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铝电解槽极距在线可视化系统的开发与应用 
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摘  要：针对铝电解槽极距难以在线测量的特点，将模糊 C 聚类和多神经网络引入极距软测量模型中，提出一种

基于模糊 C 聚类和多神经网络的铝电解槽实时极距软测量模型。对大量的样本进行模糊 C 聚类得到优化样本；利

用多神经网络对这些样本进行训练得到极距软测量模型；讨论极距软测量模型中辅助变量的确定及其在线获取的

方法。在此基础上开发了铝电解槽实时极距在线可视化系统，并在中铝公司广西分公司 320 kA 系列预焙铝电解

槽上进行了安装和调试，系统试运行 10 个月后，结果表明：造成电解槽不稳定的因素有单振源、多因素耦合和

外界扰动；可通过调整单个阳极来消除单振源，提升阳极母线来消除多因素耦合，提高换极和出铝的操作质量来

减少外界扰动。 
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Abstract: The fuzzy C-means and multiple neural networks were introduced into soft sensor model for 

anode-cathode-distance (ACD) because of the difficulty of online measuring ACD of aluminum reduction cells. Many 

samples were optimized by fuzzy C-means. The soft sensor model of ACD was obtained by training those samples using 

multiple neural networks. The determination of auxiliary variables and methods of acquiring them online were discussed. 

The online visual system of ACD for aluminum reduction cells was developed. The system was installed and debugged 

on 320 kA prebaked aluminum reduction cells in Guangxi Branch of China Aluminum Corporation. After running the 

system for ten months, the results indicate that there are three reasons of bringing instabilities of aluminum reduction 

cells: single oscillating source, coupling of many factors and outside disturbances. Adjusting an anode can eliminate the 

single oscillating source. Raising busbar of anode can eliminate the coupling of many factors. Improving operation of 

changing anode and taping metal can weaken the outside disturbances. 
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在预焙铝电解槽中，随着系列电流的增加，整个

槽膛的横截面积以及所有阳极的底掌面积之和也随之

变大，通常采用增加阳极数来增加整槽的阳极底掌面

积。当阳极数增加时，各个阳极下极距的分布会不均 
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匀，造成水平电流的产生，最后影响到铝电解槽的稳

定性。因此，建立非均一极距模型对铝电解槽的稳定

性的提高有很大的作用。 

由于极距层由熔融电解质组成，它具有高温和腐

蚀的特性[1]，插入其中的探头维持不久就会被腐蚀，

直接测量极距的难度很大，加上铝液界面的波动[2-5]

