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基于图像增强与改进Cascade
 

R-CNN的钢轨
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摘要 针对钢轨表面缺陷检测中,钢轨表面图像存在背景不均匀、缺陷尺度变化大且样本数据不足的问题,提出一

种基于图像增强与改进Cascade
 

R-CNN的钢轨表面缺陷检测方法。首先,采用改进Retinex算法处理钢轨表面图

像,增强缺陷与背景的对比度。然后,采用改进Cascade
 

R-CNN对钢轨表面缺陷进行检测,并应用交并比(IoU)平
衡采样、感兴趣区域对齐和完全交并比(CIoU)损失分别解决训练样本IoU分布与困难样本IoU分布不平衡、感兴

趣区域池化中取整量化导致的感兴趣区域与提取的特征图不匹配和回归损失Smooth
 

L1对于预测边框回归不准

确的问题。最后,采用翻转变换、随机剪裁、亮度变换和生成对抗网络等方法增广钢轨表面缺陷图像数据集,消除

样本数据不足导致的网络训练过拟合现象。实验结果表明,该方法以ResNet-50作为特征提取器,平均精度可达

98.75%,相对于未改进的Cascade
 

R-CNN提高了2.52%,且检测时间缩短了24.2
 

ms。
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Abstract In
 

the
 

rail
 

surface
 

defect
 

detection 
 

the
 

rail
 

surface
 

image
 

has
 

the
 

problem
 

of
 

uneven
 

background 
 

large
 

variation
 

of
 

defect
 

scale 
 

and
 

insufficient
 

sample
 

data 
 

Therefore 
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

rail
 

surface
 

defect
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

image
 

enhancement
 

and
 

improved
 

Cascade
 

R-CNN 
 

First 
 

the
 

improved
 

Retinex
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

process
 

the
 

rail
 

surface
 

image
 

to
 

enhance
 

the
 

contrast
 

between
 

the
 

defects
 

and
 

the
 

background 
 

Then 
 

an
 

improved
 

Cascade
 

R-CNN
 

is
 

adopted
 

to
 

detect
 

rail
 

surface
 

defects 
 

and
 

the
 

intersection
 

over
 

union
 

 IoU 
 

balanced
 

sampling 
 

region
 

of
 

interest
 

align
 

and
 

complete
 

intersection
 

over
 

union
 

 CIoU 
 

loss
 

are
 

applied
 

to
 

solve
 

the
 

imbalance
 

between
 

training
 

sample
 

IoU
 

distribution
 

and
 

the
 

difficult
 

sample
 

IoU
 

distribution 
 

the
 

misalignment
 

between
 

region
 

of
 

interest
 

and
 

extracted
 

feature
 

map
 

caused
 

by
 

rounding
 

quantization
 

in
 

region
 

of
 

interest
 

pooling 
 

and
 

the
 

inaccuracy
 

of
 

the
 

regression
 

loss
 

Smooth
 

L1
 

for
 

the
 

regression
 

of
 

predicted
 

bounding
 

box 
 

Finally 
 

the
 

dataset
 

of
 

rail
 

surface
 

defect
 

images
 

is
 

expanded
 

using
 

methods
 

such
 

as
 

flipping
 

transformation 
 

random
 

cropping 
 

brightness
 

transformation 
 

and
 

generative
 

adversarial
 

networks 
 

so
 

as
 

to
 

solve
 

the
 

