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摘要 为了改善接触网管帽这类小尺度部件在故障检测过程中定位困难的情况，提出一种基于改进 Faster R-CNN
的接触网管帽目标定位算法。通过 K均值聚类算法（K-means）对 region proposal network（RPN）层中生成 anchor
boxes的比例及面积进行改进，所提算法在定位接触网管帽这类小部件上具有较好的表现。并通过比较 VGG16、
resnet50、resnet101、resnet152等 4种特征提取网络在原始及改进的 Faster R-CNN上定位管帽的准确率、召回率、准

确率和召回率的调和平均 F1、单张检测时间等指标来选择最优特征提取网络。实验结果表明，基于 resnet50的改进

Faster R-CNN深度网络模型在接触网管帽定位中具有明显的优势，召回率为 89. 78%，定位准确率可以达到

83. 16%，F1值为 86. 34%，单张检测时间为 0. 283 s。
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Abstract In order to improve the difficulty of locating small-scale components such as contact network pipe cap in
the process of fault detection, a contact network pipe cap target location algorithm based on improved Faster R-CNN
is proposed. The proportion and area of anchor boxes generated in the region proposal network (RPN) layer are
improved by K-means clustering algorithm (K-means), the proposed algorithm has good performance in locating
small components such as contact network pipe caps. The optimal feature extraction network is selected by
comparing the accuracy, recall, accuracy, harmonic average of accuracy and recall F1, and single sheet detection
time of VGG16, resnet50, resnet101, and resnet152 feature extraction networks on the original and improved Faster
R-CNN. The experimental results show that the improved Faster R-CNN deep network model based on resnet50
has obvious advantages in contact network pipe cap locating, the recall rate is 89. 78%, the locating accuracy can
reach 83. 16%, the F1 value is 86. 34%, and the single detection time is 0. 283 s.
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1 引 言

