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基于注意力反向知识蒸馏的车轮踏面异常检测

秦荣荣， 高晓蓉*， 罗林， 李金龙
西南交通大学物理科学与技术学院，四川  成都  610000

摘要  车轮是铁路列车走行部的重要部件，车轮踏面上产生的缺陷严重危害着铁路列车的安全运行。由于实际中车轮

踏面缺陷样本有限，有监督检测模型对缺陷的检测不具有鲁棒性。针对此问题，提出使用无监督的知识蒸馏异常检测模

型实现对车轮踏面的异常检测任务。首先，使用 UNet对踏面区域进行分割，减少非踏面区域对异常检测模型的影响；然

后，在多尺度特征聚合之后添加一个注意力机制，提升反向知识蒸馏结构中学生网络对正常特征的重建能力，增强学生

网络对正常特征重建的效果。实验结果表明：在铁路车轮踏面数据集上，改进后的模型能够达到 93. 8% 的受试者工作特

性曲线下的面积、82. 3% 的精准率、95. 4% 的召回率、87. 0% 的准确率。与原模型相比，改进后的模型检测性能得到

提升。
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Wheel Tread Anomaly Detection Based on Attentional Reverse 
Knowledge Distillation

Qin Rongrong, Gao xiaorong*, Luo Lin, Li Jinlong
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Abstract Wheels are an essential part of railway trains; thus, defects on the wheel tread present serious risk regarding the 
safety of railway trains.  Due to the limited samples of wheel tread defects in practice, the corresponding supervised 
detection model is insufficient.  To solve this problem, an unsupervised knowledge distillation anomaly detection model is 
proposed to detect wheel tread anomalies.  Accordingly, UNet is employed to segment the tread region and reduce the 
influence of non-tread regions on the anomaly detection model.  An attention mechanism is then added after the multiscale 
feature fusion to improve the ability of the student network to reconstruct normal features in the reverse knowledge 
distillation structure, as well as enhance the reconstruction of normal features.  From the experimental results, the 
improved model achieves the performance indexes of 93. 8% area under receiver operating characteristic curve, 82. 3% 
precision, 95. 4% recall, and 87. 0% accuracy considering the railway wheel tread dataset.  Compared with the original 
model, the detection performance of the model is improved.
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1　引   言

铁路列车车轮在行驶过程中受到惯性作用、轨边

应力和热损伤等外界因素的影响，车轮踏面会产生诸

如擦伤、剥离、硌伤等缺陷，这些缺陷严重危害列车的

行车安全，所以对车轮踏面状况的检测工作至关重要。

激光［1］、超声和涡流［2］检测等依赖人工的方法，易受人

为和环境因素的影响，且检测效率低下、成本较高。随

着计算机领域新技术的发展，文献［3-10］利用图像处

理和分析的视觉检测技术对铁路列车车轮进行检测，

检测精度和速度有所提高，但这些传统的图像视觉检

测技术均是通过提取低层次、人工选定的特征点或边

缘进行预测，所以在检测形态特征多变的目标时普适

性不强。卷积神经网络在图像处理领域得到了广泛的

应用［11-13］，文献［14-17］将深度卷积神经网络应用于铁

路列车车轮踏面缺陷检测，极大地提升了检测精度，缩
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短了检测时间。但是目前大多基于深度学习的图像检

