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基于视觉的列车轨道缺陷检测综述
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摘 要：列车轨道缺陷检测对轨道交通安全具有重要意义，但当前人工检测已不能满足复杂繁重的轨道巡检要

求。深度学习方法极大地扩展了缺陷检测的手段，为了提高表面缺陷检测的效率与质量，结合轨道缺陷的类型

与相关属性，系统分析了当前视觉检测方法的变化趋势。详细阐述了轨面及扣件缺陷视觉检测方法，以及与之

相关的深度学习方法的基本原理、技术、方法与应用现状，讨论了轨面及扣件缺陷检测方法的理念、应用和意

义。最后，对当前研究的轨道缺陷检测领域发展趋势进行分析和总结，首次提出了全自动轨道检修系统的概

念，致力于为未来相关研究提供有益的支撑和借鉴。
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Abstract: The detection of train track defects is of great significance to the safety of rail transportation, but current 

manual inspection can no longer meet the complex and heavy track inspection requirements. Deep learning methods have 

greatly expanded the means and detection capabilities of defect detection, and in order to improve the efficiency and quality 

of surface defect detection, the current trends of visual detection methods in conjunction with the types and related attributes 

of track defects was systematically analyzed. The basic principles, technologies, methods, and current application status 

of visual detection methods for track and fastening defects, as well as the concepts, applications, and significance of these 

detection methods were elaborated. Finally, the current trends in the field of track defect detection are analyzed and summa‐

rized, and for the first time proposes the concept of a fully automatic track maintenance system, which aims to provide use‐

ful support and reference for future related research.
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0　引言

随着轨道交通的快速发展，轨道交通安全成

为一个重要的问题。轨道的平顺、完好，关系到

列车行驶的安全。轨道交通中，高速列车可以达

到350 km/h，轨道上任何微小的缺陷都会被这样的

行驶速度放大。普通铁路速度较低，由于铁路建设

年龄较长，覆盖率大，铁路易出现擦伤、断裂、掉

块、磨损、扣件丢失等缺陷，当这些缺陷大量出现

时，列车的行驶将变得不安全。有研究
[1-2]

显示，

钢轨表面缺陷将会导致滚动接触疲劳、钢轨头剥落

和钢轨波纹等问题。

轨道基本构造包括钢轨、轨枕、联结零件、道

床等。在实际的轨道行驶情况中，还需要在基本的

轨道构造上增加防爬设备、轨撑和道岔等，联结零

件一般包括接头联结零件和扣件。轨道总体构造与

扣件的组成分别如图1和图2所示。

轨道缺陷检测是一个较为复杂的概念，涉及轨

道的类型、构造和材料，不同的缺陷有不同的形成

机理，涉及各种检测方法。同时轨道周围的工况很

复杂，由于轨面与扣件缺陷需要定期检测和修复，

周期较短，工程量较大，这使得复杂工况下的作业

不可避免，如阴天作业、晴天作业、雨天作业等。

当前对轨道缺陷的研究主要集中在钢轨轨面以

及扣件的缺陷检测，按照《钢轨伤损分类》标

准
[3]
，依据伤损种类、伤损位置及伤损原因进行分

类，共分为9类32种伤损。《钢轨伤损分类》标准

没有涉及对扣件缺陷的规范。工业界将缺陷分为两

类
[4]
：纹理类缺陷和功能性缺陷，扣件的表面伤损

和钢轨的表面缺陷属于纹理类缺陷，扣件组成构件

的丢失、损坏则属于功能性缺陷。目前针对轨道缺

陷有多种检测方法——目检、超声波检测
[5]
、电磁

检测、视觉检测
[6]
。当前最普遍的仍是目检，这需

要大量的有经验的技术工人，并且精度、效率、安

全都难以得到保证，同时在恶劣的天气条件下，例

如雨雪、冰雹等，无法对轨道进行准确的检测维

护，效率较低。其他检测方法都有一定的局限性，

超声波检测适用于检测轨道核伤，在表面检测的任

务中表现会下降，是一种接触式检测；电磁检测是

非接触式检测，但是不易将伤损分类；视觉检测可

以检测轨道表面伤损，具有高速、高自动化的优

势，同时也是一种非接触式检测。

目前，轨道缺陷检测领域已经呈现出明显的技

术和产业创新驱动的发展态势。截至2023年12月，

以万方数据知识服务平台为中文数据源、以Web 

of Science为英文数据源的文献检索显示，目前篇

名包含关键词“轨道缺陷检测/Rail defect detect”

的有 49 篇中文和 323 篇英文期刊文献。统计了

Web of Science 中 10 年间轨道缺陷检测的研究成

果，如图3所示，其中基于深度学习的轨道缺陷检

测方法从属于基于视觉的轨道缺陷检测方法，基于

视觉的轨道缺陷检测方法从属于轨道缺陷检测大

图1　轨道总体构造

图2　扣件的组成
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类。可以发现近些年基于视觉的轨道缺陷检测方法

