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摘　要：高炉风口作为炉内热量的主要来源，其状态检测目前主要依赖人工经验判断，常导致损坏风口更换不及时，

造成不必要的停产检修。为解决上述问题，提出了一种专为风口剩余使用寿命（Remaining Useful Life, RUL）预测

的机器学习模型 BVT-RULNet，该模型采用集成学习（Ensemble Learning, EL）策略，集成三个结构相同的基分类器，

每个基分类器均包含一个 VGG16 卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）前端和一个视觉 Trans-
former（Vision Transformer, ViT）模块。在模型训练过程中，采用基于风口完整生命周期图像构建的离散 RUL 数

据集，在测试过程中，则采用独立的测试数据集。结果表明，模型在测试数据集上的评估指标表现优异，准确率、

精确率、召回率和 F1 分数分别达到 85.14%、84.70%、84.59% 和 84.64%，均优于对比模型。因此，BVT-RULNet 模

型在风口 RUL 分类识别与预测方面具有较高的准确性和泛化能力，为高炉风口状态智能监测提供了有效的解决

方案。
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Abstract: As  the  primary  source  of  in-furnace  heat,  the  condition  detection  of  blast  furnace  tuyeres
mainly relies on manual experience currently. This practice often leads to delayed replacement of dam-
aged tuyeres and unnecessary shutdown maintenance. To address the above issues, this paper proposes a
machine  learning  model  named  BVT-RULNet,  specifically  designed  to  predict  the  Remaining  Useful
Life  (RUL)  of  tuyeres.  The  model  employs  an  Ensemble  Learning  (EL)  strategy  that  integrates  three
base  classifiers  with  identical  architectures.  Each  base  classifier  consists  of  a  VGG16  Convolutional
Neural Network (CNN) frontend and a Vision Transformer (ViT) module. During model training, a dis-
crete RUL dataset constructed based on the images covering the complete life cycle of the tuyere was
used,  and  an  independent  test  dataset  was  used  during  the  evaluation  process.  Results  show  that  the
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model achieves excellent metrics on the test set, with accuracy, precision, recall, and F1 score reaching
85.14%,  84.70%,  84.59%,  and 84.64%, respectively, all outperforming the comparison models. There-
fore, BVT-RULNet model demonstrates high accuracy and strong generalization for tuyere RUL classi-
fication and prediction, providing an effective solution for intelligent monitoring of blast furnace tuyere
condition.
Key words: blast  furnace，ensemble  learning  strategy， tuyere  images  dataset， tuyere  remaining  useful
life

 

 0    引言

高炉作为一种大型逆流多相反应器，是炼铁生
产的核心装备[1-3]，负责将铁矿石还原成铁水。然而，

在高炉生产过程中，需要不断鼓入高温气体，从而促
使炉内还原、燃烧等多种化学反应进行。风口作为
高炉下部鼓风的关键部件[4]，通过在风口前端形成
高温“风口回旋区”[5-6]，不仅维持了高炉冶炼所需热
量，同时决定了炉内气流分布的均匀性及铁水质量
的稳定性[7]。然而，高炉风口的工作环境极其恶劣，

长期经受高温、高压的严峻考验，并且长期受到热
应力循环[8]、Cu-Zn 合金相生成[9] 及渣铁侵蚀[10] 等
多重机制破坏。因此，恶劣的服役环境对风口的使
用寿命提出了严峻的考验。通过对国内主要大型高
炉风口使用寿命进行调研统计，发现风口寿命普遍
较短[11]。具体而言，沙钢 5 800 m3 高炉风口的平均
寿命仅为 79 天，首钢京唐两座 5 500 m3 高炉风口
寿命一般为 4 到 6 个月，宝钢湛江 1、2 号 5 050 m3

高炉风口寿命约为 6 个月，宝钢四座高炉风口寿命
一般为 10 到 12 个月。此外，传统的风口状态评估
主要依赖操作人员的经验判断与人工巡检，难以及
时发现风口状态变化，导致对风口状态的延迟响应
与误判，如损坏的风口不能得到及时有效的更换，将
造成不必要的停炉检修。因此，建立可靠的风口剩
余使用寿命（Remaining Useful Life，RUL）[12-14] 预测
模型，对于提醒风口更换、保障高炉连续稳定生产
具有重要意义。

