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摘 要:随着深度学习技术在轨道巡检中的广泛应用,轨道扣件领域的视觉检测方法得到越来越多的研究。针对当

前轨道扣件数据集中构建缺陷样本的效率瓶颈、以及基于图像数据展开部件松动检测手段相对匮乏的现状,本文提出

了一种基于数据增强和YOLOv8模型的轨道扣件检测方法。本研究通过搭载于检测车上的线阵相机采集图像获取

原始数据和纹理信息,利用图像的先验信息控制点云数据高效生成包含轮廓信息的掩膜图像及标签文件,基于风格迁

移模型实现了纹理信息的迁移和融合。针对基于图像数据同步实现缺失等状态和松动状态检测的需求,引入注意力

机制和自适应拼接层,构建多任务检测模型实现了扣件状态的快速识别与螺栓区域的精确分割,目标检测的平均精度

达到了92.14%,语义分割的交并比达到了89.60%。本文方法有效提升了数据增强的效率,降低了二维图像领域对

于螺栓状态的漏检概率。
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Abstract:With
 

the
 

wide
 

application
 

of
 

deep
 

learning
 

technology
 

in
 

rail
 

inspection,
 

visual
 

inspection
 

methods
 

in
 

the
 

field
 

of
 

rail
 

fasteners
 

have
 

been
 

increasingly
 

studied.
 

Aiming
 

at
 

the
 

efficiency
 

bottleneck
 

of
 

constructing
 

defective
 

samples
 

in
 

the
 

current
 

rail
 

fastener
 

data
 

set,
 

and
 

the
 

relative
 

lack
 

of
 

means
 

to
 

detect
 

loose
 

parts
 

based
 

on
 

image
 

data,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

rail
 

fastener
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

data
 

enhancement
 

and
 

YOLO
 

model.
 

In
 

this
 

study,
 

the
 

line
 

array
 

camera
 

mounted
 

on
 

the
 

inspection
 

vehicle
 

collects
 

images
 

to
 

obtain
 

raw
 

data
 

and
 

texture
 

information,
 

uses
 

the
 

a
 

priori
 

information
 

of
 

the
 

image
 

to
 

control
 

the
 

point
 

cloud
 

data
 

to
 

efficiently
 

generate
 

mask
 

images
 

and
 

label
 

files
 

containing
 

contour
 

information,
 

and
 

realizes
 

the
 

migration
 

and
 

fusion
 

of
 

texture
 

information
 

based
 

on
 

the
 

style
 

migration
 

model.
 

Aiming
 

at
 

the
 

demand
 

of
 

synchronization
 

based
 

on
 

image
 

data
 

to
 

realize
 

the
 

detection
 

of
 

missing
 

and
 

other
 

states
 

and
 

loose
 

states,
 

the
 

attention
 

mechanism
 

and
 

adaptive
 

splicing
 

layer
 

are
 

introduced,
 

and
 

the
 

multi-task
 

detection
 

model
 

is
 

constructed
 

to
 

realize
 

the
 

rapid
 

identification
 

of
 

fastener
 

states
 

and
 

the
 

accurate
 

segmentation
 

of
 

the
 

bolt
 

region,
 

and
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

target
 

detection
 

reaches
 

92.14%,
 

and
 

the
 

pixel
 

accuracy
 

of
 

semantic
 

segmentation
 

reaches
 

89.6%.
 

The
 

method
 

in
 

this
 

paper
 

effectively
 

improves
 

the
 

efficiency
 

of
 

data
 

enhancement
 

and
 

reduces
 

the
 

probability
 

of
 

leakage
 

detection
 

for
 

bolt
 

states
 

in
 

the
 

field
 

of
 

2D
 

images.
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0 引  言

  随着轨道交通的迅速发展,轨道扣件系统在高频轮轨摩

擦、振动和冲击的运行条件下,难以避免出现性能劣化等问题,
直接影响轨道结构的正常运行状态,严重时甚至可能对列车

的运行安全性和稳定性构成威胁[1]。及时检测和控制这些问

题对铁路维护、确保行车安全至关重要。人工巡检存在人为

误差大、劳动强度大、工作效率低等问题[2],在天窗期缩短[3]、
复杂地质环境的背景下,亟需更先进、更有效的探测方法。

随着深度学习技术的在巡检领域的迅速发展,针对轨

道扣件检测的深度学习方法也得到广泛研究。陈文婷等[4]

