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摘要  针对常规深度学习网络规模大、对现场设备硬件要求高且人工标注位置数据复杂费时等问题，提出了一种语

义数据标注的轻量化轨道扣件故障检测方法。该方法仅对训练数据做语义标注，改进轻量化 Transformer 模型，嵌

入梯度加权类激活映射（gradient⁃weighted class activation mapping，简称 Grad⁃CAM）模块对模型输出的特征图权重

作映射处理，可将模型对轨道扣件检测效果可视化。将获得的激活图进行二值化定位检测目标位置，实验结果表

明，在真实铁路环境下，改进的轻量化轨道扣件模型的准确率为 94.31%。
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引  言

截至 2022 年底，全国城轨交通运营线路有 308
条，运营线路总长度达 10 287.45 km，这对轨道交通

安全是一个巨大挑战［1］。轨道扣件是轨道车辆传动

装置的主要部件，其状态影响轨道车辆的安全性［2］。

扣件在长期的复归过程中承受着交变应力的变化，

容易发生断裂、偏移和缺失等故障［3⁃4］。

传统故障检测方法具有任务重、成本高和效率

低等问题，且依赖巡检人员的经验。陈宗平等［5］采

用力锤激励，测试了多种扣件在不同温度下的动态

响应，提出的模型确定了铁路扣件的刚度，为极端低

温环境下的扣件设计和选择提供参考。随着深度学

习、计算机视觉和人工智能研究的快速发展，研究人

员对故障诊断技术进行研究［6］，并在铁路巡检机器

人上部署这些智能算法［7⁃9］。邵海东等［10］提出了一

种改进损失函数，即嵌入联合最大均值差异用于无

监督场景，该方法能够实现无监督的轴承跨域故障

诊断边缘分布和条件分布的同时对齐。Liu 等［11］提

出了基于多尺度特征的深度检测网络，从轨道图像

中检测故障。Wu 等［12］针对铁路及地铁沿线经常受

到自然环境因素的影响，提出使用去雾模型获取无

人机的无雾图像，再使用三维点云深度残差网络［13］

进行故障检测。Wu 等［14］提出了一种基于 Yolov3 模

型的定制旋转视网膜网络方法对高速铁路任意方向

扣件进行检测。

Cheng 等［15］提出使用混合生成对抗网络，将增

强超分辨率生成对抗网络和去模糊生成对抗网络相

结合，在分辨率和模糊度方面提高动态采集图像的

质量，并使用 Yolov4 模型分别在原始数据集和改进

数据集上训练和测试获得的结果，实现自动铁路轨

道缺陷识别。Yao 等［16］提出先使用生成对抗网络获

得额外的真实故障样本，再使用残差网络进行轨道

扣件的分类检测。在故障数据严重不足的情况下，

该方法可以显著提高轨道扣件的故障检测精度，但

是生成对抗网络系列模型的训练相比变分自编码器

（variational auto⁃encoder，简称 VAE）或像素递归神

经网络是不稳定的，难以达到纳什均衡。Bai等［17］提

出一种优化的区域卷积神经网络（regions with con⁃
volutional neural network，简称 R⁃CNN）特色模型用

于轨道紧固件检测，减少了无效锚框，提高了效率和

准确性。上述研究基于两步锚帧的检测算法，其结

构复杂、定位速度慢，难以满足实时性要求。Cao
等［18］使用 Yolov5 模型嵌入卷积注意力模块以提高

速度和精度，直接检测有缺陷的紧固件。吴送英

等［19］提出一种基于附源代码 DenseNet201 迁移学习
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的扣件故障诊断方法，并在最后 1 层嵌入 Grad ⁃
CAM 模块来验证 WJ⁃8 型扣件的检测效果。上述研

究提高了检测精度，但也出现检测模型参数量过大、

对现场设备的性能要求高及数据标注耗费成本过大

等问题。

笔者提出了一种语义数据标注的轻量化轨道扣

件故障检测方法。使用 Shuffle 模块对模型 Mobil⁃
Vit 进行改进，串行 Grad⁃CAM 模块基于的梯度信

息，将分类结果反向传播回卷积层，通过梯度权重对

特征图进行加权平均，生成热力图，并将热力图进行

二值化，连通区域分析定位目标生成检测框。最后，

与主流深度学习模型进行比较，验证所提出方法的

性能。

1 模型搭建

1.1　Transformer编码层　

数据通过 Transformer 编码层的点积运算从而

产生对数据的注意力，通过重复堆叠 Transformer 编
码层 L次，实现对扣件特征的提取。构成 Trans⁃
former 编码层的主要结构是多层感知机层、归一化

