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基于RT-DETR的轻量化铁路侵限异物检测模型研究

白玉龙

(国能新朔铁路有限责任公司 调度指挥中心，内蒙古 呼和浩特 010000)
摘 要：针对铁路侵限异物检测模型参数量大、计算复杂而难以嵌入资源受限的铁路边侧

设备，导致实时预警能力不足的问题，提出一种基于RT-DETR的轻量化模型。该模型从特

征提取、特征融合和计算压缩 3个层面进行优化：在特征提取阶段引入空间状态建模机

制，通过线性复杂度与硬件感知设计增强关键特征的捕捉能力；在特征融合阶段采用分组混

洗卷积替换标准卷积，降低参数量与计算负担；在计算压缩阶段引入哈尔小波下采样模块，

对特征图进行高效压缩，显著减少解码器的计算开销。实验结果表明，所提模型在仅占用

25.995 MB参数和 71.411 G FLOPs计算量的条件下，在多项复杂度指标上均优于现有先进

模型，同时保持高精度检测能力，满足了铁路侵限检测高精度、低延迟的核心业务需求。
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Lightweight Railway Intrusion Obstacle Detection Model Based on 
RT-DETR
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Abstract: The railway intrusion obstacle detection models, due to their large parameter size and high 
computational complexity, are difficult to deploy on resource-constrained railway trackside equipment, 
resulting in insufficient real-time warning capability. In response to this problem, a lightweight 
model based on RT-DETR was proposed. The optimization of this model was carried out from three 
aspects: feature extraction, feature fusion, and computational compression. In the feature extraction 
stage, a state-space modeling mechanism was introduced to enhance the ability to capture key 
features through linear complexity and hardware-aware design. In the feature fusion stage, grouped 
shuffle convolution was adopted to replace standard convolution, reducing parameter count and 
computational burden. In the computational compression stage, a Haar wavelet downsampling module 
was incorporated to efficiently compress feature maps, significantly lowering the computational 
overhead of the decoder. Experimental results demonstrate that the proposed model, with only 
25.995 MB parameters and 71.411 G FLOPs, outperforms the existing state-of-the-art models on 
multiple complexity metrics while maintaining high detection accuracy, thus satisfying the core 
business requirements of high-precision and low-latency railway intrusion detection.
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0　引言

铁路线路、接触网为列车运行提供稳定可靠的

线路基础和电力传输通道[1]。侵入铁路限界的异物

可能引发事故，严重威胁铁路运行安全[2]。针对铁

路侵限异物的检测，已有研究从多个角度展开，包

括传统图像处理的方法和深度学习的目标检测方

法。在传统图像处理方法中，多利用异物的形态学

特征进行识别，其核心思路是通过前景与背景的分

离判断异物是否存在。这类方法高度依赖算法参数

设定与特征提取策略，对复杂背景适应性差[3]。随

着深度学习技术的发展，基于神经网络的目标检

测方法为铁路异物识别提供了新思路。其中，以卷

积神经网络 (Convolutional Neural Network，CNN)为
基础的模型在异物检测中得到广泛应用。Guo等[4]

基于 Faster R-CNN 构建了针对传输线异物的检测

模型，但存在检测速度较慢的问题；Song 等[5]通
过改进YOLOv4，引入K-means聚类与距离交并比

非极大值抑制 (Distance Intersection over Union-Non 
Maximum Suppression，DIoU-NMS)算法，提升了高

