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多尺度特征融合的铁轨异物入侵检测研究

王楠,侯涛,牛宏侠

(兰州交通大学自动化与电气工程学院,730070,兰州)

摘要:针对铁路轨道异物检测中不同尺度异物目标的检测易受复杂环境的影响,导致出现检测精

度低及检测速度慢等问题,提出一种多尺度特征融合的铁轨异物检测(RMF-YOLO)算法。首先,
设计并引入改进的卷积注意力模块(ICBAM),结合YOLOv7特征提取网络,以增强复杂场景下的

特征提取能力。其次,在所有高效层聚合网络模块中采用GhostConv替代普通卷积层,以降低计

算复杂度,提高特征输出效率;设计一种改进的加权双向特征金字塔网络N-BiFPN结构,加强多尺

度特征融合能力,平衡不同层级特征信息,提高多尺度检测能力。最后,为进一步提升检测精度,采
用 WIoU损失函数结合动态非单调聚集机制,有效应对低质量锚框产生的梯度,提高模型对不同

尺度异物检测的整体性能。实验结果表明:在自制的铁轨异物数据集上,RMF-YOLO算法减少了

原网络模型的参数量,有效提升了模型的检测精度与检测速度,改善了漏检与误检问题,平均精度

提升了5.5%,检测速度提升了5.88%,计算量减少了12.25%,能满足铁轨入侵异物检测中对检

测精度和实时性的需求。
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ResearchonRailwayTrackForeignObjectIntrusionDetection
BasedonMulti-ScaleFeatureFusion
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Abstract:Toaddresstheissuesoflowdetectionaccuracyandslowdetectionspeedcausedbythe
influenceofcomplexenvironmentsondetectingforeignobjectsofdifferentscalesonrailroad
tracks,thispaperproposesamulti-scalefeaturefusionRMF-YOLO (railwaymulti-scalefusion
YOLO)methodforrailroadtrackforeignobjectdetection.Firstly,ICBAM,animproved
convolutionalattentionmodule,isdesignedandintroducedincombinationwiththeYOLOv7
featureextractionnetworktoenhancefeatureextractioncapabilityincomplexscenarios.Subsequently,

GhostConvisadoptedinallefficientlayeraggregationnetwork modulesinsteadofregular
convolutionallayerstoreducecomputationalcomplexityandenhancefeatureoutputefficiency.An
improvedweightedbi-directionalfeaturepyramidnetwork(N-BiFPN)structureisintroducedto
enhancemulti-scalefeaturefusion,balancefeatureinformationacrossdifferentlevels,andimprove
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multi-scaledetectioncapabilities.Lastly,tofurtherenhancedetectionaccuracy,theWIoUloss
functioncombinedwiththedynamicnon-monotonicaggregationmechanismisusedtoeffectively
dealwiththegradientgeneratedbythelow-qualityanchorframesandtoimprovetheoverall

performanceofthemodelforthedetectionofforeignobjectsatdifferentscales.Theexperimental
resultsindicatethatontheself-maderailwaytrackforeignobjectdataset,theRMF-YOLO
algorithmreducestheparametercountoftheoriginalnetworkmodel,effectivelyenhancingthe
model’sdetectionaccuracyanddetectionspeedofthemodelandaddressingissuesrelatedto
missedandfalsedetections.Onaverage,theprecisionincreasedby5.5%,theframespersecond
(FPS)improvedby5.88%,andthecomputationalloaddecreasedby12.25%.Theseenhancements
meettherequirementsforbothdetectionaccuracyandreal-timeperformanceinrailwaytrack
foreignobjectdetection.
Keywords:railroadforeignobjectdetection;featurefusion;multi-scale;YOLOv7;lossfunction

