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基于GAN-CNN的铁路混装运输查危方法
运用探索

卜思豪

(中国铁路上海局集团有限公司 杭州铁路物流中心，浙江 宁波 315000)

摘 要：铁路混装货物安检是混装货物安全运输的重要保障，针对危险货物数据集较少、人工安检识别效率较低、

物品种类繁多且数量较大的问题，提出一种基于数据增强的卷积神经网络铁路混装运输查危方法，首先利用生成对

抗网络扩充危险货物图像样本数据集，再通过卷积神经网络提取危险货物种类特征，最后对全样本数据集进行训练。

以函数损失值、识别准确率、召回率及识别准确率和召回率的调和平均数作为模型评价指标，实验结果表明，该模

型危险货物识别准确率达 99.5%。研究成果可以为铁路混装运输安检查危提供技术支撑。
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0　引言

铁路混装货物运输是指托运的货物包含 2个及以上

品名，且按整车一批运输或使用同一集装箱运输的货

物运输形式。具体可分为以下 2种情形。①整车运输，

整车货物以每车为一批进行运输，当整车一车装载2个

及以上不同品名的货物时，即属于混装货物运输；

②集装箱运输，集装箱以每张运单为一批进行运输，

当一张运单记载多个集装箱，且每个集装箱内均装载

2个及以上不同品名的货物时，属于混装货物运输。

针对铁路混装货物的运输特点，目前主要采用人

工检查与机器检测相结合的模式，但该模式在实际应

用中存在显著局限性：一方面，货物混装易造成关键

物品遮挡，且不同货物的密度、体积存在显著差异，

仅通过颜色特征进行识别，不仅检测效率低下，还易

产生漏检、误检等问题；另一方面，当装运货物数量

大幅增加时，单靠人工检查与机器检测的协同配合，

难以实现对夹带危险货物的精准识别，无法满足规模

化运输场景下的安检需求[1]。

卷 积 神 经 网 络 (Convolutional Neural Network，
CNN)作为一种经典的深度学习图像识别模型，能够有

效解决上述混装货物安检中的图像识别难题。其核心

优势在于可自动提取图像深层特征，且具备较高的识

别准确率，目前已成功应用于医疗图像识别[2]、机械故

障诊断[3]、高速公路车辆检测[4]等多个领域。尽管CNN
在图像识别中取得成效，但传统CNN模型对训练数据

样本的依赖性较强，在模型设计过程中，往往侧重优

化模型的识别准确率与实时性，却未充分考虑数据集

的质量(如样本数量、分布均衡性)对模型识别效果的影

响，这一缺陷在样本数量不足、数据分布不均衡的铁

路混装货物安检场景中尤为突出，严重制约了模型的

实际应用效果。

针对上述传统CNN模型的问题，引入生成对抗网

络(Generative Adversarial Networks，GAN)进行改进。

GAN通过生成器与判别器的对抗训练，能够基于已有

样本数据生成高质量的模拟样本，有效扩充训练样本数

据集，弥补训练样本数量不足、分布不均衡的缺陷，目

前已在网络入侵检测[5]、数据修复[6]、图像生成[7]等领域

文章编号：2097-5899(2026)09-0071-08        中图分类号：U294.1        文献标识码：A
DOI：10.16669/j.cnki.issn.2097-5899.202503140001
引用格式：卜思豪 . 基于 GAN-CNN 的铁路混装运输查危方法运用探索［J］. 铁路物流， 2026， 44（9）： 71-78.
BU Sihao. Exploration on Application of Method for Dangerous Goods Inspection in Railway Mixed Transportation Based on GAN-CNN［J］. Railway 
Logistics， 2026， 44（9）： 71-78.

