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摘　要：高速铁路异物侵限检测系统用来检测是否有异物侵入高速铁路安全限界。为增加系统的可靠性，提出了一种基于卷积
神经网络（ＣＮＮ）的特征快速提取算法。针对特征计算速度缓慢的问题，提出简化的全连接网络结构；针对准确率因简化网络
结构而下降的问题，提出将卷积层的卷积核进行预先训练；最后为防止因全连接而导致的对称性特征提取，提出加入稀疏性参

数的快速特征提取算法。改进后的卷积神经网络，在保证准确率的基础上加快了计算速度，同时满足了实时性和高准确率的要

求。实验表明处理单幅图像的速度为０．１５ｓ，准确率为９９．５％。
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１　引　　言

目前中国已经成为世界上高速铁路运营速度最高，

运营里程最长以及在建规模最大的国家。高速铁路异物

侵限检测系统作为铁路安全运营的重要保障，必须要对

在不同铁路的场景中出现的山体滑坡、落石、行人穿越等

异物进行检测，判断是否有异物侵入铁路安全限界事件

的发生，特别是要保证系统在风、雨、雪、雾以及白天夜间

等多种气候以及光照变化条件下仍能可靠运行。由于异

物侵限事件具有突发性、无规律性和不可预测性等特点，

且人工巡视等常规方法有着可靠性差、工作量大和漏检

率高的缺点，因此高速铁路异物侵限检测系统作为高速

铁路防灾安全监控系统的重要组成部分，对高速铁路的

安全运营起到了至关重要的作用。高速铁路异物侵限检

测系统主要设置在山体宜滑坡地段、公跨铁桥、隧道口、
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公路铁路并行地段等，检测是否有异物侵入安全限界，为

运营中心的调度、指挥及维护管理提供预警、报警信息，

对高速列车的安全运行有着十分重要的意义。

根据检测原理的不同，高速铁路异物侵限检测系

统［１］主要分为接触式和非接触式两种。其中接触式异物

侵限检测系统的典型代表是以双电网传感器技术和光纤

光栅传感器技术为主的防护网式检测系统，其主要原理

是使用接触式传感器直接测量防护网自身的形变程度来

判断是否有异物侵限事件的发生。非接触式异物侵限检

测系统主要分两类：１）采用红外光幕［２］、激光扫描［３］等

检测技术，其主要原理是通过测量红外或激光光幕被侵

限异物遮挡的缺失量，进而计算侵限异物的位置、尺寸等

参数；２）采用机器视觉技术［４］，其主要原理是通过对视频

当前帧和背景帧进行差分计算来提取侵限异物［５］。机器

视觉技术因为设备安装维护方便、可视化效果好等优点，

在非接触式异物侵限检测系统中得到越来越多的应用。

但是机器视觉技术在铁路场景中的应用受到环境因素影

响较大，由于铁路场景的复杂性，包括每天２４ｈ内不同
的光照条件变化、相机剧烈抖动以及雨雪雾等恶劣的自

然气候，严重影响帧间差分计算的结果，使得前景异物与

背景难以准确分离，导致大量误报警情况的发生。为解

决这些问题，文献［６］采用一维灰度投影快速去抖算法，
进而通过背景差分、目标标记、合并与特性分析提取前景

物体；文献［７］提出通过区域提取、背景建模、阈值分割
和图像滤波来减少检测钢轨表面缺陷时所遇到的光照变

化、反射不均、特征少等影响；文献［８］通过连续帧之间
的背景融合算法来消除渐变光照强度的影响。但是现有

算法并不能完全补偿列车驶过引起的相机剧烈抖动以及

车体反光引起的光照突变，本文为解决这些问题，引入深

度学习中的卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）。ＣＮＮ有着良好的旋转、平移不变性，并且能够识
别不同背景中的物体种类，能够减少相机抖动与光照变

化的影响。文献［９］提出先通过四联通提取瑕疵区域，
进而使用ＣＮＮ来对火炮身管的损伤进行分类；文献［１０］
提出中央周边差算法，提取铸件缺陷的微小特征，然后
使用深度卷积神经网络对微小缺陷进行识别与分类。因

