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基于车载激光点云的铁路轨道检测
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摘要 铁路轨道的局部变形直接影响火车的高速安全行驶。为实现铁路轨道的自动化巡查,提出一种从车载激光

点云中提取轨面与枕木的方法。首先,利用基于高程约束的欧氏聚类对原始点云数据进行预处理,得到路基区域;

然后,对路基区域进行网格划分,并对每个网格内的点云进行高程判断,从而提取出轨面点云;最后,利用枕木与砟

石的几何形态差异,设计出一种面向轨道点云的动态阈值分割方法,以提取枕木点云。对多个路段的铁路轨道进

行实验,结果表明,本文方法仅利用点云坐标信息就能实现不同区域的轨面与枕木的自动检测,平均提取质量分别

达到97.8%和93.6%,验证了本文方法的可行性与有效性。
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1 引  言

轨道运输是我国交通运输的重要组成部分,轨
道维护工作极其重要。轨道主要由铁轨、枕木和扣

件组成,在周期荷载和自然侵蚀的作用下,轨道部件

材料的性能会逐渐退化并发生局部变形,从而造成

巨大的安全隐患[1]。目前,主要通过人工或者自动

化的方法提取轨道部件的数据,为轨道后期维护分

析提供数据支持。人工提取方法是通过人工定期在

铁路沿线巡查采集数据,但是由于速度较慢以及人

为错误等因素,人工提取方法难以满足如今大规模

的轨道隐患排除工作需求[2]。自动化提取方法主要

包含基于影像或者激光点云获取测量数据两种方

式,其中基于影像数据的分析方法可提供丰富的信

息,但受限于光照条件且难以提供精准的几何信

息[3]。基于点云的方法能够高效、精准地获取场景

的三维空间信息,如近年来快速发展的高新测绘系

统[4]———移动激光扫描系统(mobile
 

laser
 

scanning,
 

MLS)可获取轨道点云数据,为铁路轨道检测提供

了新方法。
铁路基础设施点云检测方法可分为三类:知识

驱动方法、机器学习方法和多源数据融合方法[3]。
其中,知识驱动方法[5-10]包含数据驱动和模型驱动。
文献[11]考虑到电力杆作为交通指示物具有高反射

特性的特点,提出一种基于强度特征和几何特征的

杆状物提取方法;文献[12]利用在路基区域铁轨的

高程跳变完成轨顶关键点的检测,再通过模板匹配

的方式提高轨道识别精度;文献[2]结合数据驱动与

模型驱动的方法来实现铁轨点云提取,根据高程阈

值提取路基区域,并结合几何特征粗提取铁轨点云,
再将铁轨点云投影为图像进行模型匹配,以获取精

准的铁轨点云。机器学习方法[13-16]包含传统机器学

习方法与深度学习方法,文献[17]将三维点云数据

转换到图像分析中,利用神经网络对图像数据集进

行目标识别,然后将识别出的目标转移到三维环境

中,实现对点云场景元素分类;文献[18]利用深度学

习方法对铁路点云进行语义分割,进而获取轨道、电
力杆、悬链线和交通灯等点云;文献[19]提出通过

PointNet网络对道路环境的主要元素进行分割,获
取路面、沟渠、围栏、路堤和边界的点云。多源数据

融合方法[2,20-22]主要包括两类:点云与影像数据结

合、将点云转换为图像数据。文献[23]使用高分辨
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率图像和激光雷达点云融合的方法对轨道进行分类

和提取;文献[24]将激光雷达点云转换成图像数据,
直接利用图像处理技术进行分类。

近年来,深度学习在点云处理领域的应用逐渐

增多,但是在数据集制作、训练过程中花费大量时

间[3]等原因,限制了其在工程中的应用;部分科研人

员将点云处理转换为图像处理,或者是结合高清照

片等数据源来实现点云处理,这一多源数据融合的

思路也被逐渐应用到点云处理领域,但是限于轨道

的三维特征以及提取精度要求,该思路只能应用于

特征的粗提取过程。目前,铁路基础设施点云检测

表现最好、运用最多的是知识驱动方法[1],在知识驱

动方法中,模型驱动与数据驱动各有优势。模型驱

动在低采样数据上的表现优于数据驱动[2],但需要

依赖先验知识;数据驱动则不需要依赖先验知识,且
相对于模型驱动,数据驱动的计算复杂度较小,这是

因为数据驱动的方法通常会检测局部属性,从而仅

需要处理少量点[6]。本文采用知识驱动的思路,基
于铁路点云的几何关系特征,提出一种路基提取、轨
面提取、枕木提取的新方法。

2 基本原理

所提的轨道检测算法流程如图1所示,主要包

括三个部分:路基提取、轨面提取、枕木提取。

图1 轨道检测算法流程

Fig 
 

1 Flow
 

of
 

track
 

detection
 

algorithm

  首先,根据铁路点云的几何特点提出高程约束

的欧氏聚类算法,将庞大的原始点云数据精简到路

基区域;其次,将整个路基区域划分为若干个网格,
对每个网格中的点云进行高程判断,将定位符合条

件的铁轨区域再作细化处理,获取轨面点云;最后,
利用枕木和砟石的几何形态差异,通过所提出的动

态阈值分割方法提取枕木点云。

2.1 利用欧氏聚类提取路基区域

若直接对铁路点云进行处理,会存在由数据量

巨大导致的处理效率低、内存资源浪费等问题。因

此,本实验在分段处理后对每段点云进行滤波处理,
以便加快后续处理速度。分段依据为

(px
i -xmin)
l1

=a, (1)

