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基于显著性检测的接触网标识牌识别研究

蒋丽洁， 柴晓冬，李立明， 郑树彬
（上海工程技术大学 城市轨道交通学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 实时、准确的轨道定位是轨道检测及维护的基本条件，轨道定位的常用方法为接触网标识牌定位方法，存在识别率

低、效率低等问题，本文提出基于显著性检测的接触网标识牌识别算法弥补这些缺点。 首先，利用马尔科夫链显著性检测算

法定位接触网立柱，获取包含标识牌的感兴趣区域；其次，采用形态学与垂直投影的方法对标识牌单个数字进行分割；最后，
利用多层感知机神经网络（Ｍｕｌｔｉ－Ｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）分类器完成标识牌数字识别。 通过实验验证了该图像处理算法具有

极高的可行性，接触网立柱定位及标识牌识别的成功率可达 ９３％以上，为轨道定位提供新思路。
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０　 引　 言

随着科技的进步，提出将图像处理与机械化铁

路巡检结合起来，通过研究接触网立柱信息，完成对

接触网立柱或标识牌数字信息的识别，最终达到轨

道区间定位的目的。 武翔宇等应用 Ｈｏｕｇｈ 直线检

测的接触网支柱定位方法，利用 ＨＯＧ 特征和 ＳＶＭ
分类器结合的方式成功完成支柱号码牌识别［１］，其
缺点是需要大量的正负样本来收集特征；徐可佳将

４Ｃ 系统所拍摄接触网支柱号作为研究对象，设计了

基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 的深度学习算法［２］，但图像分辨

率不高；刘华春等采用视觉显著性检测算法定位车

牌［３］；陈曦等利用显著性检测算法自动过滤不感兴

趣区域的干扰，高效的计算方式减少计算资源的浪

费［４］；姜博文等将马尔可夫链与先验知识融合，摆
脱前景区域的影响［５］。

对图像简单线性迭代 （ ｓｉｍｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
ｃｌｕｓｔｅｒ ，ＳＬＩＣ）超像素分割后，本文提出利用吸收马

尔可夫链的显著性检测，对接触网立柱区域初步定

位，将接触网区域进行前景分割后，排除一切背景的

干扰，利用基于 ＭＬＰ 分类器的算法对接触网标识牌

信息进行识别，为地铁线路的轨道区间定位提供新

思路，识别过程算法如图 １ 所示。
１　 基于显著性检测的接触网立柱定位算法

为了构造吸收马尔可夫链的显著性检测模型，
首先利用强健的背景先验的算法来选择吸收节点，
以吸收马尔科夫链中的转移节点到吸收节点的被吸

收时间作为转移节点的显著值。
１．１　 强健背景先验的吸收节点选择

边界连通性是衡量图像中区域连接到边界程度

的标准。 由于 ＳＬＩＣ 超像素分割是在 ＣＩＥＬＡＢ 颜色



空间内进行的，节点间的权重 ｄａｐｐ（ｐ，ｑ） 以欧氏距离

算法来计算。 相应的，根据节点间沿最短路径累积

边界权重来计算两节点的测地线距离公式（１）：

ｄｇｅｏ（ｐ，ｑ） ＝ ｍｉｎ
ｐ１ ＝ ｐ，ｐ２，…ｐｎ ＝ ｑ

∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
ｄａｐｐ（ｐｉ，ｐｉ ＋１） ． （１）

　 　 其中， ｎ 代表最短路径经过的节点个数，定义该

式中 ｄｇｅｏ（ｐ，ｐ） ＝ ０。
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图 １　 识别过程算法

Ｆｉｇ． １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 边界连通性定义公式为式（２）、式（３）， Ｎ 是扩展

的超像素数目，图像边界的像素块 δ（·） ＝ １，σｃｌｒ ＝
１０。

ＢｎｄＣｏｎ（Ｒ） ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｓ（ｐ，ｐｉ） × δ（ｐｉ ∈ Ｂｎｄ）