此通过ＣＮＮ来对报警图像中的侵限异物进行识别与分
类，进而剔除正常行驶的列车及空场景等误报警情况，将

大大减少高速铁路异物侵限检测系统的误报率，提高系

统的可靠性。但是传统卷积网络的理论模型和在铁路场

景中的实际应用之间差异性太大，并且现有应用 ＣＮＮ大
多集中在分析处理事后汇总的图像数据而不是实时计

算，无法直接套用于铁路场景的异物检测。传统的卷积

神经网络是由ＬｅＣｕｎＹ．Ｌ．等人［１１］提出，使用反向传播及

梯度下降法来训练卷积神经网络模型，该模型在手写数

字数据集ＭＮＩＳＴ上表现出当时最好的性能；机器学习领

军人物ＨｉｎｔｏｎＧ．Ｅ．等人［１２］明确提出了深度学习神经网

络的两个主要特点：使用多层人工神经网络提取特征向

量和逐层训练深度网络；为了能够通过多层网络逐层提

取原始图像的特征信息并对这些特征信息进行组合生成

特征地图，ＫｒｉｚｈｅｖｓｋｙＡ等人［１３］定义了深度卷积神经网

络的经典结构ＡｌｅｘＮｅｔ，５个局部连接的卷积层、３个池化
层和３个全连接的特征地图层，通过非对称局部连接的
方式，强迫网络逐层提取不同的特征地图；ＺｅｉｌｅｒＭ．Ｄ．等
人［１４］通过使用反卷积计算从而获取ＡｌｅｘＮｅｔ中间网络层
的可视化效果，进而分析每层学习到的特征；ＳｚｅｇｅｄｙＣ
等人［１５］ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ于ＩＬＳＶＲＣ２０１４比赛中在 ＡｌｅｘＮｅｔ的基
础上，提出了模块化卷积神经网络结构和最优局部稀疏

结构；Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ亚洲研究院的 ＨｅＫ等人［１６］的 ＳＰＰＮｅｔ［１６］

采用了空间金字塔式的池化方法提取不同尺度的卷积特

征。可以看出现有的 ＣＮＮ都集中在增加网络宽度与深
度，设置多个卷积层和采样层，逐层提取原始图像的特征

信息，进而得到高层的特征地图，然后用于分类，因此需

要大量的计算时间，满足不了高速铁路异物侵限检测系

统高实时性的要求。而简单的通过减少网络的深度与宽

度来加快计算将会使网络对原始图像低层特征的提取不

够精细，进而导致高层特征地图组合程度不足，最后导致

分类准确率偏低。

针对卷积神经网络在铁路场景应用时难以平衡准确

率和实时性的问题，本文提出了基于 ＣＮＮ的特征快速提
取算法，预先训练卷积网络的卷积核，使其能更好地提取

铁路场景信息，提高分类准确率；同时提出将非对称局部

连接的多个卷积层和特征地图全连接层合并为全连接的

第二卷积层，并加入稀疏性参数，在保证准确率的基础上

减少了计算时间。

实验表明，改进后的卷积神经网络能够应对铁路特

定场景中复杂的场景细节以及光照变化，能够更好地提

取不同光照条件下物体的特征信息，并且能够在０．１５ｓ
的时间内处理单幅图像，满足较高的实时性要求，且分类

准确率也保持在９９．５％。

２　基于ＣＮＮ的特征快速提取网络模型

传统ＣＮＮ尽管有着较高的识别准确率，在铁路场景
中却鲜有应用，主要原因是其自身理论模型与在铁路场

景中的实际应用之间存在较大的差异，导致计算量大幅

增加，难以在保证高准确率的基础上实现实时性检测。

针对这一问题，提出了改进的 ＣＮＮ模型，通过预先训练
卷积核来提高准确率，简化网络结构来加快计算速度，从

而快速准确地识别高速铁路场景中的各类物体，有效地

平衡了准确率与计算时间。
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２．１　建立高速铁路场景样本库

将传统ＣＮＮ的样本集合如ＩＬＳＶＲＣ数据集与铁路场
景原始图像做对比，如图１所示。由图１可以发现，铁路
场景原始图像有着尺寸较大、物体占据图像比例较小、包

含多个物体以及物体种类总数较少等特点。

图１　ＩＬＳＶＲＣ与铁路场景样本库对比
Ｆｉｇ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＩＬＳＶＲＣａｎｄｒａｉｌｗａｙｓｃｅｎｅ

ｓａｍｐｌｅｄａｔａｓｅｔｓ

表１所示为传统 ＣＮＮ样本图像与铁路场景原始图
像之间的差异。铁路场景中，安全限界范围（见图１黑色
方框标识范围）内主要包含了轨道板、接触网支架、行驶

列车、行人及异物等多类物体，直接将原始图片作为传

统 ＣＮＮ的输入层，将会大大增加网络参数数量，增加训
练与计算时间。针对这一问题，提出建立高速铁路场

景中各类物体的样本库，训练中尺寸的特征快速提取

ＣＮＮ模型来扫描安全限界，并对限界以内的物体进行
分类。

表１　传统ＣＮＮ样本与铁路场景图像的差异
Ｔａｂｌｅ１　ＴｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＣＮＮｓａｍｐｌｅ

