
􀅰电气与自动化􀅰
机械制造与自动化

Ｍａｃｈｉｎｅ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ＆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ
２０２６ 年 ０６ 月

第 ５５ 卷第 ３ 期

基金项目:国家自然科学基金项目(５２３７２４０１)
作者简介:吕力虎(１９８７—)ꎬ男ꎬ浙江诸暨市人ꎬ高级工程师ꎬ本科ꎬ研究方向为轨道交通ꎬＬｖＬＶｌＨｈｕ＠ １６３.ｃｏｍꎮ

ＤＯＩ:１０.１９３４４ / ｊ.ｃｎｋｉ.ｉｓｓｎ１６７１－５２７６.２０２６.０３.０４３

基于深度神经网络＋ＹＯＬＯｖ５ 的轨道交通接触网
智能巡检系统研究

吕力虎

(宁波市轨道交通集团有限公司智慧运营分公司ꎬ浙江 宁波 ３１５１１１)

摘　 要:针对当前城市轨道交通接触网巡检效果较差且接触网设备损伤检测准确率较低等问题ꎬ提出一种基于深度神

经网络和 ＹＯＬＯｖ５ 算法的交通接触网智能巡检系统ꎮ 该系统在传统 ＹＯＬＯｖ５ 算法的基础上使用卷积块注意力模块ꎬ并
引入深度神经网络增强数据ꎮ 研究结果表明:该系统算法的损伤识别准确率能够达到 ９２. ６５％ꎬ精确率能够达到

９１.３５％ꎮ 同时该系统的运行时间、参数量和交并比更高ꎮ
关键词:深度神经网络ꎻＹＯＬＯｖ５ꎻ接触网ꎻ巡检ꎻ设备
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０　 引言

随着城市化进程的加快ꎬ城市轨道交通作为

城市公共交通的重要组成部分ꎬ其更加安全、可
靠、高效的运行对城市的经济发展和居民生活至

关重要[１]ꎮ 接触网作为城市轨道交通供电系统的

关键设施ꎬ其状态直接关系到列车的稳定运行ꎮ
然而ꎬ随着线路的不断扩展和运营时间的增加ꎬ接
触网设备的巡检工作面临着巨大的挑战[２]ꎮ 近年

来随着科技的发展ꎬ深度学习技术已然成为图像

识别、目标检测等领域的主要应用技术ꎮ 单次检

测器第五代算法 ( ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ ｖｅｒｓｉｏｎ ５ꎬ
ＹＯＬＯｖ５)ꎬ作为当前深度学习中先进的目标检测

模型ꎬ以其高精度和实时性的特点ꎬ在工业检测、
自动驾驶、智能监控等多个领域得到了广泛应

用[３]ꎮ 同时在接接触网的设备故障检查过程中ꎬ
主要是通过智能巡检系统进行图像识别ꎬ检查接

触网的可见损伤ꎮ 基于此ꎬ为提升接触网设备巡

检的准确率和巡检效率ꎬ研究创新性地提出了一

种深度神经网络和改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法相结合的智

能巡检系统ꎮ 新系统在传统的 ＹＯＬＯｖ５ 算法上加

入注意力机制ꎬ以提升系统对小目标的巡检效果ꎬ
同时系统还加入深度神经网络ꎬ以增强接触网数

据降低巡检偏差ꎮ

１　 交通接触网智能巡检系统算法研究

传统的 ＹＯＬＯｖ 系列模型由于检测速度快、结
构简单的特点ꎬ使其在对交通接触网设备的智能

巡检中具备更好的检测效果[４]ꎮ 由于 ＹＯＬＯｖ５ 算

法在对接触网一些小设备进行检测时会因目标较

小而出现检测困难的情况ꎬ因此研究在传统的

ＹＯＬＯｖ５ 算法基础上使用特征提取的方法进行ꎮ
改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法主要分为上下两层采样ꎬ上层

采样使用特征图像进行融合ꎬ其中特征图像分别
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为主干网络 ４ 倍、８ 倍、１６ 倍和 ３２ 倍的特征提取

图像ꎮ 如式(１)所示为改进算法的输出数据输出

形式公式[５]

[ｘꎬｙꎬｗꎬｈꎬｐꎬＣ１ꎬＣ２ꎬ􀆺ꎬＣｃ] (１)
式中:(ｘꎬｙ)表示图像边框的中心位置坐标ꎻ(ｗꎬ
ｈ)表示图像边框的高度和宽度ꎻｐ 表示图像的置

信度ꎻＣｃ 表示子图像类型为 ｃ 的概率ꎻ其中边框

的横坐标计算如式(２)

ｘｆｉｎａｌ ＝σ( ｘ
􀅰
)＋Ｌｇｒｉｄꎬｘ (２)

式中:σ 表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎻＬｇｒｉｄꎬｘ表示当前算法的

横坐标位置ꎮ
式(３)所示为纵坐标公式

ｙｆｉｎａｌ ＝σ( ｙ
􀅰
)＋Ｌｇｒｉｄꎬｙ (３)

