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基于深度卷积网络的电熔镁炉欠烧工况在线识别

卢绍文†, 王克栋, 吴志伟, 李鹏琦, 郭 章

(东北大学流程工业综合自动化国家重点实验室，沈阳 110004)

摘 要: 欠烧是电熔镁炉熔炼过程中由于原料杂质不均匀导致炉壁局部过热的异常工况,若不及时发现和处理,
可能导致炉体烧穿.目前,欠烧工况主要依靠有经验的巡检工人在电熔镁生产现场“看火”,劳动强度大且危险性
高,容易漏检、误检.鉴于此,提出一种基于深度卷积网络的可见光RGB图像与红外热像相结合的电熔镁炉欠烧工
况感知技术,并基于此开发原型系统.采用工业相机和红外热像仪获取电熔镁生产现场过程图像,利用深度学习
技术并结合现场工人经验建立对欠烧工况视频图像的检测和识别模型,通过实时的图像分析,实现对欠烧工况的
在线识别.将该技术在某氧化镁企业进行工业实验,验证了所提出技术的有效性.
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Online detection of semi-molten of fused magnesium furnace based on
deep convolutional neural network
LU Shao-wen†, WANG Ke-dong, WU Zhi-wei, LI Peng-qi, GUO Zhang

(State Key Laboratory of Synthetical Automation for Process Industries，Northeastern University，Shenyang 110004，
China)

Abstract: In the smelting process of fused magnesium furnace, semi-molten is the abnormal working condition that
burns the furnace wall to red because of the uneven impurities in material. If it is not detected and dealt with timely,
the furnace can be burnt through. At present, the detection of semi-molten mainly relies on experienced operators by
“observing fire”at the scene of the fused magnesium production. The environment of scene is hostile and the working
intensity is high. The human observation may cause safety issues and can lead to overlook and mistakes. This work
introduces a detection technology for the semi-molten working conditions of fused magnesium furnace based on the
deep convolutional neural network(CNN) model trained using historical images of visible and infrared thermal sensors.
A prototype system is developed based on this technology. An industrial camera and an infrared thermal imager are
wed to acquire images of the fused magnesium productive process, and the deep learning technology is combined with
the working condition of workers’experience to build the detection and recognition model. With the system, on-line
identification of semi-molten condition through real-time image analysis is achieved. The proposed technology is tested
in a factory of electric-fused magnesium, which can demonstrate its effectueners.
Keywords: fused magnesium furnace；deep learning；working condition detection；image detection；recognition model；
generative adversarial networks

0 引 言

电熔镁砂熔点高、抗氧化、耐腐蚀性强,是一种优
良的耐高温化工材料,应用前景广阔,在现代工业中
有着举足轻重的地位.我国电熔镁行业主要以菱镁
矿为原料通过三相交流电熔镁炉熔炼再结晶进行生

产制备[1].在熔炼过程中,电弧产生的热量将不断加
入的原料融化,同时熔池上升,通过观察显示仪表指
示的电流,不断调整电极升、降,直到熔池到达炉口附

近才结束熔炼.
原料菱镁矿或轻烧镁砂在炉内熔炼的过程可分

为:起炉、加料、正常熔炼、排气、停炉、欠烧、排气异
常等工况,其中,“欠烧工况”是一种炉壁局部过热烧
红的异常工况,其成因是由于原料杂质不均匀,在某
段时间部分原料燃烧不充分而没有完全达到熔融状

态,在炉内搅拌不均匀形成巨大气泡,气泡内温度远
高于熔液温度,进而导致炉体温度局部过高,引起炉
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壁过热烧红.倘若未能及时处理,将导致炉壁烧穿,造
成巨大经济损失,高温矿物熔液泄露还可能危及现场
工人的安全.
目前,电熔镁炉欠烧工况的预警主要依靠现场工

人的不间断巡检,以保证电熔镁炉正常运行.工人通
过观察生产过程中炉口火焰的形态、亮度、火星,以及
炉壁是否有过热烧红区域等特征,根据经验预先判断
可能会发生的欠烧工况.人工巡检的主要问题是: 1)
工人巡检劳动强度大,且工况判别的准确性与现场工
人的经验和状态相关,容易漏检、误检; 2)现场生产环
境恶劣 (强光、高温、灰尘、噪声等),危险性高,不适于
工人长时间现场巡检.因此,企业急需一种智能的欠
烧工况识别技术,能够稳定、准确地在欠烧工况刚发
生的时候预警,将人从这项工作中解放出来.
针对以上问题,本文提出一种基于深度卷积网络

