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强跟踪平方根UKFNN的铝电解槽工耗动态演化模型

李太福 1 姚立忠 2 易 军 1 胡文金 1 苏盈盈 1 贾 威 2

摘 要 铝电解过程具有多变量、强耦合、强干扰、参数时变等特征, 故其模型开发是一个技术难点. 根据该过程的特点, 本

文提出强跟踪平方根无迹 Kalman 神经网络 (Strong tracking square root unscented Kalman filter neural network, STR-

UKFNN), 并用其建立铝电解槽工艺能耗的动态演化模型. 该方法利用误差协方差矩阵的平方根代替 UKFNN 算法中的协方

差阵, 避免误差协方差矩阵可能出现负定而导致滤波发散, 并在 UKFNN 算法中引入渐消因子和弱化因子, 实时调整滤波增

益, 提高模型收敛速度和其对突变状态的跟踪能力. 通过某铝厂 170 kA 预焙槽的日报样本验证表明, 该方法提高了能耗模型

的精度和对电解槽突变状态的实时跟踪能力, 有助于指导铝电解过程操作参数的优化.
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An Improved UKFNN Based on Square Root Filter and Strong Tracking Filter for

Dynamic Evolutionary Modeling of Aluminum Reduction Cell
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Abstract The aluminum electrolysis process has multiple characteristics including multivariate, strong coupling, strong

interference and time-varying parameters. Therefore, its model development is technically difficult. According to the

characteristics of the process, an improved unscented Kalman filter neural network based on strong tracking filter and

square root filter (STR-UKFNN) is proposed in this paper. Then, the STR-UKFNN is used to create the dynamic

evolutionary model for energy consumption of aluminum reduction cell. Firstly, the state covariance matrix of the UKFNN

algorithm is replaced by its square root to participate in recursive operations; Secondly, the filter gain matrice in the

algorithm of UKFNN is adjusted by introducing the time-varying fading factor and the diminishing factor. A series of

experiments have been conducted by using the daily samples from the 170 kA new pre-baked cell. The experimental results

show that the method improves the precision of the energy model and the real-time tracking ability for the abrupt state

change of the aluminum reduction cell. So the method is helpful to guide the optimization of operating parameters in the

aluminum electrolysis process.
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我国铝电解行业生产耗能巨大[1]. 业界公认的
节能增效途径有两类: 1) 采用新型槽结构以改变槽
内物理场分布. 如冯乃祥发明的异型阴极结构[2]; 田
应甫发明的穿孔阳极[3] 等, 已取得了显著的节能效
果. 2) 采用高新技术改造和提升现有铝电解生产技
术, 提升工业装置生产能级. 如采用优化操作技术
等, 可以在不改变现有铝电解生产装备的前提下, 确
定出铝电解过程的最佳操作参数, 来维持其最优槽
况. 但前提是必须建立精确可靠的过程优化模型.
机理模型能够描述铝电解过程中重要变量的变

化趋势, 反映铝电解过程的基本机理知识. 然而铝电

401331 2. School of Electronic Engineering, Xi′an Shiyou Uni-
versity, Xi′an 710065
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解过程具有多变量、强耦合、动态时变和强干扰等

复杂特征[4], 要建立准确可靠的工艺能耗机理模型
十分困难, 并且机理建模是在一定的简化和假设条
件下进行的. 基于数据的统计建模方法根据对象的
输入输出数据直接建模, 对过程先验知识和假设条
件要求较低. 其中, 神经网络建模方法因其具有强大
的非线性逼近能力, 适合于大规模、并行方式以及复
杂或未知机理问题的处理[5−7], 在铝电解过程的建
模与优化中得到了广泛的应用. 如文献 [4] 为实现铝
电解低耗高效, 研究了基于神经网络和遗传算法的
铝电解工艺参数量化方案; 文献 [8] 利用神经网络建
立了电解槽槽况诊断系统; 文献 [9] 建立了基于小波
神经网络的氧化铝浓度预测模型; 文献 [10−11] 利
用神经网络对电解槽内部状态的一些关键参数进行

