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摘 要:针对现有铁路人员入侵识别准确率不高、实时性较差的问题,在YOLOv4模型的基础上提

出一种R-YOLO轨道人员目标检测模型。首先,用轻量级骨干网络ResNet50代替原有的CSP-
Darknet53网络,利用深度可分离卷积替代PANet中的标准卷积,减少网络层数以及模型体积,加
快模型的识别速度。其次,在加强特征提取网络的3个特征层分别加入有效通道注意力模块,采用

K-means++聚类算法重新对数据集进行聚类和分析,提高目标检测模型的精度;在模型训练方

面,采用迁移学习和混合数据集联合训练,解决人员识别精度不理想以及误检漏检等问题。最后,
利用R-YOLO轨道人员目标检测模型对真实铁路人员入侵数据集进行测试。结果表明,R-YOLO
模型在真实铁路人员入侵数据集上的平均识别精度达到了92.12%,较传统YOLOv4算法高出

1.89%,帧速率由38.74
 

f·s-1 提升到47.73
 

f·s-1。R-YOLO模型部分解决了铁路入侵人员误

检漏检问题,提高了铁路人员入侵识别的实时性和准确率,为铁路安全运行提供了保障。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

accuracy
 

and
 

poor
 

real-time
 

recognition
 

of
 

railway
 

personnel
 

intrusion,
 

an
 

R-YOLO
 

track
 

personnel
 

target
 

detection
 

model
 

was
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

YOLOv4
 

model.
 

Firstly,
 

the
 

original
 

CSPDarknet53
 

network
 

was
 

replaced
 

by
 

the
 

lightweight
 

backbone
 

network
 

ResNet50,
 

and
 

the
 

standard
 

convolution
 

in
 

PANet
 

was
 

replaced
 

by
 

deep
 

separable
 

convolution,
 

which
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

network
 

layers
 

and
 

model
 

volume,
 

and
 

accelerates
 

the
 

model
 

recognition
 

speed.
 

Secondly,
 

the
 

effective
 

channel
 

attention
 

module
 

was
 

added
 

to
 

the
 

three
 

feature
 

layers
 

before
 

and
 

after
 

strengthening
 

the
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feature
 

extraction
 

network,
 

and
 

the
 

K-means++
 

clustering
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

re-cluster
 

and
 

analyze
 

the
 

dataset
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

target
 

detection
 

model.
 

In
 

terms
 

of
 

model
 

training,
 

transfer
 

learning
 

and
 

hybrid
 

dataset
 

joint
 

training
 

were
 

used
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

poor
 

personnel
 

identification
 

accuracy,false
 

detection
 

and
 

leakage
 

detection.
 

Finally,
 

the
 

R-

YOLO
 

track
 

personnel
 

target
 

detection
 

model
 

was
 

used
 

to
 

test
 

the
 

real
 

railway
 

personnel
 

intrusion
 

dataset.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

R-YOLO
 

model
 

on
 

the
 

real
 

railway
 

personnel
 

intrusion
 

dataset
 

reaches
 

92.12%,
 

which
 

is
 

1.89%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

traditional
 

YOLOv4
 

algorithm,
 

and
 

the
 

frame
 

rate
 

increases
 

from
 

38.74
 

f·s-1
 

to
 

47.73
 

f·s-1.
 

The
 

R-YOLO
 

model
 

improves
 

the
 

problem
 

of
 

false
 

detection
 

and
 

leakage
 

of
 

railway
 

intrusion
 

personnel,
 

improves
 

the
 

real-time
 

and
 

accuracy
 

of
 

railway
 

personnel
 

intrusion
 

identification,
 

and
 

provides
 

guarantee
 

for
 

the
 

safe
 

operation
 

of
 

railway.
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  中国大部分铁路的运行场景是相对开放的,人员活动范围的随机性非常高,常有行人、施工人员等越过

