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摘 要： 铁路轨道是保障列车行驶的基本设施，随着运营里程不断增加，铁轨表面会出现不可逆的损伤，严重时会提

升列车运行的风险。为此，设计了一种改进 YOLOv11n 的铁轨表面损伤检测算法。首先，利用 imageio 库增加雪雾渲

染数据，提升模型泛化能力、训练效率；其次，在骨干网络中集成轻量化动态卷积，显著加强铁轨损伤的特征提取能

力；再次，构建 SCSA 机制实现骨干部分特征融合，充分利用模型中的多层次语义信息，优化模型检测任务的表现；最

后，利用ADown降采样模块中细粒度的深层结构，改善空间特征的捕获效能，减少额外计算负担。在铁轨损伤数据集

上的实验表明，DSA-YOLO 算法的 mAP50 达到 98.1%，参数量减少到 2.29×10⁶，优于比较算法。在公共钢铁数据集上

的泛化实验表明，DSA-YOLO 算法相较于比较模型在 mAP50 指标上提升了 5%，证明了所提模型在不同数据集上的

泛化性较强。
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Abstract： Railway tracks are the basic infrastructure that ensures the operation of trains. As the operating mileage continues to increase， irre⁃
versible damage may occur on the surface of the tracks， which can increase the risk of train operation in severe cases. For this purpose， an im⁃
proved YOLOv11n railway track surface damage detection algorithm was designed. Firstly， using the Imageio library to increase snow and fog 
rendering data can improve the model's generalization ability and training efficiency； Secondly， integrating lightweight dynamic convolution 
into the backbone network significantly enhances the feature extraction capability of rail damage； Once again， establish the SCSA mechanism 
to achieve the fusion of backbone features， fully utilize the multi-level semantic information in the model， and optimize the performance of 
model detection tasks； Finally， utilizing the fine-grained deep structure in the ADown downsampling module improves the capture efficiency 
of spatial features and reduces additional computational burden. Experiments on the rail damage dataset show that the mAP50 of the DSA-YO⁃
LO algorithm reaches 98.1%， and the parameter count is reduced to 2.29 × 10 ⁶， which is superior to the comparative algorithms. The general⁃
ization experiment on the public steel dataset showed that the DSA-YOLO algorithm improved the mAP50 index by 5% compared to the com⁃
parison model， proving that the proposed model has strong generalization on different datasets.
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0 引言

铁轨在列车行驶过程中承载着支撑作用，是铁路设施

维护的核心部分。随着长期摩擦、震动和运营里程的增

加，铁轨表面可能出现永久性损伤，例如裂纹、塌陷、剥落

和锈蚀［1］。这些损伤一旦出现，往往会迅速扩展并恶化，

可能引发铁轨破裂，造成人员伤亡，因此定期排查并及时

修复缺陷对铁轨维护至关重要。

目前，铁轨表面损伤的检测方法主要有：目视检查、涡

流探伤、激光检测和红外热像检测等［2］。目视检查简便，

但容易遗漏微小损伤且存在主观性。涡流检测是一种无

损技术，通过检测铁轨表面涡流变化来识别裂纹、坍塌和

锈蚀等损伤，通常用于表面复杂的材料。激光检测通过反

射和评估激光精确识别铁轨损伤，但设备成本高昂且对金

属光滑度的要求较高。红外热像检测通过捕捉金属温度

差异，判断铁轨表面损伤，但该方法易受温度、湿度影响，

且操作成本较高。综上，单独使用这些传统检测方法，难

以满足现代铁路对高效性和精确性的要求。

随着深度学习迅速发展，卷积神经网络因其卓越的特

征提取能力而被广泛应用，已成为轨道表面损伤检测的主

要技术手段。深度学习的检测方法可分为单阶段和双阶

段检测算法。双阶段方法先生成潜在的目标区域，再对这

些区域进行精确分类和位置调整。Faster R-CNN、Mask 
R-CNN 和 R-CNN 是双阶段方法的典型代表，尽管在检测

精度上表现优异，但计算开销较大、速度较慢［3-5］。Xu等［6］

探讨了 Faster R-CNN、Mask R-CNN 在道路裂缝及铁轨损

伤智能检测中的应用，发现联合训练策略能有效提升识别

精度。Faghih-Roohi［7］等设计了深度卷积神经网络（Deep 
Convolutional Neural Network， DCNN）自动检测铁轨损伤的

