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Abstract 
Train intervals between carriages need to be recognized when we sprinkle the dust-restrainer on 
coal in the train. A train interval recognition method based on computer vision technology is pro-
posed, which will set a video camera on one side of the platform to recognize the train intervals by 
processing image sequences. Because of the variation of illumination and weather, images are first 
enhanced by histogram equalization algorithm, and then image features including texture fea-
tures and line features are extracted and integrated. The SVM model will be trained offline for four 
targets, including locomotive, carriage, interval and platform, and used to recognize the train in-
tervals online. Our experimentations show that our system is capable of recognizing the beginning 
and the ending of train intervals automatically. Furthermore, the proposed system can be em-
beded in the sprinkle system easily to reduce the waste of dust-restrainer dramatically. 
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摘  要 

为了给运煤车喷洒抑尘剂，需要识别火车车厢之间的钩铛。基于计算机视觉的火车钩铛识别只需在站台

一侧安装摄像头，对拍摄到的图像序列进行处理从而识别出钩铛。由于光照、天气等诸多因素的影响，

首先采用直方图均衡算法对图像进行增强，然后提取图像的LBP纹理特征和直线特征，并进行特征融合，

选用SVM (Support Vector Machine)分类器，针对不同的目标通过离线训练的方式获得SVM模型参数。

针对四类目标训练了相应的SVM模型，分别为车头、车厢、钩挡和车站，对拍摄的运煤车视频图像可以

实现在线识别。经过初步实验验证，提出的钩铛识别系统能够自动识别火车钩铛的开始和结束，从而控

制喷洒系统，且安装简单，能够最大程度的减少抑尘剂浪费。 
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1. 引言 

煤炭在铁路装车时，均采用敞篷车皮。为了防止煤炭在运输过程中被风吹散，需要在煤炭表面喷洒

一层抑尘剂。一般情况下装车和喷洒是两个过程，人工装车和自动喷洒。在自动喷洒的过程中，由于车

厢与车厢之间存在空隙(这个空隙被称为钩挡)，如果一直开启喷洒装置，喷洒完整列火车会浪费 10%左

右的抑尘剂。长期累积，会造成两方面的损失，一是抑尘剂浪费严重，二是环境污染。因此，在自动喷

洒抑尘剂时，需要识别火车车厢与车厢之间的钩挡，同时为了自动开启和关闭喷洒系统，需要识别火车

头和尾。 
钩挡识别主要是识别出车厢的结束(即钩挡开始)和开始(即钩挡结束)，当车厢结束时发送关闭信号给

喷洒系统，当车厢开始时发送打开信号给喷洒系统。一般的，在铁路两边放置一对红外线装置可以很精

确的识别出钩挡的开始和结束。但是存在两个比较困难的问题，第一，红外线装置反馈出的信号太简单，

对一些复杂的情况无法识别，例如当火车头经过时不应该喷洒的，当火车倒车时也不应该启动喷洒。第

二，红外线装置通常都是在火车两侧成对铺设，如果火车的一侧没有站台，那么这一侧红外线装置的电

源引接比较困难。而用计算机视觉的方法，只需要在站台一侧安装摄像头，就可以解决红外线装置遇到

的困难。 
目前将计算机视觉技术应用于火车识别已经很常见，绝大部分解决的是识别火车车号、标牌的问题

[1]-[3]，并未见到对火车钩挡识别方法有相关文献报道。本文用图像处理方法设计的火车钩挡识别系统，

能自动识别出火车钩挡的开始和结束，从而控制喷洒系统，不仅能最大程度减少浪费，而且安装简单。 

2. 系统概述 

基于计算机视觉的钩挡识别系统需要在站台的一侧近距离架设摄像头一个，对获取到的视频图像采

用图像处理方法检测和识别钩挡，实际距离在 2~3 米，以火车车厢的上下沿占满图像为最好。具体思路

是对摄像头获取到的当前图像提取特征，经过特征融合，在一定策略的支持下判断出是否存在钩挡，并

反馈信息。 
钩挡识别系统的流程如图 1 所示。主要包括两大模块：计算机视觉分析和钩挡识别。 
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Figure 1. System flowchart 
图 1. 系统流程图 

 

计算机视觉分析包括图像增强、特征提取和特征融合[4]。由于实际场景中的干扰因素很多，如刮风、

下雨、昼夜更替，需要增强图像，提高图像质量。特征提取是识别的基础，优良的特征可以从很大程度

上提高识别率。提取多种类型的底层特征，通过融合可以克服天气变化和光线变化带来的干扰。 
钩挡识别模块主要对融合后的特征矢量进行分类匹配，从统计学的角度出发，对当前目标进行聚类，

