
 

 

基于图像与电流特征的电熔镁炉欠烧工况半监督分类方法
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摘    要   针对电熔镁炉异常工况识别任务, 在半监督学习框架下提出一种将电流与图像两类特征融合的解决方案. 主要贡

献为: 使用多元图像分析 (Multivariate image analysis, MIA)技术代替人眼, 更为准确客观地对镁炉火焰进行特征提取;
利用基于熵正则化 (Entropy regularization, ER)的半监督学习框架, 同时使用具有强互补性的生产图像与电流数据进行

工况分类, 从而弥补了基于单一特征分类的某些缺点; 采用交叉熵方法 (Cross-entropy method, CEM)优化分类器目标函

数, 较传统优化方法显著地提升了训练速度. 通过仿真数据与公开数据集测试并讨论了本文算法的优势, 并通过工业数据验

证了所提方法的有效性、应用价值与良好的鲁棒性.
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Semi-supervised Classification of Semi-molten Working Condition of

Fused Magnesium Furnace Based on Image and Current Features
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Abstract   Aiming at the task of identifying abnormal working conditions of fused magnesium furnace, this paper
proposes a solution that combines the two types of features of current and image under the framework of semi-su-
pervised learning. The main contributions of this paper are: Using multivariate image analysis (MIA) technology to
replace the human eyes, and extracting features of magnesium furnace flames more accurately and objectively; us-
ing a semi-supervised learning framework based on entropy regularization (ER), and at the same time using strong
complementary production images and current data to classify working conditions, thereby making up for some
shortcomings in classification based on single feature; the cross-entropy method (CEM) is used to optimize the ob-
jective function of the classifier, which significantly improves the training speed compared with the traditional op-
timization method. The advantages of the algorithm in this paper are tested and discussed through simulation data
and public data sets; and the effectiveness, application value and good robustness of the method proposed in this
paper are verified through industrial data.
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电熔镁砂具有耐火、耐高温、耐腐蚀、抗氧化等

特性, 是我国重要战略性原材料, 在航空、军工等众多

领域应用广泛[1−3]. 我国电熔镁砂制备大多以菱镁矿石

为原料, 利用三相交流电熔镁炉将其加热至 2 800 ℃
以上进行熔炼, 再将熔炼得到的氧化镁进行降温结

晶、去除杂质后得到高品质的电熔镁砂. 电熔镁炉

熔炼过程包括启炉、加料、正常熔炼、欠烧等工况.
其中, 欠烧工况是一种异常工况, 它的出现通常由

于原料中的杂质导致原材料不完全熔融, 由此产生

的气泡致使炉内局部温度过高[3]. 若欠烧工况未能

及时发现并处理, 不仅会大大降低产品的质量, 还
可能导致炉壁烧漏、熔融状原料泄漏等重大事故,
威胁人员安全[1]. 因此, 及时判断欠烧工况对电熔镁

砂的制备非常重要. 在实际生产中, 欠烧工况主要

靠工人巡检, 观察炉壁及火焰状态来判断. 但是该

方法依赖操作人员的经验, 易发生误判或漏判; 同
时生产现场环境恶劣. 为此, 亟需一种自动、快速且

准确的异常工况判别方法, 将工人从危险、高强度

的工作中解放出来, 实现安全生产.
目前, 电熔镁炉异常工况的识别研究大致可分
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为两类. 一类方法利用三相电流的变化模式进行工

况识别. 如文献 [4−6]提出了基于三相电流值的规

则推理算法, 通过分析不同工况下的历史电流统计

特征, 归纳出一套工况判断专家规则库, 进而根据

现场实时采集的电流值进行异常工况判别. 但由于

电流值存在大量噪声, 仅凭电流特征进行工况判别

并不理想, 其适合作为一种辅助特征. 另一类方法

主要利用电熔镁炉生产的监控图像进行工况识别.
这类方法利用炉壁、炉口火焰图像蕴含的直观信息,
建立工况的感知模型[7]. 如卢绍文等[1] 提出一种基于

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, 利用深度卷积网络学习联合两类

图像特征的分类模型, 但是该技术采用的热像装置

成本较高, 难以实现大规模工业应用; 赵磊等[2] 利

用动态纹理建立火焰图像的线性动态模型, 利用

Martin距离建立基于核支持向量机的工况分类模

型; 刘强等[8] 提出一种基于多级动态主元分析的无

监督异常工况诊断方法, 将动态内模型主元分析应

用于故障工况诊断; 吴高昌等[3] 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, 从时

间、空间两个维度提取特征并诊断异常工况, 该方

法特别依赖于欠烧工况下炉壁亮斑的特征.
然而, 在工业现场对上述两类方法的测试发现,

单一采用电流或者图像的欠烧工况识别技术, 在实

时性和准确性上均难以达到满意的程度. 一方面,
虽然电流的变化模式能够在某种程度上反映生产工

况, 但是这类特征很难被人识别, 因此目前对于电

流数据的工况标记仍需通过对应时刻的监控视频予

以间接确定. 另一方面, 对电熔镁炉生产图像进行

人工标记的代价较高, 而且欠烧初期或过渡状态下

难以准确标记. 因此, 如何将电流特征的敏感快速

特点与图像特征的准确性相结合, 以期在欠烧工况

尚未完全成型时即予以准确预警, 是亟需解决的问

题. 将电流与图像两类特征结合起来进行工况判断,
涉及特征融合问题. 在机器学习中, 特征融合是指

在分类器设计中综合利用多种特征的方法, 目的是

实现各特征优势的互补. 其经典方法有基于贝叶斯

决策理论的分类器融合方法[9], 基于稀疏表示理论

的方法[10−12], 基于深度学习的方法[13] 等.
此外, 考虑到电流数据一般无标记 (只能通过

图像进行间接标记), 而图像数据标记代价高的问

题, 本文期望在半监督学习框架下设计分类, 以利

用大量的无标记数据样本. 半监督学习是在学习器

训练中同时利用有标记样本和无标记样本的一类方

法[14−16]. 半监督学习的核心是如何利用无标记样本

S3

中蕴含的信息. 早期常用的方法包括协同训练 (Co-
training)[17−18], 基于图的半监督学习[19−20] 等. 其中,
与本文方法关系较密切的是基于样本分布的方法,
这类方法假设无标记数据样本的类别分布具有低密