难以跟踪，所以，极距分布的信息不能在线获取(有时

采用离线测得的阳极等距压降来表示极距)，极距的均

一性也无法得到保证。可见，极距的在线可视化是实

现极距均一性的保障。利用软测量技术来实现极距的

在线可视化是解决以上问题的最佳方案，针对铝电解

槽各个参数之间存在耦合的非线性关系，采用多神经

网络的非线性映射能力来建立极距的软测量模型。 

本文作者利用自主开发的测量铝液波动的仪器对

铝液波动和极距模型进行实验研究，找出影响极距大

小的变量。在此基础上，提出基于模糊 C 均值聚类

(FCM)和多神经网络的实时非均一极距软测量模型，

并对该模型的算法和系统应用进行研究。 
 

1  极距软测量模型辅助变量的确定 
 

因为极距的变化必然会引起此阳极支路电阻的变

化，进而会影响该阳极电流的变化，最后导致阳极导

杆等距压降的变化，所以，可将阳极导杆等距压降作

为极距软测量模型中辅助变量之一。从理论上讲，还

有其他参数影响极距，只有找到尽可能多的参数才能

准确地利用软测量模型来预测极距。 

铝电解槽升降阳极母线会引起极距的变化，同时

造成槽电压的相应变化，这说明槽电压和极距之间有

着某种关系。 

又因为阳极和极距属于同一个并联分路，所以，

阳极电阻是必须考虑的一个因素。 

另外，导杆温度将影响导杆的电阻率，所以，导

杆温度也将影响极距的测量值。电解质电阻率在大部

分时间里变化不大，但在长时间内可能有变化，可通

过软测量模型中引入前一时刻的槽电压和阳极电阻来

考虑电解质电阻率的影响，在极距模型中不直接考虑。 

综上所述，影响极距测量值大小的因素(软测量模

型的辅助变量)有槽电压、导杆等距压降、导杆温度和

阳极电阻。其中槽电压和导杆等距压降可直接在线测

量，导杆温度也可直接测量，但采集设备投资大，阳

极电阻很难直接在线测量，但导杆温度和阳极电阻是

由阳极工作的天数来确定的，故通过实验可以找出阳

极更换天数与阳极导杆温度和阳极电阻之间的关系。 
 

2  基于模糊 C 均值聚类和多神经网

络的铝电解槽非均一动态极距  
模型 

 

铝电解槽的极距是一个无法在线测量的参数，本

研究采用软测量技术实现其在线显示。软测量就是利

用可测变量(辅助变量)来推导出被估计变量(主导变量)

的数学模型，数学模型中要建立反映辅助变量和主导

变量之间的关系，这种关系的建立可以采用很多方法

来实现，如神经网络、回归分析、机理模型、状态估

计、模式识别以及模糊数学等，其中神经网络能够充

分逼近任意复杂非线性系统，且具有较强的并行计算

能力和鲁棒性，因此，基于人工神经网络方法的软测

量技术得到了广泛的应用。而铝电解槽极距和各辅助

变量之间具有非线性特性，故可采用神经网络来建立

软测量模型。 

单一的神经网络模型是一种近似模型，达不到满

意的期望精度，若系统的样本足够大，则会造成网络

结构规模庞大，最终影响系统的运算速度，产生拟合，

达不到实时在线显示的效果。通常单一的神经网络采

用某一时刻的数据作为一组样本，是一个静态模型，

而铝电解槽的极距具有动态特性。只有把不同时刻的

数据组合成一组数据，才能充分体现系统的动态过程，

这就需要建立一种动态模型。多神经网络是一种动态

模型，它把一段时刻的数据作为一个样本，这些样本

有可能存在冗余的数据，再把不同时刻的样本分成不

同的类，然后，用多个独立的神经网络对不同类的样

本进行训练，最后，用一定的方式把多个神经网络的

输出结果组合起来。多神经神经已成功应用于多个领

域，如控制[6]、故障诊断[7−8]、图像和字体识别[9]等    

领域。 

但大量的样本里面有很多同类的样本，如果不把

这些重复的样本去掉，必然会增加计算量，所以，引

入模糊聚类来优化和精简样本，减少样本的冗余度。 

建立基于模糊 C 均值聚类(FCM)和多神经网络的

铝电解槽极距软测量模型的总体思路如图 1 所示。首

先利用 FCM 对大量原始样本进行聚类，得到优化样

本，再利用多神经网络训练优化过的样本，形成软测

量模型，并用来预测极距。 
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图 1  铝电解槽极距软测量模型的示意图 

Fig.1  Sketch map of soft sensor model for ACD of aluminum 

reduction cells 
 

影响极距的因素有 5 个：导杆等距压降∆U，槽电

压 Ucell (极距间电解质与气泡层的压降)，阳极系电阻

Ra (从卡具到阳极底掌的电阻)，导杆温度 T 和阳极底

掌下垂直电流与阳极导杆电流之比 ηa。其中，Ucell，

Ra，T 和 ηa可通过模型计算得到，等距压降可通过安

装探头在线测出。虽然电解质电阻率也影响极距的预

测精度，但电解质电阻率是不可在线测量的参数，也

不能通过模型计算算出。实验发现电解质电阻率与极

距、阳极电流和极间压降有关，所以，引入前一时刻

的极距、阳极电流和极间压降，把它和辅助变量一起

组成当前时刻的辅助变量，可提高系统的预测精度。

故软测量模型有 8 个辅助变量：前一时刻的极距，前

一时刻的阳极电流，前一时刻的槽电压，槽电压，阳

极导杆等距压降，阳极导杆温度和阳极电阻和阳极底

掌下垂直电流与阳极导杆电流之比。 
本模型首先利用模糊 C 均值聚类法(FCM)将样本

分成不同聚类中心的子集，再用多个神经网络对每个

子集建立子模型，最后用模糊聚类后产生的隶属度加

权求和得到最终输出结果。模型的结构如图 2 所示。

FCM 已在图形分割[10−15]和控制[16]等领域获得了广泛

的应用。 
 

 

