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摘　 要:针对目前大部分铁路扣件采用人工巡检的情况ꎬ提出基于二维 Ｇａｂｏｒ变换和胶囊网络

相结合的铁路扣件状态检测方法ꎮ 在获得扣件原始图像的基础上采用二维 Ｇａｂｏｒ变换进行滤

波ꎬ分析滤波结果ꎬ通过胶囊网络进行状态识别ꎬ并对比分析滤波后产生的图像在卷积神经网

络、胶囊网络以及两者结合的神经网络下所产生的不同检测结果ꎬ得出最优检测方法ꎮ 研究表

明ꎬ该方法可代替大部分人工检测ꎬ有效提高检测效率ꎬ保障行车与巡检人员安全ꎮ
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０　 引言

随着中国铁路事业蓬勃发展ꎬ列车运行速度不断提

升ꎬ铁路沿线检测暴露出来的问题也越来越明显ꎮ 在列车

行驶过程中ꎬ轨道沿线设备最易损坏ꎬ而轨道状态又与线

路安全息息相关ꎮ 铁路扣件作为轨道沿线设备之一ꎬ起着

固定轨道、绝缘减震、轨距与水平调整等重要作用[１] ꎮ 由

于其众多的数量与地域广泛的检修范围ꎬ依靠传统的人工

检测方法不仅耗时耗力ꎬ而且由于巡检基本都在凌晨线路

空窗期ꎬ存在一定的漏检率和安全隐患[２] ꎻ另外也有先通

过检测车拍照再经由工作人员通过拍摄图片来确定扣件

状态的检测方法ꎬ这种方法明显降低了工人的工作强度ꎬ
提高了巡检的安全性ꎬ但是在本质上依然属于人工检测ꎬ
不具有较强的客观性[３] ꎮ 基于数字图像的检测技术由于

自身具备的自动化、智能化以及高精度、高效率和低成本

等特点ꎬ可以在一些不方便人员进行检测的实际工作条件

下或者人类视觉可能导致较高的漏检、误检的情况下代替

人工工作ꎬ及时提供检测维修信息ꎬ在铁路扣件检测领域

有着很好的应用与发展前景ꎮ 实现铁路扣件缺陷检测首

先对拍摄的扣件图像进行特征提取ꎬ而后再进行识别分

析ꎮ 本文通过二维 Ｇａｂｏｒ变换实现对扣件信息的提取ꎬ之
后进一步介绍用于检测的卷积神经网络与胶囊网络的构

架搭建以及两者相结合产生的神经网络对铁路扣件状态

识别的检测研究ꎮ

１　 二维 Ｇａｂｏｒ 变换

Ｇａｂｏｒ滤波器是一种线性滤波器ꎬ主要用于分析在指

定区域的指定方向上是否有特定的频率存在ꎬ是一种分析

纹理特征的重要技术手段ꎮ Ｇａｂｏｒ 滤波器对光照信息不

敏感ꎬ可有效降低强光及阴天对图像的影响ꎬ十分适合在

视觉信息的纹理特征表示与分析中应用[４] ꎮ 其中二维

Ｇａｂｏｒ变换是正弦平面波调制的高斯核函数ꎬ具有良好的

空间和方向局部选择性ꎬ其公式如式(１)所示ꎮ 其由表示

正交方向的实部与虚部构成ꎬ将二维 Ｇａｂｏｒ变换与需要处

理的图像做卷积运算就可以有效地提取图像的纹理信息ꎮ
ｇ ｘꎬ ｙꎬλꎬθꎬψꎬσꎬγ( ) ＝

ｅｘｐ －
ｘ'２＋γ２ｙ'２

２ σ２
æ
è
ç

ö
ø
÷ ｅｘｐ ｉ(２π

ｘ'
λ
＋ψ)[ ] (１)

