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摘 要： 目的　机车圆弹簧缺陷检测对机车的安全运行至关重要，受限于检测车间复杂环境的影响，机车圆弹簧缺

陷检测存在漏检、误检及检测效率低下的问题，为此，提出一种基于改进 RT-DETR（real-time detection Transformer）的

机车圆弹簧缺陷检测方法。方法　首先，应用结构重参数化（structural re-parameterization，Rep）方法来改进部分卷

积（partial convolution， Pconv），构建重参数化的部分卷积（Rep-Pconv）替换原始主干中的 Basic block；其次，在基于注

意力的尺度内特征交互（attention-based intra-scale feature interaction，AIFI）模块中引入可变形注意力（deformable 
attention，DA）机制修正原有结构中的多头自注意力机制（multi-head self-attention），提高模型对局部区域的关注度；

最后，在颈部网络添加 P2 检测层，结合尺度序列特征融合（scale-sequence feature fusion，SSFF）思想与三重特征编码

器（triple feature encoder，TFE）结构，构建轻量的跨尺度特征信息融合模块。结果　利用自建机车圆弹簧缺陷数据

集对所提方法进行验证，相较于原始的 RT-DETR 算法，改进后 RT-DETR 算法在参数量减少 54% 的同时，将 mAP50
提升至 97. 2%，提高 2. 8%，精度以及召回率分别提升 0. 8% 和 1. 2%；与 YOLOv5s、YOLOv8s、YOLO11s 和 YOLO12s 相

比，所提算法在多项指标上表现出显著优势。结论　本文所改进的 RT-DETR 机车圆弹簧缺陷检测算法，能够有效

应对机车圆弹簧在车间复杂环境检测的要求，通过实验验证并与当前主流目标检测算法进行对比分析，结果表明所

提算法在实验数据集上表现优异。
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Abstract： Objective　As critical components of a vibration reduction system， the primary and secondary coil springs of 
locomotives are vital to safe train operations.  With the increasing demand for railway transportation， these springs are often 
subjected to alternating loads， environmental corrosion， and fatigue stress， making them highly susceptible to surface 
cracks.  If not detected and addressed in time， such defects may lead to spring fractures， locomotive malfunctions， or even 
serious safety accidents.  At present， the inspection of locomotive coil springs primarily relies on magnetic particle testing 
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combined with manual visual inspection.  While this approach can detect most apparent defects， fine or concealed cracks 
are often missed owing to dust interference， strong magnetic fields， and fluorescent reflection in the testing environment.  
Moreover， manual methods suffer from low efficiency and lack of consistency， failing to meet the demands of intelligent and 
highly reliable modern locomotive maintenance.  Therefore， this study proposes a surface defect detection method for loco⁃
motive coil springs based on an improved real-time detection transformer （RT-DETR） model， aiming to leverage deep 
learning and computer vision technologies to enhance the automation and robustness of defect recognition， thereby ensuring 
spring operation safety and supporting intelligent maintenance. Method　The RT-DETR framework was extensively 
enhanced in three key aspects to improve the detection capability for small surface defects under complex industrial condi⁃
tions while ensuring real-time performance and model efficiency.  First， in the backbone network， the original basic block 
was replaced with a re-parameterized partial convolution module （Rep-Pconv）， constructed by applying structural 
reparameterization to partial convolution.  This structure improves feature representation during training via a multibranch 
architecture and simplifies the inference phase through branch fusion， thus reducing computational cost while maintaining 
detection accuracy.  Second， in the attention-based intrascale feature interaction module， the conventional multihead self-
attention was replaced with a deformable attention（DA） mechanism.  This modification allows the model to dynamically per⁃
ceive spatial offsets and focus effectively on salient local regions， enhancing its ability to detect fine-grained defects in clut⁃
tered backgrounds.  Third， a P2 detection layer was added to improve sensitivity to small targets.  A lightweight cross-scale 
feature fusion module was also designed by incorporating scale-sequence feature fusion and a triple feature encoder， 
enabling efficient integration of shallow texture and deep semantic features across multiple scales. Result　Comprehensive 
experiments were conducted on a self-constructed dataset of locomotive spring surface defects to validate the effectiveness 
and superiority of the proposed method.  Results show that compared with the original RT-DETR， the improved model 
reduced the parameter count by approximately 54% and improves the mean average precision to 97. 2%， representing a 
2. 8% increase.  Additionally， precision and recall were improved by 0. 8% and 1. 2%， respectively， demonstrating 
enhanced performance in false positive suppression and missed defect reduction.  Furthermore， comparative evaluations 
against mainstream lightweight object detection algorithms including YOLOv5s， YOLOv8s， YOLO11s， and YOLO12s 
revealed that the proposed method outperformed all baselines across key performance metrics. Conclusion　The improved 
RT-DETR-based defect detection algorithm proposed in this paper introduces Rep-Pconv， deformable attention mecha⁃
nisms， and a lightweight cross-scale feature fusion module， effectively addressing the challenges posed by complex indus⁃
trial environments.  Experimental results confirm that the model not only significantly reduces computational complexity but 
also achieves superior detection performance on the custom locomotive spring defect dataset.  The method exhibits strong 
advantages in detection accuracy， efficiency， and robustness， offering a reliable technical solution for intelligent defect 
detection.  It lays a solid foundation for the future development of automated and intelligent defect identification systems in 
practical industrial applications.
Key words： locomotive coil spring； defect detection； real-time detection Transformer （RT-DETR）； partial convolution

