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基于操作边界动态演化分析的氧化铝蒸发过程汽水比优化

任超，韩洁，刘一顺 1，阳春华 1

（1 中南大学自动化学院，湖南 长沙 410083）

摘要： 蒸发过程是氧化铝生产流程中的核心高能耗单元，降低其新蒸汽消耗是实现节能降耗的关键。因此，本

文提出了一种基于趋势一致性ConvNeXt的蒸发系统建模与先验动态边界约束的汽水比优化方法。在建模阶段，

通过对新蒸汽流量、进料量等操纵变量施加趋势一致性约束，构建了符合物理演化规律的数据驱动模型；在优

化阶段，基于所建的模型分析了传热效率的下降对系统操作特性的影响，并揭示了操纵变量可行域边界的动态

演变规律。同时，提出了自适应边界调整策略，在满足出料浓度约束的前提下实现了汽水比的优化。基于西南

某氧化铝厂真实生产数据的验证表明，所提建模方法在确保预测精度的同时实现了物理趋势一致性；所提汽水

比优化方法使平均蒸汽消耗降低 8.17%，汽水比降低 5.04%，为氧化铝蒸发过程的智能节能运行提供了新的解决

方案。
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Optimization of steam-to-water ratio in sodium aluminate solution evaporation 
process based on dynamic evolution analysis of operation boundaries
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Abstract: Evaporation is a core energy-intensive operation in the alumina production process, and reducing fresh 
steam consumption is essential for energy conservation. This paper proposes a steam-to-water ratio optimization 
method that integrates trend-consistency ConvNeXt-based system modeling with a priori dynamic boundary 
constraints. In the modeling stage, trend consistency constraints are imposed on manipulated variables such as fresh 
steam flow and feed rate, thereby constructing a data-driven model that conforms to physical evolution dynamics. In 
the optimization stage, the influence of heat transfer efficiency degradation on the operational characteristics of the 
evaporation system is analyzed based on the developed model, revealing the dynamic evolution of manipulated 
variable boundaries; an adaptive boundary adjustment strategy is then proposed to optimize the steam-to-water 
ratio while satisfying outlet concentration constraints. Validation based on real production data from an alumina 
plant in Southwest China demonstrates that the proposed modeling method ensures prediction accuracy while 
maintaining trend consistency with physical evolution; the proposed optimization method reduces average steam 
consumption by 8.17% and the steam-to-water ratio by 5.04%, providing a new solution for intelligent energy-
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efficient operation of the alumina evaporation process.
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引 言

铝是支撑国民经济与国防建设的战略性基础

材料，其中氧化铝作为电解铝生产的核心原料，是

贯通产业链上下游的关键枢纽。在拜耳法氧化铝

生产中，蒸发工序是衔接溶出与分解环节的核心单

元，同时也是氧化铝生产中的高能耗工序[1]。其能

耗占生产总能耗的 20%~25%，新蒸汽消耗占全厂总

汽耗的 48%~52%[2]。因此，降低蒸发过程的新蒸汽

消耗、优化汽水比指标，对氧化铝企业实现节能减

排与降本增效具有重要现实意义。

蒸发过程的准确建模是实现系统实时调控的

前提。以往研究多基于物料与热量平衡建立机理

模型，例如，聂晓凯等[3]建立了四效逆流降膜蒸发过

程的时滞动态模型，胡志坤等[4]采用模块化方法构

建了高保真仿真模型。然而，受限于过程强非线性

及工况时变特征，机理模型往往存在模型结构复杂

或预测精度受限的局限性。随着深度学习的发展，

数据驱动方法为工业过程的建模提供了新途径[5-7]。

在氧化铝蒸发建模中，赵楷文等[8]基于METSIM平台

联合LSTM网络实现了碱液浓度在线估计；王峰等[9]

