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一种基于Parzen窗估计的鲁棒 ELM烧结温度检测方法

陈 华 1, 2 章 兢 1, 2 张小刚 2 胡义函 2

摘 要 在回转窑燃煤火焰视频模糊且干扰较大的情况下, 基于火焰辐射能量和燃烧稳定程度提取多帧煤粉燃烧图像的统计

特征进行烧结温度判断. 为克服工业现场特征数据中的粗差干扰, 将极限学习机 (Extreme learning machine, ELM) 与稳健

估计理论相结合, 用训练误差分布的 Parzen 窗非参数估计构造 ELM 权矩阵, 对其输出层权值进行稳健最小二乘估计. 基于

上述火焰视频的统计特征, 用该改进的鲁棒极限学习机 (Robust-ELM) 检测烧结带温度. 实验结果表明, 在视频图像模糊、不

能用常规静态图像处理方法软测量烧结带温度时, 本文方法可快速有效地检测窑内烧结温度, 且检测系统不易受现场干扰, 稳

定性强.
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A Robust-ELM Approach Based on Parzen Windiow′s Estimation for

Kiln Sintering Temperature Detection

CHEN Hua1, 2 ZHANG Jing1, 2 ZHANG Xiao-Gang2 HU Yi-Han2

Abstract To eliminate the interference in the blurring pulverized coal flame image sequences of rotary kiln, a new kiln

sintering temperature measurement method based on statistical features of pulverized coal flames and robust extreme

learning machine (robust-ELM) is proposed in this paper. The degree of stability and quantity of radiant energy are

computed from a blurry flames image sequences as statistical features, robust-ELM is presented to estimate the sintering

temperature based on the above features of flames image. The distribution of training error of extreme learning machine

(ELM) is estimated by Parzen windows to make up the weighted matrix to reduce the disturbance of gross errors in

industrial field. Finally, a series of tests were undertaken on an industrial-scale flame videos, which showed the methods

could measure sintering temperature more accurately, quickly, and robustly.
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燃煤窑炉广泛应用于发电、冶金、水泥等工业

生产的各个领域. 该类窑炉生产的关键环节是煤粉
燃烧过程的检测与控制, 可直接影响产品质量, 生产
能耗和空气污染物的排放. 随着工业现场火焰视频
监控的广泛应用, 基于窑炉内火焰图像的燃烧过程
检测逐渐成为近年来国内外工业煤粉燃烧过程研究

的热点, 在火焰温度测量及多维温度场构建[1−2]、锅
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炉燃烧工况的识别[3−4]、燃烧废气中碳和 NOx 排放

检测[5−6] 等领域都取得了较好进展.
回转窑是一类典型的复杂工业燃煤窑炉. 煤粉

在缓慢转动的空腔窑体内燃烧, 对生料 (石灰、氧化
铝、碳素等) 进行烧结. 与煤粉燃烧研究应用较多
的电厂锅炉相比, 回转窑内的煤粉与不同成分原料
间的热物理和化学反应使其燃烧机理更复杂, 且其
生产过程粗放, 因此烧结温度的检测一直是回转窑
生产控制的关键和难点[7]. 首先由于受到旋转窑体
结构的限制, 回转窑火焰监控摄像机只能安装在窑
头, 因此无法像电厂锅炉一样进行多路监控, 构建窑
内多维温度场[2]. 另外, 不同于电厂锅炉内的稳定火
焰, 回转窑内的火焰区距窑头的位置在不同工况下
位置变动较大 (一般在 3m∼ 15m 之间变化), 从窑
头摄取的火焰图像受到火焰位置的影响, 检测温度
会产生较大偏差[8].因此采用类似电厂锅炉基于火焰
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辐射原理[1−4] 对窑内烧结带温度进行直接精确测量

困难很大.
近年来利用回转窑烧结带图像的区域特征对窑

内燃烧过程进行软测量的研究逐渐受到国内外学者

的重视[9−15]. 文献 [9] 利用回转窑火焰区 HIS 数
据计算其 1 阶∼ 4 阶的统计量作为图像特征, 结合
热工数据利用多变量回归方法建立燃烧工况的识别

模型; 文献 [10] 利用大津法从烧结图像中分割出物
料区和火焰区, 采用最速下降法选择支持向量回归
(Support vector regression, SVR) 模型的参数建立
烧成带温度的软测量模型; 文献 [11−15] 研究了使
用改进的模糊 C-均值 (Fuzzy C-means, FCM) 聚
类算法[11−14] 或神经网络方法[15] 将烧结带图像分

