
机器视觉在轨道交通系统状态检测中的应用综述

魏秀琨, 所达, 魏德华, 武晓梦, 江思阳, 杨子明

引用本文:
魏秀琨, 所达, 魏德华, 等. 机器视觉在轨道交通系统状态检测中的应用综述[J]. 控制与决策, 2021, 36(2): 257-282.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.1199

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

数据驱动的综合能源系统运行优化方法研究综述

Review of research of data-driven methods on operational optimization of integrated energy systems

控制与决策. 2021, 36(2): 283-294   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0725

基于马尔可夫过程的多部件系统劣化状态空间划分模型

Multi-component system state space partition model based on Markov process

控制与决策. 2021, 36(2): 418-428   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0480

气动人工肌肉驱动的机器人控制方法研究现状概述

Overview of control methods for pneumatic artificial muscle-actuated robots

控制与决策. 2021, 36(1): 27-41   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0793

机器人抓取检测技术的研究现状

Recent researches on robot autonomous grasp technology

控制与决策. 2020, 35(12): 2817-2828   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1145

基于姿态估计的实时跌倒检测算法

Real-time fall detection algorithm based on pose estimation

控制与决策. 2020, 35(11): 2761-2766   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0382

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.1199
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0725
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0480
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0793
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1145
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0382


第 36卷 第 2期 控 制 与 决 策 Vol.36 No.2
2021年 2月 Control and Decision Feb. 2021

机器视觉在轨道交通系统状态检测中的应用综述

魏秀琨†, 所 达, 魏德华, 武晓梦, 江思阳, 杨子明
(北京交通大学轨道交通控制与安全国家重点实验室，北京 100044)

摘 要: 城市轨道交通系统主要由弓/网系统、轨道线路、车辆、车站等组成,传统的人工巡检等方法检测效率
低、劳动强度大、自动化和智能化程度不高,给城市轨道交通的运营保障和进一步健康发展带来了巨大的挑战.机
器视觉作为一种重要的检测手段,在城市轨道交通系统状态检测领域得到了广泛的应用.鉴于此,针对机器视觉
在城市轨道交通系统安全状态检测中的研究和应用进行综述.首先,简要介绍城市轨道交通的基本概念和快速发
展所面临的挑战与机遇.然后,详细介绍机器视觉技术在城市轨道交通各子系统安全状态检测中的研究与应用情
况;针对弓/网系统状态检测问题,分别重点介绍机器视觉在受电弓磨耗检测、受电弓包络线等其他病害检测、接
触网几何参数检测、接触网磨耗检测以及接触网悬挂病害检测中的国内外研究现状;在轨道线路安全状态检测方
面,分别介绍机器视觉在扣件安全状态检测和钢轨表面病害检测中的应用与研究现状;从不同检测项点角度详细
介绍机器视觉在车辆状态检测中的应用与研究进展;梳理和总结机器视觉在车站电扶梯安全监控和站台安全监
控的异常行为检测中的具体应用和研究;并重点介绍机器视觉在轨道交通司机行为监测中的具体应用和背景技
术.最后,对机器视觉技术应用于城市轨道交通系统状态检测领域的未来进行展望.
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A survey of the application of machine vision in rail transit system
inspection
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Abstract: Urban rail transit is mainly composed of pantograph-catenary systems, track lines, vehicles, stations, etc.
traditional methods such as manual inspections have poor detection efficiency, high labor intensity, and low automation
and intelligence, which have brought huge challenges to the operation assurance and further healthy development of urban
rail transit. At present, due to the in-depth development of vision technology, as an important detection method, machine
vision has been widely used in the field of urban rail transit system state detection. In view of this, the researches and
applications of machine vision in the safety state inspection of urban rail transit systems are reviewed. Firstly, the basic
concept of urban rail transit and the challenges and opportunities faced by rapid development are briefly introduced.
Then, the researches and applications of the machine vision technology in the safety state detection of urban rail transit
subsystems are discussed in detail: 1) aiming at the problem of pantograph-catenary system state detection, the domestic
and foreign research status of machine vision in pantograph wear detection, pantograph envelope line and other defects
detection, catenary geometric parameter detection, catenary wear detection and catenary suspension defect detection are
introduced, respectively. 2) As for track line safety state inspection, the application and research status of machine vision
in fastener safety state detection and rail surface disease detection are introduced. 3) The application and research progress
of machine vision in vehicle state detection are introduced in detail from the perspective of different detection items.
4) The specific application and research of machine vision in abnormal behavior detection of station escalator safety
monitoring and platform safety monitoring are sorted out and summarized. 5) The specific application and background
technology of machine vision in rail transit driver behavior monitoring are presented. Finally, we look forward to the
future of the application of machine vision technology in the field of urban rail transit system state inspection.
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0 引 言

轨道交通是集多专业、多工种于一身的复杂系

统,通常由轨道线路、车站、车辆、弓 /网系统、通信
信号系统等组成,本文讨论的轨道交通主要指城市轨
道交通.常见的轨道交通有传统铁路 (包括国家铁路、
城际铁路和市域铁路)、地铁、轻轨和有轨电车.其中
与其他类轨道交通不同的是,地铁是修建在城市中的
一种快速、大运量、用电力牵引的轨道交通[1].目前,
随着我国城市化进程逐步加快,城市规模不断扩张,
城市人口日益增加,大量流动人口开始涌向城市,居
民出行的交通需求急剧增长,轨道交通由于其方便、
快捷、环保、载客多的特点已广泛应用于解决我国

一些大城市的交通问题.轨道交通作为改善城市交
通环境的重要交通工具,其建设是衡量城市经济发展
水平的重要标识之一[2].
近年来,得益于各大领域相关科学技术的不断进

步,城市轨道交通也得到了飞速发展,逐渐成为各大
城市主要的交通运输方式.据统计[3],截至2019年底,
中国大陆地区共有 40个城市开通轨道交通运营线
路 208条,运营线路总长度 6 736.2 km.其中,地铁运
营线路5 180.6 km,占比76.9 %.当年新增运营线路长
度974.8 km.此外, 2019年全年累计完成客运量237.1
亿人次,同比增长12.5 %;总进站量为149.4亿人次,同
比增长12.2 %;总客运周转量为2 003.1亿人km,同比
增长13.8 %,运营规模继续保持高增长势头.从2019
年的统计数据不难看出,轨道交通的发展非常迅猛,
且在“交通强国”“新型城镇化”等发展战略下,国家
也将投入更多的资金,在更多的城市规划和建设轨道
交通线网.

然而,随着轨道交通的快速发展,对于轨道交通
的运输安全和维保决策也提出了更加严苛的要求.
轨道交通系统由多个部分组成,每个部分的安全都将
影响整个系统的运营安全.如轨道线路,作为轨道交
通整个系统的生命线,其安全状态的好坏直接影响着
运营车辆在正常行驶过程中的平稳性和安全性,同时
也会影响乘客乘坐时的舒适性.当轨道线路设备出
现病害且不断发展恶化,也将增加线路维修养护的成
本和维保决策的难度[4].此外,如弓 /网系统,其担负
着将牵引网电能输送给运营中车辆使用的重要任务,
这一过程中若存在任何异常或者病害没有及时发现

并进行处理,则有可能导致严重的故障,严重影响运
营车辆的安全运行,而弓 /网故障以及进一步引起的
弓 /网相关故障已经成为轨道交通事故中最主要的
事故原因之一,牵引系统故障约占总事故数的三分之

一,部分严重的年份甚至能达到40 %以上 [5].因此,对
于轨道交通安全状态的及时且精准检测,优化维修策
略,保障轨道交通高效率零事故的安全运营,进一步
促进我国轨道交通的发展,具有相当重要的意义.
长久以来,对于轨道交通安全状态的检测主要以

人工巡检的方式为主,该方式虽简单易行但劳动强度
大,效率低下,对巡检人员的专业素质要求较高,检测
结果往往受主观的影响较大,不仅一些检测需在运营
空窗期内完成,甚至还可能危害到巡检工人的人身
安全,而且难以满足日益增长的运营需求[6].针对人
工检测方式存在的诸多问题,在科学水平和自动化技
术不断发展和成熟的推动下,多种非接触式无损检测
方法逐渐被提出并应用在轨道交通系统安全状态检

测领域.非接触式无损检测技术是一种具有较高自
动化程度和检测精度[7],且便于操作的现代化诊断技
术,主要包括超声波检测、电涡流法、漏磁检测、红外
检测、激光全息检测等方法.该技术在检测过程中没
有破坏性,效率较高,且不与待检测目标接触,能够远
距离实现对待测目标的检测.近几年,随着机器视觉、
机器学习、深度学习、人工智能等领域技术的迅速发

展,基于机器视觉的非接触式检测方法逐渐发展成熟
并广泛应用在电气、电子、机械、汽车、工业检测等领

域,是目前最为常用的一种检测方法[8].
机器视觉技术一般是指使用非接触式光学设备

和传感器自动接收并处理真实场景的图像以获得人

们所需要的信息[9],它可以代替人类进行尺寸测量、
缺陷检测、目标识别、机器人导航等.工业上典型
的机器视觉系统主要由光学成像模块 (包括光源、相
机、镜头)、图像获取模块 (图像采集卡)、实时处理
模块和执行模块等组成[10].相较于传统的人工检测
技术,基于机器视觉的检测方式具有非接触性、实时
性、灵活性和精确性等特点,适用于重复性高、环境
条件恶劣以及非接触精密测量的场合[11].随着机器
视觉技术的逐步发展,上述机器视觉的优势和特点可
有效解决传统检测方式存在的诸多问题,使其在轨道
交通系统状态检测领域得到了越来越多的关注和应

用.与此同时,如何更好地在利用机器视觉技术的基
础上,结合深度学习、人工智能等先进的技术,实现更
加自动化、智能化的轨道交通系统状态检测,也成为
近几年研究的热点问题,有重要的研究价值.
鉴于此,本文针对机器视觉技术在轨道交通系

统状态检测中的研究和应用进行全面且系统的总

结.详细介绍了机器视觉技术在轨道交通中的弓 /网
系统、轨道线路、车辆、车站等子系统的安全状态检
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测中的热点应用,并分析总结了现有各子系统的安全
状态检测方法.最后总结和展望基于机器视觉的轨
道交通系统状态检测目前存在的问题及其研究趋势

和应用前景.