则提出了时效关联分析方法辨识多重时滞，显著提

高了预测模型精度。Xie 等[10]提出了一种自适应多

变量稳态检测策略，通过改进 K-means聚类与定量

趋势信息提取，实现了蒸发过程的稳态识别。

尽管数据驱动模型在预测精度上表现优异，但

其“黑箱”特性导致内部决策机制难以解释，近年

来，可解释性建模逐渐成为研究热点。Cao等[11]系统

综述了可解释机器学习方法在软传感器中的应用，

强调了模型透明性与可信性对工业决策的重要性。

Moayedi 等[12]将物理信息神经网络(Physics-informed 
neural networks, PINNs)引入过程系统，通过利用先

验机理知识对神经网络训练进行约束，有效缓解了

纯数据驱动方法中存在的装置与模型不匹配问题。

Zheng等[13]提出了物理信息循环神经网络建模方法，

用于非线性过程的预测控制。然而，PINN直接应用

于工业软测量仍面临一些挑战。实际工业过程的

系统模型通常涉及多物理场耦合、复杂边界条件以

及大量难以辨识的物性参数，导致精确物理约束的

获取较为困难[14]，而引入关键输入变量与输出之间

的趋势性信息成为一种新的研究方案[15]。

在蒸发过程的优化方面，节能优化是提升系统

运行性能的关键[16]。张建智等[17]基于热力学第二定

律构建了蒸发工序㶲效率评价模型，并通过回收余

热预热原液以提升能量品位。阳春华等[18]以㶲利用

率为优化指标建立了能耗优化模型，采用改进粒子

群算法处理紧约束，在保证产品质量的同时提升了

系统能量利用水平。针对液位设定依赖经验、难以

达到能效最优的问题，左健等[19]建立了液位与操作

参数的耦合关系模型，通过㶲效率最大化求解最优

液位设定值。Wang 等[20]构建了兼顾操作成本与能

效损失的多目标优化框架，采用状态转移算法获取

Pareto 最优解集，实现了运行成本与能量损失的协

同降低。上述研究在蒸发过程操作参数优化与能

效提升方面取得了良好效果，然而，在氧化铝蒸发

过程中，铝酸钠溶液含有的硅渣、碳酸钠等杂质在

高温、高浓度条件下将持续析出并沉积于蒸发管

壁，形成结疤热阻层，导致传热系数随运行时间持

续下降[21-22]，现有研究较少涉及该传热衰减对系统

决策特性的动态影响分析。

在传热系统长期运行的过程中，结疤累积难以

避免。从结疤动力学建模角度，Hasson 等[23]揭示了

结疤渐近增长的规律，将结疤过程刻画为沉积与脱

卸的动态竞争。在此基础上，Nikoo等[24]从界面黏附

特性出发，建立了考虑表面能效应的结晶结疤动力

学模型。Ren 等[25]则提出了物理信息混合时序模

型，将改进的沉积-脱卸机制与深度时序网络相结

合。结疤的持续累积将导致传热系数逐渐下降，进

而引起最优操作决策的偏离[26]。针对此类现象，在

多效蒸发海水淡化系统中，陈春波等[27, 28]提出了可

行域时变分析方法，揭示了稳态优化中系统性能衰

减的机理，并建立了时变约束的全周期操作优化方

法。王天媛等[29]进一步基于全周期缓慢结垢特性，

建立了多效蒸发慢时变系统的优化设计方法。袁

梦星等[30]针对多效蒸发海水淡化系统变量耦合与工
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况漂移问题，通过相关性分析量化各操作变量对系

统产水性能的贡献机制，并引入滚动优化框架以全

周期累积产水性能最大化为目标进行决策，使系统

产水效率提升 12.15%。这些研究充分验证了可行

域时变分析在海水淡化蒸发系统中的有效性，但传

热系数持续下降对氧化铝蒸发过程操作边界及优

化决策的影响尚未被系统讨论。

基于上述分析，本文针对传热系数下降导致的

操作边界迁移问题，提出了一种基于趋势一致

ConvNeXt (Trend-consistent ConvNeXt, TC-
ConvNeXt) 建模与先验动态边界约束的汽水比优化

方法。首先，构建了 TC-ConvNeXt 预测模型，在关

键操纵变量与出料浓度之间嵌入趋势一致性约束，

实现预测精度与物理可解释性的协同提升；其次，

基于该模型定量解析不同传热水平下操纵变量边

界的动态演变规律，为先验边界约束的构建提供数

据支撑；最后，提出先验动态边界约束的汽水比实

时优化策略，通过融合边界迁移先验与当前工况可

行性判别，自适应调整操纵变量决策空间，在严格

满足出料浓度约束并保证优化成功率的前提下，显

著降低蒸汽消耗与汽水比。

1 问题描述

1.1 氧化铝蒸发过程及汽水比优化问题描述

氧化铝蒸发过程是拜耳法氧化铝生产流程中

能耗最高的工序之一，系统由多效降膜蒸发器与闪

蒸器组成。以图 1所示的五效五闪逆流蒸发工艺流

程为例，新蒸汽与原液分别从左右两端进入蒸发系

统。从原液流向来看，蒸发原液首先进入原液闪蒸

器，完成预热后由泵依次输送至五效、四效、三效、

二效和一效蒸发器进行逆流蒸发浓缩。在逐级蒸

发过程中，溶液温度与浓度沿效序逐级升高；最终

由一效分离器排出的高温浓缩母液依次经过一级

至五级闪蒸器逐级降压、降温，得到符合工艺要求

的蒸发出料。从蒸汽流向来看，新蒸汽由首效（一

效）蒸发器加热室进入，在加热管内与母液进行换

热后冷凝排出；一效产生的二次蒸汽依次进入二

效、三效、四效、五效蒸发器作为热源，实现蒸汽热

能的梯级利用。

在该工艺流程中，原液进料量 GRL、新蒸汽流量

GFS 为分布式控制系统 (Distributed Control System, 
DCS)可直接调节的关键操纵变量。其中，GRL 决定

了系统处理负荷，GFS是过程的主要能耗来源。值得

注意的是，传热系数 U是蒸发器加热室的核心物性

参数，受管壁的结疤程度、溶液浓度及温度等因素

影响，随运行时间呈逐渐下降趋势[31]，是表征蒸发系

统传热效率的关键慢时变参数。

蒸发过程的经济性通常以汽水比来衡量，定义

为蒸发单位水量所消耗的蒸汽量

η = GFS
GRL - Gout

(1)
其中，Gout为蒸发出料流量。

在满足出料浓度工艺约束的前提下，最小化汽

水比是蒸发过程节能运行的核心目标。据此，蒸发

过程的汽水比实时优化问题可表述为

min
GRL,GFS

 η = GFS
GRL - Gout

s.t.  Gout = f (GRL,GFS,U,X),
     Cmin ≤ C ≤ Cmax,
     G minRL ≤ GRL ≤ G maxRL ,
     G minFS ≤ GFS ≤ G maxFS .