割成多个感兴趣区域, 然后提取区域图像特征来进
行烧结带工况检测的方法. 上述利用图像检测烧结
温度的研究方法均是先将单帧窑内火焰图像分割成

“黑把子”、“火圈”、“物料区”、“窑壁” 等区域, 然后
利用这些区域的面积、平均灰度、熟料区纹理等图

像特征来进行烧结带工况检测.
在现场拍摄图像清晰的情况下, 上述基于单帧

图像进行分析的方法可获得较好的烧结带温度检测

效果. 但回转窑工业现场环境恶劣, 悬浮于高温气体
中的煤粉、物料颗粒和冷却机二次风带入窑内的粉

尘颗粒使窑内拍摄视频污染严重, 大部分情况下图
像的清晰度较差. 上述文献 [9−15] 提到的兴趣区域
被烟尘和煤粉爆燃产生的亮斑掩盖, 形成一大片亮
区 (以下定义为火焰区), 无法分辨物料区、火圈等
其他区域, 这时通过单帧图像进行特征提取进行烧
结温度软测量很难奏效. 此外由于窑前现场电磁环
境恶劣, 视频信号经常受到干扰产生畸变, 给基于视
频图像的温度检测带来诸多困难. 图 1 为回转窑现
场提取的正常模糊图像, 图 2 为受干扰图像, 其中图
2 (a) 为煤粉爆燃时的图像帧, 图 2 (b)∼ 2 (d) 为受
电磁干扰的图像.

图 1 回转窑模糊视频图像帧

Fig. 1 Blurry flame images of sintering zone in

rotary kiln

本文针对这类带有不确定干扰的模糊火焰视频,
从火焰辐射能量和稳定程度综合分析提取特征, 对
回转窑内的烧结温度进行鲁棒 ELM 检测. 首先由
视频段内各帧图像分段统计获取短时能量, 火焰平
均丰度, 火焰平均灰度及其方差 4 个统计量特征, 然
后为消除因回转窑现场各类不确定干扰而产生的粗

差数据, 基于系统辨识中的稳健估计理论, 在极限学
习机 (Extreme learning machine, ELM)[16] 的基础
上, 提出一种新的鲁棒极限学习机 (Robust extreme
learning machine, Robust-ELM), 以减少粗差对学
习机的干扰, 有效地提高 ELM 在工业现场应用的

抗干扰能力, 实现烧结带温度的稳健测量.

图 2 粉尘和电磁干扰的模糊视频图像帧

Fig. 2 Blurry flame images with interference in

rotary kiln

1 基于模糊火焰视频的特征提取

针对单帧模糊图像分割火焰区, 提取其特征向
量, 是检测烧结温度的基础. 本节研究其视频统计特
征的分析和提取.

1.1 火焰的辐射能量

基于辐射测温原理, 火焰的辐射能量与图像的
灰度有直接的正向相关性[17−18], 可在一定程度上反
映燃烧温度的高低. 因此将采样周期 T 内的火焰区

平均灰度和灰度方差作为判别温度的特征量:
1) 火焰区平均灰度

Gt =
1
T

T∑
i=1

g(i) (1)

其中, T 为采样图像的帧数, g(i) 表示 i 时刻采样的

单帧图像火焰区平均灰度, 计算如式 (2):

g(i) =
1
H

H∑
j=1

fj (2)

其中, H 为火焰区的像素个数, fj 为火焰区单个像

素的灰度值.
2) 火焰区灰度方差

σt =

√√√√ 1
T

T∑
i=1

(g(i)−Gt)2 (3)

图 3 给出了一段 90 分钟窑前火焰视频中 (采样
周期为 2 秒, 帧率为 25 帧/秒) 火焰区平均灰度 Gt

在烧结温度低 (Low), 正常 (Norm) 和高 (High) 三
种情况下的条件概率密度函数图. 由图 3 观察可知,
三种情况下 Gt 的概率密度分布在有效灰度级范围

内 (50∼ 170) 有较大重合. 这是因为: CCD 在火焰
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辐射较强情况下, 会出现亮度饱和, 因此造成温度正
常与温度高两类的分布重合较大; 而且在窑内升温
过程中, 常常出现煤粉的爆燃 (火焰变短), 使得温度
低的分布出现向右的拖尾现象, 造成火焰区变亮的
假象. 因此常用的基于辐射测温原理的灰度特征不
能很好区分烧结温度等级. 下一节提出基于燃烧稳
定程度的特征选取.

