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基于改进的随机森林算法的烧结状态短期预测
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摘要 充分利用烧结机尾断面的火焰图像所蕴含的有效信息，利用随机森林算法对烧结状态进行短期预测，该算法在工

程上具有可行性。为改善随机森林中重要性较低的属性对分类结果的影响，提出了一种基于概率决策的随机森林改进

算法，实现对烧结机尾断面火焰状态的短期预测。首先，对 300张烧结断面火焰图像进行统一预处理，将获得的 10个图

像几何特征作为输入量；其次，对提取到的 10个图像几何特征进行 K均值聚类和模糊 C均值聚类，根据聚类结果的准确

率赋予叶子节点处各个类别出现的概率；最后，实验验证了优化的随机森林算法能提高对烧结状态分类的准确性。

关键词 火焰图像；K均值分割；几何特征；随机森林

中图分类号 TP391. 41 文献标志码 A DOI：10.3788/LOP202259.1815018

Short-Term Prediction of Sintering State Based on
Improved Random Forest
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Abstract For the effective use of the valid information contained in the flame image of the tail section of the sintering
machine, the random forest algorithm is used to predict the sintering state in a short time. The algorithm is feasible in
engineering. To improve the influence of low-importance properties in random forests on classification results, we propose
a random forest improvement algorithm using probability decision, making to realize the short-term prediction of the flame
state of the sintering machine tail section. First, 300 sintered section flame images were uniformly preprocessed, and
geometric features of 10 images were given as input. Second, K-mean and fuzzy C-mean clusterings were performed on
the geometric features of the 10 extracted images. Finally, the probability of each category appearing at the leaf node was
given according to the accuracy of the clustering results. The experiment proves that the proposed optimized random forest
algorithm improves the accuracy for sintering state classification.
Key words flame image; K-mean segmentation; geometric feature; random forest

1 引 言

在钢铁生产中，为高炉提供优质的烧结矿是高产、

低耗、长寿必不可少的条件。但是由于烧结过程滞后

性强，强耦合关系存在于各个变量之间，烧结现场环境

恶劣，采用人工看火，条件艰苦，劳动强度大，并且缺乏

对烧结终点直接测量的仪器。烧结过程是提前于烧结

终点的，因此对烧结终点的预测是必不可少的过程。

同时，影响烧结生产稳定的主要因素为烧结终点的稳

定控制，因此准确、稳定的烧结终点不仅可以提高烧结

矿的质量，还可以极大地降低对环境的污染。

烧结终点（BTP）的位置一般是通过烧结料层在

第几个风箱的位置进行判断的，但是在燃烧的过程中，

烧结料内部的热量无法直接测量，因此通过分析与烧

结终点相关的可测参数，建立预测模型。模型主要包

含风箱废弃温度、风箱废弃成分、负压法、机尾烧结矿
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断面图像。Patisson等［1］通过研究烧结带在燃烧过程

