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基于多尺度 WideResNet 的铁轨缺陷小样本检测算法
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摘要：铁轨缺陷检测对铁路安全和降低维护成本非常重要。面对铁路网络扩张和缺陷样本稀

缺带来的挑战，尤其是小样本条件下的过拟合问题，本文提出了一种基于多尺度 WideResNet
（Wide Residual Network）的小样本铁轨表面缺陷检测算法，通过数据增强等图像处理技术扩大

有限的训练集，提高模型的泛化能力；利用迁移学习策略，通过预训练的 WideResNet 模型提

取多尺度特征，并将其用于铁轨缺陷检测任务，减少对大量标注数据的依赖，加快小样本模型

训练快速收敛；设计小样本深度学习模型策略，构建度量学习模块，从有限的标注数据中快速

学习并进行有效泛化。结果表明，该算法在 10-shot 小样本条件下能够有效地检测铁轨表面缺

陷，模型平均精度达到 83.6%，召回率高达 93.8%。
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传统铁轨缺陷检测依赖人工检查和物理检测，

存在效率低、成本高、覆盖不全和监测非实时的问

题。随着技术的发展，自动化检测技术如超声波检

测、红外热成像和激光扫描等被引入，提高了检测的

效率和准确性[1]。近年来，机器视觉技术在铁轨缺陷

检测中的应用日益广泛，通过图像处理和模式识别

技术，实现了对铁轨表面缺陷的自动识别，能检测裂

纹和磨损等损伤[2]，但这些方法仍存在高成本、环境

影响大和鲁棒性不足等问题。

深度学习技术，尤其是卷积神经网络 (Convo-
lutional Neural Network，CNN)，在图像识别和缺陷检

测领域取得了显著的进展 [3-5]。在工业检测中，深度

学习模型被用于自动识别产品表面的缺陷，如裂纹、

凹陷和腐蚀等 [6-7]。江琴等 [8] 开发出针对小目标的

YOLOv4变体，有效提高了白车身焊点检测的精度。向

宽等 [9] 提出改进的 Faster RCNN(Faster Region-based
Convolutional Neural Network)深度学习网络，通过数

据增强、FPN(Feature Pyramid Network)结构等优化，

提升了对铝材小缺陷的检测能力。陈雪纯等[10] 提出

基于迁移学习的改进 MobilenetV2轻量化网络，实现

了快速且准确的包装缺陷检测。尽管这些模型提高

了检测的准确性和速度，并具有良好的泛化能力，但

它们通常需要大量标注数据进行训练，这在数据稀

缺的场景下可能难以实现。

在铁轨缺陷检测等实际应用中，收集到的缺陷

样本往往有限。小样本学习对于数据稀缺场景如铁

轨缺陷检测至关重要 [11-12]。该领域研究包括数据增

强技术、迁移学习策略和元学习等,旨在通过生成新

样本、利用预训练模型和快速适应新任务来构建高

效检测模型[13]。宋涛等[14] 引入元学习方案并设计基

于元特征增强的检测算法 ，提升小样本条件下

PCB(Printed Circuit Board)缺陷检测的性能。刘金海

等[15] 利用轻量级网络，挖掘价值样本，用更少样本提

高了管道焊缝缺陷检测精度。黄健等[16] 采用小样本

度量迁移学习，通过预训练和知识迁移解决深度学

习对大量样本的需求。小样本学习方法在提升模型
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性能和适应性上已取得进展，但仍需解决泛化能力、