给出各类别的概率，然后用极大似然准则得到最后的钩挡识别结果。 

3. 计算机视觉分析 

3.1. 图像增强 

在车站室外监控场景中，对钩挡识别影响最大的是昼夜更替和灯光开关，都会引起图像的亮度变化，

亮度的变化对某些特征的提取不利，例如颜色、直方图等。可以采用直方图均衡化的方法调整图像的全

局对比度，拉伸图像的直方图，使亮度均匀的在直方图上分布[5]。 
本文采用的直方图均衡方法基本思路是：对原始图像灰度直方图中第 i 级有灰度 if ，根据其左右两 
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具体实现过程为： 
第一步：得到原始图像的灰度级 if ， 0,1,2, , 1i n= −  
第二步：统计各灰度级的像素数 iq ， 0,1,2, , 1i n= −  
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第三步：作灰度映射表 
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第四步：由灰度映射表的对应关系，修正原始图像的灰度级。 

3.2. 特征提取 

特征的选取应该针对需要识别的目标。现有常用的运煤车厢有三种类型：C64、C70 和 C80，其中

C70 和 C80 车厢比较相似，而 C64 车厢表面的纹理与其它两种车厢有区别(如图 2)。因此，需要分别提取

相应的特征进行识别。 
从图中可以看出三种类型的车厢存在不同特点的特征，如 C64 车厢的颜色信息不明显，而 C70 车厢

尾颜色(黄色)与车厢其它部分不同。因此，颜色特征对检测 C64 车厢尾部没有帮助，而对检测 C70 车厢

尾部有帮助。颜色信息不能作为所有车厢的共同特征。 
经过分析，发现所有车厢尾部的纹理特征要比车厢其他部分的纹理特征复杂。同时，车厢尾部的直

线特征也比较丰富。因此，可以提取这两类特征来检测车厢尾部。 

3.2.1. 纹理特征提取 
最经典的纹理特征提取方法是计算图像的灰度共现阵，但灰度共现阵的计算量很大，无法应用于实

时系统。本系统选择采用提取 LBP (Local Binary Patterns)纹理特征[6]，该特征具有计算复杂度小，并且

具有旋转不变性和多尺度特性。对 LBP 特征向量进行提取的步骤如下： 
第一步，将检测窗口划分为 16 × 16 的小区域(cell)，对于每个 cell 中的一个像素，将其环形邻域内的

8 个点(也可以是环形邻域多个点，图 3 应用 LBP 算法的三个邻域示例所示)进行顺时针或逆时针的比较，

如果中心像素值比该邻点大，则将邻点赋值为 1，否则赋值为 0，这样每个点都会获得一个 8 位二进制数

(通常转换为十进制数)； 
第二步，计算每个 cell 的直方图，即每个数字(假定是十进制数)出现的频率(也就是一个关于每一个

像素点是否比邻域内点大的一个二进制序列进行统计)； 
 

 
(a) C64 

 
(b) C70 

Figure 2. The shape of C64 and C70 
图 2. C64 和 C70 车皮外形 
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第三步，对该直方图进行归一化处理； 
第四步，将得到的每个 cell 的统计直方图进行连接，就得到了整幅图的 LBP 纹理特征 LBPF ，然后便

可利用 SVM 或者其他机器学习算法进行分类。 

3.2.2. 直线特征提取 
直线是一种数学上简单的中层描述符号，利用它可以描述许多人造目标。运媒火车车厢尾部通常会

安装梯子，方便人员对车厢进行维护，梯子的直线特征比较多，而车厢的其他部分的直线特征比较少。

通过检测直线及线间的关系，可以辅助检测钩挡位置。 
由于钩挡检测过程在室外实施，外界环境时常发生变化(昼夜交替、天气变化等)，所获得的原始图像

亮度、对比度经常变化。为了适应环境的变化，算法的鲁棒性就很重要。本文采用了 Burns 等人提出的

相位编组法提取直线[7]，该方法克服了已有算法只依据图像梯度的幅度信息提取直线的缺点，因而在提

取低对比度直线时有明显优势。该方法主要有四个步骤： 
第一步：计算梯度，用 Sobel 算子或 Robert 算子得到梯度的幅值和方向角； 
第二步：梯度方向图分割，通过得到的方向角，采用固定分组的方法进行梯度方向分割，即将 360

度平均分为 8 个区域，每个区域 45 度，分别标记为 0，1，2，…，6，7 形成标记图，将有相同标记的像

素划分为一组； 
第三步：连接直线支持区域，一条边缘可能会被分为若干个相距较近且编码相同的直线支持区，将

同属于一条边缘的直线支持区进行连接，形成更长的直线支持区； 
第四步：直线支持区拟合直线，采用最小二乘法确定最后的直线方程参数。 
图 4 给出了对车厢进行直线提取的结果，从中可以看出钩档开始(车厢尾部)时的水平直线特征明显多

于车头和车厢中间。 
将提取到的直线特征形成特征矢量 LineF 如下： 

{ } [ ], , , len ,org ,   1, 2, ,i si si ei ei i iL x y x y i n= ∈                         (4) 

{ }Line 1 2, , , nF L L L=                                      (5) 

 

