
ＤＯＩ：１０．１３８７８ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｎｕｉｓｔ．２０２３０４２４００４

王勇达１，２ 　 王硕禾１，２ 　 朱钰３ 　 常宇健１，２ 　 蔡承才１，２ 　 赵瑞康１，２

基于优化 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋的智能化高速铁路
安全区域划分算法研究

摘要
针对目前电气化铁路沿线复杂背景下铁路

安全区域划分均需采用实际固定标准件为参照
物且区域划分范围小等问题，提出一种无需参
照物的高速铁路安全区域划分算法．首先基于
无人机所采集图像中的相关参数计算出相应的
ＧＳＤ（地面采样间距）参数，然后利用加入 ＥＣＡ⁃
Ｎｅｔ 模块的 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型对图像中的轨道进
行精确分割．通过边缘检测、开运算、概率霍夫
变换等一系列图像处理操作，提取出构成轨道
的关键像素点，并运用最小二乘法进行轨道拟
合，得出轨道数学表达式．最后，结合数学算法
和 ＧＳＤ 参数以及轨道数学表达式，完成安全区
域的划分．实验结果表明，所提算法测量精度高
达 ９０％以上，无需选取固定参照物，适应性强、
鲁棒性高，具有较高的实用性和可靠性．
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０　 引言

