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面向列车轮轨接触区域图像分割的生成对抗网络∗

秦菲菲　 董　 昱

(兰州交通大学自动化与电气工程学院　 兰州　 730070)

摘　 要:列车和轨道之间的开放约束条件决定了车辆脱轨的客观存在。 轮轨接触区域边缘曲线分割对列车轮轨接触关系的研

究具有重要意义,提出了一种基于生成对抗网络的轮轨接触区域边缘曲线分割算法。 通过将残差模块引入生成器网络中,增强

了网络对输出变化的敏感程度,进而更好的调整生成器权重。 此外,膨胀残差模块的引入,有效扩大了特征图的接收区域。 实

验结果显示,改进的生成对抗网络对轮轨接触区域边缘曲线的分割准确度达到 96. 13%,敏感度、特异度、F1 值、ROC 曲线下的

面积分别为 83. 90%、97. 13%、83. 67%和 98. 12%,验证了该方法能够准确分割轮轨接触区域边缘曲线。
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Abstract:The
 

open
 

constraint
 

condition
 

between
 

the
 

train
 

and
 

the
 

track
 

determines
 

the
 

objective
 

existence
 

of
 

the
 

train
 

derailment.
 

Curve
 

segmentation
 

of
 

the
 

edge
 

of
 

wheel-rail
 

contact
 

area
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

the
 

research
 

of
 

the
 

train
 

wheel-rail
 

contact
 

relationship.
 

In
 

this
 

paper,
 

an
 

algorithm
 

for
 

the
 

curve
 

segmentation
 

of
 

the
 

edge
 

of
 

wheel-rail
 

contact
 

area
 

based
 

on
 

generative
 

adversarial
 

networks
 

is
 

proposed.
 

By
 

introducing
 

the
 

residual
 

module
 

into
 

the
 

generator
 

network,
 

the
 

sensitivity
 

of
 

the
 

network
 

to
 

output
 

changes
 

is
 

enhanced,
 

and
 

the
 

generator
 

weight
 

can
 

be
 

better
 

adjusted.
 

In
 

addition,
 

in
 

order
 

to
 

effectively
 

expand
 

the
 

receiving
 

area
 

of
 

the
 

feature
 

map,
 

the
 

expansion
 

residual
 

module
 

is
 

introduced.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

curve
 

segmentation
 

of
 

the
 

edge
 

of
 

wheel-rail
 

contact
 

area
 

reaches
 

96. 13%
 

by
 

improved
 

generative
 

adversarial
 

networks,
 

and
 

the
 

sensitivity,
 

specificity,
 

F1
 

value
 

and
 

area
 

under
 

the
 

ROC
 

curve
 

is
 

83. 90%,
 

97. 13%,
 

83. 67%
 

and
 

98. 12%
 

respectively,
 

which
 

verify
 

that
 

this
 

method
 

can
 

accurately
 

segment
 

the
 

edge
 

curve
 

of
 

the
 

wheel-rail
 

contact
 

area.
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0　 引　 言

　 　 自有铁路以来,预防列车脱轨即成为国际铁路研究
的重要课题[1] 。 车轮脱轨几何判据的物理意义在于,当
钢轨的轮辋顶部到达轨顶后,钢轨无法阻止车轮从轨道

侧向移动。 此时若轮对上稍有侧向力作用,就会使车轮

脱轨掉道[2] 。 国际电工协会标准 IEC62290-1 根据人和

设备在列车运行过程中必须履行的责任划分,对列车自

动化运行等级( grade
 

of
 

automation,
 

GOA) 进行了定义,

GOA-3、GOA-4 级要求列车宜配置脱轨监测装置,当检测

到列车脱轨时,列车能够自动紧急制动并上传脱轨信

息[3] 。 目前,动态仿真模拟是国内外研究人员研究轮轨

接触问题采用的主要方法。 文献[4] 应用 ADAMS / Rail
软件建立轮轨接触模型,通过仿真实验得到轮轨接触点、
车轮的横、纵向位移量、脱轨系数等参数,对列车的运行

