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[摘摇 要] 底吹炉内的氧枪为浸没式氧枪,其出口气流状态对底吹炉熔炼过程起决定性作用,但氧枪出口信息无法

直接检测。 本文利用数值模拟研究方法,并将数值模拟与机器学习相结合,设计正交试验,采用矩阵分析法,对氧

枪出口信息进行计算和预测。 主要研究气流量、氧枪角度和底吹炉液位对氧枪出口速度、出口压力和出口温度的

影响及影响权重。 结果表明,气流量对氧枪出口状态的综合影响最大,而氧枪旋转角度影响最小,高流量、高液位

和低氧枪倾角的情况下氧枪出口的气流状态最好。 同时采用 KNN 算法建立快速预测模型,结果表明预测工况与

实际计算工况的各项指标的回归系数 R2可达到 0郾 998,预测精度较高,预测模型准确且可靠。
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0摇 前言

底吹炼铜工艺对原料的适应能力强,能源消耗

低,余热回收效果好,熔炼效率高,近几年逐渐成

熟[1 - 4]。 大型富氧底吹熔池熔炼炉是一个可转动的

卧式圆筒形熔炼炉,其中氧枪作为富氧底吹炉中的

重要设备之一,以浸没式安插在底吹炉的底部。 通

过调整氧枪的参数,可以实现对喷入炉内的富氧气

体的状态的控制,从而提高底吹炉的熔炼效率。 由

于氧枪以浸没式插入炉内,故在底吹炉运行过程中,
氧枪的出口信息是无法直接监测的,工作人员通常

只能通过理论计算来估算氧枪出口的富氧气体的大

致状态。 但氧枪内部的单相流流动过程是复杂的,
所以理论计算得到的结果通常会有偏差。 目前,可
使用计算流体动力学(CFD)方法对氧枪流动过程进

行模拟计算,通过此方法可直观观察到氧枪出口面

的各种信息,同时可以将炉内各参数与炉内各处的

流动特性建立关系,从而更好地做出调控。

如今,机器学习已被应用于冶金领域,以提高材

料性能,优化生产工艺,提高产品质量和降低成

本[5 - 9]。 Qin 等[10]收集 8371 组关于成分和相位信

息的数据作为训练数据,通过机器学习的方法分析

并建立了一个 ML 模型,用于预测多组分镍基高温

合金中的成分与有害相之间的关系,发现 K 最邻近

(KNN)算法在此研究中预测精度高,可信度较高。
Xia 等[11]利用支持向量回归(SVW)、人工神经网络

和随机森林,通过 32 组数据建立了铜铝复合材料界

面强度和工艺参数的预测模型。 Gebhardt 等[12] 选

取 70 个模拟数据作为训练样本,采用数据驱动的机

器学习方法,通过简化残差神经网络预测了疲劳强

度。 研究表明此方法节省了大量计算成本,预测结

果良好。 另外,机器学习与 CFD 结合的分析方法也

广泛应用于预测多孔介质。 Marcato 等[13]对 CFD 模

拟的数据集进行训练,并利用全连接(FCNN)和卷

积神经网络(CNN)对多孔介质的渗透率和过滤速

率进行预测。 训练模型可在多尺度建模、优化问题
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和在线控制中得到应用。 Yasuda 等[14] 提出了一种

