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Abstract—After long-term high-speed operation of the EMU, bolts may become loose or lost, which seriously threatens the safe 

operation of the EMU. Therefore, the daily maintenance of the bogie bolts of the EMU is very important. In view of the current 

problems of manual maintenance workload, low efficiency, and prone to missed detection and incorrect detection. This paper proposes a 

bolt defect detection algorithm that combines images and point clouds. First, YOLOv8, which adds a coordinate attention mechanism, is 

used on the image to locate the bolt area and identify missing bolts. Then the RANSAC algorithm with normal vector constraints is used 

to segment the bolt area point cloud to obtain the upper surface of the bolt and the bolt installation datum. Finally, bolt loosening 

detection is achieved by calculating the distance between the two planes and comparing it with the threshold. Experiments show that in 

terms of bolt positioning, compared with the original YOLOv8s, the improved algorithm in this article has improved mAP0.5 and 

mAP0.5:0.95 by 0.8% and 1.3% respectively; in the detection of loose bolt defects, the accuracy rate has reached 93.1% and the recall 

rate reached 100%. The bolt defect detection algorithm proposed in this article can meet the needs of EMU inspection tasks. 
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摘  要  动车组在长期高速运行后会出现螺栓松动、丢失等风险，严重威胁到动车组的安全运行，因此对于动车组转向架螺栓的

日常检修显得十分重要。针对目前人工检修工作量大、效率低、容易存在漏检误检的问题。本文基于深度学习，提出一种结合图像和

点云的螺栓松动检测算法。首先在图像上利用添加坐标注意力机制的 YOLOv8 进行螺栓区域定位以及丢失螺栓的识别。然后对定位到

的螺栓区域进行点云映射，获得螺栓区域点云。接着采用带有平面方向约束的 RANSAC 算法对螺栓区域点云进行分割，获取螺栓上

表面以及螺栓安装基准面。最后通过计算两平面的距离并与阈值进行对比，实现螺栓松动检测。实验表明在螺栓定位上，本文改进的

算法相较于原始的 YOLOv8s，mAP0.5 和 mAP0.5:0.95 分别提升了 0.8%和 1.3%；在螺栓松动缺陷检测中查准率达到了 93.1%，查全率

达到了 100%。本文所提出的螺栓松动检测算法可以满足动车组巡检任务需求。 
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1．引言 

