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摘　 要:本文旨在应对高铁周界环境复杂、小目标多等情况,研究周界入侵行为的识别与跟踪问题,并提出一种改进 ByteTrack
算法。 本文融合 YOLOv7-X 与 BYTE 数据关联方法对模型进行改进,并且引入卷积块注意力机制以提升周界复杂环境下前景

目标的识别效果,利用空间-深度转化模块优化跨步卷积与池化层,改善小目标识别时下采样导致的细粒度信息丢失情况。 制

作铁路周界入侵数据集进行实验,实验结果表明,改进后的模型平均精度达到 95. 6% ,提升了 9. 4% ,对大中小目标识别的平均

精度均有提升,尤其是对小目标识别效果提升显著,提升了 22. 2% 。 结果表明改进 ByteTrack 算法在高铁周界复杂环境下能实

现入侵行为的识别与跟踪,为高铁周界防护提供技术支持。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

high-speed
 

railway
 

perimeter
 

intrusion
 

detection
 

such
 

as
 

complex
 

surroundings
 

and
 

a
 

large
 

number
 

of
 

small
 

targets,
 

an
 

improved
 

ByteTrack
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

realize
 

the
 

identification
 

and
 

tracking
 

of
 

perimeter
 

intrusion.
 

The
 

model
 

is
 

improved
 

by
 

integrating
 

YOLOv7-X
 

and
 

the
 

data
 

association
 

method
 

of
 

BYTE.
 

The
 

convolution
 

block
 

attention
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

recognition
 

effect
 

of
 

foreground
 

targets
 

in
 

complex
 

surroundings.
 

The
 

space-to-depth
 

layer
 

and
 

the
 

non-strided
 

convolution
 

layer
 

are
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

step
 

convolution
 

and
 

pooling
 

layers
 

to
 

improve
 

the
 

loss
 

of
 

fine-grained
 

information
 

caused
 

by
 

down-sampling
 

in
 

small
 

target
 

recognition.
 

The
 

railway
 

perimeter
 

intrusion
 

dataset
 

is
 

established
 

for
 

experiments.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

AP
 

of
 

the
 

improved
 

module
 

is
 

95. 6% ,
 

an
 

increase
 

of
 

9. 4% ,
 

and
 

has
 

improved
 

the
 

AP
 

of
 

target
 

recognition
 

for
 

large,
 

small,
 

and
 

medium-sized
 

targets,
 

especially
 

for
 

small
 

targets,
 

with
 

a
 

significant
 

improvement
 

of
 

22. 2% .
 

The
 

improved
 

ByteTrack
 

algorithm
 

can
 

realize
 

the
 

identification
 

and
 

tracking
 

of
 

intrusion
 

behavior
 

in
 

the
 

complex
 

environment
 

of
 

high-speed
 

railway
 

perimeter,
 

and
 

provide
 

technical
 

support
 

for
 

high-speed
 

railway
 

perimeter
 

protection.
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0　 引　 　 言

　 　 在“十三五”期间,中国已建成世界最发达高速铁路

网,中国高铁以技术先进、安全正点、便捷高效等特点享

誉国内外。 随着高铁规模不断扩大和时速不断提高,高
铁周界运行环境的安全问题已成当务之急。 周界入侵可

能造成运输秩序严重被扰乱,甚至发生人员伤亡,因此亟
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需对高铁周界进行安全防护。 相较于一般周界,高铁周

