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氟化铝添加量预测
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[摘摇 要]摇 在铝电解生产过程中,氟化铝的添加量对维护电解的高效和稳定起着关键作用,目前多通

过工艺经验决定,而实际上其与氧化铝检化验数据、铝水平、电解温度等多个因素存在复杂的非线性关

系,呈现出动态变化性,仅凭经验难以进行准确决策。 本文针对铝电解过程的非线性、大时滞和强耦合

特点,在 BiLSTM 网络基础上融入软注意力机制,构建了高精度的氟化铝添加量预测模型,并进行了大量

的数据训练、测试与验证,实验结果表明所提出的算法在预测氟化铝添加量上展现出很高的预测精度。
该模型利用 XGBoost 算法获取局部特征,提升模型的预测准确性和运行效率;模型结合了双向 LSTM,能
同时考虑数据前后依赖关系,通过注意力机制动态调节特征权重,增强了预测精度;XGBoost -BiLSTM-
Attention 模型的平均误差为 0郾 014,平均百分比误差为 2郾 64,线性拟合度达到 0郾 963,整体性能均超过现

有模型。 该预测模型展现出良好的预测效果,为铝电解生产过程中精准控制氟化铝添加量提供了重要

的决策指导,模型的预测结果对提升铝电解槽生产效率、降低能耗和实现精准控制具有重要价值和

意义。
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0摇 引言
在铝电解生产中,工艺参数相互关联,形成了复

杂的耦合关系。 能量平衡与物料平衡对于保持电解

过程的高效和稳定性起着关键作用,而这两种平衡

又受到诸多因素的影响,如铝电解过程中合适的氟

化铝添加量正是维护这两方面平衡的关键,也是确

保生产过程中经济收益最大化的有效手段[1]。 适

量的氟化铝能够有效降低电解质的分子比,减少电

解质的温度,并提升电流的使用效率[2]。 但是,如

果氟化铝添加过量,则会使氧化铝的溶解性降低,导
致未溶解的氧化铝在电解槽底部堆积,这可能会引

起电解槽的异常运作。 因此,确定适宜的氟化铝添加

量对于实现电解槽生产的节能和高效率极其重要[3]。
目前,在铝电解生产过程中,氟化铝的添加量多

通过工艺经验决定,且添加量又受各种因素影响,包
括氧化铝检化验数据、铝水平、电解温度等。 这些因

素之间同时存在复杂的非线性关系,使得氟化铝每

日添加量呈现出动态变化性[4],这也导致工艺人员

无法根据电解槽的实时变化情况,准确进行决策。
近年来,众多专家学者致力于研究如何更有效控制

氟化铝添加量,并提出了一系列策略。 例如,黄涌

波[5]采用回归分析与遗传算法相结合的控制策略

优化了氟化铝添加。 彭强强等[6] 通过分析生产数

据得出回归相关系数,建立了氟化铝添加量的决策
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模型。 张兴彤等[7]借助在线检测装置,分析电解槽

热平衡状态来确定氟化铝添加量。 在神经网络的运

用方面,Yue 等[8]将数据驱动和知识驱动相结合,提
出增强型的 MDAAA 模糊策略控制氟化铝添加量。
常家玮等[9] 利用深度学习算法研究铝电解过程中

氟化铝添加量和出铝量的精准预测,取得了较好的

效果。
氟化铝添加量的预测模型经历了从工艺经验、

统计学习、机器学习到深度学习的演进,每个阶段都

取得了显著成果。 本文针对铝电解过程的非线性、
大时滞和强耦合特点,在 BiLSTM 网络基础上融入

软注意力机制。 首先利用 XGBoost 选取对预测结果

贡献大的局部特征,将局部特征输入带有注意力机

制的 BiLSTM 模型,为特征向量分配权重,捕捉特征

间的长距离依赖关系,并优化权重参数矩阵,最终建

立了高精度的预测模型。 通过采用该模型对贵州某

铝厂的实际生产数据进行分析,验证了其有效性,模
型分析预测结果对提升铝电解槽生产效率、降低能

耗和实现精准控制具有重要价值和意义。

1摇 模型原理
1郾 1摇 XGBoost 算法原理

XGBoost 是集成多棵决策树预测结果的权重求

和模型[10 - 11],即由 t 个基决策树模型组合而成的集

成模型,假设 ft ( x)为模型第 t 次迭代要输出的结

果,Nt(x)为输入节点 x 在第 t 棵树的叶子节点区

域,则算法 XGBoost 的输出见式(1)。

ŷi = 移
T

t = 1
ft(xi) = 移

T

t = 1
移
Q

q = 1
棕qtI(xi沂Nqt) (1)

