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摘　 要:针对轨道入侵异物严重威胁行车安全,而基于广义深度学习的目标检测方法无法打破大数据驱动的训练壁垒、小样本

目标检测方法在复杂轨道环境中对多尺度入侵异物检测能力差、鲁棒性低等问题,本文提出了一种高鲁棒性多尺度小样本轨道

入侵异物检测模型。 该模型采用元学习策略,通过多尺度小样本入侵异物特征提取模块增强模型对于不同尺度小样本异物特

征的表达能力。 使用轨道入侵异物元特征精准重加权模块对小样本异物的元特征进行精准优化。 提出小样本轨道入侵异物检

测优化模块进一步提升模型的检测性能。 实验结果表明,该模型在 7-way
 

30-shot 的小样本轨道异物检测任务中的平均检测精

度为 81. 8% ,比 FSRW 高 3. 2% ,更适合在实际轨道环境中检测多尺度小样本入侵异物。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

serious
 

threat
 

to
 

train
 

safety
 

posed
 

by
 

the
 

railway
 

intrusion
 

obstacles,
 

while
 

the
 

general
 

object
 

detection
 

methods
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

struggle
 

to
 

break
 

the
 

barrier
 

of
 

data-driven
 

training,
 

the
 

few-shot
 

object
 

detection
 

methods
 

have
 

weak
 

detection
 

ability
 

and
 

low
 

robustness
 

for
 

multi-scale
 

obstacles
 

in
 

complex
 

railway
 

environments,
 

this
 

paper
 

presents
 

a
 

high
 

robust
 

multi-scale
 

few-
shot

 

railway
 

intrusion
 

obstacles
 

detection
 

model
 

( FRL-Net) .
 

The
 

model
 

utilizes
 

the
 

meta-learning
 

strategy
 

to
 

capture
 

rich
 

feature
 

information
 

by
 

designing
 

the
 

multi-scale
 

few-shot
 

obstacle
 

feature
 

extraction
 

module,
 

which
 

can
 

enhance
 

the
 

model′s
 

ability
 

to
 

express
 

the
 

features
 

of
 

few-sample
 

objects
 

at
 

different
 

scales.
 

The
 

precise
 

reweighting
 

module
 

is
 

used
 

for
 

optimizing
 

the
 

meta-feature
 

at
 

different
 

scales,
 

and
 

the
 

few-shot
 

railway
 

obstacle
 

detection
 

optimization
 

module
 

is
 

proposed
 

to
 

further
 

enhance
 

the
 

few-shot
 

railway
 

obstacle
 

detection
 

performance
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

achieves
 

the
 

mAP
 

of
 

81. 8%
 

in
 

the
 

7-way
 

30-shot
 

few-shot
 

railway
 

obstacle
 

detection
 

task,
 

which
 

is
 

3. 2%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

FSRW.
 

It
 

is
 

more
 

suitable
 

for
 

detecting
 

few-shot
 

multi-scale
 

railway
 

obstacles
 

in
 

actual
 

railway
 

environments.
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0　 引　 　 言

　 　 轨道运输业是国民经济的重要组成部分,在居民出

行、货物运输等领域发挥着不可替代的作用[1-2] 。 愈加庞

大的铁路运输网络给大众出行带来了极大的便利,与此

同时列车的运营安全也越来越受到社会的重视。 在发生

重大交通事故的轨道场景中,入侵异物因突发性强、不可
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见性高等特点成为引发上述事故的重要因素[3-4] ,这不仅

严重影响人员日常出行,还会给人民的生命和财产造成

不可挽回的巨大损失。 因此,精准有效的检测轨道入侵

异物对于避免重大轨道交通事故的发生,进而确保列车

行车安全和人民生命财产安全具有重要意义。
随着计算机视觉和相关技术的发展,越来越多的学

者将基于深度学习的目标检测模型如 Faster-RCNN[5] 和

你只需看一次(you
 

only
 

look
 

once,YOLO) [6-7] 等进行改进

并应用于轨道入侵异物检测领域中。 徐岩等[8] 通过增加

Faster-RCNN 中的锚框数量提升模型对轨道入侵异物的

检测性能;Guan 等[9] 通过设计轻量型注意力机制并改进

后处理方式,在保证模型检测精度的前提下大幅度降低

模型的计算量;叶涛等[10-12] 提出了一系列高精度轨道入

侵异物检测模型研制了小型智能检测样机。 然而,上述

基于广义深度学习的轨道入侵异物检测方法需要大量的

数据驱动,收集和标注数据的过程费时费力。 更重要的

是,由于轨道入侵异物的突发性和不可预测性,在发生重

大交通事故的轨道场景中数据样本往往难以采集,上述

模型在数据样本较少的训练前提下检测能力将大幅下降

甚至失效。
小样本目标检测技术是打破上述大数据驱动壁垒的

有效手段。 TFA[13] 通过冻结模型主干网络并微调最后一

个卷积层以实现小样本检测; FSCE[14] 将对比学习策

略[15] 应用于小样本目标检测任务中。 MPSR[16] 输入不同

大小的目标图像旨在消除小样本数据集中的尺度稀疏

性,提升模型的检测能力,但由于该过程需要人工干预,
因此其泛化能力存在一定的局限性。 FSRW[17] 、 Meta-
RCNN[18] 分 Meta-DETR[19] 别将元学习策略[20] 应用于

