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一种基于 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 的转辙机工作组件低复杂精准测距算法

孔令凯， 刘志钢， 魏丽丽， 杨郑龙， 张　 华

（上海工程技术大学 城市轨道交通学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 为实现对转辙机工作组件接入距离的高精度智能检测，本文提出一种在 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 基础上针对转辙机工作组件的

低复杂度精准测距算法。 首先，通过 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 对转辙机感兴趣区域进行识别与初分割，并在此基础上利用交互迭代算法，
对感兴趣区域进行二次精准分割。 然后，通过顶点映射原理，建立变形图像的三维投射路径，生成仿射矩阵，完成畸变区域的

图形矫正。 最后，通过拟合线性距离变换方程，对计算距离进行比例缩放，获取精准的实际距离。 实验结果显示，本文算法可

在复杂环境下对多型号转辙机的工作组件进行精准测距，平均单张图片的计算用时 ０．８ ｓ，测量精度可达到毫米级别。
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０　 引　 言

轨道交通轨旁设备、如转辙机等，对轨道交通的

安全运营起着重要作用。 转辙机一旦发生故障，轻
则影响运行效率，重则发生严重的列车脱轨事故。
转辙机在日常使用中不可避免地会发生磨损、老化

等问题，因此更需要及时检察和维护。 自动开闭器

动静接点组的动接点接入深度决定了转辙机能否正

常工作。 如果接入深度达不到标准要求，接触深度

不良会造成电路故障和一些严重后果；如果接入深

度过大，不但会加速簧片老化的过程，并且会造成滚

轮落底不转动。 目前，开闭器的检查仍需人工参与。
由于开关机结构复杂，检验人员需要大量的专业知

识和检测经验，并且检验方法难以推广。 以上这些

原因都导致了开闭器的维护和保护效率低下。 通过

基于机器视觉的转辙机动静节点打入深度研究，可
以极大程度地减少维修工作强度，提高地铁维护过

程中的工作效率。
基于机器视觉的接入深度测量包括关键位置定

位和距离转换两个步骤。 定位结果的准确与否对最



终测距有直接且重要影响。 而实际使用中的现场环

境往往存在着各种对图像的不良影响，因此需要算

法能降低，甚至消除复杂环境产生的干扰从而达到

精准定位。 在距离转换中，由于图像不可能完全正

面拍摄，因此考虑图形畸变以及在不同型号中寻找

出合适的锚定标尺是提升精度的必要方式。

１　 相关工作

１．１　 有关研究

人工智能技术在数据驱动建模方面取得了很大

进展［１］，同时利用自动测量方法测量动接点和静接

点的接入深度可以很大提高测量效率。 自动检测方

法主要是非接触式检测，不会影响设备的表面变形

和磨损。 目前，常用的非接触式距离检测方法主要

有超声波检测方法［２－３］、激光检测方法［４］、基于立体

视觉的测量方法、机器视觉测量方法等。 超声波和

激光探测方法要求被测物体表面具有较高的反射

率。 如果物体表面的反射率不符合标准，测量效果

就会很差。 基于立体视觉的摄像机测量技术对摄像

机的数量和安装条件要求更为严格。 但是，转辙机

的现场条件不能满足上述方法的要求，上述测距方

法不适用于自动开闭器动静接点组打入深度的检

测。 因此，选择了机器视觉测量方法。
研究早期，张凯等学者［５］ 就提出了利用 ＢＰ 神

经网络和 ＰＮＮ 来诊断道岔故障。 其后孙迪钢［６］ 对

ＢＰ 神经网络进行修改，提高了对于转辙机故障检测

的准确性与稳定性。 李超等学者［７］ 提出基于 Ｃａｎｎｙ
算子对转辙机缺口进行检测，通过边缘检测算法得

到缺口位置，并得到缺口实时位置，但其仅针对固定

型号转辙机且截取的焦点区域是预先设定好的，并
无法实施全型号使用，且使用条件较为苛刻，无法在

实际中范围覆盖使用。 Ｔａｏ 等学者［８］提出采用 Ｙｏｌｏ
目标检测算法对转辙机间隙进行检测并计算间隙尺

寸，其方法通过针对间隙的检测很好地覆盖各种型

号的转辙机，在可行性方面取得了重大进步，具有极

高的参考价值。 但其功能可拓展型不足。 邢颢等学

者［９］在转辙机缺口检测中，相较于 Ｔａｏ 直接 Ｙｏｌｏ 算

法，其研究是通过采用改进的轻量级的 Ｙｏｌｏ 网络对

缺口进行定位，但是依旧没有在本质上改变拍摄缺口

图片的难度以及考虑现场复杂环境。 Ｙｉｎ 等学者［１０］

提出的双层 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 检测算法，通过 ２ 次 Ｍａｓｋ－
ＲＣＮＮ 网络，在一定程度上提高了定位精度，但是却

