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摘    要   智能感知、精准识别高炉 (Blast furnace, BF)异常状态对高炉调控优化和稳定运行至关重要, 但高炉内部的黑

箱状态致使传统检测方法难以直接感知并准确识别多种高炉异常状态. 新型工业内窥镜可获取大量料面视频图像, 为直接

观测炉内运行状态提供了全新的手段. 基于此, 提出一种基于料面视频图像分析的高炉异常状态智能感知与识别方法. 首
先, 提出基于多尺度纹理模糊 C均值 (Multi-scale texture fuzzy C-means, MST-FCM)聚类的高温煤气流区域提取方法, 准
确获取煤气流图像, 并提取煤气流图像多元特征; 其次, 提出基于特征编码的高维特征降维方法, 结合自适应 K-means++ 算
法, 实现煤气流异常状态的粗粒度感知; 在此基础上, 通过改进雅可比−傅立叶矩 (Jacobi-Fourier moments, JFM) 提取煤

气流图像深层特征变化趋势, 进而提出细粒度煤气流异常状态感知方法; 最后, 基于煤气流异常状态感知结果, 结合料面视

频图像, 提出多级残差通道注意力模块 (Multi-level residual channel attention module, MRCAM), 建立高炉异常状态识

别模型 ResVGGNet, 实现高炉煤气流异常、塌料和悬料的精准在线识别. 实验结果表明, 所提方法能准确识别不同的高炉

异常状态且识别速度快, 可为高炉平稳运行提供重要保障.
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Intelligent Perception and Recognition of Blast Furnace Anomalies via

Burden Surface Video Image Analysis
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Abstract   The intelligent perception and precise recognition of blast furnace (BF) anomalies are important for BF
regulation, optimization and stable operation. However, the opaque nature of the internal workings of the BF makes
it difficult for traditional detection methods to directly perceive and accurately recognize various BF anomalies. The
novel industrial endoscope can capture a large number of BF burden surface video images, providing a new way for
direct observation of the furnace＇s operational status. Based on this, an intelligent perception and precise recogni-
tion method for BF anomalies is proposed via burden surface video image analysis. Firstly, a method for extracting
high-temperature gas flow regions based on multi-scale texture fuzzy C-means (MST-FCM) clustering is proposed to
accurately obtain gas flow images and extract multi-features of gas flow images. Secondly, a high-dimensional fea-
ture dimensionality reduction method based on feature encoding is proposed, which is combined with the adaptive
K-means++ algorithm to achieve coarse-grained perception of gas flow anomalies. On this basis, a fine-grained per-
ception method for gas flow anomalies is proposed by refining Jacobi-Fourier moments (JFM) to extract the deep
feature change trend of gas flow images. Finally, based on the perception results of gas flow anomalies, and com-
bined with BF video images, a multi-level residual channel attention module (MRCAM) is put forward and the BF
anomalies recognition model ResVGGNet is established. This model achieves precise and online recognition of gas
flow anomalies, collapsing and hanging burden surface in the BF. Experimental results demonstrate that the pro-
posed method can accurately recognize different BF anomalies with a fast recognition speed, providing crucial assur-
ance for the smooth operation of the BF.
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高炉 (Blast furnace, BF) 炼铁过程作为现代

钢铁制造的核心前端工序, 其保持稳定、高效、健

康的运行状态对于钢铁企业稳定、安全运营至关重

要[1−2]. 高炉出现异常状态会导致原材料消耗增加、

铁水质量不合格和停炉维护等问题, 进而带来巨

大的资源浪费和经济损失, 甚至可能造成严重的生

产事故和人员伤亡[3−4]. 因此, 实时在线识别高炉炼

铁过程异常状态是实现对高炉冶炼过程全面监测

和及时调控的前提, 也是保障高炉稳定运行的重要

手段.

T 2

高炉是具有复杂物理化学反应的大型黑箱系

统, 为保证高炉的稳定安全运行, 现有高炉异常状

态监测方法主要分为四类: 机理模型法、专家系统

法、基于运行过程数据的高炉异常状态识别方法

(数据驱动法) 和基于图像的高炉异常状态监测方

法 (图像法). 机理模型法利用高炉动力学、传热学

等学科知识建立描述高炉冶炼过程的理论模型, 如
建立高炉整体炉热模型[5]、高炉出铁口铁水出流模

型[6]、软融带模型[7] 等, 进而对高炉炉温向凉或向热

进行定性判断. 这些模型极大地促进了研究者和操

作人员对高炉内部运行情况的了解, 但高炉炼铁过

程是一个极其复杂的分布式系统, 具有多变量耦合

和非线性特性, 机理模型的建立往往涉及大量假设

及简化, 难以准确反映高炉实际运行状态. 专家系

统法通常根据高炉炼铁过程的工艺知识、高炉运行

过程知识和高炉专家经验建立一系列规则, 通过模

糊数学、模糊推理和决策方法进行高炉异常状态诊

断[8]. 但国内的高炉专家系统起步晚, 经验积累不足

且高炉炉况受多种因素影响, 化验数据实时获取困

难且检测数据存在噪声, 导致专家系统推断得到的

信息可靠性较低. 其次, 建立有效的专家系统规则

库需要高质量的铁矿石原料, 许多高炉难以满足该

条件, 严重影响专家系统的应用有效性. 因此, 专家

系统具有一定程度的缺陷. 数据驱动法通过利用与

高炉异常状态标签相匹配的运行过程数据, 采用多

元统计方法或机器学习、深度学习方法分析处理,
进而实现高炉异常状态监测. 多元统计方法主要利

用偏最小二乘 (Partial least squares, PLS)[3]、主成

分分析 (Principal component analysis, PCA)[9]、独
立成分分析 (Independent component analysis,
ICA)[10]、典型相关分析 (Canonical correlation ana-
lysis, CCA)[11] 和子空间分解[12] 等不同的数学工具,
通过考虑运行过程数据的高斯性、动态性、非平稳

