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摘 要： 目的　基于视觉的轨道缺陷检测方法大多存在高参数、计算复杂、检测速度慢以及精度低等缺陷，为了解

决上述问题，提出一种使用 RGB 和深度图像进行轨道缺陷检测的轻量级金字塔交叉注意网络（lightweight pyramid 
cross-attention network for orbital image defect，LPCANet）。方法　LPCANet 模型利用深度学习、RGB-D 与显著性目标

检测等技术，设计一种轻量级金字塔模块，能够从深度图像中提取多尺度特征图，而骨干模块从 RGB 图像中捕获金

字塔特征细节；然后，将交叉注意力模块（cross-attention mechanism，CAM）应用于两种类型的特征映射；其次，利用空

间特征提取子（spatial feature extractor，SFE）提高缺陷检测性能；最后，应用像素洗牌（pixel shuffle）操作恢复原始图

像的大小。结果　在 NEU-RSDDS-AUG、RSDD-TYPE1 和 RSDD-TYPE2 3 种公开无服务 RGB-D 轨道数据集进行实

验。结果表明，提出方法在NEU-RSDDS-AUG数据集的运行参数为9. 90 M，计算量为2. 50 G，模型大小为37. 95 MB，运

行速度为 162. 60 帧/s，相比现有 18 种轨道缺陷检测方法，更为轻量化；与当前性能最优的 CSEPNet 相比，S-度量、交

并比、最大 F-度量、平均精度和平均绝对误差指标分别提高 1. 48%、0. 86%、0. 14%、0. 03% 和 1. 77%；在消融实验

中，像素洗牌方法表现出明显优势，更适合 LPCANet 模型。深入分析各种骨干网络性能，实验表明，LPCANet 模型不

仅适用现有各种骨干网络，而且检测结果更加优秀。在非轨道数据集 DAGM2007、MT 和 Kolektor-SDD2 上进行实

验，LPCANet 模型在 mAP、MAE 与 IOU 指标均有提高，具备一定的泛用性。结论　提出的 LPCANet 模型综合了传统

模型和深度学习模型的优点，在轨道缺陷图像检测领域具备良好的实际应用价值。

关键词： 轨道缺陷检测；深度学习；RGB-D；显著性目标检测；空间特征提取子（SFE）
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RGB images and depth images. Method　LPCANet adopts MobileNetv2 as its backbone network to extract multiscale feature 
maps from RGB images.  Simultaneously， a lightweight pyramid module （LPM） is employed to extract similarly-sized fea⁃
ture maps from depth images.  Each stage of the LPM comprises a sequence of operations including max pooling， a 3 × 3 
convolutional layer， batch normalization， and ReLU activation， enabling efficient extraction of features from depth images.  
By leveraging deep learning， RGB-D technology， and salient object detection， LPCANet efficiently extracts multiscale fea⁃
ture representations from RGB and depth data.  The LPM handles depth image features， while the backbone captures 
detailed pyramid features from RGB images.  Subsequently， a cross-attention mechanism （CAM） is applied to integrate the 
feature maps from both modalities， enhancing the network’s focus on relevant defect regions.  Additionally， a spatial fea⁃
ture extractor （SFE） is introduced to further boost defect detection performance.  Finally， a “pixel shuffle” operation is 
used to restore the output to the original image resolution. Result　The proposed scheme was computationally evaluated 
using the PyTorch library in an environment equipped with an NVIDIA 3090 GPU， alongside several benchmark models for 
comparison.  For the evaluation of LPCANet， three publicly available unsupervised RGB-D rail datasets were used： NEU-

RSDDS-AUG， RSDD-TYPE1， and RSDD-TYPE2.  Experimental results on the NEU-RSDDS-AUG dataset indicate that 
LPCANet achieves excellent efficiency， with 9. 90 million parameters， a computational complexity of 2. 50 G， a model size 
of 37. 95 MB， and a running speed of 162. 60 frames per second.  Compared to 18 existing rail defect detection schemes， 
LPCANet exhibits superior lightness in performance.  In particular， when compared against CSEPNet， the current best-
performing model， LPCANet achieves improvements across several evaluation metrics： +1. 48% in Sα， +0. 86% in intersec⁃
tion over union （IOU）， +0. 14% in F max

β ， +0. 03% in mean average precision （mAP）， and +1. 77% in mean absolute error 
（MAE）.  An ablation study was conducted on four upsampling methods （interpolation， transposed convolution， patch merg⁃
ing， and “pixel shuffle”） to evaluate their effectiveness within the LPCANet framework.  Among these， the “pixel shuffle” 
method demonstrated clear advantages and was found to be the most suitable for the LPCANet model.  Further ablation stud⁃
ies were conducted on four different components （backbone network， LPM， SFE， and CAM）.  The results indicate that 
CAM and SFE notably enhance the detection performance of LPCANet.  An in-depth analysis of various backbone networks 
confirmed that LPCANet model is not only compatible with existing backbone networks but also consistently achieves supe⁃
rior detection results.  Aiming to evaluate the model’s generalization capability beyond rail datasets， experiments were also 
conducted on three non-rail defect datasets： DAGM2007， MT， and Kolektor-SDD2.  The results show that LPCANet deliv⁃
ers improved performance across three key metrics： mAP， MAE， and IOU， demonstrating its potential for general-purpose 
defect detection tasks. Conclusion　The LPCANet model proposed in this study effectively combines the advantages of tradi⁃
tional and deep learning approaches， demonstrating strong practical value in the field of rail defect image processing.  In 
the future， this scheme will focus on further reducing the model size to achieve rapid detection speeds while ensuring fur⁃
ther improvements in performance quality.
Key words： track defect detection； deep learning； RGB-D； significant object detection； spatial feature extractor（SFE）

