
第58卷
 

第4期/2021年2月/激光与光电子学进展 研究论文

基于目标检测网络的轮对踏面缺陷检测方法
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摘要 针对传统图像处理算法难以快速、准确识别轮对踏面缺陷的问题,提出一种采用双深度神经网络对轮对踏

面缺陷进行检测的算法。该双网络分为踏面提取网络与缺陷识别网络。根据踏面为大目标的特点,分析与测试

SSD网络,并用该网络提取轮对图像中的踏面区域。为提高踏面缺陷识别效率,在提取出踏面图像后,针对踏面缺

陷属于中、小目标的特点,对YOLOv3网络结构进行优化得到 M-YOLOv3。实验测试表明:提取踏面区域时,SSD
算法的精度均值(AP)最高,达99.8%;识别踏面缺陷时,M-YOLOv3的AP达89.9%,相较于原始YOLOv3,单张

图像计算耗时减少7.1%,同时AP仅有0.6%的损耗。结果表明,所提算法具有较高的检测准确率。
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Abstract It
 

is
 

difficult
 

to
 

quickly
 

and
 

accurately
 

identify
 

wheelset
 

tread
 

defects
 

using
 

traditional
 

image
 

processing
 

algorithms 
 

We
 

propose
 

an
 

algorithm
 

to
 

accomplish
 

this
 

using
 

a
 

dual
 

deep
 

neural
 

network 
 

The
 

dual
 

network
 

is
 

divided
 

into
 

a
 

tread-extraction
 

network
 

and
 

a
 

defect-identification
 

network 
 

Based
 

on
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

treads
 

as
 

a
 

big
 

target 
 

we
 

analyze
 

and
 

test
 

the
 

SSD
 

network 
 

and
 

apply
 

this
 

network
 

to
 

extract
 

the
 

tread
 

area
 

from
 

wheelset
 

images 
 

To
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

tread
 

defect
 

recognition 
 

after
 

the
 

tread
 

image
 

is
 

extracted 
 

we
 

optimize
 

the
 

YOLOv3
 

network
 

structure
 

to
 

obtain
 

M-YOLOv3
 

for
 

the
 

characteristics
 

of
 

medium
 

and
 

small
 

tread
 

defect
 

targets 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

when
 

extracting
 

tread
 

areas 
 

the
 

average
 

precision
 

 AP 
 

of
 

the
 

SSD
 

algorithm
 

is
 

the
 

highest
 

 99 8%  
 

When
 

identifying
 

tread
 

defects 
 

the
 

AP
 

of
 

the
 

M-YOLOv3
 

network
 

reaches
 

89 9% 
 

Compared
 

with
 

the
 

original
 

YOLOv3 
 

the
 

image
 

computing
 

time
 

of
 

the
 

M-YOLOv3
 

network
 

is
 

reduced
 

by
 

7 1% 
 

with
 

the
 

AP
 

showing
 

only
 

a
 

0 6%
 

loss 
 

The
 

results
 

demonstrate
 

the
 

proposed
 

algorithm􀆶s
 

high
 

detection
 

accuracy 
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1 引  言

轮对是高速列车的重要部件,在高速、长时间运

行过程中,容易使踏面产生表面缺陷,若不及时发

现,将给列车运行带来极大的安全隐患[1-2]。因此,
快速准确地检测出踏面缺陷对保障列车的安全运行

至关重要。
基于机器视觉的缺陷检测技术可代替人工进行

繁琐的轮对踏面缺陷检测。文献[3]介绍了基于机

器视觉图像处理的踏面缺陷识别方法,该方法通过

分区定位可疑目标来实现对缺陷的识别。文献[4]
提出一种基于图像畸变校正的车轮踏面区域提取方

法,该方法利用分水岭算法实现踏面区域分割。文

献[5]利用阈值分割法对轮缘和轮辋裂纹进行识别。
但上述所使用的相关传统图像处理方法存在识别不

准确、鲁棒性较低等缺点。
随着深度学习的快速发展,出现了经典的Faster

 