(2)

式中，f (⋅)为蒸发系统输入输出映射；X 为其他

过程变量，如新蒸汽温度、原液温度等；Cmin和Cmax分
别为出料浓度的工艺下限与上限。

然而，上述优化问题的求解面临两个关键挑

战。其一，蒸发过程涉及多效耦合、相变传热等复

杂物理化学过程，难以建立精确的机理模型来获

取 f (⋅)；
而纯数据驱动模型虽能逼近输入输出关联，却

缺乏物理可解释性，导致优化模型难以获取。其

二，传热系数 U的持续下降会导致满足出料浓度约

束的可行操作域发生动态迁移。若优化策略采用

固定不变的操作边界，将随着 U的下降而频繁出现

约束违反或过度保守，难以兼顾优化成功率与经

济性。

1.2 蒸发系统物理一致性建模瓶颈

蒸发系统输入输出映射 f (⋅)的精确获取是实施

汽水比实时优化的前提。然而，氧化铝蒸发过程机

理模型参数众多且难以在线标定，而纯数据驱动模

型仅拟合统计相关性，外推时易产生反物理输出。

为此，PINN 通过将控制方程残差嵌入损失函数，将

领域知识以软约束形式注入网络训练，成为融合机

理与数据驱动的新范式。具体而言，PINN 通过在

网络输出上施加微分算子约束R [ f ] (x ) = 0及边界

条件B [ f ] (x ) = 0，构造如下复合损失函数：

LPINN (θ) = λdataLdata (θ) + λpdeLpde (θ) + λbcLbc (θ). (3)

··3



第XX卷化 工 学 报

各项损失函数分别定义为

Ldata (θ) = 1
N ∑

i = 1

N

( )yi - Fθ (x i ) 2,

Lpde (θ) = 1
Npde

∑
m = 1

Npde

 R [ Fθ ] (xpde
m ) 2,

Lbc (θ) = 1
Nbc

∑
n = 1

Nbc

 B [ Fθ ] (xbc
n ) 2.

(4)

其中，Ldata为数据驱动的损失，Lpde与Lbc分别惩

罚控制方程与边界条件的残差，λdata,λpde,λbc 为各项

权重系数。

通过上述三项的协同优化，PINN将领域知识以

软约束形式注入网络训练，在控制方程解析形式已

知、代数残差可精确计算的基础物理问题中取得了

显著成效。然而，标准 PINN 的应用严重依赖于微

分算子R与边界条件B的显式解析形式。在氧化

铝蒸发中，系统呈现多物理场耦合、关键参数和操

作边界条件动态变化等特征，导致完整的控制方程

R [ f ] (x ) = 0 难以获取，从而导致标准 PINN 框架

难以实现。

1.3 传热系数影响下的决策边界分析

在氧化铝蒸发过程中，受结疤累积的影响，蒸

发器的传热系数U随运行时间逐渐下降。为揭示传

热系数下降对操作可行域的影响，以原液进料量

GRL( x1 )和新蒸汽流量 GFS( x2 )为操作平面，图 2给出

了不同传热水平下的决策边界与可行域变化

示意。

图 2 中的决策边界曲线表示出料浓度下限 Cmin
对应的等浓度线；曲线上方（含边界）为满足C ≥ Cmin
的可行域，下方则为不可行域。左侧子图对应运行

初期时系统较高的传热系数 U0，此时系统结疤较

少，在较宽的进料量与蒸汽流量范围内均能满足浓

度约束，可行域较大。右侧子图对应运行一段时间

后的系统传热系数 Ut，由于此时结疤程度较高，蒸

汽向溶液的有效传热显著削弱，单位蒸汽所能蒸发

的水量减少；为维持出料浓度不低于Cmin，操作点需

向提高蒸汽供给、降低进料负荷的方向迁移，导致

决策边界整体向左上方推移，可行域明显收缩。

上述边界迁移规律对汽水比实时优化具有重

要启示，如何在优化过程中嵌入该迁移规律，并据

此自适应调整操作变量的可行域，是提升蒸发过程

汽水比优化成功率与经济性的核心问题。

2 基于趋势一致性 ConvNeXt 的蒸发

过程建模

2.1 蒸发过程数据驱动建模问题描述

在蒸发系统模型的数据驱动建模中，本文定义

输入特征向量 z ∈ R10为

z = [U,GRL,Tout1,GFS,Pvac,TFS,ΔTcw - out,TRL,Tcw1,C in ]
⊤. (5)

式中，Tout1 为首效出料温度；Pvac 为系统真空度；

TFS为新蒸汽温度；ΔTcw - out为一效冷凝水温差；TRL为

图1 氧化铝蒸发过程示意图

Fig.1 Schematic diagram of sodium aluminate solution evaporation process.