0　引 言

轨道作为世界各地乘客和货物运输的重要系统

发挥着至关重要的作用。然而，由于重载、天气侵

蚀、材料缺陷和不当维护等多种因素，轨道容易受到

损坏。这些潜在的损害行为会在轨道表面形成裂

缝、磨损、腐蚀、疤痕和其他缺陷。因此，及时的轨道

缺陷检测技术对于维持最佳轨道运输条件和降低安

全风险至关重要。

传统的轨道表面缺陷检测主要依赖于人工肉眼

检查，这种方法昂贵、劳动密集且容易出现主观变化

（黎明 等，2004）。随着视觉技术的进步，缺陷检测

方法可分为传统方法和深度学习方法两类。在传统

方法中，利用图像中的关键显著特征，如边缘、颜色、

纹理和形状，通过各种图像处理技术来区分异常物

体（阎光伟 等，2023）。类似地，Manish 等人（2018）
结合坎尼边缘检测和直方图分析来分析磨削表面完

成度的像素强度分布和边缘条件。虽然传统检测技

术可以识别出缺陷区域，但其效率和准确性可能无

法满足工业要求。这是因为特征的手动设计和选择

既耗时又费力，而且可能无法捕获精确缺陷检测所

需的所有必要信息（Gao 等，2022）。相比之下，深度

学习方法通过直接从数据集中学习相关特征表示来
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消除对手动干预的需求。

卷 积 神 经 网 络（convolutional neural network，

CNN）目前在缺陷检测方面是一个很有前景的工具，

因其擅长分析不规则和异常的图像特征，使得工业

样本中非缺陷区域和缺陷区域之间的准确区分成为

可能。Zhou 等人（2021）探索了一种端到端的密集

缺陷检测网络，编码器采用级联特征集成模块来融

合多尺度特征图，而解码器则逐步将多尺度特征线

索整合到最终的显著性图中。Yang 等人（2022）结

合差分盒计数和 GrabCut 算法来提高缺陷分割的速

度和准确性。然而，纯卷积模型由于其有限的感受

野大小而在全局能力上存在固有的限制。为了解决

这个问题，Zhang 等人（2022）引入一个全局上下文

上采样模块，以从多尺度特征图中捕获长距离信息。

这种方法可以有效地提取额外的边界细节和局部缺

陷相似性。此外，Zhou 等人（2024）创建了一个双注

意力模块来全局捕获空间信息，并采用了一种相对

位置初始化方法来增强局部信息的获取，以实现有

效的钢表面缺陷检测。虽然上述方法在表面缺陷检

测任务中表现出了令人印象深刻的性能，但由于单

模型输入的限制，它们在同时处理 RGB 和深度图像

方面存在局限。

由于深度图像能够详细提供几何描述性信息，

几种深度视觉基础（RGB-D）模型（Li 等，2021；Ding
等，2022；Dong 等，2022；Fan 等，2020；Liu 等，2020，

2021；Wu 等，2023；Cong 等，2023；Jin 等，2022）在显

著性目标检测（significant object detection，SOD）中对

RGB 和深度图像的处理产生了兴趣。尽管现有的

RGB-D 模型（Huang 和 Gong，2024）已用于轨道缺陷

检测任务，但仍面临参数、计算复杂性、推理速度、模

型体积和检测性能方面的挑战（Fan 等，2020；Liu
等，2022a；Liu 等，2022b）。为了解决这些问题，本文

提出一种用于 RGB-D 轨道表面缺陷检测的轻量级

金字塔交叉注意力网络（lightweight pyramid cross-

attention network，LPCANet）。LPCANet 选择经典的

MobileNetv2（Dong 等，2020）作为骨干网络，从 RGB
图像中提取多尺度特征图，同时采用轻量级金字塔

模块（lightweight pyramid module，LPM）从深度图像中

捕获相似大小的特征图。由于轨道深度图像的语义

表示明显比传统公开的自然深度图像差，诸如通道

压缩、池化增强和边缘监督等经典技巧无法提供足

够的语义特征，如图 1 所示，第 1 阶段和第 2 阶段的轨

道特征图与真实值（ground truth，GT）标签之间存在

明显的语义差异，而第 1 阶段和第 2 阶段的常规特征

图可以有效地传达物体的语义结构和边缘纹理。因

此，使用交叉注意力机制融合两个相同分辨率的映

射图，使颜色、纹理和深度信息之间产生交互。使用

1 × 3 和 3 × 1 卷积方法设计了空间特征提取子，以水

平和垂直方式合并结构特征。

本文的主要贡献如下：1）提出一种新颖的轻量

图 1　轨道深度图像与普通深度图像的差异

Fig. 1　Differences between orbital depth images and normal depth images
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级多尺度检测网络，用于轨道表面缺陷检测。该网

