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摘  要 

接触网作为电气化铁路供电系统的重要组成部分，承担着电力传输的重任，然而鸟窝的入侵可能造成接

触网接地跳闸或绝缘击穿等故障，对行车安全造成危害。由于人工对鸟窝巡检的效率偏低，利用动车车

载接触网运行状态检测装置(3C)采集的可见光全景图像，并基于深度学习方法来识别鸟窝已经成为当今

技术发展的一种趋势。现有深度学习框架的训练方式大多是基于大量带标注的训练数据，而鸟窝在接触

网中的稀缺性使得很难采集到充足的样本数据，且鸟窝的目标较小，容易受背景干扰。因此本文采用级

联的方法对鸟窝进行识别，第一级检测网络基于YOLOv8算法，实现对鸟窝潜在区域(横梁、支柱和杆塔)
的识别，排除大面积无关背景的干扰，第二级检测网络基于域适应小样本目标检测算法AcroFOD，以潜

在区域作为输入，识别并定位鸟窝，通过域感知增强和定向优化策略，将源域的鸟窝特征迁移到目标域，

达到96.9%的检出率和2.4%的误报率。此外，根据鸟窝区域的几何特征，对算法进行后处理优化，在保

证相同检出率的基础上，误报率降低至0.1%，解决了工程化应用瓶颈。本文方法只需6张极少量的接触

网鸟窝数据，就能实现鸟窝的有效检测，为后续接触网鸟窝的清除提供有力支撑。 
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Abstract 
As a crucial component of the electrified railway power supply system, the catenary undertakes the 
important task of power transmission. However, the intrusion of bird’s nests may cause faults such 
as catenary ground tripping or insulation breakdown, posing risks to train operation safety. Due to 
the low efficiency of manual bird’s nest inspection, using visible light panoramic images collected 
by the EMU-mounted catenary operation status detection device (3C) and identifying bird’s nests 
based on deep learning methods has become a trend in current technological development. Most 
training methods of existing deep learning frameworks rely on a large amount of annotated training 
data. Nevertheless, the scarcity of bird’s nests in the catenary makes it difficult to collect sufficient 
sample data; additionally, bird’s nests are small targets and easily interfered by the background. 
Therefore, this paper adopts a cascaded approach to identify bird’s nests. The first-stage detection 
network is based on the YOLOv8 algorithm, which realizes the identification of potential bird’s nest 
areas (beams, pillars, and poles) and eliminates interference from large areas of irrelevant back-
grounds. The second-stage detection network is based on AcroFOD, a domain-adaptive few-shot ob-
ject detection algorithm. It takes potential areas as input to identify and locate bird’s nests. Through 
domain-aware enhancement and directional optimization strategies, the bird’s nest features from 
the source domain are transferred to the target domain, achieving a detection rate of 96.9% and a 
false alarm rate of 2.4%. Furthermore, according to the geometric features of bird’s nest areas, post-
processing optimization is performed on the algorithm. On the basis of ensuring the same detection 
rate, the false alarm rate is reduced to 0.1%, solving the bottleneck in engineering applications. The 
method proposed in this paper only requires a very small number of catenary bird’s nest data (6 
samples) to achieve effective detection of bird’s nests, providing strong support for the subsequent 
removal of catenary bird’s nests. 
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1. 引言 

高速铁路在我国经济社会发展中的占比越来越高，保证高铁的安全运行对于保障乘客生命财产安全

有着重要意义[1]。接触网构建在高铁的运行线路上空，是一种向高速行驶的列车提供电能的输电线路。

鸟窝时常出现在接触网的横梁、杆塔或支柱上，可能造成输电线短路和绝缘子击穿的风险，导致列车的

晚点和停运，故有必要对接触网的鸟窝入侵事件进行严格监控，来保证高速铁路的安全运行。 
鉴于人工巡检方法的诸多弊端，越来越多的学者开始将机器视觉和传统图像处理技术运用到鸟窝的

检测识别中。段旺旺[2]等人针对人工检测的低效性，提出一种基于关键区域 HOG 特征的接触网鸟巢检

测方法，该方法先对疑似鸟窝的区域进行粗提取，再通过 SVM 分类器进一步甄选出鸟窝区域，获得了较

好的识别率，但鲁棒性较差。徐晶[3]等人利用鸟窝的颜色和纹理特征来进行识别，该方法能在一定程度

上排除背景的干扰，但存在较大局限性。 
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上述方法通常都是基于具有先验知识的特征工程，手工特征设计的好坏起着决定性作用，算法复杂

