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摘 要:针对钢轨表面缺陷区域与背景区域特征相似特性导致的模型检测性能下降问题,本文研究高实时性轻量级

目标 检 测 网 络 YOLOv8n,提 出 一 种 基 于 YOLO 的 多 模 态 钢 轨 表 面 缺 陷 检 测 算 法 RailBiModal-YOLO。改 进

YOLOv8n模型:构建双流主干网络结构并行提取多尺度深度信息和RGB信息;为降低低质量图像特征相互干扰并能

充分利用双模态互补信息,设计了一种即插即用的双模态特征交互修正融合模块;在多尺度特征构建阶段引入

EVCBlock,增强RGB-D特征层的层内信息交互,提高小缺陷检测能力。以东北大学 NEU-RSDDS-AUG作为实验数

据集,将数据集自定义划分为4种典型缺陷类型,以平均精度均值 mAP、每秒检测帧数FPS、参数量作为主要评价指

标,实验结果表明:所提模型与原模型相比,在保证高检测速度的同时,mAP@50,mAP@50:95分别提高1.8%和

3.2%,并具有更强鲁棒性。
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中图分类号:TP391.41;
 

TN911.73  文献标识码:
 

A  国家标准学科分类代码:520.6040

Multi-modal
 

rail
 

surface
 

defect
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

YOLO

Sun
 

Tieqiang1,2 Wei
 

Guanghui1 Song
 

Chao1,2 Xiao
 

Pengcheng3

(1.College
 

of
 

Artificial
 

Intelligence,
 

North
 

China
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,Tangshan
 

063210,
 

China;

2.Hebei
 

Provincial
 

Key
 

Laboratory
 

of
 

Industrial
 

Intelligent
 

Perception,
 

North
 

China
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,

Tangshan
 

063210,
 

China;
 

3.College
 

of
 

Metallurgy
 

and
 

Energy,
 

North
 

China
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,Tangshan
 

063210,
 

China)

Abstract:To
 

tackle
 

the
 

performance
 

decline
 

of
 

models
 

detecting
 

rail
 

surface
 

defects
 

due
 

to
 

the
 

similarity
 

between
 

the
 

characteristics
 

of
 

defect
 

areas
 

and
 

background
 

areas,
 

this
 

paper
 

explores
 

the
 

high
 

real-time,
 

lightweight
 

object
 

detection
 

network
 

YOLOv8n
 

and
 

proposes
 

a
 

multi-modal
 

rail
 

surface
 

defect
 

detection
 

algorithm,
 

named
 

RailBiModal-YOLO.
 

Improvements
 

to
 

the
 

YOLOv8n
 

model
 

involve
 

the
 

construction
 

of
 

a
 

dual-stream
 

backbone
 

network
 

structure
 

that
 

allows
 

for
 

the
 

parallel
 

extraction
 

of
 

multi-scale
 

depth
 

and
 

RGB
 

information;
 

a
 

plug-and-play
 

dual-modal
 

feature
 

interaction
 

and
 

revision
 

fusion
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

minimize
 

the
 

interference
 

of
 

low-quality
 

image
 

features
 

and
 

to
 

fully
 

leverage
 

the
 

complementary
 

information
 

from
 

both
 

modalities;
 

the
 

EVCBlock
 

is
 

introduced
 

during
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

construction
 

phase
 

to
 

enhance
 

the
 

intra-layer
 

information
 

interaction
 

within
 

the
 

RGB-D
 

feature
 

layers,
 

thereby
 

improving
 

the
 

detection
 

of
 

small
 

defects.
 

The
 

Northeastern
 

University
 

NEU-RSDDS-AUG
 

dataset
 

is
 

utilized
 

for
 

experiments,
 

which
 

has
 

been
 

custom-divided
 

into
 

four
 

typical
 

defect
 

types,
 

with
 

mean
 

average
 

precision
 

(mAP),
 

frames
 

per
 

second
 

(FPS),
 

and
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

serving
 

as
 

the
 

primary
 

evaluation
 

metrics.
 