压线路异物的检测效果，但检测精度仍有待提高，

YOLO 系列模型已更新到 YOLOv8，模型的推理速

度与精度获得极大提高。部分研究者尝试通过任务

对齐检测头、动态标签分配机制或解耦样本策略等

方法优化检测性能，提升模型的鲁棒性与空间一致

性[6-7]。然而，基于CNN的模型普遍存在手工设计

复杂、后处理流程繁琐等问题，限制了其扩展性与

训练效率。为克服上述局限，研究者开始探索基于

Transformer 架构的检测模型。Carion 等[8]提出一种

基于 Transformer 的端到端目标检测模型 (Detection 
Transformer，DETR)，可有效简化检测流程，提升

模型的可扩展性，其变体DAB-DETR[9]将解码器的

查询显式设计为可学习的锚框，并在每层动态更

新，让查询有了明确的物理意义；Zhang[10]提出密

集且独特的查询生成策略，根据图像内容动态生成

查询并强化查询间的区分度，减少重复预测、降低

计算冗余。实时目标检测模型(Real-Time Detection 
Transformer，RT-DETR)[11]通过轻量化编码器、稀

疏注意力机制与没有非极大值抑制(Non-Maximum 
Suppression，NMS)的设计，在实时检测的同时兼顾

了高精度与部署便利性，成为当前铁路异物检测中

具有潜力的模型之一。尽管如此，现有基于

Transformer的模型仍存在计算复杂度高、对硬件要

求较高等问题，在复杂铁路场景下的轻量化与实时

性仍有优化空间。

综上所述，既有研究在铁路侵限异物检测方面

已取得一定成果，但仍存在以下不足：传统方法依

赖人工特征，泛化能力有限；基于 CNN 模型在检

测速度与精度之间难以兼顾；基于Transformer的模

型计算开销大，难以适应资源受限的部署环境。为

此，在 RT-DETR 基础上，从 3 个方面进行优化：

首先，采用轻量级空间状态模型(Object Detection 
Mamba，ODMamba)[12]作为骨干网络，兼顾计算效

率与长程依赖建模能力；其次，使用分组混洗卷积

(Group Shuffle Convolution，GSConv)[13]替代标准卷积

(Standard Convolution，SC)，降低模型参数量与计算

负担；最后，在编码器与解码器之间引入哈尔小波

下采样(Haar Wavelet Downsampling，HWD)[14]模块，

对特征图进行高保真压缩，显著降低了解码器的计

算复杂度，使得模型在保障检测精度的同时，实现

了对铁路侵限异物的高效识别，有效满足铁路现场

对高精度、低延迟侵限检测与预警的核心业务

需求。

1　RT-DETR模型结构

RT-DETR 是兼顾精度与实时性的端到端目标

检测模型，沿用了模型DETR的核心思想，即利用

自注意力机制(Self Attention，SA)对图像中的目标进

行全局建模并直接回归边界框，而非依赖传统的候

选框生成与后处理过程。其网络结构由主干网络

(Backbone)、高效混合编码器(Efficient Hybrid Encoder)
和带辅助预测头的Transformer解码器3部分级联构

成。主干网络输出多尺度特征图后，高效混合编码

器通过尺度内特征交互 (AIFI)与跨尺度特征融合

(CCFM) 2个解耦模块，先利用自注意力增强各尺度

内部语义，再聚合多尺度信息，从而在保证全局上

下文建模能力的同时大幅降低计算复杂度；随后，

解码器采用 IoU感知的查询选择机制，从编码特征

中筛选兼具高分类置信度与高 IoU潜力的初始目标

查询，使解码器多层迭代优化更具针对性，并通过
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每层辅助预测头施加监督以加速收敛。此外，该模

型支持灵活调节解码器层数以适应不同算力需求，

且全程无需非极大值抑制(NMS)后处理，从而在实时

性要求下，实现了检测精度与推理速度的平衡。相

比传统DETR及其改进模型，RT-DETR在常见物体

数据集(Common Objects in Context，COCO)[15]上实现

了更快的推理速度和更高的检测效率。因此，将RT-
DETR作为改进的基线模型，RT-DETR模型结构如

图 1所示。实验中采用上海人工智能实验室主导的

OpenMMLab目标检测工具箱中的MMDetection3.0[16]