材料发现框架,使用了基于 CFD 和 SVM 的多目标

遗传算法,进一步优化粒径、颗粒形状等设计变量,
从而使多孔材料的最佳渗透率和过滤效率最大化。

目前常用的机器学习方法包括 KNN、SVM、神
经网络、随机森林和其他算法[15]。 KNN 算法作为

一种惰性学习算法和基于实例的学习算法,主要用

分类和非参数统计回归方法,搜索最接近测试样本

的 K 个训练样本进行预测,该算法相对简单,也是

用于回归和分类的最直接的机器学习算法之

一[16 - 18]。 KNN 算法也在逐渐增强改进。 比如,加
权 KNN 算法根据采样点之间的距离分配权重,与标

准 KNN 相比,引入权重提高了分类性能。 使用加权

KNN 算法编辑数据集也可避免过拟合,从而提高训

练数据的质量[19 - 20]。
综上,机器学习的引入有助于试验分析,但是机

器学习中建立数据库需要大量的时间和储存空间,
本文采用正交试验建立数据库,用 CFD 与机器学习

相结合的方法,构建底吹炉氧枪的预测模型。

1摇 模型建立与求解

图 1摇 底吹炉中氧枪几何模型

Fig. 1摇 Geometry of the oxygen lance in the bottom鄄
blown furnace

1郾 1摇 几何模型与网格模型

以大型富氧底吹熔池熔炼炉的底吹氧枪为原

型,利用 SpaceClaim 建立 1颐 1几何模型,几何模型如

图 1 所示。 建模过程中仅对氧枪前端的空气入口通

道和氧气入口通道进行适当简化,保留入口面,其余

部分均不做简化。 利用 ICEM 进行网格划分,均采

用六面体网格,对氧枪出口面及附近流体域进行网

格加密,以便提高计算的精确性。 网格数量最终确

定为 270 万左右,质量均为 0郾 6 以上,网格经过无关

性验证,确保在减小计算量的同时,满足计算要求。

1郾 2摇 数学模型

1郾 2郾 1摇 控制方程

氧枪内部流动过程属于典型的可压缩流动过

程,故采用可压缩流动方程组对流动过程进行描述。
对于可压缩流动过程,控制方程的通用形式描述为

式(1)。
鄣(籽准)

鄣t +
鄣(籽u j准)

鄣x j
= 鄣
鄣x (

j
祝准

鄣准
鄣x )

j
+ S准 (1)

式中:准、祝准 和 S准 按照表 1 取值。

表 1摇 流动控制方程

Table 1摇 Governing equations of flow

项目 准 祝准 S准

连续性方程 1 0 0

x 方向动量方程 u 滋 籽fx -
鄣p
鄣x

y 方向动量方程 v 滋 籽fy -
鄣p
鄣y

z 方向动量方程 w 滋 籽fz -
鄣p
鄣z

能量方程 T 姿 / cp ST / cp

1郾 2郾 2摇 湍流模型

本文中的湍流模型均选用标准 k -着 双方程模型。
湍动能方程(k 方程)见式(2)。
鄣(籽k)

鄣t +
鄣(籽kui)

鄣xi
= 鄣
鄣x [ (

j
滋 +

滋i

滓 )
k

鄣k
鄣x ]

j
+

Gk + Gb - 籽着 - YM + Sk (2)
湍流耗散率方程(着 方程)见式(3)。
鄣(籽着)

鄣t +
鄣(籽着ui)

鄣xi
= 鄣
鄣x [ (

j
滋 +

滋i

滓 )
着

鄣着
鄣x ]

j
+

C1着
着
k (Gk + C3着Gb) - C2着籽

着2

k + S着 (3)

式中:C1着、C2着 和 C3着 均为经验常数,分别为 1郾 44、
1郾 92、0郾 09;滓k、滓着 分别为湍动能 k 和湍流耗散率 着
对应的普朗特数,滓k = 1郾 0,滓着 = 1郾 3;Sk 为用户自定

义湍动能源项,S着 为用户自定义湍流耗散率源项;
Gb 为浮力引起的湍动能的产生项,Gk 为速度梯度引

起的应力源项;YM 为可压缩流中脉动的扩张项;滋i

为湍流涡黏系数。
1郾 2郾 3摇 边界条件设置

氧枪入口设置为质量流入口边界条件。 内层通

道气体为氧气,质量流率为 0郾 427 kg / s,外层通道气

体为空气,质量流率为 0郾 207 kg / s。 内外通道入口

压力相同,均为 0郾 6 MPa。 内外通道气体均设置为
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理想可压缩气体。 氧枪出口设置为压力出口边界条