界环境复杂,列车运行横跨复杂多样的地形,气候变化不

定,为高铁周界防护带来极大挑战,需不断深化高铁周界

入侵监测技术研究。
随着计算机视觉和神经网络的快速发展,图像识别

技术被认为是高铁周界入侵监测的重要发展方向,近年

来众多学者对基于图像识别的高铁周界入侵监测技术开

展了研究。 前期,高铁周界入侵检测多采用传统机器学

习的方法,如 Teng 等[1] 结合支持向量机与超像素轨道目

标检测方法,实现铁轨上异物的监测,此类方法依赖于目

标的浅层特征,模型泛化能力差。 由于深度学习方法的

发展,基于深度学习的目标检测成为近年来周界入侵监

测的主流方法,主要是对图像中感兴趣对象进行分类与

定位。 基于深度学习的目标检测依赖于大量的训练数

据,大都使用 COCO 等公开数据集,但由于铁路场景环境

干扰多、气候变化莫测,利用公共数据集训练得到的模型

在铁路场景下泛化能力差,不具有针对性,易出现漏报误

报等问题。 因此,一些学者针对铁路周界复杂场景对目

标检测模型进行了优化,Ye 等[2] 和 Li 等[3] 在单步多框

目标检测(single
 

shot
 

multibox
 

detector,SSD)模型基础上

修改了卷积类型,用深度可分离卷积替代普通卷积以节

省计算成本,实现铁路的目标检测。 Guo 等[4] 提出了一

种基于改进深度卷积生成对抗网络的铁路入侵目标图像

生成方法。 针对铁路小目标检测,王瑞等[5] 提出一种改

进的基于级联掩膜区域的卷积神经网络模型,在网络中

增加了特征金字塔网络模块和空洞金字塔汇聚模块以提

升高铁周界入侵中小目标的检测效果。 贺加贝[6] 将深层

特征图的语义信息融合到浅层,生成新的特征图,在保持

较多的细节信息同时增加了语义信息,加强对铁路场景

下小目标行人的检测能力。
进一步地,经过前期对高铁周界入侵行为调研分析

发现,人员进入周界后大多会离开入侵点在界限内其他

位置进行破坏,需要实现对人员的跟踪,因此多目标跟踪

(multiple
 

object
 

tracking,
 

MOT) 方法在周界场景下更具

适应性。 多目标跟踪实现跨视频帧关联检测目标,从而

获得目标的整个运动轨迹。 近年来,学者们对多目标跟

踪方法进行了广泛的研究,利用图聚类[7] 、图神经网络[8]

等算法,实现跨帧和对象的信息聚合;利用卡尔曼滤

波[9] 、循环神经网络[10] 和长短期记忆网络[11] 等算法,提
高与运动线索的关联性; 利用基于检测的跟踪范式

(tracking-by-detection,
 

TBD) [12] 和联合检测跟踪范式

(joint
 

detection
 

and
 

tracking,
 

JDT)
 [13] 等,提高多帧检测性

能。 目前,基于 TBD 范式的多目标跟踪方法在各个场景

表现出较好的鲁棒性,该方法将多目标跟踪分为两个部

分,检测与数据关联,即先利用性能优秀的检测器得到目

标的预测框,然后基于重识别、运动预测、相似度计算等

方法,将检测结果匹配至正确的跟踪目标并形成目标的

轨迹。 目前多目标跟踪在周界入侵领域并未广泛应用,
农怀恩[14] 基于多目标跟踪算法深度简单在线实时跟踪

(deep
 

simple
 

online
 

realtime
 

tracking,Deep_SORT),实现

了周界行人跟踪,利用卡尔曼滤波器实现了轨迹预测与

跟踪。 石瑞娇[15] 针对铁路视频监控中行人姿态变化导

致的帧间漏检问题,将 Deep_SORT 与检测网络结合,对
轨迹上的漏检行人进行补充。 针对夜晚或光线较差情况

下的铁路周界入侵检测需求,王瑞等[16] 采用三帧差法、
混合高斯背景建模法叠加 Deep_SORT 降低误报。

在高铁周界场景下,存在环境复杂、小目标识别困难

等问题,为高铁周界入侵识别跟踪带来挑战。 基于此,本
文提出融合 YOLOv7-X 与 BYTE 数据关联方法的改进

ByteTrack 算法,实现高铁周界入侵目标的识别。

1　 相关算法

1. 1　 基于 YOLOv7 的检测算法

　 　 YOLOv7[17] 是你只需看一次 ( you
 

only
 

look
 

once,
YOLO)系列 2022 年 7 月推出的算法,在 COCO 数据集

上,比以往 YOLO 系列具有更优的检测精度和速度。
YOLOv7

 

网络结构主要包括输入层、骨干网络层和

头部层。 输入层对输入的图片进行预处理后传输到骨

干网络层;骨干网络主要用于特征提取,输出 3 个尺寸

不同的特征信息,由不同的卷积组合模块构成,其主要

特点是采用了高效长程注意力网络 ELAN,利用扩张、
混洗、聚合特征的方法不断增强网络学习能力;头部层

主要用于融合骨干网络层输出的特征,生成边界框并

预测目标类别。 YOLOv7 网络结构如图 1 所示,网络包

括 CBS 模块、池化卷积模块( maxpool
 

and
 

convolutional
 

module,
 

MPConv) 、融合跨阶段局部网络的空间金字塔

池 化 模 块 ( spatial
 

pyramid
 

pooling
 

cross
 

stage
 

partial
 

network,
 

SPPCSPC)模块、Rep 模块( re-parameterization,
 

Rep) 等。 其 中 CBS 模 块 是 由 卷 积 层 ( convolutional
 

layer,
 

Conv ) 、 归 一 化 层 ( batch
 

normalization,
 

BN ) 和

SiLU 激活函数组成,实现特征提取;MPConv 包括池化

层与卷积层,可以有效缩减特征图的尺寸;SPPCSPC 模

块在空间金字塔池化结合小残差结构时,引入了大的

残差边,提取出更多有效特征;Rep 模块为重参数化模

块,用以提取和平滑特征。
YOLOv7 虽然在公共数据集上表现出色,但将其直

接应用于高铁周界场景中,一方面,YOLOv7 下采样时会

导致像素点丢失,高铁周界为带状监测场景,存在远距离

小目标漏检误检问题。 另一方面,在周界复杂环境下存

在前景目标易丢失导致的漏检问题, 因此需要 对

YOLOv7 模型进行进一步改进以克服以上问题。
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图 1　 YOLOv7 结构示意图

