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摘　要: 铁路检测、监测领域产生海量的图像数据, 基于图像场景进行分类对图像后续分析、管理具有重要价值.
本文提出一种结合深度卷积神经神经网络 DCNN (Deep Convolutional Neural Networks)与梯度类激活映射 Grad-
CAM (Grad Class Activation Mapping)的可视化场景分类模型, DCNN在铁路场景分类图像数据集进行迁移学习,
实现特征提取, Grad-CAM根据梯度全局平均计算权重实现对类别的加权热力图及激活分数计算, 提升分类模型可

解释性. 实验中对比了不同的 DCNN网络结构对铁路图像场景分类任务性能影响, 对场景分类模型实现可视化解

释, 基于可视化模型提出了通过降低数据集内部偏差提升模型分类能力的优化流程, 验证了深度学习技术对于图像

场景分类任务的有效性.
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Abstract: The field of railway detection and monitoring generates massive image data, image scene classification is of
great value for subsequent analysis and management. In this study, a visual scene classification model that combines Deep
Convolutional Neural Networks (DCNN) and Grad Class Activation Mapping (Grad-CAM) is proposed, DCNN extract
feature of railway scene classification image dataset by transfer learning method, Grad-CAM improves the interpretability
of the classification model by calculating the weighted thermogram and activation scores of the categories. In the
experiment, the effects of different DCNN structures on the performance of railway image scene classification tasks are
compared, and visual interpretation of scene classification model is realized. At the same time, based on visualization
method, an optimization process is proposed to improve model classification ability by reducing internal deviation of
dataset, which verifies the effectiveness of the deep learning technology for image scene classification task.
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铁路检修及监控任务产生大量的图像数据, 图像 后续分析一般与图像拍摄场景相关联, 但目前图像储
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存后缺乏科学有效图像场景分类方法, 限制了图像价

值的分析与挖掘. 由于铁路领域缺乏专业大规模图像

数据集, 与自然图像相比, 图像包含大量前景语义, 铁
路领域因素明显 ,  同时复杂光照条件、恶劣环境因

素、设备素质局限均影响成像效果, 增加了铁路图像

场景分类任务的难度. 快速准确的图加了铁路图像场

景分类任务的难度[1]. 快速准确的图像场景自动分类方

法有助于图像分析研究工作, 可为铁路部件检测、安

保监控、周界防护等研究工作提供图像分类预处理流

程, 具有切实研究应用价值.
目前图像场景分类方法可分为两类: 基于手动特

征提取方法与基于深度学习的方法. 基于手动特征提

取的分类方法在几十年的发展中已趋于完善, Harris角
点检测子[2]、DoG算子[3](Difference of Gaussian )等兴

趣点检测算法选择局部明显特征, 在较小的计算开销

下能够获得一定的空间几何不变性; 方向梯度直方图

HOG[4](Histogram of Oriented Gradient)、尺度不变特

征转换 SIFT[5](Scale Invariant Feature Transform)、局

部二值模式 LBP[6](Local Binary Pattern)等方法采取密

集的特征提取方式, 结合支持向量机 SVM[7](Support
Vector Machine) 获得了更优的特征提取效果. 基于深

度学习方法的 CNN 网络可对数据进行自动特征提取,
克服了传统提取特征方法需要手动设计特征提取算子

的弊端, 随着 2012 年 ImageNet 大规模视觉识别挑战

赛上 AlexNet 超越传统方法, 在图像分类任务上取得

优异成绩后, 后续 VGG、GoogLeNet、InceptionNet、
ResNet等 CNN网络模型的提出, 使得基于 CNN的深

度学习技术成为图像分类任务的主流方法[8]. 尽管表现

出色, 但 CNN 模型的可解释性问题一直为人诟病, 在
对 CNN 进行可视化的解释的方面, Zeiler 等人[9] 提出

建立反向卷积神经网络, 产生高分辨率和可理解的特

征可视化图像; 类激活映射 CAM (Class Activation
Mapping)[10]通过改变 CNN 的网络结构并对数据集进

行重新训练, 获得类别定位激活图, 观察 CNN 的感兴

趣区域 ;  梯度类激活映射 Grad-CAM (Grad Class
Activation Mapping) 可对训练好的分类网络模型输出

计算梯度全局平均权重, 减少了模型重构及训练的时间.
本文提出了将 DCNN 应用于铁路图像进行特征

提取实现铁路图像场景分类, 所建立的网络结构级联

Grad-CAM 可视化层实现模型原理可解释性. 本文对

比了不同的 DCNN 网络在铁路场景图像下迁移学习

的能力, 同时提出了通过可视化方法降低数据集内部

偏差提升模型分类能力的优化流程, 结果显示本文提

出方法可有效降低数据集偏差, 提升模型分类能力.

