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摘要：针对轨道施工车辆自主定位需求，提出一种基于车载

前视相机拍摄百米标视频的轨道车辆自主定位方法。该方

法首先对YOLOX-s网络进行改进并构建了百米标的目标

检测模型，完成对百米标的目标检测；其次，当检测到百米标

后，结合图像预处理和卷积循环神经网络（CRNN）网络构建

百米标数字文本识别模型，提取百米标的数字文本信息，从

而实现对轨道施工车辆的定位。经实验验证该方法能够快

速准确定位轨道施工车辆的位置信息。
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Abstract： Aiming at the demand of autonomous 
positioning of rail construction vehicles， this paper 
proposes a method of absolute position extraction of rail 
vehicles based on the video of 100-metre markers 
captured by the on-board forward-looking camera. The 
method first improves the YOLOX-s network and 
constructs the target detection model of the 100-metre 
marker to complete the target detection of the 100-metre 
marker. Then， when the 100-metre marker is detected， it 
combines image preprocessing with convolutional 
recurrent neural network （CRNN） network to construct 

the 100-metre marker digital text recognition model to 
extract the digital text information of the 100-metre 
marker， so as to achieve the absolute position location of 
rail construction vehicles. The method is verified to be 
able to quickly and accurately extract the absolute 
position information of rail construction vehicles.

Keywords： rail vehicle positioning; machine vision; 

target detection; text recognition 

车辆定位技术作为列车运行控制系统中的一项

关键技术，为高速铁路列车运行控制系统实时提供

可靠的速度和位置信息，其定位精度将影响列车运

行效率、安全性和服务质量。将车辆定位技术用于

高速铁路施工车辆定位，现有轨道车辆定位方式，主

要是以“车载+轨旁”测量方式来实现“误差累积+
复位”。该定位模式强依赖于轨旁设备和信号系统，

不仅存在轨道交通线路建设难度大，维修成本高等

问题，而且列车长期运行会出现因轨旁设备或信号

系统故障，导致传输过程中列车定位失效，从而影响

轨道交通的运营秩序。此外，地铁的运行环境多为

地 下 长 隧 道 ，因 此 全 球 导 航 卫 星 系 统（global 
navigation satellite system，GNSS）等精准定位方法

不具有适用性。现行轨道车辆定位方法主要有轨道

电路定位方法、查询应答器/信标定位方法、无线扩

频定位方法、全球卫星导航定位和地图匹配方法，但

这些方案依赖信号系统传输数据，易受干扰和控制，

且无法避免特殊环境如大量长隧道运行环境下卫星

信号较差的局限性。随着下一代高速铁路列控系统

中的列车测速定位系统精确性、实时性，可靠性等应

用需求越来越高，“车载中心化”的列车自主定位方
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式已成为新的研究发展方向。

