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摘　 要:铁路轨道缺陷检测技术面临许多挑战。 轨道表面纹理复杂、背景噪声干扰严重,使得缺陷难以检出;缺陷种类多样,形
态各异,导致检测方法难以同时捕捉所有细节特征;尺寸较小的缺陷由于特征不明显,往往会被漏检。 为了精确分割铁路轨道

表面缺陷,提出一种融合多级注意力与多尺度信息的铁轨缺陷分割网络。 该网络的编码器通过堆叠倒置瓶颈卷积和融合倒置

瓶颈卷积有效提高特征提取编码的效率;解码器部分使用多级并行像素级注意力模块辅助模型从大量背景噪声中聚焦定位缺

陷区域;金字塔池化模块用于捕获多尺度上下文信息,增强模型对场景中的局部和全局特征的解析能力;多尺度信息融合方法

融合像素级注意力模块和金字塔池化模块的输出,充分利用各阶段的特征信息。 利用 NRSD-MN 数据集进行实验,在 Craft 和
Real 两类数据上,平均精度分别达到 0. 836

 

4 和 0. 725
 

8;平均交并比分别达到 0. 685
 

8 和 0. 634
 

2。 实验结果表明,提出的网络

在针对铁路轨道表面缺陷分割任务时,精度上显著优于现有的模型。
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Abstract:
 

Railway
 

defect
 

detection
 

faces
 

many
 

challenges.
 

The
 

complex
 

texture
 

of
 

the
 

railway
 

surface,
 

background
 

noise
 

interference
 

is
 

serious,
 

making
 

it
 

difficult
 

to
 

detect
 

defects;
 

defects
 

of
 

various
 

types,
 

different
 

morphology,
 

resulting
 

in
 

the
 

traditional
 

detection
 

methods
 

are
 

difficult
 

to
 

capture
 

all
 

the
 

details
 

of
 

the
 

features
 

at
 

the
 

same
 

time;
 

smaller
 

defects
 

due
 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

characteristics
 

are
 

not
 

obvious,
 

often
 

missed.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

novel
 

semantic
 

segmentation
 

network
 

that
 

integrates
 

a
 

multi-
level

 

parallel
 

attention
 

mechanism
 

and
 

multi-scale
 

information
 

fusion
 

to
 

enhance
 

defect
 

segmentation
 

accuracy.
 

In
 

the
 

encoder,
 

feature
 

extraction
 

and
 

encoding
 

efficiency
 

are
 

improved
 

by
 

leveraging
 

stacked
 

Inverted
 

Bottleneck
 

Convolutions
 

and
 

Fused
 

Inverted
 

Bottleneck
 

Convolutions.
 

The
 

decoder
 

incorporates
 

a
 

multi-level
 

parallel
 

pixel
 

attention
 

module
 

(PAM)
 

to
 

enable
 

the
 

network
 

to
 

effectively
 

focus
 

on
 

and
 

localize
 

defect
 

regions
 

amidst
 

considerable
 

background
 

noise.
 

Additionally,
 

a
 

pyramid
 

pooling
 

module
 

( PPM)
 

is
 

introduced
 

to
 

capture
 

multi-scale
 

contextual
 

information,
 

enhancing
 

the
 

model’s
 

ability
 

to
 

extract
 

both
 

local
 

and
 

global
 

features.
 

A
 

multi-scale
 

spatial
 

information
 

fusion
 

strategy
 

further
 

integrates
 

the
 

outputs
 

of
 

PAM
 

and
 

PPM,
 

maximizing
 

the
 

utilization
 

of
 

feature
 

representations
 

across
 

different
 

levels.
 

Experimental
 

evaluations
 

on
 

the
 

NRSD-MN
 

dataset
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

mPA
 

values
 

of
 

0. 836
 

4
 

and
 

0. 725
 

8
 

and
 

mIoU
 

scores
 

of
 

0. 685
 

8
 

and
 

0. 634
 

2
 

on
 

the
 

Craft
 

and
 

Real
 

data
 

subsets,
 

respectively.
 

