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摘　要: 轨道车智能防护会涉及轨道车侵入物检测与行驶区域分割任务, 在深度学习领域已有针对各任务的算法,

却无法很好满足多任务情形时的需求. 该算法使用轻量级卷积神经网络 (CNN)作为编码器提取特征图, 随之将特

征图送到两个基于 one-stage检测网络的解码器中, 进而完成各自的任务. 不同级别和尺度的语义特征在编码器输

出的特征图中被融合, 良好地完成像素级语义预测, 在检测和分割效果上有明显提升. 采用本算法的设备将掌握对

新目标的识别检测判断与追踪, 为提升轨道车行驶安全做出保障.
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Abstract: Intelligent protection for rail vehicles involves the tasks of railway track intrusion detection and driving area
segmentation. In the field of deep learning, there are algorithms for each task, but they cannot meet the needs of multi-task
situations very well. This algorithm uses a lightweight convolution neural network (CNN) as an encoder to extract the
feature map and then sends it to two decoders based on one-stage detection network to complete their respective tasks.
Semantic features of different levels and scales are fused in the feature map output by the encoder, which performs pixel-
level semantic prediction well and improves the detection and segmentation performance significantly. The equipment
using this algorithm will master the recognition, detection, judgment, and tracking of new targets, ensuring the traveling
safety of rail vehicles.
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随着我国铁路建设的高速发展和铁路基础线路维

修、电力线路维修等越来越频繁, 对施工组织行车、

人员、机具设备等财产安全保障的需求也在不断提升.

现有的专门针对列控系统 (CTCS) [1] 和列车自动保护

子系统 (ATP) [2] 都采用信号闭塞、接近应答手段保证

行车安全, 但列控系统只能监测合作目标, 对于具有突
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发性、不可预测的非合作目标侵限事件的发生不能提

前预警[3]. 尤其工务机械车在施工作业时, 地面信号系

统通常处于关闭或者失效状态, 不能起到监控列车的

作用, 这将直接影响施工车辆的行车安全.
在调车及施工作业中可能发生诸多影响行车安全

的客观 (恶劣天气、光照条件受限、目视观测距离不

够等) 与主观 (司机身体、精力等) 方面的干扰因素问

题. 例如 LKD2-T1型列控中心设备发生异常、5829AG
轨道电路与列控中心的通信出现故障导致的“甬温线

7.23”铁路交通事故, 说明除地面信号控制系统之外, 一
套与信号系统完全独立的, 可自主侦测预警, 能全天

时、全天候工作的车载安全保障系统是非常必要的[3].
并且, 此安全保障系统的算法设计应满足: (1) 脱离地

面信号控制; (2)不依赖无线及卫星通信; (3)自动化精

准判断.
国外对轨道交通以及在无人驾驶等领域研究时间

较长, 因此对轨道障碍物检测等相关研究工作开始的

也比较早, 较多为通过实时采集的视频图像与已采集

好的数据中心的视频图像做比对, 从而来判断轨道内

部是否存在障碍物. 国内通过借鉴法国、日本、德国

等发达国家在铁路安全监测系统的优点, 利用 BP神经

网络、Kalman+mean shift 算法等进行研究. 现在的轨

道车防撞系统仍存在较大的碰撞隐患: 如对铁轨、入

侵物及道岔等目标, 基于传统算法的目标识别成功率

低、达到危险距离时预警延误率高、轨道车防碰撞控

制精度差等问题.
轨道车智能防护辅助预警系统通常会涉及物体检

测、可行驶区域与不可行驶区域划分等工作, 以检测

列车前方可能存在的危险目标以及行驶区域界限, 用
于后续的侵限判别工作, 针对这类问题在深度学习领

域有许多算法能够处理这些任务, 例如, 可用于检测物

体的 Faster R-CNN[4]、YOLOv5[5] 等目标检测算法, 实
现语义分割的 UNet[6]、DeepLab[7] 和 PSPNet[8], 车道

线检测的有 SCNN 算法[9], 但这些算法多为单一任务

算法. 当存在多种任务情形下的需求时, 逐一实现会存

在计算资源紧缺、耗时过长等问题. 另外, 利用深度学

习对交通场景进行理解时信息量是巨大的, 不同任务

提取的信息有相当一部分是重叠的, 对于这部分信息

可以通过多任务网络来实现信息共享, 建立一个相同

的特征提取主干从而减小了工作量. 因此, 探索对于多

任务情形时使用的多任务网络方法是至关重要的.