接触网管帽存在于接触网支持与定位装置中，

是接触网安全运行不可或缺的组成部分。接触网中

管帽起到保护空心腕臂钢管和定位管的作用，管帽

缺失会使尘土、雨水和雪等易进入腕臂钢管与定位

管中，使腕臂与定位管的使用寿命大大缩减，而且会

导致腕臂的绝缘效果变差，从而影响列车的运行安

全。相对于接触网支持与定位装置中的其他部件而

言，管帽是一个较小的部件，但管帽缺失是发生频率

较高的故障之一。管帽定位是后续的接触网管帽故

障诊断的基础，具有较为重要的实际工程意义。

近些年，利用图像定位算法定位接触网部件由

于具有安全性高及不影响运输秩序等特点，在接触

网部件定位方面受到越来越多人的青睐［1］。目前接

触网部件定位算法主要有基于机器视觉的接触网

管 帽 及 U 型 抱 箍 故 障 检 测 算 法［2］、基 于 scale-
invariant feature transform（SIFT）的旋转双耳定位

与提取算法［3］、基于快速模糊匹配提取棒式绝缘子

的目标区域算法［4］、基于定位线夹区域结构特征的

目 标 检 测 算 法［5］、基 于 speeded up robust features
（SURF）特征匹配的旋转双耳状态检测算法［6］等。

上述接触网部件定位算法都是传统的图像定位算

法。基于机器视觉的接触网管帽及 U型抱箍故障

检测算法利用直线检测成功定位了接触网管帽，该

方法虽然有着不俗的准确率，但是该方法只能定位

含 3 个管帽的接触网，不能定位含 2个管帽的接触

网，而且采集到的含管帽的接触网图片不完整时，

无法进行直线检测导致无法定位管帽。传统的接

触网部件定位算法是由特征提取和分类两部分组

成的，且两部分是分开进行设计的。特征提取算法

需要研究人员针对不同的情况提出不同的特征提

取算法，对设计算法的人具有极高的专业要求，而

且在面对一些复杂情况时，往往很难找到优秀的特

征提取算法，并且人工设计特征提取算法工作量大

且鲁棒性不高，因此传统的接触网部件定位算法有

着很大的局限性。使用深度学习来实现接触网部

件的定位相对于传统的接触网部件定位算法可以

大幅度地减少定位时间和设计特征提取算法时消

耗的人力，并且基于深度学习的接触网部件定位算

法相对于传统的接触网部件定位算法拥有更好的

鲁棒性。相对于传统算法，基于深度学习的算法由

于强大的神经网络可以更快、更精确地完成图像的

检测和分类。文献［7］提出了一种基于生成对抗网络

（GAN）的等电线故障状态检测算法。文献［8］利用

基于卷积神经网络（CNN）的对象检测算法来检测

多个接触网支撑部件，并提出了一种统一的 CNN
架构，但该算法仅仅做了器件定位，而且并未对管

帽进行研究。文献［9］设计了一种自动快速定位系

统，该系统可以同时定位 12类多尺度接触网支撑组

件，但该文献中的定位并未涉及管帽。深度学习中

有很多优质的网络和检测框架，如 visual geometry
group（VGG）［10］、residual network（Resnet）系列网络［11］

和 Faster R-CNN［12］、single shot MultiBox detector
（SSD）［13］、you only look once（YOLO）［14］等检测框

架，其中 Faster R-CNN为二阶分类器，SSD、YOLO
为一阶分类器，二阶分类器具有较高的准确率但是

检测速度慢，一阶分类器具有较高的检测速度但是

检测准确率较低。文献［15］用反卷积与捷径对

CNN进行改进，用在线困难样本挖掘优化了 Faster
R-CNN的损失函数，提高了对毫米波图像的检测效

果。文献［16］用基于 3种特征提取网络的 Faster R-

CNN算法对油菜田间杂草进行识别。文献［17］用

基于深度学习的算法实现了对车辆识别结果的有效

编号及车位空缺的准确判断。文献［18］用建立特征

融合层的方式改进了 YOLOv3算法，提高了对小目

标的检测效果。针对接触网管帽目标定位，本实验

组选择二阶 Faster R-CNN检测框架。

在接触网 1C~6C系统中，4C为接触网悬挂状

态检测监测装置，主要功能是检测接触网悬挂部件

技术状态及检测接触网几何参数，主要拍摄接触网

接触悬挂、支持装置、定位装置、附加悬挂。所研究

的管帽位于接触网支持装置和定位装置中，根据接

触网的型号不同，接触网的管帽数量可能为 2个或

3个。由于接触网管帽目标较小，且 4C通常都在夜

间作业，在 4C所采集到的图像中，部分黑色管帽由

于黑色背景特征不明显。因此，精确定位管帽具有

较高的难度。目前国内外对管帽定位的研究较少。

由于小尺度目标在整个图像中所占的比例很小，以

接触网管帽为例，本实验采用由 4C装置拍摄的尺寸

为 5120×5120的含管帽图片，根据拍摄角度的不

同，每个管帽在图中所占像素大小也不同，一个管

帽在采集到的原始图像中所占的像素大小约为

280×280。以网络深度相对较浅的 VGG16特征提

取网络为例，为了更高效地训练模型及减小训练模

型时所占的内存与显存 ，将采集到的分辨率为
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5120×5120的含有管帽的接触网原始图像进行压

缩处理，将图片缩放到分辨率为 512×512，这样一

来图片中的一个管帽所占的像素大小就变为 28×
28左右。随后将缩放过后的图片输入基于 VGG16
的 Faster R-CNN 深 度 学 习 网 络 进 行 特 征 提 取 ，

