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摘    要    作为高铁牵引供电系统的重要组成部分，接触网系统承担着向动车组传输电能的重要功能. 实际工程运营表明，受

弓网交互产生的持续冲击以及外部环境的影响，接触网支撑部件可能会出现“松、脱、断、裂”等缺陷，导致接触网结构可靠

性下降，严重影响接触网系统稳定运行. 因此，及时精确定位接触网支撑部件（CSCs），对保障高铁安全运行和完善接触网检

修维护策略具有重大意义. 然而，CSCs的检测通常面临着零部件种类多、尺度差异大、部分零部件微小的问题. 针对以上问

题，本文提出一种基于多尺度融合金字塔焦点网络的接触网零部件检测算法，将平衡模块和特征金字塔模块相结合，提高对

小目标的检测性能. 首先，设计了可分离残差金字塔聚合模块（SRPAM），用于优化模型多尺度特征提取能力、扩大感受野，缓

解 CSCs检测的多尺度问题；其次，设计了一种基于平衡特征金字塔的路径聚合网络（PA-BFPN）,用于提升跨层特征融合效率

和小目标检测性能 . 最后，通过对比试验、可视化实验和消融实验证明了所提方法的有效性和优越性 . 其中，所提的 MFP-

FCOS在 CSCs数据集上的检测精度（mAP）能够在达到 48.6% 的同时，实现 30的 FLOPs (Floating point operations per second)，

表明所提方法能够在检测精度和检测速度之间保持良好的平衡.
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ABSTRACT    As  a  crucial  component  of  a  high-speed  rail  traction  power  supply  system,  the  catenary  system  is  responsible  for

transmitting  electrical  energy  to  electric  multiple  units  (EMUs).  In  practice,  continuous  impacts  from pantograph-net  interactions  and

external  environmental  factors  can  lead  to  defects  in  the  catenary’s  supporting  parts,  such  as  looseness,  detachment,  fracture,  and

cracking. These issues compromise the reliability of the catenary structure and pose risks to its stable operation. Therefore, timely and

accurate positioning of the catenary support components (CSCs) is vital for ensuring the safe operation of high-speed rails and improving

the catenary maintenance strategies. In 2012, the former Ministry of Railways of China (now the China Railway Corporation) officially

promulgated the General Technical Specifications for High-speed Railway Power Supply Safety Detection and Monitoring System. This

study  marked  a  shift  from traditional  manual  inspection  methods  to  intelligent  non-contact  catenary  detection  and  maintenance  using

computer  vision  technology.  This  study  addresses  challenges  in  detection  systems  by  focusing  on “catenary  part  positioning”   in  the

whole detection process from the perspective of the functional integrity of the detection system. Detecting CSCs is challenging because 
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of the variety of parts,  scale differences,  and small  size of components.  To overcome these challenges,  this  study proposes a catenary

component detection algorithm that utilizes a multiscale fusion pyramid focus network. This approach integrates a balance module and a

feature  pyramid  module  to  improve  the  detection  performance  of  small  targets.  The  separable  residual  pyramid  aggregation  module

(SRPAM)  was  designed  to  optimize  multi-scale  feature  extraction,  expand  the  receptive  field,  and  address  multi-scale  issues  in  CSC

detection.  Furthermore,  a  path  aggregation  network  based  on  the  equilibrium  feature  pyramid  (PA-BFPN)  was  designed  to  improve

cross-layer  feature  fusion  efficiency  and  small  object  detection  performance.  Finally,  the  effectiveness  of  the  proposed  method  is

demonstrated  through  comparative  experiments,  visual  analysis  of  the  results,  multi-scale  feature  fusion  module  experiments,  feature

pyramid network experiments, and ablation studies. The results demonstrate that the proposed multiscale feature pyramid FCOS (MFP-

FCOS)  algorithm  offers  excellent  overall  performance  compared  to  many  classical  algorithms.  Visualization  experiments  confirm  its

effectiveness in detecting targets across different scales and effectively solving small-scale and multi-scale sample detection challenges.

The proposed SPRAM effectively mitigates  information loss  and improves feature extraction performance,  whereas the proposed PA-

BFPN obtains more comprehensive feature information. In summary, the proposed MFP-FCOS achieved a detection accuracy (mAP) of

48.6%  on  the  CSC  dataset  with  30  floating  point  operations  per  second  (FLOPs),  indicating  a  balanced  trade-off  between  detection

accuracy and detection speed.

