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基于改进YOLOV4的铁轨裂缝目标检测算法

苗新法*,李晓琴,刘宝莲,侯 越

(兰州交通大学 电子与信息工程学院,甘肃 兰州730070)

摘要:针对铁轨表面裂缝的小目标特征及传统检测方法精度低,速度慢等问 题,提 出 一 种 基 于 改

进 YOLOV4的目标检测算法。首先,使用改进的 RFB(receptivefieldblock)模块替换空间金字塔

池化(spatialpyramidpooling,SPP)结构,以获取特征 图 更 大 的 有 效 感 受 野 区 域,提 升 算 法 的 检 测

精度;其次,采用深度可分离卷积结构替代网络模型中的普通卷积结构,使网络轻量化、提升检测

速度;同时,利用 K-means++算法重新获取锚框,再对得到的锚框进行线性尺度变化,解决原锚

框不适合小目标检测的问题。结果表明改进的 YOLOV4算法,平均精度均值(meanaveragepreci-
sion,mAP)达到84.8%,相对于原 YOLOV4算法提高了3.4%;检测速度(framespersecond,FPS)
为62.39帧/s,提高了4.07帧/s。
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Abstract:Aimingatthesmalltargetcharacteristicofrailsurfacecrackandthelowprecisionandslow
speedoftraditionaldetectionmethods,weproposeanobjectdetectionmethodbasedonimproved
YOLOV4networkforcracksonthesurfaceofrailsinthispaper.Firstly,inordertoobtainthelargeref-
fectivereceptivefieldareaofthefeaturemapandimprovethedetectionaccuracy,weusetheimproved
receptivefieldblock(RFB)moduletoreplacethespatialpyramidpooling(SPP)structure;Secondly,we
usethedeepseparableconvolutionstructuretoreplacethecommonconvolutionstructureinthenetwork
model,sothatthenetworkislightweightandthedetectionspeedisimproved;Atthesametime,weuse
K-means+ +algorithmtoreacquiretheanchorframe,andthenchangethelinearscaleoftheanchor
frametosolvetheproblemthattheoriginalanchorframesarenotsuitableforsmalltargetdetection.
Theresultsshowthatthemeanaverageprecision(mAP)oftheimprovedYOLOV4is84.8%,whichis
3.4%higherthanthatoftheoriginalYOLOV4algorithm;Thedetectionspeed(FPS)is62.39frame/
s,whichincreasesby4.07frame/s.
Keywords:objectdetection;crackdetection;receptivefieldblock(RFB)module;depth-separablecon-
volution;K-means++

0 引 言

  轨道检测是维护铁路安全运营的重要手段,
截至2021年12月,中国铁路的总运营里程超十

五万公里。铁轨长时间承受着高速重压,再加上

外部自然环境的影响,极易产生裂纹等结构损伤,

若不及时对裂纹检测维修,将给铁路的运行安全

带来极大的威胁。因此,对铁轨裂缝进行及时准

确的检测是十分有必要的。
  当前,传统的测定方法有人工目检法、电涡流

法、超声波法和磁粉法等,但这些方法所测定的精

确度较低,可靠性差且操作复杂,无法满足对铁轨
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裂缝实时检测的要求[1]。卷积神经网络概念的提

出,给目标检测打开了新研究方向的大门,大量研

究者开始将算法与其结合运用于各种场景的目标

检测与识别中。采用深度学习的卷积神经网络检

测方式具有高非接触性、检测速率快、精度高、可
移植性强等优势。目前,常用的检测算法主要有

R-CNN(regionconventionalneuralnetwork)、Fas-
ter-RCNN[2]系列的双阶段算法和SSD(singleshot
multiboxdetector)[3]、YOLO(youonlylookonce
)[4,5]系列的单阶段检测方法。前者是通过区域生

