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基于图像随机分布模型的电熔镁炉工况识别

蒋 鹏, 卢绍文†, 李明杰, 赵楷文
(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: 电熔镁炉制备电熔镁砂的工艺过程中,会交替出现正常熔炼、加料和欠烧等多种不同工况,其中,欠烧工
况分辨难度最大且最为关键.目前,欠烧工况的识别主要依靠人工经验完成,这种方式的准确性取决于人的经验
水平和生理状态,且工人劳动强度大,存在容易漏检误检的问题.对此,依据不同工况下炉口火焰图像中具有的动
态特征,提出一种基于B样条 (B-spline)动态网络动态特性的工况识别技术.首先,建立炉口火焰的线性动态系统
模型来刻画系统的动态特性;然后,设计基于子空间主要角度的核函数来度量火焰动态模型相似度.对比实验表
明,所设计的基于B-spline动态网络动态特性的工况识别技术具有更好的分类精度和更高的效率.
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Conditions recognition of fused magnesia furnace based on dynamic
characteristics of B-spline network
JIANG Peng, LU Shao-wen†, LI Ming-jie, ZHAO Kai-wen

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

Abstract: In the process of preparing fused magnesia in fused magnesium furnace, different working conditions such as
smelting condition, feeding condition and semi-fused condition alternately occur. Among them, semi-fused condition is
the most difficult and critical to distinguish. At present, the identification of semi-fused conditions mainly depends on
manual experience. The accuracy of this method depends on the experience level and physiological state of workers, in
addition, the labor intensity of the workers is high and it is easy to miss detection and misdetect. Therefore, based on
the dynamic characteristics of the furnace flame image under different working conditions, this paper proposes a working
condition recognition technology based on the dynamic characteristics of the B-spline dynamic network. Firstly the linear
dynamic system model of the furnace flame is established to describe the dynamic characteristics of the system. Then, the
kernel function based on subspace principal angles is designed to measure the similarity of the flame dynamic models.
The comparison experiment shows that the design of the working condition recognition technology based on the dynamic
characteristics of the B-Spline dynamic network has the better classification accuracy and higher efficiency.
Keywords: fused magnesium furnace；B-spline network；working conditions recognition；dynamic models；linear
dynamic system；kernel function
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电熔镁砂作为一种耐火材料,具有高纯度、高熔
点、结构致密的特点,因此,其在冶金、玻璃制造和水
泥生产等重要的工业行业中具有重大的应用价值[1].
目前,在电熔镁砂生产行业中,电熔法是使用最广的
方法,其主要是通过电熔镁炉高温煅烧熔炼菱镁矿

石,最终生产出电熔镁砂.
在生产过程中,电熔镁炉的状态主要分为以下几

种工况:起炉、熔炼、加料和欠烧.其中,熔炼工况是
生产过程中最重要但也最容易发生异常的工况,而欠
烧是最常出现的异常工况.在欠烧发生初期,通过及
时干预可以避免炉壁被烧穿,但如果处理不及时,则

收稿日期: 2020-05-14；修回日期: 2020-09-16.
基金项目: 国家自然科学基金项目 (61833004, 61991404)；中国博士后科学基金项目 (2020M670779).
责任编委: 高会军.
†通讯作者. E-mail: lusw@mail.neu.edu.cn.



2736 控 制 与 决 策 第36卷

会导致设备损坏甚至影响人员安全[2].目前,在电熔
镁炉的工业现场,人工判断依旧是工况识别的主要手
段,即操作员全天候巡检,通过肉眼观察来识别判断
工况.这样就导致操作员的工作强度极大,加之工业
现场的环境恶劣、工况识别难度大,因此,电熔镁炉工
况识别亟待智能识别技术来解决这些问题.
目前,基于电熔镁炉的电流特征和图像特征,工

况智能识别技术已发展出两类方法.
一类方法是基于电流特征的智能识别技术.例

如,文献 [3-7]利用操作员丰富的现场识别经验,以及
镁炉三相电极电流值的波动特征,提出了不同的工况
判断规则,再通过这些规则可以推理识别出电熔镁炉
工况.但是,这类方法存在规则获取困难、规则难以泛
化和对人工经验依赖度高的问题[8].并且,由于工业
现场环境复杂,电流变化的诱因很多且难以确定,仅
仅根据电流特征来判断工况存在较大误差,该方法更
适合作为辅助识别条件.
另一类是基于火焰图像的智能识别技术.因为