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｓ（ｐ，ｐｉ）

． （２）

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｓ（ｐ，ｐｉ） ＝ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ（ －

ｄ２
ｇｅｏ
（ｐ，ｐｉ）

２σ２
ｃｌｒ

） ． （３）

　 　 进一步扩展边界连通性的背景概率 ｗｂｇ
ｉ ， 其计

算公式被定义为式（４）：

ｗｂｇ
ｉ ＝ １ － ｅｘｐ（ －

ＢｎｄＣｏｎ２（ｐｉ）
２σ２

ＢｎｄＣｏｎ

． （４）

　 　 判断边界中像素节点是否为背景的不等式

（５），记宽度为 ｄ 个像素的边界中超像素的个数为

Ｋ。 本文取 β ＝ ０．８。

ｗｂｇ
ｉ － （∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｗｂｇ

ｉ ／ Ｋ）

∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｗｂｇ

ｉ

Ｋ
－ ｍｉｎ（ｗｂｇ

１ ，ｗｂｇ
２ ，…ｗｂｇ

Ｋ ）

＜ β． （５）

　 　 根据边界节点选择方式，对超像素数目为 ６２５
和 ２００ 图像做边界选择，选出的背景集合，如图 ２ 所

示。 在原图（ａ）中，接触网立柱区域处在图像边界，
通过该方法很好的把立柱筛选出来。
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图 ２　 基于强健的背景先验的边界选择

Ｆｉｇ． ２　 Ｂｏｕｎｄａｒｙ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｓｔｒｏｎｇ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｐｒｉｏｒ

１．２　 吸收马尔可夫链的显著性检测

设吸收马尔可夫链的状态集合 Ｓ ＝ ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ{ }

中，吸收状态与转移状态的数目分别为 ｋ 和 ｍ， 将转

移状态放在吸收状态之前，则矩阵 Ｐ 的标准形式如

式（６）所示：

Ｐ ＝
Ｑ Ｒ
０ Ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ． （６）

　 　 其中，转移状态间、转移状态与吸收状态间的概

率转移矩阵分别为 Ｑ∈［０，１］ｍ∗ｍ，Ｒ∈［０，１］ｍ∗ｋ。
　 　 该链的基本矩阵 Ｎ， 计算公式如式（７）所示：

Ｎ ＝ （ Ｉ － Ｑ） －１ ＝ Ｉ ＋ Ｑ ＋ Ｑ２ ＋ …． （７）
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　 　 元素 ｎｉｊ（ｎｉｊ ∈ Ｎ） 描述的是起始状态为 ｓｉ， 被吸

收之前经历过转移状态 ｓ ｊ 的期望时间，行和 ∑ ｊ
ｎｉｊ

揭示了被吸收之前，从状态 ｓｉ 出发经历所有转移状

态的期望时间。 每个转移状态的期望吸收时间组成

向量为式（８）：
ｙ ＝ Ｎ × ｃ． （８）

　 　 其中， ｃ 为 ｍ 维的单位列向量。
　 　 为了确保边界节点的显著值能够计算，复制图

像的边界节点作为虚拟吸收节点，图 ３ 为复制边界

后建立的包含虚拟吸收节点的图模型 Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ），
无向边构成集合 Ｅ，超像素作为节点 Ｖ。

图 ３　 吸收马尔可夫链的虚拟吸收节点

Ｆｉｇ． ３　 Ｖｉｒｔｕａｌ ａｂｓｏｒｂｉｎｇ ｎｏｄｅ ａｂｓｏｒｂｉｎｇ Ｍａｒｋｏｖ ｃｈａｉｎ

　 　 边的权重 ｗ ｉ，ｊ 的计算公式为式（９）：

ｗ ｉ，ｊ ＝ ｅ
‖ｃｉ－ｃｊ‖

２σ２ ． （９）
　 　 其中 ｃｉ，ｃｊ 分别表示节点在 ＣＩＥＬＡＢ 颜色空间的

均值，权重的控制力度由常数 σ ＝ ０．０５ 来把握。
　 　 重新排列新的图模型对应的关联矩阵 Ａ ＝
（ａｉｊ），使得在矩阵 Ａ 中 ｔ 个转移节点在前，ｒ 个吸收

