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基于反向P-M扩散的钢轨表面缺陷视觉检测

贺振东 1, 2 王耀南 1 毛建旭 1 印 峰 1

摘 要 研制了一种基于反向 P-M (Perona-Malik)扩散的钢轨表面缺陷视觉检测装置, 该装置可自动获取钢轨表面图像, 并

实现实时检测与定位钢轨表面缺陷. 钢轨图像具有光照变化、反射不均、特征少等特点, 为了在运动过程中从复杂的钢轨表面

图像提取缺陷, 首先将图像进行反向 P-M 扩散, 然后将扩散后的图像与原图像进行差分, 从而减小了上述因素的影响, 最后将

差分图像进行二值化操作, 根据缺陷边缘特性和面积进行滤波, 分割出缺陷图像. 实验仿真和现场测试结果表明, 该方法能很

好地识别块状缺陷和线状缺陷, 并且检测速度、精度、识别率和误检率都能很好地满足要求.
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Research on Inverse P-M Diffusion-based Rail Surface Defect Detection
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Abstract A vision machine is developed for rail surface defects detection based on the inverse P-M (Perona-Malik)

diffusion. The rail surface defects images can be obtained through an image acquisition system. The rail surface images

show illumination variation, reflection inequality, and heterogeneous texture, they make the automated visual inspection

task extremely difficult. The faultless region of the rail surface image is preserved by an inverse P-M model, but the fault

region is smoothed after diffusing by an inverse P-M model. Therefore, by subtracting the inverse diffused image from

the original image, the defects can be distinctly enhanced in the difference image. The influence of illumination variation,

reflection inequality, and heterogeneous texture can also be decreased. A simple binary thresholding, followed by filter

operations based on the edge performance and the size of defects, can then easily segment the defect. The simulation

and field experiments indicate that the inspection machine can detect the rail surface defects effectively and the detection

speed, accuracy, detection ratio and the fault ratio also satisfy the needs of automated rail track.
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随着铁路行车速度、密度和载重量的不断提高,
由钢轨表面缺陷引起的断轨事故也在逐年增加[1−2].
因此, 需要对铁路钢轨缺陷进行周期检测. 然而, 采
用传统的超声波、脉冲涡流、电磁和人工检测技术

已很难适应现代铁路轨道交通对钢轨缺陷检测的要

求[3−4]. 目前, 采用机器视觉检测技术可以实现对钢
轨轮廓、磨耗、轨距、擦伤[5] 和扣件缺损进行快速自
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动检测, 并且可满足最高 320 km/h 行车速度的检测
条件要求, 但在进行钢轨表面缺陷检测时, 则要求将
行车速度降至 3 km/h∼ 4 km/h[6], 这显然无法满足
实际行车检测的需求.
目前, 针对钢轨表面缺陷视觉检测相关的研究

文献比较少. 文献 [5] 提出基于滤波特征选择的波纹
擦伤视觉检测算法, 该技术目前已应用于铁路视觉
实时检测系统. 奥地利数字图像处理研究所开发的
机器视觉系统利用光谱图像差分产生三维图像进行

钢轨表面缺陷检测, 其图像采集速度可达 60 km/h,
该系统已经应用到钢轨生产线上. 但是, 受光照、振
动等因素的影响, 该系统对服役中铁路钢轨的检测
效果仍有待验证[7]. 中弗罗里达大学计算机视觉实
验室针对螺栓检测、扣件丢失、轨枕检测、擦伤和裂

纹检测问题, 提出了用于室内环境下的检测算法, 该
算法对阈值有较高灵敏性, 易受光照变化、阴影和反
射不均的影响, 漏检和误检率较高[8]. 北京交通大学
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开发了轨头离散缺陷视觉检测系统, 通过引入局部
归一化算法, 对钢轨图像进行图像增强, 以减弱光照
变化和反射不均的影响, 同时采用投影法对缺陷定
位检测[9]. 该方法的主要问题是只能检测离散的块
状缺陷, 无法检测线状缺陷 (如裂纹、划痕等 ).
针对表面缺陷检测问题, Xie对纹理分析技术进

行了综述[10], 但该技术无法解决钢轨表面缺陷检测
问题. Tsai 等[11−12] 和 Chao 等[13−17] 对表面缺陷

检测问题进行了大量的研究, 通过对各向异性扩散
模型进行改进, 分别实现了对非均匀纹理溅射表面、
低对比度玻璃基板及微小缺陷的检测[11−17], 但由于
光照变化和反射不均的影响和实时性要求, 尚不能
确定其在钢轨表面缺陷检测中的有效性. 在Mrázek
等[18] 和 Shih 等[19] 分析小波与非线性扩散关系的