工业现场的操作员根据炉口火焰特征识别工况,所以
基于图像的识别技术是可行的.例如,文献 [9-10]提
出了通过炉口火焰图像提取火焰静态特征信息来识

别镁炉工况的方法.该方法充分提取了图像中蕴含
的火焰特征信息.但是,由于这类方法主要利用的是
图像的静态信息,缺乏火焰变化时图像之间的动态信
息,使得工况识别的精度并不高[9].文献 [11]提出一
种基于卷积循环神经网络的电熔镁炉异常工况诊断

方法.该方法充分提取了电熔镁炉炉壳的视频信号
的动静态信息以实现异常工况的诊断.但是,电熔镁
炉炉壳出现异常时,氧化镁炉的欠烧程度已经对镁炉
产生了影响,容易造成安全隐患,此时,选择炉口火焰
更能保证安全性.鉴于此,文献 [12]提出将炉口火焰
的纹理变化视为动态系统,将图像序列的时序动态特
征与图像特征相融合,通过建立基于火焰动态纹理的
生成式模型来判断工况.但是该方法的图像处理过
程复杂,运算量大,耗时长,并且对熔炼和欠烧过程的
分类并不令人满意.鉴于此,本文采用B-spline动态
网络建立炉口火焰图像的随机特性模型,进而在模型
距离的度量空间中建立欠烧工况的核分类器模型.

B-spline动态网络是实现随机系统误差检测和
故障诊断 (fault detection and diagnosis, FDD)的重要
工具.文献 [13-15]采用该方法设计基于观测器的故
障检测算法,但也存在一些弊端.例如:文献 [13-14]
在建模过程中没有考虑B样条展开的建模误差;文献
[15]利用传统的Lyapunov函数方法提出了一种故障

检测算法,但由于缺乏有效的优化方法,使得阈值对
故障不敏感.鉴于此,文献 [16]设计了一种自适应网
络参数更新律,在发生未知非线性函数故障的情况
下来估计故障,并提高阈值对故障的敏感性.但是,这
些方法都只是考虑检测单个时刻的误差,适用于状态
变化幅度较小的过程,而对于类似于火焰等状态变化
剧烈的过程,往往会发生误报,影响对误差的估计.因
此,本文对传统的B-spline动态网络方法进行改进,利
用其动态信息实现误差检测.
本文针对电熔镁炉工况问题,提出一种新的基于

图像的判别方法.该方法将炉口的火焰燃烧过程图
像序列视为随机过程,创新性地利用B-spline动态网
络建立火焰图像灰度分布的动态模型,进而设计基于
核的分类器,实现对工况的在线判断.另外,由于本文
的动态建模方式和文献 [12]基于动态纹理的动态建
模方式都是线性的方法,二者具有相似性,故动态纹
理的分类方法适用于本文方法.由于氧化镁炉火焰
的动态变化与工况具有极高的关联性,本文方法与
人工识别的原理相似,具有很好的正确率和泛化能
力.实验研究表明,本文提出的方法能够取得较高的
识别准确性,且运算效率高.本文的主要贡献有两点:

1)传统的动态纹理建模方法由于需要考虑重构,
采用线性降维方法直接在图像空间获得低维潜变量

表示.而图像的高维特点,往往存在较大的重构误差,
进而导致后续分类器精度不理想.对此,本文提出基
于图像灰度分布构建动态模型进行视频分类的方法,
利用B-spline网络的非线性逼近能力获得图像灰度
分布的精准模型,可显著减少图像信息损失,提高分
类准确性.

2)基于B-spline网络的误差检测方法大都用于
系统稳态的情况,不适用于动态特性频繁变化的系
统.本文提出将炉口火焰图像灰度的B-spline编码向
量视为一个线性动态系统状态,同时在图像灰度分布
和时间两个维度上建立火焰图像的动态模型,并基于
模型特征设计分类器进行分类,从而实现B-spline网
络的误差检测方法在动态特性频繁变化的随机系统

的应用,拓展了B-spline网络的误差检测方法.

