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基于暗通道先验知识和 ResNet 网络的
焦炭智能装载溢出检测方法
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摘 　 要 　 高粉尘环境下进行精准的焦炭溢出检测是实现焦炭智能装载的重要挑战。 针对此问题,提出一种基于暗通道先验

知识和 ResNet 网络的焦炭智能装载溢出检测方法。 首先,利用视频采集器获取焦炭装载场景视频信息,并对原始时间序列视

频图像帧进行处理以获得下料口及装载器之间感兴趣区域;其次,提出利用暗通道先验知识方法对感兴趣区域进行处理,提

升感兴趣区域中目标区域与无关区域之间对比度,以降低粉尘对后续检测模型的影响。 再者,根据焦炭实际装载情况对感兴

趣区域进行标注将溢出检测问题转化成二分类。 最终,提出利用 ResNet 网络建模完成对模型的训练获得训练模型并在新采

集焦炭装载过程中进行实验。 实验证明所提方法在新的数据上测试结果表现优异,整体准确率达到 86. 81% ,其中溢出类的

精确度、召回率和 F1 分数分别为 84. 12% 、 90. 74% 和 0. 873 0。 并且在使用了暗通道先验算法处理数据后,溢出类的召回率

上升了 3. 31% 。
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A Coke Intelligent Loading Overflow Detection Method Based on Dark
Channel Prior Knowledge and ResNet Network

XIE Kang-zhan1, HOU Hui-fang2∗ , ZHANG Zi-hao2, SUN Wen-tao1

(1. School of Information Science and Engineering, Henan University of Technology, Zhengzhou 450001, China;
2. School of Artificial Intelligence and Big Data, Henan University of Technology, Zhengzhou 450001, China)

[Abstract] 　 The accurate detection of coke overflow in high-dust environments is a pivotal challenge in achieving intelligent coke
loading. A method was proposed to address this issue for the intelligent detection of coke loading overflow, which was based on dark
channel prior knowledge and the ResNet network. Firstly, a video collector was used to obtain video information of the coke loading
scene, and the original time-series video image frames were processed to obtain the region of interest between the discharge port and the
loader. Secondly, the prior knowledge method of dark channels was employed to process the regions of interest. Enhancing the contrast
between the target areas and irrelevant areas within the regions of interest, thereby mitigating the effects of dust on subsequent detection
models. Moreover, the problem of overflow detection was transformed into a binary classification task by labeling the regions of interest
based on the actual loading of coke. Finally, the ResNet network was utilized for modeling, enabling the completion of model training
and experimentation during the loading process of newly acquired coke. The experimental results demonstrate that the proposed method
exhibits promising performance on new data, achieving an overall accuracy of 86. 81% . Specifically, the accuracy, recall, and F1
score for the overflow class are 84. 12% , 90. 74% , and 0. 873 0, respectively. Furthermore, the application of the dark channel prior
algorithm in data processing results in a notable increase in the recall rate of the overflow class by 3. 31% .
[Keywords] 　 coke intelligent loading overflow detection; prior knowledge of dark channels; ResNet network

　 　 在工业领域,焦炭是钢铁行业必不可获取的原

材料。 实现焦炭的智能装载是提高生产效率、降低

生产成本的重要途径。 实际焦炭智能装载的难点

之一是焦炭装载过程中会出现大量粉尘。 粉尘会

加大数据采集的难度,降低原始数据中信息价值的

占比,同时也严重限制了检测方法中对技术的选
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择。 目前,焦炭装载过程的溢出检测主要依赖于人