成网络将待检图片转换成含有检测对象特征的候

选框,然后再对候选区域进行特征提取进而实现

识别分类。后者不要求采集候选区的特征,而是

直接提取被检对象的特征信息,此类算法虽牺牲

了少量精度却大大提高了检测的速度。
  近年来,视觉领域的目标检测掀起研究的热

潮,其中就有大量学者将其应用于铁轨表面的缺

陷研究。文献[6]针对铁轨固件缺陷,将传统的图

像处理方法与深度学习网络Faster-RCNN结合,
实现轨道扣检缺陷的智能识别检测。文献[7]提
出一种基于 DenseNet201的深度迁移学习扣件检

测方法,通过重组模型结果达到最佳的注意力分

布,利用迁移学习使模型训练达到较好的鲁棒性。
文献[8]通过融合两种轻量级的网络SqueezeNet
和 MobileNetV2来检测钢轨表面的缺陷,在低对

比度下取得了较好的结果。文献[9]提出了基于

YOLOV3的改进模型用于铁路轨道的缺陷检测,
可以有效地监测铁路轨道故障的状态。以上方法

利用不同的卷积神经网络针对铁轨表面缺陷进行

检测,并侧重不同方面进行检测算法的改进,使得

检测精度有了不错的提升,模型的运行速度也得

到了有效的保证,但目前针对铁轨裂纹的目标检

测研究的较少,且在铁轨裂纹图像中目标像素占

比较小,目标特征不明显,一些细小裂纹与背景特

征高度相似,使得网络提取出的有用特征信息少,
导致检测的准确度低,甚至出现小目标检测丢失

等问题。
  对此,本文提出一种改进 YOLOV4的铁轨裂

缝目标检测算法。YOLOV4以其较 快 的 检 测 速

度和精确的检测能力征服了世人,成为在目标检

测 精 度 要 求 较 高 场 所 中 的 优 先 考 虑 者。在

YOLOV4算法的基础上,本文在颈部网络使用改

进的RFB(receptivefieldblock)结构替代空间金字

塔池化(spatialpyramidpooling,SPP)结构,以获得

更大的有效感受野,使网络更好地保留特征图中

深层次小尺寸的裂缝目标;其次,将网络中的普通

卷积结构替换为深度可分离卷积,减少网络参数

量以此提升系统的处理速度。同时使用 K-means
++算法结合IOU(intersectionoverunion)损失函

数重聚锚框,再根据数据集的特点将得到的锚框

进行尺度伸缩变换,以此来克服所标记的目标框

尺寸较集中的问题,提高整体的检测精度,从而有

效地检测铁轨表面的裂缝。

1 原YOLOV4算法

  YOLOV4算法是在YOLOV3的基础上改进的

单阶段检测算法,它在同一个网络中完成物体的分

类并对目标进行定位[10]。YOLOV4网络结构主要

由特征提取网络、SPP结构、路径聚合网络(pathag-
gregationnetwork,PANet)和头部检测网络构成。
CSPDarknet53是其特征提取网络,它是由一系列的