状态进行预测。 文献[5]提出了一种估算钢轨与轮缘摩

擦状态的新方法,并利用摩擦系数的估计值,提出了一种

新的爬轨脱轨安全措施指标 FCI,利用该指标对爬轨事

故的安全裕度进行定量评价。 但由于轮轨接触条件的复



　 第 11 期 面向列车轮轨接触区域图像分割的生成对抗网络 ·155　　 ·

杂性,很难根据准静态力学分析或动态仿真分析进行准

确且精确的分析。 且这些方法缺乏实时连续的监测能

力,对轮轨接触状态的可视化监测无法实现[6-7] 。 此外,
我国现阶段采用 Nadal 准则和轮重减载率等指标对列车

是否脱轨进行评定,但大量实验证明这些指标具有较大

的局限性,国内外对运行列车是否脱轨的评定方法仍然

没有全面、清晰的认识,因此对脱轨瞬间的列车轮轨间状

态的直观监测成为研究者们待解决的问题。 近年来,随
着深度学习在图像处理领域的广泛应用,通过使用图像

处理技术来真实反映轮轨接触状态并准确确定其接触位

置。 因此,研究的主要任务是处理由车载摄像头收集的

运行中的列车轮轨接触图像,提取轮轨接触区域的边

缘曲线,并为下一步构建监测列车运行状况的可视化

装置奠定基础。 文献[ 8] 采用改进的分水岭算法获得

侧面踏面分割图,然后基于图像的水平和垂直坐标变

形的不同特征来完成图像的透视,最后转换并完成二

次分割,得到最终踏面区域分割图,但该算法的过程复

杂,难以实际应用。 文献[9]首先采用椭圆检测的方法

对采集图像的轮对区域进行定位,再通过改进 U-Net 网
络分割车轮踏面图像,分割效果良好,但只对静止的车

轮踏面进行了研究,未考虑到列车运动的连续性。 文

献[10]提出了一种基于 T-Snake 模型的轮轨接触区域

图像分割算法,首先采用组合标记法提取出轮对初始

边缘轮廓线,其次结合区域动量项对轮廓线进行优化。
虽然对凹陷边缘具有较好的处理效果,但迭代计算耗

时长实时性较差。
综上,本文提出了基于生成对抗网络 ( generative

 

adversarial
 

network,
 

GAN) 的轮轨接触区域图像分割算

法。 利用 U 型网络良好的边缘检测能力,结合生成对抗

思想,使生成网络在判别网络的监督和反馈下,以更高的

精度生成轮轨边缘曲线分割图像。 采用某编组站测试数

据进行验证,实验结果显示,该方法抗干扰性强,可以得

到较好的分割结果。

1　 深度卷积生成对抗网络(DCGAN)

