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基于 BP 神经网络的高压隔离开关分合闸监测识别 

刘子英，张 靖，邓芳明 

(华东交通大学电气与自动化工程学院，江西 南昌 330013) 

摘要：为了监视电动式高压隔离开关合闸状态，采用图像识别方法对高压隔离开关是否合闸进行监测，确保检修

人员的安全。提出了一种融合 NSCT 和二维最大熵分割方法对图像进行分割，并提取出感兴趣区域(闸刀)。再通

过像素积分投影法对闸刀分合闸情况进行特征提取，将提取到的特征值导入 BP 神经网络中进行训练，得出一个

能够自动识别闸刀位置的分类器。将采集的图片导入 BP 神经网络分类器中进行识别实验论证。实验表明，处理

后的图像抗噪能力强，训练出的 BP 神经网络对闸刀合闸状态的识别率高，达到 95%以上。 
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Monitoring and identification of state of opening or closing isolation  

switch based on BP neural network 
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Abstract: In order to monitor the closing state of the electric isolation switch, the image recognition method is used to 

monitor whether the isolation switch is closed to ensure the safety of the maintenance personnel. A fusion NSCT and 

two-dimensional maximum entropy segmentation method are proposed to segment the image, and the region of interest 

(gate knife) is extracted. Then, the feature extraction of the blade closing and closing is performed by the pixel integral 

projection method, and the extracted image will be extracted. The eigenvalues are imported into the BP neural network for 

training, and a classifier that can automatically identify the position of the knife is obtained. The collected pictures are 

imported into the BP neural network classifier for identification experiments. Experiments show that the image after 

processing has strong anti-noise ability, and the trained BP neural network has a high recognition rate of the closing state 

of the knives, which is more than 95%. 
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0  引言 

高压隔离开关是电力系统中重要的器件之一，

对检修人员的安全起到了很好的保障[1]。但由于其

常年工作在室外，受各种恶劣天气的影响，容易造

成机械部件故障，出现分、合闸不到位的情况。行业 
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规定高压隔离开关处于分闸状态时，动触头与静触

头之间的距离不能小于 160 mm，或者动静触头之

间的拉开角度不低于 65°。 

目前用于监测隔离开关状态的方法主要有红外

测温、触头温度在线监测、触指压力检测、绝缘子

超声波探伤[2]。同时文献[3]提出基于电机电流检测

的隔离开关故障诊断，根据闸刀分、合闸过程中持

续时间对应的电流变化来判断闸刀是否分、合闸到

位，该方法在电机受到线路上冲击电流的影响时，

容易造成误检。文献[4]提出了一种高压隔离开关机
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械故障诊断方法，针对低压操作、高压操作、传动

机构松动、支架螺栓松动、闭锁装置松动等五种发

生频率较高的故障进行模拟试验，并通过支持向量

机来诊断各类机械状态，但是该方法对闸刀是否分

合闸到位的状态无法识别。文献[5]和文献[6]中将压

力传感器安装到触头上检测合闸后的夹紧力及持续

的时间来判断闸刀分合闸状态，该传感器在长期使

用中会受机械损伤，导致测得数据不准确。文献[7]

采用霍尔电流传感器和旋转位移传感器对电机电流

进行采样分析来判断隔离开关闸刀能否正常工作，

该方法在电流采集过程中容易受电机线圈产生的感

应电流影响，使得所测数据不准确。 

基于此，采用非接触式图像识别的方法来判断

高压隔离开关闸刀状态，不受隔离开关系中电流的影

响，并提出了一种既能在复杂背景图中提高图像分割

的精度、又增强抗噪能力的优化算法来对闸刀位置

图像进行分割，并通过像素积分投影法对图像进行特

征提取，将提取出来的特征值放入 BP 神经网络中训

练分闸位置分类器，进而实现闸刀位置的自动识别。 

1   高压隔离开关图像预处理 

通过摄像头采集高压隔离开关分闸时的不同状

态和合闸时的图像信息，然后对图像进行预处理、

图像分割、特征值提取等一系列操作后，将提取出

来的特征值导入 BP 神经网络中进行训练，得到闸

刀位置分类器。 

1.1 图像灰度处理 

灰度图像相对彩色图像来说信息量比较少，可

以减少运算量[8]，而且灰度图像比起彩色图像可以

适应不同的光照条件。图 1 为高压隔离开关分闸后

的原始图像(图 1(a))和灰度化后的图像(图 1(b))。 

 