中的水分变化，建立烧结带水分迁移的数学模型，进行

终点预测；李黎［2］提出一种基于烧结机速度与烧结终

点的模型；吴晓峰［3］以风箱废弃温度上升点为短期预

测依据，利用支持向量机进行短期预测；程佩哲［4］通过

控制配焦比与烧结机速度来进行终点预测，预测较为

准确；张宗旺等［5］建立基于时间序列的终点预报模型；

周纪平［6］设计了基于体积模型的烧结终点位置自适应

模糊控制器；汪森辉等［7］通过分析烧结过程中的参数

对烧结终点位置的影响，提出了一种集成算法。

烧结机尾断面以出口的形式展现烧结矿的形成过

程，同时还可以反映烧结的过程，因此烧结机尾断面火

焰能够最直接、最丰富地反映烧结终点的状态。充分

利用烧结机尾图像中所蕴含的有效信息对烧结状态进

行短期预测具有可行性及工程实际意义。因此，为减

小烧结终点预报的振荡，提高预报的稳定性，采用基于

烧结断面火焰几何特征的随机森林方法进行短期烧结

终点状态预测。

随机森林［8］属于半监督学习的一种，运行效率高，

使用也较为方便，但是决策树比较容易引起过拟合，使

训练得到的学习模型泛化能力较差。为了获得组合的

正确性和单棵树的多样性［9］，许多学者做出了许多的

研究。刘晙［10］提出一种基于多模糊核约束的随机森林

算法；吴辰文等［11］通过变量预测和选择提升预测精度；

Xia等［12］通过提出一种随机森林与代孕算法来解决数

据不完整而不归因的分类问题；史金余等［13］提出一种

改进随机森林算法，通过构建模糊决策树，提高分类精

度。常规随机森林忽略了属性重要性的高低对分类结

果的影响，不同的属性在面对缺失值时的影响也是不

尽相同的，在传统的随机森林中每一个属性被选中的

概率是一样的，但是实际上在面对缺失值时，有的属性

可以较高地判断出缺失值与哪一类更为相似。为了解

决这个问题，本文提出了一种基于 K均值聚类和模糊

C均值聚类的随机森林算法，利用 K均值聚类和模糊

C均值聚类后的相对准确度作为属性在被选择时的概

率，降低了准确度低的属性对分类结果的影响，提高了

在面对缺失值时的准确率。最后利用在工厂采集到的

300张烧结火焰图像对算法进行验证。

2 数据来源及数据预处理

2. 1 数据来源

采用的图像为唐钢 320 m2烧结机的 300张烧结机

尾断面火焰图像，采集图片的分辨率为 4032×3024。
由于图像分辨率较高，可以提供详细的几何特征，进一

步提高随机森林的分类精度。

该研究图像包括正常燃烧、欠烧、过烧三种类别，

具体类别数量如表 1所示，适合进行烧结终点的研究。

从 300张火焰图像中随机抽取 210张作为训练集，其余

90张作为测试集。

2. 2 数据预处理

为了减少处理图片所耗费的时间，对图片按像素

为 240×120进行统一裁剪，提取出烧结火焰图像的红

火区部分，然后分别采用 K均值（K=3，4）和区域分割

的方法对红火区进行分割，区域分割由于会造成红火

区的丢失，只适用于红火区为完整连通域的情况。最

终，采用K均值分割和颜色提取得到最终的红火区，提

取红火区的 10个几何特征数据作为随机森林算法的

输入。

3 改进随机森林算法

3. 1 随机森林

集成学习就是构建并结合多个机器学习器来完成

学习任务的过程［14］。随机森林是一种以决策树为基学

习器的半监督学习算法。算法在对测试样本进行类别

划分时，采用多个不同训练样本子集来加大分类模型

之间的相异性［15］，利用公平投票机制得到结果。在随

机森林中任意两棵树的相关联性，以及每棵树自身的

分类能力与分类效果是密切相关的［16］。随机森林方法

包括训练与分类两个过程，如图 1所示。

3. 2 改进随机森林

在随机森林中，决策树的属性为条件属性，每个属

表 1 类别数量

Table 1 Number of categories
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断面图像。Patisson等［1］通过研究烧结带在燃烧过程

