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基于改进YOLOv10n的钢轨表面缺陷检测*
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摘 要:为提升钢轨表面缺陷检测的准确性与小目标识别能力,设计了一种基于 YOLOv10n的轻量化目标检测模

型。该模型在浅层骨 干 网 络 引 入 C2f_CGBlock,以 增 强 局 部 上 下 文 感 知 与 特 征 表 达 能 力;特 征 融 合 部 分 采 用

RepGFPN,并在部分回传路径中引入SimAM以突出关键信息。模型训练中使用Inner-SIoU损失函数以优化定位精

度。实验在钢轨表面缺陷数据集上进行验证,结果显示,改进模型在Precision、Recall、F1和 mAP@0.5等指标上分别

提升了3.38%、3.72%、3.55%和4.01%,相比基准模型在小尺寸缺陷和复杂背景下的检测效果有明显提升。该模型

在兼顾检测精度与实时性的同时,显著提升了钢轨缺陷检测性能,具备良好的工程应用前景。
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Abstract:This
 

paper
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

object
 

detection
 

model
 

based
 

on
 

YOLOv10n
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

rail
 

surface
 

defect
 

detection
 

and
 

enhance
 

the
 

recognition
 

of
 

small
 

targets.
 

The
 

model
 

incorporates
 

C2f_CGBlock
 

into
 

the
 

P3
 

and
 

P4
 

layers
 

of
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

strengthen
 

local
 

context
 

perception
 

and
 

feature
 

representation.
 

The
 

feature
 

fusion
 

part
 

uses
 

RepGFPN
 

and
 

integrates
 

SimAM
 

into
 

some
 

feedback
 

paths
 

to
 

emphasize
 

critical
 

features.
 

The
 

training
 

process
 

adopts
 

Inner-SIoU
 

loss
 

function
 

to
 

optimize
 

localization
 

accuracy.
 

Experimental
 

results
 

on
 

a
 

rail
 

surface
 

defect
 

dataset
 

showed
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

outperformed
 

the
 

original
 

one,
 

with
 

improvements
 

of
 

3.38%,
 

3.72%,
 

3.55%
 

and
 

4.01%
 

in
 

Precision,
 

Recall,
 

F1
 

and
 

mAP@0.5.
 

The
 

model
 

demonstrates
 

clear
 

advantages
 

over
 

the
 

baseline
 

in
 

detecting
 

small-size
 

defects
 

and
 

challenging
 

backgrounds.
 

It
 

effectively
 

enhances
 

the
 

performance
 

of
 

rail
 

defect
 

detection
 

while
 

maintaining
 

a
 

balance
 

between
 

accuracy
 

and
 

real-time
 

efficiency,
 

and
 

has
 

good
 

potential
 

for
 

engineering
 

applications.
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0 引  言

  钢轨作为承担车辆车轮巨大压力、保障运行安全性和

有效性的关键部件,容易因环境因素和外力作用发生表面

缺陷。轻微缺陷影响旅行舒适度,严重缺陷则会造成经济

损失和人员伤亡,因此,钢轨表面缺陷的研究具有重要意

义。目前常用的钢轨表面缺陷检测方法包括超声波检测、
漏磁检测、涡流检测等。超声波检测基于脉冲反射法,主要

探测钢轨内部缺陷,但对钢轨表面的微小裂纹检测效果不

佳[1];漏磁检测易受趋肤效应影响,检测精度下降[2];涡流

检测利用电磁感应原理,根据磁场变化信息进行判断,受提

离效应影响存在漏检现象[3]。上述提到的钢轨表面缺陷检

测方法在一定条件下会影响缺陷检测的准确性和效率。
随着计算机技术的发展,基于深度学习和视觉检测的

检测手段应运而生并得到大力发展,并已在钢材、带钢等表

面缺陷检测中取得一定成果。张航等[4]引入注意力机制、
改进骨干网络和优化特征融合策略,提高了微小裂纹和凹

陷的检测精度和速度。针对钢材表面缺陷检测效率低和精

度不 足 的 问 题,赵 佰 亭 等[5]引 入 ConvNext、C2fFB 及

MPCE模块,在保持轻量化的同时显著提升了微小裂缝检

测精度。然而由于钢轨服役环境复杂且纹理背景多样,其
缺陷检测对小目标识别能力提出了更高要求。

在钢轨表面缺陷检测领域中,刘俊博等[6]针对少样本数
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据集设计样本随机组合策略,并改进损失函数以提升少样本

情况下钢轨表面缺陷检测性能。吴永军等[7]结合傅里叶变换

进行语义缺陷增广,针对小目标缺陷增加了低层特征融合与

额外检测头,显著增强了网络对小缺陷的定位能力。闵永智

等[8]提出Attention-DCGAN算法扩充钢轨表面图像,提升图

像多样性。陈仁祥等[9]针对图像降噪,提出了基于注意力引导

的多尺度降噪卷积神经网络,采用多尺度卷积、跳跃连接、注意

力机制等方式构建去噪模块。罗晖等[10]使用改进后的

Retinex算法处理钢轨表面缺陷样本,通过图像处理技术来提

升缺陷与背景的对比度,进而实现图像增强。杜少聪等[11]在

YOLOv5的Backbone末端嵌入多头自注意力层,构建跨层加

权级联结构,实现对裂纹、剥落、磨损等缺陷的精准检测。
尽管上述算法在图像增强、缺陷分类与识别方面有所

改善,但钢轨表面小目标缺陷仍存在检测准确率低、检测器

难以适应不同缺陷类型以及模型的泛化性能与鲁棒性有待

提升等问题。因此在复杂背景下如何提升钢轨小目标缺陷

的检测性能,仍是当前亟需解决的关键问题,也是本文研究

工作的主要出发点。

1 YOLOv10
 

概述

  YOLOv10[12]于2024年发布,具有端到端检测和实时

高效的 优 势,广 泛 应 用 于 目 标 检 测 领 域。该 算 法 继 承

YOLOv8的基本思路,网络结构包括输入(Input)、骨干网

络(Backbone)、颈部网络(Neck)和检测头(Head)。相比

YOLOv8,YOLOv10在骨干网络中引入空间-通道解耦下

采样(spatial-channel
 

decoupled
 

downsampling,
 

SCDown)
和部分自注意力机制模块(partial

 

self-attention,
 

PSA),以
增强下采样与特征提取能力,同时保持模型轻量化。颈部

网络中 的 C2f结 构 引 入 紧 凑 倒 置 块(compact
 

inverted
 

block,
 

CIB),优化梯度流传递而不增加计算负担。检测头

部分取 消 了 非 极 大 值 抑 制(non-maximum
 

suppression,
 

NMS),采用一对一(one-to-one)和一对多(one-to-many)的
检测策略,提高检测效率和精度。本研究选用YOLOv10n
作为基准算法,其主要模块结构如图1所示。

