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基于 ＹＯＬＯｖ５ 的铁轨异物入侵检测
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摘　 要： 随着铁路运输能力的提高和运量的增大，列车运行的安全形势愈发严峻，对列车运行线路安全保障也提出了更高要

求。 为了解决由于轨道异物入侵造成的铁路安全问题，本文通过无人机航拍与人工搜集相结合的方式获取轨道图像，使用专

门标注软件对轨道中异物进行标注，应用深度学习 ＹＯＬＯｖ５ 算法网络模型对轨道异物数据集进行训练，并通过训练模型对划

定的检测区域进行检测，取得了较好的测试结果。 实验结果表明此算法在本文实验条件下对铁轨上异物识别的平均精度达

到 ９９．６％，基本满足轨道列车运行安全性对铁轨异物识别的要求。
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０　 引　 言

近年来，人工智能浪潮方兴未艾，机器视觉［１］

技术得到重视。 根据所执行任务的不同，机器视觉

技术可分为目标检测和语义分割两大类。 在人工智

能技术发展过程中，目标检测作为有关的基础研究

环节，使得研究时常常见到的良好的深度学习网络

结构也已逐渐受到了学术界的广泛关注。
目前研究可知，用于轨道异物的目标检测模型

主要分为 ２ 类。 一类是 ＲＣＮＮ［２－３ ］ 系列，该系列目

标检测又分为 ２ 步：第一步是确定候选目标的位置，
第二步是对候选目标进行分类和细化。 ＲＣＮＮ 网络

模型检测实时性较低，而轨道异物检测对实时性要

求较高。 另一类是单目标识别模型，主要包括

ＹＯＬＯ［４］ 系列和 ＳＳＤ［５－６］ 系列。 该方法不需要识别

候选区域，直接通过回归坐标确定目标类别的概率

和位置。 只是已有研究指出，ＳＳＤ 网络对于小目标

和集中的异物检测效果欠佳，而轨道异物的种类也

杂乱无章，大小目标兼存。 综上所述可知，基于

ＲＣＮＮ 网络模型与基于 ＳＳＤ 网络模型都具有一定的

局限性。 本文将基于 ＹＯＬＯｖ５ 的深度学习算法模型

应用于最优轨道异物入侵检测模型的设计，在保证

精确度和实效性的前提下，可对轨道异物入侵进行

更好的检测，并能起到及时预警的作用。

１　 ＹＯＬＯｖ５ 算法原理

ＹＯＬＯｖ５ 模型在 ２０２０ 年 ６ 月由 Ｊｏｃｈｅｒ［７］ 提出。
Ｊｏｃｈｅｒ 在研究了 ＹＯＬＯｖ３ 的基础上更新了 ＹＯＬＯｖ５，



初版本的 ＹＯＬＯｖ５ 非常迅速、性能高效且使用便捷。
尽管 ＹＯＬＯｖ５ 并未在以往的 ＹＯＬＯ 模型基础上提出

更为新颖的模型体系或结构改进，但是 ＹＯＬＯｖ５ 也

仍然提高了目标检测方法的最新水平。 且本文采用

的 ＰｙＴｏｒｃｈ 框架即为 ＹＯＬＯｖ５ 引入的新型训练部署

框架，这样也就使得自定义模型训练能够得到更高

的时效性。
１．１　 ＹＯＬＯｖ５ 的网络结构

研究可知，ＹＯＬＯｖ５ 网络结构由 ３ 个主要组件

组成，对此可做分别表述如下。
（１）Ｂａｃｋｂｏｎｅ：在不同图像细粒度上聚合并形成

图像特征的卷积神经网络。
（２）Ｎｅｃｋ：一系列混合和组合图像特征的网络

层，并将图像特征传递到预测层。
（３）ｏｕｔｐｕｔ：对图像特征进行预测，生成边界框

合并预测类别。
　 　 对于 ＹＯＬＯｖ５，无论是 Ｖ５ｓ、Ｖ５ｍ、Ｖ５ｌ、还是 Ｖ５ｘ

的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ、Ｎｅｃｋ 和 ｏｕｔｐｕｔ 皆一致。 唯一的区别则

在于模型的深度和宽度设置。 在 ｃｏｃｏ 数据集的测

试结果见图 １［８］。 图 １ 中，灰色折线为 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ
模型，其余 ４ 种为 ＹＯＬＯｖ５ 系列的不同网络模型。
由图 １ 可得，ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型的精度小、模型小、易于