图 2  基于 FCM 和多神经网络的极距软测量模型结构 

Fig.2  Structure of soft sensor model for ACD of aluminum 

reduction cells based on FCM and multiple neural networks 

 
2.1  模糊 C 均值聚类算法 

铝电解槽铝液波动的周期大约为 50 s，在极距模

型中，极距的动态特性也表现有周期性，周期和铝液

波动同步，所以，取 50 s 作为样本库的时间段，系统

采样频率为 2 次/s，取 25 组数据作为一个样本，定义

为 xis，其中：i=1, 2, …, 8，为辅助变量的个数；s=1, 

2, …, 25，为样本的个数。 

模糊聚类算法为：将数据集

分为 c类，设mk (k=1, 2, …, c)为每个聚类的中心向量，

{ }2521 ,,, iii xxxX L=

( )isk xμ 为第 s 个样本对于第 k 类的隶属函数，0≤

( )isk x ( )[ ]isk xμ ≤1，得到一个分类结果矩阵 μ=

( ) 0
1

=∑
=

is

c

k
k xμ ；

 

U ，该

矩阵称为模糊矩阵，且具有以下性质： 
 

              (1) 

) [ ]1  ,0( isk xμ ∈ ；              (2) 

( ) 1＜ ＜0
25

1
∑
=t

isk xμ 。            (3) 

 
式中：k=1, 2, …, c; i=1, 2, …, 8; s=1

隶属函数的聚类损失函数为： 

 

, 2, …, 25。 

 

( )[ ] k
b 。        (4) 

式中：

is
k s

iskf mxxJ −=∑∑
= =1 1

μ
c 25

 
[ ]∈ ∞,1b 为影响隶属度矩阵模糊化程

权重。在不同的 b 值下，聚类损失函数达到最小时可

到不同的模糊聚类方法。 

类

( )isx

度的指数

得

Jf 表示各 中样本到聚类中心的加权距离平均

和，权重是样本对某类隶属函数的 b 次方，要使 Jf达

到最小，必须使 Jf对 mk和 kμ 的偏导数为 0。根据

式(1)和(2)及以上的条件可得出如下解： 
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m ∑
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式中： ( )
2/1

1

2
⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
−=− ∑

=

b

l
klislkis mxmx 。 

模糊 C 均值聚类算法就是根据迭代算法求解式(1)

得出目标函数的最优值。 

其算法具体描述如下： 

和(2)近似

a. 确定聚类个数 C 和指数权重，采用比较法来确
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有统一的 ，

只能

一步的隶属函数矩

阵U

定聚类个数 C。指数权重目前 再把向量 ],[ 21 jyyy L 作为神经网络 ANN 的输没

的

取值范围

凭经验选取。对训练集分类，取迭代步骤 l=0，

得到初始化隶属函数矩阵 U(l)； 

b. 根据 U(l)和式(5)求出聚类中心向量 )(l
km ； 

c. 根据式(6)和 )(l
km 计算出下

( )1+l ； 

d. 给 定 收 敛 判 别 精 度 0＞ ε ， 若

( ) ( ) ε＞ 1l −+ ，则令 1lUU += ll ，继续按照步骤 b.和

c.迭代，直到 ( ) ( )ll UU −+1 ≤ε时，停止迭  

多神经 实时非均一极距软测

量模型的

代。

2.2  基于 FCM 和 网络的

建立 

统的样本分类，用多神经网络对各类样本进行独立求

解，

，… 其中，

t 为时

，

和输
 

。     (7) 

式中：j=1, 2, …, c；netj为单神经网络 AN

为第 个样本；c 为聚类个数

 