(a) 原始图像                (b) 灰度化后的图像 

图 1 高压隔离开关分闸后的原始图像和灰度化后的图像 

Fig. 1 Original image and grayed-out image 

after the isolation switch is opened 

1.2 滤波去噪 

高压隔离开关大多安装在户外，所以采集到的

图像受天气的影响，会含有大量的点状或尖峰状噪

声，同时图像在传输、转换的过程中难免会带入一

些噪声，这些噪声会造成图像模糊、图像失真等。

滤波处理的目的是有效地去除这两种噪声。经过分

析比较了常见几种滤波器的优缺点，本设计采用时

域去噪中的中值滤波法，它不仅可保持较好的图像

边缘，还具有抑制干扰脉冲和点状噪声的作用[9-10]。 

在图像中确定一个邻域，然后将像素灰度值进

行排序，并将中间的值作为像素灰度新值，此邻域

即为窗口。通过二维中值滤波不仅可以达到去除噪

声的目的，还可以增强图像的清晰度。该方法是用

某种结构的二维滑动模板，将模板内的像素值按大

小进行排序，生成单调递增(或递减)的二维数据系

列[11]。设二维滤波输出为 ( , )g x y ，则有： 

( , ) { ( , ), ( , )}g x y med f x k y l k l W        (1) 

其中， ( , )g x y 为滤波后的图像， ( , )f x k y l 

为滤波前的图像，W是二维滑动模板，通常为 2×2

或 3×3 区域。 

1.3 图像校正 

图像采集的过程中，经过闸刀位置定位后获得

的图像不可避免地存在一定程度的倾斜，这种倾斜

不仅会给图像分割带来困难，最终也将对闸刀位置

的识别正确率造成直接的影响。因此本设计采用

Hough 变换对采集到的图片进行校正。将采集到的

图像的像素点分布在直角坐标系中，Hough 变换将

处于直角坐标系上的目标点映射到极坐标系上进行

累积，然后通过寻找坐标系中点集的峰值来发现长

的直线特征[12]。 

设灰度化后的图像在直角坐标系 xoy中存在一

条直线 L，与坐标原点的距离为  ，其法线与 x正

方向之间的夹角为 ，那么直线 L上的任意一点

( , )i ix y 对应 ( , )  空间中一条正弦曲线，它们之间

满足直线方程： 

cos sini ix y              (2) 

图 2所示为Hough 变换中直角坐标系上的目标

点 ( , )i ix y 对应极坐标系 ( , )  中的正弦曲线。 

 
图 2 Hough 变换中直角坐标系上的目标点 ( , )i ix y  

对应极坐标系 ),(  中的正弦曲线 

Fig. 2 Target point on the Cartesian coordinate system 

in the Hough transform corresponds to the 

sinusoid in the polar coordinate system 
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变换到 ( , )  空间中，在 ( , )x y 平面内同一直线

的点序列 0 0 0cos sinx y    表示经过同一点

0 0( , )  的所有正弦曲线。直线 L上所有点都经过

0 0( , )  ，这样就能将处于直角坐标系上的目标点映

射到极坐标系上。接着将 0 0( , )  量化为许多个小

格，根据每个 ( , )i ix y 点代入 的量化值，得出每个 

值量化后落入某个小格中，该小格的计数累加器就

加 1，完成所有 ( , )i ix y 点的转换后，对 ( , )  空间中

的所有小格进行统计，它的 ( , )  即可作为直线拟

合参数，根据拟合的参数来获取倾斜角度，再根据

倾斜角度对高压隔离开关图像进行校正。 

图 3(a)为高压隔离开关分闸时滤波后的图像，

图 3(b)为校正后的图像。从图中可以看出，采用中

值滤波后的图像很清晰，经过校正后的图像能使提

取的特征值更加准确。 

 
 (a) 中值滤波后的图像              (b) 校正后的图像 

  图 3 高压隔离开关分闸时滤波后的图像和校正后的图像 

Fig. 3 Filtered image and corrected image when 

 the isolation switch is opened 

2   图像分割 

高压隔离开关大多安装在室外，图像背景比较复

杂。提出一种融合 NSCT(非下采样 Contourlet 变换)