(py
i -ymin)
l1

=b, (2)

式中:px
i、py

i 分别表示第i个点pi 的x、y 轴坐标;

xmin、ymin 分别表示该铁路点云中横、纵坐标的最小

值;l1 为分段距离;a、b 表示在x、y 轴以大小为l1
进行分段时,该点分别被划分到第a、b段。
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首先,通过分段处理保证体素滤波不会因索引

溢出,导致滤波失败;然后,对分段后的点云进行体

素滤波,减少数据量;最后,进行统计滤波,借此去除

边缘游离的点,确保后期处理的准确性。
通过以上操作后,点云数据依然保留了原点云

的基本特征,但还存在山体、树木等非必要点。为了

将处理区域缩小到路基区域,利用基于高程约束的

欧氏聚类去除绝大多数非必要点,具体操作流程如

图2所示。先对点云数据进行欧氏聚类,再经过一

个高程约束模块以去除大量非必要点。约束模块的

作用机理是:依据路基区域点云在z轴方向跨度较小

的特点,通过在z轴方向获取其平均值,以设定约束

区间(z-φ,z+φ)来保留平坦的路基,而对于山体、
树木等在z轴方向跨度较大的地物,同样的约束区间

仅保留了少部分点云。通过聚类处理得到的点云数

据包含路基区域与少部分山体、树木,路基区域是该

点云的最大连通区域,导出点数最多的类可获取路基

区域。基于高程约束的欧氏聚类流程如图2所示。

图2 基于高程约束的欧氏聚类流程

Fig 
 

2 Flow
 

of
 

Euclidean
 

clustering
 

based
 

on
 

elevation
 

constraints

  图2所示的欧氏聚类模块通过在空间中任取一

点,利用k-d树搜索与其相邻的点,计算它们之间的

距离,将距离小于聚类阈值的点聚为一类,当某一类

的点数不再增加时,选取该类以外的任意一点重复

以上操作,可以将整个原始点云分为若干类。高程

约束模块通过对每一类求取z 轴方向的最大值

Qzmax
、最小值Qzmin

,进而求得二者的平均值,基于此

设定一个约束区间(z-φ,z+φ),保留约束区间中

的点云。其中,z 轴方向阈值参数φ 取决于该段轨

道区域在z轴的空间跨度。假定每段轨道区域点云

在z 轴的跨度为Δh,为了保留路基区域,阈值设定

应满足2φ>Δh。高程约束模块条件为

z=(zmax+zmin)/2, (3)

∀pi ∈
UI, z-φ<pz

i <z+φ
UO, otherwise , (4)

式中:zmin、zmax、z 表示该类Q 中点云在z 轴方向的

最大值、最小值、平均值;pz
i 表示第i 个点pi 在z

轴的坐标;φ 表示高程阈值参数;UI 表示约束区间

内的点云;UO 表示约束区间外的点云。

2.2 利用高程条件判断检测轨面

在轨道维护工作中,轨面的磨损、变形、锈蚀、剥
落掉块等是轨道的主要病害,因此对轨面的检测是

维护工作中最重要的环节。本实验根据路基区域铁

轨高程跳变的特点,对路基区域进行网格划分,通过

对网格的高程判断选择出铁轨点云,进而获取轨面

数据,为后期维护工作提供数据支持。路基的护坡

在一定范围内也存在高程跳变,容易被误提取为轨

面,因此选择一个大小合适的区域进行高程跳变判

断至关重要。点云区域的网格划分依据为

(px
i -xmin)
l2

=c, (5)

(py
i -ymin)
l2

=d, (6)

式中:c、d 分别表示在x、y 轴方向以网格尺寸l2 进

行划分时,第i个点pi 被划分到第c行第d 列。
图3(a)为铁路示意图,铁轨点云在z 轴方向上

有一定跨度,细节如图3(b)所示,标准铁轨高度h
为0.159

 

m,铁轨躯干高度h0 约为0.1
 

m,而路基

区域的其他点云在z 轴方向上跨度较小,呈现扁平

状。通过网格划分对每一个网格的点云进行条件判

断,选择点云在z 轴方向具有一定跨度的网格,则
该网格内的点云为铁轨点云。若以网格中点云最高

点与最低点的距离作为判断依据来选择含铁轨点云

的网格,会引入由偶然性造成的检测误差,为了避免

此类误差,通过滤波获取网格中z 轴方向符合铁轨

头部区间与足部区间的两部分点云,判断上下两部

分点云是否含有一定量的点数,若满足此条件,则判

定该网格内的点云为铁轨点云;若不满足,则该网格

是其他路基区域。详细的计算过程为
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图3 轨道示意图。(a)轨道截面;(b)铁轨截面

Fig 
 

3 Rail
 

track
 

diagram 
 

 a 
 

Track
 

section 
 

 b 
 

rail
 

section

pi ∈C, (7)

0.05<ε<0.075, (8)

∀pi ∈
VI, pz

i <z-ε
 

&&
 

pz
i >z+φ

VO, otherwise ,

(9)