随着高炉风口图像在线监测技术的发展[15-17]，

以及卷积神经网络（Convolutional Neural Network，

CNN）对于图像特征提取与分类能力的提升[18]，为风
口智能化识别与判断提供了新的契机。近年来，风
口图像识别技术的研究主要集中在两大方向：一方
面，主要集中在开发机器学习模型，如 TIDL-Net[19]、
ESERNet[20]、LSERNet[21] 等，提高模型对风口异常
状态（如风口烧损、挂渣、关风等）的识别与分类能
力[22]。另一方面，将机器学习模型应用于风口周边
环境参数的预测与分析，进而从侧面判断风口的状
态，如炉缸温度变化[23]、回旋区燃烧效率[24-26] 以及

煤粉喷吹管道堵塞[27] 等问题的早期预警。
然而，当前的研究均聚焦于异常风口状态的识

别与分类，没有提出对风口 RUL 早期有效的预警方
案。因此，基于集成学习（Ensemble Learning，EL）策
略 [28]， 将 CNN 与 视 觉 Transformer（Vision  Trans-
former，ViT） [29] 相结合，提出了一种 BVT-RULNet
模型用于对风口 RUL 预测。将风口监测从传统的
人工经验判断转变为数据驱动的自动识别，实现对
风口损坏进行提前识别与预警，从而减少因风口损
坏引发的高炉非计划停产风险。

 1    高炉风口图像数据收集与处理

 1.1    风口图像收集流程
在高炉炼铁工艺中，高炉下部区域的热空气经

由热风围管输送，最终通过风口鼓入炉内，其结构示
意如图 1(a) 所示。为实时、全面地监控高炉风口区
域的运行状态，国内某炼铁厂在风口窥视孔处部署
了一套风口摄像监控系统。该系统通过高性能
CCD 摄像机[26]，可连续捕获炉内风口实时图像，为
后续分析和模型训练提供可靠的视觉数据源。接着，
在利用机器学习模型进行风口 RUL 预测之前，需将
采集的原始视频信息转化为结构化、适用于模型训
练的风口图像数据集，其构建流程如图 1(b) 所示。
该数据集构建过程主要包含以下步骤：首先，对连续
录制的风口监控视频进行逐帧分解，提取静态图像
样本；随后，对每帧提取的图像执行预处理操作（如
噪声抑制、对比度调整、尺寸归一化等），从而提升
图像质量、消除干扰因素，同时保证数据格式的一
致性；紧接着，基于图像中风口所呈现的特征状态，
对每一张预处理后的图像进行标注，赋予其对应的
风口分类标签。最终，将完成标注与预处理的图像
样本系统性地整合、组织，形成结构化的风口状态
图像数据集。

 1.2    风口图像预处理
高炉风口长期处于极端恶劣的工业环境，造成

所捕获的原始风口图像普遍存在降质问题。具体表
现为图像中含有大量随机噪声，并常掺杂着与风口
本体无关的背景干扰信息或光学伪影。这些图像降
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质因素严重影响了数据的视觉可判读性与后续分析
的可靠性。因此，为了提升图像数据的质量、增强

特征的显著性并适配后续机器学习模型的输入要求，
需对原始图像进行预处理，具体步骤如图 2 所示。

 
 

(a)

(b)

Tuyere

Video capture and storage Capture images Image preprocessing

Model trainingApplication Algorithm selection Dataset
and optimization

 
(a) 风口分布示意；(b) 风口图像数据集处理流程

图 1    高炉风口图像收集与处理
Fig. 1    Collection and processing of blast furnace tuyere images

 
 
 