图 3 Gt 在 3 种温度条件下的概率分布

Fig. 3 Probability distributions of Gt at

different temperatures

1.2 燃烧稳定程度

煤粉火焰的温度变化与其燃烧的稳定性有密切

联系[19]. 根据回转窑现场看火经验, 当烧结带温度
稳定时, 煤粉火焰闪烁平稳, 火焰区面积在正常范围
波动; 而当温度变低时, 火焰闪动剧烈, 常出现如图
2 (a) 所示的爆燃现象, 火焰区面积明显增大. 根据
这一现场工艺特点, 构造如下衡量燃烧稳定程度的
两个特征量:

1) 火焰区平均丰度. 将 t 时刻, T 帧图像的火焰

区平均丰度 Mt 作为刻画稳定程度的特征量, 定义
如下:

Mt =
1
T

T∑
i=0

c(i) (4)

其中, c(i) 是第 i 帧采样图像的火焰区丰度值, 定义
为二值化分割后火焰区的像素总和与整幅图像像素

总和的比值:

c(i) =
H

I
(5)

其中, H 是像素值为 1 (即火焰区)的点的数目, I 是

整幅图像的像素数目. Mt 描述了 t 时刻平滑滤波后

的火焰区面积. 显然当火焰出现剧烈闪动时, Mt 的

值将会变大.
2) 火焰短时能量. 短时能量是语音信号中衡量

语音信号强弱和变化快慢的一个重要参数[20], 本文
借鉴语音信号处理的方法, 对采样信号进行加窗处
理, 计算窗宽为 N 时, 视频段内的火焰区丰度短时

能量值, 作为衡量火焰稳定程度的特征量. 在 t 时

刻, 火焰区短时能量 Et 的定义如下:

Et =
t∑

i=t−(N−1)

[Miw(t− i)]2 (6)

其中, Mi 为 i 时刻火焰区平均丰度, Et 表示 t 时刻

取窗宽为 N 时, Mi 的短时能量. w(t − i) 为窗函
数. 当取矩形窗时,

Et =
t∑

i=t−(N−1)

Mi
2 (7)

如果在求和窗宽内爆燃帧越多, Et 就越大, 反
映火焰闪动越剧烈, 火焰燃烧稳定性越低. 反之亦
然. 图 4 为采用第 1.1 节同一段火焰视频, 火焰短
时能量 Et 在烧结温度偏低 (Low), 正常 (Norm) 和
高 (High) 三种情况下的条件概率密度函数图, 用
P (Et) 表示. 由图可知, Et 在三类概率密度函数的

峰值相差较大, 可较好区分不同的烧结温度.

图 4 Et 在 3 种温度条件下的概率分布

Fig. 4 Probability distributions of Et at

different temperatures

2 鲁棒极限学习机

极限学习机 (ELM) 是由 Huang 在 2005 年提
出的一种新的单隐层前馈神经网络, 研究已证实
ELM 具有与神经网络 (Neural network, NN) 相同
的全局逼近性质[21], 其参数学习不需迭代,速度明显
快于现有的NN和支持向量机 (Support vector ma-
chine, SVM), 可以满足回转窑工业现场实时性的要
求, 其改进算法的研究和现场应用受到广泛关注[22].
但从网络学习的稳健性考虑, ELM 仍有两个尚待

解决的固有缺陷: 1) 其隐层部分参数的选取为随机
确定, 这会造成 ELM 的网络的训练结果有较大的

不稳定性[23]. 为了解决这一问题, 文献 [24] 利用粒
子群优化 (Particle swarm optimization, PSO) 对
随机选取的参数进行优化以提升学习器精度, 文献
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[25−26] 则采用多个分类器集成的方法如 Adaboost
理论来提升算法性能. 2) 如果训练数据存在共线
性或粗差干扰, 输出层权值的最小二乘估计结果会
很差. 文献 [27] 提出贝叶斯极限学习机 (Bayesian
ELM, BELM) 试图利用一些先验知识来弥补学习
过程粗差干扰问题; 文献 [28] 提出一种基于最小二
乘辨识中的岭估计来解决训练数据中的共线性问题,
但回归参数 k 的最优值依赖于模型未知参数 β 和误

