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基于 ＹＯＬＯ 改进算法的轨道扣件状态检测研究

王兵水， 郑树彬， 李立明， 钟倩文
（上海工程技术大学 城市轨道交通学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 扣件作为固定钢轨和轨枕的器件，其状态的好坏直接影响着行车的安全。 然而，目前国内主要采用人工巡检的方式，
该方式效率低下，漏检率高，检测结果严重依赖巡检人员的技术熟练程度并且由于巡检设备拍摄的扣件目标较小，图像中扣

件与背景区分度小。 现提出一种改进的 ＹＯＬＯ 算法来实现对轨道扣件状态的检测，其核心思想以 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 为基础网络，采
用多尺度特征检测，通过特征通道赋权重来改善传统 ＹＯＬＯ 中小目标特征信息丢失问题，并结合 Ｋ－ｍｅａｎｓ 对数据集目标框进

行聚类分析，以提高检测速度与准确率。 对部分样本图像进行增广扩充数据集，使得数据集样本分布更均衡。 实验结果表

明，改进后的 ＹＯＬＯ 能够快速准确地识别出扣件状态，查全率达到 ９５．２％，平均精度值达到 ９６．７％。
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０　 引　 言

为了能够及时发现会严重影响列车行车安全的

隐患，铁路部门需要定期地对铁路沿线进行相关巡

查，其中重要的一项便是对轨道扣件进行检测。 轨

道扣件作为固定钢轨和轨枕的连接件，扣件状态的

好坏直接影响着行车的安全。 但目前国内主要采用

人工巡检的方式，该方式存在的弊端是巡检效率低

下，漏检率高并且检测结果与巡检人员技术熟练程

度严重正相关。
随着近年来人工智能研究的日趋深入，作为其

应用基础的图像检测技术也获得飞速发展。 代表性

成果主要有：通过对含有待检测目标的图像利用卷

积神经网络提取目标特征并正确识别出目标的技

术，例如人脸识别技术［１］，车牌识别技术等。 然而，

目前主流的应用在目标检测方面的智能算法主要有

两类。 一类是基于区域的目标检测算法，主要有

Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ［２］，Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ［３］ 等，该类算法虽有

较高的检测精度，但是检测速度较慢。 另一类是基

于回归的目标检测算法，主要有 ＹＯＬＯ［４］，ＳＳＤ［５］等，
该类算法的特点是采用端到端的检测，具有较快的

检测速度。 基于卷积神经网络的扣件检测算法具有

广泛的应用前景和巨大的商业价值。
本文提出一种基于改进 ＹＯＬＯ 算法的扣件状态

检测方法，通过对采集到的扣件图像进行预处理后

输入到改进的 ＹＯＬＯ 网络中即可得到标注类别的输

出结果，准确高效。 本文改进了传统的 ＹＯＬＯ 网络，
增加了 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 基础网络。 由于拍摄图像并非

处于实验室环境下，图像中扣件与背景差异甚小，传



统 ＹＯＬＯ 网络对此处理容易丢失特征信息，所以本

文进行多尺度的特征融合并且针对不同特征通过赋

予不同权重，则可保证特征信息得到充分可靠的呈

现。 最后仿真对比了在同一数据集下的传统 ＹＯＬＯ
与改进 ＹＯＬＯ 的训练结果对比性能。 结果数据均显

示，改进后的网络损失值相较之前收敛更快且更低，
在检测速度与精度上都有明显提升。
１　 传统 ＹＯＬＯ 算法

轨道扣件状态检测的传统的 ＹＯＬＯ 算法的核心思

想是将从现场通过线阵相机采集回来的扣件图片作为

网络的输入，制作对应的数据集后进行训练，并直接在

输出层进行回归得到对应的扣件的位置和类别，实现

端到端的训练与检测工作。 对于基于传统的 ＹＯＬＯ 算

法的扣件状态检测系统流程，拟做阐释解析如下。
（１）将线阵相机拍摄的轨道扣件照片尺寸标准

化到 ４４８×４４８。
（２）将标准化后的照片作为 ＹＯＬＯ 多层网络结

构的输入，在中间层进行卷积和池化操作。
（３）再经非极大值抑制优化，最终得到检测结

果如图 １ 所示。

多层网络结构

图 １　 传统 ＹＯＬＯ 算法的扣件状态检测流程

Ｆｉｇ． １　 Ｆａｓｔｅｎｅｒ ｓｔａｔｕｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＹＯＬＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 传统的 ＹＯＬＯ 算法检测机制是通过将目标检测

