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基于改进YOLOv5的轮对踏面缺陷检测
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摘要 针对高速列车轮对踏面缺陷检测精度低、效率慢的问题，提出一种改进的YOLOv5算法实现快速准确检测。引入

卷积注意力机制，在通道维度和空间维度上进行特征优化，使重要的目标特征在网络处理中占比更大，从而增强网络对

目标区域的特征学习能力；根据踏面缺陷类别的大小对Neck区结构进行精简，保留适合检测中小目标的特征图分支，从

而降低模型复杂度；将边框回归的损失函数改为有效交并比（EIoU），融合更多边界框信息，提高预测的准确率。实验结

果表明：相较于原始的 YOLOv5，改进后的 YOLOv5在测试集上的平均精度均值（mAP）提高了 5. 5个百分点，检测速度

提升了 2. 8 frame/s，面对复杂场景具有较强的泛化能力。
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Defect Detection of Wheel Set Tread Based on Improved YOLOv5
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Abstract Aiming at the problems of low accuracy and low efficiency of wheel set tread defect detection of high-speed
trains, an improved YOLOv5 algorithm is proposed to realize fast and accurate detection. A convolution attention
mechanism is introduced to optimize the features in the channel and spatial dimensions so that the essential target features
occupy a greater proportion in the network processing to enhance feature learning ability in the target region. According to the
size of the tread defect category, the structure of the Neck area is simplified, and the characteristic graph branches suitable for
detecting small- and medium-sized targets are retained to reduce the model’s complexity. The loss function of the bounding
box regression is changed to efficient intersection over union (EIoU) to integrate more bounding box information and improve
prediction accuracy. Compared with the original YOLOv5 algorithm, experimental results demonstrate that the mean
average precision (mAP) of the enhanced YOLOv5 algorithm on the test set is increased by 5. 5 percentage points, and the
detection speed is improved by 2. 8 frames/s, which has a strong generalization ability in complex scenes.
Key words image processing; defect detection; YOLOv5 algorithm; convolution attention mechanism; loss function

1 引 言

随着铁路运营速度增加，车轮磨耗日益严重，车轮

在服役过程中容易出现踏面损伤，如踏面擦伤、裂纹、

剥离等，影响铁路车辆行车安全［1-2］。因此，快速准确

地检测出列车走行过程中容易出现的踏面缺陷损伤对

于列车安全运行是非常重要的。

基于机器视觉和超声探伤的检测方法可以有效代

替人工。文献［3］对 Canny算子进行改进，通过定位轮

对踏面损伤的边缘信息完成缺陷检测任务。文献［4］采

用随机抽样一致性的轮缘线拟合方法，实现机车轮对

踏面的提取，再通过灰度共生矩阵对踏面部分的纹理

信息进行采集，完成对踏面损伤的识别。文献［5］提出

一种基于 electromagnetic acoustic transducer（EMAT）
的轮对在线自动探伤方法，该方法利用电磁超声表面

波回波实现踏面缺陷检测，可完成对踏面剥离缺陷的

检测。但上述方法存在识别准确率较低、面对复杂环

境泛化性能较差等问题。
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随 着 深 度 学 习 的 发 展 ，出 现 了 经 典 的 Faster
RCNN算法［6］、YOLO算法［7-8］及 SSD算法［9-10］，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［11］。文献［12］利用对抗网络扩大踏面损伤

