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摘　 要:钢轨表面缺陷分割在复杂现场常受制于成像系统体积大、对焦敏感导致的稳定性问题。 无透镜成像技术虽能有效解决

此限制,但其先重建后分割算法流程存在计算开销高、误差易累积的问题。 针对上述问题,面向无透镜编码图像的钢轨表面缺

陷分割方法,设计了一种多尺度可分离光学感知估计器-先验引导调制融合网络(MSSOE-PGMFNet)。 首先,搭建无透镜成像采

集系统,并基于东北大学钢轨表面缺陷检测增强数据集(NEU
 

RSDDS-AUG)构建其无透镜版本,为编码域分割研究提供基础数

据。 其次,考虑现有单一尺度建模估算方式难以同时覆盖细小裂纹与大面积缺陷,设计多尺度可分离光学感知估算器以增强不

同尺度缺陷的响应能力,进而输出可分割性更强的任务相关表征;然而,显著的缺陷形态变化使特征融合易出现空间响应不一

致,为此,设计空间混合先验门控模块,生成稳定可迁移的空间门控信号,并通过门控调制方式对融合信息进行选择性增强与抑

制,从而提升缺陷区域聚焦性与边界一致性。 最后,在构建的无透镜数据集上进行实验验证。 结果表明,所提方法在 U-Net、
DeepLabV3+、TransUNet、LOINet、RecSegNet 和 FDTDNet 等对比方法中取得了整体最优性能,Fω

β 、MAE、Eε、Sα、Dice 和 IoU 分别达

到 0. 886、0. 057、0. 905、0. 895、0. 903 和 0. 842。 消融实验进一步验证了 MSSOE 与 PGMFNet 均对性能提升具有积极作用,二者

联合使用时效果最佳。 该方法无需显式重建,为无透镜编码图像条件下的钢轨表面缺陷分割提供了一种可行方案。
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Abstract:Steel
 

rail
 

surface
 

defect
 

segmentation
 

in
 

complex
 

environments
 

is
 

often
 

constrained
 

by
 

the
 

bulky
 

size
 

of
 

imaging
 

systems
 

and
 

their
 

sensitivity
 

to
 

focusing,
 

which
 

lead
 

to
 

stability
 

issues.
 

Although
 

lensless
 

imaging
 

technology
 

can
 

effectively
 

address
 

this
 

limitation,
 

its
 

reconstruction-then-segmentation
 

pipeline
 

suffers
 

from
 

high
 

computational
 

cost
 

and
 

error
 

accumulation.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

paper
 

focuses
 

on
 

rail
 

surface
 

defect
 

segmentation
 

form
 

lensless
 

encoded
 

images
 

and
 

proposes
 

a
 

multi-scale
 

separable
 

optical-aware
 

estimator
 

prior-guided
 

modulation
 

and
 

fusion
 

network
 

( MSSOE-PGMFNet ).
 

Firstly,
 

a
 

lensless
 

imaging
 

acquisition
 

system
 

is
 

constructed,
 

and
 

a
 

lensless
 

version
 

is
 

established
 

based
 

on
 

the
 

Northeastern
 

University
 

rail
 

surface
 

defect
 

detection
 

dataset
 

with
 

augmentation
 

( NEU
 

RSDDS-AUG ),
 

providing
 

fundamental
 

data
 

support
 

for
 

encoded-domain
 

segmentation
 

research.
 

Secondly,
 

considering
 

that
 

the
 

existing
 

single-scale
 

modeling
 

estimation
 

methods
 

are
 

difficult
 

to
 

simultaneously
 

cover
 

fine
 

cracks
 

and
 

large-area
 

defects,
 

a
 

multi-scale
 

separable
 

optical-aware
 

estimator
 

is
 

designed
 

to
 

enhance
 

the
 

response
 

ability
 

to
 

defects
 

at
 

different
 

scales,
 

and
 

then
 

output
 

more
 

segmentation-friendly
 

task-related
 

representations.
 

However,
 

significant
 

defect
 

shape
 

variations
 

make
 

feature
 

fusion
 

prone
 

to
 

spatial
 

response
 

inconsistency.
 

Therefore,
 

this
 

paper
 

designs
 

a
 

spatial
 

mixed
 

prior-gated
 

module
 

to
 

generate
 

stable
 

and
 

transferable
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spatial
 

gating
 

signals.
  

Through
 

gated
 

modulation,
 

the
 

module
 

selectively
 

enhances
 

and
 

suppresses
 

the
 

fused
 

information,
 

thereby
 

improving
 

the
 

focus
 

and
 

boundary
 

consistency
 

of
 

defect
 

regions.
 

Finally,
 

experimental
 

verification
 

is
 

conducted
 

on
 

the
 

constructed
 

lensless
 

dataset.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

the
 

best
 

overall
 

performance
 

among
 

comparison
 

methods
 

including
 

U-Net,
 

DeepLabV3+,
 

TransUNet,
 

LOINet,
 

RecSegNet,
 

and
 

FDTDNet.
 

With
 

Fω
β ,

 

MAE,
 

Eε,
 

Sα,
 

Dice,
 

and
 

IoU
 

reaching
 

0. 886,
 

0. 057,
 

0. 905,
 

0. 895,
 

0. 903,
 

and
 

0. 842,
 

respectively.
 

Ablation
 

experiments
 

further
 

verify
 

that
 

both
 

MSSOE
 

and
 

PGMFNet
 

contribute
 

positively
 

to
 

performance
 

improvement,
 

and
 

their
 

combination
 

achieves
 

the
 

best
 

results.
 

This
 

method
 

does
 

not
 

require
 

explicit
 

reconstruction
 

and
 

provides
 

a
 

feasible
 

solution
 

for
 

steel
 

rail
 

surface
 

defect
 

segmentation
 

under
 

lensless
 

encoded
 

imaging
 

conditions.
Keywords:lensless
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rail
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segmentation