已经成为轨道检测研究领域的热门方法，而基于深

度学习的视觉缺陷检测方法在近4年逐步成为基于

视觉的轨道缺陷检测方法的主要支撑部分。当前轨

道的缺陷检测技术主要从无损的角度进行综述，综

合论述轨道缺陷的各类检测方法，基于视觉的轨道

缺陷检测方法往往作为其中一类方法，对其技术难

点与细节评述不够清晰
[7-10]

。本文系统性地梳理了

基于视觉的轨道缺陷检测方法的基本原理、核心技

术、典型应用和现存问题，以期为未来研究提供有

益的启发与借鉴。

本文组织结构为：第1节阐述了轨面与扣件视

觉缺陷检测技术的基础架构模型及其关键技术现

状；第2节概述了轨道缺陷检测技术的现状与发展

趋势，首次提出了全自动轨道检修系统的概念；

第3节总结本文内容。

1　视觉检测方法

基于视觉的轨道缺陷检测实际上要逐步定位缺

陷，具体来说，要从整张图片中定位到钢轨或扣件

等被检主体，再从被检主体定位到缺陷，还要根据

缺陷的形状、纹理等信息完成语义的分类。

1.1　轨道缺陷类别与属性判定

轨道缺陷具有外部缺陷和内部缺陷两类不同的

属性，表1依据缺陷发生的位置、纹理判定了轨道

各类缺陷的属性。由表1可知，轨道的大部分缺陷

属于外部缺陷，且不同缺陷的纹理差异明显，适合

使用表面伤损的判别方法进行缺陷的识别。视觉检

测方法是一种无损的、基于表面纹理的检测方法，

适用于完成轨面与扣件的缺陷检测任务。

1.2　传统视觉检测方法

在轨道检测领域中，传统视觉缺陷检测技术已

经趋于成熟，本节梳理了轨道检测领域近10年的各

类传统视觉检测方法，其技术思路、优缺点如表2

所示。

传统机器视觉的方案针对缺陷设计人工图像处

理算子，提取不同的缺陷特征，通过设定不同的阈

值对缺陷进行识别。阈值选取可以通过经验人为设

计，也可以通过一些复杂的统计分析或机器学习方

法学习到自然的分布规律。该技术对复杂环境（多

变天气、轨道污染等）下的检测有一定适用性。

在轨道缺陷检测中，直接使用传统数字图像处
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图3　Web of Science中10年间轨道缺陷检测的研究成果统计

表1　各类缺陷属性

缺陷

状态

磨耗

压溃

辗边

凹陷

属性

外部缺陷

外部缺陷

外部缺陷

外部缺陷

缺陷

状态

断裂

裂纹

掉块

核伤

属性

外、内部缺陷

外、内部缺陷

外部缺陷

内部缺陷

缺陷

状态

锈蚀

擦伤

扣件表面伤损

扣件弹片丢失

属性

外部缺陷

外部缺陷

外部缺陷

外部缺陷

表2　各类传统视觉检测方法

方法类别

传统数字图像处理算子

分层定位

概率统计

技术思路

针对某类缺陷调试并设计特征

图像增强与缺陷定位

背景、目标物、缺陷三级分割定位

稀疏表示、支持向量机等

优点

针对性强，鲁棒性较强，适用于不同场景

逐步定位，鲁棒性较好；可应用于遮挡、复杂纹理

等复杂场景

精度高，有数学保证

缺点

通用性不强，受到不规则点的严重影

响，易产生误检

算法复杂度较高

抗噪声能力较弱，鲁棒性较差
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理算子检测缺陷往往可以解决特定的缺陷，如扣件

的视觉检测。Han等[11]
使用多源视觉传感器，针对

紧固件过紧或者过松的情况，采集二维和三维信

息，使用动态模板匹配算法在二维图像中对固件进

行定位，使用分水岭算法在三维图像中对螺母和螺

栓进行分割，完成了整个紧固件松紧度的检测。

Guerrieri等[12]
引入了一种数字图像处理技术，用于

测量钢轨的横向轮廓、波纹度以及道砟等级，可以

较好地应用于轨道缺陷的检测与监测。

当前，各种纹理分析技术
[13]

已广泛应用于轨

道表面图像的分类、检测和分割。Li等[14]
没有使

用轨道图像的全局Gabor纹理特征，而是使用局部

频率特征来保证局部或小波纹的检测性能。Dubey

等
[15]

