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    摘  要 ：鸟类在铁路接触网筑巢一直是造成接触网故障的一个重要原因，目前主要依靠人工巡检的方式确

定是否存在鸟窝，不仅工作量大、漏检率高，而且效率低。因此提升接触网鸟窝的检测效率，及时排除隐患，

对保障铁路安全运营具有重要的意义。针对此问题，提出了一种基于深度卷积神经网络的 Faster R-CNN 模型用

于接触网鸟窝的自动识别。通过自定义合适的网络结构和参数，经过预训练、 RPN 网络训练、Fast R-CNN 网络

训练以及对 RPN 和 Fast R-CNN 的联合训练，建立了适合鸟窝检测的 Faster R-CNN 模型，实现对鸟窝的检测。

经试验，Faster R-CNN 的准确率为 88.5%，每张图片的识别速度为 79 ms，通过与传统的 HOG 方法、DPM 方法

和卷积神经网络方法进行比较，验证了深度卷积神经网络对铁路接触网鸟窝检测高效性。
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Abstract: Nesting on railway catenaries by birds has been an important cause of catenary failure. At present, the inspection for 
judging the existence of bird’s nests is carried out artificially, which has much shortcomings in heavy working intensity, high missing-
inspection rate and low detecting efficiency. So improving detecting efficiency and then removing potential hazards in time is significant to 
ensure the security operation of railway vehicles. Aiming at such shortcomings, a Faster R-CNN model based on deep convolution neural 
network was proposed to identify bird’s nests on catenaries automatically. After the steps of customizing appropriate network structure 
and parameters and going on pre-training, RPN network training, Fast R-CNN network training and the joint training of RPN network 
and Fast R-CNN network, a Faster R-CNN model which could be implemented bird’s nests detection was established. Experiment has 
proved that the recognizing accuracy of Faster R-CNN model is 88.5% and the recognizing time of a picture is 79 ms. Compared with the 
traditional HOG, DPM and convolutional neural network method, it was verify that the Faster R-CNN model based on deep convolutional 
neural network was efficient on detecting the existence of bird’s nests on railway catenaries.
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0  引言

接触网是沿铁路线上空架设，为列车提供电能的

特殊供电线路，是与铁路安全运行直接相关的设施
[1]
。

每年 3 月至 5 月是鸟类筑巢的高峰时期，鸟类经常在

接触网隔离开关底座、硬横梁、钢柱等处筑巢，筑巢

用的树枝、铁线等物体容易短接绝缘子导致接触网设

备短路跳闸，影响列车的安全运行甚至引起机破，这

种情况在阴雨天尤为突出。目前，铁路沿线检测采用

专线接触网设备进行在线巡检，由于存在隐患的接触

网位置是分散的，此方式需要记录海量的视频数据，

面对众多的视频数据，若仅仅依靠人工判读的方法进

行甄别，不仅工作量极大、效率低，而且可靠性和准

确率也很难保证。因此，对巡检图像进行准确、高效

的智能分析，减少工作人员的工作强度，提升工作效率，

对保障铁路安全运营具有重要的意义。目前深度学习

是图像识别领域的一个热门研究方向，本文提出一种

基于深度卷积神经网络的Faster R-CNN目标检测模型，

实现对铁路接触网鸟窝的自动识别。该模型将一般目

标检测的特征提取、目标识别和检测过程统一到一个

深度神经网络框架中，可以在保证检测速度的同时不

降低检测精度。

1  Faster R-CNN 检测模型

文 献 [2] 提 出 Fast R-CNN 的 改 进 模 型 Faster 
R-CNN，该模型引入一个区域生成网络 RPN，用来对

目标物产生候选区域。Faster R-CNN 可以看作是由产

生目标候选区的 RPN 网络和利用这些候选区域进行预

测分类的 Fast R-CNN 检测器组成的，如图 1 所示。首

先输入一张任意尺寸的图片，向前传播到最后一个共

享卷积层，一方面将得到的特征映射传送到RPN网络，

另一方面继续向前传播产生更高维的特征映射。在

RPN 网络中，经过一系列的处理，产生多个候选区域

和候选区域得分，对候选区域框采用非极大值过滤
[3]
，

以减少候选区域数量。将大于设定阈值的候选区域和

之前产生的高维特征映射一同输入到 RoI 池化层提取

对应区域的特征，最后将该区域特征和全连接层连接

输出目标分类和得分，以及 bounding box 目标定位框

回归值。

 

