
 

 

基于卷积神经网络的铁轨路牌识别方法

孟 琭 
1
    孙霄宇 

1
    赵 滨 

2
    李 楠 

3

摘    要   轨道交通在我国综合交通运输体系中占有重要的地位, 随着人工智能的发展, 智能感知轨道交通周围环境的信息

也变得越来越引人注目. 本文结合深度学习与图像处理的方法, 设计并实现了一种基于卷积神经网络的高铁轨道周边路牌

数字识别的智能系统, 该系统通过在高铁驾驶室内安装摄像头的方式采集运行前方的视频, 并通过目标识别、语义分割等深

度学习算法自动定位并识别路牌内的数字, 从而解决了之前人工处理的繁琐和低效率.本算法整体系统由三个子模块构成,
分别为目标检测模块、语义分割模块以及数字识别模块, 其中目标检测模块基于 SSD (Single shot MultiBox dector)模型,
并对其进行了改进, 使其更适用于轨道交通中的小目标识别; 语义分割模块使用了全卷积的方式, 对目标检测的结果进一步

处理, 准确得到路牌中的数字区域; 数字识别模块的设计参考了著名的识别MNIST数据集的手写体识别系统, 并针对路牌

中数字的特点做了相应的改进, 实现了对每个数字的准确识别. 实验结果表明, 本系统可适应白天、夜间情况下轨道交通的

路况, 识别的综合准确率为 80.45 %, 其中, 白天的平均识别准确率为 87.98 %, 夜间的平均识别准确率为 72.92 %.
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An Identification Method of High-speed Railway Sign Based on

Convolutional Neural Network
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Abstract   Rail transit plays an important role in China's comprehensive transportation system.Intelligent percep-
tion of environmental information around rail traffic is also becoming more and more attractive. Combining the
methods of deep learning and image processing, the paper designs and implements an intelligent system that is
based on convolutional neural network for identification of rail digital signs around high-speed rail. The system not
only collects videos by installing a camera in the high-speed rail cab but also automatically locates and identifies the
numbers in the railway sign by the depth learning algorithm such as object detection and semantic segmentation,
which can solve the cumbersome and inefficient manual processing. The total system of the algorithm consists of
three sub-modules: the object detection module is based on the single shot MultiBox dector (SSD) model and im-
proves it to be more suitable to detect the small target in the rail transit; the semantic segmentation module uses
the full convolution method to further process the result of the object detection module and then get accurate digit-
al region in the rail sign; the design of the digital identification module referred to the famous handwriting recogni-
tion system that recognizes the MNIST dataset. Besides,it improved the characteristics of the numbers in the rail-
way signs and achieved the accurate identification of each number. The experimental results show that the system
can adapt to the conditions of various rail transits, including: day and night. The comprehensive accuracy of recog-
nition is 80.45 %. Furthermore,the average accuracy of the daytime is 87.98 %, and the average accuracy of the night
is 72.92 %.
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近些年来, 中国的轨道交通行业发展十分迅速,

城市内、城市间轨道交通建设速度逐年提高, 运营

里程和路网密度大幅提高[1]. 轨道交通行业的快速

发展对效率的要求越来越高, 因此人工智能在这一

领域的重要性也不断体现出来[2].

本文中高铁路牌的智能识别, 就来自于某省铁

路局的实际需求. 高速铁路两旁每隔几米远就会有
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架设的高压输电线路保障列车有足够的动力, 而对

每个输电架进行编号可以方便铁路保障人员对输电

线路进行检修, 保证列车每天的正常运行. 线路维

护人员会在列车驾驶室内放置摄像机拍摄铁路两旁

的路牌 (如图 1所示), 然后再通过人工的方式对每

个路牌编号进行手工记录, 其工作效率十分低下.
而且由于两个输电架之间的距离比较近, 通常只有

几米, 而列车的速度最低可达 120 km/h. 这使得每

个路牌出现在视频中的时间通常不足 1 s, 大大增加

了人工识别的困难. 在这样的背景下, 通过利用人

工智能进行自动的路牌定位与识别, 输出路牌上的

数字以及在视频中出现的时间, 通过输出可以知道

某一个输电架的具体位置, 方便人员的维修与保障,
显著的提高工作效率, 降低人工成本.

