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摘 要: 提出一种基于火焰图像分析回转窑烧结工况的新方法. 针对现有方法难以提取具有区分性和鲁棒性局部形

态特征的问题,并考虑到各显著区域图像数据具有不同的统计特性,首先采用卷积独立子空间分析网络的方法逐层

学习复杂性递增的各显著区域局部形态特征;然后采用单词包模型学习各显著区域全局形态特征;最后,采用基于随

机向量函数连接网络和模糊积分的方法设计集成分类器. 实验结果表明了所提出方法可以提高工况的识别精度.
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Burning state recognition for rotary kiln sintering process based on
burning salient zone image feature learning and classifiers fusion

ZHOU Xiao-jie†, CAI Yuan-qiang, XIA Ke-jiang, FU Yue
(State Key Laboratory of Synthetical Automation for Process Industries，Northeastern University，Shenyang 110004，China)

Abstract: A novel burning state recognition method for rotary kilns is proposed. The existing methods are incompetent to

extract distinguished and robust local shape features. As the data in each region of interest have different statistical properties,

the convolutional independent subspace analysis networks are applied to extract local shape features of increasing complexity

layer by layer from all the regions of interest firstly. Then, the bag of words model is used to extract global shape features.

Finally, an integrated classifier based on random vector functional-link networks and fuzzy integral is designed. Experimental

results show that the proposed method can improve the recognition accuracy of the burning states.

Keywords: burning state recognition；deep learning；feature extraction；independent subspace analysis；integrated
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0 引引引 言言言

回转窑作为一种大型烧结设备被广泛应用于冶

金、水泥、化工和环保等领域, 其烧结过程工艺流程

如图 1所示. 生料浆由窑尾被喷入回转窑, 煤粉从窑

头由鼓风机送来的一次风喷入窑内,并与由冷却机吸

入的二次风一起燃烧,产生的烟气与生料浆逆向而行,

生料浆经过烘干、预热、分解、烧成、冷却带,生成最

终产物—–熟料. 回转窑烧结过程的主要控制目标是

保证熟料质量合格且一致.

回转窑烧成带温度是决定熟料质量的最关键工

艺参数[1-2], 然而由于窑体的旋转加之窑内恶劣的环

境,尚无法实现烧成带温度的精确测量.目前,烧成带

温度的测量和估计方法主要有 3种: 1)在窑头前安装

非接触式的红外或光纤比色测温仪测量烧成带温度,

实际只能检测到烧成带与冷却带之间物料的温度,且

窑内烟雾及粉尘干扰造成测量误差较大; 2)采用回转

窑过程其他可检测的过程变量,如窑主电机转矩、窑

头、窑尾温度、NOx含量等, 对烧成带温度变化趋势

进行软测量估计[3]; 3)采用火焰图像分析方法对烧成

带烧结状态进行识别, 以此作为反馈信号进行控制.

烧成带图像通常蕴含丰富的温度场和熟料烧结信息,

研究基于图像分析的烧结工况识别方法有希望成为

解决回转窑控制与优化中检测难题的一种有效手段.

现有文献大多是基于图像分割的方法[4].首先通

过分割获得感兴趣区域, 然后提取相关特征进行识

别.但由于采集的回转窑烧成带图像噪声干扰较大并
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图 1 回转窑烧结过程工艺流程简图

且感兴趣区域之间存在很强的耦合,往往造成难以对

图像进行有效分割,导致难以提取有效特征实现准确

识别. 对此, 文献 [5]采用不对图像进行分割的方法,

即利用多变量图像分析提取回转窑图像的色彩特征,

利用主成分分析提取图像的全局形态特征,利用尺度

不变特征转换 (SIFT) [6]提取局部形态特征,然后基于

上述多源特征分别建立子分类器并加以决策融合,提

高了工况识别精度.但研究发现, 对于回转窑的欠烧

或过烧工况图像,由于图像形态轮廓较为模糊, 基于

SIFT的方法往往难以提取具有区分性和鲁棒的局部

形态特征,仍然无法满足识别要求.

