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摘　 要： 为避免因受电弓脱落、羊角缺失而引发的列车运行安全的问题，提出了一种追踪受电弓的方法，通过监控视频对受电

弓脱落、羊角缺失等进行追踪，当受电弓发生故障时及时预警。 为解决 ＫＣＦ 算法追踪过程中目标丢失无法找回的问题，引入

了一种检测机制对 ＫＣＦ 追踪算法进行矫正，通过对摄像头捕捉到的约 ２００００ 张图片以及 ３ 个视频作为训练样本，利用训练样

本对 ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ 网络进行离线训练，生成预测模型；最后利用训练好的模型和改进后 ＫＣＦ 算法对摄像头的监控图像进行

在线实时追踪，发现对于受电弓脱落、羊角缺失等现象的追踪检测的精确率为 ９１．３％，高于 ＹＯＬＯｖ２－ｔｉｎｙ 算法和 ＹＯＬＯ－ｔｉｎｙ
算法。
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０　 引　 言

随着我国经济的快速发展，国民生产总值不断

增长，铁路作为国家经济的动脉，其发展牵动着经济

增长，所以各大城市大规模建设铁路网以此带动经

济发展［１］。 当前，我国高铁以平均 ３００ｋｍ ／ ｈ 的速度

稳定运行在纵横交错的铁路网上。 列车以如此之快

的速度稳定运行，动力获取是关键，而动力是由电力

牵引机车从接触网取得电能的设备得到的，把这种

传送电能的电气设备称之为受电弓［２］。 列车行驶

中受电弓和羊角的正常状态如图 １、图 ２ 所示。
　 　 受电弓是城市轨道车辆从电网中获取电能的关

键设备，其质量决定着列车的电能传输和运行安

全［３］。 由国家运输局公布的资料显示，在列车运行

中由供电系统造成的故障是当年铁路故障的三分之

一甚至更高［４］，由此可见，对受电弓进行实时的故

障检测是至关重要的。 对受电弓进行快速而准确的

故障检测，以此来减少铁路事故的发生［５］。 受电弓

故障的类型如图 ３、图 ４ 所示，图 ３ 为受电弓因电弧

打火而脱离高压线使火车失去动力，图 ４ 为受电弓

羊角缺失。

图 １　 受电弓正常运行图

Ｆｉｇ． １　 Ｎｏｒｍａｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐａｎｔｏｇｒａｐｈ



图 ２　 羊角正常示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｎｏｒｍａｌ ｒａｍ ｈｏｒｎ

图 ３　 受电弓脱落

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｐａｎｔｏｇｒａｐｈ ｆａｌｌｓ ｏｆｆ

图 ４　 羊角缺失

Ｆｉｇ． ４　 Ｒａｍ ｈｏｒｎｓ ａｒｅ ｍｉｓｓｉｎｇ

　 　 目前，受电弓检测技术主要有接触式和非接触

式两种检测方式［６］。 人工检测受电弓故障是接触

式传统的检测方式，见图 ５。 该方法不但效率低，精
度差， 检测时还要占用线路，干扰正常行车，而且属

于高空作业，存在着误判和安全问题。 随着科技的

不断发展，非接触式检测技术也越来越成熟，针对列