　 　 Goodfellow 等[11] 于 2014 年提出
 

GAN, DCGAN 是

GAN 发展早期的典型改进[12] 。 网络由生成器和判别器

组成。 生成器的功能为通过捕获实际数据样本分布来生

成新数据。 判别器是一种二元分类网络,用于区分输入

数据的来源,即生成器生成数据和真实数据集。 GAN 网

络总体框架如图 1 所示。

图 1　 GAN 网络总体框架图

Fig. 1　 GAN
 

network
 

overall
 

framework
 

structure
 

diagram

判别器通过比较生成器生成的轮轨接触轮廓曲线和

人工分割轮轨接触轮廓曲线,对生成器生成的轮廓曲线

图像属于真实图像的概率进行判断,范围在 0 ~ 1。 为了

提高生成器的生成能力和判别器的判断能力,判别结果

被反馈到生成器和判别器中。 生成器和判别器在损失函

数的限制下,进行迭代优化,最终达到判别器无法判断输

入图像是专家分割还是生成器生成的假图像,目标函数

如式(1)所示。
LcGAN(G,D) = Ex,y ~ Pdata(x,y) [logD(x,y)] +

Ex ~ Pdata(x) [log(1 - D(x,G(x)))] (1)
式中: x 表示预处理后的轮轨接触图像;y 表示人工分割

出的轮轨接触区域踏面边缘曲线; G(x) 表示生成器生

成的轮 轨 接 触 区 域 踏 面 边 缘 曲 线; Pdata(x,y) 和

Pdata(x) 分别表示 (x,y) 和 x 的数据分布; E 表示期望

值; D(x,y) 表示判别器认为人工分割图像是真实轮轨

接触图像的概率; D(x,G(x)) 表示判别器认为生成器生

成的分割图像是真实轮轨接触图像的概率。
在 GAN 网络的训练过程中,当目标函数取到最小

值,认为生成器模型达到最优[13] ;而当目标函数取到最

大值,认为判别器模型达到最优,因此目标函数表达

式为:
G∗ =min

G
max

D
LcGAN(G,D) (2)

轮轨接触轮廓曲线的提取实际上是一个二分类任

务,为了在训练过程中生成出的钢轨轮廓曲线更加趋近

于人工分割的轮廓曲线,可以使用损失函数对生成的图

像与目标图像之间的距离在网络训练过程中对其参数进

行调整。 采用交叉熵损失函数优化生成网络参数,如式

(3)所示。
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LE(G) = Ex,y ~ Pdata(x,y) [ - ylogG(x) - (1 - y)log(1 -
G(x))] (3)

通过将 GAN 的目标函数与损失函数进行结合,最终

的目标函数如式(4)所示[14] 。
G∗ = argmin

G
[max

D
LcGAN(G,D) + λLE(G)] (4)

式中: λ 用于调整两目标函数,本文设置 λ 的值为 100。

2　 网络结构

　 　 通过结合 DCGAN 和 U-net 的特点[15-16] ,在生成网络

中利用了 U 型卷积网络的边缘检测能力对轮轨接触图像

中轮缘和钢轨边缘进行提取,将提取出的轮轨接触区域

踏面边缘曲线和原图像共同输入到判别网络中进行判

断,直到判别器无法鉴别出输入图像的来源。 判别器输

出 1 表示输入的轮轨接触区域踏面边缘曲线来源于人工

分割,输出 0 表示轮轨接触区域踏面边缘曲线来源于生

成器。
2. 1　 残差模块

　 　 梯度消失和梯度爆炸问题会随着网络深度的增加在

训练过程中出现[17] 。 而残差网络通过使用跳跃连接,将
某一层的数据反馈给下一层,甚至更深层,可以很好的解

决此问题,计算过程如式(5 ~ 8)所示。

H(x) = h(x l) + ∑
L

i = l
F(x i) (5)

F(x i) = f1(C
1
i ,C

2
i ,… ,Cc

i ) (6)

Cm
i = ∑

n∈κm

x j
i-1∗k l

nm + b l
m (7)

x l +1 = f2(H(x)) (8)
式中: x l 和 x l +1 为该层特征图的输入、输出; f1(·) 和

f2(·) 为卷积层、输出层的激活函数; F(x i) 为对第 i层特

征图 C i 激活后的输出; Cm
i 为第 i 层特征图的第 m 个通

道; k l
nm 为第 l 层特征图第 m 个通道的卷积核矩阵。 跳跃

　 　

两层( L = 2)时的残差模块如图 2 所示。

图 2　 残差模块

Fig. 2　 Residual
 

error
 

block

图 2(a)、(b)的函数表达式如下:
H(x) = F(x l) (9)
H(x) = h(x l) + F(x l) (10)
残差模块使得输入与输出之间建立了直接通道。 因

