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摘要：货运列车的故障检测对于保障铁路运输安全和提升运营效率至关重要。然而，受限于高昂的计算成本，视觉基座

模型难以直接部署于资源受限的轨旁检测设备。针对这一问题，提出一种融合特征知识迁移、注意力增强及逻辑感知蒸

馏的轻量化故障检测框架，旨在将基座模型的先验知识高效地迁移至可部署模型。首先，利用多源预训练策略，结合

FastSAM 的语义表征优势与 YOLOE 的检测能力，构建了特征融合的学生网络模型。其次，在骨干网络中引入轻量化

特征增强模块，以提升模型在复杂视觉工况下的特征提取与表征能力。最后，设计了一种逻辑感知多组件蒸馏策略，将

教师模型的丰富知识压缩至学生模型，在保持低计算成本的同时显著提升检测精度。在自建货运列车故障数据集上的

实验结果表明，该方法在大幅降低模型参数量与浮点运算量的同时，实现了具有竞争力的检测精度，展现了在边缘侧设

备进行实时部署的巨大潜力。
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Abstract： Fault detection in freight trains is essential for ensuring railway transportation safety and improv⁃
ing operational efficiency.  However， the high computational cost of vision foundation models remains a 
major barrier to their direct deployment on resource-constrained trackside equipment.  To address this chal⁃
lenge， a lightweight fault detection framework integrating feature knowledge transfer， attention enhance⁃
ment， and logic-aware distillation is proposed to efficiently transfer prior knowledge from foundation mod⁃
els to deployable networks.  Specifically， a fused student network is first constructed using a multi-source 
pretraining strategy that combines the semantic representation strengths of FastSAM with the robust detec⁃
tion capability of YOLOE.  Subsequently， a lightweight feature enhancement module is embedded into the 
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backbone network to improve feature extraction and representation under complex visual conditions.  Final⁃
ly， a logic-aware multi-component distillation strategy is designed to compress the rich knowledge of the 
teacher model into the student network， thereby significantly improving detection accuracy while maintain⁃
ing low computational cost.  Experimental results on a self-constructed freight train fault dataset demon⁃
strate that the proposed method achieves competitive detection accuracy with substantial reductions in both 
parameters and floating-point operations， indicating strong potential for real-time deployment on edge de⁃
vices.
Key words： computer vision； fault detection； knowledge distillation； knowledge transfer； real-time de⁃

tection

1 引  言

近年来，货运列车智能故障检测已成为保障

现代铁路运营安全［1］、稳定及高效的关键环节。

随着运输网络的快速扩张及物流自动化需求的

日益增长，传统的人工列检方式已无法满足实时

安全监测与维护的需求。因此，基于深度学习的

视觉故障检测技术在货运列车列检系统中得到

了广泛应用，实现了结构缺陷及组件异常的端到

端自动识别。这些方法在精度与可扩展性方面

均展现出良好的应用前景［2］。

尽管深度学习模型［3］取得了显著成效，但将

其部署于轨旁或边缘设备等实际工业场景仍面

临严峻挑战。近年来，得益于海量数据与深层网

络架构，分割一切模型（Segment Anything Mod⁃
el，SAM）［4］等大规模模型及实时视觉感知模型

（YOLOE）［5］等高容量目标检测器，在各类通用

视觉任务中表现卓越。然而，将此类模型直接应

用于工业环境仍存在诸多困难［6］。快速分割一切

模型（Fast Segment Anything Model，FastSAM）［7］

与 YOLOE 均为 YOLOv8（You Only Look Once 
version 8）［8］的变体，继承了大型 YOLOv8 模型计

算量大、资源消耗高的缺点。极高的计算与内存

需求使 FastSAM 难以部署在嵌入式或资源受限

平台上。大型 YOLOE［8］变体（如 YOLOE-v8l）则

存在推理延迟增加与硬件成本上升的问题。因

此，如何在算力受限的边缘侧设备上，兼顾对大型

基座模型丰富语义先验的高效融合，与低延迟、高

精度的实例级故障定量检测，已成为当前亟待解

决的关键难题。

由于现有方法缺乏对货运列车特定组件进

行定量分析的能力（如评估闸瓦磨损程度等），

故障诊断的全面性受到限制。为解决上述问

题，本文提出了一种面向复杂视觉环境下货运

列 车 故 障 诊 断 的 轻 量 化 检 测 框 架（LAD-YO⁃
LO），利用逻辑感知蒸馏技术（Logic-Aware Dis⁃
tillation，LAD）融合基座模型的先验知识。该方

法可将高容量模型的知识压缩至紧凑的可部署

结构中。首先，通过整合 FastSAM 的骨干网络

与 YOLOE-v8l 的检测头，构建了专为学生网络

设计的预训练模型。这一融合预训练模型提供

了稳定的蒸馏信号并加速了训练收敛，从而提

升了轻量化模型的优化效率。然后，在学生模

型中嵌入轻量化注意力增强模块，以提高其特

征表征能力，特别是针对复杂光照、遮挡及背景

干扰等场景。最后，采用基于二元交叉熵的蒸

馏损失函数，将教师模型的语义与空间知识压

缩至学生网络，在有限计算预算下实现高检测

精度。

2 相关工作

2. 1　货运列车图像故障检测

货运列车故障检测［9-11］是智能交通领域的关

键课题。针对该任务，现有研究在提升特征表征

与模型轻量化方面进行了大量探索。Li 等［12］结

合一维卷积与生成对抗网络处理振动信号，缓解

了小样本下的过拟合问题。Liu 等［13］则面向资源

受限的边缘设备，提出融合多层特征的超微型分

类网络以保障诊断精度。然而，现有方法主要存

在两点局限：其一，过度追求极致轻量化，导致模

型未能充分利用当前轨道交通日益升级的边缘

计算硬件，造成算力浪费；其二，工程泛化能力不

足，多数研究仅局限于特定故障的实验室场景，
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缺乏在复杂工业环境及多类别真实数据集上的