20× 50

目前, 卷积神经网络在图像检测与识别领域应

用广泛. Faster R-CNN, YOLO, Mask R-CNN等

目标检测、分割算法的提出使得识别的精度与速度

不断提高[3−8]. 应用卷积神经网络设计出的手写体数

字识别网络的准确性也超过了传统机器学习算

法[9−11]. 然而以上算法并不是面向智能轨道交通来

设计的, 而本系统所要实现的目标有着轨道交通所

特有的性质, 包括: 1)路牌的尺寸相对于整张图像

来说, 比例非常小, 一般小于 1 %, 这使得一般的目

标检测算法识别准确率较低; 2)语义分割需要在一

个尺寸为    左右的矩形区域内, 实现精准的

数字区域分割 ,  而语义分割算法例如 Deeplab,
Mask R-CNN算法都是在 256像素 × 256像素或

128像素 × 128像素的这样量级的矩形区域内实现

比较粗线条的分割[12]; 3) MNIST是面向手写体设

计的, 而路牌中是印刷体, 因此需要重新制作数据

集并且在训练时候使用小型数字识别网络来保证检

测速度. 因此, 本文在实际需求的驱动下, 改进了传

统的 SSD(Single shot MultiBox dector)模型[13],
使得新模型在本文数据集中平均精度均值 (Mean
average precision, mAP)达到 80 % 以上, 检测速

度 0.07 s/幅, 设计了新的语义分割模型, 同时兼顾

了分割准确性以及速度和数字识别模型, 从而使得

本系统适用于智能轨道交通的路牌识别.

1    方法

1.1    算法总体结构

为了实现视频中路牌数字的识别, 可选方案有

三种:

∼

1)使用一个卷积神经网络, 通过对原图像进行

检测, 将路牌中的三个数字当作一个目标进行检测,
但是这样需要 000  999共一千个类别, 而且需要

不同尺度的路牌图片, 数据集图片数目庞大, 且不

利于标注.

∼
0.074 % ∼ 0.022 %

2)使用一个卷积神经网络, 将路牌中每一张图

片中的每个数字作为一个目标, 这样一张图片中就

会识别出三个目标, 但是由于全图尺寸为 512像素 ×
512像素, 而每个数字的尺寸在原图中只占有非常

小的一块区域, 大致范围在 14 像素 × 14 像素  

24像素 × 24像素, 只占原图大小的    ,
因此通过神经网络的多尺度计算后很可能特征高度

语义化, 很难得到准确的空间位置信息, 导致预测

位置不准确.
3)采用三个卷积神经网络网络串联的模块化

结构, 首先为目标检测模块, 此模块输入为视频中

 

 

∼图 1    高铁运行过程中, 驾驶室内摄像头所拍摄的视频图像路牌内包含数字, 其范围为 000  999
∼Fig. 1    The image captured by the camera in the cab, the number range is 000  999
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0 ∼ 9

每一帧图片, 在整张图片中定位路牌的位置; 然后,
将路牌区域送入之后语义分割模块中, 进行精确分

割, 从而得到路牌中数字准确区域, 并对其进行二

值化; 最后, 将二值化的数字图像送入数字识别模

块, 对其进行分类, 从而实现对每个数字的十个分

类, 即:   .
本文采取了第 3种模块化结构, 避免了目标特

征的高度语义化, 同时减少了训练图片的数目, 使
算法可以快速的训练与调优. 此外, 根据列出行驶

环境的不同, 本文对白天、夜间两种条件下的路牌

识别, 分别做了不同的处理, 因为通过对视频文件

分析发现, 夜晚情况下由于路牌被列车灯光照射所

以对比度远高于白天, 可以使用传统的阈值分割和

形态学的图像处理方法来提取数字区域, 无需使用

语义分割模块, 系统整体结构图如图 2所示.

1.2    路牌检测模块

路牌检测模块检测流程如图 3所示.
模块输入为视频中每帧图像, 通过计算平均像

素值判断后续使用白天检测模型还是夜间检测模

型, 检测算法是对传统的 SSD算法进行改进, 之后

将检测到的路牌区域裁剪并送入下一模块. SSD是

一种直接预测目标类别和位置的检测算法, 相比于

R-CNN系列算法, 它的最大特点是目标检测速度

快. 但是由于 SSD算法是基于 VGG16网络结构进

行特征提取, 对高铁路牌这类小目标的检测能力不

足[14]. 根据对算法的网络结构分析, 浅层特征感受

野较小, 容易包含小目标特征, 但是不足以描述目

标类别, 而深层特征虽然可以区分目标类别, 但是

由于高度语义化, 损失了位置信息, 对小目标的位

置描述不足, 因此对原始网络结构进行改进, 将浅

层特征与深层特征融合, 将得到的新特征图作为算

法的特征模板, 用于后续层进行运算. 特征融合的

SSD算法的主要思想是通过对前端网络提取的深

度特征图模板进行多次卷积, 在其中选取若干层的

卷积结果作为预测输出, 找到优的目标边界框与类

别概率. 算法具有以下几个特征:

1)多尺度特征图. 在轨道交通视频中目标往往

是由远及近, 具有不同尺度, 特征融合的 SSD算法

通过使用卷积层来进行目标检测, 这些层的尺度是

不断减小的, 可以使算法在不同尺度大小上进行预测.