中的水分变化，建立烧结带水分迁移的数学模型，进行

终点预测；李黎［2］提出一种基于烧结机速度与烧结终

点的模型；吴晓峰［3］以风箱废弃温度上升点为短期预

测依据，利用支持向量机进行短期预测；程佩哲［4］通过

控制配焦比与烧结机速度来进行终点预测，预测较为

准确；张宗旺等［5］建立基于时间序列的终点预报模型；

周纪平［6］设计了基于体积模型的烧结终点位置自适应

模糊控制器；汪森辉等［7］通过分析烧结过程中的参数

对烧结终点位置的影响，提出了一种集成算法。

烧结机尾断面以出口的形式展现烧结矿的形成过

程，同时还可以反映烧结的过程，因此烧结机尾断面火

焰能够最直接、最丰富地反映烧结终点的状态。充分

利用烧结机尾图像中所蕴含的有效信息对烧结状态进

行短期预测具有可行性及工程实际意义。因此，为减

小烧结终点预报的振荡，提高预报的稳定性，采用基于

烧结断面火焰几何特征的随机森林方法进行短期烧结

终点状态预测。

随机森林［8］属于半监督学习的一种，运行效率高，

使用也较为方便，但是决策树比较容易引起过拟合，使

训练得到的学习模型泛化能力较差。为了获得组合的

正确性和单棵树的多样性［9］，许多学者做出了许多的

研究。刘晙［10］提出一种基于多模糊核约束的随机森林

算法；吴辰文等［11］通过变量预测和选择提升预测精度；

Xia等［12］通过提出一种随机森林与代孕算法来解决数

据不完整而不归因的分类问题；史金余等［13］提出一种

改进随机森林算法，通过构建模糊决策树，提高分类精

度。常规随机森林忽略了属性重要性的高低对分类结

果的影响，不同的属性在面对缺失值时的影响也是不

尽相同的，在传统的随机森林中每一个属性被选中的

概率是一样的，但是实际上在面对缺失值时，有的属性

可以较高地判断出缺失值与哪一类更为相似。为了解

决这个问题，本文提出了一种基于 K均值聚类和模糊

C均值聚类的随机森林算法，利用 K均值聚类和模糊

C均值聚类后的相对准确度作为属性在被选择时的概

率，降低了准确度低的属性对分类结果的影响，提高了

在面对缺失值时的准确率。最后利用在工厂采集到的

300张烧结火焰图像对算法进行验证。

2 数据来源及数据预处理

2. 1 数据来源

采用的图像为唐钢 320 m2烧结机的 300张烧结机

尾断面火焰图像，采集图片的分辨率为 4032×3024。
由于图像分辨率较高，可以提供详细的几何特征，进一

步提高随机森林的分类精度。

该研究图像包括正常燃烧、欠烧、过烧三种类别，

具体类别数量如表 1所示，适合进行烧结终点的研究。

从 300张火焰图像中随机抽取 210张作为训练集，其余

90张作为测试集。

2. 2 数据预处理

为了减少处理图片所耗费的时间，对图片按像素

为 240×120进行统一裁剪，提取出烧结火焰图像的红

火区部分，然后分别采用 K均值（K=3，4）和区域分割

的方法对红火区进行分割，区域分割由于会造成红火

区的丢失，只适用于红火区为完整连通域的情况。最

终，采用K均值分割和颜色提取得到最终的红火区，提

取红火区的 10个几何特征数据作为随机森林算法的

输入。

3 改进随机森林算法

3. 1 随机森林

集成学习就是构建并结合多个机器学习器来完成

学习任务的过程［14］。随机森林是一种以决策树为基学

习器的半监督学习算法。算法在对测试样本进行类别

划分时，采用多个不同训练样本子集来加大分类模型

之间的相异性［15］，利用公平投票机制得到结果。在随

机森林中任意两棵树的相关联性，以及每棵树自身的

分类能力与分类效果是密切相关的［16］。随机森林方法

包括训练与分类两个过程，如图 1所示。

3. 2 改进随机森林

在随机森林中，决策树的属性为条件属性，每个属

表 1 类别数量

Table 1 Number of categories

Category

Quantity

Normal
burning
140

Underburning

80

Overheating

80

Sum

300

图 1 随机森林算法流程

Fig. 1 Flow chart of random forest algorithm
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性对分类的作用性不同，因此属性的重要性对最终的决

