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用于秸秆燃料热值估计的图像分析系统设计
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摘要：针对秸秆燃料送往循环流化床锅炉燃烧发电时，其热值无法在线估量，计量实效性低的问题，设计了一套用于秸秆燃

料热值估计的图像分析系统；该系统由工业摄像机、图像分析主机、服务器和工业互联通信网络总线组成；系统通过工业摄像机

在秸秆燃料进入锅炉前进行图像采集，并将采集到的图像通过高速差分信号传送给图像分析主机，主机采用改进的 Ｕ－Ｎｅｔ深度

学习网络对图像进行分割；得到的分类结果结合从服务器读取的秸秆燃料的成分组成和组分的热值，加之实时返回的秸秆燃料含

水率等参数，通过热值计算公式实时计算出燃料热值；测试结果表明，基于改进Ｕ－Ｎｅｔ深度学习网络的图像分割算法分割效果

较好，平均精度 （ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）达到０．８６，平均重合度 （ｍｅａｎＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ）达到０．６８，可以满足燃料热

值的在线估量要求。

关键词：秸秆；热值估计；图像分割；深度学习；Ｕ－Ｎｅｔ

犐犿犪犵犲犃狀犪犾狔狊犻狊犛狔狊狋犲犿犳狅狉犈狊狋犻犿犪狋犻狀犵犆犪犾狅狉犻犳犻犮犞犪犾狌犲狅犳犛狋狉犪狑犉狌犲犾

ＺｈｅｎｇＹａｙｕ
１，ＣｈｅｎＣｈａｏ１，ＬｉａｎｇＳｈｅｎｇｈａｏ

１，ＨｅＤｅｆｅｎｇ
１，ＬｉＬｉａｎｍｉｎｇ

２

（１．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＺｈｅｊｉａｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｈａｎｇｚｈｏｕ　３１００２３，Ｃｈｉｎａ；

２．ＪｉａｘｉｎｇＮｅｗＪｉｅｓＴｈｅｒｍａｌＰｏｗｅｒＣｏ．，Ｌｔｄ．，Ｊｉａｘｉｎｇ　３１４０１６，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：ＩｎｖｉｅｗｏｆｔｈｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙａｎｄｌｏｗｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｃａｌｏｒｉｆｉｃｖａｌｕｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｗｈｉｌｅｔｈｅｓｔｒａｗｆｕｅｌｉｓｓｅｎｔｔｏＣＦＢｂｏｉｌｅｒｆｏｒ

ｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎｐｏｗｅｒｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ａｎｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓｓｙｓｔｅｍｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄｔｏｒｅｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ．Ｔｈｅｓｙｓｔｅｍｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆａｎｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｃａｍ

ｅｒａ，ａｎｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓｈｏｓｔ，ａｓｅｒｖｅｒａｎｄａｎｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｅｄｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｂｕｓ．Ｔｈｅｓｙｓｔｅｍｕｓｅｓｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｃａｍｅｒａ

ｔｏｇａｔｈｅｒｉｍａｇｅｓｏｆｓｔｒａｗｆｕｅｌｂｅｆｏｒｅｅｎｔｅｒｉｎｇｔｈｅｂｏｉｌｅｒ，ａｎｄｔｈｅｃｏｌｌｅｃｔｅｄｉｍａｇｅｓａｒｅｓｅｎｔｔｏｔｈｅｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓｈｏｓｔｔｈｒｏｕｇｈａｈｉｇｈ

ｓｐｅｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｓｉｇｎａｌ，ｔｈｅｈｏｓｔｕｓｅｓｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄＵ－Ｎｅｔｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｔｏｓｅｇｍｅｎｔｔｈｅｉｍａｇｅ．Ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

ａｒｅｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｔｈｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｔｒａｗｆｕｅｌａｎｄｔｈｅｃａｌｏｒｉｆｉｃｖａｌｕｅｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍｔｈｅｓｅｒｖｅｒ，ｔｏｇｅｔｈｅｒｗｉｔｈｔｈｅｗａｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔ

ｏｆｓｔｒａｗｆｕｅｌｒｅｔｕｒｎｅｄｉｎｒｅａｌｔｉｍｅ，ｔｈｅｎｔｈｅｃａｌｏｒｉｆｉｃｖａｌｕｅｏｆｆｕｅｌｃａｎｂｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄｉｎｒｅａｌｔｉｍｅｂａｓｅｄｏｎｃａｌｏｒｉｃｖａｌｕｅｆｏｒｍｕｌａ．Ｔｈｅ

ｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＵ－Ｎｅｔｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｈａｓｎｉｃｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｅｆｆｅｃｔ．ＴｈｅｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎｉｓｏｖｅｒ０．８６ａｎｄｔｈｅｍｅａｎＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎｉｓｏｖｅｒ０．６８，ｗｈｉｃｈｃａｎｍｅｅｔｔｈｅｏｎｌｉｎｅｅｓｔｉ

ｍａｔｉｏｎｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｏｆｆｕｅｌｃａｌｏｒｉｆｉｃｖａｌｕｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｓｔｒａｗｆｕｅｌ；ｃａｌｏｒｉｆｉｃｖａｌｕｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ；ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；Ｕ－Ｎｅｔ

０　引言

秸秆可以替代煤炭、石油和天然气等矿物质燃料产生

电力，不仅减少人类对矿物能源的依赖，保护国家能源资

源，而且通过严格控制秸秆的高效燃烧将有效降低我国

ＰＭ２．５浓度，减轻能源消费给环境造成的污染
［１］。目前欧

美国家建立了较为完善的秸秆类农业废弃物燃烧发电厂，

证明秸秆直燃发电具有显著的能源效益和环境效益，而且

回收废弃秸秆增加了农民收入，从经济上保证农民不再乱

烧秸秆，目前秸秆燃烧技术在我国发展十分迅速。

不同于煤炭、石油和天然气等矿物质燃料，不同品种

和产地的秸秆具有不同固定碳、挥发份、水分、灰分等成

分比例，加上回收时预处理手段和当地气候的影响，造成

了秸秆燃料品质的差异很大。由于秸秆燃料品质的变化，

导致燃烧单位质量秸秆的发热量也随之发生改变，这给秸

秆燃烧发电循环流化床锅炉的燃烧效率控制和发电过程控

制造成了不利的影响。因此，在实际秸秆燃烧发电过程中，

为了更好的控制秸秆循环流化床锅炉燃烧效率，提高秸秆

燃料的发电效率和发电安全性，需要对送入循环流化床锅

炉燃烧发电的秸秆燃料进行热值计量操作，并将计量结果

及时反馈给秸秆燃烧发电过程控制系统。

目前秸秆燃烧发电过程燃料热值计量方法仍然采用化

学检验方法为主［２］，在秸秆燃料购买后进厂入库时取样，然

后烘干秸秆燃料样本，收集蒸发的水蒸气，得到秸秆燃料

的含水率，再燃烧烘干的秸秆燃料样本，结合用化学试剂

测定的成分组成，建立样本绝干料的热值，进而计量本批

次秸秆燃料的热值。但目前这些方法和装置不能实现燃烧

发电的所有秸秆燃料的热值的在线计量，而且操作周期长，

应用过程复杂，计量实效性低，远远不能满足现代秸秆燃

烧发电过程的高品质燃烧控制要求。因此，近年来相关学
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者对于这个具有挑战性的难题做了一些探索性研究，以满