基础上, Yue 等[20] 综合小波的稀疏和多尺度特性以

及非线性扩散的迭代边缘增强特征, 提出了非线性
多尺度小波扩散算法, 用于抑制斑点噪声和边缘增
强. 刘伟嵬等在带钢表面缺陷检测中, 针对纹理背
景, 提出了小波扩散滤波算法: 首先将图像进行小波
分解, 然后对高频分量进行各向异性扩散, 最后再进
行小波重构, 实现在去除图像噪声和纹理背景的同
时, 较好地保留图像边缘信息[21]. 但是, 由于小波扩
散算法顺序进行了小波分解、扩散和小波重构几个

步骤, 所以它的实时性难以得到保证. 同时, 由于带
钢为一平面, 未能考虑光照变化和反射不均的影响.

虽然机器视觉系统已经在铁路连接件、轨枕、扣

件缺失检测等领域得到了初步应用，但在钢轨表面

缺陷检测领域的应用却非常有限[22], 主要原因有:
1) 形状不同、方向各异、大小不一的锈迹斑点

在钢轨表面会形成非均匀纹理. 采用传统的纹理分
析算法, 难以对钢轨表面缺陷进行准确识别.

2) 受不同季节、不同时刻光照的影响, 极大增
加了钢轨缺陷检测的难度.

3) 受钢轨表面形状决定, 轨头表面会产生不均
匀反射, 同样增大了钢轨缺陷检测的难度.

4) 缺陷特征信息非常少, 只有灰度和梯度信息
可用于识别, 这会使基于纹理和形状等特征的识别
算法失效.

5) 由于钢轨表面缺陷检测系统搭载于快速运行
的轨检车上, 因此要求系统必须具有很高的处理速
度.

针对上述问题, 本文提出了基于反向扩散差分
的钢轨表面缺陷检测方法: 首先, 将一维线阵图像拼
接成二维原图像 I0, 并对此图像进行反向 P-M 扩散
处理, 该过程利用钢轨表面图像的灰度和梯度信息
调整扩散因子, 对具有低灰度值和高梯度值特征的
缺陷像素区进行平滑; 而具有高灰度值和 (或) 低梯
度值的非缺陷像素区则被保留, 经过一定次数的反

向 P-M 扩散处理, 可得到扩散图像 It; 然后, 将图像
I0 与 It 相减, 保留缺陷边缘部分, 利用自适应阈值
将钢轨缺陷分割出来; 最后, 通过滤波处理识别出钢
轨缺陷.
本文算法以梯度信息为主要特征. 钢轨表面图

像的梯度信息具有以下两个特征: 1) 沿钢轨水平方
向所得图像梯度值接近于 0; 2) 沿钢轨垂直方向所
得图像灰度值无跃变, 即图像梯度值较小. 因此, 可
以忽略反射不均对本文算法的影响. 因为钢轨表面
图像灰度值随光照变化大致呈线性变化, 因此光照
变化不会改变所得钢轨表面图像梯度的特性; 另外,
差分处理可以减少甚至去除光照变化对图像的影响,
因而光照变化对算法的影响也可以忽略. 污渍和锈
迹斑点虽然有一定的梯度, 但不同时具有低灰度值
和高梯度值信息. 因此, 反向 P-M 扩散差分算法可

以显著增强缺陷区域, 而不受复杂非纹理背景、光照
变化和反射不均等因素影响, 利用简单的二值化方
法, 即可快速有效地将缺陷从背景中分割出来.

1 钢轨表面缺陷视觉检测系统

1.1 机械结构

考虑到光照和振动等因素的影响, 为了获得高
质量钢轨表面图像, 我们设计了如图 1 所示的钢轨
表面缺陷视觉检测装置, 主要包括成像系统和运动
机构两大模块.

图 1 钢轨表面缺陷视觉检测装置机械结构图

Fig. 1 Structure of inspection machine for rail surface

defects detection

1)成像系统.成像系统是本装置的核心模块, 主
要包括线扫相机、镜头、光源、光源安装角度调节

槽、光源安装方式调节架和成像系统调节槽. 由于
成像质量受光强 I、曝光时间 t、入射角度 θ、运动速

度 v、采集频率 f 和振动等因素的影响, 为了得到更
好的钢轨表面图像, 本文设计的成像系统如图 2 所
示. 其中, 光源控制器用于调节光照强度, 光源安装
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角度调节槽用于调节光照入射角度, 成像系统调节
槽用于模拟和控制系统振动效果. 实验得出上述因
素对成像质量的影响规律 maxQ(I, t, θ, v, f), 对钢
轨表面的图像进行补偿, 从而得到更加清晰的图像.