多神经网络模型是多个子神经网络的组合，把系

得到每个子网络的输出，然后再用一个神经网络

对所有子网络的输出建立一个模型。子网络反映了网

络的小的局部信息，根据每个子网络的贡献不同，得

到每个子网络的权值，综合这些子模型的输出和权值，

再利用神经网络的最小二乘法对子网络进行连接，最

后得到网络的总输出。 

如图 3 所示，X 为原始样本，经过 FCM 分类后样

本数变为 c 个，分别为 itx ， )1( −tix

NN2

， )1( +−ctix (

，训练

间)，每种样本对应一个神经网络，如 itx 对应网

络 ANN1， )1( −tix 对应网络 A 。然后 各子神

经网络，得出各子神经网络的输出 y1，y2，… yc，单

个网络的输入 出的映射关系可表示为： 

))1( jjtij +−      net,(Sim xy =

Nj的模型；

。 )1( +− jtix 1−j
 

 
图 3  铝电解槽极距软模型的多神经网络结构 

Fig.3  Structure of multiple neural networks of soft sensor 

model for ACD of aluminum reduction cells 

入

权平均 ]jyL

所对 jw

j
j

j
=1

        (8) 

络的

极距模型

a. 果，确定神经网络的个数

c； 

个样本，得到子网络输出向量

,[ 1y

c. 为样本再建立神经网络，利

用神

接权重 ],[ 21 jwww ； 

用 ,[ 21 jyy L

21 j 型的综合输

型算法 成对大量测试样本的训练，

进而 非均一极距

通过以上 型 

如下

),,,,,,,,net(Sim xxxxxxxxY

，利用 FCM 分类后得到的每种分类的隶属度来加

到训练网络得出总输出 Y。假设 ,[ yy得

基于

以

21

应的权重为 ]，则网络的总输出为： 
 

c
wyY ∑= 。     

,[ 21 ww L

FCM 和多神经网

算法如下： 

根据 FCM 的分类结

c
j

],,[ 21 jyyyY L

 
铝电解槽实时非均一

b. 用子网络训练

]2 yy L ； 

经网络的最小二乘法确定 ],[ yyy L 的对应连

L

21 j

d. 利 ]y 和 对 应 连 接 权 重

],[ www L 的加权求和得到模 出 Y。 

利用此模 可完

得到一个实时 软测量模型。 

步骤可得到铝电解槽极距软测量模

： 
 

= 87654321 。    (9)
 

为极距，net 为训练的多神经网络，x1, x2, x3, x4, 

5, x6, x7和 x8为网络的输入，依次表示前一

、前一时刻的阳极电流、前一时刻的槽电压、槽电

测试值

同步测试得到的。可以看出，所有阳

极下

造成了误差。 

 

式中：Y

x 时刻的极

距

压、阳极导杆等距压降、阳极导杆温度和阳极电阻和

阳极底掌下垂直电流与阳极导杆电流之比。 

2.3  误差分析 

表 1 所列为极距模型计算值与测试值的对比情

况，模型计算值是从系统运行数据中得到的，

是和系统计算值

极距的计算值和测量值相差不大，计算误差分布

在 1%左右，误差最大的是 A7 阳极，为 2.92%。说明

该模型是正确的，其精度较高。A7 的误差最大的原因

是 A7 的极距很小，此阳极下的铝液波动较大，不稳

定因素较多，造成较大的误差。 

另外，误差的存在还与测量点布置有关，因为探

头只能放在阳极下的 1 点或多点，但模型计算出的极

距是整个阳极下极距的平均值，故
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putational and testing data for ACD 

极号 计算值/cm 测试值/cm 极号 计算值/cm 测试值/cm 极号 计算值/cm 测试值/cm

表 1  极距模型计算值与测试值的对比情况 

Table 1  Contrast between com

A1 4.30 4.37 A11 4.78 4.82 B6 4.09 4.12 

A2 5.01 5.12 A12 4.57 4.54 B8 4.56 4.51 

A4 4.56 4.65 B1 4.44 4.48 B9 4.80 4.91 

A7 3.33 3.43 B2 4.35 4.43 B11 4.86 4.78 

A9 4.05 4.09 B5 3.87 3.92 B12 5.41 5.49 

 

