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摘要：针对高铁无砟轨道中扣件发生松动，导致高铁扣件发生偏移或丢失的问题，提出一种基于改进 Faster R-CNN 的高铁扣
件检测算法。 在特征提取网络中引入可变形卷积，构建可变形残差卷积块，使特征提取过程更加集中于扣件区域，实现扣件状

态的精确提取；并采用 Alpha-IoU 作为目标回归损失函数提高高铁扣件的回归精度。 实验结果表明，该算法提高了高铁扣件的

检测精度，相比于其他算法，能更准确地进行扣件定位和状态检测。
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Abstract：Aiming at deflection or loss of high-speed railway fasteners caused by the loose fasteners in the bal-
lastless track of high-speed railway, this paper proposes a high-speed railway fastener detection algorithm based
on improved Faster R-CNN. Deformable convolution was introduced in the feature extraction network to build
deformable residual convolution block（DRCB）, which makes the feature extraction process more focused on the
fastener region and achieves the accurate extraction of fastener state; and Alpha-IoU was used as the target re-
gression loss function to improve the regression accuracy of high-speed railway fasteners. The experimental re-
sults show that the algorithm proposed improves the detection accuracy of high-speed railway fasteners and can
perform fastener localization and state detection more accurately than other algorithms.
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高铁扣件用于连接轨枕和钢轨， 固定钢轨，
为钢轨提供横纵向约束，是高铁重要的组成部分[1]。
但由于高铁运行速度快 ，行车密度大 ，使高铁扣
件在承受列车荷载的同时受到连续冲击，容易出
现偏移和丢失等问题 [ 2 ]，并直接影响高铁的安
全运行，对高铁扣件状态的检测具有十分重要的
意义 [3]。

目前，采用基于机器视觉的目标检测方法相比
于传统的人工巡检，可以降低高铁扣件的漏检率和
误检率，但无法实现对高铁扣件的准确、快速检测。
随着人工智能技术的发展，针对目标检测，Girshick
等[4]提出了 R-CNN 网络，采用卷积神经网络来对目
标进行特征提取，并提出了 Fast R-CNN[5]网络，再
采用 Soft-max 作为分类器对目标进行分类，提高了
模型的检测精度；Ren 等[6]提出了 Faster R-CNN，改
进了 Fast R-CNN，采用区域候选网络（region pro-
posal network，RPN）来生成目标候选框，提升了检
测速度，同时提高了模型的检测精度。 Li 等 [7]提出
了一种新的基于区域的 Faster R-CNN 算法来对
目标进行检测，提高了检测精度和检测速度。 为了
实现铁路扣件的准确定位，白堂博等 [8]提出了一种
基于改进 Faster R-CNN 的扣件定位算法，根据标
注数据优化区域候选网络边框信息， 提高了检测

精度。
以上方法虽然都可以对高铁扣件进行检测，但

针对高铁扣件状态检测的研究并不多。 为了应对高
铁扣件的不同形态特征变化，本文提出了一种基于
改进 Faster R-CNN 的高铁扣件检测算法 ， 采用
ResNet-101 作为特征提取网络，同时引入可变形卷
积， 构建可变形残差卷积块 （deformable residual
convolution block，DRCB）， 并采用 Alpha-IoU 作为
目标回归损失函数，进一步提高了高铁扣件状态的
检测精度。

1 Faster R-CNN 算法

Faster R-CNN 的网络结构包含 3 个模块，分别
是特征提取模块、 区域候选模块和分类回归模块。
其中，特征提取模块通过卷积层对高铁扣件进行特
征的提取，从而获得相应的高铁扣件特征图；区域
候选模块通过 RPN网络生成大量的候选框，接着采
用 Soft-max 判断候选框中目标的类别，边框回归损
失函数对候选框进行修正，从而得到较为精确的高
铁扣件候选区域；分类回归模块采用 Soft-max 分类
器和回归器进一步对高铁扣件进行状态分类和边
框回归，最后输出高铁扣件状态和高铁扣件位置信
息。 网络结构如图 1 所示。

图 1 Faster R-CNN 的网络结构图
Fig.1 Network structure diagram of Faster R-CNN
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图 2 残差卷积块
Fig.2 Residual convolution block

2 基于可变形卷积的改进 Faster R-CNN
检测模型

2.1 改进特征提取网络
在高铁扣件状态检测过程中，卷积神经网络的

深度越深，能够提取到越多的特征信息，但随着网
络层数的增多， 会造成梯度爆炸或梯度消失等问
题，从而降低网络的检测精度。 为了解决这个问题，
特征提取模块采用了 ResNet-101 网络来对高铁扣
件进行特征提取，通过采用残差连接的方式，以在
保证网络深度的同时，尽可能地避免网络性能的恶
化。 如图 2 所示，其中：x 为输入；F（x）为 3×3 卷积
后的输出；H（x）为通过卷积残首卷积块后的输出。