了预测.
然而, 利用传统神经网络建模时, 通常假设系统

的环境噪声和内部状态变量是稳定的, 模型中的参
数如权值和阈值都是固定不变的, 导致其没有自适
应能力, 是一种静态建模方法, 其效果仅限于相对稳
定的工业过程[12]. 在实际的铝电解过程中, 要求铝
电解槽的操作不仅要在生产装置频繁波动 (如换阳
极、出铝、打壳下料等) 的情况下使一切槽参数 (如
氧化铝浓度、槽温和槽压等) 满足给定的约束条件,
而且要按照实时的生产数据, 求解铝电解操作参数
的最佳匹配, 进而随时实施优化控制. 另外, 电解槽
随着电解原料成分的变动、槽底沉淀、设备老化和

环境扰动等影响, 也都需要适时优化电解工艺条件,
以满足新的工况. 当铝电解过程慢慢发生演变时, 基
于早期数据的模型精度和泛化能力都无法保证, 导
致静态神经网络模型无法满足以上铝电解工艺条件

实时优化的需求. 因此, 研究如何建立高精度和对电
解槽突变状态能有效跟踪的能耗模型, 对铝电解过
程优化工艺操作、实现节能减排具有重要意义.
本文提出强跟踪平方根无迹 Kalman 神经网络

(Strong tracking square root unscented Kalman
filter neural network, STR-UKFNN), 用来建立铝
电解槽工艺能耗的动态演化模型. 该模型能够满足
铝电解槽的上述要求, 可作为铝电解槽优化控制的
基础模型.

1 强跟踪平方根无迹Kalman神经网络

1.1 UKFNN算法问题描述

在工业过程统计建模中, 通常缺乏对环境扰动
变量以及系统状态变量的有效监控, 往往只对输入
变量进行实时监控. 因此, 通常我们只能将动态系统
模型转换为在输入变量子空间的近似逼近模型. 采
用传统神经网络方法建模时, 简单地将环境扰动变
量和内部状态变量看成相对稳定的, 仅仅建立输出

变量关于输入变量的模型, 这种建模属于子空间逼
近. 在实际的工业过程中, 由于 “人、机、料、法、环、
测” 等诸多不确定因素的存在, 由原来数据获得的
静态神经网络模型就难以适应. 因此, 急需一种行之
有效的自适应调整算法被用于对神经网络模型进行

实时更新, 保证神经网络模型始终能够反映系统的
动态特性.
近年来, 结合卡尔曼滤波理论和神经网络算

法发展起来的扩展卡尔曼神经网络 (Extended
Kalman filter neural network, EKFNN) 和无迹卡
尔曼神经网络 (UKFNN)[13−14], 分别利用 EKF 和
UKF 对神经网络的权值和阈值进行动态调整, 能够
建立起随生产条件实时变化的动态演化模型, 有望
实现铝电解工艺条件的优化要求. 相比 EKFNN 而
言, UKFNN 不需要计算 Jacobi 矩阵和对模型进行
线性化处理, 且很容易实现对非线性系统的最优估
计[15]. 文献 [13] 利用 UKFNN 进行了时间序列预
测. 文献 [16] 研究了基于 UKFNN 的非线性状态估
计. UKFNN 利用 UKF 对神经网络权值、阈值进行
估计, 将神经网络权值、阈值作为UKF 的状态变量,
神经网络的输出作为 UKF 的测量变量[13], 具有能
随环境扰动、设备老化和工况变化动态调整系统模

型的能力.
设有一 N 层前馈 BP (Back propagation neu-

ral network, BPNN) 神经网络, 记每层神经元数为
Sk (k = 0, 1, · · · , N), S0 为输入层神经元, SN 为输

出层神经元. 第 k 层神经元的连接权值为

wk
ij, i = 0, 1, · · · , Sk−1; j = 0, 1, · · · , Sk (1)

