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基于自适应降频卷积的受电弓识别算法研究

孙　 明

（上海地铁维护保障有限公司供电分公司， 上海 ２０１１０６）

摘　 要： 受电弓图像中的结构区域定位是利用图像处理技术解决受电弓状态检测任务的核心和关键。 本文提出了一种新的

基于自适应降频卷积的视觉显著性网络模型。 首先，输入受电弓图像到多尺度层级模块，由该模块中的自适应降频卷积和

ＯｃｔＣｏｎｖ 层同时对图像的底层特征和高层语义特征进行提取。 其次，通过构造跨层融合策略对各阶段的多尺度特征进行融

合。 最后，通过构建受电弓图像数据集对本文方法进行大量的有效实验验证。 实验结果表明：针对受电弓图像数据集，本文

方法能获取目标区域的准确的显著性检测结果，并与其他算法相比具有明显的优越性和鲁棒性。
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０　 引　 言

受电弓是电气化铁路系统中保障列车正常供电

和正常运行的重要组成部件。 受电弓与接触网的链

接关系和工作状态直接影响高速铁路系统列车的正

常安全运营。 所以如何提高受电弓结构功能部件的

服役检测水平和有效减低维护成本，是铁路弓网系

统安全检测及故障诊断需要解决的关键问题［１］。
目前，受电弓结构检测的主要方式包括接触式

和非接触式两种。 其中，接触式检测方法重点是基

于传统落后的人工检测和离线定点检测，这种检测

方法的弊端主要在于无法对处在行运过程中的高速

列车进行状态检测和实施监控。 非接触式检测方法

则通过将各类车载检测装置安装于列车顶部，由此

实现对车载受电弓的实时动态监测。 常见的非接触

检测方法包括通过采集装置来采集手机震动信号、

温度信号或解除信号等进行受电弓的状态检测［２］。
近年来，采用基于图像处理技术的非接触式受电弓

检测方法可以很好地完成实际工程项目中的受电弓

状态检测和动态监控工作［３－９］。 文献［６－７］的研究

中，通过传统的图像边缘检测方法对受电弓的边缘

进行提取，再根据边缘特征对受电弓的故障进行诊

断和检测。 文献［７］提出在边缘检测的基础上进行

基于模糊逻辑和图像处理的受电弓几何模型检测。
考虑到基于边缘检测的方法具有容易受到复杂背景

干扰的不足，研究学界现已陆续将解决问题的思路

从关注边缘提取转移到目标区域的整体定位上。 文

献［８］提出了一个双层框架对受电弓进行受电弓的

状态检测。 文献［９］中，研发了一种基于连通区域

的受电弓定位方法和基于区域色彩特征的弧线识别

方法。 此外，随着深度学习理论的发展和在图像处

理领域取得的突破，基于深度学习理论的图像处理



方法也受到了广泛关注并推广到了实际工程应用领

域。 当前，也有一些研究工作在通过深度学习方法

对受电弓状态进行检测［１０－１１］。 文献［１０］提出了采

用深部受电弓网络框架（ＤＰＮ）对受电弓区域进行

分割和检测。 文献［１１］则在传统卷积神经网络框

架（ＣＮＮ）的基础上提出了适用于该场景的新网络

架构 ＰＤＤＮｅｔ 并能准确地识别出 ４ 种不同种类缺

陷。 但是，由于拍摄到的原始图像中受电弓区域具

有结构复杂且不规则的特性，采用主流的深度学习

检测方法需要对复杂受电弓区域进行人工像素级标

注。 为了减轻数据信息标注的工作量，无监督学习

机制为解决问题提供了新的思路［１２－１３］。 文献［１２］
探讨了一种基于图像聚类的无监督学习框架，并成

功应用于目标区域定位上。 为了有效地去除检测噪

声，文献［１３］通过结合显著运动检测和对象提议，
开发了逐像素融合策略的无监督在线图像对象分割

（ＵＯＶＯＳ）框架，并在基准数据集上进行验证，且取

得了较好的性能。 本文也是基于深度学习理论中的

无监督学习方法来展开研究的。 本文方法整体框架

的设计如图 １ 所示。 下一节中，拟对具体的受电弓

图像目标显著性检测方法进行详述。

多尺度卷积层

跨层融合策略

图 １　 受电弓图像目标显著性检测方法示意图
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１　 基于自适应降频卷积的视觉显著性网络