和二维最大熵分割方法对图像进行分割，将前景和背

景分开，得到包含闸刀在内的二值化图像。NSCT 解

决了小波不能有效表示信号中带有方向性的奇异特

征的缺陷，这对具有复杂背景图像的高压隔离开关来

说能取得较好的分割效果[13-14]。二维最大熵分割方法

同时兼顾了图像的灰度信息和空间梯度信息，是一种

灰度梯度共生矩阵的图像分割方法[15]。在图像边缘、

细节分割方面效果较好，但是这种方法直接取空间

梯度信息，使得处理后的图像存在对噪声比较敏感、

抗噪能力差等缺陷。而 NSCT 能将图片从空间域变

换到频域，能够在保留高频边缘信息的同时去除噪

声，从而改善分割的效果。 

2.1 融合 NSCT 和二维最大熵分割方法 

先对采集到的图像进行 NSCT 分解，图 4 所示

为 NSCT 分解示意图。分解后的低频系数中主要含

有图像的概貌信息，高频系数中主要包含了图像边

缘的梯度信息。接着重构得到的低频系数和高频系

数作为概貌图像 ( , )f x y 和梯度图像 ( , )g x y ，有 

( , ) min( ( , ))
( , )

max( ( , )) min( ( , ))

( , ) min( ( , ))
( , )

max( ( , )) min( ( , ))

f x y f x y
f x y INT L

f x y f x y

g x y g x y
g x y INT L

g x y g x y

  
  

  


      

 (3) 

式中： INT  代表取整计算；max( ( , ))f x y 表示概

貌图像最大值；min( ( , ))f x y 表示概貌图像最小值；

max( ( , ))g x y 表示梯度图像最大值；min( ( , ))g x y 表

示梯度图像最小值； L代表归一化后矩阵中元素的

取值范围，为 0~255 的整数。 

 

图 4 NSCT 分解示意图 

Fig. 4 NSCT decomposition diagram 

最后创建融合了NSCT分解和灰度梯度的共生矩

阵 A。A 中的元素 ija 是归一化后的概貌图像 ( , )f x y

和梯度图像 ( , )g x y 中同时满足灰度值为i、梯度值为

j的像素个数，则有 i、 j形成的共生矩阵概率为 

ij

ij

ij
i j

a
p

c



              (4) 

2.2 二维最大熵分割方法计算阈值 

由上述分析可知矩阵 A是一个 l l 的梯度灰度

共生矩阵，设点 ),( ts 处为图像分割的最佳阈值。则

这个阈值将矩阵 A 分为 1 2 3 4A A A A、 、 、 四个区域，

如图 5 所示为灰度梯度共生矩阵[16]。 

从图 5 中可以看出， 1 4A A、 区域中元素的梯度

值较小，分别表示了目标 O 和背景 B，而
2 3A A、 区

域的元素梯度值较大，表示边缘 E。假设 ija 是
2A 中

的元素，则 2A
ijp 表示目标到边缘的概率， 3A

ijp 表示

背景到边缘的概率，有 
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2

0 1

ijA
ij s L

ij
i j t

a
p

a
  



 
             (5) 

3

1 1

ijA
ij L L

ij
i s j t

a
p

a
   



 
             (6) 

 

图 5 灰度梯度共生矩阵 

Fig. 5 Gray gradient co-occurrence matrix 

二维条件熵的定义为 

3 32 2

2 2
0 1 1 1

1
( , ) ( ( | ) ( | ))

2

1
log log

2

s L L L
A AA A

ij ij ij ij
i j t i s j t

H s t H E O H E B

p p p p
      

  

