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基于 LAM-Net 的轨道侵入界异物自主检测系统∗
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摘　 要:针对轨道入侵异物对行车安全造成的极大威胁,而现有的轨道目标检测算法难以平衡检测精度和速度、易受复杂环境

影响以及难以部署于嵌入式设备等问题,提出了一种轻量型自适应多尺度卷积神经网络,其通过特征图线性变换简化特征提取

过程,使用自适应多尺度特征融合优化特征表达能力,并通过设计轻量型注意力进一步提升异物检测精度;同时,结合 NVIDIA
 

Jetson
 

TX2 嵌入式平台,研制了轨道入侵异物自主检测系统。 实验结果表明,本文提出的模型很好地平衡了检测速度和精度,
在 NVIDIA

 

GeForce
 

GTX1080Ti 的 GPU 平台上对轨道数据集的检测速度为 297
 

FPS,检测精度为 92. 96% ,比 YOLOv4-tiny 高

7. 72% ,实现了在轨道交通复杂场景下高精度、高速度以及高鲁棒性的检测入侵异物。
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Abstract:
 

The
 

railway
 

obstacles
 

in
 

front
 

of
 

the
 

train
 

have
 

great
 

threat
 

to
 

traffic
 

safety.
 

The
 

existing
 

railway
 

object
 

detection
 

algorithms
 

are
 

difficult
 

to
 

balance
 

the
 

detection
 

accuracy
 

and
 

speed,
 

which
 

are
 

susceptible
 

to
 

complex
 

environment
 

and
 

difficult
 

to
 

deploy
 

in
 

embedded
 

equipment.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

the
 

lightweight
 

and
 

adaptive
 

multiscale
 

convolutional
 

neural
 

network
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

article.
 

The
 

model
 

simplifies
 

the
 

computation
 

of
 

redundant
 

feature
 

maps
 

in
 

feature
 

extraction
 

process
 

by
 

means
 

of
 

feature
 

map
 

linear
 

transformation,
 

and
 

the
 

adaptive
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

ability
 

and
 

further
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

foreign
 

obstacles
 

detection.
 

In
 

addition,
 

combined
 

with
 

NVIDIA
 

Jetson
 

TX2,
 

an
 

autonomous
 

intrusion
 

detection
 

system
 

for
 

railway
 

traffic
 

scenes
 

is
 

developed.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

performs
 

a
 

great
 

compromise
 

between
 

detection
 

speed
 

and
 

accuracy.
 

The
 

detection
 

speed
 

of
 

LAM-NET
 

on
 

the
 

NVIDIA
 

GeForce
 

GTX1080Ti
 

is
 

297
 

FPS,
 

and
 

the
 

detection
 

accuracy
 

is
 

92. 96%
 

(7. 72%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

YOLOv4-tiny),
 

which
 

can
 

well
 

realize
 

the
 

high
 

precision,
 

real-time
 

and
 

high
 

robustness
 

detection
 

for
 

railway
 

obstacles.
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0　 引　 　 言

　 　 铁路运输业是国民经济的基础产业,在交通运输体

系中居骨干地位,对国民经济发展起着强有力的支持作

用。 然而,随着我国铁路运输能力的不断提高,铁路行驶

的速度提升、行车的密度增加,列车线路上的异物将对列

车安全运行造成极大的威胁[1-2] 。 高铁列车之间的碰撞

追尾主要发生在列车调车
 [3] 过程中。 在该模式下,目前

主要依赖列车驾驶员来判断列车前方是否有异物进而采

取紧急措施,而在铁路弯曲的情况下司机的视线更容易

被堵塞,这已经很难保证高铁列车的安全,要想让列车在
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雾天、阴天和夜间等弱光线环境和复杂背景环境下安全

运行更是存在着更大的挑战。 因此研究一种能够高精度

实时检测轨道入侵异物的智能避障系统的理论和方法非

常有必要,对于保证列车的行驶安全进而保护公众的生

命财产安全具有很现实的意义。
许多学者对轨道入侵异物检测进行了大量的研究。

Garcia 等[4] 在道路两侧安装不同的传感装置形成红外屏

障,利用数据融合生成图像特征计算物体的大小和方向

并得到异物图像。 Catalano 等[5] 在轨道下安装了光纤光

栅传感器检测轨道上行人产生的声波,实现了集成光纤

传感器的轨道入侵异物检测系统。 上述方法利用固定的

监测点进行入侵异物检测,对体积较大、高度一定的异物

检测效果较好,但很容易漏检小目标异物。 随着计算机

视觉技术的发展,基于视觉的检测方法在轨道异物检测

领域得到了广泛的应用。 Nanasone 等[6] 提出一种单目相

机和图像处理算法相结合的方法进行轨道异物检测;
Teng 等[7] 提出一种基于超像素的轨道目标检测方法,结
合支持向量机[8-9] 以实现异物分类,该算法计算简单、易
于移植。 但上述采用图像处理或手工特征提取来实现轨

道入侵异物检测的方法过于依赖设计者的经验且无法自

适应地提取特征,对于复杂场景中目标的高级语义信息

难以充分的挖掘,场景迁移能力也差。 因此,传统的目标

检测算法往往无法在实际复杂多变的轨道环境中高精度

实时检测轨道入侵异物。
随着深度学习的快速发展,基于卷积神经网络的自

适应特征提取算法的检测速度和精度都较高且突破了传

统手工特征构建的局限性。 该目标检测算法大致可以分

为两类:
 