测技术是数据驱动型的有监督算法，其需要大量的具有

代表性的样本来训练，这些样本需要人工进行标注，耗

时费力，而最终模型也只能检测训练中存在过的情况。

为了解有监督算法的弊端，克服实际列车行驶过程无法

提供大量缺陷样例的难题以及免去人工标注步骤，提出

将无监督异常检测算法应用于车轮踏面的检测中。

无监督异常检测算法一直是计算机视觉领域的主

流研究方向之一，在产品质量控制［18］、医疗诊断［19］等领

域具有广泛的应用，是视觉检测里的一项重要任务。

基于重建的异常检测方法如 GANomaly［20］，使用生成

器将所有图像重建成正常图像，利用对应图像的差异

进行判断。然而，此类模型具有强大的泛化能力，导致

异常图像也能够被重建，从而降低了检测能力。特征

空间可以很好地应用于异常检测，比基于重建的深度

学习方法要好［21］。基于特征空间的异常检测方法，

Multiresolution knowledge distillation （MKD）［22］考 虑

了多尺度特征对齐，以及使用均方误差损失与方向损

失的问题。文献［23］考虑了传统结构的知识蒸馏存在

因相同架构及相同数据流引发异常激活失败的问题，

由此提出了反向蒸馏新范式，克服了异常激活差异消

失的弊端，也改善了知识蒸馏模型在未知样本表示的

多样性。铁路车轮踏面上的缺陷形态不一、没有明显

的分布规律，且复杂的外界检测环境以及不同机位的

相机给成像带来很大的影响，若直接使用无监督的异

常检测网络进行检测，达不到理想的检测效果。因此，

本文提出先分割再检测的思路，为实际工业异常检测

避免不相关背景的干扰提供了一种可能。然后以反向

知识蒸馏模型为基础，在多尺度特征聚合模块后添加

一个注意力机制，降低多尺度融合特征因卷积压缩而

模糊纹理特征信息的效果，增强纹理特征的表现。实

验结果表明，使用无监督的异常检测改进方法检测效

果更优。

2　基本原理

2. 1　基于注意力反向知识蒸馏模型结构

所提的基于注意力反向知识蒸馏模型如图 1所示，

反向知识蒸馏模型又称为反向蒸馏（RD）模型，所提模

型是对 RD 模型的改进。该模型使用教师网络来对图

像进行特征提取，然后与有对应镜像结构的学生网络

进行知识的传递，即特征信息间的交流。在推理时，根

据教师网络与学生网络之间获取的特征差异，来对图

像进行异常检测。图 1 中：T 表示教师蒸馏层、S 表示

学生蒸馏层、L 表示二者之间的损失差。

基于注意力反向知识蒸馏由教师网络、一类瓶颈

嵌入模块和学生网络 3 个部分组成。教师网络主要由

3 个编码模块（en_block）堆叠而成，第 4 个 en_block 作

为可训练的一类瓶颈嵌入模块。一类瓶颈嵌入模块使

用 en_block 将多尺度特征融合模块融合出的特征映射

到低维空间，异常特征表述为正常模式上的扰动，有助

于阻止异常特征信息传递到学生网络。在一类瓶颈嵌

入块中的多尺度特征融合模块后添加了注意力机制，
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图 1　基于注意力反向知识蒸馏网络结构

Fig.  1　Reverse knowledge distillation network structure based on attention

减轻了多尺度特征融合模块中卷积压缩带来的模糊效

果和增强学生网络重建初始特征的纹理信息。为了能

够进行特征知识的传递，学生网络是与教师网络对称

的镜像解码器结构，该结构由 3 个解码模块（de_block）
堆叠而成。en_block 由多个瓶颈结构组成，瓶颈结构

如图 2 所示。瓶颈结构包含有两个 1×1 卷积和一个

3×3 卷积，每个卷积之后跟着批量归一化（BN）和

ReLU 激 活 函 数 ，c 代 表 输 入 的 特 征 通 道 数 ，其 在

en_block 1至 en_block 3中分别为 128、256、512，虚线代

表与上一个瓶颈结构进行跳跃连接。在教师网络中，

en_block 1包含 3个瓶颈结构，en_block 2、en_block 3分

别包含 4、6 个瓶颈结构，3 个 en_block 提取到的特征通

道数分别为 256、512、1024。与教师网络提取特征是

下采样的过程相反，学生网络对特征的重建是上采样

的过程，学生网络的 de_block 的瓶颈结构与教师网络

的 en_block 的类似，如图 3 所示，每个 de_block 的第一

个瓶颈结构中的 3×3 卷积变成了 2×2 的反卷积。在

学生网络中，de_block 1 至 de_block 3 分别包含有 6、4、
3 个瓶颈结构块，3 个 de_block 各自输入的通道数 c 分
别为 2048、1024、512，重建后的特征通道数分别为