基于视觉的前方目标定位测速测距方法因具有

远量程、非接触和高精度等特点，很多学者致力于使

用单幅图像来实现车辆路径的保持和跟踪，车辆导

航和定位等。轨道交通的视觉定位研究主要有基于

人 工 标 志 的 定 位［1-3］ 、实 时 定 位 与 建 图［4-5］

（simultaneous localization and mapping，SLAM）和基

于局部运动估计的定位［6-7］三种类型，具有远量程、非

接触等优点，但是易受光照影响。随着图像处理技

术的不断发展，视觉传感器等硬件成本的不断降低，

其环境适应性和感知准确性都得到较大幅度提升，

将为车辆定位研究提供更加精确可靠的基础性能

保障。

为适应全自动运行列车技术的发展和推广，并

能够满足负责调车作业和抢险救援等的轨道工程车

的自主定位需求，本研究提出一种基于列车前视相

机拍摄百米标视频的轨道车辆自主定位方法。百米

标是设置在轨道线路旁的一类标识，表示正线每百

米距离该线路起点的长度。因此，利用视频识别到

轨旁百米标数字编号即可确定百米标的位置信息，

从而实现对线路运行列车定位。该方法分别构建了

百米标目标检测模型和百米标数字文本识别模型。

首先针对轨道交通环境复杂、轨旁标识多样、百米标

成像小和定位性能要求，使用单阶段类型的

YOLOX 目标检测算法并进行改进，实现复杂环境

下的百米标检测；其次，在检测到百米标之后，为解

决百米标文本倾斜模糊、光线不均等问题，提出一种

结 合 图 像 预 处 理 的 改 进 卷 积 循 环 神 经 网 络

（convolutional recurrent neural network，CRNN）百米

标文本识别算法，实现对百米标的线路位置信息提

取，从而完成对轨道车辆的定位。最后通过实验验

证了算法的有效性和环境适应性。

1 基于改进YOLOX的百米标目标检

测 

YOLO 算法是由旷视科技于 2021 年提出的新

一代YOLO系列目标检测算法。YOLOX网络在提

升检测速度的同时兼具相当的检测精度，正被广泛

应用于各个领域对的目标检测任务中。YOLOX网

络主要由 4个模块构成，分别是输入模块 Inputs、网
络主干模块Backbone、特征增强模块Neck以及预测

模块Prediction。

1. 1　YOLOX算法改进　

针对前文所述的百米标检测存在的问题，本研

究选取综合性能最好的YOLOX-s网络进行改进并

构建百米标目标检测模型，来完成百米标检测的任

务。在进一步提高识别准确率的同时，保持原模型

的轻量化和检测速度。首先在Mixup和Mosaic图像

增强的基础上继续增加随机改变亮度、对比度、旋转

以及加入高斯噪声等方式完成数据增强，以适应轨

道交通光线变化范围广的复杂环境。然后，改进原

YOLOX-s网络结构以提升检测速率和精度，具体方

法 为 ：基 于 原 YOLOX-s 框 架 ，在 主 干 网 络

CSPDarknet 的 CSPLayer 结构中引入注意力机制

（efficient channel attention，ECA），增强重要特征；引

入自适应空间特征融合（adaptive spatial feature 
fusion，ASFF），使得提取后的三个特征层自适应地

学习各尺度特征，增强特征融合效果；最后对损失函

数进行优化，以提高模型精度和加快收敛速度。

1. 1. 1　CSPLayer引入ECA注意力机制　

注意力机制的原理可简单地描述成通过某些网

络来学习特征权重，得出各特征图重要程度，以及基

于上述计算的重要程度，给各特征图赋予权重值。

以便于让神经网络把注意力集中在重要的特征图

上，通过增强重要特征向量且削弱不重要特征向量

来优化模型［8］。本研究将 ECA 注意机制引入到

YOLOX的主干网络的CSPLayer结构中，网络将更

加关注重要特征的提取。具体步骤如下：

（1）首先输入特征图x，维度是  H*W*C；

（2）对输入特征图进行空间特征压缩，使用全局

平均池化（global average pooling，GAP）方法，得到

 1*1*C 的特征图；

（3）对压缩后的特征图进行通道特征学习；采用

自适应内核尺寸（设卷积核大小为 k）的一维卷积方

式实现局部跨通道的信息交互，通过Sigmoid激活函

数，此时输出的维度还是1*1*C；

卷积和自适应函数定义如下：

           k = ψ (C )=
|

|

|
||
| log2 ( )C

γ
+ b

γ
|

|

|
||
|

odd

                            (1)

式中： |t|odd 表示距离 t 最近的奇数；γ 和 b 是线性参

数，分别取值为2和1。
（4）完成通道注意力结合，将通道注意力的特征

图1*1*C、原始输入特征图  H*W*C 进行逐通道乘，

最终输出具有通道注意力的特征图
-x，维度是H*W*

C。
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1. 1. 2　Neck网络引入ASFF机制　

特 征 金 字 塔 网 络（feature pyramid network，
FPN） 结构会导致检测结果受不同层的特征影响，

如果目标在某一层中被判断为正类后，其他层会将

其判断为负类。然而当特征融合时，判别为负类的

无用信息可能也会被融合，从而产生大量冗余信息。

因此本研究在路径聚合特征金字塔网络（path 
aggregation feature pyramid network，PAFPN）尾部

添加自适应空间特征融合ASFF机制［9］，能够自适应

地学习不同尺寸特征的融合权重，而不是基于元素

和抑或级联方式的特征融合。该方法可以缓解特征

金字塔中不同尺度特征的不一致性缺点，达到最优

融合效果。

将 PAFPN 中的三个不同尺度的特征图通过

ASFF机制，学习融合权重，理解不同特征尺度在预

测特征图中的贡献程度，最后融合成对应尺度的三

个特征图。以ASFF3为例，经过PAFPN得到的三

个不同尺度的特征层Level 1~3，通过分别与权重参

数  α、β、γ 相乘，然后相加，就得到了ASFF3，上述过

程可描述如下：

        y ( l )
ij = α( l )

ij ·x (1 → l )
ij + β ( l )

ij ·x ( 2 → l )
ij + γ( l )

ij ·x ( 3 → l )
ij           (2)