  铁路在全球运输系统中扮演着重要角色,随着

铁路运输的快速发展,铁路运输安全也越来越受到

人们的关注。对于铁路运输安全,铁轨附近出现的

入侵异物是威胁铁路系统安全的原因之一,典型的

铁路非法入侵有行人、车辆、动物、轨旁基础设施坍

塌等,特别是在开放式铁路环境下,行人的行为是不

可预测的[1]。列车前方异物的入侵会对高速列车的

安全构成重大威胁,因此及时发现非法入侵异物,确
保列车安全至关重要。

有效的铁路异物入侵检测方法对铁路安全具有

重要意义。目前,铁路入侵检测主要有两种方法:接
触式和非接触式。接触式检测需要大量的工程工

作,主要是利用传感器技术判断异物是否与传感器

接触,这种物理保护方法受到外界因素影响较大,不
适合大规模的使用。基于深度学习的异物目标检测

是一种典型的非接触式检测方法,具有易于维护和

准确性较高的特点,目标检测方法可分为两阶段和单

阶段。两阶段方法涉及生成候选区域,然后进行分类

和回归,虽然具有较高的检测精度,但是由于计算复

杂而难以进行实时检测[2]。单阶段方法需要生成位

置和类别概率[3-5]。近年来,涌现出基于Transformer
的目标检测算法,将目标检测任务视为序列到序

列的预测问题,并通过引入自注意力机制推理目

标与全局图像的上下文关系,如端到端目标检测器

(DETR)[6]等。
目前,已经有很多学者开展基于深度学习的铁

路异物入侵检测研究。Guo等[7]通过改进的SSD
网络进行高速铁路间隙入侵检测,将高级特征反卷

积为低级特征,并与原始的低级特征融合,以增强语

义信息。汪世财等[8]根据障碍物的点云位置特征和

时间特征去除背景点云数据,以提高障碍物关联可

靠性。徐岩等[9]针对铁路异物检测问题,提出一种

替代全连接层的方法,然而这种方法在复杂环境下

的异物检测性能相对较弱。张剑等[10]采用可切换

的空心卷积提取特征,降低了目标检测的误报率,但
每秒帧数(FPS)较低,不能满足实时检测的要求。

Hussain等[11]提出使用反向注意力机制进行目标

对象的清晰边界检测,使用二元交叉熵(BCE)损失

与结构相似性指数度量(SSIM)和交集(IoU)损失

的组合来监督训练。胡行涛等[12]将不确定性添加

到检测系统中,可以有效提高检测精度,但该方法对

特征遮挡和快速移动的目标存在漏检情况。Cai
等[13]提出一种基于毫米波雷达的异物检测系统,在
雷达数据的基础上对不同维度的数据进行处理,以获

得目标信息。He等[14]结合多种多尺度增强方法,提
高了小目标物体的检测能力,但是实时性较弱。

Wang等[15]提出一种基于深度生成网络和自回归模

型的无监督入侵检测方法,通过重建和原始输入图像

的差值定位异常区域。管岭等[16]提出一种改进的

YOLOv4-tiny网络模型用于轨道异物检测,融合跨阶

段结构和引入多头注意力机制,从而提高网络性能和

效率。
随着网络结构的深入和更多新架构的出现[17],

现有的铁轨异物检测算法存在难以平衡检测精度和

速度的问题,不能满足铁路入侵检测的实时性和准

确性的需求。不同光照环境、天气、遮挡等复杂环境

也影响了入侵异物的可视化特征,对铁轨异物目标

的检测造成干扰。铁轨附近可能出现的异物尺寸复
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杂多样,异物目标也会因与摄像头的距离差异而导

致成像尺寸差异较大。这些因素都对目标检测算法

的实用性和鲁棒性提出了更高的要求。现有的目标

检测算法并不能保证在复杂环境下检测多尺度异

物,对于姿态各异的工人以及远处的物体,在提取特

征不足的情况下,可能难以检测出来。
针对上述问题,本文以 YOLOv7为基础网络,

提出了一种基于多尺度特征融合的 RMF-YOLO
(railmulti-scalefusionYOLO)铁轨异物入侵检测

算法,旨在实现更小的参数量和更高的检测精度。
通过引入改进的卷积注意力模块(ICBAM)、多尺度

特 征 融 合 网 络 以 及 改 进 损 失 函 数 等 策 略,对

YOLOv7网络进行改进,以提高异物检测的准确

性,特别是针对不同尺度异物的特征提取能力。本

文主要贡献如下。
(1)在特征提取网络中设计一种混合注意力机

制,即ICBAM。该注意力机制通过提取全局上下

文信息,可以有效提高局部表达能力,更好地拟合入

侵异物特征信息,提高异物入侵图像中对不同尺度

异物的检测能力。
(2)为了降低网络的计算复杂度,在所有高效层

聚集网络(ELAN)模块中引入GhostConv模块,代
替普通卷积,实现模型压缩,以平衡检测精度和

速度。
(3)在特征融合网络中,提出一种改进的特征金

字塔网络N-BiFPN作为特征融合模块,代替原有的

路径聚合网络(PANet),从而实现高效的双向跨尺

度连接和加权特征融合,以获得更多的特征信息,避
免了异物特征的丢失,显著提高了算法的检测能力。

(4)在损失函数的计算中引入 WIoUv3(wise-
intersectionoverunion)损失函数,采用梯度增益分

配策略,增强模型对低质量锚框的聚集,提高模型在

铁轨异物检测中的整体性能。

1 RMF-YOLO算法的网络模型

1.1 YOLOv7算法

YOLOv7[18]的结构框架包括输入端、特征提取

网络、特征融合网络以及头部架构。特征提取网络

主要由一系列卷积层组成,专门用于从输入数据中

提取特征。首先,将固定分辨率为640×640像素的

图像分批输入到骨干网络,进入主干层后产生双下

采样特征图。之后,由Conv层和ELAN层卷积组

成网络层,产生4倍下采样图像。然后,进行3次重

复的最大池化(核尺寸n=1)下采样,结合ELAN
层,得到32倍下的采样特征图。在特征融合网络

中,空间金字塔池化跨阶段模块(SPPCSPC)[19]首
先通过将特征通道的数量减半来汇集来自上部输

出的特征。然后,采用路径聚合特征金字塔网络

(PANet)模块进行多尺度的特征融合,采用自上而

下的结构传递深层的强语义特征,以增强整个金字

塔。同时,采用自下而上的结构,将浅层的图像结

构、颜色、边缘等特征位置信息传递上去,从而实现

不同层次特征高效融合。最后,头部架构采用REP
结构对PANet结构进行通道数调整,将特征送入尺

寸为1×1的卷积模块,用来预测图像的置信度、类
别、锚框信息,并最终生成检测结果。YOLOv7算

法结构图如图1所示。

1.2 RMF-YOLO算法的网络结构

虽然YOLOv7网络具有良好的检测性能,但是

对于铁路环境中异物特征不明显、遮挡、尺度变化较

大的情况仍存在检测精度不高的问题,故而需要进

行改进和优化。本文在YOLOv7网络结构上进行

了改进,提出了一种基于多尺度特征融合的RMF-
YOLO网络模型,使其可以适用于检测铁轨异物,
准确识别复杂环境中大小不一的异物目标。RMF-
YOLO算法的整体结构如图2所示。

