配电柜线号特征提取和识别方法研究
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摘要：配电柜接线状态是影响高速动车组运行性能的重要因素，基于视觉的自动化检测方式可以解决传统的人工检测的低效、主观性强的问题，是工业检测的一个重要的检测方向，由于动车配电柜在光照和空间等方面的恶劣情况，线号数字呈现灰度、尺寸、角度等差异，极不利于线号的识别。以线号正确分割提取为前提，提取分割的数字区域的HOG特征和LBP特征，并利用SVM和ANN两种分类器配合两种特征进行对比试验，因为HOG特征在图像几何和光学的形变会表现出优异的不改变的特性，且SVM分类器克服了后者局部极小的困扰，最终选用SVM分类器配合HOG特征进行配电柜线号识别。
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ABSTRACT：Distribution cabinet is a key equipment of the China Railway High-speed(CRH). Automatic detection method based on computer vision can solve the subjective problem and low efficiency of traditional manual detection. Bad situation in the light and space and differences in gray scale and angle made recognition more difficult. Based on correct segmentation district , extracting HOG features and LBP features of line number, using SVM and ANN classifiers with the two characteristics to recognize line number. Considering the excellent invariance of HOG features in geometry and optical deformation of the image, and SVM classifier can overcomes local minimum problem, This paper use SVM classifier with HOG characteristics to recognize distribution cabinet line number.
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0 引言
近年来高速动车组随着经济的飞速发展有了长足的进步，带动了很多产业的升级。高速动车组在生产过程中需要部署大量电气配线，但是人眼识别配电柜中电气配线接线是否准确效率相对较低，为了提升高速动车组电气配线的安全可靠性，应用机器视觉技术代替人眼识别是一项有效方式。目前，由于配电柜线号复杂、检测过程不易规范化等问题，国内外对于数字识别的研究在配电柜线号识别的应用少之又少。
1配电柜检测流程
配电柜线缆型号较多造成背景颜色纷杂，极不利于线号定位，线号有角度扭转、聚焦模糊、反光等情况更增加了数字识别的难度，如图1所示。
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图1 配电柜线号情况
应用机器视觉技术进行配电柜线号识别的步骤如图2所示，包括对采集的配电柜图像进行预处理过滤噪声和光照影响，之后进行线号定位并对线号区域进行分割获得数字区域，并提取数字的特征进行识别。在配电柜线号识别的过程中，获取高质量的配电柜图像是进行正确识别的基础，选择合适的数字特征值和分类器更是关键所在。本文采用1200万像素手机摄像头采集图像，主要研究数字的特征提取和数字识别的内容。
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图2 配电柜线号识别流程
2 数字特征

2.1 LBP特征

LBP特征也叫局部二值模式特征，广泛的应用到图片处理等相关领域。其特征算子是对应一个3*3的区域，如图3所示，该区域包含9个像素点，将周围的8个像素点的灰度值与中心点的灰度值进行比较，如果其值大于等于零那么该位置的像素值变为1，否则变为0[1]。将得到的八个二进制数按照一定的顺序排列好转变成十进制数，这个数就是改点的LBP值，其中计算LBP的公式如公式（1）所示。 
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图3  3*3区域
配电柜线号的LBP特征如图4所示，a为配电柜线号的数字区域，b为图像LBP特征的灰度显示，对图像的LBP特征划分窗口进行统计，得到每个窗口的直方图，各直方图组成特征向量，在分类器中进行训练和测试。
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    （a）原图                         （b）LBP特征图

图4 线号数字的 LBP特征图

2.2 HOG特征

方向梯度直方图特征（HOG）,该特征大量应用在图像处理识别等领域，相比于LBP特征等其它特征，自身拥有很多优势，HOG特征在图像几何和光学的形变会表现出优异的不改变的特性。且数字形状可以很好的被梯度和关于边界的方向密度分布合理的表示出来。因为识别数字就是要识别数字的边界，恰好梯度可以很好的诠释数字边界信息，因此用梯度直方图可以表示出数字的边界情况。HOG特征的提取过程如图5所示。
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图5 HOG特征提取过程
图像灰度化的目的是为了降低因为不同的光强影响到的线号局部的阴影和光强的变化。处理方法就是降低数值的量纲。如公式（2）所示。
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通过计算每一个像素点的水平方向和垂直方向的梯度值从而得到该点的梯度值和方向大小，对数据进行求导还可以进一步弱化光强的干扰因素，梯度公式如（3）和（4）所示。
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N(x,y):梯度大小。
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配电柜线号HOG特征图如图6所示，a为原始图像，b为图像的边缘方向和梯度特征，对图像分块进行方向梯度特征的统计，得出图像的HoG特征。
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（a）原图                       （b）HOG特征图
图6 HOG特征图
2.3 线号特征降维