模型构造

　 　 分析可知，输入图像中相邻像素点的特征具有

相似性，所以在传统卷积神经网络生成特征图的过

程中，对图像中每个位置像素点的特征描述都独立

进行存储，忽略了图像空间相邻位置的公共信息可

以共同存储的特点，使得特征图产生较大冗余。
文献［１４］中，卷积层输出特征图可以分解为不

同空间尺度下的频率特征，且自然图像中包含了突

出边缘的高频特征和描述整体的低频特征，本文提

出一种新的 ＯｃｔＣｏｎｖ（Ｏｃｔａｖｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）卷积层结

构。 通过对图像中相邻位置像素的信息共享，有效

降低了低频图像的分辨率，并且也减少网络结构的

空间冗余。 在 ＯｃｔＣｏｎｖ 卷积层中将卷积核进一步分

解为高频卷积和低频卷积，并将输入图像的高频和

低频分量张量分别设为 ＸＨ 和 ＸＬ ，卷积输出的高频

和低频分量的特征映射设为 ＹＨ 和 ＹＬ。 具体原理实

施细节如图 ２ 所示。
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图 ２　 ＯｃｔＣｏｎｖ 层实施细节原理图
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　 　 同时，ＯｃｔＣｏｎｖ 层仅从图像的高频和低频空间

尺度维度对输入张量进行卷积操作和处理，无法有

效减少多尺度目标检测任务中的计算冗余。 在此基

础上，本文提出一种更加灵活的自适应降频卷积模

块，可以满足多尺度的图像不同空间尺度的特征张

量输入和输出。 具体原理实施细节如图 ３ 所示。
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图 ３　 自适应降频卷积层实施原理图
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　 　 本文在该模块的基础上构建了一种视觉显著性

检测网络，用于对输入受电弓图像中的功能区域进

行定位和进一步检测。 该网络通过构造多尺度层级

模块和跨层融合策略实现多尺度的特征表示和特征

提取。 可以在有效减少构造网络框架的计算冗余的

同时满足检测任务所要求的准确提取和定位。 其网

络模型结构示意图如图 ４ 所示。
　 　 根据模型中的多尺度层级模块输出特征图的分

辨率不同，将该网络分为 ４ 个处理阶段。 每阶段多

尺度层级模块包含的多尺度卷积层，由一个传统的

ＯｃｔＣｏｎｖ 层和 ２ 个 ３×３ 的自适应降频卷积层构成。
通过传统的 ＯｃｔＣｏｎｖ 层对原始的 ２ 个特征分量进行

交互，并通过自适应降频卷积层对多尺度特征进行

提取。
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　 　 此外，为了保证输出高分辨率的处理结果，采用