性等不同特性, 得到更准确的控制限以达到对高炉

异常状态检测的目的. 控制限来源于异常检测中的

统计量, 以   (Hotelling＇s T-squared) 和 SPE

(Squared prediction error)为主, 多元统计分析法

通过计算相关统计量是否超过一定置信水平下的阈

值判断高炉运行状态是否异常. 机器学习或深度学

习方法利用 BP神经网络[13]、支持向量机[14]、Ada-
Boost[15]、T-S模糊神经网络[16] 等机器学习工具或堆

叠自编码器[4]、深度置信网络[17]、深度核网络[18]、图

神经网络[19] 等深度学习手段, 对一段时间内大量运

行过程数据与其对应的悬料、管道、正常高炉状态

等标签进行端到端的学习. 但由于现场难以直接观

察料面的情况, 悬料、管道等异常状态标签是由现

场操作人员基于经验和对高炉运行过程数据的分析

得到的. 塌料异常状态由于缺乏高炉专家的标签,
目前鲜有研究利用运行过程数据对其进行监测. 由
于悬料、管道等高炉异常状态发生后, 对过程数据

的影响有不同程度的滞后效应, 因此, 这些标签对

应的高炉运行过程数据一般都是以时间段计算和分

析的 [20−21]. 实际情况下, 塌料、煤气流异常等高炉

异常状态是实时发生的, 依赖长时间运行过程数

据的异常监测可能存在准确性低和时效性差的问

题; 其次, 由于高炉运行过程数据变量存在动态时

变性, 随着时间的推移, 运行过程数据的分布可能

发生变化, 这可能导致在训练和测试阶段有效的

数据驱动方法在实际应用中失效; 另外, 运行过程

数据存在大量的缺失值、异常值, 数据驱动方法对

数据预处理的依赖性强, 导致其对实时采集的高

炉运行数据的泛化性能不佳. 基于图像的高炉异常

状态监测方法研究较少, 主要集中于利用高炉炉

顶红外图像监测高炉料面煤气流分布状态[22], 或在

高炉出铁口利用红外成像仪获取铁水流多元信息

(如铁水温度[23]、流速[24] 或流量[25]) 间接判断高炉运

行状态, 以及利用高炉风口回旋区图像对炉缸的

活跃状态进行识别[26]. 然而, 炉顶红外图像虽然可

以获得炉顶煤气流的温度信息, 进而获得煤气流

的分布状态, 但难以识别塌料、悬料等高炉异常状

态; 而在出铁口和风口回旋区获得的图像, 可在一

定程度上获取长期的高炉运行状态, 如高炉炉温

向热、向凉和炉缸活跃状态等, 但难以获得炉顶发

生的悬料、塌料、煤气流异常状态等高炉异常状态.
综上, 现有的高炉异常状态监测方法存在不同程度

的缺陷.
为弥补现有方法存在的不足, 本文利用安装于

高炉炉顶的新型工业内窥镜获取大量高炉料面图

像, 对高炉煤气流异常、塌料和悬料进行实时在线

监测. 但煤气流异常状态难以直接判断, 同时确保

不同异常状态识别的准确性和实时性也极具挑战.
针对上述问题, 本文通过对高炉料面图像进行分析
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与处理, 提出煤气流异常状态智能感知方法, 同时

通过设计多级残差通道注意力模块 (Multi-level re-
sidual channel attention module, MRCAM), 提出

高炉异常状态识别模型 ResVGGNet, 对异常煤气

流、塌料和悬料进行准确实时识别. 本文的创新点

总结如下:
1) 为准确获取高温煤气流区域, 本文将高炉料

面图像的多尺度纹理信息与模糊 C 均值 (Fuzzy
C-means, FCM)方法结合, 提出多尺度纹理模糊

C均值 (Multi-scale texture fuzzy C-means, MST-
FCM)方法, 能以无监督方式精确获得高温煤气流

图像.
2) 为精确感知煤气流异常状态, 提出基于特征

编码的高维特征降维方法. 结合自适应 K-means++
算法, 实现煤气流异常状态的粗粒度感知. 基于此,
进一步提出基于改进雅可比–傅立叶矩 (Jacobi-
Fourier moments, JFM) 的煤气流异常状态细粒度

感知方法, 实现煤气流异常状态精细化感知.
3) 为同时确保高炉异常状态识别精度与速度,

通过设计多级残差通道注意力模块, 建立高炉异常

状态识别模型 ResVGGNet. 实验结果表明, 所提方

法在保证高识别精度的情况下, 识别速度快.
4) 本文首次利用高炉料面视频图像实现对高

炉煤气流异常状态、塌料和悬料的实时在线监测,
为高炉不同异常状态识别提供新思路. 

1    高温煤气流图像多元特征提取

如图 1(a)所示, 新型工业内窥镜安装于高炉炉

顶小坡度斜面上, 覆盖的高炉料面区域如图 1(b)所
示. 获得的高炉料面视频图像在经过图像增强[27−28]

等手段后, 如图 2所示, 可清晰地看到中心区域不

同形态的高温煤气流. 高炉煤气流初始分布位于风

口回旋区, 自下而上穿过滴落带和软熔带到达块状

带, 最后到达高炉炉顶料面区域, 形成料面高温煤

气流. 高温煤气流的状态能直接反映炉内的运行状

态正常与否[29], 因此, 为捕捉煤气流异常状态变化,
本节首先精确提取高温煤气流图像, 随后定义并提

取高温煤气流图像多元特征 (Multi-features of gas
flow images, MFGIs), 包括煤气流图像纹理特征、

稳定性特征和煤气流形态特征.
  

炉喉钢砖下沿

标准料线料位

Z

X
Y

新型工业内窥镜

零料位线

当前料面

新型工业内窥镜

小坡度斜面

(b)(a) 

图 1    新型工业内窥镜安装示意图 ((a) 新型工业内窥镜

实际安装位置; (b) 新型工业内窥镜成像区域示意图)
Fig. 1    The schematic diagram of installation of the nov-
el industrial endoscope ((a) Actual installation position of
the novel industrial endoscope; (b) Schematic diagram of

imaging area of the novel industrial endoscope)
  

1.1    基于 MST-FCM 的高温煤气流图像获取

图像的纹理具有方向性且沿不同方向纹理所包

含的频率成分不同[30]. 小尺度, 即图像的高频信息

形成了图像的边缘和细节, 利用高频信息进行图像

分割时, 分割准确度高, 但会受到噪声干扰; 大尺

度, 即低频信息是图像的主要成分, 利用图像的低

频信息进行图像分割虽然抗噪性强, 但准确度较低.
因此, 本文提出基于MST-FCM的高炉料面图像煤

气流区域获取方法, 通过结合高频信息与低频信息

的优势, 以达到更高的图像分割性能和噪声抵抗力.
H ×W I对于尺寸为  的高炉料面图像 , 为提取

其多尺度信息, 利用二维小波变换获得高炉料面图

像的小波分解子图, 具体为

η1(x, y) = FLLI (1)

η2(x, y) = FLHI (2)

η3(x, y) = FHLI (3)

 

(a) 稳定
(a) Stable

(b) 喷溅
(b) Splash

(c) 加焦
(c) Add coke

(d) 塌料
(d) Collapse 

图 2    不同高炉运行状态下的高炉料面图像

Fig. 2    BF burden surface images under different BF operation statuses
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η4(x, y) = FHHI (4)

η1(x, y)

ηsub(x, y), sub = 2, 3, 4

F

其中,   为原始高炉料面图像的低分辨率逼

近子图,   分别为原始高炉

料面图像的水平、垂直和对角线方向子图;   为二

维小波变换对应的滤波器.
选择合适的小波滤波器对于小波分解、纹理特

征提取和图像分割至关重要. Haar小波滤波器具有

正交性、运算速度快和对称性等优势[31], 特别适合

离散图像处理. 因此, 本文选择 Haar小波基作为二

维小波变换的基础滤波器, 以保证分割速度和特征

提取性能.
Haar小波基的定义如下

ϕ(x) =


1, 0 ≤ x < 0.5

− 1, 0.5 ≤ x < 1

0, others

(5)

将一维 Haar小波变换推广到二维, 可得到其

对应的四个滤波器分别为

FLL =

[
1 1

1 1

]
, FLH =

[
−1 −1

1 1

]
(6)

FHL =

[
−1 1

−1 1

]
, FHH =

[
1 −1

−1 1

]
(7)

为定量刻画各料面图像小波分解子图的多尺度

纹理信息, 根据下式提取各子图的区域能量特征

ψpp(x, y) =

x+k∑
i=x−k

y+k∑
j=y−k

η2pp(i, j) (8)

pp = i j

k

k = 3

其中,   1, 2, 3, 4,   和  表示子图中的像素位

置,   是所选择的能量计算区域模板大小, 本文选择

.
(x, y) ςx, y高炉料面图像在像素  处的能量特征 

由四个不同子图的能量特征共同构成

ςx, y = [ψ1(x, y), ψ2(x, y), ψ3(x, y), ψ4(x, y)] (9)

Υ因此, 高炉料面图像多尺度纹理特征矩阵  可

表示为

Υ =


ς11 ς12 · · · ς1W

ς21 ς22 · · · ς2W
...

...
. . .

...

ςH1 ςH2 · · · ςHW

 (10)

Υ

H ×W

为在降低纹理特征矩阵大小的同时, 最大程度

保留图像特征, 采用最大池化方式对特征矩阵  进

行压缩. 高炉料面图像的尺寸为 , 因此多尺

Υ H ×W × 4

2× 2

度纹理特征矩阵  的维度为 . 在进行压

缩时, 为最大程度保留纹理信息并加快运算速度,
选择  的卷积核. 压缩后的多纹理特征矩阵可

表示为

Φ =


φ11 φ12 · · · φ1W

2

φ21 φ22 · · · φ2W
2

...
...