　 　 随着我国高速铁路建设的快速发展，高速电气化铁路线路的长

度日益增加［１］ ．由于异物进入线路会导致突发事故的发生，因此对异

物可能给列车安全行驶带来的影响进行判断变得尤为重要．在恶劣的

气候条件下，各种轻飘物体，例如彩钢瓦、塑料薄膜、防尘网、大棚等，
常常会出现在高速铁路周围［２］ ．这些异物经常会由于大风等原因侵入

高铁线路内，干扰接触网［３］的正常工作，对铁路行车造成不同程度的

危害．铁路安全区域的划分通常由各个地方路局根据铁路周围环境的

不同来设置限界，并且铁路异物入侵巡检的大部分工作主要集中在

对铁轨及轨道附近区域的异物进行检测．然而，近年来造成铁路接触

网供电安全事故的异物并非来自轨道附近，是在路侧更大范围内．但
目前对于更大范围的存在潜在隐患的异物检测，缺乏必要的技术手

段．为了保障铁路的安全运行，按照国铁集团的相关文件要求，有必要

对铁路沿线 ５００ ｍ 范围内的地膜、防尘网、彩钢瓦等危害物及时检测

并处理，避免影响行车安全及保障接触网的正常工作．因此，精确划分

铁路大面积安全区域的范围，有助于对铁路沿线的潜在安全风险进

行预判，对高铁安全运行具有重要意义．
目前，国内外众多学者提出了很多以铁路为背景的基于机器视

觉的非接触式界限划分方法．赵文钰［４］为提高铁路异物入侵检测的效

率，采取了简单划分路侧区域限界的方法，通过路侧安装的监控摄像

头采集影像，再利用传统图像处理技术将路侧区域划分为铁路限界

内区域和铁路限界外区域，对不同区域内的目标采取不同的检测流

程．但固定的监控设备不能全面覆盖铁路沿线，布设与维护成本高，灵
活性差．Ｎｉｕ 等［５］采用改进的 Ｃａｎｎｙ 方法和 Ｈｏｕｇｈ 变换算法来提取轨

道边缘信息，并结合图像分割方法来划定铁路周边危险区域，以减少

后续图像处理中的信息量．然而，由于铁轨周边的环境往往比较复杂，
传统的图像处理方法在面对复杂背景时容易出现误判，从而影响区

域划分的准确性．陈永等［６］采用透视变换和三次函数拟合的方法来检

测铁轨线的位置，并根据检测结果扩展划分出危险区域和安全区域，
从而得到铁路异物侵限区域．相比传统 Ｈｏｕｇｈ 算法，该方法能够检测

弯曲的铁轨线．然而，在识别轨道线前，需要手动划定待识别区域，



　 　 　 　无法实现对铁路异物侵限区域的自动提取．王辉

等［７］提出一种基于深度学习的铁路轨道限界快速检

测算法，使用锚框逐网格定位代替了传统的逐像素

定位方法，大幅减少了计算量并提高了检测速度．此
外，该算法结合轨道是连续线的特征，能够快速智能

定位识别铁路轨道坐标．最后，根据固定轨距作为界

限划分基准，按比例拓宽已识别的轨道线，从而确定

铁路异物入侵限界的范围．李媛［８］ 提出了一种基于

轻量级网络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 的改进全卷积网络，用于对高

铁异物入侵限界区域进行分割，并完成了将高速铁

路周界区域划分为安全区及危险区的任务．然而该

方法直接依照路基边界训练限界，导致限界划定固

定，无法改变限界的大小．这一限制可能会影响到该

方法在实际应用中的适用性．刘力［９］ 将轨道线作为

建立限界的主要参考，首先将语义分割网络 Ｕｎｅｔ 替
代传统算法进行轨道检测，随后通过最小二乘法完

成轨道线的数学建模，再根据限界标准的规定，完成

限界模型的建立，大幅提高了界限划分的效率．上述

界限分割方法都是基于列车上携带的摄像头拍摄的

影像进行分割，由于视觉透视原理，该视角所采集的

图像在远端感兴趣区域的像素占全图比例小，从而

导致界限划分效果不均衡．
目前路侧大范围的界限划分需求给传统图像采

集视角带来了极大挑战．而无人机具有机动灵活的

视角，可以无畸变地俯拍铁路沿线及周边区域，并且

因其巡检简单方便、效率高、无盲区、范围大等优点，
已经开始在铁路巡检领域得到广泛应用［１０］，因此，
利用无人机拍摄的影像来划分铁路两侧大面积安全

区域的范围可以弥补传统影像采集方式的不足．
针对铁路安全区域的划分问题，现有研究大多

关注铁路及附近数米的范围，无法覆盖远距离的隐

患异物，同时划定范围模糊，难以确定实际划分距

离．尽管目前无人机已经广泛应用于铁路巡检，但基

于无人机视角的界限划分研究较少并且智能化程度

低．另外，目前大多数铁路路侧界限划分算法需要参

照物，受参照物背景影响较大，会出现误检情况，不
适用于复杂环境的界限划分．由此，本文创新性地提

出了针对无人机采集影像并基于 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋无需参

照物的地面采样间距（ＧＳＤ）智能大范围界限划分算

法，可以实现铁路两侧 ５００ ｍ 范围内的安全区域划

分，主要包括：
１）利用相机传感器性能参数和传感器与目标物

距离推导得出不依赖参照物的 ＧＳＤ 参数，计算出图

像中一个像素点在真实世界中的实际大小，从而不

需要选取复杂背景中的任何特定物体作为参照物．
这种方法的优点在于，可以使测量更加便利，同时也

可以提高测量的鲁棒性．
２）将 ＥＣＡ⁃Ｎｅｔ 注意力机制模块引入 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋

语义分割模型中，可以有效地提高对轨道的分割精

度．这种方法的优势在于，ＥＣＡ⁃Ｎｅｔ 注意力机制可以

在不增加模型复杂度的情况下，增强模型对轨道区

域的关注程度，提高模型的特征提取效率和感知能

力，从而实现更准确的轨道分割．
３）通过对提取出的轨道区域进行一系列图像处

理操作，包括边缘检测、开运算以及概率霍夫变换

等，可以有效地提取轨道上的像素点数．这些像素点

可以利用最小二乘法来拟合出轨道线，从而实现对

轨道的识别．
本文方法通过将图像处理和数学算法相结合，

实现了对轨道线的自动化提取和识别，具有高效、准
确的特点．

１　 方法原理

１􀆰 １　 地面采样间距（ＧＳＤ）的计算

地面采样间距（Ｇｒｏｕｎｄ Ｓａｍｐｌｅ Ｄｉｓｔａｎｃｅ，ＧＳＤ）
表示数字影像中单个像元对应的地面尺寸．根据飞

行实际高度 Ｈ、摄像头倾斜角度 β、变焦倍数 Ｘ，结合

本文推导公式可计算出飞行时刻相机所采集图像的

地面采样间距．
像元是相机芯片上的最小感光单元，每个像元

对应图像上的一个像素， 像元尺寸 ａ 的计算公式

如下：

ａ ＝ 传感器尺寸
有效像素

． （１）

变焦相机焦距的计算公式为

ｆ ＝
ｆｍｉｎ × ｆ１
ｆ１，ｍｉｎ

， （２）

其中， ｆ为变焦相机焦距，ｆ１ 为变焦相机等效焦距，ｆｍｉｎ

为变焦相机最小焦距，ｆ１，ｍｉｎ 为变焦相机最小等效

焦距．
广角相机的焦距是定值，以广角相机的等效焦

距为基准得变焦相机的变焦倍数 Ｘ 为

Ｘ ＝
ｆ１
ｆ２
． （３）

即以变焦倍数 Ｘ 表示的变焦相机焦距 ｆ 为

ｆ ＝
ｆｍｉｎ × ｆ２ × Ｘ

ｆ１，ｍｉｎ
， （４）
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其中， ｆ２ 为广角相机等效焦距．
无人机飞行实际高度为

