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基于改进RetinaNet的列车关键部件检测研究

杨凯 1，李锐 1*，罗林 1，谢利明 2

1西南交通大学物理科学与技术学院，四川 成都 610031；
2成都主导科技有限公司，四川 成都 610073

摘要 列车关键部件对列车的安全运行具有重要保障作用，在光照环境较差以及部件尺寸较小时，当前基于深度

学习的目标检测算法无法很好地进行检测。针对这一问题，提出一种基于改进 RetinaNet的列车关键部件检测算

法。首先，为了提高小尺寸部件的检测效果，在浅层特征 P3后引入感受野模块，提升 P3特征层的感受野及特征质

量；进而将特征金字塔网络替换为像素聚合网模块，通过增加自底向上的特征融合路径，增强特征金字塔的定位能

力；最后通过调节实验参数以及网络检测层的位置，得到适用于列车关键部件检测的网络模型。经验证，所提模型

在公开数据集 PASCAL VOC上的效果优于原始 RetinaNet网络，且所提方法在列车关键部件检测任务上优于当前

的主流算法。
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Research on Train Key Components Detection Based on Improved RetinaNet
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Abstract The key components of the train are essential for ensuring the safe operation of the train. The current
detection algorithm based on deep learning has poor detectability under poor lighting conditions and small component
size. To solve this problem, this study proposes a detection algorithm for key components of a train based on
improved RetinaNet. First, a receptive field block module was introduced after shallow feature P3 to improve the
receptive field and feature quality of the P3 feature layer. Then, the feature pyramid network was replaced with a
pixel aggregation net and the positioning ability of the feature pyramid was enhanced by adding a bottom -up feature
fusion path. Finally, by adjusting the experimental parameters and the location of the network detection layer, a
network model suitable for detecting key components of the train was obtained. Results show that the proposed
model is superior to the original RetinaNet in the open dataset PASCAL VOC. Furthermore, it is superior to the
current mainstream algorithm in detecting the key components of the train.
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1 引 言

高速列车是由多个部件构成的有机整体［1］，各

个部件均具有重要的作用。例如闸片部件具有制

动功能；螺栓、U型锁、开口销、六棱锁等部件具有紧

固作用；铭牌具有标记、示警等作用。传统的人工
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巡检方法难以适应当前铁路行业的高速发展，且易

