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基于深度学习的集装箱编号识别

姚　 砺， 李莉莉， 万　 燕

（东华大学 计算机科学与技术学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 针对集装箱编号图像存在光照不均、背景复杂、模糊、污损、断裂等问题，本文提出，先采用基于深度学习的目标检测

算法（ＹＯＬＯｖ４）来实现集装箱编号区域定位，接着对定位后的集装箱编号图像进行预处理，采用连通域分割法分割字符，然后

把一个个的字符送入模板匹配算法中进行字符识别。 通过理论分析以及实验证明了本文方法的有效性，识别准确率相比其

他方法明显提高。
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０　 引　 言

随着国内进出口业务量的迅猛增长，集装箱的

需求量也日益增大，已然成为全球最大的运输载体。
在 ２０２０ 年全球集装箱吞吐量排名前 ２５ 位的港口

中，中国港口位列前茅，在前 ８ 位中占据了 ６ 个席

位。 其中，上海为全球最大集装箱港口［１］，尽管受

到近期疫情影响，港口的总体增长依旧持平、甚至略

有上涨。 集装箱的巨大吞吐量无疑会对港口造成严

重堵塞，因此需要快速识别集装箱编号的系统，从而

完成对集装箱的调度及排放。 传统集装箱运输主要

靠人工识别集装箱编号，存在易出误差、影响进出口

速率引发港口集装箱堆积等众多缺点，为了解决这

些问题，智能集装箱编号识别系统即已成为时下这

一领域的热门研究方向。 但由于集装箱编号图像与

普通的文字识别不同，存在光照不均、编号的偏转、
倾斜、扭曲、断裂和模糊等因素，给编号的识别研究

带来不小的影响。
为了使得物流集装箱在流通以及利用的过程中

便于识别管理、单据编制和信息传输，国际标准化组

织采用 ＩＳＯ６３４６（１９９５）标准，制定了集装箱的标记、
即集装箱编号，典型的集装箱编号图像如图 １ 所示。
由图 １ 可知，集装箱编号是由 ４ 位字母和 ７ 位数字

组成的，一个集装箱只有一个编号，相当于人的身份

证，即一箱一号，独一无二，可以在后期运输过程中

通过编号来查找集装箱目前的物流情况，与现如今

利用快递单号查询快递是一个道理。

图 １　 集装箱编号图像

Ｆｉｇ． １　 Ｉｍａｇｅ ｏｆ ｃｏｎｔａｉｎｅｒ ｎｕｍｂｅｒ



　 　 现阶段，集装箱编号识别的关键技术一般包括

３ 个部分，分别是：集装箱编号的区域定位、集装箱

编号字符的分割、集装箱编号的识别。 众多学者根

据这 ３ 个部分展开了相关的研究，并取得了不错的

效果。 其中，集装箱编号的区域定位是整个识别的

关键。 目前，集装箱编号区域定位分为 ３ 个方法，
即：基于数学形态学［２］、基于连通域分析的方法［３］、
基于边缘与滑动窗［４］，但这些方法都会受到光照、
阴影、背景复杂等的影响，导致集装箱编号区域定位

