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基于改进 YOLOv11 的铁路紧固件与接头检测算法
李兴浩 1 

LI Xinghao    

 摘　要               针对铁路巡检中紧固件与接头缺陷检测存在目标尺寸小、道砟背景复杂等问题，文章提出一种铁路紧固

件与接头缺陷检测算法 YOLOv11n-BLP。该算法在颈部引入双向特征金字塔网络（BiFPN），以优化跨

尺度特征融合路径；将主干网络末端的 C2PSA 模块替换为 C2PSA-LRSA 低分辨率自注意力模块，以增

强小目标缺陷特征表征能力并抑制背景噪声干扰；同时，采用内部嵌入残差连接机制的 C3k2-PFDConv

对主干与颈部关键特征提取结构进行重构，进一步降低模型参数量与计算量。实验结果表明，改进后算

法的精确率和召回率分别达到 89.5% 和 91.5%；与基础 YOLOv11n 模型相比，mAP@0.5 提升 1.2%，参

数量和计算量分别降低 27.1% 和 7.9%。该算法在保证检测精度的同时实现了模型轻量化，为铁路紧固

件与接头的自动化检测提供了有效的技术方案。   
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0  引言

铁路是国民经济的重要基础设施，运行安全至关重要。

紧固件和接头是轨道结构中的关键连接部件，关系到列车运

行安全 [1]。在长期列车动荷载作用及复杂自然环境侵蚀下，

紧固件与接头易出现松动、缺失和损伤等异常。传统铁路巡

检主要依赖人工检查和简单图像处理方法，不仅检测效率较

低，而且在复杂背景与光照变化条件下稳定性不足，难以满

足现代铁路线路巡检需求 [2]。相关研究表明，遮挡、背景纹

理复杂及光照干扰是影响轨道部件视觉检测精度的重要因

素，复杂工况下自动化检测仍面临工程应用挑战 [3]。

近年来，深度学习目标检测方法在铁路视觉巡检领域得

到广泛应用。牛宏侠等 [4] 针对低照度、遮挡和远景小目标场

景，提出 MDQF-YOLO，提升了复杂环境下多尺度目标的检

测性能；Zhou 等 [5] 提出 RFD-DETR，通过多尺度特征提取

和跨尺度特征融合兼顾了检测精度与轻量化部署需求；Ma

等 [6] 提出 PGCI-YOLO，引入注意力机制、内容感知上采样

和改进损失函数，在轻量化条件下实现了铁路扣件缺陷的高

效检测；Lü等 [7] 结合双注意力机制与MobileNetV3主干网络，

进一步提升了铁路扣件缺陷检测精度和边缘部署能力。

尽管现有研究取得了一定进展，但复杂道砟背景下微

小缺陷目标易出现特征弱化，影响检测性能，同时模型在平

衡检测精度与计算量方面仍存在不足。针对上述问题，本文

以 YOLOv11n 为基线模型，从多尺度特征融合、高层语义增

强和关键特征提取单元重构三个方面进行改进：在颈部引入

BiFPN 结构 [8]，增强跨尺度特征融合能力；在主干末端嵌入

LRSA 机制 [9]，提升高层语义特征对小目标缺陷区域的响应

能力；在关键特征提取单元中融入频率动态卷积思想 [10]，增

强模型对不同频率成分的自适应建模能力。基于上述改进，

本文构建了一种兼顾检测精度与轻量化的铁路紧固件与接头

缺陷检测模型。

1  YOLOv11n 网络结构

YOLOv11 是 Ultralytics 公司发布的一种单阶段目标检测

算法，在工业视觉领域得到了广泛应用。其网络主要由骨干

网络（Backbone）、颈部网络（Neck）和检测头（Head）三

部分组成。骨干网络以 C3k2 模块为核心进行特征提取，并

在末端结合 SPPF 与 C2PSA 模块，以增强多尺度上下文信息

建模能力和全局关键特征感知能力；颈部网络采用 PANet 结

构进行多尺度特征融合，以实现浅层空间信息与深层语义信

息的有效交互；检测头对不同尺度特征进行预测，从而完成

目标分类与定位任务。尽管原始 YOLOv11n 在通用目标检测

任务中表现较好，但在铁路巡检场景下，紧固件与接头缺陷

通常具有目标尺度小、背景干扰强、类别间相似性高等特点，

原始网络在特征传递过程中仍易造成局部细节信息弱化，影

响检测性能 [11]。因此，需针对该任务对 YOLOv11n 进行有针

对性的特征增强与轻量化改进。
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2  改进 YOLOv11n 模型

