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摘    要   在铝电解过程中, 阳极效应是影响电能利用效率的典型异常工况, 其发生往往伴随阳极电阻的剧烈波动. 若能实

现阳极电阻变化的实时预测, 即可对阳极效应进行前瞻性识别. 为此, 提出一种融合机理约束与数据驱动思想的多通道时空

预测模型 (卷积长短期记忆–二维卷积–多头注意力, ConvLSTM-Conv2D-MHA), 以联合刻画多槽系统的共性与差异特征.
模型利用堆叠 ConvLSTM提取时序动态, 通过 Conv2D分支强化空间特征表达, 并引入MHA机制捕捉长时依赖关系, 从
而提升对趋势变化及早期波动的敏感度. 实验结果表明, 该模型在阳极电阻趋势预测中表现出更高的精度与稳定性, 较传统

时序模型更能利用多槽间潜在的耦合关联.
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Anode Effect Trend Prediction of Aluminum Electrolysis Cells Based on

Multi-channel Spatiotemporal Convolutional Attention Network
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Abstract   In the process of aluminum electrolysis, the anode effect is a typical abnormal operating condition that
affects electrical energy utilization efficiency and is usually accompanied by sharp fluctuations in anode resistance.
Real-time prediction of anode resistance variations enables proactive identification of anode effects. To address this
issue, a multi-channel spatiotemporal prediction model integrating convolutional long short-term memory (ConvL-
STM), two-dimensional convolution (Conv2D), and multi-head attention (MHA), namely ConvLSTM-Conv2D-
MHA, is proposed by combining mechanism constraints with data-driven principles to jointly capture both the com-
monalities and differences within multiple cell systems. The model employs stacked ConvLSTM to extract temporal
dynamics, utilizes a Conv2D branch to enhance spatial feature representation, and incorporates MHA mechanism to
capture long-term dependencies, thereby improving sensitivity to trend changes and early-stage fluctuations. Experi-
mental results demonstrate that the proposed model achieves higher accuracy and stability in anode resistance trend
prediction and is more effective than conventional time-series models in exploiting the potential coupling relation-
ships among multiple cells.
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铝电解是全球最广泛采用的铝冶炼工艺, 基于

霍尔–埃鲁 (Hall-Héroult)电解法, 在高温熔融氟盐

中将氧化铝还原为金属铝[1]. 该过程能耗巨大, 电解

槽电能消耗占总能耗 90% 以上. 阳极效应是典型异

常状态, 会导致电压突升、能耗增加及设备损伤, 其
演化通常伴随阳极电阻波动. 因此, 通过预测阳极

电阻趋势, 可实现阳极效应的早期识别, 对提升电

流效率与能耗管理具有重要意义[2−3].
阳极电阻受电流波动、电磁扰动以及多槽交互

效应影响, 因此具有明显的非线性与时变特征, 使
趋势预测困难. 传统机理建模依赖假设和参数, 工
况变化时精度易下降, 数据驱动方法通过变量映射
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预测状态或趋势, 已在工业预测中广泛应用[4−6]. 如
Zhang等[7] 采用核极限学习机估计氧化铝浓度, Xu
等[8] 利用 LSSVM预测电解槽电压, 但这些方法在

刻画非线性动态和长时依赖方面仍存在限制, 对阳

极效应早期趋势识别能力不足.
深度学习在复杂工业过程建模中表现良好 .

LSTM (long short-term memory)、GRU (gated
recurrent unit)和 CNN (convolutional neural net-
work)等能够有效刻画非线性动态过程[9−14], 并已用

于电压、电流和功率预测. ConvLSTM (convolu-
tional long short-term memory)结合卷积和时序

记忆机制, 可同时处理时间和空间特征, 在空间分

布明显的工业系统和复杂非线性过程建模中表现出

色[15−16].
在单槽电解建模中, LSTM、ConvLSTM等深

度学习方法已取得一定的成果, 但在多槽联合建模

方面的研究仍较少. 部分学者为克服单槽建模的限

制, 开始尝试构建多槽协同预测模型. Zhang等[17]

利用多通道 CNN挖掘时空相关性以提升多传感器

预测精度. Chen等[18] 提出基于信息–协同–熵的多

特征融合来实现多源数据的集成. Ilyushin等[19] 从

磁流体动力学角度展示共电源系统的非线性不稳定

性, 为多槽间隐式耦合提供理论支持. 然而, 这些研

究大部分侧重局部空间特征, 从而导致未能充分刻

画共电源驱动的多槽系统的全局依赖性与动态弱相

关性.
实际上, 多槽系统具有“共电源、共工艺”的弱

耦合特性: 各槽虽然受同一电源驱动, 理论上呈现

一定同步性, 但受极距、温度及局部扰动差异影响,
其信号相关性较弱[20−23], 形成“整体一致–局部差异”　

的复杂空间依赖[24−27]. 因此, 需要一种能够同时表征

多槽弱相关性与全局时空依赖的建模方法, 使其更

准确地反映多槽系统的动态演化特征.
针对以上问题, 本文提出基于多通道输入的

CLCM (ConvLSTM-Conv2D-MHA)模型用于阳

极效应趋势预测. 该方法以多槽共电源为物理先验,
将三槽特征作为通道维度输入, 通过堆叠 ConvL-
STM 提取多槽时空依赖特征 , 并结合二维卷积

(two-dimensional convolution, Conv2D)分支增强

局部空间模式表达, 从而有效捕捉多槽系统的弱相

关性及隐式耦合特征. 在此基础上, 为强化对全局

长程依赖与早期微小波动的感知能力, 引入多头注

意力 (multi-head attention, MHA)机制[28], 对序列

中不同时间步的关联性进行加权建模. 模型以阳极

电阻一阶差分作为预测目标, 并结合归一化及滑动

窗口策略, 实现对电解槽由稳定向异常演化的前瞻

识别. 实验结果表明, 该方法在真实工业数据上表

现优异, 为多槽异常监测及智能优化提供可行方案.