交叉验证。

随着视觉列检技术的发展，深度学习驱动的

实例分割逐渐成为主流手段。早期如 Mask R-

CNN［14］及结合 PointRend［15］的方法奠定了高精度

掩码预测的基础，而 YOLACT［16］，SOLOv2［17］与

CondInst［18］等单阶段或无锚框（Anchor-free）设计

则大幅降低了模型复杂度，为实时部署创造了条

件。进入 Transformer时代后，QueryInst［19］，Spar⁃
seInst［20］及 Mask2Former［21］等模型通过引入查询

机制与稀疏表征，进一步增强了复杂场景下的特

征建模与任务泛化能力。此外，专为工业级实时

部署设计的 RTMDet［22］在平衡高精度与低计算

开销方面提供了极具参考价值的方案。

本文提出一种专为货运列车定制的轻量化

视觉列检框架。该框架有效融合了高级语义知

识与稳定的特征提取策略，在控制计算负担的前

提下，不仅实现了复杂环境下多类故障的精准识

别，还支持对关键部件磨损程度的像素级定量分

析，如图 1 所示。

2. 2　特征增强注意力机制

注意力机制赋予了模型动态聚焦显著特

征的能力。经典的通道注意力（如 SENet［23］）

和空间注意力（如 CBAM［24］）被广泛采用，但

CBAM 对人工设计池化操作和固定结构的依

赖限制了其轻量化适应性。尽管 ECA-Net［25］

和 SimAM［26］等方法简化了结构，但仍将通道

与空间显式分离，未能充分挖掘两者的交互关

系。基于 Transformer 的注意力机制（如 Mobi⁃
leViT［27］，TinyViT［28］）虽能有效建模长距离依

赖，但其自注意力计算带来的高昂开销使其难

以 满 足 边 缘 部 署 等 资 源 受 限 场 景 的 实 时 性

要求。

针对上述局限，这里提出了轻量化卷积注意

力融合（Lightweight Channel-Aware Fusion net⁃
work，LCAF）模块。LCAF 利用可学习的卷积操

作（如 1×1 卷积与深度可分离卷积 DWConv）替

代传统的全局池化，在极低参数量下消除了池化

瓶颈。相比现有方法，LCAF 不仅高效实现了空

间与通道跨维度的联合建模，还与轻量化检测及

分割网络展现出高度的兼容性。

2. 3　基座模型

基座模型（如 Vision Transformer［29］，CLIP［30］，

Qwen-VL［31］，ChatGPT［32］及 Segment Anything 
Model）基于大规模数据预训练，在多项下游任务

中展现出强大的泛化能力，深刻重塑了视觉理解

领域的格局。其中，通用分割模型 SAM 备受关

注［33］，其基于提示生成高质量分割结果的能力，

以及在开放集分割和零样本泛化上的优势，使它

作为强大的视觉先验广泛应用于医学、航空及自

动驾驶等领域。

在货运列车故障检测中，SAM 等模型展现

出巨大潜力：其稳定的特征表征能适应高噪声与

复杂背景，对细粒度边界及上下文的捕捉亦有助

于识别传统 CNN 难以察觉的微小异常。然而，

基座模型的资源密集型特征限制了它在轨旁或

车载等边缘端的部署；同时，面向通用任务的设

计使其缺乏对工业特定场景（如小目标检测、抗

遮挡干扰）的自适应能力。

为解决上述部署与适配难题，现有研究尝试

通过微调、提示工程或特征融合［34］等策略将基座

模型适配至下游任务。然而，全量微调成本高

图 1　闸瓦磨损程度检测过程示意图

Fig. 1　Schematic diagram of detection process for brake shoe wear level
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昂，浅层适配又难以充分发挥其表征潜力。鉴

于此，本文提出一种选择性知识迁移策略，融

合 FastSAM 的 预 训 练 骨 干 网 络 与 YOLOE 的

检测头权重。该方法在保留基座模型高级语

义表征优势的同时，显著降低了计算负担，从

而更好地满足实时货运列车检测系统的部署

需求。

2. 4　知识蒸馏

知 识 蒸 馏［35］（Knowledge Distillation， KD）

旨在将大型教师模型的知识迁移至轻量化的学

生网络中，使其拟合教师的软输出或中间特征

表征。该技术现已成为边缘设备和实时推理等

资 源 受 限 场 景 下 ，轻 量 化 模 型 设 计 的 核 心

策略。

近年来，Logit 级蒸馏因其架构无关性及易

于集成到单阶段检测流程中的特点，已成为轻量

化检测器的重要解决方案。例如，定位蒸馏（Lo⁃
calization Distillation， LD）通过拟合 Logit 有效迁

移定位知识，在 COCO［36］基准上展现出超越特征

级 方 法 的 潜 力 。 解 耦 知 识 蒸 馏（Decoupled 
Knowledge Distillation， DKD）［37］将 KD 损失分解

为目标与非目标类分量，提升了分类与检测的灵

活性与性能。类别感知 Logit 知识蒸馏（Class-

Aware Logit Knowledge Distillation， CLKD）［38］

则通过整合类别相关性，进一步丰富了语义知识

的迁移效果。

相比之下，基于特征的蒸馏通常需在师生网

络间建立复杂的对齐或维度匹配模块［39］，这不仅

增加了训练复杂度，还可能削弱轻量化带来的效

率增益。此外，特征级信号的任务针对性较弱，

易引入冗余。例如，尽管 SO-DETR［40］在 Trans⁃
former 检测器中应用 Logit 蒸馏取得了显著改

进，但由于未能充分利用其他检测输出，仍存在

知识冗余与浪费的局限性。

3 原  理

3. 1　网络总体框架

本文提出的框架旨在通过统一架构实现兼

具高精度与高效率的目标检测及实例分割多任

务预测。如图 2 所示，该框架集成了跨模型预训

练权重迁移策略、轻量化通道感知融合模块、逻

辑感知多组件蒸馏机制，以及适配自 YOLOE 的

分割头。输入图像首先经由使用 FastSAM 权重

初始化的骨干网络处理，以提取语义丰富且具备

边界感知能力的特征。随后，这些特征被送入源

自 YOLOE 的检测头与分割头，各部分均采用其

对应的预训练权重进行初始化。在特征传播过

程中，轻量化通道感知融合模块在通道与空间维

度上自适应地增强中间特征表征，从而提升学生

模型的特征感知能力。

在训练阶段，学生网络通过逻辑感知多组件

蒸馏机制，接收来自教师模型的额外多级监督信

号。该监督涵盖多个预测分支，包括边界框回

归、类别分类、目标置信度估计以及掩码生成。

通过在不同粒度层级上将学生网络的输出与教

图 2　LAD-YOLO 整体架构

Fig. 2　Overall framework of LAD-YOLO
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师模型的预测进行对齐，该框架不仅使学生网络

