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摘　要　障碍物对列车的正常运营构成了极大的安全隐患,钢轨识别是实现障碍物检测的关键步骤.钢轨识别算法需要能够

快速有效地检测列车前方钢轨的位置,同时不能占用过多的计算资源,影响障碍物检测程序的运行速度.为解决上述问题,文

中提出一种基于扩展 Haar特征提取和 DBSCAN 密度聚类的钢轨识别算法.首先通过仿射变换、池化、灰度均衡化、边缘检测

等算法对图像进行预处理,然后基于扩展 Haar特征提取图像中钢轨的特征点,最后利用 DBSCAN 算法对特征点进行聚类,提

取出有效的特征数据点进行曲线拟合,从而识别钢轨的位置.通过车载实验结果表明,该方法能够在列车运行过程中有效检测

到钢轨的位置,满足多场景、多工况的实际使用需求.
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Abstract　Obstacleisapotentialthreattothenormaloperationoftrains．Railareaextractionisakeystepintheprocessofusing
thetrain’sforwardＧlookingcameratodetectobstacles．Railareaextractionalgorithmneedstobeabletoquicklyandeffectively
detectthepositionoftherailwhilenotoccupyingtoomuchcomputingresourcestokeepthenormalcalculationspeedoftheobＧ
staclerecognitionalgorithm．ThispaperproposesarailareaextractionalgorithmbasedonextendedHaarＧlikefeatureextraction
andDBSCANdensityclustering．Firstly,theimageispreprocessedbyalgorithmssuchasaffinetransformation,pooling,graylevel
equalization,andedgedetection．ThenthefeaturepointsoftherailareextractedbasedonmultipleextendedHaarＧlikefeatures．
Finally,theDBSCANalgorithmisusedtoextractvalidfeaturedatapointsandcurvefittingisperformedthroughthesepoints．
Theexperimentalresultshowsthatthealgorithmcaneffectivelydetectthepositionoftherailareaduringtherunningofthe
train,andmeetthepracticalneedsofmultiplescenariosandconditions
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１　引言

随着我国城市轨道交通的不断进步与发展,线路上的障

碍物对于行驶列车的危害,严重影响运营安全.大多数铁路

事故 是 由 人 为 操 作 或 轨 道 区 域 障 碍 物 碰 撞 引 起 的[１].

IEC６２２６７中规定,在 GOA４等级的自动驾驶的城轨列车中,

必须包含障碍物检测功能[２],因此在列车上实现主动障碍检

测已成为一种趋势.钢轨识别即识别列车前方区域钢轨的位

置,从而确定列车前方的限界区域,这是障碍物主动检测的关

键步骤.准确的钢轨识别不仅可以用于界定障碍物是否入侵

车辆限界,还可以预测列车的行驶方向,为列车的行驶速度提

供参考[３].

为快速判断障碍物是否入侵限界,钢轨的识别算法需要

能够快速响应.由于车载环境的限制,运算设备的计算能力

往往受限,且障碍物的识别需要占用大部分的计算资源.为

确保障碍物识别算法的快速响应,钢轨识别算法需要在确保

响应速度的同时,尽量减少对检测设备计算资源的占用.

目前国内外学者对钢轨识别已展开了部分研究.Espino
等[４]在对比了霍夫直线检测、Canny边缘提取、水域分割和滑

窗法后提出沿钢轨边缘估计位置的边缘检测法.Wang等[５]

通过将真实图像的边缘特征与参数化建模的候选轨道图案进

行匹配来提取钢轨位置.文献[６]将钢轨识别分为近距离识

别和远距离识别.近距离使用霍夫变换和曲率映射来识别钢

轨,而远距离使用 HOG 特征和区域提取信息来识别钢轨.

Selver等[７]使用 Gabor小波分解来识别钢轨纹理进而识别钢

轨.文献[３]使用卷积神经网络识别钢轨区域,并通过多边形

拟合的方法优化输出结果.

与上述方法不同,本文提出一种基于扩展 Haar特征和

DBSCAN聚类的钢轨识别算法,具有响应速度快、资源占用

少、环境适应能力强等特点.实验结果表明,在隧道等复杂环

境下该算法仍能够得到可靠的输出.

２　算法结构

在列车行驶过程中,同一运行线路内包括隧道、高架等不



同的运行线路以及不同的轨道类型,如图１所示.因此,算法

需要泛化能力强,能够应对不同的环境.算法还需要适应低

光照、反射、阴影、低对比度等不利的拍摄情况.对于城市轨

道交通,线路中存在较多曲率不固定的弯道,使钢轨的检测更

加困难.此外,在实际的运行线路中,隧道内壁存在电缆,对

识别造成干扰.在列车行驶过程中,拍摄到的动态图像相对

模糊,钢轨和电缆难以区分,造成识别困难.