两阶段算法和单阶段算法。 代表性的两阶段算

法如 R-CNN[10-12] 系列先产生候选框,再通过卷积神经网

络进行目标检测。 虽然这些方法精度较高,但由于过于

复杂的计算量导致其检测速度很慢,无法实现在实际应

用中实时检测目标。 单阶段算法( you
 

only
 

look
 

once,
 

YOLO
 [13-17] 及 single

 

shot
 

multibox
 

detector,
 

SSD[18] )将检

测问题视为回归问题,直接预测目标的类别和位置。 相

比于两阶段算法,它们的算法结构更加简单,实时性提升

巨大。 李晖晖等[19] 采用改进 SSD 算法主干网络中修正

线性单元 CReLU 和特征金字塔网络的方式加强浅层特

征的传递效率,并提升了网络的定位精度和分类精度;
Zhang 等[20] 增加了 YOLOv3 特征融合中的卷积层,以增

加计算量为代价使得目标定位更加准确。 但二者的检测

速度仍旧无法满足实际场景中实时检测目标的需求,并
且难以部署在嵌入式设备中。 由于实际场景下的目标检

测对算法的检测精度和实时性的要求越来越高,近年来

涌现出了许多旨在平衡检测速度和检测精度神经网络模

型。 Li 等[21] 将标准卷积替换为深度可分离卷积降低计

算量提高检测速度,易于部署,但检测精度却有待提高。

文献[22]将候选区域的生成与检测任务结合在一起,采
用跳层提取特征的方式既能获取高层语义信息又可以得

到低层位置信息,有效提升了检测精度但实时性差。
Womg 等

 [23] 大量减少 SSD 主干网络中 3×3 滤波器的数

量后再进行下采样,大幅度提升了算法的检测速度,但是

其检测精度低仍旧无法保证在实际场景中准确高效检测

目标。 Wei 等[24] 增加了 YOLOv3 中特征图拼接的次数提

高检测,但由于数据集包含的目标类别不够全面的限制,
该模型对于复杂和多目标场景下的识别能力仍有待

验证。
针对上述问题,为在平衡算法的检测速度和精度的

同时提高对复杂背景下异物的检测精度,本文提出了一

种自 适 应 多 尺 度 轻 量 型 卷 积 神 经 网 络 检 测 模 型

( lightweight
 

and
 

adaptive
 

multiscale
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

LAM-Net),检测速度为 297
 

FPS,检测精度为

92. 96% ,比 YOLOv4-tiny 高 7. 72% 。 LAM-Net 的特征提

取网络采用线性变换生成相似的卷积核特征,降低了模

型计算复杂性,提升了检测速度;特征融合网络在融合前

赋予不同尺度特征图独立的权重参数,实现了不同尺度

特征图的自适应融合,提高了目标检测精度;使用注意力

机制对通道权值进行优化,在保证实时检测的前提下使

得检测精度进一步提高。 并结合 NVIDIA
 

JETSON
 

TX2
计算平台研制了小型化的智能轨道入侵异物检测系统,
满足了在轨道交通复杂场景下高精度、高速度以及高鲁

棒性自主检测轨道异物的需求。

1　 轨道入侵异物检测模型的设计原理及结构

1. 1　 模型设计原理和总体结构

　 　 轨道交通列车运行过程中由于复杂光线和多尺度目

标形态的变化将加剧模型的漏检、错检风险,严重影响了

轨道异物自主检测系统的可靠性。 为实现轨道交通复杂

场景下异物的精确检测并满足嵌入式端的计算需求,本
文在单阶段的目标检测模型 YOLOv4-tiny 的基础上进行

深入研究,从图像特征提取、特征融合等方面进行优化,
提出了一种端到端的自适应多尺度特征融合目标检测网

络 LAM-Net,实现了复杂的轨道场景中列车运行前方异

物的全天候检测。 模型结构如图 1 所示,主要包括轻量

型特征提取网络和自适应多尺度特征融合网络两部分。
首先,将在真实轨道场景中采集的不同天气和背景

的图像缩放至固定分辨率(416×416);其次,通过由线性

特征运算和深度可分离卷积组成的轻量型特征提取网络

构建了高鲁棒性的多尺度图像金字塔;然后,在特征融合

部分利用可学习的权重参数来自适应调整不同尺度通道

间融合的权重参数,实现自适应融合语义丰富的低分辨

率特征图和位置信息丰富的高分辨率特征图,为进一步



208　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 3 卷

图 1　 LAM-Net
 

总体框架

Fig. 1　 LAM-Net
 

overall
 

framework

目标分类和位置回归提供可靠的信息来源,提高模型的

目标检测能力;再次,通过不同感受野的注意力特征增强

重新分配通道权重,在保证检测实时性的同时进一步提

高检测精度;最后在融合后的不同尺度特征图上生成一

系列预设候选框,将预设候选框与目标真实的标注框按

照交并比匹配和非极大值抑制方法获得最终不同尺度异

物检测的结果。
1. 2　 轻量型特征提取模块

　 　 本文通过对 YOLOv4-Tiny 目标检测模型结构进行了

深入分析,其特征提取网络中存在大量密集连接运算,导
致了模型内存的占用较大且检测速度较慢等问题。 为简

化特征提取方式以及提升模型的计算效率,本文提出了

LConv 结构以构建一种轻量高效的线性特征提取网络,
与传统的深度卷积神经网络相比,该特征提取网络通过

简化特征图冗余信息的生成过程来提高特征提取的效

率,有利于大幅减少模型内存占用并提高模型检测的检

测速度。 1 个 LConv 结构由 2 个高效线性特征提取模块

和深度可分离卷积组成,如图 2 所示。 首先,第 1 个线性

特征提取模块用来对输入特征图的通道数进行升维,实
现高效鲁棒的目标特征提取;然后,使用深度可分离卷积

对特征进行下采样,极大地降低了模型计算量;接着第 2
个卷积模块实现输出特征图的通道数的降维,在降低计

算量的同时保证提取特征的丰富性;最后,添加捷径层将

输入特征图和其他特征图进行相加,与传统的残差网络

相加操作相比,该方式可以在降低内存访问成本提高检

测速度的同时实现高效的特征整合。 受 MobileNet 系列

非线性激活函数对高维空间影响小、低维空间影响大的

启发,本文在第 1 个线性特征提取模块对输入特征图进

行降维后,采用 Leaky
 

ReLU
 

对输入特征图进行激活,目
的是在几乎不影响高维数据的前提下提升模型的特征表

达能力;在第 2 个线性特征提取模块进行特征整合并降

维后,本文使用 Linear
 

activation 代替 Leaky
 

