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基于时间粒的铝电解过热度预测模型
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摘 要：过热度是铝电解生产过程中的一项重要参数，将过热度保持在适当的范围内可以提高电流效率，减小电解

槽损耗，但是过热度测量难度较大且测量过程复杂 . 因此，基于粒计算理论，提出一种基于时间粒的过热度预测模

型 . 通过在时间序列上构建时间粒，结合时间粒构建新的特征集与样本集，在此基础上，利用分类器对新的样本集

进行训练，得到模型 . 采用山东魏桥铝电有限公司的铝电解生产数据进行实验，结果表明，该方法在预测过热度上

较已有模型的预测能力有较大提升 .
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Prediction model of superheat in aluminum electrolysis

based on time granularity

Guo Yingjie1*,Hu Feng1,Yu Hong1,Zhang Hongliang2

(1. Chongqing Key Laboratory of Computational Intelligence,Chongqing University of
Posts and Telecommunications,Chongqing,400065,China；

2. School of Metallurgy and Environment,Central South University,Changsha,410083,China)

Abstract: Superheat is an important parameter in the process of aluminum electrolysis. Keeping the superheat within an
appropriate range can improve the current efficiency and reduce cell loss. However, the measurement of superheat is
difficult and the measurement process is complex. According to granular computing theory, this paper proposes a
prediction model of superheat based on time granule. By constructing time granules on time series,new feature sets and
sample sets are constructed combinating with time granules. On this basis,new sample sets are trained by the classifier
to obtain the model. In this paper, we use the data of aluminum electrolysis production from Shandong Weiqiao
Aluminum and Electricity Ltd to test the experiment. The result shows that the supreheat prediction of this method is
better than the existing models.
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可也有一系列问题，即产能过剩与行业内微利/
亏损的矛盾，在短时间内难以调和，这是我国铝

电解工业面临的最大挑战，同时，其可持续发展

须应对资源、能源和环保等方面的重大难题 .
铝电解槽电解质的过热度是指电解质温度

与初晶温度的差值 . 过热度影响电解槽的炉膛

形状及稳定性，进而影响电解槽的寿命 . 其机

理是，电解质过热度过大，会造成槽帮减薄、伸

腿缩短，严重时使电解槽处于无炉帮运行状态，

威胁电解槽寿命，造成原铝品质的降低［1］.
很多学者提出一些有效的过热度预测方

法 . 曹丹阳等［2］在 Restreken公式的基础上提出

初晶温度预测方法，以电解质各种化学成分作

为特征来预测初晶温度，再根据电解温度计算

出过热度 . 杨吉森［3］提出一种铝电解过热度软

测量预测模型，先对原始数据进行静态规则提

取形成规则树，然后基于规则树构造规则增量

更新方法 . 刘运胜［4］提出基于相对密度噪声过

滤随机森林的铝电解过热度预测，对历史生产

数据进行相对密度噪声过滤后用随机森林方法

预测铝电解过热度 . 但上述模型只能得出过热

度与测量属性之间的映射关系，无法反映未来

时间过热度与当前已有测量属性之间的关系 .
因此，开展过热度预测方法的研究很有必要 .

结合粒计算的思想，本文提出一种基于时

间粒的过热度预测模型，通过在滑动窗口内构

建时间粒，通过时间粒来构建新的样本集并采

用分类器对样本集进行训练，得到模型 . 本文

首先阐述相关概念，其次详细讨论基于时间粒

的过热度预测模型，最后给出实验结果分析 .

1 相关概念

1. 1 时间序列数据挖掘 自 20世纪 90年代以

来，人们开始进行时间序列数据挖掘（Time⁃
Series Data Mining，TSDM）研究，目标是从这

些“形状”序列数据中挖掘出和时间相关的有价

值的知识和信息，或发现有规律的变化模式和

异常点等，用于指导和改善日常的生产生活［5］.
时间序列预测是传统时间序列分析的基本

目标，也是 TSDM的主要挖掘任务之一 . 它通

过已知的时间序列的历史观测值去预测未来某

一时刻或者某一时段的值，通常指下一时刻 .
传统时间序列预测模型主要是基于概率统计学

的建模方法，最典型的代表是 Box and Jenkins［6］

提出的差分整合移动平均自回归模型（Autore⁃
gressive Integrated Moving Average Model，
ARIMA）系列（主要包括自回归模型 (Autore⁃
gressive Model, AR)，滑 动 平 均 模 型（Moving
Average Model，MA），自回归滑动平均模型

