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基于烧结机尾红外热图像特征的烧结完成度智能识别
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摘要:烧结完成度是烧结热状态的直观体现，其精准识别对提升烧结过程稳定性和生产效率、降低烧结生产能耗

具有重要意义。由于烧结现场生产环境恶劣，燃烧反应复杂，烟气和物料对流换热频繁，烧结完成度实时精准识

别困难，目前仍依赖于“人工看火”。针对存在的问题，提出一种基于烧结机尾红外热图像特征的烧结完成度智能

识别方法。该方法首先对红外热图像进行预处理，提出一种双阶段关键帧提取方法，获取受扬尘干扰小，红层完

整清晰的关键帧图像; 然后基于热图像 ＲGB属性中 Ｒ通道值变化趋势精准提取烧结红层 ＲOI 区域; 并基于图像

结构纹理分解挖掘隐含的料层信息，获取分区料层高度; 设计并提取燃烧层高度占比分布等特征表征烧结完成

度; 最后构建 DS-CEFNet 智能识别模型，融合图像深层特征和手工设计的浅层特征，实现烧结完成度精准识别。

结果表明，所提模型对烧结完成度的识别准确率达 96%，具有良好的应用价值。
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Intelligent recognition of sintering completeness based on infrared
thermal image features of sintering machine tail

HA Fengling，PAN Dong，YU Haoyang，JIANG Zhaohui
( School of Automation，Central South University，Changsha 410083，Hunan，China)

Abstract: The sintering completeness is the intuitive embodiment of the sintering thermal state，and its accurate

identification is of great significance to improve the stability and production efficiency of the sintering process and reduce

the energy consumption of sintering production. Due to the harsh production environment at the sintering site，the complex

combustion reaction，and the frequent convection ＆ thermal exchange between flue gas and materials，it is difficult to

accurately identify the sintering completeness in real time. At present，it still relies on“artificial fire watching”. In order to

solve the existing problems，an intelligent recognition method of sintering completeness based on infrared thermal image

features of sintering machine tail is proposed. In this method，firstly，the infrared thermal image is preprocessed，and a two-

stage keyframe extraction method is proposed to obtain the keyframe image with little dust interference and complete and

clear red layer; and then the ＲOI area of the sintered red layer is accurately extracted based on the change trend of the Ｒ

channel value in the ＲGB attribute of the thermal image，and the hidden layer information is mined based on the image

structure texture decomposition to obtain the height of the partitioned layer，and the characteristics such as the proportion

distribution of the burning layer height are designed and extracted to characterize the sintering completeness; finally，the

DS-CEFNet intelligent recognition model is constructed，which integrates the deep features of the image and the hand-

engineered shallow features to achieve accurate recognition of sintering completeness. The results show that the model
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proposed has an accuracy of 96% for the recognition of sintering completeness，which has good application value.

Key words: sintering process，completeness，infrared image features，feature fusion，intelligent recognition，accurate

identification

钢铁工业是我国经济发展和基础建设的重要

组成部分［1］。烧结是钢铁冶炼的重要工艺，为高
炉工艺生产出合格的烧结矿，高炉炼铁的铁水质

量与烧结矿质量关系紧密。同时，烧结也是钢铁
冶炼中能耗的第二大工序，约占总能耗的 10%～
20%。因此，烧结工序节能减排及烧结矿质量的
稳定与优化对整个炼铁流程的技术经济指标都有

着重要的影响［2］。烧结完成度是指烧结混合料燃
烧的完成程度，能够反映烧结料层的最终燃烧情

况。烧结完成度是一类烧结过程工况，能够直接
体现烧结过程热状态，并与烧结矿的产量与质量

密切相关。烧结完成度精准识别是提升烧结过程稳
定性和生产效率，降低烧结生产能耗的前提［3］。
烧结完成度智能识别本质上是一种烧结过程

工况识别。目前，烧结过程工况识别研究较少，
其方法可分为两类: 一类是基于数据驱动的工况

识别; 另一类是基于图像分析的工况识别。CHEN
等［4］通过两次 k-Means 聚类划分出 7 类烧结过程
工况。HU等［5］通过改进的模糊 C 均值聚类( fuzzy
c-means，FCM) 方法对烧结过程工况进行分类。
然而这类工况识别方法通过数据相似性进行聚类，

