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摘要：为了有效解决铁路计算机联锁系统人工测试效率低下、准确性低等问题，提出了一种面

向铁路联锁上位机界面文本定位与识别的深度学习模型。首先，通过对比基于 CTPN(connectionist 

text proposal network)神经网路的文本定位模型与 ResNet50、AlexNet、ZF 以及 VGG16 四种卷积神

经网络分别结合的策略，选择了最优的特征提取网络 VGG16，增强了卷积特征图表示高层语义信

息的细节特征，以利于定位小文本区域。其次，对比常见的目标检测模型在文本定位效果上的表现

以及采用 dropout 方法，提升了文本定位模型 CTPN 网络的泛化能力和鲁棒性。然后，采用水平投

影和垂直投影相结合的分割方法，可有效避免联锁上位机界面文本粘连等问题。最后，采用改进的

AlexNet 网络，输出文本识别结果。通过在 TensorFlow 环境验证联锁上位机界面文本定位和识别数

据集，结果显示，CTPN 网络在铁路联锁上位机界面文本定位精确率上达到了 87.98%，召回率

73.33%，调和平均数指标 80.39%；改进的 AlexNet 网络文本识别准确率达到了 89%。说明本文方法

能够对铁路计算机联锁上位机界面文本实现准确定位和识别，并为联锁自动测试过程中自动办理

进路及测试结果自动分析提供可靠的数据支持。
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Abstract: To address the low efficiency and accuracy of manual testing in railway computer interlocking systems, 

this study proposes a deep learning-based method for text localization and recognition in interlocking interface 

images. First, a text localization model based on the connectionist text proposal network (CTPN) is developed. By 
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comparing multiple backbone networks (ResNet50, AlexNet, ZF and VGG16), VGG16 is selected as the feature 

extractor to enhance high-level semantic representation and improve the detection of small text regions. Second, 

the generalization ability and robustness of the CTPN model are improved through performance comparison with 

common object detection models and the incorporation of dropout. A projection-based segmentation method, 

combining horizontal and vertical projections, is further employed to address text adhesion issues in the interface. 

Finally, an improved AlexNet model is used for text recognition. Experimental results on a railway interlocking 

interface dataset in the TensorFlow environment show that the proposed method achieves a localization accuracy 

of 87.98%, a recall of 73.33%, and an F-score of 80.39%, while the recognition accuracy reaches 89%. These 

results demonstrate that the proposed approach can effectively locate and recognize interface text, providing 

reliable data support for automated routing and test result analysis in interlocking system testing.

Keywords: text location; text recognition; CTPN; railway computer interlocking interface; AlexNet

计算机联锁系统（computer-based interlocking system，CBI）是保证车站内行车安全的关键设备 [1-2]，具有极

其严格的安全性、可靠性、稳定性要求，在投入使用前需要进行全面、严格的仿真测试 [3]。随着铁路事业的不

断进步和快速发展，铁路网变得越来越密集，确保铁路安全的任务也必将越来越重。现阶段计算机联锁系统

仿真测试主要依靠人工测试方法，然而人工测试效率低下，准确性依赖于测试人员的经验和知识储备，不易

发现系统存在的潜在错误 [4]。因此，为满足铁路行车安全要求，科研工作者展开了深入的研究，利用各种新技

术来解决人工测试不足的问题。在此背景下，随着图像处理和模式识别等技术的发展，联锁自动测试应运而

生。基于深度学习的联锁自动测试关键在于，如何利用联锁上位机界面实现自动办理进路和测试结果的自

动分析。计算机联锁上位机显示界面包括站场图形显示、信号显示、操作按钮显示、设备状态信息显示、报警

信息显示等几方面，所有显示内容、显示效果将直接影响车务人员识别和确认信息，从而影响列车安全高效

的运行 [5]。因此，如何定位联锁上位机界面中所需要的文本信息，快速、准确地识别显得尤为重要。

联锁上位机界面文本识别过程一般分为文本区域定位和文本识别两步。目前，文本区域定位与识别相

关研究有很多，尤其是基于深度学习的方法，取得了良好的效果。Tian 等 [6]应用 CTPN（connectionist text 

proposal network）算法，将检测的小块文本连接形成文本行来检测文本；Ma 等 [7]开发了一种应用通用目标检

测框架 Faster R-CNN（faster region-based convolutional neural network）的基于候选区域的方法来检测文本；