的电熔镁炉欠烧工况感知技术.采用工业相机和红
外热像仪获取电熔镁生产现场过程图像,利用深度学
习技术结合现场工人经验建立对欠烧工况视频、图

像的检测和分类模型,通过实时的图像分析,实现对
欠烧工况在线识别.此方法的优势在于:采取普通可
见光RGB图像与红外热像图结合的方式,在所获得
的视频、图像信息中增加了一维信息,增加了现场监
控与工况分类可视化的信息量,提高工况感知的准确
性.对于降低工人劳动强度、维护工人身体安全、提
高电熔镁砂产品质量、增加经济效益有积极意义.

1 研究现状

对于复杂工业生产过程,工况感知是实现智能控
制和优化决策的核心问题.目前,越来越多的工业生
产过程中装备视频监控设备,使得发展基于可视化特
征分析的工况感知技术提供了可能.工业过程的图
像数据提供了相对直观的信息,传统的基于图像的
工况感知技术主要采用从图像中提取底层或中层特

征的方法,进而建立工况判别模型.但是,这类方法易
受到工业过程多模态、动态时变的影响,导致其鲁棒
性和识别精度较差.近几年,以深度学习为代表的新
的智能感知技术取得突破,尤其是基于深度卷积网的
图像理解技术在工业机器人特征提取、工业系统在

线状态监测和诊断等领域以及故障检测、关键参数

软测量等领域已经得到越来越多的应用.
电熔镁炉是一类较为典型的复杂流程工业过

程.其生产过程包括多种工况,反映在图像上,表现
出多模态、动态、高噪声等复杂特性.目前,电熔镁炉
的工况识别主要通过电极电流、电压以及功率数据

的历史数据值建立工况判别模型,再通过实时采集的
上述过程数据来判断电熔镁炉工况[2],而欠烧工况主
要需要依靠人的现场观察.这是因为欠烧发生初期,
镁炉炉口的火焰或者炉壁具备区别性的可视化特征,
这是判断电熔镁炉欠烧工况的直接依据.根据这些
特征,本文将视频监控技术和工人“看火”的经验结
合起来,对采集的视频、图像信息建立电熔镁炉欠烧
工况的图像识别模型,实现基于监控视频的电熔镁炉
欠烧工况的自动识别技术.与此同时,本系统在实现
欠烧工况识别时仅需要前期的视频、图像采集过程,
信息传输完毕则欠烧工况识别过程结束,直接在电熔
镁炉熔炼监控视频中对欠烧工况进行识别和报警,实
现端到端处理的过程.不仅提供满足用户需求的电
熔镁炉欠烧工况感知技术,还满足实时、准确等性能
需求.

2 关键技术

2.1 电熔镁炉工况定义与可视化特征

电熔镁熔炼过程是一个复杂的过程,不同的电热
制度将导致不同的工况,生产出纯度不同、晶粒不同
的产品.在熔炼过程中具有较明显可视化特征的工
况主要有:起炉、加料、熔炼、欠烧工况[3].首先经过起
炉过渡到熔炼状态,加料与正常熔炼交替进行,欠烧
作为异常工况一般发生在熔炼过程中.不同的工况
在图像中具有不同的可视化特征.分别给出电熔镁
炉具有较明显可视化特征的几种工况的典型图像如

图1所示.
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图 1 电熔镁多种工况示意图

当起炉工况发生时,炉内生料会在瞬间熔化,炉
口会因为电弧的产生忽然形成火焰 (如图1起炉图所
示),并在较短时间内进入到加料状态.
进入到加料工况后,会向炉内持续加入原料,熔

炼产生的火焰会被新填入的原料遮挡,使炉口火焰和
图像整体变暗,出现忽明忽暗的情况,且持续时间较
长,如图1加料图所示.正常熔炼时炉口火焰和图像
整体持续呈现较亮的状态,且在整个熔炼过程中持续
时间较长,如图1正常图所示.
欠烧工况一般发生在熔炼过程中,是由于原料杂