2.1  改进算法整体网络结构

YOLOv11n 在目标检测任务中具有较好的检测性能和推

理速度，但在铁路紧固件与接头检测场景中仍存在一定局限

性。本文以 YOLOv11n 为基线网络，在保持整体检测框架

不变的基础上，对主干网络、颈部网络及关键特征提取单元

进行了改进，改进后的整体网络结构如图 1 所示。PFDConv

表示对原有 C3k2 单元进行重构后的关键特征提取模块，

LRSA 表示用于替换主干网络末端 C2PSA 的低分辨率自注

意力模块，BiFPN 表示颈部中的双向特征金字塔融合结构。

其中，在颈部引入 BiFPN 模块以增强跨尺度特征融合能力；

将主干网络末端的 C2PSA 模块替换为 C2PSA-LRSA 模块，

以提升小目标缺陷区域的特征表征能力；同时，采用 C3k2-

PFDConv 对主干与颈部中的关键特征提取单元进行重构，以

进一步降低模型参数量与计算量。

图 1  YOLOv11n-BLP 网络结构

2.2  BiFPN 模块：跨尺度特征融合

在铁路紧固件与接头缺陷检测任务中，待检测目标多为

紧固件缺失和接头异常等小尺寸目标，易受道砟复杂背景和光

照变化影响。原始 YOLOv11n 颈部采用 PANet 特征融合结构，

在多层下采样与跨层传递过程中，容易导致小目标细节信息衰

减。为增强网络对小目标缺陷的表征能力，本文引入双向特征

金字塔网络（BiFPN）对原始颈部结构进行重构，在强化跨尺

度特征交互的同时简化融合路径，在控制计算量的同时降低参

数量，并提高浅层特征中小目标信息的保留能力。

BiFPN 以骨干网络输出的 P3、P4 和 P5 作为主要融合层，

并引入由 P2 下采样后得到的辅助分支参与低层特征融合。

首先，通过 1×1 卷积实现不同尺度特征的通道对齐；随后，

构建自顶向下与自底向上的双向融合路径。与原始 PANet 相

比，该结构移除了未参与融合的冗余节点，并增加了同尺度

输入与输出节点之间的横向连接，从而优化特征信息流传递

过程。原始 PANet 与改进后 BiFPN 的结构对比如图 2 所示。

图 2  特征融合结构对比

此外，为提高不同尺度特征融合的自适应性，BiFPN 引

入快速归一化融合策略，其表达式为：

                                    （1）

式中：O 为融合后的输出特征图，Ii 为第 i 个输入分支的特

征图，wi 和 wj 为自适应学习得到的特征权重，ε 为防止分母

为 0 的极小常量。为保证数值稳定性，采用 ReLU 函数约束

权重非负，即 wi ≥ 0，该机制能够根据不同输入特征的贡献

程度动态分配融合权重，从而提高多尺度特征融合效率。

2.3  C2PSA-LRSA 模块：低分辨率自注意力

在铁路紧固件与接头缺陷检测场景中，原始 C2PSA 模

块在复杂背景条件下对小尺寸异常区域的聚焦能力有限。本

文将低分辨率自注意力（LRSA）机制引入 C2PSA 模块，并

对其进行重构。该模块在保留 C2PSA 原有通道分流聚合结

构的基础上，将注意力计算转移到固定低分辨率空间中进行，

从而在控制计算量的同时增强高层语义特征对缺陷区域的响

应能力。图 3（a）为 LRSA 注意力分支的计算流程，其中

Fin 和 Fout 分别表示该分支的输入与输出，图 3（b）为 LRSA

嵌入C2PSA通道分流聚合结构后形成的C2PSA-LRSA模块。

图 3  LRSA 注意力分支及 C2PSA-LRSA 模块结构

设输入特征为 X ∈ RC×H×W，沿通道维度将其划分为两部

分：

                                                   （2）

式中：X1 为捷径分支，用于保留原始语义信息；X2 为注意力

分支输入。对 X2 进行池化下采样，得到固定低分辨率特征
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Xp = Pool(X2)。随后，对下采样后的特征进行线性映射分别生