转化为边框预测和对应类别的概率回归问题，从而

实现了单个卷积神经网络直接从完整的图像预测边

框和类别概率［４］。 考虑到整个检测过程只在同一

尺度的轨道扣件特征图上进行，所以容易出现准确

率较低的问题。 在此基础上对传统 ＹＯＬＯ 算法进行

改进，重点从回归尺度、特征权重并对数据集进行增

广与聚类分析等方面做出改进，从而提高检测速度

与准确性。
２　 用于扣件状态识别的改进 ＹＯＬＯ 算法模型

２．１　 网络结构的改进

在基于传统的 ＹＯＬＯ 网络的基础上以 Ｄａｒｋｎｅｔ－
５３ 为辅助网络构建 ＹＯＬＯ 改进算法模型，其网络结

构如图 ２ 所示，将扣件图像进行放缩为 ６０８×６０８ 的

像素大小作为网络的输入，在 ３ 个不同尺度内通过

卷积的方式实现局部特征的提取。 输出的 ３ 个不同

大小的特征图 １９×１９、３８×３８ 和 ７６×７６ 分别对应尺

度 １、尺度 ２ 和尺度 ３。 其中，尺度 １９×１９ 是在辅助

基础网络之后通过增加一些卷积块再卷积输出检测

框信息，尺度 ３８×３８ 是在尺度 １ 的末尾之前的卷积

基础上再引入新的一轮卷积块并且进行上采样之后

配合 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 网络的前五层的输入共同以张量

的形式进行最终的卷积输出检测框信息，此时尺度

增加了 １ 倍，同理尺度 ７６×７６ 输出检测框也增加了

１ 倍。 然后基于交互层输出的特征图进行类别和位

置的回归判断。 使用逻辑回归来预测每个 ｂｏｕｎｄｉｎｇ
ｂｏｘｅｓ 的对象分数，每个 ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ 与 ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ
的匹配策略为 １ ∶ １，并且每个 ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘｅｓ 使用

多标签分类法预测包含的类，避免标签重叠等问题，
采用二元交叉熵进行类别预测来提高准确度［６］。
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图 ２　 用于检测轨道扣件状态的改进 ＹＯＬＯ 算法框架
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２．２　 边框检测的优化