（Auto⁃Regressive Moving Average Model，AR⁃
MA）和ARIMA）. 随着人工智能技术的飞速发

展，一些经典机器学习方法如神经网络（Artifi⁃
cial Neural Network，ANN）［7-9］和支持向量回

归机（Support Vactor Regerssion，SVR）［10-12］已

广泛应用于时间序列预测 . 例如，Moore et al［13］

利用径向神经网络对水质时间序列进行预测，

Zadeh［14］在递归神经网络和贝叶斯 Levenberg⁃
Marquardt学习算法的基础上提出了一种时间

序列预测模型 . 这类模型对精确时间序列数据

具有较好的预测精度 .
1. 2 粒计算 粒计算是借助现有的一些形式

体系和技术如区间（集合）［15］、模糊集［16］、粗糙

集［17］、阴影集［18］和概率集［19］等来解决问题的方

法论 . 在粒计算框架下，根据实际问题选择合

适的形式体系，将问题抽象为信息粒，对这些信

息粒进行计算、处理并返回处理的结果 .
粒计算在本质上与人类处理复杂问题的基

本思路相同，即从实际问题出发，将复杂问题分

解转化为若干较简单的问题（信息粒），并在分

析和解决问题的过程中，通过不断地调整信息

粒的粒度，将问题进行简化，提高求解问题的效

率，从而帮助人们更好地解决问题 .

2 基于时间粒的铝电解过热度预

测模型

为解决时间序列上的过热度预测问题，本

文提出一种基于时间粒的铝电解过热度预测模
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型 . 第一步，对数据进行频率统一并选择用于

构建特征集的属性；第二步，确定滑动窗口和时

间粒的大小，将时间序列内的子列进行区间信

息粒化，得到若干个相同大小的时间粒；第三

步，在每个时间粒内和相邻时间粒之间构建特

征集，使用特征集构建样本并对样本进行打标，

将相同电解槽的数据进行聚合，得到小样本集，

将所有小样本集取并集得到样本集；第四步，对

样本集中数据不平衡的小样本集进行过采样处

理，将所有样本集取并集得到处理后的样本集；

第五步，将样本集划分为训练集、验证集和测试

集，使用 XGBoost［20］，RandomForest［21］，IBK（即

KNN算法）［22］和 J48（即 Decision Tree算法）［23］

进行训练得到模型 . 其模型构建流程图如图 1
所示 .
2. 1 数据介绍 数据由山东魏桥铝电有限公

司提供，包含 288个电解槽从 2015年 10月到

2016年 7月的生产数据，分为生产数据 1和生

产数据 2两部分 . 生产数据 1主要是能够实时

监测的属性的值，数量为 47个，包括设定电压、

槽电压、槽电流、槽电阻、基准下料间隔、实际下

料间隔、针振、摆动等，测量频率约为每槽每天

720条 . 生产数据 2主要是通过对产出原铝进

行化学分析得到的值，数量为 31个，包括铁含

量、硅含量、温度、铝水平、电解质水平、槽温度、

析出铝量、原铝质量、分子比等，频率为每槽每

天一条 . 表 1列出了两部分数据的基本信息 .

为了构建样本集将数据进行预处理 . 首先

将数据进行频率统一 . 为了解决铝电解的原始

数据存在采样频率不同的问题，本文根据生产

数据 1的统计数据对生产数据 2进行填充，统计

生产数据 1中每个属性每天的平均值，根据电

解槽编号和采样时间填充到生产数据 2中 .
其次，选择合适的属性用于特征集构建 .

