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Предложен новый подход к локализации номеров железнодорожных цистерн. Представлено гибридное
решение, основанное на объединении алгоритма выделения границ контрастных объектов и алгоритма
обнаружения номера с помощью обученного детектора, используя принцип скользящего окна. Первый
этап возвращает набор зон на изображении, в которых предположительно может находиться номер
вагона. На втором этапе происходит уточнение зоны, в которой находится номер.
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This paper shows a new approach to plate localization of railway tanks. Presented hybrid solution based on a
combination of extraction algorithm boundaries contrast objects and plate detection algorithm by trained detector,
using the principle of the sliding window. The first stage returns a set of areas in the image, which can be expected
to be a plate of the tank car. The second step is the specification of a zone containing the plate.
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1. Введение

Задача локализации номеров цистерн в железно-
дорожном составе является актуальной для систем
диагностирования подвижного состава, а также си-
стем, предназначенных для автоматизации процес-
сов коммерческого учета сырья и продукции, от-
гружаемых железнодорожным транспортом.

В данной статье предложен гибридный подход для
локализации номеров вагонов, состоящий из двух
этапов. На первом этапе выполняется выделение
вертикальных перепадов яркости на изображении
с дальнейшей обработкой полученной матрицы пе-
репадов:

— выделение вертикальных перепадов с помощью
фильтра Собеля [1], получение изображения
границ G;

— вычисление модулей перепадов яркости |G| по-
лученного изображения вертикальных перепа-
дов G;

— линейное контрастирование |G| с удалением ма-
лоинформативных «хвостов» гистограммы;

— разбиение контрастированного изображения |G|
на столбцы с заданной шириной;

— выявление локальных минимумов проекции мо-
дуля градиента в столбцах;

— выбор потенциальных зон в каждом столбце;
— удаление пересекающихся зон;
— выбор лучших зон среди оставшихся после уда-

ления пересекающихся областей;

— подавление областей, центрирование и форми-
рование выхода с координатами зон с предпо-
лагаемым номером вагона.

На втором этапе используется обученный детектор
(бинарный классификатор) номера. В найденных
зонах производится попытка обнаружить номер с
помощью детектора, используя принцип скользя-
щего окна [2]. Каждое окно анализируется бинар-
ным классификатором, который принимает реше-
ние - попадает часть номера в анализируемую об-
ласть или нет. В результате выигрывает та зона, в
которой было обнаружено большее количество по-
ложительных откликов детектора.
Алгоритм машинного обучения, используемый для
обучения детектора, основан теории случайных
функций [3,7]. В качестве признаков, которыми
описываются зоны анализа детектора, были выбра-
ны пирамидальные признаки [5].
В рамках эксперимента были подготовлены неболь-
шая выборка для обучения детектора, состоящая
из 500 положительных примеров (части номеров
вагонов) и 500 шумовых примеров, а также те-
стовая выборка, состоящая из 4600 положитель-
ных примеров и 30000 шумовых. Обученный де-
тектор показал следующие результаты на тестовой
выборке: 89.93% правильного обнаружения номера,
4.44% ложного срабатывания на шумовой выборке.
Для проведения теста локализации номеров бы-
ла составлена выборка из 78 изображений вагонов.
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Эксперименты показали следующие результаты: на
76 вагонах номер был обнаружен, на 71 вагоне но-
мер находился в первой из предложенных зон. Со-
ставленные выборки представлены в открытый до-
ступ [8].

2. Локализация номера цистерны алго-
ритмом выделения границ

Для предварительной локализации зон с предпо-
лагаемым номером используется свертка исходно-
го полутонового изображения I цистерны (рис. 1)
с фильтром H, I ∗ H. Результатом данной опера-
ции является изображение границ объектов G, над
которым выполняется ряд операций, приводящих
к нахождению зон с вероятным номером в них.

Рис. 1: Исходное изображение цистерны.

2.1. Вычисление перепадов яркости и линей-
ное контрастирование

Выполняется выделение вертикальных перепадов
яркости на изображении I с помощью фильтра Со-
беля с маской:

H =

1 0 −1
2 0 −2
1 0 −1



В результате получается изображение границ G =
= I ∗ H. Для дальнейшего анализа рассматрива-
ются только абсолютные значения перепадов яр-
костей (рис. 2) в G, т.е. |G| [1].

Рис. 2: Модуль вертикальных перепадов |G|.