ＹＯＬＯ 算法将输入的轨道扣件照片进行分割为

Ｍ × Ｍ 块，若某个物体的中心落入到某一个网格的

内部，则该网格就负责预测该物体。 在算法进行训

练和测试的时候，每个格子将会预测 Ｎ 个检测边界

框以及每个检测边界框对应的置信度。 以上每个检

测框都包含 ５ 个参数，分别为物体中心位置的横坐

标 ｘ、 纵坐标 ｙ、 置信度评分 Ｃｏｂｊｅｃｔ、 检测边框的高度

ｈ 和宽度 ｗ。 有效地降低了传统 ＹＯＬＯ 算法中采用

固定检测边框尺度导致的扣件边界框回归错位的影

响。 但作为改进的 ＹＯＬＯ 算法，不同之处在于是以

ｘ 和 ｙ 的偏移作为检测边框的长宽的线性表达式如

式（１）－ 式（４）所示：
Ｒｘ ＝ Ｐｗ ｔｘ（Ｐ） ＋ Ｐｘ， （１）
Ｒｙ ＝ Ｐｈ ｔｙ（Ｐ） ＋ Ｐｙ， （２）

Ｒｗ ＝ Ｐｗｅｔｗ（Ｐ）， （３）
Ｒｈ ＝ Ｐｈｅｔｈ（Ｐ）， （４）

　 　 其中， Ｒｘ、Ｒｙ、Ｒｗ、Ｒｈ 是真实的在扣件特征图上

的 ４ 个位置坐标的估计值； Ｐｘ、Ｐｙ 表示在特征图上

的预设锚框的中心点坐标值； Ｐｗ、Ｐｈ 表示在特征图

上的预设锚框的宽和高； ｔｘ、ｔｙ、ｔｗ、ｔｈ 代表网络学习

目标。 继而，研究可得边框信息的横坐标、纵坐标，
宽和高的值求解公式如下：

ｂｘ ＝ δ（ ｔｘ） ＋ ｃｘ， （５）
ｂｙ ＝ δ（ ｔｙ） ＋ ｃｙ， （６）

ｂｗ ＝ ｐｗｅｔｗ， （７）
ｂｈ ＝ ｐｈｅｔｈ， （８）

　 　 其中， ｂｘ、ｂｙ、ｂｗ、ｂｈ 即为解得的边框的信息，同
样 ｔｘ、ｔｙ、ｔｗ、ｔｈ 表示网络学习目标， ｃｘ、ｃｙ 表示边框坐

标的偏移量，预设的锚边框的宽和高为 ｐｗ 和 ｐｈ。 在

此基础上，置信度和交并比的数学表达式如下：
Ｃｏｂｊｅｃｔ ＝ Ｐｏｂｊｅｃｔ × ＩＯＵｔｒｕｔｈ

ｐｒｅｄ ， （９）

ＩＯＵｔｒｕｔｈ
ｐｒｅｄ ＝

ａｒｅａ（ＢＢｄｔ ∩ ＢＢｇｔ）
ａｒｅａ（ＢＢｄｔ ∪ ＢＢｇｔ）

． （１０）

　 　 其中， Ｐｏｂｊｅｃｔ 表示目标存在单元格中的概率；
ＩＯＵｔｒｕｔｈ

ｐｒｅｄ 表示当前边界检测框预测目标位置的准确

度大小， ａｒｅａ（） 代表面积； ＢＢｄｔ 表示检测边界框，
ＢＢｇｔ 表示基于训练标签的参考标准框。
２．３　 优化损失函数

传统 ＹＯＬＯ 算法只采用单一的均方和误差函数

来作为损失函数，其数学表达式如下：

　 Ｌｏｓｓ ＝ ∑
Ｍ２

ｉ ＝ ０
ＣｏｏｒｄＥｒｒ ＋ ＩＯＵＥｒｒ ＋ ＣｌａｓｓＥｒｒ， （１１）

　 　 综合考虑以上各损失的贡献率和在训练中的权

重，改进的 ＹＯＬＯ 算法的损失函数如下：

Ｎ＿Ｌｏｓｓ ＝ λｃｏｏｒｄ∑
Ｍ２

ｉ ＝ ０
∑

Ｎ

ｊ ＝ ０
Ｖｏｂｊｅｃｔ
ｉｊ （ｘｉ － ｘ^ｉ）２ ＋ （ｙｉ － ｙ^ｉ）２[ ] ＋