Fig. 1　 The
 

architecture
 

of
 

YOLOv7

1. 2　 ByteTrack 多目标跟踪算法

　 　 ByteTrack[18] 是基于 TBD 范式的目标跟踪算法,利用

目标检测得到边界框进行轨迹追踪。 在检测阶段,如果

目标暂时被遮挡会造成检测框得分低,此前大多数 TBD
算法是将低分检测框直接丢弃,但这样可能会造成被遮

挡的真实目标遗失跟踪轨迹。 ByteTrack 为了改进此类

问题,通过数据关联方法 BYTE 对高分检测框建立轨迹

的同时,从低分检测框中滤除背景,挖掘真实目标,保持

轨迹的连贯性。
BYTE 数据关联方法具体的流程如下:
1)通过目标检测算法得到检测框置信度,设置高、低

置信度阈值 0. 45 和 0. 1,将检测框分为 3 部分,其中置信

度小于 0. 1 的检测框直接丢弃,大于 0. 45 的为高分检测

框,小于 0. 45 大于 0. 1 的为低分检测框;
2)第 1 次匹配时利用高分检测框和之前的跟踪

轨迹进行匹配,并利用卡尔曼滤波器得到预测目标

轨迹;
3)第 2 次匹配时利用低分检测框和第 1 次没有匹配

上高分检测框的跟踪轨迹进行匹配;
4)对于两次都没有匹配上跟踪轨迹的检测框,与目

标跟踪池里中间出现的新轨迹进行匹配,即与未激活的

轨迹匹配;
5)仍 然 没 有 匹 配 上 检 测 框 的 跟 踪 轨 迹, 保 留

30 帧,当其再次出现时进行匹配,如 30 帧仍未再出现

则丢弃。

2　 基于改进的 ByteTrack 周界入侵目标跟踪
算法

2. 1　 改进的 YOLOv7 模型

　 　 为了提升 YOLOv7 模型在周界复杂环境下的识别性

能,利用卷积块注意力机制和空间-深度转化模对模型进

行改进。
1)卷积块注意力机制

注意力机制的主要思路与人类观察周围环境的模式

类似,通过对全局环境的粗略扫描观察,得到重点注意区

域,并忽略抑制其他区域的信息,从而提高对环境感知的

处理效率和准确性。 目前,在视觉任务中常用的基本注

意力机制包括通道注意力机制、空间注意力机制等。
卷积块注意力机制[19] ( convolutional

 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM)结构如图 2 所示,通道注意力机制对输入

特征图中更重要的通道增加权重,网络选择重要的通道进

行特征响应,使网络更加关注感兴趣区域。 空间注意力机

制通过压缩通道计算输入特征图的空间注意力权重,使网

络更加关注到图片中上下文信息丰富的位置,达到对感兴

趣区域信息增强和其他背景区域弱化的效果。 CBAM 将

通道注意力与空间注意力机制串联,突出前景人员目标的

权重,使得网络在学习的过程中更关注于前景人员的特

征。 将其应用于高铁周界入侵识别中,可以提升算法对

目标特征的提取能力,改善由于夜晚、雨雪等复杂环境引

起的前景人员特征减弱引起的识别准确性降低的问题。
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图 2　 卷积块注意力机制

Fig. 2　 Convolutional
 

block
 

attention
 

module

2)空间-深度转化模块

小目标检测一直都是高铁周界检测中具有挑战性的

任务,小目标分辨率较低,与大目标共存时,特征学习过

程往往以大目标为主,造成小目标漏检。 通过前期实验

发现,在图像分辨率高,物体大小适中的场景中存在大量

冗余像素信息,YOLOv7 的跨步卷积和池化可以方便地

跳过这些信息,模型学习特征能力仍然很强,但当图像模

糊或者小目标存在时,并不存在大量冗余信息,跨步卷积

和池化会造成细粒度信息丢失,使特征学习能力大大

降低。
针对此,本文利用空间-深度转化模块[20] ( space-to-

depth
 

layer
 

and
 

non-strided
 

convolution
 

layer,
 

SPD-Conv)
优化跨步卷积和池化层,实现下采样的同时不丢失可

学习特征。 SPD-Conv 模块由一个空间 -深度层和一

个非跨步卷积层组成,空间-深度层将原始特征图转

换为带有特征鉴别信息的中间层特征图,实现下采

样。 非跨步卷积层步长为 1,尽可能地保留所有的特

征信息的同时对通道数进行调整,方便与其他层进行

特征融合。
在空间-深度层,对任意尺寸为 S × S × C的原特征图

X以比例因子 scale进行切分,得到 scale2 个特征子图 fx,y,

尺寸均为
S

scale
, S
scale

,C( ) ,实现了原特征图 X 的 scale 倍

下采样。 接着将特征子图沿通道维度连接,得到中间层

特征图 X′
S

scale
, S
scale

,scale2C( ) , 保留了通道维度中的所

有信息。 具体计算过程如式(1)所示。
f0,0 = X[0:S:scale,0:S:scale]
f1,0 = X[1:S:scale,0:S:scale],…
fscale -1,0 = X[ scale - 1:S:scale,0:S:scale]
f0,1 = X[0:S:scale,1:S:scale]
f1,1 = X[1:S:scale,1:S:scale],…
fscale -1,1 = X[ scale - 1:S:scale,1:S:scale]; …

　 　 f0,scale -1 = X[0:S:scale,scale - 1:S:scale],
f1,scale -1,…

fscale -1,scale -1 = X[ scale - 1:S:scale,scale - 1:S:scale]
(1)