2 基于RMF-YOLO算法的异物目标

RMF-YOLO算法集成了ICBAM 混合注意力

模块、GhostConv模块、改进的BiFPN特征融合网

络和 WIoUv3损失函数,以提高对具有复杂特征的

多个对象的识别能力。首先,将ICBAM 注意力模

块添加在特征提取网络中,帮助网络有效抑制无关

对象的干扰,从而实现对异物的准确检测,提高特征

的表达能力。其次,用 GhostConv代替普通卷积,
可以让模块在几乎没有额外计算复杂度的情况下运

行,提高模型性能,减少模型参数,有助于提高铁轨

异物检测的速度。然后,在PANet的基础上进行改

进,构建一种新的具有聚合路径的加权双向特征金

字塔网络 N-BiFPN,从而有效地优化特征融合过

程,可以更好地获取异物目标的多尺度特征,获得更

高的检测精度。考虑对难以检测异物目标的关注,
提出将 WIoUv3损失作为边界框损伤的计算方法,
有助于进一步提高模型的性能,具体见图2特征融

合网络部分。
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图1 YOLOv7算法结构图

Fig.1YOLOv7networkstructurediagram

图2 RMF-YOLO算法结构图

Fig.2RMF-YOLOalgorithmstructure
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2.1 混合注意力机制

在铁路轨道场景中,由于光照、遮挡、背景等因

素的影响,可能产生对入侵异物的漏检和错检,尤其

是对远端小物体的检测。为了进一步解决复杂环境

中对铁轨入侵异物的检测,降低环境信息对异物检

测的干扰,本文在卷积注意力模块(CBAM)[20]的基

础上进行改进,得到ICBAM混合注意力机制,聚集

特征图的通道和空间维度,从而进一步提高检测精

度。ICBAM由两个相互连接的子模块组成,在输

入和输出之间新增一个残差连接,以满足更短的有

效梯度传播路径。通过使用具有sigmoid函数的全

局最大池化来增强由全局平均池化生成的信道映

射,对通道注意力模块进行改进,得到增强型通道注

意力模块(ECAM),从而增强通道特征聚合并减少

多层感知器(MLP)计算。通过ECAM 和空间注意

力模块(SAM),特征提取网络可以自适应地调整输

入的特征图,并集中在其中重要的特征部分。
ICBAM混合注意力机制计算过程表示为

Fx =Meca(F)􀱋F (1)

Fs= (Msa(Fx)􀱋Fx)􀱇F (2)
式中:特征图F∈RC×H×W,C为特征图的通道数,H
×W 为特征图大小;Meca(F)为通道注意力特征;

Msa(Fx)为空间注意力特征;Fx表示通过ECAM得

到的特征图。
在提取原网络特征之后,利用ICBAM 注意力

机制将通道注意力和空间注意力串联。在模型训练

过程中对于异物目标分配更多的权值参数,对原有

的入侵异物特征图进行信息提炼,突出前景异物目

标的权重,使网络在学习过程中更关注于前景异物

的特 征,提 高 对 目 标 对 象 的 特 征 提 取 能 力。将

ICBAM 注意力机制应用于铁路周界异物入侵检

测,可以提升算法对异物目标的提取能力,改善由于

复杂环境引起的异物目标特征信息减弱,致使检测

的准确性降低等问题。应用该注意力机制可以保留

更多的特征信息来提升网络对全局信息的学习,进
而提升网络对异物目标的检测准确率。ICBAM 混

合注意力模块结构如图3所示。

图3 ICBAM注意力机制结构图

Fig.3StructureofICBAMattentionmechanism

  在混合注意力机制下,输入特征图F经过ECAM,
对特征图在空间维度上进行压缩。ECAM 突出显

示输入特征有意义的通道,为了有效地计算通道注

意力特征,使用sigmoid函数将全局平均池化操作

乘以全局最大池化操作,以增强通道注意力。然后,
将得到的参数通过多层感知器 MLP进行叠加,进
一步压缩输入特征图的空间维度,以生成通道注意

力特征Meca(F)。输出特征图计算公式为

Meca(F)=σ(W2(W1(Fecavgσ(Fecmax)))) (3)
式中:σ表示sigmoid函数;Fecavg 和Fecmax 分别为通道

注意力机制的全局平均池化运算和最大平均池化运

算;W1 和W2 分别为多层感知器第1层和第2层

权重。
将给定特征图Fx 送入SAM,沿通道维度聚合

空间信息,连接平均池化和最大池化特征图。然后,
通过卷积和sigmoid函数激活,得到空间注意力特

征Msa(F),计算公式为

Msa(F)=σ(f7×7(Fsavg;Fsmax)) (4)
式中:f7×7 表示滤波器为7×7的卷积运算,7×7表

示卷积核的尺寸;Fsavg 和Fsmax 分别为空间注意力机
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制的平均池化运算和最大平均池化运算。