VI=
VI1

 , zmin<pz
i <z-ε

VI2
 , z+φ<pz

i <zmax , (10)

min[N(VI1),N(VI2)]≥eth, (11)
式中:C 表示整个路基区域的点云;ε表示在z 轴方

向的波动阈值;eth 表示网格中点数阈值;VI、VO 分

别表示高程条件范围内与高程条件范围外的点云;

VI1、VI2 分别表示高程约束内最下端(铁轨足部)、最
上端(铁轨头部)的点云;N(VI1)、N(VI2)分别表示

点云VI1、VI2 的点数。
具体的高程判断流程如下:
输入:网格划分后的路基区域C。

1)获取每个网格中点云在z轴方向的均值z;

2)通 过 滤 波 在z 轴 方 向 获 取 范 围 为(zmin,
z-ε)与(z+φ,zmax)两段点云VI1 和VI2,其中h0<
2ε<h;

3)获取VI1 和VI2 点云的点数,若其中数量较少

区域的点数大于阈值eth,则断定两个区域均分布有

点云,将该网格标记为铁轨区域;

4)重复步骤1)~3),对整个路基区域C 的网格

进行上述判断,选出铁轨区域;

5)
 

将铁轨区域网格合并为一个点云R。
输出:铁轨点云R。
对每个网格进行高程判断,将标记为铁轨区域

的网格合并得到铁轨区域。但由于网格划分经过处

理,整个铁轨点云会有明显的块状像素感,无法获得

完整的轨面,因此需要对铁轨点云作细化处理。细

化处理主要利用已有的铁轨区域范围在原路基区

域分割出完整的铁轨区域,再对这个新的铁轨区

域点云进行直通滤波,从而分割提取完整的轨面

点云。

2.3 利用动态阈值分割检测枕木

轨道枕木的腐朽、枕木上方异物入侵等问题都

影响着列车的安全行驶,根据枕木点云完整性来判

断其的工作状态是否正常,是轨道自动化检测的一

种思 路,因 此 枕 木 点 云 的 提 取 具 有 重 要 的 研 究

意义。 
2.3.1 检测轨道区域

轨道点云是根据基础铁轨轨面的范围在原路基

区域中获得。一般情况下,轨道点云呈非轴向分布,
无法通过一组坐标范围确定轨道点云的有效区域。
本实验通过坐标转换的方法将轨面点云和路基点云

转换到沿x 轴方向分布的状态,使用一组范围极值

在路基区域点云中定位轨道区域。其中,坐标转换

所需的轨道在xoy 平面内的倾斜角,可以通过其中

一根轨面点云间隔取点,获取足够多的点来拟合直

线,求取倾斜角。具体计算公式为

δ=n×∑
n

i=0

(px
i)2- ∑

n

i=0
px

i  2, (12)

k=
n×∑

n

i=0

(px
i ×py

i)-∑
n

i=0
px

i ×∑
n

i=0
py

i  ÷δ, δ≠0

0, otherwise







 , (13)
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θ=arctan
 

k, (14)

p
x
i =px

i ×cos
 

θ+py
i ×sin

 

θ, (15)

p
y
i =py

i ×cos
 

θ-px
i ×sin

 

