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摘　 要: 由于监控场景覆盖面积大、侵限异物相对尺寸小、背景干扰较多等ꎬ现有铁路侵限监控

系统检测精度较低ꎬ且达不到实时检测要求ꎬ为此提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ８ 的铁路异物检测

算法ꎮ 首先ꎬ引用 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ 中部分卷积的设计思想ꎬ在颈部网络采用 ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ 模块替代原 Ｃ２ｆ
模块ꎬ以降低模型参数量和运算量ꎬ同时提升模型的特征融合能力ꎻ其次ꎬ对快速空间金字塔池

化(ＳＰＰＦ)模块进行改进ꎬ引入大型可分离核注意力(ＬＳＫＡ)机制ꎬ提出一种 ＳＰＰＦ＿ＬＳＫＡ 模块

结构ꎬ以在特征提取时减少复杂背景的干扰ꎬ加强对小目标的检测能力ꎻ最后ꎬ采用 ＷＩｏＵ 损失

函数替代原 ＣＩｏＵ 损失函数ꎬ以降低低质量、小目标样本带来的不良梯度影响ꎮ 实验结果表明:
与原 ＹＯＬＯｖ８ 模型相比ꎬ改进 ＹＯＬＯｖ８ 模型检测的平均精度均值(ｍＡＰ＠０􀆰 ５)达到 ９２􀆰 ９％ ꎬ提
升了 ２􀆰 ０９％ ꎬ模型权重降低了 ３􀆰 ２８％ ꎬ浮点运算量降低了 ６􀆰 １７％ ꎬ在检测精度和效率之间达到

了较好的平衡ꎬ能够满足实际检测需求ꎮ
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　 　 铁路运输具有运输量大、运输成本低、效率

高、环保性能好等优势ꎬ近年来在我国得到了快速

发展ꎮ 随着铁路运输网络的不断扩展与旅客运输

量的显著增长ꎬ对于列车运行安全保障的需求变

得愈加迫切ꎮ
采用有效的手段对铁路异物进行及时检测并

处理ꎬ是保障列车安全运行的一项重要措施ꎮ 传

统的铁路异物检测技术主要分为接触式和非接触

式两大类ꎬ其中接触式检测法ꎬ如电网检测法、光
纤光栅检测法等[１]ꎬ虽有灵敏度高、抗干扰能力强

等优势ꎬ但安装成本高、覆盖范围相对有限ꎬ限制

了其在铁路中的广泛应用ꎮ 非接触式检测法主要

包括雷达检测法、红外线屏障法、超声波检测法、
视频图像检测法等[２]ꎬ该类方法相较于接触式方

法ꎬ检测效率更高、覆盖范围更广ꎬ且安装和维护

成本较低ꎬ是目前研究中主要采用的方法ꎮ 随着

计算机视觉与深度学习技术的飞速发展ꎬ非接触

式视频图像检测方法ꎬ尤其是基于深度学习的目

标检测技术ꎬ成为研究热点与前沿方向ꎮ
当前目标检测算法可分为两种:一种是单阶

段目标检测算法ꎬ以 ＹＯＬＯ[３]为代表ꎻ另一种是两

阶段目标检测算法ꎬ以 Ｒ￣ＣＮＮ 和 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[４]

为代表ꎮ 两阶段目标检测算法相较于单阶段检测

算法精度更高ꎬ但实时性较差ꎬ不适用于需要快速

响应的场景ꎮ 在铁路异物检测任务的背景下ꎬ徐
岩等[５] 提出了 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 结合迁移学习技术

的铁路异物侵限检测算法ꎬ提高了异物检测精度ꎬ
但模型结构较为复杂ꎬ难以满足高实时性的需求ꎻ
张剑等[６]以 ＹＯＬＯｖ３ 为基线模型ꎬ通过对特征金

字塔网络结构进行改进ꎬ设计了一种高铁异物入

侵检测方法ꎬ有效提升了小尺寸目标的检测精度ꎬ
但该模型运算量较大ꎬ影响了检测效率ꎻ管岭等[７]