0　 引　 　 言

　 　 铁路是我国交通运输体系的重要组成部分[1] 。 在铁

路安全保障体系中,钢轨的服役状态会直接影响运输系

统的稳定性与可靠性。 由于长期承受列车的高频振动、
重载压力和环境因素的共同作用,钢轨表面常常出现裂

纹、孔洞等缺陷[2] ,严重时可能导致钢轨断裂,进而威胁

行车安全。 因此,对钢轨表面进行及时、准确的检测与区

域分割具有重要意义[3] 。
传统人工巡检由于效率低、速度慢、成本高和主观性

强等缺点,已逐步退出主流检测体系[4] 。 目前钢轨缺陷

检测方法主要分为无损检测技术和机器视觉检测两类。
无损检测技术主要包括超声波检测[5] 、电磁检测[6] 、涡流

检测[7] 、漏磁检测[8] 等。 廖韦韬等[9] 基于激光超声原理

提出检测模型,有效检测钢轨内部微小缺陷,相对误差在

10%之内。 Gong 等[10] 提出一种基于梯度导磁结构的磁

场集中增强方法,实现了钢轨表面 0. 2
 

mm 级微裂纹漏磁

场的定向强化。 超声、涡流等无损检测技术在内部损伤

探测方面具有一定优势[11] ,但其检测成本较高,操作复

杂,在设备形态、作业方式与连续高速巡检等方面往往难

以兼顾轻量化与易集成[12] 。
基于镜头成像的机器视觉方法能够获得直观纹理信

息,便于对钢轨表面缺陷进行识别、定位与分析[13] 。 孙

铁强等[14] 提出了一种双模态钢轨表面缺陷检测算法,增
强多模态特征表达,实现了检测精度与实时性的协同提

升。 Meng 等[15] 提出一种基于多任务协同学习的钢轨表

面裂纹智能检测方法,实现了裂纹区域的快速定位与像

素级分割。 Wu 等[16] 提出一种基于多任务协同架构的轨

道组件智能检测方法,实现了定位、缺陷分割及表面损伤

识别的同步处理。 进一步地,近几年钢轨表面缺陷分割

研究逐步由一般监督分割向复杂场景鲁棒分割与增强成

像分割方向发展。 Ma 等[17] 针对实际巡检中训练场景与

测试场景外观差异较大导致的性能下降问题,提出了特

征解耦重建框架,通过特征解耦与随机化增强模型在未

知场景下的分割泛化能力;Si 等[18] 面向高速铁路表面缺

陷分割任务,提出以改进的编码器—解码器结构增强对

缺陷区域的细粒度表征;Pan 等[19] 则结合偏振成像与双

流特征融合网络,通过引入偏振信息提高低对比、小尺度

缺陷在复杂背景下的可分性。 上述研究表明,近年的钢

轨表面缺陷分割研究在复杂场景鲁棒性、增强成像辅助

分析以及细粒度缺陷表征等方面持续发展。 虽然机器视

觉方法在钢轨表面缺陷分析中取得了较好效果,但现有

研究大多建立在常规镜头成像条件基础之上。 对于安装

空间受限、前端集成要求较高或成像条件受约束的应用

场景,仍有必要进一步探索新的缺陷成像与分割技术

路线[20] 。
近年来,无透镜成像[21] 作为一种以掩膜等调制元件

替代传统镜头、在传感器平面记录编码图像并通过计算

恢复或完成任务的计算成像方式[22] ,逐渐受到关注。 该

技术凭借超薄轻量[23] 、结构紧凑[24] 、成本低[25] 等优势快

速发展[26] 。 此外,无透镜成像已逐步与深度学习结合,
并拓展到目标检测、识别、分割与结构提取等高层视觉任

务,表明编码图像中包含可用于后续任务的有效判别

信息。
在直接任务推断方面,Zhang 等[27] 提出了一种端到

端深度神经网络模型,能够在无需中间重建的条件下直

接对原始编码图像中的手势进行识别,在数据集上的准

确率达到 98. 59% 。 陈凯余等[28] 提出一种无重建的目标

识别方案,直接在无透镜相机拍摄的编码图像上训练网

络识别目标,进一步说明编码域观测能够绕过可视化重

建而直接服务于后续任务分析。 在分割任务方向,Yin
等[29] 提出端到端的无透镜目标推断网络( lensless

 

object
 

inference
 

network
 

,
 

LOINet)网络,首次面向无透镜图像开

展像素级目标推断。 随后,Yin 等[30] 又提出重建-分割联

合 网 络 ( reconstruction
 

and
 

segmentation
 

network,
 

RecSegNet),将图像重建和分割整合到一个网络中,通过

互补信息相互提升性能,体现出无透镜视觉分析由“先重

建、后任务”向联合优化发展的趋势。 进一步地,近期公

开工作特征解耦直接任务网络( feature
 

decoupling
 

direct
 

task
 

network,
 

FDTDNet)则尝试在不依赖中间视觉重建结

果的条件下,直接从编码图像中完成目标分割,并通过特

征解复用与任务解耦提升对目标轮廓与主体区域的表征

能力。 除此之外, Yin 等[31] 提出区域凝视增强网络
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(region-gazing
 

attention
 

network,
 

RGANet),通过区域凝

视模块与区域放大器协同建模目标区域信息,进一步

将无透镜高层视觉任务拓展到区域级目标发现,表明

相关研究正由识别与分割逐步延伸到更丰富的区域推

断任务。 总体来看,无透镜研究正由以图像恢复为中

心的处理思路,逐步拓展到面向编码域直接分割的任

务驱动思路[32] 。 与常规镜头成像结构相比,无透镜成

像由于省去镜头组与对焦操作,结构上更轻薄、更紧

凑、更集成[33] ,也为受限成像条件下的视觉检测提供新

的研究思路[34] 。
然而,将无透镜成像进一步应用于钢轨表面缺陷

分割仍面临 3 个关键问题:1) 尚缺乏面向钢轨表面缺

陷分割的无透镜公开数据集,难以在统一基准下开展

对比验证;2)无透镜传感器获得的是编码图像而非直

观图像,编码域信息混叠与噪声会削弱缺陷边界与细

粒度纹理[35] ,使得面向自然图像设计的分割网络难以

直接迁移[36] ;3)现有研究中常采用“先重建、后任务分

析”的两阶段范式,通常引入额外计算开销[37] ,并可能

造成重建误差向后续任务累积传播[38] 。 与此同时,现
有钢轨表面缺陷分割研究主要面向常规视觉或增强成

像模态。 现有无透镜直接任务工作虽已扩展到目标识

别、像素级目标推断以及直接目标分割等方向[39] ,但其

任务对象多集中于人物、车辆、动物等自然场景中的通

用目标[40] ,对钢轨表面缺陷这类小尺度且边界不规则

目标的关注仍相对不足。 本文在前人研究的基础上,
将编码域直接分割思路进一步拓展到钢轨表面缺陷场

景,提出直接在编码域完成钢轨表面缺陷分割的方法,
这一方法的主要优势在于避免显式重建过程带来的误

差传播,并提高在钢轨表面缺陷分割的精确度。 本文

的主要工作概括为:
1)搭建无透镜成像采集系统,并基于数据集 NEU

 

RSDDS-AUG 构建无透镜编码图像数据集,为钢轨表面缺

陷编码域分割研究提供数据基础。 设计无需显式重建的

多尺度可分离光学感知估计器-先验引导调制融合网络

( multi-scale
 

separable
 

optical-aware
 

estimator
 

prior-guided
 

modulation
 

and
 

fusion
 

network,
 

MSSOE-PGMFNet),直接以

编码图像为输入完成缺陷分割。
2)考虑现有估算方式采用单一的尺度建模难以同时

覆盖细小裂纹与大面积缺陷,提出多尺度可分离光学感

知估算器,以增强不同尺度缺陷的响应能力,输出可分割

性更强的任务相关表征。
3)针对跨尺度特征融合空间响应不一致与噪声干扰

易被放大问题,设计多尺度空间混合先验门控模块生成

稳定可迁移的空间门控信号,并在解码阶段通过门控调

制的特征融合机制对多尺度信息进行选择性增强与抑

制,从而提升缺陷区域聚焦性与边界一致性。

4)在构建的无透镜数据上开展对比与消融实验。 实

验结果表明,本文方法在综合分割指标及细节区域恢复

方面均表现较优,其中加权 F 值 ( weighted
 

F-measure,
Fω

β )为 0. 886、平均绝对误差( mean
 

absolute
 

error,MAE)
为 0. 057、E 度量 ( E-measure,Eε ) 为 0. 905、 S 度量 ( S-
measure,Sα) 为 0. 895、Dice 系数( Dice

 

coefficient,
 

Dice)
为 0. 903、交并比( intersection

 

over
 

union,
 

IoU)为 0. 842。
上述结果验证了所提方法的有效性。

1　 方　 　 法

1. 1　 整体框架

　 　 本文面向无透镜成像条件下的钢轨表面缺陷分割任

务,提出一种直接在编码域进行分割的网络框架。 与传

统“先重建、后分割” 的两阶段流程相比,该思路避免了

重建误差对后续分割的潜在影响,并简化了整体处理流

程,从而更贴合缺陷分割任务对结构细节与边界一致性

的需求。 然而,直接在编码域完成分割也带来了新的挑

战:无透镜编码图像存在纹理混叠与边界弱化,传统 U 型

卷积神经网络(U-shaped
 

convolutional
 

network,
 

U-Net)难

以稳定提取判别性边界线索,且钢轨表面缺陷尺度跨度

大使简单多尺度融合难以兼顾细小裂纹与大面积缺陷。
因此,本文在 U-Net 编码解码范式基础上提出 MSSOE-
PGMFNet。 该网络整体采用先验感知与语义引导的协同

