
 

 

基于贝叶斯 CNN 和注意力网络的钢轨表面缺陷检测系统

金侠挺 
1, 2
       王耀南 

1, 2
       张 辉 

2, 3
       刘 理 

1, 2
       钟 杭 

1, 2
       贺振东 

4

摘    要   面向复杂多样的钢轨场景, 本文扩展了最先进的深度学习语义分割框架 DeepLab v3+ 到一个新的轻量级、可伸

缩性的贝叶斯版本 DeeperLab, 实现表面缺陷的概率分割. 具体地, Dropout被融入改进的 Xception网络, 使得从后验分

布中生成蒙特卡罗样本; 其次, 提出多尺度多速率的空洞空间金字塔池化 (Atrous spatial pyramid pooling, ASPP)模块,
提取任意分辨率下的密集特征图谱; 更简单有效的解码器细化目标的边界, 计算 Softmax概率的均值和方差作为分割预测

和不确定性. 为解决类别不平衡问题, 基于在线前景 − 背景挖掘思想, 提出损失注意力网络 (Loss attention network,
LAN)定位缺陷以计算惩罚系数, 从而补偿和抑制 DeeperLab的前景与背景损失, 实现辅助监督训练. 实验结果表明本文

算法具有 91.46 % 分割精度和 0.18 s/帧的运行速度, 相比其他方法更加快速鲁棒.
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铁路元件故障诊断是维系列车安全运行的重要

保障, 轨道表面语义分割要求了像素级别的场景解

析. 处于服役状态的钢轨受到轮轨的挤压、冲击、磨

损等接触应力以及材料微观组织退化等影响, 其健

康状况和性能质量不断恶化, 从而形成塌陷、剥离、

断轨、滚动接触疲劳裂纹、内核损伤、压溃、侧磨、腐

蚀等表面缺陷. 例如, 塌陷是由于车轮撞击轨道而

导致 “擦伤” 的金属疲劳, 并随着时间推移使得钢

轨退化. 母材从轨头脱落的现象称为剥离, 如果不

加以控制, 这些潜在损伤将进一步恶化金属而造成

断轨. 可见, 伤损模式与缺陷类型的多样性和动态
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性给已有的轨道检查技术带来了巨大挑战.
传统的视觉方法[1−5] 利用低级别的灰度特征, 应

用于无标记的钢轨样本. 贺振东等 [1] 提出反向 P-
M 扩散模型进行图像增强和提取缺陷边缘. Re-
sendiz等[3] 结合 Gabor滤波器与光谱估计, 提出多

信号分类 (Multiple signal classfication, MUSIC)
算法以识别轨道元件、道岔和结缘节. Liang等[5] 提

出基于 ANC和时频特性的方法, 识别车轮扁疤和

钢轨表面缺陷. 但是, 这些方法都不适用于基于条

件的复杂钢轨场景, 例如低信噪比、反射不均、铁锈

油污、光照不足和过度曝光.
1) 基于深度卷积神经网络的缺陷检测

近年来, 很多成功的深度学习框架相继提出用

于各类铁路元件检测, 包括紧固件[6−7]、轨面塌陷及

裂缝[8−9]、松散股[10−11] 和开口销[12]. Gibert等[6−7] 提出

多任务深度架构来检测铁路轨道的拉杆和紧固件.
Faghih-Roohi等[8] 提出了具有多种结构和激活性能

的深度卷积神经网络 (Deep convolutional neural
networks, DCNN), 用于钢轨缺陷检测. Masci等[9]

提出了一种最大池化 CNN对钢材缺陷分类, 避免

了耗时的预处理. Chen等[10] 级联了三个基于 DCNN
的检测阶段, 从粗到细地定位和识别悬臂节点及其

紧固件缺陷. Liu等[11] 在 Faster R-CNN中融入特

征提取模块 ILNET, 利用基于马尔科夫随机场的分

割方法 ICM(Intersecting cortical model)/MPM
(Maximization of the posterior marginal), 定位和

