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基于改进的 YOLOv3接触网鸟巢检测与识别

屈志坚，高天姿，池 瑞，杨 行
（华东交通大学电气与自动化工程学院，江西 南昌 330013）

摘要：接触网上鸟巢对铁路安全稳定运行存在严重威胁。为检测和识别接触网上鸟巢以解决鸟巢对铁路运行造成的不良影响，

提出一种改进的 YOLOv3 算法。首先对接触网鸟巢图像进行前期预处理，去噪等操作能够加强对鸟巢本质特征的提取，数据增

强一定程度上避免神经网络的过拟合现象产生。 然后在网络结构中加入空间金字塔池化模块，对特征图进行不同尺度的池化

操作再拼接，得到固定尺寸的输出，提取鸟巢多尺度特征。最后将衡量预测框与真实框距离的 GIoU 作为边界框损失函数，模型

优化损失同时优化真实框与预测框的重叠度。 实验结果表明，该方法在接触网鸟巢检测的平均准确率达到 95.1%，在接触网鸟

巢检测领域有较高的检测精度，能在复杂的接触网背景下较好的识别检测鸟巢。
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Detection and Recognition of Bird Nests in Overhead Catenary
Systems Based on Improved YOLOv3

Qu Zhijian,Gao Tianzi, Chi Rui,Yang Hang

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

Abstract：Access to the bird nest is a serious threat to the safe and stable operation of overhead catenary system.
An improved YOLOv3 algorithm was proposed to detect and identify the adverse effects of bird nests on railway
operation. Firstly, the bird nest image of overhead catenary system is preprocessed in the early stage. The de-
noising and other operations can enhance the extraction of the essential features of the bird nest, and the data
enhancement can avoid the over-fitting phenomenon of the neural network to a certain extent. The spatial pyra-
mid pooling module is added into the network structure, and the feature map is pooled at different scales and
then stitched together to get the output of fixed size, and the multi-scale features of the nest are extracted. Fi-
nally, the GIoU, which measures the distance between the prediction box and the real box, is used as the bound-
ing box loss function, and the model optimizes the loss and the overlap degree between the real box and the pre-
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diction box. The experimental results show that the average accuracy of this method in the overhead contact net
nest detection reaches 95.1%, which has a high detection accuracy in the overhead contact net nest detection
field, and can better identify and detect the nest under the complex overhead contact net background.
Key words： overhead catenary systems; deep learning; the bird nest detection; image processing
Citation format：QU Z J，GAO T Z，CHI R，et al. Detection and recognition of bird nests in overhead catenary
systems based on improved YOLOv3[J]. Journal of East China Jiaotong University，2021，38（4）：72-79.

屈志坚，等：基于改进的 YOLOv3 接触网鸟巢检测与识别

接触网是电气化铁路的动力输电网络， 接触
网稳定的工作状况与铁路安全稳定运行密切相
关 [1-2]。 鸟类在接触网上筑巢已不罕见，若不及时
发现并处理鸟巢， 容易引起输电线路跳闸或绝缘
子击穿等， 对铁路运输安全稳定运行造成严重威
胁 [3]。传统检测识别鸟巢的方式是人工检测法 [4]，即
采用人工对车载视频进行标记， 该方法费时费力
且效率较低。

近几年，随着计算机图像技术的发展，利用图
像处理技术对拍摄的车载视频进行自动检测，能提
高接触网故障检测的效率。 祝振敏等[5]针对鸟巢的
结构特性， 对接触网上疑似鸟巢区域进行粗提取，
得到鸟巢可能存在的关键区域， 再利用 HOG 特征
和分类器训练对鸟巢进行精确提取。 金炜东等[6]分
析鸟类筑巢特点，针对杆塔的中上部、图片中最前
景的硬横梁结构，提出一种基于相对位置不变性的
接触网鸟巢识别检测。 罗婷婷等[7]通过分析发现接
触网图像中正常数据与异常数据样本数量存在严
重的不平衡，针对鸟巢的检测问题，提出利用双判
别器生成对抗网络来解决鸟巢样本数据不平衡问
题。 上述方法均能够检测到接触网上的鸟巢，但存
在如对于遮挡问题性能不太稳定；或在鸟巢检测前
需要设定阈值；阈值的选择影响鸟巢的检测结果等
问题。近年来，以卷积神经网络为基础的深度学习目
标检测算法主要分为一阶段检测和二阶段检测[8-9]。
FasterR-CNN[10]等是基于目标候选框思想的二阶段
检测，SSD[11]，YOLO[12]等是基于回归思想的一阶段检
测，具有更高的检测速度。