1024、512，256，其与教师网络提取出的特征是镜像对

称的。

计算教师网络与学生网络对应特征之间的余弦相

似度，然后再减掉余弦相似性，即可得到两个特征之间

的二维异常特征图。最后将 3 组特征异常图进行叠

加，得到整张图像在二维平面上的异常特征图。利用

在映射特征上积累得到的平均异常值来判断二者提取

出的特征差异性，这对只具有小异常区域的样本而言

是不公平的，所以将二者在映射特征上积累得到的像

素级异常的最大值作为评判样本级异常的标准。

2. 2　多尺度特征融合模块

多尺度特征融合模块如图 4 所示。对由教师编码

器最后一个残差块编码得出的具有语义和结构信息的

高级特征进行特征重构，学生解码器很难重构出低级

特征。所以模型将教师编码器提取出分别具有低级纹

理和高级语义的 3 个特征组，并使用多尺度特征融合

模块将其融合。3 个输入特征组分别为 I1 ∈ RC 1 × H 1 × W 1，

I2 ∈ RC2 × H 2 × W 2，I3 ∈ RC 3 × H 3 × W 3，为了能够使其进行融合，

需将 I1 进行两次下采样，I2 进行一次下采样，才能将尺

度缩小到与 I3 同等大小。每一次下采样需通过一个步

长为 2 的 3 × 3 卷积层，然后进行 BN，最后使用 ReLU
函数进行激活。将下采样后的所有特征 I ′1 和 I ′2 与不进

行下采样的特征 I3 先在通道维数上进行拼接，然后再

使用步长为 1 的 1 × 1 卷积层和 ReLU 激活函数，激活

BN 来获得丰富而紧凑的特征。输出特征 foutput 可表

示为

I ′1 = ReLU{BN{Conv3 × 3{ReLU

{BN [Conv3 × 3 ( I1) ] }}}}， （1）
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图 4　多尺度特征聚合

Fig. 4　Multi-scale feature fusion

图 2　编码器瓶颈结构

Fig.  2　Structure of encoder bottleneck

图 3　解码器瓶颈结构

Fig.  3　Structure of decoder bottleneck
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素级异常的最大值作为评判样本级异常的标准。
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器最后一个残差块编码得出的具有语义和结构信息的

高级特征进行特征重构，学生解码器很难重构出低级
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理和高级语义的 3 个特征组，并使用多尺度特征融合
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I ′2 = ReLU{BN [Conv3 × 3 ( I2) ] }， （2）