收稿日期：2025-03-14

71



卜思豪 基于 GAN-CNN 的铁路混装运输查危方法运用探索

取得良好效果。Slim 等[8]将 GAN 与 CNN 模型相结合，

有效解决了因数据稀缺、分布不平衡导致的检测模型性

能不佳的问题，为本研究模型的构建提供了重要参考。

基于此，构建 GAN-CNN 铁路混装货物运输安检

查危模型，利用GAN扩充数据样本以实现训练样本的

均衡化，提升铁路混装货物安检识别准确率。通过与

传统 CNN、单一 GAN 模型进行识别效果量化对比，

验证所提模型的有效性与优越性，为铁路混装货物安

检查危提供技术支撑。

1　铁路混装货物安检查危存在的问题

当前铁路混装货物安检查危工作在人防、物防、

技防 3个维度均存在短板，可能会影响安检效能[9]。在

人防层面，安检模式以人工开包检查与 X 光机人工判

图为主，对作业人员的依赖程度较高。在大批量货物

集中安检场景下，人工检测能力难以匹配实际作业需

求，易引发误检、漏检等安全风险。在物防层面，安

检设备配置呈现明显的不均衡特征。仅部分大型货场

配备CT安检机、门架式安检设备等，多数货场及专用

线仍以小型安检仪器为主，不仅无法满足大件货物的

安检需求，且成像效果较差，难以精准识别装运货物

中夹带的危险物品。在技防层面，现有混装货物安检

设备缺乏统一的类型规范与技术标准，导致货物信息

与安检数据无法实现互联互通，造成数据样本缺失，

难以对危险货物实现精准溯源与定位[10]。同时，危险

货物样本数据集规模偏小、分布不均衡，致使安检设

备成像难以满足多品类危险货物识别需求，无法有效

提取危险货物特征信息，存在危险货物辨识困难、成

像清晰度不足等问题[11]。

综上所述，人防效能受安检人员业务素质、作业

疲劳度等主观因素制约，物防水平受货场建设条件、

设备投入等客观条件限制，二者的优化提升均存在较

强约束性，短期内难以实现突破性改善。相较之下，

技防体系升级具有更高的可控性与提升空间，因此聚

焦铁路混装货物安检查危技防能力优化，构建 GAN-

CNN模型，着力解决危险货物样本数据集稀缺与不均

衡的难题，通过强化危险货物图像特征提取效果，进

一步提升安检查危识别准确率。

2　基于GAN-CNN的铁路混装运输安检查危
识别模型

2.1　对抗网络模型
为有效解决危险货物数据集较少且不均衡的问题，

采用GAN增强危险货物样本数据。GAN[12]由 2部分组

成：生成器和判别器。这2个部分通过一种对抗的过程

来相互改进和优化。对抗的过程可以描述为一个最小

最大化的优化问题，其计算公式如下。

min
G

max
D
V (D,G )=Ex∼ pdata( )x [ logD (x) ]+

Ez∼ p ( )z [ log (1 -D (G (z) ) ) ] ⑴

式中：min
G

max
D
V (D,G )表示判别器(D)与生成器(G)的

价值函数，衡量二者对抗博弈的目标；D (x)为判别器

判断真实样本x为真实的概率；G (z)为生成器以噪声 z

为输入生成的假样本；Ex∼ pdata( )x [ logD (x) ]表示从真实

数据分布Pdata (x)中采样所有样本 x，对 logD (x)取平

均值；Ez∼ p ( )z [ log (1 -D (G (z) ) ) ]表示从先验噪声分

布 P (z)中采样所有噪声 z，经生成器得到伪造样本

G (z)，再对判别器正确识别这些伪造样本的对数似然

取平均值。

判别器的训练目标为最大化目标函数，此时生成

器的输出概率应趋近于 0；二者训练目标呈对抗关系。

生成器以随机噪声为输入，将其反映为具备真实数据

分布特征的生成样本，核心任务是拟合真实训练数据

的分布特征，输出与真实样本高度近似的生成数据。

判别器则致力于精准区分输入样本为真实训练数据或

生成器伪造数据，并对分类结果进行有效性判别与分

析，GAN网络模型如图1所示。

在生成器与判别器的迭代对抗训练过程中，生成

器的最终优化目标为使生成数据能够更接近真实数据，

因此需构建合适的损失函数以量化真实数据分布与生

成数据分布之间的差异程度。选用Wasserstein 距离构

建对抗损失函数，该损失函数可有效提升模型训练的

稳定性，同时可作为量化对抗训练进程的关键指标，

对抗损失函数表达式如下。

Lg= maxEx∼ pdata[Dx(x) ]-Ex∼ pg[Dx(Gx(z) ) ] ⑵
式中：Gx为生成器函数；Dx为判别器函数；Lg为对抗

损失函数。

2.2　GAN-CNN 模型推理
采用GAN训练后，将生成的数据集输入CNN[13]，

该模型由 Conv1，Conv2，Conv3，Conv4 四个隐藏层

和一个全连接层组成，C1 为第一个隐藏层的卷积层、

S1为第一个隐藏层的激活层、P1为第一个隐藏层的池

化层，将每个隐藏层处理后输入全连接层，最后利用

Softmax 函数识别危险货物。CNN 网络模型如图 2
所示。
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卷积层的核心技术是卷积处理计算，其计算公式