成倍地增加了计算量导致计算时间过长、且一个训练

模型仅针对一类转辙机，无法统一实现转辙机所有型

号的识别。 然而，这些方法着重关注在特征提取，在
正常的环境中可能结果理想，但是在复杂的实际实用

当中会存在许多的异常情况，例如地铁隧道中拍摄的

图像可能存在区域曝光或者由于拍摄角度问题导致

图像倾斜，上述方法既不能针对复杂环境进行准确识

别，也不能正确计算倾斜图像的接入深度［１１］。 因此，
需要一个适用于多型号的通用算法。

为了克服上述不足， 本文提出了一种基于

Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ［１２－１３］的转辙机工作组件低复杂精准测

距算法来检测转辙机自动开闭器动静接点接入深度

以便降低维保人员的工作强度，推进智能化运维进

程，并为其他小目标分割算法的研究提供指导思想。
首先，通过二次分割对转辙机关键点图像中的目标

区域进行识别和定位。 然后，提出引用双线性插值

算法和拟合线性距离变换来矫正倾斜图像并计算接

入深度距离，完成图像形变中非线性距离映射关系

的换算。 最后，通过实验验证方法：与专业维保人员

进行讨论后，实验认定算法结果与游标卡尺读数数

值在正负１ ｍｍ内为有价值的读数，将多组图像输入

算法后的结果与游标卡是标准读数进行对照， 获得

有价值读数的数量。 实验能在 ９９％以上的图像中

获取有价值的读数，表明实验算法稳定，可以应用于

不同型号转辙机多角度拍摄并具有准确、快速、鲁棒

性强等优点。 可以极大降低对于现场检修人员的专

业需求，提高工作效率。
本文的主要创新点如下：
（１）提出一种适用于现阶段全型号转辙机的测

距方法，用于复杂拍摄环境中的精确定位。
（２）提出一种基于神经网络的精确分割算法。

采用二次分割，通过神经网络与传统交互迭代精细

分割算法结合，并通过一系列的图像处理技术，提高

复杂现场场景使用中的精度。
（３）提出图像矫正技术在轨道交通检测方面的

应用。
１．２　 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 与高斯混合模型算法

１．２．１　 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ
Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 主要用于物体检测与实例分割。

首先，输入一幅想处理的图片，然后进行对应的预处

理操作，或者预处理后的图片；然后，将其输入到一

个预训练好的神经网络中（ＲｅｓＮｅＸｔ 等）获得对应的

ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ；接着，对这个 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 中的每一点设

定预定的 ＲＯＩ，从而获得多个候选 ＲＯＩ；接着，将这

些候选的 ＲＯＩ 送入 ＲＰＮ 网络进行二值分类（前景

或背景）和 ＢＢ 回归，过滤掉一部分候选的 ＲＯＩ；此
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后，对这些剩下的 ＲＯＩ 进行 ＲＯＩＡｌｉｇｎ 操作（即先将

原图和 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 的 ｐｉｘｅｌ 对应起来，然后将 ｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｐ 和固定的 ｆｅａｔｕｒｅ 对应起来）；最后，对这些 ＲＯＩ
进行分类 （Ｎ类别分类）、 ＢＢ 回归和 ＭＡＳＫ 生成（在
每一个 ＲＯＩ 里面进行 ＦＣＮ 操作）。

研究中，在 Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ 的基础上拓展了在每个

感兴趣区域（ＲＯＩ）上添加了一个分割掩码的分支，并
与 Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ 中现有的分类分支、边界框回归分支