近年来, 深度学习 (DL)理论与方法随着人们对

生物视皮层神经认知机理[7-8]的逐步深入认识而得以

发展.研究发现,生物视皮层有较深的结构,具有通用

的学习机制:首先学习稍简单的特征或概念; 然后逐

级学习组合成逐级递增复杂的特征或抽象.随着无监

督学习结合监督学习的学习机制和高性能计算技术

的发展,深度学习方法在大规模实际图像特征表达学

习问题上得以实现和应用[9]. 深度学习方法扩展了传

统的基于人工经验设计的特征提取方法, 如 SIFT等,

提高了特征表达模型的实际问题适用性和鲁棒性.

针对现有特征提取方法难以提取具有区分性和

鲁棒性形态特征的问题,本文将视皮层认知计算理论

与深度学习方法应用于回转窑烧结工况识别问题,提

出一种基于火焰图像显著区域特征学习与分类器融

合的回转窑烧结工况识别方法. 该方法由图像预处

理、基于深度学习、独立子空间分析 (ISA) [10]、单词

包模型 (BoW) [11] 的形态特征提取方法和多显著区域

集成分类器方法组成. 所采用的特征提取方法是一种

无监督的学习方法,与卷积神经网络等监督学习方法

相比具有较高的学习效率,并可以学习得到具有区分

性和不变性的稀疏特征表达.

1 基基基于于于火火火焰焰焰图图图像像像显显显著著著区区区域域域特特特征征征学学学习习习与与与分分分类类类

器器器融融融合合合的的的回回回转转转窑窑窑烧烧烧结结结工工工况况况识识识别别别方方方法法法

回转窑烧结工况通常分为 3个典型状态: 正烧、

过烧和欠烧状态.欠烧状态和过烧状态时窑内温度或

过低或过高,熟料烧结反应或不完全或出现过多液相

易损坏窑内衬, 产生的熟料溶出率低; 只有在 “正烧

状态 ”烧成带温度满足物料烧结反应温度时,生产的

熟料才符合质量要求. 熟料烧结工况通常可以通过图

像的火焰区域、物料区域和黑把子区域不同特征加以

判断: 当火焰区域发亮且面积较大,物料区域颗粒粗

大时,一般为 “过烧态 ” ;当火焰区域黯淡且面积较小

时, 物理颗粒细小, 一般为 “欠烧态 ” ; 当火焰区域发

红,物料颗粒大小均匀,一般为 “正烧态 ” .

本文的基于火焰图像显著区域特征学习与分类

器融合的工况识别方法总体框架如图 2所示,该方法

由图像预处理方法、特征提取方法和分类器设计方法

3部分组成.

1) 图像预处理主要包括显著区域划分、图像块

抽取和图像块降维去噪 3部分. 深度学习在应用到大

规模图像特征学习问题时训练代价很高,因此有必要

去除背景等冗余信息,尽可能减小图像规模.另外,各

显著区域图像数据具有不同统计特性, 如果针对不

同显著区域分别进行学习将更有利于高效率获取有

区分性的特征. 但由于烧成带图像区域耦合严重,噪

声干扰大,现有的图像分割方法很难分割出有效的显

著区域.本文根据图像中各显著区域位置相对固定不

变,并参照优秀看火员在判别回转窑烧结工况时的经

验方法,直接将烧成带图像划分为 3个显著区域:黑把

ISA+DL+BoW

ISA+DL+BoW

ISA+DL+BoW

PCA

PCA

PCA

RVFL

RVFL

RVFL

patch

           
       

 
图 2 基于火焰图像显著区域特征学习与分类器融合的回转窑烧结工况识别方法



第 1期 周晓杰等: 基于火焰图像显著区域特征学习与分类器融合的回转窑烧结工况识别 189

子区域 (煤粉区域)、火焰区域和物料区域, 即指定 3

个显著区域所在的矩形窗范围.这种划分可以相对粗

略,应用到不同的回转窑时需要根据图像具体情况划

分范围,有所调整. 基于视皮层信息处理的分层性和

神经元局部感受野逐层相应扩大的机理,从划分的 3

个显著区域样本中分别在随机位置抽取一定数量的

递增尺寸的图像块,构造用于逐层学习局部形态特征

模型的样本集. 每个图像块须移除DC分量, 图像块

像素灰度值变量之间存在很大的相关性, 因此, 需要

对图像块数据进行去相关的白化处理. 本文应用主成

分分析方法 (PCA)达到白化的目的,同时可对数据进

行维数约减.