Faster R-CNN 已应用在行人检测、移动电话识别

等众多领域。

2  基于 Faster R-CNN 模型的鸟窝识别检测

基于 Faster R-CNN 模型的鸟窝识别检测模型共分

为 4 个阶段：第 1 阶段需要对整

个网络进行初始化预训练；第 2
阶段训练 RPN 网络，用于对每张

图片产生候选区域；第 3 阶段训

练 Fast R-CNN 网络，用于从候选

区域提取特征；第 4 阶级对已训

练好的 RPN 网络和 Fast R-CNN
网络进行联合调优训练。Faster 
R-CNN 训练过程如图 2 所示。

2.1  预训练

训练一个深度卷积神经网络，其困难在于缺乏足

够的数据对其进行充分训练，容易造成过拟合问题。

因此，需要对网络进行预训练。通常用于预训练的网

络模型有 ZF-Net 模型
[4]

和 VGG 模型
[5]
。预训练的数

据通常采用 ImageNet 数据集
[6]
。ImageNet 是目前国际

上图像识别领域最大的数据集，在深度学习和图像领

域有着广泛的应用。将已用 ImageNet 数据集训练好的

通用模型对网络进行初始化即可完成预训练。采用这

种方式不仅可以避免从零开始训练大型卷积神经网络

容易导致过拟合的问题，而且可以大幅减少训练时间。

2.2  RPN 训练

RPN 是一个全卷积网络，该网络将一张任意大小

的图片作为输入，输出带有目标得分的候选区域集合。

RPN 设置一个尺寸为 3×3 的空间窗口，在共享卷积层

输出的卷积特征映射上滑动，每滑动一次窗口都将窗

内的高维特征向量映射成低维向量，接着进行 1×1 卷

积运算并有 2 个输出支路：支路 1 输出是目标或者非

目标的概率，支路 2 输出 box 定位框中心坐标 x, y 与

长宽值 w, h，如图 3 所示。

 

整个 RPN 网络采用反向传播法
[7]

和随机梯度下降

法
[8]

进行端到端的训练，损失函数为分类误差和回归

误差之和
[2]
：

                    
（1）

图 1 Faster R-CNN 网络处理流程

图 2 训练流程

图 3 RPN 处理过程
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              （2）

