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基于卷积神经网络的多分支轨道区域检测算法
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摘　 要： 本文针对轨道区域检测问题，基于深度学习和传统算法，提出了一种多分支的轨道区域检测方法。 该方法通过语义

分割、实例分割、分类网络以及多边形拟合算法获取轨道区域信息。 首先定义了一种多尺度输入的方式，通过跳跃连接融合

不同层次的信息；改进了空洞空间金字塔池化模块，在简化并联的空洞卷积支路的同时，减少了上下文语义信息的丢失；最后

改进多边形拟合算法，进一步优化输出结果。 实验结果表明，该方法在 ＳａＱｉａｎｇ 数据集上 ＭＩｏＵ 指标可达 ９４．５４％、 ＭＰＡ 指标

可达 ９５．１９％，与 ＬａｎｅＮｅｔ 和 ＳｅｇＮｅｔ 相比，在相近的精度下，每一帧的处理耗时分别缩减了 ４４ ｍｓ 和 ６６ ｍｓ，表明该方法能够在

轨道交通多种复杂的场景下，实现高效的轨道区域检测。
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０　 引　 言

随着科学技术的不断进步，轨道交通的发展也

受到了学界的高度重视，国内在轨道交通的研究与

建设上也取得了一系列可观的成就［１］。 由于铁路

交通网的覆盖网络愈加复杂以及列车行驶速度的提

升，轨道交通不仅在物流领域占据着举足轻重的位

置，在客运出行方面也发挥着日益重要的作用。 与

之相适应，社会各界对轨道交通安全性方面的要求

也不断提高。 在各种轨道交通系统中，轨道交通事

故大多是人为操作不当或列车与轨道区域内发生障

碍碰撞造成的［２］。 因此，使列车能够主动感知障碍

已成为一种趋势。 为了解决上述问题，轨道交通主

动障碍物感知系统的基本功能之一就是轨道区域检

测，即确定列车前方的轨道区域［３］。 准确的轨道区

域检测不仅可以提供列车的精确行驶区域，还可以

为检测障碍物划定感兴趣区域。 此外，准确的轨道

区域检测可以确定图像中轨道面积的最大范围，从
而为列车提供速度推荐。 因此，如何快速、准确地检

测轨道区域是本文研究的重点。
在过去的几十年里，虽然轨道区域检测的研究

取得了丰富的成果，但仍存在许多挑战亟待克服。
如：在开放的轨道环境中运行，列车将面临光线变

化，主要表现在阴影、反射、进入隧道、与地面对比度

差等方面；轨道区域除直线外，往往存在弯道较大，
曲率不固定的问题；此外，多个轨道结构混乱也使得

轨道区域的检测更加困难。
尽管基于视觉的铁路检测方法仍然需要进行许

多改进，但由于图像信息丰富、视觉传感器成本低，
基于视觉的轨道区域检测仍是一种有前景的方法。



随着计算机视觉的快速发展、尤其是深度学习的发

展，使得利用视觉方法解决上述问题已成为可能。
目前，针对铁路轨道区域的研究相对较少，而传

统的轨道区域检测主要采用形态学的方法，提取出

待检测铁路的轨道区域图像和铁路图像的特征差

异，如方向、纹理、轮廓、灰度等方面，针对差异对轨

道区域进行检测，并将结果进行阈值化处理；通过调

整阈值参数，分割出轨道内区域和轨道外区域，最终

配合提取的梯度特征，对真实轨道进行曲线拟合。
传统方法的原理，本质上是将轨道区域检测的研究

抽象成为求解模型最优参数的问题。 文献［４］中提

出了一种通过对边缘特征点进行聚类的检测方法，
提取出车道线的边缘特征点，并对其进行聚类、从而

拟合出车道线。 文献［５］改进了一种随机抽样一致

性算法，实现轨道线识别。 但此类型的算法仍然避

免不了对噪声的敏感性，在恶劣的场景下、如轨道区

域模糊或受到遮挡时稳定性不高。
近年来，随着深度神经网络热潮的兴起，深度神