不够准确。
近年来，深度学习发展迅速，卷积神经网络在图

像处理中展现出了独特的优势，通过学习海量的训

练数据，逐层提取有用的特征，并自动将低层特征组

合形成对数据有着更本质刻画的高层特征，从而有

利于可视化或分类［５］。 Ｗａｎｇ 等人［６］ 采用了基于深

度学习的目标检测算法 Ｆａｓｔｅｒ －ＲＣＮＮ 对集装箱编

号进行检测和识别；Ｗａｎｇ 等人［７］ 利用改进的 Ｆａｓｔｅｒ
－ＲＣＮＮ 和区域生成网络（ＲＰＮ）实现编号检测和识

别。 以上的研究成果表明，采用深度学习的目标检

测算法可以准确地定位出集装箱编号区域，不会受

到光照、背景等的影响，且定位准确率高，但基于深

度学习的字符识别方法却会因为编号断裂或者背景

复杂以及字符间距长短不一等因素影响识别率。
为此，本文结合集装箱编号自身的特点对图像

进行标注，为了增强定位的鲁棒性，采用深度目标检

测算法 ＹＯＬＯｖ４［８］ 对集装箱编号区域进行定位，再
进行预处理，为了提高识别准确率，文中又采用了模

板匹配方法来识别编号字符。 实验结果表明，本文

方法能准确快速地定位出集装箱编号的位置，并准

确识别出编号字符，抗干扰能力强。

１　 基于深度学习的集装箱编号识别方法

集装箱编号识别系统的难点在于定位和识别

上，如图 ２ 所示，主要有以下几点：
（１）集装箱编号没有明显的边缘特性，不像车

牌有较清楚的边缘，所以集装箱编号定位比车牌定

位要更加困难。
（２）集装箱编号字符是喷刷的印刷体字符，其

大小、颜色、字体以及排列方式各不相同，都会影响

到字符识别的准确性。
（３）光照条件以及背景颜色的复杂性都不利于

集装箱编号的定位。
（４）集装箱编号周围存在大量的噪声干扰，例

如锈蚀、断裂、污损等。

（５）集装箱编号的周围还存在着其他干扰，例
如门锁杆、集装箱型号以及集装箱大小代码等。

　 （ａ） 门锁杆的干扰　 　 　 　 　 （ｂ） 被瓦楞部分遮挡　

（ｃ） 箱体倾斜　 　 　 　 　 　 （ｄ） 编号字符断裂

　 （ｅ） 字符模糊　 　 　 　 　 　 （ ｆ） 光照不均　 　 　
图 ２　 编号识别的难点图像

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｎｕｍｂｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

　 　 基于以上问题，本文提出了基于深度学习的集

装箱编号识别的方法，取得了理想的识别效果。 设

计流程如图 ３ 所示。
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图 ３　 基于深度学习的集装箱编号识别流程图

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｃｏｎｔａｉｎｅｒ ｎｕｍｂｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ

　 　 由图 ３ 可知，整个流程分为 ３ 部分：编号区域定

位、编号字符分割、编号字符识别。 在定位阶段，采
用深度学习方法，此方法准确率高、速度快且具有很

强的抗干扰能力。 首先采集大量带有集装箱的图

像，然后对这些图像中的编号区域打上标签，做好标

注作为训练的样本，把这些样本送入目标检测算法

ＹＯＬＯｖ４ 的网络中进行训练，得出适应集装箱编号
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检测的模型，用于集装箱编号区域的定位。 在分割

阶段，采用连通域分割法，此方法对断裂、模糊以及

倾斜等字符能准确分割，先对定位后的图像进行预

处理，利用连通域分割法分割集装箱编号字符，然后

对分割后的字符进行去留白处理。 在字符识别阶

段，采用模板匹配方法，此方法准确率高，速度快，且
对硬件要求不高，即把分割后的字符分成 ２ 类，字母

送入字母模板中进行匹配，数字送入数字模板中进

行匹配，从而完成整个编号字符的识别。
１．１　 基于深度学习的集装箱编号定位

现实中采集到的集装箱编号图像会受到光照不

均、编号有污渍、破损以及编号倾斜等众多因素的影

响，此时提取集装箱编号字符的信息有难度。
传统定位方法分为 ３ 种，即：基于边缘和滑动

窗、基于数学形态学、基于连通域分析。 其中，基于

边缘与滑动窗的定位方法是用边缘检测算子检测出

图像中编号字符的边缘，再结合滑动窗来找到有高

区分度的字符特征实现集装箱编号的区域定位。 基

于数学形态学的定位方法更适合用在码头或者堆场

等背景复杂的地方。 基于连通域分析的定位方法是

通过最大稳定极值 （ＭＳＥＲ） 去粗区分编号字符和

箱体背景，再用连通域分析筛选出编号字符所在的

区域。 以上 ３ 种传统定位方法在清晰简单的集装箱

图像上，对编号定位取得不错的效果，但当有光照影

响或复杂背景影响时，都会导致定位失败。 鉴于此，
本文采用基于深度学习的 ＹＯＬＯｖ４ 集装箱编号定

位，其技术路线如图 ４ 所示，ＹＯＬＯｖ４ 的网络结构图

如图 ５ 所示。
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图 ４　 基于深度学习的 ＹＯＬＯｖ４ 集装箱编号定位技术路线

