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人工智能驱动中国钢铁行业低碳转型的实践、挑战 

与展望 
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清华大学 环境学院 钢铁工业环境保护全国重点实验室，北京 100084 

摘   要 ： 钢铁行业是国民经济发展的支柱行业，也是中国能源消耗与碳排放的重点领域。目前，钢铁行业面临传 

统技术减排空间逐渐收窄、边际成本快速上升等挑战。人工智能（Artificial Intelligence，AI）技术 

的引入为钢铁行业的深度脱碳提供了可行的智能化解决方案。本文重点探讨 AI 技术推动钢铁行业低碳 

转型的机理、应用场景及实践现状，围绕炼铁、炼钢、轧钢等核心工序，分析 AI 技术在能效提升、环 

境监测网络构建、碳/污染物排放动态预测与调控、资源循环利用等方面的应用价值与前景。结果表明， 

AI 技术在提升钢铁企业碳减排效率、生产过程稳定性等方面具有较好的效果，但其实际落地过程仍面 

临技术、数据、成本、政策标准等多维度的障碍。未来，钢铁行业的深度脱碳需系统整合氢基冶金、碳 

捕集利用与封存等前沿技术。AI 作为重要的技术工具，通过数字化表征冶金过程并优化其能耗与碳排 

放，能够推动钢铁行业低碳化转型。 
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0 引言 

当前，全球气候变暖已成为人类社会面临的核 

心挑战之一 [1-2]。为应对这一全球性危机，国际社会 

相继确立碳中和目标，积极推动能源、工业、建筑、 

交通等领域的低碳转型 [1,3]。在此背景下，中国提出 

了碳达峰碳中和（“双碳”）目标 [3-4]。受制于富煤、 

贫油、少气的能源禀赋特征，以及高耗能、高排放的 

重工业部门在国民经济中占比偏高的现实条件，中国 

“双碳”目标的实现面临前所未有的严峻挑战 [5]。 

作为典型的能耗密集型与排放密集型行业，钢 

铁行业是中国CO 2排放的重要来源，也是实现“双 

碳”目标的关键领域 [6-8]。目前，中国粗钢产量在全 

球中的占比仍超过50%，是全球最大的粗钢生产国； 

钢铁行业是中国工业领域最大的单一碳排放源，其 

CO 2排放量约占全国总排放量的15% [6]。因此，钢铁 

行业的低碳转型进程，既是行业自身高质量发展的 

内在需要，也是支撑国家“双碳”目标落实的客观要 

求 [9-11]。自20世纪90年代“清洁生产”理念引入中国 

以来，钢铁行业节能减排和技术进步取得了显著成 

效，CO 2和主要污染物排放强度实现了大幅削减，钢 

铁行业高质量绿色转型发展格局初步建立 [7,12]。但随 

着减排进程不断推进，传统减排路径的边际成本正 

呈现快速攀升态势，其技术潜力已难以支撑“双 
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碳”目标需求，亟须探索全新的减排技术范式。 