受检测人员自身主观因素的影响。图像检测是替

代人工检测的重要方式，其中的目标检测方法能对

待检测物体进行分类定位，便于后续的检测。

目标检测是计算机视觉领域中的研究热点，在

诸多领域中被广泛应用。传统方法中，田丽丽等［2］

利用边缘检测以及平稳小波算法对列车踏面表面

缺陷进行检测；王耀东等［3］利用图像局部纹理特征

检测隧道裂缝；杨红梅等［4］通过尺度不变特征变换

（SIFT）算子对旋转双耳进行关键点匹配并通过

Hough变换的方式进行裂纹检测；韩烨等［5］通过方

向梯度直方图（HOG）的方式对旋转双耳耳片进行

特征提取，并通过支持向量机（SVM）分类器进行分

类识别。得益于深度学习的高速发展，基于深度学

习的目标检测算法在多个数据集上效果优异，具有

代表性的深度学习检测算法包括 FasterRCNN［6］、

SSD［7］、YOLOV3［8］、YOLOV4［9］、RetinaNet［10］等 。

在工业上，基于深度学习的目标检测算法已经有许

多成功案例，高钦泉等［11］提出一种结合目标检测网

络以及辅助网络的竹条表面缺陷检测方法；吴华运

等［12］通过添加空洞卷积的 RetinaNet进行医药空瓶

的表面缺陷检测；耿鹏志等［13］将改进的 SSD网络运

用 于 行 人 鞋 子 检 测 ；徐 志 京 等［14］提 出 一 种 基 于

Faster-RCNN的自适应旋转区域生成网络用于遥

感图像舰船目标检测；苗壮等［15］提出一种基于关键

点检测的快速红外目标识别方法；王文庆等［16］将

DenseNet作为特征提取器并结合注意力机制，实现

了一种高精度的地对空目标检测算法。

关键部件具有分布密集、许多部件尺寸较小、

检测环境复杂、光照不均匀等特征，若直接使用当

前的先进目标检测网络进行检测，则达不到理想的

效果，因此本文提出一种基于改进 RetinaNet的目标

检测方法，该方法通过在 ResNet-50的 block2后引

入感受野块（RFB）［17］模块，提升浅层特征的感受

野，并将特征金字塔融合模块由特征金字塔网络

（FPN）改进为像素聚合网络（PAN）［18］，增强浅层特

征与深层特征之间的信息流动，从而加强特征金字

塔的特征。经过实验验证，所提出的改进方法相比

原网络以及多个其他网络在关键部件上的检测效

果更优。

2 基本原理

2. 1 RetinaNet算法

如 图 1 所 示 ，RetinaNet 使 用 残 差 网 络

（ResNet50）进行特征提取，并通过特征金字塔结构

融合不同尺度的特征，最后使用检测头输出检测

结果。

ResNet-50主要由 4个模块堆叠组成，每个模块

图 1 RetinaNet网络结构

Fig. 1 RetinaNet network structure

由多个瓶颈结构组成，其中 block1包含 3个瓶颈结

构，block2、block3、block4分别包含 4、6、3个瓶颈结

构。瓶颈结构如图 2所示，通过使用 1×1、3×3卷
积能极大减少网络参数，并且增加网络深度，图 2中
虚线是一种跳跃连接，可以直接和上一个瓶颈结构

相连，该结构能有效解决深层网络的梯度消失问

题，c代表网络宽度，在 block1~block4中，c分别为

64、128、256、512。FPN的特征分别来源于 block2、
block3、block4，特征在输入到 FPN之前通过 1×1卷
积将通道数变换为 256，通道变换后的特征为 P3、
P4、P5。在 P5后采用步长为 2的 3×3卷积生成 P6
特征层，P7特征层则是在 P6的基础之上添加 ReLU
激活层以及步长为 2的 3×3卷积生成的。P6和 P7
特征层的感受野较大，用于检测较大的目标，其结

构如图 3所示。FPN以及 P6、P7特征层之后连接

Head模块，该模块包含目标分类分支和定位分支，

分别由 4个 3×3的卷积层连接而成，且各检测层共

用两个分类分支与定位分支，最后两个分支分别连

接分类输出和边框输出。

2. 2 引入RFB模块

综上可知，RetinaNet使用多尺度特征进行目标

检测，其中浅层特征层 block2分辨率较大，用于检

测较小的目标；较深层的特征如 block3、block4、P6、
P7等分辨率较小，用于检测较大的目标。浅层特征

感受野较小，语义信息也不及深层特征丰富，因此

在实际任务中小目标的检测精度较差。由于关键

部件数据中小目标较多，因此在 block2特征层与 P3
层之间引入 RFB模块，增强检测特征的语义信息和

感受野，从而提升 RetinaNet对小目标的检测效果。

RFB 模块的结构如图 4 所示。 RFB 参考了

Inception结构，设置了多个卷积分支，使网络自适应

地学习所需要的信息。图 4中，每个分支均采用多

个 3×3卷积堆叠的方式，从左至右分别等价于 3×3
卷积、5×5卷积以及 7×7卷积，这种卷积方式能减

少大卷积核带来的参数量，然后分别引入空洞率为

1、3、5的空洞卷积提升感受野。RFB通过特征拼接

图 2 瓶颈结构

Fig. 2 Bottleneck structure

图 3 P6和 P7层结构

Fig. 3 P6 and P7 layers structure
图 4 RFB模块

Fig. 4 RFB module
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由多个瓶颈结构组成，其中 block1包含 3个瓶颈结