图 3 以 scale= 2 为例,原特征图 X(S,S,C)切分后得

到 4 个特征子图 f0,0 f0,1 f1,0 f1,1,尺寸均为
S
2

, S
2

,C( ) , 实

现了对 X 的 2 倍下采样。 然后将特征子图连接,得到中

间层特征图 X′
S
2

, S
2

,4C( ) 。 X′ 长度和宽度分别减少为

原来的 1 / 2,通道维度变为原来的 4 倍。

图 3　 空间-深度转化模块

Fig. 3　 SPD-Conv
 

module

在非跨步卷积层,利用 D 滤波器,进一步对中间层特

征图 X′ 进行转换,得到特征图 X″
S

scale
, S
scale

,D( ) 。 由于

非跨步卷积最大程度的保留了 X′的特征信息,因此 SPD-
Conv 模块实现了下采样的同时尽可能保留了特征信息。

SPD-Conv 模块的输入是一个浮点数组,表示对称正

定矩阵,利用输入矩阵进行下采样。 而传统卷积层与池

化层输入的是多维图像数据,利用权值矩阵和偏置向量

进行下采样。
2. 2　 总体流程

　 　 基于 TBD 设计高铁周界入侵检测跟踪算法,先进行

目标检测,再将目标链接到跟踪轨迹上。 在这种方法中,
跟踪目标的数量和类型完全取决于目标检测的结果,因
此目标检测的效果尤为重要,本文重点对目标检测算法

进行改进。 接着利用优化后的 YOLOv7 融合 BYTE 数据

关联方法对入侵目标实现识别与跟踪。
检测部分整体和 YOLOv7 保持一致,仍然是有锚框

结构。 首先基于训练集中真实标注框,通过 k 均值聚类

算法,获得 9 个从小到大排列的锚框作为先验。 将每个

真实标注框与 9 个锚框匹配,分别计算它们与 9 个锚框

对应的长与宽的比值,取最大的比值,若该比值小于设定

的阈值,则该锚框的预测框为正样本。 一个真实标注框

可能与几个锚框均能匹配,因此一个真实标注框可能在

不同的网络层上做预测训练,大大增加了正样本的数量,
加速模型收敛。

CBAM 注意力机制为即插即用模块,如果将其添加

在骨干网络中,一方面改变了已设计好的骨干网络结构,
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影响其特征提取能力,另一方面会降低骨干网络的一些

原始权重,导致网络预测结果出现错误。 本文设计将

CBAM 增加在 YOLOv7 头部层,此时包含更丰富的语义

信息,让网络更好收敛并突出重点,对图像中人员信息予

以聚焦与关注。 随着模型网络层不断加深,卷积与池化

操作增加,造成小目标特征的丢失,利用 SPD-Conv 模块

进行改善。 但 SPD-Conv 会大幅增加训练时间,为了平衡

训练时间和检测精度,利用 SPC-Conv 模块优化网络浅层

的卷积层与池化层,对小目标特征信息最大程度保留。
跟踪部分采用 BYTE 数据关联方法。 选取高、低置

信度阈值 x 和 n,进行两次匹配,如两次匹配均失败,与目

标跟踪池中未激活的轨迹进行匹配,检测结果与当前跟

踪池没有匹配上的结果时,保存 30 帧。
改进算法的总体流程如图 4 所示。

图 4　 改进算法流程

Fig. 4　 Algorithm
 

improvement
 

flowchart

损失函数部分,常见的目标检测算法的损失函数由

坐标损失、目标置信度损失和目标分类损失 3 部分构成,
由于高铁周界场景只针对人员一种类别,因此损失函数

分为坐标损失、目标置信度损失两部分。 其中目标置信

度损失采用二分类交叉熵损失( binary
 

crossentropy
 

loss,
BCELoss) [21] 的变体 BCEWithLogitsLoss,该损失结合了

BCELoss 和 sigmoid 函数, 其比单独使用 BCELoss
 

和
 

sigmoid 在数值上更加稳定。 坐标损失采用 CIoU 损失,
考虑了边界框的中心点距离和宽高比,一定程度上可以

提 高 高 铁 周 界 入 侵 识 别 抗 遮 挡 干 扰 能 力。
BCEWithLogitsLoss 计算方法如式(2)所示。

l = - w[ylogσ(x) + (1 - y)log(1 - σ(x))] (2)
其中, σ(x) = sigmoid(x),x表示预测输出,y表示置

信度标签,w 为一个固定参数,当标签不均衡时设置,正
常情况下设为 1。

CIoU 损失计算方法如式(3) ~ (6)所示。

LCIoU = 1 - IoU + ρ2(p,pgt)
c2

+ αv (3)