ｄａｔａｓｅｔａｎｄｒａｉｌｗａｙｓｃｅｎｅｓａｍｐｌｅｄａｔａｓｅｔ

包含物体 分类总数 背景影响因素

传统ＣＮＮ
样本

１个 １０００
物体占据原始图像中央

占据绝大部分比例

背景影响较小

铁路场景

样本
多个

轨道板

接触网

列车

侵线异物

行人

物体占据比例较小

光照突变

相机抖动

铁路沿线环境差异性大

不同物体交叉重叠

从目前公开的资料库中并没有查找到有关于铁路场

景中各类物体集合的数据库，因此在沪杭高速铁路沿线

建立了基于机器视觉技术的异物侵限检测系统，并从具

有代表性的地点采集铁路场景原始图像，如公跨铁桥、弯

道、隧道进出口、同一位置的上下行方向等。然后提取铁

路场景中的中尺寸大小的轨道板、列车、接触网、异物及

行人等图像建立样本库。提取过程如图２所示。

图２　ＣＮＮ样本集合与卷积核预先训练
样本集合的采集

Ｆｉｇ．２　ＡｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｏｆＣＮＮｓａｍｐｌｅｓｅｔａｎｄｔｈｅｓａｍｐｌｅ
ｓｅｔｗｉｔｈｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｋｅｒｎｅｌ

１）使用的图像是整幅铁路场景的全尺寸图像（分辨
率为３８４×５２８，ＲＧＢ三色），图像中人工划分出安全限界
区域（图见２白色圆角方框区域），在安全限界范围内使
用中尺寸的图像采集框（图２中黑色方框，分辨率为６５
×６５）在安全限界范围以内随机位置采集轨道板和接触
网等样本；在安全限界范围以外随机位置采集绿化带、建

筑等并统归于背景一类。

２）采集大小不一，行驶方向及姿态各不相同的高速
列车、穿越行人及异物等样本图像，统一调整为标准大小

（分辨率为６５×６５）。
３）最终得到的每类样本各有８０００张图像，将来自

１～６号相机的样本集合用于训练和测试 网络，而７、８号
相机只用做测试样本集合，以验证系统的通用性。

４）从训练样本图像中随机位置用小尺寸采样框（分
辨率为８×８）采集１００００张图像补丁用来预先训练第一
卷积层的卷积核。

引入交叉验证，将高速铁路场景各类物体样本图像

分为３组：训练组占６０％、测试组占２０％、交叉验证组占
２０％。使用训练组与交叉验证组作为训练数据集合训练
网络参数，将测试组与交叉验证组作为测试数据集合，分

别计算训练集合和测试集合的代价函数。如图３所示，
当卷积核的数量取值小于最优值时，两组集合的代价函

数值都偏高属于欠拟合；当卷积核的数量大于最优值时，

测试集合的代价函数值将反弹意味着出现了过拟合现

象。

Ｊｔｒａｉｎ（θ）＝
１
２ｍｔｒａｉｎ∑

ｍｔｒａｉｎ

ｉ＝１
（ｈθ（ｘ

（ｉ））－ｙ（ｉ））２ （１）

Ｊｔｅｓｔ（θ）＝
１
２ｍｔｅｓｔ∑

ｍｔｅｓｔ

ｉ＝１
（ｈθ（ｘ

（ｉ））－ｙ（ｉ））２ （２）
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图３　卷积核个数的选取
Ｆｉｇ．３　Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｈｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｋｅｒｎｅｌｓ

由于后期将采用梯度下降法来更新卷积核的值，为

快速准确的实现梯度下降，通过式（３）对样本集合进行
均值化处理。其中ｘ（ｉ）ｊ 表示第ｉ个样本的第 ｊ维特征值，
总计ｍ个样本，ｘ（ｉ）ｊ，ｍａｘ／ｍｉｎ表示样本在该特征维度上出现的
最大值或最小值。

ｘ（ｉ）ｊ ＝
ｘ（ｉ）ｊ －

１
ｍ∑

ｍ

ｎ＝１
ｘ（ｎ）ｊ

ｘｊ，ｍａｘ－ｘｊ，ｍｉｎ
（３）

２．２　特征快速提取网络模型的结构

由于ＣＮＮ要实现只包含一个物体的单幅图像的
１０００分类，因此必须采用较深的网络结构来增加特征地
图的可分性，而铁路场景的特点有两个：包含物体总种类

较少但同时包含多个物体；场景组成元素单一但变化很

大。高速铁路场景一般只包含轨道板、接触网、路基设施

等，但整条线路上的同类物体在不同环境的光照条件下

变化较大。本文针对同类物体变化较大的特点，提出预

先训练卷积核来提取更好的原始图像特征信息以便提高

特征地图可分性；针对分类总数较少的特点，提出简化网

络结构以加快计算速度。最终实现在减少计算时间的同

时保证准确率。

传统的深度卷积神经网络（ｄｅｅｐＣＮＮ，ＤＣＮＮ）通常
包含多个卷积层与采样层，如ＡｌｅｘＮｅｔ采用的就是一个包
含５个局部连接卷积层、３个采样层和３个特征地图全连
接层的深度卷积神经网络，其中前５层局部连接卷积层
的卷积核是随机初始化的，采用非对称式局部连接，目的