θ, (16)
式中:n 为轨面间隔取点的点数;δ为中间变量;k 为

轨道的斜率;θ为轨道与x 轴的夹角;p
x
i、p

y
i 表示点

pi 经过坐标转换后的横、纵坐标。
通过对轨面点云和路基区域的坐标转换,得到

沿轴向分布的轨面点云与路基区域点云。根据轴向

分布的轨面点云的最小包围盒获取其坐标范围,进
而在轴向分布的路基区域提取出轨道区域。

2.3.2 检测枕木区域

轨道区域一般分为非桥梁区域与桥梁区域,如
图4(a)、(c)所示。在火车通过桥梁区域时,为保证行

驶安全,基础铁轨的内侧会铺设护轮轨,因此桥梁区域

比非桥梁区域多两根铁轨。除此之外,枕木与砟石的

铺设方式也存在差异,非桥梁区域枕木铺设在砟石上,
而桥梁区域将枕木固定在桥梁上,砟石铺设在枕木间。
比较图4(b)、(d)发现,砟石点云以及枕木点云在非桥

梁区域与桥梁区域存在明显的几何差异,砟石下方会

有较多的游离点,并且最低点低于相邻枕木最低点。

图4 枕木细节。(a)非桥梁区域俯视图;(b)非桥梁区域侧视图;(c)桥梁区域俯视图;(d)桥梁区域侧视图

Fig 
 

4 Sleeper
 

details 
 

 a 
 

Top
 

view
 

of
 

non-bridge
 

area 
 

 b 
 

side
 

view
 

of
 

non-bridge
 

area 
 

 c 
 

top
 

view
 

of
 

bridge
 

area 
 

 d 
 

side
 

view
 

of
 

bridge
 

area

  基于上述特点,以及在2.2
 

节中获取的沿轴向

分布的轨面点云和在2.3.1
 

节获取的沿轴向分布轨

道点云,本实验利用动态阈值分割方法检测枕木点

云。其原理是:由于枕木与砟石位置始终相间,对轨

道数据进一步分段,且分段距离小于枕木宽度,此时

通过分割获得砟石区域的范围,进而得到枕木的范

围;在分割获取砟石范围的过程中,结合不同区域的

轨道铺设特点,针对非桥梁区域与桥梁区域使用不

同的基础阈值,再将每段点云在z 轴方向的最大值

与基础阈值的差值作为滤波上限,将该段点云在z
轴方向的最小值作为下限,以此获取砟石区域与枕

木区域几何差异的部分点云;在基础阈值选取的过

程中,基于非桥梁区域与桥梁区域柜面数量差异提

供区域信息,进而选取合适的基础阈值。
由于弯道区域一次坐标变换轨道无法完全沿轴

向分布,在进行动态阈值分割处理前,同时对轨面与

轨道进行分段,并对二者进行一次坐标变换,以保证

轴向分布的准确性。其中,当轨道分段到所剩距离

与其宽度相等或者更小时容易出现分段错误,致使

枕木提取过程出现漏提取的问题。其原因是在分段

的最后一部分,轨道宽度大于剩余长度,算法基于轨

道的宽度进行分段,导致枕木之间夹杂着砟石,使得

该部分区域不被提取,提取的轨道长度小于真实轨

道长度。为了避免此类问题,对每段点云的铁轨方

向增加判断,当最后一段轨道长度小于轨道宽度时,
将上一段的铁轨方向作为该段点云的估计方向。

利用1.3.1节所得到的倾斜角的相反数对动态

阈值分割获取的沿轴向分布枕木点云进行坐标变

换,将提取的枕木点云还原为原始点云形态。
动态阈值分割算法的具体流程如下:
输入:沿轴向分布的轨面点云F、沿轴向分布的

轨道点云T。

1)
 

同时对F、T 进行等距分段,均为M 段;

2)
 

利用M 段中第i段轨面Fi 的倾斜角θi 对
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第i段Fi、Ti 进行坐标变换,得到Fi、Ti,遍历 M
段轨面、轨道后进行坐标变换(i<M);

3)
 

将轨面Fi、轨道Ti 同时等距分为N 段,且
分段距离小于枕木宽度;

4)
 

判断Fi 中第j段Fij 的轨面数量,对应不同

数量选择不同的基础阈值,结合不同段落的轨道点

云沿z轴的最大值确定滤波上限,将沿z 轴的最小

值作为滤波下限,对第j段Tij 进行直通滤波分割,
以提取砟石区域点云(j<N);

5)
 

利用砟石区域与枕木区域相邻的特点,在第

Tij 区域中获取砟石区域的互补区域枕木Sij,遍历

第i段轨道中N 小段轨道区域获取所有枕木,合并

为Si;

6)
 

利用倾斜角θi 的相反数,对Si 进行坐标逆

变换,得到Si;

7)
 

重复步骤2)~6),对 M 段轨道区域进行处

理,获取全部枕木点云,合并为S。
输出:沿轴向分布的枕木点云S。

3 分析与讨论

为了评估检测结果,通过手工处理获取测试区

域的轨面点云、枕木点云作为参考数据,同时,利用

手工分割获取本文算法提取的轨面与枕木数据的正

负样本,将参考数据与提取结果进行比较。利用召

回率r、准确率p 和提取质量q 三个精度指标[25]评

价算法的性能。三个精度指标的计算公式为

r=
NTP

NTP+NFN
×100%, (17)

p=
NTP

NTP+NFP
×100%, (18)

q=
NTP

NTP+NFP+NFN
×100%, (19)

式中:NTP 表示真正样本数,即提取正确点的数量;

NFN 为假负样本数,即漏提取正确点的数量;NFP 为

假正样本数,即错误提取点的数量。

3.1 路基区域提取

通过滤波降低一定的数据量,再利用高程约束

欧氏聚类提取路基区域,其中高程约束欧氏聚类方

法利用了车载激光点云在扫描角度越大时点云越稀

疏,以及路基区域呈现扁平块状的特点。车载激光

雷达设备一般布置在巡检车头的正上方,路基区

域点云数据密度较高,而非路基区域一般在路基

两侧,其点云数据密度较低。路基区域点密度较

高以及扁平的形态在高程约束欧氏聚类处理中得

以保留。
对不同类型的数据进行路基区域提取,结果如

图5所示,其中数据1是位于湖南株洲某段靠近桥

梁区域、长约280
 

m的货运铁路点云数据,数据2是

位于湖南株洲某桥梁区域、长约150
 

m的货运铁路

点云数据。可以看出,在不同环境下,高程约束欧氏

聚类方法都能较好地提取出路基区域。

图5 路基区域提取效果

Fig 
 

5 Extraction
 

effect
 

of
 

subgrade
 

area
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3.2 铁轨点云检测

铁轨粗提取会因网格划分的大小呈现不同的

效果,进而影响铁轨点云细化处理,因此网格划分

中网格大小是铁轨提取效果的关键参数之一。为

了评估网格大小对轨面提取效果的影响,等间隔

从0.04
 

m到0.12
 

m选取5组网格尺寸dgrid 进行

对比实验,不同区域基于不同网格大小的轨面提

取效果如图6所示,其中第一行图像为非桥梁区

域轨面提取效果,第二行图像为桥梁区域轨面提

取效果。

图6 不同网格尺寸下轨面点云检测效果。(a)(f)网格尺寸为0.04
 

m;
 

(b)(g)网格尺寸为0.06
 

m;
 

(c)(h)网格尺寸

为0.08
 

m;
 