 通过提取线号数字的HOG特征会得到432维的数字特征，并且原始数据信息中包含着一定程度的噪声信息和冗余信息，导致线号数字特征在SVM[2,3,4]训练中时间变长和准确率变低，因此为了提高线号数字的识别速度和正确率，需要先对提取好的线号数字特征进行降维[5,6,7]处理，在此采用了PCA算法对线号的HOG特征进行降维[8]。
PCA是一种常用的数据分析方法，通过线性变换将原特征矩阵转换为各维度线性无关的表示，可用于提取特征矩阵的主要分量，如下式：
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即将p维的特征向量转换为m维的线性无关的特征向量。由数学知识可知，特征向量包含的信息可由其方差衡量，方差越大的特征向量包含的信息量越大。因此我们将特征向量按包含信息量的多少进行排列，则
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分别代表着特征的由主到次的成分特征。特征向量互不相关，即互相之间协方差
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并且随着n的增大其方差减小，因此引入协方差矩阵的概念。
含有n个样本的集合
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其均值、标准差、方差为：
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协方差用来度量两个随机变量关系：
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PCA降维的方法就是将线号HOG特征的多维数据映射到低维空间当中，尽可能的保留线号HOG特征数据的原始信息，并且去掉冗余信息和噪声干扰信息。本文通过映射将原线号HOG特征投影到一个新的线性子空间如公式（5）所示：


[image: image29.wmf]n

k

X

B

T

i

i

,

3

,

2

,

1

),

(

L

=

-

=

m

b

                             （5）

X:代表提取的特征空间。



[image: image30.wmf]i
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:代表X在子空间i轴的投影。
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:代表i轴的特征向量。
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：代表特征向量的平均值。
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图7 主成份信息分布

当选取前35个特征成分时，携带数据为95%，当选取前55个特征成分时，携带信息为97.86%。本文选取前50个主成份作为配电柜线号的特征，用于后续的识别分类。
3 SVM分类器

SVM分类器优于神经网络[9,10,11]分类器，该分类方法最终转变为寻优的问题，可以最终获得整体的优点，克服了后者局部极小的困扰，以及因为线号样本训练的误差过小而影响对样本预测的精度。如果训练样本不是无穷尽，而是有限的，那么在这种情况下，该分类器可以依然可以得到最合适的解。且SVM分类器可以很好的用线性函数解决非线性函数的问题，虽然HOG特征有很高的维数，但是该方法的繁琐程度与特征的高维数并没有任何联系[12]。
SVM的目标函数为：
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分类决策函数为：
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在计算最优超平面的时候，需要先建立一个拉格朗日函数：
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最终求得最优解和最终的分类决策函数为：
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SVM是本质上是二分类器，但是外周血白细胞不仅包括典型的五类六种细胞，异常形态的白细胞也包括三类异型淋巴细胞、假性佩尔格尔畸形以及与之形态形似的幼稚细胞等，因此白细胞的分类是一个多分类模式，多分类器方法主要有一对多法一对一法和SVM决策树法。
一对多方法构建k个SVM，每个SVM分别分开一类。一对一方法为任意两类构建超平面，共构建
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个分类器，之后对样本在各个类中出现的次数累加，出现次数最多的类为样本归属的类。SVM决策树方法将SVM与二叉树相结合，构成多分类器。
4 实验结果与分析

通过反复的实验论证，发现LBP特征和HOG特征后者的配合SVM分类器进行线号数字的分类识别的准确率最高。实验结果如下所示：
表1 LBP特征准确率
	
	LBP准确率
	HOG准确率

	
	SVM
	ANN
	SVM
	ANN

	0
	50.67%
	24.11%
	79.39%
	60.83%

	1
	50.89%
	43.59%
	88.82%
	52.96%

	2
	66.43%
	55.14%
	87.09%
	79.75%

	3
	93.01%
	69.62%
	88.14%
	46.12%

	4
	45.32%
	23.79%
	93.93%
	75.61%

	5
	49.98%
	39.58%
	85.79%
	67.95%

	6
	45.17%
	42.11%
	86.16%
	48.57%

	7
	81.55%
	39.31%
	96.77%
	92.28%

	8
	49.19%
	27.73%
	78.51%
	69.11%

	9
	52.09%
	80.85%
	95.14%
	80.37%

	A
	80.15%
	40.57%
	97.83%
	55.68%

	B
	62.83%
	50.11%
	94.61%
	91.27%

	C
	31.14%
	29.75%
	85.19%
	65.44%

	D
	69.79%
	59.73%
	88.49%
	39.15%

	E
	25.08%
	19.16%
	92.82%
	37.87%

	F
	59.91%
	45.67%
	87.69%
	20.56%

	G
	81.99%
	46.52%
	92.14%
	90.13%


从表1中可以看出在HOG特征情况下配合SVM分类器实现的分类准去率相对比较理想，在此基础上通过改进训练样本，可以进一步提高配电柜线号数字分类的准确性。在实际检测识别过程中，由于线号中存在着类似的字符，如“8”“B”，“0”“D”，“1”“7”，“5”“S”等易错误识别，结合先验知识信息，使得线号识别率大大提升。
5结论
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，本文对应用机器视觉技术进行配电柜线号识别特征提取和模式识别的相关知识进行了研究，提出了基于SVM分类器配合HOG特征对配电柜线号中的数字实现准确识别的技术方法。首先对分割好的数字区域进行尺寸归一化，之后提取数字的方向梯度特征，并分块进行统计，然后进行主成分分析，去除相关性大的冗余特征，最后用SVM分类器进行分类，达到了很好的识别准确率，能够有效提升高速动车组配电柜接线质量及生产效率。
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