此,在网络的前向传播中,当卷积层没有学到信息时,可
以直接使用 x 进行相加;而当卷积层学习到有用信息时,
通过上边建立的函数关系使学习效果更好。 在网络的反

向传播中,残差模块可以使网络对输出的变化更加敏感,
从而更好的调整权重[18] 。
2. 2　 生成器网络结构

　 　 本文利用了 U 型卷积网络的思想[19] 来构建生成器,
网络结构如图 3 所示。 网络由编码器和解码器组成。 为

使生成器获得更多特征,编码器(左侧)中进行了 4 次降

采样,代替原网络的最大池化操作。 降采样操作后,通过

跳跃连接,形成残差模块,缓解梯度减少现象,使网络结

构对权重调整更加敏感,过程如图 4 所示。

图 3　 生成器网络结构

Fig. 3　 Generator
 

network
 

structure
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图 4　 残差模块过程

Fig. 4　 Process
 

diagram
 

of
 

residual
 

block

编码部分结束后,采用两个膨胀残差模块[20] ,扩大

其接收区域,第 1 个模块进行了膨胀率为 1 和 3 的卷积

操作,第 2 个模块进行了膨胀率为 3 和 5 的卷积操作。
其次是解码过程,右侧部分可视为一个解码器,分辨率通

　 　

过上采样操作依次上升。 最后,为使大量可以直接穿

过网络层的低级信息被生成器的输入和输出共享,笔
者在编码和译码的整个过程中引入残差模块,即将网

络第 i层和第 n - i层的输出相连接,作为第 n - i + 1 层

节点的输入。 其中 n 为生成器网络结构总层数。 在该

生成网络中,输入图像包括 RGB 的 3 个通道,每层都使

用 3×3 的卷积核,并进行批量归一化处理,激活函数选

用 ReLU 。

2. 3　 判别器网络结构

　 　 判别器网络结构如图 5 所示。 在判别器中有 3 个

stride = 2 的卷积操作和 4 次 Max - pooling 操作,使用

ReLU 作为激活函数。 输入为 {x i,y i} 和 {x i,G(x i)} 时,
判别器对应的正确输出为 1 和 0。 判别器通过不断学习

输入图像的特征,不仅可以增强自身的判断能力,还使生

成器更好的调整参数,最终使分割图像更接近于人工分

割图像。

图 5　 判别器网络结构

Fig. 5　 Discriminator
 

network
 

structure

3　 训练

　 　 生成器的训练过程如图 6 所示,权重通过两个途径

进行调整使生成的结果更加趋近于目标图像。 调整途

径如下:1)比较生成器分割出的边缘轮廓曲线图像和

人工分割的标准图像间的差值,
 

进行权重的调整,
 

使

其差值达到最小;2) 生成器期望所生成分割图像无限

接近于目标图像使判别器不能鉴别出其来源于生成

器,而判别器期望准确鉴别出输入图像的来源。 因此,
将轮轨接触图像和生成器分割出的轮轨踏面接触曲线

图像输入判别器中,比较输出结果与 1 的差值,优化生

成器的权重[21] 。
判别器的训练过程如图 7 所示,权重也是通过两个

途径进行调整使判别器可以更准确的判断分割图像是来

源于人工分割还是生成器生成。 调整途径如下:1)
 

