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摘  要 

本文设计了一种基于无人机视觉检测的铁路行人侵限实时监测和预警系统，结合YOLOv5s目标检测算法

进行图像预处理及行人侵限行为判断。针对YOLOv5s算法，通过引入ECA注意力机制和BiFPN模块，构

建YOLOv5s-ECB模型，与YOLOv5s相比，map提升了2.2%，F1-score提升了10%，检测速度为63张/s，
能够很好地满足实际应用的训练和检测要求。因此，本文提出的基于无人机视觉检测的铁路行人侵限实

时监测和预警系统具有很好的应用前景和推广价值。 
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Abstract 
This paper designs a real-time monitoring and early warning system for railway pedestrian limit 

https://www.hanspub.org/journal/mos
https://doi.org/10.12677/mos.2024.131060
https://doi.org/10.12677/mos.2024.131060
https://www.hanspub.org/


刘占豪 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2024.131060 624 建模与仿真 
 

violations based on UAV visual detection, and combines the YOLOv5s target detection algorithm 
with image preprocessing and pedestrian limit violation behavior judgment. For the YOLOv5s al-
gorithm, the YOLOv5s-ECB model was built by introducing the ECA attention mechanism and 
BiFPN module. Compared with YOLOv5s, the map increased by 2.2%, the F1-score increased by 
10%, and the detection speed was 63 pictures/s, which can be very good to meet the training and 
testing requirements of practical applications. Therefore, the real-time monitoring and early 
warning system for railway pedestrian intrusion based on UAV visual detection proposed in this 
article has good application prospects and promotion value. 
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1. 引言 

随着铁路的快速发展，它已经成为我国重要基础设施和大众运输工具。与此同时，铁路覆盖地形不

断增加，形成了复杂的铁路运行环境，其中动物、人等机动性较强的异物入侵铁路的情况难以预防[1]，
轨道行人侵限检测也越来越引起国家和社会的关注。有效的行人入侵检测方法和预警系统对保护铁路环

境的安全具有重要意义。 
铁路行人侵限检测方式分为接触式和非接触式。一般采用非接触式，目前常见的非接触式检测法有：

视频检测法、雷达检测法和红外线屏障检测法等[2]。秦等人[3]在单阶段目标检测算法的基础提出基于混

合加权采样和多级特征聚合注意力的视频目标检测算法，有效提高系统效率及检测精度。Park 等人[4]利
用雷达信号的周期性特征，使用具有长短期记忆的神经网络对信号进行检测，有效检测低功耗信号，扩

大雷达检测性能。吴[5]基于深度神经网络技术，提出一种矫正光流算法红外视频目标检测模型，以达到

画面质量提升、噪声减小、图像信息增多的目的。然而上述系统存在误检率高，行动力不强，鲁棒性易

受环境影响，成本和复杂度高等缺点，或是对铁路运行产生一定影响。 
机器视觉是一种有效的非接触式检测方法。孟等人[6]提出一种 Spartial 空间注意力与 SENet 通道注

意力串联的 SSA 混合注意力机制，提升了模型对小目标的识别能力；引入回归损失函数 SIoU 并提出

DW-Decoupled Head 解耦检测头，使模型收敛速度、推理速度加快。衣[7]研究了在特殊环境如大雾天气

下的滤波算法，运用异物侵限跟踪算法中的 SANet 算法，可以在保证鲁棒性的前提下实现在铁路限界中

的复杂情况下对异物进行准确跟踪。王等人[8]选用霍夫变换进行直线检测，加强了区域间的直线特征，

使设备区分轨道区域的能力得到提升。苗等人[9]引入标准卷积和深度可分离卷积结合的 GSConv 结构，

保证了目标特征信息的准确提取并达到轻量化网络；借鉴谷歌大脑团队提出的 BiFPN 的融合方式，将

Backbone 的特征信息也融入路径聚合网络中，使网络将不同尺度的特征融合得更充分。 
本文提出了一种基于无人机视觉检测的铁路行人侵限实时监测和预警系统。该装置以 Jetson Nano 模

块为核心[10]采用 Air724UG 开发板进行数据的云端上传，同时在原有 YOLOv5s 模型的基础上，考虑实

时目标检测中的其他影响条件，改进网络结构，构建了 YOLOv5s-ECB 模型，识别准确率高，能够实现

快速、高效的检测。 
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2. 基于 YOLOv5s 的目标检测算法改进 

