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摘 　 要:
 

针对在转炉炼钢过程中传统供氧量预测方法存在领域知识与数据驱动模型割裂的问题,提出一种基于知

识与数据融合驱动的转炉炼钢供氧量预测方法。 首先,构建三级知识融合模块,将冶金机理嵌入深度学习模型;其

次,设计双分支架构协同挖掘工艺特征与跨炉次时序规律;最后,采用某钢厂的实际生产数据进行实验。 实验结果

表明:相比 GBRBM-DBN、HyGPR、Stacking 和 BOA-LGBM 等主流方法,在 SPHC 钢种下供氧量的 MAE 和 RMSE 最高

分别降低 7. 59%和 6. 80%,准确率(相对误差±5%)达到 85. 29%;在 HRB400E 钢种下 MAE 和 RMSE 最高分别降低

15. 24%和 15. 13%,准确率(相对误差±5%)达到 87. 91%,验证了所提方法的供氧量预测能力。
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转炉炼钢通过向铁水吹氧去除杂质并生成气体

和炉渣,是目前应用最广泛的炼钢工艺之一 [ 1- 2] 。
供氧量直接影响能耗、成本及钢水成分:过量供氧会

造成能源浪费并恶化钢的化学成分 [ 3] ;供氧不足则

导致反应不完全,降低生产效率和钢的纯净度 [ 4] 。
因此,供氧量的精准预测已成为学术界和工业界的

研究热点。 传统供氧量预测多基于物质与能量平衡

方程 [ 5] ,但现场工况复杂、参数难以获取,限制了预

测精度。 为此引入数据驱动方法 [ 6- 9] ,通过学习历

史数据建立输入与供氧量映射,虽提高了预测精度,
却难以保证物理合理性。 因此如何在数据驱动的预

测模型中有效融合冶金知识,提升预测精度的同时

确保结果的物理合理性非常重要。
在数据模型中融入知识主要有 3 类方法:基于

规则约束将知识量化嵌入模型,但因炼钢工艺复杂,
嵌入点难以准确识别,应用受限 [ 10] ;基于多模态融

合通过不同模态互补提升表达与鲁棒性 [ 11] ;基于机

理与数据的混合建模以串联或并联方式结合两者输

出 [ 12] 。 然而炼钢知识多为经验性、非结构化信息,

难以直接建模,上述后两类方法在炼钢领域应用有

限。 已有学者尝试在炼钢领域结合机理与数据,李
洋等 [ 13] 推导脱碳效率公式并构建支持向量机模型,
王慧贤等 [ 14] 提出分段式脱碳效率模型并结合案例

推理进行预测。 尽管如此,这些方法融合程度仍较

浅,未能发挥机理对数据模型的深度指导作用。
综上所述,目前基于数据驱动的炼钢供氧量预

测方法普遍缺乏工艺知识支持,难以兼顾准确性与

可靠性。 由于炼钢知识多为非结构化经验,难以量

化,现有跨领域融合方法难以直接适用,同时本领域

融合研究仍处于浅层阶段。 针对上述问题,本文提

出一种基于知识与数据融合驱动的转炉炼钢供氧量

预测方法。 首先,搭建了一个知识驱动的三级融合

模块,在特征级、结构级与目标级多方面中引入了冶

金知识,以增强模型对炼钢工艺机理的认知能力;其
次,设计了一个数据驱动的双分支特征学习模块,一
方面利用多尺度卷积提取当前炉次的局部工艺特

征,另一方面通过多粒度 Transformer 构建炉次间的

时序依赖关系,实现对历史冶炼影响的深度感知;最



后,在某钢厂的真实生产数据上验证了本文转炉炼

钢供氧量预测方法的有效性。

1　 研究方法

本文提出的基于知识与数据融合驱动的转炉炼

钢供氧量预测方法融合了冶金领域知识与数据驱动

建模优势,从多层次、多角度提升模型对供氧行为的

认知与预测能力。
1. 1　 基于知识的三级融合模块

为提升模型对转炉工艺的认知,本文设计了基

于知识的三级融合模块如图 1 所示,从特征级、结构

级、目标级 3 个方面引入领域知识,增强可解释性与

稳定性:在特征级以原理、守恒和经验知识辅助特征

生成与选择;在结构级用理论区间引导注意力,突出

关键历史炉次;在目标级构造知识约束损失函数,提
升预测合理性。

图 1　 基于知识的三级融合模块
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1. 1. 1　 特征增强

