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基于CR下界无偏能量估计的高炉料面点云锐化成像

王 倩 1, 2 吴江雪 1, 2 侯庆文 1, 2 陈先中 1, 2

摘 要 高炉雷达获取的料面信息是钢铁冶炼中布料控制的重要参数. 但高炉内部环境复杂, 料面具有非均匀流态化特性,

传统信号处理方法难以准确稳定提取料面有效信息, 会导致高炉布料误操作. 本文借鉴遥感 SAR 雷达成像原理, 设计了工业

SAR 扫描式雷达, 多倍增加料面采样点密度, 提出一种新的料面点云锐化成像算法. 分析了高炉雷达料面回波信号干扰信号

特征, 从图像处理角度, 设计多级滤波器对 2D 频谱图进行去噪处理分离出一条带状的料面回波信号区域. 对料面距离估计问

题, 基于克拉美罗下界 (Cramer-Rao lower bound, CRLB) 提出一种先加权采样锐化料带峰脊再利用能量重心法估测料面距

离频率的方法, 生成 3D 料面点云模型, 并利用 CRLB 评价本文算法性能. 在恶劣条件下, 实测高炉雷达料面回波信号的点云

成像验证显示, 本文方法优于传统寻峰法, 能有效处理低信噪比信号, 准确提取料面有效信息. 同时料面距离频率估计精度更

高, 且相较于其他方法频率估计误差更接近 CRLB 下界.
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Sharpness Image of Burden Point Cloud Based on CR Lower Bound

Unbiased Energy Estimation

WANG Qian1, 2 WU Jiang-Xue1, 2 HOU Qing-Wen1, 2 CHEN Xian-Zhong1, 2

Abstract Image information obtained by the radar is an important parameter in the control process of the distribution

in iron and steel smelting. The interior of the blast furnace presents high complication. The traditional signal processing

method is difficult to extract the effective information accurately and stably, which seriously misleads blast furnace charging

operation. Based on the imaging principle of remote sensing SAR radar, this paper designs the industrial SAR scanning

radar, which multiplies the density of the sampling points of the surface. We propose a new image forming algorithm of

the point cloud surface. In this paper, the characteristics of the echo signal of the surface of the blast furnace radar are

analyzed. We design multistage filters for 2D spectrum as a denoising operation in order to isolate a strip of surface echo

signal area. To estimate the distance of the blast surface, based on the Cramer-Rao lower bound (CRLB), a new method

is proposed to estimate the distance frequency of the blast surface by using energy centrobaric correction method after

the weighted sampling of the peak ridge of the sharped surface belt, and the 3D mesh point cloud model is generated,

and CRLB is used to evaluate the performance of the algorithm in this paper. In harsh conditions, the point cloud

imaging verification of measured echo signal from blast radar shows that proposed method is superior to the traditional

peak searching method, and it can effectively process the signal with low signal-to-noise ratio and accurately extract the

effective information of the material surface. At the same time, the accuracy of frequency estimation is higher, and the

error of frequency estimation is closer to CRLB lower bound than that of other methods.

Key words Burden surface, iteration threshold filtering, ridge peak sharpening, energy centrobaric correction method,

Cramer-Rao lower bound (CRLB)
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温熔固体共存的粗糙表面. 在此基础上, 随着雷达
探测全寿命周期的晚期衰减, 料面图像特征会出现
严重的模糊、缺失与淹没, 因此高炉料面研究成为
难点与热点. 采用工业雷达调频连续波 (Frequency
modulated continuous wave, FMCW) 方法可以测
量高炉内部料面实时生产信息. 通过可视化操作平
台辅助现场人员及时观测和调整布料策略.