铁路防护限界,威胁列车的安全行驶[1]。2022-08-03,57003次列车在钦港线钦州东普速场至海棠站间运行

时,司机发现前方约300
 

m处有2名女子在线路上拍照后,立即采取紧急制动停车,并鸣笛警示,所幸无人员

伤亡。2022-07-26上午10:00时,台铁高雄路段疑行人闯入轨道,遭区间车撞上,凤山站至九曲堂站只能单

线,导致南下以及北上的列车均有延误。因此,对铁路周围重点区域进行实时监测,当遇到威胁行车安全的

人员入侵时,快速检测并及时提醒工作人员进行处理成为研究热点。
铁路人员侵限检测方法的成熟度还不是很高,现有方法主要包括传统的人工巡视、物理保护隔离网检测

技术和基于视频监控的检测技术等[2]。传统的人工巡视检查方法不仅耗费大量的人力物力,且无法达到对

行驶轨道情况的实时监测[3]。随着对铁轨上以及铁轨周围人员检测要求的提高,以视频图像检测为主的非

接触式检测,尤其是基于深度学习的图像处理方法逐渐成为研究重点[4]。基于深度学习的目标检测算法,例
如卷积神经网络(convolutional

 

neural
 

network,
 

CNN),学习出检测目标的原始特征,相较于传统的行人检

测算法,具有更强的判别能力和泛化能力[5]。基于卷积神经网络的目标检测算法分为单阶段算法和双阶段

算法,单阶段算法YOLO使用卷积神经网络提取目标特征后,将分类问题转换成回归问题,直接输出目标的

类别信息和位置区域,大幅度提升了检测效率[6]。YOLOv3优化了YOLO算法的损失函数,精简了网络模

型,显著提升了检测性能[7]。目前YOLOv4是最受欢迎的一种检测框架,其网络结构简单高效,具有易部

署、运用场景广泛的特性,针对红外图像下的小目标检测有很大的应用前景[8]。文献[10]利用 MobileNet
系列网络代替YOLOv4模型中的CSPDarknet特征提取网络,添加坐标注意力机制,通过权重调整的方式

聚焦图像中的感兴趣区域,用最优锚配置算法平衡所有目标类别的检测精度。文献[14]提出了一种基于改

进型YOLOv4-Tiny的电力机车行驶危险区域障碍物检测方法,引入多头注意力机制,进一步提高目标的检

测速度,但检测精度不理想。文献[15]提出了一种动态入侵区域和轻量级神经网络的铁路入侵检测方法

RailDet,基于轻量级神经网络的对象识别对入侵区域进行处理,获得坐标和类别。文献[16]提出了一种基

于改进Faster
 

R-CNN的小尺度铁路侵限算法,但模型较为复杂。文献[17-20]改进了原有YOLO算法的模型

结构,通过分组预训练提升异物检测的速度,在骨干网络和特征融合网络之间加入压缩和激励模块,取得了良

好的检测效果,但模型参数量大。文献[21-22]提出了基于YOLOv5的铁轨异物入侵检测,通过训练模型对划

定的检测区域进行检测,指出SSA混合注意力机制提升了小目标识别效果,检测准确性高但忽略了检测速度。
深度学习算法速度慢,占用内存大,需要高性能计算机设备的支持。铁路上的摄像头很多,但铁路人员

入侵现象比较稀少,大量使用高性能计算机设备并不经济。因此,在复杂的铁路场景中需要一种高效的铁路

人员入侵检测方法。为满足铁路人员入侵检测的需求,本文以具有良好性能的YOLOv4作为基本网络,提
出一种R-YOLO轨道人员目标检测模型,优化模型网络结构,创新训练方法,提升铁路人员入侵检测的准确

率和实时性,以降低模型的误检漏检率。

1 R-YOLO轨道人员目标检测模型

R-YOLO轨道人员目标检测模型,通过替换主干网络和普通卷积,嵌入注意力机制,优化先验框尺寸,
采用迁移学习和混合数据集联合训练,解决人员识别精度不理想和误检漏检等问题,降低模型大小和参数
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量,提高模型的检测速度。