层和多头注意力机制。多层感知机层由全连接、

GELU 激活函数和暂退法组成。层规范化操作是经

过层规范化处理的数据能降低梯度爆等问题，提升

网络的稳定性。在数据处理过程中一定程度地保留

了原始数据特征，编码层加入 2 个线性相加层，实现

提升模型特征学习的效果。Transformer编码层结构

如图 1所示。

编码层的核心部分是多头注意机制，其为转换

器模型实现特征提取的关键组成部分。多头注意力

机制由多个具有自注意力的注意头组成。在多头注

意力机制中，自注意力的过程可以被描述为一种由

查询向量和一组键 ⁃值向量矩阵求解的过程。查询

向量（Q）、键向量（K）和值向量（V）都是由前一层的

输出转换而来。在实际计算中，模型同时计算一组

查询向量的注意力函数，并将其打包成Q，将键向量

和值向量打包成K和V。查询向量的输出结果实际

上是由前一层编码的隐藏向量所决定的，而 K和 V

在自注意力中被赋予与Q相同的值。

输出计算结果为权重加权值，该权重由查询向

量与键向量的兼容性运算求得。键向量、值向量和

查询向量计算公式分别为

K j = fW k
j （1）

V j = fW v
j （2）

Q j = fW q
j （3）

其中：f={ fi}
t

i= 1
，为多头自注意模块的输入；W k

j ，

W v
j ，W q

j ∈Rd× dk为可训练投影矩阵。

比例点积注意力计算公式为

Attention (Q，K，V )j = softmax ( Q jK T
j

dk
)V j （4）

为了共同关注来自不同位置的子空间信息，需

要 进 一 步 优 化 ，采 用 H 个 并 行 注 意 力 计 算 ，在

W A ∈RH ( dk × d )情况下，多头注意力机制的计算公式为

MultiHead(Q，K，V ) = Concat ( {head j}
H

j= 1
)W A

（5）

1.2　MobileVit模块　

MobileVit 是一种基于转换器的轻量级视觉转

换器模型，用于移动设备上的计算机视觉任务。

MobileVit 模块是 MobileVit 模型的基本组成单元，

如图 2 所示，MobileVit模块由 3 个子模块组成，分别

为局部信息编码模块、全局信息编码模块和特征融

合模块。局部信息编码模块的作用是提取局部特征

信息，通过一个卷积核大小为 3×3 的卷积层完成。

全局信息编码模块能够提取全局特征信息，通过展

开、Transformer 和折叠结构来完成，其中，展开是将

输入的特征图划分为一个个的小块，并将其展开成

1 个二维矩阵，以便于在 Transformer 编码器中处

理。特征融合模块是对前 2 个模块的特征信息进行

融合，将捷径分支与原始输入特征图沿通道方向拼

接，通过一个卷积核大小为 3×3 的卷积层进行特征

融合，得到在较少参数量的情况下充分提取图像的

特征信息。

图 1　Transformer编码层结构

Fig.1　Transformer encoder layer structure
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1.3　Shuffle模块　

ShuffleNet 是一种轻量级卷积神经网络结构，

主要针对移动端设备和嵌入式设备的计算资源有限

场景，以及在计算资源受限的情况下需要高效训练

模型的场景。ShuffleNet 引入了 Shuffle 模块的卷积

块结构，可以在保持准确性的同时，大大减少模型的

计算复杂度。如图 3 所示，Shuffle 模块主要有 2 部

分组成：逐点卷积层和通道重排层。

逐点卷积层是指卷积核的大小为 1×1，可有效

降低卷积层的计算量，只需对输入特征图的每个通

道进行线性组合，从而得到输出特征图的每个通

道。逐点卷积层还可以用来增加通道的数量，将输

入特征图的每个通道与一组可学习的卷积核相乘，

将乘积相加得到新的通道。

通道重排层是将输入特征图的通道重排为不同

的组，目的是为了在逐点卷积层前引入组卷积，从而

将计算量分摊到不同的组上。通道重排层先将输入

特征图的通道分为若干组，然后将每个组中的通道

重新排列，最后将所有组中的通道连接起来，得到新

的输出特征图。通道重排层的操作表示为

channel shuffle ( x ) =
concat (shuffle ( x1 )，shuffle ( x2 )，⋯，shuffle ( xG ) )