The
 

results
 

confirm
 

that
 

the
 

proposed
 

network
 

outperforms
 

existing
 

models
 

in
 

railway
 

track
 

surface
 

defect
 

segmentation,
 

offering
 

superior
 

accuracy
 

and
 

robustness.
Keywords:defect

 

detection;
 

semantic
 

segmentation;
 

attention
 

mechanism;
 

multi-perspective
 

feature
 

fusion;
 

small
 

target
 

detection
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0　 引　 言

　 　 钢轨表面的缺陷会加速列车车轮的磨损,这些缺陷

在早期主要表现为锈斑、剥落或裂纹[1-3] 。 由于轨道长期

暴露在复杂环境中,表面附着铁锈、焊缝、磨痕、污渍等多

种纹理信息,这些纹理在视觉上真实缺陷区域高度相似,
从而导致检测算法误检或漏检。

在过去的几年里,基于机器学习和计算机视觉的表

面缺陷检测[4-7] 已成为一个热门的研究方向。 王勇等[8]

使用简单的 BP 神经网络实现了轨道缺陷的分割。 马茜

等[9] 结合神经网络和二进制 SCM 分类器分别实现了轨

枕和紧固件缺陷检测。 传统机器学习虽然能够实现缺陷

分类检测,但是在面对多类别、多形态缺陷检测方面存在

不足。 韦若禹等[10] 改进 YOLOv3 网络用于轨道缺陷检

测;王德伟等[11] 设计一种高效的 PConv 检测头来改进

YOLOv8 网络;黄啸等[12] 提出一种轻量级双路并行注意

力模块并将该模块引入 YOLOX-s。 但是上述基于 YOLO
系列的目标算法只能分类和定位而不能逐像素精细分割

出缺陷。 付宇彤等[13] 提出一种编解码器架构的语义分

割网络来对铸件缺陷进行语义分割。 Li 等[14] 提出了一

种结合归一化注意力机制和双尺度特征交互模块的分割

网络。 然而对于某些微小的缺陷仍然存在检测不到或分

割精度低的问题,造成缺陷与背景边界模糊。 任中伟

等[15] 设计轻量化算法,Zhang 等[16] 采用一种双网络架

构,能够在样本有限且标注信息不完全的条件下,实现轨

道表面缺陷的检测和分类。
综上,上述算法存在着一些局限性,在缺陷图像中,

存在着某些单边尺寸小于 10
 

pixels、面积占比低于 5%的

小目标缺陷,算法对此识别能力不足。 未充分利用不同

层级的特征,导致在复杂背景下的分割精度下降;网络训

练依赖高质量轨道缺陷图片数据。 因此,本文提出了一

种用于铁路轨道表面缺陷检测方法,高效地实现轨道表

面缺陷的逐像素精细分割任务。 本文提出了一种用于铁

路表面缺陷检测的基于编解码器框架的语义分割网络。
设计了多个像素级注意力机制模块辅助模型对复杂背景

下的小目标缺陷进行精确定位分割。 构建了多尺度金字

塔池化模块,用于捕捉不同尺度的空间特征,增强网络对

局部与全局信息的处理能力。 引入一种多尺度特征信息

融合方法,将多级特征与多尺度空间信息融合,确保网络

能高效利用各阶段的特征信息。

1　 语义分割算法关键技术

　 　 现阶段针对轨道表面缺陷检测[17] 领域的图像分割

算法主要致力于在 3 个关键方面进行优化与改进:语义

分割网络的结构设计与优化、注意力机制的选取和改进、
特征融合方法的优化与应用。 首先,语义分割网络的设

计优化致力于提高模型的检测准确性,侧重于减少计算

复杂度和提升推理速度。 其次,注意力机制的引入,旨在

增强模型对关键信息的捕捉能力。 最后,特征融合方法

的优化如何有效整合不同层次和尺度的特征信息,提升

模型对细节和全局语义的表达能力,同时提高特征融合

的计算效率和自适应性。 接下来的内容将详细综述相关

领域的研究进展。
1. 1　 基于卷积神经网络的语义分割方法

　 　 FCN[18] 是首个将卷积神经网络应用于像素级别分

类的端到端训练方法。 然而,由于 FCN 采用多次下采样

策略,小尺寸目标的特征信息在深层特征图中容易被忽

略。 因此,U-Net[19] 通过对称的编码器-解码器结构,在每

个编码器层和解码器层之间建立了跳跃链接使低层的细

节信息能够传递到高层特征中。 为了高效进行特征优化

利用,ENet[20] 利用轻量化编码器-解码器结构、早期下采

样等手段,实现了低计算复杂度下的高效实时语义分割。
但这在提升计算效率的同时也损失了检测精度。
1. 2　 注意力机制

　 　 在计算机视觉任务中,最常用的注意力机制有空间

域、通道域和混合域 3 种。 复杂背景和噪声会导致模型

难以区分真实缺陷与背景纹理,空间注意力机制能够帮