经网络在轨道交通中的应用也受到研究学界的普遍

青睐。 虽然基于 ＣＮＮ 的方法通过强大的学习能力

将场景理解推向了一个新的水平，但 ＣＮＮ 并没有充

分探索图像行与列之间像素空间关系，而这些关系

对于模型学习具有强形状先验、弱外观（图像像素）
连贯性的语义对象来说是非常重要的。 由于轨道线

在图像视频中出现的形式一般是修长的细弧线或直

线，所以需要高、低层次的特征融合来获得大感受野

的结构信息，以及精准定位细节处。 ＳＣＮＮ［６］ 改进了

ＣＮＮ 卷积层之间的卷积的方式，采用逐层卷积，使得

上下文信息能够在行与列之间传递。 ＳＣＮＮ 的结构

更适用检测修长的连续形状、但外观线索较少的物

体。 例如，电线杆、墙壁和轨道线等，但其推理时间上

也相应地有了明显增加。 ＶＰＧＮｅｔ［７］提出一个统一的

端到端的可训练多任务网络，可以检测到极端恶劣天

气下的消失点引导的车道和道路标记，并在其贡献的

数据集上取得了不错的表现。 但是此方法依赖于人

工标注消失点信息，加大了研究的工作量。
为了高效解决轨道区域检测的问题，并针对其

场景复杂多变的特点，本文提出了一种多分支多尺

度的轨道区域检测算法。 该方法通过对多尺度输入

的图像进行语义分割，充分利用在编码阶段产生的

大量特征信息，并将部分编码后的结果进行实例分

割，再融合两分支结果得到分割的结果。 方法中还

加入轻量级 ＣＮＮ 分类网络用于实例数量预测，最终

得到图像中多个轨道区域经过分割后的实例。

１　 基本原理

本文以轨道区域为研究对象，设计了一种三分支

轨道区域实例分割深度卷积神经网络，模型整体结构

如图 １ 所示。 算法基于 ｌａｎｅＮｅｔ［８］ 的设计思想，将轨

道区域的实例分割任务进行拆分。 其中，一条分支用

于语义分割，主要负责提取出轨道区域的特征；一条

分支用于实例分割，主要负责在类别上区别轨道区域

和背景，将特征映射到多维空间；一条分支用于对列

车当前所处轨道进行预测。 本文提出的多分支轨道

区域检测算法，根据语义分割分支所预测出的二值结

果，提取实例分割结果中的车道线位置像素的多维特

征，以实例数预测分支的结果为监督信息，对结果进

行多边形拟合，最终得到预测的轨道预测区域。

改进后的ASPP模块
多尺度融合模块
实例分割结果
语义分割结果
分类结果
分类网络分支
实例分割分支
语义分割分支
共享编码
不同解码操作
不同编码操作
?0.5下采样
?2 上采样
跳级连接
特征图

多边形拟合

图 １　 模型整体架构
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１．１　 语义分割分支

语义分割分支作为整个网络的主干分支，首要

功能就是提取特征信息。 语义分割是像素级别的分

类任务，目前主流的方式是通过编码－解码网络。
ＦＣＮ［９］通过全卷积的方式保留了图像空间信息，丢
弃传统 ＣＮＮ 的全连接层，网络的输出不再是类别标

量而是 ｈｅａｔｍａｐ。 通过跳级、连接融合不同深度层的

结果，即是提高模型整体的鲁棒性和稳定性。 同时，
ＦＣＮ 网络恢复阶段采用上采样的方式，来削减池化

和卷积对于图像尺寸所带来的影响。 语义分割分支

的主体网络结构由多尺度融合输入与 ＦＣＮ 网络结

合改进的 ＡＳＰＰ 模块组成。 在已有的轨道区域检测

研究基础上，针对车载高清摄像头清晰度不够、列车

嵌入式设备计算资源有限导致的精度受损、实时性

较差等问题，本文语义分割分支在经典 ＦＣＮ 像素级

别语义分割网络的基础上进行了改进。 整体采用轻
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量级的全卷积网络，实现轨道区域的检测；加入改进

