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摘  要: 为有效防止城市轨道交通事故发生，更好地保障运行安全，钢轨表面缺陷检测技术在巡检工作中发挥着重

要作用。针对现有钢轨缺陷检测技术中检测精度差、小目标敏感度低等问题，在 Mask R-CNN(mask region-based 

convolutional neural network)算法模型基础上，提出一种融合注意力机制的模型改进方案。该方案在特征提取网络

中引入通道-空间复合注意力机制(channel-wise spatial module，CSM)用于实例分割缺陷检测，有效剔除干扰信息，

获得多尺度特征表达，得到更多空间信息以及更优的浅层信息，从而提升对钢轨表面缺陷边缘检测能力。在相

同的实验环境下，相对于 Mask R-CNN 算法，加入 CSM 后，Mask R-CNN 模型的平均精度均值(mean average 

precision，mAP)提高了 6.5%。其中，对钢轨“凹陷”“裂纹”以及“疲劳磨损”缺陷识别的平均精度(average precision，

AP)分别提高了 6.3%、6.9%和 6.1%。横向对比发现，加入 CSM 后的 Mask R-CNN 模型，相较于 Fast R-CNN 模型，

三种缺陷的分割效果分别提升了 11.6%、12.5%和 12.9%。同时，相较于 Faster R-CNN 模型，三种缺陷的分割效果

分别提升了 8.8%、10.0%和 10.3%。加入 CSM 后的 Mask R-CNN 模型可以更好地识别三类缺陷，提升检测精度和

小目标敏感度，为轨道智能巡检提供更安全有力的技术支持和保障。 
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Surface Defect Detection on Railway Tracks 
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Abstract: Surface defect detection technology plays an essential role in railway inspections by effectively preventing railway 
accidents and ensuring operational safety. This study addresses the issues of poor detection accuracy and low sensitivity to small 

targets in existing railway defect detection technologies. For the mask region-based convolutional neural network (Mask R-CNN) 
algorithm model, a model improvement scheme was proposed by incorporating an attention mechanism. This scheme introduces 

a Channel-wise Spatial Module (CSM) into the feature extraction network for segmentation defect detection, effectively 
eliminating interference, obtaining multiscale feature representations, and acquiring more spatial and shallow information, 

thereby enhancing the edge detection capability for surface defects on railway tracks. In the same experimental environment, 
compared with the Mask R-CNN algorithm, after adding the CSM, the mAP value of the Mask R-CNN model increased by 
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6.5%. Among them, the AP values for the recognition of “depression,” “crack,” and “fatigue wear” defects on railway tracks 
increased by 6.3%, 6.9%, and 6.1%, respectively. The horizontal segmentation effects of the three defects improved by 11.6%, 

12.5%, and 12.9%, respectively, compared with the Faster R-CNN model, and the segmentation effects of the three defects 
enhanced by 8.8%, 10.0%, and 10.3%, respectively. This study demonstrates that the Mask R-CNN model with CSM can better 

recognize three types of defects, enhance the detection accuracy and sensitivity to small targets, provide more secure and robust 
technical support, and guarantee intelligent track inspection. 

Keywords: urban rail transit; channel-wise spatial attention mechanism; rail defects; instance segmentation; mask R-CNN 
algorithm 

 