方法，通过比较不同的激活函数特征和网络结构验证了该

方案的有效性。

单阶段检测算法将目标定位与分类整合在单个网络

中进行处理，直接预测边界框和类别概率，实现了高效的

实时目标检测。YOLO和 SSD是单阶段检测算法的典型代

表，以高速检测和实时性强著称［8，9］。Lu 等［10］提出改进

YOLOv5s的GC-YOLO模型，在骨干网络中加入Ghost卷积

模块、坐标注意力（Coordinate Attention， CA）机制，以提升

绝缘子损伤检测的精度和推理速度。Wen 等［11］优化 YO⁃
LOv8n模型以提升车轮胎面缺陷检测精度。首先，改进检

测层来减少水渍干扰并增强小目标检测；其次，引入 SIoU
损失加快收敛，使算法的平均精确度达到 96.95%，优于原

始模型。总体而言，单阶段目标检测算法的核心优势在于

检测高效、结构简洁。

虽然，上述算法已广泛应用于铁轨表面损伤检测的工

程领域，但面对小型损伤尺寸和背景相似的场景时检测十

分困难［12］。此外，光照条件、雪雾天气等自然因素也可能

影响检测效果，模型容易出现漏检、误判和检测延迟问题。

为此，本文提出基于 YOLOv11 的改进模型 DSA-YO⁃
LO 算法，在保证检测速率的同时，提升了模型检测精准

度。同时，使用 imageio 库增强原始数据集中的雪雾场景，

有助于提升模型在不同环境下的泛化能力和鲁棒性。具

体地，从 3 个方面对 YOLOv11 模型进行优化：①为了降低

误检问题，引入动态卷积（Dynamic Convolution， DyConv），

通过动态调整网络层的深度和宽度来提升模型灵活性、检

测性能、计算效率和准确性；②针对模型冗余问题，在骨干

网络的末层嵌入设计的空间—通道协同模块（Selective 
Channel Spatial Attention， SCSA），以充分利用多语义信息

的协同效应，提升模型的特征表达能力；③提出 ADown 下

采样方法替代传统的卷积下采样，以降低模型复杂度，提

升铁路缺陷检测效率。

1 YOLOv11模型

YOLOv11 包 括 YOLOv11n、YOLOv11s、YOLOv11m、

YOLOv11l 和 YOLOv11x，与 YOLOv8 具有相同规模的尺寸

大小。YOLOv11 包含输入层、骨干网络（backbone）、颈部

结构（neck）、头部结构（output）和锚框机制。目前，YO⁃
LOv11 是单阶段检测中效果最优的 SOTA 模型，通过改进

骨干网络和颈部结构，显著增强了模型的特征提取和处理

能力，相较于其他 YOLO 版本，检测灵活性和稳定性更

优秀。

YOLOv11的开发源于 YOLO 系列的持续改进与优化，

网络结构如图 1所示。YOLOv11的创新之处：①引入C3k2
卷积模块取代 YOLOv8 中 C2f 模块，C3k2 模块优化了跨层

级环节（Cross-Stage Partial， CSP）的计算性能，使用两个较

小的卷积代替一个大卷积，在提升运算速率的同时保持了

均衡性［13］；②在主干网络部分引入 Cross Stage Partial with 
Spatial Attention（C2PSA）模块，还保留了原始的空间金字

塔池—快速块（Spatial Pyramid Pooling-Fast， SPPF），使模

型能高效地关注重要部分；③通过头部结构接收颈部传递

的特征信息，以生成目标框和类别结果。

2 DSA-YOLO模型

为了解决YOLOv11算法存在的中长距离依赖、难以迅

速获取底层语义信息与漏检问题，提出了 DSA-YOLO 模

型，如图 2所示。首先，改进骨干网络，借助动态卷积模块

取代原始 Conv层以强化局部信息捕捉能力；其次，在骨干

网络最底层嵌入 SCSA 机制，有助于不同通道和空间位置

之间的信息流动与交互，以强化模型聚焦关键区域，增强

网络协同效应，减少数据信息冗余；最后，在颈部结构融入

ADown降采样模块，通过注意力机制增强特征选择的精准

性和自适应调整能力，以提升模型运算效率。
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2.1　Dynamic Convolution
尽管在基准模型中，C3k2模块能有效提取图像的高阶