1   研究方法

为实现在小样本量下的铁路图像场景分类任务,
本文基于迁移学习思想, 将在 ImageNet数据集上预训

练好的网络模型进行迁移调参训练, 比较了现有网络

及本文改进网络在铁路图像场景分类任务下的性能;
为实现 CNN 分类模型可解释性 ,  本文基于 Grad-
CAM思想, 在经过下采样后的最后一层特征映射图上,
对梯度权重添加 ReLU 层, 实现图像不同区域对分类

类别激活的热力图解释. 全文研究流程如图 1所示.
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图 1    铁路图像场景分类及可视化分析流程

 

1.1   迁移学习

为避免 CNN 模型在小型场景数据集训练出现难

以收敛的问题, 本文将在 ImageNet数据集上预训练好

的网络模型迁移至铁路场景数据集进行训练, 表 1 展

示 ResNet50和 ResNet101的模型结构, 图片进入模型

后裁剪成固定分辨率, 经过 CNN 完成特征提取工作,
结合本文特定问题, 提出改进后 ResNet50网络模型如下:

1) 在 conv1、conv2、conv3、conv4 层后分别连

Dropout 层抑制过拟合, Dropout 率设定为 0.2; 2) 全连

接层修改为 12 维, 接 softmax 层完成对各类别概率计

算; 3)固定前端所有层参数, 仅对最后一层全连接层进

行调参训练.
以 ResnetV1-50 模型为例, 如图 2 所示, 图片输入

尺寸为 224×224像素, 在第一阶段中, 图像经过卷积层

1, 卷积核为 7×7 像素, 步长为 2 像素, 维数为 64, 输出

2019 年 第 28 卷 第 6 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 229

http://www.c-s-a.org.cn


尺寸为 112×112 像素, 进而连接批量归一化层及非线

性变换层以加快收敛, 最后经过卷积核为 3×3像素, 步
长为 2像素的最大池化层; 第二阶段, 图像经过一个层

数为 3 的残差块 ,  标准残差块的卷积核为 1×1 或

3×3像素, 输出的图像尺寸为 56×56像素; 第三阶段图

像经过一个层数为 4 的残差块, 输出尺寸为 28×28 像

素; 第四阶段图像经过一个层数为 6的残差块, 输出尺

寸为 14×14 像素; 第五阶段图像经过一个层数为 3 的

残差块, 输出尺寸为 7×7 像素; 最终经过平均池化层、

12维的全连接层及归一化指数层, 求得图像分类概率.
1.2   CNN 可视化模型

(1) 梯度反向传播 (guided backpropagation)[11]:
对 CNN 各层输入和梯度均大于 0 的所对应的梯

度进行反向传播, 可在一定程度上展示该层提取到的

全部特征, 相邻步梯度定义为:

Rl
i = (Rl+1

i > 0) ·Rl+1
i (1)

其中 ,  Ri 为迭代过程中的梯度 ,  根据反向传播可由

l+1步的梯度求解出 l 步的梯度.
 

表 1     ResNet网络结构
 

Layer name Output size 50-layer 101-layer
conv1 112×112 7×7, 64, stride2

conv2_x 56×56

3×3 maxpool, stride2
1×1, 64

3×3, 64

1×1, 256

×3


1×1, 64

3×3, 64

1×1, 256

×3

conv3_x 28×28


1×1, 128

3×3, 128

1×1, 512

×4


1×1, 128

3×3, 128

1×1, 512

×4

conv4_x 14×14


1×1, 256

3×3, 256

1×1, 1024

×6


1×1, 256

3×3, 256

1×1, 1024

×23

conv5_x 7×7


1×1, 256

3×3, 256

1×1, 1024

×3


1×1, 256

3×3, 256

1×1, 1024

×3

1×1 average pool, 12-d fc, softmax
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图 2    ResNet50网络迁移学习流程

 

(2) 类激活映射 (Class Activation Mapping)[12]:

通过多次卷积和池化后, CNN 最后一层卷积层包

含了丰富的空间和语义信息, 引入全局平均池化替换

全连接层, 保留下丰富的语音信息, 对每一个特定类别

c, 类激活映射可显示其类激活映射, 如:

Mc(x,y) =
∑

k

ϖc
k fk(x,y) (2)

LC
CAM =

∑
k

ϖc
kAk

i j (3)

fk(x,y)

LC
CAM

其中, MC 指针对类别 C 的类别激活映射,  表最

后一层卷积层上单元 k 的位置,  指利用 CA 方法

生成的激活值.