为了获取有效的料面信息, 近年来, 陈先中等利
用带权值的双算法综合料面生成模型, 采用最小二
乘法和 NURBS (Non-uniform rational B-splines)
曲面全局插值算法进行曲面拟合, 建立了基于图
像处理的在线检测模型[1]. Zankl 等基于单通道
FMCW 信号模型, 结合数字波束形成方法和进一步
的先进信号处理算法, 推导出一种多通道信号模型,
采用 CLEAN 聚类算法[2]. 文献 [3] 利用多回路充电
结束时的立方曲线方程估计负荷剖面, 解决了基于
真实多雷达数据的多回路充电负荷分布实时估计问

题[3]. 文献 [4] 提出了改进的卡尔曼滤波和异常检测
模型, 以协同跟踪高炉炉料深度[4]. 而高炉内部呈现
高温燃烧和强气流冲击, 受到运动溜槽和固定十字
测温的多重物理干扰、微波近场天线在腐蚀和黏附

等电磁干扰以及料面本身的瑞利杂波等问题, 使得
FMCW 雷达测得的料面回波信号信噪比低, 状态不
稳定[5]. 当料面呈流态化甚至喷涌态时, 回波会出现
料线测点剧烈跳动现象, 考虑 Hawking-Penrose 奇
点定理条件[6], 如果存在强能量条件时, 则存在封闭
陷获面和紧致无边非时序点集, 依靠传统寻峰法会
导出错误料面形状, 严重误导高炉布料操作. 但是以
上方法, 均采用传统信号处理方式处理料面回波, 忽
视料面流态化特征和颗粒物飞溅等问题, 不适用于
信噪比低和不稳定的信号. 桂卫华院士的团队提出
了平行低光损背光高温内窥镜的检测方法来获取高

炉全料面图像[7]. 这种设计实现了近距离取像, 受粉
尘干扰小, 成像具有高分辨率和高清晰光学图像特
征, 但定视角的炉料表面图像不包含纵深信息, 基于
微波原理的料面点云图像包含距离信息和料面流态

化信息, 可以同时实现料面形状和气流状态的观测.
以某钢 3 号高炉为研究背景, 借鉴目前遥感领

域高精度地面 SAR 成像技术原理, 通过连续摆动
雷达获得料面径向高密度连续点云回波信号, 模拟
SAR 成像方式.
在工业生产中, 高炉炉顶压力可通过模糊解耦

得到精准控制[8], 电磁波发射信号在炉顶高温高压
和粉尘烟雾环境下产生强烈电磁噪声和干扰信号,
但经过特殊频段和降噪处理, 还是可以检测到料面
形状, 一般检测范围 20m, 满足工业 SAR 雷达成像
的范围要求. 本文将回波信号转化成图像进行料面
有效特征提取. 在高炉冶金过程中, 物料状态多样,

炉内颗粒物分布复杂, 呈现流态化特征. 本文采用点
云表现形式, 体现了料面参数的概率分布值, 反映了
物料的反射特性和料面的流态化特征. 根据高炉现
场条件, 物料颗粒物能量的高低变化复杂, 故借助能
量重心原则提取料面能量点. 在雷达回波模型基础
上, 对料面能量点云的距离频率进行估计, 引入克拉
美罗下界 (Cramer-Rao lower bound, CRLB) 作为
最优估计性能.

本文对一维单点信号频谱图扩展到引入料面半

径方向空间信息的二维连续多点信号频谱图. 将传
统信号处理方法与图像处理方法结合, 设计多种滤
波方法处理高斯噪声等干扰信号. 以聚焦雷达回波
高能量点, 兼顾低能量点为原则, 锐化料面峰脊, 提
出基于能量重心法的提取方法, 进而提取料面主能
量点生成 3D 点云料面模型并提取料线距离. 通过
料面信息的概率分布推导频率估计的 CRLB, 同时
对比 Single-Tone算法, 对现场数据的距离频率估计
误差更接近 CRLB, 对实测高炉雷达回波数据进行
成像验证, 在料面处于流态化和喷涌态时, 本文所提
方法能有效处理其产生的低信噪比回波信号, 准确
提取料面信息.

1 雷达信号数据分析与预处理

1.1 双摆动雷达探测模型

本文使用双摆动 FMCW 雷达对高炉内部料面

情况进行探测, 图 1 为单个雷达安装示意图.