2.2 Ghost模块的构建

由于卷积神经网络的不断发展和对于嵌入式设

备需求的增加,在有限的计算资源下部署更高效的

神经网络已成为神经网络发展的迫切需求。Han
等[21]利用特征图的冗余特性进行一系列的线性变

换,提出了一种更轻量级的卷积模块GhostConv,使
用更少的参数和计算实现更多的特征图。普通卷积

和GhostConv卷积对比如图4所示。

(a)普通卷积原理图

(b)GhostConv模块原理图

图4 普通卷积和GhostConv卷积对比

Fig.4 Comparisonofnormalconvolutionand GhostConv
convolution

为了减少生成冗余特征图所需的滤波器的数

量,本文利用这种轻量级的 GhostConv模块代替

YOLOv7模型中的普通卷积模块,可减少网络的计

算量和参数量。使用 Ghost卷积层替换标准卷积

层,但保留了批处理归一化和SiLU激活函数,使得

CBS模块变为 GBS模块,也使得其他模块转变为

Ghost对应模块。

GhostConv卷积在常规卷积的基础上进行了线

性运算,首先是通过提取特征信息进行少量卷积,获
得一般特征图;然后利用普通卷积给出的固有特性

映射,将一般特征图中的每一个通道的特征做线性

运算,生成同等通道数的 Ghost特征图,可以在几

乎不影响检测精度的同时有效降低普通卷积的冗余

性;最后将两次获得的特征图堆叠起来,形成新的输

出特征图。GhostConv卷积在保证模型性能的情况

下,大幅度减少参数和计算量,从而实现更高效、更
轻量级的网络部署。

假设输入特征图的高、宽和通道数分别为c、h、

w,经过一次卷积后输出特征的高度和宽度为 H、
W,卷积核数量为n,卷积核大小为k,线性变换卷积

核大小为d,经过s次变换,普通卷积操作的计算量

与GhostConv卷积的计算量之比为

rs= nHWckk
(n/s)HWckk+(s-1)(n/s)HWdd =

ckk
(1/s)ckk+((s-1)/s)dd ≈

sc
s+c-1≈

s

(5)
式中:n/s为第1次变换时的输出通道数目;s-1是

恒等映射不需要进行计算,但也算作第2次变换中

的一部分。
计算卷积核的参数量为

rc= nckk
(n/s)ckk+(s-1)(n/s)dd ≈

sc
s+c-1≈

s (6)

  结合式(5)和式(6)可以看出,计算量和参数量

之比受变换数量s的影响,即生成特征图越多,模型

加速效果越好。在模型中引入 GhostConv卷积可

以有效减少模型的计算量和参数量,提高模型的运

行速度和效率。
2.3 多尺度特征融合网络

有效的特征融合可以增强目标检测的精度,不
同特 征 金 字 塔 如 图 5 所 示。特 征 金 字 塔 网 络

(FPN)[22]提出了一种自顶向下的路径,具有横向连

接,通过构造多尺度特征融合结构来传播语义上较

强的路径。在FPN中建立一条自上而下的通路,进
行特征融合,用融合后的具有更高语义信息的特征

图进行预测,可以提高一定的精度,结构如图5(a)
所示。但是经过研究发现,这种自顶向下的FPN网

络受到单向信息流约束的影响,精度不能得到有效

提高。基于此,PANet引入自底向上的路径,缩短

底层与顶层特征之间的信息路径,通过双向融合网

络深层特征图的语义信息和浅层特征图的定位信息

提高了检测精度,让顶层网络在保持语义特征的同

时增加了空间特征[23]。YOLOv7在特征融合网络

层采用PANet结构,该结构具有自顶向下和自底向

上的特点,结构如图5(b)所示。这种结构增加了参

数量,降低了模型效率,只通过简单的求和运算来融

合来自不同层的特征,导致特征融合不够充分。
为了解决这一问题,在以PANet为基础的框架

上,借鉴加权双向特征金字塔网络 (BiFPN)[24]结构

的设计思想,本文提出了N-BiFPN作为多尺度特征

融合模块。该模块旨在实现不同尺度特征图的融

合,从而加强特征信息表达,实现对特征的多尺度融
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合和上下文信息的丰富,结构如图5(c)所示。