(3)  渐变类激活映射 (Grad Class  Act ivat ion

Mapping, Grad-CAM)[13]:

利用梯度全局平均来计算权重可在不改变原网络

结构的情况下实现对类别的加权热力图及激活分数, 如:

Lc
Grad−CAM = ReLU

∑
k

αc
kAk

 (4)

S c =
1
Z

∑
i

∑
j

∑
k

ϖc
kAk

i j (5)

∑
k

αc
kAk

Lc
Grad−CAM

其中,  代表线性集合, 对其进行 RELU 激活操

作可得针对特定类别 c, Grad-CAM方法生成的激活值

.

2   铁路场景分类数据集

ImageNet[14]、SUN [15]、Places[16]等大型数据集的

提出推动了深度学习的发展, 但这些数据集仅关注自
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然图像, 目前没有专门用于铁路目标或场景分类的铁

路图像 (如包含接触网, 涵洞, 机车, 线路等铁路专有目

标)数据集. 为了弥补缺乏数据集对深层学习方法的制

约, 本文制作了一个名为 Railway12 的铁路场景图像

数据集, , Railway12 包含 12 种典型场景 (隧道、候车

大厅、购票大厅、火车站广场、接触网、维修车间、

站台、货场、车厢、铁路道口、铁路桥梁、防护网),
数据集总图片量为 1.2 万幅图像, 每个类别包含 1000
张图像. 图 3 显示了 Railway12 数据集的一些图像

样本.
 

Tunnel Waiting hall Ticket lobby

Platform Freight yard Carriage

Station spuare Catenary system Maintenance workshop

Protection netRailway bridgeRailway crossing 

图 3    Railway12数据集图像样例
 

3   实验结果分析

3.1   场景分类结果

本节对深层 CNN的场景分类能力进行了评估. 选

择三种典型的 TF -S l im  CNN 模型 (Re sNe tV1 ,

ResNetV2, Inception-ResNet-v2)进行训练, 这些模型已

经在 ILSVRC-2012-CLS 图像分类数据集预先训练过,

以具有良好的并行处理能力. 实验在数据集按 7: 2:

1的比例划分为训练集、验证集、测试集. 出于后续工

程化考虑, 实验在 linux环境下基于 Tensorflow深度学

习框架搭建 ,  计算机配置为:  Inter Core i7, 显卡为
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1080Ti, 参数设置如下: 学习率 (learning_rate)=0.0001,
训练批次尺寸 (batch_size)=32,  训练周期 (num_
epochs)=75–85. 除 logits层之外, 所有网络层均固定参

数. 我们在表 1 中提供了训练集的 top-3 的分类精度,
以及测试集的 top-1和 top-3的分类精度.

实验结果表明, 将在 ImageNet 预训练的 CNN 模

型迁移到铁路场景分类任务是可行的, 模型分类精度

优异, 考虑到铁路行业庞大的图像数据量, 模型具有实

际的应用价值. 实验表明, 网络结构越深, 提取特征模

型的能力越强. 模型的精度和损失历史如图 4所示.
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图 4    模型训练准确率及损失历史

 

3.2   模型可视化分析

3.2.1    模型激活区域分析

利用 Grad-CAM 方法将 CNN 最后一层卷积层的

梯度信息生成类激活图, 热力图可以显示模型对不同

类别感兴趣的区域 ,  根据这种方法 ,  我们可以对

CNN模型的训练结果进行直观解释.

本文发现丰富的前景语义不是造成分类错误的主

要原因 (如图 5(a) 和 (b), 在图像包含大量的前景语义

情况下, 模型仍根据背景信息实现了正确的分类.
 

表 2     不同网络结构的分类准确率
 

Accuracy (%) Train (Top3) Test (Top1) Test (Top3)
ResNet V1 95.2 79.8 94.6
ResNet V2 95.8 80.3 94.9

Inception-ResNet-v2 96.7 82.6 95.3
 
 

 

(a) (b) (c)

(d) (e) (f) 
图 5    CNN对不同图像类型感兴趣的区域: (a)和 (b)为具有

丰富前景语义的图像, (c)和 (d)为具有很大类内差异的图像,
(e)和 (f)具有不同场景复杂度的图像

 

当类别内部图片差异性较大时, 模型在训练中会

形成不同的关注模式, 对于售票大厅类别, 一部分图片

由售票窗口组成 (如图 5(c)), 其他图片由自动售票机

(如图 5(d)) 组成. 网络仍然可以进行正确判断.
当构成场景的对象较少时, 场景比较直观, 此时神

经网络的判断策略类似于目标分类, 根据图像中出现

的典型目标判断其归属类别, 如图 5(e)所示; 当图像场

景更加复杂时, 构成场景的对象是随机而大量的, 它将

场景理解为前景和背景语义的组合, 作为如图 5(f) 所

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2019 年 第 28 卷 第 6 期

232 研究开发 Research and Development

http://www.c-s-a.org.cn


示, 座椅、行李、窗户和乘客区域均对分类有贡献.
一般情况下, 我们只能从 CNN 模型输出中获知

top-n 预测类别和概率值. 但如图 6 所示, 利用 Grad-
CAM 方法可以对同一张图片的不同预测结果展示模

型感兴趣的区域. 尽管模型对这张图片做出了错误的

判断, 但仍可以帮助我们分析模型做出错误分类的依

据, 为看似不合理的分类结果提供合理的解释.
 