RCNN算法[6]、YOLO算法[7]及SSD算法[8],基于深

度卷积神经网络(DCNN)的目标检测技术被有效运

用于众多领域[9]。其中文献[10]采用DCNN对铁轨

路牌进行快速识别,综合准确率达到了80.45%。文

献[11]利用YOLOv3模型[12]定位视频流中无人机位

置,再利用比例微分积分算法调节摄像头实现无人机

的追踪。文献[13]提出一种改进的YOLOv3模型,
该模型增强了对小目标的识别能力。文献[14]将

VGG16与Faster
 

RCNN结合,对铁路轨道紧固件进

行定位和识别。文献[15]提出改进的SSD网络模型,
提高了水下目标的识别准确率。文献[16]将目标检

测技术运用于农业生产,使用改进的Faster
 

RCNN实

现自然环境下的苦瓜叶部病害检测。文献[17]搭建

了多尺度目标检测网络,引入注意力机制,在红外行

人数据集上实现了好的识别效果。
为准确识别轮对踏面缺陷,提高算法的鲁棒性,

本文提出一种利用双深度神经网络模型对轮对踏面

缺陷进行检测的算法。所提算法将SSD作为踏面

提取网络,根据踏面缺陷目标尺寸的特点,选择

YOLOv3作为骨干网络,删除其冗余结构,提高算

法的检测效率。由于收集的缺陷样本限制,本文只

对与正常区域存在一定灰度值差异且边缘明显的踏

面磕伤缺陷进行研究。

2 轮对踏面缺陷检测系统结构

2.1 轮对踏面信息采集

本检查系统采用机器视觉技术检测踏面缺陷,

利用搭配高强度光源的工业相机,可在列车以20~
30

 

km/h时速运行时进行动态检测,其现场采集示

意图如图1所示。

图1 采集设备示意图

Fig 
 

1 Schematic
 

of
 

collection
 

equipment

采集原理为:当高速列车轮对激活某个触发器

时,通过与之匹配的相机和光源同时工作来进行踏

面视觉信息的采集。如图1所示,每个相机采集

1/4圆周的踏面信息,经过4对采集设备后可完整

获取到一对轮对踏面的图像,并将采集到的轮对踏

面信息传输给视觉信息处理单元[18],之后再由后续

算法对轮对踏面缺陷进行识别处理。

2.2 双网络踏面缺陷检测算法流程

设备采集到的轮对图像如图2所示。为检测踏

面中的磕伤缺陷,所提在线双网络轮对踏面缺陷检

测算法流程如图3所示。算法的具体过程:1)对轮

对视觉信息进行预处理,对于存在角度偏差的原始

轮对图像,进行方向校正;2)根据踏面目标的特点,
搭建踏面提取网络,用于在轮对图像中提取踏面区

域;3)利用求得的坐标,从原始轮对图像中截取踏面

区域,再对踏面图像进行尺寸统一;4)最后根据踏面

缺陷的特点,搭建缺陷识别网络,进行缺陷目标的训

练与识别。

图2 采集的轮对图像

Fig 
 

2 Collected
 

wheelset
 

images

整个算法的耗时需满足项目实际要求,以8节

车厢的动车组列车为例,需要列车经过检测设备后

在1
 

min内出具检测报告并进行预警。通过计算,
每节车厢有4个轮对,每个轮对的单侧需要采集
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图3 双网络检测算法的流程