分割等电线路的松散股. Zhong等[12] 研究一种改进

的三阶段缺检测网络 PVANET++, 用于开口销故

障诊断.
然而, 大多数深度学习方法产生点估计作为输

出, 因此无法获得模型对其预测的置信度. 随着

AI系统在真实场景的应用, 比如自主驾驶、医疗诊

断和工业检测, 模型置信度的额外知识对于决策是

非常重要, 特别在主动学习[13]、半监督学习[14] 和标

签传播[15].
2) 贝叶斯深度学习

建立模型不确定性的神经网络为贝叶斯神经网

络[16−17]. 通过推断网络权重的分布, 提供了深度学习

模型的概率解释. 然而, 推理大型网络的后验分布

是非常困难的, 通常在不显著提高模型性能的情况

下增加了参数量, 导致昂贵的计算成本.
另一方面, 训练数据的严重缺乏极有可能导致

参数化卷积网络的过度拟合. 因此, 正则化方法

Dropout[18] 广泛用于防止特征过拟合和自适应. 在
随机梯度下降训练中, Dropout随机移除网络单元

来从更多宽度缩减的稀疏网络中采样. 在测试时,
标准 Dropout则近似于加权平均的效果, 即使用非

稀疏网络的权重对所有稀疏网络的预测进行均衡化.
文献 [19]中, Dropout作为网络权值的近似贝

叶斯的变分推理法[20]. 具体地, 在测试时使用 Dro-
pout随机采样网络单元, 等效于对卷积滤波器的权

值施加一个伯努利分布, 而不需要任何额外的模型

参数. 因此, 作者认为这是从模型的后验分布中获

得的蒙特卡罗样本, 从而样本的均值可解释为预测

输出, 而方差可解释为模型不确定性. 本文正是利

用该技术搭建了像素级别的概率语义分割.
3) 注意力机制

为了强化模型性能, 将最新的注意力机制引入

到深度学习以构成 “CNN + Attention” 体系. 一
方面, 它们用于学习权重分布, 即对输入数据或特

征图的不同部位的专注度不同. Fu等[21] 训练一个

注意力提议网络 APN, 将精细尺度只聚焦在原图

的显著区域. Wang等[22] 提出增强特征图的感受野,
突出有利于分类的特征, 相当于增大了网络深度.

另一方面, 注意力机制用于任务解耦. He等[23]

提出Mask RCNN实例分割, 重新分配了分类和分

割网络的学习能力, 极大降低了原始任务的难度.
Lin等[24] 对浅层网络的 Loss进引导, 只反传粗略目

标位置上的 Loss而忽略其他对象, 从而加快网络训

练和降低学习难度. 本文中, 提出了一个注意力网

络来补偿和抑制另一网络中不同类别的 Loss分量,
实现辅助训练监督. 综上所述, 本文提出一种基于

多模型的钢轨表面缺陷检测系统, 称作 DeepRail.
主要贡献如下:

1) 提出一种基于多模型的钢轨表面缺陷检测

系统 DeepRail, 用于铁路轨道的精确鲁棒检测.
2) 一个新的轻量级、可伸缩性的贝叶斯卷积神

经网络 DeeperLab获取概率分割和模型不确定性.
3) 改进 Xception网络融入 Dropout来近似后

验分布, 通过从网络权值的伯努利分布中采样.
4) 提出注意力网络 (Loss attention network,

LAN)监督训练 DeeperLab, 降低原始任务的难度,
达到最优权重.

1    系统概述

1.1    钢轨表面成像系统

真实工况中, 钢轨场景的成像质量受到诸多因

素影响, 例如光强、曝光时间、入射角、相机运动速

度、线速和振动等. 因此, 特别设计了一种成像机制

将用于图像信息的获取. 该成像系统安装于一辆特

别设计的小车上, 其三维示意图如图 1所示. 核心

组件是 DalsaSpyder3 行扫描相机 ,  分辨率为
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1 024像素, 最大行速率为 68 000行/s, 可以获得一

系列连续的视频帧. 相机速度与线率的不匹配将导

致图像失真. 为了同步采集图像, 线扫描相机由轮

式编码器触发, 弧槽调整入射角, 光控制器调节光

强和曝光时间, 全景图是基于一组帧生成的, 振动

槽通过阻尼器减少振动. 此外, 自然光与污迹、铁锈

等因素导致了复杂钢轨场景, 给表面缺陷检测带来

挑战性.

1.2    钢轨表面检测算法

如图 2 所示, 面向复杂多样的钢轨表面场景,
本文扩展了最先进的深度学习语义分割框架 Dee-
pLab v3+ 到一个新的轻量级、可伸缩性的贝叶斯

版本 DeeperLab, 实现表面缺陷的概率分割. 具体

地, 将 Dropout机制融入到改进的 Xception网络,
使得从后验分布中生成蒙特卡罗样本; 其次, 提出

多尺度与多速率的空洞空间金字塔池化 (Atrous
spatial pyramid pooling, ASPP)模块, 提取任意分

辨率下的密集特征图谱; 更简单有效的解码器细化

目标的边界, 计算 Softmax概率的均值和方差以作

为分割预测和不确定性. 同时, 针对钢轨数据集中

固有的类别不平衡问题, 提出在线前景 − 背景挖掘

思想, 使用注意力网络 (LAN)预测缺陷以获得加权

系数, 从而补偿和抑制 DeeperLab权重训练的前

景 Loss分量和背景 Loss分量. 注意力机制重新分

配了主体网络的学习能力, 降低了原始任务的难度,
从而快速获得最优权重和精确的分割预测.

2    贝叶斯神经网络: DeeperLab

2.1    DeeperLab 近似推断

对于贝叶斯 DCNN, 感兴趣的是找到基于训练
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图 1    钢轨表面成像系统

Fig. 1    Rail surface imaging system
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图 2    本文提出缺陷检测算法的整体框架

Fig. 2    Overview of the proposed rail defect detection algorithm
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X Y W样本  和对应标签  下, 卷积权重  的后验分布

p(W |X,Y ) (1)

q(W )

K ×K i j q(Wi)

然而, 这个后验分布是不可处理的, 因此使用

变分推断来估计网络权重的分布. 这里,   表示

近似后验的变分分布. Gal等[19] 观察到, 通过网络

权重定义的变分分布是一种伯努利分布, 因此在每

个  维的卷积层  单元节点  上,   定义为

bi,j ∼ Bernoulli(pi), j = 1, 2, · · · ,K
Wi = Midiag(bi) (2)

bi

Mi q(W )

其中, 利用伯努利分布随机变量的  向量和变分参

数  ,   被证明是文献 [19]中高斯过程的近似

模型. 有了真实后验和变分分布后, 定义目标函数

为 K-L散度项

KL(q(W )||p(W |X,Y ))) (3)

pi

pi

在文献 [19]中, 作者还指出将式 (2)中  的伯

努利分布设置在隐藏层的权重上时, 相当于该层以

 的 Dropout率进行丢失. 因此, 本文提出一个新

的轻量级、可伸缩性的 Dropout网络, 不仅有效避

免过拟合, 而且使用随机梯度下降而最小化 K-L目

标函数, 从而更好地学习权重数据的后验分布, 没
有额外的参数化.