Ｈ ＝ Ｈ１ － Ｈ２， （５）
其中， Ｈ 为飞行实际高度，Ｈ１ 为飞行当前高度，Ｈ２ 为

地面海拔高度．
正射影像是一种具有正射投影性质的遥感影

像．在无人机航拍时，摄像头垂直于地面，拍摄的影

像可以通过正射投影方法将像素投射到地面上．然
而，投射后的像素并非完全呈正方形．以传感器高度

为标准的正射影像 ＧＳＤ 为

ＧＳＤＨ ＝
Ｈ × ＨＳ

ｆ × ＨＩ
， （６）

其中， ＨＳ 为传感器高度，ＨＩ 为图像高度．
以传感器宽度为标准的正射影像 ＧＳＤ 为

ＧＳＤＷ ＝
Ｗ × ＷＳ

ｆ × ＷＩ
， （７）

其中， ＷＳ 为传感器宽度，ＷＩ 为图像宽度．
以传感器高度和宽度为标准的计算结果不同，

一般选取其中的一种作为正射影像 ＧＳＤＯＲ即可：
ＧＳＤＯＲ ＝ｍｉｎ｛ＧＳＤＷ，ＧＳＤＨ｝ 或

ＧＳＤＯＲ ＝ｍａｘ｛ＧＳＤＷ，ＧＳＤＨ｝． （８）
铁路安全区域的划分不需要非常高的精确度，

且一般相机的像元实际尺寸单位为 μｍ 级，数量级

较小，因此像元的长宽之间的误差可以忽略不计．为
了方便操作，通常将像元的长和宽视为相等，从而得

到地面采样间距．ＧＳＤ 的计算原理如图 １ 所示．

图 １　 ＧＳＤ 几何原理

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｏｒｔｈｏｇｒａｐｈｉｃ ＧＳＤ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ

ＧＳＤＯＲ ＝ Ｈ ａ
ｆ

． （９）

在无人机对电气化铁路沿线进行巡检时，为保

证观测视野范围足够广、飞行安全具有保障、操作便

利等，一般采用倾斜摄影的方式来进行巡检．倾斜影

像 ＧＳＤＯＩ由正射影像 ＧＳＤＯＲ推导得出．
β ＝ ９０ －｜ δ ｜ ， （１０）

其中， β 为摄像头倾斜角度，表示摄像头倾斜面和竖

直面 的 夹 角，δ 为 云 台 俯 仰 角 度， 转 动 范 围

为－ １２０° ～ ３０°．

摄像头倾斜角度可以用
Ｈ
Ｌ

＝ ｃｏｓ β 进行表示：

Ｌ ＝ Ｈ
ｃｏｓ β

， （１１）

其中， Ｌ 为倾斜距离．
根据 ＧＳＤＯＲ换算得 ＧＳＤＯＩ公式为

ＧＳＤＯＩ ＝
Ｌ ａ
ｆ

＝ Ｈ ａ
ｆｃｏｓ β

． （１２）

根据式（１２），可以计算出每个像素点在现实世

界中所代表的实际大小．

１􀆰 ２　 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型

由于电气化铁路周围环境复杂，轨道的识别往

往受到很大的干扰，导致轨道识别算法的普适性较

低、抗干扰能力差．这意味着在简单背景下可以识别

轨道，但是在复杂背景下就无法准确识别．为此，本
文采用改进的 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型［１１］ 来对所关注的感

兴趣区域（ＲＯＩ）进行智能划定，即对轨道区域进行

划定．ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型结构如图 ２ 所示．
ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型是一种采用编码器⁃解码器结

构实现对图像分割的深度学习模型．编码器模块利

用 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 神经网络，从输入的电气化铁路图像中

提取特征；提取到的特征通过空间金字塔池化模

块［１２］（Ａｔｒｏｕｓ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ，ＡＳＰＰ）获取多

个尺度的高层语义信息；各特征信息在通道维度上

进行拼接并通过 １×１ 卷积降低通道数，然后将高层

特征图输入到解码器进行处理．这样可以有效提高

对轨道的识别准确性，特别是在复杂场景下的表现

更为突出．
解码器模块使用 ４ 倍上采样处理的多尺度高级

特征与主干网络 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 提取出的低级特征进行融

合．随后，利用 ３×３ 卷积和 ４ 倍上采样将结果恢复到

原始图像尺寸，完成对电气化铁路目标的分割．相较

于仅有编码器结构，编码器⁃解码器结构能够有效融

合图像的低层信息和高层信息，从而避免上采样操

作导致的目标像素丢失问题．这样，可以有效提高分

割的精度和可靠性．

１􀆰 ３　 改进 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型

ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型通过 ＡＳＰＰ 可以获得多尺度信

息，但是简单的维度拼接无法获得丰富的上下文信

息，这对于电气化铁路的提取存在不足．为了增强网

２２
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图 ２　 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