ReLU,目的是

避免低维的特征信息被干扰和破坏。

图 2　 LConv 结构图

Fig. 2　 LConv
 

structure

LConv 中的线性特征提取模块用于解决传统卷积提

取的中间特征图存在过多冗余的特征信息无法被充分利

用且占用着巨大的计算资源的问题。 其核心是将非线性

卷积的计算转换为线性变换过程,将其中一个相似的特

征图通过线性变换来近似地生成另一个相似特征映射,
使用更少的计算参数量来获取更多特征图的冗余信息,
从而保证在利用较小的计算资源的同时提高目标识别和

检测结果的可靠性。 如图 3 所示,线性特征提取模块的

实现流程主要分为普通卷积层和线性特征变换层 2 个步

骤。 第 1 步,原始 c 个通道的输入特征图 X 经过普通卷

积后生成 m 个通道的特征图 Y′, 如式(1)所示:
Y′ = X∗f′ (1)
其中, f′ ∈ Rc×k×k×m表示卷积运算中使用的卷积核维

度信息,且 m ≤ n(仅在所有特征图无相似时取等),同时

为简化卷积计算过程,相比于普通卷积式(1) 省略了偏

置项,其他卷积超参数与普通卷积保持一致,目的是使得

模型输出特征图的空间尺寸大小与普通卷积相一致。
在第 2 步线性特征变换层的计算过程中,为获得与

普通卷积相似的 n 个特征图,本文对第一步普通卷积输

出 Y′中的每个原始特征图应用简单的线性变换关系生

成 s 个线性特征图,新的特征图生成原理如式(2)所示:
y ij = Φi,j(y′i ),　 ∀i = 1,…,m,　 j = 1,…,s (2)
其中, y′i 表示第 1 步生成的原始特征图 Y′ 中第 i 个

通道的特征图;Φi,j 表示第 j 个通道特征图的线性变换过

程,用于生成第 j个通道的线性特征图 y ij,即:特征图 y′i 可
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以有一个或多个相似的线性特征图{y ij}
s
j = 1,s 为进行线

性变换的次数;Φi,s 表示表示原始输入特征图的恒等映

射,最终将恒等映射的特征图和经 s - 1 次线性变换后的

特征图进行拼接。 通过应用简单的线性变换操作,生成

n = m × s 个通道特征图作为线性特征提取模块的输出特

征图,用 Y = [y11,y12,…,yms] 表示。 由于线性变换运算

在每个单独通道特征图上进行,故相比于普通卷积,线性

变换操作的计算量会大幅降低。 此外,本文所提出的线

性特征提取模块首先使用传统卷积在整合特征信息的同

时进行降维以降低计算量,且在逐通道卷积提取特征之

后并未使用逐点卷积进行计算,而是恒等变换等线性特

征变换所生成的特征图进行拼接,故该模型的计算量相

比于 MobileNet 系列得到了进一步降低。

图 3　 线性特征提取模块计算流程图

Fig. 3　 Linear
 

feature
 

extraction
 

module
 

calculation
 

flow
 

chart

为进一步突显本文所设计的轻量型特征提取网络在

处理特征冗余信息时的有效性,对 LConv1 中线性特征提

取模块中的相似特征图进行了可视化,特征提取网络第

一层输出特征图的可视化结果如图 4 所示,左上方展示

了输入的原始图像,左框展示了由准卷积操作生成的卷

积核特征可视化结果,右框展示由第 1 个线性特征提取

模块变换的卷积核特征可视化结果。 可视化结果表明,
线性变换生成的卷积核特征足够灵活,能够在高鲁棒特

征提取的同时减少模型的计算参数量和提升模型的计算

效率,满足在实际轨道环境中检测轨道异物的需求。

图 4　 轻量型特征提取模块第 1 层卷积特征图可视化

Fig. 4　 Lightweight
 

feature
 

extraction
 

module
 

for
 

the
 

first
 

layer
 

of
 

convolution
 

characteristics
 

graph
visualization

 

results

1. 3　 多尺度自适应特征融合模块

　 　 图像特征金字塔常用于解决场景中目标尺度变化较

大等问题,而不同特征图之间的尺度不一致是造成特征

融合的主要限制。 基于此问题,本文在 ASFF 融合策略

的基础上,提出了一种自适应感受野融合结构嵌入至模

型的特征融合模块预测层中,以实现自适应地学习不同

感受野分支的融合权重,降低因目标尺寸不一致而造成

的定位分类损失,增强模型的特征表示能力,提高模型对

轨道异物的检测性能。 融合模型结构如图 5 所示,对于

融合某一层特征,首先将其他层次的特征进行尺度调整,
然后进行特征融合并对其进行训练,以获得融合权重对

不同特征尺度对于预测特征图的贡献进行学习。 在多尺

度检测的通道数调整中,采用 1×1 卷积操作将特征的通

道数进行压缩,然后利用插值的方法来提高调整尺度分

辨率;针对 2 倍下采样,利用步长为 2 的 3×3 卷积来调整

通道数和分辨率,对于 4 倍下采样,在卷积前添加步长为

2 的最大池化层来实现。

图 5　 自适应特征融合方式

Fig. 5　 Adaptive
 

feature
 

fusion
 

method

模型多尺度特征融合的过程如式(3)所示,其中第 n
层特征图缩放后所得到的特征向量 Xn→l

ij 与第 l 层特征图

中( i,j) 位置处的特征向量大小相同;α l
ij、

 

β l
ij、

 

γl
ij 分别表

示融合后的第 l 层特征图自适应学习得到的 3 个融合权

重参数值,三者的关系如式(4) 所示:
Y l

ij = α l
ij 􀱋 X1→l

ij + β l
ij 􀱋 X2→l

ij + γl
ij 􀱋 X3→l

ij (3)
α l

ij + β l
ij + γl

ij = 1,α l
ij,β

l
ij,γ

l
ij ∈ [0,1] (4)

其中,嵌入至预测层中的自适应感受野融合模块如

图 6 所示,该结构主要利用多分支感受野生成不同大小

感受野的特征图,并通过模型自适应学习特征图的融合

权重,提高模型的特征表示能力。
该模块可分为瓶颈结构、多分支感受野结构和感受

野融合结构。 自适应性感受野融合模块使用 1×1 卷积层

来构建瓶颈结构,首先通过使用 1×1 卷积将前一层的通

道数减少到原来的 1 / 4,大幅减少模型参数量并提升训
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图 6　 自适应感受野融合模块

