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城市轨道交通小型障碍物检测
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摘要：障碍物是影响列车行车安全的重要因素，小型障碍物由于体积小，在检测中容易被遗漏。

针对上述问题，提出了一种基于卷积神经网络的自动化检测算法。算法首先通过数据增强策略平衡

样本数量，然后使用卷积网络进行特征融合，很好地结合了小型障碍物的位置信息和语义信息。

实验结果表明，算法对列车前方的小型障碍物有良好的检测效果，能较好地实现小型障碍物的探测。
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Detection of small obstacles in urban rail transit
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Abstract: Obstacles  are  an  important  factor  affecting  train  operation  safety. Due  to  little  size,  small
obstacles  can  be  ignored  easily.  To solve  above  problems,  an  automatic  detection  algorithm had been
proposed  based  on  convolutional  neural  network.  Data  augmentation  was  used  in  this  algorithm  to
balance the sample size and then convolutional neural network is used to feature fusion, combining the
location  information  and  semantic  information  of  small  obstacles.  The  experimental  results  show that
the algorithm mentioned has good detection effect on small obstacles.
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近年来，随着国内各个城市轨道交通的快速

发展，自动化运营成为轨道交通的发展方向。自

动检测列车前方的障碍物，从而提前制动，降低

行车风险非常重要。因此，国内外专家采取了不

同的方法来研究列车前方的障碍物检测。

列车运行轨道上的障碍物检测一直都是研究

热点，早在 20世纪 90年代，日本在其新干线上

使用相机作为图像采集工具，利用模板匹配的方

法，检测列车前方的障碍物[1]，但是，其需要依赖

先验信息。之后，众多学者提出通过多数据融合的
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方案[2]，提高障碍物检测的准确性。随着深度学习