2.1. YOLOv5s 网络介绍 

YOLOv5 是由 Ultralytics LLC 公司的创始人 Glenn Jocher 在 2020 年 6 月份 GitHub 上发布的一个开源项

目[11]，标志着视觉检测领域的又一个全新突破，由于其高效的性能和易用性，YOLOv5 被广泛应用于各种

领域，包括智能监控、自动驾驶、无人机、工业检测等。它在实时目标检测任务中展现出强大的应用潜力。 
YOLOv5s 是 YOLO 系列中模型最小的结构，其模型运行的速率也最高，适合轻量化的工作任务。其

网络结构分为 Input、Backbone、Neck 和 Head，其网络结构图如图 1 所示。 
输入端采用自适应图片缩放技术和 Mosaic 数据增强以及 K-means 算法处理输入的图像。Backbone

部分依靠 C3 模块进行卷积和 SPPF 金字塔池化结构融合不同尺度的特征图。其中 C3 模块作为核心，可

以进一步提升特征提取的效能。使网络更好地捕获多尺度特征，减轻了梯度消失问题，有助于更好地训

练深层网络。 
Neck 部分采用 FPN + PAN 结合的路径聚合网络架构，加强网络特征的融合能力。Head 检测层分别

解码预测 3 种不同尺寸的特征图，使用 NMS 非极大值抑制算法获取目标最优预测框，输出预测框和类别

位置信息。将 FPN 和 PAN 相融合，通过 FPN 的特征金字塔架构和 PAN 的路径聚合机制，提高了算法在

图像中检测不同尺度目标的准确性。 
 

 
Figure 1. YOLOv5 structure diagram 
图 1. YOLOv5 结构图 
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YOLOv5s 采用了 CIoU Loss 通过引入中心点距离的概念，使得其能够更加敏感地适应不同尺度和比

例的目标框。该损失函数所提供的精确梯度信号有助于模型在训练过程中更快地收敛，提高了训练效率。 
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其中，CIoU 为函数的损失；IoU、D2 和 Dc 分别为真实框与预测框的交并比、预测框和目标框中心点距

离、最小外接矩形 C 的对角线距离，α为调节因子；w 和 h 分别为预测框的高度与宽度，wgt和 hgt分别为

真实框的高度和宽度。 

2.2. 算法改进 

2.2.1. 引入 ECA 注意力机制 
深度学习中的注意力机制是一种模仿人类视觉和认知系统的方法，通过引入注意力机制，神经网络

能够自动地学习并选择性地关注输入中的重要信息，提高模型的性能和泛化能力。在本文所提及的铁路

环境中，包含着许多影响识别行人的干扰项，为了提高模型识别的效率，引入了 ECA-Net (Efficient Channel 
Attention for Deep Convolutional Neural Networks) [12]注意力机制，本文简称为 ECA。它是由 Qilong Wang
等人在 2020 年提出的是一种高效的通道注意力模块，其结构图如图 2 所示。该模块通过使用少量参数来

实现明显的性能提升。作者基于 SENet 中通道注意力模块的分析，提出取消了全连接层并用 1 维卷积高

效实现了局部跨通道交互的 ECA 模块，可以保证模块的效果和计算速度，从而提高模型的表达能力。 
 

 
Figure 2. ECA attention mechanism 
图 2. ECA 注意力机制 

2.2.2. 融入 BiFPN 模块 
BiFPN (Bi-directional Feature Pyramid Network) [13]是一种用于目标检测任务的特征金字塔网络结

构，由谷歌的研究团队于 2019 年提出。原始的 FPN 虽然解决了目标在不同尺度上的变化问题。但存在

特征传播不够充分、信息丢失等，为了解决这些问题，BiFPN 引入了自顶向下和自底向上的两个方向双

向特征传播机制，如图 3 所示。在本文的改进模型里，使用一层结构的 BiFPN 来改进代替原始的 Concat
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模块，以提高模型的训练效率，可以更好地应对复杂环境中行人检测任务。 
 

 
Figure 3. BIFPN module 
图 3. BIFPN 模块 

2.2.3. 改进后的 YOLOv5 结构图 
本文将融入 BiFPN 模块和 ECA 注意力机制模块的 YOLOv5s 算法简称为 YOLOv5s-ECB 模型，网络

模型结构如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Structure diagram of YOLOv5s-ECB algorithm 
图 4. YOLOv5s-ECB 算法结构图 

