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摘 要：采用数值模拟与深度学习相结合的方法，以钢锭凝固过程中的缩孔疏松缺陷为研究对象，提出了一种基于

Transformer 神经网络与注意力机制的缩孔疏松预测模型。 对 8 t 9Cr3Mo 钢锭凝固过程进行有限元数值模拟，获得节点
温度、固相率等时序特征数据；将模拟数据作为输入，构建多头自注意力机制的 Transformer 回归模型，实现缩孔疏松预
测；最后，通过分析模型注意力权重，揭示其对凝固过程不同阶段固相率等关键特征的关注规律。 结果表明 ，该模

型在预测缩孔疏松时能自动聚焦钢锭凝固后期阶段，与缩孔形成的物理机制一致，为识别缩孔敏感区提供了数据驱动

的新视角。
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Abstract： A combined approach of numerical simulation and deep learning was proposed to investigate shrinkage porosity
defects during the solidification process of steel ingots. A Transformer neural network model with attention mechanisms
was developed for predicting shrinkage porosity. First, finite element numerical simulations were conducted for the
solidification process of an 8-ton 9Cr3Mo steel ingot to obtain time series data such as the nodal temperature and solid
fraction. The simulation data were subsequently used as input to construct a Transformer regression model with multi-head
self-attention mechanisms to predict shrinkage porosity. Finally, the attention weights of the model were analysed to reveal
its focus on key features such as the solid fraction at different stages of the solidification process. The results show that the
model automatically focuses on the late solidification stage of the steel ingot, which aligns with the physical mechanism of
shrinkage formation, providing a data-driven perspective for identifying shrinkage-prone regions.
Key words： steel ingot; shrinkage porosity; numerical simulation; Transformer model; attention mechanism; deep
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在钢锭凝固过程中，由于凝固收缩和流动等原
因，难免会形成缩孔疏松和宏观偏析等缺陷，这不
仅降低钢材的力学性能， 也增加了后续加工成本。
相关学者对此进行了大量研究，并提出了多孔疏松
模型判据[1-4]。 由于钢锭凝固过程难以测量，并且凝

固后解剖成本高， 因此通过试验手段研究钢锭需要
花费较大的资源和时间。 随着计算机和数值计算技
术的发展， 数值模拟已成为铸造过程缺陷分析的重
要手段， 并被广泛应用于钢锭凝固过程的缺陷和质
量控制研究[5-8]。 Kong等[9]采用数值模拟方法对宽厚
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比为 6.5 的宽厚矩形钢锭进行了优化设计， 使缺陷
发生率降低了 68%。Neda等[10]采用有限元数值模拟

研究了 12 t 钢锭中热帽几何形状及热历史对柱状
晶-等轴晶转变的影响， 提出了减轻宏观偏析并最
大限度降低缩松和缩孔风险的判据。 张伦等[11]针对

303 t 16Mn钢锭进行有限元数值模拟， 得到了缩孔深
度和凝固时间的拟合公式。 朱作鑫等 [12]采用 Any-
Casting计算了不同冒口高度 P91 钢锭凝固过程，预
测分析了钢锭内部缺陷的分布情况。
近几年，随着神经网络和深度学习在时序数据

建模中的发展，为钢铁工业过程的智能预测提供了
新思路[13-17]。 Wu等[18]提出了一种基于多尺度卷积与

循环神经网络的连铸坯质量可靠预测框架， 可以
同时捕捉时间序列中的长期趋势与短期变化。 Zhou
等[19]采用卷积神经网络和自编码器模型来检测连铸

过程时间相关工艺参数中的各种异常，用于分析铸
坯中是否存在夹杂物，召回率达到 93.06%。然而，钢
锭凝固过程缩孔疏松的形成与长时间的热历程和

凝固过程固相率等演变有关，循环神经网络等传统
时序模型在长序列上容易出现梯度衰减，丢失远期
信息。 Transformer通过多头自注意力在每层对全时
域进行加权汇聚，能够更有效地学习整个时间序列
信息对当前缺陷形成的影响，并具备良好的并行性
与可解释性[20-22]。 结合钢锭几何与边界条件的静态
嵌入与时间位置编码，Transformer 能够刻画钢锭凝
固历程中温度场和固相率演化与缩孔疏松缺陷之