Fig 
 

3 Flow
 

chart
 

of
 

dual
 

network
 

detection
 

algorithm

4张图像才能包含完整的轮对踏面区域,所以每节

车厢需要采集32张图像,整辆列车共需要采集

256张 图 像,分 配 到 处 理 每 张 图 像 的 时 间 为

234.4
 

ms。但这仅是理论耗时,在实际采集情况

下,考虑到数据传输、系统响应延时等因素,分配到

每张轮对图像的处理时间将更少。所以在设计深度

模型时,在满足识别准确率的基础上,模型计算耗时

是本研究重点。

图4 对比灰度值的区域

Fig 
 

4 Areas
 

with
 

contrasting
 

gray
 

values

3 轮对图像预处理研究

从图1可知,由于工业相机与轨道之间的安装

位置,采集的轮对图像中踏面区域与水平方向存在

一定角度偏差,且不同侧相机采集的踏面区域偏转

角度相反,其中踏面区域如图4所示。在后续使用

深度学习方法识别踏面区域时,方向水平的踏面区

域更有利于模型训练与提高识别精度,所以首先应

对轮对图像进行方向校正。两组工业相机安装于轨

道两侧,分别采集高速列车不同位置的轮对图像,所
采集轮对图像可分为两类特征,如图4所示。该两

类特征分别为轮对附近遮挡物位于图像信息左上角

和左下角,由该分类特征可知,图4中实线框所示区

域的平均灰度值高于虚线框所示区域,根据这一变

化特征,可快速确定轮对倾斜方向,由此得出图像校

正方向。
根据上述原理,轮对方向校正算法为

θrotate=
θ, Mup>Mlow

-θ, Mup<Mlow , (1)

式中:M 为所选区域的平均灰度值,up表示左上区

域,low表示左下区域;θrotate 为图像旋转角度;θ 为

顺时针旋转角度,θ=9°。利用所提算法对图4所示

的原始轮对图像进行方向校正,结果如图5所示。

图5 方向校正后的轮对图像

Fig 
 

5 Direction-corrected
 

wheelset
 

images

4 踏面提取网络

为满足快速性与准确性要求,在识别缺陷目标

前,需提取轮对踏面视觉信息。由于踏面视觉信息受

到遮挡物、不同时段亮度变化等干扰,快速准确识别

轮对踏面区域成为轮对踏面缺陷检测的难点之一。
而使用传统图像处理算法识别踏面区域时难以准确

定位踏面位置信息,对后续的缺陷检测造成影响。针

对上述问题,所提基于深度学习的目标检测方法利用

标注的轮对踏面数据集训练网络,使该方法能够在复

杂背景中准确找到踏面特征并进行位置预测。
所选目标检测网络应满足实时性要求,通过对
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比 同 为 one-stage 的 SSD 网 络 (VGG16)与

YOLOv3网络可知:YOLOv3在COCO数据集上

的识别准确率更高,对小目标的识别效果更好,但是

其模型复杂,耗时较多;由于踏面区域在轮对图像中

属于大目标,SSD模型较YOLOv3模型更简单,对
大目标有好的识别效果,并且耗时更少。所以选择

SSD网络(VGG16)作为该阶段的检测模型,其网络

模型结构如图6所示。

图6 SSD网络结构

Fig 
 

6 SSD
 

network
 

structure

  在训练网络之前,为使SSD网络计算正确,需
将工业相机采集的轮对灰度图像转换为三通道图

像,并且图像尺寸也需满足网络要求。网络训练时,
尺寸为300×300的输入轮对图像经卷积神经网络

输出特征图,SSD算法抽取其中的6个特征图,并按

照特定规则[19]对每个cell生成不同尺寸的default
 

box,总共可生成8732个default
 

box。但在SSD算

法训练过程中,并非所有default
 

box都会进行目标

的预测,类似于Faster
 

RCNN中的anchor机制,通
过输入图片的 GT(ground

 