我国的城市轨道交通飞速发展，钢轨表面缺陷检

测与识别是目前轨道运维作业中重要环节。《中华人民

共和国铁道行业标准》[1]针对钢轨表面缺陷指出缺陷

分类，主要有磨损、裂纹、压陷和剥落。这些缺陷可

能威胁列车安全行驶并且影响钢轨的正常使用。有缺

陷的钢轨将导致列车运行不稳、加速设备损伤，甚至

引发严重事故，直接威胁其正常运营。为避免钢轨缺陷

带来的风险，轨道交通运输领域引进了各种检测技术，

美国纽约 KLD(knowledge lab for digital finance)实验室

和Beena Vision公司研发的钢轨检测系统主要使用超

声波、磁粉探伤和光学成像等无损检测技术，能够检

测钢轨的内部和表面缺陷，包括裂纹、夹杂物等。瑞

士ELAG公司研发的Railmonitor检测器结合声学传感

器，可实现检测包括磨耗、裂纹、疲劳等多种缺陷在

内的钢轨整体状态，检测效果明显，检测技术成熟[2]。 

早期钢轨缺陷检测主要依赖人工物探，效率低且

缺乏统一标准，逐渐被其他方法取代。随后，超声波、

射线、渗透和涡流等无损探伤技术提高了检测精度和

速度[3]，这些方法虽穿透力强、操作安全，却易受外

部干扰，结果抽象且难处理。 

基于机器视觉的钢轨缺陷检测方法通过先进的视

觉设备采集钢轨表面图像，根据算法对图像进行处理，

具有实时性、非接触式等特点，能够很好地运用于钢

轨缺陷检测领域，闵永智[4]提出将平滑滤波器与阈值

分割相结合的钢轨表面缺陷检测方法，减轻了光照变

化、轨面不平对检测结果的影响，但该方法对背景图

像的自适应平滑过程运算量过大，实时性不强。 

刘泽等[5]设计了动态阈值分割算法和缺陷区域提

取算法，该算法能够准确提取缺陷区域，标定缺陷位

置并统计缺陷特征。上述研究将传统图像处理技术与

机器学习的方法相结合，设计了适用于特定场景下的

钢轨缺陷检测方法，该类方法的检测性能易受外部环

境的影响，检测速度难以满足实时检测要求。 

与传统图像处理技术相比，深度学习能够从采集

的钢轨图像中学习钢轨缺陷的轮廓及语义规律，从而

对缺陷进行智能检测，具有较强的泛化能力和鲁棒性。

罗晖等[6]提出一种基于图像增强与深度学习的钢轨表

面缺陷视觉检测算法，对图像进行去噪，并使用颜色

空间变换方法，最终基于空洞卷积来改进 Faster R-CNN 

(faster region-based convolutional nearal)卷积神经网络，

有效提高了检测准确率，但检测速度较慢，难以满足

实时要求。苏烨等[7]提出基于 Faster R-CNN 的缺陷检

测方法，首先将预处理后的图像进行反转，利用投影

变换实现钢轨图像的投影，然后通过区域建议网络提

取候选区域，完成检测。翟鑫等[8]将新的特征提取结构

与 Mask R-CNN 相结合，强化图像边缘处的精度，完

成铁路区域进行识别分割。马宇超等[9]采用迁移学习

权重，并在 Mask R-CNN 的主干特征提取网络中加入

自适应层，从而提升检测效率和精度。 

针对工业表面缺陷多样化难以精确检测的问题，

王海云等[10]提出改进特征金字塔网络(feature pyramid 

network，FPN)的 Mask R-CNN 表面缺陷检测算法，该

算法增加自底向上的反向连接路径，对各阶段特征图

进行充分融合，得到具有更强语义信息和定位信息的

多尺度特征图，平均精度均值可达到 98.25%。 

上述研究对两阶段实例分割算法进行改进后，模

型的检测精度得到一定的提高，但存在检测速度慢、

预处理步骤复杂、边缘检测精度不足以及模型的泛化

性差等问题。因此，本文针对常见钢轨缺陷，开展图

像智能识别技术研究。相较于原 Mask R-CNN 模型识

别精度欠佳和小目标敏感度低的问题，探索通道-空间

复合注意力机制在提升模型分割性能方面的机理和作

用效果，以期提高钢轨缺陷识别的能力。 

1  结合 CSM 的 Mask R-CNN 算法 

1.1  Mask R-CNN 算法 

目前 Mask R-CNN 算法广泛应用于医学、农业、

工业、交通、信息等领域。Mask R-CNN 除识别边界

框外，还可预测目标掩码，可有效检测目标对象的同

时，对每个实例生成高质量的分割掩模。Mask R-CNN
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的主干网络采用了特征金字塔网络 FPN 和残差神经网络