It
 

is
 

demonstrated
 

by
 

the
 

experimental
 

results
 

that
 

the
 

proposed
 

model,
 

in
 

comparison
 

to
 

the
 

original
 

model,
 

not
 

only
 

maintains
 

high
 

detection
 

speed
 

but
 

also
 

achieves
 

enhancements
 

in
 

mAP@50
 

and
 

mAP@50:95
 

by
 

1.8%
 

and
 

3.2%,
 

respectively,
 

along
 

with
 

exhibiting
 

increased
 

robustness.
Keywords:YOLOv8n;defect

 

detection;multimodal;RGB-D;feature
 

fusion;deep
 

learning

 收稿日期:2024-08-23
*基金项目:河北省“三三三人才工程”项目(A202102002)、河北省创新能力提升计划(23561007D)、2023年唐山市重点研发项目(23140204A)

资助

0 引  言

  钢轨作为铁路交通系统的重要组成部分,其质量状况

直接关系到列车运行的安全和稳定。随着我国铁路交通运

输业快速发展,钢轨常处于高频率、高负荷运行压力下,导
致其表面易产生多种缺陷。这些缺陷如果不及时被检测到
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并对其处理,将会对铁路交通系统的安全运行构成严重威

胁。因此,提高钢轨缺陷的检测效率和检测精度对保障铁

路交通运输安全有至关重要的作用。
早期主要通过人工巡检的方式进行钢轨缺陷检测,这

种方法效率低下,且检测结果易受检测人员主观看法影响。
随后,磁粉检测法,超声波探伤法,电涡流检测等无损探伤

技术[1]的出现使得钢轨缺陷检测效率和检测精度显著提

升,但这些检测方法存在抗干扰能力差、设备维护成本高等

缺点。除此之外,基于传统图像处理和机器学习的机器视

觉技术也常被应用于钢轨缺陷检测任务[2],虽然其具有无

接触、检测结果可视化等优点,但其需要专业人员分析复杂

的缺陷特征并设计对应的特征提取器和分类器,当检测环

境发生变化需要重新设计算法,泛化能力弱。
近年来,基于深度学习[3]的目标检测技术飞速发展,由

于其具备强大的特征自动提取能力、泛化能力、鲁棒性等特

点,已经被广泛应用于钢轨缺陷检测任务。这些目标检测

算法具体可被分为单阶段和双阶段检测算法两种,双阶段

算法为基于候选区域提议的卷积神经网络(region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

RCNN),其将整个检测过程

分为两个阶段,首先生成候选框,然后对候选框进行分类和

定位,代表性的算法有Faster
 

R-CNN[4]和 Mask-R-CNN[5]

等。Chen等[6]建立钢轨缺陷数据集并训练Faster
 

R-CNN
模型用来检测钢轨缺陷。罗晖[7]等为降低天气、光照等环

境因素对检测结果的影响,对图像应用降噪算法和图像关

键特征信息增强算法,并改进Faster
 

R-CNN网络用于钢

轨缺陷检测。Wang等[8]主要针对小尺寸缺陷检测问题,
改进 Mask

 

