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一种基于知识蒸馏的轨道检测轻量化模型

汤文亮，曾建杨，何文晶

（华东交通大学 信息工程学院，南昌　３３００１３）

摘　　　要：针对铁轨缺陷检测神经网络模型参数多、计算量大的问题，提出了一种基于知识蒸
馏的轨道检测轻量化模型及其训练方法，该网络模型由六层卷积层和三层全连接层构成，将训

练好的ＤｅｎｓｅＮｅｔ模型作为教师网络，采用知识蒸馏的方法指导训练，使得轻量级模型的训练更
加简单，也保证了准确性。在模型的训练阶段加入最小化锐度ＳＡＭ优化算法，提高了模型的泛
化能力，然后将ＶｇｇＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ、ＤｅｎｓｅＮｅｔ等模型当作对比实验，评价模型优劣。经过知识蒸馏
训练的自定义轻量级模型在铁轨检测数据集中的平均准确率为９７．３％，且模型参数大小仅为
０．７３８Ｍ，均优于其他网络模型，可部署在众多移动终端中。
关　键　词：深度学习；知识蒸馏；图像增强；图像识别；优化算法
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０　引言

我国铁路、地铁里程巨大且逐年上升，对交通

运输、经济发展起着举足轻重的作用［１］。铁轨是

铁路和地铁的重要组成部分，在运行过程中，因为

天气、过重的运输负载等原因，铁轨会随时间受到

不同程度的损耗，包括几何结构缺陷、铁轨部件缺

陷、铁轨表面缺陷［２］。常见的铁轨表面缺陷包括

疤痕、裂纹、波纹擦伤、褶皱、剥落等［３］。如果出现

此类铁轨缺陷，要及时进行排查修缮，不然容易留

下隐患，引发重大事故。

目前，铁轨检测多采用人工检测，效率低、成

本高，而且还存在一定的安全隐患。还有一些传

统的轨道缺陷检测方法，如磁粉法、电涡流法、超

声检测法等［４］，这些方法能满足部分的检测要求，

但是容易受到外界环境的干扰［５］，准确率也不是

很高。近些年，随着人工智能的快速发展，特别是

在深度学习和计算机视觉［６］领域，涌现出了很多

识别速度快、准确率高的神经网络模型，大量的学

者基于这些模型做了应用和优化［７－８］。计算机视

觉已经逐渐应用于铁轨缺陷检测邻域，相较于传

统方法，检测精度有了很大提升。戴鹏等［９］提出

了一种无砟轨道扣件快速定位算法和识别扣件缺

陷的半监督机器学习方法，扣件缺失、弹条折断、

弹条移位 ３类缺陷的检出率达到 ９５％。王子冠
等［１０］基于ＭａｓｋＲＣＮＮ［１１］模型，综合运用 Ｓｏｂｅｌ算



子和Ｈｏｕｇｈ变换识别图像中的铁轨，对轨道进行
区域识别，但是存在识别速度较慢，边缘存在毛

刺，影响识别效果的问题。侯博文等［１２］运用迁移

学习的方法，基于残差网络模型，实现对钢轨、扣

件及支承块３种轨道结构的病害识别。
虽然目前铁轨缺陷检测的人工智能算法已经

取得了一定的成果，但大多模型都是通过增加神

经网络的层数和参数让模型获得更强的特征提取

能力和学习能力，这样导致模型的参数存在巨大

的冗余。因此，对网络模型进行压缩是非常有必

要的，特别是在对检测时间有严格要求的铁轨检

测邻域。Ｈｉｎｔｏｎ等［１３］提出可以用一个大的教师模

型去指导小的学生模型，从而达到压缩模型的目

的，称为知识蒸馏。针对上述问题，本文中提出了

一个可用于铁轨检测的小型神经网络模型，并利

用知识蒸馏的方法和 ＳＡＭ优化算法去训练该模
型。该模型参数较小，可以在众多移动终端部署，

快速地对铁轨进行缺陷检测。

１　相关工作

１．１　数据处理
铁轨缺陷数据集来自 ｋａｇｇｌｅ上的 Ｒａｉｌｗａｙ

ＴｒａｃｋＦａｕｌｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ数据集，其将钢轨磨损、扣件脱
落、钢轨断裂、移位等病害分为ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ类，将完好
无损、没有缺陷的分为ｎｏｄｅｆｅｃｔｉｖｅ类，如图１所示。