340×276

Original image

206×209

Cropped image

224×224

Resized image

224×224
Normalized imagc

224×224

Denoised image 
图 2    风口图像数据预处理流程

Fig. 2    Sequential stages of tuyere image data pre-processing
 

预处理流程的第一步是图像裁剪，将视觉焦点

集中在风口本体，有效剔除图像边缘冗余的背景信

息。裁剪操作以原始图像的中心为基准点，采用固

定尺寸的矩形区域进行截取，将有效区域尺寸缩减

至 206×209 像素。裁剪之后，执行图像尺寸调整，

使预处理后的图像尺寸与所采用的 CNN 网络的输

入尺寸（224×224 像素）相兼容，便于后续特征提取。

随后，采用最小-最大归一化法（Min-Max Normaliza-
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tion）[30]，依据公式 (1) 对图像中每个像素的强度值

进行线性变换，从而消除不同图像间可能存在的光

照差异和传感器响应偏差。

x′ =
x−min(x)

max(x)−min(x)
（1）

式中：

x′—归一化后的像素值；

x—原始像素值；

min(x)—数据集中的最小值；

max(x)—数据集中的最大值。

最后，应用高斯模糊方法[31] 对图像进行去噪处

理。利用各向同性高斯函数对图像进行平滑处理，

有效去除图像中的噪声成分，提高图像的清晰度和

可读性，如公式 (2) 所示。

G(µ,v) =
1

2πσ2
e−
µ2+v2

2σ2 （2）

式中：

r2 = µ2+ v2—模糊半径；

σ—高斯分布的标准差；

G (µ,v)—高斯模糊核。

 1.3    风口图像增强处理

为进一步提升所构建风口图像数据集的丰富度

与多样性，同时提升机器学习模型的泛化能力与鲁

棒性，对训练数据集中的图像进行了系统化的数据

增强操作，处理流程如图 3 所示。具体而言，①随机

裁剪：在预处理裁剪基础上，进一步在图像有效区域

内随机选取不同位置和尺寸进行二次裁剪（范围在

0～20%）；②随机水平翻转：以一定概率对图像进行

水平镜像翻转；③颜色扰动：在亮度、对比度、饱和

度和色调等色彩通道上施加随机、小幅度的扰动；

④随机旋转：在预设角度范围内（±15°）对图像进行

随机旋转；⑤随机仿射变换：组合应用随机平移、缩

放和剪切等变换；⑥随机擦除：在图像中随机选择矩

形区域，并用随机值覆盖。
 
 

Random rotation Random affine transformation Random erase

Preprocessed image

Random cropping Random horizontal flip Color perturbation

 
图 3    图像数据增强示意

Fig. 3    Schematic diagram of image data enhancement
 

 1.4    风口数据集构建

在数据集构建阶段，选取了五段完整覆盖风口

从投入使用直至失效整个寿命周期的监控视频作为

数据来源。根据风口 RUL 的衰减程度，将风口视频

的生命周期离散化划分为九个阶段，分别对应风口

RUL 从相对较高（90%）到临近失效（10%）的完整退

化轨迹，如图 4 所示，从图中可以看出，在正常风口

状态下，其亮度值处于标准范围，边缘轮廓清晰平滑，

喷枪与煤粉区域分明，未见暗区扩散现象。随着风

口 RUL 逐渐降低，整体亮度值出现轻微下降，边缘

开始变得不光滑，并逐渐出现黑色边缘。当风口

RUL 降至 20% 以下时，亮度值显著下降，边缘明显

粗糙，暗区范围明显扩大。

基于上述风口图像数据，通过图像预处理和数

据增强操作，构建了一个结构清晰、标签完备的风

口 RUL 分类图像数据集。该数据集总计包含 18 000
张图像样本，为确保数据在风口各阶段具有均衡代

表性，每个离散的 RUL 阶段各包含 2 000 张图像。

另外，在除上述数据以外，构建了一个同样包含上述

九个分类状态共计 4 000 张图像的独立测试数据集，

用于模型预测能力测试。
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图 4    风口 RUL 九个离散阶段图像数据准备

Fig. 4    The image data preparation for nine discrete stages
of tuyere RUL
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 2    风口 RUL 预测模型与方法

