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基于复数卷积神经网络烧结台车定位跟踪算法
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摘要:烧结台车定位跟踪是非稳态烧结高质量过程控制的基础，同时也是台车状态监控的关键。针对现有烧结生

产过程中的物料跟踪和过程控制的问题，提出了一种全新的台车定位跟踪算法。该算法针对烧结台车定位场景

设计了复数卷积神经网络结构，运用复数网络的俯角解决了相位从 360°到 0°跳变时定位系统误差大的问题; 同时

采用 GradCAM技术解析网络的工作原理，以确保模型的泛化能力; 通过在台车上加装定位二维码来二次确认定位

信息的准确性。经过长达一年半的论证，证明系统具有高度的可靠性和稳定性，并能够有效地应用于烧结生产过

程中的物料跟踪和过程控制。
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Positioning and tracking algorithm for sintering trolleys based on
convolutional neural network of complex number

ZHANG Haifeng，SU Zhiqi，LI Yanping，ZHU Ｒuosong
( Guangxi Liuzhou Steel Dongxin Technology Co.，Ltd.，Liuzhou 545002，Guangxi，China)

Abstract: The positioning and tracking of sintering trolleys is the basis for high-quality process control of unsteady

sintering，and it is also the key to the condition monitoring of trolleys. In view of the problem of material tracking and

process control in the existing sintering production process，a new trolley positioning and tracking algorithm is

proposed. The algorithm designs a convolutional neural network structure of complex number for the positioning scenario of

sintering trolleys，and uses the depression angle of the complex number network to solve the problem of large positioning

system error when the phase jumps from 360° to 0°. At the same time，GradCAM technology is used to analyze the working

principle of the network to ensure the generalization ability of the model. In addition，the accuracy of the positioning

information is confirmed twice by installing a positioning QＲ code on trolleys. After a year and a half of demonstration，it

has been proved that the system has a high degree of reliability and stability，and can be effectively applied to material

tracking and process control in the sintering production process.
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烧结生产是一项复杂的工艺过程，其原料多

样，机理复杂，传统的控制方法难以对其实现有

效的生产控制。模型预测控制方案是一种有效的
解决方案，但要实现精确的物料跟踪控制，必须

依靠准确的物料定位跟踪系统。由于高温和机械
挡害等原因，传统的定位计数方法如编码器和光

电开关无法准确实现对物料的准确跟踪。刘福龙
等［1］提出了一种基于时间间隔采样的方法对物料

进行稳态生产中的跟踪，但由于烧结台车在实际生

产中受到各种异常扰动，数据时间错位的问题会降

低预测模型的精度。因此需要开发一种基于图像处
理的台车定位跟踪算法，以实现物料跟踪功能。
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近年来，随着图像处理技术的不断发展，其

在烧结生产过程中的应用也越来越普及。张伟［2］

提出了一种通过检测图像中的圆形部分来确定台

车轮位置并计算台车位置的方法。然而由于现场
普遍存在挡害问题，本研究须使用广角鱼眼相机，

因此该方法不适用于本文涉及的现场环境。另外，
程明森［3］使用机械连杆和接触开关实现台车定位，

但其主要目的是驱动给脂机器人而不是物料跟踪，

因此该方法不能区分台车正反转以及累积计数错

误问题。一些研究者开始探索深度学习算法在烧
结生产过程中的应用。如: 滕培培等［4］ 通过
Apriltags 实现烧结炼铁上料小车的定位; 王月明
等［5 － 6］使用 YOLOv3算法实现烧结炉箅条破损的自
动识别，基于卷积神经网络 DeepLabV3 +检测烧结
机台车侧板裂缝; 徐志豪等［7］基于 GＲU 网络以及
多源信息联合预测烧结混合料水分值。张智峰
等［8］利用 GA算法的特点优化了 BP神经网络，实
现对烧结矿 FeO 含量的预测。人工智能与图像处
理技术尽管在炉箅条以及烧结台车车轮表面缺损

检测、烧结过程数据统计预测等方面有了一些研
究成果，但目前聚焦于将人工智能相关技术具体

应用于烧结台车定位与跟踪的研究还很少。
复数神经网络( complex-valued neural network，

CVNN) 是一种基于复数运算的神经网络模型。相
比于传统的实数神经网络，CVNN在处理复数信号
和多维实数信号时具有更好的表达能力和适应性。
CVNN已经在图像处理、语音识别、自然语言处理
等领域得到了广泛应用。TＲABELSI 等［9］研究提供
了复数深度神经网络的关键组成部分，并将其应用