不具有可解释性，无法为后续调控提供指导。DU
等［6］采用基于动态时间规整( dynamic time warping，
DTW) 距离的 FCM 聚类方法建立烧结运行操作模
式识别子模型，并基于运行模式出现的频率对子

模型识别结果进行融合，共构建了 5 类操作模式。
但这类方法依赖大量的过程检测数据，需要考虑

各类数据的时间配准，处理过程复杂。WU 等［7］

提出一种基于红绿蓝( red，green，blue，ＲGB) 颜
色灰度划分烧结机尾火焰图像，提取出烧结截面

面积等图像几何特征，为烧结过程工况识别提出

一种新的思路，但提取的图像特征受图像对比度、
镜头曝光、镜头孔径等多种参数的影响，工况表
征鲁棒性较差。BULNES［8］提出了一种在烧结机尾
部采集红外热图像来提取特征的方法，但提取的

主要是浅层特征，无法有效表征烧结工况。JIANG
等［9］通过机理分析对烧结红层分级分类，提取红

外热图像非均匀特征建立多态机制模型实现工况

划分。
烧结现场环境恶劣，燃烧过程复杂，烟气和

物料对流换热频繁，传感器采集的生产数据存在

波动较大、滞后严重等现象，导致烧结完成度实
时精准识别困难。目前，烧结完成度识别仍依赖
于“人工看火”。近年来，图像处理技术被广泛应
用于工业过程分析，深度学习也在图像处理领域

飞速发展，这为烧结完成度智能识别提供了新的

思路。由于红外热成像技术具有无接触、无有害
辐射等优势［10］，因此本文根据烧结机尾红外热图

像特征，提出深 － 浅特征协同嵌入融合网络
( DS-CEFNet) ，以实现烧结完成度精准识别。

1 烧结机尾红外热图像预处理

1. 1 图像周期序列关键帧获取
由于烧结过程复杂，受物料、燃料、操作、

环境等因素波动影响，烧结生产周期呈动态性变

化。同时，由于烧结机尾环境恶劣，落料时扬起
的烟尘严重干扰工况监控( 图 1 ) ，因此需要获取
一个周期内受扬尘干扰较小、红层完整清晰的图
像作为关键帧图像，以便进行后续分析。

图 1 受扬尘干扰的烧结机尾红外热图像

Fig. 1 Disturbed infrared thermal image by raised

dust of the sinter machine tail

现场获取的烧结机尾红外热图像为连续拍摄

的图像，但由于烧结生产周期呈动态变化，扬尘

干扰波动，同时获取的图像虽为定时间间隔拍摄，

但拍摄过程由于相机过热等因素，图像拍摄存在

卡顿现象，导致获取的图像周期并不固定。因此，
本文提出一种双阶段关键帧提取方法。该方法首
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先基于 ＲesNet50 模型识别周期起始帧，划分出图
像周期序列，并基于密度峰值聚类初步筛选出受

扬尘干扰小、红层清晰的图像; 然后获取每个周
期中最靠前的清晰图像作为关键帧。
以前排烧结料掉落，后排烧结料暴露在拍摄

范围的前 1 ～ 2 张图像作为周期起始帧，模型通过
识别周期起始帧划分出烧结料掉落周期序列。由
于深度学习方法区别于传统机器学习，能够通过

更多的样本试验降低人工特征选择参与并获得更

高的准确率，因此本文通过构建基于残差网络

ＲesNet50［11］和 Adam 优化器的深度学习模型来识
别周期起始帧。
基于人眼视觉感知系统( human visual system，

HVS) ，图像结构信息高度适用于 HVS 理解并感
知图像［12］。因此本文基于局部二进制( local binary
patterns，LBP) 的空间分布来表征图像结构信息。
LBP能稳健识别图像灰度变化，有效分辨大量旋
转纹理。假设 gc 为某一局部区块中心像素值，