另外，采取抬高阳极横粱母线的方法来验证极距。

当阳极横粱母线抬高 1 cm 时，各阳极的极距都变化  

1 cm 左右，再次说明了模型的高精度。 

此外，因为现场的因素特别复杂，所以，要定期

校正模型。 
 

3  系统软件组成与开发 
 

用 Delphi7.0 开发软件对极距在线监测系统进行

开发。软件功能如下： 

a. 非均一极距在线监测(见图 4)。在线显示每个

阳极下的极距绝对值、全部阳极下的极距分布情况和

变化情况； 

b. 铝液界面波动在线监测(见图 5)。在线显示铝

液三维界面的波动图，并显示出每处铝液界面的波动

幅度； 

c. 非均一阳极电流分布在线监测。在线显示全 
 

 

 
图 5  中铝公司广西分公司 320 kA 系列铝电解槽 004 号槽

铝液界面波动在线监测图 

Fig.5  Online visual system of metal surface for 320 kA 

prebaked aluminum reduction cells in Guangxi Branch of 

China Aluminum Corporation 

 
部阳极的电流分布情况及其绝对值、每根阳极电流

占系列电流的百分比； 
d. 阳极电流波动在线监测(见图 6)。在线显示每

根阳极的电流波动图和全部阳极电流电流分布图； 
e. 人工输入模块和历史数据查询模块。人工输入

模块输入的参数包括需要人工输入的所有参数，如铝

水平、环境温度、新更换阳极号等。历史数据查询模

块可查询所有在线显示参数的历史数据； 
f. 阳极电流快速傅里叶分析(FFT)的在线显示。在

线显示每根阳极电流的FFT分析结果和全部阳极电流

的 FFT 分析结果。 
 

4 系统应用与结果分析 
 

选取中铝公司广西分公司320 kA系列004号槽作

为实验槽，用铝液波动与极距在线显示系统连续监测

槽子数周。现场工业实验的前两周，槽设定电压不变，

图4  中铝公司广西分公司320 kA系列铝电解槽004号槽A

侧极距在线可视化系统 

Fig.4  Online visual system of ACD for 320 kA prebaked 

aluminum reduction cells in Guangxi Branch of China 

Aluminum Corporation 
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为 4.21 V，为了实现节能降耗的目的

月 16 日将设定电压降至 4.

月 2 至 果  m

电流效率提高 0. 比了降极距前后的槽稳定性

变化情况，分析了外界扰动，如换极、出铝和效应对

槽子稳定性的影响，并提出合理的应对措  

统的应 发现造 液波动 因有 3

种：单振源引发、多因素耦合引发和外界 引发。

3 种类型铝液波动会造成槽况的不稳定，与槽

子的

理造成的，

而前

作不当所引起。 

.1  单振源引发 

的阳极电流波动

从图中可以看出，A9 阳极电流波动较大，波动

10 阳极电流波动幅度较小，在 2 

kA 左右 阳极为诱发电解槽不稳定的根源。 

以上观点，通过调整该阳极，阳极电流 

，于 2005 年 11

19 V，然后，于 2005 年 11

1 日降 4.17 V，结 是槽平均电压降低 20 V，

22%。对

施。

从系 用中， 成铝 的原

干扰  

这

固有频率周期性波动不同，后者是铝电解槽的一

个平衡态，没有外界的干扰铝液会一直有规律的小幅

度的波动，主要是由槽子的母线配置不合

者处于不平衡态，若不加以处理则将会引起针振，

这主要是由操

4

图 6 所示为槽电压有大的波动时

情况，

幅度为 ~20 kA，其他

，可推测 A9

为了验证

 

 
A4; (d) A5; (e) A7; (f) A9;(a) A1; (b) A2; (c)  (g) A11; (h) A12 

7 所示。可以看出，A9 阳极电流渐

平稳，说明此次电解槽的

稳 源引 此次 A

于这种不稳定，可通过调整单振 A9 阳

除。因此，通过该系统，单振源引发的铝电解槽不稳

定性在 易被识 除。

 