于卷积前馈网络和卷积 LSTM，证明其与实数模型
相比具有竞争力，实现了音频相关任务上的最先进

性能。ZHANG等［10］在典型的极坐标合成孔径雷达
图像分类任务中进行了测试，表明复数卷积神经

网络相较传统实值网络分类误差进一步降低，复

数网络的性能可与现有的最先进方法相媲美。
传统的图像处理算法在实现台车定位方面具

有通用性不佳的问题，当现场环境或摄像头角度

变化时，需要花费大量精力重新调整测试算法，

给工程实施带来不便。为了解决这一问题，提出
了一种基于复数卷积神经网络的少样本自学习台

车定位跟踪系统。相较于传统算法，该算法具有
更高的适应性和灵活性，无需现场调试过程，能

够实现更加精准和可靠的台车定位和跟踪。本文
对该系统进行了详细阐述，以便为该系统的广泛

应该提供技术支持。

1 系统框架

涉及的系统处理流程: 在调试阶段，使用带

有标签的图片训练复数卷积神经网络，将训练好

的模型部署在后端; 在运行时，调用图像处理服

务器获取视频流，复数网络根据当前图像计算出

当前台车经过摄像头正前方的百分比; 后处理模

块对百分数进行滤波和累积，以得到从系统启动

到运行中总共经过的台车数量。由于网络中断和
系统故障可能会导致台车漏数问题，系统在部分

台车的侧壁两个轮子之间焊接二维码贴牌，这些

二维码贴牌的 ID与每个台车的编号一一对应。通
过在图像中识别二维码 ID，系统可以验证前述的
台车计数模型，若出现匹配不上的情况可以及时对

模型计算的结果进行调整。台车依次紧密相连，因
此一旦获得了一块台车的位置，即可计算某一时刻

所有台车的位置。得到所有台车历史位置随时间变
化的关系后，将这些信息写入时序数据库 Influxdb，
前端页面采用 NET框架进行可视化展示，方便岗位
工随时查看以供物料跟踪系统使用。
系统图像采集设备安装在点火炉膛立柱上，

如图 1 所示。图 1 中白色部分为摄像头背部，图 2
为采集到的原始图像。由于挡害和安装规范的原
因，图像不能看到整个台车。台车轮运动到图像
边部时，台车轮在图像中不是圆形，因此不能简

单使用 Hough 变换检测台车轮位置。为解决这个
问题，提出使用复数神经网络检测台车相位。

图 1 图像采集设备安装示意

Fig. 1 Installation diagram of image acquiring device
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图 2 采集的原始图像
Fig. 2 Original image acquired by the device

2 台车定位跟踪图像处理算法

整个系统的核心难点在于搭建神经网络模型

以准确可靠的识别台车位置，解释训练后神经网

络的检测机理以确保模型的泛化能力，以及通过

Apriltags检测算法确保定位跟踪结果的正确性。
2. 1 复数神经网络的搭建
网络结构依次为 7 × 7 卷积层( 输出 8 特征) 、

批标准化、ＲeLU、最大池化层、7 × 7 卷积层( 输
出 16 特征) 、批标准化、ＲeLU、最大池化层、
3 × 3 卷积层( 输出 32 特征) 、批标准化、ＲeLU、
最大池化层、3 × 3 卷积层( 输出 64 特征) 、批标
准化、ＲeLU、最大池化层、Dropout 层( P = 0. 05) 、
最后使用全连接层输出相位结果。训练测试中发
现通过增加 Dropout层，模型的抗干扰能力显著提
升，即使有少量异物进入图像中，模型仍然可以

正确定位。通过将前两个卷积层的卷积核大小从
3 × 3 提高到 7 × 7，整个网络更加关注全局的特
征，使得网络更稳定。整个网络结构如图 3 所示。

图 3 复数神经网络结构
Fig. 3 Structure of complex neural network

复数在描述相位角时相较实数有显著的优势。
通过实数表示相位时，0°和 359°实际仅相差 1°，
但在实数范围中却相差 359°。这导致当相位从
359°增长到 0°时，实数网络会由于函数连续性，
输出值会从 359°连续的降至 0°，而实际相位应该
直接跳变到 0°。该问题的本质原因是无法告知实
数神经网络 0°等于 360°。为解决这个问题，引入
模为 1，辐角为相位值的复数标签替换标签。这种
标签不会在相位从 359°增长到 0°时出现大幅突变，
可以大大提高网络的稳定性［11 － 12］。图 4、5 分别
显示了实数网络和复数网络训练 1 000 次后的效
果。由图 4、5 可以看出，实数网络在 0°和 360°附
近误差很大，而复数网络没有出现较大的误差。
2. 2 数据集制作与预处理
固定在烧结台车一侧的摄像头获取烧结机台

车运行工作的监控数据，选取 1 h的视频作为训练
数据，逐帧抽取图像，图像尺寸均为 1 920 × 1 080
像素，将其缩放至120 × 68像素，并把彩色图像