与通常的做法不同 , 即使在测试阶段 , 这些

Dropout层也保持活力. 该思想是为了从后验分布

中获取样本, 当 Dropout层在网络权值上放置伯努

利分布时, 训练网络上的随机前向遍历可以解释为

从后验分布中生成蒙特卡罗样本. 因此, 同一输入

的多个前向传递将产生很多 Softmax类别概率, 然

后其均值可以作为分割预测, 方差可以解释为每一

类的模型不确定性.

2.2    编码器 − 解码器架构

提出 DeeperLab 的骨架是类似于 DeepLab

v3+[25]. 首先, 利用一种嵌有 Dropout的空洞卷积或

扩张卷积[26] 的网络, 在不增加参数和不适用池化层

的情况下, 扩大了输入特征图的视野和保持原有分

辨率. 其次, 使用空洞空间金字塔池化 (ASPP)[27]

和编码器 − 解码器的方法解决图像中存在的不同

尺度对象问题. 虽然网络中没有池化层, 但是多个

stride为 1或者更高的卷积层降低了输出维度. 为

了恢复原始尺寸, 可通过完全连接的条件随机场

(Conditional random field, CRF) [28]、双线性插

值[29] 或可学习参数的解码器[30] 的方法调整预测分

割和不确定性的大小.
具体地, 如图 3所示, 输入图像首先通过一个

改进的 Xception 网络 [ 3 1 ], 和多尺度图像处理的

ASPP模块, 最后使用解码器调整图像到原始输入

维度和产生尖锐的分割结果, 并将 Softmax类别概

率的方差输出为模型的不确定性 .  本文提出的

DeeperLab 架构与文献 [25] 中提出的原始 Dee-
pLab v3+及其以往版本的区别如下:

1) Xception的不同网络层存在 Dropout. 特别

在中间流, 每 4个模块单元后插入 1个 Dropout率
为 0.5的 Dropout层. 中间流共有 16个单元模块

即 DeeperLab共有 4个 Dropout层. 此外, 测试时

Dropout用于蒙特卡罗采样, 生成类别标签的后验

分布, 没有额外的参数化.

(Conv2D = 1× 1, 3× 3)

(Rate = 6, 12, 18)

(Output_Stride = 16)

2) 本文网络中, 不使用级联的空洞模块或图像

金字塔, 而是采用多尺度   

和多速率     的空洞空间金字塔池

化 (ASPP)以提取任意分辨率下的密集特征图谱

   , 这种方法包含了更丰富的上

下文语义信息和减少训练时间.

3× 3

3) 一个更简单有效的解码器获得概率分割和

模型不确定性. 与直接双线性 16倍上采样不同, 首
先对编码器特征进行 4倍的双线性上采样, 然后与

具有相同空间分辨率的低维特征连接 (如 Xcep-
tion的 Entry flow), 最后使用  卷积细化特征

和通过另一个 4倍的双线性上采样.

2.3    改进的 Xception 网络

本文中, 提出改进的 Xception作为基础网络来

实现 DeeperLab, 不仅使用了类似 VGG-16的多层

卷积叠加和类似 ResNet-101的跳跃连接, 而且假

设了在空间维度上 (高度和宽度)执行的卷积操作

与在深度维度上 (跨通道)执行的卷积操作是分离

的. 此外, 将 4个 Dropout层插入网络的中间流实

现测试阶段的蒙特卡罗采样, 从而产生类别标签的

后验分布.
如图 4所示, 本文中新的轻量级、可伸缩性的

改进 Xception网络与原始的 Xception[31] 的区别:
1) 没有池化层. 所有池化层由步长为 2的深度

卷积替换, 有利于密集的预测. 根据 FCN[32], 改进

Xception网络是完全卷积的, 因此可以分割任意大

小的图像.
2 )  中间流含有更丰富的单元模块和 Dro-

pout层. 每 4个单元模块后插入 Dropout率为 0.5
的 Dropout层, 而且共有 16个模块并不是原始的

8个模块. 额外的批量归一化和 ReLU激活被增加

到每个深度卷积后, 类似于MobileNet.
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3    注意力机制: LAN 网络

3.1    动机

3.1.1    问题陈述

正常情况下, 正负样本的比例应是较为接近的,
现有的分类模型、分割模型正是基于这一假设. 然
而, 在特殊场景或特定任务下, 正负样本的比例却

是相差悬殊, 存在严重的类别不平衡问题, 例如医

疗肿瘤诊断和工业裂缝检测.
在本研究中, 使用上述 DeeperLab进行钢轨表

面缺陷分割是一项典型的二分类任务. 经验上, 缺
陷前景的区域 (即负样本)是远小于以钢轨背景的

区域 (即正样本), 而且多尺度和多规格的表面缺陷

是不可预测的. 因此, 钢轨数据的前景 − 背景不平

衡问题使得模型在训练中无法充分学习到缺陷附近

的上下文信息, 虽然 DeeperLab的 ASPP缓解了这

个难题. 其次, 简单易分的背景太多, 极有可能掩盖

其他类别 (即缺陷前景)的作用, 详细的解释如下.
首先, DeeperLab的损失函数由前景类别和背

景类别的 Loss值组成, 即

Ltotal = Lfore + Lback (4)