 1　技术理论

 1.1　卷积 LSTM (ConvLSTM)

卷积长短期记忆网络 (ConvLSTM)是一种结

合卷积神经网络 (CNN)和长短期记忆 (LSTM)网
络特点的深度学习模型, 适用于处理具有时空特征

的数据[29]. ConvLSTM的核心在于将传统 LSTM
单元中的输入门、遗忘门和输出门的线性操作替换

为卷积操作, 从而能够同时捕捉空间和时间依赖.
ConvLSTM内部在每个门和候选记忆计算后引入

批归一化 (batch normalization, BN)操作. ConvL-
STM的内部结构图如图 1所示.

具体而言, ConvLSTM中每个门的计算如下:
输入门:

it = σ (Wi ∗Xt + Ui ∗ ht−1 + bi) (1)

遗忘门:

ft = σ (Wf ∗Xt + Uf ∗ ht−1 + bf ) (2)

输出门:

ot = σ (Wo ∗Xt + Uo ∗ ht−1 + bo) (3)

隐藏状态更新:

ht = ot ⊙ tanh (Ct) (4)

记忆单元更新:

Ct =ft ⊙ Ct−1 +

it ⊙ tanh (WC ∗Xt + UC ∗ ht−1 + bC)
(5)

∗
⊙ σ(·)

其中, 卷积操作“  ”替代了标准 LSTM的线性矩阵

乘法;   表示 Hadamard逐元素乘积;   为 Sig-
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图 1    ConvLSTM内部结构

Fig. 1    Internal structure of ConvLSTM
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moid激活函数;   为双曲正切函数;  、  和

 分别表示输入门、遗忘门和输出门;  、  和

 分别表示当前输入、上一时刻隐藏状态和上一

时刻记忆单元;   和  分别表示当前时刻记忆单

元和隐藏状态;  、 、 、  和  、 、 、

 表示卷积权重;  、 、 、  表示偏置参数. 为
了图示简化, 将输入卷积权重统一记作 ; 隐藏状

态卷积权重统一记作 ;   表示连接权重, 用
于将上一时刻记忆单元信息直接引入门控计算. 通
过上述结构, ConvLSTM能够对时空数据进行有效

建模.

 1.2　多头注意力 (MHA) 机制

多头注意力机制是一种基于注意力权重分配的

特征建模方法[30], 通过计算序列中任意位置之间的

相关性, 实现全局信息交互. 与卷积的局部建模不

同, MHA能够直接捕获长程依赖关系, 从而增强模

型对全局动态变化的感知能力.
MHA结构由多个并行的注意力头组成, 每个

注意力头通过独立的线性映射生成查询 (query)、
键 (key)和值 (value)向量, 并计算加权输出, 最后

将各头结果拼接后再经线性变换, 实现多子空间特

征的融合 (如图 2所示). 其计算过程如下:

Q = HWQ, K = HWK , V = HWV (6)

head = Softmax
(
QKT

√
dK

)
V (7)

MHA(H) = Concat (head1, · · · , headh)WO (8)

H WQ、WK、WV

WO Q、K 和 V

dK

h headi i

Softmax(·) KT

K Concat(·)

其中 ,    表示输入特征矩阵 ;    和

 为可训练权重矩阵;   分别表示查询

(query)、键 (key)和值 (value)矩阵;   为每个头

的维度;   为注意力头数;   表示第  个注意力

头的输出;   为归一化函数;   表示矩阵

 的转置;   表示按列拼接操作. MHA通

过多头并行的全局依赖建模, 能够在不同子空间中

提取互补特征, 从而提升模型的全局特征表达能力.

 2　铝电解槽阳极效应趋势预测模型框架

 2.1　输入变量选择

µΩ

在铝电解槽运行过程中, 阳极效应是影响电流

效率、能耗水平及槽体稳定性的关键异常状态, 其
演化过程通常伴随阳极电阻 (单位:  )的显著波

动. 因此, 将阳极电阻作为预测目标, 可有效捕捉阳

极效应的趋势, 实现早期识别.
影响阳极电阻变化的因素包括短期动态特征与

长期演化特征 (如表 1所示). 动态特征 (如槽电压、

滤波电阻、平滑电阻、波动差值及斜率数据总和等)
反映电解槽的瞬时运行状态与电流波动; 长期特征

(如槽龄、额外喂料量等)体现系统的渐变趋势与长

期稳定性.

  
表 1    模型输入参数

Table 1    Model input parameters

序号 参数 描述

1 槽电压 电解槽电解质熔体中的总电压降

2 滤波电阻 电解槽中过滤系统的电阻

3 平滑电阻 电解槽电解质层的电阻

4 波动差值 电解槽电压或电流波动幅度

5 斜率数据总和 电压或电流变化的速率

6 槽龄 电解槽已运行的时间

7 额外喂料量 电解槽中添加氟盐和三氧化二铝量

 

这些特征构成多通道CLCM模型的输入变量, 使
其在时空尺度上同时建模, 刻画阳极电阻的短期波

动与长期演化, 从而提升趋势预测与异常感知能力.

