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摘　要　铁轨扣件病害是影响铁路交通安全的重要因素.利用深度学习图像识别方法对铁轨扣件检测机器人所采集的图像进

行分割,可以有效提高扣件病害检测的效率.针对目前缺乏公开可用的铁轨扣件数据集,以及扣件数据量大但背景环境复杂导

致分割难度大、耗时长等问题,人工制作了 RFS铁轨扣件数据集并提出基于ScＧDeepLabV３＋模型的铁轨扣件分割方法.在原

始 DeepLabV３＋模型的基础上,替换其主干网络为轻量 MobileNetV４网络以加快运算速度,提出改进的SＧASPP模块,使网络

能够获得更密集的像素采样,从而增强网络提取细节特征的能力.此外,加入 CSWin注意力机制并行地计算横向和纵向的注

意力,减少复杂背景环境的干扰.实验部分,提出了 RailAugment数据增强技术,有效增加了数据集的多样性和覆盖度,最终获

得的扣件数据集共有６８３２张图像,其中训练集４７８２张,验证集１３６６张,测试集６８４张.实验结果表明,mIoU 和 mPA分别达

到了９５．１７％和９７．１４％,相较于原模型提高了２．１９个百分点和０．３个百分点.尽管性能提升幅度较小,但在细节特征提取和

背景干扰处理上有明显改善.在公共 DeepGlobe数据集上验证了ScＧDeepLabV３＋模型的鲁棒性和泛化能力,其推理速度较主

流SwinＧUNet模型和Segmenter模型快５１．４ms和６６．５ms,展现了良好的效率与实时性.因此,该模型在铁路维护等领域具有

广泛应用潜力,能够有效降低人力和算力成本,提高检测效率.
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RailwayFastenerSegmentationMethodBasedonScＧDeepLabV３＋ Model
HUANGKun,HELangandWANGZhanqing
SchoolofScience,WuhanUniversityofTechnology,Wuhan４３００７０,China

　
Abstract　Thedeteriorationoftrackfastenersisacriticalfactoraffectingrailwaytrafficsafety．UtilizingdeeplearningimagereＧ

cognitionmethodsforsegmentingimagescollectedbytrackfastenerdetectionrobotscansignificantlyimprovetheefficiencyof

fastenerdefectdetection．Thispaperaddressesthecurrentlackofpubliclyavailabledatasetsfortrackfastenersandthechallenges

posedbycomplexbackgroundsthatincreasesegmentationdifficultyandprocessingtime．ThispapermanuallycreatstheRFS
(RailFastenerSegmentation)trackfastenerdatasetandproposesasegmentationmethodbasedontheScＧDeepLabV３＋ model．

ByreplacingthebackbonenetworkoftheoriginalDeepLabV３＋ modelwiththelightweightMobileNetV４,itacceleratescompuＧ

tationspeedandintroducesanimprovedSＧASPP(SwitchableAtrousSpatialPyramidPooling)moduletoenablethenetworkto

achievedenserpixelsampling,enhancingitsabilitytoextractdetailedfeatures．Additionally,itincorporatestheCSWin(CrossＧ

ShapedWindowSelfＧAttention)attentionmechanismtocomputehorizontalandverticalattentioninparallel,reducinginterference
fromcomplexbackgrounds．Intheexperimentalsection,thispaperproposestheRailAugmentdataaugmentationtechniquetoefＧ

fectivelyincreasethediversityandcoverageofthedataset,ultimatelyresultinginatotalof６８３２images,including４７８２fortrainＧ

ing,１３６６forvalidation,and６８４fortesting．ExperimentalresultsshowthatthemIoUandmPAreach９５．１７％and９７．１４％,reＧ

spectively,whichrepresentimprovementsof２．１９percentagepointand０．３６percentagepointcomparedtotheoriginalmodel．AlＧ

thoughtheperformanceimprovementisrelativelysmall,significantimprovementsareobservedindetailedfeatureextractionand
backgroundinterferencehandling．Furthermore,theScＧDeepLabV３＋ modelisvalidatedontheDeepGlobedataset,demonstrating
itsrobustnessandgeneralizationability．Itsinferencespeedis５１．４msand６６．５msfasterthanthemainstreamSwinＧUNetand

Segmentermodels,respectively,showinggoodefficiencyandrealＧtimeperformance．Therefore,thismodelhasbroadapplication

potentialinrailwaymaintenanceandotherfields,effectivelyreducinglaborandcomputationalcostswhileimprovingdetectionefＧ

ficiency．
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１　引言

扣件是铁路轨道的重要连接零件,对保证铁轨的稳定性、

可靠性、安全性有重要作用[１].扣件腐蚀、疲劳、磨损、松动以

及断裂等是引起铁路交通事故的重要原因.随着我国铁路线

路营业里程持续增长,以及列车运行速度大幅度提升,及时而

有效地对铁轨扣件进行检测与维护能极大地减少铁路交通事

故的发生[２].