N-BiFPN在PANet的基础上,移除PANet中

的单输入节点,该节点所包含信息较少,没有进行特

征融合,删除该节点可以简化多尺度融合结构,减少

计算量。在原始输入节点和输出节点之间添加新的

聚合路径,在节省资源消耗的同时融合更多的特征

信息。N-BiFPN通过构造双向通道实现跨尺度连

接,将特征提取网络中的特征直接与自下而上路径

中的相对大小特征融合。自顶向下的路径可以提高

网络的识别能力,向底层网络传递强语义信息,自底

向上的路径增强网络特征层次的定位能力,保留了

更浅层的细节特征。为改善多尺度特征融合效果,
针对每个输入特征设置了一个可学习的特征融合因

子,并采用通道级联的方式进行特征融合的操作。
这种方式在保留更多特征信息的同时,可以简化融

合计算,降低冗余操作。

(a)FPN

 
(b)PANet

 
(c)N-BiFPN

P3~P7、N3~N7、O3~O7、F3~F7 均为网络节点特征

图5 不同特征金字塔结构

Fig.5Structureofdifferentcharacteristicpyramids

  N-BiFPN相当于一个具有权重的特征融合机

制,权重信息在所有特征层之间共享,通过有效的路

径优化实现路径增强,确保网络在训练过程中逐渐

学习每个输入特征的重要信息。同时,多尺度特征

融合可以提高模型的感受野,在不同尺度上提取和

融合多尺度的特征信息,提高对多尺度目标的检测

性能,使模型能够更好地理解所采集铁轨图像中的

异物。这种多尺度的特征融合网络可以提高检测精

度,使得模型能够在不同尺度物体上进行检测。

N-BiFPN结构采用快速归一化融合方法进行

权值融合,其加权特征融合公式为

O=∑
i

wi

ε+∑
i
wj

Ii (7)

式中:O表示加权特征融合的输出特征;Ii 表示输入

的特征;wi、wj 表示可学习的特征融合因子;ε表示

用于约束数值振荡的极小值学习率。
以节点P4 为例,N-BiFPN特征融合过程如下

F4 =Convw3P4+DBS(P5)
w3+w4+ε  (8)

N4 =Convw3P4+w4F4+w4DBS(N3)
w3+w4+w5+ε   

(9)
式中:Pi 为第i层的输入特征;Fi 为自上而下的中

间特征;Ni为自下而上的输出特征;Conv表示卷积

运算操作;wi 为各层对应的权重,描述特征融合过

程中各个特征的重要程度;DBS 为输入的上采样或

下采样运算。

2.4 损失函数的改进

损失函数用来衡量预测结果与实际标签之间的

差异,合理设计的损失函数可以显著提高模型的检

测性能。边界框损失函数作为目标检测损失函数的

重要组成部分,良好的改进将为目标检测模型带来

显著 的 性 能 提 升。原 YOLOv7 采 用 的 CIoU
(completeintersectionoverunion)损失函数[25],考
虑了预测框与真实框的长宽比、中心点距离、重叠面

积,但是对于小标注框和低质量标注框的回归有一

定局限性,且CIoU 损失函数的计算十分耗时,最终

导致较长的训练时间。CIoU的相关公式如下

LCloU =1-IoU+ρ2(b,bgt)
c2 +αv (10)

α= v
(1-IoU)+v

(11)

v= 4π2 arctan
wgt

hgt  -arctan w
g    

2
(12)

式中:IoU 为交并比,即预测框与真实框的交集除以

二者的并集;b、bgt 分别为预测框和真实框的中心

点;ρ为两个中心点之间的欧式距离;α表示权重函
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数;v为用来衡量预测框与真实框之间的宽高比的

一致性;wgt、hgt 为真实框的宽和高。相关参数示意

如图6所示,其中ch和cw 为预测框和真实框形成的

最小封闭框的高度和宽度。

图6 损失函数相关参数示意图

Fig.6Schematicoftheparametersassociatedwith
thelossfunction

CIoU中预测框的宽和高w、h相对于v 的梯度

如下

∂v
∂w = 8π2

arctanw
h -arctanwgt

hgt  
2 h
h2+w2

(13)

∂v
∂h= 8π2

arctanw
h -arctanwgt

hgt  
2 w
h2+w2

(14)

  由式(13)和式(14)可以看出,以上两个梯度呈

现相反态势,即w、h不能同时增大或者缩小。故而,
为降低低质量标注框对检测性能的干扰,进一步提

高检测精度,本文引入LWIoUv3 损失函数[26]。WIoU
损失函数是基于动态非单调聚集机制设计的,采用

合理的梯度增益分配策略,使模型更聚焦于低质量

的锚框。WIoU因为没有对纵横比进行计算,相比

于CIoU具有更快的速度,耗时少。WIoU 相关公

式如下

LWIoUv3 =RWIoULIoU (15)

RWIoU =exp
(bgtcx -bcx)2+(bgtcy -bcy)2

(c2w+c2h)*  (16)
IIoU =1-IoU (17)

式中:RWIoU 为惩罚项;L为不同类型损失函数;(bcx,

bcy)和(bgtcx,bgtcy)分别表示真实框和预测框的中心点

坐标;上标 * 表示将ch和cw 从计算图中分离,防止

RWIoU 产生阻碍收敛的梯度。

在式(15)的基础上,构造单调聚集系数Lγ*
IoU,

得到

LWIoUv2 =Lγ*
IoULWIoUv1,γ>0 (18)

  在模型训练过程中,Lγ*
IoU 的梯度增益随着LIoU

的减小而减小,故而引入LIoU 的均值作为归一化因

子,得到

LWIoUv2 = L*
IoU
􀭺LIoU  

γ

LWIoUv1 (19)

式中:􀭺LIoU 为动量m 的平均运行值;动态更新归一

化因子使梯度增益r= L*
IoU

LIoU  
γ
保持在较高水平。

在式(19)的基础上,引入动态非单调聚集系数,
得到

LWIoUv3 =rLWIoUv1 (20)

r= β
δαβ-σ

(21)