. . .
...

φH
2 1 φH

2 2 · · · φH
2

W
2

 (11)

由于高炉内部缺少充足的光照, 通过高温工业

内窥镜获得的高炉料面图像质量通常较低, 并且常

出现光照极其不均匀的情况. FCM聚类分析法通

过使用隶属度来描述图像像素之间的模糊程度[32],
能够在聚类过程中达到较好的效果, 特别适合于原

始图像清晰度不高的高炉料面图像的像素聚类与分

割, 因此, 也同样适用于特征矩阵的聚类分析.
MST-FCM的目标函数可表示为

JFCM =

n∑
i=1

c∑
j=1

umjid
2(φi, vj) (12)

φi n

c

c m

uji

φi vj d(φi, vj)

vj

uji

其中,   为压缩特征矩阵元素;   为料面图像中的

像素个数;   为聚类数目, 对于料面高温煤气流区域

获取而言,   为 2;   是每个模糊隶属度上的加权指

数且其值大于 1, 一般取值为 1.5 ~ 2.5;   是压缩

特征矩阵元素  在簇中心  中的隶属度; 

为压缩特征矩阵元素与簇中心  之间的距离度量,
并且隶属度  满足

c∑
j=1

uji = 1 (13)

为求得在约束 (13)下目标函数 (12)的最小值,
利用拉格朗日乘数法构建新的目标函数

f(φi, uji, vj) =

n∑
i=1

c∑
j=1

umjid
2(φi, vj) +

n∑
i=1

αi(1−
c∑

j=1

uji) (14)

uji vj αi对 (14)分别求 ,   和  的偏导数, 并令各

自偏导等于 0, 可得式 (15)所示的聚类中心和式 (16)
所示的隶属度.

通过对式 (15) 和式 (16) 进行迭代计算求解,
可得到最终的聚类中心和隶属度. 迭代步骤如下:

c m

δ τ

步骤 1. 设定聚类数  、加权指数  、误差控制

项  和最大迭代次数  的初值;
步骤 2. 随机初始化聚类中心及模糊隶属度矩
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u(0)阵 ;
k = 0步骤 3. 设置循环次数 ;

k u(k)

v(k)
步骤 4. 在第  步时, 利用  根据式 (15)计

算聚类中心 

v
(k)
j =

n∑
i=1

(
u
(k)
ji

)m
φi

n∑
i=1

(
u
(k)
ji

)m (15)

u(k+1)步骤 5. 计算 

u
(k+1)
ji =

c∑
r=1

(d(φi, vr))
2

m−1

c∑
r=1

(d(φi, vj))
2

m−1

(16)

∥∥u(k+1) − u(k)
∥∥ < δ

k = k + 1

步骤 6. 如果 , 则执行步骤

7, 否则 , 并执行步骤 4 ~ 6;
步骤 7. 输出最终的隶属度矩阵和聚类中心;
步骤 8. 采用步骤 7获得的聚类中心和隶属度

矩阵对原始高炉料面图像进行 FCM聚类, 从而快

速、准确分割高炉料面图像.
利用所提MST-FCM方法、传统的 FCM方法

和先进的 SA (Segment anything)[33] 最终获取的高

温煤气流图像如图 3所示. 相比传统的 FCM方法,
本文所提 MST-FCM方法提取的高温煤气流区域

更准确. 如图 3(c)所示, SA方法对图像的分割过

细, 导致难以符合煤气流的实际运动情况, 所提取

的煤气流边缘也不连续. 本文所提的MST-FCM方

法能够对不同形态的煤气流区域均准确地获取高温

煤气流图像, 展现了其在高温煤气流图像提取方面

的优越性能. 

1.2    高温煤气流图像纹理特征提取

如图 3所示, 不同状态下高温煤气流图像纹理

与形态均存在不同. 为定量描述煤气流状态, 本文

基于灰度共生矩阵[34] 定义煤气流图像纹理特征, 用
于表征煤气流状态, 同时定义新的纹理稳定性特征.

Ig(x, y)

η (x, y) i

(x+ a, y + b) j

(i, j)

Pa, b(i, j) η × η

G

设高温煤气流灰度图像  的灰度级数为

, 在该灰度级数下某一像素   的灰度值为  ,
另一像素  的灰度值为 , 统计该两个

像素的灰度值对  在原灰度图像中出现的次数

, 由式 (17)表示, 从而构成  维高温

煤气流纹理矩阵 

Pa, b(i, j) =

W∑ H∑
Ξ(i, j) (17)

其中

Ξ(i, j) =

{
1, Ig(x, y) = i , Ig(x+ a, y + b) = j

0, 否则

W H

θ

  和  分别是图像的宽度和高度. 这两个像素的

位置可确定像素对的四个移动方向 , 如下式所示

θ =



0◦, a > 0, b = 0

45◦, a = b > 0

90◦, a = 0, b > 0

135◦, a = −b < 0

(18)

 

MST-
FCM

原图

FCM

SA

(a) (b) (c) (d) (e) (f) 

图 3    不同炉况下不同方法获取高温煤气流图像对比结果 ((a) 稳定 1; (b) 稳定 2; (c) 煤气流状态异常;
(d) 悬料 1; (e) 悬料 2; (f) 高料位)

Fig. 3    Comparison results of high temperature gas flow images acquired by different methods under different BF
conditions ((a) Stable 1; (b) Stable 2; (c) Abnormal gas flow status; (d) Hanging 1; (e) Hanging 2; (f) High stockline)
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对于灰度等级为 0 ~ 255的高炉料面灰度图像,
生成的高温煤气流纹理矩阵维度太大, 因此需要对

其灰度等级进行压缩. 但压缩太大难以保留足够的

信息, 压缩过小难以达到缩小运算量的目的. 本文

将原灰度值压缩至 0 ~ 15, 保证信息保留的同时,
又缩减了大量的运算量, 提升了计算效率.

为更直观描述高温煤气流图像纹理特征, 在此

基础上, 获取煤气流图像纹理矩阵的二次统计量.
本文选取五种互无相关性的特征, 分别为能量、对

比度、图像熵、自相关性和同质性, 同时定义新的稳

定性特征.
GASM高温煤气流图像的能量 , 也称为角二阶

矩, 如式 (19)所示, 其表示火焰区域分布的均匀程

度和纹理的粗细程度, 可间接反映状态波动情况.
其值越小, 说明煤气流图像纹理矩阵元素的值越接

近, 状态越稳定; 反之, 说明状态越不稳定.

GASM(i, j, θ) =

η∑
i=0

η∑
j=0

P 2(i, j, θ) (19)

P (i, j, θ) θ (i, j)其中,   表示在角度  下像素对  出现

的频次, 如式 (17)所示.
GCON高温煤气流图像的对比度 , 如式 (20)所

示, 反映了煤气流火焰图像的清晰度, 也反映了状

态的稳定情况. 其值越大, 煤气流火焰图像越清晰,
则状态越稳定; 反之, 其值越小, 煤气流火焰图像越

模糊, 则状态波动越大.

GCON(i, j, θ) =

η∑
i=0

η∑
j=0

(i− j)
2
P (i, j, θ) (20)

GENT高温煤气流图像的熵 , 如式 (21)所示. 其
反映了图像内容的随机性, 其值越大表明纹理越复

杂, 则状态越不稳定; 反之, 纹理越简单, 状态越稳定.

GENT(i, j, θ) = −
η∑

i=0

η∑
j=0

P (i, j)log2P (i, j, θ)

(21)

GHIOM高温煤气流图像的同质性 , 又称为逆方

差, 如式 (22)所示. 其反映了纹理局部变化的大小,
若图像纹理的不同区域间较均匀, 则同质性较大,
状态比较稳定; 反之, 状态不稳定.