                                           （3）

                                        （4）

其中，i 指的是第 i 个 anchor 的检索下标；Pi 为第

i 个 anchor，是目标物的预测概率。anchor 是 RPN 的

核心部分，通过提供一个基准边框，然后按比例给出

各种长宽不一的边框进行滑框映射。当 anchor 是正样

本时，真实值标签 p*
i 取值为 1，否则取值为 0。ti 表示

预测边框坐标向量，而 t*
i 是与正 anchor 所对应的真实

值边框的坐标向量。Lcls 为分类误差损失函数，L reg 为

回归误差损失函数，Ncls 与Nreg 是归一化参数，由 λ权衡，

这里设置 λ=10。
2.3  Fast R-CNN 网络训练

Fast R-CNN 网络首先用一个 5 层的卷积网络对图

像进行卷积运算得到一个特征映射，然后与候选区域

组成特征图输入到 RoI 池化层进行深层特征提取，由

此生成规格化的特征向量。将规格化的向量输入到全

连接层最终产生 2 个支路：支路 1 利用 Softmax 预测

类别概率，支路 2 输出检测框坐标值。Fast R-CNN 同

样采用反向传播法和随机梯度下降法进行训练，通过

分类误差和回归误差构成的损失函数进行联合训练
[9]
：

      （5）

                                             （6）

                         （7）

                                        （8）

式中：p 为类别概率值；u 为真实类别；t 为回归框参数； 
Lcls 为真实类别 u 的对数损失；Lloc 为回归损失。

与训练 RPN 网络一样，在训练过程中，由反向传

播算法和随机梯度算法不断更新网络的权重和偏置。

2.4  Fast R-CNN 与 RPN 联合调优训练

前部分 Fast R-CNN 与 RPN 网络的训练都是单独

训练，最后需要对二者进行联合训练，精调各参数。

在此过程中 Fast R-CNN 和 RPN 共享一个卷积网络的

特征参数。Faster R-CNN 有 3 种训练共享卷积网络特

征参数的方法：交替训练、迭代训练和非近似联合训练。

本文采用交替训练的方式，训练步骤为：

①对 RPN 网络进行预训练，在初始化的模型上进

行端到端微调；

②将步骤①产生的候选区域用于 Fast R-CNN 检测

网络的端到端训练，此时 2 个网络并无卷积共享；

③将步骤②训练的 Fast R-CNN 检测网络重新对

RPN 网络进行初始化，此时将学习率设置为 0 固定共

享层，仅微调 RPN 各层参数；

④固定步骤③的共享卷积层，将步骤③得到的候

选区域用于对 Fast R-CNN 独有的层参数进行微调。

3  试验及结果分析

3.1  样本来源与数据处理

试验数据来源于 2 方面：铁路巡检所拍摄图像；

部分鸟窝图片来源于网络。试验数据作为训练样本使

用，训练样本数总共 1 500 张，测试样本总共 150 张，

为了防止过拟合，增加整个网络的鲁棒性，随机翻转

每张图片，将训练样本数量扩充至 3 000 张。将全体数

据做成 PASCAL VOC 2007 格式，选取训练样本中出现

的完整且无遮挡、变形

小、光线好的鸟窝图片

予以标记，如图 4 所示。

在测试时，设置当 IoU
阈值不小于 0.7 时，则

视为成功识别。

3.2  试验结果分析

试验在基于深度学习框架 caffe 上完成，动量设

置为 0.9，权值衰减设置为 0.000 5，batch size 设置为

1，依次以 0.001 和

0.000 1 的学习速率

分别进行 50 000 次

迭代训练，然后以

0.000 01 学习速率训

练 20 000 次。部分

测试结果如图 5 所

示。被识别的鸟窝

被标记在方框内，

方框上方标签显示

是鸟窝的概率。

Faster R-CNN
由 RPN+Fast R-CNN 
2 个部分组成，整个

网络涉及多个参数

和模型的选择。本

文进行了一系列控

制试验，以获取最

佳配置使整个模型

达到最优效果。

3.2.1 Anchor 参 数

选择

RPN 网络中的 anchor，提供一个基准边框，然

后按比例衍生出长宽比不一的边框进行滑框映射，主

要解决目标物多尺度的问题。默认基准边框有 128, 
256,512 共 3 个基本尺寸，1:1,2:1,1:2 共 3 个长宽比，

考虑到鸟窝大小占整幅图片比例小，本文通过将 512
大小的基准边框修改为 64，增加一组基准边框设置进

行对比。在训练过程中，选择合适的 mini-batch size（即

图 4 训练样本标记

图 5 试验结果
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最小批次和候选框数量）可以最大化整个网络的效率。