β=L*
IoU

LIoU ∈
[0,+∞] (22)

式中:β表示离群值;α和δ 为控制梯度增益r 的超

参数。

WIoUv3采用合理的梯度增益分配策略,动态

优化损失中高低质量锚框的权值,使模型聚集于平

均质量样本,提高模型的整体性能。与YOLOv7模

型中的原始损失计算相比,在铁轨异物检测任务中,

WIoUv3损失函数可以动态优化不同尺度异物的损

失权重,提高模型的检测性能。

3 实验与结果分析

3.1 铁路轨道异物检测存在的问题

在实际铁路轨道交通场景中,铁轨异物可能会

因为列车在运行过程中,导致摄像机采集的图像视

角差异,增加了异物目标误检的可能性。不同天气

状况也可能导致误检率上升。为提高模型的泛化能

力,需要在训练过程中包含不同天气状况下的数据;
铁路轨道异物目标具有随机性,容易发生异物的遮

挡,导致多个目标中可能出现漏检误检的问题。
现有的公开数据集并不适用于铁路轨道异物入

侵检测,需要构建专门的数据集,并采取相应的方法

以解决问题,提高异物检测的准确率。

3.2 数据集

由于目前尚无公开的铁路入侵异物数据集,根
据实验的需要,建立铁轨异物目标入侵的数据集,模
拟真实环境中的入侵。该数据集分为2部分,一部

分是从公开数据集(Pascalvoc2007/2012)中选取具

有与本文研究对象特征相近的数据;另一部分从不

同的拍摄角度和场景中采集所有可能妨碍铁路系统

正常运行的物体,以创建铁路异物检测数据集。在
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实验中,选择行人、汽车、火车和动物等典型异物作

为研究对象。
为增加模型在实际情况下的泛化能力,防止因

数据不足而产生的过拟合现象,对所获得的原始数

据采取图像增强的方法,增加训练数据集中图像的

变化。通过随机调整对比度、增加噪声、旋转、调节

亮度等操作,将训练样本的数量增加了35%,进一

步提高了模型的泛化能力,防止数据集中存在可能

的偏差。
数据集分为6500个训练集、1000个验证集和

1000个测试集,用于评估每种策略的性能实验。为

了制备数据集,由于检测任务是有监督的机器学习

问题,因此需要将地面真实标签返送到模型以进行

训练。使用开源图像标注工具LabelImg,对经过预

处理的数据集进行人工标注,部分数据集标注结果

如图7所示。

图7 部分数据集标注结果

Fig.7Labelingresultsofsomedatasets

3.3 实验环境

本文的实验环境:基于Python3.9版,CUDA
11.2版,编程软件为PyCharm,实验模型的搭建、训
练和测试均在深度学习Pytorch框架下完成,采用

Windows10操作系统,搭载NVIDIARTX3060显卡。
3.4 评价指标

本文采用以下指标来评估模型的性能:平均精

确度(记作PmAP)、精确度(P)、召回率(R)、检测速

度(FPS)和计算量(GLOPs)。计算公式如下

P = TP

TP+FP
(23)

R= TP

TP+FN
(24)

PmAP = 1n∑
n

i=1
PA =∫

1

0
P(R)dR (25)

式中:TP为阳性样本被正确分类;TN 为阴性样本被

正确分类;FP 为阴性样本被错误分类;FN 为阳性样

本被错误分类;n为所有类别数量;PA 为目标类别

的平均精确度。
3.5 铁轨异物入侵检测实验结果

3.5.1 混淆矩阵

混淆矩阵又称误差矩阵,是一种常见的用于评

估分类器性能的方法,反映了样本数据的真实类别

与分类器的预测类别之间的关系[27]。混淆矩阵中

横轴表示预测值,纵轴表示真实值,图中对角线为正

确识别的样本数,颜色越深表示数量越多。通过混

淆矩阵对测试结果进行可视化,不仅能统计每个类

别的正确识别数,而且可以了解错误识别的分布情

况。在相同数据集中,由YOLOv7和RMF-YOLO
检测到的混淆矩阵如图8所示。

(a)YOLOv7

    
(b)RMF-YOLO

图8 混淆矩阵对比

Fig.8Confusionmatrixcomparison
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  从图8可以看出:本文提出的RMF-YOLO算

法模型中混淆矩阵的对角线区域颜色比 YOLOv7
深,表明该算法正确预测目标类别的能力得到了增

强。在原YOLOv7中,对于行人、狗、猫等小型物体

的漏检率较高,改进后的模型降低了这些类别的漏

检率,检 测 正 确 率 分 别 提 高 了5.84%、8.78%、

9.25%、7.84%。该算法各类别异物部分检测结果

如图9所示,图中数值为目标类别的置信度。

图9 部分检测结果图

Fig.9Imagesofsomedetectionresults

3.5.2 对比实验

(1)不同注意力机制对比实验。为了验证本文

所提出的ICBAM 混合注意力模块的有效性,进行

实验验证,并将ICBAM 混合注意力模块与其他常

用的注意力模块进行比较,实验结果如表1所示,

PmAP@0.5表示Iov为0.5时的平均精度。

表1 不同注意力机制模块处理效果的对比结果

Table1Comparativeresultsoftheprocessingeffectsofdifferentattentionmechanismmodules

