
第 23 卷  第 12 期

2025 年 12 月

Vol.23，No.12

Dec.，2025

太赫兹科学与电子信息学报
Journal of Terahertz Science and Electronic Information Technology

基于 DeepSeek-LoRA 微调的列车运行环境风险目标识别方法
崔广炎 1,2，李宇杰 1，李 熙 1，沈 忱 1，李 琨 1，刘 可 1

(1. 北京市地铁运营有限公司，北京 100044；2. 北京交通大学 交通运输学院，北京 100044)

摘 要：：由于地铁列车运行环境复杂，光照变化、遮挡频繁、目标尺度差异大等问题，现有

模型难以有效识别列车运行中的风险目标，如对向列车、行人、落石以及异常侵入物等。针对上

述问题，本文探索了视觉语言大模型在地铁列车运行风险目标识别中的可行性。基于列车运行数

据，首先构建了基于低秩自适应微调 (LoRA)的风险目标数据集，将标注数据重构为结构化自然语

言描述。通过低秩自适应微调 DeepSeek-VL2 多模态大模型参数，获得了针对列车运行环境风险

目标识别的优化权重，并采用自然语言问答评估模型识别精确度。实验表明，仅通过自然语言指

令即可实现列车运行环境风险目标识别，F1 分数达到 80.5%，满足地铁列车运行场景中对对向列

车和行人等风险目标的检测精确度需求，可有效降低列车碰撞风险，且模型具有极强泛化能力，

可应对多种地铁列车运行场景。
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AbstractAbstract：： Due to the complexities of train operation environments—such as frequent lighting 

variations, occlusions, and significant scale differences among targets—existing models struggle to 

effectively identify risk objects during train operations, including oncoming trains, pedestrians, falling 

rocks, and abnormal intrusions. To address these challenges, this study explores the feasibility of 

applying large visual-language models to risk object identification in train operation scenarios. Based on 

train operation data, this paper first constructs a risk object dataset using Low-Rank Adaptation(LoRA) 

fine-tuning, reformatting annotated data into structured natural language descriptions. By applying 

LoRA fine-tuning to the parameters of the DeepSeek-VL2 multimodal large model, optimized weights for 

risk object identification in train operation environments are obtained. The model's recognition accuracy 

is evaluated through natural language question-answering tasks. Experiments show that risk objects in 

train operation environments can be identified using only natural language instructions, achieving an F1-

score of 80.5%. This meets the accuracy requirements for detecting risk objects such as oncoming trains 

and pedestrians in subway operation scenarios, effectively reducing train collision risks. Moreover, the 

model exhibits strong generalization capability to adapt to diverse subway train operation scenarios.
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随着我国各地地铁线路建设增多，列车运行环境风险智能监控系统的需求也随之增大。为减少列车运行风

险，提升安全等级，需对运行环境中的行人、落石等危险物体进行及时的检测并预警。当前检测模型主要基于

卷 积 神 经 网 络 (Convolutional Neural Network， CNN) 和 Transformer 架 构 [1-3]， 包 括 Faster R-CNN[4]、 YOLO[5-6]、