车的检测也逐渐向自动化、智能化的在线检测方向

发展，即通过相关设备以及图像对受电弓进行故障

检测。 近几年，受电弓故障检测技术也在不断提升，
各种针对受电弓故障检测的方法中，基于图像边缘

检测方法应用最为普遍。 采用边缘检测来检测受电

弓图像，并对图片进行霍夫变换分析的方法，分析判

断受电弓是否存在故障［７］，但该方法的精确度不够

高，对于复杂背景只通过图像来检测会造成疏漏；采
用紫外光的方法对受电弓进行故障检测［８］，但该方

法需要改造装置并额外配备专业的设备去进行检

测，这样不仅耗费人力物力，还使成本的增加；采用

图像预处理和图像边缘提取的方法对受电弓进行检

测［９］，利用传统算法对图片中受电弓上下边缘的距

离进行比较，从而来判断受电弓的磨损程度，但传统

图像算法精度低，会出现误判的情况；利用小波变换

的基于边缘检测方法来对受电弓进行检测，实验表

明利用小波变换的边缘检测方法相对于传统图像的

边缘检测算法更不容易受外界干扰，但是该方法针

对复杂的图像，处理效果不如深度学习 ［１０］。

图 ５　 人工检测受电弓

Ｆｉｇ． ５　 Ｍａｎｕａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｎｔｏｇｒａｐｈ

　 　 深度学习相关算法由于其较高的精确度以及较

好的鲁棒性被广泛的应用在各个领域。 基于深度学

习的追踪算法在追踪算法的基础上加入一种检测机

制，在精确的追踪到目标的同时保证了追踪的实时

性。 目标追踪保证了实时性，其网络结构较浅，追踪

目标丢失不易找回是该类算法的一大缺点。 为了既

能精确追踪目标又能保证实时性，本文选择 ＫＣＦ 追

踪算法，并在 ＫＣＦ 算法的基础上引入了 ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ
检测算法，对获取的受电弓图像进行处理，对受电弓

故障进行实时的检测和故障报警。
１　 受追踪追踪检测受电弓法介绍

本文所提出的基于 ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ 检测和 ＫＣＦ
追踪算法的受电弓故障检测主要包括目标追踪和目

标检测两个部分，目标追踪完成对受电弓和羊角的

追踪检测，当追踪目标丢失时，目标检测会通过对当

前帧的检测，完成对目标的找回。
１．１　 目标追踪

目标追踪是机器视觉的一个重要研究方向，有
着广泛的应用，比如：无人驾驶，视频监控等。 从粒

子滤波算法［１１－１２］，均值漂移算法［１３－１４］，光流法［１５］ 等

经典追踪方法，到相关滤波的算法，再到最近三几年

来出现的深度学习的相关算法，方法越来越多。 由

于经典方法无法处理和适应复杂的跟踪变化，其鲁

棒性和准确度都不能满足现在的要求，所以深度学

习和相关滤波追踪算法得到越来越多的应用。
相关滤波器算法，简称 ＫＣＦ 算法，该算法是一种

基于循环矩阵的核跟踪算法，解决了密集采样的问

题，利用傅里叶变换快速实现检测的过程，从而降低
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了运算量，提高了运算速度。 在训练分类器的时，一
般以离目标较近的为正样本，离目标较远的为负样