随着图像处理和计算机视觉技术的不断发展,利用图像

处理技术能够实现自动化的轨道扣件巡检,减少人工巡道的

不确定性,节省线路运维成本[３].因此,铁轨扣件的图像分割

技术成为一种有效的伤损检测手段.通过对铁轨扣件图像进

行处理和分割,可以显著提高扣件伤损检测效率.

针对铁轨扣件图像分割研究中,传统分割方法高度依赖

于人工特征提取设计,Hsieh等[４]采用小波变换获取扣件的

位置区域,通过阈值分割、形态学操作获取扣件的二值图像.

Li等[５]对铁轨扣件图像使用均值滤波,起到了去噪效果,使

用Canny算子对铁轨扣件进行边缘检测.以上模型虽然能

够在一定程度上自动提取扣件图像,但仍存在泛化性能较差

的问题,且只在特定场景下具备较高的准确性,而铁路场景复

杂多变,受天气、遮挡、光影、涂装等因素影响.如图１所示,

图１(a)中的雪天环境因反射光线而和背景对比减弱,传统分

割难以准确识别扣件;图１(b)中隧道阴暗且有遮挡,导致光

照不足和部分可见性问题,使分割效果下降;图１(c)中涂装

的扣件颜色多样,增加了复杂性,传统方法可能无法适用;

图１(d)中腐蚀的扣件表面纹理变化使得边界模糊,影响分割

精度.因此,传统分割方法无法处理背景环境复杂的铁轨扣

件分割.

(a)复杂天气扣件 (b)隧道内扣件

(c)已涂装扣件 (d)已腐蚀扣件

图１　复杂环境下的扣件图像

Fig．１　Fastenerimagesincomplexenvironments

随着人工智能的发展,基于深度学习的方法推动了自动

化扣件巡检技术的进步,弥补了传统分割方法中的不足.

Long等[６]在２０１５年提出全卷积神经网络(FullyConvoluＧ

tionalNetwork,FCN)架构,这是首个端对端的像素级图像语

义分割模型,使用上采样方式将低分辨率的图像或特征图放

大到原始分辨率以恢复图像尺寸,大大提升了图像分割任务

的精度和效率.Nash等[７]在２０１８年提出了以 VGGＧ１６为主

干网络的FCN模型,通过将全连接层替换为卷积层,实现了

像素级别的图像分割,并且SegNet在此基础上引入了解码器

结构,通过逐步上采样和特征融合,恢复空间分辨率,从而提

高了分割精度.上述两种方法虽然在一定程度上提高了分割

的精度,但均采用了多次上采样加卷积的操作,在实际应用中

会损失细粒度信息,不利于颜色纹理细节繁多的扣件分割.

Katsamenis等[８]在２０２２年将 UＧNet模型用于分割金属结

构,其独特结构可以兼容不同尺寸输入,然而 UＧNet缺少对

上层信息的融合,易导致扣件位置及边缘信息丢失.Han
等[９]采用线性迭代聚类对图像预分割后,结合FPN在PANet
模型上进行训练,在大目标分割任务中表现良好,但模型对于

小目标且背景复杂的铁路扣件的细节捕捉存在不足,容易出

现细节丢失从而 导 致 误 分 割.Qian[１０]对 比 RefineNet[１１],

PSPNet[１２],UＧNet,DeepLab系列模型在金属表面分割任务

上的表现发现:RefineNet设计侧重于全局特征的融合和细

化,不适用于金属表面;PSPNet使用多尺度卷积,易模糊扣

件、螺栓等细小物体的精细边缘;DeepLab表现出最佳性能,

但 Rahman等[１３]制作的数据集在使用 DeepLabV３＋模型训

练后,仍面临信息相关性弱、局部细节丢失、耗时长及参数量

大等挑战,不适用于铁路线路上资源受限的设备.

尽管现有文献中已经有许多关于金属表面分割的方法,

但基于深度学习的铁轨扣件分割仍未得到充分研究.一方面

是因为目前缺乏公开可用的铁轨扣件数据集,加之铁轨扣件

样本数量少、标注成本高,导致模型的训练和评估面临挑

战[１４].另一方面,铁轨扣件所处的环境背景复杂,包括颜色

纹理相近的钢轨及其他轨件、光照变化、阴影和其他杂物等,

使得精确分割更加困难.因此,现有方法在实际应用中往往

难以实现高精度和鲁棒性.

为了应对上述问题,从上海铁路局、武汉铁路局和浙江宝

晟铁路新材料科技有限公司获得了一部分铁轨扣件原始图

像,并进行了详细的人工标注,以创建一个高质量的铁轨扣件

数据集.为了进一步提升模型的泛化能力,提出了 RailAugＧ

ment数据增强技术,模拟扣件的实际环境,从而扩展了数据

集的多样性.

