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ABSTRACT: Acquiring the dynamic parameters based on 
computer vision instead of manual patrol, and via comparing 
power meter reading with its preliminary definition threshold, 
which is a new automatic monitoring scheme of power system 
running. In the process of power meter automatic recognition, 
three particle feature invariants, include length ratio, 
compactness and simplicity factor have been extracted. The 
RBFNN is utilized in the dial plate elements recognition. The 
meter identifying experiments proved that the RBFNN input 
invariants are stable and proper, and it is insensitive to the 
background noise. It can optimize the power system monitoring 
with the image-analyzing introducing. 
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摘要：借助计算机视觉替代人工进行巡视，通过图像识别获

取的电网动态参数与门限值进行比较是评判电网运行状态

的一种新途径。其中仪表图像的自动识别是获取动态参数的

关键环节，该文提取了图像中颗粒目标的长度比、紧密性和

简单度 3个特征不变量，应用 RBFNN实现了表盘关键元素
的自动分类。通过对指针式仪表图像的识别实验，证明了输

入 RBFNN 的特征不变量在仪表元素识别中是稳定的，对噪
声不敏感，引入图像识别技术可大大优化电力系统运行状态

的监测过程。 
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0  引言 

电力系统运行状态监测中的许多难题源于高

电压和强电磁场的存在，众多关键参数的获取受被

测量和测量方法的限制，需过多地考虑系统安全、

绝缘和弱信号的传输等因素。目前安装的多种微机

监测系统本身也不够完善，不仅运行平台和通信规

约不统一，且现场安装接线复杂、维护困难，更严

重的是通信接口一旦损坏则无法获取监测量。此外，

有些运行参数和故障征兆信号很难通过接触测量

转换成电信号, 甚至无法利用微机监测获取[1-2]。 
为此，人工定时巡视中需观测多个运行参数，

这作为判断系统运行状态的一项必要措施，不管是

获取仪表指示的动态参数，还是确定高、低压设备

的运行情况，都过分依赖于值班员的责任心、专业

知识和人眼的视觉特性。事实上这种方法仍无法同

时动态捕捉多个监测量，很难及时发现运行参量的

突变，这已成为制约电网自动化水平提高的关键要

素之一。近几年马尔(D. Marr)教授创立的计算机视
觉理论在空间遥感、医学图像处理和制造业尺寸测

量中取得了巨大成功[3-4]。借鉴人类视觉活动的反应

机理，本文提出利用成像设备采集变电站的关键图

像，经计算机识别和理解获取许多关键电力参数，

如电压、电流、功率、频率、绝缘油位和气体压力

等。这项技术涉及测量规程、视觉理论、模式识别

和人工智能等多学科的知识。尤其是在成像条件不

理想时，对复杂表盘细节的识别是最为关键的难

题。通过径向基函数神经网络(radial basis functions 
neural network，RBFNN)把仪表盘元素的非线性分
类问题映射到一个高维空间，对指针、分度线、数

字和符号进行了有效分类，很好的满足了准确性和

实时性的要求，为监测自动化中某些难题的解决提
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供有效的途径。 

1  电网动态参数自动获取的新途径 

仪器仪表可反映电力系统的大量动态运行参

数。不论通过定时巡视的人工读取，还是通过数字

通信接口的“远程读取”，迄今为止，还没有一种令

人满意的通用仪表自动读取系统。很多学者的研究

致力于如何通过数字接口(RS232、GPIB和 CAN等)
与仪表交换数据，但是将已有的大量指针仪表全部

改造不太现实，即使有数字接口的仪表也存在规约

统一，接口损坏的处理问题[5]。 
在统一的计算机视觉硬件平台上，无论模拟仪

表还是数字仪表，不管有无通信接口，模仿操作员

读表的视觉和思维活动，可由软件依据读表规则对

所监测的参数越限或故障征兆进行自动评判和告

警。电力运行参数动态监测系统组成如图 1所示。 

 图像采集卡 监测仪表 CCD摄像机 

计算机 
输出识别 
结果 

电气参数 
设备状态 

数 
据 
库  

图 1  动态参数自动监测系统组成框图 
Fig.1  System structure of dynamic parameter monitoring 

图像采集设备包括电荷耦合器件(CCD)面阵摄
像机和图像采集卡，它作为计算机的“眼睛”来获

取仪表图像，构成的灰度随空间位置变化二维阵

列，可表示为 f(x,y)，动态图像表示为 f(x,y,t)。另外
高压设备内部放电或温度变化也可显现为数字图

像颜色和亮度信号的变化，即使照明不足的情况

下，用红外图像传感器(加入滤波镜可实现对温度、
放电等的监测)仍可动态记录监测目标。作为图像传
感器的 CCD 对灰度的敏感程度远高于人眼，计算
机也没有视觉疲劳，分析处理能力强大，识别结果