本，这样就能够学习到一个区域内所有的图像块特

征。 ＫＣＦ 算法针对线性不可分的情况，引入核技巧映

射到高维之后线性可分，其中高斯核函数表达式［１６］为

ｋｕｖ ＝ ｅｘｐ { － １
σ２［‖ｕ‖２ ＋ ‖ｖ‖２ －

　 　 　 　 　 ２Ｆ －１ ∑
ｃ
ｕ^∗
ｃ ·ｖ^ｃ( ) ］ } ． （１）

式中： σ 为函数的宽度参数，即标准差； ｕ 和 ｖ

表示两个样本； ｕ^ｃ 和 ｖ^ｃ 是指样本在第 ｃ 个通道的傅

里叶变换形式； Ｆ －１ 为逆傅里叶变换； ｕ^∗
ｃ 是 ｖ^∗ｃ 的复

数共轭矩阵；“· ”为点乘操作［１６］。
ＫＣＦ 算法将目标区域进行循环位移采集正负

样本，目的是为了训练一个判别函数 ｆ（ ｔ） ＝ ｗＴ ｔ， 即

岭回归判别函数，这样就最小化了样本 ｘｉ 和回归目

标 ｙｉ 的平方误差权值 ｗ ｉ。 最小代价函数表示为

ｍｉｎ
ｗ
∑

ｉ
［ ｆ（ｘｉ） － ｙｉ］

２ ＋ λ ‖ｗ‖２ ． （２）

　 　 其中， λ 是正则化参数，目的是防止过度拟合。
引入高斯核函 ｋ（ｕ，ｖ） ＝ 〈φ（ｕ），φ（ｖ）〉 ，将解 ｗ

映射到高维空间后表示样本的线性组合为 ｗ ＝

∑
ｉ
ａｉφ（ｕｉ），ａ 是对偶空间， ｗ 是原始空间，变量优

化在 ａ， 所以（２）式中需要将优化的变量由 ｗ 转变

为 ａ， 表示为

ａ ＝ Ｆ －１ Ｆ（ｅ）
Ｆ［ｋ（ｕ，ｖ）］ ＋ λ{ } ． （３）

　 　 正负样本对分类器进行训练，通过训练分类器

会得到一个响应结果，即为

ｆ（ ｚ） ＝ ｗＴｚ ＝ ∑
ｉ
ａｉｋ（ｕｉ，ｚｉ） ． （４）

　 　 其中， ｚ 为输入的图像，响应矩阵的最大值即为

该图像的目标位置。
１．２　 目标检测

近年来，在计算机视觉领域中，目标检测算法有

着广泛的应用，比如：人脸识别、面部检测等。 ＹＯＬＯ
系列算法是目前目标检测领域中的经典算法，算法

的思想为：特性图中的每个元素也是对应原始图片

的一个小方块，利用每个元素预测中心点在该小方

格内的目标。
ＹＯＬＯｖ３ 是目前 ＹＯＬＯ 系列应用最广泛的算

法，其性能和鲁棒性较 ＹＯＬＯｖ１ 和 ＹＯＬＯｖ２ 都有较

好的提升，很多工程项目都会用到 ＹＯＬＯ ｖ３。 ＹＯＬＯ
ｖ３ 的算法原理也很简单，引入了 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 残差模

型和 ＦＰＮ 架构，ＹＯＬＯｖ３ 有三个输出，维度分别是：
（５２∗５２∗７５）、（２６∗２６∗７５）和（１３∗１３∗７５）。 其

中，最后一个维度 ７５ 代表 ３∗（２０＋５），２０ 表示 ＶＯＣ
数据集的类别数，５ 表示每个目标预测框的 ｔｘ，ｔｙ，
ｔｗ，ｔｈ，ｔｏ， ３ 表示某一特征图的先验框的数目，因为

ＹＯＬＯ ｖ３ 只有针对每一个特征层存在 ３ 个先验框，
这也使得 ＹＯＬＯ ｖ３ 可以实现多尺度检测。

ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ 是 ＹＯＬＯ 系列中轻量级的目标检

测算法，相对于 ＹＯＬＯ 系列，轻量级的速度有了很大

的提升。 对于速度要求比较高的，ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ 是

首要选择，具体的结构如图 ６ 所示。
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图 ６　 ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ 的网络结构

Ｆｉｇ． ６　 ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ 作为 ＹＯＬＯ 系列目标检测算法的

轻量级算法，在 ＹＯＬＯｖ３ 算法的基础上去掉一些特

征层，保留了 ２ 个独立预测分支。 主干网络具有 ７
个 ３∗３ 的卷积层［１８］，６ 个池化层，前 ５ 个池化层步

长为 ２，最后一个池化层步长为 １。 模型输入图片尺

寸为 ４１６∗４１６，经过前 ５ 个池化层后，得到特征图

的大小为 １３∗１３。
卷积神经网络包括浅层网络和深层网络［１９］。 目

标追踪对于实时性的要求较高，为了达到实时性的需

求，浅层网络更加适合本文算法的要求，所以本文选

择 ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ 检测算法对 ＫＣＦ 算法进行矫正。
２　 受电弓故障追踪检测

本文所研究的基于 ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ 和 ＫＣＦ 算法

的火车受电弓故障检测，利用安装在火车顶部的工

业摄像机采集的视频图像作为输入，用边框标注要

追踪检测的受电弓易出现故障的部分，利用 ＫＣＦ 算

９４第 ５ 期 杨晨， 等： 基于 ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ 检测和 ＫＣＦ 追踪算法的受电弓故障检测



法对受电弓进行实时追踪，采用帧差法对追踪目标

丢失现象进行检测。 对于追踪过程中出现的目标丢

失现象，利用 ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ 进行检测找回，并判断是

否因出现故障而导致追踪失败，受电弓故障检测流

程如图 ７ 所示。

启动预警

启动检测是否检测到受电弓？

帧差>阈值?