过拟合及数据高效利用等挑战。在铁轨缺陷检测

中，小样本学习技术的应用可以显著降低对大量标

注数据的依赖，提高检测系统的实用性和经济性。

本文提出了一种基于多尺度 WideResNet (Wide
Residual Network)小样本深度学习模型，用于铁轨表

面缺陷检测，以克服现有方法的局限并应对实际挑

战。该算法采用 Crop-Paste实例分割数据增强技术，

扩大有限的训练集，利用迁移学习策略提高模型的

泛化能力，并通过预训练深度网络 WideResNet，提取

多尺度特征，构建度量学习模块，挖掘潜在类别，

将知识从大型数据集迁移到铁轨缺陷检测领域，探

索适合小样本条件下的深度学习模型结构和训练策

略，以实现铁轨表面缺陷识别的高准确率和鲁棒性。

 1    铁轨缺陷识别算法

 1.1    迁移学习策略

在小样本条件下，模型训练面临着诸多挑战，例

如过拟合风险增加、特征学习不充分等，为有效应对

这些问题，采用了迁移学习策略来提升模型性能。

选用在大规模图像数据集 ImageNet预训练的深度模

型 WideResNet作为基础，该模型已通过大规模数据

集学习到了丰富的特征表示，能够为迁移任务提供

有力的特征基础 [17-18]。ResNet(Residual  Network)通
过引入残差结构有效缓解了深度神经网络中出现的

梯度消失或梯度爆炸等问题，使得网络能够在保持较

深层数的同时依旧有良好的训练效果。Wide ResNet
在 ResNet的基础上引入了加宽因子 k，将每一层的

通道数乘以该因子，增加网络宽度，通过增加网络残

差块的宽度来提升模型性能，每种残差块对输入特

征进行 2倍下采样，从而在不同层次提取出不同尺度的

特征下。本文中 k 设为 2。在相同参数量下，WideResNet
的训练速度更快，且在较少的训练时间内能够取得

更高的准确率，两者残差块结构如图 1所示，图中

x 为输入特征，C 为通道数量，F(x)表示残差函数。

本文采用 3种残差块输出的特征图，经过上采

样后进行叠加，提取了多尺度特征，具体的多尺度特

征提取过程如图 2所示。在特征提取阶段，首先计算

各特征图的特征表示，具体公式如下： 

F1 =WideResBlock1(x), x ∈ R
H
4 ×

W
4 ×C1 (1)

 

F2 =WideResBlock2(F1),F2 ∈ R
H
8 ×

W
8 ×C2 (2)

 

F3 =WideResBlock3(F2),F3 ∈ R
H
16 ×

W
16 ×C2 (3)

R其中，    代表实数空间，H、W 分别表示输入图像的

高度和宽度 ， Fi 表示第 i 个残差块提取的特征 ，

WideResBlocki表示第 i 个残差块的特征提取操作。

随后 ，通过双线性差值上采样将 F2 和 F3 对齐至

F1 尺寸，并沿通道维度拼接，得到多尺度特征 Fout： 

Fout =Concat(F1,Upsample(F2,scale = 2),
Upsample(F3,scale = 4))

Fout ∈ R
H
4 ×

W
4 ×(C1+C2+C3) (4)

其中，UpSample 表示双线性差值上采样操作，Concat
表示沿通道维度的拼接操作。
  

F(x)+x X Self-mapping+

3×3Conv, C

3×3Conv, C

Input x

Residual block structure

F(x)

F(x)+x X Self-mapping+

3×3Conv, C×k

3×3Conv, C×k

Input x

Wide residual block structure

F(x)

(a) (b)

图 1    ResNet (a)和WideResNet (b)残差块结构
Fig. 1    Residual block structure in ResNet (a) and WideResNet (b)
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图 2    WideResNet多尺度特征提取方式
Fig. 2    Multi-scale feature extraction method of WideResNet

 
将这些预训练的特征迁移到铁轨缺陷检测任务

中，不仅可以有效减少对标注数据的依赖，还能以这

些特征作为起点进一步训练模型，能够使模型在小

样本条件下更好地学习到与任务相关的特征。在迁

移学习过程中，通过冻结预训练模型的部分层，只对

顶层进行微调，以满足小样本任务的需求。这种策

略不仅提高了训练效率，也帮助在数据稀缺的情况

下获得更好的性能，从而为铁轨缺陷小样本检测任

务提供了有力的支持。

 1.2    数据增强技术

在铁轨缺陷检测任务中，由于缺陷样本的稀缺

性，数据增强技术成为提升模型泛化能力和鲁棒性
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的关键手段。为丰富数据集的多样性，本文通过多