GHIOM(i, j, θ) =

η∑
i=0

η∑
j=0

P (i, j, θ)

1 + (i− j)
2 (22)

GCOR高温煤气流图像的自相关性 , 如式 (23)
所示, 表征煤气流图像纹理矩阵在行或列方向上的

相似程度, 其值的大小反映了图像局部灰度的相关

性. 若煤气流图像纹理矩阵中的元素值均匀时, 相

关值大, 则状态比较稳定; 反之, 则状态不稳定.

GCOR(i, j, θ) =

η∑
i=0

η∑
j=0

(i× j)P (i, j, θ)− µxµy

σxσy
(23)

其中

µx =

η∑
i=0

η∑
j=0

i× P (i, j, θ) (24)

µy =

η∑
i=0

η∑
j=0

j × P (i, j, θ) (25)

σ2
x =

η∑
i=0

η∑
j=0

(i− µx)P (i, j, θ) (26)

σ2
y =

η∑
i=0

η∑
j=0

(j − µy)P (i, j, θ) (27)

由于高温煤气流图像具有一定的方向和纹理结

构, 因此, 本文针对高温煤气流纹理稳定性, 定义了

新的特征, 如式 (28)所示. 纹理稳定性特征越大,
说明高温煤气流区域越稳定, 状态就越稳定.

GTrace(i, j, θ) =

η∑
i=0

PN (i, j, θ) (28)

PN (i, j, θ)其中,   是归一化的高温煤气流图像纹理

矩阵, 具体为

PN (i, j, θ) =
P (i, j, θ)

η∑
i=0

η∑
j=0

P (i, j, θ)

(29)

 

1.3    高温煤气流图像形态特征提取

高温煤气流图像的几何图像矩可直接表征其形

态特征. 这些几何图像矩代表高温煤气流的面积、

质心、煤气流倾斜度、伸展均衡度和轮廓细节等低

层次特征.
(x, y) f

f(x, y)

f(x, y) p+ q

高温煤气流图像由在点  处的亮度值  构

成, 因此可看成一个二维密度分布 . 具体而

言, 高温煤气流图像  的  阶几何图像矩

定义为

mpq =
∑
x

∑
y

xpyqf(x, y), p, q = 0, 1, 2, · · ·

(30)

(x0, y0)

不同阶数的几何图像矩表示不同的低层特征.
图像的零阶几何矩表示图像的像素总和, 即图像的

面积; 一阶几何矩表示图像的质心. 质心  可

由零阶矩和一阶矩共同计算
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x0 =
m10

m00
, y0 =

m01

m00
(31)

f(x, y) p+ q图像  的  阶中心矩是以质心为中心

的矩, 定义为

upq =
∑
x

∑
y

(x− x0)
p
(y − y0)

q
f(x, y) (32)

p, q = 0, 1, 2, · · ·其中,  .
利用二阶中心距可以计算得到图像的协方差

矩阵

Cov(f) =
1

u00

[
u20 u11

u11 u02

]
(33)

图像区域的方向可通过协方差矩阵最大特征值

对应的特征向量计算得到

θ =
1

2
arctan

(
2u11

u20 − u02

)
(34)

m30 m03 m21 m12

m30 m03

m21 m12

高层次特征可用高阶几何图像矩表示. 三阶矩

是图像感兴趣区域轮廓细节及低阶矩变化的具体表

现. 三阶矩包括 ,  ,   和  四种不同的

形式. 其中,   和  表示图像质心的位置偏移

中心位置的情况;   和  表示目标区域的伸展

均衡度. 

2    煤气流异常状态智能感知与高炉异

常状态识别方法

针对高炉煤气流异常状态离线感知难的问题,
本文基于煤气流图像多元特征, 提出高炉异常状态

智能感知方法. 首先, 提出基于特征编码的高维特

征降维方法, 结合自适应 K-means++ 算法, 实现

煤气流异常状态的粗粒度感知; 基于此, 进一步提

出基于改进雅可比–傅立叶矩的细粒度煤气流异常

状态感知方法, 实现煤气流异常状态精细化感知;
最后, 基于精细化感知结果, 设计MRCAM, 并建立

ResVGGNet模型用于高炉异常状态在线识别. 本
文所提方法的总体框架如图 4所示. 

2.1    煤气流异常状态粗粒度感知方法
 

2.1.1    基于特征编码的高维特征降维方法

煤气流图像多元特征的维度过高会导致特征样

本在空间上分布稀疏, 同时数据维度太多难以分析

且会导致后续的 MFGIs聚类处理效率较低, 因此

需要对 MFGIs进行降维处理, 减少其中冗余信息

和噪声带来的误差, 提高后续聚类的精度, 同时也

能更好地可视化. 通过这种方式, 能够有效处理和

分析高维数据, 提升后续聚类和异常状态感知的效

率和准确性.

V (n) = {ν(1), ν(2),
· · ·, ν(n)} n

ν(n) D D

假设 MFGIs 序列向量集为 

, 其中   为选取的 MFGIs 数量 ; 向量

 是一个   维向量,   为高温煤气流图像的数

量. 则构造的协方差矩阵为

CF =
1

n

n∑
i=1

ν(i)νT(i) (35)

CF

x λ

利用特征编码方法, 计算得到矩阵  的特征

向量  和特征 , 满足

λx = CFx (36)

令

u = λx (37)

将式 (35)和式 (36)代入式 (37), 可得

u(n) =
1

n

n∑
i=1

ν(i)νT(i)x(i) (38)

u(n) u n

x = u/∥u∥ λ = ∥u∥
其中,   是对  第  步估计, 并且可据此得到特

征向量  和特征值 .

x(i) ≈ x(i− 1)而 , 所以, 式 (38)可写作以下增

量式表达

u(n) =
1

n

n∑
i=1

ν(i)νT(i)
u(i− 1)

∥u(i− 1)∥
(39)

u(0) = ν(1)令 , 则根据数学归纳法, 式 (39)可

写作以下迭代形式

 

高炉料面视频
图像获取

煤气流图像纹理
和形态特征提取

基于 MST-FCM 的
煤气流图像获取

高温煤气流图像
稳定性特征提取

高温煤气流图像
多元特征提取

高炉异常状态在线
识别模型

提供

基于 HGJM 趋势

变化的高炉煤气
流异常状态感知

改进雅可比−傅
立叶矩

高炉料面图像分
析及异常煤气流
状态智能感知

数据集

基于自适应 K-

means++ 的煤气
流多元特征聚类

基于特征编码的
高维特征降维

ResVGGNet

多级残差通道
注意力模块

VGG 主干

自适应 Dropout

离线
训练

在线
识别

 

图 4    基于料面视频图像分析的高炉异常状态

智能感知与识别框图

Fig. 4    Block diagram of intelligent BF anomalies
perception and recognition via burden surface

video image analysis
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u(n) =
n− 1

n
u(n−1)+

1

n
ν(n)νT(n)

u(n− 1)

∥u(n− 1)∥
(40)

ϖ

为了迭代的收敛速度, 在式 (40)中引入小权重

, 可得

u(n) =
n− 1−ϖ

n
u(n− 1) +

1 +ϖ

n
ν(n)νT(n)

u(n− 1)

∥u(n− 1)∥
(41)

通过式 (41)可计算第一主特征向量, 当计算其

他高阶主特征向量时, 应从数据中减去其在估计的

低一阶特征向量上的投影

νj+1(n) = νj(n)− νj
T(n)

uj(n)

∥uj(n)∥
uj(n)

∥uj(n)∥
(42)

νj+1(n) n j + 1

ν1(n) = ν(n)

其中,   为第  个图像特征的第  阶特征

向量的输入, 并且 , 因此式 (40)可写作

uj(n) =
n− 1−ϖ

n
uj(n− 1) +

1 +ϖ

n
νj(n)νj

T(n)
uj(n− 1)

∥uj(n− 1)∥
(43)

m通过式 (43)可迭代计算前  阶最大特征主成

分, 得到映射矩阵

Qm =



u1(1) u1(2) · · · u1(i) · · · u1(n)

u2(1) u2(2) · · · u2(i) · · · u2(n)

...
...

