碱母液
流量控制器

溶出液

 

图 1    苛性碱浓度运行控制流程图

Fig. 1    Operation and control chart of caustic concentration
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ȳ(k) 的估计误差组成的未知非线性动态系统, 表示

如下

v̄(k) = x(k)(θ − θ̂) + v(k) (12)

由式 (11)可知

v̄(k − 1) = y(k − 1)− ˆ̄y(k − 1) (13)

v̄(k)由式 (3)和式 (13)可知,   可以表示为:

v̄(k) = f1(v̄(k − 1), v̄(k − 2), · · · , r(k),
r(k − 1), · · · , t(k), t(k − 1), · · · ) (14)

v̄(k)式中,   是模型结构、阶次与模型参数未知的非

线性动态系统.
 

3    苛性碱浓度智能预报方法
 

3.1    苛性碱浓度智能预报策略

本文在分析苛性碱溶液浓度动态特性的基础

上, 将系统辨识与深度学习相结合[18], 提出由图 2

所示的端边云协同的氧化铝生产过程苛性碱浓度智

能预报方法. 氧化铝生产过程的大数据可测, 其中

端–运行控制系统进行数据采集、边–边缘控制系统

执行数据处理和苛性碱浓度在线智能预报模型和云–

y(k) r(k) t(k)

x(k) θ̂x(k)

ˆ̄y(k)

ˆ̄v1(k) ˆ̄y(k) + ˆ̄v1(k))

ŷ(k)

(N + k)

数据服务器和人工智能计算平台执行苛性碱浓度自

校正深度学习模型. 端实时采集氧化铝生产过程苛

性碱浓度化验值  、折光度  和温度  组成

; 边缘端的在线智能预报模型由  计算线

性模型的输出 , 再由在线深度学习模型预报未

知非线性动态系统 , 从而由 (  获

得苛性碱浓度预报结果 ; 云端的自校正深度学

习模型采用当前时刻以及以前所有时刻下的 

个输入输出数据更新深度学习模型的全部权值参数

和偏置参数, 采用自校正机制在线监控在线深度学

习模型的预报精度, 当不满足精度要求时, 采用自

校正深度学习模型的参数校正在线智能预报模型的

参数, 从而保证苛性碱浓度的预报精度. 

v̄(k)3.2      的自适应深度学习预报算法

v̄(k)

氧化铝生产过程苛性碱溶液浓度的动态特性受

温度、浓度等因素影响而变化, 导致未知非线性动

态系统  的模型结构和参数未知且变化, 输入、

输出数据处于变化的、开放的、不确定的信息空间,
难以采用完备信息空间的深度神经网络和长短周期

记忆 (Long short-term memory, LSTM)深度学习

方法, 然而可以获得苛性碱浓度动态模型的输入输

 

数据库 自校正深度学习模型

在线深度学习模型

苛性碱浓度
运行控制

x(k) qx(k)

数据采集

端: 运行控制系统
(数据采集) 边: 边缘控制系统 (NK 在线智能预报模型)

云: 数据服务器和人工智能计算平台 (NK 自校正深度学习模型)

权值和偏置
参数

+

在线深度学习模型
窗口长度为 N 的
输入输出数据

(y, r, t)

自校正深度学习
模型 (N + k) 个
输入输出数据

自校正机制

v(k)v2(k)
−̂

v1(k)
−̂

^

−

y(k)−

y(k)

数据处理

^

 

图 2    端边云协同的苛性碱浓度智能预报结构

Fig. 2    Intelligent forecasting structure of caustic concentration based on end-edge-cloud coordination
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v̄(k)

v̄(k)

n

h̄ L

N

n h̄ L N N

出大数据, 采用文献 [18]的方法构建由在线深度学

习模型、自校正深度学习模型和自校正机制构成的

 的自适应深度学习预报算法, 其中在线深度学

习模型和自校正深度学习模型采用相同的基于

LSTM的网络架构[19−20], 为了消除模型训练过程中

的过拟合现象并提高预报精度, 引入随机失活层[21−22],
结合动态系统的特性, 将非线性动态系统  的输

入变量作为单个神经元的输入, 阶次  作为神经元

的个数, 节点数为 , 网络层数为 , 在线训练数据

个数为 , 采用输入、输出大数据离线训练确定上

述网络的 ,  ,   和 . 采用窗口长度为  的输入

输出数据实时更新在线深度学习模型, 采用当前时

刻以及以前所有时刻的数据更新自校正深度学习模

型的全部权值参数和偏置参数. 采用自校正机制校

正在线深度学习模型的参数, 保证预报精度[23−26]. 