图１　轨道缺陷检测数据集

　　数据集中虽然类别较少，但一个类别中包含
几种病害类型，如裂缝、铁枕断裂、道床磨损、路基

变形、扣件脱落等在本数据集中都有表现。数据

集信息跨度较大，且各个图片的长宽比、像素大小

也不一样，这样的数据集对于模型的特征提取能

力和泛化能力有很高的要求。因此，在本数据集

中，如何在不同病害且特征分布不一的图像中找

出它们的共性，并提取出影响结果的关键共同特

征，对于一个神经网络模型是巨大的挑战。由于

铁路里程巨大，铁路检测的重点是要找出哪一段

路线出现了问题，以便及时进行排除和维修，所以

能够快速准确地检测出具体哪一段轨道存在安全

隐患就显得尤为重要。

原始数据集中分为训练集、测试集、验证集，

每一类各有１５０、１１、３１张图片，由于数据集较少，
将它们放在一起进行处理。这些数据用来训练现

在的网络模型容易产生过拟合的现象。Ｗｏｎｇ
等［１４］提出数据增强对于提高性能和减少过度拟

合有更大的好处。因此，使用增加亮度、增加锐

度、改变对比度、横移、翻转和 ＧＡＮ［１５］等数据增强
方法对数据集进行扩充。数据集从１９２分别扩充
为原来的１０倍，即１９２０张图片，再将这些图片按
８∶２的比例分为训练集和测试集。所以有 １５３６
张图像作为训练集，３８４张图像作为测试集。由以
上数据集可以得出，预处理过程中主要有３个难
点：① 数据集较少，模型容易出现过拟合现象；②
图像的尺寸和拍摄的角度多样，关键特征的坐标

位置难以确定，且图像是在自然光下进行获取的，

因此出现很明显的阴影，影响模型识别；③ 每类样
本中包含多类铁轨病害，图像特征之间有较大差

别，如何找出这些图像共同的细小特征是一个巨

大的挑战。

１．２　ＳＡＭ最小化锐度优化算法
对于现在的主流模型，训练损失一般来说是

非凸的，有多个局部甚至是全局的极小值，不同的

极小值模型的泛化性能也有显著的差异。主流模

型大多参数巨大，损失函数在迭代训练的过程中，

对模型的泛化能力的保障是很小的。在实际研究
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中，如果只追求最小的损失值，很容易导致模型的

质量不佳。Ｆｏｒｅｔ等［１６］提出将损失景观的几何图

形和一般化联系起来，引入锐度ｓｈａｒｐｎｅｓｓ概念，在
训练模型时同时最小化损失函数和损失锐度。

ＳＡＭ函数可以高效、简便地在具有均匀低损耗值的
邻域内寻找参数，极大地提高了模型的泛化能力。

根据ＰＡＣ定理，生成的训练集从分布上看极
大概率满足式（１）：
ＬＴ（ｗ）≤ ｍａｘ

‖ξ‖２≤ρ
Ｌｓ（ｗ＋ξ）＋ｈ（ｗ２

２／ρ
２）（１）

式中：ｈ是一个单调递增函数。将不等式右边展
开为：

［ｍａｘ
‖ξ‖２≤ρ

Ｌｓ（ｗ＋ξ）－Ｌｓ（ｗ）］＋Ｌｓ（ｗ）＋ｈ（ ｗ２
２／ρ

２）

（２）
其中，中括号内就是训练集损失的ｓｈａｒｐｎｅｓｓ（记为
ＬＳＡＭＳ （ｗ）），可以衡量从 ｗ移动到相邻参数的差值
和训练损失值的增加速度。然后只需要最小化