phenomenon
 

of
 

over-fitting
 

of
 

network
 

training
 

caused
 

by
 

insufficient
 

sample
 

data 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method 
 

using
 

ResNet-50
 

as
 

the
 

feature
 

extractor 
 

can
 

reach
 

98 75% 
 

which
 

is
 

2 52%
 

higher
 

than
 

the
 

unimproved
 

Cascade
 

R-CNN 
 

and
 

the
 

detection
 

time
 

is
 

reduced
 

by
 

24 2
 

ms 
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1 引  言

在列车运行过程中,由于列车对钢轨产生挤压、
冲击和摩擦等作用而引起的钢轨表面缺陷严重威胁

着铁路的安全运营,因此,对钢轨表面缺陷进行准

确、快速检测已成为我国铁路发展亟待解决的关键

问题。
在很长一段时间中,钢轨表面的缺陷都是由经

验丰富的检查员来检测,他们的高强度工作只能得

到低效率的主观结果。与人工检测相比,先进的无

损检测更加高效、准确。目前,主要的检测技术有涡

流检测[1-2]、超声检测[3-4]、声发射检测[5-6]和激光检

测[7-8],然而,这些方法虽然可以达到检测的目的,但
是由于各种外部干扰,其信号难以处理,可能会导致

检测存在盲点,并且这些方法的实时性较差。
近年来,机器视觉技术凭借其检测精度高、速度

快和无需接触等优势,被广泛应用于钢轨表面缺陷

检测。
在传统的机器视觉检测方法中,Li等[9]采用局

部归一化(LN)算法增强了钢轨图像的对比度,并利

用基于投影轮廓的缺陷定位算法(DLBP)对缺陷进

行检测。Li等[10]采用 Michelson-like对比度(MLC)
算法来增强钢轨图像,显著地增强了缺陷和背景的

对比度,同时提出了一种基于比例最大熵的自动阈

值算法(PEME)对钢轨表面缺陷进行分割。Zhang
等[11]设计了一种曲率滤波器以消除噪声,然后建立

了一种基于马尔可夫随机场的快速鲁棒高斯混合模

型,用于钢轨表面缺陷的准确检测。Gan等[12]提出

了一种由粗到细的缺陷提取器(CFE),基于均值漂

移算法的粗提取器定位包括真实缺陷和其他噪声点

在内的离群异常值,然后利用结合纵向背景信息和

横向先验信息的细提取器来滤除噪声点,提高了检

测精度,但该方法计算复杂度较高。曹义亲等[13]对

钢轨表面图像进行背景差分处理,并利用最大熵阈

值分割和连通区域标记法进行缺陷检测。这些方法

在一定程度上推动了钢轨表面缺陷检测技术的发

展,但这些方法不能较好地提取缺陷特征,检测精度

较低。
在基于深度学习的机器视觉检测方法中,Song

等[14]提出了一种基于YOLOv3算法的钢轨表面缺

陷检测算法,较好地完成了钢轨表面缺陷检测。苏

烨等[15]利用Radon变换实现了钢轨表面区域的提

取,利用Faster
 

R-CNN算法对钢轨表面缺陷进行

检测,但未针对钢轨表面缺陷特征进行改进。Yuan
等[16]设计了一种基于改进YOLO的钢轨表面缺陷

检测算法 MOLO,结合多尺度结构,对三类钢轨表

面缺陷进行准确、快速检测。梁波等[17]利用平移、
旋转、缩放变换等方法增广钢轨表面数据集,并在

U-Net网络的收缩路径和扩展路径中增加一个分支

结构,用于辅助生成预测边框,提高了检测精度。

Jin等[18]针对复杂多样的钢轨表面,设计了一种深

度多模型钢轨检测系统DMRIS,该系统由概率图模

型FRGMM生成分割方案,并采用Faster-R-CNN
实现目标定位,联合命中目标为真实缺陷,进一步提

高了钢轨表面缺陷的检测精度。
基于深度学习的钢轨表面缺陷检测方法具有较

好的检测性能,但对于钢轨表面缺陷检测还存在诸

多挑战:1)背景不均匀,钢轨表面图像中存在光照不

均的问题,并且由于钢轨轨头呈弧形以及钢轨表面

外侧铁锈的存在,其表面各区域反射特性不同,这使

得钢轨表面图像具有不均匀的背景。2)钢轨表面缺

陷尺度变化大,钢轨表面缺陷具有多尺度特征,且形

状各异。3)数据集不足,钢轨表面缺陷图像数据较

少,容易在训练过程中导致过拟合问题。因此,在分

析钢轨图像特征的基础上,本文提出了一种基于图

像增强 和 改 进 Cascade
 

区 域 卷 积 神 经 网 络(R-
CNN)[19]的钢轨表面缺陷检测方法,该方法通过改

进Retinex算法处理钢轨表面图像,增强了缺陷与

背景的对比度,并应用交并比(IoU)平衡采样[20]、感
兴趣区域对齐(RoIAlign)[21]和完全交并比(CIoU)
损失[22]对Cascade

 

R-CNN进行改进,同时,采用翻

转变换、随机剪裁、亮度变换、生成对抗网络等方法

增广钢轨表面缺陷图像数据集,以实现对钢轨表面

缺陷的准确、快速检测。

2 方法整体结构

本文所提方法的整体结构如图1所示,主要包

括数据集建立、图像增强和钢轨表面缺陷检测三个

阶段。首先,本文采用翻转变换、随机剪裁、亮度变

换和生成对抗网络等方法增广钢轨表面缺陷图像数

据集,减少因样本数据不足导致的网络训练过程中

的过拟合现象的发生。其次,提出一种改进Retinex
算法增强钢轨表面图像,该方法在多尺度 Retinex

 

