
 

 

基于深层卷积随机配置网络的电熔镁炉工况识别方法研究

李帷韬 
1
    童倩倩 

1
    王殿辉 

2, 3
    吴高昌 

3

摘    要   为解决电熔镁炉工况识别模型泛化能力和可解释性弱的缺陷, 提出一种基于深层卷积随机配置网络 (Deep con-
volutional stochastic configuration networks, DCSCN)的可解释性电熔镁炉异常工况识别方法. 首先, 基于监督学习机

制生成具有物理含义的高斯差分卷积核, 采用增量式方法构建深层卷积神经网络 (Deep convolutional neural network,
DCNN), 确保识别误差逐级收敛, 避免反向传播算法迭代寻优卷积核参数的过程. 定义通道特征图独立系数获取电熔镁炉

特征类激活映射图的可视化结果, 定义可解释性可信度评测指标, 自适应调节深层卷积随机配置网络层级, 对不可信样本进

行再认知以获取最优工况识别结果. 实验结果表明, 所提方法较其他方法具有更优的识别精度和可解释性.
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Abstract   In order to solve the defects of generalization ability and weak interpretability of fused magnesium fur-
nace working condition recognition model, an interpretable fused magnesium furnace abnormal working condition
recognition method based on deep convolutional stochastic configuration networks (DCSCN) is proposed in this pa-
per. Firstly, based on the supervised learning mechanism to generate Gaussian differential convolution kernel with
physical meaning, an incremental method is used to construct a deep convolutional neural network (DCNN) to en-
sure that the recognition error converges step by step, and to avoid the process that back propagation algorithm it-
eratively finds the optimal convolutional kernel parameters. This paper defines channel feature map independent
coefficients to obtain visualization results of fused magnesium furnace feature class activation mapping map, defines
interpretable credibility measure to adaptively adjust deep convolutional stochastic configuration network layers,
and recognizes untrustworthy samples to obtain optimal working condition recognition results. The experimental
results show that the proposed method in this paper has better recognition accuracy and interpretability than other
methods.
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氧化镁作为电熔镁砂 (又称电熔镁)的主要成

分, 是一种碱性耐火原材料, 广泛应用于航空航天、

核子熔炉、电子电器等领域. 作为全球最大的电熔

镁生产国和供应国, 我国菱镁矿石普遍存在品位低、

成份波动大、矿物组成复杂等特性, 需要采用特有

的三相交流电极电熔镁炉进行熔炼. 电熔镁炉的冶

炼过程是边进料边冶炼, 由机器将原料倒入电熔镁
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炉, 通过炉内高温电弧对原料进行加热生成氧化镁

晶体[1−2]. 由于氧化镁的熔点高达 2 850 ℃, 整个生

产过程电能消耗极高, 单台电熔镁炉的日均耗电量

在 40 000 kWh左右, 占生产成本的 60% 以上, 属
于典型的重大耗能设备.

为了保证电熔镁的品质, 需要对生产过程进行

监控, 防止冶炼过程中可能出现的异常工况, 包括

欠烧、过热和异常排气等. 欠烧工况是由于原料中

含有杂质和复杂矿物导致电熔镁炉中原料燃烧不充

分而产生的异常工况, 此时炉壁局部被烧红、发亮;
过热工况时炉口火焰较亮, 可能会产生镁烟尘和氧

化镁等不良物质; 异常排气工况时炉口会有高温熔

体喷射, 此时电流变化剧烈. 出现这些异常工况时,
需要及时发现并处理, 否则会导致能耗浪费, 镁资

源利用率和镁砂品位降低, 镁炉烧穿, 原料泄漏威

胁操作人员的安全. 目前镁炉异常工况的诊断很大

程度上还需要依靠人工决策. 由于炉口存在燃烧的

火焰无法直接观测内部熔池, 操作人员需要克服炉

壁周围冷却管道形成的不确定位置/浓度高亮度水

雾干扰, 围绕炉壁感知随着原料间断加入形成的熔

池高度变速率增长多模态工况, 凭借经验反复推敲

比对评估当前工况, 利用电流控制系统使三相电极

电流跟踪熔炼电流设定值[3−4]. 然而, 每个巡检人员

负责多台熔炉, 受制于人员多角度多方位反复观测

的经验、责任心和劳动强度等主观因素以及复杂烧

制环境中高温、噪音、灰尘、水雾和炉壁固有白斑等

客观因素的影响, 知识无法解释和积累传承, 容易

导致漏检或误检而造成电熔镁炉烧穿等不可逆损

失, 难以满足实时巡检的运维需求.
近年来, 随着人工智能技术的不断发展, 借助

机器学习、深度学习对电熔镁炉工况进行异常诊断

受到广泛关注. 这些方法通过对镁炉生产数据进行

采集和处理, 提取各种特征参数, 利用算法对异常

工况进行自动诊断. 例如文献 [5−6] 提出了一种基

于贝叶斯网络的镁炉异常工况诊断方法, 引入迁移

学习解决异常工况数据量少的问题. 文献 [7]采用

半监督学习对无标签电流数据进行自动标注, 对在

半监督学习框架下构造的分类器进行训练. 文献 [8]
将卷积神经网络 (Convolutional neural network,
CNN)与长短期记忆网络 (Long short-term mem-
ory, LSTM)相结合, 分别提取电熔镁炉的空间特

征和时序特征, 以识别欠烧工况. 文献 [9]采用深度

卷积生成对抗网络进行数据增强, 利用卷积神经网

络提取 RGB图像和红外热成像的特征. 文献 [10]
使用卷积网络、多层双向长短期记忆网络 (Bi-dir-
ectional long short-term memory, Bi-LSTM)和堆