基于最大稳定极值区域技术提取缺陷区域的

几何特征（即面积、质心、填充面积和周长）进行

进一步分析。此外，利用谱特征的小波变换也应用

于钢轨检测中
[16]

。这些方法在很大程度上依赖于

提取的全局或局部空间强度模式，在均匀纹理轨道

表面图像上表现良好。然而，由于复杂的轨道条件

和摄像机质量造成的较大随机噪声，它们无法检测

到外观极其多样、背景动态的缺陷。

遮挡、复杂纹理的问题在视觉检测的场景中经

常出现，会影响视觉模型对图片纹理的理解能力，

为解决此问题，Gan等[17]
与Min等[18]

构造了一种分

层检测的框架对缺陷实现了分割和定位。Gan等[17]

设计的分层检查框架包括粗提取器和精细提取器，

粗提取器提取背景信息，精细提取器提取上下文信

息并定位缺陷，取得了良好的效果；Min等[18]
设计

了完整的视觉系统，基于形态学过程对钢轨表面缺

陷进行优化，并通过跟踪方向链码获得缺陷特征，

完成了缺陷检测系统的构建。粗提取器通过探索铁

路背景的特征来检测缺陷，而精细提取器则通过整

合纵向的上下文信息和横向先验信息来减少噪声点

的影响。

Guo等[19]
提出一种区域自适应加权和范数最小

化的方法，对车载系统采集的图像进行噪声建模和

去噪，体现了在图像去噪领域的优越性；Li等[20]

提出了一种实时离散缺陷检测方法。首先，该系统

利用局部图像增强缺陷与背景的对比度，该方法是

非线性且与光照无关的。随后，提出了基于投影轮

廓的缺陷定位（defect localization based on projec‐

tion profile，DLBP）算法来识别可能存在的缺陷，

该系统可以检测到93.10%的Type-Ⅱ缺陷和 80.41%

的Type-I缺陷，且有较高实时性。He等[21]
提出了

一种新的Perona-Malik扩散模型用于图像增强，使

用自适应阈值二值化方法可以很容易地找到所需的

缺陷。虽然这些尝试都是为了提高检测性能，但它

们受到不规则点（噪声点）的严重影响，易产生

误检。

使用概率统计的方法可以对纹理进行建模，拥

有更软的边界和间隔，可以应对复杂环境下的缺陷

检测与定位。Liu等[22]
考虑了测试样本与其邻居之

间的关系，只使用最近的K个邻居来代表和分类测

试样本，构造了堆成图像样本的稀疏表示，从而对

样本进行分类，提高了缺陷识别的准确性，并减少

了错误识别的问题，特别是对于部分磨损的扣件；

Feng 等
[23]

使用似然概率模型开发自动视觉系统，

将似然概率分为3个等级识别扣件缺陷，并验证了

算法的有效性，但是对图像中石头或电线等遮挡导

致的误分类的处理效果不佳，在缺失紧固件的检测

上精度较低，平均分类精度仅为21.3%。传统的数

字图像处理方法需要手工设计算子。2020年，Gan

等
[24]

针对轨道的特定缺陷提出了一种面向背景的

缺陷检测器，通过对背景统计数据进行足够数量的

随机采样，利用缺陷检测和融合程序来判别当前数

据是否属于背景，取得了良好结果。Lee等[25]
采用基

于特征描述的算法对波纹、侦察和正常表面完成了

区分，提取了7个特征作为特征向量构建支持向量

机，准确率达到97.11%。

总结上述图像处理方法，依据抽象视觉检测技

术的本质，可以将传统视觉检测方法归纳为图4所

示流程。

1.3　基于深度学习的方法

深度学习是一类优秀的人工智能方法，普遍应

用于图像、自然语言处理等领域。它不需要对数据

进行针对性的去噪，关注于学习图像的语义和内部

构造，从而理解图像的信息，在图像处理领域产生

了非常优秀的效果，基于深度学习的图像处理技术

已经应用于大量的领域。轨道缺陷检测领域也开始

探索一些基于深度学习的方法，并将其应用于特征

提取。

总体上，轨道缺陷检测领域使用的深度学习方

法如表3所示。

基于深度学习的检测方法最初采用一种有监督

的方法构建模型，其模型结构如图5所示。

扣件的检测是轨道缺陷检测的重要内容。Gib‐
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ert等[26]
针对缺陷图像较少的实际情况提出了一种

深度多任务学习方法，并应用于轨道轨枕和扣件的

缺陷检测，提高了检测的准确性；Hsieh等[27-28]
分别

在 2020 年和 2022 年基于 YOLOv3 和 YOLOv4-tiny

完成了离线与在线的轨道扣件检测系统；Feng等[29]