目标检测框架中以残差网络[17]为主干网络的 RT-
DETR。

2　改进的RT-DETR

2.1　轻量级空间状态模型

传统的基于 CNN 的特征提取网络因其局部感

受野的局限性，难以捕获全局上下文信息，而基于

Transformer的特征提取网络虽然具备建模全局依赖

的能力，但其自注意力机制在高分辨率特征图上，

存在计算成本高、复杂度为二次方增长的问题，从

而限制了其在实时目标检测中的应用[18]。为克服上

述不足，引入轻量级空间状态模型ODMamba作为

RT-DETR 的主干网络，以提升特征提取的效率和

表达能力，ODMamba 结构如图 2 所示。ODMamba
结合状态空间模型(State Space Model，SSM)[19]和深度

学习优化设计，具备线性复杂度的计算效率，并通

过模块化结构实现了全局与局部特征的深度融合。

ODMamba 包括初始模块(Simple Stem)，ODSSBlock
与视觉线索融合模块(Vision Clue Merge，VCM)，通

过几个模块的堆叠实现对输入图片的4个阶段特征

提取。初始模块是网络的入口，它采用2个步长为

2、卷积核大小为3的卷积层进行堆叠，通过2次采

样初步提取并压缩输入图像的特征，为后续网络提

供合适的输入尺度。ODSSBlock 是 ODMamba 的核

心特征提取模块，该模块首先通过卷积、批量归一

化及激活层对输入特征进行通道变换与非线性增

强，随后将特征分流为2条并行的计算路径：在主

路径中，二维选择扫描模块 (Selective-Scan-2D，

SS2D)机制从 4 个对称方向对二维特征图展开并执

行状态空间序列建模，以线性复杂度捕获全局长程

图片

7×7，卷积，64
3×3，最大池化下采样

主干网络

1×1，卷积，128
3×3，卷积，128
1×1，卷积，512

×4

1×1，卷积，256
3×3，卷积，256

1×1，卷积，1 024

×6

1×1，卷积，512
3×3，卷积，512

1×1，卷积，2 048

×3

1×1，卷积，64
3×3，卷积，64
1×1，卷积，256

×3

AIFI

1X1, 卷积

1X1, 卷积

拼 接

重参数化模块

N X
+ 拉平

1×1，卷积

拼接

重参数化模块

拉平

融合结构

融合结构

融合结构 拼接

融合结构

基于交并比的
查询选择

解码器
检测头

基于CNN的跨尺度特征融合模块

高效混合编码器

1×1，卷积

注：“1×1，卷积，512”表示该卷积核的宽度为1×1，输出通道数为512，其他同；AIFI表示基于注意力的尺度内特征交互。

图1　RT-DETR模型结构
Fig.1　RT-DETR model structure
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依赖关系；在辅助路径中，局部空间模块 (Local 
Spatial Block，LSB)利用深度可分离卷积(Depthwise 
Separable Convolutional，DSC)[20]强化局部纹理特征