图 2 成像系统

Fig. 2 Imaging system

2) 运动机构. 运动机构分为低速平动机构和高
速转动机构. 低速平动机构由电机、减速箱、编码
器、滚珠丝杠和支撑光杠组成, 用于带动成像系统在
钢轨上方做往复运动, 以便于采集钢轨表面图像. 低
速平动机构受行程限制, 只能带动相机做低速图像
采集. 高速转动机构由电机、编码器和轮盘组成. 轮
盘外周表面模拟钢轨表面, 由电机带动做高速旋转
运动; 成像系统安置于轮盘正上方, 每一时刻只采集
最高处一线图像. 随着圆盘转动, 可得到圆盘外周的
整幅图像. 通过高速转动机构可模拟高速运动时的
图像采集过程.

1.2 电气控制系统

图 3 为钢轨表面缺陷视觉检测系统电气控制系
统图, 该控制系统由工控机和控制器组成. 为了匹
配检测车的运行速度和图像采集速度, 保证采集图
像的质量, 避免图像被压缩或拉伸, 该系统采用编码
器发出的晶体管 -晶体管逻辑集成电路脉冲信号触
发相机采集钢轨表面图像. 通过采集脉冲数可得到
检测车运行速度, 而每帧图像的位置信息可以通过
航迹推算得到, 该位置信息可用于缺陷定位分析. 工
控机的主要工作包括: 1) 运行检测软件; 2) 完成图
像分析和缺陷分类; 3) 将缺陷数据存储到磁盘阵列.
工作人员可以通过网络, 对视觉检测装置工作状态
进行监视.

2 钢轨表面缺陷检测算法

2.1 钢轨表面缺陷分析

钢轨表面缺陷类型多样, 大体可分为线状缺陷

和块状缺陷两类. 其中, 裂纹缺陷比较细长, 类似于
线条, 长宽比较大, 属于线状缺陷; 块状缺陷类似于
圆形, 长宽比不大, 如砸伤、剥落和波纹擦伤等，如
图 4 所示.

图 3 钢轨表面缺陷视觉检测电气控制系统

Fig. 3 Electrical control system of inspection machine for

rail surface defects detection

图 4 典型钢轨表面缺陷类型

Fig. 4 Types of rail surface defects

图 5 (a 1) 为一段表面有疤痕缺陷和污渍的钢轨
图像, 沿钢轨方向画有两条线, 实线 A1 通过无缺陷
区域, 虚线 A2 通过缺陷区域. 垂直于钢轨方向, 实
线 B1 通过非缺陷区域, 虚线 B2 通过缺陷区域. 图
5 (a 2)∼ (a5) 分别为 4条线所通过图像区域的灰度
值变化曲线图. 从图中可以看出, 当沿钢轨方向无
缺陷时, 灰度值变化很小; 当存在缺陷或垂直于钢
轨方向时, 灰度值变化较大. 图 5 (b 2)∼ (b 5) 分别
是图 5 (a 2)∼ (a 5) 对应的梯度值变化曲线图, 虽然
图 5 (a 2) 和图 5 (a 3) 污渍处 (横坐标 400∼ 500 处)
灰度值有一定变化, 但是从对应的梯度图来看, 污渍
处的梯度值较小, 可以说明: 沿钢轨方向无缺陷时,
其梯度值较小; 而垂直于钢轨方向虽然因钢轨弧面
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影响, 灰度值变化较大, 但其梯度值较小, 只有缺陷
边缘具有很高的梯度值. 综上所述, 缺陷区域的图像
同时具有低灰度值和高梯度值的特征; 而非缺陷区
域 (除钢轨边缘部分外), 不同时具备上述两个特征.

图 5 钢轨表面横纵轮廓线及梯度

Fig. 5 Transverse and longitudinal contour lines and

their gradient of rail surface

2.2 钢轨表面缺陷检测算法描述

本文提出的基于反向 P-M 扩散的检测算法处

理流程如图 6 所示. 首先, 将采集的线状图像进行
拼接, 得到二维原图像; 然后, 对二维原图像作反向
P-M 扩散处理, 将扩散后的图像与原图像差分, 利
用自适应阈值对差分图像进行二值化处理; 最后, 通
过滤波和形态学处理确定钢轨表面缺陷.