(residual neural network，ResNet)的结合。在原始特征

金字塔网络中添加 3×3 卷积。从特征图像上取样并和

分辨率更高的底层特征图像横向链接，在空间大小一

致的情况下结合，使混合后的特征图像在特征定位上

表现更出色。 

Mask R-CNN 使用轻量的区域候选网络(region pro-

posal network，RPN)获取候选区域，对每块扫描获得

的锚(anchor-box)输出前景或背景的类别，并同时评估

输出精细调整前景锚框与目标中心位置关系；在多个

锚框重叠的情况下使用非极大值抑制(non-maximum 

suppression，NMS)选择前景分数最高锚框，最终输出

图片内最佳的候选区域。 

Mask R-CNN 算法执行过程是，第 1 步，对输入

图片进行尺寸归一化处理，将结果导入预训练神经网

络中 ResNet 等获得对应的特征图；第 2 步，设定候选

区域(region of intrest，ROI)，得到多个相符的区域候

选框，并将获得的多个候选框送入区域候选网络做二

值分类和边界框回归处理，剔除掉一部分候选区域的

回归框；第 3 步，对筛选后较优的 ROI 候选框进行对

齐(ROI Align)、分类、回归操作，最终所有 ROI 送入

到全卷积神经网络(fully convolutional networks，FCN)，

生成掩膜 mask。 

1.2  注意力机制 

注意力机制是实现网络自适应注意的方法之一，

在计算机视觉领域，注意力机制的应用尤其广泛[11]。

最初的研究目的是解决深度神经网络 (deep neural 

network，DNN)在计算机视觉任务中如何从所有输入

特征角度入手来提升计算效率的问题[12]。神经网络中

的注意力机制[13]可以解决信息超载问题，它的实质是

将更重要的运算任务优先级提高。 

对改进 R-CNN 系列算法和单次检测系列算法的

成功案例进行分析[14]，添加注意力机制是目前可行的

算法优化手段。为改善原 Mask R-CNN 存在边界框回

归的收敛较慢和边缘检测性能欠佳的问题，引入注

意力机制[15]，提高模型的收敛速度和对小目标的识

别敏感度。 

1.2.1  通道注意力机制 

通道注意力机制是一种机器学习技术，其模型将

自主学习一组权重，用于计算输入数据中每个特征的

重要性。通道注意力机制的网络结构通常由一个编码

器和一个解码器组成，编码器用于提取输入信息的特

征，解码器根据此特征生成相应的输出。注意力机制

用来实现编码器和解码器之间的连接，并控制编码器

和解码器之间的信息流，提高网络性能。 

2017 年提出的压缩和激励网络(squeeze and excita-

tion net，SENet)是通道注意力机制的经典模型(见图 1)。

SENet 重点是获得输入进来的特征层中每一个通道的

权值[16]。SENet 可使网络关注它最需要关注的通道，

使得靠近数据输入的特征也可以具有全局感受野，通

过全连接网络的处理，在降低了网络计算量的同时，

也增加了网络的非线性能力。 

 
H 为特征图宽度，W 为特征图高度，C 为通道数，X 为输入特征，U 为经 F 函数处理后特征 

图 1  通道注意力机制经典模型 

Figure 1  The classic model of channel attention mechanism 

其实现过程如图 1 所示。网络对输入进来的特征

层进行全局平均池化(GAP)后，进行两次全连接；再

接上述过程结果做一次 sigmoid 激活运算，获得所述

输入特征层每一个通道的权值(0～1 之间)；最后，只

需将该权重与原始输入特征层进行逐元素相乘即可。 

1.2.2  空间注意力机制 

空间注意力机制是一种在深度学习模型中使用的

技术，用于提高模型对输入数据中不同位置的关注程
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度。不同于通道注意力，空间注意力(spatial attention 

mechanism，SAM)聚焦于特征图上有效信息的位置[17]，

如图 2 所示。 

 