阈值为 bk
j (j = 0, 1, · · · , Sk), 则 UKFNN 中所有权

值和阈值组成的状态变量为

W = [w1
11 · · ·w1

S0S1
b1
1 · · · b1

S1
· · ·

wN−i
11 · · ·wN−i

SN−i−1SN−1
bN−i
1 · · ·

bN−i
SN−i · · ·wN

11 · · ·wN
SN−1SN

bN
1 · · · bN

SN
]T (2)

系统的状态方程和观测方程如下:




Wk+1 = Wk + ωk

Yek = f(Wk, Xk) + νk =
F N(W N

k , F N−1(W N−1
k · · ·

F 2(W 2
k , Xk)) + νk

(3)

其中, F N 为神经网络第 N 层传递函数, Yek 为期

望输出, Xk 为输入矢量, Yk 为输出矢量. ωk, νk

分别为系统噪声和观测噪声, 它们是随机高斯白噪
声信号, 满足 ωk ∼ N(0, Qk), νk ∼ N(0, Rk). 假设
UKFNN 中状态变量 W 初始状态取值为 x0, 具体
无迹卡尔曼神经网络算法可参考文献 [14−16].
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根据上述分析,无迹卡尔曼神经网络 (UKFNN)
算法的优劣主要依赖于无迹卡尔曼滤波器 (UKF),
故 UKFNN 无法规避无迹卡尔曼滤波器自身固有的
缺陷, 致使 UFKNN 算法仍存在以下两个问题: 1)
无迹卡尔曼神经网络在进行协方差矩阵 Pxk,k−1 , Pyk

和 Pxkyk
的传递过程中, 由于舍入误差和噪声的影

响很容易引起数值计算不稳定, 导致状态协方差
矩阵失去对称性和正定性, 从而使无迹卡尔曼神
经网络算法失效; 针对无迹卡尔曼滤波器 (UKF),
Kaminski 等曾提出平方根滤波[17] 的思想, 平方根
UKF[18−19] 能保证协方差矩阵的正定性. 为此, 本
文将平方根滤波思想融入到 UKFNN 算法中. 2) 无
迹卡尔曼神经网络的滤波增益 Kk 无法在线调整,
缺乏自适应能力. 当系统发生异常时, 算法收敛速度
慢, 不能对电解槽突变状态 (如因换阳极、出铝、打
壳下料等作业, 致使电解槽内部状态发生的非自然
转移或突然改变) 进行有效跟踪. 周东华等提出的
强跟踪滤波器[20−22], 可以在线优化滤波增益, 具有
独特的强跟踪能力. 于是, 本文亦将该思想应用到
UKFNN 算法中.

为此, 本文在 UKFNN 算法的基础上, 研究了
强跟踪平方根无迹卡尔曼神经网络 (STR-UKFNN)
算法, 该方法结合了平方根滤波的数值计算稳定及
强跟踪滤波对系统突变状态具有强跟踪能力的优点.
将该方法应用于铝电解槽工艺能耗的动态演化建模.
最后通过对某铝厂 170 kA 新型预焙槽的日报样本
检验, 比较了 STR-UKFNN、UKFNN、EKFNN和
BPNN 方法的性能, 验证了 STR-UKFNN 应用于
铝电解过程建立能耗模型的先进性和有效性.

1.2 改进UKFNN算法设计与分析

1.2.1 平方根滤波算法描述

针对无迹卡尔曼滤波器 (UKF), 平方根 UKF
用平方根取代误差协方差阵在滤波方程中进行递推

运算, 能确保协方差阵的非负定性和滤波算法的数
值稳定性. 且更新 Sigma 点时需要大量计算, 采用
协方差阵平方根 S × ST = P, P ∈ RM×N , 使用
Cholesky 分解只需 O(M 3/6) 的计算量[23]. 因此,
针对 UKFNN 算法的问题 1) 借助平方根滤波思想
进行解决, 具体利用了以下 3 种方法, 分别是[18]:

1) QR 分解
S 可利用 QR 分解代替 Cholesky 分解得到.

