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基于改进蚁群算法的轨道缺陷图像分类

曹义亲 　武　丹　 黄晓生

(华东交通大学软件学院　南昌３３００１３)
　

摘　要　针对传统方法分类准确性低、分类速度慢且不同轨道缺陷类型的识别准确性有很大差异的弊端,提出一种新

的基于改进蚁群算法的轨道缺陷图像分类方法.对轨道缺陷图像进行预处理,利用竖直投影法对轨道表面区域进行

提取,将模糊理论和超熵理论结合在一起获取最佳分割阈值,完成图像分割.结合自适应阈值Canny边缘检测算子和

Hough转换法,确定轨道缺陷部分.对缺陷部分的边缘细节进行改进,使轨道缺陷部分的轮廓更加显著.对轨道缺

陷特征进行提取,在此基础上分析了基本蚁群算法,针对基本蚁群算法容易陷入局部最优的弊端进行改进,将与特征

相似性最高作为判别函数,采用改进蚁群算法对轨道缺陷图像进行分类.实验结果表明,所提方法的分类准确度高,

且分类速度快.
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TrackDefectImageClassificationBasedonImprovedAntColonyAlgorithm

CAOYiＧqin　WUDan　HUANGXiaoＧsheng
(SchoolofSoftware,EastChinaJiaotongUniversity,Nanchang３３００１３,China)

　

Abstract　Inviewofthedisadvantagesofthetraditionalmethods,suchaslowaccuracy,slowclassificationspeed,anda

greatdifferenceintherecognitionaccuracyofdifferenttypesoftrackdefects,anewmethodoftrackdefectimageclassiＧ

ficationbasedonimprovedantcolonyalgorithmwasproposed．Thetrackdefectimageispreprocessed,theverticalproＧ

jectionmethodisusedtoextractthetracksurfacearea,thefuzzytheoryandthehyperentropytheoryarecombinedto

obtainthebestsegmentationthreshold,andtheimagesegmentationiscompleted．Combinedwithadaptivethreshold

CannyedgedetectionoperatorandHoughtransformationmethod,theraildefectpartisdetermined．Theedgedetailsof

defectsareimprovedtomakethecontouroftrackdefectsmoreobvious．Onthebasisofthis,thebasicantcolonyalgoＧ

rithmisanalyzed,thecharacteristicsimilarityisusedasadiscriminantfunction,andtheimprovedantcolonyalgorithm

isusedtoclassifythetrackdefectimage．Experimentalresultsshowthattheclassificationaccuracyandclassification

speedoftheproposedmethodarehigh．

Keywords　Improvedantcolonyalgorithm,Orbit,Defectimage,Classification

　

　　铁路运营安全对保障乘客人身安全与路轨畅通起到了关

键作用.轨道缺陷会加快车轮的磨损速度,缩短其使用年限,

使其出现剥落等情况,并且提高了脱轨的可能性[１Ｇ２].轨道缺

陷主要包括波纹擦伤、金属剥落和裂纹等,这些缺陷会对轮、

轴承等产生很大的损害[３].车轮如果在存在缺陷的轨道上运

行,周期性冲击会使整个列车及轨道系统出现耦合震动,导致

列车出现颠覆、燃轴和切轴现象.对轨道缺陷进行检测是保

证铁路安全运行的主要手段,而轨道缺陷图像分类是轨道缺

陷检测的基础和关键,对其进行研究具有重要意义[４Ｇ５].