Fig. 6　 Adaptive
 

fusion
 

module
 

of
 

the
 

reception
 

field

练效率,然后使用 1×1
 

卷积来调整特征图的通道数并对

特征信息进行整合;如图 7 所示,在多分支感受野结构

中,使用 4 个不同大小的卷积分支即 1 个 1 × 1
 

卷积和

3 个不同扩张率的空洞卷积在不增加计算参数的前提下

扩展模型的感受野,实现了在更为充分利用特征图的上

下文信息的同时增强模型的特征表示能力;在感受野融

合结构中不同感受野的特征图被充分利用,该结构通过

过滤掉特征图中的冗余信息并结合重要目标信息自适应

性提高模型的特征表达能力,计算过程如式(3)所示。
Y ij = X0

ij × A ij + X1
ij × B ij + X2

ij × C ij + X3
ij × Dij (5)

其中, Fn 代表多分支感受野结构各个分支的输出特

征图,Xn
ij 代表特征图 Fn 在位置(i,j) 处所对应的特征向

量。 Wij 代表特征图 Fn 的融合权重且 Wij ∈ [Aij,Bij,Cij,
Dij],融合权重通过网络的自适应学习获得且在所有通道

中共享。 Yij 表示输出特征图在位置(i,j) 处的特征向量,
征向量,融合权重定义和约束如式(6) ~ (8) 所示。

A ij + B ij + C ij + Dij = 1 (6)
A ij,B ij,C ij,Dij ∈ [0,1] (7)

X ij =
e
θMij

e
θAij + e

θBij + e
θCij + e

θDij
,M ∈ [A,B,C,D]

(8)
其中,融合权重使用 Softmax

 

函数方式进行定义,加
权标量映射 θAij

、θ Bij
、θCij

和 θDij
可通过反向传播自适应

学习。
本文所提出的多尺度自适应特征融合模块通过特征

融合网络的基础上添加可学习的模型参数并将自适应感

受野融合模块嵌入至预测层中,实现了自适应地学习不

同尺度上的特征信息,有效地降低了在各个尺度中因目

标尺寸不一致而导致的错检率。 相较于传统的 FPN 特

征融合,该融合方法的特征融合的更加充分,特征表达能

力更强且对于不同尺度目标的分类和回归更为精准

高效。

图 7　 不同膨胀率的空洞卷积示意图

Fig. 7　 Schematic
 

diagram
 

of
 

dilated
 

convolution
 

with
 

various
 

dilation
 

rates

1. 4　 注意力增强模块

　 　 实时性目标检测算法对于图像的处理效率较高,但
在进行特征提取和目标框的回归时易受到复杂背景的影

响导致检测性能下降,在复杂多变的轨道环境中该错检

漏检异物等问题更为普遍。 针对上述问题,LAM-Net 中

加入了 AEM 轻量型通道注意力模块,通过重新分配输出

通道的权值,降低了复杂背景对检测结果的影响和漏检

率,在基本不影响检测速度的同时提升了轨道小目标异

物的识别能力。
本文绘制了 AEM 轻量型通道注意力模块并对特征

图进行可视化如图 8 所示,输入通道被平均分为两个分

支,分支一使用 3×3 的卷积进行特征提取,分支二使用

5×5 的卷积提取特征获得更大的感受野,最后将取得不

同感受野的特征图进行融合,在建立全局上下文关系的

同时建模通道之间的相互依赖关系,实现自适应地重新

校准通道的特征响应,使得各通道的权值更具代表性,以
增加极少计算量为代价大幅度提升了轨道异物检测精

度。 AEM 注意力机制模块的计算过程如下所示:
s1 = g(F) (9)
s2 = ReLU(W1s1) (10)
s3 = Sigmoid(W2s2) (11)
F = s3F (12)
其中, F ∈ RC×H×W 表示输入特征图。 函数 g 表示平

均池化操作,s1 ∈ RC×1×1 表示平均池化后的输出,W1 ∈
RC / 16×C 表示全连接层 FC1 的参数,s2 ∈ RC / 16×1×1 表示经过

FC1 和 ReLU 函数处理后的输出,W2 ∈ RC×C / 16 表示经过

全连接层 FC2 的参数,s3 ∈ RC×1×1 表示 FC2 和 Sigmoid函

数处理后的输出。 特征图可视化结果表明,AEM 轻量型

通道注意力模块在自适应特征融合的基础上有效地优化

了神经网络模型的特征表达,能够使输出特征图的注意

力更为集中,输出的通道信息更具代表性,进而大幅度提

升轨道异物检测精度。

1. 5　 小型智能轨道异物检测样机

　 　 NVIDIA
 

Jetson
 

TX2 是一种基于 NVIDIA
 

PascalTM 架
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图 8　 AEM 轻量型通道注意力模块结构图

Fig. 8　 AEM
 

lightweight
 

channel
 

attention
 

module
 

structure

构的 AI 单模块超级计算机,具有性能强大、外形小巧且

功耗较低等优点,对于集成小型化智能终端设备非常有

利。 由于列车在实际轨道环境下运行时头部位空间较为

有限,故能否将高性能算法嵌入至 NVIDIA
 

Jetson
 

TX2 中

并设计出小型智能轨道异物检测样机对于实际轨道场景

下异物的精准高效检测尤为重要。 针对上述问题,本文

研制了基于嵌入式的轨道入侵异物自主检测系统硬件平

台并搭建了小型智能轨道异物检测样机如图 9 所示,主
要包括 NVIDIA

 