式中: ｘ'＝ ｘｃｏｓθ＋ｙｓｉｎθꎻｙ' ＝ －ｘｓｉｎθ＋ｙｃｏｓθꎻ λ 是正弦因子的

波长ꎬ且有效值>２ꎻθ 是二维 Ｇａｂｏｒ 函数平行条纹的法线
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方向ꎬ取值范围为 ０° ~ ３６０°ꎻψ 是相位偏移ꎬ取值范围为

－１８０° ~１８０°ꎻσ 是 Ｇａｂｏｒ 滤波器中高斯函数标准差ꎻγ 是

空间宽高比ꎬ文中取值为 １ꎮ 二维 Ｇａｂｏｒ 滤波器可以在多

尺度和多方向下进行图像特征提取ꎬ在人脸识别领域ꎬ一
般选取 ５个尺度和 ８ 个方向进行分析ꎮ 图 １ 所示是在 ５
个尺度和 ８个方向下的 Ｇａｂｏｒ滤波器模板ꎮ

图 １　 Ｇａｂｏｒ 滤波器模板示意图

由扣件图像本身特征所决定ꎬ在检测中起主导作用的

是其横向纹理特征ꎬ纵向基本无特征存在ꎬ故对公式(１)
进行变换ꎬ取ｘ'＝ ｘꎬｙ' ＝ ｙꎬψ＝ ０ꎬ并在公式中取模长进行计

算ꎬ以减小方向因素的干扰ꎬ变换后的二维 Ｇａｂｏｒ 变换公

式如公式(２)所示ꎮ
ｇ ｘꎬｙꎬλꎬθꎬψꎬσꎬγ( ) ＝

ｅｘｐ －
ｘ ２＋γ２ ｙ ２

２ σ２
æ
è
ç

ö
ø
÷ ｅｘｐ ｉ(２π

ｘ
λ
＋ψ)[ ] (２)

使用二维 Ｇａｂｏｒ变换时ꎬ采用的窗口大小通常为固定

值ꎬ可以根据实际检测效果选取不同窗口尺寸ꎮ 二维

Ｇａｂｏｒ变换可以拆分为实部、虚部以及复数形式ꎮ 图 ２ 是

在 ５个窗口尺度(１、３、７、１３、１９)情况下二维 Ｇａｂｏｒ变换的

实部、虚部以及复数检测效果图ꎮ
由图 ２可以看出ꎬ由于扣件图像像素大小为 ２８×２８ꎬ

滤波窗口尺寸过大会使得图像模糊ꎬ尺寸窗口过小会徒增

运算量ꎮ 在使用大量样本测试综合对比检测结果后ꎬ选择

滤波窗口大小为 ３ꎬ相比于虚部变换和复数变换ꎬ实部变

换得到的图像特征更为清晰ꎬ故选择二维 Ｇａｂｏｒ变换中实

部形式来进行扣件特征提取ꎮ
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图 ２　 二维 Ｇａｂｏｒ 变换检测效果图