我们提出一种基于 YOLOv5改进的轨道侵入物检

测与行驶区域分割多任务学习算法, 使用一个共享编

码器及一个检测与分割对应的解码器 ,  完成目标检

测、可行驶区域分割和火车分割任务. 本算法可以实

现对光学视场扫描范围内的目标进行判断追踪, 同时

可以对被锁定目标物的各项重要数据进行记录. 本算

法对未知目标可以进行特征记录与学习, 并且可以通

过数据集升级实现对新目标的检测判断与追踪.

 1   多任务学习算法

为提高轨道车行驶安全, 本算法的目的是更加准

确、快速地对侵限的异物进行检测. 我们的首要任务

就是检测出可能出现在轨道上的侵入物, 然后再分割

出列车的正常行驶区域, 以便对侵入正常行驶区域的

异物进行预警.
在侵入物检测和行驶区域分割任务方面, 前人通

过利用 YOLOv3目标检测[10]+Canny边缘检测[11] 策略

进行实验. 然而这种方法存在一定问题, 比如目标检测

的模型过大、检测精度和鲁棒性不足、Canny 等这类

传统的边缘检测算法对曲线检测错误严重等. 为了解

决以上问题, 本文提出一种基于 YOLOv5 改进的兼顾

精度与检测速度的轨道侵入物检测与可行驶区域分割

的多任务学习算法. 与 YOLOv3相比, 在相同时间消耗

时, YOLOv5的实验效果优于 YOLOv3, 占用的网络量

级更轻; 并且 YOLOv5与 YOLOv3相比另一个明显的

优势是 YOLOv5分为 YOLOv5s[12]、YOLOv5m[13]、

YOLOv5l[14]、YOLOv5x[15]这 4种模型, 可以根据工作

场景不同进行灵活选择.
为了提高轨道侵入物检测与行驶区域分割的效

果, 本文在传统的 YOLOv5 框架基础上进行了改进,
将原网络中冗余的编码器模块去除, 删除了多余的共

享块以便减小计算消耗, 使得在轻量型硬件系统上进

行的网络端对端训练更容易实现. 通过实验发现, 本
方法能够解决弯曲的轨道分割、精确的目标检测以

及火车分割等任务, 在检测和分割效果上都有明显的

提升.
为了从图像中高效的提取更多特征, 本方法使用

了轻量级 MobileNet V3[16] 作为编码器, 主要是把 C3
模块换成MobileNet V3模块, 这些特征图被提取出来,
将送入到 Neck网络得到 3个特征层, 最后送入 2个任

务的解码器中: 检测头 (detect head)、可行驶区域分割
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头 (segment head). 针对目标检测任务, Neck 网络使用

了“路径聚合”的 PAN 网络, 可以获得很好特征融合效

果; 对于分割任务, 将 FPN 的 3 个输出特征层送入到

分割模块, 为了融合不同尺度的特征, 分割模块加上

FFM 特征融合模块[17], 进一步采用了最近邻上采样层

以降低计算量. 分割解码器不仅具有高精度输出, 同时

推理速度非常快. 因此, 此网络是一种单阶段网络, 包
含一个共享编码器, 两个不同任务的解码器, 不同解码

器之间没有复杂的、耦合的、冗余的模块, 这可以极

大降低计算量, 可以满足端到端训练.
解码器是基于 one-stage[18] 检测网络 YOLOv5, 其

具备的主要优点有: (1) one-stage 检测网络比 two-
stage[19] 检测网络更快. (2) one-stage 检测器基于网格

的预测机制与语义分割任务相关. 不同级别和尺度的

语义特征在编码器输出的特征图中被融合, 良好地完

成像素级语义预测, 如图 1所示.
 