提出了一种轻量级铁轨入侵异物检测模型ꎬ该模

型基于 ＹＯＬＯｖ４￣ｔｉｎｙ 框架进行优化ꎬ模型参数量

和容量分别降低了 ５０％和 ５５％ ꎬ该轻量化改进很

大程度上提升了网络的实时处理性能ꎬ但检测精

度仅达到 ６６􀆰 ３％ ꎻ晏朋等[８] 对 ＹＯＬＯｖ７ 网络进行

改进ꎬ将普通卷积替换为 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 卷积ꎬ加快了

模型检测速度ꎬ添加了全局注意力机制(ＧＡＭ)ꎬ
进一步增强了网络对目标区域的感知能力ꎬ但模

型运算量和参数量仍相对较大ꎬ不利于模型的

部署ꎮ

尽管上述检测方法在一定程度上提高了铁路

运输的安全性ꎬ但由于侵限异物相对尺寸小、背景

干扰较多等ꎬ检测效果仍有待进一步提高ꎬ为此本

文提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ８ 的铁路异物检测算

法ꎮ 首先ꎬ在颈部网络中构建 ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ 模块替换

原 Ｃ２ｆ 模块ꎬ有效减少模型运算量和参数量ꎬ提升

检测效率ꎻ其次ꎬ在快速空间金字塔池化(ＳＰＰＦ)
模块[９]中引入大型可分离核注意力(ＬＳＫＡ) 机

制[１０]ꎬ增强模型的特征表达和感知能力ꎬ提升对

小目标异物的检测性能ꎻ最后ꎬ针对低质量、小目

标样本带来的有害梯度问题ꎬ使用动态非单调聚

焦机制的 ＷＩｏＵ 损失函数[１１]ꎬ提高模型泛化能力

和检测精度ꎮ

１　 ＹＯＬＯｖ８ 网络架构

ＹＯＬＯｖ８[１２]是 Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ 公司在 ２０２３ 年提出

的一款先进的目标检测模型ꎮ 相比以往其他版

本ꎬＹＯＬＯｖ８ 进行了性能优化和算法改进ꎬ可以提

供更快的实时响应速度和更准确的检测结果ꎮ
ＹＯＬＯｖ８ 提供了对应不同网络宽度和深度的多个

版本ꎬ其中 ＹＯＬＯｖ８ｎ 是最轻量的模型ꎬ处理速度

最快ꎬ适合资源有限或对速度要求较高的场景ꎮ
因此ꎬ本文采用 ＹＯＬＯｖ８ｎ 作为基线模型ꎮ

ＹＯＬＯｖ８ｎ 架构[１３] 集成了主干网络 (Ｂａｃｋ￣
ｂｏｎｅ)、颈部网络(Ｎｅｃｋ)、检测头(Ｈｅａｄ)三大核心

部分ꎮ 主干网络采用改进的 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ￣５３ 网

络ꎬ通过逐步缩减特征图的维度实现图像语义信

息与特征层次的深度挖掘与提取ꎻ颈部网络由特

征金字塔网络(ＦＰＮ)和路径聚合网络(ＰＡＮ)组

成ꎬ通过低级特征和高级特征的双向融合提高对

不同尺度目标的检测能力ꎻ检测头部分使用解耦

检测头ꎬ将目标分类和边界框回归任务拆分为两

个独立分支ꎬ提升算法性能和收敛速度ꎮ
尽管 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型在普通场景图像数据集

上的目标检测效果较好ꎬ但用于铁路异物检测领

域尚存在以下问题:图像中异物目标尺寸小、特征

不显著、背景干扰较多ꎬ易出现误检及漏检情况ꎻ
达不到铁路监控的实时性要求ꎬ需要提高模型的

检测效率、降低模型的资源消耗ꎮ 为此ꎬ需要对

ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型进一步优化ꎮ

３３第 ３ 期 　 　 　 赵子艺等:基于改进 ＹＯＬＯｖ８ 的铁路异物检测算法



２　 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型的改进

２􀆰 １　 改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的网络结构
为解决 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型存在的问题ꎬ提出一