２　 神经网络模型配置

２.１　 胶囊网络模型

卷积神经网络在图片检测领域有着广泛应用ꎬ尤其针

对目标的识别与分类有强大的处理功能[５] ꎮ 卷积神经网

络是通过卷积加池化的方式对图像特征进行提取后放入

全连接的神经层和分类器进行分类ꎬ池化过程是对检测目

标特征概要进行提取的过程ꎬ这种机制使图像在卷积层不

进行特征提取而是在池化层完成ꎬ可提高神经网络训练效

率ꎬ减少运算量ꎮ 但这种网络只针对图像特征进行检测和

分类ꎬ会忽略如空间相对位置等信息[６] ꎬ可以说卷积神经

网络是针对图像特征的标量检测ꎮ
在图像识别领域 ＨＩＮＴＯＮ Ｇ Ｅ于 ２０１７年最新提出了

胶囊神经网络(ＣａｐｓｕｌｅＮｅｔ)的概念[７] ꎮ 胶囊神经网络可

以对在不同角度位置拍摄的同一物体都能做到有效检测ꎬ
因为在 ＣａｐｓｕｌｅＮｅｔ中聚类思想代替了池化ꎮ 所谓胶囊就

是一个向量ꎬ每个胶囊对应的权重值 Ｗ 也是向量ꎬ对比全

连接神经网络中只是一个值的标量神经元胶囊可以包含

方向、位置、颜色、纹理等多重信息[７] ꎬ通过胶囊神经网络

的动态路由算法反复迭代来更新网络中各个参数ꎬ最终模

长最大的胶囊即是正确预测的结果ꎮ 图 ３ 为针对本文检

测目标所搭建的胶囊网络框架图ꎬ包含卷积层、主胶囊层

(ＰｒｉｍａｒｙＣａｐｓ)、数字胶囊层(ＤｉｇｉｔＣａｐｓ)ꎬ处理后的数据可

继续进入编码层(Ｍａｓｋｉｎｇ)与重构层(Ｄｅｃｏｄｅｒ)进行数据

的复现ꎬ网络总损失则包含了扣件图像处理过程中的边际

损失与重构损失两部分ꎮ

Masking

DigitCaps_layer

PrimaryCaps_la...

Conv1_layer
Decoder

reconstruction_1... margin_loss

sub_3

Square_3

train

total_loss

图 ３　 胶囊网络模型框架图

　 　 胶囊网络中胶囊可以理解为一组嵌套的神经网络ꎬ胶
囊网络给每层嵌套的胶囊都添加了 ｓｑｕａｓｈ 函数ꎮ ｓｑｕａｓｈ
函数如式(３)所示ꎬ这是在胶囊网络中出现的一个全新的

压缩函数ꎮ 其中Ｖｊ是 ｃａｐｓｕｌｅ ｊ 的矢量输出ꎻＳｊ是 ｃａｐｓｕｌｅ ｊ
的总输入ꎮ ｓｑｕａｓｈ函数压缩了输出向量的长度ꎬ输出介于

０~１ꎮ

Ｖｊ ＝
Ｓｊ

２

１＋ Ｓｊ
２×

Ｓｊ

Ｓｊ
(３)

胶囊网络通过动态路由算法实现低层网络向高层网

络信息传递的权重更新ꎬ除第 １ 层胶囊外ꎬ其他胶囊的输

入都来自下层所有胶囊的“预测矢量”加权和[７] ꎬ例如一

个 ｃａｐｓｕｌｅ ｊ 的总输入Ｓｊ如式(４)所示ꎮ

Ｓｊ ＝ ∑
ｉ

ｃｉｊ ｕｊ｜ ｉ (４)

其中“预测矢量” ｕｊ ｜ ｉ由下层胶囊的输出ｕｉ和权重矩阵Ｗｉｊ

相乘获得ꎮ 式(４)中的加权系数ｃｉｊ是取决于动态路由算法

迭代的耦合系数ꎬｃｉｊ的计算公式如式(５)所示ꎮ
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ｃｉｊ ＝
ｅｘｐ(ｂｉｊ)

∑
ｋ
ｅｘｐ(ｂｉｋ)

(５)

式中ｂｉｊ取决于上、下层胶囊间的位置与类型ꎮ 随着动态路

由的迭代而不断优化更新ꎬ在本文中设置的迭代次数为 ３
即可达到较好的输出预测结果ꎮ 低层胶囊与高层胶囊间

的信息传递如图 ４所示ꎬ每一个高层胶囊都是所有低层胶

囊加上不同权重系数的集合ꎬ可包含扣件所有特征信息ꎬ
图 ４中以一个高层胶囊为例进行连线示意ꎬ其他胶囊与之

相同ꎮ
在本文搭建的胶囊网络中输入图片大小为 ２８×２８ꎬ形

状为(１２８ꎬ２８ꎬ２８ꎬ１)的矢量ꎬ选取卷积核大小为 ３×３ꎬ将经

卷积层后的矢量输入主胶囊层ꎬ经过动态路由算法进行迭

代ꎬ在数字胶囊层的 １６ 个胶囊中选取模长最大的矢量为

得到的预测矢量ꎬ即预测的扣件状态ꎮ
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图 ４　 胶囊信息传递示意图