式中：y ( l )
ij 为通过 ASFF 特征融合得到的新特征图；

 x (1 → l )
ij 、x ( 2 → l )

ij 、x ( 3 → l )
ij 分别为第 1、2、3 层到第 l 层特征

层的特征向量；α( l )
ij 、β ( l )

ij 、γ( l )
ij 分别为三个不同特征层

的权重参数。

由于求和公式要求各层特征维度保持一致，因

此还需要通过下采样且调整通道数的方式对各层特

征进行降维。对于权重参数α、β、γ，经过拼接之后通

过 softmax函数使其范围都在［0，1］内，并且和为 1，
上述过程可由式（3）来描述（λ( l )表示与网络的第 l层
相关的一个超参数，用于调整 softmax函数中指数的

尺度）：

               α( l )
ij = eλ( l )

αij

eλ( l )

αij
+ eλ( l )

βij
+ eλ( l )

γij

                                     (3)

1. 1. 3　损失函数优化　

YOLOX-s网络会生成大量检测帧，大多数的检

测帧都是负样本。损失函数中负样本数量过多会导

致正样本权重较小，从而对网络最终训练效果造成

影响。对此，本研究对于损失函数的改进方法如下：

（1）对象置信度损失函数改进

对象损失函数利用置信度来判断边界框内的目

标是否为正负样本，若超过置信度阈值，则判定为正

样本，若小于置信度阈值，则判定为负样本（即背

景）。由于百米标检测场景下，被检测目标较小，会

存在大量负样本，若使用二元交叉熵损失函数

 BCEloss 对目标置信度进行回归，很难克服YOLOX-

s因负样本过多而导致权重不平衡的问题。因此，本

研究试图对YOLOX-s算法中的置信度损失函数进

行改进，把  BCEloss函数改进为  Focalloss函数，该损失

函数能够降低负样本所占权重，以确保网络训练过

程更加专注于正样本。Focalloss损失函数公式如下：

                 FL =-αp (1 - pt) γ log ( pt)                            (4)
式中：αp为平衡参数，用于解决正负样本数量不均的

问题，将其设置为0. 35；pt为预测目标的置信度；γ是

调制因子，将其设置为2。
关于对象类型的确定，仍沿用  BCEloss 计算方

法。计算公式如下：

    BL =-pt log ( pt)- (1 - pt) log (1 - pt)               (5)
（2）边界框回归损失函数改进

YOLOX-s算法采用  IoUloss 函数对检测目标边

界框进行回归。IoU是计算框（prediction box， P）和

真实框（ground truth box， G）的交并比，用于衡量P
和G之间的距离，IoUloss的计算公式为

              IL = 1 - G ∩ P
G ∪ P                                                      (6)

如图 1a所示，当所述预测框P和所述真实框G
没有重叠时，IoU = 0，这时无法反映出两者的真实

距离，此时若将 IoU作为回归损失对模型进行回归，

由于 IoU为0，梯度无法回传更新。此外，如图1b所

示，IoU值相等，但这 2种情况下两者的真实距离不

等。而 IoU不能反映两者的回归效果。

而除  IoUloss 函数外，常用的还有  GIoUloss、

DIoUloss、CIoUloss 等损失函数。

GIoU，首先计算 P 与 G 的最小封闭区域面积

Ac，然后再采用 IoU 减去封闭区域中不含两个框的

区域在封闭区域中的占比，GIoUloss损失函数计算公

式为

        GL = 1 - IoU (G，P)+ Ac - ( )G ∩ P
Ac                (7)

GIoU清楚反映出两框的重合程度。但GIoU也

存在问题：当P完全包含G时G在P内的分布位置

不同或者当P完全被包含G时，P在G内的分布位置

不同，GIoUloss 仍然相同，此时也无法反映出各自回

归效果。

DIoU，通过约束这个最小封闭区域面积和预测

框、真实框中心点的位置，让网络学习移动P向G靠

近。但  DIoUloss 还存在一种问题：没有考虑 P 与 G
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的长宽比。DIoUloss 损失函数公式为：