（Pconv）； structural re-parameterization（Rep）； deformable attention mechanism； feature fusion

0　引 言

转向架一、二系圆弹簧作为机车减振系统的关

键组件，对机车运行的平稳性、舒适性以及安全性具

有重要作用（吴硕，2023）。然而，机车圆弹簧在服役

过程中长期处于恶劣的运行环境，且受到振动影响，

容易产生表面裂纹，从而严重影响机车健康运营。

因此，有必要对圆弹簧进行表面缺陷检测，以保障行车

安全。目前，检修车间以湿法荧光磁粉探伤（徐圣恩

和姚晓辰，2024）作为机车圆弹簧检测的主流方法，

该方法的主要流程如下：首先将待检弹簧放至探伤

机工作台，使用磁悬液喷洒，接着对弹簧进行磁化，

最后由工作人员手持荧光灯对弹簧进行检测，观察

其表面是否存在缺陷。然而，由于表面弯折、遮挡和

光照不均等复杂因素，这种完全依赖于人工的检测

手段在检测时难以覆盖所有可能存在的缺陷区域，

且存在检测效率低、精度不足等问题。因此，亟需开

发一种基于视觉处理技术的机车圆弹簧缺陷检测

方法。
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计算机视觉的飞速发展为工业金属表面缺陷检

测提供了新的解决思路，其中，基于深度学习的检测

方法凭借其强大的特征提取与识别能力，在工业场

景中得到广泛应用（汤勃 等，2017）。当前，主流的

目标检测算法主要分为两大类：基于卷积神经网络

（convolutional neural network， CNN）（Li 等，2022）的

检测算法和基于 Transformer（Vaswani 等，2017）的检

测算法。前者包括两阶段检测算法和单阶段检测算

法。两阶段检测算法有 R-CNN（region-based convo⁃
lutional neural network）（Girshick 等，2014）系列，其