追踪受弓

获取视频手动选定受电弓

Y

N

N

Y

图 ７　 受电弓故障检测流程图

Ｆｉｇ． ７　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｐａｎｔｏｇｒａｐｈ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

２．１　 羊角缺失追踪检测

采用 ＫＣＦ 和 ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ 结合的算法模型进

行羊角缺失检测。 首先利用 ＫＣＦ 算法对视频图像

进行追踪，并利用帧差法对每两帧图像进行比较，检
测是否追踪目标丢失，若目标丢失，则用 ＹＯＬＯｖ３－
ｔｉｎｙ 检测算法对当前帧的视频图像进行检测，检测

到目标后则继续追踪，检测失败则表示目标发生形

变，即出现了故障现象，立即启动预警装置并报警。
对视频图像采取每隔若干帧（如 ５０ 帧）检测一次，
若未检测到目标则立即启动预警装置。
２．２　 受电弓脱落追踪检测

在受电弓脱落故障检测时，首先利用 ＫＣＦ 追踪

算法实时追踪火车受电弓，记录受电弓标注框初始

四个关键点坐标，在跟踪受电弓的过程中，更新受电

弓标注框的坐标，设定一个阈值（本文设置为 １５，可
以调整），当跟踪的帧数大于设定的阈值，计算当前

受电弓四个关键点的坐标与其初始坐标所产生的位

移，判断总位移是否超过设定的阈值，若超过则启动

ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ 检测算法对当前帧进行目标检测，目
标是否因发生形变或者发生故障而导致追踪失败，
检测失败则启动预警装置。
３　 结果分析

为了检测本文提出的受电弓追踪检测故障方法

的性能，选取了不同环境下的列车运行时受电弓状

态的 ５００ 张图片作为测试集。
３．１　 评价指标

平均精度均值（ｍＡＰ）是预测目标位置以及类别的

相关算法的性能评价标准。 针对受电弓追踪检测故障

方法的性能评价，本文采用平均精度均值（ｍＡＰ），来检

测算法的性能。 ｍＡＰ 对于评估目标定位模型、目标检

测模型非常适用，反映了算法的查准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召
回率（Ｒｅｃａｌｌ）的平均性能。 查准率是识别正确的结果