特征并实现参数共享，但堆叠多个卷积层可能会出现梯度

爆炸或梯度消失问题。针对铁轨表面损伤检测中因训练

不稳定易出现的误识别问题，Han等［14］提出一种提升模型

性能的动态卷积网络，在保证预训练模型参数量可控的前

提下，取得了更优的性能和计算效率。

为此，本文将动态卷积神经网络应用于YOLOv11中，如

图3所示。动态卷积通过动态聚合多个卷积核来提取特征，

并依据输入样本特征实时调整卷积核参数，不仅提升了卷

积的灵活性，还增强了模型对多样化输入的自适应能力。

动态卷积类似于动态感知机制，基本思想是根据输入

数据动态调整卷积参数，既增强了模型表达能力，又能实

时适应输入。本文使用 y = g (W T x + b) 表示静态感知器，

W为权重为，b输入函数的偏置，g为激活函数。通过聚合 k

个线性函数{W̄ T
k  x + b̄k}来定义感知器。

Fig. 1　YOLOv11 network architecture
图1　YOLOv11网络结构

Fig. 2　DSA-YOLO model structure
图2　DSA-YOLO模型结构

·· 154



第 7 期 陈 猛，邹 丽，韩彦强：DSA-YOLO：一种改进YOLOv11n的铁轨表面损伤检测算法

 y = g (W̄ T ( x ) x + b̄ ( x ) ) （1）
W̄ ( x ) = ∑k = 1

K πk ( x )W̄k      ，     b̄ ( x ) = ∑k = 1
K πk ( x ) b̄k （2）

s.t.     0 ≤ πk( x) ≤ 1     ，    ∑k = 1
K πk( x) = 1 （3）

在聚合函数中，动态权重 W̄ ( x ) 和偏置 b̄ ( x ) 经过线性

变换可生成网络输出 y。需要注意的是，注意力权重

{ πk ( x ) }依据输入 x动态变化，满足 0 ≤ πk( x) ≤ 1且总和为

1。在这种情况下，聚合模型 W̄ T ( x ) x + b̄ ( x ) 是一个非线性

函数，πk 表示第 k个线性函数 { W̄ T
k x + b̄k }的注意力权重，网

络结构会根据不同的输入动态调整权重和偏置，以提升模

型灵活性和适应性。虽然，动态卷积在提升模型性能方面

优势明显，但引入了过多的自由度，可能导致模型参数发

生过拟合现象，特别是在数据集特征较为简单的情况下。

2.2　SCSA
传统YOLOv11模型虽能准确捕获图像中的复杂细节，

但存在资源消耗过多和计算效率低下的问题，无法充分利

用多语义信息进行协同工作，并且不同特征之间存在语义

差异。为此，本文提出一种由共享多语义空间注意力

（Multi-Semantic Spatial Attention， SMSA）和渐进式通道自

注意力（Progressive Channel Self-Attention， PCSA）组成的

注意力机制 SCSA。

共享多语义空间注意力通过多尺寸 1D卷积捕获关键

特征进行空间特征增强。在神经网络中，该技术会显著减

少模型的计算成本和复杂度。首先，对输入特征图沿宽度

和高度维度进行分解；其次，对每个维度应用平均池化得

到两个单向的 1D 结构 XH ∈ RB × C × W 和 XW ∈ RB × C × H；最

后，将特征集分为 k个大小相等的独立特征XH、XW，以捕获

上下文结构关系，并进一步分解得到子特征，这些子特征

彼此独立，有助于高效地提取多语义空间信息

X i
H = XH [ ( i - 1) × C

k   ，i × C
k ] （4）

X i
W = XW [ ( i - 1) × C

k  ， i × C
k ]     （5）

式中：i、k 分别表示当前索引和特征图的区域数目；C
代表特征图的通道数；XH 为输入特征图在高度维度上的数

据；X i
H 为第 i个划分的高度区域，i ∈ [1，k]。
渐进式通道自注意力通过计算输入特征的相似度和

贡献度进行通道增强，以缓解 SMSA 中不同特征的语义差

异。需要注意的是，SCSA依赖空间特征，适用于半监督学

习任务。本文将 SCSA 集成到 YOLOv11 骨干网络的末层，