(MSR)算法的基础上,进一步对图像进行局部非线
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图1 本文方法的整体结构

Fig 
 

1 Overall
 

structure
 

of
 

the
 

method
 

in
 

this
 

paper

性对比度增强[10],显著增强了缺陷和背景的对比

度,并使钢轨表面图像具有均匀的背景。然后,采用

改进Cascade
 

R-CNN对应用改进 Retinex算法处

理过后的钢轨表面图像进行检测,针对训练样本

IoU分布与困难样本IoU分布不平衡、感兴趣区域

池化(RoI
 

Pooling)中取整量化导致的感兴趣区域

(RoI)与提取的特征图不匹配和回归损失Smooth
 

L1对于预测边框回归不准确的问题,本文分别应用

IoU平衡采样、RoIAlign和CIoU损失对算法进行

改进,以提高钢轨表面缺陷的检测精度。

3 钢轨表面图像增强

Retinex理论认为,一幅图像I(x,y)可看作是

由照射分量和反射分量组成,且可表示为二者的乘

积,其表达式为

I(x,y)=L(x,y)·R(x,y), (1)
式中:x 表示像素点横坐标;y 表示像素点纵坐标;
照射分量L(x,y)表示图像中像素所能达到的动态

范围;反射分量R(x,y)表示图像中与光照无关的

本质特征。
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为了得到图像中的反射分量,采用基于Retinex 理论的MSR算法[23-24]将图像中的照射分量去除,即,

ln
 

R(x,y)=∑
n

k=1
wk{ln

 

I(x,y)-ln[I(x,y)*G(x,y)]}
 

, (2)

式中:n 为尺度总数;wk 为第k 个尺度所对应的权

重,且满足∑
n

k=1
wk =1;G(x,y)为高斯函数。其定

义为

G(x,y)=Kexp -
(x2+y2)

c2




 




 , (3)

式中:K 为由归一化函数∬G(x,y)dxdy=1确定的

常数;c为高斯函数的标准差。对于单个尺度,c越

小,算法的动态压缩能力越强,图像中的细节可以得

到更好地增强,但容易产生颜色失真,反之,算法的

颜色保真度越高,但动态压缩能力会减弱。

MSR算法可以在一定程度上增强钢轨表面图

像,但无法消除钢轨表面各区域反射特性不同造成

的背景不均匀现象,因此,对采用 MSR算法提取到

的反射分量进行局部非线性对比度增强,以进一步

增强钢轨表面缺陷和背景的对比度。
本文提出的改进Retinex钢轨表面图像增强算

法框架如图2所示。

图2 改进Retinex钢轨表面图像增强算法框架

Fig 
 

2 Improved
 

Retinex
 

rail
 

surface
 

image
 

enhancement
 

algorithm
 

framework

  假定存在包含像素点(x,y)在内的尺寸为w×
h 的小窗口 W,w 代表 W 的宽度,h 代表 W 的长

度,局部非线性对比度增强算法表示为

C(x,y)=
R(x,y)-UW

R(x,y)+UW
,if

  

R(x,y)<UW

0, if
  

R(x,y)≥UW







 ,

(4)
 

式中:UW 为W 中所有像素的灰度均值。当R(x,

y)<UW 时,C(x,y)在[-1,0)区间内变化,结合缺

陷区域灰度低于背景区域的特征,可得出该式将缺

陷区域的灰度映射到[-1,0),而将背景区域的灰度

映射为0。
 

钢轨表面在列车运行方向上的反射特性除缺陷

区域外基本是均匀的,而在垂直于列车运行方向上

的反射特性可能会有很大的变化,且光照不均主要

表现在垂直于列车运行方向。因此,选择尺寸为

1×h 的线形W,其光照和反射特性的变化很小,h
为列车运行方向上的钢轨表面图像长度。

综上所述,局部非线性对比度增强算法归纳如下:

1)
 

将图像分成互不重叠的区域,每一块区域的

大小即为W,并计算每块区域的UW;

2)
 

扫描W 中的每一个像素点,按照(4)式计算

每个像素点的C(x,y);

3)
 