在接触网鸟巢的检测上，改进的 YOLOv3 算法
与目前比较热门的 SSD、RetinaNet[13]等算法相比，有
更高的检测精度。

1 鸟巢图像预处理

鸟巢图像预处理主要包含灰度化， 小波去噪，
维纳滤波，数据增强 4 个阶段，其中灰度化是鸟巢
图像预处理的首要步骤。 小波去噪，维纳滤波，数据
增强各阶段顺序不影响，可独立完成对鸟巢图像检
测。由于拍摄到的鸟巢图像是彩色图像，每个像素点
有 2563个颜色变化区间， 若直接对彩色图像处理，
计算量大且训练速度慢。 将鸟巢图像灰度化后，计
算量大大减小 [14-15]，且仍能反映图像亮度等级分布
以及整体和局部色度。 本文采用平均值法对鸟巢图
像进行灰度化处理， 将彩色的鸟巢图像 RGB 三分
量取均值作为灰度图的灰度值。 平均值灰度化结果
图如图 1中平均值灰度化结果图所示。

列车车载摄像机在拍摄过程中由于受到环境
影响， 导致采集到的鸟巢图像具有各种类型噪声。
为了将无效的噪声信号过滤掉，本文采用小波阈值
去噪， 其中阈值的选择主要有硬阈值和软阈值函
数[16]，如图 1软硬阈值去噪结果图所示，分别为软硬
阈值的去噪效果。

列车的高速行驶导致车载摄像机拍摄到的鸟
巢图片存在一定程度的运动模糊，需要将带有运动
模糊的鸟巢图片复原成原始图像。 采用维纳滤波方
法，使得恢复后的鸟巢图像与最初不带运动模糊的
鸟巢图像间均方误差最小。 维纳滤波的传递公式为

Q= H*

H
2
+Z / S

（1）

式中：H*为分母的复共轭；Z 为噪声功率谱；S 为原
图像功率谱。 结合式（1）可以得出

Q赞 = 1
H· H

2

H
2
+Z / S

·N （2）
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式中：Q赞为去掉运动模糊后的图像做傅里叶变换。
利用维纳滤波去除运动模糊的结果图如图 1（f）

所示。
一般来说，拍摄到的高铁接触网鸟巢图像仅占

很少一部分，若直接对样本数量如此匮乏的鸟巢图

像进行训练，神经网络易出现过拟合现象，即出现
在训练集上效果好，而对于未参与训练的数据集上
效果不好。 数据增强在一定程度上能避免过拟合现
象的产生，基于此，采用数据增强[16]方法增加鸟巢数
据集。 部分扩增结果如图 1（f）~图 1（h）所示。

图 2 卷积神经网络的基本结构
Fig.2 Basic structure of convolutional neural network
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图 1 鸟巢图像预处理结果图
Fig.1 Bird nest image preprocessing result map

（e） Motion blurred image （f） Wiener filter denoising

（a） Original image （b） Average graying （c） Soft threshold denoising results （d） Hard threshold denoising

（h） Partial data amplification
results

（g） Partial data amplification
results

如图 1 所示，经灰度化后的鸟巢图像与原始图
像相比仍能反映鸟巢的形状特征、边缘特征；经过
软硬阈值小波去噪处理后的鸟巢图像显示，软阈值
去噪后的图像更平滑，去噪效果更好；维纳滤波结
果图与原图相比，能够将拍摄高铁接触网鸟巢图像
的过程中产生的运动模糊过滤； 数据增强采用翻
转、旋转、改变亮度对比度等方式增加鸟巢数据集
数量。

2 深度学习结构

2.1 深度学习算法原理

典型的深度学习模型有卷积神经网络、深度信
任网络、堆栈自编码网络三类模型。 卷积神经网络
在计算机视觉等领域取得了很好的效果。 一般的卷
积神经网络结构主要包含卷积层、池化层、全连接
层，基本结构如图 2所示。