YOLOv2、Faster-RCNN、DETR[21] 中,使得改进后的模型具

备小样本目标检测能力。 Li 等[22] 将元学习和 YOLOv3[7]

结合以增强模型的特征提取能力;Zhu 等[23] 将 GAN[24] 应

用于小样本目标检测领域,二者都在遥感数据集上取得

了非常不错的结果;CME[25] 在 FSRW 的基础上优化特征

空间表达以提升模型的小样本检测性能。 Chen 等[26] 设

计了一种双重感知注意力机制,能够嵌入至多种小样本

目标检测算法中。 然而,上述模型的设计和实验大多都

是建立在公共数据集之上的,由于轨道环境天气、背景等

的复杂性和入侵异物种类和尺度的多样性,上述小样本

检测模型难以高精度鲁棒地识别多尺度小样本轨道目

标。 而且,目前也鲜有学者对小样本轨道入侵异物检测

进行研究。 Gong 等[27] 首次将小样本目标检测技术应用

于铁路视频入侵异物检测中,其在 MAML 算法[28] 的基础

上通过标签冲洗、随机舍去神经元等方式避免异物所在

的铁轨场景因过度相似而产生的过拟合问题。 该项研究

是小样本检测技术应用于轨道入侵异物检测领域的初步

探索,但其所研究的入侵异物类别种类较少且所涉及的

轨道场景过于单一。 郭保青等[29] 通过设计特征映射网

络和类中心微调网络对小样本轨道入侵异物进行识别,
但该模型并未对多尺度轨道入侵异物(尤其是小目标)
的检测精度和鲁棒性问题进行深入讨论,且该模型在复

杂轨道环境中的检测性能也仍需进一步验证。
针对上述问题,本文提出一种高鲁棒性多尺度小样

本轨道入侵异物检测模型(high
 

robust
 

multi-scale
 

few-shot
 

railway
 

intrusion
 

obstacle
 

detection
 

model,
 

FRL-Net),能够

在训练样本数量受限的前提下高精度鲁棒地识别小样本

轨道目标。 该模型在 7-way
 

30-shot 的轨道入侵异物检测

任务中实现了 81. 8% 的平均检测精度, 比 FSRW 高

3. 2% ,更适合在实际复杂轨道环境中精准检测多尺度入

侵异物,尤其是小目标入侵异物。

1　 小样本轨道入侵异物检测模型的设计原
理和结构

1. 1　 模型设计原理和总体结构

　 　 本文所提出的高鲁棒性多尺度小样本轨道入侵异物

检测模型 FRL-Net 的整体结构如图 1 所示,由多尺度小

样本 入 侵 异 物 特 征 提 取 模 块 ( multi-scale
 

few-shot
 

intrusion
 

obstacle
 

feature
 

extraction
 

module,
 

SEM)、轨道入

侵异物元特征精准重加权模块( precise
 

weighting
 

module
 

for
 

the
 

meta
 

features
 

of
 

railway
 

obstacles,
 

PRM)和小样本

轨道入侵异物检测优化模块( optimization
 

module
 

for
 

few-
shot

 

intrusion
 

obstacle
 

detection,
 

FPM) 组成。 其中,多尺

度小样本入侵异物特征提取模块由上下两分支网络构

成,上分支网络实现多尺度轨道入侵异物特征的提取和

全局特征信息的整合,下分支网络负责整合不同类别的

小样本入侵异物的元特征;轨道入侵异物元特征精准重

加权模块负责对多尺度小样本入侵异物特征提取模块中

两分支所提取的特征信息进行加权调整,进而提升模型

的检测精度和检测鲁棒性;小样本轨道入侵异物检测优

化模块通过针对性改进损失函数对检测过程进行优化,
使模型快速收敛并进一步提升模型的小样本轨道目标检

测性能。
1. 2　 多尺度小样本入侵异物特征提取模块(SEM)
　 　 多尺度小样本入侵异物特征提取模块由上下两分支

网络组成,查询集和支持集分别作为二者的输入。 上分支

多尺度轨道入侵异物特征提取网络 CNNU 由残差模块、
SPPF 和 FPN 多尺度特征融合网络组成,如图 2 所示。

以 416×416 大小的输入图像 Iq ∈ Rh×w×m 为例,该图

像首先经步长为 1 的 3×3 卷积进行维度扩张,然后经多

个残差网络模块提取丰富的高级语义信息并完成图像下

采样,目的是提升模型的特征提取能力并避免梯度消
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图 1　 小样本轨道入侵异物检测模型(FRL-Net)整体构架