络使用更少的参数和更低的计算复杂度，高效且准

确地识别轨道图像缺陷。2）采用交叉注意力机制，

使主干网络和 LPM 的特征图进行交互，从而实现

RGB 和深度图像中对应位置的显著轨道缺陷特征

的融合；3）设计了一个空间特征提取子（spatial fea⁃
ture extractor，SFE），用于有效地提取轨道缺陷物体

的几何结构。

1　相关知识

显著性目标检测（SOD）是计算机视觉中识别和

突出图像中最显著的目标或区域的一项基本任务。

通常，研究人员使用深度学习算法分析图像中的形

状 、纹 理 、轮 廓 或 其 他 视 觉 属 性 。 例 如 ，Ke 和

Tsubono（2022）强调显著目标边缘质量的重要性，提

出轮廓—显著性混合模块，旨在提高分段图像中边

界预测的准确性。考虑到 CNN 方法有限的全局感知

机制，Ma 等人（2023）使用动态互补注意模块增强感

受场，以感知超大或小尺寸的对象。Yun 和 Li（2022）
提出一种结合特征增强和多尺度感受野的低照度目

标检测算法。其他 SOD 模型（江泽涛 等，2023）利用

注意机制促进与特征图中全局上下文的更好交互，

以提高模型性能，但受到更多参数数量和计算复杂

性的影响。在工业环境中，由于结构简单、计算效率

高和易于实现，具有较低内存且使用量更简单的 SOD
模型通常更受青睐。此外，仅依赖单一输入模式会

限制可用信息的多样性，从而限制 SOD 模型。

RGB-D 模 型 同 时 使 用 RGB 和 深 度 图 像 执 行

SOD 任务。与 RGB 显著性目标检测模型不同，深度

图像可以提供不同的视觉线索，从复杂的背景中区

分显著目标。汤勃等人（2017）采用双主干分别从

RGB 和深度图像中提取特征映射。这些特征映射

在解码阶段使用 CNN 诱导的细化单元和点感知交

互模块进行融合。Wu 等人（2023）采用标准主干提

取 RGB 和深度特征，在多尺度特征融合后对粗粒度

和细粒度信息进行解码。为了减轻模型体积，Jin 等

人（2022）引入了一种非对称双流轻量级网络，该网

络在编码阶段将 RGB 和深度图像的通道信息连接

在一起进行特征融合。Zeng 等人（2024）提出一种

轻量级网络，该网络采用并行注意力转移卷积、特征

融合和特征重构模块来有效地提取显著特征。然

而 ，这 些 轻 量 级 模 型 损 害 了 一 些 模 型 性 能

（Radosavovic 等，2020；Sun 等，2021；Zeng 等，2024；

Zhou 等，2021）。针对轨道缺陷图像而言，RGB 图像

在缺陷区域和背景之间表现出较低的对比度，而深

度图像缺乏语义细节，导致这些轻量级模型的检测

结果不足。因此，专门用于轨道表面缺陷检测的

RGB-D 模型是当今研究的热点。

2　LPCANet模型

2. 1　概述

LPCANet 模型的设计流程如图 2 所示。首先

使用轻量型网络 MobileNetv2 作为主干网络从 RGB
图像中提取 4 个尺度特征图，同时利用提出的并

行轻量型网络（LPM），每个阶段由最大池化、3 × 3
卷积层、批归一化（batch normalization，BP）和 ReLU

（rectified linear unit）激活函数组成的网络结构对

深度图像进行特征提取。然后，将两个分支的尺

度 特 征 图 通 过 交 叉 注 意 力 模 块（cross attention 
module，CAM）进 行 交 叉 注 意 力 计 算 ，并 用 SFE 模

块对交叉计算后特征图进行特征融合，以强化显

著性结构特征，详细的各个模块的结构和计算方

法将在下文阐述。

I r ∈ RH × W × 3 和 I d ∈ RH × W × 1 分别代表初始输入

RGB 和深度图像，H 和 W 分别代表高度和宽度。首

先，利用 MobileNetv2 主干网络从 RGB 图像中提取多

级特征图，即 F r
i ∈ R

H
i + 1 × W

2i + 1 × Cr
i

，其中，i ∈ [1，2，3，4 ]。
对 于 深 度 图 像 ，则 采 用 并 行 轻 量 级 金 字 塔 模 块

（LPM）以 获 取 其 多 尺 度 特 征 ，即 F d
i ∈ R

H
2i + 1 × W

2i + 1 × Cd
i

。

以第 1 阶段的特征图 F r1 和 F d1 为例，提出方法执行交

叉注意力计算，以处理 F r1 与 F d1 之间的关联。为了确

保计算的输出维度与主干网络相匹配，对其进行相

应调整。随后，利用 SFE 从之前的输出中提取结构

内容。为了保持整个网络中的信息流畅，在下采样

之前，应用残差连接将交叉注意力模块（CAM）与

SFE 的输出连接在一起。经过此过程的 3 次重复，可

以获得第 4 阶段的特征输出，即 F4 ∈ R
H
32 × W

32 × Cr4。为

了与 GT 标签 ∈ RH × W × 1 的分辨率保持一致，LPCANet
采用批归一化和逐点卷积的组合来调整 F4 的通道

维度至 1 024。最后，LPCANet 利用像素洗牌方法对

输出进行上采样处理，以匹配 GT 标签的尺寸。
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2. 2　轻量级金字塔模块