高铁接触网鸟巢图像经卷积神经网络输入层
并传递给卷积层， 卷积层利用卷积核从上到下，从
左到右对输入鸟巢图像进行卷积操作，能够提取数
据的抽象特征和边缘特征；池化层能够对数据进行
降维，对特征进行压缩，减少参数量；全连接层综合
提取到的特征并映射为固定长度向量，一般包含类
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图 3 YOLOv3 网络整体结构
Fig.3 The overall structure of the YOLOv3 network
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别概率及坐标位置等。 本文使用的深度学习算法首
先直接将图片作为输入， 将图片分割为 G×G 个单
元格，在每个单元格上通过边界框预测，最终输出
每个边界框预测的目标概率和坐标，包含边界框的
横坐标，纵坐标，宽度，高度以及类别的共 5 个置信
度信息，分别用 ax，ay，aw，ah，aconf 表示，其中置信度
aconf如下所示

aconf＝Pre×SIOU （3）
其中 Pre表示单元格是否含有目标，令

Pre=
0，该单元格不包含目标中心
1，该单元格包含目标中
，

心
（4）

SIOU表示预测框 TP与真实边界框 TT的交并比，即

SIOU=
TP∩TT

TP∪TT
（5）

若目标中心落在某一块单元格内部，则由该单
元格预测该目标，以这个单元格为中心生成多尺度
先验框，比对先验框与真实框的交并比选择最合适
尺度的先验框进行尺度缩放和平移边界框来判断
物体的位置。 记边框预测值为（px，py，pw，ph），目标中
心在单元格中相对于图像左上角偏移量为（sx，sy），

同时先验框具有宽度和高度 （Aw，Ah）， 则修正后
（amend）的边框为

bamendx=σ（px）+sx
bamendy=σ（py）+sy

bamendw=Awe
pw

bamendh=Ahe
ph

∪
∪
∪
∪
∪
∪
∪∪
∪
∪
∪
∪
∪
∪
∪∪
∪

（6）

2.2 深度学习网络结构
本文使用的深度学习算法 YOLOv3 网络模型

以卷积神经网络作为基础结构，主要由特征提取模
块 DarkNet-53[17]、FPN（feature pyramid network）组成
[18]。其中，特征提取模块 DarkNet-53共含有 53层卷
积层， 除去最后一层由 1×1 卷积组成的全连接层。
网络整体结构如图 3所示。

增强后的鸟巢图片尺寸为 640×640， 首先经过
Reshape 将尺寸统一到 416×416 后再输入到 Dark-
enet-53 网络模型中。 经过 Darknet-53 结构将后 3
个残差模块输出的特征图输入到 FPN中。其中，13×
13的特征图经过 5次卷积输入到检测网络中，再将
该特征图经过一次卷积和上采样与 26×26 的特征
图拼接融合，将融合后的特征图经过 5 次卷积输入
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图 4 空间金字塔池化处理模块
Fig.4 Spatial pyramid pooling module

图 5 交并比为 0 时两种可能的情况
Fig.5 Two possible situations when IoU is 0

13×13×512

Max pooling 5×5 Max pooling 9×9 Max pooling 13×13
13×13×512 13×13×512 13×13×512

13×13×2 048

到检测网络中，再将该特征图经过一次卷积和上采
样与 52×52 的特征图拼接融合，经过 5 次卷积输入
到检测网络中 。 最终检测网络输出 52×52，26×
26，13×13特征图分别适合检测小目标， 中等目标，
大目标鸟巢。

3 改进的深度学习算法

3.1 引入空间金字塔池化处理
由于高铁接触网鸟巢图像的鸟巢目标轮廓不

清晰，降维过程易发生信息丢失等问题，鸟巢图像
在预处理和多尺度预测过程中，存在拉伸成固定尺
寸等操作导致信息失真影响后续检测结果。 为了解
决这个问题，引入空间金字塔池化。 空间金字塔池
化的网络结构图如图 4所示。

空间金字塔池化处理模块如图 4所示。 经 5次
残差模块后，鸟巢的输入图像尺寸从 416×416×1 变
成 13×13×1 024，为了提取到鸟巢的多尺度信息，在
经过 3 次卷积后，对特征图进行分块池化，本文选
择的池化核为 5，9，13，其中为了不使输入特征图尺
寸发生变化，采用步长为 1 且填充的池化方式。 经
过 3 个不同尺度的池化操作后的特征图和原始全
局特征图融合后能够获得更多特征，消除由于鸟巢
尺寸大小不一样导致有效信息不一致的影响，有助
于提高对鸟巢的检测精度。
3.2 广义交并比及其损失函数

