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多尺度融合与动态自校正旋转的吊弦检测算法
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摘要:针对高速铁路接触网中因吊弦松弛、断裂严重影响列车正常运行的问题ꎬ提出一种基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的多尺度动态旋转

(ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｒｏｔａｔｉｏｎ ＹＯＬＯｖ８ｎꎬ ＭＤＲ￣ＹＯＬＯｖ８ｎ)算法ꎬ用于检测吊弦的异常状态ꎮ 通过高速铁路接触网 ４Ｃ 检测系

统获取高清吊弦图像ꎬ进行图像扩充ꎻ设计一种卷积局部注意力机制(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌｏｃａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｖｅｒｓｉｏｎ ２ꎬ ＣｌｏＡｔｔＶ２)并嵌入

跨阶段部分融合(ｃｒｏｓｓ ｓｔａｇｅ ｐａｒｔｉａｌ ｆｕｓｉｏｎꎬ Ｃ２ｆ)主干网络ꎬ通过轴向自适应池化与动态稀疏注意力门控协同作用ꎬ强化全局与

局部特征融合ꎬ增强对吊弦关键特征的捕捉能力ꎻ设计一种含自校正机制的多尺度特征融合轻量化动态上采样模块ꎬ通过自

适应调整特征图的采样权重ꎬ有效利用上下文语义信息ꎬ降低模型参数量ꎬ显著提升抗干扰能力ꎻ设计面向旋转框的任务对齐

动态检测头(ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ￣ｔａｓｋ ａｌｉｇｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｈｅａｄꎬ ＯＢＢ￣ＴＡＤＤＨ)ꎬ采用任务对齐机制优化旋转目标定位效

果ꎬ减少冗余信息ꎬ提高小目标检测能力ꎮ 试验结果表明ꎬＭＤＲ￣ＹＯＬＯｖ８ｎ 在置信度 ０.５ 下的平均精度较 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型提升

３.７ 百分点ꎬ推理速度提升 ２.３ 百分点ꎬ在复杂环境下能保持较高的检测性能ꎮ ＭＤＲ￣ＹＯＬＯｖ８ｎ 在检测精度、推理速度和轻量

化方面能够优化平衡关系ꎬ为 ４Ｃ 检测系统的智能升级提供新方案ꎮ
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０　 引言

铁路交通是我国交通网的重要组成部分ꎮ 电

气化铁路中ꎬ接触网供电系统是列车正常运行的

关键ꎮ 列车长时间运行ꎬ弓网高频率、高强度作用

会影响接触网机械强度ꎬ引发吊弦松弛、断裂等故

障ꎬ威胁列车运行安全ꎮ 接触网检测车引入 ４Ｃ 检

测系统后ꎬ零部件故障检测效率提升ꎬ人工检修压

力减轻ꎮ 随着神经网络发展ꎬ深度学习目标检测

成果显著ꎮ 针对接触网零部件检测ꎬ尤其是吊弦

故障识别ꎬ需要一种高效实时算法快速准确识别

故障ꎮ
应用于接触网的目标检测算法有一阶段目标

检测算法(如实时目标检测 ＹＯＬＯ( ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ
ｏｎｃｅ) 系 列[１] 、 单 次 多 框 检 测 器 ( ｓｉｎｇｌｅ ｓｈｏｔ
ｍｕｌｔｉｂｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒꎬ ＳＳＤ) [２] 等)及二阶段目标检测

算法 (如快速区域卷积神经网络 ( ｆａｓｔｅｒ ｒｅｇｉｏｎ￣
ｂａｓｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕ￣ｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ) [３] 、Ｒ￣ＣＮＮ[４] 等)ꎮ 二阶段目标检测算法的

流程是先生成候选区域ꎬ然后进行样本识别与分

类ꎮ 文献[５]设计 ＲｅｆｉｎｅＤｅｔ 网络的粗调和精调模

块对吊弦整体结构进行定位ꎬ采用霍夫变换锁定

吊弦中部吊悬线所在直线ꎬ利用旋转因子沿直线

方向提取吊悬线区域ꎻ文献[６]在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 网

络中更换主干特征提取网络ꎬ改进特征金字塔网

络ꎬ提高小目标检测能力ꎮ 尽管二阶段算法在检

测精度上有突出表现ꎬ但速度慢、效率低、实时性

差的问题并未改善ꎮ 在单阶段算法研究中ꎬ文献

[７]在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 中更换跨阶段部分 ( ｃｒｏｓｓ ｓｔａｇｅ
ｐａｒｔｉａｌꎬ Ｃ３ ) 模 块ꎬ 加 入 双 向 特 征 金 字 塔 网 络

( ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＢｉＦＰＮ) 和

卷积块注意力模块 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅꎬ ＣＢＡＭ)ꎬ加强特征信息提取ꎬ提高算法对

吊弦的检测能力ꎻ文献[ ８] 通过改进 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ

网络对吊弦进行定位ꎬ利用视觉 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络

对吊弦故障进行识别与分类ꎻ文献[９]通过更换主

干特征提取层、改进损失函数及将注意力机制融

入高效层聚合模块改进 ＹＯＬＯｖ７ꎬ提高算法的缺

陷识别能力ꎻ文献[１０]在 ＳＳＤ 网络基础上引入残

差结构ꎬ采用卷积拆分和权值量化使模型轻量化ꎬ
实现对小目标的检测识别ꎮ 现有一阶段目标检测

算法虽通过多种方法提升性能ꎬ但难以满足 ４Ｃ 检

测系统高效准确的检测需求ꎮ 吊弦作为小样本数

据ꎬ易受噪声干扰ꎬ导致特征表达不足ꎬ引发误检漏

检ꎻ复杂场景中易遮挡、重叠、与接触线相交ꎬ传统

上采样难以捕捉细节语义ꎬ采样率低ꎬ检测差ꎻ其长

宽比与标准矩形目标差异大ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ 等模型固定

锚框定位适应性差ꎬ检测精度低ꎮ
针对上述问题ꎬ本研究提出基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的

多尺度融合动态旋转(ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｒｏｔａｔｉｏｎ
ＹＯＬＯｖ８ｎꎬ ＭＤＲ￣ＹＯＬＯｖ８ｎ) 算 法ꎬ 在 ＹＯＬＯｖ８ｎ
基础上设计跨阶段部分融合与卷积局部注意力机

制(ｃｒｏｓｓ￣ｓｔａｇｅ ｐａｒｔｉａｌ ｆｕｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌｏｃａｌ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｖｅｒｓｉｏｎ ２ꎬＣ２ｆ￣ＣｌｏＡｔｔＶ２)模块ꎬ通过轴向

池化层与动态稀疏注意力融合全局与局部特征ꎬ
增强吊弦特征提取能力ꎻ设计多尺度自校准动态

上采 样 ( ｍｕｌｔｉ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｅｌｆ￣ｃａｌｉｂｒａｔｅｄ ｄｙｎａｍｉｃ
ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇꎬ ＭＤＳ￣ＤｙＳａｍｐｌｅ)模块ꎬ根据输入特征

