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摘　 要:高铁的飞速发展使其基础设施的在线智能维保技术需求更加迫切ꎬ其中包括基于机器

视觉技术实现高铁吊弦结构的缺陷检测ꎮ 在预处理后使用深度学习目标检测的 ＳＳＤ 算法学习

大量数据中需要定位的吊弦线夹位置ꎬ并在校正后使用 ＳＶＭ 学习这些数据的“相对峭度”阈

值ꎮ 通过实验数据评估定位准确性并根据学习到的“相对峭度”阈值判断每个吊弦的受力状

态ꎬ检出吊弦严重缺陷ꎬ实验结果验证了该方法的有效性ꎮ
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０　 引言

高铁因其诸多优点而快速发展ꎬ至 ２０１８ 年底ꎬ全国高

速铁路营业里程达到 ２.９ 万 ｋｍ 以上[１] ꎮ 随之而来的高铁

系统可靠性与安全性面临着艰巨挑战ꎮ 高速列车通常采

用接触网供电ꎬ接触网通过支持装置架设在支柱上ꎬ包括

承力索、接触线、吊弦以及连接零件[２] ꎬ其结构如图 １(ａ)
所示ꎮ 为了满足受流要求ꎬ接触线必须以规定的几何方式

放置ꎬ这通常是通过从承力索到接触线上的定期间隔垂向

连接来实现的ꎬ该垂向线称为吊弦ꎬ如图 １(ｂ)所示ꎮ 吊弦

增加了接触线悬挂点ꎬ同时使接触线在整个跨距内对轨面

的距离保持一致ꎮ 吊弦的严重缺陷主要在吊弦绞线部位:
１)烧断ꎮ 载流环电流超载ꎻ２)拉断ꎮ 吊弦偏移过大使线

夹拉脱或绞线拉断ꎻ３)脱落ꎮ 吊弦线夹螺栓松脱、线夹裂

纹或破损等造成吊弦脱落ꎻ４)刮脱ꎮ 弓网事故时受电弓

刮脱吊弦绞线ꎮ 吊弦脱落或者断裂会造成拉网、卡网等现

象ꎬ导致机车对能量吸收不良ꎮ 另外ꎬ松脱或断裂的吊弦

端头落下短路放电ꎬ造成接触线烧伤、烧断ꎬ甚至与受电弓

缠绕引发弓网事故ꎮ 因此在早期发现并纠正吊弦故障尤

其重要ꎮ 然而目前吊弦缺陷主要依靠人工检测ꎬ耗时耗力

且效率较低ꎮ 综上所述ꎬ设计和实现基于机器视觉的吊弦

缺陷智能检测非常必要ꎮ
吊弦缺陷检测包含吊弦定位和缺陷检出两个步骤ꎮ

吊弦定位任务涉及吊弦目标检测ꎬ吊弦缺陷检出方法有

Ｈｏｕｇｈ 检测、图像统计方法、深度学习图像分类技术等ꎮ
目前对于吊弦定位主要有传统图像处理方法和深度学习

目标检测方法ꎬ前者如白瑞敏[３] 使用 Ｈｏｕｇｈ 变换定位吊

弦ꎬ后者如徐玥斌[４] 用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 定位吊弦ꎮ 而吊弦

缺陷检出的相关研究较少ꎬ目前只有 Ｈｏｕｇｈ 变换方法ꎬ如
徐玥斌[４]和武国龙[５]使用 Ｈｏｕｇｈ 变换寻找直线和曲线检

出吊弦缺陷ꎮ
本文将数据分为训练集和测试集ꎬ训练集用于训练模

型ꎬ测试集用于评估该模型训练效果ꎮ 数据需提前人工标

注吊弦线夹矩形框和吊弦受力状态正负样本ꎬ并进行数据

格式变换和图像预处理操作ꎮ 然后对训练集使用开源

ＳＳＤ 算法来学习吊弦线夹位置ꎬ校正图像后使用支持向量

机(ＳＶＭ)学习图像的“相对峭度”阈值ꎮ 最后在测试集上

评估 ＳＳＤ 算法定位准确性ꎬ并根据学习到的“相对峭度”
阈值判断吊弦受力状态ꎬ检出吊弦严重缺陷ꎮ 具体检测流

程如图 ２ 所示ꎮ

７６１



电气与自动化 陈云莎ꎬ等基于峭度表征的接触网吊弦缺陷检测算法

??35

&��#E

1
2

3

4
5

6

7

8

9

	a
��@535
1—��3�2—
��3—�@4�4—��1�5—����
6—77�7—55��8—���9—JE�

4�

E#)