种基于改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的铁路异物检测模型ꎮ 使

用 ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ 模块替换颈部网络中的 Ｃ２ｆ 模块ꎬ有
效减少模型运算量和参数量ꎬ提升检测效率ꎬ满足

铁路异物快速检测需求ꎻ对 ＳＰＰＦ 模块进行改进ꎬ
引入 ＬＳＫＡ 注意力机制ꎬ构建 ＳＰＰＦ＿ＬＳＫＡ 模块ꎬ
增强模型的特征表达和感知能力ꎬ提升对小目标

异物的检测性能ꎻ针对低质量、小目标样本带来的

有害梯度问题ꎬ使用动态非单调聚焦机制的 ＷＩｏＵ
损失函数ꎬ提高模型的泛化能力和检测精度ꎮ 改

进后的 ＹＯＬＯｖ８ｎ 网络结构如图 １ 所示ꎮ 图中:
ＣＢＳ 表示卷积层、批归一化层和 ＳｉＬＵ 激活函数

的组合模块ꎬ用于特征提取和增强模型的非线性

表达能力ꎻＣ２ｆ 表示带有部分跨阶段连接与融合

的模块ꎬ用于有效提取特征ꎻＣｏｎｃａｔ 表示特征拼接

操作ꎬ用于将不同层或不同尺度的特征图拼接在

一起ꎬ融合多尺度特征ꎬ提升检测效果ꎻＵｐｓａｍｐｌｅ
表示上采样操作ꎻＣｏｎｖ 表示标准卷积层ꎻＤｅｔｅｃｔ
表示输出检测结果ꎮ

图 １　 改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的网络结构

Ｆｉｇ. １　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８ｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２􀆰 ２　 ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ 模块
原 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型中 Ｃ２ｆ 模块由标准卷积和多

个瓶颈(Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ)模块组成ꎬ但 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块参

数量较大、计算复杂度较高ꎬ限制了其在资源有限

的铁路异物检测领域的应用ꎮ 为解决该问题ꎬ本文

引入低复杂度、轻量级的 ＦａｓｔｅｒＢｌｏｃｋ[１４] 模块替代

Ｃ２ｆ 模块中的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块ꎬ以显著降低模型的

参数量和计算复杂度ꎬ在保证模型性能的前提下ꎬ
提高其在实际应用中的效率和部署便捷性ꎮ 同时ꎬ
ＦａｓｔｅｒＢｌｏｃｋ 模块中的部分卷积(ＰＣｏｎｖ)通过使用

恒等映射保留原始的特征图信息ꎬ其与标准卷积相

结合ꎬ可更有效地提取空间特征信息ꎮ
ＦａｓｔｅｒＢｌｏｃｋ 模块由一个部分卷积、两个卷积

核大小为 １ × １ 的标准卷积组成ꎮ 与标准卷积相

比ꎬ部分卷积仅对选定的部分输入通道执行空间

特征提取操作ꎮ 具体而言ꎬ在处理连续或常规的

内存访问时ꎬ部分卷积会选择前面或后面一系列

的连续通道作为代表性样本ꎬ针对这些选定通道

执行高效的空间特征提取ꎬ而其余通道则被直接

保留至后续处理阶段ꎬ完成特征提取后ꎬ再将处理

过的通道与未改变的通道通过拼接操作重新整

合ꎮ 通过该机制ꎬ部分卷积在维持特征映射全面

性的同时ꎬ实现对计算资源的精准分配ꎬ显著降低

整体运算量ꎮ 在输入通道与输出通道数量相同的

情况下ꎬ相较于标准卷积ꎬ部分卷积具有更小的浮

点运算量及内存访问量ꎮ 浮点运算量 Ｃｐ 的计算

公式为

Ｃｐ ＝ ｈ × ｗ × ｋ２ × ｃｐ
２ (１)