图 1 雷达安装及扫射范围示意图

Fig. 1 Radar installation and distance diagram

其中, 雷达测距分辨率 K 为 0.0915, 平均每次
摆动扫描收发 50 个回波信号[9].

1.2 粗糙料面回波信号分析

FMCW 雷达高炉料面信号干扰主要分为随机

干扰与固定干扰. 随机干扰包含近场天线强物理干
扰、瑞利杂波和焦炭粉尘等诸多干扰; 固定干扰主要
来自高炉内部的十字测温装置、周期性运动的溜槽

以及边缘测量点的炉壁反射. 除此之外, 由于被测料
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面是非均匀流态化的粗糙表面, 其粗糙度导致雷达
回波能量分散衰弱.
实际生产中雷达所测两种典型回波信号的频谱

图如图 2 所示. 图 2 (a) 为理想信号, 图 2 (b) 为典
型低信噪比信号, 此时干扰较大, 复杂的散射特性使
得传统信号处理方法难以区分真实的料面回波与干

扰信号. 其中 FFT 的幅值为雷达回波能量值, 即雷
达散射截面 (Radar cross section, RCS) 的大小.

本文设计的双摆动 FMCW 雷达, 将空间信息
引入料面回波信号, 经过沿高炉料面半径方向一次
摆动扫描, 即可获取一组包含料面形状与距离信息
的雷达回波信号. 由于料面距离有一定范围, 对原始
时域信号后 FFT 变换后, 前 120 个谱线号即包含料
面所有信息, 将其转换成标准 64 阶图像进行分析.
如图 3 所示, 可以看出高炉料面形状是一条波动的
具有典型特征的过渡带状曲线, 与干扰噪声有着明
显的视觉差异.
同时料面回波显示, 高炉料面是在一定范围内

波动的模糊层. 这是由于高炉料面具有典型的非稳
态粗糙流态界面特性, 以及在上升煤气强气流和炉

料滑动等影响下, 会出现波动, 这使传统寻峰法难以
判断料面距离精确数值. 为了更加准确还原料面实
际形状与真实距离信息, 需引入雷达摆动扫描时各
点回波信号对应的角度信息, 将矩阵图像 A 转换成
具有实际空间意义的扇形空间下料面回波信号 2D
原始频谱图, 如图 4 所示.

1.3 雷达信号去噪预处理

依据遥感 SAR 旋转雷达成像原理, 把传统的
10∼ 20 点固定位置数据抽取成像, 加密采样成多个
料面位置的点云数据.
单个摆动周期内连续采样 N 个料面位置信

息, 经 FFT 变换后, 截取前 120 个谱线数据, 生成
120×N 的二维图像矩阵 A:

A = [X1, X2, · · · , XN ] =




X1,1 X1,2 · · · X1,N

X2,1 X2,2 · · · X2,N

...
...

. . .
...

XN,1 XN,2 · · · XN,N




(1)

图 2 原始雷达信号频谱对比

Fig. 2 Comparison of original radar signal spectrum

图 3 料面径向回波信号 2D 频谱图对比

Fig. 3 Comparison of 2D spectra of radial echo signal of blast surface
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图 4 扇形空间下料面回波信号 2D 原始频谱图对比

Fig. 4 Comparison of 2D original spectra of fan-shaped

space blanking surface echo signal

其中, X1, X2, · · · , XN 表示料面径向上的采样点的

频谱数据.
由于高炉内部环境恶劣, 非稳态粗糙流态界面

的距离信息因为界面的粗糙、非稳态特性, 呈现出距
离信息宽带化; 同时, 又因为各种干扰的存在, 在距
离宽带处又表现出距离信息与干扰信息共存的特征.
针对此类非稳态粗糙流态界面距离信息的提取, 图
像矩阵 A 中包含大量干扰, 因此采用多级滤波方法
对其进行去噪处理.

