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摘要  为了实现输电塔远距离位移监测，同时满足低成本、无接触、易实施及精确度高等要求，结合输电塔的内轮廓特

征和计算机视觉位移识别技术，提出感兴趣区域（region of interest，简称 ROI）关键点法。首先，利用 N 近邻最小能量

法进行 ROI轮廓搜索提取，并与 Harris角点检测算法相结合；其次，通过输电塔台架实验与灰度模板匹配法相比，ROI
关键点法位移识别结果的平均误差、均方根误差分别降低了 56% 和 45%，绝对误差小于 5 mm 和 10 mm 的准确率提高

了 61% 和 3%，计算效率提高了 11倍，稳定性及抗噪性能较高；最后，在实验塔对比验证中，ROI关键点法的位移测量

值与实际位移的差值百分比在 0.0%~11.1% 之间。结果表明，ROI关键点法在输电塔结构位移监测中具有较高的准

确率、精细度、计算效率、稳定性及鲁棒性。
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引  言

近年来，我国大量输电塔面临结构老化、健康状

态评估困难的问题。输电塔在载荷下的结构应变、

关键部位振动等相关数据是评估输电塔结构安全状

态、进行结构健康监测的重要数据［1⁃2］。传统的监测

方法需要在输电塔上安装应变传感器、加速度传感

器等元件，同时在地面上搭建由数据采集软件、工控

机、无线路由及供电系统组成的数据采集系统，才能

对电信号进行处理分析，以确定输电塔的结构健康

状态［3⁃5］。基于计算机视觉的结构位移监测方法可

在较远距离进行非接触检测，且测量精度高，能够进

行多点监测［6⁃7］，但在输电塔结构监测上尚未得到广

泛应用。在计算机视觉结构位移测量过程中，通常

应用基于数字图像的模板匹配技术进行目标追

踪［8］，其主要流程是先在原始图像中截取模板（即含

有追踪目标的图像子集），然后用模板在后续图像中

做相关运算，完成全局搜索。如何选择标志物（标

靶）作为模板，设置为视觉监测系统的追踪目标，是

位移测量精度的关键。标靶可以分为人工标靶和虚

拟标靶。现有研究大多选用人工标靶，包括规则和

不规则平板团、人工光源、激光光点及人工散斑等。

研究发现，在人工标靶的追踪和结构动态位移测量

过程中，分析灰度模板匹配法明显优于颜色模板匹

配法和均值漂移跟踪算法，是目前较为常用的结构

位移监测方法［9］。

为了解决在高架桥梁或塔式结构上安装人工标

靶，越来越多的学者开始关注虚拟标靶，即将被测物

体上的固有特征（颜色、纹理、角点及边缘等）作为标

靶进行识别。颜色特征反映图像中某个位置或点的

颜色性质，选用其作为标靶比较直观，描述简单，稳

定性和抗干扰能力较强，但颜色特征属于全局特征，

对于图形内区域或像素点的大小、方向变化等不敏

感，不能很好地表征图像中的局部变化信息［10］。通

过纹理特征对由多个像素点组成的图像区域进行统

计分析和计算，其抗噪声干扰的能力较强，但当图像

分辨率变化时，通过纹理特征计算的数据与实际情

况会存在较大差异，且其受光照和反射的影响也较

大［11］。通过角点特征提取图像的方法主要有 Harris
角点检测方法［12］、基于便捷链码的角点检测方法［13］、

基于边界曲率的角点检测方法［14］以及基于尺度不变

特征转换算法的角点检测方法［15］等，此类方法基于
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被测物体的局部特征，集中了图像中的重要形状信

