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摘要　为实现铜熔炼过程除尘风机转速的自动调节,提出了基于图像分析技术的烟雾浓度分级方法.通过采样窗

对烟雾图像从上至下进行采样,形成时间序列,对每个采样子图进行离散余弦变换(DCT)特征提取,提取的系数视

作该时刻隐马尔科夫模型(HMM)隐含状态产生的的观测值,一幅图像则分割成一个完整的 HMM序列.通过对

４种工况分别建立 HMM,每种工况各用３０幅图像训练估计模型参数,再对待测烟雾样本图像进行分类.实验结

果表明,采用 HMM分类的准确率最高可达９５％,优于最小二乘支持向量机(LSSVM)的识别效果.
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１　引　　言

废杂铜金属熔炼是工业过程中铜金属循环再利

用的重要环节,工频熔炼炉熔炼废杂铜是低品质废

杂铜熔炼过程的主要工艺.由于有机物等杂质的燃

烧,废杂铜在熔炼过程中会产生大量烟雾废气.为

了防止这些烟雾废气排放到空气中污染环境,通常

利用顶部配有引风机的炉膛将烟气抽入除尘袋.在
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废杂铜熔炼的不同阶段,炉膛内的烟雾浓度差异较

大.为了节约能源和降低生产成本,引风机的转速

应该根据炉膛内的烟雾浓度进行相应调整,即当烟

雾浓度较高时,增大引风机转速,以有效收集熔炼烟

雾;当烟雾浓度较低时,应减小引风机转速,以减小

引风机的能耗和熔炼过程加热能量的损耗.而由于

炉膛温度高等原因,现有仪器难以实现烟雾浓度的

在线实时检测.目前,在废杂铜熔炼过程中,引风机

调速的工作主要由操作工人根据操作经验目测烟雾

浓度,进而手动调整引风机的转速[１].为了降低能

耗和操作控制的工作强度,本文提出了一种基于图

像分析技术的烟雾浓度在线检测分级方法,用于实

现引风机速度的自动控制.
基于图像分析的自动化检测技术被广泛应用于

食品质量检测[２Ｇ３]、纺织面料检测[４Ｇ５]、金属检测[６Ｇ８]、
医疗诊断[９Ｇ１０]和卫星遥感[１１]等领域,但是在废杂铜

熔炼行业中的应用较少[１].一般而言,图像分析包

含图像的获取、预处理、特征提取和建模识别等部

分.在农业生产中,图像分析技术常被用于对农产

品进行分类和测量,如进行水果质量等级评估[１２];
在工业应用中,图像检测技术常被用于无损检测[１３]

和软测量[８Ｇ１４].利用图像分析技术对烟雾浓度检测

方面的研究主要围绕火灾烟雾的检测,冶金过程烟

雾检测的研究鲜有报道.有研究者通过图像检测烟

雾时序性的光烟流模式进行火灾报警和排除险

情[１５],还有研究者提出了基于图像分析和隐马尔科

夫模型(HMM)的在线燃烧烟雾系统的监控.对于

废杂铜熔炼过程的烟雾检测,曾有研究者提出了基

于背 景 模 糊 度 特 征 和 最 小 二 乘 支 持 向 量 机

(LSSVM)模型的熔炼过程烟雾分级和引风机控制

算法,这些前期工作为熔炼过程中烟雾分级的图像

序列化分析和分类提供了研究思路.
在烟雾检测分析系统中,有效的图像特征和分

类建模方法是决定模型性能的关键因素.目前,已
有很多图像的特征提取方法,如主成分分析[１６]、小
波分析[１７]和频域变换[１８]等.离散余弦变换(DCT)
是一种与傅里叶变换相关的变换,它具有很强的能

量集中特性,即能量集中在DCT的低频部分,且当

信号具有接近马尔科夫过程的统计特性时,DCT的

去相关性接近于 KarhunenＧLoeve(KL)变换[１９Ｇ２０].
因此,DCT常用于语音和图像特征的提取.采用

DCT提取烟雾图像特征,可以充分利用烟雾图像的

有效信息,以便后续建立高效的分类模型.在图像

检测中,另一个重要步骤是在提取的烟雾图像特征

的基础上,建立可靠有效的分类模型.在众多的分

类方法中,HMM因其提供了一种描述复杂动态关

联现象的可能机制和良好的扩容性而备受青睐,已
在语音信号识别、人脸识别、生物结构识别和行为分

析等领域取得了重大成果.本文将同一种工况下的

烟雾图像视为同一个 HMM,每一幅图像采用移动

窗从上至下进行序列化采样,得到了子图像序列.
利用DCT对序列子图像进行特征提取,将每一幅

熔炼烟雾图像转化成一个 HMM 样本序列.利用

训练样本对模型参数进行训练,实现了对烟雾图像

的等级分类,可为引风机速度的自动控制提供准确

的反馈.