对于矩阵 A ∈ RM×N(M ≥ N), 求一个正交矩阵
Q ∈ RM×N(M ≥ N) 和一个上三角阵 R ∈ RM×N ,
使得 AT = QR. 用 qr{·} 表示 QR 分解中 R 的返
回值. 根据矩阵分析理论得, R 中的上三角阵 R̃, 满
足 R̃ = ST,S = chol(P),P = A×AT.

2) Cholesky 因子更新
若 S = chol(P), 即 S 是矩阵 P = A × AT 的

Cholesky 分解. 那么矩阵 P±√VuuT 的 Cholesky
分解的依次更新记为 S = cholupdate{S,u,±V}, 其
中 u 通常是一列向量.

3) 最小二乘法
在 UKFNN 算法中 Kk = Pxkyk

P−1
yk
需要求逆,

采用非负定的上三角阵 S 求解上式, 可有效避免求
逆运算.

1.2.2 强跟踪滤波算法描述

定义非线性系统:
{

xk+1 = f(xk, uk) + ωk

yk = h(xk, uk) + νk

(4)

其中, ωk, νk 均为高斯白噪声.
周东华等提出了强跟踪滤波器[20−21], 解决了上

式的非线性滤波问题. 且使UKF 滤波成为强跟踪滤
波的充分条件是必须满足正交性原理[20], 在线自适
应调整滤波增益矩阵 Kk 时, 满足以下 2 个条件:

E[xk+1 − x̂k+1][xk+1 − x̂k+1]T = min (5)

E[yk+1 − ŷk+1][xk+1+j − ŷk+1+j]T = 0 (6)

其中, k = 0, 1, 2, · · · ; j = 1, 2, · · · .
式 (6) 要求不同时刻的残差序列保持相互正交,

根据正交性原理, 其实质上是在状态变量残差估计
最小方差性能指标的前提下, 又附加一个输出残差
序列. 当滤波器的状态估计发生异常时, 便能通过输
出残差序列的均值和幅值来表现出来. 强跟踪 UKF
通过增加渐消因子 s 来实时调整预测误差协方差阵,
实现在线调整滤波增益, 迫使式 (6) 成立, 保持残差
序列的正交性, 达到对实际系统状态强跟踪的目的.
因此, 针对 UKFNN 算法的问题 2), 在 UKFNN 算
法中引入强跟踪滤波器进行有效解决.

1.2.3 STR-UKFNN算法设计与分析

根据无迹卡尔曼滤波器理论可知, 式 (5) 已满
足, 并且文献 [24] 已经推导了式 (6) 满足时如何选
择增益矩阵. 本文在 UKFNN 算法的基础上, 融合
平方根滤波和强跟踪滤波, 得到改进的无迹卡尔曼
神经网络即 STR-UKFNN 算法, 具体如下:

1) 初始化估计值

x̂0 = E[x0], S0 = chol
{
E[x0 − x̂0][x0 − x̂0]T

}
(7)

2) 计算 Sigma 点 χk−1

χk−1 =

|x̄k−1x̄k−1 +
√

(n + λ)Sk−1x̄k−1 −
√

(n + λ)Sk−1|
(8)
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3) 时间更新

χi,k|k−1 = χi,k−1 (9)

x̂k,k−1 =
2n∑
i=0

W m
i χi,k|k−1 (10)

Ŝk = qr

(⌈√
W c

1 (χ1:2n,k|k−1 − x̂k,k−1)
√

Q
⌉T

)

(11)

Ŝk = sk × cholupdate
(
Ŝk,χ0,k|k−1 − x̂k,k−1,W

c
0

)

(12)

γi,k|k−1 = f
(
χi,k|k−1,xk

)
(13)