Fig. 1　 Overall
 

framework
 

of
 

few-shot
 

railway
 

obstacle
 

detection
 

model
 

(FRL-Net)

图 2　 上分支多尺度轨道入侵异物特征提取网络

Fig. 2　 Up-branch
 

multi-scale
 

railway
 

obstacle
 

feature
 

extraction
 

network

失带来的不利影响。 然后,上述特征信息经 SPPF 模块

中 3 个大小为 5×5 的 Maxpooling 层进一步提取后进行拼

接,实现全局信息和局部信息的特征融合。 最后,使用多

尺度特征融合结构 FPN 自底向上充分利用和融合不同

尺度的高级语义信息,得到大中小 3 个尺度的轨道入侵

异物特征信息。 上分支网络所提取到的多尺度特征 Fm

可表示为:

Fm = U(IQ) ∈ Rhm×wm×cm (1)

其中, U(·) 为上分支多尺度特征提取网络,m ∈
[1,2,3] 代表不同的特征尺度,hm、wm 和 cm 代表对应特

征图的长宽和通道数。
下分支网络的输入是支持集图像及其对应的掩码

(mask)信息。 在模型进行特征提取的过程中,轨道环境

背景的复杂性会对视觉特征匮乏的小样本轨道入侵异物

造成较大干扰,为使得小样本检测算法能更精准的提取

轨道入侵异物的特征信息,本文设计了一种掩码操作,在
RGB 通道后再加入一个掩码通道,目的是在轨道背景中

区分出入侵异物。 如图 3 所示,在掩码通道中入侵异物

出现位置边界框及内部的值为 1,其他位置的值为 0。 将

支持集图像和对应的掩码标注通道拼接后作为下分支网

络 CNNL 的输入,能够在提供目标检测所需要的类别信

息和位置信息,实现了小样本轨道入侵异物类别和位置

的准确指定。

图 3　 掩码操作

Fig. 3　 Mask
 

operation

下分支不同类别多尺度轨道入侵异物元特征建模网

络的结构示意图如图 4 所示,主要由卷积层、池化层和全

局最大池化层组成。 支持集图像及其掩码输入网络后,
由卷积和最大池化层进行特征提取和下采样,目的是获

得与上分支网络相同的 3 个不同尺度的输出特征图。 上
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述特征图再经全局最大池化转化为对应尺度的元特征,
以指导模型识别不同类别的多尺度轨道入侵异物。

图 4　 下分支不同类别多尺度轨道入侵异物元特征建模网络

Fig. 4　 Lower
 

branch
 

network
 

of
 

different
 

types
 

multi-scale
 

railway
 

obstacle′s
 

meta-feature

本文提出多尺度小样本入侵异物特征提取模块以充

分提取不同尺度轨道入侵异物的特征信息和不同类别小

样本目标的元特征,进而实现高鲁棒性多尺度小样本轨

道入侵异物检测。
1. 3　 轨道入侵异物元特征精准重加权模块(PRM)
　 　 轨道入侵异物元特征精准重加权模块负责重新加权

某类别轨道入侵异物的元特征并突出显示更重要的相关

特征。 每类轨道入侵异物的元特征来自于多尺度小样本

入侵异物特征提取模块下分支网络所生成的重加权向

量,输入图像的特征信息经该元特征优化调整后再进行

小样本目标检测。
对于 N-way

 

K-shot 小样本轨道入侵异物检测任务

(共有N类目标,每类目标含K张相关图像数据样本),支
持集 S 可具体定义为{{ ISik,M

S
ik},i = 1,…,N,k = 1,…,

K},则第 i 类目标的第 k 个样本的元特征向量 vmik 生成过

程可表示为:
vmik = L(IS☉MS) (2)
其中, L(·) 为 SEM 下分支不同类别多尺度轨道入

侵异物元特征建模网络, m ∈ [1,2,3] 代表不同的特征

尺度,IS 和 MS 分别代表支持集图像及对应掩码。 第 i 类
小样本轨道入侵异物的类元特征向量原型 θmi 用以描述

该类的代表性语义信息,计算方式为该类别异物所有样

本对应的元特征 vmik 的均值,如式(3) 所示。

θmi =
1
K ∑

k = 1

K
vmik (3)