在此基础上,本文提出一种基于ScＧDeepLabV３＋模型的

铁轨扣件分割方法.采用轻量级 MobileNetV４[１５]作为主干

特征提取网络,降低了参数量并加快了分割速度.同时,改进

ASPP模块,引入可控制函数和多尺度融合,实现更密集的像

素采样,增强细节特征提取能力.此外,使用 CSWin注意力

机制[１６]提升对扣件信息的关注,减少背景干扰,从而提高分

割精度.

２　基础DeepLabV３＋网络模型

DeepLabV３＋主要为EncoderＧDecoder结构,其中包含一

个编码器模块(Encoder)和一个解码器模块(Decoder).编码

器模块逐步减少特征映射并捕获更高的语义信息,解码器逐

步恢复空间信息.Encoder部分主要包括backbone(DCNN)

和 ASPP两部分.Encoder中连接的第一个模块是 DCNN,

７６１黄　坤,等:基于ScＧDeepLabV３＋模型的铁轨扣件分割方法



它代表的是用于提取图片特征的主干网络;DCNN 模块后是

ASPP网络,它用一个１×１的卷积、３个３×３的空洞卷积和

一个全局池化来对主干网络的输出进行处理.之后将结果都

连接起来,并用一个１×１的卷积来缩减通道数[１７].

Decoder部分接收来自 backbone中间层的低级feature

maps和来自 ASPP模块的输出作为输入,利用 ASPP模块融

合深层和浅层信息.不同空洞率的空洞卷积可以获取更多的

上下文信息,并且能够让每个卷积输出都包含较大范围的信

息,有较好的提取能力.其网络结构如图２所示.

图２　DeepLabV３＋模型结构

Fig．２　StructureofDeepLabV３＋ model

但空洞卷积也可能导致局部细节信息丢失和细节信息表

征能力不足等问题,特别是在处理模糊边界或精细结构时.

在铁轨扣件的应用场景中,扣件的边缘细节非常微小或与周

围环境(如钢轨、其他轨件等)有相似的颜色和纹理特征,这使

得空洞卷积可能忽略一些重要的局部细节并且无法有效保持

边界信息.此外,DeepLabV３＋采用了复杂的多尺度信息处

理方式,在理论上能够提升性能,但实际运算时,由于需要处

理更多的参数和计算量,因此可能训练和推理时间较长.而

在资源有限的环境中需要实时检测(如铁路检测设备),长时

间的计算可能并不适用,会影响系统的效率和响应速度.

３　ScＧDeepLabV３＋网络模型

由于铁轨扣件的实际背景复杂环境,易受噪声干扰,因此

基础 DeepLabV３＋模型存在局部信息丢失、细节信息表征能

力不足和运算时间长等问题.为了更好地满足实际场景的需

求,本文提出了ScＧDeepLabV３＋模型,其网络结构如图３所

示.在 DeepLabV３＋的基础上,首先采用轻量级的 MobileＧ
Netv４网络作为主干特征提取网络,降低模型的参数量,加快

分割速度;其次,对 ASPP模块进行改进,在金字塔池化操作

时加入可控制函数合成结果,再进行特征多尺度融合,使网络

在原来的基础上能够获得更密集的像素采样,从而增强网络

提取细节特征的能力,加强了特征复用和表达能力.此外,在
改进的 ASPP模块中的每层卷积和浅层特征后加入 CSWin
注意力机制,并行地计算横向和纵向的注意力,减少复杂背景

环境的干扰,使模型更关注扣件信息,从而提升分割精度.

图３　ScＧDeepLabV３＋模型结构

Fig．３　StructureofScＧDeepLabV３＋ model

３．１　轻量化的主干特征网络

铁轨扣件的背景环境复杂,但其扣件形状较为固定,若原

模型中的 DCNN对于扣件分割任务过于繁琐,易导致局部信

息丢失、运算时间长和细节信息表征能力不足等问题.本文

采用轻量级的 MobileNetv４结构作为主干特征提取网络,

MobileNetV４(MNv４)的核心在于通用倒置颈结构(UniverＧ
salInvertedBottleneck,UIB)(见图４)和 MobileMQA两大模

块,搭配优化后的神经网络架构搜索(NeuralArchitecture
Search,NAS)配方.在原有 MobileNet的经典组件中,如可

分离的深度卷积和逐点扩展及投影倒置瓶颈块,引入了 UIB.

在倒置瓶颈块中引入了两个可选的深度卷积,一个位于扩展

层之前,另一个位于扩展层和投影层之间.这两个深度卷积

的“保留与否”被纳入神经架构搜索的决策过程,最终会生成

更优的架构.本文方案巧妙地整合了多个重要模块,以构建

一个高效的模型架构.首先,原始的倒置颈结构与 ConvNext
及 VisionTransformer(ViT)中的前馈网络相结合,使得特征

提取过程更加灵活和强大.其次,引入了一种新变体———

ExtraDW,该模块通过增强深度可分离卷积的特性,进一步提

升了模型的表现力和计算效率.此外,设计了一种专为加速

器优化的 MobileMQA 注意力块,该模块实现了高达 ３９％
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的推理加速,大幅提升了处理速度.最后,为了优化模型性

能,提出了一种改进的神经网络架构搜索(NAS)方法,显著提

高了 MNv４搜索的有效性,确保了最佳结构的选择和应用.