足现代秸秆燃烧发电过程对秸秆燃料热值的在线实时计量

的迫切需要［３］。

本文结合秸秆燃烧发电过程中的实际需求，设计了一

套针对秸秆燃料热值在线实时计量的图像分析系统。不同

于传统的化学检验方法，本系统定制了一套基于深度学习

Ｕ－Ｎｅｔ
［４］网络的图像分割算法来实现秸秆燃料分类功能，

更进一步地，良好的分类结果为秸秆燃烧发电过程中的热

值估算以及后续的燃料量的在线自动调整控制提供了参考

依据。

１　系统硬件设计

根据秸秆燃料图像分析系统的设计需求，本文设计的

系统框架如图１所示。

图１　秸秆燃料图像分析系统框架

系统包括工业摄像机、图像分析主机、服务器和工业

互联通信网络总线、含水率检测仪，其中含水率检测仪本

文不作任何介绍，但最后的含水率参数通过工业互联网返

回给主机用于在线计算燃料热值。

图像分析系统硬件设计如图１虚线框所示，主要包括

工业摄像机和图分析主机两部分。

１１　工业摄像机的设计

工业摄像机的设计主要包括ＩＳＰ处理板和摄像头板两

部分。

ＩＳＰ处理板选用ＴＩ公司开发的针对高清视频处理的高性

价比ＤａＶｉｎｃｉ系列多媒体处理器ＤＭ３６５，主频最高可达３００

ＭＨｚ，芯片内部包含一个视频处理子系统，有独立的视频处

理前端和视频处理后端组成，提供了成熟的图像处理功能，

能够针对多种类型的图像传感器进行图像质量上的优化。

摄像头板选用Ａｐｔｉｎａ公司的ＣＭＯＳ传感器 ＡＲ０１３５搭

配 Ｍ１２接口，焦距为６ｍｍ的定焦镜头，最大图像传输率

能达到７２０ｐ＠６０ｆｐｓ，采用全局曝光的方式，能够有效地避

免因传送带快速运动而引起的 “拖影”和 “果冻现象”，进

而拍摄出清晰的秸秆燃料图片。

此外，经过ＩＳＰ处理后的图像数据通过一根双绞线以

串行的方式传送至图像分析主机。

１２　图像分析主机的设计

图像分析主机的设计主要包括核心板以及接口板两

部分。

１．２．１　图像分析核心板的设计

图像分析核心板采用ＴＩ公司的一款浮点双ＤＳＰＣ６６ｘ

＋双 ＡＲＭ Ｃｏｒｔｅｘ－Ａ１５工业控制及高性能音视频处理

器ＡＭ５７２８。

ＡＭ５７２８处理器最高主频为７５０ＭＨｚ（ＤＳＰ）＋１．５

ＧＨｚ（ＡＲＭ），ＲＯＭ为４Ｇ／８ＧＢｙｔｅＭＭＣ，片上Ｌ３ＲＡＭ

高达２．５ＭＢ，双ＤＤＲ３／ＤＤＲ３Ｌ存储器接口 （ＥＭＩＦ）模块，

最高支持ＤＤＲ３－１０６６，每ＥＭＩＦ支持高达２ＧＢ。支持全

高清视频 （１０８０Ｐ＠６０ｆｐｓ），多个视频输入和视频输出，具

有ＤＭＡ引擎和多达３条管线的显示控制器。同时拥有丰

富的 外 设 接 口：集 成 千 兆 网，ＰＣＩｅ，ＧＰＭＣ、ＵＳＢ、

ＵＡＲＴ、ＳＰＩ、ＳＡＴＡ、Ｉ２Ｃ、ＤＣＡＮ 及工业控制 总线 等

接口。

此外，核心板体积极小，大小仅为８０ｍｍ×７０ｍｍ，底

部为工业级精密Ｂ２Ｂ连接器，０．５ｍｍ间距，稳定，易插

拔，防反插，关键大数据接口使用高速连接器，保证信号

完整性。核心板是最主要的信号处理分析核心，高速信号

分布密集，采用了十层板层叠设计，同时预留一大块裸铜

散热区。

１．２．２　图像分析接口板的设计

图像分析接口板，主要负责与外设进行交互。板上除

了常用的 ＨＤＭＩ，ＵＳＢ，ＳＡＴＡ，ＵＡＲＴ接口外还集成了４

Ｇ模块，用于连接工业互联网，以达到和系统中的其他设

备进行通信的目的。

４Ｇ模块选用一款Ｎｅｏｗａｙ的基于高通平台的４Ｇ全网

