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摘    要   高炉铁口铁水温度场 (Molten iron temperature field, MITF) 是表征铁水质量、判断炉温状况的重要信息. 然而

高炉出铁场动态粉尘的干扰使得铁水温度场的在线准确获取充满挑战. 为此, 首次提出基于红外与可见光视觉的高炉铁口

铁水温度场检测方法, 利用可见光图像为红外视觉测温提供先验粉尘干扰情况. 首先, 设计红外与可见光视觉协同的测温系

统, 同步获取高炉铁口铁水流的红外图像和可见光图像, 铁水流红外图像表征铁水原始温度场信息, 可见光图像为量化粉尘

透射率提供数据基础. 其次, 构建基于色彩一致性的可见光图像中粉尘透射率估计模型和基于雾线先验的红外图像中粉尘

透射率估计模型, 得到红外波段下粉尘透射率. 最后, 结合红外辐射测温原理, 构建基于粉尘透射率的红外测温近似补偿模

型, 实现铁水温度场的针对性补偿, 获取误差较小的铁水温度. 工业实验表明, 相比于仅利用红外视觉测量铁水温度场, 所
提方法能够显著降低粉尘造成的测温误差, 为高炉调控提供连续可靠的铁水温度数据.
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Abstract   The molten iron temperature field (MITF) at blast furnace taphole is an important information for char-
acterizing the molten iron quality and judging the furnace temperature condition. However, the interference of dyna-
mic dust in the blast furnace casting field during the tapping process makes it challenging to obtain the MITF accur-
ately online. To this end, this paper presents for the first time a measurement method for MITF at blast furnace ta-
phole based on infrared and visible vision, which uses visible image to provide prior dust interference for infrared
visual temperature measurement. Firstly, the infrared and visible vision coordination temperature measurement sys-
tem is designed to obtain the infrared image and visible image of the molten iron flow at blast furnace taphole sim-
ultaneously. The infrared image of the molten iron flow represents the original MITF information, and the visible
image provides the data basis for quantifying dust transmittance. Secondly, an estimation model of dust transmit-
tance in visible images based on color consistency and an estimation model of dust transmittance in infrared images
based on haze-line prior are proposed to obtain dust transmittance in infrared band. Finally, combined with the
principle of infrared radiation temperature measurement, an approximate infrared temperature compensation model
based on dust transmittance is constructed to realize the targeted compensation of MITF and obtain the accurate
molten iron temperature with minimal error. Industrial experiments show that compared with only using infrared
vision to measure the MITF, the proposed method can significantly reduce the temperature measurement error
caused by dust and provide continuous and reliable molten iron temperature data for blast furnace control.
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钢铁工业是重要的原材料支柱产业之一, 高炉

炼铁是钢铁制造过程的关键工序, 为后续炼钢提供
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了熔融生铁. 在高炉炼铁过程中, 烧结矿、焦炭、熔

剂等原料从炉顶按批次投入, 之后在炉内发生复杂

氧化还原反应, 生成熔融铁水滴落至高炉炉缸内,
最终经高炉铁口周期性排出[1], 图 1简要显示了高

炉出铁过程[2]. 高炉铁水温度是判断炉温状况、评估

能耗水平的重要指标, 更是高炉铁水质量闭环控制

的关键反馈信息[3−4]. 如果铁水温度过低, 流动性变

差, 导致高炉操作困难, 易引发炉缸冻结等重大事

故; 如果铁水温度过高, 将直接导致能耗上升[5−7]. 因
此, 高炉铁水温度的在线准确检测意义重大.
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图 1    高炉出铁过程示意图

Fig. 1    Schematic diagram of blast furnace
tapping process

 