1 机器视觉在弓/网系统状态检测中的应用
弓 /网系统是轨道交通供电系统中的关键组成

部分,其安全状态的好坏直接影响着运营车辆的正
常运行.因此,在列车运行过程中需要对弓 /网系统
状态实时进行监测,以发现可能存在的故障并及时
排除隐患.弓 /网系统检测目前主要采取4种技术手
段,包括人工检测、接触式弓 /网检测、非接触式测距
技术弓 /网检测以及非接触式图像处理技术弓 /网检
测[12].基于机器视觉的弓网检测相比其他 3种方案
而言,检测灵活性高,准确度高,设备智能程度高,并
且对正常行车干扰影响小,因此得到了越来越广泛的
应用.
弓 /网非接触式图像检测实际上是利用相机设

备对弓 /网进行远距离图像采集,再通过计算机视觉
相关技术对弓 /网状态进行分析,以对其状态进行检
测,因此,弓 /网监测系统的设计与研制便成为一个比
较关键的问题.弓 /网系统是比较复杂的综合系统,
其中受电弓与接触网之间是相对独立的两个子系统,
受电弓安装在机车车辆顶部 (如图1所示),接触网安
装在地铁隧道顶部或者布置在室外线路上 (如图2所
示),因此受电弓和接触网的检测系统往往是相对独
立的,本节将从这两个部分分别介绍机器视觉技术在

图 1 运行状态中的地铁车辆受电弓

图 2 地铁隧道顶部的刚性接触网

弓 /网系统状态检测中的应用.

1.1 受电弓状态检测

受电弓检测系统往往是安装在地面上的定点设

备,当列车运行经过检测装置时,由高速相机等设备
采集得到受电弓图像,然后将图像传回后端进一步
对受电弓状态进行检测和分析.目前,国内外有多家
公司和研究所研制了受电弓监测系统方案,如英国
Ricardo Rail公司、土耳其科学研究院 (TUBITAK)及
中国中车株洲电力机车有限公司等[13-18].以文献[18]
为例,一个完整的受电弓监测系统往往包含若干个子
系统,如触发系统、拍摄系统、照明系统、传输系统、中
心处理系统等.如图3所示,当列车通过检测设备时,
运用电流传感器、紫外探测器、红外成像仪、激光发

生器、高速相机监测和采集弓网主要结构参数以及

弓网图像,然后在后台进行分析和检测.不同单位研
制的系统在设备和布置形式上会有一些差异,但大致
相同.在获取到受电弓图像后,关键的问题就是利用
计算机视觉技术对受电弓状态进行识别和分析.
1.1.1 受电弓磨耗检测

在国内外受电弓状态检测相关的研究中,针对受
电弓滑板磨耗病害的检测相对较多,根据所采用的具
体算法主要分为基于传统图像处理的检测方法和基

于深度学习的检测方法.
基于传统图像处理的检测方法检测步骤如下:

首先通过边缘检测等算法来提取受电弓滑板边缘磨

耗曲线,然后在此基础上分析和评估受电弓磨耗的严

图 3 受电弓监测系统结构
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重程度.文献 [19]分析对比了不同的边缘检测算子,
最终得出Canny边缘检测算子的提取效果最好.文献
[20]采用了对称近邻均值滤波器 (SNN),能一定程度
上过滤噪声并保护图像边缘.文献 [21-22]首先采用
模糊C均值聚类算法 (FCM)对原始图像进行分割,提
取出受电弓有效区域;然后使用边缘提取和边缘生
长方法获取磨耗边缘,并利用基于数学形态学的边缘
生长法连接边缘中断的位置,最终得到完整的受电弓
滑板边缘.这种方法在受电弓滑板磨耗较为严重,即
滑板边缘曲线梯度值较大的情况下检测效果较为良

好.以文献 [21]结果为例,原始的受电弓滑板图像和
提取的磨耗曲线如图4所示.基于传统图像处理的检
测方法思想简单,易于实现,但算法稳定性差,鲁棒性
不高,检测步骤较繁琐,而且最终检测结果受制于滑
板边缘曲线的提取结果.
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图 4 受电弓滑板及提取磨耗曲线

近年来,针对传统基于图像处理的检测方法存
在的不足,基于深度学习技术的受电弓滑板磨耗检
测和分析方法得到越来越多的关注,逐渐成为研究
热点.文献 [5]基于经典卷积神经网络,经过结构调整
及参数调优提出了PDDNet,经过训练后能够以超过
90 %的准确度实现受电弓病害类别识别.文献 [23]
在文献 [5]的基础上,利用深度学习中的目标检测技
术,并使用基于Soft-NMS改进的Faster R-CNN网络,
以更高的准确度在原始图像中实现受电弓区域的提

取以及病害识别[23].基于深度学习的方法相比传统
方法而言,具有更好的泛化能力和智能性,但是受限
于设备计算能力以及训练数据集的不足,在实际线路
中的应用还有待进一步研究.
1.1.2 受电弓其他病害检测

在实际车辆运营线路上,除了滑板磨耗外,受
电弓还存在包络线、中心线偏移和羊角缺失等病害,
这些病害的存在都会不同程度地影响车辆运营的安

全[24-28].
受电弓包络线是指运营车辆在最高设计运行速

度之下时受电弓外形轮廓在垂直方向的上下最大振

动量,以及水平方向的左右最大摆动量所形成的包络

线[24],检测受电弓包络线对于弓网设备安装、维护以
及状态检测具有重要的意义.文献 [24-25]设计一种
受电弓包络线检测装置,在高压钠灯照明环境下拍摄
受电弓图像,并采用了一种基于序贯相似性检测算法
的模板匹配法以获取受电弓运行位置,进而计算出其
动态包络线结果.实验结果表明,该方法具有较高的
精确度,可行性较强,但检测效果依赖于对待检测受
电弓模板图像的设计.
文献 [26]利用多种图像处理算法研究了受电弓

中心线偏移检测和羊角缺失检测方法.针对中心线
偏移检测,首先通过Hough变换等方法检测并计算滑
板中心点,同时检测弓网接触点的位置,然后计算差
值得到中心线偏移值.针对受电弓羊角缺失病害的
检测,首先通过对比分析羊角图像灰度特征与羊角状
态之间的关系,并采用HOG特征描述算子对羊角图
像进行特征提取,然后使用SVM (支持向量机)对特
征向量进行二分类,从而判定图像中羊角是否有缺
失.文中所提出的检测算法关键在于受电弓中心和
羊角中心的准确定位,鲁棒性有待进一步提升.
此外,针对受电弓裂纹病害的检测,文献 [27]利

用曲波变换多方向性及各向异性特点,对受电弓滑板
图像点状、线性和非线性特征进行分类.在曲波分解
方向矩阵中使用移动平行窗口并计算窗口能量值,依
据能量值区分线性平行接缝与背景噪声、螺钉和刮

痕等其他非线性图像特征,最终获取滑板裂纹信息;
文献 [28]在基于区间二型模糊熵的边缘检测结果的
基础上,采用变换分析各类图形元素在参数空间的特
征分布,提出一种基于极角约束Hough变换的裂纹提
取方法,通过有效地排除非裂纹图形元素的特征点,
最终实现滑板裂纹的自动检测.两者均实现了受电
弓滑板裂纹的非接触式检测,为实际工程应用领域中
解决滑板裂纹自动检测问题提供了新的思路,但检测
精度及速度都还无法达到现场使用的要求.

1.2 接触网状态检测

城市轨道交通接触网主要沿着轨道车辆运营线

路布置,根据安装地点及方式不同可分为刚性接触网
和柔性接触网两类.其中,刚性接触网安装在地铁隧
道顶端,柔性接触网安装在线路两旁的支架上,因此
对于接触网的检测和受电弓检测不同,不能使用定点
设备.目前,基于机器视觉的接触网状态检测方法是
利用安装在车顶的检测设备,实现了在途检测,也有
部分通过检测车或者手持设备进行检测的方案,但实
际应用效果相对较差[29].接触网状态检测系统根据
检测项点的不同,其具体设计方案也会有所区别.
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1.2.1 接触网几何参数检测

接触网几何参数是接触网系统的重要数据,主要
包括导高和拉出值,分别为接触线与钢轨平面垂直距
离,以及接触线与轨道中心水平距离[30].接触网几何
参数是衡量接触网运行状态的重要指标,是影响弓网
匹配关系以及列车行驶安全的重要因素,也是相关部
门进行维护的重要参考依据.目前,接触网几何参数
检测方案主要包含单目相机方案和双目相机方案两

种.
单目相机方案即采用一个相机检测接触网几何

参数[30-31],通过摄像机拍摄接触网视频,对于视频中
的每一帧图像,通过灰度分布图等方式获取接触线位
置,并计算其像素坐标.为了将像素坐标转换成实际
物理坐标需要进行标定,利用预先设置尺寸已知的标
定物,通过计算转换关系获取接触网实际的导高和拉
出值信息.单目相机方案图像获取便捷,计算相对简
单,成本低,但接触线的水平位置经常变化会使得单
相机的数据采集范围有限,实现车载实时检测困难.
双目相机方案采用两个相机,在接触网两侧分别

拍摄接触线,如图5所示[32].在设置好系统参数后分
别拍摄接触网图像,并获取接触网中心点在左右图像
上的坐标,进行系统标定后即可通过三角形原理计算
出接触网在整个系统中的三维物理坐标[33-35].双目
方案的优点在于测量更加迅速准确,拍摄范围更广,
对图像处理方面的要求更低,适用性更好.但是,该方
案需要保证相机安装参数的精度,容易受到各种误差
的影响.
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图 5 双目相机拍摄示意图