构，block2、block3、block4分别包含 4、6、3个瓶颈结

构。瓶颈结构如图 2所示，通过使用 1×1、3×3卷
积能极大减少网络参数，并且增加网络深度，图 2中
虚线是一种跳跃连接，可以直接和上一个瓶颈结构

相连，该结构能有效解决深层网络的梯度消失问

题，c代表网络宽度，在 block1~block4中，c分别为

64、128、256、512。FPN的特征分别来源于 block2、
block3、block4，特征在输入到 FPN之前通过 1×1卷
积将通道数变换为 256，通道变换后的特征为 P3、
P4、P5。在 P5后采用步长为 2的 3×3卷积生成 P6
特征层，P7特征层则是在 P6的基础之上添加 ReLU
激活层以及步长为 2的 3×3卷积生成的。P6和 P7
特征层的感受野较大，用于检测较大的目标，其结

构如图 3所示。FPN以及 P6、P7特征层之后连接

Head模块，该模块包含目标分类分支和定位分支，

分别由 4个 3×3的卷积层连接而成，且各检测层共

用两个分类分支与定位分支，最后两个分支分别连

接分类输出和边框输出。

2. 2 引入RFB模块

综上可知，RetinaNet使用多尺度特征进行目标

检测，其中浅层特征层 block2分辨率较大，用于检

测较小的目标；较深层的特征如 block3、block4、P6、
P7等分辨率较小，用于检测较大的目标。浅层特征

感受野较小，语义信息也不及深层特征丰富，因此

在实际任务中小目标的检测精度较差。由于关键

部件数据中小目标较多，因此在 block2特征层与 P3
层之间引入 RFB模块，增强检测特征的语义信息和

感受野，从而提升 RetinaNet对小目标的检测效果。

RFB 模块的结构如图 4 所示。 RFB 参考了

Inception结构，设置了多个卷积分支，使网络自适应

地学习所需要的信息。图 4中，每个分支均采用多

个 3×3卷积堆叠的方式，从左至右分别等价于 3×3
卷积、5×5卷积以及 7×7卷积，这种卷积方式能减

少大卷积核带来的参数量，然后分别引入空洞率为

1、3、5的空洞卷积提升感受野。RFB通过特征拼接

图 2 瓶颈结构

Fig. 2 Bottleneck structure

图 3 P6和 P7层结构

Fig. 3 P6 and P7 layers structure
图 4 RFB模块

Fig. 4 RFB module
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的方式将不同感受野的特征融合在一起，并后接