络对轨道位置的感知能力，同时提高整体的分割精

度，可以采用注意力机制 ＥＣＡ⁃Ｎｅｔ［１３］来改进模型．
ＥＣＡ⁃Ｎｅｔ 是一种有效的通道注意力模块．该模块

是在 ＳＥ⁃Ｎｅｔ［１４］基础上进行改进的，同样是在特征通

道上引入注意力机制结构，ＥＣＡ⁃Ｎｅｔ 仅引入少量的

参数就获得了明显的性能增益．如图 ３ 所示，ＥＣＡ 模

块利用一个可以自适应变换卷积核大小的一维卷积

替换了 ＳＥ 模块原有的全连接层．其前向传播过程为

输入特征矩阵，经过平均池化（ＧＡＰ）后产生特征矩

阵 （１ × １ × Ｃ），对特征矩阵通过一个一维卷积滑动

进行学习输出特征矩阵 （１ × １ × Ｃ）， 随后采用

Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数对一维特征矩阵进行非线性化．通道维

度 Ｃ 与卷积核大小 ｋ 之间的关系如下：

ｋ ＝ Ｙ（Ｃ） ＝
ｌｏｇ２（Ｃ）

γ
＋ ｂ

γ ｏｄｄ

． （１３）

式（１３）可基于 ＥＣＡ⁃Ｎｅｔ 嵌入模型不同深度的

位置，根据通道维度 Ｃ 自适应选取不同大小的卷积

核，以实现更好的特征融合效果．因卷积核大小一般

取奇数，所以采用 ｏｄｄ 函数来实现取奇数操作．γ 和 ｂ
是调整系数，分别设置为 ２ 和 １．

改进后的 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋网络可以快速、精准地从

电气化铁路沿线的复杂背景图像中提取轨道特征．
提取的特征经过 ＡＳＰＰ，对输出的多尺度空间信息进

行特征拼接．为了减少拼接后无关特征对识别精度

的影响，先通过使用 ＥＣＡ⁃Ｎｅｔ 注意力机制提高卷积

神经网络的注意力，再使用 １×１ 大小的卷积增加其

图 ３　 ＥＣＡ⁃Ｎｅｔ 模块示意图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＥＣＡ⁃Ｎｅｔ ｍｏｄｕｌｅ

非线性能力．将 １×１ 卷积后的多尺度高级特征与编

码器提取的低级特征进行拼接，再利用 ３×３ 卷积和

４ 倍上采样技术，恢复图像原图的分辨率．改进后的

模型在轨道识别精度上得到了提高，有助于更精准

地分割复杂场景下的轨道．改进后的网络结构如图 ４
所示．改进的 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型可以很好地提取轨道

ＲＯＩ 区域，图 ５ 展示了其提取效果．

１􀆰 ４　 轨道中心线的识别

ＲＯＩ（Ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ）区域即为感兴趣区域，
是通过改进的 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型来进行获取的．将数

据输入到改进的 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型中，输出图像如图

５ 所示．图 ５ 中白色线性区域表示使用模型提取的铁

路轨道区域，将此区域定义为 ＲＯＩ 区域．对 ＲＯＩ 区域

进行灰度化处理，利用 Ｓｏｂｅｌ 算子提取出 ｘ 方向和 ｙ

３２
学报，２０２４，１６（１）：２０⁃２９
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图 ４　 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型改进

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋ ｍｏｄｅｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

图 ５　 改进 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋后图像

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋ ｉｍａｇｅ

方向的边缘信息并融合．为了进一步提高融合后的

边缘提取图像的质量，采用形态学中的开运算进行

处理［１５］ ．具体而言，采用 ３×３ 大小的结构元对图像

进行腐蚀操作，以去除周围的噪声．接着，利用形态

学中的膨胀操作对图像的边界进行扩张，以促进区

域的连通．所得图像如图 ６ 所示．
对开运算后的图像进行概率霍夫变换［１６］，概率

霍夫变换可以提高线检测的效率和准确性．与常规

霍夫变换需要考虑所有点的情况不同，概率霍夫变

换只需要从随机取样的一小部分点集合中获取足够

的信息来进行直线检测，可以大幅减少计算量和检

测时间．提取概率霍夫变换中所需要的点作为集合，
并将集合中的所有点采用最小二乘法［１７］ 进行线性

拟合，拟合得出线性方程，如图 ７ 所示，其中横轴为

图 ６　 边缘检测处理

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｅｄｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

标记图像的横坐标像素值，纵轴为标记图像的纵坐

标像素值．将拟合得到的线性方程绘画到原图上，从
而得到一条与轨道位置相同的直线，即为轨道的识

别线，如图 ８ 所示．

图 ７　 最小二乘法线性拟合

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｍｅｔｈｏｄ
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图 ８　 轨道的识别

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｒａｃｋ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

电气化铁路的两轨道拟合后的直线分别为 Ｌ１，
Ｌ２，如图 ９ 所示．对应的方程如式（１４）所示，推导得

轨道中心线方程如式（１５）所示．

图 ９　 轨道直线几何图

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｓｔｒａｉｇｈｔ ｌｉｎｅ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｆｏｒ ｒａｉｌｗａｙ ｔｒａｃｋ