Jetson
 

TX2 嵌入式处理器、近红外激光

灯、可见光相机、电源、图像成像控制器以及语音报警器

等,其设备长宽高分别为 25、20、10 cm,最大功耗仅为

20
 

W,能够在实际场景中低功耗、精准高效地检测轨道

入侵异物。

图 9　 小型智能列车入侵异物检测样机

Fig. 9　 Small
 

intelligent
 

train
 

invasion
 

of
 

obstacles
 

detection
 

prototype

2　 轨道入侵异物自主检测系统的组成

　 　 针对在弱光线轨道环境中捕获图像质量差难以满足

模型训练需要、模型检测精度和速度在嵌入式部署过程

中难以平衡无法满足实际应用需求等难点问题,本文设

计了轨道异物自主检测系统,如图 10 所示。
图像采集层主要利用可见光相机和近红外激光灯

采集列车前方的环境信息,其中近红外激光灯在弱光

图 10　 轨道异物自主检测系统组成

Fig. 10　 Orbital
 

foreign
 

bodies
 

independent
 

of
 

the
 

detection
 

system

线环境中主动开启进行补光,提高所捕获图像的质量;
图像智能处理层主要以高性能嵌入式计算平台 TX2 为

依托,在保证模型实时性的同时将 LAM-Net 嵌入式移

植至 TX2 中有利于在实际轨道环境中高精度实时检测

入侵异物;决策规划层主要对图像智能处理层输出的

信息进行处理,并结合预警策略实现列车辅助驾驶功

能。 本文主要针对该系统图像智能处理层中模型的检

测性能为研究重点,提出了一种轻量型线性自适应多

尺度特征融合目标检测模型( LAM-Net) ,实现了在实际

轨道环境中高精度、高鲁棒性实时检测轨道入侵异物,
并通过大量的实验对比和结果分析验证了该异物检测

模型的有效性。

3　 实验结果和分析

　 　 为了评估该目标检测模型的有效性,本文在所采集

的真实轨道数据集上进行了实验及测试。 训练用服务器

使用 4 块 NVIDIA
 

GTX
 

1080TI 型号的高性能 GPU 和

Intel
 

i7-6950X 型号的处理器,同时配备有 512
 

GB 固态硬

盘、4
 

TB 机械硬盘和 64
 

GB 内存。 设备软件运行环境主

要采用 Pytorch
 

1. 7. 0 深度学习框架,系统环境 Ubuntu
 

18. 04. 5,编 程 语 言 采 用 Python3. 7, 计 算 机 视 觉 库

Opencv4. 5. 1。 除上述服务器硬件外,本文还在小型智能

轨道异物检测样机的嵌入式平台 NVIDIA
 

Jeston
 

TX2 中

测试了模型的检测性能。
3. 1　 数据采集

　 　 为评估算法对铁路异物的检测性能,本文建立了

真实环境下的轨道数据集,数据集示例如图 11 所示。
该数据集是通过采集真实场景中的视频和图像来获取

的,利用视频抽帧方法生成了 11
 

330 张图片,包含了不

同天气、光照和复杂背景的轨道图像,能够满足模型训

练需要并使得模型在真实轨道交通场景下更精准地检

测异物。 本文将收集到的图像分为 7 类进行标注:左
转轨道、右转轨道、直行轨道、列车、行人、扳手、安全
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帽。 数据集中 70% 图像用来进行训练和验证,30% 图

像用于测试。

图 11　 轨道数据集示例

Fig. 11　 Samples
 

of
 

railway
 

dataset

3. 2　 实验结果分析

　 　 基于卷积神经网络的模型训练和测试过程中包含大

量的超参数设置,本文采用随机梯度下降法对模型进行

优化,将初始学习率设置为 0. 01,非学习率随着迭代次

数的增长而降低,最大迭代次数为 100 轮,动量参数为

0. 937,权重衰减为 0. 000 5,批量大小为 16,输入分辨率

为 416×416,非极大值抑制值域为 0. 6,目标检测置信度

值域为 0. 45。 为验证本文提出的目标检测方法对轨道

场景下不同大小、不同天气、不同类别目标的检测效果,
本文在轨道交通数据集上将所提出的自适应多尺度目标

检测方法 ( LAM-Net) 与鲁棒高精度的目标检测方法

( YOLOv4、 YOLOv5x、 DSSD、 DFF-Net[24] 、 ThunderNet-
YOLOV3 等),以及实时轻量目标检测方法(YOLOXs[25] 、
YOLOv4-tiny、YOLOv5s、FR-Net-320[26] 、LFD-Net[27] 等)分