R-CNN设计了新的特征金字塔结构用于检测

钢轨缺陷。单阶段检测算法则将整个检测过程放在一起进

行,没有生成候选框阶段,因此其检测速度相比于双阶段网

络要快很多,但精度略低,常用的算法有 YOLO(you
 

only
 

look
 

once)[9]系 列 算 法 以 及 SSD(single
 

shot
 

multibox
 

detector)[10]算法。Song等[11]将YOLOv3模型应用于钢轨

表面缺陷检测任务。Zhang等[12]提出了基于改进
 

SSD的

轨面缺陷检测方法。Hu等[13]将Transformer结构的编码

器模块应用于YOLOv5模型用来检测钢轨缺陷。杨佳佳

等[14]对YOLOX进行轻量化设计,使模型保证精度的同时

尽可能提升检测速度。杜少聪等[15]改进YOLOv5,引入多

头自注意力机制,构建跨层加权级联结构,将浅层信息融入

到深层网络中,以提升模型的抗干扰能力和检测精度。
虽然以上基于深度学习的钢轨缺陷检测技术取得了一

定进展,但基本都是基于二维视觉信息,即RGB图像或灰

度图像提供的颜色和纹理信息进行检测,无法避免缺陷与

背景区域颜色和纹理特征相似造成的检测性能下降问题。
第三维深度信息作为判断钢轨缺陷的一种关键信息,具有

很大的研究价值,因此通过将两种不同模态图像的优势特

征进行互补融合完成检测是一种有效的解决方案。Wang
等[16]首次将深度信息引入并与视觉信息完成互补融合,提

出了 一 种 协 作 学 习 注 意 力 网 络 (collaborative
 

learning
 

attention
 

network,
 

CLANet)用于分割钢轨表面缺陷,有效

提高了分割效果,但图像分割模型本身即具有结构复杂,检
测效率低,鲁棒性较差等局限性,同时处理两种模态信息这

些缺点会更加明显,且该方法无法定位缺陷的同时识别缺

陷类型。赵宏伟等[17]引入深度信息并提出了一种基于目

标检测的模型检测钢轨缺陷,取得了较好的效果,但其仅简

单的将两个骨干网络提取出的双模态特征图进行通道级连

接融合,这种融合方式忽略了双模态特征差异性较大,以及

采集到的RGB图像和深度图像中有一部分图像质量较差

导致的特征彼此干扰问题。此外,融合之后的双模特征相

较单一模态特征更为复杂,小缺陷特征更难被准确捕获。
上述方法均未针对此问题做出研究。

针对上述问题,为保证高检测效率的同时有效提高检

测效果,本文将实时性单模态目标检测网络YOLOv8改进

为双模态缺陷检测网络,其作为单阶段检测模型YOLO系

列的最新版本,将实时性和准确率做到了很好的平衡,已被

证明适用于要求高效性和高准确性的工业缺陷检测领域,
如:李忠科等[18]改进YOLOv8并进行轻量化设计用于检测

PCB板缺陷,朱成杰等[19]改进 YOLOv8用于带钢表面缺

陷检测任务。因此本文将对YOLOv8模型进行改进,具体

改进如下:

1)构建双流主干网络结构提取多尺度RGB图像和深

度图像特征用于下一阶段融合。

2)设计双模态特征交互修正 融 合 模 块(interaction
 

revision
 

and
 

fusion
 

module,
 

IRFM),先修正原始低质量图

像特征之后进行特征互补融合。

3)引 入 显 示 视 觉 中 心 模 块 (explicit
 

visual
 

center
 

block,
 

EVCBlock),增强RGB-D特征层层内信息交互,用
于后续预测,加强小缺陷检测效果。

1 YOLOv8网络模型

  YOLOv8模型规模从小到大分为n、s、m、l、x五个版

本。网络主体由骨干网络(Backbone)、颈部网络(Neck)、
检测头(Head)三部分组成,具体结构如图1所示(针对不

同规模的YOLOv8模型,
 

网络宽度(width,
 

w),缩放因子

(ratio,
 

r)不同,本文对 YOLOv8n模型改进,
 

w=0.25,
 

r=2)。

YOLOv8使用CSPDarknet53作为骨干网络,如图1
所示,骨干结构延用 YOLOv5的跨阶段局部融合(cross

 

stage
 

partial,
 

CSP)结 构 设 计 思 想,主 体 由 CBS、C2f和

SPPF 三 部 分 组 成;颈 部 采 用 路 径 聚 合 网 络 (path
 

aggregation
 

network,
 

PAN)结构设计理念,构建双流特征

金字塔网络(feature
 

pyramid
 

networks,
 

FPN)[20],对主干

网络在3个不同阶段提取到的的特征图进行处理和融合,
从而加强特 征 表 示 以 便 更 好 的 捕 获 不 同 尺 度 的 信 息;

