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摘　 要： 针对目前钢轨表面缺陷检测中使用传统检测方法检测效率低，定位精度不达标的问题，提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ５ 的

轨面伤损检测算法。 论文在 ｂａｃｋｂｏｎｅ 模块中加入 ＣＡ 模块提高检测精度，在 Ｎｅｃｋ 部位添加 ＣＡ 模块赋予目标信息更大的权

重。 采用 ＳＩｏＵ 损失函数代替 ＧＩｏＵ 损失函数作为边界回归函数，提高边界框的定位精度。 通过改进算法与其他算法在相同实

验环境下对轨面掉块、磨损、压溃、剥落、波磨这 ５ 种常见表面缺陷进行检测实验，结果表明，本文算法对 ５ 种缺陷的识别平均

精度 （ｍＡＰ） 达到 ９４．８％，检测模型的 ＦＰＳ 为 ３３ 帧 ／ ｓ，模型占用内存 ３７．８ ＭＢ，相较于其他检测方法在检测精度、检测速度和

内存占用方面都有显著的提高和改善，为钢轨表面缺陷检测方法提供了新的检测思路。
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０　 引　 言

随着国内铁路的快速发展，交通枢纽城市的轨

道交通运营里程和运行时间在不断增长，伴随而来

的安全运营压力和社会责任也越来越大。 同时钢轨

出现各类损伤的频率也会有所增加。 而轨面一些常

见的受损，像掉块、磨损、压溃、剥落、波磨等，这些伤

损在普速、重载及高速铁路中都是普遍存在的［１］。

如果轨面发生伤损就容易造成线路结构失稳、变形

超限、断裂等事件［２］。 为了避免列车运行途中发生

此类突发事件，就需要对钢轨表面的状态进行实时

监测。 此前钢轨的检测主要依靠工人用眼睛检查，
时间成本和人工成本较高，检测结果也受工人主观

因素的影响。 近年来随着轨检技术的发展，针对钢

轨伤损的检测方法有了一些无损检测方法，比如超

声探伤、涡流探伤、磁粉探伤、射线探伤、渗透探伤和



机器视觉检测技术［３］。 目前国内应用的机器视觉

无损检测设备以及相关技术明显优于传统的人工检

测，更加具有全自动化、客观科学等突出特点。 基于

机器视觉的钢轨缺陷检测近些年来得到了国内外研

究学者的广泛关注，相关研究成果在普速、高铁和重

载等各铁路线路中推广使用［４］。 基于机器视觉的

检测方法主要包括传统图像处理方法和基于深度学

习方法［５］。 传统的图像采集处理的方法中特征数

据的提取都主要还是依赖于人工设计的特征提取

器，需要有一定的专业知识去处理复杂的调参数过

程，而且每个数据提取处理方法也都是直接地针对

具体应用场景去研发的，泛化学习的能力很低，造成

算法鲁棒性都普遍较差。 比如，岳彪等学者［６］ 提出

的一种基于 ＲｅｔｉＮｅｘ 的钢轨表面的缺陷图像增强方

法。 并引入反射分量 ｚ － ｓｃｏｒｅ 改进了 ＲｅｔｉＮｅｘ 图像

处理框架。 实验验证这种该方法在提高缺陷与背景

对比度的同时，还能有效克服阴影的干扰。 闵永智

等学者［７］通过建立正负样本数据库以及样本特征

数据库，设计缺陷分类器，对缺陷进行分类。 通过实

验验证得出该方法识别率波动明显较小，但识别时

间较传统方法稍高，而且对道岔处的检测还有待研

究。
胡文博等学者［４］ 提出一种新的后处理方法实

现伤损识别和分类的自动化，并从数据、方法和干扰

因素三个方面对分类效果进行验证和评价。 实验表

明 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 深度残差网络鲁棒性最强，但无法获

得实时里程信息，有一定的局限性。 刘孟轲等学

者［８］通过对算法进行数学推导并构建模型，使用深

度学习框架对轨面缺陷进行检测及分类。 但是，他
无法区分是具体缺陷、还是污渍等，并且卷积神经网

络模型还有待完善。 李浪怡等学者［９］ 提出了一种