度高且特征计算量大。相比之下，深度学习具有更好的鲁棒性，只要有充足的数据就能实现高精度检测。

杨沛[4]用 Faster RCNN 网络提取支柱区域，再用双判别器生成对抗网络 DDGANs 来识别鸟窝，提高了模

型性能，但值得注意的是，该方法默认鸟窝只存在于支柱区域，忽略了其他位置，模型难以泛化。王纪

武[5]等人对 Faster RCNN 算法进行改进，用改善的 VGG16 提取特征，然后参考 RPN 网络获取目标初始

建议区域，最后将特征映射层传入子网络中来检测鸟窝。 
在大量数据的驱动下，传统的深度学习算法能够获得较高的检测精度，但巡检视频中含有鸟窝的图

像十分稀缺，采集难度大，无法在模型训练过程中投喂大量数据来确保测试阶段中的高精度识别，导致

模型性能受到极大限制。为缓解深度学习模型对大规模接触网鸟窝数据的依赖，实现低成本的高效训练，

本文提出一种基于目标检测–域适应小样本学习–后处理优化的级联方法，实现高铁接触网鸟窝检测，

先用 YOLOv8 深度学习算法定位鸟窝的潜在区域，再将域适应小样本目标检测算法 AcroFOD [6]用于鸟

窝的检测识别中，该方法将输电线路领域的鸟窝图像作为源域，接触网鸟窝图像为目标域，经训练实现

领域间的知识迁移。在此基础上，利用鸟窝区域的几何等特征进一步优化算法。实验表明，该方法在低

误报率 0.1%的前提下实现了接触网鸟窝 96.9%的高精度检测。 

2. 框架 

本文提出的接触网鸟窝检测系统整体框架流程如图 1 所示，输入高铁 3C 系统可见光全景图像后，首

先通过鸟窝感兴趣区域网络进行检测，算法采用目前比较前沿的 YOLOv8 目标检测算法，用于识别鸟窝

在接触网场景中的潜在区域，包括横梁、杆塔和支柱，输出结果后进行判断，如果不存在兴趣区域，则

说明该图像中没有鸟窝，结束检测，如存在潜在区域，则保存该区域，并将其输入 AcroFOD 网络中进行

识别，该网络是一种域适应小样本目标检测方法，用于识别并定位潜在区域中的鸟窝，输出结果后再次

进行判断，如不存在目标框，则证明潜在区域中没有鸟窝，结束检测，如存在，则再进行后续处理，输出

目标框的坐标并根据优化后的算法更好的判断检出和误报情况。 

3. 方法 

3.1. 目标检测算法 

目标检测是深度卷积神经网络在计算机视觉领域的重要应用之一。目前，深度学习的目标检测算法

可以分为两类：基于区域候选网络的二阶段目标检测算法和基于回归的一阶段目标检测算法。二阶段检

测算法首先使用特定的算法生成一系列样本候选框，并通过卷积神经网络对样本数据进行分类，最后对

样本边界框的位置进行调修，这种方法虽然能有效提高识别精度，但是使用候选区网络影响了推理时间。 
基于回归的一阶段目标检测算法，不需要产生候选框，而是直接将目标框定位问题转换为回归问题，

通过对输入图像进行特征提取和预测，直接输出所有目标的类别和位置。这种方法提高了推理效率，使

得检测算法更快速、更高效。这里采用 YOLOv8 [7]网络进行鸟窝分布区域的检测识别，图 2 展示了

YOLOv8 目标检测网络的结构图，该算法是一阶段检测算法的代表。网络由输入端 Input、主干网络 Back-
bone、Neck 模块和输出端这四个部分组成。输入层引入了 Mosaic、Mixup 等图像混合增强技术，丰富了

数据的多样性，负责将待检图像送入网络；主干网络做出了一系列改进，首先对 Focus 的卷积结构进行

改进，将其用 3 × 3 大小的卷积层替换，减小了计算量。其次，在之前 YOLO 系列的基础上提出 C2f 模
块，该模块融合了 YOLOv5 中 C3 模块和 ELAN 模块的思想，利用分流的思想进行改进，遏制了深层结

构的过度收敛，并缩减了大量参数，减少了计算量，负责对图像进行特征提取；Neck 部分提出 SPPF 模

块代替了原本的空间金字塔池化模块，SPPF 对卷积核尺寸进行同等替换，加快了检测速度，进一步提高
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了特征提取能力，负责将输入的特征层进行池化和特征融合；最后输出端输出结果，从图 2 中可以看出，