种数据增强技术，有效模拟了不同的拍摄角度、光照

条件和缺陷形态。例如，通过随机旋转和缩放操作，

模拟铁轨在不同视角下的图像，增强模型对不同视

角缺陷的识别能力；通过颜色变换，模拟不同光照条

件下的图像，提高模型在不同光照环境下的适应性；

通过裁剪和翻转操作，生成更多具有不同缺陷位置

和形态的样本。

Xnew

同时，为了利用轨道检测场景中大量的正常背

景图像，增强小样本数据集并提升模型对缺陷识别

的泛化能力，本文采用改进的 Crop-Paste实例分割数

据增强技术，具体操作如下：首先，根据标注掩膜，将

缺陷实例从原图中剪切出来，对缺陷实例进行轻微

的缩放和旋转，丰富缺陷的尺度和形态变化；然后，

将这些实例黏贴到随机选择的正常背景图像上，并

对黏贴区域的轮廓进行泊松融合，以确保轮廓附近

语义信息一致，增强后的图像   由以下公式得到： 

Xnew = B⊙ (1−M)+T (D)⊙M (5)

M ∈ {

B ∈ RH×W×C

其中，D 为从原图提取的缺陷实例；T 表示对缺陷实

例进行缩放和旋转等增强操作；    0, 1}W×H 为二

值掩膜；1表示提取的缺陷实例要黏贴的位置；⊙表

示逐像素乘法；   ，表示随机选择的正常背

景图像。

轨道数据增强流程如图 3所示。这些增强技术

不仅提升了模型识别不同类型缺陷的能力，还增强

了其在新场景中的适应性。

 1.3    小样本深度学习模型构建

针对铁轨缺陷检测任务，为从有限的标注数据

中快速学习并有效泛化，本文构建了一个小样本深

度学习模型，其框架图如图 4所示。该模型的核心在

于构建度量学习模块，通过学习特征空间中的相似

性度量，实现对查询图像中缺陷的高效识别。模型

的工作流程包括支持集和查询集的处理。支持集图

像是带有缺陷标注的少量样本，用于训练模型识别

不同类型的缺陷，并通过掩膜操作来提取缺陷区

域。查询集图像则是待检测的图像，模型需要识别

图像中是否存在缺陷及其位置。  采用 WideResNet
作为基础网络，提取支持集图像和查询图像的多尺

度特征。WideResNet通过增加网络宽度而非深度，

从而高效提取丰富的特征表示，同时避免过深网络

带来的训练难题。

多尺度特征提取模块通过融合不同层次的特

征，进一步增强了模型对缺陷特征的感知能力。度

量学习模块是模型的核心部分，用于计算查询图像

特征与支持集缺陷特征之间的相似性。通过学习特

征空间中的距离度量，该模型能够有效地匹配查询

图像中的特征与支持集中的缺陷特征，根据特征匹

配结果输出预测结果，包括缺陷的位置和类型。通

过度量学习模块的高效匹配机制，该模型能够在查

询图像中快速定位缺陷区域，并提供准确的缺陷类

型预测。这种基于度量学习的策略不仅提高了模型

的检测效率，还增强了模型在小样本条件下的鲁棒性。
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图 4    小样本深度学习模型框架图
Fig. 4    Few-shot deep learning model framework diagram

 

在模型训练过程中，为了优化小样本学习任务，

采用交叉熵损失函数（Lce），同时联合 Dice损失函数

（Ldice）来优化模型的分割性能。交叉熵损失函数用

于衡量模型预测的类别分布与真实标签之间的差

异，而 Dice损失函数则专注于优化分割任务中的像

素级精度，在处理不平衡数据时表现出色。通过联

合优化这两种损失函数，模型能够在有限的标注数

据下实现更好的学习效果和泛化能力，如下式所示： 

Lce = −
c∑

i=1

yi lg(pi) (6)