目标检测常把均方误差作为损失，但又使用交
并比（IoU）[19]即真实框与预测框的交并比来衡量预
测结果的好坏，模型对两者的优化并不等价，当真
实框与预测框的均方误差损失相等时，两者交并比
并不一定相等。 同时交并比能被反向传播，若把交

并比作为损失函数直接被优化即直接优化评价指
标比选择替代的损失函数好。 但交并比有两个缺
点：① 当真实框与预测框不相交时，交并比为 0，此
时梯度也为 0，无法进行优化；② 若真实框与预测
框不相交时，如图 5所示，两者不相交，交并比为 0，
但无法反映哪个预测结果更好。

如图 5 所示，虽然绿色的真实框与黄色预测框
都不相交， 但明显左边的预测框与真实框距离更
近，预测效果更好。

为了更好的评价预测框的质量，本文利用 GIoU
（Generalized IoU，GIoU，令为 GIoU）即广义交并比作
为新的预测框与真实框的距离的评价方法。GIoU不
仅关注真实框预测框交集，也关注两者并集，更能
评价两者重叠关系。

GIoU评价方法的计算步骤为：
1） 计算真实框与预测框的面积分别用 TT、TP

表示；
2） 计算两者交集 TT∩TP和并集 TT∪TP；
3） 找到包含真实框与预测框的最小框，并计算

其面积大小，用 Tmin表示；

4） 计算 SIoU=
TT∩TP

TT∪TP
；

5） 计算 GIoU=SIoU=
Tmin / TT∪TP

Tmin
。

GIoU也能被反向传播，当作为目标函数被优化
时，损失函数的表达式为

LGIoULOSS=1-GIoU

这种评价方式当真实框与预测框不相交时，也
能进行优化，改善了当 IoU为 0时难以优化的问题。

4 实验分析

4.1 实验环境的配置
本文使用 Pytorch 平台进行鸟巢检测识别，使

用 GPU加速，实验环境配置如表 1所示。
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表 1 实验环境配置
Tab.1 Experimental environment configuration

Name Type
System Win10
Language Python3.7.6
CPU Intel（R）Xeon（R）W-2123CPU
GPU Nvidia Quadro P4000

Memory 32 GB
Hand disk 256 GB
Frame Pytorch

图 6 损失变化曲线图
Fig.6 Loss change graph

图 7 改进后的 YOLOv3 网络在鸟巢数据集上的 AP 曲线
Fig.7 AP curves of the improved YOLOv3 network on

the bird nest dataset
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4.2 网络的训练及测试
针对某高铁接触网鸟巢图像，经 6 种数据增强

方法后得到的鸟巢图像共 716 张， 其中训练集共
585张，验证集 70张，测试集 61 张。 将鸟巢图片尺
寸归一化至 640×640像素。 根据实验需求将鸟巢数
据集标注为数据格式并保存。 模型训练开始阶段将
学习率设置为 0.001，在 step 模式下更新学习率，训
练迭代次数达到 7 000次时学习率下降为初始学习
率的 10%，训练迭代次数达 8 000 次时，学习率降
为初始学习率的 1%。 训练过程对损失函数值进行
记录。

如图 6 所示，损失随迭代次数增加逐渐趋于稳
定，GIoU 损失达到 3.5 左右基本不超过 4，Object-
ness损失达到 0.1 左右基本不超过 0.25。 根据曲线
收敛情况所示，9 000次训练后可停止迭代。

在高铁接触网鸟巢图像检测中，网络模型精度
与召回率可由下列两个公式计算得出。

P= nTP
sum1

（7）

R= nTP
sum2

（8）

式中：P 表示网络模型精度；R 表示召回率；nTP表示
鸟巢被正确框出的数量；sum1表示所有被框出数量
的总和；sum2表示图片中鸟巢的数量总和。 平均精
度均值 mAP 是衡量模型在不同类别中检测效果的
重要指标，计算方法为

mAP=
ΣAP

num（class） （9）

式中：num（class）表示图像检测类别数目总和；AP
（average precision） 表示精度与召回率关系曲线的
有限积分值，与模型整体表现呈正相关。 改进后的
YOLOv3 网络在接触网鸟巢数据集上鸟巢检测的
AP曲线如图 7所示。