人工巡检是我国当前轨道缺陷图像分类采用的主要方

式,不仅效率极低,而且分类结果受相关人员经验等主观因素

的影响[５].随着计算机技术的发展,机器视觉被广泛应用于

轨道缺陷图像的分类中[６].例如,利用逻辑操作组合对轨道

表面缺陷部分进行提取,通过 BP神经网络法实现缺陷的分

类;利用轨道表面模板图像和待测图像匹配法保证轨道表面

部分不受光照影响,通过阈值分割法提取缺陷部分,采用神经

网络方法和形态学方法对缺陷进行分类识别.然而,机器学

习方法针对分类精度和速度等参数效果不好.为了抑制树叶、

杂草等对分类结果的干扰,部分学者利用ICA构造轨道缺陷

图像的统计生成模型,把目标图像转换至ICA域,通过特征元

素间的对应关系完成对其的分类识别.然而,该方法的准确性

较差.为了提高分类精度,通过提取轨道缺陷图像灰度、纹理

等特征,采用模糊集理论对缺陷图像分类器进行设计,实现分

类识别.然而,该方法针对不同轨道缺陷类型的识别准确性上

有很大的差异,分类结果不稳定.针对上述方法的弊端,本文

提出一种新的基于改进蚁群算法的轨道缺陷图像分类方法.



１　轨道缺陷图像的处理

１．１　轨道缺陷图像的预处理

在对轨道缺陷图像进行分类前,首先完成对其的预处理,

主要包括中值滤波、图像增强和形态学处理３个阶段[７].

中值滤波属于统计排序滤波器.通过中值滤波完成对轨

道缺陷图像的去噪处理,把轨道缺陷图像的中间灰度值当

成输出像素,将该像素灰度值当成图像的灰度值[８].也就

是针对某滤波窗口,假设像素是奇数个,依据灰度值大小

进行排序,用最中间的像素灰度值代替原有图像中心点灰

度值,公式描述如下:

y＝Med{x１,x２,􀆺,xn}＝x(n＋１
２

) (１)

其中,y描述经处理后轨道缺陷图像像素的灰度值,也就是输

出灰度值;xi 描述处理前轨道缺陷图像的像素灰度值,即输

出灰度值;n描述像素数量,取奇数.

灰度直方图为轨道缺陷图像增强的主要方式[９],通过对

图像中各点像素灰度值进行统计,利用灰度直方图对灰度的

改变情况进行观察.本节选用非线性灰度变换,由于轨道曲

线图像增强仅对图像的部分区域感兴趣,将非线性函数当成

变换函数,将不感兴趣的部分进行压缩处理.非线性灰度变

换下,选用伽马函数[１０]作为变换函数.

完成上述处理后,进行形态学处理.在图像特征改变的

情况下,需完成轨道缺陷图像边界的形态学处理[１１],通过膨

胀处理和腐蚀处理实现.

对轨道缺陷图像的膨胀处理会导致缺陷变粗或生长,能

够实现对缺陷孔洞的填充.膨胀处理能够用下述集合的形式

进行描述:

X＋S＝{x|S＋x∪x≠Ø} (２)

其中,图像X 完成了膨胀S 的处理,膨胀后的像素点S＋x和

处理前的像素点x均为非空.

对轨道缺陷图像进行腐蚀处理会导致缺陷变窄或衰减,

能够消除图像边界的杂质.腐蚀处理可通过集合的形式进行

描述:

X－S＝{x|S＋x⊆X} (３)

其中,图像X 完成了腐蚀S 的处理.经腐蚀处理后,像素点

S＋x仍处于图像X 中.

１．２　轨道表面区域的提取

本节通过竖直投影法对轨道表面区域进行提取[１２Ｇ１３],按

照轨道表面和两侧存在差异的特点,首先计算图像不同列的

灰度均值,然后计算整幅图像的灰度均值,最后将整幅图像的

灰度均值当成参照,对各列灰度值进行比较,获取轨道表面缺

陷部分的初始点和终止点.详细实现过程为:

(１)逐列累加轨道缺陷图像中不同像素的灰度值,同时求

取均值,获取图像不同列的灰度均值数组Avg(i).

(２)求出整个轨道缺陷图像的灰度均值Avg_mean.

(３)在数组Avg(i)中选择连续１０个值均高于Avg_mean
的点,该 点 即 为 轨 道 表 面 缺 陷 图 像 开 始 的 边 缘 点begin_

point;在数组Avg(i)的begin_point之后寻找首个连续１０个

值均低于Avg_mean的点,即为轨道表面缺陷图像结束的边

缘点end_point.截取轨道图像begin_point至end_point间

的图像,即求得轨道缺陷图像.截取的轨道图像用图１进行

描述.