Ｌ１：ｙ１ ＝ ｋ１ｘ ＋ ｂ１，
Ｌ２：ｙ２ ＝ ｋ２ｘ ＋ ｂ２ ． （１４）

ｙＣｅｎｔｅｒ＿ｌｉｎｅ ＝
ｋ１ ＋ ｋ２

２
ｘ ＋ ｂ２ ＋

ｂ１ － ｂ２

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ． （１５）

选取图像上任意两横坐标值 ｘ１、ｘ２ 代入式（１５），
即可得到 ｙ１、ｙ２ 值，由此两点确定轨道中心线的位

置．将轨道中心线在原图上绘画出来，即完成轨道中

心线的识别，如图 １０ 中绿线所示．

图 １０　 轨道中心线识别

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｔｒａｃｋ ｃｅｎｔｅｒ ｌｉｎｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

１􀆰 ５　 铁路安全区域划分

根据不同地区铁路局对异物侵入安全区域的不

同规范标准，来进行相应限界的智能划分．以铁路正

线的轨道中心线为基准，向两侧分别扩展划定为安

全区域． 扩展距离 Ｌ （单位： ｍ） 与地面采样间距

（ＧＳＤ）相比求得要向两侧扩展的像素数．轨道中心

线上选择两点向一边同方向同距离进行平移相同的

像素数量 ｎ，将平移后的两点进行连接即为平移后

的异物限界，按此操作在轨道中心线上选择两个点，
向中心线另一边进行平移得到另一边限界，两限界

之间的区域即为安全区域，如图 １１ 所示．

图 １１　 铁路安全区域划分

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｒａｉｌｗａｙ ｓａｆｅｔｙ ｚｏｎｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ
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２　 试验分析与验证

为进一步验证算法准确性、可行性，对影响铁路

安全区域划分的主要因素进行分析，即 ＧＳＤ 公式推

导的数值偏差和算法对轨道识别的位置偏差．
以 Ｈ２０Ｔ 相机为例来计算其广角相机在不同飞

行高度下的正射影像 ＧＳＤＯＲ、广角相机在不同飞行

高度和不同倾斜角度下的倾斜影像 ＧＳＤＯＩ，并将计

算的实际 ＧＳＤＡｖ与大疆 ＤＪＩ Ｐｉｌｏｔ２ 自带的 ＧＳＤ 计算

器显示的 ＧＳＤＤＤ比对，验证 ＧＳＤ 计算方法的准确性．
推导公式如下：

ａ＝传感器尺寸
有效像素

＝ ６􀆰 ２９ ｍｍ×４􀆰 ７１ ｍｍ
４ ０５６×３ ０４０

＝

　 　 １􀆰 ５５ μｍ×１􀆰 ５５ μｍ， （１６）
ｆ＝ ４􀆰 ５ ｍｍ， （１７）

ＧＳＤＯＲ ＝ Ｈ ａ
ｆ

＝ １􀆰 ５５Ｈ
４􀆰 ５ × １０

， （１８）

β ＝ ９０ －｜ δ ｜ ， （１９）

ＧＳＤＯＩ ＝
Ｈ ａ
ｆｃｏｓ β

＝ １􀆰 ５５Ｈ
４􀆰 ５ × １０ｃｏｓ β

． （２０）

式（１８）为利用广角相机进行电气化铁路巡检时

ＧＳＤＯＲ的推导公式，只需记录实际高度 Ｈ 参数即可；
式（１９）—（２０）为 ＧＳＤＯＩ的推导公式，需记录实际高

度 Ｈ、云台俯仰角度 β 两个参数值．

２􀆰 １　 正射影像 ＧＳＤ 数值偏差对比

以 Ｈ２０Ｔ 相机的广角相机为例，其相机焦距为

４􀆰 ５ ｍｍ 的定值，通过设定不同的实际高度 Ｈ，利用

ＧＳＤ 推导公式计算出 ＧＳＤＯＲ的实际计算数值，并将

ＧＳＤＤＤ与 ＧＳＤＡｖ进行对比，结果如表 １ 所示．

表 １　 正射 ＧＳＤ 计算方法验证

Ｔａｂｌｅ １　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｒｔｈｏｇｒａｐｈｉｃ ＧＳＤ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

