
火箭军工程大学学报

Journal of Rocket Force University of Engineering

第 38 卷 第 4 期
2024年 8月

Vol. 38 No.4
Aug. 2024

基于深度学习的轨条砦障碍毁伤等级识别研究

熊建武，万文乾，姜 波，朱会杰，史俊超
（陆军研究院五所，江苏 无锡 214035）

摘摘 要要：针对传统毁伤评估方法需要大量试验数据修正毁伤评估模型，且需要对炸点位置进行

测量并结合弹目交汇条件才能计算毁伤效果的问题，提出了一种基于图像识别的端到

端轨条砦障碍毁伤等级识别方法，进而快速对毁伤后轨条砦进行毁伤等级判定。该方

案基于改进的YOLO5算法实现轨条砦图像检测、毁伤特征识别和毁伤等级评估。首

先，由专家对轨条砦数据集进行标注，利用改进的马赛克拼接提高小目标检测能力；

然后，使用卷积块注意力模块代替部分卷积模块，提升模型整体性能；最后，针对轨

条砦的尺寸特点优化检测端结构，移除大目标尺度特征以减少推理计算量。实验结果

表明：该方法可以在保证检测实时性的同时，毁伤评估精度达到98%。
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Rail Obstacles Damage Level Recognition Based on Deep Learning

XIONG Jianwu，WAN Wenqian，JIANG Bo，
ZHU Huijie，SHI Junchao

（The Fifth Institute of Army Academe, Wuxi 214035, Jiangsu）

ABSTRACT: In traditional damage assessment methods, the modification of the damage assess-
ment model requires a large amount of experimental data, while the damage effect could not be
calculated without the measurement of the location of the explosion point combined with the inter-
section conditions of the projectile and target. To solve the problem, an end-to-end rail obsta-
cles damage level recognition method based on image recognition was proposed, by which the
damage level of damaged rail obstacles could be determined quickly. Based on YOLO5 algorithm,
the proposed method could realize rail obstacle images detection, damage characteristics recogni-
tion and damage level assessment. Firstly, the rail obstacle dataset was marked by experts, there-
by the detection ability of small targets was improved by modified mosaic stitching. Then, convo-
lutional block attention modules were used to replace some convolutional modules to improve the
overall performance of the model. Finally, the detection end structure was optimized based on
size characteristics of rail obstacles, and large target scale features were removed to reduce the
load of the inference computation. Experimental results on the test set showed that the proposed
method could realize real-time detection with a damage assessment accuracy of 98%.
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轨条砦障碍是一种由钢轨和混凝土基座组成

的岸防工事，成阵列状排布于海岸，用于阻滞登

陆，是登陆作战重点打击目标。快速有效地识别

并破除各类轨条砦障碍，特别是对打击后的轨条

砦障碍进行毁伤评估、标注通路，是确保登陆成

功和向纵深进攻发展的前提。轨条砦具有目标小、

排列密集，毁伤后形态各异的特点，因此针对轨

条砦目标的探测、识别和毁伤评估具有一定困难。

随着深度学习热潮的到来，许多基于深度学

习的方法，尤其是卷积神经网络（Convolutional
Neural Network，CNN），在计算机视觉领域展现

了出色的性能。越来越多的研究人员倾向于使用

CNN来解决各种计算机视觉任务，例如目标检

测[1-3]和语义分割[4-6]等。CNN可以在训练过程中

学习丰富有效的特征表示，自动提取更深层次的

高级语义特征，相比传统手工设计的特征，这些

学习到的特征具有更好的鲁棒性和泛化性。基于

CNN的目标检测器包括基于候选框的两阶段检测

器和一阶段检测器：两阶段检测方法主要是基于

区域卷积神经网络（Region with CNN Features，
R-CNN）的一系列方法；主流的一阶段检测器包

括单次多边框检测（Single Shot MultiBox Detec-
tor，SSD） 和单阶段快速目标检测算法 （You
Only Look Once，YOLO）等。其中，YOLO5 检