叠自动编码器分别提取电熔镁炉工况的图像、声音、

电流特征, 将不同特征进行融合后训练工况分类器.
文献 [11]使用 YOLO目标检测算法检测关键目标

区域, 基于 AlexNet模型进行镁炉工况分类.
深层卷积神经网络 (Deep convolutional neur-

al network, DCNN)是一种人工神经网络, DCNN
通常由多个卷积层、激活函数、池化层和全连接层

组成, 形成深度的网络结构. 深度结构有利于网络

学习更抽象和高级的特征, 使用多个卷积层和池化

层用于逐层提取图像特征, 提高了网络的表达能力.
具体而言, 卷积层使用卷积核来捕获图像的局部特

征, 而池化层则通过降采样操作减少特征图的维度,
保留重要的信息. 虽然深度学习在图像领域已被广

泛使用, 但是依然存在一些亟待解决的难题. 深层

神经网络的黑盒特性本质上是由于其内部神经元学

习到的特征与人类所理解的语义概念之间存在不一

致性所导致的. 深度学习的可解释性是指模型的决

策过程可以被清晰地理解和解释, 是人们理解模型

程度和对决策信任程度的重要指标. 目前, 深度学

习模型的可解释性具有不同层面的呈现方式, 包括

特征可视化[12]、分析可视化[13]、局部和全局可解释

性[12]、具有解释性的网络结构设计[14] 等. 其中, 具有

解释性的网络结构可以使用户理解模型, 不仅能观

察模型的预测结果, 还能了解模型产生决策的原因,
在模型出错时可以自行修复模型[15]. 传统的网络构

建方法通常是基于人类的先验知识和经验进行迭代

试错, 寻找最佳的超参数, 时间消耗巨大. 近年来,
研究者提出了一些自动的网络结构搜索方法. 文
献 [16]通过构建计算图共享子图间的参数进行训

练, 寻找最优神经网络架构. 文献 [17]使用 RNN生

成网络的描述并采用强化学习训练 RNN. 文献 [18]
使用组稀疏性正则器自动确定网络每层节点个数.
然而, 这些方法搜索空间巨大、计算效率不高且需

要提前确定网络层级. 另外, 采用反向传播梯度下

降方法训练神经网络存在权重初始化、局部最小值

以及学习性能对学习率设置敏感等问题[19], 同样制

约了深度学习模型的性能. 因此, 亟待研究一种具

有可解释性网络结构的快速有效自动构建方法.
为了解决神经网络训练时间长、易陷入局部最

小、与学习能力密切相关的隐含层节点个数难以确

定等问题, 随机学习算法应运而生. 该算法随机分

配输入权重和偏移并通过最小二乘法计算输出权

重. 与随机向量函数连接网络 (Random vector func-
tional link networks, RVFL)[20] 相比, 随机配置网

络 (Stochastic configuration networks, SCNs)[21] 基
于增量式随机算法, 采用不等式约束神经元随机参
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数的分配并自适应地选择随机参数的范围, 基于监

督机制确保所构建随机学习器的万局逼近能力. 文
献 [22] 提出二维随机配置网络 (Two dimension
stochastic configuration network, 2DSCN), 可以

直接处理二维数据, 较 SCNs在图像数据建模方面

的泛化性能有所提高. 文献 [23]提出一种深度随机

配置网络 (Deep stochastic configuration network,
DeepSCN), 网络中每一层的隐含节点都与输出相

连, 使网络可以学习到更丰富的特征表征. 为解决

非稳态数据流的持续学习问题, 文献 [24]提出一种

深度堆叠随机配置网络 (Deep stack stochastic
configuration network, DSSCN), 网络结构可以自

主加深和减浅. 然而, 虽然 SCNs构建了可学习的

神经元网络, 但是对于图像特征的提取能力较弱,
无法很好地表征感兴趣的图像信息.

电熔镁炉运行环境的特殊性导致了识别模型的

泛化能力问题. 高亮度水雾、炉壁白斑、强光等干扰

因素对图像质量造成了极大影响, 使得已经训练良

好的模型在测试集上的表现出现较大下降, 产生了

泛化能力弱的现象. 解决这一问题需要寻找适用于

电熔镁炉环境的处理方法, 以确保模型能够在多样

化的工况下保持准确性. 因此, 本文引入具有物理

含义的高斯差分卷积核, 有助于区分由水雾、白斑、

强光等因素导致的图像纹理信息缺失, 使模型能够

较为准确地区分镁炉图像的水雾和白斑. 并且本文

使用随机配置方法构建深层卷积网络, 其网络结构

在增量学习过程中确定, 每增加一个卷积核/卷积

层, 网络误差逐渐收敛, 使得网络结构更加紧致, 冗
余卷积核更少, 更加利于模型的泛化性能. 同时, 传
统模型架构固定 (卷积层数和卷积次数固定), 设计

缺乏明确意义, 卷积核没有物理含义, 会出现卷积

核冗余导致网络结构复杂等现象, 这限制了模型在

实际应用中的可靠性和可信度. 而本文采用的深层

卷积随机配置网络 (Deep convolutional stochastic
configuration networks, DCSCN)架构, 从单层网

络单个卷积开始构建, 直至满足预设误差限, 构建

过程中网络误差逐渐收敛且无需反复训练, 使得网

络更加可信. 这种网络结构紧致且具有高度的可信

度, 使得本文模型在实际应用中更具有可信度.
综上所述, 本文针对电熔镁炉运行环境的特殊

性导致识别模型的泛化能力差问题以及可解释性弱

的缺陷, 借鉴 SCNs的增量学习方法, 提出一种基

于深层卷积随机配置网络的可解释性电熔镁炉异常

工况识别方法, 主要工作包括:
1)为了避免传统增量式网络的不足, 本文首次

采用随机配置方法构建深层卷积神经网络, 从单层

网络单个卷积核开始递增, 直至满足停止迭代条件,
避免了反向传播算法迭代寻优卷积核参数的过程.
具有物理含义的高斯差分卷积核参数通过与数据相

关的参数选择策略自动配置, 确保识别误差逐级收

敛. 给出了深层卷积神经网络全局收敛能力的证明,
以保证网络的收敛性.

2)为了避免高精度的超分辨算法需要较多训

练样本及计算量大, 本文采用双线性插值方法将

DCSCN 构建的特征图集合上采样至输入图像大

小, 与原始图像进行叠加后, 重新输入至当前随机

配置卷积层级条件下的 DCSCN, 以获得多模态工

况隶属于不同类别的得分. 定义通道特征图独立系

数, 获取不同通道特征独立得分, 将类别得分、通道

特征独立得分与对应通道特征图进行线性组合, 得
到类激活映射图, 叠加至原始图像可获得当前层级

条件下的电熔镁炉特征可视化结果. 定义可解释性

可信度评测指标, 自适应调节 DCSCN的层级, 以
获取最优工况识别结果.

3) 对 9  000 幅电熔镁炉工况数据进行实验验

证, 结果表明, 本文方法在测试集上的识别精度为

92.31%, 较其他方法具有更高的准确率和可解释性. 

1    可解释性电熔镁炉异常工况识别模型

本文提出的基于深层卷积随机配置网络的可解

释性电熔镁炉异常工况识别模型, 采用三层结构实

现信息的耦合传递, 包括训练层、反馈层和测试层,
模型结构如图 1所示.

C1

Lmax

训练层包括数据增强、预处理和深层卷积随机

配置网络模块. 首先, 将电熔镁炉训练图像数据进

行数据增强和预处理, 以扩展训练集样本数量. 然
后, 将训练集送入深层卷积随机配置网络, 避免反

向传播迭代更新卷积核参数, 基于监督机制自适应

选取新的卷积核参数, 从单层单个卷积核开始, 逐
个逐层构建增量式卷积特征提取层, 确保识别误差

收敛. 从第一层增量式卷积特征提取层开始 (图 1
中增量式卷积特征提取层 1表示), 将训练集送入第

一层增量式卷积特征提取层, 获取特征图 (图 1中
第一个黄色框表示), 经由全连接层进行电熔镁炉工

况分类, 若识别误差满足预设条件, 则停止训练; 否
则继续增加单层卷积核个数 (图 1中第二个黄色框

表示), 直至单层最大卷积核个数 , 若此时识别误

差仍不满足预设条件, 在单层增量式卷积特征提取

层基础上, 继续增加第二层增量式卷积特征提取层

(图 1中增量式卷积特征提取层 2表示). 重复上述

过程直至设置的最大卷积层数 (图 1中增量式卷积

特征提取层  表示), 停止训练.
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Lmax − 1

Lmax

反馈层包括可解释性评估模块和基于可解释性

可信度指标的 DCSCN卷积层调节模块. 电熔镁炉

训练完成后, 若此时已构建  层 DCSCN, 将
深层卷积随机配置网络提取到的特征图集合输入至

反馈层 (图 1中蓝色箭头)并上采样至原始输入图

像大小, 与原始图像叠加后再次输入增量式卷积网

络获取类别得分, 定义通道特征图独立系数, 计算

每个通道特征独立得分, 最后将类别得分、通道特

征独立得分与特征图线性组合, 获取特征图的类激

活映射图. 定义可解释性可信度评测指标, 针对训

练集电熔镁炉工况不确定识别结果, 判别是否满足

可解释性可信度指标. 若满足可信度指标阈值, 则
从训练集中移除, 否则将压缩后的训练集数据增强

至原始训练集大小, 调节深层卷积随机配置网络的

层数 (图 1中红色箭头), 在固定前一层深层卷积随

机配置网络参数条件下, 生成新的增量式卷积特征

提取层, 使得 DCSCN调整为  层, 对不满足可

信度指标阈值的训练样本进行工况可信度再识别.
测试层使用构建的具有可解释性深层卷积随机

配置网络, 获取测试样本的电熔镁炉工况最优识别

结果. 