{ g0，g1，…，gP － 1 } 为以 gc 为圆心半径为 Ｒ的圆对称
领域加权像素值，P为设计的加权像素个数，如图 2
所示。

图 2 LBP1
8 可视化

Fig. 2 LBP1
8 visualization

LBP算子定义为

s( gi － gc ) =
1 gi － gc≥0

0 gi － gc
{ ＜ 0

( 1)

经过 LBP算子可产生 2p 种二进制模式，以按

位转换次数作为 LBP模式，则 LBP模式定义为
U( LBPP，Ｒ ) = ‖s( gp－1 － gc ) － s( g0 － gc ) ‖ +

∑
P－1

i = 0
‖s( gi － gc ) － s( gi－1 － gc ) ‖ ( 2)

此时可产生 P ( P － 1 ) + 2 种模式，而在实际
图像中，绝大多数图像只包含 2 次跳变［13］，共
P + 1 种，定义为均匀 LBP，如图 3 所示。

图 3 均匀 LBP

Fig. 3 Uniform LBP

将超过两次跳变的模式计为一种，即非

uniform LBP。则新的 LBP 模式共有 P + 2 种，定
义为:

U'( P，Ｒ) = ∑
P－1

i = 0
s( gi － gc ) ，U( P，Ｒ) ≤ 2

P + 1，U( P，Ｒ) ＞{ 2
( 3)

将新的 LBP 模式记为 ULBP，基于 ULBP 可获
取 LBP特征直方图( local binary patterns histogram，
LBPH［14］) ，LBPH能够结合 LBP 特征和图像空间
信息分布，从而更好地表征图像结构信息，其表

达式如下。

HULBP( k) =
1
MN∑

M

i =1
∑
N

j =1
f( U'( P，Ｒ) ，k) ，k∈［0，K］

( 4)

f( x，y) =
1， x = y
0， x≠{ y

( 5)

式中: M、N 分别为图像的长和宽; K 为 ULBP 最
大值; HULBP为直方分布频率密度。
神经科学研究表明 HVS 对图像的亮度变化高

度敏感［15］，因此本文基于图像亮度分布图

( luminance histogram，LH) 来表征图像亮度变化特
征，即 lh = hist( I) ，其中 I 表示图像亮度，lh 为
其直方分布图频率密度。本文将 LH 划分为 10 个
等级与 LBPH 相对应，最终提取出的结构亮度分
布特征如图 4 所示。
同时，本文采用密度峰值聚类算法( DCP) ［16］

对提取的结构亮度分布特征进行分析，实现关键

帧初步筛选。区别于基于划分的聚类方法如 K-
means算法和基于层次的聚类方法如凝聚式层次聚
类( agglomerative nesting，AGNES) 算法等，基于密
度的聚类方法能够挖掘出非球状簇，适用范围更

广。DCP算法能自动找出簇中心，实现任意形状
数据的高效聚类。该算法通过点局部密度( ρ) 和相
对距离( δ) 的决策判断确定聚类中心，并将剩余点
进行分配，其定义如下。
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( a) 实例 1 原图; ( b) 实例 2 原图; ( c) 实例 1 LBPH可视化; ( d) 实例 2 LBPH可视化;

( e) 实例 1 LH可视化; ( f) 实例 2 LH可视化

图 4 图像结构亮度分布特征可视化
Fig. 4 Visualization of image structure brightness distribution features

ρi = ∑
i≠j

χ( dij － dc ) ( 6)

χ( x) =
1， x ＜ 0
0， x≥{ 0

( 7)

δi = min
j: ρj ＞ ρi
( dij ) ( 8)

δi = max
i≠j
( dij ) ( 9)

式中: dij表示点 i 到点 j 的距离; dc 为截断距离;

χ( ) 为逻辑判断函数，局部密度 ρi 定义为与点 i距
离小于 dc 的点的个数; 相对距离 δi 定义为密度比
点 i大的点与点 i距离的最小值; 当点 i 为密度最
大的点时，相对距离 δi 定义为点 i 到其他点距离
的最大值。以 ρi 为横轴，δi 为纵轴，可以作出决
策图。通过决策图取出 ρi 和 δi 均相对较高的点作
为簇中心，将 ρi 相对较低但 δi 相对较高的点标记
为噪点，将剩余点分配给最近邻且密度大于它的