KEY WORDS    deep learning；object  detection；catenary  support  components  (CSCs)；path  aggregation feature  pyramids  (PA-FPN)；

pyramid of hollow space convolutional pooling(ASPP)

在受电弓和接触网系统交互的过程中，两者

之间的直接机械接触将很容易引起接触网支撑悬

挂装置的剧烈震动，进而导致接触网支撑部件的

机械故障，例如松动，损坏，变形. 此类故障将极大

地影响整个铁路系统的安全运行 [1−5]. 检测系统可

以有效监测到接触网支撑部件异常，从而铁路管

理者能及时的修复它并阻止事故的发生 [6−10] 由于

接触网的机械结构和拍摄条件的特殊性，接触网

支撑部件的检测面临以下问题：（1）构件类型多样

性；（2）不同零部件尺度差异大（例如螺钉和绝缘

体）；（3）部分零部件尺寸小（例如螺钉和螺母）. 检
测系统难以有效的执行接触网支持部件检测任务.
因此有必要对接触网支撑部件实现快速、准确的

检测.
目前，现有的接触网零部件检测方法主要包

括以下两方面：（1）传统的目标检测算法；（2）基于

深度学习的图像目标检测算法 [11−12]. 近年，机器视

觉技术已经完全代替人工完成繁琐的检测工作 .
起初，Ye等 [13] 提出利用仿射不变矩对接触网绝缘

子进行图元匹配定位，并根据绝缘子的灰度极小

值分布去判断绝缘子是否存在破损故障 . 韩烨

等 [14] 提出利用 SIFT对接触网旋转双耳进行特征

提取与匹配定位，并通过检测旋转双耳的边缘线

曲度判断双耳是否存在断裂故障 . 杨红梅等 [15]

提出利用 SURF提取接触网旋转双耳特征，实现

粗定位 ，并利用 Hough变化实现对接触网旋转

双耳的检测和定位 . 张桂南等 [16] 提出利用 DHOG
（Difference HOG）特征提取接触网承力索底座特

征，并使用 AdaBoost级联分类器实现接触网底座

检测. 综上所述，上述传统的接触网检测方法大多

采用“先特征选择，后模板匹配”两步策略. 值得一

提的是，这些方法虽然在单一类别的组件上取得

了良好的检测效果，但受到外部环境变化和超参

数设置的限制，难以具备良好的泛化能力.
基于深度学习的图像目标检测算法大致可以

分为一级检测器和二级检测器 . 对于二级检测器

而言 [17−18]，Liu等 [19] 设计了基于 Faster R-CNN网络

框架的特征提取网络，用来精确检测等电位线，并

使用马尔可夫随机场模型精确分割等电位线区域.
Zhong等 [20] 利用 PAVNET网络 ，Hough变换以及

CV模型实现对接触网紧固件开口销松脱故障检

测 . Kang等 [21] 首先使用 Faster R-CNN定位悬链绝

缘子等部件，然后搭建一个多任务网络实现绝缘

子的分类和重建. 综上所述，这些方法大多数是两

级检测器和传统图像检测方法的结合，这往往使

得检测时间过长 . 一级检测器可以有效的避免上

述问题 . Chen等 [22] 基于单阶段目标框架下，建立

了一个三级网络来检测悬链线紧固件 . 首先通过

SSD检测网络框架检测接触网连接件；其次，通过

YOLOV3检测接触网紧固件；最后，通过深层卷积

网络来检测紧固件的故障. 总之，随着深度学习的

发展，研究者开始使用深度学习检测方法来替代

传统的图像检测方法.
基于深度学习的目标检测方法已经取得了良

好的效果，Qin等[23] 重新设计MBConv中的注意力

机制模块，将编码空间（ES）注意力机制作为一个

· 316 · 工程科学学报，第 47 卷，第 2 期



新的模块，有效解决图像空间信息被忽略的问题 .
Luo等[24] 将 CBAM注意力机制引入到骨干网络中，

并增加 GSConv模块和 SIoU损失函数. Liu等[25] 将

骨干网络中的 C3模块替换为 CoTNet Transformer
模块，颈部与C3模块集成为全局注意力机制（GAM）.
Ren等[26] 利用可变形卷积提高精度，采用 SimSPPF
降低计算复杂度，最后利用 SIoU损失函数有效解

决边界回归问题 . 然而这些方法大多数用于检测

悬链线中的局部或单个零部件 . 接触网零部件检

测实际面临着类型多样、尺度跨度大（多尺度）、

部分零部件尺寸小（小目标）的问题 . 对于一般的

检测算法来说，会导致定位和分类之间的不匹配

问题. 因此，通用检测算法很难在该领域有效发挥

其性能 . 许多研究表明多尺度融合模块 [27−30]（SPP、
ASPP、Inception）和特征金字塔网络 [31−34]（FPN、Bi-
FPN、PA-FPN）是多尺度、小目标问题的有效解决

方案 . 融合可变形卷积的检测头可以显著提高边

界框回归任务和分类任务的一致性. 因此，将上述

两个特征增强模块和相应的检测头引入神经网络

中，可以有效地提高通用检测算法的检测性能.
因此，受上述思想启发，本文提出了一种基于

多尺度融合金字塔焦点网络的无锚检测器用于检

测接触网关键零部件，称为 MFP-FCOS，其算法框

架如图一所示. 本文的主要贡献如下：

（1）设计一种新的空洞空间金字塔池化（ASPP）
模块，以提高模型提取多尺度特征和弱化背景信

息能力.
（2）设计一种新的基于平衡特征金字塔的路

径聚合网络（PA-BFPN），提高对小目标的检测性能.
（3）通过对比分析等实验证明了所提MFP-FCOS

检测器的设计合理性. 