随着我国高速铁路的不断发展，铁路运行里程不断增

加，运行速度更是达到了 350km/h。为了保证动车组的安

全运行，其日常巡检变得十分重要，螺栓作为动车转向架

中分布最广、数量最多的零部件，在动车组长期高速运行

后会出现松动、丢失等风险，严重威胁到动车组的安全运

行。目前为止，针对动车组转向架检修，我国主要的采用

方式为人工巡检，此方式需要耗费大量的人力且检测效率

不高，容易造成漏检误检等问题。基于机器视觉的检修方

式具有检测效率高、不容易受环境影响的优点，为动车组

检修提供了新的策略。 
目前国内外学者已经对螺栓松动检测展开了一系列的

研究。杨培盛等人提出一种基于深度学习的地铁车体螺栓

松动检测算法[1]，首先利用 YOLOv3 对螺栓区域进行定位，

然后利用 U-net 语义分割模型螺栓表面防松标记线进行分

割，并对标记线进行直线拟合，最后根据直线的倾斜程度

来判断螺栓是否发生松动。该方法适用于表面有防松标记

线的螺栓松动检测，但是在实际情况下，大部分螺栓不包

含防松标记线，而且在有防松标记线的情况下也会因为灰

尘、污渍等原因导致标记线不清晰。因此该方法有一定局

限性。Sun J 等人提出一种基于双目视觉的列车关键部件螺

栓松动快速检测方法[2]，利用卷积神经网络结合列车关键

部件结构化的分布规律，由粗到细的定位螺栓并分割螺栓

表面的亚像素边缘，最后通过双目视觉的方式计算螺栓表

面的距离即可判断螺栓的状态。杨绿溪等人提出了一种基

于深度学习和霍夫变换的六边形螺栓松动检测方法[3]，首

先对输入图片计算深度特征得到螺栓位置，然后在原始图

像中根据螺栓位置结合一系列图像处理算法得到边缘信

息，最后利用霍夫变换计算螺栓角度，从而判断螺栓是否

发生松动。Hao Gong 等人提出一种结合深度学习和几何成

像理论的螺栓松动检测算法[4]，利用 Faster-RCNN 来进行

螺栓区域定位，然后采用级联金字塔网络（CPN）进行螺

栓上的五个关键点的检测，在五个关键点的基础上结合相

机参数计算出外露螺栓长度，进而判断螺栓是否松动。Deng 
X 等人提出一种带标记线的螺母松动检测算法 [5]，利用

Keypoint-RCNN 对螺帽定位的同时，输出螺帽上预先标定

的五个关键点，并结合几何成像理论，计算得到了螺帽的

松动角度。卢海林等人提出了一种基于三维点云处理的螺

栓松动检测算法[6]，对目标点云进行下采样和离群点的移

除，然后根据欧式距离对点云进行聚类分割，计算分割后

每个点云包围盒形状系数和平均 Z 坐标，实现螺栓点云定

位，最后通过采样一致性算法拟合点云平面计算出螺栓松

动程度，识别螺栓故障。这些方法均无法有效应用于动车

转向架巡检场景螺栓松动检测。 
针对动车转向架场景，本文基于深度学习，提出一种

结合图像和点云的螺栓松动检测算法。首先在图像上利用

改进的 YOLOv8 进行螺栓区域定位，然后利用定位到的螺

栓区域进行点云映射获取螺栓区域三维点云，接着采用带

有平面方向约束的 RANSAC 算法对该三维点云进行分割

获取螺栓上表面以及螺栓安装基准面，最后通过计算两平

面的距离并与阈值进行对比，来实现螺栓松动检测。本文

所提出的方法对检测项点拍摄角度不严格限制，且利用图

像区域定位与点云分割相结合的方式，有较高的检测效率

与准确率。本文主要的贡献有以下几点： 
(1)本文的方法结合图像和点云信息进行螺栓松动检测，克

服了仅使用图像无法有效检测螺栓松动，以及仅使用点云

计算量大的问题。可以实时有效的检测到螺栓的松动。 
(2)利用坐标注意力机制（CA）对 YOLOv8 进行优化，提

高了螺栓定位的精度。 
(3)提出一种带平面方向约束的 RANSAC 算法对螺栓区域

点云进行分割，避免许多无效运算，提高了算法的检测效

率。 
 
2．相关工作 

2.1  目标检测 

当前主流的利用深度学习进行目标检测的方法通常分

为一阶段（One Stage）和两阶段（Two Stage）两种。他们

主要的区别是，两阶段的目标检测是在特征提取的基础上，

通过区域建议网络（Region Proposal Network，RPN）提取

出图像中可能存在目标的感兴趣区域（Region of Interesting, 
ROI），然后对一系列候选框进行分类和回归。而一阶段目

标检测网络直接在特征提取的基础上进行目标框的分类和

回归。两阶段目标检测具有代表性的方法主要有 R-CNN[7]、

Fast-RCNN[8]、Faster-RCNN[9]，一阶段目标检测具有代表

性的有 YOLO[10]系列、SSD[11]、RetinaNet[12]等。 

YOLO 系列算法作为经典的一阶段目标检测算法，经

过多个版本的不断改进，检测速度和精度不断提高。

YOLOv8 网络结构主要可以分为 3 个部分：主干特征提取

网络、颈部网络、头部网络。其中主干特征网络负责对输

入的图像进行特征提取；颈部负责对主干网络提取的不同

层次的特征进行融合，并输出大中小三种尺度的特征图用

于后续的预测。头部为整个模型的预测端，利用融合后的

特征通过卷积的方式得出模型的预测结果，包括目标的预

测边界框与类别。目前的 YOLOv8 引入了新的功能和改进，

相比于 YOLO 系列的其他算法，YOLOv8 的改进主要有以



下几点： 

(1)抛弃了以往的 Anchor-Base，使用了 Anchor-Free 的思想。 

(2)将原模型中使用的 C3 模块替换成 C2f 模块，使模型进

一步轻量化。 