(d)(i)网格尺寸为0.10
 

m;
 

(e)(j)网格尺寸为0.12
 

m
Fig 

 

6 Detection
 

effect
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rail
 

surface
 

point
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 a  f 
 

Grid
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0 04
 

m 
 

 b  g 
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0 06
 

m 
 

 c  h 
 

grid
 

size
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0 08
 

m 
 

 d  i 
 

grid
 

size
 

is
 

0 10
 

m 
 

 e  j 
 

grid
 

size
 

is
 

0 12
 

m

  为了直观地展示网格大小对轨道提取效果的影

响,将提取的轨道数据通过评价指标进行展示,如
表1所示,其中Area

 

1表示非桥梁区域,Area
 

2表

示桥梁区域。
表1 不同网格大小情况下铁轨提取精度

Table
 

1 Accuracy
 

of
 

rail
 

extraction
 

under
 

different
 

grid
 

sizes unit:
 

%

Evaluation
 

indicator

dgrid=0.04
 

m dgrid=0.06
 

m dgrid=0.08
 

m dgrid=0.10
 

m dgrid=0.12
 

m

Area
 

1 Area
 

2 Area
 

1 Area
 

2 Area
 

1 Area
 

2 Area
 

1 Area
 

2 Area
 

1 Area
 

2

r 75.6 50.1 96.2 96.0 98.0 99.2 98.2 99.4 98.2 61.1

p 98.2 99.8 98.6 99.3 99.5 99.3 99.6 99.4 99.7 99.7

q 75.5 50.0 95.0 95.0 97.5 98.4 97.9 98.7 98.0 61.0

  本实验的网格大小从0.04
 

m开始划分,这样

可以保证每个网格都含有点云,使网格划分有效。
结合表1与图6(a)、(b)、(f)、(g)可知,当网格大小

在0.04~0.06
 

m范围内时,桥梁区域与非桥梁区

域的轨面点云随着网格尺寸的增大逐渐趋于完整,
小区域漏提取(圆圈标记)与单根铁轨缺失现象逐渐

减少,原因是在更小的网格里所包含的点云数量较

少,当少于高程判断的点数约束值时,认为该网格不

属于轨道区域,导致出现漏提取,而随着网格的增

大,网格内的点数增多,漏提取的情况减少。
在非桥梁区域,网格尺寸在0.08~0.12

 

m范

围内时,3个评价指标均达到较高水准,召回率、准
确率、提取质量的均值分别达到98.1%、99.6%、

97.7%。在桥梁区域,网格尺寸在0.08~0.10
 

m
范围内时,轨面提取表现良好,各项评价指标达到

最高值,召回率、准确率、提取质量的均值分别达

到 99.3%、99.4%、98.6%。当 网 格 尺 寸 为

0.12
 

m时,轨面出现大区域的提取不完整现象,
主要原因是较大的网格尺寸导致粗提取获得的每

根铁轨包含铁轨两侧较多的无效区域,使得在细

化处理过程中,获取的铁轨范围要比真实铁轨范

围大,在桥梁区域的轨道中间护轮轨使得临近铁
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轨的轨距缩小,导致原本独立的铁轨变成连通区

域,而对一段连通区域进行处理获取轨面时,滤波

阈值无法兼顾两侧的轨面,导致轨面的一侧提取

效果不理想。
结合上述评价指标与提取效果,发现提取质量

评价指标最贴合实际效果,故将提取质量指标作为

主要参考指标。在非桥梁区域,网格尺寸在0.06~
0.12

 

m获得较好的提取效果;而在桥梁区域,只在

网格尺寸为0.08~0.10
 

m 时获得较好的提取效

果。因此,本实验选取两类区域最佳网格尺寸的交

集0.08~0.10
 

m作为推荐网格大小来提取轨面。
为了更清楚地证明本文算法的优势,将本文算

法与 Yang等[8]提出的轨道提取方法进行对比实

验。本文算法的思路是:首先依据轨道床的高程跳

变特点,利用滑动窗口的方法提取路基区域;然后借

助铁轨在路基区域的曲率变化,粗略提取铁轨点云;
最后,基于铁轨点云与砟石点云的强度差异,进一步

提升铁轨提取精度。为提取轨面,在铁轨点云中提

取轨面时增设精细化处理。针对不同区域进行轨面

提取精度对比,结果如表2所示。
表2 两种枕面提取方法的提取结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

extraction
 

results
 

of
 

rail
 

surface
 

using
 

two
 

methods unit:
 

%

Evaluation
indicator

Yang’s
 

method Proposed
 

method

Area
 

1 Area
 

2 Average Area
 

1 Area
 

2 Average

r 95.0 99.1 97.1 98.5 99.5 99.0

p 99.4 98.9 99.2 98.0 99.4 99.1

q 94.5 98.1 96.3 96.6 98.9 97.8

  由表2可知,本文算法的轨面提取效果略优于

Yang等[8]提出算法的提取效果,这两种算法的平均

提取质量分别为97.8%和96.3%。需要说明两点:

1)针对不同的铁路环境,Yang等[8]提出的算法需要

手动调试不同的曲率阈值才能提取到较完整的轨面

点云,其原因是,在一定的曲率半径下,桥梁区域的基

础轨间夹着护轮轨,使得轨道间距缩小,不同的轨道

间距使得同是铁轨区域却对应着不同的最优曲率阈

值,因此曲率阈值需要针对不同区域设定。曲率计算

基于一定的曲率半径,曲率半径较小会使得砟石等地

物干扰测量结果,从而影响曲率计算;曲率半径过大

会使得路基区域曲率变化微弱,无法有效提取轨道点

云。2)本文算法仅依赖点云的坐标信息,不需要通过

额外的强度信息来剔除其他误提取区域。综上所述,
所提出的轨面提取算法具有一定的鲁棒性,并且对数

据信息多样性无较高要求,有一定的研究价值。

3.3 枕木点云检测

  通过上述实验获得了完整的轨面点云数据,而

通过坐标变换可以获取沿轴向分布的轨面点云与路

基点云,借助轨面基础铁轨的范围在路基区域提取

出轨道区域。
在动态阈值分割提取枕木的过程中,发现不同

轨道区域存在不同的最优基础阈值,为了更好地提

取枕木区域,基础阈值的设定将对不同区域数据进

行实验分析,以获得对应的最优基础阈值。对于非

桥梁区域,考虑到铁轨高度、分段高程跨度、游离点

的高度误差以及枕木铺设方式等因素,将基础阈值

在0.25~0.31
 

m 范围内等间隔取值进行对比实

验。同样,考虑到桥梁区域的枕木铺设方式不同于

非桥梁区域,将基础阈值在0.22~0.28
 

m范围内

等间隔取值进行对比实验,实验效果如图7所示。
不同基础阈值对应的枕木提取精度如表3、表4
所示。

由图7与表3、表4所示的评价指标可知,非桥

梁区域与桥梁区域的基础阈值分别为0.28
 

m,

0.25
 

m时提取效果最优,提取质量分别达到93.1%
表3 非桥梁区域在不同基础阈值dth 下的枕木提取精度

Table
 

3 Accuracy
 

of
 

sleeper
 

extraction
 

in
 

different
 

basic
 

thresholds
 

dth of
 

non-bridge
 

area unit:
 

%

Evaluation
 

indicator dth=0.25
 

m dth=0.26
 

m dth=0.27
 

m dth=0.28
 

m dth=0.29
 

m dth=0.30
 

m dth=0.31
 

m

r 4.9 39.5 88.6 99.4 99.8 99.8 99.9

p 99.9 99.5 98.9 93.6 88.1 61.1 48.2

q 4.9 39.5 87.8 93.1 87.8 61.1 48.2
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图7 不同区域的枕木点云检测效果。(a)非桥梁区域;(b)桥梁区域

Fig 
 

7 Effect
 

of
 

sleeper
 

point
 

cloud
 

detection
 

in
 

different
 

areas 
  

 a 
 

Non-bridge
 

area 
 

 b 
 

bridge
 

area

表4 桥梁区域在不同基础阈值dth 下的枕木提取精度

Table
 

4 Accuracy
 

of
 

sleeper
 

extraction
 

in
 

different
 

basic
 

thresholds
 

dth of
 

bridge
 

area unit:
 

%

Evaluation
 

indicator dth=0.22
 

m dth=0.23
 

m dth=0.24
 

m dth=0.25
 

m dth=0.26
 

m dth=0.27
 

m dth=0.28
 

m

r 48.2 78.6 96.9 99.3 99.5 99.7 99.9

p 93.9 94.8 95.8 94.7 91.8 88.3 80.9

q 46.8 75.3 92.9 94.1 91.4 88.1 80.8

和94.1%。两者的最佳基础阈值存在明显差距主

要是由枕木铺设方式不同造成的,具体而言,非桥梁

区域轨道的枕木被铺设在砟石上,而桥梁区域轨道

是直接将枕木固定在桥梁上,二者相差一层砟石的

高度。随着基础阈值的增大,枕木提取的召回率逐

渐升高,这是因为当基础阈值逐渐增大,直通滤波的

上限值逐渐减小,能够更准确地获取砟石与枕木在

z轴方向的差异,减少枕木点云的误判,从而避免漏

提取。准确性指标随着基础阈值的增加先增大后减

小,在达到最优提取效果前,基础阈值增加,滤波的

上限值逐渐减小,越来越多的枕木区域被正确提取;
当基础阈值超过最优阈值后,直通滤波的上限值减

小到无法准确获取砟石区域,将砟石区域误判为枕

木区域,导致砟石点云被误提取。
截取数据1中部分非桥梁区域与数据2中部

分桥梁区域,采用0.09
 

m 网格尺寸进行轨面提

取,针对非桥梁区域与桥梁区域分别采用0.28
 

m
与0.25

 

m作为基础阈值进行枕木提取,提取效果

如图8所示,两个区域中轨面点云的平均提取质量

为97.8%,枕木点云的平均提取质量93.6%。

图8 不同区域的轨面及枕木点云提取效果。(a)
 

(d)轨面提取效果;(b)
 

(e)枕木提取效果;(c)
 