1    基于多尺度融合金字塔焦点网络的接触
网零部件检测算法设计

由于接触网支持和悬挂零部件的高频振

动，其接触网关键零部件发生松动、损坏和断裂

等不同程度的机械故障 . 针对这些问题，本文在

MobileNetv2算法的基础上提出了一种新的基于多

尺度融合金字塔焦点网络（MFP-FCOS）. 该方法能

够更好地平衡对接触网支撑部件检测的准确性

和检测速度 . 如图 1所示，该法由改进的 Backbone
（MobileNet-P） 、Neck（PA-BFPN）和 Head（FCOSX-
Head）组成. 其中，MobileNet-P是由可分离残差金字

塔聚合模块（SPRAM）和可变形卷积[35]（DCN）组成. 

1.1    可分离残差金字塔聚合模块 (SRPAM)
如下文所示，接触网支撑部件中包含大型物

体和小型物体，例如绝缘子、套筒螺钉等 . 传统目

标检测算法难以有效解决多尺度问题 . 文献 [28]
表明，空洞空间池化金字塔 (ASPP)模块可以有效

提高网络提取多尺度特征的能力. 因此，一些研究[29]

直接在下采样网络中加入了 ASPP模块，解决多尺

度问题 . 传统的 ASPP模块主要通过“直接特征连
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图 1    基于多尺度融合金字塔的焦点网络

Fig.1    Focus network based on a multiscale fusion pyramid
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接”来提取和融合不同尺度的分支之间的特征，难

以联系不同分支之间的关系. 受文献 [36]的改进启

发，如图 2所示，本文在 ASPP模块中引入了密集

连接，并额外引入了注意力机制 [37] 和深度可分离

卷积 [38]，以进一步增强模块提取关键特征的能力，

减少模块的计算量.
具体来说，可分离残差金字塔聚合模块包括

不同膨胀率的卷积模块、平均池化模块和卷积注

意力融合模块（1×1 Conv+SE模块[37]）. 首先，SRPAM
模块通过“密集连接”的方式，将不同膨胀系数的

Block块的输出特征进行整合，从而获得不同感受

野的融合特征. 然后，将融合特征和平均池化分支

的输出特征整合到通道维度中，增强融合特征的

全局信息；最后，将 4个分支的融合特征导入到由

1×1 Conv和 SE模块组成的卷积注意力模块中，降

低融合特征的通道维数，增强判别特征信息的权

重 . 综上所述，SRPAM模块可以高效利用各个尺

度分支之间的多尺度信息.
值得一提的是，“密集连接”的引入将会导致

特征通道数目的增加，增加模块的参数和计算量 .
因此 ，进一步将深度可分离卷积 （1×1 DWConv、
3×1  DWConv和 1×3  DWConv）替换 ASPP块中的

1×1 Conv和 3×3 Conv，并在两个 DWConv的输出

之间添加残差连接，以减少参数的数量，更有效地

保留特征信息 . 综上所述，在 SPRAM块中引入深

度可分卷积和残差连接，可以有效缓解深度可分

卷积导致的特征信息丢失问题. 

1.2    PA-BFPN
特征金字塔融合网络通常添加在主干网络之

后，目的是融合主干网络中不同分辨率的特征图，

有效增强模型对小目标和多尺度目标的检测效果.
虽然典型的特征金字塔融合网络如 FPN[31]、NAS-
FPN[34] 和 Bi-FPN[33] 在许多检测框架中发挥了良好

的作用，但仍然面临以下问题：（1）许多方法集中

于相邻特征层的信息，而忽略跨层信息；（2）采用

固定的拓扑结构，使得特征提取的性能陷入局部

最优 . PA-FPN[32] 通过将路径聚合网络 (PANet)技
术引入 FPN来实现其结构和性能优化 . 如图 3所
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示，将设计的跨层特征平衡模块引入到 PA-FPN的

横向连接中，以构建新型层平衡特征金字塔网络

（PA-BFPN）. 具体来说，该模块通过跨层特征平衡

模块将跨层信息引入 PA-FPN各层的融合特征中，

从而能够提取具有层级特异性和层级平衡性的特

征，提高特征融合的性能.