以人工智能（Artificial Intelligence，AI）、工业 

物联网（Industrial Internet of Things，IIoT）、大数据 

为核心的数智化技术矩阵，正加速推动现代工业的 

低碳转型 [13-15]。AI技术的核心优势在于能对海量工 

业时序数据进行特征提取，通过构建数字孪生模型 

与高维预测算法，实现突破传统经验边界的系统性 

调控与协同优化 [16-18]。相关技术算法已被广泛应用 

于能源电力系统 [19-20]、气象与环境科学 [21-22]等领域。 

在制造业领域，AI技术的推广应用也在逐步深入 [23]。 

对于钢铁行业而言，AI技术的应用并非对单一生产 

节点的工艺改良，而是对核心工序的系统优化 [24]。 

通过优化工艺参数、预测分析设备状态、循环利用 

资源等具体手段，驱动钢铁生产全生命周期低碳转 

型 [25-26]。 

在钢铁行业低碳转型领域，AI技术的工程化应 

用仍处于早期探索阶段。其应用受限于复杂的技术 

约束与诸多的现实壁垒，相关系统性机理研究与实 

证评估相对不足 [27]。因此，本文基于中国钢铁行业 

的发展现状与低碳转型的核心需求，剖析AI技术驱 

动钢铁行业低碳转型的技术机理与应用实效，通过 

挖掘分析转型过程中的关键技术瓶颈，揭示AI技术 

驱动下钢铁行业低碳发展的演化逻辑，以期为相关 

政策设计与产业决策提供科学依据。 

1 AI 技术驱动钢铁行业低碳转型的机理与 

实践 

1.1 能效优化与生产控制 

1.1.1 炼铁与炼钢工序的精益化控制 

高炉–转炉（Blast Furnace-Basic Oxygen Furnace， 

BF-BOF）工序的能源消耗和CO 2排放均高度集中。 

长期以来，这一生产过程高度依赖人工经验和固定 

物理模型。目前，AI技术凭借强大的数据处理、模 

式识别与预测优化能力，正推动传统钢铁生产作业 

模式向数据与模型双轮驱动的精益化控制转型，为 

炼铁与炼钢工序实现低燃料比、高效率的生产提供 

了技术方案。 

高炉炼铁工序是一个包含复杂化学反应与物理 

变化的非线性系统，其运行状态受原料成分、风温、 

风量、喷煤量等多重动态因素的影响。传统操作依 

赖人工经验，难以针对工艺波动及时有效地采取应 

对措施，易导致生产过程能耗波动，影响生产效益。 

AI技术通过构建高精度的数学模型，为破解这一难 

题提供了系统的解决方案。研究表明，基于随机森林 

（Random Forest，RF）、梯度提升回归树（Gradient 
Boosting Regression Tree，GBRT）和人工神经网络 

（Artificial Neural Network，ANN）等多种机器学习 

（Machine Learning，ML）算法进行模型构建，能够 

对钢铁生产过程中的关键参数进行有效预测，模型R 2 

值普遍高于0.97 [28]。该结果为工艺参数的精细化优化 

与实施调控提供了可靠量化依据，进而支撑高炉低 

碳高效运行。 

同时，部分研究利用ANN模型来模拟高炉内部 

的能量与㶲分布，预测精度较高，能够为动态优化 

高炉操作参数、提升能源利用效率提供决策支持 [29]。 

除性能预测外，相关研究表明，可解释AI工具（如 

局部参数影响估计器）能够量化分析高炉内各项可 

调工艺参数对炉渣碱度的影响，为高炉操作提供直 

观、可执行的操作指导，以应对碱金属累积等操作 

难题 [30]。此外，深度卷积神经网络与计算机视觉技 

术能够实时诊断高炉风口挂渣、漏水、烧穿等异常 

状态。研究表明，其识别准确率达98.73%，可显著 

提升高炉运行的安全性与智能化水平 [31]。 

针对转炉炼钢工序，AI技术的应用核心在于对 

终点钢水成分与温度的精准预测与控制，以缩短冶 

炼周期，并降低资源消耗及CO 2排放（图1）。转炉吹 

炼是一个剧烈氧化升温的动态过程。传统终点控制 

依赖副枪检测和人工判断，存在滞后性，易导致 

“二次补吹”，从而增加资源消耗。AI技术可融合炉 

气分析、火焰图像、声音频谱等多源数据，构建高 

精度终点预测模型。例如，部分学者采用残差网络 

对转炉火焰图像进行分析，成功实现了对正常、跳 

渣、喷溅等8种火焰状态的实时分类，准确率达 

98.73%，为及时干预、防止异常工况提供了宝贵的 

时间窗口 [32]。 

在终点预测模型方面，现阶段的技术发展已从 

早期的统计模型，逐步发展为支持向量机（Support 
Vector Machine，SVM）、RF等ML模型 [33]，并进一步 

演进至能够处理时序数据的深度学习（Deep Learning， 
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DL）模型，如长短期记忆（Long Short-Term Memory， 