λｃｏｏｒｄ∑
Ｍ２

ｉ ＝ ０
∑

Ｎ

ｊ ＝ ０
Ｖｏｂｊｅｃｔ
ｉｊ （ ｗｉ － ｗ^ｉ ）

２

＋ （ ｈｉ － ｈ^ｉ ）
２

[ ] ＋

∑
Ｍ２

ｉ ＝ ０
∑

Ｎ

ｊ ＝ ０
Ｖｏｂｊｅｃｔ
ｉｊ （ｃｉ － ｃ^ｉ）２ ＋ λｎｏｏｂｊｅｃｔ∑

Ｍ２

ｉ ＝ ０
∑

Ｎ

ｊ ＝ ０
Ｖｏｂｊｅｃｔ
ｉｊ （ｃｉ － ｃ^ｉ）２ ＋

∑
Ｍ２

ｉ ＝ ０
Ｖｏｂｊｅｃｔ
ｉ ∑

ｃ∈ｃｌａｓｓｅｓ
（ｐｉ（ｃ） － ｐ^ｉ（ｃ））２．

（１２）
其中， Ｖｉ 表示网格 ｉ 中是否有物体落入，若有物

体存在则 Ｖｉ ＝ １，否则为０；Ｖｏｂｊｅｃｔ
ｉｊ 表示第 ｉ个网格中第

ｊ 个检测框中检测是否有物体落入，若有则 Ｖｏｂｊｅｃｔ
ｉｊ ＝

１， 否则为 ０； λｎｏｏｂｊｅｃｔ 是检测框中没有发现物体时的

损失权重； Ｖｎｏｏｂｊｅｃｔ
ｉｊ 则与 Ｖｏｂｊｅｃｔ

ｉｊ 相反，表示的是第 ｉ个网

格中的第 ｊ 个检测框中是否没有物体落入。
２．４　 增加多尺度特征融合

为了使得特征提取得更加全面，一般都采取增

加网络的层数。 但是随着网络的加深，每一层都会

丢失一些信息，到最后一层就会丢掉比较多的信息。
Ｌｉｕ 等 人［７］ 在 Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ 会议上提出新的目标检测算法 ＳＳＤ，主要结

合了 ＹＯＬＯ 的端到端的思想和一般卷积神经网络的

候选框的思想，从而引入了新的空间维度来融合不

同尺度上特征信息，并作为新的参数传给最后的预

测层，从而解决了网络层数的增加可能导致信息丢

失的问题。
本文改进的 ＹＯＬＯ 算法模型正是结合该方法将

多尺度特征融合进网络框架中，并经过基础网络计

算后再添加 ４ 个不同大小的卷积块。 具体如图 ３ 所

示。
　 　 通过在多个不同尺度的特征进行映射后，能够

更好地提取出扣件的特征，还能更好地提取出图像

中实际尺寸过大的目标物体，提升定位的精度和预

测的准确性。 由图 ５ 可以看到在越大的感受野下，
网络对尺度较小的特征越不敏感［８］， 公式如下：

ＲＦｎ＋１ ＝ ＲＦｎ ＋ （ｋｎ） × ｓｔｒｉｄｅ＿ｎ ＋ １， （１３）
　 　 其中， ｓｔｒｉｄｅ＿ｎ ＋ １ 表示第 ｎ ＋ １ 次的卷积移动

的步长， ＲＦｎ＋１ 表示下一层的感受野大小。 另外，考
虑到拍摄扣件照片时扣件在照片中位置分布的差异

性，就要在输入扣件照片时先进行标准化操作，对应

公式可表示为：

９３１第 １ 期 王兵水， 等： 基于 ＹＯＬＯ 改进算法的轨道扣件状态检测研究
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图 ３　 多尺度特征融合效果图