图2 传热系数对决策边界的影响示意图

Fig.2 Schematic diagram of the effect of heat transfer 
coefficient on decision boundaries

··4
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原液温度；Tcw1 为一效冷凝水温度；C in 为原液进料

浓度。

设F (⋅ ; θ) 为以 θ为网络参数的可学习映射，则

蒸发过程数据驱动模型可表示为
W = F (z ; θ) + ε. (6)

其中W为蒸水量，ε为测量噪声。

由物料平衡，出料流量Gout与出料浓度C可分别

表示为

Gout = GRL - W (7)
C = GRL ⋅ C in

GRL - W
(8)

2.2 ConvNeXt 网络架构

ConvNeXt 是一种层次化卷积网络架构[32]，已被

成功应用于一维时间序列与工业过程建模任务。

本文中，将输入向量 z ∈ R10 重塑为伪图像形式

x0 ∈ R10 × 1 × 1，并构建一维适配的ConvNeXt网络。其

中，ConvNeXt的投影层采用一维卷积核配合层归一

化（LN），将输入映射至特征空间

x1 = LN (Convproj (x0 )) ∈ RH × W × d. (9)
式中，d为投影层输出通道数。

网络主体由 L 个 ConvNeXt 模块串联组成。设

第 l个模块的输入为 x( l ) ∈ RH × W × d，则其前向计算流

程为

x( l + 1) = x( l ) + v( l ) (10)
其中，

y( l ) = DwConv ( )x( l ) ,
u( l ) = LN ( )y( l ) ,
v( l ) = PwConv↓( )GELU ( )PwConv↑( )u( l ) .

(11)

上述流程中，DwConv为深度可分离卷积，提取

局部变量间耦合特征；LN 为层归一化；PwConv↑与
PwConv↓分别为逐点卷积实现的通道升维与降维，

中间经 GELU 非线性激活，构成通道间的多层感知

机。输出部分采用全局平均池化聚合空间特征，后

接两层全连接回归蒸水量W：

W = w⊤outGELU (W fc ⋅ GAP(x(L ) ) + b fc ) + bout (12)
式中，x(L ) 为第 L 个 ConvNeXt 模块的输出；

W fc ∈ Rdh × d 和wout ∈ Rdh 为可学习权重；dh 为隐藏层

维度。

2.3 趋势一致性损失函数

TC-ConvNeXt的核心在于多任务损失函数的设

计。如图 3 所示，TC-ConvNeXt 的总损失函数由物

理正则化项、趋势一致性约束与数据驱动残差三个

部分构成。

L = Ldata + αLphys + βL trend (13)

2.3.1 数据驱动残差 数据驱动残差保证模型对训

练样本的统计逼近能力，采用均方误差形式  

Ldata = 1
N ∑

i = 1

N (Wi - Ŵi ) 2 . (14)
式中，N 为批量样本数；Wi 为蒸水量真实值；

Ŵi = F (z i ; θ) 为网络预测值。

2.3.2 物理正则化项 物理正则化项将蒸发过程的

基本物料守恒与浓度一致性约束嵌入网络训练。

模型通过物料平衡  
Ĉi = GRL,iC in,i / (GRL,i - Ŵi ) (15)

反算出料浓度，并在浓度空间施加预测误差惩

罚。为增强对异常值的鲁棒性，采用 MSE 与 Huber
损失的混合形式

Lphys = 1 - ηC

N ∑
i = 1

N (Ĉi - Ci ) 2 + ηC

N ∑
i = 1

N

ψδ(Ĉi - Ci ) (16)
式中，Ci 为真实出料浓度, ηC 与 δ分别为混合权

重与Huber阈值。

2.3.3 趋势一致性约束 趋势一致性约束将工艺定

性单调的知识以正则化形式嵌入训练，确保模型外

推时符合工程机理演化规律。  具体而言，首先对

进料量GRL、新蒸汽流量GFS分别进行等间距扫描，构

造单调序列并验证浓度变化趋势。以进料量为例，

固定其余变量为稳态均值，构造扫描序列 { G ( j )RL }M
j = 1，

对应模型预测浓度 { Ĉ ( j ) }。通过 Pearson相关系数与

硬差分单调性双重约束

LGRL = β1
1
M ∑

j = 1

M
é
ëmax (0,ρ (Ĉ,GRL ) + μ )ùû

2 +

    β2
1

M - 1 ∑
j = 1

M - 1
é
ëmax (0,Ĉ ( j + 1) - Ĉ ( j ) )ùû

2 .
(17)

式中，ρ (⋅,⋅) 为 Pearson 相关系数；μ 为裕量。第

一项要求 ρ ≤ -μ，确保全局负相关；第二项要求相邻

点浓度不递增，确保局部单调。

同理，新蒸汽流量的趋势性约束为

LGFS = β3
1
M ∑

j = 1

M
é
ëmax (0,μ - ρ (Ĉ,GFS ))ùû

2 +

    β4
1

M - 1 ∑
j = 1

M - 1
é
ëmax (0,Ĉ ( j ) - Ĉ ( j + 1) )ùû

2 .
(18)

图3 趋势一致性ConvNeXt 示意图

Fig.3 Schematic diagram of trend consistency ConvNeXt
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趋势一致性约束的总损失为

L trend = λGRLLGRL + λGFSLGFS. (19)

3 先验可行域约束的动态边界汽水

比优化

基于前文中训练所得的 TC-ConvNeXt模型，蒸

发过程先验可行域约束的动态边界汽水比优化问

题可完整表述为

min
GRL,GFS

    η = GFS
GRL - Gout

s.t.        Gout = GRL - F (GRL,GFS,U,X),
           C = GRLC in

GRL - Gout
, Cmin ≤ C ≤ Cmax,

           Gout ≥ κG baseout ,
           -G pre

RL (U ) ≤ GRL ≤ Ḡ preRL (U ),
           -G pre

FS (U ) ≤ GFS ≤ Ḡ preFS (U ),
            ||GRL - G baseRL ≤ ΔGRL ( χ ),
            ||GFS - G baseFS ≤ ΔGFS ( χ ).