建模策略:前端多尺度可分离光学感知估算器用于从编

码图像中提取对分割友好的浅层结构线索;随后主干网

络在多尺度语义表征的基础上,通过先验门控与调制融

合机制实现跨尺度信息交互与细节恢复,最终输出像素

级缺陷掩膜,整体结构如图 1 所示。
原始图像经由无透镜成像系统获取编码图像 Y ∈

RH×W×3,首先通过多尺度可分离光学感知估算器进行任

务引导的轻量解码, 得到编码域分割友好的特征 Z ∈
RH×W×32。 随后构建同尺度双分支编码器:先验分支从编

码图像提取多尺度先验待征{Fw
y } 5

m = 1,语义分支从分割

特征提取多尺度语义特征{Fw
oe}

5
m = 1。 为实现“先验主导、

语义纠偏” 的稳健先验注入, 网络在高分辨率尺度

Layer1、2 上采用先验门控模块生成空间门控信号 Am,在
中低分辨率尺度 Layer3、4、5 上采用引入空间混合的先验

门控模块生成更具结构一致性的门控图。 解码阶段在每

个尺度引入调制特征融合模块,以 Am 对解码状态进行

空间调制,并将语义分支特征作为补偿项与残差主干共

同融合,得到尺度融合特征 Sm,再通过上采样与拼接节

点逐层恢复空间分辨率。 训练时采用深度监督在多个尺

度输出辅助预测并与全分辨率真值对齐约束,从而提升

梯度传递与多尺度缺陷学习能力;测试时仅保留最终输

出得到缺陷预测 M⌒ 。
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图 1　 整体框架

Fig. 1　 Overall
 

framework

1. 2　 多尺度可分离光学感知估算器

　 　 无透镜编码图像受编码结构与点扩散影响,普遍存

在纹理混叠、边界扩散与低对比度等现象,导致缺陷的结

构细节与边界线索不易分离。 现有方法通常在网络前端

引入浅层结构线索估计模块,在不重建的前提下,从编码

图像中获得有利于后续任务的视觉先验,如光学感知估

算器(optical-aware
 

estimator,
 

OE),通过可学习的双侧线

性投影将混叠观测转换为可分割的浅层结构表示,为后

续网络提供稳定的结构线索,如图 2 所示。

图 2　 光学感知估算器

Fig. 2　 Optical-aware
 

estimator
 

然而,钢轨表面缺陷形态复杂且尺度跨度大,现有估

算方式多采用单一的尺度建模,难以同时覆盖细小裂纹

与大面积缺陷,易出现对小缺陷响应不足或对背景伪纹

理过敏的问题,从而限制编码域分割性能的进一步提升。
为此,本文在保留浅层结构线索估计思想的基础上,针对

轨道缺陷的多尺度特性引入多尺度可分离建模,增强对

细小裂纹与大面积块状缺陷等不同尺度缺陷的响应能

力,提出多尺度可分离光学感知估算器 ( multi-scale
 

separable
 

optical-aware
 

estimator,
 

MSSOE),输出可分割性

更强的任务相关表征,如图 3 所示。
为统一表达,定义标准卷积块: Conv、 GroupNorm、

ReLU 为 CGR 模块:
CGRa→b

(u×v)(X) = ReLU(GN(Conva→b
u×v (X))) (1)

其中, Conva→b
u×v (·) 表示卷积核尺寸为 u×v,输入通道

数为 a、输出通道数为 b 的卷积算子;GN (·) 为 Group
 

Normalization,ReLU(·)为激活函数。
为抑制 RGB 观测在真实采集条件下的颜色响应

差异,MSSOE 首先采用 1 × 1 卷积实现像素级可学习

颜色融合,将输入从 3 通道映射到紧凑的 16 通道特征

空间:
F0 = CGR3→16

(1 ×1)(Y),　 F0 ∈ RH×W×16 (2)
该过程视作在每个像素位置学习从[R,

 

G,
 

B]到 16
维特征的线性组合,并通过归一化与非线性增强特征稳
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图 3　 多尺度可分离光学感知估算器模块

Fig. 3　 Multi-scale
 

separable
 

optical-aware
 

estimator
 

定性,从而降低颜色链路不确定性对后续任务导向解码

的影响。
钢轨表面缺陷形态多样,既包含细长裂纹等小尺度

结构,也包含剥落、孔洞等大尺度块状区域。 为增强对尺

度变化的鲁棒性,本文并联 3 条多尺度可分离分支,尺度

集合定义为:
k = {7,15,31} (3)
较小核长(k= 7)强调局部细节与高频边缘信息,适

于捕获细小裂纹等小尺度缺陷;中等核长(k = 15)在局部

细节与区域结构间取得平衡,适于中尺度缺陷的形状建

模;较大核长(k= 31)提供更大的空间聚合范围,有助于

表征剥落、孔洞等大尺度块状缺陷及其上下文背景。
对任意尺度 k∈K,分支采用“横向 1×k+纵向 k×1”的

可分离卷积结构提取解码特征:
Gk = CGR16→16

(1×k) (F0)

Fk = CGR16→16
(k×1)(Gk)

Fk ∈ RH×W×16

ì

î

í

ïï

ïï

(4)

该设计在扩大有效感受野的同时避免直接采用 k×k
大核卷积带来的高计算开销,能够在不同空间聚合范围

内形成互补特征表示。
三尺度分支输出在通道维度拼接得到多尺度联合

特征:
Fcat = Concat(F7,F15,F31) ∈ RH×W×48 (5)
随后通过 1×1 卷积进行通道混合与降维,得到融合

特征:
F fuse = CGR48→32

(1 ×1)(Fcat ) ∈ RH×W×32 (6)
为提升训练稳定性并保留颜色融合后的基础表征,

引入投影残差支路将 F0 投影到相同通道数:

Fskip = Conv16→32
1 ×1 (F0) ∈ RH×W×32

Z = F fuse + Fskip
{ (7)

MSSOE 最终输出 Z 作为语义分支输入,同时保留原

始编码图像 Y 作为先验分支输入。 两分支采用同尺度金

字塔结构提取特征:
Fm

y = εm
y (Y)

Fm
oe = εm

oe(Z)
m = 1,…,5

ì

î

í

ïï

ïï

(8)

其中, εm
y (·)、εm

oe(·) 表示尺度 m 的编码变换。 为便

于后续门控融合,网络仅要求两分支在空间尺度 Hm 与

Wm 一致,通道数可不同,由后续 1×1 投影进行对齐。

1. 3　 空间混合先验门控模块

　 　 在所提的多尺度编码解码框架中,跨尺度信息交互

是恢复缺陷边界与细节的关键环节。 然而,浅层特征与

深层特征在信息侧重点上存在差异:浅层特征更偏向局

部细节与纹理响应,深层特征更偏向语义判别与全局一

致性。 若在融合过程中采用直接拼接或逐元素相加等简

单策略,容易将无关响应一并引入并被放大,表现为缺陷

响应不够聚焦、边界漂移、细长裂纹断裂以及小目标被淹

没等问题。 对于轨道表面缺陷而言,细长裂纹与块状缺

陷共存、形态变化显著,这类空间响应不一致会加剧融合

过程的选择性不足,从而限制分割质量。
为缓解上述问题,已有研究表明引入注意力或门控

机制能够对融合过程施加选择性约束,通过空间权重突

出目标区域、抑制背景干扰。 但许多门控策略仍主要依

赖局部建模生成空间权重,难以稳定刻画细长结构所需

的长程空间依赖;同时若门控权重仅由单一路径特征产
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生,也可能在多尺度交互中出现约束失衡,无法持续稳定