判别

器中输入原图像和人工分割图像,根据输出值和标准值

1 的差值调整权重;2)判别器中输入原图像和生成器生

成图像,根据输出值和标准值 0 的差值调整权重。 通过

以上两种方式,使判别器可以准确判断轮廓曲线图像是

来自人工分割还是生成器。

图 6　 生成器训练过程

Fig. 6　 Generator
 

training
 

process
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图 7　 判别器训练过程

Fig. 7　 Discriminator
 

training
 

process

4　 实　 验

　 　 实验涉及软硬件为 3. 70
 

GHz
 

Intel
 

Core
 

i9-10900K
 

CPU, 16GB 内 存、 NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

TITAN
 

RTX
 

2080Ti
 

GPU,64 位 Ubuntu
 

16. 04 操作系统。 本文提出的

基于 GAN 的轮轨踏面区域边缘曲线提取算法是采用开

源深度学习库 PyTorch。 训练时使用 Adam 算法优化目

标函数,参数采用 DCGAN 推荐值(学习率、第 1 动量系

数、第 2 动量系数分别为 0. 000
 

2、0. 5、0. 999)。
4. 1　 数据

　 　 本文实验数据来源于某编组站,通过对车载摄像机

采集到的运行列车轮轨接触区域视频进行分帧处理,再
对得到轮轨接触图像进行轮廓分割,进而分割出轮轨接

触区域轮轨边缘曲线。 车载摄像机安装位置如图 8 所

示,车载摄像机选用 360
 

G600P, 部分参数配置如表

1 所示。

图 8　 车载摄像机安装位置图

Fig. 8　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

installation
 

position
 

of
 

the
 

car
 

camera

表 1　 车载摄像机部分参数配置表

Table
 

1　 Partial
 

parameter
 

configuration
 

table
 

of
 

vehicle
 

camera
性能 参数

相机分辨率 2
 

560×1
 

600
相机帧率 30

 

fps
像素密度 736

 

PPI
检测视野 139°

主镜头光圈 F1. 8

实验所测线路车轮踏面及钢轨型号为 LMA - 30、
CHN60 轨,钢轨材质为 U71

 

Mn。 实验共采集到图像 13
 

465 张,采用旋转、垂直翻转、平移图像等方法扩充数据

集,最终形成 26
 

752 张图像。 其中,训练集 20
 

000 张,验
证集 3

 

376 张,测试集 3
 

376 张。 数据扩充部分示例如图

9 所示。

图 9　 数据扩充部分示例

Fig. 9　 Example
 

diagram
 

of
 

data
 

expansion
 

part

4. 2　 实验过程

　 　 本文对轮轨接触图像进行训练,测试图像如图 10 所

示,设置最大迭代次数为 200。 不同迭代次数模型的训

练效果如图 11 所示。 损失函数在训练过程中的变化如

图 12 所示。
综合图 11 和 12 可以发现,当迭代次数为 75 时,提

取曲线已经比较契合轮轨边缘,损失函数也基本趋于稳

定。 因此,设置训练迭代次数为 75。
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图 10　 测试图

Fig. 10　 Test
 

chart

图 11　 模型不同迭代次数训练效果

Fig. 11　 Training
 

effect
 

diagram
 

under
different

 

iteration
 

times
 

model

图 12　 损失函数在训练过程中的变化

Fig. 12　 Change
 

curve
 

of
 

loss
 

function
 

during
 

the
 

training
 

process

4. 3　 结果分析

　 　 1)性能评价指标

选用敏感性 Se 、 特异性 Sp 、 准确率 Acc 和 F -

Measure 等评估指标评价分割效果。 评估指标定义为:

Se = TP
TP + FN

(11)

Sp = TN
TN + FP

(12)

Acc = TP + TN
TP + FN + TN + FP

(13)

Precision = TP
TP + FP

(14)

Recall = TP
TP + FN

(15)

F - Measure = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

(16)

式中, TP、FN 分别表示正确、错误分割的边缘曲线像素

数目; TN、FP 分别表示正确、错误分割的背景像素数目。
2)本文算法结果

本文引入 pix2pix 网络[22] ,通过判别器和生成器两

者间的相互对抗学习,得到了较好的轮轨边缘曲线提取

效果。 其次 U 型网络结构在生成器中的使用使得轮轨细

微边缘处的分割更加全面、清晰,具有更好的精度和鲁棒

性。 根据损失函数的变化曲线结果可知,该算法可在短

时间内完成训练。 在列车的实际运行过程中会出现强

光、阴天、摄像头抖动等情况。 分别对上述情况进行实验

验证,分割效果如图 13 所示,其中图 13( a)、( c)、( e)、
(j)分别为阴天、强光、抖动、加入椒盐噪声情况,图 13
(b)、(d)、(f)、(h)为本文算法对相应情况的分割效果。