1) 中值滤波
中值滤波是一种基于统计的非线性滤波方法,

顾及到一定邻域内噪声点的异常值. 其中选择 120
点处理数据, 选择合理的阶次平滑数据.

2) 窗函数滤波
窗函数作用满足式 (2)[10]:

h(n) = hd(n)× ω(n) (2)

其中, h(n) 是实际的滤波器的单位采样响应, hd(n)
是理想滤波器的单位响应, ω(n) 为 Kaiser 窗函数,
满足[11]:

ω(n) =
I0 (β)
I0 (α)

, 0 ≤ n ≤ N − 1 (3)

其中, β = α

√
1−

(
2n

N−1
− 1

)2

ω (n) =





I0

[
β

√
1−( 2n

M−1−1)2
]

I0[β]
, 1 ≤ n ≤ M

0, 其他

由于料面信息集中在 50∼ 100Hz 频段, 故设定
截止频率以满足带通滤波的要求. 其中过渡的频谱
段长 3Hz, 阻带截止频谱号为 40Hz, 则通带的起始
频谱号是 43Hz; 通带截止频谱号是 90Hz, 阻带起
始频谱号是 93Hz.

3) 基于方差的带宽提取法
根据单次扫描料面回波图中反映的料面与干扰

明显的形状特征区别, 料面所在信号频带方差较大,
因此本文引入基于方差的带宽提取法滤除低频干扰

信号.
利用对二维矩阵 A 的每一行数据, 求方差排序,

选取方差最大的前 40 行, 滤除无用信息点, 以达到
分离频带的目的.

Xi =

{
Xi, var (Xi) > V

0, var (Xi) ≤ V
(4)

其中 Xi 是频谱号为 i 的观测值, var(Xi) 为方差计
算, V 是阈值。

求取每个频谱带的方差均值, 设经过上步后
宽带数目为 k, 宽带的频谱号数目是 m (i) , i =
1, 2, · · · , k, 则方差均值可由向量KV AR (i) 表示:

KV AR (i) =
1

m (i)
·
∑

var (X) (5)

只保留方差均值最大的频谱宽带, 如式 (6) 所
示, 滤除较强的干扰.

Xi =

{
Xi, KV AR (Xi) = KV

0, KV AR (Xi) < KV
(6)

4) 迭代阈值法
本文引入基于图像分割的迭代阈值法[12]. 获取

迭代计算的自适应阈值, 将图像分为前景和背景两
个区域[13], 进行图像的阈值滤波, 去除随机干扰, 得
到干净清晰的料面距离带宽. 迭代阈值算法步骤如
下.
步骤 1. 初始化: 选取频域最大值 fmax, 为频

域最小值 fmin, 初始阈值:

T0 =
fmax + fmin

2
步骤 2. 根据将距离宽带的频域信息分割成两

个区域 R1 和 R2, 求区域均值:

u1 =

N1∑
i=1

xi

N1

, u2 =

N2∑
i=1

yi

N2

其中, R1 中包含 N1 个元素, R2 中包含 N2 个元素.
xi 为区域 R1 中的第 i 个元素, yiQ 为区域 R2 中的

第 i 个元素.
步骤 3. 计算新阈值:

Tk+1 =
u1 + u2

2
步骤 4. 求取阈值差:

∆T = |Tk − Tk+1|
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步骤 5. 若 ∆T < l (l = 0.1 为分割精度), 则
Tk+1 为最佳阈值; 否则, 返回第 2 步, 直至满足分割
精度.
步骤 6. 输出最佳阈值.
步骤 7. 结束.