别做了对比,实验结果展示于表 1 和 2 中。
表 1 的实验结果表明,LAM-Net 取得了 92. 96% 的检

测精度和 297
 

FPS 的检测速度,对于各类别入侵异物的

检测精度较高,且检测速度明显优于其他模型,能够实现

在实际轨道场景中精准高效地检测轨道异物。 相比之

下,Faster-RCNN 的检测速度极慢,低于表中展示的所有

　 　 　 　
表 1　 鲁棒高精度模型结果比较

Table
 

1　 Robust
 

and
 

high
 

precision
 

model
 

results
 

comparison

类别 SSD
 

DSSD YOLOv3 YOLOv4 YOLOv5x DFF-Net
 ThunderNet

YOLOV3
Faster-
RCNN

LAM-Net

列车 / % 90. 20 91. 85 92. 28 94. 01 95. 26 89. 96 87. 01 90. 43 93. 22

行人 / % 87. 08 80. 42 86. 45 94. 41 94. 15 90. 77 79. 30 79. 37 92. 05

直行轨道 / % 90. 13 92. 25 95. 07 98. 56 98. 95 90. 79 95. 62 90. 24 95. 58

左转轨道 / % 86. 11 87. 54 95. 04 95. 90 95. 56 90. 08 83. 50 87. 19 92. 43

右转轨道 / % 90. 79 93. 82 93. 64 97. 40 97. 67 90. 44 93. 69 90. 55 94. 49

安全帽 / % 86. 99 88. 24 86. 95 93. 18 93. 61 90. 83 86. 53 70. 62 93. 53

扳手 / % 83. 68 85. 39 86. 17 86. 50 87. 91 87. 99 78. 84 34. 17 89. 42

平均精度 / % 87. 85 89. 93 90. 08 94. 28 94. 73 90. 12 86. 35 77. 57 92. 96

检测速度 / FPS 47 13 67 55 42 54 20 10 297

模型且小目标识别性能差,不能在实际轨道场景下精

准检测小目标异物。 SSD 的检测精度尤其是小目标识

别能力相对 LAM-Net 也有较大差距。 DSSD 相比于

SSD 模型的小目标识别能力得到了提升,但安全帽和扳

手类检测精度仍比 LAM-Net 分别低 5. 29% 和 4. 03% 且

实时性差。 而且,LAM-Net 的检测精度和速度皆优于

DFF-Net、YOLOv3 和 ThunderNet-YOLOv3,能够在复杂

多变的轨道环境中实现更为精准高效地目标检测。 虽

然 YOLOv4 和 YOLOv5x 的检测精度优于 LAM-Net,但

LAM-Net 更好地平衡了检测速度和精度,在保证精准检

测异物的同时, 检测速度是 YOLOv4 和 YOLOv5x 的

5 倍有余。 除此之外,LAM-Net 表现出了更优的小目标

检测能力,对于扳手类的检测精度可达 89. 42% ,较

YOLOv4 和 YOLOv5x 的 AP 值分别提升了 2. 92% 和

1. 51% 。 总之,LAM-Net 很好的平衡了检测速度和精

度,即便对于安全帽和扳手这两类小目标也可以实现

准确高效的实时检测,更符合实际轨道场景的实际应

用需求。
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表 2　 实时轻量模型结果比较

Table
 

2　 Real-time
 

lightweight
 

model
 

results

类别 YOLOv3-tiny
 

YOLOXs YOLOv4-tiny YOLOv5s
Mobilenetv2-

YOLOv3
FR-Net FB-Net LFD-Net LAM-Net

列车 / % 84. 08 91. 82 88. 97 92. 24 87. 93 90. 50 90. 62 90. 92 93. 22

行人 / % 70. 80 90. 35 72. 17 85. 82 81. 03 88. 14 82. 94 80. 66 92. 05

直行轨道 / % 95. 46 92. 09 91. 69 95. 13 96. 42 90. 32 90. 57 97. 04 95. 58

左转轨道 / % 85. 86 91. 26 89. 34 89. 02 85. 12 87. 63 88. 25 91. 31 92. 43

右转轨道 / % 90. 58 96. 58 88. 90 95. 54 93. 42 90. 55 90. 53 96. 26 94. 49

安全帽 / % 88. 30 92. 72 88. 27 88. 98 79. 14 86. 67 87. 85 87. 58 93. 53

扳手 / % 76. 60 89. 04 77. 37 77. 46 56. 75 81. 33 82. 60 88. 91 89. 42

平均精度 / % 84. 52 91. 98 85. 24 89. 88 82. 83 87. 88 87. 62 90. 24 92. 96

检测速度 / FPS 312 113 330 102 75 72. 1 82 209 297

　 　 表 2 的实验结果表明,LAM-Net 很好地平衡了轨道

异物的检测速度和精度,在保证实时检测的前提下以

92. 96%的平均检测精度在实时轻量模型中取得最优。
LAM-Net 的 检 测 精 度 和 速 度 皆 优 于 YOLOv5s、
Mobilenetv2-YOLOv3、FR-Net 和 FB-Net,能够在轨道环境

中更精准高效地识别出异物目标。 虽然 YOLOv3-tiny 和

YOLOv4-tiny 的检测速度较快,但是它们的检测精度过

低,尤其是对于小目标的检测精度差。 LAM-Net 对于小

目标安 全 帽 和 扳 手 的 检 测 精 度 分 别 为 93. 53% 和

89. 42% , 比 YOLOv3-tiny 高 了 9. 82% 和 8. 32% , 比

YOLOv4-tiny 高了 9. 06%和 8. 25% ,能够在复杂的轨道环

境中精准定位并检测异物目标。 而且,LAM-Net 能够鲁

棒地检测行人目标并取得了 92. 05%的最优检测效果,此
类目标虽然属于大尺度目标,但存在大面积遮挡且形态

差异较大,为目标识别率和召回率等技术指标带来了巨

大的挑战,实验结果表明其他模型在此类目标上的检测

精度与 LAM-Net 差距较大。 YOLOXs 和 LFD-Net 分别在

右转轨道和直行轨道上取得了最优结果,但其他异物类

别的检测精度与 LAM-Net 仍有存在差距,尤其是对于小

目标的识别能力差距较大。 LAM-Net 在多数目标中的检

测精度都取得最优,尤其是小目标识别能力较其他模型

提升巨大,在复杂背景下也可以保证极强的目标识别能

力,可用于实际铁路场景下的实时入侵异物检测。
图 12 展示了本文所提出的方法与不同模型所检测

的对比结果。 所有模型均在轨道交通数据集上进行训练

和测试。 每一行代表一类典型场景的检测效果,每一列

代表一类模型的检测效果,从左至右每一列依次为 FR-
Net 检测结果、FB-Net 检测结果、YOLOv4-tiny 检测结果

以及本文所提出的 LAM-Net 检测结果。 其中,第 1 行展

示的是列车实际运行过程中远距离动态目标检测效果,
图像中的目标具有明显的尺度变化,FR-Net 仅能检测出

近距离的大目标,而 FB-Net 和 YOLOv4-tiny 对远距离的

小目标(行人)的检测存在漏检且检测精度较低,本文提

出的 LAM-Net 对于不同尺度和距离的目标具有更好的

检测效果。 第 2 行展示的为静态场景下异物的识别效

果,虽然目标距离采集装置较近但目标尺度相差较大,最
终检测结果表明这几种算法都能准确地检测出大部分的

目标,但前三者模型均存在小尺度目标(扳手、安全帽)
的漏检情况,而本文提出的 LAM-Net 模型实现了所有异

物的检测,具有较高的检测精度和召回情况,在多尺度目

标位置回归方面更具优势。 第 3 行选取室内列车运检环

境作为模型输入,FR-Net 能够检测出特征明显的目标,
但对于远处的行人和近处较大的轨道方向存在漏检问

题,FB-Net 和 YOLOv4-tiny 能够检测出大多数目标,但由

于远处的行人目标特征与背景较为相似,上述算法难以

进行有效检测,而 LAM-Net 可以在不同场景下有效的对

多尺度目标进行检测,展现出了更好的泛化性能。 第 4
行选取具有遮挡情况下小目标的检测场景,场景中行人

目标具有明显的遮挡关系且安全帽目标属于小目标范

围,实验结果表明 FR-Net、FB-Net 和 YOLOv4-tiny 对于行

人遮挡、安全帽等小目标的检测结果皆较差,而 LAM-Net
能检测出潜在的所有目标,特别是遮挡目标和小目标。
上述检测结果可视化分析表明,LAM-Net 能够精确检测

