
 

 

电子固废处理析取过程溶解氧浓度预测模型
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摘    要   电子固废处理析取过程涉及多变量强耦合的多相反应, 其原料异质性使工艺变量间呈现动态因果特性, 导致表征

反应平衡的溶解氧浓度难以准确预测. 为解决该问题, 设计一种电子固废处理析取过程溶解氧浓度自适应因果推理预测模

型. 首先, 提出一种基于多头注意力的自适应因果发现方法, 更新工艺变量的因果注意力分布, 实现动态因果结构的建模. 其次, 设
计一种基于动态掩码的因果干预策略, 抑制工艺参数的虚假因果相关, 实现模型真实因果关系重构. 最后, 构建一种基于元

更新的门控网络结构, 调节时空特征与因果特征的门控融合权重, 实现析取过程溶解氧浓度的稳定预测. 在电子固废处理析取

过程数据集上验证该预测模型, 实验结果表明, 该模型能够准确描述工艺变量间动态因果关系, 提升溶解氧浓度的预测精度.
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Prediction Model of Dissolved Oxygen Concentration in Electronic Waste

Treatment Disjunction Process
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Abstract   The electronic waste treatment disjunction process involves multiphase reactions with multivariable
strong coupling. The heterogeneity of raw materials results in dynamic causal characteristics in process variables,
complicating the accurate prediction of dissolved oxygen concentration at reaction equilibrium. To address the issue,
an adaptive causal inference prediction model is designed for the dissolved oxygen concentration in electronic waste
treatment disjunction process. First, an adaptive causal discovery method based on multi-head attention is pro-
posed, which updates the causal attention distribution among process variables to model dynamic causal structure.
Second, a causal intervention strategy based on the dynamic mask is established to suppress spurious causal correla-
tions among process parameters, enabling the reconstruction of true causal relationships in the model. Finally, a
gating network structure based on meta-update is constructed to adjust the gating fusion weights of spatiotemporal
and causal features, achieving stable prediction of dissolved oxygen concentration in the disjunction process. The
proposed prediction model is validated on the electronic waste treatment disjunction process dataset. Experimental
results demonstrated that the model can accurately characterize dynamic causal relationships among process vari-
ables and improve the prediction accuracy of dissolved oxygen concentration.
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电子产品的快速更新迭代加剧了电子固废堆

积, 未经处理的电子固废大量堆积导致严重的环境

污染[1−3]. 在电子固废处理过程中, 从拆解材料中提

取稀贵金属的过程被称为电子固废处理析取过程

(electronic waste treatment disjunction process,

EWTDP). EWTDP涉及电子产品的各种拆解材

料, 例如含金属的外壳、电路板和电池. 反应过程包

括非金属物质的去除, 以及稀有金属和贵金属的分

离和提纯; 同时涉及一系列复杂的理化反应, 需要

串联和并联的多个反应器协调运行, 最终实现拆解
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材料的高效转化、分离和提纯. 多元时间序列预测