由于历史数据中属性过多，且其中一些属性与

过热度毫无关系，本文结合冶金专家经验，选出

一部分属性用于构建特征集，包括：设定电压、

槽电压、槽电流、槽电阻、过滤电阻、平滑电阻、

设定最高电压、设定最低电压、效应等待间隔、

针振、摆动等 20个属性，使用这些属性构造属

性集 F，如式（1）所示：

F= {X 1,X 2,...Xn},n ⊆ {1,2,...20} (1)

其中，Xn 表示选择的属性 . 表 2列出 F中每个

属性的取值范围 .
2. 2 算法思路

2. 2. 1 确定滑动窗口和时间粒大小 进行特

征集和样本集构建的一个重要前提就是确定滑

动窗口和滑动窗口内时间粒的大小 . 如果滑动

窗口和时间粒太小，会导致样本集数量过大，算

法运行时间过长；如果滑动窗口和时间粒太大，

会导致构建样本集所需原始数据数量太大 .
在基于时间粒的铝电解过热度预测模型

中，采用的是经验值划分，令时间窗口天数大小

Tb=9，时间粒天数大小 Ts=3，即每个时间窗口

图 1 模型构建流程图

Fig. 1 The flow chart of model construction

表 1 铝电解数据集基本信息

Table 1 The information of aluminum electrolysis datasets

属性

生产数据 1

生产数据 2

样本数

3500万

65536

测量频率(每槽每天)

720条

1条

取值范围

2015. 10-2016. 7

2015. 10-2016. 7

属性数量

47

31
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中包含三个长度为 3的时间粒 . 公式如下所示：

TW= {W 1,W 2,W 3} (2)

Wn= {T 3n- 2,T 3n- 1,T 3n},n ⊆ {1,2,3} (3)
其中，TW表示一个滑动时间窗口，W表示一个

时间粒，Tn表示一个时间窗口内第 n天的测量

数据 .
2. 2. 2 构建特征集和样本集 确定滑动窗口

和时间粒大小后，可将原始数据处理成用于模

型训练的数据集，具体包括两部分：特征集的构

建和样本集的构建 .
2.2.2.1 特征集的构建 每个样本的特征集由

测量值特征集和经验值特征集组成 . 其中，测

量值特征集表示使用测量得到的数据构建的特

征集，经验值特征集表示使用经验的数据构建

的特征集 . 如式（4）所示：

A= Nc ∪ Nm (4)

其中，Nc表示测量值特征集，Nm 表示经验值特

征集 . 下面给出两部分特征集的构建过程 .
（1）构建测量值特征集：对于 TW中的所有

Ω，将 F中的每个属性在 Ω中求出其均值、方差、

最大值，令得到的属性集分别为 N 1，N 2，N 3，如

式（5）、式（6）和式（7）所示：

N 1 = {∑ i= 1
3 F (Ti )
3 ,∑ i= 4

6 F (Ti )
3 ,∑ i= 7

9 F (Ti )
3 } (5)

N 2 =
ì
í
î

ï

ï

∑ i= 1
3 F (Ti ) -N 11

3 ,∑ i= 4
6 F (Ti ) -N 12

3 ,

ü
ý
þ

ï

ï

∑ i= 7
9 F (Ti ) - N 13

3

(6)

N 3 = { }MAX( F (W 1 ) ),MAX( F (W 2 ) ),MAX( F (W 3 ) )

(7)
其中 N 11，N 12，N 13为在 N 1中对应属性集合中的

第 1，2，3个值，F (Ti )为 F中的每个属性在时间

窗口内第 i天的测量数据 .
在时间粒迁移的过程中，即从前一个时间

粒迁移到下一个时间粒的过程中，将式（5）至式

（7）中求出的属性集中的每一项与其前一项的

差的绝对值作为新的特征集 . 将上述所有特征

集取并集作为测量值特征集 Nc，如式（8）、式

（9）和式（10）所示：

N 4 = {| F ( N 12 - N 11 ) |,| F ( N 13 - N 12 ) |} (8)

N 5 = {| F ( N 22 - N 21 ) |,| F ( N 23 - N 22 ) |} (9)

N 6 = {| F ( N 32 - N 31 ) |,| F ( N 33 - N 32 ) |} (10)
则：

Nc= N 1 ∪ N 2 ∪ N 3 ∪ N 4 ∪ N 5 ∪ N 6 (11)
（2）构建经验值特征集：对于经验值属性

M，包括设定电压、设定最高电压、设定最低电

压、基准下料间隔，计算出当天的设定值与滑动

窗口内每一天的设定值之差的绝对值，作为特

征集 N 7. 将当天所有设定值作为特征集 N 8. 将
N 7 和 N 8 取并集得到经验值特征集 Nm，如式

（12）、式（13）和式（14）所示：

N 7 = {| F (M-Mi ) |},i ⊆ {1,2,...,9} (12)