高炉铁水温度超过 1 400 ℃, 且高炉出铁场存

在动态粉尘干扰, 致使铁水温度的在线检测极具挑

战, 现场通常在撇渣器后方使用快速热电偶来检测

铁水温度. 然而撇渣器和高炉铁口之间有一定距离,
流经主沟后, 铁水温度存在明显下降且存在较大滞

后, 如图 1所示. 而高炉铁口与炉缸直接相连, 该处

铁水温度更能实时反映高炉炉温状况. 因此, 高炉

铁口铁水温度场的在线获取一直是行业期望解决的

问题.
目前, 高炉铁水温度检测手段分为接触式和非

接触式. 接触式测温包括快速热电偶、黑体空腔传

感器; 非接触式测温主要指基于红外辐射测温原理

的各种测温仪器设备. 快速热电偶通过与铁水直接

接触来检测温度[5], 标称精度为 ± 5 ℃, 其测温结

果可靠稳定, 不易受到出铁场粉尘干扰, 是高炉现

场普遍采用的测温方式. 但需要指出的是, 快速热

电偶测温依赖人工操作, 劳动强度大, 危险系数高,
且只能间歇性、单点测温, 无法检测铁口处铁水温

度, 难以满足现场铁水温度的在线检测需求. 黑体

空腔传感器主要由测量管、测温探头及信号转换电

路等组成, 尽管能连续获取撇渣器后方铁水温度,
但其使用寿命短、测量时滞大, 很少应用于高炉现

场铁水测温[7]. 红外测温设备包括红外测温仪[8]、比

色测温仪[9]、红外热成像仪[10] 等. 红外测温方法可以

在线获取铁水温度, 但由于其非接触特点, 测量结

果容易受到环境因素的干扰. 红外测温仪和比色测

温仪可以获取点源温度信息, 无法实时动态跟踪运

动的铁水流, 致使测温结果误差较大甚至失效. 尽
管部分高炉现场在撇渣器处安装了红外测温仪来检

测铁水温度, 但测量结果的精度和可靠性有限.
红外热像仪可以获取被测物体的二维面源温度

信息, 一定程度上保证被测对象处于检测视场内,
在众多工业过程有着广泛的应用. 一些学者关注到

红外热成像测温方法在铁水温度在线检测中的应用

前景, 并开展了相关研究. Usamentiaga等[11] 利用

红外热成像仪对鱼雷罐车内的铁水进行测温, 利用

阈值从红外图像上识别铁水和炉渣以克服炉渣因素

造成的测量误差. Pan等[12] 基于红外视觉测温原理

和氧化层传热模型, 构建铁水流表面氧化层温度的

多态检测模型, 实现了撇渣器后方铁水温度的在线

检测. 进一步地, Pan等[13−14] 尝试利用红外热成像

技术在高炉铁口测量铁水温度, 并在高炉现场进行

了应用.
高炉铁口附近动态非均匀分布的粉尘对基于红

外视觉的铁水流温度场精准检测构成了重大挑战.
因此, 针对粉尘干扰进行测温补偿是红外视觉精准

测温的关键, 而粉尘物性参数的量化是红外测温补

偿的重要依据. 部分文献指出粉尘对非接触式红外

测温的影响, 但缺少对粉尘的深入量化研究 [15−16].
文献 [17]指出粉尘透射率是量化粉尘对红外测温

影响的重要参数, 并研究实验室环境下针对粉尘干

扰的温度补偿方法, 但难以应用到复杂的高炉现场.
Pan等[18] 提出基于多类异质图像特征的红外温度

分区补偿方法, 一定程度上减小了粉尘对红外视觉

测温的影响, 但缺乏对粉尘透射率这一关键物性参

数的量化研究. 目前, 红外图像中粉尘透射率计算

方法尚未见公开报道.
考虑到可见光图像的纹理细节较红外图像更为

丰富, 为定量认知粉尘干扰提供了一定基础. 本文

结合红外视觉感知温度场和可见光视觉感知粉尘干

扰的优势, 提出协同红外视觉与可见光视觉检测高

炉铁口铁水温度场的新方法. 为量化表征动态粉尘

干扰, 构建基于色彩一致性的可见光图像中透射率

估计模型, 并进一步提出基于雾线先验的红外图像

中粉尘透射率估计模型. 为克服粉尘造成的测温误

差, 建立了基于粉尘透射率的红外测温近似补偿模

型, 实现了动态粉尘干扰环境下高炉铁口铁水流温

度场的在线准确检测. 本文具体贡献如下:
1) 提出基于色彩一致性的可见光图像中透射

率估计模型, 有效估计粉尘透射率场, 实现了对粉

尘干扰程度的量化;
2) 提出基于雾线先验的红外图像中粉尘透射

率估计模型, 实现了对红外波段下粉尘透射率场的
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估计;
3) 构建基于粉尘透射率的红外测温近似补偿

模型, 针对性地补偿了铁水流温度场, 减少了粉尘

造成的铁口铁水红外测温误差. 

1    红外−可见光视觉协同测温系统

为了获取高炉铁口铁水流红外图像和可见光图

像, 设计了红外−可见光视觉协同测温系统. 该系统

由多源视觉成像设备、冷却气管、三维云台、通信电

缆、挡风罩组件和高性能计算机等组成. 图 2显示

了安装在高炉铁口附近的测温系统. 成像设备由可

见光相机和红外相机组成, 主要用于同步获取铁水

流红外图像和可见光图像. 高炉铁口处铁水流红外

图像和可见光图像如图 3所示. 由于铁口铁水流温

度超过 1 400 ℃, 热辐射强, 环境温度高, 通过冷却

气管对成像设备进行冷却降温, 保证设备工作在常

温环境下. 三维云台用来在现场调节视觉检测设备

的位姿, 确保铁水流目标区域始终位于成像视场中.
挡风罩组件则由锥形空气通路构成, 用于在多源视

觉成像设备的成像窥孔处形成锥形风罩, 确保飞溅

的铁水不会损坏光学系统. 计算机用于采集并处理

多源视觉图像, 最终实现高炉铁口处铁水温度场的

在线检测与可视化显示. 

2    高炉铁口铁水温度场检测方法

图 4展示了高炉铁口铁水温度场检测方法的整

体框架. 首先, 利用可见光图像对粉尘透射率场进

行估计, 在此基础上, 计算红外图像中粉尘透射率,
实现对粉尘的量化认知, 为红外温度补偿提供先验

环境信息; 然后构建铁水流温度补偿模型, 实现对

高炉铁口铁水流温度场的在线准确检测.
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图 4    铁水流温度场检测方法的整体框架

Fig. 4    Overall framework of molten iron flow
temperature field measurement method

  

2.1    基于色彩一致性的可见光图像中粉尘透射率

估计

由于红外图像纹理细节信息缺失, 难以直接从

红外图像估计粉尘透射率这一重要粉尘参数. 而可

见光图像纹理细节丰富, 为出铁场粉尘透射率估计

提供了数据支撑. 因此, 本文提出基于色彩一致性

的粉尘透射率估计模型, 实现对铁水流可见光图像

中粉尘透射率场的估计, 定量描述高炉铁口处动态

分布的粉尘.
与常见的日间环境雾霾提升图像亮度, 降低场

景对比度的表现不同, 在高炉铁口处间歇性随机分

布的粉尘干扰下, 铁水流可见光图像呈现色彩严重

偏暗、色调不均的现象, 如图 5所示. 为此, 本文根

据大气散射模型式 (1), 对日间雾霾环境和高炉铁

口粉尘干扰环境进行分析.

I (x, y) = J (x, y)× t (x, y) +A(1− t (x, y)) (1)

x y I(x, y)

J(x, y)

A

式中,   和  分别描述图像中的横、纵坐标; 
和  分别表示直接用相机采集到的图像和不

受传输介质干扰下的理论图像;   表示大气光值,
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三维云台 通信电缆

冷却气管

 

图 2    红外−可见视觉协同测温系统

Fig. 2    Infrared-visible vision coordination
temperature measurement system

 

(a) 红外图像
(a) Infrared image

(b) 可见光图像
(b) Visible image 

图 3    铁口处铁水流图

Fig. 3    Molten iron flow images at the taphole

 

 

图 5    受粉尘干扰的铁水流图像

Fig. 5    Molten iron flow image under dust interference
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t(x, y)其维度与颜色通道维度一致;   表示透射率.