度可分性 (Low density separation), 据此尽量使得

决策界面通过样本分布密度较低的区域. 基于该思

想, 无标记数据样本在某个度量空间中的聚类特性

可被用于监督学习器的训练. 其中较为经典的方法

包括半监督支持向量机 (Semi-supervised support
vector machine,   VM)[21], 它在低密度分离假设

条件下使得支持向量机的决策超平面尽量穿过低密

度区域. 此外, 样本的聚类信息可通过条件熵的方

式引入到结构风险目标函数中, 通过加入的正则化

项迫使决策边界穿过低密度样本区域[22−25].
本文介绍一种半监督学习框架下的电流与图像

特征融合的电熔镁炉异常工况识别方法. 该方法在

基于图像的工况分类器基础上引入电流数据的特

征, 期望提高视频工况识别的精度, 特别是对仅靠

视频特征难以分类的样本 (如过渡态)的识别精度.
本文的主要贡献在于: 将电流与图像的特征融合问

题转化为半监督学习问题, 在 Grandvalet等提出的

熵正则化 (Entropy regularization, ER)半监督学

习框架下构造分类器, 并且给出基于交叉熵方法

(Cross-entropy method, CEM)的高效训练方法,
显著提升了训练效率; 利用仿真数据和公开数据集

讨论了本文所提方法的性能, 并利用工业数据进行

测试, 结果表明本文方法显著优于仅采用电流或图

像的工况识别方法. 此外, 本文提出的基于交叉熵

的训练方案对于未来生产应用中的分类模型的实时

快速更新具有现实意义. 

1    问题描述与技术路线
 

1.1    问题描述

本文研究的问题是: 根据电熔镁炉生产过程采

集到的三相电流、炉口火焰视频数据, 判断当前生

产工况是否处于欠烧状态. 其中, 三相电流数据无

标记, 炉口火焰数据含有少量标记. 本文的目标是

构建一个融合上述两类特征的分类器, 实现欠烧工

况判别.
XC = {xC

1 , · · · , xC
n }

XV = {xV
1 , · · · , xV

n }
xC
i ∈

Rd1 , xV
i ∈ Rd2

定义两类数据样本的特征集 

和  , 分别表示电熔镁炉电流和

生产过程图像数据样本的特征向量集, 其中  

    . 不失一般性, 总可以通过时间戳对

齐从总体样本中选取相同数量的两类样本. 根据前

文分析, 人工操作员只能依据生产过程的图像 (炉
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XC

XV XV

XV
l = {xV

1 , · · · , xV
nl
}

XV
u = {xV

nl+1, · · · , xV
nl+nu

} n =

nl + nu

ϕ : X → y X XC XV

y = [y1, · · · ,
yn] yi = 1

yi = 0

口火焰)进行工况的识别, 而对于电流数据的标记

只能通过相同时刻的图像予以间接识别. 假设 

是无标记的, 而  是部分标记的. 其中,   中的

有标记部分样本定义为  , 无标

记部分样本定义为  ,  

 . 本文的目标是通过数据学习一个映射关系

 , 其中   为将两类特征向量   与  

以某种方式组合得到的联合特征集;   
 为每个数据样本的工况标记, 其中  表示欠

烧工况,   表示非欠烧工况. 

1.2    总体技术路线

根据工艺经验知识, 欠烧工况能够更为敏感地

反映于电流. 虽然电流数据本身是无标记的, 但是

如果电流的数据分布能够表现出与工况相关的聚类

特征, 那么通过构造电流与图像的联合数据, 在半

监督学习框架下, 将电流数据的边缘分布的先验信

息传导至图像分类器的训练中, 可望提高基于图像

的分类器的准确性. 基于以上思路, 本文提出的方

法可分为三步:

XC , XV ,

yV .

1)对采集到的生产过程电流和图像数据进行

预处理, 提取特征, 进行部分标记, 得到电流特征数

据集   图像特征数据集   图像数据的标记

向量 

X y = yV .

X = {x1, · · · , xn} xi =

[xC
i , x

V
i ] xC

i ∈ Rd1 xV
i ∈ Rd2

2)采用图像特征子空间的标记来确定无标记

的电流样本, 则样本  的标记向量   然后,
构建联合特征向量集  , 其中,  

 , 即   表示电流特征子空间,  
表示图像特征子空间.

X

3)通过构造联合数据样本, 在形式上将特征融

合问题转化为基于样本  的半监督学习问题. 为了

在联合特征分类器的训练过程中引入电流样本分布

的聚类属性, 本文采用熵正则化半监督学习方法.
即在最大后验概率估计框架下, 引入无标记电流样

本分布的条件熵作为正则化项, 使得决策界面尽量

通过样本的低密度区域. 然而, 由此得到的似然函

数一般是非凸的, 为此本文提出一种基于交叉熵的

训练算法实现目标函数的优化. 

2    图像特征提取

根据现场巡检工人的经验, 在电熔镁炉熔炼过

程不同工况下的可视化特征主要体现在炉口火焰.
如图 1所示, 左图为正常熔炼工况, 右图为欠烧工

况. 因此, 本文选定电熔镁炉炉口火焰区域作为感

兴趣区域 (Region of interest, ROI)进行图像特征

提取, 以减少处理时间、增加精度[26].