地指导跨尺度融合。 基于此,本文提出空间混合先验门

控模块(spatial
 

mixed
 

prior-gated
 

module,
 

SM-PGM),其目

标是在编码端的各尺度特征上生成可靠的空间门控信号

Am,为后续跨尺度融合提供空间先验约束。
具体而言,SM-PGM 在空间维度引入混合建模机制

以增强全局空间关系与长程依赖的刻画能力,并通过

先验与语义协同生成空间门控分布,使得到的 Am 具有

更好的稳定性与可迁移性。 生成的 Am 随尺度传递至

解码侧,在融合阶段由调制特征融合模块( modulated
 

feature
 

integration
 

block,MFIB)引入,对解码特征的空间

响应进行选择性增强与抑制,从而提升缺陷区域响应

的聚焦性与边界一致性。 SM-PGM 的整体结构如图 4
所示。

图 4　 空间混合先验门控模块

Fig. 4　 Spatial
 

mixed
 

prior-gated
 

module

　 　 SM-PGM 分为空间混合块和先验门控模块。 在高分

辨率尺度 Layer1、2 上只采用先验门控模块(prior
 

gating
 

module,
 

PGM),主要承担细粒度结构筛选与噪声抑制,由
先验特征直接生成空间门控图,输入为先验特征 Fm

y ,则:
hm

y = ReLU(GN(DWConv3×3(F
m
y ))) (9)

am
y = PWConv1×1(h

m
y ) ∈ RHm×Wm×1

Am = σ(am
y )

m ∈ {1,2}

ì

î

í

ïï

ïï

(10)

其中,DWConv3 × 3 为逐通道卷积,PWConv1 × 1 为点卷

积投影到单通道,σ(·)为 Sigmoid。
在中低分辨率尺度 Layer3、4、5 上,SM-PGM 从先验

混合特征与语义混合特征中产生单通道的空间门控信号

Am ∈ RHm×Wm×1, 用于后续 MFIB 对解码状态进行空间调

制。 为保证门控以先验为主导,同时允许语义分支提供

轻量纠偏,引入空间混合块(spatial
 

mixing
 

block,SMB)分

别对先验与语义两路特征进行混合,特征对齐后在 logit
空间进行加性融合:由先验分支得到主门控 logit

 

am
y ,与

由语义分支得到纠偏 logit
 

am
oe 进行相加,最后经 Sigmoid

输出 Am。 首先对先验与语义两路特征分别进行空间

混合:
Fm

y,mix = SMBy(F
m
y )

Fm
oe,mix = SMBoe(F

m
oe)

{ (11)

先验分支的空间混合特征 Fm
y,mix ,首先使用 1 × 1 卷

积进行通道投影得到中间特征Gm
y , 随后通过深度卷积提
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取局部响应,并结合归一化与非线性增强稳定性,最后投

影到单通道得到主门控 logit:
Gm

y = Conv1×1(F
m
y,mix ) (12)

hm
y = ReLU(GN(DWConv3×3(G

m
y ))) (13)

am
y = PWConv1×1(h

m
y ) ∈ RHm×Wm×1 (14)

语义分支的空间混合特征为 Fm
 

oe
mix ,为避免门控分支

反向牵引语义编码器导致塌缩,本文在语义纠偏门控路

径中, 将语义对齐特征在进入深度卷积前施加停止梯

度,使纠偏头仅在门控空间对齐域内学习修正,而不改变

语义编码器的表示分布。 最后采用与先验侧一致的轻量

提取路径得到纠偏 logit:
Gm

oe = Conv1×1(F
m
oe,mix ) (15)

hm
oe = ReLU(GN(DWConv3 ×3(stopgrad(Gm

oe))))
(16)

am
oe = PWConv1×1(h

m
oe) ∈ RHm×Wm×1 (17)

其中,stopgrad(·)为阻断函数,DWConv3×3 为逐通道

卷积,PWConv1×1 为点卷积投影到单通道。 在 logit 空间

将主门控与纠偏项进行加性融合,并经 Sigmoid 压缩到

(0,1)得到最终空间门控图:
Am = σ(am

y + λma
m
oe),　 m ∈ {3,4,5} (18)

其中,λm 为语义残差权重系数,控制语义残差门控

的贡献幅度,σ(·)为 Sigmoid。 由此得到的 Am 为单通道

空间控制信号,其本质是“哪里需要增强 / 抑制” 的权重

图,而非可供拼接的内容特征。

1. 4　 调制特征融合模块

　 　 在多尺度解码过程中,网络需要同时利用解码特征

Um 的语义判别能力与来自先验分支的结构 / 语义线索,
以恢复缺陷边界并提升区域一致性。 然而,两类特征在

通道维度、响应幅值与信息语义层级上存在差异:解码特

征更偏高层语义且定位逐步恢复,先验特征更偏结构提

示但表征分布不同。 若采用直接拼接或简单相加的融合

方式,容易出现信息互相掩盖的现象:例如语义特征主导

导致边界被平滑,或结构提示过强导致局部细节被放大

而破坏区域一致性;同时,不同尺度下两类特征的贡献并

非恒定,固定融合策略难以适配细小裂纹与大面积缺陷

的差异需求。
为此,本文提出调制特征融合模块,其结构如图 5 所

示,用于在 m 尺度上实现对齐、调制、自适应融合的一体

化设计:首先对先验特征进行通道对齐以消除维度不匹

配,其次利用 SM-PGM 生成的空间门控信号对解码特征

进行调制,使融合更聚焦于先验提示的关键区域,最后通

过可学习的融合系数对两路信息进行尺度自适应加权并

生成融合特征。 从而在不同尺度下协调“语义判别” 与

“结构细节”的互补关系,提升边界恢复质量与整体分割

稳定性。

图 5　 调制特征融合模块

Fig. 5　 Modulated
 

feature
 

integration
 

block

将门控信号直接作用于解码特征:

Um
w = Um☉Am,　 Um ∈ RHm×Wm×CmU (19)

其中,☉表示逐元素相乘,Am 在通道维度上自动广

播到 Cm
U,需要强调的是 Am 被视为控制信号而非内容

特征。
考虑到解码特征在深层尺度可能存在语义信息不

足,MFIB 引入语义特征 Fm
oe 作为补偿项。 为匹配解码通

道,采用 1×1 卷积进行通道对齐:

􀭾Fm
oe = Conv1 ×1(F

m
oe) ∈ RHm×Wm×CmU (20)

最后以残差方式融合原解码状态、门控调制项与语

义补偿项,并经过 CGR 模块进行轻量整合得到尺度融合

特征:
Sm = CGR(Um + αUm

w + β􀭾Fm
oe) (21)