式中:ŷi 表示第 i 个样本的预测值;T 表示决策树数

量;ft表示第 t 棵决策树输出结果;xi表示第 i 个样本

的特征向量;wqt为第 t 棵树的第 q 个叶子节点的权

重大小;I(xi沂Nqt)代表指示函数。
XGBoost 采用梯度提升算法逐步拟合残差,假

设已有 t - 1 棵树,第 t 棵树的目标是拟合上一轮残

差 yi - ft - 1(x),则第 t 棵树的目标函数为公式(2)。

L( t) = 移
n

i = 1
l(yi,ft - 1(xi) + ft(xi)) + 赘( ft) (2)

式中:l(yi,ft - 1(xi) + ft(xi))为损失函数;赘( ft)表示

正则化项。
1郾 2摇 BiLSTM 模型原理

LSTM 是一种特殊的循环神经网络(Recurrennt

Neural Network,RNN)模型[12,13],在 RNN 基础上新

增门限,包括遗忘门、输入门和输出门,其结构如图

1 所示。

图 1摇 LSTM 神经元结构

Fig. 1摇 LSTM neuronal structure
摇

LSTM 神经元通过门控机制管理状态信息,接
收前一时间步的输出和当前时间步的输入。 首先,
遗忘门决定丢弃的信息,然后输入门收集当前信息

并形成记忆,最终将更新后的状态传递给下一个神

经元[14]。
遗忘门的计算公式见式(3)。

ft = 滓(Wf[ht - 1,xt]) + bf (3)
输入门和 t 时刻神经元状态的方程见式(4)—

(6)。
it = 滓(Wi[ht - 1,xi]) + bi (4)

~
c t = tanh(Wc[ht - 1,xi]) + bc (5)

ct = ftct - 1 + it ~
c t (6)

输出门方程见式(7)(8)。
ot = 滓(Wo[ht - 1,xi]) + bo (7)

ht = ot tanh(ct) (8)
式(4)—(8)中:ft、it、ot代表三个门的控制信号及激

活值; ~
c t 为候选记忆值向量;ct - 1 表示前一细胞状

态;ct表示当前细胞状态;ht为当前状态输出;ht - 1表

示前一状态的输出;xi表示当前状态的输入;Wf、Wi、
Wc、Wo为权重;bf、bi、bc、bo为偏置量;滓 为 sigmod 激

活函数;tanh 为双正曲函数。
BiLSTM 模型是一种结合了前向和后向信息的

双向长短期记忆模型[15, 16],在两个方向上对信息进

行处理,前向层和后向层都存在隐藏层,这些隐藏层

可在给定时间内同时提取前向和后向密钥信息,可
获得更充分的数据特征,有助于提高模型的预测精

度[17]。 BiLSTM 的模型结构图如图 2 所示。
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图 2摇 BiLSTM 模型结构图

Fig. 2摇 BiLSTM model structure diagram
摇

BiLSTM 每一级隐藏层状态组合过程见式

(9)—(11)。
ht = LSTM(xt,ht - 1) (9)
hi = LSTM(xi,hi - 1) (10)
h忆t = atht + btht + ct (11)