成查询向量 Qp、键向量 Kp 与值向量 Vp，并在固定低分辨率

空间内完成自注意力计算：

                     （3）

式中：dk 为键向量 Kp 的维度，用于对点积结果进行缩放，避

免数值过大影响训练稳定性。

经过低分辨率空间中的特征聚合后，通过双线性插值将

特征恢复至原始分辨率得到增强特征Y，并与捷径分支融合，

经卷积映射得到模块输出：

                                   （4）

综上，C2PSA-LRSA 模块在保留 C2PSA 原有通道分流

聚合结构的基础上，将 LRSA 引入主干网络末端的高层语义

特征增强过程，在控制计算开销的前提下提升了模型对小尺

寸异常区域的表征能力，并有效减弱了复杂背景干扰。

2.4  C3k2-PFDConv 模块：融合残差连接的局部特征增强

针对 YOLOv11 中 C3k2 模块在复杂背景下局部细节表征

能力不足且存在一定计算冗余的问题，本文构建 C3k2-PFD-

Conv 模块作为关键特征提取单元。该模块沿用 C3k2 的双分

支结构，输入特征被划分为旁路分支与主分支，其中旁路分

支用于保留原始特征信息，主分支进入 PFDConv 单元进行特

征增强，其整体结构如图 4 所示。

图 4  C3k2-PFDConv 模块结构

在 PFDConv 内部，首先采用部分卷积（partial convolu-

tion, PConv）进行空间特征提取。PConv 仅对 cp 个通道执行

卷积操作，其余通道保持恒等映射，从而在保留局部空间信

息的同时降低计算开销，其计算量可表示为：

                                   （5）

式中：h 和 w 分别表示特征图的高和宽，k 表示卷积核尺寸，

cp 表示参与部分卷积运算的通道数。

拼接后的特征送入频率动态卷积（frequency dynamic 

convolution, FDConv）层，以增强网络对不同频率成分的自

适应建模能力，从而提升对边缘、纹理及异常区域的特征表

征效果。最后，主分支输出与旁路分支在 CSP Fusion 节点完

成特征融合，并经 1×1 卷积进行通道调整后得到输出特征。

同时，模块内部主分支与 Shortcut 支路之间构成局部残差连

接，以增强特征复用能力并稳定网络的特征传递过程。

3  实验与结果分析

3.1  数据集与实验环境

本文采用 Robofl ow Universe 平台公开发布的 Fastener 

Detection 数据集开展研究。该数据集共包含 2 571 张铁路紧

固件与接头图像，涉及 5 个类别，分别为 Defective Joint、

Good Fasteners、Good Joint、Missing Dogscrew 和 Missing 

Fastener，典型样本如图 5 所示。为保证模型训练与测试结果

的客观性，本文按照 8∶1∶1 的比例将数据集划分为训练集、

验证集和测试集。

图 5  数据集示例

实验在 Ubuntu 22.04 环境下进行，软件环境为 Python 

3.12、PyTorch 2.3.0 和 CUDA 12.1， 硬 件 平 台 为 NVIDIA 

RTX 4090D GPU。模型基于 Ultralytics 框架进行训练，输入

图像尺寸设置为 640×640，训练轮数设为 200，批大小设为

32，训练过程中采用 SGD 优化器，初始学习率设为 0.01。

3.2  评价指标

为验证本文所提算法的有效性，采用精确率（P）、召

回率（R）、平均精度均值 mAP@0.5、参数量（Params）

和计算量（GFLOPs）对模型性能进行评价。其中，P、R 和

mAP@0.5 用于衡量模型的检测精度，Params 和 GFLOPs 用

于衡量模型的轻量化水平与计算复杂度。

3.3  消融实验 

为验证本文提出的各改进模块（BiFPN、LRSA、PFD-

