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解耦与引导协同的输电线路螺栓缺陷检测
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摘    要：针对输电线路巡检图像中螺栓等紧固件目标微小、细节易丢失、上下文信息利用不充分以及多尺度特

征融合存在语义冲突的问题，本文提出一种融合解耦与引导思想的螺栓缺陷检测方法。该方法主要由以下

3 部分构成：1) 高频细节引导的特征增强模块利用高频分量驱动门控机制增强微弱目标的细节表达，2) 解耦上

下文与显著性金字塔池化模块通过并行分支分别捕获峰值响应与区域统计特征以实现信息互补，3) 非对称引

导融合金字塔网络以非对称路径分流和细节引导融合策略缓解多尺度特征的语义冲突。在自建螺栓缺陷数据

集上的实验结果表明，所提方法性能优越，在 mAP@50 和 mAP@.5:.95 指标上达到 93.9% 和 63.4%，较基线模型

YOLOv11s 分别提升了 3.1 和 2.9 百分点，并在公开数据集 RSOD 与 DIOR 上表现出良好的泛化能力。
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Synergistic decoupling and guidance for transmission line
bolt defect detection
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Abstract: This paper proposes a novel detection method integrating decoupling and guidance strategies to address the
challenges of detecting small fasteners in UAV imagery, including detail loss, insufficient contextual information, and
conflicts in multi-scale feature fusion. The method mainly consists of the following three modules: a high-frequency de-
tail-guided feature enhancement (HFDG) module that leverages high-frequency components to drive a gating mechan-
ism,  thereby  enhancing  the  representation  of  faint  targets;  a  decoupled  context  and  salient  pyramid  pooling  (DCSPP)
module  that  captures  peak  responses  and  regional  statistics  in  parallel  to  achieve  complementary  information;  and  an
asymmetric guidance fusion pyramid network (AGF-PN) that mitigates semantic conflicts via asymmetric path shunting
and a  detail-guided  fusion  strategy.  Experiments  on  a  self-built  bolt  defect  dataset  demonstrate  superior  performance,
achieving  93.9%  mAP@50  and  63.4%  mAP@.5:.95,  surpassing  the  YOLOv11s  baseline  by  3.1  and  2.9  percentage
points, respectively. The proposed method also demonstrates strong generalization on the public RSOD and DIOR data-
sets.
Keywords: bolt; defect detection; power line inspection; small object detection; feature fusion; decoupled pyramid pool-
ing; deep learning; one-stage detector

输电线路作为电力系统的动脉，其安全稳定

运行至关重要 [1]。近年来，无人机巡检已成为保

障线路健康、替代高风险人工作业的主流技术[2-3]。

在巡检任务中，对螺栓、销钉等关键紧固件的缺

陷检测是一项核心环节。这些部件虽小，但其松

动、缺损等状态异常可能引发导线脱落等严重事

故，对电网安全构成重大威胁。

收稿日期：2025−09−01.    网络出版日期：2026−03−11.
基金项目：国家自然科学基金项目 (62371188).
通信作者：赵文清. E-mail：zhaowenqing@ncepu.edu.cn.

第 21 卷第 5 期 智　能　系　统　学　报 Vol.21 No.5
2026 年 9 月 CAAI  Transactions  on  Intelligent  Systems Sep. 2026