LPCANet 选择一种轻量级金字塔网络提取深度

特征，为与主干网络的特征图大小相匹配，采用一个

尺寸为 4 × 4 的卷积核，步长为 4，进而将图像尺寸从

( H，W ) 减小到 ( H
4 ，

W
4 )。换言之，第 1 阶段的特征图

分辨率标记为 F d1 ∈ R
H
4 × W

4 × Cd1。接着，作为一个高效

网络，其由两层组成，每层都包括有 3 × 3 卷积、批归

一化和 ReLU 激活函数。随后，使用池化运算在相

邻阶段之间进行降采样。为在保持模型性能的同时

实现模型体积最小化，将第 1 阶段的初始投影维度

设置为 64 维。在后续阶段中，投影维度成倍增加，

为 Cd1，2，3，4 ∈ [ 64，128，256，512 ]。
2. 3　交叉注意力模块

由于深度图像中的语义信息受限，当前常用的

信息交互方法倾向于对信息进行压缩处理，但这种

处理方式可能导致重要语义细节被过滤掉，造成语

义失真。例如，诸如通道注意力之类的方法需要进

行全局平均池化运算，以压缩来自宽度和高度维度

的大量内容。使用交叉注意力机制对图像特征和深

度特征进行交互，是一种在深度学习中提升模型性

能的有效方法。LPCANet 将平均池化方法应用于

第 1 阶段和第 2 阶段的轨道和普通深度图像的特征

图如图 3 所示。其中，普通深度图像的特征图像素

点可以很好地与原始深度图像的特征分布对齐，而

轨道深度图像的特征图像素点则未能有效地遵循原

始深度图像的特征分布。

通过结合 RGB 图像和深度图像，LPCANet 能够

更准确地识别轨道上的缺陷。RGB 图像提供了丰

富的颜色和纹理信息，而深度图像则提供了关于物

体形状和位置的三维信息。通过交叉注意力机制，

模型能够融合这些信息，从而实现对轨道缺陷的准

确检测。值得注意的是，在特征压缩过程中，轨道深

度图像会丢失大量语义信息。为有效保留语义完整

性，本文方法利用图 2 所示的交叉注意力机制在两

个大小相同的特征图之间进行交互。每个第 i 阶段

的特征交互形式为

Qr
i = fLinear (F r

i ) （1）
K d

i , V d
i = fLinear (F d

i ),  fLinear (F d
i ) （2）

ca = fReshape( fsoftmax( Q̂r
i K̂ dT

i

dz ) V̂ d
i ) （3）

F ca
i = fLinear (ca ) ∈ R( )H

2i + 1 × W
2i + 1 × Cr

i

（4）
式 中 ，Q̂r

i，K̂ d
i ，V̂ d

i = fReshape ( (Qr
i，K d

i ，V d
i )，Nh )。 运 算 符

fLinear(·) 表示线性投影， fReshape(·) 的目的是在多头注意

力计算中修改输入或输出。Nh 和 dz 分别表示头的

个数和每个头的维度。

2. 4　空间特征提取子

为达到从深度图像中捕获结构细节的目的，在

CAM 的输出上运用结构 SFE，如图 4 所示。高效结构

提取涉及两个并行流，一个包含 1 × 3 卷积，后接批归

一化；另一个包括 3 × 1 卷积，后接批归一化。这两个

卷积核分别从水平和垂直方向收集轮廓信息。除此

之外，提取子的输入端包括 1 × 1 卷积、批归一化和

ReLU 激活函数，而输出端通过对双流输出进行逐元

素相加后，逆转输入过程。提取过程可描述为

f in
i = ReLU ( BN (Conv1 × 1 (F ca

i ) ) ) （5）
fx-axis = Conv1 × 3 ( BN ( f in

i ) ) （6）

图 2　LPCANet 模型的流程

Fig. 2　Process of LPCANet model
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fy-axis = Conv3 × 1 ( BN ( f in
i ) ) （7）

f out
i = Conv1 × 1 ( BN ( ReLU ( fx-axis + fy-axis ) ) ) （8）

式中，运算符 Conv (⋅)、BN (⋅) 和 ReLU (⋅) 分别代表卷积

运算、批归一化和 ReLU 激活函数。

为实现多个特征信息的高效传递，在下采样输

入中采用残差连接，如图 2 所示。将 CAM、SFE 与每

个下采样的输出逐元素相加，形成下一个下采样操

作的输入。使用步长等于 2 的 4 × 4 卷积运算执行下

采样过程。由于顶层的抽象语义信息可能无法直接

与有缺陷对象的空间布局或几何形状完全对应。因

此，在第 4 阶段，选择移除 SFE 以进一步对模型结构

进行优化，进一步提高其轻量化。SFE 在各阶段的

详细影响如表 3 所示。为了与 GT 标签的分辨率匹

配 ，首 先 将 第 4 阶 段 的 输 出 维 度 线 性 投 影 到

“d_model = 1 024”，然后采用像素洗牌（pixel shuffle）
操作以恢复预测图像的尺寸。像素洗牌是一种基于

深度学习的图像上采样技术，通过学习低高分辨率

图像映射，将低分辨率图像转换为高分辨率图像，实

现图像分辨率提升。整个过程的具体描述为

Fdown = Conv4 × 4 ( f out4 ) （9）
Fmask = PS (Conv1 × 1 ( ReLU ( BN (Fdown ) ) ) （10）

式 中 ，Fmask ∈ RH × W × 1，运 算 符 PS (·) 表 示 像 素 洗 牌

运算。

2. 5　损失函数

与以往采用多损失监督的研究不同，本文方法

仅采用二元交叉熵损失函数对网络进行训练监督。

需要指出的是，引入额外的辅助损失不仅会增加网

络训练的复杂度，还需要进行额外的线性投影以对

输出维度进行调整。损失函数的具体表述为

L loss = -∑
(a,b)

[ ]pab log (ab) + (1 - pab ) log (1 - pab )   （11）
式中，pab 表示像素 (a，b) 的二元预测掩码，0 表示背

图 3　LPCANet 的特征图通道压缩后的像素分布

Fig. 3　Pixel distribution of LPCANet feature maps after channel compression （（a） stage 1； （b） stage 2）

图 4　空间特征提取子

Fig. 4　SFE mode
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景，1 表示存在缺陷对象。类似地，qab 表示相同位置