foutput = ReLU{BN{Conv1 × 1[Concat ( I '1，I '2，I3) ] }}，（3）

式 中 ：Conv3 × 3 为 卷 积 核 为 3，步 长 为 2 的 卷 积 层 ；

Conv1 × 1 为卷积核为 1，步长为 1 的卷积层。Concat 为
特征在通道维数上的拼接，BN 为批量归一化，ReLU
为激活函数。

2. 3　引入的注意力机制

教师网络与学生网络之间的一类瓶颈嵌入模块是

编码 -解码结构式的知识蒸馏的关键所在，在推理阶

段，该模块通过抑制异常特征的信息传递，使学生网络

只会根据在训练阶段学习到的正常特征知识来对异常

特征进行重建。在遇到异常样本时，教师网络提取到

的特征和学生网络重建出的特征具有差异性，使模型

更容易对异常图像进行判断。在一类瓶颈嵌入模块

中，多尺度特征聚合模块将教师网络提取出的 3 个不

同大小的特征在通道维度上融合成与最后一个特征大

小相同的融合特征。然而，在此过程中，具有纹理信息

的低层特征经过卷积压缩，会模糊掉一些特征信息，而

模糊的正常特征使学生网络不能很好地对其进行重

建，这与教师网络的正常特征之间就会有较大差别，一

旦差别过大就会造成模型的误判。所以，为了保证学

生网络在重建过程有一个较好的初始特征，以及凸显

出异常特征，使一类瓶颈嵌入模块能够发现并对其进

行抑制，阻断异常信息的流动，在一类瓶颈嵌入模块中

的多尺度特征聚合模块和编码模块之间加入注意力机

制，用于增强特征的纹理信息，从而提升模型对异常的

鉴别能力。

注意力机制如图 5 所示。该模块由通道注意力

Squeeze-and-excitation networks（SE）和 空 间 注 意 力

Split groups spatial enhance（SGSE）结合组成，其主要

作用是在原始特征上叠加筛选而出的细致的纹理特征

信息。首先，输入的融合特征先经过 SE，与原始输入

特征进行加权叠加形成整个通道注意特征图；然后，通

道注意特征图分成两路，一路经过 SGSE 后与另一路

进行对应元素乘积，形成空间注意特征图；最后，通道

注意特征图与空间注意特征图进行加权叠加形成最终

的注意力特征，图 5 中的系数值都为 0. 5。原始特征图

在通道特征图和空间特征图的混合叠加下，进一步强

化了图像上物体的特征，避免了因卷积压缩导致的纹

理细节的模糊化效果，提升了模型对物体的检测

能力。

SE 模块的结构如图 6所示。输入的特征经过全局

池化，特征图变成有 c 个通道的一维向量，接着使用两

个通道数相同的全连接层来给每个通道生成对应的权

重，然后使用 Sigmoid 对生成的权重进行归一化操作，

最后将归一化后的通道权重系数与输入的原始特征的

通道进行相乘，得到最终的特征输出。经过 SE 模块后

的特征通道，其重要性程度变得不同，卷积神经网络根

据不同的重要性程度来判断该通道是否值得关注。

图 5　注意力机制

Fig.  5　Attention mechanism

图 6　SE 模块结构

Fig.  6　SE module structure

SGSE 模块的结构如图 7 所示。输入的特征在通

道维数上被划分为多个组，每组都会携带不同语义的

子特征。不同于在特征相应空间位置上生成语义特

征，针对每一个特定语义的组，使用全局和局部特征的

相关性来生成一个注意力掩码，其在特征的空间维度

上产生作用，能够减少特征中可能存在的噪声和干扰，

提高区域特征的语义正确性，增强卷积神经网络在特

征特定区域细节上学习的可表示性。

3　实验设计以及实验结果分析

3. 1　实验环境以及评价指标

所 有 实 验 均 在 配 备 有 Windows 操 作 系 统 、

RTX3070 显卡、PyCharm 软件、PyTorch 1. 8、CUDA 
11. 0、cuDNN 11. 0 的计算环境上进行训练和测试。

在 分 割 实 验 中 采 用 平 均 交 并 比（Mean intersection 
over union， mIoU）来评价分割的效果。而在异常检

测实验中，采用受试者工作特性曲线下的面积（Area 
under receiver operating characteristic curve， AUC）、

召回率 R、精确率 P、准确率（Acc）来共同评价异常检

测模型的检测性能。

分割实验采用了经典的 UNet 模型，所有输入的

图像大小都被调整为 512×512，在训练时采用 Adam
优 化 器 来 优 化 分 割 模 型 的 收 敛 过 程 ，其 参 数 β =
( 0. 9，0. 999 )，初始学习率为 0. 0001，批量大小为 2，总
共 训 练 100 轮 。 异 常 检 测 实 验 的 教 师 网 络 使 用

WideResnet50-2 在 ImageNet 上预训练后的权重进行

初始化，图片输入大小为 256×256，在训练时也是采用

Adam 优化器来优化，其参数 β = ( 0. 5，0. 999 )，初始学

习率为 0. 0001，批量大小为 4，总共训练 400 轮。

3. 2　铁路车轮踏面数据集

铁路车轮踏面是指车轮与钢轨顶面的接触部分，

数据集是由 CCD 相机拍摄得到的。所有收集到的铁路

车轮踏面数据被分成分割数据集和异常检测数据集。

分割数据集共有 3000 张车轮踏面图像，其中训练集有

2400 张，占总数的 80%；测试集有 600 张，占总数的

20%。异常检测数据集共有 7173 张车轮踏面图像，训

练集有 4486张正常类型的，占总数的 62. 5%；测试集有

2687 张，占总数的 37. 5%，其中正常类型的有 1301 张，

异常有缺陷类型的有 1386张。分割数据集和异常检测

数据集互不相同。异常检测数据集中异常类型包含剥

离、擦伤、硌伤 3类常见的缺陷，其数量分别为 202、715、
476。车轮踏面图像如图 8所示。

图 7　SGSE 模块结构

Fig.  7　SGSE module structure

图 8　车轮踏面图像。（a）~（c）正常车轮踏面图像；（d）剥离缺陷图像；（e）擦伤缺陷图像；（f）硌伤缺陷图像

Fig.  8　Wheel tread image.  (a)‒(c) Normal wheel tread image; (d) peeling defect image; (e) scratch defect image; (f) injury defect image
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SGSE 模块的结构如图 7 所示。输入的特征在通