 2.2　模型结构设计

为实现电解槽阳极电阻趋势的高精度预测, 本
文构建了一种基于 CLCM的多通道时空融合模型,
其整体结构如图 3所示. 该模型综合利用时序建模、

空间卷积与注意力机制, 对阳极电阻的短期波动特

征、长期演化趋势以及多槽之间的弱相关关系进行

联合刻画.
模型整体由四个功能模块组成: 多槽通道输入

层 (multi-channel input layer)、空间卷积分支

 

线性层

特征拼接

缩放点积注意力

多头注意力

V K Q

h

 

图 2    多头注意力 (MHA)机制结构

Fig. 2    Structure of multi-head attention
(MHA) mechanism
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(spatial convolutional branch)、时序注意力模块

(temporal attention module)以及特征融合输出层

(feature fusion output layer). 其中, 多槽通道输入

层用于并行接收各电解槽的历史运行序列; 空间卷

积分支在槽通道维度上显式建模槽间弱相关结构;
时序注意力模块对不同时刻的特征响应进行自适应

加权; 特征融合输出层输出预测结果.
需要强调的是, 本文模型并非对现有时空预测

结构的简单叠加, 而是针对多槽电解槽系统“共电

源驱动、槽间响应弱相关且扰动存在异步性”的运

行特性进行定向设计. 其中, ConvLSTM层用于刻

画单槽阳极电阻序列中的局部短期与中期动态特

征; 空间卷积分支弥补仅进行时间建模难以捕捉跨

槽协同特征的不足; 时序注意力模块则进一步强化

对关键扰动片段及长程时间依赖关系的建模能力.
各模块以串联方式协同工作, 形成面向多槽弱相关

工业时序预测的统一建模框架.

 2.2.1　多槽通道输入层

多槽通道输入层用于在保留各电解槽独立特征

的同时, 实现多槽信息的并行建模与共享表达, 为
后续槽间弱相关特征的空间建模提供结构先验. 该
层支持多源特征的统一输入, 有助于提升模型对复

杂运行状态的整体表征能力.
具体而言, 将各槽的关键运行特征 (如电压、阳

极电阻、波动幅值及加料量等)按槽通道维度进行

堆叠, 构建多通道时序输入张量, 其形式如式 (9)所示:

x ∈ RN×T×P×D (9)

N T P

D

n_lag

其中,   为样本数量;   为时间步长;   为每槽特征

数量;   为槽通道数. 通过在通道维度堆叠多槽数

据, 神经网络可以同时处理多源信号. 通过在通道

维度引入多槽数据, 模型能够在保持单槽特征独立

性的同时, 自适应学习槽间弱相关信息, 从而提升

整体预测性能. 结合阳极电阻变化特性与预测稳定

性需求, 本文将输入序列长度  设定为 10, 在
保证模型能够捕捉有效历史信息的同时避免引入过

多冗余特征. 为保证对比实验的可比性, 需要输入

序列模型均采用相同的输入窗口长度.

{△Rt} Rt

t

为增强模型对局部动态变化的感知能力, 在进

入多槽通道结构之前, 对阳极电阻序列进行一阶差

分处理, 以突出微小波动并抑制缓慢趋势漂移的影

响. 设原始阳极电阻序列为 , 其中  表示第

 时刻的阳极电阻测量值. 为刻画阳极电阻在相邻

时刻之间的动态变化特征, 对原始序列进行一阶差

分处理, 其定义为:

△Rt = Rt −Rt−1 (10)

△Rt其中,   表示阳极电阻在短时间尺度内的变化量,
反映了阳极工作状态及工况条件的瞬时波动特征.

△Rt将  作为预测目标, 使模型重点学习阳极电

阻的短期变化趋势而非绝对水平, 从而降低长期工

况变化对预测结果的干扰. 该设计有助于放大阳极

效应发生前波动幅值与频率逐步增强的动态特征,
为后续时空特征建模提供更加稳定且信息密集的输

入表示 . 相关效果在后续局部均方根误差 (root
mean squared error, RMSE)分析中得到进一步验证.

 2.2.2　空间卷积分支

空间卷积分支用于对多槽输入在空间维度上进

行显式建模 (如图 4), 以捕捉相邻电解槽之间的局

部相关结构, 并弥补弱相关工况下仅依赖时序建模

可能造成的槽间特征耦合不足. 在实际工业运行中,
相邻电解槽在共用电源与整体工况调节条件下, 其
宏观运行趋势具有一定一致性, 但在局部扰动、瞬

态响应及波动幅值方面仍呈现出明显的弱相关特

征, 因此有必要在模型中引入专门的空间建模机制.
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图 4    Conv2D原理流程图

Fig. 4    Flowchart of Conv2D principle
 

在完成 ConvLSTM时序特征提取后, 将其输

出的多槽特征张量按照“时间步 × 槽通道 × 特征

维度”的形式进行重排, 并构建对应的二维特征平

面. 在该平面上施加二维卷积操作, 使卷积核在时

间维度与槽通道维度上同时滑动, 从而在局部感受

野内学习多槽之间的协同变化模式, 实现对槽间弱

空间相关性的显式建模. 二维卷积运算的数学形式

表示为:

 

…

…

MHAConv2D
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多槽通道
输入层
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时序注意力模块
特征融合输出层
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ConvLSTM 层 Conv2D 层

…

 

图 3    CLCM结构

Fig. 3    Structure of CLCM
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其中,   表示第  层二维卷积在时间索引  与槽

位索引  处的输出特征;   为上一层 (Conv-

LSTM层)的输入特征,   表示输入特征的通道索

引,   与  分别表示卷积核在时间维度与槽

通道维度上的局部感受位置;   为第  层二维

卷积参数, 用于刻画第  个输入通道在时间维度偏

移   与槽位维度偏移   下对输出特征的贡献权重;
 为第  层的偏置项;   和  分别为卷积核在时

间维度与槽通道维度上的尺寸;   为输入特征的通

道数.
通过在槽通道维度上引入局部卷积感受野, 该

空间卷积分支允许相邻电解槽之间的特征进行信息

交互, 从而刻画由电流分布、电压扰动或局部工况

变化引发的槽间协同响应特性. 该结构不同于逐槽

独立建模方式, 它并不假设槽间存在强空间相关性,
而是通过局部卷积自适应提取槽间微弱但稳定的关

联特征, 从而增强模型在弱相关多槽结构下的特征

表达能力.
最终, 空间卷积分支提取的槽间空间特征在特

征融合阶段与时序注意力模块输出的全局时间依赖

特征进行联合建模: 前者偏向刻画多槽结构层面的

局部一致性与空间约束; 后者侧重时间维度上的动

态重要性选择. 二者相互补充, 使模型在复杂工况

条件下同时具备稳定的空间建模能力与灵敏的时序

响应能力.