truth)和特征图上对应

位置分配的default
 

box计算交并比(IOU),将满足

条件的default
 

box作为该GT的候选框,未被选中

的default
 

box作为背景的候选框,最后通过优化损

失函数来更新网络参数,得到训练好的模型。网络

预测时,在最终生成的所有default
 

box中,通过设

置置信度阈值(本研究中设置为0.5),可排除一部

分,再 对 剩 余 的 default
 

box运 用 非 极 大 值 抑 制

(NMS)算法,可得出最终的踏面区域预测框。

SSD算法在训练时采用的损失函数为

L(x,c,l,g)=
1
N Lconf(x,c)+αLloc(x,l,g)  ,

(2)
式中:函数分为两部分,计算生成的default

 

box与

目标类别的置信度损失函数,对应的位置回归损失

函数;N 为GT满足IOU匹配条件的box数量,若

N=0,则将损失设为0;α为两种损失值之间的平衡

系数。
置信度损失函数的定义为

Lconf(x,c)=-∑
N

i∈Pos

xp
ijlog

 

ĉp
i -∑

i∈Neg

log
 

ĉ0i,(3)

式中:等号右边第1项是正样本的损失,即分类类别

为目标,等号右边第2项是负样本的损失,即分类类

别为背景;
 

xp
ij 表示第i个default

 

box与第j个GT
关于类别p 是否匹配,即IOU是否大于设定的阈

值,xp
ij 等于1时表示二者相匹配,等于0时表示不

匹配;Softmax损失函数ĉp
i =

exp
 

cp
i

∑pexp
 

cp
i

,̂cp
i 为

第i个default
 

box判断为类别p 的概率,̂c0i 表示判

断为背景的概率。
位置回归损失函数的定义为

sL1(x)=
0.5x2, x <1
x -0.5, x ≥1 , (4)

Lloc(x,l,g)=∑
N

i∈Pos
 
∑

m∈{cx,xy,w,h}
xk

ijsL1(lm
i -ĝm

j),

(5)