1.2.2 接触网磨耗检测

接触网作为弓网系统的核心部件,在运营车辆高
速运动过程中与受电弓碳滑板一直保持高速接触摩

擦状态,经过长期运行接触网底部即接触线表面往往

会出现磨耗,如图6所示.其中: r为接触曲线半径,h
为接触线残高, θ为磨耗点与中线的夹角.与受电弓
滑板相同,接触网磨耗较为严重时会影响到轨道交
通的运营,需要及时进行更换.目前,基于机器视觉的
接触网磨耗检测方案主要分为3种,包括单目相机方
案、双目相机方案和结构光检测方案.
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图 6 接触网磨耗示意图[18]

通常,当接触网存在磨耗时,其底部会存在断面,
断面对光的反射性比导线其余弧形部分要强,因此在
采集到的图像中,接触线磨耗边缘会产生明显的梯度
变化,为提取接触线磨耗部分提供了可能.文献 [36]
展示了一种典型单目检测接触网磨耗的方法,通过从
车顶对接触网图像进行拍摄,并经过图像增强、图像
分析、边缘检测以及形态学处理方法,在一张图像中
提取出磨耗部分的轮廓信息,进而分析磨耗状况.该
检测方法思想简单,容易实施,但检测结果极易受参
数标定结果的影响,而且该方法对图像处理的要求较
高,鲁棒性差.
双目视觉法是在单目相机的基础上添加一个相

机,左右相机分别拍摄得到接触线图像.在系统物理
参数固定的情况下,根据系统坐标关系得到接触线磨
耗面上某个点在左右相机坐标系下的坐标后,利用三
角成像原理即可以计算出该点在世界坐标系上的坐

标.提取出接触线磨耗面边缘后计算得到某一断面
上左右边缘的坐标即可计算得到这一接触线断面的

磨耗情况[37-39].双目相机方案也是目前接触网磨耗
检测的主要方案,相比单目相机方案检测结果更为准
确,一定程度上避免了参数较难标定的问题,但检测
结果仍然比较依赖图像处理技术提取接触线边缘.
以上研究都只能得到接触线磨耗的数值信息,无

法识别出接触线磨耗的具体形态.文献 [40]基于双
目立体成像原理,提取出左右图像中的SURF特征进
行立体匹配,进而得到接触线的视差图,从而实现了
接触线表面的三维重建.基于图像匹配的方式依赖
于图像特征的提取,受噪声影响较大,使用结构光则
可以很好地避免这一问题.文献 [41-42]利用单目相
机和线结构光相结合的方式,依据三角成像原理,经
过结构光平面参数标定以及激光光条中心线提取,获
取接触网表面某一截面的三维坐标,通过重复计算获
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取多个截面坐标,进一步实现接触网表面的三维重
建.基于结构光的检测方案对图像处理的要求较低,
同时多方案融合的方式也有效提升了重建结果,实际
现场应用效果有待进一步验证,技术方面还有很大的
可提升空间.
1.2.3 接触网悬挂病害检测

高速发展的城市轨道交通对于轨道交通运行装

置的安全检测同样也提出了更高的要求.在众多运
行装置中,接触网悬挂装置是向城市轨道交通运营车
辆提供电力的关键电力设备,是轨道交通牵引供电系
统的关键组成部分.如上所述,接触网主要分为柔性
接触网和刚性接触网两大类.柔性接触网一般在空
间大的车场、车辆段等高架线路或地面线路使用,而
刚性接触网在城市轨道交通线路的地下区段使用,且
在城市轨道交通系统中占据主要部分[43].
刚性接触网 (如图7所示)相对于柔性接触网具

有诸多优点,如维护检修容易,架构比较简单,安全方
便,较难断线等[44-45].但是,在恶劣且长期振动的工作
环境下,容易出现刚性接触网导流板故障、汇流排腐
蚀、汇流排局部严重磨损等故障[46].接触网悬挂装置
的故障将导致该供电分区全部失去电力,区段内所有
运行中的车辆将失去动力,轻则发生车辆停运,重则
造成交通事故.因此,实时有效地检测接触网悬挂装
置的运行状态是保障轨道车辆能正常运营的重要措

施.

图 7 刚性悬挂接触网结构

目前,国内外基于机器视觉技术开展的针对接
触网悬挂装置运行状态检测方法的研究还相对较

少.谢大鹏等[47]提出了新的基于图像识别的接触网

零部件悬挂状态的检测算法,实现了旋转双耳下方
销钉缺失检测和绝缘子闪络检测;张桂南等[48]基于

Harris角点与谱聚类实现了绝缘子的抗旋转匹配和
故障检测;潘影丽[49]提出使用双目视觉结合SURF算

法对绝缘子定位,提取绝缘子通过小波变换结合维纳
滤波方法对识别出绝缘子进行检测,并根据不同破损
绝缘子的特征进行破损检测,如掉串检测和裂纹检
测;杨红梅[50]提出了基于突出处理的接触网支持及

悬挂装置不良状态检测方法,实现了绝缘子片缺失、
夹杂异物等状态的识别;刘建宏[51]以绝缘子为待检

测目标,采用图像处理技术提出了基于图像处理技术
的悬挂装置故障识别检测方法,实现故障判断; Chen
等[52]提出了一种基于二阶全卷积网络对绝缘子进行

故障检测,先用一阶FCN网络学习特征并定位绝缘
子,再使用FCN进行故障检测及获取故障位置.结合
模版匹配算法, Li等[53]分别提出了利用图像处理技

术和卷积神经网络 (CNN)进行接触网悬挂装置病害
智能化检测的方法,有效提升了检测效率和准确率,
但实际检测速度未在文中明确讨论.
可以看出,对于接触网悬挂装置运行状态的检测

主要也是采用基于传统图像处理的检测方法和基于

深度学习的检测方法,对比而言,后者具有更高的检
测精度和更容易的实施过程,但对检测数据的需求更
大.
1.2.4 接触网其它病害检测

除了上述几种常见病害外,在车辆实际运营过程
中接触网还会存在拉弧、挂有异物等现象.弓网拉弧
是指系统运行过程中弓网间电压异常而产生的电弧

火花,当弓网拉弧产生时,在所采集图像中表现为一
片异常的光亮区域.文献 [54]利用这一特征提出了
一种基于OTSU法的萤火虫算法检测图像中的突发
电弧,方法思想简单易懂,但相应阈值的选择是算法
检测效果的关键即检测结果的好坏一定程度上受阈

值选择的影响.文献 [55-56]使用卷积神经网络检测
弓网拉弧的产生,取出拍摄的弓网系统视频中带有拉
弧的帧,将利用图像处理技术提取的拉弧区域图片作
为训练数据,训练并优化网络模型,实现了对弓网拉
弧的检测,达到了较高的检测准确率.但拉弧区域图
片的提取依赖于特定的采集过程及相关的参数设定,
普适性有待进一步验证,且整体检测流程有简化的空
间.
此外,接触网作为一个没有“防护外衣”的供电

设备,受周围环境影响较大,当接触网设备上悬挂有
异物时会造成打弓、拉网等,从而导致行车安全事
故.文献 [57]通过提取图像的HOG特征,利用 SVM
分类器判断接触网是否存在异物.文献 [58]首先使
用LSD直线段检测算法提取出异物可能存在的区
域,然后利用YOLOv3深度网络进行训练,最终实现



第2期 魏秀琨等: 机器视觉在轨道交通系统状态检测中的应用综述 263

对图像中的接触网异物的实时检测,但是mAP (mean
average precision,各待检测类别平均检测精度的均
值)仅为89.2 %,故后续研究需在保证检测速度的同
时,有效提升检测的准确性.

2 机器视觉在轨道线路状态检测中的应用

轨道线路是承载轨道交通运营车辆运行的基础,
在确保整个轨道交通立体空间安全、有效的综合体

系中扮演着重要的角色.所以,实现对轨道线路安全
状态的自动检测对保障行车安全及安排合理线路的

养护和维修决策有重大意义.如图8所示,轨道线路
主要由钢轨、扣件等关键部件组成.在轨道交通车辆
的运行过程中,车辆车轮与钢轨持续摩擦和振动冲击
等相互作用,加上复杂恶劣环境等不可避免的影响,
使得轨道线路上容易出现钢轨表面缺陷、扣件丢失

等病害,威胁着轨道交通的运营安全.为保证轨道交
通的运营安全和效率,对钢轨、扣件等轨道线路关键
部件安全状态的检测必不可少.

图 8 轨道线路关键部件

目前,对于轨道线路状态的检测仍以人工巡检的
方式为主,通过人工目视或推持巡检小车,利用人工
经验或超声波检测、电涡流检测、漏磁检测等方法

对线路的安全状态进行检测.该传统方法虽简单易
行但效率低下,检测结果会受作业人员的经验、专业
素质等主观影响.此外,由于地铁车辆运行空间内环
境较为恶劣,传统检测方法还有可能危及作业人员的
人身安全[59].

近年来,随着计算机软硬件等级的不断提升,图
像处理、机器视觉等技术得到快速的发展,在多个领
域中得到广泛应用.基于机器视觉的检测技术成本
低、速度快、可同时实现多目标检测,且适用于在复杂
环境条件下进行长时间、高精度、重复性的工作,能够
充分满足轨道交通线路状态的自动检测要求 [60],在
轨道线路安全状态检测领域已成为研究和应用的热

点.本节将分别介绍机器视觉技术在轨道线路扣件
和钢轨安全状态检测中的应用.