    
      

     
   

 

 (7) 
当二维条件熵 ( , )H s t 最大时，可以得到最佳分

割阈值 ),( ts 。用 s作为分割阈值来分割图像，即可

得到前景与背景分离的二值图像[17]。如图 6 所示为

融合 NSCT 和二维最大熵分割方法得到的分割效果

图。从图中可以看出，这种方法分割的结果不仅边

缘完整，内部没有明显的空洞，噪声点和伪目标比

例低，在复杂背景下灰度对比度高，误分率较低，

达到很好的分割效果。 

 
图 6 融合 NSCT 和二维最大熵分割方法分割效果图 

Fig. 6 Fusion NSCT and two-dimensional maximum 

 entropy segmentation method 

3   特征提取 

3.1 闸刀位置的分类 

为了便于识别闸刀分合闸状态，对实验室的高

压隔离开关进行图像采集分析，该高压隔离开关分

闸到位时的角度 65   ，因此将闸刀分为合闸(动

静出头之间夹角：0°~2°)、分闸不到位(动静出头之

间夹角：2°~65°)、分闸到位(动静出头之间夹角：

大于 65°)三个状态进行分析。通过对这三种状态的

特征进行分析，将闸刀垂直方向的投影长度与水平方

向的投影长度之比的作为识别闸刀位置的特征值。实

际测量中，合闸状态时，闸刀的垂直投影长度与水平

投影长度之比的范围为0 tan 0.0349  ，分闸不到

位的垂直投影长度与水平投影长度之比的范围为

0.344 9 tan 2.144 5  ，分闸到位的垂直投影长度

与水平投影长度之比的范围为 tan 2.1445  。因此根

据垂直投影长度与水平投影长度之比的不同范围，可

以较好地划分闸刀位置的类别来识别闸刀位置。 

3.2 特征区域提取 

在闸刀分合闸识别过程中只对闸刀所在区域感

兴趣，因此需要将感兴趣区域提取出来进行分析，

对处理后二值图像的每个区域进行标记，计算出每

个区域的特征参数(长和高)。根据闸刀尺寸和形状

的先验知识比较哪个区域的长高比更接近实际闸刀

的长高比，并将最接近的那个区域提取出来即为感

兴趣区域。再对感兴趣区域做像素积分投影，可以

避免闸刀以外的图像对计算结果产生影响。图 7 所

示为感兴趣区域图像。 

 

图 7 感兴趣区域图像 

Fig. 7 Area of interest image 

3.3 像素积分投影 

通过对感兴趣区域中的闸刀所处位置图像做垂

直投影和水平投影，即可得出动静触头之间的夹角和

闸刀当前所处状态。动静触头之间的夹角变化时，闸

刀在垂直方向上的投影长度和水平方向上的投影长

度之比不同，以此为闸刀分合闸时的特征，再通过像

素积分投影法对闸刀合闸情况进行特征提取[18-19]，得

出垂直投影与水平投影之间的比值即可确定闸刀当

前所处状态。如图 8 所示为像素积分投影模型。 
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图 8 像素积分投影模型 

Fig. 8 Pixel integral projection model 

经处理后的图像是一个二值化了的灰度图[20]，

所以将图像上每个像素点的灰度值在水平方向上的

累加即为水平积分投影，在垂直方向上的累加即为

垂直积分投影。其积分投影公式为 

2

1
2 1

1
( , )d

x

x
L f x y x

x x


            (8) 

2

1
2 1

1
( , )d

y

y
V f x y y

y y


            (9) 

式中： ( , )f x y 为图像的像素值； L V、 分别为水平

积分投影和垂直积分投影。由上述推导可以得出动

静触头之间的夹角为 

2

1

2

1

2 1

2 1

1
( , )d

arctan( )
1

( , )d

y

y

x

x

f x y y
y y

f x y x
x x











       (10) 

图 9 所示为闸刀的水平积分投影和垂直积分

投影。 

 
图 9 垂直积分投影(上)和水平积分投影(下) 

Fig. 9 Vertical integral projection (top) and horizontal 

integral projection (bottom) 