LSTM）网络和卷积神经网络（Convolutional Neural 
Network，CNN） [34]。这些模型能够综合考量熔池的 

动态变化，对终点碳含量和温度进行更为精准的预 

报，从而指导动态吹炼模型的优化，实现从“经验 

炼钢”到“AI炼钢”的技术跨越 [35]。 

综上所述，AI技术可通过构建预测模型、优化 

控制策略和赋能智能感知，实现对钢铁生产核心工 

序的精细控制与智慧调控，将传统生产过程中模糊、 

依赖经验的环节，转化为清晰、数据驱动的精准控 

制，从而提升行业经济效益，助力实现钢铁生产的 

全流程智能化与低碳化转型。 

1.1.2 轧钢与辅助工序的低碳优化 

加热炉和轧机等设备是轧钢工艺过程的主要能 

耗单元。AI技术能够推动轧钢工序实现精细化过程 

控制，在保障产品性能的前提下挖掘节能潜力，实 

现生产效率与能源效率的协同提升 [36]，进而降低工 

序能源消耗与CO 2排放。 

对于钢坯加热环节，传统的比例−积分−微分控 

制系统在工况频繁变化时，易出现调节滞后和精度 

不足的问题。基于ML与DL的AI技术为上述工程技术 

问题提供了解决方案。相关研究表明，LSTM因具备 

时序数据处理能力，在工业能耗预测方面表现优异， 

可为加热炉动态优化提供数据支持 [37]。基于此类模 

型开发的智能温度控制系统 [38]，能根据实时工况动 

态生成最优炉温曲线并调整空燃比，在确保钢坯温 

度均匀性的同时最小化燃料消耗，从而降低氧化烧 

损率、提升加热效率，进一步推动工序低碳化转型。 

在轧制过程中，AI技术有助于实现工艺过程负 

荷智能分配与运行参数动态优化。热轧过程涉及多 

机架连续变形，生产过程的参数设定直接影响产品 

质量与设备能耗。传统轧制规程依赖经验公式，难 

以适应复杂工艺过程中的参数动态变化，而ML与DL 
算法可改善这一状况 [39]。在轧制工艺优化方面，引 

入CNN对在线图像特征进行深度表征，可建立带钢 

厚度的实时感知识别体系，进而触发压下补偿量的 

自适应闭环调整 [40]。与此同时，ML算法通过解析实 

测工况数据，能够显著提升厚度预测精度，为轧制 

规程的动态寻优奠定基础。进一步地，耦合物理规 

律与实时数据的数字孪生系统，可实现生产流程的 

仿真演化与参数校验，通过前馈优化策略实现能效 

提升与低碳生产的深度耦合 [41]。 

在辅助系统的能效管理方面，AI技术为除尘风 

机等设备的深度节能提供了新路径 [42]。针对传统风 

机控制中存在的恒速运行冗余及调节精度缺失等技 

术难点，引入“数据−机理”双驱动模型可以实现对 

风机工况参量的实时解析。该系统能够根据前、后 

端工艺负荷的波动情况，对风机频率实施动态闭环 

调节，确保设备始终锁定在最佳能效区间。这种数 

智化运维模式不仅能够精准适配粉尘排放的合规限 

值，更能够在大幅降低电力消耗的同时，实现显著 

的减碳效应。 

1.2 智能环境监测与实时排放控制 

1.2.1 排放监测与智能溯源 

随着“双碳”目标与严苛减排标准的深入实施， 

钢铁行业的环境治理逻辑已由被动核算转向主动的 

智慧化管控。依托连续排放监测系统（Continuous 

图 1 AI 驱动的转炉炼钢工序智能调控示意 
Fig.1 Schematic of AI-driven intelligent control for converter steelmaking process  
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Emissions Monitoring System，CEMS）、IIoT与AI技 

术的深度融合，钢铁企业可构建集在线监测、智能 

解析、趋势预测、精准调控于一体的闭环治理框架。 

该框架能够对温室气体（如CO 2）及常规大气污染物 

（如SO 2、NO x、PM）进行瞬态感知与归因分析，为 

钢铁行业减污降碳协同提供数据与算法支持。 

尽管CEMS显著提升了高频监测数据的采集质 

量，但排放数据的波动受生产工况、治理设施负荷 

等多重因素耦合影响，导致单纯的排放参数难以直 

接被转化为指导现场管理的有效信息。传统的阈值 

报警机制仅能提示超标现象，无法精准定位生产单 

元内的超标根源 [43]。因此，智能环境监测的核心并 

非单纯提高采样频次，而是通过AI将实时排放监控 

数据与钢铁生产工况参数建立结构化关联，推动末 

端监测从单纯的浓度读数记录升级为可解释、可追 

溯的排放机制解析。二者在语义上分别对应“结 

果”与“原因”，通过统一标签体系与时序对齐，完 

成分钟级数据同步、计量单位归一化、设备与工序 

精准映射等标准化处理 [44]，进而形成“工艺运行−治 

理设施−污染排放”的一体化数据底座，为后续预警 

与溯源提供完整、可追溯的证据链，如图2所示。 

在上述监测体系中，异常检测模型扮演“实时 

预警触发器”的角色。针对钢铁行业监测数据普遍 

存在的采样频率不一、数据缺失、信号漂移与噪声 

干扰等问题，通过构建融合孤立森林、局部异常因 

子、密度聚类等方法的多算法协同无监督框架，以 

精准捕捉数据中的突变波动、趋势漂移与多维特征 

偏离 [45]。同时，结合数据质量标注机制，对设备检 

修、工况切换、仪器校准等场景下的“伪异常”进 

行识别与剔除，为解决传统阈值法在复杂工况下误 

报率偏高的技术难题提供有效手段。 

当异常触发后，智能溯源过程并非局限于对超 

标点位的定位，而是进一步深度挖掘碳/污染物排放 

超标的根源性成因。具体而言，系统将对异常时段 

内的工况参数、治理工艺参数与排口监测信号、碳/ 
污染物排放数据进行多维度耦合分析，匹配治理设 

施低负荷运行、工况突变、监测参数漂移等典型异 

常模式，并输出“典型违规异常类型−关键证据要 

素−工况运行特征−碳/污染物排放轨迹−碳/污染物排 

放溯源链路”的结构化溯源结论。这一技术路径促 

使监管部门与钢铁企业的自控体系均由传统的单纯 

报警提示模式，转向精准揭示碳/污染物排放超标内 

在机理的深度分析模式。 

以AI、IIoT和CEMS为核心的智能化烟气排放监 

测体系，正在重塑钢铁行业的环境管理模式，凸显 

了智能化管理在低碳转型中的核心支撑作用 [46]。该 

图 2 基于 AI 和 CEMS-IIoT 的钢铁行业智能化烟气排放监测体系框架 
Fig.2 Framework for intelligent flue gas emission monitoring in the iron and steel industry based on AI and CEMS-IIoT 