. . .
...

. . .
...

uj(1) uj(2) · · · uj(i) · · · uj(n)

...
...

. . .
...

. . .
...

um(1) um(2) · · · um(i) · · · um(n)


(44)

最终特征降维后的矩阵可表示为

V ′(n) = V (n)QT
m (45)

 

2.1.2    基于自适应 K-means++ 的煤气流图像工

况聚类法

为得到粗粒度煤气流异常状态, 可对降维后的

MFGIs 进行聚类, 通过聚类结果反映粗粒度异常

状态. 在给定聚类数目后, K-means++ 算法能快速、

有效获得优秀的聚类效果. 但在对 MFGIs 进行工

况聚类时, 聚类数目不确定. 针对该问题, 本文提出

自适应 K-means++ 算法.

V ′(n) = {υ1, υ2, · · ·, υn}, υn ∈ Rm

令降维后的MFGIs (Dimensionality reduced
MFGIs, DRM)  ,
通过 K-means++ 聚类算法对 DRM 进行聚类, 得
到初始聚类簇

C = {Cq, q = 1, 2, 3, · · ·, k} (46)

Cq nq k其中, 每一个簇  中数据的数量为 ,   为聚类数.
为评价聚类的效果, 首先计算每一个簇的簇内

总距离

ω(k) =

k∑
q=1

1

nq
Dq (47)

Dq其中,   为一个簇中任意两个元素间的距离之和

Dq =
∑

i, j∈Cq

d(v′i, v
′
j) (48)

具体的自适应 K-means++ 算法步骤如下:
V ′(n) = {υ1, υ2, · · ·, υn}

n

V ∗ = {υ∗1 , υ∗2 , · · ·, υ∗n}

步骤  1. 在 DRM   中

随机重采样  次, 得到重采样 (Bootstrapping)样
本 ;

N N = 100步骤 2. 重复步骤 1共  次 (本文取 ),
同时根据式 (47)计算每一个 Bootstrapping样本簇

内距离总和;
N步骤 3. 计算  次采样的 Bootstrapping样本

统计量, 并将其按照从小到大的顺序排列;
N

1− α

步骤 4. 由于这  个 Bootstrapping统计量服

从正态分布, 因此可计算得到在置信度  下的

置信区间 [
ω̂∗

α
2
(k), ω̂∗

1−α
2
(k)
]

(49)

ω̂∗
i (k)

根据式 (49)可计算得到在置信区间里所有簇

内距离总和 .
根据以上 Bootstrapping采样方法, 设计自适

应聚类初值获取方法, 具体步骤如下:
H0 H1步骤 1. 提出假设  和假设 , 分别为:

H0 k假设 : 原样本的最优聚类初值为 ;
H1 k + 1假设 : 原样本的最优聚类初值为 ;

k k = 2步骤 2. 由于  大于 1, 因此初始化 ;

k

ω(k)

步骤 3. 利用 K-means++ 聚类算法对原样

本进行聚类, 得到  个簇, 并计算此时簇内距离总

和 ;

α k

ω(k) ω̂∗
i (k)

H0 k

H0 H1 k =

k + 1

步骤 4. 在给定置信度  下, 如果  个聚类下的

簇内距离总和  在置信区间所对应的  里,

则接受假设  , 并输出此时的聚类初值  ; 否则,
拒绝假设  , 接受假设  , 同时令聚类初值  

, 并重复步骤 3和步骤 4. 

2.2    基于改进 JFM 的细粒度煤气流异常状态感知

为精细化感知高炉煤气流异常状态, 首先直接

提取煤气流图像的深层特征. 由于传统的几何图像

矩不具有正交性, 因此利用几何矩进行图像特征提
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t

取时, 会产生冗余信息, 易受外部噪声的影响, 并且

仅能提取表层特征. 连续正交图像矩 JFM具有很

强的可识别能力且对噪声的鲁棒性较强, 因此本文

通过改进 JFM, 实现对高温煤气流图像深层特征的

稳定提取, 并基于此, 利用  统计量对高炉异常煤气

流状态进行精细化感知. 

2.2.1    改进 JFM

传统的 JFM定义在极坐标下[35], 而由于 CCD

的限制, 大部分图像都定义在笛卡尔坐标系下. 在

计算高温煤气流图像的 JFM 时, 需要将图像转换

到极坐标下, 进而会带来部分图像信息的丢失. 因

此, 本文通过建立笛卡尔坐标系下的 JFM, 以适用

于笛卡尔坐标系下的图像, 最大程度保留高温煤气

流图像信息.
(x, y) f

f(x, y)

f(x, y) n+m

一张灰度图像由在点  处的亮度值  构成,
因此可看成一个二维密度分布 . 具体而言,
一张图像  的  阶 JFM定义为

ρnm =
1

2π

∫ 1

0

∫ 2π

0

Z∗
nm(p, q, r, θ)f(r, θ)rdrdθ

(50)

Z∗
nm(p, q, r, θ) = Jn(p, q, r)e−jmθ

f(r, θ)

p, q ∈ R p− q > −1, q > 0

p = 4 q = 3 r θ r

x Jn(p, q, r)

其中,   是雅可比−
傅立叶基函数的复共轭,   表示定义在极坐标

下的图像,   且  , 本文取

,  ,   为极坐标下图像的半径,   为半径 

与  正半轴的夹角, 如图 5所示.   是 JFM
的径向基函数, 由式 (51)定义

Jn(p, q, r) =

(
cn(p, q, r)

bn(p, q)

) 1
2

Gn(p, q)× rs (51)

其中

cn(p, q, r) = (1− r)p−qrq−2 (52)

bn(p, q) =
Γ(q + n)n!

Γ(p+ n)Γ(p− q + n+ 1)(p+ 2n)
(53)

Gn(p, q) =

n∑
s=0

(−1)
s
Γ(p+ n+ s)

s!(n− s)!Γ(q + s)
(54)

Γ(·)其中,   是伽马函数, 其定义为

Γ(x) =

∫ +∞

0

tx−1e−tdt, x > 0 (55)

R1 R2

Jn(p, q, r)

n m Z∗
nm(p, q,

r, θ) (x+ iy) (x− iy)

根据极坐标下 JFM的定义, 对图像计算 JFM

时, 其积分区域如图 5中单位圆  所示,   为笛

卡尔坐标系下的高温煤气流图像. 由于 

的阶数  与圆周谐波阶数  无关, 因此 

 可用  和  的形式表示, 即

rse−jmθ = (x+ iy)
s−m

2 (x− iy)
s+m

2 (56)

r =
√
x2 + y2 p = 4, q = 3

Z∗
nm

将式 (56)、  及  代入

 可得

Jn(r)e−jmθ =
√
cn(r)×

√
1

bn
×Gn × rse−jmθ =

Gn

√
1

bn

√
(x2 + y2)

1
2 − (x2 + y2) ×

(x+ iy)
s−m

2 (x− iy)
s+m

2 (57)

所以, 笛卡尔坐标系下的 JFM为

ρnm =
1

2π

∫ 1

0

∫ 2π

0

Z∗
nm(p, q, r, θ)f(r, θ)rdrdθ =

1

2π

∫∫
R1

f(r, θ)Z∗
nm(r, θ)ds (58)

R1 R2区域  包括  区域, 因此, 式 (58)可写为

ρnm =
1

2π

∫∫
R2

f(r, θ)Z∗
nm(r, θ)ds +

1

2π

∫∫
R1−R2

f(r, θ)Z∗
nm(r, θ)ds (59)

R1−R2由于  不是图像的一部分, 并且其中没

有像素, 因此, 式 (59)可写为

ρnm =
1

2π

∫∫
R2

f(x, y)Jn ×√
x2 + y2e−jm(arctan( y

x )+kπ)dxdy (60)

通过式 (60) 可得到高温煤气流图像 JFM (JFM
of high-temperature gas flow image, HGJM). 