以增强模型对不同尺寸铁轨损伤的检测能力，从而提升模

型性能和泛化能力。

图 4为 SCSA的结构。首先，通过 SMSA对原始特征图

进行平均池化，计算高宽方向的均值以得到两个全新的特

征图 xh、xw；其次，在不同尺度下分割特征图，应用 1D 卷积

从关键区域提取信息并将其拼接起来进行归一化，有助于

增强不同语义信息的表达；再次，空间注意力权重通过门

控机制获得，PCSA可设计下采样方法缩放特征图，防止过

拟合现象并提升模型运行效率；接下来，进行归一化处理，

利用 1×1 深度卷积生成查询（Q）、键（K）和值（V），以计算

通道间的关系；最后，对注意力权重和特征值进行矩阵乘

法，以生成加权特征图，并将其作为通道增强的输出。

尽管，SCSA机制结合了空间和通道注意力，显著提升

了特征表达能力，但也增加了模型复杂度。在噪声较多的

情况下，分配不平衡的注意力可能会影响检测效果，此外

过度依赖空间或通道特征也容易引发过拟合现象。

2.3　Adown
YOLOv11采用传统卷积进行降采样，易导致微小损伤

特征丢失，影响铁轨表面损伤检测性能。为了解决这一问

题，引入 ADown 降采样替代传统卷积，在保留更多关键特

征信息的基础上，既能有效降低特征图的空间维度，又能

提升深层语义特征的建模能力［15］。
图 5 为 Adown 的结构。首先，输入特征映射 X 通过平

均池化在通道维度上可将其分为两个子特征映射 X1、X2；
其次，X1 通过卷积核大小为 3 的传统卷积降低空间维度，

减少参数复杂度，X2 通过最大池化捕获更多特征信息，再

经卷积核大小为 1的CBS进行降维；最后，将两个子特征映

射拼接、整合，通过多模态特征融合得到 ADown 模块的输

出特征映射Y。

Fig. 3　Dynamic convolution architecture 
图3　Dynamic Convolution结构
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然而，由于 ADown 降采样引入了注意力机制、自适应

门控和额外的矩阵计算，结构更复杂，增加了单次前向推

理的延迟。此外，在多尺度特征融合过程中，ADown 生成

的特征图可能在空间分布上与传统模块存在差异，从而影

响了后续的特征对齐和融合效果。

3 实验结果与分析

3.1　数据集

本文数据集由大疆 Air3 无人机（配备 4 800 万有效像

素，1/1.3 英寸广角相机和 3 倍中长焦相机）在沈大铁路上

拍摄所得。无人机的镜头焦距为 24 mm的广角，高空视角

可覆盖更广阔的铁轨区域，有助于捕捉不同角度的轨道

损伤。

目前，该数据集已进行了严格的筛选和细致的重标记

工作，原始数据集约 900张，分辨率均为 2 560×1 920，但很

容易受到外界污渍及各种复杂环境的干扰，例如光照变化

和恶劣天气（如雾、雪、雨）。因此，本文采用 imageio 库方

法模拟雪雾场景来增强原始数据集，提升模型在不同应用

场景下的检测能力、泛化性和鲁棒性。扩增后，本文数据

集共有 3 290 张（包含轨道锈蚀、轨道剥落、轨道塌陷 3
类），按照 8∶1∶1的比例划分得到验证集、测试集各 329张。

轨道锈蚀是指易遭遇外界环境干扰引发的铁轨表面

腐蚀。轨道剥落是指受到列车不断冲击，导致铁轨材质部

分脱落的现象。轨道塌陷是指铁轨经过长时间的磨损导

致铁轨表面出现凹坑等变形。模型使用的铁轨表面损伤

数据集包括初始数据集和增强数据集，如图 6、图 7 所示。

其中，图 7（a）—图 7（c）为雪景增强图像；图 7（d）—图 7（f）
为雾化处理图像。

3.2　实验环境

本文操作环境基于 AutoDL 服务器站点。硬件设备

为：Intel Xeon Platinum 8255C 处理器、NVIDIA GeForce 

Fig. 4　SCSA architecture
图4　SCSA结构

Fig. 5　ADown architecture 
图5　ADown结构
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RTX 3080 显卡、10 GB 内存。软件环境为：服务器配置为