2) 显著区域特征提取方法由深度学习、独立子

空间分析和单词包模型组成.采用基于深度学习、独

立子空间分析的方法,从递增尺寸的图像块样本集中

逐层无监督地学习具有一定选择性和不变性的局部

形态特征表达.构造各显著区域局部特征样本集, 使

用单词包模型以进一步降低特征维数,学习有效的全

局形态特征表达.

3)采用基于随机向量函数连接网络 (RVFL)[12]与

模糊积分[13]的集成分类器设计方法.为了避免特征

级融合时出现的 “维数灾 ”现象,将上述各显著区域

特征提取模型应用于图像各显著区域,分别得到各显

著区域图像特征,构建各显著区域分类器学习样本集.

采用随机向量函数连接网络分类器设计各显著区域

子分类器. 使用模糊积分的方法对 3个显著区域的子

分类器结果进行决策级融合,得到最终的工况结果.

2 基基基于于于卷卷卷积积积独独独立立立子子子空空空间间间分分分析析析网网网络络络和和和单单单词词词包包包

模模模型型型的的的各各各显显显著著著区区区域域域的的的特特特征征征提提提取取取方方方法法法

独立子空间分析 (ISA)是一种生物激励的学习

算法,是独立成分分析 (ICA)的一种拓展. ISA与 ICA

不同之处是 ISA设计具有一个关于子空间的特殊结

构, 同一子空间中的成分是不相关的, 不同的子空间

的成分则是相互独立的. 这样, ISA就可以应用于源

信号成分不满足严格独立条件的情况[14]. 基于上述

原理, ISA可以无监督地从图像块样本集中学习到具

有一定选择性和不变性的形态特征表达.同一子空间

中的成分具有相似的方向和频率以及较大差异的相

位, 而不同的子空间则具有不同方向和频率的成分,

可以有效地模拟生物视觉系统的V1区域简单细胞和

复杂细胞感受野的层次化响应模式[15]. 因此,本文采

用 ISA方法学习各显著区域的局部形态特征表达.

基于视皮层信息处理的分层性和神经元局部感

受野逐层相应扩大的机理,本文采用基于深度学习、

独立子空间分析的方法,从递增尺寸的图像块样本集

中逐层无监督地学习具有一定选择性和不变性的局

部形态特征表达,进而建立单词包模型学习显著区域

图像的全局形态特征表达.

ISA模型可以用图 3所示的神经网络结构图等

价表示.第 1层神经单元和第 2层神经单元的非线性

激活函数分别为平方和平方根函数,第 1层单元权值

矩阵W 可以通过学习求得,第 2层单元的权值H为

给定的矩阵,用以表示第 1层神经元的子空间结构.

...

...

P1 P2 P
m

ISA

layer 2 units
(pooling units)

layer 1 units
(simple units)

input

√( ).

( )
2.

图 3 独立子空间分析模型 (ISA)的神经网络结构

给定白化的输入向量数据 {zt ∈ Rn}Tt=1、子空

间维数 d′及第 2层 pooling元的数目m (m · d′ = n),

则第 2层第 i单元的激活函数可定义为[10]

Pi(z
t;W ,H) =

√√√√ d′·i∑
k=d′·i−d′+1

Hik

( n∑
j=1

Wkjzt
j

)2

.

(1)

求解W 的优化问题如下:

min
W

T∑
t=1

m∑
i=1

Pi(z
t;W ,H),

s.t. WWT = I. (2)

其中: W ∈ Rn×n是连接输入数据与第 1层单元的权

重, H ∈ Rm×md′
是连接第 1层单元与第 2层单元的

固定权重.正交约束是为了保证所提取的特征是不相

关的.