©《智能系统学报》编辑部版权所有

https://doi.org/10.11992/tis.202509002
mailto:zhaowenqing@ncepu.edu.cn


然而，实现对此类目标的精确检测难度较

大。首先，螺栓等紧固件属于典型的小目标，其

在图像中有效像素占比极低，其轮廓、纹理等高

频特征在深度卷积网络 (convolutional neural net-
work, CNN) 的层级特征提取中，极易因空间分辨

率的不断降低而被削弱或丢失 [4]，这种现象可被

视为一种网络固有的低通滤波效应。此外，最大

池化 (max pooling) 等降采样操作在提取显著特征

的同时，会舍弃大量对小目标识别同样重要的上

下文统计信息，如均值、方差等特征被压缩或忽

略 [5]，从而使模型在高空复杂背景下难以有效定

位目标。另外，现有的特征金字塔网络，如 PANet
(path aggregation network)[6]，在融合不同层级特征

时，其自顶向下与自底向上的信息流路径存在“紧
耦合”，这使得中间特征需同时适应来自不同语义

层次的监督信号 [7]，从而引发语义冲突与梯度混

淆。最后，螺栓状态的判定本身具有很强的上下

文依赖性，例如，在悬垂线夹上，无销钉螺栓为竖

直方向的被认为是正常状态，而水平方向则为异

常状态，这种视觉歧义对模型的场景理解能力提

出了更高要求。

为应对上述问题，本文提出了一种用于输电

线路螺栓缺陷检测的方法。其核心思想为“解耦

与引导 (decoupling and guidance)”，即通过结构性

解耦分离原本冲突或冗余的信息流，并利用一种

信息如高频细节去自适应地引导和增强另一种信

息如语义特征的表达。本文的贡献如下。

1) 针对细节信息丢失问题，本文提出了高频

细节引导的特征增强模块 (high-frequency detail-
guided feature enhancement, HFDG)，通过并行结构

与高频分量驱动的门控机制，以增强小目标区域

中微弱特征的表达能力。

2) 为弥补上下文信息的损失，本文设计了解

耦上下文与显著性金字塔池化模块 (decoupled con-
text and salient pyramid pooling, DCSPP)，将提取峰值

响应的显著特征分支与捕获区域统计特征的上下文

分支进行解耦并行处理，并通过融合实现信息互补。

3) 为缓解特征金字塔中的语义冲突，本文构

建了非对称引导融合金字塔网络 (asymmetric
guidance fusion pyramid network, AGF-PN)，采用非

对称路径分流为不同方向的信息流提供专属的梯

度回传路径，并利用细节引导融合机制实现更高

效的自适应多尺度信息整合。 

1   相关工作
 

1.1    目标检测方法

近年来，基于深度学习的目标检测算法取得

了显著进展，以 YOLO(you only look once) 为代表的

单阶段检测器通过不断引入如 C2f、SPPF、PANet
等高效模块实现了速度与精度的平衡，使其成为

工业界的主流架构 [8 ]。此外，基于 Transformer
的检测器开创了新的端到端检测范式，Deformable
DETR(deformable transformers for end-to-end object
detection)[9] 通过多尺度可变形注意力缓解了原始

DETR 收敛慢和小目标检测困难的问题；DAB-
DETR(dynamic anchor boxes are better queries for
DETR)[10] 与 Conditional DETR(conditional DETR
for fast training convergence)[11] 分别在查询设计与

收敛速度上进行改进；DINO(DETR with improved
denoising anchor boxes)[12] 与 DDQ(dense distinct
queries for end-to-end object detection)[13] 则通过更

加致密、去噪的查询机制，进一步提升了端到端

检测的精度与稳定性。

然而，这些目标检测算法多基于 PASCAL
VOC、MS COCO 等自然场景目标检测数据集设

计，其网络结构在直接应用于输电巡检时，难以

适应此类存在极端小目标的场景。小目标检测是

计算机视觉领域的关键难题，目前主要有多尺度

特征融合方法、利用上下文信息融合的方法和特

征增强的方法。

为同时捕获高层语义信息与底层高分辨

率细节，针对多尺度特征融合的特征金字塔网络

(feature pyramid network, FPN) 及其变体被广泛采

用[14-16]。然而，诸如 PANet 的对称耦合结构会导致

信息冗余与语义冲突。因此，本文提出 AGF-PN，

通过非对称路径分流在结构上解耦两条不同方向

的路径，并通过细节引导融合策略，利用底层细

节去指导高层语义的融合，实现了更具针对性的

信息交互。

小目标周围上下文信息的有效利用是提升检

测性能的有效策略。现有方法通过引入全局或区

域语义建模来扩展感知范围 [17-18]，或者采用高效

的池化压缩策略以较低的计算代价实现多尺度上

下文聚合。然而，最大池化在强化峰值响应的同

时存在明显信息压缩问题 [19]，容易造成上下文丢

失。为此，本文提出了 DCSPP，将提取峰值响应

的“显著特征分支”与提取区域均值的“并行上下

文增强分支”进行解耦，协同增强实现信息互补，

在继承 SPPF 高效性的同时，缓解其固有的信息

损失。

利用特征表示增强的方法关注增强小目标自

身的特征表达 [20-21]。不同于上述已有方法依赖特

征激活强度作为门控信号，本文提出的 HFDG 采
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用一种门控机制，通过显式提取的高频分量驱动

门控选择，引导网络聚焦于对小目标检测中至关

重要的高频细节。 

1.2    深度学习在电力巡检中的应用

深度学习已被广泛应用于输电线路巡检 [22]。

关于螺栓、销钉等紧固件的检测，现有研究主要

有基于主流目标检测框架的方法、通过优化训练

策略来提升模型性能的方法和利用大模型与多模

态的方法。

基于主流目标检测框架的方法多基于通用框

架进行改良。He 等 [23] 设计了集成全局与局部感

知的 Res-PANet 结构，并引入 MPPD(minimum
peripheral point distance) 边界框约束以解决样本不

均衡问题。张珂等 [2] 构建了基于自监督学习的

E-Swin(efficient shifted windows) 模型，利用未标记数

据挖掘特征以降低标注依赖。Luo 等[24] 则提出了

UBDDM，采用“先粗后精”的两阶段策略应对超小

目标检测。近期，Mamba-YOLO-SPDC[25] 引入状态

空间模型 (state space model, SSM)，通过集成 VSS
(visual state space) 模块与 SPD-Conv(space-to-depth
convolution) 构建两阶段框架，旨在增强全局上下

文感知并缓解细粒度特征丢失。然而，由于这些

方法多是在于自然场景的架构上进行设计，在应

对输电巡检场景中仍存在结构适配性不足的问

题。通过优化训练策略的方法也受到关注。阎光

伟等 [26] 通过融合先验信息与特征约束，应对螺栓

缺陷的类间相似与类内多样性挑战。Zhang 等 [27]