1) 线阵图像拼接
线扫描相机与物体之间必须做相对运动, 才能

将多条线图像组成面图像, 而线扫相机的拍摄频率
会影响拍摄的图像效果. 如图 7 所示, 当线扫相机拍
摄频率与物体之间的移动速度匹配时, 线扫相机可
拍摄出与物体形状一致的图像; 当相对移动速度高
于相机本身的拍摄频率时, 拍摄出来的图像将被压
缩; 反之, 获取到的图像将被拉伸.
为了得到保真图像, 解决相机拍摄频率和相机

与钢轨之间的移动速度的匹配问题, 本文设计了两
种方案: 1)硬件方案, 将相机设置为外部触发模式,
利用编码器发出的晶体管 -晶体管逻辑集成电路电
平信号, 触发相机采集, 通过实验得到编码器脉冲数
与相机采集频率之间的比例关系, 使之匹配; 2)软件
方案, 将相机设置为内部触发模式, 固定相机的采集
频率, 通过计算机读取编码器信息, 根据编码器反馈
的速度快慢抽取对应的线图像进行拼接, 以保证获
得保真图像. 方案 1)直接采用硬件连接, 具有速度
快、可靠性高的特点; 方案 2)速度较慢, 但读取到的
编码器信息可用于航迹推算, 便于钢轨缺陷位置信
息的获取和定位, 本文采用方案 1). 钢轨图像位置
信息采用 GPS 或通过读取相机采集频率计算编码
器脉冲数, 从而推算出位置信息, 拼接后效果如图 8
所示.

2) 反向 P-M 扩散
扩散是一种不改变原有物质成分的浓度平衡

过程[23−24], 用于描述扩散的数学模型在图像分割、
边缘检测、去噪、复原等技术领域得到了广泛的应

用[25−29].
a) P-M 扩散模型
Peron 等结合图像先验知识, 引入了扩散因子,

提出了著名的 P-M 扩散模型[30]:




∂I

∂t
(x, y, t) = ∇(c(x, y, t)∇I), t > 0

I(x, y, 0) = I0(x, y), t = 0
(1)

其中, (x, y) ∈ R2, I(x, y, t) 为 t 时刻的图像, I0 为

原始图像, ∇ 为梯度算子, c 为非线性扩散因子, 如
下所示:
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图 6 基于扩散差分的缺陷检测算法框图

Fig. 6 Flow chart of defect detection algorithm based on diffusion-difference

c(∇I) =
1

1 +
(∇I

K

)2 (2)

上式为一单调递减函数, 其值由局部梯度值决定, 当
∇I → 0 时, c → 1, 图像被平滑; 当 ∇I → ∞ 时,
c → 0, 图像被保持. 因此, 可以在扩散的同时保持
目标边界.

图 7 相机采集频率与运动速度关系图

Fig. 7 Relation of camera capture frequency and

movement speed

图 8 图像拼接

Fig. 8 Image stitching

b) 反向 P-M 扩散
为了更好地分割出缺陷区域, 首先对图像进行

平滑处理后, 再与原图像进行差分. 为了尽可能地
凸显缺陷区域, 应保留图像的非缺陷区域, 而仅对缺
陷区域进行平滑处理, 这一过程与 P-M 扩散过程相
逆, 因而记为反向 P-M 扩散.
传统的 P-M 扩散模型只利用单一的梯度信息,

受钢轨图像中污渍、阴影等梯度值的影响, 此时无法
有效区分缺陷和污渍等干扰因素. 为此, 本文根据钢
轨缺陷的特点, 以灰度值和梯度值为变量, 设计了反

向 P-M 扩散因子, 即

g(∇I, f) =
1

1 + f

(
K

∇I

)2 (3)

为了避免灰度值对扩散因子单独起决定作用,
将 f 作归一化处理, 即令 f = I0/255. 其中,
∇I(x, y) 为在 (x, y) 处的梯度, K 为正则化因子.
当 ∇I → 0 时, g → 0, 图像保持不变; 当 ∇I → ∞
时, g → 1, 图像被平滑. 反向扩散过程与式 (1) 相
同, 仅将扩散因子 c 用反向扩散因子 g 替代. 其离散
化形式为:

I(x, y, t + 1) = I(x, y, t)+

λ
∑

i

gi(x, y, t)∇Ii(x, y, t) (4)

其中, i = N, S,E, W , I(x, y, t) 为第 t 次扩散时在

坐标 (x, y) 处的图像灰度值, t = 1, 2, · · · , T ,

∇IN(x, y, t) = I(x− 1, y, t)− I(x, y, t)

∇IS(x, y, t) = I(x + 1, y, t)− I(x, y, t)

∇IE(x, y, t) = I(x, y + 1, t)− I(x, y, t)

∇IW (x, y, t) = I(x, y − 1, t)− I(x, y, t)

∇gi(∇Ii, f) =
1

1 + f
(

K
∇Ii

)2 , i = N, S,E, W

为了保证该方法的稳定性, 取 0 ≤ λ ≤ 1/4[14].
根据式 (3), 反向扩散因子大小与 ∇I 成正比,

与 f 成反比. 因此, 当 ∇I 增大或 f 减小时, 反向扩
散因子都将增大. 由于缺陷部分同时具有低灰度值
和高梯度值的特征, 因此得到的反向扩散因子更大.
图 9 说明了 g 与∇I 和 f 的关系. 从图 9 可以看出,
当 ∇I 增大 f 减小时, g 迅速增大. 因此, 缺陷区域
被迅速平滑. 而低灰度值、低梯度值的非钢轨区域
像素和高灰度值、高梯度值的阴影和污渍区域像素