工实时关注装载动态来降低焦炭溢出情况的发生,
这种方式存在检测效率低、检测准确率低的问题。
然而,通过查阅相关文献,目前对于焦炭智能装载

方向的研究还存在空白。 在相近的研究背景下存

在研究范例,王熹等 [1] 将智能检测算法用于垃圾箱

的溢出检测实现了较好的效果。 然而,受限于焦炭

装载场景的高粉尘环境及连续装载情况,该方法无

法满足焦炭装载过程实时溢出检测的需求。 因此

亟需探索新的焦炭智能装载溢出检测方法。
焦炭装载过程中在下料口与装载器之间将形

成较为浓密的焦炭颗粒进而形成浓密的粉尘,这将

严重影响视频采集器对装载情况的清晰采集。 因

此,有效解决高粉尘环境对视频信息的影响是实现

焦炭高精度溢出检测的关键。 He 等 [2] 提出暗通道

先验知识方法以应对白天和黑夜不同光线下的去

雾和优化图像并得到了广泛的应用和推广。 在暗

通道先验知识方法基础上,Guo 等 [3] 提出了一种自

适应暗通道先验增强算法,实验验证了该算法在处

理不同夜视光晕场景图像时的有效性和通用性。
Ajith 等 [4] 使用引导方差加权平均滤波器来临时制

作传输图,并生成清晰的图像。 该方法的主要关注

点是实时和合成日光图片。 Samiullah[5] 通过一种新

的非线性扩散片方法与暗通道饱和先验模型结合

并提出一种简单有效的基于恢复的处雾方法,可以

用于处理照明。 在水下环境中也可以使用去雾方

法来增强图像质量。 Zhang 等 [6] 提出了一种协调水

下暗通道先方法获得了更高的平均水下图像质量

测量分数(约 2. 274 8)。 李玉鑫等 [7] 针对水下图像

的细节模糊和色彩失真等问题,提出一种融合暗通

道先验和 Retinex( retinal-cortex theory,视网膜大脑

皮层理论)方法,得到更清晰的水下图像。 在航空

和卫星方面也有应用。 Zhu 等 [8] 基于暗通道去噪验

证了星图质心定位及紫原三号卫星平台抖动检测

的可行性。 许懿娜等 [9] 提出一种改进暗通道先验

的快速去雾方法,比原始算法效率提升 34 ~ 74 倍。
实现了对航空影像的快速去雾。 在一些恶劣环境

和其他一些复杂环境中同样可以使用此算法 [10-12] 。
受去雾算法在降低各种环境下噪声影响方面的显

著效果启发,旨在将去雾算法的原理和技术应用于

除尘领域,以实现提高原始图片的信息价值占比。
基于传统人工观察的焦炭溢出检测标准,为智

能检测方法提供了丰富的先验知识。 如何利用当

前网络模型完成检测标准与上述处理后的视频图

像特征之间的建模是实现焦炭溢出智能检测的重

要步骤。 近年来,大量网络模型得到了广泛的关注

及应用。 首先是 AlexNet 网络,该模型使用修正线

性单元( rectified linear unit,Relu)激活函数、防止过

拟合等方法并以此获得 ImageNet 分类大赛冠军。
Siuly 等 [13] 对其进行改进,使用基于时频表示的

AlexNet 卷积神经网络准确识别与帕金森病相关的

复杂脑电模式。 然后 VGGNet( visual geometry group
network)在此基础上改进,它采用重复元素、小卷积

核增加了网络深度。 Li 等 [14] 以该模型作为技术核

心,引入果蝇优化算法,为视觉图像分析和视觉假

体提供了丰富的理论基础。 但随着网络深度的不

断增加,硬件难以支持大量运算。 He 等 [15] 提出使

用残差网络( residual neural network,ResNet)来降低

网络的复杂度,同时不损失模型的精度。 鉴于该结

构能灵活地进行网络层数的增加或减少,以及与其

他技术结合的高效便捷性,该技术已被广泛应用于

多个领域,展现出卓越的适应性和可扩展性,成为

推动 相 关 领 域 技 术 发 展 的 重 要 力 量。 Odusami
等 [16] 采用 ResNet-18 模型,对大脑磁共振图像中的

轻度认知障碍的不同阶段进行了精准分类。 刘今

子等 [17] 提出了一种基于色彩空间和 ResNet-50 的方

法,该方法能够实现对不同颜色类别的岩石样本的

精确分类。 Zhang[18] 提出了一种基于密集扩张卷积

的 ResNet-101 模型,该模型在医学肝脏肿瘤的分类

任务 中 展 现 出 了 优 异 的 性 能。 陈 甲 华 等 [19] 将

CBAM-ResNet ( convolutional block attention module-
residual network,卷积块注意力模块残差网络)模型

