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摘　 要：针对混凝土轨枕裂缝形状的不规则性，采用标注工具Ｌａｂｅｌｍｅ对裂缝数据集进行多边形标注，实现
裂缝标注的精细调整。同时，基于ＹＯＬＯｖ５ｓ模型，在其Ｂａｃｋｂｏｎｅ层植入ＣＡ （Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）注意力
机制，建立ＹＯＬＯｖ５ｓ － ＣＡ模型，实现对混凝土轨枕裂缝的精确定位。实验结果表明，ＹＯＬＯｖ５ｓ － ＣＡ目标检
测模型参数选取合理，模型训练结果准确。ＹＯＬＯｖ５ｓ － ＣＡ模型的检测精度和召回率训练结果为９２ ６８％和
８４ １２％，相比于ＹＯＬＯｖ５ｓ模型，分别提升了１ ８％和４ ４４％。平均检测精度ｍＡＰ＠０ ５和ｍＡＰ＠ ０ ５０ ９５
达到了９０ ４１％和７２ ８８％，相比于ＹＯＬＯｖ５ｓ模型，分别提升了３ ５４％和９ ３９％，验证了本文提出的
ＹＯＬＯｖ５ｓ － ＣＡ模型对混凝土轨枕裂缝检测具有较好的效果。
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依据国家铁路局发布的《２０２４年铁道统计公
报》［１］数据，截至２０２４年底，我国高速铁路营业

里程已突破４ ８万千米。轨枕作为安装钢轨的基
础，其性能状态直接关系到高速动车组的安全运
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营。然而，轨枕由于长期处于露天状态，受雨水
侵蚀、太阳曝晒、线路沉降等外部因素影响，容
易导致轨枕产生裂缝。此外，伴随着我国第一条
现代化高速铁路———京津城际的开通，我国高速
铁路投入运营已１６年有余，早期开通的高速铁
路线路将逐渐进入检修维护周期，因此，我国庞
大高速铁路网络的性能状态检测工作量巨大，这
为人工智能技术赋能高速铁路性能检测提供了广
阔的应用前景。

实际上，人工智能赋能目标检测在诸多领域
已有广泛应用。为了更加精确且有效地从图像中
提取熔池和飞溅的信息，毛杨坤等［２］提出了一种
基于ＹＯＬＯｖ５的目标检测模型，实现了对成形过
程图像中飞溅与熔池的实时定位与捕获。该网络
具有良好的检测精度的同时，网络模型的参数量
极少，更加符合工业应用的需求。为了解决海面
舰船检测过程中存在的小目标模糊、目标尺度差
异大、类别不均衡等问题，马淦等［３］设计了一种
动态“复制－粘贴”的数据增强方式，将其嵌入
ＹＯＬＯｖ５框架，提出了一种改进ＹＯＬＯｖ５ｓ的海
面目标检测算法。实验表明，所提出的方法可有
效缓解类别、尺寸不均衡问题。针对传统带钢表
面缺陷检测技术落后、效率不高及小目标识别能
力不足等问题，付强等［４］提出了一种改进的
ＹＯＬＯｖ５ｓ － Ｔｉｎｙ目标检测模型，在保持模型较小
计算量的同时提升带钢表面缺陷检测速度和识别
精度。此外，基于人工智能技术的目标检测技术
在农业［５７］、医学［８］和航空［９１０］领域也有深入应
用。近年来，随着我国高速铁路运维周期的集中
到来，对以人工智能为代表的智能巡检技术的需
求愈发迫切，诸多学者开始聚焦人工智能技术在
铁路领域的赋能运用。崔晓宁等［１１］采用将计算机
视觉技术应用于双块式轨枕裂缝的智能识别研
究，建立了基于ＹＯＬＯｖ５的裂缝目标检测模型，
通过图像标注、参数选取、模型构建、模型训练
及模型预测等步骤完成轨枕裂缝目标检测试验。针
对难以捕获隧道裂缝的全局特征的问题，周中等［１２］

以ＹＯＬＯｖ５网络框架为基础，通过融合自注意力
机制和卷积神经网络提出了一种高精度隧道衬砌
裂缝智能检测算法ＳＴ － ＹＯＬＯ。ＹＯＬＯ系列算法
在工程实践领域的应用极大程度地提高了工作效
率，且在桥梁裂缝检测［１３］等方面的应用显著改善
了工程师的工作条件。然而，如何提高模型预测