Liao 等 [8]为了解决各种长度文本行检测困难等问题，提出了一种采用长条形卷积核提取特征的文本检测模型

TextBoxes；Deng 等 [9]通过采用语义分割和连通域相结合的思想，提出了 PixelLink 文本检测模型。Zhang 等 [10]

引入了一种 FCN(fully convolutional networks)算法的基于分割思想的方法来检测文本。刘澍等 [11]提出了一种

采用标准化差值平方和的方式判断图像相似程度的模板匹配法来识别文本；Chang 等 [12]提出了一种直接使用

像素值排列作为特征向量的支持向量机(support vector machine，SVM)分类法来识别文本。Le 等 [13]提出了一

种 仅 有 两 层 卷 积 的 LeNet-5 网 络 来 识 别 文 本 ；Shi 等 [14] 提 出 了 一 种 基 于 序 列 的 文 本 识 别 模 型 CRNN

(convolutional recurrent neural network)，网络直接提取文本行空间特征和序列特征来识别文本。

基于连接预选框网络的文本检测 CTPN 是目前流传最广、影响最大的开源文本检测模型，可以应用于检

测水平或微斜的文本行 [15]。传统的字符分割和改进的 AlexNet 神经网络结合的方式分割及识别速度和精度

较高，满足实时分割和识别的要求。

基于以上研究和分析，笔者研究将 CTPN 应用于联锁自动测试，检测联锁上位机界面中的文本信息，采

用传统的字符分割和改进的 AlexNet神经网络相结合的方式实现对检测文本的识别。经过算法改进和融合

运用，文本定位精度和识别准确率均达到了良好的效果，为解决人工测试效率低下、准确性低等问题提出了

一种新思路，为计算机联锁自动测试的实现奠定了基础。
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1　基于 CTPN的文本定位