图 6  未做处理的异常阳极电流波动 

Fig.6  Exceptional anode current vibrations without 

 any adjusting 

波动情况变化如图

渐趋于平稳，槽电压也趋于

不 定属于单振 发， 单振源为 9 阳极。对

源(即 极)来消

现场容 别和消  

 

(a) A1; (b) A2; (c) A4; (d) A5; (e) A7; (f) A9; (g) A11; (h) A12 

 

电流波动情况。可以看出，有多个阳极电流波动的出

极 流波动最大的阳极，但槽电压仍旧波动，不能

象单振源那样立即被消除，可以推断此次的槽电压波

耦合引发的。 
因为多因素耦合是由几种因素耦合造成的，不能

针对哪一种因素来调整，只能配合调整多种参数。首

先通过抬高阳极来强行压制铝电解槽的槽电压摆动，

然后通过调整电解槽的热平衡参数来消除引发电解槽

的不稳定因素。 

图 7  处理后的阳极电流波动 

Fig.7  Anode current vibrations after adjusting 

4.2  多因素耦合引发 
图 8 所示为某时刻铝电解槽槽电压波动时的阳极

现，最大的阳极电流波动幅度大致为 10 kA，无法判

断哪个阳极是造成槽电压摆动的根源。调整其中几个

电阳

动不是单振源引发的，而是多因素



                                                中南大学学报(自然科学版)                                             第 38 卷 886

 

 

(a) A1; (b) A2; (c) A4; (d) A5; (e) A7; (f) A9; (g) A11; (h) A12 

图 8  槽电压波动时的阳极电流波动 

Fig.8  Anode current vibrations while cell voltage fluctuates 

 

4.3  外界扰动引发 

更换阳极对铝电解槽的稳定性有很大的影响，在

更换阳极过程中，会造成物理扰动，但会很快衰减。 

图 9 所示为换B11极 2 h 后各阳极电流波动情况。

可以看出，换 B11 极 2 h 后出现多处的阳极电流波动，

最后造成了针振的发生，说明此次换极诱发了电解槽

的不稳定。因此，更换阳极应该被视为引发电解槽不

稳定的最重要的外界扰动因素。 

在出铝过程中，B 侧出铝端的电流整体下降，而

A 侧烟道端阳极电流整体升高，这是出铝时，某些位

置的铝液高度突然变低或变高造成的。出铝完成后，

阳极电流基本上没有大的波动。因此，正常的出铝作

业对电解槽的稳定性的影响较小。 

阳极电流突然下降的阳极是诱发阳极效应的阳极。但

效应过后，槽电压趋于平稳，说明此次效应对电解槽

稳定性的影响不大。

在效应过程中，有些阳极电流突然下降或升高，

 

 

 

(a) B2; (b) B5; (c) B6; (d) B8; (e) B9; (f) B11; (g) B12 

图 9  换 A11 极 2 h 后各阳极电流波动 

Fig.9  Anode current vibrations after 2 h behind  

changing anode 

 

5  结  论
 

a. 把 FCM 和 MNN 引入铝电解槽极距软测量模

部黑箱信息在线可视化的一种

切实可行

时监测出造成电解槽不稳定性的 3 种原因 引

发

现和

 

型中是实现铝电解槽内

的方案。 

b. 以铝电解槽极距在线可视化系统为平台，可实

：单振源

发、多因素耦合和外界扰动，给出了不同原因的不同

应对措施。 

c. 单振源引发的铝电解槽不稳定性很容易被

消除，而多因素耦合造成的不稳定性很难处理，

可采取调整热平衡参数来消除。 

d. 该系统可在线监测每根阳极下的极距和铝液

波动情况，这为铝电解槽的精细化调控提供了信息  

支持。 
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e. 通过对铝电解槽极距和铝液波动在线检测系

统的初步工业应用，槽平均电压降低 20 mV，电流效

率提高 0.22%。 
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