DETR(Detection Transformer)[7]等通用检测模型，为实现列车运行环境中风险识别提供了基础与可能。

近期，基于 Transformer 架构的大语言模型，如 Qwen[8]、GPT[9]、DeepSeek[10]在自然语言处理领域展现出卓越

的上下文理解与推理能力。通过结合视觉编码器，如 Vision Transformer 等架构，研究者开发出能同时处理图文

信息的视觉语言模型(Visual-Language Models，VLMs）。最新发布的 DeepSeek-VL 系列大模型在多项视觉任务中

表现突出，为拓展至目标检测等复杂应用提供了可能。但由于列车运行环境恶劣，经常出现不良光照、极端天

气以及落石等异形障碍物，使通用视觉语言大模型难以准确理解列车运行场景。首先是恶劣环境下数据干扰严

重。列车运行环境中常存在强烈逆光、夜间照明不足、雨雪雾霾等恶劣天气条件，导致图片质量下降，噪声显

著，严重影响模型对风险目标的辨识能力 [11-12]。其次，铁路沿线异形障碍物识别难度大。铁路沿线可能出现落

石、倒树、非法侵入行人或大型动物等非常规风险目标，这些目标形态多样，出现频率低，传统检测模型难以

实现稳定检测 [13-14]。现有模型虽在专项检测任务中表现良好，但本文旨在开发无需领域专用模块即可实现列车

运行场景理解的风险目标识别模型。因此，本文通过微调 DeepSeek-VL2-7B 模型，构建新型列车运行专用模型

Rail-DeepSeek。DeepSeek-VL2 模型作为一种先进的大语言与视觉融合模型，具有极强的表征学习和上下文理解

能力，特别适用于复杂环境下的语义感知与决策任务。本文基于自然语言指令完成风险目标识别，通过多模态

大模型深度融合视觉与文本信息，提升风险目标检测精确度；基于多模态大模型的高泛化性能，实现对列车运

行过程中罕见风险目标(如落石、非法入侵行人、小型障碍物等)的高精确度识别。利用大模型强大的小样本学习

与语义推理能力，解决传统方法在样本稀缺类别上识别精确度下降的问题，为列车环境感知提供可靠保障。

本文基于现有列车数据集，开发了专门的低秩自适应微调 (LoRA)[15] 数据集，数据被转换为适合视觉语言模

型训练的自然语言指令格式。通过列车真实运行数据实验，验证了方法的有效性。实验表明，无需修改模型结

构，通用视觉语言模型(VLMs)即可实现精确的列车目标检测。

1　数据集构建

为使视觉语言大模型依据自然语言指令执行列车目标检测任务，依据图 1 所示框架设计了数据集构建方案。

此方案采用任务特定提示词引导模型定位与识别列车风险目标，输入图像以占位符表示，输出格式经标准化设

计以确保检测结果一致性，并简化坐标解析等后处理步骤。

数据集构建涵盖 3 个关键要素：针对列车运营场景设计的自然语言提示词、模型训练所需的统一标注格式，

以及保留列车环境必需的空间与上下文信息。如图 1 所示，该方法的核心在于通过自然语言指令引导多模态大模

型完成列车检测任务，并实现图像特征与文本语义的深度融合。针对典型列车场景图像，输入提示被构造为：

“你是一位视觉任务专家。这张铁路图像包含多个物体。请识别它们的位置，并以 JSON 格式输出坐标。<image

>”。在此框架下，图像与文本的融合过程如下：首先，图像编码层基于图像特征提取器如 ViT 将输入图像编码

为一系列嵌入向量，构成视觉特征序列；同时，文本指令通过模型的词嵌入层被转换为文本特征序列。随后，

在模型的 Transformer 解码器中，通过交叉注意力机制，文本序列中的每一个查询 token 都会主动与完整的视觉特

征序列进行交互，使模型在生成如“行人”、“信号灯”等类别词和坐标值时，能够动态地聚焦于图像中最相关

的视觉区域，从而实现基于语义的视觉定位。简言之，融合机制使模型能够真正理解文本指令的语义，并在像

素空间中找到对应的视觉实体。

模型的输出严格遵循预定义的 JSON 结构，明确标注风险目标的类别与归一化边界框坐标[x1, y1, x2, y2]。该输

出格式将目标检测任务转化为结构化的语言生成任务，不仅简化了坐标解析等后处理步骤，其内置的置信度评

分也直接满足了列车监控系统对检测结果可信度的使用需求。检测框架通过 2 个核心要素处理每个列车目标：以

[x1, y1, x2, y2]格式定义的 2D 边界框坐标及检测目标的具体类别，如信号灯、列车或障碍物。标准化预处理与数据

集划分方案既可兼容现有大模型架构，也可最大化利用 COCO 等标准图像数据集，减少后续重复开发时间，实