1.1　CTPN简介

CTPN 是在 Faster R-CNN[16]的基础上加入了双向 LSTM（long short-term memory）改进而来，ECCV 2016

提出一种基于卷积神经网络和循环神经网络的文本检测模型。CTPN 网络结构如图 1 所示，网络主要包括 3

个部分：卷积层、双向 LSTM 和全连接层。

CTPN 神经网络类似于 RPN，是一个全卷积网络，允许输入任意大小的图像 [17]。输出的文本区域采用固

定宽度 16 个像素，利用 k 个垂直锚点来预测每个文本区域的 y 坐标，从而获得极好的定位精度。通常 k=10，

锚点高度在输入图像中从 11 个像素到 273 个像素变化（每次对输入图像的高除以 0.7），10 个先验框高度分别

为 heights=[11，16，23，33，48，68，97，139，198，283]。锚点边框相对垂直坐标的回归计算如式（1）所示

vcenter =（cy − ca
y）/ha，       vheight = log（h/ha）

v*
center =（c*

y − ca
y）/ha，       v*

height = log（h* /ha）
（1）

式中，v =（vcenter，vheight）和 v* =（v*
center，v*

height）分别是预测和真实的坐标。

对于小型文本行或文字的检测，当两文本区域的覆盖边被丢弃时，可能直接导致文本检测失败。为了解

决这个问题，提出了一种边缘细化的方法，可以计算左右两侧水平方向上每个锚点（区域）的偏移量（称为边

缘锚点或边缘区域），将用于优化最终的文本行边界框。通过式（2）分别计算左（oleft）右（oright）两个边界的偏

移值，

o =
x side − ca

x

wa
，     o* =

x*
side − ca

x

wa
， （2）

式中：o 是 x 轴上第 k 个 anchor 预测的偏移值；o* 是 x 轴上第 k 个锚点的真实偏移值；x side 是回归得到的左边界

或右边界；x*
side 是 x 轴的真实边缘坐标；ca

x 是 anchor 中心横坐标；wa 是 anchor 固定宽度 16 像素。将 xleftside 与

xrightside、x*
leftside 与 x*

rightside 分别带入式（2）可得 oleft，oright与 o*
left，o*

rihgt，最终分别构成偏移量 ok=[oleft，oright]，o*
k=[o*

left，o*
right]。

针对文本和非文本的分类，采用交并比（intersection over union，IOU）作为指标，即模型预选框和实际预

选框的交叠率。若 anchor 对应的预选框和实际预选框的 IOU 指标最大或大于 0.7，则标记为正样本；若

anchor对应预选框和实际预选框的 IOU 指标小于 0.5，则标记为负样本。通过式（3）计算 IOU 指标。

IOU =
S anchorBox ⋂ SgroundTruth

S anchorBox ⋃ SgroundTruth

， （3）

式中：S anchorBox 表示预测的预选框；SgroundTruth 表示实际的预选框。

CTPN 有 3 个输出共同连接到最后的 FC 层，这 3 个输出同时预测文本/非文本分数、垂直坐标和边缘细化

偏移。为了满足同时预测以上 3 个参数，分别引入了 L cl
s ，L re

v 和 L re
o  3 种损失函数，总体目标函数如式（4）所示。

L（si，vj，ok）=
1
Ns
∑

i

L cl
s（si，s*

i）+
λ1

Nv
∑

j

L re
v（vj，v*

j）+
λ2

N 0
∑

k

L re
o（ok，o*

k）， （4）

式中：si 表示预测第 i 个 anchor 的有效概率，s*
i ={0,1}表示真实值；vj 和 v*

j 表示第 j 个 anchor 预测和真实的 y 坐

标；ok 和 o*
k 表示第 k 个 anchor 的 x 轴预测和真实偏移量；L cl

s 表示区分文本和非文本的分类损失；L re
v 和 L re

o 表示

图 1　CTPN网络结构

Fig. 1　　CTPN network structure
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回归损失；λ1 和 λ2 表示损失权重，用来平衡不同的任务，先验值分别设置为 1.0 和 2.0。Ns、Nv 和 N 0 分别表示

L cl
s 、L re

v 和 L re
o 的 anchor总数。

1.2　特征提取网络

特征提取作为 CTPN 神经网络的基础，用于提取输入图片的表示高层语义信息。为了更好地验证特征

提取的效果对后续检测结果的影响，针对联锁上位机界面文本区域的定位，本实验在相同数据集和相同定位

模型 CTPN 下，将常见的特征提取网络 VGG16、ResNet50、AlexNet、ZF 进行对比实验。结果如表 1 所示。文

本常以行形式出现，定位和识别要求较高，必须定位和识别出完整的文本行。相较常规目标检测，其难度更

大，评价指标也更加复杂，通常用以下 3 个评价指标：精确率 (Precision)、召回率 (Recall)和调和平均数

(Hmean)。其中，精确率=正确定位的预选框数量/检测框的总数量；召回率=正确定位的预选框数量/真实框

的总数量；调和平均数=正确率×召回率×2/(正确率+召回率)。

实验结果表明，使用 VGG16 作为 CTPN 的特征提取网络，可以取得不错的效果，调和平均数为 78.43%。

而 ResNet50 网络使用了残差跳跃连接防止出现梯度消失现象，调和平均数提升了 1.42%，其性能表现略优于

VGG16。为了减少网络改进带来的不必要麻烦，本文仍使用 VGG16 网络来提取图像特征。

为了弥补未使用 ResNet50 网络带来的定位精度损失，本文在训练阶段采用 dropout 的方法，提高网络的

泛化能力，寻找网络的最高精度值。训练过程中，通常初始化 dropout 值为 0.5。本次实验中，选择 dropout=

0.4、0.45、0.5、0.55、0.6 分别进行实验，实验结果如表 2 所示。

由表 2 结果可知，当网络选择 dropout=0.55 时，取得了最佳的定位效果。其中，准确率为 87.98%，召回率

为 73.33%，调和平均数达到了 80.39%，均高于使用 ResNet50 网络的 3 项评价指标，有效弥补了定位精度

损失。

1.3　文本定位

基于 CTPN 的铁路计算机联锁上位机界面文本区域定位步骤如下：

第 1 步：将联锁上位机界面图像输入卷积层，用 VGG16 前 5 个卷积层提取特征，得到含有空间特征等表

示高层语义信息大小为 N×C×H×W（N 为图像的数量，C 为图像的长度，H 为图像的高度，W 为图像的宽度）

的特征图。

表 1　不同特征提取网络对定位精度的影响

Table 1　　Influence of different feature extraction networks on positioning accuracy %                     

