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摘 要： 针对轨道病害检测中背景复杂、病害微小密集导致识别精度不足等问题，提出多尺度自适应的轻量化轨道

病害检测模型。首先，设计动态特征增强模块，通过分组卷积实现多尺度特征解耦融合，并结合全局注意力机制强化

关键特征，提升模型对微小病害的细节捕捉能力；其次，引入大核选择卷积注意力模块，利用可变形卷积构建空间选

择机制与自适应感受野调节，动态调整卷积核形状与范围，有效抑制背景干扰，增强病害定位精度；最后，将检测头回

归损失函数替换为基于最小点距度量的 MPDIoU 损失，通过优化边界框中心点及顶点距离计算并引入更强几何约

束，提升检测框拟合精度。实验表明，相比原始 YOLOv8n，模型在轨道表面病害数据集上 mAP50和 mAP50∶95分别提

升 2.3% 和 4.2%；在轨道扣件数据集上分别提升 3.3% 和 1.8%。结果表明，该方法显著提升了轨道病害检测性能并具

有工程实用价值。
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Abstract： To address the issue of insufficient recognition accuracy caused by complex backgrounds and tiny， dense defects in rail defect de⁃
tection， this paper proposes a multi-scale adaptive lightweight rail defect detection model. First， a Dynamic Feature Enhancement Module is 
designed to achieve multi-scale feature decoupling and fusion via group convolution， combined with a global attention mechanism to enhance 
key features and improve the model's ability to capture fine details of tiny defects. Second， a Large Kernel Selective Convolutional Attention 
Module is introduced， which constructs a spatial selection mechanism and adaptive receptive field adjustment using deformable convolution. 
This dynamically adjusts the shape and range of convolution kernels， effectively suppressing background interference and enhancing defect lo⁃
calization accuracy. Finally， the regression loss function of the detection head is replaced with the minimum point distance metric-based MP⁃
DIoU loss. By optimizing the calculation of bounding box center points and vertex distances and introducing stronger geometric constraints， the 
accuracy of detection box fitting is improved. Experiments show that compared to the original YOLOv8n， the model achieves improvements of 
2.3% and 4.2% in mAP50 and mAP50：95， respectively， on the rail surface defect dataset， and 3.3% and 1.8% on the rail fastener dataset. 
The results demonstrate that this method significantly enhances rail defect detection performance and possesses practical engineering value.
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0 引言