2.2.2    基于 HGJM 趋势变化的高炉煤气流异常状

态精细化感知

高炉料面中心高温煤气流随状态不断变化, 因

 

y

r

R1

R2

xq

 

图 5    雅可比–傅立叶矩积分区域

Fig. 5    The integral region of Jacobi-Fourier moment
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此, 根据料面图像获取的 HGJM也会随时间不断

变化. 高炉运行状态在稳定时不会突变, 而当煤气

流异常状态发生时, 可认为高炉状态的趋势发生了

变化, 可直接利用 HGJM进行描述. 高炉运行状态

的变化具有非线性、非平稳、多层次等特征, 难以直

接得到其趋势变化情况. 为准确获取高炉运行状态

情况, 本文利用 HGJM对高炉异常状态进行精细

化感知, 具体如下.
N X

n (1 < n < N) X Xleft Xright

Nleft Nright (Nright = N −
Nleft) uleft

uright σleft σright t

对于包含  个 HGJM序列数据的 , 通过第

 个数据将  分为  和  左右两

个子序列数据, 分别包含  和   

 个数据. 分别计算子序列数据的均值   和

 、标准差  和 , 并计算  统计量, 由式 (61)
定义

t(n) =

∣∣∣∣uleft − uright
σD(n)

∣∣∣∣ (61)

σD(n)其中,   是合并方差, 由下式定义

σD(n) =

(
σ2left + σ2right

Nleft +Nright − 2

) 1
2 (

1

Nleft
+

1

Nright

) 1
2

(62)

t

t tmax

n E(tmax)

根据式 (62), 依次计算每个数据的   统计量,
得到关于  统计量的序列, 获得其中的最大值 

及此时的 . 计算此时的显著性特征 

E(tmax) = Prob(t ≤ tmax) (63)

Prob(·)其中,   为概率密度计算函数.
E(tmax)因此,   可近似由式 (64)表示

E(tmax) ≈
(
1− I υ

υ+t2max
(βυ, β)

)α
(64)

α = 4.19 lnN − 11.54 β = 0.40 υ = N − 2

Ia(b, c)

其中 ,   ,   ,   ,
 是不完全 beta函数, 由下式定义

Ia(b, c) =

∫ a

0

xb−1(1− x)
c−1dx (65)

0 < a < 1 b, c > 0其中,  ;  .
具体的步骤如下:

n步骤 1. 输入 HGJM数据, 初始化 ;

t tmax n

步骤 2. 根据式 (61)计算 HGJM每一个数据

的  统计量, 得到其中的最大值  及此时的 ;
tmax

E(tmax) E(tmax) E0

步骤 3. 根据式 (64)计算  的统计显著性特

征 , 若  超过选定的显著性水平  (本
文取 0.95), 则在该处将原序列分割为两个子序列,
并且对两个子序列重复进行步骤 2和步骤 3, 直到

序列不可分割为止; 否则结束分割.
此分割点即煤气流异常状态发生处, 由于异常

状态的发生是量变引起质变, 因此本文认为在异常

处前后共一分钟的高炉料面图像均属于煤气流异常

状态对应的图像. 

2.3    基于 ResVGGNet 的高炉异常状态在线识别

模型

基于以上研究, 可构建高炉正常状态和不同异

常状态图像数据集, 从而将高炉异常状态识别问题

转化为高炉料面图像分类问题. 深度学习可通过

端到端的训练提取深层特征, 进而可完成图像分类

任务. 目前, 基于 Transformer的模型以及卷积神

经网络比较流行且效果较好. 然而基于注意力机制

的 Transformer模型需将图像分割成多个块后输入

网络, 导致模型训练及推理时间大大增加, 不利于

高炉异常状态的在线识别.
在各种深度网络中, 卷积神经网络在图像分类

等任务中得到了最广泛的研究与应用. VGG作为

深度卷积网络, 由于其优秀的特征表示和学习能力,
可获得比其他算法更好的分类精度. 原始 VGG11
网络[36] 包含 5个 VGG卷积模块, 每个模块包含 1 ~
2个卷积层和最大池化层, 一共由 8个卷积层和 3个
全连接层组成. VGG网络训练直接学习输入与输

出之间的映射关系, 但网络在训练过程中, 大量的

卷积层和全连接层在增加网络训练复杂性的同时,
还存在特征信息和通道信息损失的情况. 特征信息

损失会使得网络训练和推理速度减慢, 通道信息损

失会使得网络的精度难以进一步提升. 为解决该问

题, 本文提出MRCAM, 融合VGG块结构, 构建Res-
VGGNet, 实现高精度实时高炉异常状态在线识别. 

2.3.1    ResVGGNet 模型整体结构

ResVGGNet模型结构如图 6所示, 具体的网

络模型结构为:

1× 1

1) ResVGGNet 主要包括 VGG 块和 MR-
CAM, VGG块使用卷积核、步长为 1的卷积层和

卷积核、步长为 2的最大池化层, 同时在之后设置

有批归一化 (Batch normalization, BN). MRCAM
包括多个残差通道注意力模块 (Residual chanel
attention module, RCAM), RCAM由残差结构和

通道注意力模块组成. 残差结构中的恒等映射使用

 的卷积核, 用于匹配图像通道的数量, 同时将

上一层的输出特征直接输入到下一层中.

224× 224× 3

2) 第一层是网络的输入层 ,  网络的输入为

 的料面图像, 经过 1个 VGG块和最

大池化层, 用于丰富特征图, 即纹理特征. 其中的

ReLU函数可以改变模型的线性结构, 增强模型的

非线性, 从而减少模型的过拟合. 而第二层仅包含

1个 VGG块, 用于进一步丰富特征图.
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3) 第三、四、五层均具有两个 VGG块, 并且在

这些层前后设置有 RCAM, 用于提取料面图像的多

尺度特征并关注特征的通道信息差异. 料面区域与

高温煤气流区域存在一定的边界, 而高温煤气流区

域对分类具有重要作用, 因此需要获取料面局部特

征, 加入 RCAM能有效提取该特征, 并且能减少不

同 VGG块之间的特征损失, 加速梯度跨层传播能

力, 因而能加快模型识别速度. 同时, RCAM中的

通道注意力模块 (Channel attention module,
CAM) 能有效提升模型对通道信息差异的关注, 进
而提升模型的精度.

F1 F24) 最后, 使用两个全连接层  和  减少模型

参数数量, 参数分别设置为 1  024 和 512, 并使用

Softmax函数作为分类器, 神经元的个数设置为 4,
代表正常、塌料、悬料和煤气流异常状态四种状态. 

2.3.2    多级残差通道注意力模块

传统的残差结构如图 7所示, 残差结构在输入

与后续的输出之间加入跳跃连接[37], 在很大程度上

避免了信息的损失, 同时也降低了学习的难度. 这
样能在不增加网络额外参数和计算量的前提下, 很
好解决网络在训练过程中的退化问题, 加速模型训

练, 同时提升模型的训练效果.
基于卷积神经网络的特征提取模块中有许多卷

积层和池化层, 采用残差结构能在一定程度上减少

特征信息的丢失, 但通道信息丢失依然存在. 传统

的卷积网络利用卷积与池化层增加特征图的通道

数, 提取了语义特征和浅层特征的复合特征, 但对

所有的通道都是进行相同的处理, 没有充分考虑通

道之间的差异性信息, 这是不合理的. 为解决该问

题, 针对残差结构提取的特征, 本节提出通道注意

力模块, 如图 8所示, 使模型能关注通道信息之间

的差异.