提取，而残差门模块(Residual Gated Block，RGB)则
通过门控机制对通道间的响应关系进行精细化建

模，以弥补状态空间模型在细粒度空间定位上的不

足。2条路径的输出经元素级相加后再与输入残差

连接相叠加，使得ODSSBlock在保持实时推理效率

的同时，显著增强了对多尺度目标尤其是小目标的

特征判别能力。VCM 是各特征提取阶段之间的过

渡下采样层，起到特征的提炼与信息压缩。

2.2　GSConv改进编码器

RT-DETR 的编码器结构在整体架构中扮演着

连接主干特征提取网络编码器的桥梁作用。该部分

的设计直接关系到特征的多尺度融合效果与编码器

的输入质量，是RT-DETR实现高效与高精度并重

的重要组件。RT-DETR 的特征融合结构主要借鉴

了特征金字塔(Feature Pyramid Network，FPN)[21]和
路径聚合特征金字塔网络 (Path Aggregation FPN，

PAFPN)[22]的设计思想，能够将来自不同层级的特征

图进行融合，使得最终输入到Transformer的特征具

有更强的语义表达能力与空间分辨率。RT-DETR

从主干网络中提取多层次特征图，这些特征图具有

不同的空间分辨率和语义丰富度。通过横向连接与

上采样策略，将高层语义信息向下传播，与底层空

间信息进行融合，以实现对小、中、大目标的全局

建模能力。但特征融合过程中的卷积操作增加了

RT-DETR 的计算量，因此需要进行轻量化设计。

目前的轻量化设计普遍采用DSC[23]替代SC[24]来减小

参数量和计算成本，DSC 与 SC 的核心差异在于空

间特征提取与通道特征融合的解耦。SC在一个卷

积核内同时执行所有输入通道的加权求和与空间邻

域聚合，其参数量为Cin×Cout×k×k，其中Cin为输入

通道数，Cout为输出通道数，k为卷积核大小，计算

复杂度随通道数呈 2 次增长。而 DSC 将此过程分

解为 2 个独立步骤：首先进行深度卷积(Depthwise 
Convolution)，每个输入通道单独使用 1 个 k×k的卷

积核进行空间滤波，该阶段仅聚合空间信息而不跨

通道混合，参数量为Cin×k×k；随后进行逐点卷积

(Pointwise Convolution)，利用1×1卷积核在通道维度

上进行线性重组，以生成指定数量的输出通道。这

种解耦策略将总参数量降低至Cin×k×k+Cin×Cout，约

为SC的1/Cout+1/k2(例如当k=3，Cout=256时，可缩减

至原来的 1/8 至 1/9)，显著减少了模型参数与浮点

ODSSBlock

初始模块

视觉线索融合模块视觉线索融合模块视觉线索融合模块

ODSSBlock

视觉线索融合模块视觉线索融合模块视觉线索融合模块

ODSSBlock

图片

(H, W)×3

视觉线索融合模块视觉线索融合模块视觉线索融合模块
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层归一化

二维选择扫描模块
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卷积 卷积

激活层
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残差门模块

深度可分离卷积
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激活层
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局部空间
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扫描层
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+

+
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图2　ODMamba结构
Fig.2　ODMamba structure
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运算量。然而，由于深度卷积对每个通道独立操

作，其通道间信息交互仅在逐点卷积阶段发生，导

致特征表达的联合优化能力弱于SC。SC结构如图3
所示，DSC结构如图4所示。

为了提高卷积网络的效率，Qin等[25]提出的移

动网络是通过1×1卷积融合通道信息，Chen等[26]提
出的混洗网络和Hou等[27]提出的幻影网络，则是利

用通道混洗或廉价操作优化，但这些方式要么计算

量高，要么性能仍未达到 SC的水平。GSConv结合

了 SC和DSC的优点，通过通道混合策略，GSConv
的具体操作流程可概括为“分流-并行-拼接-混洗”