2 基于 CRLB的料面点云提取模型

2.1 克拉美罗下界分析

针对雷达回波信号, 分析其克拉美罗下界
(Cramer-Rao lower bound, CRLB), 可计算无偏
估计中能获取的最佳估计精度, 更可评估不同参数
估计方法的性能[14].
由高炉料面特性可知, 料面图像中的噪声主要

来自高斯白噪声和泊松噪声, 故采用高斯函数作为
点扩散函数 (Point spread function, PSF). 高炉料
面距离信息是料面成像的重要参数. 根据 FMCW
雷达测距原理, 距离 R 与频率 f0 关系表达式为:

f0 =
2BRfs

c
(7)

其中, B 为雷达调制带宽, fs 为采样频率, c 为光速.
因此对料面距离的估计也就是对回波信号的频率估

计. 通过推导频率估计的 CRLB 可衡量本文方法对
料面距离的估计精度[15]. 雷达料面回波信号模型为:

x (n) = A cos (2πf0n + ϕ) + ω (n) (8)

待估计参数 θ = [A, f0, ϕ] 未知, ω (n) 为高斯
白噪声.
假设参数 θ 的估计量 θ̂ 满足 E

(
θ̂
)

= θ 的无偏

估计, 观测量为 x, 则观测量与估计参数的联合概率
密度函数 (Probability density function, PDF) 为:

p (x|θ) =

N∏
i=1

1√
2πσ

· exp

{
− (x (i)−A cos (2πf0i + ϕ))2

2σ2

}

(9)

计算其对数似然函数可以得到:

H(θ) = ln[p(x|θ)] =

N ln
1√
2πσ

− 1
2σ2

N∑
i=1

(x(i)−A cos(2πf0i + ϕ))2

(10)

对对数似然函数求参数二阶导数并求期望得到

费雪信息 (Fisher)[16]:

I (θ) = E
(

∂2lnp

∂f2
0

)
(11)

针对该信号模型, 料面距离频率估计的 CRLB
为[17]:

CRLB =
(
−E

(
∂2lnp

∂f2
0

))−1

(12)

频率估计量 f̂0 的方差满足:

var
(
f̂0

)
≥ 12

(2π)2 N (N 2 − 1) SNR
(13)

其中, N 为采样数, SNR 为信噪比, 满足 SNR =
A2

2σ2 , 可通过频谱估算法估算[18].

2.2 峰脊锐化

为了更加科学估计料面距离, 根据边缘能量聚
焦和峰脊锐化等数理统计和图像处理方法利用加权

采样法筛选与料面相关度更高的标志点.
将二维单次扫描雷达料面回波信号频谱图增加

一维, 引入笛卡尔坐标系的 z 轴, 代表料点的幅值大
小, 反映料线峰脊的高低, 故将幅值作为峰脊锐化、
识别料面的重要特征. 图 5 多视角展示了理想信号
(a) 与低信噪比信号 (b) 在 3 维空间下峰脊分布情
况. 其物理意义是雷达回波的强度, 间接代表其料点
的数据质量, 故将提取的数据点分为重要标志点和
次要标志点两大类[19]. z 轴幅值较高的数据点亮度

较高, 即雷达回波强度较强, 属于重要标志点 (高能
量点); 反之, 则为次能量点.
本文根据数理统计方法, 采用加权采样的方式

统计标志点的幅值, 从以下两方面达到峰脊锐化的
目的: 1) 聚焦重要标志点, 应用小步长采样, 达到
高能量点密集点云的效果, 反应料面流态化情况;
2) 兼顾次能量点, 采用较大的采样步长, 滤除边缘
杂波点, 达到次能量点稀疏点云的效果. 具体算法步
骤如下:

步骤 1. 采样点线性分区: 根据采样点线性划
分 N 个子区域: V1, V2, · · · , VN , 识别出子区域中的
料面位置信息并进行空间对齐.

步骤 2. 逐区间求矩阵峰值: 统计子区域内矩
阵峰值, 记为 R = [r∗1 , r

∗
2 , · · · , r∗N ].

步骤 3. 峰值排序.
步骤 4. 确定采样步长: 根据排序后的矩阵 R

赋予子区域权重, 决策其采样步长.
步骤 5. 双向采样非零数据点: 同时从 y 轴和

x 轴双向采样以聚焦边缘能量.