铁路运输能否安全稳定运行，与轨道状态密切相关。

轨道发生病害后，不仅会影响线路质量，还可能带来运行

安全隐患，因而开展及时有效的病害检测十分必要。轨道

病害可分为两类：表面病害和结构病害。表面病害主要包

括轨道腐蚀、裂纹、脱落和凹坑等，结构病害主要体现为扣

件螺栓状态异常、弹条丢失断裂与位置偏移等［1-2］。随着

人工智能特别是深度学习和计算机视觉技术的飞速发展，

深度学习和计算机视觉技术发展较快，相关方法在工业检

测中的应用不断深入，为铁路病害检测提供了新的技术路

径。轨道和轨道扣件都是铁路线路的重要组成部分，其状

态好坏直接影响列车运行的安全性和稳定性。传统的人

工巡检方式不仅效率低、成本高，而且受制于人眼疲劳和

环境因素，难以实现全天候、全覆盖、高精度的状态监控。

因此，采用智能化方法对轨道及扣件进行自动化、实时化

缺陷检测，已成为现代铁路运维体系升级的迫切需求和必

然趋势。

在此背景下，深度学习驱动的计算机视觉方法逐渐成

为轨道病害检测中的重要技术路径。与传统方式相比，这

些方法能够直接从大量轨道图像中学习特征，并在复杂场

景下完成目标识别，实现对轨道表面磨损、裂纹、剥落等缺

陷和扣件缺失、松动、断裂等异常状态的检测，显著提升了

检测效率和精度，为轨道设备的预防性维护提供了强有力

的数据支撑。近年来，研究者们提出了多种基于深度学习

的检测方法。例如，Guo 等［3-4］分别基于 Transformer 和
Mask R-CNN 开展了轨道表面缺陷检测工作，取得了较好

的检测效果。然而，Transformer 模型的庞大参数量以及

Mask R-CNN 固有的两阶段检测流程，都导致了高昂的计

算复杂度，使得模型推理速度受限，难以满足实时检测需

求，尤其在部署于资源受限的移动或嵌入式设备（如轨道

巡检车、无人机）时面临严峻挑战。针对轨道扣件检测中

普遍存在的背景复杂、干扰物多（如道砟、轨枕纹理）等难

题，Chandran 等［5］提出了一种创新思路，将深度学习模型

与经典图像处理技术相结合，旨在提升模型在杂乱背景下

的鲁棒性。与此同时，Gibert 等［6］则采用了多任务学习框

架，通过整合多个相关的检测子任务（如扣件定位、状态分

类），期望利用任务间的相关性以提高神经网络在识别异

常扣件时的整体表现。虽然这两种方法在特定场景下提

升了性能，但前者采用的ResNet-50骨干网络计算量巨大，

对硬件资源要求较高；后者复杂的多任务框架则显著增加

了模型设计、训练过程和超参数调优的复杂性，其实际部

署的便捷性和效率仍有待优化。

相比之下，以速度和效率见长的单阶段目标检测算

法，尤其是 YOLO（You Only Look Once）系列模型［7-9］，因其

“单次推理即可完成目标定位与分类”的简洁高效特性，在

铁路运行环境下的实时病害检测任务中表现尤为突出。

本文选择 YOLOv8作为基础模型，主要基于其优秀的轻量

化特性及其在发布时所代表的速度—精度平衡优势。虽

然更新的 YOLOv9/v10 等版本已发布，但本文提出的核心

改进模块和损失函数旨在解决轨道病害特有的挑战，其设

计思路和有效性同样适用于后续的 YOLO 版本或其他检

测框架。选择 YOLOv8n 作为轻量高效的起点进行针对性

改进，旨在最直接地解决实际工程需求。目前，研究者们

已广泛尝试基于不同版本的 YOLO 框架进行针对性改进，

以提升其在铁路场景下的病害检测性能。Feng 等［10］对
YOLOv5s模型进行了多项重要改进：引入全局注意力机制

以聚焦关键区域、优化特征融合网络以增强多尺度特征表

达能力、改进卷积结构以提升效率、采用WIoU损失函数以

获得更优的边界框回归，以及优化锚框设计以适应轨道病

害的特定形态。这些改进措施协同作用，显著提升了模型

在轨道表面病害检测上的性能，准确率（Precision）和召回

率（Recall）分别提高了 3.3%和 3.9%，为实时高精度检测提

供了有力方案。高嘉琳等［11］则聚焦于改进 YOLOv4，通过

优化网络结构和增强特征提取能力，在铁路扣件检测任务

中实现了精度和效率的双重提升。然而，他们的方法在处

理高度复杂的背景干扰时，对扣件的区分能力仍有提升空

间。为了追求更极致的轻量化，Fu 等［12］提出了基于 Mo⁃
bileNet 的 YOLOv4 算法，用轻量级网络替代原有的 CSP⁃
Darknet53，以降低模型参数量和计算复杂度，同时增强对

细微裂纹、锈蚀等特征的提取能力。但是，MobileNet 在轻

量化的同时，也会带来一定的特征表达不足，特别是在深

层语义建模和大感受野获取方面表现有限。当铁路场景

背景较为复杂、目标本身细节较弱时，模型可能难以准确

捕捉裂纹走向、分支等局部信息，从而影响检测效果。

综上所述，当前轨道病害自动化检测面临的核心挑战

在于：如何在高背景复杂度（如道砟纹理、油污、光照不均）

干扰下，鲁棒且精准地识别与定位微小（如毫米级裂纹）且

密集分布的病害目标。尽管以 YOLO 系列为代表的高效

检测器及其改进方案在速度和效率上取得了显著进展，但

在应对上述核心挑战时仍存在明显局限。Ⓘ细节捕捉不

足：现有方法的特征融合机制或轻量化骨干在深层特征中

极易丢失微小病害的关键细节信息，导致对小尺寸目标的

漏检率较高；②背景抑制有限：现有注意力机制（如全局注

意力）或结构设计难以动态区分高度相似背景噪声与真实

病害，对复杂背景干扰的鲁棒性不足，易导致误检；③微小

目标定位不准：传统 IoU损失（如 CIoU）对微小目标框的中

心点偏移和顶点位置偏差敏感度不足，难以满足病害精确

测量的工程需求。

针对上述关键瓶颈，本文提出一种多尺度自适应的轻

量化轨道病害检测模型，其核心创新点在于协同优化特征

提取、背景抑制与定位精度。 Ⓘ 动态特征增强模块

（DFE）：通过多分支异构卷积结构结合全局注意力
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（GCA），实现多尺度特征解耦与关键细节强化，显著提升