点所在簇。

由于烧结料处于下落状态，周期内越靠后的

图像实际红层倾斜角度越大，红层被压缩越严重。
此外，虽然烧结起始帧图像受扬尘干扰较小，但

此时烧结块可能处于风箱上方，由于风箱抽风存

在强度不均等现象，同时抽风使得红层温度快速

升高，红层特征受到干扰，并不能较好地反映最

终生产情况。因此取每个周期除起始帧以外的最
靠前的清晰图像作为关键帧图像。
1. 2 烧结红层感兴趣区域提取
已裁剪的烧结机尾红外图像仍包含烧结台车、

背景等无关信息，只有烧结红层区域对烧结完成

度分析具有重要意义。由于提取出的关键帧图像
红层所在位置并不固定，因此需要自适应地确定

红层范围。
获取的烧结机尾图像为红外热图像，红外热

图像由红外热像仪利用红外探测器和光学成像物
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镜接受被测目标的红外辐射能量分布，反映到红

外探测器的光敏元件上，经过彩色编码得到。红
外热图像与物体表面热分布场对应，热图像上的

不同颜色代表不同温度。常见的彩色编码方式有
蓝红、灰度、铁红等，本文获取的烧结机红外热
图像为铁红 X 编码。对于铁红 X 编码的热图像，
被测物体的辐射强度变化在图像 ＲGB 属性中 Ｒ通
道值的变化中体现得最明显。因此，本文提出一种
基于红外热图像 ＲGB 属性中 Ｒ 通道值变化趋势的
红层感兴趣区域( region of interest，ＲOI) 提取方法。
首先自上而下获取图像每一行像素点的最大 r

值，计为序列 Ｒmax。Ｒmax在红层出现和结束时均有

两次规律性变化: 红层出现时，r 值稳步递增且超
过阈值 40; 红层结束时，即红层与台车边界的过
渡区域，r值下降至 200 以下且稳步递减( 图 5) 。

图 5 图像红层区域 r值变化示意
Fig. 5 Schematic diagram of r-value variation in the

red layer region of the image

为排除前后烧结料粘连和后排烧结料部分区

域暴露等干扰，设定红层高度范围为 100 ～ 180。
小于该范围为受到后排烧结料干扰，获取到了后

排红层区域，此时重新设定起始线; 超出该范围

则是由于前后烧结料粘连，前一块烧结料严重遮

挡了后一块料层，红层特征受到干扰，不利于后

续分析，此时作为异常数据剔除该帧图像，如图 6
所示。

图 6 红层获取异常情况
Fig. 6 Abnormal situation of red layer acquisition

1. 3 烧结料层高度提取
由于烧结矿布料存在不均匀等现象，烧结料

层高度并不一致，为更合理地表征烧结完成度，

模型需要提取出料层高度信息。
根据提取的红层 ＲOI 区域，将红层起始位置

向上移动 60 个像素以保留完整料层部分。由于烧
结矿已反应完成的部分热辐射强度与烧结机尾环

境近似，获取的红外热图像几乎无法用肉眼识别

出料层信息，因此本文对料层图像［图 7 ( a) ］基于
区间梯度进行图像滤波实现结构纹理分解［17］，挖

掘出隐含的料层高度信息，分解图像如图 7 ( b) 所
示。再将提取的结构纹理分解图转换为灰度图，
基于灰度阈值初步获取料层轮廓，如图 7 ( c ) 所
示。由于烧结布料时主要存在南北倾斜和中间凹
陷两种不均匀情况，且偏差并不十分显著，因此