件,内外通道出口压力相同。
实际工业生产中,氧枪作为浸没式氧枪,浸没深

度为 0郾 1 m,受到周围高温熔体长时间的热量传递,
氧枪前端浸没于熔池内的外壁面与熔体温度相近,
而氧枪入口持续鼓入常温气体,故两端外壁面形成

温度差,近似认为外壁面温度呈直线变化方式分布。
氧枪壁面采用标准壁面函数,并利用 udf 设置氧枪

外壁面温度如图 2 所示,内部壁面均设置为耦合传

热方式。 壁面摩擦系数为 0郾 5。 外壁面温度沿轴向

方向(y 方向)分布函数见式(4)。

T =
1 453, - 0郾 1臆y臆0
1 453 - 1 573 伊 ( - 0郾 1 - y), y{ < - 0郾 1

(4)

图 2摇 氧枪外壁面温度分布云图

Fig. 2摇 Diagram of temperature distribution on the
outer wall of the oxygen lance

摇

1郾 3摇 正交试验

在对底吹炉中氧枪的正交试验设计中,选取了

3 个对氧枪有不同程度影响的因素,即进气量(Q)、
氧枪角度(兹)和液位(h) [21 - 23]。 建立三因素四水平

正交试验方案,因素水平表及正交试验设计表见表

2。 通过正交试验设计,采用矩阵分析法[24],综合分

析多个因素与指标,构建模型训练数据集,进而确定

各因素的权重。

表 2摇 正交试验中的因素水平表

Table 2摇 Table of factor levels in orthogonal experiments

水平
因素

进气量 Q / (m3·h - 1) 氧枪角度 兹 / (毅) 液位 h / m

1 47 500(单支流量 1696) 5 1郾 72

2 50 000(单支流量 1785) 7 1郾 85

3 52 500(单支流量 1875) 9 1郾 98

4 55 000(单支流量 1964) 11 2郾 12

摇 摇 目前计算权重的方法有很多,如主观赋权法、客
观赋权法、综合赋权法,矩阵分析法属于主观赋权法

的一种,是通过构建矩阵模型来分析复杂问题的方

法。 矩阵分析法的优势包括:淤直观性,将不同因素

通过矩阵的形式展现,可直观地体现不同因素之间的

关系;于多维性,可同时考察多个因素,确定不同因素

在同一指标上的作用;盂系统化和结构化,将复杂问题

转化为简单的矩阵运算问题,量化影响权重,使分析过

程更有条理;榆适用范围广,矩阵分析法可应用于冶金

领域,在经济学、管理学等多个领域也发挥着重要的作

用。 因此,本文使用矩阵分析法计算综合权重。
1郾 4摇 试验指标

试验指标可衡量和判断各种因素对结果的影响

程度,选取合适的试验指标可提高评判结果的准确

性。 氧枪出口喷出的富氧气体的状态直接影响着底

吹炉吹炼的强度和效率,对氧枪出口的富氧气体的

状态可用出口速度、出口压力和出口温度来描述。
由于富氧气体的主要作用是向熔体分子传递动量并

作为氧化剂参加炉内多相间的化学反应,因此出口

速度能够反应氧枪的喷吹强度,当出口速度越大,气
体分子携带的动量越多,更多更远的熔体分子也会

获更多的动量,因此认为出口速度越大越好。 氧枪

出口也需要一定的压力保证富氧气体正常的喷出,
同时要防止熔体回流至底吹氧枪内,以免造成氧枪

堵塞并损坏氧枪,故认为出口压力越大越好。 氧枪

出口温度通常受氧枪内部流动过程中氧枪壁面温度

的影响,氧枪出口温度高可以表明在氧枪内部流动

过程中气体带走了氧枪壁面更多的热量,从而达到

保护氧枪的效果,同时氧枪出口的富氧气体温度高

有利于气体在熔体中的扩散,因此出口温度越大,吹
炼效果也会更好。
1郾 5摇 KNN 算法与预测模型评估

KNN 算法的核心在于计算目标样本与训练样

本之间的距离,通过筛选出与目标样本距离最近的

k 个训练样本,利用这些最近邻样本的加权平均值

来预测目标样本的值。 该算法通过查找近邻工况和

近邻数据点,完成对未知工况的插值计算,进而实现

核心算法程序的设计[25]。 在本研究中,距离计算过

程综合考虑了不同因素的权重以及每个因素相邻水

平间的差值大小,并对工况间的距离 r 进行归一化

和加权处理。 计算工况间距离 r 见式(5)。

r =
WQ驻rQ
驻NQ

+
W兹驻r兹
驻N兹

+
Wh驻rh
驻Nh

(5)