受 FSRW[17] 和 FSODM[22] 等研究的启发,本文所使

用的轨道入侵异物元特征精准重加权模块通过全局元特

征对多尺度轨道入侵异物特征信息进行优化的过程如

图 5 所示。

图 5　 轨道入侵异物元特征精准重加权模块(PRM)
Fig. 5　 Precise

 

weighting
 

module
 

for
 

the
 

meta
 

features
 

of
 

railway
 

obstacles
 

(PRM)

在该过程中,3 个尺度的特征信息都会得到相应的

优化,目的是针对性突出显示对于不同尺度轨道入侵异

物检测相关性更高的特征信息,进而提高模型的小样本

目标检测能力。 元特征优化过程如下:
F̂mi = Fm  θmi  Fm,　 i = 1,2,…,N (4)
其中, m = 1,2,3 代表不同的特征尺度。 表示逐通

道相乘,通过上述计算能够在突出模型对于有利于轨道

入侵异物的高级语义信息的同时,保持模型的检测鲁棒

性,提升模型的小样本目标识别性能。
轨道入侵异物元特征精准重加权模块能够利用不同

种类轨道入侵异物的全局元特征对输入图像中多尺度目

标特征进行重加权和优化,突出与多尺度轨道入侵异物

分类和定位相关性较大的特征,有利于提升模型的小样

本多尺度轨道入侵异物检测精度和鲁棒性,尤其是小目

标检测能力。
1. 4　 小样本轨道入侵异物检测优化模块(FPM)
　 　 在样本稀缺、视觉特征匮乏的小样本轨道入侵异物

检测任务中,损失函数的设计与模型的性能密切相关。
小样本轨道入侵异物检测优化模块中的损失函数由小样

本入侵异物分类损失函数 Lcls、置信度损失函数 Lconf 和位

置回归损失函数 Lreg 组成。 其中回归损失函数 Lreg 采用

CIOU 损失函数[30] ,分类损失函数的计算公式为:

Lcls =- ∑
S2

i = 0
∑

B

j = 0
Iobjij ∑

C

c = 1
[α

 

p̂j
i(c)log(p j

i(c)) -

(1 -p̂j
i(c))log(1 - p j

i(c))] (5)
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其中, S2 为网格总数,B 为每个网格的锚框数,p j
i(c)

和
 

p̂j
i(c) 分别代表第 i个网格中第 j个锚框中预测框和真

实框的概率值。 α 代表正样本增强系数,由于小样本轨

道入侵异物检测任务中正样本视觉特征的稀缺性,使用

该增强系数有利于加快模型收敛并提高模型的检测

精度。
置信度损失函数的计算公式为:

Lconf=-∑
S2

i = 0
∑

B

j = 0
Iobjij [C i log( Ĉ j

i)+(1 - Ĉ j
i)log(1 - C j

i)] -

λ noobj∑
S2

i = 0
∑

B

j = 0
Iobjij [C j

i log( Ĉ j
i) + (1 - Ĉ j

i)log(1 - C j
i)] (6)

若第 i 个网格的第 j 个锚框中存在目标则 Iobjij = 1,否

则为 0。 C j
i 和 Ĉ j

i 分别代表真实框和预测框的置信度得

分,λ noobj 为权重系数。
此外,不同尺寸的锚框在训练过程中不断优化迭代,

最后完成对轨道入侵异物的分类与回归,如图 6 所示。

图 6　 目标框回归预测图

Fig. 6　 Object
 

box
 

regression
 

prediction

小样本检测网络中每个网格对应 3 个不同尺寸的锚

框,每个锚框学习 tx、ty、tw、th 和 po
 5 个参数, 分别代表中

心点和目标框长宽等偏移量,回归计算过程为:
bx = σ( tx) + cx
by = σ( ty) + cy

bw = pwe tw

bh = phe
th

p0 = Pr(object) × IOU(bounding,predict)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(7)

其中, pw 和 ph 代表参与预测锚框的宽和高。 cx 和 cy
代表目标中心点所在网格处左上角的坐标。 σ 为

Sigmoid 激 活 函 数, 目 的 是 进 行 数 值 的 归 一 化。
IOU(bounding,predict) 为真实边界框和预测框的重合

度,数值越高代表位置预测的越准确。 p0 代表轨道入侵

异物位置回归的精准度, 若单元格中包含目标则

Pr(object) = 1, 反之为 0;轨道入侵异物的分类通过

Softmax 实现,计算过程如式(8)所示。

P i =
eci

∑
N

j = 1
ec j

(8)