的准确性和可信度仍是目前存在的主要问题，这
促使学者们在改进和优化相关算法结构上做了诸
多探索。以添加注意力机制为例，ＳＥ注意力机
制［１４］在通道引入注意力机制，以自动学习的方
式，获取特征图的每个通道的重要性，然后重点
关注某些特征通道，进而提升有用的特征图通
道，抑制无用的特征图通道。ＥＣＡ注意力机
制［１５］是通道注意力机制的一种实现形式，可以看
作是ＳＥ注意力机制的改进版；ＥＣＡ注意力机制
模块直接在全局平均池化层之后使用１ × １卷积
层，去除了全连接层。该模块避免了维度缩减，
并有效捕获了跨通道交互，且ＥＣＡＮｅｔ只需少数
参数就能达到很好的效果。ＣＢＡＭ注意力机
制［１６］由通道注意力机制（ｃｈａｎｎｅｌ）和空间注意
力机制（ｓｐａｔｉａｌ）组成。传统基于卷积神经网络
的注意力机制更关注对通道域的分析，局限于考
虑特征图通道之间的作用关系。ＣＡ注意力机制
是由Ｈｏｕ等［１７］在２０２１年提出的注意力模块，ＣＡ
机制除了关注通道信息外，还捕获了方位和位置
敏感信息，它将图像中的目标位置信息嵌入通道
注意力中，以便检测模型能够更好地定位目标并
进行检测，此外，ＣＡ机制相比传统的注意力机
制参数量更少、更加轻量化，对设备的算力要求
更低。

本文采用Ｌａｂｅｌｍｅ标注软件实现对轨枕裂缝
的多边形标注，提高数据集标注的精准性，并基
于ＹＯＬＯｖ５ｓ模型，将ＣＡ注意力机制植入其
Ｂａｃｋｂｏｎｅ层，提高模型目标检测的准确性。最
后，通过实验分析，验证了所提出的ＹＯＬＯｖ５ｓ －
ＣＡ模型对混凝土轨枕裂缝检测的有效性。
１算法结构

为进一步提高模型的检测精度，本文在
ＹＯＬＯｖ５ｓ模型中植入了ＣＡ注意力机制模块。
１ １ ＣＡ注意力机制

人类在观察事物时，视觉系统会自动选择关
注事物的关键信息，筛除相对不重要的部分。机
器视觉技术中的注意力机制类似于人类的视觉系
统，致力于捕获检测目标的某些重要特征及其位
置信息。不同于仅关注局部区域的普通卷积或通
道注意力（如ＳＥ），ＣＡ注意力机制通过将空间
注意力分解为垂直与水平两个方向的特征编码，
能够远程捕捉裂缝沿特定方向的连续性与空间长
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程依赖，这对捕获蜿蜒、斜向的不规则裂缝的整
体形态至关重要。

ＣＡ模块由坐标信息嵌入和坐标注意力生成
两部分组成。ＣＡ模块将输入特征张量分解为水
平和垂直两个维度的特征编码，使模型能够捕获
单一方向上通道之间的长距离依赖关系，并留存
另一方向的位置信息。此时，目标位置信息被保
存到生成的注意力图中，然后通过乘法运算添加
到输入特征图中，以进行下一步的卷积操作［１８］。

图１为ＣＡ注意力机制的结构框图，对Ｃ ×
Ｈ ×Ｗ形状的输入特征图各通道执行ａｖｇｐｏｏｌ，其
中Ｃ、Ｈ、Ｗ分别为特征图的通道数、高度、宽
度。使用（Ｈ，１）和（１，Ｗ）的池化核，分别
沿Ｘ轴和Ｙ轴方向进行池化以完成各通道编码，
最终输出Ｃ × Ｈ × １ 和Ｃ × １ × Ｗ形状的特
征图［１９］。

图１　 ＣＡ注意力机制结构框图

１ ２改进的ＹＯＬＯｖ５ｓ算法结构
ＹＯＬＯｖ５ｓ模型主要包含Ｂａｃｋｂｏｎｅ、Ｎｅｃｋ和

Ｈｅａｄ三大模块。其中，Ｂａｃｋｂｏｎｅ是提取特征的
网络，其作用是提取图片中的信息；Ｎｅｃｋ层可利
用Ｂａｃｋｂｏｎｅ提取的特征，提高模型的鲁棒性；
Ｈｅａｄ层可基于前面提取的特征做出预测。本文将
ＣＡ注意力机制模块嵌入ＹＯＬＯｖ５ｓ的Ｂａｃｋｂｏｎｅ
层，有助于更精细地处理和利用特征信息，进而
提升目标检测的准确率。改进后的ＹＯＬＯｖ５ｓ模
型网络结构如图２所示。

