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复杂场景下动车底部螺栓丢失故障的自动检测
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北京航空航天大学仪器科学与光电工程学院,北京１０００８３

摘要　动车底部闸瓦部位的螺栓,对列车整体制动系统起着关键作用.闸瓦部位螺栓的丢失,会给列车安全制动

以及安全行驶带来严重威胁.以螺栓丢失故障检测为例,提出动车中零部件丢失故障的在线检测与识别算法,为
动车重点部位的故障诊断进行针对性检测提供了一种指导方法.结合螺栓几何结构的特点,提出了一种基于图像

Sobel梯度边缘的完备局部二进制模型特征提取算法,结合二值分类器的训练与学习,完成螺栓丢失故障的自动检

测.结果表明,所提算法对复杂场景下螺栓丢失故障的识别有很强的稳健性,其检测效率和精度也很高,能够满足

现场应用需求.
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１　引　　言
随着中国铁路的快速发展,中国高铁技术日益成熟.高速铁路建设不仅在国内如火如荼地开展,也在积

极地向国外推广,“高铁外交”已成为目前我国外交领域中的一张新名片[１].高速铁路的快速发展给人们的

出行带来便捷,同时也给自身维修带来了挑战.列车长时间的高速运行以及零部件数量繁多和多样化,可能

导致高速列车在运行中出现各种各样的问题.传统的人工检修方式不仅效率低,而且受人为主观因素影响

大,难以适应高速列车高效率、高质量的检修要求.因此,利用计算机视觉与图像理解的相关知识,实现列车
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零部件故障的在线检测是目前铁路运输领域中的一项迫切需求[２].动车底部闸瓦部位的螺栓是连接制动钳

和闸瓦的重要结构件,螺栓的丢失会造成列车制动失效,甚至会导致列车脱轨等重大事故.针对螺栓丢失故

障的问题,本文提出了一种基于Sobel[３]梯度预处理的完备局部二值模式(CLBP)[４]算法,结合机器学习知

识,实现动车底部螺栓是否丢失的判断.

２　螺栓丢失故障的自动识别
动车是高铁的一种车型,其运行主要有以下特点[２]:１)动车编组固定;２)同一类型的车辆结构相同;３)

车体零部件结构状态统一;４)列车运行线路固定.列车转向架上两个轮轴处的螺栓位置固定,采用轮轴精

确外部触发方式启动像机拍摄图片,可以获取螺栓精确位置的图像.

２．１　螺栓特征提取

图１ 转向架上的螺栓示意图.(a)螺栓;(b)转向架;(c)螺栓

Fig敭１ Schematicofboltsonthebogie敭 a Bolt  b bogie  c bolt

动车底部每一个转向架上有６个制动盘,每个制动盘附近有一组制动钳,每组制动钳上有两个固定螺

栓,如图１所示.由于外部光线变化不均,螺栓目标部位会出现不同灰度值,给螺栓的稳健性特征提取带来

一定困难.通过观察螺栓的几何特征可知,螺栓具有规则几何形状和很强的边缘响应.根据目标特点,提取

目标的稳健性特征对目标进行识别是机器学习中一种常见方法[５Ｇ７].特征是图像表现的外在形式,是图像内

容的抽象表征.特征提取常用于图像配准、目标检测与识别等[８Ｇ１０].Ojala等[１１]提出了一种理论上计算简单

且具有很强纹理表征效果的特征提取算子———局部二值模型(LBP).LBP对图像光线变化有较强的稳健

性,适用于复杂环境或者光照不均情况下物体表面纹理特征的提取.很多学者围绕LBP算法进行了扩展,
常见的LBP扩展方法有CLBP和局部三进制模型(LTP)[１２],其中,CLBP方法包含更完整的局部特征信息,
因而更适合复杂图像特征的表达.为了减小外部光线变化的背景因素对目标特征提取的干扰,提出了在