则针对样本稀缺问题，设计了结合双判别器与伪

增强策略的生成对抗网络以扩充训练数据。这些

方法主要在训练层面提供优化，但并未对检测器

核心的网络结构进行显著改进。近期有研究者将

基础大模型与多模态技术应用于电力巡检。

PowerGPT[28] 作为电力领域通用基础模型，利用海

量时序数据预训练以提升异常检测能力。针对视

觉样本不均衡问题，一种基于 VLM(vision-lan-
guage model) 的方法 [29] 通过将绝缘子物理规范转

化为先验知识嵌入特征空间，实现了缺陷样本的

生成式扩充。Zhao 等 [30] 则聚焦螺栓检测的可解

释性，通过构建螺栓知识图谱并利用大语言模型

进行跨模态推理，赋予了检测结果明确的语义解

释。但是，这些方法需要巨大的计算资源，且大

模型并不适用于所有应用场景。

基于以上分析，本文提出一种融合解耦与引

导思想的螺栓缺陷检测方法。具体而言，HF-
DG 解耦了主干与高频特征提取，并利用高频信

息引导主干特征的增强；DCSPP 解耦了显著性与

上下文信息的提取，并利用上下文信息引导显著

特征的增强；AGF-PN 则解耦了特征金字塔的上

下行路径，并通过细节信息引导语义特征的融合。 

2   本文方法

3×3
本文所提方法的整体架构如图 1 所示。输入

的巡检图像首先由 2 个 卷积组成的下采样模

块 (Stem) 进行 4 倍下采样并送入层次化引导网

络 (hierarchical guided network, HGN)，完成特征提

取与增强。由 HGN 得到的多尺度特征通过 AGF-PN
进行跨尺度特征融合，融合后特征经由检测头

(Detect) 得到最终的检测结果。
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图 1    解耦与引导协同的输电线路螺栓缺陷检测整体架构

Fig. 1    Overall architecture of synergistic decoupling and guidance for transmission line bolt defect detection
 
 

2.1    层次化引导网络 (HGN)
如图 1 所示，HGN 主要由 HFDG、C3k2、负责

3×3下采样的 卷积组成，且在末端通过 DCSPP 和

C2PSA 进行特征预融合增强，从而为送入 AGF-PN
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做好准备。其中，C3k2 和 C2PSA 是 YOLOv11 的

标准模块。本节将重点介绍 HFDG 和 DCSPP。 

2.1.1   高频细节引导的特征增强模块 (HFDG)
为缓解深度网络在处理螺栓、销钉等小目标

的特征时高频细节信息易丢失的问题，本文提出

了 HFDG，如图 2 所示。该模块通过并行分支设计、

高频信号驱动的门控机制以及分段式的信息融合

保留并增强了对缺陷识别至关重要的细节特征。
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图 2    HFDG 模块结构

Fig. 2    Structure of the HFDG module
 

X ∈ RCin×H×W

Yout ∈ RCout×H×W

记输入特征图为 ，模块的最终输

出为 ，HFDG 的过程为

[X0,X1] = Split(Conv1×1(X)) (1)

X 1×1
X1 X0

1) 初始通路初始化。为保留原始的浅层信

息，输入特征 经过 卷积处理后，被划分为主

干处理分支 和浅层短路分支 ，如式 (1) 所示。

1×1
σ(·)

g

2) 高频引导门控。为利用特征图中的细节信

息引导特征提取，高频细节提取器 (h igh- f re -
quency detail extractor，HFE) 首先从主干分支中提

取高频分量。该操作通过从原始特征中减去平均

池化 (一种低通滤波) 的结果来实现。然后，提取

的高频特征将被送入由一个 卷积构成的门控

生成器，并经 Sigmoid 激活函数 生成各个特征

点的通道门控向量 ，该门控向量将调控特征的

重要性，公式为

g = σ(Conv2D1×1(X1−AvgPool3×3(X1)))

X1

B′(·)

3) 并行局部残差增强。为缓解串行的特征提

取带来的信息衰减，主干分支 被送入一个并行

的局部残差增强块 ResBottleNeck 进行处理，记为

，从而增强对中间层特征的保持能力，公式表

示为

f0(·) = Conv3×3(Conv1×1(·))
B′(X1) = DWConv3×3( f0(X1)+Conv1×1(X1))

B′(X1)
g X1b

并行分支的输出 与前述的门控向量

进行逐通道相乘得到 ，实现对特征的自适应

增强。

4) 两阶段分段式融合。最后，为整合模块内

的多个信息流，设计了一种两阶段融合策略以保

留特征的完整性。

X0

X1b

Yfuse1

第一阶段，将浅层短路分支 与门控增强后

的主干分支 进行拼接融合，得到初步融合结果

，公式表示为

Yfuse1 = Conv1×1(Concat(X0,X1b))

Yfuse1

X1 Yout

第二阶段，为构建直接的信息补偿通路来保

留原始语义，将 与未经处理的原始主干分支

进行拼接融合，得到最终结果 ，公式为

Yout = Conv1×1(Concat(Yfuse1,X1)) 