在于强制前５层卷积网络层提取不同的特征地图，并通
过ＧＰＵ显卡并行计算提高计算速度。考虑到铁路场景
中的实际应用及成本问题，预报警图象将在铁路沿线

监控中心的计算机上进行处理，无法大规模使用 ＧＰＵ
显卡，因此只能通过简化神经网络结构来减少计算时

间。因此将网络结构精简为２层卷积层以及两层采样
层和一层分类层，如图４所示，计算时间维持在０．１５ｓ，
但是准确率骤减到了７２％。在不增加运算时间的情况
下为了提高准确率，就必须对卷积核进行预训练，使其

对原始图像中的色彩以及特征点、特征边缘更敏感，从

而提取出可分性更好的特征地图，才能提高系统的准

确率。

图４　网络结构示意图
Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

改进后的卷积神经网络结构，第一卷积层Ｃ１的输入
层为ＲＧＢ三色图像，分辨率６５×６５×３，如图６（ａ）、（ｂ）
所示，每个卷积核大小为８×８×３，如图６（ａ）、（ｂ）所示
共１００个卷积核，扫描步长为１个像素，与原始图像进行
卷积运算后，第一卷积层将输出１００张分辨率为５８×５８
大小的特征地图。

第一采样层 Ｓ１采用 Ｍｅａｎｐｏｏｌｉｎｇ方式的均值采样，
采样框大小为２×２，步长为２个像素，因此１００张特征地
图将一一对应生成１００张分辨率为２９×２９大小的特征
地图，如图５所示。

图５　原始图像及第一采样层Ｓ１得到１００张中的４张

Ｆｉｇ．５　Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅａｎｄｔｈｅ４ｉｎ１００ｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓ
ｏｂｔａｉｎｅｄｉｎｆｉｒｓｔｓａｍｐｌｉｎｇｌａｙｅｒＳ１

第二卷积层Ｃ２将采用全连接，生成１０张分辨率为
２２×２２的特征地图，因此需要预先训练１０个大小为８×
８×１００的卷积核。Ｃ２生成的可视化效果较好的一幅特
征地图如图６（ｃ）、（ｄ）所示。

第二采样层 Ｓ２依旧采用 Ｍｅａｎｐｏｏｌｉｎｇ方式，１０张特
征地图将一一对应生成１０张分辨率为１１×１１大小的特
征地图。采样框大小为２×２，步长为２个像素。

最后将这１０张特征地图，像素尺寸１１×１１展开成
列向量，输入到最后一层的Ｓｏｆｔｍａｘ分类层。
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图６　多分类的原始图像及第二卷积层的特征地图
Ｆｉｇ．６　Ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｓａｎｄｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓｉｎｓｅｃｏｎｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｌａｙｅｒＣ２

与传统卷积网络相比，改进的ＣＮＮ的卷积层采用了
预先训练的卷积核以便更好地提取铁路场景信息；同时

整体网络结构仅采用两层卷积网络，可以快速提取原始

图像特征，在保证准确率的基础上加快了特征提取速度，

满足实时计算的要求。

３　基于稀疏编码的快速特征提取算法

如上文所述，ＣＮＮ在铁路场景中的应用最大的问题
在于平衡计算时间和准确率。新卷积神经网络最终将确

定卷积核的大小为８×８，并对卷积核进行预先训练来弥
补失去的准确率；同时采用两个卷积层、两个采样层以及

一个分类层的结构，减少计算时间。每个卷积层的卷积

核将采用无监督自学习算法来进行预训练，最后使用预

先训练的卷积核构建特征快速提取与分类网络结构。

３．１　基于Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ网络的卷积核训练算法

卷积核的预先训练如图７所示，将从铁路场景中采
集到的彩色小图像补丁（像素大小为８×８×３）使用用来
预训练第一层卷积网络的卷积核。

采用第２节中提出的随机提取样本方法，采集到了
１００００张的小图像块（像素尺寸８×８，ＲＧＢ三色），这些
图像块随机采取自铁路场景以及高速列车车身。将每个

图像补丁展开成列向量（大小为８×８×３）输入到 Ａｕｔｏ
ｅｎｃｏｄｅｒ神经网络中，网络设计采用３层网络（见图７），输
出输出层都设定为８×８×３个神经元，隐含层神经元节点

图７　卷积核预训练过程
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｋｅｒｎｅｌｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｐｒｏｃｅｓｓ

为１００个，设定输出层输出等于输入层的输入，采用梯度下
降法来无监督自学习网络传递参数Ｗ（１）ｊ，ｉ 和Ｗ

（２）
ｍ，ｊ，上标ｌ＝

１、２表示网络层数，下标ｉ、ｊ表示相应位置的传递参数。
卷积核的预先训练中每一次迭代按照以下过程更新

网络参数Ｗ、ｂ。

Ｗ（ｌ）ｉ，ｊ ＝Ｗ
（ｌ）
ｉ，ｊ －α

Ｊ（Ｗ，ｂ）
Ｗ（ｌ）ｉ，ｊ

ｂ（ｌ）ｉ ＝ｂ（ｌ）ｉ －α
Ｊ（Ｗ，ｂ）
ｂ（ｌ）

{
ｉ

（４）

式中：Ｗ（ｌ）ｉ，ｊ表示从第ｌ层第ｉ个神经元到第ｌ＋１层第ｊ个
神经元的传递参数，α是学习率，ｂ是偏置量，Ｊ（Ｗ，ｂ）代
价函数。无监督自学习过程如下。

１）每个样本做前向传导
隐含层输入ｚ（２）ｉ ：

ｚ（２）ｉ ＝∑
ｎｉｎ

ｊ＝１
Ｗ（１）ｉ，ｊａ

（１）
ｊ ＋ｂ（１）ｉ ＝∑

ｎｉｎ

ｊ＝１
Ｗ（１）ｉ，ｊｘｊ＋ｂ

（１）
ｉ （５）

隐含层输出（激活值）ａ（２）ｉ ：
ａ（２）ｉ ＝ｆ（ｚ（２）ｉ ） （６）
输出层输入ｚ（３）ｉ ：

ｚ（３）ｉ ＝∑
ｎｈｉｄｄｅｎ

ｊ＝１
Ｗ（２）ｉ，ｊａ

（２）
ｊ ＋ｂ（２）ｉ （７）

输出层输出ａ（３）ｉ ：
ａ（３）ｉ ＝ｆ（ｚ（３）ｉ ） （８）
最终输出记作：

ａ（３） ＝ｈＷ，ｂ（ｘ） （９）
其中：

ｆ（ｚ）＝ １
１＋ｅｘｐ（－ｚ） （１０）

２）计算输出层的代价函数
单个样本ｉ的代价函数：

Ｊ（Ｗ，ｂ；ｘ（ｉ），ｙ（ｉ））＝１２ ｙ（ｉ）－ｈＷ，ｂ（ｘ
（ｉ））２ （１１）

对ｍ个样本（ｘ（ｉ），ｙ（ｉ））样本集来说其代价函数为：

Ｊ（Ｗ，ｂ）＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
Ｊ（Ｗ，ｂ；ｘ（ｉ），ｙ（ｉ）[ ]）＋

１
２λ∑

ｎｉｎ

ｊ＝１
∑
ｎｈｉｄｄｅｎ

ｉ＝１
（Ｗ（１）ｉ，ｊ）

２＋∑
ｎｈｉｄｄｅｎ

ｊ＝１
∑
ｎｏｕｔ

ｉ＝１
（Ｗ（２）ｉ，ｊ）( )２ ＝
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１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１