并行。 掩码分支是一个卷积网络，取 ＲＯＩ 分类器选

择的正区域为输入，并生成对应的掩码。 掩码分支应

用于所有 ＲＯＩ 的小型 ＦＣＮ。 以像素到像素的方式进

行分割掩膜的预测。 通过掩码分支仅增加了少量的

计算，却得到了更加明显直观的实验效果。
１．２．２　 高斯混合模型

算法利用了图像中的纹理（颜色）信息和边界

（反差）信息，只要少量的用户交互操作即可得到比较

好的分割结果。 算法在框选出目标区域后，将框外区

域认定为背景区域，将选框内区域视作前景区域，再
通过计算前景和背景的高斯模型，对每个像素的 ＲＧＢ
值带入单个的高斯模型进行计算，选取最大的作为该

像素的归属，稍后再建立一个图，对该图求最小割，循
环直至收敛，由此判断选框内的前景区与背景区。

２　 基于 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 的转辙机动静接点组

接入深度算法

２．１　 基于 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 的交互迭代二次精分割

图像在输入 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 网络时，会将图片像素

重置成预设好的固定大小，而手机保存图片的时候会

存在差异，因此，在将图像输入网络之前，对图片的大

小长宽进行比对判断是否需要旋转，最终以长小于宽

的图片比例输入到网络中，以减小重置像素大小时对

结果准确度的影响。 此处需用到的数学公式为：
ｔｕｒｎ ＝ ０°，　 　 ｌ ＞ ｂ
ｔｕｒｎ ＝ ９０°，　 ｌ ＜ ｂ{ （１）

　 　 其中， ｌ 表示图片的长，ｂ 表示图片的宽。
通过 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 网络，加载预先训练好的权

重模型进行预测，最终得到关键位置的预测区域。
图 １（ａ）是由手机现场拍摄的转辙机动静接点图，图
１（ｂ）为 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 网络结果输出图。 之后对关键

点预测区域进行灰度处理与二值化阈值处理，将子

图转换成黑白图像后容易找到掩膜并形成最小包裹

圆区域。 研究给出的数学公式具体如下：
Ｙｉ ＝ ａ１ Ｒ ｉ ＋ ａ２ Ｇ ｉ ＋ ａ３ Ｂ ｉ （２）

　 　 其中， ｉ表示图中某个像素点；Ｒｉ 、Ｇｉ、Ｂｉ 分别表示

ｉ 点的红、绿、蓝像素值； ａ１、ａ２、ａ３ 分别为 Ｒ、Ｇ、Ｂ像素

的权重，一般情况下分别为０．２９９、０．５８７、０．１１４；Ｙｉ 表示

ｉ 点的最终灰度值。 可由如下公式计算其值：
Ｙｉ ＝ １，　 Ｙｉ ＞ Ｘ
Ｙｉ ＝ ０，　 Ｙｉ ＜ Ｘ）{ （３）

　 　 二值化中，设置一个灰度阈值，大于阈值的区域

呈现黑色，小于阈值的点呈现白色。

图 １　 单 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 结果

Ｆｉｇ． １　 Ｓｉｎｇｌｅ Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ Ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 为了方便观察，Ｍａｓｋ 生成的掩膜与原图在图中

进行重叠，如图 ２ 所示。 新掩膜覆盖的区域与关键点

区域有较好的覆盖，但在实验中研究发现，对于一些

水平有所倾斜的图片，仅此定位方式不能完好地定位

出关键点圆心。 这里，图 ２（ａ）为在图像中对关键点

区域进行裁剪，图（ｂ）为扩展黑色像素后的小图裁剪。

　 　 　 （ａ） 裁剪关键点区域　 　 （ｂ） 扩展黑色像素后的小图裁剪

图 ２ 像素扩展

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｉｘｅｌｅｘｐａｎｓｉｏｎ

　 　 对于转辙机来说，单凭借 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 网络不

能满足精度需求，因此为了能更加完整地分割、定位

好关键点所在的位置，对于第二次的分割，提出了分

步结合法，在粗定位得到关键点位置之后，进行子图

分割，并在子图中进一步确认关键点的位置。 该方

法分为以下 ５ 个步骤：
（１）将第一步中生成的最小包围圆各自作为参

考点，以圆心为坐标截取预定大小的小图，该图为后

续二次分割的子图。 但是为了防止分割出过多的区

域导致分割失效，需要先将原图进行像素扩展，结果

表明在原图周围扩展 ２００ 个黑色像素点是有效的预

防手段。 可以看到所有的子图中均完整包含关键点

的所有区域。
　 　 （２）在步骤（１）分割出的子图中，以第一步找到

的初步位置信息为前景信息，用高斯混合模型

（ＧＭＭ）来对前景建模，并自动从边缘开始，把不是
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螺栓区域的标为背景标签。 利用聚类算法，将各自