多次残差网络结构构成,这些残差组件增强了卷积

网络的特征提取能力,残差块的堆叠方式解决了网

络深度与梯度之间难以平衡的问题[11],同时主干网

络采用mish激活函数。颈部的SPP结构则通过最

大池化的方式将特征图融合,从而使得网络的感受

野得到了极大的拓展。PANet是在特征金字塔网络

(featurepyramidnetwork,FPN)中加入下采样的路

径增强结构来加强网络的特征提取能力。PANet从

不同的检测层进行特征数据的融合,增强了目标特

征的提取。最后再对输出的特征层进行目标分类并

定位位置坐标,其整体结构图如图1所示。

2 改进的YOLOV4算法

2.1 SPP结构替换为改进的RFB模块

  SPP模块对特征图通过4个不同尺寸的最大池

化处理,突出不同尺度下的数据特征,增加了网络的

感受野,不仅能保持图像的尺度不变,而且也减少了

网络过拟合的现象[12]。但是由于铁轨表面有很多细

小的裂缝,且它们占整幅图的像素比重小,在不断下

采样和特征提取的过程中使得能够提取的裂缝特征

信息较少,致使小目标漏检。而RFB模块将输入特

征进行多分支空洞卷积,并加入了输入与输出直连

的一个大的残差边,使得模型易优化且增强了深层

次的有效感受野区域,对复杂特征的小目标有较好

的学习能力。本文将SPP结构替换为改进的 RFB
模块,并将其添加在尺度为26和52分支的颈部网络

输入端。
  图2所示为RFB模块,它由多个分支结构构成,
每一分支上由不同尺度的空洞卷积和普通卷积共同

参与特征运算。输出的特征图相同时,使用两种小

尺寸的卷积核进行级联计算时比使用一种大尺寸卷

积核所需的参数量更少,而采用多分支卷积使模块

有较好的非线性结构;多尺度空洞卷积是为了在保
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持参数量不变的情况下增大有效感受野,优化图像

相邻间的冗余信息,从而获得更高分辨率的特征[13]。
原RFB模块共有3个分支与一个直连残差边,各分

支尺度分别为1、3、5。特征图输入后先通过1×1的

卷积层来调控通道数,然后在各分支上进行不同尺

度的普通卷积与不同膨胀率的空洞卷积计算,最后

将3个分支结果进行融合后与直连残差边拼接输

出。本文改进的RFB模块是在原有模块的基础上增

加了一个尺度为7的分支。同时,为了加深非线性

层,使用1×n加n×1的卷积层替代原来n×n的卷

图1 YOLOV4算法的网络结构

Fig.1 ThenetworkstructureoftheYOLOV4algorithm

积层[14],其改进后的结构图如图3所示。

图2 RFB结构图

Fig.2 StructuraldiagramofRFB

图3 改进后的RFB结构图

Fig.3 AmodifiedRFBstructurediagram

2.2 卷积方式的改进

  YOLOV4模型的网络结构较深,在检测的过程

中通过不断地下采样来获取特征信息,虽然网络的

加深有利于提取更多的细节信息,但同时增加了复

杂度与计算量,使得检测的过程耗时长,计算机承担

较大的运算负荷。为了轻量化网络模型且保持较高

分辨率,使用深度可分离卷积结构来代替普通的卷

积结构[15]。深度可分离卷积是将整个卷积过程分步

进行,先进行每个通道的卷积再进行每个点的卷积。

  图4所示为普通卷积的过程示意图,若输入层

图片的大小为 H×W、M 通道的图片,经过 N 个大

小为K×K 的标准卷积核运算后,卷积层的参数量

C1为:

图4 普通卷积

Fig.4 Ordinaryconvolution
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  C1=M×N×K×K。 (1)

  图5为深度可分离卷积的示意图,首先将大小

为 H×W×M 的输入图像进行单通道卷积,通过 M
个大小为K×K×1的卷积核,从而得到 M 个特征

图。该过程中参数计算量Cd为:

  Cd =M×K×K。 (2)

  然后,再使用N 个大小为1×1×M 的卷积核调

控深度,该过程中卷积运算的参数量Cp为:

  Cp =1×1×M×N。 (3)

  综上可得深度可分离卷积的参数量C2为:

  C2=Cd+Cp =M×K×K+
1×1×M×N。 (4)

  两种卷积方式的参数量之比表示为:

  C2
C1= 1N + 1K2。 (5)

  由上述推理可以看出卷积方式的改进减少了网

络的参数量,从根本上加快了算法的检测速度。

图5 深度可分离卷积

Fig.5 Depth-separableconvolution

2.3 改进K-means++聚类锚框

  在YOLOV4算法中,真实框的聚类采取的是K-
means算法,但K-means的初始聚类点选取随机,会
造成聚类偏差,使最终得到的聚类中心与实际位置

相差太远,易形成局部最优,使得锚框与真实框不匹

配,影响检测的准确率,故利用K-means++聚类算

法结合IOU损失函数来选择锚框,K-means++算

法的随机性小,使距离较远的点较易被选中,克服了

K-means对初始点选取的敏感性[16]。

  通过聚类方法产生的锚框跟数据集本身有着很

大的关系,本文数据类型单一,且标记框的大小差距

不大,尺寸比较集中,所以聚类得到的锚框也很集

中,这就体现不出模型的多尺度训练优势。所以在

通过聚类产生锚框后,再进行线性尺度缩放,将锚框

尺寸伸缩变换,使其能够更贴近真实框的位置。其

计算式如下:

  X'min =αXmin, (6)

  X'max =βXmax, (7)

  X'i = [(XI-Xmax)(XI-Xmin)](X'Xmax-
X'min)+X'min, (8)

  Y'i =X'min×Yi

Xi
, (9)

式中,X'min 表示缩放后的最小锚框,X'max 表示缩放

后的最大锚框,α和β分别为缩放倍数,X'i和Y'i代表

缩放后锚框的x轴和y 轴坐标。图6展示了改进方

法后的聚类中心图,改进的 K-means++聚类算法

的输入为数据集中所有标定的锚框数据,图中的横

坐标和纵坐标分别代表锚框的宽和高,由图可以看

出中心点在整个数据集上分布均匀。

图6 改进K-means++的聚类中心图

Fig.6 ImprovedclusteringcentergraphforK-means++

3 实验结果分析

3.1 实验环境及参数设定

  本文使用的铁轨裂缝数据集包含2526张图片。
训练集与验证集按照8∶2比例进行划分。实验是

在 云 服 务 器AutoDL上 进 行,镜 像 环 境 为python
3.8、pytorch1.10、cuda11.3,实 验 配 置 为 GPU:

RTX3090,显存24GB。对比实验配置环境相同。
本文设定样本的整个训练过程为300个epoch,前50
个epoch采用冻结训练方式,后250个epoch进行解

冻训练,网络训练时参数优化方法选择随机梯度下

降法,本文模型训练损失曲线如图7所示,由图7可

图7 本文训练损失曲线

Fig.7 Traininglosscurveinthispaper
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以 看出迭代次数为50次左右时,训练过程达到了

收敛。

3.2 评价准则

  表1为 二 分 类 的 混 淆 矩 阵 用 于 评 价 分 类

质量[17]。
表1 混淆矩阵

Tab.1 Confoundingmatrix

Conditionpositive Conditionnegative

Testoutcome
positive Truepositive(TP) Falsenegative(FN)

Testoutcome
negative Falsepositive(FP) Truenegative(TN)

  1)准确率:正确检测的样本占检测总数的比例,
其式如下:

  P = TP
TP+FP

。 (10)

  2)召回率:预测为正的样本占实际正样本的比

例,计算式如下:

  R= TP
TP+FN

。 (11)

  3)AP指数:AP是精准度,用来反映模型全局的

性能,在准确率的基础上考虑了模型对位置的回归

质量,AP 值越大表示模型精度越高,性能越好,mAP
为平均精度均值(meanaverageprecision,mAP),n
为检测目标类别数,计算式如下:

  AP =∫
1

0
P(R)dR, (12)

  mAP =∑AP
n

。 (13)

  4)FPS(framespersecond):每秒处理的帧数,
用来反映模型的检测速度。

 FPS = frameNum
elapsedTime

。 (14)