图1 YOLOv10n及各部分结构

Fig.1 YOLOv10n
 

and
 

its
 

structures
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2 YOLOv10n改进

  YOLOv10n在保持轻量化的同时,具备高效捕捉小目

标特征的能力,适用于钢轨表面小尺寸缺陷的检测任务。
为解决现有检测方法在准确率和模型适应性方面的不足,
本研究对YOLOv10n进行结构改进,具体为:

1)对Backbone中P3、P4的C2f模块进行结构轻量化

优 化,引 入 上 下 文 引 导 模 块 (context
 

guided
 

block,
 

CGBlock),构建C2f_CGBlock模块,从而增强模型对局部

细节与全局语义的建模能力,提高模型对中小尺寸缺陷的

感知能力。

2)颈部网络借鉴 DAMO-YOLO的重参数化泛化特

征 金 字 塔 网 络 (re-parameterized
 

generalized
 

FPN,
 

RepGFPN)进行重构,在P4→P3的融合路径中对相应的

CSPStage进行修改,在输出端引入简单无参数注意力模块

(simple,
 

parameter-free
 

attention
 

module,
 

SimAM),通过

残差加权方式强化小目标保持,从而提升小目标检测

表现。

3)将完全交并比(complete
 

intersection
 

over
 

union,
 

CIoU)替换为Inner-SIoU(Inner
 

Scylla-IoU),以提升目标

框回归的精度与收敛速度,使检测器在不同类型缺陷目标

下具备更强的泛化能力和自适应性。
改进后的模型结构如图2所示。

图2 YOLOv10n改进结构

Fig.2 Improved
 

structure
 

of
 

YOLOv10n

2.1 C2f_CGBlock
  钢轨表面缺陷通常尺寸较小,纹理细微且分布不均

匀,容易出现漏检或误检。CGBlock[13]是上下文引导网络

(context
 

guided
 

network,CGNet)中的核心模块,能够对局

部特征、周围上下文信息及全局语义信息进行统一建模,
从而实现更具判别性的特征表达。

输入特征经过1×1卷积进行通道压缩,一路通过标

准3×3卷 积 与 通 道 卷 积 组 成 的 局 部 特 征 提 取 模 块

floc(*),精准捕获钢轨表面细小裂纹、凹痕等局部缺陷细

节;另一路通过3×3空洞卷积与通道卷积构成的周围上

下文提取模块fsur(*),在不损失分辨率的前提下扩大感

受野,以建立缺陷区域与周围纹理的空间联系,从而降低

误检率。两路特征在通道维度上进行拼接(concatenation,
 

Concat),通过批归一化(batch
 

normalization,
 

BN)与激活

函数(parametric
 

rectified
 

linear
 

unit,
 

PReLU)构成的联合

特征提取模块fjoi(*),融合处理后获得兼具局部细节和

上下文语义的复合特征。为进一步提升全局信息的调控

能力,CGBlock引入全局上下文提取模块fglo(*),通过全

局平均池化(global
 

average
 

pooling,
 

GAP)和全连接层

(fully
 

connected
 

layer,
 

FC),对融合特征进行加权重标定,
自适应学习并强化与各类缺陷最相关的特征通道,从而强

化关键区域响应、抑制冗余信息。这种由局部至全局的多

尺度特征融合机制,从理论上契合了钢轨缺陷尺度多样、
纹理复杂、上下文依赖强的特性,能够有效提升模型对多

类缺陷的检测性与鲁棒性。CGBlock结构如图3所示。

图3 CGBlock结构

Fig.3 CGBlock
 

structure

相较 于 原 始 跨 阶 段 特 征 模 块 (cross
 

stage
 

partial
 

bottleneck
 

with
 

2
 

convolutions,
 

C2f)中采用Bottleneck所

带来的模型复杂度问题,将其替换为CGBlock不仅有效降

低参数量和计算量,同时增强了对钢轨中小目标的表征能

力与上下文适应性。C2f_CGBlock结构如图4所示。

图4 C2f_CGBlock结构

Fig.4 C2f_CGBlock
 

structure

2.2 SRepGFPN
  钢轨表面小目标缺陷容易在特征下采样和多层融合
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过程中被背景信息掩盖,导致漏检或定位不准。为解决在

复杂背景下小目标检测信息在回传过程中衰减的问题,本
文以DAMO-YOLO的RepGFPN[14]为基础,对内部特定

的CSPStage结构进行优化。
针对钢轨缺陷在深层特征中表现为低响应、低对比的

特点,传统卷积特征在上采样回传阶段容易被背景强响应

淹没,难以保持小目标信息的显著性。为此,在P4→P3的

回传融合路径中,于CSPStage输出端引入SimAM,构建

SCSPStage模块,进而形成优化结构SRepGFPN。

SimAM[15]基于能量函数建模神经元响应强度,无需

额外参数即可在空间维度显著增强特征响应,其核心思想

是通过能量最小化机制自适应突出关键区域响应、抑制背

景干扰,对每个通道内二维特征图独立建模,从而有效提

升小目标特征的保持与区分能力。能量函数定义如式(1)
所示。

et wt,bt,y,xi  =
1

M -1∑
M-1

i=1

[-1-(wtxi+bt)]2+

[1-(wtt+bt)]2+λw2
t (1)