 2.2.3　时序注意力模块

该模块用于对多槽差分序列进行深层时序建

模, 并实现关键时间步的自适应加权, 以增强模型

对非平稳时序中微小波动与长程依赖特征的刻画能

力. 首先, 采用多层 ConvLSTM对多通道输入特征

进行编码. ConvLSTM在时间递归结构中引入卷积

运算, 能够在保持时序依赖建模能力的同时提取局

部动态模式, 从而有效刻画阳极电阻在短期扰动与

中长期演化过程中的变化特征. 通过多层堆叠并结

合层归一化与 Dropout等正则化策略, 可进一步提

升模型训练的稳定性与泛化性能.
在 ConvLSTM输出的隐状态序列基础上, 引

入多头时序注意力机制以建模全局时间依赖关系.
设 ConvLSTM输出的隐状态表示为:

H = {s1, s2, · · · , sT } (12)

st ∈ Rd t d其中,   表示第  个时间步的特征向量,   为

特征维度. MHA模块通过三组独立的线性映射构

建查询、键和值向量, 并将特征维度划分为多个注

意力头, 在不同子空间中并行计算时间步之间的相

关性权重.
在多槽建模场景下, 各槽通道特征已在多通道

输入层与 ConvLSTM编码阶段完成融合, 多头注

意力机制主要沿时间维度对隐状态序列进行加权建

模, 从而突出对趋势突变或异常演化具有指示意义

的关键时间片段, 避免等权时序建模造成的重要信

息稀释, 并增强模型对长程依赖与非平稳波动的建

模能力. 最终, MHA输出具有时间加权特性的全局

时序表示, 为后续二维卷积分支进行槽间空间特征

融合提供动态时序先验, 使模型在多槽弱相关条件

下仍能保持稳定且灵敏的预测性能.

 2.2.4　特征融合输出层

特征融合输出层的作用是将全局时序特征与局

部空间特征统一建模, 生成高层语义表示并输出趋

势预测结果, 同时结合 Dropout和激活函数提高鲁

棒性和非线性表达能力. 具体设计为将MHA输出

向量与空间卷积输出拼接, 经过全连接 (fully con-
nected, FC)层和 ReLU激活映射生成融合特征,
最后通过线性回归层输出预测结果. 为了清晰展示

特征融合与输出流程, 图 5是特征融合输出层结构

示意图.
其计算过程如下:

F = Concat(u, S) (13)

F ′ = Dropout(ReLU(WfF + bf )) (14)

ŷi = WoF
′ + bo (15)

训练过程中用均方误差 (mean squared error,
MSE)作为损失函数:

L =

N∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (16)

u S

F F ′

yi i

ŷi i N L

其中,   表示时间特征分支输出;   表示空间特征分

支输出;   为特征拼接后的融合表示;   表示经非

线性变换后的特征表示;   表示第  个样本的真实

值;   表示第  个样本的预测值;   为样本数量; 

 

u

特征拼接 [u; S] 全连接 + ReLU Dropout 输出层 yî

S 

图 5    特征融合输出层结构示意图

Fig. 5    Feature fusion output layer structure diagram
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表示损失函数.
该模型通过多通道输入、ConvLSTM以及注意

力和 Conv2D分支联合建模时空特征, 实现对多槽

阳极效应趋势的准确预测.

 2.3　模型预测方法与流程

为实现对电解槽阳极效应趋势的高精度预测,
本研究设计了一个多槽差分特征的时空融合预测算

法, 具体步骤如图 6所示. 其整体流程包括数据输

入与特征构建、时序建模、空间特征建模与融合, 以
及预测输出与还原四个阶段.
 
 

多槽同步处理

差分特征构建

构建多槽特征矩阵

数据输入与特征构建

提取短期波动与长期趋势

时序建模

层归一化 + Dropout

MHA 强化时序信息Conv2D 提取空间特征

融合全局与局部信息

空间特征建模与融合

FC 输出差分预测值

反归一化 + 反差分

输出阳极效应趋势结果

预测输出与还原
 

图 6    基于阳极电阻的阳极效应趋势预测方法流程

Fig. 6    Flowchart of anode effect trend prediction
method based on anode resistance

 

步骤 1. 数据输入与特征构建: 同步整理三槽

时序数据, 选取关键工艺参数构建多槽特征矩阵,
并通过槽间差值刻画弱相关性, 为时空特征建模提

供基础.

n_lag

步骤 2. 时序建模: 利用多层 ConvLSTM对前

 步序列进行建模, 捕捉阳极电阻短期波动与

长期趋势, 并通过层归一化与 Dropout提高训练稳

定性和泛化能力, 实现槽间弱相关性与时间动态特

征的高效刻画.
步骤 3. 空间特征建模与融合: ConvLSTM层

提取多槽时序依赖后, 经多头注意力 (MHA)机制

强化关键时序信息; 同时, 空间分支通过 Conv2D
对多槽特征在空间维度进行局部卷积, 显式建模槽

间弱相关性与差异特征. 随后, 将时序与空间特征

进行融合并经全连接层映射, 实现对阳极电阻时空

演化特征的联合建模与趋势预测.
步骤 4. 预测输出与还原: 融合特征经全连接

层映射得到下一时刻阳极电阻差分预测值, 再通过

归一化反变换和一阶反差分还原为实际趋势, 实现

阳极效应前瞻识别, 为运行分析和智能优化提供可

验证依据.
CLCM模型的算法流程细节如算法 1所示.