 2.1    模型结构框架

L Lt

采用了基于 Bagging[32] 的集成学习策略用于模

型的训练，算法示意如图 5(a) 所示，算法伪代码如

图 5(b) 所示。在每次训练中，使用 bootstrap 方法[33]

将训练数据集   随机采样为多个子集  ，然后由

不同的分类器 Ct 分别评估每个子集的分类结果。

最终，通过对这些分类器的输出结果进行平均，进而

获得最终的分类结果，从而利用集体的力量来增强

算法的泛化能力。

基于 Bagging 集成学习策略，提出了用于风口
RUL 预测的 BVT-RULNet 机器学习模型，其框架
如图 6 所示。该模型共使用了三个相同的基分类器
对风口 RUL 分类进行打分，通过对每个基分类器得
分进行平均处理，从而得到最终的分类结果。其中，
采用 CNN 和 ViT 作为基分类器，CNN 作为前端特
征提取网络，用于从风口图像中提取局部特征。随
后，其输出特征传递给视觉变换器 ViT 模块，该模
块将特征图分割为多个图像块，这样既保留了建立
块间全局依赖关系的能力，又强化了对局部细微特
征的敏感性。最后，通过多层感知器分类头输出结
果，从而实现对风口 RUL 的有效预测。

 
 

Average score of each classifier

Sample 1 Sample 2 Sample T

Bootstrap sample

Training set 

(a) (b)
Algorithm 1 Procedures of Bagging-based ensemble learning

Input: Training set ={(xi, yi)}
N
i=1;

Base learning classifier C;

Process:

For t=l, ..., T:

Bootstrap sample from :

t={(xi
(t), yi

(t))}Ni=1;

End For

C*(X)=−ΣTt=1Ⅱ(Ct(X)=y)
1
T

Where xi denotes the input value and yi represents the corresponding

target label. N denotes the total number of training set data.

Train classifier Ct based on t;

Build C classifiers Output: average scores of {C1, C2, ..., Ct}

Number of learning round T;

 
（a）算法示意；（b）算法伪代码

图 5    基于 Bagging 的集成学习算法
Fig. 5    Bagging-based ensemble learning algorithm
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图 6    BVT-RULNet 模型框架

Fig. 6    BVT-RULNet modeling framework
 

 2.2    CNN 模块

在 CNN 模块，采用 VGG16 网络架构[34]，如图 7

所示。该网络采用 13 个卷积层结构，通过深度堆

叠小型卷积核构建了层次化的特征提取框架，VGG
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团队在 ImageNet 数据集上对比了不同深度模型
（VGG11/13/16/19），发现 13 个卷积层在分类准确率
与计算成本间达到最优平衡，可提取足够抽象的特
征，同时避免过度依赖全连接层参数，而当卷积层深
度进一步加深，带来的收益递减，且易出现梯度不稳

定或过拟合现象。此外，卷积层按功能划分为五个
区块，每个区块包含 2～3 个卷积层，所有卷积核尺
寸均统一使用 3×3 像素，并在末端接入 2×2 像素最
大池化层实现空间下采样，最终将输入图像压缩为
7×7×512 维的特征张量。
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图 7    VGG16 模型架构