A

I(x, y) [J(x, y), A]

J(x, y)

A

A J(x, y)

I(x, y)

[A, J(x, y)]

在日间雾霾场景下, 常常将图像中天空或雾霾

区域的亮度最大值作为大气光值   [19], 这使得场景

亮度  被限制在  的范围内, 提升

了场景的整体亮度. 但在高炉铁口粉尘干扰的场景

下, 为了估计铁水流区域粉尘的透射率, 需要将铁

水流区域视为 , 铁水流周围环境光亮度作为

大气光值 . 同时由于铁水流自身高温、高亮的特

性, 导致大气光值  远低于场景本身色彩 

的亮度 ,  致使采集的铁水流区域色彩   在

 内波动, 降低了场景的整体亮度.

Ωw

t̃

Ωw c

根据上述分析, 本文提出基于色彩一致性的透

射率估计模型, 用于准确估计高炉铁口铁水流区域

的粉尘透射率. 首先假定粉尘在一个大小为   的

局部空间内透射率是恒定的, 记为 . 对大气散射模

型在局部空间   和颜色通道  中分别进行最大化

操作, 可得:

max
c

(
max

(x, y)∈Ωw

(I (x, y))

)
=

max
c

(
max

(x, y)∈Ωw

(J (x, y))

)
t̃+Ac

(
1− t̃

)
(2)

Ac c

Jmax

const

其中,   表示通道  对应的大气光值; 其次, 根据

色彩一致性先验, 即在无粉尘干扰下的铁水流 (光
源区域)在局部空间内色彩最大值  总是趋近于

恒值 .

max
c

(
max

(x, y)∈Ωw

(J (x, y))

)
= Jmax = const (3)

将式 (3)代入式 (1)后, 经过化简, 便可得到基

于色彩一致性的粉尘透射率估计模型.

t̃ =

max
c

(
max

(x, y)∈Ωw

(I (x, y))

)
−Ac

Jmax −Ac
=

IcmaxΩw
−Ac

Jmax −Ac
,(

IcmaxΩw
−Ac

)
(Jmax −Ac) > 0 (4)

IcmaxΩw Ωw式中,   表示在局部区域   内各个色彩通道

的最大值. 

2.2    基于雾线先验的红外图像中粉尘透射率估计

根据朗伯−比尔定律可知, 粉尘透射率与波段

有关. 由于铁水流原始温度场通过红外视觉方式获

取, 从铁水流可见光图像估计的粉尘透射率难以直

接用作红外图像中的粉尘透射率. 红外图像中色彩

通道单一, 本质上为红外辐射信号的可视化, 难以

从多个维度衡量铁水流区域中粉尘的干扰. 为了获

取红外波段下对应的粉尘透射率场, 本文提出基于

雾线先验的粉尘透射率场估计方法, 联合红外与可

见光视觉, 估计红外图像中的粉尘透射率场, 为后

续铁水流温度在线补偿提供重要参数依据. 基于雾

线先验的粉尘透射率场估计方法融合了红外与可见

光图像, 从三维色彩空间解算模型参数, 估计得到

红外波段下的粉尘透射率场. 该方法主要包括色彩

通道替换、模型参数计算和透射率场优化三个部分,
如图 6所示. 为了确保红外与可见光图像中对应同

一空间位置的像素点能一一对应, 在预处理步骤中

进行了图像的空间变换.

 
 

基于色彩一致性
的透射率估计

模型

透射
率场
优化

估计透射率场

构建
索引图像

辉光渲染

模型
参数
计算

参数求解

空
间
变
换

色彩
通道
变换

可见光
图像

红外
图像

预处理

 

图 6    基于雾线先验的粉尘透射率场估计

Fig. 6    Estimation of dust transmittance field
based on haze-line prior

 

1) 色彩通道替换

R

Inf

通过分析不同恶劣环境下的去雾方法, 如沙尘

暴[20]、水下[21]、海面[22] 等极端环境, 发现在这些场景

下的去雾方法均涉及到色彩偏移等问题. 为此, 许
多研究人员在彩色图像的色彩通道上提出许多修正

方法, 如白平衡[23]、色彩校正[24]、通道反转[25] 等方法.
受这些思路的启发, 本文选取可见光图像中与近红

外波段较远、图像差异较大的蓝色和绿色通道用于

辅助近红外图像, 即色彩通道替换, 从多个维度上

衡量铁水流区域中粉尘的干扰. 图 7(a)展示了色彩

通道替换的具体流程 (将图像的红色通道  替换为

近红外通道 ); 图 7(b)和图 7(c)则展示了色彩

通道替换前后的铁水流图像.

 
 

可见光图像 图像空间变换

红外图像 通道变换
图像

I ∈ {Inf, G, B}

(a) 通道变换流程图
(a) Flow chart of channel transformation

(b) 可见光图像
(b) Visible image

(c) 通道变换后图像
(c) Image after channel

transformation 

图 7    色彩通道变换

Fig. 7    Color channel transformation
 

2) 模型参数计算

为了能更为准确地计算透射率估计模型中的参
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I(x, y) J(x, y)

A

A

J (x, y)

数, 本文结合雾线先验[26], 将受粉尘、雾气干扰后的场

景色彩  约束在不受干扰的场景原色彩 

和大气光值  构成的线段中, 如图 8(a)所示. 雾线

先验认为受雾气影响的场景色彩将会被约束在由未

受雾气影响的场景色彩和大气光值构成的线束 (雾
线)中. 具体表现为当场景中受雾气或粉尘干扰越

严重的时候, 场景色彩越趋近于大气光值; 当受雾

气或粉尘干扰越微弱的时候, 场景色彩越趋近于未

受雾气影响的场景色彩. 因此, 可以在三维空间中,
通过各种不同色彩的雾线汇聚的交点来确定大气光

值 , 而雾线当中的各个色彩最大值即为场景原色

彩 , 如图 8(b)所示.

