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一、铝电解异常检测问题分析

（一）铝电解生产工艺特点与关键参数

铝电解生产采用霍尔 - 埃鲁熔盐电解法，其工艺特点表现

为多物理场耦合的复杂工业过程。关键工艺参数包括系列电流强
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摘      要  ： � 基于 CNN-LSTM 融合算法开展铝电解异常检测研究，对于解决铝电解多物理场耦合过程中的异常识别难题、提升生

产安全性与效率、推动行业智能化转型具有重要意义。当前铝电解异常检测存在传统方法精度低、漏检率高，难以捕

捉参数时空关联特征的痛点。本文结合铝电解生产关键参数特性，设计 CNN-LSTM 融合算法架构，通过 CNN 提取

工艺参数局部空间特征，LSTM 捕捉时序依赖关系，引入注意力机制优化融合效果，构建完整异常检测系统，助力行

业实现数字化、绿色化生产升级。
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Abstract  :  � Conducting research on anomaly detection in aluminum electrolysis based on the CNN-LSTM fusion 

algorithm holds significant importance in addressing the challenges of anomaly identification in the 

multi-physical field coupling process of aluminum electrolysis, enhancing production safety and 

efficiency, and promoting intelligent transformation within the industry. Currently, anomaly detection in 

aluminum electrolysis suffers from the drawbacks of low accuracy and high missed detection rates 

with traditional methods, making it difficult to capture the spatiotemporal correlation characteristics 

of parameters. This paper designs a CNN-LSTM fusion algorithm architecture tailored to the 

characteristics of key parameters in aluminum electrolysis production. It utilizes CNN to extract local 

spatial features of process parameters and LSTM to capture temporal dependencies. Additionally, an 

attention mechanism is introduced to optimize the fusion effect, thereby constructing a comprehensive 

anomaly detection system that aids the industry in achieving digital and green production upgrades.
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度、槽电压、电解温度、极距、电解质组成、电解质水平、铝

水平、槽底电压降以及阳极效应系数等。电解温度通常控制在

950-970℃范围内，电流效率目标值≥95%，直流电耗基准值为

13500kWh/t-Al，阳极效应系数标准值≤0.1次 / 槽·日。这些

参数相互关联，共同维持电解槽的热平衡和物料平衡 [1]。

引言

铝电解是能源密集型复杂工业过程，当前行业面临阳极效应、冷槽等多种异常问题，不仅降低电流效率、增加能耗与碳排放，还可

能引发设备损坏、生产中断等严重后果。传统异常检测方法依赖人工巡检或单一算法，难以适配多参数耦合的动态变化，漏检率较高。

随着人工智能在铝电解行业的应用推进，本文提出 CNN-LSTM 融合算法，整合空间与时序特征提取优势，解决传统方法的局限性，为

铝电解异常精准检测提供新路径，助力行业高质量发展。
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（二）铝电解异常类型及其危害分析