与缺陷区域像素相比, 产生的反向扩散因子较小, 平
滑效果较弱, 因此可以将缺陷与非缺陷区域分割开.
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图 9 反向扩散系数与 ∇I 和 f 关系图

Fig. 9 Plot of the inverse diffusion coefficient g(∇I, f) as

a function of gray-level f and gradient ∇I

对图 10 (a) 拼接图像进行反向 P-M 扩散, 得
到图 10 (b) 的结果. 图 10 (c) 为原图像和扩散后图
像第 267 行的灰度值, I0 为原图像像素值, It 为反

向 P-M 扩散后的图像像素值. 为了便于比较, 对
图 10 (c) 横坐标 330∼ 410处进行局部放大, 如图
10 (d) 所示. 由图 10 (c) 和 (d)与原图对比可知, 经
反向 P-M 扩散处理后, 缺陷边缘的扩散程度很高,
而对于非缺陷区域的扩散程度基本为 0. 因此将二
者作差时, 可以将缺陷区域突显出来.

图 10 经反向 P-M 扩散后结果及与原图的比较

Fig. 10 Image after diffusion and comparison between

original image and diffusion image

3) 图像差分与二值化处理

记 I0 为拼接图像, It 为反向扩散得到的图像.
将拼接图像与反向扩散后的图像的差定义为差分图

像, 即

∆I(x, y) = |I0(x, y)− It(x, y)| ,∀(x, y) (5)

为了在差分图像中分割出缺陷区域, 定义阈值:

th = µ∆I + Cδ∆I (6)

其中, µ∆I 和 δ∆I 分别为差分图像 ∆I(x, y) 的平均
值和标准差, 控制因子 C 为常数. 在差分图像中, 如
果 ∆I(x, y) > th, 则像素点 (x, y) 为缺陷点, 标记
为 1; 反之, 则为非缺陷点, 标记为 0. 二值化后的图
像可用下式表示:

B(x, y) =

{
1, ∆I(x, y) > th

0, 否则
(7)

图 10 (a) 和 (b) 的差分图像及其二值化图像如
图 11 所示. 从图 11 (b) 可以看出, 缺陷区域可以从
二值化图像中较好的分割出来. 但是, 二值化图像中
存在大量的噪声, 影响缺陷的识别.

图 11 差分图像和二值化图像

Fig. 11 Difference image and binary image

4) 图像滤波
为了去除二值化图像中的噪声点, 本文提出了

基于缺陷边缘特性和缺陷面积大小的图像滤波算法.
记 (x, y) 为 3× 3 窗口的中心, (x + i, y +

j), i, j ∈ {−1, 0, 1} 为其 8 个邻域. 在二值化图
像 B(x, y) 中缺陷点标记为 1, 非缺陷点标记为 0.
在任意一个 3× 3 窗口中, 当缺陷点的个数 ≥ 3 时,
记中心点 (x, y) 为边缘; 否则, (x, y) 为噪声点, 即

BW (x, y) =





1,
∑

i,j∈{−1,0,1}
B(x + i, y + j) ≥ 3

0, 否则

(8)

由于只需要在标记为 1 的像素点进行去噪声处
理, 因此可以保证算法的实时性. 为了检测出 1mm



8期 贺振东等: 基于反向 P-M 扩散的钢轨表面缺陷视觉检测 1673

宽的缺陷, 需要在 1mm 宽度区域上的像素点数超
过 5 个, 考虑边缘斜坡效应, 取 16 个像素点为阈值,
区域面积大于此阈值的, 即为缺陷; 小于此阈值的,
则为噪声点. 图 12 是对图 11 (b) 去噪声后的结果.
由图 12 与图 11 (b) 相对比可知, 图像滤波能有效滤
除图像中的孤立噪声, 进而检测出缺陷.

图 12 滤波后的缺陷图像

Fig. 12 Defects image after filtering

3 实验及参数分析

为了验证算法的有效性, 本文在实验环境和现
场环境下分别对线状缺陷和块状缺陷进行了检测实

验, 实验环境如图 13 所示. 图 13 (a) 为实验室低速
平动平台, 图 13 (b) 为实验室手推车平台, 图 13 (c)
为现场手推车实验.

图 13 实验室及现场实验

Fig. 13 Lab and field experiment

实验所用计算机为 3GHz 处理器的 PC
机, 对采集的 100 幅 512× 512 含 655 个大于
1mm×1mm 块状缺陷的钢轨表面图像和 10 幅含
12 个裂纹的钢轨表面图像进行了识别, 平均识别速
度分别达到 86ms 和 80ms, 识别率分别为 95.4%
和 91.7%, 误检率分别为 3.2% 和 0%, 如表 1 所示.