Sobel梯度域下对螺栓进行CLBP特征提取,并结合基于交叉核函数支持向量机分类器(IKSVM)[１３]对目标

状态进行识别的算法.Sobel梯度化预处理,不仅保留了图像的边缘梯度信息,而且滤去了不相干的背景灰

度信息,使图像中的目标纹理更加简洁和具有代表性,再结合其他稳健性特征的表达,可以快速实现目标状

态的自动检测.CLBP模型不仅包含了局部二进制中心模型(CLBP_C),还包括了局部二进制符号模型

(CLBP_S)和局部二进制梯度模型(CLBP_M).CLBP特征具有丰富的局部纹理信息,因而更适合图像局部

特征的表达.目标图像在经过Sobel梯度化处理后,在目标图像的３pixel×３pixel的局部区域中,计算中心

点的向量梯度模的信息mp 和符号信息sp 为

mp ＝|gp －gc|, (１)

sp ＝f１(gp －gc), (２)
式中p 为LBP基本算子的邻域像素个数,c为CLBP基本算子的中心像素,gp 和gc 分别为邻域和中心像

素的灰度值,f１(x)定义为

f１(x)＝
１, x≥０
０, x＜０{ . (３)

　　则组成CLBP的３个分量分别定义为
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Sp,R ＝∑
P－１

P＝０
２psp ＝∑

p－１

p＝０
２pf１(gp －gc), (４)

Mp,R ＝∑
p－１

p＝０
２pt(mp,c), (５)

Cp,R ＝t(gp,c), (６)

式中R 为窗口半径,t(x,φ)＝
０, x＜c
１, x≥c{ ,c为整幅图像的平均灰度值.

对上述３个特征梯度直方图进行级联,形成CLBP特征.取局部LBP算子p 为８邻域的窗口,窗口半

径设R＝１.为了使目标特征更加稳定,利用滑动窗口法[１４]扫描整个样本图像,对每个窗口提取的EdgeＧ
CLBP特征进行级联.每个正样本和负样本的大小均为８０pixel×８０pixel,滑动窗口大小设为２０pixel×
２０pixel,滑动间隔在水平方向和竖直方向上设为２０pixel,图片被分为４×４＝１６个窗口块.之后,对每个样

本中的１６个窗口块分别进行EdgeＧCLBP特征提取,并对这１６个梯度直方图进行级联,形成一个４８０维的

EdgeＧCLBP特征.图２为EdgeＧCLBP特征的提取过程,其中图２(a)为螺栓正样本图(无故障);图２(d)为螺

栓负样本图(螺栓丢失);图２(b)和图２(e)分别为正负样本的Sobel梯度图;图２(c)和图２(f)分别为正负样

本对应的EdgeＧCLBP特征的提取结果.由图２可知,梯度图过滤掉了大部分无关背景信息,减少了背景对

目标地干扰,突出了目标的边缘信息;正负样本纹理特征表现出很大的差异.

图２ EdgeＧCLBP特征的提取.
(a)正样本;(b)Sobel梯度图;(c)EdgeＧCLBP特征;(d)负样本;(e)Sobel梯度图;(f)EdgeＧCLBP特征

Fig敭２ FeatureextractionofEdgeＧCLBP敭 a Positivesamples  b Sobelgradient  c EdgeＧCLBPfeature 

 d negativesamples  e Sobelgradient  f EdgeＧCLBPfeature

２．２　检测分类器的选择

利用图像特征对特定分类器进行训练,完成图像特征空间的划分,形成某些具有相似特性的特征分块集

合,进而实现图像中目标识别.这种训练方法属于分类判别模型[１５],由数据驱动,通过从底层向上的方式

对训练样本进行监督学习,在样本的特征空间中生成合适的分类函数.支持向量机(SVM)属于分类判别模

型,以结构风险最小化为原则,在核函数特征空间中,寻找一个能够满足最优化的特征分类函数对特征进行

精确地划分.与其他常见判别模型相比,SVM方法在训练效率上更具优势,特别是线性SVM分类器,由于

其线性特点,样本训练速度快、识别精度高,常用于目标的在线实时检测[１６].对于一些复杂特征,特别是对

一些高维向量线性不可分特征,通常利用基于核函数的SVM分类器将特征映射到高维空间,使非线性特征

变为线性可分.采用核函数还可以避免维度灾难和过度拟合等问题,并且不增加计算复杂度.IKSVM[１３]

对高维向量具有较好的分类性能和较高的分类执行效率.假设样本特征向量为xi∈Rn,其对应的标志集为

li∈(－１,１),式中i＝１,２,３,,N,N 为特征向量的个数.为了得到不同特征集间的最优分类超平面,定
义目标函数为
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L(w,ϑ)＝
１
２ w ２＋C∑