式中:̂gcx
j =(gcx

j -dcx
i )/dw

i ,̂gw
j =log

gw
j

dw
i

,̂gcy
j =
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(gcy
j -dcy

i )/dh
i ,̂gh

j=log
gh

j

dh
i

;lm
i 为网络预测框对

default
 

box的偏移值;gm
j 为真实框的值;̂gm

j 为真

实框对default
 

box的偏移值;(dcx
i ,dcy

i )为匹配到的

default
 

box的中心坐标,(dw
i,dh

i)为宽和高;xk
ij 表

示第i个预测框与第j个真实框关于类别k 是否匹

配,取值为0和1。

5 缺陷识别网络

经过SSD网络计算并识别到踏面区域坐标后,
由于此时踏面图像已被压缩,为准确检测踏面表面

缺陷,需提取原尺寸踏面图像,为此,根据比例变换

映射关系,从原始轮对图像上计算踏面区域坐标并

截取轮对踏面视觉信息。在获取踏面缺陷数据集

后,选择合适的网络模型进行训练,目前深度学习目

标 检 测 网 络 有 SSD、YOLO、Faster
 

RCNN 及

EfficientDet等。综合考 虑 检 测 精 度 与 实 时 性 要

求,选择YOLOv3作为缺陷识别网络,其结构图

如 图 7 所 示。 因 为 相 较 于 Faster
 

RCNN,

YOLOv3对小目标的检测能力虽然稍弱,但检测

速度更快;相较于SSD,YOLOv3对小目标的检

测能力更强;而EfficientDet难以复现论文中的检

测效果。但YOLOv3网络结构对踏面缺陷检测

任务 而 言 存 在 冗 余 部 分,故 本 研 究 在 不 改 变

YOLOv3检测精度的前提下,根据高铁踏面缺陷

数据集的特点,对 YOLOv3输 出 结 构 提 出 优 化

方案。

图7 YOLOv3网络结构

Fig 
 

7 YOLOv3
 

network
 

structure

YOLOv3借鉴Faster
 

RCNN的Anchor
 

Boxes
方法[20],帮 助 模 型 加 快 收 敛。针 对 图 像 尺 寸 为

416×416的COCO数据集,原始YOLOv3网络提

供了9个Anchor
 

Boxes尺寸,分别为(10,13),(16,

30),(33,23),(30,61),(62,45),(59,119),(116,

90),(156,198),(373,326),由左向右每3个尺寸为

一组,分别对应 YOLOv3输出的52×52,26×26
及13×13三个特征张量图,用于预测小、中、大目

标。为得到踏面缺陷尺寸统计量,将踏面图像尺

寸变换为416×416,由此可得踏面缺陷目标的尺

寸与Anchor
 

Boxes分布状态之间的关系,如图8
所示。

图8 原始Anchor
 

Boxes与目标尺寸分布图

Fig 
 

8 Distribution
 

chart
 

between
 

original
 

Anchor
 

Boxes
 

and
 

target
 

size

从图8可知,对比这9个 Anchor
 

Boxes,整个

踏面缺陷目标尺寸分布在中、小面积区域,因此用于

预测大目标的输出尺度在该数据集上无法发挥作

用,故本研究删除网络结构中的大目标尺度部分以

提高计算效率,该网络记为 M-YOLOv3,其结构如

图9所示。

图9 M-YOLOv3网络结构

Fig 
 

9 M-YOLOv3
 

network
 

structure

M-YOLOv3只有2个输出尺度,每个输出尺度

的特征图上设置3个Anchor
 

Boxes,所以总共需要

6个 Anchor
 

Boxes。运行 K-means算法[21],在踏

面图像尺寸为608×320时,聚类生成6个 Anchor
 

Boxes,分别为(19,14),(26,19),(39,17),(63,26),
(109,54),(183,37),如图10所示。
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图10 新的Anchor
 

Boxes与目标尺寸分布图

Fig 
 

10 Distribution
 

chart
 

between
 

new
 

Anchor
 

Boxes
 

and
 

target
 

size
 

6 实验结果与分析
 

实验条件:操作系统为 Windows10,CPU为i5-
7500,GPU 为 NVIDIA

 

1660Ti,深度学习框架为

PyTorch
 

1.4.0。实验共分为三个部分:第一组实验

是SSD300与YOLOv3系列在识别踏面区域时的

对比;第二组实验是 M-YOLOv3与原始YOLOv3、

YOLOv3-tiny、SSD300、SSD512在识别踏面缺陷时

的 对 比;第 三 组 实 验 是 原 始 YOLOv3 与 M-
YOLOv3加上SSD300的组合在轮对图像中识别踏

面缺陷时的对比。
在第一组实验中,共选取2000张轮对图像,其

中验证集300张、测试集500张、训练集1200张,在
对训练集进行数据增强后扩充至3600张。第二组

实验中,在所有的轮对图像中选取包含有缺陷的图

像共712张,其中验证集100张、测试集200张、训
练集412张,在对训练集进行数据增强后扩充至

1648张。第三组实验的数据设置与第二组实验

相同。
由于在两个阶段的检测任务中均只有一类缺

陷,所以使用精度均值(AP)[22]作为性能度量指标。
除此之外,使用网络对每张图片的平均计算耗时来

表示计算效率,用时越短表示计算效率越高,模型的

计算均在GPU上进行。

6.1 实验一:踏面提取对比

为验证SSD300网络对轮对踏面区域的识别

效果,实验对比了SSD300、YOLOv3及 YOLOv3-
tiny。由于各自网络结构的不同,输入图像的尺寸

也不同,对于SSD300,要求输入图像尺寸为300×
300;而对于YOLO网络,要求输入图像尺寸长宽

均为32的整数倍,为更准确地与SSD300进行对

比,将YOLO网络输入尺寸设置为320×320,并
且轮对图像在输入到每个网络前均需要进行归

一化。
实验中,设置SSD300网络的学习率为0.0001,

动量参数为0.9,权重衰减参数为0.0005,迭代次数

为 40000;对 于 YOLOv3,设 置 初 始 学 习 率 为

0.001,动量参数为0.9,首先冻结Darknet53的参

数进行10000次迭代,然后解冻Darknet53后20层

的参数,同时学习率更改为0.0001,再迭代30000次;
对于YOLOv3-tiny,设置动量参数为0.9,以0.001
的学习率迭代10000次后,再以0.0001的学习率迭