在析取过程中具有重要的应用价值[4−5], 通过揭示过

程变量之间的复杂时空相关性, 为反应过程关键变

量预测提供技术支撑[6−7]. 电子固废的成分具有高度

复杂性与动态变化特征, 不同来源的电子固废在金

属含量、氧化程度及杂质比例上存在显著差异, 析
取反应机理也呈现高度非线性特征. 准确建模多变

量动态关系是电子固废处理析取过程中亟待解决的

问题.
EWTDP 的具体工艺过程及主要设备如图 1

所示. 电子固废拆解材料、酸液和氧气等多相物料

进行耦合反应, 其动力学机制复杂, 多工艺变量间

的因果结构不明晰, 受原料成分波动、操作条件变

化以及多反应器协同运行等多重因素的影响. 其中,
溶解氧浓度直接决定稀有金属和贵金属的析出效率

与最终产物的纯度. 传统的机理模型往往依赖于简

化的动力学假设, 难以全面建立动态环境下变量之

间的非线性关系; 数据驱动方法虽然能够从历史数

据中学习时序模式, 但是在捕捉复杂的时空依赖和

动态因果关联时仍存在不足. 因此, 需要开发一种

能够同时建模时空依赖与因果动态特征的方法, 以
提升电子固废处理析取过程溶解氧浓度的预测

能力.
EWTDP涉及多变量动态关联和复杂的时空

依赖, 因此, 时空图神经网络在该应用场景下具有

显著优势[8−9]. Qi等[10] 提出一种结合注意力机制的

时空图神经网络模型, 通过融合图注意力网络、双

向门控循环单元, 解决了时间序列预测中时空特征

提取不充分的问题. Xu等[11] 提出一种多注意力时

空融合图神经网络, 通过动态稀疏图构建、双通道

时空特征融合及多级注意力机制, 解决了数据驱动

方法在复杂工业过程中难以有效建模非线性时空关

联的问题. Yu等[12] 提出一种时空图卷积网络, 通过

将图卷积与门控时序卷积结合, 解决了传统预测方

法难以有效捕捉复杂时空依赖性的问题. 上述方法

有效提升了模型对复杂时空关系的建模能力. 然而,
现有时空图神经网络依赖于静态或预定义图结构,
难以适应析取过程中由原料波动、工况迁移引发的

时空依赖变化问题.
为解决时空图神经网络对动态时空相关性建模

能力不足的问题[13−14], Sun等[15] 提出一种自适应邻

域选择时空图神经网络, 通过自适应邻域选择机制

动态优化图结构, 解决了固定图结构限制时空关系

建模的问题, 提升了时空图神经网络的泛化性能.
Zheng等[16] 提出一种关联感知的时空图学习方法,
通过动态图学习模块和时空图网络整合多跳空间依

赖与多尺度时间模式, 解决了多元时序异常检测中

动态相关性建模不足的问题, 显著提升了检测精度.
Li等[17] 提出一种动态时空图神经网络, 通过动态图

估计和自适应引导传播, 解决了现有图神经网络无

法捕捉动态依赖的问题, 提升了模型的预测性能.
然而, 在电子固废处理析取过程中, 仅基于统计相

关性建模的方法易产生变量间的虚假依赖, 导致对

析取反应机理的误判, 影响系统的稳定运行.
为精准构建变量间的因果约束关系[18−19], Miraki

等[20] 提出一种可解释因果图神经网络, 融合因果图

发现、时间卷积和门控图神经网络, 提升了预测可

解释性和准确性. Wang等[21] 提出一种因果图注意

力网络, 通过因果分析和反向调整策略, 提高了模

型的准确性和稳定性. Luo等[22] 提出一种因果干预

 

离子浸出过程 固体残渣 金属离子溶液拆解材料 混合酸

混合槽 预浸槽 调节槽 氧化罐 出液罐

O2 气源

P2

P1

上清液

WE

S1 S2

D1 D2

L1

A1

A2

WE: 物料质量  A: 酸流量   L: 上清液流量   S: 混合物流量  P: 酸碱度  D: 溶解氧浓度

 

图 1    电子固废处理析取过程示意图

Fig. 1    Schematic diagram of electronic waste treatment disjunction process
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时空图神经网络, 通过因果推理和随机干预机制,
解决了时空数据中隐藏混杂因素导致的虚假关联问

题. 上述建模方法通过结合因果推理提高了时空图

神经网络的预测精度, 但建模析取过程数据高非线

性与动态因果特性是亟待解决的难题.
综上所述, 本文提出一种电子固废处理析取过

程溶解氧浓度自适应因果推理预测模型 (adaptive
causal inference prediction model, ACIPM). 该模

型的主要贡献如下: 1)提出一种多头注意力引导的

自适应因果发现方法, 有效提升了模型对工艺变量

间动态因果关系的提取能力, 精准建立动态因果结

构; 2)设计一种动态掩码操作的因果干预策略, 抑
制了由非因果特征引起的虚假相关, 增强了析取过

程模型的可解释性, 减少了无效信息的传播; 3)构
建元更新门控网络结构, 通过动态调节因果特征与

时空特征的融合权重, 显著提高了模型对析取过程

溶解氧浓度的预测精度.

 1　电子固废处理析取过程运行特性分析

电子固废处理析取过程是一个高度复杂的工

艺, 涉及多种物理与化学反应, 包括非金属组分溶

解、有价金属分离与浸出以及离子提纯等关键步骤.
锌被广泛应用于镀锌、黄铜铸造和电池制造等领域,
在电子固废中通常以硫化物或氧化物的形式嵌于复

杂的废物基体中, 若处置不当, 将导致严重的环境

风险与资源浪费. 基于氧压酸浸的析取工艺可有效

回收锌资源, 具体反应如下:

2ZnS+ 2H2SO4 +O2 = 2ZnSO4 + 2S0 + 2H2O
(1)

2ZnS+ Fe2(SO4)3 +O2 = 2ZnSO4 + S0 + 2FeSO4

(2)

4FeSO4 + 2H2SO4 +O2 = 2Fe2(SO4)3 + 2H2O
(3)

Fe2(SO4)3 + 3H2O = Fe2O3 ↓ +3H2SO4 (4)

ZnO+H2SO4 = ZnSO4 +H2O (5)

H2SO4

O2 ZnSO4

S0 H2O

Fe2(SO4)3

FeSO4 Fe2O3

其中, ZnS为电子固废拆解材料中的硫化锌; 
为硫酸溶液;   为反应中的溶解氧;   为硫酸

锌溶液;   为析出的硫单质;   为反应生成的水;
 为铁氧化物与硫酸反应生成的硫酸铁;

 为硫酸铁被还原生成硫酸亚铁;   为硫

酸铁水解生成三氧化二铁沉淀; ZnO为氧化锌.