2.1.2   解耦上下文与显著性金字塔池化 (DCSPP)
为缓解最大池化带来的上下文信息损失并增

强网络对小目标及其复杂背景的理解能力，本文

提出了 DCSPP。该模块通过解耦显著特征分支

与上下文增强分支，实现两种异构特征间的互补

增强，其整体结构如图 3 所示。
  

Conv 1×1

AvgPool  9×9

AvgPool 13×13

Concat

Conv 1×1

MaxPool  5×5

MaxPool  5×5

MaxPool  5×5

Concat

Conv 1×1

并行上下文增强分支显著特征分支

F

Fsalient Fcontext

Fout

F0

F1

F2

F3

C9

C13

 
图 3    DCSPP 模块结构

Fig. 3    Structure of the DCSPP module
 

F
F0 F0

5×5

Fsalient

1) 显著特征分支。该分支用于提取多尺度的

局部峰值响应。首先，输入特征 经过一个瓶颈

卷积得到中间特征 。随后， 与其分别经过

3 次串联的 最大池化的输出进行拼接，以聚

合不同尺度的局部最强响应，最终由一个融合卷

积输出显著特征 ，公式表示为
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F0 = Conv1×1(F)

Fi =MaxPool5×5(Fi−1), i = 1,2,3

Fsalient = Conv1×1(Concat(F0,F1,F2,F3))

F0

Fcontext

2) 并行上下文增强分支。该分支用于捕获与

显著特征互补的多尺度区域统计信息，以中间特

征 为输入，采用多个并行的大核平均池化提取

多尺度特征的一阶统计信息 (均值) 来获得平滑

的区域上下文信息，从而补充显著响应中的局部

偏置。并由融合卷积进行自适应加权，得到上下

文特征 ，公式表示为

C9 = AvgPool9×9(F0)

C13 = AvgPool13×13(F0)

Fcontext = Conv1×1(Concat(C9,C13))

Fout

3) 特征融合。最后，将两个分支的输出进行

逐元素相加，得到模块的最终输出 ，公式为

Fout = Fsalient+Fcontext

该模块为显著特征引入了互补的上下文信息

作为调制与语义补充，从而避免了最大池化导致

的信息损失。
 

2.2    非对称引导融合金字塔网络 (AGF-PN)
针对传统 PANet 结构中因上下行路径耦合导

致的语义冲突与信息冗余，本文提出了 AGF-PN。

该网络通过非对称路径分流 (asymmetric path bi-
furcation, APB) 和细节引导融合 (detail-guided fu-
sion, DGF) 两项机制，实现了结构解耦和细节引

导的跨尺度信息整合。其整体结构如图 4 所示。
 
 

C
o
n
v
 1

×
1

S
p
li

t

C
o
n
v
 1

×
1

D
W

C
o
n
v
 3

×
3

C
o
n
v
 1

×
1

S
ig

m
o
id

C
o
n
ca

t
�P4

�P4
TD

�P4
BU

�P4

�P3

�P5

Chigh

Clow

4

Chigh

4

Chigh
Clow

Yfusion

Plow

Phigh

gdetail

DGFAPB

�P3out

�P4out

�P5out

fDG(·)

 

图 4    AGF-PN 结构

Fig. 4    Structure of the AGF-PN
 

P̂3 P̂4 P̂5

AGF-PN 接收来自 HGN 输出的多尺度特征

、 、 ，通过 APB 和 DGF 进行处理。
 

2.2.1   非对称路径分流 (APB)
P̂4

1×1

P̂TD
4 P̂BU

4

为解耦上下行路径，AGF-PN 首先对 使用

1 个 卷积实现通道级的自适应特征重标定。

随后在通道维度上划分为用于自顶向下路径的

和自底向上路径的 ，公式表示为

P̂TD
4 , P̂

BU
4 = Split(Conv1×1(P̂4))

P̂TD
4 P̂5

P̂BU
4

P̂4

式中： 专用于与上采样后的 融合，来执行自

顶向下路径的语义增强任务； 则保留了未经

高层语义调制的部分原始 特征，用于后续自底

向上路径的融合，以进行细节保持。 

2.2.2   细节引导融合 (DGF)

Phigh

在自底向上的融合阶段，为实现更具选择性

的信息整合，引入 DGF 来取代简单的特征拼接。

当融合来自高分辨率特征图的 与来自低分辨

Plow

Phigh gdetail

gdetail

Plow Phigh

Yfusion

率特征图的 时，DGF 首先利用保留了更精确

定位细节的 来生成空间门控信号 。随

后，将 乘性地施加于低分辨率但语义更丰富

的特征 上，并与原始的 进行拼接得到融合

特征 ，公式表示为

gdetail = fDG(Phigh)