如图 7 所示，改进后的 YOLOv3 网络在鸟巢数
据集上的 AP 达到 95.1%。 mAP 是 AP 在不同类别
下的均值，在本文单一类别数据集中，可作为鸟巢
检测的评价指标。 测试结果如表 2所示。

由表 2 可知，基于层数 50 层的 RetinaNet 算法
的鸟巢检测，mAP 达到 65.7%，基于 SSD300 算法的
鸟巢检测，mAP 达到 90.2%， 原始 YOLOv3 算法在
鸟巢上的检测，mAP 达到 90.4%，改进的 YOLOv3
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表 2 不同检测算法在本文数据集上的检测结果
Tab.2 Detection results of different detection algorithms

on the dataset in this paper

Detection algorithms mAP/%

RetinaNet-depth=50 65.7

SSD300 90.2

YOLOv3 90.4

Improred YOLOv3 95.1

图 8 改进后的 YOLOv3 网络在接触网鸟巢数据集上的测试结果
Fig.8 Test results of the improved YOLOV3 network on the Catenary Nest dataset

（d） Test result

（b） Test result（a） Test result

（c） Test result

算法在鸟巢上的检测，mAP达到 95.1%。 结果表明，
改进的 YOLOv3 算法与层数 50 层的 RetinaNet 算
法、SSD300 算法相比，在接触网鸟巢上的检测有更
高的平均准确度。

用改进后的 YOLOv3 网络对高铁接触网鸟巢
图片进行测试，部分检测结果如图 8 所示。 检测结
果显示，在高铁接触网复杂背景下，改进的 YOLOv3
网络能检测到部分不清晰、有遮挡的鸟巢，对于远
距离、部分形状较小的鸟巢也能检测到，具有较好

的泛化能力。
4.3 接触网鸟巢特征图的提取与转换

卷积神经网络由多个卷积层组成，每个卷积层
利用卷积核对图像进行卷积运算， 得到特征图，每
层提取的特征不同。 浅层卷积层提取较为局部、细
节的信息，高层卷积层感知图像更复杂、抽象的信
息。 通过对部分卷积层输出的鸟巢图像特征图的分
析，得到卷积神经网络对鸟巢信息的提取过程。 如
图 9所示。

可以看出，神经网络对鸟巢图像的信息提取过
程与人认知图像相似。 人在认知图像时先感知图
片亮度信息与颜色信息，再是边缘、轮廓等局部细
节，然后是纹理特征等更加复杂的信息，最后将所
有信息综合形成整体的概念。 如图 9 所示，神经网
络先对杆塔边缘仔细辨认，突出夹角位置，随着网
络层数加深， 将杆塔与背景分开并寻找目标可能
的重点部位。
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图 9 卷积层输出特征图
Fig.9 The convolutional layer outputs the characteristic graph

5 结论

该文基于 Pytorch 平台使用以卷积神经网络为
基础的深度学习模型，对高铁接触网鸟巢图像进行
检测与识别。

1） 前期对鸟巢图像的去噪处理，能有效降低各
种噪声对鸟巢目标的干扰，突出鸟巢目标；数据增
强能提高鸟巢样本数目，一定程度上解决了神经网

络出现过拟合问题。
2） 将空间金字塔池化与改进的深度学习模型

结合，有效提高对鸟巢的多尺度特征信息，同时引
入广泛交并比作为损失函数， 与均方误差相比，直
接将评价真实框与预测框距离的方法作为损失函
数，改善了 IoU 作为评价方法时，真实框与预测框
不相交无法优化的问题，更适合作为损失函数进行
优化。

屈志坚，等：基于改进的 YOLOv3 接触网鸟巢检测与识别

（e） Convolation layer 34 features

（a） Convolation layer 1 features

（c） Convolation layer 13 features

（b） Convolation layer 5 features

（d） Convolation layer 19 features

（f） Convolation layer 38 features
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3） 与传统检测鸟巢的方法相比，该方法检测鸟
巢精度更高，有更高的检测速度，能在复杂的接触
网背景下较好的识别检测鸟巢，对接触网鸟害的处
理有重要意义。
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