　  算法 1. 多槽差分特征的时空融合预测算法

 1: 初始化;

 2: while 未达到训练终止条件 do

 3: 　 利用ConvLSTM网络提取时序特征 (式 (1)和 (5));

 4: 　 利用MHA融合时间依赖特征 (式 (6)和 (8));

j = 1 : N 5: 　 for   do

 6: 　 　 利用 Conv2D提取空间卷积特征 (式 (11));

 7: 　 end for

j = 1 : N 8: 　 for   do

 9: 　 　 融合MHA输出与空间卷积特征, 并通过全连

　　　　　   接生成预测 (式 (13)和 (15));

10: 　 end for

11: end while

12: 对测试集进行预测差分, 并通过基准值恢复原始序

　　　  列预测;

13: 计算性能指标RMSE、MAPE、R2进行评估 (式 (17) ~
　　　  (19)).

 2.4　模型评价指标

电解槽阳极效应趋势预测属于回归任务. 本文采

用三类常用指标评估模型性能: 均方根误差 (RMSE)、
平均绝对百分比误差 (mean absolute percentage
error, MAPE)以及判定系数 (coefficient of de-
termination, R2), 用于衡量预测精度和拟合效果.

RMSE反映预测值与真实值的平均偏离程度,
数值越小表示误差越低、预测越稳定. 其计算公式为:

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(yi − ŷi)2 (17)

MAPE表示预测值相对真实值的平均误差比

例, 值越小表示模型相对误差越低. 其计算公式为:

MAPE =
1

N

N∑
i=1

∣∣∣∣yi − ŷi
yi

∣∣∣∣× 100% (18)

R2 反映模型对真实值波动的拟合程度, 取值越

1418 自       动       化       学       报 52 卷



接近 1表示拟合效果越好. 其计算公式为:

R2 = 1−

N∑
i=1

(yi − ŷi)
2

N∑
i=1

(yi − ȳ)2
(19)

ȳ其中,   表示真实值序列的均值.

 3　实验采集与讨论

 3.1　数据采集与预处理

本文实验数据来源于某大型电解铝企业的实际

生产过程, 采集对象为共用电源的相邻三台电解槽

(编号 2830、2831和 2835). 在共用电源条件下, 各
电解槽整体运行趋势具有一定一致性, 但受局部工

艺差异与随机扰动影响, 其动态响应仍表现出明显

的个体差异性, 呈现“共性与差异并存”的运行特征,
为多槽联合建模提供了潜在的信息增益. 为保证模

型评估的客观性与泛化能力, 数据按照时间顺序划

分为训练集、验证集和测试集, 其中末尾 3 000条
样本作为测试集, 剩余样本中 10% 用于验证集, 其
余作为训练集. 训练集用于模型参数优化, 验证集

用于早停判断, 测试集用于最终预测性能评估. 具
体数据规模与划分如表 2所示.

 
 

表 2    实验数据集信息

Table 2    Experimental dataset information

参数 数值

数据产生时间
2016年 6月 25日至

2016年 6月 28日

电解槽数量 3

特征数量 7

实验数据样本数 34 560

训练集/验证集/测试集占比 28 404 : 3 156 : 3 000

 

∆Rt

∆Rt

在数据预处理阶段, 以阳极电阻为预测对象,
对其进行一阶差分得到目标变量 , 通过差分处

理消除长期趋势成分并突出短期动态波动特征. 对
输入特征采用基于训练集统计参数的Min-Max归
一化, 将其缩放至 [0, 1]; 对差分后的预测目标 

采用标准化 (零均值、单位方差)处理, 以增强模型

对局部波动幅值变化的建模稳定性. 验证集与测试

集数据均使用训练集统计参数进行一致化处理.

µΩ µΩ

如图 7所示, SCADA数据采集系统以 10 s为
采样间隔对电解槽运行状态进行连续记录, 覆盖约

4 d的稳定生产周期, 共获得 34 560条有效样本.
每个电解槽采集 8项关键工艺特征, 包括平均电压

(mV)、阳极电阻 ( )、滤波电阻 ( )、平滑电阻

µΩ µΩ µ/s( )、波动差值 ( )、斜率累加 ( )、槽龄 (d)以

及额外喂料量 (kg). 这些特征能够较为全面地表征

电解槽运行状态及其动态变化特征.

样本采用滑动窗口方式构建, 并将三槽数据在

通道维度进行堆叠后输入模型, 在保留单槽时序特

征的同时体现槽间结构关系. 皮尔逊相关性分析结

果如图 8 所示, 各槽之间的线性相关系数接近 0,

表明在共用电源条件下三槽动态行为仍以弱相关为

主, 且可能存在非线性耦合关系. 基于上述特性, 本

文在完成差分、归一化与滑窗构建的基础上, 引入

多通道 ConvLSTM进行时序特征建模, 并进一步
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图 7    铝电解数据采集与处理系统示意图

Fig. 7    Schematic diagram of aluminum electrolysis data
collection and processing system
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图 8    三槽相关性热力图

Fig. 8    Heatmap of correlation among three cells
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结合 Conv2D空间卷积分支对槽间弱空间相关特

征进行显式提取.

 3.2　预测精度评估与对比分析

本文以相邻三台电解槽采集的 34 560条高频

时序样本为研究对象, 每条样本由当前时刻前连续

10个时间步的多槽特征及槽间差异特征构成. 模型

的主要参数设置如表 3所示.