式中:ｈ 为输入张量的高ꎻｗ 为输入张量的宽ꎻｋ 为

卷积核尺寸ꎻｃｐ 为空间特征提取通道数ꎮ
ＦａｓｔｅｒＢｌｏｃｋ 模块将部分卷积与标准卷积相结

合ꎬ仅在中间层设置批量归一化(ＢＮ)模块和线性

整流函数(ＲｅＬＵ)ꎬ保持特征多样性ꎬ同时实现更

低的延迟ꎮ ＦａｓｔｅｒＢｌｏｃｋ 和 ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ 模块结构如

图 ２ 所示ꎬ图中 Ｓｐｌｉｔ 表示对输入特征图进行通道

上的分割操作ꎮ

图 ２　 ＦａｓｔｅｒＢｌｏｃｋ 和 ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ 模块结构

Ｆｉｇ. ２　 ＦａｓｔｅｒＢｌｏｃｋ ａｎｄ ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ ｍｏｄｕｌｅｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

２􀆰 ３　 ＳＰＰＦ＿ＬＳＫＡ 模块
ＹＯＬＯｖ８ｎ 网络中 ＳＰＰＦ 模块的核心为三个串

联的最大池化层(ＭａｘＰｏｏｌ)ꎬ该结构虽可简化计
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算并加速特征传递ꎬ但处理小目标异物时空间信

息损失显著ꎬ尤其在复杂背景中易受到噪声干扰ꎬ
影响检测精度ꎮ 为增强模型对小目标特征的关

注ꎬ降低背景噪声的干扰ꎬ对 ＳＰＰＦ 模块进行改进ꎬ
引入 ＬＳＫＡ 注意力机制ꎮ ＬＳＫＡ 注意力机制引入

更大的可分离卷积核ꎬ能够更精细地捕捉空间特

征ꎬ并在保留重要特征信息的同时抑制背景噪声

的干扰ꎬ从而提升检测精度ꎮ
ＬＳＫＡ 是由大核注意力(ＬＫＡ) [１５] 改进而来

的可分离版本ꎬ两者均先通过标准的深度卷积

(ＤＷ￣Ｃｏｎｖ)捕获图像的局部上下文信息ꎬ然后使

用具有大感受野的深度膨胀卷积(ＤＷ￣Ｄ￣Ｃｏｎｖ)
模拟长程依赖性ꎮ ＬＳＫＡ 与 ＬＫＡ 的不同之处在

于ꎬＬＳＫＡ 将深度卷积层的二维卷积核分解为级

联的水平和垂直的一维内核ꎬ以保持高效的图像

处理能力ꎬ同时降低计算复杂度和内存需求ꎮ
ＬＫＡ 和 ＬＳＫＡ 结构对比如图 ３ 所示ꎬ图中 ｄ 表示

膨胀率ꎮ

图 ３　 ＬＫＡ 和 ＬＳＫＡ 结构对比

Ｆｉｇ. ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＬＫＡ ａｎｄ ＬＳＫＡ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 本文将 ＬＳＫＡ 引入 ＳＰＰＦꎬ构建 ＳＰＰＦ＿ＬＳＫＡ
新模块ꎬ进一步增强模型的特征表达能力和感知

能力ꎮ 将 ＳＰＰＦ 模块中所有层的输出连接后输入

ＬＳＫＡ 模块ꎬ经 ＬＳＫＡ 处理后ꎬ再送入下一个卷积

层ꎬ改进的 ＳＰＰＦ＿ＬＳＫＡ 模块结构如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 改进的 ＳＰＰＦ＿ＬＳＫＡ 模块结构

Ｆｉｇ. ４　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＰＰＦ＿ＬＳＫＡ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２􀆰 ４　 ＷＩｏＵ 损失函数
ＹＯＬＯｖ８ｎ 模 型 使 用 的 边 界 框 损 失 函 数