N 8 =M (13)

表 2 选出的属性的取值范围

Table 2 The range of values for selected attributes

属性

设定电压

槽电流

过滤电阻

设定最高电压

效应等待间隔

摆 动

总变化斜率

实际下料间隔

硅含量

电解质水平

槽电压

槽电阻

平滑电阻

设定最低电压

针 振

电阻变化斜率

基准下料间隔

铁含量

铝水平

析出铝

取值范围

[4200,4290]
[4010,4200]
[4200,4400]
[4080,4480]
[7200,57600]
[0,164]

[1820,2206]
[463,1533]
[0. 04,0. 18]
[24,33]

[4160,4320]
[4250,4400]
[4300,4500]
[4000,4430]
[0,347]

[1740,2169]
[820,1140]
[0. 02,0. 16]
[19,23. 5]
[2950,5600]
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Nm= N 7 ⋃ N 8 (14)
2.2.2.2 样本集的构建 对于数据集中每个电

解槽的数据，分别采用 2. 2. 2. 1得到的特征集

A作为样本的特征向量，采用过热度类别 label
作为样本的标签，将相同的槽的样本进行聚合

得到一个小样本集Yn. 由于过热度这个属性测

量难度较大，因此并无测量数据，所以通过冶金

专家提供的过热度计算公式计算出对应的过热

度 . 具体来说，过热度指的是电解质初晶温度

与电解质温度的差值，计算公式如式（15）所示：

SHD= T p - T e (15)
其中，SHD表示过热度，T p表示电解槽温度，T e

表示初晶温度 . 由于初晶温度在线测量难度较

大，因此使用分子比的值对初晶温度进行估

算 . 本文采用的初晶温度计算公式如下：

T e = 35MR+ 846 (16)
其中，MR表示分子比 .

计算值小于等于 25的为低过热度，label为
0；大于 25的为高过热度，label为 1. 如式（17）
所示：

label= {0 SHD ≤ 25
1 SHD > 25

(17)

将所有 Yn 取并集可以得到总样本集 YS，
如式（18）所示：

YS= {Y 1,Y 2,⋯,Yn},n ⊆ {1,2,...,288} (18)
2. 2. 3 对 样 本 集 进 行 过 采 样 操 作 对 于

2. 2. 2. 2中得到的样本集合YS，其中一些Yn存

在样本不平衡现象，即Yn中两类样本比例不等

于 1∶1. 样本不平衡往往会导致模型对样本数

较多的分类造成过拟合 . 为了解决这个问题，

本文采用 weka平台下的 SMOTE［24］算法对 Yn

进行过采样操作 . 算法流程如下：

（1）对于少数类中每一个样本，以欧氏距

离［25］为标准计算它到少数类样本集中其余样

本的距离，取距离前 k近的样本作为其 k近邻 .
欧氏距离的计算如式（19）所示：

ρ= ( x2 - x 1 )2 +( y2 - y1 )2 (19)
（2）根据样本不平衡比例设置采样倍率 N

使得采样后样本比大致为 1∶1，对于每一个少

数类样本，设置最近邻数量 k=5，从其 k近邻中

随机选择若干个样本，令选择的近邻为 Xn.
（3）对于每一个随机选出的近邻 Xn，在 X

与 Xn之间生成新的少数类样本 X new，如式（20）
所示［24］：

X new = X+ rand ( 0,1 )× | X- Xn | (20)
2. 3 算法描述 基于时间粒的铝电解过热度

预测模型算法思想描述如下：

算法 基于时间粒的铝电解过热度预测模型（Predic⁃
tion Model Based on Time Granularity，PMBTG）
输入：n个电解槽的数据集D=｛D1，D2，…，Dn｝

输出：分类模型 PMBTG⁃XGB，PMBTG⁃RF，PMBTG⁃
IBK和 PMBTG⁃J48.

Step1：对D进行频率统一和属性选择

Step2：初始化：

滑动窗口大小 Tb=9.
时间粒大小 Ts=3.

Step3：利用式（5）至式（11）构建测量值特征集Nc.
利用式（12）、式（13）和式（14）构建经验值特征

集Nm.
利用式（4）得到特征集A

for each Di in D
用 A作为样本的特征向量，利用式（15）、式

（16）和式（17）得到过热度类别 label作为样本

标签 . 将所有样本进行聚合得到样本集Yn.
end for
将所有Yn取并集得到总样本集YS.