N

i＝１
ϑi, (７)

式中yi(wixi＋b)≥１－ϑi,ϑi≥０,C＞０.wi 为向量对应的系数,θi 为松弛变量,C 为错误代价系数.
通过目标函数最小化,即可求得最优分类器对应各个系数中的参数值,进而确定最优分类器.由于特征

为高维且非线性可分,引入核函数k(x,z)＝φ(x)φ(z),则

L(α)＝－
１
２∑ijαiαjyiyjk(xi,xj)＋∑

N

i＝１
αi. (８)

　　基于核函数的决策函数为

h(x)＝∑
m

l＝１
alylk(x,xl)＋b, (９)

式中m 为分类器的支持向量的个数.
交叉核函数定义为

k(xi,xl)＝∑
n

i＝１
min(xi,xl), (１０)

式中n 为特征向量的维数.
将(１０)式代入(９)式可得:

h(x)＝∑
m

l＝１
alyl∑

n

i＝１
min[x(i),xl(i)]＋b＝

∑
n

i＝１
∑
m

l＝１
alylmin[x(i),xl(i)]＋b＝∑

n

i＝１
hi[x(i)]＋b, (１１)

hi(s)＝∑
m

i＝１
αlylmin[s,xl(i)]. (１２)

　　(１２)式表示的意义为,将m 个向量s逐个地同每个样本的第i维xl(i)进行比较,对二者之间的最小值

进行累加.为了优化决策函数hi(s),将m 个向量xl(i)按照数值大小升序构建向量集合xl(i),并且定义,
如果输入向量s＜xl(i),s为向量集合xl(i)的最小值,此时hi(s)＝０;如果s≥xr(i),r定义为小于s向量

时所对应的最大序数.因此,

hi(s)＝∑
m

i＝１
alylmin[s,xl(i)]＝∑

m

i＝１
alylmin[s,xl(i)]＝

∑
１＜l＜r

alylxl(i)＋s∑
r＜l＜m

alyl ＝Ai(r)＋sBi(r), (１３)

式中Ai(r)＝∑
１＜l＜r

alylxl(i),Bi(r)＝∑
r＜l＜m

alyl.

由(１３)式可知,hi(s)为线性分段函数,并且hi(s)的计算复杂度被降到O[lg(m)],因此决策函数h(x)
的整体计算复杂度被降为O[nlg(m)].与原来的计算复杂度O(mn)相比,通过交叉核函数的优化,算法复

杂度降低为原来的O[m/lg(m)].正是由于这种原因,交叉核函数很大程度地降低了计算复杂度,提高了计

算速度,保证了分类的高效率.

３　实验设计与分析
３．１　螺栓故障检测与识别

为了自动检测和识别出螺栓是否存在丢失的故障问题,对检测分类器hdet进行训练.选取４６７个图像

作为训练样本集,其中包含３３４个无故障正样本,１３３个有故障负样本,每个样本图像的大小均为８０pixel×
８０pixel,如图３所示.由图３可以看出,由于光线变化不均、物体遮挡以及油渍侵蚀等原因,各个正负样本

的目标图像的灰度值不尽相同.对训练样本集中的正负样本分别进行EdgeＧCLBP特征提取,然后将训练样

本集的特征代入IKSVM分类器进行线下训练,得到螺栓丢失故障检测分类器hdet的训练结果,通过计算可

以得到分类器的各项系数,如图４所示.利用上述训练好的分类器,对实时拍摄的图像中的螺栓丢失故障进

行检测,其检测结果如图５所示.图５(a)中制动钳包含６个固定螺栓,其中５个为无故障螺栓,１个出现了
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图３ 用于训练故障检测分类器的(a)正样本和(b)负样本

Fig敭３  a Positiveand b negativesamplesusedfortrainingthefaultinspectionclassifier

图４ 正负样本训练后得到的分类器结果

Fig敭４ Resultsoftheclassifierafterpositiveandnegativesamplestraining

图５ 螺栓丢失故障检测结果.(a)螺栓丢失检测结果;(b)故障在图像坐标中的位置

Fig敭５ Faultinspectionresultofboltmissing敭 a Inspectionresultofboltmissing  b positionoffault
intheimagecoordinate

丢失故障;绿色矩形框表示检测出的螺栓没有出现丢失故障,红色矩形框表示为检测出的螺栓出现了丢失故

障.图５(b)中显示了螺栓丢失故障在实际图像坐标中的位置,记下此时图像的序列号和故障位置,发送给

终端服务器,提醒现场列检人员该处螺栓出现丢失,需现场重点查看并确认.