图１　同一线路下的不同轨道

Fig．１　Differentkindsoftrackinoneline

面对不同的环境因素的干扰,本文利用左右钢轨几何特

征与位置特征,通过扩展 Haar特征和 DBSCAN 聚类算法来

识别图像中钢轨的位置,其流程如图２所示.从列车的前视

摄像机获取到前方图像后,对图像的钢轨进行识别.算法主

要分为３步:１)图像预处理;２)使用扩展 Haar特征提取特征

点;３)通过 DBSCAN聚类算法筛选出有效的特征点,并对筛

选出的特征点进行拟合获取.下文对各个步骤分别进行

介绍.

图２　钢轨识别算法的流程

Fig．２　Flowchartofrailextractionalgorithm

２．１　图像预处理

对图像进行预处理,为后续的特征提取做准备.受实际

安装环境的制约,摄像头可能并非安装在列车中心处正对轨

道拍摄.但是由于车载前视摄像机的安装高度、角度等参数

相对车体是固定的,因此可以通过固定参数的仿射变换修正

列车拍摄的图像.对于摄像机拍摄的像素点坐标(x,y),变

换方法如式(１)所示:
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其中,(x′,y′)为变换后的像素点坐标,a１,a２,a３,a４ 组成一个

可逆矩阵用于图像的放大和扭曲,tx,ty 用于图像的平移.上

述参数可通过标定获得,对于安装位置固定的摄像机该参数

为定值.将变换后的图像进行直方图均衡化,使图像具有较

大的灰度动态范围和对比度,突出钢轨的特征.将图像降采

样称为２００∗１２０像素的灰度图像.钢轨在图像中一般呈向

前延伸的形状,可以通过x方向的Sobel算子进一步提取钢

轨的特征.Sobel算子可以用于提取边缘的快速卷积函数[８],

其计算方法如式(２)所示:
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其中,A 为原始图像,Gx 为x 方向 Sobel算子卷积运算的结

果.采用动态阈值,对卷积结果进行二值化处理,得到图像

Gx′,如式(３)所示:

Gx′＝
２５５, Gx(x,y)≥E(Gx)＋σ(Gx)

０, Gx(x,y)＜E(Gx)＋σ(Gx){ (３)

其中,E(Gx)为整个图像像素的均值,σ(Gx)为整个图像像素

的方差.最后,对有砟轨道图像进行腐蚀处理,减少道砟碎石

对图像特征提取造成的影响.图像预处理结果如图３所示.

图３　图像预处理效果

Fig．３　PreＧprocessingresult

２．２　扩展Haar特征提取

Viola等[９]于２０００年提出 Haar特征.两年后 Lienhart
等[１０]在前人研究的基础上对 Haar特征进行了扩展.Haar
特征的特征值为白色和黑色像素区域内像素和之差,主要包

括边缘特征、线性特征、对角特征、中心特征等.本文针对钢

轨的几何外形,仅使用线性特征,如图４所示.选取使用不同

尺寸的线性特征以及４５°旋转后的特征共１５组特征,每张图

像共２７７２０组特征值.

图４　Haar线性特征

Fig．４　LinefeaturesofHaar

对于不同尺寸的特征分别计算特征值,并选取每行特征

值最大的点作为特征点.每个尺寸的特征值只在图像中的部

分区域有效,如图５所示.最后得到左轨、右轨和中心特征点

各２５６个.
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图５　特征点提取

Fig．５　Featurepointsextraction

２．３　DBSCAN聚类分析及曲线拟合

DBSCAN (DensityＧBasedSpatialClusteringofApplicaＧ
tionswithNoise)由 Ester等[１１]提出,是一种基于密度聚类

的算法,通过最小点数 MinPts和领域半径ε,将数据划分为

若干个簇.本文通过使用 DBSCAN 聚类方法,对扩展 Haar
特征提取的特征点进行筛选,剔除错误的特征点.相比其他

聚类算法,DBSCAN既适用于凸样本集,也适用于非凸样本

集,且对聚类初值不敏感,因此钢轨的形状不会影响聚类的结

果,更适用于提取钢轨的有效特征点.