3)模型改进前后的结果对比

为验证对 GAN 的改进结构对轮轨边缘曲线分割的

有效性,进行以下对比实验,对比结果如表 2 所示。
(1)

 

选用 GAN 网络;
(2)

 

选用 GAN 网络,生成器使用 U-net;
(3)

 

选用加入残差模块的 U-net 网络;
(4)

 

选用 GAN 网络,生成器使用加入残差模块的 U-
net 网络;

(5)
 

选用 GAN 网络,生成器使用加入残差模块、膨
胀残差模块的 U-net 网络。

表 2　 模型改进前后的分割结果

Table
 

2　 Segmentation
 

results
 

before
 

and
 

after
 

model
 

improvement

方法 Se Sp Acc F-Measure
GAN 0. 825

 

4 0. 970
 

1 0. 951
 

2 0. 824
 

1
GAN+U-net 0. 829

 

3 0. 970
 

5 0. 956
 

3 0. 825
 

0
U-net+Residual 0. 832

 

5 0. 970
 

3 0. 953
 

3 0. 824
 

8
GAN+U-net+Residual 0. 837

 

1 0. 970
 

8 0. 959
 

7 0. 834
 

9
GAN+U-net+Residual+Dilated

 

residual
 

(本文结构)
0. 839

 

0 0. 971
 

3 0. 961
 

3 0. 836
 

7
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图 13　 各种情况分割效果

Fig. 13　 Segmentation
 

effect
 

diagram
 

in
 

various
 

situations

综合比对这 5 种方式,发现笔者所提出的算法对轮

轨接触区域的边缘曲线提取的综合性能最优。 通过比较

第 3 种和第 4 种方式,可以得出引入残差模块使得权重

调整更加精确,生成器能够更加准确的提取轮轨边缘曲

线。 通过比较第 4 种和第 5 种方式,可以得出扩张卷积

的使用,保持了网络深层特征图的数据信息同时也维持

了后续层接收野的分辨率,提高了分割的精度。
为进一步比较该算法提取轮轨边缘曲线的准确性,

接下来对改进前后模型的 ROC 和 PR 曲线进行对比[23] 。
ROC 曲线通过图示方法将 Se 与 Sp 结合,直观准确反映

出模型 Se 和 Sp 的关系,是验证准确性的综合指标。
Precision 和 Recall 是一对矛盾体,而 PR 曲线可以直观反

映出两者间的关系。 ROC、PR 曲线如图 14 所示。

图 14　 ROC、PR 曲线对比

Fig. 14　 Comparison
 

of
 

ROC
 

and
 

PR
 

curves

ROC、PR 曲线包围区域越大,表示该算法的性能越佳。
观察图 14 得出,与本文所提算法相应的 ROC 曲线、PR 曲线

均高于比较方法对应曲线,故该算法优于对比算法。

5　 结　 论

　 　 轮轨接触区域边缘曲线的正确分割对列车轮轨接触

关系可视化检测装置的建立具有实际意义。 本文使用深

度卷积生成对抗网络对轮轨接触图像的边缘曲线进行提

取,通过层层卷积对图像的特征进行提取最终生成趋近

于人工分割的轮轨边缘曲线。 残差网络的引入使网络对

特征值的变化更加敏感,使分割结果更加准确。 采用现

场实测数据进行实验,该算法分割精度达到了 96. 13%。
且对不同状况下的图像也具有良好的分割效果,得出本

文提出的分割方法相较于其他方法更具优势。
在今后的研究中将进行以下改进:1)该研究只针对

某一型号车轮踏面与钢轨进行分析,下一步希望对其他

型号车轮踏面与钢轨进行分析研究,提高算法的通用性;
2)该研究实验数据中列车行驶速度为 45

 

km / h,下一步

希望对较高行驶速度的数据进行实验,提高算法的适

用性。
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