Ｆｉｇ． ３　 Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍ

ｘｋ ＝ ｘｋ － Ｅ［ｘｋ］

Ｖａｒ［ｘｋ］
， （１４）

　 　 通过事先标定 ７×７×２５ 的特征维度作为第一回

合的输出得到一个 ７×７×２５ 的张量之后，若在输出

的目标信息检测中发现训练阶段设定的目标物体，
则将此次张量送入下一轮并作为第二回合的输入，
最终经过 ２ 次 １ × １ × ｋ 的卷积层后再转入检测器和

分类器判断阶段。 分类器使用 ｓｏｆｔｍａｘ 回归函数得

到的结果作为输出标定来对结果进行预测。 研究可

得数学公式为：

σ （ ｚ） ｊ ＝
ｅｚｊ

∑ ｋ

ｋ ＝ １
ｅｚｋ
． （１５）

　 　 其中， ｚｊ 表示上一层输出结果的预测值。
２．５　 特征通道分权重

当传统 ＹＯＬＯ 网络的样本照片中扣件存在有遮

挡物干扰或者掺杂有图像噪声时，ＹＯＬＯ 网络检测

输出的置信度较高区域将都集中在特征图的边缘位

置，从而出现检测置信度分布的不均衡。 虽然已有

学者提出通过提高空间的维度从而来提升网络的性

能，但是一味地加深网络深度，不仅会让网络显得庞

大，还会导致网络的计算速度明显下降。 所以考虑

从其它方面来提升网络的性能，为了保证网络学习

到的是全局特征并且让置信度值在特征图中做到均

衡分布，参考 Ｈｕ 等人［９］ 提出的 ＳＥＮｅｔ 思想，就是通

过给不同特征通道赋予不同权重从而保证研究想要

的有效的特征图获取较大占比的权重，效果差甚至

无效的特征图获取较小的权重占比。 通过该方式可

以直观显式地建立不同特征通道间的相互依赖关

系，从而使模型训练达到更好的效果。 这里，需用到

如下数学公式：

ｕｃ ＝ ｖｃ × Ｘ ＝ ∑
Ｃ

ｓ ＝ １
ｖｓｃ × ｘｓ， （１６）

　 　 其中， ｕｃ 表示 Ｃ 经过标准卷积算子 Ｆｔｒ 得到的结

果， ｖｃ 是网络用到的滤波器核心的第 ｃ 通道的参数。
通道分权重的算法研发思路是将本层的特征作

为下一卷积块的输入，再分两条路径传递给下一层，
但其中有一条路径会进行 Ｓｑｕｅｅｚｅ 操作，其数学公

式可写为：

Ｚｃ ＝ Ｆｓｑ（ｕｃ） ＝ １
Ｗ × Ｈ∑

Ｗ

ｉ ＝ １
∑
Ｈ

ｊ ＝ １
ｕｃ（ ｉ， ｊ）， （１７）

　 　 这样一来，就可对上一层传递来的参数进行压

缩，得到具有 ｎ 维的特征向量，从而使其可以感受全

局特征。
另一条路径则要进行 Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ 操作，该操作类

似于 ＬＳＴＭ 中的 ｇａｔｅ 机制，旨在保证在经过卷积和

激活函数计算后能够建立各通道间的相关性模型，
同时为了让算法学习不同通道间的交互关系，减少

通道间的互斥现象， ｇａｔｅ 机制中的控制单元采用

Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数。 控制单元数学表达式可写为：
ｓ ＝ Ｆｅｘ（ ｚ，Ｗ） ＝ σ（Ｗ２δ（Ｗ１ｚ）） ． （１８）

　 　 其中， δ 表示 ＲｅＬＵ 函数［１０］。
考虑到本次训练数据集的量级可能会发生过拟

合的情况，所以后期会对数据集进行增广操作，用来

０４１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



提升数据集的大小以避免出现过拟合的现象。
３　 扣件图像数据集预处理

３．１　 扣件图像数据集的增广

本文所有扣件图像均来自课题组项目的实拍照

片，图像拍摄设备为线阵相机，扣件类型为潘得路扣

件。 起始数据集包含扣件图像３ １５０ 张，扣件图像

有 ａ，ｂ，ｃ，ｄ 四种状态，如图 ４ 所示。

　 　 （ａ） 无遮挡正常状态扣件　 　 　 （ｂ） 部分有遮挡的正常状态扣件　 　 （ｃ） 非正常状态扣件类别 １　 　 　 （ｄ） 非正常状态扣件类别 ２
（ａ） Ｕｎｏｂｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆａｓｔｅｎｅｒ ｉｎ ｎｏｒｍａｌ ｓｔａｔｅ（ｂ） Ｐａｒｔｉａｌｌｙ ｏｃｃｌｕｄｅｄ ｎｏｒｍａｌ ｓｔａｔｅ ｆａｓｔｅｎｅｒｓ（ｃ） Ｕｎｕｓｕａｌ ｓｔａｔｅ ｆａｓｔｅｎｅｒ ｃａｔｅｇｏｒｙ １（ｄ） Ｕｎｕｓｕａｌ ｓｔａｔｅ ｆａｓｔｅｎｅｒ ｃａｔｅｇｏｒｙ ２