重新将C(x,y)映射到0~255灰度区间。

4 基于Cascade
 

R-CNN的钢轨表面

缺陷检测

  Cascade
 

R-CNN扩展了两阶段检测架构Faster
 

R-CNN[25],首先,应用区域建议网络(RPN)生成候

选区域。然后,级联不同IoU阈值的检测器进行训

练和回归,每个检测器的输入都是上一个检测器进

行边框回归之后的具有良好分布的样本。当以这种

方式运行时,可以保证在样本数不减少的情况下训

练出高质量的检测器,从而提高钢轨表面缺陷的检

测精度。

4.1 网络结构

本文采用 ResNet-50[26]和特征金字塔网络[27]

(FPN)相结合的结构进行特征提取。ResNet-50通

过残差学习可以有效解决深层网络训练出现的退化

问题。FPN结合网络的低层特征图和高层特征图,
生成多尺度高语义特征图,可以显著提高小目标的

检测精度。在ResNet-50和FPN的基础上,结合级

联检测器,本文提出的钢轨表面缺陷检测算法整体

结构如图3所示。

4.2 FPN
  在进行特征提取的过程中,低层特征图具有较
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图3 钢轨表面缺陷检测算法整体结构图

Fig 
 

3 Overall
 

structure
 

diagram
 

of
 

rail
 

surface
 

defect
 

detection
 

algorithm

准确的位置信息但是语义信息缺乏,而高层特征图

具有丰富的语义信息。FPN将低层特征图和高层

特征图进行融合,可生成不同尺度高语义特征图。

FPN采用自底向上、自顶向下和横向连接相结

合的结构。自底向上即网络的特征提取过程,分别

采用Conv2、Conv3、Conv4、Conv5中的最后一层进

行特征金字塔构建。自顶向下通过2倍上采样进

行,横向连接将自底向上生成的特征图和上采样生

成的相同大小的特征图进行融合。融合生成的特征

图分别记为P2、P3、P4、P5,并对P5进行两倍下采

样得到P6。
将FPN与RPN结合用于生成候选区域,原来

的RPN是在特征提取网络的最后一个卷积层上生

成锚点(anchor),现在对于FPN生成的P2、P3、P4、

P5、P6,设置anchor的大小分别为322、642、1282、
2562、5122,且每个特征图的anchor都应用1∶2、1∶1
和2∶1三种长宽比,因此,整个特征金字塔生成15
种anchor。

钢轨表面缺陷尺度变化大,且具有较多小目

标缺陷,应用FPN结构,在不同尺度特征图生成候

选区域进行检测,可以提高钢轨表面缺陷的检测

精度。

4.3 级联检测器

Cascade
 

R-CNN最核心的部分是级联检测器,
所有级联的检测器具有相同的架构,但IoU 阈值

(ut)不相同。在每一个阶段,每一个ut 都对应一个

分类器(ht)和一个回归器(ft)。其中,级联的回归

器表示为

f(x,b)=fTfT-1…f1(x,b), (5)
式中:T 表示级联阶段的总数;表示回归器级联;
每个回归器ft 对应于该阶段的样本分布(bt),而不

是初始阶段样本分布(b1),即用一个阶段的输出来

训练下一个阶段的回归器。由于候选区域在经过回

归器后的IoU基本上都是增加的,那么再经过一个

更大阈值训练的回归器,可以保证在不减少训练样

本的情况下,得到更高质量的候选区域。
本文采用3阶段级联,其对应的ut 分别设置为

0.5、0.6、0.7,检测器的损失函数设计为

L(xt,g)=Lcls ht(xt),yt  +λ(yt ≥1)×
Lloc ft(xt,bt),g  , (6)

式中:分类损失Lcls 应用交叉熵损失函数;回归损失

Lloc应用Smooth
 

L1损失函数;t表示级联的阶段;

g 是xt 对应的真实边框;bt=ft-1(xt-1,bt-1);λ是
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权重系数;(yt≥1)表示负样本不参与回归损失计

算;yt 是给定ut 时xt 对应的类别标签。
通过训练级联检测器,可以得到一系列质量不

断提高的检测器,并对更高质量的候选区域进行检

测,从而可以有效提高钢轨表面缺陷的检测精度。

4.4 对算法的改进

4.4.1 候选区域采样方式的改进

在Cascade
 

R-CNN中,对于候选区域的采样采

用随机采样的方式进行,假设采样正负样本总数为

A,随机采样的过程如下:

1)
 

在所有正样本中以随机采样的方式采样

μA 个正样本,μ 为设定的超参数,如果正样本总数

少于μA,则取所有的正样本;