式中:h忆t 为每一级隐藏层状态;ht为前向层状态;hi

为后向层状态;at、bt为权重;ct为偏置。
1郾 3摇 注意力机制

注意力机制通过聚焦重要特征来提升预测精

度[18],通常分为硬注意力机制与软注意力机制。 硬

注意力机制随机选择输入序列中的信息,增加记忆

训练难度;而软注意力机制则结合序列数据信息和

输入信息计算加权平均值[19],有效提高模型对关键

信息的关注度,实现合理的资源分配。 本文引入软

注意力机制提高氟化铝添加量预测模型准确率。

图 3摇 XGBoost -BiLSTM-Attention 模型结构

Fig. 3摇 XGBoost -BiLSTM-Attention model structure

2摇 XGBoost -BiLSTM-Attention 模型
XGBoost -BiLSTM-Attention 模型充分利用 BiL鄄

STM 网络的优势和注意力机制。 该模型在利用

BiLSTM 网络的同时处理基于前向和后向的网络输

入,在特定时刻获取前一时刻和下一时刻的信息,捕
捉数据的时序信息,其独特的双向网络结构,极大的

提高训练过程中模型在输入信息的开始和结束阶段

的信息记忆;另外,该模型还在 BiLSTM 网络基础上

嵌入注意力机制,使得模型合理分配权重,增强关键

信息的注意力。 此改进模型可提高氟化铝添加量的

预测效果,其网络结构如图 3 所示。
XGBoost -BiLSTM-Attention 模型可分为特征提

取层、输入层、BiLSTM 层、注意层和输出层五部分。
1)特征提取层。 收集历史电解槽控制系统日

报数据,采用 XGBoost 算法进行特征降维,对特征重

要性评判并筛选出有效数据特征,提高模型训练速

度和精度。
2)输入层。 对特征提取后的数据集划分训练

集和测试集,输入模型的特征向量,本文的输入层侧

重于将电解槽控制系统日报数据预处理成 BiLSTM
层直接接收和处理的向量。

3)BiLSTM 层。 BiLSTM 层由正向和反向 LSTM
层组成,可设定 BiLSTM 算法的学习率、神经元个数

和迭代次数等参数,捕捉序列前后信息特征。
4)注意力层。 该层核心为特征权重系数,在氟

化铝添加量预测中,通过注意力机制训练神经网络,
将注意力集中在某些关键特征,第一个阶梯计算每

个特征重要性,根据特征重要性为每个特征分配相

应权重,从输入初始状态过渡到新的注意状态,得到

最终的输出状态向量。
5)输出层。 输出层的输入是隐藏层中注意力

机制的输出,本文主要是对氟化铝添加量 y 向量的

预测;通过不断优化更新权重和偏置量,使模型结构
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中的损失函数逐渐变小,网络模型在训练期间优化

更好。 对训练集进行训练,模型完成设定的迭代次

数后,获取模型训练的输出值。
采用预测结果的均方误差(MSE)作为适应度

函数衡量神经元适应程度,确定全局最优适应值及

最优全局位置。

3摇 实验
3郾 1摇 数据处理与分析

3郾 1郾 1摇 数据处理

本文数据集收集了贵州某铝厂 400 kA 系列 16
台槽(601—616 槽),近 1 年的电解槽控制系统日报

数据(2023 - 08 - 10 至 2024 - 08 - 10),共计 5 760
个时间序列和 15 个变量组成的氟化铝添加量数据

集,数据以每日为单位进行收集。
收集电解槽控制系统日报多项关键工艺参数,

涵盖日期、槽编号、铝水平、氧化铝浓度、电解质水

平、电解温度、分子比、氟化铝添加量、平均电压、设
定电压、工作电压、下料间隔(即设定的 NB 值)以及

出铝量指示等共计 15 个重要指标。 在实际生产过

程中,分子比和阴极压降数据每周仅测量两次,导致

数据缺失较为严重,因此在进行模型构建和训练时,
需要对这两个参数的缺失数据进行填充,表 1 展示

了部分收集到的日报数据。

表 1摇 电解槽控制系统近 7 d 的部分日报数据

Table 1摇 Partial daily data of the electrolytic cell control system in recent 7 days
样品

数据

编号

铝

水平 /
cm

电解质

水平 /
cm

电解

温度 /
益

平均

电压 /
V

分子

比

氧化

钠 / %
氧化

钙 / %
氧化

钾 / %

设定

NB /
s

Fe
含量 /
%

Si
含量 /
%

炉底

压降 /
mV

氧化铝

下料量 /
t

均设

差* / v

氟化铝

添加量 /
kg

1# 26郾 5 18 951 3郾 869 2郾 44 0郾 197 0郾 012 0郾 021 90 0郾 086 0郾 045 196 5郾 714 0郾 021 30