本文将料层划分为 4 个区域，每个区域的高度以
同一个值表示。
由于提取出的料层轮廓线受噪声干扰较强，

基于噪点分布呈跳跃性的特点，本文提出基于最

长连续轮廓线均值获取料层高度。既提取出每个
区域最长连续轮廓线，并判断像素高度差≤2 连续
点个数，以最长连续轮廓线均值作为该区域料层

高度值，最终提取的料层高度结果如图 7 ( d )
所示。

( a) 料层图像; ( b) 料层结构纹理分解图; ( c) 料层灰度图像轮廓线提取结果; ( d) 料层分区高度提取结果

图 7 烧结料层高度信息提取结果
Fig. 7 Extraction results of sinter layer height information
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2 烧结完成度智能识别方法

2. 1 烧结红层图像浅层特征提取
根据专家经验知识可知，烧结料燃烧层在烧

结机尾处的高度信息是判断烧结完成度的重要依

据，燃烧层几乎消失说明烧结混合料过烧，燃烧

层过高则表明烧结混合料欠烧( 图 8 ) 。因此本文
设计并提取出燃烧层高度占比分布等特征来表征

烧结完成度。
已提取的烧结红层 ＲOI 图像中包括料层已燃

烧完成的部分，定义为完成层; 正在燃烧的部分，

定义为燃烧层; 以及完成层与燃烧层之间的燃烧

火焰等部分，定义为过渡层。
本文基于图像对比度调节分离出烧结完成层、

燃烧层和过渡层( 图 9) 。给定阈值 t和对比度增量
c( ＞ 0) ，新的图像 ＲGB分量:

V'ＲGB = VＲGB + ( VＲGB － t) × ( 2551 － c － 1) ( 10)

其中，VＲGB为原来的图像 ＲGB 分量，V'ＲGB为新的
图像 ＲGB分量。
通过提取的料层高度信息，计算图像每列燃

烧层高度占比( PB) ，获取 PB 直方图分布( PBH) ，
如图 9 所示，同时获取 PB的平均值、最大值和最
小值等数学统计特征，将这些特征统称为红层高

度占比特征( PBF) 。

( a) 正常; ( b) 过烧; ( c) 欠烧

图 8 不同烧结完成度示例
Fig. 8 Examples of different sintering competition

( a) 红层图像 1; ( b) 图像 1 分层结果; ( c) 红层图像 2; ( d) 图像 2 分层结果;

( e) 图像 1PBH可视化; ( f) 图像 2PBH可视化

图 9 不同完成度 PBH特征对比
Fig. 9 Comparison of PBH characteristics for different completion

2. 2 烧结红层图像深层特征提取
深度学习方法可提取出图像潜在或抽象的特

征，本文基于 ＲesNet50 提取出图像深层特征，进
一步表征烧结完成度。

ＲesNet50 包含 4 层 Bottleneck，即 conv2 _ x，

conv3_x，conv4_x，conv5_x，并用全局平均池化
层代替全连接层。由于全局平均池化不保留图像
位置关系，而燃烧层位置关系是烧结完成度识别

的重要依据，同时考虑最后的特征向量大小和尽

可能获取深层特征等因素，本文以 conv5_x 即第 4
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个 Bottleneck输出的特征作为深层特征，并用全连
接层代替全局平均池化。
假设输入图像为 W × H，经过 m － 1 层

Bottleneck后，得到特征向量 Xconvm_x =［X1，X2，…，

Xn］，其中 n = 2m + 6，Xi∈Ｒw × h，w =W/2m，h = H /2m。
经过全连接层，特征向量转变为 X'linear =［X'1，

X'2，…，X'n］，X'i∈Ｒw' × h'，w' = w，h' = 1。
2. 3 基于 DS-CEFNet烧结完成度智能识别模型
基于 ＲesNet50 第四个 Bottleneck即 conv5_x提

取的图像特征为深层视觉特征，手工设计的结构

亮度分布特征和燃烧层高度占比分布等特征为浅

层视觉特征，不同层级的视觉特征均包含烧结完

成度特征信息。因此本文提出一种深浅特征协同

嵌入融合网络( deep-shallow features co-embedding
for feature fusion network， DS-CEFNet ) ， 以
ＲesNet50 为骨干网络，协同嵌入手工设计的浅层
特征与图像深层特征进行融合，以实现烧结完成