Далее производится линейное контрастирование
|G|. Для этого строится гистограмма по значениям
из |G|, задаются доли самых больших и самых ма-
лых значений |G| - minGTh, maxGTh. Минималь-
ное значение контрастированного |G|(обозначим
как ¯|G|) станет равным 0, максимальное 255.

2.2. Локальные минимумы проекции модуля
градиента в столбцах

Полученное после контрастирования изображение
¯|G| разбивается по горизонтали на n частей и в
каждой из них рассчитывается средняя яркость
элементов строки. Затем определяются локальные
минимумы средней яркости. Количество частей,
на которые необходимо разбить изображение опре-
деляется исходя из максимальной ширины номе-
ра maxPlWidth и параметра k, указывающего, на
сколько частей необходимо разбить номер макси-
мальной ширины. maxPlWidth и k являются на-
строечными параметрами алгоритма.

Рис. 3: Средняя интенсивность строк в каждой из
зон. Профиль столбца 6.
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При анализе средних яркостей b строк в каждом из
столбцов, локальным минимумом считается строка
i, если для нее выполняется одно из условий:

b(i) 6 b(i− 1) and b(i) < b(i+ 1)
or

b(i) < b(i− 1) and b(i) 6 b(i+ 1)
(i, b(i)) - локальный минимум.

Рис. 4: Средняя интенсивность строк для столбца
6. Красными точками отмечены локальные мини-
мумы.

2.3. Выбор потенциальных зон в каждом
столбце

В каждом столбце анализируются всевозможные
пары локальных минимумов с разницей коорди-
нат от minP lateHeigth до maxPlateHeigth, где
minP lateHeigth - минимальная высота номера,
maxPlateHeigth - максимальная высота номера.
Через точки, соответствующие паре локальных ми-
нимумов, проводится прямая и выполняется оценка
площади s (рис.5) между кривой средней яркости b
и этой прямой. Площадь нормируется. Выбирают-
ся только те пары точек, у которых соответствую-
щая нормированная площадь (вес) превышает по-
рог minS.

Рис. 5: Визуализация вычисляемых площадей.

Результатом выполнения этого этапа является
набор потенциальных зон в каждом столбце.
Для столбца 6 рассматриваемого примера бы-
ло выделено 6 потенциальных зон (параметры
minP lateHeigth = 15, maxPlateHeigth = 32).

Рис. 6: Результат выделения потенциальных зон.

2.4. Удаление пересекающихся зон и выбор
лучших среди оставшихся
Выделенная в каждом столбце зона проверяется на
пересечение с другими зонами столбца, и если су-
ществует зона, которая пересекается с рассматри-
ваемой и имеет большую площадь, то рассматри-
ваемая зона удаляется (рис. 7).
Среди оставшихся зон выбирается заданное коли-
чество (Nkandidat) лучших в каждом столбце. Эти
зоны по построению не могут пересекаться.

Рис. 7: В каждом столбце удалены пересекающиеся
зоны и выделено по 3 зоны с максимальным весом
среди оставшихся. Цвет прямоугольника соответ-
ствует порядковому номеру зоны: 1 – красный (зо-
на с максимальным весом), 2 – зеленый, 3 – синий
(зона с минимальным весом).

2.5. Формирование зон с номером
На данном этапе сравниваются выделенные зоны
с зонами в соседних столбцах. Анализируется два
соседних столбца слева и два соседних столбца
справа. Если рассматриваемая зона пересекается
по вертикали с зоной в одном из соседних столб-
цов и ее вес меньше соседа, то эта зона подавля-
ется. Далее идет центрирование оставшихся обла-
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стей, т.е. выбор предполагаемой средней зоны номе-
ра, при котором наибольший вес имеют оставшиеся
зоны после процедуры подавления. У подавленных
зон вес уменьшается. Опираясь на средние зоны,
строятся зоны с предполагаемым номером цистер-
ны в них (рис. 8). Высота зоны с номером равна вы-
соте центрированной зоны столбца, ширина равна
maxPlWidth.

Рис. 8: Результат локализации алгоритмом выделе-
ния границ.