核心思想是先生成候选区域，再对候选区域进行分

类和回归。Yang 等人（2023）针对数字胶片图像中

焊缝感兴趣区域宽度和跨度分布不均匀的问题，首

先提出 一 种 两 阶 段 定 位 方 法 ，而 后 利 用 改 进 的

Faster R-CNN（Ren 等，2017）提高焊缝缺陷检测的准

确性。常海涛等人（2018）提出一种基于Faster R-CNN
的工业 CT（computed tomography）缺陷检测方法，利

用卷积神经网络自动提取目标的特征，避免了传统

两阶段检测算法手动设计缺陷特征的问题。单阶段

检测算法以 YOLO（you only look once）（Redmon 等，

2016）为代表，直接进行端到端检测，速度快、适合实

时应用。赖杰等人（2024）提出一种改进的 YOLOv5
算法，通过增加非显著目标检测层和嵌入 CBAM

（convolutional block attention module）注意力机制，成

功提升了模型对信息不足目标的检测能力。万奥等

人（2025）提出基于 YOLOv8 的模型 YOLO-SF-TV，结

合 Swin Transformer 的全局特征提取能力，设计了新

的特征融合模块和优化特征金字塔结构，有效提升

了经颅超声图像中三脑室的检测精度。尽管这些方

法在各种目标检测任务中表现良好，但需手动设计

锚框以及需要非极大值抑制进行后处理，这些限制

增加了模型结构的复杂性以及推理速度，从而影响

计算效率。

作为目标检测的新范例，DETR（detection Trans⁃
former）（Carion 等，2020）首次将 Transformer 架构应

用于端到端目标检测。它既不需要依赖于手动设计

的组件，也不需要非极大值抑制。同时，DETR 利用

自注意力机制捕捉全局信息，能够更好地建模图像

中不同位置之间的依赖关系，从而有更好的识别效

果。RT-DETR（real-time detection Transformer）（Zhao
等，2024）相对于 DETR 进行了多项优化，主要通过

引入动态解码器设计和动态框匹配策略来加速收

敛，同时优化了特征提取和多尺度特征融合模块，提

升了对小目标的检测效果。然而，RT-DETR 因其较

大的模型参数，存在计算时间和资源成本高昂的问

题，这使其不能很好地适应资源受限的边缘设备。

为了解决上述问题，本文在 RT-DETR 算法的基

础上，设计了一种机车圆弹簧表面缺陷检测算法，使

用重参数化的部分卷积，重构原始 ResNet18（residual 
neural network）主干中的 basic block，以压缩模型体

积，提升计算效率；利用可变形注意力机制替换尺度

内交互模块中的多头注意力机制，提高模型对局部

细节特征的关注度；在颈部网络添加 P2 检测层，并

借 助 ASF-YOLO（attentional scale sequence fusion 
based YOLO）中的尺度序列特征融合思想和三重特

征编码器结构，构建轻量化的跨尺度特征交互模块。

通过以上改进，模型在保持检测精度的同时，可大幅

减小参数量，提升检测效率，从而为机车圆弹簧提供

新的技术支持。

1　RT-DETR算法

RT-DETR 由主干特征提取网络、高效的混合编

码器，带有辅助预测头的解码器 3 部分组成。主干

部分提供了 4 种残差网络（ResNet）（Wang 等，2019），

分别为 ResNet18、ResNet34、ResNet50 和 ResNet101；

混 合 编 码 器 由 基 于 注 意 力 的 尺 度 内 特 征 交 互

（attention-based intra-scale feature interaction，AIFI）
模 块 和 跨 尺 度 特 征 融 合 模 块（cross-scale feature 
fusion module，CCFM）构 成 ，AIFI 中 采 用 了 一 层

Transformer 结构，以 ResNet18 为主干的 RT-DETR 模

型结构如图 1 所示，其中仅将主干部分输出的特征

图S5 进行序列化和位置编码，之后送入 AIFI 模块输

出F5。而后将S3、S4 和S5 这 3 部分送入 CCFM 进行

处理，以更好地融合特征信息。在解码器和头部组

件中，3 个预测分支被转化为一系列特征，利用交并

比（intersection over union， IoU）感知查询进行解码

操作，以获得对象的类别、置信度和位置信息。

2　RDP-DETR算法

本文以 RT-DETR-R18 为基础，提出一种应用于

机车圆弹簧缺陷检测算法 RDP-DETR，对模型的改

进主要分为 3 部分：1）应用结构重参数化（structural 
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re-parameterization，Rep）方法来改进部分卷积（par⁃
tial convolution，Pconv），引入重参数化的部分卷积

（Rep-Pconv）替换原有的 basic block，压缩主干网络

规模；2）将 AIFI 中的多头自注意力（multi-head self-
attention）替 换 为 可 变 形 注 意 力（deformable atten⁃
tion，DA），增强模型对局部细节特征的表达能力；

3）在颈部结构中加入 P2 检测层，并结合 ASF-YOLO
中的尺度序列特征融合思想与三重特征编码器结

构优化多尺度特征交互方式。通过上述改进，模型

在保持检测精度的基础上，实现了更优的轻量化设

计，增强了对小目标的感知能力，并提高在复杂工

业场景中的实用性。RDP-DETR 网络结构如图 2
所示。

2. 1　改进的主干网络

2. 1. 1　部分卷积

机车圆弹簧裂纹检测在荧光磁粉探伤环境下实

施时，受工件表面油渍污垢、局部反光及车间强磁干

扰等影响，易导致检测图像特征信息缺失，进而影响

传统卷积对裂纹特征的提取效果。为增强模型对不

完整或不规则区域的感知能力，本文引入了部分卷

积（Chen 等，2023）作为关键特征提取模块，图 3 解释

了普通卷积及 Pconv 的原理。

图 1　RT-DETR 架构

Fig. 1　Structure of RT-DETR

图 2　RDP-DETR 架构

Fig. 2　Structure of RDP-DETR
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由于图像中特定通道之间的特征映射高度相