间的复杂关系。 目前 Transformer 模型在钢锭凝固
领域的研究尚未有报道。
钢锭缩孔疏松的形成不仅取决于瞬时的温度

分布，还与整个凝固过程的长期热历程和固相率演
化密切相关。 钢锭凝固过程的数值模拟结果具有良
好的物理一致性，但同时呈现出多维度、多变量和
时间序列演化等特征，处理难度较大。 传统缩孔判
据或循环神经网络在建模此类长时序依赖关系时

存在局限， 难以充分揭示缺陷形成的关键特征。
Transformer 模型通过自注意力机制可以在全时域
范围内捕捉温度场与固相率演变的关联性，非常适
合处理这类动态凝固过程。 因此，将有限元数值模
拟与 Transformer回归模型相结合，能够在数据驱动
层面揭示缩孔疏松的时空规律，并为后续基于深度
学习的凝固缺陷研究提供参考。
本文以 8 t 9Cr3Mo 钢锭为对象，结合有限元数

值模拟， 基于 Transformer 的深度学习回归模型，
通过分析模型对凝固历程的注意力分布，探索了其
对缩孔形成关键物理特征的识别能力，为理解缩

孔形成机制、优化铸造工艺提供数据驱动的新方法。

1 8 t 9Cr3Mo钢锭凝固的数值模拟
1.1 基本假设
为简化数值模拟并提高计算效率，对8 t 9Cr3Mo 钢

锭凝固过程的基本假设如下： ①钢锭模水口端入口
处的钢液流速和温度均匀分布； ②钢液不与保护渣
等发生化学反应；③忽略钢液内的气体含量。
1.2 控制方程
控制方程主要为连续性方程、动量守恒方程、能

量守恒方程和体积函数方程。
连续性方程：

∂ρ
∂t + ∂(ρui)

∂xi
=0 (1)

式中，ρ为钢液密度，kg/m3；xi为空间坐标(x1=x、x2=y、
x3=z)，m；ui为钢液在 i方向的流速，m/s；t为时间，s。
动量守恒方程：

∂(ρui)
∂t + ∂(ρuiuj)

∂xj
= ∂∂xj

μ ∂ui

∂xj
( )- ∂p∂xi

+ρgi (2)

式中，μ 为黏度系数，Pa·s；p 为静压力，Pa；g 为重力
加速度，m/s2。
能量守恒方程：

∂(ρT)
∂t + ∂(ρuiT)

∂xi
= ∂∂xj

λ
cp,app

∂T
∂xi

( ) (3)

式中，cp,app 为表观比热容，J/(kg·K)；λ 为导热系数，
W/(m·K)。
体积函数：

∂F
∂t +ui

∂F
∂xi

=0 (4)

式中，F 为体积函数， 当函数 F=1 表示钢液充满状
态，0<F<1表示自由表面，F=0表示无钢液状态。
1.3 物性参数
钢锭的钢种为 9Cr3Mo，其化学成分如表 1所示。

基于该钢种成分，使用 ProCAST 材料数据库计算得
到 9Cr3Mo 钢种的固相率、导热系数、密度和焓等随
温度变化的物性参数，如图 1所示。 其中，固相率曲
线计算中选用了考虑固相有限扩散效应的背扩散模

型，该模型介于杠杆定则(Lever rule)模型和 Scheil 模
型两种极限情况之间， 更符合钢锭凝固过程的实际
物理情况。

1.4 几何模型与网格划分
8 t 9Cr3Mo 钢锭的主要几何参数见表 2， 几何

表 1 9Cr3Mo 钢种化学成分
Tab.1 Chemical composition of 9Cr3Mo steel

(mass fraction/%)
C Si Mn P S Cr Mo

0.9 0.35 0.275 0.02 0.02 3 0.3
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模型如图 2所示。 计算域采用三维非结构四面体网格
划分，由于充型水口直径仅为 122 mm，远小于钢锭
模直径 1 230 mm， 为保证充型过程的数值精度，对
水口区域进行了局部网格加密，加密区域网格尺寸为
10 mm， 并通过逐级过渡与钢锭本体区域的 30 mm
网格相连接，最终网格单元总数量为 531 324，如图 3。