YOLOv8的头部模块采用解耦头结构,使用两个独立的分

·37·



 第47卷 电 子 测 量 技 术

支进行对象分类和边界框预测,对这两个分支的任务应用

不同的损失函数,同时采用无锚框策略,不再需要生成大量

候选框,这种头部结构设计一定程度上提高了网络训练速

度和检测精度。

图1 YOLOv8网络结构图

Fig.1 YOLOv8
 

network
 

structure
 

diagram

2 相关工作

2.1 特征提取

  本文采用中期特征级融合策略,在特征提取之后对提

取到的双模态图像特征进行融合。这种融合策略可以保

证骨干网络能够保留各模态的独立关键特征,这些特征对

于下一阶段的特征交互修正融合有重要作用。
使用原骨干网络Darknet53作为特征提取器,构建两

个并行的骨干网络实例用于提取双模态图像特征,特征提

取结构如图2所示。颜色变化是判断钢轨缺陷的重要特

征,应尽可能使缺陷区域与背景区域颜色特征具有更强的

差异性,因此将包含丰富颜色特征的RGB图像作为视觉

特征提取骨干Visual
 

Backbone的输入。对于RGB图像,

Visual
 

Backbone提取其颜色、纹理等视觉特征,对于深度

图像,几何特征提取骨干Geometric
 

Backbone提取图像中

场景的三维结构和缺陷边界特征信息。

图2 双流骨干网络结构

Fig.2 Dual-stream
 

backbone
 

network
 

structure

  将双流骨干网络分别在Stage
 

Layer2,Stage
 

Layer3,

Stage
 

Layer4层后面输出的3个不同尺度特征图作为目标

特征层 用 于 下 一 阶 段 融 合,分 别 记 为 {FRGB1,FRGB2,

FRGB3},{FDepth1,FDepth2,FDepth3}。将每个尺度成对 RGB
特征 和 深 度 特 征 输 入 融 合 模 块IRFM 得 到{FRGB-D1,

FRGB-D2,FRGB-D3}3个不同尺度的场景三维空间特征。

2.2 双模态特征融合模块IRFM设计

  当前深度相机成像技术有限,易受被测区域表面光线

反射率、异物材质、颜色深浅以及光滑程度等多种因素影

响,可能会产生深度值异常的深度图像,同样,由于钢轨缺

陷自身特性,采集到的RGB图像往往具有缺陷与背景区

域特征相似的特点。常用的特征融合方式(如相加、连接

等)往往会忽略这些低质量图像的影响以及不同模态特征

之间的差异,且不能充分利用双模态信息的互补特性,导
致其中一种模态特征抑制另一种模态特征的表示,或是相

互补充有误导性的特征信息,反而起到负面作用。
综合以上两点,为避免双模态信息相互干扰并充分利

用双模态信息的互补特性,设计引入了通道空间注意力模
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块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM)[21]的
IRFM模块,模块结构如图3所示。为了降低模块参数量