1 基于炉口火焰的工况识别ᙫ体技术路线

在电熔镁炉生产过程中,熔炼、加料和欠烧等工
况会不停地交替发生,其中熔炼和欠烧过程是识别难
度最高且最重要的过程,因此,本文仅考虑熔炼和欠
烧的过程.在这两种工况下,炉口火焰的图像序列特
征存在明显差别,见图1.熔炼工况下,炉口火焰的形
态稳定、颜色明亮且亮度变化平缓;欠烧发生时,火焰
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变化剧烈,亮度变化明显,表现为持续性地闪耀[12].

(a) !" (b) #$

图 1 不同工况炉口火焰图像序列

电熔镁炉炉口火焰视频包含了大量的工况特征,
因此,本文选择电熔镁炉炉口火焰视频用作电熔镁炉
工况识别系统的输入信息,通过利用已有的炉口火焰
视频图像序列样本来训练和更新工况分类器.电熔

镁炉工况识别系统设计如图2所示.首先,将带有人
工标记的炉口火焰视频图像序列样本输入系统,通过
预处理切分出工况信息最丰富的图像区域,并采取灰
度化和去均值处理;其次,对于两种工况待识别的视
频图像序列,构建基于B-spline动态网络的火焰动态
模型;再次,选取子空间距离用于相似度的测量并设
计核函数;最后,根据核函数设计分类器,并利用已有
的炉口火焰视频图像序列样本训练该分类器,将训练
好的分类器用于电熔镁炉的工况识别.处理在线视
频时,先利用滑动窗口方法对在线的监控视频分段,
再采取离线处理的预处理方法处理在线视频并进行

随机系统建模,最后,通过离线训练更新的分类器进
行在线工况识别.
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图 2 电熔镁炉工况识别技术路线

2 炉口火焰分布的动态模型

2.1 基于B-spline网络的图像灰度分布模型

B-spline动态网络是一种利用分段多项式基函
数 (B-spline基函数)来存储信息的神经网络[17],是处
理随机系统的重要方法,该网络可以将概率密度展开
成一组权值,将问题转化为有限维数的动态问题.
定义v(t)为炉口火焰图像的灰度分布的累积分

布函数 (CDF),u(t)为系统输入, z ∈ {a, b},于是,如文
献[18-19],输入图像分布的CDF表示为

F (z, u(t)) = Pr(v(t) < y, u(t)).

如果将 z视为随机系统在 t的输出,则其概率密
度分布(PDF)可表示为

r(z, u(t)) =
dF (z, u(t))

dz .

输出z在区间 [a, ξ]内的概率为

Pr{a ⩽ z ⩽ ξ} =
w ξ

a
r(z, u(t))dz.

考虑到z的动态规律未知,本文采用文献 [20]的思路,
即利用B-spline网络模型来近似其输出PDF.
定义差分形式rk(z) = r(z, uk),有

rk(z) = C(z)Vk + L(z). (1)

其中

C(z) = [b1(z)− L(z)s1, b2(z)− L(z)s2, . . . ,

bn−1(z)− L(z)sn−1],

L(z) = s−1
n (z)bn(z),

si =
w b

a
bi(z)dz, i = 1, 2, . . . , n,

bi(z) ∈ Rm(i = 1, 2, . . . , n)是定义在 [a, b]上的预定

义基函数,Vk ∈ Rn−1是网络展开的相应权值,L(z)
∈ Rm是保证输出PDF面积为1的尾项.

2.2 炉口火焰的B-spline动态网络模型

式 (1)中的 Vk可以视为对每帧图像灰度分布

的B-spline网络权值编码.考虑到火焰的动态特性,
本文把权值Vk视为线性动态系统 (linear dynamical
systems, LDS)的潜变量或状态量.为了刻画火焰纹
理在时间轴上的动态变换,建立如下线性随机过程模
型:

Vk = AVk−1 +Buk−1 + E. (2)

将式 (1)和 (2)综合起来,得到如下形式的线性动
态系统模型:
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rk(z) = C(z)Vk + L(z).
(3)

其中:Vk ∈ Rn−1是系统在 k时刻的权值向量,A ∈
R(n−1)×(n−1)是系统的状态转移矩阵,B ∈ R(n−1)是

系统输入矩阵,E ∈ Rn−1是系统的白噪声,参数C(z)

和L(z)是B-spline网络参数.观测向量 rk表示炉口

火焰图像的灰度分布信息,体现了火焰图像的静态特
征;权值向量Vk表示火焰图像的动态变化信息,体现
了火焰图像的动态特征.