助模型聚焦于关键区域,忽略无关信息。 PiCANet[21] 通

过计算特征图中每个位置与其他位置的关系,生成空间

注意力图,从而捕获长距离依赖关系。 由于缺陷区域的

纹理可能与背景相似,通道注意力可以增强关键特征通

道的表达,降低纹理噪声对分割的干扰。 通道注意力机

制提升模型的表达能力, SENet[22] 通过对每个通道进

行“压缩”和“激励”操作,来调整每个通道的重要性。 混

合域的注意力机制是将空间注意力机制和通道注意力机

制结合起来,CBAM[23] 整合了空间和通道注意力,以并联

的方式进行组合。
1. 3　 多尺度特征融合

　 　 在计算机视觉任务中,不同阶段的网络提取到不同

尺度的特征信息。 通常来说,浅层网络的感受野比较小,
空间几何细节信息表征能力强,提取到的特征图分辨率

高,但是语义信息表征能力弱;深层网络的感受野比较

大,语义信息表征能力强,提取到的特征图分辨率低,但
是空间集合信息表征能力弱。 为了融合多尺度特征信

息,有两种基本方法,即拼接和元素相加。 拼接是指将来

自不同尺度的特征图在通道维度上进行融合,这种方法

保留了各个尺度特征图的完整信息。 而逐元素相加法则

需要在融合前对特征图尺寸进行统一操作,其优势在于

计算效率高。
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2　 铁轨表面缺陷分割模型

　 　 本文提出的神经网络模型采用 Encoder-Decoder 结

构,如图 1 所示,实现端到端的铁路轨道表面缺陷精确分

割。 编码器部分包含 9 个阶段,这 9 个阶段由浅到深共

提取 9 个不同尺度的特征图。 解码器部分包含像素级注

意力模块( pixel
 

attention
 

module,PAM)、金字塔池化模

块(pyramid
 

pooling
 

module, PPM ) 和 特 征 融 合

块(Fusion)。 多级并行 PAM 同时关注位置和像素的联

系,将第 5 ~ 8 阶段的特征图进行加强特征处理;PPM 处

理第 9 阶段的特征信息,进行不同尺度池化处理,获得多

尺度空间信息;特征融合块对 PAM 和 PPM 的输出进行

融合,得到最终的缺陷分割结果。
本文提出的网络结构具有以下优势:编码器采用逐

级特征提取策略,在不同层级上充分捕获局部与全局信

息,为后续的网络阶段提供了丰富的特征支持。 编码器

中有多条数据流与解码器中的 PAM 和 PPM 交互,从而

有效增强了特征的流动性和传递性,防止了上采样过程

中关键信息的丢失。 特征融合块进行二次整合与解析,
使得特征信息得以充分利用,从而能显著提升分割效果。

图 1　 本文提出的网络结构

Fig. 1　 The
 

architecture
 

of
 

our
 

proposed
 

network

2. 1　 编码器:多尺度特征提取

　 　 为了提取有效特征,编码器网络采用多级特征提取

的方式,一共包含 9 个特征提阶段( Stage)。 这 9 个阶段

可以分为 4 个部分,如表 1 所示。
表 1　 特征编码器结构

Table
 

1　 Feature
 

encoder
 

architecture
阶段 模块

Stage
 

0 Conv2d-Norm-Activation
Stage

 

1 ~ Stage
 

3 Fused-MBConv
Stage

 

4 ~ Stage
 

7 MBConv
Stage

 

8 Conv2d-Norm-Activation

　 　 Stage
 

0 和 Stage
 

8 结构类似,都是包含一个二维卷

积、批归一化和 SiLU 激活函数。 这两个阶段起到的作用

都是升维和通道数转换。 MBConv 模块结构和 Fused-
MBConv 模块结构如图 2 所示。

MBConv 模块的输入和输出部分都包含一个 1×1 卷

积分别进行升维和降维,其核心部分是一个深度可分离

卷积( depthwise
 

convolution,DWConv),相比普通卷积拥

有更少的参数量和计算量。 虽然 DWConv 结构比普通卷

积拥有更少的参数和计算量,但由于其计算密度低、数据

访问不连续,反而影响训练或推理速度。 因此在 MBConv

图 2　 MBConv 和 Fused-MBConv 模块结构

Fig. 2　 The
 

structure
 

of
 

MBConv
 

and
 

Fused-MBConv
 

modules

模块的基础上,使用 Fused-MBConv 模块来解决这一问

题,通过将 DWConv 替换成普通的 3×3 卷积,能够明显提

升训练速度。 在浅层网络,即 Stage
 

1 ~ Stage
 

3,通过堆叠

Fused-MBConv 来提升训练速度,而在深层网络阶段,即
Stage

 

