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摘  要：配电柜是动车组电气设备的关键设备之一，其中线缆的接线状态对电气设备的运行状态具有重大影响。传统的人工检测效率低，主观性强，配电柜背景复杂，光照条件恶劣，接线状态多样的特点，对线号识别造成较大的困难。本文针对配电柜的复杂情况提出了线号定位和分割的方法，首先利用基于尺度空间特征的SIFT算法实现线号定位，其次利用全局阈值和局部阈值进行分割，并进行角度校正和断裂字符修补，最后使用支持向量机（SVM）分类器进行线号识别，利用基于遗传算法的SVM参数优化方法。本文实现了对配电柜接线状态的识别，漏接识别率99.5%，错接识别率97.5%。
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Study of Line Number Location and Recognition for Distribution Cabinet with Complex Background
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ABSTRACT：Distribution cabinet is a key equipment of the China Railway High-speed(CRH),and connection state has significant effects on the operation of the electrical equipment.Traditional artificial detection has low efficiency and strong subjectivity and distribution cabinet always with complex background, poor lighting conditions and diversity of connection state which makes line number recognition more difficult.This paper presents a location and segmentation method of line number,first using SIFT algorithm based on scale space feature to locate the number,then using global and local threshold to binarize the image,followed by angle correction and fracture character repair,finally using support vector machine(SVM)to recognize line number and optimize parameters using genetic algorithm.This paper realized the recognition of connection state in the distribution cabinet，and get 99.5% recognition rate for not connect and 97.5% for wrong connect.
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1  前言
	配电柜是动车组电气设备的关键设备之一，线缆的接线状态对电气设备的运行状态具有重大影响。如何快速有效的检测配电柜的接线状态，并进行接线状态判定，是检验人员遇到的重要问题。随着机器视觉和工业检测技术的发展，国内外对于字符和数字的识别有了很大的发展，快速准确的商业字符识别软件也趋于成熟，高强等人[1]基于投影特征实现了简谱数字的识别，张庚等[2]提出了利用直线和字符的交点和标识矩阵元素的分布来构造识别特征对数字0-9进行分类识别，大大降低了运算量。然而，目前对于复杂背景、不同角度下不同状态线号识别的研究少之又少。
	在实际检测过程中，由于复杂的背景、线号污损等因素的影响，识别率很难达到要求。其中主要原因由以下几点：
（1） 复杂的背景环境
配电柜中分布着大量的断路器、交流接触器、热过载继电器、指示灯、熔断器及排线等，这些器件具有特征复杂和阵列性排列的特点，极大的影响了线号的定位、分割和识别。例如，与线号相似的器件标签、成批排列的直流接触器、任意角度的线号牌、接触密集的排线等。
（2） 线号污损
	由于配电柜的线号连接过程是工人操作，在操作过程中，难免会有接线工具将线号损坏，造成线号不完整，使得线号字符不清晰，影响了线号字符的分割和字符识别。
（3） 线号反光
	由于配电柜接线状态检测是在动车组通电测试之前，因此需要进行补光照明，由于线号标牌具有反光的特性，因此存在正对着采图角度的反光效果。
（4） 线号倾斜
	由于配电柜中的连接线角度差异很大，因此在实际应用中，工业相机拍到的线号大都有所倾斜，对线号校正的能力要求较高。
	总之，配电柜线号识别系统的难点主要在于线号的定位和线号字符的分割，本文主要从
配电柜线号定位和字符分割两部分针对复杂背景的配电柜图像进行线号识别和接线准确性判别，首先提出了SIFT特征的匹配定位算法和结合全局阈值和局部阈值的线号字符分割方法，通过对字符图像特征的提取与分析，识别出具体的线路特征，实现配电柜接线状态的识别。
2  图像获取
	动车组配电柜位于车厢的连接处，空间狭小，本文采用1800万像素彩色工业相机，对配电柜进行划分区域的拍照，由于配电柜型号不统一，且照相机位置由工人确定，因此采图位置和采图角度会有一定的误差，如图1所示，配电柜背景十分复杂，极不利于线号定位。
[image: E:\sifangimage\image1\223231.jpg]
图 1  配电柜图像效果
3 图像匹配
	由于配电柜中的线号排列并非存在特定的规律，因此想要获得配电柜接线状态需要将检测图像和模版图像进行匹配，将模版图像中的先验知识转换到检测图像中。
	由于配电柜中背景复杂，接线状态多样，由于这些特征的尺寸范围很大，并且呈现的形态各异，导致配电柜图像中的特征很难通过形态学的方法进行定位，因此本文采用基于图像局部特征点的快速鲁棒性的提取方法。配电柜中局部的特征点包括点、边缘、线条和小区域等。
	尺度空间[3]的基本思想是引入一个尺度参数，通过连续变化的尺度参数获得多尺度下的尺度空间，该思路将单尺度图像扩展为多尺度的动态分析系统。图像的尺度空间可表示为一个由变尺度的高斯函数和图像的卷积，表征图像中与给定的高斯核函数相似情况。
	高斯拉普拉斯LoG（Laplace of Gaussian）算子检测图像斑点是一种十分常用的方法，二维高斯函数可表示为：