(3)头部采用解耦头方式，将目标框的回归与目标分类任务

相解偶，该方式允许模型分别对分类和定位任务进行优化。 

(4)抛弃了以往的 IOU 匹配或者单边比例的分配方式，而是

使用了 Task-Aligned Assigner 匹配方式。 

YOLOv8 根据模型参数量的不同分为 n、s、m、l、x
五个不同模型，在权衡检测精度与检测速度的基础上，选

择 YOLOv8s 作为螺栓区域检测的基线算法，并对其进行改

进。 

2.2  CA 注意力 

坐标注意力（Coordinate Attention, CA）[13]引入了位

置编码机制，通过将位置信息嵌入到通道注意力中，使得

轻量级网络能够在更大的区域上进行注意力，同时避免了

产生大量的计算开销。CA注意力机制模块结构如图 1 所示,
其采用两个一维特征编码操作，分别沿水平坐标方向和竖

直坐标方向对每个通道进行编码得到一对方向感知注意力

特征图，该方法在提取通道注意力的同时对位置信息敏感。

在提取两个方向的编码信息后，对其进行空间维度上的拼

接，接着采用一个 1×1 的卷积进行通道维度的信息交互与

压缩，然后在空间维度将获得的特征图进行切分。切分后

的特征图分别经过 1×1 的卷积将通道数恢复到与原始特征

图相同并进行归一化来获取空间维度两个方向的注意力权

重，最后将原始特征图分别与注意力权重相乘并融合，获

得最终输出的特征图。 
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图 1  CA 注意力机制 

3．本文方法 

3.1  算法整体框架 

本文提出的基于图像和点云的螺栓缺陷识别算法主要

分为两大部分：螺栓定位与丢失识别，螺栓松动识别。第

一阶段利用本文改进的 Yolov8 进行螺栓的区域定位，同时

可以识别螺栓丢失情况下的螺栓孔洞。第二阶段螺栓松动

识别是在识别到螺栓存在的基础上，进行螺栓区域裁剪并

映射到三维点云，获取螺栓区域点云数据。然后分别利用

RANSAC 算法以及带有平面方向约束的 RANSAC 算法进

行两次点云平面分割。获取螺栓上表面与安装基准面。最

后计算两平面的距离并与设定的阈值相比较，从而判断该

螺栓是否发生松动。算法的整体框图如图 2 所示。 

 

改进的Yolov8 螺栓存在 螺栓丢失
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第一阶段：螺栓定位与丢失识别
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平面提取结果
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待检测图像
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图 2  基于图像和点云的动车转向架螺栓松动检测算法整体框架 
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图 3  改进 YOLOv8 结构图

3.2  基于改进的 YOLOv8 螺栓定位与丢失识别 

针对动车转向架底部零部件复杂，背景干扰物多、螺

栓特征不明显等问题，本章提出一种基于改进 YOLOv8 的

转向架螺栓定位与丢失识别方法，其整体结构如图 3 所示。

C2f 作为 YOLOv8 特征提取中的重要的一个基础模块。

其残差结构虽然可以在一定程度缓解随着网络深度增加

而出现的梯度消失问题，但是对于背景包含与目标特征

相似的区域时目标检测的效果较差。为了改善针对动车

转向架底部螺栓检测的效果，本文在 C2f 模块中添加 CA
注意力机制。由图 3 可以看出 C2f 模块主要是由多个

Bottleneck 模堆叠，本文在 Bottleneck 模块中添加 CA 注意

力机制并命名为 Bottleneck_CA，添加注意力前后的

Bottleneck 结构如图 4 所示： 

CBS，s=1，k=3

CBS，s=1，k=3

CA

CBS，s=1，k=3

CBS，s=1，k=3

 

（a）Bottleneck            （b）Bottleneck_CA         

图 4  添加注意力前后的 Bottleneck 结构图 

3.3  基于 RANSAC 平面分割的螺栓松动检测 

三维空间中平面的表示方程为 0Ax By Cz D+ + + = ，

也就是说三维空间中平面模型有 A、B、C、D四个参数，

确定一个平面至少需要三组坐标点。利用 RANSAC 算法进

行点云平面分割具体步骤如下： 

（1）在螺栓区域点云中随机选取 3 个点 1 1 1( , , )x y z 、

2 2 2( , , )x y z 、 3 3 3( , , )x y z 作为内点集合，并计算临时三维

平面的模型参数 A、B、C、D。 

（2）依次遍历剩下的数据点 ( , , )k k kx y z ,计算点到本次迭

代平面的距离 h，如果 h 小于设定的阈值 H 则将该点加入

内点集合。 

（3）重复上述过程并选择内点数量最多的模型，当达到模

型设定的模型迭代次数，或者内点数量达到一定数目时停

止迭代。 

（4）返回迭代的内点集合以及模型参数 。 

其中模型参数 A、B、C、D和点到平面的距离 h的计

算公式如下所示： 

)( )*( ) 2( )*(2 1 3 1 1 3 1A y y z z z z y y= − − − − −   (1) 