传统特征工程方法依赖自动提取,缺乏领域知

识注入,限制特征表达。 为增强工艺感知,本文在输

入层引入知识驱动的特征增强机制,结合经验与机

理筛选高价值特征,提升关键变量表征能力。
在具体设计中,主要基于以下 3 类炼钢知识完

成特征增强。 ①基于化学反应原理:碳、硅、锰、磷等

元素氧化消耗氧气,提取其含量及碳相关变量。 ②基

于热力学与能量守恒:铁水及终点温度影响反应速

率与热平衡,纳入热工特征。 ③工艺经验:供氧效率

受转炉与喷枪寿命及物料配比影响 [ 15] ,构造“冶炼

节奏”和“物料结构” 两个派生特征间接表征:一是

T, 表示当前时间到上一次维护时间之间的等效炉

次数,该特征综合考虑了炉龄、喷枪寿命以及氧枪更

换等因素所带来的氧气利用率变化,反映了设备状

态对氧气消耗的间接影响,如式( 1) 所示;二是 R,
表示废钢与铁水加入比例,该指标可用于衡量物料

热值结构与整体熔炼效率,对供氧策略的制定具有

显著参考意义,如式(2)所示。

T =
(D - D0 )

t
; (1)

R =
w scrapsteel

w iron

。 (2)

式中: D 为当前炉次冶炼开始时间; D0 为当前炉次

距最近一次转炉检修或氧枪更换的时间,取两者中

较近的维护时间作为基准; t 为平均每炉的冶炼时

间; w scrapsteel 为废钢加入的质量; w iron 为铁水加入的

质量。
在特征筛选过程中,首先结合冶金机理与经验

知识对原始变量进行初筛,对于缺乏机理支撑、与供

氧行为无直接关联的特征 ( 如操作班组编号、部分

合金加入量等)直接剔除 [ 16- 17] 。 其余变量构成候选

集合后,再通过皮尔逊相关系数分析去除相关性不

足的变量。 最终保留 14 个特征,它们在机理逻辑与

统计分析上均与供氧行为密切相关,作为模型输入。
最终输入特征为铁水质量( t) 、铁水温度( ℃ ) 、铁水

碳含量(质量分数) 、铁水锰含量(质量分数) 、铁水

硅含量(质量分数) 、铁水磷含量(质量分数) 、铁水

硫含量(质量分数) 、废钢质量( t) 、C 样碳含量( 质

量分数) 、C 样温度( ℃ ) 、终点碳含量( 质量分数) 、
终点温度( ℃ ) 、 T、R。
1. 1. 2　 引导型注意力

传统注意力机制纯依赖数据驱动,缺乏领域感

知,易导致关注偏差。 为此,本文在结构层引入基于

供氧理论区间的注意力引导机制,以嵌入工艺知识,
增强模型对规律的建模能力。 为构造知识引导信

号,基于质量守恒,供氧量主要由 4 部分构成:原料

元素氧化、炉渣含铁氧化、炉衬碳氧化及烟尘含铁氧

化。 炉气自由氧和石灰硫还原虽也消耗氧,但因量

极小一般可忽略。 相应计算公式[ 14,16,18] 见式( 3) ~



(6) ,其中,钢水质量根据铁水与废钢质量估算如式

(7)所示。
OE = (w iron ·cE - w steel ·c tE ) ·oxidesmass ; (3)

O s = w s ·cs_fe ·oxidesmass ; (4)
O l = w l ·c l_c ·oxidesmass ; (5)
O d = w d ·cd_fe ·oxidesmass ; (6)

w steel = 0. 95w iron + 0. 93w scrapsteel 。 (7)
式中:OE 为原料中各元素 ( 包括碳、硅、锰、磷、硫 5
种元素)从原始浓度( 质量分数,下同) 氧化到规定