式中:wt、bt 为某个神经元进行线性变换时的权重与偏差,

y为标签,代表是否为重要神经元,xi 为其他神经元,i为

空间维度上的索引,M 为某个通道上所有神经元的个数,

λ 为正则化系数。此公式具有如下解析解,如式(2)、(3)
所示。

wt = -
2(t-μt)

(t-μt)2+2σ2
t +2λ

(2)

bt = -
1
2
(t+μt)wt (3)

其中,μt 为均值,σ2
t 为方差。

将式(2)、(3)代入式(1),可得最小能量如式(4)所示。

e*
t =

4σ̂2+λ  
t-μ̂  2+2σ̂2+2λ

(4)

μ̂ =
1
M∑

M

i=1
xi (5)

σ̂2 =
1
M∑

M

i=1
xi-μ̂  2 (6)

其中,e*
t 为最小能量。从统计学的角度来看,μt 可由

式(5)代替,σ2
t 可由式(6)代替,以减少计算量。上述公式证

明:能量越低,神经元t与周围神经元区别越大,重要性越高。

SimAM结构如图5所示。

图5 SimAM结构

Fig.5 SimAM
 

structure

按照注意力机制的定义,对相应特征进行增强处理,
如式(7)所示。

X
~
=sigmoid 1

E  ☉X (7)

式中:E 为特征图X 上的最小能量。

SimAM的引入提升了CSPStage对小目标特征的保

持与增强能力,同时几乎不增加计算开销,保持了结构的

高效性与轻量性。SCSPStage的结构如图6所示。

图6 SCSPStage结构

Fig.6 SCPStage
 

structure

  同时在CSPStage中引入残差加权结构,对SimAM进

行自适应调控,避免注意力机制在训练前期存在过强扰动

导致训练不稳定的现象,从而进一步提升注意力在不同检

测环境下的适应性。模型可通过可学习标量参数α,以残

差形式融合注意力增强特征与主干输出,如式(8)所示。

y =x+α×(attention-x)= (1-α)x+
attention×α (8)

式中:α为标量参数,attention为注意力机制算子,x 为输

入特征,y 为输出特征。

2.3 损失函数

  钢轨表面缺陷的自身特性使其检测易被背景信息干

扰,导致预测框偏离或收敛速度慢。传统CIoU在这种情

况下难以充分聚焦小目标特征,影响检测精度。因此本文

采用Inner-SIoU损失函数,以增强模型对小目标缺陷的回
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归能力。
从理论上分析,钢轨小目标缺陷的检测框面临两个核

心挑战:一是“中心点敏感问题”,即预测目标点的微小偏

移会显著降低交并比;二是缺陷形状多样,需要损失函数

能更精细地引导预测框的尺度和形状收敛。
在Inner-SIoU中的SIoU[16],引入预测框和真实框之

间的 向 量 夹 角 并 考 虑 二 者 方 向,通 过 角 度 损 失(angle
 

cost)、距离损失(distance
 

cost)、形状损失(shape
 

cost)和
IoU损失(IoU

 

cost)来进行损失函数的计算,能够针对小

目标缺陷的中心敏感性和形状多样性问题提供有效回归

指导。
针对中心点敏感的问题,角度损失计算真实框与预测

框中心点的角度差异,能够有效约束预测框方向,指导模

型更精准地回归小目标的位置。角度损失如图7所示。

图7 角度损失

Fig.7 Angle
 

cost

计算如式(9)~(12)所示。

Λ =1-2×sin2 arcsin
ch

σ  -
π
4  (9)

ch

σ =sin(α) (10)

σ= (bgt
cx -bcx

)2+(bgt
cy -bcy

)2 (11)

ch =max(bgt
cy
,bcy
)-min(bgt

cy
,bcy
) (12)

式中:b为真实框,bgt 为预测框,σ为真实框和预测框中心

点的距离,(bgt
cx
,bgt

cy
)为真实框的中心坐标,(bcx

,bcy
)

 

为

预测框的中心坐标,ch、cw 为真实框与预测框中心点的高

度差与宽度差。
距离损失指预测框与真实框中心坐标的欧式距离,可

减少小目标中心点偏移造成的误差,如图8所示。

图8 距离损失

Fig.8 Distance
 

cost

计算如式(13)、(14)所示。

Δ=∑
t=x,y

(1-e
-(2-Λ)×ρt) (13)

ρx =
bgt

cx -bcx

cw  
2

,ρy =
bgt

cy -bcy

ch  
2

(14)

式中:cw、ch 是真实框与预测框所形成的最小外接矩形的

宽和高。
形状损失则关注宽高比不匹配的问题,如式(15)、

(16)所示。

Ω =∑
t=w,h

(1-e
-Wt)θ (15)

Ww = |w-wgt|
max(w,wgt)

,Wh = |h-hgt|
max(h,hgt)

(16)

式中:w、h分别为预测框的宽和高,wgt、hgt 分别为真实框

的宽和高,θ代表对形状损失的关注程度。

SIoU将距离损失与形状损失同时计算,有助于模型

独立优化预测框的位置和形状,使其更灵活地适应钢轨表

面不同缺陷的几何特性,实现更精准的定位。
交并比(intersection

 

over
 

union,
 

IoU)定义为真实框、
预测框的交集部分与并集部分的比值,如图9所示。

图9 IoU损失

Fig.9 IoU
 

cost

IoU计算如式(17)所示。

IoU =|B ∩BGT|
|B ∪BGT|

(17)

式中:B ∩BGT 为真实框与预测框的交集面积表示,B ∪
BGT 为真实框与预测框的并集面积表示,可得损失函数

SIoU计算公式,如式(18)所示。

LSIoU =1-IoU+
Δ+Ω
2

(18)