后的空间空洞金字塔池化模块（ＡＳＰＰ）以保留上下

文信息，而后又利用多尺度特征融合的方式，提高模

型整体语义分割的效果。
多尺度的含义包括 ３ 个方面：
（１）图像输入多尺度。 网络输入图像使用６４×

１２８ 像素、１２８×２５６ 像素、２５６×５１２ 像素三种分辨率。
（２）串行融合多尺度。 模型将浅层语义和深层

语义进行跳接，将 ２ 种尺度的信息进行融合。
（３）并行融合多尺度。 通过改进空洞空间金字

塔池化模块，融合多个并行分支的特征信息。 设计

实现过程具体如下。
（１）编码阶段：首先对高分辨率、低输入图像进

行 ３ × ３ 卷积预提取特征，再使用 ＲｅｓＮｅｔ 基础模块进

行深度编码和特征提取、并进行 １ ／ ２ 下采样，同时又

与经过中分辨率预提取后的特征进行融合，融合后将

以类似方式与低分辨率预提取后的特征进行融合。
（２）解码阶段：对融合特征图使用改进后的

ＡＳＰＰ 模块提取深度特征的同时扩大感受野，使用

反卷积进行上采样；解码过程中通过跳级连接的方

式，融合浅层信息和原始信息，而后恢复特征图，进
而得到语义分割分支的结果。
１．２　 改进的空洞空间金字塔池化

池化是卷积神经网络中非常重要的基础操作，
能够在保持特征图尺度不变的情况下，增加特征图

的感 受 野， 并 减 少 神 经 网 络 的 计 算 参 数。 在

ＶＧＧ［１０］这种中小规模级别的网络中，常使用最大池

化（ｍａｘ－ｐｏｏｌｉｎｇ）或平均池化（ａｖｅｒａｇｅ－ｐｏｏｌｉｎｇ）的方

式，而大型、重型规模的网络中、如 ＲｅｓＮｅｔ，往往选

择使用带有步长的卷积来增大特征图的感受野，但
上述 ２ 种下采样方式均会丢失上下文的信息，最终

影响模型精度。 空间金字塔池化（ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ
Ｐｏｏｌｉｎｇ）通过拼接上下多层特征图的金字塔信息，
用于进行全连接计算，在算法开销几乎不变的情况

下，使精度得到提升。 Ｃｈｅｎ 等人［１１］首次将 ＡＳＰＰ 模

块引入到 ｄｅｅｐｌａｂ 系列中，使得在不进行下采样的

情况下能实现更精准的特征映射。 增大了的卷积核

的感受野，能够收集到更大跨度的上下文语义信息，
可以更有效地捕捉物体多尺度的特征，同时并行处

理不同采样率的空洞卷积，如此可达到加速运算目

的。 ＡＳＰＰ 模块结构如图 ２ 所示。
　 　 为了降低网络的参数量、从而加速模型推理速

度，本文对空洞卷积操作进行了简化，使用采样率

８、４、２ 的卷积层分别可得到 ３１×３１、１５×１５、７×７ 尺

寸的感受野，并且使用跳层连接的方式，既减少了上

下文语义信息的丢失，同时也有助于模型训练时加

速收敛。 改进后的 ＡＳＰＰ 模块如图 ３ 所示。

Block

1?1Conv 3?3Conv
rate6

3?3Conv
rate12

3?3Conv
rate18

Image
Pooling

1?1Conv

图 ２　 ＡＳＰＰ 模块结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＡＳＰＰ ｍｏｄｅｌ

3?3Conv
rate2

3?3Conv
rate4

3?3Conv
rate8

3?3Conv

1?1Conv

Add

图 ３　 改进后的 ＡＳＰＰ 模块结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＳＰＰ ｍｏｄｅｌ
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１．３　 实例分割分支