ＣＩｏＵ[１６]对训练集样本的质量要求较高ꎬ在处理质

量不均衡的样本时ꎬ模型泛化能力下降ꎮ 鉴于当

前铁路异物检测领域数据集的稀缺性ꎬ本实验采

用自主标注数据集ꎬ在对模糊目标、小尺寸目标进

行标注时ꎬ标注框与实际异物位置难免存在偏移ꎬ
传统 ＣＩｏＵ 损失函数难以充分应对该问题ꎬ故本文

引入基于动态非单调聚焦机制的 ＷＩｏＵｖ３ 损失函

数优化模型ꎮ ＷＩｏＵｖ３ 损失函数引入梯度增益ꎬ对
离群度较大的预测框施以较小的梯度增益ꎬ减小

低质量样本训练产生的有害梯度ꎮ 该机制能够有

效缓解标注误差对模型训练的负面影响ꎬ提高模

型在处理模糊目标和小尺寸目标时的鲁棒性和精

度ꎮ ＷＩｏＵｖ３ 损失函数值 ＬＷＩｏＵｖ３的具体计算过程

如式(２) ~ (６)所示ꎮ
ＬＷＩｏＵｖ３ ＝ γ􀅰ＬＷＩｏＵｖ１ (２)
ＬＷＩｏＵｖ１ ＝ ＲＷＩｏＵＬＩｏＵ (３)

ＲＷＩｏＵ ＝ ｅｘｐ
(ｘ － ｘｇｔ) ２ － (ｙ － ｙｇｔ) ２

(Ｗｇ
２ ＋Ｈｇ

２)
æ

è
ç

ö

ø
÷ (４)

γ ＝ β
δ􀅰αβ － δ (５)

β ＝
Ｌ∗

ＩｏＵ

ＬＩｏＵ

(６)