２.２　 胶囊网络结合卷积神经网络

传统卷积神经网络的池化机制强调的是图像位置的

不变性ꎬ而胶囊网络的目的是实现图像等价性的检测ꎬ因
而胶囊神经网络用动态路由算法取代了池化机制ꎬ但池化

在对低层特征进行提取时有很好的表现ꎬ可以有效提取信

息ꎬ减小运算量ꎮ 因此本文结合两者优势进行扣件检测神

经网络的构建实现ꎮ 图 ５ 为胶囊网络结合卷积神经网络

模型框架图ꎬ对低层卷积层输出的形状为(１２８ꎬ２０ꎬ２０ꎬ
２５６)的矢量进行池化(Ｐｏｏｌｉｎｇ)处理ꎬ输出形状为(１２８ꎬ
１０ꎬ１０ꎬ２５６)的矢量再送入主胶囊层和数字胶囊层进行迭

代ꎮ 由于加入了池化处理ꎬ在训练过程中结合两种网络的

检测网络比单独的胶囊网络所需要的训练时长更短ꎬ在采

用 ９００张尺寸为 ２８×２８ 的扣件二值图为训练数据的情况

下ꎬ两者结合的胶囊网络所需的训练时长仅仅是胶囊网络

的 １ / ４ꎬ并且对 ＣＰＵ的占用率也更低ꎮ

３　 铁路扣件状态检测

３.１　 样本选取

本文使用的铁路扣件样本为工业相机拍摄所得到的

Ｗ型弹条铁轨扣件ꎬ从拍摄的图像中可以看出扣件状态

可以分为 ４种状态:扣件完整状态、扣件缺失状态、扣件断

裂状态以及扣件遮盖状态ꎮ 图 ６ 为扣件的 ４ 种状态示意

图ꎮ 在进行铁路扣件状态检测时ꎬ首先选用 ４种不同状态

的扣件图共 ９００张ꎬ４种分类放入改良的胶囊网络进行训
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图 ５　 胶囊网络结合卷积神经网络框架图

练ꎬ之后使用另外 ５００张包含 ４种扣件状态的样本图进行

测试结果分析ꎮ

(a) 	��� (b) 	��

(d) 	���(c) 	��


(a) 	��� (b)  	��

图 ６　 铁路扣件状态示意图

３.２　 实验结果分析

在训练好改良胶囊网络的基础上将测试图片集的扣

件图片放入其中进行测试ꎬ实现扣件状态分类识别问题的

结果输出ꎬ对本文提出的检测方法的实际检测效果进行验

证ꎮ 图 ７所示为胶囊网络结合卷积神经网络在数据训练

阶段总损失的变化情况ꎬ为每隔 ５０ 个数据打印 １ 次总损

失变化情况的折线图ꎮ 从图中可以看出ꎬ在单次训练中训

练到 ４００个数据时神经网络已经表现出较高的训练水平ꎬ
实验总损失已经接近 ０ꎮ 由于总损失包含重构损失ꎬ而神

经网络在图像重构时不会达到 １００％的重构率ꎬ所以对于

任何训练数据实验得到的总损失只会不断接近 ０ 而不会

完全无损失ꎮ
训练得到的预测标签与实际图像标签的对比结果如

图 ８所示ꎬ图中每隔 ５０ 个数据点打印 １ 次预测标签的准

确率ꎮ 从图中可以看出ꎬ在单次训练中>２００ 个的数据预

测结果已经达到了较好的准确率ꎬ可以准确地实现对数据

图片集的检测分类ꎮ
在网络测试实验中ꎬ本文对比了卷积神经网络、胶囊
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图 ７　 胶囊网络结合卷积神经网络训练损失图
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图 ８　 胶囊网络结合卷积神经网络结果预测图