2    基于深层卷积随机配置网络的可解

释性电熔镁炉异常工况识别方法
 

2.1    数据增强和预处理

电熔镁炉生产过程中, 异常工况相对较少, 因
此存在图像样本不平衡问题, 会导致训练的学习模

型出现过拟合现象. 为了解决该问题, 本文采用非

生成式方法对图像进行数据增强, 例如水平翻转、

调整对比度和亮度、增加噪声等, 以提高数据的多

样性, 减轻过拟合问题, 使得学习模型能够更好地

适应各种场景下的镁炉图像变化. 其中, 水平翻转

是一种常用的数据增强方法, 它通过将图像水平翻

转来生成新的图像, 从而增加了数据的多样性. 这
种操作可以模拟现实中不同视角的观察, 帮助模型

更好地泛化到不同情况. 另一方面, 增加高斯噪声

也是一种有效的数据增强方法. 在真实世界中, 图
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图 1    基于深层卷积随机配置网络的可解释电熔镁炉工况识别模型结构图

Fig. 1    Structure of interpretable fused magnesium furnace working condition recognition model based on
deep convolutional stochastic configuration networks
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像往往会受到各种干扰, 例如光照变化和传感器噪

声. 通过在图像中添加高斯噪声, 能够让模型更好

地适应这些现实干扰, 从而提高其在实际应用中的

稳健性和准确性.
水平翻转可以描述为

I ′(x, y) = I(w − x− 1, y) (1)

I(x, y) (x, y)

I ′(x, y) (x, y) w

其中,   为原始图像在坐标  处的像素值,
 为水平翻转后图像在  处的像素值,  

表示原始图像宽度.
调整对比度和亮度可以描述为

I ′(x, y) = 1.5× (I(x, y)− 0.5) + 0.5 (2)

为了避免出现像素值越界, 将原始图像中的每

个数值减去 0.5, 乘以对比度增强系数 1.5, 最后再

加上 0.5, 以同时增强图像的亮度和对比度.
添加高斯噪声可以描述为

I ′(x, y) = I(x, y) +N(0, η2) (3)

N(0, η2) η

η

其中,   表示均值为 0、标准差为  的高斯噪

声, 通过改变  的值可以控制噪声的强度.

1 080× 1 080 256× 256

[−1, 1]

采集的图像中可能包含一些与电熔镁炉无关的

信息, 为了减少这些信息的影响, 将图像中心裁剪

至  并缩放至  , 将输入值归一

化到  范围内, 以方便后续的图像处理. 

2.2    深层卷积随机配置策略

为了解决卷积神经网络在结构设计、超参数调

整的问题, 借鉴随机配置网络[25−30], 如图 2所示, 本
文提出一种高效构建卷积神经网络的方法, 即深层

卷积随机配置网络. 该策略从初始单层单个卷积核

开始, 通过增量学习的方式产生新的随机卷积核来

构建卷积神经网络, 克服了传统方法中手动设计网

络结构和超参数调整的繁琐性. 在卷积核参数的选

取过程中采用监督学习机制, 确保了深度学习模型

的全局近似能力. 

2.2.1    随机配置卷积核生成策略

随机配置卷积核生成策略自适应确定卷积核参

数范围并在范围内随机产生新的卷积核参数, 包括

权重和偏置. 深层神经网络从零卷积核开始构建,
使用监督学习机制产生具有可解释性的新卷积核,
确保网络性能的提升. 最后采用最小二乘法更新网

络输出权重, 当网络误差小于预设误差时停止卷积

核的生成.
F = [f1, f2, · · · , fm] : Rd1×d2×d3 → Rm

d1, d2, d3

L2

令   为一

组实值函数,   分别为空间上三个维度的大

小, 其  范数定义为

∥F∥ =

(
m∑
q=1

∫
D

|fq(x)|2 dx

) 1
2

< ∞ (4)

F G = [g1, g2, · · · , gm] :

Rd1×d2×d3 → Rm

实值函数  与实值函数  
 的内积可表示为

⟨F, G⟩ =
m∑
q=1

⟨fq, gq⟩ =
m∑
q=1

∫
D

fq(x)gq(x)dx (5)

I K ρ× n

S (i, j)

设输入矩阵 , 卷积核  的大小为 , 经过

互相关操作后, 输出矩阵  中  位置的元素为

S(i, j) = (I ∗K)(i, j) =∑
ρ

∑
n

I(i+ ρ, j + n)K(ρ, n) (6)

∗ I(i+ ρ, j + n)K(ρ, n)

I (i+ ρ, j + n) K (ρ, n)

其中,   为互相关操作符,   表

示  中  位置的元素与卷积核  中 
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图 2    深层卷积随机配置网络结构图

Fig. 2    Deep convolutional stochastic configuration networks structure diagram
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位置的元素相乘.
F : Rd1×d2×d3 → Rm

Lmax

C1, · · · , Cl, · · · , CLmax , l ∈ [1, Lmax]

k × k

给定目标实值函数 , 假设

一个 DCSCN由  层卷积构成, 每层卷积的卷积

核个数分别为  ,
卷积核的大小为 , 则 DCSCN可表示为

F l(x) =

Lmax∑
l=1

Cl∑
C=1

Ol
CA

l
C(W

l
C , b

l
C , I

l) (7)

F l(x) l W l
C blC

l C I l l

W l
C =


W l

C, [1, 1] · · · W l
C, [1, k]

...
. . .

...

W l
C, [k, 1] · · · W l

C, [k, k]

 l

Al
C

Ol
C el = F −

F l =
[
el1, e

l
2, · · · , elm

]

其中 ,    为第   层的目标实值函数 ,    和  

为第  层卷积中第  个卷积核的参数,   为第  层

的输入,   为第  层卷

积核的权重,   为卷积函数, 包括卷积操作、激活

函数和下采样操作,   为输出权重, 误差 

.

Γ span(Γ) L2

∀A ∈ Γ 0 < ∥A∥ < b b ∈ R+ p > 0

{uC} {uC} limC→+∞uC = 0∑∞
C=1 uC = ∞ l C

假设由  组成的函数空间  在  空间上

稠密,  ,  , 其中 . 给定 

和非负收缩序列 ,   满足 

且 , 随机生成第  层第  个卷积核的

参数, 若满足⟨
elC, q, A

l
C

⟩2 ≥ puCb
2∥elC−1, q∥2 (8)

elC, q, A
l
C C q q =

1, 2, · · · , m liml→+∞∥F − F l∥ = 0

l C l

Cl el

l + 1

其中,   为第  个卷积核在第  类的误差值,  

,  则   成立 ,  否则 ,

重新生成第  层第  个卷积核. 当第  层卷积中卷积

核的个数增加至   时, 若误差   仍大于预设定误

差值, 则新增加第  层的第 1个卷积核, 此时若

满足 ⟨
elCl, q

, Al+1
1

⟩2 ≥ puCl
b2∥elCl−1, q∥2 (9)

liml→+∞∥F − F l∥ = 0

l + 1

则  成立, 否则, 重新生成

第  层的第 1个卷积核参数, 直至满足卷积核增

加的终止条件.