模型中像素分列不同的模型样本中，利用各自样本，
估计高斯模型内的参数，并将可能的前景、背景代入

到 ＢＧＭ 或 ＦＧＭ 中计算，选择概率最大的高斯模型，
此后结合构建好的高斯模型（区域项）与边界项，构
建图模，最后利用最大流算法对未知区域进行重新

分配并更新 Ｍａｓｋ，以此降低误判前景为背景的概

率，重复迭代直至将前景分割。
（３）将 Ｍａｓｋ 网络生成的掩膜与步骤（２）中生成

的掩膜在图中进行叠加，得到置信度较高的关键点

区域，并对此区域的叠加掩膜进行边缘精修：分割步

骤中仅针对图 ３ 中螺栓进行分割，因此对螺栓大致

形状进行预先设定，将形状与 ２ 次叠加后的最终掩

膜进行比对并添补空缺，经过迭代最小填补，直至掩

膜形状与所需分割的螺栓形状重合，此时迭代完成，
输出最终分割结果。

图 ３　 二次分割后掩膜

Ｆｉｇ． ３　 Ｍａｓｋ ａｆｔｅｒ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｄｉｖｉｓｉｏｎ

　 　 通过比较可以发现，此方法比单 Ｍａｓｋ 网络进

行定位能更加完整地分割出螺栓区域。
２．２　 根据顶点映射的图像还原矫正

对于第二步中，２ 次分割后叠加的掩膜圆心，是
后续计算接入深度的重要依据，但由于在图像拍摄

中，产生的倾斜都可能导致圆心在图像中的位置与

实际中的相对位置有偏差，因此需要对图像以关键

点区域进行校正，在实际使用中，６ 个关键点呈横排

平行，竖排平行关系，即可通过 ６ 个关键点的位置，
根据实际中的相对位置关系，映射出可信度较高的

还原图像。
采用顶点映射的方式：

ｘ′，ｙ′，ｗ′[ ] ＝ ｕ，ｖ，ｗ[ ] ｀

ａ１１ ａ１２ ａ１３

ａ２１ ａ２２ ａ２３

ａ３１ ａ３２ ａ３３

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

（４）

其中， ｘ′，ｙ′，ｗ′[ ] 为矫正像素； ｕ，ｖ，ｗ[ ] 为待

矫正像素；

ａ１１ ａ１２ ａ１３

ａ２１ ａ２２ ａ２３

ａ３１ ａ３２ ａ３３

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

为透视变换仿射矩阵。

矫正前图像至矫正后图像的变化效果，如图 ４ 所示。

图 ４　 图像校正前后结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

　 　 转辙机自动开闭器侧面图如图 ５ 所示。 从图 ５
中可以看出矫正后能明显地改善由于拍摄角度不正

导致的图像倾斜。

图 ５　 转辙机自动开闭器侧面图

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｉｄｅ ｖｉｅｗ ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｓｗｉｔｃｈ ｓｗｉｔｃｈ

２．３　 高精度的等比例非线性计算

转辙机侧面图见图 ５，动螺栓的动作路径为弧

形运动，因此在二维平面中，动静接点接入深度与动

螺栓的位置存在一定的非线性关系。 首先，需要获

取图像距离与真实距离的关系，首先多选取两排静

螺栓之间的距离为锚定标尺，在实际使用过程中，静
螺栓的作用是负责将自动开闭器固定在转辙机底座

上，因此，选取静螺栓之间的距离为锚定标尺对测距

来说更加可靠且适用面广。 通过第一步的定位分割

与第二步的还原矫正，研究得到了 ２ 排静螺栓之间、
动静螺栓之间的像素距离。 然后通过与实际测量的

静螺栓之间的真实距离进行比例换算，得到动静接
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点螺栓的真实距离：
Ｄｄｊ