式中 ｙｆｉｎａｌ表示算法的纵坐标位置ꎮ
算法的高度和宽度变化如式(４)所示

ｗ ｆｉｎａｌ ＝ ｐｗｅ ｗ
􀅰

ｈｆｉｎａｌ ＝ ｐｈｅ ｈ
􀅰{ (４)

式中:ｐｗ 和 ｐｈ 分别表示算法的基础宽度和高度ꎻ
ｗ ｆｉｎａｌ和 ｈｆｉｎａｌ分别表示算法的高度和宽度ꎮ 在算法

模型进行训练过程中ꎬ研究使用反向传播算法来

更新网络和计算损失函数ꎮ 如式(５)所示为算法

的权值更新公式[６]

ωｎｅｗ ＝ωｏｌｄ－η ÑＬ (５)
式中:ωｎｅｗ表示更新后的权值大小ꎻωｏｌｄ表示未更

新的权值大小ꎻη ÑＬ 表示学习率大小ꎻÑＬ 表示损

失函数的梯度大小ꎮ 卷积块注意力模块能够防止

算法空间信息丢失ꎬ因此研究使用卷积块注意力

模块ꎮ 如图 １ 所示为加入卷积块注意力模块后的

算法运行流程ꎮ
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图 １　 加入卷积块注意力模块后算法运行流程

　 　 从图 １ 中可以看出ꎬ在加入注意力机制后需

先融合大尺度的特征图像ꎬ再将图像通过 ８ 倍图

像提取的方式降低图像的大小ꎬ并对注意力机制

中的特征信息进行强化ꎬ完成进一步的特征融合ꎮ
同时在 ＰＡＮ 模型中使用注意力机制将浅层的特

征图像进行融合ꎮ 最后进行目标背景消除ꎬ降低

图像的背景干扰并输出最终图像ꎮ

２　 基于深度神经网络的数据增强与巡检
系统设计

　 　 由于在对接触网进行巡检过程中ꎬ正样本和

负样本的样本数的差距ꎬ会导致系统出现数据不

平衡的情况ꎬ因此为了降低系统在进行巡检时的

数据偏差ꎬ研究通过引入深度学习ꎬ以此增强系统

的数据效果[７]ꎮ 数据增强技术通过变换和修订初

始数据来提升数据的多样性ꎬ并提升系统的泛化

能力[８]ꎮ 研究使用深度学习生成对抗网络进行数

据训练和增强ꎮ 如图 ２ 所示为生成对抗网络的数

据增强过程ꎮ
从图 ２ 中可以看出ꎬ网络会先对数据生成器

和判别器进行训练ꎬ将生成器的随机噪声作为网

络的输入数据生成图像ꎮ 判别器则判别生成器输

出的图像ꎮ 其次进行训练并获取更多的图像数

据ꎬ再提升图像的数据多样性ꎮ 最后网络会对总

的数据集进行训练ꎬ进一步提升网络的性能ꎮ 为

了提升网络的稳定性和计算效率ꎬ研究对传统的

网络进行部分改进ꎬ将传统的生成器和判别器替

换为反卷积层ꎬ再进行标准化处理ꎬ降低初始数据

的误差[９]ꎮ 同时在进行接触网设备故障排查过程

中ꎬ系统会先进行初步故障检测ꎬ识别故障点ꎮ 其

次进行人工详细检查ꎬ确认故障情况[１０]ꎬ并根据

故障情况ꎬ记录故障信息ꎮ 最后根据故障的紧急

程度和维修资源ꎬ制定维修计划ꎮ 为此研究使用

的巡检系统主要包含 ３ 个主要模块ꎬ即用户使用

模块、智能巡检模块和数据处理模块ꎮ 其中通过

用户使用模块可对用户信息进行注册和保存ꎮ 通

过智能巡检模块能够实时查看巡检进度ꎮ 在数据

处理模块中使用者能够查询巡检时间、巡检人员

和巡检线路等信息ꎬ并根据智能巡检模块的数据

进行再处理ꎮ
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图 ２　 生成对抗网络的数据增强过程

　 　

３　 智能巡检系统性能分析

为测试智能巡检系统的实际运行效果ꎬ研究

使用某城市轨道交通接触网的初始数据进行巡检

测试ꎮ 该数据包括 ８００ 条线路ꎬ共计 ４.５×１０５ 张

接触网图片数据ꎬ总大小为 ３５０ ＧＢꎮ 其中需要巡

检的接触网设备部件共计约 １.３５×１０７ 万个ꎮ 由

于数据庞大ꎬ为了降低计算成本研究选择其中 ５×

１０３ 张不同接触网图像ꎮ 研究使用的操作系统选

择 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ꎬ研究使用中央处理器选择腾讯云

８ Ｍꎬ系统内存大小为 １２８ ＧＢꎬ算法的最大迭代次

数设置为 １. ５ × １０５ꎬ迭代次数的间隔设置为 ３ ×
１０３ꎬ学习率设置为 ０.００１ꎮ 研究选取部分接触线

损伤图片数据ꎬ采用本文 ＹＯＬＯｖ５ 算法和 ＹＯＬＯｖ４
算法进行绘测ꎬ检测效果对比如图 ３ 所示ꎮ 精确

度为预测图像数据与真实图像数据之间的比值ꎬ
其比值越大则精确度越高ꎮ
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图 ３　 不同算法巡检效果对比