３．２　不同特征下目标检测的对比分析

螺栓故障的识别分为两个过程,即检测分类器的训练和目标故障的识别.利用滑动窗口法提取目标的

特征,对检测分类器进行线下训练.为了验证这种基于Sobel梯度边缘下的CLBP算法的优越性,利用

EdgeＧCLBP、LTP[１２]和梯度编码直方图(GEH)[１６]方法分别对训练集进行特征提取,并训练IKSVM 分类器

hdet,然后对测试集中的螺栓进行检测.选取了７５０张不同曝光时间下的图片作为测试样本集(图６),其中

包含９０张螺栓丢失故障的图片和６６０张无故障图片.利用上述３类特征训练好的分类器hdet对测试集分别

进行检测,EdgeＧCLBP、LTP和GEH方法的检测准确率分别为９６．３２％、９１．１２％和９２．５９％,所得测试样本

工作特征(ROC)曲线[１６]如图７所示.结果表明,EdgeＧCLBP算法对复杂环境下目标故障的检测具有较好

的检测性能、较高的检测精度,且对光线变化具有较强的稳健性.
基于Sobel梯度边缘下的CLBP算法在故障检测精度和效率上具有明显的优势,其主要原因在于:

１１１５０１Ｇ５
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１)EdgeＧCLBP特征对正负样本具有较强的分类能力,通过提取目标的梯度边缘信息,过滤掉大部分背景区

域中无关的灰度干扰信息,尽可能地保留目标中不受灰度影响的纹理特征,确保所提取的特征对外部复杂环

境具有较强的稳健性;２)EdgeＧCLBP特征维数小,对于８０pixel×８０pixel大小的目标区域提取的级联

EdgeＧCLBP特征维数为４８０,确保特征的快速提取和分类识别;３)IKSVM 分类器的选择,与其他分类器相

比,IKSVM具有较高的检测精度和数据处理效率.

图６ 测试图像集.(a)过度曝光;(b)正常曝光;(c)曝光不足

Fig敭６ Testimages敭 a Overexposedimages  b normalimages  c underexposedimages

图７ 不同特征下对测试样本图像检测的ROC曲线

Fig敭７ ROCcurvesoftestimagesusingdifferentfeatures

４　结　　论
针对复杂环境下动车底部螺栓丢失故障的自动检测,提出了一种基于Sobel梯度边缘下的CLBP算法,

该算法尽可能地保留了目标的边缘信息,过滤掉了复杂背景的无关干扰信息,结合交叉核函数SVM 分类

器,可实现复杂环境下螺栓丢失故障的快速检测,为动车零部件的故障检测和安全运行提供一定的安全保

障.对不同曝光时间的图像进行螺栓丢失故障检测,结果表明,该算法检测精度和效率优于其他几种常见的

特征算法.另外,该算法对外部光线环境的变化具有较强的稳健性,可用于解决现场问题.

参 考 文 献

 １ 　YuanYuqing敭AnalysisonChina′shighＧraildiplomacyunderthebackgroundof＂thebeltandroadinitiative＂ D 敭

Nanjing NanjingUniversity ２０１６敭

１１１５０１Ｇ６



５４,１１１５０１(２０１７) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

　　　袁玉青敭 一带一路 战略背景下的中国高铁外交探析 D 敭南京 南京大学 ２０１６敭

 ２ 　LiJun敭 The design and implementation of TEDS system D 敭Beijing Beijing University of Post and
Telecommunications ２０１２敭

　　　李俊敭动车组运行故障动态图像检测系统 D 敭北京 北京邮电大学 ２０１２敭

 ３ 　SobelI敭Cameramodelsandmachineperception D 敭California StanfordUniversity １９７０敭

 ４ 　GuoZH ZhangL ZhangD敭Acompletedmodelingoflocalbinarypatternoperatorfortextureclassification J 敭IEEE
TransactionsonImageProcessing ２０１０ １９ ６  １６５７Ｇ１６６３敭