一种跨层融合策略，可对各阶段的多尺度特征进行提

取和融合：首先，通过提取网络模型后 ３ 个阶段的多

尺度层级模块输出的多尺度特征；接着，通过在阶段

处理后设置的 １×１ 的自适应降频卷积层将 ３ 个阶段

输出的多尺度特征作为输入，并进行跨阶段卷积和输

出多尺度的特征分量；然后，通过一个 １×１ 的自适应

降频卷积层对多尺度特征进行卷积操作，生成最高分

辨率的图像特征；最后，通过标准的 １×１ 的卷积层根

据高分辨率特征输出网络的最终预测和定位结果。

２　 实验结果和分析

在本节中，将针对拍摄和采集于实际工程项目

中的受电弓图像构建为数据集，并在该数据集上分

别进行广泛的定性和定量实验，再通过对实验结果

的有效分析对本文方法进行验证。
２．１　 数据集

本文的实验数据是拍摄和采集于实际高速铁路

动车组列车搭载的受电弓检测图像数据，其中的每

张图像都具有完整的像素级分割基础。 研究将基于

受电弓图像数据集进行实验，并对本文显著性检测

效果进行全面地分析对比，最终得到准确客观的实

验结果。
２．２　 实验结果分析

本节主要分别从定量和定性角度对本文方法得

到的实验结果进行分析和评价。
２．２．１　 实验定性分析

针对构建的受电弓图像数据集，首先通过人工

标注的方式构建图像序列中逐帧图像的 ｇｒｏｕｎｄ －
ｔｒｕｔｈ。 如图 ５ 所示。 图 ５ 中，分别给出了受电弓图

像序列、对应的真值图像和检测方法的实验结果。
通过将本文方法的实验结果与其他几种经典的基于

显著性检测方法的受电弓定位效果进行直观比较和

评测，包括：ＥＤＲ［１５］、ＢＡＳ［１６］、ＰＯＯＬＮｅｔ［１７］。

(a)Image

(b)GT

(c)Theproposed

(d)EDR

(e)BAS

(f)POOLNet
图 ５　 受电弓目标区域显著性检测结果示意图

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｐａｎｔｏｇｒａｐｈ ｔａｒｇｅｔ ｒｅｇｉｏｎ

　 　 从实验结果可以看出，本文方法针对受电弓图

像数据能实现准确且清晰的受电弓结构功能区域的

显著性检测。 由图 ５ 分析可知，文献［１５］提出的方

法虽然也能获取部分较为清晰的受电弓区域，但可

能丢失其他显著性区域。 其次，在列车运动过程中，
后帧图像中出现的电线杆会对当前图像的对应区域

进行增强。 即便如此，本文方法的结果也仍然明显

优于其他算法的定位效果。 文献［１６－１７］的方法虽

然可以提取到受电弓的粗略边缘化区域，但定位结

果也产生了大量的无关噪声，从整体而言实验效果

上也明显逊色于本文方法。
综合前述分析可知，本文方法能准确、出色地完

成受电弓结构区域的显著性检测工作，与其他方法

相比，鲁棒性很强，并具有明显优势。
２．２．２　 实验定量分析

通过采用视觉注意机制中广泛运用的几种评价

指标，对实验结果与真值图进行特定阈值基础上的

逐像素比较和计算，最终得到基于像素级的目标区

域定位效果的定量描述。 采用的评价指标包括：准
确率－召回率曲线、Ｆ 曲线、Ｓ 度量值、Ｅ 度量值、Ｆ 度

量值、Ｆ 权重值［１８］、平均绝对误差［１９］。 首先，令通过

本文方法得到的定位结果为 Ｓ（Ｓ ∈ ［０，１］）， 人工

标注的真值图为 Ｇ（Ｇ∈｛０，１｝）， 则准确率－召回率

曲线中参数的计算公式为：

Ｐ ＝
χ（Ｎｏｎｚｅｒｏ ｉｎＳ′ ∩ Ｇ）

χ（Ｎｏｎｚｅｒｏ ｉｎＳ′）
（１）

Ｒ ＝
χ（Ｎｏｎｚｅｒｏ ｉｎＳ′ ∩ Ｇ）

χ（Ｎｏｎｚｅｒｏ ｉｎＧ）
（２）

２５ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



　 　 其中， χ（·） 表示计算对应像素的个数， Ｓ′（Ｓ′ ∈
［０，１］） 表示对定位结果进行阈值分割后的二值化

图像。 这里，阈值的选取范围为［０，２５５］。
图 ６ 给出了多种算法针对受电弓图像中受电弓

结构区域进行显著性检测的准确率－召回率曲线、 Ｆ
曲线，Ｐｒｅｃｃｓｉｏｎ与 ｒｅｃａｌｌ组成的曲线越靠近右上角说

明网络分类效果越好，Ｆ 曲线与水平轴所围面积越

大说明该网络性能越强。
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　 　 　 　 （ａ） 准确率－召回率曲线　 　 　 　 （ｂ） Ｆ 曲线

图 ６　 多种显著性检测算法的准确率－召回率、Ｆ 曲线示意图

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ａｎｄ Ｆ ｃｕｒｖｅ ｏｆ
ｖａｒｉｏｕｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 从图 ６ 的实验结果可以得知，本文方法对受电