IoU =
Bp ∩ Bg

Bp ∪ Bg
(4)

α = v
(1 - IoU) + v

(5)

v = 4
π2

arctan wgt

hgt
- arctan w

h( )
2

(6)

其中, Bp 为预测框,Bg 为标注框,ρ 为欧氏距离,p 为

预测框中心点,pgt 为标注框中心点,c 为框之间最小外接

矩形框的对角线距离,w和 h为预测框的宽和高,wgt 和 hgt

为标注框的宽和高。

3　 实验验证

3. 1　 数据集

　 　 目前多目标跟踪数据集主要是 MOT 数据集,包括

MOT
 

15、MOT
 

16、MOT
 

17 等,主要侧重于密集场景下的

行人跟踪。 在高铁周界入侵场景中,由于人员入侵行为

姿态各异,周围环境复杂多变,使用多目标跟踪数据集进

行训练会导致效果不佳。 因此,本文制作了铁路周界入

侵数据集,缩小了 MOT 数据集的监测范围,同时也可应

用于目标检测的训练。
高速铁路横跨复杂多变的地理环境,深入调研多种

场景下高铁周界人员入侵现状,分析归纳周界入侵典型

场景包括路基地段、隧道口、路堑、桥头等,通过真实入侵

与模拟入侵两种方式采集数据。 真实入侵数据通过铁路

沿线综合视频监控系统采集,模拟入侵数据通过搭建模

拟场景进行采集。 在国家铁道试验中心搭建周界入侵典

型场景,轨旁新立监控杆,在距钢轨面 4 m 处安装海康威

视 DS-2CD7047EWD 摄像机。 在每个场景中开展模拟试

验,结合不同时间与天气条件下的入侵行为与入侵动作,
建立数据集。 考虑到环境的复杂性与多样性,数据集混

杂了不同难度的干扰,包括遮挡、灯光干扰、小目标等。
共收集了 2

 

000 段视频,每条视频约为 4 ~ 6
 

s,对每条视

频进行标注,最终形成铁路周界入侵数据集。 相较于公

共 MOT 数据集,自建数据集为高铁周界入侵识别提供了

更加集中和具体的基准。 数据集一些重要统计数据如

表 1 所示,部分图像示例如图 5 所示,其中将目标按照不

同尺寸进行统计,大目标指尺寸大于 96
 

pixel×96
 

pixel 的
目标,小目标指尺寸小于 32

 

pixel×32
 

pixel 的目标,中目

标介于两者之间。

3. 2　 实验环境和参数设置

　 　 1)实验环境

实验采用 Pytorch1. 11 深度学习框架,CPU 配置为

Intel
 

 Core
 

TMi9-12900k, GPU 为 GeForce
 

RTX
 

3090
 

Ti×2,系 统 为 ubuntu18. 04LTS, Python3. 8, CUDA11. 2
环境。
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表 1　 铁路周界入侵数据集数据统计

Table
 

1　 Data
 

statistics
 

of
 

railway
 

perimeter
 

intrusion
 

dataset

类别 子类别 数量

场景

时间

目标类型

天气

入侵行为

入侵动作

干扰

路基地段 792

隧道口 435

路堑 450

桥头 323

白天 1
 

494

晚上 506

大目标 555

中目标 577

小目标 306

无 562

晴 1
 

605

雨 290

雪 65

雾霾沙尘 40

攀爬 74

破坏 95

下挖 22

横穿线路 994

沿线路运动 815

站立 541

行走 976

奔跑 169

蹲行 136

弯腰 93

爬行 51

躺卧 34

灯光 185

遮挡 159

　 　 2)实验参数设置

训练时使用 80% 的铁路周界入侵数据集和 MOT 数

据集混合训练,并使用 20% 的铁路周界入侵数据集作为

验证。 网络训练时采用基于动量的随机梯度下降算法对

模型进行 120
 

epoch 的训练,动量因子为 0. 9,初始学习

率为 10-4,Batch
 

size 大小设置为 24,输入图像的大小调

整为 640×640,在 80
 

epoch 时学习率下降到 10-5。 采用

标准数据增强技术,包括旋转、缩放和颜色抖动等方式,
提升模型泛化能力。 在两个 RTX

 

3090
 

Ti
 

GPU 上,训练

时长大约需要 96
 

h。

图 5　 数据集部分图像示例
Fig. 5　 Partial

 

image
 

of
 

datasets

3. 3　 性能评价指标

　 　 在周界入侵识别领域,常用误报率 ( false
 

positive
 

rate,
 

FPR)、漏报率( false
 

negative
 

rate,
 

FNR)、平均精度

(average
 

precision,
 

AP)作为性能评价指标,同时在实际

应用时,需要考虑检测速度( frames
 

per
 

second,
 

FPS) 和

模型参数量。 将数据划分为真正例( true
 

positive,
 

TP)、
假正例( false

 

positive,
 

FP),真负例( true
 

negative,
 

TN)、
假负例(false

 

negative,
 

FN),分别代表识别出人员入侵时

实际有人入侵与实际无人入侵,识别为无人入侵时实际

无人入侵与实际有人入侵。 精确率(precision,
 

P)为真正

例占识别为有人入侵实例的比例,召回率( recall,
 

R) 为

真正例占全部真实值的比例,FPS 为每秒传输帧数。
FPR、FNR、AP、FPS 计算公式如下:

FPR = FP
FP + TN

(7)

FNR = FN
TP + FN

(8)

P = TP
TP + FP

(9)

R = TP
TP + FN

(10)

AP = ∫
1

0

P(R)dR (11)
 

FPS = 1
 

000
Tpre-process + T inference + TNMS

(12)

式中:Tpre-process 为单张图像预处理时间,T inference 为推理时

间,TNMS 为后处理时间。
3. 4　 实验结果分析

　 　 1)YOLOv7 与 YOLO 系列模型对比

为验证 YOLOv7 在铁路周界入侵数据集上的检测效

果,选择 YOLOv5 系列中 AP 表现最好的 YOLOv5-X,
YOLOX[22] 系列中 AP 表现最好的 YOLOX-X,YOLOv7,进
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行复合缩放后的 YOLOv7-X,使用 E-ELAN 的 YOLOv7-
E6E 进行试验,将上述 6 种网络模型在周界入侵数据集

上进行测试,实验结果如表 2 所示。 其中 APS、APM、APL

分别 表 示 小、 中、 大 目 标 的 AP 值。 由 表 2 可 知,
YOLOv5-X 到 YOLOv7-E6E 的 AP 递增,YOLOv7-E6E 虽

然 AP 表现最佳,但是推理速度大大下降,模型参数量达到

151. 7 MB,考虑到后续需增加新的模块对模型进行改进,
模型参数量将进一步增加,推理速度也会受到影响,
YOLOv7-E6E 无法满足高铁周界入侵对推理速度的要求。
YOLOv7-X 与 YOLOv5-X 相比,AP 提升了 4. 1%,推理速度

提高了 44 帧, 减少了 7. 6% 的参数量。 YOLOv7-X 与

YOLOX-X 相比,AP 提升了 2. 4%,推理速度提高 63 帧,同
时模型大小减少 26. 1 M。 YOLOv7-X 与 YOLOv7 相比,模
型进行了复合缩放,将计算块的深度加大 1. 5 倍,将过渡块

的宽度扩大 1. 25 倍,AP 提升了 2. 1%,大中小目标样本的

AP 分别提升了 1. 6%,2. 7%,1. 2%,尤其对小目标 AP 的提

升较多。 虽然 YOLOv7-X 推理速度下降了 44 帧,但 90 帧 /
s 的推理速度已能满足高铁周界入侵监测需求。

表 2　 YOLOv7 与 YOLO 系列模型检测效果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

YOLOv7
 

and
 

YOLO
 

series
 

model
 

detection
 

effects

算法 AP / % APS / % APM / % APL / %
模型大

小 / MB
 

FPS

/ (帧·s-1 )

YOLOv5-X 83. 7 74. 5 85. 6 89. 3 61 46

YOLOX-X 85. 4 77. 9 86. 4 92. 3 99. 1 27

YOLOv7 85. 7 78. 4 86. 6 92. 9 85. 7 134

YOLOv7-X 87. 8 79. 6 89. 3 94. 5 71. 3 90

YOLOv7-E6E 90. 1 83. 4 91. 2 95. 9 151. 7 16

　 　 综合考虑推理速度与精度的平衡, 文本选 用

YOLOv7-X 作为检测器,并在此基础上进行改进以增强

其在复杂环境下对周界入侵人员的识别效果。
2)CBAM 对模型影响

为了验证不同注意力机制对模型的影响,分别将压

缩-激励模块
 

( squeeze-and-excitation,
 

SE) [23] 、高效通道

注意力(efficient
 

channel
 

attention,
 

ECA) [24] 和 CBAM3 种

注意力机制加入到 YOLOv7-X 网络的头部层进行实验,
实验结果如表 3 所示。 由此可见,3 种注意力机制均降

低了模型的推理速度,分别下降了 9、5 和 11 帧,CBAM 对

速度影响最大。 增加 SE 与 ECA 注意力后模型的 AP 反而

降低了 0. 2%和 0. 6%,SE 对小目标和中目标样本的 AP 降

低了 1. 7% 和 0. 2%,对大目标样本的 AP 提升了 0. 2%,
ECA 对小目标样本的 AP 降低了 0. 9%,对中目标和大目标

样本的 AP 提升了 0. 4%和 0. 2%。 CBAM 对模型的 AP 提

升了 2. 5%,对小中大目标样本的 AP 提升了 0. 4%,3. 5%,

4%。 说明模型中加入 CBAM 对入侵人员的识别效果有提

升,并且优于其他两种注意力机制。 虽然 CBAM 的加入降

低了模型推理速度,但 79 帧 / s 的推理速度已能满足高铁

周界入侵监测需求。 与 SE 和 ECA 相比,CBAM 模块不仅

改进了通道注意力模块,还增加了空间注意力模块,有助

于明确小目标位置,从两个维度对特征进行了强化。

表 3　 注意力机制对 YOLOv7-X 模型影响

Table
 

3　 The
 

influence
 

of
 

attention
 

mechanism
 

on
 

YOLOv7-X
 

model

注意力机制

SE ECA CBAM
AP / % APS / % APM / % APL / %

FPS /

(帧·s-1 )