其中，c 是类别的总数，yi 是真实标签，pi 是模型预测

样本属于第 i 类的概率，交叉熵损失函数促使模型预

测的概率分布与真实标签的概率分布尽可能接近。 

Ldice = 1− 2× |A∩B|
|A|+ |B| (7)

其中， |A∩B|表示预测掩码和真实掩码的交集的像素
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图 3    轨道数据增强流程

Fig. 3    Railway data augmentation process
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数，|A|和|B|分别表示预测掩码和真实掩码的像素数。

为了平衡不同损失函数的影响，提升训练的稳

定性和效果，定义一个加权和损失函数 L。 

L = Lce+λLdice (8)

其中，λ 是一个超参数，设为 0.5，用于平衡两种损失

函数的权重。

 2    实验设计和结果分析

 2.1    数据集与模型训练

为提高小目标检测的准确性并增强数据多样

性，对原始图像进行了滑动窗口切片处理，从而构建

了一个更丰富的缺陷图像数据集。具体方法如图 5
所示，以 144像素的步长和 160像素的长度，在原始

钢轨表面图像上进行滑动切片，共获得 508张包含缺

陷和背景的图像。通过数据增强技术，数据集进一

步扩展至 845张图像。所有图像均进行了缩放处理，

使其像素尺寸统一为 256×256。数据集按照 8∶2的比

例划分为训练集和测试集，用于模型的训练和评估，

其中小样本 n-shot为训练集中随机抽取 n 张样本数据。

硬件环境：配备 Intel Core i7处理器和 NVIDIA
GeForce RTX 4080显卡的工作站，以及用于数据存

储和处理的高速 SSD。软件方面，采用 Python编程

语言，深度学习框架选用 Pytorch，图像处理库使用

OpenCV。实验中使用的数据集为钢轨表面图像数据

集 RSDDs中的 Type-I，包含 67张分辨率为 160×1 000
的原始图像，每张图像包含正常区域及不同尺寸的

缺陷（如凹坑、磨损、腐蚀等），并附有语义标注掩膜[19]。
  

144 pixel 160 pixel

图 5    钢轨滑动窗口数据集构建示意图
Fig. 5    Diagram of steel rail sliding window dataset

 

模型训练过程中，图像输入像素尺寸为 256×
256，单 GPU训练批次大小为 16。优化器为随机梯

度下降（SGD），初始学习率为 0.01，最大迭代次数

为 50。
 2.2    性能评估指标

在评估轨道缺陷检测模型的定位精度和分割精

度时，采用以下关键指标：召回率 (Recall, R)、精度

(Precision, P)、平均精度 (Average Precision, AP)，其计

算公式分别为： 

R =
TP

TP+FN
(9)

 

P =
TP

TP+FP
(10)

 

AP =
1
c

c∑
i=1

APi (11)