本文采用多元图像分析 (Multivariate image
analysis, MIA)技术提取炉口火焰特征. MIA是从

化学分析领域发展而来, 早在 1989年, 由 Esbensen
等人首次提出[27]; 1996年, Geladi等人对其进行补

充并在工业过程中应用和完善[28]. MIA技术能够根

据多个图像通道间变量的相关信息, 对单个像素进

行无监督聚类, 量化图像的光谱特性[29].
根据巡检工人的经验, 正常熔炼工况与欠烧工

况在可视化特征上的差异主要体现在火焰高亮区域

的面积、炉口火焰的颜色、火焰的亮度随时间变化

的规律上. 为减少在图像特征提取时的计算时间及

图像背景区域的干扰, 本文直接利用 MIA分割出

炉口火焰区域, 再提取图像的特征信息, 这样做能

够在损失较少图像信息的前提下降低图像矩阵的维

度[30], 从而减少运算时间. 鉴于篇幅所限, 以下简要

介绍特征提取方法, 详细步骤参考文献 [7, 31].
算法 1. 基于MIA的图像特征提取.
1)根据 RGB强度将彩色图像转换为三维矩阵.

2)将三维矩阵展开为二维矩阵, 每一列表示一个通道.

3)通常情况下, 彩色图像的三个主成分中的前两个能

够解释彩色图像中原始数据的大部分可变性[32]. 因此, 利用

PCA (Principal component analysis)对原始图像进行降维

重构.

4)绘制得分图、得分密度图, 根据其分割炉口火焰区域.

5)根据得分图与得分密度图, 将图像量化为二进制方阵.

6)根据方阵的统计特征, 设计特征计算公式, 最终得到

以下 7个图像特征: 火焰区域面积、火焰亮度、火焰亮度的一

致性、不发光区域的平均亮度、整个图像的平均颜色、火焰发

光区域的平均颜色、火焰区域中出现的颜色总数.

上述操作从每一帧炉口火焰的图像提取 7个特

征. 最后, 请有经验的操作工人对一部分图像进行

工况标记. 

3    基于熵正则化的特征融合方法
 

3.1    熔炼电流数据的分布

采集的电熔镁炉熔炼电流为插入熔池的三相电

 

 

图 1    炉口火焰与感兴趣区域

Fig. 1    Furnace mouth flame and ROI
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极的电流值, 它可迅速反映出当前工况状态的变化.
图 2所示为含有欠烧工况的某生产炉次的三相熔炼

电流采样数据的分布图, 数据分布分为两个部分:
右上角稠密聚集的一簇和其余稀疏分布的部分. 对
照与电流数据同一时间的生产过程图像的工况状

态, 右上角稠密的一簇数据对应于正常工况, 其余

的稀疏部分则对应于非正常工况. 可以想象两类电

流数据可由一个二维平面予以分隔. 需要指出, 欠
烧工况的电流数据只是非正常工况中的一个子集.
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图 2   无标记熔炼电流样本分布

Fig. 2    Unlabeled smelting current samples′ distribution
 

基于上述分析, 本文期望对无标记电流数据分

布的特点加以利用, 以提高基于图像的工况分类的

快速性和准确性. 提出的特征融合思路是: 对于在

图像样本中存在难以准确分类的情况, 如过渡期和

早期欠烧工况下图像特征尚不明显时, 参考与之同

时刻的电流样本, 在分类器的训练过程中使得决策

界面尽量通过该电流样本中的稀疏区域. 

3.2    图像与电流的联合数据的构造

电熔镁炉生产电流与图像特征均能反映工况信

息, 但电流更为敏感快速, 图像存在滞后; 特征空间

上, 前者类间稀疏, 后者类间重叠严重. 对二者的融

合, 本质上是对特征向量的升维, 电流特征的加入

可以提高类间距离及空间可分性. 从生产工艺上看,
两类特征之间存在耦合, 但根据目前的工艺知识还

无法定量分析.

n , n× d

X = (xT
i )

T
i∈[n] xV

i

在图像特征样本的基础上, 通过增加电流特征

构造联合数据. 每个联合特征数据样本, 是将经

MIA步骤提取的 7维图像特征向量与 3维电流特

征串联, 构成的 10维扩展特征数据. 设样本总量为

  则得到的扩展样本总体为    维样本矩阵

 . 不失一般性, 根据  的标记重排顺

序, 得到如下式所示的联合数据.

X =

[
XC

l XV
l

XC
u XV

u

]
=



x
(1)
1 · · · x

(1)
d1

x
(1)
d1+1 · · · x

(1)
d

... · · ·
...

... · · ·
...

x
(nl)
1 · · · x

(nl)
d1

x
(nl)
d1+1 · · · x

(nl)
d

x
(nl+1)
1 · · · x

(nl+1)
d1

x
(nl+1)
d1+1 · · · x

(nl+1)
d

... · · ·
...

... · · ·
...

x
(n)
1 · · · x

(n)
d1

x
(n)
d1+1 · · · x

(n)
d


(1)

x
(j)
i j i d1 = 7,

d2 = 3, d = d1 + d2 = 10

其中 ,     表示第   个样本的第   个特征 ,    

    .

XY

XY

上述过程为特征级早期融合方法中的串接

(Concatenation)操作, 其目的是为了将具有较强互

补性的两个特征结合起来. 为此构造如图 3所示的

例子说明升维的目的. 图中,   平面的两类二维

数据点部分重叠, 因此仅在  空间很难找到一个

决策界面将其分隔开. 然而, 如果将其提升到三维

空间, 明显能观察到升维后的数据类间距增大, 更
容易将其分隔开. 通过升维, 我们期望在高维特征

空间中更容易找到一个超平面将异常工况区分处

理. 此外, 具有较大类间隔空间分布的电流特征能

够 “指导”不易分类的图像特征进行分类, 降低了扩

展特征数据类间密度, 使得分类效果更好.