Ｈ ／ ｍ ＧＳＤＤＤ ／ （ｃｍ·ｐｘ－１） ＧＳＤＡｖ ／ （ｃｍ·ｐｘ－１） 误差 ／ （ｃｍ·ｐｘ－１）
２０ ０􀆰 ６９ ０􀆰 ６８８ ０􀆰 ００２
３０ １􀆰 ０３ １􀆰 ０３３ ０􀆰 ００３
４０ １􀆰 ３８ １􀆰 ３７７ ０􀆰 ００３
５０ １􀆰 ７２ １􀆰 ７２２ ０􀆰 ００２
６０ ２􀆰 ０７ ２􀆰 ０６６ ０􀆰 ００４
７０ ２􀆰 ４１ ２􀆰 ４１１ ０􀆰 ００１
８０ ２􀆰 ７６ ２􀆰 ７５６ ０􀆰 ００４
９０ ３􀆰 １０ ３􀆰 １００ ０􀆰 ０００
１００ ３􀆰 ４５ ３􀆰 ４４４ ０􀆰 ００６
１１０ ３􀆰 ７９ ３􀆰 ７８９ ０􀆰 ００１
１２０ ４􀆰 １４ ４􀆰 １３３ ０􀆰 ００７
１３０ ４􀆰 ４８ ４􀆰 ４７８ ０􀆰 ００２
１４０ ４􀆰 ８２ ４􀆰 ８２２ ０􀆰 ００２
１５０ ５􀆰 １７ ５􀆰 １６７ ０􀆰 ００３

　 　 由表 １ 中 ＤＪＩ Ｐｉｌｏｔ２ 的显示数值可知，ＧＳＤ 测量

值为厘米级精度，ＧＳＤＤＤ 和 ＧＳＤＡｖ 两者数值基本接

近，即正射 ＧＳＤ 计算方法满足实际应用需求．

２􀆰 ２　 倾斜影像 ＧＳＤ 数值偏差对比实验

以 Ｈ２０Ｔ 相机的广角相机为例，通过设定不同

的实际高度 Ｈ 和不同云台俯仰角度 β 两者的数值，
利用 ＧＳＤ 推导公式计算出 ＧＳＤＯＩ的实际计算数值，
再将 ＧＳＤＤＤ与倾斜影像 ＧＳＤＡｖ进行对比，结果如表 ２
所示．

表 ２　 倾斜影像 ＧＳＤ 计算方法验证

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＧＳＤ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｏｂｌｉｑｕｅ ｉｍａｇｅ

Ｈ ／
ｍ

β ／
（ °）

δ ／
（ °）

ＧＳＤＤＤ ／
（ｃｍ·ｐｘ－１）

ＧＳＤＡｖ ／
（ｃｍ·ｐｘ－１）

误差
（ｃｍ·ｐｘ－１）

４０ －８０ １０ １􀆰 ４０ １􀆰 ３９９ ０􀆰 ００１

５０ －８０ １０ １􀆰 ７５ １􀆰 ７４９ ０􀆰 ００１

６０ －８０ １０ ２􀆰 １０ ２􀆰 ０９８ ０􀆰 ００２

７０ －８０ １０ ２􀆰 ４５ ２􀆰 ４４８ ０􀆰 ００２

４０ －７０ ２０ １􀆰 ４７ １􀆰 ３９９ ０􀆰 ０７１

５０ －７０ ２０ １􀆰 ８３ １􀆰 ８３３ ０􀆰 ００３

６０ －７０ ２０ ２􀆰 ２０ ２􀆰 １９９ ０􀆰 ００１

７０ －７０ ２０ ２􀆰 ５７ ２􀆰 ５６６ ０􀆰 ００４

４０ －６０ ３０ １􀆰 ５９ １􀆰 ５９１ ０􀆰 ００１

５０ －６０ ３０ １􀆰 ９９ １􀆰 ９８９ ０􀆰 ００１

６０ －６０ ３０ ２􀆰 ３９ ２􀆰 ３８６ ０􀆰 ００４

７０ －６０ ３０ ２􀆰 ７９ ２􀆰 ７８４ ０􀆰 ００６

４０ －５０ ４０ １􀆰 ８０ １􀆰 ７９９ ０􀆰 ００１

５０ －５０ ４０ ２􀆰 ２５ ２􀆰 ２４８ ０􀆰 ００２

６０ －５０ ４０ ２􀆰 ７０ ２􀆰 ６９８ ０􀆰 ００２

７０ －５０ ４０ ３􀆰 １５ ３􀆰 １４７ ０􀆰 ００３

表 ２ 中 ＧＳＤＤＤ和 ＧＳＤＡｖ两者数值（厘米级）基本

接近，即倾斜 ＧＳＤ 计算方法满足实际应用需求．
由表 １、表 ２ 可得 ＤＪＩ ｐｌｌｏｔ２ 自带的 ＧＳＤ 计算器

显示数值 ＧＳＤＤＤ与 ＧＳＤ 计算方法推导的计算结果

ＧＳＤＡｖ误差较小，满足实际应用需求，因此可以采用

本文方法进行 ＧＳＤ 的计算．

２􀆰 ３　 实验数据集及评价指标

为了研究电气化铁路沿线的影像数据，本文采

用无人机拍摄视频和图片的方式进行数据采集，并
制作 Ｒａｉｌ 数据集．该数据集包含 １ ９９０ 张影像数据，
并通过 Ｌａｂｅｌｍｅ 软件进行标注．数据集按 ８ ∶１ ∶１的比