质不均匀,在某段时间部分原料燃烧不充分而没有
完全达到熔融状态,在熔池内搅拌不均匀形成巨大气
泡,进而导致炉体温度局部过高,引起炉壁过热烧红



第7期 卢绍文等: 基于深度卷积网络的电熔镁炉欠烧工况在线识别 1539

而形成的危及经济与人身安全的一种异常工况.根
据长时间对电熔镁炉熔炼过程的观察,发现在发生欠
烧工况时炉壁会持续出现因为局部过热而烧红的区

域,如图1欠烧图所示.

2.2 关键问题及解决思路

多源图像感知问题.工业图像RGB传感器受到
电熔镁炉熔炼生产现场的高温、粉尘的环境的干扰,
极易产生过曝、高噪声等问题,仅靠可见光相机采集
电熔镁炉熔炼视频,并不能及时反映工况变化.而红
外热像仪所具有的无接触式、无损伤式以及可以获

取不可见光信息的优点可以弥补这种不足[4].因此,
本技术采用工业相机和红外热像仪搭建图像采集硬

件平台,使本技术方案即使在电熔镁生产现场高温、
粉尘、强光、浓烟的干扰下也会采集到效果较好的电

熔镁炉视频图像,为进一步的图像特征提取、分析、建
模起到关键作用.
基于动态视频的工况感知建模问题.以往的电

熔镁炉工况识别技术通过采集电流、电压、功率等数

据信息对电熔镁炉熔炼过程进行建模以判别其加料

和熔炼两种工况,主要采用频域法、时域法、神经网
络等算法[5],缺少从图像特征中提取的工况信息.本
技术采用动态视频作为主要的模型输入,在训练过程
中,首先对熔炼视频进行分帧处理,然后在每帧图像
中用卷积神经网络 (CNN)[6]实现炉口火焰、炉壁欠

烧、炉外火星以及背景区域的特征提取,进而建立电
熔镁炉熔炼过程图像的检测和工况分类模型.
电熔镁炉欠烧工况的样本生成问题.在深度学

习的模型训练中,比较关键的因素是训练样本的完
整性,如果不同分类的样本不均匀,会导致训练模型
不准确,影响整个系统的工况感知效果.而电熔镁
炉的欠烧工况是一种异常工况,发生的频率较低,并
不具备大量的样本用于分类器的训练.针对这一问
题,本文采用深度卷积对抗网络 (DCGAN)[7-8],并基
于TensorFlow[9-10]深度学习框架来建立欠烧工况的

生成模型,用于合成欠烧工况的样本图像,提供训练
样本的完整性和平衡性.
综上,本文提出的总体技术框架分为离线和在线

两个部分.其中,离线部分包括欠烧工况图片的样本
生成和工况判别模型的离线训练,在线部分即为电熔
镁炉熔炼过程视频、图片的在线测试,如图2所示.总
体技术路线为:

1)通过图像信息采集模块采集电熔镁炉熔炼过
程中现场工况的普通可见光与热红外视频、图像信

息,传输至样本生成模块;
2)样本生成模块对训练样本进行生成,将生成的

图像和原样本图像融合并输入检测分类模块用于模

型训练;
3)检测分类模块通过相应算法对图像信息进行

特征提取和处理,建立电熔镁炉熔炼过程图像的检测
和分类模型;

4)上位机模块运用后台检测分类模块建立的智
能检测、分类模型,对新的测试视频在线处理,将感知
信息和报警信息通过监控终端显示出来,实现电熔镁
炉熔炼过程欠烧工况的感知功能.
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图 2 系统实现的总流程
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3 技术实现

3.1 基于YOLO算法的关键可视化区域检测

本文利用YOLO目标检测算法[11]检测关键目标

可视化区域,即炉口火焰区域、炉壁欠烧区域、炉外
火星区域. YOLO算法将目标检测问题转换为回归问
题,利用带有标记的关键区域图像信息和当前工况标
记信息作为训练数据,用于建立候选对象区域的置信
度模型.最后,采用Darknet[12]深度学习框架实现基

于YOLO算法的电熔镁炉视频图像的关键可视化区
域检测模块,如图3所示.