网络和胶囊网络结合卷积神经网络 ３ 种神经网络的检测

结果ꎬ得到的实验结果如表 １所示ꎮ 其中正确检测率为正

确实现扣件检测分类的占比ꎬ误检率为扣件检测分类错误

的占比ꎬ漏检率为未检测分类出缺失状态的扣件的占比ꎮ
表 １　 检测结果对比表 单位:％　

分类 正确检测率 误检率 漏检率

ＣＮＮ ９６.２ ３.８ ０.４

ＣａｐｓｕｌｅＮｅｔ ９８.２ １.８ ０.２

ＣＮＮ＋ＣａｐｓｕｌｅＮｅｔ ９８.４ １.６ ０.２

　 　 通过表 １的检测结果可知ꎬ整体上 ３种神经网络检测

方法在扣件检测方面都获得了较好的检测结果ꎬ胶囊网络

对比卷积神经网络无论在检测准确率还是漏检率上都有

一定的进步ꎮ 由于胶囊网络的聚类特性ꎬ在对定位存在部

分偏差的扣件图像检测上表现出了更好的容错性ꎬ而扣件

缺失图像的特征明显ꎬ所以 ３种网络在漏检率上都有很好

的表现ꎮ 融合两者优势的 ＣＮＮ＋ＣａｐｓＮｅｔ检测方法并未因

为被胶囊网络摒弃的池化算法而出现较大的检测失误ꎬ在
低层进行池化一定程度上帮助了神经网络进行图片的检

测ꎬ并且对比单纯的胶囊网络进一步提升了检测效率ꎬ其
中误检图像与漏检图像是由于图像中碎石遮盖扣件部分

过多而被识别为扣件断裂或未检测出缺失ꎬ此类图像干扰

过多ꎬ需要人工进一步核查ꎬ且在容错范围之内ꎮ 此外ꎬ
ＣＮＮ＋ＣａｐｓＮｅｔ检测方法在训练时长和处理器资源占用率

都大幅度下降ꎮ 图 ９所示为 ３种网络在训练时 ＣＰＵ 的资

源占用率ꎬ本文训练所用 ＣＰＵ型号为 Ｃｏｒｅ ｉ５－３２３０Ｍꎮ 从

图中可以看出ꎬＣＮＮ资源占用率在 ８０％ ~１００％波动ꎬ平均

在 ９０％左右ꎻＣａｐｓＮｅｔ 资源占用率在 ９５％ ~ １００％波动ꎬ平
均在 ９８％左右ꎻＣＮＮ＋ＣａｐｓＮｅｔ 资源占用率在 ６０％ ~ １００％
波动ꎬ平均在 ７５％左右ꎬ训练时长上 ＣＮＮ＋ＣａｐｓＮｅｔ 检测也

只需要 ＣａｐｓＮｅｔ检测的 １ / ４左右ꎮ
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图 ９　 ３ 种网络训练时 ＣＰＵ 资源占用率

４　 结语

本文提出的铁路扣件状态检测方法在解决传统人工

检测、半智能化检测的低效性及不安全性等方面上做了有

益的尝试和研究ꎮ 在通过二维 Ｇａｂｏｒ 变换提取扣件纹理

特征的基础上进行神经网络智能识别分类扣件的状态ꎬ提
出了用结合胶囊网络和卷积神经网络两者优势的神经网

络进行扣件分类检测ꎬ对比单一的胶囊网络和卷积神经网

络ꎬ不仅保证了检测的精准性ꎬ还提高了检测效率ꎬ为铁路

扣件的智能检测做出了有益的研究尝试ꎬ为铁路车辆安全

行驶保驾护航ꎮ 后续工作将继续围绕特征提取与神经网

络模型优化进行ꎬ不断增加数据集的复杂程度ꎬ以便于对

网络进行训练、检测与调整ꎬ提升铁路扣件的智能化检测

水平ꎮ
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