4 ~ Stage
 

7,通过堆叠 MBConv 来平衡性能、参数和
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计算量之间的关系,提升模型的计算效率。
这 9 个阶段逐级进行多尺度特征进行编码,一共可

以得到 4 个低级特征图 M0 ~ M3,5 个高级特征图 M4 ~
M8。 特征图的输出尺寸如图 3 所示。

图 3　 特征编码器输出尺寸

Fig. 3　 Output
 

size
 

of
 

feature
 

maps
 

in
 

the
 

encoder

2. 2　 解码器:多尺度特征融合

　 　 1)像素级注意力机制

低级的特征包含更多的空间信息,而高级的特征包

含更多语义信息,为了更好的利用特征提取主干网络提

取到的 9 个不同层级的特征图,使用多级并行像素级注

意力机制模块,处理 M4 ~M7,其结构如图 4 所示。

图 4　 PAM 结构示意图

Fig. 4　 Structure
 

of
 

the
 

PAM

由于待分割的铁路轨道表面缺陷图片包含大量噪声

和复杂纹理信息,而网络模型需要从大量噪声中重点关

注缺陷区域的信息,因此设计 PAM 模块来为特征图中的

每一个像素生成局部注意力。 多级并行 PAM,理论上可

以显著提高小目标的检测能力。 多层卷积网络在多次下

采样过程中,往往会丢失小目标的细节信息,而 PAM 模

块通过局部像素级注意力机制,对每个像素及其邻域信

息进行动态调节,使得小目标缺陷区域获得更高的权重,
降低了小目标在特征提取过程中被忽略的概率。

该模块由两个卷积层构成,第 1 层卷积核的大小为

7×7,用于生成初步注意力计算核 K ;第 2 层卷积核的大

小为 1×1,进行通道数转换。 PAM 的前向传播过程:第 1
步,输入的特征图M4 ~ M7 经过第一层卷积处理,产生中

间特征图 K ;第 2 步,对 K 进行第 2 层卷积操作,得到特

征图 K1、K2;第 3 步,使用 softmax 激活函数对 K1 特征图

生成注意力权重,得到 Di ;第 4 步,将特征图 K2 进行展

开操作转换为多个局部区 Ui ;第 5 步,将转换展开的特

征图 Ui 与注意力权重 Di 进行逐个元素相乘,计算过程

如式
 

(1)所示。

Yw,h = ∑Uw,h
i × Dw,h

i (1)

式中: w、h 表示特征图的宽和高; Y 为输出的特征图

ΑM4 ~ ΑM7。
2)金字塔池化模块

特征编码器的深层阶段 Stage
 

8 提取到包含高级语

义信息的特征图 M8, 使用金字塔池化模块对其处理,利
用不同尺度的自适应平均池化,捕捉图像的全局上下文

信息。 这种方法有助于模型理解视野中各物体的全局和

局部特征,从而提高分割的准确率。
金字塔池化模块实现结构如图 5 所示,将 Stage

 

8 提

取到的特征图M8 分为 4 组,每一组分别对应不同大小的

池化操作。 PPM 的前向传播过程是:首先,设定 4 组池

化核大小为 [1,2,3,6] ,每一组的输出通道数为输入通

道数的 1 / 4。 其次,采用自适应平均池化方法,将 M8 转

换成 4 个不同尺度的金字塔池化特征图,其尺寸为 {n ×
n × d / 4}。 最后,这 4 个不同尺度的金字塔池化特征图

经过尺寸统一处理后进行拼接融合,得到最终的输出

PPM8。

图 5　 PPM 结构示意图

Fig. 5　 Structure
 

of
 

the
 

PPM

3)多尺度空间信息融合方法

特征编码器中 Stage
 

4 ~ Stage
 

7 的输出经解码器中的

PAM 处理后, 得到 PAMi i = 4,5,6,7( ) 4 个特征图;
Stage

 