Fig. 7    The model architecture of VGG16
 

 2.3    ViT 模块

ViT 模型由三个主要模块组成：图像块嵌入层、

Transformer 编码器和多层感知器。

1）图像块嵌入层

x ∈ RH×W×C N =
H×W

P2

P×P

xp ∈ Rp2×C

输入图片 被分割为 个尺

寸为 的图像块，其中 H，W，C 分别为图像高度、

宽 度 和 通 道 数 ， P 为 块 分 辨 率 。 每 个 图 像 块

通过线性投影映射为 D 维嵌入向量，如式

（3）所示。

zp = xpE, E ∈ R(p2 ·C)D （3）

E

Epos ∈ R(N+1)×D

其中 为可学习的嵌入矩阵。为保留空间信息，添

加位置嵌入 ，如式（4）所示。

z0 =
[
zcls; z1

p, z2
p, · · · , zN

p

]
+Epos （4）

zcls此处 为可学习的分类标记（Class Token），位

于序列首位，用于聚合全局信息。

2）Transformer 编码器

l

(l−1) zl−1

Transformer 编码器由 L 个结构相同的编码器

模块依次堆叠而成，如图 8 所示，每个编码器块包含

两个子层：多头自注意力（MSA）子层和全连接前馈

多层感知器（MLP）层。在第 层，首先接收来自第

层的输入序列 ，并在特征维度上施加层归

一化（LN），以消除内部协变量偏移并提升训练稳定

性。归一化后的结果被送入 MSA 子层，通过多头

注意力机制并行捕获输入序列中的复杂依赖关系。

随后，MSA 的输出再度经过层归一化处理，最终将

归一化后的输出结果传递给 MLP 子层，进行非线

性变换与特征融合。编码器模块内部的梯度传递过

程见式 (5)(6)。

z′l = LN(zl−1)+MSA(LN(zl−1)) （5）

zl = LN
(
z′l
)
+MLP

(
LN
(
z′l
))

（6）

3）多层感知器

zL
cls最终仅提取分类标记 作为图像表征，通过两

层多层感知器输出分类概率，见式（7）。

ŷ = Softmax
(
MLP

(
LN
(
zL

cls

)))
（7）

因此，ViT 模块的输入特征维度与 CNN 网络输

出特征维度保持一致，均为 512，设置了两层编码器

层，每层编码器均包含多头自注意力机制与前馈神

经网络，其中前馈网络隐藏层维度为 2 048，同时使

用 8 个并行自注意力头。为防止过拟合，在注意力

计算前后分别引入了概率为 0.6 的 Dropout 操作。

最终通过全局平均池化和全连接层输出分类结果。
 
 

Transformer encoder block

Dropout

MLP

LN

Dropout

MSA

LN

 
图 8    Transformer 编码器块

Fig. 8    Transformer encoder block
 

 2.4    模型性能评价指标

在模型性能评价方面，采用混淆矩阵的方法，通
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过计算准确率、精确率、召回率以及 F1 分数对模型

在风口 RUL 分类任务中的表现进行评价。其中，混

淆矩阵如表 1 所示，记录了预测的结果与实际结果

之间的对应关系。其中，“TP”表示真正例的数量，

即模型正确识别为正类的样本数量。“FP”代表假

正例的数量，指的是模型错误地将负类样本预测为

正类的样本数量。“FN”表示假反例的数量，指的

是模型错误地将正类样本预测为负类的样本数量。

“TN”表示真反例的数量，即模型正确预测为负类

的样本数量。
  

表 1    混淆矩阵
Table 1    Confusion matrix

Actual condition
Predicted condition

Positive Negative
Positive TP FN
Negative FP TN

 

基于混淆矩阵，可以计算出一系列性能指标，这
些指标综合反映了分类模型在不同维度上的性能表
现，具体如式（8）~（11）所示。

1）准确率（Accuracy）：在模型预测过程中，所有
判断正确的结果占总观测值的比重，反映了模型正
确预测样本的能力，准确率越高，模型的整体预测性
能越好。计算公式如式 (8) 所示。

Accuracy =
TP+TN

TP+TN+FN+FP
×100% （8）

2）精确率（Precision）：在模型预测过程中，所有
预测为正类的结果中模型预测正确的比重，反映了
模型预测正例的能力，精确率越高，模型预测的正例
越可靠。计算公式如式（9）所示。

Precision =
TP

TP+FP
×100% （9）

3）召回率（Recall）：又称为灵敏度，在模型预测
过程中，所有真实值是正类的结果中，模型预测正确
的比重，反映了模型对正例的识别能力，召回率越高，

模型遗漏的正例越少。计算公式如式 (10) 所示。

Recall =
TP

TP+FN
×100% （10）

4）F1 分数（F1 Score）：召回率和精确率的调和平
均数，反映了模型的综合性能，F1 分数越高，模型的
预测性能越均衡。计算公式如式（11）所示。

F1 = 2× Precision×Recall
Precision+Recall

×100% （11）

此外，论文中的模型训练和预测的计算任务均
在高性能工作站上运行，该工作站配置了 NVIDIA
GeForce  RTX  4090 GPU、 3.7 GHz  Intel  Core  i7
8700k CPU 以及 64 GB RAM、250 GB SSD 存储和