Lfore

Lback

Ltotal W

虽然前景仍产生一定幅度的  , 但是背景产

生的  将对总 Loss值是主导效果, 从而主导梯

度的更新方向和掩盖重要信息, 导致训练中总体

 下降缓慢. 因此, 使用权重  补偿和抑制不同

类别的 Loss值是关键, 现在更新加权的损失

Ltotal = Wfore × Lfore +Wback × Lback (5)

3.1.2    解决方案

本文提出一种在线前景 − 背景挖掘 (Online
foreground background mining, OFBM)的思想.

具体地, 当每批量的数据序列输入时, 损失注

意力网络 (LAN)首先定位缺陷目标的边框, 然后获

得前景与背景的加权系数并传递给执行分割任务

的 DeeperLab, 最后通过加权 Loss的方式补偿前
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图 3    贝叶斯网络 DeeperLab的编码器 − 解码器架构

Fig. 3    Encoder-decoder architecture of the proposed DeeperLab
 

2316 自       动       化       学       报 45 卷



景, 同时抑制背景. 这种注意力机制重新分配了网

络的学习能力, 降低了原始任务的难度, 使网络更

加容易训练和 Loss 值下降更快. 值得注意. 算法

1仅阐述了单批次下的参数学习过程.
算法 1. 基于注意力机制的 DeeperLab 权重学习

X = (Nx,Wx,Hx, 3) Y输入. 训练数据  , 标签 

Wnetwork输出. 卷积网络权重 

B = (Xb, Yb,Wb,Hb)

步骤 1. 损失注意力 LAN定位目标的边界框

   ;
Afore

Afore = Wb ×Hb

步骤  2 .  计算前景类别的面积大小   :
   ;

Aback

Aback = Wx ×Hx −Afore

步骤  3 .  计算背景类别的面积大小   :
   ;

n n = Wfore/

Wback = Aback/Afore

步骤 4. 获得前景和背景的加权系数  :  
 ;

步骤 5. 在式 (5)中分别补偿和抑制 Deeper-
Lab的前景 Loss分量和背景 Loss分量;

Wnetwork

步骤  6 .  使用梯度下降算法更新卷积权重

 . 算法结束.

3.2    注意力网络 LAN

图 3是损失注意力网络 (LAN)的架构, 本质上

它是基于 YOLO (You only look once)[33] 的目标检

测深度学习. 根据输入的图像数据, 运用回归方法

输出多个滑动窗口的位置和该窗口内检测到的目标

类别.
S × S

S = 14

首先, 将输入图像划分为  个单元格, 区别

于其他模型, 这里扩展了网格尺寸  以增强对

小目标特征的提取能力, 实现多尺度目标识别, 从
而提高缺陷检测的准确性. 在实践中, 每个单元格

的神经元负责检测 “落入” 该单元格的对象, 通常

涉及到多个滑动窗口. 为减少空间冗余和时间成本,
提出了基于区域提议网络 (Region proposal pet-
work, RPN)的滑动窗口合并算法, 以确定滑动窗

口的边框. 具体参见算法 2.
算法 2. 基于 RPN 的滑动窗口合并算法

Xpic输入. 图像数据 

L输出. 检测目标的滑动窗口集合 

Xpic n

R = {S1, S2, · · · , Sn}
步骤 1. 使用网格划分的方法将   划分为  

个单元, 生成集合  ;
Si mi = 0

14× 14

步骤 2. 初始化单元格   的相似集合   ,
并初始化  规格的滑动窗口;

(Si, Sj)步骤 3. for 滑动窗口中的邻近区域对   do

Si Sj F (Si, Sj)

　a) 采用 RPN方法及式 (1)计算滑动窗口内

与  相邻的所有单元格  的特征相似度  ;
Fmax(Si, Sj)　b) 找出最大相似度  ;

Si mi = mi ∪ {Fmax

(Si, Sj)}
　c) 更新单元格  的相似集合 

 ;
Si mi! = 0　d) while 每个单元格  的相似集合 

mi　　i) 找出集合  中的元素对应的所有单元

格, 并去除不包括检测对象的单元格;
Si　　ii) 将所获得的单元格与单元格  合并成
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图 4    嵌有 Dropout的改进 Xception网络

Fig. 4    Improved Xception network with Dropout
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Si L新的  , 并将其作为集合  的元素.
i步骤 4. 输出目标位置检测滑动窗口集合  . 算

法结束.

S × S × (5×B + C)

若 B为每个单元格可以用于预测对象的滑动

窗口数量, C为类别总数, 则 LAN的全连接层的输

出维度是:   .
LAN的损失函数计算式为

λloss =

S2∑
i=1

Ec(i) + EIOU + Eclass (6)

S × S Ec(i) i

EIOU Eclass

其中, 图像被划分为  个网格,   表示第  个

网格产生的类别误差,   和  分别为预测数据

和标定数据之间的坐标误差.