例进行划分，分别用于训练、验证和测试，如表 ３
所示．

６２
王勇达，等．基于优化 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋的智能化高速铁路安全区域划分算法研究．
ＷＡＮＧ Ｙｏｎｇｄａ，ｅｔ ａｌ．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｈｉｇｈ⁃ｓｐｅｅｄ ｒａｉｌｗａｙ ｓａｆｅｔｙ ｚｏｎｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋．



表 ３　 Ｒａｉｌ 数据集划分

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒａｉｌ ｄａｔａｓｅｔ ｄｉｖｉｓｉｏｎ

数据集 训练集 验证集 测试集 总计

数量 １ ５９２ １９９ １９９ １ ９９０

ＭＩＯＵ （ Ｍｅａｎ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ Ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ ）、 ＭＰＡ
（Ｍｅａｎ Ｐｉｘｅｌ Ａｃｃｕｒａｃｙ）是计算机视觉领域中常见的

评价指标．ＭＩＯＵ 为平均交并比，它通过计算每个类

别的交集与并集的比值，再对所有类别的结果取平

均得到分割模型的整体性能指标，可以评价图像分

割模型的像素级别预测准确度．ＭＰＡ 为平均像素准

确率，它计算模型对图像中所有像素的分类准确率

的平均值，反映图像分割模型对每个像素分类的准

确性．

ＭＩＯＵ ＝ １
Ｎ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １

Ｘ ｉｉ

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｘ ｉｊ ＋ ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
Ｘ ｊｉ － Ｘ ｉｉ

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
， （２１）

ＭＰＡ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

Ｘ ｉｉ

Ｔｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （２２）

式中： Ｘ ｉｉ 代表识别为 ｉ类、实际为 ｉ类目标的像素；Ｘ ｉｊ

代表识别为 ｊ 类、实际为 ｉ 类目标的像素；Ｘ ｊｉ 代表识

别为 ｉ类、实际为 ｊ类目标的像素；Ｎ为包括背景在内

的类别总数；Ｔｉ 为 ｉ 类目标像素的总数量．

２􀆰 ４　 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋实验对比

为了验证改进 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型的性能优势，与
ＵＮｅｔ、ＰＳＰＮｅｔ 以及改进前 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型进行对比

实验，结果如表 ４ 所示．

表 ４　 对比实验

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 ＭＩＯＵ ／ ％ ＭＰＡ ／ ％ ＦＰＳ ／ （帧 ／ ｓ）

ＵＮｅｔ ８９􀆰 ３１ ９０􀆰 ０４ ２１

ＰＳＰＮｅｔ ８０􀆰 １２ ８９􀆰 ２３ １３

ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋ ８７􀆰 １３ ９１􀆰 ２５ ３８

改进 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋ ９１􀆰 ０４ ９５􀆰 ４２ ３６

实验结果表明，改进后的 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型相比

于 ＵＮｅｔ、ＰＳＰＮｅｔ 以及改进前的 ＤｅｅｐＬａｂｖ３ ＋模型，
ＭＩＯＵ 指标分别提升 １􀆰 ７３、１０􀆰 ９２、３􀆰 ９１ 个百分点，
ＭＰＡ 分别提升 ５􀆰 ３８、６􀆰 １９、４􀆰 １７ 个百分点．此外，在
检测速度方面，改进后的 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型 ＦＰＳ 分别

比 ＵＮｅｔ 和 ＰＳＰＮｅｔ 提升了 １５ 和 ２３ 帧 ／ ｓ，但相比于

改进前的 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋略有下降．即改进后的算法在

分割精度方面有了明显提升，但检测速度略有下降．
改进前后的分割效果对比如图 １２ 所示．

图 １２　 改进前后分割效果对比

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

２􀆰 ５　 轨距误差测量

轨道识别的位置偏差与 ＧＳＤ 的数值偏差直接

影响实际安全区域划分的准确性．铁轨的标准尺寸

为 １ ４３５ ｍｍ，因此以轨距误差测量为参考，测量其与

实际铁轨轨距的误差大小，从而推导出安全区域划

分存在的误差．
电气化铁路的两轨道拟合后的直线如图 ９ 所

示，设 Ｌ１，Ｌ２ 对应的方程分别为

Ｌ１：Ａ１ｘ ＋ Ｂ１ｙ ＋ Ｃ１ ＝ ０，
Ｌ２：Ａ２ｘ ＋ Ｂ２ｙ ＋ Ｃ２ ＝ ０． （２３）
电气化铁路的两轨道平行，所以可设两条轨道

分别拟合的直线斜率相等，即 ｘ 和 ｙ 前面的系数相

同，因此可设两条直线方程为

Ｌ１：Ａｘ ＋ Ｂｙ ＋ Ｃ１ ＝ ０，
Ｌ２：Ａｘ ＋ Ｂｙ ＋ Ｃ２ ＝ ０． （２４）
设点 Ｐ（ａ，ｂ） 在直线Ａｘ ＋ Ｂｙ ＋ Ｃ１ ＝ ０上，则Ａａ ＋