注：“SHAP”指沙普利加性解释（SHapley Additive exPlanations）；“LIME”指局部可解释模型无关解释（Local Interpretable 
Model-agnostic Explanations）；“Granger检验”指格兰杰检验。  
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体系通过构建“监测−诊断−预测−控制”的闭环智能 

管控链条，一方面推动了企业环境管理从被动的末 

端治理模式转向主动的全流程管控模式，助力企业 

实现降本增效与绿色低碳发展的双重目标；另一方 

面为环境执法部门提供了强有力的技术支撑，驱动 

监管模式向非现场、精准化、差异化的智慧监管方 

向转型升级。 

1.2.2 排放趋势预测与末端治理优化 

相较于“监测−预警−人工处置”的被动链条， 

为实现超低排放与减污降碳协同目标，建立“预测− 
诊断−调控”的前瞻性能力更加关键。针对这一场 

景，可开发以DL为核心的中短期排放趋势预测模型。 

具体来说，模型输入包括历史排放序列、关键工况 

与治理负荷序列（如炉温/风量/氧含量、烟气温度/流 

量、关键设备运行参数等），模型输出为未来分钟至 

小时级别的碳/污染物浓度及排放强度趋势。 

深 度 时 序 模 型 （ 如 循 环 神 经 网 络 及 其 变 体  

LSTM）与钢铁行业烟气排放场景的适配性，源于排 

放过程对工况调整与治理措施的响应存在显著的滞 

后性与非线性特征。一方面，工况波动会使碳/污染 

物的生成强度发生变化，经烟道输运与治理单元的 

削减作用后，相关变化才能在排口监测数据中得以 

体现，形成明显的“延迟效应” [47]；另一方面，在 

多维参数时序耦合的条件下，治理单元的处置效率 

会随温窗、负荷及工况的动态变化呈现出复杂的非 

线性规律 [48]。依托对“工况−治理−排放”动态耦合 

关系的深度挖掘与学习，该模型可在碳/污染物排放 

超标前输出有效预警结果，为后续实施调控措施预 

留充足的时间窗口。 

当预测模型输出预警或实时监测数据触发预警 

阈值时，排放监测系统将进入“根因分析−参数整 

定”的快速响应处置阶段。通过开展根因分析，系 

统可精准识别排放异常的诱因，并将其拆解为具备 

调控可行性的主控变量集合。针对主控变量的筛选， 

一类方法是依托特征贡献度与敏感性分析工具（如 

SHAP）识别关键驱动因子 [49-50]；另一类方法则结合 

时序因果检验手段（如Granger检验）有效区分变量间 

的“同步相关”与“先因后果”关系，进而构建精 

准的因果链条 [51]，避免将无关变量误选为调控靶点。 

在此基础上，AI算法可输出末端治理设施的自 

适应优化方案。例如，针对除尘系统，AI算法可提 

供风机转速与阀门开度的精细化调度方案，实现节 

能减排。由于优化策略需同时满足碳排放与污染物 

达标、能耗与药耗最小化、设备安全边界约束等多 

重目标，该调控过程需引入多目标优化算法，在可 

行域内搜索兼顾环境、能源及经济目标的最优解， 

最终推动环境异常处置模式从“人工经验驱动”向 

“AI算法驱动的自动化与最优化”方向演进。 

综上，通过引入以AI为核心的预测模型、具备 

可解释性与因果导向的诊断方法及多目标约束下的 

智能调控策略，钢铁行业的碳/污染物排放协同治理 

模式可从事后被动响应转向事前主动干预与过程动 

态优化。这一技术路径不仅显著提升了钢铁企业超 

低排放运行的稳定性与可靠性，更能在保障设备安 

全运行的前提下，实现能耗与药耗的协同降低，为行 

业绿色低碳转型提供可量化、可复制的技术范式。未 

来，随着数据质量的持续提升与模型算法的迭代优 

化，此类算法驱动的智能治理体系有望成为钢铁等 

高耗能行业推进绿色低碳转型与精细化管理的核心。 

1.3 企业内循环与跨产业共生 

1.3.1 钢铁企业内部多要素协同优化 

钢铁生产过程工艺复杂，流程长且副产物、废 

弃物较多。AI技术可以通过对现实物理世界的数字 

化模拟，实现对工厂生产过程的实时监测、诊断、 

预测和优化，将物理世界与数字世界实时关联，为 

钢铁等传统长流程复杂工业的过程优化提供了新的 

可能性 [52]。例如，某钢铁管材制造厂利用AI技术降 

低了10%的能源消耗，同时削减了产品全生命周期的 

碳足迹 [53]。在制造业中，AI技术可有效辅助生产过 

程的实时监测、模拟与优化，为满足产业碳排放要 

求提供动态解决方案 [54]。 

传统长流程钢铁生产工艺会产生大量副产物， 

提升副产物的循环利用率是钢铁行业实现深度减排 

的关键措施之一。AI技术可以通过对生产过程的平 

衡调度实现最大化回收利用副产物。由于副产物消 

纳系统集成了联产发电、燃气锅炉及碳捕集装置等 

多类异质设备，各子单元间的动态耦合使传统调度 

算法在处理全局最优化问题时往往陷入瓶颈。依托 

AI技术构建的系统级智慧调度模型，可实现对复杂 
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交互关系的精准匹配。研究表明，融合GBRT与贝叶 