的像素的 GT 标签。

3　实验及结果

3. 1　实验环境

3. 1. 1　实现描述

在实验中，LPCANet 模型在搭载 NVIDIA 3090 
GPU 的环境下，利用 PyTorch 库对提出的模型以及其

他对照模型进行计算。作为骨干网络，本文方法选

用在 IN-1k 数据集上经过预训练的 MobileNetv2 模

型，并将初始输入的 RGB 和深度图像调整大小至

320 × 320 像素。为了避免过拟合，在训练过程中采

用多种数据增强技术，包括随机翻转、裁剪、旋转、高

斯噪声和脉冲噪声。实验中选择 AdamW 优化器，初

始学习率设定为 0. 000 1，设置动量为 0. 9、权重衰减

为 0. 05。除此之外，采用余弦调度调整训练学习率。

3. 1. 2　数据集和评估指标

主 体 实 验 采 用 NEU-RSDDS-AUG 公 开 无 服 务

RGB-D 轨道数据集，包括 1 个训练集和 1 个测试集，

训练集由 1 500 幅图像组成，测试集包含 362 幅图

像。数据集覆盖了轨道表面上多种缺陷类型，例如

疤痕、裂缝、孔洞和焊接点。为了证明本文方法的有

效性，增加 RSDDs-TYPE1 和 RSDDs-TYPE2 两个轨

道数据集，并与现有方法进行比较。使用多项评价

指标对分割结果的整体性能进行综合评估，包括

S-度量（Sα，α = 0. 5）、交并比（intersection over union，

IOU）、最大 F-度量（F max
β ）、最大 E-度量（Emax

ξ ）、平均精

度（mean average precision，mAP）和 平 均 绝 对 误 差

（mean absolute error，MAE）。

1）Sα 用于评估从预测掩码和 GT 标签中提取的

区域和轮廓的结构相似性。

2）IOU 负责衡量预测区域和 GT 区域之间的重

叠面积。

3）Emax
ξ 反映两个分割图像之间的全局结构匹配

程度。

4）F max
β 通过对分割结果中的精度和召回率的评

估来评估整体性能。

5）mAP 通过综合权衡精确率和召回率，以评估

模型的性能。

6）MAE 计算了预测图像和 GT 图像之间的像素

级误差。

3. 2　实验结果

3. 2. 1　SOD 方法对比

LPCANet 与先进模型之间的计算负载比较如

图 5 所 示 。 可 以 看 出 ，在 轨 道 缺 陷 检 测 领 域 ，

图 5　LPCANet 与先进模型之间的计算负载比较

Fig. 5　Comparison of computational load between LPCANet and state-of-the-art models
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LPCANet 的网络模型运行参数量为 9. 90 M，每秒浮

点 运 算 次 数（floating point operations per second，

FLOPs）为 2. 50 G，模型大小为37. 95 MB，运行速度为

162. 60 帧/s，相比现有先进的轨道缺陷检测模型，在

性能上更为轻量化。

LPCANet 与 现 行 18 种 方 法 在 NEU-RSDDS-

AUG、RSDDs-TYPE1 和 RSDDs-TYPE2 数 据 集 的 对

比结果如表 1—表 3 所示。

以 NEU-RSDDS-AUG 公 开 无 服 务 RGB-D 轨 道

数据集为例，LPCANet 模型在 mAP、IOU、F max
β 和 Sα 指

标上均表现优异，优于其他 SOD 模型。相较之下，

LPCANet 的 mAP 较 SINet 提高 0. 41%，Sα 较 SINet 提

高 0. 57%。LPCANet 的 IOU 和 F max
β 分别比 C2FNet 提

高 0. 11% 和 0. 33%。尽管 C2FNet 模型在 MAE 方面

略优于本文所提模型（6. 52% vs 7. 11%），但其需要

更 多 的 参 数 和 更 高 的 FLOPs（详 见 图 5）。 另 外 ，

PGNet 模型在 Emax
ξ 上略微提高 0. 04%，但需要超过

7 000 万个参数和约 300 MB 的模型大小。相较而

言，LPCANet 模型只需 990 万个参数和 37. 95 MB 的

模型大小。与之对比，LPCANet 在所有指标上均显

著优于 SRNet 模型，mAP、IOU、MAE、 F max
β 、Emax

ξ 和  Sα

分别提高 2. 68%、3. 88%、2. 16%、2. 93%、1. 62% 和

2. 63% 。此外，SRNet 模型的参数数量和模型大小

约 9 000 万和 350 MB。BBRFNet 和 RCSBNet 模型的

性 能 评 估 不 足 且 计 算 负 载 较 高 。 综 上 所 述 ，

LPCANet 模型在轨道缺陷检测中具有显著的性能

优势。

表1　提出的模型与其他18种方法在 NEU-RSDDS-AUG
数据集的定量比较

Table 1　Quantitative comparison between proposed 
model and 18 other methods on the NEU-RSDDS-AUG 

dataset
/%

方法

HAINet
CONet
XMSNet
PICRNet
TriTransNet
MoADNet
C2FNet
PGNet
SRNet
SINet
BBRFNet
RCSBNet
FDSNet
CSEPNet
EMINet
EDRNet
DACNet
GDALRNet
LPCANet

mAP
92.45
86.48
91.31
92.25
88.36
90.19
91.05
93.18
91.75
94.02
93.73
90.30
83.95
94.40
81.04
81.80
83.03
92.26
94.43

IOU
81.50
71.91
80.11
81.75
80.11
80.97
82.97
81.94
79.20
82.02
81.71
81.29
68.62
82.22
77.82
78.25
79.40
82.10
83.08

MAE
7.51

13.11
9.06
7.46
6.90
7.20
6.52
7.82
9.27
8.15
7.79
6.88

18.49
8.88
7.69
7.61
6.95
6.93
7.11

F max
β

87.70
79.21
84.80
87.70
87.93
88.14
88.24
87.05
85.64
88.34
88.31
88.14
73.92
88.43