Ｂｒａｂａｎｄｅｒｅ 等人［１２］ 提出一种基于度量学习用

于实例分割的算法。 研究中，训练了 ＣＮＮ 神经网络

并通过自定义的损失函数得到一种度量标准

（Ｍｅｔｒｉｃ），其本质是将图像从像素空间映射到高维

度空间。 在高维度空间中，经过映射后的像素点，若
属于相同的实例或者同类， 则 Ｌ１、Ｌ２ 距离接近，反
之，Ｌ１、Ｌ２ 距离较远， 基于此将通过聚类的方式完成

不同实例间的分割。 为了使得图像中同实例的像素

在映射空间中的向量相互接近，不同实例的像素在

映射空间中聚类的中心点要尽可能地相互远离。 损

失函数设计的原理公式如下：

Ｌｖａｒ ＝
１
Ｃ∑

Ｃ

ｃ ＝ １

１
Ｓｃ
∑
Ｓｃ

ｉ ＝ １
‖ｕｃ － ｘｉ‖ － δＶ[ ]

２

＋
（１）

Ｌｄｉｓｔ ＝
１

Ｃ（Ｃ － １）∑
Ｃ

ｃＡ ＝ １
∑
ＣＢ ＝ １
ＣＢ≠ＣＡ

［２δｄ － ‖μｃＡ － μｃＢ‖］ ２
＋

（２）

Ｌｒｅｇ ＝ １
Ｃ∑

Ｃ

ｃ ＝ １
‖μｃ‖ （３）

Ｌｓｕｍ ＝ φＬｖａｒ ＋ φＬｄｉｓｔ ＋ γＬｒｅｇ （４）
　 　 其中， Ｃ 为实例总数（轨道线）；Ｓｃ 为该实例（轨
道线数目） 的像素点数； ｘｉ 为像素点映射之后在高

维空间的坐标；μｃ 为实例像素映射后在高维空间的

中心坐标；ＣＡ、ＣＢ 表示不同的实例；‖ ﹡ ‖ 表示 Ｌ２

距离； ［ｘ］ ＋ ＝ ｍａｘ（０，ｘ）；Ｌｓｕｍ 表示该分支总损失；
Ｌｖａｒ 表示方差损失；Ｌｄｉｓｔ 表示距离损失；Ｌｒｅｇ 为正则项；
超参数设置为 δｖ ＝ ０．７５、δｄ ＝ ２．０、φ ＝ １、γ ＝ ０．００５。

在此方法基础上，由于语义分割分支和实例分

割分支特征大部分相同，为提高网络推理速度，本文

将实例分割分支和语义分割分支在网络初始阶段的

部分编码网络进行共享，使得 ２ 个分支在分别拥有

独立编码网络结构的情况下，整体网络结构相似。 ２
个不同任务分支的最大差别在于，实例分割分支最

后一层卷积所使用的卷积核个数的含义是上述方法

中多维空间所代表的维度数量。 经过实验比对，选
用 Ｘｄｉｍ ＝ ５，在五维空间下的效果最好。
１．４　 实例数预测分支

轨道区域预测分支的任务，是预测出当前视频

画面中所存在的轨道数目。 为了尽可能降低网络的

复杂度，提高网络整体的运算速度，网络整体的架构

选为轻量级 ＣＮＮ 分类网络，大量采用深度可分离卷

积进行计算量上的优化，并且该分支图像的输入尺

寸缩小为原始图像的 １ ／ ４。 研究给出的网络设计如

图 ４ 所示，网络的最终输出为预测的分支数量。

64?128?16

64?128?16

32?64?32

32?64?32

16?32?64

16?32?64

8?16?128

8?16?128

4?8?4

1?1?K

空洞卷积+批归一化+
ReLU激活函数
2?2最大池化

特征图

预测结果

图 ４　 实例数预测分支网络图

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｎｕｍｂｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂｒａｎｃｈ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 由于训练集中的轨道线数量的分布严重不平

衡，多数情况下结果为 １。 日常图像分类的场景下，
损失函 数 大 多 选 择 多 分 类 交 叉 熵 函 数 （ ｃｒｏｓｓ
ｅｎｔｒｏｐｙ， ＣＥ）函数，如下所示：