测与识别模型广泛使用在学术研究和工业等实际

应用中，在精度和速度上都有着显著的优势[7-11]。

目前，国内外缺乏利用图像技术对轨条砦毁

伤等级进行识别的相关研究，一般仅针对完整的

轨条砦进行图像识别[12]。本文提出一种基于改进

YOLO5的轨条砦实时毁伤效果等级评估算法，利

用改进的马赛克拼接扩充样本集，在多尺度特征

融合网络中删除大目标尺度特征图，提高模型对

小目标的检测精度，同时降低计算复杂度。进一

步将自注意力模块替换YOLO5中的部分卷积模块

和跨阶段局部模块（Cross Stage Partial，CSP），
以提升模型整体性能。

1 技术方案

1.1 YOLO5基础架构

根据网络深度和网络宽度的不同，YOLO5可

分为 4 个模型，分别为： small，middle， large和
xlarge，模型参数依次增加，目标检测能力逐渐提

升。YOLO5 模型由特征提取主干网 BackBone、

特征融合Neck和检测头Head这 3部分构成，其中

BackBone部分主要由 Focus、Conv（卷积）、CSP
和 空 间 金 字 塔 池 化 （Spatial Pyramid Pooling，
SPP）等模块组成，如图1所示。

图图 11 YOLO5基础基础架构架构

Fig. 1 Basic structure of YOLO5

1.2 YOLO5模型优化

在YOLO5作为基线模型的基础上，需要进一

步针对性的优化。具体措施为小目标改进（改进

的马赛克数据增强）、卷积块注意力模块（Con-
volutional Block Attention Module，CBAM）、移除

大目标检测特征图。

1.2.1 改进的马赛克数据增强

采用原始马赛克拼接的数据增强手段，将多

张训练图片按一定比例拼接成一张，变相增加每

一个训练步骤中的图片数量。不同的拼接方法生

成的样本增强了模型的鲁棒性。由于在拼接过程

中会对原始图像进行裁剪，大尺度目标被裁剪后

可能只保留部分特征，而小尺度目标受裁剪的影

响较小，一般被完整保留，因此，马赛克拼接能

鼓励模型学习小尺度目标的特征，如图2所示。

每次随机选取 4幅不同的训练样本图像，进行

随机的裁剪、平移、尺度缩放，然后拼接成一幅

图像作为训练输入。该方式能够增强神经网络模

型对多尺度目标的学习能力，尤其是提高对小尺

度目标的识别精度。在该基础上，本文随机加入

小范围的旋转，进一步增强训练样本的广泛性，

如图3所示。
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图图 22 马赛克数据增强图像马赛克数据增强图像

Fig. 2 Mosaic data enhancement images

图图 33 改进的马赛克数据增强图像改进的马赛克数据增强图像

Fig. 3 Improved mosaic data enhancement images

1.2.2 CBAM模块

CBAM是一个有效的、轻量的卷积注意力模

块，可以插入到大多数主流的CNN框架中，而且

可以以端到端的形式进行训练。给定一个中间特

征映射，该模块沿着通道和空间域这 2个不同的维

度按顺序输入 attention映射，然后将 attention映射

乘以输入特征映射以进行自适应特征细化，可以

得到自适应的精炼特征。通过将 CBAM融入到不

同的模型中，替换 YOLO5 中的部分卷积模块和

CSP模块，可以使模型的性能得到提升。使用

CBAM可以帮助 YOLO5 提取受关注区域，减少

易混淆信息并关注有用的目标信息。

1.2.3 移除大目标检测特征图

轨条砦图像输入尺度为 768 像素×768 像素，

PANet输出为 96 像素×96 像素、48 像素×48 像

素、24 像素×24 像素的 3 个分辨率特征图，检测

端在这 3个尺度上识别毁伤效果。其中，小目标的

毁伤检测主要由分辨率较大的特征图负责，分辨

率较小的特征图主要负责大目标的毁伤检测。在

轨条砦图像中，轨条砦所占的像素数通常较少，

大多属于中小目标，YOLO5模型中负责大目标检

测的特征图在此应用场景下往往效果不佳，甚至

还会对中小目标的检测产生一定的干扰。

针对轨条砦数据集的特点，本文对原模型检

测端的结构进行优化，仅采用检测中、小目标的

特征图，移除了 24 像素×24 像素大目标特征图。

此外，大目标检测图的移除还能够减少不必要的

计算量，提高模型检测速度。

2 实验

2.1 总体流程

实验总体流程如图 4所示，分为训练步骤、推

理识别步骤。

图图 44 实验总体流程实验总体流程

Fig. 4 Overall process of the experiment

训练步骤：包括样本数据库、改进的YOLO5

特征提取网络、模型训练生成 .pt模型。其中，样

本数据库用于对原始数据进行预处理后得到样本

数据，同时通过数据增强方式增加样本多样性。

改进的YOLO5 特征提取网络通过深度神经网络，

从样本数据中提取特征，做目标检测与分割任务。
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模型训练通过梯度下降方法，在训练集上训练模