２　DCT和HMM
２．１　DCT

DCT具有良好的能量集中特性,是一种能够减

少空间冗余和压缩能量的信号变换方法.常见的信

号处理采用一维DCT,但其常被扩展为二维DCT,
用于处理像图像这种二维信号.

对于一幅大小为 M×N 的图像矩阵f(x,y),
其DCT定义式[２１]为

C(u,v)＝a(u)a(v)∑
M－１

x＝０
∑
N－１

y＝０
f(x,y)

cos
(２x－１)uπ
２M cos

(２y－１)vπ
２N

, (１)

式中:C(u,v)为矩阵f(x,y)的DCT系数,其中参

数u 和v 的取值范围分别为u＝０,１,,M－１,v＝
０,１,,N－１;系数a(u)、a(v)分别定义为

a(u)＝
１/M , u＝０

２/M , u＝１,２,,M －１{ , (２)

a(v)＝
１/N , v＝０

２/N , v＝１,２,,N －１{ . (３)

　　经过上述二维DCT后,原二维图像的像素矩

阵转变成由二维DCT系数构成的相同大小的系数

矩阵.在该矩阵中,低频系数集中在矩阵的左上角,
反映了图像的整体特性;高频系数集中在图像矩阵

的右下角,反映了图像的局部特性.由定义可知,二
维DCT 与离散傅里叶变换(DFT)相近,但二维

DCT的变换核为实数的余弦函数,不涉及复数计

算.因此,DCT的计算速度比变换核为复指数的

DFT快,能够极大地提高高维图像数据压缩的速

度.由此可知,二维DCT作为图像特征提取的方

法,具有以下几个优点:１)大多数二维DCT的系数

１２１５０４Ｇ２
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较小,只有极少数大系数集中在低频分量中,具有能

量集中的特性;２)二维DCT的特征系数对图像的

旋转、噪声及光照等因素较不敏感,因而能够有效减

小环境干扰等对烟雾图像带来的不利影响;３)二维

DCT特征系数的低频部分能够较好地描述图像的

整体变化特征,而其高频部分又可以反映不同阶段

图像的局部特征;４)二维DCT特征提取能够有效

避免烟雾图像像素点直接建模带来的计算量大、计
算时间长和算法不稳定等问题,可大大降低建模数

据的维度,提高建模速度和准确性.

２．２　HMM
HMM是图像识别领域的重要方法之一,是马

尔科夫过程的进一步发展.马尔科夫过程描述的是

一个总随机过程中一系列状态之间的不断转移,可
用图１(a)所示的框图表示,时刻t的状态用Qt 表

示.HMM的状态Qt 是隐藏的,不可直接观测,能观

测的是这些隐含状态所表现出来的观测向量Ot,如
图１(b)所示,其中T 为时间序列的总时间长度.

图１ 框图.(a)马尔科夫过程;(b)隐马尔科夫过程

Fig敭１ Blockdiagram敭 a Markovprocess  b hiddenMarkovprocess

　　一个离散 HMM 可以用以下参数[２２Ｇ２３]进行

定义.

１)状态集S＝ S１,S２,,SN{ },即模型在任意

时刻t的隐含状态Qt 的所有取值的集合,整个模型

共有N 个不同的取值状态.

２)观测集V＝ V１,V２,,VM{ },即模型在任意

时刻t的观测值Ot 的所有取值的集合,整个模型共

M 个不同的取值观测符号.

３)状态转移矩阵A＝{aij＝a(Si→Sj)},其为

N×N 矩阵.矩阵元素aij定义为从状态Si 转移到

状态Sj 的概率值,即

aij ＝a(Si →Sj)＝Pr{Qt＋１＝Sj|Qt＝Si},

１≤i,j≤N, (４)

式中:Pr为概率求解函数,且有aij≥０,∑
M

j＝１
aij＝１.