           DL = 1 - IoU (G，P )+ ρ ( )b，bGT

c2                  (8)
式中：ρ表示预测框与目标框中心点之间的欧几里得距

离；c为能同时包含预测框和真实框的最小矩形对角线

长度；( )b，bGT 代表了预测框和真实框的中心点。

因此，本研究在 DIoU 基础上把长宽比考虑进

来，得到CIoU，即同时考虑了覆盖面积、中心点距离

和长宽比三种情形。CIoU计算公式为

           C = IoU (G，P)- ρ ( )b，bGT

c2 + αv                    (9)
式中：v 为 P 与 G 长宽比（h 为框长，w 为框宽）的距

离，计算公式为

          v = 4
π2 (arc tan w

GT

hGT - arc tan w
h )                    (10)

α是一个权重系数，计算公式为

                  α = v

( )1 - IoU ( )G，P + v
                         (11)

计算  DCIoUloss 损失函数的公式为

                            DCL = 1 - C                                         (12)
理论上说，CIoU 效果最好，因此，本研究将原

YOLOX-s算法边界框回归损失函数使用的  IoUloss 
函数改为  CIoUloss 函数。

1. 2　百米标目标检测　

1. 2. 1　数据集制作　

轨道交通线路上有设置指示线路状态和位置的

线路标识，包括公里标、百米标、曲线标、坡度标等；

也有设置指示司机完成相关作业的信号标识，包括

警冲标、站界标、驾驶员鸣笛标、停车位置标等，这些

线路标志的外形十分相似。因此，为防止百米标误

检、漏检，需要把其他标识考虑在目标检测范围内。

鉴于已有公开数据集并没有可以有效囊括轨道工况

的数据，无法满足轨道环境检测应用需求。为适应

本研究的百米标检测需要，采集某线路上列车前视

相机拍摄的各类天气全天候运行视频，截取视频中

高架、隧道、阴天、夜间等场景的视频帧制成图像数

据集。

（1）图像数据增强

由于人工采集数据工作量大，并且数量仍然不

充分。对此首先增加了大量基于实测轨道为背景的

正、负样本数据；并且通过图像增强方法对数据集进

行扩充，包括图像翻转、旋转、裁剪、缩放、颜色变换

等，使用扩充后的数据集训练模型能够增强模型的

鲁棒性和泛化能力。

（2）图像数据标注

本研究使用 labeLImg 工具标注出被探测目标

所属类别和目标区域，标签设为 5 类常见标识：

hundred、speedlimit、stationname、curve、warning，分

别代表百米标、限速标、站牌、曲线标、警冲标。最后

按照 8：1：1的比例将数据集划分为训练集、测试集

和验证集。

1. 2. 2　模型训练　

本研究将图像尺寸统一为 640*640，Epoch迭代

次数设置为 1 000，batch_size 设置为 118，初始学习

率为 0. 01，选择余弦退火衰减（Cosine annealing 
scheduler）动态学习策略，最低学习率为 0. 000 1，
IoU 阈值设置为 0. 5。训练过程中 Loss 损失如图 2
和图3所示。

2 基于改进 CRNN 的百米表文本识

别 

检测到图像中含有百米标后，继续对百米标进

行文本识别，以提取百米标的线路位置信息。文本

识别的算法主要分为传统光学字符识别（optical 
character recognition，OCR）方法和基于深度学习

OCR算法两种。传统OCR处理流程包括图像预处

理、基于连通域的文本行检测、字符分割并提取特

征、基于分类器的单字符识别和后处理输出 5个步

骤。在背景简单的前提下能够精准识别文本序列，

图1　两种IoU交并比计算情况

Fig. 1　Calculation of two IoU cross-combination ratios
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但在复杂环境下文本识别效果较差。