高铁扣件包括正常、偏移、丢失等不同状态，存
在不同的形态，采用标准卷积只能获取高铁扣件的
部分形态特征信息。 为了解决这个问题，在特征提
取网络 ResNet-101 中引入可变形卷积， 构建可变
形残差卷积块，如图 3 所示。 在提取高铁扣件特征
的过程中，通过额外的卷积层去学习相应位置高铁
扣件的偏移量，以扩大感受野，从而获取更丰富的
高铁扣件形态特征[9]。

在特征提取模块中， 将最后两部分残差卷积块
全部替换为可变形残差卷积块。 在可变形卷积的计

算过程中， 通过对特征图上每个位置增加一个偏移
量 △pn来对高铁扣件的特征进行学习，同时采用相应
的偏移权重 △mn来消除背景噪声的干扰。 假设采样
域 R={（-1，-1），（-1，0），…，（0，1），（1，1）}其输出为

y（p）=
N

n = 1
Σwn x（p+pn+△pn）△mn （1）

式中：N 为卷积的组合值；pn 表示采样域 R 中的位
置；wn为权重值。

图 3 可变形残差卷积块
Fig.3 Deformable residual convolution block

图 4 可变形卷积的计算
Fig.4 Computation of deformable convolution
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2.2 改进损失函数
在基于可变形卷积的改进 Faster R-CNN 检测

模型中， 损失函数由目标分类损失函数 Lcls和目标
回归损失函数 Lreg共同组成，算式如下

L（pi，ti）=Lcls+Lreg （2）
式中：pi为预测出第 i 个候选框是真实样本的概率；
ti为预测第 i个候选框的边界框回归参数。分类损失
函数 Lcls为交叉熵损失函数， 对检测的目标进行二
分类

Lcls（pi，pi*）=-log［（pi，pi*）+（1-pi）（1-pi*）］ （3）

裴莹玲，等：基于改进 Faster R-CNN 的高铁扣件检测算法 77
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Lab environment Platform parameters

System 64-bit Windows system

RAM 32 G

CPU model i7-7800X

Graphics card RTX2080-8 G

Learning rate adjustment multiplier 0.96

Weight decay 0.000 4

表 1 实验平台参数
Tab.1 Experimental platform parameters

式中：pi
*为真实样本的概率。

在未改进的 Faster R -CNN 检 测 模 型 中 ，
smoothL1作为目标回归损失函数， 只考虑了预测边
框和实际边框之间的距离，没有考虑到预测边框和
实际边框发生重叠的情况，不利于预测边框的精确
回归。 为了解决上述问题，考虑到预测边框和实际
边框之间不同的重合度，以及预测边框和实际边框
中心点和对角线之间的距离， 采用 Alpha-DIoU 损
失函数为目标回归损失函数 Lreg， 用于调整边界框
位置，提高边界框的回归精度。

Lreg（ti，ti*）=
i
ΣLα-DIoU（ti，ti*） （4）

Lα-DIoU=1-IoUα+ ρ2α（b，bgt）
c2α （5）

IoU= |A∩B|
|A∪B| （6）

式中 ：Lα-DIoU，IoU 为中间变量 ；α 为 IoU 的参量 ；ti*

为第 i 个候选框对应的真实样本的边界框回归参

数；b，bgt 为预测边框 A 和实际边框 B 的中心点；ρ
为欧氏距离；c 为最小外接矩形的对角线距离；A 为
预测边框；B为实际边框。

3 高铁扣件数据集

3.1 数据集采集
本文利用轨道交通基础设施性能监测与保障

国家重点实验室的实验场地采集了 1 600 张的高
铁扣件状态图像（其中偏移状态 1 050 张，丢失状
态 550 张），构建了高铁扣件原始数据集。 如图 5
所示。
3.2 数据增强和数据标注

本文采用几何变换方法来对数据集进行数据
增强，将数据集扩充至 2 616张。 同时采用 labelImg
来对数据图像进行标记。 所有图像均由最小矩形框
标记，由 xml 格式保存，它包括方框中最小矩形的
4个坐标和目标的类别。 在训练过程中，随机取 70%
作为训练集，剩下 30%作为测试集。

图 5 高铁扣件数据集
Fig.5 High-speed railway fasteners data set

4 实验与结果分析
4.1 实验平台与参数设置

本文采用了 Pytorch 深度学习框架对检测网络
进行训练和验证，实验平台参数如表 1 所示。 网络
模型训练分为两个阶段，冻结训练阶段，初始学习
率设为 0.000 1， 解冻训练阶段， 初始学习率设为
0.000 01。
4.2 评价指标

在对高铁扣件的检测过程中，检测精度 PA表示
检测模型对于不同高铁扣件状态的识别程度；平均
精度均值 PMA反映了检测模型对所有高铁扣件状态
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Detection
algorithm