尽管SIoU能综合考虑角度、距离、形状和IoU损失,
对预测框进行精细回归,但在实际钢轨缺陷检测中,它无

法根据不同目标自动调整对小目标或重叠目标的敏感性,
容易导致收敛速度不够快或小目标回归不够准确。针对

这一问题,本研究在SIoU的基础上引入Inner思想进行改

进,形成新损失函数Inner-SIoU。

Inner-IoU[17]的核心思想是借助比例因子ratio 来控

制辅助边界框的尺寸,从而针对不同IoU样本采用尺度不

同的辅助边界框进行损失计算。该方法不仅提高了对重

叠部分的评估,而且加快了模型收敛速度并提升性能。

Inner-IoU如图10所示,其中图10(a)和(b)分别表示ratio∈
[0.5,1)与ratio∈ (1,1.5]时,真实框、辅助边界框、预测

框与辅助预测框的相对大小关系。(xgt
c ,ygt

c)为真实框的中

心坐标,wgt、hgt 分别代表真实框的宽、高;wgt
inner、hgt

inner 为辅
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助边界框的宽、高;(xc,yc)为预测框的中心坐标,w、h为

预测框的宽、高;winner、hinner 为辅助预测框的宽、高。

图10 损失函数Inner-IoU
Fig.10 Loss

 

function
 

Inner-IoU

当ratio∈ [0.5,1.5]时,根据式(19)、(20)可得辅助

边界框的4个顶点坐标即 (bl
gt,bgt

t )、(bgt
l ,bgt

b)、(bgt
r ,bgt

t )、
(bgt

r ,bgt
b):

bgt
l =xgt

c -
wgt×ratio

2
,bgt

r =xgt
c +

wgt×ratio
2

(19)

bgt
t =ygt

c -
hgt×ratio

2
,bgt

b =ygt
c +

hgt×ratio
2

(20)

根据式(21)、(22)可得辅助预测框的4个顶点坐标即

(bl,bt)、(bl,bb)、(br,bt)、(br,bb):

bl =xc-
wgt×ratio

2
,br =xc+

w×ratio
2

(21)

bt =yc-
hgt×ratio

2
,bb =yc+

h×ratio
2

(22)

根据所计算的辅助边界框、辅助预测框顶点坐标,可
得二者重叠区域,如式(23)所示。

Inter= (min(bgt
r ,br)-max(bgt

l ,bl))×
(min(bgt

b ,bb)-max(bgt
t ,bt)) (23)

亦可计算辅助边界框与辅助预测框的合并区域,如
式(24)所示。

Union= (wgt×hgt)×(ratio)2+(w×h)×
(ratio)2-Inter (24)

根据式(23)、(24),结合IoU定义,可得Inner-IoU,如
式(25)所示。

IoUinner =
Inter
Union

(25)

根据式(18)、(25)可计算Inner-SIoU,如式(26)所示。
LossInner-SIoU =LSIoU +IoU-IoUinner (26)

3 实验环境与超参数设置

3.1 实验数据集

  目前暂无权威的钢轨表面缺陷数据集,因此本实验自

建缺陷数据集,样本来源于北京交通大学公布的 RSDDs
数据集和Kaggle数据集。

RSDDs数据集[18]的拍摄以工业CCD相机为主,图像

分为两类:Type-I
 

RSDDs数据集,采集自express
 

rails(高
速铁路),包括67张图像,均为160

 

pixel×1
 

000
 

pixel;

Type-II
 

RSDDs数据集,采集自common/heavy
 

haul
 

rails
(常规铁路/重载铁路),包括128张图像,均为55

 

pixel×
1

 

250
 

pixel。Kaggle数据集对荷兰沿线铁路的状态进行拍

摄。由于RSDDs缺乏crack类样本,为实现3类缺陷样本

均衡,本研究从 Kaggle数据集中补充crack类样本,筛选

后合并共得到393张原始样本图像。
鉴于缺陷图像在尺寸上的显著差异,本文采用随机裁

剪后统一缩放100
 

pixel×500
 

pixel的方式进行尺寸归一

化处理。一方面,随机裁剪可增加样本的多样性,使模型

学习不同局部区域的缺陷多尺度特征;另一方面,100×
500的分辨率兼顾了钢轨表面的纵向长条结构与缺陷细节

保真度,且尺寸适中,同时与主流检测模型(如 YOLO系

列)的输入分辨率匹配,从而在保证特征完整的前提下提

升模型训练效率与检测稳定性。随后对图像进行灰度统

一、图像尺寸统一、图像镜像、图像滤波、图像加噪等增强

操作,共获得1
 

530张缺陷图像,缺陷划分为indentation
(压痕)、crack(裂纹)、scratch(划痕)这3类,使用Labelimg
进行标注,保存为YOLO风格的txt文件,并按照训练集∶
验证集∶测试集=8∶1∶1的比例划分样本。RSDDs与

Kaggle数据集均为典型的缺陷导向型数据集,其原始图像

中未包含专门采集的无缺陷样本,但其图像中广泛分布着

大量完好的钢轨背景区域,呈现出复杂的纹理结构和显著

的光照变化,为模型训练提供了丰富且真实多样的背景上

下文。鉴于这一特性,本研究在训练阶段未额外引入独立

的正常样本。这一“以缺陷为中心”的数据构建策略具有

多重优势:它迫使模型聚焦于从复杂背景中挖掘缺陷的细

微判别体征,从而避免对背景模式的过拟合;缺陷图像内

部天然存在的无缺陷区域可作为隐式负样本,在空间邻近

性和视觉连续性上未特征学习提供强对比信号,有助于提

升模型在局部纹理扰动下的鲁棒性。数据集最终构成如

表1所示。

表1 数据集最终构成

Table
 

1 The
 

final
 

composition
 

of
 

the
 

dataset 个

类别 训练集 验证集 测试集 小计

缺陷图像 1
 

224 153 153 1
 

530

  由于多数图像包含多类缺陷目标,数据集分布统计以

标签框数量为单位,3类缺陷的具体数量如表2所示。在

测试集中3类缺陷目标均有分布且每类缺陷不少于65个,
以保证评估结果的代表性与稳定性。

进一步统计发现,按目标面积占整幅图像比例不超过
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  表2 每类缺陷对应的标签框数量