出目标的位置并预测其类别,特别是对于目标尺度变化

较大的场景、遮挡目标以及小目标较多的场景具有较好

的检测效果。
为验证 LAM-Net 的泛化性,本文使用该模型对其他

场景进行了检测。 如图 13 所示,LAM-Net 在多目标场景

中仍旧保持着良好的目标检测性能,对检测目标较小的

场景、昏暗光线下的场景、目标较密集且存在遮挡的场景

也有着较高的检测精度。 总之,泛化实验结果表明,
LAM-Net 可以有效提高目标检测精度,能够在各种环境
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图 12　 不同模型测试结果对比

Fig. 12　 Different
 

model
 

test
 

results
 

comparison

图 13　 模型鲁棒性检验

Fig. 13　 Model
 

robustness
 

test

下精准的定位并检测目标,并且其强大的泛化性能允许

它被推广到其他场景中进行目标检测。

3. 3　 不同环境下的鲁棒性检验

　 　 本文分析了该模型在不同环境下的鲁棒性,如

图 14 所示。 虽然存在光照较暗、背景复杂和图像成像

质量较差等问题,但是 LAM-Net 仍可以很好的检测不

同类型的异物,以确保列车在雾天、黑夜和雨天等能见

度较低的环境下安全运行(图 14( a) 、( c) 、( e) ) ,特别

是 LAM-Net 在复杂天气下保持着很强的多目标识别能

力(图 14( a) ) ;在较为复杂的轨道交错的环境中仍可

以很好的检测目标(图 14( b) ) ,保证行车安全;在行人

出现的场景中避免了安全帽这一小目标的漏检( 图 14
( d) ) ;当列车进入和驶出隧道时,尽管光线条件会发生

突变,但是该网络依旧可以很好地检测到铁路方向从

而确保了列车安全运行( 图 14( f) ) ,即便是在昏暗弱

光线的环境中 LAM-Net 的铁路方向检测能力仍旧很

强。 鲁棒性实验结果表明,LAM-Net 能够有效地检测出

目标的位置,能够实现不同场景下的目标检测并具有

较高的鲁棒性,即便在昏暗环境和存在背景干扰的轨

道环境中仍有着较好的检测性能,满足恶劣环境下列

车辅助驾驶的要求,能够保证列车的安全运行。
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图 14　 不同场景的鲁棒性测试

Fig. 14　 Model
 

robustness
 

test
 

of
 

different
 

scenarios

3. 4　 消融实验结果对比

　 　 为更好地理解本文提出的各结构的有效性,本文

设计了多组消融实验来对比不同结构对目标检测性能

的影响,分别从检测精度和检测速度两个方面来对比

模型性能,如表 3 所示。 YOLOv4-tiny 作为基准测试模

型,检测结果用来作为对比基准;AM-Net 由自适应特征

融 合 模 块 和 注 意 力 机 制 模 块 组 成, MA-Net 由

Moblienetv3、自适应特征融合模块和注意力机制模块组

成,目的是验证特征提取模块对提升检测速度的有效

性;LM-Net 由轻量型特征提取模块和注意力机制模块

组成,以验证自适应特征融合模块对提高检测精度的

有效性;LA-Net 由轻量型特征提取模块和自适应特征

融合模块组成,以验证注意力机制模块对进一步提升

目标检测精度的有效性。

表 3　 消融实验结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

ablation
 

results

子模型名称 YOLOv4-tiny AM-Net LM-Net LA-Net MA-Net LAM-Net

轻量型特征提取模块 - - √ √ - √

Moblienetv3 - - - - √ -

自适应特征融合模块 - √ - √ √ √

注意力机制模块 - √ √ - √ √

列车 / % 88. 97 92. 38 89. 12 88. 72 92. 73 93. 22

行人 / % 72. 17 93. 17 77. 06 90. 61 91. 60 92. 05

直行轨道 / % 91. 69 95. 85 96. 02 96. 42 92. 51 95. 58

左转轨道 / % 89. 34 92. 27 91. 10 90. 29 92. 19 92. 43

右转轨道 / % 88. 90 96. 01 93. 98 93. 17 93. 05 94. 49

安全帽 / % 88. 27 93. 36 81. 27 92. 25 92. 81 93. 53

扳手 / % 77. 37 89. 15 85. 16 88. 34 87. 36 89. 42

检测精度 / % 85. 24 93. 17 87. 53 91. 40 91. 75 92. 96

检测速度 / FPS 330 261 332 310 283 297

　 　 首先,将 AM-Net 中的特征提取模块替换为本文所

设计的轻量型特征提取模块,与 AM-Net 相比,LAM-Net
以牺牲极小精度为代价使得检测速度提升了 36

 

FPS。
此外,本文将 MA-Net 中的 Moblienetv3 替换为轻量型特

征提取模块。 与 MA-Net 相比,LAM-Net 的平均检测精

度和检测速度分别提升了 1. 21% 和 14
 

FPS,尤其是对

于小目标轨道入侵异物安全帽和扳手的检测精度分别

提升了 0. 72% 和 2. 06% ,更利于在复杂多变的轨道环

境中实现高精度实时轨道入侵异物检测。 实验结果证

明轻量型特征提取模块可以在几乎不降低检测精度的

前提下大幅度提升模型的检测速度,实现在复杂的轨

道环境中快速高效地检测轨道异物。 其次,将 LM-Net

中的特征融合模块替换为自适应特征融合模块,与 LM-
Net 相比,检测精度提高了 5. 43% ,对于安全帽和扳手

类小目标的检测精度提升了 12. 26% 和 4. 26% 。 这些

数据表明,该模块采用分享权重的方式自适应融合各

个尺度的特征并将多感受野模块嵌入至预测层中的方

式有利于提升模型的检测精度。 最后,将注意力机制

模块加入至 LA-Net,使得平均检测精度提升了 1. 56% ,
且提升了除直行轨道外的所有异物类别的检测精度。
最后,实验数据表明,注意力机制模块更好地分配了不