图１　轨道表面区域图像

Fig．１　Imageonthesurfaceoftheorbit

１．３　轨道缺陷图像的分割

通过对当前轨道缺陷分割法进行研究,发现图像分割的

难点为缺陷部分与正常部分交接处的像素所处区域很难确

定[１４Ｇ１５],即分割阈值所处灰度值区间无法准确判断.而模糊

理论能够实现对模糊集合的表达和处理,从而将模糊逻辑消

除.超熵利用对信息熵的优化,提高了类内预测的准确性.

将模糊理论和超熵理论结合在一起,获取轨道缺陷图像的总

超熵值函数,利用得到的函数,依据模糊理论中的隶属度函数

和遗传算法获取最佳分割阈值.

(１)假设L个随机变量构成的变量子集用XL ＝x１,􀆺,

xL 进行描述,事件出现的概率可通过联合概率进行描述,即

P(xL)＝P(x１,􀆺,xL),变量集的信息熵可用 H(L)进行描

述,熵率可用 H 进行描述,则超熵可通过下式求出:

E＝ ∑
∞

L＝１
(H(L)－H) (４)

(２)针对尺寸为m×n、灰度级为 K 的轨道缺陷图像,依

据阈值δ把轨道缺陷图像划分成暗类与亮类两种,暗类主要

是灰度值较低的像素,亮类主要是灰度值高的像素.依据模

糊理论,二者的相应隶属度函数依次用μd 与μb 进行描述,

即:

μd(k;α,β)＝

１, ０≤k＜α

１－２×(k－β
β－α

)２, α＜k≤α＋β
２

２×(k－β
β－α

)２, α＋β
２ ＜k＜β

０, β≤k≤K

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(５)

μb(k;α,β)＝１－μd(k;α,β) (６)

其中,k描述轨道缺陷图像的像素灰度值;(α,β)代表任意像

素值.

在轨迹缺陷图像F 中,灰度值k的像素属于暗类Cd 与

亮类Cb 的概率Pkd和Pkb依次为:

Pkd＝PI(k)×Pd|k (７)

Pkb＝PI(k)×Pb|k (８)

其中,PI(k)描述轨道缺陷图像一维直方图的概率分布;Pd|k

与Pb|k依次描述灰度值是k 的像素属于暗类与亮类的条件

概率.
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(３)假设Pd|k＝μd(k;α,β),Pb|k＝μb(k;α,β),则可获取２
类Cd 与Cb 的概率Pkd和Pkb,以获取信息熵,即:

Hd(k)＝－∑
K

k＝０
PI(k)×μd(k;α,β)/Pd×log２(PI(k)×

μd(k;α,β)/Pd) (９)

Hb(k)＝－∑
K

k＝０
PI(k)×μb(k;α,β)/Pb×log２(PI(k)×

μb(k;α,β)/Pb) (１０)

(４)将上述公式代入式(４),获取两类总模糊超熵值:

Ef(α,β)＝Efd(α,β)＋Efb(α,β) (１１)

(５)应找到最佳参数组合(α∗ ,β∗ ),令Ef(α∗ ,β∗ )达到最

高值,也就是令轨道缺陷图像经阈值分割后类内达到高统一

性,类间存在很大的不同.通过遗传算法计算(α∗ ,β∗ )后,依

据式(６)可以看出,在μb(k∗ ,α∗ ,β∗ )＝μd(k∗ ,α∗ ,β∗ )的情况

下,一定有μb(k∗ ,α∗ ,β∗ )＝μd(k∗ ,α∗ ,β∗ )＝０．５,当前灰度

值是k∗ 的像素不仅属于暗类,也属于亮类,因此将隶属度是

０．５的灰度值当成图像分割阈值,当前k∗ ＝(α∗ ＋β∗ )/２.