模型对微小密集病害的表征能力，弥补了现有方法在深层

细节保留上的不足；②大核选择卷积注意力（LSK）：引入

可变形卷积构建的自适应空间选择机制，赋予模型动态调

节感受野形状与范围的能力，聚焦病害区域同时强力抑制

复杂背景干扰，克服了固定核注意力在背景噪声抑制上的

局限性；③MPDIoU损失函数：通过直接优化预测框与真值

框顶点间的最小点距，强化边界框的几何约束，显著提升

微小目标及不规则形状病害的定位精度，解决了传统 IoU
损失在此类场景下定位松散的问题。该模型在不显著增

加计算负担的前提下，有效解决了复杂背景下微小密集轨

道病害的高精度检测难题。具体而言，本文主要创新贡献

体现在以下 3个方面：

（1）为了增强模型对微小病害特征的识别和提取能

力，对颈部络进行了创新性改进。具体而言，在颈部网络

中引入了动态特征增强（Dynamic Feature Enhancement，
DFE）模块，用以替代原有的C2f模块。这一改进利用分组

卷积和注意力选择机制，提升了网络对微小轨道病害的检

测能力。

（2）为了解决轨道背景复杂导致的病害识别难题，对

颈部网络进行了精心调整，引入了一种新颖的大核选择卷

积（Large Selective Kernel，LSK）注意力模块。这一模块的

加入，有效缓解了背景杂乱对特征学习的影响，提升了网

络在复杂背景下对轨道病害的识别能力。

（3）为了提高轨道病害检测中边界框回归的准确性，

对网络检测头的损失函数进行优化，引入了 MPDIoU 损失

函数［13］。这种损失函数通过减少预测边界框与实际标注

边界框左上角和右下角点之间的距离，直接衡量两者的相

似度。这种改进确保了在训练过程中，预测框能够更精确

地对准目标框，从而提升了病害检测精度。

1 多尺度自适应的轻量化轨道病害检测模型

YOLOv8 在目标检测领域取得了显著成就，但在处理

轨道病害检测这类复杂场景时，模型容易遇到漏检和误检

问题。YOLOv8 在骨干网络、特征融合（Neck）和检测头

（Head）设计上进行了多项优化，如更高效地跨阶段部分连

接（CSP）结构、路径聚合网络（PAN）的增强版本，以及动态

标签分配策略，使其在通用目标检测基准上表现优异。然

而，将其直接应用于轨道病害检测，仍需克服三大关键挑

战：①微小与密集病害识别难：轨道表面裂纹、细小凹坑等

目标尺寸极小，有效特征信息稀少，极易被复杂背景淹没

或在特征金字塔下采样过程中丢失；②复杂背景干扰强：

道砟碎石的不规则纹理、钢轨表面的油污反光、光照条件

的剧烈变化（如隧道内外）等，构成大量与病害特征相似的

噪声，导致模型难以聚焦于真正的病害区域，产生漏检或

误检；③边界框定位精度要求高：病害尺寸和位置直接影

响维修决策，传统的 IoU 系列损失函数在处理微小目标或

长宽比异常的病害时，定位精度仍有提升空间。针对上述

挑战，本文提出多尺度自适应的轻量化轨道病害检测模

型，旨在不显著增加模型复杂度的前提下，显著提升其在

轨道病害检测任务中的性能。其网络结构如图 1所示。

1.1　动态特征增强模块

轨道病害检测面临的核心难题之一在于目标的尺寸

极其微小（如细小的裂纹、剥落等），且这些病害常常密集

分布在线路的局部区域。这种特性给基于卷积神经网络

（CNN）的检测方法带来了显著挑战：一方面，在标准 CNN
的层级结构中，随着特征图通过池化或步长卷积进行下采

样，微小目标本就稀少的特征信息极易被削弱甚至彻底丢

失；另一方面，传统的单一尺寸卷积核因其感受野固定，难

以有效适应轨道病害（尤其是形态各异的细长裂纹）多变

的空间特征表达。为了克服上述难点，本文提出的特征增

强模块（DFE）摒弃了原始C2f模块采用的单一特征提取路

径，转而创新性地设计了一套多分支异构卷积结构。区别

于 RFB 模块通过固定尺寸的膨胀卷积模拟人类视觉感受

野［13］，或 ASF模块采用静态加权融合多尺度特征［14］，本文

提出的 DFE 模块创新性地融合了 3 个关键技术。①动态

特征选择机制：通过分组卷积路径提取具有不同空间特性

的特征（如捕捉纵向/横向裂纹的 1×3/3×1 卷积、增强局部

区域的 3×3 卷积），并结合注意力机制（GCA）根据输入图

像内容\动态地选择和强化对当前微小病害最有效的特征

组合；②全局上下文感知增强：独立的 GCA 分支显式构建

全局特征关联图，精准聚焦于稀疏的关键病害区域，有效

抑制复杂背景干扰；③残差特征保护机制：保留原始输入

特征的直连路径，确保微小目标的底层细节信息不被复杂

变换覆盖丢失。这种特征解耦、动态选择与全局感知相结

合的三重协同机制，是 DFE 模块的核心创新，使其能够更

灵活、更精准地适应轨道病害微小、形态多样、密集分布且

背景复杂的特点，从而显著提升模型对微小病害的细节捕

捉能力和抗干扰能力。DFE模块结构如图 2所示。

Input

Conv

C2f

Conv

C2f

Conv

Conv

C2f

SPPF

DFE

Upsample

DFE

Cat

Cat

Upsample

Conv

DFE

Cat

Conv

Cat

DFE

Conv

C2f

Head

Head

Head

LSK

颈部网络 检测头主干网络
 

Fig. 1　Multi-scale adaptive lightweight rail defects detection model
图1　多尺度自适应的轻量化轨道病害检测模型
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在 DFE 模块中，取 F 为输入特征，每个分支首先采用