代30000次。
三种网络在数据集上的精准率和召回率(P-R)

曲线如图11所示。

图11 提取踏面时三个模型的P-R曲线

Fig 
 

11 P-R
 

curves
 

of
 

three
 

models
 

when
 

extracting
 

tread

由于模型预测的踏面区域坐标与踏面区域实际

坐标的差异是衡量模型检测踏面准确率的重要标

准,所以在检测指标AP与耗时的基础上增加预测

框与真实框的平均IOU指标。三种网络在测试集

上的性能如表1所示。
表1 踏面检测性能

Table
 

1 Tread
 

detection
 

performance

Network AP
 

/% Time
 

/ms IOU
 

/%

SSD300 99.8 31.8 83.2

YOLOv3 96.9 44.3 80.1

YOLOv3-tiny 90.6 13.9 73.6

由表1可以看出,在三种网络模型中,SSD300
网络在测试集上的AP与IOU最高,同时计算单张

轮对图像的耗时比YOLOv3更少。图12为三种模

型在部分轮对图像上的识别效果,图中虚线为真实

框,实线为预测框,上方的数值为预测框置信度。可

以看出,SSD300在数据集上的泛化能力要比其他
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两种网络模型要好。针对上述结果进行分析,由于

YOLOv3模型参数多,而训练集数量相对较少,不
能很好地训练让其收敛到最佳值;YOLOv3-tiny模

型相对较小,无法对轮对踏面特征进行准确提取,导

致识别效果差;而SSD300对于轮对踏面这样的大

目标能有更好的识别效果,且模型相对简单,能够在

小样本数据集上进行训练,并达到一个很好的识别

效果。

图12 三种网络的部分识别效果图。(a)SSD300;(b)YOLOv3;(c)YOLOv3-tiny
Fig 

 

12 Partial
 

identification
 

renderings
 

of
 

the
 

three
 

networks 
 

 a 
 

SSD300 
 

 b 
 

YOLOv3 
 

 c 
 

YOLOv3-tiny

6.2 实验二:踏面缺陷识别对比

在利用SSD网络求得轮对图像中踏面区域的

坐标后,对截取出的踏面图像进行尺寸统一,踏面图

像在输入网络前进行归一化。对于YOLOv3系列,
将图片尺寸变换为608×320;对于SSD300,将图片

尺寸变换为300×300;对于SSD512,将图片尺寸变

换为512×512。其中SSD300和SSD512网络的超

参数设置与实验一中的SSD300相同;M-YOLOv3、

YOLOv3网络的超参数设置与实验一中 YOLOv3
相同;YOLOv3-tiny网络的超参数设置与实验一中

YOLOv3-tiny相同。

5种网络在数据集上的P-R曲线如图13所示。

图13 识别缺陷时五个模型的P-R曲线

Fig 
 

13 P-R
 

curves
 

of
 

five
 

models
 

when
 

identifying
 

defects

表2为5种网络在测试集上的性能对比。
表2 缺陷检测性能

Table
 

2 Defect
 

detection
 

performance

Network M-YOLOv3 YOLOv3 YOLOv3-tiny SSD300 SSD512

AP
 

/% 89.9 90.5 72.2 19.3 42.0

Time
 

/ms 58.7 63.2 17.5 24.5 46.4

  从表2可以看出:原始YOLOv3的AP在5种

网络中是最高的;改进的 M-YOLOv3网络的 AP

与原始YOLOv3相比,仅有0.6%的损失,并且每

张踏面图片的平均耗时减少7.1%;
 