４)观测概率矩阵B＝ bik＝b(Vk|Si){ },其为

N×M 矩阵,矩阵元素bik表示在状态Si 下观测到

观测符号Vk 的概率值,即

bik ＝b(Vk|Si)＝Pr{Ot＝Vk|Qt＝Si},

１≤i≤N,１≤k≤M, (５)

且有bik ＝b(Vk|Si)≥０,∑
M

k＝１
bik ＝１.

５)初始状态概率分布Π＝{σ(Si)},它表示在

时刻t＝１时处于各个状态值的概率大小,即

σ(Si)＝Pr{Q１＝Si},１≤i≤N, (６)

且有σ(Si)≥０,∑
N

i＝１
σ(Si)＝１.

一般地,可用λ＝(S,V,A,B,Π)来简洁地表示

一个HMM.实际中,利用 HMM 时常需解决如下

三个基本问题.

１)给定观测序列O＝O１O２OT 和模型参数

λ＝(S,V,A,B,Π),计算由模型产生该观测序列的

概率,即Pr(O|λ).该问题一般采用前向Ｇ后向算法

进行求解.

２)给定观测序列O＝O１O２OT 和模型参数,
选择在某种意义下产生该序列的最优状态序列O＝
O１O２OT.该问题一般用Viterbi算法求解.

３)给定一系列观测序列O＝O１O２OT,估计

HMM的参数λ＝(S,V,A,B,Π).该问题一般采

用期望最大算法进行求解.
在许多实际应用中,集合V 不是离散值集合,

而是连续值集合.此时,对于由状态Si 产生的观测

值O∈V(V＝RorRd)(Rd 为d 维多变量实数集

合),可将其视为状态Si 下对应概率密度函数为

b(O|Si)产生 的 随 机 观 测 值.常 见 的 方 法 是 将

b(O|Si)看成高斯混合模型,即

b(O|Si)＝∑
Mi

j＝１
cijN(O|θij), (７)

式中:cij 为第i 个状态下j 个高斯成分的权重;

N(O|θij)为高斯分布函数,其中θij为高斯分布的参数.
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烟雾图像识别是将待识别的烟雾图像与标准库

中的图像进行对比识别的过程,其训练和测试过程与

DCT的经典实验极为类似,主要区别在于观测序列

的求法不同.因此,利用DCT的思想,可将同一工况

下的烟雾图像作为一个HMM,提取图像序列的特征

作为模型的观测值,通过解决DCT的三个基本问题,
设计出烟雾图像分类模型的训练和识别算法.

３　熔融工艺分析

废杂铜熔炼过程主要分为加料和搅拌、熔融、化
验出炉等工序.在各个工况下,炉膛内均会产生相

应的烟雾,为了防止烟雾排放到空气中,需要用引风

机将烟雾抽入吸尘袋.同时,由于在不同工况下,炉
膛内产生的烟雾浓度不同,为了最大限度地减少能

源浪费,需要根据炉内烟气浓度等级调整相应的引

风机转速.

在加料和搅拌过程中,由于原料中有机物等易

燃物的剧烈燃烧,炉膛内会产生大量浓烟和高亮度

的火焰,此时引风机需要运行在最高速度状态,将黑

烟抽走,防止其排入空气污染环境.图２所示为加

料和搅拌过程中典型的炉内烟雾图像.可以看出,
此时炉膛内烟雾图像亮度较高,同时,由于烟雾的影

响,图像背景会较大程度地被模糊化.
在加料搅拌一段时间后,随着有机物等易燃物

的大量燃烧,炉内出现较平稳熔融过程,此时炉膛内

仍保持较高的亮度,仍有较多烟雾,但其浓度比之前

有所减小,此时引风机速度应降低一级.图３所示

为平稳熔融过程中炉膛内的烟雾图像.
在熔炼后期,整个炉膛内趋于稳定状态,烟雾浓

度再次减小,此时引风机速度较之前的状态应再降

低一级.图４所示为典型的熔融后期的炉膛内烟雾

图像.