似，如果卷积仍然应用于特征图的每个通道，会出现

特征冗余，进而显著增加计算成本，影响网络的实时

性能。因此，为了降低计算成本，Pconv 从输入通道

的前 1/4 或后 1/4 选择一组连续的卷积通道来提取

特征。此外，剩余通道的特征图将被映射到下一步，

将卷积之后的特征图与未被卷积的特征图进行拼接

（一般认为输入和输出特征映射具有相同数量的通

道）。 Pconv 的 每 秒 浮 点 运 算 次 数（floating point 
operations per second， FLOPs）为

PconvFLOPs = H × W × k2 × c2
p （1）

式中，H 为特征图的高度，W 为特征图的宽度，k 为卷

积核大小，cp 为通道数。

在比率 ratio = cp/c = 1/4 时，PconvFLOPs 仅为常规

卷积的 1/16，此时 Pconv 的内存访问量为

H × W × 2cp + k2 × c2
p ≈ H × W × 2cp （2）

对于 ratio = cp/c= 1/4，Pconv 的内存访问量仅为

常规卷积的 1/4。

2. 1. 2　结构重参数化

部分卷积凭借对特征图冗余的利用，显著提升

了模型的特征提取能力，降低了计算成本，但其计算

效率在实际应用中仍存在提升空间。为进一步提升

模型的推理速度和轻量化水平，本文在部分卷积的

基础上引入了结构重参数化（Ding 等，2021）技术。

在训练阶段，网络中采用了多分支结构，包括 3 × 3
卷积、1 × 1 卷积以及 Identity 分支，以增强特征表达

能力。在推理阶段，首先将 1 × 1 卷积分支通过在卷

积核周围填充为 3 × 3 大小的零扩展，使其尺寸与

3 × 3 卷积分支一致。其次，恒等映射分支则以 3 × 3
卷积形式表示，其中仅中心位置的权重为 1，其余位

置为 0。最后，结构重参数化过程将各分支上的卷

积 层 与 其 对 应 的 批 量 归 一 化（batch normalization，

BN）（Ioffe 和 Szegedy，2015）层进行融合，进一步合并

成 1 个单一的 3 × 3 卷积算子，实现多分支到单分支

的转换，从而在保证特征提取能力的同时提升推理

速度。第 i 个通道的 BN 计算为

y i = x i - μi

σ2
i + ε ⋅ γi + βi （3）

式中， μi 是平均值；σ2
i 是方差；γi 和 βi 是学习参数；ε

是一个近乎为零的常数，防止分母为零；x i 是输入特

征图。卷积和 BN 融合后的输出为

y i = x i - μi

σ2
i + ε

⋅ γi + βi =

    x i ⋅ γi

σ2
i + ε

+ ( βi - μi ⋅ γi

σ2
i + ε ) =

    x i ⋅ K + B （4）
式中，K是卷积和 BN 层融合后的新的卷积核参数矩

阵；B是融合后的偏置矩阵；假设生成 x i 的卷积核是

k，偏置是 b，此时输入和输出为

x i = x̂ i ⋅ k + b
y i = x i ⋅ K + B = ( x̂ i ⋅ k + b) ⋅ K + B =

x̂ ⋅ k ⋅ K + b ⋅ K + B （5）
式中，x̂ i 是输入的特征图；k ⋅ K是融合后的卷积核；

b ⋅ K + B是新的偏置矩阵。最后，每个分支的新融

合卷积核被添加到单个 3 × 3 卷积中。结构重参数

化原理如图 4 所示。

2. 1. 3　重参数化的部分卷积

Pconv 与 Rep 分别从不同角度提升模型在裂纹

检测任务中的性能：前者利用特征图的冗余，对部分

输入通道应用卷积，在保留特征提取能力的同时，减

少了计算量和内存访问次数；后者则利用训练阶段

的多分支结构与推理阶段单分支结构的结合；结合

重参数化的部分卷积，可在压缩模型体积的同时减

小模型计算量，兼顾了轻量化与计算效率的优势。

图 3　普通卷积以及部分卷积

Fig. 3　Ordinary convolution and partial convolution （（a） ordinary convolution；（b） partial convolution）
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Rep-Pconv 原理如图 5 所示。

2. 2　改进的AIFI
RT-DETR 利用 AIFI 对主干网络提取的特征图

S5 进行交互式编码，其通过使用多头自注意力机制

计 算 最 深 特 征 图 的 注 意 力 权 重 。 图 6（a）所 示 为

RT-DETR 的 AIFI 结构。机车圆弹簧裂纹检测任务

中，由于裂纹形态不规则、位置变化较大、目标区域

尺寸较小且易受背景噪声干扰的特点，传统多头注

意力机制可能导致注意力分布差异性不足，从而

导致模型对裂纹的关注度偏移。为了解决这个问

题，本文在 RT-DETR 中引入可变形注意力（DA）机

制（Dai 等，2017），对其 AIFI 中的多头注意力结构

进 行 了 改 进 。 改 进 后 的 AIFI 结 构 如 图 6（b）

所示。

图 4　结构重参数化

Fig. 4　Structural re-parameterization

图 6　原有的 AIFI 以及改进后的 AIFI 结构

Fig. 6　Original AIFI and improved AIFI structure （（a） original AIFI；（b） improved AIFI）

图 5　重参数化的部分卷积

Fig. 5　Re-parameterized partial convolution
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DA 模块引入了由查询特征驱动的偏移网络，用