Ubuntu 16.04、CUDA11.3、Python 3.8 和 Pytorch 2.2.1 版本。

模型的训练参数配置如表 1所示。

3.3　评价指标

在铁轨损伤检测算法的性能指标中，核心指标包括模

型复杂度和检测精度。其中，模型复杂度涉及计算量和存

储需求，通常情况下参数数量越多，模型存储开销越大，提

升模型精度往往会增加计算和存储成本。

目前，检测精度的常用评估指标包括：精确率（P）、召

回率（R）和平均精度均值（mean Average Precision， mAP）。

P 用来衡量模型预测结果有多少个真正的正类，R 用来衡

量模型能找出多少个真正的正类。

P = TP
TP + FP

（6）
R = TP

TP + FN
（7）

式中：TP表示准确预测正类样本的数量；FP表示将实

际负类样本错误预测为正类；FN 表示将实际正类样本错

误预测为负类的数量。

mAP是评估模型在所有类别上整体表现的综合指标。

AP = ∫0

1
P ( R )dR （8）

 mAP = 1
n ∫

i = 1

n

APi （9）
式中：n 表示类别数量；AP 表示特定类别在不同置信

度阈值下精度—召回率曲线下的面积。

3.4　消融实验

本文基于 YOLOv11n 基准模型进行消融实验，以评估

动态卷积、SCSA 机制和 ADown 下采样 3 种优化方案的有

效性，并验证表 2 中列出的 7 种排列组合方案的性能。为

了确保训练结果有效，需统一系统硬件和参数，通过模型

参数量、精确率（P）、召回率（R）、平均精度均值（mAP@50）
及每秒帧数（Frames Per Second， FPS）评价模型性能，实验

结果如表 2所示。

由表 2可知，Yolov11n算法的性能，铁轨表面损伤检测

任务的平均准确度为 95.8%。实验表明，在基准模型中分

别融合 DyConv、SCSA 和 Adown 等 3种优化策略，均能有效

提升模型识别准确度。其中，使用 DyConv 替代骨干网络

Table 2　Ablation experiment
表2　消融实验

Model
YOLOv11n

YOLOv11n+DyConv
YOLOv11n+SCSA

YOLOv11n+ADown
YOLOv11n+SCSA+ADown
YOLOv11n+DyConv+SCSA

YOLOv11n+DyConv+ADown
DSA-YOLO

Parameter/M
2.58
2.50
2.62
2.34
2.38
2.53
2.26
2.29

P/%
95.9
98.1
97.9
98.5
97.4
98.0
98.0
98.7

R/%
92.5
94.7
91.6
93.7
91.7
94.4
94.2
94.4

mAP@50/%
95.8
97.9
96.3
97.1
96.8
97.4
97.4
98.1

FPS/Frames/s
143.64
166.51
160.09
158.49
156.52
164.77
153.06
169.33

GFLOPs
6.3
5.5
6.4
5.8
5.9
5.6
5.0
5.1

 
（a）　Spalling
（a）　剥落

 
（d）　Spalling
（d）　剥落

 
（b）　Wheel burn

（b）　锈蚀

 
（e）　Wheel burn

（e）　锈蚀

 
（c）　Squat
（c）　塌陷

 
（f）　Squat
（f）　塌陷

Fig. 7　Enhanced dataset
图7　增强后的数据集

 
（a）　Spalling
（a）　剥落

 
（b）　Wheel burn

（b）　锈蚀

 
（c）　Squat
（c）　塌陷

Fig. 6　Original dataset
图6　原始数据集

Table 1　Model training parameter configuration
表1　模型的训练参数配置

训练参数

Batch Size
Epoch

Optimiser
Momentum

Learning Rate
Weight Decay

参数值

32
200

Adam
0.937
0.01

0.000 5
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中的原始卷积，使模型的 mAP 提升至 97.9%，但参数规模