2.3 基于能量重心的料线提取

在料面上部存在颗粒物喷涌, 且受到高斯白噪
声和散粒噪声的影响下, 即使经过滤波与锐化峰脊
处理, 代表料面实际位置的回波信号附近也弥散着
部分干扰回波信号, 但这些干扰回波信号能量较弱.
同时, 料面的流态化特性, 以料面回波信号能量为一
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图 5 三维空间料面回波信号强度峰脊分布

Fig. 5 Peak ridge distribution of echo signal strength in three dimensional space

条具有宽度、能量变化的波动曲带的形式反映在 2D
料面回波信号频谱图上. 因此, 为了能提取出料线信
息, 本文根据能量重心法 (The energy centrobaric
correction) 对峰脊锐化后料面点云的进行料线提
取, 滤除多余点云数据[20].
能量重心法适用于频谱校正, n = 3 时效果佳,

即通过三点卷积校正幅值的方法校正频率[21]. 在高
斯白噪声背景下, 功率谱满足以下分布:

Pk = S2
w (k) ∼ N

(
X2

w (k) ,
2X2

w (k) Pwσ2

N

)
(14)

高斯白噪声影响下, 能量重心校正的归一化频
率满足:

f̂1
kr

=

n∑
i=−n

(kr + i) Pkr+i

n∑
i=−n

Pkr+i

, n = ∞ (15)

其中, kr: 功率谱最大值谱线; Pkr+i: 第 kr 条功率

谱线.
故主瓣中心坐标 k0 (k1 为最大值谱线):

k0 = k1 +

3∑
i=−3

i · Pk1+i

3∑
i=−3

Pk1+i

(16)

通过能量重心法对单点料面点云数据进行主能

量点提取后, 对其进行傅里叶拟合, 提取出一条波动
光滑料线. 根据能量重心理论剔除野值后, 点云数据
需拟合得到理想的光滑料线. 采用 5 阶傅里叶级数
的线性傅里叶拟合 (Fourier linear combiner, FLC)
进行曲线重构[22]. 公式:

f (x) =
5∑

n=1

(
an sin

(
2πn

T
x

)
+
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bn cos
(

2πn

T
x

) )
+ C (17)

其中, an 是正弦项系数, bn 是余弦项系数, C 是常

数, T 是周期.
综上所述, 将高炉料面点云锐化成像算法可表

示为图 6 所示流程图.

图 6 高炉料面点云锐化成像算法流程图

Fig. 6 Algorithm flow chart of burden surface point

cloud sharpen image processing

3 高炉料面点云成像仿真验证

本文以某钢 3# 高炉 2 号雷达 2018 年 4 月
实测回波信号为实例, 验证分析本文所设计的基于
CRLB 的料面点云锐化成像算法性能. 为了证明新
方法能够有效处理低信噪比且不稳定信号, 把理想
信号与非理想信号处理结果进行对比.

3.1 多级滤波效果验证

本文设计了三种不同的多级滤波模型,
MWATF 法 (Mid-value and window and artificial
threshold filtering)、VITF 法 (Variance and iter-
ative threshold filtering)、MWITF 法 (Mid-value
window and iterative threshold filtering). 每种滤
波器由不同滤波方式串联组成, 具体组成方式见表
1.

表 1 三种滤波模型

Table 1 Three filtering models

MWATF VITF MWITF

中值法 方差法 中值法

窗函数法 窗函数法

人工阈值法 迭代阈值滤波法 人工阈值法

通过处理多组低信噪比料面回波实验数据进行

对比, MWITF 法效果最好. MWATF 法由于人工
设定阈值, 适用普遍性差, 滤波后图中仍存在明显的
干扰带; 而 VITF 法与 MWITF 法相比, 存在滤波
过渡的问题, MWITF 保留了更丰富的料点, 使图像
更真实; 因此选择MWITF 法为本成像系统滤波方
法.

对于料面回波信号, 三种滤波效果如图 7.

图 7 三种滤波模型效果

Fig. 7 Three filtering model effects

某钢雷达的现场安装图如图 8 所示, 在高温高
压黏附和强粉尘环境下, 连续运行 3 个月获得的清
晰料面电磁散射图, 粉尘几乎被完全压制, 料线特征
十分明显, 如图 9 所示.

