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摘　　　要：针对电力设备入库统计管理存在的问题，提出一种基于概率神经网络的电力设备铭牌文本识
别方法．根据Ｐｒｅｗｉｔｔ边缘检测算子、逻辑运算、文本列方向灰度值累计值，实现铭牌文本的字符分割；利用字符
灰度矩阵和ＬＢＰ直方图统计，对字符进行多特征综合提取；设计概率神经网络（ＰＮＮ）模型，对分割后的字符图
像进行批量训练和测试，并与ＲＢＦ网络模型作对比．结果表明：当扩散速度 Ｓｐｒｅａｄ取０．１时，加噪、不加噪图像
训练的结果均为最优；ＰＮＮ模型在训练时间、正确率方面均具有较明显的优势．
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０　引言

用电规模的扩张及用电结构的多元化导致越

来越多的电力设备投入生产运行［１－２］，电力设备的

验收、入库、维护、检修等管理工作变得越来越复

杂．通常是采用现场读取或拍照记录设备铭牌的相
关参数，再通过办公软件绘制表格，工作效率较低，

同时需要较多人力．对于一些电压等级高、辐射量
大等工作环境较为复杂的场合，现场记录铭牌参数

的风险大大提高．铭牌参数的自动识别已经变得越
来越重要，铭牌参数通常是由数字、中英文字符、特

殊字符等文本组成．文献［３－４］根据电力设备铭
牌文本的特点，将文本分为可变区域和不可变区

域，对于可变区域，采用 Ｋｅｒａｓ深度学习理论搭建
残差网络模型，识别率高达９８％，但是仅限于已知
类别的电气铭牌；对于不可变区域，采用建立模板

数据库进行分类识别，但是同样仅限于已知类别的

电气铭牌．文献［５］将文本看作一个序列，同样是
利用深度学习方法对文本进行端到端识别［６］，可

以根据铭牌文本的定位获取设备参数，但是当出现

大量字母和特殊字符或多行文本时，识别效果不够

理想．文献［７］利用支持向量机对提取的字符的小
波能量和边缘方向直方图的特征进行最优排列，达

到识别目的，但是对于特殊字符的识别没有提及．

也有文献利用形状上下文［８－９］算法来描述字符特

征，并取得较好效果．
针对现有电力设备铭牌文本识别研究存在的

问题，提出一种基于概率神经网络的电力设备铭牌

文本识别方法．首先获得电力设备铭牌图像文本字
符特征数据，利用概率神经网络进行建模，并通过

所建模型对提取到的特征进行训练、测试．

１　获取实验数据

以电力设备铭牌作为研究对象，主要选取的设

备有变压器、互感器、断路器、配电箱、控制柜．根据
铭牌文本的复杂程度分为有特殊字符和无特殊字

符两大类．针对不同的铭牌图片，获取铭牌文本特
征数据，如图１所示．

图１　铭牌文本特征数据获取流程

１．１　图像预处理
采用相机对电力设备铭牌进行图像采集，采集

到的图像为三维彩色图像．在图像采集时，光线充
足，并未出现反光、黑影的现象．

为减少图像处理过程中内存占用，加快图像预

处理，需对采集到的图像进行灰度化处理．根据人
眼对不同波长的敏感度，采用加权平均值进行灰度
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化，如式（１）所示．灰度化后的图像如图２所示，如
果某些细节模糊失真，则需进行图像平滑处理．

ｇｒａｙ＝０．２９×Ｒ＋０．５８７×Ｇ＋０．１１４×Ｂ．（１）

图２　灰度化

１．２　二值化
对于灰度图像，灰度范围为［０，２５５］，为更直

观地分析铭牌文本字符的特征，以区别背景与文

字，需对其进行二值化处理，即选取一个合适的阈

值，将灰度小于该阈值的置为０，不小于该阈值的
置为１，这样就出现非黑即白的图像．使用最大类
间方差法（Ｏｔｓｕ）选取合适的阈值，对高压金属封闭
环网开关设备的铭牌图像进行二值化处理，结果如