1.5 初始条件和边界条件
初始条件：钢锭模和绝热板的初始温度为50℃。
水口处边界条件为： ①根据现场浇注工艺确定

锭身和冒口的浇注速度分别为 17 和 5 kg/s。 ②钢液
液相线为 1 452℃，过热度为 45℃，水口端入口温
度为 1 498℃。
根据现场条件和文献[23]确定主要边界换热系

数为：①冒口顶部与大气换热系数：30 W/(m2·K)；
②绝热板与钢锭模的界面换热系数：20 W/(m2·K)；
③绝热板与钢锭界的面换热系数 ：20 W/(m2·K)；
④钢锭模与地面的等效换热系数：800 W/(m2·K)。
1.6 终止条件
计算分为充型与凝固 2个阶段，终止条件为：①

充型阶段， 采用体积函数 VOF方法追踪自由液面，
充型率达到 98%时，终止充型计算。 ②凝固阶段，全
域凝固结束，并且最低温度小于 1 347℃(固相线温
度 1 357~10℃)时，终止充型计算。

图 2 8 t 9Cr3Mo 钢锭几何模型：(a)钢锭模；(b)钢锭；(c)绝热板；(d)装配图
Fig.2 Geometric model of the 8-ton 9Cr3Mo steel ingot: (a) ingot mold; (b) steel ingot; (c) insulating board; (d) assembly diagram

表 2 8 t 9Cr3Mo钢锭的主要几何参数
Tab. 2 Main geometric parameters of the 8 t

9Cr3Mo steel ingot
Parameter Value

Ingot weight/t 8

Number of sides 8

Ingot top size/mm φ870

Ingot bottom size/mm φ810

Ingot height/mm 1 720

Riser top size/mm 770

Riser height/mm 450

Mold weight/t 12.4

图 1 9Cr3Mo 钢种的物性参数：(a)固相率；(b)导热系数；(c)密度；(d)表观比热容；(e)黏度
Fig.1 Physical properties of 9Cr3Mo steel: (a) solid fraction; (b) thermal conductivity; (c) density; (d) apparent specific heat capacity;

(e) viscosity
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1.7 缩孔疏松判据
缩孔与疏松预测采用 ProCAST 软件自带的缩

孔模型判据，如图 4所示[3]。 该判据认为缩孔疏松出
现在固相率 fs介于宏观缩孔临界固相率 fmacro和 1.0
之间的区域。 其中，当存在糊状区时，缩孔疏松出现
在距离 fmacro等固相率面大于补缩长度 feed length 的
位置，其具体位置取决于密度变化。 fmacro取值 0.70，
补缩固相率增量 Δffeed取值与补缩长度和局部固相
率梯度有关，通过下式计算获得。 如果在 fmacro以下
没有糊状区，那么为了补偿局部收缩，微观疏松可
能出现在 fmacro和 1.0之间的整个区域[24]。

Δffeed=Lfeed‖∇fs‖fs =fmacro (5)

式中，Δffeed为补缩固相率增量；Lfeed为补缩长度，m，
取值 0.005m；∇fs为固相率 fs的梯度。

2 基于 Transformer 的回归模型构建
与训练

Transformer 模型是一种基于注意力机制的深
度学习结构， 通过注意力机制在每一层同时关注整
个时间序列， 从而能够更有效地捕捉长时间范围内
的特征演化关系。 该模型结构由多层注意力模块和
前馈网络组成，既保证了全局依赖建模能力，又具备
较好的计算效率和泛化性能。 在钢锭凝固的数值模
拟数据中，温度和固相率等变量随时间连续演化，属
于典型的长时序特征，使用 Transformer 模型能够对
这些全程数据进行全局关联分析。