1×1 卷积减少通道数量，提升 RFB 模块的检测

速度。

2. 3 引入 PAN模块

如图 5所示，FPN通过横向连接以及自顶向下

的特征融合方式丰富了浅层特征的语义信息，其中

P5_1等价于 P5，P4_1通过 P5_1上采样后与 P4逐
通道相加得到；P3_1由 P4_1上采样和 P3特征相加

得到；通过将深层特征与浅层特征逐步融合，从而

将深层的语义信息传递到浅层，增强浅层特征的

语义。

FPN的这种自顶向下的融合方式只能对浅层

特征进行增强，相比深层特征，浅层特征尺寸更大，

包含的定位信息更丰富。为了进一步增强深层特

征，缩短深层特征与浅层特征之间的信息流动路

径，将 FPN模块改进为 PAN模块，PAN在 FPN的

基础上增加了自底向上的特征融合路径，将浅层的

特征进行下采样并与相邻的深层特征相加，达到向

深层特征传递浅层定位信息的目的，从而有效地增

强整个金字塔特征层，最后用于检测的特征分别是

P3_2、P4_2、P5_2。

3 实验设计以及实验结果分析

3. 1 实验环境以及评价指标

所有实验均在相同的计算环境中进行训练以

及测试，环境信息如表 1所示。实验采用平均精确

度（AP）来衡量单个类别的检测效果，使用所有类别

AP的平均值（mAP）评价所有类别的性能。AP综

合考虑了召回率 R和精确度 P两个指标，表示为不

同置信度阈值条件形成的 P⁃R曲线与坐标轴围成的

面积，如下式所示。

PAP =∫PdR 。 （1）

所有的输入图片均缩放到 640 pixel×640 pixel
大 小 ，特 征 提 取 网 络 ResNet50 在 训 练 时 采 用 在

ImageNet上预训练后的权重进行初始化。采用带

动量（动量率为 0. 9）的随机梯度下降（SGD）优化器

进行训练优化，初始学习率为 4×10−5，并通过 2000
步的 warmup方式逐步线性增加至 1. 3×10−3，随后

通过余弦退火的方式逐步下降至 0。权重衰减系数

设置为 4×10−5，公开数据集中迭代 70000步，关键

部件数据集中迭代 56000步。

3. 2 所提网络在公开数据集 PASCAL VOC上的

实验结果

为了验证所提出网络的有效性，首先在公开数

据集 PASCAL VOC 上进行验证实验，PASCAL
VOC 数据集共包含 20个检测类别，本实验中将

PASCAL VOC2007与 PASCAL VOC2012的训练

数据合并，并使用 VOC2007的测试数据进行测试。

受实验显存所限，实验中采用的 batch size为 4。实

验结果如表 2所示。在训练设置相同的条件下，所

提出的方法在多个类别上的表现更好 ，相比原

RetinaNet，mAP提升 0. 7%。图 6（a）、图 6（b）分别

表示基于改进 RetinaNet在公开数据集上与原网络

图 5 PAN模块

Fig. 5 PAN module

表 1 计算环境配置

Table 1 Computing environment configuration

Name
CPU
GPU
System

Cuda/cuDNN
Framework

Configuration
Intel i5-8300H
GTX1060，6GB
Windows10
9. 0/9. 0

Python3/Tensorflow1. 4

表 2 PASCAL VOC数据集上验证结果（AP）
Table 2 Validation results on PASCAL VOC dataset (AP)

Method
RetinaNet
Proposed
Method
RetinaNet
Proposed

mAP
0. 770
0. 776
Table
0. 64
0. 66

Aero
0. 88
0. 89
Dog
0. 90
0. 90

Bike
0. 84
0. 84
Horse
0. 83
0. 85

Bird
0. 80
0. 81
Mbike
0. 84
0. 83

Boat
0. 67
0. 66
Person
0. 81
0. 82

Bottle
0. 50
0. 52
Plant
0. 52
0. 52

Bus
0. 81
0. 81
Sheep
0. 77
0. 77

Car
0. 85
0. 86
Sofa
0. 74
0. 73

Cat
0. 93
0. 94
Train
0. 89
0. 89

Chair
0. 56
0. 57
TV
0. 79
0. 79

Cow
0. 83
0. 85

在验证mAP以及验证损失曲线的对比，所提出的网

络在充分训练后 mAP比 RetinaNet更高，且验证分

类损失以及回归损失均更小，证明了所提出方法的

有效性。

3. 3 关键部件数据集及训练超参数设置

数据集利用 CCD相机采集得到，闸片、U型锁、

开口销、螺栓、六棱锁以及铭牌 6个类别共 1248张
图片。随机将数据集划分为训练集和测试集，其中

训练集包含 907张图片，测试集包含 341张图片。

数据集信息如表 3所示，m-s ratio表示小目标和中

等目标数量占所有目标数量的比例，其中小目标指

的是在 640 pixel×640 pixel分辨率下的目标面积小

于 32 pixel×32 pixel的目标；中等目标的面积大于

32 pixel×32 pixel且小于 64 pixel×64 pixel。由表 3
可知，数据集中的中、小目标较多。

3. 4 不同特征层对关键部件检测的影响

由于不同的特征层对应检测不同尺度的目标，

而数据集中大部分均是中等以及小目标，为了对比

不同特征层对检测性能的影响，使用原始 RetinaNet
进行对比实验，实验结果如表 4所示，去除 P6、P7层
后模型权重大小从 116 MB下降到 109 MB，而在验