8 的输出 M8 经解码器中的 PPM 操作后,得到一个

特征图 PPM8。 为了融合 PAMi 和 PPM8,应用了一种多

尺度特征融合方法,如图 6 所示。
首先,对 PPM8 进行转置卷积操作,将其特征图尺寸

大小转换为 48×48,保持其通道数不变。 其次,对 PAMi

进行双线性插值的上采样处理,统一其尺寸大小到 48×48。
最后,将其进行融合,这一过程可以表示为:

PAMall = {PAM4 􀱇 PAM5 􀱇 PAM6 􀱇 PAM7} (2)
PAMout = f{PAMall} (3)
Output = f{PAMout 􀱇 PPM8} (4)

式中:􀱇表示为逐元素相加; f 表示为卷积核为 1×1 的卷

积操作。
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图 6　 多尺度特征融合方法

Fig. 6　 Multi-perspective
 

feature
 

fusion
 

method

这样操作后,输出尺寸大小为 48×48,经过一次双线

性插值后,尺寸扩大到与原输入尺寸一样的大小,得到最

终的缺陷分割结果。

3　 实验

3. 1　 数据集

　 　 本文使用公开数据集:NRSD( no-service
 

rail
 

surface
 

defects) 来进行实验。 包含 Man-made
 

NRSD 和 Natural
 

NRSD 两个部分。 其中,测试集分为 Craft 和 Real 两个子

集,分别代表 Man-made
 

NRSD 和 Natural
 

NRSD。
3. 2　 模型训练

　 　 使用 GeForce
 

RTX
 

3090
 

24 G
 

GPU, 基于 Pytorch
 

2. 2. 1 深度学习框架。 所有的训练图像和标签大小统一

　 　 　 　

为 380×380
 

pixels,并归一化均值和标准差。 设置训练集

批次大小为 8,验证集为 4,损失函数使用交叉熵损失。
优化器采用 Adam,学习率调度器为 StepLR。 网络总共训

练 50 个 Epoch。
3. 3　 性能评价指标

　 　 本任务是针对轨道表面的缺陷进行像素分割,只需

要分出缺陷和背景,因此是一个二分类问题。 本文主要

使用 mIoU、PA、Dice 系数来评估模型的性能,推理时间、
浮点运算性能作为辅助参考指标。
3. 4　 实验结果对比

　 　 本文在 NRSD-MN 数据集上进行了实验,对比评估

了 8 种较为先进的语义分割算法,包括 FCN[18] 、Unet[19] 、
U2Net[24] 、DeeplabV3 +[25] 、 PSPNet[26] 、 GCN[27] 、 YOLO11-
Seg[28] 、YOLO12-Seg[29] 。 最好的结果用粗体表示。 实验

结果如表 2 所示。 本文提出的算法在 crafts 子集上 PA
指标优于次好的 U2Net 约 1. 59%,在 real 子集上,PA 指

标优于次好的 U2Net 约 4. 55%,mIoU 指标优于次好的

DeeplabV3+约 6. 11%。 在推理时间和计算效率上,本文

方法相较于其他网络展现出较低的推理时间和适中的浮

点运算量。
图 7 所示为这些方法的分割结果。 从图 7 可以看

出,FCN 和 PSPNet 在针对小目标缺陷时, 无法分割。
GCN、Unet 在复杂区域分割会出现空洞区域。 U2Net 和

DeeplabV3+在某些情况下则会分割出余的缺陷区域。 本

文方法不论是在大面积缺陷还是分散的小面积缺陷情况

下,均能够精确地分割出缺陷区域和背景区域。

表 2　 与其他 SOTA 方法的 PA 和 mIoU 对比结果

Table
 

2　 Comparison
 

results
 

of
 

various
 

methods

模型
NRSD-crafts NRSD-real

PA mIoU PA mIoU
推理时间 / ms 浮点数 / GFLOPs

FCN 0. 795
 

5 0. 645
 

5 0. 612
 

2 0. 529
 

5 25 190. 7
Unet 0. 790

 

6 0. 653
 

2 0. 686
 

5 0. 588
 

7 73 91. 6
U2net 0. 823

 

3 0. 687
 

4 0. 694
 

2 0. 589
 

7 87 92. 1
PSPNet 0. 765

 

6 0. 588
 

2 0. 620
 

5 0. 519
 

7 67 179. 5
GCN 0. 524

 

6 0. 676
 

7 0. 650
 

0 0. 576
 

2 70 120. 8
DeeplabV3+ 0. 801

 