（6）

1.4　Grad⁃CAM　

Grad⁃CAM 是一种深度学习网络技术，通过生

成梯度加权的类激活映射图，在执行检测、分类和预

测等任务时，能够提供更丰富的特征提取，有助于解

释卷积神经网络的信息。笔者将 Grad⁃CAM 技术

用于轨道扣件故障诊断研究。由于只对真实样本图

片进行语义标注，没有进行位置标注，所以需要通过

Grad⁃CAM 生成的加权类激活映射图来观察训练好

的模型是否提取到样本扣件的特征，避免造成模型

过拟合，且突显扣件的重要区域，可使故障检测过程

更加可视化。Grad⁃CAM 模块如图 4 所示。通过计

算扣件特征图中像素对故障分类概率的梯度，可以

表示特征图对检测结果的影响程度。

图 2　MobileVit模块

Fig.2　MobileVit block

图 3　Shuffle 模块

Fig.3　Shuffle block
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Grad⁃CAM 模块通过反向传播算法输出模型最

后一层卷积目标类别的梯度，对于每个空间位置计

算所有通道梯度权重的平均值，使用这些平均权重，

将每个卷积层通道的特征图加权平均，得到加权特

征图。再将其进行逐通道的线性组合，得到一个梯

度加权类激活映射图，用来表示空间位置对于特定

类别预测起到了关键作用。最后求加权和，进行上

采样叠加到原图像上，计算公式为

αcK = 1
Z∑

l
∑
J

∂yc

∂A k
ij

（7）

Lc
Grad⁃CAM = ReLU ( )∑

k

αckAk （8）

其中：yc为对于类别 c的权重；Z为特征图的个数；A k
ij

为特征图 k中坐标（i，j）的像素值；αck为特征图 k对于

类别 c的神经元重要性权重；Ak 为特征图 k的激

活值。

为了得到对检测结果产生正影响的像素，使用

ReLU 函数对结果进行单侧抑制，得到的结果为 1 个

二维特征图，即输入图像的类激活映射图。

1.5　模型总结构　

图 5 为模型总结构。轨道扣件图片通过数据

采集设备获取并送入模型中，模型参数如表 1 所

示。首先，将模型最后一层特征输入 Grad⁃CAM 模

块生成热力图，并将热力图结果进行数值分析得到

1 个阈值；然后，将大于阈值的区域设置为 1，小于

阈值的区域设置为 0，得到 1 个基本的灰度图；最

后，对灰度图进行连通域分析，生成检测框图和

标签。

2 实验验证

2.1　数据采集　

数据采集设备如图 6 所示。该设备可适应正常

轨距的轨道数据采集，通过在采集设备上安装电荷

耦合器件线阵相机进行图像采集，采集的图像视野

包括两侧的导轨和紧固件。对图像进行预处理，提

取扣件区域，建立扣件特征描述。

图 4　Grad-CAM 模块

Fig.4　Grad-CAM block

图 5　模型总结构

Fig.5　The structure of the model

表 1　模型参数

Tab.1　Model parameters

层数

1
2
3
4
5

输出

通道数

16
24
48
64
80

特征图

通道数

-
-
64
80
96

中间层

序列长度

-
-

128
160
192

尺寸

-
-

2×2
2×2
2×2

多头注意力

个数

-
-
4
4
4

图 6　数据采集设备

Fig.6　Data acquisition equipment
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本次实验数据为北京某铁路运营线轨道扣件图