基于 ＹＯＬＯｖ５ 算法的轨面缺陷检测算法。 对特征网

络进行轻量化处理，并引入注意力机制对不同通道

进行权衡。 而且修改了检测输出层结构用于识别小

目标。 改进后的 ＹＯＬＯｖ５ 检测算法基本满足轨面缺

陷精准检测和定位任务要求。
本文在分析前人创新工作基础上， 通过对

ＹＯＬＯｖ５ｍ 检测算法对轨面缺陷进行检测，嵌入 ＣＡ
注意力模块，能够将横向和纵向的位置信息编码到

Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 中，使得移动网络能够关注大范围

的位置信息又不会带来过多的计算量。 并引用一种

新的边界框回归损失函数 ＳＩｏＵ Ｌｏｓｓ， 解决了预测框

在回归时随意匹配的问题，提高模型鲁棒性和泛化

能力，加快网络的收敛速度。 改进后的方法既提高

了特征提取及定位能力，同时也保证了较高检测速

度。

１　 ＹＯＬＯＶ５ｍ 目标检测算法

ＹＯＬＯｖ５ 是一种单阶段目标检测算法，具有均

值权重文件更小、训练时间更短和推理速度更快的

优势。 ＹＯＬＯｖ５ 有 ４ 种不同模型。 本文在研究比较

后选择了准确率较高、运行速度较快的 ＹＯＬＯｖ５ｍ
模型对钢轨表面缺陷进行检测，并对原算法进行改

进，提高算法的整体检测性能。
研究可知，输入端、Ｂａｃｋｂｏｎｅ、Ｎｅｃｋ、Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

四个部分共同组成了 ＹＯＬＯｖ５ｍ 模型的网络框架，
如图 １ 所示。

其中，输入端部分对数据集进行 Ｍｏｓａｉｃ 数据增

强与自适应图片缩放等操作。 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 部分由

Ｆｏｃｕｓ 与 ＣＳＰ 等结构组成。 Ｆｏｃｕｓ 结构先把图片切

片再用卷积核对特征图进行卷积。 模型不仅在

Ｂａｃｋｂｏｎｅ 部分添加 ＣＳＰ１＿Ｘ 结构，还创新性地在

Ｎｅｃｋ 部分添加 ＣＳＰ２＿Ｘ 结构，极大地减少了模型的

运算量。 Ｎｅｃｋ 部分由 ＦＰＮ 与 ＰＡＮ 结构组成。 ＦＰＮ
从上向下对上层的强语义信息进行上采样，与不同

层的输出进行特征聚合。 ＰＡＮ 自下而上的特征金

字塔传递强定位信息。 ＹＯＬＯｖ５ｍ 选择 ＧＩｏＵ 作为损

失函数， ＧＩｏＵ 相对于 ＩｏＵ 解决了模型生成的部分预

测矩形框与图片标注的真实矩形框之间存在距离、
不相交时损失为 ０ 的情况。 同时 ＹＯＬＯｖ５ｍ 模型采

用加权 ＮＭＳ 对模型生成的所有预测矩形框进行筛

选，选出预测效果最好的预测矩形框作为预测结果。

２　 算法改进

２．１　 融入注意力机制

随着 ＹＯＬＯｖ５ｍ 网络层数持续增加，输出端提

取到的特征信息更加抽象，这使得模型对小目标的

检测能力下降，因此引入了一种新型注意力机制、称
为 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＣＡ）。 ＣＡ 注意力机制模块

示意如图 ２ 所示。 由图 ２ 可知，是在高度和宽度两

个方向进行池化，获取到 ２ 个方向的特征矩阵，再通

过卷积处理以及激活函数使得此时的特征矩阵包含

了一部分图像位置信息［１０］。
２．１．１　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ 信息嵌入

研究中通常使用的全局池化方法并不能有效地

保存位置信息。 为此，按照式（１）分解了全局池化：

Ｚｃ ＝
１

Ｈ × Ｗ∑
Ｈ

ｉ ＝ １
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
Ｘｃ（ ｉ， ｊ） （１）
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图 １　 ＹＯＬＯｖ５ｍ 网络模型