1.1 R-YOLO
 

检测网络

根据铁路入侵检测任务对检测速度、检测精度以及算法稳定性的要求,本文采用稳定性强的单阶段目标

检测算法YOLOv4作为基本框架,基于铁路轨道人员目标检测的特点,对网络的3个部分进行改进,并提出

R-YOLO的检测网络,如图1所示。

图1 R-YOLO检测网络

Fig.1 R-YOLO
 

detection
 

network

1.1.1 骨干网络的优化

深度学习模型网络越深,表达能力越强,但是CNN网络达到一定深度后,再加深,网络的性能也不会提

高,网络的收敛速度会变慢,准确率降低。HE等[23]发现残差网络能解决这一问题,于是提出了ResNet50。

ResNet50由卷积和4个Res-n模块组成,ResNet50经过了4个Block,每一个Block中分别有3,4,6个

Bottleneck。与CSPDarknet53相比,ResNet50网络层数少且包含更多细节信息,利于数据集中的小目标检

测;模型体积小,易于部署到设备中。R-YOLO用轻量级网络ResNet50代替了原有的Darknet作为骨干网

络,减少了网络层数、减小了模型体积,且更适用于火车轨道小目标人员检测。

1.1.2 深度可分离卷积

图2 深度可分离卷积示意图

Fig.2 Schematic
 

diagram
 

of
 

depth
 

separable
 

convolution

深度可分离卷积与普通卷积相比,用较小的精度损失换

取极大的计算量以及内存的减少,从而加快模型检测速度。
深度可分离卷积示意图如图2所示,主要分为2个过程:逐通

道卷积和逐点卷积。先将卷积核拆分成单通道形式,对所有

通道进行卷积,获得与输入特征图通道数相同的输出特征图;
然后使用1×1卷积得到结果图。

对于维度为DF ×DF ×M 的输入,卷积核尺寸为DK ×
DK ,输出通道数N,则深度可分离卷积与常规卷积对比后减

少的计算成本,如式(1)所示。

C=
C1

C2
-

DFDFMDKDK +MNDFDF

DFDFMNDFDF
-
1
N +

1
D2

K

,(1)

式中:C1 为深度可分卷积的计算式;C2 为常规卷积的计

算式。

R-YOLO利用深度可分离卷积替代PANet中的标准卷积,减少了网络层数以及模型体积,加快了模型

的识别速度。
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1.1.3 有效通道注意力模块

注意力机制是在计算能力有限的情况下,将计算资源分配给更重要的任务,同时解决信息超载问题的一

种资源分配方案。分为通道注意力机制(squeeze-and-excitation
 

networks,SENet)[24],空间注意力机制

(spatial
 

attention
 

mechanism,
 

SAM)以及将二者融合起来的混合注意力机制(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)[25]。有效通道注意力(efficient
 

channel
 

attention,ECA)模块避免了降维对学习通道间依赖

关系的不利影响,可高效实现局部跨通道交互。

图3 有效通道注意力模块

Fig.3 Efficient
 

channel
 

attention
 

module

图3为有效通道注意力模块,ECA模块首先

将输入特征图进行全局平均池化操作,获得聚合

特征,删除宽度维度并交换通道和高度维度。然

后进行卷积核大小为k 的1维卷积操作,并经过

Sigmoid激活函数得到各个通道的权重ω,将权

重与原始输入特征图对应元素相乘,得到最终输

出特征图。如式(2)所示。

ω=σConv1Dk y    , (2)
式中:ω 为通道权重;σ为Sigmoid激活函数。

R-YOLO在加强特征提取网络的前后3个特

征层分别加入有效通道注意力模块,在不增加大量参数的情况下增强骨干网络输出特征和颈部网络输出层对

有用信息的注意力,使全局信息充分发挥作用,更好地拟合相关特征信息,提高模型对人员目标的识别效果。

1.2 K-means++聚类算法

图4 K-means++聚类结果图

Fig.4 K-means++
 

clustering
 

result
 

plot

YOLO算法是根据网络预设的先验框回归到最终

的预测框,因此先验框的尺寸直接影响检测算法的检测

精度。原YOLOv4算法的先验框大小是根据COCO数

据集目标尺寸聚类得到的,混合数据集中小目标的占

比较大,与 COCO 数据集存在较大差异。因此,R-
YOLO采用K-means++聚类算法重新对数据集进行

聚类和分析,得到适合本模型数据集的 Anchor,分别

为(10,29),(20,49),(56,51),(37,104),(113,105),
(74,184),(149,279),(256,174),(332,346)。图4为