策结果有一定的影响［17］。决策树在进行属性选择的时

候概率是一样的，因此重要度小的属性会对分类的精度

产生偏差。聚类算法通过分析烧结火焰几何特征，得到

同一类烧结图像在某一种几何特征上的相似性，相似性

越高的几何特性在面对属性的选择时相较于随机选择

属性，越会减小偏差。本文利用K均值聚类算法和模糊

C均值（FCM）算法，得出每个属性聚类的准确度，将其

作为选择最优划分属性的准则。在最后投票阶段，每棵

树投票的重要度相同，由构建的多棵决策树得到最后的

投票结果，通过这种方法，对随机森林算法进行了优化，

分类精度也得到了一定程度的提高。

3. 2. 1 K均值聚类

K均值算法的聚类模型可以描述为一个优化问

题［18］，表达式为

J=∑
m= 1

M

∑
k= 1

K

λmk xm- μ k

2
， （1）

式中：μ k是数据点 xm对于聚类中心 k的归属值； xm- μ k

为第m个样本与第 k类的聚类中心的欧氏距离。

K均值聚类结果的准确度是决策树进行分支属性

选择的重要因素，通过聚类分析，每个几何特征聚类的

准确度如表 2所示。

3. 2. 2 模糊 C均值聚类

设 X={x1，x2，⋯，xM}∈ R s 表示样本集，s是样本

空间维数。基于 FCM算法的聚类模型可以描述为一

个优化问题，表达式为

JFCM (U，V )=∑
m= 1

M

∑
i= 1

I

( )uim
c xm- v i

2
， （2）

式中：I为对 X进行划分的聚类个数；V为聚类中心且

V={v1，v2，⋯，vM}；U 为 I×M的模糊划分矩阵；c是

模糊系数；uim为第m个样本 xm属于第 i类的隶属度值；

 xm- v i 为第 m个样本与第 i类的聚类中心的欧氏

距离。

在式（2）的基础上，有约束条件：∑
i= 1

I

uim= 1，0≤

uim≤ 1，1≤ i≤ I，1≤ m≤M。通过 FCM聚类分析，

每个几何特征聚类的准确度如表 3所示。

3. 2. 3 几何特征概率

决策树在进行属性选择时是依据概率进行选择

的。首先设置几何特征的准确度为{v1，v2，⋯，v10}，几
何特征的概率为{x 1，x2，⋯，x10}，则

xi=
vm

∑
m= 1

10

vm
。 （3）

几何特征的概率如表 4和表 5所示。

3. 2. 4 所提算法的具体步骤

训练集D={ ( )x 1，y1 ，⋯，( )xm，ym ，⋯，( )x 300，y300 }。
1）利用 bootstrap方法在 300个烧结火焰数据样

本中进行重采样，随机选出m个样本，形成一个自动样

本集，作为待分裂的样本。

2）在自动样本集上，通过以下步骤递归构造决策

树，直到不能再分支时，停止生长，生成决策树。从

10个几何特征中随机选择 p个属性；根据 K均值或模

表 2 K均值准确率

Table 2 Accuracy of K-means

Geometric feature
Accuracy

Geometric feature
Accuracy

Area
0. 49

Equiv diameter
0. 51

Major
0. 42
Solidity
0. 35

Minor
0. 64
Extent
0. 51

Eccentricity
0. 47

Perimeter
0. 47

Orientation
0. 59

Thinness ratio
0. 37

表 3 FCM的准确率

Table 3 Accuracy of FCM

Geometric feature
Accuracy

Geometric feature
Accuracy

Area
0. 51

Equiv diameter
0. 51

Major
0. 43
Solidity
0. 48

Minor
0. 64
Extent
0. 39

Eccentricity
0. 5

Perimeter
0. 47

Orientation
0. 64

Thinness ratio
0. 46

表 4 K均值几何特征概率

Table 4 K-means geometric feature probability

Geometric feature
Probability

Geometric feature
Probability

Area
0. 1

Equiv diameter
0. 11

Major
0. 09
Solidity
0. 07

Minor
0. 13
Extent
0. 11

Eccentricity
0. 1

Perimeter
0. 09

Orientation
0. 12

Thinness ratio
0. 08

糊 C均值算法的准确率计算出每个几何特征的重要

度，根据式（3）得到几何特征的概率；根据几何特征的

概率在 p个属性中选择具有最大概率的属性作为最佳

分裂点；根据最佳分裂点，将结点拆分成子节点；不进

行剪枝，直到不能分裂为止，建立一棵决策树。

3）重复步骤 2），直到得到 Z棵决策树。通过 Z棵

决策树进行投票选择，得到最后的分类结果，

H ( x )= arg max
Y
∑
z= 1

Z

I [ ]hz( )x = Y ， （4）