图的不同ꎬ自动调整吊弦异常区域特征采样密度ꎬ
确保关键区域得到高分辨率的关注ꎻ设计面向旋

转框的任务对齐动态检测头 ( ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｂｏｕｎｄｉｎｇ
ｂｏｘ￣ｔａｓｋ ａｌｉｇｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｈｅａｄꎬ ＯＢＢ￣
ＴＡＤＤＨ)ꎬ分类回归双分支并行减少误差ꎬ引入旋

转检测框适应吊弦细长状态ꎬ减少冗余ꎬ提升小目

标检测能力ꎮ

１　 ＭＤＲ￣ＹＯＬＯｖ８ｎ 网络结构

ＭＤＲ￣ＹＯＬＯｖ８ｎ 网络结构如图 １ 所示ꎬ包含输
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入端、主干网络、颈部网络、检测头ꎬ其中 Ｃｏｎｖ 为卷

积ꎬＣｏｎｃａｔ 为特征纬度拼接ꎮ 主干网络使用 Ｃ２ｆ 与
Ｃ２ｆ￣ＣｌｏＡｔｔＶ２ 提高运行效率ꎬ使用快速空间金字塔

池化(ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｆａｓｔꎬ ＳＰＰＦ)连接颈部

网络ꎮ 颈部网络在路径聚合模块(ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ

ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＰＡＮｅｔ)基础上引入 ＭＤＳ￣ＤｙＳａｍｐｌｅ 模块ꎬ
融合低层细节和高层语义特征增强检测效果ꎮ
ＹＯＬＯｖ８ｎ 检测头通过解耦特征得出目标物体的位

置与类别[１１￣１４]ꎬＭＤＲ￣ＹＯＬＯｖ８ｎ 采用 ＯＢＢ￣ＴＡＤＤＨ
精准定位吊弦ꎬ提高目标检测性能ꎮ

图 １　 ＭＤＲ￣ＹＯＬＯｖ８ｎ 结构图
Ｆｉｇ.１　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＭＤＲ￣ＹＯＬＯｖ８ｎ

２　 算法改进

２.１　 Ｃ２ｆ￣ＣｌｏＡｔｔＶ２ 模块

本研究在 Ｃ２ｆ 模块中设计 ＣｌｏＡｔｔＶ２[１５] 提升吊

弦的特征提取能力ꎮ ＣｌｏＡｔｔＶ２ 由全局分支与局部

分支组成ꎬ具体结构如图 ２ 所示ꎮ
　 　 全局分支通过对键矩阵 Ｋ 和值矩阵 Ｖ 进行轴

向自适应池化ꎬ将特征分别沿高度轴和宽度轴拆

分后进行全局平均池化ꎮ 通过解耦空间特征至正

交纬度ꎬ分别生成沿高度轴和宽度轴的轴向自适

应权重 αｈ 和 αｗꎬ实现对空间位置信息重要性的自

适应调整ꎮ 将加权池化后的轴向特征进行拼接ꎬ

恢复至原始空间维度ꎬ得到输出特征图 Ｚꎬ强化定

位能力与上下文语义连接ꎮ 上述具体过程的计算

式为

αｈ ＝ δ(ＦＣ(σ(ＦＣ(ＡｖｇＰｏｏｌ(Ｘｈ)))))ꎬ (１)
αｗ ＝ δ(ＦＣ(σ(ＦＣ(ＡｖｇＰｏｏｌ(Ｘｗ)))))ꎬ (２)

Ｚ＝[αｗ􀅰ＡｖｇＰｏｏｌ(Ｘｗ)＋(１－αｗ)􀅰ＭａｘＰｏｏｌ(Ｘｗ)]􀱇
[αｈ􀅰ＡｖｇＰｏｏｌ(Ｘｈ)＋(１－αｈ)􀅰ＭａｘＰｏｏｌ(Ｘｈ)]ꎬ

(３)
式中ꎬＸｈ 和 Ｘｗ 分别为沿高度轴、宽度轴拆分后

的特征ꎬＡｖｇＰｏｏｌ 为全局平均池化函数ꎬＭａｘＰｏｏｌ
为全局最大池化函数ꎬ δ 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬσ 为

ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 函数ꎬＦＣ 为全连接函数ꎬ􀱇为逐元素

相加ꎮ

图 ２　 ＣｌｏＡｔｔＶ２ 结构图
Ｆｉｇ.２　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣｌｏＡｔｔＶ２
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　 　 Ｚ 与查询矩阵 Ｑ 相乘ꎬ得到动态稀疏注意力

的输入特征 Ｙꎬ经重要性评分机制生成向量 Ｓꎬ通
过动态阈值模块构建特征选择判据 τꎬ根据特征显

著性均值和标准差动态生成通道选择掩码矩阵

Ｍꎬ扩展后与原始特征进行 Ｈａｄａｍａｒｄ 乘积[１６] ꎬ实
现结构化稀疏处理ꎮ 输出的张量保留原始维度特

性ꎬ经自适应闭环特征选择显著提升模型全局感

受野与小目标敏感性ꎮ 将经过动态稀疏注意力提

取的核心特征 Ｙ ｓｐａｒｓｅ与 Ｚ 相乘ꎬ得到全局分支的输

出特征ꎮ
在局部分支中ꎬＶ 经深度卷积(ＤＷｃｏｎｖ) [１７]

完成共享权 重 局 部 特 征 融 合ꎬ Ｑ、 Ｋ 分 别 通 过

ＤＷｃｏｎｖ 聚合局部信息后计算 Ｈａｄａｍａｒｄ 乘积ꎮ 经

第 １ 层全连接层变换纬度并初步计算权重ꎬ通过

Ｓｗｉｔｃｈ 激活函数增强注意力分布的非线性表达ꎻ
第 ２ 层全连接层进一步调整特征维度ꎬ适配局部

特征融合ꎬ经 Ｔａｎｈ 激活函数得到[ －１ꎬ１]的上下文

感知权重ꎬ强化局部特征ꎮ 全局与局部分支输出

在通道维度拼接ꎬ经全连接层聚合ꎬ结合残差结构

输出特征

Ｘｏｕｔ ＝ＦＣ(Ｃｏｎｃａｔ(ＸｌｏｃａｌꎬＸｇｌｏｂａｌ))＋Ｘꎬ (４)
式中ꎬＸｌｏｃａｌ、Ｘｇｌｏｂａｌ分别为经局部分支、全局分支处理

后的特征ꎬＣｏｎｃａｔ 为特征纬度拼接函数ꎬＸ 为输入

特征ꎮ

Ｃ２ｆ￣ＣｌｏＡｔｔＶ２ 模块结构如图 ３ 所示ꎬ其中 Ｓｐｌｉｔ
为特征分割模块ꎬＣｌｏ￣Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 为上下文瓶颈模

块ꎮ 在 Ｃｌｏ￣Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 层中的第 ２ 个卷积层后加入

ＣｌｏＡｔｔＶ２ 模块ꎬ通过强化局部异常区域特征ꎬ有效

提高模型对吊弦异常区域特征的敏感度ꎬ增强吊弦

检测精度ꎮ

图 ３　 Ｃ２ｆ￣ＣｌｏＡｔｔＶ２ 结构图
Ｆｉｇ.３　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｃ２ｆ￣ＣｌｏＡｔｔＶ２