K-means++聚类结果图,图中x为聚类中心,不同颜

色代表混合数据集中不同类别的聚类簇。由图4可以

看出,K-means++聚类算法所选取的聚类中心都平均

分布于每一类中。

1.3 迁移学习

迁移学习把任务A开发的模型作为初始点,重新

应用在为任务B开发模型的过程中,通过从已学习的

相关任务中转移知识改进学习新任务。例如,学习识别苹果可能有助于识别梨,或者学习识别弹奏电子琴可

能有助于学习识别钢琴[26]。
迁移学习在图像识别领域同样适用,迁移学习可以将已学习到的对图像检测的理解应用到新的模型中。

CNN模型从数据集中获取信息,进而获得相应的模型权重,这些权重可以迁移到其他网络中,加快并优化模

型训练收敛速度,使模型在小数据集上也具备较好的泛化性能。R-YOLO模型基于迁移学习思想,对模型

在大样本量的VOC数据集上进行训练,得到最优权重,将训练好的特征提取网络运用到新组合的数据集

中,通过新的数据集对网络进行微调。

2 实验设计

2.1 数据集及训练配置

本研究数据集在VOC数据集的基础上,增加了货运火车实际运行场景下的相关图像,采用混合数据集
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进行训练,部分数据集图像如图5所示。主要的图像数据包括VOC2007和VOC2012中各个场景下的人员

目标图像。另外,按照VOC2007格式标注了铁路场景下的人员目标图像。

图5 部分数据集图像

Fig.5 Partial
 

dataset
 

image

本文模型训练与测试采用的软件环境和硬件环境配置为 Windows10操作系统,PyTorch深度学习框

架,电脑配置的 CPU 型号为Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-8550U。GPU 型号为 NVIDIA
 

GeForceRTX
 

2080
 

SUPER,使用Python3.6编译器,同时配置CUDA10.1,Cudann7.6.3进行GPU加速处理。网络总共进行

300次迭代,其训练分2个阶段,先冻结模型的主干网络,进行50个epoch的冻结训练,接着解冻主干网络,
迭代剩余的250个epoch,初始学习率设置为0.001。

2.2 评价指标

本文选取预测框与目标框的交并比(intersection
 

over
 

union,IoU)大于0.5的阈值作为判定目标检测的

标准,平均精度(average
 

precision,AP)、平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)和每秒帧数(frames
 

per
 

second,FPS)作为模型的评价指标。mAP的提升体现了改进模型检测准确率的提高,帧速率FPS的提

升体现了改进模型实时性的提高。

IoU=
2×areaS1 ∩S2  
areaS1  +areaS2   

, (3)

P=
TP

TP+FP 
, (4)

R=
TP

TP+FN 
。 (5)

式中:TP指正样本识别为正样本的数量;FP指负样本识别为正样本的数量;FN指正样本误判为负样本的

数量;P 是精度;R 是召回率。AP为P-R 曲线与坐标轴围成的面积,计算如式(6)所示:

AP=∫
1

0
P R  dR 。 (6)

对所有类别的AP值取平均,得到均值平均精度mAP,表示为

mAP=
1

numClasses∑c∈classesAP(c), (7)