2# 28 17 959 3郾 973 2郾 42 0郾 178 0郾 013 0郾 017 90 0郾 085 0郾 047 193 5郾 537 0郾 03 26

3# 26 18 941 3郾 886 2郾 4 0郾 233 0郾 013 0郾 028 90 0郾 117 0郾 046 179 5郾 691 0郾 023 23

4# 27 18 947 3郾 885 2郾 36 0郾 209 0郾 013 0郾 022 88 0郾 112 0郾 043 183 5郾 722 0郾 021 17

5# 29 18 946 3郾 871 2郾 46 0郾 198 0郾 012 0郾 021 91 0郾 101 0郾 049 185 5郾 928 0郾 020 33

6# 29郾 5 16 950 4郾 008 2郾 44 0郾 214 0郾 007 0郾 037 88 0郾 082 0郾 032 264 6郾 624 0郾 036 30

7# 29 17 952 3郾 995 2郾 5 0郾 197 0郾 007 0郾 039 90 0郾 091 0郾 032 270 6郾 251 0郾 035 33

摇 摇 注:均设差*表示平均电压与设定电压之差。

摇 摇 1)数据缺失值填充。 数据集中通常包含缺失

或错误的值,由槽控制系统故障、人工测量误差和系

统存储故障等原因造成,对模型预测精度造成较大

影响。 本文采用 KNN 算法对缺失值进行填补,选择

与缺失数据样本相邻的 k 个邻居对样本中的缺失值

依次填补,直到不存在缺失值。
2)数据异常值处理。 由于人工测量数据不可

靠、测量设备或其他因素等原因,槽控系统所采集的

数据可能存在异常,在一定程度上影响模型预测精

度,本文采用 3滓 原则识别数据集中异常值,将数据

值超出(u - 3滓,u + 3滓)范围的数据作为异常数据剔

除。 该方法可有效处理异常值,增加模型预测精度。
3)数据归一化处理。 收集的氟化铝添加量数

据集内,不同特征间的差别较大,例如氧化铝下料

量、电解温度等数据与 Fe、Si 等化验数据的值相差

较大。 本文对数据进行归一化处理,以便进行综合

性分析及后期数据的特征相关性分析,还解决了神

经网络模型对不同数据的敏感度问题。 结合电解槽

实际生产情况,采用 Max - Min 缩放方法对数据规

范化,将数据映射到[0, 1]区间,见式(12)。

f(xi) =
xi -min(x)

max(x) -min(x) (12)

3郾 1郾 2摇 数据分析

目前大多特征相关性分析都采用 Pearson 相关

性分析及随机森林(RF)相关性分析,其中 Pearson
算法只能分析出两个变量的线性关系[20, 21],无法确

定更高维度特征的因果关系,导致模型在输入时维

度过大,增加模型的复杂性,降低模型预测精度。
RF 算法虽然在特征工程和分类预测领域得到了广

泛应用,可以对各个特征的重要性进行评价,但在面

对庞大且复杂的数据集时,RF 算法模型的运行速度

会降低,这将导致模型复杂度增加。 为降低模型输

入特征数量,提高模型预测能力,采用 XGBoost 获取

局部特征,特征选择流程如图 4 所示。
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图 4摇 XGBoost 算法特征提取流程