T (x, y, w, h, c)

x y

w h

c

图 5包含 18个特征提取的卷积层、5个缩减图

像像素的池化层、1个预测位置和估计类别的全连

接层和 Softmax输出, 而且 BN和 ReLU均设置在

每个卷积层后, 全连接层采用 Dropout随机丢弃神

经元. 每个单元格涉及多个滑动窗口  , 其
中  和  分别是当前网格检测对象中心位置的横坐

标和纵坐标,   和  分别是滑动窗口的宽度和高度,
 是置信度. 算法 3给出基于YOLO的特征提取算法.

算法 3. 基于 YOLO 的特征提取算法

X输入. 图像数据集 

Mweights输出. 图像数据 X的特征模型 

X步骤 1. 数据预处理. 针对图像数据集   的每

一幅图像采用 LabelImg工具获得真实目标的矩形

区域坐标, 生成每幅图像中真实目标的坐标信息文

件 Fc;

X Mweights

步骤 2. 加载 LAN的图像分类训练模型, 同时

初始化图片数据  的特征模型  , 初始化每幅

图像的预测矩形区域坐标为空;
步骤 3. 坐标信息文件 Fc, 基于 RPN方法生成

每幅图像的若干个目标候选区域矩阵向量;

步骤 4. 将候选区域矩阵向量作为第 1层的输

入, 将其结果作为第 2层的输入;
步骤 5. 执行池化操作;
步骤 6. 将步骤 5中的结果作为输入, 采用一个

滑动窗口扫描网格, 进行卷积与池化操作计算出滑

动窗口内单元格的特征向量;
步骤 7. 将步骤 6所得的特征向量作为第 18个

卷积层的输入, 运用 2 × 2步长进行卷积操作;
步骤 8. 将步骤 7的输出作为全连接层的输入,

采用 1×1步长进行卷积操作;

Xpic

Ppic

PIOU

步骤 9. 将步骤 8 的输出作为分类函数 Soft-
max的输入, 计算图片数据   的预测概率估计值

 ,  并保存运用算法 2 获得的重叠面积最大的

 对应的目标区域特征;

Mweights

步骤 10. 将对应的目标区域的特征保存到特征

模型  中每一个类别相对应的位置;
Mweights步骤 11. 输出特征模型  . 算法结束.

4    实验与分析

本文实验中, 深度网络是在 Ubuntu 16.04,
GTX Tian XP GPU, Intel Xeon 24 core CPU, 64
GB和 TensorFlow框架的环境下训练和预测, 指标

评估是在MacBook Pro, 3.1 GHz, Intel core i5, 8
GB的 MATLAB 2017a环境下数值运算. 原始数

据集包含 4 000张 RGB钢轨样本, 其中数据增强

方案模拟了实际工程中的表面场景和外界环境, 即
在实验室条件下通过 HSV 指数因子的对比度变

换、多角度的旋转变换、缩放变换、噪声扰动、翻转

变换、尺度变换以模拟不同光源、成像焦距、随机噪

声分布、设备振动的合成图像, 从而使得原始数据

集扩充至 11倍(即 44 000张样本), 其中训练集、验

证集和测试集的比例为 7 : 2 : 1. 此外, 批量尺寸

为 16, DeeperLab训练的学习率为 0.001, Xcep-
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图 5    损失注意力网络 (LAN)的结构示意图

Fig. 5    Structure of the proposed loss attention network (LAN)
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tion网络的 Dropout率为 0.50, 以防止过拟合和从

后验分布中产生蒙特卡罗样本, LAN训练的学习率

为 0.01, 全连接层 Dropout率为 0.60, 采用 Early
Stopping策略以避免特征过拟合.

4.1    LAN 性能测试

算法 1中, 提出 LAN以指引 DeeperLab如何

补偿和抑制前景 Loss和背景 Loss, 从而解决类别

不平衡的问题. 因此, 稳定和精确的LAN网络非常重要.

4.1.1    基于单样本图像的评估

∼

图 6给出了基于钢轨条件的 LAN网络检测案

例. 这里研究表面塌陷的缺陷类型, 其中由面积大

小可分为轻微、中等和重度缺陷 .  钢轨场景 I  

VI 是指洁净光滑的表面、人为高斯噪声的光滑表

面、粗糙生锈的表面、人为椒盐噪声的生锈表面、过

度曝光表面和光照不足表面. GT标记在左原始图

像, LAN检测结果标记在右预测图像. 对于由好至

差的结果, 评估等级分别是完全检出 (Fully detec-
ted)、潜在误差 (Latent error)和丢失 (Missing).

14× 14

分析可知: 1) 大体上, 在各类钢轨场景中 LAN
网络有效稳定地检测不同尺度的表面缺陷, 因为有

大量完全检出的结果输出; 2)    规格的扩增

网格增强了 LAN 网络对小目标的特征提取能力,
实现相邻很近或者尺度很小的多目标识别, 如第

1行 I和 II. 但是, III和 VI表明它对铁锈干扰和过

暗光照的条件非常敏感; 3) 基于 RPN的滑动窗口

合并算法提高了 LAN对中等与重度缺陷的检测能

力. 特别是在第 2行 III、IV和第 3行 I、III、IV的复杂

背景中, 多比例和多尺度的表面缺陷均被精确识别.
应用 LAN网络在整个测试数据集, 包括塌陷、

裂纹、剥离、断轨类型的表面缺陷. 图 7定量给出了

14× 14

基于钢轨条件的 LAN箱形图. 分析可知: 1) 大体

上, 在各类钢轨场景中 LAN有效稳定地检测不同

尺度的表面缺陷, 因为有大量高于 95 % 的中位线

和非常窄的矩形输出; 2)    规格的扩增网格

增强了 LAN网络对小目标的特征提取能力, 以接

近 95 % 的中位线. 然而, 轻微缺陷 (图 7(a))里场

景 III、IV的不可预测的 5个低于 60 % 的异常值表

明它对具有挑战性的生锈表面非常敏感 ,  而且

VI的矩形比其他的都长; 3) LAN对中等和重度缺

陷的检测效果最好. 虽然 (图 7(b)) 场景 V的过度

曝光条件导致相对低的中位线和相对长的矩形 ,
(图 7(c)) 场景 II的高斯噪声条件导致很低的异常

值, 但是平均高于 90 % 的中位线验证了 LAN准确

性和稳定性.