能够复现教师的预测结果，更能捕捉其潜在的决

策逻辑。这种集成化设计充分发挥了检测与分

割任务的互补优势，在保持轻量化与高计算效率

架构的同时，显著提升了多任务预测的精度与泛

化能力。

3. 2　跨模型预训练权重迁移

现有的先进检测与分割模型往往展现出互

补的优势。YOLOE 表现出强大的目标定位性能

及高效的面向检测特征提取能力，而 FastSAM
凭借其专用的骨干网络设计，在边界保持与细粒

度分割方面表现优异。然而，若从零开始训练此

类模型或仅使用单一预训练源，可能会因某单一

任务的归纳偏置占据主导地位，从而导致模型的

泛化能力欠佳。

针对这一问题，本文提出一种跨模型预训练

权重迁移学习方法，在架构组件层级融合 YO⁃
LOE 与 FastSAM 的预训练权重，如图 3 所示。

鉴于两者均源于 YOLOv8 架构，其在层级化特征

提取逻辑与特征图尺度上具备天然的结构兼容

性，但在颈部聚合逻辑上存在功能性差异：Fast⁃
SAM 侧重于全场景语义聚合，而 YOLOE 则通过

重 参 数 化 实 时 聚 合 器（Re-parameterizable Re⁃
gion-Text Alignment，RepRTA）模块强化了重参

数化的任务相关特征表征。具体而言，保留了

FastSAM 的骨干网络权重，以维持其语义丰富性

与轮廓敏感度，这对于生成高质量掩码至关重

要。同时，保留 YOLOE 中经 RepRTA 增强的检

测头及其分割头权重，以确保稳定的目标定位能

力与检测驱动的特征表征。

该融合策略在参数初始化阶段实施。骨干

网络参数加载自 FastSAM，而头部参数则使用

YOLOE 的预训练权重进行初始化。对于两种架

构中并存但功能各异的组件，则进行选择性替换

或合并，以确保兼容性。在微调阶段，骨干网络

与头部权重进行联合优化，使网络能够在避免灾

难性遗忘的前提下，协调检测与分割知识。由此

产生的初始化方式提供了平衡的归纳偏置，通过

结合 FastSAM 的边界精度与 YOLOE 的定位稳

定性，显著提升了模型在检测与分割任务中的收

敛速度及性能。

3. 3　轻量化通道感知融合

给定中间特征图 F ∈ RC × H × W，该模块首先

利用通道注意力捕捉“什么”是重要的特征内容，

随后通过空间注意力强调包含丰富信息的区域

位于“何处”。最后，引入一种可学习的残差融合

策略，以自适应地将原始特征与经过注意力增强

后的特征进行结合。

轻量化通道感知特征融合模块如图 4 所示。

该模块结合了通道注意力、空间注意力及残差聚

合机制，以增强中间特征的表征能力。与传统的

串行注意力流程不同，LCAF 采用一种可学习的

多分支融合策略，将原始特征与提炼后的特征进

行整合，从而实现更优的表征学习。

为了建模通道间的相互依赖关系，通过平均

池化和最大池化来聚合全局空间上下文信息，这

两种操作已被证明能够捕捉互补的统计线索。

这两个描述符随后通过一个共享的多层感知机

图 3　混合预训练权重融合原理

Fig. 3　Fusion principle of hybrid pretrained weights
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（MLP）进行处理，该 MLP 由两层带有 ReLU 激

活函数的 1 × 1 卷积层实现：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï
ï
ï

F c
avg = AvgPool (F )

F c
max = MaxPool ( F )

M c( )F = σ ( )MLP ( )F c
avg + MLP ( )F c

max

F ca = M c (F ) ∙F

，（1）

其中：σ ( ·)表示 Sigmoid 函数，MLP 由具有中间

通 道 缩 减 比 的 1 × 1 卷 积 构 成 ；AvgPool ( ·) 和
MaxPool ( ·)分别代表全局平均池化和全局最大

池化操作；M c(F )为形状是 C × 1 × 1 的通道注

意力图。

为了定位特征图中的显著区域，在经过通道

注意力增强的特征 F ca 的通道维度上应用平均池

化和最大池化操作。由此生成两个空间特征图：

ì
í
îïï

F s
avg = Mean (F ca，dim = C )

F s
max = Max ( )F ca，dim = C

， （2）

其 中 ：Mean ( ·，dim = C ) 和 Max ( ·，dim = C ) 分
别表示沿通道维度进行的平均和最大化操作。

池化后的特征图在拼接后输入到一个两阶

段卷积模块中，该模块包含一个深度可分离卷积

（Depthwise Convolution）和一个逐点卷积（Point⁃
wise Convolution）：

M s(F c)=
σ ( PWConv1 × 1 ( DWConv k × k ( [ F s

avg；F s
max ] ) ) )