Fig. 4摇 XGBoost algorithm feature extraction
process

摇

XGBoost 算法特征选择的具体步骤如下所述。

图 5摇 XGBoost 特征重要性结果

Fig. 5摇 XGBoost feature importance results

1)初始化模型。 设置 XGBoost 的超参数,如学

习率、树的最大深度、正则化等参数。

2)计算损失函数。 迭代计算出训练样本残差、
决策树节点增益等。

3)生成新决策树。 利用贪心算法选择分裂点,
生成新的决策树。

4)统计分裂次数。 分裂出的决策树添加至预

测函数,汇总用于节点分裂的特征次数。
5)预设值判断。 判断损失函数变化或最大迭

代次数是否满足预设值,若满足,继续转到下一步,
若不满足,则返回步骤 2),计算迭代计算损失函数

变化。
6)特征评估。 分析特征在模型训练中的贡献

度,评估特征重要性,获取影响系数,经过 XGBoost
算法特征选择后的特征重要性如图 5 所示。

如图 5 所示,根据 XGBoost 算法的分析结果,特
征重要性大于 0郾 1 的包括分子比、氧化钠、氧化钾、
氧化铝下料量,这些参数对氟化铝添加量存在不同

程度的影响,其中分子比重要性达到了 0郾 64,对氟

化铝添加量模型影响占据主导,该现象与工艺机理

特性相符合[22]。 若重要性以 0郾 1 为阈值会导致特

征维度较少,为降低模型过拟合风险和模型复杂度,
本文选取特征重要性大于 0郾 05 的 9 个特征(电解质
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水平、电解温度、平均电压、分子比、氧化钠、氧化钙、
氧化钾、硅含量、氧化铝下料量)构建特征集,作为

后续模型的输入特征。
3郾 2摇 模型参数配置及训练

本文模型训练采用控制变量法,对输入参数

(input)、随机失活率( droupout)、学习率( learning_
rate)、批尺寸(batch_size)、训练周期( epoch)、滑动

窗口(sliding_window)分别优化。 其中 dropout 选取

0 ~ 1 范围内的四个常用值 0、0郾 01、0郾 5、0郾 9 进行实

验,learning_rate 按照 0郾 1、0郾 01、0郾 001 的降序进行

实验,epoch 以 100 轮次递增的顺序进行实验,batch
_size 以 128 为递增顺序进行实验。 sliding_window
以 7 为递增的顺序进行实验,其余参数均使用默认

值。 各模型优化后的参数如表 2 所示。

表 2摇 模型参数配置

Table 2摇 Configuration of model parameters

模型参数

XGBoost -
BiLSTM-
Attention

LSTM
LSTM-
Attention

RF-
BiLSTM

sliding_window 7 3 4 6

lstm_units 16 8 16 16

learning_rate 0郾 001 0郾 057 0郾 126 0郾 048

dropout 0郾 01 0郾 06 0郾 05 0郾 02

epoch 300 300 300 300

input_size 9 9 9 9

output_size 1 1 1 1

batch_size 128 128 128 256

optimizer ADAM SGD ADAM ADAM

摇 摇 在实验中,训练集和测试集按照比例 8颐 2划分,
训练集规模为(4 608, 7, 9),测试集规模为(1 152,
7, 1)。 模型训练流程如图 6 所示,实验过程分为五

个步骤,如下所述。
1)输入大小为(4 608, 7, 9)的训练集样本,共

4 608 条记录,步长 sliding_window 为 7,维度 input_
size 为 9。

2)随机初始化模型参数,参数配置如表 2 所

示,包括 dropout、learning_rate、epoch 等。
3)训练数据由 BiLSTM 学习,特征向量(None,

7, 9)为输出,通过注意力机制层将权重与时间状态

连接,最后通过 softmax 函数输出氟化铝日添加量预

测结果 output_size。

图 6摇 模型训练流程图

Fig. 6摇 Model training flow chart
摇

4)通过计算交叉熵损失来评估模型性能,并使

用 ADAM 优化器来调整网络中的权重参数。 这一

调整过程利用学习率计算损失函数梯度,并沿负梯

度方向优化模型,将模型的预测输出与实际标签进

行对比分析。
5)根据模型训练流程,重复模型训练步骤

1)—4)。
3郾 3摇 预测效果评价

3郾 3郾 1摇 模型评估及验证

四种模型在同样参数配置下的损失曲线变化如

图 7 所示,XGBoost -BiLSTM-Attention 模型训练的

损失曲线如图 7(a),损失曲线随着模型训练时间的

增加逐渐降低,当迭代次数达到 300 轮时,损失曲线

下降幅度减小并趋于平稳,模型对训练集和测试集

的拟合效果与稳定性最好。 LSTM、LSTM-Attention
和 RF-BiLSTM 模型的曲线如图 7(b) ~ (d),其中

LSTM 模型损失曲线存在较大波动,模型训练不稳

定。 LSTM-Attention 与 RF -BiLSTM 模型的损失曲

线经过较长时间训练后,依然未能收敛。 三个模型

的拟合均存在噪声干扰和波动,导致测试集的损失

值具有随机性,拟合效果较差。
根据实际氟化铝添加量值和预测的氟化铝添加

量,采取常用的评估指标(均方误差(MSE)、平均绝

对百分比误差(MAPE)和模型拟合度(R2))评价模

型的预测结果[23]。 MSE、MAPE 和 R2的计算式见式

(13)—(15),MSE 和 MAPE 越接近 0,R2 越接近 1,
表明模型的拟合效果越好。
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图 7摇 损失曲线对比图