对其进行拉普拉斯变换，并进行规范化可得到：

	SIFT（Scale Invariant Feature Transform）算法由Lowe[4]提出，将LoG算子进行优化，提出了近似的DoG（Different of Gaussian）算法，实现了SIFT的实时运算，该算法的思路是在某一个尺度上对斑点的检测可以通过相邻的两个高斯尺度空间图像相减，得到DoG的响应图像 ，之后仿照LoG方法，对响应图像进行非最大值抑制，在位置空间和尺度空间中定位斑点。响应图像定义如下：

	其中，k为两相邻尺度空间倍数的常数。
	DoG方法的响应值是对 的近似，如图2所示。DoG将 LoG两个方向的高斯二阶微分卷积核优化为直接使用高斯卷积核，另外DoG保留了各个高斯尺度的图像，可直接利用对应图像生成某一空间尺度的特征，同时，DoG在稳定性和抗噪性能上具有LoG相同的性能，因此使用DoG近似LoG的优点十分明显[5]。
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图 2  DoG三维模型
	DoG方法的实现是通过构建图像金字塔，图像金字他共分O组，每组S层，组间图像通过降采样得到，层间进行不同高斯核的尺度空间图像相减，如图3所示。
[image: C:\Users\JiangJinling\Desktop\无23标2题.png]
图 3  基于图像金字塔的DoG算法
	斑点的搜索及尺度空间的极值是通过同一组中相邻层的DoG比较完成，对每一个组的第二层DoG图像开始，以第二层为当前层，分别取上一层和下一层的三层中的共27个像素点进行比较，由以上离散过程得到的极值并不能确定即为真正意义上的极值点，还需利用子像元插值方法可得到图像的极值点。
	特征点匹配时选取相关系数中最大的相关系数对应的特征点作为该参考点的匹配点，特征点匹配情况如图4所示，左图是模版图像，右图是测试图像，图中平行的标线表示两幅图中匹配的特征点。
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图 4  基于SIFT的特征点匹配方法
	特征匹配之后，根据准确匹配的特征得到模版图像和检测图像的仿射变换矩阵，如图5所示，左右图分别表示模版图和测试图，方框表示模版图在测试图上的相对位置。
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图 5  仿射变换
	SIFT算法在特征匹配算法中运行速度虽不及SURF算法和ORB算法，但是在复杂背景的特征匹配上具有较明显的优势。
4 图像分割
4.1 模糊（Fuzzy）全局阈值法
	全局阈值又称为静态阈值，是根据整幅图像的统计特征使用统一阈值做二值化处理的方法。常用的全局阈值方法有：Otsu[6]最大类间方差法，基于熵的阈值法[7]，聚类阈值法[8]，和模糊阈值法[9]。
	模糊阈值法是将模糊集理论应用到图像阈值分割技术中。Murthy和Pal[10]定义了模糊阈值的数学框架，通过测量灰度图像和二值图像的距离来获取模糊指数。则图像可表示为：

	其中，表示在位置的每个像素属于前景的模糊度量。模糊度量用前景类均值和背景类中值来定义：

	C为常数，计算出图像的每个像素的模糊值度量，整幅图像的模糊指数可以利用熵的概念来得到。模糊指数越小，二值化的结果越好。最佳阈值可表示为：

	本文采用模糊全局阈值方法，并且引入对直方图的中值滤波处理，达到了很好的效果，如图6所示，其中（a）为配电柜线号图像，（b）为基于最大类间方差二值化图像，（c）为模糊全局阈值法获得的二值化图像。
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(a)            (b)             (c) 
图 6  全局阈值二值化
4.2 局部阈值法
	由于配电柜背景复杂并且光照条件较差，配电柜图像会有明显的明暗不均匀，因此根据一个全局的阈值进行图像分割是不现实的，还需要根据像素的局部区域信息设定局部阈值进行分割。
	本文采取White局部二值化方法[11]，该方法为非线性动态窗口阈值法，通过比较像素和其邻域窗口区域的平均灰度值来进行图像二值化，如果像素的灰度值大于均值，则认为是
前景，如果像素的灰度值小于均值，则认为是背景。该方法通过邻域的窗口尺寸w，和偏值b得到二值规则：

	本文中根据配电柜线号字符的分辨率选取窗口大小w=15，偏值b=2，如图7所示。
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图 7  局部阈值二值化
4.3 Hough变换的基本原理
	Hough 变换提取直线的原理如下：对于图像空间中的任意一点，利用变换