(20)

式中，F (⋅) 为前文中建立的 TC-ConvNeXt 模
型，在此作为过程约束嵌入优化问题；-G

pre (U ) 与 
Ḡpre (U ) 为先验可行域约束的时变边界，由离线等浓

度曲线分析提取；χ ∈ { 0,1 } 为可行性判别标志， 
Δ( χ ) 为据此切换的紧/松搜索半宽，满足Δ( χ = 1) <
Δ( χ = 0)。
3.1 先验可行域约束构建

先验可行域约束的作用是将优化搜索限制在

由传热系数 U 决定的物理可接受操作包络内，避免

在明显不可行区域进行无效计算。本文利用所提

TC-ConvNeXt 网络作为高精度过程代理模型，通过

离线仿真提取等浓度边界，构建慢时变上下界

约束。

给定传热系数水平 Uk，固定其他过程变量 X =
X̄ 为稳态运行均值，在操作平面 GRL × GFS 上构造

N1 × N2的均匀离散网格

Gk = {(G (i)RL,G ( j )FS ) | i = 1,…,N1 ;  j = 1,…,N2}. (21)
其中，N1 和N2 的选择影响着可行域边界提取的

计算效率和提取精度。过粗的网格可能导致决策

边界局部特征丢失，而过细的网格将显著增加代理

模型的前向计算开销。

对每个网格点，利用 TC-ConvNeXt 模型前向计

算蒸水量并反算出料浓度

Ŵ (i,j ) = F (G (i)RL,G ( j )FS ,Uk,X̄) , (22)

Ĉ (i,j ) = G (i)RL ⋅ C in
G (i)RL - Ŵ (i,j ) . (23)

在获得离散网格点上的浓度场分布后，为提取

等浓度决策边界，沿GFS 方向逐行扫描，逐行定位满

足 Ĉ (i,j ) ≥ Cmin 的临界 GRL 操作点，构成离散边界点

集。进一步对该离散边界点集进行线性回归拟合

与异常值剔除，将离散边界连续化为平滑的等浓度

决策边界曲线，进而确定该传热水平下的可行域

Ω(Uk ) = {(GRL,GFS ) ∈ Gk| Ĉ ≥ Cmin}. (24)
遍历典型传热系数水平，可获得可行域包络随 

U 衰减的迁移规律。据此定义先验可行域约束的时

变上下界

ì
í
î

ïï

ïïïï

-G
pre
RL (U ) = inf { }GRL|∃GFS, (GRL,GFS ) ∈ Ω(U ) ,

Ḡ preRL (U ) = sup{ }GRL|∃GFS, (GRL,GFS ) ∈ Ω(U ) . (25)

ì
í
î

ïï

ïïïï

-G
pre
FS (U ) = inf { }GFS|∃GRL, (GRL,GFS ) ∈ Ω(U ) ,

Ḡ preFS (U ) = sup{ }GFS|∃GRL, (GRL,GFS ) ∈ Ω(U ) . (26)

该先验可行域约束由离线分析一次性提取，在

在线优化阶段作为先验知识引入，将原本无界的黑

箱搜索问题限制在有限操作包络内。

3.2 自适应动态边界约束机制

先验可行域约束虽避免了全局盲目搜索，但其

范围通常较宽，若直接在此范围内寻优，难以满足

工业现场实时优化的时效性要求。因此，需进一步

以上一时刻实际工况点 (G baseRL ,G baseFS ) 为中心构建局部

搜索邻域。然而，固定不变的局部边界难以适应传

热系数衰减导致的可行域动态迁移。为此，本文提

出自适应动态边界约束机制，通过在线可行性判别

动态切换局部邻域尺度。

3.2.1 在线可行性判别  在每次优化求解前，首先

利用 TC-ConvNeXt 模型评估当前基准工况点的出

料浓度

Cbase = G baseRL ⋅ C in
G baseRL - F (G baseRL ,G baseFS ,U,X) . (27)

同时，定义可行性判别标志

χ = ì
í
î

1, Cbase ∈ [ Cmin,Cmax ]
0, Cbase ∉ [ Cmin,Cmax ] . (28)

当 χ = 1 时，判定当前工况可行，表明操作点已

处于或接近可行域内部；当 χ = 0 时，判定不可行，

表明传热系数衰减已导致当前工况偏离可行域。

3.2.2 自适应边界切换与局部搜索域构造  依据

在线可行性判别结果，动态选择局部搜索半宽为

··6
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ΔGRL ( χ ) = ì
í
î

ïï
ïï

Δf
GRL, χ = 1

Δi
GRL, χ = 0 , (29)

ΔGFS ( χ ) = ì
í
î

ïï
ïï

Δf
GFS, χ = 1

Δi
GFS, χ = 0 . (30)