4个有序步骤。首先，对于输入特征图，GSConv在
通道维度上将其划分为2个分支：一个分支采用SC
进行处理，负责充分融合各输入通道间的空间与语

义关联；另一个分支则依次经过 1×1点卷积和 3×3 
DSC，以极低的计算成本提取空间特征并调整通道

数。完成2条路径的并行计算后，将它们的输出在通

道维度上进行拼接，恢复至目标输出通道数。然而，

简单的拼接会导致 SC生成的信息与DSC生成的信

息在通道上呈区块化分布，彼此缺乏交互，为此

GSConv引入了通道混洗操作，通过将拼接后的通道

均匀分组并重新排列，使SC产生的丰富语义信息渗

透至DSC的轻量通道中，实现跨分支信息的充分交

融。GSConv 结构如图 5 所示。因此，将 RT-DETR
编码器结构中的 SC替换为GSConv，从而优化模型

的计算效率和特征表达能力，降低RT-DETR的浮

点运算量。

2.3　特征图高保真压缩

RT-DETR 中 的 编 码 器 与 解 码 器 主 要 由

Transformer层堆叠而成，Transformer层中核心的自

注意力模块的计算复杂度为 O(n2 )。为了降低原始

Transformer中自注意力机制的平方计算复杂度，研

究者提出了多种高效改进策略。Zhang等[28]采用滑

动窗口与全局稀疏注意力机制，将全局交互限定于

局部邻域及预设全局节点，实现复杂度随序列长度

的线性增长，但其局限性在于感受野固定，可能导

致长距离依赖建模能力下降；Jin 等[29]利用低秩投

影对键值矩阵进行降维处理，通过低秩近似重构注

意力分布，使自注意力计算在保持全局建模能力的

同时复杂度降至线性阶，然而其依赖的核函数与低

秩假设在复杂分布下容易引入累积误差。总体而

言，上述方法虽在理论上将复杂度降至接近O(n)或
O(nlogn)，但其各自引入的近似误差、信息损失或

计算开销问题尚未得到根本性解决。HWD模块是

一种基于HWD的下采样方法，通过降低特征图的

空间分辨率同时尽可能保留信息，有效地将部分空

间信息编码到通道维度，从而实现信息的无损压

缩，基于HWD 的图像压缩方法如图 6所示。当对

图像应用HWD时，会产生4个分量，每个分量的空

间分辨率都是原始信号的一半。图 6中HWD 生成

4个分量：近似(低频)分量(A)以及水平(H)、垂直(V)
和对角(D)方向的细节分量(高频)。每个部件的大小

为 H/2×W/2，每个分量的分辨率降低到 H/2×W/2，
而特征映射的通道数增加了4倍。

与最大池化下采样方法相比，HWD采样模块能

够保留更多细节信息，最大池化下采样与HWD采

样后的结果对比如图 7所示。针对图像中的树枝，

HWD采样得到的图像细节显著优于最大池化下采

样。因此，本研究编码器与解码器之间加入HWD

输出，Cout输入，Cin

图4　DSC结构
Fig.4　Depth-wise separable convolutional structure

输入，Cin 输出，Cout

图3　SC结构
Fig.3　Standard convolution structure

深度可分离卷积

标准卷积

拼接 重排列

输入，Cin
输出，Cout

Cout/2

Cout/2

图5　GSConv结构
Fig.5　GSConv structure
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采样模块，对特征图进行高保真压缩，从而在保持

检测精度的前提下，显著降低模型的计算复杂度。

2.4　改进的RT-DETR模型

经过特征提取、特征融合和计算压缩3个层面

进行优化，完成了对RT-DETR的改进工作。改进

的RT-DETR模型结构如图8所示，主要从3方面对

基线模型进行改进：首先，为了克服 CNN 难以建

模长程时空依赖与自注意力计算开销过高的问题，

使用ODMamba作为骨干网络，同时参数量降低至

基线模型的约 50%。其次，利用 GSConv 替代编码

器中特征融合模块的 SC，进一步降低模型的计算

量与参数量。最后，为了降低解码器中自注意力的

计算复杂度，通过HWD对编码器输出的特征图压

缩，模型的整体计算开销降低。

3　实验与分析

3.1　实验数据集

实验硬件软件配置如表1所示。实验中采用公

开的铁路接触网异物检测数据集RailFOD23[30]，包

含14 615张高分辨率图像和40 541个标注对象，覆

盖塑料袋、飘动物体、鸟巢和气球 4类常见异物。

各类标签数量及其分布如表2所示，鸟巢与飘动物

体数量最多，气球最少，类别不平衡现象存在。该

数据集由图像增强合成、AIGC生成、Photoshop合

成3种来源构成，确保多样性与真实性。所有图片

按照 8∶2 的比例划分训练集与测试集，RailFOD23

注：H0和H1分别表示低通和高通分解滤波器，分别用于从图像中提取近似信息和高频信息；↓2表示应用于近似构件和详图构件的向下采样。

图6　基于HWD的图像压缩方法
Fig.6　HWD-based image compression method

最大池化下采样

HWD下采样

最大池化下采样结果

HWD下采样结果

图7　最大池化下采样与HWD下采样后的结果对比
Fig.7　Comparison of results after max-pooling and HWD downsampling
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图像数据样本如图9所示。