以生成采样偏移量（Xia 等，2022）。通过根据偏移值

动态调整候选 keys 和 values 特征的位置，使得模型

能够聚焦于重要信息区域以捕获更多特征，兼顾了

自注意力机制的灵活性与效率。可变形注意力机制

原理如图 7 所示。

首先，将输入特征 x ∈ RH × W × C 划分为网格作为

参考点，其中网格的宽度为 r。为了获得网格上参考

点的偏移量，特征图被线性投影到查询标记 q 中。

然后，将这些查询特征输入到一个轻量级偏移网络

中（表示为 θoffset(·)）来生成偏移量 ΔP。基于生成的

偏移量，使用双线性插值特征图进行采样，从而获得

变形特征，采样得到的特征随后被分别投影至 keys
和 values 空间。querys、keys 和 values 通过多头自注

意力机制结合的同时考虑位置偏移。此过程会产生

一个交互式特征序列，用于捕获不同元素之间的交

互和关系，可变形注意力机制的特征交互过程为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Q = xWq

K͂ = x͂Wk

V͂ = x͂W v

（6）

ΔP = θoffset(q) , x͂ = ∅ (x ; p + Δp) （7）
式中，x是输入特征图，K͂和 V͂是基于偏移特征 x͂生成

的 keys 和 values；Wq，Wk 和W v 是可学习的线性变换

矩阵，用于生成 querys、keys 和 values。将采样函数

∅ ( ⋅；⋅ )转换成可微分的双线性插值函数后，表达

式为

∅ ( z ; (Px, Py ) ) = ∑
( )rx,ry

g (Px, rx ) g (Py, ry ) z [ ]ry, rx, :  （8）
式 中 ，g (a，b) = max (0，1 - | a - b | ) 是 插 值 权 重 函

数；( ry，rx )表示 z ∈ RH × W × C 的网格点坐标；融合位置

偏移信息之后，对 querys、keys 和 values 应用多头自

注 意 力 机 制 计 算 最 终 特 征 表 示 。 输 出 注 意 力 表

示为

z( )m = σ ( Q( )m K ( )m T

d
+ ∅ ( B̂ ; R) ) V͂ ( )m （9）

式中，d 表示每个注意力头的维度；Q( )m 、K ( )m 和 V͂ ( )m

分别为第 m 个头的 querys、keys 和 values；位置偏移

增强函数 ∅ ( B̂；R)将头部特征连接在一起，最终通

过投影WO 输出 z。

2. 3　改进的CCFM
RT-DETR 的 CCFM 模块由 RepC3 模块构建的特

征金字塔网络（feature pyramid network，FPN）（Ghiasi
等，2019）与原型对齐网络（prototype alignment net⁃
work，PAN）（Wang 等，2019）组成，该结构在保持模型

整体轻量化的基础上，兼顾了多层特征信息的流通、

细节增强和交互表达能力。然而，其融合方式主要

通过上采样与拼接操作，特征之间的语义层次差异

较大，信息融合时存在特征关联不强和重复的问题。

在实际应用于机车圆弹簧的缺陷图像时，模型难以

有效捕捉尺寸在 8 × 8 像素以下的细小裂纹，易出现

漏检和误检。为增强网络对细小裂纹的敏感性，本

文在原始主干提取结构基础上，新增一条 P2 小目标

检测分支，引入来自主干中S2（即 4倍下采样）阶段的

浅层特征图，并将其输入至下游解码器中用于目标

定位与分类。新增的 P2 层具备更高的分辨率和更多

细节纹理信息，能够显著提升网络对细小裂纹的感

知能力。改进前后的特征提取结构如图 8所示。

图 7　可变形注意力

Fig. 7　Deformable attention
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P2 检测层的引入提升了对小目标的感知能力，

但也带来了特征融合难度上升、计算推理延迟和资

源消耗等问题。故借鉴 ASF-YOLO（Kang 等，2024）
中 的 尺 度 序 列 特 征 融 合（scale-sequence feature 
fusion，SSFF）与 三 重 特 征 编 码 器（triple feature 
encoder，TFE）思想，对 CCFM 结构进行重新设计，构