与历史数据对比判断电压、电流参数的越限，SF6

高压开关是否漏气等，非常适合电网动态参数监测

的需要。 
利用计算机视觉替代人工巡视，无疑是将直读

式显示表计嵌入到监测自动化系统的唯一途径，对

没有加装通信模块(或通信出现问题)的数字仪表，
也可统一来处理。解决了目前巡检工作中的若干难

题，消除了操作者缺乏责任心、视觉疲劳和固有缺

陷造成的监测数据漏读和误读现象。然而，电力仪

表种类多，标尺刻度特性各异，由于 CCD 畸变、
聚焦欠准确、光强变化及噪声干扰等，造成采集图

像模糊，字符笔划丢失或标度尺断续等，此外图像

和识别目标大小不归一，并随指针的旋转运动，这

给图像自动识别带来很大困难。计算机在完成一系

列复杂的视觉和思维过程中，知识水平只相当于一

个“婴儿”，使其成为具备相当专业知识的 “专家”
还需要大量的图像处理和理解工作。 

2  基于 RBFNN的表盘元素识别 
2.1  表盘元素的分类及识别过程 
直读式仪表的表盘由指针、分度线、数字和符

号等多种元素构成，设标度盘上各元素对应的模式

类别为ωi (i=1,2,3)，需要找到 N维空间向量 X作为
识别的特征。  

T
1 2 3[ ]Nx x x x=X             (1)   

判断 X 是否属于 ωi及 xi属于ωi中哪一类，取

判别函数 Di(X)(i=1,2,3)，如果式(2)成立，则 X属于
第 i类。      

( ) ( ) , ( 1,2,3, )i jD D j i j> = ≠X X       (2) 

图像变形不大时，统计估计理论（Byases 识别
法）和语法生成法是有效的识别方法，但指针仪表

的表盘形状、指针大小、标度特性和符号种类很多，

这些模式识别方法不仅计算量大，且耗时多、识别

正确率下降。人工神经网络具有自学习、泛化功能、

无需建立数学模型，并能以任意精度进行非线性映

射,特别适用于解决复杂图像的识别问题。BP网络、
Hopefiled 网络等已被应用到物体的形状自动识别
中[6-8]，在电网动态参数识别时，对指针、分度线和

字符等关键元素的识别率和速度要求很高，BP网络
识别速度和准确性还不够理想。 

RBFNN 是参数化的统计分布模型与非参数
化线性感知器模型相结合的一种前向神经网络模

型，是一类局部最小网络，和普通前馈网络相比，

其优点在于结构简单，训练简洁，用线性的学习算

法来完成非线性学习算法所做的工作，收敛速度

快，同时又能保持非线性算法的高精度的特点。图

2是利用 RBFNN识别仪表盘上各元素的过程。 
滤波消除噪声可提高图像的质量，二值化可大

大加速图像基元识别处理过程。经预处理后，抽取

表盘元素的特征向量作为RBF网络的输入，RBFNN 

 
预处理 RBF网络识别 

学习训练 

特征提取 

学习样本 

仪表图像 表盘元素 

 
图 2  RBF网络识别表盘元素工作流程 

Fig. 2  Workflow diagram of dial elements recognition 
 based on RBF network 
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经过学习训练后作为识别层，对图像特征进行分类。 
2.2  图像特征的提取 

图像的直方图呈现近似双峰分布，存在目标

C1和背景 C2两类，最佳阈值 T是使分离度η(t)达到
最大的灰度值[9-10]  

2

2
max

( )( )
( )

B

W

TT
T

σ
η

σ
 

=  
 

            (3) 

其中，类内方差和类间方差分别为 
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∑ ∑
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式中：µT为全局灰度均值；µ1 、µ2是属于C1和C2 的
像素的灰度平均值。 
计算出式(3)的最大方差比，对应灰度值T 即可

把图像最合理地划分出目标和背景，按式(4)将图像
f(x,y)转化为二值图像。 

1
( , )

0
f T

f x y
f T

≤
=  >

           (4) 

经分析发现，指针、分度线和字符轮廓可近似

为直线及弧的组合，提取尽量少的特征描述它们是

减小检测运算量的关键，直接以像素特征为RBFNN
的输入，计算量过于庞大，无法实时处理。 
在图像白色背景下，认为被识别的标度盘元素

目标为黑色的颗粒，其参数定义如图 3所示，提取
二值图像目标的 3个特征如下所述。 
（1）长度比因子 Lr：颗粒最大截距Mm与垂直

平均截距 Mp之比为 

/r m pL M M=               (5) 

（2）紧密性因子 Tr：颗粒面积 Ap与外切矩形

面积 Ar之比为 
        /r p rT A A=                (6) 

（3）简单度因子 Sr：颗粒面积 Ap与颗粒周长

Ac之比为 

   /r p cS A A=              (7) 