SSD算法在
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识别踏面区域时,由于踏面区域属于大面积目标,
有很高的AP值,但在识别踏面缺陷时,缺陷目标

在整幅图像中所占像素相对较少,所以SSD算法

对小目标检测效果不佳。5种网络在部分踏面图

像上的识别效果如图14所示,每个预测框上方数

值为置信度。

图14 5种网络的部分识别效果。(a)M-YOLOv3;(b)YOLOv3;(c)YOLOv3-tiny;(d)SSD300;(e)SSD512
Fig 

 

14 Partial
 

identification
 

renderings
 

of
 

five
 

kinds
 

of
 

networks 
 

 a 
 

M-YOLOv3 
 

 b 
 

YOLOv3 
 

 c 
 

YOLOv3-tiny 
 

 d 
 

SSD300 
 

 e 
 

SSD512

  当缺陷和背景的对比度太低或者缺陷特征不明

显时,M-YOLOv3网络也会出现漏检或误检,如
图15所示。

图15 部分踏面缺陷漏检与误检

Fig 
 

15 Missing
 

and
 

misdetection
 

of
 

some
 

tread
 

defects

6.3 实验三:在轮对图像中直接识别缺陷

当直接在轮对图像中进行缺陷识别时,应保

证缺陷在轮对图像中所占像素与在实验二的踏面

图像中所占像素接近。对比发现,当轮对图像尺

寸为960×960时,其中踏面区域的尺寸接近于

608×320,满 足 实 验 要 求。本 节 实 验 使 用 的

YOLOv3网络超参数设置与实验一中的 YOLOv3
相同。

对比两个网络模型分步识别缺陷的综合 AP,
两者的性能对比如表3所示。

表3 两种检测方法的缺陷检测性能

Table
 

3 Defect
 

detection
 

performance
 

of
 

two
 

detection
 

methods

Network AP
 

/% Time
 

/ms

YOLOv3 73.2 92.7

Exper1
 

&
 

Exper2 89.7 92.3

表3中 Exper1
 

&
 

Exper2表 示 SSD 与 M-
YOLOv3分步识别缺陷的综合性能评价,其中SSD
识别踏面目标的AP为99.8%,M-YOLOv3识别踏

面缺陷 目 标 的 AP 为89.9%,所 以 综 合 AP 为

89.7%;平均耗时为两个模型平均耗时的和再加上

根据坐标截取踏面区域并进行预处理的用时。
两种方法的P-R曲线如图16所示。结合表3

数据分析,训练的YOLOv3网络在轮对图像上识别

缺陷时,AP值低于两个模型分步识别缺陷的方法,
并且耗时有轻微增加。
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图16 两种检测方法的P-R曲线

Fig 
 

16 P-R
 

curve
 

of
 

two
 

detection
 

methods

7 结  论

针对如何准确、高效检测出轮对踏面缺陷的问

题,提出基于双目标检测网络的方法。该方法通过

对比区域灰度值实现轮对方向自适应校正,并运用

踏面提取网络(SSD)来定位轮对图像中踏面区域的

坐标,提取踏面区域,最后根据踏面缺陷特点改进

YOLOv3网络,得到缺陷识别网络(M-YOLOv3)。
在轮对数据集上进行各网络的对比实验,结果证明,
所提检测方法取得了好的效果,并且适合移植到工

业现场中。本研究还存在一些问题:1)本研究仅在

训练模型阶段对训练集数据进行了数据增强,后面

将设计图像增强算法,消除光照不均匀造成踏面左

右两侧亮度低的问题,同时修复拍摄原因造成的过

曝光与欠曝光情况,提高缺陷与背景的对比度;2)在
整个算法设计过程中,由于样本数量的限制,只对主

要存在的缺陷类型进行了检测,后续将获取更多的

关于其他缺陷类别的数据,来训练网络进行多类别

缺陷的预测。
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