ŷk,k−1 =
2n∑
i=0

W m
i γi,k|k−1 (14)

4) 测量更新

Ŝyk = qr

(⌈√
W c

1 (γ1:2n,k|k−1 − ŷk,k−1)
√

R
⌉T

)

(15)

Ŝyk = sk × cholupdate
(
Ŝyk,γ0,k|k−1 − ŷk,k−1,W

c
0

)

(16)

Pxkyk
= sk

2n∑
i=0

W c
i [γi,k|k−1 − x̂k,k−1]×

[γi,k|k−1 − ŷk,k−1]
T (17)

Kk =

(
Pxk,yk

ŜT
yk

)

Ŝyk

(18)

x̂k = x̂k,k−1 + Kk(yk − ŷk,k−1) (19)

U = KkŜyk (20)

Sk = cholupdate(Ŝk, U,−1) (21)

上式中

sk =

{
λ0, λ0 ≥ 1
1, λ0 < 1

(22)

λ0 =
tr{ηVk−1 + εRk}

tr
{

2n∑
i=0

W c
i (γi,k|k−1 − ŷk,k−1)(γi,k|k−1 − ŷk,k−1)T

}

(23)

νk = yk − ŷk,k−1 (24)

Vk =





ν1 × νT
1 , k = 1

ρVk−1 + νk × νT
k

(1 + ρ)
, k ≥ 2

(25)

其中, sk 为滤波渐消因子, 0 < ρ ≤ 1 为遗忘因子,
其值越大, 则越突出当前残差向量的影响: νk 为残

差序列, 0 < η ≤ 1 为系数, 1 < ε ≤ 5 为软化因子.
从式 (7)∼ (25) 知, 本文提出的 STR-UKFNN

算法与标准的 UKFNN 算法的主要区别在于, 引入
了平方根滤波理论, 采用 Cholesky 和 QR 分解, 以
平方根形式代替误差协方差阵参与递推运算, 避免
了误差协方差阵易陷入负定而导致滤波发散的缺陷,
保证了数值计算的稳定性, 同时降低了计算复杂度.
根据强跟踪滤波理论引入渐消因子和弱化因子, 对
滤波增益矩阵和误差协方差阵的平方根进行实时调

整, 保证残差序列正交, 有较好的模型失配鲁棒性和
优良的强跟踪能力.

2 新型铝电解槽工艺能耗动态演化建模应用

实验

2.1 实验对象

本文对采用穿孔阳极和异型阴极技术的新型铝

电解槽进行工业实验, 如图 1 所示. 铝电解生产中工
艺单位能耗 (吨铝直流电耗) 的计算公式为[3]

W = 2980
V

η
(26)

其中, W 为吨铝直流电耗 (kWh/t−Al), V 为槽工

作电压, η 为电流效率.

图 1 新型铝电解槽结构示意图

Fig. 1 The structure diagram of new aluminum

reduction cell

电流效率的高低往往受生产过程多参量的综合

影响.而铝电解工艺过程复杂, 具有非线性、多参数、
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强耦合、时变时滞和高噪声等特征, 且伴有换阳极、
抬母线、打壳下料和出铝等多项作业环节. 利用传
统建模方法很难得到精准的工艺优化能耗模型. 而
改进的无迹卡尔曼神经网络, 可以实时更新工艺能
耗预测模型, 并且具有对电解槽实际状态的强跟踪
能力, 能够有效保证模型的精度和可靠性.

通过对铝电解槽单位能耗的影响因素分析, 结
合专家经验和综合考虑现场采集数据的实际难度,
筛选出的有效决策参数为系列电流 (A), 分子比 (1),
铝水平 (cm), 电解质水平 (cm), 槽温 (◦C), 出铝
量 (kg), 氟化盐日用量 (kg), 下料间隔 (s), 槽电压
(mV). 对某铝厂 170 kA 系列铝电解槽中的 225 号
槽进行采样, 获得 9 种决策参数日报数据 130 组, 如
表 1 所示.