 

···

类别坐标
预处理

···

···

识别结果 预处理

白天路牌检测网络
语义分割模块

数字识别模块

是否为

白天

Y

目标区域形态
学处理、分割

计算图像平
均像素值

···

夜间路牌检测网络

N

类别坐标
单个数字

目标检测模块

 

图 2    系统整体结构图

Fig. 2    Schematic of the whole system
 

 

计算平均像素值

是否为白天

是

否

调用白天检测模型

特征融合

检测目标位置类别

调用黑天检测模型

特征融合

检测目标位置类别

开始

逐帧输入图片

裁剪并输出目
标区域

结束
 

图 3    路牌检测模块算法流程图

Fig. 3    Algorithm flow chart of road sign
detection module
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2)使用卷积结果进行目标检测. 算法的主网络

结构是 VGG16, 用于提取图像深度特征, 之后通过

将两个全连接层改成卷积层并且增加了 4个卷积层

用于预测目标的边界框与置信度 (Confidence). 算
法中采用额外添加多个卷积层的目的是多重采样,
产生尽量多的边框, 这样可以大大增加边框内包含

目标的概率, 提高算法预测的准确率.

αr ∈ (1, 2, 3, 1
2 ,

1
3 )

sk

3)使用 default box与不同长宽比. 算法采用

了 anchor box的思想[15], 将卷积层输出的特征图上

每个像素映射在原图中的范围称为 default box, 算
法, 即利用这些 default box预测坐标值与置信度.
另外, 算法引入了不同的长宽比   ,
通过将长宽比与预先设置的基础 default box尺度

比  代入如下公式

wa
k = sk

√
ar, h

a
k =

sk√
ar

(1)

wa
k ha

k k a其中,   ,  为尺度   下长宽比为   时 default box
的宽与高. 可以得到不同形状的 default box, 不同

长宽比的 default box可以适应形状不同的路牌目

标, 便于最终产生准确的预测框.

1× 1

4)浅层特征图与深层特征图相结合. 由于路牌

数字区域在输入图像中属于小目标, 算法采用了浅

层卷积特征与深层特征相融合的方式增强最终特征

图中对目标区域的响应, 使得特征图中能更多的包

含浅层特征中的小目标部分, 如图 4. 具体做法是

将 conv5输出的结果进行反卷积 (Deconvolution),
将特征图尺寸扩大到与 conv4的结果一致, 将各自

的 512通道的特征图连接, 构成 1 024维特征, 然
后使用  卷积核进行卷积, 将特征图通道数减少

到 512. 这样就实现了特征融合, 为后续的卷积提

取 anchor box提供了特征模板.
模型训练阶段, 通过对 VGG16网络最后生成

的融合特征模板进行多次卷积, 得到不同形状大小

的 default box, 这些 default box与真实边框 (gro-
und truth)匹配, 因此一个 ground truth可能对应

多个 default box. 通过对这些 default box与真实

边框的交并比 (Intersection over union, IoU)不断

优化 , 得到形状与大小最接近真实值的 default
box. 在算法预测阶段, 对于每个预测出的 default
box, 首先根据类别置信度确定其类别与置信度值,
同时删除属于背景类别的预测框, 然后根据置信度

阈值 (代码中为 0.3) 过滤掉阈值较低的预测框. 对
于留下的预测框进行处理, 根据先验框得到其真实

的位置参数. 处理之后, 一般需要根据置信度进行

降序排列, 然后仅保留置信度最高的 k 个预测框.
最后进行非最大值抑制 (Non-maximum suppres-
sion, NMS)算法[16], 过滤掉那些重叠度较大的预测

框, 剩余的预测框就是检测结果.
在路牌检测模块训练时, 使用损失函数为

L(x, c, l, g) =
1

N
(αLloc(x, l, g) + Lconf(x, c)) (2)

Lloc

(x, l, g) α

Lconf(x, c)

l c

N

Lloc(x, l, g) SmoothL1 loss

损失函数包括两部分 , 1) 预测位置损失  

 ,     为平衡系数 ;   2 ) 置信度损失函数

 . x用来表示是否匹配到真实边框, g为真

实边框坐标偏移,   与  分别表示预测的坐标偏移以

及置信度. loss 中的   为与真实边框匹配的 de-
fault box 的个数 , 如果没有 , 则将 loss 置为 0.