将三维深度信息融合在二维图像上,利用YOLOv5模型实
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现扣件状态检测及螺栓定位,在提取像素的深度信息后通

过计算高度差实现螺栓松动检测;邹文武等[5]利用信道修

剪算法对EfficientDet网络进行优化;李清勇等[6]引入结构

化损失计算基于深度卷积自编码实现异常扣件检测;高洪

等[7]基于线结构激光测量技术得到轨道扣件点云数据,基
于决策树分类和区域生长算法实现部件点云部件级分割、
几何参数 检 测 以 及 扣 件 完 整 性 检 测;袁 小 翠 等[8]基 于

PointNet++网络提取的弹条点云数据提取二维图像上弹

条骨架,融合二维图像和三维点云数据提取弹条特征点,基
于弹条缝隙检测扣件结构缺陷。

目前针对轨道扣件检测主要基于二维图像和三维点云

数据进行研究,数据多呈现正负样本不均衡、缺陷类型匮乏

等情况。普遍认为,更好的数据集是获取更好的深度学习

模型的基础[9],轨道扣件的数据增强手段就随之发展。主

要有两类:一是从图像像素发展而来控制部件像素的方法,
需区分前后景、步骤繁琐,涵盖传统人为控制与深度学习像

素生成,如Liu等[10]和Su等[11]分割图像上弹条区域和背

景,经过区域调整后再融合生成缺陷图像。其中,Liu等通

过提取弹条区域的骨架线实现调整弹条状态的自动化,提
高图像生成效率。Qiu等[12]借助调整分割输出的标签文件

生成掩膜(Mask)图像,借助风格迁移赋予掩膜特征信息,
将缺陷图像生成问题拆解为轮廓信息的控制和纹理信息的

迁移;二是借助成熟的三维建模和纹理渲染的方法,可获得

逼近真实情况的模型,Qiu等[12]通过三维建模和纹理渲染

输出虚拟检测图像。无论是图像还是三维模型,手动调整

部件轮廓(即缺陷程度)步骤繁琐,即使提取出区域的骨架

线也面临区域中螺栓和弹条没有区分映射导致去除区域时

螺栓和弹条区域没有分割的情况,会导致去除临近螺栓的

弹条区域时附带去除部分螺栓区域的情况或限制无法去除

临近螺栓的弹条区域。
着眼于螺栓松动状态的检测对当前轨道扣件领域的检

测手段分类的结果基本等同于按照二维和三维数据划分检

测方法。大部分轨道扣件的缺陷状态可通过二维图像实现

检测,针对松动状态的检测多依赖三维点云数据实现。李

胜腾 等[13]学 者 同 时 获 取 图 像 的 三 维 点 云 模 型,利 用

YOLOv5网络进行部件丢失检测,利用三维点云和不见相

对位置固定的特点进行部件松动检测。综合单目测距和螺

栓松动在图像上呈现的角点变动情况,通过图像数据实现

螺栓松动状态检测具有可行性。
本文针对数据增强效率瓶颈、螺栓松动图像检测手段

匮乏的问题,提出基于数据增强和YOLOv8的轨道扣件检

测方案,高效生成缺陷图像,并构建多任务检测网络降低螺

栓松动状态漏检情况。

1 轨道扣件检测方案及研究思路

1.1 基本框架

  本文提出的检测方案围绕数据集构建以及检测网络的

设计展开,采用了基于风格迁移网络模型的数据增强方法

和多任务检测网络的异常识别方法。本文基本框架如图1
所示。

图1 检测方案基本框架

Fig.1 Basic
 

framework
 

of
 

the
 

testing
 

program

1.2 基于循环生成对抗网络的数据增强方法

  轨道扣件各类状态效果如图2,包括图2(a)正常状态、
图2(b)弹条位移、图2(c)弹条断裂和图2(d)弹条缺失状

态。为提高数据增强方法的通用性,实现操作步骤高度模

块化,将数据增强方法各环节拆解,整体流程如图3,涉及

到真实数据采集及预处理、掩膜图像生成和风格迁移3个

步骤:

1)搭建整套采集装置实现线阵相机匀速运行条件高分

辨率的图像采集,提取方向梯度直方图特征对图像进行预

处理剔除无效背景的数据段,以成对的扣件图像形式输出。

2)通过分析轨道扣件的几何信息,控制部件点云数据

移动、旋转等批量生成掩膜图像,作为风格迁移过程中部件

位置和几何信息的约束,同步输出标签信息。

3)基于两类风格域的图像通过循环生成对抗网络实现

掩膜图像的风格化迁移,批量生成缺陷图像数据。结合风

格迁移过程中部件位置信息的变化调整标签信息,输出其

对应的标注文件。

图2 轨道扣件状态

Fig.2 Track
 

fastener
 

status

1.3 基于多任务检测网络的扣件异常状态识别

  螺栓松动状态在检测时主要呈现为高度方向的变化以

及螺栓顶面的旋转,为了有效识别这一异常状态,本文提出

融合目标检测和语义分割的多任务检测网络,在实现目标
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图3 数据增强流程图

Fig.3 Data
 

enhancement
 

flowchart

检测的基础上提升模型对螺栓松动状态的识别能力。多任

务检测网络结构包括目标检测任务和语义分割任务两个分

支,目标检测分支负责定位和识别扣件状态及具体位置,而
语义分割分支则负责识别出螺栓顶面的像素。通过结合这

两种任务,网络不仅能识别和定位目标螺栓,还能够对螺栓

的状态进行细化分析。
目标检测网络基于提取并融合的不同尺度的特征图进

行目标的分类、定位等任务的输出。语义分割分支通过对

图像中每个像素进行分类,能够精确地分割出螺栓区域,获
得其顶面位置信息。多任务学习框架在完成常规的目标检

测任务的同时处理螺栓松动状态的语义分割任务,进一步

优化网络模型对轨道扣件状态的检测精度。
为量化螺栓松动的情况,设计了松动识别模块对比螺栓

在图像中的特征差异,最终实现对螺栓松动状态的精确识

别。具体而言,结合目标检测和语义分割分支的输出结果,
该松动模块通过比较两张图像上螺栓相邻角点的向量角度

最终实现对松动状态的精确识别。通过上述多任务学习网

络和松动模块的结合,进一步优化轨道扣件图像的检测精

度,细化对于螺栓松动的识别程度,降低漏检和误检的概率。

2 数据获取及数据增强

2.1 轨道扣件数据采集与处理

  采集系统包括线阵相机、光源和编码器等设备,整体结

构示意图如图4所示。其中,两个光源对称分布在线阵相

机左右两侧,为检测区域提供稳定且充分的照明。同时,线
阵相机在编码器的触发控制下沿轨道方向逐行采集扣件图

像,能够实现采集与被测物移动速度的同步,以保证采集过

程的平稳性和高效性。

图4 采集系统示意图

Fig.4 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

acquisition
 

system

采集到的图像数据大多为正常状态的扣件,且扣件区

域中少有杂物遮挡影响。由于标准件的规格严格,扣件区

域的形态和尺寸保持一致,图像在空间分布和纹理特征上

具有高度的相似性和规律性。这种一致性使得图像中的扣

件区域在不同采集场景下表现出较为稳定的视觉特征,便
于后续的图像处理和特征提取。

为快速提取处采集到的大量图像数据中提取有效的目

标数据段,本文基于方向梯度直方图(histogram
 

of
 

oriented
 

gradients,HOG)[14]特征匹配的方法,快读地获取采集图像

