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摘　 要:ＣＭＯＳ传感器在采集铁路车号图像过程中存在多种外界因素的混合干扰ꎬ图像重复区域增多ꎬ增加了铁路车号

识别复杂度ꎮ 为此提出基于 ＣＭＯＳ传感器的铁路车号识别方法ꎮ 利用 ＣＭＯＳ传感器采集多种因素干扰条件下的铁路车

号图像ꎬ利用深度卷积神经网络对铁路车号图像重复区域进行检测ꎬ剔除无用矩形框ꎬ确定有效的车号区域ꎮ 利用维纳

滤波器对铁路车号预选框区域去噪处理ꎬ有效避免干扰因素对于铁路车号图像质量的不利影响ꎮ 搭建铁路车号识别模

型ꎬ利用多任务学习方法对该模型进行训练ꎬ将去噪处理后的图像输入该模型中ꎬ得到铁路车号识别结果ꎮ 实验结果表

明:所提方法的铁路车号识别精度高和时间短ꎬ实际应用效果好ꎮ
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０　 引言

通过识别铁路车号可实时获取包括运行位

置、速度等一系列数据的车辆信息ꎬ对车辆进行动

态化追踪ꎬ从而实现铁路车辆的综合化管理[１]ꎮ
每辆列车均有独立的车牌编号ꎬ利用相关传感器

采集车辆信息ꎬ对车辆多参数进行识别ꎬ可以减少

人工采集上报的工作量ꎬ提供更加可靠准确的数

据信息ꎮ 不仅如此ꎬ还能够直接将控制任务指令

发送到执行终端ꎬ对列车执行减速或者机械修理

等操作ꎬ有利于加强车辆管理效率与管理水平[２]ꎮ
在已有的铁路车号识别研究中ꎬ艾鑫等[３]基

于图像文本识别方法通过网络提取车辆小尺度牌

号信息特征并进行多特征尺度融合ꎬ定位车号所

属区域ꎮ 对车号进行分类回归ꎬ利用边界敏感文

本框识别车号信息ꎬ以此制定控制管理与机械维

修策略ꎻ李猛坤等[４]提出一种移动边缘计算识别

法ꎬ通过车联网实现列车视频采集ꎬ利用移动边缘

计算方法对车联网视频采集边缘进行分离卷积核

计算ꎬ在对视频内车号区域进行数学形态处理后

提取车号信息ꎬ实现铁路车号识别ꎮ
当前的识别硬件多采用的是 ＣＭＯＳ 传感器ꎬ

其所处环境较为复杂ꎬ车号图像采集结果受到多

种因素的干扰ꎬ导致图像噪声分量大幅度增加ꎬ使
得铁路车号识别过程存在较大困难ꎬ因此提出针

对 ＣＭＯＳ传感器的铁路车号识别方法ꎮ
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１　 铁路车号目标检测

ＣＭＯＳ传感器的使用ꎬ不仅可以省去现场抄

写车辆编号的步骤ꎬ同时可以根据车号信息识别ꎬ
从而完成对列车车号的获取ꎬ实现列车安全运行

追踪判定和机械控制[５－６]ꎮ
利用马氏距离定义和观测列车距离信息:

ｄＭ ＝ ( ｚｉ－ｚｋ ｋ－１) ＴＳ
－１
ｋ ( ｚｉ－ｚｋ ｋ－１) (１)

式中:ｚｉ 表示 ＣＭＯＳ传感器信号采集周期内第 ｉ 个
目标列车的观测值ꎻｚｋ ｋ－１表示在 ｋ－１ 时刻目标列

车距离预测值ꎻＳｋ 表示两个相邻传感器之间的协

方差矩阵ꎮ 可将 ｍ 行 ｎ 列矩阵中的指定元素看

作是 ＣＭＯＳ传感器在 ｍ 行 ｎ 列中的协方差[７]ꎮ
将满足 ＣＭＯＳ传感器距离观测条件的列车序

列集合表示为

Ｖｋ ＝
ｚ

( ｚｉ－ｚｋ ｋ－１) ＴＳ
－１
ｋ ( ｚｉ－ｚｋ ｋ－１)