Ｂｂ ＋ Ｃ１ ＝ ０，即：
Ａａ ＋ Ｂｂ ＝ － Ｃ１ ． （２５）
由点到直线距离公式得，点 Ｐ 到 Ａｘ ＋ Ｂｙ ＋ Ｃ２ ＝

０ 的距离为

ｄ ＝
｜ Ａａ ＋ Ｂｂ ＋ Ｃ２ ｜

Ａ２ ＋ Ｂ２
． （２６）

将式（２５）代入式（２６）得：

ｄ ＝
｜ － Ｃ１ ＋ Ｃ２ ｜

Ａ２ ＋ Ｂ２
＝
｜ Ｃ１ － Ｃ２ ｜

Ａ２ ＋ Ｂ２
． （２７）

两条平行线之间的距离是从一条直线上任意一

点到另一条直线的距离，即两轨道之间的距离可通

过式（２７）进行表示，即已知两条轨道的拟合直线方

程可求出两条轨道之间所占像素点数量，轨道距离

７２
学报，２０２４，１６（１）：２０⁃２９

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，１６（１）：２０⁃２９



ｄＯｄ 计算公式如下：
ｄＯｄ ＝ ｄ × ＧＳＤＳｉ， （２８）

其中，ｄ 为两条轨道之间所占像素点的数量，ＧＳＤＳｉ为

所拍摄图片的地面采样距离．
以 Ｈ２０Ｔ 的变焦相机为例，通过控制无人机不

同的飞行实际高度 Ｈ、变焦倍数 Ｘ、云台俯仰角度 β
来计算轨距的相对误差，结果如表 ５ 所示．

根据表 ５ 可知，相对误差均在 １０％以内．同时，

轨距测量误差受云台俯仰角度影响较大，最佳倾斜

角度为 ５０° ～９０°．此外，随着变焦倍数的增大，轨道识

别效果提升，测量误差降低．需要指出的是，铁路安

全区域的设定范围广泛，精度要求相对较低，因此

１０％以内的精度误差符合实际需求．综上所述，本文

方法具有较高的实用性和可靠性，并为电气化铁路

沿线安全管理提供了有效技术支持．

表 ５　 轨距误差测量

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｒａｃｋ ｇａｕｇｅ ｅｒｒｏｒ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ

图片
（ＤＪＩ＿某月某日＿某刻）

实际高度 Ｈ ／
ｍ

变焦倍数
Ｘ

云台俯仰角度 δ ／
（ °）

实际测量间距 ｄＯｄ ／
ｍ

铁轨标准尺寸 ／
ｍ

误差 ／
ｍ

相对误差 ／
％

ＤＪＩ＿０９２８＿０８１１ ６６􀆰 ２３２ ４􀆰 ８７５ ７０􀆰 １ １􀆰 ４４８ １􀆰 ４３５ ０􀆰 ０１３ ０􀆰 ９０６

ＤＪＩ＿０９２８＿０８１７ ８７􀆰 ９０７ １􀆰 ９５８ ６１􀆰 ４ １􀆰 ３３５ １􀆰 ４３５ ０􀆰 １００ ６􀆰 ９６９

ＤＪＩ＿０９２８＿０８２０ ９９􀆰 ５８２ １􀆰 ０００ ９０􀆰 ０ １􀆰 ３４６ １􀆰 ４３５ ０􀆰 ０８９ ６􀆰 ２０２

ＤＪＩ＿１１０１＿０９１２ ３０􀆰 ２４８ １􀆰 ０００ ４７􀆰 ０ １􀆰 ２９８ １􀆰 ４３５ ０􀆰 １３７ ９􀆰 ５４７

ＤＪＩ＿１１０１＿０９１５ ５２􀆰 ５２３ ２􀆰 ００３ ８０􀆰 ０ １􀆰 ３９８ １􀆰 ４３５ ０􀆰 ０３７ ２􀆰 ５７８

３　 结束语

针对目前电气化铁路沿线复杂背景下铁路安全

区域划分均需采用实际固定参照物且区域划分范围

小的问题，提出一种无需参照物的智能区域划分算

法，摆脱了传统方法需要实际固定参照物和区域划

分范围小的限制；结合 ＧＳＤ 参数和轨道数学表达

式，实现了安全区域的精准划分；用 ＥＣＡ⁃Ｎｅｔ 模块和

ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型对图像中的轨道进行精确分割，提
高了测量精度；运用最小二乘法进行轨道拟合，提高

了算法的鲁棒性．本方法具有测量精度高、无需选取

固定参照物、适应性强、鲁棒性高等优点，为电气化

铁路沿线安全管理提供了有效的技术支持．本方法

可以进一步发展和应用于其他需要区域划分的领

域，具有广泛的应用前景和推广价值．
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