其中, ci( i = 1,2,…,n) 代表检测框对每个目标类别

的预测值,P i 为对于第 i类轨道入侵异物最终的分类分数

且∑
N

i = 1
P i = 1。

本文所提出的小样本轨道入侵异物检测优化模块充

分的利用了轨道入侵异物元特征精准重加权模块中所优

化的多尺度目标特征信息,使得模型在加速收敛的同时

能够更精准的对轨道入侵异物进行分类和回归,进而进

一步提高了小样本多尺度轨道入侵异物检测模型的检测

精度和检测鲁棒性。

2　 实验结果与分析

　 　 为评估高鲁棒性多尺度小样本轨道入侵异物检测模

型的有效性,本文在实际轨道数据集上进行了实验和测

试。 训练服务器的 CPU 型号为 Intel
 

i7-6950X 并配有

4 块 NVIDIA
 

GTX
 

1080TI 型号的 GPU 显卡,每块显卡的

运行内存为
 

11
 

G。 服务器中的系统为 Ubuntu
 

18. 04. 5,
固态和机械硬盘的容量分别为 512

 

GB 和 4
 

TB,能够满足

模型的高性能计算需求。 本文所使用的深度学习框架和

编程语言分别为 Pytorch
 

1. 9. 0 和 Python3. 7。
2. 1　 数据采集与检测任务划分

　 　 为评估小样本检测模型在实际轨道场景中的检

测性能,我们在实际轨道场景中进行图像采集,并精

选出 210 张涵盖多种场景和轨道目标的图像构建小

样本轨道入侵异物数据库,该数据库的部分示例如

图 7 所示。

图 7　 小样本轨道数据库图像示例

Fig. 7　 Image
 

examples
 

of
 

few-shot
 

railway
 

dataset
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本文将收集到的图像中的轨道入侵异物分为 7 个类

别:列 车 ( bullet
 

train )、 行 人 ( pedestrian )、 直 行 轨 道

(railway
 

straight )、 左转轨道 ( railway
 

left )、 右转轨道

(railway
 

right)、头盔( helmet)和扳手( spanner)。 小样本

目标检测的任务为 N-way
 

K-shot,由于轨道入侵异物的

类别数为 7, 故本文的检测任务为 7-way
 

K-shot,K ∈
[1,2,3,5,10,30]。
2. 2　 模型性能评价指标和参数设计

　 　 本文选择涵盖多类目标、样本数量丰富的 PASCAL
 

VOC 作为基类训练的数据集,使用包含 7 类轨道入侵异

物共 210 张数据样本的小样本数据库作为模型微调阶段

的数据集,模型的评价指标为不同类别的检测精度( AP)
以及平均检测精度( mAP),基类训练和新类微调过程皆

在高性能 GPU 显卡上进行。 模型采用随机梯度下降法

SGD 进行优化,在基类训练过程中初始学习率为 0. 02,
模型最大迭代次数为 350 轮;模型微调阶段初始学习率

为 0. 01,最大迭代次数为 100 轮,动量为 0. 937,权重衰

减系数为 0. 000
 

5,batch
 

size 设定为 16,非极大值抑制值

域(NMS)设定为 0. 4,目标检测置信度值域设定为 0. 35。

2. 3　 实验结果分析

　 　 本文将 FRL-Net 与小样本目标检测领域广为使用的

多个经典模型进行对比,实验结果如表 1 所示,最优和次

优结果分别由加粗黑体和斜体标记。

表 1　 不同 shot 任务中模型检测结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

model
 

detection
 

results
 

in
 

different
 

shot
 

tasks %

模型 / shot 1 2 3 5 10 30

FSCE[14] 24. 9 26. 3 26. 6 36. 3 43. 2 62. 3

TFA[13] 21. 2 23. 8 25. 2 28. 1 34. 1 39. 7

Meta-RCNN[18] 20. 7 22. 4 26. 0 27. 6 32. 9 37. 4

MPSR[16] 27. 1 38. 0 52. 4 51. 9 61. 2 75. 7

FSRW[17] 46. 3 55. 4 58. 7 61. 7 69. 9 78. 6

CME[21] 43. 9 56. 8 58. 5 63. 5 67. 2 79. 3

FRL-Net
 

(本文模型) 47. 5 58. 7 60. 3 63. 8 72. 6 81. 8

　 　 实验结果表明 FRL-Net 在不同 shot 小样本目标检测

任务中都取得了最高的检测精度,展现了强大的小样本

多尺度轨道入侵异物检测能力。 TFA 和 Meta-RCNN 的

平均检测精度过低,无法精准检测轨道目标。 与上述模

型相比,FSCE
 

和
 

MPSR
 

具有更好的小样本检测能力,但
二者的检测精度与 FRL-Net 相比有着较大差距。 FSRW

 