 Table
 

2 Number
 

of
 

bounding
 

boxes
 

per
 

defect
 

type 个

种类 训练集 验证集 测试集 总个数

crack 659 78 85 822
indentation 640 65 87 792
scratch 511 79 65 658

2%的标准划分,小目标在数据集中占据显著比例。其中,

indentation(压痕)目标几乎全部为小目标,约96%,scratch
类(划痕)约占30%,而crack(裂纹)约占5%。因此,本研

究的数据集具有典型的小目标特征,对检测模型的多尺度

特征提取与精细回归能力提出了较高要求。
从视觉特征与检测难点上分析:indentation(压痕)通

常尺寸较小、局部凹陷明显,其检测难点在于细小的目标

尺寸易在深层特征图中丢失,且低对比度的凹陷特征易与

背景杂波混淆;crack(裂纹)呈线状或曲折状、长度不一,其
检测难点在于像素占比低且断续的现状结构难以被有效

提取,对模型的细粒度感知能力要求高;scratch(划痕)纹
理细长、方向分布多样,检测难点在于微弱、浅淡的纹理特

征一被忽略,且其多样的方向性要求模型具备良好的旋转

不变性。
综上所述,本数据集对检测模型的多尺度特征提取、

细微特征捕捉与复杂背景下的精细定位能力均提出严峻

挑战。针对这些关键特性,本文提出的3项改进协同作

用,为模型在复杂背景下的小目标钢轨缺陷检测提供了理

论依据与实践支持。

3.2 实验环境

  实验环境为Linux操作系统,使用Python编程,基于

Visual
 

Studio
 

Code平台,Pytorch
 

2.2.2为深度学习框架,

CPU型 号 为 AMD
 

EPYC
 

7502,GPU 型 号 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090
 

24
 

G,CUDA版本为12.1。具体的实

验环境配置如表3所示。

表3 实验环境

Table
 

3 Experiment
 

environments

环境 规格

操作系统 Linux
编程语言 Python

 

3.10.14
编程平台 Visual

 

Studio
 

Code
深度学习框架 Pytorch

 

2.2.2
CUDA 12.1
CPU AMD

 

EPYC
 

7502
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3090
 

24
 

G
cuDNN cuDNN

 

8.9.2

3.3 超参数设置

  原始图像尺寸100×500,但由于该尺寸不符合YOLO

系列网络的结构设计要求,若直接以该尺寸输入可能导致

特征图尺寸异常,影响模型稳定性与推理效率。为保证网

络兼容性与训练稳定性,本研究采用YOLO默认的
 

640×
640输入尺寸,由模型自动完成letterbox填充,保持图像

比例的同时适配网络结构。同时为了保证实验的可复现

性,选择随机种子数为42,早停机制patience为50,初始

SimAM学习参数为0.3,在Inner-SIoU中采用比例因子

0.75。超参数设置如表4所示。

表4 超参数设置

Table
 

4 Hyperparameter
 

settings

参数 数值

训练批次 200
批量大小 16
工作线程 4
优化器 SGD

优化器动量 0.937
初始学习率 0.01
权重衰减 0.000

 

5
图片尺寸 640
随机种子 42
早停机制 50
学习参数 0.3
比例因子 0.75

3.4 评价指标

  评价指标包括准确率(precision,P)、召回率(recall,

R)、F1指数(F1-score,F1)、平均精确度(mean
 

average
 

precision,mAP)、每秒帧率(frames
 

per
 

second,FPS)、浮点

运 算 量 (giga
 

floating
 

point
 

operations
 

per
 

second,
 

GFLOPs)、参 数 量 (parameters,
 

Params)、模 型 大 小

(Model
 

Size)等。其中,P、R、F1和 mAP等指标均以百分

数形式表示;FPS、GFLOPs、参数量和模型大小则采用对

应的单位进行描述。

P =
Tp

Tp +FP
×100% (27)

R =
TP

TP +FN
×100% (28)

F1=
2×P×R
P+R ×100% (29)

mAP =
∑

N

i=1∫
1

0

P(R)dR

N ×100% (30)

式中:TP 为被正确识别的样本数目,FP 为被误检测的样

本数目,FN 为未被正确检测的样本数目。N 为样本类别

数目,本研究对钢轨表面缺陷划分为indentation、crack、

scratch,N=3。
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4 实验结果分析

4.1 消融实验

  为验证各结构改进模块的有效性及其对整体性能的

贡献,本文设计了多组消融实验,主要包括以下3类内容:

1)模块细粒度消融:针对
 

C2f_CGBlock、SRepGFPN
 

和
 

Inner-SIoU
 

等核心模块,进一步探究其不同配置对检测

性能的影响;

2)逐步组合实验:基于YOLOv10n原始结构,逐步叠

加各改进模块,评估整体结构在引入各模块后的性能提升

过程,结合
 

Shapley值分析,定量衡量各模块对模型性能的

相对贡献;

3)类别敏感性分析:以indentation等难检测类别为代

表,考察不同改进对特定类别检测能力的提升效果。
(1)C2f_CGBlock
为验证

 

C2f_CGBlock模块对模型性能的影响,本文基

于
 

YOLOv10n设计两种替换策略进行对比实验。2C2f_

CGBlock:仅将Backbone中P3、P4的C2f模块替换为C2f_

CGBlock;4C2f_CGBlock:将Backbone中全部C2f模块替

换为C2f_CGBlock。实验选取P、R、F1、mAP@0.5、mAP
@0.5:0.95等指标进行评估,如表5所示。

表5 C2f_CGBlock对比

Table
 

5 Comparisons
 

of
 

C2f_CGBlock

模型 P R F1
mAP@
0.5

mAP@
0.5:0.95

YOLOv10n 84.80 84.25 84.51 87.26 47.22
2C2f_CGBlock 86.67 80.30 83.32 88.61 46.43
4C2f_CGBlock 86.17 77.78 81.58 85.59 46.63