式中:WQ 为进气量权重;W兹 为氧枪角度权重;Wh 为

液位权重;驻rQ、驻r兹、驻rh 分别为邻近工况与目标工
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况在进气量、氧枪角度和液位 3 个因素上的间隔大

小;驻NQ、驻N兹、驻Nh 分别为正交表中每个因素的相

邻水平的间隔。
选用 平 均 绝 对 误 差 ( MAE )、 均 方 根 误 差

(RMSE)和回归系数(R2)作为预测结果的评价指

标,用 MAE 和 RMSE 来衡量预测值与真实值的偏

差,用 R2 来确定模型拟合的程度,接近 1 表示性能

优秀。 计算公式见式(6) ~ (8)。

MAE = 1
n 移

n

i = 1
| ŷi - yi | (6)

RMSE = 1
n移

n

i = 1
( ŷi - yi) 2 (7)

R2 = 1 -
移

n

i = 1
(yi - ŷi) 2

移
n

i = 1
(yi - yi) 2

(8)

式中:n 为样本的数量;ŷi 为预测值;yi 为样本真实

值;yi 为样本真实值的平均值。

2摇 结果与讨论

2郾 1摇 结果统计

本研究设计 16 个工况并由其组成训练数据集。
氧枪的内部通道分为空气通道和氧气通道 2 个通

道,由于实际生产中需要控制氧枪喷出的富氧气体

的浓度,所以 2 个通道的流量不同,另外不同的通道

的出口面积也有差别,从而导致在不同通道中氧枪

的出口速度不同。 由于气体在氧枪内部流动过程

中,气体分子会与壁面产生摩擦力,也会造成 1 个通

道出口处的速度呈中心高、四周较低的规律分布。
壁面向气体的传热过程也会造成氧枪出口面的速

度、温度等分布不均。 故采用面积加权平均的计算

方法对氧枪出口速度、出口压力和出口温度进行提

取,结果见表 3,再采用矩阵分析法对数据进行分析

处理,明确不同因素对氧枪出口信息的影响权重,为
后续优化提供理论依据。

表 3摇 氧枪计算结果统计表

Table 3摇 Statistical table of the calculation results of the oxygen lance

序号
进气量 Q /
(m3·h - 1)

氧枪角度

兹 / (毅)
液位 h / m

出口速度 /
(m·s - 1)

出口压力 /
Pa

出口温度 /
K

1 1 1 1 199郾 1 367 493郾 5 285郾 4

2 1 2 2 197郾 1 372 442郾 9 285郾 8

3 1 3 3 194郾 3 377 503 286郾 3

4 1 4 4 192郾 0 382 590郾 8 286郾 7

5 2 1 2 204郾 7 372 805郾 3 284郾 3

6 2 2 1 207郾 7 367 194郾 5 283郾 4

7 2 3 4 200郾 4 383 192郾 8 285郾 1

8 2 4 3 202郾 5 376 901 285郾 8

9 3 1 3 210郾 0 378 348 284郾 1

10 3 2 4 207郾 5 383 675郾 3 284郾 9

11 3 3 1 215郾 7 366 712 282郾 8

12 3 4 2 214郾 5 371 358郾 3 282郾 2

13 4 1 4 216郾 4 384 037郾 7 281郾 9

14 4 2 3 219郾 5 377 985郾 5 280郾 8

15 4 3 2 221郾 6 371 960郾 4 280郾 3

16 4 4 1 225郾 7 366 110 279郾 3

摇 摇 按照矩阵分析法对正交实验设计进行优化,将
其划分为试验评判指标层、因素层、水平层 3 层数据

结构模型见表 4。
1)试验评判指标层(M)。 作正交试验设计中
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摇 摇 摇 表 4摇 三因素四水平的相应评判指标的平均值

(gij和 si)
Table 4摇 The average of the corresponding judging indica鄄

tors at the level of three factors and four levels
(gij和 si)