Fig. 7摇 Loss curve comparison diagram
摇

MSE = 1
n 移

n

i = 1
| (yi - 寛yi) | (13)

MAPE = 100%
n 移

n

i = 1

yi - 寛yi

yi
(14)

R2 = 1 -
移

n

i = 1
(yi 寛- yi) 2

移
n

i = 1
(yi - yi) 2

(15)

式(13)—(15)中:n 为数据集中的样本数;yi为实际

值;寛yi 为模型预测值;yi 为实际值的均值。 当 MSE、
MAPE 和 R2的值越趋近于 0,表明模型效果越好。

如图 8、图 9 所示,XGBoost -BiLSTM-Attention
模型经特征降维、增加注意力机制权重等处理后,训
练集和测试集的 R2值最大,误差值最小。 XGBoost -
BiLSTM-Attention 模型与 LSTM、LSTM-Attention 和

RF-BiLSTM 模型的预测结果对比,其 MSE 值相较

于 LSTM、LSTM-Attention 和 RF-BiLSTM 分别降低

0郾 244% 、0郾 062% 和 0郾 039% 。 MAPE 值比 LSTM、
LSTM-Attention 和 RF-BiLSTM 分别降低 0郾 244% 、
0郾 062%和 0郾 039% 。 R2值比 LSTM、LSTM-Attention
和 RF-BiLSTM 分别提高 8郾 6% 、5郾 3%和 3郾 6% 。 结

果表明,本文模型的 MSE 与 MAPE 值较低,模型稳

定性好;R2值较大,模型的拟合相关性强。 在训练

集(train)和测试集( test)上的实验结果均验证了

XGBoost -BiLSTM-Attention 模型对氟化铝添加量预

测的结果均普遍优于其他模型。

图 8摇 R2对比图

Fig. 8摇 R2 comparison diagram
摇

为量化 XGBoost - BiLSTM-Attention 模型对氟

化铝添加量的影响,分别利用 LSTM、BiLSTM、RF -
BiLSTM 模型进行训练,评估指标结果见表 3。
摇 摇 从训练结果可看出,在测试集和训练集上,XG鄄
Boost -BiLSTM-Attention 模型优于其他模型,在 R2、
MSE 和 MAPE 和指标上,本文模型的预测精度达到
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图 9摇 MSE 对比图