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｏｕｔｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ４ ｃｏｎｔａｉｎｅｒ ｎｕｍｂｅｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ
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　 　 由图 ４ 可知，ＹＯＬＯｖ４ 定位需要训练模型，但在

训练深度学习的模型时，需要有大量的带标注的样

本图像输入网络中，由于目前没有公开的集装箱数

据集，所以需要拍摄采集大量集装箱图像，并对图像

进行标注。 由集装箱图像可知，其编号具有特殊性，
前面四个英文字母和后面七位数字相隔较远，有时

喷画在两行，字母一行，数字一行，故在进行数据标

注时，把英文字母和数字分开标注，英文字母的标签

为 ｌｅｔｔｅｒ，数字的标签为 ｎｕｍｂｅｒ。

(19,19,21)
(38,38,21)
(76,76,21)

19?19

38?38
76?76

152?152

304?304

608?608

上采样

下采样

19
38
76

图 ５　 ＹＯＬＯｖ４ 网络结构图

Ｆｉｇ． ５　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＹＯＬＯｖ４

　 　 由于拍摄的集装箱图像比较大，且经过实验证

明输入图像规格为 ６０８×６０８ 的定位效果较好，所以

本文选择使用 ６０８×６０８ 的规格把图像输入网络进

行训练，且由标注步骤可知，网络训练的类别选取参

数为 ２，即 ｌｅｔｔｅｒ 和 ｎｕｍｂｅｒ，把字母和数字分开定位，
能更准确地定位出集装箱编号区域。 本文基于

ＹＯＬＯｖ４ 的集装箱编号定位的基本思想是：首先，会
对输入的集装箱图像进行一系列的卷积和残差堆叠

操作来提取集装箱编号的特征。 其次，对最后一个

特征层进行三次卷积，分别利用 ４ 个不同尺度的最

大池化（１３×１３、９×９、５×５、１×１）进行处理，此步骤能

极大地增大感受野，分离出集装箱图片上编号区域

和背景的特征。 然后，对提取出的 ３ 个有效特征层

上进行上采样后、又进行下采样，而与此同时则进行

特征的融合，产生 ３ 个不同尺寸像素的输出层，分别

为（１９，１９，２１）、（３８，３８，２１）、（７６，７６，２１），最后一个

维度为 ２１ 是因为针对集装箱图像的特殊性，类别设

为 ２，即 ｌｅｔｔｅｒ 和 ｎｕｍｂｅｒ。 随后对 ３ 个输出层进行解

码操作，即把集装箱图像分为 １９×１９、３８×３８、７６×７６
的网格，每个网格点负责检测一个区域。 若集装箱

编号的中心落在这个区域，则集装箱编号的位置就

由该网格点来确定，且每个网格点都会生成 ３ 个先

验框，对先验框进行调整，并利用得分排序和非极大

值抑制法来筛选候选框，由于集装箱图像上对定位

编号产生干扰的字符很多，所以在非极大值抑制法

中的参数设置为 ０．２，使筛选条件更加严格，得到更

加准确的预测框。 定位结果如图 ６ 所示。
１．２　 集装箱编号字符分割

常用的字符分割算法为投影直方图法、边界跟

踪法、连通域分割法等。 其中，直方图分割法［９］ 是

计算字符图像的投影直方图，选取直方图中高度小

于某个阈值的点作为分割点，此方法具有局限性，对
有倾斜度的集装箱编号图像的分割准确率较低。 边

界跟踪法［１０］是寻找字符的边界来分割字符，此方法

具有很大的不确定性。
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　 　 （ａ）门锁杆干扰　 　 　 　 （ｂ）编号区域被箱楞部分遮挡

　 　 （ｃ）箱体倾斜　 　 　 　 　 　 　 （ｄ）编号竖行排列

（ｅ） 分辨率低　 　 　 　 　 　 　 （ ｆ） 编号多行排列

图 ６　 各种条件下的集装箱编号定位结果

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｃｏｎｔａｉｎｅｒ ｎｕｍｂｅｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