图４　通用倒置颈结构

Fig．４　UniversalInvertedBottleneckblocks

３．２　ASPP模块优化

DeepLabV３＋模型中的 ASPP模块利用空洞卷积来获取

更大的感受野,但是对于铁轨扣件这种背景环境复杂的提取

任务,容易出现细节特征提取不足、特征丢失等现象,从而造

成漏分、误分等问题.因此,本文对 ASPP模块进行改进,提

出一种可控制的的空洞空间金字塔池化(SwitchableAtrous

SpatialPyramidPooling,SＧASPP)模块,使用控制函数来组合

不同空洞率卷积的结果(见图５),再进行特征的多尺度融合

(见图６).

图５　可控制函数示意图

Fig．５　Schematicdiagramofswitchablefunctions

图６　SＧASPP结构示意图

Fig．６　StructuraldiagramofSＧASPP

对于钢轨扣件的复杂背景环境来讲,通过这种“双重观察

并结合”的策略,能够有效地处理复杂的特征模式.这种方法

不仅提高了特征提取的灵活性和适应性,而且还提升了扣件

检测和分割任务中的准确性和效率.

３．３　注意力模块CSWin
铁轨扣件背景环境受到多种因素的影响,如光线的变化、

角度的不同、涂装状态、灰尘覆盖以及腐蚀程度等.而且,不

同地区的背景也各有不同,如隧道、道岔等环境,以及雨雪、雾

霾、冻雨等恶劣天气都会对扣件的状态产生影响.这些对模

型的分 割 任 务 带 来 了 巨 大 的 挑 战.CSWin(CrossＧShaped

WindowSelfＧattention)是一种十字形状的自注意力机制模

块,能够并行地计算横向和纵向的注意力,如图７所示.对于

大量的钢轨扣件图像检测来讲,全局自注意的计算成本非常

高,而局部自注意通常会限制每个词向量的交互领域.为了

解决这个问题,使用CrossＧShapedWindow自注意机制,计算

水平和垂直平行条纹的自注意,这些条纹形成十字形窗口,每

个条纹通过将输入特征分割成等宽的条纹获得.

图７　十字形状的自注意力机制模块结构

Fig．７　StructureofCSwinselfattentionmodule

横向条纹自注意力的计算方式为:

X＝[X１,X２,􀆺,XM]

Yi
k＝Attention(X１,X２,􀆺,XM)

HＧAttentionk(X)＝[Y１
k,Y２

k,􀆺,YM
k ]

(１)

纵向自注意力 VＧAttention和 HＧAttention的计算方式

类似,不同的是它取的是宽度为SW 的竖条.

最终,这个block的输出表示为:

CSWinＧAttention(X)＝Concat(head１,􀆺,headK)WO

headK＝
HＧAttentionk(X), k＝１,２,􀆺,K/２

VＧAttentionk(X), k＝K/２＋１,􀆺,K{ (２)

将CSWin加入 ASPP模块的每层卷积后,可以充分利用

CSWin提取到不同尺度的高阶特征,进一步增强模型对于多

尺度信息的感知能力.

在 ASPP模块中,将CSWin模块添加到每个卷积操作之

后,以获得多尺度的上下文信息.通过在每个卷积操作后引

入CSWin模块,模型能够在不同尺度上有效地捕获局部和全

局的语义信息,从而提高模型在复杂场景下的分割性能.此

外,CSWin注意力机制可以帮助网络更好地理解铁轨扣件图

像中的关键特征,使网络能够更准确地分割出扣件,在不同光

照条件、角度、涂装状态等背景环境下,减少由背景干扰或恶

劣环境条件引起的误分割.考虑到不同地区和不同环境的差

异,CSWin注意力机制可以使网络更加鲁棒,能够适应各种

环境条件下的铁轨扣件分割任务,包括隧道、道岔以及各种恶

劣天气条件.

３．４　模型创新点

ScＧDeepLabV３＋在语义分割领域的创新性主要体现在

模块整合、细节特征提取和环境适应性３个方面.首先,基于

９６１黄　坤,等:基于ScＧDeepLabV３＋模型的铁轨扣件分割方法



MobileNetV４的深度可分离卷积设计,使模型在计算量和特

征捕捉上达到平衡,适合铁路场景中资源受限的设备.其次,

SＧASPP模块通过自适应调整空洞率,有效提升了多尺度信

息的捕捉能力,尤其在物体边缘和细节上表现优异.此外,

CSWin注意力机制的引入使得模型能够在复杂环境中优先

聚焦重要特征,减少背景干扰,从而增强分割效果.总的来

说,ScＧDeepLabV３＋模型能显著提高铁轨扣件分割的精度和

效率,解决由于背景环境相似、钢轨扣件腐蚀特征复杂,无法

准确分割出扣件区域的问题,从而为后续的病害检测和养护

决策提供可靠的基础,具有一定的工程应用价值和场景创

新性.