式中，Δf < Δi，即紧边界半宽小于松边界半宽。

以当前基准工况点为中心，构造局部搜索域并

与先验可行域取交

B ( χ ) = [-G RLB,ḠRLB ] × [-G FSB,ḠFSB ] (31)
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

-G RLB = max ( )-G RLpre (U ),G baseRL - ΔGRL ( χ )
ḠRLB = min ( )ḠRLpre (U ),G baseRL + ΔGRL ( χ ) (32)

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

-G FSB = max ( )-G FSpre (U ),G baseFS - ΔGFS ( χ )
ḠFSB = min ( )ḠFSpre (U ),G baseFS + ΔGFS ( χ ) (33)

该交集域在操作平面 GRL × GFS 上的投影面积

定义为搜索面积Ssearch，即
Ssearch = (ḠRLB - -G RLB ) (ḠFSB - -G FSB ) (34)

该自适应机制通过融合离线边界迁移先验与

在线可行性判别，在严格满足出料浓度约束的前提

下，兼顾优化成功率与蒸汽经济性。

4 案例分析

为验证所提方法的有效性，本节基于西南某氧

化铝厂 2024 年 9 月至 2025 年 6 月的真实生产数据

开展实验分析。原始数据经异常值剔除后共包含 
2380 组有效样本，按 8:2 划分为训练集（1904 组）与

测试集（476 组）。对比实验涵盖三个层面：蒸发系

统建模精度与趋势一致性对比、不同传热系数下的

决策边界迁移分析、以及汽水比实时优化策略的工

程效果评估。

4.1 不同蒸发系统建模方法的对比

为验证趋势一致性约束对模型预测精度与物

理可解释性的提升作用，选取 CNN[33]、ResNet[34]、

ConvNeXt[32] 与 TC-ConvNeXt 四种网络架构进行对

比实验。所有模型均采用相同的数据划分与训练

配置，模型预测精度采用均方根误差 (Root Mean 
Square Error, RMSE)、平均绝对误差 (Mean Absolute 
Error, MAE)与决定系数(Coefficient of Determination, 
R2) 进行评价

R2 = 1 - ∑
i = 1

N

( )yi - ŷi

2

∑
i = 1

N

( )yi - ȳ
2 . (35)

RMSE = 1
N ∑

i = 1

N

( )yi - ŷi

2 . (36)

MAE = 1
N ∑

i = 1

N

|| yi - ŷi . (37)
式中，N为样本数；yi为真实值；ŷ i为预测值；ȳ为

真实值的均值。

除统计精度外，需进一步度量模型输出与物理

单调演化规律的符合程度。为此引入趋势一致性

率（Trend Consistency Rate, TCR）作为物理可解释性

评价指标。针对蒸发过程关键操纵变量 xj，依据工

艺机理先验设定其期望单调方向 σ̄j ∈ {+1,-1}：进料

量 GRL与出料浓度呈负相关(σ̄ = -1)，新蒸汽流量GFS
与出料浓度呈正相关(σ̄ = +1)。验证时，固定其余输

入变量为样本均值，仅对目标变量 xj 进行等间距扫

描，获得模型预测序列{ ŷ ( j )
i }M

i = 1。定义该变量上的趋

势违反度 vj为相邻预测值违背期望单调方向的频次

占比

vj =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

1
M - 1 ∑

i = 1

M - 1
I ( )ŷ ( j )

i + 1 < ŷ ( j )
i - ϵ , σ̄j = +1,

1
M - 1 ∑

i = 1

M - 1
I ( )ŷ ( j )

i + 1 > ŷ ( j )
i + ϵ , σ̄j = -1

(38)