图 3 基于YOLO算法的关键区域检测

YOLO回归网络采用简化了的 GoogLeNet模
型[13-14].训练和在线检测过程中,以单张电熔镁炉的
视频监控图像作为输入,将其划分为若干个区域,在
输出层计算每个区域边框的坐标位置和归属置信度,
并根据置信度重新分配边框权重.最后,设置阈值进
行非极大值抑制处理,抑制冗余的框,只输出一个最
优的检测结果.
算法具体实现:首先,将电熔镁炉熔炼过程图像

分成S × S个网格.如果关键区域中目标 (object)的
中心落在这个网格中,则此网格负责预测此目标.每
个网格要将所含目标边框的中心坐标 (x, y)、宽度

(w)和高度 (h)归一化到0∼ 1之间.该边框的预测置
信度 (confidence)代表框中含有目标的概率和预测的
准确率两重信息,其值按下式计算:

confidence = Pr(Object)× IoUtruth
pred . (1)

其中: 如果有对象落在网格里, Pr(Object) 取 1,

否则取 0; IoUtruth
pred 定义为边框与真实标记框

ground_truth的交叠面积比率,如下式所示:

IoUtruth
pred =

bounding_box
∩

ground_truth
bounding_box

∪
ground_truth . (2)

此外,每个网格还要预测C种被检测目标的类别,对
于电熔镁炉熔炼过程中的工况分为4类:起炉、加料、
正常熔炼、欠烧.输出数据共计S × S × (5×B +C).
最后,对电熔镁炉视频进行测试,每个网格预测

的类别信息和边框预测的置信度信息相乘,得到每个
边框的特定类别的置信得分,有

Pr(Classi|Object)× Pr(Object)× IoUtruth
pred =

Pr(Classi)× IoUtruth
pred . (3)

其中: Pr(Classi|Object) 为每个网格预测的类别
信息, Pr(Object)为每个边框预测的置信度的值,
Pr(Classi) × IoUtruth

pred 为预测的边框属于某一类的

概率.这个乘积既表示了预测的边框属于某一类的
概率,也有该边框的准确度信息.最后,在得到每个边
框的特定类别置信得分后设置阈值,滤掉得分低的边
框,对保留的边框进行非极大值抑制处理,得到最终
的检测结果.

3.2 基于AlexNet网络模型的工况分类

本文采用多层CNN建立电熔镁炉的工况分类器
模型.模型的输入是电熔镁炉图像整体图像,提取图
像整体亮度、颜色,局部特征目标 (火焰、炉壁、背景)
的可视化特征,用于工况分类模型.网络的结构采用
AlexNet[15-16],包括5个卷积层、3个池化层、3个全连
接层,以及1个Softmax层用于多工况分类.本文采用
AlexNet是由于其较好的深度特征提取能力和泛化
能力,而且考虑到本文所建立的电熔镁炉工况模型总
数有限 (目前为起炉、正常、加料、欠烧4种),采用
AlexNet足以满足本问题的规模.网络配置结构中各
层的数据流如图4所示.
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图 4 AlexNet模型

CNN的特征提取层通过提取整张电熔镁炉熔炼
过程图片的可视化特征并训练数据进行学习,所以在

使用CNN时,不会显示提取的特征,而隐式地从提取
到的电熔镁炉熔炼图像的训练数据中进行学习 (即
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CNN在特征提取时,其具体提取的特征具有不可解
释性).由于对同一特征的神经元权值相同 (权值共
享),网络可以并行学习,其原理为

a
(2)
1 = f(W

(l)
11 x1 +W

(l)
12 x2 +W

(l)
13 x3 + b

(l)
1 ),

a
(2)
2 = f(W

(l)
21 x1 +W

(l)
22 x2 +W

(l)
23 x3 + b

(l)
2 ),

a
(2)
3 = f(W

(l)
31 x1 +W

(l)
32 x2 +W

(l)
33 x3 + b

(l)
3 ),

hw,b(x) = a
(3)
1 =

f(W
(2)
11 a

(2)
1 +W

(2)
12 a

(2)
2 +W

(2)
13 a

(2)
3 + b

(2)
1 ). (4)

卷积神经网络有两个重要参数:权重 (W )和偏置 (b),
有

(W, b) = (W (l), b(l)).