中有效的成对扣件区域并裁剪保留,过滤背景中的无效数

据。图像中局部区域的边缘信息能够被梯度或边缘方向密

度分布很好地描述,HOG特征通过计算统计图像局部区

域的梯度方向直方图构成特征。具体而言,是将图像切分

为小目标区域并统计该区域内的梯度方向和梯度幅值,将
区域内各像素点的直方图组合构成特征描述器。流程图如

图5所示,对采集图像中的成对扣件区域进行 HOG提取,
采用特征匹配完成提取,为后续的数据增强提供高质量的

样本。

图5 成对轨道扣件获取流程

Fig.5 Acquisition
 

process
 

for
 

paired
 

rail
 

fasteners
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构建掩膜图像即另一个风格域的图像作为风格迁移网

络模型的训练输入,通过分析扣件图纸信息以及其在线阵

相机视角下部件的数据信息,灵活控制部件的三维信息,实
现此风格域图像的生成。轨道扣件系统包含弹条、螺栓、绝
缘块等众多部件,在检测需求和成像视角影响下更侧重关

注弹条和螺栓的状态,因此进行必要的部件简化,如图6所

示,①~④依次对应钢轨、弹条、铁垫板和螺栓部件模型。
根据扣件部件的尺寸、形状以及其在相机视角下的投影,构
建出含轮廓标注的掩膜图像。

①钢轨;②弹条;③铁垫板;④螺栓

图6 扣件简化情况

Fig.6 Simplification
 

of
 

fasteners

2.2 基于循环生成对抗网络的数据增强过程

  循 环 生 成 对 抗 网 络 (cycle
 

generative
 

adversarial
 

network,CycleGAN)[15]是一种基于生成对抗网络的深度

学习模型,主要用于图像风格迁移或图像到图像的转换。
其关键特点在于能够在不需要成对图像样本的情况下,实
现一种图像风格到另一种图像风格的无监督转换[16]。循

环生成对抗网络模型架构如图7所示,由两组生成器和判

别器实现掩膜图像与采集图像的相互映射。

图7 循环生成对抗网络结构

Fig.7 Network
 

structure
 

of
 

cyclegan

对抗损失是生成器和判别器相互博弈的核心机制,旨
在让生成器生成的图像越来越逼真,同时判别器也能越来

越精确地分辨出真实图像和伪造图像。针对生成器G 和

判别器DY 的对抗损失可以表示为

LGAN(G,DY,X,Y)=Ey~pdata(y)
[logDY(y)]+

Ex~pdata(x)
[log(1-DY(G(x)))] (1)

其中,第一项Ey~pdata(y)
[logDY(y)]是判别器DY 对真

实图像y 的判断,期望它输出接近于1,表示它能够识别出

真实图像;第二项Ex~pdata(x)
[log(1-DY(G(x)))]则是判

别器对生成器G(x)输出的伪造图像的判断,期望判别器

能够识别出伪造图像并输出接近于0。对抗损失约束下,
生成器试图不断提高生成图像的质量,而判别器则努力提

高其对真实图像和伪造图像的辨别能力。
循环一致性损失强制生成器不仅要生成具有目标域风

格的图像,还必须保证生成的图像能够通过另一个生成器

转换回原始图像。因此,在没有成对数据的情况下,仍然保

持转换后的图像在语义内容上与输入图像相似。循环一致

性损失公式为:

Lcyc(G,F)=Ex~pdata(x)
[‖F(G(x))-x‖1]+

Ey~pdata(y)
[‖G(F(y))-y‖1] (2)