特征提取网络

ResNet50
AlexNet

ZF
VGG16 （本文网络）

评价指标

精确率

86.45
80.66
78.89
85.37

召回率

69.39
73.67
75.93
71.88

调和平均数

79.85
76.32
77.11
78.43

表 2　不同 dropout值对网络定位精度的影响

Table 2　　Influence of different dropout values on network positioning accuracy %                     

评价指标

精确率

召回率

调和平均数

dropout取值

0.4
83.14
70.55
76.68

0.45
83.55
71.02
77.25

0.5
85.37
71.88
78.43

0.55
87.98
73.33
80.39

0.6
86.54
72.52
79.21
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第 2 步：CNN 和 LSTM 的中间层将 VGG16 最后一层卷积层输出的特征图转化为长度 3×3×C 的特征向

量，得到输出为 9C×H×W 的特征图。

第 3 步：双向 LSTM 根据卷积层输出的每一行所有窗口对应的 3×3×C 的特征向量得到含有空间特征和

序列特征大小为 N×H×W×256 的特征图。

第 4 步：全连接层将输入的特征转化为 512×H×W 的预选框特征图。

第 5 步：分类和回归预选框，得到检测框和得分。

第 6 步：使用文本行构造算法，得到需要检测的联锁界面文本行信息。

2　基于字符分割和改进的 AlexNet的文本识别

2.1　字符分割简介

字符分割是指将原始图像分割成单个字符并提取保存为图像的过程 [18]。常用的字符分割有投影分割法

和连通域分割法 [19]。针对不同厂家的联锁上位机界面分辨率不同、部分文本密集分布、文本重叠（分辨率

低）、文本体积小等问题，使用连通域分割法对字符的分割能力有限，无法解决问题。因此，在相同数据集和

相同定位及识别网络下，通过对常用文本分割算法进行对比实验，总结归纳，寻找适用于联锁上位机界面字

符分割方法。结果如表 3 所示。其中，评价标准准确率=正确识别的文本数量/文本总数量。

由表 3 可以看出，研究采用单一字符分割方法，虽然准确率都在 80% 以上，但均未达到良好的识别效果。

而采用水平投影+垂直投影分割法，准确率达到了 90%，均优于其他字符分割方法。因此，研究采用水平投

影+垂直投影分割法对联锁界面中的字符进行分割。

字符分割过程分为 5 步：

第 1 步：读取文本定位过程中得到的字符原图如图 2 所示。

第 2 步：为方便后期处理，对字符原图进行预处理，包括灰度化、二值化、去除孤立噪声、去除多余空白区

域，得到如图 3 的字符图像。

第 3 步：首先进行第 1 级分割（垂直投影分割），分割完毕后进行得分判定。

第 4 步：对不满足分割要求的图像，进行二级分割（水平投影分割），得到单个字符图像如图 4 所示，然后

归一化每个字符图像尺寸，最后保存图像，完成分割任务。字符图像垂直和水平投影直方图如图 5 所示。

表 3　不同字符分割方法对识别精度的影响

Table 3　　Influence of different character segmentation methods on recognition accuracy

字符分割方法

连通域分割法

水平投影分割法

垂直投影分割法

聚类分割法

水平投影+垂直投影分割法

（本文方法）

测试样本总数

300

300

300

300

300

识别错误数量

47

54

42

51

30

准确率/%

84

82

86

83

90

图 2　字符原图

Fig. 2　　Character original image

图 3　预处理后的字符图像

Fig. 3　　Preprocessed character image
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2.2　改进的 AlexNet网络简介