现数据驱动型模型训练。
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2　模型 LoRA 微调

为提升模型对列车风险目标的识别能力，采用 LoRA 方法 [16]对通用大模型进行领域特异性微调。通用大模型

虽广泛适用，但缺乏列车场景专业知识，对“列车行人”“信号灯”等术语理解有限。传统全参数微调方法计算

成本高且易导致灾难性遗忘，而 Adapter 等轻量方法又会在推理时引入延迟，不适用实时性要求高的列车运行安

全。因此本文设计了基于 LoRA 微调和模型知识蒸馏的高效大模型微调方法，提升大模型在列车领域的风险目标

识别能力。方法流程如图 2 所示，分为预训练阶段和训练阶段。预训练阶段中，通过参数量较大的教师模型，基

于知识蒸馏的方式指导学生模型学习列车领域知识；训练阶段中，基于 LoRA 微调方法，利用图 1 中模型提示词

实现大模型微调。

首先通过知识蒸馏将大体量教师模型 (本文采用 14B 教师模型)对地铁场景的认知迁移至 7B 学生模型。在知

识蒸馏领域，教师模型通常指复杂且性能强大的预训练模型，负责提供知识指导；学生模型是轻量化的待训练

模型，目标是通过学习教师模型的输出继承其核心知识，从而实现模型压缩或性能提升。基于上述定义，采用

基于前向 KL(Kullback-Leibler)散度的方法对齐两者概率分布，以提升学生模型对场景风险的辨识能力；随后利

用 LoRA 微调进一步强化模型对地铁信息的学习，在保证效果的同时避免增加推理开销。

基于前向 KL 散度的知识蒸馏方法 [17]的轻量级特性不仅保持了跨模态特征学习的能力，还为大规模模型部署

提供了可行的压缩途径。通过优先考虑输出层对齐，避免了传统知识蒸馏方法的巨大计算开销，同时保留了教

师模型预测分布中嵌入的基本知识，从而为资源密集型多模式环境中的有效知识转移提供了一种实用的解决方

案。前向 KL 散度知识蒸馏公式 [18]为：

q̂ = arg min ∫
-20

20

p ( x) ln( )p ( )x + q ( )x dx (1)

Fig.2 Flowchart of LoRA fine-tuning method
图 2  低秩自适应微调方法流程图

Fig.1 Model and dataset format diagram
图 1  方法流程以及数据集格式示例     
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式中： q̂ 表示 KL 散度的值，可以衡量教师模型和学生模型之

间 的 差 异 ； arg min 操 作 表 示 取 使 该 积 分 得 到 最 小 值 时 的 q

值；p ( x) 表示教师模型的概率分布；q ( x) 表示学生模型的概

率分配。

通过最小化散度值 q̂，可使学生模型获得与教师模型相

同的特征分布，从而使学生模型获得教师模型关于地铁风险

辨识的知识。该公式确保学生模型接近教师的边界，同时避

免计算密集型的特征对齐操作。最终知识蒸馏中教师模型和

学生模型的 KL 散度拟合效果曲线如图 3 所示，其中纵坐标

表示模型在不同变量下的概率，横坐标表示模型输入。可以

看出，在不同的输入变量下，学生模型较好地模拟了教师模

型的波峰位置，从而保证学生模型和教师模型在输入相同数

据的情况下输出的概率分布基本一致，即输入数据相同，输

出结果也相同。

LoRA 提供了一种高效且轻量的模型训练解决方案。该

方法冻结预训练模型的原始权重，仅在 Transformer 关键层的

Query 和 Value 投影矩阵中注入可训练的低秩矩阵，通过矩阵

分解实现参数高效更新。这种设计使模型在微调阶段仅需优

化极少量的参数，同时由于低秩约束，模型能够稳定保留预

训练阶段学习到的通用知识，避免过拟合。此外，LoRA 适

配 的 权 重 在 推 理 时 可 合 并 回 原 模 型 ， 不 会 增 加 任 何 计 算 负

担，在真实场景的部署中更具优势。

采 用 如 图 4 所 示 的 方 法 实 现 LoRA 微 调 训 练 。 对 于 原 始

大 模 型 的 权 重 矩 阵 W0ÎRd ´ k， 本 文 通 过 引 入 低 秩 分 解 ∆W =
BA 约束其更新，其中 BÎRd ´ r 且 AÎRr ´ k，且秩 rmin (dk )。在训练过程中，W0 被冻结且不接收任何梯度更新；