Step4：for each Yn in YS
If Yn类别比例≠1∶1 then
利 用 式（19）和 式（20）对 Yn 进 行 过 采 样

操作 .
end if

end for
将处理后的所有小样本集Yn合成样本集YN.

Step5：采 用 文 中 提 出 的 PMBTG 算 法 ，并 采 用 XG⁃
Boost［20］，RandomForest［21］，IBK［22］和 J48［23］分类

器对 YN进行分类训练，RandomForest［21］算法参

数与 RDNF⁃RF［4］保持一致，XGBoost［20］，IBK［22］

和 J48［23］算法的参数采用默认值 . 得到分类模型

PMBTG ⁃ XGB，PMBTG ⁃ RF，PMBTG ⁃ IBK 和

PMBTG⁃J48.

算法的时间复杂度分析：令数据集中有 n
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个电解槽，每个电解槽有 m条原始数据 . 在算

法中，Step1的时间复杂度为 O (m × n )；Step2
的时间复杂度为 O ( 1 )；Step3的时间复杂度为

O ( n × m 2 )；Step4 的 时 间 复 杂 度 为 O ( n )；
Step5的时间复杂度为 O ( nlogn ). 故，算法的时

间复杂度为O ( n × m 2 ).

3 实验评价

3. 1 实验方法 为考察文中提出的基于时间

粒的过热度预测模型的性能，本文将其与杨吉

森提出的过热度软测量模型（Soft Measuring
Model of Superheat Degree，SMM）［3］和刘运胜

提出的基于相对密度噪声过滤随机森林的铝电

解 过 热 度 模 型（Prediction of Aluminum Elec⁃
trolysis Superheat Based on Relative Density
Noise Filtering Random Forest，RDNF⁃RF）［4］进

行对比 . 采用文中提出的 PMBTG算法，使用

sklearn中的 XGBoost［20］分类器和 weka平台下

的 RandomForest［21］，IBK［22］和 J48［23］分类器分

别 对 样 本 集 进 行 训 练（模 型 记 作 PMBTG ⁃
XGB，PMBTG⁃RF，PMBTG⁃IBK和 PMBTG⁃
J48），将训练得到的模型与 SMM和 RDNF⁃RF
模型进行比较 .
3. 2 评价方法 本实验采用经典的查准率 P
（Precision）、查全率 R（Recall）和 F值（F⁃Score）
作为评测标准，在二分类问题中，可将样例根据

其真实类别与学习器预测类别的组合划分为真

正例（true positive，TP）、假正例（false positive，
FP）、真 反 例（true negative，TN）和 假 反 例

（false negative，FN）四种情形，令 TP，FP，TN

和 FN 分别表示其对应的样例数 . 计算如下

所示：

P= TP
TP+ FP

(21)

R= TP
TP+ FN

(22)

F= 2PR
P+ R

(23)

在本文中，TP表示预测过热度为低同时实

际过热度也是低的样本数，FP表示预测过热度

为低但实际过热度是高的样本数，TN表示预

测过热度为高同时实际过热度也是高的样本

数，FN表示预测过热度为高但实际过热度是

低的样本数 .
3. 3 样本集 根据 2. 2. 2所述，每个时间窗口

内的数据可以构建一条样本，每个电解槽的数

据可以构建一个样本集 . 表 3展示了一个时间

窗口内的样本特征及标签 . 其中，Nc表示测量

值特征集，Nm表示经验值特征集 . Label为过热

度类别，由式（15）和式（16）计算获得 .

3. 4 实验结果 从原始数据集 aeData中随机

抽取若干个电解槽的数据作为实验样本集，其

基本信息如表 4所示 . 基本信息包括样本数、特

征数、测量日期与类分布 . 其中类分布为高过

热度样本数与低过热度样本数之比 . 数据集名

称前的 5，10，30，50表示随机抽取 5，10，30，50
个电解槽的数据形成的数据集 .