Ｆｉｇ． １　 ＹＯＬＯｖ５ｍ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ
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C?1?W

C?1?W

图 ２　 ＣＡ 注意力机制模块示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＡ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 给定输入 Ｘ， 在水平方向使用尺寸（Ｈ，１） 的

ｐｏｏｌｉｎｇ ｋｅｒｎｅｌ 进行水平方向编码，在垂直方向使用

尺寸（１， Ｗ） 的 ｐｏｏｌｉｎｇ ｋｅｒｎｅｌ 编码。 因此， 高度为 ｈ
的第 ｃ 通道的输出可以表示为：

Ｚｈ
ｃ ＝ １

Ｗ∑
０£ｉ ＜ ｗ

Ｘｃ（ ｉ， ｊ） （２）

　 　 同样， 宽度为 ｗ 的第 ｃ 通道的输出可以写成：

Ｚｗ
ｃ ＝ １

Ｈ∑
０£ｊ ＜ Ｈ

Ｘｃ（ ｊ，ｗ） （３）

２．１．２　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 生成

Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ 信息嵌入后，再进行 Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ 操

作，然后使用卷积变换函数对其进行变换操作：
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ｆ ＝ δ Ｆ１ Ｚｈ，Ｚｗ[ ]( )( ) （４）
　 　 其中，［．，．］表示沿空间维数的 Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ 操

作； δ 表示非线性激活函数； ｆ 表示中间特征映射。
然后沿着空间维数将 ｆ 分解成 ２ 个单独的张

量，即：
ｆ ｈ∈ ＲＣ ／ γ×Ｈ （５）
ｆ ｗ∈ ＲＣ ／ γ×Ｗ （６）

　 　 其中， γ 表示缩减比。 利用 ２ 个 １ × １ 卷积变换

Ｆｈ 和 Ｆｗ 将 ｆ ｈ和 ｆ ｗ变换为具有相同通道数的张量到

输入 Ｘ：
ｇｈ ＝ σ Ｆｈ（ ｆ ｈ）( ) （７）

ｇｗ ＝ σ Ｆｗ（ ｆ ｗ）( ) （８）
　 　 其中， σ 表示 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数。
　 　 最后， 输出的 ｙ 可以写成：

ｙｃ（ ｉ， ｊ） ＝ ｘｃ（ ｉ， ｊ） × ｇｈ
ｃ（ ｉ） × ｇｗ

ｃ（ ｊ） （９）
　 　 本文所需识别的轨面伤损情况相对于整张图片

较小， 均 属 于 中、 小 目 标， 因 此 本 文 在 模 型 的

Ｂａｃｋｂｏｎｅ 部位和 Ｎｅｃｋ 部位加入 ＣＡ 注意力模块，引
导模型更加关注中、小目标信息的特征，减少模型对

无关特征的关注，以提升模型对中、小目标的检测性

能。 改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｍ－ＣＡ 整体结构如图 ３ 所示。
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图 ３　 嵌入 ＣＡ 模块的 ＹＯＬＯｖ５ｍ 网络模型整体结构框架图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ５ｍ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ＣＡ ｍｏｄｕｌｅ