图 2  空间注意力模块 SAM 

Figure 2  Spatial Attention Module (SAM) 

空间注意力模型通过将通道中注意力模型输出的

特征图 F作为本模型的输入特征图，而特征图 H×W×C

则经过基于通道的最大池化方法(MaxPool)和平均池

化(AvgPool)获得了 2 个 H×W×1 的特征图，基于通道

的拼接；在经过 7×7 卷积操作之后降维到 H×W×1，然

后再经过 sigmoid 生成空间的注意力特征；最后再对

该向量与该模型中的输入特征图做乘运算，以得出最

终的特征图。其过程运算方法如下： 

 
 
 

7 7
s

7 7
max

( ) ([AvgPool( );MaxPool( )])

([ ; ])s s
avg

M F f F F

f F F












 (1) 

式中，σ为激活函数 sigmoid。其优势在于：参数量和

计算量都能够通过输入图像的尺寸进行控制，忽略杂

乱图像中的噪声部分，网络对输入图像采样的尺度可

控，以适应不同尺寸的图像。经上述分析，空间注意

力机制是有利于 Mask R-CNN 网络降低参数处理的体

量，精准提取特征的。 

1.2.3  结合 CSM 的 Mask R-CNN 

混合注意力机制的代表模型是卷积注意力模块

(convolutional block attention module，CBAM)，其中

包括通道注意力模块(channel attention module，CAM)

和空间注意力模块 SAM。CAM 和 SAM 可以通过串

联或者并联的方式进行组合，并且可以嵌入多尺度模

块，实现准确有效的特征提取。CBAM 模型将输入特

征分别经过 CAM 模块和 SAM 模块处理，最终获得

调整后特征(见图 3)。 

通过以上论述，结合通道注意力和空间注意力网

络优势，本文使用通道-空间复合注意力机制，添加

到 Mask R-CNN 算法结构中，来达成改进算法预期

效果。 

 

图 3  卷积网络注意力模块 CBAM 

Figure 3  Convolutional Block Attention Module (CBAM) 

通道-空间复合注意力模型[18]CSM 基于 VGG-16

框架，去掉了 VGG-16 末尾的全连接层，最终得到更

契合图像空间特征的全卷积网络[19]。其输出结构把主

干网络中 5 个层的特征提取结果输入空洞卷积(dilated 

convolution)，获得多尺度特征提取(multi-scale feature 

extraction，MSFE)模块，从而得到更多的空间信息[20]。

由 3×3 的感受野进行归一化卷积操作，输出特征图。

依照语义细节信息的互补知识和卷积层间的信息性质

差异，通过单向反馈传递的方式将主干网络中由 5 个

通道-空间复合注意力机制加权融合获得的特征图传

送到浅层中，从而获得优化的浅层信息，得到最终结

果图。主干网络提取的 5 种不同尺寸的特征图，能够

从不同维度(空间、尺寸、通道等)进行特征提取后的

叠加，获取更为丰富的特征信息。 

模型中采用空洞卷积并联进行上下文特征提取，

形成特征图。如式(2)所示，Conv(di)为空洞卷积运算。 

 
1

Conv( )
k

i
i

Y d


   (2) 