54

 (b)���
�

图 １　 结构示意图
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图 ２　 吊弦缺陷检测流程图

１　 预处理

１.１　 运动模糊消除

采集数据时车速过快会使图像产生运动模糊 (图

３(ａ))ꎻ而逆运算方法对噪声点十分敏感ꎬ但用于复原图

像效果不佳ꎬ因此本文对数据进行最小均方差(维纳)滤

波来消除运动模糊ꎮ 维纳滤波的原理是寻找一个滤波器

使得复原图像与原始图像的均方误差最小ꎬ从而倒推出原

图像ꎬ倒推出的原图像数学表达式估计为[６]

Ｆ
∧
(ｕꎬｖ)＝ １

Ｈ(ｕꎬｖ)
× Ｈ(ｕꎬｖ) ２

Ｈ(ｕꎬｖ) ２＋ １
ＳＮＲ(ｕꎬｖ)

Ｇ(ｕꎬｖ) (１)

式中:Ｈ(ｕꎬｖ)是退化传递函数ꎻＧ(ｕꎬｖ)是模糊图像的傅立

叶变换结果ꎻＳＮＲ(ｕꎬｖ)是图像的信噪比ꎮ 本文可用高斯滤

波降噪前后图像估计ꎬ使用降噪滤波器能避免出现振铃

现象ꎮ
复原的关键在于扩展函数 ＰＳＦ 的参数估计ꎮ 由于相

机曝光时间很短ꎬ忽略该时间内的速度变化ꎬ将其视为匀

速直线运动ꎮ 由此点扩展函数可以描述为[６]

ｈ(ｘꎬｙ)＝
１
ｄ ꎬ０≤｜ ｘ ｜≤ｄｃｏｓϕꎬｙ＝ｄｓｉｎϕ

０ꎬ其他
{ (２)

式中:ｄ 为点扩展函数 ＰＳＦ 的尺度ꎬ可实时获取车速后计

算得到ꎻϕ 为点扩展函数相对于水平方向的角度ꎬ由于高

清相机固定在检测车上ꎬ点扩展角度总是呈现水平状态ꎬ
因此设 ϕ＝ ０ꎮ

维纳滤波前后效果对比如图 ３ 所示ꎬ可见该方法对于

运动模糊消除的效果很好ꎮ

(a) 	��                                    (b) �	�

图 ３　 运动模糊消除局部效果对比图

１.２　 图像增强与去噪

对图像进行全局直方图均衡化来增强可能导致图像

明部或者暗部的细节丢失ꎮ 为了优化均衡化效果ꎬ本文使

用自适应直方图均衡方法对不同区域进行直方图均衡化ꎬ
以强调接触网元件并适度减少噪声ꎮ 该方法将图像均分

为几个区块ꎬ通过逐个计算图像的局部区块直方图ꎬ并重

新分布亮度来改变图像对比度ꎮ 对各区块使用双线性内

插值方法ꎬ从而消除区块效应ꎬ大大提高算法效率ꎮ
除此之外ꎬ本文使用了后处理技术 [７] 来消除噪声

像素点ꎮ 将带有连通区域标记的小连通区域的像素点

视为孤立噪声并去除ꎮ 增强和去噪前后分别如图 ４、图
５ 所示ꎬ处理后接触网元件清晰可见ꎬ有利于后续算法

检测ꎮ

图 ４　 图像增强与降噪前
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图 ５　 图像增强与降噪后

２　 吊弦定位

２.１　 方法选择

吊弦定位存在以下难点:１)部分图像背景复杂ꎬ如隧

道内壁、树木、接触网复杂线路等ꎻ２)补充光源造成的反

射高光干扰ꎻ３)不同光照条件、不同拍摄视角、不同线路

造成的差异ꎻ４)检测目标被遮挡等ꎮ 具体如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 较难的吊弦图像示例

由于上述难点的存在ꎬ基于传统图像处理的方法很难

实现较好的定位效果ꎬ因此本文采用更智能、稳定的深度

学习目标检测方法来定位吊弦ꎮ 深度学习目标检测方法

众多:基于区域建议的目标检测算法将分类和定位分为两

个步骤ꎬ如 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 算法准确率较高但耗时较长ꎻ基
于回归的目标检测算法将分类和定位在一个步骤中进行ꎬ
如 ＹＯＬＯ 算法轻量但检测精度不高ꎮ 而对于稀疏场景的