  适量引入C2f_CGBlock能显著提升模型精度,P提升

1.87%、mAP@0.5提升1.35%,表明该模块有助于增强

浅层、中 层 特 征 的 表 达 能 力。将 C2f全 替 换 为 C2f_

CGBlock后,P较 高,R 由84.25%降 至77.78%,F1和

mAP@0.5有所下降,说明过度堆叠可能引入冗余语义信

息,影响模型的召回能力和整体泛化性能。
局部替换策略在精度与召回之间实现了更优平衡,为

后续结构优化提供了合理的模块插入方式。
(2)SRepGFPN
针对多尺度特征融合能力,本研究将 YOLOv10n的

Neck替换为SRepGFPN,并引入学习参数以控制信息的

融合比例。实验在不同参数设置下进行对比,评估P、R、

F1、mAP@0.5 与 mAP@0.5:0.95 等 指 标,其 中

SRepGFPN中参数0.0表示未启用SimAM,参数0.3表

示以30%的权重融合SimAM 与原始特征,参数1.0表示

完全采用SimAM,记为0.0、0.3、1.0。结果如表6所示。
实验结果表明,SRepGFPN能有效提升模型检测性能。在

不同参数设置下,P、R、mAP等核心指标上均优于原始

RepGFPN。单模块参数调优实验显示,参数为0.0时模型

在部分指标上取得最佳表现,而参数为1.0时性能有所下

降,表明空间引导机制强度对效果存在一定影响。

表6 SRepGFPN对比

Table
 

6 Comparisons
 

of
 

SRepGFPN

模型 P R F1
mAP@
0.5

mAP@
0.5:0.95

YOLOv10n 84.80 84.25 84.51 87.26 47.22
RepGFPN 82.77 88.53 85.41 89.75 47.34
0.0 88.66 84.45 86.43 91.56 48.49
0.3 84.12 88.60 85.15 90.57 48.15
1.0 83.64 86.64 84.97 88.05 46.82

  为进一步验证参数对整体模型的影响,本文进行了多

模块组合实验。组合结果如表7所示。当参数为0.3时,模
型在F1、mAP@0.5等指标上取得最佳整体性能,优于单模

块最优参数配置。该现象表明,适度的空间引导强度更有

利于多模块协同优化,提升模型的泛化能力和稳定性。

表7 SRepGFPN与其他模块的协同对比

Table
 

7 Comparisons
 

of
 

SRepGFPN
 

collaborations
 

with
 

other
 

modules

模型 P R F1
mAP@
0.5

mAP@
0.5:0.95

0.0 82.08 83.43 82.65 86.18 44.84
0.3 88.18 87.97 88.06 91.27 47.70
1.0 85.20 89.45 87.11 90.51 49.06

  因此,综合P、R及与其他模块的兼容性,本文最终选择
 

SRepGFPN(α=0.3)作为Neck,为后续模型改进奠定基础。
(3)Inner-SIoU分析

为探索Inner-SIoU中比例参数ratio对模型性能的影

响,根据数据集缺陷目标的尺度分布特征即小目标占比高

且部分样本形态较为狭长,设置ratio在[0.7,0.8]进行对

比试验。本研究分别测试了ratio=0.7、ratio=0.75和

ratio=0.8这3组配置,在钢轨缺陷检测任务上进行实验。
结果如表8所示,可用于分析不同ratio 下 P、R、F1和

mAP指标平衡关系。

表8 Inner-SIoU的ratio对比

Table
 

8 Comparisons
 

of
 

Inner-SIoU
 

ratio

ratio P R F1
mAP@
0.5

mAP@
0.5:0.95

0.70 85.34 81.15 82.99 88.65 46.23
0.75 85.17 87.01 86.06 90.16 48.10
0.80 89.51 82.42 85.81 89.55 47.06
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  由实验数据可知,ratio=0.75配置在R、F1、mAP@
0.5、mAP@0.5:0.95指标上表现最优,且R明显优于其

他配置,体现了更好的缺陷召回能力。虽然ratio=0.8在

P上表现最高,但R下降导致整体F1分数略低于0.75。

ratio=0.7未能超越0.75的综合性能。
综上,ratio=0.75能较好地平衡检测的准确率与召回

率,提升模型整体表现,因此被选为Inner-SIoU的最佳超

参数配置。

  (4)组合性能分析

为验证各模块对模型性能的贡献,本研究记改进 A
(C2f_CGBlock)、改进 B(SRepGFPN,α =0.3)及改进

C(Inner-SIoU,ratio=0.75)。实验结果如表9所示。消融

实验显示,相较原模型,改进后的模型在P、R、mAP@0.5、

mAP@0.5:0.95等 指 标 分 别 提 升 了 3.38%、3.72%、

3.55%、4.01%,且FPS满足实时检测需求。参数量与模

型大小分别增加约25.6%、21.8%,GFLOPs仅增大0.1
 

G,

  
表9 消融实验

Table
 

9 Ablation
 

experiments

模型 P/% R/% F1/%
mAP@
0.5/%

mAP@
0.5:0.95/%

GFLOPs/

G
FPS

Params/

MB
模型大小/

M
YOLOv10n(Baseline) 84.80 84.25 84.51 87.26 47.22 6.5 190.09 8.64 5.5
YOLOv10n+A 86.87 80.30 83.32 88.61 46.43 6.1 251.45 8.11 5.2
YOLOv10n+B 84.12 88.60 86.15 90.57 48.15 7.5 249.90 11.53 7.0
YOLOv10n+C 85.17 87.01 86.06 90.16 48.10 6.5 237.65 8.64 5.5
YOLOv10n+A+B 85.51 84.66 85.08 88.58 46.82 6.5 226.65 10.36 6.4
YOLOv10n+A+C 80.48 86.38 82.65 88.34 45.14 5.6 315.81 7.97 5.1
YOLOv10n+B+C 86.82 78.90 82.65 89.67 46.20 7.5 205.93 11.53 7.0
YOLOv10n+A+B+C 88.18 87.97 88.06 91.27 47.70 6.6 212.02 10.85 6.7