 
Figure 3. Example of LBP algorithm 
图 3. LBP 算法邻域示例 

 

 
(a) 车头                 (b) 车厢头              (c) 车厢中间              (d) 车厢尾 

Figure 4. Results of line extraction 
图 4. 直线提取结果 
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其中， ( ),x y
 

为直线的端点， leni 为直线的长度， orgi 为直线的方向。将直线 iL 按照从上到下，从左到

右的顺序形成矢量 LineF 。 

3.3. 特征融合 

为了给分类匹配提供合适的数据，需要把上面提取出的特征进行融合。由于对于该应用来说，直线

特征比较重要，因此，将纹理特征和直线特征通过线性加权的方式组合起来，形成当前视频帧的特征矢

量： 

( )Line LBP1F F Fα α= + −                                    (6) 

其中， ( )0.5,1α ∈ 为加权系数。当然融合的方法还可以选择其他的。 

4. 钩挡识别 

钩挡识别的过程主要分两步：离线训练和在线识别。离线训练主要用已标识过的数据训练 SVM 分类

器参数。在线识别用已训练好的 SVM 分类器识别新的数据。 

4.1. 离线训练 

由于识别环境在室外，图像数据受外界光照变化影响比较大，因此，需要在各种光照条件下对 SVM
分类器进行训练，主要包括：早晨、中午、傍晚、晚上、阴天、雨天、雪天、雾天等。 

SVM 训练的主要思路[5]是：构建核函数，然后用测试集验证准确率，当达到满足需要的准确率后，

就可以对新数据进行识别了。 
本文中 SVM 的核函数选取为径向基内核 RBF 函数 

( ) ( )2, expi iK x x x xγ= − −                                  (7) 

其中 γ 为核函数的宽度。RBF 核函数可以将一个样本映射到一个更高维的空间，但需要确定的参数要少，

使得计算复杂度不高。 
在进行 γ 参数选择时采用 K 交叉验证的方法，即将训练数据集分成 k 份相等的子集，每次将其中 1k −

份数据作为训练数据，而将另外一份作为测试数据。这样重复 k 次，根据 k 次迭代后得到的最小均方误

差 MSE 平均值来估计期望泛化误差，最后选择出最优的参数 γ 。 

4.2. 在线识别 

离线训练好的 SVM 模型可以对四类目标进行识别，分别是：车头、车厢、钩挡和车站(摄像头前无

火车)，综合上面的分析整个钩挡识别的流程如图 5 如示。 

5. 实验结果 

本文的实验视频采用 704 × 576 的分辨率，分别对 C64、C70 两种运煤车进行了白天和夜晚钩档识别

测试。首先对两种运煤车分别完成了 3 小时的钩档识别训练，采用人工标注的方法进行识别，然后用 SVM
模型对标注结果进行学习，最后再实现在线识别。结果如图 6 和图 7 所示。 

图 6 为 C64 识别结果，图 7 为 C70 识别结果，为了提高运算效率，测试时选取了 100 × 250 的识别

框，算法只在该识别框中运算。从识别结果中看，该算法能较准确的识别到钩档的开始和结束，经过多

次测试，识别率如表 1 所示。 
从表 1 中可以看到，钩档识别算法在白天的识别率要高于晚上，这是由于晚上站台上开启了较强的

照明灯，灯光使得某些特征变弱甚至消失。同时 C70 比 C64 的识别率高，这是因为 C70 的车皮比 C64 
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视频图像 直方图均衡

Burns直线特征提取

特征融合 SVM模型 识别结果

LBP纹理特征提取

 
Figure 5. The flow of recognitionon-line 
图 5. 在线钩挡识别流程 

 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 6. The results of C64 Recognition 
图 6. C64 钩档识别结果 

 

 
(a) 
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(b) 

Figure 7. The results of C70 recognition 
图 7. C70 钩档识别结果 
 
Table 1. Recognition rate 
表 1. 钩档识别率 

车厢类型 测试时间段 测试时长 识别率 

C64 
白天 1 小时 23 分 42 秒 96.2% 

夜晚 1 小时 3 分 15 秒 90.7% 

C70 
白天 1 小时 15 分 21 秒 98.4% 

夜晚 1 小时 30 分 07 秒 93.1% 
 

的要新、干净，因此 C70 的特征较丰富，准确率就会提高。 

6. 结束语 

本文基于计算机视觉的方法提出了一个有效的火车钩挡识别系统，能自动识别出火车钩挡的开始和

结束，从而控制喷洒系统，不仅能最大程度减少浪费，而且安装简单。该系统首先对视频图像做增强处

理，然后从增强的结果中提取纹理、直线等特征，通过特征融合，用 SVM 模型对融合后的特征分类、识

别。总之该系统的钩档识别率较高，具有一定的实用潜力。但该系统还需要做以下改进：1) 调整模型，

提高夜晚的识别率；2) 由于是在室外，要实用必须适应全天候情况，因此要在复杂天气情况下测试。 
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