  

Low dimension space

X

Y

High dimension space

 

图 3   特征数据升维示意图

Fig. 3    Schematic diagram of upgrading feature
data′s dimension

  

3.3    基于熵正则化的目标函数

在实际工业过程中, 约 80% 的图像数据是无标

记的, 且直接利用无标记的图像数据较为困难. 如
前所述, 熔炼电流表现出与工况相关的分布特性.
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为利用这一特性, 本文采用半监督学习框架来设计

分类器, 尽管电流是完全无标记的, 但是通过堆叠

构造联合数据样本后, 未标记的电流样本分布特性

将传导到相对应的图像样本. 通过目标函数设计,
期望电流样本能够引导基于图像的学习器训练尽可

能选择穿过低密度区域的决策面[33]. 为此, 在将图

像特征与电流特征融合后, 利用电流数据分布稀疏

性的特点, 选用基于低密度分离的算法来提升分类

器性能.
本文将采用 Grandvalet等提出的熵正则化[33]

方法. 该方法通过计算无标记样本的香农条件熵作

为类重叠程度的度量, 进而在最大后验估计框架下

将上述条件熵以正则化项的形式引入到风险函数

中, 从而迫使决策边界从低密度区域穿过. Grand-
valet等提出的目标函数采用如下形式:

C(θ, λ; Ln) = L(θ; Ln)− λH(y|x, h = 1) (2)

L(θ; Ln) Ln

H(y|x, h = 1)

其中,   为对于数据  的分类器对数似然

估计函数;    为无标记样本的香农条

件熵.

xV xC

x = (xV , xC)

θ = (θT
1 , θ

T
2)

T

对于本文所讨论的实际问题, 由于特征空间由

图像特征  和电流特征  组成, 式 (2)并不能直接

应用. 为此, 首先将特征写成分解形式  ,

模型参数也作相应的分解写成  , 则有

如下分解形式:

C(θ, λ1, λ2; Ln) = L(θ; Ln)− λ1H(y|xV , h = 1)−

λ2H(y|xC , h = 1) (3)

xC

xV

y

xV xC

上式中, 目标函数包含两部分熵正则化项, 分
别对应图像和电流特征空间. 为化简, 首先将上式

右侧第三项利用式 (1)进行升维, 即将电流特征 

与相应的图像特征  串接. 由于这两类特征分处

不同子空间, 且均只与当前工况  相关, 可以认为

 和  本身是相互独立的. 因此, 利用条件熵的

定义, 式 (3)中右侧第三项的电流样本条件熵可以

表示为联合样本条件熵与子空间样本条件熵的差:

H(y|xC , h=1) =− E
(xC , y)

logPy|xC (y|xC , h=1)=−

E
(x, y)

logPy|x(y|x, h = 1)+

E
(xV , y)

logPy|xV (y|xV , h = 1) = −

H(y|x, h = 1)+H(y|xV , h=1)
(4)

λ1 = λ2 λ = λ2

将式 (4) 代入到式 (3), 且选择正则化控制系数

 与  , 得到:

C(θ, λ1, λ2; Ln) = L(θ; Ln) −
(λ1 − λ2)H(y|xV , h = 1)− λ2H(y|x, h = 1) =

L(θ; Ln)− λH(y|x, h = 1) (5)

λ1 = λ2

由于融合特征的标记是图像数据传导过来的,
因此上式第一项可以看作图像数据的小样本有监督

学习, 而融合进去的电流特征是为第二项设计的.
由前期实验可知, 图像特征的单特征分类效果不好,
因此本文希望只考虑电流, 即通过选择正则化控制

系数  , 从而只保留电流特征样本的正则化

项. 最终将上式简化为与 Grandvalet等给出的目标

函数 (式 (2))相同形式的熵正则化目标函数. 

4    半监督分类器的训练

Ln = {(x1, y1), · · · ,
(xnl

, ynl
), xnl+1, · · · , xn} nl

nu = n− nl

定义本文所用到的数据集 

 , 其中, 前  个数据带标

记, 后  个数据未标记. 利用样本分布来

近似目标函数式 (5)中的条件熵[33], 得到最大值目

标函数:

C(θ, λ; Ln) = L(θ; Ln)− λHemp(y|x, h = 1; Ln) =
nl∑
i=1

lnP (yi|xi; θ) +

λ

n∑
i=nl+1

1∑
m=0

P (m|xi; θ) lnP (m|xi; θ)

(6)

m h

Hemp

h = 1

其中,   表示类别;   为标志变量, 标记缺失时为 1,
否则为 0;   为通过经验估计的香农条件熵, 其
越小代表类重叠度越小, 数据密度越低. 由于条件

熵只与未标记数据有关, 因此将  作为条件. 至
此, 已经在形式上将双特征融合的工况识别问题转

化为以式 (6)为目标函数的半监督学习问题. 

4.1    确定性退火 EM 算法

P (m|x; θ)

T = 1− λ

λ

由于式 (6)右侧两项在  通常是非凸

的, 基于梯度下降的方法难以获得最优解. 对于这

个问题, 文献 [22]提出采用确定性退火 EM (Ex-
pectation-maximization)算法求解. 确定性退火

EM[34] 是 EM算法的简单泛化. 令  为模拟

温度, 从 “高温”时的解开始, 通过逐渐增大  来计

算全局最优解. 每一步迭代中的优化子问题利用迭

代重加权最小二乘法 (Iterative reweighted least
squares, IRLS)[35] 求解. 

4.2    基于交叉熵方法的优化算法

当问题的规模较大时, 确定性模拟退火 EM算

法存在迭代收敛慢、计算代价大的问题. 这是因为
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每步迭代均需要计算高维矩阵的乘法及其逆矩阵,
将耗费大量计算时间. 此外, 本文构造的目标函数

中包含大量幂指数形式的函数. 针对以上问题, 本
文提出采用交叉熵方法[36], 据此设计了半监督分类

器的学习算法 (Cross entropy method-entropy
regularization, CEM-ER), 有效提高训练效率. 需
要指出的是, 本文方法获得的训练速度的提升, 得
益于交叉熵优化方法对于幂指数形式的目标函数可

获得最优解析解, 从而避免在每步迭代过程中的复

杂计算过程. 而本文提出的训练算法依赖于逻辑回

归 (Logistic regression, LR)作为内嵌学习器, 这一

加速训练方法并不能用于其他形式的目标函数.
交叉熵方法源于基于方差最小化的用于稀有事

件仿真的自适应算法, 对其简单修改还可以用于解

决复杂的组合优化问题及连续多极值问题[37]. CEM
已被证明是快速且在某些定义明确的数学意义上是

“最优的”[38−39].
CEM将本文的最大值优化问题:

C(θ∗) = γ∗ = max
θ∈Θ

C(θ) (7)

与稀有事件的概率估计问题联系起来, 然后使用重

要性采样 (Importance sampling, IS)、蒙特卡洛模

拟等手段求取最优解. 基于 CEM-ER的半监督算

法步骤可被总结如下, 详情可见文献 [36].
算法 2. 基于 CEM-ER的半监督算法.

t = 1.1)初始化各个超参数, 并置当前迭代步数 

N2)利用高斯分布概率密度函数生成  个数据样本.