8 t 9Cr3Mo 钢锭凝固过程的数值模拟计算完毕
后，导出钢锭凝固过程中共 38 910 个节点的时序数
据，包括温度、固相率、空间坐标(x、y、z)等特征数据，
以及每个节点的缩孔疏松预测值。 然后将所有数据整
理为三阶张量，维度分别为节点、时间和特征，其中，
节点维度为节点数量 38 910，时间维度包含 140个时
间步，特征维度包括温度、固相率及三维空间坐标。
采用基于 Transformer编码器的神经网络回归模

型，对钢锭凝固后的缩孔进行预测，模型结构示意
如图 5所示。 模型的主要数据处理与运算流程如下。

(1)输入序列构建 输入序列为包含节点、时间
和特征维度的三阶张量，每个时间步包含温度、固相
率及坐标。

(2)嵌入层 通过线性变换将输入的 5 维特征映
射到 dmodel维嵌入空间，便于后续编码器处理。

(3)位置编码 为保留时间步顺序信息，将位置
编码与嵌入向量相加。

(4)Transformer 编码器层 包含多层自注意力
图 4 缩孔疏松判据示意图[3]

Fig.4 Schematic diagram of the shrinkage porosity criterion[3]

图 5 基于 Transformer 的神经网络回归模型结构示意图
Fig.5 Schematic diagram of the Transformer-based neural network regression model

图 3 8 t 9Cr3Mo 钢锭网格划分：(a)装配体网格划分；(b)水口
端入口处网格加密

Fig.3 Mesh generation of the 8-ton 9Cr3Mo steel ingot:
(a) assembly mesh; (b) locally refined mesh at the nozzle inlet
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机制与前馈网络，用于提取时间序列中的深层特征
及时间相关性。

(5)注意力池化 在编码器输出的时间维上，采
用注意力池化机制对所有时间步进行加权平均，以
获得全局节点表征。 注意力权重由一个 Softmax 层
计算。

(6)MLP 回归层 使用两层多层感知机(MLP)
对全局节点表征进行回归映射，输出单个缩孔预测值。
模型采用的损失函数为均方根误差(RMSE)，主

要超参数设置如表 3所示。

基于 Transformer回归模型的核心算法如下。
输入：

* 输入序列 X，维度 [时间步数, 5] (温度、固相
率、x、y、z)

*模型超参数：编码器层数 L，嵌入维度 d_mod-
el，多头数 n_head
输出：

*预测值 y_hat (缩孔预测)
过程：

1.嵌入层：
1.1 将输入 X 通过线性变换映射到 d_model

维，得到 H_0
2.位置编码：
2.1将位置编码加到 H_0上，得到 H_0'
3. Transformer编码器：
对于 l = 1到 L，重复以下步骤：
3.1 多头自注意力：H_attn = MultiheadAttention

(H_prev)
3.2 残差连接与归一化 ：H_res1 = LayerNorm

(H_prev + H_attn)

3.3前馈网络：H_ff = FeedForward(H_res1)
3.4 残差连接与归一化 ：H_next = LayerNorm

(H_res1 + H_ff)
(更新 H_prev = H_next)
4.注意力池化：
4.1 计算每个时间步的权重 alpha = Softmax

(Linear(H_next))
4.2 按权重加权求和：h_pooled = sum over t of

(alpha_t * H_next_t)
5. MLP回归层：
5.1线性变换：h_mlp1 = Linear(h_pooled)
5.2激活函数：h_relu = ReLU(h_mlp1)
5.3输出层：y_hat = Linear(h_relu)

输出：
*返回预测值 y_hat

3 实验结果及讨论
3.1 8 t 9Cr3Mo钢锭凝固数值模拟结果
为验证模拟结果的准确性， 使用高温红外测温

仪测量钢锭脱模时其外壁中间的温度为698~710℃，
与数值模拟结果 707℃比较接近， 间接说明了模拟
结果的准确性。 从 8 t 9Cr3Mo钢锭凝固过程的温度
分布(图 6)可以看出，在充型结束后，钢锭呈现自下
而上、自外而内的凝固顺序。在 10 800 s时可以明显
看出锭身下部中心存在局部高温液相区， 该区域必
然在凝固结束时产生缩孔疏松。
缩孔疏松主要集中在钢锭中心轴线附近及冒口