斯优化能够建立涵盖产消平衡、捕集能效及绿电波 

动的集成系统代理模型。该方法突破了单一设备的 

局限，通过刻画多能流间的时空平衡，可减少62%的 

CO 2排放量与97%的可再生能源弃用量 [55]。分布式鲁 

棒优化模型的引入进一步解决了煤气流量的不确定 

性难题，其效能在提升成本效益与计算速度方面已 

得到验证 [56]。此外，其他领域成熟的ML模型也为钢 

铁行业副产物的精益管控提供了重要的跨行业经验 

借鉴 [57]。 

除具有较高回收利用价值的副产物外，传统钢 

铁工业在生产过程中也会产生大量固体废弃物（固 

废），如钢渣。固废的协同管控与资源化再利用是实 

现产业低碳闭环的核心要素。在固废高值化利用链 

条中，AI技术的介入实现了从产生源头到终端转化 

全过程的系统优化。通过对工况历史数据及材料组 

分的深度挖掘，AI算法能够对固废的生成强度、理 

化指标及物理特性进行超前预测，从而为后续的精 

准分类与动态配比提供科学导向，如作为水泥原料、 

筑路材料或进行碳捕集利用 [58]。在废钢资源的循环 

体系中，AI算法通过对回收规模与冶金配比进行精 

细化计算，极大地增强了废钢对原生料的替代效 

应 [59]。表1总结了AI技术在钢铁企业内部多要素协同 

优化领域的部分应用场景及效益。 

1.3.2 以钢铁行业为核心的跨产业共生网络 

跨产业协同利用是解决钢铁行业副产物“低值 

化”难题的关键路径 [64-65]。通过构建区域跨产业共 

生网络，实现更大范围的资源配置优化，可推动区 

域循环经济发展与低碳转型，如图3所示。通过对地 

理邻近的水泥、建材、化工、电力等企业生产特征 

的关联建模，AI算法能够量化评估不同产业对钢铁 

行业副产物的消纳潜力及时间特异性，从而为钢铁 

厂的供应决策提供依据 [66-67]。 

例如，在供需端，利用机器学习模型能够分析 

区域内的建材、筑路、水泥制造及环保产业的实时 

生产数据与原料库存，动态预测其对不同品类、规 

格钢铁固废的需求变化，实现精准的供需匹配 [68]。 

在运输端，结合地理信息系统与实时交通数据，AI 
算法可以优化固废从产生点到多个消纳点的收集、 

分选与物流路径，在满足下游质量要求的同时，最 

小化运输成本与CO 2排放量 [66]。在环境、经济效益评 

估方面，可利用图神经网络（Graph Neural Network， 

GNN）和多代理系统（Multi-Agent System，MAS） 

等技术对复杂物质循环网络进行建模与仿真，以评 

估不同技术路径的经济效益、碳减排潜力及环境风 

险，为相关技术路径设计与政策制定提供支撑 [69]。 

依托AI技术驱动的跨行业固废治理模式，不仅能够 

从根源上化解钢铁生产末端的库容负荷与处置成本， 

而且推动了工业副产物从“末端废弃物”向“城市 

矿产资源”的属性转变，实现了环境效益与经济效 

益的协同增益。 

在明确工业共生网络产业需求的基础上，AI技 

术还可以实现钢铁厂副产物供需的最优化匹配和物 

流路径规划。这需要考虑副产物的供给量、质量、 

温度、压力等特征，以及接收方的需求参数、地理 

位置、运输成本、环境影响和政策法规等因素。AI 
技术可以通过构建智能匹配模型处理海量的多源数 

据，从而识别出最佳的供需组合，将不同种类的副 

产物分类并按需分配到下游工厂。同时，AI技术也 

可通过综合考虑运输距离、交通状况和CO 2排放等客 

观因素，优化物流路径，规划出成本最低、效率最 

高、环境影响最小的运输方案。例如，在水电联产 

和热膜耦合海水淡化技术领域，AI技术可以通过优 

化其对钢铁行业的余热、副产煤气及外部水电的匹 

表 1 AI 技术驱动钢铁企业内部多要素协同优化应用场景及效益 
Table 1 Application scenarios and benefits of multi-factor collaborative optimization in iron and steel enterprises driven by AI technology 

应用场景 关键技术/方法 效益 

能源流优化 
GBRT、强化学习 CO 2 排放减少 62%，可再生能源弃用量减少 97%，副产煤气转化为甲醇 [55] 

ML、DL 提高冶金操作能源效率，降低运行成本和碳排放 [60] 

生产过程优化 ML、ANN BF-BOF 流程与废钢−电弧炉流程碳排放分析，指导低碳工艺路线选择 [61] 