根据视皮层信息处理的分层性和神经元局部感

受野逐层相应扩大的机理,将 ISA算法应用于大规模

图像的特征提取时, 可以参照卷积神经网络的深度

学习结构设计多层卷积 ISA网络.多层卷积 ISA网络

的每一层都由若干基本的 ISA网络构成,基本 ISA网

络的感受野尺寸逐层递增.上一层 ISA网络与下一层

ISA网络之间需要有卷积和 pooling的过程, 这样的

结构能够从图像中逐层提取从简单到复杂的具有一

定选择性和不变性的局部形态特征乃至全局形态特

征.为了提高网络的学习效率, 多层卷积 ISA网络的

学习采用逐层训练的方式: 当第 1层 ISA网络基于白

化的输入向量数据学到后, 应用其在更大尺寸的图

像块数据上做卷积滤波,卷积滤波结果随后通过一个

pooling过程,可以采用 PCA进行白化与降维处理,进

而作为上一层 ISA网络学习的输入.由于 ISA模型是

一种无监督的学习方法,与卷积神经网络等监督学习

方法相比具有较高的学习效率,并可以学习得到具有

区分性和不变性的稀疏特征表达.
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采用上述方法得到各个显著区域的局部形态特

征之后,利用单词包模型[11]得到维数进一步降低的全

局形态特征. 其基本步骤是: 首先,对从图像样本集中

采用 ISA网络提取的局部特征使用K-均值聚类算法

进行无监督聚类,将聚类中心整合成标准单词;然后,

把高维图像局部特征量化成易处理的、离散的、具有

全局特性的单词本.

3 显显显著著著区区区域域域子子子分分分类类类器器器设设设计计计及及及子子子分分分类类类器器器融融融合合合

策策策略略略

3.1 显显显著著著区区区域域域子子子分分分类类类器器器设设设计计计

RVFL网络[12]是由 Pao和Takefuji提出的, 可以

认为它是具有随机权值的前馈神经网络的扩展.

RVFL网络的特点就是输入层到隐藏层的权值是随机

给定的,而且网络的输出层的权值能够由如下最小二

乘回归确定:

W = argmin

ntr∑
i=1

∥rTi W − yi∥22. (3)

其中: ri = [ri,1, · · · , ri,nh
]T为隐藏层的输出向量, nh

为隐层神经元的数目, ntr为训练样本数目.隐层节点

的激活函数采用 sigmoid函数.

3.2 基基基于于于模模模糊糊糊积积积分分分的的的决决决策策策融融融合合合方方方法法法

基于模糊集理论的模糊积分方法利用非负单调

的模糊测度来定义加权值,综合考虑了多个分类器在

融合系统中的重要程度,通过综合考虑客观证据与人

的主观评判, 将主客观之间的信息进行最佳的匹配,

由此获得问题的最优解[13].

Sugeno[13]利用模糊测度的概念提出了模糊积分

方法,具体为:假设 X̃是一个非空集合, h̃是 X̃在 [0, 1]

的非负可测函数, g是 X̃上的模糊测度, Ã ⊂ X̃ , 则 h̃

关于模糊测度 g在集合 Ã上的 Sugeno模糊积分定义

为 w
Ã
h̃(x̃) � g(·) = sup

α∈[0,1]

[α
∧

g(Ã
∩

Fα)] =

sup
Ẽ⊆X̃

[ inf
x̃∈Ẽ

h̃(x̃)
∧

g(Ã
∩

Ẽ)], (4)

其中Fα = {x̃|h̃(x̃) > α}.

假设 {C̃1, C̃2, · · · , C̃Nc̃
}是Nc̃个目标类别集合,

X̃ = {x̃1, x̃2, · · · , x̃m′}是m′个分类器集合, Ok̃是第

k̃个被识别目标的特征向量. O
k̃
经过各个分类器识

别后, 可以给出的一个决策样板中的决策剖面矩阵.

本文中的Nc̃ = 3,分别对应于过烧结、正烧结和欠烧

结 3种状态; m′ = 3对应于 3个显著区域的子分类器.