其中,‖·‖1 是
 

L1范数,用于衡量生成图像与真实图

像之间的差异。
利用掩膜图像和采集图像的映射关系可高效合成缺陷

的扣件图像,数据集增强前后各类图像数据的规模如表1
所示。

表1 数据集增强前后规模

Table
 

1 Size
 

of
 

dataset
 

before
 

and
 

after
 

enhancement
类别 采集数据集 数据增强后数据集

正常 4
 

300 4
 

488
弹条丢失 0 269
弹条断裂 0 649

弹条断裂且丢失 0 554
弹条缺失 0 288

3 轨道扣件状态检测

  “你只看一次”(you
 

only
 

look
 

once,YOLO)算法系

列[17]模型作为目标检测领域的主流模型之一,以其速度

快、准确率高和易于部署的特点深受研究者和工业界的青

睐。YOLOv8模型整体由3部分组成,分别是主干网络、
颈部网络和头部网络。主干网络通过卷积操作提取输入图

像的高维语义特征,在训练过程中逐渐强化目标的特征信

息。颈部网络将不同维度的特征信息进行融合,减少特征

提取中缺失的细节信息。由头部网络基于融合的3个维度

的特征图输出目标位置坐标和类别概率,实现目标检测。
在YOLOv8目标检测模型基础上增加语义分割作为

分支任务[18]实现螺栓顶面和钢轨顶面的像素级分割,作为

固定视角下角点位置检测的基础。考虑到螺栓是小目标的

情况,提取并融合了较低维的特征图作为分支的特征基础,
并增加残差卷积注意力(residual

 

block-convolutional
 

block
 

attention
 

module,ResBlock-CBAM)模块[19]和自适应拼接

层,增强网络特征提取能力,拼接时增加对于特征图权值的

考量,网络架构如图8所示。通过构建多任务检测的网络

结构,实现扣件状态的目标检测以及螺栓和钢轨顶面的语

义分割。
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图8 多任务网络架构

Fig.8 Multitasking
 

network
 

architecture

  双分支网络结构的损失函数包括目标检测和语义分

割的两部分损失。其中,目标检测任务的损失函数包括边

界框回归损失和分类损失,包括二元交叉熵损失LBCE、分

布焦点损失LDFL
[20] 和综合交并比(complete

 

intersection
 

over
 

union,CIoU)损失LCIoU
[21],设置权重系数λ后检测损

失Ldet为

Ldet=λ1LBCE +λ2LDFL +λ3LCIoU (3)
其中各个部分损失函数展开如下:

LBCE = -[ynlogxn +(1-yn)log(1-xn)] (4)
其中,xn 是预测分类,yn 是真实分类,LBCE 衡量分类

误差。

LDFL(Si,Si+1)= -[(yi+1-y)log(Si)+
 (y-yi)log(Si+1)]

Si =
yi+1-y
yi+1-yi

,Si+1 =
yi-y

yi-yi+1

(5)

其中,yi 和yi+1 代表连续输出的真实标签,y 为预测

标签,LDFL 是对连续输出值Si 和Si+1 的加权调整,动态计

算模型预测与真实标签的误差。

LCIoU =1-IoU+ρ2(b,bgt)
c2 +αν

ν=
4
π2
(arctanω

gt

hgt-arctan
ω
h
)2

α=
ν

(1-IoU)+ν

(6)

其中,IoU 是交并比,表示预测框与真实框的交集面

积与并集面积之比;ν是宽高比一致性,ωgt、hgt、ω、h 分别

是是真实框和预测框的宽度和高度,α是权重系数。
考虑到目标与背景的平衡关系,语义分割任务的损失

函数设计包括戴斯(dice
 

coefficient,Dice)损失LDice
[22]和交

并比损失LIoU
[23],设置相应的权重系数λ 得检测损失

Lseg 为:

Lseg =λ4LDice+λ5LIoU

LDice =1-
2|X ∩Y|
|X|+|Y|

(7)

其中,|X∩Y|是X 和Y 的交集,即预测区域与真实

区域的重叠面积,|X|是语义分割的真实标注区域,|Y|
是预测的区域。Dice损失能缓解图像分割过程中标注面

积与背景面积不平衡的影响。

LIoU =1-
|X ∩Y|
|X ∪Y|

(8)