1×1卷积优化输入特征图的通道数；接着，前 3个分支通过

1×3、3×1和 3×3卷积核增强特征表达，并在第二、第三分支

中加入膨胀卷积以提升特征感知；最后，这 3 个分支的特

征图在通道维度上进行融合，如式（1）—式（4）所示。

F1 = f 3 × 3
conv ( f 1 × 1

conv (F ) ) （1）
F2 = f 3 × 3

conv ( f 3 × 1
conv ( f 1 × 3

conv ( f 1 × 1
conv (F ) ) ) ) （2）

F3 = f 3 × 3
conv ( f 1 × 3

conv ( f 3 × 1
conv ( f 1 × 1

conv (F ) ) ) ) （3）
Y = Cat(F1，F2，F3 )⊕f 1 × 1

conv (F ) （4）
其中，F1、F2和F3表示第一、第二分和第三分支经过卷

积后输出，f 3 × 3
conv ( ⋅ )、f 1 × 3

conv ( ⋅ )、f 3 × 1
conv ( ⋅ )和 f 1 × 1

conv ( ⋅ )分别表

示卷积核大小为 3×3、1×3、3×1 和 1×1 的卷积操作，F 表示

DFE 模块输入特征表示，Y 表示 3 个分支进行特征融合的

结果，Cat( ⋅ )表示特征映射拼接，⊕ 表示特征映射的元素

相加。

第四分支采用全局注意力机制模块以提高模型对病

害特征的敏感度，GCA模块网络结构如图 3所示。输入特

征首先通过 3个独立的卷积层以增强网络的非线性能力，

并对生成的H×W×C的 3个特征进行重塑，生成Q、K和V特

征矩阵，如式（5）—式（7）所示。

Q = (Rshape( f 1 × 1
conv ( f 1 × 1

conv (F ) ) ) ) T
（5）

K = (Rshape( f 1 × 1
conv ( f 1 × 1

conv (F ) ) ) ) （6）
V = (Rshape( f 1 × 1

conv ( f 1 × 1
conv (F ) ) ) ) （7）

其中，Q、K 和 V为输入特征经过卷积和特征重塑的结

果，Rshape( ⋅ )表示重塑运算，f 1 × 1
conv ( ⋅ )表示卷积核大小为

1×1 的卷积操作，T表示矩阵转置运算，F 表示 DFE 模块输

入特征表示。

通过计算 Q 特征矩阵和 K 特征矩阵之间的相似度以

获得特征注意力权重，这些权重表明了特征图中每个位置

的重要性。接着，将这些权重应用于特征矩阵V，从而得到

全局注意力特征，如式（8）所示。

G = Rshape(V ⊛ (Softmax(Q ⊛ K ) ) ) （8）
其中，G表示通过注意力权重生成的全局注意力特征，

⊛表示矩阵乘法，Softmax( ⋅ )表示激活函数。

通过一个可学习的参数（LP）进行调节，参数在训练过

程中自动校准，将该全局注意力特征与原始特征相结合，

以生成最终输出特征，如式（9）所示。该机制让模型更专

注于输入数据的关键信息，从而提升病害识别能力。

W = F + (LN⊙G ) （9）
其中，W 表示 DFE 模块的输出，LN 表示可学习的全局

控制参数，⊙表示元素点乘。

DFE模块第五个分支采用残差网络结构，旨在捕捉并

保留小尺寸物体的关键特征，减少因尺度差异导致的信息

丢失，确保了检测结果的准确性和可靠性。

1.2　大核选择卷积注意力模块

在目标检测任务中，不同类别的目标往往对上下文信

息的需求存在显著差异。为了有效适应这种差异性，本文

在 YOLOv8 模型的颈部（Neck）顶端集成了 LSKNe 所提出

的自适应大核模块（LSK Module）t［15］。这一改进的动机在

于，复杂的轨道背景环境，例如密集的道砟纹理、油污残留

以及光照不均等因素构成了导致误检（False Positives）和

漏检（False Negatives）的另一重要干扰源。为了更好地适

应轨道病害检测的复杂背景和微小目标的特点，对 LSK模

块进行了适配性改进。具体而言，将第二个分支的Depth-
wise 卷积替换为可变形深度大核卷积。可变形卷积通过

动态调整卷积核的形状和范围，能够更好地捕捉病害目标

的特征，同时抑制复杂背景干扰。LSK模块的核心创新思

想在于赋予模型动态调整感受野尺寸和形状的强大能力。

不同于传统卷积固定不变的感受野，LSK模块能够根据输

入的具体内容进行自适应学习，使其能够精准地聚焦于与

目标高度相关的关键区域，同时有效地抑制无关背景噪声

干扰，从而显著提升模型在复杂背景下的鲁棒性和识别精

度。LSK模块的结构示意图如图 4所示。

该模块以双分支深度卷积构建特征提取网络，第一分

支采用标准深度卷积保留空间维度，第二分支使用可变形

1×11×11×11×1 1×1

3×3 1×3 3×1 GCA

3×1 1×3

3×3 3×3

1×1

C

C卷积 膨胀卷积 逐元素加法通道拼接

 

Fig. 2　DFM module structure
图2　DFM模块结构
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LP矩阵乘法 元素点乘卷积 可学习因子

 

Fig. 3　GCA module structure
图3　GCA模块结构
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深度大核卷积。其中，可变形卷积的偏移量通过独立的 1×
1卷积层学习得到。具体而言，对于第二分支，首先通过一