 是一个  , 即:

SmoothL1(x) =

{
0.5x2, 若 |x| < 1

|x| − 0.5, 否则
(3)

Lloc  的定义为

Lloc(x, l, g) =
N∑

x∈Pos

∑
m∈(cx,cy,w,h)

xk
ijSmoothL1

(
lmi − ĝmj

)
(4)

ĝcxj = (gcxj − dcxi )/dwi , ĝ
cy
j = (gcyj − dcyi )/dhj ,

ĝwj = lg(gwj /dwi ), ĝhi = lg(ghj /dhj )

cx cy w

h l

ĝh, ĝw dh, dw

其 中 ,    

   , 可以看出损失函

数包含了中心坐标  ,   的损失值以及边框的宽 

和高  的损失量, 公式中  表示最终预测框的偏移,
 表示真实边框长宽的偏移量,   分别为

与真实边框相匹配的 default box的长与宽.

 

Image
Conv4_3 Conv5_3

Conv
 3×3×512

Deconv 

3×3×512

Concatenation

VGG-16

Conv6

D
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o
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Conv7
Conv8

Conv9
Conv10

Conv11

38×38×512 19×19×512 38×38×1 024 19×19×1 024 19×19×1 024 10×10×512 5×5×256 3×3×256 1×1×256 

图 4    特征融合 SSD算法结构图

Fig. 4    Feature fusion SSD algorithm structure
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Lconf  的定义为

Lconf(x, c) = −
N∑

l∈Pos

xp
ij lgĉ

p
i −

∑
i∈Neg

lg
(
ĉ0i
)

(5)

ĉpi =
exp(cpi )∑
p exp(c

p
i )

ĉpi

i p p = 0

xp
ij = 1 i j

p xp
ij = 0

包括正样本 (Pos)损失与负样本 (Neg)损失, 其中,

 , 这是一个 softmax函数,    表示

第   个 default box 是第   类的概率,    表示背

景.   时表示第  个 default box匹配到第  个

类别为  的真实边框,   表示没有匹配到真实

边框.
白天与夜间选用同样的网络结构, 但使用不同

的数据集进行训练, 训练参数选择如表 1所示.

512像素× 512像素

训练模型所需要的数据全部来自视频逐帧截

图, 然后再从每张图截取   大小

的区域构成训练路牌检测模块的数据集, 白天数据

集共包括 1万张图片, 夜间数据集包括 4 700张图

片, 标签为 xml格式, 如图 5所示.

1.3    语义分割模块

语义分割模块分为白天与夜间两种情况, 其处

理流程也不同.

1.3.1    白天情况下的语义分割

白天情况下, 语义分割模块包括两部分, 第一

部分是一个全卷积的神经网络, 此网络的作用是将

得到的路牌区域去除多余的背景. 全卷积神经网络

顾名思义在整个网络结构中只有卷积层和激活层,
不包含全连接层, 这样可以保持图片中物体的空间

信息, 有利于实现物体的二值化. 另外将卷积层的

步长设置为 1, 并且卷积时采用特征图填充的方法

并且不进行池化操作, 保证图像经过每层运算后大

小与原图一致. 由于输入图像的尺寸非常小, 因此

选择较小的网络结构, 实验结果如表 2, 选择 6层的

网络可以很好的平衡速度与分割准确性. 网络结构

图如图 6所示.
在 6个卷积层中, 卷积核尺寸选择如表 3所示.

72像素× 72像素

由于前一模块输出的区域图片大小不一, 因此

在送入神经网络之前需要对输入图像四周进行填

充 ,  填充像素值为 255 ,  填充后图像分辨率为

 . 模块第二部分的功能是单个数

字分割, 目标图像经过语义分割网络处理后, 图像

中像素值为 0或 255, 如图 7(a); 通过对图像进行形

态学操作 (膨胀与腐蚀), 消除噪声区域, 如图 7(b)
和 7(c); 之后通过轮廓搜索找到数字所在的矩形框

如图 7(d); 将矩形框进行三等分操作, 即可得出分

离的数字, 如图 7(e).
语义分割网络训练时损失函数采用交叉熵损失

 
表 1    特征融合 SSD算法训练超参数

Table 1    The hyperparameter of feature fusion
SSD algorithm

超参数 取值

Iteration 5 000

Learn rate 0.00099

Learn rate decay factor 0.98

Weight decay 0.0005

Batch size 16

Optimizer SGD

 
表 2    不同结构下分割准确率及速度

Table 2    Segmentation accuracy and speed in
different structures

网络层数 重叠率 (%) 速度 (s/张)