给定输入特征图, 首先可通过 CAM计算通道

注意力

w = φ(Wy) (66)

φ W N ×N其中,   为 Sigmoid函数,   是  的参数矩阵,

具体为

W =
w1, 1 · · · w1, n 0 0 · · · · · · 0

0 w2, 2 · · · w2, n+1 0 · · · · · · 0

...
...

...
...

. . .
...

...
...

0 · · · 0 0 · · · wN,N−n+1 · · · wN, N


(67)

为提高 CAM的性能, 让所有的通道共享权重

信息

 

224×224×64

112×112×128
56×56×256

28×28×512

14×14×512
7×7×512

1  0
24 4

7×7

51
2

VGG 块 (卷积层+BN+ReLU)

最大池化层 全连接层+ReLU

Softmax通道注意力模块 (CAM)

残差通道注意力模块 (RCAM) 

56×56×256

28×28×512
14×14×512

 

图 6    ResVGGNet模型结构

Fig. 6    The structure of ResVGGNet model

 

卷积层

卷积层

恒等 x

ReLU

ReLU

F(x) + x

F(x)

x

 

图 7    残差结构

Fig. 7    The residual structure
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wi = φ

 n∑
j=1

wjy
i
j

 , yij ∈ ϑin (68)

ϑin yi n其中,   表示  的  个相邻通道的集合.

n1根据以上分析, 可以通过设计卷积核大小为 

的一维卷积来实现式 (68)表示的通道之间的信息

交互

w = φ
(
ConV 1D

n1
(y)
)

(69)

ConV 1D其中,   表示一维卷积.

n1 N n1

N

分组卷积[38] 已经成功用于改善 CNN的结构,
其通过在给定固定数目的分组卷积下, 使高维或者

低维通道包含长程卷积或者短程卷积. 因此, 类似

地, 可认为跨通道信息交互作用的范围 (即一维卷

积的卷积核大小 )与通道维数  成正比, 即 

和  之间可能存在函数关系

N = f(n1) (70)

由于通道维度一般都是 2 的指数次幂, 因此,
采用以 2为底的指数函数表示这种函数关系

N = 2(α1n1+β1) (71)

α1 β1 α1 β1其中,   和   是超参数, 本文   和   分别设置

为 2和 1.
N因此, 根据式 (71), 在给定通道维数  的情况

下, 可以得到卷积核的大小为

n1 = f−1(N) =

∣∣∣∣ log2Nα1
+
β1
α1

∣∣∣∣
odd

(72)

|·|odd其中  表示距离结果最近的奇数.

在全连接层与 Softmax分类器之间, 通常采用

Dropout操作, 避免网络过度依赖某个神经元, 减

少过拟合, 使得训练结果更准确. 传统的 Dropout

操作具有固定的失活概率, 但实际上, 不同节点之

间的重要性可能不同. 基于此, 本文提出自适应 Dro-

χ

pout, 通过引入以下自适应函数来设置每层的激活

率 , 以改善 Dropout的性能

χ =


1− 1

σ
√
2π

∫ l

−∞
e−

(l−n
2 )

2

2σ2 dl, n = 2k

1− 1

σ
√
2π

∫ l

−∞
e−

(l−n+1
2 )

2

2σ2 dl, n = 2k + 1

(73)

n l k

(k ∈ N+)

其中,   和  分别为网络层数和网络层的位置,   为

正整数 .
对于图像分类网络而言, 损失函数与优化算法

对于网络收敛十分关键. 交叉熵损失是深度学习分

类问题中一种常用的损失函数, 其可衡量模型预测

结果与实际标签之间的差距. 由于本文是多分类问

题, 交叉熵损失函数由式 (74)定义

Loss = − 1

K

K−1∑
i=0

3∑
c=0

Liclog2Pic (74)

K c Lic i

c

Pic i

c

其中,   表示样本总数,   表示类别,   表示第  个

样本类别为  的标签 (0表示塌料, 1表示煤气流状

态异常, 2表示悬料, 3表示正常),   为输入第  个

样本预测为  类的概率.
为更好地训练, 本文使用自适应矩估计 (Ad-

aptive moment estimation, Adam)优化算法, 其通

过结合动量随机梯度下降和偏差校正等方法的优

势, 不仅使用动量作为参数更新方向, 而且可以自

适应调整学习率, 从而加速训练过程. 具体优化过

程如下:
νt ϖt首先, 分别计算一阶与二阶动量累积值  和 

νt = β2νt−1 + (1− β2)gt (75)

ϖt = β3ϖt−1 + (1− β3)g
2
t (76)

gt其中,   为模型当前计算的梯度.
然后, 对偏差进行修正
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图 8    RCAM结构

Fig. 8    The structure of RCAM
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ν̂t =
νt

1− βt
2

(77)

ϖ̂t =
ϖt

1− βt
3

(78)

最后计算参数更新差值, 进行参数更新

δt+1 = δt −
α2√
ϖ̂t + ε

ν̂t (79)

β2 = 0.9 β3 = 0.999 α2 = 0.001 ε =

10−8

其中, 超参数 ,  ,  , 

.
 

3    实例验证

为验证所提方法的有效性, 本文采用安装于华

南地区某钢铁集团 2# 高炉上的新型工业内窥镜获

取的高炉料面视频图像进行实验. 本文的实验分为

两部分: 首先利用所提的煤气流异常状态智能感知

方法对高炉料面图像进行处理, 精细化感知煤气流

异常状态, 同时通过高炉专家对塌料、悬料视频图

像进行分类, 构成高炉异常状态识别图像数据集;
然后基于该数据集对建立的 ResVGGNet进行训

练, 进而实现高炉状态识别, 并与最先进的图像分

类方法和高炉异常状态识别方法进行对比. 

3.1    高炉煤气流异常状态感知结果

本文选取正常状态和异常状态下 13分钟高炉

料面视频图像, 利用所提方法提取各自降维后的高

温煤气流图像多元特征, 如图 9所示. 由图 9可知,
降维后的特征之间的距离比较明显, 特别地, 对于

图 9(b), 能清楚地看到数据成簇分布, 这直接说明

了所提多元特征提取及降维方法的有效性.
然后, 对其进行自适应 K-means++ 聚类, 结

果如图 10 所示. 其中, 正常状态下的聚类数为 4,
发生了异常状态的聚类数为 5. 分析每个聚类下高

温煤气流图像对应的原始高炉料面图像, 在正常状
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图 9    不同状态下高温煤气流图像多元特征降维结果 ((a) 正常状态; (b) 异常状态)

Fig. 9    The multi-feature results of high-temperature gas flow images from different BF statuses after
dimensionality reduction ((a) Normal status; (b) Abnormal status)
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图 10    不同状态下高温煤气流图像多元特征聚类结果 ((a) 正常状态; (b) 异常状态)

Fig. 10    The multi-feature results of high-temperature gas flow images from different BF statuses after
clustering ((a) Normal status; (b) Abnormal status)
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态下, 分为布料、加焦、煤气流状态稳定和煤气流状

态较为稳定四种情况; 而当煤气流异常状态发生时,
则增加一个聚类, 这与高炉冶炼实际情况相符. 因
此, 基于此可得到粗粒度煤气流异常状态, 从而判

断一段时间内是否发生煤气流异常状态.
据此, 对其他高温煤气流图像进行处理, 得到

各时间段异常高炉煤气流图像. 首先提取每帧煤气

流图像的 HGJM, 并基于 HGJM趋势变化对煤气

流异常状态进行精细化感知, 得到细粒度煤气流异

常状态. 如图 11所示, 选取 20 000张连续的煤气流

图像进行处理, 红色虚线处即为煤气流异常状态发

生处.