应用于乏燃料剪切机的故障诊断中,实现了高达

93. 67% 的诊断准确率,为乏燃料剪切机的故障预测

和维护提供了有效的技术支持。 近年来,Transform-
er[20] 在自然语言处理领域大放异彩。 在计算机视

觉领域,也提出了类似 Transformer 的 VIT ( vision
Transformer) [21] 结构,它将图片分割成很多规则的

块输入网络并在网络中被其他一些类似 Transformer
的模块处理,取得了出色的效果。 Swin- Transformer
( shift window Transformer) [22] 又在 VIT 基础上进行

改进,提出了移动窗口的方式解决了 VIT 序列过长

的问题并减少了计算复杂度。 而 ConvNeXt( convo-
lutional neural network next generation) [23] 借鉴 Trans-
former 结构,也取得了优秀的效果。

针对高粉尘浓度下焦炭溢出检测困难的问

题。 提出一种基于暗通道先验知识和 ResNet 网络

的焦炭智能装载溢出检测方法。 旨在利用暗通道

先验知识方法降低粉尘对检测结果的影响,利用

ResNet 网络对暗通道先验知识处理后的视频信息

进行建模并完成训练,最终实现焦炭装载过程中

高精度溢出检测。 实验结果表明,研究成果为焦
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炭智能装载系统的发展提供了理论支撑,具有实

际应用价值。

1　 方法

为解决高粉尘浓度环境下焦炭溢出检测困难

的问题,提出一种基于暗通道先验知识和 ResNet 网
络的焦炭溢出检测方法。 该方法的流程如图 1 所

示。 首先,利用视频采集器从装载场景中采集带装

载场景信息的原始图片;然后,对原始图片进行预

处理。 预处理过程包括裁剪获得感兴趣区域、去尘

处理。 将预处理后的图片根据一定的标记规则制

作成数据集,利用该数据集训练 ResNet-18 分类模

型网络;最后,将训练好的分类模型用于检测新的

带有感兴趣区域信息的图片,得到溢出检测结果。
下面部分将对上述步骤进行详细阐述。
1. 1　 数据采集与预处理

1. 1. 1　 数据的采集与裁剪

采用工业摄像头在焦炭装载场景中获取带有

感兴趣区域信息的原始图片。 数据采集场地和原

始图片和感兴趣区域如图 2 所示。
从图 2(c)可以看出,原始图片中无关区域相对

于感兴趣区域所占面积太大,这会影响分类模型对

特征的提取。 为了降低无关区域对最终结果的影

响。 需要首先对原始图片进行裁剪。 以图片左上

角为原点,向右为 x 轴,向下为 y 轴,刻度为像素。
在(650, 350)位置沿 x、y 轴截取 550 × 400 的感兴

趣区域。 裁剪前后如图 3 所示。

1. 1. 2　 粉尘去除方法

如图 2(c)所示,在焦炭装载流程中,粉尘颗粒

物的释放将形成显著的视觉干扰。 这些颗粒物会

导致光线的遮挡和散射,从而显著降低图像中目标

区域与背景区域之间的对比度,进而在模型训练阶

段降低图像信息的质量和价值。 为了保障模型训

练的有效性和精准度,必须采用专业的图像处理技

术或环境控制措施,以显著减少粉尘对图像质量的

负面影响。 粉尘一般是粒径范围为 1 ~ 200 μm 的

固体小颗粒,而雾是空气中 0. 1 ~ 100 μm 的小水滴

或冰晶组成的水汽凝结物。 二者在物理结构上具

有相似性。 根据这一信息,利用去雾算法来对裁剪

后的图片进行去尘处理。
目前,去雾算法主要有图像增强和图像还原两

种方式。 在本次研究中,面临的挑战在于所采集的

图像中装载物体产生的粉尘量较大,且由于粉尘与

图像中的无关区域在物质形态上相近,导致两者在

色彩上的区分度不够显著。 然而,得益于光线条件

的特定影响,焦炭产生的粉尘与其本体在对比度上

表现出一定的差异性。 考虑到工业生产对时间效

率的高度要求,经过严格的实验验证,发现暗通道

先验算法在处理此类图像时,不仅在处理速度上展

现出显著的优势,同时在精度方面也达到了相当高

的水平。 因此,为了有效去除图像中的粉尘干扰,
提高图像的清晰度和对比度,采用暗通道先验算法

作为图像处理的主要方法。 这一选择旨在确保在

维持高处理效率的同时,实现对粉尘干扰的有效抑

图 1　 焦炭溢出检测流程图

Fig. 1　 Coke overflow detection flowchart

图 2　 数据采集场地与原始图片

Fig. 2　 Data collection location and original images
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图 3　 感兴趣区域的提取与去尘效果的可视化对比