( )*( ) ( )*( )2 1 3 1 2 1 3 1B z z x x x x z z= − − − − −    (2) 

( )*( ) ( )*( )2 1 3 1 2 1 3 1C x x y y y y x x= − − − − −   (3) 

( * 1 * 1 * 1)D A x B y C z= − + +            (4) 

2 2 2

| |k k kAx By Cz Dh
A B C
+ + +

=
+ +

             (5) 



利用点云进行螺栓松动检测需要进行两次平面分割，

分别提取螺栓上表面和安装基准面。第一次 RANSAC 算法

平面分割可以提取出在点云中占比重较大的螺栓上表面，

然后对剩余的点云数据点进行第二次平面分割。考虑到两

次提取的平面应该相互平行这一先验知识，所以在进行第

二次分割时加入平面方向的约束项。具体的实现方式是在

RANSAC 算法点云平面的分割步骤（1）后面添加一个步

骤：计算本次迭代数据点所确定的平面与第一次点云分割

确定的平面之间的余弦值 cos，当 cos>0.995 时继续进行下

一步骤，否则返回步骤（1）重新选取新的随机点进行下一

次迭代。 
经过实验确定两次点云平面提取中设置的最大迭代次

数（MaxIterations）为 100，距离阈值 H为 0.1。在第二次

平面提取时加入平面方向约束项，可以减少无效运算量，

提高算法的检测效率。利用 RANSAC 进行平面分割的效果

如图 5 所示： 

螺栓区域ROI图

上表面点云分割

安装基准面点云分割

整体分割效果

样例1 样例2

 

图 5  点云平面分割示意图  

4．实验结果与分析 

4.1  数据集构建 

本文所采用的图像数据是由巡检机器人上安装的机械

臂末端的深度相机拍摄的。部分待检测图像示例如图 6 所

示。使用 LabelImg 对数据集进行标注，标注的类别包含

Bolt 与 Lost_Bolt 两类，采用 VOC 数据集的格式对图像进

行存放。 

在巡检机器人在巡检工位停靠时，不可避免的会有一

定的距离误差，这会导致同一巡检点位的图像视野存在一

定的平移误差。同时机械臂的轻微抖动，可能会造成图像

呈现一定的噪声。为了使训练网络所使用的数据集尽可能

的覆盖真实情况下采集数据的分布，同时缓解样本不足的

问题。采用平移变换、旋转变换、亮度调整、添加噪声等

方式对原始数据进行增强。图像增强具体参数设置如表 1
所示： 

 

图 6  部分待检测图像示例 

表 1 数据增强参数设置 

增强方式 参数范围 参数解释 

平移 ±20 pix 水平/垂直方向平移像素 

旋转 ±5 度 旋转角度 

亮度调整 75%~125% 亮度调整百分比 

高斯噪声  :0, :0.05 高斯分布的均值与标准差 

椒盐噪声 0.01%~0.02% 随机噪声像素比例 

 
为了防止在数据增强后再进行训练验证集的划分，导

致模型的过拟合，本文首先将 982 张原始图像随机挑选 700
张作为训练集，剩余 282 张作为验证集，进行一次数据集

划分。然后对训练集图像进行数据增强，随机选取增强方

式对每一张训练图像进行变换将训练集扩充至原来的 3
倍，最后得到训练集图像一共 2100 张。为了防止训练集与

验证集图像数量差异太大导致无法反映模型的好坏，将验

证集扩充至原来的 2 倍，一共得到 564 张验证集图像。 

4.2  评价指标 

在螺栓定位实验中采用精确度（Precision, P）、召回率

（Recall, R）、平均精度（Average precision, AP）、平均精度

均值（mAP）以及每秒帧数（FPS）作为评价指标来评价

模型的整体性能，计算公式如下 



TPP
TP FP

=
+

             （6） 

TPR
TP FN

=
+

            （7） 

式中，TP 表示正类被预测为正类的样本数，FP 表示

负类被预测为正类的样本数，FN 表示正类被预测为负类

的样本数。 
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式中 AP 表示 PR（Precision-Recall）曲线所围成区域