空间金字塔池

金字塔池模型

特征金字塔网络

颈部网络骨干网络 检测头部

 

图 1    多任务分割网络框架
 

 1.1   编码器

编码器由骨干网络 (Backbone)和颈部网络 (Neck)
组成. 其中提取输入图像的特征由骨干网络完成. 它通

常由一些经典的图像分类网络构成. 考虑到 YOLOv5
表现在物体检测上的出色性能, 本文骨干网络选取特

征提取网络 CSPDarknet[20]. 它能在优化 CSPNet 时解

决梯度重复的问题. 特征重用和特征传播会得到支持,
计算量和参数量将得到一定程度的减少, 这比较有益

于保证网络的实时性.
融合骨干网络产生的特征由颈部网络完成, 特征

金字塔网络 (FPN) 模块[21] 和空间金字塔池 (SPP) 模
块[22] 作为主要部分. 不同尺度的特征在 SPP中生成并

融合, 而融合不同语义层次的特征则由 FPN 完成, 多
尺度、多语义层次的信息等都将在生成的特征中得到

体现, 为了融合这些特征, 本方法采用串联的方法, 将
多尺度、多语义层次的信息进行卷积操作进行融合叠

加. 特征融合模块如图 2所示.
为了让模型精度有所提升, 如图 3 所示在骨干网

络中引入了注意力机制, 注意力机制的核心构架就是

想培养系统注意力, 能够将无关信息忽略, 从而只关注

重点信息[23].
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图 2    特征融合模块
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图 3    注意力机制
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与机器翻译中的注意力机制应用思想相仿 , 视
觉中的注意力机制其实也是学出一个权重分布 , 再
将这个权重分布施加于之前的特征上 , 以忽略无关

信息而关注重点信息 . 如图 4 所示在该网络过中协

调注意力机制得到融合, 效果有一定程度的提升. 卷

积神经网络的层数的加深的过程 , 是特征提取从低

层次到高层的语义特征的提取过程 .  我们通过连

接、卷积、激活处理等 , 将低层特征更多的细节信

息与高层特征更多的语义信息高效融合 , 改善分割

模型.
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图 4    多尺度融合机制
 

 1.2   译码器

网络中包含的两个特定解码器检测头与可行驶区

域分割头. 其中检测头与 YOLOv4 的头部在某些程度

上相似, 均采用基于锚点 (anchor) 的多尺度检测方案.
首先, 采用路径聚合网络 (PAN)结构[24], 理论上这是一

种自下而上的特征金字塔网络. FPN 自上而下将语义

特征传递, PAN自下而上将定位特征传递, 两者结合从

而获得更好的特征融合效果, PAN 中的多尺度融合特

征图被直接使用, 来进行检测. 每个网格在多尺度特征

图里将被分配 3 个不同长宽比的先验锚点, 位置的偏

移量、尺度化的高度和宽度由检测头预测, 对每个类

别的分类概率和分类置信度也将被其检测测出来.
可行驶区域分割头采用类似 PSPNet结构, 首先提

取其中 16、19、22的特征层的输出特征, 把他们一起

送入分割网络中作为输入, 然后经过特征融合模块进

行融合特征, 之后经过 SPP模块, 将输入进来的特征层

分成 6×6、3×3、1×1 区域, 每个区域内部各自进行平

均池化, 然后经过 3个上采样过程, 将输出特征图恢复

到原图大小, 通道数是 4, 分别代表输入图像中每个像

素对于可行驶、不可行驶、火车和背景的概率. 除此

之外, 上采样层使用最邻近插值方法以便降低计算成本.
 1.3   损失函数

Ldet

由于网络中有两个解码器, 因此多任务损失包含

2个部分. 对于 检测损失, 它是分类损失、目标损失

α1 α2

α3

和边界框损失的加权和, 如式 (1) 所示, 其中 、 、

为分类损失、目标损失和边界框损失的权重.

Ldet = α1Lclass+α2Lobj+α3Lbox (1)

Lclass Lobj

Lbox Lobj

Lbox

其中,  和 采用的是焦点损失 (focal loss), 用于减

少分类良好的样本的损失, 从而迫使网络专注于困难

的样本.  用于惩罚分类,  用于惩罚一个预测的置

信度.  采用的是 CIOU 原理, 考虑预测框和真实物

体之间的距离、重叠率、尺度和纵横比的相似性[20].
Lseg

Lce Ldice

分割损失 包含运用 logistic回归的交叉熵损失

函数 和语义分割常用损失函数 , 旨在最小化网

络输出像素和目标之间的分类误差.