式中：H ( x)为随机森林最终分类结果；hz( x)为第 z棵

决策树的类预测；Y为输出变量；argmax（·）为投票结

果的最大值；I（·）为示性函数［19］。

4 分类结果

4. 1 分割结果

火焰断面图像的红火区中蕴含着有效信息，利用

这些信息可以预报烧结终点，通过 K均值分割方法提

高对火焰目标的分割精度及特征提取的准确性。通过

多种方法比较，采用 K=3时的 K均值分割方法，红火

区预处理结果如图 2所示。

4. 2 特征提取

将烧结火焰的几何特征作为分类器的输入，提取

火焰的 10个几何特征，红火区几何特征数据结果如

图 3所示。

1）面积：为图像前景中为 1的像素点的个数。

2）长轴：与区域具有相同标准二阶中心矩的椭圆

的长轴长度（像素意义下）。

3）短轴：与区域具有相同标准二阶中心矩的椭圆

的短轴长度（像素意义下）。

4）离心率：与区域具有相同标准二阶中心矩的椭

圆的离心率。

5）方向：与区域具有相同标准二阶中心矩的椭圆

的长轴与 x轴的交角（度）。

6）等效直径：与区域具有相同面积的圆的直径。

7）坚固性：同时在区域和其最小凸多边形中的像

素比例。

8）幅度：同时在区域和其最小边界矩形中的像素

比例。

9）周长：区域边界像素总和。

10）薄度比：为短轴与长轴的比值。

4. 3 分类

4. 3. 1 参数选择

随机森林中决策树的数量影响最后分类的准确

度，由于决策树的数量不同，计算机的运行周期不同，

因此需要找一个合适的决策树的数量。为了寻找合适

的决策树的数量，在固定其他参数不变的情况下，对烧

结火焰图像进行分类实验，分类精度与决策树的数量

的关系如图 4所示。图 4表明，决策树数量小于 500之
前时，准确率不变，但随着决策树数量增加，虽然正确

率稍有提升，但是运行效率降低。因此本文的决策树

棵数选为 500。

表 5 FCM几何特征概率

Table 5 FCM geometric feature probability

K=4

K=3

region segmentation

prosperous area extraction

area
major
minor

eccentricity
orientation

equiv
diameter
solidity
extent

perimeter
thinness ratio

图 2 预处理过程

Fig. 2 Pretreatment process
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这些信息可以预报烧结终点，通过 K均值分割方法提

高对火焰目标的分割精度及特征提取的准确性。通过

多种方法比较，采用 K=3时的 K均值分割方法，红火

区预处理结果如图 2所示。

4. 2 特征提取

将烧结火焰的几何特征作为分类器的输入，提取

火焰的 10个几何特征，红火区几何特征数据结果如

图 3所示。

1）面积：为图像前景中为 1的像素点的个数。

2）长轴：与区域具有相同标准二阶中心矩的椭圆

的长轴长度（像素意义下）。
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圆的离心率。

5）方向：与区域具有相同标准二阶中心矩的椭圆

的长轴与 x轴的交角（度）。

6）等效直径：与区域具有相同面积的圆的直径。

7）坚固性：同时在区域和其最小凸多边形中的像

素比例。

8）幅度：同时在区域和其最小边界矩形中的像素

比例。

9）周长：区域边界像素总和。

10）薄度比：为短轴与长轴的比值。

4. 3 分类

4. 3. 1 参数选择

随机森林中决策树的数量影响最后分类的准确

度，由于决策树的数量不同，计算机的运行周期不同，

因此需要找一个合适的决策树的数量。为了寻找合适

的决策树的数量，在固定其他参数不变的情况下，对烧

结火焰图像进行分类实验，分类精度与决策树的数量

的关系如图 4所示。图 4表明，决策树数量小于 500之
前时，准确率不变，但随着决策树数量增加，虽然正确

率稍有提升，但是运行效率降低。因此本文的决策树

棵数选为 500。

表 5 FCM几何特征概率

Table 5 FCM geometric feature probability
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Probability
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Probability
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Equiv diameter
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Major
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Solidity
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4. 3. 2 实验结果分析