的发展，使用神经网络进行障碍物检测已经成为

目标检测方向不可或缺的一个分支，在自动驾驶、

行人检测等诸多场景都获得了大规模的应用 [3-4]。

虽然这些方法对于大型障碍物有着良好的检测准

确率，但是，对于小型障碍物的检测很不理想。

本文针对小型障碍物检测效果不理想的问

题，提出一种基于卷积神经网络 (convolutional neural
network, CNN )的检测算法。 

1    数据采集及处理
 

1.1    数据采集

城市轨道列车的运行环境复杂多变，列车既

可能运行在地面，也可能运行在隧道，同时还面

临着雨雪、雾霾等恶劣天气的影响，所以，直接

用其他通用的数据来训练模型不太合适。本文通

过摄像机、网络爬虫等方式，建立特定的数据集

来训练模型，并通过实验来比对各种数据集的效果。

通过以上多种方式，共采集图像 3 812张。为

了提升模型的泛化能力，数据集包含不同环境下的

图像，例如：隧道内的图像、地面运行时的图

像、光污染时的图像及雨雪雾霾天气下的图像，

如图 1所示。

在采集到的数据集中，依据 COCO数据集定

义大小型障碍物的标准[5]，对数据集中大小型障碍

物的分布情况进行统计，统计结果如表 1所示。

从表 1中的统计结果来看，大小型障碍物在

不同场景下的分布极不均匀，小型障碍物的数量

非常少，小型障碍物对模型训练时的损失函数贡

献小，导致小型障碍物的检测率低下[6]。所以，本

文针对小型障碍物数量少的问题，利用数据增强

策略，提升小型障碍物的数量。 

1.2    数据增强

小型障碍物检测性能低下，主要由两个原因

导致[5]：a. 只有少数图片包含小型障碍物；b. 即使

图中有小型障碍物，但是，小型障碍物在整幅图

中的占比很小。针对这两大问题，采用过采样的

方法，对图片中的小型障碍物进行过采样，同时

利用复制、粘贴的方式，提升小型障碍物的数量。

针对小型障碍物样本数量非常少的问题，通

过简单的复制、粘贴策略，改变粘贴规则的方式

来模拟实际的场景，提升小型障碍物的检测率。

针对图中所有的小型障碍物，在随机位置复制、

粘贴多次，同时保留原始的样本。在对小型障碍

物进行粘贴之前，需要对小型障碍物的状态作相

应的规则限制。首先对待粘贴障碍物的大小进行

随机的放大或者缩小 20%，同时将待粘贴障碍物

随机旋转 15°；其次，粘贴到图中的障碍物不能覆

盖到图中其他障碍物；最后，粘贴到图中的障碍

物必须距图像边缘 5个像素以上。部分图样粘贴

效果如图 2(a)和 2(b)所示。

在解决了小型障碍物数量少的问题之后，大

小型障碍物样本不均的问题依然没有得到有效的

解决。通过采样法来解决样本不均的问题，采样

法不仅能从数据的角度改变模型的阈值，而且能

改变模型收敛优化等一系列过程。常见的采样方

法有欠采样和过采样两种[7]。欠采样通过在负样本

中选取一些样本与正样本进行结合，从而弱化数

据集中负样本带来的影响，但是，欠采样容易造

成数据偏差、模型过拟合等一系列问题。过采样

与欠采样正好相反，在正样本中选取一些样本与

负样本进行结合，强调正样本所带来的影响，但

是对于标记错误的正样本，会成倍地放大噪声。

针对以上问题，采用 SMOTE (synthetic minority
over-sampling technique) 算法 [8]，SMOTE属于过采

样方法，SMOTE利用插值法为少数类人工合成新

样本，然后加入到数据集中，从而解决样本分布

表 1   障碍物的分布

Tab.1    Distribution of obstacles %    
 

环境 大型障碍物 小型障碍物 不含障碍物

白天 58 14 28

黑夜 40 13 47

 

 
图 1    不同环境下的轨道图像

Fig. 1    Track images in different environments
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不均的问题。SMOTE算法流程如下：

x

xi

a. 针对少数类的样本 ，以欧式距离 (式 (1))
为标准计算该样本到同类样本 的距离，获取其

k个近邻样本；

x

xn

b. 根据样本不平衡的比例，确定采样的倍率

N，对于每一个少数类样本 ，从其 k个近邻中选

取若干个样本，假设选取的近邻样本数为  ；
xnc. 对于每个样本选出的 ，分别与原样本按照

式 (2)构建新的样本 xnew。

L2(xi, x j) =

 n∑
l=1

∣∣∣xi
(l)− x j

(l)
∣∣∣21/2

（1）

xnew = x+ rand(0,1) |x− xn| （2）

l式中：L表示样本之间的欧式距离； 表示样本所

在的维度；rand函数表示在数字 0～1之间选择一

个随机数。

经过 SMOTE算法进行数据平衡之后，再次统

计数据集中大小型障碍物的分布，结果如表 2所示。
 

  
表 2    采样结束后的障碍物分布

Tab.2    Obstacle distribution after sampling %    

环境 大型障碍物 小型障碍物 不含障碍物

白天 45 68 7

黑夜 37 72 18
 
 

从表 2中可以清晰地看出，经过 SMOTE和复

制、粘贴策略之后，大小型障碍物样本的占比保

持一致，同时不含障碍物的图片比例大幅下降，

样本平衡良好。 

2    特征融合

卷积神经网络是一种深度前馈式的神经网

络，可以对图像特征信息进行有效提取，同时因

其模型的复杂度低、权值参数少等特征，在图像

信息提取上具有良好的效果。本文基于卷积神经

网络提出自动化检测算法，并针对小型障碍物检

测率低的问题作相应的算法改进。小型障碍物由

于体积小，在特征提取的过程中信息容易丢失，

导致模型对于小型障碍物的检测率不高。特征融

合的主要目的就是在卷积神经网络提取小障碍物

特征的过程中，使小型障碍物低层的位置信息和

高层的语义信息相融合，从而提升小型障碍物的

检测率。本文基于原始的 Faster RCNN (fast  region
based CNN)骨干网络 [9] 加入 FPN  (feature  pyramid
network)网络[10]，使得整个网络模型中，低层的特

征拥有高层的语义，高层的特征拥有低层的位置

信息，大大提升了小型障碍物的检测率。 

2.1    Faster RCNN
卷积神经网络应用在目标检测领域从 RCNN[11]

(region CNN)到 Fast RCNN[12]，再到 Faster RCNN。

RCNN算法预先找到图中可能出现目标的区域，

即候选区域 (region proposal)，然后再进行目标检

测，大大提升了目标检测率，但是，由于存在大

量的重复计算，所以，RCNN的检测速度很慢。

Fast RCNN针对 RCNN每一个候选区域都要经过

CNN进行特征提取，提出共享卷积层，直接输入

一张图片，一次性提取所有的特征，在保证检测

准确率的同时，大大提升了检测的速度。但是，

Fast RCNN在挑选候选网络时，使用的是选择性搜

索，非常耗时，这时 Faster RCNN提出使用单独的

一个区域候选神经网络 (region  proposal  network，
RPN)来找到候选框，并将 RPN直接放在卷积层的

后面，在保证检测精度的同时，大大提升了目标

 