息，具有较强的实用价值，但其仅适用于简单的或单

一外形结构。边缘特征［16］是图像与图像之间的边

界，传统的边缘检测算子（Sobel算子、Roberts 算子、

Canny 算子等）及目前流行的自适应边缘检测算

法［17］虽能准确定位边缘，但在抗噪鲁棒性及保留弱

边缘的效果方面仍存在较大不足。

鉴于人工标靶和虚拟标靶在计算机视觉结构位

移监测中均存在一定的局限性，脱离标靶的相关计

算和测量方法应运而生。Feng 等［18］通过一种鲁棒

的目标搜索算法，进行远距离结构的动态位移测量，

结果显示，无论是否设置标靶，该方法均具有较高的

测量精准度。Khuc 等［19］利用尺度不变特征，提出一

种鲁棒计算机视觉技术进行关键点位移测量的方

法。基于计算机视觉的无标靶结构位移监测方法用

于输电塔结构位移监测，将解决输电塔监测困难的

情况，节省大量的人力和物力。

输电塔一般由三角形和四边形组合而成，位移

检测关键点附近的内轮廓一般为三角形，具有典型

的内轮廓特征。笔者提出了一种用于输电塔结构的

无标靶计算机视觉位移检测方法——ROI 关键点

法，利用输电塔的内轮廓特征，提取出感兴趣区域，

进行关键点监测，实现了输电塔结构关键点位移的

识别。该方法对于各类输电塔结构均具有较高的适

用性，不需要安装人工标靶，简单易操作，成本低，具

有较大的应用潜力。

1 ROI关键点法

ROI关键点法是一种基于感兴趣区域的无标靶

结构关键点振动位移算法，主要步骤如下：

1） 视频拍摄，搭建摄像设备，拍摄被测输电塔

结构因外力产生振动的视频；

2） 感兴趣区域提取，逐帧提取视频图像，对图

像进行处理，利用内轮廓的几何特征提取 ROI；
3） 关键点检测，检测 ROI 内轮廓的角点，持续

跟踪某特定角点（关键点），计算各帧图像关键点基

于第 1 帧图像的像素差；

4） 坐标转换，基于图像坐标系（单位为像素）的

位移与实际坐标系（单位为 mm）的比例关系，将关

键点像素差转换为实际位移。

1.1　ROI提取　

1.1.1　图像预处理　

为了提取图像的轮廓特征，首先需要将相机拍

摄的彩色图像进行灰度化及二值化处理。

灰度化是将 24 通道红⁃绿⁃蓝（red⁃green⁃blue，简
称 RGB）彩色图像转换成 8 位的灰度图像，其转换

方法为

Igray=0.114B+0.587G+0.299R （1）
其中：Igray 为灰度图像； B，G，R 分别为图像像素中

蓝、绿、红 3 个通道的色彩强度。

二值化是将拍摄图像的主体和背景分开，一般

采用最大类间方差算法［20］。该算法原理是将一副

灰度图像分为 L 个灰度级，并选择一个阈值 k，将图

像所有像素分为 2 类，灰度级 0~k 为 C0 类，灰度级

k~（L-1）为 C1 类。阈值 k 为类间方差最大的灰度

级，类间方差表达式为

σ 2 = ( mG p1 - m )2

p1 ( 1 - p1 )
（2）

其中：p1 为像素被分为 C1 类的概率；mG 为图像全局

均值；m 为灰度级 k的累加均值。

本研究中，输电塔模型图像预处理如图 1所示。

1.1.2　ROI 提取　

本研究使用 Suzuki 轮廓跟踪算法［21］，对二值图

像进行轮廓识别，并计算所有轮廓的重心位置、周

长、面积及紧致度。输电塔内轮廓识别结果如图 2
所示。表 1 为输电塔结构的典型轮廓特征，其中：1，
2，3 号分别为输电塔的横担边缘、主材中部以及横

担与主材连接处；pixel 表示像素。轮廓紧致度的计

算公式为

P tigh = P 2
arc P area （3）

其中：Ptigh 为紧致度；Parc 为轮廓周长；Parea 为轮廓

面积。

图 1 输电塔模型图像预处理

Fig.1　Image preprocessing of transmission tower model
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本研究将 N 近邻搜索方法与最小能量搜索方