4.2    DeeperLab 性能测试

训练时, LAN辅助监督 DeeperLab权重学习.
测试时, 活跃的 Dropout前向遍历, 生成蒙特卡罗

样本. 最后输出均值为分割预测, 方差则解释为每

一类的模型不确定性. 这是非贝叶斯 CNN无法做

到的.
为了测试提出的算法, 下面提供了多组对比实

验与结果分析. 不同模型 (FCN, Unet, SegNet,
PSPNet, DeepLab v3+, Mask RCNN和本文方

法)的超参数实现优化, 其中网络训练的学习率依

次为 0.01, 0.001, 0.03, 0.01, 0.0001, 0.005和 0.001,
批量大小依次为 64, 64, 32, 32, 32, 32和 16, 此外,
Momentum动量设为 0.98, 最大迭代次数为 30 000步,
使用 Relu激活函数避免梯度消失.

4.2.1    基于单样本图像的评估

图 8是本文提出方法和其他方法的测试对比结
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图 6    不同钢轨场景下 LAN网络对不同尺度表面缺陷的检测结果

Fig. 6    LAN detection results of different scaled defects in various rail scenes
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果. 其中 (a)  (f)为场景类型 I  VI的钢轨样本图,
(1)  (4)为输入图像、GT、本文方法分割结果和可

视化的不确定性估计, 其中蒙特卡罗采样次数为

50 次 ,  方差阈值为 0.3, (5)   (11) 为 FCN [ 3 2 ]、

Unet[34]、SegNet[35]、PSPNet[36]、之前工作[29]、Dee-
pLab v3+[25]和 Mask RCNN[23] 的分割结果, 其中

FCN使用 32倍上采样, Mask RCNN忽略界框. 从
中可知: 1) 本文方法具有最好的多尺度缺陷的分割

精度和多类型场景的鲁棒性. 这是因为新增 Dro-
pout的随机前向遍历产生了蒙特卡罗样本, 使得解

码器充分学习网络权重的后验分布和执行近似贝叶

斯推理, 从而更好地细化缺陷的边缘细节. 2) 虽然

没有定量指标来评价不确定性的好坏, 但是子图

(a4)  (f4)定性地可视化了模型对于其预测的置信

度. 其中, 特别在缺陷边缘、表面铁锈油污和加性噪

声等区域的预测没有很好的信心. 3) 本文钢轨数据

集的应用中, FCN具有更加线性粗糙的目标边界,
Unet出现错误识别和模糊边界, SegNet非线性识

别的对象尺度比 GT更大, PSPNet准确性较好但

出现了毛刺和噪点, 之前工作出现了严重的错误类

别和噪声, DeepLab v3+ 因为无法解决数据不平衡

而导致识别率很低, 而Mask RCNN的效果总体上

是相对最好.
表 1 记录了定量的测试结果, 其中误分类率

(Miss classified ratio, MCR)、边缘索引 (Rand in-
dex, RI)、峰值信噪比 (Peak signal to noise ratio,
PSNR)、Jaccard指标 (Jacc)和信息变分 (Variation
of information, VI)用于评价, 最好和次好的性能

数据分别由粗体和斜体字体标出. 可以观察到, 本
文方法具有很高的分割精度和鲁棒性优势.

4.2.2    基于测试数据集的评估

∼

∼

应用本文方法和其他对比方法在整个钢轨数据

集, 包括洁净光滑的表面 (场景 I)、高斯噪声的光滑

表面 (场景 II)、粗糙生锈的表面 (场景 III)、椒盐噪

声的生锈表面 (场景 IV)、过度曝光 (场景 V)和光

照不足的表面 (场景 VI). 缺陷类型包括塌陷、裂

纹、剥离和断轨. 利用MATLAB 2017a曲线拟合工

具箱绘制 P-R曲线, 如图 9所示. 从中观察到: 1)
本文方法鲁棒有效地检测所有钢轨场景的表面缺

陷. 例如在钢轨表面 III, 若有 80 % 缺陷被 检出 (查
全率 = 80 %), 本文方法的精度 (查准率 = 90 %)
是 PSPNet的 3倍 (查准率 = 70 %)和 SegNet的
5倍 (查准率 = 50 %); 2) 因为简单场景 I和 II与
缺陷尺寸相对统一, 之前工作、PSPNet、DeepLab
v3+ 和MaskRCNN都表现很好的分割性能, 但是

对于恶劣条件下的场景 III   VI, 它们受到多尺寸

缺陷、加性噪声、铁锈油污、曝光或光源不足的严重

干扰而失效; 3) FCN分割非常线性粗糙的目标边

界, Unet获得更加模糊的缺陷边缘 和错误识别对

象, SegNet非线性识别的对象往往比 GT更大, 导
致它们的检测性能最差 (查准率 = 40 %  60 %).