差的方差 δ2, 使得 β̂(k) 的估计实质成为一个非线性
估计, 丧失了最小二乘的快速性. 上述改进的 ELM
学习方法虽然提高了学习的稳定性, 但或因计算复
杂度较高而丧失了极限学习的快速性, 或需要一些
先验知识现场较难获取, 并不适用于回转窑工业现
场.
本文结合线性系统的稳健估计理论, 提出一种

新的鲁棒极限学习机 (Robust-ELM), 通过 Parzen
窗非参数估计训练误差的概率分布, 构造权矩阵对
输出层权值进行加权最小二乘稳健估计, 在无需先
验知识的同时计算速度损失也较小, 可大大提升现
有 ELM的抗干扰能力, 以期克服回转窑现场火焰视
频中的各种不确定性, 实现烧结带温度的鲁棒检测.

2.1 极限学习机

给定训练集 D = {(xxxi, ttti)|xxxi ∈ Rd, ttti ∈ Rm,
i = 1, 2, · · · , N}, 则具有 L 个隐节点和激活函数

g(x) 的单隐层前向网络, 可描述为如下线性方程组
形式:

Hβββ = T (8)

其中, H 为隐层节点的输出矩阵.

H =




g1(www1xxx1 + b1) · · · gL(wwwLxxx1 + bL)
...

. . .
...

gN(www1xxxN + b1) · · · gL(wwwLxxxN + bL)




N×L

,

βββ = [βββ1,βββ2, · · · ,βββL]T ∈ RL×d 为输出层权值向量,
T = [ttt1, ttt2, · · · , tttN ]T ∈ RN 为样本输出矩阵.

Huang 等[16] 证明了如果隐层的权值和阈值参

数 (wwwi, bi)是基于某连续取样分布概率Rd×R随机
生成, 且激活函数 g(x) 为任意区间无限可微, 则 H

矩阵的秩为 L. 因此输出层的权值 βββ 可由 Hβββ = T

线性方程组直接解出. 即

β̂ββ = H†T (9)

其中, H† 为矩阵 H 的摩尔广义逆, H† 具有多种计
算方法, 其中 β̂ββLS = (HTH)−1HTT 为 βββ 的最小二

乘估计[16], β̂ββ(k) = (HTH + kIII)−1HTYYY , k > 0 为
岭估计[28] 等, 考虑到岭估计 β̂ββ(k) 中 k 确定的复杂

性, 且现场误差 εεε 服从标准正态分布 N (0, δ2) 的前
提很难满足, 本文将主要从最小二乘稳健估计的角

度进行算法改进.

2.2 输出层权值的鲁棒辨识

利用广义摩尔逆求解式 (9), 获得的是线性方程
组的一个二乘解, 本质上是对线性模型 βββ 参数的最

小二乘估计. 这种估计有两个优良的性质.
性质 1. 依据线性方程组求解理论易知: 特殊

解 β̂ββ = H†T 在所有 Hβββ = T 的二乘解中具有最小

的模, 即 ‖ β̂ββ ‖= ‖ H†T ‖ ≤ ‖ βββ ‖, ∀βββ ∈ {βββ : ‖ Hβββ

− T ‖ ≤ ‖ Hzzz − T ‖, ∀zzz ∈ RL}. 又根据 Bartlett
理论[29], NN 在训练错误尽可能小的同时, 输出权值
的模越小, 网络的泛化能量越强.

性质 2. 依据最小二乘估计理论, 在数据正态分
布的条件下, 最小二乘估计为线性最优估计, 因此 β̂ββ

= H†T 可获得最小的训练误差.
下面将从线性系统辨识的角度阐述 ELM 中 βββ

参数的估计问题, 考虑到线性模型的误差, 可将式
(8) 改写为

Hβββ = T + εεε (10)

其中, εεε = [ε1, ε2, · · · , εN ]T 为模型的残差向量.
由最小二乘估计理论可知在残差 εεε 服从

N(0, δ2) 正态分布的条件下, 使 minβββ ‖ Hβββ − T ‖2

= minβββ εεεTεεε, 模型 (10) 中参数 β 的最小二乘估计

β̂ββLS = (HTH)−1HTT 具有最优一致无偏且方差最

小的性质, 因此才导出性质 2 的成立.
但系统的残差不一定会服从 N(0, δ2) 分布, 且

一般最小二乘估计的抗差能力较差, 在观测值出现
粗差污染时, 最小二乘估计的优异性能将大大降低.
因此在系统辨识领域的研究过程中先后出现了 M
估计, L 估计和 R 估计等多种稳健估计方法[30]. M
估计使用比 ‖ εεε ‖2 增长速度更慢的准则函数, 以求
减少粗差对整体估计的影响, 达到稳健估计的效果,
但是算法需要多重递归寻优, 计算效率较低. 本文采
取一种基于 Parzen 窗估计的抗差最小二乘方法对
βββ 进行鲁棒估计, 具体阐述如下.