C(θ1), · · · , C(θN )

N elite

3) 计算目标函数  并排序, 定义其中

最大的  个样本作为精英样本集.

t = t+ 14)置  , 并利用精英样本集平滑地更新高斯分

布的均值与方差.

ε

tmax

5)当方差小于某一阈值  , 或者迭代次数达到最大次数

 时, 停止迭代. 否则, 返回步骤 2).

6)在迭代结束后, 高斯分布的均值即为逻辑回归的权

重参数. 

5    仿真实验与讨论
 

5.1    仿真数据测试

S3

XY

为进一步比较特征融合前后的分类效果, 本文

使用 ER、  VM、Self-training (Sf-T)三种算法对

图 3中的仿真数据进行测试, 对比结果如图 4. 其中

在  平面的直线为仅考虑二维数据情况下获得的

决策界面. 可见, 特征融合之后类间隔增大, 决策面

清晰, 分类准确率较特征融合前有很大提升.

S3

此外, 基于低密度分离的半监督分类算法假设

类被很好地分离, 这样才能使得决策边界在特征空

间中处于一个低密度区域, 不需要经过密集的未标

记数据. 如果这个假设不成立, 这些算法可能会计

算出极其错误的决策边界. 为测试本文算法在违反

上述假设情况下的鲁棒性, 按以下原则生成数据:
低密度区域并不对应于真正的决策边界, 并将其与

分类性能优异的  VM算法进行比较, 结果如图 5.

S3

S3

图 5中左右两半部分对应两类数据点, 低密度

区域垂直于真正的决策平面. 从图 5可以看到,   VM
对低密度区域极其敏感, 而 ER在假设不成立情况

下仍表现出较好鲁棒性, 准确率是  VM的两倍. 

5.2    公开数据集测试

本节使用 UCI (University of California,
Irvine)数据集中的 8个二分类数据集对分类器准

确率与训练速度进行测试. 8 个数据集为 Bupa、
Blood、Haberman、Ionoaphere、Sonar、Statlog、Tic-
tac-toe、WBC, 为了简洁, 将在后文的实验结果中

以数字 1至 8代替.
本文对比算法包括经典的半监督学习算法: 自

训练模型 (Self-training, Sf-T)、半监督支持向量机
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图 4    特征融合前后分类实验结果对比

Fig. 4    Comparison of classification experiment results before and after feature fusion
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(S3VM)、协同训练模型 (Co-training, Co-T), 此外

还包括近几年提出的对比悲观似然估计 (Contrast-
ive pessimistic likelihood estimation, CPLE)[40] 和
阶梯网络 (Ladder networks, LaN)[41]. 其中, CPLE
算法是由 Loog提出的新的半监督学习框架, 它的

基本思想是 “对比”半监督算法的性能不低于基于

部分标记数据的监督算法性能, 采用 “悲观”原则考

虑未标记数据分配的软标签与实际值相差甚远为最

差情况, 进而将 “对比悲观”原则通过 “约束”的形

式引入到学习过程中. CPLE采用生成模型和基于

似然估计的风险函数框架, 其适用性较广, 且与本

文思想相对接近. LaN算法为采用深度学习的代表

性半监督学习算法, 它以自编码器为框架, 由两个

编码器、一个解码器组成. 由于监督学习、无监督学

习对数据处理方式不同, LaN通过设计两条网络分

支将监督任务相关的信息和无关的信息尽可能地分

开, 利用两个分支间隐变量的差异构造损失函数.
由于该算法不依赖卷积网络, 因此适用于本文实验

数据集. 在下文的测试中, 为便于对比, 包装类算法

的内部算法均采用逻辑回归; 为保持实验一致性,
对基于生成模型提出的 CPLE算法进行调整, 以适

应内部的逻辑回归; LaN算法的网络参数随数据集

规模调整.
设置实验数据处理方式如下: 数据集按 7 : 3

划分为训练集、测试集; 按 97%、95%、92%、90%、

80%、60% 的不同比例设置无标记数据样本集, 其
中无标记样本随机选取, 且样本集之间有重叠; 训
练集与测试集数据从整体样本中随机选取并运行算

法 10次, 且每次运行均重新随机划分数据集, 最后

取平均准确率. 

5.2.1    分类器准确率比较

在 UCI 数据集中测试以上 6 种算法, 结果见

表 1 ~ 表 3.

S3

从结果可以看出, 除 92% 无标记占比情况外,
本文提出的算法在另外 5种无标记占比情况下对 8
组数据集的平均准确率最高, 实验稳定性好.   VM
表现几乎相当, 但鲁棒性不及本文算法; CPLE的

性能不够稳定, 在个别数据集上的准确率极好或者

极差, 这是因为 CPLE倾向于考虑 “悲观”情况; 另
外, 由于数据集复杂度不高, 未能体现出 LaN算法

的优势.
为更全面地评估分类器性能差异, 增加了 Fried-

man 检验与 Nemenyi后续检验. 对 6种无标记比

例情况的 Friedman检验与 Nemenyi后续检验图

如图 6所示.