3.3 主观评价

  为了直观看到本文算法的可行性,将本文算法

与常见的目标检测算法进行对比实验,图8为检测

结果。

  由图8可以看出,YOLOV3算法对于特征清晰

的裂缝目标有较好的检测效果,但检测的精度偏低

YOLOV4-tiny对细微小裂纹会有较严重的漏检现

象。YOLOV4算法的细小裂缝的检测力增强了,但
还是存在细小裂缝的漏检。改进后的 YOLOV4算

法能更好地识别小目标,对于特征不明显或细小的

裂纹能够准确检测,检测精度也有了进一步的提升。

图8 铁轨裂缝实验结果对比

Fig.8 Comparisonoftheexperimentalresultsoftherailcracks

3.4 客观评价

  本文采用定量指标的客观数据进一步验证所改

进算法的性能。对图8所示的结果进行平均精度均

值mAP 和检测速度FPS指标对比分析,数值越高说

明算法的性能越好,表2为各种算法的指标数据。

  从表2中可以看出,YOLOV3和 YOLOV4算

法的mAP 高,但FPS 慢,是因为这两种算法的参数

多,网络深度较深;YOLOV4-tiny的FPS 显著地提

高了,达到了76.22帧/s,但mAP 却较YOLOV3有

所降低。而本文改进的 YOLOV4算法对目标检测

的整体效果都有了一定的提升,虽然 FPS 稍逊于

YOLOV4-tiny,但较原YOLOV4算法,mAP 提升了
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3.4%,FPS 提升了4.07帧/s。

表2 不同检测算法的结果对比

Tab.2 Comparisonofresultsfromdifferent
detectionalgorithms

Model mAP/% FPS/(frame/s)
YOLOV3 76.8 40.41

YOLOV4-tiny 73.9 76.22
YOLOV4 81.4 58.32
Ours 84.8 62.39

  同时,图9更清晰地展现了不同目标检测算法

图9 不同算法的准确率对比曲线

Fig.9 Accuracycomparisoncurvesfordifferentalgorithms

的准 确 率 曲 线 变 化。由 图 可 以 看 出,改 进 后 的

YOLOV4曲线在其他算法线的上方,表明改进的

YOLOV4网络拥有较高的准确率,能够较好地满足

铁轨裂缝小目标的识别需要。

3.5 消融实验

  为了进一步验证本文改进的各个模块的检测能

力,将算法分为4组进行消融实验。第一组为原

YOLOV4模型,“√”与“×”分别表示添加了此模块

和未添加此模块,消融实验对比结果如表3所示。

  在表3中可以看出,网络替换为深度可分离卷

积后,检测的精度没有发生太大的提升,但网络检测

的速度有较为明显的提高,FPS 提高了2.61帧/s,
是有效的网络轻量化方法;由2、3组对比可知,加入

改进的RFB模块后,mAP 和FPS 分别为83.5%和

57.31,检测的精度提升了2.7个百分点,证明添加

改进的RFB模块增大了有效感受野,获得了深层次

的复杂特征,使得网络的精度有所提升。多加入的

模块不可避免地会引起参数量的增加,所以对比第2
组检测速度有稍许的降低;在第3组中加入改进的

K-means++算法后,网络模型的mAP 和FPS 均有

所提升,mAP 值提升了1.3%,FPS 提升了3.01
帧/s,且与第4组对比可知,检测速度的提升并不是

依赖深度可分离卷积参数量减少而产生的。改进的

表3 消融实验对比

Tab.3 Comparisonoftheablationexperiments

Group Depth-separable
convolution ImprovedRFB ImprovedK-means++ mAP/% FPS/(frame/s)

1 × × × 81.4 56.23
2 √ × × 81.8 58.84
3 √ √ × 83.5 57.31
4 × √ √ 84.3 57.68
5 √ √ √ 84.8 62.39

聚类算法使得锚框更加符合铁轨裂缝数据的目标,
使网络的定位更加准确,识别度更高,识别速度

更快。

4 结 论

  本文提出了一种改进的 YOLOV4的铁轨裂缝

检测算法,使用改进的RFB模块提高了网络的有效

感受野,K-means++聚类锚框的伸缩变换使小目标

检测率得到有效提高,最终mAP 达到84.8%。深度

可分离卷积的引入大大地降低了网络模型的参数

量,FPS 提高了2.61帧/s。在铁轨裂缝数据集上进

行训练验证,并与原 YOLOV4算法进行对比,结果

显示改进后的算法检测速度为62.39帧/s,FPS 提

高了4.07帧/s。本文提出的算法对铁轨裂缝检测的

精确度较高,检测时间较短,可以有效地实现铁轨裂

缝的精确、快速检测。后续工作将关注数据集的前

期处理,对铁轨裂缝小目标数据集进行数据增强并

构建大规模数据集,从数据集的处理来进一步提高

检测的准确率。
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