目标而言ꎬＳＳＤ 算法的运行速度超过 ＹＯＬＯꎬ精度超过

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮꎬ在保证精度的同时提高运行速度ꎬ因此本

文选用 ＳＳＤ 算法来实现吊弦的目标检测ꎮ

２.２　 ＳＳＤ 算法

ＬＩＵ Ｗ 等[８]提出了深度学习目标检测 ＳＳＤꎬ该算法的

骨干网络是图像分类网络ꎬ如 ＶＧＧꎬＲｅｓＮｅｔ 等ꎮ 其特点

为:１)提出在不同层、不同尺度的特征图上实现包围框选

取ꎬ并进行物体类别和包围框检测ꎻ２)默认包围框和宽高

比ꎮ 在每个特征图的网格单元中ꎬ生成一组具有多个尺度

和宽高比的锚点离散边界框的输出空间ꎮ 每个锚点由回

归器学习的偏移量细化ꎬ并由分类器预测类别的分类概

率ꎻ３)添加额外的卷积层进行预测任务ꎮ 通过端到端的

训练方法ꎬ将所有预测图的定位损失和分类损失加权并对

整个网络进行优化ꎬ最后合并不同特征图的检测结果ꎻ４)

使用了难样本挖掘避免大量阴性候选框主导训练梯度ꎬ进
行大量数据扩充以提高检测精度ꎬ使用 Ａｔｒｏｕｓ 算法等ꎮ

２.３　 定位实现

吊弦线夹是吊弦结构中最稳定、易识别的部位ꎬ因此

本文使用 ＳＳＤ 开源算法并设置相关参数训练并实现吊弦

的承力索线夹和接触线线夹(图 ７ 实线框)两个位置的定

位ꎮ 由此可以分割出吊弦绞线所在区域ꎬ即线夹连线区

域ꎬ如图 ７ 虚线框所示ꎮ

图 ７　 吊弦识别与定位示意图

３　 吊弦缺陷检出

３.１　 峭度理论

缺陷检出任务使用“峭度”来表征吊弦严重缺陷ꎮ 峭

度是反映振动信号分布特性的数值统计量ꎬ描述了波形尖

峰度ꎬ其数学定义为

Ｋ＝Ｅ(ｘ－μ)
σ４

４

(３)

式中:ｘ 为分析的振动信号ꎻμ 和 σ 分别为信号 ｘ 的均值和

标准差ꎻＥ( ｔ)表示变量 ｔ 的期望值ꎮ
１９７７ 年 ＤＹＥＲ Ｄ 和 ＳＴＥＷＡＲＴ Ｒ Ｍ[９] 将峭度指标引

入机械工程领域中ꎬ用于衡量机械故障严重程度ꎬ相关研

究在滚动轴承故障检测领域得到了充分发展ꎮ 峭度反映

振动信号中冲击信号特征ꎬ它能够准确表征滚动轴承振动

信号中故障瞬态冲击的大小ꎮ

３.２　 缺陷检出实现

为方便后续检出ꎬ对图像进行二值化处理后根据 １.２
节定位的两个线夹框中心点进行一次 Ｒａｄｏｎ 变换ꎬ使得吊

弦处于竖直位置ꎬ如图 ８ 所示ꎮ 此时 ｘ 方向上的像素能量

分布如图 ９ 所示ꎬ然后对每张输入图像 ｘ 方向上的能量进

行“峭度”值计算ꎮ

图 ８　 Ｒａｄｏｎ 变换二值化效果图
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图 ９　 图像 ｘ 方向能量分布图