2.3 模型参数的学习

炉口火焰B-spline动态网络LDS模型的系统参
数集合为θ = (A,B,C(z), L(z)),各参数的具体学习
过程如下:

1)参数C(z)和L(z)是B-spline动态网络参数,由
B-spline动态网络结构唯一确定,故根据处理问题的
特性选择合适的数据维度即可.

2)系统输入矩阵参数B的学习.因本文研究的
问题是完全基于系统输出的,故系统输入uk = 0,无
需辨识参数B.

3)参数A是系统状态转移矩阵.给定具有 τ帧

图像的炉口火焰视频,分别将各帧代入到B-spline动
态网络中,求解出其对应的权值向量Vk (k = 1, 2,

. . . , τ);再根据式 (3)和学习过程 (2)可知,权值向量具
有如下的迭代关系:

[V2 . . . Vτ ] = A[V1 . . . Vτ−1]. (4)

对式(4)进行乘法变换,可估计状态转移矩阵为

Â = [V2 . . . Vτ ][V1 . . . Vτ−1]
−1 ∈ R(n−1)×(n−1). (5)

系统的参数集合θ = (A,B,C(z), L(z))求得之

后,炉口火焰动态模型就被确定了.另外,状态空间维
数n是火焰动态模型系统的超参数,随着空间维数n

值的变化,火焰动态模型描述火焰特征的能力也会随
之改变.权值向量Vk主要表征火焰图像的动态特性,
观测向量 r(z, u(k))主要表征火焰图像的静态特性,
观测向量r(z, u(k))与权值向量Vk相互唯一对应.因
此,本文采用的随机分布模型能够表征炉口火焰的特
性.参数训练的步骤如下:

1)根据问题特点构建B-spline动态网络,确定参
数C(z)和L(z);

2)处理炉口火焰视频,将炉口火焰视频按照时间
顺序以τ帧的长度切分为T个图像序列;

3)在第 t (t = 1, 2, . . . , T )个图像序列时,将图像
序列转化为图像灰度分布序列 rk (k = 1, 2, . . . , τ),
根据式 (1),利用最小二次乘法求出图像的权值序列

Vk(k = 1, 2, . . . , τ);
4)将第t个图像的权值序列Vt代入式 (4)中,求得

参数At;
5) t+ 1并转到步骤3).
通过对生成分布观测向量的比较,可以评价出动

态模型描述炉口火焰特征的能力.以正常熔炼工况
为例,首先利用原视频样本构建动态模型,利用该模
型获取生成视频观测分布向量,将其与原视频的观测
分布向量进行对比,其2范数与系统状态维数n的关

系如图3所示.从图3中可知,随着系统的状态空间维
数n的增大,二者的2范数逐渐减小,即生成视频观测
向量与原视频的观测分布向量之间逐渐收敛.所以,
本文采用的随机分布模型能够描述炉口火焰的特征.
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图 3 状态空间维数对于生成分布的影响

3 火焰图像随机分布模型的距离度量及核

函数设计

线性动态系统作为建模和识别的重要方法,在动
态视觉的研究中应用很广,如行动识别、情绪辨识等.
文献 [21]提出了通过KL熵来衡量线性动态系统相
似性距离,并且把该方法用于识别交通量的大小.对
线性动态系统模型进行比较与分类,其关键在于定义
模型间的相似度度量[22].目前,线性动态系统的相似
性度量距离主要有基于可观测矩阵子空间主要角度

的距离[23]、基于柯西-比内核族的距离[24]等.本文采
用基于可观测矩阵子空间主要角度的距离来度量不

同工况模型相似度.文献 [12]详细讲解了动态模型
子空间主要角度,以下介绍用Martin距离设计基于子
空间主要角度的核函数.

3.1 基于子空间主要角度的核函数设计

子空间主要角度用于度量子空间之间的相关

性:角度越大,表示子空间之间的相关性越低;反之,
则越高[12].于是,利用基于子空间主要角度的核函数
可以度量出随机分布模型之间的相似度.下面选择
Martin距离[25]来设计核函数, Martin距离能够自然
度量出两个矩阵之间的距离.基于子空间主要角度
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的Martin距离[26]定义如下:

dM (p, q) =

√√√√− ln
n∏

i=1

cos2 θi. (6)