法相结合，提出 N 近邻最小能量搜索方法。

1） 采用最小能量搜索法计算轮廓的位置、尺寸

和形状特征，将轮廓的重心位置 Pi 作为轮廓的位置

特征，将轮廓的面积 A i 作为轮廓的尺寸特征，将轮

廓的紧实度 Ti 作为轮廓的形状特征，计算当前帧 t0

的每一个轮廓与上一帧 t0 - 1 中 ROI 轮廓的 3 种特

征差的加权值作为能量 Ei，能量最小的轮廓即为与

上一帧 ROI对应的轮廓。能量 Ei 的计算公式为

Ei= αΔ ( P t0
i ，P t0- 1

i )+ βΔ ( A t0
i ，A t0- 1

i )+ γΔ ( T t0
i ，T t0- 1

i )
（4）

其中：α，β，γ 分别为轮廓的位置、尺寸和形状特征的

权重；α=10；β=1；γ=0.1。
2） 在采用最小能量搜索法进行轮廓搜索时需

对图像中所有的轮廓进行计算，既耗费了大量时间，

也在实际操作中会出现其他位置轮廓与上一帧 ROI
轮廓特征相近的情况。因此，引入 N 近邻搜索方

法，按照位置特征，对 t0 - 1 帧中感兴趣轮廓附近的

轮廓进行计算，不仅耗时短，还能准确定位。本研究

采用 N 近邻最小能量搜索法进行 ROI 提取，具有良

好的鲁棒性和实时性。

1.2　关键点检测　

Harris 角点检测算法是对 Moravec 算法的改

进。一幅图像可以分为轮廓内部、边缘及角点等部

分，Moravec 算子的基本思想是利用图窗在图像上

的任意方向进行滑动，比较滑动前后窗口中的像素

灰度变化程度。Harris 角点检测的 3 种情况如图 3
所示。

图窗 E ( u，v )的表达式为

E ( u，v )=∑ x，y w ( x，y ) [ I ( x + u，y + v )-
I ( x，y ) ]2 （5）

其中：I ( x，y )为局部窗口的图像灰度； I ( x + u，y +
v )为平移后的图像灰度；w ( x，y )为窗口函数，其可

以对窗口内的每一个像素赋予不同的权重。

利用一阶泰勒展开，可以将式（5） 简化为

E ( u，v ) ≅[ u，v ] M é
ë
êêêê ù
û
úúúúu

v
（6）

其中

M= ∑ x，y w ( x，y ) é
ë
êêêê

ù
û
úúúúI 2

x Ix Iy

Ix Iy I 2
x

（7）

M矩阵决定了 E ( u，v ) 的值，文献［22］利用 M

矩阵的迹和行列式来计算角点响应值 R
R = detM- k ( tranceM )2 （8）

其中：M 矩阵的行列式 detM= λ1 λ2；M 矩阵的迹

tranceM= λ1 + λ2；k 为经验值，取值为 0.04~0.06；
λ1，λ2 分别为二级矩阵M的 2 个特征值。

当 R<0时，该像素位于轮廓边缘；R 的绝对值很

小时，该像素位于轮廓内部；R>0 时，该像素位于角

点。根据式（8），k 的值决定了角点相应的敏感度，k
越小则算法对角点的响应越敏感。对于具有明显角

点特征的内轮廓，可以适当地将 k 值设置的较大一

些，以减少噪声的干扰。角点检测结果如图 4所示。

图 2　输电塔内轮廓识别结果

Fig.2　Result of inner contour identification of transmission 
tower

表 1　输电塔结构的典型轮廓特征

Tab.1　Inner contours of transmission tower structure

参数

二值图

面积/pixel2

周长/pixel
紧致度

轮廓编号

1

7 693.0
562.5
41.13

2

17 037.5
691.4
28.06

3

41 529.5
1 035.71

25.8

图 3 Harris角点检测的 3 种情况

Fig.3　Three cases of Harris corner detection

图 4 角点检测结果

Fig.4　Corner detection results
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1.3　坐标转换　