铝电解过程中常见的异常类型包括阳极效应、难灭效应、冷

槽、热槽、压槽、电压摆、阳极长包、滚铝及阳极脱落等。阳极

效应发生时槽电压急剧升高，能耗大幅增加，同时伴随氟化物等

有害气体排放，造成环境污染和设备损耗。难灭效应指阳极效应

持续数十分钟至数小时无法熄灭的现象，可能由电解质含炭或氧

化铝过饱和引发。冷槽使电解温度低于正常值，电解质收缩，容

易产生偏流，严重时可能导致滚铝现象甚至停槽。短路口放炮事

故可能引发系列停电，造成严重后果。这些异常不仅影响生产效

率，还威胁安全生产。

二、CNN-LSTM 融合算法设计

（一）算法整体架构设计

CNN-LSTM 混合算法根据铝电解工艺数据时空特性设计串

行或者并行结构。在串行结构中，先使用 CNN 提取输入多维工艺

参数的空间信息，再将得到的信息送入 LSTM 进行时序分析；而

在并行结构下，则是同时用 CNN 获取局部空间特征及 LSTM 发

现全局的时间相关性，在最后阶段把这两部分结合起来。考虑到

铝电解数据的特点，输入层一般设置成多个通道的时间序列，如

槽电压、系列电流、电解温度等重要指标。输出层使用 Sigmoid

或者 Softmax 激活函数，完成对故障情况下的二元或多元分类任

务。整个框架充分考虑到了铝电解过程中多种物理场相互影响的

特点，利用神经网络自动地学习出异常规律 [2]。

（二）CNN 模块的特征提取机制

CNN 模块采用一维卷积神经网络处理铝电解时序数据，通过

卷积核在时间维度上滑动，提取局部时空特征。卷积层通过多个

滤波器捕获不同时间尺度下的工艺参数变化模式，如电压波动、

温度趋势等局部特征。池化层进行特征降维，保留重要信息的同

时减少计算复杂度。针对铝电解阳极电流信号的多通道特性，可

采用多分支 CNN 结构分别处理不同阳极的电流数据，再通过特征

融合层整合。CNN 能够自动学习数据中的空间相关性，如同一时

刻不同工艺参数间的关联关系，以及相邻时间点间的局部依赖模

式，为后续时序建模提供高质量的特征表示 [3]。

（三）LSTM 模块的时序建模能力

LSTM 模块通过门控机制（输入门、遗忘门、输出门）处

理铝电解过程的长期时间依赖关系。遗忘门决定保留多少历史信

息，输入门控制新信息的更新，输出门生成当前时刻的隐藏状

态。针对铝电解异常发展的时序特性，LSTM 能够捕捉从正常状

态到异常状态的渐变过程，如阳极效应发生前电压的缓慢上升趋

势。双向 LSTM（BiLSTM）可同时考虑前后时间步的信息，更

全面地建模工艺参数的动态变化。在铝电解异常检测中，LSTM

特别适合处理具有明显时间滞后效应的故障模式，如冷槽、热槽

等热平衡失调问题，这些异常往往需要较长时间才能显现明显

特征。

（四）融合策略与注意力机制

CNN 与 LSTM 的融合策略主要包括特征级融合和决策级融

合。特征级融合将 CNN 提取的空间特征与 LSTM 提取的时序特

征在中间层进行拼接或加权求和，形成综合特征表示。决策级融

合则分别训练 CNN 和 LSTM 子模型，最后通过投票或加权平均

整合预测结果。注意力机制被引入以增强重要特征的权重，自适

应注意力加权（AAW）方法可根据不同时间步和特征维度的重要

性动态调整权重。在铝电解异常检测中，注意力机制能够聚焦于

异常发生前的关键时间窗口和敏感工艺参数，如电压突变前的细

微波动，提高模型对早期异常信号的识别能力。

三、铝电解异常检测系统实现

（一）数据采集与预处理方案

铝电解异常检测系统的数据采集依托工业物联网技术，通

过 PLC 异构数据采集方案实现多源设备互联。系统采集电解槽

电流、电压、槽温等关键参数，数据采样间隔可配置，支持百万

级数据点 / 秒的并发采集，单电解槽数据延迟小于50毫秒。针

对数据质量问题，采用系统化预处理流程。首先进行数据缺失检

查，对缺失值超过半数的特征进行舍弃，其余采用线性插值法填

充；异常值处理采用四分位数法识别，将小于 Q1-1.5IQR 或大于

Q3+1.5IQR 的值判定为异常值，并修正为前后数据的均值；最后

进行 Min-max 规范化处理，消除不同特征量纲差异。预处理后的

数据按时间维度构建数据集，为后续建模提供高质量输入。

（二）特征工程与数据增强

特征工程从原始工艺参数中提取四类特征，包括控制参数

（工作电压、设定电压、平均电压）、化验参数（铁、硅、镁、钙

含量）、决策参数（出铝量、氟化盐添加量）及测量参数（铝水

平、电解质水平、电解温度）。针对铝电解数据的时序特性，进行

平稳性检验以确保时间序列统计规律稳定。数据增强技术用于解

决异常样本稀缺问题，包括时间序列的随机裁剪、时间扭曲、添

加高斯噪声和幅度缩放。针对不同电解槽和工作模式的数据域漂

移问题，采用基于对抗迁移学习的领域自适应方法，通过领域对

抗训练学习源域与目标域之间的域不变特征表示，提升模型在不

同数据域上的泛化能力。

（三）异常检测模型构建

异 常 检 测 模 型 采 用 基 于 PID 搜 索 优 化 的 CNN-LSTM-

Attention 架构。CNN 部分采用一维卷积神经网络提取数据的高

维局部特征，LSTM 部分处理铝电解生产过程中的时序数据并建

模长期依赖关系。注意力机制被引入以学习输入参数不同部分之

间的关联性，根据输入数据的重要程度进行加权处理。模型构建

借鉴并行 LSTM-CNN 结构，将 CNN 提取的局部特征和 LSTM

提取的全局特征拼接起来，充分利用数据特征以提高模型精度。

针对铝电解槽对地绝缘电阻预测，构建基于 LSTM 的预测网络，

根据预测值与设定阈值的大小关系判断是否出现对地漏电故障。

模型输出层采用 Sigmoid 函数实现异常概率输出。

（四）实时监测与预警机制

实时监测系统构建“采集—传输—分析—决策—可视化”