512×512大小的图片再经过 VGG16特征提取网络

之后生成的特征图大小为 32×32，此时一个管帽所

占的像素大小为 2×2左右。网络从这些少量像素

中提取到有效特征的能力非常有限，也导致生成的

模型对接触网管帽这种小尺度部件的检测能力

较弱。

针对上述问题，本文提出一种基于改进 Faster
R-CNN的接触网管帽目标定位算法。通过 K均值

聚 类 算 法（K-means）对 region proposal network
（RPN）层中生成 anchor boxes的比例及面积进行改

进。实验结果表明，所提算法在定位接触网管帽这

种小尺度部件上具有较好的效果。

2 基于改进的 Faster R-CNN接触网

管帽目标定位算法

2. 1 K-means算法

K-means算法是一种无监督的迭代求解的聚类

分析算法，流程如下。

1）将数据集{ x( 1 )，x( 2 )，...，x(m )}指定划分为 k个

簇，k是根据情况事先给定的聚类数。

2）随机选取 k个聚类中心 μ 1，μ 2，...，μ k∈ R n。

3）对于每一个样例 i，计算其应该属于的类，表

达式为

c( i ) = arg min
j
 x( i ) - μ j

2
， （1）

式中：c( i )代表样例 i与 k个类中距离最近的类，取值

为［1，k］；μ j为质心，为同一类的样本中心点。

4）对于每一个类样例 j，重新计算该类的质心，

表达式为

μ j=
∑ m

i= 11{ }c( i ) = j x( i )

∑ m
i= 11{ }c( i ) = j

。 （2）

5）重复上述步骤 3）~4），直至收敛。

2. 2 改进的 Faster R-CNN网络模型

Faster R-CNN深度学习模型由特征提取网络、

RPN、分类、回归网络组成，如图 1所示，其中圈出来

的为使用 K-means算法改进 anchor boxes的部分。

特征提取 (feature extraction network)用于提取图像

深层与浅层的特征，进而生成特征图，且与之后的

RPN层共享卷积特征。以VGG16特征提取网络为

例，VGG16网络由 13个卷积层与 3个全连接（FC）
层组成，故得名 VGG16。基于 VGG16的 Faster R-

CNN只用到 VGG16网络的 13层卷积层来提取图

像特征，由于在特征提取网络不使用 VGG16的全

连接层，故对输入 VGG16网络图像的大小并不做

限制。VGG16卷积层采用大小为 3×3的卷积核，

激活函数采用非线性 RelU函数，卷积层后接（2×
2）最大池化层用于缩放图片。VGG16特征提取网

络参数如表 1所列。

RPN为区域建议框生成网络，是 Faster R-CNN
相对于 R-CNN算法和 Fast R-CNN算法的重要改

进 ，Faster R-CNN 采 用 RPN 代 替 selective search

（SS）算法，从而大幅度提高了算法的运行速度。

RPN的本质为滑动窗口，将特征提取网络生成的特

征图作为输入，在特征图上用一个大小为 3×3、步

图 1 基于VGG16的 Faster R-CNN深度学习模型

Fig. 1 Faster R-CNN deep learning model based on VGG16
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距为 1的滑动窗口进行滑动。滑动窗口的中心点称