Ｈ（ｙ，ｐ） ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
－ ｙＣＥ

ｋ ｌｎ（ｐｋ） （５）

　 　 其中， Ｈ（ｙ，ｐ） 表示标签的真实向量 ｙ和预测向

量 ｐ的交叉熵；ｋ表示最大可预测车道线数量；ｙＣＥ
ｋ 表

示模型预测图像中含有 ｋ条轨道的真实概率 ｐｋ 表示

有 ｋ 条轨道的预测概率，若 ｋ 是图中轨道的真实条

数，则 ｙＣＥ
ｋ 的值是 １，否则 ｙＣＥ

ｋ 的值是 ０。
针对上述问题，本文对交叉熵函数引入正则项，

避免部分标签拥有过高的置信度，增加类别的内聚，
减少类间耦合。 经过修正后的函数如下所示：

Ｈ（ｙ，ｐ） ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
－ ｙＬＳ

ｋ ｌｎ（ｐｋ） （６）

　 　 其中， ｙＬＳ
ｋ 为修正后标签的真实概率值，展开后

为：

ｙＬＳ
ｋ ＝ ｙＣＥ

ｋ （１ － α） ＋ α
Ｋ

（７）

　 　 其中， α 为修正系数。 修正后的损失函数使用
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标签平滑（Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ）技术，该技术在图像分

类任务上表现优秀，结合本文方法的特点，本分支选

用的损失函数为修正后的交叉熵损失函数。
１．５　 拟合算法

网络输出及拟合后输出如图 ５ 所示。 通过本文

的方法可以很好地提取出铁路区域，但此时的区域

边缘并不是特别精确（参见图 ５（ｂ）），需要加以改

进，其效果见图 ５（ｃ）。 因此，本文改进了多边形拟

合方法［１３］，用于进一步优化轨道区域。 尽管多边形

拟合方法在曲线多边形拟合中应用广泛，但由于铁

路区域多边形的特殊性，且对需要拟合的铁路轮廓

有丰富的先验知识。 本文通过拟合轨道区域的 ２ 侧

来简化拟合过程，提出了一种快速多边形拟合方法

来拟合道路区域。 快速多边形拟合算法图解如图 ６
所示。 研究实现步骤具体如下：

步骤 １　 由图 ６（ａ）可知，提取铁路区域轮廓的

４ 个边界点， 分别用 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 表示。
步骤 ２　 从直线 ＡＢ中找出离直线 ＡＢ最远的点

Ｄ，计算 Ｄ到直线 ＡＢ的距离 ｔ。 如果 ｔ大于预设的距

离阈值，则将 Ｄ 设置为新的边界点。
步骤 ３　 重复步骤 ２， 继续寻找曲线 ＡＤ 和曲线

ＤＢ 之间的边界点，直至找到直线 ＡＢ 的所有边界

点。 以同样的方式寻找直线 ＢＣ 之间的边界点。 最

终拟合出的多边形见图 ６（ｃ）。

（ａ）原始图像　 　 　 （ｂ）网络输出　 　 　 （ｃ）拟合结果

图 ５　 网络输出及拟合后输出

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｉｍａｇｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ
ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｉｍａｇｅ ａｆｔｅｒ ｆｉｔｔｉｎｇ
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D

D

D
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BA A
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t