H2SO4 ZnSO4 S0
在适当的溶解氧浓度及酸性环境下, ZnS 与

 反应生成 , 并析出 . 该反应避免了

生成二氧化硫气体; 电子固废成分复杂, 其中含有

H2SO4 Fe2(SO4)3

S0

FeSO4 O2 FeSO4

Fe2(SO4)3

Fe2(SO4)3 Fe2O3

H2SO4

H2SO4 ZnSO4

大量铁氧化物, 与  反应后产生的 

可以作为氧化剂, 将 ZnS中的硫氧化为 , 同时自

身被还原为 ; 在酸性介质中, 通入  将 

重新氧化为 , 实现铁离子的循环使用, 降
低试剂消耗 ;    水解生成  ,  并再生

, 实现废酸的回收以及铁氧化物的去除, 提
高锌的回收效率; ZnO与  反应生成 .

溶解氧浓度会直接影响硫化锌的氧化过程, 引
发金属氧化动力不足或副反应, 导致杂质离子的剩

余, 降低目标金属的选择性浸出效率, 同时造成污

染气体的产生. 由于析取过程高放热、强腐蚀, 高精

密检测设备极易受到损坏, 设备维护成本较高, 导
致影响工艺运行的关键变量——溶解氧浓度难以直

接检测. 在工艺运行过程中, 电子固废由于型号的

不同, 其组分会存在显著波动, 其中的金属含量、塑

料比例和其他杂质的变化直接影响反应速率和产物

纯度. 由于原料的异质性, 每批废弃物的拆解过程

和所需化学添加剂的种类和用量不同. 此外, 在反

应过程中需要使用专门的溶解剂和沉淀剂来分离不

同金属, 而这些添加剂的浓度、投加时机及与 pH
条件的匹配均受到溶解氧的影响, 其浓度需精确预

测以确保目标金属的最大回收率和最高纯度. 因此,
建立溶解氧浓度的预测模型是实现析取过程高效运

行的重要挑战.

 2　问题描述

在电子固废处理析取过程中, 溶解氧浓度受到

多种动态耦合的工艺变量影响. 由于原料具有高度

异质性, 工艺变量之间呈现出显著的动态因果特性,
其相关性会随时间不断波动. 同时, 该过程具有多

时间尺度特征, 溶解氧浓度、pH值等变量采样间隔

为 1 min, 而物料成分、质量等变量采样间隔为 5 min.
然而, 大多数现有的时空图神经网络方法仅依赖由

先验知识定义的静态图结构, 难以反映析取过程中

变量关系在不同时间尺度上的动态变化. 此外, 在
设备性能下降和测量噪声等外部扰动影响下, 仅基

于统计相关性建模容易引入由隐藏混淆因素导致的

虚假依赖, 使部分非真实因果关系参与特征传播,
进而造成预测偏差并降低模型的可解释性. 因此,
如何准确构建溶解氧浓度的动态因果模型, 是实现

电子固废处理析取过程稳定运行亟须解决的关键难

题. 为解决上述问题, 需构建一种因果时空建模方

法, 该方法在时间尺度上与析取过程的溶解氧浓度

采样频率保持一致, 通过在连续时间步上自适应更

新, 捕捉快速工况扰动下的因果关系变化, 从而实

现析取过程自适应因果相关性建模.
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G = (V, E)

V ∈ RN

A ∈
RN×N

N ×N

F t+ k

X

电子固废处理析取过程数据中的每个变量都被

视为图结构中的一个节点, 与每个节点相关的观测

值被解析为节点特征或图信号. 为了表征节点间的

连接关系, 采用图邻接矩阵进行形式化表达. 使用

 表示变量间的动态耦合关系. 其中, 图
结构包含: 节点集 ; 边集 E, 每条边连接两

个顶点 , 表征变量间的特定关联 ; 邻接矩阵  

,  描述节点间的连接强度 ,  矩阵的维度为

, N表示图中节点的数量. 预测目标为: 学习

一个动态因果关系函数 , 预测  时刻所有节

点的状态 . 该过程可形式化表示为:

X(t+ k) = F
(
X(t), A(t), C(t)

)
(6)

F X(t)

A(t) C(t)

其中,   表示整体预测函数;   为 t时刻所有节

点特征;   为节点间的因果关系强度;   为因

果干预策略.