式中:numClasses为总目标类别数;classes为目标类别集合。

2.3 对比试验设计

为了选取更加优秀的检测模型,本文设计了4次对比试验。1)本模型为实现轻量化网络,在不损失大量

精度的同时替换了骨干网络,针对轻量化网络的选择,对目前较流行的轻量化网络分别作为骨干网络进行试

验。2)为了直观展现网络轻量化后的参数量变化,本试验计算了轻量化改进前后网络的参数量,并进行对

比。3)为了验证本模型添加的注意力机制对网络检测精度提高的优势,本试验将在同网络的相同位置分别

添加SENet,ECA,CBAM和CA模块,在相同的训练集和测试集上进行训练和测试,并进行对比。4)为了

体现R-YOLO模型与其他模型相比的优越性,本试验在相同设备和数据集上将R-YOLO模型与Faster
 

R-CNN,YOLOv3,YOLOv4,YOLOv4-Tiny
 

4种卷积神经网络模型进行对比。

2.4 消融实验设计

为了更好地理解R-YOLO模型中各种改进对检测结果的影响,在基准模型YOLOv4的基础上,采用本

文混合数据集对改进前后的模型进行训练,对模型不同改进阶段进行实验。将YOLOv4基准模型作为模型

A,将主干特征提取网络替换为轻量化网络ResNet50以及将部分卷积替换为深度可分离卷积作为模型B,
在颈部网络的3个特征层添加有效通道注意力机制作为模型C,最后利用K-means++聚类算法重新对数

据集进行聚类分析作为模型D。
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2.5 铁路数据集测试试验设计

为了验证本文模型在铁路背景下的检测结果,建立了真实铁路轨道人员入侵数据集,并在该数据集上进

行测试。该数据集为非公开数据集,在相关铁路段实地模拟行人入侵场景并采集高清视频,以10~100
 

s为

间隔将视频转换成图片,用LabelImg进行图像标注,从而完成数据集的构建。

3 结果与分析

3.1 对比试验结果分析
 

 

表1 骨干网络对比

Tab.1 Comparison
 

of
 

backbone
 

networks
模  型 mAP(IoU=0.5)/%

MobileNetV1-YOLOv4 86.12
MobileNetV2-YOLOv4 87.23
MobileNetV3-YOLOv4 85.56
VGG-YOLOv4 88.58
ResNet50-YOLOv4 89.90

表2 网络参数量对比

Tab.2 Comparison
 

of
 

network
 

parameters
模  型 参数量/MB

YOLOv4 64.363
R-YOLO(本文) 33.310

表1为将骨干网络替换为5种轻量化网络试验的

对比 结 果。将 骨 干 网 络 分 别 替 换 为 轻 量 化 网 络

MobileNetV1,MobileNetV2,MobileNetV3,VGG 和

ResNet50进行试验,其中在替换为ResNet50后,mAP
值为89.90%,结果最优。因此,选用ResNet50作为本

文模型的骨干网络。
通过将YOLOv4的骨干网络替换为ResNet50以

及将网络中的部分普通卷积替换为深度可分离卷积可

以有效减少模型的整体参数量。表2为将网络进行轻

量 化 改 进 后 的 参 数 量 的 对 比 情 况,与 基 准 模 型

YOLOv4相比,R-YOLO模型参数量减少了45%。
表3为在相同网络的相同位置分别添加不同注意

力模块试验的对比结果。由表3可以看出,增加不同注意力模块后,模型检测精度均有所提升。其中,添加

ECA模块后的模型精度提升最高,mAP值提升了1.62个百分点。试验结果表明,使用ECA模块,提高了

模型对目标的关注,抑制了复杂背景的干扰。

表3 注意力机制对比

Tab.3 Attention
 

mechanism
 

comparison
%

模 型
AP

cat dog horse train car bicycle person bus cow sheep bird
mAP

(IoU=0.5)
YOLOv4_R 95 93 92 91 91 90 90 88 88 85 87 89.90
+CBAM 94 93 92 90 91 90 90 90 88 85 89 89.91
+CA 95 91 92 90 90 90 90 87 88 87 89 89.96
+SE 97 94 95 93 90 90 90 89 88 87 90 90.38
+ECA 97 94 95 93 91 90 91 90 88 87 91 91.52

表4为不同模型的对比试验结果。由表4可以看出,Faster
 

R-CNN检测准确性较高,能够对同一目标

进行多次检测,检测准确性较高,但检测速度相对较慢。通过对YOLO系列网络结构地不断改进,在检测速

度和精度上都有显著的提升,本文模型与轻量检测模型YOLOv4-Tiny相比,R-YOLO模型的 mAP值要高

14.32个百分点。虽然YOLOv4-Tiny在模型大小和检测速度方面均优于R-YOLO模型,但是R-YOLO模

型均衡性更好,可以同时保证模型的检测精度和速度。

表4 不同模型对比试验结果

Tab.4 Comparative
 

test
 

results
 

of
 

different
 

models
模  型 mAP(IoU=0.5)/% Size/MB FPS/(f·s-1)