移植，ＹＯＬＯｖ５ｘ 模型的精度高、模型大、较为臃肿。
本文选用的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络结构如图 ２ 所示。
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图 １　 ＹＯＬＯｖ５ 权重文件的测试
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图 ２　 ＹＯＬＯｖ５ｓ结构示意图
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１．２　 ＹＯＬＯｖ５ 损失函数

ＹＯＬＯｖ５ 代码选用 ＩｏＵ 指标来评价目标框和预

测框 的 位 置 损 失， 用 ｎｎ．ＢＣＥＷｉｔｈＬｏｇｉｔｓＬｏｓｓ 或

ＦｏｃａｌＬｏｓｓ 来评价目标框和预测框的类损失和置信

度损失。 ＹＯＬＯｖ５ 代码用宽高比选择对应真实框的

预测框，且每一个真实框对应 ３ 个预测框。 下面拟

展开研究分述如下。
（１）位置损失：ＹＯＬＯｖ５ 代码用 ＩｏＵ 值评价预测

框和真实框的位置损失， 本文给出的 ＣＩｏＵ［９］ 指标

公式具体如下：

　 ＣＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ ＝ １ － ＣＩｏＵ ＝ １ － （ ＩｏＵ － Ｄｉｓｔａｎｃｅ＿２２

Ｄｉｓｔａｎｃｅ＿Ｃ２
－

ｖ２

（１ － ＩｏＵ） ＋ ｖ
） （１）

　 　 这里， ＩｏＵ 为预测框和真实框的比值，叫并比。
ｖ 是衡量长宽比一致性的参数，也可以定义为：

ｖ ＝ ４
π２（ａｒｃｔａｎ

ｗｇｔ

ｈｇｔ
－ ａｒｃｔａｎ ｗｐ

ｈｐ ）
２ （２）

　 　 公式参数代表意义如图 ３ 所示。

图 ３　 公式参数

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｏｒｍｕｌａ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　 　 （２）置信度损失与类损失。 ＹＯＬＯｖ５ 代码用 ｎｎ．
ＢＣＥＷｉｔｈＬｏｇｉｔｓＬｏｓｓ 或 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ［１０］ 来评价目标框和

预 测 框 的 类 损 失 和 置 信 度 损 失。 其 中，ｎｎ．
ＢＣＥＷｉｔｈＬｏｇｉｔｓＬｏｓｓ 是指先对预测输出做 ｓｉｇｍｏｉｄ 变

换，接着求变换后的结果与真实值的二值交叉熵。
　 　 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ损失考虑的是：目标检测中正负样本