建适用于多尺度、高分辨率特征融合的轻量化结构。

具体实现方式如下：首先，将主干网络输出的多尺度

特征图 P2、P3、P4 与 P5 按照空间尺度大小排序后，

构造其尺度序列；其次，借助 SSFF 模块，对各层特征

进行通道统一，并采用不同标准差的高斯核进行特

征平滑，构建尺度感知序列；最后，将多尺度特征图

通过水平堆叠操作组织为统一结构，并引入 3D 卷积

提取其跨尺度语义关系，从而建立浅层高分辨率细

节与深层抽象语义之间的关联。考虑到计算效率，

本文在实际实现中对 3D 卷积进行了轻量化处理，仅

保留特征堆叠结构和统一的空间分辨率（以 P2 为基

准），尺度感知序列的高斯平滑特征图为

Fσ( i,  j ) = ∑
u
∑

v

f ( )i - u, i - v × Gσ( )u, v （10）
Gσ( x, y ) = 1

2πσ2 e-( )x2 + y2 /2σ2
（11）

式中， f表示二维特征图，( i，j )表示输出特征图中的

空间位置，σ 表示高斯函数的标准差，Gσ(u，v)表示

以标准差 σ 为参数的二维高斯核，(u，v)表示卷积窗

口中相对于当前位置的偏移量，Fσ 是对二维特征图

使用具有递增标准差 σ 的二维高斯滤波器进行平滑

卷积操作之后生成的结果。

在完成尺度序列建模之后，为进一步增强多尺

度特征的细节表达能力，引入了 TFE 模块，对不同尺

度的特征图进行结构化增强。TFE 模块将大、中、小

3 个尺度的特征图分别处理，并在融合前统一通道

维度，使其具备相同的结构基础。其中，大尺度特征

图（如 P5）通过最大池化与平均池化组合进行下采

样，以保留长距离结构信息并提升对几何变化的鲁

棒性；小尺度特征图（如 P2）则采用最近邻插值方式

上采样，有效增强局部边缘与细节响应，避免微小目

标信息丢失。各尺度特征随后经过卷积编码模块提

取结构特征，并在通道维度上进行拼接融合，进一步

丰富了跨尺度的语义表达。TFE 模块融合特征图的

输出为

FTFE = Concat (F l, Fm, Fs ) （12）
式中，FTFE 表示 TFE 模块输出的特征图。F l、Fm 和Fs
分别表示大、中和小尺寸特征图。

综上，为了提升模型在小目标检测场景下的性

能，本文在引入 P2 检测层的基础上，借鉴 ASF-YOLO
中注意力尺度序列融合的思想，对原 CCFM 模块进

行了重新设计，构建了 P2-ASF 模块，该结构采用

SSFF 模块增强多尺度特征之间的表达与交互能力，

同时引入 TFE 模块对不同尺度特征图进行细节增强

与结构建模。

3　实验及结果分析

3. 1　实验环境

本文实验具体配置如表 1 所示。训练超参数设

置为：使用 AdamW 优化器，初始学习率 0. 000 1，批处

理大小为 8，不使用预训练权重，迭代次数为 300。

3. 2　数据集构建

机车圆弹簧缺陷数据涉及到铁路行业的数据保

密协议，当前尚无公开可用的机车圆弹簧表面缺陷

图像数据集，在与某机务段的合作中，本研究获取了

该段探伤车间近两年开展探伤作业所形成的相关日

志资料，并从中筛选出具有代表性的圆弹簧裂损图

像样本。为提升模型在真实工况下的适应能力，对

数据集进行了多种形式的扩充操作，包括旋转、平

移、随机裁剪、高斯模糊以及添加随机噪声。剔除无

图 8　改进前后的特征提取结构

Fig. 8　Feature extraction structure before and after 
improvement （（a） original feature extraction structure；

（b） improved feature extraction structure）
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效样本后，最终构建了包含 1 186 幅有效样本的数据

集。使用 LabelImg 进行手动标注，标注为 . txt 格式，

按照 7∶2∶1 的比例将数据划分为训练集 830 幅、验证

集 237 幅与测试集 119 幅。

3. 3　评价指标

为全面评估模型在机车圆弹簧表面裂纹识别任

务上的性能及优势，本研究使用了目标检测中的标

准指标精确率（precision，P）、召回率（recall，R）、平均

精 度 均 值（mean average precision，mAP）、参 数 量

（Params）和计算量（GFLOPs（giga FLOPs））衡量模型

性能。本文实验计算了 mAP50，其表示 IoU 阈值为

0. 5 时 的 AP 测 量 值 ，在 目 标 检 测 模 型 中 ，参 数 量

Params 表示模型中可学习参数的总数，单位为百万

（M），用于衡量模型的存储复杂度；计算量 GFLOPs表

示模型在处理一幅图像时的理论浮点运算次数，单

位为 10亿次浮点运算，用于估算模型的计算开销。

3. 4　注意力机制对比

本文在 AIFI 模块中引入了 DA 注意力机制对原

有的多头注意力机制进行改进，以提升模型对机车

圆弹簧裂纹图像中关键局部区域的响应能力与特征

建模精度。为验证其引进的有效性，本文对比了

4 种主流注意力机制：SimAM（simple attention mod⁃
ule） （Yang 等 ，2021）、MSMHSA（multi-scale multi-
head self-attention）（Guo 等 ，2020）、EAA（efficient 
additive attention）（Shaker 等 ，2023）以 及 DHSA