算法 输入图像尺寸/(像素×像素) 精确度/% 召回率/% PmAP@0.5/% 检测速度/(帧·s-1) 计算次数/109

YOLOv7 640×640 90.4 89.7 80.2 85 104.5

+CA 640×640 90.6 89.9 80.4 94 104.8

+ECA 640×640 90.7 90.2 80.4 78 105.5

+SENet 640×640 91.3 90.1 80.5 102 104.9

+CBAM 640×640 91.2 90.7 80.8 85 106.2

+ICBAM 640×640 91.8 91.2 81.4 90 105.9

  由表1可得,在基准模型中分别引进5种注意

力机制后,本文所提出的ICBAM 混合注意力机制

检测精度优于其他4种注意力机制。与其他注意

力机制相比,+ICBAM 的精确度、召回率和平均

精确度PmAP分别提高了1.4%、1.5% 和1.2%,
图片处理速度提高到90帧/s。同时,ICBAM混合

注意力机制在保持良好检测精度的同时保证了检

测的实时性,能够有效提升模型对不同尺度异物

的检测能力,验证了该方法的可行性。在铁路轨

道异物入侵检测过程中,利用深层次特征提取网

络虽然能增强入侵异物的特征感知,但是会影响

模型的推理速度,提高网络的复杂度。使用注意

力机制既能保证模型的速度,又能在一定程度上

消除背景噪声干扰,提高特征提取网络对异物特

征的感知能力。
(2)不同场景下多种检测算法检测结果的对比

实验。使用训练好的检测模型分别针对遮挡、多
尺度及沙尘天气等不同复杂场景,利用多种主流

检测算法对不同的入侵异物进行实验对比,结果

如图10~图12所示。
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(a)YOLOv5
 

(b)YOLOv7
 

(c)文献[9]

(d)文献[16]
 

(e)YOLOX-S
 

(f)RMF-YOLO
图10 异物遮挡场景下不同算法的检测结果

Fig.10Detectionresultsofdifferentalgorithmsinforeignobjectocclusionscene

(a)YOLOv5
 

(b)YOLOv7
 

(c)文献[9]

(d)文献[16]
 

(e)YOLOX-S
 

(f)RMF-YOLO
图11 多尺度异物场景下不同算法的检测结果

Fig.11Detectionresultsofdifferentalgorithmsinmulti-scaleforeignobjectscenarios

(a)YOLOv5

 
(b)YOLOv7

 
(c)文献[9]

(d)文献[16]
 

(e)YOLOX-S

 
(f)RMF-YOLO

图12 沙尘场景下不同算法的检测结果

Fig.12Detectionresultsofdifferentalgorithmsinsandanddustscenarios
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  对 于 异 物 具 有 遮 挡 的 场 景,YOLOv5 和

YOLOv7算法均存在不同程度因遮挡发生少检、漏
检情况;文献[9]算法对于近端的异物检测置信度较

高,但对于远端的异物存在漏检,且置信度较低;文
献[16]算法部分遮挡人物也出现了漏检的现象;
YOLOX-S算法[28]对于遮挡异物的检测有所提高,
但是对于特殊姿势的检测率较低;本文算法RMF-
YOLO可以检出全部异物,对于特殊姿势的异物检