X = {x1, x2, · · · , xN} xi ∈
Rd1×d2×d3 Y = {y1, y2, · · · , yN}
yi ∈ Rm l I l

t I lt t = 1, 2, · · · , Cl−1 l

C M l
C

因此, 一个 DCSCN的构建问题可描述如下: 给
定训练图像数据 , 其中,  

, 对应的输出 , 其中,
 为图像类别标签. 记第  层卷积输入数据 

的第   个通道为  ,   , 则第   层卷

积的第  个卷积核输出的特征图  可表示为

M l
C = g

Cl−1∑
t=1

W l
C ∗ I lt + blC

 (10)

g(·) M l
C H ×W M l

C

Al
C

其中,   为激活函数,   的维度为 .  

经过最大池化后可获得下采样特征图 

Al
C = max

m=1, ···, k−1
max

n=1, ···, k−1
M l

C,Ψ,Ω (11)

Ψ ∈ [h, h+m] , h = 1, 2, · · · H

Ω ∈ [w, w + n] , w = 1, 2, · · · W

其中,   ,    表示特征图

的长度范围,  ,   表示

特征图的宽度范围.
l

Al =
{
Al

1, A
l
2, · · · , Al

C

}
Al

C

Ol
C l F l

基于式 (11)可以获取第  层卷积的特征图集合

, 将   与卷积网络的输出

权重  相乘, 可以得到  层卷积的输出 

F l =

l∑
1

Cl∑
C=1

Ol
CA

l
C (12)

Ol
C通过全局最小二乘法更新 

Ol
C =

[
Ol

C, 1, O
l
C, 2, · · · , Ol

C,m

]
=

argmin
O

∥∥∥∥∥Y −
∑
l

Cl∑
C=1

Ol
CA

l
C

∥∥∥∥∥ (13)

l C elC第  层卷积中第  个卷积核的误差  为

elC =
[
elC, 1, e

l
C, 2, · · · , elC,m

]
(14)

elC L2 ∥elC∥
W l

C+1 blC+1

若  的  范数  大于预设定误差值, 则新

生成参数为  和  的卷积核, 直到满足停止

迭代条件. 

2.2.2    卷积核参数选取策略

深度学习模型中卷积核的构建会直接影响学习

模型与输入数据之间的关联性, 具有良好性能的深

度卷积网络, 其卷积核应呈高斯分布[31]. 炉壁和炉

口高亮区域与水雾高亮区域具有截然不同的纹理特

性, 边界存在显著的亮度变化. 高斯差分卷积核通

过对图像进行高斯平滑和差分操作, 可以强化图像

中的纹理信息, 以区分由于水雾遮挡导致减弱或丢

失纹理信息的图像区域, 因此这里被选取作为 DC-
SCN的卷积核, 其定义如下

f(x, y) =
1

2π

(
e−

x2+y2

2ξ2 − 1

r
e−

x2+y2

2r2ξ2

)
(15)

ξ r

r

r

ξ r

其中,   表示标准差, 控制卷积核的宽度范围;   表

示尺度倍数, 较小的  可以检测细微边缘和细节信

息, 较大的  可以检测粗糙边缘和轮廓结构. 不同

的  和  组合可以获取不同的镁炉工况信息.

W l
C

blC

不同于传统基于梯度下降算法迭代更新卷积核

参数的方法, 本文采用随机选取策略以生成不同

的卷积核. 卷积核的权重  服从如式 (15)所示的

高斯差分分布, 偏置  在如下式所示的均匀分布中

选取

blC ∼ U(0, 1) (16)

Tmax基于式 (15)和式 (16)生成  个候选高斯差
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σl
C, q

分卷积核, 采用下式评估每个候选高斯卷积核的收

敛性得分 

σl
C, q =

(
(elC, q)

TAl
C, q

)2
(Al

C, q)
TAl

C, q

− (ξ+r)uC(e
l
C, q)

TelC, q (17)

Al
C, q ∈ {Al

C, 1, A
l
C, 2, · · · , A

l
C,m}其中,  , 保留满足下

式的候选高斯卷积核
m∑
q=1

σl
C, q > 0 (18)

∑m
q=1 σ

l
C, q

l C Tmax

ξ r

l C

选取收敛性得分  最高的候选高斯卷

积核作为第  层中第  个卷积核. 若  个候选高

斯卷积核中无满足要求的卷积核, 则基于式 (15)重
新选取  和  以生成新的高斯差分卷积核, 直至找

到第  层中第  个满足式 (18)条件的卷积核. 

2.2.3    深层卷积随机配置网络收敛性证明

l

Cl l

假设 DCSCN 中第   层卷积的卷积核个数为

, 则易得第  层卷积满足

∥elCl
∥2 ≤ (ξ + r)uCl

∥elCl−1∥2 (19)

l + 1

el+1
1

第  层卷积中生成的第 1个卷积核的输出

误差  为

∥el+1
1 ∥2 = ∥elCl

−Ol+1
1 Al+1

1 ∥2 (20)

Ol+1
1 =[Ol

1, 1, O
l
1, 2, · · · , Ol

1,m] O
l+1

1 =[O
l

1, 1,

O
l

1, 2, · · · , O
l

1,m] O
l+1

1, q

其中,  . 记 

 为最优输出权重, 则  可表示为

O
l+1

1, q =
⟨elCl, q

, Al+1
1 ⟩

∥Al+1
1 ∥2

(21)

∥el+1
1 ∥2由式 (18) ~ (21)可将  变换为

∥el+1
1 ∥2 ≤ ∥elCl

−O
l+1

1 Al+1
1 ∥2 =

∥elCl
∥2 −

m∑
q=1

O
l+1

1, q ≤ ∥elCl
∥2 (22)

因此

∥el+1
Cl+1

∥2 ≤ ∥el+1
1 ∥2 ≤ |elCl

∥2 ≤

(ξ + r)u1

(
∑
l

Cl)−1
∥e11∥2 (23)

el+1
1由此, 可以证明 DCSCN的输出误差  单调

递减, 网络具有收敛性. 

2.3    可解释性评估

电熔镁炉异常工况识别需要确保识别结果的可

靠性和可解释性, 以便于操作人员理解深度学习模

型的可信决策过程. 深层卷积随机配置网络在确保

全局收敛获取可靠识别结果的同时, 基于监督学习

生成的高斯分布卷积核具有与输入数据强关联的物

理含义, 确保了模型的机理可解释性. 类激活映射

可视化作为一种视觉可解释性验证, 表征了数据的

重要性分布, 其采用最后一层卷积的梯度信息作为

通道特征图的权重值, 与特征图加权求和得到类别

重要性, 最终叠加至原图得到模型的特征数据可解

释性. 由于 DCSCN的构建过程中不包含梯度信息,
因此, 本文提出了一种基于特征图独立性加权的类

激活映射方法. 首先将特征图集合上采样至原始图

像大小, 与原始图像叠加后, 再次送入增量式卷积

网络获取类别得分; 定义通道特征独立系数, 计算

每个通道特征图独立得分, 将类别得分、通道特征

图独立得分与通道特征图进行线性组合, 可以得到

特征类激活图, 再叠加至原图即可得到图 3所示的

特征可视化结果.
  