本研究需要识别的百米标数字序列存在运动模

糊、噪声点多、目标小和文本倾斜等问题，因此本研

究选择实际应用中效果更好的基于深度学习的

OCR 算 法 。 其 中 ，CRNN+CTC（connectionist 
temporal classification，连接主义时序分类）识别算法

具有可以识别任意长度的文本，识别速度快，准确率

高的优点，广泛应用于各个领域的识别任务中。因

此本研究针对轨道交通特殊环境，使用图像预处

理+改进CRNN+CTC方法，来完成百米标的文本

识别任务，提取百米标的位置信息。首先针对百米

标进行图像预处理，便于提高后续CRNN网络识别

速率和准确率；然后使用CRNN+CTC文本识别方

法对百米标文本进行识别，提取出百米标的线路位

置信息。

2. 1　图像预处理　

由于图像检测到的百米标文本序列存在运动模

糊、目标小和文本倾斜等问题。因此，在使用CRNN
网络进行文本识别之前，先对带有噪声的百米标图

像进行处理。文本预处理流程如图 4所示，主要包

括：图像裁剪、灰度化、二值化、倾斜检测与校正、图

像平滑与图像规范化。

2. 2　CRNN算法与改进　

本研究选择的文本识别CRNN网络依次使用了

CNN 结构和 RNN 结构。图 5 是 CRNN 网络结构，

前两部分卷积层（CNN）和循环层（RNN）都采用了

基于结构相似性的特征提取方法，后者转录层

（CTC）采用的是基于概率统计特性的特征抽取

算法。

原 CRNN 算法的特征提取的主干网络为

VGG16网络，会存在梯度消失以及多层卷积之后信

图2　YOLOX-s训练过程Loss曲线

Fig. 2　Loss curves of YOLOX-s training process
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息丢失严重的问题，因此，本研究在VGG16网络的

第 3层和第 4层加入如图 6b所示的残差结构，选择

残差卷积网络作为特征提取的主干网络。该网络以

跨层连接（shortcut connection）的方式连接各层网

图3　改进YOLOX-s训练过程Loss曲线

Fig. 3　Loss curves of improvement of YOLOX-s training process

图4　文本图像预处理流程

Fig. 4　Preprocessing process of text image

图5　CRNN网络结构

Fig. 5　Structure of CRNN network 
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络，能够提高网络计算效率和性能。

残差学习模块有两种形式：两层结构称为

BasicBlock（图 6a），一 般 适 用 于 Resnet18 和

Resnet34。weight layer 卷积层为用于学习输入特征

的权重，relu 为激活函数；三层结构称为 Bottleneck
（图6b），是对BasicBlock的优化，旨在缩小特征图的

大小，由此减少参数量。

此种残差单元结构将 F ( x )学习的内容由 x 变

为x的残差，由于残差的值是接近 0的，故模型学习

比VGG每层堆叠更加高效，并且能解决训练集随着

网络深度的增加误差反而增大的退化问题。

ResNet中任意一层的计算公式为

                     xL = xl +∑i = 1
L - 1 F ( )xi，wi                      (13)

式中：xL 为L层的特征信息；xl 为比L层浅一层的特

征信息；F ( xi，wi )为残差函数。

2. 3　百米标文本识别　

2. 3. 1　文本图像预处理　

百米标文本图像的预处理流程及对应的效果如

图7所示。

可以看到，此时的百米标不再倾斜，文本更加清

晰，极大地降低了后续文本识别算法的计算量。在

依次进行了图像裁剪、灰度化、二值化、倾斜检测与

校正、图像平滑与图像规范化之后，生成的标准百米

标图像作为后续CRNN网络的输入。

2. 3. 2　数据集制作　

本研究参照 ICDAR2015文本识别数据集格式，

制作百米标文本识别数据集。标注文件如图 8 所

示。其标注格式为

{ [ x1，y1 ]，[ x2，y2 ]，[ x3，y3 ]，[ x4，y4 ]，'XXX' }
其中，[ x1，y1 ]，[ x2，y2 ]，[ x3，y3 ]，[ x4，y4 ] 表示的

是按顺时针方向标注文本位置的 4 个顶点坐标，

“XXX”代表文本内容。

2. 3. 3　模型训练　

由于数字文本数量较少，可适当降低模型训练

迭代次数，节省训练时间和消耗。本研究将模型参

数batch_size设置为32，学习率设置为0. 001，权重衰

减系数为 0. 001，epoch 设置为 300。CRNN 网络训

练的Loss损失过程如图9所示。

图6　残差单元结构

Fig. 6　Structure of residual cell

图7　百米标文本图像预处理流程

Fig. 7　Preprocessing process of 100-metre sign text image

180



第 2 期 沈    拓，等：基于视频的轨道车辆自主定位方法研究

3 实验结果与分析 

3. 1　实验环境　

在PC机中基于Pytorch完成百米标线路位置信

息提取所需的模型训练和测试，该框架可通过GPU
加速优化，结构清晰，并且可移植性强，可以在嵌入

式设备上使用。PC机具体配置见表1。
3. 2　百米表目标检测实验结果与分析　

本研究在相同的实验环境下以同样的方式进行

训练，对改进YOLOX-s算法和原始YOLOX-s算法

的百米标检测效果进行对比。结果如表 2所示，改

进 YOLOX-s 算法的 mAP（mean average precision，
平均精度均值）值为 96. 60 % ，FPS（frames per 
second）为 52 帧·s−1；原始YOLOX-s算法的mAP值