F sa = M s(F ca) ∙F ca， （3）
其 中 ：[ ∙ ； ∙ ] 表 示 通 道 维 度 的 拼 接 操 作 ，

DWConv ( ·) 代表卷积核尺寸为 k 的深度卷积，

PWConv ( ·)表示逐点卷积，M s(F )为空间注意力

图，该图与输入特征图 F ca 进行广播相乘。该空

间注意力图在保持特征分辨率的同时，选择性地

增强了具有丰富空间信息的区域。

不同于仅依赖最终的注意力细化输出，本文

提出了一种可学习的残差聚合方案，以整合来自

不同阶段的特征。具体而言，原始输入、通道注

意力特征及空间注意力特征通过可学习的标量

权重进行组合：

F out = αF+ βF ca + γF sa， （4）
其中：α，β，γ 为 3 个可学习的标量权重，用于调节

各分支对最终输出的贡献度，F out 表示最终增强

后的特征图。

该公式允许网络在训练过程中动态调整各

分支的贡献，从而实现更优的梯度流动与特征

复用。

3. 4　逻辑感知多组件蒸馏

为了提升轻量化学生模型在检测与分割任

务中的性能，本文提出一种逻辑感知多组件知识

蒸馏（Logic-Aware Multi-Component Distillation，
LAMCD）策略。不同于单任务或单输出的蒸馏

方法，该框架联合蒸馏来自教师模型的多级监督

信号，涵盖目标定位、类别分类、置信度估计及掩

码生成。这种全面的策略使学生模型不仅能学

习教师模型的预测结果，还能领悟其做出该预测

的决策逻辑，从而显著提升模型的泛化能力。

在该框架中，学生与教师网络处理同一张输

入图像。推理结束后，教师模型输出的边界框、

类别得分、目标置信度及分割掩码，将通过一种

精心设计的匹配机制用于指导学生网络的训练。

针对每一个匹配的目标对象，计算跨不同预测组

件的蒸馏损失。

在本文提出的 LAMCD 框架中，学生模型通

过多个预测组件接受教师模型的监督，每个组件

均配置了专用的损失函数。对于边界框回归，由

于边界框坐标属于连续数值回归，在蒸馏训练初

期，学生与教师的预测可能存在较大偏差，相较

于 L2 损失，L1 损失对异常值具有更强的稳定性，

能够提供更稳定的梯度分布，从而实现空间位置

的稳健对齐。因此，采用 L1 损失［41］来最小化预

测框与目标框坐标之间的距离：

L box
L1 = 1

N ∑
i = 1

N

 b̂( )s
i - b( )t

i
1
， （5）

其中：b̂ ( s )
i 和 b ( t )

i 分别表示第 i个目标对象的学生模

型预测边界框和对应的教师模型输出。N 表示

在当前处理的图像中，学生网络与教师网络之间

成功匹配的目标对象的总数量。

对于分类得分、目标置信度及掩码置信度，

图 4　LCAF 网络架构

Fig. 4　Architecture of LCAF network
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均采用均方误差（Mean Square Error， MSE）损

失［42］进行蒸馏。MSE 损失能够严格地拉近师生

网络在 Logit 层级的连续概率分布距离，有效迫

使学生网络继承教师模型的潜在决策逻辑。

MSE 损失可表示为：

LMSE = 1
N ∑

i = 1

N

 b̂( )s
i - b( )t

i

2

2
， （6）

其中：l ( s )
i 和 l ( t )

i 分别代表学生和教师模型的预测

值。在本文方法中，l ( s )
i 和 l ( t )

i 具体指代分类得分、

目标置信度及掩码置信度。

对于分割掩码，在由掩码系数重构的预测掩

码 与 对 应 的 教 师 掩 码 之 间 应 用 二 元 交 叉 熵

（BCE）损失［43］，其表达式为：

Lmask = - 1
HW ∑

x = 1

H

∑
y = 1

W

[ M ( )t
xy log τ ( )M ( )s

xy +

(1 - M ( )s
xy ) log (1 - σ (M ( )s

xy ) )， （7）

其中：M ( t )
xy 和 M ( s )

xy 分别为教师和学生模型解码后

的掩码预测值，τ ( ·)为 Sigmoid 激活函数。HW

是 这 个 掩 码 特 征 图 上 的 总 像 素 点 数 量（即

H × W）。此处采用 BCE 损失是因为实例分割

本质上是像素级别的独立二分类任务。BCE 损

失通过独立评估每个像素点的概率散度，能够精

准衡量学生掩码与教师掩码在空间拓扑结构上

的差异，从而指导学生模型学习更精细的边界轮

廓特征。

这种多分支监督机制使得学生模型能够同

时学习粗粒度的逻辑信息，如目标存在性与类

别，以及细粒度的空间信息，如掩码质量。

4 实验与结果分析

4. 1　实验设置

4. 1. 1　数据集

为了验证模型在实例分割应用中的有效

性，采用一个综合性的货运列车数据集。该数

据集包含 4 410 张分辨率为 700×512 的图像，涵

盖了 6 种不同的运行场景和 15 个类别。数据采

集自多个货运列车检测站，包含侧视和底视两

个视角，以捕捉多样化的故障模式。成像系统

采用工业相机，在自然光或夜间 LED 辅助照明

条件下完成拍摄，图像硬件设备如图 5 所示。图

像中自然包含了粉尘、油污和遮挡等环境干扰

因素。例如，闸瓦插销常被闸瓦本体或防脱铁

丝环遮挡，导致目标特征不完整。其次，由于采

集设备分布于野外轨旁或轨底，图像受自然光

和补光灯交替影响，存在多变的环境光照与显

著的亮度差异。数据集按照随机分配原则划分

为训练集和测试集，其中 70% 用于模型训练，其

余 30% 用于评估。数据集的详细信息如表 1 和

图 6 所示。

数据标注工作在铁路列检员指导下使用 La⁃
belMe 软件手动完成，生成实例级的多边形掩码，

以确保标注的一致性和准确性。对于闸瓦等磨

损类部件，磨损严重程度根据磨损限量剩余比例

进行定义：轻微磨损（70%~100%）、中度磨损

（30%~70%）以及严重磨损（<30%）。对于结

构性部件（如转向架止退键、闸瓦插销等），故障

被分类为“正常”或“损坏”［44］。

图 5　野外环境下的图像采集

Fig. 5　Image acquisition in wild environment
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4. 1. 2　评价指标