3. Уточнение зоны с номером

На данном этапе используется обученный детек-
тор (бинарный классификатор) номера. В найден-
ных зонах изображения I производится попытка об-
наружить номер с помощью детектора, используя
принцип скользящего окна. Каждое окно анализи-
руется бинарным классификатором, который при-
нимает решение - попадает часть номера в анали-
зируемую область или нет. В результате выигры-
вает та зона, в которой было обнаружено большее
количество положительных откликов детектора.
Алгоритм машинного обучения, используемый для
обучения детектора, основан на теории случайных
функций. В качестве признаков, которыми описы-
ваются зоны анализа детектора, были выбраны пи-
рамидальные признаки [5].

3.1. Выбор признаков для изображения ча-
сти номера
Рассмотрим этапы формирования признакового
пространства для бинарного классификатора, бо-
лее компактно описывающих изображения частей
номеров цистерн [5]. Последовательность этапов
формирования признаков выглядит следующим об-
разом:

— Для представления изображения части номе-
ра цистерны выбран иерархический способ его

разбиения. Данный способ заключается в фор-
мировании пирамиды прямоугольных участков
изображения A0, A1, ..., An, интенсивности ко-
торых IA0

, IA1
, ..., IAn . В итоге получается пи-

рамида интенсивностей участков изображения,
которая и является новым его представлением
(рис. 9).

— Вид признаков, полученных из новой модели
изображения, представляет собой всевозмож-
ные пары линейных комбинаций интенсивно-
стей IA0

, IA1
, ..., IAn :

f(IAi , IAj ) = a0IAi + a1IAj (1)

где a0 = 1/128, a1 = −1/128, а значения функ-
ции f(IAi , IAj ) ∈ (−2, 2).

— После преобразования изображения и полу-
чения признакового пространства выбирается
подмножество наиболее информативных при-
знаков, упрощающее задачу машинного обуче-
ния. Способ отбора значимых признаков ос-
нован на полном их переборе. В данном под-
ходе используется критерий уменьшения при-
знакового пространства с помощью линейного
дискриминанта Фишера [6], определение значи-
мости каждого признака с помощью критерия
Джини [4]. Отбор производится жадным алго-
ритмом.

Рис. 9: Вид представления пирамиды участков
изображения. L0 – слой, которому соответствует
само изображение, т.е. участок A0 с интенсивно-
стью IA0

.

3.2. Обучение детектора номера цистерны

Для обучения детектора использовался алгоритм,
основанный на теории случайных функций. Дан-
ный метод машинного обучения гарантирует полу-
чение оптимального результата с точки зрения рас-
сматриваемого математического аппарата теории
случайных функций. По эффективности не уступа-
ет иным популярным методам машинного обучения
[3,7].
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4. Экспериментальная часть
В рамках эксперимента были подготовлены неболь-
шая выборка для обучения детектора, состоящая
из 500 положительных примеров (части номеров
вагонов) и 500 шумовых примеров, а также тесто-
вая выборка, состоящая из 4600 положительных
примеров и 30000 шумовых.
Каждое изображение представлялось в виде пира-
миды с 5 уровнями. Всего возможных признаков
(1) в данном представлении равно 820. Из них бы-
ли отобраны 36 признаков. Т.е. каждому изобра-
жению из обучающей выборки соответствовал чис-
ловой вектор длиной 36. Обученный детектор по-
казал следующие результаты на тестовой выборке:
89.93% правильного обнаружения номера, 4.44%
ложного срабатывания на шумовой выборке.
Для проведения теста локализации номеров бы-
ла составлена выборка из 78 изображений вагонов.
Эксперименты показали следующие результаты: на
76 вагонах номер был обнаружен, на 71 вагоне но-
мер находился в первой из предложенных зон (рис.
11). Составленные выборки представлены в откры-
тый доступ [8].
Так, например, для рассматриваемого примера
изображения с цистерной, которое использовалось
в качестве иллюстраций в статье, распределение
положительных откликов детектора на 8 зонах по-
лучилось следующим (рис. 10):

Рис. 10: В первой зоне детектор положительно сра-
ботал 21 раз, в результате чего алгоритм отдал
предпочтение этой зоне.

Рис. 11: Пример изображения первой зоны.

5. Заключение
Предложенный комбинированный алгоритм пока-
зал неплохие результаты на тестовых данных: 97%
- номер будет в одной из найденных зон, 91% - но-
мер будет содержаться в первой из найденных зон.
Данный подход может показать лучше результаты,
если предоставить детектору номера больше дан-

ных для обучения, протестировать различные ме-
тоды машинного обучения и иные способы призна-
кового описания изображений частей номера ци-
стерн.
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