(a) 夜晚环境下 (b) 白天环境下 
图 2    粘贴后的效果图

Fig.2    Pasted figure
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检测的速度，因此，整个 Faster RCNN网络的性能

取决于 RPN网络的性能。

RPN网络的作用就是将区域候选的过程融合

到 Faster  RCNN网络框架中，RPN网络和 Faster
RCNN网络共用卷积网络，减少网络整体的计算

量。RPN网络提取候选区域的原理如图 3所示。
 

 

2k 个分类

分类层 回归层

4k 个分类

滑动窗口
卷积特征层

k 个锚点框

256 个通道

 
图 3    候选区域网络

Fig.3    Region proposal network
 
 

RPN网络在卷积出来的特征层上建立滑动窗

口，以图中的每个点为中心，提取出９个大小不同的

候选框。利用滑动窗口进行特征提取之后，得到一个

256维的特征向量，然后将此向量输入到全连接

层，输出每个候选框分类的得分及每个候选框的坐标。 

2.2    FPN 网络

在卷积神经网络中，不同层级的神经元拥有

不同大小的感受野。低层特征拥有更小的感受

野，更加关注图片中的位置信息，相反高层特征

拥有更大的感受野，更加关注图片的语义信息。

小型障碍物在图片中占比较小，通过卷积神经网

络提取到的语义信息有限，因此，需要更加关注

低层的位置信息。而在原始的 Faster RCNN网络框

架中，对于目标的检测统一使用顶层特征显然不

合适，所以，本文利用 FPN网络融合小型障碍物

的位置信息和语义信息，提升小型障碍物的检测率。

FPN网络主要分为两个部分，一部分是自下

而上的卷积，另一部分是自上而下的采样和横向

连接部分。自下而上的部分是主干网络 Resnet卷
积过程中的一部分。在 Resnet中，本文将输出同

样特征映射的多个层归类成一个阶段。在每个阶

段里，最后一层拥有最丰富的特征信息，所以，

选择最后一层作为每个阶段的特征输出。通过

Resnet的框架结构，将整个特征金字塔分为 5个部

分，由于第一层卷积占用大量内存，所以，将它

单独拿出来看，剩下的 4个部分根据特征的输出

分成 4个部分{C2, C3, C4, C5}，每一阶段相对于

输入图片的步长分别是{4, 8, 16, 32}。
自上而下的部分使用上采样的方法将顶层的

特征扩大到和自下而上部分同一阶段的大小，横

向连接利用高层的语义信息和低层的位置信息，

将多种特征信息融合起来，使得低层特征拥有高

层的语义信息，高层特征拥有低层的位置信息。

图 4展示了特征金字塔网络的结构设计。
 

 

横向连接

自下而上的卷积 自上而下

1×1卷积

2×采样

 
图 4    特征金字塔网络

Fig.4    Feature pyramid network
 
 

从图 4中可以看出，对于顶层的特征，采用

了一个上采样的方法来融合相关阶段的特征，然

而不同层之间的通道维数不一致，所以，采用一

个 1×1的全卷积网络来降低通道的数目，使得不

同层之间可以相互连接。针对上采样，采用了最

近邻插值算法，算法公式为

Xsrc = Xdst

(
W src

Wdst

)
（3）

Ysrc = Ydst

(
Hsrc

Hdst

)
（4）

Xsrc Ysrc

Xdst Ydst

式中： 和 分别是原始像素矩阵的索引；

和 是采样过后像素矩阵的索引；W和 H是

像素矩阵的大小。

公式完全基于图像的像素矩阵，为了消除上

采样带来的重叠影响，另外采用了一个 3×3的卷

积神经网络，作用在特征融合的阶段，而且每一

个阶段都有各自的回归器和检测器，从而达到多

尺度的检测。 

2.3    特征融合网络

在 Faster RCNN的框架中，区域候选网络作为

一个独立的检测器，使用一个 3×3的滑动窗口在

主干网络的特征层上抽取目标的特征，然后将抽

取到的特征送入 2个 1×1的卷积网络中进行分类

和回归。分类器负责区分图像中的背景和障碍

物，回归器负责返回那些还有障碍物的区域。

针对 FPN使用单一尺度的特征，将 FPN和

RPN进行结合，如图 5所示，在每层增加一个
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3×3的卷积和一个 1×1的卷积，并且低层的特征由