２．２　 损失函数改进

神经网络中的损失 （ ｌｏｓｓ） 反映预测值和真实

值的差异，ＹＯＬＯｖ５ 中损失有 ３ 种：回归损失 ｅｄ， 分

类损失 ｅｓ 和置信度损失 ｅｋ ，定义网络的总损失 ｌ为：
ｌ ＝ ｅｄ ＋ ｅｓ ＋ ａ１ ＋ ａ２ ＋ ａ３( ) ｅｋ （１０）

ｅｄ ＝ １ － ＩｏＵ ＋
ｓ２ － ｓ１

ｓ２
（１１）

　 　 由此得到的 ＧＩｏＵ 示意如图 ４ 所示。
　 　 其中，回归损失使用 ＧＩｏＵ Ｌｏｓｓ，计算公式可写为：

ＧＩｏＵ ＝ ＩｏＵ －
Ｓ２ － Ｓ１

Ｓ２
（１２）

ＬＧＩｏＵ ＝ １ － ＧＩｏＵ ＝ ｅｄ （１３）

S2

S1

真实框

预测框

A

B

A∩B

图 ４　 ＧＩｏＵ 示意图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＧＩｏＵ
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　 　 该损失函数存在 ２ 个主要缺点。 一是当真实框

和预测框没有交集时，收敛速度较为缓慢；二是当真

实框和预测框出现包含情况时，损失退化为 ＩｏＵ 损

失，收敛依然困难［１１］。
为此，引用一种新的边界框回归损失函数 ＳＩｏＵ

Ｌｏｓｓ， 解决了预测框在回归时随意匹配的问题，提高

模型鲁棒性和泛化能力，加快网络的收敛速度［１２］。
损失函数 ＳＩｏＵ 包含 ４ 部分：回归之间的向量角

度、中心点距离、长宽比、重叠面积，引入向量角度解

决了预测框与真实框随意匹配问题，最大限度减少

与距离相关变量的数量。 向量角度损失计算如图 ５
所示，两者之间的计算公式如下所示：

β ＝ Π
２

－ α （１４）

B
ch

cw

Bgt

α

σ
β

图 ５　 向量角度损失计算

Ｆｉｇ． ５　 Ｖｅｃｔｏｒ ａｎｇｌｅ ｌｏｓｓ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

　 　 同时，引入以下范式用来定义预测框与标注的

真实边界框的向量角度损失函数，具体见式（１５）：

Λ ＝ １ － ２ｓｉｎ（ｓｉｎ －１ｘ － Π
４
） （１５）

　 　 其中，

ｘ ＝
ｃｈ
σ

＝ ｓｉｎα （１６）

σ ＝ ｂｇｔ
ｃｘ
－ ｂｃｘ

( ) ２ ＋ ｂｇｔ
ｃｙ
－ ｂｃｙ

( ) ２ （１７）
ｃｈ ＝ ｍａｘ ｂｇｔ

ｃｙ，ｂｃｙ
( ) － ｍｉｎ ｂｇｔ

ｃｙ，ｂｃｙ
( ) （１８）

　 　 距离损失定义的计算公式为：

Δ ＝ ∑ ｔ ＝ ｘ，ｙ １ － ｅ －γρｔ( ) （１９）

　 　 其中，

ρｘ ＝
ｂｇｔ
ｃｘ
－ ｂｃｘ

ｃｗ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（２０）

ρｙ ＝
ｂｇｔ
ｃｙ
－ ｂｃｙ

ｃｈ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（２１）

γ ＝ ２ － Λ （２２）
　 　 在新定义的惩罚标准中可以看出随着角度的增

大，会使得问题变复杂，所以又增加了一个随着角度

增加优先于距离值的 γ 参数。 同样，为了控制长宽比

在总损失中的重要程度，也增加了一个超参数 θ，通过

将遗传算法进行计算，实验上得到 θ 的值接近 ４。