网络对回归分支和预测分支进行了分离操作，这样可以使模型的收敛速度更快。 
 

 
Figure 1. Overall flowchart of high-speed rail catenary bird nest detection 
图 1. 高铁接触网鸟窝检测整体流程图 

 

 
Figure 2. YOLOv8 object detection network structure diagram 
图 2. YOLOv8 目标检测网络结构图 

3.2. 小样本学习算法 

基于深度学习的目标检测模型虽然效果显著，但需要大量标注数据作为支撑。基于小样本学习的目
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标检测方法旨在研究在样本规模有限的情况下如何提升模型的小样本分类和检测能力，通过少量标注样

本就能有效学习到不同物体的特征表示和检测模型，且保持较高的精度。大多数方法都是以传统目标检

测算法作为基础框架进行改进，Xiao [8]等人将 Faster R-CNN 作为主干网络进行小样本目标检测研究。

Redmon [9]等人以 YOLOv3 作为主干网络，Yang [10]等人以 SSD 作为主干网络。目前相关研究主要分为

两大类，分别是主流方法和基于域适应的方法，主流方法可进一步分为基于度量学习、基于数据增强、

基于迁移学习和基于元学习的方法，其中以基于元学习的方法研究最为广泛。两者的区别如下图 3 所示，

主流方法将数据划分成基类和新类，图 3 中的基类和新类都是自然景物图像数据，基类包括人、飞机、

自行车、汽车、马和羊这六类，新类为摩托车、沙发、电视和牛，它们属于同一个数据领域，但是类别标

签不一致，通过在丰富的基类样本上训练，来实现知识新类别的适应；而图 3(a)、图 3(b)中将数据分为源

域和目标域，两者的类别标签一致，场景不一致，源域是卡通和素描场景下的马和狗，目标域是自然场

景下的马和狗，凭借丰富的源域数据和少数目标域数据来完成域间的知识迁移。Wang [11]等人通过引入

源和目标配对机制并提出双平模块，第一次成功实现了域适应小样本目标检测。 
一般而言，域适应的目标检测方法都是基于无监督学习的，即利用大量标记好的源域和大量未标记

的目标域来训练，以特征对齐的方式在源域中对模型进行预训练，然后对齐到目标域，然而现实中常常

存在目标域数据不够的情况，这使得模型性能大打折扣，克服这类问题的一种直观方法是直接合并源域

和目标域数据，整合后进行数据增强，但这种盲目的增强方很有可能扩大域差异。本文采用 AcroFOD 网

络实现接触网鸟窝检测，它是一种跨域小样本目标检测方法，以 YOLOv5 [12]网络为基本框架进行改进。

如图 4 所示，网络主要包含三个步骤，首先通过域感知增强来扩展目标域的数据分布，然后将扩展后的

数据和目标域数据同时输入到特征提取器，提取后的特征向量再经定向优化策略来过滤掉不适合减小域

偏移的样本，最后再将优化后的数据送入检测器进行训练，训练后的模型能够缓解领域之间的差距所导

致的性能下降。 
 

 
Figure 3. Differences between mainstream few-shot object detection methods and domain-adaptive few-shot object detection 
methods 
图 3. 主流小样本目标检测方法与域适应小样本目标检测方法区别 
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Figure 4. AcroFOD algorithm flowchart 
图 4. AcroFOD 算法流程图 

3.2.1. 域感知增强 
域感知增强的目的是利用目标域数据的前景和背景信息特征，与源域数据进行融合，使源域和目标

域图像的融合更加多样化和合理。该算法提出基于 image-level 和基于 box-level 的域感知增强，这两种方

式充分利用了目标域数据有限的特征信息，比盲目整合的方式效果更好，具体实现方式如下： 
Image-level：对于一批给定的源域数据 { },s s

s i iB x y= 和目标域数据 { },t t
t i iB x y= ，分别从 Bs 和 Bt 中选

取 m 和 n 组数据并随机混合到一个单一的图像 augx 中： 

 ( ) ( )0 ,1 1
m maug aug s t

i i j ji ji ix x A x xγ γ
= =

= + +∑ ∑  (1) 