下方的热节区域，如图 7所示。其中，图 7a为钢锭中
心纵截面的缩孔疏松分布，可以看出，锭身下半部存
在一定程度的缩孔疏松。图 7b为钢锭缩孔疏松分布
的三维视图，可以看出，缩孔疏松主要集中在钢锭轴
心线下部区域。图 7c为缩孔率大于零的节点的缩孔
率分布统计，可以看出，缩孔率分布呈现明显的两极
化特征，大量节点缩孔率大于 80%。结合图 6e可知，
锭身下部中心凝固时间最长， 说明在凝固过程中钢
锭下部中心处补缩困难，易形成高缩孔率区域，而部
分节点缩孔率较低，表明仍能得到一定补缩。
3.2 Transformer模型的注意力机制分析
模型训练过程的损失函数 RMSE 曲线如图 8

所示。随着训练轮次增加，训练集和验证集的损失值
均逐渐减小，前期下降较快，约在第 20 轮后趋于收
敛。验证集损失曲线与训练集基本一致，未观察到明
显的过拟合现象，表明模型具有较好的泛化能力。
为研究模型的内部机制，对 Transformer 编码器

的注意力分布进行了分析，通过注意力池化，得到缩

表3 模型中的超参数
Tab.3 Hyperparameters of the model

Hyperparameter Description Value

Embedding
dimension

Dimension of feature representation 64

Attention heads
Number of heads in multi-head

attention
4

Encoder layers Number of stacked encoder layers 2

Feed-forward
dimension

Dimension of feed-forward hidden layer 512

Dropout ratio Dropout rate to prevent overfitting 0.1

Learning rate Step size of parameter updates 0.001

Batch size Samples per training batch 32

Max epochs Maximum training epochs 30

Early stopping
patience

Waiting epochs without improvement 10

Random seed Seed for reproducibility 42
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孔疏松节点对凝固过程固相率的平均注意力权重分

布，如图 9所示。 可以看出，注意力随着固相率增加
而增加，说明对于预测到缩孔疏松的节点，注意力权
重主要集中在凝固后期， 尤其是最后凝固区域所对
应的时间步，这与缩孔疏松的形成机制相一致：钢锭
中心及热节区域由于补缩流动受限， 在凝固末期容
易形成缩孔疏松。 因此， 模型通过自注意力机制自
动聚焦关键热历程阶段， 提取与补缩不足密切相关
的固相率变化特征信息，这为理解缩孔敏感区的物

理本质提供了数据驱动的参考。

4 结论
(1)构建了基于 Transformer 编码器的回归预测

模型，通过多头自注意力机制提取温度、固相率等时
间序列特征，实现了缩孔疏松预测，表现出良好的拟
合精度。

(2)注意力权重分析显示，模型关注重点集中在

图 7 缩孔疏松分布：(a)中心截面缩孔疏松分布；(b)缩孔疏松三维分布；(c)缩孔率大于零的分布
Fig.7 Shrinkage porosity distribution: (a) distribution on the central longitudinal section; (b) 3D distribution; (c) distribution of nodes

with nonzero shrinkage porosity

图 8 损失函数曲线
Fig.8 Loss function curves

图 9 自注意力机制缩孔疏松模型对不同固相率的平均注意
力值

Fig.9 Average attention values at different solid fractions in the
shrinkage porosity model with self-attention mechanism

图 6 8 t 钢锭凝固过程的温度分布：(a)充型结束，720 s; (b) 3 600 s; (c) 7 200 s; (d) 10 800 s; (e) 13 000 s
Fig.6 Temperature distribution during solidification of the 8-ton steel ingot: (a) end of filling, 720 s; (b) 3 600 s; (c) 7 200 s;

(d) 10 800 s; (e) 13 000 s
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凝固后期和终凝区域，与补缩流动受限导致的缩孔
形成机制高度一致，为识别缩孔敏感区的物理特征
和理解其形成机理提供了数据驱动的依据。

(3)为钢锭铸造缺陷的智能预测提供了新思路，
但仍受限于数据依赖和物理约束不足。 未来可扩展
多钢种、多工艺，并引入物理约束与优化算法，以提
升模型精度和适用性。
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