通工业级模块Ｎ７２０，搭载ＡＲＭＣｏｒｔｅｘ－Ａ７处理器，具有

超宽工作温度低至－４０℃高至＋８５℃，静电能力达到 ８

ＫＶ；支持国内移动／联通／电信三大运营商的２Ｇ／３Ｇ／４Ｇ

网络制式。Ｎ７２０通过 ＵＳＢ虚拟串口与主控芯片 ＡＭ５７２８

进行通信。

２　系统软件设计

在硬件系统的基础上，软件开发需要完成的任务包括

各模块的驱动编写、图像的采集和处理、工作状态的检测、

训练标注平台的设计、图像分割算法的实现以及秸秆热值

的计算。图像分割算法和秸秆热值估算将单独在后两小节

实现与分析。整个系统的运行流程如图２所示。

２１　犐犛犘图像处理

图像传感器经过曝光得到的图像数据为原始数据 （Ｒａｗ

Ｄａｔａ），由于保存的图像信息量较大，无法直接传递给后续

算法处理，所以需要经由ＩＳＰ处理
［５］，在格式上，质量上对

图像进行优化。ＩＳＰ图像处理主要流程如图３所示。

２２　工作状态检测算法

本系统利用了感知哈希算法［６］计算并比较图像的相似
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图２　系统运行流程

图３　ＩＳＰ处理流程

度来检测运送秸秆燃料的传送带是否处于工作状态，同时

根据工作状态来关闭图像分析系统中的一些功能模块，进

入待机模式，等待下一次工作，以此降低整个系统的功耗

和网络流量消耗。工作状态检测算法的流程如图４所示。

本系统在算法中通过ＤＣＴ变换，利用ＤＣＴ低频系数

之间的相关性构造哈希［７］。通过计算８ｘ８ＤＣＴ的矩阵的均

值与６４个数进行比较，大于等于 ＤＣＴ均值设为１，小于

ＤＣＴ均值的设为０。最后得到一个６４位的哈希值作为每一

张图片的 “指纹编码”，通过比较这个 “指纹编码”来比较

两张图片的相似度，进而判断工作状态。

２３　训练标注平台

训练标注平台用ｒｕｂｙｏｎｒａｉｌｓ框架开发。结构如表１所

示，主要由数据存储模块、任务管理模块、标注功能模块、

登录管理模块、标签组管理模块、训练管理模块组成。

表１　各模板类别识别时间

模块名称 功能描述

数据存储模块 存储设备上传的图片数据及对应的标注结果

任务管理模板 创建、分配和审核标注任务

标注功能模块 实现标注任务的具体标注执行

登陆管理模块 实现用户的登录管理

训练功能模块 分发训练任务给训练服务器，展示训练结果

标签管理功能 以组的形式管理各种任务标签

图４　系统运行流程

为了方便拓展，训练标注服务器被设计成分布式结构，其

架构如图５所示。

图５　标注训练服务器分布式架构

标注平台首先将用户或者设备上传的图片数据按照不同的

标签组标识的任务分发给不同的标注人员，形成标注队列，当

用户标注提交任务完成后，返回给平台形成审核队列，当分发

任务人员审核通过后，即可发布训练任务，形成一个训练队

列，由训练服务器轮询认领任务。

Ｍａｓｔｅｒ程序主要实现任务认领，下载相关的图片数据包，

返回训练进度，Ｗｏｒｋｅｒ程序主要用于训练，生成训练结果，当

Ｗｏｒｋｅｒ程序训练完成时，会通知 Ｍａｓｔｅｒ程序将训练结果返回给

平台，在训练平台中形成训练结果队列，以供给用户展示结果。

３　分割算法

在燃料秸秆的分割算法中，核心算法主要由两个部分组成：
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图像数据增强算法和语义分割算法。图像数据增强是指对现有