式中:γ 为非单调聚焦系数ꎻＬＷＩｏＵｖ１ 为 ＷＩｏＵｖ１ 损

失函数ꎻＲＷＩｏＵ为惩罚项ꎬＲＷＩｏＵ∈[１ꎬｅ)ꎬ用以显著

放大普通质量锚框的 ＬＩｏＵꎻＬＩｏＵ为预测框的交并比

( ＩｏＵ)损失ꎬＬＩｏＵ∈[０ꎬ１]ꎬ用以降低低质量锚框的

ＲＷＩｏＵꎻｘ 和 ｙ 为锚框左上角坐标ꎻｘｇｔ和 ｙｇｔ为真实框

左上角坐标ꎻＷｇ 和 Ｈｇ 为真实框的宽和高ꎻα 和 δ
为超参数ꎬ可根据不同模型和数据集进行调整ꎻ

Ｌ∗
ＩｏＵ为实际边界框损失值ꎻＬＩｏＵ为设置的平均边界

框损失值ꎻβ 代表离群度ꎬβ∈[０ꎬ ＋ ∞ )ꎬ用于评估

回归框的质量ꎬ离群度越小ꎬ表示锚框质量越高ꎮ
为避免低质量锚框产生过大的有害梯度ꎬ离群度

较高的锚框会被分配较小的梯度增益ꎬ使模型更

加专注于普通质量的锚框ꎮ
改进损失函数可减小铁路异物检测中极端样

本对模型性能的影响ꎬ平衡各类图像的模型训练

效果ꎬ增强模型的泛化能力ꎬ实现更精准的检测
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效果ꎮ

３　 实验结果与分析

３􀆰 １　 实验环境和超参数
本文所有实验均在同一实验环境下完成ꎬ实

验环境具体配置信息如表 １ 所示ꎮ 训练网络模型

时ꎬ采用随机梯度下降(ＳＧＤ)优化器ꎬ迭代次数设

置为 ２００ 次ꎬ权重衰减系数设置为 ０􀆰 ０００ ５ꎬ初始

学习率设置为 ０􀆰 ００１ꎬ学习率动量设置为 ０􀆰 ９３７ꎬ
批量大小设置为 ３２ꎮ

表 １　 实验环境配置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐ

实验环境 相关配置

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ５￣１０４００Ｆ

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ＴＩＴＡＮ Ｘ

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ ６４ 位

ＣＵＤＡ ＣＵＤＡ １１􀆰 ７

Ｐｙｔｈｏｎ Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 ８􀆰 １９

深度学习框架 ＰｙＴｏｒｃｈ １􀆰 １３􀆰 ０

３􀆰 ２　 实验数据集及评价指标
目前尚无专门针对铁路场景的行人和动物数

据集ꎬ本文通过多种途径采集铁路场景下的异物

入侵图像数据ꎬ包括高铁站站台区域监控视频的

关键片段及在网络上收集的铁路轨道异物入侵图

像ꎬ异物对象包括人、狗、牛、羊和马等五种ꎮ 收集

图像总计 ４ ０００ 张ꎬ其中异物类型为行人的图像

３ ４００张ꎬ异物类型为动物的图像 ６００ 张ꎮ 由于采

集到的真实图像中动物类型的异物非常有限ꎬ为
达到各种类样本的数量平衡ꎬ本文采用图像合成

方法ꎬ以 ＣＯＣＯ 和 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ 数据集为基础ꎬ提
取异物样本ꎮ 首先将标注文件转换为掩膜图像ꎬ
再根据掩膜图像提取所需前景目标ꎻ然后将异物

目标作为前景图像、铁路真实空场景作为背景图

像进行合成ꎮ 共扩充了 ２ ０００ 张包含动物类型异

物的图像ꎬ最终的铁路异物数据集共有 ６ ０００ 张

图像ꎬ按照 ８ ∶ １ ∶ １ 的比例划分为训练集、验证集

和测试集ꎮ 数据集部分样本如图 ５ 所示ꎬ其中上

面两幅为采集的真实图像ꎬ下面两幅为合成的

图像ꎮ

图 ５　 数据集样本示例

Ｆｉｇ. ５　 Ｄａｔａｓｅｔ ｅｘａｍｐｌｅ

　 　 ＳＡＭ[１７]是 Ｍｅｔａ ＡＩ 推出的分割模型ꎬ其在多

样、高质量、超过 １０ 亿掩码的数据集上进行了训

练ꎬ能够泛化到训练期间未曾观察到的新类型对

象ꎮ 本文采用基于 ＳＡＭ 的半自动标注工具对采

集的图像进行目标标注ꎬ只需在物体的区域内点

击一下即可得到物体的掩码及边界框标注ꎮ
对标注结果进行统计:３０ × ６０ 像素左右的目

标占比为 ３５％ ꎬ３０ × ５０ 像素左右的目标占比为

２６％ ꎬ２０ × ４５ 像素左右的目标占比为 ７％ ꎮ 本文

数据集中图像尺寸均为 １ ９２０ × １ ０８０ 像素ꎬ根据

目标边界框的面积与图像面积的比值开方小于

０􀆰 ０３ 的小目标定义标准[１８]ꎬ本文数据集中小目标

数量占整个数据集目标数量的 ６８％ ꎬ小目标占比

高使得异物检测难度增大ꎮ 此外ꎬ铁轨沿线存在

山地、荒野以及城市等多种场景ꎬ周围的建筑物、
树木以及铁路设施多样ꎬ在待测目标尺寸较小的

情况下ꎬ易与目标异物混淆ꎬ背景的复杂性进一步

增加了异物检测难度ꎮ
本文采用平均精度均值(ｍＡＰ)、模型参数量

(Ｐａｒａｍｓ)、浮点运算量(ＦＬＯＰｓ)、帧率(ＦＰＳ)、模
型权重大小(Ｗｅｉｇｈｔｓ)等五个指标衡量模型的检

测性能ꎮ
３􀆰 ３　 消融实验

为验证本文提出改进方法的有效性ꎬ 以

ＹＯＬＯｖ８ｎ 作为基线模型进行消融实验ꎬ实验结果

如表 ２ 所示ꎬ表中 ｍＡＰ＠０􀆰 ５ 表示 ＩｏＵ 阈值为 ０􀆰 ５
时的平均精度均值ꎮ
　 　 由表 ２ 可知ꎬ采用 ＹＯＬＯｖ８ｎ 基线模型检测的

ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 为 ９１􀆰 ０％ ꎬ在原模型的基础上分别引

入 ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ 模块、ＳＰＰＦ＿ＬＳＫＡ 模块、ＷＩｏＵ 损失

函数ꎬ模型的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 分别提升了 １􀆰 ２１％ 、
１􀆰 ７６％ 、０􀆰 ６６％ ꎬ证明了添加各个模块的有效性ꎮ
综合分析各评价指标可知:将 Ｃ２ｆ 模块替换为

ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ 模块后ꎬ 检测模型的参数量降低了
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１３􀆰 ３３％ ꎬ浮点运算量下降了 ８􀆰 ６４％ ꎬ模型权重大

小下降了 ２２􀆰 ９５％ ꎬ检测精度 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 提升了

１􀆰 ２１％ ꎻ将 ＬＳＫＡ 注意力机制添加至 ＳＰＰＦ 模块ꎬ
将一个大内核分解为两个小内核ꎬ对复杂背景进

行一定过滤ꎬ可以有效地捕获图像中的关键信息ꎬ

因此检测精度 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 进一步提升了 ０􀆰 ４４％ ꎬ
参数量略有上升ꎻ引入 ＷＩｏＵ 损失函数后ꎬ在保持

参数量和计算量不变的情况下ꎬｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 进一

步提升了 ０􀆰 ４４％ ꎮ

表 ２　 ＹＯＬＯｖ８ｎ 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 ＹＯＬＯｖ８ｎ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

实验序号 ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ ＳＰＰＦ＿ＬＳＫＡ ＷＩｏＵ ｍＡＰ＠０􀆰 ５ / ％ Ｐａｒａｍｓ / １０６ ＦＬＯＰｓ / １０９ Ｗｅｉｇｈｔｓ / ＭＢ

１ ９１􀆰 ０ ３􀆰 ０ ８􀆰 １ ６􀆰 １

２ √ ９２􀆰 １ ２􀆰 ６ ７􀆰 ４ ４􀆰 ７

３ √ ９２􀆰 ６ ３􀆰 ２ ８􀆰 ３ ６􀆰 ４

４ √ ９１􀆰 ６ ３􀆰 ０ ８􀆰 １ ６􀆰 １

５ √ √ ９２􀆰 ５ ２􀆰 ９ ７􀆰 ６ ５􀆰 ９

６ √ √ √ ９２􀆰 ９ ２􀆰 ９ ７􀆰 ６ ５􀆰 ９

　 　 本文引入的各改进模块具有一定的通用性ꎬ
可方便地应用于其他基线模型中ꎮ 为验证改进模

块的通用性ꎬ以 ＹＯＬＯｖ５ｎ 为基线模型进行同样

的消融实验ꎬ并使用相同的数据集对模型进行评

估ꎬ实验结果如表 ３ 所示ꎮ 由表 ３ 可见ꎬ本文的改

进方法同样可以提升 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型的检测性

能ꎮ 对比两组消融实验结果可以看出ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ
的改进模型可获得更高的检测精度ꎮ

表 ３　 ＹＯＬＯｖ５ｎ 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 ＹＯＬＯｖ５ｎ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

实验序号 ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ ＳＰＰＦ＿ＬＳＫＡ ＷＩｏＵ ｍＡＰ＠０􀆰 ５ / ％ Ｐａｒａｍｓ / １０６ ＦＬＯＰｓ / １０９ Ｗｅｉｇｈｔｓ / ＭＢ

１ ９１􀆰 ２ ２􀆰 ５ ７􀆰 １ ５􀆰 ３

２ √ ９１􀆰 ７ ２􀆰 ４ ６􀆰 ９ ５􀆰 １

３ √ ９２􀆰 ０ ２􀆰 ８ ７􀆰 ３ ５􀆰 ８

４ √ ９２􀆰 ３ ２􀆰 ５ ７􀆰 １ ５􀆰 ３

５ √ √ ９１􀆰 ８ ２􀆰 ７ ７􀆰 １ ５􀆰 ６

６ √ √ √ ９２􀆰 １ ２􀆰 ７ ７􀆰 １ ５􀆰 ６

　 　 图 ６ 和图 ７ 所示为白天和夜晚两种场景下本

文方法的改进效果ꎮ 对比改进前后的检测效果可

以发现:在白天场景下ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ 模型未能检测

出入侵的行人ꎬ而改进后的 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型可以

准确识别出小目标行人ꎻ在夜间场景下ꎬ由于隧道

阴影的影响ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ 模型存在漏检ꎬ而改进后

的 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型避免了漏检情况发生ꎬ准确检

测到两名目标尺寸很小的入侵行人ꎮ

３􀆰 ４　 对比实验
为进一步验证本文改进模型的有效性ꎬ与其

他目 标 检 测 模 型 进 行 对 比ꎬ 其 中 ＹＯＬＯｖ５ｎ、
ＹＯＬＯｖ６ｎ、ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ８ｎ 为通用目标