和
 

CME
 

的检测效果较好,次优结果均在二者间产生,但
该模型的检测精度仍落后于 FRL-Net。 在 1-shot 的小样

本轨道入侵异物检测任务中,FRL-Net 的平均检测精度

为 47. 5% ,比 FSRW 高出 1. 2% 。 随着训练样本数量的增

加,FRL-Net 的检测优势依然存在且在 30-shot 的情况下

更加明显,展现了元学习和多尺度特征融合结构所带来

的优越鲁棒性。 在 30-shot 的小样本轨道入侵异物检测

任务中,FRL-Net 的平均检测精度为 81. 8% ,比次优结果

提高了 2. 5% 。 结果表明,本文所提出的小样本检测模型

在 7-way
 

K-shot 轨道入侵异物检测任务中都取得了最高

的检测精度,检测性能最优。
如图 8 所示,本文对上述模型的检测结果进行了可

视化,横轴表示不同 shot 的小样本检测任务,训练数据样

本的数量从左到右依次增加,纵轴代表平均检测精度
 

(mAP)。 可视化结果表明,FRL-Net
 

在不同的 shot 的检

测任务中均取得了最高的检测精度。 Meta-RCNN
 

和
 

TFA
 

的检测精度较低。 尽管
 

MPSR
 

的检测能力有所提

高,但随着训练样本数的增加(3-shot
 

到
 

5-shot),模型从

的检测精度却有所下降,无法保证鲁棒有效的检测小样

本轨道入侵异物。 FSRW
 

和
 

CME
 

的检测结果与 FRL-Net
最为相近但仍存在一定差距,且该差距随着样本数的增

加呈上升趋势。 在 10-shot
 

和
 

30shot
 

小样本轨道入侵异

物检测任务中,FRL-Net
 

的
 

平均检测精度分别为
 

72. 6%
 

和
 

81. 8% ,比次优结果分别高出
 

2. 7%
 

和
 

2. 5% 。 综上所

述,FRL-Net 在不同 shot 设置的小样本轨道入侵异物检

测任务中的检测性能最优,其多尺度特征融合策略能保

证对小样本轨道目标精准有效地进行检测。

图 8　 模型检测结果可视化

Fig. 8　 Visualization
 

of
 

model
 

test
 

results

为更好的展示所提模型对于不同尺度轨道入侵异物

的检测精度,本文将各模型对 7-way
 

30-shot 小样本轨道

入侵异物检测任务对于每类目标的检测精度和平均检测

精度进行对比分析,如表 2 所示。
实验结果表明,除右转轨道取得次优结果外,FRL-

Net 在各类轨道入侵异物检测中均取得最优结果,对于小

样本多尺度轨道目标的检测能力具有明显优势,尤其是

小目标轨道入侵异物。 TFA 和 Meta-RCNN 的检测精度

过低,FSCE 和二者相比虽有所提高,但相较于其他模
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　 　 　 　 表 2　 7-way
 

30-shot 检测任务各类模型性能对比

Table
 

2　 Performance
 

comparison
 

of
 

various
 

models
 

for
 

7-way
 

30-shot
 

detection
 

task %

目标类别 / 模型 FSCE TFA Meta-RCNN MPSR FSRW CME FRL-Net
 

(本文模型)

列车 65. 7 50. 3 48. 2 78. 2 86. 4 85. 9 88. 3

行人 63. 6 42. 9 40. 8 72. 6 85. 2 83. 6 87. 2

直行轨道 70. 2 55. 0 53. 6 87. 0 86. 5 85. 4 88. 9

左转轨道 58. 4 45. 2 36. 3 57. 6 60. 7 64. 3 68. 7

右转轨道 66. 3 36. 4 43. 7 75. 0 71. 8 72. 0 72. 4

安全帽 60. 8 30. 5 27. 9 79. 5 80. 2 83. 6 85. 9

扳手 51. 1 17. 6 21. 3 80. 5 79. 4 80. 3 81. 2

平均精度 62. 3 39. 7 37. 4 75. 7 78. 6 79. 3 81. 8

型的小样本检测性能仍差距较大。 MPSR 在右转轨道

目标检测上取得了最高精度,但该模型对于其他目标

的检测精度均低于 FRL-Net,无法精准鲁棒地检测其他

目标。 FSRW 和 CME 表现出了不错的小样本轨道目标

检测性能,次优检测结果多为二者取得,但上述模型的

小目标轨道入侵异物检测精度较低。 对于安全帽和扳

手两类小目标轨道入侵异物,FRL-Net 的检测精度为

85. 9% 和 81. 2% ,分别比次优结果高了 2. 3% 和 0. 7% ,
实现了更精准的小样本小目标轨道入侵异物检测。 综

上所述,本文所提出的模型取得了最优的小样本轨道

目标检测性能,能够精准鲁棒地检测多尺度轨道入侵

异物,尤其是对于小目标轨道入侵异物的检测性能有

明显提升。
图 9 展示了不同模型在小样本轨道交通数据集上的

检测结果。 从左到右,每一列分别代表原始图像、FSCE
检测结果、FSRW 检测结果和本文所提出模型 FRL-Net
的检测结果。 每一行代表某类轨道典型场景。 其中,第
1 行展示的列车在实际空旷轨道环境运行过程中对动态