8.54
86.15
88.68
88.24
88.57

Emax
ξ

91.89
84.32
89.47
91.41
92.47
91.81
92.09
92.21
90.55

9.21
91.83
92.17
81.14
92.37
90.99
90.77
91.76
92.10
92.17

Sα

82.96
75.19
81.10
83.46
83.28
83.13
84.37
83.80
81.95
84.01
83.28
83.71
71.86
83.10
81.76
82.43
82.90
83.98
84.58

表2　提出的模型与其他18种方法在 RSDDs-TYPE1数据

集的定量比较

Table 2　Quantitative comparison between proposed 
model and 18 other methods on the RSDDs-TYPE1 dataset

/%

方法

HAINet
CONet
XMSNet
PICRNet
TriTransNet
MoADNet
C2FNet
PGNet
SRNet
SINet
BBRFNet
RCSBNet
FDSNet
CSEPNet
EMINet
EDRNet
DACNet
GDALRNet
LPCANet

mAP
83.77
81.53
84.56
87.12
82.31
86.17
86.76
87.44
86.10
87.48
86.29
84.43
79.98
87.50
71.11
70.98
72.68
87.12
87.52

IOU
76.45
72.89
81.23
74.56
79.34
80.78
77.12
71.90
82.56
75.32
78.67
83.09
70.45
73.87
81.54
79.10
72.34
80.65
83.90

MAE
12.34
16.78

9.56
14.23
18.90
11.09

7.98
15.45
13.67
19.87

8.45
17.32
19.12
12.78

7.89
14.56
16.34
19.21

7.85

F max
β

78.45
82.34
75.67
86.78
74.23
80.90
79.56
84.12
76.89
81.34
77.65
87.23
73.45
85.67
72.98
83.10
88.09
79.76
88.71

Emax
ξ

87.65
84.32
89.10
82.78
90.56
81.23
86.45
88.98
85.67
83.45
91.78
87.12
80.34
89.56
84.78
86.90
82.12
85.34
91.80

Sα

82.34
74.56
81.23
83.78
80.90
84.12
82.67
81.45
83.65
80.78
84.98
82.10
69.54
83.21
80.45
84.89
82.76
81.34
85.90
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3. 2. 2　SOD-D 方法对比

本文对 LPCANet 模型与其他先进模型在 RGB-

D 显著性目标检测方面的性能进行对比，如表 1—

表 3 所示。可以看出，LPCANet 模型在各项指标上

均超越 HAINet、CONet、XMSNet、PICRNet 和 MoAD⁃
Net 模型。相较于 CONet 模型，所提模型在 mAP、

IOU、MAE、 F max
β 、Emax

ξ 和  Sα 指标上分别提升 7. 95%、

11. 17%、6. 00%、9. 36%、7. 85% 和 9. 39%。实验结

果显示，CONet 模型在结构完整性、定位准确性和分

割 精 度 等 方 面 存 在 明 显 不 足 。 相 较 于 轻 量 级 的

MoADNet 模 型 ，虽 然 LPCANet 模 型 具 有 更 多 的 参

数，但在 mAP、IOU 和 Sα 等方面仍然表现出明显优

势 ，分 别 为 94. 43% vs.  90. 19%、83. 08% vs.  
80. 97% 和 84. 58% vs.  83. 13%。尽管 MoADNet 模

型具有更少的参数、FLOPs 和模型规模，但所提模型

在推理速度上更为高效。虽然 TriTransNet 模型在

Emax
ξ 得分上表现突出，且在 MAE 得分上位列第 2，然

而 LPCANet 模型在其他 4 项指标上表现优异。具体

而 言 ，相 较 于 TriTransNet 模 型 ，LPCANet 模 型 的

mAP、IOU、F max
β 和 Sα 分别提高 6. 07%、2. 97%、0. 64%

和 1. 30%。 TriTransNet 模 型 的 计 算 负 荷 较 大 ，参

数、FLOPs 和模型大小分别达到约 140 M、290 G 和

500 MB。与此类似，HAINet 和 XMSNet 模型的计算

成本也相当高。HAINet 模型的 FLOPs 约为 300 G，

模型大小约为 200 MB，而 XMSNet 模型的 FLOPs 约

为 160 G，模型大小约为 600 M。综上所述，LPCANet
模型在轨道缺陷检测方面表现卓越，与其他模型相

比具有显著优势。

3. 2. 3　性能对比

针对轨道表面缺陷检测的特定模型进行性能对

比，结果如表 1 所示。LPCANet 性能超过列出的其

他模型。与 CSEPNet 相比，LPCANet 在 mAP、IOU、

MAE、F max
β 和 Sα 指 标 上 分 别 提 高 0. 03%、0. 86%、

1. 77%、0. 14% 和 1. 48%。 此 外 ，LPCANet 模 型 在

6 个度量指标上均表现出明显的性能提升，平均提

高 10%。图 5 的 FDSNet 可视化结果揭示了其在完

全 分 割 缺 陷 区 域 方 面 的 局 限 性 。 尽 管 EMINet、
EDRNet、DACNet 和 GDALRNet 模型可以成功检测

到轨道表面的缺陷，但指标均低于本文提出的模型。

CSEPNet、EMINet、EDRNet、DACNet 和 GDALRNet 模

型都不是轻量级模型 ，模型大小均超过 100 MB。

EMINet 和 DACNet 模型的参数和 FLOPs 分别约为

100 M 和超过 150 G，导致推理速度较慢。与之相

反，LPCANet 模型的计算负载相对较轻，计算运行速

度为 162. 60 帧/s。综上所述，LPCANet 模型在检测

轨道表面缺陷方面表现出色。

3. 2. 4　泛用性实验与比较

为了证明 LPCANet 模型的泛用性，本文增加了

3 个非轨道图像数据集 DAGM2007（Yu 等，2017）、

MT（Aqeel 等 ，2024）以 及 Kolektor-SDD2（Aqeel 等 ，

2025）进行实验测试，并与现存 8 种方法进行对比，

结果如表 4 所示。对比的性能参数为 mAP、MAE 与

IOU 指标。通过实验结果可知，LPCANet 模型对非

轨 道 图 像 的 缺 陷 检 测 依 然 有 效 ，在 mAP、MAE 与

IOU 指标上均有提升，模型具有泛用性。

表3　提出的模型与其他18种方法在 RSDDs-TYPE2数据

集的定量比较

Table 3　Quantitative comparison between proposed 
model and 18 other methods on the RSDDs-TYPE2 dataset