Fig. 3　 Visual comparison of extraction of regions of interest and dust removal effects

制。 暗通道先验算法是基于暗通道先验知识,通过

对大量有雾和无雾图像进行统计分析后得出结论:
无雾图像的 R、G、B 三通道一般会有一个值特别低,
而受到雾的影响后,暗通道会增大,接近于 127 灰白

色。 基于此先验理论对有雾图像进行重构,得到清

晰图像。 暗通道先验算法的计算公式为

J( k) = min
c∈{R,G,B}

[min
x∈w k

J c( x)] → 0 (1)

式(1)中:J 为无雾图像;k 为图像中某个点;c 为 R、G、B
三通道其中之一; wk 为某点的邻域窗口;x 为 c 的值。

在得到暗通道后,通过雾气退化模型[式(2)]
从原始图像中重构去雾后的图像。 计算过程如

式(3)、式(4),步骤如下。
I = tJ + (1 - t)A (2)

min
c∈{R,G,B}

min
x∈w k

I c

A c( ) = min
c∈(R,G,B)

min
x∈w k

J c

A c( )é
ë
êê

ù
û
úút + 1 - t

(3)

t = 1 - min
c∈{R,G,B}

min
x∈w k

I c

A c( ) (4)

式中:I 为原始拍摄图像;J 为恢复后的图像; t 为图

像透射率;A 为全局大气光。
步骤 1 　 求 I。 想要获取 I 需要估计出 A 和 t。

全局大气光是场景中没有被任何物体吸收或反射

的光线。 实际应用中可以通过计算暗通道灰度值

最大的像素点对应原图像的像素位置的每个通道

的灰度值的平均值来估算。
步骤 2 　 求 t。 对式(2)两边同时除以 A,然后计

算两边暗通道得到式(3),将式(1)代入式(3)得到

式(4)。 计算出 t 后对其进行细化处理,用 I 作引导图

进行引导图滤波,使 t 更加平滑同时保存边界信息。
步骤 3 　 计算 J。 结合式(2)即可计算 J,流程

如图 4 所示。
1. 2　 分类模型

1. 2. 1　 结构化数据集合的构建

在得到预处理后的数据,需要构建用于分类模

型训练的数据集。 用于训练的第一段装载视频长

7 min,视频采集器帧率 30 帧 / s。 对采集的第一段
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图 4　 暗通道先验算法流程

Fig. 4　 Dark channel prior algorithm process

装载视频时间序列帧剔除装载准备阶段,然后标记

出溢出时间节点,考虑到连续装载和装载工具的移

动,该时间节点的前后 2 s 标记为溢出,其余为非溢

出。 模型测试采用另一段长 4 min 30 s 的视频,依
据上述方法进行标记,用作测试集。
1. 2. 2　 基于 ResNet 网络的溢出检测分类

目前分类网络有很多,一般在工业应用中对速

度的要求比较严格,因此应该尽可能选择更加小的

分类网络。 ResNet 因为其著名的残差连接,可以在

相同的训练时间内达到更高的性能水平。 相对于

传统的卷积神经网络,它的参数更少并且灵活易扩

展,是一个优秀的轻量化模型,因此选用 ResNet-18
作为分类网络,其网络模型如图 5 所示。

2　 实验结果和分析

为了验证本文方法,采用海康威视工业摄像头

对焦炭装载过程进行视频拍摄,产生的图像分辨率

是 1 920 × 1 080。 共采集两段视频。 用于制作训练

集的视频共有 11 391 帧,其中溢出的有 2 679 帧,非
溢出的 8 712 帧。 在这些数据中提取出 1 462 帧用

作验证集。 为了确保验证集中的数据有一定的多

样性和代表性,同时保证训练集和验证集在数据分

布上保持一致。 采取每隔 n 帧提取一帧的方法,溢
出类中 n 为 4、非溢出类中 n 为 11。 为了降低类别

不平衡对模型训练造成的影响,使用复制的方法对

训练集的溢出类进行过采样。 最终训练集共16 000
帧,两类之比为 1 ∶ 1。 测试集视频总共7 400 帧,其
中溢出类共 605 帧。 对于测试集采用欠采样的方式