3.2.1    构造深度学习模型结构

v̄(k)

n

h̄ L N

建立如图 3 所示的基于 LSTM 网络架构的

 深度学习模型结构, 采用如下训练方法确定该

深度学习模型的神经元个数  、单个神经元的节点

数  、网络层数  和在线训练数据个数 .
以式 (14)中输入变量作为神经网络的输入, 系

n j统阶次  为神经元的个数, 第  个神经元的输入为:

x(k + j − n) =

 r(k + j − n)

t(k + j − n)

v̄(k + j − n− 1)

 , j = 1, · · · , n

(15)
v̄(k + j − n− 1)

y(k) ˆ̄y(k)

v̄(k)

v̄(k)

ˆ̄v(k)

n h̄ L

N

式中,   由式 (13)获得, 以苛性碱浓

度化验值  与线性模型输出值  之间的误差

值作为  深度学习模型训练算法的标签数据, 利
用式 (15)所示的输入输出变量所构成的大数据样

本, 采用使标签数据   与深度学习模型的输出

 的误差尽可能小的训练算法, 来确定神经元的

个数  、单个神经元的节点数  、层数  和在线训

练数据个数 . 训练算法的目标函数为:

L =

m∑
k=1

∥v̄(k)− ˆ̄v(k)∥1

m
(16)

v̄(k) ˆ̄v(k)  深度学习模型的输出  为:

ˆ̄v(k) = Wd × h(k) + bd (17)

Wd 1× h̄ bd

n h(k) h̄× 1

式中, 权值参数  为  向量,   为偏置参数,
第  个神经元的输出  为  向量, 计算公式为:

h(k) = ok ⊙ tanh(C(k)) (18)

ok h̄ × 1 C(k)

⊙
tanh(·)

式中,   为  向量,   为 LSTM单元的长

期记忆状态.   为哈达玛积[27], 计算方法为两个相

同维度的向量中相同位置的元素相乘.    为
双曲线正切函数, 计算公式为:

tanh(ci(k)) =
sinh(ci(k))
cosh(ci(k))

(19)

ci(k) C(k) i i ∈ [1, · · · , h̄]式中,   为  的第  个元素,  .
ok  的计算方式为:

ok = σ(Wo · [h(k − 1), x(k)]T + bo) (20)

[h(k + j − n− 1), x(k + j − n)]T, j = 1, · · · , n
n h(k − 1)

(n− 1) σ(·)

式中,  
为 LSTM单元的  个神经元的输入,   是第

 个神经元的输出,   为 Sigmoid函数, 计
算方式为:

σ(z) = (1 + e−z)−1 (21)

z [Wo · [h(k − 1), x(k)]T + bo]式中,   表示向量  的元素.
C(k)长期记忆状态  的计算公式为:

C(k) = fk ⊙C(k − 1) + ik ⊙ C̃k (22)

fk ik C̃k h̄× 1式中,   、  和  为  的向量, 计算公式为:
fk = σ(Wf · [h(k − 1), x(k)]T + bf )

ik = σ(Wi · [h(k − 1), x(k)]T + bi)

C̃k = tanh(WC · [h(k − 1), x(k)]T + bC)

(23)

 

LSTM LSTM LSTM

随机失活层

随机失活层

全连接层

输入层

随机失活层

全连接层

LSTM 层 

图例

hL(k − n + 1)

h(k − n + 1)

r(k − n + 1)

t(k − n + 1)

v(k − n)

hL(k − 1)

h(k − 1)

hL(k)

h(k)

x(k − n + 1) x(k − 1) x(k)

…

…

…

…

随机失活层 随机失活层

LSTM LSTM LSTM

y(k)
+

^

y(k)−̂

^v(k)−

… … …

−

r(k − 1)

t(k − 1)

v(k − 2)−

r(k)

t(k)

v(k − 1)−

 

v̄(k)图 3      深度学习模型结构

v̄(k)Fig. 3    Deep learning model structure of  
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Wf Wi WC Wo

h̄× (h̄+ 3) bf bi bC bo

h̄× 1

式中, LSTM 单元权值参数   、   、   和  

为  矩阵, 偏置参数  、  、  以及  为

 向量.