轨道入侵异物的检测结果。 可视化结果表明 FSCE 对右

侧的直行轨道和远处的列车漏检,相比之下 FSRW 和

FRL-Net 都能够检测出当前轨道场景中存在的目标,但
FRL-Net 对多个目标的检测精度更高,尤其是对于右转

轨道的置信度为 90. 8% ,对不同方向轨道的检测性能更

为优越。 第 2 行展示了模型对不同距离的多尺度轨道

入侵异物的检测结果, FSCE 无法检测出行人目标,
FSRW 能够检测出图像右侧的行人,但对远处的行人目

标存在误识别现象。 相比之下,FRL-Net 能够鲁棒地对

多尺度目标入侵异物进行分类和回归,展现了检测优

化模块对目标优良的定位性能。 此外,该模型能以较

高的精度识别远处的小目标行人,对视觉特征匮乏的

小目标入侵异物检测性能更好,验证了多尺度融合策

略对于小样本目标检测性能提升的有效性。 第 3 行选

取轨道交通场景中的室内运检环境,该场景存在小目

标安全帽和扳手,FSCE 无法检测出这两个小目标入侵

异物,FSRW 能够对安全帽进行识别但对扳手漏检。 相

比之下,FRL-Net 能够很好的对小目标进行识别,对安

全帽和扳手的检测置信度分别为 85. 1% 和 73. 1% ,在
实际轨道场景中对多尺度目标的检测能力更强。 第 4
行选取雾天行车环境作为模型的输入,该环境中能见

度条件较差且远方的列车视觉特征较为模糊,为小样

本目标检测任务带来巨大挑战。 FSCE 对轨道和远处

的列车均存在漏检现象,检测精度和检测鲁棒性较差。
FSRW 能够识别出当前图像中大多数目标,但仍存在漏

检现象。 相比之下,FRL-Net 能够精准的检测出不同类

别的入侵异物,尤其是对远处视觉信息模糊列车的检

测性能优越,展现出了良好的检测鲁棒性。
上述模型检测结果的可视化和分析表明,本文所提

出的小样本目标检测模型能够很好的检测多尺度轨道入

侵异物,尤其是小目标检测能力较强,即便是在目标体积

较小、视觉特征模糊、尺度变化大和行车环境复杂的轨道

场景中仍能保持精准鲁棒的多尺度轨道入侵异物检测

能力。
2. 4　 不同环境下的鲁棒性检验

　 　 为进一步验证本文所提出小样本多尺度轨道入侵异

物检测模型的高鲁棒性,本文展示了模型在隧道、夜晚、
雨天和高亮度等不同实际复杂轨道环境中的检测结果,
如图 10 所示。

图 10( a) 为隧道行车场景,虽然光照环境较暗但

FRL-Net 能够精确的对轨道方向和位置进行分类和回

归;图 10(b)为夜间行车的检测结果,即便环境的轨道存

在反光现象而 FRL-Net 能够以 95. 8%的高置信度对其进

行识别,进一步证明了本文所提出小样本目标检测模型

的高鲁棒性;图 10(c)为雨天,实验结果表明 FRL-Net 仍
旧能准确的检测出前方轨道朝向;图 10( d)为高亮度环

境的检测结果,该环境能见度较差且轨道存在反光现象,
而 FRL-Net 能够精准有效的对其进行检测。 鲁棒性实验
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图 9　 小样本目标检测模型检测结果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