t

B

（ａ）初始轮廓　 　 　 （ｂ）寻找边界点　 　 （ｃ）拟合结果 　

图 ６　 快速多边形拟合算法图解

Ｆｉｇ． ６　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｆａｓｔ ｐｏｌｙｇｏｎ ｆｉｔｔｉｎｇ

２　 实验

２．１　 数据集

由于对铁路轨道区域检测的研究相对较少，相

关的开源数据集十分有限，相比之下公路交通的车

道线检测研究上就丰富很多。 本文数据来源于真实

的铁路轨道实验段线路，利用专业高清摄像头进行

录制采集，并通过专业软件对视频的每一帧进行截

取。 一般情况下，铁路轨道区域处于图像的中下部

分，标注时尽量使图片内容与真实拍摄保持一致。
此外，由于所采集的视频中部分图像帧比较模糊，需
要删除某些无法识别的帧。 最终在尽可能保证不丢

失原始场景细节的条件下，总计生成１ ５００张原始图

像，分辨率为１ ９２０像素×１ ０８０像素。 部分图像数据

如图 ７ 所示。

图 ７　 数据样例

Ｆｉｇ． ７　 Ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｓ

　 　 本文使用的图像数据的标注，主要借鉴公路无

人驾驶领域的标注方式，使用专业的标注软件

ｌａｂｅｌｍｅ，由专业人士对每张图片的上轨道区域逐张

标注，最大程度地拟合轨道区域，符合肉眼所观察的

效果。 此后，将标注点的坐标与每张图片逐一对应，
保存为数据－标签对文件。

经过数据处理与标注后，为了提高神经网络的

训练效果，本文结合实际情况，对图像在垂直方向和

水平方向上进行翻转，并适当调整图像的对比度、亮
度、饱和度，对数据进行扩充和增强处理，最终得到

了３ ０００张图像数据用于模型的训练。
２．２　 评价标准

本文分割算法效果的评价标准选择平均交并比

（ＭＩｏＵ） 和类别平均像素准确率（ＭＰＡ）， 其计算公式

如下：

ＭＩｏＵ ＝ １
ｋ ＋ １∑

ｋ

ｉ ＝ ０

ｐｉｉ

∑
ｋ

ｊ ＝ ０
ｐｉｊ ＋ ∑

ｋ

ｊ ＝ ０
ｐ ｊｉ － ｐｉｉ

（８）

ＭＰＡ ＝ １
ｋ ＋ １∑

ｋ

ｉ ＝ ０

ｐｉｉ

∑
ｋ

ｊ ＝ ０
ｐｉｊ

（９）

　 　 其中， （ｋ ＋ １） 表示类别总数；ｐｉｉ 表示 ｉ 类的像

素预计属于 ｉ类的个数，即真正；ｐ ｊｉ、ｐｉｊ 分别表示假正

和假负像素的个数。 由于本文算法的输入分辨率是

多尺度的， 输出分辨率为 １ ９２０×１ ０８０ 尺寸的图像，
评判结果时需要将图像真实大小调整为与输出相同

的分辨率，以 １ ９２０×１ ０８０ 为基准分辨率进行计算
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评估。
２．３　 模型训练

研究阶段结合传统算法和深度学习相关理论完

成算法构建，实验阶段基于 Ｉｎｔｅｌ ｉ７ － ８７５０、Ｎｖｉｄｉａ
Ｔｉｔａｎ Ｘ、 Ｎｖｉｄｉａ ＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ ９６０ 显卡、ＣＵＤＡ８．０，并
采用 Ｐｙｔｈｏｎ３ 编程语言、ＯｐｅｎＣＶ 库函数与 Ｐｙｔｏｒｃｈ
框架实现算法内容。 本文将准备好的训练数据和标