这 3个特征不受成像焦距调节、图像放大和旋
转的影响，属于具有平移、旋转、尺度缩放等不变

性的特征不变量。将之作为最优参量划分特征空间,
分类器设计容易、速度较快，且不受噪声的影响，

具有很好的稳定性。 

 最大截距 

最大弦 

外切矩形 

垂直平均截距 

高度 

长度  
图 3  颗粒特征参数定义 

Fig. 3  Define of particle parameters 

2.3  RBF网络识别方法 
RBF网络采用三层前向网络结构：由信号源节

点组成输入层，对中心点径向对称衰减的非负非线

性函数构成隐含层，隐单元输出的线性加权构成网

络的输出层[11-12]，如图 4所示。 

 1 1 1 

2 2 2 

n I s 

…
 

…
 

输入层         RBF单元         输出层 

…
 

 
图 4  RBF神经网络结构图 

Fig. 4  RBF neural network structure 

RBFNN 的输入空间到隐含层空间的变换是非
线性的，而从隐含层空间到输出层空间的变换是线

性的。构成隐含层局部分布的非线性函数（核函数）

通常可由高斯核函数构成： 

T

2

( ) ( )
( ) exp( ) j j

j
j

xϕ
σ

− −
= −

X C X C
1,2, ,j m=   (8) 

式中：ϕ为第 j 个隐层节点的输出；X=[x1，x2,…，
xn]T为输入样本；Cj为高斯函数的中心值；σ为标准
偏差；m为隐层节点数。 
由式(8)可知，节点的输出范围在 0和 1之间，

且输入样本愈靠近节点的中心，输出值愈大。

RBFNN的输出为隐层节点输出的线性组合。 

1

( ) ( )
m

k kj j
j

y x w xϕ θ
=

= −∑           (9) 

式中：wkj为隐层第 j个单元到输出层第 k个单元的权
值；θ为输出层第 k个单元偏差。简化消除后，得 

1

( ) ( )
m

k kj j
j

y x w xϕ
=

= ∑            (10) 

由网络结构可以看出，从输入空间到隐层的变

换采用高斯函数构成隐层空间，从隐层空间到输出
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空间的变换是线性的。隐层对激活函数的参数进行

调整，输出层对线性权进行调整。对任一输入样本，

每个隐层节点都计算一个高斯函数，网络的输出是

这些核函数的加权求和。只有当 RBF神经元的输入
距高斯函数的中心点足够近时，神经元才被激活。

RBF采用的这种指数递减的局部非线性函数，使其
具有更强的局部聚类能力。 

3  识别实验及结果分析 

指针、分度线、表盘文字和符号构成仪表盘的

关键元素，指针可能是矩形、三角形或椭圆等多种

形状，分度线是有长有短的一些线段，文字符号表

示仪表的类型、准确度等级和量程等。预处理和特

征提取后的图像颗粒特征作为 RBF网络的输入，输
出单元个数为表盘上被识别元素的种类数为 3。 

RBF网的训练分成隐层训练和输出层训练 2个
独立的阶段，第 1 阶段根据所有的输入样本决定隐
层各节点高斯函数的中心值 Cj和宽度σ，隐层单元
的数量由样本点数量决定，如是样本点则对应的输

出为“1”，输入与特征距离越远则输出值越小，隐
层训练方法采用了 K—均值聚类算法。第 2阶段根
据最小二乘法求出隐含层到输出层的权值 wk j。 

利用 6幅不同的仪表盘图像的样本数据可以对
RBF网络进行实际训练，每幅图像包含多条分度线，
一个指针，若干字符(符号)。表盘中元素分类过程
为①图像预处理后，得到二值图像颗粒的长度、紧

密性和简单度因子特征，输入到第一层神经网络；

②选取 N个数据作为样本，并初始化M个核函数中
心，训练 RBF网络。如给定误差 0.01，经过 5幅图
像的训练，识别输出误差满足要求；③识别的正确

率表示了 RBF网络的性能，表 1对比了普通 BP网
络和 RBF网络对表盘元素的识别情况。 

表 1  RBFNN 与 BPNN网络对仪表盘元素识别结果 
Tab. 1  Results of dial plate elements using  

RBFNN and BPNN 
表盘元素分类结果 

识别方法 
颗粒样本总数 分类数 正确识别率/% 

RBF 6×(35+1+44) 74 98.7 
BP 5×(35+1+44) 54 88.5 

可以看出，RBFNN比 BPNN对特征位置、图 
形缩放和旋转上分类的识别效果好，对外形不同的

仪表盘识别具有较好的通用性。 
采用 Hough 变换[13]或最小二乘法[14]确定指针

的位置，结合模式识别得到的符号含义，由仪表的

示值即可判断电气参数大小及变化情况，存入关系

数据库后可进行统一管理，与历史数据对比可判断

电网运行状态[15]。  

4  结论 

（1）计算机视觉可适用于无人值守电站的动
态参数监测，也可用于电厂中大量压力、温度等非

电参数的自动读取。无论是数字仪表还是模拟仪

表，不必改造仪表本身，也不必考虑通信、测试接

口问题，在统一的硬件平台下，可构成高效的电网

参数监测或集中式远程抄表系统。 
（2）在 RBFNN中输入长度比、紧密性和简单

度 3个特征不变量，很好的解决了复杂仪表的正确
和快速识别问题。 
（3）计算机视觉是一项值得关注的新技术，

这种“非接触测量”尤其适合高电压、强电磁场恶

劣电磁环境或高温、有腐蚀环境下的多种参数的动

态监测。可以克服人类视觉的许多弱点，在电力系

统中的应用具有广阔发展前景。 
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