表 3 样本特征及标签

Table 3 Sample characteristics and labels

Nc

N 1,N 2,N 3

N 4,N 5,N 6

Nm

N 7,N 8

Label

label

表 4 实验数据集基本信息

Table 4 Basic information of experimental datasets

Dataset

5⁃aeData
10⁃aeData
30⁃aeData
50⁃aeData

样本数

1306

2477

7606

12362

特征数

78

78

78

78

测量日期

2015. 11. 6-2016. 7. 4

2015. 11. 6-2016. 7. 4

2015. 11. 6-2016. 7. 4

2015. 11. 6-2016. 7. 4

类分布

868∶438

1605∶872

3948∶3658

7307∶5055
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将表 4中数据集以 6∶3∶1的比例划分为训

练 集 、测 试 集 、验 证 集 ，使 用 PMBTG ⁃ RF，
PMBTG⁃XGB，SMM和 RDNF⁃RF训练，得到

各项评测标准的对比，实验结果如表 5、表 6和

表 7所示，表中黑体字表示评测标准的最优值 .
为提高实验的客观性和公平性，PMBTG⁃

RF的各项参数与 RDNF⁃RF中的各项参数保

持一致 . 其余分类器的各项参数采用默认值 .

从表 5、表 6和表 7可以看出，在所有数据

集 上 ，无 论 是 Precision 值 ，Recall 值 还 是 F ⁃
Score值，本文提出的 PMBTG算法得到的模型

相比较其他两种算法在各个指标上都存在一定

的优势 .

4 结束语

本文提出一种基于时间粒的铝电解过热度

预测方法，用于预测未来某一时刻的过热度 .
首先，对数据进行频率统一和属性选择 . 其次，

根据经验值确定滑动窗口和时间粒的天数大

小，进行特征集的构建，包括测量值特征集和经

验值特征集 . 然后，用得到的特征集作为样本

的特征向量并对样本进行打标，得到小样本集，

将若干小样本取并集得到初始样本集 . 再次，

对初始样本集中不平衡的小样本集进行过采样

处理，将所有平衡的小样本集取并集得到训练

样本集 . 最后，采用 XGBoost，RandomForest，
IBK，J48算法对训练样本集进行训练，得到模

型 . 实验结果表明，相比已有的预测模型，本文

提出的方法在各个指标上都有明显提高 . 但本

文算法中的时间窗口和时间粒大小均由经验值

决定，如何划分出更优的滑动窗口和时间粒大

小从而提高模型效果将是今后研究的重点 .

表 5 各个模型的 Precision值对比

Table 5 Precision values for each model

Dataset

5⁃aeData
10⁃aeData
30⁃aeData
50⁃aeData

PMBTG⁃RF

0. 7904

0. 7806

0. 7943

0. 8086

PMBTG⁃XGB

0. 8002

0. 7975

0. 8204

0. 8101

PMBTG⁃J48

0. 7055

0. 7171

0. 7303

0. 7235

PMBTG⁃IBK

0. 7735

0. 7702

0. 7801

0. 7909

RDNF⁃RF

0. 5507

0. 6030

0. 6604

0. 6803

SMM

0. 2353

0. 3095

0. 4063

0. 6050

表 6 各个模型的Recall值对比

Table 6 Recall values for each model

Dataset

5⁃aeData
10⁃aeData
30⁃aeData
50⁃aeData

PMBTG⁃RF

0. 7735

0. 7697

0. 7940

0. 8002

PMBTG⁃XGB

0. 8035

0. 7904

0. 8202

0. 8238

PMBTG⁃J48

0. 6846

0. 6905

0. 7107

0. 7198

PMBTG⁃IBK

0. 7467

0. 7403

0. 7677

0. 7803

RDNF⁃RF

0. 5706

0. 6035

0. 6307

0. 6715

SMM

0. 4392

0. 4227

0. 4743

0. 4856

表 7 各个模型的 F⁃Score值对比

Table 7 F⁃Score values for each model

Dataset

5⁃aeData
10⁃aeData
30⁃aeData
50⁃aeData

PMBTG⁃RF

0. 7819

0. 7751

0. 7941

0. 8044

PMBTG⁃XGB

0. 8018

0. 7939

0. 8103

0. 8269

PMBTG⁃J48

0. 7052

0. 6987

0. 7099

0. 7236

PMBTG⁃IBK

0. 7502

0. 7433

0. 7707

0. 7799

RDNF⁃RF

0. 5605

0. 6032

0. 6452

0. 6759

SMM

0. 3064

0. 3573

0. 4377

0. 5388
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