2)
 

在所有负样本中以随机采样的方式采样

A-I*个负样本,I*为采样的正样本个数。
以这种方式得到的训练样本会遗漏很多最终将

预测错误的样本,这样的样本称之为困难样本,有实

验表明[20],随机采样得到的训练样本只有30%的

IoU大于0.05,而超过60%的困难样本的IoU大于

0.05,因而会产生训练样本
 

IoU的分布与困难样本

IoU分布不平衡的问题。因此,本文采用IoU平衡

采样代替随机采样,以提高训练样本中困难样本所

占的比例,进而提高检测精度。

IoU平衡采样对于正样本和负样本采用不同的

方案,且主要关注于负样本。假设要从候选区域中

采样N 个负样本,IoU平衡采样表示为

pk =
N
K
· 1

Mk
,

    

k∈ [0,K), (7)

式中:K 表示根据IoU将采样间隔划分为 K 个区

间;Mk 表示第k个采样区间的候选区域数量;pk 表

示在第k个采样区间采样的概率。通过这种方式,
将在K 个采样区间上均匀的选取样本,进而提高了

高IoU样本所占的比例,也即提高了困难样本所占

的比例。
在对正样本的采样方案中,由于正样本所对应

的候选区域较少,因此,采用对于每一个真实边框采

样相等数量的正样本的方式进行。

4.4.2 RoI池化方式的改进

在利用RPN生成候选区域后,Cascade
 

R-CNN
采用RoI

 

Pooling的方式提取每个RoI对应的固定

大小的特征图,在这个过程存在两次取整量化的

操作:

1)
 

将浮点数形式的RoI坐标映射到特征图上,
并进行取整量化;

2)
 

在划分池化区域为k×k 个单元时,对单元

边界区域进行取整量化。
这些量化操作会导致 RoI与提取的特征图存

在不匹配的现象,尤其对于钢轨表面缺陷检测中的

小目标缺陷更为明显。因此,本文提出采用RoIAlign
替代RoI

 

Pooling的优化方案,以提高钢轨表面缺

陷的检测精度。

RoIAlign避 免 了 取 整 量 化 的 操 作,图 4 对

RoIAlign进行了说明,其具体执行过程如下:

1)
 

在将RoI坐标映射到特征图上时保留浮点

数边界,直接采用x/16的方式进行,16为特征提取

过程中特征图缩小的比例;

2)
 

将池化区域平均划分为k×k 个单元,每个

单元的边界不执行取值量化;

3)
 

将每个单元划分为四个部分,取每个部分的

中心点作为采样点,并利用双线性插值计算采样点

的值,最后取四个采样点的最大值作为该单元的最

终池化值。
通过这样的方式,RoIAlign可以使RoI与提取

的特征图具有更高的匹配度。

图4 RoIAlign图解

Fig 
 

4 RoIAlign
 

diagram

4.4.3 损失函数的改进

在采用Smooth
 

L1损失作为回归损失函数时,
只考虑了预测边框与真实边框之间的坐标距离,没
有较好地考虑到两框之间的重叠度,且将用于表示

边框位置的四个变量作为独立变量进行优化,不利

于预测边框的精准回归,另外,广义交并比(GIoU)
损失利用预测边框和真实边框的IoU以及最小外

接矩形面积进行优化,可以较好地解决以上问题,但
还存在以下不足:

1)
 

当预测边框与真实边框具有包含关系时,无
法区分其相对位置关系;

2)
 

收敛速 度 较 慢,需 要 进 行 足 够 多 的 迭 代

次数。
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因此,本文采用CIoU损失作为回归损失函数,

CIoU损失同时考虑到预测边框与真实边框之间的

重叠度、中心点距离以及边框的纵横比,相比于

Smooth
 

L1损失和GIoU损失具有更好的性能。对

于给 定 预 测 边 框 B (x,y,w,h)和 真 实 边 框

Bgt(xgt,ygt,wgt,hgt),CIoU损失(LCIoU)定义为

LCIoU=1-IIoU+ρ2(b,bgt)
c2

+αν, (8)

式中:IIoU 为B 和Bgt的IoU;b、bgt分别表示B、Bgt

的中心点;ρ()表示欧氏距离;c是B 和Bgt 的最小

外接矩形的对角线长度;α 为权重参数;ν是用来衡

量长宽比一致性的参数。相关计算公式为

IIoU=
B ∩Bgt

B ∪Bgt
, (9)