DCSCN

DCSCN

上采样

特征层

类别
得分

对应元素相乘

线性组合

通道特征图

独立得分

镁炉图像

通道特征图

类激活
映射图

 

图 3   基于特征图独立性得分的类激活映射示意图

Fig. 3    Schematic diagram of the class activation
mapping based on feature map independence scores

 

l Al

[0, 1] Al ϱ Al
ϱ xi

Āl
ϱ

采用双线性插值将第  层卷积的特征图集合 

的每个通道特征上采样至原始输入大小并归一化至

.   的第  个通道特征图  与原始图像  叠

加后可记为 
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Āl
ϱ = Al

ϱ ⊗ xi (24)

⊗ Āl
ϱ

∆ Sl
q

其中,   为点乘操作. 将  输入 DCSCN模型 (记

为  ), 经由 Softmax可输出类别得分 

Sl
q = Softmax(∆(Āl

ϱ)) (25)

xi yq, q =

1, · · · , m ϱ Sl
ϱ, q

DCSCN模型针对  的类别预测结果为 

, 则第  个通道特征图的类别得分为 .

通道特征独立得分的定义如下

FCl
ϱ =

∥Al∥∗ − ∥Ξl
ϱ ⊙Al∥∗

∥Al∥∗
(26)

FCl
ϱ Al ∈

RH×W×Cl Al
ϱ ∈ RH×W l ϱ (ϱ ∈ [1,

Cl]) ∥ · ∥∗ ⊙
Ξl
ϱ ϱ

Ξl
ϱ Al

ϱ

∥Al∥∗−
∥Ξl

ϱ ⊙Al∥∗

其中,    为每个通道特征图的独立得分,   

,   表示第   层卷积的第 

 个特征图通道,   表示核范数,   表示哈德

马积,   表示第  行为零且其他行为 1的卷积核掩

码矩阵. 将掩码矩阵  与特征图  进行哈德马积

运算, 表示第  行被删除后的特征图. 特征图的秩

可以表示特征图的线性独立程度, 并且核范数是对

矩阵秩进行很好的凸近似的方法 . 因此 ,   

 表示被删除的行对矩阵的线性程度的影

响, 最后将核范数之差进行归一化, 从而得到通道

特征独立系数.

Al Sl
ϱ, q FCl

ϱ

l

xi

将  中的全体特征图分别乘以  和  后

再进行求和, 即将每个通道特征图赋予不同类别得

分和不同通道独立得分, 即可得到  层 DCSCN模

型条件下样本  的类激活映射图

Lq = ReLU

(∑
ϱ

FCl
ϱS

l
ϱ, qA

l
ϱ

)
(27)

Lq基于  可定义可解释性可信度指标, 以量测预

测目标与真实目标之间的偏差, 判断可解释性结果

是否与真实结果一致. 可解释性可信度指标定义为

d d̄当前可解释性结果高亮区域  与真实标注区域  之

间的交并比 IoU

IoU =
d ∩ d̄

d ∪ d̄
(28)

d ∩ d̄ d d̄ d ∪ d̄

d d̄

I

其中,   表示  和  相交的面积大小,   表

示  和  相并的面积大小. 若 IoU大于预设定阈值

, 则从训练样本集中移除该样本, 否则将移除压缩

后的训练集数据增强至原始训练集大小, 增加 DC-
SCN的特征提取层数, 固定前一层网络参数, 在新

的特征提取层中从零开始生成新的卷积核, 对不满

足可解释性可信度指标阈值的训练样本进行工况可

信度再识别, 直至满足停止迭代要求. 

3    实验分析
 

3.1    数据描述及处理

1 080× 1 920

为了验证所提方法的有效性, 本文选取了源于

辽宁省某电熔镁炉厂的生产视频. 对视频进行拆帧

处理, 获取分辨率为  的图像, 经过图

像数据增强后, 共获得 9 000张图像样本. 图 4 ~ 7
分别为正常工况、欠烧工况、过热工况和异常排气

工况数据增强后的部分结果. 通过增加对比度和亮

度, 图像的明暗部分更加突出, 有利于模型提取细

节特征. 此外, 还对图像进行了镜像处理, 模拟了在

真实场景中可能出现的情况. 本文在图像上增加标

准差为 0.3的高斯噪声, 模拟真实情况下的噪声强

度. 电熔镁炉图像的工况由专家进行类别标注. 随
机选取 80% 的数据(共 7 200张图像)作为训练集,
其中 4种工况样本各占四分之一, 剩余 20% 的数据

(共 1 800张样本)作为测试集. 所有实验均在同一

平台上进行, 硬件包括 Intel i9-10900K处理器、16 GB
内存以及 RTX 3060显卡, 编程语言为 python 3.9. 

 

原始图像

增强对比
度和亮度

镜像

增加噪声

 

图 4    正常工况图像数据增强后的结果

Fig. 4    Results of normal conditions image data enhancement
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3.2    性能评价指标

Rm漏诊率  定义为实际是正例但被预测为负例

的样本数量与全体样本数量的比例, 可以衡量模型

对正样本的识别能力, 计算方法如下

Rm =
FN

N
(29)

FN

N

其中,   为实际是正例但被预测为负例的样本数

量,   表示全体样本数量.

Rf误诊率  定义为实际是负例但被预测为正例

 

原始图像

增强对比
度和亮度

镜像

增加噪声

 

图 5    欠烧工况图像数据增强后的结果

Fig. 5    Results after image data enhancement for underburning conditions
 

 

原始图像

增强对比
度和亮度

镜像

增加噪声

 

图 6    过热工况图像数据增强后的结果

Fig. 6    Results after image data enhancement for superheated operating conditions
 

 

原始图像

增强对比
度和亮度

镜像

增加噪声

 

图 7    异常排气工况图像数据增强后的结果

Fig. 7    Results after image data enhancement for abnormal exhaust conditions
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的样本数量与全体样本数量的比例, 可以衡量模型

对负样本的识别能力, 计算方法如下

Rf =
FP

N
(30)

FP其中,   表示实际是负例但被预测为正例的样本

数量.
Ra精度  为模型正确分类样本数量与全体样本

数量的比例, 计算方法如下

Ra =
TP + TN

N
(31)

TP

TN

其中,   表示实际是正例且被正确预测为正例的

样本数量,   表示实际是负例且被正确预测为负

例的样本数量.
PA

CA FA

  可以衡量模型所占内存大小, 即卷积层参数

量  与全连接层参数量  之和, 计算方法如下

PA =

Lmax∑
l=1

(CAl + FAl) =

Lmax∑
l=1

(k × k × Cl−1 + 1)× Cl + (min + 1)×m

(32)

k Cl−1 l − 1

Cl l min

m

其中,   表示高斯差分卷积核大小,   为第 

层卷积核个数,   为第  层卷积核个数,   为全

连接层输入神经元个数,   为网络输出的维数. 