在多尺度特征提取模块之后插入“3×3卷积层-Batch 

Normalization 卷积层-3×3Rectified Linear Unit层”(见图4)，

输出特征图 T，并与后一个特征图 T 经通道-空间复合

注意力模块取得的特征图 Si与上一卷积层取得的 T 链

接，形成上一个通道-空间注意力模块的输入，最终对

结果进行归一化。反复上述过程，形成单向反馈传递，

对得到的 Si进行上采样操作，最终形成特征图 S。 

本文改进方案采用添加通道-空间注意力机制的

方法，通道注意力模块采用经典的 SENet，空间注意

力模块采用 SAM，通过将二者混合，可以剔除干扰信

息，增强模型的泛化能力，并精准提取到有效特征信

息。基于 Mask R-CNN 和通道-空间复合注意力机制的

改进后算法，如图 5 所示。将该复合注意力机制模型

分别添加在整体网络模型第一层卷积之后和最后一层

卷积之后。图像不同区域的像素点经头部网络进入卷

积网络注意力模块，屏蔽初次卷积的噪声特征，对特

征参数量和计算量进行控制，并对每一个通道的权重 
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图 4  通道-空间注意力模块 

Figure 4  Channel-Spatial Attention Module 

 

图 5  改进的 Mask R-CNN 整体框架 

Figure 5  The enhanced framework of Mask R-CNN 

进行关注，以此更好收敛识别钢轨缺陷的锚框(Anchor 

Box)，对其边缘特征更加敏感。 

2  实验及数据分析 

2.1  实验环境配置 

Mask R-CNN 算法训练平台采用 15G 显存 NVIDIA 

TeslaT4 GPU，12 核心 Xeon Gold 6271 CPU，64 位系

统 Ubuntu18.04。环境配置为 Python3.7，深度学习框

架为 TensorFlow1.14，初始学习率为 0.02、迭代次数为

200，IoU 阈值为 0.5。TensorFlow2.x 框架使用 Python3.8，

其余环境配置与 TensorFlow1.14 相同。主干网络选取

ResNet-50，它是 ResNet 系列中比较轻量级的模型之

一，包含了 50 个卷积层，具有较低的参数数量和计算

复杂度。相比于 ResNet-101，ResNet-50 更适合于本文

计算资源受限的情况。 

2.2  缺陷数据集 

通过自主采集和网络获取两种途径获得数据集，

数据集中各类别样例如图 6 所示。数据集预处理分为两

步，首先进行筛选并剔除坏样本，然后进行数据增强。 

 
图 6  钢轨表面缺陷实例 

Figure 6  Instances of rail surface defects 

在原始数据集中的损坏样本(指实例样本扭曲畸

变无法准确归类识别的样本)和模糊样本(指实例样本

无法达到算法训练对像素要求的样本)均需要手动进

行剔除，损坏样本和模糊样本如图 7 所示。 

 
图 7  损坏样本和模糊样本 

Figure 7  Damaged samples and blurred samples 

经筛选剔除后，原始数据集涵盖 3 类缺陷，每类

2 500 张，均由位深度为 8 的 RGB 图片组成。通常在

标注时会出现样本标注标准不统一、混标、漏标的情

况，如图 8 所示。本文采取规范的数据标注流程，得

到更准确的数据标签。 

随后，将筛选好的原始数据集进行人工标注并通

过调整图片的亮度、对比度，以及锐化和增加噪声的
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方法，扩充原始数据集，扩充后的数据集如图 9、图 10

所示。将由 lableme 工具标注生成的 json 通过数据增

强代码将其扩充，并使标注文件名称与数据增强后的

图片相互对应。 

 
图 8  样本的标注 

Figure 8  Labeling of samples 

 
图 9  原始图片的数据增强 

Figure 9  Data enhancement of the original image 

 
图 10  对应标注图片的数据增强 

Figure 10  Data enhancement corresponding  
to annotated images 

最终得到符合训练要求的COCO格式数据集图片

数量为 22 500 张。经上述方法处理后，可进一步增强

原始数据集的多样性。 

2.3  实验评估指标 
1) 实例分割的评价指标为：准确率(precision，P)、

召回率(recall，R)、平均准确率(average precision，AP)、

P-R 曲线(precision-recall Curve)、平均精度均值(mean 

average precision，mAP)，其中，P-R 曲线围成的面积

为 AP，AP 为每个单一缺陷类别识别的平均准确率，

mAP 为所有缺陷类别识别准确率的均值。上述评估指

标计算如下： 

 
TP

P
TP FP




 (3) 