 
 

0
100

200 0
100

200

100

200

Inf

B

G

A

I(x, y)

J(x, y)

(a) 雾线先验约束
(a) Haze-line prior constraints

(b) 在三维空间中构建雾线
(b) Haze-line construction in 

three-dimensional space 

A J (x, y)图 8    雾线先验确定  和 

A J (x, y)Fig. 8    Determination of   and 
using haze-line prior

 

A

A

在求解雾线聚簇交点时, 本文先将铁水流图像

转为聚簇索引图像, 然后通过霍夫投票的方式 [27],
加速计算大气光值. 具体地, 在霍夫投票的过程中,
本文构造了如式 (5)所示的目标函数, 用于确定各

个候选大气光值点的权重. 值得注意的是, 式中不

仅考虑了场景中色彩低于大气光值  的贡献, 也考

虑了场景中色彩高于大气光值  的贡献.

argmax
A

N∑
n=1

(
ωhigh
n f (d)× Z (d < τ)× Z (A > In)+

ωlow
n f (d)× Z (d < τ)× Z (A < In)

)
(5)

n I

{In}Nn=1 high, low

In A ω

d = |(A− In)× (cosθk3
, sinθk3

)|
In(x, y) x

θk3 A

f(d) = 1 + 4e−d

A Z(·)
τ

In A

τ = τ0(1 + d2/
√
3)d2 = ∥In −A∥

式中,   是色彩的聚簇索引, 通过将图像  转化为索

引图像 ; 上标  则表示场景色彩聚

簇  与大气光值  间的关系;   表示权重, 阐述了

该像素簇的重要性; 
表示场景色彩  以其为圆心, 与  轴的夹角

为  时所构成的直线到大气光值  的直线距离;
 是一个快速衰减的权重, 表示优先

考虑像素点周围的大气光值 ;   是一个指示函

数, 当其值为 1时, 表明输入参数为真;   是一个阈

值, 表示场景色彩聚簇  与大气光值  间的距离

限制关系, 由  计算

d2得到[28], 其中  表示欧氏距离.

ωhigh
n

由于高炉铁口图像对比度高、粉尘干扰区域分

布广泛和成像曝光时间短等因素, 导致图像中铁水

流周围辉光亮度较低, 影响对大气光值的估计. 为
此, 对铁水流图像中的铁水流区域 (光源区域) 进行

了光源强度重估计, 通过高斯函数模拟光源的大气

点扩散模型 (Atmospheric point spread function,
APSF) [29], 对铁水流图像中的光源区域与高斯函

数卷积, 并将其归一化像素亮度作为式 (5)中的像

素簇权重 . 具体地, 光源强度重新估计结果如

图 9所示.

 
 

(b) 渲染前铁水流
(b) Molten iron flow

before rendering

(c) 渲染后铁水流
(c) Molten iron flow

after rendering

(a) APSF 与 Gaussian 对比
(a) Comparison of APSF

and Gaussian

2.0

1.5

1.0

0.5

0
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x
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增
益

 

图 9    光源渲染

Fig. 9    Light source rendering
 

A

I {Inf, G, B}
A

I ∈
{Inf, G, B}

KD

此外, 考虑到透射率会因光源波段的变化而发

生改变, 因此在估计大气光值  的过程中, 并没有

直接取图像  的  通道的均值, 而是采

用加权平均的方式来得到 , 具体的算法流程如算

法 1所示. 由于红外图像色彩通道单一, 难以获得

红外图像中场景各元素的原色彩. 铁水流图像 

 作为三通道图像, 能从多个色彩通道中

量化粉尘的干扰程度, 再结合大气光值, 可以构建雾

线聚簇索引. 随后, 通过  树这种高效的数据结

构, 对铁水流图像中的各个元素进行精确分类, 并
记录其中各个元素分类的图像坐标. 最后, 再将这

些坐标映射到红外图像中, 即可在红外图像中实现

对各个元素的分类, 具体的算法流程如算法 2所示.
J A

t̃

J A t̃

在得到场景原色彩  和大气光值  后, 便可以

通过前文提出的透射率估计模型得到透射率场  .
图 10(b)展示了利用上述方法, 自动选取场景原色

彩  和大气光值  后估计得到的透射率场 .
3) 透射率场优化

t̃

t̃

t̃

t̃

在上述基于雾线先验估计粉尘透射率场  的过

程中, 仅考虑了图像场景中色彩对透射率  的约束

关系, 而没有考虑空间对透射率场  的约束关系. 因
此, 透射率场  在局部空间内会出现突变现象, 这与
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t̃

t̃

透射率场连续变化的先验矛盾. 为了降低透射率场

 在局部空间内出现的突变现象, 构建如式 (6)所示

的目标函数, 旨在从空间上对透射率场  加以约束,
避免不自然的突变.

argmin
t̂

∑
(x, y)∈Ωw

ω
(
t̂− t̃

)2
+ λ

(
ax

∂t̂

∂x
+ ay

∂t̂

∂y

)2

(6)

t̂ t̃

ω t̃

t̃ ax, ay

t̂ x, y

t̂ λ

ω

式中第一项为透射率场的保真项, 用于保证平滑细

化后的透射率场  与估计的透射率场  尽可能地相

似, 其中的  是权重, 表示  在该像素上估计的准

确度; 第二项为透射率场的正则化项, 用于确保透

射率场  的平滑性, 具体是通过平滑度权重 

对透射率场   在   两维度上的梯度变化加以控

制. 最后  为优化后的透射率场,   用于维持两项之

间的平衡. 权重  根据式 (7)计算.

ω = min

(
1, max

(
0.01,

3count(ind (x, y))

max(count(ind(x, y)))× σ(x, y)

))
(7)

σ(x, y) t̃

t̃(x, y) count(ind(x, y))

ind(x, y)

ω

式中,   是透射率场  的标准差, 衡量了透射

率   的波动性; 计数函数   用

于统计雾线聚簇  的数量, 体现聚簇数量对

权重  的影响.

　  算法 1. 大气光值 A 的估计算法

I fgauss(x, y)输入. 原始铁水流图像 , 高斯卷积函数 .

A输出. 大气光值 .