 
 

图像帧 /帧

H
G

J
M

HGJM
各分段平均 HGJM

煤气流异常状态发生处

43

38

33

28

23

18

13
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

×103

 

图 11    基于 HGJM趋势变化的煤气流异常状态感知结果

Fig. 11    The perception results of gas flow anomaly
based on HGJM trend change

  

3.2    高炉异常状态识别结果

本文实验共有 2  400 张煤气流异常状态图像,
同时为保证样本数目符合真实情况, 高炉料面图像

数据集中共有塌料图像 800张, 悬料图像 1 200张,
正常状态图像 2 400张. 训练集与测试集按照 4:1的
比例划分, 具体的高炉料面图像数据集如表 1所示.

 
 

表 1    高炉料面图像数据集

Table 1    Dataset of BF burden surface images

高炉状态 塌料 煤气流异常 悬料 正常

训练集 640 1 920 960 1 920

测试集 160 480 240 480

 

本文实验使用 Adam优化器, 动量系数为 0.9,
模型最大学习率为 0.001, 100个 epoch, 每隔 10个
epoch学习率衰减 10%, 同时选用交叉熵损失函数

训练和优化 ResVGGNet. 根据所提自适应 Dro-
pout函数, 全连接层和与 Softmax分类层之间的

隐藏层的激活率设置为 80% 和 60%. 实验在Win10

系统下, 软件环境为 Python™3.8.15和 Torch1.2.0,
硬件环境为 Intel(R) Xeon(R) Gold 256 GB,
NVIDIA® Telsa V100S.

为验证所提 ResVGGNet的有效性, 本文选取

主流的卷积网络 ResNet18[37]、VGG11[36] 以及目前

流行的 Transformer模型 ViT16[39] 和 SwinT-t[40].
为保证实验的公平性与准确性, 所有网络均采用相

同的高炉状态料面图像数据集, 并且网络的所有超

参数均一致.
图 12展示了上述网络在训练和测试阶段的精

度与损失情况. 从图 12可知, 相比 VGG11、ViT16
和 SwinT-t, 本文所提 ResVGGNet的训练和测试

精度都是最高的. 虽然 ResNet18的训练精度和训

练损失与所提 ResVGGNet相差较小, 但是在测试

阶段, ResNet18波动过大, 不利于模型的快速收敛.
为进一步定量比较以上方法的效果, 使用异常

状态检测率 (Fault detection rate, FDR)和正常状

态误报率 (False alarm rate, FAR)作为定量指标,
同时定义描述模型的识别速度, 分别为

FDR =
识别对的样本数

异常状态某类别样本总数
(80)

FAR =
识别为故障的样本数

正常状态样本总数
(81)

v识别 =
测试集样本数

识别所用时间
(82)

根据式 (80)、式 (81)和式 (82)分别计算以上方

法的检测率、误报率和识别速度, 结果如表 2所示.
由于新型工业内窥镜获取的料面视频图像是 25帧/s,
因此模型对图像的分类速度至少要大于 25帧/s才
能做到实时处理, 考虑到实际现场数据传输需要

时间, 因此, 识别速度越快越好. 由表 2可知, Res-
Net18由于在训练中能够充分利用网络残差信息,
整体性能比 VGG11、ViT16和 SwinT-t均要高. 单
纯只使用具有残差结构的 ResNet18和只具有 VGG
块的 VGG11, 整体性能均劣于所提方法 . Res-
VGGNet的识别速度最快, 同时不同异常状态的检

测率均较高, 而在正常状态下的误报率保持最低,
验证了本文所提方法的有效性.

最后, 也与现有的高炉异常状态识别方法进行

对比. 由于现有方法中针对塌料的诊断较为缺乏,
而针对悬料状态的诊断方法相对较多, 因此, 本文

选取能对悬料状态进行监测的相关方法, 包括基

于多元统计分析的方法 CA[11]、MWPCA[41]、SFIC-
VA[12]、Local-DBKSSA (L-DBKSSA)[20]、Adaptive
DiASSA (A-DiASSA) [21] 和基于深度学习的方法
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DSKL-SVM[18]、SD-DAE[4]. 具体的对比结果如表 3
所示. 从表 3可看出, 本文方法对悬料的检测率为

第二优, 而悬料检测率高于本文方法的 Local-DB-
KSSA和 DSKL-SVM, 其在正常状态下的误报率分

别为 1.24% 和 17.00%. 误报率越大, 在正常高炉运

行状态下误报的概率越高, 这会给现场带来额外的

不必要的工作. 本文所提方法在维持对悬料的诊断

率 99.58% 的情况下, 在正常状态下的误报率仅为

0.21%, 验证了本文方法的优异性能. 

4    结束语

本文提出一种全新的基于高炉料面视频图像分

析的煤气流异常状态感知与不同高炉异常状态实时

识别方法. 通过对高炉料面视频图像的分析, 发现

了煤气流异常状态这一特殊的高炉异常状态. 通过

将高炉料面图像不同尺度的纹理信息与 FCM 结

合, 提出基于MST-FCM的高温煤气流区域获取方

法, 可以在无标注样本的情况下, 准确提取煤气流
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图 12    不同分类网络模型训练与测试结果 ((a) 训练精度; (b) 训练损失; (c) 测试精度; (d) 测试损失)

Fig. 12    Training and test results of different classification network models ((a) Training accuracy;
(b) Training loss; (c) Test accuracy; (d) Test loss)

 

表 2    不同分类网络在高炉料面图像数据集下的识别结果

Table 2    Recognition results of different classification networks under BF burden surface image dataset

网络名称
异常状态检测率↑ 误报率↓

速度 (帧/s)↑
塌料 煤气流异常 悬料 正常状态

ResNet18 100.00% 98.54% 99.58% 0.42% 42.94

VGG11 100.00% 98.33% 99.58% 2.29% 35.29

ViT16 100.00% 99.38% 98.75% 1.67% 23.32

SwinT-t 100.00% 93.96% 99.58% 3.96% 8.98  

ResVGGNet 100.00% 99.30% 99.58% 0.21% 60.26

注: ↑ 表示指标越大越好, ↓ 表示指标越小越好, 粗体表示指标最优, 下划线表示指标最差.
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t

图像. 在提取煤气流图像多元特征后, 提出基于特征编

码的特征降维方法, 同时利用 Bootstrapping方法

探索了自适应初值的 K-means++ 聚类方法, 其能

自动给定聚类初值, 实现煤气流异常状态的粗粒度

感知 . 然后 , 通过改进 JFM, 并利用   统计量对

HGJM变化趋势进行分析, 精准感知煤气流异常状

态. 最后, 通过设计 MRCAM, 提出高炉异常状态

识别模型 ResVGGNet, 实现高炉塌料、悬料和煤气

流异常三种不同异常状态的精准快速在线识别. 与
现有的图像分类网络相比, 本文所提方法在保证高

检测率和低误报率的同时, 识别速度最快; 而与现

有的高炉异常状态识别方法相比, 所提方法也具有

明显优势. 本文为基于料面图像的高炉异常状态识

别提供了初步的研究, 未来的研究将包括以下两个

方面:
1) 异常状态预测: 所提方法主要侧重对短期高

炉异常状态的实时识别, 进而帮助高炉实时调控.
而在实际高炉现场也关心未来时刻高炉是否会出现

异常状态, 进而做到提前调控. 在未来的工作中, 将
继续研究把 ResVGGNet拓展到高炉异常状态预测

领域, 实现对不同高炉异常状态的提前预测.
2) 长期炉况识别与监测: 高炉向热和向凉是高

炉重要的长期炉况, 但针对长期炉况的监测方法较

少. 而高炉视频图像存在明显的时间序列变化特性,
具有识别长期炉况的潜力, 未来将通过对大量连续

的高炉视频图像进行分析与处理, 把所提方法进一

步拓展到长期炉况的识别与监测领域.
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