将YOLO与特征金字塔结合，完成了高性能的检

测；chandran等[30]
提出了可以精准定位紧固件的图

像处理算法，同时去除紧固件中的冗余信息，将卷

积神经网络（convolutional neural networks，CNN）

和ResNet-50算法用于分类目的，这两种算法在训

练和验证阶段的准确率均达到 98% 以上；Aydin

等
[31]

将经过增强的图像应用局部二值的方法进行处

理，确定了扣件的位置，再使用支持向量机作为分

类器的改进的轻量级卷积神经网络（improved light‐

weight convolutional neural network，LCNN）对缺

陷进行分类，检测准确率达到99.7%。但是，当前

的深度学习模型仍然无法通过图像理解扣件在整个

轨道交通中起到的作用，进而也很难完成扣件的功

能性检测。此外，YOLO系列模型的锚框定位能力

仍需要改进。

对于YOLO的检测范式有一些优秀的改进工

作。Hu 等
[32]

提出了一种加入坐标注意力机制的

YoloX-Nano模型，可以更快地对扣件缺陷进行检

测；Acikgoz等[33]
提出了一种多尺度残差卷积网络

（multi-scale residual convolutional network， MSR‐

ConvNet）模型来对不同类型的铁路轨道缺陷进行分

图4　传统视觉检测方法流程

表3　各类深度学习方法

方法

Yolo系列
[26-34]

U-Net等[35-41]

Vision Transformer[42-43]

GAN系列
[28,44-47]

PaDiM[48]

VAE[49-51]

原型学习
[52]

强化学习与数字孪生预测
[53]

协作学习注意网络
[54]

联邦学习
[55]

任务类别

缺陷检测

缺陷分割

缺陷检测

图像扩展

无监督缺陷检测

缺陷生成

缺陷定位

缺陷预防

缺陷分割

缺陷检测

优点

实时性高，适用于处理大规模数据，有较好的目标

定位和分类能力

可以进行像素级分割，提取精确的目标区域

可以捕捉图像中的长距离依赖关系，适用于处理大

尺度图像，模型参数较少，容易训练

能够生成高质量样本，对抗训练过程使得生成的样

本逼真

无监督学习，适用于缺乏标注数据的情况，能够检

测各种类型的缺陷

能够学习数据的潜在表示，适用于无监督学习，可

以生成逼真的样本

对于小样本学习具有较好的效果，可以快速适应新

类别

可以根据反馈进行策略优化，数字孪生预测，可以在

虚拟环境中进行大量实验，大大减少了缺陷的出现

跨模态信息融合

保护隐私，节省带宽，适用于大规模分布式数据

缺点

对小尺度目标和密集目标的检测效果较差，相对

于一些复杂场景，精度可能不高

训练和推理速度较慢，对计算资源要求较高

对于小数据集，可能不如传统的卷积神经网络效

果好，计算复杂度较高，需求数据量较大

训练不稳定，需要仔细调参，可能会生成不合理

的样本

对于复杂背景和多类别缺陷可能鲁棒性不强，性

能高度依赖于正常样本的选择

生成图像的多样性有限，训练需要仔细设计网络

结构和损失函数

需要大量的类别原型，对于大规模数据集，计算

代价较高

强化学习训练不稳定，需要合适的奖励设计，数

字孪生模拟可能无法完全模拟真实环境

数据获取较难

通信开销较大，需要解决模型融合和安全性等问题
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类，在总体准确度、精确度、敏感性、特异性4个

指标上均达到 99% 以上的水平；Li 等[34]
不仅对

YOLOv5算法加入了注意力机制和特征金字塔，同

时使用K-means算法对数据集实现了重新聚类，改

进锚框对缺陷的定位能力，实现了更高的检测精度

和更快的检测速度。注意力机制的结构如图6所示。

轨道缺陷的检测中，分割任务实际上就是对缺

陷的定位和检测。它的难点在于分割边缘的细粒度

以及检出效果，模型需要达到像素级的理解能力并

完成辨别与分类。Lu等[35]
提出了一种 SCueU-Net

模型，结合了U-Net分割网络和缺陷定位方法，应

用于高铁钢轨缺陷检测任务，该方法具有 99.76%

的检测精度；Kim等
[36]