 3　自适应因果推理预测模型

自适应因果推理预测模型分为以下三部分: 基
于多头注意力的自适应因果发现方法 (adaptive
causal discovery method based on multi-head at-
tention, ACDM)、基于动态掩码的因果干预策略

(causal intervention strategy based on dynamic
mask, CIDM)和基于元更新的门控网络结构 (gat-
ing network structure based on meta-update,

GNSM). 图 2为该模型的整体框架.

 3.1　基于多头注意力的自适应因果发现方法

针对传统方法难以捕捉多种因果关系且难以随

工况变化实时更新的问题, 本文提出了一种多头注

意力引导的自适应因果发现方法. 多头结构使得模

型能够并行捕捉变量间可能存在的多重因果关系与

非线性依赖, 与因果结构学习中多视角检验条件独

立性思想一致. 同时, 注意力权重的实时更新使模

型能够自适应地反映工况变化下的因果强度波动,
从而实现对工艺过程因果结构的动态发现.

首先, 使用多头注意力机制进行动态因果依赖

提取. 该模型比较节点之间转换后的特征向量以计

算注意力分数, 注意力分数表示相邻节点的重要性.
Softmax函数对注意力分数进行归一化生成注意力

权重. 每个节点使用相应的注意力权重聚合来自相

邻节点的特征. 不同注意力头通过独立的参数映射

并行建模变量关系, 每个注意力头对应不同的物理

或化学依赖模式. 例如, 一个注意力头聚焦于溶解

氧浓度与 pH值之间的短期依赖关系, 另一个则关

注物料成分对溶解氧浓度的长期影响. 通过这种方

式, 模型能够捕捉到不同类型的化学和物理依赖关

系, 从而提升预测精度. 然后, 对所有注意力头的输

出进行平均, 获得最终节点表示, 输入全连接层. 加
入自适应更新机制后, 注意力权重依赖于节点特征
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图 2    自适应因果推理预测模型总体框架

Fig. 2    The overall framework of the adaptive causal inference prediction model
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和动态信息:

αij(t) =

exp
(
M

(
aT[Whi(t) ∥Whj(t) ∥ ei(t)]

))∑
k∈N (i)

exp(M(aT[Whi(t) ∥Whj(t) ∥ ei(t)]))
(7)

αij(t) vi vj t

hi(t) vi t

ei(t) vi t

∥ N (i)

vi

其中,   表示节点  和节点  之间在  时刻的

注意力权重;   表示节点  在  时刻的特征向量;
 表示节点  在  时刻的环境信息; W表示学习

节点特征转换的权重矩阵; a表示用于计算注意力

的学习参数;   表示向量的拼接操作;   表示节

点  的邻居集合; M表示 LeakyReLU激活函数.
多个注意力头计算节点之间的关系, 并基于动态信

息进行更新:

h′
i(t) =

K
⊕
k=1

α
(k)
ij (t) W (k)hj(t) (8)

h′
i(t) vi α

(k)
ij (t)

vi vj

W (k) k

⊕

其中,   表示节点  在 t时刻的最终表示; 

表示第 k个注意力头计算的节点  和节点  之间

的注意力权重;   表示第  个注意力头的权重矩

阵; K表示注意力头的数量;   表示多头注意力的

加权求和.

 3.2　基于动态掩码的因果干预策略

针对因果关系中虚假相关产生的预测偏差, 设
计了一种基于动态掩码的因果干预策略. 该方法通

过构建时变的掩码矩阵, 筛选并保留真实因果关系,
从而在特征传播中有效抑制虚假相关的干扰.