数据集，并利用 YOLOv2完成对踏面损伤的检测。文

献［13］提出一种基于 Canny-YOLOv3的踏面损伤图

像检测算法，该算法提取经 Canny边缘的轮对踏面图

像后对剔除背景的踏面图像进行损伤检测。文献［14］
将两种目标检测算法结合，先通过 SSD算法对踏面区

域进行提取，再通过改进的 YOLOv3对缺陷进行检

测，增加了检测速度。

本文将高速列车运行过程中常见的三类缺陷（踏

面 擦 伤 、踏 面 硌 伤 、踏 面 剥 离）作 为 检 测 目 标 ，在

YOLOv5算法的基础上进行改进，在 Backbone区域

引入卷积注意力机制，加大重要目标特征在网络的占

比，从通道维度和空间维度上加强对目标特征的学习

能力；根据缺陷目标的大小特征对 Neck区网络结构

进行适当调整，去掉 19×19的特征检测层，降低模型

的复杂度；将有效交并比（EIoU）作为边框的损失函

数，融合边界框宽高比的尺度信息，在保证精度的同

时提升了检测速度。

2 YOLOv5算法

YOLOv5 作 为 一 种 单 步 检 测 算 法 ，相 较 于

YOLOv4［15-16］，虽然检测性能稍弱，但因其具有更强的

灵活性与速度，更适合模型的快速部署。YOLOv5
网 络 结 构 由 输 入 端 、Backbone、Neck 区 、Prediction
组成。

输入端由Mosaic数据增强、自适应图片缩放、自

适应锚框计算 3部分组成。Mosaic数据增强通过随

机缩放、随机裁剪、随机排布的方式对图像进行拼接，

丰富了检测数据集；自适应图片缩放是针对图片长宽

比不同进行的一种改进，通过减少图像上的边界填充

以加快推理速度；自适应锚框计算通过不断迭代参

数，计算最佳的锚框值。Backbone主要包含了 Focus
模块和 cross stage partial（CSP）。Focus结构对图片

进行切片操作，对图像相邻的四个位置进行堆叠，

提高通道中每个点的感受野，保留更多原始信息，减

少计算量并增加速度；CSP将梯度信息集成到特征

图中，减少模型的参数量，在保证推理速度和准确率

提升的基础上还能使模型具有更小的尺寸。Neck区
域为特征融合部分，基于特征金字塔网络（FPN）［17］

增添自底向上的加强，这样顶层特征图会拥有更多

的位置特征，使检测性能更优。Prediction部分包括

边界框预测、损失函数计算及非极大值抑制，其输出

端由三层检测层组成，不同尺寸的特征图用于检测不

同尺寸的目标对象。整 YOLOv5 模型结构如图 1
所示。

3 改进的YOLOv5
3. 1 卷积块注意力机制

注意力机制主要分为通道注意力机制、空间注意力

机制及混合注意力机制三种。在模型中引入注意力机

制，可以加强模型对重要特征的关注度，从而起到提高

模型检测精度的效果。卷积块注意力机制（CBAM）［18］

包含通道注意力机制和空间注意力机制，其中通道注

意模块负责关注通道信息，判断哪个通道具有目标的

主要特征；空间注意模块则关注空间位置并确定哪个

位置包含目标的主要信息。卷积注意力机制的结构如

图 2所示。

通道注意模块主要关注 feature map中有效通道的

权重。为了更好地计算每个特征通道的重要程度，首先
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图 1 YOLOv5模型结构