Lout
i

首先，为了从跨层特征中获得不同尺度的特

征信息，通过跨级特征平衡模块集成主干网络的

多级特征{C5，C4，C3，C2}. 设主干网络第 i 层的横

向连接输出定义为 Li，跨层特征平衡模块的输出

定义为 ，多层特征的数量定义为 N，底层特征

表示和顶层特征表示分别定义为 ibom 和 itop. 首先，

选择中间层的特征分辨率作为目标分辨率 ，例

如 L3. 其次，使用插值上采样操作和自适应池化操

作将剩余的特征分辨率{L2，L4，L5}调整为目标分

辨率.

B =
1
N

itop∑
ibom

Rescale(Li),Rescale


adapool, i < 3
none, i = 3
unsample, i

（1）

其中，B 表示将自适应池化后的跨层特征图{C5，

C4，C3，C2}相加并求平均值；adapool代表自适应池

化操作；unsample表示插值下采样操作；none表示

不进行任何操作. 接下来，为了进一步细化和增强

跨级信息的平均输出，将非局部注意力模块（Non-
local, NL） [39] 引入到跨级特征平衡模块中，强化特

征图中的重要特征. 对应的公式表示如下.

Att = RefineNL(B) （2）

其中，Att表示多级特征输出的精细表示；RefineNL
代表非局部注意力模块 . 为了有效地将跨层信息

引入 PA-FPN中每个特征层的横向连接中，采用逆

运算公式（式（1））表示 B，通过逐元素相加法表示

Att，并恢复到对应的横向连接卷积特征{L2，L3，L4，

L5}的大小.

Ri = Restore (Att) ,Restore


unsample, i < 3
none, i = 3
adapool, i > 3

（3）

Louti = Li+Ri, i ∈ {2,3,4,5} （4）

Louti

Louti

其中，Ri 表示第 i 层横向卷积精细表示 Att的恢复

结果； 表示跨级平衡特征的最终输出（具有层

特异性和层平衡性的增强横向特征） . 最后，将增

强的横向特征表示 引入到 PA-FPN的剩余部

分，进行“从上到下”的特征融合.

Pi = PABFPN
(
Louti

)
, i = {2,3,4,5} （5）

其中，Pi 为 PA-BFPN模块第 i 级增强融合特征. 因
此，模块从主干网络中获得各层次增强的融合特征. 

1.3    MobileNet-P主干网络和 FCOSX-Head检测头

MobileNetv2[40] 作为轻量化网络，具有参数量

小、复杂度低、推理速度快等优点. 原始的 Mobile-
Netv2有五个阶段，第一阶段由 Conv-2D、BN批处

理标准化和 Relu激活函数组成 . 后四个阶段中的

第一模块为下采样模块（Down-sampling block），如
图 4（b）所示，其余模块为残差块（Identity block）组
成，如图 4（a）所示 . 其中，残差块的主流分支是由

1×1 Conv、3×3 DWConv、1×1 Conv和一个残差边

组成 . 下采样模块结构由 1×1 Conv、3×3 DWConv
和 1×1 Conv组成. 从 MobileNetv2的网络结构可以

得出，该网络主要是由二维卷积（Conv-2D）和深度

可分离卷积（DWConv）组成. 虽然此网络具有良好

的特征提取能力和相对较低的计算要求，但并不
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图 3    PA-BFPN的结构图

Fig.3    Structural diagram of PA-BFPN Block

朱新宇等：基于多尺度融合金字塔焦点网络的接触网零部件检测 · 319 ·



能解决接触网零部件尺度差异大和背景复杂的问

题 . 针对上述问题，本节对原有的 MobileNetv2进

行了以下优化：（1）在 MobileNetv2的最后一阶段

的末尾增加了所提出的 SRPAM模块；（2）每个下

采样模块中第二个 1×1 Conv替换为可变形卷积

（DCN），如图 4（c）所示.
如图 5(b)所示，通过上述方法改进了原有的

MobileNetv2模块，设计了新的主干网络（MobileNet-
P）. MobileNet-P能有效地增强网络特征提取能力，

缓解小目标漏检问题，提高背景复杂环境下的适

应能力.
此外，受文献 [41]的启发，本文设计了一种可

变形双支路检测头（FCOSX-Head）. 如图 6所示，将

可变形卷积引入双分支结构中，模型能够通过学

习偏移量自适应地选择对应的空间特征区域 . 其
中，第一个分支是分类–中心点分支，主要回归图

像中目标的类型特征图和中心点偏置 . 第二个是

回归分支，主要用于回归、修正检测框边界 . 进一

步，为了提升检测头对于多尺度信息的捕获，将两

分支的后两层卷积替换为可变形卷积 . 综上所述，

FCOSX-Head可以自适应地提取相应的特征信息，

提高检测缺陷的准确性. 