在所识别的结果中所占的比率，即分对正样本的概率；
召回率是识别正确的结果占数据集中所有要识别出的

总数的比率，即能将负样本错分为正样本的概率。 其

查准率和召回率的计算公式（５）如下：

ｐｒｅｃｉｏｎ ＝
ｔｐ

ｔｐ ＋ ｆｐ
，

ｒｅｃａｌｌ ＝
ｔｐ

ｔｐ ＋ ｆｐ
．

（５）

　 　 其中： ｔｐ 表示正确预测包含该类别的数量，即将

正样本识别为正样本的数量； ｆｐ 表示错误预测的不包

含该类别目标数量，即将负样本识别为正样本的数

量； ｔｐ ＋ ｆｐ 表示识别出该类别目标图像数量； ｆｎ 表示

错误预测该类别目标的数量，即将正样本识别为负样

本的数量； ｔｐ ＋ ｆｐ 表示含有该类别目标的图像数量。
利用 ＩＯＵ 来分辨检测结果是否正确，通常阈值选为

０．５。 对所有类别的平均精度值计算其均值，即平均

精度均值 ｍＡＰ，计算公式（６），用平均精度值来表示

模型的性能。

ｍＡＰ ＝
∑Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

ｔｐ ＋ ｆｎ ＋ ｆｐ ＋ ｔｎ
＝
∑Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

Ｎ
． （６）

　 　 其中， Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 表示查准率， Ｎ 为全部图像数

量，即测试集的数量。
３．２　 算法性能分析

表 １ 中给出了本文算法、ＹＯＬＯ－ｔｉｎｙ 检测算法

和 ＹＯＬＯｖ２－ｔｉｎｙ 检测算法在同一数据集中的检测性

能对比。。
表 １　 数据集上的测试结果

Ｔａｂ． １　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

算法 ｍＡＰ ／ ％ 召回率 ／ ％

ＹＯＬＯ－ｔｉｎｙ ０．８７ ０．８６
ＹＯＬＯｖ２－ｔｉｎｙ ０．７９ ０．８３
本文算法 ０．９１ ０．９３

　 　 通过表 １ 可以看到，在同一数据集上，本文算法

得到的 ｍＡＰ 是 ０．９１，召回率是 ０．９３，优于 ＹＯＬＯ－ｔｉｎｙ
和 ＹＯＬＯｖ２－ｔｉｎｙ，具有较高的检测精度和召回率。
３．３　 结果展示

本文所提出的算法对羊角的检测画面如图 ８ 所

示。 在各种电线交错的复杂背景下，本算法可以对

羊角进行准确识别。

０５ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



　 　 　 　 （ａ）羊角检测　 　 　 　 　 （ｂ） 复杂背景下的羊角检测

　 　 　 （ａ） Ｈｏｒｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　 （ｂ） Ｈｏｒｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ
图 ８　 羊角检测结果展示

Ｆｉｇ． ８　 Ｄｉｓｐｌａｙ ｏｆ ｈｏｒｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
　 　 本算法对受电弓的检测画面如图 ９ 所示。 不论

是在电线交错的复杂背景下，还是在光线较暗的隧

道里，还是在光照强度较大的情况下，本算法都能够

对受电弓进行准确识别。

（ａ） 复杂背景下的受电弓检测　 　 （ｂ） 正常背景的受电弓检测

　 （ａ） Ｐａｎｔｏｇｒａｐｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ 　 　 （ｂ） ａｎｔｏｇｒａｐｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ　 　 　 ｎｏｒｍａｌ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

（ｃ） 在隧道里的受电弓检测 　 　 　 （ｄ） 光照较强时的受电弓检测

　 　 （ｃ） Ｐａｎｔｏｇｒａｐｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ａ　 　 　 （ｄ） Ｐａｎｔｏｇｒａｐｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｔｕｎｎｅｌ　 　 　 ｕｎｄｅｒ ｓｔｒｏｎｇ ｌｉｇｈｔ

图 ９　 受电弓检测结果展示

Ｆｉｇ． ９　 Ｄｉｓｐｌａｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐａｎｔｏｇｒａｐｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
　 　 当发生受电弓断裂和脱落以及羊角缺失的故障

时，算法能够检测到故障并及时预警，如图 １０ 所示，
以此来保障行车的安全。

（ａ） 受电弓故障预警　 　 　 （ｂ） 受电弓故障预警

（ａ） Ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｐａｎｔｏｇｒａｐｈ ｆａｉｌｕｒｅ （ｂ） Ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｐａｎｔｏｇｒａｐｈ ｆａｉｌｕｒｅ

（ｃ） 羊角缺失预警

（ｃ） Ｗａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｈｏｒｎｓ
图 １０　 异常情况预警

Ｆｉｇ．１０　 Ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｏｆ ａｂｎｏｒｍａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

４　 结束语

本文利用 ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ 检测算法和 ＫＣＦ 追踪

算法来检测列车行驶中受电弓的状态，对监控视频

进行实时的追踪检测。 当发现受电弓出现故障时系

统会自动预警，以便工作人员做出相应的解决措施。
该算法在数据集上进行实验验证后发现，受电弓追

踪检测的精确达到了 ９１％，召回率达到了 ９３％，保
障了受电弓追踪检测实时性。
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