其中:W (l)
ij 为第 l层第 j单元与第 l + 1层第 i单元之

间连接参数 (权重); b(l)i 为第 l + 1层第 i单元的偏置

项; a(l)i 表示第 i单元的激活值 (输出值),当 l = 1时,
即第 i个输入值 (输入值的第 i个特征).对于给定参
数集合W和b,网络根据函数hw,b(x)计算输出结果.
本技术在Caffe[17]深度学习框架下建立AlexNet

网络模型,利用CNN局部感知和权值共享的特性,对
电熔镁炉熔炼过程工况图片进行特征提取、训练和

智能建模.在测试过程中,利用训练完毕的工况分类
智能模型,实现对单帧的整张电熔镁炉熔炼过程现场
工况图像的感知,对最终欠烧工况的识别结果进行增
强.

3.3 基于DCGAN网络的欠烧工况样本生成

本文采用深度卷积生成对抗网络 (DCGAN)算
法,用于对电熔镁炉熔炼过程中欠烧工况较少的图像
做样本生成,增加欠烧工况图像,得到完整、平衡的训
练样本 (起炉、加料、正常、欠烧4种工况).
生成式对抗网络 (GAN)[18-19] 有两个网络:G

(Generator)和D(Discriminator). G是一个生成图片的
网络,它接收一个随机的噪声 z,通过此噪声生成图
片,记作G(z). D是一个判别网络,判别图片是否“真
实”.其输入参数是x, x代表一张电熔镁炉熔炼图像,
输出D(x)代表x为真实图片的概率,如果值为 1,则
代表100 %是真实图片,输出为0,则代表不可能是真
实图片. DCGAN的原理与GAN一样,将G和D换成

两个卷积神经网络 (CNN),其结构如图 5所示.本模
块最终得到的是,生成图片网络G输出的让识别网络

D不能辨出真假的生成电熔镁炉图片.

Z

!"#$
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+1 +1
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+1
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+1
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图 5 DCGAN网络结构

在训练过程中,生成图片网络 (G)的目标是尽量
生成看似真实的图片去欺骗判别网络 (D).判别网
络 (D)的目标是尽量将网络 (G)生成的图片与真实
图片进行区分和辨别.这样,G和D构成了一个动态

的“博弈过程”.在最理想的状态下,G可以生成足以
“以假乱真”的图片G(z).对于D而言,它难以判定G

生成的图片究竟是不是真实的,因此得到了一个生成

式的模型G,可以用来生成图片,其核心原理如下所
示:

min
G

max
D

V (D,G) =

Ex∼pdata(x)[logD(x)] + Ez∼pz(z)[log(1−D(G(x)))].

(5)

其中: z为输入网络G的噪声,G(z)为G网络生成的

电熔镁炉图片,x为输入网络D的真实电熔镁炉图
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片,D(x)为识别网络 (D)判断输入图片是否真实的

概率,V (D,G)为判别网络和生成图片的网络博弈

结果输出值,D(G(z))为识别网络 (D)判断网络 (G)

生成的图片是否真实的概率.其能力越强,D(x)越

大,D(G(z))越小. G希望生成的图片“越接近真实越
好”,对于G而言,D(G(z))越接近0越好.
本模块在系统实现中采用 TensorFlow深度学

习框架在Linux系统中实现DCGAN,对欠烧工况较
少的图像做样本生成,增加欠烧工况图像,最终得
到完整、平衡的训练样本.在此模块中,衡量样本
生成效果的两个指标分别为d_loss(DCGAN网络中
识别图片网络的损失)和 g_loss(DCGAN网络中生
成图片网络的损失),最终的目标是最小化d_loss和
g_loss,从而生成“以假乱真”的电熔镁炉熔炼过
程的样本图片.对样本进行迭代 300之后的 loss为
0.081 07, g_loss为0.913 82.迭代过程 loss趋势如图6
所示.
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5

0 100 200 30050 150 250

* d_loss

g_loss

Iteration

lo
ss

图 6 DCGAN迭代过程 loss趋势图

网络迭代300次后的电熔镁炉普通可见光和红
外热像图样本生成结果如图7所示.

