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炼钢用合金减量化技术进展
刘昕，包燕平*

摘要　炼钢合金化过程中的合金减量化技术旨在减少合金元素的使用，降低生产成本，同时确保最终

的钢材仍然具有所需的性能和特性。介绍了铁合金的理化特性，利用转鼓实验定量评价铁合金粉化性

能。在使用过程中应根据合金粒度和密度进行梯级存放，确保其吸收率，且在存储、转运和使用过程中

应尽量减少碰撞，避免入炉前的粉化损失。利用神经网络及大数据模型建立炼钢合金减量化智能控制

系统，已应用于国内 10 余家钢铁企业。基于现场操作数据及过程分析，给出定制化合金循环替代方

案，降低钢铁企业铁合金使用成本。在冶炼特定钢种时应注意合金中有害元素含量，同时针对合金主

成分变化做出精细化选择，减少因合金成分波动引起的成本增加。通过分析当前炼钢用合金减量化技

术，提出了未来铁合金减量化方法的改进方向和趋势：一是注重铁合金品质的提升，减少不必要的合金

元素使用，避免资源浪费；二是提升数字化和自动化技术水平，以监测和控制合金化过程，提高炼钢工

艺的稳定性和可控性。
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《国务院关于完整准确全面贯彻新发展理念做好

碳达峰碳中和工作的意见》指出，到 2025年，中国绿

色低碳循环发展的经济体系初步形成，重点行业能源

利用效率大幅提升。非化石能源消费比重达到 20%

左右，为实现碳达峰碳中和奠定坚实基础。2022年中

国铁合金产量 3410.1万 t，2023年产能接近 6000万 t，

炼钢铁合金消耗超过 3000万 t。国内铁合金产量需

求已基本饱和，加之国家政策推进落后产能逐步淘汰，

同时抑制了铁合金产能的盲目新增。铁合金生产过

程排放大量烟尘、废渣和废水等污染物，在当前国家

“双碳”战略目标下，减少炼钢铁合金消耗，实现能源

资源高效利用，是钢铁企业节能降耗的必经之路[1−3]。

炼钢过程中合金化成本占总成本的 5%~10%，铁合金

种类繁多且价格参差，炼钢过程中合金选择不当会造

成大量资源浪费，同时影响钢产品的质量，因此铁合

金加料需要科学且实用的模式与手段[4−7]。

由于铁合金在运输及储存过程中均会发生不同

程度的粉化，小颗粒合金在加料过程会被反应器上部

烟尘管道抽吸，极大影响了铁合金的收得率及使用效

率。本文使用转鼓设备预先检测各种铁合金的强度

及粉化性，跟踪并反馈各批次合金在合金化过程中的

使用情况。同时，建立炼钢铁合金减量化智能控制系

统，相较于落后的凭人工经验铁合金加入方法，此系

统包含热力学及物理化学等科学计算方法，精确各炉

次铁合金加入量，避免合金浪费，提高合金使用效

率。炼钢用合金减量化技术对转炉炼钢精确控制及

降低炼钢成本具有重要的现实意义。
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1    铁合金的理化特性