图２　 改进的ＹＯＬＯｖ５ｓ网络结构图

ＣＡ注意力机制是一种结合了卷积操作和注
意力机制的视觉注意力变体，在计算机视觉任务
中表现出色。首先，ＣＡ机制利用卷积操作从输
入序列中提取局部特征信息，这些卷积滤波器可
以有效捕获输入数据中的空间局部结构。然后，
生成的特征图被输入到一个注意力机制中。在注
意力机制中，每个特征图都被赋予一个权重，此
权重表示该特征图相对于其他特征图的重要性。
这种加权过程能够使得模型更加关注重要的局部
特征，并降低对无关信息的敏感度。最终，将特
征图与其对应的注意力权重相乘，再进行池化或
求和操作，以将局部信息与全局信息结合起来，
此时得到的加权特征表示同时包含了局部和全局
的重要信息。

ＣＡ注意力机制结合卷积运算和注意力机制，
能够高效捕捉序列数据中的局部和全局信息，以
此提升模型性能和泛化能力。
２实验与结果分析

为了验证本文改进的ＹＯＬＯｖ５ｓ模型对混凝
土轨枕裂缝检测的有效性的检测效果，将添加
ＣＡ注意力机制的模型与原模型进行对比实验。
２ １数据集

由于高速铁路轨枕均为混凝土材质，采用的
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数据集包含１ ０００张高铁轨枕裂缝和混凝土裂缝
图片，数据集按照６２２划分为训练集、验证
集和测试集。图３是部分具有代表性的轨枕裂缝
和混凝土裂缝图片。

图３　 轨枕裂缝和混凝土裂缝图片

２ ２轨枕裂缝标注
采用Ｌａｂｅｌｍｅ创建多边形标注框进行轨枕裂

缝的标签制作，为轨枕裂缝检测提供数据基础，
标注过程见图４。要注意的是，使用Ｌａｂｅｌｍｅ标
注完成后软件会自动生成ｊｓｏｎ格式文件（每张图
对应一个ｊｓｏｎ文件）；后续要将其转换为ｔｘｔ格式
方能用于模型训练。

图４　 轨枕裂缝标注
２ ３评价指标

根据目标真实标注框和模型预测框的相对关
系，目标检测模型的预测结果分为四种：真阳性
（ＴＰ）、假阳性（ＦＰ）、真阴性（ＴＮ）、假阴性
（ＦＮ）。以检测精度（ＰＡ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、
ｍＡＰ＠０ ５和ｍＡＰ＠ ０ ５０ ９５作为模型的评价
指标，ＰＡ、Ｒｅｃａｌｌ、ｍＡＰ的计算公式如下：

ｍＰＡ ＝
ｍＴＰ ＋ｍＴＮ

ｍＴＰ ＋ｍＦＰ ＋ｍＦＮ ＋ｍＴＮ

ｐ ＝
ｍＴＰ
ｍＦＡ

ｍＲｅｃａｌｌ ＝
ｍＴＰ

ｍＴＰ ＋ｍＦＮ

ｍｍＡＰ ＝
∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｐ（ｋ）ｍＲｅｃａｌｌ（ｋ）
Ｃ

式中，ｐ为查准率；Ｃ为目标检测任务中的
类别总数；ｉ为类别编号；ｋ为图片编号；Ｎ为图
片总数。
２ ４实验环境

实验环境参数如表１所示。
表１　 实验环境参数

配置 参数
ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ ｉ９ － １３９００ＨＸ，２ ２ＧＨｚ
内存 １６Ｇ