I {n ∈ [1, · · · , N ]} ← I

{In}Nn=1 H=I × fgauss(x, y), (I >

0.6× 255) ωhigh
n =

∑
H(n)./max(H),

ωlow
n =

∑
n/max(

∑
n)

1) 初始化. 图像  转换为索引图像 ;

调色板 ; 辉光图像 

;  像素簇权重  

.

{InfG, InfB, GB} (c1, c2) ∈
{InfG, InfB, GB}

2) 遍历近红外和绿色通道、近红外和蓝色通道、绿色和蓝

色通道 , 若满足条件 

, 则执行步骤 3).

A A = (k1 ×∆A, k2 ×
∆A), k1, k2 ∈ {0, · · · , 255}

3) 遍历大气光值 , 若满足条件 

, 则执行步骤 4).

θk3
= π/k3 k3 ∈

{1, · · · , 120}
4) 遍历场景色彩夹角  ,  若满足条件  

, 执行步骤 5).

n n = 1 ∼ N

d = |(A− In(c1, c2))× (cosθk3
, sinθk3

)|
5) 遍历色彩的聚簇索引 , 若满足条件 , 则

, 并执行步

骤 6).

τ

(d < τ) ∧ (k1∆A > In(c1)) ∧ (k2∆A >

In(c2)) A

accumc1, c2(k1, k2, k3)+= ωhigh
n × f(∥A− In∥)

6) 判断直线距离是否满足小于阈值  且大气光值高于场

景色彩亮度  

.  若满足该条件 ,  则投票该大气光值  ,

. 若

不满足, 则执行步骤 7).

τ

(d < τ) ∧ (k1∆A < In(c1)) ∧ (k2∆A <

In(c2)) A

accumc1, c2(k1, k2, k3)+= ωlow
n × f(∥A− In∥)

7) 判断直线距离是否小于阈值   且大气光值低于场

景色彩亮度  

.  若满足该条件 ,  则投票该大气光值  ,

.

t̂为获得平滑后的透射率场 , 本文选用加权最

小二乘法对式 (6)进行求解. 为易于计算, 先将式

(6)转化为矩阵形式后, 可得:

argmin
t̂

(
ω
(
t̂− t̃

)T (
t̂− t̃

)
+

λ
(
t̂TDT

xAxDxt̂+ t̂TDT
yAyDy t̂

) ) (8)

Dx t̂ x

[−1, 1] Dy t̂ y

[−1, 1]T Ax Ay ax

ay

式中, 变量  表示对透射率场  在  轴的微分, 其
值是  ;   则表示对透射率场   在   轴的微

分, 其值是 ;   和  则为平滑度权重 

和  的对角权值矩阵形式.

t̂

当满足线性系统式 (9)时, 即可实现对式 (6)中
 的求解.

(Io + λLg) t̂ = t̃ (9)

Io Lg = (DT
xAxDx +DT

yAyDy)/ω其中  为单位矩阵;  .

t̂

因此, 对式 (9)求解后, 便得到优化后的透射率

场 , 如式 (10)所示.

t̂ ≈ t̃

Io + λLg
(10)

 

2.3    铁水流温度场补偿

当高炉铁口处的铁水流不受粉尘干扰时, 红外

探测器接收到的辐射信号主要来自铁水流发射的辐

射亮度、周围环境的辐射亮度以及大气辐射亮度,
其电压信号可以表示为[30]:

s (Tinf ) = τa [ε0s (T0) + ρ0s (Tu)] + (1− τa) s (Ta)
(11)

Tinf T0 Tu Ta

ε0 τa

ρ0 s (·)

式中  、  、  和  分别表示无粉尘干扰时红

外相机测得的温度、铁水流自身温度、周围环境的

温度以及大气温度;   表示铁水流发射率;   表示

大气透射率;   表示铁水流的反射率;   表示物

体发出的辐射信号.

 

(a) 受粉尘干扰的铁水流图像
(a) Molten iron flow image

under dust interference

(b) 估计得到的透射率场
(b) Estimated transmittance

field 

图 10    透射率场估计

Fig. 10    Transmittance field estimation
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J　  算法 2. 场景中原色彩  的估计算法

Â I points输入. 大气光值 , 图像 , 预设的三维曲面 .

J输出. 场景原色彩 .

J = zeros(h, w), (h, w) ∈
size (I)

1) 初 始 化 场 景 原 色 彩   

;

Â lines = I −A./∥I −A∥22) 构建以  为中心的雾线  ;

points KD3) 按  构建  树;

KD lines ind(x, y),

(x, y) ∈ (h, w) Jind = max (Iinf (ind(x, y)))

4) 以   树对   进行划分 ,  得到索引  

,  .

进而可以将铁水流发出的辐射信号表示为:

s (T0) =
1

ε0τa
s (Tinf )−

ρ0
ε0

s (Tu)−
1− τa
ε0τa

s (Ta) (12)

当高炉铁口处的铁水流受粉尘干扰时, 红外相

机接收的红外辐射相比于不受粉尘干扰时接收到的

红外辐射, 增加了来自粉尘的辐射亮度和从粉尘反

射的红外辐射亮度这两项红外辐射, 并且粉尘的存

在也会导致原有辐射项发生变化. 因此, 当光路中

存在粉尘干扰时, 红外探测器输出的电压信号可以

表示为:

s (Tinf ) = ε0τaτdusts (T0) + ρ0τaτdusts (Tu)+

εdustτas (Td) + ρdustτas (Tu) + εas (Ta)
(13)

Td εdust τdust ρdust

εa

式中,   表示粉尘的温度;   、  和  分

别表示粉尘的发射率、透射率和反射率;   表示大

气发射率.
同理, 可得铁水流对外发出的辐射信号为:

s (T0) =
1

ε0τaτdust
s (Tinf )−

ρ0
ε0

s (Tu)−

εdust
ε0τdust

s (Td)−
ρdust
ε0τdust

s (Tu)−

εa
ε0τaτdust

s (Ta) (14)