严重不均衡的一种策略。 该损失函数的设计思想类

似于 ｂｏｏｓｔｉｎｇ，降低容易分类的样本对损失函数的影

响，注重较难分类的样本的训练。 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ 通过提

高难分类别的损失函数来实现，此处需用到的数学

公式可写为：
ＦＬ（ｐｔ） ＝ － （１ － ｐｔ） γ ｌｏｇ（ｐｔ） （３）

　 　 对于 ＹＯＬＯ 系列针对大小目标检测的精度低问

题，ＹＯＬＯｖ５ 算法使用了更加优越的特征提取网络，
这就提升了检测的精确度与实效性。

２　 ＹＯＬＯｖ５ 目标检测算法实现

本文通过无人机拍摄与自制适用于评估轨道异

物检测系统性能的数据集，对 ＹＯＬＯｖ５ 算法模型进

行训练，并通过所得数据源以及所用模型架构来评

估选用模型的可靠性，进而验证本文设计算法的可

行性。
２．１　 数据集构建

本文所需的轨道数据集在网络现有图片库中筛

选得到 ９ ７１４ 张，但带异物的轨道图片仅有 ４１１ 张，
由于数据集较少，无法发挥深度学习的优势，导致后

续机器识别准确率低，出现了识别失败或者识别错

误的情况。
针对数据集的不足，本文通过图像处理方法，得

到的与原图像略有异处的新图像如图 ４ 所示。 再通

过视频剪辑分帧方式与 Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ 软件对图片进行

拼接整合，得到新的图片加入到数据集当中，扩充至

１ ５２１张轨道异物训练数据集．
考虑到天气影响因子，本文整理出带有天气影

响因子的轨道异物图片 ５１４ 张，总训练数据集扩充

至 ２ ０３５ 张，部分样本集展示如图 ５ 所示。
测试数据集则是通过无人机航拍得到，经过筛

选清洗有 ８７２ 张适用，包含轨道可能出现的各种异

物以及异常天气下的轨道异物图。

（a）原图 （b）旋转90? （c）旋转180?

图 ４　 轨道图像样本处理

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｒａｃｋ ｉｍａｇｅｓ ｓａｍｐｌｅｓ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
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图 ５　 部分样本集展示

Ｆｉｇ． ５　 Ｐａｒｔｉａｌ ｓａｍｐｌｅｓ ｓｅｔ ｄｉｓｐｌａｙ

２．２　 数据集标注与数据集路径规划［１１］

本文采用的标注工具为 ｌａｂｅｌｉｍｇ，在 ｌａｂｅｌｉｍｇ 工

具中找到需要识别的异物进行框选并输入需标注异

物的名称，标注完成后会自动生成训练所需的 ｘｍｌ

文件，此文件中包含了轨道异物的位置信息与类别

名称。 标注过程如图 ６ 所示，标注完成后生成的

ｘｍｌ 文件如图 ７ 所示。

图 ６　 标注过程

Ｆｉｇ． ６　 Ｍａｒｋｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ
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图 ７　 ｘｍｌ 文件

Ｆｉｇ． ７　 ｘｍｌ ｆｉｌｅ

２．３　 标签文件配置与转换

由于数据集标注后生成的 ｘｍｌ 文件不适用于

ＹＯＬＯｖ５ 模型训练，所以通过 Ｐｙｔｈｏｎ 程序将目标信

息的 ｘｍｌ 文件转换为适用于 ＹＯＬＯｖ５ 模型训练的目

标信息 ｔｘｔ 文件，同时转换过程中也会生成适用于

ＹＯＬＯｖ５ 的 ｔｒａｉｎ、ｔｅｓｔ、ｖａｌ 和 ｔｒａｉｎｖａｌ 的 ４ 个 ｔｘｔ 文件。
转换所得 ｔｘｔ 文件如图 ８ 所示。

图 ８　 ｔｘｔ 文件

Ｆｉｇ． ８　 ｔｘｔ ｆｉｌｅ

２．４　 模型训练

模型训练均是在基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架的 ＹＯＬＯｖ５
模型上进行的，采用的是 ＶＧＧ１６ 网络，用于检测的

预训练模型为精度最小的 ＹＯＬＯｖ５ｓ， 训练参数

ｂａｔｃｈ － ｓｉｚｅ 为 １６，迭代次数为 ３００ 次，训练过程如

图 ９ 所示。
　 　 模型训练过程中得到的可视化结果如图 １０ 所

示。 由图 １０ 可知，数据集已对目标进行标记，可在

规定情况下对复杂场景的小目标进行检测。

图 ９　 数据集训练

Ｆｉｇ． ９　 Ｄａｔａｓｅｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ
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　 　 （ａ） 标记框尺寸分布　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 数据集物体中心点分布位置　 　 　 　 　 　 （ｃ） 数据集物体大小分布　 　
图 １０　 数据集可视化结果