S3

实验结果表明: 从平均序值上看, 本文算法能

够达到   VM 同样的分类性能, 且略优于其他算

法. 但是, 在 Friedman检验与 Nemenyi后续检验

时仅考虑不同分类器在同一数据集上分类性能的排

序, 而非具体分类精度, 因此参考性有限. 

5.2.2    分类器训练速度比较

利用 UCI数据集对基于 CEM的优化算法与

确定性退火 EM 算法进行比较, 结果如表 4 所示

(以秒为单位).

 
表 1    分类准确率结果比较 (97% 与 95% 无标记占比)

Table 1    Comparison of classification accuracy (97% and 95% unlabeled)

数据
无标记占比: 97% 无标记占比: 95%

CEM-ER Sf-T S3VM Co-T CPLE LaN CEM-ER Sf-T S3VM Co-T CPLE LaN

1 56.8±4.2 53.8±6.8 52.2±5.7 49.7±6.3 56.0±3.0 52.3±4.7 59.9±5.7 48.0±7.8 50.5±5.8 50.8±8.0 53.7±3.6 53.9±5.8 

2 63.2±15.0 65.5±20.0 50.2±16.0 64.8±21.0 75.7±3.6 57.5±16.0 64.0±8.1 50.6±22.0 49.9±13.0 60.9±13.0 76.1±2.3 60.5±11.0 

3 51.9±9.0 51.7±12.0 52.7±13.0 41.2±13.0 28.5±3.3 53.0±10.1 62.3±7.7 60.1±17.0 53.6±11.0 56.2±9.8 30.9±3.5 58.8±8.8 

4 72.9±6.4 61.3±16.0 69.7±6.7 59.1±12.0 60.9±3.8 45.0±7.5 73.2±11.0 57.6±13.0 75.7±9.2 65.7±11.0 35.8±11.0 47.5±10.0 

5 57.9±5.9 51.8±8.3 56.7±8.3 57.3±8.0 45.7±8.8 52.7±6.6 58.9±4.8 52.5±11.0 57.8±9.0 56.4±10.0 47.6±4.2 52.5±6.5 

6 67.2±9.7 67.8±12.0 70.1±8.7 69.8±16.0 42.7±5.3 54.7±9.8 62.1±5.0 60.9±8.9 71.4±5.1 75.7±6.3 46.4±4.4 57.7±7.5 

7 53.5±5.8 51.0±7.0 56.9±3.0 52.4±4.6 61.1±1.3 47.8±6.0 50.0±4.2 51.7±4.6 57.6±6.0 49.7±2.2 62.2±1.2 52.0±5.2 

8 93.1±1.5 96.2±1.6 96.6±1.4 94.1±1.7 68.8±5.3 89.5±1.8 94.0±1.0 96.5±1.3 96.3±1.2 93.7±1.5 70.7±4.8 89.7±1.5 

平均 64.56 62.38 63.14 61.01 54.93 56.56 65.54 59.73 64.08 63.61 52.91 59.07

 

ER: 96.30% S3VM: 48.89%

−0.3

−0.3

−0.4

−0.2

−0.1

−0.1

0

0.1

0.1

0.2

0.3

0.3

−0.3

−0.3

−0.4

−0.2

−0.1

−0.1

0

0.1

0.1

0.2

0.3

0.3

Boundary
Data labeled with 0
Data labeled with 1

Boundary
Data labeled with 0
Data labeled with 1

 

图 5    鲁棒性测试实验结果图

Fig. 5    Robustness test results
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从结果可以看出: 在所有情况下, 本文提出的

基于交叉熵的训练算法, 提速效果明显 (尤其对于

数据量较大的数据集), 平均速度提升在 81% 左右. 

6    电熔镁炉工业生产数据测试

ϕSSL
v

ϕSSL
vc ϕSL

v

ϕSL
c

本节将基于熵正则化的半监督分类算法应用于

辽宁省营口市大石桥某电熔镁炉生产企业的现场数

据. 将本文结构与其他方法进行对比, 涉及的分类

器为基于图像的半监督分类器  、基于联合特征

的半监督分类器  、基于图像的监督分类器  、

基于电流的监督分类器  . 监督分类器中完全标

记的图像与电流数据, 分别取自原样本集中部分标

记的图像数据与同一时刻继承了图像标记的电流数

据; 半监督与监督分类器的训练算法分别为本文提

出的 CEM-ER与逻辑回归 (LR)算法. 

6.1    欠烧工况识别准确性

为体现特征融合对分类准确率的提升, 将算法

应用于部分标记的图像特征数据并进行比较. 选取

带标记的图像与电流特征融合数据 1 341组, 以及

相同数量的图像特征数据. 数据集的划分与第 5节
相同, 实验结果如表 5. 从表中结果可以看出: 特征

融合后的分类准确率较特征融合前提升 30% 左右.
根据前文所述, 在对现场特征数据融合及标签处理

后, 约 80% 的数据为无标记数据, 此时的实验准确

率为 94.30%, 具有较好的实用潜力.

ϕSL
v ϕSL

c

ϕSSL
vc

同时, 考虑针对图像与电流标记数据的监督分

类 (逻辑回归)准确率, 结果为  是 65.09%,   是

92.31%,   是 94.30%. 可以看出本文算法准确率

较基于图像的监督分类准确率有很大提升, 同时也

略高于基于电流的监督分类准确率. 