α=
ν

(1-IIoU)+ν
, (10)

ν=
4
π2
arctanwgt

hgt-arctan
w
h  。 (11)

5 实验结果与分析

5.1 数据集与评价指标

本文以北京交通大学李清勇教授团队公开的

RSDDs钢轨表面缺陷图像数据集来验证所提出方

法的性能,该数据集包括195张具有挑战性的钢轨表

面缺陷图像,其中67张尺寸为160
 

pixel×1260
 

pixel,

128张尺寸为55
 

pixel×1250
 

pixel。在实验过程

中,首先,经过分割以及调整图像大小处理得到了

347张尺寸为160
 

pixel×250
 

pixel,且至少包含一

个缺陷的钢轨表面缺陷图像,建立初始钢轨表面缺

陷图像数据集。然后,在所建立的初始数据集基础

上,采用翻转变换、随机剪裁、亮度变换、生成对抗网

络等方法增广数据集,最终生成3000张钢轨表面缺

陷图像,并随机选取70%作为训练集、10%作为验

证集、20%作为测试集。本文所采用初始钢轨表面

缺陷图像以及利用数据增广方法生成的图像示例如

图5所示。

图5 钢轨表面缺陷图像数据增广示例

Fig 
 

5 Examples
 

of
 

rail
 

surface
 

defect
 

image
 

data
 

augmentation
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  从图5中可以看出,钢轨表面缺陷形状各异且

钢轨表面缺陷图像具有不均匀的背景,这给钢轨表

面缺陷检测带来极大的挑战,同时可以看到,本文利

用翻转变换、随机剪裁、亮度变换、生成对抗网络等

方法增广数据集,有效地增加了钢轨表面缺陷图像

的数量和多样性。
本文采用的评价指标为目标检测领域通用的平

均精度(AP),AP是精确率(PPrecision)、召回率(PRecall)
曲线所包围的面积,PPrecision、PRecall定义为

PPrecision=TP/(TP+FP), (12)

PRecall=TP/GT, (13)
式中:TP 表示检测正确的缺陷数量;FP 表示检测错

误的缺陷数量;GT 为标注的缺陷总数。

5.2 实验结果

5.2.1 实验平台及训练过程

本文基于Python和TensorFlow框架,在Inter
 

i7-7800X
 

3.5
 

GHz处理器、32
 

GB内存、NVIDIV
 

GeForce
 

RTX
 

2080显卡的实验环境下进行实验。
在Cascade

 

R-CNN的训练过程中,采用动量法

对网络进行训练,动量设置为0.9。输入图像经线

性插值调整大小后,实际输入网络的图像大小为

400
 

pixel×625
 

pixel。设置batch大小为1、初始学

习率为0.001、迭代次数为70000次。然后,在迭代

30000次和50000次时,学习率分别乘以0.1。期

间,采用早停法和Dropout策略防止过拟合。
基于 本 文 提 出 的 改 进 Cascade

 