片，扣件故障分为正常、偏移、异物、丢失和损坏。

图 7 为一组真实的数据样本。

2.2　数据处理　

针对轨道扣件数据正常样本多、故障样本少的

特点，为解决数据不平衡问题和防止训练时神经网

络过拟合，笔者采用数据增强的方法，从有限的数据

中生成更多样本，增加训练样本的数量和多样性，从

而提升模型的鲁棒性。神经网络需要大量参数，而

使这些参数正确工作则需要大量的数据进行训练。

通过随机改变训练样本，可以减少模型对某些属性

的依赖，从而提高模型的泛化能力。

数据增强可分为离线增强和在线增强 2 类。笔

者采用离线增强，即在训练前直接对数据集进行处

理。通过对图像进行不同方式的裁剪和平移，让轨

道扣件出现在采集图像的不同位置，从而降低模型

对目标位置的敏感性。同时，加入高斯噪声和脉冲

噪声，提升模型的抗干扰能力。此外，调整亮度和对

比度等属性来降低模型对这些因素的敏感度。增强

方法及示例如表 2 所示。

在对原始图像预处理过程中，经过以上 4 种数

据增强方式扩充数据集，将原始 975 张图片扩充至

3 900 张，并降低了位置、噪声和亮度等因素的干扰，

在一定程度上避免模型过拟合。

2.3　实验过程　

实验用计算机的硬件配置为 AMD R7⁃3700X，

32G RAM 和  RTX3070。深度学习网络框架由 Py⁃
torch 开发，编程语言为 Python3.8。在训练期间，为

了平衡内存使用量和训练速度，批大小设置为 64，
学习率设置为 0.01，优化器的动量值为 0.9，权重衰

减为 0.000 4，训练的迭代轮次为 300。软件 Tensor⁃
Board 用于监控训练过程，并将训练后的评估指标

导出，用软件 Matlab2021a 和 Origin Pro2021 将数据

可视化。共有 2 600 张轨道扣件图片用于训练，650
张扣件图片用于验证，650 张随机图像用于测试。

在实验过程中，选择模型的准确率、召回率、特

异度和模型大小作为评价指标，前 3 者的计算公式

分别为

A accuracy = TP + TN

TP + TN + FP + FN
（9）

R recall =
TP

TP + FN
（10）

S specificity = TN

TN + FP
（11）

其中：TP 为分类器能准确识别出的正确数量；FP 为

误报的负样本数量；TN为分类器预测错误样本被正

确识别的数量；FN为分类器漏报的正确样本数量。

图 8，9 分别为笔者提出方法与 MobileVit 模型

训练时的准确率和损失值对比。可见，改进后的模

型在训练时收敛速度更快、更稳定。图 10 为混淆矩

阵对比。模型性能指标如表 3 所示。可见，改进后

模型的准确率提高了 1.23%，召回率提高了 1.84%，

特异度提高了 0.28%。经验证，笔者提出方法的网

络改进性能是有效可靠的。

图 7　真实数据样本

Fig.7　Real samples

表 2　增强方法及示例

Tab.2　Augmentation methods and examples

增强方法

平移裁剪

镜像旋转

噪声

对比度亮度

示例

  

  

  

  图 8　准确率对比

Fig.8　Accuracy comparison
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为了验证提出方法在准确性和模型大小方面的

优势，笔者对故障诊断和图像分类方面性能良好的

模型进行对比，包括广泛用于图像分类的深度学习

模型，如 GoogleNet，VggNet16，ResNet 和 Efficient⁃
Net，以及经典的轻量级模型 MobileNet v3。图 11

为各模型训练准确率对比。图 12 为对比模型混淆

矩阵。各模型性能指标如表 4 所示。可见，改进后

的模型不仅在准确率上有优势，在模型体积上也更

图 11　各模型训练准确率对比

Fig.11　Accuracy comparison

表 3　模型性能指标

Tab.3　Performance metrics for the model %

模型

笔者提出方法

MobileVit

准确率

94.31
93.08

召回率

94.27
92.43

特异度

98.58
98.30

图 10　混淆矩阵对比

Fig.10　Confusion matrix comparison

图 9　损失值对比

Fig.9　Loss comparison
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为小巧。这是因为模型中的 Transformer 和 Shuffle
模块发挥了重要作用，Transformer 编码层能够提供

具有注意力的数据，Shuffle 模块可以让通道间的信

息进行交互，减少无用特征对模型的影响。

2.4　检测效果　

图 13 为模型检测效果，图中红色部分为模型关

注的重点区域，其特征权重占比较大。可以发现，对

于实际的铁轨图片，模型能关注到扣件区域，并通过

二值化后对连通区域进行分析，能正确绘制出检测

框图，证明了该方法的有效性。

3 结　论

1） 基于常规深度学习模型数据标注复杂及模

型大等问题，笔者提出了一种高效的轻量化深度学

习模型。实验表明，该模型具有较高的准确率和体

积小的优势，具有一定的研究价值。

2） 热力图展示了模型所关注的重点区域都集

中在扣件区间内，对检测的扣件生成检测框图，可用

于真实铁路环境工况下的扣件故障检测。

3） 针对检测模型训练数据标记费时费力的问

题，本研究方法的训练数据仅需做简单的语义标记

即可通过模型生成位置检测图。改进的轻量化

Transformer 模型对现场设备要求低，同时让模型的

关注点集中在扣件区间内，通过 Grad⁃CAM 生成热

力图进行验证，有助于增强深度学习模型的可读性

和可靠性。该方法适用于对不同形态的铁路扣件进

行快速检测，具备一定的实用价值。
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