为了全面评估模型性能，构建一套涵盖精度

与计算效率的多维评估指标体系。在精度评估

方面，选取 APbox 与 APmask 作为主要指标，分别用

于量化目标检测与实例分割任务在 0. 50 至 0. 95
交并比（IoU）阈值范围内的平均精度（mAP）。

此外，引入 APbox
50 和 APmask

50 以衡量模型在 0. 50 单

一 IoU 阈值下的精度表现，从而反映模型在较宽

松评估标准下的检测能力。召回率性能则通过

AR box
50 - 90，AR mask

50 - 95，AR box
50 及 AR mask

50 进行表征，旨在

评估模型在不同 IoU 阈值下的检测完整性。为

评估实际部署的可行性，本文还考察了计算开

销，以分析精度与效率之间的平衡关系。

4. 1. 3　实施细节

本实验基于前述数据集，遵循标准化的训练

流程进行评估。图像预处理阶段将所有输入样

本的分辨率统一调整为 1 024×1 024 像素。为增

加数据多样性并增强模型的稳定性，引入了常规

的数据增强策略，具体包括水平翻转与大尺度抖

动技术。

实验硬件环境采用 2 张 NVIDIA GeForce 
RTX 4090 GPU 配置。模型参数优化采用随机

梯度下降（SGD）算法，初始学习率设定为 0. 01，
批处理大小（Batch Size）设为 10。训练周期设定

为 250 个 Epoch，并采用结合线性预热阶段的余

弦退火学习率调度策略。算法基于 PyTorch 深

度学习框架实现，组件中仅 LCAF 从零开始初始

化 与 训 练 。 测 试 环 境 采 用 单 张 NVIDIA Ge⁃
Force RTX 4090 GPU，批处理大小设定为 10。
4. 2　与现有先进方法的比较

为确保对比的公平性，所有基线模型均在相

同的货运列车数据集（统一输入分辨率 1 024×
1 024 及基础数据增强）下进行评估。各基线模

型的超参数（如优化器、批大小和训练轮数）均采

用最优配置，以展示其最佳性能界限。本节对比

了三类主流框架：传统的 CNN 与 Transformer 两
阶段方法、基于 SAM 的方法以及基于 YOLO 的

框架。各方法的定性分割效果见图 7，定量精度

与模型复杂度详见表 2，模型参数量、精度与推理

速度的综合对比见图 8。
实验表明，基于 Transformer 的方法凭借全

局注意力机制，在长距离依赖建模与复杂背景下

的定位能力优于传统 CNN。同时，得益于大规

模预训练，SAM 模型展现出卓越的边界建模与

零样本泛化能力。FastSAM-x 的参数量庞大，

APmask 为 76. 8 和 AR mask
50 - 95 为 82. 7。然而，综合考

量精度与轻量化设计，融合了多模态信息的 YO⁃
LOE-v8-l展现出最佳的整体性能，故本文选其作

为 LAD-YOLO 的教师模型。

在此基础上，LAD-YOLO 通过跨模块知识

迁移、轻量化特征增强及 Logit 级多组件知识蒸

馏三大核心策略，实现了显著的性能优化。在计

算开销（参数量、GFLOPs 和 FPS）与 YOLOv8-s

图 6　数据集可视化样本

Fig. 6　Visualization samples of dataset

表 1　货运列车故障检测数据集

Tab. 1　Freight train fault detection dataset

部  件

转向架挡键

闸瓦插销

轴承鞍

制动拉环

截断塞门

夹板螺栓

集尘器

刹车闸瓦

类型

T
F
T
F
T
F
T
F
T
F
T
F
T
F
T
-

训练集

725
201
442
363
720
201
443
86

665
382
646
157
443
86

436
-

验证集

244
101
302
53

244
101
247
98

286
371
224
124
247
98

261
-
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图 7　典型图像样本分割结果的对比可视化（其中，“*”表示采用 Swin-T 架构的模型， 放大位置为瑕疵比较）

Fig. 7　Comparative visualization of segmentation results for image samples（The “  * ” denotes the Swin-T architecture， 
and the magnified regions show the comparison of defects）

表 2　货运列车数据集上与现有主流先进方法的精度对比

Tab. 2　Comparison of accuracy with state-of-the-art methods on freight trains dataset