Tunnel 0.061

Tunnel

Bridge 0.056 Freight vard 0.011

Maintenance shop 0.392Platform 0.469

 
图 6    模型对同一输入图片的 top5预测结果及 Grad-

CAM可视化展示
 

3.2.2    模型激活特征分析

在 Grad-CAM 方法的基础上, 结合梯度信息可以

揭示在 CNN 的决策过程中激活了哪些特征 ,  对
CNN的运行机制做出深入的解释.

如图 7(a)所示, 网络在 top1预测中进行正确预测,
网络提取建筑尖顶作为显著特征, 而在 top3 中的其他

预测中, 模型提取的特征为窗户和行人, 这些特征导致

了错误的预测; 但在图 7(b) 中, 模型在 top1 预测中做

出了错误的预测, 但当模型做出让人疑惑的决策时,
Grad-CAM和 Guided Grad-CAM可以解释模型受到了

怎样的干扰.
3.3   降低数据集偏差优化模型分类性能

本部分我们分别计算测试集中 12 类别图片的错

误率, 结果见表 3. 选定 ResNet V1模型作为基准, 分析

数据集对于模型分类准确率的影响模式. 我们发现维

修车间, 车厢, 桥梁场景为分类准确率最高的三个场景,
而隧道, 候车大厅, 车站为分类准确率最低的三个场景.

分类准确率较高的类别均体现类别内场景单一,
可识别目标较明显的特点; 分类准确率较低的类别体

现出类内场景丰富的特点, 例如不同国家的火车站广

场建筑风格差异巨大, 同时由于可能出现类别间相似

性较大的问题, 导致某些类别的分类准确率较低.
 

(a) 模型top1预测正确

Grad-CAM Guided backprop

Top1   prediction

Top3   prediction

Original Image

Station

Square

Ticket

Lobby

Waiting

Hall

Guided Grad-CAM

Top1   prediction

Top3   prediction

Original Image

(b) 模型top1预测错误

Carriage

Ticket

Lobby

Waiting

Hall

Grad-CAM Guided backprop Guided Grad-CAM

 
图 7    结合多种可视化方法展示对于预测对应激活特征

 

表 3     测试集不同类别图片的准确率
 

Top3 Accuracy % ResNet V1 ResNet V2 Inception-ResNet-v2
隧道 86.8 87.2 9.1

候车大厅 88.2 87.8 88.5
售票大厅 88.7 89.3 89.7
站前广场 87.4 87.6 88.2
接触网 92.1 93.4 93.6
维修车间 95.3 95.4 96.2
站台 93.6 94.3 94.5
货场 84.2 87.5 86.7
车厢 94.8 94.2 94.6
道口 93.6 94.6 95.3

铁路桥梁 95.2 95.4 95.6
防护网 92.4 94.8 96.3

 
 

数据集偏差会对分类准确率造成严重的影响, 当

数据集出现各类别图片数据量相差较大时, 网络模型

对各类图片的分类准确率会出现明显波动, 可以考虑

使用数据增强技术进行弥补; 应注意训练集中同一场
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景类别内各种类型图片的比例, 如果某种类型数量占

比过大, 其他类型占比过小, 在这样有偏差的数据集训

练得到的模型其泛化能力较弱, 容易产生有偏差和定

势的模型.

4   结束语

在本文中, 我们建立了铁路专用场景分析数据集

Railway12, 基于迁移学习的思想, 将主流深度网络模

型迁移到场景分类任务中, 获得能够胜任于铁路场景

分类任务的高准确率模型. 利用 Grad-CAM 等可视化

方法, 直观的解释网络的工作原理, 从网络感兴趣区域

和分类激活特征两个层面分析模型在场景分类任务中

的典型判断模式. 最终, 利用可视化方法分析数据集存

在的偏差, 通过改进数据集提高模型的场景分类准确

率. 未来我们计划对数据集建立准确的类别字典, 规范

数据集类别内各子类图片比例, 完善数据集结构, 提高

数据集统计学分布意义, 同时利用可视化手段指导网

络模型的修改, 提出更加适用于铁路场景分类的网络

模型.
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