αt
ij σt

ij

首先, 对每一时间步的因果邻接矩阵进行有选

择性的掩码干预处理. 掩码构建时同时考虑因果权

重大小与因果显著性得分. 因果显著性得分计算基

于变量被干预前后模型输出变化幅度的对比, 用以

区分不同变量的因果贡献程度. 阈值是因果结构稀

疏性约束所确定的理论值, 用于控制因果关系筛选

的严格程度. 当二者均超过预设阈值时, 对应因果

连接被保留, 保证因果干预结果具有稳健性. 根据

因果权重  及因果显著性得分 , 构建掩码矩阵为:

M t
ij =

{
1, αt

ij ≥ τα 且 σt
ij ≥ τσ

0, αt
ij < τα 或 σt

ij < τσ
(9)

σt
ij =

∣∣∣ytdo(xj)
− yt

∣∣∣ (10)

M t
ij vi

vj τα

σt
ij

yt ytdo(xj)

τσ

其中,   表示在 t时刻是否保留从节点  指向节

点  的因果边;   为因果强度阈值, 控制因果边的

最小权重;   表示该因果关系的因果显著性得分;

 为原始条件下模型的预测输出;   为因果干

预后的预测输出;   为显著性阈值, 保证被保留的

因果关系可靠. 构建因果干预后的邻接矩阵:

Ã = A⊙ (1−M t
ij) (11)

Ã ⊙其中,   为经过干预后的因果邻接矩阵;   表示元

素乘法运算. 按掩码筛选因果边的操作等价于在因

果推理中执行 do-运算, 即通过外部干预固定某一

变量的取值, 并切断其与原有因果父节点之间的依

赖关系, 以消除隐藏混淆因素引起的虚假因果路径.
CIDM能够在每一个时间步自适应调整因果结

构, 保留真实的因果关系, 抑制无效信息的传播. 干
预后的因果图将作为后续门控图卷积网络的输入,
引导节点间的特征融合过程, 将特征传播过程建立

在可解释且稳定的因果依赖上, 有效提升在复杂动

态系统下的预测精度.

 3.3　基于元更新的门控网络结构

Hcausal
t Hst

t

针对时空状态和因果特征融合缺乏自适应调控

机制的问题, 建立一种元更新门控网络结构. 该结

构通过可学习的门控网络参数自适应生成特征融合

权重, 并结合元学习实现门控参数的快速更新和动

态优化. 首先, 在每个时间步, 模型分别提取出因果

特征  和时空特征 . 为实现进一步融合,
这两类特征首先在特征维度上拼接得到融合输入为:

Zt =
[
Hcausal

t ∥Hst
t

]
(12)

Zt

Mϕ

其中,   为每个节点当前时刻的融合输入表示. 然
后使用门控网络  生成融合门控权重:

γt = ω
(
Mϕ(Zt)

)
(13)

ω γt

γt

其中,   为 Sigmoid函数;   为融合门控权重, 表示

每一维特征的因果占比. 根据门控权重 , 执行加

权融合, 得到最终的融合特征表示为:

H fusion
t = γt ⊙Hcausal

t + (1− γt)⊙Hst
t (14)

H fusion
t

Mϕ

T ϕ

ϕ′

其中,   表示融合后的节点表示. 为了提升门

控网络  的自适应能力, 引入基于元学习的更新

策略. 设当前任务为 , 对门控网络参数  进行一

次快速更新, 得到任务自适应参数  为:

ϕ′ = ϕ− ρ∇ϕLsupport
T (ϕ) (15)

Lsupport
T (ϕ)

ρ ϕ′ T
ϕ′

ϕ

其中,   表示在支持集上的预测损失函数;
 为内层学习率;   为当前任务  下的临时优化参

数. 然后, 在查询集上使用更新后的参数  生成新

的融合门控权重, 并计算其在查询集上的预测损失,
通过该损失反向更新初始参数  为:

ϕ← ϕ− β∇ϕLquery
T (ϕ′) (16)

β Lquery
T (ϕ′)其中,   为外层学习率;   表示查询集上的
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融合预测误差. 该元更新过程使得门控机制具备快

速适应不同任务特征分布的能力, 提升了融合策略

的灵活性与泛化性. 最后, 融合特征作为全局表示

输入后续预测模块, 用于生成最终任务预测结果.

 4　实验结果与讨论

为评估该模型的有效性, 在田纳西州伊士曼

(Tennessee Eastman, TE)过程数据集[23] 和锌浸出

(Zinc leaching, ZL)过程数据集上进行了实验验证.
对比较模型、参数分析和实施细节进行了讨论. 同
时进行了消融实验来验证 ACIPM中每个模块的有

效性. 模型开发工具为 Torch 1.12.1和 Python 3.8.0,
操作系统为 Ubuntu 20.04, 硬件配置采用 Intel
CORE i7-13700H CPU 和 NVIDIA RTX 4090
GPU, 能够处理复杂的深度学习任务. 具体实验内

容将在以下部分介绍.