Wd

采用梯度下降算法训练权值参数和偏置参数[28],
其中  的训练算法为:

Wd(i) = Wd(i− 1)− η
∂L

∂Wd(i− 1)
(24)

bd  的训练算法为:

bd(i) = bd(i− 1)− η
∂L

∂bd(i− 1)
(25)

η i = 1, 2, · · · , 7式中,   表示参数训练的学习率,   表

示模型训练过程的迭代次数. 采用相同的训练算法

确定其他权值参数和偏置参数.
n h̄ N L深度学习模型  、  、  和网络层数  的训练

算法的评价指标采用均方根误差  (Root mean
squared error, RMSE), 平均绝对误差 (Mean abso-
lute error, MAE)和平均绝对百分比误差 (Mean
absolute percentage error, MAPE)三项指标[29], 即

RMSE =

√√√√ 1

m′

m′∑
i=1

(v̄(i)− ˆ̄v(i))2 (26)

MAE =

m′∑
i=1

|v̄(i)− ˆ̄v(i)|

m′

(27)

MAPE =
1

m′

m′∑
i=1

∣∣∣∣ v̄(i)− ˆ̄v(i)

v̄(i)

∣∣∣∣ (28)

m′式中,   表示验证集的数据量.

n h̄ n = 1, 2, · · · , 24
h̄ = 1, 2, · · · , 200

n h̄

n = 20 h̄ = 180 L = 1, 2, 3,

4, · · ·
L

L = 2 N = 500, · · · , 900
N

N = 820

首先选择 LSTM的层数为 1, 确定神经元的个

数  和单个神经元的节点数 , 令 ,
, 使用式 (15) ~ (25) 训练算法选

择使评价指标极小的  和 , 从图 4和图 5的实验

结果可知,  ,  . 令网络层数 

, 采用训练算法和评价指标选择使误差指标极

小且模型训练用时较短的  为层数[30]. 从表 1的试

验结果可知,  . 令 , 选择使误

差极小的   为在线输入数据时间序列的长度, 由
图 6可以看出,  .

h̄

ˆ̄v(k)

深度学习模型第 1 层神经元单元节点数   为

180, 随机失活层随机断开神经元的比例为 0.3, 第
2层神经元单元节点数为 180, 随机失活层随机断

开神经元的比例为 0.3, 由式 (17)计算未知非线性

动态系统的预报值 . 

3.2.2    在线深度学习模型

为了在线实时预报苛性碱浓度, 将离线建立的

N = 820 r(k − i), t(k − i),

v̄(k − i− 1)(i = 0, 1, · · · , N − 1) v̄(k)

W 2
d1(k) b2d1(k)

深度学习模型各层的权值参数和偏置参数作为在线

深度学习模型的相应层的权值参数和偏置参数, 采

用长度为  的输入输出数据 

 只校正  的在线

深度学习模型最后一层的权值参数和偏置参数

 和 , 算法如下:

W 2
d1(k) = W 2

d1(k − 1)− η
∂(LN (k))

∂W 2
d1(k − 1)

(29)

 
表 1    验证误差与深度神经网络中 LSTM单元层数

Table 1    Validation error and the number of LSTM unit

LSTM单元层数 1 2 3 4

RMSE 1.28 1.14 1.17 1.20

MAE 1.00 0.82 0.83 0.91

MAPE 0.53 0.47 0.48 0.51
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h̄图 5    验证误差MAE与  的曲线
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N图 6    验证误差MAE与  的曲线

NFig. 6    Validation MAE and  
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b2d1(k) = b2d1(k − 1)− η
∂(LN (k))

∂b2d1(k − 1)
(30)

LN (k)式中, 目标函数  为:

LN (k) =

N−1∑
i=0

∥v̄(k − i)− ˆ̄v(k − i)∥1

N
=

LN (k − 1) +
1

N
(∥v̄(k)− ˆ̄v(k)∥1−

∥v̄(k −N)− ˆ̄v(k −N)∥1) (31)

v̄(k)

ˆ̄v1(k)

由下式求得未知非线性动态系统   的预报

值 .

ˆ̄v1(k) = W 2
d1(k)× h2

1(k) + b2d1(k) (32)

h2
1(k)式中,   表示在线深度学习模型第 2层第 20个

神经元的输出.
ŷ(k)由下式求得苛性碱浓度的预报值 .