的面积，M 表示数据集中所有类别的数目。 

4.3  实验环境与参数设置 

本文对改进的 YOLOv8 网络的训练和验证环境如表 2
所示： 

表 2：实验环境配置 

软/硬件环境 具体配置 

操作系统 Linux（Ubuntu 18.04） 

CPU 型号 Intel(R) Core(TM) i7-7700K @ 4.50GHz 

GPU 型号 NVIDIA TITAN Xp（12G） 

内存 32G 

开发语言 Python3.7 

深度学习框架 PyTorch v1.10 

CUDA 环境 CUDA10.2 和 CuDNN10.2 

模型训练采用加载预训练权重的方式，训练时的一些

关键参数如表 3 所示： 
表 3：模型训练时的一些关键参数设置 

参数名称 参数设置 

训练轮次 30 

批大小 8 

优化器 SGD 

动量 0.937 

学习率 0.01 

权重衰减 0.0005 

图像尺寸 640×640 

4.4  螺栓定位实验 

为了验证本文所改进的模型在动车转向架数据集上相

比于其他经典目标检测模型的优越性，在保证其他训练条

件一致的情况下，验证对比了 Faster R-CNN、YOLOv5s、
YOLOv6s、RT-DETR、YOLOv8s 与本文所提方法的检测精

度与速度，对比结果如表 4 所示： 
表 4：不同模型检测精度对比 

模型 mAP0.5/% mAP0.5:0.95/% FPS 

Faster R-CNN 91.7 51.2 10 
YOLOv5s 91.5 50.2 139 
YOLOv6s 89.2 49.7 112 
RT-DETR 87.3 47.5 50 
YOLOv8s 92.7 51.5 116 
改进的

YOLOv8s 
93.5 53.8 114 

由表4中数据看本文改进的YOLOv8s在检测精度上均

优于其他几种算法，相比于原始的 YOLOv8 mAP0.5 和

AP0.5:0.95 分别提升了 0.8%和 1.3%，虽然 FPS 小于

YOLOv5s 的 139 帧，但是 mAP0.5 和 AP0.5:0.95 相较于

YOLOv5s 分别提升了 2.0%和 3.6%。综合考虑到检测精度

和检测效率的平衡，本文所提出的算法能够更好的满足动

车巡检场景下的螺栓检测任务。 
模型改进前后检测效果如图 7 所示： 

 
图 7  模型改进前后检测效果 

图 7 中第一到三行分别代表原始图像、YOLOv8 检测

结果、本文所改进的模型的检测结果。其中绿色圆圈表示

模型改进前的漏检目标，紫色圆圈表示误检目标。通过对

比可以发现，本文改进的模型，不仅可以减少小尺寸和图

像特征不明显螺栓的漏检，同时可以降低背景中与检测目

标特征相似区域的误检。 



4.5  螺栓松动检测实验 

由于 RANSAC 算法是一个需要不断遍历所有数据点

的算法，所以点云的稠密程度直接影响了算法的运行效率。

本文对比了不同下采样倍数下的平面提取后平面距离的平

均测量误差，以及单个螺栓的平均处理运行时间，实验统

计结果如表 5 所示。 
表 5：不同下采样倍数实验对比 

下采样倍率 平均测量误差/mm 平均处理时间/s 

1 0.14 34.69 

2 0.15 3.02 

4 0.17 0.39 

8 0.79 0.08 

 

由表 5 可以看出，在不进行下采样的情况下，算法的

平均测量误差最低为 0.14mm，但是该倍率下单个螺栓的处

理时间达到了 34.69s，该检测速度远远不能满足动车巡检

场景下的螺栓缺陷检测任务；在 4 倍下采样的情况下，测

量值的平均误差为 0.17mm，运行时间为 0.39s；而 8 倍下

采样下，虽然单个螺栓的处理时间进一步缩减到 0.08s，但

是算法的平均测量误差达到了 0.79mm，无法满足螺栓松动

检测任务的实际需求。 

不同下采样倍数下的平面分割情况如图 8 所示： 

 