Yfusion = Concat((Plow⊗ gdetail), Phigh)

fDG(·)
1×1

3×3

1×1

Plow

式中 是一个轻量级门控生成网络，由以下

4 层组成：首先通过 卷积将输入通道数压缩

为原来的 1/4，接着使用 的深度卷积提取局部

上下文，然后通过 卷积对通道信息整合并扩

张至低分辨率特征 的通道大小，最后经 Sigmoid
激活函数生成门控向量。

DGF 使网络能够基于高分辨率特征中更可靠

的空间细节，有选择性地增强低分辨率特征中的

关键区域，实现定位精度和语义信息的协同优化。

第 21 卷 智　能　系　统　学　报 ·1146·

 



P̂3out

P̂4out P̂5out

最终，这些经过增强后的多尺度特征 、

、 被送往检测头输出检测结果。 

3   实验结果与分析

基于自建输电线路螺栓缺陷数据集和公开数

据集，本文分别进行了实验验证。考虑到该任务

中螺栓状态的判定与其所处的金具类型和空间方

向紧密相关 (例如悬垂线夹上的无销钉螺栓竖直

方向时为正常，水平则为异常)，本文在进行数据

标注时采取了细致的策略来提供更多的监督信

息。最终的数据集共包含 1 343 张图像，总计

5 355 个标注实例。其中，核心螺栓标签采用了包

含状态、方向和有无销钉的复合类别，具体分为

5 类：正常竖直无销钉螺栓 (2 092 个)、正常水平

有销钉螺栓 ( 8 5 0 个 )、异常水平无销钉螺栓

(531 个)、正常无方向特征有销钉螺栓 (460 个)，以
及异常无方向特征无销钉螺栓 (255 个)。为提供

丰富的上下文信息，还额外标注了 6 种螺栓所处

的金具部件类型作为辅助标签，仅作为训练时的

信息补充，共计 1 167 个，包括悬垂线夹 XG 型

(283 个 )、直角挂板 (259 个 )、悬垂线夹 XGU 型

(229 个)、重锤 (202 个)、悬垂线夹 XT 型 (130 个)
和悬垂线夹 XTS 型 (64 个)。

所有实验均在 Ubuntu 22.04 操作系统上进

行，硬件包括 Intel Core i7-14700K 处理器和 NVIDIA

GeForce RTX 5090D 显卡，模型训练在 GPU 上进

行，所有推理实验均在 CPU 上进行。深度学习框

架为 PyTorch 2.6.0，CUDA 版本为 12.8。
本文采用平均精度 (average precision, AP) 和

平均精度均值 (mean average precision, mAP) 作为

主要评价指标，其中 mAP@50 表示 IoU(intersec-
tion over union) 为 0.5 时的 mAP，mAP@.5:.95 表

示 IoU 从 0.5 到 0.95 范围内计算得到的 mAP。同

时报告模型参数量 (parameters, Params)、计算量

(GFLOPs) 以及推理速度 (每秒帧数 , frames per
second, FPS) 用于评估模型复杂度与检测效率。 

3.1    对比实验

为验证本文所提方法的有效性，将本文方法

与一系列先进的目标检测模型进行了综合比较，

包括不同版本的 YOLO 系列以及主流的 DETR 变

体。此外，附录中表 A1 对本文采用的代表性

YOLO 版本的核心骨干、检测头与匹配策略及关

键特性进行了归纳整理。

所有模型均在自建的输电线路螺栓缺陷数据

集上进行训练和评估以保证公平性，详细的对比

结果如表 1 所示。其中“A_H_N”代表“异常水平

无销钉螺栓”，“N_X”代表“正常无方向特征有销

钉螺栓”，“A_X”代表“异常无方向特征无销钉螺

栓 ”， “N _ V _ N ”代表 “正常竖直无销钉螺栓 ”，
“N_H_P”代表“正常水平有销钉螺栓”。

 
 

表 1    与其他模型的对比
Table 1    Comparison with other models

 

模型 A_H_N/% N_X/% A_X/% N_V_N/% N_H_P/% mAP@50/% mAP@.5:.95/% Params/106 GFLOPs FPS/(帧/s)

DDQ[13] 87.8 84.0 62.6 94.1 86.5 83.0 56.3 48.30 228.0 0.5

DAB-DETR[10] 93.8 90.8 84.4 95.4 89.3 90.8 58.7 43.70 84.4 2.3

Cond-DETR[11] 96.6 90.9 85.7 95.3 91.0 91.9 59.8 43.40 83.1 2.7

DINO[12] 86.7 78.3 60.8 94.8 86.4 81.4 55.2 47.50 228.0 0.6

Def-DETR[9] 95.8 89.8 80.7 95.6 90.3 90.4 59.4 41.00 163.0 0.8

YOLOv5s 90.6 87.4 81.3 97.6 91.2 89.6 58.1 9.13 24.1 21.3

YOLOv6s 94.7 89.4 82.2 96.8 92.9 91.2 59.8 16.31 44.2 26.6

YOLOv8s 94.9 88.7 79.3 97.8 92.0 90.5 59.3 11.14 28.7 20.0

YOLOv9s[31] 93.6 87.9 83.9 97.4 88.7 90.3 57.8 7.29 27.4 23.9

YOLOv9m 95.3 88.3 86.5 97.0 91.2 91.7 60.6 20.17 77.6 12.2

YOLOv10s[32] 92.4 87.2 83.1 96.3 89.9 89.8 60.3 8.07 24.8 33.9

YOLOv10m 92.0 92.3 85.2 95.4 92.8 91.6 61.7 16.50 64.0 15.7

YOLOv11s 93.5 90.9 81.1 97.8 90.8 90.8 60.5 9.44 21.5 32.0

YOLOv12s[33] 92.7 90.8 83.2 97.5 92.3 91.3 59.2 9.24 21.2 26.7

本文模型 95.3 93.9 89.8 97.5 93.2 93.9 63.4 10.12 24.7 28.6

注：加粗表示本列最优结果。
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表 1 的详细对比结果表明了本文所提方法的