证集上的 mAP几乎不下降，不影响检测效果，因此

去掉对检测性能贡献较小的 P6、P7层。

3. 5 所提方法和RetinaNet的对比

为验证所提出改进方法的有效性，本文分别对

不同的改进方法进行了对比实验，如表 5所示，

RetinaNet在测试集上的 mAP是 0. 951，添加 RFB
模块后，mAP提升为 0. 958，改进 FPN为 PAN后，

表 5 所提方法与 RetinaNet的AP对比

Table 5 AP comparison between proposed method and RetinaNet

表 3 关键部件数据集

Table 3 Key component dataset

表 4 不同特征层对检测效果的影响

Table 4 Influence of different feature layers on detection
effect

图 6 两种网络在 PASCAL VOC数据集上的验证结果。（a）mAP；（b）损失曲线

Fig. 6 Validation results of two networks on PASCAL VOC dataset. (a) mAP; (b) loss curves
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在验证mAP以及验证损失曲线的对比，所提出的网

络在充分训练后 mAP比 RetinaNet更高，且验证分

类损失以及回归损失均更小，证明了所提出方法的

有效性。

3. 3 关键部件数据集及训练超参数设置

数据集利用 CCD相机采集得到，闸片、U型锁、

开口销、螺栓、六棱锁以及铭牌 6个类别共 1248张
图片。随机将数据集划分为训练集和测试集，其中

训练集包含 907张图片，测试集包含 341张图片。

数据集信息如表 3所示，m-s ratio表示小目标和中

等目标数量占所有目标数量的比例，其中小目标指

的是在 640 pixel×640 pixel分辨率下的目标面积小

于 32 pixel×32 pixel的目标；中等目标的面积大于

32 pixel×32 pixel且小于 64 pixel×64 pixel。由表 3
可知，数据集中的中、小目标较多。

3. 4 不同特征层对关键部件检测的影响

由于不同的特征层对应检测不同尺度的目标，

而数据集中大部分均是中等以及小目标，为了对比

不同特征层对检测性能的影响，使用原始 RetinaNet
进行对比实验，实验结果如表 4所示，去除 P6、P7层
后模型权重大小从 116 MB下降到 109 MB，而在验

证集上的 mAP几乎不下降，不影响检测效果，因此

去掉对检测性能贡献较小的 P6、P7层。

3. 5 所提方法和RetinaNet的对比

为验证所提出改进方法的有效性，本文分别对

不同的改进方法进行了对比实验，如表 5所示，

RetinaNet在测试集上的 mAP是 0. 951，添加 RFB
模块后，mAP提升为 0. 958，改进 FPN为 PAN后，

表 5 所提方法与 RetinaNet的AP对比

Table 5 AP comparison between proposed method and RetinaNet

Model
RetinaNet

RetinaNet+RFB
Proposed

mAP
0. 951
0. 958
0. 964

Brake
0. 94
0. 95
0. 95

U-lock
0. 98
0. 99
0. 99

Cotter pin
0. 93
0. 95
0. 96

Bolt
0. 95
0. 95
0. 95

Hexagonal lock
0. 97
0. 96
0. 97

Nameplate
0. 94
0. 95
0. 96

表 3 关键部件数据集

Table 3 Key component dataset

Category

Brake
U-lock
Cotter pin
Bolt

Hexagonal lock
Nameplate

Training set

Objects

574
194
235
4542
164
339

m-s ratio
/%
91
94
88
73
98
63

Testing set

Objects

233
99
104
1436
87
130

m-s ratio
/%
92
89
96
64
97
81

表 4 不同特征层对检测效果的影响

Table 4 Influence of different feature layers on detection
effect

P3、P4、P5、P6、P7
√

P3、P4、P5

√

mAP
0. 952
0. 951

Weight /MB
116
109

图 6 两种网络在 PASCAL VOC数据集上的验证结果。（a）mAP；（b）损失曲线

Fig. 6 Validation results of two networks on PASCAL VOC dataset. (a) mAP; (b) loss curves
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mAP为 0. 964。从表中数据可知，RFB模块对开口