表明模型仍保持较轻量特性。
钢轨表面缺陷检测对精度、计算资源及部署效率有较

高要求,单一性能指标难以全面反映改进价值。本文引入

基于Shapley值的贡献度分析[19],综合考虑3类指标F1、
mAP@0.5与GFLOPs。前两项指标越大越优,GFLOPs
越小越优。F1综合准确率与召回率,全面反映检测性能;

mAP@0.5为目标检测主流指标,衡量识别能力;GFLOPs
 

则代表模型计算开销,尤其关乎工业边缘设备的实时性。

Shapley计算如式(31)所示。

ϕi = ∑
S⊆N\{i}

|S|! (n-|S|-1)!
n! ×

[v(S∪ {i})-v(S)] (31)
式中:i 为模型所添加的模块,在本研究中依次添加了

C2f_CGBlock、SRepGFPN、Inner-SIoU这3个模块。N 为

所有模块的集合,S 为不包含模块i的子集,n 为模块数

量,在本研究中可知n=3。|S|为在子集S中的模块数

量,v(S∪{i})为子集S与模块共同作用所展现出的性能

指标数值,v(S)为仅有子集S展现出的性能指标数值。
为统一数值尺度并遵循“数值越大性能越优”原则,对
GFLOPs采用归一化至[0,1],并取相反数转化为正向贡

献度。归一化公式如式(32)所示。

GFLOPsnorm =1-
GFLOPs-min(GFLOPs)

max(GFLOPs)-min(GFLOPs)
(32)

式中:max(GFLOPs)、min(GFLOPs)分别代表在消融实

验中GFLOPs的最小值与最大值。

在Shapley分析中,性能指标的正值表示模块对性能

提升有贡献,负值表示下降;复杂度指标的负值表示降低

计算成本,为正向贡献,正值则反之。求取综合Shapley值

则对指标进行加权处理,对应的加权系数为0.34、0.33、

0.33,可同时兼顾高精度和低计算开销的需求,如式(33)
所示。

ϕ
综合
i =0.34× ϕF1

i

max(F1)+0.33×
ϕmAP@0.5

i

max(mAP@0.5)+

0.33× ϕGFLOPs
i

max(GFLOPs)
(33)

式中:max(F1)、max(mAP@0.5)分别为在消融实验中

F1和mAP@0.5的最大值。
根据式(31)、(33)进 行 计 算,Shapley分 析 如 表10

所示。
根据上述信息可知,模块B在3类模块中具有最显著

的综合贡献为0.6700,在F1、mAP@0.5上均为正向贡

献,为三者最高,意味着显著提高了检测的准确性,虽然表

示此模块引入了一定的计算复杂度,但其性能提升足以抵

消复杂度增加带来的负面影响。模块C在GFLOPs几乎

不变的前提下,依然带来了较明显的性能增益,在 F1、

mAP@0.5的Shapley值为0.8150、1.6684,综合值为

0.4921,与 SRepGFPN 相 比 效 果 次 之。模 块 A 在

GFLOPs贡献最为显著,但在F1和mAP@0.5的Shapley
值为0.6600、0.3483,证明A在此两类指标上贡献有限,
导致其综合评分相对较低为0.3300。
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表10 Shapley分析

Table
 

10 Shapley
 

analyze

模块 子集S
权重因子

|S|! (n-|S|-1)!
n!

指标增益[v(S∪{i})-v(S)]

ΔF1 ΔmAP@0.5ΔGFLOPs
ϕF1i ϕmAP@0.5

i ϕGFLOPs
i ϕ

综合
i

A模块

(C2f_CGBlock)

∅ 0.333 -1.19 +1.35 -0.4
{B} 0.167 -1.07 -1.99 -1.0
{C} 0.167 -3.41 -1.82 -0.9
{B,C} 0.333 +5.41 +1.60 -0.9

0.660
 

0 0.348
 

3 -0.750
 

00.330
 

0

B模块

(SRepGFPN)

∅ 0.333 +1.64 +3.31 +1.0
{A} 0.167 +1.76 -0.03 +0.4
{C} 0.167 -3.41 -0.49 +1.0
{A,C} 0.333 +5.41 +2.93 +1.0

2.075
 

0 1.993
 

3 0.900
 

0 0.670
 

0

C模块

(Inner-SIoU)

∅ 0.333 +1.55 +2.90 +0.0
{A} 0.167 -0.67 -0.27 -0.5
{B} 0.167 -3.50 -0.90 +0.0
{A,B} 0.333 +2.98 +2.69 +0.1

0.815
 

0 1.668
 

4 -0.050
 

00.492
 

1

  整体来看,模块B在提升检测性能方面的边际效益

最高,而模块A在模型轻量化方面具有突出优势。模块

C则在两者之间取得了一定平衡。该方法有效解决了

多指标在量纲和优化方向上的差异,实现了多角度、统
一标准的模块贡献评估,提升了评估结果的科学性与解

释力。
(5)对较难检测类别的性能分析

indentation类缺陷检测难度明显高于其他缺陷类型。

在前述数据集分析中,该类目标几乎全部为小目标,且在

复杂背景下难以精准定位,因此本文将其划分为“难检测

类”单独分析。表11列出了该类别的指标数据,便于评估

各改进模块的效果。单独引入改进A、B、C时,indentation
类F1均有所提升;YOLOv10n+A+B+C在F1和 mAP
@0.5上表现最佳,显示出融合方案对难检测目标识别能

力的增强。参数组合YOLOv10n+B在R上达到最高,虽
P较低,但体现了该配置在缺陷捕获上的潜力。

表11 难检测类别indentation的性能比较

Table
 

11 Performance
 

comparisons
 

for
 

the
 

hard-to-detect
 

category:
 

indentation %
模型 P R F1 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95

YOLOv10n(baseline) 68.28 70.11 69.18 73.18 31.98
YOLOv10n+A 77.46 67.16 71.94 76.30 30.37
YOLOv10n+B 66.44 79.63 72.44 79.73 29.85
YOLOv10n+C 69.52 72.41 70.94 77.23 29.92
YOLOv10n+A+B 72.35 70.11 71.21 73.85 29.25
YOLOv10n+A+C 59.00 84.37 69.44 75.86 27.90
YOLOv10n+B+C 77.83 67.82 72.48 79.35 30.72
YOLOv10n+A+B+C 76.73 79.31 78.00 80.07 29.12