方  法

Mask R-CNN［14］

PointRend［15］

YOLACT［16］

SOLOv2［17］

CondInst［18］

SparseInst［20］

RTMDet［22］

QueryInst［19］

Mask2Former［21］

Mask R-CNN［14］

PointRend［15］

YOLACT［16］

SOLOv2［17］

CondInst［18］

RTMDet［22］

Mask2Former［21］

FastSAM-x［7］

SAM-seg［34］

SAM-det［34］

Rsprompter-query［34］

YOLOv8-s
YOLOv8-l
YOLO11-s
YOLO12-s
YOLO26-s

LADLAD--YOLOYOLO
YOLOE-v8-l（Teacher）

主干网络

Resnet50
Resnet50
Resnet50
Resnet50
Resnet50
Resnet50

CSPNeXt［45］

Resnet50
Resnet50
Swin-T［46］

Swin-T［46］

Swin-T［46］

Swin-T［46］

Swin-T［46］

Swin-T［46］

Swin-T［46］

-

SAM-B［4］

SAM-B［4］

SAM-B［4］

-
-
-
-

-
-

APbox

70. 1
71. 3
63. 6

-
69. 4

-
71. 3

73
74. 2
72. 6

69
59. 9

-
65. 6
73. 5
74. 3
80. 2

72. 4
72

72. 7
75. 8
78. 9

75
74. 9
76. 7
79. 7
81. 8

APbox
50

94. 8
94. 2

93
-

93. 2
-

94. 2
77. 4
92. 7
95. 4
95. 1
82. 2

-
94. 5
94. 4

93
95. 6

94. 6
93. 2
92. 7
95. 6

95. 6

95. 4
94. 7
95. 2
95. 3
95. 9

AR box
50 - 95

78. 2
78. 4
71. 2

-
74. 7

-
61. 2
82. 6
80. 1
78. 9
76. 6
67. 8

-
75. 2
79. 3

81
86. 1
78. 9

79
79. 7
82. 3
86. 8
81. 2
81. 5
84. 6
86. 7

89. 9

APmask

70. 7
71. 3
68. 4
69. 8
67. 3
66. 5
68. 8
66. 8
72. 6
70. 5
71. 8
66. 6

67
72. 6
70. 3
73. 8
76. 8

71. 9
58. 9
71. 9
72. 4
74. 9
72. 3
71. 6
73. 1
76. 2
77. 5

APmask
50

93. 7
94. 2

93
93. 8
92. 8
87. 9

94
94. 5
93. 3
95. 3

95
92. 7
94. 4
94. 9
94. 4

93
95. 7
94. 7
84. 5
93. 2
95. 2
95. 4
95. 5
94. 6
92. 3
95. 8

96. 1

AR mask
50 - 95

77. 9
78. 4

76
76. 8
73. 3
72. 2
74. 8
77. 5
78. 9
76. 8
79. 1
74. 3
75. 8
78. 8
75. 3
79. 3
82. 7

77. 4
67. 9
77. 8
78. 6
81. 7
78. 8
77. 7
77. 6
82. 7

84. 4

Model 
Size

336. 4
431. 6

272
353. 9

272
399. 8

436
1 986. 6
665. 2

549
688. 2
275. 4
380. 6
293. 4

1 790. 6
739. 5
141. 6
450. 2

528
303. 3
22. 9
88. 1

39
35. 6
23. 5
24

88. 1

GFLOPs

234
186
337
283
250
221
120
263
245
241
198
282
312
258
323
252
443
411
233
425

42. 5
220

35. 6
22. 8

34. 1
42. 7
220

FPS

44. 6
38. 1
42. 8
33. 7
27. 1
76. 3
23. 1
16. 0
13. 0
36. 4
30. 1
31. 6
28. 3
30. 6
25. 6
12. 8
9. 1
8. 6

10. 2
7. 1
121. 6

65. 4
120. 8
116. 5
132. 0
118. 8
49. 8

Params/M

44. 2
56. 4
31. 4
46. 3
48. 2
47. 9
32. 5
62. 5
46. 3
47. 5
65. 3
50. 2
49. 7
68. 3
86. 6
49. 5
72. 0
97. 2

106. 7
131. 6
11. 2
45. 9
10. 6
9. 2

10. 3
11. 7
45. 9
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相当的前提下，LAD-YOLO 的精度超越了大型

模型 YOLOv8-l，并逼近教师模型。为排除随机

种子干扰，多次重复实验亦验证了该模型稳定且

优异的性能表现，具体指标为 APbox = 79. 7 ±
0. 12，APmask = 76. 2 ± 0. 15。

尽管 LAD-YOLO 的综合检测与分割精度大

幅提升，但其 APbox
50 指标 95. 3 较教师模型 YO⁃

LOE-v8-l 的 95. 9 及基线 YOLOv8-s 的 95. 6 略有

下降。该现象主要源于轻量化网络在多任务蒸

馏中的容量限制与优化权衡：一方面，LAD-YO⁃
LO（参数量仅 11. 7 M）在联合蒸馏多组件特征

时，有限的表征容量会优先向难度更高的掩码预

测及严格阈值定位倾斜，导致在宽松阈值下产生

微弱的任务竞争损耗；另一方面，逻辑感知蒸馏

强化的“软标签”拟合带来了较强的正则化效应，

虽大幅提升了模型在复杂场景下的泛化能力，但

在极低 IoU 阈值的粗粒度召回上做出了微弱

让步。

为全面评估 LAD-YOLO 的工程适用性，对

部分典型的失败案例进行了定性分析。研究发

现，模型的检测与分割失效主要集中在列车高速

运行导致的严重运动模糊，以及不良天气（如阴

天、雾霾等）引起的日间低照度场景中。在这些

复杂的视觉条件下，自然光照的衰减与大气散射

效应使得目标部件与背景的对比度急剧下降，图

像的高频纹理细节严重丢失，导致轻量化网络难

以提取有效的边缘特征。这使得模型在进行实

例分割时，往往无法精准预测出目标（如闸瓦、挡

键等）的正确边界，偶有发生掩码溢出或边缘残

缺的现象。这些失败案例客观地表明，尽管当前

架构已具备良好的全局稳定性，但在应对真实铁

路环境中由恶劣天气和动态模糊带来的边界特

征衰减问题时，仍具有进一步优化的空间。

综上所述，LAD-YOLO 的核心贡献在于利

用“蒸馏+特征增强”的师生架构，有效克服了货

运列车场景中背景复杂、遮挡严重等工业视觉难

题。该框架不仅加速了模型收敛，更在整体检测

性能、分割精细度与边缘端实时推理效率之间达

成了卓越的平衡，为实际工业环境的边缘侧部署

提供了极具竞争力的轻量化方案。

4. 3　消融实验

4. 3. 1　预训练策略消融

为了验证所提混合预训练权重的有效性，在

不同预训练策略下，对 YOLOv8-s 和 LAD-YO⁃
LO 两个代表性模型进行了对比实验，结果如表 3
所示。引入预训练权重能够显著提升模型精度，

从而突显了预训练在目标检测和实例分割任务

中的关键作用。

当使用 SA-1B 作为预训练数据集时，分割性

能得到了大幅提升。在 SA-1B 上预训练的 LAD-

YOLO 实现了 APmask
50 = 96. 3，这表明大规模分割

数据使模型能够学习到更具泛化性和判别性的

掩码表征。相比之下，在 Objects365 上进行预训

练则对检测性能的提升更为显著，LAD-YOLO

图 8　主流先进（SOTA）方法对比：模型精度与模型参数量的关系（图中横轴表示推理速度（FPS），纵轴表示理论模型精

度（APmask），各模型圆点的大小与其参数量成正比；“*”表示采用 Swin-T 架构的模型）

Fig. 8　Comparison of SOTA methods： illustrating the relationship between model accuracy and model parameters（In the 
figure， the horizontal axis represents inference speed， the vertical axisrepresents theoretical model accuracy， and the 
graphical size of each model is proportional to itsnumber of parameters.  The “  * ” denotes the Swin-T architecture）
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取得了 APbox
50 = 96. 1。这一观察结果表明，预训