2.2.1　AlexNet 网络简介

第 1 个典型的卷积神经网络是 LeNet-5 网络，作为识别的开山之作，对后续卷积神经网络的发展打下了

良好的理论基础。AlexNet网络是在 LeNet-5 网络的基础上，主要采用卷积的方式提取特征，改变了原来模型

的采样过程，增加池化操作，层数达到了较深的 8 层 [20]，其网络结构如图 6 所示。AlexNet采用双 GPU 进行计

算，大大提高了运算效率，使得分类效果有了较大的提升。

AlexNet网络共包含 5 个卷积层，3 个全连接层。第 1 和第 2 个卷积层后连有 LRN 层，每个 LRN 及第 5 个

卷积层后是最大池化层，各个权重层均连有 ReLU 激活函数，有效解决了梯度弥散问题。全连接层使用

dropout，防止出现过拟合现象。

卷积层 C1 输入 224×224×3 的图像，使用 96 个 11×11 的卷积核，提取图像表示高层语义信息的特征；输

入到 ReLU 激活函数中；使用 3×3 的池化单元；局部归一化后最终输出 2 组尺寸为 27×27×48 的特征图。卷

积层 C2、C3、C4、C5 与 C1 类似，分别输出 2 组，每组大小分别为 13×13×128、13×13×192、13×13×192、

6×6×128，在此不再赘述。全连接层 FC6 和 FC7 均输出的 4 096 个数据。FC7 与 FC8 进行全连接，输出预测

结果。AlexNet模型权重的设置可以减少训练误差，其权重调整规则如式（5）所示。

vi + 1 = 0.9 ⋅ vi − 0.000 5 ⋅ ε ⋅ wi − ε ⋅ ∂L
∂w

| wi

Di

wi + 1 = wi + vi + 1，

， （5）

式中：i、ε、w 和 v分别表示迭代次数、学习率、权重以及动量；
∂L
∂w

| wi

Di

表示目标函数关于导数 Di 的平均值。

图 4　分割结束后的字符图像

Fig. 4　　Character image after cutting

图 5　字符图像垂直和水平投影直方图

Fig. 5　　Character image vertical and horizontal projection histogram

图 6　AlexNet网络结构

Fig. 6　　AlexNet network structure
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2.2.2　AlexNet 模型改进

根据联锁上位机界面字符识别的特征，模型改进如下：

1）将单个字符尺寸统一设置为国家标准尺寸 45×90[21]；

2）适当减小卷积核的大小和池化区域数量，并增加一层卷积来获取更多表示高层语义信息的特征；

3）AlexNet网络模型具有 1 000 个输出，而标准站联锁上位机界面的汉字有 48 个左右，数字有 10 个，字母

有 25 个，特殊字符有 2 个，总的分类数为 85。为了防止不同站场图中汉字的差异，将改进模型的输出设置为

100。改进的 AlexNet网络模型如图 7 所示。

改进的网络输入图像尺寸为 45×90 的 3 通道 RGB 图像，随后经过 6 个卷积层，其中第 1 层和第 6 层卷积

核的大小为 3×3，步长为 2，边界无填充。其余 4 层卷积核的大小为 3×3，步长为 1，边界填充 1。第 1~3 层池

化区域大小为 2×2，步长为 2。最终得到 288 个 2×6 的图像，将这 288 个图像全部展开，得到第一个全连接

层，包含 1 024 个神经元，然后再连接一个包含 1 024 神经元的全连接层，最后是 100 个神经元的输出层，并用

Softmax 回归最后的输出。

3　模型的搭建与训练

3.1　数据集制作

为了增加图像的多样性，办理一条 D1~D9的进路，然后办理自动模拟行车，采用录屏的方式采集视频，采

用提取所有帧的方式进行图像采集。对采集的图像进行预分割，长 4 等分宽 3 等分，从 1 364×736 大小的图

像中获取 341×245 的图像，办理进路视频总的图像为 144 张，每个图像分为 12 张，最终获得 1 728 张图像作

为联锁上位机界面数据集，每一张图像大小在 10 kB 到 20 kB 之间。部分联锁上位机界面数据集如图 8

所示。

图 7　改进的 AlexNet网络模型

Fig. 7　　Improved AlexNet network structure

图 8　部分联锁上位机界面数据集

Fig. 8　　Interface data set of partial interlocking upper computer
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分析联锁上位机界面中的文本信息可知，存在着大写字母 A~Z（为了区分字母 O 和数字 0，将不采用字母