２.２　 ＭＤＳ￣ＤｙＳａｍｐｌｅ 上采样模块

ＭＤＳ￣ＤｙＳａｍｐｌｅ 基于动态上采样结构[１８] ꎬ网
络结构如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 ＭＤＳ￣ＤｙＳａｍｐｌｅ 上采样模块
Ｆｉｇ.４　 ＭＤＳ￣ＤｙＳａｍｐｌｅ ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 采样时ꎬ给定上采样比例因子 ｓ 和尺寸为 Ｃ×
Ｈ×Ｗ 的特征映射 ｘꎬ其中 Ｃ 为通道数ꎬＨ 为特征高

度ꎬＷ 为特征宽度ꎮ 经 ２ 个独立的线性层生成 ２
组中间特征ꎬ一组特征经静态范围因子与 Ｓｉｇｍｏｉｄ
函数加权重构ꎬ与另一组多尺度融合ꎬ生成尺寸为

２ｇｓ２×Ｈ×Ｗ 的偏移量ꎬ其中 ｇ 为特征分组数ꎮ 通过

像素重组得到尺寸为 ２ｇ×ｓＨ×ｓＷ 的输出特征 Ｎꎬ和
高分辨率原始网格 Ｇ 进行线性相加ꎬ得到尺寸为

２ｇ × ｓＨ × ｓＷ 的 点 采 样 集 βꎮ 网 格 采 样 函 数

Ｇｒｉｄｓａｍｐｌｅ使用 β 中的位置将特征映射 ｘ 重新采

样ꎬ得到尺寸为 Ｃ×ｓＨ×ｓＷ 的初步采样特征 ｘ′ꎮ 将

ｘ′输入如图 ５ 所示的自校正机制ꎬ通过平均池化改

变分辨率ꎬ得到中间特征 ｘｄｏｗｎꎬ与原始特征融合ꎬ
以增强多样性ꎬ保留多尺度空间结构ꎮ 融合特征

经卷积操作和 ＲｅＬＵ 激活函数增强特征表达能力ꎬ
经卷积和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数加权重构ꎬ输出校正系数

Ｖꎮ ｘ′与 Ｖ 逐元素相乘后输出上采样特征 ｘ″ꎬ实现

动态采样过程中局部信息的误差补偿与上下文语

义的高效利用ꎮ 上述过程的具体计算式为

ｘ′＝Ｇｒｉｄｓａｍｐｌｅ(ｘꎬβ)ꎬ (５)
ｘｄｏｗｎ ＝ＡｖｇＰｏｏｌ(ｘ′)ꎬ (６)

Ｖ＝δ(Ｃｏｎｖ(ＲｅＬＵ(Ｃｏｎｖ(Ｃｏｎｃａｔ(ｘꎬｘｄｏｗｎ)))))ꎬ
(７)

ｘ″＝Ｖ􀅰ｘ′ꎬ (８)
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式中 Ｃｏｎｖ 为卷积函数ꎮ

图 ５　 自校正机制
Ｆｉｇ.５　 Ｓｅｌｆ￣ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２.３　 ＯＢＢ￣ＴＡＤＤＨ 检测头

针对吊弦图像细长多向分布特性ꎬ为实现精准

定位ꎬ本研究提出 ＯＢＢ￣ＴＡＤＤＨ 检测头结构ꎬ如图 ６
所示ꎮ Ｐ３、Ｐ４、Ｐ５ 层经共享卷积层提取特征ꎬ使用

Ｓｐｌｉｔ 层分解为角度预测[１９￣２０]、分类、回归 ３ 个分支ꎬ
消除彼此之间的任务干扰ꎮ ３ 路输出经 ＯＢＢ 解码

器参数解耦与角度约束ꎬ转化为旋转框坐标参数ꎮ
其中ꎬ 回 归 分 支 嵌 入 动 态 可 变 形 卷 积 网 络

(ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｖ２ꎬ ＤＣＮｖ２)ꎬ通
过自适应调整感受野优化采样布局ꎻ角度预测分支

采用 ３ 级卷积网络并结合 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ将角度预

测范围约束在[ －π / ４ꎬ３π / ４]ꎮ 为了缓解角度回归

周期不连续导致的损失值与真实值之间拟合效果

不一致问题ꎬ将原损失函数中的完全交并比 ＩｏＵꎬＣ替

换为概率交并比 ＩｏＵꎬＰ
[２１]ꎬ通过高斯分布建模与

Ｈｅｌｉｎｇｅｒ 距离优化ꎬ提升定向检测精度ꎬ获得更好的

拟合效果ꎮ ＩｏＵꎬＰ与对应的损失函数分别为

ＩｏＵꎬＰ ＝ １－ＤＨ(ｐꎬｑ)ꎬ (９)
ＬＰｒｏｂＩｏＵ(ｐꎬｑ)＝ １－ＩｏＵꎬＰ(ｐꎬｑ)ꎬ (１０)

式中:ｐ 和 ｑ 分别为真实框和预测框的高斯分布概

率密度函数ꎬｐ~ ｇ(μꎬΛ)ꎬｐ~ ｇ(μ１ꎬΛ１)ꎬ其中 μ、 μ１

为真实框、预测框对应的均值向量ꎬΛ、Λ１ 为真实

框、预测框对应的协方差矩阵ꎻＤＨ(ｐꎬｑ)为 ｐ、ｑ 之间

的 Ｈｅｌｉｎｇｅｒ 距离ꎮ

图 ６　 ＯＢＢ￣ＴＡＤＤＨ 检测头结构
Ｆｉｇ.６　 ＯＢＢ￣ＴＡＤＤＨ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｈｅａｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３　 试验与结果分析

３.１　 试验环境配置与评价指标

本研究试验环境为:操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ꎬ
ＣＰＵ 为 ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ９ ７９４５ＨＸ ｗｉｔｈ Ｒａｄｅｏｎ
Ｇｒａｐｈｉｃｓ(１６ ＧＢ)ꎬＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ
４０６０(８ ＧＢ)ꎬ基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ２.１.０ 框架ꎬ配置 Ｃｕｄａ１２.１、
Ｐｙｔｈｏｎ３.８ 网络ꎮ 选取计算量 Ｏ、平均精度 ＰＡ、置信

度 ０.５ 下的平均精度 􀭵ＰＡꎬ＠ ０.５、精确率 Ｐ、召回率 Ｒ、检

测速度 Ｆｓｐｅｅｄ作为评价指标ꎮ 其中ꎬＰ、Ｒ、ＰＡ、􀭵ＰＡꎬ＠ ０.５

的计算式分别为

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
ꎬ (１１)

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
ꎬ (１２)

ＰＡ ＝ ∫１
０
Ｐ(Ｒ)ｄＲꎬ (１３)

􀭵ＰＡꎬ＠ ０.５ ＝
１
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝１
ＰＡｉꎬ (１４)