仅更新 A 和 B：

h =W0 x +∆Wx =W0 x +BAx (2)

式中：h 为输出；x 为输入；∆W 为 LORA 微调引入的新权重矩阵增量；低秩矩阵 A 和 B 分别为降维矩阵和重构矩

阵，其中降维矩阵 A 的作用是将输入的原始高维特征投影到一个低维子空间，重构矩阵 B 将经过矩阵 A 降维后的

低维特征映射回原始的高维空间，从而使其与原始大模型权重维度对齐。该微调方法在保持检测精确度的同时，

可显著降低内存需求并加快训练速度。部署阶段，将预训练模型权重与学习到的 LoRA 自适应参数集成，构建无

需增加计算开销的风险目标识别系统。

3　风险目标识别

完成大模型微调后，还需对大模型输出结果进行后处理，进一步去除干扰目标和误检目标，获取最终识别

结果并告警。为实现高置信度的风险目标识别，引入基于概率置信度阈值筛选与空间聚类分析 [19] 相结合的后处

理机制。

首先通过大模型给风险目标的置信度进行阈值过滤，剔除置信度过低的目标 [20]，其极有可能是虚假目标，

会造成误检。对于模型输出的每个目标边界框 bi 及其置信度分数 pi，设定阈值 k 进行初步筛选，仅保留置信度高

于 k 的预测结果：

Bfilter = {bi | pi > k}                                                                              （3）

式中 Bfilter 为过滤后的边界框集合。

为进一步提高召回率并抑制冗余检测，采用非极大值抑制 (Non-Maximum Suppression，NMS)算法，其目标

函数为：

Fig.3 Forward KL divergence fitting curve
图 3  前向 KL 散度拟合曲线

Fig.4 LoRA fine tuning
图 4  LoRA 微调示意图
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si =
ì
í
î

ïï
ïï

keep         IoU ( )bibj < θNMS  j ¹ i

suppress  otherwise
                                                            (4)

式中：IoU (bibj ) 表示两个边界框的交并比；θNMS 为预设重叠阈值。

此外，地铁场景中真实风险目标，如障碍物、侵入人员等通常具有空间聚集特性，而误检往往呈随机分布。

为 区 分 二 者 ， 采 用 基 于 密 度 的 空 间 聚 类 (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise， DBSCAN) 方

法 [21]对检测目标进行聚类分析。

设检测目标集合为 X = {x1x2xn}，其中每个目标由其图像平面坐标 ( xi yi ) 表示。DBSCAN 通过以下准则判

断聚类归属：

Nϵ( xi ) = {xjÎX |  xi - xj ≤ ϵ}                                                                  (5)