图２ 加料及搅拌过程的烟雾.(a)加料时的烟雾;(b)搅拌时的烟雾

Fig敭２ Smokeinthefeedingandstirringprocess敭 a Smokeinfeedingstage  b smokeinstirringstage

图３ 平稳熔融过程的烟雾.(a)烟雾１;(b)烟雾２
Fig敭３ Smokeinthesmoothmeltingprocess敭 a Smoke１  b smoke２

图４ 熔融后期的烟雾.(a)烟雾１;(b)烟雾２
Fig敭４ Smokeinthelaststageofsmeltingprocess敭 a Smoke１  b smoke２
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　　在化验和出炉阶段,炉膛的炉况很平静,所产

生的烟雾基本为零,此时引风机速度减小为最低

档即可.图５所示为化验出炉阶段的炉膛内烟雾

状况.

图５ 化验与出炉阶段的烟雾.(a)化验时的烟雾;(b)出炉时的烟雾

Fig敭５ Smokeinthecomponentanalysisandreleasestage敭 a Smokeinanalysisstage  b smokeinreleasestage

４　烟雾图像分级建模

在烟雾图像的建模过程中,熔融过程大致可分

为４个主要工况,每个工况分别对应一个 HMM.
烟雾图像的分级建模预测需经过图像采样时序化、

DCT特征提取、HMM 训练及 HMM 分类预测等

步骤.

４．１　图像采样时序化

对于某种工况下的炉膛内烟雾图像,可以视其

为该工况对应的HMM的一个样本,为了实现样本

图像与HMM时间序列的对应,采用以下技术对图

像进行采样.
如图６所示,对于大小为W×H 的熔炼烟雾图

像,采用W×P 大小的移动窗从上到下进行采样,
两个相邻采样窗之间的重叠部分高度为L.每个采

样窗作为HMM时间序列的一个时间点,则第一个

采样窗对应为HMM过程的时刻t＝１,并将衍生出

Q１ 和O１.依次往下,第t个采样窗对应 HMM 过

程的时刻,并将衍生出Qt 和Ot,时间序列的总时间

长度T 为

T＝
H －L
L－P ＋１. (８)

图６ 时序化图像采样

Fig敭６ Sequentialimagesampling

４．２　DCT特征提取

通过图像采样时序化,每幅图像共得到T 个采

样图,即T 个时刻点.对于每个时刻点,需要得到

该时刻的观测向量.因此,分别对各个时刻的采样

子图进行二维DCT转化,得到与采样子图像素矩

阵大小相等的系数矩阵.对DCT系数矩阵进行锯

齿形排序,选取排序后的前若干个系数作为该采样

时刻的观测向量Ot,选取的系数个数决定了观测向

量的维度.对从上到下的采样子图进行同样操作,
得到 该 HMM 的 样 本 图 的 一 个 观 测 序 列 O＝
O１O２OT.

４．３　HMM 训练

每一个工况对应的 HMM,均需要通过其对应

的训练样本来估计参数.假设该模型共有L′幅样

本图像,则通过前述步骤可以对每幅图像进行采样

时序化和DCT特征提取,得到含有L′个观测序列

的样本集ϑ＝{Ol},其中l＝１,２,,L,且Ol 代表

第l幅样本图像经过时序化和DCT特征提取后得

到的观测序列,即O＝O１O２OT.利用样本集估

计HMM参数的基本步骤为:

１)确定模型拓扑结构,如模型的状态数、允许

的状态转移矩阵等;
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２)模型参数初始化;

３)采用BuamＧWelch算法对参数进行重新估

计,迭代调整模型参数,直至满足收敛条件;

４)保存模型参数.
图７所示为基于DCT特征提取和 HMM 分类

建模框架的基本流程图.

图７ HMM训练过程

Fig敭７ HMMtrainingprocess

４．４　HMM 分类预测

对各个工况分别建模,并利用样本训练 HMM
参数,则可以对炉膛内的烟雾图像进行分级预测.
基本方法是先对烟雾图像进行采样时序化,进而提

取DCT特征形成观测序列,分别求取各个 HMM
下产生该观测序列的概率值,其中使得该观测序列

概率值最大的对应模型类别即为该图像样本所属的

等级类别.图８所示为 HMM 烟雾图像分类预测

的基本流程.