式中:ＴＰ 为预测与实际均为正的样本数ꎻＦＰ 为预测

为正但实际为负的样本数ꎻＦＮ 为预测为负但实际为

正的样本数ꎻＰＡｉ为第 ｉ 类样本的平均精度ꎻＮ 为吊弦

类别总数ꎬ本研究取 Ｎ＝ ３ꎮ
３.２　 试验数据集

本试验数据为接触网 ４Ｃ 检测车拍摄的 ７００ 张



　 ６　　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５６ 卷　

５ １２０ 像素×５ １２０ 像素吊弦高清图像ꎬ经扩充后得

到 １ ８００ 张ꎬ其中正常吊弦 ９９６ 张、松弛吊弦 ４１３
张、断裂吊弦 ３９１ 张ꎮ 按 ８ ∶１ ∶１划分训练集、验证集

和测试集ꎮ 部分吊弦样本图如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 吊弦样本图
Ｆｉｇ.７　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｒｏｐｐｅｒ ｓａｍｐｌｅ

３.３　 Ｃ２ｆ 主干网络不同设计方案的对比验证

在 ＭＤＲ￣ＹＯＬＯｖ８ｎ 网络的 Ｃ２ｆ 模块分别引入可

变形注意力 ( ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＤＡｔｔｅｎｔｉｏｎ) 机

制[２２]、聚合注意力(ａｇｇｒｅｇａｔｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＡｇＡｔｔｅｎｔｉｏｎ)
机制[２３]、混合局部通道注意力(ｍｉｘｅｄ ｌｏｃａｌ ｃｈａｎｎｅｌ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＭＬＣＡ) 机制[２４]、空洞残差机制 ( ｄｉｌａｔｅｄ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎬ ＤＷＲ)、局部窗口注意力( ｌｏｃａｌ
ｗｉｎｄｏｗ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＬＷＡｔｔｅｎｔｉｏｎ)机制、高效多分支上

下文(ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｕｌｔｉ￣ｂｒａｎｃｈ ｃｏｎｔｅｘｔꎬ ＥＭＢＣ)机制、动
态卷积(ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ)、感受

野注意力卷积( ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ
ＲＦＡＣｏｎｖ) 及 频 率 自 适 应 膨 胀 卷 积 ( ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ￣
ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ ＦＡＤＣ) 作为对照组ꎮ
以上模块涵盖注意力机制的关键类型和改进方向ꎬ
以此验证不同模型对吊弦的检测能力ꎮ 不同设计

的 Ｃ２ｆ 模块试验结果对比如表 １ 所示ꎮ
表 １　 不同设计的 Ｃ２ｆ 模块试验结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
Ｃ２ｆ ｍｏｄｕｌｅ ｄｅｓｉｇｎｓ

模型 Ｏ / ＧＦｌｏｐｓ Ｒ / ％ Ｐ / ％ 􀭵ＰＡꎬ＠ ０.５ / ％

ＹＯＬＯｖ８ｎ ８.１ ８６.９ ９１.５ ９０.８

Ｃ２ｆ￣ＤＡｔｔｅｎｔｉｏｎ ８.２ ７７.５ ９３.０ ９３.２

Ｃ２ｆ￣ＡｇＡｔｔｅｎｔｉｏｎ ８.６ ７３.９ ８９.２ ９２.１

Ｃ２ｆ￣ＭＬＣＡ ８.２ ７６.０ ９２.５ ９２.７

Ｃ２ｆ￣ＤＷＲ ８.０ ８３.１ ８０.３ ８２.０

Ｃ２ｆ￣ＬＷＡｔｔｅｎｔｉｏｎ ８.２ ８５.２ ８５.６ ８７.４

Ｃ２ｆ￣ＥＭＢＣ ６.９ ８４.２ ８９.８ ９０.１

Ｃ２ｆ￣ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ ６.９ ８０.８ ８６.５ ８５.２

Ｃ２ｆ￣ＲＦＡＣｏｎｖ ８.８ ８３.９ ７６.１ ８７.０

Ｃ２ｆ￣ＦＡＤＣ ８.０ ７９.６ ７２.６ ８２.５

Ｃ２ｆ￣ＣｌｏＡｔｔＶ２(本研究) ８.２ ８５.０ ９３.４ ９３.９

　 　 由表 １ 可以看出ꎬ３ 种卷积策略的 􀭵ＰＡꎬ＠ ０.５均不

如 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型ꎬ难以适配吊弦复杂场景ꎮ 在注

意力机制中ꎬＣ２ｆ￣ＥＭＢＣ 简化计算路径ꎬ但牺牲特征

捕 获 能 力ꎬ 限 制 精 度 提 升ꎻ Ｃ２ｆ￣ＤＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 和

Ｃ２ｆ￣ＭＬＣＡ计算量与 Ｃ２ｆ￣ＣｌｏＡｔｔＶ２ 相当ꎬ检测精度

相比 ＹＯＬＯｖ８ｎ 有所提高ꎬ但仍不如 Ｃ２ｆ￣ＣｌｏＡｔｔＶ２ꎻ
Ｃ２ｆ￣ＡｇＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 计算量增至 ８.６ ＧＦｌｏｐｓꎬ但特征聚

合效率低ꎬ导致精度提升较少ꎮ 综上ꎬＣ２ｆ￣ＣｌｏＡｔｔＶ２
在计算量较低的同时显著提升特征表达的精准性ꎬ
模型性能更加优越ꎮ
３.４　 不同设计上采样和检测头模块验证

上采 样 模 块 分 别 采 用 动 态 采 样 ( ｄｙｎａｍｉｃ
ｓａｍｐｌｅꎬ ＤｙＳａｍｐｌｅ)、内容感知特征重组 ( ｃｏｎｔｅｎｔ
ａｗａｒｅ ｒｅａｓｓｅｍｂｌｙ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ ＣＡＲＡＦＥ) 与 ＭＤＳ￣
ＤｙＳａｍｐｌｅ 进行对比ꎻ检测头模块使用旋转检测头

(ＯＢＢ￣ｈｅａｄ)、高效检测头(Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ￣ｈｅａｄ)、多尺度

注 意 力 机 制 检 测 头 ( ｍｕｌｔｉ ｓｑｕｅｅｚｅ￣ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｈｅａｄꎬ ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ￣ｈｅａｄ)、轻量级共

享卷 积 检 测 头 ( ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｓｈａｒｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｈｅａｄꎬ ＬＳＣＤ￣ｈｅａｄ)、ＯＢＢ￣ＬＳＣＤ、ＴＡＤＤＨ￣
ｈｅａｄ 与 ＯＢＢ￣ＴＡＤＤＨ 作为对照组进行试验ꎮ 不同

设计上采样和检测头模块试验对比结果如表 ２
所示ꎮ

表 ２　 不同设计上采样和检测头模块试验对比
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ

ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｈｅａｄ ｍｏｄｕｌｅ ｄｅｓｉｇｎｓ
模块 模型　 Ｏ / ＧＦｌｏｐｓ Ｒ / ％ Ｐ / ％ 􀭵ＰＡꎬ＠ ０.５ / ％