其中,|X∪Y|是X 和Y 的并集,即真实区域和预测

区域标注的总区域。Dice损失关注小物体检测的表现,交
并比关注精确的边界优化。

图像检测过程中,螺栓和钢轨的顶面位置信息通过多

任务检测模型进行精准输出,可进一步提取螺栓的边缘信

息和部分角点的坐标等特征,利用先验信息计算螺栓和钢

轨顶面的相对距离作为螺栓的特征。通过对比多次图像

采集数据中同位置的螺栓顶面的特征信息,有效捕捉螺栓

的状态变化。

4 性能评价与数据分析

4.1 合成图像质量评价和自动标注精度评估

  从感知质量、图像细节、人类感知的角度出发,选择感

知相似度指标作为合成图像与实采图像质量评估的指标。
感 知 相 似 度 指 标 (learned

 

perceptual
 

image
 

patch
 

similarity,LPIPS)是一个用于衡量图像感知相似度的指

标,专注于反映图像在人类视觉系统中的感知差异[24]。通

过深度卷积神经网络捕获的特征来进行图像相似性计算,
能够更好地捕捉图像的高层次特征。

通过预训练的卷积神经网络提取图像的高层次特征,
并计算生成图像和训练图像间的感知差异,对于每一层l
提取的特征图,感知相似度指标计算这两幅图像在该层特

征上的差异:

dl(x,x')= ‖wl·(fl(x)-fl(x'))‖2 (9)
其中,fl(x)和fl(x')是图像x 和x'在第l层的特

征,wl 是针对不同通道的权重,用于调整不同层特征图的

重要性。这个差异值可以看作是两幅图像在高维特征空

间中的距离。在各个卷积层上计算的特征差异dl(x,x')
被加权求和,得到最终的感知相似度度量:

D(x,x')=∑
l
λldl(x,x') (10)

其中,λl 是每一层的权重,用于平衡不同层次的特征

差异对感知相似度的贡献。高层特征通常捕捉到图像的

全局信息,而低层特征更关注局部的细节,因此感知相似

度指标会结合各层特征进行综合度量。
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计算结果如图9,平均感知相似度指标为0.3385,表
示图像之间的感知差异处于中等水平。