且 避 免 模 型 过 拟 合,由 深 度 可 分 离 卷 积 (depthwise
 

separable
 

convolution,
 

DSConv)[22]代替传统卷积。

图3 IRFM模块结构图

Fig.3 IRFM
 

module
 

structure
 

diagram

  特征融合分为两个阶段,第1阶段通过特征层之间的

交互修正原始RGB特征图和深度特征图,第2阶段进行关

键信息互补融合。
在第1阶段,将双流主干网络提取到的RGB特征图和

深度特征图FRGB、FDepth 进行拼接操作,得到双模态特征图

FRGB-D,如式(1)所示。

FRGB-D =ConcatFRGB;FDepth  (1)
接下来通过DSConvBR3×3 卷积模块和CBAM注意力

模块串行连接的结构对FRGB-D 执行卷积操作,整合 RGB
信息和深度信息,捕获各自模态独有的关键特征并学习这

些特征之间的联系,构建相关性表示,相关性矩阵记为

CRGB-D,通过两个独立的CBR1×1 模块(Conv1×1-BN-ReLU,
通道数为CRGB-D 的1/2)将相关性矩阵分解成两个分别包

含高度区分度的RGB信息和深度信息修正单元RRGB 和

RDepth,如式(2)所示。

RRGB,RDepth =Split(CRGB-D) (2)
其中,RRGB 主要包含关键深度特征,RDepth 主要包含

RGB图像的关键特征。将修正单元RDepth 与原始深度特

征图 FDepth 拼 接 并 使 用 DSConvBR3×3 (DSConv3×3-BN-
ReLU)模块对原始深度特征图进行修正,通过RGB图像

丰富的纹理和颜色信息抑制深度特征图异常区域的影响,
并突出深度值正常区域特征表示,得到新的深度特征图

F
~

Depth。同样的,通过RRGB 修正RGB特征图FRGB,使其缺

陷区域和伪缺陷区域具有更高区分度,得到新的RGB特

征图F
~

RGB。将修正之后的两个特征图进行拼接操作得到

包含更少误导性信息的RGB-D特征图FRGB-D,修正过程如

式(3)所示。

F
~

RGB =DSConvBR1×1(Concat)(RRGB,FRGB)

F
~

Depth =DSConvBR1×1(Concat(RDepth,FDepth))

FRGB-D =Concat(F
~

RGB,F
~

Depth)

(3)

在第2阶段,构建残差连接结构并在残差块尾部引入

CBAM,进一步过滤冗余信息,突出关键信息,构建出缺陷

在三维空间中的特征表示,如式(4)所示。

FRGB-D =FRGB-D+Res(FRGB-D) (4)

2.3 多尺度RGB-D特征增强

  钢轨表面缺陷形态多变,尺度差异性大,且由于融合

双模态信息之后的三维空间特征比单一模态信息更为复

杂,模型难以学到小目标的有效特征,针对小缺陷检测效

果仍然较差。
为了增强RGB-D预测特征层的多尺度特征表示,在

构建FPN阶段引入EVCBlock[23]。其由两个并行连接的

模块组 成:轻 量 级 多 层 感 知 机 (multilayer
 

perceptron,
 

MLP)和 可 学 习 的 视 觉 中 心 (learnable
 

visual
 

center,
 

LVC),如图4所示。
其中 MLP负责捕获图像的全局长距离依赖关系,其

由深度卷积和通道 MLP两个残差模块组成。首先使用

stem块对原始图像特征进行平滑处理得到特征Xin,之后

使用深度卷积模块接收该特征,通过深度卷积层进行处理

之后与Xin 进行残差连接。接着,通道 MLP模块进一步

提取高级别的全局特征,以获取更丰富的图像信息,经通

道 MLP模块处理之后与原特征进行残差连接作为 MLP
模块的输出,如式(5)、(6)所示。
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图4 EVCBlock结构图

Fig.4 EVCBlock
 

structure
 

diagram

X
~

in =DConv(GN(Xin))+Xin (5)

MLP(Xin)=CMLP(GN(X
~

in))+X
~

in (6)
两个残差块最后进行了通道缩放和DropPath正则化

操作,以提高特征的泛化能力和鲁棒性。

LVC是一个内置字典的编码器,通过编码器和字典对

局部信息进行编码和聚合,尽可能地保留输入图像的局部

角落区域信息。具体来说,经stem块平滑之后的特征Xin

首先通过一组卷积层进行编码,再通过 CBR(Conv-BN-
ReLU)块处理得到in 特征层,最终将特征层分为k 个特征

嵌入到码书,通过k个缩放因子对其映射相应的位置信息

生成k个特征向量,如式(7)所示。

ek =∑
N

i=1

e
-Sk‖xi-bk‖2

∑
K

j=1
e

-Sk‖xi-bk‖2

(xi-bk) (7)

其中,N=H×W(H 为特征图的高度,W 为特征图的

宽度),通过融合算法将这些特征向量组合起来作为码本

的输出,如式(8)所示。

e=∑
k

k=1
ϕ(ek) (8)