 
TP

R
TP FN




 (4) 

 
1

0

( )dAP P R R   (5) 

 1

cN

i
i

c

AP

mAP
N




 (6) 

式(3)、(4)中，正确检测框 TP(true positive)表示预测框

正确地与标签框匹配；误检框 FP(false positive)表示将

背景预测成了物体；漏检框 FN(false negative)表示需

模型检测出的物体，模型没有检测出；正确背景 TN 

(true negative)表示目标是背景，模型没有检测出。式(5)

中AP需要同时考虑准确率(Precision)和召回率(Recall)，

式(6)中 Nc代表类别检测数。 

2) 损失函数(loss function)是用来评估模型的预测

值与真实值的差异，损失函数表示为 Lmask，损失函数

越小，说明模型的预测与真实值越接近，模型的检测

精度越好。损失函数的公式如下： 

 cls bbox maskL L L L    (7) 

即每个候选区域上的多任务损失函数等于分类损

失 Lcls、边框回归损失 Lbbox、掩码损失 Lmask之和。 

2.4  钢轨表面三种缺陷识别结果分析 

2.4.1  实验结果 

改进前后训练过程中 loss 变化曲线如图 11 所示，

从图中分析得出：原 Mask R-CNN 算法在训练过程中

loss 曲线震荡严重，在依次加入通道 ca、空间 sa 以及

混合域 ours 注意力机制后，随着训练轮数的增加，训

练过程中的损失值逐步下降，最终稳定在 0.08，说明

模型学习到了更为准确的特征表示，并且在整个训练

过程中，模型的收敛速度加快，具体表现为，loss 值



都市快轨交通·第 37 卷 第 5 期 2024 年 10 月 

 74 URBAN RAPID RAIL TRANSIT 

在 0～1 000 步时下降幅度相对于原模型更大。 

 

图 11  损失函数变化曲线 

Figure 11  Loss function evolution curve 

改进前后模型的 mAP 变化曲线如图 12 所示，从

图中可以看出，加入复合注意力机制后，Mask R-CNN_ 

Ours 模型在 IoU 阈值设置为 0.5 时，模型的 mAP 获得

了显著提升，上升幅度约为 6.5%。 

 

图 12  mAP 变化曲线 

Figure 12  The curve of mAP variation 

改进前后 P-R 曲线如图 13 所示，从图中可以看出，

改进后的模型曲线将原 Mask R-CNN P-R 曲线完全 

 

图 13  PR 曲线 

Figure 13  PR curve (Precision-Recall curve) 

包围，说明改进后模型 Mask R-CNN_Ours 在各个类别

的 AP 值都获得了提升。 

2.4.2  实验过程分析 

整体实验设计分为 3 步：①探究不同版本的 Tensor-

Flow 框架对模型训练是否有影响，同时探究加入通道

和空间注意力先后顺序对模型检测精度的影响；②通

过消融实验验证单独加入通道、空间以及混合域注意

力机制对模型的影响效果；③通过横向对比其他算法，

验证改进后模型的效果。 

表 1 为在不同 TensorFlow 版本下进行模型训练所

获得的数据。由表 1 可知，Mask R-CNN 实例分割网

络在TensorFlow1.X和TensorFlow2.X版本下的模型精

度在坑洞、裂纹以及疲劳磨损类别的 AP 值均没有明

显变化。这表明深度学习框架的版本对模型识别精度

的影响可以忽略不计。 

表 1  不同 TensorFlow 版本检测精度对比 

Table 1  Comparison of detection accuracy across 

different TensorFlow versions 

平均准确率 AP/% 

网络名称 坑洞/

凹陷

裂纹/

裂缝 

疲劳 

磨损 

mAP 
@0.5/%

运算

耗时/h

Mask R-CNN_tf1.X 70.6 56.8 77.7 68.3 7.0 

Mask R-CNN_tf2.X 70.4 57.3 78.1 68.6 6.7 

 