４　实验环境及评价指标

４．１　实验环境

本实验在 Windows操作系统下搭建的 PyTorch深度学

习框架中进行,其软硬件详细环境配置如表１所列.

表１　实验环境配置

Table１　Experimentalenvironmentconfiguration

实验环境 配置说明

硬件环境
CPU:Intel(R)Core(TM)i５－１４６００KF３．４９GHz

GPU:NVIDIAGeForceRTX４０７０TiSUPERi(１６GB)
内存:３２GB

操作系统 Windows操作系统

开发环境 Python３．８
开发框架 PyTorch深度学习框架

训练过程采用了如下参数设置:学习率为５×１０－４,每批

次输入大小为８,训练迭代次数为１００,使用cos学习率下降

方式.选择 Adam优化器,相比于其他优化器,Adam 优化器

能够同时考虑一阶动量和二阶动量,并动态调整每个参数的

学习率,从而使模型更快收敛至性能最优.

４．２　实验数据集

铁轨扣件图像由宝晟科技公司装载高清摄像头的铁轨作

业机器人拍摄,上海铁路局和武汉铁路局的工务部门提供,共

计２２０８张图像,其中包含不同光线、角度、地区(隧道、道岔

等)、天 气 (雨 天、晴 天、雪 天、冻 雨 等)的 扣 件 图 像.使 用

labeme软件人工标注铁轨图像中的扣件区域,制作为模型训

练所需数据集.为了适应铁轨图像分析领域的特点,并结合

铁路轨道的实际场景,提出了 RailAugment数据增强方法.

首先,从常见的数据增强操作开始;然后根据铁轨领域的特点

进行筛选,排除不适合扣件图像的操作,如反转、均衡化和反

转等操作,这些操作可能会破坏扣件图像中的细节和特征;之

后将数据增强操作分为像素级和空间级操作,并构建了两个

增强空间,即像素增强空间Sp(PixelAugmentationSpace)和

几何 增 强 空 间 Sg (GeometricAugmentationSpace).其 中

Sp＝{gaussianblur,gaussiannoise,sharpness,colortransforＧ
mations,brightness,contrast,posterize},Sg ＝ {translate_x,

translate_y,shear_x,shear_y,Scale,rotate,horizontalflip,

verticalflip}.

随机采样每个分支的 M 个数据增强操作,本文给定 M＝
{２,３},生成了４种从Sp 和Sg 中采样的组合方式,分别是

１＋２,０＋３,１＋１和０＋２.RailAugment数据增强方法模拟

了隧道内外、自然光暴晒、阴影遮挡、特殊天气、腐蚀等实际场

景(见图８),再进行人工筛选,获得数据集包含６８３２张图像.

按照７２∶１的比例随机划分数据集,得到４７８２张训练图像、

１３６６张验证图像和６８４张测试集图像,形成用于实验的铁轨

扣件图 像 分 割 (RailFastenerimageSegmentation,RFS)数

据集.

为了确保本文模型的泛化性和鲁棒性,除了在 RFS数据

集上进行测试外,还引入了公共 DeepGlobe数据集进行泛化

性实验.DeepGlobe数据集涵盖了多种遥感图像和场景,其

中包含６２２６张大小为１０２４×１０２４像素的带标签的图像,空

间分辨率为０．５m.按照７∶２∶１的比例随机划分数据集,得到

４３１４张训练图像、１２８９张验证图像和６２３张测试集图像.

DeepGlobe数据集具有不同的地理区域和复杂的背景变化,

可以更有效地评估ScＧDeepLabV３＋模型在多样化数据环境

下的综合表现.

图８　RailAugment数据增强方法效果图

Fig．８　EffectdiagramofRailAugmentdataaugmentationmethod

４．３　评价指标

在图像语义分割领域,常用的评价指标包括准确率(AcＧ

curacy)、平均像素精度(mPA)、平均交并比(mIoU)等.其计

算式分别为:

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FP＋TN＋FN

(３)

其中,TP 代表被正确识别的扣件的像素点数量,TN 代表被

正确识别的背景的像素点数量,FP 代表被错误识别为扣件

的背景像素点数量,FN 代表被错误识别为背景的扣件像素

点数量.

mPA＝ １
k＋１∑

k

i＝０

pii

∑
k

j＝０
pij

(４)

其中,k＋１为类别数,pii为正确分类的像素数,pij为i类被预

测为j类的像素数,pji为j类被预测为i类的像素数.PA 表

示计算每个类中正确分类的像素数量与像素总数之间的比

率,mPA 则表示计算每个类的PA,然后再累加求平均.