其中，真正例 TP是模型正确预测为正类的样本数，

假负例 FN是模型错误预测为负类的正类样本数，假

正例 FP是模型错误预测为正类的负类样本数。R 用

来衡量模型成功识别的缺陷样本占所有实际缺陷样

本的比例，R 越高，说明模型漏掉的正类样本越少。

P 用来衡量模型预测正确的样本占总预测正样本的

比例，反映了模型预测正类样本的准确性，AP表示

单个类别的平均检测精度，是评估检测模型的常用

指标。

 2.3    模型效果

在铁轨缺陷检测任务中，本文提出的模型表现

出优异的性能。测试集上，该模型的 R 为  93.8%，

AP为 83.6%。本实验设定的迭代步数为 50。图 6示

出了损失和性能变化曲线，从图 6可知，在迭代步数

0~20的区间内，损失率呈持续下降态势，精度和召回

率快速提升；在迭代步数 0~20 轮期间，尽管曲线存在

波动，但总体仍保持下降趋势；迭代步数 Q40之后，

训练和测试损失率基本趋于稳定，精度和召回率也

基本不变。在整个迭代步数区间，虽曲线有所起伏，

但损失率总体朝着减小的方向发展并最终趋于平

稳。前期损失率变化幅度较大，这表明模型处于学

习阶段，正在积极调整参数以适应数据特征，提升精

度和召回率。后期曲线趋于平稳，意味着模型逐渐

接近收敛状态，逼近最优拟合。此时，如果继续增加

训练轮数，不仅难以显著提升模型性能，还可能导致

过拟合。从图 6可见训练后期精度趋于稳定。

综上，本文提出的小样本深度学习模型并未出

现欠拟合或过拟合现象。模型成功收敛，并最终实

现了 93.8% 的检出召回率，同时模型精度较高，这充

分证实了该模型在铁轨缺陷检测任务中泛化和识别

性能较好。

 2.4    小样本性能

表 1示出了训练集小样本数量对模型平均精度

和召回率的影响。从表中可以看出，当样本量为 5-
shot（5个样本）时，模型具有较高的召回率 95.8%，说

明模型的检出较高，但是模型的误检相对较多。当

样本量从 5-shot增加到 10-shot时，模型的平均精度

显著提高，从 67.5%增至 83.6%，而召回率略有下降，

从 95.8%降至 93.8%。这表明在样本量较少的情况
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下，增加样本量可以显著提高模型的识别精度。进

一步增加样本量至 20-shot时，识别精度和召回率无

提升，说明样本量为 10-shot时，模型达到较好的性

能。实验结果表明，所提出的模型能够有效检测铁

轨表面缺陷，并在小样本条件下保持较高的性能表现。
  

表 1    不同训练集样本数量的模型平均精度和召回率

Table 1    Average  precision  and  recall  with  different  training
samples

Sample AP/% R/%

5-shot 67.5 95.8

10-shot 83.6 93.8

20-shot 80.5 92.6

 

 2.5    消融实验

在 10-shot训练样本的基础模型上对各个模块

进行消融实验，实验结果如表 2所示。当采用标准残

差块（ResBlock）作为基础结构时，模型 AP与 R 分别

为 7.8%和 33.0%，说明在有限样本条件下 ，基础

模型的性能有限。使用更宽的残差块（WideResBlock）
代替传统的残差块，AP提升至 11.6%，R 提升至 39.2%，

这表明增加模型宽度可以提高模型在小样本学习任

务中的性能。引入多尺度特征提取模块，模型性能

获得显著提升，AP与 R 分别提升至 47.1%和 80.4%，

说明多尺度特征对于提高小样本模型的识别能力非

常重要。进一步应用文中数据增强技术，AP提升至

57.6%，R 提升至 88.7%，这表明数据增强技术在小样

本学习任务中的有效性。使用 Dice损失函数联合交

叉熵损失函数，优化模型掩码目标级别的检出性能，

AP达到 83.6%，R 达到 93.8%，说明 Dice损失函数对

于提高模型的精度和召回率非常有效。

综上，各模块通过不同机制协同提升模型性能：

网络宽度扩展增强了特征表达能力，多尺度模块优

化了空间感知能力，数据增强策略提高了模型泛化

性，而联合损失函数特别是 Dice损失函数的引入，使

模型在保持高召回率的同时显著提升了检测精度。

 2.6    特征分析

从测试集中随机抽取 3张原始图像，对在 10-
shot训练样本的各模块策略模型特征进行热力图可

视化，分析不同模块对模型性能的影响，如图 7所

示。可以看出，ResBlock模块特征对全局区域进行

响应，背景和前景特征区分不明显，对复杂背景识别

性能有限。WideResBlock模块的热力图背景和前景

特征有初步区分，能够响应明显缺陷特征。多尺度

表 2    不同条件 10-shot模型平均精度和召回率

Table 2    Average  precision  and  recall  of  10-shot  model  with
different conditions

Method AP/% R/%

ResBlock 7.8 33.0

WideResBlock 11.6 39.2

Multi-scale feature 47.1 80.4

Data augment 57.6 88.7

Dice loss 83.6 93.8
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图 6    损失（a）和性能变化（b）曲线

Fig. 6    Loss (a) and performance variation (b) curves
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图 7    不同条件下 10-shot模型特征热力图