3. 实验设计 

3.1. 数据处理 

本实验使用的数据集由 Kaagle 网站上的部分数据集和自己采集的部分数据组成，该数据集包含了 3
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个预定义类别，共计 2826 张静态图像，这些图像无人机处在不同高度获得，大部分图像是在铁路区域获

取的，其中包含了 3 个标签类，分别是 animal、person、empty。将数据集图片存入 datasets 文件夹，考

虑到铁路上动物和人的相似性，我们选取了大量动物和人同时存在的图像，以加强模型的识别能力。随

后在 labelimg 上为数据集打上训练标签，按 YOLO 格式储存。 

3.2. 实验设置 

本文中使用的系统为 Windows11，服务器配置为 Inteli7-11800H 处理器、16 GB 内存和 RTX 3060 显

卡，所有模型均在 GPU 上运行，环境配置为 Python 3.8 和 PyTorch 1.8.0，除模型外其他参数均相同。训

练时，epochs 设置为 100，batchsize 设置为 16，其他训练参数保持默认设置。 

3.3. 评价指标 

本文采用 mean Average Precision (mAP)、F1-score 和检测速度作为评价指标。其中 F1 用于表示

Precision 和 Recall 之间的权衡以评估模型的性能，mAP 用于衡量不同置信度阈值下的总体性能，具体的

计算公式如下： 
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其中，TP 代表正确识别的数目，FP 代表误检的数目，FN 代表漏检的数目。c 表示检测的类别数；M 和

N 表示 IoU 阈值和 IoU 阈值的数量。 

3.4. 实验结果 

本文将改进后的算法与主流的目标检测算法 SSD、Yolov3、YOLOv5s 在数据集上进行性能对比，SSD 
[14]算法是 Wei Liu 在 2016 年提出的一种基于单阶段多类别目标检测，以 VGG-16 模型作为特征提取网

络，以 Conv4_3、Conv7、Conv8_2、Conv9_2、Conv10_2、Conv11_2 作为预测特征图来检测不同大小的

目标，是一种精度较高的算法。 
Redmon 等人于 2018 年提出的 Yolov3 [15]，利用 DarkNet-53 网络结构、用于特征提取的 ResNet 以

及用于多尺寸输入和同尺寸输出的空间金字塔池化网络，提高了物体检测速度和准确性。 
YOLOv5s 是 Ultralytics 公司开源项目 YOLOv5 系列中的一种深度和特征图宽度最小的模型，具有较

快的运行速度和较高的精度，适合于应用场景的实时处理。 
实验结果如表 1 所示。 
实验结果表明，本文改进的模型在mAP和F1-Score指标上分别达到了了 97.8%和96%，相较于Yolov3

算法，虽然在检测速度上与 Yolov3 模型存在差距，但在 mAP 和 F1-Score 上高了 18.7%和 23%。在几乎

相同的检测速度下，本文改进的模型比 YOLOv5s-mobilenet 在 mAP 和 F1-Score 上都有一定的提升。而

SSD 算法的训练速度过慢，检测的性能也不如本文的改进模型，无法满足精度要求。在实验结果中可以

看到，YOLOv5s-ECB 在检测速度上与 YOLOv5s 模型上存在一定的差异，但在精度上比 YOLOv5s 高了
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2.8%，F1-Score 上高了 10%，更符合对高精度检测的要求。综上所述，本文提出的改进算法相较于其他

主流算法，在性能上均有一定的优势，可以更好地满足在实际应用的训练和检测要求。 
 
Table 1. Performance comparison of different algorithms 
表 1. 不同算法性能对比 

模型 mAP F1-Score FPS 张每秒 

YOLOv5s 0.956 0.86 71.178 

Yolov3 0.791 0.73 139.438 

YOLOv5s-mobilenet 0.878 0.89 61.460 

SSD 0.856 0.82 62.100 

YOLOv5s-ECB 0.978 0.96 63.256 

4. 结论 

本文针对铁路中行人侵限检测不及时问题，提出了一种改进的 YOLOv5s 的目标检测算法改进，实现

了高效的图像处理和行人侵限行为检测。通过引入 ECA 注意力机制模块和融入 BiFPN 模块构建的

Yolovs-ECB 模型在 mAP 和 F1-Score 上分别达到了 97.8%和 96%，检测速度为 63 张/s，满足实际应用的

训练和检测要求，对于铁路安全管理和交通监控具有重要意义。 
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