　 　 综合前文所述，针对集装箱编号字符图像存在

着的倾斜、字符间距长短不一等现象，本文选用连通

域分割法对集装箱编号字符进行分割，具有较好的

准确率。
连通域分割法有 ２ 种分割方法：基于 ４ 连通域

和基于 ８ 连通域。 由于集装箱编号字符会出现缺

损、倾斜等影响分割的因素，为了更好地找全整个字

符区域，本文采用 ８ 连通域的分割法。 ８ 连通域分

割法是对二值化后的集装箱编号图像进行深度遍

历，首先找到一个黑色像素，然后对此像素周围的 ８
个像素进行判断，是否被访问过，如果没有被访问

过，就保存到一个数组中，最后这个数组的最小 Ｘ和

最大 Ｘ 就是横轴 Ｘ 上的切割位置， 对不合理的切割

位置进行筛选，随后依次进行分割，得到分割后的集

装箱编号单个字符图像，再次对单个字符图像进行

判断筛选，是否为 １１ 个字符图像，如不是，则统计高

度的最大值，把异常高度的干扰物图像去掉，留下正

确的字符图像。 具体流程如图 ７ 所示。 与垂直分割

法进行对比后可知该方法的优点是可以分割倾斜的

集装箱编号图像。
１．３　 集装箱编号字符识别

由于集装箱编号区域定位成功，且对集装箱编

号图像进行一系列预处理后的图像具有简单特征，

故采用准确率高的模板匹配。 字符识别时，最先想

到的就是近年来流行的深度学习算法，包括 ＣＲＮＮ、
Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ、ＣＮＮ 等，但由于有些字母和数字存在

相似性，例如：６ 和 Ｇ；８、０ 和 Ｄ、Ｃ；７ 和 １ 等，这些深

度学习方法在识别时会有误差。 ＢＰ 神经网络也是

字符识别常用方法之一，但其识别的关键在于网络

参数取值比较敏感以及字符识别前的图像处理效

果，故本文采用准确率高的模板匹配算法，实验表明

本文方法识别速度快。 研究得到的识别流程如图 ８
所示。

二值化

对图像进行深度遍历
找到一个黑色像素

搜索8
邻域

计算切割后
图像的数量切割

11统计高度的
最大值

否

是

去除异常高度
的图像

定位切割
位置

图 ７　 分割流程图

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｐｌｉｔ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

输入
待识别的
字符图像

预处理
字符图像

模板匹配
识别
编号字符

输出

准备
模板图片

模板
预处理

图 ８　 模板匹配流程图

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｅｍｐｌａｔｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

　 　 模板匹配是通过现有的模板与图像进行比较找

出所匹配的图像，顾名思义就是模板在待检测的集

装箱编号字符图像左上角开始，每次都以模板左上

角像素点为单位，从左到右，从上向下滑动，每次到

达一个像素点，就会以该像素点的左上角为顶点从

待检测的集装箱编号字符图像上截取出与模板一样

大小的图像与模板进行像素的比较运算， 两者匹配

程度越高，相同的可能性越大。 模板在滑动匹配的

过程中，把模板和当前截取到图像的比较结果储存

在一个矩阵 Ｒ（ｘ，ｙ） 中。 设输入图像的大小为

Ｗ × Ｈ， 模板的大小为 ｗ × ｈ，则输出图像的大小为

（Ｗ － ｗ ＋ １，Ｈ － ｈ ＋ １）。 Ｒ 中的每一个位置（ｘ，ｙ）
的值都表示以这个点为左上角顶点截取到的图像和
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模板像素计算后的计算结果。
本文采用的模板匹配算法为相关系数匹配，此