ｓｈａｒｐｎｅｓｓ，可以通过对内部最大化求微分得到
ＬＳＡＭＳ （ｗ）梯度的近似值，如式（３）所示。

ｗＬ
ＳＡＭ
Ｓ （ｗ）≈ｗＬｓ（ｗ）｜ｗ＋ξ（ｗ） （３）

　　最后，将 ｓｈａｒｐｎｅｓｓ的梯度值进行迭代即可最
小化锐度。

１．３　知识蒸馏方法
随着大数据和深度学习的快速发展，神经网

络模型越来越趋向于深度化。已经有不少学者证

明神经网络越深越大，该模型就越容易训练［１７］。

但是在实际部署到用户设备和终端中时，设备可

以存储的空间是有限的，拥有的计算资源也是有

限的，参数量巨大的模型很难部署到终端，而且模

型计算速度也难以得到保障。模型的压缩引起大

家的关注，知识蒸馏是模型压缩的一个分支。知

识蒸馏可以通过教师模型来指导小型学生模型的

方式，让学生模型在教师模型提取的特征和先验

知识的基础上进行迭代训练。学生模型通过知识

蒸馏可以很好地解决小型模型难以训练的问题，

一般性能可以达到甚至超过教师模型，而且网络

结构更加简单，参数更少，模型的计算速度也

更快。

知识蒸馏一般需要构建２个神经网络模型，
即教师模型和学生模型，教师模型是层数深、参数

量大、结构复杂的神经网络模型，学生模型是层数

浅、参数量小、结构精简的神经网络模型。教师模

型一般易训练且表现效果好，而学生模型计算速

度快且占用存储资源小。

将数据集输入到教师模型中迭代训练，得到

一个较好的结果，再将数据集输入到训练好的教

师模型中，将最后一个全连接层输出的向量除以

温度（Ｔ）后再作 ｓｏｆｔｍａｘ计算，得到软标签值。将
软标签值和真实标签值进行对比，得到ｌｏｓｓ１；再将
数据集输入学生模型，将得到的预测值和真实值

进行对比，得到 ｌｏｓｓ２，将２部分的损失相加，得到
知识蒸馏的总损失，对总损失进行梯度下降，调整

参数，训练学生模型，流程如图２所示。

图２　知识蒸馏训练流程

　　神经网络模型在进行分类任务时，最后一层
的神经元输出信息都会经过一个 ｓｏｆｔｍａｘ函数，如
式（４）所示，它将神经元的输出直接映射成该图像
类别的概率分布。在知识蒸馏中，这样经过 ｓｏｆｔ
ｍａｘ输出的概率信息称为硬标签信息。

Ｐｉ＝
ｅｘｐ（ｘｉ）

∑ｊ
ｅｘｐ（ｘｉ）

（４）

式中：Ｐｉ是教师网络模型输出该图像为第ｉ类的概
率；ｘｉ是最后一层神经元输出的信息。

由于ｓｏｆｔｍａｘ函数只输出概率分布的独热编
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码，如果直接用教师模型的 ｓｏｆｔｍａｘ输出指导学生
模型训练，显然会损失教师模型在计算中得到的

各类别概率的丰富信息。基于此，知识蒸馏对其

进行修改，增加了温度系数 Ｔ，如式（５）所示，使得
输出一个“软化”后更加平滑的概率分布向量。

Ｐｉ＝
ｅｘｐ（ｘｉ／Ｔ）

∑ｊ
ｅｘｐ（ｘｉ／Ｔ）

（５）

式中：Ｔ为温度系数，Ｔ越大，产生的概率就越平
滑；Ｐｉ是教师网络模型输出表示该图像为第 ｉ类
的概率；ｘｉ是最后一层神经元输出的信息。

在学生模型训练时用到的总的损失函数是

ＫＬＤｉｖＬｏｓｓ，即计算真实标签、教师模型输出的软标
签和学生输出硬标签的ＫＬ散度。ＫＬ散度又叫相
对熵，可以很好地衡量２个随机分布之间的距离，
当２个随机分布的差别增大时，它们的相对熵也
会增大，文中用到的具体操作如式（６）所示。