目标浓度消耗氧气的体积;cE 为铁水中各元素对应

浓度;w steel 为钢水质量;c tE 为各元素对应的冶炼目

标浓度;oxidesmass 为各元素对应的氧化物的原子质

量;O s 、O l 、O d 分别为炉渣、炉衬、烟尘部分消耗氧气

的体积;w s 、w l 、w d 为对应各部分的质量; cs_fe 、 c l_c 、
cd_fe 为对应各部分中氧化元素 ( fe 代表铁, c 代表

碳)浓度。
由于炉渣含铁、炉衬损耗和烟尘带氧等因素参

数复杂且波动较大,总耗氧量难以精确计算,本文采

用理论供氧区间估算,更具合理性与可操作性:最小

值仅考虑关键元素氧化至目标浓度所需氧量,计算

公式见式(8) ;最大值则假设所有潜在反应均极限

发生,计算公式见式( 9) 。 若实际供氧超出该区间,
则可能导致资源浪费或炉况异常。

OMin = OE ; (8)
OMax = OE + O s + O l + O d 。 (9)

得到理论供氧区间后,由此得到第 i 个炉次样

本的理论供氧区间[OMin,i,OMax,i]的区间中值 μ i, 如

式(10)所示。 炉渣含铁、炉衬损耗和烟尘带氧等因

素虽难以准确建模,但在真实供氧量中客观存在,若
完全忽略将导致理论估算偏差。 通过区间与中值的

方式,可以提升相似度表征的稳健性。 接着,构造历

史炉次 j 与当前炉次 i 的理论相似度 S ij, 如式( 11)
所示。 该相似度值越大,表示当前炉次与历史炉次

在工艺上越接近。 进一步构造注意力偏置矩阵 Β,
该矩阵是基于当前炉次与历史炉次在理论供氧区间

上的相似度动态生成的,并非固定模板,用于引导注

意力打分,其元素计算公式如式( 12) 所示。 最终将

其注入 Transformer 的注意力打分计算中,如式(13)
所示。

μ i =
(OMin,i + OMax,i)

2
。 (10)

Sij =

1,　 y j ∈ [OMin,i,OMax,i];

1 -
y j - μi

OMax,i - OMin,i

,　 y j ∉ [OMin,i,OMax,i]。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(11)

B ij = α·S ij; (12)

Att(Q,K,V) = softmax
QKT

dK

+ B( ) V。 (13)

式中: y j 为历史炉次 j 的真实供氧量; α 作为一个可

训练参数代表缩放因子; Q、K、V 分别为查询矩阵、
键矩阵、值矩阵,通过输入特征的线性变换获得; dK

为 K 的维度,这里为 14。
1. 1. 3　 惩罚型损失函数

深度模型在异常样本下易违背工艺常识。 为

此,本文在输出端引入理论供氧区间构造知识约束

损失,以冶金先验规范预测并提升合理性。
具体而言,依据第 i 个炉次样本的理论供氧区

间 [OMin,i,OMax,i] , 设计目标级知识损失 L guide , 用于

惩罚预测值 ŷ 落在区间之外的情况,其定义如下

所示:

L guide =

0,　 ŷ ∈ [OMin,i,OMax,i] ;

( ŷ - OMax,i)
2 ,　 ŷ > OMax,i;

(OMin,i - ŷ) 2 ,　 ŷ < OMin,i。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(14)

该损失函数在保持区间内部预测结果自由学习

的同时,对区间外的异常预测施加显式约束,使模型

学习结果更加贴合工艺规律。 最终损失由常规回归

损失与知识引导损失共同组成:
L total = L reg + λL guide 。 (15)

式中: L reg 为常规回归损失; λ 为调节两者权重的超

参数,通过验证选取其最优取值。
1. 2　 基于数据的双分支特征学习模块

转炉炼钢炉次间存在显著时序关联,如炉渣残

留、炉衬热态及生产节奏波动等,但传统模型多将其

视为独立样本,限制了模型的准确性。 为此,本文提

出双分支特征学习模块:多尺度卷积分支提取当前

炉次局部特征;多粒度 Transformer 构建时序依赖,
最终融合两类特征,实现供氧行为的精细预测。
1. 2. 1　 多尺度卷积特征提取层

当前炉次特征为多维数值变量,存在复杂非线

性耦合。 全连接难以建模,单尺度卷积又受限,存在

感受野受限、信息提取不足的问题,为此设计多尺度

卷积分支,并行使用不同尺寸卷积核提取多尺度工

艺特征,如图 2 所示。

图 2　 多尺度卷积特征提取
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这种多尺度感受野策略能够从不同层级解析工