为 anchor，每一个 anchor在原图上对应 K个候选框

（anchor boxes）。对于一张大小为 1000×600×3的
图像，生成的特征图大小为 60×40×512，大约有

60×40×9个候选框，将跨越边界的候选框剔除，大

约剩余 6000个候选框。由于 RPN生成的候选框存

在大量重叠，基于候选框的 box-classification (cls)得
分，采用非极大值抑制（NMS）将冗余的候选框筛选

并删除，IOU设为 0. 7，每张图片剩余大约 2000个候

选框。最后从剩余 2000个候选框中选取 cls得分最

高的 300个为区域建议生成框（proposals），并输入

RPN网络的分类、回归层。RPN网络结构如图 2
所示。

传统的 anchor boxes有 3种宽高比例（1∶2，1∶1，
2∶1），3种面积（1282，2562，5122），每个位置在原图上

都 对 应 有 3×3 个 anchor boxes。 传 统 的 anchor
boxes是用来检测 pascal voc数据集中的汽车、人、马

等大尺度物体，对于接触网管帽这种小尺寸部件的

适 用 度 不 高 。 针 对 该 问 题 ，采 用 第 1. 1 节 的 K-

means算法，对训练样本中的 xml标注文件中标注

的框宽高比进行聚类，绘制出 k值与聚类准确率的

关系图像，如图 3（a）所示。从图 3（a）中可以看出，

聚类准确率随着 k值的增大而不断增大，当 k值为

0~12时，准确率随着 k值增大而明显增长，k大于 12

之后，准确率随着 k值增大的趋势变缓。由于最终

需要 3种聚类结果，k值过大不利于 3种聚类结果的

确定。综上所述，取 k=12，k=12时的聚类结果如

图 3（b）所 示 。 聚 类 所 得 的 结 果 为（0. 42，0. 45，
0. 47，0. 58，0. 73，0. 74，0. 76，0. 77，0. 82，1. 05，
1. 13，1. 21）12种宽高比，将聚类结果分为 3组，紧接

着取每组的平均数并向上保留一位小数取整之后

得到（0. 5，0. 8，1. 1）3种宽高比，对应的比例为分别

为 1∶2，4∶5，11∶10，对应的 anchor boxes的 3种面积

分别为 1282，2042，2812。

图 2 RPN网络结构

Fig. 2 Structure of RPN network

表 1 VGG16网络卷积过程参数

Table 1 Parameters of VGG 16 network convolution process

Layer
Conv3-64
Conv 3-64
Pool 1

Conv3-128
Conv3-128
Pool 2

Conv3-256
Conv3-256
Conv3-256
Pool 3

Conv3-512
Conv3-512
Conv3-512
Pool 4

Conv3-512
Conv3-512
Conv3-512

Input
M×N×3
M×N×64
M×N×64

（M/2）×（N/2）×64
（M/2）×（N/2）×128
（M/2）×（N/2）×128
（M/4）×（N/4）×128
（M/4）×（N/4）×256
（M/4）×（N/4）×256
（M/4）×（N/4）×256
（M/8）×（N/8）×256
（M/8）×（N/8）×512
（M/8）×（N/8）×512
（M/8）×（N/8）×512

（M/16）×（N/16）×512
（M/16）×（N/16）×512
（M/16）×（N/16）×512

Convolution kernel
3×3
3×3
2×2
3×3
3×3
2×2
3×3
3×3
3×3
2×2
3×3
3×3
3×3
2×2
3×3
3×3
3×3

Step length
1
1
2
1
1
2
1
1
1
2
1
1
1
2
1
1
1

Output
M×N×64
M×N×64

（M/2）×（N/2）×64
（M/2）×（N/2）×128
（M/2）×（N/2）×128
（M/4）×（N/4）×128
（M/4）×（N/4）×256
（M/4）×（N/4）×256
（M/4）×（N/4）×256
（M/8）×（N/8）×256
（M/8）×（N/8）×512
（M/8）×（N/8）×512
（M/8）×（N/8）×512

（M/16）×（N/16）×512
（M/16）×（N/16）×512
（M 16）×（N/16）×512
（M/16）×（N/16）×512
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将 RPN提取的 proposals和特征图作为输入，输