将基于视觉方法获得的像素位移转换为真实距

离，目前常用的方法有 2 种：①摄像机标定，通常需

要一种标定图案，如已知维度的白板或背景中静止

点之间的距离，由于输电塔常常安装在环境较为恶

劣的野外，搭建设备不便，摄像机标定较为困难［23］；

②根据已知尺寸的构件（如螺栓、扣板、型钢等），计

算像素点与真实距离之间的比例因子，笔者选用该

标定方法。

本研究中，输电塔的结构尺寸从安装手册中获

得，利用输电塔结构尺寸，计算图像中单位像素与真

实距离之间的比例因子，进行坐标转换。单位像素

与真实距离的转换比 R 为

R=d/D （9）
其中：d 为图像坐标中的像素差；D 为真实距离。

2 灰度模板匹配算法

灰度模板匹配算法是基于计算机视觉的结构位

移监测方法，其原理是从灰度图中选取部分子图作

为模板，将模板图在另一张图像中遍历搜索与模板

相似的部分进行匹配，以达到模板搜索的目的。本

研究以此法进行对比。

首先，将拍摄的图像按照式（1）进行灰度处理。

评价图像匹配程度的指标为相似性测度，本研究使

用模板匹配的绝对误差和（sum of absolute differ⁃
ence，简称 SAD）算法，其计算公式为

D ( i，j )= ∑
S = 1

M

∑
t = 1

N

|| S ( i + s - 1，j + t - 1 )- T ( s，t )

（10）
在安装了人工标靶的视觉结构位移识别问题

中，通常将人工标靶作为模板，对于一些特征明显的

结构，也可以采用结构的一部分作为模板。

3 台架实验

3.1　实验设计　

在实验室内搭建输电塔的小比例模型，实验场景

如图 5所示。模型保留了与输电塔基本相同的内轮廓

特征，在模型底部搭建木制台架，便于施加外部激励，

以模拟输电塔受风、线条及地震荷载等产生振动的过

程。模型左侧安装了 HL⁃G112⁃A⁃C5型激光传感器，

可准确监测模型到传感器的距离，监测频率为 1 kHz。
在模型正前方安装摄像装置拍摄模型振动视频，视频

频率为 60帧/s，分辨率为 4 096×2 160。视频处理器

为AMD Ryzen 7 4800H（2.9 GHz），内存为 16 GB。

本研究选用传统的灰度模板匹配方法作为对

照，施加外力使模型产生不同形式的振动后，分别应

用 2 种算法进行数据分析，对 ROI 关键点法的准确

性、可靠性和其他性能进行验证。

3.2　实验结果对比　

以 HS⁃38 实验样本为例，其位移测量实验结果

对比如图 6 所示。其中，上图为 ROI 关键点法、灰度

模板匹配法和激光测距的结果对比，下图分别为局

部放大图。实验中激光传感器的频率为 1 kHz，计
算机视觉方法的频率为 60 Hz，在进行数据对比时，

需要对激光传感器的测距结果进行重采样。

由图 6 可知，ROI 关键点法的位移测量值与激

光测距表现出良好的一致性。相比之下，灰度模板

匹配法的计算结果存在较大的位移越阶。对算法进

行分析，输电塔模型左右晃动时会产生一定程度的

旋转，但灰度模板匹配法只能在像素的行和列之间

进行滑动匹配，对旋转不敏感，因此产生较大误差。

为了进一步定量分析实验结果，使用平均误差

图 5 实验场景

Fig.5 Experimental scene

图 6 HS⁃38 位移测量实验结果对比

Fig.6　 Comparison of displacement experimental results 
of HS⁃38
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Emean和均方根误差 Ermse进行分析，即

