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摘　 要:针对复杂场景下受电弓弓角检测存在的实时性差及车载部署困难等问题ꎬ以 ＹＯＬＯｖ９ｓ 为基础ꎬ使用轻量化卷积

ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 替代传统 Ｃｏｎｖꎬ设计 ＯＲＰＥＡ－ＲｅｐＮ４ 模块改进特征提取模块ꎬ并在其后添加 ＣＢＡＭ 模块增加检测能力ꎮ 实验

结果表明:与 ＹＯＬＯｖ９ｓ 相比ꎬ本文提出的模型对受电弓弓角检测的参数量降低了 ３２.８％ꎬ弓角损坏的检测准确率提高了

２.３ 个百分点ꎬ提升了弓角检测性能ꎬ满足边缘设备部署以及检测需求ꎮ
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０　 引言

地铁具有节能环保、准点便捷的特点ꎬ在缓解

交通拥挤和节能环保等方面有着明显的优势[１]ꎮ
但在高速气流环境中ꎬ受电弓区域易产生剧烈震

动ꎬ长期运行可能导致变形或缺失ꎬ进而引发运行

姿态异常ꎬ威胁地铁安全运营[２]ꎮ 因此ꎬ及时检测

弓角状态尤为重要ꎮ
弓角检测目前分为人工检测、接触式检测以

及非接触式检测ꎮ 人工检测为列车入库后工人登

顶操作ꎬ效率低且数据滞后性大ꎮ 接触式检测利

用安装在受电弓上的加速度计[３]、压力传感

器[４]ꎬ通过力学特性判断弓网是否异常ꎬ这类方法

改造了受电弓结构ꎬ危害行车安全ꎮ 非接触式检

测为利用结构光[５]、图像法[６－８] 等在不改变受电

弓结构的情况下对其进行检测ꎬ尽管这些算法可

以检测出部分异常情况ꎬ但在实际工作环境下ꎬ受

电弓可能因为车体运动、天气干扰而产生复杂的

异常情况ꎬ只利用激光或者浅层图像特征的算法

效果一般ꎮ 相较之下ꎬ深度学习对异常任务的处

理能力非常强大ꎬ通过高层次特征提取可提升多

异常任务处理能力ꎬ常用于车顶部件检测[９－１１]、接
触网异物检测[１２－１４]ꎮ 针对弓角检测中样本稀缺、
形态偏差及效率－精度矛盾等难题ꎬ本文提出轻量

化 ＹＯＬＯｖ９ｓ 改进算法ꎬ通过优化模型结构降低硬

件需求ꎬ在复杂场景下实现高精度鲁棒检测ꎮ

１　 改进的 ＹＯＬＯｖ９ｓ 弓角检测算法

针对弓角小目标检测优化 ＹＯＬＯｖ９ｓ[１５]:在骨

干网络引入 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 轻量化ꎬ特征模块融合在

线重 参 数 化 策 略 并 添 加 ＣＢＡＭ 注 意 力ꎬ 较

ＹＯＬＯｖ５ / ８ 显著降低参数量ꎬ同时提升小目标检

测精度与实时性ꎮ
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１.１　 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 模块

ＹＯＬＯｖ９ｓ 中的传统卷积模块在输入受电弓图

像上生成具有边缘特征的弓角特征图ꎬ但因占用

大量资源而增加了模型的复杂度ꎮ 为解决此问

题ꎬ采用 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 替代ꎬ其结构如图 １ 所示ꎮ
ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ[１６]适用于轻量化卷积神经网络设计ꎬ通
过极少量原始卷积核提取基础特征图ꎮ 对基础特

征做简单的单位映射ꎬ生成具有相似特征分布的

Ｇｈｏｓｔ 特征图组ꎻ最后将原始特征图与 Ｇｈｏｓｔ 特征

图通过拼接ꎬ形成完整输出特征ꎮ
ｆｉ ＝Ｃｏｎｖ(ＸꎬＷｒ) (１)

ｇｉꎬｊ ＝Φ( ｆｉ)ꎬ　 ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｓ (２)
式中:Ｘ 为输入特征图ꎻＷｒ 为卷积核ꎻｆｉ 为真实卷

