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摘要：随着中国电气化铁路里程的迅速增长，接触网的安全稳定运行面对巨大的压力，对其进行监测拥有重要意义。 针对影响

电气化铁路接触网正常工作的鸟害问题进行研究，通过对不同深度学习模型进行分析比较，选择 DSSD 模型以自动识别高速

铁路接触网沿线。 同时使用迁移学习的方法，运用 Caffe 平台，在数据集不足的情况下，通过微调训练好的 DSSD 网络，提高了

鸟窝识别训练网络的泛化性和稳定性。 训练完的模型具有更快的识别速度和更好的鲁棒性，对于接触网安全稳定运行拥有重

要的参考意义。

关键词：DSSD 网络；鸟窝识别；迁移学习；深度学习

中图分类号：U225 文献标志码：A

第36 卷第 6 期
2019 年 12 月

华 东 交 通 大 学 学 报
Journal of East China Jiaotong University

Vol . 36 No . 6
Dec . ， 2019

文章编号：1005-0523（2019）06-0070-09

随着高速铁路电气化运营里程的快速增长，接触网的安全稳定运行日益受到重视，对接触网相关检测

的研究层出不穷。 鸟类活动引起的接触网线路短路, 电气控制部件损坏、跳闸、机械补偿装置卡滞失灵等问

题, 严重影响了铁路运输安全。鸟害成为仅次于雷击、外力破坏[1]以外，又一对接触网的安全运行造成的严重

威胁的因素。 典型的鸟害包括鸟类筑巢、鸟类飞行和鸟粪闪络，其中鸟窝材料（树枝、铁丝等）对接触网形成

短路，导致跳闸断电，严重时还可能导致接触网断线和设备损毁[2]，对接触网的危害最大。
目前，对鸟窝的监测主要是通过人工分析视频图像并判断和标记，这种人工的监测方式耗时耗力，且无

法及时准确的发现并排除鸟窝，因此对鸟窝进行自动识别检测技术是必要的。 近年来，基于图像处理的接触

网状态监测研究已经在国内开展，通过拍摄接触网沿线的车载视频，应用图片处理技术自动识别视频中到

故障信息。 文献[3]根据鸟巢通常出现在电线杆塔横担区域这一特点，利用鸟窝担颜色特征和接触网塔架结

构特征建立分类模型，能够取得较好检测精度和抗干扰性。 文献[4]分析了接触网设备上的鸟巢图片，发现几

乎所有的鸟巢通常搭建在接触网设备的几个固定位置，对疑似鸟窝对关键区域初步提取 HOG 特征，在通过

SVM 分类器进行特征对精确提取，能取得较好的检测效果。 文献[5]提出了引入了支持向量机对接触网故障

识别方法，并从鸟窝对颜色，形状，相对空间位置等方面分析鸟巢等特征并建模。 文献[6]结合鸟巢筑巢特点，
提出了一种基于鸟窝和硬横梁相对位置不变性等检测方法。 虽然上诉方法能够识别图像上的鸟窝，但是都

是根据一定的先验知识建立某种模型来完成的。 其无法满足大样本等特征提取训练，识别种类与精度受到

限制。 深度学习技术目前越来越多地应用于图像识别领域，如：车牌检测，人脸识别，手写体识别等，可以有

效的解决图像识别在种类，准确度和速度上的难点，显示出自动特征提取和分装等优点[7]。
本文重点分析几种常用的深度学习识别算法，得出 DSSD 在对鸟窝的识别精度更佳的结论，识别精度

相对较高，且识别速度快，实时性强。 同时结合迁移学习技术，在数据集不足的情况下，可以进一步提高模

型的识别精度，缩短模型的训练时间。
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1 鸟窝识别模型的分析与选择

1.1 鸟窝图像特点分析

鸟窝数据集来自于南昌、沈阳、太原铁路局车载设备拍摄的接触网支柱图片，图片的分辨率为 5 184*3 435
像素。 如图 1 所示，鸟窝图像的背景十分复杂，其对于整个场景而言只有很小的一部分，在自然图像采集过