未显著增加。由此可知，DyConv机制能在不显著增加参数

量或计算复杂度的前提下，提升模型检测性能。

基于DyConv模块进行 SCSA扩展后，模型的mAP提升

至 97.4%，证明了 SCSA 通过更有效地结合全局上下文信

息，提升了模型的目标识别和全面覆盖能力。采用轻量化

机制 ADown 优化颈部网络后，显著降低了计算成本，并将

平均准确度提升至 98.1%。综上，改进后的 Yolov11n 算法

在检测性能、FPS 方面相较于改进前提升显著，证明了所

提模型的可行性。

图 8 为 YOLOv11n 与 DSA-YOLO 算法的 mAP 和召回

率曲线。由图 8（a）可知，经过 100 轮训练后，改进模型的

mAP 明显高于初始模型，并在 150 轮后趋于稳定，最终收

敛。由图 8（b）显示，召回率在后期稳定，模型达到了最优

状态，优化后的模型mAP达到 98.1%。

3.5　比较实验

本文在相同实验条件下，将DSA-YOLO算法与其他检

测方法进行比较，实验结果如表 3 所示。由此可知，改进

后的模型 mAP达到 98.1%，远超现有算法。尤其在复杂环

境中，DSA-YOLO相较于现有算法能更有效地应对这些挑

战。具体地，YOLOv9t在小目标和恶劣场景下的检测性能

不及其他算法。DSA-YOLO 算法相较于 YOLOv8n、YO⁃
LOv10n，在 mAP 上分别提升 2.6%、3.1%，参数量分别减少

0.72 M、0.41 M。

DSA-YOLO 相较于 YOLOv5s 而言，在召回率、mAP 上

提升显著，GFLOPs 值相较于 YOLOv5s 增加了 0.7，导致模

型在铁轨表面检测任务中需要更多计算资源。YOLOv9t
的速度、精度虽然较高，但消耗了较高的计算资源和内存。

一方面，DSA-YOLO 算法中集成了 DyConv 模块、SCSA 和

ADown 下采样，实现了精度与运算效率的最佳平衡；另一

方面，Faster R-CNN 通过多层卷积和金字塔模型（如 FPN）
在一定程度上解决了尺度变化问题，但在后续检测阶段仍

存在计算冗余。

此外，DSA-YOLO 相较于 EfficientNet，各项指标均有

显著提升。RT-DETR 是 DETR（Facebook 团队提出）算法

的改进版，尽管 mAP 达到了 97.1%，但推理速度明显低于

DSA-YOLO，影响了目标检测系统的实时响应能力。CE-
YOLO 算法更轻量化，但 mAP、FPS 低于 DSA-YOLO。综

上，改进后的算法在各项评价指标上优势明显，证明了

DSA-YOLO模型相较于现有方法具有很强的竞争力。

3.6　算法验证

为了更直观地验证 DSA-YOLO 算法的检测性能，将

YOLOv10n、YOLOv11n及DSA-YOLO算法在铁轨表面损伤

识别中的效果进行可视化，实验结果如图 9 所示。其中，

从上到下依次为 YOLOv10n、YOLOv11n 及 DSA-YOLO 算

法的时间结果；图 9（b）为雾化场景，图 9（c）、图 9（d）为雪

 
（a）　Epoch-mAP

 
（b）　Epoch-Recall

Fig. 8　mAP and recall curves of YOLOv11n and DSA-YOLO algo⁃
rithm

图8　YOLOv11n、DSA-YOLO算法的mAP与召回率曲线

Table 3　Comparative experiment
表3　比较实验

Model
Faster R-CNN［16］

SSD［17］

YOLOv5s
YOLOv8n
YOLOv9t

YOLOv10n
YOLOv11n

EfficientNet［18］

RT-DETR［19］

CE-YOLO［20］

DSA-YOLO

Parameters/M
136.70
11.90
2.18
3.01

61.10
2.70
2.58
8.00

19.80
2.18
2.29

Precision/%
50.6
53.2
98.7
96.9
97.9
93.0
95.9
52.6
98.2
98.7
98.7

Recall/%
61.7
44.8
93.4
92.9
93.5
89.1
92.5
48.3
94.6
93.4
94.4

mAP50/%
51.44
52.38
96.50
95.50
96.40
95.00
95.80
51.40
97.10
96.50
98.10

FPS/Frames/s
42.65
37.90

198.66
133.10
115.68
145.78
143.64
18.60
77.20

143.35
169.33

GFLOPs
200.8
29.6
5.8
8.1
9.6
8.2
6.3

10.3
56.9
5.8
5.1
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景增强效果。