１
２ｈＷ，ｂ（ｘ

（ｉ））－ｙ（ｉ）[ ]２ ＋
１
２λ∑

ｎｉｎ

ｊ＝１
∑
ｎｈｉｄｄｅｎ

ｉ＝１
（Ｗ（１）ｉ，ｊ）

２＋∑
ｎｈｉｄｄｅｎ

ｊ＝１
∑
ｎｏｕｔ

ｉ＝１
（Ｗ（２）ｉ，ｊ）( )２ （１２）

其中，令ｙ＝ｘ，则该网络将完成无监督自学习，λ为
权重衰减项，目的是减小权重的幅度，防止过度拟合。

３）反向求导计算各层残差

δ（ｉ）ｉ ＝∑
ｎｌ＋１

ｊ＝１
δ（ｌ＋１）ｊ Ｗ（ｌ）ｊ，ｉｆ′（Ｚ

（ｌ）
ｉ ） （１３）

ｄ（３）ｉ ＝－［ｙｉ－ｆ（Ｚ
（３）
ｉ ）］ｆ′（Ｚ

（３）
ｉ ）＝

－（ｘｉ－ａ
（３）
ｉ ）ｆ′（Ｚ

（３）
ｉ ） （１４）

δ（２）ｉ ＝Ｊ（Ｗ，ｂ；ｘ，ｙ）
Ｚ（２）ｉ

＝

－∑
ｎｏｕｔ

ｊ＝１
（ｙｊ－ｆ（Ｚ

（３）
ｊ ））ｆ′（Ｚ

（３）
ｊ ）（Ｚ

（３）
ｊ ）

Ｚ（２）ｉ
＝

∑
ｎｏｕｔ

ｊ＝１
δ（３）ｊ Ｗ

（２）
ｊ，ｉｆ′（Ｚ

（２）
ｉ ） （１５）

δ（１）ｉ ＝∑
ｎｈｉｄｄｅｎ

ｊ＝１
δ（２）ｊ Ｗ

（１）
ｊ，ｉｆ′（Ｚ

（１）
ｉ ）＝∑

ｎｈｉｄｄｅｎ

ｊ＝１
δ（２）ｊ Ｗ

（１）
ｊ，ｉｆ′（ｘｉ）

（１６）
该残差表明了该节点对最终输出值的残差所产生的

影响。

４）更新Ｗ，ｂ

Ｗ（ｌ）ｉ，ｊ ＝Ｗ
（ｌ）
ｉ，ｊ －α

Ｊ（Ｗ，ｂ）
Ｗ（ｌ）ｉ，ｊ

ｂ（ｌ）ｉ ＝ｂ（ｌ）ｉ －α
Ｊ（Ｗ，ｂ）
ｂ（ｌ）

{
ｉ

（１７）

Ｊ（Ｗ，ｂ）
Ｗ（ｌ）ｉ，ｊ

＝Ｊ（Ｗ，ｂ）
Ｚ（ｌ＋１）ｉ

Ｚ（ｌ＋１）ｉ

Ｗ（ｌ）ｉ，ｊ
＝δ（ｌ＋１）ｉ ａ（ｌ）ｉ ＋λＷ

（ｌ）
ｉ，ｊ

Ｊ（Ｗ，ｂ）
ｂ（ｌ）ｉ

＝Ｊ（Ｗ，ｂ）
Ｚ（ｌ＋１）ｉ

Ｚ（ｌ＋１）ｉ

ｂ（ｌ）ｉ
＝δ（ｌ＋１）{

ｉ

（１８）
５）重复步骤１）～４）直到残差小于阈值即认为参数

收敛

将训练好的第一层传递参数 Ｗ（１）ｊ，８×８×３组合成第 ｊ个
８×８×３的卷积核（见图８）作为第一卷积层的卷积核。

图８　预先训练的卷积核
Ｆｉｇ．８　Ｔｈｅｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｋｅｒｎｅｌｓ

３．２　加入稀疏项的卷积核训练算法

改进后的特征快速提取 ＣＮＮ，将不再采用传统卷积
网络整体训练的方式，而是采用堆栈式网络训练模式，每

层单独训练。第一卷积层的卷积核是通过采用

Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ的方式无监督自学习而来；第二卷积层卷积
核也采用无监督自学习完成，设计一个新的３层卷积神
经网络网络，将输入层Ｘ（１）ｉ 、输出层Ｘ

（３）
ｍ 都定为第一采样

层Ｓ１输出的１００张特征地图，隐含层卷积核个数与第二
卷积层的个数相同，为１０×１００个８×８大小的卷积核。
训练过程采用３．１节的无监督自学习流程，其中前向传
输变为式（１９）、（２０），残差计算及反向传输为式（２１）、
（２２），旋转卷积核完成反卷积运算ｒｏｔ１８０（Ｋｌｊ，ｉ）。其中第
一层的第ｊ个输入ｕ（ｌ）ｊ 、第ｍ个输出ｘ