R-CNN,以

ResNet-50作为特征提取器,网络训练损失值的变

化曲线如图6所示,训练经过39000次迭代后,损失

值低于0.1,训练损失大约在50000次迭代后趋于

稳定,由于采用早停法策略,网络在66000次迭代时

停止训练。由此说明,本文网络训练各项超参数设

图6 基于改进Cascade
 

R-CNN+ResNet-50的训练

损失值变化

Fig 
 

6 Changes
 

of
 

training
 

losses
 

based
 

on
 

improved
 

Cascade
 

R-CNN+ResNet-50

置合理,训练效果理想。

5.2.2 数据增广有效性实验对比

本文首先采用未改进的Cascade
 

R-CNN网络,
使用ResNet-50作为特征提取器,针对数据增广的

有效性进行实验,在使用初始钢轨表面缺陷图像数

据集进行实验时,300张作为训练集、47张作为测试

集,迭代次数为15000次,实验结果如表1所示。由

于初始钢轨表面缺陷图像数量较少,网络训练容易

出现过拟合的现象,故在使用初始钢轨表面缺陷图

像数据集进行实验时,AP值只有91.21%。在进行

数据增广之后,图像数量增加,图像的多样性得到较

大提高,检测网络可以更好地学习缺陷特征,进而

AP值达到95.74%。
表1 数据增广有效性实验结果

Table
 

1 Experimental
 

results
 

of
 

data
 

augmentation
 

effectiveness

Experiment
 

dataset AP
 

/%

Original
 

dataset 91.21

Augmentation
 

dataset 95.74

5.2.3 图像增强实验对比

在本文提出的改进Retinex算法中,对于 MSR
算法,本文取三个尺度进行加权平均,令w1=w2=
w3,并综合考虑算法的动态压缩能力和颜色保真

度,分别将其对应的c1、c2、c3 的取值设置为15、80、

200,对于线性W,h 取值为250。
为了验证本文所提出的改进Retinex算法的有

效性,将其与直方图均衡化(HE)、对比度受限自适

应直方图均衡化
 

(CLAHE)[28]和 MSR算法进行了

实验对比,实验结果如图7所示。从图7中可以看

出,HE算法对于部分图像出现了过增强的现象。

CLAHE算法在一定程度上对钢轨表面图像的背景

进行了平滑处理,但无法有效增强缺陷和背景的对

比度。MSR算法在一定程度上增强了缺陷和背景

的对比度,但钢轨表面图像仍然具有不均匀的背景。
而本文所提出的改进Retinex算法实现了较好的增

强效果,在 MSR算法的基础之上,进一步增强了缺

陷和背景的对比度,并使钢轨表面图像具有均匀的

背景。
 

本文采用未改进的Cascade
 

R-CNN网络,使用

ResNet-50作为特征提取器,对分别应用4种图像

增强算法处理过后的钢轨表面图像进行检测,检测

结果如表2所示。从表2中可以看出,HE、CLAHE
算法并没有提高钢轨表面缺陷的检测精度,说明
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图7 钢轨表面图像增强效果对比图

Fig 
 

7 Contrast
 

diagrams
 

of
 

rail
 

surface
 

image
 

enhancement
 

effect

HE、CLAHE算法不适用于钢轨表面缺陷检测的应

用场景。改进 Retinex算法取得了最好的检测结

果,相对于不应用图像增强算法和 MSR算法,AP
值分别提高了0.87和0.48百分点,证明了本文所

提算法可以有效提高钢轨表面缺陷的检测精度。
表2 不同图像增强算法检测性能实验结果

Table
 

2 Experimental
 

results
 

of
 

detection
 

performance
 

for
 

different
 

image
 

enhancement
 

algorithms

Algorithm AP
 

/%

-- 95.74

HE 92.56

CLAHE 95.62

MSR 96.13

Improved
 

Retinex 96.61

  (Note:
 

--means
 

that
 

the
 

image
 

enhancement
 

algorithm
 

is
 

not
 

applied)

5.2.4 算法改进实验对比

此部分分别选取ResNet-50、ResNet-101作为

特征提取器,验证Cascade
 

R-CNN结合钢轨图像增

强、IoU平衡采样、RoIAlign、CIoU 损失之后的性

能,实验结果如表3所示,表中Backbone表示特征

提取器。
表3 不同架构以及改进算法实验结果

Table
 

3 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

architectures
 

and
 

improved
 

algorithms

Backbone Image
 

enhancement IoU
 

balanced
 

sampling RoIAlign CIoU AP
 

/% Time
 

/ms

ResNet-50

-- -- -- -- 95.74 151.8

√ -- -- -- 96.61 145.0

√ √ -- -- 97.03 145.1

√ -- √ -- 97.66 146.2

√ -- -- √ 97.83 145.0

√ √ √ -- 97.85 146.3

√ √ -- √ 98.19 145.1

√ -- √ √ 98.42 146.2

√ √ √ √ 98.75 146.3

ResNet-101

-- -- -- -- 96.23 170.5

√ -- -- -- 96.95 163.2

√ √ -- -- 97.34 163.3

√ -- √ -- 97.82 164.5

√ -- -- √ 98.23 163.2

√ √ √ -- 98.12 164.6

√ √ -- √ 98.41 163.3

√ -- √ √ 98.74 164.5

√ √ √ √ 98.96 164.6
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  从表3中数据可以看出,以ResNet-50作为特

征提取器,当引入图像增强之后,AP值提高了0.87
百分点,并且可以发现,在引入图像增强后,检测时

间缩短6.8
 

ms,有利于钢轨表面缺陷的快速检测。
在对钢轨表面图像进行增强的基础上,Cascade

 