 ５ 　QiaoNaosheng Zhang Fen LiXiaoqin敭Defectimagepreprocessingofprintedcircuitboard J 敭Laser &
OptoelectronicsProgress ２０１５ ５２ ２  ０２１００３敭

　　　乔闹生 张奋 黎小琴敭印刷电路板光板缺陷图像预处理研究 J 敭激光与光电子学进展 ２０１５ ５２ ２  ０２１００３敭

 ６ 　SongXiaoyan BaiFuzhong WuJianxin etal敭WoodknotdefectsrecognitionwithgrayＧscalehistogramfeatures J 敭
Laser&OptoelectronicsProgress ２０１５ ５２ ３  ０３１５０１敭

　　　宋小燕 白福忠 武建新 等敭应用灰度直方图特征识别木材表面节子缺陷 J 敭激光与光电子学进展 ２０１５ ５２ ３  
０３１５０１敭

 ７ 　MoShaowen DengXinpu WangShuai etal敭Movingobjectdetectionalgorithmbasedonimprovedvisualbackground
extractor J 敭ActaOpticaSinica ２０１６ ３６ ６  ０６１５００１敭

　　　莫邵文 邓新蒲 王帅 等敭基于改进视觉背景提取的运动目标检测算法 J 敭光学学报 ２０１６ ３６ ６  ０６１５００１敭

 ８ 　YangSa YangChunling敭ImageregistrationalgorithmbasedonsparserandomprojectionandscaleＧinvariantfeature
transform J 敭ActaOpticaSinica ２０１４ ３４ １１  １１１０００１敭

　　　杨飒 杨春玲敭基于压缩感知与尺度不变特征变换的图像配准算法 J 敭光学学报 ２０１４ ３４ １１  １１１０００１敭

 ９ 　WangXiangjun WangYan LiZhi敭Fasttargetrecognitionandtrackingmethodbasedoncharacteristiccorner J 敭
ActaOpticaSinica ２００７ ２７ ２  ３６０Ｇ３６４敭

　　　王向军 王研 李智敭基于特征角点的目标跟踪和快速识别算法研究 J 敭光学学报 ２００７ ２７ ２  ３６０Ｇ３６４敭

 １０ 　YangSa XiaMinghua ZhengZhishuo敭Medicalimageregistrationalgorithmbasedonpolynomialdeterministicmatrix
andSIFTtransform J 敭Laser&OptoelectronicsProgress ２０１６ ５３ ８  ０８１００２敭

　　　杨飒 夏明华 郑志硕敭基于多项式确定性矩阵的SIFT医学图像配准算法 J 敭激光与光电子学进展 ２０１６ ５３ ８  
０８１００２敭

 １１ 　OjalaT PietikäinenM MäenpääT敭MultiresolutiongrayＧscaleandrotationinvarianttextureclassificationwithlocal
binarypatterns J 敭IEEETransactionsonPatternAnalysisandMachineIntelligence ２００２ ２４ ７  ９７１Ｇ９８７敭

 １２ 　MuralaS MaheshwariR BalasubramanianR敭Localtetrapatterns anewfeaturedescriptorforcontentＧbasedimage
retrieval J 敭IEEETransactionsonImageProcessing ２０１２ ２１ ５  ２８７４Ｇ２８８６敭

 １３ 　MajiS BergA MalikJ敭Classificationusingintersectionkernelsupportvectormachinesisefficient J 敭IEEE
ComputerVisionandPatternRecognition ２００８ ２１ １Ｇ８敭

 １４ 　LampertC Blaschko M HofmannT敭Efficientsubwindowsearch abranchandboundframeworkforobject
localization J 敭IEEETransactionsonPatternAnalysisandMachineIntelligence ２００９ ３１ １２  ２１２９Ｇ２１４２敭

 １５ 　GaoJun XieZhao敭Theoryandmethodofimageunderstanding M 敭Beijing SciencePress ２００９敭
　　　高隽 谢昭敭图像理解理论与方法 M 敭北京 科学出版社 ２００９敭

 １６ 　ZhouFQ ZouR QiuYF etal敭Automatedvisualinspectionofanglecocksduringtrainoperation J 敭Proceedingsof
theInstitutionofMechanicalEngineersPartFJournalofRail&RapidTransit ２０１３ ２２８ ７  ７９４Ｇ８０６敭

１１１５０１Ｇ７