道维数上被划分为多个组，每组都会携带不同语义的

子特征。不同于在特征相应空间位置上生成语义特

征，针对每一个特定语义的组，使用全局和局部特征的

相关性来生成一个注意力掩码，其在特征的空间维度

上产生作用，能够减少特征中可能存在的噪声和干扰，

提高区域特征的语义正确性，增强卷积神经网络在特

征特定区域细节上学习的可表示性。

3　实验设计以及实验结果分析

3. 1　实验环境以及评价指标

所 有 实 验 均 在 配 备 有 Windows 操 作 系 统 、

RTX3070 显卡、PyCharm 软件、PyTorch 1. 8、CUDA 
11. 0、cuDNN 11. 0 的计算环境上进行训练和测试。

在 分 割 实 验 中 采 用 平 均 交 并 比（Mean intersection 
over union， mIoU）来评价分割的效果。而在异常检

测实验中，采用受试者工作特性曲线下的面积（Area 
under receiver operating characteristic curve， AUC）、

召回率 R、精确率 P、准确率（Acc）来共同评价异常检

测模型的检测性能。

分割实验采用了经典的 UNet 模型，所有输入的

图像大小都被调整为 512×512，在训练时采用 Adam
优 化 器 来 优 化 分 割 模 型 的 收 敛 过 程 ，其 参 数 β =
( 0. 9，0. 999 )，初始学习率为 0. 0001，批量大小为 2，总
共 训 练 100 轮 。 异 常 检 测 实 验 的 教 师 网 络 使 用

WideResnet50-2 在 ImageNet 上预训练后的权重进行

初始化，图片输入大小为 256×256，在训练时也是采用

Adam 优化器来优化，其参数 β = ( 0. 5，0. 999 )，初始学

习率为 0. 0001，批量大小为 4，总共训练 400 轮。

3. 2　铁路车轮踏面数据集

铁路车轮踏面是指车轮与钢轨顶面的接触部分，

数据集是由 CCD 相机拍摄得到的。所有收集到的铁路

车轮踏面数据被分成分割数据集和异常检测数据集。

分割数据集共有 3000 张车轮踏面图像，其中训练集有

2400 张，占总数的 80%；测试集有 600 张，占总数的

20%。异常检测数据集共有 7173 张车轮踏面图像，训

练集有 4486张正常类型的，占总数的 62. 5%；测试集有

2687 张，占总数的 37. 5%，其中正常类型的有 1301 张，

异常有缺陷类型的有 1386张。分割数据集和异常检测

数据集互不相同。异常检测数据集中异常类型包含剥

离、擦伤、硌伤 3类常见的缺陷，其数量分别为 202、715、
476。车轮踏面图像如图 8所示。

图 7　SGSE 模块结构

Fig.  7　SGSE module structure

图 8　车轮踏面图像。（a）~（c）正常车轮踏面图像；（d）剥离缺陷图像；（e）擦伤缺陷图像；（f）硌伤缺陷图像

Fig.  8　Wheel tread image.  (a)‒(c) Normal wheel tread image; (d) peeling defect image; (e) scratch defect image; (f) injury defect image
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3. 3　分割模型在数据集上的实验结果