 
 

表 3    CLCM模型参数

Table 3    Parameters of CLCM model

参数 数值

卷积层 3

卷积核大小 1 × 3

移动步长 1

ConvLSTM层隐藏单元数 30

初始学习率 0.001

最大迭代次数 100

批量大小 batch 64

 

鉴于深度学习模型在训练过程中可能受到随机

初始化和批次采样等因素的影响, 为保证实验过程

可复现, 模型开发阶段固定了随机种子. 在此设置

下, CLCM模型在测试集上的预测性能表现稳定,
关键评价指标波动较小, 整体性能具有良好一致性.
为进一步验证模型在不同时间区段及不同设置下的

稳健性, 实验采用滑动窗口 RMSE对消融实验中的

局部预测性能进行评估, 以刻画模型在高频扰动区

段的稳定性; 同时, 利用配对 t检验对消融实验结

果进行显著性分析, 以验证各结构改进带来的性能

提升是否具有统计意义. 在全局对比实验中, 引入

Diebold-Mariano (DM)检验, 以统计方式验证模型

预测性能的优势. 基于上述分析方法, 实验中所展

示的定量结果与预测曲线均来自一次具有代表性的

独立实验, 但相关统计检验结果充分表明模型具有

良好的稳健性与可靠性.
从数据特性角度看, 阳极电阻序列在较长时间

尺度上呈现缓慢变化的运行趋势, 而在短时间尺度

内叠加幅值较小但频繁出现局部波动, 并在部分关

键时段伴随突发型扰动或明显的峰谷变化. 预测曲

线与局部时间区段对比结果表明, 此类高频扰动与

短时异常在阳极效应发生前通常具有逐步增强的演

化特征, 使得阳极电阻序列整体呈现出显著的非平

稳性. 因此, 预测模型不仅需要具备对长期趋势的

稳定拟合能力, 还需对短期微小扰动保持足够的响

应灵敏度, 否则容易出现局部峰谷偏移或异常响应

滞后的问题.

从空间维度分析, 在共用电源及统一工况调节

条件下, 相邻电解槽的宏观运行趋势具有一致性;
但在局部波动幅值、瞬态响应及扰动触发时刻等方

面, 槽间响应往往并不同步, 呈现出“弱相关而非强

耦合”的运行特征. 该特性一方面增加了多槽联合

预测的建模难度, 使逐槽独立建模或简单特征拼接

难以有效刻画槽间协同响应; 另一方面也为在模型

中引入多通道输入结构与槽间空间建模机制提供了

现实依据, 从而在保留单槽动态特征的同时, 充分

挖掘多槽弱相关信息对预测稳定性的潜在增益.
在模型训练过程中, 所有对比方法均采用一致

的数据划分方式、输入特征集合及训练策略, 包括

相同的时间窗口长度 (10步)、优化器参数及早停机

制, 以保证实验结果的公平性与可比性. 所有模型

均在相同的 CPU计算环境下完成训练与测试, 未
使用 GPU或其他异构加速设备, 以避免计算资源

差异对实验结果造成影响. 训练过程中模型收敛过

程平稳, 未出现明显波动或发散现象.
最终预测结果如图 9所示, 所提出模型能够较

好地跟踪阳极电阻的短期波动变化, 整体拟合效果

良好. 鉴于阳极电阻变化能够反映阳极效应的发展

趋势, 模型在实现高精度预测的同时, 可为阳极效

应趋势识别提供间接参考, 为后续异常预警与工艺

优化提供支持.
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图 9    CLCM模型预测结果

Fig. 9    Prediction results of CLCM model
 

Rt0

t

需要说明的是, 由于模型输出为阳极电阻的一

阶差分值, 在性能评估前需对预测结果进行反变换

还原. 具体而言, 首先对差分预测结果进行反标准

化处理以恢复其原始数值尺度, 随后基于预测起始

时刻的真实阳极电阻值对差分结果进行累加还原.
设预测起始时刻的真实阳极电阻为 , 则预测时

刻  的还原值可表示为:

R̂t = Rt0 +

t∑
i=t0+1

△R̂i (20)
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△R̂i

R̂t

µΩ

其中,   表示模型预测得到的阳极电阻变化量;
 为经反差分处理后恢复的阳极电阻预测值. 经反

标准化与反差分处理后, 预测结果被恢复至实际物

理量纲 ( ), 并据此计算各项性能评价指标, 相关

结果如表 4所示.

 
 

表 4    CLCM模型性能评价结果

Table 4    Performance evaluation results of CLCM model

参数 数值

RMSE 8.485

MAPE 0.097%

R2 0.982

 

 3.3　融合模型和单一模型的对比分析

 3.3.1　全局预测性能对比

为评估各模块对模型性能的贡献, 实验中分别

构建了 SingleSlot (单槽 ConvLSTM)、NoMHA (去
除多头注意力)、NoSpatial (去除二维卷积分支)等
消融模型, 需要指出的是, 所有消融模型均在相同

的数据预处理与差分建模策略下进行训练, 因此消

融实验结果主要反映不同结构模块在差分增强特征

条件下对局部动态波动与时序模式的建模能力差

异. 将 RMSE、R2 以及MAPE作为评价指标, 整体

预测结果如图 10所示, 量化指标列于表 5.
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图 10    单一模型与融合模型的预测结果

Fig. 10    Prediction results of single model and
fusion model

 