其中,ϕ 为BN层和激活层组合,进一步把该输出输入

到一个全连接层和一个1×1卷积层中。随后,使用原特

征Xin 与缩放因子系数δ(·)进行通道间的乘法运算。再

对原特征Xin 和局部角区特征Z 之间执行通道加法运算,

如式(9)、(10)所示。

Z =Xin 􀱋 (δ(Conv1×1(e))) (9)

LVC(Xin)=Xin 􀱋Z (10)
最终,将 MLP和LVC的输出沿通道维度拼接在一起

作为EVCBlock的输出,得到包含全局远程依赖关系和局

部角区信息的特征映射,如式(11)所示。

X =catMLP(Xin);LVC(Xin)  (11)
通过该特征映射来调节其他特征层,调整策略如图5

所示。用最深层IRFM融合模块输出的包含丰富语义信

息和全 局 信 息 的 FRGB-D3特 征 层 构 建 EVC信 息,将 该

EVC信息通过两次独立的上采样操作和标准1×1卷积

调整到与其他两个浅层预测特征层相同的尺寸和通道

数,共得 到3个 包 含 关 键 特 征 映 射 信 息 的 特 征 向 量

EVC1、EVC2、EVC3。分 别 将 这3个 特 征 向 量 与3个

IRFM融合模块输出的3个原始预测特征层{FRGB-D1,

FRGB-D2,FRGB-D3}执行通道级连接操作,并通过3个独立

的Conv1×1 卷积块对连接之后的特征进行调整,为降低参

数量并过滤无用特征进行通道缩放操作,将卷积块通道

数设为拼接之后特征通道数的1/2,以此为3个原始预测

特征层注入全局远程依赖关系信息,并同时增强其层内

信息交互,构建出更加全面、差异化的特征表示,使模型

能够有效区分不同尺度下目标的特征,从而提高模型对

密集小目标缺陷的检测能力。
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图5 EVCBlock调整预测特征层

Fig.5 EVCBlock
 

adjusted
 

prediction
 

feature
 

layer

3 实  验

3.1 实验环境

  实验所使用的软件、硬件以及版本如表1所示。

表1 实验环境

Table
 

1 Experimental
 

environment

软/硬件 版本

操作系统 Ubuntu
 

18.04
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3080(24
 

GB)

CPU Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8255C
编程语言 Python

 

3.8.10
深度学习框架 PyTorch

 

1.10.0
计算平台 CUDA

 

11.1
GPU加速库 CUDNN

 

8005

3.2 实验数据集

  本 次 实 验 使 用 工 业 RGB-D 数 据 集 NEU-RSDDS-
AUG[16]作为实验数据集,其中钢轨缺陷部位均是专业人

员所认定并标注。该数据集是基于双目立体视觉系统,从
15个长度在130~400

 