式中：Nϵ 为 DBSCAN 聚类函数；ϵ 为聚类阈值。若聚类结果 Nϵ( xi ) 大于聚类阈值，则目标 xi 被标记为真实目标，

并以此扩展聚类簇，最终得到聚类集合 C = {C1C2Ck}；如聚类结果 Nϵ( xi ) 小于聚类阈值，则认为其中目标为

误检，予以剔除。经过上述后处理，获取最终的列车运行环境风险目标结果，并以此对列车运行系统进行告警，

保证列车运行安全。

4　实验验证

4.1 数据集准备

为评估本文方法有效性，收集涵盖典型列车运行环境的数据，包括公开数据集 COCO[22] 的相关类别及 2 000

张含多种列车运行场景的图像。首先使用 LabelMe[23]工具，标注轨道附近风险目标，包括列车、行人等地铁场景

常见的目标以及轨道线异物等风险目标，并将标注转换为 COCO 格式以确保兼容性。数据集划分为 3 000 张训练

图像和 1 000 张测试图像，用于验证模型在真实条件下的检测性能。

该数据集可全面测试模型在复杂列车运行环境中识别风险目标的能力。由于铁路列车通常需要全天候运行，

经常受到雨雪雾等恶劣环境的影响，同时夜晚低照度和复杂光线条件也会对自动驾驶列车行驶造成极大的影响。

为全面测试列车运行环境，本文数据集包含多种光照、天气和轨道配置等真实场景变化，并且所有数据均为真

实列车运行数据。如图 5 所示，数据集中包含列车运行中常见的多种场景，如地铁隧道、高架路以及常规轨道场

景。环境方面，该数据集包含了夜晚低照度和正常光线等多个天气条件，并且本文还收集了大量轨道内异物图

像数据，模拟列车运行常见风险目标。

4.2 实验结果

为完成大模型微调的训练与测试，利用 Llama Factory 框架 [24]并采用全参数冻结的方式进行 LoRA 训练。所有

训练均采用 4 张英伟达 RTX4090 显卡，并采用 1 张英伟达 RTX3090 显卡进行推理测试。为控制训练变量，每次训

练轮数固定为 50 轮，实际测试确定训练 50 轮时模型已完全收敛，精确度基本保持稳定。

在列车数据集上评估不同秩配置的 LoRA 微调方法。针对列车运行安全应用，采用精确率(Precision，P)、召

回率(Recall，R)和 F1 分数作为关键指标，并设定 0.5 的 IoU 阈值以契合实际运营需求。与传统检测模型不同，多

模态大模型直接输出边界框且不提供置信度分数，故标准平均正确率指标不适用，因此选用 F1 分数量化预测目

标和真实目标的重合程度。

Fig.5 Sample images
图 5  数据集示例图片
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精确率(P)衡量模型目标误检程度，精确率越高，误检率越低：

P = TP / (TP +FP )                                                                                 （6）

式中：TP 为真正例，代表目标实际为真且被模型预测为真的样本；FP 为假正例，代表目标实际为假但被模型预

测为真的样本。

召回率(R)衡量模型目标漏检程度，召回率越高，漏检率越低：

R = TP / (TP +FN )                                                                                  （7）

式中 FN 为假负例，代表目标实际为真但被模型预测为假的样本。

F1 分数是精确率和召回率的调和平均数，是一个综合指标，用于平衡精确率和召回率：

F1 = 2PR/(P +R)                                                                                    (8)

考虑模型计算量和计算效率，训练服务器可实现秩为 8、16 和 32 的训练和测试。秩取 64 时显存占用过大，

本文服务器无法支撑训练。经全面测试，本文方法在多种秩值配置下均取得优异结果，准确率随秩值增大而提

升。当秩值=32 时，模型达到了最高性能指标：精确率为 89.3%，召回率为 74.5%，F1 分数为 80.5%，如表 1 所

示。这表明在 LoRA 微调过程中增加秩值能显著提升检测精确度。

为进一步验证本文方法有效性，测试不同大模型框架的风

险目标识别精确度。本文选用现阶段主流的一些大模型框架进

行微调测试，包括阿里 Qwen2-VL 和智谱 AI。2 个网路微调训

练配置与 DeepSeek-VL 相同，均训练 50 轮，在相同的测试集上

进行测试，且 LoRA 微调的秩均为 32。

表 2 为不同大模型的列车运行环境风险目标识别效果对比。

本文选用 DeepSeek-VL2-7B、DeepSeek-VL2-3B、阿里 Qwen2-VL-7B 和智谱 GLM-4V-9B 进行对比，通过选用

参数量接近的大模型，可更好地体现不同模型架构对列车环境风险目标的辨识能力。同时 7B 模型更容易部署，

且计算速度适中，便于后续列车边缘部署。测试不同参数量的 DeepSeek 模型及其他广泛使用的开源模型的识别

效果，所有模型均采用相同数据进行微调。最终在控制变量的情况下，基于 DeepSeek-VL2-7B 的微调方法取得

了最高的 F1 分数，比 Qwen2-VL-7B 和智谱 GLM 分别提高了 0.6 个百分点和 1.9 个百分点；同时比网络结构相同，

参数量降低一半的 DeepSeek-VL2-3B 提高了 5.4 个百分点，证明了 DeepSeek-VL2-7B 模型具有更强大的语义理解

和风险识别能力。

在 计 算 效 率 方 面 ， 参 数 量 较 小 的 DeepSeek-VL2-3B 模 型 展 现 出 显 著 优 势 ， 其 单 张 图 像 平 均 处 理 耗 时 仅 为