about
 

few-shot
 

object
 

detection
 

models

图 10　 鲁棒性检测结果可视化

Fig. 10　 Visualization
 

of
 

robustness
 

test
 

results

表明,本文所提出的小样本多尺度轨道入侵异物检测模

型能够精准鲁棒地检测轨道目标,即便是在复杂的实际

轨道场景中也能保持较高的检测鲁棒性。

2. 5　 消融实验对比结果

　 　 为验证多尺度小样本入侵异物特征提取模块

(SEM)、轨道入侵异物元特征精准重加权模块( PRM)和

小样本轨道入侵异物检测优化模块(FPM)等结构的有效

性,本文设计了多组消融实验并进行对比分析,如表 3 所

示。 FSRW 不含上述 3 个模块,其检测结果作为基线对

比标准;PF-Net 由轨道入侵异物元特征精准重加权模块

和小样本轨道入侵异物检测优化模块组成,目的是验证

小样本入侵异物特征提取模块对多尺度目标特征提取的

有效性;SF-Net 由多尺度小样本入侵异物特征提取模块和

小样本轨道入侵异物检测优化模块组成,以阐述轨道入侵

异物元特征精准重加权模块对小样本目标元特征优化的

有效性;SP-Net 由小样本入侵异物特征提取模块和轨道入

侵异物元特征精准重加权模块组成,以小样本轨道入侵异

物检测优化模块对模型检测精度提升的有效性。
首先,本文将 PF-Net 中的特征提取模块替换为 SEM

模块。 与 PF-Net 相比,FRL-Net 对于各类轨道入侵异物

的检测精度都有较为明显的提升,尤其是对小目标安全
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　 　 　 　 表 3　 消融实验结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiment
 

results

子模块名称 FSRW PF-Net SF-Net SP-Net FRL-Net
 

(本文模型)

SEM - - √ √ √

PRM - √ - √ √

FPM - √ √ - √

列车 / % 86. 4 87. 4 87. 8 87. 6 88. 3

行人 / % 85. 2 86. 2 85. 5 86. 8 87. 2

直行轨道 / % 86. 5 87. 3 87. 4 88. 5 88. 9

左转轨道 / % 60. 7 64. 5 66. 8 68. 2 68. 7

右转轨道 / % 71. 8 71. 4 73. 1 71. 9 72. 4

安全帽 / % 80. 2 82. 5 85. 3 84. 6 85. 9

扳手 / % 79. 4 78. 6 80. 4 80. 8 81. 2

平均精度 / % 78. 6 79. 7 80. 9 81. 2 81. 8

帽和扳手的检测精度分别上升了 3. 4% 和 2. 6% ,更利于

小样本多尺度轨道入侵异物特别是视觉特征匮乏的小目

标入侵异物检测;然后,将 PRM 模块替换至 SF-Net 中,
虽然对右转轨道的检测精度略有降低,但 FRL-Net 对其

他类别入侵异物的检测精度皆有提升,该实验结果充分

说明了小样本轨道入侵异物元特征重加权模块的有效

性;最后,本文使用 FPM 模块对 SP-Net 进行优化,实验结

果表明 FPM 对各类轨道目标的优化效果较为明显,使得

平均检测精度提升了 0. 6% ,且对安全帽和扳手的检测精

度分别提升了 1. 3% 和 0. 4% ,更利于轨道场景中的小样

本入侵异物检测。 总之,FRL-Net 在绝大多数小样本轨

道入侵异物类别中都取得了最好的检测结果,尤其是对

安全帽、扳手等小目标的检测精度分别比 FSRW 提升了

5. 7%和 1. 8% ,在实际场景中对于多尺度轨道入侵异物

的检测性能更好。

3　 结　 　 论

　 　 针对基于广义深度学习的目标检测方法过于依赖训

练样本的数量,但发生重大交通事故的样本难以采集、现
有的小样本目标检测方法对多尺度轨道入侵异物识别能

力弱且在复杂轨道环境中的检测鲁棒性差等问题,本文

提出了一种高鲁棒性小样本轨道入侵异物检测模型,具
体贡献如下:

1)本文提出了一种高鲁棒性多尺度小样本轨道入侵

异物检测模型 FRL-Net,打破了基于广义深度学习目标

检测算法依赖于大数据驱动训练的技术壁垒,能够在较

少训练样本数量的限制下高鲁棒性检测实际轨道环境中

的多尺度轨道入侵异物。
2)本文所提出的小样本检测模型在 7-way

 

K-shot 的

小样本轨道入侵异物检测任务中的识别精度皆取得最

优。 该模型在 7-way
 

30-shot 的检测任务中实现了 81. 8%
的平均检测精度,比 FSRW 高 3. 2% 。 对于安全帽和扳手

两类小目标轨道入侵异物, FRL-Net 的检测精度为

85. 9%和 81. 2% ,分别比次优结果高了 2. 3%和 0. 7% ,能
够更精准的检测多尺度小样本轨道入侵异物,尤其是小

目标。 此外,可视化和鲁棒性检验等实验结果表明,FRL-
Net 能够在多种恶劣天气等复杂轨道环境中鲁棒地对小

样本轨道目标进行识别和回归,对于检测不同类别的多

尺度入侵异物具有广泛的实际应用价值。
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