同通道的权值,突出目标更重要的特省信息,在基本不

增加计算负荷的前提下使得检测精度进一步提高。 总

之,LAM-Net 在 6 种类别中取得了最好的成绩。 尤其是
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对于安全帽、扳手等小物体检测的 AP 值较 YOLOv4-
tiny 分别提高了 9. 06% 和 8. 25% ,而且所提 3 个模块的

组合使用使得 LAM-Net 在检测速度和精度之间取得了

良好的平衡,能够满足实际轨道场景下检测异物的应

用需求。
3. 5　 模型在嵌入式设备中的性能测试

　 　 为测试轨道交通列车前方典型目标检测系统在真实

运行场景中的性能,本文将研制的图像采集装置、目标检

测算法、嵌入式计算平台以及预警控制策略相结合搭建

基于嵌入式的轨道异物识别系统。 本文选取的嵌入式平

台为
 

NVIDIA
 

Jetson
 

TX2,配有
 

NVIDIA
 

PascalTM
 

GPU、高
达

 

8
 

GB 内存、
 

59. 7
 

GB / s 的显存带宽,提供各种标准硬

件接口,其核心模组如图 15 所示。 在上述嵌入式平台中

配置了目标检测所需的深度学习环境,实现典型目标检

测系统实时运行。 所采用的软件包版本为
 

Jetpack4. 4,
系统版本为

 

Ubuntu
 

18. 04,Cuda 软件版本为 10. 2,Cudnn
软件版本为 8. 0. 0,opencv 软件版本为 4. 1. 1,Tensorrt 软
件版本为

 

7. 1. 3. 0,Deepstream 软件版本为 5. 0, Python
软件版本为 3. 6。

本文将多个轻量型目标检测模型部署至嵌入式设备

中,并采用检测精度和检测速度对不同模型进行评估,如
　 　 　 　

图 15　 NVIDIA
 

Jetson
 

TX2 嵌入式平台

Fig. 15　 NVIDIA
 

Jetson
 

TX2
 

embedded
 

platform

表 4 所示。 实验结果表明,LAM-Net 实现了 92. 96% 的检

测精度和 32
 

FPS 的检测速度,检测精度和速度皆优于

YOLOv5s、YOLOXs、FB-Net 和 LFD-Net,能够在复杂的轨

道环境中更精准高效地检测异物目标。 YOLOv4-tiny 的

检测速度较快,但是其检测精度过低,无法保证在复杂的

轨道环境中精准地检测异物。 与 YOLOv4-tiny 相比,
LAM-Net 在降低 3

 

FPS 的检测速度前提下,使得检测精

度获得 7. 72%的大幅提升。 YOLOv5x 和 YOLOv4 对异物

的检测精度较高,但检测速度过慢,无法实时检测异物目

标。 综上分析,LAM-Net 在嵌入式平台中仍旧能很好地

平衡检测速度和精度,满足在复杂多变的轨道环境中精

准高效检测异物的需求。

表 4　 不同模型嵌入式测试结果

Table
 

4　 Embedded
 

test
 

results
 

of
 

different
 

models

评价指标 YOLOv5s YOLOv5x YOLOv4 YOLOv4-tiny YOLOXs LFD-Net FB-Net LAM-Net

检测精度 / % 89. 88 94. 73 94. 28 85. 24 91. 98 90. 24 87. 62 92. 96

检测速度 / FPS 14 4 6 35 16 23 21 32

4　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种轻量型自适应多尺度卷积神经网络

目标检测模型 LAM-Net,并将其应用于复杂环境下的轨

道异物检测中。 特征提取模块使用线性变换和深度可分

离卷积降低了模型计算复杂性大幅度提升检测速度;特
征融合模块可以自适应地学习不同感受野分支的融合权

重,实现了不同尺度特征图的自适应融合,有效地提升了

检测精度;通道注意力机制模块在不影响检测速度的使

得轨道异物的检测精度进一步提升。
在真实场景下的轨道数据集上的实验结果表明,
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FPS 的 检 和

92. 96% ,实现了检测速度和精度的良好平衡。 LAM-
Net 在牺牲少量检测精度的前提下,检测速度分别达到

了 YOLOv5s 和 YOLOv4 的 5. 4 倍和 7. 1 倍。 在检测精

度方面, LAM-Net 的平均检测精度比 YOLOv4-tiny 高

7. 72% ,尤其是对于小目标安全帽和扳手的检测精度分

别比 YOLOv4-tiny 高了 9. 06% 和 8. 25% ,能够更好地在

复杂的轨道环境中精准高效地检测小目标异物,确保

行车安全。
针对于 LAM-Net 训练出的模型进行了泛化性实

验和鲁棒性检验。 泛化性实验结果表明,该模型具有

很强的泛化能力,即便在除轨道外的其他复杂环境中

也能精准的检测目标;鲁棒性检验结果表明,该模型

在昏暗、雨天、雾天等复杂轨道环境中仍旧保持着较

高的检测精度,实现了在复杂轨道环境中快速鲁棒检

测异物。
结合 NVIDIA

 

JETSON
 

TX2 计算平台研制了小型智

能轨道异物自主检测系统。 结果表明,LAM-Net 在系统

中的检测精度和检测速度分别达到了 92. 96%和 32
 

FPS,
优于现有的目标检测模型,验证了异物自主检测的有效

性和实时预警系统的可行性,能够满足在轨道环境下对

列车前方异物自主检测的应用需求。
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本文将模型部署在 NVIDIA
 

JETSON
 

TX2 中进行轨

道入侵异物检测,若结合 TensorRt 加速将进一步提升算

法的检测性能,这将是未来继续深入的研究内容。
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