Fig. 1 YOLOv5 model structure

对输入尺寸为 C×H×W的特征图 F进行全局空间最

大池化和平均池化，压缩得到两个 C×1×1的通道描

述；随后将其输入到一个包含多层感知机的共享神经网

络，得到两个输出特征图像；再将特征图像堆叠后输入

激活函数，得到通道权值，最后将权值与特征图 F的像

素值逐一相乘，得到新的特征图F1。空间注意模块将重

点放在区域位置上，强调信息更丰富的区域。为了得到

更多有意义区域特征的权值系数，首先对输入为 C×
H×W的特征图 F1在通道维度进行一个全局空间最大

池化和平均池化，得到两个 1×H×W的空间描述子；

随后将它们合并以获得更高效的特征描述子，在经过一

个 7×7的卷积层后，将 feature map输入 Sigmoid激活

函数后得到空间权值；最后将空间权值与特征图 F1的

像素值逐一相乘，得到最终的注意力特征F2。

3. 2 改进的结构

踏面缺陷的尺寸相对整张图像过小，使得Neck区
域对较大目标检测的部分变得冗余，占用计算资源。

为提高模型检测速度，对 YOLOv5模型的 Neck区域

进行适当精简，将其中拥有最大感受野、适合检测较大

尺寸对象的 19×19特征图分支删除，如图 3所示，从而

降低模型复杂度并提高检测实时性。

3. 3 边界框损失函数

YOLOv5的损失函数包含边框回归损失、置信度

损失及分类概率损失三部分。在边框回归损失中采用

完全交并比（CIoU）损失函数实现预测，公式为

LCIoU = 1- R IoU +
ρ2( )b，bgt

c2
+ αv， （1）

α= v
( )1- R IoU + v

， （2）

v= 4
π2
( arctan w

gt

hgt
- arctan w

h
)2， （3）

R IoU =
A ∩ B
A ∪ B， （4）

式中：b和 bgt分别代表预测框和真实框的中心点；ρ代
表两个中心点之间的欧氏距离；c表示能够同时包含预

测框和真实框的最小闭包区域的对角线距离；w 和w gt

分别代表预测框和真实框的宽度；h和 hgt分别代表预

测框和真实框的高度；R IoU 是预测框和真实框之间的

交集和并集之比。CIoU损失考虑了边界框回归的重

叠面积、中心点距离和纵横比，但忽略了宽高分别与其

置信度的真实差异，阻碍了模型优化的有效性。针对

这一问题，Zhang等［19］在 CIoU损失的基础上提出了有

效交并比（EIoU）损失函数，EIoU损失的惩罚项将纵

横比的影响因子拆开，分别计算目标框和锚框的长和

宽。EIoU损失函数包含重叠损失、中心距离损失和宽

高损失三部分，其中宽高损失直接使目标盒与锚盒的

宽度和高度之差最小。EIoU损失公式为
LEIoU = L IoU + L dis + L asp =

1- R IoU +
ρ2 ( b，bgt )

c2
+ ρ2 (w，w gt )

c2w
+ ρ2 ( h，hgt )

c2h
，（5）

式中：cw 和 ch是覆盖预测框和真实框的最小外接框的

宽度和高度。在边框回归损失中，EIoU损失中的宽高

损失使得收敛速度更快，精度更高，因此本文采用性能

更优的 EIoU损失中的边框回归损失函数。

4 实验与结果分析

4. 1 实验环境与方案设计

采用的实验环境：Win10操作系统，Python3. 8，
NVIDIA GTX1660Ti GPU，Intel（R）Core（TM） i5-

10300H CPU@2. 50 GHz处理器，CUDA11. 1，调用了

Pytorch环境库。在模型训练中，按照 8∶1∶1划分训练
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Fig. 2 Structure of convolution attention mechanism
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对输入尺寸为 C×H×W的特征图 F进行全局空间最

大池化和平均池化，压缩得到两个 C×1×1的通道描

述；随后将其输入到一个包含多层感知机的共享神经网

络，得到两个输出特征图像；再将特征图像堆叠后输入

激活函数，得到通道权值，最后将权值与特征图 F的像

素值逐一相乘，得到新的特征图F1。空间注意模块将重

点放在区域位置上，强调信息更丰富的区域。为了得到

更多有意义区域特征的权值系数，首先对输入为 C×
H×W的特征图 F1在通道维度进行一个全局空间最大

池化和平均池化，得到两个 1×H×W的空间描述子；

随后将它们合并以获得更高效的特征描述子，在经过一

个 7×7的卷积层后，将 feature map输入 Sigmoid激活

函数后得到空间权值；最后将空间权值与特征图 F1的

像素值逐一相乘，得到最终的注意力特征F2。

3. 2 改进的结构

踏面缺陷的尺寸相对整张图像过小，使得Neck区
域对较大目标检测的部分变得冗余，占用计算资源。

为提高模型检测速度，对 YOLOv5模型的 Neck区域

进行适当精简，将其中拥有最大感受野、适合检测较大

尺寸对象的 19×19特征图分支删除，如图 3所示，从而

降低模型复杂度并提高检测实时性。

3. 3 边界框损失函数

YOLOv5的损失函数包含边框回归损失、置信度

损失及分类概率损失三部分。在边框回归损失中采用

完全交并比（CIoU）损失函数实现预测，公式为

LCIoU = 1- R IoU +
ρ2( )b，bgt

c2
+ αv， （1）

α= v
( )1- R IoU + v

， （2）

v= 4
π2
( arctan w

gt

hgt
- arctan w

h
)2， （3）

R IoU =
A ∩ B
A ∪ B， （4）

式中：b和 bgt分别代表预测框和真实框的中心点；ρ代
表两个中心点之间的欧氏距离；c表示能够同时包含预

测框和真实框的最小闭包区域的对角线距离；w 和w gt

分别代表预测框和真实框的宽度；h和 hgt分别代表预

测框和真实框的高度；R IoU 是预测框和真实框之间的

交集和并集之比。CIoU损失考虑了边界框回归的重

叠面积、中心点距离和纵横比，但忽略了宽高分别与其

置信度的真实差异，阻碍了模型优化的有效性。针对

这一问题，Zhang等［19］在 CIoU损失的基础上提出了有

效交并比（EIoU）损失函数，EIoU损失的惩罚项将纵

横比的影响因子拆开，分别计算目标框和锚框的长和

宽。EIoU损失函数包含重叠损失、中心距离损失和宽

高损失三部分，其中宽高损失直接使目标盒与锚盒的

宽度和高度之差最小。EIoU损失公式为
LEIoU = L IoU + L dis + L asp =

1- R IoU +
ρ2 ( b，bgt )