Faster
 

R-CNN 80.36 113.50 9.87
YOLOv3 90.48 243.49 39.70
YOLOv4 90.23 244.69 38.74
YOLOv4-Tiny 77.80 108.00 58.35
R-YOLO(本文) 92.12 132.00 47.73

3.2 消融实验结果分析

图6为300次迭代后的模型训练集和验证集的Loss曲线。由图6可以看出,本文模型在训练过程中训
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练集和验证集的Loss值随训练周期增多呈下降趋势,在0.04左右趋于稳定,说明模型在训练过程中已达到

稳定和最优。图7为各类目标在不同改进阶段的各类别AP,从图7可以看出各类目标的AP在不同改进阶

段均有所提升。

图6 训练集和验证集的Loss曲线

Fig.6 Loss
 

curves
 

for
 

the
 

training
 

and
 

validation
 

sets
  

图7 各类别AP
Fig.7 APs

 

by
 

category

表5是逐步增加各种改进措施的消融实验结果。由表5可以看出,基准模型 YOLOv4的 mAP为

90.23%。模型B将主干特征提取网络替换为轻量化网络ResNet50以及将部分普通卷积替换为深度可分

离卷积,检测精度有所下降,mAP为89.90%,但是模型大小与基准模型A相比减少了50%。模型C添加

有效通道注意力机制,加强了网络的特征提取能力,进一步改进后的模型 mAP值提升了1.62个百分点,检
测速度略有下降。模型D采用新的先验框尺寸后,改进模型的定位回归,在不影响检测速度的情况下检测

精度进一步得到提升,mAP为91.52%。

表5 消融实验结果

Tab.5 Ablation
 

experimental
 

results

方   法   mAP(IoU=0.5)/% Size/MB FPS/(f·s-1)
YOLOv4(模型A) 90.23 244.69 38.74
YOLOv4_R(模型B) 89.90 127.00 48.84
YOLOv4_RE(模型C) 91.52 130.00 47.95
R-YOLO(模型D) 92.12 132.00 47.73

3.3 铁路数据集测试试验结果分析

图8为真实铁路轨道人员入侵数据集部分测试结果图。由图8可以看出,R-YOLO模型在真实铁路数

据集中表现出了极佳的检测效果,能准确检测到轨面以及轨道范围中的人员目标。为了更加直观地评价本

文模型的性能,图9对改进前后的检测效果进行了对比。结果表明,R-YOLO在3组图片中表现出了优异

的检测性能,检测到了更多小目标,并识别出被遮挡目标,且不存在误检问题。相比于原始的YOLOv4模

型,R-YOLO模型在对遮挡目标以及小目标检测时存在的误检和漏检问题都有所改进,并且FPS达到了

47.73
 

f·s-1,满足铁路复杂场景下实时性与精确性的需求。

图8 部分真实铁路数据集测试结果

Fig.8 Partial
 

real
 

railway
 

dataset
 

test
 

results
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图9 YOLOv4和R-YOLO检测效果对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

YOLOv4
 

and
 

R-YOLO
 

detection
 

effects

4 结 语

本文针对骨干网络部分进行改进,使用轻量级网络ResNet50替换了YOLOv4中的主干特征提取网络,
在颈部和头部网络中,将部分3×3普通卷积替换为深度可分离卷积,使模型参数量大幅减少。在加强特征

提取网络的3个特征层分别加入有效通道注意力模块,针对铁路人员入侵的数据集普遍目标较小的情况,通
过K-means++聚类算法重新设计网络先验框尺寸,提高了网络检测精度。R-YOLO模型采用迁移学习和

混合数据集联合训练,解决了因铁路含有阳性样本数据集数量少、识别精度不理想和人员误检漏检等问题。
本文R-YOLO模型只对晴朗天气轨道人员的入侵进行检测,未来还需完善更多天气下的轨道人员入侵检

测,如雨雪、雾天等,以提升模型的普适性。
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