2    学习策略

如下所示，FCOS检测器的总损失函数由分类

损失、中心点损失和边界损失组成.

LFCOS = Lcls+Lreg+Lcen （6）

其中，Lcls、Lreg 和 Lcen 分别代表分类损失，回归损

失和中心损失. 本文采用焦点损失（Focal loss）作为

检测器的分类损失函数，以减少正样本和负样本

之间的不平衡带来的负面影响.

Lcls =
1

Npos

∑
x,y

Lfocal
(
psx,y, p

∗
x,y

)
（7）

psx,y p∗x,y

其中，Lfocal 表示焦点损失，Npos 表示正样本的数

量， 像素点（x,y）的分类分数， 表示像素点

（x,y）的真值类标签，中心度损失通过交叉熵损失

(CE)计算.
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Lcen =
1

Npos

∑
x,y

Ic∗x,y>0Lcen
(
csx,y,c

∗
x,y

)
（8）

csx,y
c∗x,y

其中，Lcen 表示交叉熵损失.  表示预测中心度分

数， 表示像素点 (x,y)的中心度真值 . 中心度损

失仅使用正样本计算. 回归损失通过计算 GIoU损

失. 公式如下.

Lreg =
1

Npos

∑
x,y

Ic∗x,y>0Lreg
(
tsx,y, t

∗
x,y

)
（9）

tsx,y
t∗x,y

c∗x,y

其中 ， Lreg 表示 GIoU损失 .  表示回归像素点

（x,y）的结果 .  表示回归像素点（x,y）的真值 . I 表
示指标功能，当 >0，则为 1，相反则为 0. 只有正

样本才能用于计算边界回归损失. 

3    实验与分析

本文使用高速铁路采集的接触网关键零部件

数据集，并对所提的（MFP-FCOS）进行了性能评

估 . 在装载 Intel(R) Core(TM) i9-13900HX、NVIDIA
RTX 4060 GPU、 32 G RAM的 PC端 Pytorch深度

学习平台上进行实验 . 其中，具体的软件环境为

CUDA11.3、cuDNN8.7.0、Torch1.9、Python3.9和MM-
detection2.28. 在训练细节方面，实验将非极大抑制

值设置为 0.45. 使用随机梯度下降法（SGD）作为优

化器（权重衰减和动量分别为 0.0001和 0.9），并在

训练前的 500个 Step中逐渐将学习率从 1×10−5 线
性增加到 1×10−3，而在 14和 22个 Epoch之后依次

将学习率降低 10倍 . 此外，在使用接触网零部件

数据集之前，使用 COCO 2017数据集对模型进行

预训练以提高模型训练效率 . 最后，模型训练的

Batch-size和 Epoch分别被设置为 4和 30. 

3.1    数据集

实验数据集图像主要是通过接触网检测车

的图像采集系统进行采集 . 数据集的总样本数为

5226张 ，分辨率为 6600×4400. 其中训练数据集

3500张，验证数据集 700张，测试数据集 1026张 .
如图 7所示 ，本数据集中的关键部件包括以下

12类：绝缘子、绝缘子底座、双耳套筒、腕臂支持

套筒、顶紧螺栓、斜拉线定位钩、旋转双耳、定位

器支座、双套筒连接器、等电位线、承力索底座、

防风拉线环. 

3.2    评估指标

本文选取准确率（AP）、平均 AP（mAP）、Peci-
sion（P）、Recall（R）等常用检测指标来评估检测模

型的整体性能，这些指标定义如下.

P =
TP

TP + FP
×100% （10）

P =
TP

TP + FN
×100% （11）
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其中，TP是正确正样本，FN是错误负样本，FP是

错误正样本 . 此外，AP表示 P–R 曲线的关于坐标

轴的面积，与检测性能呈正相关.

AP =
w 1

0
P(R)dR （12）

mAP =

Q∑
q=1

AP(q)

Q
（13）

其中，P 和 R 分别表示精确率和召回率，mAP表示

每个类别 AP的平均得分. 此外，本文还引入了 FPS
(Frames per second)、FLOPs (Floating point operations)
和模型参数量（Pa）作为模型计算量和计算速度的

评价指标. 

3.3    模型算法

本文所提出的模型算法步骤如下：

输入：接触网支撑部件数据集的训练集和测

试集.
步骤 1：输入的 RGB图像按照以下参数设置

进行归一化：（1）均值为 [123.675，116.28，103.53]；
(2)标准差为 [58.395，57.12，57.375].