为进一步分析不同指标与模型性能之间的关

系, 将从 RMSE、MAPE和 R2 三个方面进行讨论.
RMSE用于衡量预测误差的整体规模, 完整模型的

RMSE最低, 表明其整体预测偏差最小; MAPE对

微小扰动较为敏感, 完整模型的MAPE最低, 说明

其对阳极电阻序列中细微波动具有最强的刻画能力;
R2 反映模型对整体变化趋势的拟合程度, 完整模型

取得最高 R2, 进一步验证了其在时空特征联合建模

方面的优势.
实验结果表明, 不同结构模型在阳极电阻趋势

预测上的性能差异较为显著. 完整模型整体性能最

优, 其 RMSE为 8.485, R2 达到 0.982, MAPE仅

为 0.097%, 说明该模型能够同时捕捉长程依赖特征

与局部微小扰动. 相比之下, SingleSlot模型仅利用

单槽信息进行建模, RMSE上升至 9.309, R2 降至

0.978, 表明多槽之间的弱相关信息及潜在空间模式

对提升预测精度具有重要作用. NoMHA模型在去

除多头注意力后, RMSE显著上升至 17.995, 说明

多头注意力在捕捉跨时间步长程依赖关系、增强对

早期微弱扰动响应方面具有关键作用 .  NoSpa-
tial模型在移除二维卷积分支后, RMSE为 15.405,
预测性能同样明显下降, 表明空间卷积分支在提取

多槽局部空间特征、刻画槽间协同响应方面发挥了

重要作用.
综上可见, 所提模型通过多槽通道堆叠、局部

卷积增强及全局注意力机制, 有效利用了三槽弱相

关性及潜在非线性信息, 从而显著提升了阳极电阻

趋势预测精度.

 3.3.2　局部预测稳定性分析

为更加全面地评估模型在不同时间区段下的预

测稳定性 ,  将 CLCM、NoMHA、NoSpatial 和
SingleSlot四种模型的预测误差进行滑动窗口计算,
得到局部 RMSE随时间变化的曲线, 如图 11所示.
局部 RMSE能够刻画模型在短时间扰动条件下的

瞬时误差波动特征, 有效弥补全局 RMSE、R2 和

MAPE等指标难以反映局部动态差异的不足, 因此

可用于分析模型对高频扰动与瞬态变化的响应能力.
从图 11可以观察到, 各模型的局部 RMSE在

相似时间区段均出现同步波动, 说明不同模型在相

同运行阶段受到一致的外部扰动影响. 然而, 所提

模型在整个测试区间内的局部 RMSE始终保持最

低且波动幅度最小, 表明其在短期扰动条件下具有

更稳定的预测性能. SingleSlot模型的局部 RMSE
整体略高于所提模型, 说明仅依赖单槽信息建模会

削弱对瞬时波动的抑制能力. 相比之下, NoMHA
与 NoSpatial模型的局部 RMSE进一步升高, 且二

 

表 5    单一模型和融合模型性能对比

Table 5    Performance comparison between single
model and fusion model

模型 RMSE R2 MAPE (%)

SingleSlot 9.309 0.978 0.127

NoMHA 17.995 0.920 0.328

NoSpatial 15.405 0.940 0.288

CLCM 8.485 0.982 0.097
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者差异相对较小, 表明无论去除多头注意力还是二

维卷积分支, 都会显著削弱模型对复杂时空特征的

联合建模能力, 从而导致短期预测误差放大.
从模型结构机制角度分析, 二维卷积分支通过

在槽通道维度内引入局部感受野, 实现对槽间弱空

间相关特征的显式建模; 多头注意力则通过对不同

时间步特征进行动态加权, 增强了模型对关键历史

信息及长程依赖关系的刻画能力. 尽管在本研究中

未对注意力权重进行显式可视化, 但消融实验中局

部 RMSE曲线的显著差异表明, 去除任一模块都会

导致预测误差放大与稳定性下降, 从性能退化角度

间接验证了上述模块在提升局部预测稳定性方面的

有效性.
需要说明的是, 消融实验关注的是同一模型在

不同结构配置下的性能差异, 相关结果基于多次独

立实验统计获得. 因此, 在模型训练与验证过程中

采用配对样本 t检验对局部 RMSE进行显著性分

析, 而非用于比较预测误差序列的 DM检验. 对 10
次独立实验所得局部 RMSE结果进行配对样本 t检
验 (表 6)可知, CLCM模型相较于 NoMHA、No-
Spatial及 SingleSlot模型的性能提升均具有高度

统计显著性 (p < 0.001), 进一步验证了本文所引入

结构模块在提升局部预测精度与稳定性方面的可靠

贡献.

  
表 6    消融实验模型局部 RMSE显著性检验结果

Table 6    Significance test results of local RMSE for
ablation experiment models

对比模型 t值 p值 显著性 (p < 0.05)

CLCM与 NoMHA −27.150 < 0.001 显著

CLCM与 NoSpatial −24.163 < 0.001 显著

CLCM与 SingleSlot −22.544 < 0.001 显著

 

综合上述分析, CLCM模型能够在短期扰动与

高频波动条件下保持更低且更稳定的局部预测误

差, 从局部层面进一步验证了其结构设计的合理性

与工程适用性.