6.2    过渡态工况识别准确性

由前文可知, 电熔镁炉欠烧工况的标记来源于

工人基于图像的判断. 过渡状态下的工况, 由于图

像特征并不显著, 如果仅采用基于图像的半监督学

习方法, 不易准确地辨识过渡状态下得到的图像.
这种情况下, 引入电流信息可以在一定程度上改善

对于过渡态图像的辨识准确性. 为说明这一点, 从
总体样本中选取了部分过渡态样本, 测试集的预期

 
表 2    分类准确率结果比较 (92% 与 90% 无标记占比)

Table 2    Comparison of classification accuracy (92% and 90% unlabeled)

数据
无标记占比: 92% 无标记占比: 90%

CEM-ER Sf-T S3VM Co-T CPLE LaN CEM-ER Sf-T S3VM Co-T CPLE LaN

1 59.1±5.5 51.3±8.9 48.2±7.1 49.0±6.5 56.7±2.8 53.4±6.6 61.1±5.6 48.4±9.0 47.4±7.1 47.3±5.7 58.4±4.6 53.8±5.8 

2 65.6±7.7 50.1±21.0 58.1±15.0 72.6±11.0 73.7±1.6 63.1±9.5 64.7±5.5 49.4±15.0 58.2±11.0 72.2±4.2 77.9±2.3 65.8±6.5 

3 60.3±8.4 53.8±23.0 61.7±11.0 51.7±11.0 28.2±3.0 52.4±8.8 62.0±10.0 44.4±13.0 56.3±6.7 56.9±10.4 27.5±3.5 57.6±7.8 

4 73.3±11.0 61.8±13.0 82.7±9.5 68.4±10.0 38.5±11.0 57.8±11.0 78.4±10.0 57.5±19.0 80.7±6.9 72.2±4.4 37.6±6.6 64.2±9.5 

5 57.1±6.5 56.7±8.6 65.7±8.0 56.7±8.4 47.3±9.7 51.1±8.5 59.5±6.8 54.3±7.0 66.7±9.9 58.7±9.2 48.4±4.8 55.6±8.7 

6 70.4±5.0 66.9±8.5 77.4±3.5 79.8±5.2 44.7±7.8 58.5±6.5 71.0±4.2 71.1±4.7 78.6±4.6 80.5±6.2 50.2±8.5 65.4±5.5 

7 54.2±4.3 49.3±4.5 51.7±6.0 51.4±2.5 65.6±2.1 54.2±5.8 58.2±3.3 49.9±4.5 59.0±3.5 57.6±4.7 61.4±3.3 54.9±4.7 

8 94.1±1.3 96.4±1.5 96.2±2.0 94.9±1.9 70.2±4.6 91.9±1.9 95.7±1.3 97.2±1.4 96.8±1.1 96.0±1.5 69.1±3.0 95.7±2.2 

平均 66.76 60.77 67.74 65.56 53.11 60.30 68.82 59.00 67.96 67.68 53.79 64.12

 
表 3    分类准确率结果比较 (80% 与 60% 无标记占比)

Table 3    Comparison of classification accuracy (80% and 60% unlabeled)

数据
无标记占比: 80% 无标记占比: 60%

CEM-ER Sf-T S3VM Co-T CPLE LaN CEM-ER Sf-T S3VM Co-T CPLE LaN

1 65.1±5.5 47.8±8.8 50.9±5.5 45.5±6.3 59.0±2.8 56.7±6.1 63.7±3.6 55.7±5.9 49.8±6.6 52.9±4.3 56.6±3.3 58.7±4.6 

2 64.9±3.9 50.2±13.0 64.9±8.0 71.7±6.8 72.2±1.9 68.0±7.0 68.8±4.3 53.2±5.4 65.9±3.5 72.1±5.4 67.6±2.6 71.6±4.8 

3 66.4±8.0 50.8±19.0 59.8±9.7 58.4±10.0 34.7±2.7 67.4±8.5 64.4±7.2 44.1±23.0 62.6±11.0 58.6±7.5 39.2±19.0 69.6±8.9 

4 80.8±3.0 68.5±3.9 83.8±4.4 74.9±8.1 39.5±13.0 67.9±4.7 81.6±2.8 73.7±3.0 85.9±3.0 83.9±4.9 67.5±20.0 77.4±3.1 

5 60.0±7.4 61.6±8.0 70.5±7.2 66.8±5.7 54.6±6.8 57.1±7.2 66.5±5.8 61.9±7.6 73.0±6.7 72.4±6.8 58.1±7.7 58.7±6.4 

6 76.3±2.7 71.0±3.6 78.2±5.4 80.0±2.9 52.4±8.8 71.6±6.1 81.0±2.9 76.1±4.2 82.8±4.8 83.0±3.9 64.6±6.8 80.3±4.8 

7 59.7±2.2 34.7±3.5 60.4±3.1 51.4±4.2 65.3±2.7 55.6±3.2 61.1±2.1 36.8±3.9 61.5±2.8 58.3±2.5 64.2±3.0 56.9±2.9 

8 96.0±1.0 96.7±1.2 96.8±1.3 96.2±1.4 80.4±9.3 96.2±1.9 95.9±1.0 96.7±1.0 96.9±0.8 96.8±1.0 90.6±3.1 97.1±1.0 

平均 71.15 60.15 70.64 68.11 57.26 67.57 72.86 62.28 72.29 72.24 63.56 71.27
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S3

类别由多名有经验的操作工人通过投票方式判断.
然后, 利用分类器对无标记的过渡态图像样本进行

分类测试. 测试算法除了本文提出的算法, 还有上

文提到的 Sf-T、  VM、Co-T、CPLE、LaN, 测试结

±
±

果见表 6. 由结果可以发现: 本文提出的算法与CPLE、
LaN的准确率在 50  1%; 其他经典算法的准确率

在 47  1%. 测试结果间接地反映出本文特征融合

思想的必要性与优势. 