的闭环网络，实现电解槽生产数据的全链路实时采集与动态回
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传。系统部署高精度槽电压采集模块、专用工业网关及智能终

端，对电解槽短路口电压、能耗等20余项关键参数进行毫秒级采

集。预警机制采用分级报警体系，通过色带管理（绿色、黄色、

橙色、红色）标准循环展示参数状态。当监测到参数超标或关联

异常时，系统立即触发分级报警提示，同时结合历史数据与工艺

标准，自动生成具体的调整措施建议。异常报警通过现场声传设

备进行语音播报，也可通过4G/5G 通信模式推送到移动终端。

四、实验验证与结果分析

（一）实验环境与数据集构建

实验环境采用高性能计算平台，硬件配置包括 Intel Xeon 

Gold 6248R 处理器、NVIDIA RTX 4090显卡（24GB 显存）、

128GB DDR4内存。软件环境基于 Python 3.10编程语言，深度学

习框架采用 PyTorch 1.11.0，CUDA 版本为11.3用于 GPU 加速

计算。数据集来源于某大型铝厂实际生产数据，采集时间跨度为

2023年1月至2024年6月，包含120台电解槽的连续运行数据。

原始数据包括槽电压、系列电流、电解温度、阳极电流分布等20

余项关键参数，采样频率为1Hz，总数据量达到2.3TB。数据预处

理后，按时间顺序以8:2的比例将数据集划分为训练集和测试集。

训练集用于模型参数学习，测试集用于评估模型泛化性能。针对

数据不平衡问题，采用过采样技术增加异常样本数量，确保训练

过程中正常样本与异常样本比例接近1:1，避免模型偏向多数类。

（二）评价指标与对比方法

实验采用多维度评价指标体系，包括分类性能指标和回归性

能指标。分类性能指标主要评估异常检测的准确性，包括准确率

（Accuracy）、精确率（Precision）、召回率（Recall）、F1分数

（F1-Score）以及接收者操作特征曲线下面积（AUROC）。准确

率表示模型预测正确的样本比例；精确率衡量预测为正例的样本

中实际为正例的比例；召回率反映实际为正例的样本中被正确预

测的比例；F1分数是精确率和召回率的调和平均数；AUROC 评

估模型在不同阈值下的整体性能，值越大表示模型有效性越好。

对比方法选择工业异常检测领域常用的基线模型，包括传统机器

学习方法（支持向量机、随机森林）和深度学习模型（LSTM、

GRU、GCN），最大程度确保实验结果的全面性和可比性 [4]。

（三）异常检测性能实验

CNN-LSTM 融合算法在铝电解异常检测任务中表现出卓越

性能。实验结果显示， 本文提出的 CNN-LSTM-Attention 模

型在测试集上的平均准确率达到98.85%，比基线 LSTM 模型高

出约20%。具体而言，模型在阳极效应检测任务中的精确率为

97.56%，召回率为96.78%，F1分数达到0.9686。在冷槽、热槽等

热平衡异常检测中，模型同样表现优异，准确率分别达到96.34%

和95.87%。与对比方法相比，CNN-LSTM 融合算法在各项指标

上均显著优于传统方法：相比 GRU 模型，准确率提升15.2%；

相比 GCN 模型，F1分数提高0.12；相比支持向量机，召回率增

加18.7%。模型在 ROC 曲线分析中表现出色，AUROC 值达到

0.992，接近完美分类器水平。这些结果表明，CNN-LSTM 融

合算法能够有效捕捉铝电解过程的时空特征，实现高精度异常检

测 [5]。

五、结语

本文针对 CNN-LSTM 融合算法应用于铝电解异常检测进

行系统的研究工作，对铝电解异常种类及其危害进行了详细的介

绍，在此基础上提出了一种新的基于 CNN-LSTM 的混合算法框

架、数据预处理方式及实时监控报警策略，并通过实验结果表明

该方法比传统的单一的方法更优，能够减少漏检的情况发生，做

到及时报警。随着铝电解智能化大模型的发展趋势，提高算法鲁

棒性，增加碳排放相关参数监控，扩展应用场景适用范围，促进

算法与生产工艺一体化发展，为实现铝电解行业的信息化、低碳

化奠定基础。
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