步骤 2：先将数据集图像的短边随机缩放到

800～1333，长边设为短边的 1.5倍 . 然后，对处理

后的图像进行归一化.
步骤 3：将处理后的图像放入改进后的主干网

络（MobileNet-P）中 . 然后从主干中提取不同特征

层计算多尺度特征{C2, C3, C4, C5}. 最后，将多尺

度特征引入到 PA-BFPN中计算融合特征{P2, P3,
P4, P5}，帮助检测头预测结果.

步骤 4：将 PA-BFPN的输出特征输入到 FCO-
SX-Head中，计算分类分数、中心点偏置分数和定

位分数，用于预测最终的边界框和对象的类别.
步骤 5：根据检测头得到的分类分数和回归分

数计算分类损失（Focal loss）和回归损失（GIoU loss）.
步骤 6：通过最小化损失函数来训练MFP-FCOS，

然后保存最优模型参数. 

3.4    对比实验分析

为了验证所提方法（MFP-FCOS）的性能，本文

对比了一些经典的目标检测算法 . 结果如表 1所

示 . 实验配置条件如下：（1）表中所有实验的预测

结果为 5次随机训练和测试的平均值；（2）随机训

练不同尺寸大小的图像，使用 800×800的随机图像

进行测试 . 进行了以下对比实验：（1）对于一阶检

测器，本文以 YOLOv3和 YOLOX为基线；（2）对于

二阶检测器，以 Faster R-CNN和 Cascade R-CNN为

基线；（3）对于无锚检测器，将引入 Center-Net、Cor-
nerNet和 ASTT对比试验.

如表 1所示，得出以下结论：（1）除了 YOLO
系列检测器之外，在检测方法相同的条件下，检测

 

表 1    经典检测方法对比实验分析

Table 1    Comparative experiments for classic detection methods

Methods Backbone mAP AP50 AP75 Pa/M FLOPS FPS

YOLOv3 Darknet53 46.23 90.56 45.38 62.4 122.2 32

YOLOX-m CSP-Darknet53 48.21 91.23 47.16 25.43 58.7 34

Faster- RCNN
ResNet50 45.98 90.32 45.68 41.24 122.4 25

ResNet101 47.16 91.34 46.54 60.34 171.2 15

Cascade-RCNN
ResNet50 46.14 90.96 46.23 69.54 125.1 21

ResNet101 47.86 91.84 47.01 89.12 173.2 13

FCOS
ResNet50 46.23 90.87 46.98 33.23 118.3 28

ResNet101 47.51 91.52 47.12 51.34 161.8 19

CornerNet
ResNet50 45.67 90.08 45.45 31.34 319.7 11

ResNet101 46.71 90.67 46.19 50.14 367.1 6

ATSS
ResNet50 46.35 90.78 45.29 31.91 126.28 22

ResNet101 47.24 91.46 46.95 50.91 173.83 16

MFP-FCOS

ResNet50 47.98 91.12 46.47 37.34 123.8 23

ResNet101 48.43 92.56 47.24 55.45 165.4 12

MobileNetv2 47.35 90.41 45.67 12.21 35.1 32

MobileNet-P 48.62 92.76 46.82 14.43 38.6 30

Note: AP50 represents the average accuracy at IoU=0.5; AP75 represents the average accuracy at IoU=0.75.
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器模型越大越深，检测准确性越高；（2）当本文的

改进模块分别加载到不同的主干网络中时，MFP-
FCOS检测网络实现了最佳性能，具体表现在 mAP、
AP50、AP75、Pa 和 FLOPs中，其最优的性能指标值

为 mAP=48.62%、AP50=92.76%、AP75=47.24%、Pa=
12.21和FLOPs=34；（3）YOLOX-m达到了最佳的FPS
指数 (FPS=34)，在 mAP指数上优于 Faster RCNN、

Cascade RCNN、FCOS、CornerNet、ATSS等检测方

法约 0.45%～2.5%，但仍比MobileNet-P低约 1.62%；

（4）当 MFP-FCOS和 ATSS加载同一主干网络时，

MFP-FCOS的 mAP、AP50 和 AP75 指标比 ATSS高

0.4%～1.6%，证明MFP-FCOS的有效性；（5）当MFP-
FCOS加载所提出的主干网络 MobileNet-P中时，

模型的检测性能指标比原始的 MobileNetv2骨干

网络提高约 1.15%～2.8%；（6）在 FPS指数上，本文

提出的 MobileNet-P的每秒传输帧数 （FPS）达到

30帧，仅次于最优参数 FPS=34，但仍优于大多数

目标检测算法（Faster-RCNN、Cascade-RCNN、FCOS
和 ATSS）40% 左右 . 表明 MobileNet-P仍有高效的

检测速率. 总之，本文提出的 MFP-FCOS网络在检

测速度上比 YOLO算法略低，但其综合性能良好，

性能优于其他经典算法. 