铁合金主要用于调整钢液成分和脱除钢中杂质，

主要作炼钢的脱氧剂和合金元素添加剂[8]。铁合金的

种类可分为铁基合金、纯金属合金、复合合金、稀土

合金、氧化物合金。目前，转炉炼钢常用铁合金有硅

锰、硅铁、高/中/低碳锰铁、高/中/低碳铬铁、钛铁、钼

铁、镍铁等[9]。硅铁是一种常用的铁合金，主要元素

为 Fe和 Si，通常用于生产碳钢和合金钢，可以改善钢

的液态流动性和热传导性，同时减少钢液氧含量，降

低气孔的形成。锰铁含有 Fe和Mn元素，锰是一种强

化元素，能够提高钢的强度和耐磨性，通常用于生产

高强度钢和耐磨钢。铝合金可以用于改善钢的脱氧

和脱硫效果，生产低碳钢时，添加铝合金可以改善钢

液脱氧效果和钢产品的表面质量。铬是一种耐腐蚀

元素，使钢具有良好的抗腐蚀性能，因此用于生产不

锈钢和高铬钢。钛铁通常用于生产高强度合金钢[10−11]。 

1.1    铁合金物理形态

合金物理属性（粒度、密度）影响合金收得率和钢

的洁净度[12−13]。合金的粒度指的是铁合金的颗粒大

小，粒度大小与合金化过程中合金块的分布和混合相

关，进而影响合金熔化反应速率和均匀性。通常粒度

较小的合金更容易与钢液混合，同一炉中粒度不均匀

可能导致部分合金未能完全熔化，使得收得率降低。

合金的密度是指单位体积内合金的质量。较高密度

的合金具有较大的惯性。合金密度不同影响合金熔

化时的分层和沉积行为，可能导致某些区域的合金浪

费，从而降低了合金的收得率[14−15]。

收集某钢铁厂 2022年 4—6月使用的 3种合金

（硅锰、硅铁、低碳铬铁），针对合金粒度、合金密度进行

试验分析，并与同类厂家所使用的合金进行对比。如

图 1所示，硅锰 A金粒度分布为 28~72 mm，平均粒度
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图 1　合金粒度、密度统计
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46.9 mm，粒度 40~50 mm的合金占比最大，为 40%；通

过排水法测定密度为 5.992 g/cm3。硅铁合金粒度在

30~65 mm分布，平均粒度 43.05 mm，粒度 30~40 mm

的合金占比最大，为 52.4%；通过排水法测定密度为

2.891 g/cm3。低碳铬铁合金粒度在 52~67mm分布，平

均粒度 61.2 mm，粒度 60~70 mm的合金占比最大，为

77.8%；通过排水法测定密度为 7.141 g/cm3。硅铁合

金密度最小，粒度小于 40 mm的合金块较多，在合金

化过程中应注意加入时机，如在冶炼铝脱氧钢时，加

完铝锭脱氧后，应尽快加入硅铁进行合金化，防止因

粒度密度小，合金浮在钢液上部熔化较慢，导致收得

率降低。低碳铬铁合金密度和平均直径最大，考虑到

铬系合金价格较贵，在运输和使用过程中应合理保

存，确保其吸收率。 

1.2    铁合金强度和耐磨性

为定量化评价合金在上料系统中经受碰撞后的破

碎情况，包燕平团队[16−17]用图 2所示装置对铁合金的抗

碎性和耐磨性进行检测。将待测铁合金置于转鼓，在鼓

转动过程中依靠合金自身及与壁面的相互摩擦碰撞，使

得合金开裂破碎，筛分转鼓后合金粒度与入转鼓前总量

的比来评价合金的抗碎性与耐磨性。该方法可以方便、

准确、定量地评价出炼钢用合金的抗碎性和耐磨性。
 
 

Ⅰ型转鼓
电动机 控制器

转/分钟
分钟

图 2　合金抗碎性和耐磨性评价转鼓实验装置

图 3和表 1为合金强度和耐磨性对比结果。选

定表 1中粒度<1 mm及 1~10 mm的合金粒为粉化粒

度，小于 1 mm的颗粒易受真空抽吸或浮于渣层而难

以进入钢液，而大于 10 mm的颗粒动能大，可穿透渣

层，且在钢液内充分熔化和扩散，有利于获得均匀成

分的同时提高合金收得率[18]。一般认为，粉化率小于

5% 时，合金强度和耐磨性较好，对元素收得率影响较

小。硅锰合金粉化系数为 5.05%，硅铁抗粉化性一般，

粉化系数为 4.69%，低碳铬铁粉化系数为 1.18%，抗粉

化性较好。 

1.3    铁合金化学成分

铁合金中的有害元素氧（O）、氮（N）、硼（B）、钛

（Ti）可以对钢液成分和性能产生一定的影响 [19−22]。

O在钢中的存在通常以氧化物形式存在。高氧含量

会降低钢的纯度，导致气孔和夹杂物的形成。N在钢

中以氮化物的形式存在，可以降低钢的韧性和强度。

氧和氮的含量必须保持在可接受的低水平。B是一

种微量元素，可以用作脱氧剂和固溶强化剂，适度的

硼含量可以提高钢的硬度和强度，但过高的硼含量可

能导致钢发生冷脆。Ti可以用作脱氧剂和结晶核生

成剂，适度的钛含量可以改善钢的机械性能和焊接性

 

（a）硅锰
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（b）硅铁
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（c）低碳铬铁
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图 3　合金强度和耐磨性对比
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能，但过高的钛含量可能导致块状碳化物的形成，影