ŷ(k) = ˆ̄y(k) + ˆ̄v1(k) (33)
 

3.2.3    自校正深度学习模型

v̄(k)

v̄(k)

v̄(k)

v̄(k)

ˆ̄v2(k)

由于未知非线性动态系统  的输入、输出数

据处于变化的、开放的、不确定的信息空间, 因此当

苛性碱浓度发生大的动态变化时, 在线深度学习模

型难以保证精度. 为提高预报精度, 建立未知非线

性动态系统  的自校正深度学习模型. 将离线建

立的深度学习模型各层的权值参数和偏置参数作为

自校正深度学习模型对应层的权值参数和偏置参

数, 采用当前时刻以及以前所有时刻的输入输出数

据在线校正  自校正深度学习模型的全部权值

参数和偏置参数, 参数的训练算法同第 3.2.1节, 再
将参数代入式 (34)中, 计算得到  自校正深度学

习模型输出 .

ˆ̄v2(k) = W 2
d2(k)× h2

2(k) + b2d2(k) (34)

W 2
d2(k) b2d2(k)

h2
2(k)

式中,   和  表示未知非线性动态系统自

校正深度学习模型输出层的权值参数和偏置参数,
 表示自校正深度学习模型第 2层第 20个神经

元的输出. 

3.2.4    自校正机制

为了保证苛性碱浓度预报模型的精度在生产工

艺要求的目标范围内, 采用自校正机制在线监控在

线深度学习模型的预报精度, 当不满足精度要求时,
采用自校正深度学习模型的各层权值参数和偏置参

数校正在线深度学习模型对应的权值参数和偏置参

数, 保证在线深度学习模型的误差在所设定的误差

区间范围内.
氧化铝生产工艺要求苛性碱浓度测量精度上界

δ ŷ(k) y(k)为 , 即苛性碱浓度预报值  与化验值  的精

度范围为:

|y(k)− ŷ(k)| < δ (35)

由式 (11)和式 (33)可知

|y(k)− ŷ(k)| = |(y(k)− ˆ̄y(k))− (ŷ(k)− ˆ̄y(k))| =

|v̄(k)− ˆ̄v(k)| < δ (36)

△v̄(k)

自校正机制采用未知非线性动态系统的预报误

差 , 上升趋势预报准确率 (True positive rate,
TPR)和下降趋势预报准确率 (True negative rate,
TNR)[31] 三项指标, 即

△v̄(k) = |v̄(k)− ˆ̄v(k)| (37)

TPR(k) =

k∑
i=1

TP (i)

k∑
i=1

TP (i) +
k∑

i=1

FP (i)

(38)

TNR(k) =

k∑
i=1

TN(i)

k∑
i=1

TN(i) +
k∑

i=1

FN(i)

(39)

TP FP TN FN式中,   、  、  和  的计算方式如表 2所示.

  
TP FP TN FN表 2      、  、  和  的计算方式

TP FP TN FNTable 2    Formula of  ,  ,    and  

条件 v̄(k)−v̄(k−1) ≥ 0 v̄(k)−v̄(k−1) < 0 

ˆ̄v(k)− ˆ̄v(k−1) ≥ 0 TP (k) = 1 FN(k) = 1 

ˆ̄v(k)− ˆ̄v(k−1) < 0 FP (k) = 1 TN(k) = 1 

 

△v̄1(k) ≥ δ

△v̄2(k) < δ

当在线深度学习模型预报误差 , 自

校正深度学习模型预报误差   且在线深

度学习模型的上升和下降趋势预报准确率均小于等

于自校正深度学习模型的上升和下降趋势预报准确

率时, 采用自校正深度学习模型的各层权值参数和

偏置参数校正在线深度学习模型对应的权值参数和

偏置参数. 

3.3    端边云协同的苛性碱浓度智能预报算法

采用端边云协同的方法实现苛性碱浓度智能预

报算法:

r(k) t(k)

y(k)

1)端–运行控制的数据采集系统采集氧化铝生

产过程中的折光度  、温度  和苛性碱浓度化

验值 ;

x(k)θ̂ ˆ̄y(k)

2)边–边缘控制器执行苛性碱浓度在线智能预

报模型. 由   计算线性模型的输出  , 由式
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v̄(k − i)(i = 1, 2, · · · , N)

N v̄(k)

ˆ̄v1(k)

ŷ(k)

(13) 计算预报误差  , 采用

窗口长度为  的输入输出数据由  的在线深度

学习模型得出其预报值 , 由式 (33)得出苛性

碱浓度预报结果 ;

(N + k)

v̄(k)

ˆ̄v2(k)

δ

3)云–数据服务器和人工智能计算平台执行苛

性碱浓度自校正深度学习模型. 采用  个输

入输出数据由  的自校正深度学习模型得出其

预报值 ; 采用自校正机制判断式 (37) ~ (39)所
示的 3项指标, 当在线智能预报模型的指标超过精

度上界  时, 采用自校正深度学习模型的各层权值

参数和偏置参数校正在线智能预报模型对应的权值

参数和偏置参数. 