/%

方法

HAINet
CONet
XMSNet
PICRNet
TriTransNet
MoADNet
C2FNet
PGNet
SRNet
SINet
BBRFNet
RCSBNet
FDSNet
CSEPNet
EMINet
EDRNet
DACNet
GDALRNet
LPCANet

mAP
82.85
80.93
83.77
85.49
79.91
84.98
95.30
86.64
84.67
87.10
84.25
82.78
77.69
85.91
70.08
70.43
71.96
86.65
86.63

IOU
76.34
82.12
70.56
78.90
81.23
74.87
79.45
69.78
83.65
73.21
77.54
80.12
75.98
84.01
71.34
72.67
84.45
78.23
84.47

MAE
15.67
20.34
12.78

9.89
18.45
14.23
11.56
21.78

8.67
16.90
13.45
19.12
23.46
17.56
10.34
21.23
14.87
16.54

8.44

F max
β

82.34
79.65
86.78
77.23
84.56
90.12
88.78
75.45
81.90
85.34
76.87
89.23
83.45
87.67
78.98
80.10
90.76
84.54
91.20

Emax
ξ

86.78
82.34
90.12
84.56
89.78
81.90
91.23
87.45
85.67
88.32
92.10
83.45
80.76
84.98
91.54
82.12
87.89
90.34
92.11

Sα

82.45
75.12
83.67
81.90
84.23
80.78
85.65
81.34
83.78
82.10
84.56
80.98
70.12
81.54
83.21
85.90
82.76
84.02
86.61
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3. 3　消融研究

3. 3. 1　SFE 的影响

为探究所提出模型中 SFE 的影响，本文进行消

融实验，即移除了不同阶段的 SFE，结果如表 5 所示。

SFE 同时应用于第 1、2、3 阶段（即基线设置）时，模型

各项指标除 mAP 外均表现最佳。需要指出的是，尽

管仅在第 1 阶段使用 SFE 的 mAP 达到 94. 79%，但其

他指标均为最低。此外，当 SFE 继续用于第 4 阶段

时 ，模 型 的 mAP（-0. 22%）、IOU（-0. 36%）、MAE
（ -0. 11%）、 F max

β （ -0. 36%）、Emax
ξ （ -0. 27）和  Sα

（-0. 33%）与基线（表 5 第 3 行）相比均出现了下降。

在第 4 阶段使用 SFE 会导致参数和 FLOPs 的增加，

分别为+0. 83 M 和+0. 09 G。因此，LPCANet 选择基

线设置作为最终模型配置。

3. 3. 2　上采样方法的影响

为了评估不同上采样方法的影响，LPCANet 模

型进行 4 种常见上采样方法（插值、转置卷积、补丁

合并和像素洗牌）的消融实验，结果如图 6 所示，可

以看出，在本文方法中，像素洗牌表现出明显优势。

采用像素洗牌时，6 项指标均达到最佳，相较排名

第 2 的转置卷积，所提模型在 mAP、IOU、MAE、F max
β 、

Emax
ξ 和 Sα 指标上分别提升 0. 34%、0. 58%、0. 48%、

0. 92%、0. 79% 和 0. 88%。因此，像素洗牌是更适合

于 LPCANet 模型的上采样方法。

3. 3. 3　LPM 通道维度分析

轨道深度图像的语义表征较差，可能会对模型

性能产生负面影响，特别是在 LPM 中使用更高初始

通道维度的情况。LPM 通道维度的影响如图 7 所

示。可以看出，将初始通道维度增加到 96 会导致模

型性能下降。与通道维度 64 相比，这种增加导致

mAP、IOU、MAE、 F max
β 、Emax

ξ 和  Sα 分 别 减 少 0. 23%、

0. 24%、0. 32%、0. 73%、0. 61% 和 0. 58%。 除 此 之

表4　非轨道数据集上提出的模型与其他8种方法之间的定量比较表

Table 4　Quantitative comparisons between the proposed model on non-orbit datasets and eight other methods
/%