入感兴趣区域池化层（RoI pooling）将不同大小的

RoI固定成大小为 7×7的 RoI特征池化图，之后通

过连接的两个全连接层对 RoI特征池化图层进行展

平处理，将生成的 4096维特征向量分别输入分类、

回 归 网 络（classification、bounding-box regression
network），并在分类层中利用 Softmax计算得分，在

回归层中利用边框回归（Bbox regressor）得到位置

偏移量，从而获得更加准确的目标检测框。

RPN的总体损失函数为

L ( pi，t i )=
1
N cls
∑
i

L cls( )pi，p*i +

λ
1
N reg
∑
i

p*i L reg ( )t i，t *i ， （3）

式中：pi表示第 i个 anchor预测为真实标签的概率，

为正样本时为 1，为负样本时为 0；N cls 表示一个

mini-batch 中 的 所 有 样 本 数 量 ，为 256；N reg 表 示

anchor位置的个数，约为 2400；L cls 表示分类损失；

L reg表示回归损失。L cls本质上是目标与非目标的对

数损失，表达式为

L cls( )pi，p*i =-lb [ ]pi p*i + ( )1- pi ( )1- p*i ，（4）

式中：lb表示对数损失函数。

L reg表示回归损失，表达式为

L reg ( )t i，t *i =∑
i

smoothL1 ( )t i- t *i ， （5）

smoothL1 ( )x =
ì
í
î

ïï
ïï

0.5x2， || x < 1
|| x - 0.5， || x ≥ 1

， （6）

ì
í
î

ïï

ïïïï

t i= [ ]tx，ty，tw，th

t *i = [ ]t *x，t *y，t *w，t *h
， （7）

ì
í
î

ïï

ïïïï

tx= ( )x- x a /w a

ty= ( )y- y a /h a
， （8）

ì
í
î

ïï

ïïïï

tw = ( )x * - x a /w a

th = ( )y * - y a /h a
， （9）

ì
í
î

ïï

ïïïï

t *x= ( )x * - x a /w a

t *y= ( )y * - y a /h a
， （10）

ì
í
î

ïï

ïï

t *w = log ( )w * - w a /w a

t *h = log h*/h a
， （11）

式 中 ：smoothL1 为 光 滑 的 最 小 绝 对 值 偏 差 函 数

(LAD)；t i表示预测第 i个 anchor的边界框中心点坐

标及宽高；t *i 表示第 i个 anchor对应的真实边框的中

心点坐标及宽高；x、y、w、h分别表示预测框的中心

坐标及宽高；变量 x a、x *分别表示 anchor、真实框的

x坐标；y，w，h同理。

3 实验验证

3. 1 实验平台

本实验使用在Windows 10企业版操作系统下，

基于 Intel（R）Core（TM）i7-8750H CPU，2. 2 GHz和
NVIDIA GeForce GTX 1050Ti GPU的硬件设备搭

建 TensorFlow深度学习框架，使用 Python语言实

现接触网管帽目标定位模型的训练与测试。

3. 2 数据集

本 实 验 使 用 由 4C 采 集 到 的 1300 张 大 小 为

5120×5120的含管帽的接触网图片进行训练、验证

与测试，为了更高效训练、验证与测试模型，并减小

训练、验证与测试模型时所占的内存与显存，将分

辨率为 5120×5120的 1300张接触网原图进行压缩

处理，将图片压缩到分辨率为 512×512。根据机器

图 3 聚类。（a）k值与准确率的关系；（b）k=12时的聚类结果

Fig. 3 Clustering. (a) Relationship between k value and accuracy; (b) clustering result when k=12
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学习相关知识，将采集到的数据集的 80%左右作为