５　实验结果及讨论

实验中铜熔炼过程的４个工况分别采用３０幅

图像训练和估计 HMM 参数,每个工况各选择３０
幅图像用于测试模型的分类准确性.各个 HMM
采用左右型HMM拓扑结构.由于DCT模型获取

的特征观测序列为连续变量值,HMM 类别选为连

续型,即各个状态产生的观测值的概率分布为混合

高斯密度函数.每个状态包含多个高斯成分的

HMM和包含多个状态但每个状态仅包含单高斯成

分的HMM在似然函数上是等价的,在实验中考虑

HMM的各个状态产生的观测值均为单高斯分布.
因此,选择合适的 HMM 状态数,是模型分类准确

性的关键.为了选择最优状态数,取状态数 N′＝
２~１０分别训练 HMM,并将训练好的模型对１２０
个测试样本进行分类估计,计算样本的识别正确率.
当HMM 状态数分别从２取到１０时,在测试样本

上的识别正确率如图９所示.可以看出,当转态数

增大时,HMM对烟雾图像的分类准确性整体上呈

先提高后降低的趋势.当状态数为２时,烟雾图像

的分类准确性最低.此时,简单的HMM无法准确
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图８ HMM烟雾图像分类预测流程

Fig敭８ FlowofsmokeimageclassificationpredictionusingHMM

描述复杂的烟雾图像特征序列,图像的正确识别率

只有８７．５％.当状态数增大至３时,HMM 对复杂

烟雾图像的建模能力更优,其对烟雾等级分类的准

确性可显著提高到９３．３％.当 HMM 状态数增大

至４时,该模型对烟雾图像特征序列的描述能力达

到最优.此后,模型的分类性能随着状态数的增大

而有所降低.故当状态数选择为４时,模型的分类

准确率最高.

图９ HMM不同状态数的识别率

Fig敭９ Recognitionaccuracycomparisonfor
differentHMMstates

为了验证模型的有效性,在相同训练样本和测

试样本的条件下,采用LSSVM 对烟雾图像进行分

类建模,各个模型对烟雾图像的识别正确率如表１
所示.

可以看出,基于 HMM 的熔炼烟雾分级方法的

熔炼烟雾分级识别准确率显著优于LSSVM.这是

因为基于LSSVM的烟雾图像分级方法关注的是烟

雾图像的整体特征,只对烟雾图像的整体特征进行

训练和分类,无法对烟雾的局部特征进行描述,故其

分类准确性较差.基于DCT特征提取和 HMM 的

烟雾图像分级方法对图像采样时序化,通过滑动窗

口操作对图像进行序列化子图像,得到各个子窗口

图像的二维DCT系数矩阵特征,充分利用了烟雾

图像的整体和局部块信息,烟雾图像的描述更加精

准.因此,在熔炼烟雾图像的分级实验中,基于

HMM方法的分类效果显著优于LSSVM.
从HMM自身来看,不同状态数 N′对观测向

量的描述也是不同的.当状态数目N′过少时,数据

的拟合不充分,模型的识别率相对较小;当状态数

N′过多时,会出现对数据的过拟合,识别率不同程

度地 减 小.从 实 验 结 果 看,采 用 不 同 状 态 数 的

HMM对熔炼烟雾图像的分级准确率整体较好,除
了状态数为２时识别准确率小于９０％,其余８个状

态数的HMM识别准确率都在９０％以上.当状态

数N′为４时,模型的识别率取得实验的最优值,达
表１　不同模型识别正确率比较

Table１　Recognitionaccuracy

comparisonfordifferentmodels

Model N′ Recognitionaccuracy/％

HMM

２ ８７．５
３ ９３．３
４ ９５．０
５ ９０．８
６ ９３．３
７ ９２．５
８ ９２．５
９ ９３．３
１０ ９２．５

LSSVM ６９．２
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到９５％.通过上述实验分析,验证了所提基于DCT
特征提取和 HMM 的烟雾图像分级算法的有效性

和可靠性,为废杂铜熔炼过程烟雾检测提供了一种

可行的图像分析方法.

６　结　　论

针对目前铜熔炼过程除尘风机的烟雾控制中存

在的能源浪费和人工操作劳动强度大等问题,研究

了基 于 DCT 特 征 提 取 的 图 像 处 理 技 术 和 融 合

HMM的烟雾自动分级方法,实现了废杂铜熔炼过

程烟雾分级的高准确率检测.实验结果表明,DCT
图像特征和 HMM 在废杂铜熔炼过程烟雾自动分

级建模中取得了较好的效果,对风机转速节能控制

具有一定的工程应用价值.
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