评判指标 水平

因素

进气量 Q /
(m3·h - 1)

氧枪角度

兹 / (毅)
液位

h / m
K1 195郾 6 207郾 6 212郾 1
K2 203郾 8 208 209郾 5

出口速度 K3 211郾 9 208 206郾 6
K4 220郾 8 208郾 7 204郾 1
R 25郾 2 1郾 1 8
K1 375 007郾 6 375 671郾 1 366 877郾 5
K2 375 023郾 4 375 324郾 6 372 141郾 7

出口压力 K3 375 023郾 4 374 842郾 1 377 684郾 4
K4 375 234郾 4 374 240 383 374郾 2
R 15郾 8 1 431郾 1 16 496郾 7
K1 286郾 1 283郾 9 282郾 7
K2 284郾 7 283郾 7 283郾 2

出口温度 K3 283郾 5 283郾 6 284郾 3
K4 280郾 6 283郾 5 284郾 7
R 5郾 5 0郾 4 2

的第 i 个因素的第 j 个水平上的评判指标的平均值

gij,如果评判指标越大越好,令 G ij = gij,如果评判指

标越小越好,令 G ij = 1 / gij,用于构建试验指标的矩

阵见式(9)。

M =

G11 0 0
G12 0 0
G13 0 0
G14 0 0
0 G21 0
0 G22 0
0 G23 0
0 G24 0
0 0 G31

0 0 G32

0 0 G33

0 0 G
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(9)

2)因素层矩阵(T)。 令 Ti = 1 移
3

j = 1
G ij,建立矩

阵见式(10)。

T =
T1 0 0
0 T2 0
0 0 T

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú3

(10)

3)水平层矩阵(S)。 令正交试验中第 i 个因素

的极差为 si,Si = si 移
3

i = 1
si,建立矩阵见式(11)。

S =
S1
S2
S

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
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(11)

影响评判指标值的权矩阵(棕)。 棕 =MTS。
分别计算出口速度 棕1、出口压力 棕2 和出口温

度 棕3。 计算结果见式(12)。

棕1 =

0.172 664
0.179 902
0.187 051
0.194 884
0.008 186
0.008 202
0.008 204
0.008 231
0.059 289
0.058 569
0.057 759
0.
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摇 棕2 =

0.000 221
0.000 221
0.000 221
0.000 220
0.019 974
0.019 955
0.019 929
0.019 897
0.224 85
0.228 077
0.231 474
0.
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棕3 =

0.176 373
0.175 51
0.174 801
0.172 997
0.013 589
0.013 58
0.013 575
0.013 569
0.061 292
0.061 384
0.061 622
0.
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(12)
将不同因素对评判指标的影响权重进行量化统

计,并确定了不同因素的优先级。 对式(12)中的 3 个

指标的权重取平均值得到综合权重,得到式(13)。

棕 =
棕1 +棕2 +棕3

3 =

0. 116 419
0. 118 544
0. 120 691
0. 122 7

0. 013 916
0. 013 912
0. 013 903
0. 013 899
0. 115 144
0. 116 01
0. 116 952
0.
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=

Q1

Q2

Q3

Q4

兹1

兹2

兹3

兹4

h1

h2

h3

h
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(13)

对各评判指标取平均值得出综合权重 棕。 氧枪

46

有色设备摇 2025 年第 3 期



最佳出口状态的最佳组合为 Q4 兹1 h4,即流量 Q =
55 000 m3 / h、氧枪角度 兹 = 5毅和液位 h = 2郾 12 m。 图 3
展示了 3 个指标在不同因素水平下的综合权重变

化,可以看出气体流量和液位越大,对氧枪出口气流

状态的改善效果越好,而氧枪倾角越小,气流状态越

好。 其中,Q4的影响最大,兹4的影响最小。

图 3摇 三因素四水平对氧枪出口状态的综合权重

Fig. 3摇 The comprehensive weight of three factors and
four levels on the export state of the oxygen lance