程中很容易受到天气变化，局部障碍物遮挡等自然环境或人为因素的干扰，从而导致检测目标产生形状变

化，使检测难度大幅增加。

图 1 鸟窝图像

Fig.1 Bird's nest images

1.2 鸟窝识别模型分析与选择

传统的图像识别算法受限于自身算法的局限性，无法找到通用的特征提取模型，只能针对个别特征进

行识别模型的构建，泛化性不强。 近年来，相关研究人员在 CNN（convolutional neural network）的基础上不断

改进，刷新了图像分类识别的精度与识别速度。 Krizhevsky 等[7]提出 AlexNet 卷积神经网络架构的图像对识

别精度具有里程碑式的贡献。CNN 具有非线性特征表达能力，泛化性能好等优势，能够很好地完成物体等识

别检测任务，并且 CNN 网络可以自主提取特征图像特征进行学习，池化等特性使之可以有效地降低神经网

络复杂度，减少训练次数，避免了复杂的人工特征选择和提取过程，提高检测效率。
基于 CNN 的目标识别算法主要分类两大类： 基于候选区域的深度学习目标检测算法和端对端学习的

深度学习目标检测算法。 基于候选区域的深度学习目标检测算法主要有：R-CNN（region-convolutional neu-
ral network） [8]，Fast R-CNN（fast region-convolutional neural network） [9]，Faster R-CNN（faster region-convolu-
tional neural network）[10]，R-FCN （region-based fully convolutional network）[11]。 其中， R-CNN 使用 Selective
Search 候选区域的思路，通过卷积神经网络来分类目标候选框，进行目标的特征提取，再通过 SVM 的特征

向量进行分类，算法的识别准确度较高，但检测速度较慢。 Fast R-CNN 在 R-CNN 的基础上，采用了自适应
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2.2 模型构建过程

DSSD 采用了特征金字塔结构进行检测，如图 1 所示，从卷积层的 C3，C6，C7，C8，C9，C10 和反卷积层的

RC1，RC2，RC3，RC4，RC5 提取出作为检测所用的 feature maps 且 C3 与 RC1，C6 与 RC2，C7 与 RC3，C8 与

RC4，C9 与RC5 模块融合一起作检测。 对于每一个 feature maps，设置先验框，例如第 k 个 feature maps，先

验框比例公式 [13]如下

Sk=Smin+
Smax-Smin

m-1 （k-1），k∈{1，2，…，m} （1）

其中：m 为特征图的个数；Smin，Smax 分别为比例的最小值和最大值，Smin 取 0.2，Smax 取 0.95，分别代表特征图上

先验框占输入图像的比例。
在每一层 feature maps 上，SSD 加入了 Faster R-CNN 的 anchors 机制， 对每一特征图上的先验框采取

不同宽高比，以增强先验框对物体形状的鲁棒性，这里采用的宽高比 r={1,2,1/2,3,1/3}。 每一个先验框的中

心[13]为

i+0.5
fk

， j+0.5
fk∈ ∈，i，j∈［0， fk ） （2）

其中 fk 为特征图的大小。

图 2 DSSD 网络模型

Fig.2 DSSD network model
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尺度池化对整个网络进行了优化，避免了 R-CNN 过于冗余对特征提取，并使用感兴趣区域池化层进行特征

提取，同时，使用 SoftMax 非线性分类器进行分类回归，算法的精度和速度得到了进一步提升。 Faster R-CNN
构建区域建议网络提取候选框，取代了 Selective Search 候选区域搜索的方式，进一步提升了速度。

端到端的目标检测算法主要有 YOLO（you only look once）[12]，SSD[13]（single shot multibox detection。 其中，
YOLO 优势在于检测速度快，但对识别目标的定位误差较大。 SSD（single shot detector）深度学习物体检测算

法，识别速度快，且识别精度高，但是 SSD 对小目标的检测性能却不好。 DSSD（deconvolutional single shot
detector）模型[14]是 SSD 模型的继续发展，改进了对小目标物体的检测精度。 在拍摄到的鸟窝图片中，鸟窝只

占很小的一部分，加大了检测识别的难度。 在比较了各个深度学习的目标检测算法后，本文选用 DSSD 构建

鸟窝的目标识别模型。

2 鸟窝识别模型构建

2.1 DSSD 网络结构

DSSD 的网络结构[14]如图 2 所示，相比于 SSD，最大的改变是把 Vgg-16 网络结构换成了 Resnet-101，利

用中间层的上下文信息，将卷积层的特征图信息与反卷积层的特征图信息融合一起做预测。 由于越往后的

反卷积层，分辨率越高，且包含的上下文信息越丰富，综合在一起使得对小目标的检测精度得以提升。
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得到特征图后，需要对特征图进行卷积得到检测结果，这些大小不同的 feature maps 同时进行 softmax
分类和位置回归。 检测框架的总体目标损失函数由中心位置损失 [13]（Lloc）和置信损失[13]（Lconf）的加权和表示。
公式如下，