碳排放管理 大语言模型、ML、DL 精确识别碳中和技术创新，评估 AI 技术对企业碳减排绩效的影响 [62-63] 
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配和调度，将能源效率提高至80%以上 [70]。AI技术 

不仅能优化现有供需匹配和物流路径，而且能在钢 

铁工业共生网络的初期设计和后期评估中发挥关键 

作用。设计一个高效的工业共生网络，需要考虑多 

个产业间复杂的物质流、能量流、价值流和信息流 

的相互作用。 

以GNN和MAS为代表的AI算法，可以通过建模 

和模拟不同产业主体之间的潜在共生关系实现对工 

业共生网络的表征。例如，AI算法可以引入特定工 

业共生链路（如钢铁厂向化工厂提供富碳煤气作为 

原料），并评估其对整个区域碳排放、资源利用率和 

经济效益的影响。这种基于AI技术的评估工具能够 

帮助决策者在复杂的共生网络中找到全局最优解， 

在避免局部优化的同时，识别出潜在的风险和机 

遇 [71]。此外，在长期稳定性和可持续性方面，AI技 

术还可以根据政策变化、市场波动和技术进步对共 

生网络进行动态调整和优化。例如，通过提前设计 

和评估，AI技术可以推动工业废热回收和多能源耦 

合系统向智能化、集成化和低碳化发展，为工业能 

源转型提供技术支持 [72]。 

2 AI 技术驱动钢铁行业低碳转型面临的 

挑战 

2.1 技术挑战 

在技术研发层面，首要挑战在于AI算法的“认 

知黑箱”属性与冶金过程固有的物理化学规律之间 

存在本质性冲突。钢铁冶炼涉及高温、多相、非平 

衡态下的复杂反应动力学过程。现有数据驱动模型 

往往仅能捕捉变量间的统计相关性，缺乏内在的因 

果机理约束。这种“黑箱效应”导致AI算法在极端 

工况下的预测结果缺乏确定性与逻辑支撑，难以满 

足工业控制系统对高可靠性、高安全性指标的严苛 

要求，进而制约了AI技术从边缘监测向核心工艺闭 

环控制的深度演进。工业现场的复杂多变性对AI模 

型的泛化能力提出了更加苛刻的要求，在实验室环 

境中表现优异的算法，在实际工业场景落地时极易 

出现性能衰减问题。 

此外，生产工况的时空异质性对模型的稳健性 

与泛化阈值提出了严峻考验。受原材料组分波动、 

设备性能衰减及传感器数据漂移等随机性扰动因素 

图 3 AI 赋能钢铁行业循环经济发展与低碳化转型示意 
Fig.3 Schematic of AI empowering circular economy development and low-carbon transition in the iron and steel industry  
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的影响，在特定采样空间内训练的算法模型往往呈 