由基尔霍夫定律可知 [31], 任何材料的发射率、

吸收率和透射率之和为 1. 对于不透明物体, 可以将

其透射率视为 0, 如铁水流; 对于透明物体, 则可以

将其反射率视为 0, 如大气. 因此, 可以将铁水流的

反射率、大气和粉尘的发射率分别表示为:
ρ0 = 1− ε0

εa = 1− τa

εdust = 1− τdust − ρdust

(15)

将式 (15)代入式 (12)中, 可得:

s (T0) =
1

ε0τa
s (Tinf )−

1− ε0
ε0

s (Tu)−
εa
ε0τa

s (Ta)

(16)

同理, 当光路中存在粉尘干扰时, 铁水流发出

的红外辐射对应的信号为:

s (T0) =
1

ε0τaτdust
s (Tinf )−

1− ε0
ε0

s (Tu)−

1− τdust − ρdust
ε0τdust

s (Td)−
ρdust
ε0τdust

s (Tu)−

εa
ε0τaτdust

s (Ta) (17)

T ′
0

当光路受粉尘干扰时, 由于红外相机自身并未

考虑光路中粉尘的干扰, 直接测量的具有误差的温

度 , 可以用下式表示.

s (T ′
0) =

1

ε0τa
s (Tinf )−

1− ε0
ε0

s (Tu)−
εa
ε0τa

s (Ta)

(18)

因此, 在将式 (18)和式 (17)联立后, 可以得到

粉尘影响下带误差的红外测温结果与未受影响下的

红外测温结果之间的关系.

s(T0) =
1

τdust
s(T ′

0) +

(
1− 1

τdust
+

1− τdust − ρdust
ε0τdust

)
s(Tu) −

1− τdust − ρdust
ε0τdust

s(Td) (19)

当红外探测器的光谱响应率在红外波段范围内

不随波长变化时, 红外相机电压信号强度与被测物

体表面温度间的关系可以表示为下式[32].

s (T ) = CTm (20)

C m式中,   和  是拟合系数, 与红外相机的光圈和探

测器类型相关.
将式 (20)代入式 (19), 可以得到铁水流温度场

补偿模型:

T0 = τ
− 1

m

dustT
′
0

{
1 +

1

T ′m
0

[
(τdust − 1 +

ε−1
0 (1− τdust − ρdust))T

m
u −

ε−1
0 (1− τdust − ρdust)T

m
d

]} 1
m

(21)

M M ≥ |100(1 −
τdust)|1/m

根据 Pan等[33] 的研究, 当未补偿实测温度与

环境温度间的倍数关系  满足条件 

 时, 可得:

1

T
′m
0

{
[τdust − 1 + ε−1

0 (1− τdust − ρdust)]T
m
u −

ε−1
0 (1− τdust − ρdust)T

m
d

}
≈ 0

(22)

由于在高炉出铁场处未补偿的实测温度远远高
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于环境温度, 满足式 (22)的适用条件. 因此, 可将式

(22)代入式 (21), 化简得到温度场近似补偿模型:

T0 ≈ τ
− 1

m

dustT
′
0 (23)

在得到温度场近似补偿模型后, 将估计得到的

粉尘透射率场代入近似温度补偿模型中, 即可实现

对铁水流温度场的补偿. 

3    工业验证

为了验证所提红外−可见光协同测温方法的有

效性, 在某钢铁集团炼铁厂 2号高炉出铁场安装了

自主设计的红外−可见光视觉协同测温系统, 并开

展了铁水测温实验, 如图 2所示. 本文所采用的数

据集为从某炼铁厂不同铁口采集的多炉次铁水流图

像数据, 实验环境为 Inter(R) Core(TM) i7-10700
2.90 GHz, 内存 32 GB RAM, 显卡 NVIDIA Ge-
Force RTX3060. 长时间的工业实验表明所提方法

能够为高炉现场提供连续在线准确的铁水温度数

据. 具体实验过程如下. 

3.1    粉尘透射率估计结果分析

为了验证本文所提透射率估计方法的有效性,
本文选用了暗通道先验去雾方法 (Dark channel im-
age dehaze, DCID)[19]、非局部区域去雾方法 (Non-
local image dehaze, NLID)[26]、饱和线先验去雾方

法 (Saturation line image dehaze, SLID)[34] 和夜间

辉光去雾方法 (Nighttime haze removal with glow,
NHRG)[35] 等代表性透射率估计方法进行对比. 然
而, 由于无法获得高炉出铁场粉尘透射率场的真实

值, 难以直接评价各个方法所估计的粉尘透射率场

的性能. 因此, 为了更直观地展示本文所提的透射

率估计方法的有效性, 本文将从两个角度进行分析

对比: 一是直接从可见光图像中估计得到的透射率

场, 二是去粉尘干扰后的图像效果. 此外, 本文选取

在多个不同高炉铁口采集到的受粉尘干扰的铁水流

图像作为图像数据集, 并在图 11展示了不同方法

在这个数据集中估计得到的透射率场和去粉尘干扰

效果.
由于本文所提的透射率估计方法得到的是红外

图像中的透射率场, 为了能得到可见光波段下的透

射率场, 本节在透射率估计方法的执行过程中跳过

了色彩通道替换和场景原色彩值映射两个环节, 从
而实现直接在可见光图像中估计得到透射率场. 图 11
展示了不同方法在去除铁水流图像中粉尘干扰后的

效果, 可以发现, DCID和 NLID并没有较好地改

善铁水流中受粉尘干扰区域的色彩亮度, 这可能是

由于在透射率估计中选取了错误的大气光值导致

的. SLID与 DCID方法表现类似, 在受粉尘干扰的

铁水流区域其色彩亮度仍远低于不受粉尘干扰的区

域, 甚至在某些图像中出现了色调变化的现象. 在
NHRG的去粉尘干扰结果中, 甚至出现了在粉尘影

响较低的区域, 粉尘的透射率估计值却相对较高以

及铁水流变色等现象, 这可能是由于在去除图像中

辉光项干扰时引入的灰色世界先验与高炉铁口高温

高亮的铁水环境相互冲突导致的. 相比上述方法,
本文方法能较为有效地降低粉尘对铁水流的干扰,
受粉尘干扰的区域其透射率相比不受粉尘干扰的区

域有较为明显的降低; 同时, 在去粉尘干扰后的铁

水流图像中也能较为直观地发现受粉尘干扰的区域

的亮度与不受粉尘干扰的区域亮度近乎相同, 且能

够维持铁水流的纹理细节, 使得铁水和炉渣仍然清

晰分明.
此外, 为了能更全面和客观地评价本文方法在

消除粉尘对可见光图像干扰方面上相对其他方法的

优越性, 本文选取了雾度感知评估器 (Fog aware de-
nsity evaluator, FADE)[36] 和恢复后的边缘可见性

(Edges newly visible after restoration, ENVR)[37]