不同参数的结果见表 1。

从结果可以看出，随着 mini-batch size 的提高，准

确率逐步升高。基准边框有 64,128,256,512 共 4 个比

例，将 512 大小的基准边框修改为 64，准确率提高了

2.4%，这表明尺寸为 64 的基准边框大小更适合对鸟窝

的检测。在其他条件相同的情况下，候选框数量为 300
的准确率与候选框数量为 100 的网络只相差 1.0% 左

右。从整体看 mini-batch size 设置为 256，基准边框为

64,128,256, 候选框数量为 300 是最合适的选择。

3.2.2 全卷积网络模型比较

RPN 产生候选区域所使用的全卷积网络模型有

ZF-Net 模型和 VGG 模型，将 2 个模型分别进行测试，

加入对应模型与 Fast R-CNN 检测网络是否共享卷积特

征的组合，以及与非全卷积网络模型 Selective Search
方法

[10]
组合作为对比项，除 Selective Search 候选框数

量为 2 000 外，其他模型均为 300，测试结果见表 2。

由表 2 可知，采用 2 000 个候选框数量的 Selective 
Search 模型准确率为 83.5%，准确率最低，unshared 表

示卷积不共享，即 RPN 网络与 ZF 或者 VGG 网络单

独训练。不共享卷积的 ZF 与 VGG 模型准确率较 SS
网络都有提升，VGG 模型达到 89.2%，甚至超过了与

RPN 网络共享卷积的 ZF 模型，共享卷积的 VGG 模型

取得了 90.0% 的准确率，单从准确率上看 VGG 模型准

确率最高。

模型的检测速度是衡量实时性的一个重要指标，

将共享卷积的 VGG 与 ZF 模型、非全卷积网络模型

Selective Search 三者检测速度进行比较，结果见表 3。

从结果看，在整个 Faster R-CNN 框架中，选择不

同的模型，平均每张图片的测试速率相差很大，ZF 模

型仅为 79 ms，VGG 模型为 275 ms，耗时约为 ZF 模

型的 3.5 倍，SS 模型最慢，平均耗时为 2 633 ms, 是
ZF 模型的约 33.3 倍。导致 SS 模型速度过慢的一个主

要原因是 SS 模型无法利用 GPU 运算，只能通过 CPU
运算来产生候选区域，且不同于卷积神经网络直接对

图像做卷积映射，SS 在生成候选区域时，为了定位到

目标的具体位置，会把图像分成许多子块然后把子块

作为输入，穷举所有的图块进行匹配检测。同属卷积

神经网络的 ZF 模型比 VGG 模型快，主要是因 VGG
模型相较 ZF 模型网络规模更大，更为复杂，因此虽然

VGG 模型准确率比 ZF 模型有所提高，但耗时远比 ZF
模型长。

通过几个控制试验可知，选择 ZF 模型，mini-
batch size 设置为 256，基准边框为 64, 128, 256，候选

框数量为 300 可以使整个接触网鸟窝检测模型达到最

优效果。

3.2.3 与其他方法比较

为了验证 Faster R-CNN 的有效性，将其与文献 [11]
中的 HOG 方法、文献 [12] 中的 DPM 方法及改进的基

于 CNN 方法进行比较，采用每张图片的测试速度、准

确率和召回率进行评价，其定义如下： 

　（9）

 （10） 

其结果统计见表 4。

从表 4 中可以看出， HOG 与 DPM 模型准确率、

召回率远不如 Faster R-CNN 模型， 这是因为 HOG 和

DPM 这类传统识别模型采用的是人工提取特征作为检

测模板再进行滑框匹配检测的方式，这类方法很容易

受到形状、纹理特征的影响，而鸟窝的形态差异较大

又处于复杂的接触网环境中，很难提取出标准的检测

特征，因此准确率和召回率不高。基于卷积神经网络

的方法使用卷积核作为特征提取器，图像可以直接作

为网络的输入，通过训练得到鸟窝特征，避免了传统

识别算法中复杂的特征提取和数据重建过程，在准确

率和召回率上有明显提升。Faster R-CNN 模型和 CNN
模型相比，Faster R-CNN 模型采用 RPN 网络生成候选

区域的策略可以比 CNN 提取出精度更高的特征，因此，

表 1  不同参数结果比较

mini-batch size
  32
  64 
128
256
256 
256

基准边框尺寸

64,128,256
64,128,256
64,128,256
128,256,512
64,128,256
64,128,256

候选框数量

300
300
300
300
300
100

准确率 /%
80.7
82.8
83.3
86.1
88.5
87.5

表 2  不同模型比较

模型

SS
RPN+ZF unshared

RPN+ZF
RPN+VGG unshared

RPN+VGG

候选框数量

2 000
0 300
0 300
0 300
0 300

准确率 /%
83.5
86.4
88.5
89.2
90.0

表 3  不同模型检测速度比较

模型

Faster R-CNN(SS)
Faster R-CNN(ZF)

Faster R-CNN(VGG)

候选框数量

2 000
   300
   300

平均耗时 /ms
2 633
    79
   275

表 4  不同方法比较

模型

HOG
DPM
CNN

Faster R-CNN

准确率 /%
24.6
31.2
73.3
88.5

召回率 /%
18.7
28.7
66.0
82.0

平均耗时 /ms
5 771
6 523
2 119
00 79
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准确率和召回率较高。从时间上看，传统识别模型平

均耗时较多，这类模型在检测时，将特征模板在检测

图像上滑框匹配，需要穷举所有的图块进行匹配检测，

耗时过长。与传统模型相比卷积网络模型检测速度更

快，CNN 模型平均耗时只有 2 119 ms, 但 CNN 模型的

各层神经元之间都是全连接且各个识别过程是分开的，

计算量大且存在重复计算，耗时依然较长，而 Faster 
R-CNN 是一个整体的模型，所有处理过程都在一个深

度网络框架中完成，因此大幅减少了计算时间。综合

比较，Faster R-CNN 表现最好，在实时性和准确性方

面都能得到令人满意的结果，可以满足实时性巡检的

要求。

4  结语

本文将基于深度卷积神经网络的 Faster R-CNN 模

型应用于接触网鸟窝检测。通过一系列控制试验确定

合适的网络结构和参数，经过预训练、RPN 网络训练、

Fast R-CNN 网络训练以及对 RPN 和 Fast R-CNN 的联

合训练，建立了适合鸟窝检测的 Faster R-CNN 模型。

该模型将目标检测的特征提取、目标识别和检测过程

融入到一个深度神经网络框架中，可以在保证检测速

度的同时不降低检测精度。试验结果表明检测平均处

理时间为 79 ms，正确率为 88.5%，召回率为 82.0%，

经过与已有的方法进行对比，验证了该方法的准确性

和快速性。该模型具有很好的检测效果，能够快速准

确地对铁路接触网鸟窝进行识别，有利于提升巡检工

作效率，保障铁路安全运营。
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