表 1 钢轨表面缺陷检测性能指标

Table 1 Performance indexes of rail surface defects

detection

缺陷 总 识别 误检 识别 误检 识别速

类型 个数 个数 个数 率 (%) 率 (%) 度 (ms)

块状 655 625 21 95.4 3.2 86

线状 12 11 0 91.7 0 80

3.1 参数分析

为了有效快速识别出钢轨表面缺陷, 在扩散模
型中, 参数 K 和 T 的设置至关重要. 在二值化过程
中, 控制因子 C 的选择, 会直接影响缺陷的识别.

1) 参数K 的影响

从式 (3) 可以看出, K 值越大, 反向扩散因子
越小, 图像被保持, 扩散图像与原图像差分时, 难
以将缺陷分割出来. 图 14 为 K =1、4、30 和 100
时, 钢轨表面缺陷分割情况. 其中, 扩散次数 T =3,
二值化分割系数 C =3. 图 14 (a1) 为无缺陷图像,
图 14 (a2) 为块状缺陷图像, 图 14 (a3) 为线状缺陷
图像.图 14 (b1)∼ (b3)、(c1)∼ (c3)、(d1)∼ (d3)和
(e1)∼ (e3) 分别为K =1、4、30 和 100 时的识别结
果. 从图中可以看出, K 值的变化对识别结果影响

不大. 当 K 值较大时 (如 K =100), 反向扩散因子
较小, 扩散不充分, 因此使识别结果的边缘出现断裂
现象; 而当 K 值较小时 (如 K =1 和 4), 识别结果
基本一致. 图 14 (a1) 的识别结果为黑色, 说明没有
缺陷或缺陷面积小于 1mm2.
为了更好地说明 K 值对识别结果的影响, 随机

在图 14 (a) 中选取三个点, 三个点所处的位置为边
缘梯度较大处 dI1、边缘梯度中等处 dI2 和非边缘

处 dI3. 当K 在 1∼ 255 变化时, 三次扩散后的图像
与原图像在上述三个点处的差值见图 15 (a). 由于
K 值的不同, ∆I 也不同, 二值化分割时阈值的选取
与差分图像的均值和方差有关, 所以不同的 K 值也

对应不同的阈值, 为了有效地看出 K 值对阈值分割

的影响, 将图 15 (a) 归一化, 归一化结果见图 15 (b).
从图 15 (b) 可以看出, 边缘梯度较大处 dI1 被分割

为缺陷, 而非边缘处 dI3 则被分割为背景. 但是边缘
梯度中等处 dI2 当K 值较小时, 容易被分割为缺陷;
而当 K 值较大时, 则被分割为背景. 因此可以说明
当K 值大时, 边缘容易断裂.

2) 扩散次数 T 的影响

因为基于扩散模型的缺陷识别算法的计算

时间主要体现在扩散次数上, 所以从算法的实时
性出发, 扩散次数越少越好, 因此 T 的上限由

实际缺陷检测时间决定. 图 16 为不同T 值时, 钢
轨表面缺陷识别效果图, 此组图像与图 14所用
图像相同, 图 16(a1) ∼ (a3) 为钢轨表面原图像,
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图 14 不同K 值时, 钢轨表面缺陷识别效果图 (从左至右依次为：原图像、K=1、4、30、100 时的识别图像)

Fig. 14 Effect of changes in regularization value K (From left to right: original image and detected images with

K=1, 4, 30, 100)

(a)不同K 值下三点处的差值

(a)∆I in different K

(b) 归一化差值

(b) Normalization of ∆I

图 15 K 的变化对差分图像的影响

Fig. 15 Difference image in different K

图 16 不同 T 值时, 钢轨表面缺陷识别效果图 (从左至右依次为：原图像、T =1、3、9、30 时的识别图像)

Fig. 16 Effect of changes in the number of diffusion iterations T (From left to right: original image and

detected images with T =1, 3, 9, 30)
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图 16 (b1)∼ (b3)、 (c1)∼ (c3)、 (d1)∼ (d3) 和
(e1)∼ (e3) 分别为 T =1、3、9 和 30 时的检测结
果. 从图 16 可以看出, T 值太小, 扩散不够充分, 边
界容易断裂, 如图 16 (b3) 所示; 而 T 值越大, 边界
越完整, 但计算时间也相应增大. 因此, 取 T =3 可
以很好地平衡边界完整性和计算时间之间的关系.