	将其变换为参数空间中的一条曲线，对于同一直线l上的n个点依次进行上述变换，可在参数空间中相应的得到n条曲线，由上式可知，这n条曲线必经过同一点，根据参数空间中的该点即可得到图像空间中对应的直线l。
4.4 利用Hough变换实现含有杂质的角度校正方法
	对于旋转角度变化较大的配电柜图像，虽然其含有杂质，但是线号标牌的信息得以保留，对其进行离散傅里叶变换，可以得到该线号的倾斜角度，如图8所示，从左到右依次为局部阈值二值化的图像，离散傅里叶变换的特征谱图像，特征谱图像的Hough变换拟合直线，按照Hough变换得到角度校正的线号图像。
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图 8  Hough变换的角度校正
4.5 基于结构特征的线号字符断裂修复技术
	由于补光问题及线号磨损等问题，会出现数字线号断裂的现象，如图9所示，针对断裂的问题，许多学者提出了多种修补算法[12-14]，这种修补方法大致可分为两类，一类是寻找耦合断点进行修补[12,13]，这类修补准确性高，然而寻找耦合断点的运算量大；另一类是基于形态学的修补方法，通过一定的形状和大小的结构元对图像像素进行完整扫描来处理图像[14]，从而实现修补，这种方法的缺点是对断裂处较大的情况效果较差。
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图 9  反光造成的数字断裂
	根据配电柜线号的结构特征并结合待识别字符的统计信息，本文提出了一种新的修补方法：首先根据字符归一化图像的像素数量和总结的统计信息确定修补的程度，检测出端点，利用端点的数量的连通，利用端点一定数量的连通元素拟合出可能的连续模型，然后按照修补长度“预延伸”，如果连续模型延伸后在判定区间内有交点，则判定为端点，对断裂处再次进行拟合确定出连续性模型进行插值修补。
根据线号反光的特点，在线号的中间部位寻找端点，若在细化图像的某像素的八邻域内有且只有一个连通点，则认为该像素为一个端点，如图10所示，（a）为孤立点，（b）（c）为简单端点，（d）为复杂端点。
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图 10  断裂字符的端点
对于判断出的断裂处，根据端点的坐标，选取相应的端点进行连接，如图11。
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图 11  数字断裂修复
5 字符识别的SVM分类器参数优化
提取了线号区域的数字，包括数字、字母、括号和连接线，需要对其进行模式识别来进行线号正确性判别。对提取的数字区域特征进行分类是典型的高纬度小样本问题，因此本文采用支持向量机进行字符识别，并且采用遗传算法进行SVM调参。
支持向量机SVM建立在统计学习的VC维理论上，强调结构风险最小化[15]，它在解决小样本、非线性及高维分类和回归问题中表现出特有的优势。它的机理为：系统随机的产生超平面，移动超平面，直到属于不同类别的点正好位于该超平面的不同侧。SVM的应用研究表明: 支持向量机的性能主要受到核函数的参数和惩罚因子的影响，也是当前设计和应用支持向量机时面临的核心问题[16]。
[bookmark: _GoBack]遗传算法GA利用生物遗传学的观点，具有随机、高度并行、自适应特点，通过自然选择、交叉、变异等作用机制，实现全局最优搜索［17］。本文采用加权深度优先搜索机制，尽可能深度的搜索某一分支，同时避免了在某分支上的过度搜索，在保证分类精度的前提下，大幅缩短了训练建模的时间，提高了运行效率。本文选取的种群规模为200，进化代数为200，交叉概率为0.7，变异概率为0.1，SVM参数惩罚因子的取值范围为1~1000，核参取值范围为0.01~100。
GA优化SVM参数的具体步骤如下：
1） 支持向量机参数编码，产生初始化种群；
2） 基于该初始种群，以训练数据和测试数据对SVM模型其进行训练和测试；
3） 根据总体测试样本识辨率计算该模型的GA适应度值；
4） 根据适应度，对种群进行选择、变异、交叉等操作，更新种群；
5） 基于新的种群，进行SVM训练和测试，并计算适应度，满足标准，停止循环，得到最终参数；否则转到步骤4，继续更新种群。
6 实验及分析
实验通过选取4列动车总配电柜的8组图像，包括180个线号。通过SVM分类器识别的字符信息同模版数据库中的线号信息比较，复杂背景下对线号分割准确率达到90.56%。由于每一个接线位置的线号信息均需要作为先验知识保存到知识库中，因此结合SVM分类器和配电柜线号特征对识别算法进行优化，将类似的字符比如“8”“B”，“0”“D”，“1”“7”，“5”“S”等易错误识别的字符，根据线号信息进行归纳，结合先验知识的线号正确性判别，使得识别的稳定性大大提高。
7 总结
为解决动车组配电柜接线状态人工检测效率低、主观性强的问题，本文提出了一种配电柜接线状态识别的特征定位、线号偏转的校正和字符断裂的修补的方法，首先利用SIFT算法提取特征点，进行线号定位，完成了先验知识的获取；其次提出了结合模糊全局阈值和局部阈值实现了对线号区域的二值化分割，并采用Hough变换和端点连通进行字符断裂修复；最后采用遗传算法对SVM分类器参数进行优化，实现了对线号字符的识别，达到了很好的识别准确率。本文的方法主要适用于背景复杂的测试集下，对字符扭转和字符断裂等恶劣情况进行分割识别。但由于接线状态复杂多样，因此后续的研究工作将对其他种的异常形态，包括线号部分可见、聚焦模糊等情况进行优化分析。
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