的图像数据进行各种变换操作，以达到数据扩展的效果。语义

分割是将采集到的图像输入到 Ｕ－Ｎｅｔ改进网络中，先集后经

过编码器、解码器、归一化等多种操作得到语义分割图像。

３１　图像数据增强算法

深度学习是基于数据的算法，数据越多，其效果就越好，

并且数据集越大，模型过拟合的可能就越小，可以说是有百利

无一害。而由于语义分割的数据集标注成本较高，故我们引入

了数据增强算法来对已有的标注数据集进行扩张。

３．１．１　随机修剪

随机裁剪就是指在原图像上随机裁剪指定大小的图片用于

训练，假设原始图像为２５６×２５６，裁剪得到２２４×２２４的图片

进行输入，这可以使我们的数据集扩张１０２４倍。设定一个图

片大小，在原始数据集上的随机位置裁剪下该大小的图片用于

训练。本系统设定的裁剪大小为５１２×５１２。

３．１．２　ＰＣＡＪｉｔｔｅｒｉｎｇ

首先按照ＲＧＢ三个颜色通道计算了均值和标准差，对网

络的输入数据进行规范化，随后我们在整个训练集上计算了协

方差矩阵，进行特征分解，得到特征向量和特征值，用来做

ＰＣＡＪｉｔｔｅｒｉｎｇ
［８］。对秸秆燃料数据集做ＰＣＡｊｉｔｔｅｒｉｎｇ的效果如

图６所示。

图６　施加ＰＣＡｊｉｔｔｅｒｉｎｇ效果图

ＰＣＡｊｉｔｔｅｒｉｎｇ是利用主成分来给ＲＧＢ像素值加偏差的处

理方式，ＰＣＡｊｉｔｔｅｒｉｎｇ操作就是在训练数据上执行ＰＣＡ找到

主成分，然后为每个训练图像添加多个找到的主成分。

３２　语义分割算法

语义分割［９１０］是整个系统的核心，通过深度学习方法来对

秸秆燃料进行分割，以分割的结果计算得到秸秆的占比，最后

通过占比和各组分的热值估算出当前燃料堆的热值是本算法研

究的主要方向。

尽管我们采用了图像数据增强来对数据集进行扩张，但是

由于，其场景比较单一，各张图片内容会比较相似，所以实际

数据集还是会偏小。因此我们选择Ｕ－Ｎｅｔ结构作为算法的核

心架构。Ｕ－Ｎｅｔ结构的网络在小数据集上也能训练得到一个

较好的模型，并且相对于逐像素点分类的其他网络，其网络速

度更快。

３．２．１　网络结构

原始的Ｕ－Ｎｅｔ网络
［４］在编码器侧使用了典型的卷积［１１１２］

网络架构，每次重复两个卷积层和一个池化层，深度略显不

足，而深度可以使模型拟合能力指数增长［１３］。

编码器部分主要是为了提取图片的特征，而图像分类网络

在图片特征提取方面的效果非常不错，谷歌最近发布的 Ｍｏｂｉｌ

ｎｅｔＶ２
［１４］是一个轻量网络，在速度上超过了许多网络，并且效

果很好，所以我们选择 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２网络来作为编码器。优化

后的的网络结构如图７所示。图片输入网络后的步骤描述如下：

图７　Ｕ－Ｎｅｔ网络结构

步骤一：对输入进行卷积得到特征图。

步骤二：复制一份特征图，对其中一份特征图继续前向卷

积操作，保留另一份准备进行ｃｏｐｙ操作。

步骤三：重复步骤一、二４次。

步骤四：将前向得到的特征图同之前保留的特征图融合并

进行卷积操作，重复４次。

步骤五：得到最后的输出图。

一般而言，卷积层越多，提取的特征越高级，即从提取线

慢慢变成提取物体特征，具体提取的效果可以由网络根据给定

数据自动拟合

３．２．２　Ｌｏｓｓ函数

损失函数是用来评估预测结果与真值之间的差异程度，损

失值越小，说明模型的效果越好。这里我们采用交叉熵函数作

为网络的ｌｏｓｓ函数。

交叉熵损失函数公式如式 （１）所示：

犆＝－
１

狀∑狓
［狔ｌｎ犪＋（１－狔）ｌｎ（１－犪）］ （１）

　　其中：狀为训练数据的个数，狓为训练输入，狔为期望的

输出，犪为实际的输出。其导数公式如式 （２），式 （３）所示：
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犆