c2
+ ρ2 (w，w gt )

c2w
+ ρ2 ( h，hgt )

c2h
，（5）

式中：cw 和 ch是覆盖预测框和真实框的最小外接框的

宽度和高度。在边框回归损失中，EIoU损失中的宽高

损失使得收敛速度更快，精度更高，因此本文采用性能

更优的 EIoU损失中的边框回归损失函数。

4 实验与结果分析

4. 1 实验环境与方案设计

采用的实验环境：Win10操作系统，Python3. 8，
NVIDIA GTX1660Ti GPU，Intel（R）Core（TM） i5-

10300H CPU@2. 50 GHz处理器，CUDA11. 1，调用了

Pytorch环境库。在模型训练中，按照 8∶1∶1划分训练
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集、测试集和验证集，采用 COCO预训练模型进行参数

初始化，训练批次为 8，学习率为 0. 01，模型迭代 200次。

4. 2 实验数据处理

实验数据包括轮对踏面擦伤、踏面硌伤及踏面剥

离三种缺陷，如图 4所示。

为了得到更加丰富的踏面缺陷数据集，在训练任

务执行之前通过水平翻转、目标裁剪、曝光度增强、高

斯噪声引入等方式进行数据增强，得到由 2730张图片

组成的数据集。通过 LabelImg软件对图像中的各类

缺陷进行标注，随后对训练集、测试集及验证集按照

8∶1∶1进行划分，训练集中得到 2184张图片、测试集中

得到 273张图片及验证集中得到 273张图片，其中擦伤

类缺陷的数量最多，硌伤类的数量较少。表 1展示了

数据集中各类缺陷的数量。

4. 3 模型评估

采用平均精度均值（mAP）、检测速度来作为主要

评价指标，检验模型效果。mAP的计算公式为

PmAP =
1
cclass ∑i= 1

cclass ∫
0

1

P ( R ) dR ， （6）

式中：P和 R分别表示精确度和召回率。它们的计算

公式分别为

P= NTP

NTP + NFP
， （7）

R= NTP

NTP + NFN
， （8）

式中：NTP代表检测结果中正确目标的个数；NFP代表

检测结果中错误目标个数；NFN 代表正确目标中漏检

的个数。

4. 4 实验设计

为了验证所提算法对踏面缺陷检测的有效性，设

计了 2组实验。第 1组实验验证不同的改进部分对模

型性能的影响，另 1组实验是对所提模型与主流目标

检测模型进行性能对比。改进的 YOLOv5在训练过

程中的损失变化如图 5所示，可以看出：损失值在开始

时下降较快，且波动较大；随着训练轮数的增加，在

50轮之后波动起伏开始变小，损失曲线逐渐降低并趋

于平稳；当轮数达到 200左右时算法损失降至稳定，模

型收敛，训练过程中未出现过拟合现象。

4. 4. 1 改进方法对模型性能的影响

首先在 YOLOv5的基础上分析不同改进对网络

性能的影响，设计 3组实验对结果进行分析，每组实

验使用相同的训练参数，其中“+”代表在模型中使用

了对应的改进策略。表 2为不同方法给模型检测性

能带来的影响结果，表 3为不同方法对模型复杂度的

影响。对表 2和表 3进行分析可知：改进 1在主干网

络中引入卷积块注意力机制，使得模型关注重要特

    

(a)
 

(b)
 

(c)
 

(d)
 

图 4 踏面缺陷类型。（a）正常；（b）擦伤；（c）硌伤；（d）剥离

Fig. 4 Tread defect type. (a) Normal; (b) scratch; (c) laceration injury; (d) peel