R-
CNN结合IoU 平衡采样、RoIAlign、CIoU 损失之

后,AP值分别进一步提高了0.42、1.05、1.22百分

点,且当同时引入三种方法时,AP值提高2.14百

分点,验证了IoU 平衡采样、RoIAlign、CIoU 损失

三种改进方法的有效性。表3中使用ResNet-101
作 为 特 征 提 取 器 的 检 测 精 度 整 体 略 高 于 使 用

ResNet-50作为特征提取器的检测精度,但是检测

速度较慢,同样在同时引入图像增强、IoU 平衡采

样、RoIAlign、CIoU 损失的条件下,使用 ResNet-
101作为特征提取器相对于使用ResNet-50作为特

征提取器,AP值提高0.21百分点,但检测时间增

加了18.3
 

ms,因此,结合检测精度和检测速度,

ResNet-50更适合作为本文钢轨表面缺陷检测算法

的特征提取器。
 

图8展示了检测效果图,从图中可以看出,利用

Cascade
 

R-CNN较好地检测出了大部分缺陷,但对

于小目标缺陷依然存在漏检的情况。在利用本文所

图8 钢轨表面缺陷检测效果对比图

Fig 
 

8 Comparison
 

diagrams
 

of
 

rail
 

surface
 

defect
 

detection
 

result

提图像增强方法对钢轨表面图像进行增强之后,

Cascade
 

R-CNN准确检测出了漏检的缺陷,并从图

中可以看出,进一步利用本文改进的 Cascade
 

R-
CNN算法进行检测,预测边框的准确度明显提高,
取得了更好的检测效果。

 

5.2.5 不同算法实验对比

本文将所提算法与其他一些经典算法针对钢轨

表面缺陷检测的性能进行实验对比,表4展示了实

验结果,表中Proposed
 

method表示本文结合钢轨

图像增强、IoU 平衡采样、RoIAlign、CIoU 损失对

Cascade
 

R-CNN 进 行 改 进 之 后 的 改 进 Cascade
 

R-CNN算法。从表4可以观察到,本文所提算法的

AP 值 明 显 高 于 其 他 算 法,相 对 于 SSD[29]、
YOLOv3[30]、YOLOv4[31]、Faster

 

R-CNN、R-
FCN[32]以及未改进的Cascade

 

R-CNN,AP值分别

提高了17.52、13.21、8.38、4.32、11.12、2.52百分

点,SSD、YOLOv3、YOLOv4的检测精度较低,这主

要是因为无区域提名法对于钢轨表面缺陷检测的应

用场景,不能很好地生成候选区域,另外R-FCN也

没有取得良好的检测效果,这主要是因为钢轨表面

图像具有很多小目标缺陷,而R-FCN将RoI划分

为多个子区域,根据各个子区域是否出现目标的某

个部分来综合判定目标,这种方式对钢轨表面的小

目标缺陷检测效果不佳。在检测速度方面,SSD、

YOLOv3和YOLOv4速度较快,但其精度较低,本
文所提算法的检测时间相对于Faster

 

R-CNN和未

改进 的 Cascade
 

R-CNN 分 别 缩 短 了 7.3
 

ms和

24.2
 

ms,可以在保证一定检测速度的前提下,AP
值达到98.75%,这对于钢轨表面缺陷检测具有更

高的理论和实用价值。
表4 不同算法性能比较

Table
 

4 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms

Algorithm Backbone AP
 

/% Time
 

/ms

SSD ResNet-101 81.23 58.3

YOLOv3 Darknet-53 85.54 39.5

YOLOv4 CSPDarknet-53 90.37 38.4

Faster
 

R-CNN ResNet-101 94.43 153.6

R-FCN ResNet-101 87.63 95.8

Cascade
 

R-CNN ResNet-101 96.23 170.5

Proposed
 

method ResNet-50 98.75 146.3

6 结  论

本文针对钢轨表面缺陷检测过程中,由于钢轨
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表面图像存在背景不均匀、缺陷尺度变化大且样本

数据不足导致的缺陷检测困难的问题,提出了一种

改进Retinex算法对钢轨表面图像进行处理,提高

了缺陷与背景的对比度,并应用IoU 平衡采样、

RoIAlign和CIoU损失对Cascade
 

R-CNN算法进

行改进,分别取得了一定的检测精度提升,验证了改

进方法的有效性。同时,采用翻转变换、随机剪裁、
亮度变换、生成对抗网络等方法增广钢轨表面缺陷

图像数据集,有效地提高了图像数量和图像的多样

性。与其他算法相比,该方法在保证一定检测速度

的前提下,可以获得更高的检测精度,AP值可达

98.75%,具有较高的理论和实用价值。
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