2.1 扣件安全状态检测

扣件是用来联结轨道交通线路上钢轨和轨枕等

基础设施的部件,主要作用是将钢轨约束在轨下基础
如轨枕上,保持两者位置长期可靠地相对固定,防止
钢轨相对的高低 (竖向)、前后 (纵向)、左右横向等的
移动,并且在动力约束下充分发挥其弹性的作用,减
少钢轨不同程度下的变形积累.扣件通常表现为部
分扣件缺失、扣件完全缺失等状态[61].
在近十年里,基于机器视觉的缺陷检测技术吸

引了越来越多的国内外研究学者和科研机构开展以

此为基础的轨道线路扣件状态检测方法的研究及应

用[62].其中,欧洲、北美和日本等发达国家率先投入
此项研究,随着机器视觉等技术的发展成熟,逐步应
用于实际线路扣件安全状态的检测[63-67].
美国 ENSCO公司 20世纪 90年代末期研制的

VIS视频检测系统拥有高精度的图像采集系统和图
像处理算法,该算法能够适应白天和晚上不同的光照
环境下的检测,可实现对扣件异常状态的非接触式检
测[63].德国Atlas Elektronic公司于1998 年研制成功
的RAILCHECK轨道检测系统[64],依靠装设在车体
的数字摄像机采集、存储被检测线路的图像,并利用
图像处理技术对图像进行特性分析.该系统可用于
对钢轨、扣件、轨枕及道床的伤损和缺陷进行探测和

分类处理,最高允许的检测速度目前为120 km / h.日
本东海地铁公司于1964年开发了第1列新干线多功
能检查列车,并于1997年利用图像处理技术对该检
查列车升级改造,研制出新一代新干线多功能检测
车,可实现对钢轨表面裂纹、锈蚀等情况,扣件不同
缺陷状态以及道床安全状态的检测[65]. 2006年,西日
本地铁公司研制的141系综合检测车[66]配置了轨道

检测装置、线路中心间隔测定装置 (TDM)、轨道影像
测定装置等功能子系统,可实现检测钢轨接缝状态、
扣件螺栓的紧固情况、道床下沉与否等问题,该综合
检测车的试验速度最高可达300 km / h. 2003年,法国
SNCF国营地铁公司研发成功了装载有视频检测系
统的MGV高速综合检测车,检测车最高运行时速为
320 km / h,可实现钢轨表面、扣件、接触网等安全状
态的检测[67].

相较于国外,我国针对轨道检测系统的研究直到
20世纪90年代才逐步展开,利用视频 /图像采集装置
辅助人工进行检测,初步实现半自动化检测[68].目前,
我国常见的轨检车型号为GJ-3、GJ-4和GJ-5型轨道
检测车,图9所示为GJ-4型轨道检测车外观图. 2011
年,中国铁道科学研究院基础设施检测研究所经过不
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断地努力,成功研制出了新的轨道监测系统,并命名
为GJ-6,该系统采用激光摄像,结合机器视觉技术有
效提高了检测准确率 [69].此外,郑州铁路局科学技术
研究所在2016年研制成功了一种新的轨道智能巡检
系统,在配合人工的条件下该系统的检测准确率可达
到98 %[70].

图 9 GJ-4型轨道检测车外观

国内外研究学者和机构在研究基于机器视觉的

轨道线路扣件安全状态检测系统的同时,也以此为基
础研究并提出了众多轨道线路扣件安全状态检测方

法,有力推进了该领域的快速发展.文献 [71-72]将多
层感知机作为分类器用于检测轨道扣件是否存在损

坏或缺失,并在此基础上搭建了GPU服务器用于扣
件在线检测. Resendiz等[73]在针对扣件状态检测的

研究中,首先通过Gabor滤波器将二维图像转换为一
维信号,然后用多重信号分类算法 (MUSIC)对扣件
状态进行分类检测,该方法可用于检测轨道系统中大
多数部件,但是文中提到的扣件类别与国内使用的扣
件类型不一致. Yang等[74]使用LDA[75]算法首先提取

待检测扣件图像的权重矩阵,然后通过计算其与标准
的扣件图像或扣件丢失图像权重矩阵之间的距离判

别该检测图像中扣件的安全状态,但文中只研究了正
常和丢失这两种扣件状态的检测,没有考虑扣件损坏

的情况. Xia等[76]采取了提取扣件Haar特征的方法,
结合模式匹配算法和AdaBoost分类器检测扣件的状
态,检测准确率达到92 %,但是模式匹配的方法计算
复杂度较高,达不到快速检测的要求.刘甲甲等[77]基

于经验值的判断对图像中的扣件进行定位和分割,这
一方法虽然实现简单,但算法的鲁棒性不强,且对于
扣件位置的规律性有较高的要求. Li等[78-79]首先结

合Hough变换和Sobel边缘检测算法检测轨道表面
边缘,然后根据经验值对扣件的位置进行定位. Feng
等[80]首先利用LDA特征提取算法实现扣件定位,然
后提取扣件的Haar特征,最后计算待检测扣件和标
准扣件之间的相似度,从而实现扣件状态的检测和
分类.此外, gabor算子[81-82]、边缘检测[83]和Hough变
换[84]等方法都是用于特征提取的常见方法,但是这
些算法的缺点在于忽略了扣件的空间位置信息.
近几年随着机器学习的发展,深度学习凭借着

强大的学习能力和准确性,在各个领域中逐步发挥
出重要的作用.基于机器视觉,结合深度学习的轨道
线路扣件安全状态检测方法的研究逐渐成为该领域

的热点问题.文献 [85]提出了一种用于铁路轨枕和
扣件检测的多任务学习方法.首先将卷积神经网络
(CNN)用于不同材料的分类,然后基于材料分类的网
络参数,通过扣件分类的样本对网络进行微调,实验
表明该方法可提高检测精度,但文中未讨论多任务
检测器的检测速度.文献 [86]研究和使用图像处理
技术和深度学习方法对扣件缺陷进行检测和识别,并
提出基于Faster R-CNN网络的轨道线路扣件状态检
测模型 (如图10所示),获得了更高的识别精度和召回
率,但检测速度有待进一步提升,以达到实时高精度
检测.
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last conv
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图 10 基于Faster R-CNN的扣件状态检测模型

2.2 钢轨表面病害检测

钢轨是轨道线路另一主要组成部件,其功用在于
引导轨道交通车辆的车轮前进,承受车轮的巨大压

力,并传递到轨枕上.导致钢轨表面病害发生的起因
一般总结为两类:一是钢轨生产水平的局限性,在产
品成型的过程中已经发生了裂纹或者其他病害缺陷,
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机车车轮反复地碾压钢轨进而在表面形成了缺陷;
二是经过车轮与钢轨之间反复地疲劳磨损后期产生

出来.例如,在车辆的紧急制动过程中,轮轨之间剧烈
摩擦,踏面处发生淬火导致车轮碾压钢轨表面的小部
分金属,从而产生掉块等[61].
如图11和图12所示,钢轨表面病害大致可分为

两类:波浪形磨耗 (简称“波磨”)和离散病害[87].波
磨是指钢轨沿纵向表面出现的周期性的类似波浪

形状的不平顺现象,离散病害则随机出现在钢轨表
面[4].因此,本节将从这两类不同类型病害的角度切
入,分别介绍机器视觉技术在钢轨安全状态检测中的
应用.

图 11 钢轨表面离散病害

图 12 钢轨表面波磨

针对钢轨表面离散病害检测方法的研究很多,这
里主要回顾相对具有代表性的研究工作和成果.文
献 [87-89]通过构建智能视觉系统实现了钢轨表面离
散缺陷的实时检测.具体而言,文献 [87]研究并开发
了基于机器视觉的钢轨缺陷检测系统,该系统利用
灰度积分投影法实现了快速定位钢轨表面的离散缺

陷;文献 [88]研究并设计了一种用于钢轨表面病害检
测的实时视觉检测系统 (VIS),该系统首先利用局部
归一化 (LN)增强钢轨图像的对比度,以消除光照不
均的影响,然后运用投影轮廓分析 (DLBP)算法定位
病害的位置;类似地,文献 [89]设计并实现了基于机
器视觉的钢轨表面病害实时检测系统,系统基于数学
形态学方法对钢轨表面病害进行优化,并通过跟踪方
向链码得到病害的特征,在一定程度上提高了检测速
度.但上述系统检测算法召回率较低且容易受到噪
声的影响.

文献 [90-94]结合图像增强和阈值分割算法研
究了钢轨表面离散病害的检测方法. Li等[90]提出了

一种最大加权目标相关 (简称MWOC)阈值化方法拟
合钢轨表面图像特征,以促进缺陷检测的性能; Yuan
等[91]提出了一种改进的Ostu算法分割轨道线路图像
得到钢轨表面区域,为后续对钢轨表面缺陷检测奠定
了良好基础; He等[92]首先将钢轨图像进行反向P-M
扩散,然后对扩散后的图像与原图像进行差分并将差
分图像二值化,最后依据缺陷边缘特性和面积,利用
图像滤波算法分割出缺陷图像;在此基础上,贺振东
等[93]进一步提出了基于背景差分的钢轨表面缺陷检

测算法,在一定程度上可有效解决在缺陷分割过程中
图像光照变化和反射不均等问题带来的影响;陈后
金等[94]根据钢轨表面缺陷的梯度和灰度特征,引入
最大熵准则自动求取阈值,建立灰度-梯度共生矩阵
模型提取钢轨表面缺陷的内边缘,从而实现对钢轨表
面缺陷的自动化检测.综上所述,为了提高离散病害
检测性能,研究人员结合图像增强和阈值分割算法做
了诸多工作,也取得了不错的效果,但是噪声、光照
异常等会影响算法的性能,且阈值的选择不具有普适
性.
文献 [95]从全新的角度探究钢轨表面离散病害

的检测问题,提出了一种新的用于钢轨表面检测系
统 (RSDDS)的分层提取器,称为由粗到细的提取器
(CFE),具体而言,首先使用基于均值漂移的粗提取器
定位异常值,然后使用细提取器过滤噪声.为了近一
步提升检测性能,文献 [96]提出了一种从粗到细的
模型(CTFM)识别不同尺度下的钢轨表面病害.此外,
该团队在之前的研究基础上,进一步提出一种背景导
向的病害检测器 (BODI),通过在检测过程中考虑钢
轨的特定特性来改进病害的检测性能[97].这类方法
具有理想的检测精度,能在不同尺度上识别缺陷,但
是算法计算复杂度较高.
相对于钢轨表面离散病害,基于机器视觉技术