度精准识别。
首先对手工特征进行卷积操作，扩充手工特

征通道数并与深层特征对应，得到 C =［C1，C2，

…，Cn］，其中 n = 2m + 6，Ci∈Ｒl × 1，l 为手工特征数
据长度。将提取的深层特征 X'linear与手工特征 C
进行拼接，得到 F =［F1，F2，…，Fn］，其中 Fi∈
ＲL × 1，L = l + h'，最后对融合特征 F进行分类预测，
网络结构如图 10 所示。

图 10 DS-CEFNet结构可视化
Fig. 10 Visualization of DS-CEFNet structure

3 试验结果与讨论

为验证本文所提方法的准确性和有效性，在

某钢厂 3#烧结厂烧结机尾安装红外热像仪，以 5 s
时间间隔拍摄机尾烧结料截面红外热图像，获取

3 115张红外热图像，并根据专家经验知识获取关
键帧图像工况标签，将烧结完成度划分为过烧、
欠烧、正常，最终共获取 280 张标注数据。
3. 1 评价指标
本文通过准确率( A) 、精确率( P) 、召回率

( Ｒ) 和 F1( 精确率和召回率的加权调和平均值) 指
标进行模型性能评价，表达式如下。

A =
CTP + CTN

CTP + CTN + CFP + CFN
× 100% ( 11)

P =
CTP

CTP + CFP
× 100% ( 12)

Ｒ =
CTP

CTP + CFN
× 100% ( 13)

F1 = 2 × P × Ｒ
P + Ｒ × 100% ( 14)

对于每一个类别而言，CTP表示模型识别为该

类别且真实值为该类别的样本数，CFP表示模型识

别为该类别且真实值非该类别的样本数，CTN表示

模型识别为其他类别且真实值非该类别的样本数，

CFN表示模型识别为其他类别且真实值为该类别的

样本数。F1 表达式中，P 表示精确率，Ｒ 表示召
回率。
3. 2 关键帧识别试验方法与结果
将红外热图像数据划分为起始帧和其他，以

7∶ 3的比例构建训练集和测试集，基于 ＲesNet50 进
行起始帧识别，最终测试准确率为 0. 83。
将提取的结构亮度分布特征输入 DCP 聚类模

型，类别数设置为 3，初步获取受扬尘干扰较少，
红层完整清晰的图像。
基于识别出的起始帧图像，划分出烧结机尾

落料的图像周期序列，在基于 DCP 聚类的目标类
集合中，提取每个周期内最靠前的图像作为该周期

的关键帧图像，获取的关键帧图像如图 11所示。
由图 11 可以看出，本文提出的双阶段关键帧

提取方法能有效提取出受扬尘干扰较少、红层完
整清晰的图像，实现关键帧精准提取。
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( a) 第 1 个周期关键帧; ( b) 第 2 个周期关键帧; ( c) 第 3 个周期关键帧

图 11 关键帧提取结果
Fig. 11 Ｒesults of keyframe extraction

3. 3 烧结完成度智能识别试验方法与结果
本文以 7∶ 3的比例将关键帧标注数据集划分为

训练集和测试集。对输入图像进行 resize，线性采
样大小为 64 × 64 的正方形，并进行标准化，与提
取的结构亮度分布和燃烧层高度分布等特征数据

一起输入 DS-CEFNet。初始学习率设置为 0. 001，
并对学习率的更新运用‘poly’学习率策略［18］。采
用交叉熵损失作为损失函数，最终分类结果以 － 1
表征欠烧工况，0 表征正常工况，1 表征过烧工
况。训练结果如图 12 所示。由图 12 可以看出，
融合浅层特征和深层特征的 DS-CEFNet 最终训练
结果损失完全降为 0，准确率也达到 1。
为验证融合特征对烧结完成度智能识别的