节点在后，ａｉｊ 为新图模型中相邻节点之间的相关

性，ｉ 相邻节点集合 Ｎ（ ｉ）。

ａｉｊ ＝
ｗ ｉ，ｊ ｊ ∈ Ｎ（ ｉ）

１ ｉ ＝ ｊ
０ ｏｔｈｅｒｓ

ì

î

í

ï
ï

ïï

． （１０）

　 　 对角矩阵 Ｄ ＝ ｄｉａｇ（∑ ｊ
ａｉｊ） 表示连接到每个节

点的权重之和。
在该图模型下吸收马尔可夫链的概率转移矩阵

Ｐ 的计算公式为式（１１）：
Ｐ ＝ Ｄ －１ × Ａ． （１１）

　 　 已知转移节点与吸收节点的个数分别为 ｔ 和 ｒ，
依据公式（８） 可以提取矩阵 Ｑ，进一步得到基本矩

阵Ｎ ＝ （ Ｉ － Ｑ） －１，利用公式（１０） 计算每个节点被不

同吸收节点的吸收时间 ｙ，最后对时间 ｙ进行归一化

处理得到每个节点的显著值，式（１２）：

Ｓ（ ｉ） ＝ ｙ（ ｉ）（ ｉ ＝ １，２，…，ｔ） ． （１２）
　 　 实验结果显示排除包括树木在内的背景的干

扰，完成立柱定位检测，如图 ４ 所示。
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Originalimage(b)

原图(c)
Originalimage(c)

原图(a)
Originalimage(a)

显著图（a）
Saliencyimage(a)

显著图（b）
Saliencyimage(b)

显著图（c）
Saliencyimage(c)

图 ４　 显著性检测结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 对显著图通过立柱标识牌的几何特征包括区域

面积、周长、矩形度和致密程度在内的特征值，进一

步分割得到标识牌区域，如图 ５ 所示。

（a）显著图

（a）Saliencyimage

（b）形态学分割标识牌

（b）Morphological
segmentationsign

（c）标识牌分割结果

（c）Signsegmentation
result

图 ５　 标识牌区域分割

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｌａｔｅ ａｒｅａ

１．３　 基于像素垂直投影的字符分割

获取标识牌区域之后，需要对单个字符进行分

割，像素投影法算法简单、速率快，能够达到本文快

速识别算法的要求。 首先，二值化标识牌区域，使得

数字区域转化为白色像素点，其余区域为黑色。 垂

直投影是统计二值图中每列的白色像素，将投影曲

线用函数的形式表示出来，函数图像会出现明显的

波峰波谷，波谷代表白色像素为 ０ 的某列，即数字的

分割点。 垂直投影得到的函数图像如图 ６ 所示。
　 　 从图 ６ 可以看出，标识牌中 ３ 个数字区域对应像

素投影函数图中 ３ 个连续的波形区域，数字间隔对应

像素投影函数图的波谷。 以垂直投影图中波谷对应

的列数对标识牌进行分割，分割结果如图 ７ 所示。
２　 基于 ＭＬＰ 分类器的标识牌字符识别

为了规避标识牌区域小、像素值不高的问题，通
过多层感知机神经网络 （Ｍｕｌｔｉ － Ｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，
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ＭＬＰ）分类器，将每个标识牌区域的纹理特征作为训