方法

XMSNet
PICRNet
SRNet
BBRFNet
RCSBNet
FDSNet
CSEPNet
GDALRNet
LPCANet

DAGM2007
mAP
89.34
91.23
85.67
88.78
92.10
87.23
90.56
88.90
94.46

IOU
88.90
81.23
80.45
82.34
79.12
81.65
80.98
79.56
83.98

MAE
8.54

11.65
9.32

10.89
8.45
9.98

11.45
10.67

8.71

MT
mAP
92.76
87.45
93.89
90.34
86.45
93.01
85.12
91.78
93.79

IOU
91.78
79.56
82.12
80.67
82.89
79.78
81.34
81.90
82.71

MAE
10.23

8.90
11.12

8.15
11.78

8.67
9.23

11.56
8.52

Kolektor-SDD2
mAP
86.54
90.12
94.00
85.98
91.56
89.78
92.34
87.65
93.83

IOU
87.65
82.78
79.98
81.01
80.45
82.56
82.78
80.23
82.83

MAE
9.78

10.45
8.76
9.54

10.32
11.01

8.29
9.87
8.67

表5　不同阶段空间特征提取子的影响

Table 5　Influence of SFE at different stages

第 1
阶段

√
√
√
√

第 2
阶段

-
√
√
√

第 3
阶段

-
-
√
√

第 4
阶段

-
-
-
√

参数量/M
9.69
9.70
9.90

10.73

FLOPs/G
2.40
2.41
2.50
2.58

运行速度
/（帧/s）

92.38
83.88

162.60
84.81

mAP/%
94.79
94.15
94.43
94.21

IOU/%
82.16
82.55
83.08
82.72

MAE/%
8.41
7.48
7.11
7.22

F max
β /%

86.62
87.61
88.57
88.21

Emax
ξ /%

91.50
91.63
92.17
91.90

Sα/%
83.54
83.73
84.58
84.25

注：“√”表示使用 SFE，“-”表示未使用。
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外，通道 96 会将模型参数从 9. 90 M 增加到 16. 91 M，

其不适合轻量级模型的要求。因此，本文方法在

LPM 中选择通道 64。

3. 3. 4　不同组件的分析

本文提出的模型由骨干网络、LPM、SFE 和 CAM

构成。为了评估它们的有效性，对不同组件进行消

融实验，结果如图 8 所示。可以看出，单独测试骨干

网络（Only Backbone）或单独 LPM（Only LPM）执行

检测任务时，模型的性能明显低于 LPCANet。特别

是，这两个组件的 IOU 分别降低了 2. 96% 和 6. 55%，

Sα 分 别 降 低 了 2. 78% 和 5. 61%。 当 移 除 CAM
（No CAM）组 件 时 ，LPCANet 模 型 的 mAP、IOU、

MAE、F max
β 、Emax

ξ 和 Sα 明显下降。类似地，消除 SFE 组

件（No SFE）导致 IOU 和 F max
β 减少 1. 57% 和 7. 06%。

综上所述，CAM 和 SFE 可以改善 LPCANet 的检测

性能。

3. 3. 5　不同骨干网络的分析

深入分析各种骨干网络性能时，LPCANet 首先

考虑其在模型学习图像显著特征方面的作用。不同

骨干网络对分割结果的影响如表 6 所示。可以看

出，Swinv2 骨干网络最大化了所提模型的性能表现。

相 对 于 基 线 模 型 ，Swinv2 骨 干 网 络 将 mAP、IOU、

MAE、F max
β 、Emax

ξ 和 Sα 分 别 提 升 0. 76%、1. 94%、
图 7　LPM 通道维度的影响

Fig. 7　Influence of LPM channel dimension
表6　不同骨干网络对分割结果的影响

Table 6　The impact of different backbone networks on segmentation results

模型

RegNet
ConvNeXt
Cswin
Swinv2
本文

参数量/M
53.32
66.63
45.20
66.14

9.90

FLOPs/G
9.79

14.38
10.17
11.50

2.50

运行速度/（帧/s）
96.48

101.40
29.08
46.98

162.60

mAP/%
93.56
94.72
93.85
95.19
94.43

IOU/%
83.43
84.35
84.00
85.02
83.08

MAE/%
6.41
5.80
5.74
5.68
7.11

F max
β /%

89.74
90.23
90.07
90.55
88.57

Emax
ξ /%

93.34
93.99
94.15
94.08
92.17

Sα/%
84.89
86.31
85.48
86.63
84.58

图 6　不同采样方法的比较

Fig. 6　Comparison of different sampling methods

图 8　不同组件对分割掩码的影响

Fig. 8　Influence of different components on segmentation mask
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1. 43%、1. 98%、1. 91% 和 2. 05%。 同 时 ，RegNet、
ConvNeXt 和 Cswin 等其他骨干网络在 5 项指标上也

都呈现显著改进。通过分析图 9 中的 PR（precision-

recall）曲线和 ROC（receiver operating characteristic）

曲线，发现 LPCANet 采用 Swinv2 骨干网络的模型展

现出更为优异的性能。综上所述，LPCANet 模型不

仅适用于现有的各种骨干网络，而且取得的检测结

果更加优异。

4　结 论

本文提出一种轻量级金字塔交叉注意力网络

LPCANet，用于处理 RGB 和深度图像，以实现针对轨

道图像缺陷的检测。该网络由现有的骨干网络、提

出的轻量级金字塔模块（LPM）、交叉注意力模块

（CAM）和空间特征提取子（SFE）组成。利用交叉注

意力计算方法将来自骨干网络和 LPM 的多尺度轨

道特征图进行融合。随后，利用 SFE 从水平和垂直

方向捕获轨道缺陷区域的结构纹理。最后采用像素

洗牌方法对高级特征图进行上采样，以与标注的轨

道缺陷标签的大小一致。实验结果表明，LPCANet
的所有组件均有效提升了模型性能。LPCANet 在轻

量级体积（9. 90 M 参数和 162. 60 帧/s）下优于 18 种

先进的模型。展望未来，计划进一步优化 LPCANet
的架构，旨在进一步减小模型体积，同时保持甚至提

升当前的性能水平。这将涉及更精细的模型剪枝、

量化以及更高效的网络结构设计，以期实现更快的

轨道缺陷检测速度，确保在不影响检测精度的前提

下，大幅提高轨道交通系统的安全监测效率与响应

速度。此外，还将探索将 LPCANet 应用于更多类型

的图像数据，拓宽其适用范围，为智能交通系统的发

展贡献更多力量。
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