现出显著的过拟合倾向，难以在跨区域、跨产线的 

异构场景中实现高效迁移与协同优化。由此可见， 

构建融合物理准则约束与数据时序特性的混合建模 

范式，同时提升模型在非稳态过程中的鲁棒性，是 

当前解决技术落地难题的核心攻关方向。 

2.2 数据挑战 

在数据层面，数据治理效能不足与时空颗粒度 

缺失是当前AI技术驱动钢铁行业低碳转型面临的主 

要难题。钢铁生产环境复杂多变，传感器网络采集 

的原始数据普遍存在高噪声叠加、非平稳波动等问 

题，难以支撑高维度CO 2排放实时溯源与动态核算的 

精准需求。此外，工业协议标准化程度偏低，多源 

异构数据在集成过程中面临突出的语义壁垒，导致 

AI系统在进行精准低碳决策时易陷入“数据总量充 

沛、有效信息匮乏”的结构性困境，严重影响决策 

指令的科学性与可靠性。 

与此同时，钢铁企业内部及跨产业的“数据孤 

岛”现象也在一定程度上降低了循环经济措施的减 

排潜力。对于钢铁企业内部而言，各系统数据标准 

不统一，高质量、高可用的数据治理体系尚未健全， 

导致无法实现数据的有效利用；对于跨产业层面而 

言，区域低碳生态的构建高度依赖钢铁、水泥、化 

工等多元利益主体间的能源梯级利用与碳足迹信息 

流转，但受核心商业机密保护、知识产权确权机制 

不完善及数据资产评估体系缺失等因素制约，上述 

主体间尚未建立稳固的互信共享机制。信息传递的 

断裂导致AI算法无法在产业链尺度开展资源最优配 

置与能量精准调度，难以发挥以钢铁工业为核心的 

跨产业共生耦合系统的减排效益。 

2.3 经济成本挑战 

在经济成本层面，钢铁行业低碳化、数字化转 

型具有资本密集型属性，导致其面临一定的进入壁 

垒。部署AI驱动的低碳智能控制系统，需开展大规 

模硬件迭代、网络架构重构及数字孪生平台搭建等 

工作，这意味着高额初始资本性支出。然而，当前 

受供需失衡、行业竞争加剧等因素影响，钢铁企业 

利润空间持续受到挤压，投资人对该类高额前期投 

入敏感度较高，投资态度较为谨慎。更为关键的是， 

在碳配额定价机制尚未完善、AI减排贡献量化标准 

缺失的政策背景下，高额的前期投入与投资回报的 

不确定性形成非对称博弈。这一核心矛盾在一定程 

度上抑制了钢铁企业的投资意愿。 

除高昂的初始投资外，AI技术系统的运行也需 

要大量的资金投入，且其潜在的CO 2排放溢出风险也 

需重点关注。国际能源署发布的报告 [73]显示，数据中 

心作为AI技术系统运行的核心载体，其电力消耗正迅 

速增长。2024年全球数据中心用电量为415 TWh，占 

全球总用电量的1.5%。其中，美国占比最大（45%）， 

其次为中国（25%）和欧洲（15%）。随着模型训练 

和推理任务的激增，AI将推动全球数据中心用电量 

快速增长，预计2030年将达到约945 TWh。届时，美 

国数据中心的用电量预计将超过铝、钢铁、水泥等 

所有能源密集型商品生产的用电量总和。若AI技术 

实现的环境与经济效益无法平衡其全生命周期内的 

能耗、相关CO 2排放及运维成本，其环境合理性与经 

济可持续性将面临严峻挑战。因此，未来需探索构 

建AI驱动的低碳价值闭环，以及与之适配的绿色金 

融协同激励机制，为钢铁行业数字化低碳转型提供 

关键制度保障。 

2.4 政策制度挑战 

在政策制度层面，相较于新兴技术的演进速度， 

现有治理框架的更新迭代稍显滞后，二者尚未实现 

充分的协同匹配。如前文所述，现行环境监管政策 

的设计逻辑仍以传统末端治理模式为核心，尚未针 

对AI驱动的全过程智能化减排模式形成明确的制度 

性认可。以碳核算体系为例，AI优化所产生的减排 

量因缺乏公认的核算方法学支撑，难以被纳入合规 

资产范畴，企业无法通过碳排放权交易市场兑现其 

技术红利。这种法律地位的模糊性不仅削弱了企业 

开展数字化低碳投入的确定性预期，而且也大幅增 

加了技术落地应用过程中的制度性交易成本。 

与此同时，行业标准体系的缺位引发技术推广 

进程出现了“孤岛效应”、兼容性障碍等问题。当前 

钢铁行业尚未建立起覆盖数据接口规范、模型安全 

性评估、算法伦理准则等关键领域的低碳转型标准。 

标准缺失使得不同供应商开发的AI解决方案难以在 
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统一框架下实现互联互通，进而造成重复建设与资 