为 了 方 便 比 较 和 分 析 ，设 置 决 策 树 的 棵 数 为

500，抽取属性个数为 7。为了验证改进随机森林算

法的有效性，分别计算了测试集的准确率（accuracy）、

精确率（precision）、召回率（recall）、F1分数，公式分

别为

P precision =
NTP

NTP + NFP
， （5）

P recall =
NTP

NTP + NFN
， （6）

F 1 =
2× P precision × P recall
P precision + P recall

， （7）

式中：TP为真正例，FP为假正例，TN为真反例，FN
为假反例。改进随机森林算法对三个类别的精确率和
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图 3 几何特征

Fig. 3 Geometric features

图 4 分类正确率与决策树数量的关系

Fig. 4 Relationship between classification accuracy and number
of decision trees
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召回率如表 6和表 7所示。总体测试集结果对比如

表 8所示。结果表明，相较于常规随机森林与支持向

量机（SVM）（RBF核函数），改进随机森林算法（K均

值）与改进随机森林算法（FCM）在数据集上取得了最

优分类正确率，充分展示了改进随机森林算法对烧结

火焰图像的分类能力。

在 300张火焰图像中随机抽取 210张作为训练集，

剩下 90张作为测试集。SVM（RBF核函数）算法的分

类结果较好，真实类别与预测类别精度较好，但是相较

于 SVM（RBF核函数），所提改进随机森林算法的精

度得到一定程度的提升。常规随机森林与改进随机森

林性能分析如图 5~7所示，data 1为正常燃烧，data 2

为过烧，data 3为欠烧，category 1指分类正确的类别，

category 2指分类错误的类别。从图中看出：常规随机

森林错误分类较多，且最后投票阶段较为分散；改进随

机森林错误分类稍少，投票集中，性能较好。分类结果

表明，所提基于K均值和 FCM的随机森林算法在一定

程度上提高了随机森林分类正确率。

图 7 改进随机森林性能分析（FCM）

Fig. 7 Performance analysis of improved random forest(FCM)

图 6 改进随机森林性能分析（K均值）

Fig. 6 Performance analysis of improved random forest (K-means)

图 5 常规随机森林性能分析

Fig. 5 Performance analysis of conventional random forest

表 8 总体结果对比

Table 8 Comparison of overall result

Method

Conventional
method

SVM（RBF
kernel function）
Improvement
（K-means）
Improvement
（FCM）

Accuracy /
%

88. 89

93. 3333

97. 78

96. 67

Precision /
%

89. 68

92. 86

97. 82

97. 80

Recall /
%

88. 07

92. 41

97. 82

96. 62

F1 value /
%

88. 87

92. 63

97. 82

97. 21

表 7 改进随机森林算法对三类别图像的召回率

Table 7 Recall of improved random forest algorithm for three
categories of images unit: %

Method
Conventional
method

SVM（RBF
kernel function）
Improvement
（K-means）
Improvement
（FCM）

Normal burning

94. 74

97. 56

97. 62

97. 56

Underburning

81. 48

88

95. 83

92. 31

Overheating

88

91. 67

100

100

表 6 改进随机森林算法对三类别图像的精确率

Table 6 Accuracy of improved random forest algorithm for
three categories of images unit: %

Method
Conventional
method

SVM（RBF
kernel function）
Improvement
（K-means）
Improvement
（FCM）

Normal burning

85. 71

95. 24

97. 62

97. 56

Underburning

91. 67

91. 67

95. 83

100

Overheating

91. 67

91. 67

100

95. 83
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5 结 论

烧结终点的预测是与烧结矿的产量、质量、成本和

能源消耗密切相关的重要过程。由于烧结终点的滞后

性及烧结终点无法直接测量，通过分析烧结图像中的几

何特性，并通过随机森林算法对烧结终点进行预测。将

烧结火焰图像的几何特征作为改进随机森林的输入，对

烧结火焰图像进行分类预测，以达到预测烧结终点的目

的。改进随机森林算法通过K均值聚类和FCM算法得

到不同属性的重要度，并在分支过程中赋予相应的属

性，构建新的决策树，降低了重要度较低的属性对整个

模型的影响，提高了传统随机森林算法分类的准确率。
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