在数据集的构建过程中，原始的车轮踏面图像中

除了车轮踏面区域，还包含有其他非踏面区域的背景，

非踏面区域可能会由于相机拍摄的机位不一致而导致

其发生变化。若图像中的背景区域过于复杂，就会带

来很多不确定性的变化因素，而只针对车轮踏面上的

情况来判断车轮是否存在异常，直接进行异常检测就

无法精确地检测踏面区域的状况。所以，为了减少其

他非踏面区域带来的不确定性因素的干扰，使用 UNet
分割模型来对异常检测数据集中的车轮踏面图像进行

分割，保留图像中的踏面区域。

分割模型的训练损失曲线如图 9 所示。训练集共

2400 张图像，批次为 2，轮次为 100，则训练即有 1. 2×
105 次。由图 9 可知，损失曲线刚开始急剧下降，然后

逐渐趋近于平缓，即模型达到较好的收敛状态，说明此

时分割模型对车轮踏面区域的分割已具备良好的

性能。

训练好的分割模型在具有 600 张车轮踏面图像的

测试集上达到 97. 8%的 mIoU。图 10 为踏面图像踏面

区域的分割预测，从 ground truth 和 predict mask 来看，

UNet 分割模型在车轮踏面数据集上进行二分类分割

性能表现优异。

踏面区域分割也将作为构建异常数据集最后的预

处理操作，分割后的踏面图像即为异常检测实验所用

的数据集。

3. 4　反向知识蒸馏异常检测模型在异常检测数据集

上的实验结果

为了验证异常检测车轮踏面图像分割的必要性，使

用不加注意力机制的反向知识蒸馏检测模型分别在分

割前和分割后的异常检测数据集进行异常检测实验。

如表 1 所示，反向知识蒸馏模型在分割后的异常

检测数据集上的指标除了召回率较低之外，其余指标

均有较大提升。其原因是未分割的车轮踏面图像的非

踏面区域部分过于复杂，在训练过程中若未学习过的

非踏面区域或该角度的图像较少，无监督异常检测模

型无法从中统计出一个较好的正常特征分布，所以只

要在测试集中有未见过或极少见过的非踏面区域，模

型就会认为是异常样本，这导致召回率高和精准率低，

也影响了 AUC 和准确率。车轮踏面图像在进行分割

之后，无监督异常检测模型就只会学习踏面上的特征，

避免了背景因素的干扰，能有效地提高模型的检测

性能。

未分割的车轮踏面图像在进行异常检测时，检测

模型也会将非踏面区域的某些部位视为异常，这会造

成模型的误报，如图 11、图 12 所示。反观分割后的车

轮踏面图像，检测区域就限制在车轮踏面区域上，基本

图 11　车轮踏面图像分割前在 RD 模型上的检测视图

Fig.  11　Detection view on RD model before wheel tread image 
segmentation

图 10　车轮踏面图像分割预测

Fig.  10　Prediction diagram of wheel tread image segmentation

图 9　分割模型训练损失曲线

Fig.  9　Segmentation model training loss curve

表 1　反向知识蒸馏模型在异常检测数据集分割前后

的结果对比

Table 1　Comparison of results of reverse knowledge distillation 
model before and after anomaly detection dataset 

segmentation
Model

RD

Segmentation
Before
After

AUC /%
66. 7
93. 6

P /%
55. 5
82. 1

R /%
97. 9
94. 0

Acc /%
58. 4
86. 3

上避免了其余背景的干扰，这对模型的检测是有利的。

所以车轮踏面图像在进行异常检测之前，有必要对其

踏面区域进行分割。

3. 5　消融实验

为了验证所设计的注意力机制对检测性能的影

响，对模型进行消融实验。消融实验的结果如表 2
所示。

表 2 中，不添加注意力的反向蒸馏模型在异常检

测数据集上的 AUC 为 93. 6%，精准率为 82. 1%，召回

率为 94. 0%，准确率为 86. 3%。在一类瓶颈嵌入模块

中 添 加 注 意 力 机 制 后 ，AUC 为 93. 8%，精 准 率 为

82. 3%，召回率为 95. 4%，准确率为 87. 0%。相比较

之下，检测指标性能均提升，这也证明了所提的注意力

机制能缓解特征在多尺度聚合后由于卷积压缩造成的

模糊效应，一方面为学生网络提供具有更多正常纹理

信息的特征，另一方面有利于一类瓶颈嵌入模块淹没

掉明显的异常信息，防止异常信息的流动。该结果表

明：所提的注意力有助于提升检测模型的性能。

剥离、擦伤和硌伤 3 种缺陷在模型改进前后检测

的召回率对比结果，如表 3 所示。由表 3 可知，与反向

知识蒸馏模型相比，所提方法有更高的召回率，即能检

测出更多的缺陷。这体现出所提的注意力机制能够更

明显地增强特征的纹理信息，在推理时，使一类瓶颈嵌

入模块更易发现异常信息，并对其进行抑制，导致学生

网络难以重建出异常图像的特征信息，加大了教师网

络提取的特征和学生网络重建的特征之间的差距，从

而能够检测出更多的缺陷。

反向知识蒸馏模型与所提方法在异常检测数据集

上检测的可视化结果如图 13 所示。由图 13 可知，正是

由于卷积压缩融合特征的操作，模糊了可表示的正常

特征的纹理信息，原始方法在重建正常特征上是有所

欠缺的。模型在添加注意力后，强化了学生网络对重

图 13　反向知识蒸馏方法与所提方法在车轮踏面上的检测视图对比

Fig.  13　Comparison of detection view of wheel tread by reverse knowledge distillation method and the proposed method