２　基于改进蚁群算法的轨道缺陷图像分类方法

２．１　轨道缺陷图像的提取

轨道缺陷图像中有缺陷的位置将导致轨道图像灰度出现

改变,通过边缘检测法能够加强因缺陷引起的灰度变化程度.

本节选用自适应阈值Canny边缘检测算子[１６],这主要是由于

该算子结构简单,易于实现,同时结果符合后续处理要求.对

边缘进行检测后,轨道缺陷图像中绝大多数非缺陷部分均被

滤除,但仍存在一些多余的信息被保留.研究发现,结果中通

常有３种类型的信息,依次是缺陷信息、轨道边缘改变部分和

细小坑洞.轨道边缘长度和亮度均与缺陷类似,在很大程度

上会被误识别为缺陷,若首先将其滤除,会提高提取结果的准

确性.大量研究表明,边缘变化区域具有与直线接近的特性,

但缺陷通常无该特性,因此选用 Hough转换法把图像中具有

直线特性的点删除.

Hough转换是借助图像点Ｇ线的对偶关系实现的.在直

角坐标系中,某点(x,y)经点Ｇ正弦曲线进行对偶变换处理,则

有:

ρ＝x－cos(θ)＋y－sin(θ) (１２)

在极坐标ρＧθ 中,点(x,y)转换成一套正弦曲线,θ在

[－９０°,９０°]范围内取值,将x轴当成基准.经证明,在直角

坐标系x－y中,直线上任意一点经 Hough转换后,其正弦曲

线在极坐标ρＧθ中存在交点,即极坐标ρＧθ中某点(ρ,θ)与直角

坐标系xＧy 中的某条直线相对应.获取与该点相应的直线,

同时亮度取０,从而消除直线.

删除直线后,轨道缺陷图像中仅存在轨道缺陷与细小坑

洞,通过目标标注法完成对二者的区分.首先完成对轨道缺

陷图像的扫描处理,将存在位置关联的像素点赋予同一标注

编号,像素点最多的标注编号与缺陷相应,从而将轨道缺陷从

整幅图像中分离出来.

２．２　轨道缺陷轮廓的跟踪

本节对缺陷部分的边缘细节进行改进,令轨道缺陷部分

的轮廓更加显著.结合缺陷部分和边界的关系,通过链码跟

踪记录的轮廓信息完成后续的测量计算.因此,本节通过方

向链码跟踪法完成对缺陷部分轮廓信息的进一步提取.

该方法依据轮廓点信息的跟踪,能够避免对征途轨道缺

陷图像的搜寻,大大提高效率.链码跟踪的过程为:

(１)中心像素Q依据逆时针方向完成对相邻点的编码处

理,如图２所示.

图２　某像素方向链码示意图

Fig．２　Schematicdiagramofchaincodeinacertainpixeldirection

(２)完成对轨道缺陷图像的扫描处理,在获取一个轮廓点

时停止扫描,同时对该点坐标(x１,y１)进行记录.

(３)将(x１,y１)当成中心,按照链码跟踪方向完成对相邻

点的扫描.如果缺陷点(x２,y２)被扫描到,则结束跟踪,同时

将记录点(x１,y１)方向链码值看作扫描的轮廓点的编码,然后

继续进行下一步;如果未扫描缺陷轮廓点,则结束跟踪.

(４)通过背景色对点(x１,y１)进行填充,将点(x２,y２)看作

中心,重新进行步骤(２).

通过以上过程得到轨道缺陷轮廓的全部链码序列,完成

轨道表面缺陷部分的准确提取,同时按照轮廓线条的顺序记

录序列,为后续处理提供依据.得到的部分轨道缺陷轮廓如

图３所示.

　　　　 (a)缺陷１　　　　　　 (b)缺陷２　　　 　　(c)缺陷３

图３　轨道表面缺陷轮廓的截图

Fig．３　Surfacedefectcontourmap

２．３　轨道缺陷特征的提取

对于轨道表面缺陷特征,需体现其缺陷属性.因为轨道

缺陷尺寸与分布存在差异[１７],所以特征描述参数需对缺陷位

置、尺寸及方向不敏感;同时轨道缺陷形态较为复杂,某个特

征描述参数不能精准、有效地实现对缺陷的描述,需通过若干

参数结合的方式完成对缺陷的描述和记录.