表 1 225 号电解槽数据样本

Table 1 The sample data of aluminum reduction cell

from No. 225

参数
样本

1 2 · · · 130

系列电流 (A) 1 752 1 752 · · · 1 680

分子比 2.55 2.55 · · · 2.45

铝水平 (cm) 16.5 16.5 · · · 17

电解质水平 (cm) 16 16 · · · 13

槽温 (◦C) 943 943 · · · 950

出铝量 (kg) 1 234.6 1 234.6 · · · 1 237.5

氟化盐日用量 (kg) 18 21.6 · · · 14.4

下料间隔 (s) 140 140 · · · 145

槽电压 (mV) 3 569 3 596 · · · 3 633

吨铝直流电耗
1 2246.2 1 2319.1 · · · 11 907.8

(kWh/t-Al)

2.2 基于 STR-UKFNN的工艺能耗动态演化建
模及结果分析

2.2.1 工艺能耗动态演化建模

将 130 组电解槽日报样本分为训练集样本 100
组和检验集样本 30 组. 采用本文提出的 STR-
UKFNN 神经网络构建 3 层前馈网络, 输入为筛
选出的 9 种决策参数, 输出为单位能耗. 其中, 隐层
传递函数为 Sigmoid函数,输出层传递函数为Pure-
lin 函数. 采用式 (27) 试凑法来确定神经网络隐层
节点. 网络初始权值和阈值设置为 (−1, 1) 之间的
随机数.

h =
√

(n + m) + k (27)

其中, h 为隐层神经元数, n 为输入层神经元数, m

为输出层神经元数, k 为 1∼ 10 之间的常数.

经验证, 本文选取隐层节点 12 个. 由此得出
SRT-UKFNN 算法中的状态变量维数为 12 × 9 +
12 + 1 × 12 + 1 = 133, 该算法中其他参数设置为
k = 0, α = 0.06, β = 4, ρ = 0.95, η = 0.3, ε = 0. 为
了验证该方法的精确性, 在相同实验条件下, 再分别
利用 BPNN、EKFNN 和UKFNN 对工艺能耗进行
相同的仿真实验.

2.2.2 实验结果分析和讨论

以下分别是采用BPNN、EKFNN、UKFNN和
本文提出的 STR-UKFNN 对铝电解槽工艺能耗进
行建模的实验结果. 所有实验均采用相同的日报样
本数据和以Matlab 9.0 为仿真平台进行.
图 2∼ 5 分别来自 BPNN、EKFNN、UKFNN

和 STR-UKFNN 建立的工艺能耗动态演化模型.
由于各模型训练样本的拟合效果相近, 从图形不易
区分, 故未列出. 就检验样本的拟合效果而言, 如图
2∼ 5, 工艺能耗动态模型拟合效果从高到低依次为
UKFNN、EKFNN、BPNN, 并且拟合效果都远远
优于 BPNN 静态模型. 整体来看, 动态能耗模型
性能优于静态模型, 与铝电解槽的实际特征更吻合.
UKFNN 由于克服了 EKFNN 有截断误差项的缺
陷, 取得了比 EKFNN 更好的模型性能.

图 2 BPNN 拟合效果

Fig. 2 Fitting results from BPNN

图 3 EKFNN 拟合效果

Fig. 3 Fitting results from EKFNN
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图 4 UKFNN 拟合效果

Fig. 4 Fitting results from UKFNN

图 5 STR-UKFNN 拟合效果

Fig. 5 Fitting results from STR-UKFNN

图 6 不同模型的相对误差百分比直方图

Fig. 6 The histogram of relative error percentage from different models

表 2 不同模型相关性能指标比较

Table 2 The comparison of related performance indicators from different models

模型类别
检验集绝对误差指标统计 模型平均

Max Min Average SSE MSE 运行时间 (s)