4.3    不同消融研究

4.3.1    概率变体的消融研究

理想情况下, 在 DeeperLab的每个隐含层后都

可以训练一个完整的贝叶斯网络. 然而, 这是一个

过于强大的正则化, 导致网络学习非常缓慢. 因此,
研究不同编码器和解码器 Dropout配置的不同贝

叶斯变体. 具体如下:
1) 贝叶斯编码器: 将 Dropout插入每个编码器

单元.
2) 贝叶斯解码器: 将 Dropout插入每个解码器

单元.
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图 7    不同条件的 LAN测试箱形图

Fig. 7    Box-plot of LAN in difierent conditions
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3) 贝叶斯编码器 − 解码器: 将 Dropout层插

入到每个编码器和解码器单元.
4) 贝叶斯输入流: 在 Xception网络的输入流,

每 1个输入流模块后插入 1个 Dropout层. 由于输

入流有 3个模块, 因此这个变体总共有 3个Dropout层.
5) 贝叶斯中间流: 在 Xception网络的中间流,

每 4个 中间流模块后插入 1个 Dropout层. 由于

中间流有 16 个模块, 因此这个变体总共有 4 个

Dropout层.
6) 贝叶斯输出流: 在 Xception网络的输出流,

每 1个输出流模块后插入 1个 Dropout层. 由于输

出流有 2个模块, 因此这个变体总共有 2个Dropout层.
应用钢轨数据集在这些贝叶斯变体 ,  比较

50个蒙特卡罗样本的加权平均性能. 可定性观察到

所有变体都输出相似的模型不确定性, 说明它们在

分割的边界附近是不确定的, 而且具有视觉上不明

确的对象, 例如 离散细微的铁锈和连通成块的阴

影. 此外, 表 2给出了定量的分割性能差异, 其中,
Jacc (%)为 Jaccard指标, Dice (%)为 Dice指标,
加权平均是指在测试时去掉 Dropout层, 并将网络

权重按 Dropout率缩放.
从中可见: 1) Dropout所有编码器或解码器都

是过度正则化, 导致很低的训练拟合和很差的分割

性能; 2) 贝叶斯输入流的测试结果一般, 因为浅层

网络的低水平特征 (如缺陷的边和角)在模型分布

中是一致的, 因此它使用确定的权重表示; 3) 贝叶

斯中间流的测试结果最好, 因为深层的高级特征

(如形状和上下文关系)可以使用概率权重有效地建

模; 4) 加权平均法法得到更差的分割效果, 而且无

法提高模型不确定性的度量. 虽然采样以运行时间

作为代价, 但高性能 GPU可降低此成本.

4.3.2    批量尺寸的消融研究

通常情况下, 在合理的范围内, 越大的批量尺

寸 (batchsize)越有助于网络充分学习, 使得 Loss
曲线下降更快和振荡越小, 最终获得最佳的网络权

重. 然而在本文, 辅助的注意力网络 LAN被引入对

主体的贝叶斯深度模型 DeeperLab进行监督优化,
单个周期内不同规格的数据流将决定以何种程度拟

合前景 − 背景的加权系数, 因此批量尺寸决定了训

练后的网络为无注意力网络、欠注意力网络或过注
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图 8    本文方法和其他方法在不同钢轨样本的测试结果

Fig. 8    Results of the proposed method and other methods on various rail samples
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意力网络. 图 10中, (a1)   (a8)是原始图像、GT、
β = 2 (MCR = 16.12 %)、β = 4 (MCR =
8.20 %)、β = 8 (MCR = 1.21 %)、β = 16 (MCR =
0.87 %)、β = 32 (MCR =1.64 %)、β = 64 (MCR =
2.15 %)分割结果, (b1)  (b8)是 (a1)  (a8)中矩形

框细节.
从中可知, 当批量很小时 (β = 2), LAN欠拟

合前景 − 背景的加权系数, 使得在每次迭代DeeperLab
的 Loss下降方向和步长的随机性很大, 出现振荡而

难以达到收敛, 最终预测出错误类别和大量噪声,
说明当前权重是欠注意力网络. 当批量很大时 (β =
64), LAN过拟合了前景 − 背景的加权系数, 使得

DeeperLab的 Loss值出现局部最优的情况而无法

继续下降, 最终预测出过于平滑而没有边缘细节的

缺陷目标.

4.3.3    综合性能的消融研究

250 × 160

表 3分析了在不同的特征提取的骨架、有/无

数据扩增 (Data augmentation, DA)、有/无更大的

蒙特卡罗采样规格 (Monte Carlo, MC)的系统配

置下 ,  所提出模型的综合性能 .  从中观察到 :  1)

Xception65骨架获得最好的识别精度, 因为它不仅

具有多个层叠的卷积层和与 ResNet类似的跳跃连

接, 而且使用基于 Inception的深度分离卷积; 2) 利

用数据扩增和更大的蒙特卡罗采样规格有助于性能

优化; 3) 虽然活跃的 Dropout层在测试阶段进行的

采样工作是以时间为代价, 例如在   样本

图像上用时 180.53 ms, 但高性能GPU可降低此成本.