其中 0
augx 代表一个初始化的空白图像， ( ),i jA 代表一个为{ },s s

i ix y 配对的变换矩阵， iγ 和 jγ 分别是 s
ix 和 t

jx
对应的权重值，然后重新计算 augx 对应的分类标签 aug

cy 和回归标签 aug
by ： 

 ( ) ( )( ), ,,aug T s T t
b ib jbi j i jy Contact A y A y=  (2) 

 ( ),aug s t
c i ic j jcy Contact y yγ γ=  (3) 

其中 s
iby 和 t

jby 分别代表源域和目标域感兴趣区域的边界框坐标， s
icy 和 t

jcy 则表示相应的类别置信度， iγ 和

jγ 为对应置信度的权值。通过公式(1)~(3)，我们可以以域拼接的形式和域重新分配的方式来生成更多多

样化的图像，直观图像如图 5 左半部分所示。 
Box-level：为了更有效的利用标注好的目标信息，可以将目标从背景中脱离，然后放入其他区域中，

为了提高增强方式的通用性，这里提出一种带有边界框标签的 box-level 域感知增强方法。在调整好宽度

和高度之后，通过交换源域和目标域的边界框 sb 和 tb 来组合彼此的特征，公式如下： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ), , , , ,1aug s t
p q p q p q p q p qb b bβ β= + −  (4) 

其中(p, q)表示边界框 sb 和 tb 像素的索引值，β代表索引值对应的权重。当 ( ), 0p qβ = 时，视为图像间的直

接交换，当时，增强方式为混合交换，其中遵循 Beta 分布。为了获取每个像素的尺度信息，进一步提出
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一种高斯交换，采用高斯映射的方式来增强图像，此时的定义如下： 

 ( )
( ) ( )22

, 2 2exp yx
p q

x y

q up u
β

σ σ

  −−  = − +     

 (5) 

 ,
2 2x y

w hw h hw
W H

σ σ
π π

= =  (6) 

其中 H, W 为图像的高度和宽度， xσ 和 yσ 为边界框 sb 和 tb 中 x 轴和 y 轴的方差， xu 和 yu 是 sb 和 tb 对应

的平均值。三种图像增强的对比方式如图 5 右半部分所示。 
 

 
Figure 5. Domain-aware enhanced visualization 
图 5. 域感知增强可视化 

3.2.2. 定向优化策略 
通过域感知增强后，能够生成一系列增强数据 ( ),aug aug

t i iD x y′ = ，这些数据和有限的目标域数据 tD 一

起作为特征提取器 gθ 的输入。假设 tD 的特征分布为 tP ， tD′的特征分布为 augP ，我们的目的是希望 tP 与

augP 尽可能的接近，这样才能最大限度缓解预间隙导致的模型性能下降，然而 tD′中不可避免的会存在一

些噪声数据，这些数据与 tD 的关联性低，会削弱模型的泛化能力，因此算法提出定向优化策略，消除与

目标域数据关联性较弱的噪声数据。假设检测器 ( ),f g hθ θ θ= 由一组参数θ 定义且由特征提取器 gθ 和头

部 hθ 网络组成，特征提取器的增强数据输出 aug
iz 以及目标域数据输出 t

jz 表示如下： 

 ( ) ( ),aug aug t t
i i j jz g x z g xθ θ= =  (7) 

然后根据度量函数 fdist 对两者的特征表示距离进行排序： 

 { }( )1
,

naug aug t
i f i j j

d dist z z
=

=  (8) 

为了过滤掉一定数量的噪声样本，选用收缩比 k (0 < k ≤ 1)来减少增强的数据量，并定义了一个优化

函数 optΦ 来优化排序，公式如下： 

 { }( ), ,opt aug
t opt t iD D d k′ ′= Φ  (9) 

计算后可以选出最优的候选数量并按序列递增，这些数据可以更好地反映目标域的分布 tp ，经过多

次训练迭代后更新θ ，选择的距离函数 fdist 用于判断 aug
iz 和 t

jz 之间的相关性，这里可以选择被广泛使用

的最大平均偏差(MMD)和余弦距离(CS)度量函数。定向优化前和定向优化后的适应情况如图 6 所示，最

后将优化后的数据投入检测器进行训练，有利于检测器减轻域偏移现象。 
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Figure 6. Directional optimization strategy 
图 6. 定向优化策略 