(f)整体效果

Fig 
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4 结  论

提出一种基于车载点云数据的铁路轨面、枕木

检测算法。首先,对原始数据使用高程约束欧氏聚

类提取路基区域,使数据处理效率更高。然后,利用

路基与铁轨的相对高程差异,使用不同大小的网格

进行轨面提取,选取最优的网格尺寸对路基区域进

行划分,再进行高程判断,以提取轨面点云。最后,
针对弯道区域的轨道一次坐标变换无法完全沿轴向

分布的问题,对轨道分段后再进行一次坐标变换,保
证轴向分布的准确性;针对桥梁区域、非桥梁区域的

差异,选择不同基础阈值确定动态阈值分割的上限

阈值,进而得到更好的分割效果。此外,选择两个铁

路区域进行实验验证,结果显示,轨面与枕木的平均

提取质量分别为97.8%和93.6%,表明本文算法是

有效并且可行的,具有一定的实用价值,可以为轨道

维护提供高效、精准的测量数据。
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Abstract

Objective Because
 

rail
 

transportation
 

is
 

an
 

important
 

part
 

of
 

our
 

countrys
 

transportation 
 

track
 

maintenance
 

is
 

essential 
 

On
 

the
 

one
 

hand 
 

the
 

safety
 

hazard
 

will
 

be
 

caused
 

by
 

the
 

degeneration
 

and
 

deformation
 

of
 

track
 

component
 

performance
 

due
 

to
 

cyclical
 

loads
 

and
 

natural
 

erosion 
 

Among
 

them 
 

the
 

wear 
 

deformation 
 

rust 
 

peeling 
 

and
 

falling
 

of
 

the
 

rail
 

surface
 

are
 

the
 

main
 

problems
 

of
 

the
 

track 
 

As
 

a
 

result 
 

the
 

most
 

important
 

aspect
 

of
 

the
 

maintenance
 

work
 

is
 

the
 

inspection
 

of
 

the
 

rail
 

surface 
 

Furthermore 
 

the
 

deterioration
 

of
 

track
 

sleepers
 

and
 

the
 

introduction
 

of
 

foreign
 

objects
 

above
 

the
 

sleepers
 

all
 

have
 

an
 

impact
 

on
 

the
 

trains
 

safety 
 

Track
 

inspection
 

can
 

also
 

provide
 

data
 

support
 

for
 

track
 

maintenance
 

by
 

determining
 

whether
 

its
 

working
 

status
 

is
 

normal
 

or
 

not
 

based
 

on
 

the
 

integrity
 

of
 

the
 

sleeper
 

point
 

clouds 
 

On
 

the
 

other
 

hand 
 

vehicle-mounted
 

lasers
 

are
 

widely
 

used
 

in
 

the
 

field
 

of
 

track
 

inspection
 

and
 

have
 

good
 

measurement
 

effects
 

on
 

three-dimensional
 

objects 
 

In
 

summary 
 

we
 

propose
 

an
 

automated
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

vehicle-mounted
 

laser
 

track
 

point
 

cloud
 

that
 

realizes
 

point
 

cloud
 

preprocessing
 

and
 

automatic
 

extraction
 

of
 

rail
 

surface
 

point
 

clouds
 

using
 

only
 

the
 

point
 

cloud
 

coordinate
 

information 
 

As
 

a
 

result 
 

the
 

sleeper
 

point
 

clouds
 

serve
 

as
 

data
 

support
 

for
 

track
 

maintenance 

Methods Concerning
 

preprocessing
 

of
 

point
 

cloud
 

data 
 

based
 

on
 

the
 

flat
 

morphology
 

of
 

the
 

track
 

bed
 

area 
 

the
 

track
 

bed
 

area
 

was
 

extracted
 

by
 

Euclidean
 

clustering
 

with
 

height
 

constraints 
 

The
 

rail
 

was
 

the
 

only
 

object
 

with
 

elevation
 

jumps
 

in
 

the
 

track
 

bed
 

area
 

when
 

it
 

came
 

to
 

rail
 

surface
 

extraction 
 

To
 

begin 
 

the
 

subgrade
 

area
 

was
 

griddled 
 

The
 

point
 

cloud
 

in
 

each
 

grid
 

was
 

then
 

evaluated
 

for
 

elevation 
 

and
 

the
 

grid
 

that
 

met
 

the
 

rails
 

height
 

jump
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was
 

extracted
 

and
 

merged
 

to
 

form
 

a
 

rough-extracted
 

rail
 

point
 

cloud 
 

Finally 
 

coordinate
 

transformation 
 

clustering 
 

filtering 
 

and
 

other
 

operations
 

were
 

used
 

to
 

achieve
 

refined
 

rail
 

surface
 

extraction 
 

In
 

terms
 

of
 

sleeper
 

extraction 
 

there
 

were
 

clear
 

geometric
 

differences
 

between
 

sleeper
 

point
 

clouds
 

and
 

ballast
 

point
 

clouds 
 

First 
 

the
 

track
 

area
 

was
 

extracted
 

from
 

the
 

subgrade
 

area
 

using
 

the
 

rail
 

surfaces
 

position
 

information 
 

Second 
 

using
 

coordinate
 

transformation 
 

the
 

track
 

was
 

distributed
 

along
 

the
 

axial
 

direction 
 

Finally 
 

the
 

track
 

was
 

segmented 
 

and
 

the
 

sleeper
 

point
 

clouds
 

were
 

extracted
 

by
 

comparing
 

the
 

morphologies
 

of
 

the
 

sleepers
 

and
 

the
 

ballast 

Results
 

and
 

Discussions It
 

can
 

be
 