其中, α、β 为门控调制项与语义补偿项的权重系数

(可学习)。 残差主项Um 保证信息主干的稳定传递,αUm
w

提供基于先验门控的空间强化与抑制,而 β􀭾Fm
oe 用于补偿

语义线索以降低漏检与断裂。 MFIB 的输出 Sm 与 Um 在

空间分辨率与通道数上保持一致,作为上采样拼接节点

与深度监督预测头的输入。
1. 5　 解码阶段与多尺度监督

　 　 在各尺度上,MFIB 输出融合特征 Sm 作为解码阶段

输入。 为逐级恢复空间分辨率并融合跨层信息,本文在

尺度 m 处引入上采样与拼接组合节点( up-sampling
 

and
 

concatenation,
 

UC),并通过解码卷积块得到解码特征

Um,最终输出像素级缺陷预测。
为在解码过程中同时利用深层上下文与当前尺度的

跳接信息,组合节点 UC 由尺度 m+1 的融合特征 Sm+1 先

上采样,再与对应尺度的跳接特征拼接形成下层解码

输入:
Xm = UC(Sm+1,Fm

oe) = Concat(Up(Sm+1),Fm
oe) (22)

其中,Up(·) 表示上采样算子,Concat(·) 表示通道
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维度拼接。 随后经解码器对 Xm 进行特征细化得到解码

状态:
Um = Dm(Xm) (23)
其中,Dm(·)表示尺度 m 的解码卷积块。 解码卷积

块输出 Um,随后经 MFIB 融合得到 Sm,并递推至更高分

辨率尺度。
为提升多尺度收敛稳定性并强化浅层边界学习,本

文在每个尺度 m 的融合特征 Sm 上引入深度监督预测头

(deep
 

supervision,
 

DS),得到辅助预测 M̂m, 并上采样到

原图大小与真值对齐计算损失:
M̂m = σ(Up ×2m-1(Conv1×1(S

m))),
 

m = 1,…,5

(24)
其中, Up ×2m-1 表示将 Hm×Wm 上采样回到 H×W。 最

终预测 M̂ 取最高分辨率尺度的输出:
M̂ = σ(Conv1×1(S

1)) (25)
推理阶段仅保留 M̂ 作为最终结果,DS 分支仅用于

训练期的梯度引导。
设真值掩膜为 M ∈ {0,1} H×W, 尺度 m 的预测为

M̂m ∈ {0,1} H×W。 采用二值交叉熵损失 ( binary
 

cross-
entropy,

 

BCE)与 Dice 损失( Dice
 

Loss)的组合形式,BCE
从像素层面约束背景分类,能够稳定优化概率输出;Dice
则从集合重叠角度直接度量预测与真值的区域一致性,
对类别不平衡较鲁棒,尤其有利于细裂纹、边缘缺陷等小

目标结构的学习:
m
BCE =

-
∑

H

i = 1,j = 1
[M ij log(M̂m

j + ε) + (1 - M ij)log(1 - M̂m
j ) + ε]

HW
(26)

其中,ε 为防止 log(0)的极小常数。

m
Dice = 1 -

2∑
i,j

M̂m
ij M ij + ε

∑
i,j

M̂m
ij + ∑

i,j
M ij + ε

(27)

m
seg = m

BCE + λ d
m
Dice (28)

其中,λd 为 Dice 损失权重。
为了提高多尺度特征的可分性并缓解深层梯度衰

减,本文采用全监督训练策略:在各尺度融合特征上引入

深度监督头,并将各尺度的分割损失按权重 ωm 加权求和

得到总损失:

= ∑
M

m = 1
ωm

m
seg (29)

其中,M= 5。 为强调高分辨率输出对边界与细粒度

缺陷的贡献,采用递减权重:
ωm = 2 -(m-1)

(ω 1,ω 2,ω 3,ω 4,ω 5) = 1, 1
2

, 1
4

, 1
8

, 1
16( ){ (30)

该设置使高分辨率监督占主导,同时保留低分辨率

预测对全局形状与上下文一致性的约束从,而提升整体

训练稳定性与泛化性能。

2　 实验结果与分析

2. 1　 无透镜成像系统搭建

　 　 由于目前尚缺乏面向钢轨表面缺陷分割任务的公开

无透镜编码图像数据集,本文搭建了一套无透镜成像采

集系统,如图 6 所示,并在固定系统结构下开展钢轨表面

缺陷编码图像采集。 该系统主要由显示器、掩膜、图像传

感器及固定支架等组成。

图 6　 无透镜编码成像系统及其搭建流程

Fig. 6　 Lensless
 

encoded
 

imaging
 

system
 

and
 

setup
 

flow

采集端选用 Teledyne
 

FLIR
 

BlackflyS 系列的 BFS-U3-
200S6C-C 彩色工业相机,搭载 Sony

 

IMX183 传感器,最
大分辨率为 5

 

472×3
 

648,像元尺寸 2. 4
 

μm,最高帧率约

为 18
 

fps,曝光时间范围 67
 

μs ~ 30
 

s,ADC 支持 10 / 12
 

bit,系统搭建时拆除原有光学镜组,仅保留传感器作为无

透镜成像器件。 掩膜采用基于最大长度伪随机序列

(maximum-length
 

sequence,M 序列) 构造的二值幅度掩

膜。 具体地,将由线性反馈移位寄存器生成的一维 M 序

列与其自身进行外积,构造二维编码图案,并二值化得到

尺寸为 256×256 的二值幅度掩膜,其中 1 表示透过,0 表

示遮挡。 该掩膜的透过像素比例在统计上接近 50% ,具
有较好的可复现性与实验可比性。 实验中将其固定安装

于距传感器感光面 5
 

mm 处。 显示器使用 ARZOPA 品牌

的 G1
 

Game
 

MAX 型便携式显示屏,屏幕尺寸为 16. 1 英

寸,16 ∶9
 

IPS 面板,并固定放置于距传感器约 300
 

mm 处,
用于标准条件下的数据采集。

为验证装调状态是否合理、系统响应是否稳定,并为
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参考点扩散函数测量及后续数据采集提供统一依据,本
文采用点光源对系统工作状态进行测试与标定。 具体标

定过程中,按照先确定亮度、后确定孔径的策略确定点光

源参数。 图 7 给出若干具有代表性的点扩散函数( point
 

spread
 

function,
 

PSF)响应结果,用于说明点光源亮度和

等效孔径变化对系统点扩散响应的影响趋势。 实际实验

中,本文在一定参数范围内对点光源亮度与孔径进行了

分档测试,并结合响应强度、背景噪声及局部饱和情况进

行综合分析,最终确定了所采用的标准工作点。

图 7　 固定孔径条件下不同点光源亮度的 PSF 响应对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

PSF
 

responses
 

under
 

different
 

point-source
 

brightness
 

levels
 

at
 

a
 

fixed
 

aperture
 

diameter

本文采用 LED 灯与针孔片构造近似点光源,针孔孔

径直径记为 D,单位为 μm。 为保证不同测试条件下采集

结果的一致性,点光源测试过程中相机统一采用 2 × 2
 

binning 整幅读出方式,并以 8-bit 位深输出。
图 7 给出了固定孔径条件下,不同点光源亮度对应

的 PSF 响应结果。 可以看出,随着点光源亮度的增加,系
统响应逐渐增强,PSF 图案结构也更加清晰。 当亮度较

低时,系统输出响应较弱,图案细节不明显,容易受到背

景噪声影响;随着亮度提高,系统响应强度逐步增加,结
构信息表现更为清楚。 但当亮度继续增大时,虽响应进

一步增强,但局部区域也更容易接近饱和,不利于后续参

考 PSF 测量及统一采集条件控制。
为进一步定量分析点光源亮度对系统响应质量的影

响,本文统计了不同点光源亮度条件下系统响应的信噪

比( signal-to-noise
 

ratio,
 

SNR) 与信号背景比 ( signal-to-
background

 