ＬｏｓｓＫＬ（ｐ，ｑ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｘｉ）（ｌｏｇｐ（ｘｉ）－ｌｏｇｑ（ｘｉ））

（６）
式中：ｐ是真实标签的处理值；ｑ是教师模型加学
生模型的输出，如式（７）、式（８）所示

ｐ＝ｌｏｇ
ｅｘｐ（ｘｉ）

∑
ｊ
ｅｘｐ（ｘｊ( )） （７）

ｑ＝αＳｏｆｔＭａｘｘ１( )Ｔ ＋βＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ（ｘ２，ｙ）
（８）

式中：α、β是线性系数；ｘ１是教师模型输出；Ｔ是温
度系数；ｘ２是学生模型输出；ｙ是真实标签值。
１．４　缺陷检测轻量模型

该模型结构简单，参数量小，称为 ＳｃｏｎＮｅｔ６，
包含６个卷积层，用于提取图片特征信息，３个全
连接层把特征信息映射到具体的类别，具体模型

结构和卷积层参数如图３、表１所示。

图３　ＳｃｏｎＮｅｔ６模型结构

表１　ＳｃｏｎＮｅｔ６各卷积层的详细信息

ｋｅｒ＿ｓｉｚｅ ｓｔｒｉｄｅ ｐａｄｄｉｎｇ ｏｕｔ＿ｃｈａｎｎｅｌｓ

Ｉｎｐｕｔ ３×３ １ １ ３×２２４×２２４

Ｃｏｎｖ１ ３×３ １ １ １６×１１２×１１２

Ｃｏｎｖ２ ３×３ １ １ ２４×５６×５６

Ｃｏｎｖ３ ３×３ １ １ ３２×２８×２８

Ｃｏｎｖ４ ３×３ １ １ ４８×１４×１４

Ｃｏｎｖ５ ３×３ １ １ ６４×７×７

Ｃｏｎｖ６ ３×３ １ １ ８０×４×４

　　彩色铁轨图片的数据经过处理，得到一个３×
２２４×２２４的张量作为输入。６层卷积层提取不同
维度的特征，全连接层根据特征预测结果。在每

个Ｃｏｎｖ中都包含４项操作：卷积层、批量归一化
处理、激活函数和池化层。

先对输入进行卷积处理，卷积层可以提取图

像特征信息，经过卷积后，图像的通道数和尺寸大

小都会相应变化。之后对数据进行批量归一化处

理，可以将离散的数据变成一个方差为１的正态
分布，有效加快模型训练时的训练收敛速度，同时

防止梯度消失和梯度爆炸，具体操作如式（９）
所示。

ｙ＝ ｘ－Ｅ（ｘ）
Ｖａｒ（ｘ）＋槡

γ＋β （９）

　　将数据输入到激活函数中，激活函数可以加
入非线性因素，提高神经网络模型的表达能力。

本模型中用到的激活函数是 ＲｅＬＵ函数，如式
（１０）所示。

ｆ（ｘ）＝ ０，　ｘ≤０
ｘ，　ｘ＞{ ０

（１０）

　　最后，用最大池化的方法将 ｎｎ个网格中的
最大值当作该大网格的值，可以有效提取关键特

征和压缩模型参数。

２　实验

２．１　实验设定
本实验用到的操作系统是Ｕｂｕｎｔｕ，显卡是显存

为１２ＧＢ的ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０８０Ｔｉ，实验中用
的语言和主要库版本为ｐｙｔｈｏｎ３．８．５，用ｐｙｔｈｏｎ语言
实现运行，版本为３．８．５、ｐｙＴｏｒｃｈ１．８．０＋ｃｕ１１１。
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２．２　模型训练与结果分析
将之前准备好的训练集导入到 ＶｇｇＮｅｔ１６、

ＲｅｓＮｅｔ１８、ＲｅｓＮｅｔ５０、ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１模型进行训练，
测试集用来来验证模型的性能，以上模型当作对