艺变量间的特征关系,增强模型的表征能力。 各尺

度卷积路径生成的特征图代表了当前炉次在不同模

式下的多层级信息 [ 19] ,如式(16)所示:
f i = ( ReLU( Conv i( x) ) ) m 。 (16)

每一路卷积之后再接 m 层相同核宽的卷积进

行深度特征提取,最终得到 n 组特征图 f1 ,f2 …,fn,
分别代表不同感受野下的局部模式表达。 为利用其

互补性,将各路径输出拼接,形成融合不同感受野的

炉次特征金字塔,计算公式如下所示:
f CNN
i = Concat[ f1 ,…,fn] 。 (17)

为增强拼接特征的全局感知,引入轻量级自注

意力模块。 将通道融合后的特征图作为输入,通过

Query-Key 点积生成注意力权重,对 Value 进行加权

聚合, 实 现 位 置 间 信 息 交 互, 且 保 持 通 道 独 立

性 [ 20- 21] 。 最后将增强后的特征图展平,得到炉次级

特征向量作为 CNN 分支输出,计算公式如下所示:
hCNN

i = Flatten( Attention( f CNN
i ) ) 。 (18)

式中: hCNN
i 为由多尺度卷积提取得到的当前炉次局

部特征,该向量作为当前炉次特征的空间表征,将用

于后续的特征融合与预测任务。
1. 2. 2　 多粒度 Transformer 特征提取层

为构建炉次间多尺度时序依赖,本文设计了基

于多粒度 Transformer 的特征提取分支如图 3 所

示 [ 22- 24] 。 该分支并行设置不同时间窗口的编码器,
分别学习短、中、长期动态,既能刻画相邻炉次的高

频波动,又能捕捉跨炉次的低频趋势,从而提升模型

的时序理解与稳定性。

图 3　 多粒度 Transformer 特征提取
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每条时间粒度路径以炉次序列为输入,引入位

置编码使特征具备时序感知,本文采用固定正余弦

方式实现。 编码器核心采用标准的多头自注意力结

构,并基于第 1. 1. 2 节所提出的知识引导机制计算

注意力。 该机制增强了注意力机制对历史炉次的工

艺感知能力,实现了结构级知识在时序建模过程中

的自然嵌入。 后经过前馈神经网络等得到表征,计
算公式如下所示:

f ( k)
i = TransformerEncoder( k) ( X

~ ( k)
i) 。 (19)

式中: f ( k)
i 为不同时间窗口得到的特征图;k 为时间

窗口长度,各粒度编码器输出经特征拼接融合为统

一序列特征图,如式( 20) 所示,为此实现多尺度信

息的动态对齐与协同表达。
hTrans

i = Concat[ f ( 3)
i ,…,f ( k)

i ] 。 (20)
式中: hTrans

i 为由多粒度 Transformer 提取得到的时序

特征。
1. 2. 3　 特征融合与预测输出层

本文采用特征拼接的方式将两分支输出的高维

表示向量进行融合,得到统一的炉次级特征表示,计
算公式如下所示:

h i = [βhCNN
i ;(1 - β)hTrans

i ] 。 (21)
式中: β 为可学习的融合权重参数,融合后的特征表

示 h i 被输入至全连接预测模块,通过多层非线性映

射,实现供氧量的最终回归预测。

2　 实验及结果分析

2. 1　 实验细节及评估指标

2. 1. 1　 实验数据

为验证方法有效性与泛化性,实验采用某钢厂

两座转炉 ( A 炉 SPHC 钢种、 B 炉 HRB400E 钢种)
2023 年 1 月至 2024 年 5 月的真实生产数据,共含

75 个变量,选取有效数据作为原始数据集,数据量

分别为 8
 

467 和 10
 

991 条。
2. 1. 2　 评估指标

为了评价模型的预测性能,采用平均绝对误差

(MAE) 、均方根误差 ( RMSE) 、平均绝对相对误差

(MAPE) 、相对误差范围内准确率( Accε ) 作为评价

标准,定义如下所示:

MAE =
∑

n

i = 1
y i - ŷ i

n
; (22)

RMSE =
∑

n

i = 1
( y i - ŷ i)