的钢轨波磨检测研究和应用最早开始于 2004年,
Mandriota等[98]提出了一种基于空间滤波特性和K

近邻算法的钢轨波磨识别算法,成为该领域的开山之
作,随后该技术成功应用于基础设施的实时视觉检测
系统(ViSyR)[99],可以达到较高的检测精度,但性能易
受算法参数设置的影响.文献 [100-101]研究了基于
轨道图像频域特征的钢轨波磨识别方法,可有效减少
检测时间,但检测过程的自动化程度还可以进一步提
高.在上述研究的基础上, Wei等[102]提出了基于计算

机视觉的钢轨波磨识别与评估方法,不仅利用改进的
空间金字塔匹配模型实现了轨道线路图像中钢轨波

磨的识别,而且结合频域分析、归一化距离匹配函数、
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视觉显著性、模糊理论等技术实现了钢轨波磨周期

的估计和严重程度的可视化评估.基于改进空间金
字塔匹配模型 (简称 IMFLLC)的钢轨波磨识别方法

流程如图13所示.该方法虽然首次实现了基于计算
机视觉的钢轨波磨可视化评估,但其算法只针对特定
的检测场景,需提升方法的普适性.
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图 13 基于 IMFLLC的图像分类方法流程

随着深度学习技术的不断发展,其在基于机器视
觉的轨道线路钢轨安全状态检测研究中逐渐得到应

用.文献 [103-107]设计并实现了多种基于卷积神经
网络 (CNN)的检测模型,提高了钢轨表面离散病害的
检测精度和速度,同时也提高了检测过程的智能化程
度.但是,这些文献所提出的检测方法仅在各自研究
的特定任务中表现良好,通用性有待进一步验证.此
外, Wei等[108]创新性地基于改进的YOLOv3深度学
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图 14 改进的YOLOv3网络的结构和参数

习网络提出轨道线路多目标病害检测模型 (如图14
所示),该模型可同时检测轨道线路图像中钢轨和扣
件的安全状态,并取得了较高的检测精度,但其检测
速度及自动化程度与现场实际工程应用还有一定的

差距.

3 机器视觉在车辆状态检测中的应用

作为运输乘客的主要载具,城市轨道交通车辆是
整个城市轨道交通系统的重要组成部分,相比于系统
中其他关键组成部分,城市轨道交通车辆寿命周期较
长,结构精密复杂,子系统及其部件众多,检修工艺繁
复,而且其设备结构、设备数据以及运营维护等都有
着其自身的特殊要求[109].
现在,随着我国现代社会的高速发展,人们出行

对于城市轨道交通各方面的需求也越来越高,在这样
的需求背景下,城市轨道交通车辆的运营里程将持续
快速增长,车辆发车的间隔也将不断减少,车辆的安
全状态直接关系到整个城市轨道交通系统的运营安

全和服务质量.因此,如何高效经济地检测城市轨道
交通车辆的安全状态,保障城市轨道交通系统的正常
可靠运营,已经成为各大地铁运营公司十分关心的问
题,也是相关研究单位和高校目前研究的一个重要内
容.

3.1 我国城市轨道交通车辆检修现状

车辆检修是保证地铁交通安全平稳运行的必要

保障.长久以来,我国大部分城市地铁车辆的检修采
用的是传统的“计划修”模式,即检修制度均在车辆制
造商规定的计划预防维修体系基础上建立,主要采用
日常维修和定期检修相结合的方式.该制度下检修
修程一般可以分为5个等级:日检、月检、定修、架修
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和厂修,表1详细介绍了各修程的主要检修内容[110].

表 1 各修程主要检修内容

修程 主要检修内容

日检

对控制装置、各种电器装置、转向架、空气制动装置、

车钩缓冲装置、铰接装置、车门、车灯、蓄电池箱、车

体、受电弓等主要部件进行外观检查,对危及行车安

全的故障进行重点修理.

月检

对控制装置、各种电器装置、转向架、空气制动装置、

车钩缓冲装置、铰接装置、车门、车灯、蓄电池箱、车

体、受电弓等主要部件的技术状态和作用进行检查和

必要的试验,对危及行车安全的故障进行全面修理.

定修

卸下控制装置、转向架、控制制动装置、蓄电池、牵

引电机、受电弓等部件,对其技术状态和作用进行检

查和修理,并进行必要的试验;对计量仪器、仪表进行

校验;对其余主要部件的技术状态和作用做相应的

检查和修理;修竣车的精调和试车.达到定修标准.

架修

卸下控制装置,各种电器装置、转向架、传动装置、轮

对、轴承、空气制动装置、车钩缓冲装置、车门、蓄电

池、牵引电机、受电弓等部件,对其进行分解、检查和

修理,并进行必要的试验;对计量仪器、仪表进行校验;

对车体其余主要部件的技术状态和作用做相应的检

查和修理;车体油漆标记,修竣车的精调和试车.达到

架修标准.

厂修

驾车,车辆接替,对转向架构架和车体进行整形,对

所有部件全部进行分解、检查和修理,完全恢复其性

能;重新油漆标记,修竣车的精调和试车.达到厂修

标准.

从表1可以看出,在传统的“计划修”模式下,所
制定修程的检修内容覆盖全面且划分细致,可以满足
一定的检修要求,但是在实际的运营环境下,该检修
制度存在非常大的局限性.首先,该修程未考虑车辆
的质量状况、实际运营时间等多方面的差异,全部在
统一的修程内容框架下进行作业,这样会造成车辆、
人工、材料等资源不同程度的浪费;其次,随着国内
制造业的不断发展,制造技术不断提升,城市轨道交
通车辆制造的可靠性已得到较大的保障.在此背景
条件下仍采用这种传统修程作业可能会存在过度维

修的问题,因为在规定的修程中,可能只有少数部件
的健康状态存在隐患,而大多数的部件仍处在健康状
态,从而会造成一些部件在非使用时损坏.

此外,如图15所示,该种检修方式目前主要通过
检修作业人员目测、鼻嗅、耳听等主观地检测车辆

发现故障,人员配置多,对检修人员的专业素质和实
践经验要求较高.当检修人员能力和综合素质不同

时,检修质量也会层次不齐.而且,在长时间的高强度
检修过程中,检修人员的身体和精神状态也会逐渐下
滑,当检修人员疲惫时,检测质量和效率就会出现明
显的下降,这样会存在漏检现象,同时也会使得作业
人员的自身安全无法得到切实的保障[111].

图 15 人工车辆检修

3.2 基于机器视觉的车辆状态检测技术

近年来,随着科学技术水平的不断发展和进步,
针对传统的“计划修”模式存在的诸多不足,我国城
市轨道交通系统借助在线检测设备、大数据分析和

基于机器视觉的非接触式无损检测等先进的技术手

段,不断调整对运营车辆的检测方式、维修流程和
维修制度,逐步将“计划修”调整为“状态修”或“均
衡修”,有效提升了检修的效率,促进了资源优化配
置[110].其中,得益于前述机器视觉技术的特点和优
势,基于机器视觉的车辆状态检测已逐渐成为该领域
应用和研究的热点,包括车底巡检机器人、入段线日
常综合检测系统等.

在国铁领域,目前已逐步开始试点应用复合型巡
检机器人,基于先进的机器视觉技术实现运营车辆状
态的自动化、智能化检测.以上海虹桥动车运用所引
进的轨道式车底巡检机器人为例[112],该复合型巡检
机器人利用创新的智能图像识别技术,能够实现以自
动化、智能化的视觉识别设备代替动车组日常检修

的人工目检,对车辆底部全景、转向架等可视关键零
部件进行灵活且多角度的自动检测,减少了检修作业
人员配置,有效提升了车辆状态的检测效率,大大缩
短了检测所需的时间.如图16所示,该巡检机器人设
备主要由视觉检测模块、多功能机械臂、安全防撞系

统等功能单元组成,工作时利用铺设在检修地沟内的
导轨前后运行来完成巡检,当班检修人员则通过配备
的手持终端操控机器人进行作业.具体地,该车底巡
检机器人能够按照预先设定的检测区域自动准确地

定位并运行到该检测目标位置,首先运用图像检测模
块完成对车辆底板及转向架关键部位的扫描检测,然
后利用图像识别技术实现对车辆底部、车轴、轮对、

转向架等关键部件的尺寸测量、状态监测等日常检

修作业.
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图 16 车底巡检机器人

针对传统检修模式存在的问题,张鹤等[113]在车

辆运维业务中引入“全智能维保体系”概念,探讨构建
城市轨道交通车辆的智能综合检测体系,利用智能化
设备实现对车辆的车顶、车侧、车底及转向架等关键

部位安全状态的在线智能检测,全方位提升运营车辆
的行车安全性,同时延长各关键部件的使用寿命.该
体系主要包括库内深度检测系统、正线动态综合检

测系统和入段线日常综合检测系统.其中,入段线日
常综合检测系统安装在车辆段入段走行线上,可在车
辆开始运营前和运营结束后对车辆各关键部件的安

全状态进行全面的动态检测,以保障运营安全.如图
17所示,该系统主要包括轮对故障在线检测系统 (系
统通过综合应用高精度位移测量技术、光截图像测

量技术和图像模式识别技术实现对轮对安全状态的

动态检测)、受电弓及车顶状态动态检测系统(系统采
用现代传感器技术及高速、高分辨率图像分析测量

技术,可实现受电弓滑板磨耗等关键特性参数的在线
自动化动态测量,同时可完成对车顶关键部件的可视
化观测)、车轮深层次探伤检测系统、全车运行故障
动态图像监视系统 (系统可全面监测受电弓、车底走
行部和转向架等关键设备的工作状态,并在此基础上
可实现车辆关键设备故障状态的自动识别与报警)、
闸片状态在线动态检测系统 (系统利用图像检测技
术自动获取闸片高清图像,并结合边缘检测和模式识
别技术实现车底闸片的自动化检测)等5个子系统.