源浪费等问题。更为关键的是，在跨境贸易碳关税 

（如欧盟碳边境调节机制）等政策约束下，若国内未 

能构建起与国际接轨的AI赋能碳足迹全生命周期核 

算认证标准，中国钢铁行业在国际市场竞争中或将 

面临严峻的技术性贸易壁垒。因此，未来需构建由 

政府引导、行业主体广泛参与的智能化低碳标准体 

系，为规范行业低碳化转型提供必要的制度支撑。 

3 结论与展望 

3.1 主要结论 

本文系统探讨了AI技术驱动钢铁行业低碳转型 

的作用机理与实践进展，深入剖析了低碳转型过程 

中面临的多重挑战。主要结论如下： 

（1）AI技术为钢铁行业数字化低碳转型提供了 

关键工具。通过对炼铁、炼钢、轧钢等核心工序的 

精益化赋能，AI技术可显著提升钢铁生产流程的能 

源利用效率，强化环境监测的实时性与精准度。其 

价值不仅体现在对单一工序的参数优化层面，而且 

能够通过能源流动态平衡调控、副产物/废弃物资源 

化利用等全流程协同手段，系统性降低生产过程中 

的CO 2与污染物排放，为行业突破传统末端治理模 

式、构建全流程协同减污降碳体系提供科学可行的 

技术路径。 

（2）AI技术赋能钢铁行业低碳转型正处于由 

“点状突破”向“系统集成”跨越的探索阶段。尽管 

AI技术已在预测性维护、转炉终点控制、烟气超低 

排放监测等具体场景中取得初步实践成效，但在复 

杂多变的冶金生产环境中，模型可解释性不足、稳 

健性欠缺及多源异构数据的深度融合难题，仍是当 

前制约技术深化应用的核心障碍。从应用格局来看， 

现有实践聚焦单一工序的局部优化，而覆盖全产业 

链、跨区域的系统级低碳优化方案，仍需在理论体 

系深化与技术融合范式创新方面实现突破。 

（3）技术、数据、经济及政策制度等多重因素 

制约了AI技术在钢铁低碳转型中的深度应用。首先， 

数据驱动模型与冶金过程的动力学规律存在适配性 

偏差，降低了AI技术在非稳态工况下的决策精准度， 

导致核心生产工序的减排潜力难以被充分释放；其 

次，跨工序、跨主体的数据壁垒阻断了碳足迹信息 

在全工艺流程及产业链尺度的有效流转与共享，制 

约了系统性减碳措施的落地实施；最后，当前数字 

化低碳转型的成本较高，且相关配套激励政策与制 

度体系尚不完善，在一定程度上削弱了钢铁企业开 

展绿色技术创新的内生动力。 

3.2 未来展望 

尽管AI技术在优化钢铁生产工艺能效、强化环 

境协同管控等方面已取得初步进展，但未来钢铁工 

业的深度脱碳既需要生产工艺层面的精益化提升， 

更亟待实现从传统碳基冶金向氢基冶金的技术路径 

跃迁 [74]。同时，未来可整合碳捕集、利用与封存 

（Carbon Capture，Utilization，and Storage，CCUS） 

等关键技术，构建钢铁行业系统性深度减排技术体 

系。在此背景下，AI技术将不再局限于辅助工具的 

定位，而是通过构建数据驱动的决策范式，成为驱 

动钢铁行业数字化低碳转型的核心引擎。 

氢冶金作为钢铁行业脱碳转型的颠覆性路径， 

其工业化应用瓶颈在于还原过程极高的瞬态性、非 

线性耦合及热力学波动。针对这一技术难题，未来 

可通过引入物理信息神经网络（Physics-Informed 
Neural Network，PINN）等AI算法，构建“机理+数 

据”双驱动的管控范式。PINN将质量、动量及能量 

守恒定律以损失函数的形式嵌入DL框架，能够实现 

对氢还原气固流场及热化学演化规律的高保真拟合。 

这种嵌入先验物理知识的建模方式，极大地缓解了 

复杂工况下模型对大规模标注数据的依赖，能够在 

多源扰动环境下保障工艺参数的闭环精准调控 [75]。 

该机制不仅能保障氢还原过程的安全稳定，更能有 

效加快流态化氢直接还原等前沿技术从理论研究阶 

段向大规模工业应用的转化进程。 

CCUS技术是钢铁行业实现深度减排目标的重要 

途径，但其高昂的运行成本及捕集过程伴随的二次 

能耗一直是制约其规模化部署的主要问题。未来， 

AI技术可服务于钢铁行业CCUS全产业链的智慧调 

度。例如，在捕集端，利用PINN耦合能质平衡方程 

能够精准表征复杂烟气工况下的吸附动力学与能效 

演化规律，从而在保障捕集效率的同时，大幅降低 

解吸过程的二次能耗，降低捕集成本；在运输端， 
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AI模型可通过对多相流体相态变化与压降机理的深 

度学习，为跨区域、长距离的CO 2运输调度提供决策 

支撑；在封存或利用端，基于AI对跨行业供需的精 

准预测，实现对捕集的CO 2在地质封存、钢渣矿化、 

工业尾气制化学品、油气增采、生物利用等下游场 

景中的精准分配，在提高CCUS技术经济可行性的同 

时，实现钢铁行业的深度脱碳。 

随着传统工艺能效趋近物理极限，钢铁行业已 

进入依靠结构性变革实现深度脱碳的关键窗口期。 

未来研究应突破单一生产环节的视野局限，利用AI 
强大的全局寻优能力，构建覆盖全流程物料流、能 

量流与碳排放流的集成决策系统。通过研发具备跨 

工序语义理解能力的工业大模型与高保真数字孪生 

模型，AI将深度介入生产工艺流程的逻辑重构，实 

现铁矿石资源、废钢循环与新能源电力的最优耦合， 

从而驱动钢铁工业从局部的“数字化辅助减排”向 

全生命周期的“系统性脱碳”模式跨越。  
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Abstract ： The iron and steel industry (ISI) is a pillar of national economic development and a key sector for 

energy consumption and carbon emissions in China. Currently, it faces challenges such as 

diminishing emission reduction potential with traditional technologies and rapidly rising marginal 

costs. The introduction of artificial intelligence (AI) technology offers viable intelligent solutions for 

the deep decarbonization transformation of the ISI. This paper focuses on the mechanisms, 

application scenarios, and practical status of AI technology in driving low-carbon transformation in 

the ISI. The application value and prospects of AI technology in key processes such as ironmaking, 

steelmaking, and rolling, covering aspects like energy efficiency improvement, environmental 

monitoring network construction, dynamic prediction and regulation of carbon/pollutant emissions, 

and resource recycling, were analyzed. The results indicated that AI technology demonstrates 

notable effectiveness in enhancing carbon emission reduction efficiency and production process 

stability for iron and steel enterprises. However, practical implementation still encounters 

multidimensional obstacles, including technology, data, cost, and policy standards. In the future, 

deep decarbonization in the ISI will require systematic integration of cutting-edge technologies such 

as hydrogen-based metallurgy, carbon capture, utilization, and storage technology. As a crucial 

technical tool, AI drives the low-carbon transformation of the ISI by digitally characterizing 

metallurgical processes and optimizing their energy consumption and carbon emissions. 

Key Words ：artificial intelligence; iron and steel industry; low-carbon transformation; hydrogen metallurgy; 

CCUS technology  
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