图 ９ 显示正常受力的吊弦 ｘ 方向上的能量会出现明

显的瞬态冲击ꎬ这时吊弦图像的“峭度”值较大(约为

２０８)ꎻ相反ꎬ缺陷吊弦图像无瞬态冲击或瞬态冲击不明

显ꎬ其“峭度”值则较小ꎮ 由此可以通过 ＳＶＭ 算法学习

训练集每张图片的“相对峭度”并输出阈值ꎮ 相对峭度

指经相关特征调整后的“峭度”数据ꎬ相关特征包括图像

像素密度和瞬态冲击 ｘ 方向位置相对图像左、右两端的

距离等ꎮ
根据训练好的阈值对测试集图片或其他需要验证的

吊弦图片进行分类ꎬ从而判断吊弦的受力状态ꎮ 当测试图

片的相对峭度大于相对阈值时ꎬ表示吊弦正常受力ꎻ反之

则表示测试图片出现严重缺陷ꎬ具体分为吊弦断裂 /脱落

缺陷和不受力缺陷ꎮ 缺陷的具体分类依赖于训练的另外

一个相对阈值ꎬ大于该阈值为不受力缺陷ꎬ否则为断裂 /脱
落缺陷ꎮ

４　 实验验证结果及分析

４.１　 实验数据

吊弦图像通过接触网悬挂状态检测装置(Ｃ４ 检测车)
采集ꎮ 车上安装有高速、高清工业相机ꎬ连续定点自动抓

拍成像获取数据ꎬ并根据车速及吊弦的安装规则来调整采

样频率ꎬ结合 ＧＰＳ 信息定位到缺陷吊弦的具体位置ꎮ 本

文中吊弦图像的分辨率为 ５ １２０×３ ８４０(２ ０００ 万像素)ꎬ最
高采集速度可达 １６３ 帧 / ｓꎮ

本文在 Ａｃｏｎａｄａ 中搭建 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 环境运行模型ꎮ 经

数据扩充后共有 ５ ２４７ 个吊弦ꎬ其中缺陷吊弦 ７８１ 个ꎬ以
２ ∶ １划分训练集和测试集ꎬ数据中非主要检测线路的吊弦

不进行标记ꎬ数据主要针对室外场景ꎮ

４.２　 实验结果与分析

定位模型训练损失如图 １０ 所示ꎬ在测试集上的定位

效果如图 １１ 所示ꎮ 对于整个算法的测试集检测结果如表

１ 所示ꎮ 图 １０ 中训练损失收敛速度较快且曲线波动较

小ꎬ图 １１ 的出框质量较高ꎬ可见定位任务的算法鲁棒性较

好ꎮ 由表 １ 可见整体模型的检测具有较好的性能ꎬ该吊弦

缺陷检出方法计算量十分小ꎮ 本实验的具体缺陷划分相

对阈值约为 １８.３ꎬ缺陷细分阈值约为 ９.４ꎮ

0 20 000 40 000 60 000 80 000 100 000 120 000
0

2

4

6

8

10

A
4
�

�
�

A4!�

 

图 １０　 训练损失函数图

图 １１　 吊弦线夹测试结果图

表 １　 吊弦缺陷检测模型算法测试集验证结果

任务
吊弦
数 /个

分类检
准数 /个

误检
数 /个

漏检
数 /个

准确
率 / ％

误检
率 / ％

漏检
率 / ％

吊弦定位 １ ７４９ １ ６９８ ７ ５１ ９７.１ ０.４ ２.９

缺陷检出 １ ６９８ １ ５７５ ７２ １１ ９２.８ ４.２ ０.６

总模型 １ ７４９ １ ５７５ ７９ ６２ ９０.１ ４.５ ３.５

　 　 针对漏检图像的大片反射高光问题可以尝试从物理

角度来解决该问题:１)在高清相机镜头上安装偏振镜过

滤反射偏振光ꎻ２)在拍摄时使用多角度光源采集图像后

合成图像进行进一步数据处理ꎮ
另外ꎬ将复盛－长寿北、杏林－高崎等实际线路采集的吊

弦图像按照本文训练的检测算法进行实时处理ꎮ 在 ３ １２１ 张

吊弦图像中检出缺陷吊弦 ８ 个ꎬ实际缺陷为 ５ 个ꎬ准确率为

９９.９％ꎬ误检率为 ０.１％ꎮ 可见本文的方法准确有效ꎮ

５　 结语

本文基于机器视觉进行吊弦缺陷检测ꎮ 在预处理后

使用 ＳＳＤ 算法进行吊弦定位ꎬ并提出了一种“相对峭度”
的表征方法ꎮ 使用 ＳＶＭ 分类器训练大量数据得到阈值

后ꎬ在测试数据中根据阈值判别吊弦状态ꎬ检出缺陷ꎮ 在

测试数据和实际线路吊弦图像数据上的实验结果表明:对
于运动模糊和复杂的吊弦图像均有较好的处理效果ꎻ定位

算法鲁棒性较好ꎬ定位效果突出ꎻ提出的表征方法检出缺

陷性能良好、计算效率很高、工程性佳ꎬ目前还没有类似的

表征方法ꎮ 未来工作中将探索其他方法进一步提高精度ꎮ
(下转第 １８９ 页)
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２)整个系统成本较低ꎬ可供更多的 ＡＥＢ 行人测试和

研发单位使用ꎬ有助于推进 ＡＥＢ 行人检测系统更新提升ꎮ
本文的 ＡＥＢ 行人检测系统也存在一定的不足ꎮ 比

如ꎬ假人目标没有考虑雷达的反射特性ꎻ此外ꎬ对欧洲新车

评估规程(Ｅ－ＮＣＡＰ)等国外测试规范没有很好的适用性ꎮ

５　 结语

本文设计了一种 ＡＥＢ 行人检测系统ꎬ可以根据

Ｃ－ＮＣＡＰ和 ＡＥＢ 行人测试的法规要求ꎬ对假人移动过程的

进行精准控制ꎬ实现了 ＡＥＢ 行人检测系统与驾驶机器人

的实时无线通信ꎮ
根据测试实验结果可知ꎬ本文设计的 ＡＥＢ 行人检测

系统对假人目标的速度和位移控制精度达到 ９６％ꎬ与驾

驶机器人的联动测试一次成功率达到 ９０％ꎮ 所开发的假

人目标具备人体特征及红外反射特性ꎬ能够用于行人危险

工况的测试实验ꎬ其测试精度较高ꎬ是汽车 ＡＥＢ 系统功能

测评和相关产品开发的有效支撑工具ꎮ
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