2

n
; (23)

MAPE = ∑
n

i = 1

y i - ŷ i

y i

n
( ) × 100%; (24)

Accε = ∑
n

i = 1
1·

ŷ i - y i

y i

≤ ε( )
n

( ) × 100%。 (25)



式中: y i 和 ŷ i 分别为目标变量的真实值和预测值; n
为测试集样本个数; 1·( ) 为指示函数,如果括号内

的表达式为真,则函数的值为 1,否则为 0; ε 为给定

的相对误差范围的绝对值,以小数形式表示。
2. 1. 3　 实验环境及设置

实验 在 Windows
 

11 操 作 系 统、 Intel
 

Core
 

i5-
1035G7

 

CPU
 

@
 

1. 20
 

GHz、 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080
 

Ti
 

GPU 环 境 下 完 成, 开 发 环 境 为 Python
3. 9. 10,深度学习框架采用 PyTorch

 

2. 1. 0。 除特别

说明外,本文实验均在上述环境下实现。 实验将原

始数据预处理为模型输入并去除机理异常值,训练

和测试集划分为 8 ∶2。 多粒度时间序列设置 4 种窗

口(3,5,7,9 炉次) ,该选择一方面基于经验,转炉冶

炼周期约 30
 

min,过长窗口的远端炉次对当前炉次

影响微弱,信息衰减明显;另一方面通过对不同窗口

长度的对比实验验证,该炉次能够较好区分短、中、
长程依赖,并在预测性能上表现稳定。 多尺度卷积

分支并行 4 路卷积 ( 核大小 1,3,5,7,每路 3 层卷

积,通道逐层增加) ;多粒度 Transformer 分支含 4 层

编码器、8 头注意力。 训练采用 Adam ( lr = 0. 001) 、
最大 2

 

000 轮、早停策略,基础损失为 L1。
2. 2　 供氧量预测对比实验及结果分析

为了验证将时序特征和非时序特征融合建模、
引入机理知识辅助模型训练预测的有效性,对本文

模型( KG-MCT)进行对比实验。 本领域代表性模型

介绍如下:改进深度信念网络( GBRBM-DBN) [ 8] 结

合高斯伯努利受限玻尔兹曼机,提升耗氧量预测精

度;混合模型( HyGPR) [ 4] 融合多元线性回归( MLR)
与高斯过程回归 ( GPR) ,提高预测准确性与鲁棒

性;集成学习模型 ( Stacking ) [ 25] 通过随机森林与

XGBoost 进行初步预测,使用线性回归模型整合结

果,最终预测供氧量;贝叶斯优化梯度提升机( BOA-
LGBM) [ 26] 结合贝叶斯优化参数与轻量梯度提升

机,提高预测精度与效率。
实验基于某钢厂 A 炉与 B 炉的实际生产数据。

表 1 为对比实验结果。
表 1　 对比实验结果

Table
 

1　 Comparative
 

experimental
 

results

模型

A 炉( SPHC) B 炉( HRB400E)
MAE

/ m3

RMSE

/ m3

MAPE
/ %

Acc0. 01

/ %

Acc0. 03

/ %

Acc0. 05

/ %

MAE

/ m3

RMSE

/ m3

MAPE
/ %

Acc0. 01

/ %

Acc0. 03

/ %

Acc0. 05

/ %
GBRBM-DBN 249. 77 320. 00 2. 93 22. 70 58. 83 81. 93 240. 06 306. 98 2. 93 22. 11 59. 54 82. 20

HyGPR 248. 57 313. 34 2. 93 23. 09 56. 90 82. 19 239. 68 296. 32 2. 96 20. 28 58. 25 81. 98
Stacking 249. 30 314. 81 2. 94 20. 90 57. 16 82. 45 236. 80 293. 55 2. 93 20. 71 58. 68 82. 84

BOA-LGBM 247. 13 313. 81 2. 91 24. 38 58. 96 80. 77 227. 09 283. 46 2. 80 23. 19 60. 19 83. 27
KG-MCT 230. 82 298. 24 2. 71 24. 51 62. 96 85. 29 203. 47 260. 54 2. 50 27. 40 66. 34 87. 91