Emean = 1
n ∑

i = 1

n

( | uv ( i ) |- | ul ( i ) | ) （11）

E rmse = 1
n ∑

i = 1

n

( || uv ( i ) - || ul ( i ) )2 （12）

其中：uv为使用视觉方法计算的位移；ul为使用激光

传感器测量的位移。

ROI 与灰度模板匹配的误差分析如表 2 所示。

其中：准确率指标 σ5 和 σ10，分别表示绝对误差小于

5 mm 和 10 mm 的数据占总数据个数的百分比；t 为
计算时长。

由表 2 可知，与灰度模板匹配方法相比，ROI 关
键点算法计算的平均误差降低了 56%，均方根误差

降低了 45%，σ5 提高了 61%，σ10 提高了 3%。可见，

ROI关键点法在测量精准度方面比灰度模板匹配方

法具有明显的优势。

此外，在计算实时性方面，ROI关键点法计算效

率为灰度模板匹配方法的 11 倍，性能提升明显。

3.3　鲁棒性分析　

为了验证 ROI 关键点法的鲁棒性，增加 2 组台

架实验进行测试，分别为 HS⁃30（频率低、均匀）和

HS⁃35（频率高、不规则）。HS⁃30 和 HS⁃35 位移测

量实验结果对比如图 7 所示。

由图 7 可知，2 组台架实验位移测量结果与激光

位移测量值吻合度较好，未出现明显差别，这说明被

测结构的频率高低、均匀与否对该方法的位移测量

结果无明显影响。

HS⁃30，HS⁃35 和 HS⁃38 误差分析如表 3 所示。

在 3 组台架实验中，ROI 关键点法的平均误差和均

方根误差均保持在 1~2 mm 之间，σ5 准确率在 92%
以上，σ10 准确率在 99% 以上，误差较小，且稳定性

较好。

为验证 ROI 关键点法的抗噪性能，对 HS⁃38 台

架实验视频施加白噪声，均值 μ 为 0，方差 σ 分别为

0.05，0.10 和 0.15。HS⁃38 增加白噪声后效果对比如

图 8 所示，位移测量实验结果对比如图 9 所示。

图 7 HS⁃30 和 HS⁃35 位移测量实验结果对比

Fig.7　Comparison of displacement experimental results of 
HS⁃30 and HS⁃35

表 3　HS⁃30，HS⁃35和 HS⁃38误差分析

Tab.3　Error analysis of HS⁃30, HS⁃35 and HS⁃38

分类

HS⁃30
HS⁃35
HS⁃38

Emean/mm

2.2
1.4
2.1

Ermse/mm

1.7
1.1
1.8

σ5

0.93
0.99
0.92

σ10

0.98
1.00
0.99

每帧 t/s

0.17
0.17
0.16

表 2　ROI与灰度模板匹配的误差分析

Tab.2　Error analysis of ROI and gray template 
matching method

分类

ROI
灰度模

板匹配

Emean/mm
2.1

4.8

Ermse/mm
1.8

3.3

σ5

0.92

0.57

σ10

0.99

0.96

每帧 t/s
0.16

1.82

图 8　HS⁃38 增加白噪声后效果对比

Fig.8　Comparison of HS⁃38 with white noise

图 9　HS⁃38 增加白噪声后位移测量实验结果对比

Fig.9　Comparison of displacement experimental results of 
HS⁃38 with white noise
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由图 9 可知，施加白噪声后，ROI 关键点法的位