表 2为不同注意力机制添加顺序下的实验结果，

由表中数据可知，CA+SA 相比于 SA+CA 所产生的模

型对 3 种钢轨表面缺陷检测的 AP 值分别提高 1.2%、

0.8%和 1.7%，模型的 mAP 提高 1.2%，因此选择 CA+ 

SA 的组合顺序作为本文的改进方案。 

表 2  不同注意力机制组合顺序下的实验结果 

Table 2  Experimental results with various attention 

mechanism orders 

平均准确率 AP/% 

网络名称 坑洞/ 

凹陷 

裂纹/ 

裂缝 

疲劳 

磨损 

mAP@
0.5/%

Mask R-CNN 70.6 56.8 77.7 68.3 

Mask R-CNN+SA+CA 73.6 60.7 80.2 71.5 

Mask R-CNN+CA+SA 74.8 61.5 81.9 72.7 

 

同时，对通道注意力机制和空间注意力机制不

同组合顺序所得到的结果进行可视化。可视化结果

如图 14所示，CA+SA对该数据集的训练效果更佳，

相较 SA+CA 在目标边缘收敛性更好，进而不同程度提

升了识别 3 种钢轨表面缺陷的能力。 
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表 3 是改进模型的实验结果，分析表 3 中的数据

可得：分别加入通道、空间以及混合域的注意力机制

后，模型对 3 类钢轨表面缺陷的实例分割精度均有一

定的提升。其中，对钢轨表面缺陷类别“疲劳磨损”

的识别精度分别提升了 1.3%、1.5%和 6.1%，对“凹

陷”类别的识别精度分别提升了 0.7%、0.6%和 6.3%，

对“裂纹”类别的识别精度分别提升了 1.4%、1.2%、

6.9%。这表明，单独添加通道或者空间注意力机制对

模型的提升效果有限，而加入混合域 CSM 注意力机

制后，模型对各个类别的缺陷检测精度得到了显著提

高。最终，改进算法对钢轨表面缺陷的平均识别精度

达到 74.8%，相较于原始算法，虽然网络结构相对复

杂，但 mAP 值提高了 6.5%。 

表 3  消融实验结果 

Table 3  Results of the ablation experiment 

平均准确率 AP/% 

网络名称 CA SA CSM 坑洞

凹陷 

裂纹

裂缝 

疲劳

磨损

mAP@
0.5/%

Mask R-CNN    70.6 56.8 77.7 68.3 

Mask R-CNN_1 √   71.3 58.2 79.0 69.5 

Mask R-CNN_2  √  71.2 58.0 79.2 69.4 

Mask 
R-CNN_Ours 

  √ 76.9 63.7 83.8 74.8 

 

缺陷检测 mAP 值的提升，与回归框精度和实例分

割精度正相关。在交并比 IoU 为 0.5 的前提下，所有

识别目标生成回归框的平均精度曲线如图 15 所示，

显然，改进后的算法的性能优于原始算法，改进后

算法对所有预设识别目标生成回归框的平均精度为

71.2%，相比于原始算法高出 5 个百分点。这表明模

型对小目标样本，如裂纹等的识别准确度获得显著

提升。 

同样在交并比 IoU 为 0.5 的前提下，所有预设识

别目标进行实例分割的平均精度曲线如图 16 所示。显

然，本文改进后的算法优于原始算法的性能，改进后

算法对所有预设识别目标实例

分割的平均精度为 70.2%，高出

原始算法 5.5 个百分点。这表明

模型对边缘检测的能力，如裂纹

的识别有着正向的影响。 

对加入通道、空间以及混合

域的注意力机制后模型检测效

果分别进行可视化及精度标注，

检测效果如图 17所示(其中 P为

检测精度)。 

 