3 TB 硬盘空间。采用 Ubuntu 18.04 操作系统，机器
学习框架为 Pytorch 2.7.0 (https://pytorch.org/)。模
型训练过程中，利用随机梯度下降（Stochastic Gradi-
ent Descent，SGD）[35] 算法进行优化，同时应用 Cros-
sEntropyLoss 函数（式（12））来计算预测标签与实际
标签之间的损失值[36]。

Loss = −
N∑

i=1

yi log ŷi （12）

yi ŷi其中，  为真实值,   为预测结果。

 3    风口 RUL 预测模型评价

 3.1    风口图像特征识别能力
为评估模型特征识别能力，图 9 展示了前四层

卷积块中，通过随机选择各层卷积块的五个通道，对
比了各通道对风口特征的提取情况。具体而言，浅
层卷积块主要聚焦于风口边缘结构等空间细节特征，

而深层网络则逐步提取更高阶的抽象语义信息。基
分类器的 VGG16 模块通过局部特征增强机制对关
键区域进行权重优化分配，显著提升了局部判别性
特征的提取效率。该设计使分类器能够充分挖掘图
像区域细节信息，从而有效强化特征检测能力。因
此，VGG16 能够有效的对风口特征进行提取。
  
(a)

(b)

(c)

(d)

 
（a）卷积块 0；（b）卷积块 1；（c）卷积块 2；（d）卷积块 3

图 9    不同卷积块随机选择的五个通道的特征提取热图
Fig. 9    Heatmaps  of  feature  extraction  for  five  randomly

selected channels of different convolutional blocks
 

 3.2    风口 RUL 预测模型训练性能

在训练过程中，同时对比了训练数据集和验证

数据集上的损失函数值及分类准确性随训练迭代的

变化趋势，以评估模型的学习动态与泛化能力，如

图 10 所示。值得注意的是，在训练过程中训练数据
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集采用了预处理和数据增强技术，以提升模型的鲁

棒性和泛化性能；而验证数据集则只进行了图像预

处理过程，用于客观评估模型对未见数据的预测能

力。此外，为防止过拟合并优化训练效率，训练过程

中采用了早停机制，当验证数据集损失值在连续 3
轮迭代中均未出现显著改善，则提前终止训练。
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（a）损失值；（b）准确率对比

图 10    基于训练数据集和验证数据集的损失值和准确率对比
Fig. 10    Comparison of loss values and accuracy based on training and validation datasets

 