图9 感知相似度指标

Fig.9 Lpips

控制生成掩膜图像的过程中根据几何约束和位置信

息自动生成对应标注,与手动标注的标签进行精度比较。
采用了召回率、精确率和交并比描述自动标签的精度。召

回率指自动标注正确的目标在所有目标中所占比例;精确

率指自动标注中正确的标签占所有自动标注标签的比例;
交并比用于评估自动标注区域与手动标注区域的重叠程

度。统计自动标注的统计结果如图10,自动标签分类正

确、交并比稳定在80%。

图10 标签精度对比图

Fig.10 Label
 

accuracy
 

comparison
 

chart

4.2 实验设置及对比分析

  经数据增强扩增后的数据集包含3
 

124张图像,即

6
 

248个完整扣件,将各类状态下的图像数量近似按照9∶1
的比例划分为了训练集和测试集。制作数据集时,使用

Labelme软件 对 采 集 图 像 进 行 标 注,目 标 检 测 标 签 如

图11(a)~(c)所示,语义分割标签如图11(d)所示。合成

图像的标注由掩膜图像生成过程中控制获得。

图11 图像标注示例

Fig.11 Example
 

of
 

image
 

annotation

模型 运 行 硬 件 环 境 为 GPU:NVIDIAGTX3060Ti,

CPU:Inteli512400F,内存32
 

GB;软件环境为 Windows11,

Pytorch,Python3.7,CUDA多任务检测网络运行硬件环境

为GPU:11.6,cuDNN8.3.2。
模型训练过程中的学习率设置为0.01,模型训练过程

中按照比例因子为0.01的余弦方式逐渐衰减至训练结

束,并设置早停机制。训练结果如图12所示,图12(a)为
目标检测分支训练结果,图12(b)为语义分割分支训练结

果。数据表明,模型在训练过程中损失逐渐下降并收敛,
评价指标逐渐上升并趋于稳定,训练效果良好。

图12 模型训练结果

Fig.12 Model
 

training
 

results

为验证本文算法的优势,与其他算法的检测效果进行

对比。鉴于面向轨道扣件领域的检测方法针对螺栓松动

状态的检测算法不一,与数据类型关系密切,受限于设备

无法获得三维数据对比松动检测效果。本文的方法对比

将利用同一图像数据集分别对比目标检测和语义分割的

效果,对比结果如表2所示。

表2 同一数据集实验结果

Table
 

2 Experimental
 

results
 

on
 

the
 

same
 

dataset

算法 Params GFLOPs mAP50 IoU
Faster-RCNN[25] 28

 

326
 

553 250.16 0.879 -
YOLOv8-det 3

 

006
 

818 8.1 0.861 -
YOLOv8-seg 3

 

258
 

259 12.0 - 0.928
RT-DETR[26] 41

 

947
 

014 125.6 0.899 -
本文方法 3

 

315
 

401 11.57 0.921
 

4 0.896

  表中YOLOv8-det和YOLOv8-seg是YOLOv8模型

为基础实现目标检测和语义分割,Faster-RCNN 和 RT-
DETR是当前常用的目标检测网络。从检测数据来看,本
文方法在目标检测效果良好的同时,能实现较好的语义分

割效果。
为进一步验证方法的有效性,本文以YOLOv8网络为

基础设计消融实验,验证多任务检测结构合理设计下权值

共享的促进作用,以及语义分割特征融合网络结构、自适

应拼接层和注意力模块配合使用的有效性,分别以seg、

Aconcat、ResCBAM指代上述语义分割分支、自适应拼接

层和注意力模块,实验结果如表3所示。
从表3数据可以看出,在YOLOv8目标检测的基础上
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  表3 消融实验结果

Table
 

3 Ablation
 

results
方法 Params GFLOPs mAP50 IoU

YOLOv8 3
 

006
 

818 8.1 0.861 -
YOLOv8+seg 3

 

161
 

791 10.05 0.847 0.831
YOLOv8+seg+Aconcat 3

 

216
 

005 10.92 0.876 0.902
YOLOv8+seg+ResCBAM 3

 

261
 

187 10.70 0.881 0.891
YOLOv8+seg+Aconcat+ResCBAM 3

 

315
 

401 11.57 0.921 0.896

增加语义分割分支会造成目标检测效果下降,对语义分割

分支特征融合部分增加自适应拼接层后,合理利用权值共

享的特点实现检测效果的提升,增加注意力模块后提升模

型特征提取能力,进一步提升检测效果。目标检测精度达

到92.1%,顶面识别的语义分割交并比达到89.6%。

5 结  论

  构建基于线阵相机的轨道扣件采集系统。基于线阵

相机和检测车的结构进行轨道扣件图像数据的采集,线阵

相机具有高分辨率、高速度、少失真等优势,适合连续图像

捕获,能够保证图像数据的质量,为数据增强和状态检测

提供数据支持。
针对轨道扣件数据集正负样本不均衡的现象,提出了

一种基于风格迁移的数据增强方法,高效实现缺陷样本的

数据扩增。利用扣件的先验信息以及采集图像,构建可控

的掩膜图像作为部件的几何约束,通过风格迁移模型批量

生成缺陷数据样本,同步实现生成图像的自动标注。合成

图像的感知损失为0.3385,自动标注精度稳定在80%,满
足图像数据的应用要求。

利用多任务检测网络模型实现扣件状态检测及螺栓

松动检测。基于多任务检测网络模型实现目标状态检测

以及螺栓顶面的像素信息输出,通过设计合理的松动检测

模块在二维图像数据上实现固定视角下的螺栓松动检测。
目标检测的平均检测精度达到92.14%,语义分割的交并

比达到89.60%。
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