图 ４　 数据集中扣件状态类别

Ｆｉｇ． ４　 Ｆａｓｔｅｎｅｒｓ ｓｔａｔｕｓ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ

　 　 但在目标检测中将（ａ）和（ｂ）统一归为正常状

态扣件类，标注为“ ｎｍ”，非正常状态的被标注为

“ｕｍ＿１”与“ｕｍ＿２”两种。 由于轨道扣件绝大部分都

是处于正常状态的，只有很少一部分扣件出现损坏

等非正常状态，所以扣件图像数据集存在严重的类

别不平衡问题［１１］。
针对这一问题，需要增加非正常状态下的扣件

图像数量。 为此考虑应用图像数据增广的方法来达

到这一目的。 图像数据增广是通过对原始的图像进

行一系列无规则的处理，从而产生与原始图像相似，
但又不一样的新的图像来扩充数据集。 如图 ５ 所

示，对非正常状态扣件进行增广处理有翻转、翻转＋
偏移、翻转＋缩放＋偏移和缩放＋偏移。 在增广过程

中产生的空白的区域，研究选择用 ＲＧＢ 值均为 ０ 的

黑色来对增广后空白区域作填充，使其可能对目标

特征产生的影响降到最小。 增广后的数据集由原来

的 ３ １５０ 张扣件照片增加到 ５ ３００ 张。

３．２　 数据集目标框的聚类分析

传统的 ＹＯＬＯ 网络对目标框的位置并不准确，
源于网络没有事先对预测框位置做出一定的判断而

是直接采取回归的方法。 基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 提出

的锚的思想，ＹＯＬＯ 在此基础上进行改进，通过 Ｋ－
ｍｅａｎｓ 聚类的方式对锚框的宽高进行聚类分析得到

锚框集合。 使用平均交并比作为聚类分析结果的量

度，研究推得平均交并比的目标函数表达式如下：

ａｒｇ ｍａｘ
∑

ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｎｋ

ｊ ＝ １
ＩＩＯＵ（Ｂ，Ｃ）

ｎ
． （１９）

　 　 其中， ＩＩＯＵ（Ｂ，Ｃ） 表示聚类的锚框与簇的中心框

的交并比； Ｂ 表示检测框中的样本数； Ｃ 是簇的中心；
ｎｋ 表示第 ｋ 个聚类中心的样本数； ｋ 为簇的个数。

基于以上分析对轨道扣件图像数据集进行聚类

运算，设定 ｋ ＝ ９ 得到平均交并比（Ａｖｇ ＩＯＵ） 与 ｋ 的

关系图如图 ６ 所示。

　 　 　 （ａ） 原图像　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ）增广处理后图像

　 　 　 　 （ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅｓ　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅ
图 ５　 非正常状态扣件图像增广处理

Ｆｉｇ． ５　 Ａｂｎｏｒｍａｌ ｓｔａｔｅ ｆａｓｔｅｎｅｒ ｉｍａｇｅ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
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图 ６　 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类分析结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｋ－ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 随着 ｋ 的增加，目标函数的变化逐渐平稳，在
ｋ ＝６ 时目标函数基本稳定不变，所以锚框数设为 ６，
既能有效减小检测框的误差，还能加快损失函数的

收敛速度。 对应预测框的大小设定为 ６ 个聚类中

心，参数分别为（２０，１７），（１０，２０），（２２，９），（１９，
１３），（２１，１４），（１８，１１）。
４　 实验结果及分析

４．１　 训练过程

本文实验平台配置为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统，显
卡是 ｔｒｘ２０８０ｔｉ，ＣＰＵ 是 ｉ９ ９９００ｋ，内存 １６ ＧＢ，程序设