L（x，c，l，g）= 1
N （Lconf（x，c）+αLloc（x，l，g）） （3）

式中：N 为验框的正样本数量， 这里 xij
p∈{1，0} 为一个指示参数， 当 xij

p=1 时表示第 i 个先验框与第 j 个

ground truth 匹配；c 为类别置信度预测值；l 为先验框的所对应边界框的位置预测值；g 为 ground truth 的位

置参数；p 为 ground truth 的类别。 IOU 计算的是“预测的边框”和“真实的边框”的交集和并集的比值。

Lloc（x，l，g）=
N

i∈Pos
Σ Σ xij

ksmoothL1（lim-g赞 jm） （4）

g赞 jcx=（gj
cx-di

cx）/di
w （5）

g赞 ycy=（gj
cy-di

cy）/di
h （6）

g赞 jw=log（
gj

w

di
w ） （7）

g赞 jh=log（
gj

h

di
h ） （8）

smoothL1
（x）=

0.5x2 ij x ＜1
x -0.5 otherwis
Σ

e
（9）

式中：cx，cy，h，w 分别为预测框的中心点和长宽的值。 由于 xij
p 的存在，所以位置误差仅针对正样本进行计算。

置信度误差采用 softmax loss[13]

Lconf（x，c）=-
N

iePos
Σxij

plog（c赞 ip）-
ieNeg
Σlog（ci

0） （10）

c赞 ip=
exp（ci

p）

p
Σexp（ci

p）
（11）

权重系数 α 通过交叉验证设置为 1。
对于每一个预测框，根据类别置信度确定图片中是否有鸟窝，并过滤掉属于背景的预测框。 根据置信度

阈值，例如取 0.5。 过滤掉阈值较低的预测框。 最后利用 NMS（non-maximum suppression）算法，过滤掉那些重

叠较大的预测框，最后剩余的预测框就是检测结果。

3 基于迁移学习的鸟窝识别模型构建

3.1 迁移学习

迁移学习基本思想是利用学习目标和已有知识之间的相关性，把知识从已有的模型和数据中迁移到目

标上去。 以减少对标记数据的依赖，通过和已有数据和模型之间的迁移，更好地完成任务。
迁移学习最开始属于机器学习的一个分支，通过使用获取的数据、任务或模型之间的相似性，把之前学

习实现的模型使用在当前需要的模型上。 其中关于深度神经网络的迁移学习是近年来的研究热点[15-16]。
训练一个深度学习网络需要有足够多的标签数据，实际的鸟窝识别模型训练中，如果在训练数据集的

数量不足的情况下进行模型训练，会直接影响训练模型的识别精度。 而采用迁移学习的方法可以解决样本

数据不足的问题。 本文将迁移学习应用在 DSSD 模型训练，实现对鸟窝自动检测识别。
3.2 DSSD 网络模型迁移

本文的识别模型是基于 Resnet-101 网络模型，主要由 Resnet-101 网络，卷积层网络，反卷积层网络组

m∈{cx，cy，w，h}
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4.2 鸟窝图像数据整理

在原始数据集的基础上经过预处理缩放为 512*512 分辨率的大小，以减少后期特征提取时对硬件的处

理的压力。 配置好开发环境后，需要将鸟窝图片数据整理为 Caffe 制定的数据格式———TFRecord。
本次采集到的图片总数为 1 000 张，其处理步骤如下。

Name Type

System Linux64 Ubuntu14.04

Language Python3.5.2

CPU Intel i7-7700,内存 16 GB

GPU NVIDIA GeFore GTX1060,内存 6 GB

Memory 8 GB

RAM 16 GB

Hand disk 256 GB

Frame Caffe

表 1 模型训练环境配置

Tab.1 Model training environment configuration

4 实验准备与模型训练

4.1 实验平台搭建

本文使用 Caffe 平台进行检测，并采用 GPU 加速，具体实验硬件配置如表 1 所示。

图 3 DSSD 网络模型迁移

Fig.3 DSSD network model migration

源数据集

目标数据集

Resnet-101 卷积层 反卷积层 源任务

目标任务

权重迁移

目标领域冻结与微调权重训练

Resnet-101 卷积层 反卷积层

成， 该网络模型被广泛的用作特征提取， 对图像的基础特征有很好的提取效果， 且该网络在 PASCAL-
VOC2012 数据集中实现了对 20 类不同对象的分类，本文在该网络的基础上用于鸟窝识别。 因为原 DSSD 模