表 1 数据中的目标数量

Table 1 Target quantity in data

Defect type

Scratch
Laceration injury

Peel

Training
set
2074
1037
1425

Validation
set
254
143
174

Test
set
266
130
183

Total

2594
1310
1782

图 5 损失变化曲线

Fig. 5 Loss variation curve

征，进而提高模型的检测精度，在原模型基础上 mAP
提升了 4. 5个百分点，但模型尺寸增大 2. 9%，模型参

数量以及浮点运算量也都有所上升。改进 2在此基

础上对 Neck区域网络结构进行精简，去掉冗杂特征

分支，mAP仅有 0. 8个百分点的损耗，模型大小减小

26. 4%，参数量与浮点运算量也有所下降，速度得到

4. 0 frame/s的提升。改进 3在此基础上将 EIoU作为

边框回归的损失函数，在预测边框回归时考虑到两框

的重叠部分、中心点距离和长宽比，使模型优化更加有

效，提高模型边界框的定位精度，改进后的 YOLOv5
相较于原始YOLOv5，精度提高了 4. 4个百分点，mAP

提高了 5. 5个百分点，速度提高了 2. 8 frame/s。
4. 4. 2 主流目标检测模型性能对比

为了验证改进的 YOLOv5算法对踏面缺陷各个

类别的检测性能，对改进算法、主流目标检测算法、加

入改进策略的 YOLOv5进行对比，对比结果如表 4所
示，其中 YOLOv5s_A在 Backbone区引入通道注意力

机制，YOLOv5s_B将MobileNet-V2作为主干特征提

取网络。

由表 4分析可得：改进的 YOLOv5算法的mAP均

高 于 其 他 算 法 ，比 SSD 高 21. 8 个 百 分 点 ，比 Fast-
RCNN高 4. 4个百分点，比 YOLOv5s_A、YOLOv5s_
B及原模型 YOLOv5分别高 3. 4个百分点、6. 4个百分

点及 5. 5个百分点，相比其他主流目标检测网络模型，

具有更好的检测精度，同时模型的速度也有一定的提

升；相较于原始 YOLOv5算法，各类别缺陷检测精度

中硌伤检测的效果提升较大，擦伤检测的 AP值由

87. 1%提升到 92. 1%，剥离检测的 AP值由 89. 1%提

升到 93. 3%，这两类缺陷的检测精度均提升超过 4个
百分点。综合来说，改进的 YOLOv5检测性能要优于

其他算法。

4. 5 结果分析

图 6为部分检测结果可视化。可以看出：踏面擦

伤和踏面硌伤的检测效果都有所提升，对每个目标的

分类有更高的置信度得分；在踏面剥离缺陷的检测中，

原始 YOLOv5出现了错检，而改进后的 YOLOv5准确

地检测出缺陷并正确分类。对于部分缺陷，原始模型

存在误检，而改进后的模型能够改善这种情况，并且置

信度得分也有所提升，表明改进后的模型具有较强的

泛化能力。

高速列车在实际运行中出现的损伤可能因为夹

杂、表面粘附其他材料而出现其他表现特征，如杂物包

含在损伤中、损伤与表面粘附物存在一定交集等。以

踏面擦伤缺陷为例，图 7展示了在同一张图像的基础

上分别添加两类附加特征后的检测结果可视化对比，

可以看到添加杂物附着后，所提模型虽然置信度有所

下降，但是仍能将损伤检测出来，具有较强的应对复杂

场景的能力。

表 3 模型复杂度对比

Table 3 Comparison of model complexity

表 2 不同改进的实验结果

Table 2 Experimental results of different improvements

表 4 主流目标检测算法性能对比

Table 4 Performance comparison of mainstream target detection algorithms
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征，进而提高模型的检测精度，在原模型基础上 mAP
提升了 4. 5个百分点，但模型尺寸增大 2. 9%，模型参

数量以及浮点运算量也都有所上升。改进 2在此基

础上对 Neck区域网络结构进行精简，去掉冗杂特征

分支，mAP仅有 0. 8个百分点的损耗，模型大小减小

26. 4%，参数量与浮点运算量也有所下降，速度得到

4. 0 frame/s的提升。改进 3在此基础上将 EIoU作为

边框回归的损失函数，在预测边框回归时考虑到两框

的重叠部分、中心点距离和长宽比，使模型优化更加有

效，提高模型边界框的定位精度，改进后的 YOLOv5
相较于原始YOLOv5，精度提高了 4. 4个百分点，mAP

提高了 5. 5个百分点，速度提高了 2. 8 frame/s。
4. 4. 2 主流目标检测模型性能对比

为了验证改进的 YOLOv5算法对踏面缺陷各个

类别的检测性能，对改进算法、主流目标检测算法、加

入改进策略的 YOLOv5进行对比，对比结果如表 4所
示，其中 YOLOv5s_A在 Backbone区引入通道注意力

机制，YOLOv5s_B将MobileNet-V2作为主干特征提

取网络。

由表 4分析可得：改进的 YOLOv5算法的mAP均

高 于 其 他 算 法 ，比 SSD 高 21. 8 个 百 分 点 ，比 Fast-
RCNN高 4. 4个百分点，比 YOLOv5s_A、YOLOv5s_
B及原模型 YOLOv5分别高 3. 4个百分点、6. 4个百分