图 12　车轮踏面图像分割后在 RD 模型上的检测视图

Fig.  12　Detection view on RD model after wheel tread image 
segmentation

表 3　不同类型的缺陷在模型改进前后检测的召回率

Table 3　Recall of different types of defects detected before and 
after model improvement

表 2　消融实验结果的对比

Table 2　Comparison of ablation results
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上避免了其余背景的干扰，这对模型的检测是有利的。

所以车轮踏面图像在进行异常检测之前，有必要对其

踏面区域进行分割。

3. 5　消融实验

为了验证所设计的注意力机制对检测性能的影

响，对模型进行消融实验。消融实验的结果如表 2
所示。

表 2 中，不添加注意力的反向蒸馏模型在异常检

测数据集上的 AUC 为 93. 6%，精准率为 82. 1%，召回

率为 94. 0%，准确率为 86. 3%。在一类瓶颈嵌入模块

中 添 加 注 意 力 机 制 后 ，AUC 为 93. 8%，精 准 率 为

82. 3%，召回率为 95. 4%，准确率为 87. 0%。相比较

之下，检测指标性能均提升，这也证明了所提的注意力

机制能缓解特征在多尺度聚合后由于卷积压缩造成的

模糊效应，一方面为学生网络提供具有更多正常纹理

信息的特征，另一方面有利于一类瓶颈嵌入模块淹没

掉明显的异常信息，防止异常信息的流动。该结果表

明：所提的注意力有助于提升检测模型的性能。

剥离、擦伤和硌伤 3 种缺陷在模型改进前后检测

的召回率对比结果，如表 3 所示。由表 3 可知，与反向

知识蒸馏模型相比，所提方法有更高的召回率，即能检

测出更多的缺陷。这体现出所提的注意力机制能够更

明显地增强特征的纹理信息，在推理时，使一类瓶颈嵌

入模块更易发现异常信息，并对其进行抑制，导致学生

网络难以重建出异常图像的特征信息，加大了教师网

络提取的特征和学生网络重建的特征之间的差距，从

而能够检测出更多的缺陷。

反向知识蒸馏模型与所提方法在异常检测数据集

上检测的可视化结果如图 13 所示。由图 13 可知，正是

由于卷积压缩融合特征的操作，模糊了可表示的正常

特征的纹理信息，原始方法在重建正常特征上是有所

欠缺的。模型在添加注意力后，强化了学生网络对重

图 13　反向知识蒸馏方法与所提方法在车轮踏面上的检测视图对比

Fig.  13　Comparison of detection view of wheel tread by reverse knowledge distillation method and the proposed method

图 12　车轮踏面图像分割后在 RD 模型上的检测视图

Fig.  12　Detection view on RD model after wheel tread image 
segmentation

表 3　不同类型的缺陷在模型改进前后检测的召回率

Table 3　Recall of different types of defects detected before and 
after model improvement

Method

RD
RD+Attention （our）

Recall of 
peel /%

97. 5
98. 0

Recall of 
scratch /%

99. 0
99. 4

Recall of 
injury /%

85. 1
88. 2

表 2　消融实验结果的对比

Table 2　Comparison of ablation results
Method

RD
RD+Attention（our）

AUC /%
93. 6
93. 8

P /%
82. 1
82. 3

R /%
94. 0
95. 4

Acc /%
86. 3
87. 0
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建的初始特征的纹理信息，在检测时减少正常区域特