ω犼
＝
１

狀∑狓
狓犼（σ（狕）－狔） （２）

犆

犫
＝
１

狀∑狓
（σ（狕）－狔） （３）

　　其中：σ （狕）＝犪，狕＝∑
犼
ω犼狓犼＋犫，ω为神经元权重，犫为

神经元偏置。

根据导数可以看出，在使用交叉熵作为损失函数时，权重

的学习速率可以被控制，也就是可以被结果的误差控制。那么

当误差大的时候，权重更新就快，当误差小的时候，权重的更

新就慢。

３．２．３　优化算法

优化算法主要是通过改善训练方式来帮助模型最小化损失

函数。我们选择Ａｄａｍ算法
［１５］作为网络训练的优化算法。Ａｄ

ａｍ算法是在深度学习领域非常流行的算法，是一种可以替代

传统ＳＧＤ算法的优化算法，它能计算每个参数的自适应学习

率，在非凸优化问题中有着许多优势。

４　热值估算

在以下估算过程中，为方便叙述，将秸秆燃料主要分为三

类：小麦秸秆、玉米秸秆、木头。

计算步骤如表２所示。

表２　秸秆燃料热值估算步骤

步骤１ 获取秸秆燃料分割图，即特征图

步骤２ 分类统计像素值

步骤３ 持续累加像素值一段时间

步骤４ 根据累加值估算平均占比

步骤５ 通过工业互联网获取燃料的含水率

步骤６ 从服务器读取每类燃料绝干料的热值

步骤７ 结合占比，含水率，决干料热值估算总热值

４１　占比计算

４．１．１　表面积占比

用数据增强后的秸秆燃料数据集来训练网络，训练

１０００个ｅｐｏｃｈ后得到可以使用的语义分割模型。将秸秆图

像输入模型，得到一张的特征图，不同维度预测的是不同

种类物体的位置信息。我们将同位置不同维度的像素值大

小视为该维度代表的种类的置信度，根据每个点在所有维

度上的像素最大值的维度值，得到秸秆分割图，即一张的

特征图。

犘（犿，狀）＝ａｒｇｍａｘ犻（犉（犿，狀，犻）） （４）

　　其中：犿，狀表示坐标信息，犻表示输出特征图的第犻

维，犘 （犿，狀）代表坐标 （犿，狀）的像素值，犉 （犿，狀，

犻）表示在 （犿，狀，犻）位置的像素值。

对于处理得到的特征图，每一个像素值就代表一种物

体。在本文中，０代表小麦秸秆，１代表玉米秸秆，２代表

木头，３代表背景。最后我们通过统计不同像素值的个数做

计算得到各个物体的占比。

４．１．２　总体占比估算

通过分割算法得到的占比仅仅是表面积占比，不代表

总体占比。在实际应用中，我们不需要每隔几秒就反馈一

次占比给控制系统，因此针对燃料堆放不均匀，上下层次

混乱等问题，本文通过累加法计算一段时间内的平均占比

来降低随机性，以此提高估算的精度。时间犜的取值过小，

过大都会影响系统的稳定性。

假设系统每隔Δ狋做一次图像分割算法，某一成分的像

素值在时刻狋出现的次数为犳狉犲狇狋，犿×狀表示特征图的大

小，那么一段时间犜内，该类成分的平均占比犘计算如式

（５）所示：

犘＝
∑
犜

狋＝０

犳狉犲狇狋

犜

Δ狋
×犿×狀

（５）

４２　含水率问题

除了占比的问题，实际热值估算中还需要考虑含水率

对热值的影响。

由于秸秆燃料的库存量通常很大，而且存放周期也较

长，因此即使是同一批次秸秆燃料，经过长时间存放后，

由于含水率的变化它们的燃烧热值都将发生很大的改变和

不同。

通过含水率检测仪在线测量秸秆燃料的含水率并返回

给图像分析主机，读取服务器中对应秸秆燃料的成分组成

和组分的热值［３］，采用秸秆热值计算公式计量秸秆燃料的

热值，热值计算公式参见式 （５）：

犙＝狇（１－０．０１狑）－犪１狑 （６）

　　其中：犙表示单位质量某一类秸秆燃料的热值，单位Ｊ／

ｋｇ；狑表示当前时间段内秸秆燃料的含水率，单位％；狇表

示秸秆燃料的决干料的热值，单位Ｊ／ｋｇ，计算参见式 （６）：

狇＝犪１狇犆＋犪２狇犎 ＋犪３狇犛＋犪４狇犖－犪５狇犗 （７）