图３所示．

图３　二值化

由图３可知，部分铭牌信息出现丢失的情况，
为获取较完整的文本信息，需对图２灰度化图像进
行边缘检测．分别采用 Ｒｏｂｅｒｔｓ、Ｓｏｂｅｌ、Ｐｒｅｗｉｔｔ、Ｃａｎ
ｎｙ等常用的边缘检测算子对灰度化图像进行检
测，发现当采用同一阈值０．０８时，Ｐｒｅｗｉｔｔ边缘检测
算子在字符完整性和细节性方面检测到的结果较

好，故选用Ｐｒｅｗｉｔｔ作为边缘检测算子，检测的结果
如图４所示．检测到字符的边缘轮廓图像，让其与
二值化图像进行逻辑“或”运算，再进行取反运算，

得到如图５所示的处理结果．

图４　Ｐｒｅｗｉｔｔ边缘检测

图５　结果取反

１．３　字符分割
为获取铭牌文本的特征，需对铭牌中的文本进

行行分割和字符间分割．分别选中要分割文本区域
的左上角和右下角，进行行分割．当出现参数和参
数内容的背景不一致时，需分别进行分割．对图５
中的型号部分进行分割，针对分割出的型号内容背

景颜色为白色，利用取反运算，使其与型号背景颜

色一致，均为黑色背景，分割的结果如图６所示．

图６　行分割结果

为了分割出单个字符，需对行分割的结果进行

列分割，即字符间分割．每两个字符之间都有间隔，

可以对行分割图像在列方向上的灰度值累计进行

分析．对图６行分割结果分别进行列方向灰度值计

算，计算结果如图７所示．

由图６（ａ）可知，对于型号来说，背景颜色为黑

色，包含两个字符，其对应列方向灰度值累计如图

７（ａ）所示，被分成两个区间，第一个字符对应的区

间为（０，２０），第二个字符对应的区间为（５５，７５），

中间一段间隔为黑色背景，列方向灰度值累计为

０．由图６（ｃ）可知，对于型号内容来说，背景颜色为
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黑色，共包含７个字符，其对应列方向灰度值累计
如图７（ｂ）所示，被分成七个区间，从左到右的每个
字符对应区间分别为：（０，１３），（１３，２２），（２２，３１），
（３１，４０），（４０，５０），（５０，５８），（５８，７０）．

图７　列方向灰度值累计值

根据行分割结果包含的字符在列方向上的灰

度值累计特点，当列方向灰度值累计和小于设定阈

值时，默认是字符间隔，将其行分割结果进一步进

行字符间分割．分割出单个字符后，将其显示到一
行，如图８所示．其中，字符间隔位置背景颜色为
白色．

图８　单个字符分割结果

　　在单个字符分割过程中，由于铭牌上文本的大
小不同，会出现分割后的字符大小也不同．为避免
字符大小不同对后续文本识别造成影响，采用线性

归一化，将单个字符全部都压缩为３２×４８的像素
点阵，且要确保归一化不会对字形造成破坏．
１．４　特征提取

分割出单个字符后，在进行字符描述时，选取

传统的字符灰度矩阵特征和字符的纹理特征相结

合来表征一个字符．传统的字符灰度矩阵是将字符
分成ｎ×ｍ个小块，通过计算所有小块的灰度值来
表征单个字符．这里将字符分成８×８个小块，根据
字符的大小，共分成６４个小块，每一小块均为４×
６矩阵，通过计算每一小块的平均灰度值，来表征
整个字符的灰度矩阵．

在进行字符纹理特征［１０］提取时，选用的是

ＬＢＰ特征提取．ＬＢＰ作为一种用来描述图像局部纹
理特征的方法，具有旋转不变性和灰度不变性的特

点．ＬＢＰ特征提取过程如下：在３×３窗口内，以中
心像素为阈值，与剩下的相邻８个像素进行对比，
如果周围像素值大于该阈值，则该位置标记为１，
否则为０．故３×３邻域内的８个点经过比较可以
产生８位二进制数，再转化为十进制，即该窗口中
心像素对应的ＬＢＰ值共有２５６种．