 3.4　预测精度评估与对比

 3.4.1　全局指标对比分析

从全局评价指标 (RMSE、MAPE、R2) 来看,
CLCM在所有模型中表现最佳 (如表 7、图 12所
示), 其 RMSE为 8.485、MAPE为 0.097%、R2 达

到 0.982, 显著优于其他深度学习与传统模型.
具体而言, LSTM_diff 的 RMSE 为 10.537,

MAPE为 0.160%, R2 为 0.972, 在整体趋势拟合方

面具备一定能力, 但在误差控制与微小波动响应方

面仍不及所提出模型; TCN的 RMSE为 14.422,
MAPE为 0.267%, R2 为 0.948, 表明其在长程趋势

建模上存在一定优势, 但在高频扰动区段容易出现

相位偏移与幅值衰减 ;   XGBo o s t 在 RMSE
(21.605)与 MAPE (0.405%)上表现较差, 说明基

于树模型的方法在弱相关、高噪声工业时序中的建

模能力受限; ARIMA与 Persistence的 RMSE分

别为 21.273和 22.574, R2 均低于 0.890, 整体预测
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图 11    不同模型局部 RMSE随时间变化曲线

Fig. 11    Time-varying local RMSE curves of
different models

 

表 7    不同方法预测评价结果

Table 7    Prediction evaluation results of
different methods

模型 RMSE R2 MAPE (%)

Persistence 22.574 0.873 0.250

ARIMA 21.273 0.887 0.236

LSTM_diff 10.537 0.972 0.160

XGBoost 21.605 0.884 0.405

TCN 14.422 0.948 0.267

CLCM 8.485 0.982 0.097
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图 12    不同方法预测性能对比

Fig. 12    Prediction performance comparison of
different methods
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精度最低, 反映线性模型难以刻画多槽电解系统中

的复杂非线性动态.
综合对比可见, 传统统计模型在非线性与多槽

弱相关特征建模方面存在明显不足; XGBoost与
TCN虽具备一定的非线性学习能力, 但在长程时

间依赖与槽间空间特征的联合建模方面仍存在局

限. 相比之下, CLCM能够在全局尺度上实现更准

确的趋势拟合与误差控制, 体现出其在整体预测性

能上的综合优势.
从指标含义角度分析, RMSE与 MAPE的同

步降低表明该模型在绝对误差控制与相对波动响应

方面均具有优势, 而较高的 R2 则反映其对长期运

行趋势的稳定拟合能力. 上述结果说明, 所提出模

型在多槽弱相关条件下仍能保持较高的整体预测精

度, 具备良好的工程鲁棒性与应用潜力.

 3.4.2　局部预测性能与统计显著性分析

为进一步评估模型在短时间尺度下对局部扰动的

响应能力, 选取测试集中典型短窗区段 (区间 2 100 ~
2 200), 对多种基线方法的预测结果进行对比分析

(图 13). 结果表明, CLCM能够较好地跟踪真实序

列中的高频局部波动, 并对短期扰动及峰谷变化作

出快速响应. 相比之下, LSTM_diff在局部区段内

出现明显的幅度收缩; ARIMA呈现出典型的过度

平滑特征; Persistence模型存在较为显著的相位滞

后; TCN虽能部分刻画整体趋势, 但在局部高频波

动区段仍表现出轻微的相位延迟与幅值偏移, 难以

准确重构细粒度动态结构; XGBoost的预测偏移最

为明显, 局部波动形态基本无法还原.
上述结果表明, 所提出模型在短时间尺度内对

高频扰动与局部异常变化具有更强的跟踪能力和更

低的瞬时预测误差. 对于铝电解槽运行过程而言,
此类局部波动通常对应负载调整、工况扰动或阳极

电阻异常演化的早期阶段, 因此模型在该区段内的

稳定预测能力对异常前兆识别具有重要意义. 在此

基础上, 为验证不同模型预测性能差异的统计显著

性, 本文基于各模型在相同测试集上的预测误差序

列, 引入 DM 统计检验对模型间性能进行对比分

析 (表 8). 以 CLCM为基准模型, 其与 LSTM_diff、
ARIMA、Persistence、XGBoost与 TCN的 DM统

计量分别为 –11.928、–7.482、–7.919、–56.812和
–59.111, 对应的 p值均小于 0.001, 表明所提出模型

在局部预测误差上相对于所有基线方法均具有极显

著的统计优势.
结合局部预测曲线与 DM检验结果可以看出,

CLCM在高频扰动与短时波动条件下所体现出的

误差改进, 并非源于个别时间点的偶然拟合, 而是
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图 13    不同模型在局部区间的预测结果对比

Fig. 13    Comparison of prediction results of
different models in local intervals
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在整体预测误差层面具有良好的一致性与统计稳

定性.
从工程应用角度看, 铝电解槽运行过程中阳极

电阻的短时波动往往幅值较小但演化频繁, 对模型

的时序响应能力提出了较高要求. 所提出模型在短

时间尺度内能够有效抑制噪声放大, 并稳定捕捉细

粒度动态变化, 为阳极电阻异常演化趋势的提前识

别提供了更加可靠的局部预测依据, 对运行监测、

异常预警及工艺调节决策具有实际应用价值.

 4　结束语

本文提出了一种基于多通道输入的 CLCM预

测模型, 用于铝电解槽阳极效应发展趋势的建模与

预测. 该方法通过多槽通道堆叠与 ConvLSTM结

构对时序与空间依赖关系进行联合建模, 并引入二

维卷积分支与多头注意力机制, 分别强化槽间局部

空间特征提取能力与关键时间信息的动态建模能

力, 从而实现对阳极电阻微小波动与短期扰动的敏

感捕捉.
基于真实工业生产数据的实验结果表明, 所提

模型在全局预测精度与局部预测稳定性方面均优于

多种对比方法. 在多槽弱相关、非平稳波动及局部

峰谷变化等复杂运行条件下, 该模型仍能够保持较

低预测误差和良好的趋势拟合能力, 验证了该模型

在刻画铝电解过程非线性时空特征方面的有效性与

鲁棒性.
上述研究结果表明, 该模型可为多槽运行状态

评估与异常演化趋势识别提供可靠的前端预测支

持, 具有与现有运行监测与预警系统相结合的应用

潜力. 未来工作将进一步研究阳极电阻变化与阳极

效应发生之间的直接关联建模机制, 并引入多源工

艺参数与多尺度特征融合方法, 以提升模型对复杂

工况的适应能力与工业应用价值.
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