积特征图ꎻｇｉꎬｊ为 Ｇｈｏｓｔ 特征图ꎮ

Identity

OutputInput

Conv
Φk

Φ1

Φ2

…

图 １　 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 模块

ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 使用少量冗余特征生成大量弓角

特征图ꎬ减少了检测模型所需的计算资源ꎬ缓解了

ＹＯＬＯｖ９ｓ 模型在地铁列车设备上的训练压力ꎬ为
弓角检测模型轻量化提供有效帮助ꎮ

１.２　 ＯＲＰＥＡ－ＲｅｐＮ４ 模块

ＹＯＬＯｖ９ｓ 在 ＲｅｐＮＣＳＰＥＬＡＮ４ 模块中通过堆

叠卷积核实现特征提取ꎬ考虑到模型对弓角特征

感受野有待加强ꎬ在子模块 ＲｅｐＣｏｎｖＮ 中添加 ３×３
卷积分支ꎬ并实施在线卷积重参数化策略[１７]ꎬ将
改进后的模块命名为 ＯＲＥＰＡ－ＲｅｐＮ４ 模块ꎮ

在 ＲｅｐＮＣＳＰＥＬＡＮ４ 模 块 的 基 础 上 采 用

ＯＲＥＰＡ 的块线性化方法减少训练成本ꎬ通过移除

分支中的非线性归一化层ꎬ引入末端线性缩放层并

保留块后归一化层ꎮ 该设计增强了弓网空间特征感

知能力ꎬ显著降低了训练成本并提升推理速度ꎮ

１.３　 ＣＢＡＭ 模块

针对弓角检测高精度定位需求ꎬ在 ＯＲＰＥＡ－
ＲｅｐＮ４ 模块后引入 ＣＢＡＭ[１８] 注意力机制ꎬ融合通

道 /空间双维度特征筛选ꎬ基于 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 生成的

特征图进一步强化空间信息聚焦能力ꎬ精准捕获

弓角关键位置特征ꎬ显著提升检测精度ꎮ ＣＢＡＭ

模块结构如图 ２ 所示ꎮ

Input Feature Refined FeatureChannel attention
modules Channel attention

modules

图 ２　 ＣＢＡＭ 模块

经过上述轻量化等三项措施后得到改进的网

络结构如图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 改进的 ＹＯＬＯｖ９ｓ 网络结构图

２　 实验验证

２.１　 实验环境及评价指标

实验 环 境 基 于 Ｉｎｔｅｌ ｉ５ － ８３００Ｈ ＣＰＵ 和

ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ １０５０ Ｔｉ ＧＰＵ 平台ꎬ搭载 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０
系统、Ｐｙｔｈｏｎ ３.８.１５ 及 ＣＵＤＡ １２.２ꎮ 训练采用 ６４０×
６４０ 分辨率输入ꎬｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 为 ４ꎬ最大迭代 ３００ 轮ꎬ
初始学习率为 ０.００１ ２５ꎮ 模型性能通过精度(Ｐ)、
召回率(Ｒ)等指标综合评估ꎮ
２.２　 数据集

为了验证和评估本文算法的有效性ꎬ针对不

同条件下的受电弓进行实验ꎬ包括升降弓、白天及

夜晚的干扰等ꎬ共 ３００ 张图片ꎬ将其中 ２００ 张作为

训练集ꎬ７０ 张作为验证集ꎬ３０ 张作为测试集ꎬ并与

其他算法做对比ꎮ
２.３　 消融实验

为了验证模型改进的有效性ꎬ设计了 ４ 组消
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融实验ꎬ第 １ 组采用 ＹＯＬＯｖ９ｓ 方法ꎬ第 ２ 组采用

ＹＯＬＯｖ９ｓ 和 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 方 法ꎬ 第 ３ 组 采 用

ＹＯＬＯｖ９ｓ、ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 和 ＯＲＰＥＡ－ＲｅｐＮ４ 方法ꎬ第 ４
组采用 ＹＯＬＯｖ９ｓ、ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ、ＯＲＰＥＡ －ＲｅｐＮ４ 和

ＣＢＡＭ 方法ꎮ 实验结果如表 １ 所示ꎮ 通过引入上

述组合优化ꎬ模型 ｍＡＲ＠ ０.５:０.９５ 为 ８７.３％ꎬ参数

量为４.９０ ＭＢꎬＦＬＯＰｓ 为 １７.８ Ｇꎬ相较于 ＹＯＬＯｖ９ｓ
模型ꎬ参数量减少 ３２.８％ꎬ计算量下降了 ３５.０％ꎮ
实现了检测精度与轻量化的平衡ꎮ