个卷积核为 1×1的卷积层生成偏移量场Δ ∈ RH × W × 2N（N为

卷积核数量，2表示二维空间偏移），该偏移量场与输入特

征共同参与可变形大核卷积运算，随后通过 1×1卷积压缩

通道并融合信息，将两分支输出特征拼接，最终通过通道

级平均池化与最大池化联合捕获空间上下文关联。相关

公式如式（10）—式（13）所示。

U͂1 = f 1 × 1
conv (DW 1(X ) ) （10）

U͂2 = f 1 × 1
conv (DW 2(DW 1(X )，Δ) ) （11）

Savg = Pavg(Cat(U͂1，U͂2 ) ) （12）
Smax = Pmax(Cat(U͂1，U͂2 ) ) （13）

其中，DW 1 为常规深度卷积，DW 2 为带可学习偏移量 Δ
的可变形深度大核卷积，Pavg、Pmax 分别表示平均池化和最

大池化操作，Savg、Smax 分别表示平均池化和最大池化得到

的空间特征。

将空间池化特征进行拼接，使用卷积层将池化特征转

换为多个空间注意力特征图，将 Sigmoid 激活函数应用于

每一个特征图，获得每个解耦的大卷积核所对应的独立空

间选择掩膜，如式（14）所示。
~SA i

= Softmax(F2 → N([ Savg，Smax ] ) ) （14）
其中，F2 → N( ⋅ )表示将池化特征转多空间注意力图

的卷积，
~SA i

表示解耦的大核卷积所对应的空间掩膜。

将解耦后的大卷积核序列的特征与对应的空间选择

掩膜进行加权处理，并通过卷积层融合以获得注意力特

征。最终，LSK模块的输出通过输入特征与注意力特征的

逐元素点乘获得，如式（15）和式（16）所示。

K = ∑i = 1
N U͂i⊙~SA i

（15）
Y = K⊙X （16）

其中，K表示将每个空间选择掩膜应用于对应的大卷

积核序列并进行特征拼接后的注意力特征，X表示输入特

征，Y为输入特征经过LSK模块后的输出。

1.3　MPDIoU损失函数

在轨道病害智能视觉检测系统中，实现高精度的边界

框定位是后续进行病害尺寸精确测量与维修位置精准标

定的基石。目前，主流模型 YOLOv8 默认采用 CIoU（Com⁃
plete Intersection over Union）损失函数，通过融合边界框重

叠面积、中心点距离以及宽高比 3项几何因素进行联合优

化，在一定程度上提升了定位性能［16］。然而，当面对轨道

场景中普遍存在的像素级微小病害目标（如细微裂纹或点

状剥落）或具有极端长宽比的条状、线状病害（如纵向长裂

缝）时，CIoU 的定位能力仍呈现出明显不足。其根本原因

在于：一方面，对于微小目标，其预测框与真实框之间微小

的绝对中心点偏移距离和宽高差异，在数值计算上导致

CIoU损失中相应的惩罚项相对微弱，模型难以感知并修正

此类细微偏差；另一方面，CIoU 对边界框形状偏差的惩罚

主要依赖于长宽比例差异的计算，未能直接建模并强制优

化预测框与真实框之间对应 4 个顶点的精确空间位置关

系，这可能导致预测框虽然在整体比例上接近真实目标，

但在边界贴合度上，尤其是在边角区域，存在不够紧密的

“松散包围”现象。

针对上述由 CIoU 损失函数对边界框形变敏感性不足

以及锚框适应性局限所引发的轨道多态病害（如裂纹、剥

落、掉块等）定位精度偏差问题，本文提出采用 MPDIoU
（Minimum Point Distance based IoU）损失函数作为解决方

案。MPDIoU 的核心创新在于摒弃了间接的比例约束，转

而直接联合优化预测边界框与真实边界框 4 个对应顶点

之间的欧几里得距离总和。这种机制将边界框视为由 4
个关键顶点定义的空间几何实体，通过最小化所有顶点对

之间的空间距离，能够更全面、更直接地反映两个边界框

在空间覆盖范围（重叠度）和几何形态（形状贴合度）上的

综合偏差。这种基于顶点距离最小化的优化策略，有效克

服了传统 IoU 变体（如 CIoU）在匹配具有相同宽高比例但

绝对尺寸不同的目标时所面临的缺陷。同时，通过显式关

联 4个顶点的空间位置，显著增强模型对不规则形状和极

端长宽比病害（如细长裂纹）的泛化适应能力。值得注意

的是，MPDIoU在实现更强几何约束的同时，其计算过程相

对简洁高效，未引入复杂的额外项。实际应用验证表明，

在轨道多元形态病害检测任务中，集成 MPDIoU 损失的
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Fig. 4　LSK module structure
图4　LSK模块结构

 

Fig. 5　MPDIoU loss function for border regression
图5　边框回归的MPDIoU损失函数
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YOLOv8 模型显著提升了边界框定位精度，并且该损失函

数展现出更优的优化特性，有效促进了模型在训练过程中

的收敛速度和稳定性。MPDIoU 损失函数回归框图如图 5
所示，损失函数如式（17）、（18）和（19）所示。

(d1 ) 2 = ( xprd1 - xgt1 ) 2 + ( yprd1 - ygt1 ) 2
（17）

(d2 ) 2 = ( xprd2 - xgt2 ) 2 + ( yprd2 - ygt2 ) 2
（18）

MPDIoU = IoU - ( )d1
2

h2 + w2 - ( )d2
2

h2 + w2 （19）
其中，( xgt1，y gt1 )、( xgt2，y gt2 )、( xprd1 ，y prd1 )、( xprd2 ，y prd2 )分别表示