3.3    实验结果与分析
 

3.3.1    深层卷积随机配置网络实验结果

e = 0.01 Tmax = 100

ξ ∈ [0.5, 5] r ∈ [0.8, 1.5]

k ∈ {3, 5, 7}
Lmax = 10 Cl = 40

kp = 2 uC = 1/C, C ∈ [1, Cmax]

深层卷积随机配置网络的参数设置为期望误差

限 , 候选高斯差分卷积核个数 ,
标准差 , 尺度倍数 , 高斯差分

卷积核大小 . 卷积网络中最大卷积层数

, 每层卷积的最大卷积核个数   , 采
用 sigmoid激活函数, 池化层选取最大池化核, 池
化核 , 非负收缩序列   .

所有实验结果均基于 50次独立实验的平均.

l = 1 k

图 8给出了某次采样实验中, 当网络卷积层数

 时, 不同大小卷积核  条件下, 电熔镁炉工况

训练样本和测试样本识别精度曲线. 可以看出, 在
训练和测试过程中, 随着具有物理含义的不同大小

随机配置卷积核逐一生成, DCSCN模型均呈现快

速收敛性, 在 40次卷积操作后, 模型精度趋于平缓.
由于单层卷积的性能有限, DCSCN在给定的卷积

核个数内未达到预设的误差水平, 因此需要多层卷

积网络以提取抽象特征, 达到理想的分类性能. 此

3× 3

5× 5

3× 3

外, 不同大小的卷积核虽然可以获取相似的模型性

能, 但同时也带来了更多的计算量. 两个  的卷

积核与一个  的卷积核具有相同的感受野, 但

两个  的卷积核可以进行两次非线性变换, 具

有更好的非线性变换能力且计算量更小. 因此, 大小

为 3的卷积核可以更好地平衡模型性能与复杂度.

l = 1 l = 3

k

为了验证本文每个具有物理含义的卷积核生成

的必要性, 采用强化学习方法对经由生成的随机配

置卷积核提取的特征图集合进行选取, 与选取前的

特征图集合进行性能对比. 构建  和  的深

层卷积随机配置网络, 卷积核大小  为 3.

R(st, l,

st+1, l)

强化学习模型中, 为了降低深层卷积随机配置

网络过拟合的风险, 平衡模型精度与较低相关性

特征图提取之间的权重, 定义联合奖励函数 

 如下
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图 8    不同卷积核大小条件下的识别精度曲线

Fig. 8    Recognition accuracy curves under different
convolutional kernel sizes
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R(st, l, st+1, l) = α×

(
1−

Lmax∑
l=1

LFI lt

)
+β×Ra (33)

α β

t st, l st+1, l t t+ 1

α

β∑Lmax
l=1 LFI lt

Al

其中,   和  分别表示特征图独立性和精度的权重

系数,   表示时刻,   和  分别为  时刻和 

时刻智能体的状态,   数值高表示强化学习模型侧

重相互独立的特征图作为输出,   数值高表示侧重

提升精度的特征图作为输出.   表示每层

卷积输出特征图集合  的独立性之和, 特征图独立

性指标可以评测每个卷积层特征图集合的独立程

度, 当某个特征图高度依赖于其他通道的特征图时,
意味着其包含的信息很大程度上已经被编码在其他

特征图中, 其定义如下

LFI l(
{
Al

ϱ

}Cl

ϱ=1
) =

Cl∑
ϱ=1

(∥Al∥∗ − ∥Ξl
ϱ ⊙Al∥∗) (34)

Q

Q

γ

ε

Q

ε ε

强化学习模型的参数设置为: 评估  网络和目

标  网络均为包含 300个神经元的两层全连接网

络, 折扣因子   为 0.9, 经验回放池大小为 2  000,
学习率为 0.002, 训练轮数为 400个 epoch. 使用  -
贪心搜索策略[32] 更新评估  网络, 在前 100轮实验

中,   固定为 1.0, 100轮后  固定为 0.1.
l = 1 l = 3图 9为  和  时 DCSCN中高斯差分卷

积核提取的特征图集合被送入强化学习模块后的平

均奖励曲线. 从图中可以看出, 在训练 300轮后, 单
层 DCSCN和三层 DCSCN的平均奖励值均稳定

在 0.85附近, 表明此时强化学习模块收敛, 选取了

可以较好平衡模型精度与较低相关性的特征图.
训练样本集和测试样本集在是否采用强化学习

方法条件下的漏诊率、误诊率和精度如表 1 所示.
可以看出, 本文方法在训练样本集和测试样本集的

所有性能指标上, 均较采用强化学习方法选取特征

图的策略有着更优的表现, 深层网络的性能优于浅

层网络, 模型的泛化性能得到提升. 具体而言, 使用

强化学习方法对特征图进行选取后, 训练样本集和

测试样本集在单层 DCSCN 条件下和三层 DC-
SCN条件下相较于本文方法, 精度分别下降 2.48%、
2.67%、3.07%、2.49%, 漏诊率分别上升 1.47%、

2.05%、0.56%、1.33%, 误诊率分别上升 0.99%、
0.62%、2.51%、1.16%. 由此表明, 本文 DCSCN所

生成的不同标准差和不同尺度倍数的高斯差分卷积

核具有特定的物理含义, 可以提取电熔镁炉图像截

然不同细节和轮廓结构的特征图, 对工况的识别结

果均可提供独特的贡献度, 因此, 特征图的选取导

致 DCSCN模型性能下降.
 

3.3.2    可解释性评估实验结果

l = 1

l = 3

深层卷积随机配置网络中不同卷积层的类激活

映射图如图 10所示, 图 10(a) ~ 10(d)分别对应 4
种不同工况, 图中高亮的部分表示激活区域, 即该

卷积层所关注的区域. 可以看出,   所对应的类

激活映射图提供了较为详细的关键目标信息, 但是

高亮区域较为分散且杂乱, 说明噪声污染对识别结

果的影响比较严重. 随着卷积层数的增加, 噪声逐

渐被抑制, 模型关注的关键目标更加连贯和准确. 在
 所对应的类激活映射图中, 较好地提取了关键

特征, 定位了不同工况所需关注的目标区域, 即正

常工况下的炉口火焰位置、欠烧工况下的炉壁烧红

和炉口位置、过热工况下的炉口火焰位置、异常排

气工况下的炉口溶液溢出位置.

 
表 1    基于强化学习的漏诊率、误诊率和精度对比 (%)

Table 1    Comparison of missed diagnosis rate, misdiagnosis rate and accuracy based on reinforcement learning (%)

模型
训练集 测试集

漏诊率 误诊率 精度 漏诊率 误诊率 精度

单层
本文方法 7.61 ± 0.189 9.15 ± 0.331 83.24 ± 0.195 9.95 ± 0.216  10.30 ± 0.231  79.75 ± 0.108

强化学习 9.08 ± 0.082 10.14 ± 0.354 80.76 ± 0.228 10.51 ± 0.172  12.81 ± 0.390  76.68 ± 0.305

三层
本文方法 5.31 ± 0.239 1.96 ± 0.165 92.73 ± 0.166 5.24 ± 0.245 2.45 ± 0.203 92.31 ± 0.283

强化学习 7.36 ± 0.361 2.58 ± 0.313 90.06 ± 0.313 6.57 ± 0.361 3.61 ± 0.313 89.82 ± 0.329
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图 9    强化学习训练过程的平均奖励曲线

Fig. 9    Average reward curves for training process of
reinforcement learning methods
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图 10    不同卷积层类激活映射图