Lce = −
[
y log ŷ+ (1− y) log(1− ŷ)

]
(2)

y y ŷ

|X| |Y | X Y |X∩Y |
X Y

其中,  取 0 或 1,  为样本标签,  表示样本标签为 1 的

概率.  和 分别表示 和 的元素的个数,  是

和 之间交集的元素个数.

Ldice = 1− 2 |X∩Y |
|X|+ |Y | = 1− 2T P

2T P+FP+FN
(3)

Lseg = Lce+Ldice (4)

λ1 λ2

最终损失函数是目标检测损失和分割损失加权和,
如式 (5)所示, 其中 、 为多任务损失和分割损失的

权重.

Lall = λ1Ldet+λ2Lseg (5)
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 1.4   训练范式

模型可以单独检测训练、单独分割训练, 然后融

合训练与分割方面的内容. 共两个训练方式, 分别为目

标检测和分割模型. 本算法采用一步一步的训练方法.
首先, 我们仅训练编码器和检测头; 然后锁定编码器和

探测头并训练; 最后整个神经网络由全部两个任务联

合训练而成.

算法 1. 联合训练算法

Θ θdet θseg F T
thr Lall

输入: 具有参数 ={ ,  }的目标神经网络 , 训练集 , 收敛阈值

, 损失函数 .
F x Θ输出: 训练后神经网络 ( ; ).

F T1)　procedure Train( ,  )
2)　　repeat

xs ys T3)　　　Sample a mini-batch ( ,  ) from training set  .
ℓ Lall F xs Θ ys4)　　　 ← ( ( ; ),  )
Θ argminΘℓ5)　　　 ←
ℓ thr6)　　until  <

7)　end procedure
Θ Θ θseg8)   ← \{ }

F T9) Train( ,  )
Θ Θ θseg θdet10)  ← ∪{ }\{ }

F T11) Train( ,  )
Θ Θ θdet12)  ← ∪{ }

F T13) Train( ,  )
F x Θ14) return trained network  ( ; )

θdet θseg F (x Θ

thr Lall

F (x Θ F (x Θ

θdet θseg F

此方法是端到端训练方式, 是 、 对 ; )
函数进行优化. 首先需要设定 置信度参数,  是目

标检测和分割损失总和 ,  通过 Adam 优化器来优化

; ) ,  使得 ; ) 达到最优解 .  此算法可以支持

、 对 单独进行优化, 用来适应不同的任务, 根
据实验结果分割和目标检测任务之间关联度不高, 我
们采用分别训练, 反之, 我们采取一起优化方案, 可以

让信息相互融合, 使得模型的泛化能力得到提升.
此外, 我们还尝试了一些交替优化范式来逐步训

练模型. 在每一步中, 模型可以专注于一个或多个相关

的任务, 把不相关的任务放在不同的训练步骤之中. 即
使所有任务不都是相关的, 本算法中的端到端的训练

模型仍然可以通过这种范式对每个任务进行充分的学

习, 通过使用大数据集、减少复杂的共适应关系等, 提
高模型泛化能力. 算法说明了一种逐步训练方法的过程.

 2   可行性实验

 2.1   数据集

为验证本文算法, 在哈尔滨铁路路段采集数据, 构

建检测和分割数据集, 命名为 custom 数据集. 数据集

分为模型分割数据和目标检测数据两部分, 每个部分

又由训练数据集和验证数据集组成, 每个训练数据集

有近 2 000 张图片, 每个验证数据集有 400 张图片, 具
有地理、环境和天气多样的特点. 如图 5所示为 custom
数据集的部分展示.
 

 
图 5    数据集

 

 2.2   模型训练

为验证多任务学习算法的可行性, 本文将数据集

中的数据分目标检测、分割模型、融合模型 3种方式

进行训练, 融合模型就是目标检测和分割组合在一起

的模型. 检测正确率为所有正样本中正确被预测出来

的比例, 作为检测精度的评估指标. 检测平均精度衡量

一个类别检测好坏. 分割精度是对所有类别的 IOU 取

平均, 该用于评估不同模型的分割性能. 综合正确率是

指预测对的数量对总的预测数量的占比. 表 1 为 3 种

训练方式下训练得到的结果.
  