训练集和验证集，其余的作为测试集，训练集、验证

集、测试集比例为 8∶2∶3，从压缩之后的 1300张图片

中随机抽取 300张作为测试集，其余的按比例分为

训 练 集 和 验 证 集 。 采 用 lablimg 对 压 缩 之 后 的

1300张图片进行标注，并生成 xml文件。

3. 3 训练参数

利用 pascal voc数据集的预训练模型进行初始

化参数设置。最大迭代次数设置为 50000步，每隔

5000步保存一次模型。模型的优化器选择momentum
算法，momentum优化算法的表达式为

υ= βυ+ ( )1- β dw′， （12）
w′= w′- αυ， （13）

式中：dw为原始梯度；υ是用指数加权平均计算出

来的梯度；β为动量因子，一般设置为 0. 9；α是学习

率，设置为 0. 01；w′为待训练的网络参数。利用测

试集对模型效果进一步验证，并保留置信度大于

0. 7的目标，最后将保留的目标输出在测试集上。

3. 4 模型评价指标

为评价所提模型解决接触网管帽目标定位时

的有效性，采用准确率、召回率和准确率和召回率

的调和平均进行模型评价，相应公式为

P= NTP

NTP + NFP
× 100%， （14）

R= NTP

NTP + NFN
× 100%， （15）

F 1 =
2PR
P+ R

× 100%， （16）

式中：P为准确率；R为召回率；F 1为准确率和召回率

的调和平均；NTP为正确定位管帽的数量；NFP为错误

定位管帽的数量；NFN为未定位出的管帽的数量。

3. 5 模型训练、测试结果及分析

为了在接触网管帽目标定位的 Faster R-CNN
深度网络模型中选择最优的特征提取网络，分别

利用 4种不同深度、不同结构的特征提取网络进行

训 练 ，这 4 种 特 征 提 取 网 络 分 别 为 VGG16、
resnet50、resnet101、resnet152。随着迭代次数的增

加，分别对基于不同特征提取网络的原始 Faster
R-CNN深度网络模型及用 K-means聚类算法改进

之后模型的总体损失曲线进行对比，实验结果如

图 4所示。

图 4 四种训练损失结果。（a）VGG16模型；（b）resnet50模型；（c）resnet101模型；（d）resnet152模型

Fig. 4 Results of four training losses. (a) VGG16 model; (b) resnet50 model; (c) resnet101 model; (d) resnet152 model
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从图 4中可以看出，相对于原始的 Faster R-

CNN接触网管帽目标定位深度学习模型，使用 K-

means算法改进的模型的收敛性有明显改善，其中

基于 VGG16和 resnet50的模型在迭代次数达到约

25000次时收敛速度明显提升，迭代次数 30000次之

后原始以及 K-means算法改进之后的两条收敛曲线

基本重合，其次基于 resnet101和 resnet152的模型在

迭代次数约为 25000次时，收敛速度也有小幅加快，

其中基于 resnet101的模型在迭代次数为 35000次
之后两条收敛曲线基本重合，基于 resnet152的模型

在迭代次数为 50000次之后两条收敛曲线基本重合。

为了更直观地比较 K-means算法改进之后不同提取

网络的收敛速度，将改进之后基于不同特征提取网

络的 Faster R-CNN接触网管帽目标定位模型训练

损失曲线放入同一坐标系下，如图 5所示。从图 5中
可以看出，resnet50+K-means模型能快速收敛，迭代

次数 12000次之后基本趋于稳定，明显优于其他 3种
网络模型。VGG16+K-means模型与 resnet101+
K-means 模 型 收 敛 情 况 基 本 相 同 ，resnet152+
K-means模型收敛速度最慢，30000次之后才基本趋

于稳定。

上述对比结果表明，基于 K-means+resnet50的
Faster R-CNN接触网管帽目标定位深度学习模型

在训练过程中能够迅速完成收敛，从而可以大大降

低模型的训练时间。为选出最优接触网管帽目标

定位模型，将 4种不同特征提取网络的 Faster R-

CNN原始模型及改进后模型在相同测试集上的准

确率和召回率与迭代次数的关系绘制成曲线，如

图 6和图 7所示。从图 6（a）中可以看出，在 VGG16

图 5 不同特征提取网络模型训练损失

Fig. 5 Training loss of different feature extraction
network models

图 6 模型准确率与迭代次数的关系。（a）VGG16模型；（b）resnet50模型；（c）resnet101模型；（d）resnet152模型

Fig. 6 Relationship between model precision and number of iterations. (a) VGG16 model; (b) resnet50 model; (c) resnet101
model; (d) resnet152 model
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模型中，原始模型准确率随着训练迭代次数的增加