为了更好地说明 T 值对识别结果的影响, 随机
在图 16 (a)图像中选取三个点 (同图 15 取的三个
点), 当 T 在 1∼ 30 变化时, 三个点处原图与扩散 T

次后的图像之间的差值如图 17 所示. 从图中可以看
出,随着 T 值的增加, dI3 处变化缓慢, 而∆I 在 dI1

和 dI2 两处之间的差值是先增大后减小, 在 T =3
和 4 处最大. 随着 T 的继续增大, 两处的差值基本
为 0, 从而使得弱边缘 dI2 处被分割为缺陷, 更好地
保持了边缘的完整性. 但是 T 值的增大使计算时间

大幅度增加, 影响算法的实时性. 综合上述因素, 取
T =3 既能保持边缘的完整性, 又能满足实时性的要
求.

图 17 T 值的变化对差分图像的影响

Fig. 17 Difference image in different T

3) 控制因子 C 对阈值分割的影响

式 (6) 中控制因子 C 为图像二值化时控制阈值

选取的重要参数. C 值越大, 则阈值越大, 易使缺陷
边界断裂; 反之, C 值越小, 则阈值越小, 易产生噪
声. 因此, C 的取值对抑制噪声和保证缺陷的完整

性是非常重要的.
切比雪夫不等式给出了数据集中数据与平均值

和标准差之间的关系. 在任何数据集中, 比平均值超
过 C 倍标准差的数据所占比例至多是 1/C2. C 值

越大, 超过 C 倍标准差的数据所占的比例则越小.
在二值化后的图像中表现为缺陷图像容易断裂; 反
之, 在图像中表现为噪声多. 按照缺陷部分占整幅图
像 10% 左右的比例计算, 当 C =3 时, 可更好地抑
制噪声, 并保证缺陷的完整性.

3.2 实验结果

图 18 为面阵相机拍摄的现役钢轨表面图像, 该
图像可以分为三个区域, 中间最亮的 A 处为与轮对

直接接触的部分, 最为平滑而且没有锈迹; B 处为少
量锈迹和污渍的部分; C 处为钢轨外缘完全生锈的
部分. 本文实验中所用图像是从上述钢轨采集的表
面图像.

图 18 钢轨表面图像及区域说明

Fig. 18 Image of rail surface and different regions

本文针对光照变化、阴影、污渍、锈迹和反射

不均等因素对算法的影响进行了实验, 其中参数
K =4, T =3 和 C =3, 实验结果如图 19 所示. 从
左至右依次为原图像、反向 P-M 扩散图像、差分图
像、二值化图像和滤波图像.
实验1. 光照变化的影响
图 19 (a1) 和 (a2) 分别为光照强弱图像. 随着

光照的变化, 整个钢轨表面光照同时增强或减弱, 缺
陷与非缺陷区域的差别基本不变. 而且, 由于二值化
阈值随着光照增强而增大, 采用对差分图像进行二
值化后再进行分割识别, 将使光照变化的影响变得
更小, 因此, 光照变化对缺陷识别结果基本没有影
响, 如图 19 (e1) 和 (e2) 所示.
实验2. 阴影的影响
图 19 (a3) 和 (a4) 分别为有无阴影图像. 从图

19 (a3)可以看出,虽然阴影与光亮部分像素值有差
别, 但是像素值变化缓慢, 即梯度值小. 而且相对于
缺陷来说, 阴影像素值较大, 因此阴影不同时具有高
梯度值和低像素值的特征, 所以经扩散后与原图差
分使得缺陷凸显出来, 故阴影对识别结果影响不大,
如图 19 (e3) 和 (e4) 所示.
实验3. 污渍、锈迹的影响
图 19 (a5) 和 (a6) 分别为含污渍图像. 从图

19 (a5) 和 (a6) 可以看出, 虽然污渍处灰度有变化,
但是变化比较平缓, 所以梯度值较小, 对识别结果
影响也较小. 但是如果存在白色或黑色等污渍时,
由于其与周边区域梯度值增大, 对结果会产生一定
的影响, 如图 19 (a5) 中钢轨锈迹处的白灰. 从图
19 (e1)∼ (e6) 可以看出, 锈迹对识别结果没有影响.
实验4. 反射不均的影响
由图 18 可知, 钢轨表面 A、B、C 区域的反射

率是不同的; 同理可知, 实验中所有图像也受反射不
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图 19 在光照变化、阴影、污渍、锈迹和反射不均等情况下的钢轨缺陷识别结果图

Fig. 19 Defects detection results in different environment of illumination variation, shadow, stain, rust and

reflection inequality

均的影响. 但是, 从对图 5(b2)∼ (b5) 的分析可知,
钢轨表面图像具有沿钢轨水平方向梯度值接近于 0
和沿钢轨垂直方向梯度值较小的特点, 因此由反射
不均引起的梯度值较小, 扩散较弱, 所以反射不均对
缺陷识别基本没有影响.