3.2　评价标准

通过多个指标全面评估模型性能，如平均精度

均值(mean Average Precision，mAP)来衡量识别精度，

参数量(Params Size)评估模型的空间复杂度，浮点

运算次数 (Floating Point Operations，FLOPs)评估模

型的计算复杂度，每秒帧数 (Frames Per Second，
FPS)评估模型的实际推理速度，模型显存占用

(Memory)评估模型运行中的实际显存占用。mAP结

合了精确率 (Precision)、召回率 (Recall)和 IoU 的概

念，能够全面反映模型的准确性，根据 IoU阈值不

同分为mAP0.5，mAP0.75和mAP0.5~0.95，分别对应不同

的精度要求。mAP0.5和mAP0.75对应 IoU阈值为0.5和

0.75时的mAP。mAP0.5~0.95覆盖了 0.5~0.95 的 IoU 阈

值范围。AP 是精度-召回率曲线(PRC)下的面积，

表示模型在召回率从0到1变化时的平均精度。mAP

计算方法如下所示。

mAP = ∑
k = 1

Nimage

P (k )Δr (k )
m (1)

式中：Nimage为输入模型的图片数量；P (k ) 为模型识

AIFI

卷积

卷积

拼接

分组混洗卷积增强层

拉
平

融合结构

融合结构

融合结构 拼接

融合结构

基于交并比
的查询选择

解码器
检测头

 

基于CNN的跨尺度
特征融合模块

分组混洗卷积增强的
高效混合编码器ODSSBlock

初始块

视觉线索融合

ODSSBlock

视觉线索融合

ODSSBlock

图片

(H,W)*3

视觉线索融合

ODSSBlock

HWD

HWD

HWD

ODMamba

+
图片

图8　改进的RT-DETR模型结构
Fig.8　Improved RT-DETR model structure

表1　实验硬件软件配置
Tab.1　Experimental hardware and software configuration
参数

系统

底层框架

处理器

加速显卡

CUDA版本

模型构建框架

配置

Ubuntu22.04系统

PyTorch2.1.2
16 vCPU Intel(R) Xeon(R) Gold 6430 2.10GHz

NVIDIA RTX 4090 GPU-24GB单卡

11.8
MMDetection3.0[30]

表2　各类标签数量及其分布
Tab.2　Quantity and distribution of various labels

标签

塑料袋

飘动物体

鸟巢

气球

标签数量

4 561
14 614
15 795

5 571

特点描述

易被风吹起，缠绕电线

如风筝、横幅、布料等

筑巢于输电塔或电线上

漂浮性强，易造成接触网短路

图像
增强
合成

AIGC
生成

Photoshop
合成

图9　RailFOD23图像数据样本
Fig.9　RailFOD23 image data samples
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别 k个图像时的精度值；Δr (k ) 为图片数量从 k - 1增
加到 k时召回率的变化值；m为数据集类别个数。

3.3　消融实验

为了验证RT-DETR 模型改进的有效性，对采

用的改进方法进行消融实验，模型训练参数配置如

表3所示。

基线模型训练损失变化情况如图 10 所示，在

108 个训练轮数内已收敛，因此设置训练轮数为

108。消融实验结果如表 4 所示。将改进后模型命

名为Mamba RT-DRTR。首先，将RT-DETR原网络

的骨干网络改进为 ODMamba，模型的参数量降低

了约 38%，模型的 FLOPs 值降低了约 43%，模型

Memory值下降了约41%；其次，将编码器中特征融

合模块中的 SC替换为GSConv，模型的参数量增加

了约1%，模型的FLOPs值下降了约10%；最后，在

编码器与解码器加入HWD模块对特征图压缩后送入

编码器，模型的参数量增加了约2%，模型的FLOPs
值降低了约4%。当所有改进全部应用于RT-DETR
时，mAP0.5~0.95降低了0.4%，mAP0.75与mAP0.5都有所