式中，I (⋅)为示性函数；ϵ = 10-6 为数值容差，用

于消除浮点精度导致的误判。

综合各操纵变量的趋势验证结果，TCR 定义为

扫描序列中单调性未被违反的程度，如 (39)所示。

TCR 取值越接近 100%，表明模型预测越严格地遵

循工艺定性趋势规律。

TCR = (1 - 1
|Jc| ∑j ∈ Jc

vj) × 100% (39)
TC-ConvNeXt 网络的主要结构与训练参数配

置如表 1 所示。该网络采用轻量化的 ConvNeXt 架
构，包含 2 个 ConvNeXt 模块，输出部分经全局平均

池化后通过 2层全连接回归头映射至蒸水量，以适

配工业过程小样本场景。

表 2给出了各模型的定量对比结果。在预测精

度方面，TC-ConvNeXt 的 RMSE 和 MAE 均优于或持

平于对比模型。值得注意的是， ConvNeXt虽然具备

与 TC-ConvNeXt相同的网络架构，但由于缺乏趋势

一致性约束，其 TCR 为 91.28%；而 TC-ConvNeXt 通
过嵌入趋势一致性约束，其TCR 达到 100%，表明其

预测输出在测试样本上严格满足工艺单调性

规律。

图 4 进一步展示了各模型的预测曲线、散点分

布及趋势一致性验证结果。由蒸水量预测曲线与

··7
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散点图可见，四种模型在测试集上的拟合效果整体

相当，但图 4(a)中的 CNN 与图 4(b)中的 ResNet 在部

分样本点出现明显的预测偏差；由趋势一致性曲线

可见，CNN与ResNet 在 x1 ∼ C、x2 ∼ C上均存在局部

违反。图 4(c)中的 ConvNeXt 虽有所改善，但在 

x2 ∼ C 趋势上仍存在局部单调性违反。相比之下，

图 4(d)中的TC-ConvNeXt 的两条趋势曲线均呈现严

格单调，验证了趋势一致性约束对模型物理可解释

性的显著提升。

为验证关键超参数取值的鲁棒性，对 Pearson 
裕量 μ 与物理正则项权重 α 开展敏感性分析。其

中，μ直接决定趋势一致性硬约束的触发阈值，是模

型物理可解释性的核心调节参数；α 则平衡数据驱

动损失与物理正则项，主导模型在预测精度与物理

一致性之间的权衡。如表 3 所示，当 μ 在 [0.1, 0.7] 
范围内变化时，TCR 始终维持 100%，RMSE 波动小

于 2%；当α在[0.01,0.15] 范围内变化时，TCR同样均

达100%，验证了参数取值的合理性与鲁棒性。

4.2 基 于 TC-ConvNeXt 建 模 的 决 策 边 界 迁 移

分析

基于所采用的真实生产数据集与所建立的TC-
ConvNeXt模型，本节旨在定量揭示传热效率衰减对

蒸发过程操作可行域迁移的影响规律。其中传热

系数 U 由 DCS 采集的过程数据经热平衡方程估计

获得。图 5 给出了该数据集覆盖周期内传热系数

的时变曲线，可以看出U 随运行时间呈周期性下降

趋势，在每个清洗周期内由初始较高水平逐渐衰减

至周期末端的较低水平。基于该真实数据分布，选

取 U ∈{1800, 1900, 2000, 2100}四个典型水平，以覆

盖蒸发系统传热效率主要运行区间。

基于训练所得的 TC-ConvNeXt 模型，在固定辅

助变量为稳态均值的条件下，从操作平面上提取不

同传热系数 U 下的等浓度决策边界 (Cmin=260 g·L⁻
¹)，结果如图6所示。

由图 6可见，随着传热系数从 U=2100 下降至 U
=1800，等浓度线整体向左上方迁移，可行域逐渐收

缩。当 U=2100 时，系统传热效率良好，在较宽的进

(a) 基于CNN的建模

(c) 基于ConvNeXt的建模

(b) 基于ResNet的建模

(d) 基于TC-ConvNeXt的
建模

图4　不同基准模型预测精度与趋势一致性对比

Fig.4　Comparison of prediction accuracy and trend 
consistency across different backbone models

表 3　关键超参数敏感性分析结果

Table 3　Sensitivity Analysis of Key Hyperparameters

参数

μ

α

取值

0.1
0.3
0.5

0.7
0.01
0.05
0.10

0.15

MAE
3.64
3.62
3.59

3.50
3.74
3.65
3.59

3.63

RMSE
5.39
5.34
5.38

5.44
5.49
5.45
5.38

5.42

R2

0.7631
0.7637
0.7641

0.7573
0.7528
0.7606
0.7641

0.7608

TCR
100
100
100

100
100
100
100

100

表 1　提出的 TC-ConvNeXt 网络训练参数配置

Table 1　Training parameter of the TC-ConvNeXt

参数

输入特征维度

投影层通道数

隐藏层维度

初始学习率

训练轮数

Batch Size
物理正则项权重 α

Huber混合权重ηc和阈值 δ

取值

10
32
64

5×10-4

300
32
0.1

0.3/1.0
表 2　不同基准模型的性能对比

Table 2　Performance comparison of different models

模型

CNN
ResNet

ConvNeXt
Proposed

MAE
3.61
3.64
3.84
3.59

RMSE
5.39
5.40
5.75
5.38

R2

0.7382
0.7473
0.7505
0.7641

TCR/%
79.76
80.16
91.28
100
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料量与蒸汽流量范围内均可满足浓度约束，可行域