为94. 24 %，FPS为51帧·s−1；平均精确率提升了约

2 %，百米标精确率提升0. 91 %，并且检测速度也有

所提高。因此，改进YOLOX-s算法的百米标检测的

准确率能够满足系统功能要求。

图 10a为改进YOLOX算法在高架上检测百米

标效果，图10b为改进YOLOX算法在隧道里检测百

米标效果。可以看出，当百米标距车辆较近时能被

有效检测出，当小目标百米标距车辆较远且在高架

环境里仍能被有效检测出。

本研究设置检测百米标是否有效的AP判断阈

值为 80 %，当被检测百米标AP值大于等于 80 %，

则判断该目标为有效目标，送入文本识别模型中。

图8　图像文本标注示例

Fig. 8　Annotation example of image text

图9　文本识别网络训练过程的Loss曲线

Fig. 9　Loss curves of text recognition network training process

表1　实验环境配置

Tab.1　Configuration of experimental environment

硬件配置

操作系统
处理器
显卡
内存

64位WIN11
2. 4 GHz Intel Core i5-11350
NVIDIA GeForce RTX 3060

16 GB

软件配置

CUDA
框架

编程环境
软件

CUDA 11. 0；CUDNN 8. 0. 4
Pytorch 1. 7. 1

Python 3. 7
VS Code

表2 改进YOLOX-s算法检测效果对比

Tab. 2　Comparison of detection performance of improved YOLOX-s algorithm

算法

YOLOX⁃s
改进YOLOX⁃s

AP /%
百米标

98. 21
99. 12

曲线标

80. 00
79. 73

坡度标

98. 95
99. 01

站名标

99. 98
99. 98

警冲标

97. 75
97. 99

限速标

93. 61
96. 75

mAP/%

94. 24
96. 60

FPS/（帧·s−1）

51
52
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3. 3　百米表文本识别实验结果与分析　

本研究在相同的实验环境下以相同的训练方式

进行训练，对CRNN算法和改进CRNN算法的百米

标文本识别效果进行对比。结果如表 3所示，在相

同环境下，改进CRNN模型的准确率（PR）和召回率

（RR）比CRNN模型分别提高了3. 52 %和3. 48 %，

并且检测速度也有所提高。可以看出，改进后的网

络模型可以很好地满足系统在实际应用中的功能

需求。

CRNN文本识别网络的输出结果由6种元素组

成 ， 其 输 出 格 式 为 ：

( [ x1，y1 ]，[ x2，y2 ]，[ x3，y3 ]，[ x4，y4 ]，'XXX'，score )。
其中，前 4个元素为文本框的顶点坐标信息，'XXX'
为分类结果，score为文本框置信度分数。

图11a为改进CRNN算法的百米标文本识别结

果，图 11b为目标检测后的有效百米标通过图像预

处理和改进CRNN算法的文本识别结果的可视化展

示。以图 11b为例，该有效百米标的文本检测结果

为321，则提取出百米标的线路位置信息为M321。

4 结语 

本研究提出了一种适用于轨道交通复杂环境的

基于百米标视频的轨道施工车辆自主定位方法。介

绍以下流程：首先分析轨道交通复杂的轨旁环境特

点和百米标成像特点；然后，针对轨道复杂环境、小

目标检测和定位性能要求，选择YOLOX-s网络做改

进并构建百米标目标检测算法，完成百米标的目标

图10　改进YOLOX-s算法百米标检测效果

Fig. 10　Improvement of YOLOX-s algorithm for detecting 100-metre markers

表3　改进CRNN文本识别算法检测效果对比

Tab. 3　Comparison of detection performance of improved CRNN text recognition algorithm

算法

CRNN（VGG）
改进CRNN（ResNet）

PR/%

93. 24
96. 76

RR/%

93. 20
96. 68

F1值

0. 932
0. 966

测试时间/s

12. 5
12. 3

图11　改进CRNN文本识别结果

Fig. 11　Text recognition results of improved CRNN 
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检测；若检测出图像含有百米标，则针对百米标文本

倾斜模糊、光线不均等特点，结合图像预处理方法和

改进CRNN算法构建百米标数字文本识别模型，实

现对百米标的文本识别，输出百米标的线路位置信

息，从而实现对轨道车辆的定位。实验结果表明该

方法能够快速准确定位轨道施工车辆的位置信息。
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