图 15  回归框精度曲线 

Figure 15  Bounding box accuracy 

 

图 16  实例分割精度曲线 

Figure 16  Instance segmentation accuracy 

相同的实验环境下，应用不同 R-CNN 算法训练

本文数据集，得到的实验数据如表 4 所示，改进后的

网络模型性能优于原始算法以及该原始算法的两个

前身 Fast R-CNN 和 Faster R-CNN。横向对比，从各

个单类缺陷识别检测的平均精度 AP 值来看，改进后

Mask R-CNN_Ours 模型，相对 Fast R-CNN 模型分别

提升了 11.6%、12.5%、12.9%，相对 Faster R-CNN 模

型提升效果依次是 8.8%、10.0%、10.3%，相对 Mask 

R-CNN 模型提升效果依次是 6.3%、6.9%、6.1%；纵

 

图 14  不同组合顺序下的检测结果可视化 

Figure 14  Results visualization for various combination orders 
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向对比，从各个单类缺陷识别检测的整体平均精度

mAP 值来看，Mask R-CNN_Ours 模型，相对 Fast R-CNN

模型有 12.3%的提升，相对 Faster R-CNN 模型有 6.2%

的提升，相对 Mask R-CNN 模型有 6.5%的提升。实验

结果表明，改进后的模型在识别检测精度和小目标敏

感度方面有显著优势。 

 

图 17  可视化检测效果及精度 

Figure 17  Visualization of detection results and accuracy 

表 4  改进的 Mask R-CNN 模型与其他不同算法的比较 

Table 4  Comparison of improved Mask R-CNN model 

with other different algorithms 

平均准确率 AP/% 

网络名称 坑洞 

凹陷 

裂纹 

裂缝 

疲劳 

磨损 

mAP@
0.5/% 

Fast R-CNN 65.3 51.2 70.9 62.5 

Faster R-CNN 68.1 53.7 73.5 68.6 

Mask R-CNN 70.6 56.8 77.7 68.3 

Mask R-CNN_Ours 76.9 63.7 83.8 74.8 

 

对改进后的模型检测结果进行可视化，如图 18 所

示，改进后的模型对凹陷、裂纹和磨损的识别效果得

到了显著的提升。 

 

 

图 18  改进后模型实例分割效果 

Figure 18  Improved model instance segmentation performance 

图18中改进算法对3类钢轨表面缺陷图片的边缘

敏感度有明显提升，黄色标记为改进后模型对钢轨

边缘的识别效果，相比原始 Mask R-CNN 算法，在边

缘细节处理上更加细致准确。通过可视化识别结果表

明，在原始算法的残差网络之后添加通道-空间复合注

意力机制，进一步提高了模型的识别精度和泛化能力。 

3  结论 

本文针对钢轨缺陷检测实例分割算法Mask R-CNN，

通过添加通道-空间复合注意力机制模块，使得模型收

敛速度更快，回归框更加准确，候选区域对识别对象

边缘更加敏感，最终生成的加权融合特征图精确地反

映了像素点特征层与权重之间的关联。主要研究结论

如下。 

1) 验证了不同版本的 TensorFlow 深度学习框架

对算法本身训练过程的影响较小，排除了不同版本框

架给实验结果带来影响的可能性，同时，设计实验比

较不同组合顺序下注意力机制对模型精度的影响，选

定先通道后空间作为本文的改进方案。 

2) 对比于单独添加通道和空间注意力机制，加入

混合域注意力机制后，模型在钢轨缺陷数据集上的边

缘检测能力获得显著提升，并且预测掩膜形状更接近

真实化。 

3) 相较于 Fast R-CNN 和 Faster R-CNN 模型，加

入 CSM 后的 Mask R-CNN 模型对钢轨表面 3 种缺陷

的识别效果得到了显著提升。 
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