图 4 实数网络中实际值和预测值对比
Fig. 4 Comparison of real number network truevalues

and inference values

转换成灰度图。人工标注出台车轮经过摄像头正
前方的时刻。利用台车循环连续移动的特性，假
设台车匀速移动，将走过一辆完整台车的图像赋

予［0，2π］连续数据，利用三角函数将［0，2π］的数
转化为复数作为图像标签，标注好的烧结台车数

据图片如图 6 所示。其中［1，0］表示此时的台车车
轮图像的标签，意味着台车车轮运行到这里时

走完了完整的一圈，共获得38 340张图像，分配
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图 5 复数网络中实际值和预测值对比
Fig. 5 Comparison of complex network truevalues and

inference values

图 6 标注复数标签的烧结台车车轮图像
Fig. 6 Image of sintering trolley wheels labeled with

complex labels

26 838 张为训练集，11 502 张共享的测试集和验
证集。
2. 3 复数神经网络训练
为简化训练过程，提出了一种半监督训练方

法，其具体步骤: ① 利用标签数据对模型进行初
始训练，训练次数为 1 000 个 epoch，batch size 为
1 024，学习率初始值设定为 0. 000 1。复数网络训
练的损失函数为预测值和目标值的均方差误差

( SMSE ) ，如公式( 1 ) 所示; ② 使用训练好的模型
对一天的视频进行推理; ③ 对推理结果进行去噪
中值滤波，从而得到准确的台车位置，并经人工

校验后得到准确的标签; ④ 使用滤波后的台车位
置再次训练模型。因为第三步中有准确的标签，
因此实际不满足匀速假设并不会影响最终模型

效果。

SMSE = ∑
n

i = 1
( yi － ŷi ) ·( yi － ŷi ) ( 1)

式中: yi 表示第 i个样本的真实值，ŷi 表示第 i 个
样本的预测值，n是样本数量。
2. 4 GradCAM分析
为了验证训练模型是否真正掌握了图像的规

律而非单纯记忆样本集，采用神经网络导出各层

的中间结果，并对网络结构进行了 GradCAM 分
析［13］。
整个网络结构中，第一次卷积之后输出的 8

个特征包含简单的灰度值增强、反色、边沿增强、
拉普拉斯变换; 第二次卷积之后输出的 16 个特征
包含了提取指定亮度范围和提取台车肋板之类的

细长条特征; 虽然第三次卷积以及之后的处理就

已经很难直观分析网络的工作原理，通过

GradCAM技术分析整个网络的注意力点，能粗略
解释网络是根据图像中哪些部位决策。图 7 中的
红色区域是网络重点关注的图像特征。

图 7 GradCAM神经网络关注点分析热力图
Fig. 7 Heatmap analyses of attention points of neural

network generated by GradCAM

由图 7 可知，经过训练的神经网络模型的工
作原理是通过卷积层检测出两个台车接缝处的位

置，并使用全连接层对应的系数实现了查表法的

表格。最终，通过将激活区域与查表法的系数相
乘相加，得到了所需的相位值。测试效果表明当
卷积核进一步增大时，网络不仅会关注台车接缝

处，还会关注台车轮的上半部分。试验中发现由
于增大卷积核并没有显著提高识别精度却大幅提

高计算量，因此不推荐使用更大的卷积核。
2. 5 Apriltags二维码校验
复数卷积神经网络方法是一种增量式计数方

法，若出现数错、数漏、网络中断或死机等情况，
则会导致后续台车全部跟踪错误。为避免这种情
况，在台车上做标记以标识台车号。在部分台车
侧壁上焊接 Apriltags 二维码，并通过识别二维码
检测当前台车的台车号［14 － 15］。由于 Apriltags 的准
确率远高于神经网络，当神经网络计数与识别的

二维码不一致时，强制设定跟踪器为观测到的台

车 ID号。但由于现场环境恶劣，有时会造成二维
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码污损，Apriltags 可能存在漏检，所以本文并未
使用 Apriltags完全取代复数神经网络跟踪计数。
为了尽可能避免二维码污损，现场用激光将

二维码雕刻在铝牌上，再将铝牌固定在两个台车

轮的凹糟内，该位置能避免掉落的烧结矿覆盖在

二维码牌上或者异物刮伤。安装位置比燃烧层最
低位置低 2 dm，不会出现高温氧化变色问题。实
践表明，该方法简单、可靠、易行，且准确率极
高，有效保证了台车定位跟踪信号的正确性。

图 8 台车上的二维码

Fig. 8 Apriltags on the trolley

3 效果与验证

3. 1 模型评价指标
为了进一步验证本文所提方法的准确性及有

效性，分别计算文献［8］中所提模型、模型 1 与模
型 2的均方根误差( SＲMSE ) 、平均绝对误差( SMAE ) ，

线性拟合( Ｒ2 ) 计算式分别见式( 2) ～ ( 4) 。

SＲMSE = 1
n∑

n

i = 1
( y ( i) － ŷ ( i) )■

2 ( 2)