其中: dM (p, q)表示随机分布模型p与q之间的Martin
距离;n是状态维数; θ1, θ2, . . . , θn是随机分布模型p

与q之间的n个子空间主要角度.通过该距离能够得
到各个模型之间的相似度,如图4所示.其中:前12个
样本是欠烧工况的视频图像序列,后12个样本是正
常熔炼工况的视频图像序列.
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图 4 不同工况模型的子空间角度距离度量

根据上述基于子空间主要角度的距离,文献 [12]
提出了基于子空间主要角度的Martin核函数,即

KM (p, q) = exp
(
− γ

√√√√− ln
n∏

i=1

cos2 θi
)
. (7)

其中:KM (p, q)表示随机分布模型p与q的Martin核
函数, γ是核函数的超参数.当γ很大时,只有在极高
相似度时两个模型才会被判定为相似;而γ很小时,
低相似度也会被判定为相似.

3.2 电熔镁炉工况分类器设计

对于上述核函数,本文选择支持向量机 (support
vector machine, SVM)作为工况识别分类器.作为常
用的二分类方法,支持向量机通过在两类训练集之间
建立“最大街宽”的假设,推导出目标函数[12],即

min 1

2

N∑
i=1

N∑
j=1

aiajyiyj(xixj)−
N∑
i=1

ai.

s.t.
N∑
i=1

aiy(i) = 0;

ai ⩾ 0, i = 1, 2, . . . , N. (8)

其中:x是训练集样本; y是训练集样本的标签;N是
训练集样本的个数; a是拉格朗日乘子,当训练集样
本是支持向量时其值非0.本文采用的基于子空间主
要角度的核函数能够直接求得所有样本B-spline动

态网络LDS模型之间的相似度,因此,只需要将Gram
矩阵传送给支持向量机模型便可以学习模型参数,实
现分类器的训练.

4 电熔镁炉工况识别实验

4.1 镁炉炉口火焰动态数据集

本实验的样本视频来自于辽宁省某电熔镁生产

企业的氧化镁生产现场[27].这些视频样本清晰,操作
员能够通过视频来判断镁炉的工况,本实验根据操作
员的经验对炉口火焰数据集进行了手工标识.炉口
火焰视频片段的基本参数:分辨率是271×1 051像素,
帧率是10帧/s,视频片段时长是5 s.通过整理样本视
频,本实验获得了两个不同的数据集.
数据集 1:包含 140个火焰视频片段,这些样本

视频是在固定拍摄角度对同一台电熔镁炉拍摄得

到.其中包含70个欠烧工况样本, 70个正常熔炼工况
样本,图1展示了数据集中具有代表性的2种工况的
视频图像序列.
数据集2:包含140个火焰视频片段,这些样本视

频是从不同拍摄角度对不同的电熔镁炉拍摄得到,视
频拍摄时存在烟雾、照明等外部干扰.其中包含70个
欠烧工况样本, 70个正常熔炼工况样本,如图5所示.

图 5 不同拍摄角度和烟雾干扰下的镁炉视频

4.2 数据集的处理及对比

由于炉口火焰原视频片段包含很多无用信息,首
先对数据集样本进行裁剪并灰度化;然后把每帧图
像缩放到67×262像素;最后,把数据集样本去均值,
以消除不同背景环境对于识别结果的影响.

数据集1的样本视频是从固定角度对同一台熔
镁炉拍摄得到的,视频中设备环境良好,干扰较少,因
此,本实验随机选择数据集1中的70 %样本作为训练
集来训练分类器,并用剩余的30 %样本来验证精度
以找到最优的图像处理维数.
数据集2的样本视频是从不同拍摄角度对不同

的电熔镁炉进行拍摄得到的,视频样本中存在烟雾、
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照明等外部干扰信息,能够充分包含生产现场的真实
环境信息,因此,本实验将数据集2作为测试集,测试
由数据集1训练出的分类器在烟雾、照明等外部干扰
下的鲁棒性和精度.

4.3 对比实验

实验中,本文提出的火焰图像随机分布模型采
用基于火焰动态纹理的模型,其中分别采用Martin距
离、Frobenius距离和状态KL距离核函数的SVM.

4.3.1 第1组分类精度的对比实验
首先,把数据集1中的140个样本随机选取70 %

作为训练集,剩下的30 %作为测试集;然后,选取动态
模型状态空间维数,对数据集中的140个炉口火焰视
频样本建立线性动态系统模型;最后,在训练集上进
行两类工况分类器参数的优化,在测试集上进行两类
工况分类器分类精度的测试.此外,火焰图像随机分
布模型采用Martin SVM分类器,而火焰动态纹理模
型采用3种不同的分类器,本文记录的分类结果是对
4次实验结果求取的平均值.两种建模方法识别结果
比较如表1所示.