上采样

ＤｙＳａｍｐｌｅ
ＣＡＲＡＦＥ
ＭＤＳ￣ＤｙＳａｍｐｌｅ

８.２
８.４
８.２

８５.０
８０.１
８９.７

９２.９
８９.５
９２.６

９２.２
８７.８
９３.２

检测头

ＯＢＢ￣ｈｅａｄ
Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ￣ｈｅａｄ
ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ￣ｈｅａｄ
ＬＳＣＤ￣ｈｅａｄ
ＯＢＢ￣ＬＳＣＤ
ＴＡＤＤＨ￣ｈｅａｄ
ＯＢＢ￣ＴＡＤＤＨ

８.３
８.２
７.３
６.５
６.６
８.４
８.５

８４.４
７８.９
８２.１
７７.４
８３.９
８５.２
９２.１

９１.１
８２.１
７７.３
７８.６
９２.１
９０.４
９０.２

９２.７
８３.６
８０.５
７９.７
９１.７
９２.５
９３.９
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　 　 由表 ２ 可以看出ꎬ在上采样模块的对比试验中ꎬ
ＣＡＲＡＦＥ 计算量为 ８.４ ＧＦｌｏｐｓꎬ但 􀭵ＰＡꎬ＠ ０.５相对欠佳ꎬ
主要原因是其侧重于扩大感受野ꎬ忽略了局部与全

局信息平衡ꎻＤｙＳａｍｐｌｅ 的 􀭵ＰＡꎬ＠ ０.５ 相较与表 １ 中的

ＹＯＬＯｖ８ｎ 提升 １.４ 百分点ꎬ主要原因是其动态调整

采样点聚焦关键特征ꎻ本研究的 ＭＤＳ￣ＤｙＳａｍｐｌｅ 在

ＤｙＳａｍｐｌｅ 基础上引入自校正机制ꎬ进一步增强局部

信息处理能力ꎬ􀭵ＰＡꎬ＠ ０.５ 显著提升至 ９３.２％ꎮ 在检测

头对照组中ꎬＭｕｌｔｉＳＥＡＭ￣ｈｅａｄ 和 ＬＳＣＤ￣ｈｅａｄ 轻量

化效果显著ꎬ但 􀭵ＰＡꎬ＠ ０.５较低ꎻＥｆｆｉｃｉｅｎｔ￣ｈｅａｄ 由于精简

分支模型ꎬ特征提取能力不足ꎻＯＢＢ￣ＴＡＤＤＨ 虽然

计算量有所增加ꎬ但 Ｒ 和 􀭵ＰＡꎬ＠ ０.５均为最佳ꎬ实现对

目标更精准地定位和分类ꎮ

３.５　 不同模型检测结果对比

本研究选用 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ８ｎ、ＹＯＬＯｖ８ｓ、
ＹＯＬＯｖ８￣Ｆａｓｔｅｒ、 ＹＯＬＯｖ１０ｎ、 ＳＥＲ￣ＹＯＬＯｖ８ｓ[２５]、 文

献[２６]的模型与本研究模型在同一测试集下进行

试验ꎬ结果如表 ３ 所示ꎮ 在检测精度上ꎬＭＤＲ￣
ＹＯＬＯｖ８ｎ 的 􀭺ＰＡꎬ＠ ０.５、Ｐ、Ｒ、正常吊弦的 ＰＡ 与松弛

吊弦 的 ＰＡ 均 为 最 优ꎮ 在 检 测 速 度 上ꎬ ＭＤＲ￣
ＹＯＬＯｖ８ｎ 接 近 ＹＯＬＯｖ８ｎꎬ 显 著 优 于 ＹＯＬＯｖ８￣
Ｆａｓｔｅｒ 和文献[２６]的模型ꎮ 此外ꎬＭＤＲ￣ＹＯＬＯｖ８ｎ
的计算量为 ８.７ ＧＦｌｏｐｓꎬ 远低于 ＹＯＬＯｖ８￣Ｆａｓｔｅｒ、
ＳＥＲ￣ＹＯＬＯｖ８ｓ 和 ＹＯＬＯｖ８ｓꎮ 综上ꎬ本研究所提模

型兼具高精度、高效性与轻量化ꎬ尤其适用于对实

时性和检测精度要求较高的吊弦检测任务ꎮ
表 ３　 不同模型检测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 Ｐ / ％ Ｒ / ％ Ｏ / ＧＦｌｏｐｓ
ＰＡ / ％

正常 松弛 断裂
Ｆｓｐｅｅｄ / (帧􀅰ｓ－１) 􀭵ＰＡꎬ＠ ０.５ / ％

ＹＯＬＯｖ５ｓ ６１.９ ７７.４ ７.１ ８９.３ ５２.１ ７２.８ ９０.９ ７０.５

ＹＯＬＯｖ８ｎ ９１.５ ８６.９ ８.１ ９２.９ ８６.０ ９３.８ １８５.２ ９０.９

ＹＯＬＯｖ８ｓ ９３.０ ８９.５ ２８.４ ９３.１ ９０.７ ９５.２ １７３.５ ９３.１

ＹＯＬＯｖ８￣Ｆａｓｔｅｒ ６８.２ ７７.１ １０.７ ８９.６ ６２.２ ７９.５ １３８.８ ７８.２

ＹＯＬＯｖ１０ｎ ８９.６ ７８.１ ８.２ ９３.２ ８５.９ ８９.６ １９６.３ ８９.６

ＳＥＲ￣ＹＯＬＯｖ８ｓ ６６.４ ７８.４ １０.５ ８９.１ ４５.６ ７２.５ １９２.３ ６９.１

文献[２６]的模型 ８６.５ ７７.２ ８.１ ９０.４ ７２.６ ９０.７ ８４.７ ８４.６

ＭＤＲ￣ＹＯＬＯｖ８ｎ ９１.９ ９０.２ ８.７ ９６.８ ９１.３ ９４.８ １８９.４ ９４.６

３.６　 消融试验与性能增益分析

改进 点 消 融 试 验 结 果 如 表 ４ 所 示ꎮ 相 比

ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型ꎬＭＤＳ￣ＤｙＳａｍｐｌｅ 在增加０.１ ＧＦｌｏｐｓ
计算量的前提下ꎬＦ ｓｐｅｅｄ提高 １０.１ 帧 / ｓꎬ３ 种吊弦的

ＰＡ 均提高ꎻ引入 ＯＢＢ￣ＴＡＤＤＨ 后ꎬ计算量增加

０.４ ＧＦｌｏｐｓꎬ􀭺ＰＡꎬ＠ ０.５ 提 升 ０. ８ 百 分 点ꎻ 集 成 Ｃ２ｆ￣
ＣｌｏＡｔｔＶ２ 后ꎬ􀭺ＰＡꎬ＠ ０.５为 ９４.６％ꎬＦ ｓｐｅｅｄ为 １８９.４ 帧 / ｓꎮ
３ 个模块协同作用ꎬ在计算负载增加 ０.６ ＧＦｌｏｐｓ 的

情 况 下ꎬ 􀭺ＰＡꎬ＠ ０.５ 提 升 ３. ７ 百 分 点ꎬ Ｆ ｓｐｅｅｄ 提

高 ４.２ 帧 / ｓꎮ
表 ４　 改进点消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｐｏｉｎｔｓ

序号 ＭＤＳ￣ＤｙＳａｍｐｌｅ ＯＢＢ￣ＴＡＤＤＨ Ｃ２ｆ￣ＣｌｏＡｔｔＶ２ Ｏ / ＧＦｌｏｐｓ Ｆｓｐｅｅｄ / (帧􀅰ｓ－１)
ＰＡ / ％

正常 松弛 断裂
􀭵ＰＡꎬ＠ ０.５ / ％

１ × × × ８.１ １８５.２ ９２.９ ８６.０ ９３.８ ９０.９

２ √ × × ８.２ １９５.３ ９４.６ ８９.２ ９５.８ ９３.２

３ √ √ × ８.６ １８６.６ ９６.１ ９０.５ ９５.５ ９４.０

４ √ √ √ ８.７ １８９.４ ９６.８ ９１.３ ９４.８ ９４.６

　 　 注:“√”表示使用该模块ꎬ“×”表示不使用该模块ꎮ

３.７　 改进前后模型在不同场景下的性能对比分析

为系统评估 ＭＤＲ￣ＹＯＬＯｖ８ｎ 在不同环境的目

标检测能力ꎬ本研究构建简单、复杂 ２ 类测试集ꎬ将
３ 种吊弦样本数量比例设为 １ ∶１ ∶１ꎬ具体试验结果如

表 ５ 所示ꎮ
由表 ５ 可知ꎬ松弛吊弦的 􀭵ＰＡꎬ＠ ０.５始终低于其他

２ 种ꎬ因为吊弦轻微松弛时易与正常吊弦产生视觉

混淆ꎬ松弛程度加剧至接近断裂状态时ꎬ会与断裂

吊弦形成特征域重叠ꎬ导致模型产生误判ꎮ 在 ２ 种

场 景 下ꎬ 相 较 于 基 准 模 型 ＹＯＬＯｖ８ｎꎬ ＭＤＲ￣
ＹＯＬＯｖ８ｎ 对 ３ 种吊弦的 􀭵ＰＡꎬ＠ ０.５均有所提升ꎬ充分验

证所提改进策略的有效性与泛化能力ꎮ
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表 ５　 改进模型在不同场景下检测结果
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ

ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

模型
􀭵ＰＡꎬ＠ ０.５(简单场景) / ％

正常 松弛 断裂

􀭵ＰＡꎬ＠ ０.５(复杂场景) / ％

正常 松弛 断裂

ＹＯＬＯｖ８ｎ ９３.４ ８７.２ ９４.６ ９０.３ ８４.６ ９２.１

ＭＤＲ￣ＹＯＬＯｖ８ｎ ９７.６ ９３.５ ９６.３ ９３.４ ８９.２ ９４.５

３.８　 可视化对比试验

采用不同模型进行可视化试验ꎬ部分检测结果

如图 ８、 ９ 所示ꎮ 由图 ８ 可知ꎬ 在简单场景下ꎬ
ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ８ｎ 等模型出现不同程度的错检

和检测框重叠情况ꎮ 由图 ９ 可知ꎬ在复杂场景下ꎬ包
括 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ８ｎ 在内的前 ４ 种模型同时出

现错检、检测框重叠问题ꎬ部分模型还存在误检、漏
检的情况ꎬ甚至在标签置信度分配上出现重叠ꎮ 相

比之下ꎬ本研究提出的 ＭＤＲ￣ＹＯＬＯｖ８ｎ 在特征提取

与复杂背景处理方面的能力更为突出ꎬ能够有效识

别吊弦的各类状态ꎮ

图 ８　 简单场景下各算法检测效果图
Ｆｉｇ.８　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ｓｉｍｐｌｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ
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图 ９　 复杂场景下各算法检测效果图
Ｆｉｇ.９　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

４　 结论

本研究针对高速铁路接触网中吊弦异常状态

检测ꎬ提出 ＭＤＲ￣ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法ꎬ具体结论如下ꎮ
(１) 在 Ｃ２ｆ 中引入 ＣｌｏＡｔｔＶ２ꎬ提升算法对吊

弦细 长 结 构 的 空 间 特 征 表 征 力ꎮ 引 入 ＭＤＳ￣
ＤｙＳａｍｐｌｅꎬ使算法聚焦于异常部位关键特征ꎮ 采用

ＯＢＢ￣ＴＡＤＤＨ 有效减少误差干扰ꎬ使用旋转检测框

契合吊弦特性ꎬ提升定位精度ꎮ
(２) ＭＤＲ￣ＹＯＬＯｖ８ｎ 的 􀭵ＰＡꎬ＠ ０.５为 ９４.６％ꎬＦｓｐｅｅｄ

为 １８９.４ 帧 / ｓꎬ相比 ＹＯＬＯｖ８ｎꎬ吊弦检测精度和速

度分别提高 ３.７ 百分点和 ２.３ 百分点ꎬ性能优化明

显ꎮ 与其他模型相比ꎬＭＤＲ￣ＹＯＬＯｖ８ｎ 在检测精

度、速度和参数量方面表现出显著的综合性能优势ꎮ
综上ꎬ本研究改进算法可在复杂背景下精准定

位并检测异常ꎬ解决了传统检测中吊弦定位边界模

糊与特征混淆问题ꎬ在关键性能指标上平衡优化ꎬ
为 ４Ｃ 检测系统的吊弦缺陷检测提供可靠技术

支撑ꎮ

参考文献:

[１] ＹＡＮＧ Ｙꎬ ＧＥＮＧ Ｓ Ｐꎬ ＣＨＥＮＧ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ｅｄｇｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｏｆ ｉｎｓｕｌａｔｏｒ ｄｉｓｃｈａｒｇｅｓ
ｕｓｉｎｇ ａ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０２５ꎬ ２０ ( １):
８０７￣８１６.

[２] ＺＨＯＵ Ｆꎬ ＨＥ Ｆ Ｊꎬ ＧＵＩ Ｃ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. ＳＡＲ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＳＤ ｗｉｔｈ ｓａｌｉｅｎｃｙ ｍａｐ ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０２２ꎬ １４(１): １８０.

[３] ＭＡ Ｈ Ｙꎬ ＹＡＮＧ Ｂ Ｈꎬ ＷＡＮＧ Ｒ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｃｏｌｏｒｅｄ ｔｒｅｅ ｃｒｏｗｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[Ｊ] . Ｆｏｒｅｓｔｓꎬ ２０２５ꎬ １６
(３): ３８２.

[４] ＤＥＷＡＮＧＡＮ Ｓ Ｋꎬ ＣＨＯＵＢＥＹ Ｓꎬ ＰＡＴＲＡ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ.
ＩＭＵ￣ＣＮＮ: ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｉｎｇ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ
ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｓｋ￣ｕｐｇｒａｄｅｄ ｃａｓｃａｄｅ
Ｒ￣ＣＮＮ ａｎｄ ｄｅｅｐ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ[Ｊ] . Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｔｏｏｌｓ ａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０２４ꎬ ８３(２７): ６９０４９￣６９０８１.