呈现出不断上升的情况，当迭代次数达到 20000之
后基本达到平稳状态，最高准确率为 72. 29%，而改

进后的模型准确率随着迭代次数的增长处于一个

波动状态，准确率在迭代次数为 25000次之后反而

下降，主要原因是迭代次数过多导致模型过拟合，

准确率反而下降。VGG16模型准确率在迭代次数

为 7000次以内及 13000次至 28000次时，准确率明

显优于原始模型，当迭代步数大于 28000次时准确

率趋于平稳，最高准确率为 81. 60%。从图 6（b）中

可以看出，在 resnet50模型中，原始模型准确率随着

迭代次数的增加呈现出增长的趋势，在迭代次数约

为 30000 次 时 有 最 高 准 确 率 ，最 高 准 确 率 达 到

80. 92%，而改进之后的模型准确率明显高于原始

模型，并且随着迭代次数的增加呈现出一种振荡增

长的情况，当迭代次数约为 35000时有最高准确率，

为 83. 16%。由图 6（c）可以看出，在 resnet101模型

中，原始模型准确率的变化趋势与改进后的模型基

本一致，改进后模型的准确率略优于原始模型且两

者都在迭代次数为 15000时达到最高准确率，原始

模型最高准确率为 80. 97%，改进后模型最高准确

率 为 82. 37%。 从 图 6（d）中 可 以 看 出 ，对 于

resnet152模型，改进后模型的准确率明显高于原始

模型，两者变化趋势相似，改进后模型的最高准确

率为 82. 51%，原始模型的最高准确率为 75. 49%。

图 7 为 模 型 召 回 率 与 迭 代 次 数 的 关 系 ，从

图 7（a）至（d）能看出，改进后的模型召回率明显优

于原始模型，最直观地体现在 VGG16、resnet50、
resnet152三个网络上，resnet101网络原始模型与改

进模型召回率变化趋势基本一致，改进后模型召回

率略优于原始模型。其中召回率最高的为 resnet50
特征提取网络，改进后在测试集上的最高召回率为

89. 78%。

依据模型评价指标，对 4种不同的深度学习网

络及改进前后的准确率、召回率、F 1值、检测单张图

片所需要的时间进行了对比，结果如表 2所示。基

于 VGG16、resnet50、resnet101、resnet152特征提取

网 络 的 原 始 模 型 及 用 K-means 改 进 的 Faster R-

CNN深度学习模型对接触网管帽进行目标定位。

通过图 8接触网管帽定位识别结果、图 6模型准确

率与迭代次数的关系、图 7模型召回率与迭代次数

的关系及表 2中数据的对比可得，用 K-means算法

图 7 模型召回率与迭代次数的关系。（a）VGG16模型；（b）resnet50模型；（c）resnet101模型；（d）resnet152模型

Fig. 7 Relationship between model recall and number of iterations. (a) VGG16 model; (b) resnet50 model; (c) resnet101 model;
(d) resnet152 model
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改变 anchor boxes对于接触网管帽目标定位的效果

有着明显的提升，其中改进后模型评价指标最优的

模型为基于 K-means+resnet50的 Faster R-CNN深

度学习模型，改进后模型的最大准确率为 83. 16%，

最大召回率为 89. 78%，模型的 F1值为 86. 34%，明

显优于其他模型。从图 8中可以看出，改进后的深

度学习模型相较于原始模型定位接触网管帽的概

率有明显提升（g1为接触网管帽），其中 resnet50网

络在改进后可以定位出原始网络及 resnet101和

resnet152网络定位不到的部分管帽。虽然 VGG16
网络也可以达到类似的效果，但是综合定位管帽的

概率，resnet50网络具有明显的优势。在检测时间

上来看，从VGG16至 resnet152网络，随着特征提取

网络层数的不断增加，检测单张的时间也逐渐增

加，综合表 2的数据，其中 resnet50网络和最短用时

的VGG16网络相差并不明显。

从表 2实验数据中可以看出，原始 Faster R-

CNN算法中，resnet50网络的 F1最高。随着网络层

数的不断加深，F1却不断减小，4种特征提取网络中

VGG16网络的 F1最低，主要原因是 VGG16网络相

较于其他 resnet网络，具有最少的网络层数，导致特

征提取的效果不如其他 resnet网络。 resnet50网络

的 F1最高，resnet101、resnet152网络的 F1反而下降

的原因在于过深的卷积层提取的为目标的个性化

特征，并不具有普适性，对于接触网管帽这种特征

相对简单的部件，过深的卷积层反而会降低特征提

图 8 接 触 网 管 帽 目 标 定 位 结 果 。（a）VGG16 定 位 结 果 ；（b）K-means+VGG16 定 位 结 果 ；（c） resnet50 定 位 结 果 ；