O）、数字 0~9、符号 \（道岔表示符号）和-（区段表示符号），除使用 MINIST 数据集和开源的大写字母数据集部

分数据外，使用 LabelImg 制作其他字符数据集。部分字符数据集如图 9 所示。

联锁上位机界面中存在部分汉字，汉字基本为印刷字体，且整体字体一致，因此数据集采用开源的印刷

字体数据集为主，使用 LabelImg 制作联锁上位机界面中含有的汉字数据集为辅。部分汉字数据集如图 10

所示。

3.2　图像预处理

图像质量将直接影响文本定位和识别的效果，本文

对图像进行 RGB 图像预分割、灰度化等预处理。

3.3　模型的构建与训练

CTPN 模型采用 0.01 的学习率作为初值，在迭代 40 

000 步之后，学习率以 0.1 的衰减值随迭代一步步减小，在

经过 60 000 步之后，模型的 total_loss 收敛在 0.08，即模型

达到了 87% 以上的精确率。训练过程 total_loss收敛情况

如图 11 所示。

AlexNet模型和改进 AlexNet模型选取 0.01 作为学习

率的初值，设置分类总数为 100，经过 200 epoch之后，识别

准确率分别达到了 86.2% 和 89.0%。两模型的识别准确率

变化曲线如图 12所示，损失函数变化曲线如图 13所示。

图 9　部分字符数据集

Fig. 9　　Partial character data set

图 10　部分汉字数据集

Fig. 10　　Some Chinese character data sets

图 11　CTPN模型损失变化曲线

Fig.11　　CTPN model loss curve

图 12　改进的 AlexNet模型和 AlexNet模型识别准确率

变化曲线

Fig. 12　　Improved AlexNet model and AlexNet model 

recognition accuracy change curves

图 13　改进的 AlexNet模型和 AlexNet模型损失函数

变化曲线

Fig. 13　　Improved AlexNet model and AlexNet model 

loss function change curves
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4　实验结果与分析

4.1　系统配置

本文深度学习模型系统硬件配置为：深度学习环境在 anaconda 下，搭建 python3.6+cuda10.0+opencv3.3+

tensorflow_gpu-1.13.0+pytorch，CPU 为 Intel(R)Core(TM) i7-10750 CPU @ 2.60 GHz，显卡为 NVIDIA GeForce 