Fig. 9摇 MSE comparison diagram
摇

摇 摇 摇

0郾 947,均方误差达到 0郾 036,平均绝对百分比误差

为 3郾 29。 在模型训练时间方面,四个模型的平均训

练时间为 251 s,而 XGBoost -BiLSTM-Attention 模型

的执行时间时间相对较短为 232 s,尽管该模型引入

了注意力机制,但训练时间对比三个模型均有所缩

短,既减少了训练时长,又提升了模型的预测精度。
3郾 3郾 2摇 预测结果可视化

本文选择测试集中的最后 50 条样本绘制预测

效果图,根据训练后的模型对测试集进行预测,并与

现有预测模型进行对比,如图 10 所示。 结果表明,
LSTM 模型的预测误差较大,且预测曲线与真实值

之间存在明显偏离,反映出该模型拟合效果较差。
表 3摇 各模型评价指标分析

Table 3摇 Analysis of evaluation indicators of each model

对比模型
训练集 测试集

MSE / kg MAPE / kg R2 MSE / kg MAPE / kg R2
训练时间 / s

LSTM 0郾 12 10郾 83 0郾 892 0郾 28 12郾 89 0郾 861 271

LSTM-Attention 0郾 64 5郾 17 0郾 903 0郾 098 9郾 04 0郾 894 254

RF-BiLSTM 0郾 045 4郾 28 0郾 926 0郾 075 7郾 15 0郾 911 247

XGBoost -BiLSTM-Attention 0郾 014 2郾 64 0郾 963 0郾 036 3郾 29 0郾 947 232

LSTM-Attention 模型与 RF -BiLSTM 相比之下拟合

度较高,但 XGBoost -BiLSTM-Attention 模型经特征

降维、注意力机制优化后,具有更高的预测精度,预
测曲线与真实值高度吻合。 这表明,本文提出的算

法能够较好拟合数据,拟合度明显优于其他三个模

型,具有更强的预测能力和准确性。

图 10摇 模型预测结果对比

Fig. 10摇 Comparison of model prediction results
摇

3郾 4摇 适用性验证

为验证模型的可靠性及适用性,选取贵州某铝

厂的 2816 号电解槽连续 7 d 的预测数据对模型进

行验证,预测结果如表 4 所示。
摇 摇 由表 4 可知,预测值与真实值之间的平均绝对

误差为 1郾 06,且其极差在 0郾 301 6 至 2郾 276 2 之间。
该误差范围表明模型的预测结果与实际值之间的偏

差小,且不存在明显的波动幅度,对铝电解槽实际生

产过程中分子比、电解温度等关键参数的稳定性不

会产生显著影响,能够保证生产过程的精准控制和

平稳运行。

4摇 结论
本文针对铝电解过程的非线性、大时滞和强耦

合特点,在 BiLSTM 网络基础上融入软注意力机制

构建了氟化铝添加量的高精度预测模型,并进行了

大量的数据训练、测试与验证,实验结果表明所提出

的算法在预测氟化铝添加量上展现出很高的预测精

度,模型预测结果对提升铝电解槽生产效率、降低能

耗和实现精准控制具有重要价值和意义。
1)利用 XGBoost 算法获取局部特征,提升模型
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摇 摇 表 4摇 氟化铝添加量预测模型验证

Table 4摇 Verification of the prediction model of aluminum fluoride addition
日期 2024 - 07 - 16 2024 - 07 - 17 2024 - 07 - 18 2024 - 07 - 19 2024 - 07 - 20 2024 - 07 - 21 2024 - 07 - 22

真实值 / kg 30 27 33 30 23 34 30

预测值 / kg 30郾 548 6 28郾 386 1 33郾 763 2 30郾 301 6 25郾 276 2 34郾 824 1 31郾 321 0

误差绝对值 / kg 0郾 548 6 1郾 386 1 0郾 763 2 0郾 301 6 2郾 276 2 0郾 824 1 1郾 321 0

的预测准确性和运行效率。
2)本文所提出的 XGBoost - BiLSTM -Attention

模型结合了双向 LSTM,能同时考虑数据前后依赖

关系,通过注意力机制动态调节特征权重,增强了预

测精度。
3)模型对比显示,XGBoost - BiLSTM-Attention

模型的平均误差为 0郾 014,平均百分比误差为 2郾 64,
线性拟合度达到 0郾 963,整体性能均超过现有模型。

4)提出的组合模型集合了 XGBoost、LSTM 及

BiLSTM 模型的优势特点,相较于其他模型,该预测

模型在运行速度上和预测精度上表现更优,在实际

铝电解生产中具有良好的工程应用价值和发展

前景。
XGBoost -BiLSTM-Attention 氟化铝添加量预测

模型虽然展现出良好的预测效果,为铝电解生产过

程中精准控制氟化铝添加量提供了重要的决策指

导,但在实验过程中发现该模型存在一定的滞后现

象,其准确性依赖于高质量数据和复杂变量处理,且
在不同环境和原料变化下可能出现偏差。 后续研究

中计划针对这种情况进行以下探索:淤当前采用手

动调整参数的方法,后续可借助网格搜索、粒子群等

优化算法优化模型参数;于在后续研究中,收集不同

类型电解槽控制系统的日报数据,进行更为广泛的

氟化铝添加量预测分析,提高模型可靠性和适应性。
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Prediction of aluminum fluoride addition based on XGBoost -BiLSTM-Attention model
JI Lu1, WANG Minggang2, ZHOU Jian2, ZHOU Xiaohong2

(1. Guizhou Zhongzhun Technology Co. ,Ltd. , Guiyang 550025,China;
2. Zunyi Aluminum Co. ,Ltd. ,Zunyi 563100,China)