提升，模型的参数量降低了约40%，模型的FLOPs
值降低了约58%，模型Memory值下降了约36%。在

检测精度有所提升的基础上，模型参数量、FLOPs
值、Memory 值大幅下降，由此证明对模型所提出

的各项改进是有效的，每项改进对于提高模型的检

测性能都有重要作用。

3.4　对比实验

为了验证Mamba RT-DRTR模型的性能，将其

与Faster R-CNN，YOLOv4，TOOD，DOOD，DETR，

Deformable DETR，DINO，DDQ等先进的实例分割

模型进行对比。实验中所有模型均采用迁移学习的

方法，特征提取网络预加载 ImageNet1k数据集上的

预训练参数。Faster R-CNN，TOOD，DOOD 采用

MMdetection3.0 中的 9X 训练策略，YOLOv4 采用默

认训练参数，DETR，DAB DETR，DINO，DDQ 将

epoch均设置108，其他训练参数采用默认配置，模

型对比实验结果如表5所示。

在检测精度上，Mamba RT-DRTR模型mAP0.5~0.95
状态上比最优模型DDQ低 0.8%，在mAP0.75状态上

低0.3%，在mAP0.5状态上达到最优性能，为94.2%；

在模型参数量方面，Mamba RT-DRTR模型的参数量

约为DDQ的50%，计算量FLOPs约为DDQ的25%，

表3　模型训练参数配置
Tab.3　Model training parameter configuration

参数

训练批大小

训练轮数

基础学习率

优化器

预热

动量

权重衰减系数

配置

16
108

0.000 1
Adamw

前2 000次迭代

0.000 1
0.000 1

图10　基线模型训练损失变化情况
Fig.10　Training loss variation of baseline model

表4　消融实验结果
Tab.4　Results of ablation experiments

模型

基线模型

ODMamba骨干网络

GSConv
HWD

Mamba RT-DETR

mAP0.5~0.95/%
84.8
84.9
85.1
84.1
84.4

mAP0.75/%
87.8
87.5
88.0
87.7
88.1

mAP0.5/%
93.6
93.7
94.0
93.9
94.2

Params Size/MB
42.769
26.17
43.383
43.558
25.388

FLOPs/GFLOPs
168.000

95.799
152.000
160.000

71.411

FPS/(f/s)
46.4
47.0
34.9
42.8
47.1

Memory/MB
174
102
174
177
111
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检测速度 FPS 达到实时水平，显存占用 Memory 达

到最优。Mamba RT-DRTR模型在参数量和计算复

杂度远低于 DDQ 的情况下，仍取得了与其接近的

检测精度。在铁路侵限异物检测任务中，Mamba 
RT-DRTR模型在精度损失极小的前提下，参数量、

计算复杂度与实际运行显存占用均优于多个主流模

型，展现出良好的综合性能。

4　结束语

针对铁路侵限异物检测在复杂场景下存在的模

型复杂度与检测精度难以平衡、边侧设备部署困难

等现实挑战，构建的轻量化检测模型在显著降低参

数量与计算开销的同时，有效保持了高精度检测能

力，验证了状态空间建模与高效特征压缩在铁路安

全检测领域的应用潜力。当前工作主要聚焦于可见

光图像下的单一模态检测，未来将重点开展3方面

研究：其一，结合自监督预训练策略以增强模型对

稀有小目标异物的表征学习能力；其二，推进模型

量化与结构化剪枝的联合优化，构建面向嵌入式平

台的轻量化部署方案，支撑无人机巡检与车载实时

预警等多场景应用；其三，探索可见光与红外、激

光雷达等多源传感信息的深度融合机制，提升模型

在夜间、雨雾等恶劣气象条件下的感知鲁棒性，最

终形成覆盖全天候、全场景的铁路侵限智能检测

体系。
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