综合优势。与基线模型 YOLOv11s 相比，本文方

法在代表整体性能的 mAP@50 和 mAP@.5:.95 上

分别取得了 3.1 和 2.9 百分点的提升，这主要得益

于对关键缺陷类别识别能力的增强。本文方法对

于视觉辨识难度大的“异常无方向特征无销钉螺

栓”类别，AP 值实现了从 81.1% 到 89.8% 的增长

(+8.7 百分点)，这证明了本文所提模块在处理细

节、上下文及语义信息上的有效性。

值得注意的是，本文所提模型的性能提升是

在保持模型轻量化的前提下实现的。相较于基线

模型，本文模型的参数量仅微增 7.2%，推理速度

则保持在同一水平。若与 YOLOv9m 等更复杂的

模型相比，本文所提模型能以约 1/2 的参数量和

1/3 的计算量达到更优的检测精度，验证了本文方

法的先进性。 

3.2    消融实验

为评估本文所提出的各模块的有效性，设计

了消融实验。所有实验均在基线模型 YOLOv11s
上进行增量式对比，实验结果如表 2 所示。

 
 

表 2    消融实验结果
 

Table 2    Results of ablation study %
 

方法 A_H_N N_X A_X N_V_N N_H_P mAP@50 mAP@.5:.95
Baseline(YOLOv11s) 93.5 90.9 81.1 97.8 90.8 90.8 60.5

Baseline+HFDG 94.3 92.4 85.3 97.6 93.2 92.6 60.7
Baseline+AGF-PN 91.9 90.7 88.3 96.8 93.1 92.2 62.1
Baseline+DCSPP 94.2 90.3 86.2 97.3 90.7 91.7 62.0

Baseline+AGF-PN+HFDG 94.4 91.8 89.1 97.7 91.4 92.9 61.7
Baseline+DCSPP+HFDG 96.6 91.1 89.9 97.6 91.9 93.4 62.9

Baseline+AGF-PN+DCSPP 96.2 94.6 87.1 97.6 92.6 93.6 62.3
Baseline+HFDG+AGF-PN+DCSPP 95.3 93.9 89.8 97.5 93.2 93.9 63.4

注：加粗表示本列最优结果。
 

1) 各模块的性能分析。将 3 个模块分别引入

基线模型后进行测试，结果表明每个模块均能带

来明显的性能提升。以 HFDG 为例，其将 mAP@
50 从 90.8% 提升至 92.6%(+1.8 百分点)，在“异常

无方向特征无销钉螺栓”这一难点类别上提升了

4.2 百分点，验证了 HFDG 在增强困难语义小目标

细节特征上的有效性。AGF-PN 和 DCSPP 则在更

为严格的 mAP@.5:.95 指标上提升了 1.6 和 1.5 百

分点，表明本文方法通过优化特征融合和增强上

下文信息改善了模型的定位精度。

2) 模块间的协同效应分析。将模块进行两两

组合测试，结果表明模块间的组合取得了比单个

模块更好的性能。例如，Baseline+DCSPP+HF-
DG 的组合在 mAP@.5:.95 上达到了 62.9% 的检测

精度，Baseline+AGF-PN+DCSPP 的组合则在

mAP@50 上达到了 93.6% 的高点。当同时集成 3
个模块时，本文方法达到了 93.9% 的 mAP@50 和

63.4% 的 mAP@.5:.95，均为所有配置中的最优值。 

3.3    实验结果可视化

图 5 给出了本文方法与基线模型在 2 个典型场

景下的检测效果。在图 5(a) 中，基线模型 YOLOv11s
由于对微弱细节不敏感而漏检了 2 个“正常水平

有销钉螺栓”，而本文方法借助 HFDG 对局部细

节特征的强化，避免了漏检。在图 5(b) 的复杂背

景中，基线模型将两处无关的金属结构识别为螺

栓，导致了误检，且将“异常水平无销钉螺栓”检测

为“异常无方向特征无销钉螺栓”。本文方法通过引入

DCSPP 与 AGF-PN 获得的上下文信息避免了误检。
 
 

原始图像

YOLOv11s

本文模型

示例 检测结果对比 示例 检测结果对比 可视化对比
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原始图像