Ｐｄｊ

＝
Ｄ ｊｊ

Ｐ ｊｊ
（５）

　 　 其中， Ｄｄｊ、Ｄｊｊ 表示动静接点螺栓，２ 排静接点的真

实距离， Ｐｄｊ、Ｐｊｊ 表示动静接点螺栓，２ 排静接点的像素

距离。 通过等式得到动静接点螺栓真实距离 Ｄｄｊ。
最后，在得到动静螺栓真实距离后，通过预置好

的拟合距离函数，将动螺栓与静螺栓的位置距离作

为输入，机器自动判断动螺栓最近的静螺栓位置，通
过拟合函数的计算，得到动静接点组接入深度。 在

拟合位置函数的过程中，研究发现 ３ 阶函数的拟合

度最高，可将最大误差控制在１ ｍｍ之内。 因此，这
里选择 ３ 阶函数：

Ｄ ＝ ａ Ｄｄｊ
３ ＋ ｂ Ｄｄｊ

２ ＋ ｃ Ｄｄｊ
１ ＋ ｅ

　 　 其中， Ｄ 为转辙机动静接点组接入深度，ａ、ｂ、ｃ、
ｅ 为三阶函数拟合出的结果。
２．４　 算法流程

本部分将介绍算法流程，具体流程如图 ６ 所示，
整体流程分为 ３ 步。

第一步，基于 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 的交互迭代二次精

分割：将待测图像输入到 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 网络进行定

位与分类，得到所需要的动静接点螺栓区域，在区域

上对原图像进行小范围切割，得到 ６ 个包含螺栓区

域的小图像，并在小图像区域以粗定位产生的掩膜

作为前景，通过算法进行第二次分割，最后将 ２ 次分

割结果进行叠加与修整。
第二步，根据顶点映射的图像矫正：经过二次的

分割，已经得到了一个置信度较高的螺栓区域，由于

螺栓在实际应用呈矩形分布，可以通过对螺栓区域

在原图像中的位置，对图像区域进行校正，以较少拍

摄角度倾斜对实验结果的影响。
第三步，高精度的等比例非线性计算：在进行校

正后的图像中，通过差值与等比例放大即可得到每

个像素点对应的实际坐标，并与锚定的标尺推断出

实际动静接点的接入深度。
在 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 网络的基础上，通过将其结果

进一步分割、定位并与图像矫正还原技术相结合，解
决了复杂地铁环境与实际使用过程中人为因素对的

图像中小目标关键点精确定位的影响，提高了测距

算法定位精度并减少了计算时间。

Mask网络结果

作为前景

高斯混合模型

生成新掩膜

二次掩膜叠加

生成最终结果

生成掩膜

现场图像输入

是否需要旋转

不需要

图像预处理

Mask-RCNN网络

基于Mask-RCNN网络
二次分割

图像矫正

接入深度计算 拟合结果曲线

图像深度测量

结果输出

图像数据输出

图像模型训练

图像标签制作

图像样本采集

生成模型

旋转

需要

图 ６　 算法流程

Ｆｉｇ． ６　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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３　 实验结果

３．１　 实验环境

Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 专业版 ６４ 位； ＣＰＵ 是 Ｉｎｔｅｌ ｉ７ －
８７００ ＠ ３．２ ＧＨｚ； ＧＰＵ 是 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ３０８０；深度

学习框架为 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ－ｇｐｕ ２．５．０；内存 ３２ Ｇ；并且编