于是决策剖面矩阵DP(O
k̃
)为

DP(Ok̃) =


h̃k̃
11 h̃k̃

12 h̃k̃
13

h̃k̃
21 h̃k̃

22 h̃k̃
23

h̃k̃
31 h̃k̃

32 h̃k̃
33

 , (5)

其中 h̃k̃
ij表示分类器 x̃i将样本Ok̃分到类别 C̃j的确

定程度,亦即 x̃i对O
k̃
属于 C̃j的客观估计.模糊积分

将分类器对O
k̃
属于 C̃j的客观估计和分类器的可信

程度进行融合,得到的积分值即为系统对O
k̃
属于 C̃j

的总客观估计.选取最大积分值所对应的类别作为系

统对O
k̃
的判别类别.

4 实实实验验验研研研究究究

4.1 数数数据据据描描描述述述

为了验证本文方法的可行性,从某铝厂 3号回转

窑采集了各种工况条件下的烧成带火焰图像. 一台

彩色CCD摄像机 (Panasonic WV-CP450)安装于窑头

的看火孔前.由图像采集卡采集数字图像的尺寸为

384× 288, 采样周期为 10 s一次.共计 240幅典型烧

成带火焰图像,包括 90幅过烧态图像、100幅欠烧态

图像和 50幅正烧态图像被选取构建样本集合. 首先

划定图像各显著区域, 设定黑把子区域的位置坐标

为 [(101, 94), (101, 233), (180, 94), (180, 233)], 得到的

黑把子区域大小为 79× 139; 火焰区域的位置坐标

为 [(96, 183), (96, 275), (227, 183), (227, 275)], 得到的

火焰区域大小为 132× 93; 物料区域的位置坐标为

[(209, 163), (209, 296), (288, 163), (288, 196)], 得到的

物料区域大小为 80× 134. 3种显著区域经过划定后

如图 4所示. 通过观察划定后的显著区域图像可以看

出,不同烧结工况的各显著区域有着明显的不同.

(a) !"#
$%&'

(b) ("#
$%&'

(c) )"#
$%&'

图 4 不同烧结工况显著区域图像

4.2 模模模型型型选选选择择择

为了保证获得较好的模型泛化性能, 模型选择

即模型结构参数的选择是建模过程中必须考虑的

问题. 本文方法涉及的模型结构参数主要包括: 深

度学习多层卷积独立子空间分析网络层数 l′; 每一

层网络学习所需的图像块尺寸大小 qi; 每一层输入

数据维度约减维数mi; 每一层独立子空间维数 d′i ∈
{2, 4, 6, 8};卷积步长 s′tr ∈ {2, 4};单词本模型聚类中

心数目 k̂ ∈ [10, 200]; 随机向量函数连接网络的隐层

节点数目nh ∈ [1, 200].本文根据输入数据得到的特
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征谱和方差贡献率来选择每一层输入数据维度约减

维数mi;对于其他结构参数,本文采用自助法与网格

搜索相结合的方式进行最优选择.分类误差的自助法

估计采用 “ 0.632估计子 ” [16].通过把多维参数空间

离散化为一个参数网格空间,然后在参数网格空间中

进行完全网格搜索来寻找自助法分类误差最小的参

数组合.

4.3 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

在局部形态特征提取模型学习阶段, 根据输入

数据得到的特征谱和方差贡献率确定维度约减的维

数m1 = 100, m2 = 64.采用实验次数B = 100的自

助法实验分别优选一层卷积网络和两层卷积网络结

构参数.以两层卷积网络为例, 抽取的图像块尺寸分

别为 q1 = 16和 q2 = 20, 随机抽取的图像块数目为

50 000.子空间维数 d′1 = d′2 = 2, 卷积步长 s′tr = 4.

使用上述结构参数和数据训练两层卷积 ISA网络,

能够得到针对不同显著区域的两层 ISA网络, 其中,

第 1层 ISA网络中的某一个子空间权重向量 (也称特

征检测器或滤波器)可视化结果如图 5所示.