摇

2郾 2摇 预测模型

本研究基于正交分析得到的 16 组工况数据以

及矩阵分析法确定的因素权重,运用 K鄄最近邻算法

(KNN)对任意目标工况进行预测分析。 该方法不

仅充分考虑了预测样本与邻近工况的距离,还体现

了因素与因素、水平与水平之间的内在联系,进而提

升了预测的准确性和可靠性。
本研究中设计 2 个预测工况,分别为:淤进气量

52 500 m3 / h(单支氧枪 1 875 m3 / h),氧枪角度 7毅,渣
液位 1郾 72 m;于进气量 51 500 m3 / h (单支氧枪

1 839郾 3 m3 / h),氧枪角度 8毅,渣液位 1郾 98 m。 将预

测结果与 CFD 计算的结果从定性和定量的角度进

行分析。
通过对比 2 个预测工况下的 CFD 计算结果和

预测模型结果,可以从氧枪内速度场、温度场等多方

面对比观察,本研究中只对速度场进行对比分析。
图 4 和图 5 为工况淤在实际工况下和预测结果中的

出口速度云图和氧枪内部某一轴向截面的速度云

图,可见同一区域的速度分布规律基本一致,且工况

摇 摇

图 4摇 预测工况淤的 CFD 模型(左)与预测模型(右)氧枪出口速度分布

Fig. 4摇 CFD model ( left) vs. predicted model (right) oxygen lance outlet
velocity distribution for predicted operating condition 淤

摇

于的预测结果和 CFD 计算结果对比中表明速度分

布规律也与此相同,表明此预测模型可以很好地预

测氧枪内部及出口的气体状态和特征。
对 2 个预测工况各选取轴向方向(y 轴方向)一

条线,提取线上各点的速度,并对氧枪内部及出口面

进行定量分析。 结果表明,2 个预测工况下的预测

结果与实际计算结果中的整体趋势基本相同,只有

靠近出口的速度大小略有不同,计算得到预测值回

归系数分别达到 0郾 988 和 0郾 989,进一步验证了本

研究中建立的预测模型的准确性。

另外,研究中还分析了最邻近数量(K 值)对氧

枪速度场预测结果的准确性的影响。 分别选取最邻

近数量为 3 ~ 6,计算平均绝对误差 MAE、均方根误

差 RMSE 和回归系数 R2。 由表 5、表 6 可见,当 K 取

值在 3 ~ 6 时,各项指标均显示预测结果具有较高的

准确性,但是回归系数并不是单纯地随着最邻近数

量的增加而增大,换句话说,并不是所选最邻近数量

越多,预测结果就越准确,预测结果的准确性主要是

与预测工况和数据集样本的距离有关,因此为提高

预测结果的准确性,可以通过增加数据集样本和
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图 5摇 预测工况淤的 CFD 模型(左)与预测模型

(右)氧枪内部截面速度分布

Fig. 5摇 The velocity distribution of the internal section of
the oxygen lance in the CFD model ( left) and
the predictive model ( right) of the predicted
working condition 淤

摇

摇 摇

增加最邻近数量的方式实现。 在本文的研究中,选
择 6 个最近邻工况时,回归系数 R2最接近 1,表明此

时模型的预测效果最优。 这一结果进一步验证了基

于 KNN 最近邻算法建立的预测模型的合理性和可

靠性。

3摇 结论

面对难以直接监测的氧枪出口气流状态,本文

通过数值模拟对正常运行状态下的氧枪出口进行计

算。 为了解决数值模拟过程计算时间长、耗费成本

大的问题,本研究采用了一种将 CFD 计算与机器学

习相结合的方法。 文中设计了三因素四水平的正交

试验,计算了 16 个训练工况和 2 个验证工况。 研究

了不同气流量、氧枪角度和液位对氧枪出口速度、出
口压力和出口温度的影响,并通过矩阵分析法计算

了影响权重,同时利用了 KNN 算法构建了氧枪出口

状态信息的快速预测模型。 主要结论如下。
1)基于矩阵分析法,分析了不同因素对不同评

判指标的影响,并计算权重。 其中,影响氧枪出口速

摇 摇

图 6摇 两个预测工况中 CFD 计算结果和预测模型结果的氧枪轴向速度

Fig. 6摇 The axial velocity of the oxygen lance for the CFD calculations and the prediction
model results for the two prediction cases