GTX 1650i，内存为 16 GB，外存为西数 WDC PC SN730 SDBPNTY-512G-1101。

4.2　文本区域定位不同方法对比实验

文本在长宽比、尺度和方向上都存在不同程度的变化，将直接导致定位难度增大，为了更好地适应联锁

上位机界面文本的特点，本实验在相同数据集和相同特征提取网络 VGG16 下，将常见的目标检测网络进行

对比实验，以寻找适合文本定位的网络。结果如表 4 所示。

由表 4 可以看出，研究采用的 CTPN 模型在文本定位精度（精确率）上达到了 87.98%，均优于其他 5 种算

法，满足联锁自动测试对于文本定位精度的要求。因此，CTPN 模型能够较好地解决联锁上位机界面文本检

测困难的问题。使用训练好的 6 种网络模型进行实验，定位结果如图 14 所示，绿色框表示文本定位正确，红

色框表示文本定位失败。

由图 15 可以看出，由于联锁上位机界面存在诸多干扰，基于 RPN 的方法，图像中很多文本定位失败，不

具有良好的鲁棒性。Faster R-CNN 网络作为传统的目标检测模型，应用在文本定位过程中表现不佳，定位精

度低于 CTPN 网络模型。YOLOv3 作为端到端实时目标检测方法，以速度快见长，但针对文本等小目标检

表 4　不同定位方法对精度的影响

Tab.4　　Influence of different positioning methods on accuracy %                               

定位方法

RPN
YOLOv3

Faster R-CNN
TextBoxes
PixelLink

CTPN （本文方法）

评价指标

精确率

73.25
85.57
78.32
83.52
86.54
87.98

召回率

65.87
74.68
70.28
73.38
73.12
73.33

调和平均数

67.54
79.87
73.69
78.46
79.61
80.39

图 14　不同定位方法定位结果

Fig.14　　Positioning results of different positioning methods
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测，虽然定位精度达到了 85.57%，高于 Faster R-CNN 网络，但定位整体效果仍然不好。作为一个快速而精确

的文本检测器 TextBoxes，采用基于全连接的卷积神经网络，文本定位过程中存在少于 3 个字符的文本行被忽

略，检测效果不好。PixelLink 采用实例分割的方法提高了定位精度，但相较于 CTPN 检测精度不够。CTPN

模型采用双向 LSTM 提取文本上下文特征，提高了文本定位精度。因此，本文采用定位精度相对较高、应用

相对较多的 CTPN 模型用于定位文本。

4.3　不同文本识别方法对比实验

为了验证文本识别方法的有效性，在相同数据集和相同定位网络及字符分割方法下，对比了传统的模板

匹配法、卷积循环神经网络 (CRNN)方法、支持向量机 (SVM)分类法、LeNet-5 卷积神经网络方法、AlexNet 卷

积神经网络方法以及改进的 AlexNet 卷积神经网络方法。结果如表 5 所示。精度较高的四种深度学习模型

识别准确率变化曲线如图 15 所示。

由表 5 可以看出，传统的模板匹配方法和基于 SVM 的机器学习方法表现比较稳定，但识别准确率较低；

LeNet-5 网络和 AlexNet网络识别准确率均低于改进的 AlexNet网络；CRNN 网络虽然在传统的数据集上表现

良好，但针对联锁上位机界面，文本识别准确率为 87.8%，略低于本文方法。通过对比实验，可知改进的

AlexNet 网络作为本文的文本识别模型，文本识别准确率为 89.0%，满足联锁自动测试对于文本识别准确率

的要求，可有效解决由于各种干扰带来的文本识别准确率较低的问题。

5　结  语

1）针对现有铁路联锁人工测试存在的不足，结合铁路计算机联锁上位机界面的文本特征，采用深度学习

算法对其界面文本进行定位和识别，期望将深度学习应用到联锁自动测试中，实现联锁测试自动点击和结果

自动分析的功能。

表 5　不同文本识别方法对识别精度的影响

Table 5　　Influence of different text recognition methods on recognition accuracy

方法

模板匹配

CRNN

SVM

LeNet-5

AlexNet

改进的 AlexNet（本文方法）

测试样本总数

500

500

500

500

500

500

识别错误数量

92

61

81

72

69

55

准确率/%

81.6

87.8

83.8

85.6

86.2

89.0

图 15　4种深度学习模型识别准确率变化曲线

Fig. 15　　Four kinds of deep learning model recognition accuracy rate change curves
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2）铁路计算机联锁上位机界面文本受各种干扰因素的影响，文本识别准确率低。本文采用水平投影和

垂直投影相结合的字符分割方法，分割出单个字符图像，有效解决了由于分辨率低导致的字符粘连等问题。

实验结果表明，通过传统的字符分割方法，优化后的字符图像，文本识别准确率较为理想。

3）针对铁路计算机联锁上位机界面文本数量和种类具有确定性的特征，结合 AlexNet卷积神经网络在字

符分类中表现出来的良好性能，对 AlexNet网络的特征提取网络、卷积核、连接方式等结构进行改进，以达到

适应联锁上位机界面文本特性。实验结果表明，通过对 AlexNet 网络的改进，文本识别准确率得到了较大

提升。

4）本文对特征提取网络、文本定位网络、字符分割方法、文本识别方法都设计了一组对比实验，实验结果

均证明了本文采用方法的有效性。
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