mm之间,质量为60.64kg/m的常

用轨道P60重轨上采集,其中采集到的深度图像具有14
微米的高精度深度信息,能够很好的满足模型性能测试和

实际应用需要,共采集到113张成对的像素级对齐的RGB
图像和深度图像。由于获取到的图像数量远不能满足模

型训 练 的 需 要,且 原 始 图 像 分 辨 率 非 常 高,因 此 使 用

MATLAB通过随机网格对图像进行分割操作以完成数据

增强,最终把质量较差的图像过滤之后共获得1
 

862对图

像,RGB-D数据集如图6所示。这些图像分辨率随机且缺

陷位置随机,更符合缺陷检测模型实际应用环境。根据缺

陷的公共特性将数据集自划分 定 义 hole、gutter、scar、

protrusion四种缺陷类型并使用LabelImg标注工具标注

缺陷用来测试模型性能,训练集和测试集数量按8∶2的

比例随机划分,分别为1
 

490和372张图像,各类型缺陷数

量及占比如表2所示。

3.3 超参数设置

  在图像输入网络之前将图像分辨率动态的调整到

640×640像素大小,训练过程中开启 Mosic和 Mixup数据

增强操作提高模型泛化性,避免过拟合。使用sgd优化器

更新模型参数。此外,将初始学习率(learning
 

rate,
 

lr)、迭
代次数(epoch)分别设置为2×10-2、300,其中前50次迭代

为冻结训练,仅训练除双流骨干网络之外的参数,批量大

小(batch
 

size)为64,之后解冻主干网络进行训练,batch
 

size变为32,学习率的调整采用余弦退火算法
 

(cosine
 

annealing,
 

Cos)加 自 适 应 矩 估 计 (adaptive
 

moment
 

estimation,
 

Adam)优化算法相结合的策略,以更好地调整

学习率以加速模型的收敛,其中动量(Momentum)设置

为0.937。

3.4 评估指标

  针对钢轨表面缺陷检测任务,本文以平均精度均值

(mean
 

average
 

precision,mAP)、每 秒 检 测 图 像 数 量

(frames
 

per
 

second,
 

FPS)、参数量作为主要评价指标,
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图6 NEU-RSDDS-AUG数据集

Fig.6 NEU-RSDDS-AUG
 

dataset

表2 数据集划分及缺陷数量

Table
 

2 Dataset
 

division
 

and
 

defect
 

quantities
缺陷类型 hole scar gutter protrusion all
数量/张 536 978 1

 

017 621 3
 

152
占比/% 17 31 32 20 100

mAP计算方法如式(12)~(15)所示。

P(Precision)=
TP

TP+FP
(12)

R(Recall)=
TP

TP+FN
(13)

AP =∫
1

0
P(R)d(R) (14)

mAP =
1
n∑

n

k=1
APk (15)

其中,TP、TN、FP、FN 分别代表真阳性、真阴性、假
阳性、假阴性,n代表所检测样本缺陷类别数。

3.5 实验结果与分析

  1)消融实验

为了验证改进策略的有效性,本文通过消融实验对每

个改进点进行测试,实验结果如表3所示(表中实验数据

均为设置合适的超参数后且模型收敛之后的结果)。

表3 消融实验

Table
 

3 Ablation
 

experiment
方案 Add Concat IRFM IRFM(+CBAM) EVCBlock mAP@50/% mAP@50:95/% GFLOs/G Params/M
1 √ 94.8 71.6 11.42 4.28
2 √ √ 95.5 73.2 15.05 8.62
3 √ 95.1 72.7 11.74 4.46
4 √ √ 95.5 73.0 15.37 8.79
5 √ 96.1 74.7 15.54 6.49
6 √ √ 97.0 76.0 19.18 10.83
7 √ 96.7 75.4 15.55 6.50
8 √ √ 97.2 76.7 19.18 10.84

  使用直接相加和拼接操作进行特征融合会使模型检

测效果略有下降,其中相加操作会使模型效果下降更为明

显,证明了两种模态信息差异较大,简单的相加和拼接会

造成特征层内存在信息干扰情况。方案2、4分别对相加、
连接两种融合方式应用EVCBlock模块调整RGB-D预测

特征层,相比于直接在原始特征层上进行预测效果有所提

升。方案5使用IRFM模块融合两种不同模态的信息,与
原模型相比mAP@50提高了0.7%,mAP@50:95提高了

1.2%,在IRFM模块引入CBAM之后,与未加入该注意力

机制的IRFM模块相比,在参数量和运算量基本保持不变

的情况下 mAP@50提高了0.6%,mAP@50:95提高了

0.7%,显然CBAM可以有效的突出关键信息,过滤冗余信

息。应用IRFM(+CBAM)融合双模态特征之后在网络颈

部对每个预测特征层应用EVCBlock调整其层内信息,实
验证明该模块可以有效的提高模型精度,最终使模型的

mAP@50达到了97.2%,mAP@50:95达到了76.7%,与
未加入EVCBlock模块相比mAP@50提高0.5%,mAP@
50:95提高1.3%。

2)对比实验

将该模型与其他基于单一模态的钢轨缺陷检测领域

常用模型进行比较,实验结果如表4所示。
与原模型YOLOv8n相比该模型mAP@50、mAP@50:95

分别提高了1.8%和3.2%,相比于在钢轨缺陷检测任务中

综合性能表现最好的 YOLOv8s,本模型的 mAP@50、

mAP@50:95分别高0.6%、0.8%,FPS高11,证明了该模

型可以在保证高检测效率的情况下有效提高检测效果。
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表4 对比实验