如下所示。

O (i,j)=∑
m

∑
n
I ( )i+m,j+ n K ( )m,n + b ⑶

式中：I (i+m,j+ n)为输入矩阵；K (m,n)为卷积核；

b为偏置项；O (i,j)为输出结果。

卷积层输入 C1 的图像矩阵大小为 100×100×3。
C1，C2，C3，C4 使用 5×5 的卷积核，卷积核个数分

别是 32，64，128，128；C1，C2，C3，C4 的卷积移

动步长均为 1，这里偏置项取 0。采用自门控激活函数

Swish作为模型的激活函数，其计算公式如下所示。

f (x)=x ⋅ σ ( βx)
σ ( βx)= 1

1 + e-βx

⑷

式中： β 为训练参数， β 取值为 0.8[14]； σ (x) 表示

Sigmoid逻辑函数。

池化层(P)用于降低特征图的维度，同时保留重要

信息，由于混装货物数据样本较为繁杂，使用最大池

化的方法可能会存在较大偏差，故引入平均池化的方

法降低偏差。池化层P1，P2 ，P3 ，P4 均使用核大小

为 2×2、步长为 1 的平均池化操作，计算公式如下

所示。

P (i,j)= 1
|| P ∑
( )m,n ∈P

I ( )i+m,j+ n ⑸

式中：P (i,j)为池化后输出特征图在坐标 (i,j)处的像

素值；P为经过卷积处理后输入的特征值； I (i+
m,j+ n)为输入特征图在坐标 (i+m,j+ n)的初始像

素值。

利用Softmax函数识别危险货物特征，其计算公式

如下所示。

P ( yi)= ezi

∑
j

ezi ⑹

式中：ezi 为 CNN 原始输入值；P ( yi)为归一化后的

概率。

将GAN与CNN模型融合，首先利用GAN增强危

险货物数据集使其均衡化，其次将生成的样本数据进

行对抗网络训练，利用GAN的生成器和判别器对初始

图 1　GAN 网络模型
Fig.1　GAN model
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图 2　CNN 网络模型
Fig.2　CNN model
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数据优化，最后采用CNN模型进行训练，GAN-CNN
混合网络模型如图3所示。