弓区域进行定位的实验效果要明显优于其他几种显

著性测量算法，综上结果表明通过本文方法最终可

以得到准确的显著性检测结果。 这里，则对本次研

究中需用到的评价指标做阐释分析如下。
（１） Ｓ 度量值。 表示轨枕裂纹显著图中，背景

预测正确与否的程度，其计算公式为：

Ｓ ＝
ＦＰ

ＦＰ ＋ ＴＮ
（３）

　 　 （２） Ｅ 度量值。 是精确率与召回率的加权平均

值，其计算公式为：

Ｅ ＝ １ － ｂ２ ＋ １
１
Ｐ

＋ ｂ２

Ｒ

（４）

　 　 （３） Ｆ 度量值。 该值的作用在于综合评定定位

结果的准确程度，其计算公式为：

Ｆ ＝ （１ ＋ λ２）Ｐ × Ｒ
λ２ × Ｐ ＋ Ｒ

（５）

　 　 其中， λ２ 为 ０．３［１８］，使实验结果的准确率具有

更高的权重和参考价值。 Ｆ权重值由相对应的ＰＲ值

计算得出，ＰＲ 值的权重为样本在总样本数中的占

比，当计算出精确率后，再以相同方式计算得出召回

率，对应的计算公式为：

Ｐ ＝
ＴＰ －１

ＴＰ －１
＋ ＦＰ －１

∗ω －１ ＋
ＴＰ０

ＴＰ０
＋ ＦＰ０

∗ω０ ＋

ＴＰ１

ＴＰ１
＋ ＦＰ１

∗ω１ （６）

其中， ω －１，ω０，ω１ 分别为各个精确率的权重比

值［１８］。
（４）平均绝对误差。 用来度量检测结果的误

差，其计算公式为：

ＭＡＥ ＝ １
ＷＨ∑

Ｗ

ｘ ＝ １
∑
Ｈ

ｙ ＝ １
｜ Ｓ

－
（ｘ，ｙ） － Ｇ

－
（ｘ，ｙ） ｜ （７）

　 　 其中，参数 Ｗ 和 Ｈ 用来表示输入待处理轨道扣

件图像的长度和宽度， ｘ 和 ｙ 分别表示像素节点在

图像中的横纵坐标。 研究中采用上述指标后，运算

得到的有关本文算法与其他算法的性能对比结果见

表 １。
表 １　 各算法性能对比

Ｔａｂ． １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

评价指标 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＥＤＲ ＢＡＳ ＰＯＯＬＮｅｔ

Ｓ 值 ０．７４１ ０．７３９ ０．７４０ ０．７３３
Ｅ 值 ０．９５４ ０．９４９ ０．９５５ ０．９０２
Ｆ 值 ０．７９１ ０．７７４ ０．７７７ ０．６８８

Ｆ 权重值 ０．８８７ ０．８６８ ０．８６９ ０．８３４
ＭＡＥ ０．０１２ ０．０２１ ０．０２２ ０．０３５

　 　 由表 １ 看出，从 Ｆ 权重值看，本文方法相比于

ＥＤＲ、ＢＡＳ、ＰＯＯＬＮｅｔ，分别提升了 ２．１％、２．０％、６．０％。
同时，本文 ＭＡＥ 值为 ０．０１２，验证了相较于其他网络

来说，本文方法具有误差较小，精确率高的特点。
综上所述可知，与其它几种算法相比，通过本文

方法得到的受电弓结构区域的定位结果要更加精

确，定位结果的平均绝对误差均比其他方法要更小，
这也进一步说明本文方法针对受电弓图像中目标区

域的显著性检测工作在准确性和鲁棒性上，具有更

大的优越性。

３　 结束语

（１）提出了一种基于自适应降频卷积的网络模

型，完成对输入图像中受电弓目标的显著性检测。 采

用自适应降频卷积层和 ＯｃｔＣｏｎｖ 层共同构成多尺度

层级模块，可减少网络的运算冗余以提高运行效率。
（２）构造了一种跨层融合策略。 可以对各阶段

的多尺度特征进行提取和融合，获得高分辨率的特

征图输出。
（３）通过构建受电弓图像数据集对本文方法进

行大量的有效实验验证。 结果表明，本文方法均能

获取关于目标区域的准确的显著性检测结果，并与

其他算法相比具有明显的优越性和更强的鲁棒性。
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