3.3. 后处理算法 

根据巡检视频中已有数据的分析，其中带有鸟窝的图像可遇不可求，而带有鸟窝的图像数据中，目标

在整张图像中的占比也比较小，因此在检测过程中不可避免地会出现误检，无法投入实际系统的应用。本

文结合鸟窝区域的几何特点，利用 LSD 算法检测直线数量和鸟窝外部长宽特征，大幅度减低算法误报。其

中 LSD 是一种传统直线检测算法，通过利用检测图像中局部轮廓灰度的剧烈变化，查找近似矩形区域来获

得其中直线的数量，该方法具有结果准确，误检可控，同时不需要调节参数的优点，算法流程如图 7 所示： 
步骤 S1 以高斯下采样的方式对输入的灰度图像区域进行缩放，消除锯齿效应，采样率为 0.8。 
步骤 S2 计算图像中各点的梯度值和方向，其中梯度计算公式如下： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1, 1, 1 , , 1
,

2x

i x y i x y i x y i x y
g x y

+ + + + − − +
=  (10) 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ), 1 1, 1 , 1,
,

2y

i x y i x y i x y i x y
g x y

+ + + + − − +
=  (11) 

 ( ) ( )
( )

,
, arctan

,
x

y

g x y
ang x y

g x y
 

=   − 
 (12) 

其中 ( ),xg x y 和 ( ),yg x y 代表剃度值大小， ( ),ang x y 代表梯度方向，i(x, y)是灰度图上像素点(x, y)处的灰

度值。 
步骤 S3 将梯度值划分为 1024 个等级进行伪排序，等级涵盖了梯度从 0~255 的变化范围，然后将剃

度值小于某个种子像素点ｐ的点的状态设置为 USED，其余为 UNUSED。 
步骤 S4 取出剩下的排序表中状态为 UNUSED 的点。 
步骤 S5 从排序表中选择一个未使用的像素作为种子点用于区域增长，区域生长算法将用于生成一个

line support region。 
步骤 S6 分割出来的直线用一个外接矩形来表示，计算生长得到的区域同性点密度 D。步骤 S7 如果

D 小于截断阈值 D0，则截断区域，转至步骤 S6；如果 D 大于截断阈值 D0，则计算错误控制函数 NFA。 
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步骤 S8 如果 NFA 小于设定的错误控制阈值 ε，输出直线段数据，并判断排序表是否还有状态为

UNUSED 的点，如有，则转至步骤 S4，否则结束算法。 
 

 
Figure 7. LSD algorithm flowchart 
图 7. LSD 算法流程图 

 
首先从外观上来看，鸟窝的目标框是一个长宽比相差不大的矩形，根据这一特点，当模型检测到的

目标框高度与宽度有显著差异时，明显是与实际情况不符的，因此本文在后续添加判断：每次检测后根

据矩形框的 4 个点坐标计算出对应的长和宽，当两者的差值在 3 倍以上时，认为该区域不是鸟窝。其次，

鸟窝是由枯枝、青叶和草根等驻扎而成，形状粗糙，有很多凹凸点，根据其并不平滑的特点，将 LSD 直

线检测算法用于检测到的目标框，查找区域中直线个数，而鸟窝区域由于凹凸点多，直线个数也会比较

多，因此可以在后续处理中增加判断：对于每次检测后的目标区域进行灰度化处理，使用 LSD 算法检测

区域图像的直线段个数，如果直线个数少于设定的阈值 30，则认为该区域不存在鸟窝。 

4. 实验 

高铁 3C 系统视频中鸟窝样本极度稀缺，可能出现在接触网的横梁、支柱和杆塔这三个地方，数据采

集的困难性使得常规的深度学习模型性能受到限制，且鸟窝的目标面积很小，背景区域的干扰很容易影

响到后续算法的性能，而面向具体类别的小目标检测算法设计成本高、难度大。因此在对接触网鸟窝进

行检测前，先利用 YOLOv8 网络提取出鸟窝的潜在区域，并保存下来，然后将裁剪后的潜在区域图像用

于鸟窝的检测，以此来避免鸟窝目标过小的问题，减小大面积背景的干扰。此外，将领域自适应与小样

本目标检测应用到鸟窝的检测识别中，输电线路中的鸟窝数据比接触网鸟窝数据相对更易采集，因此选

择输电线路领域中大量标注过的鸟窝图像作为源域，目标域为极少数的接触网鸟窝图像，利用 AcroFOD
算法实现鸟窝领域风格的迁移。 

https://doi.org/10.12677/airr.2026.153089


王犇 等 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2026.153089 987 人工智能与机器人研究 
 