Fig. 10    Different convolutional layer class activation mapping maps
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为了更好地表明本文可解释性评估策略的准确

性, 采用深度强化学习方法选取特征图进行可解释

性评测, 与本文方法的实验对比结果如图 11所示.
其中, 原始图像右侧第一行为使用强化学习方法选

取特征图的可视化结果, 第二行为本文方法的可视

化结果. 从图中可以看出, 本文方法相较于强化学

习方法, 其高亮区域更加丰富连贯. 具体而言, 强化

学习方法可解释性分析的高亮区域较小, 表明模型

仅关注图像中的小部分细节和轮廓信息, 可能会影

响模型的鲁棒性和泛化性能. 本文方法可以更加准

确地定位与工况具有强关联性的感兴趣高亮区域,
具有物理含义的卷积核使得本文方法更加透明和易

于理解.
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过
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况
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图 11   本文方法与基于强化学习的类激活映射图对比

Fig. 11    Comparison of the method proposed in this
paper with the class activation mapping maps

based on reinforcement learning
 

I
I

l = 1

图 12给出了某次采样实验中不同卷积层条件

下, 本文方法与基于强化学习方法的可信识别样本

比例变化曲线, 这里可解释性可信度指标阈值  设

为 0.5, 当训练样本的 IoU大于  时, 认为该样本的

类别预测结果可信, 否则认为类别预测结果不可信.
从图中可以看出, 本文方法较采用强化学习选取特

征图的策略均有着更优的表现. 当  时, 本文方

法中约有 87% 的训练样本满足可解释性可信度指

标阈值, 将不满足的训练样本数据增强至原始数据

大小, 增加新的卷积特征提取层, 当卷积层数增加

至 3时, 全体训练样本均满足可解释性可信度指标

阈值, 网络层数停止增加, 表明深层卷积随机配置

网络可以提取不同工况的有效特征, 关注的特征区

域与真实标注区域重合. 强化学习方法移除了部分

可提供独特贡献度的高斯差分卷积核, 降低了样本

关注特征区域的表征能力, IoU下降导致可信识别

样本比例较低. 

3.4    消融及对比实验

为了验证本文所提出的各个模块的有效性, 将
本文方法与三个变体进行对比, 分别是未加入可解

释性模块的方法、未加入高斯卷积核以及可解释性

模块的方法、未加入高斯卷积核的方法. 实验中采

用三层 DCSCN网络, 实验结果见表 2.
由表 2可知, 本文方法相比于去除可解释性模

块、去除高斯卷积核、同时去除可解释性模块和高

斯卷积核的方法, 训练集精度和测试集精度分别提

升了 0.81%、1.53%、3.00%、1.19%、1.77%、3.17%.
因此, 本文所提出的可解释性模块不仅使模型更加

透明和可信, 同时也提升了模型的性能. 另外, 使用

具有物理含义的高斯差分卷积核构建的深层卷积网

络, 使模型能够更好地适应电熔镁炉复杂情况的识

别, 确保精度的不断提升. 使用类激活映射获取特

征的可视化结果并定义可信度指标, 使工况识别结

果更加准确及可信.

η

为了验证高斯噪声对数据的具体影响, 引入不

同标准差  的高斯噪声并对其影响进行实验验证.
具体而言, 在三层 DCSCN网络基础上, 实验中分
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图 12    本文方法与基于强化学习的可信

识别样本比例变化曲线

Fig. 12    The proportion change curves of trusted recogni-
tion samples based on reinforcement learning and the

method proposed in this paper
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η = 0.3

η = 0.6 η = 0.9

别设置了三个不同的标准差值, 即,   (本文方

法所采用的标准差),  ,  , 实验结果见

表 3.
η

η = 0.6

η = 0.9

从表 3可以看出, 随着高斯噪声标准差  的增

大, 训练集和测试集性能逐渐下降,   模型和

 模型相较于本文方法, 训练集精度分别下降

1.86% 和 3.33%, 测试集精度分别下降 2.02% 和

6.77%, 结果表明, 噪声逐渐增加会使网络的构建更

加困难, 容易导致过拟合或欠拟合问题. 具体原因

分析如下, 高斯噪声、裁剪和缩放处理后, 图像会损

失一部分细节特征, 适量噪声可以使模型对输入中

的小变化更健壮, 当噪声水平过大时, 噪声会掩盖

图像中的有用特征, 使模型难以从数据中学习有效

的特征信息, 从而导致过拟合或欠拟合问题.

△k = 5

λ ∈ {1, 3, 5, 7, 9, 10, 25, 50,
100} r∈{0.9, 0.99, 0.999, 0.999 9, 0.999 99,

0.999 999}

为了验证本文方法的有效性 ,  本文将其与

SCN[21]、块增量 BSC[33]、2DSCN[22]、DeepSCN[23]、

CNN[34]、贝叶斯网络[6] 以及 CNN+LSTM[8] 的工况

识别模型进行性能对比. 其中, SCN、块增量 BSC
和 2DSCN的隐含层数均为 1, 隐含层节点数设置

为 2 000, 块宽 . DeepSCN的隐含层数为 4,
每个隐含层节点数均设置为 500, 激活函数为 sigmo-
id, 隐含层节点参数范围 

, 收缩序列 

. 贝叶斯网络中使用 BN参数迁移学习方

法[6] 学习目标域 BN模型参数. CNN的网络结构包

含 3个卷积层, 3个 sigmoid激活层, 3个池化层, 1
个全连接层, 训练轮数为 100个 epoch.

图 13给出了 5种网络模型的训练样本识别精

度曲线. 由图 13可以看出, 其他 4种模型的训练样

本识别精度曲线随着卷积核个数/隐含层节点数的

递增均呈现收敛趋势, SCN、块增量 BSC、2DSCN
和 DeepSCN 在 2  000 个隐含层节点处分别趋于

0.77、0.79、0.79、0.84且上升缓慢, 而本文方法的识

别精度变化更为剧烈, 在 120次卷积时, 识别精度

就可以达到 0.92.
表 4给出了本文方法与其他模型的测试样本漏

诊率、误诊率和精度对比. 可以看出, 本文方法相较

于其他 7种模型, 在漏诊率和误诊率上保持较低水

平, 分别为 5.24% 和 2.45%. 精度相较于 SCN、块
增量 BSC、2DSCN、DeepSCN、CNN、贝叶斯网络、

CNN+LSTM分别提升了 16.17%、15.46%、14.32%、
8.67%、4.59%、2.39%、2.74%. 上述结果表明 SCN、
块增量 BSC、2DSCN、DeepSCN中的隐含层节点

对于直接输入的图像数据特征提取能力不足, 本文

方法采用增量式方法构建深层卷积随机配置网络,
基于监督学习机制随机配置具有物理含义的高斯差

分卷积核参数, 有效提取电熔镁炉不同工况的特征,
确保识别误差逐级收敛. 本文方法构建类激活映射

图获取电熔镁炉特征的可视化结果, 使得深度学习

模型内部机理更加清晰, 定义可解释性可信度评测

指标, 自适应调节网络层级对不可信识别结果的样

本进行再认知, 以获取最优工况识别结果.
表 5给出了本文方法与其他模型某次采样实验

中的参数量、训练和测试时间对比. 在参数量方面,
本文方法中的卷积操作具有参数共享的优点, 加之

深层网络的多次卷积和下采样操作, 使得输入全连

接层的特征图尺寸减小, 参数量较 SCN、块增量

BSC、2DSCN和 DeepSCN减少了 1至 2个数量

级, 复杂度大幅降低, 避免了模型的过拟合风险. 贝
叶斯网络的参数量较少且训练时间较短, 但是推断

 
表 2    消融实验结果 (%)