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０６０

ＧＰＵ显存 ８ＧＢ

ＧＰＵ算力值 １５ＴＦＬＯＰＳ

编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ ３ ８

深度学习框架及依赖库

Ｐｙｔｏｒｃｈ １ １２ １
ＰｙＹＡＭＬ ５ ３ １
Ｎｕｍｐｙ １ ２３ ５
Ｔｑｄｍ ４ ６４ ０

Ｔｅｎｓｏｒｂｏａｒｄ ２ １４ ０

２ ５实验结果
图５为ＹＯＬＯｖ５ｓ模型与ＹＯＬＯｖ５ｓ － ＣＡ模

型的ｍＡＰ＠ ０ ５在各Ｅｐｏｃｈ上的训练结果，表２
为两模型各评价指标的结果对比。由图５和表２
可知：

图５　 两模型ｍＡＰ＠０ ５结果对比
表２　 不同模型检测结果对比

模型 检测精
度／ ％

召回率
／ ％

ｍＡＰ＠
０ ５ ／ ％

ｍＡＰ＠
０ ５０ ９５ ／ ％

ＹＯＬＯｖ５ｓ ９０ ８８ ７９ ６８ ８６ ８７ ６３ ４９

ＹＯＬＯｖ５ｓ －ＣＡ ９２ ６８ ８４ １２ ９０ ４１ ７２ ８８

（１）ＹＯＬＯｖ５ｓ与ＹＯＬＯｖ５ｓ － ＣＡ模型在训
练初期波动较大，训练２００次之后逐步趋于稳
定，且ＹＯＬＯｖ５ｓ － ＣＡ模型对混凝土轨枕裂缝的
平均检测精度高于ＹＯＬＯｖ５ｓ。
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（２）ＹＯＬＯｖ５ｓ模型对混凝土轨枕裂缝的检
测精度为９０ ８８％，平均检测精度为８６ ８７％。
加入ＣＡ注意力机制模块后，模型的特征提取能
力提升，轨枕裂缝的检测精度提高了１ ８％，
ｍＡＰ＠ ０ ５提高了３ ５４％，ｍＡＰ＠ ０ ５０ ９５提
高了９ ３９％，召回率提高了４ ４４％。

（３）通过添加ＣＡ注意力机制，实现了对
ＹＯＬＯｖ５ｓ模型各评价指标的全面提升，说明改进
后的模型对轨枕裂缝目标检测具有较好的适用性。
２ ６实验结果可视化

为了体现模型的泛化能力和强鲁棒性，选取

不同光照和不同颜色下的混凝土裂缝检测结果进
行展示，其中，图６ （ａ）为ＹＯＬＯｖ５ｓ模型的轨
枕裂缝检测结果，图６ （ｂ）为ＹＯＬＯｖ５ｓ － ＣＡ模
型的轨枕裂缝检测结果。

由图６可知：ＹＯＬＯｖ５ｓ模型在不同条件下
的原始裂缝检测的置信度偏低且存在漏检和过
检现象；而ＹＯＬＯｖ５ｓ － ＣＡ模型对轨枕裂缝的
检出率和置信度更高，体现了ＹＯＬＯｖ５ｓ － ＣＡ
模型的良好泛化能力和鲁棒性，该模型可在实
际混凝土轨枕裂缝检测与智能识别中发挥重要
作用。

（ａ）ＹＯＬＯｖ５ｓ模型轨枕裂缝检测结果
　

（ｂ）ＹＯＬＯｖ５ｓ － ＣＡ模型轨枕裂缝检测结果
图６　 不同模型检测结果对比

３结论
本研究针对轨枕裂缝形状的不规则性，采用

Ｌａｂｅｌｍｅ对数据集进行多边形标记，并基于
ＹＯＬＯｖ５ｓ模型，在其网络结构Ｂａｃｋｂｏｎｅ层植入
ＣＡ注意力机制，进而提高了模型的检测精度。
实验表明，ＹＯＬＯｖ５ｓ － ＣＡ模型能够准确、快速
地检测出不同光照和颜色条件下的混凝土轨枕裂
缝。实际应用中检测精度达到９２ ６８％，召回率
达到８４ １２％，ｍＡＰ＠０ ５达到９０ ４１％，ｍＡＰ＠０ ５
０ ９５达到７２ ８８％，性能高于ＹＯＬＯｖ５ｓ模型，对
混凝土轨枕裂缝检测具有较高的实际应用价值。
下一步将基于ＹＯＬＯｖ５ｓ模型研究ＳＥ、ＥＣＡ、
ＣＢＡＭ等注意力机制对轨枕裂缝智能识别的效
果，并对模型做轻量化设计以降低计算量和内存
需求。
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别方法研究［Ｊ］． 海洋技术学报，２０２４，４３（３）：
１７２４．

［１９］仲重光． 集成电路晶圆图像针印缺陷检测研究［Ｄ］．
镇江：江苏科技大学，２０２４
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（１）软土路基扩建时，扩建范围内路基土作
为新增附加荷载是导致路基沉降的主要因素。

（２）软土路基扩建并运营１５年后，对比分
析不同方案处理的总沉降、工后沉降和差异沉
降，得出地基采用管桩复合地基处理的效果要优
于水泥搅拌桩。扩建路基填料采用气泡轻质土对
差异沉降的控制效果要优于路基填土。

（３）珠三角地区软基段高速公路路基扩建
时，采用管桩复合地基桩＋气泡轻质土路基填筑
的处理方案，可以有效控制总沉降、工后沉降和
差异沉降，可为类似工程提供技术参考。
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