　 　 从图 ３(ａ)中可以看出ꎬ本文算法的巡检损伤

检测准确率较高ꎮ 相较而言本文算法的损伤识别

准确率更高ꎬ相较于 ＹＯＬＯｖ４ 算法的８７.５２％ꎬ其识

别准确率提升了 ５.１３ 个百分点ꎬ达到９２.６５％ꎮ 本

文算法相较于 ＹＯＬＯｖ５ 算法其识别准确率提升了

３.４２ 个百分点ꎮ 这可能是由于本文算法加入了注

意力机制的原因ꎮ 从图 ３(ｂ)中可以看出ꎬ本文算

法识别精确率最高为９１.３５％ꎮ 相较于 ＹＯＬＯｖ４ 算

法其识别精确率提升了 ３. ８０ 个百分点ꎬ相较于

ＹＯＬＯｖ５ 算法其识别精确率提升了 １. １２ 个百分

点ꎬ可见本文算法的损伤识别精确率更高ꎮ 这可

能是由于算法加入了深度神经网络的原因ꎮ 研究

将引入不同模块后的算法性能进行对比分析如

表 ２所示ꎬ数据为巡检的 ５×１０３ 张图片数据ꎮ 其

中交并比(ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬＩｏＵ)值范围在 ０
~１ 之间ꎬ其值越接近 １ 则算法性能越好ꎮ

表 １　 不同算法性能对比

算法
运行

时间 / ｓ
算法

参数量
召回
率 / ％ ＩｏＵ 每秒

帧数 /帧

ＹＯＬＯｖ４ ５.３６ ３ ２５４ ８８.６２ ０.６８ ９３３

ＹＯＬＯｖ５ ４.６５ ２ ５６４ ９０.３５ ０.７５ １ ０７５
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　 　 续表 １　 　 　 　 表 １　 不同算法性能对比

算法
运行

时间 / ｓ
算法

参数量
召回
率 / ％ ＩｏＵ 每秒

帧数 /帧

ＹＯＬＯｖ５＋
注意力机制

４.３２ ２ ８７５ ９１.２５ ０.７６ １ １５７

ＹＯＬＯｖ５＋
深度神经网络

４.１２ ２ ４５３ ９１.５８ ０.７９ １ ２１４

本文算法 ３.８７ １ ８６５ ９２.３６ ０.８２ １ ２９２

　 　 从表 １ 中可以看出ꎬ在运行时间对比中ꎬ本文

算法 的 运 行 时 间 更 短 只 有 ３. ８７ ｓꎮ 相 较 于

ＹＯＬＯｖ４ 算法其运行时间缩短了 １.４９ ｓꎮ 同时本

文算法的算法参数量最少只有 １ ８６５ꎮ 但其召回

率和 ＩｏＵ 值都相对较高ꎬ分别达到 ９２.３６％和０.８２ꎮ
本文算法相较于 ＹＯＬＯｖ４ 算法其召回率提升了

３.７４个百分点ꎬＩｏＵ 值提升了 ０.１４ꎮ 由此可见本文

算法的性能更好ꎬ在加入不同模块后其性能有明

显的提升ꎮ

４　 结语

研究针对当前城市轨道交通接触网设备巡检

中ꎬ巡检效果不佳、对设备损伤识别准确率不高等

问题ꎮ 研究提出了一种基于深度神经网络和

ＹＯＬＯｖ５ 算法的智能巡检系统ꎮ 研究结果表明ꎬ
在不同的算法对比中ꎬ本文算法的识别准确率最

高ꎬ相比于 ＹＯＬＯｖ４ 和 ＹＯＬＯｖ５ 算法其识别准确

率分别提升了 ５.１３ 个百分点和 ３.４２ 个百分点ꎮ
同时在算法的精确率对比中ꎬ本文算法的精确率

分别高于 ＹＯＬＯｖ４ 和 ＹＯＬＯｖ５ 算法 ３.８０ 个百分点

和 １.１２ 个百分点ꎮ 在算法指标性能对比中ꎬ本文

算法的运行时间更短ꎬ算法参数量更少ꎮ 由此可

见ꎬ本文算法在算法性能指标对比中具有更好的

算法性能ꎬ这说明使用新系统能够更好地对接触

网设备进行巡检ꎮ 研究虽然取得了一些成果但还

存在一些不足ꎬ因此在后续研究中ꎬ研究还应该对

不同领域的接触网情况进行测试分析ꎮ
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