4.1. 数据 

第一级检测器的数据集由 3C 系统实际运行采集的接触网可见光全景图像组成，通过抽帧和人工筛

选，共收集到 5097 张图像，其中训练集和测试集比例为 9:1，图 8 展示了部分鸟窝驻扎的横梁、杆塔和

支柱区域，采用标注软件对图像中的目标区域横梁、支柱和杆塔进行标注，标注信息保存在 xml 文件中，

包括了矩形框类别以及左上角和右下角的坐标信息；第二级检测器的数据集由源域和目标域组成，选择

输电线路领域的鸟窝图像作为源域，并用标注软件对其进行标记处理，该场景下鸟窝数据的采集难度相

对较低，利用无人机巡检可以获取一定数量的鸟窝数据，共收集到 665 张图像，全部用于训练，目标域

为接触网场景下的鸟窝，仅标记 6 张图像用于模型训练，训练数据为整张的原始图像。测试数据中包含

鸟窝的图像为 39 张，不包含鸟窝的接触网图像有 481,038 张，用于测试模型的误报率，图 9 显示了源域

和目标域数据之间的领域差异。 
 

 
Figure 8. Data display of beams, columns, and towers 
图 8. 横梁、支柱、杆塔数据展示 

4.2. 设置 

服务端使用了 Ubuntu 18.04 操作系统，算法在基于 Pytorch 1.8.1 的深度学习框架中部署，使用 Python 
3.8 进行网络构建和编程，显卡采用 NVIDIA RTX 3090 搭配 CUDA11.0。第一级检测器 YOLOv8 网络的

实验参数设置如下：以 YOLOv8n 为基准网络模型，输入图像尺寸设置为 640 × 640，初始学习率为 0.01，
优化器采用 Adam，动量因子为 0.937，权重衰减系数 0.0005，训练代数为 1000 代，训练批次大小为 32。

https://doi.org/10.12677/airr.2026.153089


王犇 等 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2026.153089 988 人工智能与机器人研究 
 

第二级检测器 AcroFOD 网络的实验参数设置如下：输入图像尺寸设置为 640 × 640，学习率为 0.01，优

化器采用 SGD，动量因子为 0.937，权重衰减系数 0.0005，训练的代数为 500，训练批次大小为 16。 
 

 
Figure 9. Source domain (left) and target domain (right) images 
图 9. 源域(左)和目标域(右)图像 

4.3. 结果 

4.3.1. 鸟窝潜在区域定位 
在鸟窝潜在区域检测任务中，采用精度(Precision)、召回率(Recall)和平均准确度的平均值(Mean Av-

erage Precision, mAP)来对模型性能进行综合评估，图 10 为 YOLOv8 的横梁、支柱、杆塔检测结果，训练

出来的模型可以准确地将目标区域检测出来。测试集数据为 510 张，最终测试结果如表 1 所示，均值达

到了 96%的精度，96%的召回率以及 97%的 mAP 值。 
 

 
Figure 10. YOLOv8 detection results 
图 10. YOLOv8 检测结果 
 

Table 1. YOLOv8 test results 
表 1. YOLOv8 测试结果 

模型 类别 Precision Recall mAP (50) 

YOLOv8 

平均 0.96 0.96 0.97 

横梁 0.99 0.96 0.99 

杆塔 0.92 0.94 0.95 

支柱 0.96 0.98 0.96 
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为了说明 YOLOv8 模型的有效性，在同等实验设置下相继比较了该算法与其他方法：Faster R-CNN 
[13]、SSD [14]和 YOLOv3 [9]在同一测试集中的性能。实验结果如图 11 和表 2 所示，其中 Faster R-CNN
为二阶段目标检测方法，SSD、YOLOv3 和 YOLOv8 为一阶段目标检测方法，由图 11 可见，本文采用的

YOLOv8 网络在三种指标上均取得了最高精度，其中 mAP 指标超出 Faster R-CNN 2%，Precision 指标超

过 Faster R-CNN 和 SSD2%，由表 2 可见，YOLOv8 检测速度优于其他同类型算法。可见在对鸟窝潜在区

域的检测识别上，YOLOv8 网络模型具有更好的性能。 
 

 
Figure 11. Performance comparison of different algorithms 
图 11. 不同算法性能对比 

 
Table 2. Comparison of detection speeds of different algorithms 
表 2. 不同算法检测速度对比 

算法 时间(ms) 