seen
 

from
 

Table
 

1
 

that
 

the
 

optimal
 

grid
 

size
 

range
 

is
 

0 08--0 1
 

m 
 

If
 

the
 

grid
 

size
 

is
 

too
 

large 
 

the
 

slope
 

protection
 

area
 

will
 

be
 

mistaken
 

for
 

the
 

rail
 

extraction 
 

resulting
 

in
 

erroneous
 

extraction 
 

too
 

small 
 

the
 

middle
 

area
 

of
 

the
 

rail
 

will
 

be
 

missed 
 

resulting
 

in
 

incomplete
 

extraction 
 

The
 

reason
 

for
 

this
 

is
 

that
 

the
 

rail
 

on
 

the
 

side
 

of
 

the
 

rail
 

blind
 

area
 

does
 

not
 

meet
 

the
 

elevation
 

judgment
 

conditions
 

due
 

to
 

the
 

shape
 

of
 

the
 

rail
 

and
 

the
 

scanning
 

blind
 

area
 

on
 

the
 

side
 

of
 

the
 

rail
 

that
 

is
 

scanned
 

by
 

the
 

vehicle-mounted
 

laser 
 

Table
 

2
 

shows
 

that
 

the
 

rail
 

surface
 

extraction
 

effect
 

of
 

this
 

algorithm
 

is
 

slightly
 

better
 

than
 

that
 

of
 

Yangs
 

algorithm
 

in
 

the
 

comparison
 

experiment 
 

At
 

the
 

same
 

time 
 

the
 

curvature
 

threshold
 

of
 

the
 

comparison
 

algorithm
 

is
 

difficult
 

to
 

determine 
 

and
 

the
 

extraction
 

process
 

requires
 

intensity
 

information 
 

so
 

the
 

rail
 

surface
 

extraction
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

a
 

certain
 

research
 

value 
 

The
 

optimal
  

basic
 

thresholds
 

for
 

bridge
 

areas
 

and
 

non-bridge
 

areas
 

are
 

0 25
 

m
 

and
 

0 28
 

m 
 

respectively 
 

as
 

shown
 

in
 

Tables
 

3
 

and
 

4 
 

The
 

basic
 

threshold
 

represents
 

the
 

vertical
 

distance
 

from
 

the
 

lower
 

edge
 

of
 

the
 

current
 

sleeper
 

to
 

the
 

rail
 

surface 
 

Due
 

to
 

the
 

difference
 

in
 

the
 

laying
 

methods
 

of
 

the
 

sleepers
 

in
 

the
 

two
 

types
 

of
 

areas 
 

there
 

is
 

a
 

3
 

cm
 

deviation
 

in
 

the
 

optimal
 

basic
 

threshold
 

between
 

the
 

two
 

areas 

Conclusions Based
 

on
 

a
 

vehicle-mounted
 

laser
 

track
 

point
 

cloud 
 

this
 

paper
 

develops
 

a
 

rail
 

surface
 

and
 

sleeper
 

detection
 

algorithm 
 

Multiple
 

sets
 

of
 

different
 

grid
 

size
 

comparison
 

experiments
 

are
 

carried
 

out
 

in
 

the
 

process
 

of
 

extracting
 

the
 

rail
 

surface 
 

based
 

on
 

rail
 

data
 

in
 

different
 

regions 
 

and
 

the
 

optimal
 

grid
 

size
 

range
 

is
 

0 08--0 1
 

m 
 

The
 

effect
 

is
 

shown
 

in
 

Fig 
 

6 
 

On
 

this
 

basis 
 

in
 

contrast
 

with
 

the
 

method
 

proposed
 

by
 

Yang 
 

the
 

rail
 

surface
 

extraction
 

effect
 

of
 

this
 

algorithm
 

is
 

slightly
 

better
 

than
 

that
 

of
 

Yangs
 

algorithm 
 

and
 

the
 

robustness
 

is
 

better 
 

The
 

extraction
 

quality
 

averages
 

97 8%
 

and
 

96 3% 
 

respectively 
 

Several
 

different
 

basic
 

threshold
 

segmentation
 

experiments
 

are
 

carried
 

out
 

during
 

the
 

extraction
 

process
 

to
 

extract
 

sleepers
 

for
 

different
 

areas 
 

In
 

bridge
 

areas
 

and
 

non-bridge
 

areas 
 

the
 

optimal
 

basic
 

thresholds
 

are
 

0 25
 

m
 

and
 

0 28
 

m 
 

respectively 
 

The
 

maximum
 

value
 

of
 

the
 

z-
axis

 

of
 

the
 

point
 

cloud
 

in
 

each
 

segment
 

is
 

used
 

as
 

the
 

upper
 

limit
 

of
 

segmentation 
 

and
 

the
 

difference
 

between
 

it
 

and
 

the
 

corresponding
 

basic
 

threshold
 

value
 

is
 

used
 

as
 

the
 

lower
 

limit
 

of
 

segmentation 
 

which
 

has
 

a
 

better
 

extraction
 

effect 
 

Fig 
  

7
 

depicts
 

the
 

effect 
 

The
 

extraction
 

quality
 

is
 

93 6% 
 

In
 

conclusion 
 

the
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

effective
 

and
 

feasible 
 

has
 

some
 

practical
 

applications 
 

and
 

can
 

provide
 

efficient
 

and
 

accurate
 

measurement
 

data
 

for
 

track
 

maintenance 
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