5 81.15 0.006

6 82.19 0.010

7 81.38 0.017

8 81.8 0.019

9 82.02 0.020

 

(a) 白天条件下的示例图片
(a) Example image from day

(b) 夜间条件下的示例图片
(b) Example image from night 

图 5    路牌检测模块的训练数据集示例图

Fig. 5    Example image of the training data set of
the road sign detection module
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函数. 交叉熵刻画的是实际输出 (概率)与期望输

出 (概率)的距离, 也就是交叉熵的值越小, 两个概

率分布就越接近. 交叉熵公式为

H(P,Q) =−
∑
x

[(P (x)lgQ(x) +

(1− P (x))(lg(1−Q(x)))]

(6)

P Q

0 ∼ 1 Q

P

其中,    为期望输出,    为实际输出, 交叉熵值越

小, 两个概率分布越接近. 在算法实际应用中, 输出

的分割图像经过 softmax函数将每个点像素值转换

为   之间的概率, 式中的   对应的标注图像中

的数字部分为 1, 背景部分为 0, 对应  . 训练超参

数选择如表 4所示.

训练分割模块的数据集来目标检测网络输出的

检测结果共包括 9 856张图片, 其中 9 280张用于

训练 (8 628张白天图像, 652张夜间图像), 576张
用于测试 (483张白天图像, 93张夜间图像), 真实

值由以上图片二值化后再精细处理, 得到没有噪点

的数字区域.

1.3.2    夜间情况下的语义分割

在夜间情况下, 与白天的场景差异比较大, 通
过对夜间视频分析可知, 视频中高亮度区域为列车

车灯照射的白色路牌以及其中的数字, 远处背景则

为黑色, 目标区域与背景有较大区别, 如图 5(b)所
示. 因此可以在目标检测算法后直接进行形态学处

理, 得到数字区域的二值图像, 具体操作如下: 1)对

 
表 3    语义分割网络卷积核大小

Table 3    The kernel size of semantic segmentation
network convolution

网络层 卷积核大小 输出大小

Input − 72× 72 

Conv1 3×3 72× 72× 64 

Conv2 3×3 72× 72× 64 

Conv3 3×3 72× 72× 128 

Conv4 3×3 72× 72× 128 

Conv5 3×3 72× 72× 256 

Conv6 3×3 72× 72× 256 

 
表 4    语义分割算法训练超参数

Table 4    The hyperparameter semantic
segmentation algorithm

超参数 取值

Iteration 100 000

Learn rate 0.0001

Learn rate decay factor 0.98

Batch size 2

Optimizer SGD

 

Image
Conv1 Conv2 Conv3 Conv4 Conv5 Conv6

64 64 128 128 256 256 

图 6    语义分割网络结构图

Fig. 6    Semantic segmentation network structure
 

 

(a) 初始图像
(a) Initial image

(b) 取反操作
(b) Reverse operation

(c) 形态学操作
(c) Morphological operation

(d) 边框搜索
(d) Border search

(e) 最终数字分割
(e) Final digital 

图 7    白天条件下语义分割模块单独数字分割过程

Fig. 7    Semantic segmentation module separate digital
segmentation process under daytime conditions
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1× 25

12× 1

2× 2

路牌检测模块所得到的路牌区域进行预处理, 得到

含有部分路牌边框以及噪点的二值图像, 将其记为

A, 如图 8(a). 2)通过形状为矩形, 尺寸为  的

结构元素, 对 A 进行形态学开运算 (先腐蚀后膨

胀), 将得到的结果图像记为 B, 然后通过 A−B得

到消除垂直状背景的图像, 将其记为 C, 如图 8(b).
3)通过形状为矩形, 尺寸为  的结构元素, 同
样对 A 进行开运算得到图像, 将其记为 D, 通过

C−D 得到消除了边框区域的图像 E, 如图 8(c).
4)通过尺寸为  的结构元素, 对图像 E进行开

运算后, 消除其他噪点, 得到最终的二值图像, 如
图 8(d).