较大；随着 U 降至 1800，结疤显著削弱传热效率，为

维持出料浓度不低于下限，操作点需向提高蒸汽供

给、降低进料负荷的方向迁移。

上述边界迁移规律可从蒸发传热机理得到进

一步解释。由蒸发器传热方程 Q = UAΔTm 可知，传

热系数 U的下降将削弱蒸发器传热能力，单位时间

内传递的热量 Q 相应减少，蒸发强度随之降低。为

维持出料浓度不低于工艺下限 Cmin，系统需降低原

液进料量 GRL 以削减蒸发负荷，同时提高新蒸汽流

量 GFS 以弥补传热效率损失，从而导致等浓度决策

边界C = Cmin整体向左上方迁移，可行域相应收缩。

上述结果定量验证了第 1.3节所揭示的边界迁

移规律，同时也有效验证了 TC-ConvNeXt模型的物

理一致性，为后续优化策略中先验可行域约束的构

建提供了支撑。

4.3 汽水比优化结果分析

为验证所提汽水比优化策略的效果，对选取的

四个典型传热系数水平进行研究，每个水平随机抽

取 10个测试工况点进行优化对比。对比方法包括：

基准工况、传统 RTO、以及本文所提自适应动态边

界方法。

表 4 为整体性能对比汇总。由表中数据可知，

传统固定边界 RTO 的平均搜索面积为 92.12，本文

自适应动态边界方法的平均搜索面积达到 251.62。
搜索面积表征了优化求解的局部决策空间大小。

传统RTO采用固定紧边界，当传热系数下降导致工

况偏离可行域时，有限的搜索面积内不存在满足浓

度约束的可行操作点，成功率仅为 67.5%；本文方法

通过在线可行性判别动态切换紧/松边界模式，仅在

工况偏离可行域时扩大搜索面积以覆盖迁移后的

可行域，正常工况下维持紧边界以保证经济性，从

而在保证经济性的同时显著提升了优化成功率。

在蒸汽经济性方面，本文方法平均蒸汽流量较基准

值降低 8.17%，平均汽水比较基准值降低 5.04%，节

能指标均优于传统RTO。

图 7~10 分别为四个传热系数水平下的逐样本

优化结果。由图可见，在各传热水平下，本文方法

的出料浓度均严格满足浓度约束。同时，传统 RTO 
因固定紧边界导致大量样本优化失败，而本文方法

通过自适应松边界成功找到可行操作点，并将汽水

比稳定控制在较低水平，验证了先验可行域约束与

自适应动态边界机制的有效性。

5 结 论
针对氧化铝蒸发过程高能耗运行与传热系数

持续下降导致可行域动态迁移的问题，本文建立了

基于 TC-ConvNeXt 的蒸发系统模型，并提出了先验

可行域约束的自适应动态边界汽水比实时优化策

略，主要结论如下：

(1) 所提的 TC-ConvNeXt 建模策略通过将趋势

一致性的定性物理知识嵌入网络损失函数，在保持

数据驱动模型拟合精度的同时，显著提升了模型的

物理可解释性。实验结果表明，TC-ConvNeXt 的蒸

水量预测 R2达到 0.7641，同时满足趋势一致性的物

理演化规律。

图5 数据集覆盖周期内传热系数的变化曲线

Fig.5 Time-varying curve of heat transfer coefficient within 
the dataset coverage period

图6 不同传热系数下的决策边界迁移结果图

Fig.6 Migration of decision boundaries under different heat 
transfer coefficients

表 4　整体性能对比汇总表

Table 4　Overall performance comparison summary

项目

平均蒸汽流量/t⋅h-1

平均进料量/m3⋅h-1

平均浓度/g⋅L-1

平均汽水比

平均搜索面积

优化成功率/%
蒸汽节省率/%

汽水比降低率/%

基准值

56.93
397.14
270.27
0.3473

—

—

—

—

传统RTO
54.02

404.08
263.22
0.3367
92.12
67.5
5.11
3.05

提出的方法

52.28
396.40
263.68
0.3298
251.62
100.0

8.17

5.04

··9
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(2) 基于 TC-ConvNeXt 模型提取的等浓度曲线

先验知识，揭示了不同传热系数下操作可行域的迁

移规律；进而通过融合该先验可行域约束与在线可

行性判别，实现了局部搜索边界的自适应紧/松切

换。所提动态边界优化策略在严格满足出料浓度

工艺约束的前提下，显著提升了优化成功率。

(3) 基于西南某氧化铝厂真实生产数据的验证

结果表明，所提方法平均蒸汽流量降至 52.28t/h，蒸
汽节省率达到 8.17%，汽水比降低率达到 5.04%，显

著优于传统固定边界RTO方法，为氧化铝蒸发过程

的智能节能运行提供了有效的理论支撑与技术

手段。

符 号 说 明

GRL ——原液进料量，m3 ⋅h-1

Tout1 ——首效出料温度，℃
GFS ——新蒸汽流量，t⋅h-1

Pvac ——系统真空度，kPa
TFS ——新蒸汽温度，℃

ΔTcw - out ——首效冷凝水温差，℃
TRL ——原液温度，℃
Tcw1 ——首效冷凝水温度，℃

(a) 原液进料量的变化

(c) 出料浓度的变化

(b) 新蒸汽流量的变化

(d) 汽水比的变化

图7　传热系数为1800时的汽水比优化结果

Fig.7　Optimization results of steam-to-water ratio at the heat 
transfer coefficient of 1800

(a) 原液进料量的变化

(c) 出料浓度的变化

(b) 新蒸汽流量的变化

(d) 汽水比的变化

图8　传热系数为1900时的汽水比优化结果

Fig.8　Optimization results of steam-to-water ratio at the heat 
transfer coefficient of 1900

(a) 原液进料量的变化

(c) 出料浓度的变化

(b) 新蒸汽流量的变化

(d) 汽水比的变化

图9　传热系数为2000时的汽水比优化结果

Fig.9　Optimization results of steam-to-water ratio at the heat 
transfer coefficient of 2000

(a) 原液进料量的变化

(c) 出料浓度的变化

(b) 新蒸汽流量的变化

(d) 汽水比的变化

图10　传热系数为2100时的汽水比优化结果

Fig.10　Optimization results of steam-to-water ratio at the heat 
transfer coefficient of 2100
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U ——传热系数，W ⋅ m-2 ⋅ °C-1

W ——蒸水量，m3⋅h-1

Gout ——出料流量，m3⋅h-1

C ——出料浓度，g⋅L-1

C in ——原液进料浓度，g⋅L-1

η ——汽水比
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