在提取ＬＢＰ特征时，同样是将单个字符图像
分为８×８子区域，根据子区域内 ＬＢＰ值对其进行
直方图统计．得到的单个字符的ＬＢＰ直方图如图９
所示，其中，直方图（ａ）、（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）分别为字符
“型”“号”“２”“Ｈ”四个字符的 ＬＢＰ特征，不同的
字符对应的直方图区别较明显．每一个字符的ＬＢＰ
特征图对应一个８×８矩阵．

图９　不同字符的ＬＢＰ直方图

２　概率神经网络

概率神经网络是在ＲＢＦ网络的基础上结合贝
叶斯最小风险准则提出的，包括输入层、模式层、求

和层和输出层四层网络，具体结构如图１０所示．其
中，输入层神经元个数取决于样本的特征个数，模

式层神经元个数取决于输入样本的个数，求和层神

经元个数取决于样本的类别数目，输出层只包含一
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个神经元，对应分类的类别．

图１０　概率神经网络结构

输入层：概率神经网络的输入层和模式层之间

是通过高斯函数ｅｘｐ［（Ｚｉ－１）／δ
２］进行数据传递．

模式层：计算输入的新样本属于该神经元的概

率，该层中第ｉ类样本的第ｊ个神经元输出概率

Φｉｊ（Ｘ）＝
１

（２π）Ｐ／２δＰ
ｅｘｐ －

（Ｘ－Ｘｉｊ）
Ｔ（Ｘ－Ｘｉｊ）
２δ[ ]２ ．

（２）
式中：ｉ＝１，２，…，Ｍ；ｊ＝１，２，…，Ｌｉ．

求和层：通过同类神经元概率累加并平均，计

算公式为

ｆｉ＝
∑
Ｌｉ

ｊ＝１
Φｉｊ（Ｘ）

Ｌｉ
． （３）

输出层：根据贝叶斯最小风险决策将概率数值

最大的那个类别作为判定类别从输出层输出．

３　网络模型建立

３．１　网络模型构造
输入层：对于电力设备铭牌文本特征，从字符

灰度矩阵和 ＬＢＰ直方图特征描述字符特征．选取
的字符灰度矩阵特征为 Ａ＝（Ａ０，Ａ１，Ａ２，Ａ３，Ａ４，Ａ５，
Ａ６，Ａ７）．其中，字符的灰度矩阵根据８×８分块，因
此，矩阵Ａ中每一列是一个８×１矩阵．选取的ＬＢＰ
直方图特征为 Ｂ＝（Ｂ０，Ｂ１，Ｂ２，Ｂ３，Ｂ４，Ｂ５，Ｂ６，Ｂ７），
同样是８×８矩阵．两者结合，因此，每一个字符样
本为８×１６矩阵，可以用Ｘ＝（Ａ，Ｂ）表征输入样本
特征，神经元个数选为１６．

模式层：为方便统计数据，使数据保持一致，针对

分割出来的不同字符图像，分别各选１８个样本作为
训练、测试样本，因此，模式层选取神经元个数为１８．

求和层：对铭牌图像进行字符分割，得到１０种

数字字符，分别为“０”到“９”；得到的大写英文字符
共２６种，分别为“Ａ”到“Ｚ”；得到的小写字母共４
种，分别为“ｍ”“ｋ”“ｇ”“ｚ”；得到的特殊字符共５
种，分别为“－”“％”“／”“”“．”；得到的中文字
符较多，有１５５种．因此，共有２００种字符．不同种
类的字符作为不同的输出．因此，求和层神经元个
数选为２００．

输出层：神经元个数为１，是对应的类别，针对
本实验，共有２００种输出类别，可以用一组二进制
进行表示．
３．２　网络模型参数设置

扩散速度Ｓｐｒｅａｄ大于０，设置的最高训练次数
为１０００，最大训练误差为０．０１，高斯激活函数选
取的标准差δ＝０．１．
３．３　样本归一化

采用最大最小归一化函数，将提取到的特征矩

阵进行线性归一到范围［０，１］．其中，Ｘｍｉｎ为样本数
据的最小值，Ｘｍａｘ为样本数据的最大值，Ｘ为待归
一化的矩阵元素，Ｘｎｏｒｍ为其对应的归一化后的值．
Ｘｎｏｒｍ的计算公式为