使用改进的全卷积神经网络

开发了分割模型，自动检测与分割轨道表面的缺

陷；Jin等[37]
使用马尔可夫随机场和快速区域建议

卷积神经网络（faster region proposal convolutional 

neural network，Faster RCNN）构建了深度多模型，

对钢轨表面缺陷完成了快速准确的边缘分割，这种

方法具有良好的鲁棒性，能够抵御各种噪声和光照

条件；现有的方法不仅存在缺陷样本稀缺的问题，

而且由于相似类别之间的细微差异，其细粒度识别

能力较低，Tu等[38]
针对这些问题，提出一种基于

实例分割的轨道缺陷实时检测方法，首先使用一种

改进的轻量级实例分割网络，用于扣件和钢轨的分

割和定位，其次提出了一种通过分析紧固件掩模的

几何特征来检测紧固件缺陷的方法，上述方案可以

克服紧固件缺陷的稀缺性，提高钢轨缺陷检测的精

度；也有一些工作将两阶段的检测模型的思路与图

像分割进行融合完成检测，Guo等[39]
使用微调的经

典实例分割模型基于区域的掩膜卷积神经网络

（mask region-based convolutional neural network，

Mask RCNN）在定制数据集上完成了钢轨表面的

缺陷检测，验证了有效性；Guo等[40]
在轻量级主干

中加入了注意力机制构造分割模型，完成了轨道缺

陷检测任务；Li等[41]
提出了一种快速渲染的分割

架构，达到了更快的分割速度和更好的分割效果。

上述模型多数基于CNN，近期，视觉转换器

（vision transformer，ViT）显著改进了异常检测的

研究，Wan等[42]
指出现有的显著性检测网络存在定

位不准确、轮廓不良和检测不完整问题，针对性地

引入了滑动窗口变压器来对全局信息进行建模，对

于轮廓不清晰的问题通过轮廓对齐模块加深模型对

前景和背景深度差异的理解，实验结果十分显著；

Hoshi等[43]
在ViT模型中引入一种高性能模块，在

东京铁路公司的数据集上进行实验，性能表现良

好，但其检测目标是轨道系统的接地信号线，改进

模型在轨道缺陷数据集上的表现仍未经过测试。此

外，由于此架构需要大量的数据，目前在轨道缺陷

检测领域尚无太多应用。

当前钢轨缺陷检测面临的挑战是数据收集困

难，特别是难以获取严重损坏组件的图像数据，

Hsieh等[28]
在2022年的文献中也指出了这个问题。

深度学习方法需要大量数据才能得到优良的效

果，但是在实际运营中，由于缺陷修复的紧迫性以

图5　有监督深度学习方法构建的模型的结构

图6　注意力机制的结构
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及缺陷的稀缺性，往往很难收集到足量的数据完成

对模型的训练，这也导致数据集很难在多种多样的

真实物理环境中保证良好的泛化能力。针对这一特

定问题，Cheng等[44]
使用了一种混合生成对抗网络对

原始数据集进行处理，使用改进数据集的YOLOv4

在3项指标上均比原始数据集表现优异；针对数据

样本不足的问题，Su等[45]
提出了一种紧固件样本

生成的新方法，主动将样本生成分为两部分，根据

几何约束和条件生成前景和背景，分别进行图像修

复；Xia等[46]
提出了RailGAN模型，RailGAN模型

生成的人工图像与铁轨上的真实裂缝非常相似，

适合训练基于神经网络的缺陷识别算法。有些工

作将对抗生成网络（generative adversarial networks，

GAN）用在缺陷检测中，通过对抗样本加深模型

对缺陷的理解。Niu等[47]
提出了一种加入自适应金

字塔图和变异残差的GAN，增强了对弱纹理异常缺

陷的检测，同时也提高了对异常样本的识别能力，

总体上提高了检测异常的鲁棒性。GAN的基本原理

如图7所示，该文还设计了自适应焦点门损失和正则

化对数似然损失来克服不同背景信息下训练样本的

不平衡问题，试验取得了良好的效果。

生成数据的方法也存在各种缺陷，如GAN的

训练十分脆弱，不易收敛，在轨道缺陷检测领域开

始有了一些新的探索，使模型可以学习到更好的分

布与特征。一种无监督、用于异常检测和定位的补

丁分布建模（patch distribution modeling，PaDiM）

框架，通过学习正样本的真实分布与图像纹理的正

常结构关系，在缺陷检测任务上表现良好，Kim

等
[48]

对 PaDiM 模型加入了残余注意力引导机制，

完成了对轨道缺陷区域的分割。PaDiM模型的原

理如图8所示。

Min等[49]
针对缺陷样本不足、正负样本不平衡

等问题，提出先使用轻量级网络提取轨道表面，再

使用变分自编码器（variational auto-encoder，VAE）

完成铁路表面的重建，从而实现对缺陷的分割，该

方法精度较高，也是工业界近年来热门的方法；

Ferdousi等[50]
提出了一种基于VAE的综合图像生成

技术，并通过一种改进的正则化策略，将权重衰减

与重建损失结合，实现了 0.021的最小重建损失，

使用该合成数据集进行微调的ViT在分类5种铁路

图7　GAN的基本原理

图8　PaDiM模型的原理
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缺陷类别方面取得了 98%的准确率；Yuan等[51]
利