图 8  不同下采样倍率下的平面分割结果 

由图 8 可以看出，在 8 倍下采样的情况下，点云平面

的分割已经不能实现螺栓上表面和安装基准面的正常提

取，这也是螺栓平面的检测误差在该下采样倍数下陡升到

0.79mm 原因，所以综合考虑平均测量误差与运行效率，最

终选择对点云进行 4 倍下采样处理。 

在利用测量得到的螺栓上表面与测量基准面之间的距

离，进行螺栓松动缺陷的判断时，由于存在一定的测量误

差，所以不能直接将测量值大于螺栓紧固状态下的标准值

的螺栓确定为松动类缺陷。需要设定一个阈值，如果测量

值大于该标准值+阈值，则判定该螺栓为松动。不同阈值的

设定会导致漏检，误检数量的变化，因此本文随机挑选 300
个螺栓其中包含不同松动程度的螺栓 40 个，以查准率和查

全率作为评价指标进行实验，对比了不同阈值下的松动检

测情况。不同阈值下的检测结果如表 6 所示： 

 

表 6：不同设定阈值的螺栓松动检测结果 

阈值/ 

mm 

误检/ 

个 

漏检/ 

个 

查准率 

（%） 

查全率 

（%） 

0.05 20 0 66.7 100.0 

0.15 3 0 93.1 100.0 

0.30 1 2 97.4 95.0 

0.45 0 7 100.0 82.5 

表中查全率为检测出来的真实缺陷占所有缺陷的比

例，查准率为检测出来的真实缺陷占所有检测出来缺陷的

比例。 

由表 6 中数据可以看出随着设定阈值的增大，误检率

在降低，漏检率在升高。从而导致查准率越来越高，而查

全率在越来越低。因为随着阈值的增大，正常螺栓被判定

为松动螺栓的概率越来越小，而相应的松动螺栓被判定为

正常螺栓的概率越来越大。在本文方法中查准率与查全率

是一个互相矛盾的存在，不能同步提高，只能选取一个折

中的效果。而缺陷检测任务要求是尽可能将所有的缺陷检

测出来，所以要求在最小漏检率的前提下，保证误检率尽

可能小。因此当阈值设定为 0.15mm 时为最佳选择，此时

查全率达到了 100%，而且查准率也达到了 93.1%。 

最后将本文所提出的方法与其他方法进行对比。 

方法 1：直接将螺栓松动检测作为目标检测问题，即

将松动螺栓当作一个目标类别，对 YOLOv8 进行训练，并

验证； 

方法 2：同样采用两阶段的方式进行螺栓松动检测。

利用 YOLOv8 螺栓定位，结合 Reset 分类网络对螺栓分类

来实现螺栓松动检测。不同方法的实验对比结果如表 7 所

示： 

表 7：不同方法的螺栓松动检测实验 

方法 查准率/% 查全率/% 

YOLOv8 16.1 22.5 

YOLOv8+Reset 分类 20.7 27.5 

本文方法 93.1 100 

 

根据表 7 可以看出，YOLOv8 或者 YOLOv8+Resnet
分类的方法，其查准率和查全率都未达到 30%。通过分析

实验结果得出，该两种方法均只能识别出松动程度较大的

螺栓，这样无法满足任务要求。而本文的方法则可以识别



出松动程度较低的螺栓，在松动缺陷中查全率达到了

100%，很好的满足了任务的要求。 

部分螺栓缺陷识别结果如图 9 所示： 

 

图 9  螺栓缺陷识别结果图 

5．结论 

本文针对动车转向架底部螺栓缺陷识别任务需求，基

于深度学习，提出一种结合图像与点云信息的高铁动车转

向架螺栓缺陷检测方法。该方法首先利用添加 CA 注意力

机制的 YOLOv8 模型进行螺栓定位以及丢失螺栓的识别。

然后在定位螺栓的基础上进行点云映射获得螺栓区域点

云。接着采用带平面方向约束的 RANSAC 算法进行点云平

面分割，根据分割所得的螺栓上表面和安装基准面计算距

离。最后根据测量的距离与标准的距离值进行对比，即可

判断螺栓是否发生松动。实验结果表明，在螺栓定位上，

本文改进的算法相较于原始的 YOLOv8s，mAP0.5 和

mAP0.5:0.95 分别提升了 0.8%和 1.3%；在螺栓松动缺陷检

测中查准率达到了 93.1%，查全率达到了 100%，在本巡检

场景任务下优于其他算法，能够满足动车组巡检任务需求。 
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