型的训练分类任务的类别有 20 种，而目标的任务只有两类，即图像中是否有鸟窝，因此需要对该网络的输

出层做出相应的修改，即将原 DSSD 模型的全连接层的输出结果改成本次模型识别的种类。

具体模型的迁移如图 3 所示，将 PASCAL-VOC2012 数据集用作训练 DSSD 网络结构，通常对于迁移的

权重训练主要有微调和冻结两种方式, 本文选择冻结的方式进行模型的迁移， 其通过反向传播更新所有层

的权重。 加入鸟窝数据后，继续对 DSSD 模型进行训练，将之前的网络权重用作当前的模型训练，不用重新

对网络结构参数重新训练，每次训练，只对原网络结构的参数进行微调。 通过后续的训练进行学习，这样可

以大大减少鸟窝识别模型训练等开销。
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预模型训练：DSSD 的网络结构主要由两部分组成，基础网络层，卷积层和反卷积层。 其中基础网络

层是 Resnet-101。 将 DSSD 网络用作为迁移学习的预训练模型训练模 型，并 选 用 PASCAL-VOC2012 作

为预训练模型的数据集。 图片大小为 512*512，学习率为 10-3，迭代次数为 10 000 次，耗时 36 h。
模型训练：预模型训练结束后，加入鸟窝训练数据集进行 DSSD 模型的训练。 预训练阶段产生的分类模

型将根据迁移学习的思想，转变为预训练模型的初始化网络权值。 本次实验模型训练的学习率为 10-3，迭代

次数为 10 000 次，最终得到最优的 DSSD 模型。 耗时 15 h。
测试阶段：将鸟窝数据测试集对新产生的分类模型进行测试。

5 实验结果对比与分析

5.1 无迁移学习的实验结果对比

在目标分类中，通常最关心的是存在的目标识别效果准确率与识别速度。 mAP 和 FPS 是目标检测算法

中衡量算法精确度度重要指标。 mAP 用于衡量模型的目标识别的精度，公式如下

mAP=
ΣAverageprecision

Nt
（12）

式中：N 为检测次数；Averageprecision 为检测目标的平均准确率。
mAP 值介于 0 到 1 之间，值越大说明算法的检测精度越好。 FPS 衡量模型对目标的识别速率，即一秒内

识别图像数量。 输入测试数据集，对比当前数据集，学习率，迭代次数相同的前提下，Faster R-CNN，SSD，
YOLOv2，DSSD 的 mPA 和 FPS，结果如表 2 所示。

图 4 模型训练流程

Fig.4 Model training process

鸟窝训练集
训练

训练PASSAL-
VOC2012
训练集

DSSD 网络

PASCAL-
VOC2012 训练
的 DSSD 模型

DSSD
分类器模型

迁移

测试

测试鸟窝检测的

DSSD 分类模型
鸟窝测试集

PASCAL-VOC2012 测试集
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第一步，对带有检测目标的图片进行数据扩增研究表明，在数据足够多都前提下，模型训练结果通常更

佳，同时，也能防止训练时出现过拟合的情况出现。 本文主要采用的数据扩增技术有水平翻转、随机裁剪、随

机采集块域。 扩增后，图像的总数量为 2 000 张。
第二步，数据标记。 对带有检测目标的图片进行手动标记。 标记后图片被生成与之对于的后缀名为.xml

的文件，该文件主要用于记录图片中鸟窝的实际位置。
第三步，数据分类。 将图片数据集和对应的.xml 文件分别保存到 train 和 test 文件夹中。 train 作为训练