1.4    数字识别模块

数字识别模块由一个小型的卷积神经网络构

成, 首先将接收到的分割好的单独数字图片进行预

处理, 具体操作是将图片进行通道转换, 将三通道

RGB图像转换为灰度图像, 然后进行直方图均衡,
消除一部分光照不均的产生的影响, 然后将灰度图

像转换为二值图像, 并在周围填充白色区域, 统一

图像大小. 最后将图像像素值归一化至 [0,1]区间,
通过卷积层提取特征后送入全连接层, 最后输出识

别结果. 由于路牌数字都为印刷体数字, 因此白天

与黑天条件可以使用同一网络进行检测. 模块网络

结构如图 9所示.

28× 28

考虑到输入待检测图片尺寸比较小, 因此选择

构建了一个小型的卷积神经网络, 数字识别网络由

三个卷积层, 两个池化层以及三个全连接层组成.
由于网络中包含两个池化层, 导致输出特征图大小

会减少到原图的 1/4, 因此将输入图像分辨率定为

为  , 防止由于池化导致后续的特征图分辨率

过低, 从而降低模型的识别效果. 算法训练超参数

选择如表 5所示.
∼训练数据集共包括 5 703张 0  9的数字二值

化图片, 全部为印刷体.

1.5    后处理

通过以上三个模型, 可以将每一帧的图片中路

牌的数字识别出来, 但是由于实际输入是视频, 因
此同一个路牌会出现在视频的多个帧中, 所以可以

通过对这多个帧进行检测, 输出这些帧中出现次数

最多的检测结果, 此外, 由于路牌数字是前后具有

关联性, 比如后一个路牌都比前一个数字大 2, 所以

可以通过前后路牌的数值关系进行结果修正. 具体

操作如下:

xi (ai, bi)

ai+1 < ai

bi+1 < bi xi+1

1)利用同一路牌不同帧之间的位置关系. 当前

帧中的路牌为  , 记录路牌的左上角坐标为  ,
由于列车向前行驶, 视频中的同一个路牌由远及近

路牌位置不断向当前帧的左上方移动, 如果 

且  , 那么可以确定下一帧中的路牌  与

 

(a) 二值化图片
(a) Binary picture

(b) 消除垂直边框后的图片
(b) The picture after

removing the vertical border

(c) 消除水平边框后的图片
(c) The picture after

removing horizontal border

(d) 消除其余噪点后的图片
(d) The picture after

removing the rest of noise 

图 8    夜间条件下路牌中数字区域的二值化过程

Fig. 8    Binary process of digital regions in rail signs
under night conditions

 

 

Conv1
Conv2 Conv3

Conv4 Conv5
FC1 FC2

Image

Output

28×28×32 14×14×32 14×14×64 7×7×64 7×7×128 1×1×1 024 1×1×1 024 1×1×10 

图 9    数字识别网络结构图

Fig. 9    Digital identification network structure
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xi xi+1

X = {xi, xi+1}
X = {xi, xi+1, · · · , xi+n}

ox

O

 中的路牌为同一个路牌 ,  将   计入集合

 , 继续执行直到条件不满足, 得到集

合     , 计算集合中出现最多

的数字即为这 n帧中路牌的数字  , 同时将数字计

入集合  .

yi

Y = {yi, yi+1, · · · , yi+n} Y

oy oy ox

n oy ox ± 2

oy = ox ± 2

2)利用不同路牌数字大小之间的逻辑关系. 将
不满足步骤 1)中条件的帧记为  , 按步骤 1)中的

规则得到  ,   中出现次数最

多的数字记为  , 判断  与  之间的差值是否为 2,
若为 2, 则这  帧中路牌数字为  , 否则判断 

是否在集合 Y 中出现过 ,  如果出现过 ,  则
 .

通过前后路牌的逻辑关系修正最终输出结果,
对最终系统的准确率有很可观的提升.

2    实验

算法训练在服务器中进行, 使用语言为 python2.7,
使用深度学习框架为 tensorflow-GPU (1.12.0), CUDA
(9.0.176), CUDNN (7.1.4), 服务器配置如表 6所示.