作为评价去除图像中粉尘干扰的性能指标. FADE
是一种基于自然统计和雾度感知统计的无参考感知

雾度预测模型, 当 FADE值越小时, 场景中可见性越

高. ENVR是一种能见度增强的评价指标, 当 ENVR
值较大时, 说明图像中感知雾度较低, 对比度增强

效果较好. 此外, 本文采用标准差 (Standard devi-
ation, STD)、自然图像质量评估器 (Natural im-
age quality evaluator, NIQE)[38] 和视觉信息保真

度 (Visual information fidelity, VIF)[39] 作为评价

图像质量的指标. STD表示数据偏离平均值的程

度, 本文采用 STD表示去除粉尘干扰后铁水流颜

色的变化程度, STD值越小, 表明粉尘去除效果越

好. NIQE是一种无参考图像质量评估方法, 其值

越大表明图像对比度相对越大, 人眼感知效果越好.
VIF是基于自然场景统计和人类视觉系统模型提出

的图像质量评价指标, 其值越大, 图像清晰度越高,
质量越好.

表 1展示了不同方法在去除粉尘对铁水流干扰

后生成图像的性能指标对比. 从其中可以看出, 本
文方法在 FADE、NIQE和 STD三项指标上均表

现出最优的性能. 在指标 FADE方面, 本文方法有

效地提高了图像的可见性. 在衡量图像对比度的指

标 NIQE上, 本文方法达到了所有对比方法中的最

高值 5.958 8, 这表明本文方法有效地降低了铁水流

整体的色彩对比度, 减少了粉尘对铁水流的干扰.
从数据波动指标 STD来看, 经本文方法处理后的

铁水流色彩波动明显降低, 铁水流整体的色调和亮
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(a) 可见光图像
(a) Visible images

(d) NHRG 方法估计得到的透射率场
(d) Transmittance field estimated by NHRG method

(e) NHRG 方法去除粉尘干扰后的图像
(e) Images after decreasing dust interference using NHRG method

(f) NLID 方法估计得到的透射率场
(f) Transmittance field estimated by NLID method

(g) NLID 方法去除粉尘干扰后的图像
(g) Images after decreasing dust interference using NLID method

(i) SLID 方法去除粉尘干扰后的图像
(i) Images after decreasing dust interference using SLID method

(j) 本文方法估计得到的透射率场
(j) Transmittance field estimated by the proposed method

(k) 本文方法去除粉尘干扰后的图像
(k) Images after decreasing dust interference using the proposed method

(h) SLID 方法估计得到的透射率场
(h) Transmittance field estimated by SLID method

(b) DCID 方法估计得到的透射率场
(b) Transmittance field estimated by DCID method

(c) DCID 方法去除粉尘干扰后的图像
(c) Images after decreasing dust interference using DCID method

 

图 11    高炉铁口铁水流图像的透射率场估计结果和去除粉尘干扰后的图像

Fig. 11    Transmittance field estimation results of molten iron flow images at blast furnace taphole
and the images after decreasing dust interference
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度趋于一致, 表明所提方法在估计粉尘透射率上的

有效性. 

3.2    铁水温度场检测结果分析

图 12展示了针对粉尘干扰补偿前后的铁水流

温度场. 由图 12可知, 经过补偿后, 粉尘造成的铁

水流区域局部偏暗现象得到显著改善. 受限于测温

仪器设备和现场环境, 目前除了快速热电偶测温方

法、红外测温方法等, 尚未有报道能在高炉铁口处

检测铁水温度的方法. 快速热电偶是接触式测温,
也是工业现场认为较为可靠的测温方法. 由于难以

直接获取出铁过程中铁水流温度场的真实值, 本文

以快速热电偶的铁水测温结果作为参考温度, 验证

本文所提方法的准确性. 同时, 将仅利用红外测温

方法的结果作为对照 (直接利用红外图像计算铁水

温度, 没有针对粉尘干扰进行补偿, 即为补偿前的

测温结果), 以验证本文方法的有效性.

  

(a) 粉尘干扰下的铁水流
温度场

(a) Temperature field of
molten iron flow under

dust interference

(b) 针对粉尘干扰补偿后的
铁水流温度场

(b) Temperature field of
molten iron flow after
compensation for dust

interference 

图 12    铁水流温度场

Fig. 12    Temperature field of molten iron flow
 

图 13 展示了在同一高炉的不同出铁周期中,
采用不同测温方法得到的铁水温度. 图中黑色点表

示快速热电偶测量的铁水温度, 红色虚线和橙色实

线分别表示仅采用红外测温方法和本文方法得到的

铁水温度, 也可将其分别看作补偿前后的测温结果.
从图 13中可知, 没有补偿前, 仅采用红外测温的结

果与快速热电偶测温结果相比, 存在较大的偏差.
经过补偿后, 本文方法在整个出铁周期内测得的铁

水温度与快速热电偶测温结果较为接近, 且变化趋

势一致. 需要说明的是, 铁水温度是通过计算铁水

流温度场中铁水区域温度均值的方式得到的.
此外, 本文也计算了不同方法相对于参考温度

的绝对误差, 如图 14所示. 由图 14可知, 本文方法

的测温绝对误差比仅采用红外测温的绝对误差更

小, 且大部分均在 ± 5 ℃ 以内, 即相比于补偿前的

测温误差, 补偿后测温结果的误差显著减小, 说明

本文方法得到的铁水温度是可靠的.