优越性，本文进行了两组消融实验，分别采用

1—准确率; 2—损失值。

图 12 基于 DS-CEFNet烧结完成度智能

识别训练结果

Fig. 12 Training results of intelligent recognition of

sintering completion based on DS-CEFNet

DS-CEFNet的图像深层特征分支和手工设计浅层
特征分支进行试验，试验结果如图 13 所示。

( a) 图像深层特征分支训练结果; ( b) 手工设计浅层特征分支训练结果
1—准确率; 2—损失值。

图 13 DS-CEFNet消融试验训练结果
Fig. 13 Training results of DS-CEFNet ablation test

由于烧结机尾红外热图像存在低对比度、弱
纹理、强辐射等特性，不同完成度对应的图像相
似度较高，同时由于数据采集困难，获取的数据

有限，导致传统深度学习方法，即 DS-CEFNet 图
像深层特征分支在模型训练时无法较好地收敛。
仅采用手工设计的浅层特征数据进行完成度识别，

训练的收敛效果和准确率也不如融合特征模型。
本文利用训练好的模型进行测试，结果见

表 1 ～ 4。
表 1 不同输入数据完成度识别准确率测试结果

Table 1 Ｒecognition accuracy test results of sintering

competition for different input data

输入数据 方法 准确率 /%

图像 +手工设计特征 DS-CEFNet 96. 43

图像 DS-CEFNet图像分支 66. 67

手工设计特征 DS-CEFNet数据分支 86. 91
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表 2 不同输入数据完成度识别精确率测试结果
Table 2 Ｒecognition precision test results of sintering competition for different input data

输入数据 方法
P /%

欠烧( － 1) 正常( 0) 过烧( 1)
平均 P /%

图像 +手工设计特征 DS-CEFNet 92. 31 96. 97 100. 00 96. 43

图像 DS-CEFNet图像分支 0 66. 67 0 22. 22

手工设计特征 DS-CEFNet数据分支 83. 33 86. 49 100. 00 89. 94

表 3 不同输入数据完成度识别召回率测试结果
Table 3 Ｒecognition recall test results of sintering competition for different input data

输入数据 方法
Ｒ /%

欠烧( － 1) 正常( 0) 过烧( 1)
平均 Ｒ /%

图像 +手工设计特征 DS-CEFNet 100. 00 98. 47 71. 43 89. 97

图像 DS-CEFNet图像分支 0 100. 00 0 33. 33

手工设计特征 DS-CEFNet数据分支 41. 67 98. 47 57. 14 65. 76

表 4 不同输入数据完成度识别 F1 测试结果
Table 3 Ｒecognition F1-score test results of sintering competition for different input data

输入数据 方法
F1 /%

欠烧( － 1) 正常( 0) 过烧( 1)
平均 F1 /%

图像 +手工设计特征 DS-CEFNet 96. 00 97. 71 83. 33 92. 35

图像 DS-CEFNet图像分支 0 80. 00 0 26. 67

手工设计特征 DS-CEFNet数据分支 55. 55 92. 09 72. 73 73. 46

由表 1 ～ 4 可知，仅采用图像数据基于传统深
度学习方法进行完成度识别十分困难，无法识别

出异常完成度，即欠烧和过烧; 而仅采用手工设

计的特征数据进行完成度识别时，其性能不如融

合特征模型，说明融合图像深层特征与手工设计

的浅层特征对提升烧结完成度智能识别精确性具

有重要作用，本文提出的 DS-CEFNet 模型能有效
实现烧结完成度精准识别。

4 结 论

烧结完成度精准识别是提升烧结过程稳定性

和生产效率，降低烧结生产能耗的重要前提。针
对烧结完成度难以智能识别的难题，本文提出了

基于烧结机尾红外热图像特征的烧结完成度智能

识别模型，具体结论如下。
( 1) 提出了双阶段关键帧提取方法，有效提

取出受扬尘干扰较小、红层清晰完整的关键帧
图像。
( 2) 设计并提取烧结燃烧层高度占比分布等

图像浅层视觉特征，同时基于 ＲesNet50 提取出图

像深层视觉特征，解决了烧结完成度特征表征

问题。
( 3) 提出了 DS-CEFNet 模型，能有效融合图

像深层特征和手工设计的浅层特征，实验表明融

合深层与浅层视觉特征有利于实现烧结完成度精

准识别，最终识别准确率达 96. 43%。
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