练数据集与下游任务之间的对齐程度在很大程

度上决定了哪一方面的性能获益最大。

本文提出的混合预训练权重融合了多种预

训练源的互补优势，使模型能够在检测和分割任

务中获得均衡的增益。在此设置下，LAD-YO⁃
LO 取得了最佳结果，即 APbox = 79. 7 和 APmask =
76. 2。这些发现证实，利用异构预训练数据不仅

巩固了不同数据集的优势，更为下游任务提供了

更强且更稳定的初始化参数。

4. 3. 2　LCAF 模块的有效性

为了评估所提轻量化通道感知融合（LCAF）
模块的有效性，在 YOLOv8-s 和 LAD-YOLO 上

进行了消融实验，并将其与常规注意力模块

CBAM 及具备大感受野性能的分离核注意力模

块［47］（Large Separable Kernel Attention，LSKA）

进行了对比。如表 4 所示，当集成到 LAD-YO⁃
LO 中 时 ，LCAF 将 检 测 精 度 提 升 至

APbox = 79. 7，分割精度提升至 APmask = 76. 2，均
优于基线模型及 CBAM，LSKA 增强变体。

这种提升不仅归功于注意力的引入，更在

于 LCAF 的可学习多分支通道融合机制。与应

用 固 定 通 道 和 空 间 注 意 力 的 CBAM 不 同 ，

LCAF 通过可学习的标量权重 α，β，γ 动态地调

节原始特征、通道增强特征与空间增强特征的

融合比例。为了直观展示各分支的贡献，提取

了训练收敛后的权重参数，代表性取值如下：

α ≈ 0. 507，β ≈ 0. 531，γ ≈ 0. 789。。其中，γ 显著

高于其他分支，表明在背景复杂且故障目标微

小的铁路列检场景中，空间维度的特征增强对

精准定位故障区域起到了关键的驱动作用。这

种设计减轻了由单一注意力路径导致的过度抑

制或冗余风险。

此外 ，LCAF 在 YOLOv8-s 和 LAD-YOLO

表 3　货运列车数据集上预训练模型的对比

Tab. 3　Comparison pretrained models on freight train dataset

方  法

yolov8-s

LAD-YOLO

预训练

-（无）

COCO2017
SA-1B

object365
混合预训练权重

-（无）

COCO2017
SA-1B

object365
混合预训练权重

APbox

75. 8
76. 5
76. 9
77. 1
77. 4
78. 9
79. 2
79. 3
79. 5
79. 7

APbox
50

95. 6
95. 9

96
96. 1
96. 2
95. 7

96
95. 7
96. 1

95. 3

AR box
50

95. 4
95. 8
95. 9

96
96. 1
96. 2
96. 4

95. 6
96. 3
95. 5

APmask

72. 4
73. 2
73. 5
73. 1

74
75. 3
75. 6
75. 8
75. 6
76. 2

APmask
50

95. 2
95. 6
95. 7
94. 9
95. 3
95. 9

96
96. 3

95. 7
95. 8

AR mask
50

95. 4
95. 5
95. 6
95. 3
95. 8
95. 7
95. 9
96. 1

95. 7
95. 6

表 4　不同特征增强方法的影响

Tab. 4　Impact of different feature enhancement methods

方  法

yolov8-s

LAD-YOLO

特征增强

-（无）

CBAM
LSKA
LCAF
-（无）

CBAM
LSKA
LCAF

APbox

75. 8
76. 0
76. 3
76. 5
79. 3
79. 5
79. 5
79. 7

APbox
50

95. 6
95. 5
95. 4
95. 4
95. 5
95. 5
95. 4
95. 3

AR box
50

95. 4
95. 3
95. 4
95. 5
95. 8
95. 6
95. 4
95. 5

APmask

72. 4
72. 6
72. 7
73. 0
75. 8
76. 0
76. 0
76. 2

APmask
50

95. 2
95. 3
95. 3
95. 6
95. 7
95. 7
95. 8
95. 8

AR mask
50

95. 4
95. 2
95. 4
95. 5
95. 3
95. 4
95. 4
95. 6
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上均稳定提升。这种设计更好地契合了工业场

景下细粒度特征提取与多尺度上下文建模的需

求。综上所述，LCAF 模块在有效抑制无关背景

噪声的同时，增强了任务相关的判别性表征，提

升了检测和分割性能。

4. 3. 3　逻辑感知多组件蒸馏消融

为 了 验 证 所 提 逻 辑 感 知 多 组 件 蒸 馏

（LAMCD）的有效性，在 LAD-YOLO 框架上进

行了对比实验，结果如表 5 所示。配备 LAMCD
的 LAD-YOLO 实现了 APbox = 79. 7 和 APmask =
76. 2，表现出优于其他蒸馏方法的显著提升。相