形状损失的惩罚标准可被描述为式 （ ２３） ～

（２５）：

Ω ＝ ∑
ｔ ＝ ｗ，ｈ

１ － ｅ －ｗｔ( )
θ

（２３）

ωｗ ＝ ｗ － ｗｇｔ

ｍａｘ ｗ，ｗｇｔ( )
（２４）

ωｈ ＝ ｈ － ｈｇｔ

ｍａｘ ｈ，ｈｇｔ( )
（２５）

　 　 ＩｏＵ 损失也重新定义了惩罚标准，如式（２６）所
示：

Ｌｂｏｘ ＝ １ － ＩｏＵ ＋ Δ ＋ Ω
２

（２６）

　 　 其中， ＩｏＵ 的计算如图 ６ 所示。 推得的公式可

写为：

ＩｏＵ ＝ Ｂ ∩ Ｂｇｔ

Ｂ ∪ Ｂｇｔ （２７）

H-Hgt

Bgt

B

W-Wgt

图 ６　 ＩｏＵ 计算

Ｆｉｇ． ６　 ＩｏＵ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

　 　 最终的损失函数由 ２ 项组成，分别是：分类损失

和框损失，可由式（２８）表示为：
Ｌ ＝ ＷｂｏｘＬｂｏｘ ＋ ＷｃｌｓＬｃｌｓ （２８）

　 　 其中， Ｌｃｌｓ 表示 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ， Ｗｂｏｘ， Ｗｃｌｓ 分别表示

框和分类损失权重。

３　 实验对比与分析

３．１　 数据集处理

３．１．１　 数据集的采集

本课题主要针对铁路钢轨表面缺陷进行识别检

测。 数据集来自某铁路段，该数据集包括 ３ 种常见

的钢轨表面缺陷，分别为：掉块 （ ｓｐａｌｌｉｎｇ）、磨损

（ｆｉｓｓｕｒｅ ）、 压 溃 （ ｃｒｕｓｈ ）、 剥 落 （ ａｂｒａｓｉｏｎ ）、 波 磨

（ｃｏｒｒｕｇａｔｉｏｎ） ［１３］。 训练集包括 １ ０００×３、测试集包括

１００×３，共有 ３ ３００ 张图片。 钢轨表面缺陷明显清
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晰，对后续预处理有较大帮助。
３．１．２　 数据集的标注

将采集到的钢轨表面缺陷数据集图片按照

ＹＯＬＯｖ５ｍ 算法模型的需求，使用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 软件对

图片进行标注，缺陷类别分为 ５ 类，标签名称分别为

ｓｐａｌｌｉｎｇ（标签 ０）、ｃｒｕｓｈ（标签 １）、ａｂｒａｓｉｏｎ（标签 ２）、
ｃｏｒｒｕｇａｔｉｏｎ（标签 ３）、ｆｉｓｓｕｒｅ（标签 ４）。 图像标注情

况如图 ７ 所示。

图 ７　 数据集的标注

Ｆｉｇ． ７　 Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

３．２　 实验环境与评价指标

３．２．１　 实验环境

本实验使用的操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，ＧＰＵ 为

ＮＶＩＤＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ２０８０Ｔｉ，编译语言为 Ｐｙｔｈｏｎ ３．９．１２，
深度学习框架为 Ｐｙｔｏｒｃｈ １．１１．０、ＣＵＤＡ 版本为 １１．６。
ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 设置为 １６，训练次数为 ４００ 次。 训练结果