练样本，合理的选择神经网络模型的参数，最终输出

识别结果。
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图 ６　 白色像素垂直投影及二值图

Ｆｉｇ． ６　 Ｖｅｒｔｉｃａｌ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｂｉｎａｒｙ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｗｈｉｔｅ ｐｉｘｅｌｓ

图 ７　 数字分割结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｄｉｇｉｔａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

２．１　 标识牌纹理特征提取

提取图像局部纹理特征，可以用局部二值模式

（Ｌｏｃａｌ Ｂｉｎａｒｙ Ｐａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）描述子来描述。 ＬＢＰ 模

式的基本操作单元是小邻域内的图像纹理，具有计

算量小、旋转不变性和灰度不变性等优点［６］。
利用 旋 转 不 变 模 式 ＬＢＰｒｉ

（Ｐ，Ｒ） 与 统 一 模 式

ＬＢＰｕ２
（Ｐ，Ｒ） 相结合的旋转不变统一模式来获得标识牌

的纹理特征，式（１３）和式（１４）：
ＬＢＰｒｉ

（Ｐ，Ｒ） ＝ ｍｉｎ
０≤ｉ≤Ｐ－１

ＲＯＲ（ＬＢＰ（Ｐ，Ｒ），ｉ）{ } ． （１３）

ＬＢＰｕ２
（Ｐ，Ｒ） ＝ ∑

Ｐ－１

ｉ ＝ ０
ｓ（ｇ（ ｉ ＋１）ｍｏｄＰ － ｇｃ） － ｓ（ｇｉ － ｇｃ） ．

（１４）
　 　 旋转不变统一模式的计算公式为式（１５）：

ＬＢＰｒｉ，ｕ２
（Ｐ，Ｒ） ＝

∑
Ｐ－１

ｉ ＝ ０
ｓ（ｇｉ － ｇｃ） ＬＢＰｕ２

（Ｐ，Ｒ） ≤ ２，

Ｐ ＋ １ ｏｔｈｅｒｓ．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１５）
将提取得到的特征值转化为 ＬＢＰ 直方图，数字

“１”、“９”、“４”的标识牌样本图的 ＬＢＰ 图谱如图 ８
所示，降维处理之后的特征直方图维数为 ３２。

图 ８　 ＬＢＰ 特征图谱

Ｆｉｇ． ８　 ＬＢＰ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ

２．２　 字符识别算法

多层感知器（ＭＬＰ）层间连接方式是全连接。 输

入特征向量 Ｘ、层与层之间的权重 Ｗ 与偏置 ｂ、 激励

函数是 ＭＬＰ 神经网络最主要的参数，通过公式

（１６ ） 可 了 解 基 本 ＭＬＰ 模 型 的 数 学 关 系，
Ｓｏｆｔｍａｘ（·） 代表输出层的逻辑回归函数。

ｙ（ｘ） ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ（ｂ２ ＋ Ｗ２（ ｆ（Ｗ１Ｘ ＋ ｂ１））） ．（１６）
　 　 在 ＭＬＰ 神经网络模型中，为了改变线性规则需