不同缺陷对轨道产生的影响存在较大差异,在对轨道缺

陷特征信息进行记录的过程中,需完成初始分类,从而对缺陷

的影响情况进行预估.缺陷特征描述参数和缺陷特征信息依

次如表１和表２所列.

表１　缺陷特征描述参数

Table１　Defectfeaturedescriptionparameters

特征 物理意义 特征描述意义

面积
轨道缺陷部分边界与边界内部

全部像素总量
缺陷尺寸的体现

矩形度
轨道缺陷部分面积及其最小

外接矩面积之比

缺陷部分在外接矩中填充

程度的体现

长宽比 最小外接矩的长度及宽度之比 缺陷部分形状的体现

致密度 周长平方和面积之比
缺陷部分单位面积周长

大小的体现
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表２　缺陷特征信息

Table２　Defectfeatureinformation

缺陷种类 面积 矩形度 长宽比 致密度

波纹擦伤 １９２ ０．７６２ １．８２５ ５．９２２
金属剥落 ５４４ ０．６３５ １．９１６ ７．１２５

裂纹 ２０６ ０．４２５ １９．１５２ ２９．３５６

２．４　改进蚁群算法的分类

２．４．１　基本蚁群算法

蚂蚁在觅食时一定会找到事物与栖息地间的最短路径.

大量研究表明,蚂蚁间利用体外激素实现信息交换,以达到相

互协作和完成任务的目的[１８].蚁群有序地完成任务,信息交

互是关键前提.蚂蚁可对路径中外激素是否存在及外激素的

强度进行感知,同时向激素强的路径方向继续行走.因此,蚁

群行为是一种信息的正反馈行为,也就是某路径上蚂蚁数量

越多,遗留的信息量越多,蚂蚁选择该路径的概率就越大,最

后全部蚂蚁均会收敛在一条最短的路径中.蚁群算法仿生示

意图如图４所示.

　　　　(a)初始状态　　　　　　(b)t＝０　　　　　　　　(c)t＝１

图４　蚁群算法仿生示意图

Fig．４　Bionicsketchmapofantcolonyalgorithm

２．４．２　基本蚁群算法的改进

基本蚁群算法由于依据随机比例状态转移原则,蚂蚁选

择现阶段形成的最优解,容易陷入局部最优[１９Ｇ２２].为了使蚂

蚁选择其他解,应扩大选择概率的范围,通过状态转移方程

实现:

pk
ij(t)＝

arg max
j∪allowedk

{[τij(t)][ηij(t)]}, g＜１－e－１/K

b, else{
(１３)

其中,g描述[０,１]范围内的随机数,K＝１,２,􀆺,NC.若g＜

１－e－１/K,通过式(１３)求解;反之,通过轮盘赌技术完成状态

转移[２０].轮盘赌的实现过程为:

(１)r＝rand(０,１),b＝０,i＝１;

(２)若b≥r,转入步骤(４),反之继续进行下一步;

(３)b＝b＋pk
ij(t),i＝i＋１,转入步骤(２);

(４)元素j就是选择的元素,停止迭代.

蚂蚁信息素是重要的因素,需对其进行有效利用.本节

通过全局信息素更新法完成对蚂蚁信息素的调整:

τij(t＋１)＝(１－ρ)τij(t)＋Δτbest
ij (t),ρ∈[０,１] (１４)

Δτbest
ij ＝

dI
l＋１－i

∑
l

k－１
dL

k

􀅰 １
Lbest

, 路径L为前l条最优路径

l, else

ì

î

í

ïï

ïï

(１５)

其中,Lbest用于描述现阶段的最优路径长度;dL
k 用于描述没

有排序的路径长度.