SMAE = 1
n∑

n

i = 1
| y ( i) － ŷ ( i) | ( 3)

Ｒ2 = 1 －
∑

n

i = 1
( y ( i) － ŷ ( i) ) 2

∑
n

i = 1
( y ( i) － y ( i) ) 2

( 4)

式( 2) ～ ( 4) 中: y ( i) 为样本真实值; ŷ ( i) 为预测值;
y ( i) 为样本平均值; n为样本数量。
3. 2 结果与讨论
模型将图像数据进行预处理，提取台车车轮

走到摄像头正前方的图像作为台车的 0 点。假设
台车匀速行驶，对于对比试验中的实数神经网络，

将走过一辆完整台车的图像赋予区间为［0，1］的连
续数据，以此作为图像标签。计算各模型的性能
评价指标，结果如表 1 所示。

表 1 不同神经网络算法进行台车定位的性能对比
Table 1 Performance comparison of different neural

network algorithms for trolley positioning

台车定位模型 Ｒ2 SＲMSE SMAE

GＲU神经网络 0. 838 7 0. 053 7 0. 002 9

GA + BP神经网络 0. 809 0 0. 036 5 0. 001 3

复数卷积神经网络 0. 959 8 0. 024 7 0. 000 6

由表 1 可以看出，复数神经网络在各个指标
上均优于实数神经网络。这是因为，台车走完一
圈，图像标签从 1 回到 0 时，由于实数网络的函
数连续性，输出值会从 1 连续的降至 0，与实际不
符，出现偏差。而复数神经网络凭借其在描述相
位和辐角上的优势，可以准确稳定的反应台车走

完一圈的状态，提供有效的台车定位值。
模型通过复数网络和 Apriltags 识别即可实现

台车的精确定位。当图像中央检测到 1# 台车

Apriltags后，程序自动重置 1#台车位置为 0，并定
义当前时刻为计数时刻起点。假设在这个时刻后
20 min复数神经网络检测出经过了 13. 6 块台车
( 走过一块台车对应复角转 360°，0. 6 块台车对应
复角 216°) ，每块台车宽度 1. 5 m，那么 1#台车在

20 min后位置为( 0 + 13. 6 × 1. 5) m = 20. 4 m。柳
钢 360 m2 烧结机共 147 块台车，烧结机的台车轨
道周长为 220. 5 m，位置超过 220. 5 后自动清零。
系统在柳钢 3#360 m2 烧结机上进行了为期一

年半的验证，并取得了较好的效果。该系统输出
的 1 号台车位置随时间变化的关系如图 9 所示。
从图 9中能看到台车工作的历史状态，大约在8∶ 00
左右进行了检修，停车 1 h，有利于管理人员直
观了解生产情况。除了支撑物料跟踪系统外，该

图 9 1#台车的位置随时间变化曲线

Fig. 9 Time variation curve of the position

of the 1# trolley
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系统还对于台车跟踪和维修方面的问题有明显的

帮助，得到了岗位人员的一致好评。这也表明该
系统应用效果较好，为实际生产带来一定的便利。
系统寿命和可靠性受到二维码标签寿命问题

的限制。经过长达一年半的测试，在烧结台车上
焊接了 35 块二维码牌，其中有 3 块二维码牌因污
损而无法被正确识别。不过，这些污损的二维码
牌只会导致漏识别的情况，而不会被错误地识别

为其他 ID。只要在这些二维码牌中有一块能够被
正常识别，就能够确保台车定位跟踪系统的正常

运行。即使在未来的 5 a后大部分二维码都无法被
识别，只需要重新焊接新的二维码标识牌即可。
因此，该系统具有极高的可靠性和极长的寿命。
但该系统在更换台车位置后需要修改配置文件，

手工输入新的台车顺序。将来系统将尝试当检测
到台车长时间不运转而重新启动后，自动根据

Apriltags、OCＲ、复数网络获取台车顺序。

4 结 论

本文提出了一种基于复数卷积神经网络实现

烧结台车定位的方法。与传统基于 Hough 圆检测
的台车定位方法相比，复数卷积神经网络方法更

具有普适性，对现场环境要求低，调试时间短，

同时具有检测多个特征相互印证，可靠性高的优

点。该方法还可适用于任何周期性图像的定位，
使用复数的辐角作为训练标签可以避免传统 360°
到 0°跳变点误差极大的问题。结合二维码校验信
息，台车定位系统可以做到自动复位，解决了累

积定位误差的问题。本文提出的基于复数卷积神
经网络的烧结台车定位方法具有较好的实用性和

推广价值，可以为烧结生产过程的自动化控制和

智能化管理提供有效的技术支持。
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