表 １　 消融实验

组别 Ｐａｒａｍｓ / ＭＢ ＦＬＯＰｓ / Ｇ Ｐ / ％ Ｒ / ％ ｍＡＰ＠ ０.５ / ％ ｍＡＰ＠ ０.５:０.９５ / ％ ＦＰＳ

１ ７.２９ ２７.４ ９９.６ ９９.２ ９９.５ ８４.２ １５

２ ４.８６ １７.３ ９９.５ ９９.４ ９９.５ ８６.４ ２２

３ ４.８５ １７.２ ９９.７ ９９.５ ９９.５ ８６.３ ２１

４ ４.９０ １７.８ ９９.８ ９９.９ ９９.５ ８７.３ ２２

２.４　 性能对比试验

为了验证本文模型的指标性能ꎬ与 ＹＯＬＯｖ５ｓ、

ＹＯＬＯｖ８ｎ 等进行对比、结果如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 训练集对比试验结果

名称 Ｐａｒａｍｓ / ＭＢ ＦＬＯＰｓ / Ｇ Ｐ / ％ Ｒ / ％ ｍＡＰ＠ ０.５ / ％ ｍＡＰ＠ ０.５:０.９５ / ％ 实际训练次数

ＹＯＬＯｖ５ｓ[１９] ７.０７ １６.５ ９９.６ ９９.２ ９５.２ ８４.２ ３００

ＹＯＬＯｖ８ｎ ４.０１ １３.２ ９９.５ ９９.９ ９３.１ ８５.５ ３００

ＹＯＬＯｖ９ｓ ７.２９ ２７.４ ９９.６ ９９.２ ９９.５ ８６.３ ８９

本文算法 ４.９０ １７.８ ９９.８ ９９.９ ９９.５ ８７.３ ７７

　 　 可见ꎬ改进 ＹＯＬＯｖ９ｓ 模型的 Ｐａｒａｍｓ 和 ＦＬＯＰｓ
均低 于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 和 ＹＯＬＯｖ９ｓꎮ 本 文 算 法 的

ｍＡＰ＠ ０.５:０.９５为 ８７.３％ꎬ高于其他方法ꎬ且改进

ＹＯＬＯｖ９ｓ 模型仅训练了 ７７ 轮ꎬ提高了训练效率ꎮ

２.５　 检测结果分析

针对弓角正常和弓角损坏数据集ꎬ弓角状态

检测结果如表 ３ 所示ꎮ 由表 ３ 可以看出ꎬ改进

ＹＯＬＯｖ９ｓ 模型在弓角状态检测中综合表现最优ꎬ
正常状态检测准确率达 ９９.１％ꎬ比 ＹＯＬＯｖ９ｓ 提升

５.１ 个百分点ꎻ损坏检测准确率为 ９０.５％ꎬ显著高

于其他方法ꎬ验证了优化策略在复杂场景下的鲁

棒性优势ꎮ

表 ３　 弓角状态检测结果

检测方法

弓角正常 弓角损坏

数量 /张 检测
准确率 / ％ 数量 /张 检测

准确率 / ％
ＹＯＬＯｖ５ｓ
ＹＯＬＯｖ８ｎ
ＹＯＬＯｖ９ｓ
本文算法

２４０

９８.９
９７.４
９４.０
９９.１

６０

７１.０
７０.９
８８.２
９０.５

　 　 图 ４ 给出了不同模型针对典型数据的检测结

果ꎮ 由图 ４ 可以看出ꎬＹＯＬＯｖ５ｓ 和 ＹＯＬＯｖ８ｎ 在此

环境中ꎬ右弓角损坏的检测置信度较 ＹＯＬＯｖ９ｓ
低ꎬ而改进 ＹＯＬＯｖ９ｓ 模型对弓角的检测置信度皆

在 ０.９ 以上ꎬ能够精确地定位和识别损坏ꎬ且类别

预测较为准确ꎮ

                                  �

(c)  YOLOv9s                                 (d)�F Y OLOv9s  

(a) YOLOv5s (b) YOLOv8n

图 ４　 模型对比实验结果图

􀅰４７２􀅰



􀅰电气与自动化􀅰 戴兵刚ꎬ等􀅰基于改进 ＹＯＬＯｖ９ｓ 的受电弓弓角检测技术

３　 结语

针对受电弓弓角检测在复杂场景下速度慢、
精度低及车载部署困难的问题ꎬ本文提出一种改

进的 ＹＯＬＯｖ９ｓ 算法ꎮ 该方法利用 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 对

ＹＯＬＯｖ９ｓ 的骨干网络轻量化ꎻ通过在线重参数提

升弓角检测推理阶段的检测能力ꎬ并添加 ＣＢＡＭ
提高弓角在位置上的关注能力ꎮ 实验结果表明本

文算法满足弓角检测的需求ꎬ具有较高的实际应

用价值ꎮ
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