用一种卷积变分自编码器（convolutional varia‐

tional auto-encoder，CVAE）以无监督的方式提取

特征，使用椭圆包络法进行检测，实现了较好的检

测效果。

Min等[52]
采用原型学习的技术，在对模型预训

练后，使用无监督学习的方法构建原型库，克服了

有监督范式对大量数据样本的依赖，对缺陷完成了

高精度的检测和定位。

Sresakoolchai等[53]
采用了预测性维护的思路，

将强化学习和数字孪生结合，这种方法既减少了大

量的维护活动，也大幅减少了接下来将要出现的缺

陷；Wang 等
[54]

提出了一种协作学习注意力网络

（collaborative learning attention network，CLANet），

用于无服务铁路表面缺陷检查，可以检查钢轨表面

的缺陷对象并分割出该缺陷的精确区域，该方法有

跨模态信息融合特点；任中伟等
[55]

提出了一种轻

量级的联邦学习方法，应对传统集中式训练方法要

求共享参与方的私有数据，导致的隐私泄露、流量

通信压力等问题，有效建立全局模型，取得了有效

进展。

1.4　数据集

当前与轨道缺陷相关的数据集较为稀少，同时

铁路的数据一般有保密原则，不对外开放。可以直

接下载以供研究的数据集不多，其数据量较少，缺

陷种类不多，由于标注年代较早，部分数据质量也

不高，大大影响了轨道缺陷检测领域技术发展的进

度。数据集示例如图9所示。

在表4中收集了网络上可以检索到的轨道缺陷

数据集，其中质量最好的数据集是Rail-5k，经过

合理设计，各类缺陷的分布与标注精度都较为合

理，但是并不开源；最优的数据集是RSDDs，但是

数据量较少，不能满足当下的研究需要；ARMOK

是网络上相关人员标注的数据集，质量较高，但是

关于轨面、扣件等数据并不开源；RTFD是开源在

Kaggle上的数据集，其将异常与非异常的图片分

别存储，但是并没有对每张图片做精细的标注，采

样质量较差，使用范围较窄；RDDD是北京交通大

学在综合ARMOK、RTFD以及RSDDs基础上扩展

提出的数据集，用来验证他们提出的联邦学习轻量

化模型训练技术，其部分图像细节较RTFD更为细

腻，但RTFD与RDDD两个数据集图像的前景与背

景的差异过大，数据之间没有很好的平滑，适用范

围较窄。轨道缺陷检测领域急需可供研究的高质量

数据集。

1.5　评价指标

缺陷检测任务需要评价指标对提出的方法的效

果进行评估，参考工业界对缺陷检测方法的总结分

类，使用缺陷分类和异常定位的模型评价指标进行

叙述。使用预测正确与否与图像真实情况可以定义

4个指标，通常称为混淆矩阵，如表5所示。

（1）缺陷分类的指标

Precision =
TP

TP + FP
（1）

Recall =TPR =
TP

TP + FN
（2）

F1-measure =
2 ´ Precision ´Recall

Precision +Recall
（3）

Accuracy =
TP +TN

TP + FP +TN + FN
（4）

图9　数据集示例

表4　轨道缺陷数据集

名称

RSDDs[14]

Delft[56]

Rail-5k[57]

RTFD

RDDD[55]