 
表 1    本文方法和其他方法在不同钢轨样本的定量结果

Table 1    Quantitative results of our method and other methods in various rail samples

图像 指标/方法 FCN[32] Unet[34] SegNet[35] PSPNet[36] 之前工作[29] DeepLab v3+[25] Mask RCNN[23] 本文方法

样本 1

MCR (%) 2.25 11.28 1.87 1.12 4.71 1.33 0.94 1.01

RI (%) 97.65 80.87 98.33 98.57 92.46 98.39 98.65 99.60

PSNR (dB) 19.18 28.93 21.09 25.56 24.33 21.46 29.07 32.78

Jacc (%) 31.86 41.67 41.92 64.06 58.35 44.15 81.55 91.09

VI (pixel) 0.20 0.91 0.16 0.12 0.50 0.14 0.11 0.08

样本 2

MCR (%) 1.69 29.72 1.58 1.35 3.43 2.40 2.27 2.49

RI (%) 98.19 53.90 98.31 98.65 96.63 98.42 98.36 98.61

PSNR (dB) 19.37 23.50 19.97 21.49 20.01 24.76 24.53 26.07

Jacc (%) 57.60 27.43 61.19 69.01 59.23 81.84 78.72 85.99

VI (pixel) 0.16 2.24 0.17 0.13 0.31 0.17 0.17 0.15

样本 3

MCR (%) 6.79 31.77 8.95 3.24 14.78 7.91 6.73 6.85

RI (%) 89.00 57.92 93.65 95.35 82.54 95.79 96.40 97.63

PSNR (dB) 12.12 16.95 15.40 15.81 11.41 18.29 19.89 23.37

Jacc (%) 46.47 38.81 64.76 66.97 39.73 78.69 81.00 91.99

VI (pixel) 0.52 2.65 0.44 0.31 1.04 0.35 0.35 0.24

样本 4

MCR (%) 4.66 45.13 10.85 4.45 14.95 11.25 8.43 8.51

RI (%) 94.41 44.64 92.49 13.62 84.56 91.29 95.16 96.10

PSNR (dB) 14.93 16.94 14.15 15.98 19.97 14.96 19.80 21.53

Jacc (%) 64.13 31.80 60.45 67.33 83.72 64.04 82.88 88.98

VI (pixel) 0.44 3.67 0.61 0.47 1.16 0.68 0.49 0.42

样本 5

MCR (%) 7.83 23.93 7.61 12.30 13.98 14.07 11.98 12.21

RI (%) 89.42 76.97 89.73 92.63 91.11 89.75 91.80 95.91

PSNR (dB) 12.34 19.27 12.53 16.67 16.36 13.42 15.80 19.98

Jacc (%) 59.42 70.08 61.14 76.56 76.15 65.02 71.83 89.84

VI (pixel) 0.68 2.09 0.66 0.81 1.00 0.66 0.79 0.51

样本 6

MCR (%) 9.00 17.68 8.64 8.31 14.30 9.54 6.60 7.35

RI (%) 94.33 79.14 95.12 94.87 84.60 93.16 98.00 97.44

PSNR (dB) 16.11 20.54 16.56 17.70 12.45 15.80 22.38 22.64

Jacc (%) 69.14 59.89 71.84 74.68 49.52 67.57 89.78 91.15

VI (pixel) 0.45 1.62 0.40 0.47 0.98 0.53 0.28 0.26
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图 9    不同钢轨场景类型的 P-R曲线

Fig. 9    P-R curves of difierent rail scene types
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5    结束语

针对复杂多样的钢轨场景, 本文扩展了最先进

的深度学习框架 DeepLab v3+ 到一个新的轻量

级、可伸缩性的贝叶斯版本 DeeperLab, 实现表面

缺陷的 概率分割. 具体地, 嵌有 Dropout的改进

Xception网络在预测时随机前向遍历, 使得从后验

分布生成蒙特卡罗样本, 而没有额外的参数化. 此

外, 空洞空间金字塔池化 (ASPP)密集地提取全局

和局部的上下文信息, 解码器输出 Softmax概率的

 

(a1) (a2) (a3) (a4)

(a5) (a6) (a7) (a8)

(b1) (b2) (b3) (b4)

(b5) (b6) (b7) (b8) 

图 10    使用不同批量尺寸训练的测试结果

Fig. 10    Results of our method with difierent batch sizes
 

 
表 2    不同贝叶斯变体的性能 (%)

Table 2    Performance of difierent Bayesian variants (%)

概率变体
加权平均法 蒙特卡罗采样法

Jacc Dice Jacc Dice

无 Dropout 68.36 68.95 − −
编码器 55.24 56.71 64.60 66.07

解码器 61.78 61.34 63.92 65.88

编−解码器 58.62 60.12 60.57 62.49

输入流 75.44 76.21 82.65 80.33

中间流 83.12 80.69 90.43 91.52

输出流 68.50 67.33 77.21 78.06
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均值和方差作为语义分割和模型不确定性, 这是其

他 DCNN无法做到的. 同时, 为解决类别不平衡问

题, 提出在线前景 − 背景挖掘思想, 训练中利用注

意力网络 LAN获得加权系数 , 从而补偿和抑制

DeeperLab 的前景与背景 Loss分量, 实现辅助监

督训练. 实验结果表明, 注意力机制重新分配了主

体网络的学习能力, 降低了原始任务的难度, 从而

快速获得最优权重和精确的分割预测. 本文方法具

有 91.46 % 分割精度和 0.18 s/帧的运行速度, 相比

其他方法更加精确快速.
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