9 0. 672
 

8 0. 668
 

5 0. 597
 

7 66 75. 1
YOLO11-Seg 0. 809

 

0 0. 605
 

4 0. 639
 

8 0. 521
 

8 51 142. 7
YOLO12-Seg 0. 795

 

0 0. 613
 

3 0. 685
 

6 0. 557
 

9 54 144. 8
本文 0. 836

 

4 0. 685
 

8 0. 725
 

8 0. 634
 

2 60 93. 1

3. 5　 消融实验

　 　 为了验证各模块对模型性能的有效性,本文进行了

消融实验。 通过移除或替换模型中的特定模块,观察其

对模型性能的影响,从而确定每个模块在整体模型中的

贡献。 本文主要对多尺度特征融合方法、PAM 和 PPM

进行了消融实验。 4 组实验模型结构的示意图如图 8 所

示。 图 8( a)为 Baseline 模型,仅包含特征编码器和基础

解码器;图 8(b)在 Baseline 基础上加入了 PAM 模块;图
8(c)在 Baseline 基础上加入了 PPM 模块;图 8( d) 则同

时集成了 PAM 和 PPM 模块,并进行特征融合。
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图 7　 不同方法的分割结果比较

Fig. 7　 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

methods

图 8　 消融实验对比模型结构示意图

Fig. 8　 Structures
 

of
 

ablation
 

model

实验结果如表 3 所示。 从表 3 来看,仅包含 PPM 模

块的 Baseline+PPM 模型在 Craft 和 Real 子集上的表现较

差,PA 和 mIoU 指标均有所下降;而包含 PAM 模块的

Baseline+PAM 模型在 Craft 和 Real 子集的所有指标上均
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表现出显著提升。 此外,完整模型在解码器中融合了

PPM 和 PAM 的输出,并引入了多尺度特征融合方法,分
割性能相较于 Baseline 显著提高。

表 3　 消融实验结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

the
 

ablation
 

experiments

模型
NRSD-crafts NRSD-real

PA mIoU PA mIoU
Baseline 0. 727

 

9 0. 600
 

9 0. 683
 

3 0. 601
 

5
Baseline+PPM 0. 704

 

0 0. 585
 

0 0. 609
 

9 0. 550
 

6
Baseline+PAM 0. 841

 

8 0. 681
 

0 0. 717
 

7 0. 619
 

6
完整模型 0. 836

 

4 0. 685
 

8 0. 725
 

8 0. 634
 

2

　 　 具体分析其原因,Baseline+PAM 模型的 PPM 模块在

捕获上下文信息方面未能被充分利用,导致模型对缺陷

区域的关注不足, 从而产生了错误的分割结果。 而

Baseline+PPM 模型中引入的 PAM 注意力机制能够有效

引导模型聚焦于目标区域,同时抑制图像中的噪声和无

关特征,从而提升模型在 NRSD 复杂场景下的表现。 对

于完整模型,PAM 通过为目标区域的每个像素分配不同

的注意力权重,使模型更加关注缺陷区域,并抑制背景噪

声;PPM 则通过多尺度池化操作获取丰富的多尺度上下

文信息,帮助模型解析局部和全局的语义信息。 多尺度

特征融合方法将来自 PAM 和 PPM 的输出融合,从而进

一步增强模型的分割性能。
综上所述,PPM 提供了多尺度的上下文信息,PAM

突出重要区域,多尺度特征融合方法则有效整合这些信

息,使模型在分割时拥有更丰富的特征表示。
3. 6　 注意力机制的选择

　 　 在设计本文的铁路轨道表面缺陷分割模型时,注意

力机制模块的选择对模型分割性能起到了至关重要的作

用。 注意力机制模块通过为输入的数据分配不同的权

重,使得模型更聚焦于重要信息而忽略无关信息。 注意

力机制模块的选择,需要综合考虑任务需求、计算资源、
数据分布特点等因素,并通过实验验证。

为了找到更适合本方法的注意力机制模块,实验对

比几种注意力机制模块:SE、ECA、CBAM、Non-Local、CA。
在 NRSD 数据集上实验对比了各模块的效果,粗体表示

最佳结果,实验结果如表 4 所示。 PAM 在 5 个注意力模

　 　 　

表 4　 不同注意力机制模块下的分割结果

Table
 

4　 Results
 

of
 

different
 

attention
 

mechanisms

注意力机制
NRSD-crafts NRSD-real

PA mIoU PA mIoU
SE 0. 830

 