步骤 1：确定铁路混装货物初始数据集，输入

模型。

步骤2：输入GAN进行数据增强。

步骤3：生成的样本数据进行对抗训练。

步骤 4：分别利用生成器和判别器识别样本数

据集。

步骤 5：在生成器中随机接收样本数据，在判别器

中计算对抗和提取的特征损失。

步骤 6：输出的 GAN 特征参数值是否优化，如果

是则全样本识别危险货物，输入CNN网络进行模型训

练，如果不是转入步骤2，重新增强网络数据。

步骤 7：输入 CNN，提取数据集中危险货物的特

征参数，训练模型。

步骤8：得到最终网络识别结果。

2.3　模型评价指标
通过识别准确率(P)、召回率(R)、F1-score(F1)对

GAN-CNN模型进行评价。计算公式如下所示。

TP+FP+FN+TN=N ⑺

P= TP
TP+FP

⑻

R= TP
TP+FN

⑼

F1 = 2 ×P×R
P+R

⑽

式中：N为初始样本总数；TP，FP，TN，FN分别表

示真正例、假正例、真反例与假反例的数量。

真正例表示模型将正类样本正确预测为正类的数

量；假正例表示模型将负类样本错误预测为正类的数

量；真反例表示模型将负类样本正确预测为负类的数

量；假反例表示模型将正类样本错误预测为负类的数

量；识别准确率表示模型预测为正类的样本中真实正

类样本所占比例，反映模型预测结果的可靠性；召回

率为真实正类样本中被模型正确识别为正类的比例，

高召回率意味着模型对正类样本的漏检率较低。F1值

为识别准确率与召回率的调和平均值，F1值越高，表

明模型的综合识别性能越强[15-16]。

3　实验验证

3.1　实验数据集
实验数据集来源于 SIXray 数据集，研究参照法慧

妍、黄文成等研究方法[17-18]，经过针对性筛选与处理，

得到包含 5 760幅安检图像的实验数据集。初始数据集

中危险货物特征图(部分)如图 4所示；在模型训练过程

中，输入图像经过各卷积层处理后，卷积层输入特征

图及输出特征图大小如表1所示；初始数据及数据增强

后危险货物数量如表2所示。

筛选的 9种危险货物与铁路混装运输密切相关，因

其固有危险性，成为安检查危作业的重点监控对象，各

类危险货物的具体特性及安检特征如下。①烟花爆竹遇

明火易发生爆炸，进而导致行车中断、货物滞留，其安

检特征图表现为密集高点、线状分布特征；②枪支弹药

易被用于违法犯罪活动，严重威胁公共安全；③毒性物

质包含砒霜、氰化物等剧毒化学品，外观多呈深绿色，

安检特征图中以瓶装形态呈现，且密度分布均匀；④锂

电池能量密度较高，受热易引发火灾，其安检特征图辨

识度较高，可直接通过形态特征识别；⑤易燃液体在挤

开始

CNN模型训练

GAN数据增强

结束

生成对抗训练

生成器 判别器

随机接收数据 对抗/特征损失

参数是否优化
N

Y

图 3　GAN-CNN 混合网络模型
Fig. 3　GAN-CNN hybrid model
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压、碰撞作用下易发生泄漏，安检特征图中呈长方形瓶

装，颜色以绿色为主；⑥腐蚀性液体(如强酸、强碱等)
泄漏后易腐蚀列车设备、污染周边环境，安检识别以液

体容器特征为主，其在安检设备下密度分布均匀，颜色

呈蓝绿色；⑦压力罐主要用于装灌易燃气体，受高温、

撞击影响存在爆炸风险，安检过程中重点识别其圆柱形

金属罐体及阀门结构，颜色多为蓝色；⑧易燃固体包括

充电宝、打火机等易自燃物质，运输过程中存在爆炸隐

患，安检特征图呈长方形，颜色为浅绿色；⑨其他易发

生自燃的物质(如棉花、火胶棉等)，其安检特征图密度

分布不均匀，颜色多为橙色。上述9种危险货物在铁路

混装货物运输中较为常见，准确识别其图像特征是保障

铁路混装货物运输安全的关键环节。

3.2　模型有效性验证
将初始数据集分别输入 CNN，GAN-CNN 模型，

对比测试新模型的优势。实验迭代轮次为 10 000 次，

图 4　初始数据集中危险货物特征图(部分)
Fig.4　Feature maps of dangerous goods in original dataset (part)
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每次迭代增加 200 组数据，经过 10 000 轮次后，得到