程语言是 Ｐｙｔｈｏｎ ３．６。
３．２　 数据集的构建

本文数据集使用的数据图片均来自上海申通地

铁有限公司现场拍摄的转辙机自动开闭器。 由于现

场拍摄的图片尺寸不同，因此需要对图片进行必要

的旋转和裁剪，为了方便模型的建立，并将图片尺寸

固定成 ９６０∗１ ２８０ 大小。 数据集的图像源于不同

的场景与不同员工拍摄，图像差异性很大，因此，准
确的定位与训练具有挑战性。 训练数据集由上海地

铁现有的 ６ 种转辙机型号各 ４００ 张组成。 为了真实

地模拟拍摄条件不佳的特殊工况作业环境，在数据

集的选择当中做了一些挑选，并将特殊环境如角度

倾斜、亮度过暗较多地加入在数据集中。
本文测试集设有 ６ 小组测试集，每组 ５０ 张转辙

机图片，采用本文提出的方法收集定位的结果，并通

过非线性距离映射关系的结果与实际距离得到转辙

机自动开闭器关键点的定位精度。
实验采用迁移学习方法，并使用 ｃｏｃｏ 数据作为

预训练模型，缩短模型收敛所需时间。
本实验通过交并比 （ ＩｏＵ） 作为判断依据，在判

断候选框 ａｎｃｈｏｒ 为正样本与负样本为例，假设设定

阈值为 ０．６，则计算每个参考框与正确标注之间的

ＩｏＵ， 如果超过 ０．６，则判定为正样本，否则为负样

本，其中正确标注是在训练图像标签中 Ｍａｓｋ 的左

上角和右下角的坐标中得到

ＩｏＵａｎｃｈｏｒ ＝
ｂｏｘａｎｃｈｏｒ ∩ ｂｏｘＧＴ

ｂｏｘａｎｃｈｏｒ ∪ ｂｏｘＧＴ
（７）

　 　 其中， ｂｏｘａｎｃｈｏｒ 是锚参考框， ｂｏｘＧＴ 是 Ｇｒｏｕｎｄ
Ｔｒｕｔｈ 定位结果分析。

６ 个关键点定位是后续接入深度计算的重要依

据，通过计算中间横排 ２ 点与上下排在 ｙ 轴上的相

对位置关系，即可以通过预设好的拟合函数，得到动

静接点接入深度。
动静接入深度准确度在本文中设定为：测量输

出数值与实际人工读数的数值偏差在 ０．１ ｃｍ 之内

为读数正确。 共设置 ６ 个样本组，每个样本组 ５０ 张

图，接入深度准确数据见表 １。 双分割矫正网络准确

度如图 ７ 所示。
表 １　 双分割矫正网络测量误差表

Ｔａｂ． １ 　 Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｅｒｒｏｒ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｄｏｕｂｌｅ － ｓｐｌｉｔ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ

准确度 ／ ％

目标分割 误差 １ ｍｍ 之内

准确度 ／ ％

目标分割 误差 １ ｍｍ 之内

样本组 １ ４９ ４８ ９８ ９６

样本组 ２ ５０ ４９ １００ ９８

样本组 ３ ５０ ４７ １００ ９４

样本组 ４ ４９ ４９ ９８ ９８

样本组 ５ ５０ ４９ １００ ９８

样本组 ６ ５０ ５０ １００ １００

总数 ２９８ ２９２ ９９．３ ９７．３

100100100 100

100

9898

98

98
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94

98
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图 ７　 双分割矫正网络准确度

Ｆｉｇ． ７　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｏｕｂｌｅ ｓｐｌｉｔ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 由于最后接入深度准确度与关键点圆心定位呈

正相关，说明定位对实验结果会产生重要影响，表 １
分别给出了方法对开闭器关键点位置的定位结果。
因为 ＹＯＬＯ 与 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 在目标定位算法中较为
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常用，所以用其来做比较，增加本文可信度。
图 ８ 分别给出了 ３ 种方法对转辙机自动开闭器

动静接点定位的结果。 在图 ８ 中可以直观看到，
ＹＯＬＯ ＼ＭＡＳＫ－ＲＣＮＮ 在定位准确度 ５ ｍｍ 范围内上

没有太大差异，分别为，在定位准确度 １ ｍｍ 范围

内，本文算法要优于这 ２ 种参考算法，且在计算时间

方面，本算法也已经达到了很快的检测速度。
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（b）多型号转辙机
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图 ８　 定位功能对比图

Ｆｉｇ． ８　 Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

４　 结束语

在本文中，通过定位算法计算转辙机自动开闭

器动静接点接入深度。 首先进行粗定位 Ｍａｓｋ －
ＲＣＮＮ 定位，生成掩膜，再在粗定位基础上，对子图

进行二次分割、定位，提高了关键目标的定位精度，
通过图像矫正技术提高了动静接点接入深度的计算

精度。 结果表明，本定位算法可以高效、准确地自动

定位、计算出开闭器动静接点的接入深度。 算法的

研究更好地促进了轨道交通行业维护自动化、降低

了维护人员的工作强度，也为今后的维护巡检工作

提供新的思路。 该方法适用于所有类型的转辙机，
因为选择的关键点是自动开闭器的固定螺栓，所有

开闭器的结构都是如此。 对于夜间曝光或者倾斜图

片的各种复杂实际情况，该方法都能提高最终结果

的准确性、抗干扰性和通用性。
本文方法还要在如下 ２ 方面进行改进：
（１）对框架环境要求苛刻，不方便改动升级。
（２）Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 训练前需要产生大量标签手

动，训练效果与标签制作有关。
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