2.1    路牌检测实验

首先验证本文提出的特征融合 SSD与直接使

用浅层特征 SSD, 哪个检测小目标 (路牌)更优. 对
比效果如表 7所示, 可以看出直接使用浅层特征进

行目标检测, 其 mAP不如特征融合, 同时也验证了

第 1.2节中的理论分析, 即:浅层特征感受野较小,
容易包含小目标特征, 但是不足以描述目标类别,
而深层特征虽然可以区分目标类别, 但是由于高度

语义化, 损失了位置信息, 对小目标的位置描述不

足, 因此需要将浅层特征与深层特征融合.
视频分为白天与黑天两种情况, 因此分别在白

天数据集、黑天数据集以及两者合并的数据集分别

进行网络训练, 得到表 8中结果. 由表 8可知在训

练路牌检测模型的时候, 将训练集分为白天、黑天

两类进行训练效果更好, 从而分别得到适用于白天

情况的路牌检测模型以及适用于黑天情况的路牌检

测模型.
Lloc

Lconf_Neg + Lconf_Pos

路牌检测算法损失函数包括位置损失函数 

与置信度损失函数  , 经过 8万轮

训练, 在白天条件下, 路牌检测模块训练集损失函

数变化如图 10所示. 由图 10可知, 算法在训练过

程中对于真实目标始终有预测框与之匹配, 因此正

样本 (Pos)的损失值 (图 10(a))保持在 2左右, 而
背景即负样本 (Neg)的损失值 (图 10(b))不断下

降, 说明算法在不断地学习中逐渐排除了背景的干

扰, 这样使得算法可以更准确地识别路牌, 并且随

着位置损失值 (Localization)不断下降 (图 10(c)),
定位也越来越准确, 算法的总损失函数值 (图 10(d))
也不断减小并趋于稳定. 经过测试, 平均精度为

81.29 %.在黑天条件下, 采用的特征融合的 SSD算

法训练 6万次, 路牌检测模块损失函数变化如图 11
所示. 由于路牌检测模块在白天和黑天两种条件下,
使用的深度学习模型框架一样, 只是训练集有所不

同, 因此损失函数变化大致相同. 经过测试集测试

平均精度为 83.57 %. 白天条件下, 路牌检测模块测

试效果图如图 12所示; 黑天条件下, 路牌检测效果如

图 13所示.

 
表 5    数字识别算法训练超参数

Table 5    The hyperparameter of digital recognition
algorithm

超参数 取值

Iteration 80 000

Learn rate 0.001

Learn rate decay factor 0.99

Batch size 8

Optimizer SGD

 
表 6    服务器配置

Table 6    Server configuration

设备 配置

系统 Ubuntu16.04

内存 64 GB

GPU Tesla K40

显存 12 GB

 
表 7    不同网络结构下的测试结果

Table 7    Test results in different training datasets

网络结构 测试集 mAP (%)

特征融合 SSD 白天 + 黑天 80.10

浅层特征 SSD (VGG-2) 白天 + 黑天 76.23

浅层特征 SSD (VGG-3) 白天 + 黑天 79.01

浅层特征 SSD (VGG-4) 白天 + 黑天 79.89

 
表 8    不同训练集下的测试结果

Table 8    Test results in different training datasets

训练集 测试集 算法 mAP (%)

白天 白天 特征融合 SSD 81.29

黑天 黑天 特征融合 SSD 83.57

白天 + 黑天 白天 特征融合 SSD 80.12

白天 + 黑天 黑天 特征融合 SSD 79.30
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2.2    语义分割实验

语义分割网络的训练次数为 15万次, 目的是

将四周填充过白色区域的路牌区域图片进行分割,
得到只含有数字区域的二值化图片, 消除背景与噪

声的干扰. 之后通过轮廓搜索, 得到精确的数字区

域位置并分割出单独数字.
为了验证训练语义分割模型时, 使用哪种数据

集更好, 本实验对白天、黑天两种情况分别进行测

试, 测试结果如表 9所示. 通过对比可知, 处理白天

数据时, 使用深度学习的方法在 “白天+黑天” 的
训练集来训练语义分割模型. 处理黑天数据时, 使
用 “阈值分割 + 形态学” 在准确率和速度上两个

方面, 均优于使用深度学习的结果, 因此在黑天情

况下, 本文使用 “阈值分割 + 形态学” 的方法来处理.
训练过程中, 语义分割模块训练集损失函数的

变化如图 14所示, 损失函数随着迭代次数的增加

而减小, 在 15万次迭代后, 达到稳定值 0.014左右.
经过测试集测试, 分割准确率为 82.19 %.

语义分割的结果如图 15所示, 第 1列为原图,

第 2列为真实值, 第 3列为语义分割模型的预测值.
通过对比真实值与预测值, 可知本文语义分割模型

可以较好地在路牌区域内进一步得到数字区域. 该
数字区域中, 共包含三个数字, 将其分别拆分成单

个数字区域, 其结果如图 16所示.

2.3    数字识别实验

数字识别模块对单个数字区域进行分类, 该模

块训练集损失函数变化值如图 17所示.
由于输入图像为二值图像, 因此可以将白天与

黑天下产生的二值图像放在一个训练集中进行训

练, 这样得到的模型可以适用白天与黑天两种条件

训练时加入 dropout层, 系数为 0.8, 防止网络过拟

合, 训练完成后在测试集 305张图片上进行测试,
准确率为 93.44 %, 符合数字识别所需要的准确率.