进行处理,对非溢出类进行随机删减。 最终共得到

1 210 帧,两类之比为 1∶ 1。
2. 1　 去尘结果

为了验证不同算法在不同程度的粉尘中的表现。
进行 3 组实验,分别取轻微程度、中等程度、重度的粉

尘浓度图片,分别对比了基于图像增强的带色彩恢复

的多尺度 Retinex 算法、自动色彩均衡算法和基于图

像还原的暗通道先验算法。 其中在自动色彩均衡算

法中对 R、G、B 通道均进行增强,对比度增强因子取

5,卷积模板半径取 7。 3 种方法在不同程度的粉尘浓

度下的表现效果如图 5 所示。 可以看出,带色彩恢复

的多尺度 Retinex 算法处理后清除了表面粉尘,原物

体更加清晰。 暗通道先验算法、自动色彩均衡算法二

者均分别增强了目标区域(图中亮光区域)和装载物

体的对比度,但自动色彩均衡算法最大程度上恢复了

原始的装载物体颜色、暗通道先验算法调整了目标区

域和装载物体的对比度。 从装载物体轮廓上来看,暗
通道先验算法则不如另外两种。
2. 2　 分类模型对比

为了验证不同的分类模型的精度和速度,使用

未除尘的训练集对 ResNet-18、 ResNet-50、 ResNet-
101、Swin-Transformer-Tiny、ConvNeXt-Tiny 模型进行

训练。 使用 NVIDIA GeForce RTX3060 显卡、CPU 为

12th i7-12700、16 G 内存。 训练参数为轮数 100、
batch-size 为 8、采用 Adam 优化器(Adaptive Moment
Estimation,自适应矩估计)、学习率采用 cos 下降方

式,初始学习率为 1 × 10 - 2,最小学习率为初始学习

率乘以 0. 01。
不同模型在训练集上的损失下降曲线如图 6 所

示。 在测试集上的结果如表 1 所示。 根据图和表可

知, ResNet-18 的 loss 最终下降到约 0. 4,在 5 个模

型中最低。 Swin-Transformer-Tiny 最终 loss 下降到

约 0. 6,在 5 个模型中最高、其次是 ConvNeXt-Tiny。
这表明残差结构更利于此数据集的目标区域信息



投稿网址:www. stae. com. cn

3330　
科 　 学 　 技 　 术 　 与 　 工 　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(8)

图 5　 ResNet-18 网络模型图

Fig. 5　 ResNet-18 network model diagram

图 6　 不同模型的训练损失下降曲线

Fig. 6　 Training loss curves of various models

的提取。 随着 ResNet 层数的增加,训练效果的趋势

出现波动。 精度、召回率反正在不同程度的波动。
这是因为目标区域对比度信息的变化具有整体性

和连续性。 在随着感受野的下降和特征被压缩的

过小,反而不利于模型对特征的提取。同时在单张

表 1　 不同模型的测试结果

Table 1　 Test results of different models

模型 ResNet-18 ResNet-50 ResNet-101
Swin-

Transformer-
Tiny

ConvNeXt_
Tiny

准确率 / % 86. 30 83. 72 85. 89 75. 98 81. 23
正类精
确度 / % 85. 59 83. 66 84. 15 75. 87 89. 04

负类精
确度 / % 87. 05 83. 77 87. 81 76. 10 76. 03

正类召
回率 / % 87. 43 83. 80 88. 42 76. 19 71. 57

负类召
回率 / % 85. 19 83. 63 83. 35 75. 77 91. 23

正类 F1
分数

0. 865 0 0. 837 3 0. 862 3 0. 760 3 0. 793 5

负类 F1
分数

0. 861 1 0. 837 0 0. 855 2 0. 759 3 0. 829 4

单张图
片预测
时间 / s

0. 016 3 0. 031 0 0. 407 9 0. 093 2 0. 031 0

图片预测时间上也是 ResNet-18 更优。 本文方法在

工业使用过程中,一般比较看重溢出类(正类)召回

率,因为漏报要比误判造成的影响更加严重。 综上

所述,选择 ResNet-18 模型作为分类网络。
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以 ResNet-18 网络模型为基准。 对比不同去尘