Fig. 7    Feature  heatmaps  of  10-shot  model  with  different
conditions
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特征提取模块的热力图显示了对不同尺度缺陷的响

应，背景和前景特征有一定区分，部分背景识别准

确。数据增强后的热力图显示了更为准确的特征响

应，背景和前景特征区分程度进一步提高，表明模型

学习到有效的特征表示，增强了模型的泛化能力。

Dice损失函数的热力图显示了对缺陷区域的精确定

位，热力图的响应更加集中和精确，背景区分明显，

反映出模型性能较高。这些结果验证了所提出改进

模型中各模块的有效性，并为铁轨缺陷检测提供了

有力的技术支持。

 2.7    结果分析

针对 10-shot模型预测结果的可视化分析如图 8
所示。对比两组图像，可以发现模型预测的缺陷位

置与真实标注（真值）的缺陷位置之间存在较高的一

致性。这表明，即使在样本量有限的情况下，模型依

然能够在复杂场景有效地学习和识别铁轨缺陷，进

一步验证了小样本检测方法在铁轨缺陷检测任务中

的有效性和实用。此外，图中还存在一些预测与真

值不完全匹配的情况，模型在某些情况下，如复杂缺

陷、和背景难区分等场景，存在漏检或误检。未来的

工作可以集中在进一步优化模型结构、提高特征提

取能力以及增强模型的鲁棒性，以减少这些误差并

提高检测的准确性。

  
Prediction

Ground truth

Prediction

Ground truth

图 8    模型预测值和真值对比
Fig. 8    Comparison of model prediction values and true values

 

 3    结　论

本文针对铁轨表面缺陷检测任务，提出了一种

基于多尺度 WideResNet的小样本深度学习模型。主

要结论如下：

(1) 构建度量学习模块，学习特征空间中的相似

性度量，高效识别查询图像中的缺陷，显著提高小样

本数据下对缺陷的识别能力；

(2) 模拟不同的拍摄角度、光照条件和缺陷形态，

采用改进的 Crop-Paste实例分割数据增强技术，增强

了数据集的多样性，提高模型对各种条件下的检出

性能；

(3) 加宽 ResBlock，提取多尺度特征，构建联合

损失函数等策略，使深度学习模型在 10-shot小样本

条件下能达到较高的精度和召回率。
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A Few-Shot Rail Defect Detection Algorithm Based on Multi-Scale
WideResNet Model

LI Yao1, LI Mei2

(1. School of Materials Science and Engineering, East China University of Science and Technology, Shanghai 200237,
China; 2. School of Civil Engineering, Suzhou University of Science and Technology, Suzhou 215011, Jiangsu, China)

Abstract: Rail  defect  detection  is  crucial  for  railway  safety  and  reducing  maintenance  costs.  Faced  with  the
challenges posed by the expansion of the railway network and the scarcity of defect samples, particularly the issue of
overfitting under few-shot conditions, this study proposes a few-shot deep learning algorithm for the detection of rail
surface  defects  based  on  multi-scale  WideResNet  (Wide  Residual  Network),  which  employs  data  augmentation
techniques  to  expand  the  finite  training  set,  thereby  improving  the  model's  generalization  capability.  By  leveraging
transfer  learning  strategies,  it  applies  pre-trained  deep  learning  models  to  rail  defect  detection  tasks  with  extracting
multi-scale  features,  reducing  reliance  on  large  annotated  datasets.  The  study  designs  few-shot  deep  learning  model
strategies and constructs a metric learning module that enable rapid learning from limited annotated data and effective
generalization. Experimental results demonstrate that the algorithm can effectively detect rail surface defects under 10-
shot  conditions,  achieving  a  model  average  precision  of  83.6%  and  a  recall  rate  as  high  as  93.8%.  This  research
provides  a  new  technology  for  the  automated  detection  of  rail  surface  defects,  which  is  of  great  significance  for
enhancing the safety and economy of railway transportation.

Key words: rail defect detection；few-shot learning；deep learning；image processing；machine vision
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