点及 5. 5个百分点，相比其他主流目标检测网络模型，

具有更好的检测精度，同时模型的速度也有一定的提

升；相较于原始 YOLOv5算法，各类别缺陷检测精度

中硌伤检测的效果提升较大，擦伤检测的 AP值由

87. 1%提升到 92. 1%，剥离检测的 AP值由 89. 1%提

升到 93. 3%，这两类缺陷的检测精度均提升超过 4个
百分点。综合来说，改进的 YOLOv5检测性能要优于

其他算法。

4. 5 结果分析

图 6为部分检测结果可视化。可以看出：踏面擦

伤和踏面硌伤的检测效果都有所提升，对每个目标的

分类有更高的置信度得分；在踏面剥离缺陷的检测中，

原始 YOLOv5出现了错检，而改进后的 YOLOv5准确

地检测出缺陷并正确分类。对于部分缺陷，原始模型

存在误检，而改进后的模型能够改善这种情况，并且置

信度得分也有所提升，表明改进后的模型具有较强的

泛化能力。

高速列车在实际运行中出现的损伤可能因为夹

杂、表面粘附其他材料而出现其他表现特征，如杂物包

含在损伤中、损伤与表面粘附物存在一定交集等。以

踏面擦伤缺陷为例，图 7展示了在同一张图像的基础

上分别添加两类附加特征后的检测结果可视化对比，

可以看到添加杂物附着后，所提模型虽然置信度有所

下降，但是仍能将损伤检测出来，具有较强的应对复杂

场景的能力。

表 3 模型复杂度对比

Table 3 Comparison of model complexity

Method

YOLOv5s
Improvement 1
Improvement 2
Improvement 3

Model size /
MB
13. 6
14. 0
10. 3
10. 3

Parameters /
106

7. 03
7. 04
5. 28
5. 28

FLOPs /109

15. 9
16. 2
15. 5
15. 5

表 2 不同改进的实验结果

Table 2 Experimental results of different improvements

Model
YOLOv5

Improvement 1
Improvement 2
Improvement 3

CBAM

+
+
+

Reduce layer

+
+

EIoU

+

Precision /%
86. 3
89. 2
88. 5
90. 7

mAP /%
87. 1
91. 6
90. 8
92. 6

Speed /（frame·s−1）
45. 3
44. 1
48. 1
48. 1

表 4 主流目标检测算法性能对比

Table 4 Performance comparison of mainstream target detection algorithms

Model

SSD

Fast-RCNN

YOLOv5

YOLOv5s_A

YOLOv5s_B

Proposed model

Tread scratch

72. 4

89. 3

87. 1

88. 8

85. 9

92. 1

AP（RIoU=0. 5）/%

Tread bruise

67. 9

88. 2

85. 2

88. 7

84. 2

92. 3

Tread peel

71. 9

87. 2

89. 1

89. 9

88. 6

93. 3

mAP/%

70. 8

88. 2

87. 1

89. 2

86. 2

92. 6

Speed /（frame·s−1）

55. 4

2. 2

45. 3

45. 1

52. 3

48. 1
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5 结 论

针对传统目标检测方法不能快速准确地检测踏面

缺陷的问题，提出一种基于改进 YOLOv5的轮对踏面

缺陷检测算法。通过旋转、裁剪、增加曝光度、添加噪声

等图像增强方法扩充轮对踏面缺陷检测数据集，使所

提算法能够学习到更多的缺陷特征，提高泛化能力；通

过在主干特征提取网络引入卷积注意力机制，网络更

加注重目标特征，从而提高对目标区域的学习能力，同

时也会起到一个结合全局信息的作用；通过对缺陷大

小类别的分析，对特征图分支进行精简，在保证精度的

前提下，进一步提升检测速度；最后将 EIoU作为边框

的损失函数，融合边界框宽高比的尺度信息，提高预测

框回归精度。与现有目标检测算法进行性能对比，所

提算法对踏面缺陷图像分类识别的准确率最高。这里

只对踏面缺陷中常见的三种损伤类别进行分类检测，

高速列车在实际运作过程中由于环境气候等不同条

件，同一类损伤也会出现其他表现特征，后续还需要进

一步扩充数据，进行更多种踏面缺陷类型的分类识别。
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