（ｌ）
ｊ 为：

ｕ（２）ｊ ＝∑
１００

ｉ＝１
ｘ（１）ｉ Ｋ

（１）
ｊ，ｉ ＋ｂ

（１）
ｊ

ｕ（３）ｍ ＝∑
１０

ｊ＝１
ｘ（２）ｊ Ｋ

（２）
ｍ，ｊ＋ｂ

（２）{
ｍ

（１９）

ｘ（２）ｊ ＝ｆ∑
１００

ｉ＝１
（ｕ（２）ｉ Ｋ

（２）
ｊ，ｉ）＋ｂ

（２）
ｊ，( )ｉ

ｘ（３）ｍ ＝ｆ∑
１０

ｊ＝１
（ｕ（３）ｊ Ｋ

（３）
ｍ，ｊ）＋ｂ

（３）
ｍ，( ){
ｊ

（２０）

δｌ－１ｉ ＝δｌｊｒｏｔ１８０（Ｋ
ｌ
ｊ，ｉ）ｆ′（ｕ

（ｌ）） （２１）
Ｊ
Ｋｌｉ，ｊ

＝ｘｌ－１ｉ ｒｏｔ１８０（δ
ｌ
ｊ） （２２）

将代价函数式（９）改为式（２３）并增加了稀疏项，即
式（２４）。

Ｊ（Ｋ）＝ １
ｓ∑

ｓ

ｉ＝１

１
２（ｈｋ，ｂ（ｘ

（１）
ｉ ）－ｘ

（３）
ｉ ）[ ]２ ＋

β∑
１０

ｊ＝１
ρｌｏｇρηｊ

＋（１－ρ）ｌｏｇ１－ρ１－η( )
ｊ

（２３）

ηｊ＝
１
ｓ∑

Ｓ

ｉ＝１
∑
２９

ｕ＝１
∑
２９

ｖ＝１
ｘ（２），（ｉ）ｊ （２４）

式中：β为控制稀疏性惩罚因子的权值，ρ为稀疏编码的
稀疏性参数，取接近０的较小数值０．０５，ηｊ为隐含层生
成的第ｊ张特征地图在Ｓ个样本的平均激活度。代价函
数收敛以后将Ｋ（１）ｊ，ｉ 作为第二卷积层的卷积核。

改进后的快速特征提取神经网络的第一卷积层将采

用３．１节训练的卷积核，第二卷积层将采用３．２节训练
的卷积核，加上采样层后完成特征快速提取，使用带有标

签的训练图像集合来训练Ｓｏｆｔｍａｘ分类层。

４　实验结果

高速铁路异物侵限检测系统会给出大小不一的预报

警图像，最小的为仅包含异物的局部安全限界区域（分辨

率为６４×６４和９６×９６），最大的则是的整个安全限界区
域（分辨率为９６×９６和１２８×１２８）或整个站台。因此将
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对每张预报警图像通过分割与缩放为１～５张图片，依次
进行分类与识别。

为验证改进后的ＣＮＮ对铁路场景中物体的识别与分
类的准确率，与传ＣＮＮ做对比实验。如表２所示，在相同
网络结构的条件下，使用相同的铁路场景图像集合作为测

试集，结果表明改进后的ＣＮＮ具有较高的准确率。
表２　不同网络类型的准确率

Ｔａｂｌｅ２　Ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｉｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓ
第一层卷积层

卷积核个数

第二层卷积层

卷积核个数
准确率／％

传统ＣＮＮ网络 ３０ ２０×３０ ７５
传统ＣＮＮ网络 １００ １０×１００ ７２．５
改进后 １００ １０×１００ ９９．５
改进后 １００ ０ ９７．２

进一步的对比实验，如表３所示。在采用预先训练
卷积核的基础上，对比不同网络结构的处理时间及准确

率。其中结构１采用的是两层卷积层、两层采样层及１
层分类层，结构２采用的是３层卷积层、３层采样层及１
层分类层。结果表明采用两个卷积层以及８×８大小的
卷积核，使用分辨率为６５×６５的图像尺寸，有着较好的
表现。且根据预报警图像大小的不同，单幅报警图像背

缩放分割扫描成１～５张图像，对应的准确率在０．９９５～
０．９９５５之间，处理时间在０．１５～０．７５ｓ，为最优的选择。

表３　不同网络结构对比实验结果
Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

卷积核

大小

图像

尺寸

训练 测试

平均迭代

时间／ｓ
准确率／
％

单幅处理

时间／ｓ

结构１

３×３ ６２×６２ １７１５ ９６ ０．０４
５×５ ６４×６４ ３２７６ ９８．５ ０．０８
８×８ ６５×６５ ６０２６ ９９．５ ０．１５
８×８ ９７×９７ １０９３８ ９８ ０．２７

结构２ ８×８ ９７×９７ １０６７０ ９２ ０．２６

视频监控系统根据可疑物体的大小将生成预报警图

像（分辨率为６４×６４、９６×９６和１２８×１２８），下面以误报警
的列车图像（见图９）和空场景（见图１０）以及行人图像（见
图１１）为例，将系统的工作流程分为以下５个步骤。
１）在图９（ａ）中，以黑色方框表示的安全限界内出

现的列车为例，根据列车由远及近将生成３种预报警图
像：远距离列车图像分辨率为６４×６４，中距离分辨率为
９６×９６（见图９（ｂ）上图）、近距离分辨率为１２８×１２８（见
图９（ｂ）下图）。分辨率为６４×６４的预报警图像将直接
进行分类识别，剩余两种预报警图象将通过进一步缩放

与分割扫描来生成一组５张图像进行分类，如图９（ｃ）、
（ｄ）流程所示。

图９　识别列车流程
Ｆｉｇ．９　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｒａｉｌｗａｙｔｒａｉｎ

图１０　剔除误报警图像流程
Ｆｉｇ．１０　Ｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇｔｈｅｆａｌｓｅａｌａｒｍｉｍａｇｅｓｏｆｔｈｅｅｍｐｔｙ

ｃｌｅａｒａｎｃｅｕｓｉｎｇｌａｂｅｌｓ

图１１　行人与站台原始图像及特征地图
Ｆｉｇ．１１　Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｓａｎｄｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓｏｆ

ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎａｎｄｐｌａｔｆｏｒｍ

２）在图９（ｄ）中白色方框表示扫描框，按照步长３２
个像素来扫描预报警图像，这一步将产生４张图像。
３）将图像进一步缩小为像素尺寸６４×６４大小，如

图９（ｅ）所示，这样一幅列车图像就变为包含５张图像的
图像集。

４）将图像集输入到改进的ＣＮＮ中获取每张图像的
分类标签。
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５）综合５张图像的分类标签以及坐标位置，最终识
别和确认出图像中的列车的存在与位置。

空场景误报警的情况是指预报警图像中并不存在列

车和侵限异物，这种情况是由于光照强度变化或者相机

抖动的引起的场景变化而导致的，因此需要对预报警图

像进行处理并剔除误报警图像。过程将重复上述的５个
步骤，按照步长３２个像素来逐行逐列的扫描误报警图
像，当分类标签都被归类为属于安全限界场景的“轨道

板”标签时剔除误报警情况以降低误报率，如图１０所示。
针对行人检测主要是防止旅客行人出现在禁止通行

的区域，如站台两侧延伸部。同样采用扫描整体场景的

方法确定前景物体位置并识别与分类。如图１１所示，与
空站台的全尺寸的特征地图做对比，可以识别并精确定

位行人。图１１（ｃ）、（ｄ）所示为站台上无人和有人的多张
特征地图，可以发现其中第一张特征地图中有人无人的

对比最为明显。

高速铁路异物侵限检测系统在夜间运行时，由于铁路

线路大部分位于野外，没有任何人工照明设备，普通相机

在夜间拍摄到的将是几乎全黑的图像。考虑到工程量、工

程造价和对信号灯影响等原因无法沿线安装人工照明设

备，因此将普通相机更换为星光相机。星光相机是一种不

需要任何辅助光源就能在微光条件下（如月光照射）采集

清晰彩色图像的相机。在测试系统中采用了中星电子生

产的ＶＳ８２００系列相机，其视频分辨率为１２８０×７２０，２５
帧／ｓ，在光照强度为０．００１Ｌｕｘ下仍能采集清晰彩色画面
的视频，使得高速铁路异物侵限检测系统在无人工照明条

件的野外夜间仍然能够正常工作，相应场景拍摄效果如图

１２所示。由于夜间列车车体特征会发生巨大变化（见图
１２（ｃ）），列车的车头车尾以及车身的灯光会成为列车的主
要特征，因此白天和夜间的列车样本差异性太大，导致系

统在夜间工作时准确率下降。针对这一问题，在原有一组

列车模板的基础上，增加了一组夜间车体模板。通过换用

星光相机和增加夜间车体模型提高了系统在夜间的工作

能力。不同工作环境下系统的准确率如表４所示。

图１２　清晨、雾天以及夜间安全限界场景有车无车对比
Ｆｉｇ．１２　Ｔｈｅｓａｆｅｔｙｃｌｅａｒａｎｃｅａｒｅａｓｗｉｔｈ／ｗｉｔｈｏｕｔｔｈｅｔｒａｉｎ

ｉｎｔｈｅｍｏｒｎｉｎｇ，ｏｎｆｏｇｇｙｄａｙａｎｄａｔｎｉｇｈｔ

表４　夜间工作环境下的准确率
Ｔａｂｌｅ４　Ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｕｎｄｅｒｎｉｇｈｔｗｏｒｋｉｎｇｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

相机 光照条件及列车模型数量 准确率／％

星光相机 白天，单个列车模型 ９９．５

星光相机 白天＋夜间，单个列车模型 ８８．２

星光相机 白天＋夜间，两个列车模型 ９７

５　结　　论

本文针对传统 ＣＮＮ在铁路场景中应用时所遇到的
实时性和高准确率难以同时满足的问题，提出了适合铁

路场景的卷积神经网络结构和算法，实验结果表明处理

速度为 ０．１５ｓ，白天准确率为 ９９．５％，全天准确率为
９７％，能够快速准确完成高速铁路场景中侵限异物的识
别与分类任务。同时在所有测试实验过程中，是将现场

８台相机中的６台相机数据作为纯训练样本，剩余２台的
数据用作为纯测试样本。在试验中，在网络参数被训练

好之后，将其导入测试相机系统中，对测试相机在其他铁

路地段拍摄的图像进行分类与识别。实验结果表明高速

铁路异物侵限检测系统具有良好的通用性。

由于高速铁路异物侵限检测系统监控的重点区域是

安全限界以内，因此安全限界以外的区域信息是无用冗

余的，在实验过程中，目前是通过手工划定检测范围的方

法来减少系统的计算量，在之后的研究中，将进一步采用

增加网络训练样本种类，对整个场景进行识别与分割，自

动划分安全限界的范围。
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