CNN和GAN-CNN的损失值和识别准确率，损失值如

图5所示，识别准确率如图6所示。

如图 5 所示，基于 GAN-CNN 模型训练的数据集

在训练轮次 3 000 至 6 000 次期间处于快速收敛阶段，

随着训练轮次的持续增加，模型收敛速度逐渐放缓并

趋于稳定。对比传统 CNN 模型，当迭代轮次增加时，

GAN-CNN 模型的损失值下降速率更快，且更趋近于

0，表明 GAN-CNN 模型相较于传统 CNN 模型具有更

优异的收敛性。

如图 6 所示，在整个训练过程中，GAN-CNN 模

型的识别准确率始终高于传统CNN模型；当训练轮次

达到 5 000次后，GAN-CNN模型的平均识别准确率稳

定在 99.5%，较传统 CNN 模型 53.8%的平均识别准确

率提升显著，充分验证了该模型在整体识别准确率上

显著优于传统CNN模型。

3.3　对比实验分析
为了更好地验证 GAN-CNN 模型的优势，对危险

货物所占比例进行灵敏度分析，实验以 0.001为初始比

例，每次测试依次增加 0.000 1 个比例。分析对比

GAN-CNN、CNN 识别准确率、F1-score 值。不同占

比下危险货物识别准确率如图 7所示，不同占比下F1-

score值如图8所示。

如图 7所示，随着危险货物样本比例增加，GAN-

CNN 模型的识别准确率提升幅度达 82.3%，显著高于

传统 CNN 模型；且当危险货物占比达到 0.5% 时，

GAN-CNN 模型达到最优识别状态，识别准确率稳定

在 99.5%，而传统 CNN 模型的识别准确率随危险货物

占比增加的提升幅度较为平缓。实验对比结果表明，

当危险货物占比大于 0.5%时，GAN-CNN模型的识别

优势尤为显著，其F1 平均提升幅度达 79.8%，综合性

能明显优于传统CNN模型。

为进一步验证所提 GAN-CNN 模型的有效性，设

表 1　卷积层输入特征图及输出特征图大小
Tab.1　Size of input and output feature maps in 

convolutional layers

卷积层

C1

C2

C3

C4

输入特征图

100×100×3

50×50×32

25×25×64

15×15×128

输出特征图

50×50×32

25×25×64

15×15×128

8×8×128

表 2　初始数据及数据增强后危险货物数量 个
Tab.2　 Number of dangerous goods in original data and 

after data enhancement

危险货物种类

烟花爆竹

枪支弹药

毒性物质

锂电池

易燃液体

腐蚀性液体

易燃气体

易燃固体

其他物质

初始数据中

危险货物数量

120

486

535

562

687

362

567

1 455

986

GAN数据增强后

危险货物数量

876

985

892

862

1 088

685

879

1 920

2 038

图 5　损失值
Fig.5　Loss value

图 6　识别准确率
Fig.6　Recognition accuracy
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计对比实验，将传统 CNN 模型、GAN 模型与 GAN-

CNN模型进行对比分析，实验评价指标如表3所示。

由表 3 实验数据可知，GAN-CNN 模型的危险货

物识别准确率分别较传统 CNN 模型、GAN 模型高出

45.7%，38%；F1 值分别高出 46.7%，33%；召回率分

别高出 47.7%，33.2%。上述实验结果进一步验证了

GAN-CNN模型的有效性与优越性。

4　结束语

立足铁路混装货物运输安检查危的实际痛点，针

对当前行业内危险货物数据集稀缺且不均衡、人工与

传统机检效率低、漏检误检率偏高等突出问题，提出

基于 GAN-CNN 的铁路混装运输查危识别方法，先依

托GAN完成危险货物样本数据增强与均衡化处理，破

解小样本、不均衡数据制约模型性能的难题，再借助

CNN 精准提取危险货物图像特征，实现 2 类模型的优

势融合与协同优化。同时选取识别准确率、召回率、

F1-score 等核心指标开展多组对比实验，通过与传统

CNN 模型、单一 GAN 模型的性能比对，充分验证了

GAN-CNN 方法的有效性与优越性，实验数据表明

GAN-CNN 模型危险货物识别准确率高达 99.5%，能

有效适配铁路混装货物品类繁杂、数量庞大、成像复

杂的查危场景，切实为铁路混装运输安检查危工作提

供可靠的技术支撑。
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Exploration on Application of Method for Dangerous Goods 
Inspection in Railway Mixed Transportation Based on GAN-CNN

BU Sihao

(Hangzhou Railway Logistics Center， China Railway Shanghai Group Co.， Ltd.， Ningbo 315000， Zhejiang， China)

Abstract: Security inspection of railway mixed goods is an important guarantee for the safe transportation of mixed goods. To 
address the problems of a small dataset of dangerous goods, low identification efficiency of manual security inspection, and a wide 
variety and large quantity of goods, this paper proposed a method for dangerous goods inspection in railway mixed transportation 
using a convolutional neural network based on data augmentation. Firstly, a generative adversarial network was used to expand the 
image sample dataset of dangerous goods. Then, the convolutional neural network was used to extract the type features of 
dangerous goods. Finally, the full sample dataset was trained. With the function loss value, recognition accuracy, recall rate, and 
harmonic mean of recognition accuracy and recall rate as model evaluation indicators, the experimental results show that the 
recognition accuracy of dangerous goods by this model reaches 99.5%. The research results can provide technical support for 
security inspection and dangerous goods inspection in railway mixed transportation.
Keywords: Convolutional Neural Network; Generative Adversarial Network; Railway Mixed Goods; Dangerous Goods 
Recognition; Railway Security Inspection
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