Ｘｎｏｒｍ＝
Ｘ－Ｘｍｉｎ
Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ

． （４）

４　实验仿真与结果分析

４．１　实验仿真
首先，对分割出来的单个字符分别建立训练库

和测试库．其中，训练库和测试库都包括２００个不
同类别的字符，训练库中相同字符各１５个，测试库
中相同字符各３个，分别进行编号；其次，分别提取
字符的灰度矩阵和 ＬＢＰ矩阵特征，并保存；最后，
通过已经设定好的概率神经网络对提取到的数据

进行训练、测试．其中，概率神经网络训练、测试的
流程如图１１所示．

图１１　概率神经网络训练、测试流程
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４．２　结果分析
４．２．１　扩散速度Ｓｐｒｅａｄ对正确率的影响

Ｓｐｒｅａｄ的范围为（０，∞），为确定 Ｓｐｒｅａｄ取值
是否会影响网络模型的训练正确率，设置不同的

Ｓｐｒｅａｄ数值．每设定１次 Ｓｐｒｅａｄ值，分别进行５次
直接训练和５次加噪训练，加噪训练是指对训练样
本加入强度为０．２的椒盐噪声．最后，对训练结果
求平均，得到如表１所示的结果．

表１　Ｓｐｒｅａｄ值对训练正确率的影响

Ｓｐｒｅａｄ 训练时间／ｓ
训练正确率／％

原图 加噪

０．０００１ ０．０４９２ １００ １０
０．００１ ０．０４８３ １００ １０
０．０１ ０．０４６８ １００ １００
０．１ ０．０４５７ １００ １００
０．１５ ０．０４６６ １００ １００
０．２ ０．０４７０ １００ ９９
０．４ ０．０４７１ ８４ ８２
０．８ ０．０４７６ ６１ ６０
１ ０．０４８７ ５６ ５５
１０ ０．０４８０ ４２ ４２
１０００ ０．０４８８ ４１ ４２

　　由表１可知：训练时间受 Ｓｐｒｅａｄ影响较小，可
忽略．但是训练正确率受 Ｓｐｒｅａｄ的影响较大，尤其
是加入噪声之后．当 Ｓｐｒｅａｄ过小时，会对加噪图像
的训练正确率有影响，设定值越小，加噪图像的训

练正确率越低，对原图的影响较小，训练正确率几

乎不变；当Ｓｐｒｅａｄ过大时，会对原图和加噪图像的
训练正确率都有影响，设定值越大，对应的训练正

确率越低．综合计算时间和正确率，本实验选取的
Ｓｐｒｅａｄ值为０．１．
４．２．２　不同识别方法的比较

为比较不同网络对字符的识别效果，对原数据

搭建ＲＢＦ网络模型．其中，选取的最大训练误差为
０．０１，扩散速度 Ｓｐｒｅａｄ为０．１，与概率神经网络模
型参数一致．分别对库中的图像进行训练和测试，
结果如表２所示．由表２可知，当参数一致时，概率
神经网络在时间、正确率方面效果均优于 ＲＢＦ，在
训练时间方面，概率神经网络要远低于 ＲＢＦ的训
练时间，在识别正确性方面，概率神经网络的正确

率要高于ＲＢＦ的正确率．
表２　结果对比

网络类型
时间／ｓ

训练 测试

正确率／％

训练 测试

ＲＢＦ ９７．３７４０ ６９．０４９８ ９４ ７３
ＰＮＮ ０．０４７１ ０．０４０１ １００ ９５

５　结论

１）对电力设备铭牌文本图像进行预处理，采
用边缘检测算子、逻辑运算及文本列方向灰度值累

计值，对铭牌文本进行行分割和字符间分割，获得

单个字符的二值化图像．
２）利用字符的灰度矩阵特征和纹理特征，分

别对分割后的字符进行特征提取，通过对字符灰度

矩阵进行分块处理并对比分析不同字符的 ＬＢＰ直
方图，可知两者结合能更好地描述字符特征．
３）提出基于概率神经网络的电力设备铭牌文

本识别方法，分析 Ｓｐｒｅａｄ对网络训练正确性的影
响，并与ＲＢＦ网络模型进行比较，结果表明，概率神
经网络在正确率和计算时间方面更利于字符识别．
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