型，生成 .pt模型。

推理识别步骤：输入识别数据，经过 .pt模型

推理识别，输出识别结果。

2.2 训练步骤

2.2.1 样本数据库

原始数据采集通过无人机等载有高清相机的

设备，获取原始图像数据，并将原始图像数据传

输至样本数据库。

通过抽帧、筛选等方式对原始数据进行预处

理，得到样本数据，同时通过数据增强方式，例

如图像旋转、平移等增广方式、Cutout、Mixup等
组合增强方式，提高样本数据集的多样性。

本方案中，使用某些实际场景的轨条砦数据

集。轨条砦的毁伤程度从登陆破障行动是否形成

有效通路的视角分为 3 个等级（类别），分别是无

损伤（类别 0）、一般损伤（类别 1）、重度损伤

（类别 2），如图 5 所示。处于破障弹药威力范围外

完好的轨条砦定义为无损伤，仍影响通路形成的

轨条砦残障定义为一般损伤，不再影响通路形成

的轨条砦残障定义为重度损伤。

本文在该轨条砦数据集上进行模型训练与测

试实际场景的轨条砦数据集图像文件的数量量级

为 103。每一幅图像文件包含多个类别，标注后的

样本数据统计如图6所示。

2.2.2 模型训练

本 文 实 验 配 置 如 下 ： 计 算 机 操 作 系 统 为

Ubuntu18.04、GPU 采用 NVIDIA RTX2070 SU-

PER， 深 度 学 习 框 架 采 用 由 Ultralytics 维 护 的

YOLO5。训练中，输入图像的大小为 768 像素×

图图 55 轨条砦毁伤等级划分轨条砦毁伤等级划分

Fig. 5 Rail obstacles damage level classification
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768像素，epoch为 50，batch_size为 20，初始学习

率为 0.01，动量因子为 0.937，权重衰减系数为

0.000 5，且在数据预处理阶段采用马赛克数据增

强、自适应锚框计算等操作。

图图 66 标注后的样标注后的样本数据本数据

Fig. 6 Marked sample data

通过梯度下降方法，在训练集上训练模型，

生成 .pt模型。该模型也可用于其他图像的推理识

别预测。

选取 70%的样本图像作为训练集，30%作为

测试集。训练集经过标注后，可以得出目标的尺

度分布，可知目标的大小在一个较大的尺度范围

内稠密分布，因此，此任务对模型跨尺度的检测

能力提出了更高的要求。采用损失函数 box_loss、
seg_loss、obj_loss、cls_loss以及度量精度的指标

准确率、召回率、mAP_0.5、mAP_0.5∶0.95来表

征模型的性能，结果如图 7所示。其中：mAP_0.5

是指交并比阈值为 0.5 时的平均准确度（mean

Average Precision，mAP）；mAP_0.5∶0.95 是指

交并比阈值从 50%到 95%间隔 5%时 10 个mAP值

的平均值。

可以看出，模型训练过程中，在训练集上，

loss曲线随着迭代次数的增加而迅速下降，准确

率、召回率、mAP_0.5、mAP_0.5∶0.95随着迭代

次数增加而迅速上升，最后达到良好的训练结果。

测试了原始 YOLO5 模型基线方法的训练精

度，结果为：mAP_0.5为 0.88，mAP_0.5∶0.95为

0.73。而优化策略的mAP_0.5、mAP_0.5∶0.95分

别 为 0.95 和 0.79， 比 原 始 YOLO5 模 型 提 高 了

8.0%、8.2%。

2.3 推理识别步骤及可视化结果

推理识别步骤的耗时较短，单张图像的耗时

一般在80 ms以内。

在测试集上，3 个类别的目标数量的真值为

746个。推理识别结果为：正确识别的目标数量为

731 个，错漏识别的目标数量为 15 个，识别精度

为 98%。分析错漏识别的图像，发现其色域比较

昏暗，背景与目标的区分难度较大，因此，导致

了部分目标的漏检和错检。测试集上部分结果如

图8所示。

可以看出，模型能够较好地适应复杂环境以

及小目标检测任务，将目标进行精确矩形框定位

与多边形框分割，可得到可靠的分类。

图图 77 模型训练结果模型训练结果

Fig. 7 Training results of the model
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图图 88 测试集上部分识别结果测试集上部分识别结果

Fig. 8 Partial recognition results on the test set

3 结论

利用优化YOLO5深度神经网络，建立了一种

轨条砦障碍毁伤等级识别方法，试验结果表明，

在测试集上测试的识别精度高。分析漏检的图像

发现，其色域比较昏暗，背景与目标的区分难度

较大，导致了部分目标的漏检。因此，在复杂背

景环境的情况下，本文算法还有一定的提高空间。
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