Table 2    Results of ablation experiments (%)

模型
训练集 测试集

漏诊率 误诊率 精度 漏诊率 误诊率 精度

本文方法 5.31 ± 0.239 1.96 ± 0.165 92.73 ± 0.166 5.24 ± 0.245 2.45 ± 0.203 92.31 ± 0.283

未加入可解释性模块 5.57 ± 0.232 2.51 ± 0.223 91.92 ± 0.278 7.29 ± 0.173 1.59 ± 0.181 91.12 ± 0.347

未加入高斯卷积核 4.29 ± 0.274 4.51 ± 0.391 91.20 ± 0.264 3.45 ± 0.255 2.50 ± 0.329 90.54 ± 0.231

未加入可解释性模块以及高斯卷积核 6.02 ± 0.183 4.25 ± 0.231 89.73 ± 0.325 4.13 ± 0.242 6.73 ± 0.228 89.14 ± 0.179

 
表 3    不同高斯噪声的实验结果 (%)

Table 3    Experimental results with different Gaussian noises (%)

模型
训练集 测试集

漏诊率 误诊率 精度 漏诊率 误诊率 精度

η = 0.3本文方法 (  ) 5.31 ± 0.239 1.96 ± 0.165 92.73 ± 0.166 5.24 ± 0.245 2.45 ± 0.203 92.31 ± 0.283

η = 0.6  模型 6.92 ± 0.232 2.21 ± 0.223 90.87 ± 0.206 7.19 ± 0.173 2.52 ± 0.181 90.29 ± 0.347

η = 0.9  模型 8.31 ± 0.423 2.29 ± 0.248 89.40 ± 0.297 7.45 ± 0.382 7.01 ± 0.274 85.54 ± 0.288
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过程时间较其他方法更长. 此外, 由于 DCSCN每

个特征图集合均与输出层连接, 因此, 虽然参数量

较 CNN和 CNN  LSTM有所提高, 但漏诊率、误

诊率和精度均为更优.

在训练时间方面, 本文方法、DeepSCN、CNN
和 CNN+LSTM的多层模型训练时间均多于 SCN、
块增量 BSC和 2DSCN的单层模型训练时间, 测试

时间具有相同的数量级. 本文方法采用三通道的彩

色图像作为输入, 加之卷积操作替代隐含层节点,
因此训练时间较采用灰度图像作为输入的 SCN、块
增量 BSC、2DSCN 和 DeepSCN 更长 . 不同于

CNN和 CNN+LSTM采用反向传播梯度下降法进

行训练, 本文方法则基于监督学习机制增量式生成

卷积核, 避免了权重初始化、局部最小值以及学习

率敏感等问题. 

3.5    跨数据集验证实验

300× 300

为了验证本文所提出的深层卷积随机配置网络

的泛化性和鲁棒性, 本文选择一种太阳能电池板公

共数据集[35], 该数据集提取自单晶和多晶光伏模块

图像. 该数据集包含 2  624张图像, 图像分辨率为

 像素, 涵盖了 4种不同的太阳能电池板故

障类型. 为保证实验的一致性, 首先对数据集进行

统一的数据增强和预处理, 得到总计 10 496张图像.
随机选取 80% 的图像作为训练集, 剩余 20% 的图

像作为测试集. 实验参数设置与消融和比较实验保

持一致. 表 6给出了本文方法在太阳能电池板数据

集上的漏诊率、误诊率和精度结果. 根据表中的数

据, 可以清楚地看出在单层 DCSCN 和三层 DC-
SCN条件下, 本文方法在测试集上表现出了较好的

性能. 本文方法相较于未加入可解释性模块方法分

别实现了 1.64% 和 1.39% 的精度提升, 并且进一步

证明了本文方法在不同数据集上均具有良好的泛化

性和鲁棒性.

  
表 6    太阳能电池板数据集实验结果对比 (%)
Table 6    Comparison of experimental results

for solar panel dataset (%)

模型 漏诊率 误诊率 精度

单层
本文方法 ±7.31  0.187 ±7.86  0.259 ±84.83  0.245

未加入可解释性模块 ±9.87  0.252 ±6.94  0.243 ±83.19  0.279

三层
本文方法 ±3.45  0.213 ±3.51  0.169 ±93.04  0.323

未加入可解释性模块 ±4.13  0.192 ±4.22  0.257 ±91.65  0.236
  

4    结论

针对现有电熔镁炉异常工况识别方法泛化能力

差、可解释性弱等问题, 本文提出异常工况可解释

性识别模型, 创新点如下:
1)基于监督学习机制采用增量式随机配置策

略, 生成具有物理含义的高斯差分卷积核构建深层

 
表 4    不同模型的测试样本漏诊率、误诊率和精度对比 (%)

Table 4    Comparison of missed diagnosis rate,
misdiagnosis rate and accuracy of test
samples with different models (%)

模型 漏诊率 误诊率 精度

SCN 14.21 ± 0.228 14.21 ± 0.228 76.14 ± 0.215

块增量 BSC 12.58 ± 0.285 10.57 ± 0.153 76.85 ± 0.233

2DSCN 6.49 ± 0.263 15.52 ± 0.303 77.99 ± 0.353

DeepSCN 9.04 ± 0.285 7.32 ± 0.075 83.64 ± 0.209

CNN 6.82 ± 0.376 5.46 ± 0.167 87.72 ± 0.231

贝叶斯网络[6] 5.36 ± 0.268 4.72 ± 0.252 89.92 ± 0.256

CNN+LSTM[8] 6.91 ± 0.201 3.52 ± 0.184 89.57 ± 0.337

本文方法 5.24 ± 0.245 2.45 ± 0.203 92.31 ± 0.283

 
表 5    不同识别模型的综合性能对比

Table 5    Comprehensive performance comparison of
different recognition models

模型 参数量 (MB) 训练时间 (s) 测试时间 (s)

SCN 500.038 10 278.834 0.011

块增量 BSC 500.038 8 341.094 0.011

2DSCN 1 000.038 12 352.771 0.013

DeepSCN 127.899 15 411.081 0.013

CNN 0.664 20 714.322 0.014

贝叶斯网络[6] 0.046 26.258 0.022

CNN+LSTM[8] 4.127 20 159.642 0.015

本文方法 12.854 18 218.021 0.014
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图 13    不同网络模型的训练样本识别精度曲线

Fig. 13    Recognition accuracy curves of training samples
for different network models
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卷积网络, 确保识别误差逐级收敛, 具有网络结构

透明和可解释性的特点.
2)采用类激活映射方法对模型进行可解释性

分析, 标识需关注的镁炉特征区域, 定义可解释性

可信度评测指标, 自适应调节网络层级对不可信样

本进行再认知, 以获取最优工况识别结果.
3) 本文方法的电熔镁炉异常工况漏诊率为

5.24%, 误诊率为 2.45%, 精度为 92.31%, 较其他识

别方法更优.
未来将采用块增量技术, 进一步提升深层卷积

随机配置网络的建模速度和精度.
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