 4.1　实验描述

注意力头的数量设置为 8, 每个头学习输入特

征的不同部分. 模型训练从 epoch 0开始, 总共运

行 180个 epoch, 学习率为 0.001. 目标是对变量之

间的各种相关性进行建模, 因此, 在公开的 TE数

据集上进行了相关实验. 同时, ZL数据集是电子固

废处理锌析取过程的关键变量监测. 该数据集中包

含了 5个反应器, 涉及 13个传感器数据, 包括废酸

流量、废料流量、pH值、氧气流量、溶解氧浓度等.
采样间隔 1 min, 包含 1 000个时间步长的数据. 数据

集被划分为训练集、验证集和测试集, 比例为 6 : 2 : 2.
TE数据集是被广泛用作评估过程控制和监控的基

准数据集[24]. 该数据集代表一个模拟的化学生产过

程, 涉及 5个主要组件, 记录了 8个可观测变量, 采
样间隔 3 min, 包含 480个时间步长数据. 数据集被

划分为训练集、验证集和测试集, 比例为 6 : 2 : 2.

 4.2　对比方法和评价指标

通过多步预测任务评估模型的性能, 并与四个

现有模型进行比较: DCRNN[25]、STGCN[12]、AST-
GCN[26] 和 CISTGNN[22]. DCRNN通过图卷积捕获

空间关系, 并通过结合循环神经网络对时间依赖关

系进行建模; STGCN结合了时间卷积和图卷积, 使
其能够捕获时间和空间依赖关系; ASTGCN增加

了自适应机制, 动态调整时空图结构; CISTGNN
结合了因果推理, 允许模型学习时空数据中不同变

量之间的因果关系.
通过预测因果关系矩阵与真实因果关系矩阵之

间的一致性来评估 ACIPM 学习因果关系的准确

性, 采用了类灰度共生矩阵 (gray level co-occur-
rence matrices, GLCM)分析[27]. 将模型学习得到

的因果矩阵视为一种具有空间结构特征的加权邻接

表示, 不同元素刻画变量间因果强度的分布模式,
而 GLCM能够有效刻画二维矩阵中权重分布的整

体统计特性, 从而为因果结构的整体质量评估提供

量化依据. 为了全面评估多步预测任务的性能, 采
用了平均绝对误差 (mean absolute error, MAE)[28]、
平均绝对百分比误差 (mean absolute percentage
error, MAPE)[29] 和均方根误差 (root mean square
error, RMSE)[30]. 这些指标可以衡量预测结果与实

际观测值的差距, 从不同角度反映预测准确性, 提
供了对模型预测性能的详细评估, 指导模型优化和

调整.

 4.3　实验结果分析

 4.3.1　TE 过程数据集

ACIPM 在 TE 数据集上的对比实验结果如

表 1所示. ACIPM在 MAE、RMSE和 MAPE三

项指标上均优于其他四种模型. 具体而言, ACIPM
的 MAE为 8.49, 低于 DCRNN和 STGCN, 表明

ACIPM 在控制绝对误差和提升预测精度方面表

现更佳. 相比之下, ASTGCN 和 CISTGNN 的

MAE与 ACIPM相对接近. ACIPM的 RMSE低

于 DCRNN、STGCN、ASTGCN和 CISTGNN, 说
明该模型在控制大误差方面更具优势, 可以实现更

稳定的预测. ACIPM的 MAPE为 4.17%, 显著优

于 DCRNN 和 STGCN; ASTGCN 和 CIST-
GNN 的 MAPE 分别为 4.97% 和 5.01%, 均高于

ACIPM, 这表明 ACIPM在不同尺度数据下能够保

持更一致和稳定的预测精度, 在预测任务中展现出

显著优势.

 
 

表 1    TE数据集上的对比实验

Table 1    Comparison experiments on the TE dataset

MAE RMSE MAPE (%)

DCRNN 10.75 19.55 6.31

STGCN 10.14 23.42 5.48

ASTGCN 9.15 18.21 4.97

CISTGNN 9.60 19.79 5.01

ACIPM 8.49 17.91 4.17

 

 4.3.2　ZL 过程数据集

ACIPM在 ZL数据集上的因果关系热力图对

比结果如图 3所示. 图 3(a)为真实因果关系, 该因

果关系热力图是基于析取过程的工艺机理分析构建
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的, 结合了工艺流程、物料传递以及已知的理化作

用关系, 用于因果关系建模的对比基准; 图 3(b)为
CISTGNN的结果; 图 3(c)为未因果干预 ACIPM
的结果; 图 3(d)为完整 ACIPM的结果. 表 2为对