BPNN 1 324.1 −432.772 138.731 4.816 × 105 1.605 × 105 2.520

EKFNN 244.19 −201.261 −7.909 3.213 × 105 1.071 × 104 0.050

UKFNN 94.629 −108.400 −7.782 2.790 × 105 2.146 × 103 0.295

STR-UKFNN 1.912 −16.225 −2.222 6.837 × 102 2.279 × 101 0.217
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然而 STR-UKFNN 采用了平方根代替误差协
方差阵进行迭代运算, 保证了数值计算的稳定性;
引入渐消因子和弱化因子, 提高了能耗模型对槽况
的实时跟踪能力. 根据能耗预测值的相对误差百
分比统计直方图, 如图 6 (a)∼ 6 (d), 可以很明显看
出, STR-UKFNN 最大的相对误差百分比也仅有
−0.3%, 取得了比 EKFNN、UKFNN 和 BPNN 更
优的性能指标.
表 2 是各模型建立工艺能耗模型的指标数据对

比. 从模型平均运行时间来看, 由于 BPNN 是静态
模型, 缺乏调整能力, 花费了最多的时间; UKFNN
由于要产生大量 Sigma 点, 所以比 EKFNN 耗费
时间多一点; 而 STR-UKFNN 由于采用平方根代
替协方差参与运算, 所以运行时间比 UKFNN 稍
低. 从误差估计精度来看, 很明显 STR-UKFNN
的各项绝对误差指标都低于 BPNN、EKFNN 和
UKFNN. 特别是, STR-UKFNN 模型的绝对误差
平方和 (Sum of squares for error, SSE) 和均方误
差 (Mean square error, MSE)的数量级明显低于其
他三种方法, 进而验证了 STR-UKFNN 方法的有效
性.

电解过程复杂, 槽况信息具有动态时变特
征. 为了进一步验证 STR-UKFNN 对电解槽突
变状态的有效跟踪能力, 人为对各模型分别施加
不同干扰, X = X + K × rands(m,n)· × X, X
是 m × n 维的矩阵, K 是扰动因子分别取 1%,
5%, 10 % 和 15%, 以验证其可靠性及跟踪性.
BPNN、EKFNN、UKFNN 和 STR-UKFNN 跟踪
效果如图 7 (a)∼ 7 (d).
从图 7 中可以很明显看出, 在人为施加不同强

度干扰的情况下, STR-UKFNN 工艺能耗模型仍然
能实时保持对电解槽突变信息的强跟踪效果, 验证
了该方法的先进性和有效性.

(a) 干扰试验 (K = ±1%)

(a) The interference test (K = ±1%)

(b) 干扰试验 (K = ±5%)

(b) The interference test (K = ±5%)

(c) 干扰试验 (K = ±10%)

(c) The interference test (K = ±10%)

(d) 干扰试验 (K = ±15%)

(d) The interference test (K = ±15%)

图 7 不同干扰试验的跟踪效果

Fig. 7 Tracking performance of different

interference tests
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3 结论

本文改进了无迹卡尔曼神经网络 (UKFNN) 算
法, 利用误差协方差平方根代替协方差阵参与递推
运算,有效地保证了UKFNN算法的数值稳定性,且
降低了计算量; 根据强跟踪滤波理论引入渐消因子,
实时调整滤波增益. 然后利用提出的 STR-UKFNN
算法, 建立了新型铝电解槽工艺能耗的动态演化模
型. 通过对 STR-UKFNN、UKFNN、EKFNN 和
BPNN 的性能比较以及对 STR-UKFNN 进行干扰
试验表明, 利用 STR-UKFNN 所建工艺能耗模型精
度高, 且对槽况突变状态具有很强的跟踪能力, 极大
的提高了动态模型的强跟踪效果. 为建立精确可靠
的混合模型奠定了关键的一步, 并为进一步优化铝
电解操作参数, 实现低耗高效, 提供了技术支撑. 如
何将该算法在铝电解槽的操控箱上进行实现将是下

一步的研究内容.
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