ARMOK

规模/张

195

3 240

1 100

384

1 738

14 010

缺陷类别

2

6

13

4

4

未知

是否开源

是

否

否

是

是

部分开源

标注质量

图像级

图像级

实例级

是否异常

图像级

图像级

表5　混淆矩阵

对比项

预测缺陷

预测正常

真实缺陷

真阳性（TP）

假阴性（FN）

真实正常

假阳性（FP）

真阴性（TN）

··374



第 3 期 陈天炎等：基于视觉的列车轨道缺陷检测综述

FPR =
FP

FP +TN
（5）

其中，Accuracy为准确率，即在全部预测中，正确

预测结果占的比例。真正类率（true positive rate，

TPR）用于刻画分类器所识别的正实例占所有正实

例的比例。F1-measure为精确率（Precision）和召

回率（Recall）的调和平均数，用来衡量二分类模

型在精确率和召回率之间的平衡性能。

在缺陷检测的分类任务中，常使用两类曲线作

为评估的依据。

①精确率-召回率（precision-recall，PR）曲

线：在不同阈值设置下，以召回率为横坐标轴，以

精确率为纵坐标轴绘制的曲线。

②受试者工作特征（receiver operating charac‐

teristic，ROC）曲线：在不同阈值设置下，以负正

类率（false positive rate，FPR）为横坐标轴，以

TPR为纵坐标轴绘制的曲线。对于ROC曲线来说，

TPR越高，同时FPR越低，即ROC曲线越陡，模

型的性能越好。

（2）异常定位的指标

异常定位性能的评估常常使用ROC曲线下面积

（area under receiver operating characteristic curve，

AUROC）和逐区域重叠度（per-region-overlap，PRO）

作为评价指标。

通常，我们使用AUROC来度量相应曲线指标

所描述的性能。ROC曲线中的TPR值受缺陷面积

的影响，如果能够正确定位面积较大的异常区域，

将会显著提高TPR指标；如果错误定位较小的缺

陷区域，则对该指标的影响不会很大。因此，

AUROC在实际应用中存在一定的局限性。

为弥补 AUROC 逐像素测量导致的不足，

Bergmann等[58]
提出了一种连通域级的指标PRO，它

平等对待任何大小的异常区域。具体而言，首先将

定位的缺陷结果和实际的真值按连通域划分为N个

区域。接着，计算每个区域中预测结果P和真值G

的交集，并将交集除以G后，通过N个区域的加权

平均即可得到PRO。同时，预测结果P和真值G的

交集即真阳性样本，因此 PRO也可以根据混淆矩

阵进行计算。

为了避免阈值对评估结果的影响，可以绘制

PRO 曲线来描述异常定位性能。对于 PRO 曲线，

若 FPR过高，则表示大面积的正常区域被定位为

缺陷。在这种情况下，由于大面积的区域被定位为

缺陷，真正样本TP的值也会很大，即 PRO很高。

显然，在这种情况下，高 PRO不能很好地反映模

型的定位精度。因此，在用 ROC 曲线下面积

（area under curve，AUC）评价 PRO曲线时，仅选

择令FPR处于 0~30%的阈值，并将AUC归一化作

为逐区域重叠度分数。

由于轨道缺陷领域并没有一个学者们公认的高

质量公共数据集，且大部分相关研究不公开数据

集，其数据集的类别数目也多有不同，不同方法的

结果不具备直接可比性，本文无法给出直观有效的

实验结果对比。

2　现状与发展趋势

2.1　当前轨道缺陷检测技术的总体现状

轨道缺陷检测技术的发展历程如图 10 所示，

最开始的检测方法是基于机械设备，实现了轨道缺

陷检测。但是这种方法不能够检测出所有类型的缺

陷，随着电气技术的进步，学界、工业界慢慢发展

了其他的方法作为补充
[2]
。视觉检测方法最开始应

用于轨道检测中的是基于传统数字图像处理，随着

深度学习的不断发展，部分学者将深度学习方法引

入轨道缺陷检测领域，取得了较好的效果。早期的

技术方法有限，综述文章倾向于对轨道缺陷的历史

及所有检测方式进行评述
[2]
，此时视觉方法仅作为一

种补充手段完成缺陷检测任务。2008年，随着数字

图像处理技术的发展，Liu等[22]
对基于计算机视觉

的缺陷检测方法做了全面综述，指出了这些视觉方

案总体上是基于纹理的缺陷检测方法，但仍然是基

于传统的数字图像处理方法进行评述。2012 年，

Alexnet的提出成功将深度学习应用在计算机视觉

领域，大量的学者开展了相关研究，轨道缺陷检测

领域也随之跟进了该技术方法，并取得了大量成

果。对于传统视觉检测方法，手工算子可以通过检

测扣件的完整松紧实现扣件功能性的检测，通过去

噪等图像预处理完成对轨面突起、剥落、裂纹等表

面缺陷的检测。

首先，传统视觉检测方法只能针对单类缺陷进

行识别，如文献[23]只能检测轨道凸起，多类的检

测往往通过设计多个手工特征构造分类模型完成检

测；其次，传统视觉检测方法中，噪声的处理往往

是一个重要问题，噪声处理是决定算法工作效果的

关键步骤；最后，传统视觉检测方法不能够适应对

部分异物而非缺陷的检测，文献[25]对阴影和污渍

··375



智能科学与技术学报 第 6 卷 