因果关系热力图进行 GLCM分析. GLCM能量用

于刻画因果权重分布的集中程度, 能量较高表示因

果强度主要集中于少数关键边; GLCM熵用于衡量

分布的不确定性, 熵值较低表明模型对因果关系的

判定更一致, 虚假或模糊因果连接较少. 能量与熵

从集中性与确定性两个方面描述了因果结构的质

量. 其中, 正样本表示真实存在的因果关系, 负样本

表示虚假的因果关系. Bhattacharyya距离衡量正

样本分布与负样本分布的可分离度, 值越大, 说明

模型区分真实因果边和伪因果边的能力越强.
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图 3    ZL数据集的因果关系热力图 ((a)真实因果关系;
(b) CISTGNN; (c)未因果干预 ACIPM; (d) ACIPM)

Fig. 3    Causal relationship heatmaps on the ZL dataset
((a) Truth causal relationship; (b) CISTGNN;
(c) ACIPM without causal intervention;

(d) ACIPM)
 

基于 GLCM统计特征可知, 不同模型得到的

因果注意力矩阵在正负样本分布特性上存在显著差

异: ACIPM在正样本灰度均值上最高, 而负样本灰

度均值最低, 说明该模型能够将注意力集中分配到

真实因果关系对应的边上, 并有效抑制非因果边的

干扰; CISTGNN的正负样本灰度均值接近, 表明

模型在捕捉因果特征时存在显著混杂, 导致难以区

分真实与伪因果关系. 在分布集中性和复杂性方面,
ACIPM的正样本能量最高、熵最低, 而负样本能量

相对较低、熵较高, 体现了其在因果关系建模过程

中将正因果关系集中、非因果关系分散, 有助于强

化模型对因果依赖的表征能力. 相比之下, 无 CIDM
模型的正负能量与熵分布差异减弱, 显示其在区分

因果与非因果特征时存在一定的模糊性 .  此外 ,
Bhattacharyya距离结果进一步佐证了上述结论:
ACIPM 达到 1.07, 显著高于无 CIDM 和 CIST-
GNN, 表明其学习到的正负样本分布几乎不重叠,
可分性最强, 因果特征表达最为清晰. CISTGNN
的距离最低, 仅为 0.21, 显示正负样本分布高度重

叠, 模型未能有效捕捉真实的因果结构. 综上所述,
ACIPM在因果注意力分布的均值、集中性、复杂性

和分布可分性等多个维度均表现最优, 充分说明引

入因果自适应机制能够显著提升模型对真实因果关

系的识别能力, 建立准确的动态因果模型.
ZL数据集中酸碱度和溶解氧浓度的预测曲线

如图 4和图 5所示, P1、P2和 D1、D2均为图 1所
示的监测点. 由图 4和图 5可知, 模型在关键工艺

参数上整体能够较好地跟踪真实变化趋势. 对于酸

碱度, 模型预测能够捕捉主要的峰谷变化, 仅在个

别工况发生快速调整的时间段出现幅值欠拟合或相

位轻微滞后. 这是由于电子固废原料成分具有显著

异质性, 在投料切换或操作参数快速变化时, 反应

速率及变量间的因果关系结构可能在短时间内发生

变化, 而模型基于历史观测进行预测, 在突变初期

存在一定响应滞后. 对于溶解氧浓度, 真实值整体

在较窄区间内振荡, 模型预测曲线与真实曲线高度

重合, 残差分布较为平稳, 表明所提出方法在刻画

稳定因果依赖关系和小幅波动信号方面具有较强能

力. 综上所述, 模型在工况突变阶段存在一定局部

误差, 但仍能够保持良好的预测性能, 实现了对酸

碱度和溶解氧浓度的动态跟踪, 体现出对多种工艺

变量因果相关性建模的优势.
ACIPM 在 ZL 数据集上的对比实验结果如

表 3所示. 由表可知 ACIPM在 MAE、RMSE和

MAPE上均表现最优. ACIPM的MAE为 1.34, 显

 

表 2    ZL数据集上的类 GLCM特征

Table 2    GLCM-like features on the ZL dataset

CISTGNN 无 CIDM ACIPM

↑正样本灰度均值 0.50 0.77 0.79

↓负样本灰度均值 0.43 0.30 0.21

↑正样本能量 0.24 0.42 0.49

↑负样本能量 0.14 0.18 0.25

↓正样本熵 2.19 1.55 1.42

↓负样本熵 2.89 2.62 2.33

↑Bhattacharyya 0.21 0.86 1.07

注: 无 CIDM是未因果干预的 ACIPM.
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著低于其他方法, 说明其具有较高的预测精度. 其
RMSE为 2.05, 同样优于对比方法, 进一步表明该