算法的效果,对 3 种去尘算法分别进行训练,参数和

硬件保持上述不变。 图 7 为 ResNet-18 去尘前和

3 种方式去尘后的训练过程的损失变化。 可以看

出,去尘前的验证损失收敛后达到 0. 2,而 3 种方式

去尘处理后,损失均下降到 0. 2 以下。 暗通道先验

算法和带色彩恢复的多尺度 Retinex 算法损失下降

要比自动色彩均衡算法更低。 这说明粉尘和装载

物体属于相同物体的不同形态,自动色彩均衡算法

恢复了装载物体的原始颜色,这在一定程度上会对

训练产生影响。 而另外两种方式则增大了二者的

对比度。
表 2 为 3 种方式在测试集上的结果。 可以看

出,经过 3 种算法处理后,测试集的正类召回率分别

上升了 3. 31% 、1. 16% 、8. 60% 。 这证明了去雾算

法可以适用于高粉尘浓度下的焦炭溢出检测的场

景。 为了 最 后 选 用 合 适 的 去 尘 方 法, 随 机 选 取

100 张裁剪后的图片分别使用 3 种去尘算法进行处

理,重复 3 次并计算单张图片处理时间。
图 8 为 3 次实验的结果,可以看出自动色彩均

衡算法平均速度约为 3 s、带色彩恢复的多尺度 Ret-
inex 算法平均速度约为 1. 2 s、暗通道先验算法平均

图 7　 ResNet-18 在不同去尘算法处理下的损失下降过程

Fig. 7　 Loss reduction process of ResNet-18 under
different dust removal algorithms

图 8　 不同去尘算法的速度对比

Fig. 8　 Speed comparison of dust removal algorithms

速度约为 0. 1 s。 在速度上暗通道先验算法比其他

两种方式快 10 ~ 30 倍,而在召回率方面只比带色彩

恢复的多尺度 Retinex 算法低约 6% 。 本文方法一

般在工业中使用,因此采用暗通道先验算法来进行

去尘。

3　 结论

为解决焦炭智能装载溢出检测问题,提出一种

基于暗通道先验知识和 ResNet 网络的焦炭智能装

载溢出检测方法。 得出如下结论。
(1)首先通过裁剪和去尘对原始数据进行预处

理,得到分类数据集。 然后利用该数据集对 ResNet-
18 分类网络进行训练并在新的数据集上进行测试,
以证明所提方法的有效性。 在测试上的整体准确率

为 86. 81% ,其中溢出类的精确度、召回率和 F1 分数

分别为 84. 12% 、90. 74% 和 0. 873 0。 去尘处理后溢

出类的召回率分别上升了 3. 31% 、1. 16% 、8. 60% 。
这表明此方法可以适用于焦炭智能装载溢出检测。

(2)由于高粉尘环境的影响光线的强弱、摄像

机的角度,这些都会严重影响最终的结果。 实验结

果表明,不同的模型间的差异明显,在整体准确度

上最大相差 5% 以上。 从改进分类模型出发,使该

模型对于光的强弱改变和位置改变更加灵敏且效

果更加稳定。 暗通道先验算法是一种图像还原的

方式,速度与相机采集图像的速度相比,依然差距

很大。

表 2　 ResNet-18 在不同去尘算法处理下的测试结果

Table 2　 Test results of ResNet-18 under different dust removal algorithms

算法 准确率 / % 正类精确度 / % 负类精确度 / % 正类召回率 / % 负类召回率 / % 正类 F1 分数 负类 F1 分数

去尘前 86. 30 85. 59 87. 05 87. 43 85. 19 0. 865 0 0. 861 1
暗通道先验算法 86. 81 84. 12 89. 95 90. 74 82. 87 0. 873 0 0. 862 6

自动色彩增强算法 88. 54 88. 59 85. 50 88. 59 85. 50 0. 885 9 0. 855 0
带色彩恢复的多尺度 Retinex 算法 90. 95 87. 23 95. 54 96. 03 85. 83 0. 914 2 0. 904 3
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在实际工业生产中,只能检测每秒部分帧来增加整

体系统运行速度。 可以对所提算法进行改进,使单

位时间内处理更多帧,进而增加对噪声的鲁棒性和

最终精度。
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