在所有模块训练完成后, 将三个模块整合在一

起, 得到完整的系统, 并且加入前后路牌间位置和

数字的逻辑关系这个两个先验知识, 从而消除检测

错误的区域, 保证每张图中最多只有一个路牌被检

测到, 经过测试, 系统的最终准确率如表 8所示, 系

 

(a) 正样本的损失值变化
(a) The change of the positive sample loss value

(b) 负样本的损失值变化
(b) The change of the negative sample loss value

5

4

3

2

1

0

损
失
函
数
值

训练次数
0 1 2 3 4 5 6 7 8

5

4

3

2

1

0

训练次数
0 1 2 3 4 5 6 7 8

损
失
函
数
值

×104 ×104

(c) 预测框位置损失值变化
(c) The loss value change of the position of prediction

(d) 算法整体损失值变化
(d) The change of the overall loss value of the algorithm

损
失
函
数
值

5

4

3

2

1

0

训练次数
0 1 2 3 4 5 6 7 8

训练次数
0 1 2 3 4 5 6 7 8

14

12

10

8

6

4

2

0

损
失
函
数
值

×104 ×104

 

图 10    白天条件下路牌检测模块训练损失值变化图

Fig. 10    The rail sign detection module training loss value change graph under the daytime conditions
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统的整体效果运行如图 18所示. 黑天情况下虽然

对比度更加明显, 但是实际视频中有些路牌由于列

车灯光照射而过度曝光, 导致路牌中数字信息丢失,

导致数字识别模块中无法对路牌中的数字进行识

别, 所以黑天情况下识别准确率低于白天.

由表 10可知, 路牌检测平均每帧用时 0.07 s,
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图 11    黑天条件下路牌检测模块训练损失值变化图

Fig. 11    The rail sign detection module training loss value change graph under the dark conditions
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图 12    白天路牌检测模块效果图

Fig. 12    The result of the daytime rail sign
detection module
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图 13    黑天路牌检测模块效果图

Fig. 13    The result of the night rail sign
detection module
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语义分割平均每帧用时 0.01 s, 数字识别平均每帧

用时 0.005 s, 黑天时数字分割平均每帧用时 0.001 s.

因此总体来说, 白天条件下, 处理每帧图像平均用

时 0.085 s, 相当于 11.8 帧/s; 黑天条件下, 处理每

帧图像平均用时 0.068 s, 相当于 14.7 帧/s.

3    结论

本文基于卷积神经网络, 面向智能轨道交通,
提出一个针对高铁运行过程中铁路两侧的路牌识别

模型. 该模型由路牌区域检测模块、语义分割模块、

数字识别模块组成, 从而实现对视频中每一帧图片

进行检测、分割、分类、识别, 并对传统 SSD模型进

行改进, 实现小目标的识别, 对传统语义分割模型

进行改进, 实现对小尺寸图像的精确分割. 实验表

明, 本文方法能够以白天 11.8 帧/s、黑天 14.7 帧/s
的速度对铁路两侧的路牌数字进行识别, 白天条件

下的平均识别准确率为 87.98 %, 黑天条件下的平

 
表 9    不同训练集与分割方法下的分割效果

Table 9    Segmentation effects under different training
sets and segmentation methods

使用方法 训练集 测试集 mAP (%) 速度 (s/张)

深度学习 白天+黑天 白天 83.67 0.001

深度学习 白天 白天 82.19 0.001

深度学习 白天+黑天 黑天 83.07 0.001

阈值分割+形态学 黑天 黑天 85.39 0.0001

 

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0
0 2 4 6 8 10 12 14

×104

损
失
函
数
值

训练次数 

图 14    语义分割网络损失函数变化图

Fig. 14    Semantic segmentation network loss function
curve in the training

 

 

 

图 15    语义分割网络实验效果图

Fig. 15    Semantic segmentation network
experiment results

 

 

(a) 白天时输出结果
(a) The daytime output

(b) 夜间时输出结果
(b) Output during night 

图 16    单个数字区域的结果图

Fig. 16    Regions of each digital number obtained by
semantic segmentation algorithm
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图 17    数字识别网络损失函数变化图

Fig. 17    Digital recognition network loss function
curve in the training
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均识别准确率为 72.92 %.
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图 18    系统整体运行效果图

Fig. 18    Total operation of the system
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