方法在面对波动较大的数据样本时依然保持较强的

稳定性. 在MAPE指标上, ACIPM达到 5.02%, 显
示出对比例误差的有效控制. 相比之下, 传统的时

空图模型 STGCN以及 ASTGCN在三个指标上存

在较大差距, 表明因果关系学习能有效提高模型预

测准确性.
综上所述, ACIPM方法在因果关系建模与预

测任务中均展现出显著优势. 通过自适应机制与因

果干预, 模型能够有效抑制虚假相关和混杂因素,
使因果注意力分布更清晰、更具可分性; 同时在预

测性能上保持更高的精度与稳定性. 由此可见, 该
方法在析取过程建模中不仅提升了因果结构学习的

可靠性, 也增强了多变量预测的准确性.

 4.4　消融实验研究

消融实验的具体设计方法如表 4所示. 方案 A
为基础模型, 作为性能对比基准; 方案 B包括GNSM,
用于分析特征融合机制对预测性能的影响; 方案 C
包括 ACDM与 GNSM, 但不包含 CIDM, 以验证

在缺乏因果干预条件下, 仅依赖动态因果结构学习

的建模效果; 方案 D 同时引入 ACDM 与 CIDM,

但移除 GNSM, 用于评估在缺乏特征融合机制时因

果建模的效果; 方案 E为完整模型.
ACIPM在 ZL数据集与 TE数据集上的消融

实验如图 6所示, 用于验证各模块的有效性. 从 ZL
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图 4    酸碱度预测曲线 ((a) P1; (b) P2)

Fig. 4    Predicted curve of pH value ((a) P1; (b) P2)
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图 5    溶解氧浓度预测曲线 ((a) D1; (b) D2)

Fig. 5    Prediction curve of dissolved oxygen
concentration ((a) D1; (b) D2)

 

表 3    ZL数据集上的对比实验

Table 3    Comparison experiments on the ZL dataset

MAE RMSE MAPE (%)

DCRNN 2.75 4.32 5.41

STGCN 2.84 4.17 5.47

ASTGCN 1.93 3.19 5.81

CISTGNN 1.63 3.40 5.32

ACIPM 1.34 2.05 5.02

 

表 4    消融实验说明

Table 4    Ablation experiment description

方案 ACDM CIDM GNSM

A × × ×

B × × ✓
C ✓ × ✓
D ✓ ✓ ×

E ✓ ✓ ✓
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数据集结果来看, 方案 A的MAE、RMSE和MAPE

分别为 2.49、4.99和 6.02%, 整体误差较高. 在逐步

引入模块后, 性能呈现持续提升趋势. 相比方案 B,

方案 C在 MAE和 RMSE上明显下降, 表明加入

ACDM后, 模型能够随工况变化动态刻画变量间依

赖结构, 从而提升预测精度. 对比方案 C与方案 E

可知, 加入 CIDM后性能进一步提升, 说明仅依据

相关性学习的因果结构仍包含虚假依赖, 而 CIDM

抑制无效边参与特征传播, 降低了局部误差. 对比

方案 D 与方案 E 可知, 加入 GNSM 后精度提升,

表明在不同工况下因果特征与时空特征的贡献并不

恒定, GNSM有效解决了这一问题. 方案 E加入全

部模块取得最优结果, 在 TE数据集上也得到一致

结论. 同时, ZL数据集中由方案 B到方案 C的提

升效果大于 TE 数据集, 说明在变量耦合更复杂、

结构变化更明显的场景下, 动态因果结构建模精度

提升更大. 整体结果验证了该模型在析取过程复杂

因果关系建模中的有效性.

 5　结束语

针对电子固废处理析取过程中由于原料异质性

导致的因果关系波动所引起的溶解氧浓度难以准确

预测的问题, 设计了一种自适应因果推理预测模型.
该模型通过自适应因果发现、动态掩码因果干预以

及元更新门控融合, 动态捕捉并更新工艺变量间的

因果结构, 显著提升了反应过程关键参数的预测精

度与模型的可解释性. 实验结果表明, ACIPM在复

杂析取过程建模中, 能够有效地识别和适应因果关

系的动态变化, 表现出比传统方法更高的准确性.
将因果推理与时空图神经网络相结合, 为解决现有

模型在非平稳数据下因果结构无法动态调整的问题

提供了新思路, 促进了因果推理在深度学习中的应

用. 但模型在极端工况突变及大规模变量场景下的

应用仍面临一定挑战, 未来可在更多工业领域数据

上进一步验证 ACIPM的泛化能力.
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