　　其中：狇犆、狇犎、狇犛、狇犖 和狇犗 分别表示秸秆燃料中中碳、

氢、硫、氮和氧的质量含量，单位％；系数犪１、犪２、犪３、犪４

和犪５分别表示对应秸秆燃料中对应成分的单位质量的热值，

单位Ｊ／ｋｇ。

４３　热值估算公式

综上所述，结合平均占比计算公式和热值估算公式得

到一段时间犜内总热值的估算公式如式 （７）所示：

犙ｔｏｔａｌ＝犕犜［（１－０．０１狑）∑
犽

犻＝１

犘犻狇犻－狑∑
犽

犻＝１

犘犻狇犻犪犮犻］ （８）

　　其中：犙ｔｏｔａｌ表示犜 时间段内所有秸秆燃料的总热值，

单位Ｊ，犕 表示单位时间内传送带上经过的秸秆燃料总质

量，狑表示当前时间段内秸秆燃料的含水率，犻表示第犻类

成分，狇犻表示第ｉ类成分的决干料的热值，犘犻表示第犻类成

分的在犜 时间段内的平均占比，犪犮犻表示第犻成分中碳的单位

质量的热值。

５　系统测试

５１　分割效果

输入测试集到Ｕ－Ｎｅｔ网络中，得到特征图，以像素值

来区分不同的类别。在本实验中，像素值０代表小麦秸秆，

１代表玉米秸秆，２代表木头，３代表背景，由于不同的像
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素值在视觉上无法给人直观的感受，所以我们对像素值进

行了编码，将４个像素值以不同的ＲＧＢ值映射到图片中。

其中，黑色为小麦秸秆部分，红色为玉米秸秆，绿色为木

头，黄色为背景。效果展示如图８所示。

图８　分割算法效果图

５２　算法性能测试

本文对基于改进Ｕ－Ｎｅｔ网络的分割算法进行了量化测

试，分别以１５０张人工标注过的图片和３００张人工标注过的

图片作为训练集对算法进行训练，挑选３０张为训练图片进

行测试，计算每一种成分的平均精度，平均重合度，结果

如表３，表４所示。

表３　训练集为１５０的算法性能

燃料类型 平均精度（ｍＡＰ） 平均重合度（ｍｅａｎＩＵ）

玉米秸秆 ０．７８６ ０．６１７

小麦秸秆 ０．８９１ ０．８０３

木块（屑） ０．７１０ ０．５６７

全部燃料 ０．８４３ ０．６０４

表４　训练集为３００的算法性能

燃料类型 平均精度（ｍＡＰ） 平均重合度（ｍｅａｎＩＵ）

玉米秸秆 ０．７９６ ０．６２７

小麦秸秆 ０．８９６ ０．８１３

木块（屑） ０．７２３ ０．５７３

全部燃料 ０．８６１ ０．６７５

通过比较，可以明显的得知几个结论：

１）小麦秸秆的分割效果最好，玉米秸秆次之，木块的

分割效果较差。

２）训练集的大小影响分割效果，一般而言，训练集越

大，分割效果越好。

３）训练集中每种成分的多少也会影响最后的分割效

果，例如训练集里小麦秸秆比例大，所以最后小麦秸秆的

分割效果最优。

４）平均精度和平均重合度越大，分类结果越准确，最

后得出的热值估值也就越精确。

６　结束语

本文针对秸秆燃料燃烧发电时的实际需求，设计了用

于秸秆燃料热值估计的图像分析系统，先后介绍了该系统

的硬件和软件系统，加入了传送带工作状态的检测机制，

设计了用于标注训练秸秆数据的平台，提出了基于改进 Ｕ

－Ｎｅｔ网络的图像分割算法，并通过大量实验验证了该算法

的精确度。系统测试结果表明，在训练集大于３００以上时，

算法的平均精度达到０．８６以上，平均重合度达到０．６８左

右，算法稳定性和适应性较好，能根据秸秆燃料的成分不

同，训练出不同的模型。

但是由于秸秆燃料堆放不均匀，层次复杂等问题，得

到的表面积占比不足以代表最后的占比，后续将针对如何

选择一个合理的犜值使秸秆燃料占比估算的过程最优化进

行研究，并结合实际应用场景，基于大量实验数据，给出

一个合理的时间阈值犜，优化整个系统的精确度。
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