图 17 入段线日常综合检测系统

针对人工目检可能存在的无法及时发现螺栓松

动等渐变性隐藏故障问题,侯文军等[114]研究并开发

了一套基于模式识别技术的地铁车辆图像检测系统,
系统安装于车辆入库线路,如图18所示,主要包含车
顶可视关键部件动态监测模块、车侧可视关键部件

动态监测模块及车底走行部可视关键部件动态监测

模块.当地铁车辆经过系统安装区域时,系统会自动
完成对车辆车顶、车侧和车底关键部件可视部位图

像的采集,并在此基础上实现对车顶受电弓、绝缘子、
空调机组盖、车门、车底牵引装置、转向架、电机盖、

闸瓦/制动盘、齿轮箱等关键设备及其部件安全状态
的监测,主要检查关键部件异物、缺失、明显变形等
异常情况,一旦任何关键部件出现上述异常情况,系
统将自动报警提示.整个系统采用机器视觉、目标检
测、图像处理、模式识别和高速、高分辨率线阵扫描

等先进技术,实现了城市轨道交通地铁车辆车体外观
的自动化检测,相较于人工检查,基于该系统的检测
方式不仅能有效提升检查质量、降低安全隐患,而且
能提高检查效率、减少人力成本,同时也为日后车辆
的自动化检查奠定了良好的基础.各子模块具体结
构及工作原理参见文献[114].
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图 18 地铁车辆图像检测系统

潘继业等[115]简要介绍了工业机器人在轨道车

辆检测技术领域的应用.此外,通过在工业机器人上
搭载自动化成套设备,综合运用线阵扫描技术和图像
自动识别技术,研究了一套自动化、智能化的轨道车
辆关键部件检测系统.文献提出,该项技术已成功应
用于中国高铁行业,如中车四方股份公司的TEDS系
统,工作时首先通过安装有图像采集模块的第一工业
机器人和第二工业机器人分别采集得到轨道列车转

向架的底部、顶部和侧部的图像 (见图19)[116],然后对
采集到的图像进行处理得到对轨道列车转向架的检

测结果,提供了一种轨道车辆关键部件检测思路及架
构,可以有效代替人工检测,从而提高检测效率,降低
人力成本,提高检测质量.
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图 19 TEDS系统所采集列车转向架图像

此外,车门也是城市轨道交通车辆的重要组成部
分,车门系统是否安全可靠将会影响正常运营,有的
甚至直接危害乘客的人身安全.其中,车门系统中的
丝杆锁闭装置在车辆运营状态下会受到长期往复冲

击而开始老化并产生磨损,致使机械故障频发,而传
统的检测方式难以有效监测锁闭装置的安全状态,无
法及时反馈车门关门是否正常.针对这一问题,顾壹
等[117]提出了一种基于机器视觉的城市轨道交通车

辆门锁安全监测方法,在不影响运营车辆正常工作的
情况下,对门锁的安全状态进行监测并在线诊断存在
的故障.具体地,如图 20所示,设计一套以视觉测量
为核心的嵌入式系统,采用机器视觉技术实现对车
门锁闭装置的智能监测.在嵌入式视觉监测系统中
采用非接触式的摄像头传感器,能有效观测锁闭装置
关键部件的安全状态,判断车门系统锁闭装置的可靠
性,但精度有待现场验证和进一步提升.

图 20 车门锁闭装置智能嵌入式监测系统

4 机器视觉在车站安全监控中的应用

近年来,轨道交通车站乘客安全问题不断出现,
如旅客在乘坐电扶梯时,由于使用方法不规范或电
扶梯设备出现问题,导致旅客受伤 (如图21所示),旅
客在站台等待乘车时,不慎跌入轨道,最终发生惨剧
(如图 22所示),因此车站中旅客的安全保障非常重
要.目前,我国铁路的客运车站基本上设计安装了大
量的数字视频监控系统,并且针对电扶梯、站台等关
键区域的旅客分布和行为进行监控.但是,由于人工
监控视频能力有限,不易实现较长时间对监控视频的
实时观察和监视.通过计算机对视频图像进行处理,

识别出关键目标物体,并进行区域内的实时跟踪,实
现实时监控旅客行为,出现紧急情况迅速报警,能够
大幅度提高车站安全保障能力.

图 21 儿童被卷进电扶梯中

图 22 乘客摔进轨道

4.1 电扶梯安全监控中的异常行为检测

电扶梯是车站重要的交通工具,具有人员密集、
使用频率高、能连续循环输送客流等特点.公共交通
型电扶梯经常出现人员满载、拥挤等状况,运行过程
中存在诸多安全隐患,加上乘客乘坐电扶梯时的不安
全行为,导致电扶梯频频发生摔倒、坠落、夹伤等死伤
事故.基于机器视觉的视频监控方法,为预防重大电
扶梯安全事故提供了一种新的思路.
文献 [118]将基于ARM+GPU的TK1嵌入式平

台作为硬件平台,基于OpenCV开源视觉库进行算法
设计,利用Qt跨平台图形界面库进行界面设计,设计
了电扶梯智能视频监控系统,通过对电扶梯口的乘客
进行监控与跟踪,实现客流统计和乘客滞留等监测,
对可能造成安全事故的隐患进行监测并提醒,保障乘
客顺畅、安全通行.但是该系统尚处于开发阶段,在整
体功能的完善、图像处理算法的优化、系统持续稳定

性的提高等方面仍有改进的空间,与成熟可靠的自动
化监测系统仍有较大的差距.主要有以下几点需要
改进:进一步提高扶梯场景下乘客人头检测算法的
准确性,改进扶梯智能视频监控软件,改进扶梯智能
视频监控软件的硬件平台,进一步完善扶梯监控系统
后续功能的扩展.
文献[119]综合运用了5G技术、视频数据采集技

术、Android客户端开发技术、云平台技术、数据库技
术等,设计了一种基于人工智能的电扶梯智能安防系
统.这一系统利用视频数据采集平台采集乘客数据,
应用机器视觉及人工智能技术对乘客的姿态与行为
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进行主动识别,针对乘客的危险行为给出异常报警,
在出现危险状态时触发声光报警器,控制电扶梯减速
或停止运行.图23为电扶梯智能安防系统平台总体
结构.自动扶梯安防系统可以适用于人流量大的公
共场所,还可以用于任何人员危险因素产生的机械设
备场所等领域,技术新颖,可为新形势下的安全事故
监管和预防提供有效参考.

!"#$ %&

#'
()*

+,
-./

-./

0123
45*

67!"80

9:;5<

=>
?@

1

A
B
C

9:;5<

=>
?@

N

A
B
C

DEFGHI

!JKL

MN*O

PQRS

TUDE
VW

图 23 电扶梯智能安防系统平台总体结构

文献 [120]基于Openpose关键点检测算法获取
人体结构,再使用SVM分类器进行人体姿态分类,从
而实现画面中行人跌倒现象的检测与报警,并使用
SSD目标检测框获取画面中的行人、大件行李等目
标,再对行人目标调用KCF跟踪算法,实现对监控视
频中可能存在的违禁物品与逆行行为进行检测与报

警. Openpose算法输出点编号与人体关节对应关系
如图24所示.文献 [121]借助Openpose人体关节点检
测算法提取目标人体的骨骼特征, 利用 Inception V3
网络模型搭建分类器, 对采集的骨骼特征信息分类,
以识别乘客摔倒行为.由于文献是在楼梯中验证算
法可行性,未来可考虑采用更加高效的方法在真实扶
梯环境中进行多人识别检测与扶梯急停系统的应用,
进一步提高系统的高效性和实用性.

图 24 人体姿态关键点

文献[122]采用结合卡尔曼的光流跟踪算法进行
对象跟踪,然后进行越界、逆向和跌倒异常检测.运
用点到直线的距离,如果人体对象跟踪框角点一个或
多个越过边界线,则判定为越界;将光流方向在360◦

范围内划分成 6个扇区,对光流方向进行归化,得到
若干帧叠加之后的主要光流方向,如果与扶梯运行方
向在 6个扇区上投影不相邻,则判定为逆向行走;计
算人体对象的上半部分均值光流与下半部分的均值

光流差异度,如果超过某个阈值,则判定为跌倒.文献
中所提出的跟踪算法鲁棒性较好,但是算法复杂度偏
高,实时性有待进一步提高.其中,当电扶梯上都是满
载乘客时,提取的前景数量较多,基于前景检测结果
的HOG人体匹配度速度有所降低,对后续的跟踪和
异常行为识别造成一定的影响.另外,对于跌倒的异
常行为检测,虽然检测精度得到一定的保证,但也带
来系统虚警的问题,对于人体对象全部或部分被遮挡
的情况,跌倒检测算法难以准确地识别.
文献[123]提出一种基于人体骨架序列的扶梯乘

客异常行为识别算法.该算法首先结合可变形组件
模型特征的支持向量机检测乘客人脸,并用改进的核
相关滤波器对其进行跟踪,从而得到乘客在扶梯中的
运动轨迹;然后利用卷积神经网络提取轨迹中乘客
的人体骨架序列,并通过模板匹配从乘客人体骨架序
列中检测异常行为骨架序列;最后利用动态时间规
整将其与各类异常行为骨架序列匹配,基于k近邻方

法识别异常行为.算法整体思路简单清晰,识别准确
率也可达到93.2 %,但是当扶梯中乘客过多时,拥挤
的乘客会出现严重的遮挡而造成骨架缺失,缺失程度
严重的骨架不能很好地描述人体的行为,容易与发生
异常行为时缺失的骨架混淆,从而增加异常行为误检
率,使算法效果不佳.

4.2 站台安全监控中的异常行为检测

地铁采用屏蔽门的方法将旅客与行驶的列车分

割,但是其他轨道交通没有广泛使用屏蔽门.屏蔽门
之所以不在国内铁路上应用,除了成本问题,还有两
个重要的原因:

1)国内现有列车多为人工操控,车辆停靠位置很
难保证与所设屏蔽门位置完全吻合,实际应用中会给
乘客登乘造成不便;

2) 地铁客流密度大,大型行李多,站台的设计应
当满足无障碍与平顺性原则,屏蔽门的设置,人为地
在站台区域设置了物理障碍,造成乘客候车时间延
长,也给乘客带来很大的不便.