响韧性。因此，对铁合金化学成分进行检测，检测项

目包括 O、N、Ti、B等成分，其中，B、Ti的测定方法

为电感耦合等离子体原子发射光谱法 ICP−AES，N、

O采用金属中氢氧氮测定方法，检测结果如表 2所

示。硅锰、硅铁中氧含量分别为 0.52%、0.24%，氧含

量较高，低碳铬铁氧含量为 0.016%。
 
 

表 2　铁合金中有害元素含量

合金种类 O/% N/% Ti/% B/%

硅锰 0.520 0.0230 0.18 0.001

硅铁 0.240 0.0064 0.26 0.030

低碳铬铁 0.016 0.0420 <0.01 <0.010
 

铁合金主成分波动对炼钢成本影响巨大。以某

厂硅锰合金为例，如图 4所示 ，硅锰中 Mn含量

64.6%~66.3%，假设钢水量为 80 t，当硅锰中 Mn含量

为 64.6%，钢液每增 0.1% 的Mn所需硅锰合金 130 kg；

当硅锰中 Mn含量为 66.6%，钢液每增 0.1% 的 Mn所

需硅锰合金 126 kg，相差 4 kg。以 Q345B钢种为例，

需增 1.2%Mn，品位 64.6% 和品位 66.3% 的批次硅锰

加入量相差 48 kg，折合每炉相差 376元。精准掌握

铁合金主成分对炼钢降本增效效果显著。
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图 4　铁合金主成分波动对比 

2    铁合金替代技术

合金替代是一种策略，旨在不影响钢的组成或性

能的前提下，用成本较低的合金来替代昂贵合金，以

高碳合金替代中碳合金，以中碳合金替代低碳合金。

合金替代技术的研究主要从 2个方面展开，一方面关

注合金的种类和炼钢工艺，以确保钢的成分满足要

求；另一方面，考虑了合金元素对钢材性能的影响，以

确保钢材的性能符合标准。

新余钢铁集团有限公司[23]对氧气顶吹转炉采用硅

锰和铝锰替代硅铁、锰铁和铝锭。试验表明，铝的回

收率提高 20% 以上，硅回收率提高 5% 左右。莱芜钢

铁[24]在 LF精炼炉（钢包精炼炉）上进行了纯钙包芯线

合金替代试验，不同钢种钙平均收得率在 16.02%~

31.42%，较之前工艺喂线量降低 1/3，降本效益明显。

河北钢铁集团宣化钢铁集团有限责任公司[25]炼钢利

用 SiC替代部分 FeSi进行合金化。与原工艺对比，钢

液成分内控率提高，吨钢成本降低 1.7元。宝武集团

鄂城钢铁有限公司[26]利用钢中残余铬代替部分锰，吨

钢成本降低 10元左右。

包燕平团队在合金配料结构优化方向持续研究，

使用检化验系统数据、转炉及精炼记录数据，研究出

钢合金化合金控制情况。使用高性价比合金，针对特

定钢种，制定合金配料方案，计算合金降本空间。研

究工艺参数对合金配料影响，通过配料模式优化，搭

配使用高性价比合金，实现合金成本的降低。当 A厂

冶炼 Q355钢（80 t钢水/炉）时，使用硅锰完全代替硅

铁，并用中锰代替部分低锰进行合金化试验。经过计

算，当钢水残锰含量为 0.1%，残碳含量大于 0.065%，

目标碳含量为 0.09% 时，采用硅锰完全代替硅铁；当

残碳小于 0.065% 时可以使用中锰 ，当硅锰价格

MMn<5820~88880×（残碳百分数）时，采用中锰替代部

分低锰成本更低。如图 5（a）所示，合金配料结构优化

后吨钢成本降低 12.5元。B厂冶炼 20钢时，采用

72型金属硅代替硅铁合金进行脱氧合金化。当

P72Si<PSiFe（Si%72Si/Si%SiFe），其中 P72Si、 PSiFe 分别代表

72型金属硅与硅铁的单价，Si%72Si、Si%SiFe 分别代表

72型金属硅与硅铁中硅元素的质量分数，选用 72型

金属硅性价比更高。如图 5（b）所示，替代后吨钢合金

成本降低 1.45元。 

 