ratio,
 

SBR)的变化情况,如图 8 所示,SBR 表

示信号背景比,SNR 表示信噪比。 可以看出,随着亮度增

加,SBR 整体持续上升,说明响应与背景之间的区分程度

逐步提高;而 SNR 在亮度增加至 50 附近时达到最大值,
之后反而逐渐下降。 该结果表明,过高亮度虽然可以提

升响应幅值,但同时也会带来噪声增强和局部接近饱和

等问题,从而降低有效信号质量。 综合考虑,本文最终选

取亮度 50 作为后续参考 PSF 测量与编码图像采集的标

准亮度条件。
在确定标准亮度条件后,本文进一步在固定亮度 50

条件下比较不同孔径直径对应的 PSF 响应结果,如图 9

图 8　 不同点光源亮度下系统响应的 SBR 与 SNR 变化曲线

Fig. 8　 Variation
 

curves
 

of
 

SBR
 

and
 

SNR
 

under
 

different
 

point-source
 

brightness
 

levels

所示。 可以看出,不同孔径直径会对系统点扩散响应的

空间分布范围和局部能量分布产生明显影响。 当孔径较

小时,系统响应整体较弱;随着孔径增大,响应强度有所

增强,但过大的孔径也可能削弱点源近似条件,从而影响

参考 PSF 测量的一致性与代表性。 综合比较不同孔径条

件下的响应表现,本文最终选取孔径直径 100
 

μm 作为标

准孔径条件。

图 9　 固定亮度 50 条件下不同孔径直径的 PSF 响应对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

PSF
 

responses
 

under
 

different
 

aperture
 

diameters
 

at
 

a
 

fixed
 

point-source
 

brightness
 

of
 

50

由此最终确定了标准工作点光源参数,即点光源亮

度为 50、孔径直径为 100
 

μm。 该标定过程为系统装调状

态验证、参考 PSF 测量及统一实验参数设置提供了依据,
并在一定程度上减小了因工作状态波动带来的附加

影响。
2. 2　 数据集构建

　 　 数据集采用“显示屏—掩膜—传感器” 的固定几何

配置,对原始钢轨表面缺陷图像进行显示端再采集,在实

验室受控条件下构建编码图像—真值配对样本。 类似方

式在无透镜与计算成像相关研究中常用于原型系统验

证,具有输入目标标准、采集流程可控、样本对应关系明

确等特点。 需要指出的是,该方式与铁路现场直接采集

条件下获得的无透镜图像存在一定差异。 相较于现场采



　 第 6 期 崔泽光
 

等:MSSOE-PGMFNet:面向无透镜编码图像的钢轨表面缺陷分割方法 195　　

集,显示端再采集过程可能引入颜色响应偏差以及显示

端附加噪声等因素,因此两者在输入方式与采集条件上

仍存在一定差异。 不过,在系统几何关系、采集参数和实

验环境均保持固定的条件下,该方式可视为对无透镜编

码采集过程的一种受控近似模拟,可用于验证本文方法

在编码域分割任务中的有效性。
此外,为减小显示端再采集过程中亮度波动、对齐

偏差及显示端附加误差带来的影响,本文对关键采集

条件进行了统一控制,包括固定显示屏、掩膜与传感器

之间的相对位置与距离,统一显示亮度、曝光时间、增
益及采集模式,并尽量在稳定环境条件下完成数据采

集。 所有样本均在同一显示设备、同一显示模式及相

同显示区域下完成再采集,以尽量减小显示屏亮度空

间不均匀性及像素阵列差异带来的附加影响;本文以

支架固定掩膜与传感器相对位置,并在系统装配过程

中使掩膜与传感器感光面相对平行,以减小安装偏移

和倾斜带来的对齐误差。 由于本文数据集均在统一设

备与统一参数条件下获取,显示端颜色响应偏差及附

加噪声主要表现为数据集内部相对一致的系统性偏

差,因此仍可满足本文在受控条件下对无透镜编码图

像分割方法进行验证的需求。
本文基于轨道表面缺陷 RGB-D 数据集 NEU

 

RSDDS-
AUG 构建钢轨表面缺陷无透镜编码图像数据集。 具体

地,将原始缺陷图像显示于系统显示端,在固定几何配置

下完成编码图像采集,从而获得与原始标注相对应的无

透镜编码图像。
为避免显示端非等比缩放导致缺陷形态失真,本

文在显示屏上采用等比缩放策略保持原始图像纵横

比。 当原始图像比例与屏幕比例不一致时,以边界填

充的形式居中显示并在边缘填充背景。 本文采用二值

分割设置,真值图为黑白二值标注。 显示端对原始图

像及其对应真值图采用相同的缩放与居中参数进行显

示,从而保证采集得到的编码图像与真值图在空间上

的一致性。
由于无透镜采集得到的编码图像分辨率与网络输入

尺度不一致,本文在进入网络前对编码图像与真值图执

行一致的几何预处理。 首先,按比例缩放使编码图像完

整落入 256×256 画布,随后通过等比缩放与边界填充统

一至 256×256。 其中,编码图像采用双线性插值,真值图

采用最近邻插值,并以 0 填充背景。 考虑到编码图像具

有明显的全局混叠特性,本文避免对采集编码图像进行

裁剪,以减少观测信息丢失,因此采用等比缩放与边界填

充完成尺寸统一。
基于上述采集与预处理流程,最终形成编码图像与

真值图配对样本。 图 10 展示了所构建数据集中的部分

样本示例,包含原始图像、对应编码图像及真值图。

图 10　 所构建数据集的部分样本展示

Fig. 10　 Selected
 

samples
 

from
 

the
 

constructed
 

dataset

可以看出,与原始图像相比,无透镜编码图像中的缺

陷区域不再以直观纹理和清晰边界形式呈现,而表现出

更明显的纹理混叠、结构耦合和边界弱化特征。 原始图

像中较清晰的缺陷轮廓、局部灰度差异及形态连续性,在
编码图像中均受到不同程度影响;尤其对于细长条带、小
尺度孔洞及不规则缺陷区域,其局部结构更易与背景发

生混叠,导致缺陷区域与背景之间的区分难度进一步增

大。 这些特点说明钢轨表面缺陷在无透镜编码图像条件

下的表征方式与自然图像存在明显差异,也进一步增加

了像素级分割任务的难度。

2. 3　 评价指标

　 　 为全面评价模型在编码域缺陷分割任务中的性能,
本文从区域重叠、像素误差与结构一致性 3 个维度选取 6
个评价指标:IoU[41] 、Dice[42] 、Fω

β 、MAE、Eε
[44] 与 Sα。 网络

输出为 Sigmoid 归一化后的像素级概率图。 对于 IoU、
Dice 与 Fω

β 需要二值输入的指标,本文统一采用阈值 0. 5
将概率图二值化得到预测图像;MAE、Eε 与 Sα 则在未二

值化的概率图上计算,以反映像素级误差与结构一致性。
IoU 用于衡量预测缺陷区域与真值区域的重叠

程度:

IoU = TP
TP + FP + FN

(31)

其中,TP 表示被正确预测为缺陷的像素数,FP 表示
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被错误预测为缺陷的像素数,FN 表示漏检为背景的缺陷

像素数。
Dice 用于衡量预测与真值的一致性,对小目标更

敏感:

Dice = 2TP
2TP + FP + FN

(32)

Fω
β 根据预测结果中像素的位置及其邻近区域对误

差进行加权,用于衡量预测掩膜的准确性与结构质量。
MAE 用于衡量预测图与真实标注之间的像素级

误差:

MAE = 1
HW∑

H

i = 1
∑

W

j = 1
P ij - M ij (33)