[５] 齐冬莲ꎬ 钱佳莹ꎬ 闫云凤ꎬ 等. 一种基于 ＲｅｆｉｎｅＤｅｔ 网络

和霍夫变换的高速铁路接触网吊弦状态多尺度检测方

法[Ｊ] . 电子与信息学报ꎬ ２０２１ꎬ ４３(７): ２０１４￣２０２２.
ＱＩ Ｄｏｎｇｌｉａｎꎬ ＱＩＡＮ Ｊｉａｙｉｎｇꎬ ＹＡＮ Ｙｕｎｆｅｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ
ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｒｏｐｐｅｒ ｓｔａｔｅｓ ｉｎ ｈｉｇｈ￣
ｓｐｅｅｄ ｒａｉｌｗａｙ ｃｏｎｔａｃｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲｅｆｉｎｅＤｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｎｄ Ｈｏｕｇｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ＆
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０２１ꎬ ４３(７): ２０１４￣２０２２.

[６] 李雪峰ꎬ 刘海莹ꎬ 刘高华ꎬ 等. 基于深度学习的输电线

路销 钉 缺 陷 检 测 [ Ｊ ] . 电 网 技 术ꎬ ２０２１ꎬ ４５ ( ８):
２９８８￣２９９５.
ＬＩ Ｘｕｅｆｅｎｇꎬ ＬＩＵ Ｈａｉｙｉｎｇꎬ ＬＩＵ Ｇａｏｈｕａꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｌｉｎｅ ｐｉｎ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ[ Ｊ] . Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０２１ꎬ ４５(８):
２９８８￣２９９５.

[７] 顾桂梅ꎬ 贾耀华ꎬ 温柏康. 基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的接触网吊

弦线和载流环缺陷识别算法[ Ｊ] . 铁道科学与工程学

报ꎬ ２０２３ꎬ ２０(３): １０６６￣１０７６.
ＧＵ Ｇｕｉｍｅｉꎬ ＪＩＡ Ｙａｏｈｕａꎬ ＷＥＮ Ｂｏｋａｎｇ. Ｄｅｆｅｃｔ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｄｒｏｐｐｅｒ ｌｉｎｅ ａｎｄ ｃｕｒｒｅｎｔ￣
ｃａｒｒｙｉｎｇ ｒｉｎｇ ｏｆ ｃａｔｅｎａｒｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＹＯＬＯｖ５ｓ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｒａｉｌｗａｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２３ꎬ ２０ ( ３ ):
１０６６￣１０７６.

[８] 卞建鹏ꎬ 薛秀茹ꎬ 崔跃华ꎬ 等. 基于 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 与

Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的接触网吊弦故障检测[Ｊ] . 铁道科

学与工程学报ꎬ ２０２３ꎬ ２０(６): ２３４０￣２３４９.
ＢＩＡＮ Ｊｉａｎｐｅｎｇꎬ ＸＵＥ Ｘｉｕｒｕꎬ ＣＵＩ Ｙｕｅｈｕａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆａｕｌｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｔｅｎａｒｙ ｈａｎｇｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ ａｎｄ
Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒａｉｌｗａｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２３ꎬ ２０(６): ２３４０￣２３４９.

[９] 王晓明ꎬ 陈智宇ꎬ 董文涛ꎬ 等. 基于 ＹＯＬＯｖ７ｘ 的接触网

吊弦缺陷检测方法[ Ｊ] . 华东交通大学学报ꎬ ２０２４ꎬ ４１
(３): ６５￣７３.
ＷＡＮＧ Ｘｉａｏｍｉｎｇꎬ ＣＨＥＮ Ｚｈｉｙｕꎬ ＤＯＮＧ Ｗｅｎｔａｏꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｃａｔｅｎａｒｙ ｈａｎｇｉｎｇ ｓｔｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＹＯＬＯｖ７ｘ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅａｓｔ Ｃｈｉｎａ Ｊｉａｏｔｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ
２０２４ꎬ ４１(３): ６５￣７３.

[１０] 李瑞生ꎬ 张彦龙ꎬ 翟登辉ꎬ 等. 基于改进 ＳＳＤ 的输电

线路销钉缺陷检测[ Ｊ] . 高电压技术ꎬ ２０２１ꎬ ４７(１１):
３７９５￣３８０２.
ＬＩ Ｒｕｉｓｈｅｎｇꎬ ＺＨＡＮＧ Ｙａｎｌｏｎｇꎬ ＺＨＡＩ Ｄｅｎｇｈｕｉꎬ ｅｔ ａｌ.



　 １０　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５６ 卷　

Ｐｉｎ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｌｉｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＳＤ[Ｊ] . Ｈｉｇｈ Ｖｏｌｔａｇｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２１ꎬ ４７
(１１): ３７９５￣３８０２.

[１１] ＸＩＥ Ｇ Ｂꎬ ＸＵ Ｚ Ｊꎬ ＬＩＮ Ｚ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. ＧＲＦＳ￣ＹＯＬＯｖ８: ａｎ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｒａｆｆｉｃ ｓｉｇｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ [ Ｊ] .
Ｓｉｇｎａｌꎬ Ｉｍａｇｅ ａｎｄ Ｖｉｄｅｏ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ２０２４ꎬ １８ (６ / ７):
５５１９￣５５３４.

[１２] ＸＩＥ Ｔ Ｙꎬ ＪＩＡＮＧ Ｙ Ｔꎬ ＷＡＮＧ Ｃ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｒｏｎｅ
ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ＰＶ ｐａｎｅｌ ｃｌｅａｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＹＯＬＯｖ８ ａｎｄ
ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｆｌｉｇｈｔ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｗｏｒｌｄ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ ２０２５ꎬ １１(２): ４７￣５４.

[１３] 董明书ꎬ 陈俐企ꎬ 马川义ꎬ 等. 沥青路面内部裂缝雷达

图像智能判识算法研究[Ｊ] . 山东大学学报(工学版)ꎬ
２０２５ꎬ ５５(３): ７２￣７９.
ＤＯＮＧ Ｍｉｎｇｓｈｕꎬ ＣＨＥＮ Ｌｉｑｉꎬ ＭＡ Ｃｈｕａｎｙｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｊｕｄｇｍｅｎｔ ｆｏｒ ｒａｄａｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｐａｖｅｍｅｎｔ ｃｒａｃｋｓ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
(Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ)ꎬ ２０２５ꎬ ５５(３): ７２￣７９.

[１４] 袁博雅ꎬ 李尧ꎬ 叶青. 面向输电线路绝缘子的 ＧＥＲ￣
ＹＯＬＯ 缺陷检测算法 [ Ｊ] . 激光与光电子学进展ꎬ
２０２４ꎬ ６１(２２): ２２１２００５.
ＹＵＡＮ Ｂｏｙａꎬ ＬＩ Ｙａｏꎬ ＹＥ Ｑｉｎｇ. ＧＥＲ￣ＹＯＬＯ ｆａｕｌｔ￣
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ￣ｌｉｎｅ ｉｎｓｕｌａｔｏｒｓ [ Ｊ ].
Ｌａｓｅｒ ＆Ｏｐｔｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｐｒｏｇｒｅｓｓꎬ ２０２４ꎬ ６１(２２): ２２１２００５.