除了屏蔽门,还可以采用智能视频监控方法[124],



第2期 魏秀琨等: 机器视觉在轨道交通系统状态检测中的应用综述 271

利用计算机视觉技术对视频信号进行处理、分析和

理解,在不需要人为干预的情况下,通过对序列图像
自动分析,对监控场景中的变化进行定位、识别和跟
踪,并在此基础上分析和判断目标的行为,能在异常
情况发生时及时发出警报或提供有用信息,有效地协
助安全人员处理危机,并最大限度地降低误报和漏报
现象.
文献 [125]根据车站摄像头采集图像数据 (或从

存储设备直接读取视频流数据),通过不同帧图像之
间的关系,采用背景减法实现运动目标的检测.基于
此,通过对车站实验区域的运动目标的连通区域标
注、噪声目标去除等实现跟踪,当运动目标靠近或进
入禁止区域时,实现提示报警功能.图25为系统流程
图.
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图 25 系统流程

文献 [126]利用HOG特征提取和SVM分类的方
法对站台乘客越界行为进行检测.首先在获取前景
阶段,利用混合高斯模型提取运动目标,并对运动目
标进行优化;然后在人体区域获取阶段,利用梯度直
方图进行特征向量的提取并结合SVM人体训练模型
获取人体区域 (如图26所示);最后在越界预警阶段,
对人体所在区域进行越界检测并对越界信息进行及

时反馈.为了提高模型的准确性,在前景检测阶段通
过视频缓存提供足够的建模数据;在人体区域获取
阶段通过对人体识别结果进行极大值抑制降低冗余;

在越界检测阶段通过运用多特征检测提高预警结果

的准确性.为了提高检测的准确性,采用多特征进行
检测,对乘客的越界行为采取边界点偏离检测和危险
区面积检测两种方式.为了更好地评估危险等级,还
对越界行为进行等级评估,主要采用边界点偏离检测
和危险区面积相结合的方式进行,检测效果如图 27
所示.

图 26 HOG+SVM训练模型的测试效果

图 27 检测结果

文献 [127]在阐述Faster R-CNN算法原理的基础
上,详细描述了VGG16模型、RPN网络以及分类回归
的过程.采集现场数据制作样本集,训练了可区分普
通人员、施工人员以及防护人员的站端入侵检测模

型,实现了站台端部人员的入侵检测,降低了人员非
法入侵的风险.但算法计算资源开销较大,检测帧率
不高,且由于样本集较小,样本类别少,模型无法很好
地满足实际现场需求.

5 机器视觉在轨道交通司机行为监测中的

应用

除了城市轨道交通基础设施外,列车司机对列车
的一系列操作和控制同样会对列车的运行产生重要

影响,北京地铁公司对于地铁司机在驾驶地铁时的
行为操作进行了规范.规范的动作不仅要能够准确
地反映情况,还要保证司机做起来简单和快速,不影
响列车运营效率.因此北京地铁采用手指指向的方
式完成,手指指向不同的仪表或设备代表不同的含
义.根据需求可以将司机的作业动作分为5类:到站
确认、发车确认、区间确认、站台关门确认和无动

作 (无动作表示司机没有做其余4种动作,处于正常
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驾驶列车的状态),同时每个类别的作业动作都包含
一个或多个简单的手指指向或起立移动动作.这样
对于列车司机的视频监控问题便转化为对司机作业

动作的识别和检测问题,根据司机所做的作业动作判
断列车和运行线路上道岔和信号灯是否处于正常工

作状态,这些信息都应及时反馈给列车控制中心,由
此能够及时发现列车或线路上信号灯和道岔的故障,
进而将信息反馈到列车控制中心或该条线路上的其

他司机,对列车的安全运行有着重要意义.

5.1 基于传统行为识别算法的司机行为检测和识别

传统的行为识别算法从根本上讲是个分类问题,
其基本流程可以概括为:特征提取、特征融合和特征
分类 3方面. Wang等[128-129]于 2013年提出的改进密
集轨迹 (improved dense trajectories, IDT)算法是行为
识别领域中非常经典的一种传统算法,在深度学习未
涉足行为识别领域前有最好的效果,其基本框架如图
28所示.
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图 28 IDT算法框架

算法主要分为3个部分:密集特征点采样、基于
特征点的轨迹跟踪和基于跟踪轨迹的特征提取.

密集特征点采样:将视频片段分成N个空间尺

度,在各个尺度上进行密集采样,通过设置阈值将自
相关矩阵的特征值小于阈值的点移除.

基于特征点的轨迹跟踪:基于上述步骤得到的
特征点,通过计算相邻两帧时间的密集光流在每一个
空间尺度上进行跟踪.
基于跟踪轨迹的特征提取:基于每一帧图像中

每个特征点在连续L帧视频图像上产生的轨迹,可
以得到一个时空结构体,如图 26右半部分所示,之
后将整个时空结构体从时空上分为nσ × nσ × nτ

份子区域.基于时空结构体,分别提取光流直方图
histogram of flow, HOF)、梯度直方图 (histogram of
gradient, HOG)和运动边界直方图 (motion boundary
histogram, MBH)三种特征.
为了得到更好的检测和识别效果,对原始特征进

行费舍尔向量 (Fisher vector)编码,编码中使用到的
编码本 (codebook)由混合高斯模型 (Gaussian mixture
model, GMM)得到[130-131].算法由于挖掘了足够多的
空间和时间特征信息,识别准确率较高,但同时也带
来了计算复杂度较高、运算速度较慢的问题.

5.2 基于目标跟踪理论的司机行为检测和识别

由于司机的各个作业动作均由一个或多个手指

指向动作组成,可以对司机的手部进行跟踪,获得其

运动轨迹和运动坐标,进而转化为对应视频片段的特
征向量用于分类器进行分类,最终实现司机作业动作
的识别任务.这里主要介绍基于相关滤波理论的目
标跟踪算法.
相关滤波的理论应用于目标跟踪领域时,其基本

思想可以概括为:寻找一个滤波模板,使下一帧的图
像与训练好的滤波模板作卷积操作,响应图中得分最
高的部分即为模型认为的目标跟踪结果.基于这一
理论基础,众多基于相关滤波思想的跟踪方法应运而
生,最小平方和误差 (minimum output sum of squared
error, MOSSE)滤波器[132]首次将相关滤波方法用于

目标跟踪领域.基于跟踪的滤波器在样本图片上进
行训练以对目标的外观进行建模学习.目标基于第1
帧中以跟踪目标为中心的一个小的跟踪窗口选择得

到,此后,跟踪与滤波器的训练同时进行,通过关联下
一帧搜索窗口上的滤波器跟踪目标,在相关滤波器输
出响应最大的位置对应模型认为目标的新的位置,再
用新位置上的样本特征对滤波器进行在线更新.但
是,由于滤波器使用图像的原像素表现样本特征,效
果并不是很理想.
随后,基于MOSSE有了很多相关改进,如:引

入核方法 (kernel method)的循环结构核 (circulant
structure kernels, CSK)算法[133] 和核相关滤波器

(kernelized correlation filters, KCF)算法[134],在跟踪速
度惊人的同时有着很好的效果. CSK算法在Mosse
算法的基础上在最小化函数后加入正则项解决滤
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波器可能出现的过拟合问题,同时与Mosse算法里
的随机仿射方式不同,采用循环矩阵的方式生成样
本.然而CSK算法的特征输入依然是原始的单通道
灰度像素信息,对每一帧视频的描述不够细致,因此
KCF对特征输入进行改进,使用多通道特征代替灰度
像素特征,使用高斯核函数对特征进行特征映射.特
征通道的拓展在跟踪效果的改进上有着重要意义,
因为有很多特征例如方向梯度直方图 (histogram of
gradient, HOG)、颜色特征 (color name, CN)[135]等都

是多通道特征,这些特征能够很好地描述每一帧图
像,具有较高的辨识度,将多种多通道特征与KCF算
法结合可以在保证跟踪速度不受太大影响的基础上

较为明显地改善跟踪效果.然而,传统的KCF对于跟
踪过程中常见的尺度变化、目标被遮挡、边界效应等

问题的考虑不足,导致其在较为复杂的跟踪场景中很
难满足实际跟踪需求,因此很多学者针对上述问题对
传统的KCF算法进行了改进.

Danelljan等[136] 提出了区分尺度空间跟踪器

(discriminative scale space tracker, DSST), DSST设
计两个原理一致的相关滤波器,定义为位置滤波器
(translation filter)和尺度滤波器(scale filter),分别实现
目标的跟踪和尺度变换.并且DSST中的尺度估计方
法可以移植到任意其他没有尺度估计的跟踪算法中,
以实现更好的跟踪效果.同年, Li等[137]提出基于核

相关滤波和多特征集成的尺度自适应 (scale adaptive
kernelized correlation filter tracker with multiple feature
integration, SAMF)算法[137],为解决对象在跟踪中出
现的尺度变化问题,使用不同尺度对目标进行采样,
然后将样本调整为固定大小与每帧学习到的模型进

行比较,同时采用多特征集成策略将HOG特征和CN
特征进行结合,以进一步提升滤波器对于复杂跟踪场
景的处理能力,但其跟踪速度较慢,无法实现实时跟
踪. Martin等[138]基于DCF算法 (DCF算法和KCF算
法的区别在于核函数的运用, DCF使用的是线性核
函数, KCF使用高斯核函数),提出了SRDCF (spatially
regularized discriminative correlation filters)算法[138],
其在损失函数中引入惩罚项,以抑制离中心较远的
特征对跟踪效果的影响,有效地解决了由于循环矩
阵采样导致的边界效应,同时暴力地指定尺寸对目
标进行匹配,很好地解决了跟踪目标的尺寸问题,但
同样存在速度较慢的问题. Osman等[139]提出了基于

分块理论的DPCF (deformable part-based correlation
filter)算法,该算法提出了一种基于相关滤波和基于
可变形部分 (deformable part-based)的跟踪框架,同