3.3 与其他方法的比较

为了进一步说明本文算法的有效性, 针对光照
变化、反射不均、阴影、污渍和锈迹对检测效果的

影响, 将本文所提反向 P-M 扩散算法与基于局部

归一化和缺陷映射定位的离散表面缺陷检测算法

(Local normalization-defect localization based on
projection profile, LN-DLBP)[19] 和小波扩散算法
(Wavelet diffusion, WD)[22] 进行了对比, 结果如
图 20 所示. 其中, WD 算法中迭代次数取 3, 边缘

检测算子为 Sobel 算子. LN-DLBP 算法中, 局部
归一化窗口取沿钢轨方向线状窗口, 缺陷比例因子
dp =0.1, 滤波面积取 40 个像素点.
由于 LN-DLBP 算法对图像进行了局部归一化

处理, 因此减少了光照变化及反射不均对检测结果
的影响, 从图 20 第 4 列可以看出, 图 18 中A、B、C
区域没有明显的分界线. 但是灰度值低的污渍、阴
影、锈迹等受算法中按缺陷比例滤波的影响都保留

了下来, 对缺陷检测造成了干扰, 降低了识别的成功
率. 同时, 该算法对小缺陷和线状缺陷无法识别.
小波扩散算法虽然对噪声有很强的抑制作用,

但是由于阴影和反射不均等因素影响, 小波扩散后
直接进行边缘检测并未得到理想的结果 (如图 20 第
3 列所示). 图 20 (c3) 和 (c4) 阴影的存在造成了检
测结果的差异很大. 图 20 (c4)∼ (c7) 中 A、B 区域
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间有明显的分界线, 因此该算法易受反射不均的影
响, 对不同的反射率不具有适应性. 同时, 由于小波
扩散算法需要顺序进行小波分解、高频分量扩散、

小波重构等过程, 其计算耗时比本文算法多.
为了客观地说明本文算法的有效性, 我们从识

别率、误检率和识别速度三个性能指标对本文算

法、LN-DLBP 和 WD 三种算法进行了对比, 结

果如表 2 所示. 从表 2 可以看出, 识别速度本文
算法和 LN-DLBP 算法相当, 为 WD 算法的 4 倍
多. 本文算法的识别率最高, 误检率也较低. LN-
DLBP 算法识别率和误检率较低的原因是本文所
选样本中缺陷的面积较小, 大部分小于 80mm2, 而
80mm2 为 LN-DLBP 算法[9] 中缺陷最小可识别

面积.

图 20 本文算法与其他算法比较 (从左至右依次为: 原图像、本文算法所得图像、WD 所得图像、LN-DLBP 所得图像)

Fig. 20 Comparison with other algorithms (From left to right: original image, image by proposed algorithm, image by

WD, image by LN-DLBP)

表 2 3 种钢轨表面缺陷检测算法性能指标对比

Table 2 Comparison of the performance indexes of three rail surface defects detection algorithms

缺陷总数 识别个数 误检个数 识别率 (%) 误检率 (%) 识别速度 (ms)

本文 LN-
WD

本文 LN-
WD

本文 LN
WD

本文 LN-
WD

本文 LN-
WD

算法 DLBP 算法 DLBP 算法 DLBP 算法 DLBP 算法 DLBP

491 460 52 359 16 9 37 93.7 10.6 73.1 3.26 1.83 7.53 85 83 372
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4 结论

本文通过分析钢轨表面缺陷的特征, 根据动态
采集的要求, 设计了基于反向 P-M 扩散的钢轨表面
缺陷视觉检测装置. 深入研究了在图像获取过程中
采集频率与行车速度之间的匹配关系, 完成了图像
保真拼接. 根据缺陷同时具有低灰度值和高梯度值
的特征, 设计了反向 P-M 扩散因子. 对图像进行反
向 P-M 扩散后, 与原图像进行差分操作, 减小了光
照变化、反射不均、阴影和污渍等环境因素对图像

处理的影响. 提出了基于边缘特征和缺陷面积的滤
波算法, 去除噪声点对缺陷识别的干扰. 分别对块状
缺陷和线状缺陷进行了识别, 平均识别速度分别达
到了每帧 86ms 和 80ms, 识别率分别为 95.4% 和
91.7%, 误检率分别为 3.2% 和 0%, 实现了钢轨缺
陷在线高精度检测.
由于参数K、T 和 C 对识别结果有着重要的影

响, 本文虽然给出了参数的选择原则, 但是参数的自
适应选择是值得深入研究的问题. 从识别结果可以
看出, 缺陷边缘存在空洞和断裂, 如何消除空洞和断
裂, 保证边缘的完整性也是我们即将开展的工作.
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