要添加激活函数（Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ），使得输出结

果与特征存在非线性相关，本文采用 Ｓｉｇｍｏｄ （Ｓ 型）
激活函数。 该激活函数与其导函数可表示为式

（１７）：

φ（ｘ） ＝ １
１ ＋ ｅ －ｘ， φ＇（ｘ） ＝ ｅ －ｘ

（１ ＋ ｅ －ｘ） ２ ． （１７）

　 　 ＭＬＰ 神经网络的训练过程就是调整边界权重

与偏置参数的过程，最终结果是使得总均方误差尽

可能小。 本文所用 ＢＰ 算法是最经典的训练算法，
以输入层到隐含层为代表，参数更新如下：

将输入层、隐含层的节点分别定义为 ｘｉ，ｈ ｊ， 层

间节点的权值定义为 ｗｘｉ，ｈｊ， 层与层之间权重更新如

（１８）：

８９ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



ｗｘｉ，ｈｊ
＝ ｗｘｉ，ｈｊ

－ ηｘｉ，ｈｊ

∂Ｅ
∂ｗｘｉ，ｈｊ

． （１８）

　 　 其中，隐藏层的学习率为 ηｘｉ，ｈｊ。
　 　 将隐含层偏置定义为 ｂｈ， 则输入到隐含层的偏

置的更新为公式（１９）：

ｂｈ ＝ ｂｈ － ηｈ
∂Ｅ
∂ｂｈ

． （１９）

　 　 其中，该层偏置的学习率为 ηｈ。
　 　 本文采用均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ）
作为误差估计的方法，用来测试网络的训练性能，
ＭＳＥ 的数学计算公式如（２０）所示：

ＭＳＥ ＝ １
２

（ｈ（ｘ） － ｏｕｔｏｉ） ２， （２０）

　 　 其中， ｈ（ｘ）、ｏｕｔｏｉ 分别为输出层的输出数据与

期望输出数据，则 Ｎ 类输出的总均方误差公式为式

（２１）：

Ｅ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ＭＳＥ． （２１）

３　 实验结果及分析

本实验研究对象为一段基于接触网立柱的短视

频，将数字图像尺寸统一调整到 ５０×１２０ 的像素大

小，经过对各类数字的纹理特征提取，输入层特征向

量维度为 １０×３２，输出层即为“０－９”十类。
神经网络模型搭建完成后，对标识牌区域测试

集和样本集进行特征提取，训练得到的特征，其训练

误差曲线如图 ９ 所示。 将误差目标设定为 ０．００１，经
过 １６８ 次迭代后，误差小于设置的目标值，ＭＬＰ 分

类器训练截止，输入测试集对标识牌信息识别。
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图 ９　 误差曲线

Ｆｉｇ． ９　 Ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅ

　 　 为了解决图像数据集过少的问题，标识牌区域

旋转合并到数据集中，最终得到 ２００ 张标识牌图像，
分割数字字符后，基于 ＭＬＰ 神经网络的标识牌识别

最终结果如图 １０ 所示。 在标识牌区域有接触网线

的干扰下，仍能准确识别数字信息。
　 　 本章算法从基于视觉显著性的研究出发，在将

接触网立柱区域前景分割后，根据标识牌区域的特

征对其进行下一步的分割，利用像素投影完成单个

字符的提取，最终通过基于 ＭＬＰ 分类器算法完成标

识牌信息识别，如图 １１ 所示。 该算法最终的识别准

确率达到了 ９３．５％。

（a） （b） （c） （d） （e）

图 １０　 标识牌识别结果

Ｆｉｇ． １０ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｇｎ

（ａ） 接触网立柱显著图

（ａ） Ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃａｔｅｎａｒｙ ｃｏｌｕｍｎ

（ｂ） 标识牌信息识别

（ｂ） Ｓｉｇｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
图 １１　 接触网立柱标识牌识别结果

Ｆｉｇ． １１ 　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｌａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｃａｔｅｎａｒｙ ｃｏｌｕｍｎ

４　 结束语

由于立柱区域与背景树木颜色及灰度值太过相

近，传统分割效果并不明显。 受视觉显著性检测的

启发，本文提出以强健的背景先验与吸收马尔可夫

链结合的方式提取立柱显著图，为了提高检测效率，
以 ＳＬＩＣ 超像素算法对图像进行预处理；利用标识牌

的底层特征对标识牌区域精定位。 该算法的提出很

好的定位了接触网立柱及标识牌区域。 搭建 ＭＬＰ
神经网络分类器，输入标识牌纹理特征并训练该模

型，使得该神经网络模型参数达到最优，对标识牌的

识别准确率达到 ９３．５％。 因此该算法基本达到了对

接触网标识牌识别定位的要求，为智能化轨道巡检

提供了新思路。 （下转第 １０８ 页）
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