其中,P ij 表示像素( i,j)的预测概率,M ij 表示对应真

值标注。
Eε 基于人类视觉系统的认知特性,同时衡量局部像

素级误差和全局图像级误差。 Sα 侧重于测量结构相似

性,它同时考虑区域感知和对象感知的结构相似性。
2. 4　 训练设置

　 　 本研究所有实验均在统一的硬件与软件环境下进

行,具体配置如表 1 所述。

表 1　 实验环境配置

Table
 

1　 Experimental
 

environment
 

configuration

配置类别 具体参数

GPU NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090

CPU AMD
 

Ryzen
 

9
 

9800X3D

内存 128
 

GB

操作系统 Windows
 

11

深度学习框架 PyTorch
 

2. 4

CUDA 版本 12. 1

　 　 网络输入为无透镜采集的编码图像,按 2. 2 节所述

流程对输入图像进行等比缩放与边界填充预处理,同时

将像素值归一化至[0,1];对应真值为二值标注,在尺寸

对齐时采用最近邻插值以保持边界一致性。 为提升模型

泛化能力,训练阶段对编码图像与其对应的真值图同步

实施几何数据增强,包括随机水平 / 垂直翻转以及随机

90°旋转。
模型采用 AdamW 优化器进行训练,初始学习率设为

1×10-4,权重衰减为 1 × 10-2,批大小为 8,训练轮数为

200;学习率采用余弦退火策略逐步衰减,训练过程中启

用混合精度以提高训练效率。 损失函数与深度监督策略

见网络结构章节:各尺度输出采用 BCE 与 Dice 的组合损

失,并按尺度递减权重加权求和。 模型输出首先经

Sigmoid 激活得到概率图,并以阈值 0. 5 二值化得到预测

图像;性能评估采用 2. 3 节所述指标。
2. 5　 实验结果与分析

　 　 1)与现有方法对比

为验证本文方法在无透镜编码域钢轨表面缺陷分割

任务中的有效性,本文选取 6 种具有代表性的分割方法

作为对比对象,包括 U-Net、DeepLabV3 +语义分割网络

( DeepLabV3 + )、 Transformer 与 U-Net 结 合 网 络

(TransUNet)、 LOINet、 RecSegNet 和 FDTDNet。 其中, U-
Net、DeepLabV3 +与 TransUNet 代表常用的通用分割网

络,分别对应经典编码—解码结构、多尺度上下文建模结

构以及卷积与 Transformer 结合的分割框架; LOINet、
RecSegNet 与 FDTDNet 则更贴近无透镜或编码域视觉任

务建模思路,能够从不同技术路线反映现有相关方法在

该类任务中的表现。
为保证对比实验的公平性,所有方法均在相同的数

据划分下进行训练与测试,并采用统一的训练设置与评

测脚本,最终使用 2. 3 节所述 6 项指标进行评价。 基于

上述设置,得到图 11 所示的可视化对比结果以及表 2 所

示的定量对比结果。

表 2　 各方法定量对比结果

Table
 

2　 Comparative
 

results
 

of
 

quantitative
 

methods

模型 Fw
β MAE Eε Sα Dice IoU

 

U-Net 0. 755 0. 104 0. 808 0. 810 0. 812 0. 703

DeepLabV3+ 0. 838 0. 082 0. 861 0. 852 0. 856 0. 741

TransUNet 0. 812 0. 095 0. 843 0. 815 0. 803 0. 729

LOINet 0. 857 0. 071 0. 885 0. 873 0. 877 0. 781

RecSegNet 0. 863 0. 065 0. 889 0. 887 0. 881 0. 817

FDTDNet 0. 880 0. 059 0. 899 0. 893 0. 896 0. 840

本文方法 0. 886 0. 057 0. 905 0. 895 0. 903 0. 842

　 　 从图 11 可以看出,各对比方法均能够在一定程度上

完成钢轨表面缺陷前景提取,但在不同形态样本上仍表

现出较明显差异。 对于细长条带类缺陷, U-Net 与

DeepLabV3+在部分样本中存在不同程度的边界收缩和

局部 断 裂 现 象, 预 测 结 果 相 较 真 值 更 细 或 更 短;
TransUNet 虽能保留主体结构,但在细节位置仍存在局部

粘连或轮廓偏移。 对于交叉结构和复杂连通区域,部分

方法容易出现交叉节点附近的局部缺失、结构变形或连

通关系不稳定等问题。 对于小尺度孔洞和离散缺陷样

本,个别方法存在漏检、误检或形态不规则等现象,导致

缺陷区域完整性不足。 对于大面积缺陷区域,虽然多数

方法能够恢复主体范围,但在边缘位置仍存在不同程度

的轮廓偏差与局部缺损。
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图 11　 不同形态钢轨表面缺陷样本的分割结果对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

for
 

rail
 

surface
 

defect
 

samples
 

with
 

different
 

morphological
 

patterns

　 　 相比之下,本文方法在不同形态样本上均表现出更

稳定的分割结果。 对于细长条带类缺陷,本文方法能够

较好保持裂纹主体的连续性,减少局部断裂与边界过度

收缩现象;对于交叉结构及复杂连通区域,本文方法在结

构保持和区域完整性方面更接近真值;对于小尺度孔洞

和离散目标,能够较好抑制背景干扰,同时保持缺陷形态

的相对完整;对于大面积缺陷区域,其边界恢复更加自

然,区域轮廓更完整。 整体来看,本文方法在缺陷区域连

通性、边界一致性以及复杂结构保持方面均表现出较好

的综合性能。
表 2 的定量结果进一步验证了上述分析。 本文方法

在综合指标上取得最优结果:Fω
β = 0. 886、MAE = 0. 057、

Eε = 0. 905、Sα = 0. 895、Dice = 0. 903、IoU = 0. 842 表明其

在区域重叠、结构一致性与像素误差这 3 方面实现了更

均衡的提升。

从各对比方法的结果来看, U-Net、 DeepLabV3 + 与

TransUNet 虽然能够完成基本前景提取,但整体指标相对

较低,说明通用分割网络在无透镜编码图像条件下对缺

陷区域的判别能力仍然有限。 其中,DeepLabV3+的整体

表现优于 TransUNet,表明在本文任务中,基于卷积的多

尺度上下文建模方式较基于 Transformer 的结构具有更稳

定的分割效果。 与这 3 类通用分割网络相比,LOINet、
RecSegNet 和 FDTDNet 的结果整体更优,说明面向无透

镜或编码域任务设计的网络结构更适合该类分割问题。
在 3 种更贴近无透镜任务建模范式的方法中,

FDTDNet 的表现最接近本文方法,其 Fω
β 、MAE、Eε、Sα、

Dice 和 IoU 分别达到 0. 880、0. 059、0. 899、0. 893、0. 896
和 0. 840。 这说明本文方法在保持整体区域完整性的同

时,对缺陷边界和结构细节的恢复更加稳定。 综合来看,
本文方法在不同形态钢轨表面缺陷样本上均表现出较好
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的适应性,验证了所提网络在无透镜编码域钢轨表面缺