（d）K-means+resnet50定位结果；（e）resnet101定位结果；（f）K-means+resnet101定位结果；（g）resnet152定位结果；

（h）K-means+resnet152定位结果

Fig. 8 Target location results of contact network pipe cap. (a) VGG16 positioning results; (b) K-means+VGG16 positioning
results; (c) resnet50 positioning results; (d) K-means+resnet50 positioning results; (e) resnet101 positioning results;
(f) K-means+resnet101 positioning results; (g) resnet152 positioning results; (h) K-means+resnet152 positioning results

表 2 深度学习网络对比

Table 2 Comparison of deep learning network

Extraction network
VGG16

K-means+VGG16
resnet50

K-means+resnet50
resnet101

K-means+resnet101
resnet152

K-means+resnet152

Accurary /%
72. 29
81. 60
80. 92
83. 16
80. 97
82. 37
75. 49
82. 51

Recall /%
75. 00
88. 74
83. 70
89. 78
82. 61
83. 70
79. 35
84. 78

F1 /%
73. 62
85. 02
82. 28
86. 34
81. 78
83. 02
77. 37
83. 62

Detection time /s
0. 215
0. 216
0. 283
0. 283
0. 339
0. 338
0. 395
0. 395
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取的效果，导致模型的定位效果变差。改进后的

Faster R-CNN算法中，resnet50网络的效果仍然最

优，但 VGG16网络的改进后效果最明显，主要原因

为 VGG16的网络结构相对简单，在简单物体的特

征提取上本就有不俗的表现，原始网络表现不佳是

原始 anchor boxes过大导致提取的干扰特征过多，

有效特征较少。当用 K-means 改进 anchor boxes
后，VGG16提取的有效特征的比例大大增加，从而

大大提高了模型的定位效果。改进后 resnet50、
resnet101、resnet152网络定位效果均有不同的提

高，但是由于复杂的残差网络结构和相对较深的网

络层数，改进之后的效果不如 VGG16改进前后明

显，但 resnet50由于相对VGG16在特征提取上有更

优秀的表现，改进后的 resnet50网络仍为所提算法

最优特征提取网络，具有最优的 F1值。

从表 2 及图 8 中可以看出，将原始 Faster R-

CNN算法中生成的 anchor boxes用 K-means改进之

后明显提高了管帽定位的准确率 ，原因是原始

Faster R-CNN算法中生成的 anchor boxes是用来检

测 pascal voc数据集中的汽车、人、马等大尺度物体，

将原始较大的 anchor boxes用来检测接触网管帽这

种小部件时，较大的 anchor boxes中除了被检测部

件 外 还 包 含 了 太 多 无 用 特 征 和 干 扰 特 征 。 将

anchor boxes的比例和大小用 K-means算法改进为

适合接触网管帽的大小时，anchor boxes中提取的无

用和干扰特征将大大减少，从而提高了算法的对接

触网管帽的定位准确率。

4 结 论

基于 Faster R-CNN深度学习的方法，利用 4C
装置所采集到的含接触网管帽的图片作为样本，以

TensorFlow为学习框架，实现了接触网管帽的目标

定位，有效地改善了接触网管帽定位困难的情况，

对后续的接触网管帽故障诊断提供了研究基础，具

有较为重要的实际工程意义。通过实验比较了原

始及改进后的基于不同特征提取网络的 Faster R-

CNN深度学习模型的收敛曲线及在测试集上的定

位准确率、召回率、F1值、单张检测时间等指标。实

验结果表明，改进后的网络相较于原始网络在接触

网管帽目标定位效果上有着显著的提升，其中基于

K-means+resnet50的 Faster R-CNN模型为最优的

深度学习模型。从实验结果中还可以看出，随着特

征提取网络深度的不断增加，模型性能并没有表现

出所预期的结果，主要原因在于过深的卷积层提取

的是目标的个性化特征，并不具有普适性，会导致

模型的效果变差。因此，在实际生活中，针对不同

问题选择与之匹配的特征提取网络是非常重要的。

后续工作将研究如何简化模型并进一步提高模型

定位准确率。
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