（dynamic-range histogram self-attention）（Sun 等 ，

2024）并进行了对比实验，比较其在 mAP50 指标下

的性能。

实验结果如表 2 所示，引入 SimAM、MSMHSA、

EAA 和 DHSA 4 种注意力机制之后，mAP50 分别低

于 DA 注意力机制 0. 6%、0. 8%、0. 5% 和 0. 7%。实

验结果表明在机车圆弹簧缺陷检测任务中，SimAM
作为一种无参数的注意力机制，虽然能提升部分特

征通道的表达能力，但由于缺乏空间建模能力，在处

理具有复杂纹理的图像时表现有限；MSMHSA 具备

一定的特征感知能力，但其全局建模方式对局部高

密度缺陷区域的响应不够敏感，当缺陷图像存在局

部遮挡或缺陷面积较小时，无法准确聚焦目标；EAA
在低对比度裂纹区域的判别上能力有限，难以处理

复杂的缺陷图像；DHSA 虽引入了层次化结构以增

强上下文信息融合能力，但该方法结构复杂且对小

目标或边缘模糊区域的响应不稳定。相比之下，

DA 在保持自注意力机制全局建模能力的同时，能

够使模型聚焦于弹簧缺陷图像的裂纹区域，有效提

升了对局部细节的响应能力，从而提升检测精度。

综合以上分析，本文所引进的注意力机制相较于所

提 4 种注意力机制更适合嵌入 AIFI 模块。

3. 5　消融实验

本文对 RT-DETR-R18 模型进行了逐步优化改

进，以提高其在复杂环境中面对机车圆弹簧检测的

综合性能，改进分别为：在主干网络引入 Rep-Pconv；

在 AIFI 模块引入可变形注意力机制；添加 P2 检测

层，结合 ASF 思想，引入 P2-ASF。为验证本文所提

模块改进的有效性，设置 6 组消融实验并加以分析，

实验在同一数据集、环境配置下进行，具体结果如

表 3 所示。

从表 3 可以看到，相较于基线模型，利用 Rep- 
Pconv 修正原有的卷积块之后，精度提升了 1%，召回

率提升了 1. 8%，mAP50 提升了 1. 6%，参数量减少了

29. 5%，GFLOPs 降低了 24. 8%，说明 Rep-Pconv 中的

部分卷积思想能在保证检测精度的同时压缩模型，

减少计算冗余。利用 DA 注意力替换原有 AIFI 模块

中的注意力之后，精度提升了 0. 3%，召回率提升了

表1　实验环境配置

Table 1　Experimental environment configuration

名称

操作系统

PyTorch
CPU
GPU
CUDA
Python

相关配置/版本

Windows11
2.0.0

13th Gen Intel(R) Core(TM) i5-13600KF
NVIDIA GeForce RTX 4060Ti

11.8
3.10

表2　注意力机制对比

Table 2　Performance comparison of attention mechanisms

注意力机制

SimAM
MSMHSA
EAA
DHSA
DA

mAP50/%

95.5
95.3
95.6
95.4
96.1
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1. 1%，mAP50 提升了 1. 3%，GFLOPs 无明显增加，表