真实边界框和预测边界框的左上角和右下角点坐标。d1、
d2真实与预测边界框的左上、右下角点间距，h、w分别表示

检测图片的高度和宽度，IoU 表示真实边界框与预测边界

框之间的面积交并比值。

2 实验与结果分析

2.1　数据集与评价指标

本文实验使用了两个自建轨道病害数据集，分别为轨

道表面病害数据集和轨道扣件病害数据集。其中，轨道表

面病害数据集包含 3 050张图像，涉及 3种病害，分别为轨

道表面裂纹（crack）、轨道表面凹陷（Squat）和轨道表面剥

落（Spalling）。轨道扣件状态数据集包含 2 230 张图像，共

覆盖 5 种状态类型，即正常 E 型扣件（fastener）、正常 W 型

扣件（fastener-2）、破损E型扣件（f-broken）、破损W型扣件

（f2-broken）和扣件丢失（missing）。两个数据集均按照 8∶2
的比例划分为训练集和验证集。

考虑到轨道病害检测中微小目标较多，并且在实际场

景中还存在遮挡、姿态变化等情况，训练过程中采用了

YOLOv8 的标准数据增强策略，从而高模型的泛化能力。

具体而言，几何变换主要包括随机缩放、随机平移、随机旋

转和随机剪切。其中，图像宽高独立缩放的典型比例范围

为 0.5~1.5，水平和垂直方向的平移比例通常控制在±20%
以内，随机旋转角度范围一般为±15°，水平和垂直剪切因

子通常设为±15°，还以 50% 的概率对图像进行随机水平

翻转。

模型性能评价方面，本文主要采用平均精度均值

（mAP）作为指标，用来衡量模型在轨道表面缺陷检测和轨

道扣件病害识别任务中的检测效果。具体而言，采用了

mAP50 和 mAP50：95 两个指标，mAP50 表示在 IoU 阈值为

0.5条件下得到的 mAP 结果，mAP50：95则表示在 IoU 阈值

从 0.5 到 0.95 范围内计算得到的平均 mAP 值，如式（20）、

（21）（22）和（23）所示。对比单一阈值下的评价方式，

mAP50：95能够更全面地反映模型在不同定位精度要求下

的检测性能，因而更适合作为目标检测任务中的综合评价

指标。

P = TP
TP + FP

（20）

R = TP
TP + FN

（21）
AP = ∫0

1
P (R) dr （22）

mAP = ∑i = 1
N A Pi

N （23）
其中，TP表示模型正确预测为正例的样本数量，FP表

示模型错误地将负例预测为正例的样本数量，FN 表示模

型错误地将正例预测为负例的样本数量。P表示精确度，

为模型预测为正例的样本中实际为正例的比例，R表示召

回率，为所有实际正例中被模型正确预测为正例的比例。

AP 为 P、R 和坐标轴围成的面积，评估每个类别的预测精

度，mAP 用于评估所有类别的平均精度。

在考虑模型的轻量化设计时，特别关注两个关键指

标：模型的参数量（Parameters）、计算复杂度（GFLOPs）和

推理速度（FPS）。参数量的减少可以降低模型的存储需求

和内存占用。同时，计算量的优化直接影响到模型推理速

度。FPS作为实际推理速度的衡量标准，直接反映了模型

在目标设备上处理输入数据的实时性能。通过优化这些

指标，确保模型能够在这些设备上高效运行。

2.2　实验环境与参数配置

实验选用 Ubuntu 22.04.4 LTS 操作系统的计算平台，

并配备了 Intel Core i9-14900K处理器、32 GB的系统内存，

以及 24 GB 显存的 Nvidia GeForce RTX3090 Ti显卡。在深

度学习领域，所用环境为 CUDA 11.3和 Python 3.8.10，实验

采用了 PyTorch 1.11作为深度学习框架。实验具体参数如

表 1所示。

2.3　对比实验

2.3.1　综合对比实验

为了验证本文方法的有效性和优越性，将其与多种先

进的目标检测算法，包括 Convnext、Cst-Yolo、Lite-Yolo、
Ca-Auto、Etdnet、Gold-Yolo 以及 YOlOv8 系列等进行了对

比实验。实验结果如表 2、表 3 所示。表中加粗为最优结

果，下划线为次优结果，“N/A”表示无相应数据。

在轨道表面病害数据集和轨道扣件病害数据集上的

实验结果表明，本文模型在关键的 mAP50和 mAP50∶95指

标上均超越了 Convnext、Cst-Yolo、Lite-Yolo、Ca-Auto、Etd⁃
net、Gold-Yolo、Yolov5、Yolov7、Yolov12 以及 Yolov8 系列在

内的多种算法，实现了最佳性能。综合考量计算负担、模

型大小和推理速度，本文模型展现出卓越的效率平衡。它

在保持显著轻量化的同时，其高推理速度亦跻身最快模型

Table 1　Specific experimental parameters
表1　实验具体参数

实验参数

训练轮次

优化器

批量大小

图像尺寸

学习率

参数值

600
SGD
16

640
0.01
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行列，体现了优异的实时处理潜力，这证明了本文方法是