征对异常值的积累，使得模型对缺陷区域的判断更加

精确。

3. 6　所提方法与其他异常检测网络实验结果的对比

在异常检测数据集上将所提方法与 GANomaly
和 MKD 进行对比，对比结果如表 4 所示。从实验数据

来看，基于特征空间的 MKD 和所提方法比基于生成

的 GANomaly 方法在检测效果上更好。由图 14 的检

测可视化结果可知，GANomaly 深受车轮踏面上反光

的影响，该模型也将大部分的反光区域检测成为异常

区域，这在很大程度上提高了样本的异常分数，造成高

召回率和低精准率的结果。而所提方法一方面继承了

其能够克服异常激活差异消失的弊端和改善未知样本

表示的多样性优点，另一方面添加的注意力机制能够

增强特征的纹理信息，有利于学生网络对正常特征进

行重建和一类瓶颈嵌入模块对异常特征信息的抑制。

特殊的知识蒸馏结构以及注意力的协助，使所提方法

对车轮踏面上异常检测具有较好的效果。

剥离、擦伤、硌伤 3 种缺陷在不同模型上检测的召

回率对比结果，如表 5 所示。GANomaly 方法能够检

测出所有的缺陷，但从表 4 对应的精准率和准确率来

看，该方法也会将很大一部分的正常样本检测为异常

样本，其整体的检测结果差。所提方法在不同类型缺

陷的召回率上都比 MKD 方法高，这体现所提方法拥

有更好的检测性能。从检测结果来看，有着更为明显

特征和更大范围区域的剥离和擦伤两种缺陷被检出的

概率是最大的，而硌伤缺陷特征不太明显，所能提取的

特征较为微弱，以至于有些异常样本在教师网络和学

生网络二者的比较中体现不出差别，漏检的概率较大。

异常样本检测的可视化效果如图 14 所示。由

图 14 可知，GANomaly 的检测效果不比 MKD 和所提

方法好，其对正常区域的错误判断，导致检测能力较

差。MKD 能够检测出车轮踏面异常区域，但也存在对

不明显缺陷漏检和对一些正常区域以及不规则边缘误

检的情况。而所提方法降低了对正常区域误检的可能

性，同时提高了异常区域在特征上的辨识度，该模型对

车轮踏面上异常检测的表现较好。

4　结   论

为解决铁路车轮踏面缺陷样本有限的问题，提出

了一种基于注意力反向知识蒸馏的车轮踏面异常检测

模型。在进行异常检测前，为避免图像中车轮非踏面

区域对异常检测模型的影响，使用训练好的 UNet 分
割模型对车轮踏面区域进行分割，使异常检测模型对

图像的检测能够聚焦在车轮踏面之上。反向知识蒸馏

的实验表明，在分割后的车轮踏面图像上进行异常检

测，AUC、精准率、召回率和准确率均大幅提升，其检

测视图也反映了分割的必要性。在反向知识蒸馏模型

表 4　不同模型的实验结果的对比

Table 4　Comparison of experimental results of different models
Model

GANomaly
MKD
Our

AUC /%
57. 8
84. 3
93. 8

P /%
51. 9
73. 0
82. 3

R /%
100. 0

88. 9
95. 4

Acc /%
52. 2
77. 3
87. 0

图 14　不同异常检测方法与所提方法在车轮踏面上的检测视图对比

Fig. 14　Comparison of detection view of wheel tread by different anomaly detection methods and the proposed method

表 5　不同类型的缺陷在不同模型上检测的召回率

Table 5　Recall of different types of defects detected on 
different models

Model

GANomaly
MKD
Our

Recall of 
peel /%
100

95. 6
98. 0

Recall of 
scratch /%

100
91. 7
99. 4

Recall of 
injury /%

100
82. 1
88. 2

的一类瓶颈嵌入模块中添加了注意力机制，在对铁路

车轮踏面异常检测数据集的检测中，达到 93. 8% 的

AUC、82. 3% 的精准率、95. 4% 的召回率、87. 0% 的准

确率，与原模型相比，AUC 提高了 0. 2 个百分点、精准

率提高了 0. 2 个百分点、召回率提高了 1. 4 个百分点、

准确率提高了 0. 7个百分点，说明了多尺度特征融合的

卷积压缩存在模糊特征的纹理信息，而添加的注意力

机制能够对特征的纹理信息进行清晰化处理，有效地

弥补信息的不足。在与其他异常检测网络相比时，所

提方法在检测中受踏面反光区域的影响小，对正常区

域的特征有较强的鉴别能力，同时能够捕捉到不太明

显的缺陷特征，其检测能力相对是最强的。综合来说，

所提方法的检测指标和检测效果都是较好的。
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准确率提高了 0. 7个百分点，说明了多尺度特征融合的

卷积压缩存在模糊特征的纹理信息，而添加的注意力

机制能够对特征的纹理信息进行清晰化处理，有效地

弥补信息的不足。在与其他异常检测网络相比时，所

提方法在检测中受踏面反光区域的影响小，对正常区

域的特征有较强的鉴别能力，同时能够捕捉到不太明

显的缺陷特征，其检测能力相对是最强的。综合来说，

所提方法的检测指标和检测效果都是较好的。
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