　 　 从表 1 可知,本文提出的 KG-MCT 模型在 A 炉

( SPHC)和 B 炉( HRB400E)两个数据集上均取得了

最优的预测性能,表现出良好的通用性与鲁棒性,相
比 GBRBM-DBN 模型,KG-MCT 在 MAE 上分别实现

了 7. 59%和 15. 24% 的降低,在 RMSE 上分别实现

了 6. 80%和 15. 11% 的降低,在 MAPE 上分别降低

了 0. 22 百分点和 0. 43 百分点,在 3 个准确率上也

都有提升。 与 HyGPR 相比,KG-MCT 在两个数据集

上同样在所有指标上均最优,其中在 B 炉的 RMSE
和 MAPE 分别减少 12. 07%和 0. 46 百分点,体现出

对复杂数据分布更强的拟合能力。 相比 Stacking 和

BOA-LGBM 模型, KG-MCT 依然在 3 个误差指标

( MAE、RMSE、MAPE )上保持了较为明显的优势。
误差降低得益于知识指导缓解了异常值影响,而准

确率提升则源于双分支特征学习捕捉更多关键信

息。 各误差范围散点图如图 4、5 所示。
由图 4 和图 5 可见,GBRBM-DBN 方法大量点

图 4　 A 炉误差范围散点图

Figure
 

4　 Scatter
 

plot
 

of
 

error
 

ranges
 

for
 

Furnace
 

A



图 5　 B 炉误差范围散点图

Figure
 

5　 Scatter
 

plot
 

of
 

error
 

ranges
 

for
 

Furnace
 

B

分布在±5%之外,点云分散,预测偏差较大;HyGPR

方法高偏差样本明显多于本文方法,反映其特征提

取与非线性建模不足;Stacking 方法点云离散,未能

聚集在理想线附近,说明融合子模型时差异调和不

足;BOA-LGBM 方法虽部分表现良好,但在 ± 5% 以

外仍有一定比例样本,存在局部误差积累。 相比之

下,本文方法结果集中于理想线两侧, 在 ± 1%、 ±
3%、±5%区间的数据密度均更高,尤其在± 3%范围

内表现最佳,显示出更强的稳定性与鲁棒性。 这主

要得益于领域知识融合机制,有效构建了关键变量

间的非线性关系,提升了泛化性与准确性。
2. 3　 消融实验及结果分析

为评估 KG-MCT 各模块对模型性能的贡献,本
文设计消融实验,逐步移除各模块并观察性能变化,
以验证其有效性。 实验在 A 炉与 B 炉数据上进行,
结果见表 2,其中,KG-MCT-NoKG 表示移除所有知

识融 合 模 块; KG-MCT-CNN-Only 表 示 禁 用 Trans-
former 分支,仅保留 CNN;KG-MCT-Trans-Only 表示

禁用 CNN 分支,仅保留 Transformer。

表 2　 消融实验结果

Table
 

2　 Ablation
 

experiment
 

result

模型

A 炉( SPHC) B 炉( HRB400E)
MAE

/ m3

RMSE

/ m3

MAPE
/ %

Acc0. 01

/ %

Acc0. 03

/ %

Acc0. 05

/ %

MAE

/ m3

RMSE

/ m3

MAPE
/ %

Acc0. 01

/ %

Acc0. 03

/ %

Acc0. 05

/ %
KG-MCT-NoKG 256. 81 321. 40 3. 03 20. 90 56. 12 80. 90 237. 51 298. 06 2. 93 23. 19 57. 71 81. 33

KG-MCT-CNN-Only 269. 70 332. 89 3. 20 19. 09 54. 19 77. 29 245. 70 310. 49 3. 04 21. 79 56. 95 81. 12

KG-MCT-Trans-Only 300. 81 374. 17 3. 55 17. 93 48. 64 72. 64 292. 71 365. 04 3. 62 17. 79 48. 00 72. 92

KG-MCT 230. 82 298. 24 2. 71 24. 51 62. 96 85. 29 203. 47 260. 54 2. 50 27. 40 66. 34 87. 91

由表 2 可知,对于 KG-MCT-NoKG,在去除了知

识的三级融合后,各个指标的效果在 A 炉和 B 炉

上都 有 所 下 降, MAE 分 别 增 大 了 11. 26% 和

16. 73% , RMSE 分 别 增 大 了 7. 77% 和 14. 40% ,
MAPE 分别增大了 0. 32 百分点和 0. 43 百分点,同
时各个准确率都有所下降。 对于 KG-MCT-CNN-
Only,在去除了多粒度 Transformer 特征提取层后,
在两 个 数 据 集 上 MAE 分 别 增 大 了 16. 84% 和