有效且优越的。

2.3.2　不同注意力机制对比实验

为验证本文采用的 LSK注意力模块的有效性，对其他

4种不同的注意力机制模块在轨道表面病害数据集上进行

了实验，实验结果如表 4所示。

从实验结果看，LSK 注意力模块在 mAP50 和 mAP50∶
95 两个关键指标上的表现都要优于 CBAM、CA、GAM 和

AGCA，分别达到了 75.9%和 43.4%。也即在这组对比实验

中，LSK的整体效果更好。此外，LSK在计算复杂度和参数

数量上与 CBAM、AGCA 相差不大，基本保持在同一水平，

但性能上有一定提升。这说明该模块在改善模型表现的

同时，并没有明显增加额外的计算负担。

2.3.3　不同损失函数对比实验

为了验证MPDIoU损失函数在提升模型性能方面的有

效性，对模型在轨道表面病害数据集上进行了损失函数对

比实验。表 5展示了不同损失函数在mAP50和mAP50∶95
这两个关键指标上的表现。

实验数据表明，MPDIoU 损失函数在 mAP50 和 mAP50
∶95这两个关键性能指标上均优于GIOU、DIOU和CIOU损

失函数。与改进前的 CIOU 损失函数相比，MPDIoU 在

mAP50 指标上提升了 1.1%，在 mAP50∶95 指标上提升了

0.3%。这一性能提升证明了 MPDIoU 损失函数在轨道病

害检测领域的综合性能优势。

2.3.4　消融实验

本文基于YOLOv8n模型，采用轨道表面病害数据集进

行消融实验，逐步引入改进模块以验证策略有效性及其对

评价指标的影响（见表 6），深入探究性能提升机制并确保

实际应用可靠性。

本文在 YOLOv8n 模型基础上进行了逐步改进。实验

2通过引入 DFE 模块中的多分支结构，增强了模型对病害

特征的提取能力，使mAP50和mAP50∶95分别提高了 1.9%
和 3.2%。实验 3 仅加入 LSK 模块后，mAP50 和 mAP50∶95
分别提升了 0.6% 和 1.6%。实验 4在不改变其他结构的情

况下采用 MPDIoU 损失函数，此两个指标分别提升了 0.4%
和 0.5%。实验 5和实验 6进一步在实验 2的设置上加入了

LSK 注意力模块与 MPDIoU 损失函数，两个评价指标继续

提升，其中 mAP50和 mAP50∶95分别增加了 1.4% 和 1.0%。

从整体结果看，上述改进对模型在轨道病害检测任务中的

性能提升有效，也说明所采用的组合策略具有合理性。

为进一步探究动态特征增强模块（DFE）中各组件的

贡献，对 DFE 模块进行分层拆解，在轨道表面病害数据集

上验证其多分支结构的有效性，共设置 4种方案。①方案

1：基础模型（YOLOv8n）；②方案 2：仅保留DFE中的分组卷

Table 2　Comparative experiment on the track surface disease detec⁃
tion dataset

表2　轨道表面病害检测数据集对比试验

模型

Convnext［17］

Cst-Yolo［18］

Lite-Yolo［17］

Ca-Auto［20］

Etdnet［21］

Gold-Yolo［22］

Yolov8n［23］

Yolov8s［23］

Yolov5s
yolov7-tiny［24］

Yolov12s［25］

Ours

发表期刊

CVPR 2022
ICIP 2024
TIM 2024
TIM 2023
TIM 2023

NeurIPS 2023
ADICS 2024
ADICS 2024

N/A
CVPR 2023

N/A
N/A

mAP50
/%

73.9
73.6
73.0
72.3
74.0
75.8
74.9
75.8
74.0
76.3
76.7
77.2

mAP50∶95/%
44.8
43.5
39.3
34.8
42.7
42.7
41.5
45.4
44.6
39.7
46.1
45.7

计算复

杂度/G
189.10
235.40

9.70
82.79
23.91
12.10
8.20

28.80
13.20
13.00
21.50
11.10

参数

量/M
48.10
61.90
3.76

36.81
7.01
5.60
3.04

11.14
7.50
6.02
9.26
3.82

FPS
12.98
8.39

68.03
16.80
33.55
67.03
68.66

20.35
66.57
66.66
36.19
67.45

Table 3　Comparative experiment on the dataset of track fastener dis⁃
ease detection

表3　轨道扣件病害检测数据集对比实验

模型

Convnext［17］

Cst-Yolo［18］

Lite-Yolo［19］

Ca-Auto［20］

Etdnet［21］

Gold-Yolo［22］

Yolov8n［23］

Yolov8s［23］

Yolov5s
Yolov7-tiny［24］

Yolov12s［25］

Ours

发表期刊

CVPR 2022
ICIP 2024
TIM 2024
TIM 2023
TIM 2023

NeurIPS 2023
ADICS 2024
ADICS 2024

N/A
CVPR 2023

N/A
N/A

mAP50/%
96.2
93.8
94.0
94.8
96.2
94.6
93.5
95.1
93.9
94.1
95.3
96.8

mAP50∶95/%
72.8
69.4
70.7
71.4
72.7
72.8
73.8
74.2
70.5
65.9
74.8
75.6

Table 4　Comparison test of attention modules
表4　注意力模块对比试验

注意力模块

CBAM［26］

CA［27］

GAM
AGCA［28］

LSKblock［14］

mAP50/%
74.2
74.7
73.9
75.3
75.9

mAP50∶95/%
42.0
41.4
42.4
41.8
43.4

计算复杂度/%
8.2
8.2
9.4
8.2
8.2

参数量/M
3.01
3.01
3.10
3.01
3.02

Table 6　Ablation experiment
表6　消融实验

实验

1
2
3
4
5
6

DFE
-

√
-

-

√
√

LSK
-

-

√
-

√
√

MPDIoU
-

-

-

√
-

√

mAP50/%
74.9
75.8
75.5
75.3
76.1
77.2

mAP50∶95/%
41.5
44.7
43.1
42.0
45.4
45.7

Table 5　Loss function comparison experiment
表5　损失函数对比试验

损失函数

GIOU［29］

DIOU［15］

CIOU［15］

MPDIOU［13］

mAP50/%
76.2
76.4
76.1
77.2

mAP50∶95/%
44.6
43.8
45.4
45.7
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积分支；③方案 3：只保留GCA模块；④方案 4：完整DFE模