为了验证像素积分投影对闸刀状态识别的准确

率，对闸刀在整个分合闸过程中采集的 1 500 张图

片进行积分投影，并得出垂直投影与水平投影之间

的比值，将这个比值与闸刀在垂直方向和水平方向

的实际比值相比，每个状态随机抽取 5 张图片的数

据记入表 1。表 1 为像素积分投影判断闸刀状态与

实际状态之间的对比。 

表 1 像素积分投影判断闸刀状态与实际状态之间的对比 

Table 1 Pixel integral projection to judge the contrast  

between the state of the knife and the actual state 

实际比值 投影积分比值 差值 状态 

0.034 3 0.021 5 0.012 8 合闸 

0.019 6 0.035 6 -0.016 合闸 

0.033 0.018 6 0.014 4 合闸 

0.030 4 0.016 3 0.014 1 合闸 

0.018 3 0.006 5 0.011 8 合闸 

0.638 6 0.622 1 0.016 5 分闸不到位 

1.251 3 1.236 2 0.015 1 分闸不到位 

0.264 0.253 1 0.010 9 分闸不到位 

1.266 1 1.249 9 0.016 2 分闸不到位 

1.297 3 1.285 8 0.011 5 分闸不到位 

2.155 8 2.139 7 0.016 1 分闸到位 

2.616 8 2.606 8 0.01 分闸到位 

2.302 5 2.314 -0.011 5 分闸到位 

2.478 3 2.456 3 0.022 分闸到位 

2.187 1 2.170 4 0.016 7 分闸到位 

4   BP 经网络的闸刀位置分类 

采集 1 500 张图片作为训练验本，根据 BP 神经

网络的基本结构和学习规则[21-22]，将每张图片的特

征区域中闸刀的垂直积分投影和水平积分投影之比

放到 BP 神经网络中，训练一个自动识别闸刀位置

的分类器，进而识别高压隔离开关的闸刀所处状态。

如图 10 所示为 BP 神经网络结构图。 

 

图 10 BP 神经网络结构图 

Fig. 10 BP neural network structure 

为了有效识别出闸刀所处状态，则输入层神经

元个数 1500n  ，输出层神经元个数 3q  。采用输

出数值代表闸刀位置的类别，将所得的闸刀位置特

征值送入训练好的神经网络，神经网络将输出数值

1、2、3 来分别代表合闸、分闸不到位、分闸到位。 

训练好的神经网络均方误差是 0.009 276 6，最大误

差为 0.01，学习率为 0.704。在第 40 次迭代达到收

敛目标，如图 11 所示为 BP 网络训练过程。 
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图 11 BP 网络训练过程 

Fig. 11 BP network training process 

由图 11 看出，在训练 25 次后，训练误差开始

迅速收敛，在训练 40 次后完成收敛，效果达到最好，

训练效果图如图 12。 

 
图 12 BP 神经网络训练效果图 

Fig. 12 Training effect diagram of BP neural network 

将采集的图片导入 BP 神经网络分类器中进行

识别实验论证。多次试验表明，该方法的识别率基

本保持在 95%以上，详细识别情况如表 2 所示。 

表 2 闸刀状态识别率 

Table 2 Knife state recognition rate 

合闸 100 97 97% 

分闸不到位 100 96 96% 

分闸到位 100 98 98% 

5   总结 

本设计对采集到的高压隔离开关图像做灰度处

理、滤波去噪、图像校正等预处理后，将图像放到

设计好的融合 NSCT 和二维最大熵分割模型中进行

图像分割。对处理后二值图像的每个区域进行标记，

提取出特征区域，对提取出来的闸刀区域进行像素

积分投影，得出闸刀在各个状态下的特征值，将这

些特征值导入 BP 神经网络中训练出一个能够自动

识别闸刀位置的分类器。训练好的神经网络均方误

差是 0.009 276 6，最大误差为 0.01，能达到很好的

识别效果。将采集的图片导入 BP 神经网络分类器

中进行识别实验论证。多次试验表明，该方案的识

别率基本保持在 95%以上。 
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