在最优路径长度小于之前获取的最优路径长度时,通过

下式对信息素挥发系数进行更新:

ρ(t)＝
０．８５ρ(t－１), ０．８５ρ(t－１)≥ρmin

ρmin, else{ (１６)

２．４．３　改进蚁群算法对图像的分类

采用改进蚁群算法对轨道缺陷图像进行分类的详细过程

如下.

(１)初始化参数:对涉及的参数进行初始化处理.

(２)求出不同特征间的相关系数rij.
(３)执行改进蚁群算法:

１)假设蚂蚁数量k＝１００.

２)任意选择某特征yi 出发.

３)通过式(１３)计算第k个蚂蚁特征yi 到特征yj 的转移

概率.

４)按照状态转移概率对候选特征进行选择,若候选特征

和训练样本间的判别函数值超过既定阈值,则将该特征保留,

并保存至样本子空间;反之,继续选择下一样本.

５)如果样本子空间的样本量低于异质样本量,蚂蚁将继

续搜寻;反之,继续进行下一步.若现阶段样本子空间的判别

函数达到最大值,假设k＝k＋１,按照式(１４)与式(１５)对蚂蚁

信息素进行更新,令蚂蚁移动至yj;反之,重新进行步骤２).

６)若判别函数超过最大值,则对蚂蚁异质样本进行保存,

判别函数的功能就是判断轨道缺陷图像和缺陷特征的相似

程度.

(４)循环次数增加１.
(５)若循环次数大于设定的最大值,则结束迭代,输出当

前的判别函数;反之,重新进行步骤(３).

３　实验结果和分析

３．１　实验数据准备

实验数据来源于某铁路局轨检车在某路段采集的信息.

检测车与车载图像采集系统如图５所示,车载图像采集平台

通过 DALSA 公司生产的 CR 高速相机对轨道图像进行拍

摄,该相机分辨率高,可达到采集要求.检测车的最高检测速

度是１５０km/h,在拍摄轨道图像过程中的速度是１００km/h.

因为选择整体快门方式,所以采集的轨道图像没有运动畸变.

图５　检测车与车载图像采集系统

Fig．５　Detectionvehicleandvehicleimageacquisitionsystem

实验测试集由１２００帧轨道图像构成,其中正常样本图像

９００幅,轨道缺陷图像样本图像共３００幅,缺陷种类包括波纹

擦伤、金属剥落和裂纹３种,每种１００幅图像.任意选择每种

缺陷中的３幅图像,采用本文方法对其进行预处理,结果如

图６所示.
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(a)裂纹１　　　　(b)裂纹２　　　　(c)裂纹３

(d)剥落１　　　　(e)剥落２　　　　(f)剥落３

(g)擦伤１　　　　(h)擦伤２　　　　(i)擦伤３

图６　本文方法的预处理结果

Fig．６　Preprocessingresultsofproposedmethod

从图６可以看出,采用本文方法对轨道缺陷图像进行预

处理,可得到清晰的轨道缺陷轮廓,为轨道缺陷图像分类提供

依据.

在上述分析的基础上,将神经网络方法和粗糙集方法作

为对比进行测试.任意取３００幅缺陷图像中的１００幅,采用

３种方法对轨道缺陷图像进行分类,结果如图７所示.其中,

＃号代表波纹擦伤类缺陷,∗号代表金属剥落类擦伤,＋号代

表裂纹类擦伤.

(a)本文方法分类结果 (b)神经网络方法分类结果

(c)粗糙集方法

图７　３种方法分类结果的比较

Fig．７　Comparisonofclassificationresultsofthreemethods

从图７可以看出,采用本文方法对轨道缺陷图像进行分

类,得到的分类结果最为准确,分类得到的３种类别中无其他

种类的轨道缺陷图像.而从神经网络方法和粗糙集方法得到

的分类结果可以看出,虽然２种方法可大致区分３种缺陷,但
分类结果中均存在其他种类的缺陷图像,说明本文方法的分

类准确性最高,实用性最强.