Table
 

4 Comparison
 

experiment
网络模型 mAP@50/% mAP@50:95/% GFLOPs/G FPS Params/M

Faster-RCNN 95.8 73.2 - 26 41.37
YOLOv8n 95.4 73.5 8.23 117 3.01
YOLOv8s 96.6 75.9 28.71 82 11.14
YOLOv5s 96.0 75.2 17.27 77 7.05

本文 97.2 76.7 19.18 93 10.84

3)鲁棒性测试

为评估模型在面对真实环境中可能遇到的干扰因素(如
传感器噪声、传输过程干扰等)时的表现,对测试集加入噪声

评估模型的鲁棒性。高斯噪声由于其数学特性,即噪声值服

从正态分布,能够很好的模拟这些现实中的随机干扰,因此选

择对深度图像和RGB图像添加高斯噪声作为模拟噪声。

模型 表 现 结 果 如 表 5 所 示,加 入 高 斯 噪 声 之 后,

YOLOv8n,YOLOv8s的 mAP@50分别下降56.7%和

60.4%,本文提出的模型下降24%。实验结果表明,当
RGB图像信息和深度图像信息受到环境干扰时,IRFM 模

块仍能使得双模态图像剩余的有价值信息彼此修复被干

扰的像素区域,该模型具有更强的鲁棒性。

表5 加入噪声前后模型检测性能对比结果

Table
 

5 Comparison
 

of
 

model
 

detection
 

performance
 

before
 

and
 

after
 

adding
 

noise

网络模型
加噪声前 加噪声后

mAP@50/% mAP@50:95/% mAP@50/% mAP@50:95/%
YOLOv8n

 

95.4
 

73.5 38.7 21.4
YOLOv8s 96.6 75.9 36.2 19.8

本文
 

97.2 76.7 73.2 48.4

4)模型可视化检测效果对比

为了更直观地观察改进算法检测效果,将改进前后的

模型检测结果进行可视化对比,如图7所示。从两组图像

  

检测效果对比可以看出,针对缺陷与背景区域颜色与纹理

特征相似,原模型无法准确判断缺陷的图像,深度信息与

IRFM模块的引入可以使RGB特征和深度特征有效抑制

  

图7 模型检测结果对比(上、中、下3组图像分别对应真实标签、YOLOv8n模型检测结果、本文改进模型检测结果)
Fig.7 Comparison

 

of
 

model
 

detection
 

results
 

(the
 

top,
 

middle,
 

and
 

bottom
 

images
 

represent
 

the
 

ground
 

truth
 

labels,
 

YOLOv8n
 

model
 

detection
 

results,
 

and
 

the
 

detection
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

improved
 

model,
 

respectively)
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彼此低质量信息的表达,同时增强有价值信息的表示,从
而增强前景与背景特征的区分度,进一步降低模型的误检

和漏 检 现 象 发 生,如 图7(a)和(b)所 示。此 外,通 过

EVCBlock对RGB-D预测特征层的调整,有效增强了小目

标缺陷的检测效果,如图7(c)所示。综合来看,本文模型

相较于与原模型有更好的检测效果。

4 结  论

  本文提出了一种基于YOLO的多模态钢轨表面缺陷

检测算法RailBiModal-YOLO。通过改进高实时性轻量级

网络YOLOv8n,构建双流主干网络结构并行提取双模态

特征;设计IRFM 特征融合模块,交互修正原始特征之后

进行特征融合,从而降低低质量图像对检测结果的影响,
充分融合不同模态的关键互补信息;引入EVCBlock进一

步调整预测特征层,增强特征层层内信息交互,提高其多

尺度特征表征能力,保证模型对密集缺陷和小缺陷有更好

的检测效果。
实验证明了本文改进的有效性,模型在保证高检测效

率情况下显著提升了检测效果,并且通过鲁棒性测试证明

该模型具有更强的环境适应性。
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