集，test 作为测试集。 训练集的数量为 1 600 张图片，测试集的数量为 400 张图片。
4.3 鸟窝识别模型训练

为了验证 DSSD 模型与其它深度学习模型的检测精度，检测速度的优势，分别将上一节的数据集，用于

训练 Faster R-CNN，SSD，YOLO，DSSD 模型。 而基于迁移学习的目标检测模型训练主要分为三个步骤：预训

练模型；训练模型；模型测试。具体的训练流程如图 4 所示。 为了验证迁移学习是否产生了作用，选用相同的

数据集，学习率，训练迭代次数，训练出预训练模型，然后使用上一节整理出的鸟窝数据集进行鸟窝识别模

型的训练。 由于篇幅原因，本节重点介绍引入率迁移学习的 DSSD 模型的训练过程。
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表 2 模型训练结果对比

Tab.2 Comparison of training results of model

算法模型 mAP/% FPS frame/s

Faster R-CNN 86.15 9.91

SSD 88.17 15.09

YOLO 80.16 21.52

DSSD 90.12 12.90

可以看出，以 FPS 的大小评估算法的检测速度可知，Faster R-CNN 的识别检测速度较差，其它三个模型

的识别速度相差不大，且都能满足实时性检测的要求。 以 mPA 值评估算法的精确度，DSSD 对鸟窝的检测精

度最高。 本次实验使用测试集进行测试，如图 5 所示，模型的识别率可以到达近 80%，对于有遮挡物的情况

下，该模型也能很好的识别带有鸟窝的图像；因此 DSSD 模型可以满足对接触网鸟窝的识别，也能满足实时

性的检测要求。

图 5 DSSD 模型识别结果

Fig.5 DSSD model recognition results

5.2 基于迁移学习的实验结果对比

对比其它深度学习模型，DSSD 对铁路接触沿线对鸟窝的识别准确率和速度效果都很好。 将迁移学习应

用在各模型的训练，在数据集不够充分的前提下，每个模型都识别精度都普遍提高了 1 到 2 个百分点，结果

如表 3 所示。
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6 结论

该文基于 Caffe 平台使用 DSSD 深度学习模型，对高速铁路接触网沿线的鸟窝进行自动识别的研究。
1） 对比其它深度学习模型，DSSD 的识别速度较快，准确率高，且对于复杂背景下，有部分障碍物遮挡

的鸟窝也能识别出来，模型的鲁棒性较好。
2） 使用迁移学习技术，在有限的鸟窝数据条件下训练模型，进一步提高了模型的识别精度，且模型的训

练时间大大缩短。

实验在测试集上进行测试，模型的识别效果如图 6 所示。 配合迁移学习，mPA 得到提高，模型的的识别

准确性得到提高，可以达到近 85%，模型的训练时间缩短了近一半，大大地减少了鸟窝识别模型训练的开

销。 从 FPS 来看，模型的识别速度几乎没有受到模型迁移带来的影响，能够满足实时性检测要求。 说明将迁

移学习应用在 DSSD 鸟窝识别模型是可行的，能够在数据集不充分的情况下加快模型的训练，并提高模型

对鸟窝识别的准确率。

表 3 迁移学习模型结果对比

Tab.3 Result comparison of transfer learning model

算法模型 mAP/% FPS frame/s

Faster R-CNN 88.13 10.47

SSD 90.12 16.14

YOLO 83.75 22.56

DSSD 92.35 13.87

图 6 迁移学习识别效果

Fig.6 Recognition effect of migration learning
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Research on Recognition and Detection of Catenary Bird's
Nest Based on DSSD

Zhou Jun，Chen Jianyun

（School of Electrical and Automation Engineering, East China Jiaotong University, Nanchang 330013, China）

Abstract：With the rapid growth of China's electrified railway mileage, the safe and stable operation of catenary
is facing tremendous pressure, so it is of great significance to monitor. In this paper, the avian hazards affecting
the normal operation of the catenary of electrified railway were studied. Through the analysis and comparison of
different depth learning models, DSSD model was selected to automatically identify the catenary of high-speed
railway. At the same time, this paper used transfer learning method and Caffe platform to improve the general-
ization and stability of bird's nest recognition training network by fine-tuning the trained DSSD network under
the condition of insufficient data set. The trained model has faster recognition speed and better robustness, which
has important reference significance for the safe and stable operation of OCS.
Key words： DSSD network; bird nest recognition; transfer learning; deep learning

3） 对于鸟害故障的处理，相对与传统的处理方法，该算法能够带来较高的识别精度和识别速度，且模

型的鲁棒性较好，对于鸟害处理的应用有重要的参考意义。 同时，也为牵引接触网可靠性分析提供了十分重

要的参考意义。
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