(a) !"#$% (b) &'$% (c) ()$%

图 5 利用显著区域图像块学习到的第 1层
ISA网络某个子空间权重向量可视化

从图 5中可以观察到这些滤波器具有不同的位

置、频率和方向选择性,并且在相同的子空间内具有

相似的特性,说明相同的子空间能够获得具有不变性

的特征, 同时也说明了不同子空间对应的 pooling神

经元具有不同的感受野,同一子空间下的简单神经元

具有相似的感受野.多层卷积 ISA网络中的神经元的

感受野大小逐层递增,感受野的形态复杂性也逐层递

增.

表 1给出了不同网络层数得出的烧结工况识别

结果.由表 1可以看出,当只利用一层 ISA网络提取的

特征进行烧结工况识别时,比利用两层 ISA网络提取

的特征得到的识别精度低,说明两层 ISA网络确实能

够提取出更有区分性和不变性的高层特征. 后面的比

较实验中均采用两层卷积 ISA网络进行特征提取.

表 1 不同网络层数得出的烧结工况识别结果

网络层数 显著区域 分类精度

l′ = 1

黑把子区域 87.21±1.1

火焰区域 88.01±2.0

物料区域 86.96±1.5

l′ = 2

黑把子区域 92.03±1.3

火焰区域 93.71±1.7

物料区域 93.49±1.6

表 2给出了采用 SIFT方法和采用本文卷积 ISA

方法分别在划分显著区域和不划分显著区域的整幅

图像进行局部特征提取的仿真对比实验结果.其中各

种实验下都分别通过自助法和网格搜索对单词本模

型的单词数目和RVFL分类器的隐层节点数目进行

了优选,从而控制了模型复杂度,防止出现过拟合,获

得各自方法较好的泛化性能.具体分析如下.

表 2 各方法的烧结工况识别结果

方法 隐层节点nh 单词数 k̂ 分类精度

整幅SIFT 68 200 86.13±1.1

黑把子SIFT 52 72 51.86±1.8

火焰SIFT 45 76 52.32±1.5

物料SIFT 52 82 54.01±1.4

整幅 ISA 49 190 82.76±1.5

黑把子 ISA 50 192 92.03±1.3

火焰 ISA 52 195 93.71±1.7

物料 ISA 45 190 93.49±1.6

分区融合 ISA — — 94.21±1.2

1) 整幅图像进行仿真实验时, SIFT方法比 ISA

方法要好, 这是因为在整幅图像上轮廓往往较为清

晰 (但欠烧态图像轮廓很模糊), SIFT能够有针对性地

提取轮廓的一些局部形态特征,进而通过单词包更好

地刻画全局形态特征;而 ISA方法属于稠密特征提取

方法, 提取的局部特征较多, 但对于轮廓特征没有特

别的针对性,而且由于两层 ISA网络学习复杂局部形

态特征的能力尚有限,导致单词包方法不能更好地提

取全局形态特征,更多层 ISA网络则有希望改善这个

问题.

2) 基于分区域的 SIFT方法比基于整幅图像的

SIFT方法的效果要差很多,主要是由于分区域后的图

像尺寸变小,轮廓不明显,导致 SIFT提取的关键点很

少或者是没有关键点. 基于分区域的 ISA方法比基于

整幅图像的 ISA方法和SIFT方法效果都好, 也说明

了基于显著区域提取特征方法的有效性. 分区域融合

的 ISA方法在分类实验中具有最好的分类精度,说明

划分区域确实能够提高分类性能.

3)在本文给定的实验条件下,训练两层 ISA特征

模型时间为 10 min,但 SIFT方法可以不用训练. 因此,

卷积 ISA方法的训练代价相对要高. 针对一幅火焰图

像, 采用 SIFT方法和卷积 ISA方法提取特征及分类

时的运行时间都较快,仅为几秒,可以保证实时性.

5 结结结 论论论

本文探讨了应用深度学习的方法提取回转窑火

焰图像局部特征的可行性.实验结果表明, 卷积 ISA

网络能够提取逐层递增复杂的局部形态特征, 基于

样本学习的特征表达模型更适合刻画所应用问题图

像的统计特性,相比于 SIFT方法更具有鲁棒性,该局
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部特征提取方法提高了分类精度.下一步将尝试学习

3层或者更多层卷积 ISA网络,分析高层特征特性,并

进一步探究算法中的各个结构参数对特征学习的影

响.
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