(a) !"#$%&'() (b) !"#$%*+()

(c) ,-&'() (d) ,-*+()

图 7 电熔镁炉图片生成效果图

4 实验结果

本文的目标是实现一种适用于电熔镁炉工业现

场的欠烧工况感知技术,将其应用在电熔镁炉欠烧工
况在线识别领域.从辽宁省某电熔镁炉工业现场采
集监控视频共计20段,每段时长约30 min,并进行工

况标记,原始视频图像共计9 × 105帧.采用DCGAN
方法合成样本,得到样本数据共计2.7 × 106帧.选取
其中65%作为训练集,其余作为测试集.

本技术采用工业相机+红外热像仪搭建图像采

集硬件平台.由于传感器本身的成像特点及其在制
造工艺上由于人工或者生产仪器所带来的内部误差,
造成其在采集电熔镁炉熔炼视频、图像信息时,采集
到的信息会与现实场景下的信息有一定偏差,为保证
采集的图像信息不失真,需要对整个硬件设备进行标
定.本技术对前端用于可见光RGB信息、红外信息采
集的相机标定效果进行验证,利用“张正友标定法”
[20]对红外图像去畸变前后的效果如图8所示,左图为
未矫正畸变前,右图为矫正畸变后.

!"
#$
%&
'(

图 8 相机标定结果验证

传感器的输入图像分辨率为1 920 × 1 080,每一
帧的数据处理量都十分巨大,如果仅使用CPU进行
顺序操作,将耗费巨大的运算时间和内存在大量数据
的处理与分析上.本文采用GPU的并行计算特性进
行加速[21],采用NVIDIA GeForce GTX 850M GPU,搭
配CUDA8.0及配套cuDNN8.0.使得模型训练速度远
超单独CPU平台.
在训练过程中,衡量训练模型精度主要的两个参

数为当前 loss和验证集的 accuracy.为了训练得到最
优的训练模型又不会出现过拟合现象,最终的损失函
数要接近于零.训练过程中,在初始学习率为0.01的
情况下,迭代5 000次对于验证集的精度和损失如图
9所示.最终验证准确度稳定在98.6 %左右, loss降到
10−5.
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图 9 训练精度和损失趋势图
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对电熔镁炉熔炼过程普通可见光和红外视频图

像进行测试如图10所示.

(a) !"#$%&'()*+,-./

(b) 0123&'()*+,-./

图 10 电熔镁炉视频图像工况感知效果验证

最后,基于Qt和C++设计并开发上位机监控终
端,显示图像检测、识别结果,进行历史记录等功能,
将检测到的信息截取出来,为进一步的图像特征分析
做准备,如图11所示.

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

(c) +,-./%&'( (d) 012"%&'(

图 11 上位机监控终端显示界面

将本文所采用的基于深度卷积网络的工况判

别技术与BP神经网络 (BPNN)[22]、 随机权神经网

络 (RWNN)[23-24]、支持向量机 (SVM)[25]进行对比分

析.每种分类器进行5次实验,计算5次实验的平均消
耗时间并对电熔镁炉欠烧工况的感知精度进行对比,
结果如表1所示.可以看出,相比于BPNN、RWNN和
SVM,本文技术工况感知精度最高,而且由于本技术
采用了GPU并行处理加速技术,在处理速度和实时
性问题上也优于其他3类分类器.

表1 不同分类器识别结果的比较

分类器 时间 / s 精度 / %

BPNN 2.516 93.872

SVM 2.816 79.168

RWNN 0.862 64.974

不使用GPU 6.749 98.376

使用GPU 0.093 98.692

5 结 䇪

针对电熔镁炉熔炼过程的工况特点,本文提出了
一种基于深度卷积网络的普通可见光信息+红外热

像信息的电熔镁炉视频中欠烧工况感知技术,并对本
技术的硬件平台和软件算法进行了相应的介绍.在
辽宁省大石桥市某电熔镁砂生产现场进行工业验证

的效果表明,本技术能够有效实现电熔镁炉欠烧工
况的在线自动识别,且能够用于类似工业监控的问
题.随着深度学习技术的发展,将本技术用于实际工
业生产具有非常广泛的应用前景和推广价值.
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