3.5    实验结果可视化分析

本节对提出的方法进行了可视化实验，直观

地验证模型的检测效果. 其中，图 8(a)～(c)是在室

外夜晚拍摄的结果，图 8(d)～(f)表示夜晚隧道环

境下的检测结果图，图 8(g)～(h)表示复杂环境下

的检测结果图.
从检测结果可以看出，MFP-FCOS网络不存在

漏检和重复框的问题 . 对于背景复杂的隧道环境

下，仍能准确检测不同尺度的零部件 . 其次，网络

可以精确定位小尺度部件（腕臂支持套筒和等电

位线）和小部件与大部件之间的中尺度目标（绝缘

子底座） . 由此可见，MFP-FCOS网络能够很好的

检测各种尺寸的接触网支撑零部件 . 这直观地表

明本文所提出的方法可以解决小目标，多尺度样

本问题. 

3.6    对比实验结果可视化分析

本节将 YOLOX-m、CornerNet和 ATSS与本文

提出的 MFP-FCOS进行可视化对比实验分析，验

证本文所提出的MFP-FCOS的有效性.
如图 9所示，本文采用四种不同的目标检测算

法的可视化结果图，论证本文所提方法的可行性. 字
母 (a)～(d)分别代表 YOLOX-m、CornerNet、ATSS、
MFP-FCOS检测器对同一张图像的检测效果. 本节

通过红色箭头表示目标组件的遗漏区域 . 通过观

察图 9，我们可以得出以下结论：（1）YOLOX-m和

MFP-FCOS检测器可以有效检测出所有接触网支

撑组件；（2）对于 CornerNet检测器，图像中有 4个

缺失组件和 8个重复框. 4个缺失区域包括 2个顶

紧螺栓、 1个等电位线和 1个绝缘子 ； （3）对于

ATSS检测器，缺失区域包括 2个顶紧螺栓；（4）通
过对比目标交并比（IoU）大小，得出 MFP-FCOS整

体性能优于 YOLOX-m检测器 . 综上所述，许多检

测方法很难检测到尺寸较小的部件（顶紧螺栓）和

尺寸较大的部件（绝缘子），尤其是尺寸差异大的

目标. 但是，本文提出的 MFP-FCOS检测器在检测

不同尺度目标方面表现非常好 . 这直观地表明本

文提出的方法可以有效解决小目标和多尺度样本

检测问题. 

3.7    多尺度特征融合模块分析

本节将 SPP、ASPP、Dense-ASPP、 Inception等

经典方法与本文改进的模块 SRPAM进行对比实

验，验证本文所提出的多尺度特征融合模块（SRP-
AM）的有效性和优越性，实验结果如表 2所示.

从表 2的结果可以得出，与其他经典方法相

比，SRPAM模块的综合检测性能是最优的，最优

参数为 mAP=48.62%、AP50=92.76% 和 APS=8.89%.

 

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

图 8    检测结果可视化图

Fig.8    Visualization of detection results
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此外，其他模块的综合性能排名为 Dense-ASPP>
ASPP>Inception>SPP. 本文所提出的多尺度模块性

能优越的原因如下：（1）SPP模块是多尺度池化操

作的集合，检测效果与 ASPP模块相比，其存在严

重的特征信息丢失问题；（2）与 Dense-ASPP相比，

ASPP仅通过特征联合的方法融合多尺度特征，忽

视了不同分支间的交互信息 . 综上所述，ASPP模

块中引入深度可分离卷积、残差连接和密集连接

可以有效地提高其特征提取性能. 

3.8    特征金字塔网络分析（FPN）
在本节中，对比了经典的特征金字塔网络（例

如 FPN、PA-FPN、NAS-FPN和 Bi-FPN），以验证所

提出的 PA-BFPN网络的有效性，表 3展示相关实

验结果.
如表 3所示，得到以下结论：（1）本文所提的

PA-BFPN综合性能最好，其最优参数分别为 mAP=

48.62%、 AP50=92.76%、 AP75=46.82%、 APS=8.89%、

APm=46.17%；（2）PA-FPN综合检测性能达到次优，

在 APl 上达到最优值为 50.06%；（3）PA-FPN和 Bi-
FPN检 测 性 能 相 近 ， 各 指 标 均 比 FPN高 0.5～
1.5% 左右. 其原因如下：（1）相比于 FPN、NAS-FPN
和 Bi-FPN模块，PA-FPN和 PA-BFPN通过增加自