6.3    基于不同拍摄角度视频的欠烧工况识别准

确性

为检验分类器在改变工业摄像机摆设位置、环

境中存在烟雾干扰等情形下的鲁棒性, 还准备了一

些具有不同拍摄角度的电熔镁炉图像数据, 如图 7,
并对这些图像样本进行 ROI提取、MIA特征提取

与人工标记. 同时, 为这些视频数据匹配具有相同

标记的电流样本以组成联合特征, 并作为测试集用

事先训练好的分类器测试. 准确性测试结果见表 7.
通过与分类器原始准确率进行对比得出, 设计训练

 
表 4    分类器训练速度比较 (UCI数据集)

Table 4    Comparison of classifiers′ training speed (UCI dataset)

数据集
无标记 97% 无标记 95% 无标记 92% 无标记 90% 无标记 80% 无标记 60%

ER CEM-ER ER CEM-ER ER CEM-ER ER CEM-ER ER CEM-ER ER CEM-ER

Bupa 6.94 1.77 6.95 1.77 6.73 1.71 6.94 1.73 7.17 1.75 7.12 1.79

Blood 20.06 2.34 20.31 2.36 20.22 2.41 20.16 2.45 20.14 2.36 19.44 2.47

Haberman 8.31 2.55 7.58 2.25 7.28 1.92 7.66 2.27 6.31 2.27 6.97 1.91

Ionosphere 9.16 1.92 8.98 1.80 7.59 2.22 8.98 2.55 8.63 1.80 7.95 1.80

Sonar 6.19 2.25 5.05 1.83 5.16 1.80 5.67 1.92 5.23 1.86 5.55 1.70

Statlog (Heart) 6.19 2.16 6.05 1.89 5.81 2.05 5.97 1.86 6.31 1.77 5.64 1.81

Tic-tac-toe 31.00 2.97 28.75 2.88 20.03 2.89 30.14 3.11 32.36 3.08 32.58 3.20

WBC 28.66 5.16 21.76 3.02 21.58 2.78 19.69 2.56 20.91 2.56 16.45 2.64

平均值 14.56 2.64 13.18 2.22 11.80 2.22 13.15 2.31 13.38 2.18 12.71 2.17

 
表 5    电熔镁炉生产数据实验结果

Table 5    Experimental results of fused magnesium
furnace production data

无标记占比 ϕSSL
v  准确率 ϕSSL

vc  准确率 准确率提升

97% 66.72% 86.77% 30.05%

95% 67.79% 91.84% 35.49%

92% 70.72% 93.01% 31.51%

90% 71.67% 93.98% 31.14%

80% 72.86% 94.30% 29.43%

60% 74.00% 94.68% 27.93%
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图 6    Friedman检验与 Nemenyi后续检验图

Fig. 6    Friedman test and Nemenyi test pictures
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出的分类器鲁棒性较好, 外界干扰对分类效果的影响

不大. 

6.4    分类器训练速度

为测试本文算法的效率, 基于电熔镁炉数据,
对比了基于确定性模拟退火的 ER算法和本文提出

的 CEM-ER算法的训练时间, 结果见表 8 (以秒为

单位). 同时, 比较了熵正则化的传统优化算法与交

叉熵方法的准确率, 结果见表 9.
由两个表格可以看出: 在保证准确率不降低的

前提下, 本文提出的基于 CEM-ER的半监督分类

算法比传统的熵正则化算法快 90% 以上 (当无标记

数据占比大于 60% 时). 

7    结论

欠烧工况是电熔镁炉生产过程中严重的异常工

况之一, 及时、准确地识别欠烧工况对于保障生产

安全、提高电熔镁砂品质至关重要. 目前的基于电

流特征或者熔炼视频的方法仍然存在诸多问题. 基

于电熔镁炉生产图像的工况识别方法, 难以准确识

别早期工况, 而且不易获得完全标记的样本. 熔炼

电流虽然能够更敏感地反映工况变化, 但是由于特

征单一、不易标记等原因, 不易作为独立的识别特征.

本文针对电熔镁炉欠烧工况识别这一实际任

务, 在半监督学习框架下提出多元特征的融合与训

练方法. 本文所提方法, 将具有较强互补性的电流

和图像数据特征融合起来, 由对比测试结果可以发

现, 该方法能够提高整体分类的准确性.

本文所提出的方法, 对于电熔镁炉生产现场的

欠烧工况识别、提高产品质量和改善工人工作环境

均有积极意义. 此外, 针对扩展特征的空间构造的

结构风险目标函数, 本文提出的基于交叉熵的半监

督学习训练算法, 能够大幅度降低计算负载、提高

 
表 6    过渡态样本准确率测试

Table 6    Accuracy of the test on transition state samples

无标记占比 CEM-ER Sf-T S3  VM Co-T CPLE LaN

97% 52.22% 48.89% 48.89% 46.67% 50.00% 49.53%

95% 50.00% 49.17% 47.78% 48.61% 50.00% 49.07%

92% 48.33% 47.50% 47.78% 46.94% 50.00% 50.00%

90% 49.72% 48.61% 50.83% 49.17% 50.00% 54.17%

80% 50.83% 45.00% 48.33% 47.50% 50.00% 50.27%

60% 52.22% 50.56% 50.83% 46.39% 50.00% 50.92%

 
表 7    分类器鲁棒性测试结果

Table 7    Classifier robustness test results

无标记占比 原准确率 新测试集准确率

97% 86.77% 84.06%

95% 91.84% 86.63%

92% 93.01% 88.32%

90% 93.98% 89.75%

80% 94.30% 91.02%

60% 94.68% 91.14%

 
表 8    分类器训练速度测试 (生产数据)

Table 8    Comparison of classifiers′ training speed
(production data)

无标记占比 ER CEM-ER 速度提升

97% 94.57 4.12 95.64%

95% 86.63 4.06 95.31%

92% 83.92 4.15 95.05%

90% 73.48 4.18 94.31%

80% 59.47 4.24 92.87%

60% 15.21 4.39 71.14%

 
表 9    优化算法准确率对比测试结果

Table 9    Comparison of accuracy in different
optimization algorithms

无标记占比 ER CEM-ER

97% 88.33% 92.04%

95% 89.62% 90.80%

92% 91.00% 93.11%

90% 92.16% 93.16%

80% 93.76% 93.58%

60% 94.50% 94.15%

 

 

图 7    从不同角度拍摄的电熔镁炉图像

Fig. 7    Fused magnesium furnace images taken from
different angles
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收敛速度; 训练得到的分类器准确率高、鲁棒性好.
该方法也可应用于其他类似问题.
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