测更准确,且定位更加精确,置信度更高,证明本文

的算法可以有效提高模型定位精度,提高模型鲁棒

性。图10检测结果中工人手中的工具通常不会构

成安全隐患,因此本文方法主要关注铁轨上的异物

目标而非工人手中的工具,未单独检测到工具不影

响我们方法的有效性和可靠性。
对于不同尺度的异物场景,尤其针对由于摄像

头 距 离 引 起 的 远 端 异 物 的 检 测,YOLOv5、
YOLOv7、YOLOX-S和文献[16]算法均存在像素

占用小的漏检目标的情况,仅检测出大尺度的异物

目标。文献[9]算法虽然可以检测出较小尺寸的异

物,但是置信度较低。本文算法RMF-YOLO可以

有效检测出不同尺度的入侵异物,与 YOLOv7相

比,RMF-YOLO在准确性和锚帧回归方面表现出

性能优势,证明本文方法提高了对不同尺度的铁轨

入侵异物的感知能力。
对于沙尘复杂环境下的场景,YOLOv5、文献

[9]和文献[16]算法受到环境的影响,较大尺度异物

的置信度有所下降;文献[16]算法和YOLOX-S对

于特殊姿势的异物检测精确度低;与 YOLOv7相

比,本文RMF-YOLO算法异物检测的置信度更高,
对于不同尺度异物检测的精确度均有所提高,可以

证明本文算法对于沙尘环境影响下的特征提取也有

改善。
(3)主流目标检测算法对比实验。为了进一步

验证本文算法的有效性和优越性,在同样的训练条

件和数据的前提下,将本文提出的算法与其他算法

进行对比,结果见表2。

表2 主流目标检测算法处理效果对比结果

Table2 Mainstreamtargetdetectionalgorithmprocessingeffectcomparisonresults

算法 输入图像尺寸/(像素×像素) PmAP@0.5/% 检测速度/(帧·s-1) 计算次数/109

SSD-MonileNet 640×640 77.4 59 132.3

MaskR-CNN 640×640 76.4 36 56.5

YOLOv3-SPP[29] 640×640 78.2 80 48.6

YOLOv5 640×640 79.6 83 109.0

FCOS[30] 640×640 78.3 41 45.1

YOLOX-S 640×640 80.4 68 164.5

YOLOv7-tiny 640×640 78.6 118 13.7

YOLOv7 640×640 80.2 85 104.5

RMF-YOLO 640×640 85.7 90 91.7

  通过表2中不同算法的实验结果可以看出,本
文算法RMF-YOLO的平均精确度PmAP指标明显

高于其他主流目标检测算法,具有较高的检测精度,
比原YOLOv7的 PmAP提高了5.5%,比 YOLOv5
提高了6.1%,比 YOLOv3-SPP提高了7.5%。与

SSD-MonileNet、Mask R-CNN、YOLOX-S 和

YOLO7-tiny算法相比,本文算法的检测准确率分

别提高了8.3%、9.3%、5.3%和5.5%。相对于具

有相近检测速度YOLOv5和YOLOv3-SPP算法来

说,本 文 算 法 的 检 测 准 确 率 明 显 优 势,虽 然

YOLOv7-tiny具有更高的检测速度,但其检测精度

相对较低,无法满足对复杂的铁路环境下的异物检

测。本文算法的平均精确度PmAP和检测速度都高

于原YOLOv7目标检测算法,检测精度上有了显著

的提高,每秒帧数提高了5.88%,达到了速度和精

度的平衡。综上所述,本文所提算法与其他主流算

法相比更加符合复杂道路场景目标检测的实时性和

准确性需求。

3.5.3 消融实验

消融实验是通过在完整模型中移除一个或多个

模块,来检测对模型的性能影响。为了验证本文提

出的优化措施的效果,依次对RMF-YOLO网络进

行缩减,分别在测试集上进行消融实验,以评价各个

优化模块对检测算法性能的影响,结果如表3所示。
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表3 不同消融方法处理结果的实验对比结果

Table3Experimentalcomparisonresultsofthetreatmentresultsofdifferentablationmethods

组别 ICBAM GhostConvN-BiFPN 损失函数 输入图像尺寸/(像素×像素)PmAP@0.5/% 检测速度/(帧·s-1)计算次数/109

1 640×640 80.2 85 104.5

2 √ 640×640 80.4 93 76.9

3 √ √ 640×640 81.3 91 82.1

4 √ √ 640×640 82.4 73 115.6

5 √ √ 640×640 81.8 78 106.4

6 √ √ √ 640×640 82.6 81 97.3

7 √ √ √ √ 640×640 85.7 90 91.7

 注:实验以原始YOLOv7为基准,“√”表示进行添加或改进。

  从表3可以看出,第2组在原始模型基础上融

合了 GhostConv 模 块,与 普 通 卷 积 模 块 相 比,

GhostConv模块能够提高模型精度,同时降低模型

复杂度,检测速度提高了9.41%,浮点运算次数减

少了26.41%。第3组实验在第2组的基础上加入

了ICBAM注意力机制模块,检测计算量大幅上升,
识别速度有所降低,但是检测精度提高了1.1%,表
明该模块对原始模型的精度提升起到了关键作用。
第4组实验则在原模型中引入了ICBAM 和 N-
BiFPN模块,在异物检测的平均精度方面有了显著

提高,较原始基准模型的PmAP提高了2.2%。第5
组实验采用了ICBAM 和改进的损失函数,精度提

升了1.6%,证明对识别目标的尺寸和位置进行有

针对性的算法改进具有意义。第6组实验检测精度

提高了1.4%,而检测速度降低了4.71%。第7组

实验,在对损失函数进行替换后,模型性能达到最

佳,与原基准实验相比,PmAP提高了5.5%,帧数提

高到90,计算量减少了12.25%,表明模型具有较好

的泛化能力,进一步验证了本模型方案的有效性。

4 结束语

本文针对铁路轨道异物检测中的挑战,开展了

基于多尺度特征融合RMF-YOLO算法的铁轨异物

检测研究。以 YOLOv7为骨干网络设计并引入

ICBAM注意力机制,增强了网络对关键特征的关

注和特征提取能力。采用 GhostConv替代原模型

中的普通卷积层,提高了检测速度。提出N-BiFPN
结构进行跨层特征融合,充分结合深层语义特征和

浅层位置特征,增强了网络的特征融合能力。最后,
引入 WIoUv3损失函数,采用动态样本分配策略,
降低了模型对极端样本的关注,提升了模型整体

效果。

实验结果表明,本文提出的RMF-YOLO算法

具有更高的检测精度,对于遮挡和尺度不一的异物

检测能力均有所提高,改善了漏检误检的情况,满足

复杂环境背景下铁轨异物检测实时性的要求。相较

于YOLOv7算法,检测精度提升了5.5%,每秒帧

数提高了5.88%,计算量减少了12.25%。与现有

的主流算法相比,该方法在提高检测精度的同时降

低了对计算能力的要求,易于部署在资源受限的设

备上。
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