mIoU＝ １
k＋１∑

k

i＝０

pii

∑
k

j＝０
pij＋∑

k

j＝０
pji－pii

(５)
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５　实验结果与分析

５．１　主干网络替换对比实验

为了验证 MobileNetv４网络的有效性,在 RFS数据集

上,选用不同网络作为 DeepLabV３＋模型的主干特征提取网

络进 行 对 比 实 验.如 表 ２ 所 列,MobileNetV４ 的 mPA 为

９６．３５％,仅 比 Xception 低 ０．４３％,但 高 于 ResNet１０１ 和

VGG１６的７．８８％和１２．０５％.MobileNetV４的 Accuracy和

mIoU分别为９５．１１％和９１．５０％,略低于 Xception的９５．６７％
和９２．３６％,同样远高于ResNet１０１和VGG１６.在参数量上,

MobileNetV４的参数量仅为１．３９２×１０７,显著低于其他网

络,比 VGG１６少 １．６５９×１０７,远低于 ResNet１０１ 和 XcepＧ

tion.在推理时间上 MobileNetV４相比 ResNet１０１,Xception
和 MobileNetV２的速度更快,最明显的是比 Xception快了

２１．５６ms.MobileNetV４在精度、参数量和推理时间之间实

现了良好的平衡,精度表现基本接近 Xception,同时具有远低

于这些网络的参数量和推理时间,使其成为资源受限环境中

的理想选择.特别是在铁路场景中,需要实时响应且对存储

和计算资源有严格要求,MobileNetV４具有一定的优势.

表２　不同主干网络对比结果

Table２　Comparisonresultsofdifferentbackbonenetworks

主干网络 mPA/％ Accuracy/％ mIoU/％ 参数量 推理时间/ms
VGG１６ ８４．３０ ８７．３４ ８５．９３ ３．０５１×１０７ １６．２２

ResNet１０１ ８８．４７ ９０．７１ ８８．４９ ２．９４９×１０７ ２０．９３
Xception ９６．７８ ９５．６７ ９２．３６ ２．５３７×１０７ ３７．２８

MobileNetv２ ９５．９４ ９４．２０ ９０．７９ １．６４３×１０７ １７．３４
MobileNetv４ ９６．３５ ９５．１１ ９１．５０ １．３９２×１０７ １５．７２

５．２　可控制的空洞空间金字塔池化对比实验

可控制的空洞空间金字塔池化(SＧASPP)是将提取到的

高阶特征经过不同空洞率的空洞卷积后,再使用控制函数选

择更佳的结果.在铁轨扣件分割任务中,需要根据扣件具体

情况选择合适的空洞率,以得到最佳分割结果.将原 ASPP
中的(６,１２,１８)作为一组空洞卷积,为了确定备选的空洞卷积

的空洞率,设置了以下空洞率组合来进行对比实验,实验使用

RFS数据集作为训练数据集,使用 MobileNetV４作为主干

网络.

由表３可得,(３,９,１５)的空洞率组合表现最佳,mPA 达

到９６．７１％,Accuracy为９７．０７％,mIoU 为９３．７４％,因此将

其作为SＧASPP中备选的空洞卷积率.

表３　SＧASPP模块性能对比实验

Table３　PerformancecomparisonexperimentofSＧASPPmodule

序号 卷积率 mPA/％ Accuracy/％ mIoU/％
１ (２,５,７) ９５．５３ ９６．４９ ９２．６２
２ (３,９,１５) ９６．７１ ９７．０７ ９３．７４
３ (４,１６,２４) ９５．９３ ９６．７１ ９２．４３
４ (５,１５,２５) ９５．６４ ９６．１０ ９２．１３

５．３　模块优化对比实验

使用 RFS数据集作为训练数据集,使用 MobileNetV４主

干网络,对SＧASPP模块、CSWin注意力机制,以及 SＧASPP
模块和 CSWin 注 意 力 机 制 的 结 合 进 行 分 析 对 比,如 表 ４
所列.

表４　改进模块的性能对比结果

Table４　Performancecomparisonresultsofimprovedmodules

SＧASPP CSWin mPA/％ Accuracy/％ mIoU/％
９６．１４ ９５．３２ ９１．５７

√ ９６．７１ ９７．０７ ９３．７４
√ ９６．４３ ９６．７９ ９３．４２

√ √ ９７．１４ ９７．８６ ９５．１７

根据表４的结果,SＧASPP模块的引入提升了分割任务

中小物体和细节部分的处理能力,尤其在复杂背景下,其多尺

度特征提取能力提升了分割精度.CSWin注意力机制增强

了模型对目标物体的注意力集中能力,抑制了背景噪声的影

响,虽然其单独效果不如SＧASPP,但对于提升模型整体的背

景抑制和目标区分能力有积极作用.SＧASPP和CSWin的结

合使用实现了最佳分割性能.在铁轨扣件分割任务中,二者

的互补性发挥了重要作用,提升了模型的整体性能,达到了最

佳效果.