6 0. 693
 

0 0. 690
 

1 0. 622
 

7
ECA 0. 824

 

9 0. 689
 

7 0. 697
 

2 0. 625
 

6
CBAM 0. 822

 

8 0. 680
 

3 0. 693
 

0 0. 608
 

5
Non-Local

 

Block 0. 822
 

3 0. 682
 

0 0. 683
 

3 0. 607
 

0
CA 0. 832

 

5 0. 691
 

2 0. 707
 

9 0. 624
 

5
PAM 0. 836

 

4 0. 685
 

8 0. 725
 

8 0. 634
 

2

块中,在数据集的 craft 和 real 两个部分都取得了很好的

表现。
　 　 为了更直观的展示注意力机制模块对模型的影响,
本文使用热力图可视化结果。 如图 9 所示,颜色色调表

示模型在不同区域的注意力强度,图像中的红色区域表

示模型对这些区域的响应较强,蓝色或绿色区域表示响

应较弱,显然不同的注意力机制对模型的聚焦能力有显

著的影响。 可以看到,PAM 在针对背景复杂的 NRSD 数

据集时,更能有效捕捉图像中的关键区域,为缺陷的分割

提供了更加准确的特征表示。
3. 7　 多级注意力机制融合方案

　 　 在解码器中,需要融合 4 个 PAM 模块的解码输出特

征图。 常规的特征图融合方法有逐元素相加、拼接等。
为了更好地利用 PAM 模块的输出特征图,本研究尝试确

定一种最优方案。 图 10( a)为对 PAM 的输出进行逐元

素相加融合,图 10(b)为对 PAM 的输出进行拼接融合处

理,图 10(c)为在逐元素相加的基础上,进行改进,对每

次逐元素相加融合后,进行一次卷积处理。
表 5 为 3 种不同方法在 NRSD 上的实验结果。 显

然,图 10(c) 在 NRSD 分割中表现最佳。 从实验结果分

析,逐元素相加方案虽然直接地结合了不同特征图的信

息,但是缺乏对特征的进一步提取和优化。 拼接融合方

案则没有充分考虑不同通道特征之间的关系,不同特征

之间缺乏交互和优化。 本文的方案最终在逐元素相加的

基础上进行卷积处理,能够有效地对融合后的特征进行

进一步的提取和优化,更好地捕捉到特征图中的关键

信息。

表 5　 不同融合方法下的分割性能

Table
 

5　 Segmentation
 

performance
 

with
 

different
 

fusion
 

methods

方法
NRSD-crafts NRSD-real

PA mIoU Dice PA mIoU Dice
Addition 0. 835

 

9 0. 681
 

7 0. 797
 

3 0. 713
 

8 0. 623
 

5 0. 720
 

0
Concatenation 0. 817

 

1 0. 653
 

7 0. 775
 

2 0. 675
 

1 0. 577
 

4 0. 676
 

0
本文 0. 836

 

4 0. 685
 

8 0. 799
 

8 0. 725
 

8 0. 634
 

2 0. 729
 

8
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图 9　 不同注意力机制作用下的可视化结果

Fig. 9　 Visualization
 

results
 

of
 

different
 

attention
 

mechanisms

图 10　 多级注意力机制融合方法

Fig. 10　 Multi-level
 

attention
 

mechanism
 

fusion
 

methods
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4　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于多级并行注意力机制和多尺度

空间信息融合的语义分割网络,并在铁路轨道表面缺陷

分割任务中进行了有效验证。 针对 NRSD 分割任务中缺

陷纹理复杂、缺陷种类多样的挑战,模型通过高效编码器

提取充分的特征;在解码器中引入多级并行注意力机制

以进一步增强特征处理能力;最后通过多尺度上下文信

息融合方法,实现了 PAM 和 PPM 提取特征的有效整合。
实验结果表明,本文模型在多个评价指标上均取得了优

异的性能,验证了多尺度空间信息融合与多级并行注意

力机制在语义分割任务中的有效性。 本文模型在一定的

计算资源下取得了良好的效果,但其训练和推理过程对

计算性能要求较高。 因此,未来可以进一步研究轻量化

的注意力机制和融合策略,以提升模型的效率和部署适

应性。 此外,由于铁路缺陷数据具有特定性,模型在其他

应用场景中的推广性仍需探索,未来可以通过数据扩展

和迁移学习增强模型的鲁棒性。
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