  综上分析,各个改进模块不仅能提升模型整体检测性

能,在较难检测目标indentation类也具有显著的补强作

用,尤其在R、F1上的提升尤为明显,验证了改进结构对钢

轨微小表面缺陷的敏感性增强。

4.2 对比实验

  本研究将所提出的改进模型与当前主流的YOLO
 

系

列不同版本及RTDETR-Resnet50进行系统比较,结果如

表12所示。从表中可知,本模型在关键指标上表现突出:

P为88.18%,R为87.97%,F1为88.06%,均优于绝大多

数对比模型,尤其在检测准确性和召回能力之间取得了良

好平衡。同时,mAP@0.5为91.27%,表现出较强的整体

检测性能。在计算复杂度方面,本模型GFLOPs为6.6
 

G,
显著低于较大规模模型如YOLOv3的282.2

 

G、RTDETR-
ResNet50的125.6

 

G,且接近轻量级模型 YOLOv10n的

6.5
 

G。此外,FPS指标适中,能够满足实时检测需求。参

数量及模型大小方面,本模型参数量10.85
 

MB,模型大小
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  表12 对比实验

Table
 

12 Comparative
 

experiments

模型 P/% R/% F1/%
mAP@
0.5/%

mAP@
0.5:0.95/%

GFLOPs/

G
FPS

参数量/

M
模型

大小

YOLOv3[20] 82.42 85.63 83.78 89.05 46.31 282.2 173.48 395.46 198.1
YOLOv5n 88.41 84.80 86.43 90.47 48.51 7.1 274.48 9.55 5.0
YOLOv5s 84.42 88.83 86.52 90.07 46.48 23.8 253.05 34.76 17.6
YOLOv6n[21] 80.31 84.72 82.18 86.20 46.25 11.8 228.04 16.15 8.3
YOLOv7-tiny[22] 84.00 74.50 79.00 82.30 38.50 13.0 227.78 22.94 12.2
YOLOv8n 87.72 86.21 86.69 89.24 46.29 8.1 276.38 11.47 5.9
YOLOv8s 87.34 86.20 86.74 89.56 46.57 28.4 254.07 42.45 21.5

YOLOv9-tiny[23] 82.90 82.16 82.44 87.54 46.47 7.6 203.57 7.31 4.4
YOLO10n 84.80 84.25 84.51 87.26 47.22 6.5 190.49 8.64 5.5
YOLOv10s 85.69 85.00 85.34 89.44 46.65 24.5 297.11 30.66 15.7
YOLOv11n[24] 84.46 84.93 84.63 87.62 46.06 6.3 241.86 9.85 5.2
YOLOv12n[25] 81.41 87.90 84.34 87.34 45.87 5.8 203.81 9.57 5.2

RTDETR-Resnet50[26] 79.48 79.49 79.08 83.53 39.70 125.6 92.28 159.99 82.0
本模型 88.18 87.97 88.06 91.27 47.70 6.6 212.02 10.85 6.7

约6.7
 

M,属于轻量级模型范畴,有利于部署在资源受限的

工业设备上。
综合来看,本模型在保持较低计算资源消耗和较快推

理速度的同时,实现了优异的检测性能,体现了设计在精

度与效率上的良好平衡,适合应用于钢轨表面缺陷检测的

工业场景。

4.3 可视化分析

  YOLOv10n与改进后模型的检测结果对比如图11所

示,其中上排为YOLOv10n结果,下排为改进模型结果,从
左到右依次为crack、indentation、scratch类。由于钢轨表

面存在背景复杂等因素,原模型在置信度方面整体表现一

般,3类缺陷的平均置信度分别为
 

0.74、0.75、0.72。经过

结构改进后,模型在3类缺陷上的置信度分别提升至
 

0.81、0.80、0.77,说明改进模型在复杂背景下对目标的判

别更加稳定。同时,这一置信度提升趋势也与各类缺陷在

P、R、F1等指标上的改善情况一致。与此相对应,scratch

图11 检测效果对比

Fig.11 Comprisons
 

of
 

detection
 

effects

  和indentation两类缺陷的F1、mAP@0.5均有所提升。

scratch类F1从85.58%提升至88.17%,mAP@0.5从

89.58%提升至94.38%;indentation类F1从69.18%提升

至78.00%,mAP@0.5从73.18%提升至80.07%。尽管

indentation类在 mAP@0.5:0.95上略有下降,但整体趋

势仍显示出改进模型在复杂背景下更强的识别能力。

5 结  论

  本研究针对工业场景下的钢轨表面缺陷检测任务,提
出了一种基于 YOLOv10n的轻量化检测框架,通过引入

C2f_CGBlock、SRepGFPN以及Inner-SIoU 等模块,显著

提升了模型在低复杂度前提下的检测精度。多组消融实

验表明,适度引入CGBlock可增强浅层特征的类别区分能

力,SRepGFPN中学习参数的合理设计也有助于抑制误

检。所提模型在P、R、F1以及 mAP等关键指标上均优于

现有主流方法,在小目标类别上表现出更高的识别能力,
验证了其在复杂背景下的实用性与鲁棒性。但当前方法

仍存在一定局限,后续研究将围绕以下方向展开:
受限于缺陷样本数量偏少,后续计划结合图像生成方

法(如生成对抗网络GAN)扩充小样本类别,以缓解类别

不平衡问题;
引入更强的注意力机制与多尺度特征增强模块,提升

模型对复杂背景中微小缺陷的感知能力;
探索模型在不同工业场景中的泛化性能及部署优化

策略,进一步提升其实用性与稳定性。
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