５．４　语义分割模型对比实验

在同一环境下,将 UＧNet,SegNet,DenseNet,PSPNet和

DeepLabV３＋ 这 ５ 种经典语义分割模 型 以 及 近 期 提 出 的

SwinＧUNet[１８]和Segmenter[１９]模型,与本文ScＧDeepLabV３＋
模型在 RFS数据集上进行训练,所有实验均在相同的实验环

境和数据集上进行.得到的不同模型的分割精度评价指标以

及参数量如表５所列.

表５　RFS数据集上不同模型的性能对比结果

Table５　Performancecomparisonresultsofdifferentmodelson

RFSdataset

Algorithm mPA/％ Accuracy/％ mIoU/％ 参数量

UＧNet ８５．６２ ９５．２２ ８２．０４ ７．８５０×１０６

SegNet ８６．６２ ９５．８４ ８３．３９ ２．７３６×１０７

DenseNet ９１．９１ ９６．４７ ８９．０２ ２．８６８×１０７

PSPNet ９６．２１ ９４．１８ ９０．９７ ４．６７１×１０７

DeepLabV３＋ ９６．７８ ９５．６７ ９２．３６ ５．４７１×１０７

SwinＧUNet ９７．０２ ９７．２７ ９４．０８ ５．９６５×１０７

Segmenter ９７．１１ ９７．５０ ９３．８０ ５．３５０×１０７

ScＧDeepLabV３＋ ９７．１４ ９７．８６ ９５．１７ ３．０４８×１０７

从表５中可以看出,ScＧDeepLabV３＋ 的 mIoU 达到了

９５．１７％,mPA 为９７．１４％,比基础的 DeepLabV３＋ 提高了

２．８１个百分点和０．３６个百分点,说明在DeepLabV３＋的基础

上创新性地引入SＧASPP和CSWin起到了明显的效果,提升

了对扣件细节和边缘的准确分割能力.与其他模型相比,ScＧ
DeepLabV３＋ 的 精 度 表 现 同 样 突 出,其 mPA,Accuracy和

mIoU３个指标皆与SwinＧUNet和Segmenter接近,表明该模

型在现阶段具有一定竞争力.ScＧDeepLabV３＋的参数量为

３．０４８×１０７,显著低于基础DeepLabV３＋,SwinＧUNet和SegＧ
menter,这是因为 ScＧDeepLabV３＋采用的是轻量级 MobileＧ
NetV４主干网络,所以该模型在计算资源有限的环境下,能够

高效执行任务,降低了人力和算力成本,且进一步加快了计算

速度并减少了内存消耗,使其在铁路场景移动端应用成为

可能.

从图９的分割效果图可以看出,不同模型在处理 RFS数

据集时表现各异.UＧNet和SegNet在处理铁轨扣件与背景

相似的场景时,出现了明显的漏分现象,原因在于这两个网络

在面对复杂背景时,未能有效提取细节特征,导致扣件区域被

误判为背景.具体来说,UＧNet和SegNet的特征提取能力较
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为局限,无法充分处理扣件区域和背景的相似性,进而导致分

割不 完 整.相 比 之 下,DenseNet,PSPNet,DeepLabV３＋,

SwinＧUNet和Segmenter虽然在分割精度上有所提高,但依

然存在一定的漏分和误分现象,尤其在边缘细节的处理上较

为模糊.这是由于这些模型虽然引入了多尺度信息和更深的

网络结构,但在面对铁轨扣件与复杂背景的分隔时,仍然无法

有效消除背景噪声的干扰.ScＧDeepLabV３＋通过引入改进

的SＧASPP模块,能够实现更密集的像素采样,捕捉到更精细

的局部特征;同时,CSWin注意力机制通过并行计算横向和

纵向的注意力,显著减少了背景的干扰,确保了分割结果的准

确性.

综上所述,ScＧDeepLabV３＋在铁轨扣件分割任务中,不
仅有效降低了漏分和误分问题,还显著提升了分割精度和细

节提取能力,尤其在复杂背景下具有明显的优势.这些结果

在图１０的直方图中得到了直观体现,充分显示了 ScＧDeepＧ
LabV３＋在复杂场景中的细粒度分割能力.

图９　RFS数据集上不同模型分割效果

Fig．９　SegmentationeffectofdifferentmodelsonRFSdataset

(a)mPA (b)Accuracy

(c)mIoU (d)Parametercount/×１０６

图１０　不同分割模型的性能比较直方图

Fig．１０　Performancecomparisonhistogramofdifferentsegmentationmodels
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５．５　数据增强前后模型性能对比实验

RFS原始数据集包含了铁路场景下的未处理图像,背景

复杂性、环境条件变化或拍摄角度不同等因素,导致图像中的

细节特征提取受到限制.表６中的数据显示,原始数据集上

的各个模型性能相对较低,尤其是在 mPA 和 mIoU 的指标

上.通过采用 RailAugment数据增强技术,数据集的多样性

和覆盖度得到了有效提升,表５中 ScＧDeepLabV３＋在 mPA
和 mIoU上分别达到了９７．１４％和９５．１７％,相较于表６中使

用原始数据的模型提升了４．２４个百分点和６．１９个百分点.