≤Ｃ (２)

式中:ｚ 表示 ＣＭＯＳ传感器观测值序列集合中的单

位元素ꎬ当列车序列出现在式(２)中所涉及到的

区域范围内时ꎬ证明列车车号正处于有效识别范

围内ꎬＣ 表示对应的限定阈值[８]ꎮ
当 ＣＭＯＳ传感器同时采集铁路车号序列图像

时ꎬ通常会出现冗余ꎬ需要先对 ＣＭＯＳ传感器采集

到的图像进行融合处理ꎬ其中铁路车号图像序列

表达式为

ｘｋ ＝ ｆｋ(ｘｋ－１ꎬｕｋ－１ꎬｖｋ－１) (３)
式中:{ｘｋꎬｋ ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬꎬｋ}表示一个离散时间内

的状态矢量序列ꎬｋ 表示图像序列总量ꎻｕｋ－１表示

目标车辆机械控制输入向量ꎻ{ ｖｋ－１ꎬｋ ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬꎬ
ｋ}表示正态分布的车辆序列分离独立变量ꎮ

由于所处环境较为复杂ꎬＣＭＯＳ 传感器信号

受多种因素的混合干扰ꎬ导致铁路图像车号区域

出现重复ꎬ影响车号识别ꎮ 对此需要对铁路车号

重复区域进行检测ꎬ剔除无用矩形框ꎬ确定有效的

车号区域ꎮ 将数字和字母作为检测目标ꎬ定位具

体车号位置ꎬ为后续识别奠定良好基础ꎮ
为了精确定位出预选框ꎬ预选框精度定义如

式(１)所示ꎮ

ＩＯＵ ＝
ｘｙ∩ｖｋ
Ｃ１∪Ｃ２

(４)

式中 ｘｙ、ｖｋ、Ｃ１、Ｃ２ 表示不同的预选框ꎮ
在实际操作中ꎬ采用预选框的面积来计算重

合度ꎬ则计算公式为

ＩＯＵ ＝
Ｓｎ

Ｓ１＋Ｓ２－Ｓｎ
(５)

式中:Ｓ１ 表示预选框 Ｃ１的面积ꎻＳ２ 表示预选框 Ｃ２
的面积ꎻＳｎ 表示两个区域重合的面积ꎮ

针对车号区域的检测ꎬ采用深度卷积神经网

络提取预选框并进行打分ꎮ 深度卷积神经网络模

型如图 １所示ꎮ
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图 １　 车号目标检测的深度卷积神经网络模型

　 　 具体步骤如下ꎮ
１)用 ｎｘｎ的滑动窗口扫描ꎬ通过卷积层 １ 映

射到一 个 低 维 的 特 征 向 量ꎬ然 后 采 用 ＲｅＬＵ
(ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔｓ)为每个滑窗位置考虑 ｋ 种可

能的参考窗口ꎮ
２)通过卷积层 ２(两个并行卷积层)ꎬ即 ｒｅｇ

窗口回归层和 ｃｌｓ窗口分类层ꎬ分别用于产生预选

框(ｂｏｕｎｄｉｎｇ－ｂｏｘ)和对预选框进行打分(判定是

否为前景或背景) [９－１０]ꎮ
预选框输入到主网络中的 ＲＯＩ 池化层ꎬ会从

中剔除没有用的矩形框ꎬ从而对预选框进行优化ꎮ
而非极大值抑制法是一个较好的方法ꎬ在剔除无

用矩形框上有较好的效果ꎮ
非极大值抑制法的思路如下:
以 ９个预选框为例ꎬ根据预选框的概率将其

从小到大排序为 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ、Ｅ、Ｆ、Ｇ、Ｈ、Ｉꎮ
ａ)从最大的概率框 Ｉ 开始ꎬ分别计算 Ａ 到 Ｈ