明模型提升了对局部细节特征的响应能力，验证了

可变形注意力机制对特征表达能力的增强作用；引

入 P2 检测层并在此基础上利用 ASF 尺度序列特征

融合思想对 CCFM 模块重新设计之后，mAP50 提升

了 1. 9%，达到了单项改进峰值，同时，模型参数量下

降了 24. 5%，表明所提 P2-ASF 特征融合思想能有效

提升模型对圆弹簧表面细小裂纹的感知能力，并在

保持高分辨率特征表达的同时控制了模型复杂度。

结合对主干网络以及 DA 模块的改进，在参数量以

及 GFLOPs 都有明显改善的情况下，模型精度提升

了 1%，召回率提升 1. 7%，mAP50 提升了 0. 9%，优于

单项模型改进。得益于部分卷积实现的模型压缩效

果，以及尺度序列特征融合阶级采用的特征图简单

堆叠求和方法，虽然精度和召回率比起单模块引入

时有略微损失，但模型参数下降 54. 1%，同时 mAP50
提升至 97. 2%，表明了 RDP-DETR 在检测精度以及

轻量化之间取得了最佳平衡。

3. 6　模块引进可视化

为进一步验证所提引进模块的有效性，在消融

实验的基础上，选取测试集中 3 幅有代表性的机车

圆弹簧缺陷图像（单一线状裂纹标签为 0，连续线状

裂纹标签为 1），对各模块引入后的模型检测性能进

行可视化分析。如图 9 所示，原始 RT-DETR 模型在

荧光灯反射和粉尘干扰明显的弱光环境下存在漏检

现象，反映出其在低对比度和复杂背景条件下特征

提取能力不足的问题。引入 Rep-Pconv 模块后，模

型成功检测出此前漏检的裂纹，表明该模块通过优

化卷积结构，有效提升了特征提取的稳定性与效率。

引入 P2-ASF 模块后，模型对不同尺度的裂纹目标更

加敏感，检测框定位更加精确，验证了其在增强浅层

细节信息表达与语义融合方面的优势。引入 DA 模

块后，模型的检测效果提升尤为显著，裂纹均被精确

识别且定位准确，检测框置信度普遍较高，表明所引

进的可变形注意力机制显示出优异的局部细节聚焦

能力，有效克服了多头注意力机制在复杂背景中对

关键区域关注偏移的问题。在 RDP-DETR 模型中，

检测结果最为理想。模型可准确识别全部裂纹，且

检测框与缺陷边界高度贴合，置信度保持在较高水

平。所示检测结果进一步验证了所提方法在工业实

际应用中的优势与可行性。

3. 7　目标检测算法性能对比

YOLO 作为当前主流的目标检测算法，在复杂

环境中小目标检测体现出优越的性能，在目标检测

领域一直得到广泛使用。为验证所提改进的有效

性 ，选 取 与 本 文 模 型 体 积 持 平 的 YOLOv5s、

YOLOv8s、YOLO11s 以及 YOLO12s 进行性能对比，

结果如图 10 所示。结果表明，所提 RDP-DETR 算法

精确率相比所提 YOLO 系列的最高值（92. 6%）高出

3. 7%，召回率相比所提 YOLO 系列最高值（92. 7%）

高出 1. 9%，mAP50 相比所提 YOLO 系列的最高值

（95. 8%）高出 1. 4%，上述 3 项指标均处于领先地

位；从计算资源消耗来看，虽然 RDP-DETR 算法相

比基础 RT-DETR 的 GFLOPs 降低了 23. 2%，但仍高

于所提 YOLO 系列的最大值，这一额外开销主要用

于提升模型的特征表达能力，使模型提升在复杂背

景下对细小裂纹的检测效果，处于可接受范围之

内。综合来看，RDP-DETR 在 3 项关键性能指标：精

确率、召回率和 mAP50，均超越所提 YOLO 系列，同

时保持了较好的轻量化特性。

表3　消融实验结果

Table 3　Results of ablation study

RT-DETR
√
√
√
√
√
√

Rep-Pconv
-
√
-
-
√
√

DA
-
-
√
-
√
√

P2-ASF
-
-
-
√
-
√

P/%
95.5
96.5

95.8
95.6
96.5
96.3

R/%
93.4
95.2

94.5
94.5
95.1
94.6

mAP50/%
94.8
96.4
96.1
96.7
95.7
97.2

Params/M
19.87
14.00
19.87
15.00
14.00

9.13

GFLOPs
56.9
42.8

57.2
57.6
43.0
43.7

注：加粗字体表示各列最优结果。“√”表示使用该模块，“-”表示未使用该模块。
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4　结 论

本文针对机车圆弹簧人工检测效率低下的问

题，在原有 RT-DETR-R18 的基础上，提出一种轻量

的目标检测算法 RDP-DETR，主要贡献如下：1）针对

RT-DETR 模型计算量大的问题，在主干网络中应用

了重参数化方法改进后的部分卷积，并将其引入到

原始主干中的 basic block 中，从而有效减少了模型

的参数量，提升了计算效率。2）为解决多头注意力

机制对裂纹的关注度偏移的问题，在 AIFI 模块中引

入了可变形注意力机制，使得模型在处理弹簧表面

局部细节特征时具有更强的响应能力。3）为更好地

融合不同层级的语义信息，在原有的 CCFM 模块中

引入了 P2 检测层，结合 ASF-YOLO 中的 SSFF 与 TFE
结构，构建了轻量高效的多尺度特征融合模块 P2-

ASF，优化了不同尺寸特征图之间的交互方式。

本研究为机车圆弹簧缺陷检测提供了新的技术

方案，也为其他领域小目标检测任务提供了新的思

路和方法。虽然所提方法在特征提取、注意力机制

图 10　算法性能对比

Fig. 10　Algorithm performance comparison

图 9　模块引进可视化

Fig. 9　Visualization of module introduction
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优化及多尺度特征融合方面具有一定的通用性，但

仍有进一步优化空间。未来的研究可扩展数据来源

与应用场景，增强模型在多样化工业环境下的鲁棒

性与泛化能力，以满足更复杂检测任务的实际需求。
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