表 1　合金粉化率对比

合金
种类

<1 mm
合金粒/g

1~10 mm
合金粒/g

10~20 mm
合金粒/g

>20 mm
合金粒/g

总计
粉化

系数/%

硅锰 62.37 43.87 23.24 1975.13 2105.61 5.05

硅铁 69.31 29.72 45.12 1965.26 2109.41 4.69

低碳
铬铁 3.94 17.24 0.00 2095.41 2116.59 1.00
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3    炼钢铁合金减量化智能控制系统

转炉炼钢时，在出钢过程加入铁合金。但出钢时

间非常短，冶金工作者常需要在转炉出钢前将铁合金

称量完成，而此时转炉炼钢并未结束，吹炼终点成分

不明确。因此，为保证转炉出钢时钢液的化学成分和

温度合格，吹炼过程中转炉的稳定运行及转炉终点成

分的准确预测尤为重要[27−28]。目前，中国绝大多数钢

厂主要依据现场操作人员利用人工经验对转炉炼钢

终点进行人为控制，而人为操作经验仅仅是通过对现

场生产以及生产控制数据的总结分析得到，难以达到

稳定准确的效果。

随着工业 4.0时代的到来及智能化制造的进步，

人工智能在很多领域得到广泛应用，不仅提高了工业

制造的效率，同时丰富了数据获取的手段[29−30]。转炉

炼钢是复杂的非线性过程，仅使用单纯的机理分

析、统计回归等方法难以建立起精准的模型。炼钢

过程中的转炉生产记录由加料系统、检化验系统上传

至数据中心。制造执行系统（MES）对获取的炼钢过

程数据进行分析计算，将最合适的铁合金配料方案反

馈给现场操作人员[31−32]。相较于落后的仅凭人工经验

铁合金加入方法，此过程包含热力学、动力学及物理

化学等科学计算方法，提高转炉终点成分预测精度，

精确铁合金加入量，避免发生合金浪费且提高钢材质

量[33−34]。

虽然目前关于炼钢过程合金元素收得率、元素成

分及温度的预测较多，且得到了较好的预测效果，但

仅停留在实验阶段，并未实际应用于工业生产 [35−37]。

Zhang等[38]利用反向传播网络（BP）神经网络进行转炉

炼钢后期碳温度的连续预测，终点预测精度超过

89%。Wang等[39]结合遗传算法（GA）及神经网络的特

点，建立 GA−BP神经网络预测转炉终点 Mn含量，预

测误差在±0.03% 和±0.025% 以内时，准确率分别为

90% 和 84%。Gu等 [40]提出 CBR（case−based  reason-

ing）−LSTM（long  short−term memory）模型预测转炉

碳含量，该模型在 ±0.005%、 ±0.010%、 ±0.015% 和

±0.020% 范围内的预测误差分别为 25%、54%、71%

和 91%，预测精度高于传统计算模型。

为了推动合金降本增效、提高合金化过程合金配

料操作的自动化水平，包燕平团队自主开发了具有合
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金收得率预测、合金化配料指导、合金最低成本核算

等功能的“合金减量化控制模型”，应用于多家钢厂，

取得较好的降低成本效果。选取 200组现场生产数

据进行模型算法准确率验证，以终点碳含量为例，模

型采用 t−SNE（t−distributed stochastic neighbor embed-
ding）−PSO （particle  swarm optimization）−BP神经网