检测模型ꎬＨＩＣ￣ＹＯＬＯｖ５[１９]、ＹＯＬＯ￣Ｚ[２０]为针对小

目标检测进行优化的模型ꎮ 所有实验均使用相同

的训练集与验证集ꎬ实验结果如表 ４ 所示ꎮ

图 ６　 白天场景下的异物检测

Ｆｉｇ. ６　 Ｆｏｒｅｉｇｎ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｄａｙｔｉｍｅ ｓｃｅｎｅｓ
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图 ７　 夜间场景下的异物检测

Ｆｉｇ. ７　 Ｆｏｒｅｉｇｎ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｎｉｇｈｔｔｉｍｅ ｓｃｅｎｅｓ

表 ４　 对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ

模型 ｍＡＰ＠０􀆰 ５ / ％ Ｐａｒａｍｓ / １０６ ＦＬＯＰｓ / １０９ ＦＰＳ

ＹＯＬＯｖ５ｎ ９１􀆰 ２ ２􀆰 ５ ７􀆰 １ ８６􀆰 ９

ＹＯＬＯｖ６ｎ ９０􀆰 ４ ４􀆰 ２ １１􀆰 ８ ８５􀆰 ４

ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ ９０􀆰 ８ ６􀆰 ０ １３􀆰 １ ８８􀆰 ５

ＹＯＬＯｖ８ｎ ９１􀆰 ０ ３􀆰 ０ ８􀆰 １ ９７􀆰 １

ＨＩＣ￣ＹＯＬＯｖ５ ９０􀆰 ９ ２􀆰 ３ ８􀆰 １ ８２􀆰 ８

ＹＯＬＯ￣Ｚ ９１􀆰 ６ ３􀆰 １ ９􀆰 １ ８０􀆰 ６

本文改进算法 ９２􀆰 ９ ２􀆰 ９ ７􀆰 ６ ９２􀆰 ５

　 　 由表 ４ 可知ꎬ与其他模型相比ꎬ本文提出的改

进模型在检测精度(ｍＡＰ＠０􀆰 ５)方面表现最优ꎬ同
时在参数量、运算量及帧率上均有明显的优势ꎮ
本文改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型的帧率小于 ＹＯＬＯｖ８ｎꎬ
这是由于 ＬＳＫＡ 模块的引入加强了特征之间的交

互ꎬ导致改进模型在速度上有所损失ꎮ 可见ꎬ本文

改进的 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型在准确定位小目标和处理

复杂背景方面具有明显的优势ꎮ

４　 结论

提出了一种改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的铁路异物检测

算法ꎮ 构建 ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ 模块替换颈部网络中的 Ｃ２ｆ
模块ꎬ降低了模型参数量和浮点运算量ꎬ提升了检

测效率ꎬ满足铁路异物快速检测需求ꎻ引入 ＬＳＫＡ
注意力机制ꎬ提出一种 ＳＰＰＦ＿ＬＳＫＡ 模块ꎬ进一步

增强了模型的特征表达和感知能力ꎬ提升了对小

目标异物的检测性能ꎻ采用 ＷＩｏＵ 损失函数ꎬ减小

了低质量、小目标样本带来的不良梯度影响ꎬ进一

步提高了模型检测精度ꎮ 相较原 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模

型ꎬ本文改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型的 ｍＡＰ＠０􀆰 ５ 提高了

２􀆰 ０９％ ꎬ模型权重大小降低了 ３􀆰 ２８％ ꎬ浮点运算量

降低了 ６􀆰 １７％ ꎬ在检测精度和效率之间达到了较

好的平衡ꎬ能够满足实际检测需求ꎮ
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