块。实验结果如表 7 所示。实验中保持其他结构（LSK 模

块、MPDIoU损失）不变，以隔离DFE组件的影响。

消融实验结果表明，DFE模块的分组卷积分支和GCA
模块均对提升轨道表面病害检测性能具有积极作用。单

独使用分组卷积分支或 GCA 模块（方案 2、方案 3）相比基

础模型（方案 1）均能带来性能提升，其中 GCA模块的贡献

更为显著。更重要的是，完整的 DFE 模块取得了最佳性

能，其提升幅度显著优于两个分支单独作用时的效果之

和。这清晰地验证了 DFE 模块中分组卷积与 GCA 模块存

在显著的协同效应，两者共同作用能更有效地融合多尺度

特征并捕获全局上下文信息，从而显著提升模型检测精度

和定位。实验充分证明了 DFE 模块多分支结构设计的有

效性及其组件的互补性。

2.3.5　实验结果可视化分析

为验证所提出模块的有效性，本文利用热力图对其激

活模式进行了可视化分析。如图 6所示（左侧为原始标注

图像，中间为 YOLOv8n检测热力图，右侧为本文模型检测

热力图），引入该模块后生成的热力图在关键语义区域表

现出更强烈的聚焦。具体而言，这些区域的激活值分布更

集中、边界更分明，而无关背景区域的响应则被有效抑制。

这种增强的清晰度与确定性直接反映了模块引导模型更

准确地捕捉和学习输入数据中关键信息的能力。

为了更直观地展示本文模型相较于 YOLOv8n 在性能

上的提升，在两个关键数据集—轨道扣件病害数据集和轨

道表面病害数据集的验证集上进行了深入实验。如图 7、
图 8 所示（左侧为原始标注图像，中间为 YOLOv8n 检测结

果，右侧为本文模型检测结果）。

本文模型在轨道扣件病害检测数据集上的置信度有

显著提升。同时，在轨道表面病害检测数据集上，本文模

型不仅在置信度上有所增强，而且在检测精度上也实现了

对 YOLOv8n 的超越。这些成果充分证实了本文模型在定

位和识别轨道病害方面的准确性得到了显著提升。

3 结语

基于对轨道病害检测中复杂背景干扰、微小密集目标

识别困难和定位精度不足等核心挑战的深入研究，本文系

统性地提出并验证了多尺度自适应轻量化检测模型。研

究通过 3 方面的创新实现性能突破：首先，提出动态特征

增强模块，利用分组卷积实现多尺度特征解耦与融合，结

合全局注意力机制强化关键病害细节，显著提升了模型对

微小裂纹、剥落等目标的细节捕捉能力；其次，设计大核选

择卷积注意力模块，通过可变形深度卷积构建空间选择机

制与自适应感受野调节，动态优化卷积核形状与范围，有

效抑制道砟纹理、油污等复杂背景干扰，增强病害区域的

聚焦能力；最后，引入 MPDIoU 损失函数替代原回归损失，

Fig. 7  Visualization experiment of rail surface disease detection dataset
图7　轨道表面病害检测数据集可视化实验

Fig. 6　Heat map of model results
图6　模型结果热力图

Table 7　DFE module disassembly ablation experiment
表7　DFE模块拆解消融实验

实验

1
2
3
4

分组卷积

-

√
-

√

GCA
-

-

√
√√

mAP50/%
74.9
75.2
75.4
75.8

mAP50∶95/%
41.5
42.1
42.9
44.7

Fig. 8　Visualization experiment of rail fastener disease detection
 dataset

图8　轨道扣件病害检测数据集可视化实验
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通过直接最小化预测框与真实框顶点间距离并强化几何

约束，改善了微小目标及不规则病害的边界框定位精度。

实验结果表明，改进后的模型在轨道表面病害数据集和轨

道扣件病害检测数据集上的性能优于原始模型。

综上，本文研究不仅解决了轨道病害检测中的关键瓶

颈问题，为智能化运维提供了高精度、轻量化的实用解决

方案，其提出的多尺度特征动态增强、自适应感受野调节

及几何约束强化的设计思路，对资源受限环境下的工业视

觉检测任务亦具有普适参考价值。需指出，模型在浓雾、

强降雪等极端恶劣天气条件下可能存在性能下降，同时在

资源受限的边缘设备上实现实时高帧率检测仍需进一步

的轻量化优化。未来工作将聚焦于极端天气场景的鲁棒

性优化和边缘设备的实时性强化，进一步提升工程适

用性。
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