陷分割任务中的有效性。
2)失败案例分析

为进一步分析各方法在复杂样本上的局限性,本节

给出误检与漏检两类失败案例,如图 12 和 13 所示,并选

取表现相对较强的 RecSegNet 和 FDTDNet 作为对比。

图 12　 误检失败案例对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

failure
 

cases
 

with
 

false
 

positives

图 13　 漏检失败案例对比

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

failure
 

cases
 

with
 

false
 

negatives

图 12 展示了误检类失败案例。 可以看出,这类样本

的共同特点是背景纹理复杂,局部区域存在与真实缺陷

相似的条带、斑块或边缘过渡结构,在无透镜编码图像条

件下 容 易 与 缺 陷 响 应 发 生 混 淆。 对 于 这 类 样 本,
RecSegNet 与 FDTDNet 均会在非缺陷区域产生不同程度

的误分,本文方法虽然在误检范围控制和真实缺陷主体

保持方面相对较优,但仍未能完全抑制背景误分。 这说

明在复杂背景条件下,编码图像中的纹理混叠与结构耦

合仍会显著干扰缺陷区域判别。
图 13 展示了漏检类失败案例。 与误检样本不同,这

类样本通常具有缺陷区域面积较小、局部对比度较弱或

边界不明显等特点,导致编码图像中的有效缺陷响应不

足。 可以看出,RecSegNet 与 FDTDNet 在这类样本上更

容易出现局部缺失甚至完全漏检,本文方法虽然通常能

够保留更多主体区域,但对于极小目标和弱响应缺陷仍

存在漏检现象。 这表明当前方法在小尺度缺陷感知和弱

边界恢复方面仍有进一步提升空间。
综合来看,当前失败案例主要集中在两类情形:一类

是复杂背景引起的误检;另一类是弱小缺陷导致的漏检。
其主要原因在于无透镜编码图像中缺陷信息往往伴随纹

理混叠、边界弱化和结构耦合等现象,使得背景抑制与弱

目标保持难以同时兼顾。 虽然本文方法相较对比方法表

现更稳定,但在复杂背景误分抑制和极小目标保持方面

仍有待进一步改进。
3)消融实验

为验证本文关键组件对性能提升的独立贡献,围绕

两项核心设计开展消融实验: 输入适配模块 OE 与

MSSOE、分割主干网络 U-Net 与 PGMFNet。 构建了 4 种

组合配置:( 1) OE + U-Net;( 2) MSSOE + U-Net;( 3) OE +
PGMFNet;(4)MSSOE+PGMFNet(即本文方法)。 所有实

验在相同数据划分与训练策略下进行。
消融结果如表 3 所示。 首先,在固定后端为 U-Net

的情况下,引入 MSSOE 可显著提升性能:Fω
β 从 0. 861 提

升至 0. 866,Dice 从 0. 879 提升至 0. 882,IoU 从 0. 783 提

升至 0. 800, 同时 MAE 从 0. 071 下降至 0. 067, 表明

MSSOE 能有效增强编码域输入的可分割性并降低误检

与漏检带来的像素误差。 其次,在固定输入适配为 OE
的情况下,将主干由 U-Net 替换为本文提出的 PGMFNet,
检测结果也明显提高,IoU 从 0. 783 提升至 0. 817,Dice
从 0. 879 提升至 0. 889,Sα 从 0. 872 提升至 0. 892,说明

PGMFNet 在特征表达与结构保持方面更具优势。 最后,
当同时采用 MSSOE 与 PGMFNet 时取得最佳结果:Fω

β =
0. 886、MAE = 0. 057、Eε = 0. 905、Sα = 0. 895、Dice = 0. 903、
IoU = 0. 842,相较于 OE +PGMFNet 仍有进一步提升 IoU
提升到 0. 842、MAE 下降至 0. 057,表明输入适配改进与

主干结构优化具有互补性,可共同提升整体分割性能。

表 3　 消融实验结果

Table
 

3　 Ablation
 

experiment
 

results

实验配置 Fw
β MAE Eε Sα Dice IoU

 

OE+U-Net 0. 861 0. 071 0. 881 0. 872 0. 879 0. 783

MSSOE+
 

U-Net 0. 866 0. 067 0. 890 0. 879 0. 882 0. 800

OE+PGMFNet 0. 874 0. 063 0. 893 0. 892 0. 889 0. 817

本文方法 0. 886 0. 057 0. 905 0. 895 0. 903 0. 842

　 　 为进一步说明前端模块在编码域缺陷表征中的具体

作用,本文补充了中间结果可视化分析,如图 14 所示。
考虑到 OE 和 MSSOE 的输出均属于前端模块产生的多

通道浅层结构表征,本文在网络前向传播过程中提取对
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应位置的特征张量,并采用通道响应平均方式,得到单通

道响应图;随后对其进行归一化,并以灰度图形式进行可

视化展示。 为保证不同前端输出之间的可比性,OE 与

MSSOE 均采用相同的聚合与归一化方式进行处理。 该

灰度图仅用于反映前端模块在不同空间位置上的响应强

弱分布,其中亮度较高区域表示该位置具有更强的特征

响应,可能包含更丰富的缺陷相关结构线索;亮度较低区

域则表示响应较弱。 该中间可视化结果并不表示最终分

割结果,而是用于分析前端模块对缺陷相关区域的表征

能力。

图 14　 OE 与 MSSOE 中间响应及最终分割结果可视化对比

Fig. 14　 Visual
 

comparison
 

of
 

OE
 

and
 

MSSOE
 

intermediate
  

responses
 

and
 

corresponding
 

final
 

segmentation
 

results

　 　 从图 14 可以看出,OE 模块已能够在缺陷相关区域

形成一定程度的初步响应,其高响应位置与缺陷主体区

域具有一定空间对应关系,但整体响应仍较为分散,对不

同形态缺陷的主体区域聚焦能力和局部结构表达仍显不

足。 相比之下,MSSOE 输出在缺陷主体区域表现出更为

集中的亮度响应,背景区域的无关弱响应有所减弱,并能

够在一定程度上增强细长条带区域、块状缺陷区域以及

复杂边界区域的结构线索。 与之对应,基于 MSSOE 的最

终分割结果在区域完整性和边界贴合程度上也更接近真

值图。 上述结果表明,MSSOE 并非直接输出分割结果,
而是通过增强编码图像中的缺陷相关结构响应,为后续

分割网络提供更有效的浅层结构表征,这与后续分割结

果在区域完整性和边界贴合程度上的改善趋势基本

一致。

3　 结　 　 论

　 　 本文面向钢轨表面缺陷的无透镜编码域分割任务,
搭建了无透镜成像采集系统,并基于 NEU

 

RSDDS-AUG
构建了钢轨表面缺陷无透镜编码图像数据集;在此基础

上,提出了一种无需显式重建的分割网络 MSSOE-
PGMFNet。 在统一训练与测试设置下的实验结果验证了

所提方法的有效性。
定量结果表明,与 U-Net、 DeepLabV3 +、 TransUNet、

LOINet、RecSegNet 和 FDTDNet 等代表性方法相比,本文

方法取得了整体最优的分割性能, IoU = 0. 842、 Dice =
0. 903、MAE = 0. 057,并表现出更均衡的区域重叠、结构

一致性与像素误差优势。 消融实验结果进一步验证了所

提模块的性能,在 U-Net 前端引入 MSSOE 后, IoU 由

0. 783 提升至 0. 800,MAE 由 0. 071 降至 0. 067;将主干

替换为 PGMFNet 可获得更显著的性能提升: IoU 由

0. 783 提 升 至 0. 817。 在 此 基 础 上, 结 合 MSSOE 与

PGMFNet 可进一步达到最优结果: IoU = 0. 842、 Dice =
0. 903、MAE = 0. 057,说明输入适配增强与主干结构优化

在性能提升上具有互补作用。
本文提出的方法为无透镜编码图像条件下的钢轨表

面缺陷分割提供了一种可行的技术方案,也为复杂编码

观测条件下的细粒度工业缺陷分割研究提供了参考。 对

于更贴近实际工况的系统部署与应用,仍有待在后续工

作中结合更真实的采集场景与更丰富的数据条件进一步

研究。
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