底向上路径，用底层中的精确信号增强整个特征

金字塔；（2）与 FPN相比，PA-FPN和 PA-BFPN可

以通过平衡特征金字塔模块获得跨层特征信息和

多尺度信息；（3）与 FPN相比，PA-FPN和 Bi-FPN
包括“自上向下”和“自下向上”的特征融合过程，

因此可以获得更全面的特征信息 . 由此可见，PA-
BFPN具有一定的优势和设计的合理性. 如表 2和

表 3所示，SRPAM模块和 PA-BFPN模块在悬链线

部件检测任务的数值分析中表现良好 . 为了更加

直观地展示两个模块在网络前向过程中对语义信

 

(a) YOLOX-m (b) CornerNet

(C) ATSS (d) MFP-FCOS

图 9    对比试验检测结果

Fig.9    Visualization of comparative test results

 

表 2    多尺度特征融合模块实验分析

Table 2    Analysis of the multi-scale feature fusion module

Methods mAP AP50 AP75 APS APm APl

SPP 45.51 88.63 43.07 5.23 44.53 49.27

ASPP 46.65 89.43 44.17 6.43 45.86 48.8

Dense-ASPP 47.32 89.78 44.86 8.16 47.41 50.28

Inception 45.77 88.91 43.54 6.94 44.91 48.00

SRPAM 48.62 92.76 46.82 8.89 46.17 49.43

Note: APS represents the performance of the model for small-sized objects; APm represents the performance of the model for medium-sized objects; APl
represents the performance of the model for large-scale objects.
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息的影响，对主干层和颈部层的层输出特征进行

了热力图可视化分析.
如图 10所示，热力图可视化结果可以得出，

MFP-FCOS网络首先对大尺度目标进行关注，其

次随着网路的加深，会额外激活小尺度目标区域，

并关注接触网关键零部件区域 . 这进一步表明

MFP-FCOS对不同尺度目标的有效性，证明了MFP-
FCOS设计的合理性. 

3.9    消融实验分析

为了进一步验证本文所提出方法的有效性和

合理性，本节对 SRPAM、DCN、PA-BFPN、FCOSX-
Head模块进行了消融实验分析，结果如表 4所示.
（-）DCN表示可变形卷积模块的消融，替换后的网

络精度提升了 2.25%；（-）SRPAM表示 SRPAM模

块的消融；（-）PA-BFPN表示 PA-BFPN模块的消

融；（-）FCOSX-Head表示 FCOSX-Head的消融；（-）
表示不进行消融实验. 从结果可以得出，各个模块

的消融都会对模型带来不同程度的负面影响 . 通
过替换 DCN、 SRPAM、 PA-BFPN和 FCOSX-Head
模块 ，在 AP50 指标方面分别提高 2.25%、 3.05%、

3.23% 和 2.78%. （-）表示加入四种改进策略，对于五

个指标均有不同程度的提升，在 mAP、AP50、AP75、
APS 和 APl分别最高提升 3.07%、 3.23%、 2.96%、

2.95% 和 1.72%. 由此可见，消融对模型的影响顺序

依 次 为 PA-BFPN、 SRPAM、 FCOSX-Head、 DCN.
进一步验证了所提模型的有效性. 

 

表 3    特征金字塔网络实验分析

Table 3    Analysis of feature pyramid networks

Methods mAP AP50 AP75 APS APm APl

FPN 45.55 89.48 43.86 5.94 44.47 47.7

NAS-FPN 46.95 90.01 44.4 6.47 45.01 48.85

Bi-FPN 47.05 89.89 44.75 5.83 45.41 48.68

PA-FPN 48.28 90.51 45.65 6.96 46.11 50.06

PA-BFPN 48.62 92.76 46.82 8.89 46.17 49.43

 

Original image
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Neck

图 10    热力图可视化

Fig.10    Visualization of heat maps
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4    结论

针对接触网零部件多尺度问题和复杂背景问

题，本文提出了一种 MFP-FCOS检测器. 该方法包

括以下贡献：（1）通过在 ASPP中引入密集连接和

深度残差模块，增强主干网络特征提取能力；（2）在
MobileNet-P中引入可变形卷积和 SRPAM模块 ，

优化其特征提取能力；（3）在 PA-BFPN中引入跨

层特征平衡模块 ，构建新的 PA-BFPN模块 ，有

效地融合跨层特征信息，提高小尺度目标检测性

能；（4）检测头引入可变形卷积，优化分类和定位

精度 . 最后通过对比试验和可视化分析得出以下

结论：（1）与经典检测器相比，例如 Faster-RCNN、

YOLOX-m、FCOS和 ATSS，MFP-FCOS网络对小

尺度零部件有更好的检测能力，其综合性能更优

秀；（2）通过对比一些经典的多尺度融合模块和特

征金字塔网络，SRPAM和 PA-BFPN在接触网检测

性能上具有显著优势 . 综上所述，MFP-FCOS网络

设计合理，具有一定的优势 . 在未来研究中，将结

合小样本学习和无监督检测方法解决接触网零部

件检测问题.
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