照实验。在训练过程中，将 ｅｐｏｃｈｓ设为１００，初始
学习率设为０．００１且随着训练而慢慢减小，ｂａｔｃｈ
ｓｉｚｅ设置为１６。在该实验中使用的损失函数是交
叉熵损失函数，优化器是对Ａｄａｇｒａｄ算法进行扩展
的Ａｄａｄｅｌｔａ优化器。以上４个模型训练的测试结
果如图４所示。
　　由图４可知，４种经典的网络都在本数据集中
表现出不错的识别准确度。除 ＶｇｇＮｅｔ１６外，其他
模型都在训练到４０多个ｅｐｏｃｈｓ时开始收敛，识别
准确率达到了９０％以上。
　　但是训练时的ａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙ曲线的抖动变

化较大，有可能是训练的学习率过大、ｂａｔｃｈｓｉｚｅ过
小，或者是在模型梯度下降时优化算法并没有很

好的效果。为此，在上述模型训练时加入 ＳＡＭ最
小化锐度优化算法，结果如图５所示。

图４　各模型实验结果曲线

图５　ＳＡＭ算法优化实验结果曲线

　　由图５可知，在加入ＳＡＭ优化算法后，４个模
型相较于传统的优化算法，ａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙ曲线
都变得更加平滑了，说明模型更加稳定，泛化能力

也更强，并且在所有模型上的识别准确率也有一

些提高。尤其是在 ＶｇｇＮｅｔ１６模型的实验结果上，

ａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙ曲线变得平滑了很多，而且准确
率提升了近１０个百分点。ＳＡＭ优化算法在数据
集中能够很好地优化梯度下降的过程，提高模型

的稳定性和准确率。所以在下文ＳｃｏｎＮｅｔ６网络的
训练中将使用ＳＡＭ优化算法进行训练。

７７１汤文亮，等：一种基于知识蒸馏的轨道检测轻量化模型



接下来用上述已经训练好的模型当作教师模

型，开始对学生模型 ＳｃｏｎＮｅｔ６进行训练。先对
ＳｃｏｎＮｅｔ６进行单独的训练，当作对比实验，再对教
师模型做知识蒸馏指导训练，结果如图 ６所示。
在本实验中，知识蒸馏的温度系数（Ｔ）为５，全能
因子（α）为０．７，其他设置和之前实验一样。

图６　实验对比结果曲线

　　如图６所示，选取在实验中表现最好的模型
ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１当作对比，在ＳｃｏｎＮｅｔ６单独进行模型
训练时，ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１表现较好，平均准确率高出
５个百分点，但在ＳｃｏｎＮｅｔ６进行训练时，在经过４０
多个 ｅｐｏｃｈｓ后模型开始收敛，识别平均准确率超
过ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１。
　　各模型的实验结果如表２所示，在所有的模
型中，除了 ＶｇｇＮｅｔ１６以外，所有的模型识别平均
准确率都超过了９５％，其中采用知识蒸馏方法和
ＳＡＭ算法训练的 ＳｏｎＮｅｔ６模型表现最好，且模型
大小仅为０．７３８Ｍ，仅为ＤｅｎｓｅＮｅｔ网络的１／４。

表２　模型的识别准确率和参数

模型类别 平均准确率／％ 模型大小／Ｍ

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６ ８１．２ ５１２．４

ＲｅｓＮｅｔ１８ ９５．１ ４２．８

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９５．３ ９０．７

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ ９５．７ ２７．１

ＳｏｎＮｅｔ６＿ｋｄ＋ＳＡＭ ９７．３ ０．７３８

３　结论

针对铁轨缺陷检测模型过大、参数冗余导致

检测时间长和难以部署到移动终端的问题，提出

使用知识蒸馏的技术和 ＳＡＭ优化算法，训练一个
小型的铁轨缺陷检测模型。经过实验证明，通过

知识蒸馏的ＳｏｎＮｅｔ６模型在铁轨数据集中的准确
率和各项性能都远超过单独训练时的模型，分类

的平均准确率和运算速度超过了其他模型，极小

的模型参数也大幅度降低了对计算资源的需求，

可以很好地部署在众多存储空间不大的终端上，

有很好的应用价值。
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