本文模型

(a) 示例 1 检测结果对比 (b) 示例 2 检测结果对比 (c) Grad-CAM 可视化对比 

图 5    检测结果的可视化

Fig. 5    Visualization of detection results
 

图 5(c) 给出了“异常无方向特征无销钉螺栓”
类别的一个典型检测场景及其对应的 Grad-CAM
可视化结果。本文模型不仅关注螺栓的局部纹

理，还成功捕获了背景金具的全局结构语义。这

种上下文感知能力使得模型能够利用金具的几何

形态来辅助推断微小螺栓的存在及其语义，从而

提高检测精度，这一点也与该类别 AP 值由 81.1%

提升至 89.8% 的结果相吻合。

图 6 给出了基线模型与本文方法在各类别上的

PR(precision–recall) 曲线对比，其中图 6(a) 为正常类

别，图 6(b) 为异常类别。可以看出，本文方法在大部

分类别上的 PR 曲线整体高于基线模型，尤其在中高

召回率区间优势更为明显。这表明所提方法在保证

精度的同时，对缺陷目标具有更好的检出能力。
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图 6    各类别 PR 曲线

Fig. 6    Precision–Recall curves for each class
  

3.4    在其他数据集上的实验

为进一步验证本文所提模型的泛化性，本文

在两个公开数据集 RSOD(remote sensing object de-
tection)[34] 和 DIOR(dataset for object detection in op-
tical remote sensing images)[35] 上进行了评估。与

基于螺栓缺陷数据集的对比实验不同，RSOD 和

DIOR 在相关研究中已有常用的参考方法，因此

本节在保留通用检测基线及本文方法的同时，增

补了若干在相关工作中常用的代表性方法，用以

更全面地展示本文方法在公开基准上的性能表

现。结果分别如表 3 和表 4 所示。

RSOD 由武汉大学发布，包含飞机、操场、立

交桥和油桶 4 类目标，共 976 张图像、6 950 个标

注实例，并指出油桶等目标往往密集分布且背景

复杂，对模型的小目标检测能力具有较强考验。

对比实验结果如表 3 所示。本文提出的方法在

mAP@50 指标上取得了 96.5% 的精度，较基线模

型 YOLOv11 提升了 3.5 百分点，且性能在所有对

比方法中位居榜首，验证了本文所提方法的泛化

能力。
 

表 3   不同模型在 RSOD 上的检测结果
Table 3    Detection results of different models on RSOD

 

方法 输入尺寸 mAP@50/%
SSD 300×300 76.4

Faster R-CNN 600×1 000 80.5
CenterNet 640×640 77.3
RetinaNet 640×640 81.7
YOLOv3 640×640 81.6
YOLOv4 640×640 87.8
YOLOv5 640×640 83.6
YOLOX 640×640 89.4
YOLOv8 640×640 89.4
IRSAM[36] 640×640 94.7
YOLOv11 640×640 93.0
YOLOv12 640×640 93.5
本文模型 640×640 96.5

注：加粗表示本列最优结果。
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表 4    不同模型在 DIOR 上的检测结果
Table 4    Detection results of different models on DIOR

 

方法 输入尺寸 mAP@50/%
SSD 300×300 55.7

Faster R-CNN 600×1 000 52.1

CenterNet 640×640 55.2

RetinaNet 640×640 61.6

YOLOv3 640×640 58.0

YOLOv4 640×640 65.0

YOLOv5 640×640 69.6

YOLOX 640×640 72.2

YOLOv8 640×640 77.2

AAFNet[37] 640×640 75.3

SCFNet[38] 640×640 69.9

StrMCsDet[39] 608×608 65.6

YOLOv11 640×640 77.6

YOLOv12 640×640 77.6

本文模型 640×640 78.6

注：加粗表示本列最优结果。
 

为突出 HFDG 与典型频域增强方法及经典非

频域通道注意力模块之间的差异与优势，本文在

RSOD 上以 YOLOv11 作为统一基线，在与 HF-
DG 相同的特征层位置分别引入 FcaNet(frequency
channel attention network)[40] 与 ECA(efficient chan-
nel attention)[41]，并保持其余配置不变进行对比实

验。各方法在 RSOD 上的结果如表 5 所示。对比

结果表明所提出的 HFDG 优于典型的通道注意力

增强模块或传统频域重加权策略。
 
 

表 5    HFDG 与 FcaNet、ECA 模块的对比
Table 5    Comparison  between  HFDG,  FcaNet  and  ECA

modules
 

方法 输入尺寸 mAP@50/%
Baseline 640×640 93.0

Baseline+ECA 640×640 93.6

Baseline+FcaNet 640×640 93.1

Baseline+HFDG 640×640 94.7

注：加粗表示本列最优结果。
 

DIOR 由西北工业大学发布，为当前遥感目标

检测领域应用广泛的大规模基准数据集，包含

23 463 张图像和 192 472 个实例，覆盖 20 类常见

地物目标 (如储罐、风力发电机、港口等)，该数据

集类间相似性高、类内差异大且目标尺度变化显著，

对检测器的整体性能提出了更高要求。如表 4 所

示，本文提出的方法在 mAP@50 的指标上较基线

模型 YOLOv11 提升了 1.0 百分点。RSOD 与 DIOR

的实验结果表明，本文所提方法在不同检测场景

下仍能够保持较好的检测性能，体现出较强的泛

化能力。 

3.5    部署与量化性能

为进一步评估所提方法在资源受限的工业巡

检场景中的部署潜力，本文基于螺栓缺陷数据

集，在 Intel Core i7-14700K 平台上进行了量化推

理测试。实验设置了两种数值精度配置进行对

比：以原生 PyTorch 框架进行的 FP32 全精度推理

作为性能基准，利用 OpenVINO 推理引擎实现的

INT8 量化推理以模拟实际部署环境。具体性能

对比结果如表 6 所示。
 
 