显示最优权重文件以及最后一次权重文件，采用测

试集评价模型性能。
３．２．２　 性能评价指标

本文实验中， 采用准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），召回率

（Ｒｅｃａｌｌ），各类的平均精确 ｍＡＰ 和每秒检测的图像

帧数 （ＦＰＳ） 作为评价指标来评估模型的实时性

能。 上述指标的计算方法公式为：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（２９）

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（３０）

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ（ ｒ）ｄｒ （３１）

ｍＡＰ ＝
∑

ｎ

ｉ
ＡＰ（ ｉ）

Ｎ
（３２）

　 　 其中， ＡＰ表示ＰＲ曲线所围的面积，Ｎ表示类别

个数。
３．３　 实验结果

为验证本研究提出的对 ＹＯＬＯｖ５ｍ 的 ２ 种改进

策略，进行了消融实验，以判断每个改进点是否有

效，依次在原有 ＹＯＬＯｖ５ｍ 模型基础上加上 ＣＡ 模块

与 ＳＩｏＵ 损失函数，数据集实验结果见表 １。

表 １　 ＹＯＬＯｖ５ｍ 消融实验

Ｔａｂｌｅ １　 ＹＯＬＯｖ５ｍ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

ＣＡ ＳＩｏＵ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％ Ｒｅｃａｌｌ ／ ％ ＡＰ ／ ％

– – ９２．７ ８４．９ ９１．３
√ – ９３．８ ８６．６ ９２．４
– √ ９３．１ ８５．３ ９１．８
√ √ ９４．８ ８５．１ ９３．９

　 　 在网络中加入 ＣＡ 模块后，召回率提高了１．７％，
平均精度提高了 １．１％，而在引入 ＳＩｏＵ 损失函数的

提升表现比较弱。 分析认为，ＣＡ 模块对位置信息进

行编码，不仅考虑了通道信息，还考虑了方向相关的

位置信息，关注到许多易被淹没的语义信息［１４］，所
以在检测精度上的提升较为明显， ＳＩｏＵ 提高了训练

的速度和推理的准确性。
３．４　 改进前后模型对比实验

不同模型训练结果对比如图 ８ 所示。 从图 ８ 中

可以看出， 本文所提出的改进算法的 ｍＡＰ 比

ＹＯＬＯｖ５ｍ 提高了 ２．６％，准确率提高了２．１％，可以验

证本文所提出的改进算法的有效性，见表 １。
　 　 选择 ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ４、ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ 三种网络

模型在相同的配置环境下利用相同的数据集，进行

对比实验。 实验验果见表 ２。
表 ２　 基于不同网络模型检测能力对比

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ

模型 Ｐ Ｒ ｍＡＰ＠ ０．５ 模型大小

Ｏｕｒ ９４．８ ８５．１ ９３．９ ３７．８
ＹＯＬＯｖ３ ８６．３ ７７．８ ８４．４ ２３４．０

ＹＯＬＯｖ３－Ｔｉｎｙ ９１．９ ８２．６ ８７．９ ３３．１
ＹＯＬＯｖ４ ９２．３ ８４．２ ９２．３ ３４．１
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图 ８　 不同模型训练结果对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

３．５　 改进前后模型精度对比实验

对原始 ＹＯＬＯｖ５ｍ 同时进行 ＣＡ 模块融合和

ＳＩｏＵ 损失函数改进，实验结果见表 ３，可以看出同时

引进 ＣＡ 和 ＳＩｏＵ 损失函数之后，网络检测结果有了

进一步提升，均值平均精度 ｍＡＰ 达到最高 ０．９３９，相
较原始 ＹＯＬＯｖ５ｍ 提高了 ２．６ 个百分点。
　 　 在实际检测中，与 ＹＯＬＯｖ５ｍ 算法进行检测对

比，效果对比如图 ９ 所示。 对自建数据集的部分检

测结果可视化，可以看到原始网络对一些轨面缺陷

出现了漏检现象，而本文提出的改进网络检测出的

目标有明显改善。

表 ３　 原始网络和改进网络结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ

模型 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ＭＡＰ

ＹＯＬＯｖ５ｍ ９２．７ ８４．９ ９１．３
Ｏｕｒ ９４．８ ８５．１ ９３．９

(a)YOLOv5m模型识别效果

(b)改进YOLOv5m模型识别效果
图 ９　 检测结果对比图

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结束语

本文使用改进的 ＹＯＬＯｖ５ｍ 网络检测钢轨表面

的缺 陷 目 标， 将 注 意 力 机 制 ＣＡ 模 块 与 原 始

ＹＯＬＯｖ５ｍ 主干网络融合，提高模型网络对特征信息

提取能力；针对 ＧＩｏＵ 损失函数在有些情况下横向
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与纵向收敛较为缓慢，以及两框出现包含时，退化为

ＩｏＵ 损失，收敛依然困难的问题［１５］，引入 ＳＩｏＵ 损失

函数，有效地提高了边界框定位精度，改善了漏检以

及小目标缺陷识别效果差的问题。
对自建数据集进行训练、测试。 试验结果表明，

本文提出的改进方法比原始 ＹＯＬＯｖ５ｍ 在评价指标

ｍＡＰ 上提高 ２．６％，根据可视化结果，本文算法可以

有效提高检测精度，并且降低漏检率。
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