Ｆｉｇ． １０　 Ｄａｔａｓｅｔ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

２．５　 算法有效性分析

本文通过 ３ 个指标对算法的有效性进行评估，
分别是： 准确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、召回率（ ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）、
平均精度（ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ）。 各指标

的数学定义及运算公式可进行重点阐述如下。
（１）准确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）。 找对的正类 ／所有找

到的正类，其值可由如下公式计算求出：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（４）

　 　 （２）召回率 （Ｒｅｃａｌｌ）。 找对的正类 ／所有本应

该被找对的正类，其值可由如下公式计算求出：

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（５）

　 　 （３）平均精度 （ｍＡＰ）。 用来衡量识别精度， 由

所有类别 ＡＰ 值求均值得到，其值也可用绘制 Ｐ － Ｒ
曲线面积表示，并可由如下公式计算求出：

ｍＡＰ ＝ １
｜ ＱＲ ｜ ∑ｑ∈ＱＲ

ＡＰ（ｑ） （６）

　 　 在训练后，模型的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ、ｍＡＰ＿０．５、
ｍＡＰ＿０．５：０．９５结果如图 １１所示，相应的最高值分别

可达到 ０．９９８、０．９９４、０．９９６、０．９２５。
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图 １１　 模型性能评价指标

Ｆｉｇ． １１　 Ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

　 　 ＹＯＬＯｖ５ 模型训练准确率和置信度参数评估如

图 １２ 所示。 图 １２ 表明在模型训练过程中，开始时

的 ｅｐｏｃｈ 训练中精度提升明显，在验证集已取得不

错的表现。
　 　 将训练好的模型与其他检测模型、如 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ 和 ＹＯＬＯｖ３ 模型做对比，结果见表 １。 由表 １
可以看出，ＹＯＬＯｖ５ 无论是从精度、还是召回率都好

于其他 ２ 种，且 ＹＯＬＯｖ５ 作为 ＹＯＬＯ 系列最新的模

型检测网络，可以较好地进行实时检测，符合轨道异

物检测的要求，故选取 ＹＯＬＯｖ５ 为本文检测模型。
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图 １２　 ＹＯＬＯｖ５ 参数评估图

Ｆｉｇ． １２　 ＹＯＬＯｖ５ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

６６１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



表 １　 模型对比结果

Ｔａｂ．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ％

检测算法 Ｐ Ｒ ｍＡＰ
Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ ８４．３ ８６．９ ８７．５

ＹＯＬＯｖ３ ８６．７ ８９．４ ８９．７
ＹＯＬＯｖ５ ９９．８ ９９．４ ９９．６

２．６　 实验结果

基于机器训练结果，使用本文搜集的测试数据

集进行评估测试，部分测试结果如图 １３ 所示，根据

每张图的类别概率判别，能够准确地进行分类，且有

较高的识别率。

（a）运行结果1 （b）运行结果2

（c）运行结果3 （d）运行结果4

图 １３　 ＹＯＬＯｖ５ 部分测试结果

Ｆｉｇ． １３　 Ｐａｒｔｉａｌ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５

３　 结束语

本文针对轨道异物入侵，结合机器视觉与深度

学习网络模型，对轨道内部出现的异物进行识别，相
较于人工检测提高了目标识别的精确度，同时也大

大缩减了时间。 高性能的目标检测算法是防止异物

入侵轨道的关键技术，也是实现轨道安全通行的强

有力保障。 本文针对异物特征在识别准确率与模型

运行时长上，选择了最适用于轨道异物识别的

ＹＯＬＯｖ５ 算法模型，对目标识别的精确度有较大提

升，对轨道异物识别所要求的实时性也有较好的效

果。 研究成果对于轨道领域的异物检测有较好的借

鉴价值。 但是在轨道中具有较多异物目标时，却也

面对着容易对小目标及被遮挡异物出现漏检的情

况，因此后续研究将在这方面做进一步的改善。
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