Faster R-CNN 64 

SSD 45 

YOLOv3 32 

YOLOv8 30 

4.3.2. 类别迁移与域迁移对比 
为了更好的证明接触网场景中基于域适应的小样本目标检测方法的可行性优于主流的小样本目标检

测方法，对 6 种通用主流算法 TFA [15]、FSCE [16]、MetaRCNN [17]、FSDetView [18]、MPSR [19]和 VFA 
[20]进行了复现，选择 PASCAL VOC 数据集中 15 个类别作为基类，5 个类别作为新类，结果如表 3 所

示，其中 Class Split1 表示新类与基类的一种划分方式，新类包括鸟、公交车、奶牛、摩托车和沙发，Shot
中的数字表示新类中每个类别的训练数为 5 张，从表 3 中可以看出，FSDetView 算法的性能最佳。继而

将该算法应用至本场景中进行训练，以 3C 系统中已有大量标注过的受电弓、吊弦、上环线、下环线、中

锚线和尼龙套作为基类，鸟窝为新类，将训练后的模型用于测试，部分测试结果可视化如图 12 所示，可

以看出，对于同一场景模型只能检测出基类，而无法将基类的知识迁移到新类上，实现鸟窝的检测识别，
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然后将 FSDetView 和 AcroFOD 网络在同一测试集中进行测试，结果如图 13 所示，AcroFOD 方法的检出

率远高于 FSDetView。综上所述，对于接触网中的鸟窝，本文所采用的域适应目标检测方法 AcroFOD 要

优于基于主流的方法。 
 

 
Figure 12. FSDetView detection results 
图 12. FSDetView 检测结果 

 
Table 3. Reproduction results of mainstream few-shot object detection algorithms 
表 3. 主流小样本目标检测算法复现结果 

Shot 算法 
Class Split1 Mean 

Bird Cus Cow Motorbike Sofa Novel Base 

5 

TFA (ICML'2020) 0.244 0.309 0.244 0.304 0.185 0.257 0.444 

FSCE (CVPR'2021) 0.269 0.463 0.219 0,440 0.254 0.406 0.432 

MetaRCNN (ICCV'2019) 0.524 0.638 0.456 0.640 0.341 0.599 0.625 

FSDetView (ECCV'2020) 0.510 0.697 0.547 0.664 0.329 0.625 0.651 

MPSR (ECCV'2020) 0.465 0.545 0.350 0.591 0.289 0.582 0.626 

VFA (AAAI'2023) 0.556 0.676 0.450 0.674 0.379 0.591 0.611 

 

 
Figure 13. Comparison of the results of the method in this paper with FSDetView 
图 13. 本文方法与 FSDetView 结果对比 
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4.3.3. 消融实验 
考虑到投入训练的目标域样本个数是左右 AcroFOD 网络性能的一个重要参数，这里选择不同数量的

标记样本进行实验，保持其他实验设置不变，从已有的接触网鸟窝数据中分别抽取 4、5、6、7、8 张图

像，实验结果如表 4 所示，当样本数从 4 增加到 6 时，检出率和误报率都有了一定改善，标记样本的增

加对模型性能起到了一定的优化作用，当样本数从 6 增加到 8 时，检出率没有变化，但误报率反而增高

了。综上所述，在域适应小样本目标检测网络 AcroFOD 网络中，需要小规模标记的目标数据来检测鸟窝，

从精度提升程度和误报情况上综合考虑，适合投入训练的目标域鸟窝数量为 6 个。 
 

Table 4. Comparison of results with different target domain data volumes 
表 4. 不同目标域数据量结果对比 

目标域样本数 检出率 误报率 

4 87.5% 5.6% 

5 90.6% 4.1% 

6 96.9% 2.4% 

7 96.9% 3.5% 

8 96.9% 4.5% 

 
由上述对 AcroFOD 网络结构的介绍可知，在进行域感知增强时，基于 imag-level 有域拼接和域重新

分配两种方式，基于 box-level 有直接交换、混合交换和高斯交换 3 种方式，不同组合类型的域感知增强

会对模型性能产生一定影响，本文对多种拼接方式进行实验，保持其他实验设置固定不变，目标域训练

个数为 6，结果如表 5 所示，实验表明，当只采用图像级增强中的拼接方式时，误报率高达 6.8%，采用

组合形式后误报情况有了明显的下降，图像级与盒级的增强都能够明显的改善模型性能，其中拼接、重

分配和直接交换这 3 种增强方式相结合时，检出率较高的同时误报率降到了 2.4%，取得了最优结果。 
 

Table 5. Multi-layer domain-aware enhancement of different combination types 
表 5. 不同组合类型的多层域感知增强 