摇

表 5摇 预测工况淤中不同 K 值下不同预测效果统计

Table 5摇 Statistics of different prediction effects under
different K values in the prediction condition 淤

K 取值 MAE RMSE R2

K = 3 0郾 274 653 83 0郾 678 368 97 0郾 998 922 32

K = 4 0郾 279 856 46 0郾 734 568 77 0郾 998 755 62

K = 5 0郾 276 963 45 0郾 695 687 89 0郾 998 804 25

K = 6 0郾 272 456 87 0郾 645 876 58 0郾 998 924 75

表 6摇 预测工况于中不同 K 值下不同预测效果统计

Table 6摇 Statistics of different prediction effects under
different K values in the prediction condition 于

K 取值 MAE RMSE R2

K = 3 0郾 274 564 89 0郾 678 354 68 0郾 998 376 46

K = 4 0郾 279 565 35 0郾 735 674 56 0郾 998 157 94

K = 5 0郾 276 896 64 0郾 695 784 38 0郾 998 221 69

K = 6 0郾 272 498 67 0郾 645 976 54 0郾 998 382 37

66

有色设备摇 2025 年第 3 期



度和出口温度的关键因素是气体流量,影响氧枪出

口压力最大的是液位,同时,气流量和液位对氧枪出

口状态的综合影响相差不大,而氧枪旋转角度对氧

枪出口的气流各项指标的影响均最小。 在计算范围

内,得出最佳组合 Q =55 000 m3 / h、兹 =5毅和 h =2郾 12 m。
在高流量、高液位和低氧枪倾角的情况下氧枪出口

的气流状态最好。
2)利用 KNN 算法,建立快速预测模型,并对氧

枪内部及出口信息进行预测。 对比 2 个预测工况和

相应的实际计算工况的多处速度场分布,并定量分

析得出轴向速度的 R2分别为 0郾 988 和 0郾 989,对比

得出特征信息拟合度较高,证明快速预测模型准确

且可靠。 同时分析了最邻近数量(K 值)对速度场

预测结果的精确性,研究发现,选取 6 个最邻近工况

时,回归系数 R2值最接近 1,此时预测模型的预测精

度较高。
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Numerical simulation calculation and rapid prediction of oxygen
injector in bottom blowing furnace

LIU Xin1, SU Yanmin2, CHENG Yongqiang1*, WANG Wei1, CAI Xiaoyi1, ZHAO Hongliang1

(1. School of Metallurgy and Ecological Engineering, University of Science and Technology Beijing, Beijing 100083, China;
2. Xinjiang Nonferrous Metals Industry (Group) Co. , Ltd. , Urumqi 830000, China)

Abstract: The oxygen injector in the bottom blowing furnace is an immersion oxygen injector, and its gas
state of outlet plays a decisive role in the melting process of the bottom blowing furnace, but the outlet
information of the oxygen injector cannot be directly detected. In this paper, the numerical simulation
research method is used, and the numerical simulation is combined with machine learning, the orthogonal
experiment is designed, and the matrix analysis method is used to calculate and predict the outlet
information of the oxygen injector. The effects and weights of the gas flow, the angle of the oxygen
injector and the liquid level of the bottom blowing furnace on the outlet velocity, outlet pressure and
outlet temperature of the oxygen injector were studied. The results show that the gas flow rate has the
greatest comprehensive influence on the outlet state of the oxygen injector, while the inclination angle of
the oxygen injector has the least effect, and the gas flow state of the outlet of the oxygen injector is the
best under the conditions of high flow rate, high liquid level and low inclination angle of the oxygen
injector. At the same time, the KNN algorithm is used to establish a fast prediction model, and the
results show that the regression coefficient R2 of the indicators of the predicted working conditions and the
actual calculated working conditions can reach 0. 998, and the prediction accuracy is high, and the
prediction model is accurate and reliable.
Keywords: oxygen injector in bottom blowing furnace; numerical simulation; orthogonal test; matrix
analysis; KNN algorithm; copper smelting 蒉
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