× × × 87. 8 79. 6 89. 3 94. 5 90

√ × × 87. 2 77. 9 89. 1 94. 7 81

× √ × 87. 6 78. 7 89. 7 94. 8 85

× × √ 90. 3 80. 0 92. 8 98. 5 79

　 　 3)SPD-Conv 对模型影响

为了验证 SPD-Conv 对模型的影响,利用 SPD-Conv
对骨干网络浅层 12 ~ 16 层的卷积层与池化层进行了优

化,优化前后的实验结果如表 4 所示。 可以看出,优化后

模型的 AP 提升了 3. 5% ,小中大目标样本的 AP 分别提

升了 9. 1% ,1. 7% ,0. 1% ,对小目标的识别效果提升显

著。 这是因为在原本的模型中,随着网络层数的增加与

感受野的变大,网络提取的高级特征反映了原始图像中

更大的像素范围,更多地反映原始图像中目标的宏观轮

廓。 但是小目标包含的信息少,随着网络加深,卷积与池

化的增加会造成细粒度信息的丢失,从而导致识别失败。
因此利用 SPD-Conv 在骨干网络的浅层对小目标特征信

息最大程度保留。

表 4　 SPD-Conv 模块对 YOLOv7-X 影响

Table
 

4　 Influence
 

of
 

SPD-Conv
 

module
 

on
 

YOLOv7-X

SPD-Conv AP / % APS / % APM / % APL / % FPS / (帧·s-1 )

× 87. 8 79. 6 89. 3 94. 5 90

√ 91. 3 88. 7 91 94. 6 65

　 　 4)YOLOv7-X+ByteTrack 消融实验

为了验证 YOLOv7-X 融合 BYTE 数据关联方法对模

型的影响,本文将 ByteTrack、YOLOv7-X +BYTE、改进后

YOLOv7-X+BYTE 等模型进行对比,实验结果如表 5 所

示。 由此可见,相比于原始的 ByteTrack 模型,融合了

YOLOv7-X 后 AP 提 升 了 3% , 在 YOLOv7-X 中 添 加

CBAM 后 模 型 AP 比 ByteTrack 提 升 了 5% , 利 用

SPD-Conv 优化后模型 AP 比 ByteTrack 提升了 6% ,本文
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模型 AP 比 ByteTrack 提升了 9. 4% ,对小中大目标样本

的 AP 分别提升了 22. 2% ,4. 1% ,1. 9% ,可见对小目标检

测精度显著提升。 对于小目标,YOLOv7-X 融合 BYTE 后

AP 提高了 9. 3% ,添加 CBAM 后 AP 提升了 9. 7% ,利用

SPD-Conv 优化后模型的 AP 提升了 18. 9% ,可见 SPD-
Conv 对提升小目标检测精度有突出贡献。 在推理速度

方面,相比于原始的 ByteTrack 模型,融合了 YOLOv7-X
后速度提升了 51 帧,但由于 CBAM 与 SPD-Conv 对模型

的进一步优化,推理速度降低了 18 帧,但仍然比原始

ByteTrack 提高了 16 帧,满足高铁周界入侵监测需求。
综上,改进的 YOLOv7-X 融合 BYTE 数据关联方法,提
高了复杂环境下小目标的识别效果。

表 5　 YOLOv7+ByteTrack 消融实验结果

Table
 

5　 YOLOv7+ByteTrack
 

Ablation
 

results

算法 AP / % APS / % APM / % APL / % FPS / (帧·s-1 )