Conv）对铁路紧固件与接头缺陷检测性能的有效性，在软硬

件环境、超参数设置及数据集划分保持一致的条件下，以原

始 YOLOv11n 为基线模型开展递进式消融实验，结果如表 1

所示。在基线模型基础上引入 BiFPN 后，模型的 mAP@0.5

由 91.3% 提升至 92.1%，参数量由 2.58×106 降至 1.92×106，

说明该结构在增强多尺度特征融合能力的同时有效降低了

模型参数规模。进一步引入 LRSA 后，模型精确率提升至

89.5%，mAP@0.5 提升至 92.3%，表明该模块能够增强复杂

背景下高层语义特征对小目标缺陷区域的表征能力。继续

引入 PFDConv 后，模型召回率提升至 91.5%，mAP@0.5 达
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到 92.5%，同时参数量和计算量 FLOPs 分别降至 1.88×106 和

5.8×109，表现出较好的综合检测性能。综合来看，BiFPN、

LRSA 和 PFDConv 具有较好的互补作用，提出的改进方法在

提升检测性能的同时能进一步实现模型轻量化。

表 1  消融实验结果

模型 P/% R/%
mAP@0.5

/%
Params

/106

FLOPs
/109

Base 88.6 90.5 91.3 2.58 6.3

+B 86.8 89.8 92.1 1. 92 6.3

+B+L 89.5 89.5 92.3 1.94 6.3

+B+L+P（Ours） 89.5 91.5 92.5 1.88 5.8

注：Base 表示 YOLOv11n 基线模型；B、L 和 P 分别表示

BiFPN、LRSA 和 PFDConv；Ours 表示同时引入 B、L 和 P
的改进模型。

3.4  对比实验

为验证本文所提改进模型的综合性能，将其与典型

YOLO 系列检测模型进行对比实验，结果如表 2 所示。

表 2  对比实验结果

算法 P/% R/%
mAP@0.5

/%
Params

/106

FLOPs
/109

YOLOv5n 86.6 88.6 90.4 2.50 7.1

YOLOv8n 86.0 89.6 90.4 3.00 8.1

YOLOv10n 91.5 87.5 91.5 2.27 6.5

YOLOv11n 88.6 90 .5 91.3 2.58 6.3

Ours 89.5 91.5 92.5 1.88 5.8

由表 2 可知，本文算法在各对比模型中表现出较好的综

合检测性能。与 YOLOv5n、YOLOv8n 和 YOLOv11n 相比，

所提模型在召回率、mAP@0.5、参数量和计算量等指标上均

具有一定优势。与 YOLOv10n 相比，虽然精确率略低，但召

回率和 mAP@0.5 更高，且模型规模更小，说明本文方法在检

测性能与轻量化之间取得了较好平衡。综合来看，所提方法在

保证检测精度的同时有效控制了模型规模与计算开销，更适用

于复杂场景下铁路紧固件与接头缺陷的自动化检测任务。

4  结语

针对铁路巡检场景下紧固件与接头缺陷检测中存在的

目标尺寸小、道砟背景复杂等问题，本文提出了一种基于改

进 YOLOv11n 的缺陷检测算法。该算法通过引入 BiFPN 优

化多尺度特征融合路径，结合 C2PSA-LRSA 模块增强复杂

背景下的小目标特征表征能力，并利用 C3k2-PFDConv 对关

键特征提取单元进行轻量化重构，从而增强了模型的特征表

征能力并降低了模型复杂度。实验结果表明，改进模型的精

确率和召回率分别达到 89.5% 和 91.5%，与基线模型相比，

mAP@0.5 提升了 1.2%，参数量和计算量分别降低了 27.1%

和 7.9%。综上所述，本文方法在提升检测性能的同时实现了

模型的轻量化，可为铁路紧固件与接头缺陷的自动化检测提

供技术参考。
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