图 8 高炉雷达的现场安装图

Fig. 8 Field installation of the blast furnace radar

3.2 距离频率估计 CRLB验证

通过加权采样法将峰脊锐化, 提取料面标志点
数据. 为了去除部分野值点影响, 采用能量重心法
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提取能量点, 使目标点尽可能逼近主能量点的情况
下, 又考虑到分散在料面周围的次能量点能量幅值
大小的影响, 根据最终得到的能量点算出距离, 提取
料线. 效果如图 10.

图 9 高炉料面电磁散射图

Fig. 9 Electromagnetic scattering image of

burden surface

图 10 能量点提取与料线拟合 (Data1 为峰脊锐化后的标志

点, Data2 为提取的能量点)

Fig. 10 Energy point extraction and material line fitting

(Data1 is the mark point after peak ridge sharpening, and

Data2 is the energy point extracted)

为了验证本文算法对实测信号频率估计的有效

性, 选取 Single-Tone 算法进行比较, 并与 CRLB
限进行对比. Single-Tone 算法是基于 DFT 从极
大似然估计量 MLE 和加权平均估计量WAE 入手
的频率估计方法[23]. 选取 −5 dB 到 5 dB 的高炉雷

达料面回波信号, 在每一个信噪比下用本文方法与
Single-Tone 方法各对随机选取的 100 个实测信号
进行相对均方跟误差计算. 图 11 为不同信噪比下
两个算法频率估计相对均方误差 (RMSE) 比较. 由
图 11 可知, 从估计精度而言, 本文估计方法更接近
CRLB, 估计准确度较好. 从算法稳定性分析, 本文
算法频率估计 RMSE 随着信噪比增加逐步减小, 逼
近 CRLB, 而 Single-Tone 算法波动较大, 因此本文
算法提取料线性能更加真实可靠, 运行更加稳定, 鲁
棒性强, 抗噪性好.

图 11 不同信噪比下各算法频率估计性能

Fig. 11 The performance of each algorithm under

different SNR is estimated

3.3 3D料面点云成像验证

在得到离散的料面能量点云数据与料线后, 假
设高炉料面是对称的曲面, 将点云数据与料线进行
旋转, 重构出 3D 料面点云图像与光滑料面曲面图
像, 高炉加焦的料面模型如图 12 (a) 所示, 平台型料
面如图 12 (b) 所示. 随机选取某钢 3 号高炉 2 号雷
达 2018 年 4 月和 8 月 1 000 组扫描信号, 与原信号
频谱图对比, 符合预期料面特征的信号 816 组, 料
面提取准确率达到 81.6%. 相比传统信号处理方法,
基本达到工业实用的要求.

4 结论

结合 SAR 成像原理, 本文从图像处理角度, 对
实际料面回波频谱图像进行多级滤波处理, 滤除低
频段强干扰; 通过峰脊锐化与能量重心法提取离散
的代表料面特征的能量点数据, 根据这些点云数据
进行 3D 料面点云曲面与光滑料面重构, 同时基于
CRLB 分析本文算法对实测信号的频率估计精度,
为高炉雷达测距准确度提供了科学参考, 验证了本
文算法频率估计精确度高. 并且相较于传统单点采
样拟合料面法, 本文保留了大量的料面形状细节, 同
时直观反映了料面流态化特征, 得到的料面模型更
加贴近实际生产中的高炉料面, 料面提取准确率达
到 81.6%. 工业雷达在高炉环境下, 其天线的探测
全寿命约 1 年, 达到寿命晚期的时候, 天线污染严
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图 12 3D 料面点云成像效果

Fig. 12 Imaging effect of 3D surface point cloud

重, 出现大量低信噪比信号, 此时图像特征的模糊、
缺失与淹没现象加剧, 目前更加智能化的图像提取
方法和信号处理算法还不完善, 故该类算法是今后
研究工作的重点, 有待继续研究.
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