计语言为 Ｐｙｔｈｏｎ，使用了 Ｄａｒｋｎｅｔ 框架。 训练集和测

试集分别包含 ４ ２００ 张和 １ ０６０ 张扣件图像。
由于本文扣件图像均来自线阵相机拍摄，图像

分辨率很高，研究中即统一将图像分辨率调为 ６０８×
６０８ 作为网络输入分辨率。 训练阶段基础学习率为

０．０００ ０１，权重衰减 ０．０００ ０５，批量大小为 ６４，动量为

０．９。 在该参数设置下，对比了传统 ＹＯＬＯ 与本文使

用的改进 ＹＯＬＯ 的训练过程中的损失值的变化，结
果如图 ７ 所示。
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图 ７　 损失值曲线图

Ｆｉｇ． ７　 Ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ｇｒａｐｈ

　 　 由图 ７ 中可以看出，随着迭代次数的增加，两网

络的损失值均迅速降低，但很明显改进 ＹＯＬＯ 的损

失值收敛得更低、为 ０．２ 左右，但未改进过的损失值

明显高于 ０．５。 因此从损失值上就可直接反映出改

进 ＹＯＬＯ 算法的模型更加理想，检测准确性和速度

更加符合实验要求。
４．２　 测试结果与分析

当进行网络训练达 ３０ ０００ 次左右时，损失值收

敛到 ０．２ 左右且稳定，这时将测试集中的图像传送

至训练好的网络中进行测试验证，选取部分测试结

果截图如图 ８ 所示。
　 　 同样将该测试样本输入到未经改进过的网络中

进行测试，得出的结果部分截图如图 ９ 所示。

（ａ） 截图 １　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 截图 ２　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） 截图 ３　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｄ）截图 ４
（ａ） Ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔ １　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） Ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔ ２　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） Ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔ ３　 　 　 　 　 　 （ｄ） Ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔ ４

图 ８　 改进 ＹＯＬＯ 算法检测结果部分截图

Ｆｉｇ． ８　 Ｐａｒｔｉａｌ ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＹＯＬＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

（ａ） 截图 １　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 截图 ２　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） 截图 ３　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｄ）截图 ４
（ａ） Ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔ １　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） Ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔ ２　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） Ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔ ３　 　 　 　 　 　 （ｄ） Ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔ ４

图 ９　 传统 ＹＯＬＯ 算法检测结果部分截图
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　 　 由测试结果可知，经过改进的网络识别准确度

均获得较大提高，对于有遮挡的道岔区段的扣件识

别准确度由 ８３％提高到 ９８％；由图 ８（ｂ）和图 ９（ｂ）
可以看出改进后的网络目标识别框的位置更加精

准；由图 ８（ａ）和图 ９（ｄ）可知数据集的增广使得网

络对非正常状态的扣件识别准确度由 ８９％提高到

９６％。 为了更好地观察改进前后的对比，对测试集

的结果加以统计， 其中涉及的主要参考指标为平均

精度值（ｍＡＰ），查全率和查准率［１２］，对比结果见表 １。
表 １　 性能参数对比

Ｔａｂ． １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

ｍＡＰ 查准率 ／ ％ 查全率 ／ ％
未改进 ＹＯＬＯ ９３．１ ９４．２ ８５．１
改进后 ＹＯＬＯ ９６．７ ９６．３ ９５．２

５　 结束语

提出一种 ＹＯＬＯ 改进算法的扣件状态检测方

法，通过对非正常状态扣件图像进行数据增广操作

解决了原数据集类别不平衡问题，利用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚

类分析对检测框进行研究，提高了目标框位置的精

度。 由于所拍图像并非实验室环境下，图像中扣件

与背景差异甚小，传统 ＹＯＬＯ 网络对此处理容易丢

失特征信息，所以本文对多尺度的特征进行了有效

融合，并且针对不同特征通过赋予不同权重，保证特

征信息得到充分可靠的表现。 最后通过实验仿真给

出了在同一数据集下的传统 ＹＯＬＯ 与改进 ＹＯＬＯ 的

训练结果对比。 数据显示改进后的网络损失值相较

之前收敛更快且更低，在检测速度与准确度上都有

明显提升，其中查全率达到 ９５．２％，平均精度值达到

９６．７。 但是仍需指出，该模型都是基于静态图像处

理的结果，如何对动态扣件视频进行检测将是后续

的主要研究方向。
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