方法是把模板图像和其均值的相对值，与输入的集

装箱编号字符图像和其均值的相关值进行匹配，１
表示匹配程度高，－１ 表示匹配程度低，０ 则表示没

有任何相关性。 此方法计算公式如下：

Ｒ ｘ，ｙ( ) ＝ ∑
ｘ＇，ｙ＇

（Ｔ＇（ｘ＇，ｙ＇） Ｉ＇（ｘ ＋ ｘ＇，ｙ ＋ ｙ＇））

其中：

Ｔ＇ ｘ＇，ｙ＇( ) ＝ Ｔ（ｘ＇，ｙ＇） － １ ／ （ｗ·ｈ）∑ ｘ＇＇，ｙ＇＇
Ｔ（ ｘ＇＇，

ｙ＇＇）
Ｉ＇ ｘ ＋ ｘ＇，ｙ ＋ ｙ＇( ) ＝ Ｉ（ｘ ＋ ｘ＇，ｙ ＋ ｙ＇） － １ ／ （ｗ·

ｈ）∑ ｘ＇＇，ｙ＇＇
Ｉ（ｘ ＋ ｘ＇＇，ｙ ＋ ｙ＇＇）

在此基础上，研究得到算法的伪代码参见如下。
算法：基于模板匹配的集装箱编号字符识别算法

Ｂｅｇｉｎ
输入　 单个集装箱编号字符图像，模板

Ｉｆ　 Ｒ（ｘ，ｙ） ＝ －１ 则两者匹配度低

Ｉｆ　 Ｒ（ｘ，ｙ） ＝ ０ 则两者没有相关性

Ｉｆ　 Ｒ（ｘ，ｙ） ＝ １ 则两者匹配度高

输出　 识别结果

Ｅｎｄ
由集装箱编号定位时的标注可知，本文方法一

开始就把字母和数字分开，防止字母和数字存在相

似性从而引起识别错误。 在进行模板匹配前，建立

模板库，并对模板进行归一化处理，对字母和数字分

开匹配，缩短了每个字符匹配的时间，从而提高了模

板匹配的速度。 由于在分割后进行字符图像的处理

时，研究发现 １ 的宽高比特殊，所以 １ 不放入识别，
直接就能判断，此方法避免了 ７ 和 １ 的识别错误。
本文的识别算法解决了集装箱断裂、部分缺失对识

别的影响，且避免了因字母和数字的相似性而发生

识别错误，提高了集装箱编号字符识别的准确率。
识别结果如图 ９ 所示。

［’Ｔ’，’Ｂ’，’Ｊ’，’Ｕ’，’７’，’１’，’３’，’０’，’４’，’８’，’６’］
（ａ） 识别结果 Ｉ

［’Ｅ’，’Ｉ’，’Ｓ’，’Ｕ’，’９’，’１’，’３’，’８’，’０’，’２’，’７’］
（ｂ） 识别结果 ＩＩ
图 ９　 识别结果

Ｆｉｇ． ９　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

２　 实验结果和分析

２．１　 实验环境

本文的实验平台采用的是 Ｌｉｎｕｘ 操作系统

Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４，ＧＰＵ 为 ２∗ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０８０
Ｔｉ，３２ Ｇ 内存，５１２ 硬盘，ＣＵＤＡ 的版本为 １０．２，集成

开 发 环 境 使 用 ＰｙＣｈａｒｍ， 集 成 包 使 用 的 是

Ａｎａｃｏｎｄａ３，Ｐｙｔｈｏｎ 的版本是 ３．６．０。
２．２　 数据集

由于目前国际上还没有公开的集装箱数据集，
并且国内也没有建立相关统一的集装箱图像样本

库，因此，本文需要自行收集并制作出可用于集装箱

编号区域检测网络训练的数据集。 本文数据集包含

各种复杂条件下拍摄到的图像，能满足研究的需求。
拍摄所使用的设备有所不同，其分辨率也会有所不

同，本文使用了包括 Ｏｌｙｍｐｕｓ 相机、ｉｐｈｏｎｅ５ｃ、平板、
ｖｉｖｏ 手机、台电平板以及小米手机在内所拍摄的集

装箱图像。 这些图像中含有编号字符单行排列、编
号区域被瓦楞部分遮挡、箱体倾斜、编号竖直排列、
分辨率低、编号多行排列以及编号字符断裂等各种

场景下拍摄的图像，如图 １０ 所示。

图 １０　 各种条件下的集装箱图像

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｎｔａｉｎｅｒ ｉｍａｇｅｓ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

　 　 由于采集到的图像有编号字符不完整的图像，
所以经过筛选后共得到 ２５３ 张图像，对这些图像通

过数据增强的方式来扩张数据集。 数据增强的方法
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为：增强图像的亮度、降低图像的亮度、改变图像的

色度、改变图像的对比度以及改变图像的锐度，最终

得到的数据集为 ７ ５９０ 张集装箱图像。
在进行训练前，需要对集装箱数据集图像标注，

本文采用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 对集装箱图像进行编号区域标

注，由于集装箱编号的特点是前 ４ 位字符为字母，后
７ 位字符为数字，因此本文有 ２ 个标注类别：字母和

数字。 标注图像如图 １１ 所示。

图 １１　 标注图像编号图

Ｆｉｇ． １１　 Ｆｉｇｕｒｅ ｏｆ ｌａｂｅｌｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｎｕｍｂｅｒ

２．３　 实验结果与分析

２．３．１　 定位分析

虽然本文的数据集量少，但包含了各种条件下

的集装箱图像，例如集装箱编号不同排列方式、喷刷

位置的不同、光照不均、图片像素低、箱体表面有污

损干扰、集装箱倾斜以及集装箱编号被瓦楞所遮挡

等等。 经实验证明，本文算法对不同排列方式的集

装箱编号区域定位准确，并且对倾斜的以及分辨率

低的集装箱编号区域也能获得准确定位，甚至还能

准确定位出被箱楞遮挡的集装箱编号区域。 此算法

为后续的识别奠定了良好的基础。
为了验证本文算法在集装箱编号的定位性能，

文中又与多特征箱号定位算法、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 以及

ＭＳＥＲ 算法与本文提出的算法进行对比，虽然数据

集不同，但都包含各种条件下的集装箱图片。 实验

结果对比见表 １。
表 １　 定位结果对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法 准确率 ／ ％ 平均定位时间 ／ ｍｓ

多特征箱号定位算法 ８４．２ １ ５００

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ ９０．３ ３５０

本文算法 ９２．９ ２８

　 　 由表 １ 可知，相比其他的定位算法而言，本文算

法的准确率较高，而且定位时间快，说明本文定位算

法有较好的抗干扰能力，但仍然存在一些错误，没有

达到百分百的准确率。 定位错误是因为有部分采集

的集装箱图像被强光照射，以至于人眼都无法准确

地看见编号的位置，如图 １２ 所示。

图 １２　 未能准确定位的集装箱图像

Ｆｉｇ． １２　 Ｉｎａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｐｏｓｉｔｉｏｎｅｄ ｃｏｎｔａｉｎｅｒ ｉｍａｇｅ

２．３．２　 识别分析

在集装箱编号识别阶段，本文采用改进的模板

匹配算法，解决了集装箱字符断裂、部分缺失等因素

对编号识别的影响，提高了识别的准确率。 本文识

别算法与模板匹配法、特征匹配算法、ＢＰ 神经网络、
ＳＶＭ 算法［１１］的比较结果见表 ２。 虽然数据集不同，
但都包含各种条件下截取的集装箱编号图像。

表 ２　 识别结果对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ％

算法 准确率

模板匹配算法 ８８．４

特征匹配算法 ８６．８

ＢＰ 神经网络 ９５．７

ＳＶＭ 算法 ９５．０

本文算法 ９６．１

　 　 由表 ２ 可知，本文识别算法的识别准确率达到

了 ９６．１％，比原始模板匹配算法、特征匹配算法、ＢＰ
神经网络以及 ＳＶＭ 算法的准确率都要高。 但识别

速度没有特征匹配算法快，还有待改进。

３　 结束语

本文针对集装箱采集环境以及集装箱自身特

点，研究了集装箱编号识别的关键技术，并最终采用

ＹＯＬＯｖ４ 对集装箱编号区域进行定位，解决了集装

箱编号图像光照不均、背景复杂等问题，达到精准定

位，接着对图像进行预处理，最后采用改进的模板匹

配算法对集装箱编号进行字符识别，解决了相似字
符的干扰性。 实验测试结果表明，本文提出的基于

深度学习的集装箱编号识别算法准确率高，鲁棒性

好，具有较好的实用价值。
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（上接第 ９４ 页）
　 　 通过大量数据验证，可以发现融合 ２ 种指标变

量的识别方法可以适应更为复杂的交通环境，具有

较高的换道行为识别准确率，能够作为智能驾驶辅

助系统的基础数据。 本文也有不足之处，没有充分

考虑更为复杂的道路环境和驾驶员模型，比如在路

面不平度较大，各型传感器精度不高的情况下，想要

获取到精度较高的评价参数仍存在一定困难。 在日

后的研究中，需要完善理论，实现在各种情况下对驾

驶员换道行为的辨识，最终提高辅助驾驶的安全性

能。
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