ByteTrack 86. 2 70. 5 90. 8 97. 3 30

YOLOV7-X
 

+
 

ByteTrack
 

89. 2 79. 8 91. 4 96. 5 81

YOLOV7-X
 

+
 

CBAM+ByteTrack 91. 2 80. 2 94. 3 99. 1 78

YOLOV7-X
 

+
 

SPD-Conv+ByteTrack 92. 2 89. 4 92. 5 94. 7 60

YOLOV7-X
 

+
 

CBAM
 

+SPD-Conv+ByteTrack 95. 6 92. 7 94. 9 99. 2 46

　 　 5)本模型与其他模型实验结果对比

为了验证本文算法的有效性,对比本文模型与目

前先进的 MOT 模型如 FairMOT 模型[25] 、 ByteTrack 模

型,及目标检测算法 YOLOv7-X 模型,采用一致的实验

设置,在铁路周界入侵数据集上进行验证,结果如表 6
所示。 可以看出,本文模型 AP 相较于其他模型有较大

的提升,尤其是对小目标样本的识别效果提升显著。

本文模型 AP 比 FairMOT 提升了 13. 9% ,对小目标样本

提升了 30. 3% ;比 YOLOv7-X 提升了 7. 8% ,对小目标

样本提升了 13. 1% 。 本文模型误报率和漏报率分别为

4. 4% 和 8. 1% ,较其他方法有所降低,对误报率改善更

为显著。 对 于 推 理 速 度, 本 模 型 的 推 理 速 度 较 于

FairMOT 提升了 27 帧,但比 ByteTrack 与 YOLOv7-X 速

度均有所降低。

表 6　 本模型与其他模型实验结果对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

the
 

experimental
 

results
 

of
 

our
 

model
 

with
 

other
 

models

算法 AP / % APS / % APM / % APL / % FPR / % FNR / % FPS / (帧·s-1 )

ByteTrack 86. 2 70. 5 90. 8 97. 3 11. 2 14. 5 30

FairMOT 81. 7 62. 4 91. 2 91. 7 15. 3 12. 9 19

YOLOv7-X 87. 8 79. 6 89. 3 94. 5 11. 7 13. 2 90

本文 95. 6 92. 7 94. 9 99. 2 4. 4 8. 1 46

　 　 实验结果可视化对比如图 6 所示,选取了不同光线、
天气等条件下小目标存在的几种场景,为了更直观的对

比不同算法预测框,每组中第 1 张图展示所有算法预测

框,同时为了更清晰地展示每种算法预测框,每组中

第 2 ~ 5 张图分别为 4 种算法识别的结果。 图 6( a)为白

天入侵人员在铁轨蹲坐的场景,只有 ByteTrack 和本文算

法识别出目标,并且本文算法的预测框比 ByteTrack 更为

精准。 图 6(b)为夜晚两名入侵人员在铁轨上行走与蹲

坐的场景,只有本文算法识别出两名不同形态的入侵人

员。 图 6(c)为雨天两名入侵人员在铁轨上行走的场景,

YOLOv7 识别出一名入侵人员,本文算法识别出两名入

侵人员且预测框更为精准。 图 6( d)为夜晚雨天并且存

在灯光干扰的条件下,多名入侵人员在铁轨上行走的场

景,对于近距离目标 4 种算法均可识别,但 ByteTrack 和

FairMOT 未识别人员脚部,画面右端穿浅色衣服受到灯

光干扰影响的人员,只有 ByteTrack 和本算法识别出目标

且本文算法预测框更加精准,但由于光线、天气等干扰存

在且遮挡严重,4 种算法均将并列行走的两人识别为一

个目标。 总之由多种场景下的对比图可得,本文算法对

复杂环境下小目标的识别效果均有提升。
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图 6　 不同算法在铁路周界入侵数据集中识别结果

Fig. 6　 Different
 

algorithms
 

identification
 

results
 

in
 

the
 

railway
 

perimeter
 

intrusion
 

dataset

4　 结　 　 论

　 　 本文针对高铁周界背景复杂、小目标多造成的入侵

人员识别率低的问题,建立铁路周界入侵数据集,融合

YOLOv7-X 与 BYTE 数据关联方法,增加 CBAM 提高模

型对复杂背景下入侵人员检测精准率,利用 SPD-Conv 模

块优化 YOLOv7 骨干网络提升小目标识别效果,并与其
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他典型模型进行对比,得出结论如下:
1)在本文铁路周界入侵数据集上,改进后的模型与

原模型相比,AP 达到了 95. 6% ,提升了 9. 4% ,小目标样

本的 AP 提升了 22. 2% ;与 YOLOv7-X 相比,AP 提升了

7. 8% ,小目标样本的 AP 提升了 13. 1% ;与 FairMOT 相

比,提升了 13. 9% ,小目标样本的 AP 提升了 30. 3% 。 无

论是综合识别效果还是对小目标样本的 AP,改进后模型

优势都较为明显。
2)在 YOLOv7-X 头部层增加 CBAM 可以提高复杂背

景下入侵人员的识别效果,利用 SPD-Conv 改进 YOLOv7-X
浅层骨干网络的卷积与池化层,可以改善下采样时小目

标特征丢失的问题,融合 YOLOv7-X 与 BYTE 数据关联

方法可以进一步提升模型识别效果并实现目标跟踪。 但

以上改进均会降低模型的推理速度,降低后速度仍可以

满足周界入侵监测的需求,在实际应用时,在保证 AP 的

前提下,可以接受牺牲较小的速度指标。
本文所提方法可以有效改善网络模型在高铁周界入

侵复杂环境下对小目标的识别与跟踪效果。 但如在夜间

且存在大量灯光干扰的情况下,视频质量严重降低,今后

的研究中,将从低照度图像增强等角度进一步提升模型

在夜晚的 AP。
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