的鲁棒性进行了测试，白色污渍被错误识别为

缺陷。

深度学习通过大量数据对缺陷检测进行建模与

迭代训练，期望模型学习到真实的图像语义，并在

真实的环境中具有泛化性。深度学习具有高精度、

高实时性的特点，克服了传统视觉检测方法需要手

工设计算子的弱点，同时可以通过简单的数据集创

建实现多类别的区分。但是大部分深度学习模型对

数据量十分依赖，当前相关的数据集很少，开源的

数据集只有很简单和很少量的数据样本，不能满足

实际轨道缺陷检测设计的需求。通过数据增强和

GAN模型生成图像可以一定程度上解决数据量的

问题，但是仍不能从根本上满足真实物理环境下模

型对多样性数据的要求。此外，实际的轨道缺陷检

测中虽然在精度、速度以及模型的设计方面要优于

传统数字图像处理的方法，但对于功能性缺陷的检

测仍然是一个难点，并且传统视觉检测方法的可解

释性要大幅优于基于深度学习的视觉检测方案。

当前的视觉检测系统中仍然需要传统视觉检测

方法和基于深度学习的视觉检测方法相互辅助，共

同完成缺陷检测的任务。

2.2　展望

轨道交通是社会经济、生活的重要支撑部分，

轨道缺陷检测技术的可信、可解释性对于技术发展

和应用具有重要指导意义。当前的视觉检测方法主

要依赖于深度学习，人工智能领域发展的主流路径

是使用大算力、大数据量，基于深度学习构建大模

型，取得较高精度，本质上是一种数据驱动的方

法。但是大算力、大数据量不能解决深度学习可解

释性低的问题，同时可解释性低也是阻碍人工智能

在社会中更广泛应用的一大原因。轨道缺陷检测在

基础技术变革的每个阶段都积累了大量对应的经

验，这些经验往往在下一个阶段被更先进、更高精

度的检测技术所淘汰，但这些方法往往拥有极强的

实践性和可解释性。当前领域中缺陷检测模型未将

这些经验与基于深度学习的视觉检测方法结合起

来。为解决深度学习可解释性低的问题，可以使用

一些成熟的知识驱动的方法，如模糊系统，将轨道

缺陷检测领域丰富的经验提取为规则。将知识驱动

的方法与数据驱动的方法结合，构建轨道缺陷检测

模型，理论上该模型将具有两者的优点，拥有更好

的可解释性和更高的精度
[59]

。可解释性高的轨道

缺陷检测模型如图11所示。

随着时代的发展，轨道缺陷检测技术开始融合

新一代人工智能技术构建高精度、实时性好的自动

化检测装备。在深度视觉技术方向继续发展，与传

统数字图像处理技术进行更深入结合后，对算法的

要求不再只是将缺陷检出、类型判别，而是更注重

算法检测细粒度。同类缺陷可以构建风险等级模

型，算法和软件系统通过学习，根据伤损面积、伤

损深度或细微差别的纹理信息判断缺陷的伤损等

级，根据伤损等级、伤损位置、伤损类型构建缺陷

修复的优先级；修复的优先级确定后，使用先进的

数据传输技术，将修复任务下发给编组智能体，编

图10　轨道缺陷检测技术的发展历程

图11　可解释性高的轨道缺陷检测模型
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组智能体根据修复的优先级制定智能体编组方案，

使得负责修复的智能装备可以按照优先级对缺陷进

行修复；同时制定相应的修复规则，如某类修复特

定缺陷的智能体专门负责某一类型的缺陷修复工作，

通用缺陷修复智能体则可以完成相对不紧迫的、易

于修复的缺陷修复任务，同一个区域的缺陷由一个

智能体编组负责等。使用优化技术对缺陷实例进行

自动分配，各个智能体按分配的任务进行缺陷修

复，同时对数据库中的任务进行完成进度的回传，

这样轨道缺陷检测系统就实现了从检出到修复的全

自动化。全自动轨道缺陷检修系统如图12所示。

当前，人工智能领域对目标的预测任务已经基

本完成，开始转向决策，融合知识驱动与数据驱动

的第三代人工智能技术正在蓬勃发展。轨道缺陷检

测领域发展需要融合新的理念，走向新的阶段，充

分利用数据的信息支撑，吸收如强化学习、学习优

化、第三代模糊系统、平行控制系统等算法的先进

理念
[60-65]

，完成轨道缺陷的全自动轨道缺陷检修

系统。

3　结束语

当前的缺陷检测模型大体上还存在着数据量不

够、检测精度不足、复杂环境检出能力弱等问题，

大量学者针对这些问题开展了研究，随着公共数据

集的普及与硬件算力的提升，这些问题都有一定程

度的解决。随着以深度学习为代表的视觉检测方法

的强势崛起，新兴的人工智能技术逐渐成为学术界

和产业界的热点研究课题。深度学习技术的去人工

算子化、易训练、泛化性强和可迁移等特点，使其

在自动化装备以及缺陷检测领域中有广泛的应用前

景。然而，与蓬勃发展的工业缺陷检测领域相比，

基于深度学习的轨道缺陷检测技术研究仍处于起步

阶段，许多更为本质性的、对于轨道缺陷检测领域

至关重要的技术难点亟待研究跟进。本文系统地梳

理了视觉轨道缺陷检测的基本原理、技术、方法

与应用，总结当前领域技术上的不足，对轨道缺

图12　全自动轨道缺陷检修系统
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陷检测技术和轨道缺陷检测领域的发展趋势进行了

预测和展望，以期为未来研究提供有益的启发与

借鉴。
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