定理 1. 对于线性系统 Hβββ = T + εεε, 设误差
权重矩阵 P ∈ RN×N , 在满足 minβββ ‖ Hβββ − T ‖2 =
minβββ εεεTPεεε 准则函数下, βββ 的加权最小二乘估计为

β̂ββLSR = (HTPH)−1HTPT (11)

证明. 将 εεε = Hβββ − T 代入准则函数 εεεTPεεε,
求 ∂(εεεTPεεε)

∂βββ
= 0, 得 HTPHβββ −HTPT = 0, 即 β̂ββ =

(HTPH)−1HTPT . ¤
权重矩阵 P 的选取是抗差最小二乘估计的关

键. 为了在误差不服从 N (0, δ2) 分布情况下也能取
得较好的估计效果, 考虑到粗差出现的偶然性, 其
必然远离残差的分布中心, 因此在已知残差的概率
分布情况下, 可利用残差出现的概率构造误差权重
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矩阵 P = diag{p1, p2, · · · , pN}, 其中, pi = f(εi),
f(ε) 为残差变量 ε 的概率密度函数.
一般情况下残差的概率分布 f(ε) 是未知的, 我

们可以先对模型 (10) 进行一次最小二乘估计, 求出
β̂ββLS, 然后利用 εεε = Hβ̂ββLS − T 计算标准的残差向

量 εεε = [ε1, ε2, · · · , εN ]T, 利用 εεε 对其概率密度函数

f(ε) 进行估计. 由于对 f(ε) 的分布无先验信息, 因
此采用 Parzen 窗法对 f(ε) 进行非参数估计如下:

f̂(ε) =
1
N

N∑
i=1

1
hN

ϕ

(
ε− εi

hN

)
(12)

其中, N 为样本点数目, hN = h/
√

N 为窗宽, 如果
h 过大, f̂(ε) 会成为一个平均估计, 估计分辨率降
低, 降低学习机的抗噪能力; 如果 h 过小, 会使 f̂(ε)
趋于以样本为中心的 δ 函数的叠加, 丧失掉函数的
外推性能, 增加样本的加权风险, 降低学习机的分类
精度, 因此 h 值对学习机的抗噪能力和学习精度均

有影响. ϕ(·) 为窗函数, 只需具有密度函数的形式即
可, 本文采用式 (13) 的正态窗函数, 在有限样本数
下可获得较平滑的 f̂(ε), 减少估计的不确定性.

ϕ(u) =
1√
2π

exp
(
−1

2
u2

)
(13)

2.3 鲁棒极限学习机

采取上述基于 Parzen 窗估计的抗差最小二乘
估计方法对 βββ 进行鲁棒估计, 构造鲁棒极限学习机
(Robust-ELM). 结合前面输出层权值的鲁棒辨识讨
论, 在给定训练集 D = {(xxxi, ttti)|xxxi ∈ Rd, ttti ∈ Rm, i

= 1, 2, · · · , N} 条件下, Robust-ELM 的具体训练
步骤如下:
步骤 1. 确定隐节点类型和数目 L 后, 随机产

生隐层节点参数wwwi, bi, i = 1, 2, · · · , L;
步骤 2. 计算隐层输出矩阵 H;
步 骤 3. 计 算 输 出 层 权 值 β̂ββLS =

(HTH)−1HTT ;
步骤 4. 利用 εεε = Hβ̂ββLS − T 计算残差向量 εεε

= [ε1, ε2, · · · , εN ]T;
步骤 5. 利用式 (12) 对 εεε 进行 Parzen 窗估计,

获取残差的概率分布 f̂(ε), 计算 pi = f̂(εi), 构造权
重矩阵 P = diag{p1, p2, · · · , pN};
步骤 6. 计算输出层权值的鲁棒估计 β̂ββLSR =