Abstract: In the aluminum electrolysis production process, the addition amount of aluminum fluoride plays a key
role in maintaining the efficiency and stability of electrolysis. At present, it is mostly determined by experience. In
fact, it has a complex nonlinear relationship with many factors such as alumina test data, aluminum level and
electrolys temperature, showing dynamic changes, and it is difficult to make accurate decisions based on experience
alone. This study addresses the challenges posed by the nonlinear, large time鄄delay, and strong coupling
characteristics of the aluminum electrolysis process by integrating a soft attention mechanism into a BiLSTM network
to construct a high鄄precision prediction model for aluminum fluoride dosage. Extensive data training, testing, and
validation were conducted to ensure model reliability. The experimental results demonstrate that the proposed
algorithm achieves exceptional prediction accuracy in estimating aluminum fluoride dosage. By leveraging the
XGBoost algorithm to extract local features, the model enhances both prediction accuracy and operational
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efficiency. Furthermore, the integration of bidirectional LSTM enables the model to consider both forward and
backward data dependencies, while the attention mechanism dynamically adjusts feature weights, further improving
prediction performance. The XGBoost -BiLSTM-Attention model achieves an average error of 0郾 014, an average
percentage error of 2郾 64% , and a linear fitting degree of 0郾 963, surpassing the overall performance of existing
models. This prediction model provides significant decision鄄making support for precisely controlling aluminum
fluoride dosage in aluminum electrolysis production, thereby enhancing production efficiency, reducing energy
consumption, and achieving precise control.
Key words: aluminum electrolysis; The addition amount of aluminium fluoride; Attention mechanism; XGBoost -
BiLSTM-Attention; Prediction accuracy; Energy Conservation and Consumption Reducti
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打造绿色发展新高地中金岭南凡口铅锌矿尾矿库实现去功能化

在“双碳冶目标引领下,深圳市中金岭南有色金属股份有限公司(以下简称“中金岭南冶)以资源综合利

用为纽带、固体废物资源化利用为突破,筑牢绿色可持续发展底色,探索出一条兼具生态效益、经济效益与社

会效益的高质量发展路径。
2016 年,当时的环境保护部华南环境保护督查中心提出了“对保护区建区前已有的设施制定逐步退出

方案,明确时间节点,确保整改到位冶的尾矿库逐步退出要求。 在广晟控股集团的坚强领导下,中金岭南和

凡口铅锌矿高度重视,全力推动尾矿库退出工作。
8 年来,中金岭南以高度的责任感和使命感,基于技术研发进程和矿山生产实际,严格落实逐步退出方

案提出的尾矿库污染物减量化和资源化利用、生态恢复治理以及尾矿库风险管控等 3 类 12 项环境综合整治

项目,最终实现尾矿库去功能化。 逐步退出项目是一项系统工程,尾矿全资源化利用等多项技术在当年处于

技术空白。 针对技术不成熟的项目,中金岭南开展了大量科研攻关,先后完成了“原矿预先抛废技术研究冶
“细粒级尾砂膏体充填材料实验研究冶“尾砂胶结充填新材料扩大工业试验冶“开展深锥浓密溢流水回用技术

研究冶等 8 项尾砂、废水资源化研发项目。 目前,凡口铅锌矿已完成尾矿库清污分流、尾矿库生态恢复芋期、
尾矿资源综合利用、全尾砂回收充填、选矿废水综合回收与循环利用、选矿废水厂前深度处理与回用等 12 项

尾矿库污染物减量化、生态恢复和风险管控工程,攻克了细粒级尾砂充填和废水回用的技术难题。 随着所有

项目的正常运行,凡口铅锌矿实现了尾砂全部综合利用、选矿废水基本不外排、现有尾矿库逐步落实生态恢

复治理的目标,达到尾矿库逐步退出工作要求。
所有项目完成建设并调试验收后,5 月 30 日,在凡口铅锌矿尾矿库黄子塘库区,随着工人师傅手中氧气

乙炔切割机火焰的喷射,1#—4#尾矿输送管被先后截断,标志着该矿有着 57 年历史的通过尾矿管输送选矿

尾砂和废水到尾矿库的传统模式正式退出历史舞台。

(资料来源:中国有色金属报)
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