表 6    不同数值精度下的检测性能
Table 6    Detection performance under different  numerical

precision settings
 

方法 数值精度 mAP@50/% FPS/(帧/s)

Baseline
FP32 90.8 32.0

INT8 90.6 84.3

本文模型
FP32 93.9 28.6
INT8 92.4 79.4

 

实验结果表明，INT8 量化显著提升了推理效

率。本文方法的推理速度跃升至 79.4 帧/s，满足

边缘侧实时巡检需求。在精度方面，本文方法在

量化后 mAP@50 由 93.9% 下降至 92.4%，高于基

线模型 0.2 百分点的精度损失。这表明，本文所

提方法在一定程度上更依赖于螺纹纹理、销钉边

缘等高频细节特征，因此对量化过程中的截断误

差更为敏感；相比之下，基线模型在量化后精度

变化较小，但在微小缺陷的识别能力上仍明显弱

于本文方法。实验证明本文方法可在边缘计算场

景下实现精度与速度平衡。 

4   结束语

本文提出了一种融合解耦与引导思想的螺栓

缺陷检测方法。设计了利用高频分量强化微弱目

标细节的高频细节引导的特征增强模块 (HFDG)、
通过并行分支捕获互补上下文信息的解耦上下文

与显著性金字塔池化模块 (DCSPP) 以及缓解多尺

度特征语义冲突的非对称引导融合金字塔网络

(AGF-PN)。在自建的输电线路螺栓缺陷数据集

上的实验结果表明，本文方法性能优越，mAP@50
和 mAP@.5:.95 分别达到了 93.9% 和 63.4%，相较

于基线模型 YOLOv11s 分别提升了 3.1 和 2.9 百

分点。此外，本文方法在公开数据集 RSOD 与

DIOR 的表现证明了其良好的泛化能力。
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未来的研究工作主要可从以下 3 方面展开：

一是面向算力更受限的嵌入式边缘设备，在现有

INT8 量化的基础上尝试网络剪枝、知识蒸馏等模

型压缩策略，进一步提升推理效率；二是针对输

电线路缺陷样本稀缺、标注成本高的问题，探索

自监督学习与小样本学习范式，利用未标注巡检

数据减轻对精细标注的依赖，改善长尾缺陷类别

的检测性能；三是结合多模态大模型的发展，尝

试将本文框架与视觉–语言模型相结合，引入文

本先验辅助复杂缺陷场景的判别。 

附录

本附录对本文实验中涉及的代表性 YOLO 系

列模型进行了简要归纳。表 A1 总结了各版本在

核心骨干、检测头与匹配策略及关键特性等方面

的差异。
 
 

表 A1    不同 YOLO 版本的结构差异概览
Table A1    Structural comparison of different YOLO versions

 

版本 核心骨干 检测头与匹配策略 关键特性

YOLOv5
CSPDarknet主干，包含Focus、C3等
结构，SPPF+PANet颈部。

一阶段anchor-based检测头，自适应

锚框。
引入Mosaic数据增强和自适应锚框计算。

YOLOX CSPDarknet主干，PANet颈部。
解耦检测头，anchor-free，SimOTA动

态匹配。

构建统一的anchor-free解耦检测框架，被

后续多代YOLO模型沿用。

YOLOv6 EfficientRep主干，Rep-PAN颈部。 解耦检测头，SimOTA样本分配。
使用重参数化结构，训练与推理结构分

离以提升部署效率。

YOLOv8 C2f主干，PAN-like颈部。 解耦检测头，anchor-free，TAL分配。
引入C2f模块增强梯度流，采用Task-
Aligned分配策略。

YOLOv9 GELAN主干与颈部。 一阶段anchor-free检测头，TAL分配。
提出 P G I 机制 ( 可编程梯度信息 ) 与
GELAN结构，缓解深层信息瓶颈。

YOLOv10 改进C2f主干，FPN-PAN颈部。
NMS-free一阶段检测头，双重一致性

分配。

在保持精度的前提下移除NMS，降低端

到端推理延迟。

YOLOv11
C3k2作为主干核心，配合SPPF与
FPN-PAN颈部。

解耦anchor-free检测头(含C2PSA模

块)。
通过C3k2与C2PSA加强局部细节与上下

文信息建模能力。

YOLOv12
R-ELAN主干，结合区域注意力的

颈部。
解耦anchor-free检测头。

Attention-centric设计，引入区域注意力提

升全局感知能力。
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