(HTPH)−1HTPT .
为验证 Robust-ELM 的抗差能力, 采用加噪声

点的 SinC 函数进行仿真. 数据产生方法如下: 在
(−10, 10) 区间随机产生训练和测试数据各 5 000
个, 在训练数据集的每个数据上叠加取值范围为
[−0.2, +0.2] 的随机噪声, 并在训练数据集中再随

机加入 500 个取值范围 [−2, +2] 的离群噪声点, 测
试数据无噪声. Robust-ELM 和 ELM 训练和测试

效果如图 5 和图 6 所示. 由图可知, Robust-ELM
的输出对训练和测试真实数据的拟合效果均好于

ELM.

(a) ELM 训练输出

(a) Training outputs of the ELM

(b) Robust-ELM 训练输出

(b) Training outputs of the robust-ELM

图 5 ELM 与 Robust-ELM 加噪声训练数据输出

Fig. 5 Training results of ELM and robust-ELM

3 实验分析

采用中国铝业公司某大型氧化铝厂 6 号回转窑
2008 年 7 月 15 日∼ 19 日采集的 12 小时长的窑前
火焰监控视频 (25 帧/秒) 生成训练数据. 根据现场
经验, 将视频分为温度高、偏高、正常、偏低, 低五
类, 共形成 21 600 组训练数据 (其中温度高 2 793、
偏高 3 792、正常 7 284、偏低 2 949、低 4 782 个数
据). 采用 7 月 20 日一段 4 小时视频生成 7 200 组
测试数据.

3.1 火焰视频特征提取

各样本的特征提取方法如下: 首先分割火焰区.
按 5 帧/秒进行单帧采样, 将提取的单帧 RGB 图像
转换为 256 级灰度图, 用中值滤波消除单帧图像上
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孤立噪声点的干扰, 采用 Otsu 单阈值法[31], 自动寻
找使火焰区和背景间灰度方差距离最大的分割阈值,
分割出火焰区. 图 7为原始视频图像帧经过预处理

(a) ELM 测试输出

(a) Training outputs of the ELM

(b) Robust-ELM 测试输出

(b) Training outputs of the robust-ELM

图 6 ELM 与 Robust-ELM 测试数据输出

Fig. 6 Testing results of ELM and robust-ELM

(a) 灰度化并中值滤波后

(a) Results of gray median filter

(b) 二值分割后

(b) Results of binary segmentation

图 7 图像单阈值分割结果

Fig. 7 Results of single threshold segmentation

后分割出火焰区的过程.
然后计算火焰视频的统计特征: 按式 (1), 式 (3)

和式 (4) 分别计算平均灰度 Gt、灰度方差、平均丰

度Mt 三个特征量, 统计时间窗 T 为 10帧, 按式 (7)
计算火焰短时能量 Et, 窗宽 N 为 250. 将上述 4 个
特征作为当前采样时刻 t 的一组特征数据.

图 8 展示了从两段训练视频 (时长 20min) 中
计算的上述 4 个特征数据曲线, 第一行窑内温度逐
渐降低, 后者为逐渐升高. 观察特征数据, 在烧结温
度变化时, 火焰平均灰度值并未明显变化, 但基于平
均丰度定义的短时能量体现出明显的趋势特征, 具
有较强的温度区分度: 窑内温度降低时, 火焰变得不
稳定, 爆燃现象增多, 短时能量升高 (第 1 行). 反之
温度升高时, 火焰趋于稳定, 爆燃减少, 短时能量会
降低 (第 2行). 在另一方面, 由于现场图像易受到粉

图 8 从窑内视频中提取的温度特征曲线

Fig. 8 Temperature curve in kiln
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尘、电磁等干扰, 数据中的各特征量均呈现出不同程
度的噪声污染, 因此本文提出一种新的鲁棒极限学
习机进行下一步的烧结温度识别.

3.2 鲁棒极限学习机的训练

利用第 2.3 节的 Robust-ELM 方法对上述数据
进行学习. ELM 隐层激活函数采用 Sigmoid 函数,
学习机隐节点数目 L 的选取采用递推法: 即由 5∼
200, 以 5 为间隔, 各训练 100 次取其平均测试准确
率, 实验结果如图 9 所示. 随着 L 的增加, 训练和测
试准确率均逐渐增大, 但在隐节点数达到 45 以后,
测试准确率却逐渐下降, 系统出现过学习现象, 因此
确定分类最佳隐节点数为 45.