对于训练过程中损失值变化，如图 10 (a) 所示，

呈现显著的单调下降趋势，从初始的 1.41 快速下降

至第 8 轮的 0.59 左右，随后保持平稳，缓慢下降至

0.53 左右。验证集损失同样表现出明显的下降趋势，

从 1.23 在第 17 轮达到最低值 0.41，其下降过程虽

略有波动，但整体收敛态势良好。由于训练数据集

应用了数据增强，因此验证数据集损失值在训练后

期普遍低于训练数据集损失值。同时，在训练过

程中，模型在完成第 20 轮迭代后触发了早停机制，

训练自动终止。此时模型在验证集上的损失值已接

近其最低值，模型已获得较优的泛化性能。其次，

图 10 (b) 展示了训练数据集和验证数据集在训练迭

代过程中预测准确性的变化。训练数据集准确率从

初始的 41.04% 稳步提升至最终的 80.06%，增长幅

度显著。验证数据集准确率则展现出更优异的性能，

从 46.36% 提升至最高 84.58%，最终稳定在 83.96%。

综上所述，训练过程展示了模型在训练数据集

和验证数据集上的有效学习与收敛。早停机制在模

型即将达到最佳泛化状态时介入，成功防止了过拟

合。数据增强的应用虽导致训练损失值略高、训练

准确率略低于验证数据集，但有效提升了模型最终

的泛化性能。

 3.3    风口 RUL 预测准确性对比

为客观评估所提出的 BVT-RULNet 模型在风

口 RUL 预测任务上的有效性，将其与三种具有代表

性的模型在独立测试数据集上进行了全面的性能对

比，对比结果如图 11 所示。
首先，选择了经典的 VGG16 和 ResNet50[34] 两

种单一 CNN 模型架构作为基准。测试结果显示，

VGG16 在测试数据集上的准确率为 75.92%，精确
率为 73.94%，召回率为 75.49%，F1 分数为 74.70%；

而 ResNet50 表现更优，准确率、精确率、召回率和
F1 分 数 分 别 提 升 至 78.25%、 76.75%、 79.59% 和
78.15%。与 VGG16 相比，ResNet50 在准确率上提
升了 2.33 个百分点，在 F1 分数上提升了 3.45 个百
分点，表明更深的残差网络结构有助于提取风口
RUL 分类任务中的细粒度特征。
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图 11    不同模型在测试数据集上的性能对比

Fig. 11    Performance  comparison  of  different  models  on
the test data set

 

其次，对比了将 VGG16 的特征提取与 ViT 的
全局自注意力机制相结合的 VT-RULNet 模型在测
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试数据集上的表现。该模型取得了 82.82% 的准确
率、78.85% 的精确率、85.39% 的召回率及 81.99%
的 F1 分数，相较于 ResNet50，准确率提升 4.57 个百
分点，F1 分数提升 3.84 个百分点；召回率更是提高
了 5.80 个百分点。因此，引入自注意力机制可以有
效增强模型对不同寿命阶段特征的表征能力。

最后，进一步对比了论文所提出的 BVT-RUL-
Net 模型性能。该模型在测试集上的各项指标均达

到了最优水平。其中，准确率为 85.14%、精确率为

84.70%、召回率为 84.59%、F1 分数为 84.64%。与

单一 VT-RULNet 相比，准确率额外提升了 2.32 个

百分点，F1 分数提升了 2.65 个百分点；与 ResNet50
相比，则分别提升了 6.89 和 6.49 个百分点。

综上可得，Bagging 集成学习策略通过对多个

模型结果的平均，能够有效抑制个体模型在特定样

本上的过度拟合或偏差，从而在整体上提高分类性

能和稳定性。同时，ViT 结构在全局特征感知方面

的优势进一步增强了模型对风口多阶段 RUL 退化

特征的表征能力。因此，BVT-RULNet 模型在高炉

风口 RUL 分类预测任务中具有较好的性能表现，能

够为实际生产中的预警与维护决策提供可靠的判断

依据。

 4    结论

风口是高炉的重要组成部分，它提供了观察高

炉内部的独特窗口。准确预测其 RUL 对于确保高
炉的稳定顺行至关重要。因此，基于集成学习策略，
采用 VGG16 和 ViT 模块作为基分类器，提出了专
用于风口 RUL 预测的 BVT-RULNet 模型，研究结
果总结如下：

1）采用风口实时监测图像，依据风口 RUL 的衰
减程度，将风口全生命周期离散划分为九个阶段，分
别对应风口 RUL 从相对较高（90%）到临近失效
（10%）的完整退化轨迹，形成具有九大 RUL 分类的
风口图像数据集；

2）BVT-RULNet 模型框架，采用 VGG16 模型
作为前端特征提取网络，用于从风口图像中提取局
部特征。随后，使用 ViT 模块将特征图分割为多个
图像块，这样既保留了建立块间全局依赖关系的能
力，又强化了对局部细微特征的敏感性。最后，通过
多层感知器分类头输出结果，实现对风口 RUL 的有
效预测；

3）训练后的模型，在独立的测试数据集上，准确
率、精确率、召回率和 F1 分数分别达到 85.14%，
84.70%，84.59%，84.64%,均优于其他对比模型，对
于风口 RUL 分类识别与预测具有较高的准确性和
泛化能力；

4）未来，将进一步致力于收集更大规模、更多
样化的风口图像数据，同时进一步优化参数和模型，
期望完全实现风口监测从传统的人工经验判断到数
据驱动自动识别的转变。
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