高层特征采样得到。对于每一层，均采用独立的

检测器和回归器，所以，在每个具体的层上面，

不需要多种尺度的锚框，每一阶段的锚框的大小

被固定，{P2, P3, P4, P5}阶段的锚框大小分别是

{322, 642, 1282, 2562}个像素，每个阶段锚框的比例

均是{1∶2, 1∶1, 2∶1}。所以，每一窗口至少有

12个锚框。经过以上的改进，特征金字塔的每一

个特征既拥有障碍物低层的位置信息，也拥有高

层特征的语义信息，模型的性能得到了很大的改

善。同时，本文使用场景不需要确定障碍物的具

体类型，所以，将原 Faster RCNN网络的细分类分

支进行裁剪 (如图 5黄色区域)，以此来达到加速检

测的目的。 

3    实验结果与分析

为了验证算法在不同环境下的有效性，在测

试时选择不同环境下的多种图片，包括隧道环

境、地表环境、轨道交叉口环境和雨雪雾霾等场

景，通过对环境背景进行分类，分成白天和黑夜

两大类。同时与当前主流的算法 YOLOv3[13] 及
SSD[14] 进行对比，验证实验的有效性。 

3.1    实验环境

Faster  RCNN采用公共的 Resnet作为网络主

干，使用随机梯度下降的方法，在 ubuntu16.04系

统， Intel i7 4核 8线程的处理器、32 GB内存和

Nvidia GTX1080TI显卡，CUDA9.0的 GPU加速库

环境下进行实验。整个训练过程是端到端的，每

一批次只有一张图像，并且每一张图像只生成 2 000
个ROIs。训练的学习率设置为 0.02，权重为 0.000 1，
动量为 0.9，以此来加速收敛。 

3.2    实验结果

通过不同环境下算法检测的准确性和算法检

测的速度来衡量实验结果的有效性。不同算法的

实验结果如表 3所示。
 

  
表 3    不同算法检测结果对比

Tab.3    Comparison  of  detection  results  with  different
algorithms

算法
大型障碍物

检测率/%
小型障碍物

检测率/%
平均

检测率/%
检测速度(FPS)

Faster-RCNN 63.5 32.6 48.05 12

SSD 67.7 34.3 51 49

YOLOv3 58.8 29.4 44.1 92

本文的方法 72.5 38.6 55.6 28
 
 

从表 3中不难看出，本文的算法在检测率上

明显高于其他算法，同时也验证了小型障碍物在

检测时融合位置信息和语义信息的有效性。但

是，本文的算法在检测速度上明显低于其他算

法，在以检测率为主的基础上，本文的算法依然

具有一定的优势。

固定抽取 4种不同环境的测试图片各 20张，

使用本文的算法检测，计算各个复杂环境下的检

测率，实验结果如表 4所示。从表 4中可以直观

地看出，待检测的图片存在噪声干扰时，算法的

检测性能下降得较快。尤其在存在光污染的情况

下，算法的检测性能直接降到原有的一半。实际

检测的效果图如图 6(a)和 6(b)所示。
 

  
表 4    算法在不同环境下的效果

Tab.4    Effect of the algorithm in different environments

环境 检测率/% 平均检测速度（FPS）

隧道 59.8 26

雨雪 47.9 26

光污染 35.6 26

地表 65.4 26
  

 

输入 conv 1 conv 2 conv 3 conv 4 conv 5

3×3 卷积

特征生成网络

区域候选网络 目标候选区

池化

全连接

全连接

分类

回归

P2

cls/reg cls/reg cls/reg cls/reg cls/reg

P3 P4 P5 P6

最大池化

 
图 5    特征融合网络结构图

Fig.5    Structure diagram of feature fusion network
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针对当前轨道列车前方障碍物检测，提出了

使用卷积神经网络方法，有效地提升了检测列车

前方障碍物的效率，为列车自动化运营提供了一

种可行的途径。同时针对原有目标检测算法的小

型障碍物检测率低的问题，提出特征融合策略，

利用特征金字塔网络，将低层的位置信息和高层

的语义信息进行结合，大幅提升了小型障碍物的

检测率。但是，本文的方法也有不足，在检测速

度上未能达到实时的要求，在后续的研究中将继

续提升算法的性能。
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图 6    检测结果图

Fig.6    Results of detection
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