图 9 分类准确率随隐节点数目变化曲线

Fig. 9 Classification accuracy with different number of

hidden nodes

为获取较平滑的估计, 采用式 (13) 的正态
Parzen 窗估计 ELM 的训练误差分布. 窗宽是该
误差估计过程中的关键参数, 其受到样本数目, 待估
样本分布 (未知), 窗函数形式等因素影响. 窗宽的选
择原则上是让单个样本的立方体随样本数量的增大

缓慢减小, 达到估计密度函数的收敛, 但由于实验样
本有限, 多采用经验确定. 图 10 为本次实验过程中
窗宽 h 在 2∼ 40 范围变化时, Robust-ELM 的分类
精度曲线, 由此确定最优窗宽值 h = 10.

图 10 分类准确率随 Parzen 窗宽变化曲线

Fig. 10 Classification accuracy with different width of

Parzen window

3.3 实验结果分析

最终的 Robust-ELM 与 ELM 的训练准确率和
测试准确率及训练时间、测试时间 (100 次平均) 如
表 1 所示. 同时还用 SVM 和 BP 对相同的数据做
了反复测试, 获取最优参数后以 100 次的平均数据
进行对比, 以验证特征提取的有效性. 由上述实验
结果和分析可知: 本文提出的 Robust-ELM 在现场
模糊图像不可避免受到各种干扰影响, 数据有较强
不确定性情况下, 体现出较强的鲁棒性, 分类准确率
比 ELM, SVM, BP 明显提高. 同时在训练时间上,
Robust-ELM 略长于普通 ELM, 但远远短于 SVM
和 BP, 表现出较好的实时性. 另外, 上述四种分类
器精度均达到 70% 以上, 表明利用本文提出的 4 种
火焰视频特征对这一类回转窑复杂燃煤过程烧结带

温度检测的有效性. 为进一步说明 Robust-ELM 对
各温度段的分类效果, 由 10 次测试实验生成的混
淆矩阵 (平均值) 如表 2 所示. 由表计算各类单独
准确率分别为 88%, 77.82 %, 80.46 %, 79.85% 和
93.9% (由高到低), 混淆矩阵中高, 低温度状态的识
别率高于中间状态的识别率, 分析原因一是由于极
端温度状态下的特征较为明显,二是现场经验对中间

表 1 Robust-ELM、ELM、SVM 和 BP 训练结果比较

Table 1 Training results of robust-ELM, ELM, SVM, and BP

运行时间 (s) 准确率 (%)
隐节点/支持向量个数

训练样本 测试样本 训练样本 测试样本

Robust ELM 1.653 0.407 89.67 83.41 45

ELM 1.416 0.393 78.89 76.14 45

SVM 13.636 3.481 82.26 78.35 62 (罚因子 C = 4, σ = 2, ξ = 0.1)

BP 6.553 0.412 78.17 75.64 50
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表 2 Robust-ELM 分类混淆矩阵

Table 2 Classification confusion matrix of robust-ELM

高 偏高 正常 偏低 低

高 714.6 45.7 37 13.8 0.9

偏高 114.6 1 034.2 84.7 94.6 0.9

正常 13.9 102.4 1 708.9 191.1 107.7

偏低 0.2 2.8 130.6 1 207.4 171

低 0.1 0.6 2.2 83.9 1 336.2

偏高和偏低温度状态的判断有偏差, 造成类标误分,
给分类器带来学习的难度.

4 结论

本文分析了国内外煤粉燃烧图像检测和极限

学习机的相关研究进展, 针对回转窑现场燃煤火焰
的特殊性, 从火焰辐射能量和火焰燃烧稳定程度两
方面, 提出 4 种烧结温度的火焰视频统计特征, 并
将 ELM 与稳健估计理论相结合, 用训练误差分布
的 Parzen 窗非参数估计构造 ELM 权矩阵, 对其
输出层权值进行稳健最小二乘估计改进极限学习

机, 提出一种抗粗差干扰的 Robust-ELM. 这种基于
Parzen 窗估计的鲁棒 ELM 烧结温度软测量方法可
快速有效地检测窑内烧结温度, 且检测系统不易受
现场干扰, 稳定性强. 后续如何利用模糊视频中提取
的图像特征数据, 结合现场热工数据, 对烧结带温度
进行更准确的测量, 是我们下一步工作的重点.
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