表６　RFS原始数据集上不同模型性能的对比结果

Table６　Comparisonresultsoftheperformanceofdifferentmodels

ontheoriginalRFSdataset

Algorithm mPA/％ Accuracy/％ mIoU/％
UＧNet ８１．２０ ９２．３５ ７８．０１
SegNet ８２．３５ ９３．１２ ７９．４３

DenseNet ８７．４５ ９４．２０ ８４．１３
PSPNet ９０．１５ ９２．７５ ８５．４２

DeepLabV３＋ ９１．８７ ９３．３５ ８７．１
SwinＧUNet ９２．０５ ９４．１２ ８８．１２
Segmenter ９２．５７ ９４．４２ ８８．７２

ScＧDeepLabV３＋ ９２．９０ ９４．５７ ８８．９８

由图１１可以得出,RailAugment数据增强在提升模型性

能、增强其泛化能力和适应铁路复杂环境方面具有显著优势.

本研究在数据增强技术和改进的模型架构的共同作用下,ScＧ

DeepLabV３＋模型在铁轨扣件分割任务中的表现得到了显著

提升,使其具备了更强的实用性和应用潜力.

(a)mPA (b)Accuracy

(c)mIoU

图１１　数据增强前后模型性能对比

Fig．１１　Modelperformancecomparisonbeforeandafterdata

augmentation

５．６　不同数据集上的泛化性实验

为了进一步验证所提模型的鲁棒性和泛化性,将 ScＧ

DeepLabV３＋模型应用于 DeepGlobe数据集进行实验.

实验结果如表７所列,ScＧDeepLabV３＋模型在精度上超

越了基础的 DeepLabV３＋,其中 mPA提升了０．４个百分点,

mIoU提升了１．２８个百分点,但 mPA 略低于SwinＧUNet等

主流方法.而ScＧDeepLabV３＋在轻量化方面具有显著优势,

其 推 理 时 间 比 SwinＧUNet 快５１．４ms,比 Segmenter 快

６６．５ms,展 现 了 良 好 的 效 率 与 实 时 性. 得 益 于 MobileＧ

NetV４,SＧASPP模 块 和 CSWin注 意 力 机 制 的 创 新 设 计,

ScＧDeepLabV３＋在 DeepGlobe数据集上的表现依然优异,验

证了其在不同领域和场景下的鲁棒性以及良好的泛化能力.

表７　在 DeepGlobe数据集上不同模型性能的对比结果

Table７　Comparisonresultsoftheperformanceofdifferentmodels

onDeepGlobedataset

Algorithm mPA/％ Accuracy/％ mIoU/％ 推理时间/ms
UＧNet ８５．２３ ９６．４３ ７６．８１ ６３．３
SegNet ８３．７６ ９５．９８ ７４．８９ １５６．５

DenseNet ８７．４５ ９７．２１ ７７．８８ １０３．５
PSPNet ８７．０１ ９７．６８ ７９．３３ ９０．８

DeepLabV３＋ ８８．８１ ９７．８１ ７８．７７ １０４．４
SwinＧUNet ８９．３５ ９７．９２ ８０．６２ ９５．２
Segmenter ８８．９２ ９７．８５ ７９．２０ １１０．３

ScＧDeepLabV３＋ ８９．２１ ９８．１９ ８０．０５ ４３．８

结束语　本文提出了一种基于改进ScＧDeepLabV３＋模

型的铁轨扣件分割方法,并通过制作铁轨扣件数据集 RFS以

及引入 RailAugment数据增强技术,显著提升了分割模型在

复杂背景环境中的表现.实验结果表明,采用轻量化的 MoＧ

bileNetV４网络和改进的 SＧASPP模块,结合 CSWin注意力

机制,能够有效提高扣件病害检测的准确性,并在细节特征提

取和背景干扰处理方面有明显改善.此外,ScＧDeepLabV３＋
模型在公共 DeepGlobe数据集上的验证进一步证明了其良好

的鲁棒性与泛化能力,同时展现了出色的推理速度和实时性.

所提方法虽然取得了一些成果,但仍面临一些挑战.首

先,模型在复杂场景下的适应能力仍有待提高,特别是在恶劣

天气和隧道内缺少光照的条件下的检测效果.其次,尽管增

强了数据集,但不同环境下的扣件病害样本仍较为稀缺,数据

集的多样性有待进一步丰富.未来的研究将重点探索更高效

的特征融合方法、数据增强策略,以及更多先进的注意力机

制,以进一步提升模型在复杂场景下的鲁棒性和泛化性.
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