表 1     不同模型性能比较
 

训练方式
检测正确

率 (%)
检测平均

精度 (%)
分割精度

(%)
综合正确

率 (%)
速度

(ms/frame)
目标检测 75.2 75.9 — — 16.7
分割模型 — — 93.3 — 17.8
融合模型 77.3 76.5 95.4 75.5 22.6

 
 

由表 1 中数据可知, 目标检测准确率与融合模型

准确率都高于 75%, 且融合模型的检测正确率均比单

纯目标检测高 2.3%. 同时, 单纯目标检测与融合模型

的检测平均精度大于 75%, 说明数据训练时, 测量的真

实性和数据的预测之间具有很强的相关性. 单纯分割

模型与融合模型的分割精度分别为 93.3% 和 95.4%.
融合模型较单纯的分割模型分割精度提高了 2.1%. 融
合模型的综合正确率也高达 75.5%.
 2.3   检测与分割

检测效果如图 6所示, 可行驶区域用红色标记, 不
可行驶区域由绿色标记.
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图 6    检测效果

 

为了应对复杂多变的环境, 本文构建了白天和夜

晚的轨道车数据集, 划分测试和训练数据集, 如图 7所
示, 该模型可以在白天和夜晚准确检测出人体, 体现了

模型具有一定鲁棒性.
 

(a) 白天 (b) 夜晚 
图 7    白天、夜晚检测图片

 

 2.4   算法精度

Basel ine+DeepLab+FFM+Att 模型为团队对

DeepLab的一次改造, 简称 DeepLab改进模型. 首先提

取了 YOLOv5的 16、19、22特征层, 把他们一起送入

分割网络中作为输入, 然后经过 FFM模块进行融合特

征, 之后经过 pyramid pooling module 模块, 将输入进

来的特征层分成 6×6、3×3、1×1 区域, 每个区域内部

各自进行平均池化, 然后经过 3个上采样过程, 将输出

特征图恢复到原图大小. 此外, 上采样层使用最邻近插

值方法来降低计算成本而不是反卷积. DeepLabv3+模
型的主体是带有空洞卷积的 DCNN, 可以采用常用的

分类网络如 ResNet, 然后是带有空洞卷积的空间金字

塔池化模块 ,  主要是为了引入多尺度信息 .  相比于

DeepLabv3+模型, 由表 2实验数据得, 无论是分割基础

模型、DeepLab, 还是 DeepLab 改进模型, 其分割精度

均在 90%左右, 说明本文模型可以在 90%以上的准确

度的前提下, 进行高精度的分割. 3 个模型的帧率分别

为 25.7 Hz、23.1 Hz、22.6 Hz, 极大地提高了推理能力.
  

表 2     精度数据对比
 

模型 分割精度 (%) 传输帧数 (Hz)
Baseline 89.6 25.7

Baseline+DeepLab 93.9 23.1
Baseline+DeepLab+FFM+Att 95.4 22.6

 3   结论与展望

本文提出一种基于 YOLOv5改进的轨道侵入物检

测与行驶区域分割多任务学习算法, 通过编码器提取

特征图送到解码器中, 编码器中主骨干网络选取特征

提取网络 CSPDarknet, 运用其优越的性能完成检测任

务, 经过分割网络、FFM 模块进行融合特征、金字塔

池模块, 将输入进来的特征层分成 6×6、3×3、1×1 区

域并各自进行平均池化, 将输出特征图恢复到原图大

小 ,  通道数分别代表输入图像中每个像素对于可行

驶、不可行驶、火车和背景的概率完成分割任务. 不
同级别和尺度的语义特征在编码器输出的特征图中被

融合, 良好地完成像素级语义预测. 为验证本文算法,
构建轨道侵入物检测和轨道分割数据集, 采用了目标

检测、分割模型、融合模型 3 种方式进行训练, 选取

多个评估指标, 由实验数据可得, 我们的模型可以在保

证足够高的准确度的前提下, 进行高精度的分割.
本算法能够划分列车的正常行驶和非正常行驶区

域, 精确、快速地对入侵的侵入物进行检测, 可良好的

辅助对侵入物预警工作, 为轨道车行驶安全提供途径.
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