241 ms，这对于需要快速响应的列车安全预警系统是一个重要的基准性能。本文采用的 DeepSeek-VL2-7B 模型

在精确度与速度之间取得了最佳平衡，其计算耗时为 325 ms，虽略低于 3B 模型，但仍能满足地铁场景下对于

“近实时”处理的需求。如，在列车进站、通过固定监控点位等非极端瞬时决策场景中，该速度足以对潜在风险

目标进行有效识别与预警。作为对比，参数量相近的 Qwen2-VL-7B 和智谱 GLM-4V-9B 模型耗时分别为 347 ms

和 393 ms，表明本文采用的 DeepSeek-VL2-7B 模型在架构上具有更高的计算效率。

显存占用是决定算法能否在边缘计算设备上部署的关键因素。DeepSeek-VL2-3B 模型仅需 6 GB 显存，这意

味着它可以轻松部署在 NVIDIA GeForce RTX 3060/4060 等消费级显卡上，极大地降低了硬件采购和部署成本 。

DeepSeek-VL2-7B 模型在微调与推理过程中的显存占用为 14 GB，这要求使用 RTX 4090 或 NVIDIA Tesla T4、L4

等专业级边缘计算显卡。

综合上述应用能力分析，本文提出的基于 DeepSeek-VL2-7B 的微调方法，在取得最高识别精确度 (80.5%)的

同时，保持了可接受的推理延迟和合理的显存需求。表明该模型具有较强的应用部署能力，能满足列车风险辨

表 2  对比实验结果

Table2 Comparative experimental results

model

DeepSeek-VL2-7B

DeepSeek-VL2-3B

Qwen2-VL-7B

GLM-4V-9B

F1-score/%

80.5

75.1

79.9

78.6

memory/GB

14

6

14

16

time-consuming/ms

325

241

347

393

表 1  实验结果(单位：%)

Table1 Experiment result(unit:%)

r

8

16

32

P

78.6

87.4

89.3

R

71.3

73.6

74.5

F1

74.7

79.9

80.5
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识任务需求，保障列车安全运行。

本文对预测结果进行了可视化展示，如图 6 所示。基于 DeepSeek-VL2-7B 的微调模型能有效识别列车场景中

的各类障碍物，包括行人、石块、列车和信号灯小目标等。同时，本文还测试了夜晚低照度、雨天和雾天等多

种恶劣环境下识别效果，基于 DeepSeek-VL2 微调的列车运行环境风险目标识别方法均取得了极佳的检测效果，

证明了该方法可满足多种环境下列车风险目标识别需求，有力保障列车运行安全。

5　结论

本文提出基于 DeepSeek-VL2-LoRA 微调方法的列车运行环境风险目标识别方法，通过微调多模态大模型参

数，使大模型学习列车领域相关知识，从而实现列车风险目标的辨识。实验结果表明，通过 LorA 微调通用大模

型的方法，无需修改大模型架构即可有效执行列车领域识别任务。微调后模型表现出强大的泛化能力，在识别

列车、信号灯和行人等任务中取得了极高的精确度。这些结果映证了多模态大模型在列车运行监控与智能化领

域中的潜力，为开发融合视觉感知与语言提示词的智能列车运行监控方案提供了技术基础。在未来，计划开发

针对列车环境的大模型实时定位方法，利用大模型的长时间记忆能力理解列车运行场景，从而实现长距离下高

精确度定位。此类改进将拓展大模型在列车运营中的实际应用价值，在保持自然语言交互优势的同时实现更全

面的场景理解。
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