由图 9（a）、图 9（b）可见，DSA-YOLO 算法具有更高的

置信度，目标特征更明显；由图 9（c）、图 9（d）可见，原始算

法无法完全检测到铁轨表面损伤，DSA-YOLO算法却能准

确定位轨道上的所有损伤，在不同复杂条件下的鲁棒性、

迁移能力更强。综上，DSA-YOLO算法能有效解决其他基

准模型存在的小目标漏检问题。

3.7　SCSA热力图可视化分析

深度学习中的热力图（红色通常代表较高的数值和强

度）可快速识别数据中具有特定趋势的区域，便于深入理

解模型的内部机制，可提升模型对输入数据的敏感性。

为此，本文利用 Grad-CAM 方法生成 YOLOv11n 和改

进 SCSA（空间—通道协同注意力）机制的热力图，如图 10
所示。图 10（a）为 YOLOv11n 的热力图，可以看到剥落缺

陷并未完全被热力覆盖，出现了遗漏部分。图 10（b）为改

进 SCSA 机制的热力图，剥落缺陷区域的热力覆盖范围更

广。图 10（c）、图 10（d）分别为经过数据增强的雾图和雪

图，通过注意力机制优化后，模型对缺陷区域的关注度更

高。综上，改进的 YOLOv11n 相较于基准模型的目标检测

热力值更高，检测效果更好。

3.8　泛化能力验证

为了验证本文算法的泛化性能，选用 Roboflow 平台公

开的钢铁数据集（https：//roboflow.com/）进行实验。该数据

集包含 1 800 张图片，被分为正常和损坏两种类别。数据

集的增强方式、划分方法、参数设置、评价指标与前文实验

保持一致，实验结果如表 4 所示。由此可知，DSA-YOLO
算法的 mAP50（%）值达到 86.6%，相较于基准模型提升

5%，参数量显著减少，表明了DSA-YOLO算法在目标检测

任务中性能更优，在不同数据集上的泛化性能更好（见

图 11）。

由图 11 可见，改进后的模型相较于原 YOLOv11n 模

型，不仅能检测到更多目标，还具备更高的置信度，在铁轨

损伤检测任务中的优势明显。

4 结语

本文提出一种基于YOLOv11n改进的模型DSA-YOLO
算法，以解决传统模型在复杂场景中出现的漏检、误检和

数据冗余问题。首先，采用 imageio 库增强雪雾化的数据

来模拟真实场景，加强模型容错性；其次，提出一种轻量化

 

 

 
（a）　Original im⁃

age
（a）　原始图

 

 

 
（b）　Fogging im⁃

age
（b）　雾化图

 

 

 
（c）　Snow scene 

image 1
（c）　雪景图1

 

 

 
（d）　Snow scene 

image 2
（d）　雪景图2

Fig. 9　Visual display
图9　可视化展示

 
（a）　YOLOv11n
（a）　YOLOv11n

 
（c）　Fogging image

（c）　雾化图

 
（b）　Improved SCSA mecha⁃

nism
（b）　改进SCSA机制

 
（d）　Snow scene image

（d）　雪景图

Fig. 10　Heat map
图10　热力图

Table 4　Comparison of detection results on the steel dataset
表4　钢铁数据集的检测结果比较

Model
YOLOv11n
DSA-YOLO

Parameters/M
2.58
2.29

Precision/%
77.3
78.1

Recall/%
98.5
92.6

mAP50/%
81.6
86.6

mAP50-
95/%
61.9
68.1

 

（a）　YOLOv11
 

（b）　DSA-YOLO
Fig. 11　Comparison of generalization performance

图11　泛化性能比较
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动态卷积替代骨干网络中的原始卷积，在不增加卷积层堆

叠或通道数的情况下，提升模型表达能力；再次，设计空间

—通道协同模块，充分利用多语义信息的协同效用，缓解

语义差异并降低数据冗余；最后，在颈部网络中融入 AD⁃
own 降采样机制，强化不同特征层之间的信息交互与融合

效果，有效降低了模型计算量。

实验表明，DSA-YOLO算法在铁轨表面损伤检测中的

mAP50达到 98.1%，参数规模降低至 2.29×10⁶，证明了所提

模型在提升精度的同时，显著减少了计算资源消耗，能在

实际的铁轨表面损伤检测任务中得到有效应用。

未来，将持续优化模型性能，以更好地满足铁轨损伤

检测的多样化需求，并进一步探索其在移动设备上的应用

与部署。
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