MEmax MEmin

MEavg MEstd

为了能更为客观地分析本文方法相比仅采用红

外测温方法的优越性, 本文采用最大温度测量误差

, 最小温度测量误差 , 测温误差均值

, 测温误差均方差  作为评价本文方法

测温结果有效性的性能指标.

MEmax = max (abs (T (i)− Ttrue (i))) , i ∈ N (24)

MEmin = min (abs (T (i)− Ttrue (i))) , i ∈ N (25)

MEavg =
1

N

N∑
i=1

abs (T (i)− Ttrue (i)) (26)

MEstd =

N∑
i=1

(T (i)−MEavg)
2

N
(27)

Ttrue (i) i式中   为快速热电偶的第    个测温结果 ;

 

表 1    不同方法去除粉尘对铁水流干扰后的图像性能指标

Table 1    Performance indexes of molten iron flow
images after removing dust interference

using different methods

方法 FADE ENVR NIQE VIF STD

DCID 0.612 1 1.056 8 5.752 8 0.815 1 42.604 1

NHRG 0.486 7 5.950 4 5.723 3 1.163 2 59.445 2

NLID 0.434 3 2.674 1 5.532 6 1.111 0 50.634 0

SLID 0.483 9 3.369 5 5.050 3 1.031 8 52.041 4

本文方法 0.334 8 2.498 4 5.958 8 1.071 2 25.963 4

 

(b) 出铁周期 2
(b) Tapping period 2

1 600

1 550

1 500

1 450
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1 475

1 450

1 425

16:30 17:00 17:30 18:00 18:30
时间

22:00 22:30 23:00 23:30 00:00 00:30
时间

(a) 出铁周期 1
(a) Tapping period 1

仅采用红外测温方法
本文方法
快速热电偶测温方法

仅采用红外测温方法
本文方法
快速热电偶测温方法

铁
水
温
度

 /
°C

铁
水
温
度

 /
°C

 

图 13    不同出铁周期得到的铁水温度

Fig. 13    Molten iron temperature obtained at
different tapping periods
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T (i) N 为同一时刻其他测温方法的测温结果;   为快

速热电偶的测温结果数量.
表 2显示了不同方法在 10个出铁周期上的性

能指标. 由表 2可知, 本文方法在最大测温误差、最

小测温误差、测温误差均值和测温误差均方差等 4
项指标中取得了最佳表现. 相比于仅利用红外视觉

进行测温, 本文方法在这四个指标上显著降低, 测
温误差均值由 14.557 1 ℃ 降低到 6.556 3 ℃, 表明

本文方法能在一定程度上降低粉尘对仅使用红外测

温的影响, 提高铁水连续在线测温的精度.
 
 

表 2    不同测温方法的性能指标对比 (℃)
Table 2    Comparison of performance indexes of
different temperature measurement methods (℃)

测温方法 MEmax MEmin MEavg MEstd

红外测温 37.496 3 4.970 2 14.557 1 8.450 3

本文方法 12.513 6 1.496 7 6.556 3 3.716 4
  

3.3    工业应用

为在高炉现场应用所提多源视觉协同测温方

法, 研发了高炉铁口铁水流温度场监控软件. 软件

基于 Visual Studio C# 语言开发, 软件界面如图 15
所示. 软件集成了铁口出铁状态自动检测与切换、

粉尘透射率估计、温度场在线补偿等功能, 能够为

高炉操作人员提供实时在线准确的铁水温度信息,
降低了现场人员的劳动强度, 改变了高炉现场人工

测量铁水温度的现状, 为高炉铁水质量调控、炉温

状态分析、能耗水平评估提供可靠的温度数据支撑. 

3.4    讨论

2 ∼ 3

工业实验表明所提红外与可见光视觉协同测温

方法能够在线准确地获取高炉铁口铁水温度, 为高

炉操作调控提供重要的反馈信息. 在一次完整出铁

过程 (  个小时) 中, 使用快速热电偶测温频次

为 3次左右, 本文所提方法的单次响应时间为 5 s
左右, 测温时效性能满足高炉炼铁现场的生产要求.
此外, 本文所提透射率估计方法的去粉尘效果虽没

有在所有指标上都表现最佳, 但在三个指标上表现

最佳, 与现有方法相比仍有一定的竞争力. 未来我

们将进一步探索粉尘透射率估计方法, 以达到更好

的去粉尘效果.
需要指出的是, 所提铁水温度检测方法及系统

为高炉铁口铁水温度变化趋势分析、铁水流出流状

态识别、铁口磨损情况监测、铁口堵口时间判断等

提供了直观清晰的铁水流图像, 未来可以结合人工

智能方法, 开展高炉铁口温度变化趋势智能分析、

铁水流状态智能识别、铁口磨损程度智能监测、铁

口堵口时间智能决策等方面的研究, 提升高炉出铁

过程的数字化智能化水平. 

4    结束语

高炉铁口铁水流温度场在线准确检测对于铁水

质量调控和炉温调节意义重大. 本文提出基于红外

与可见光视觉的高炉铁口铁水温度场检测方法, 构
建基于粉尘透射率的红外测温近似补偿模型, 能够

实现动态粉尘干扰下的铁水流温度场针对性补偿.
同时, 协同铁水流红外及可见光图像, 构建基于雾

线先验的粉尘透射率场估计模型, 为红外测温补偿

模型提供了关键的粉尘透射率参数. 高炉现场实验
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图 14    不同出铁周期测温绝对误差

Fig. 14    Absolute error of temperature measurement at
different tapping periods

 

 

图 15    高炉铁水流温度场监控软件界面

Fig. 15    Monitoring software interface of MITF at
blast furnace
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结果表明所提方法能够实现动态粉尘干扰下铁口处

铁水温度的在线准确检测, 为高炉炼铁过程的精细

化调控提供关键数据支撑. 由于高炉出铁场环境的

复杂性, 未来将对粉尘透射率估计方法深入研究,
进一步减小粉尘环境下红外测温误差.
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