为了进一步验证本文方法的有效性,本节通过召回率、精
确度、漏检率和分类时间４个指标对其进行测试.召回率,即

准确分类轨道缺陷总量占测试集全部轨道缺陷总量之比,是

分类方法寻找缺陷图像能力的体现.准确性,即在全部轨道

缺陷图像分类结果中,准确分类的缺陷图像占总识别图像的

比例,是分类结果正确性的体现.漏检率就是未完成分类的

缺陷图像个数占总数量的比例.

将全部３００幅轨道缺陷图像作为测试集,分别采用本文

方法、神经网络方法和粗糙集方法对轨道缺陷图像进行分类,

并对３种方法的分类性能进行量化测试,结果如表３所列.

表３　３种方法分类结果的比较

Table３　Comparisonoftheresultsofthreemethods

指标

本文方法

裂纹
金属

剥落

波纹

擦伤

神经网络方法

裂纹
金属

剥落

波纹

擦伤

粗糙集方法

裂纹
金属

剥落

波纹

擦伤

实际缺陷量/个 １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００
识别缺陷量/个 ８６ ９２ ８８ ８０ ８２ ７６ ７９ ７２ ７５
准确分类量/个 ７９ ８５ ８１ ５８ ６１ ５３ ５８ ５０ ４９
未分类量/个 １２ ６ １０ １３ １５ ２２ ２６ ２２ ３１
召回率/％ ７９ ８５ ８１ ５８ ６１ ５３ ５８ ５０ ４９
准确度/％ ９１．８６９２．３９９２．０５７２．５０７４．３９６９．７４７３．４２６９．４４６５．３３
漏检率/％ １２ ６ １０ １３ １５ ２２ ２６ ２２ ３１

从表３可以看出,本文方法可准确完成对轨道缺陷图像

的识别和分类,对轨道缺陷图像的综合分类精度高达９０％以

上,对各种缺陷分类结果的分类精度均高于神经网络方法和

粗糙集方法,且召回率与漏检率也优于其他两种方法,分类时

间也更短;但仍有部分误分类及漏分类的情况出现.这主要

是由于图像采集系统采集图像的质量不佳,固定在轨检车中

的相机在高速运行下采集得到的轨道图像受光照、噪声等影

响,从计算机视觉的角度不可避免地误导分类结果.

结束语　本文提出了一种新的基于改进蚁群算法的轨道

缺陷图像分类方法.通过中值滤波、图像增强和形态学处理

３个阶段对轨道缺陷图像进行预处理.利用竖直投影法对轨

道表面区域进行提取,按照轨道表面和两侧存在差异的特点,

计算图像不同列及整幅图像的灰度值,将整幅图像的灰度均

值当成参照,对各列灰度值进行比较,获取轨道表面缺陷部分

的初始点与终止点.将模糊理论和超熵理论结合在一起,获
取轨道缺陷图像的总超熵值函数,按照得到的函数,依据模糊

理论中的隶属度函数和遗传算法获取最佳分割阈值,完成图

像分割.结合自适应阈值 Canny边缘检测算子和 Hough转

换法,把图像中具有直线特性的点删除,确定轨道缺陷部分.

对缺陷部分的边缘细节进行改进,令轨道缺陷部分轮廓更加

显著.结合缺陷部分和边界的关系,通过链码跟踪记录的轮

廓信息完成后续的测量计算.选择对缺陷位置、尺寸及方向

不敏感的特征参数,通过若干参数结合的方式完成对缺陷的

描述.本文分析了基本蚁群算法,针对基本蚁群算法容易陷
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入局部最优的弊端对其进行改进,采用改进蚁群算法对轨道

缺陷图像进行分类.实验结果表明,所提方法的分类准确度

高,且分类速度快.

文中所提基于改进蚁群算法的轨道缺陷图像分类方法取

得了一定的成果,但仍有部分问题需继续研究:目前图像采集

条件下获得的图片受噪声及光照的影响较大,导致畸变;所提

方法忽略了光照的影响,在轨道缺陷分类精度方面仍存在进

一步研究的空间.
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