20. 75% , RMSE 分别增大了 11. 62% 和 19. 17% ,
MAPE 增大了 0. 49 百分点和 0. 54 百分点;在准确

率方面有所下降,误差在 [ -3% ,3% ] 的准确率降

低了 8. 77 百分点和 9. 39 百分点,误差在 [ - 5% ,
5% ]内的准确率降低了 8. 00 百分点和 6. 79 百分

点。 对于 KG-MCT-Trans-Only,在去除了多尺度卷

积特征提取层后,在误差方面 B 炉效果下降明显,
MAE 增 大 了 43. 86% , RMSE 增 大 了 40. 11% ,
MAPE 增大了 1. 12 百分点;在准确率方面,两个数

据集预测效果都有明显下降。

3　 结论

针对传统供氧量预测模型单一依赖知识或数据

建模所存在的问题,提出知识与数据融合的预测方

法。 通过构建特征级增强、结构级工艺偏置矩阵与

目标级约束损失的三级知识融合模块,将冶金工艺

认知注入深度学习模型,实现机理约束与数据规律

的有效协同;多尺度 CNN-多粒度 Transformer 双分

支架构通过局部卷积核捕捉当前炉次工艺细节,跨
炉次时序窗口构建历史冶炼影响,在特征融合层实

现工艺动态的全局感知。 实验结果表明,供氧量的

平均绝对误差和均方根误差相比主流方法最高分别

降低了 15. 24%和 15. 13%,相对误差在± 5%精度下

的命中率最优可达到 87. 91%,KG-MCT 有效降低了

出现异常值的概率,并提高了预测的准确率。
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Abstract:
  

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

the
 

disconnection
 

between
 

domain
 

knowledge
 

and
 

data-driven
 

models
 

in
 

tradi-
tional

 

oxygen
 

supply
 

prediction
 

methods
 

in
 

converter
 

steelmaking
 

process,
 

a
 

knowledge
 

and
 

data
 

fusion
 

driven
 

oxy-
gen

 

supply
 

prediction
 

method
 

for
 

converter
 

steelmaking
 

was
 

proposed.
 

A
 

three-level
 

knowledge
 

fusion
 

module
 

was
constructed,

 

embedding
 

metallurgical
 

mechanisms
 

into
 

deep
 

learning
 

models.
 

Secondly,
 

a
 

dual-branch
 

architecture
was

 

designed
 

to
 

collaboratively
 

mine
 

process
 

characteristics
 

and
 

cross
 

furnace
 

temporal
 

patterns.
 

Finally,
 

actual
production

 

data
 

from
 

a
 

domestic
 

steel
 

plant
 

was
 

used
 

for
 

the
 

experiment.
 

The
 

experiment
 

results
 

showed
 

that
 

com-
pared

 

with
 

mainstream
 

methods
 

such
 

as
 

GBRBM-DBN,
 

HyGPR,
 

Stacking,
 

and
 

BOA-LGBM,
 

the
 

MAE
 

and
 

RMSE
of

 

oxygen
 

supply
 

under
 

SPHC
 

steel
 

grade
 

decreased
 

by
 

a
 

maximum
 

of
 

7. 59%
 

and
 

6. 80%,
 

respectively,
 

and
 

the
accuracy

 

( relative
 

error
 

±5%)
 

reached
 

85. 29%.
 

Under
 

the
 

HRB400E
 

steel
 

grade,
 

the
 

MAE
 

and
 

RMSE
 

decreased
by

 

a
 

maximum
 

of
 

15. 24%
 

and
 

15. 13%,
 

respectively,
 

with
 

an
 

accuracy
 

( relative
 

error
 

±5%)
 

of
 

87. 91%,
 

verif-
ying

 

the
 

oxygen
 

supply
 

prediction
 

ability
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
Keywords:

 

fusion
 

driven;
 

collaborative
 

modeling;
 

dual-branch;
 

converter
 

steelmaking;
 

oxygen
 

supply
 

prediction
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