对于数据集 D＝{p１,p２,􀆺}和参数(MinPts,ε),定义

εＧ领域为数据集D 中除pi以外的其他样本与pi 的距离小于

ε的样本集合;若pi 的εＧ领域样本数量大于 MinPts,则样本

pi 为核心对象;若样本pj 是pi 的εＧ领域样本,则称pj 为pi

密度直达;若对于p１,p２,􀆺,pn,pi＋１为pi 密度直达,则pn 为

p１ 密度可达.基于上述定义,DBSCAN 聚类的步骤如下:

１)输入参数 MinPts和ε;２)随机抽取未处理的样本;３)若该

点为核心对象,则寻找该点的所有密度可达对象并形成一个

簇,若该点并非核心对象则记录为噪声;４)若还有未处理的样

本则重复步骤２)、步骤３),若无未处理样本则输出所有簇和

噪声.分别对左轨、右轨和中心特征点按照上述步骤进行

DBSCAN聚类,筛选出有效的数据簇.
对密度聚类的输出结果进行曲线拟合,识别轨行区的实

际位置.常用的钢轨模型包括直线、抛物线、线性双曲线和样

条曲线等,考虑到运算效率和描述的准确性,首先判断钢轨是

否为直线,若钢轨为直线则进行线性拟合,若钢轨为曲线则使

用二项式指数曲线进行拟合.对于有效的数据簇C,x为所

有有效样本点的横坐标组成的数组,y为对应的纵坐标,二项

式指数曲线如式(４)所示:

x＝AeBy＋CeDy　 (４)

其中,A,B,C,D 为曲线参数,可通过最小二乘法确定其大小.

３　实验结果与分析

为评估算法在不同环境因素下的使用效果,将影响因素

分成６类因素.按照实际采样情况进行标记,每个样本可包

含多个影响因素,具体分类如表１所列.

表１　样本影响因素分类

Table１　Classificationofimpactfactors

编号 影响因素 备注

１ 光照
照明的不均匀可能导致相机成像和边缘检测

的效果发生变化,影响算法的实际效果

２ 阴影及积水
钢轨附近的阴影和积水的光线反射可能会导

致特征点提取错误

３ 动态模糊
列车行驶过程中,摄像机抖动和场景的快速

移动导致图像模糊

４ 弯道 算法应能够在弯道有效识别钢轨

５ 设备干扰
电缆、立柱等会干扰钢轨的识别,产生错误的

输出

６ 有砟轨道 轨道上的碎石可能会对轨道识别产生影响

在上海某地铁线路运行全线进行视频采样,选取３８０帧

图片作为实验测试的数据集.为验证本文算法的性能,考虑

光照变化、快速移动、轨旁设备干扰等干扰因素,对比本文算

法与传统霍夫变换的处理效果.测试设备使用安讯士 Q１６４５
网络摄像机,图像为１２８０∗７２０,使用配置为３．４G０Hzi７处

理器,GeForceGTX１０５０TiGPU,８G运行内存的 Nuvo车载

工控机进行处理.程序开发环境为 Python３．６．４与 MatＧ
lab２０１６a混合编译.对于单张图片的处理实际小于５０ms(不
包括输出结果可视化的时间).部分图像的处理结果如图６
所示.

(a) (b) (c) (d)

图６　钢轨识别效果

Fig．６　Examplesofrailareaextraction

图６中,实线表示左右钢轨的位置,虚线表示轨道中心线

的位置.图６(a)的样本包括影响因素１,３,５;图６(b)的样本

包括影响因素３－６;图６(c)的样本包括影响因素１,２,５;图

６(d)的样本包括影响因素１－６.图６(a)－图６(c)表明使用

霍夫变换能够在直线段识别钢轨,但是无法有效检测曲线.

同时隧道内的电缆、立柱会使算法产生额外的错误输出,路面

积水也会影响霍夫变换的检测效果,而本文算法在上述路况

均表现良好.图６(d)表明,道砟碎石对本文算法和霍夫变换

的检测效果有较大影响.在考虑到所有影响因素的综合作用

后,本文算法的输出结果与实际钢轨位置发生了少许偏移,但

仍能够反映钢轨总体的位置及走向,而霍夫变换产生了错误

的输出.

结束语　本文提出一种基于 Haar特征和DBSCAN聚类

的钢轨识别算法,能够有效识别钢轨的位置,鲁棒性较好.该

方法通过图像预处理、扩展 Haar特征提取,DBSCAN聚类选

取有效数据及曲线拟合优化得到输出结果.使用前视摄像机

拍摄列车运行时前方的图像,验证算法的实际使用效果.实
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验结果表明,该算法能够有效避免电缆等其他轨旁设备干扰

钢轨识别效果,并且可以正常识别曲线线路,满足多场景、多

工况下有效识别的实际使用需求.此外,算法在有砟轨道上

的识别精度有待进一步的优化和研究.
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