比之下，SO-DETR 通过目标级响应引导增强了

定位一致性，但未能充分利用跨多任务的互补信

息；而 MGD 虽然在特征表征方面表现出优势，但

其监督主要局限于中间特征，限制了其捕捉检测

与分割之间逻辑关联的能力。

LAMCD 的优越性在于其逻辑感知机制，

该机制使学生模型能够学习框、掩码及分类输

出之间的内在依赖关系，而多组件融合则为更

精确的定位与分割提供了更丰富的监督信号。

由此表明，LAMCD 能够充分发挥 LAD-YOLO
的结构优势，在保持模型紧凑性的同时，有效地

提 升 小 目 标 检 测 与 实 例 分 割 的 稳 定 性 和 准

确性。

4. 3. 4　组件集成分析

本节进行了详细的消融研究，以评估所提组

件的有效性。结果汇总于表 6。在未引入任何额

外模块的情况下，基线模型表现出相对有限的性

能（APbox = 75. 8，APmask = 72. 4）。

单独引入 LCAF 模块带来了检测与分割性

能的一致提升，证明了其增强特征表征并有益于

下游任务的能力。当进一步集成混合权重（Hy⁃
brid Weight）机制时，性能显著增加，APbox 升至

77. 8，APmask 升至 74. 3，表明该机制有效地促进了

知识迁移与优化。

最后，结合完整的 LAMCD 框架取得了最

佳 结 果 ，将 APbox 提 升 至 79. 7，APmask 提 升 至

76. 2，分 别 较 基 线 提 升 了 3. 9% 和 3. 8%。 同

时，召回率指标也保持在较高水平。这些发现

证实了所提多组件蒸馏策略的高度有效性，各

模块之间相辅相成，共同推动了性能的大幅

提升。

4. 3. 5　闸瓦磨损测量

应用 LAD-YOLO 方法评估闸瓦磨损状况，

并将其与两种传统方法进行了比较：一种是基

于目标检测获取边界框后的投影计算方法，另

表 5　不同蒸馏方法对模型的影响

Tab. 5　Impact of distillation methods on different models

模  型

yolov8-s
yolov8-s
yolov8-s

LAD-YOLO
LAD-YOLO

yoloe-v8-l

蒸馏方法

-（无）

SO-DETR
MGD

SO-DETR
LAMCD
教师模型

APbox

75. 8
76. 8
76. 5

77
79. 7

81. 8

APbox
50

95. 6

95. 5
95. 5
95. 5
95. 3
95. 9

AR box
50

95. 4
95. 2
95. 3
95. 4
95. 5

95. 6

APmask

72. 4
72. 8
72. 7
73. 5
76. 2

77. 5

APmask
50

95. 2
95. 7
95. 5
95. 8
95. 8

96. 1

APmask
50

95. 4
95. 3
95. 4
95. 8

95. 6
95. 5

表 6　组件集成消融实验

Tab. 6　Ablation study on component integration

LCAF

×

√

√

√

混合权重

×

×

√

√

LAMCD

×

×

×

√

APbox

75. 8

76. 4

77. 8

79. 7

APbox
50

95. 6

95. 2

95. 4

95. 3

AR box
50

95. 4

94. 7

95. 3

95. 5

APmask

72. 4

72. 9

74. 3

76. 2

APmask
50

95. 2

95. 8

95. 8

95. 8

AR mask
50

95. 4

95. 4

95. 5

95. 6
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一种是基于边缘检测后的几何分析方法。在评

价体系方面，本文采用分类准确率（Accuracy）衡

量磨损状态判别的可靠性。其中，磨损程度的

分类通过计算预测掩码的像素数量，或提取目

标检测框的几何特征，与其标准完整闸瓦状态

下相应值的比值，并按 4. 1. 1 中磨损程度的定义

判别。

对比结果如表 7 所示。实验结果表明，在磨

损检测任务中，基于实例分割的方法显著优于传

统的投影与几何分析方法［48］，高精度的分割模型

带来了更优越的检测性能，避免了传统机器视觉

对环境变化敏感的局限。这种改进主要归因于

集成在 LAD-YOLO 框架内的 SAM 模块所提供

的高质量分割结果。

5 讨  论

LAD-YOLO 在货运列车故障检测任务中实

现了精度与效率的有效平衡。针对实际轨旁列

检系统至少 30 FPS 的实时性要求，LAD-YOLO
（参数量为 11. 7 M，计算量为 42. 7 GFLOPs）实

现了 118. 8 FPS 的推理速度。相比于教师模型

YOLOE-v8-l（参数量为 45. 9 M，计算量 220 为

GFLOPs），本方法在维持高精度的同时，推理速

度相较与教师模型提升了近 2. 4 倍，计算开销显

著降低。这表明该模型完全具备下沉部署至算

力与功耗受限的边缘侧平台（如 NVIDIA Jetson
系列）的可行性，能够稳定满足工业现场的实时

处理要求。

这 种 优 势 源 于 跨 模 型 预 训 练 权 重 迁 移 、

LCAF 特征增强及 LAMCD 蒸馏策略的协同作

用，使轻量化模型有效继承了基座模型的语义与

定位先验。此外，在闸瓦磨损定量分析中，基于

实例分割的 LAD-YOLO 优于传统投影与几何分

析方法，验证了其在不同磨损等级评估中的稳定

性。尽管如此，当前框架仍存在局限：一是依赖

固定教师模型和纯监督蒸馏，未来可探索半监督

蒸馏以适应标注稀缺场景；二是针对极端天气或

运动模糊等复杂铁路环境，需进一步开展域自适

应研究以提升模型泛化能力。

6 结  论

本文提出了一种面向货运列车列检的轻量

化故障检测框架 LAD-YOLO，该框架融合了基

座模型分割先验与多组件知识蒸馏策略。通过

结合 FastSAM 的语义建模能力与 YOLOE 的检

测稳定性，引入 LCAF 模块进行特征增强，并设

计逻辑感知多组件蒸馏机制，LAD-YOLO 在保

持低计算开销的同时实现了高精度的检测与分

割。在自建货运列车数据集上的广泛实验验证

表明，LAD-YOLO 在精度和稳定性方面均优于

现有的轻量化检测器，为实时部署提供了可靠支

持。在闸瓦磨损测量中应用进一步表明，该框架

具备高精度的定量故障分析能力，对铁路安全监

测与预测性维护具有重要意义。

未来的工作将致力于增强模型的自适应性

与可扩展性，引入半监督学习以降低标注成本、

融合硬件感知优化以支持在边缘设备上的高效

部署，以及扩展至更复杂的铁路场景。综上所

述，本研究为智能铁路列检提供了一种实用且高

效的解决方案，并为将基座模型知识迁移至轻量

化可部署系统提供了新的思路。
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表 7　方法磨损程度检测精度对比

Tab. 7　Comparison of detection accuracy across different 
wear levels using various methods （%）

方  法

LAD-YOLO

Mask R-CNN

Bounding Box

Edge detection［48］

轻微磨损

96. 7

91. 6

82. 3

75. 6

中度磨损

94. 8

91. 2

84. 1

78. 4

严重磨损

97. 5

93. 9

88. 7

81. 2
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