移测量值与激光测距值吻合良好，在白噪声强度较

大时个别位置出现位移跳跃现象。

增加白噪声后 HS⁃38 误差分析如表 4 所示。在

施加 σ = 0.05，σ = 0.10 的白噪声时，ROI 关键点法

的位移识别结果稳定；在白噪声达到 σ = 0.15 时，误

差虽有一定程度的增加，但仍能保证其准确率。本

方法的计算效率随着白噪声强度增加而降低，当白

噪声达到 σ = 0.15 时，单帧计算时长为无噪声的 6
倍，白噪声对计算效率存在较大影响。

4 实验塔验证

为验证 ROI 关键点法在实际工程中监测的准

确性，对某输电塔原型实验过程进行视频拍摄，并将

本方法识别的位移值与实验报告中的位移测量值进

行对比。

4.1　实验塔概况　

实 验 铁 塔 塔 型 为 SJ1，呼 高 为 24 m，全 高 为

47.12 m。实验铁塔现场及加载示意图如图 10 所

示。实验中通过与铁塔相连的钢绞线为铁塔施加

荷载，荷载施加范围为原设计值的 50%~120%，级

差为 10%。实验塔周围有多条钢绞线，可以视作

实际工程中的导地线，以识别干扰信息。摄像机架

设于实验塔的正前侧，拍摄频率为 60 帧/s，分辨率

为 4 096×2 160。实验现场位移测量设备为全站

仪，型号为徕卡 TS06pluse Power ⁃ 2，测量精度为

±1.5 mm，测程大于 1 000 m。

4.2　验证结果对比　

由于输电塔原型实验主要测试其静力承载能

力，没有振动数据，因此仅对原型实验中各级荷载下

的位移值进行对比，对比位置选择为横担端部。实

验塔二值图及内轮廓识别结果如图 11 所示。实验

塔 ROI 关键点法位移测量值如图 12 所示。实验塔

塔顶位移识别结果对比见表 5 所。

由表 5 可知，采用 ROI 关键点法识别的位移值

在各级荷载下的差值在 0~27 mm 之间，差值百分比

在 0.0%~11.1% 之间，大多数在 5% 附近。可见，

ROI关键点法在实际输电塔位移识别中具有较高的

精确度。

表 4　增加白噪声后 HS⁃38误差分析

Tab.4　Error analysis of HS⁃38 with white noise

分类

无噪声

σ = 0.05
σ = 0.10
σ = 0.15

Emean/mm
2.4
2.4
2.5
3.1

Ermse/mm
1.8
1.8
2.0
2.4

σ5

0.92
0.92
0.91
0.83

σ10

0.99
0.99
0.99
0.98

每帧 t/s
0.16
0.31
0.40
1.03

图 10 实验铁塔现场及加载示意图

Fig.10　Scene of test tower and the schematic diagram of 
loading

图 11　实验塔二值图及内轮廓识别结果

Fig.11　Binary image and result of inner contour identification 
of test tower

图 12　实验塔 ROI关键点法位移测量值

Fig.12　Displacement of test tower measured with ROI method
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本方法采用视频逐帧进行关键点位移识别，能

够实现动力作用下的位移响应识别，并具有与静力

作用相同的精度。

4.3　误差分析　

ROI关键点法在实际输电塔结构位移识别中具有

较高的精确度，但仍然存在一定的误差，主要原因为像

素对应尺寸较大、噪声与角点粘连及识别轮廓中断等。

1） 像素对应尺寸较大。由于视频拍摄设备像

素的限制，对于实际大尺寸输电塔结构，单个像素对

应的实际尺寸与实验室缩尺模型相比差别较大，因

此在实际操作中应尽可能选用高像素的拍摄设备，

以减小相对误差。

2） 噪声与角点粘连。实际条件下输电塔背景

复杂，存在云、树木、房屋等多种噪声来源，噪声与角

点连接时会导致两者粘连，在进行角点检测时引起

识别误差，但其影响相对较小。

3） 识别轮廓中断。该问题由噪声引起，当输电

塔背景噪声较大时，会造成被识别的轮廓特征（重

心、面积及紧致度等）发生较大变化，计算能量值变

大，导致所需轮廓会被近邻能量较小的轮廓代替，造

成识别结果产生跳跃式误差。因此，在实际拍摄中

应尽量选择纯净的背景环境以减少噪声干扰。

5 结  论

1） 提出 N 近邻最小能量搜索方法进行输电塔

ROI轮廓提取，该方法具有较高的鲁棒性和实时性。

2） 与灰度模板匹配方法相比，ROI 关键点法的

平均误差、均方根误差分别降低了约 56% 和 45%，

绝对误差小于 5 mm 的准确率提高了 61%，在测量

精准度方面具有明显的优势。在计算实时性方面，

ROI 关键点法计算效率为灰度模板匹配方法的 11
倍，性能提升明显。

3） 对比了 3 组台架实验，ROI 关键点法的平均

误差和均方根误差均保持在 1~2 mm 之间，准确率

σ5 和 σ10 分别在 92% 和 99% 以上，误差较小，且稳定

性较好。

4） 施加白噪声后，ROI 关键点法的位移测量值

与激光测距值吻合良好。当施加 σ = 0.05，σ = 0.10
的白噪声时，其测量结果基本不受影响；当 σ = 0.15
时，仍能保证一定的准确率。

5） 通过实际实验塔对 ROI 关键点法进行验证，

其位移测量值与实际差值在 0~27 mm 之间，差值百

分比在 0.0%~11.1% 之间，大多数在 5% 附近。因

此，本研究方法在实际输电塔位移识别中具有较高

的精确度，可用于实际输电塔结构的位移检测。
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