4    实验结果

采用某大型拜耳法氧化铝生产企业的苛性碱浓

度运行控制流程的实际数据进行了本文提出的苛性

碱浓度智能预报方法的实验.

θ̂ = [−0.03, −0.05, 250.84]T

R2

v̄(k)

n = 20 h̄ = 180

L = 2

N = 820

采用 44 567组离线数据和式 (10)所示的系统

辨识方法得到苛性碱浓度线性模型参数估计值

, 采用式 (40)计算得到

的线性模型的拟合优度[32]   为 0.98, 采用离线数

据构造未知非线性动态系统  深度学习模型, 神
经元个数 , 单个神经元的节点数 , LSTM
网络层数 , 未知非线性动态系统在线深度学

习模型在线训练数据个数 .

R2 =

m′∑
i=1

(ˆ̄y(i)− ỹ)2

m′∑
i=1

(y(i)− ỹ)2
(40)

ỹ y(i) ˆ̄y(i)

m′ m′
式中,   表示苛性碱浓度  的平均值,   表示苛

性碱浓度预报值,   表示验证集的数据量,   的取

值为 11 141.
本文方法与式 (11)中的线性模型和第 3.2节

的深度学习模型的精度指标对比如表 3所示, 结果

表明本文方法的预报精度明显优于其他两种方法.

  
表 3    苛性碱浓度预报效果

Table 3    Forecasting result for caustic concentration

方法 RMSE MAE

本文方法 0.89 0.58

线性模型 2.76 2.21

深度学习模型 1.21 0.97

 

δ = 3

苛性碱浓度预报精度上界按生产工艺要求为

 (g/l), 采用端边云协同的氧化铝生产过程苛性

碱浓度智能预报方法进行了实验, 并与美国 EMC
公司生产的苛性碱浓度检测仪表进行了对比实验.
采用 36 000组输入输出数据进行测试实验, 结果如

图 7所示.
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图 7   苛性碱浓度预报方法实验结果

Fig. 7    Experimental results of caustic concentration
forecasting method

 

采用 RMSE、MAE、TPR和 TNR指标对本文

所提方法与离线预报、在线预报和 EMC公司的苛

性碱浓度仪表的精度进行对比, 结果如表 4所示.

  
表 4    苛性碱浓度预报方法的精度指标

Table 4    Accuracy index of forecasting method for
caustic concentration

方法 RMSE MAE TPR (%) TNR (%)

浓度检测仪表 6.87 6.38 55.17 63.64

离线预报模型 1.14 0.82 76.04 92.86

在线预报模型 0.94 0.67 84.38 93.85

本文方法 0.89 0.58 88.54 94.05

 

从表 4可以看出, 浓度检测仪表的检测值与苛

性碱浓度化验值之间的 RMSE 为 6.87, MAE 为

6.38, TPR为 55.17%, TNR为 63.64%, 本文提出

的苛性碱浓度智能预报方法的预报值与苛性碱浓度

化验值之间的 RMSE为 0.89, MAE为 0.58, TPR
为 88.54%, TNR为 94.05%, 与浓度检测仪表相比,
RMSE 降低了 87.04% ,  MAE 降低了 90.90% ,
TPR提升了 33.37%, TNR提升了 30.41%, 本文方

法的苛性碱浓度预报精度明显高于离线预报模型和

在线预报模型的预报精度. 本文方法的苛性碱浓度

预报值与化验值的误差小于误差上界的比例是

94.61%. 对比实验结果表明, 本文所提苛性碱浓度

智能预报方法不仅精度明显高于现场使用的苛性碱

浓度检测仪表, 而且满足了氧化铝生产对苛性碱浓

度的测量精度要求, 已成功应用于苛性碱浓度的闭

环运行控制. 
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5    结论

本文利用氧化铝苛性碱浓度运行控制过程的特

点, 建立了由折光度和温度为输入的线性模型和未

知非线性动态系统组成的苛性碱浓度预报模型, 提
出了由在线深度学习模型, 自校正深度学习模型和

自校正机制组成的未知非线性动态系统的智能预

报方法. 采用端边云协同方式提出了由苛性碱浓度

在线智能预报模型和自校正深度学习模型组成的

智能预报方法. 实验结果表明所提方法的预报精度

满足生产工艺对苛性碱浓度检测精度要求, 为实

现氧化铝苛性碱浓度的闭环运行优化控制创造了

条件.
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