 
Image-level Box-level 

检出率 误报率 
拼接 重分配 直接交换 混合交换 高斯交换 

AcroFOD 

     93.8% 6.8% 

     87.5% 5.1% 

     96.9% 4.4% 

     93.8% 4.9% 

     87.5% 5.5% 

     96.9% 2.4% 

     96.9% 4.9% 

     93.8% 4.6% 

4.3.4. 直接检测与级联检测对比 
在接触网鸟窝检测识别任务中，利用检出率和误报率来对模型性能进行评估，检出率是指正确预测

的样本数与真实样本总数的比值，误报率是指预测错误的个数与预测总数的比值，检出率越高的同时误
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报率越低，说明模型越可靠。为了更好的说明本文提出的级联检测方法的优越性，先对原始图像进行直

接检测，检测结果与级联检测的结果进行对比，部分样本的检测结果如图 14 所示，上半部分为直接检测

结果，可以看出，左边图中的鸟窝没有被检测出来，且还有一个误检框位于横梁区域上方，右边图中的

鸟窝虽然被检测到，但在横梁区域下方仍然有一个误检框。下半部分为级联方法测试结果，先用第一级

检测器检测并截取出横梁区域，对于单独的横梁区域，鸟窝均被成功检测到。第一级检测器起到放大物

体的作用，让第二级检测器能够仅在原始图像的部分区域检测目标，待测目标的平均 IOU 值明显大于直

接检测的方法，直观来看，提高了精度的同时还降低了误报率。实验结果如表 6 所示，可以看出无论是

检出率还是误报率，本文提出的级联的方法都要优于直接用原始图像进行检测。 
 

 
Figure 14. Partial sample detection results 
图 14. 部分样本检测结果 
 

Table 6. Comparison of two detection methods 
表 6. 两种检测方式对比 

 检出率 误报率 

直接检测 90.6% 3.8% 

级联 96.9% 2.4% 

4.3.5. 后处理优化 
当目标域训练个数为 6，采取级联检测的方式，且利用拼接、重分配和直接交换的组合类型时，模型

能够达到 96.9%的检出率，但误报率仍高达 2.4%，无法投入实际系统的应用。因此，为了进一步降低误

报情况，本文结合鸟窝区域的形状特点，对程序进行了进一步的优化 ，将后处理中描述的长宽比判断和

LSD 直线检测作为算法的改进部分。 
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Figure 15. False detection cases with significantly different aspect ratios 
图 15. 长宽比相差较大的误检情况 

 

 
Figure 16. Number of straight line detections in the bird’s nest area 
图 16. 鸟窝区域的直线检测个数 

 
图 15 显示了部分长宽比相差较大的误检情况，图 16 显示了部分鸟窝区域的直线检测数量情况，为

了验证算法优化后的有效性，本文统计了 48 万张测试集的误报情况，结果如表 7 所示，在保持原来检出

率的同时，误报率由之前的 2.4%降到了 0.1%，可见优化后的算法程序能够有效降低误报。 
 

Table 7. Comparison of results before and after algorithm optimization 
表 7. 算法优化前后结果对比 

 检出率 误报率 

优化前 96.9% 2.4% 

优化后 96.9% 0.1% 

5. 结论 

本文针对高速铁路接触网中的鸟窝检测提出了一种级联的解决方法，在第一级检测器中用前沿目标

检测网络 YOLOv8，以较高精度定位鸟窝可能出现的横梁、杆塔、支柱区域，大幅缩小目标物检测的搜

索范围，避免了部分无关背景的干扰。在第二级检测中只需检测潜在区域中的鸟窝位置，将域适应小样

本目标检测方法首次应用在接触网鸟窝场景，标注少量目标域数据就能获得较高精度。为说明 AcroFOD
算法在本场景中的优越性，将 AcroFOD 与主流的小样本目标检测方法 FSDetView 进行对比，该方法得

到了 96.9%的检出率，远远高出主流算法，证明了场景迁移比类别迁移更适合于高速铁路接触网上的鸟

窝识别。并在后续对算法进行优化，在保持相同检出率的前提下，误报率由 2.4%降到了 0.1%，体现了本

文方法的可行性。此外轨道交通普遍存在故障样本数量很少的情况，小样本学习方法在鸟窝识别中的有

效性证明该方法可移植到弓网异常识别项点和主动防撞等场景中，为少量异常样本训练导致故障识别模

型鲁棒性和泛化性差的问题提供一种低成本，高精度的解决方案。 
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