签数据输入到网络中用来训练模型。
２．４　 实验结果与分析

实验结果表明，在不同场景下都能很好地应用

本文方法，包括阴影、反射、隧道环境、高架环境和轨

道切换场景。 为了进一步评价本文方法的有效性，
特别是文中提出的多尺度融合方法和改进的 ＡＳＰＰ
模块。 这里分别对未采用多尺度输入模块的模型和

未使用改进 ＡＳＰＰ 模块的模型进行了对比实验。 此

外，将本文方法与目前最具代表性的语义分割方法

ＳｅｇＮｅｔ［１４］、ＬａｎｅＮｅｔ、ＳＣＮＮ、Ｅｎｅｔ［１５］ 在 ＳａＱｉａｎｇ 数据

集上进行了精度的比较，实验比对结果见表 １。 部

分实验结果可视化如图 ８、图 ９ 所示。

表 １　 不同算法检测结果对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ％

算法 ＭＩｏＵ ＭＰＡ

不采用多尺度输入 ８３．７８ ８７．５４

不使用改进 ＡＳＰＰ ８３．０７ ８７．１１

Ｅｎｅｔ ８２．９４ ８５．６０

ＳＣＮＮ ８６．５２ ８６．９１

ＬａｎｅＮｅｔ ９１．４０ ９３．９７

ＳｅｇＮｅｔ ９３．８０ ９３．３３

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ９４．５４ ９５．１９

（b）图像标签

（c）输出图像

（a）输入图像

图 ８　 实验结果 １
Ｆｉｇ． ８　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ １

（c）输出图像

（b）图像标签

（a）输入图像

图 ９　 实验结果 ２
Ｆｉｇ． ９　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ２

　 　 由表 １ 所见，本文轨道区域检测方法取得了较

好的效果。 文中提出的方法在 ＳａＱｉａｎｇ 数据集上取

得了最好的精度，Ｍｅａｎ ＩｏＵ 达到 ９４．５４％， ＭＰＡ 达到

９５．１９％。 主要原因是本文采用的多尺度融合和多

分支方式，综合考虑了轨道区域的整体特征和局部

特征，从而充分挖掘了轨道区域的特征。 此外，算法

最后阶段使用的多边形拟合算法进一步优化了网络

模型的输出，从而使得推理出的轨道区域的边缘更

加精确。 ＳｅｇＮｅｔ、ＳＣＮＮ 和 Ｅｎｅｔ 是目前比较流行的

语义分割网络，据相关研究分析可知，这 ２ 种网络在

大多数的语义分割任务中都能获得很高的准确率，
但是在铁路区域的检测中的准确率并不好，归根究

底就是这些网络没有充分考虑铁路区域的特点，因
此在轨道区域检测上也未能获得良好性能。
　 　 除了性能上的分析，还通过实验评价了本文方

法速度上的优势。 实验中测试了该方法在单个广泛

使用的 ＮＶＩＤＩＡ Ｔｉｔａｎ Ｘ ＧＰＵ 上的运行性能，同时，
为了评价该方法在普通配置平台上的运行能力，还
在 Ｎｖｉｄｉａ ＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ ９６０ 显卡上进行了实验。 结

果见表 ２。
表 ２　 不同算法检测速度对比

Ｔａｂ． ２　 Ｓｐｅｅｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

算法
Ｔｉｔａｎ Ｘ

ｍｓ ＦＰＳ

ＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ ９６０

ｍｓ ＦＰＳ

Ｅｎｅｔ ３３ ３３ １０２ ９．８

ＳＣＮＮ ７８ １３ ２４３ ４．１

ＬａｎｅＮｅｔ ８８ １１ ２９０ ３．４

ＳｅｇＮｅｔ １００ １０ ３３２ ３．０

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ４４ ２３ １５４ ６．５

　 　 由表 ２ 的对比结果可知，本文的方法在检测速

度方面达到了中等的性能。 该网络在单个 Ｔｉｔａｎ Ｘ
上达到了 ２３ 帧以上的 ＦＰＳ， 在 Ｎｖｉｄｉａ ＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ
９６０ 上达到了 ６．５ 帧以上的 ＦＰＳ。 虽然速度分数不
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是唯一的评价标准，但考虑到精度的原因，该方法在

性能和速度之间取得了很好的平衡。

３　 结束语

本文针对轨道区域检测的问题，运用深度学习和

传统算法，提出了一种高性能的多分支的轨道区域检

测方法。 该方法通过语义分割、实例分割、分类网络

以及多边形拟合算法获取轨道区域信息，得到优异的

钢轨区域轮廓。 实验结果表明，该方法能够在阴影、
反射、隧道环境、高架环境和轨道切换场景等各种条

件下实现高效的轨道区域检测和对轨道区域的像素

级分类，同时还一并兼顾了检测的精度和速度。
通过实验结果分析，本文提出的检测方法在某

些场景中仍然存在不足。 如：在道岔区域对轨道区

域的检测还存有一些偏差，效果不是特别理想；算法

在速度上的性能还需要进一步提高等。 之后的研究

中，将致力于克服上述缺点，进一步研究更轻量的网

络，将轨道区域识别和障碍物检测相结合，实现列车

的实时主动障碍物感知，为深度学习算法在轨道区

域检测的应用落地提供一种可行的技术方案。
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