销的 AP提升最大，添加 RFB模块后，开口销的 AP
提升 2%，PAN与 RFB模块结合后开口销 AP提升

3%，除此之外，闸片、U型锁、铭牌等 3个类别，AP
分别提升 1%、1%以及 2%，该结果证明了所提方法

的有效性。

RetinaNet与所提方法在关键部件测试集上的

可视化结果如图 7和图 8所示，关键部件目标分布

较密集，大部分目标较小，且部分图像中光照质量

较差。两图中，绿色边框是检测正确的结果，红色

粗线框代表漏检的目标，黄色虚线边框表示误检的

目标，RetinaNet和改进方法相比，其漏检情况相对

较严重，尤其是对尺寸较小的部件以及暗光条件下

的部件，而改进方法中的 RFB结构能很好地提升小

目标检测层的感受野，且 PAN结构能较好地增强特

征金字塔，从而对较为极端目标的检测效果更优。

3. 6 与不同检测网络的对比

将所提出方法与当前主流方法在关键部件数

据 集 上 进 行 对 比 ，所 用 方 法 包 括 YOLOV3、
YOLOV4、FasterRCNN、SSD 以及 FCOS［19］，其中

FasterRCNN的输入大小在 600~800 pixel之间，将

输入图像的短边缩放为 600 pixel，长边的像素最大

为 800 pixel；其他方法均采用 640 pixel×640 pixel
的输入。在列车关键部件数据集上进行训练和测

试，结果如表 6所示，所提出方法的mAP最高；在推

理 时 间 上 ，比 FasterRCNN 用 时 更 少 ，相 比

YOLOV3、YOLOV4、SSD以及 FCOS，本文方法耗

时略高，但相差不大，可满足实时检测需求。

图 7 RetinaNet的检测结果

Fig. 7 Detection results of RetinaNet

图 8 改进方法的检测结果

Fig. 8 Detection results of improved method

4 结 论

本文提出一种改进的 RetinaNet算法用于列车

关键部件的检测，采用 ResNet-RetinaNet作为网络

模型，在浅层特征 P3层后引入 RFB模块，并通过

PAN模块增强了特征金字塔，对中小尺寸的部件目

标有更好的检测效果。与此同时，通过观察不同特

征层的检测效果，在关键部件检测数据集上去除了

P6、P7预测特征层，减少了网络参数量。相比改进

前，所提出模型在公开数据集 PASCAL VOC上的

测试 mAP提升了 0. 6%，在铁路关键部件检测任务

上，所实验的 6个类别在精度以及速度上均具有较

高的水准，总体 mAP 为 0. 964，相比改进前提高

1. 3%，其中开口销部件提高 3%，铭牌部件提高

2%，闸片、U型锁部件提高 1%。

本文虽然在采集到的关键部件数据集上检测

速度及精度均较好，但铁路数据的采集环境复杂、

数据光照差异大、待检测部件所处环境差异大等，

在这些极端条件下检测效果会有所下降。未来的

工作将收集更加充分的数据，从而得到更为鲁棒的

检测模型；与此同时，本文模型的精度虽然相比其

他网络更好，但仍有提升的空间，下一步工作将研

究检测精度更高的算法。
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4 结 论

本文提出一种改进的 RetinaNet算法用于列车

关键部件的检测，采用 ResNet-RetinaNet作为网络

模型，在浅层特征 P3层后引入 RFB模块，并通过

PAN模块增强了特征金字塔，对中小尺寸的部件目

标有更好的检测效果。与此同时，通过观察不同特

征层的检测效果，在关键部件检测数据集上去除了

P6、P7预测特征层，减少了网络参数量。相比改进

前，所提出模型在公开数据集 PASCAL VOC上的

测试 mAP提升了 0. 6%，在铁路关键部件检测任务

上，所实验的 6个类别在精度以及速度上均具有较

高的水准，总体 mAP 为 0. 964，相比改进前提高

1. 3%，其中开口销部件提高 3%，铭牌部件提高

2%，闸片、U型锁部件提高 1%。

本文虽然在采集到的关键部件数据集上检测

速度及精度均较好，但铁路数据的采集环境复杂、

数据光照差异大、待检测部件所处环境差异大等，

在这些极端条件下检测效果会有所下降。未来的

工作将收集更加充分的数据，从而得到更为鲁棒的

检测模型；与此同时，本文模型的精度虽然相比其

他网络更好，但仍有提升的空间，下一步工作将研

究检测精度更高的算法。
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