表1 数据集1不同建模方法识别结果比较

建模方法 分类器 测试集 精度 / %

随机分布模型 Martin SVM

2 54.17

5 55.36

10 73.89

15 88.45

20 90.51

25 64.29

动态纹理模型

Martin SVM

2 60.50

5 61.94

10 72.30

15 80.10

20 82.04

25 82.03

Frobenius SVM

2 61.06

5 62.00

10 74.34

15 82.83

20 86.89

25 86.86

State KL SVM

2 55.33

5 60.02

10 60.04

15 60.04

20 60.15

25 60.15

在数据集1实验的基础上,本实验利用数据集2
进行鲁棒性的验证.由表1可知,维数为20时分类精
度最高,因此,在建立动态模型时,状态空间维数选取
为20.首先,从数据集1的140个炉口火焰视频样本
中随机选取70 %作为训练集, 30 %作为测试集,将这
个测试集记为测试集 I,将数据集2记为测试集 II;然
后,处理3个数据集,建立维数为20的线性动态系统
模型;最后,在训练集上进行两类工况分类器参数的
优化,在测试集上进行两类工况分类器分类精度的测
试.实验结果如表2所示.

表2 数据集2不同建模方法识别结果比较

建模方法 分类器 测试集 精度 / %

随机分布模型 Martin SVM
I 90.51

II 85.21

动态纹理模型

Martin SVM
I 82.04

II 75.55

Frobenius SVM
I 86.89

IV 80.13

4.3.2 第2组图像处理速率的对比实验

由文献 [7]可知, Martin SVM分类器和Frobenius
SVM分类器处理速率相近且均高于State KL SVM分
类器,因此,两种方法的处理速率差别主要在于图像
处理过程.从数据集的140个炉口火焰视频样本中随
机选取适量样本,然后对视频进行预处理,再分别利
用火焰图像随机分布模型和火焰动态纹理模型对视

频进行处理,并记录下两种建模过程在维数为20时
的建模时间.两类建模方法的对比结果如图6所示.
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图 6 不同建模方法的耗时对比

由表1可知:对于动态纹理模型,随着状态空间
维数n的增加,炉口火焰视频的分类精度增加并逐渐
收敛;而对于火焰随机分布模型,在一定的维数范围
内,分类精度随着维数的增加而增加,超出该维数时
分类精度随之下降,这是由于维数越高, B-spline动态
网络对图像灰度分布的拟合程度越高,当达到一定维
数时, B-spline动态网络对所有的图像灰度分布的拟
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合最好,分类精度最高,超出该维数之后,会出现对图
像灰度分布的过拟合,导致分类精度降低.

由表2可知,对于拍摄于不同的电熔镁炉或者拍
摄于不同角度的镁炉炉口视频样本,本文方法也具
有很好的识别效果,同时具有较好的鲁棒性.因此,与
动态纹理模型相比,随机分布模型具有更好的分类效
果.
从图6可以看出,随着建模个数的增加,火焰随

机分布模型与火焰动态纹理模型的耗时差逐渐增加,
前者的效率高于后者.这是因为随机分布模型的参
数较少,且计算过程涉及的数学运算简单;而动态纹
理模型的参数较多,其涉及的数学运算包括奇异值分
解等复杂的数学运算,导致计算时间较长且运算内存
占用较大.因此,在基于炉口火焰图像的工况识别方
面,本文提出的随机分布模型方法在精度和速率两个
方面表现更为突出.

5 结 论

针对目前电熔镁炉工况识别技术的缺陷以及炉

口火焰图像的特点,本文提出了建立随机分布模型的
方法来进行电熔镁炉工况识别.相比于传统的工况
识别技术,本文设计的火焰随机分布模型方法具有更
高的分类精度和图像处理效率.因此,本文提出的随
机分布模型方法可以用于动态视频的分类,并为B-
spline动态网络在图像处理方面的应用提供了新的
思路.另一方面,本文实验视频的镁炉环境干扰少,而
工业环境通常十分复杂,干扰因素很多,因此,如何提
高本文方法在复杂工业环境下的精度是下一个需要

解决的问题.
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