络进行预测。图 6（a）、（b）为 t−SNE−PSO−BP与传

统 BP预测模型精度对比，图 6（c）、（d）为 2种预测模

型的误差对比。BP神经网络模型对转炉冶炼终点碳

含量的预测精度不理想，模型的拟合度偏低，且某些

炉次的预测误差较大。t−SNE−PSO−BP模型对转

炉冶炼终点碳含量进行预测后所得的预测值与实

测值的差距极小，除了 7组测试数据有较小偏差，其

余 193组测试数据都分布在±2×10−6 范围内，该模型

的预测精度高达 93.5%，明显高于 BP碳含量预测

模型[41]。
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图 6　终点碳含量预测模型效果对比
 

为了验证该预测模型在实际生产过程中的应用

效果，将其运用于炼钢合金智能化系统进行实际跟踪

生产计算。结果表明，试验 20炉次碳含量预测误差

均在±1×10–6 范围内。经模型预测转炉终点碳含量再

加入合金后的成品碳含量控制比传统方式更稳定，控

制范围更小，实现转炉炼钢过程中钢水成分的“窄成

分”控制。 

4    结论

1） 合金理化特性（粒度、密度、粉化率、化学成

分）影响合金收得率和钢的洁净度。利用转鼓设备检

测合金强度和耐磨性。考虑到合金价格昂贵，在使用

过程中应合理使用，例如根据合金粒度和密度进行梯

级存放，确保其吸收率，且在存储、转运和使用过程中

应尽量减少碰撞，避免入炉前的粉化损失。冶炼特定

钢种时应注意合金中有害元素含量，同时针对合金主

成分变化做出精细化选择，减少因合金成分波动引起

的成本增加。

2） 合金替代指在不影响钢的组成或性能的前提

下，以低价格合金替代高价格合金，使用高性价比合

金。选择合理的合金配料结构，不仅降低炼钢成本，
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同时提高钢水质量，为企业降本增效提供优质方案。

3） 合金减量化成本控制系统是一款致力于降低

钢铁企业炼钢成本，提高经济效益的智能化工业软

件，为企业现场提供自动化、信息化的生产操作系统，

实现从人为经验操作到自动化技术的提升，帮助用户

实现原料管控、数据记录、数据复查、配料优化、成本

监控等多项功能，为提升钢企综合竞争力提供技术支

撑，现已成功应用于承德建龙特殊钢有限公司、建龙

西林钢铁有限公司、大冶特殊钢有限公司等国内一线

普钢特钢企业。

4） 钢铁行业的合金减量化技术发展近 40年，未

来该类技术发展方向应向 2方面。一是注重铁合金

品质的提升，减少不必要的合金元素使用，避免资源

浪费。将环保和碳中和纳入合金生产的整个生命周

期，以减少碳排放和环境影响。采用清洁能源、碳捕

获技术和可持续生产方法。二是提升数字化和自动

化技术水平，以监测和控制合金化过程，提高炼钢工

艺的稳定性和可控性。综上，未来合金减量化技术的

发展将主要关注可持续性、效率和环保，以满足不断

增长的资源和环境挑战。这需要跨学科的研究和创

新，以推动冶金工业向更可持续的方向发展。
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Abstract　The production of ferroalloys necessitates the consumption of substantial quantities of alloy materials. Achieving the national
"dual  carbon"  strategic  goals  and  reducing  energy  consumption  in  the  steel  industry  necessitates  the  implementation  of  scientific  and
practical methods and approaches for ferroalloy charging. The objective of alloy reduction technology in the steelmaking alloying process
is  twofold:  first,  to  minimize  the  use  of  alloying  elements,  and  second,  to  reduce  production  costs,  while  ensuring  that  the  final  steel
retains the required properties and characteristics. The present paper introduces the physicochemical properties of ferroalloys and employs
drum  tests  to  quantitatively  evaluate  their  pulverization  performance.  During  handling,  alloys  should  be  stored  in  tiered  arrangements
based  on  particle  size  and  density  to  ensure  absorption  rates.  It  is  imperative  to  mitigate  the  occurrence  of  collisions  during  storage,
transportation,  and  utilization  to  avert  pulverization  losses  prior  to  furnace  entry.  An  intelligent  control  system  for  alloy  reduction  in
steelmaking,  developed  using  neural  networks  and  big  data  models,  has  been  successfully  implemented  in  over  ten  domestic  steel
enterprises.  The  substitution  of  customized  alloy  recycling  plans,  derived  from  field  operation  data  and  process  analysis,  has  been
demonstrated  to  reduce  ferroalloy  usage  costs  for  steel  producers.  In  the  process  of  smelting  particular  steel  grades,  it  is  imperative  to
exercise caution with regard to the presence of deleterious elements within the alloy. Concurrently, precise selection should be made based
on changes in the main alloy components to reduce cost increases caused by fluctuations in alloy composition. By analyzing current alloy
reduction  technologies  in  steelmaking,  this  study  proposes  future  improvement  directions  and  trends  for  ferroalloy  reduction  methods.
Initial  efforts  must  concentrate  on  the  enhancement  of  ferroalloy  quality,  with  the  objective  of  reducing the  usage  of  superfluous  alloy
elements  and  averting  the  squandering  of  resources.  Secondly,  the  advancement  of  digitalization  and  automation  technologies  has  the
potential  to  enhance  the  stability  and  controllability  of  steelmaking  operations  by  enabling  the  monitoring  and  control  of  the  alloying
process.
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