的矩形框与 Ｉ 框的重叠度ꎬ将其与某个设定的阈

值进行比较ꎮ
ｂ)剔除那些重叠度超过设定阈值的矩形框

６７２
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(例如 Ｂ、Ｃ、Ｆ)ꎬ此时对保留下来的 Ｉ 框进行标记ꎮ
ｃ)从余下的矩形框 Ａ、Ｄ、Ｅ、Ｇ、Ｈ 中ꎬ选定概

率最大的 Ｈ 框ꎬ计算 Ａ、Ｄ、Ｅ、Ｇ 与 Ｈ 的重叠度ꎬ将
其与某个设定的阈值进行比较ꎮ 剔除超过设定阈

值的矩形框ꎬ对保留的 Ｈ 框进行标记ꎮ 重复上述

步骤ꎬ直到所有需要保留的矩形框均被标记ꎬ从而

实现铁路车号目标检测ꎮ

２　 铁路车号预选框区域去噪

维纳滤波法是 Ｎｏｒｂｅｒｔ Ｗｉｅｎｅｒ于 １９４２年提出

的以最小均方误差为准则的最佳线性滤波方法ꎮ
维纳滤波器[１１－１２]的输入与输出关系如图 ２所示ꎮ

54%#�

p(i) = q(i) + w(i)
h(i)

y(i) = q(i)?

图 ２　 维纳滤波输入与输出关系

图 ２中:ｐ( ｉ)表示图像带噪区域ꎻｑ( ｉ)表示图

像预选框有效区域信号ꎻｗ( ｉ)表示图像预选框含

噪区域信号ꎻｑ
∧
( ｉ)表示有效区域含噪估计值ꎮ 有

效区域与估计区域之间的误差用 ａ( ｉ)来表示ꎬ由
此得

ａ( ｉ)＝ ｑ( ｉ)－ｑ
∧
( ｉ) (６)

维纳滤波器 ｈ( ｉ)的关键在于使有效信号的

估计值尽可能接近原始图像信号ꎬ即 ｑ( ｉ)与 ｑ
∧
( ｉ)

的均方误差为最小ꎬ即

Ｅｍｉｎ(ｅ２( ｉ))＝ Ｅｍｉｎ (ｑ( ｉ)－ｑ
∧
( ｉ)) ２[ ] (７)

假设 ｈ( ｉ)存在ꎬ则 ｑ
∧
( ｉ)可以表示为

ｑ
∧
( ｉ)＝ ∑

＋¥

ｉ＝０
ｈ( ｉ)ｐ( ｉ) (８)

将式(８)代入式(７)得到

Ｅｍｉｎ(ｅ２( ｉ))＝ Ｅｍｉｎ (ｑ( ｉ)－∑
＋¥

ｉ＝０
ｈ( ｉ)ｐ( ｉ)) ２[ ] (９)

然后在离散域中将式(９)对 ｈ(ｉ)求偏导数ꎬ得
∂Ｅ(ｅ２( ｉ))
∂ｈ

＝ ２∑
ｉ
ｈ( ｉ)Ｅ(∑ｐ ( ｉ) ２)－

２Ｅ(∑ｑ( ｉ)ｐ( ｉ))＝ ２∑
ｉ
ｈ( ｉ)Ｒｍ( ｉ)－２Ｒｎ( ｉ)

(１０)

式中:Ｒｍ( ｉ)表示图像带噪信号的自相关函数ꎻ
Ｒｎ( ｉ)表示图像预选框带噪信号与图像预选框有

效信号的互相关函数ꎮ 按照最小均方误差的原

则ꎬ令导数大于 ０ꎬ得到如下的维纳－霍夫方程:

Ｒｎ( ｉ)＝ ∑
＋¥

ｉ＝０
ｈ( ｉ)Ｒｍ( ｉ) (１１)

将式(１１)变换到 ｚ 域ꎬ则有

Ｈ( ｚ)＝
Ｐｎ( ｚ)
Ｐｍ( ｚ)

(１２)

重复上述过程ꎬ得到铁路车号预选框区域去

噪结果:

ｈ( ｉ) ＝ １
２π∫Ｈ( ｚ) ｚｉ －１ｄｚ (１３)

从维纳－霍夫方程中得到的 ｈ( ｉ)ꎬ能够使滤

波器对图像预选框区域达到最佳的去噪效果ꎮ

３　 铁路车号识别方法

利用关联维数识别颜色、大小、形状等图像参

数ꎬ将图像全方位覆盖尺寸相同的格子ꎬ通过分析

车号参数出现在某个栅格的概率ꎬ再通过计算信

息熵ꎬ明确稳定性ꎮ 信息熵计算公式如下:

Ａ(ｘ)＝ －∑
ｎ

ｉ＝１
Ｐ ｉ(ｘ)ｌｎＰ ｉ(ｘ) (１４)

式中:ｘ 表示格子边长ꎻｉ 表示格子ꎻｎ 表示格子总

数量ꎻＰ ｉ 表示异常信号出现在格子 ｉ 的概率ꎮ
信息维数计算公式为

ＤＩ ＝ －ｌｉｍｘ→０
ｌｏｇＡ(ｘ)
ｌｏｇ(ｘ)

(１５)

式中 ＤＩ 表示信息维数ꎮ
关联维数的计算方式与信息维数极为相仿ꎬ

同样是先计算车号参数出现在单元格内的概率ꎬ
再以该单元格为中心ꎬ与邻域单元格交换数据信

息ꎬ形成数据关联网络ꎬ结合数据关联网络搭建铁

路车号识别模型ꎬ该模型的具体描述如下:

ｂｒ ＝ －ｌｉｍｘ→０
１

ｌｏｇ(ｘ)
ｌｏｇ(∑

ｎ

ｒ＝１
Ｐｒ (ｘ) ２) (１６)

式中 Ｐｒ(ｘ)表示参数识别函数ꎮ
采用多任务学习方法对于铁路车号识别模型

进行训练ꎬ训练集的具体描述如下:
(ｘｉ

ｊꎬｙｉ
ｊ){ } ｂｒ

ｊ＝１ (１７)
式中:ｘｉ

ｊ 表示第 ｉ 个铁路车号参数识别任务的第 ｊ
个样本ꎻｙｉ

ｊ 表示 ｘｉ
ｊ 对应的样本标签ꎮ 多任务学习

方法的目标在于获取一个预测函数ꎬ具体如下:
ｆｉ(ｘｉ

ｊ)＝ ｖＴｉ ｘｉ
ｊ＋ｂｉ (１８)

式中:ｂｉ 表示第 ｉ 个铁路车号参数识别任务参数ꎻ
ｖＴｉ 表示 ｂｉ 对应的权重ꎮ 为了保证为不同任务的

模型参数应该尽可能相似ꎬ需要构建多任务分类

模型ꎮ

Ｗ＝ａｒｇ ｍｉｎ
ｗｋ

Ｌ(ＹꎬｗＴｋＸ)＋λ１∑
ｍ

ｉ＝１
ｗ ｉ

２
２＋

λ２∑
ｍ

ｉ＝１
ｗ ｉ－
１
ｍ
∑
ｍ

ｊ＝１
ｗ ｊ

２

２
(１９)

式中:Ｌ(ＹꎬｗＴｋＸ)表示损失函数ꎻλ１、λ２ 表示相似

７７２
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度度量函数ꎻｗｋ、ｗ ｉ、ｗ ｊ 表示不同的预测模型参数ꎮ
结合多任务分类模型ꎬ搭建联合特征学习模

型ꎬ该模型的描述如下:
Ｋ(ＷꎬＵ)＝ ａｒｇ ｍｉｎ

ＷꎬＵ
Ｌ(ＹꎬｗＴｋＵＴＸ)＋λ Ｗ ２

１ꎬ２

(２０)
式中:Ｕ 表示特征描述参数ꎬ Ｗ ２

１ꎬ２表示 ｗ ｉ ２ 的

ｌ１ꎬ２范数ꎬ则铁路车号识别模型训练目标函数

如下:

ｍｉｎ
ＷꎬＰꎬＱ
∑
ｍ

ｉ＝１

１
ｍｎｉ

ＸＴｉ ｗｉ－ｙｉ
２＋λ１ Ｐ １ꎬ２＋λ２ ＱＴ １ꎬ２

(２１)
式中:Ｐ、ＱＴ 分别表示不同的正则项参数ꎻｙｉ 表示

识别模型输出误差ꎻＸＴｉ 表示参数权重参数ꎮ

４　 仿真实验

４.１　 实验设置

１)数据集介绍

训练数据集为本文手工标注的 ７ ０００ 张车号

区域图像ꎬ针对其中的车号进行可编辑的文本标

注ꎬ从中选取测试数据集共 ２ １０９ 张车号区域ꎬ与
训练集没有交集ꎮ

２)实验配置

实验环境为 Ｕｂｕｎｔｕ １６. ０４ꎬ ＧＰＵ 的型号是

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＴＩＴＡＮ Ｘꎬ实验框架为 ｃａｆｆｅ框架ꎮ
在训练和测试阶段ꎬ输入车号区域均需要归一化

为 ３２像素ꎬ宽度同比例缩放ꎮ 隐藏层特征数设置为

２５６ꎬ解码器特征数设置为 ５１２ꎬＢａｔｃｈｓｉｚｅ 大小为 ６４ꎬ
训练一共迭代 ２０ ０００次ꎬ学习率初始值为 １ꎮ

４.２　 实验结果分析

本文主要利用 ＣＭＯＳ传感器采集铁路车号图

像ꎬ将车号区域作为目标ꎬ如图 ３ 所示ꎮ 当使用深

度卷积神经网络提取预选框后ꎬ最终获取的预选

框仍然较多ꎬ如图 ４ 所示ꎮ 利用维纳滤波器对铁

路车号预选框区域进行去噪处理ꎬ处理后的结果

如图 ５所示ꎮ

 

图 ３　 车号区域

图 ４　 多个预选框图

图 ５　 去噪处理效果

将去噪处理后的图像输入至训练好的铁路车号

识别模型中ꎬ得到铁路车号识别结果ꎬ如表 １所示ꎮ

表 １　 铁路车号识别结果

车号参数 识别结果

车号 ＤＦ４ＤＦ４０３５

数字 ４ꎬ４０３５

字母 ＤꎬＦꎬＤꎬＦ

颜色 白色

形状 不规则形状

　 　 在列车驶入过程中的相同位置上分别利用本

文方法、文献[３]方法和文献[４]方法对列车车号

进行识别ꎬ识别精度进行比较ꎬ结果如图 ６所示ꎮ
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图 ６　 不同距离下车号识别精度对比

从图 ６可以看出ꎬ３ 种方法对车号识别精度

随着距离的增加而下降ꎮ 通过比较可知ꎬ当车距

８７２
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增加到 ５００ ｍ时ꎬ对比方法对列车的识别精度相

对较低ꎬ而本文方法的准确度相对更高ꎮ
不同方法下的铁路车号识别时间对比如图 ７

所示ꎮ 从图 ７中可以看出ꎬ本文方法能够在保证

识别精度的同时ꎬ使得识别时间更短ꎬ说明该方法

能够精准、快速地识别铁路车号的多参数ꎬ实际应

用效果好ꎮ
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图 ７　 不同方法的识别时间对比

５　 结语

本文在 ＣＭＯＳ传感器的基础上采集铁路车号

图像ꎬ在图像中设置铁路车号预选框并对该区域

去噪处理ꎬ将处理结果输入训练好的识别模型中ꎬ
得到铁路车号识别结果ꎮ 实验结果表明:实验及

数据分析证明了本文方法的可靠性ꎬ识别精度、识
别耗时以及传感器信号延时效果均比较理想ꎬ可
以在铁路车号识别与机械设备管理领域得到广泛

应用ꎮ
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