Backbone
network

PA50/% PA75/%
PMA/%

Off Miss Off Miss

SSD VCG16 99.10 69.60 97.98 53.95 84.35

YOLOv4 CSPDarknet53 98.87 67.83 87.29 50.20 83.35

Faster R-CNN ResNet101 99.19 74.38 98.56 61.86 86.78

Ours ResNet101+DCN 99.34 76.80 99.12 65.12 88.07

表 4 与其他算法的性能对比
Tab.4 Performance comparison with other algorithms

Backbone
network

PA50/%
PMA/% FPS

Off Miss

ResNet50 99.07 72.12 85.09 10.99

ResNet101 99.19 74.38 86.78 10.37

ResNet101+DCN 99.26 74.97 87.12 10.13

Detection
algorithm

PA50/%
PMA/% FPS

Off Miss

Faster R-CNN 99.19 74.38 86.78 10.37

Faster R-CNN+ 99.23 75.74 87.48 10.29

表 2 不同特征提取网络的性能对比
Tab.2 Performance comparison of different feature

extraction networks

表 3 损失函数的性能对比
Tab.3 Performance comparison of loss functions

从表 3 中可以知道， 相比于原始的 Faster R-
CNN算法， 采用 Alpha-DIoU 损失函数作为目标回
归损失函数，平均检测准确率提高了 0.7%，表明采
用 Alpha-IoU 损失函数作为目标回归损失函数，能
够提升 Faster R-CNN 算法对高铁扣件状态的检测
精度。
4.3.3 与其他算法的实验对比分析

采用自建的高铁扣件数据集，通过与不同的目
标检测算法进行实验对比 。 其中 ，SSD 算法和
YOLOv4 算法是具有代表性的单阶段目标检测算
法，Faster R-CNN 算法是典型的两阶段目标检测算
法，这 3 种算法有一定的权威性，可以更好地验证
算法的有效性。 检测效果如表 4所示。

从表 4 中可以知道，在高铁扣件状态的检测过
程中， 基于改进 Faster R-CNN 的高铁扣件检测算
法相比于其他算法的检测精度最高， 检测性能最
好。 图 6 为采用改进 Faster R-CNN 的算法得到的
高铁扣件状态检测实例。 由图 7 可以看出，蓝框表
示高铁扣件发生偏移， 红框表示高铁框架发生丢
失， 改进 Faster R-CNN 的算法在对高铁扣件状态
进行检测可以得到很高的检测精度。

的识别程度；检测速度 FPS是每秒帧率，反映了每秒
钟可以处理的图片数量。 计算如下

PA=
1

0∫p（r）dr （7）

PMA=

N

n = 1
ΣPA

Nclasses
（8）

其中：p为精确率；r为召回率；N 为检测类别总数。
4.3 实验结果分析

为了验证所提算法的先进性，本文从 3 个方面
进行了比较实验。
4.3.1 特征提取网络实验对比分析

为了验证特征提取网络的改进有效，采用了 3
种不同的特征提取网络进行实验对比分析 ，分
别 是 ResNet50，ResNet101 和引入可变形卷积的
ResNet101。 在自建的高铁扣件数据集上进行训练，
对网络模型进行评估。 Off 为高铁扣件发生偏移，
Miss为高铁扣件发生丢失。 检测结果如表 2所示。

从表 2 中可以知道 ， 相比于 ResNet50 和
ResNet101，ResNet101+DCN 检测精度最高，平均准
确率分别提 高 了 2.03%和 0.34% ， 表 明 采 用
ResNet101+DCN 作为特征提取网络有利于提升
Faster R-CNN 算法对高铁扣件的状态检测。

4.3.2 损失函数实验对比分析
为了验证回归损失函数的改进有效，将改进回

归损失函数后的 Faster R-CNN 算法与改进前的
Faster R-CNN 算法在自建的高铁扣件数据集上进
行训练，同时对网络模型进行性能对比评估。 检测
结果如表 3所示。

裴莹玲，等：基于改进 Faster R-CNN 的高铁扣件检测算法 79
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5 结论

本文采用自建的高铁扣件数据集，对高铁扣件
的不同状态检测进行了研究，得出以下结论。

1） 本文提出了基于改进 Faster R-CNN 的高铁
扣件检测算法。 通过在 Faster-R-CNN 的特征提取
网络中引入可变形卷积，提高检测模型的特征学习
能力，有效地提高检测网络对高铁扣件不同形态特
征的提取，同时采用 Alpha-IoU 作为目标回归损失
函数，对损失函数进行了优化，提高了检测模型的
回归精度。

2） 实验结果表明， 改进后的 Faster R-CNN 算
法对高铁扣件偏移状态的检测精度为 99.34%，丢失
状态的检测精度为 76.80% ， 平均精度均值为
88.07%， 相比于 Faster R-CNN 算法 、SSD 算法 、
YOLOv4 算法，改进后的 Faster R-CNN 算法检测精
度最高。
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