[１５] 栗莎ꎬ 王永雄ꎬ 王哲ꎬ 等. 融合局部和全局特征的铸件

缺陷检测[Ｊ] . 应用科学学报ꎬ ２０２４ꎬ ４２(５): ７５７￣７６８.
ＬＩ Ｓｈａꎬ ＷＡＮＧ Ｙｏｎｇｘｉｏｎｇꎬ ＷＡＮＧ Ｚｈｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃａｓｔｉｎｇ
ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｏｃａｌ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ[ Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０２４ꎬ ４２(５): ７５７￣７６８.

[１６] ＷＡＮＧ Ｔꎬ ＣＨＥＮ Ｑ Ｍꎬ ＬＡＮＧ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｏｎｔｒｏｌ ｌｏｏｐｓ ｆｒｏｍ ｖｉｓｕａｌ ｉｍａｇｅ
ｓｐａｃｅ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ / ＣＡＡ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ ２０２４ꎬ １１(４): ９８２￣９９５.

[１７] ＫＩＭ Ｗ Ｊꎬ ＫＩＭ Ｉꎬ ＬＥＥ Ｓ Ｈ. Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ＥＭＧ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃａｓｅ
ｕｓｉｎｇ Ｈａｄａｍａｒｄ ｐｒｏｄｕｃｔ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０２４ꎬ ３８(７): ３６０７￣３６１３.

[１８] 李淇ꎬ 石艳ꎬ 范桃. 改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的 Ｏ 型密封圈表面

缺陷检测算法研究[Ｊ] . 计算机工程与应用ꎬ ２０２４ꎬ ６０
(１８): １２６￣１３５.
ＬＩ Ｑｉꎬ ＳＨＩ Ｙａｎꎬ ＦＡＮ Ｔａｏ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ Ｏ￣ｒｉｎｇ ｓｕｒｆａｃｅ
ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８ｎ
[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０２４ꎬ ６０
(１８): １２６￣１３５.

[１９] 曲优ꎬ 李文辉. 基于锚框变换的单阶段旋转目标检测

方法 [ Ｊ] . 吉林大学学报 (工学版)ꎬ ２０２２ꎬ ５２(１):
１６２￣１７３.
ＱＵ Ｙｏｕꎬ ＬＩ Ｗｅｎｈｕｉ. Ｓｉｎｇｌｅ￣ｓｔａｇｅ ｒｏｔａｔｅｄ ｏｂｊｅｃｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎｃｈｏｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ [ Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｊｉｌｉｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ (Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
Ｅｄｉｔｉｏｎ)ꎬ ２０２２ꎬ ５２(１): １６２￣１７３.

[２０] 王亚彬ꎬ 徐爱俊ꎬ 周素茵ꎬ 等. 基于 Ｂｙｔｅ 的生猪多目

标跟踪算法 [ Ｊ] . 农业工程学报ꎬ ２０２５ꎬ ４１ ( ７):
１４５￣１５５.
ＷＡＮＧ Ｙａｂｉｎꎬ ＸＵ Ａｉｊｕｎꎬ ＺＨＯＵ Ｓｕｙｉｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣
ｏｂｊｅｃｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｏｆ ｐｉｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｕｓｉｎｇ Ｂｙｔｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[Ｊ] .
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２５ꎬ ４１(７): １４５￣１５５.

[２１] 朱玉敏ꎬ 孙光灵ꎬ 缪飞. 基于改进 ＹＯＬＯｖ８ 算法的鱼

眼图像下行人检测[Ｊ] . 计算机科学与探索ꎬ ２０２５ꎬ １９
(２): ４４３￣４５３.
ＺＨＵ Ｙｕｍｉｎꎬ ＳＵＮ Ｇｕａｎｇｌｉｎｇꎬ ＭＩＡＯ Ｆｅｉ. Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｆｉｓｈｅｙｅ ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ
ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０２５ꎬ １９(２): ４４３￣４５３.

[２２] 杨茜ꎬ 熊炜ꎬ 孟圣哲ꎬ 等. 基于改进 ＹＯＬＯｖ８ 的绝缘子

缺陷检测方法 [ Ｊ] . 电子测量技术ꎬ ２０２５ꎬ ４８ ( ７):
８６￣９７.
ＹＡＮＧ Ｑｉａｎꎬ ＸＩＯＮＧ Ｗｅｉꎬ ＭＥＮＧ Ｓｈｅｎｇｚｈｅꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｉｎｓｕｌａｔｏｒ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＹＯＬＯｖ８[Ｊ] . Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ
２０２５ꎬ ４８(７): ８６￣９７.

[２３] ＸＵ Ｓ Ｈꎬ ＷＡＮＧ Ｊ Ｈꎬ ＨＥ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｕｎｄｅｒ
ｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ: ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｓｅｍｉ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ａｇｇｒｅｇａｔｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｔｈｅ
Ｖｉｓｕａｌ Ｃｏｍｐｕｔｅｒꎬ ２０２５ꎬ ４１(５): ３４３７￣３４５５.

[２４] ＳＵ Ｑ Ｈꎬ ＭＵ Ｊ Ｈ. Ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｃｅｎｅ ｏｃｃｌｕｄｅｄ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｍｉｘｅｄ ｌｏｃａｌ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ
ｍｕｌｔｉ￣ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ａｎｃｈｏｒ￣ｆｒｅｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[Ｊ] .
Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ ２０２４ꎬ ５(２): １７６￣１８９.

[２５] 郑云水ꎬ 蒙阳. 基于改进 ＹＯＬＯｖ８ｓ 的铁路车站信号平

面布置图信息提取方法[Ｊ] . 中国铁道科学ꎬ ２０２４ꎬ ４５
(５): ２０９￣２２０.
ＺＨＥＮＧ Ｙｕｎｓｈｕｉꎬ ＭＥＮＧ Ｙａｎｇ. Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｒａｉｌｗａｙ ｓｔａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｐｌａｎ ｌａｙｏｕｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８ｓ[Ｊ] . Ｃｈｉｎａ Ｒａｉｌｗａｙ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２４ꎬ
４５(５): ２０９￣２２０.

[２６] 肖振久ꎬ 严肃ꎬ 曲海成. 基于多重机制优化 ＹＯＬＯｖ８
的复杂环境下安全帽检测方法[ Ｊ] . 计算机工程与应

用ꎬ ２０２４ꎬ ６０(２１): １７２￣１８２.
ＸＩＡＯ Ｚｈｅｎｊｉｕꎬ ＹＡＮ Ｓｕꎬ ＱＵ Ｈａｉｃｈｅｎｇ. Ｓａｆｅｔｙ ｈｅｌｍｅｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｍｕｌｔｉ￣ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ＹＯＬＯｖ８ [ Ｊ ] .
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０２４ꎬ ６０(２１):
１７２￣１８２.

(编辑:孙亚彤)