时提出了一种用于结合局部和全部相关滤波器进

行检测跟踪的协作算法.全局滤波器使用的是KCF
滤波器,对目标全局进行建模跟踪,随后对目标进行
分块,基于每个部分构造单独的局部滤波器,通过一
些结构性约束相互关联.在初始帧中分别使用整个
对象样本和相关部分样本单独训练全局和局部相

关滤波器.跟踪时,通过融合这些滤波器的预测对
目标的位置和尺度进行可靠的预测,可以较好地解
决遮挡问题. Alan等[140]提出了DPT (deformable part
correlation filter tracker)模型,它是一个基于部分的相
关滤波器,由粗略目标和中级目标组成.粗略目标表
示负责目标的近似定位,使用HOG和颜色特征.中级
目标表示一个基于全连接拓扑结构的可变形部分的

相关滤波器. Wang等[141]提出了LMCF (large margin
object tracking with circulant feature maps)算法,基于
滤波理论引入具有强大判别能力的结构化支持向量

机 (SVM)作为分类器.另外,利用多峰检测策略避免
相似物体和背景对跟踪的干扰,针对模型更新环节提
出了结合响应图最大响应值和新定义的平均峰相关

能量 (average peak-to-correlation energy, APCE)判据
的简单但有效的更新策略,大大减少了因为遮挡等
情况导致的模型漂移问题,同时减少了模型更新的
次数,实现加速的效果.更重要的是,算法可以根据实
际情况需要使用更具描述能力的传统特征或深度特

征以达到更好的跟踪效果. Alan等[142]提出了CSR-
DCF (discriminative correlation filter with channel and
spatial reliability)算法,通过引入空间可靠性 (spatial
reliability)和通道可靠性(channel reliability)两个概念
对DCF进行改进.使用颜色分割作为空间可靠性对
滤波器进行调整,使其适用于跟踪对象中适合跟踪的
部分.通道可靠性反映每个通道滤波器的判别能力,
在定位目标时,通道可靠性评分用于对每个通道的滤
波器响应进行加权,实验中使用HOG特征和CN特征
即可处理很多复杂场景下的跟踪问题.
表 2为各跟踪算法在 2016年VOT (visual object

tracking)大赛数据库上跟踪效果的对比.对比的主要
指标是平均准确率和EFO (equivalent filter operations,
是在VOT2014大赛上提出来的衡量跟踪速度的新单
位).在评价每个跟踪器前,先测量出在一个600×600

像素的灰度图像上用30× 30像素的最大值滤波器进

行滤波的时间,作为基准单位,再以该基准衡量各个
跟踪器的速度,以此减少硬件平台和编程语言等外在
因素对跟踪速度的影响.由于客观条件,无法在2016
年的VOT大赛中找到CSR-DCF算法跟踪效果的数
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据信息, CSR-DCF使用2017年VOT大赛的数据,同时
为了使数据更有说服力,也将同期KCF算法的性能
列出作为对比,在表中用“KCF2017”表示. LMCF算
法在历届VOT大赛中并未出现,因此未在表中列出,
但可以明确的是相较于传统的KCF算法, LMCF算法
在损失了一些速度的前提下跟踪性能得到了提升,应
对复杂跟踪情况的能力得到了提升.

表 2 各类跟踪算法的效果对比

算法 平均准确率 EFO

KCF 0.489 91.460

DSST 0.533 12.747

SAMF 0.507 4.099

SRDCF 0.535 1.990

DPCF 0.492 2.669

DPT 0.492 4.111

KCF2017 0.447 \

CSR-DCF 0.491 \

综上所述, KCF算法依然在速度方面有着无与
伦比的优势,但由于其缺乏对尺度变化、遮挡和边界
效应等问题的考虑,在应对复杂跟踪环境挑战时表现
并不是很理想.而基于相关滤波理论进行改进的一
系列算法从不同方面出发,对传统KCF算法进行完
善,使得跟踪器在应对尺度变化、遮挡和边界效应等
问题时表现得更好,在性能上得到了提升,但是也由
于算法复杂度的提升,速度相较于KCF算法有了明
显下降.所以后续基于相关滤波的目标跟踪算法的
目标是:在不损失太多速度的前提下,尽可能提升跟
踪器的性能.

5.3 基于深度学习的司机行为检测和识别

卷积神经网络及其演变框架在图像识别和分类

领域得到了很好的发展和应用,成为计算机视觉领域
分类任务的主流方法,因此CNN被应用到视频行为
识别领域.但是单纯的CNN仅仅是二维空间的特征
提取和分类,无法提取时序特征与空间特征进行融合
来描述视频,鉴于此研究者们提出了不同的思路以解
决该问题,本文主要讨论以双流法 (two-stream)和三
维卷积网络(C3D)为基础的深度学习算法.
文献 [143]是双流方法的开山之作,文中首先对

视频序列中每两帧计算密集光流,得到密集光流的序
列,即时序信息;然后对于视频图像 (即空间信息)和
密集光流分别训练CNN模型,同时两个分支网络分
别对动作的类别进行判断;最后对两个网络的分类
得分进行融合,得到最终结果.另外,通过任务训练的
方法将两个著名的公共数据集UCF-101和HMDB联
合起来以解决模型的过拟合问题,进而获得更好的效

果,其基本框架如图29所示.

图 29 Two-Stream算法框架

由于传统的双流算法只能处理短期运动,对
于长期运动的时域信息理解不足,且训练样本
较小, Wang等[144] 提出了时域分割网络 (temporal
segment networks, TSN)模型,使用稀疏时间采样策略
和基于视频监督的策略,将整个视频进行时序分割后
随即抽取片段;同时利用交叉预训练、正则化技术和
数据扩张技术解决Two-Stream模型的不足. TSN的
架构如图30所示.

图 30 TSN算法框架

将每个输入视频分为K个片段,从中随机选
择一个片段 (snippets)完成稀疏时间采样,随后运用
Two-Stream模型将所有空间域网络和时域网络的输
出进行类别得分的分布统计,最后用 softmax函数计
算出概率最高的类别.
三维卷积网络的开山之作是C3D (convolutional

3D)[145],文献提出:一个有效的视频特征描述符需要
具有通用、全面、高效和易于实现4个特点,而后通过
实验验证了三维卷积深度网络正是这样的描述符,比
二维卷积网络多了时间维度的学习,对视频描述的分
类会更好.另外,使用简单的线性模型就可以取得比
较好的成绩.
基于 C3D理论,结合 Faster R-CNN思想,文献

[146]提出R-C3D (region 3-dimensional convolution)
网络,该网络分为特征提取网络、时序候选框提取
子网络、行为分类子网络. R-C3D网络选择C3D网络
对输入的任意长度的原始视频帧进行卷积特征提取,
将特征输入时序候选框提取子网络,提取出一系列可
能存在行为的候选时序片段,而行为分类子网络将上
一个子网络中输出的候选框片段进行非极大值抑制

(non-maximum suppression, NMS),得到优质的候选框
片段,提取固定大小特征后进行动作类别判断、识别
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和时序边框回归.

5.4 各类行为识别算法总结

表3是各类行为识别算法在UCF-101和HMDB-
51两个公共数据集上的准确率.基于传统方法的行
为识别算法 (最典型的 IDT算法)需要通过手动选择
和融合特征,再借助特征融合技术达到不错的效果,
但是过程比较繁琐,需要人工手动去设计特征,并且
无法使用GPU进行加速,运算速度较慢.而基于深度
学习框架的方法目前在准确率上已经超过 IDT算法,
并且可以通过GPU进行加速运算.在深度学习方法
中,由于C3D网络结构是研究者自己设计的简单网
络, Two-Stream及其衍生算法在准确率上比以C3D
网络为基础的算法高. C3D类算法最大的优势在于
其速度,用NVIDIA 1 080显卡即可达到600 fps以上
的速度,同时,基于C3D理论发展出来的R-C3D网络
可以实现任意长度视频的输入进行行为识别或者行

为检测,这使得C3D及其衍生算法在未来有着很好
的发展和应用前景.

表 3 各类行为识别算法准确率对比情况

算法 UCF-101 / % HMDB-51 / %

IDT 85.9 57.2

Two-Stream 88.0 59.4

TSN 94.2 69.4

C3D 85.2 \

基于相关滤波理论的目标跟踪算法在目标跟踪

领域已经得到很好的发展和应用,但是还未将其应用
到行为识别领域,这将是一个新的研究方向,相关滤
波的速度优势如果能够很好地结合尺度估计和遮挡

处理技术,会在未来得到充分的研究和发展.

6 总结与展望

基于机器视觉的检测方法具有非接触性、实时

性、灵活性和精确性等优势和特点,可有效解决人工
巡检等传统的轨道交通安全状态检测方式存在的问

题.近年来,越来越多的研究机构和人员进入该领域
并积极推动其发展,基于机器视觉的轨道交通状态检
测应用不断出现,为保障轨道交通的安全、可靠运营
提供了新的思路,同时也为轨道交通的维保决策提供
了优化支持.为了使更多的研究者了解机器视觉技
术在轨道交通检测中的应用现状,本文较为详细地梳
理和总结了机器视觉技术在轨道交通中的弓 /网系
统、轨道线路、车辆、车站等子系统安全状态检测中

的应用研究,旨为该领域科研人员提供参考.虽然在

轨道交通系统状态检测领域得到了越来越多的关注

和应用,但是基于机器视觉的轨道交通系统状态检测
方法仍然在如下几个方面有待进一步提升:

1)在复杂恶劣的运营环境下,轨道线路图像在采
集过程中容易存在噪声、遮挡、光照不均、车辆晃动

导致所采集图像模糊等异常情况,针对这些情况,检
测算法的鲁棒性有待进一步提高.

2) 已有弓 /网系统或轨道线路安全状态检测方
案在检测完成后仅生成可视化检测结果,未能进一
步形成如检测报告式的文本结果.此外,在实际工程
应用过程中,检测完成后需要人工干预即对检测结果
进行复检,故整体检测过程的自动化程度需进一步提
升.

3) 借助先进的深度学习技术,虽然很多检测方
案在检测精度和检测速度上已有大幅度提升,但各方
案目前还远未真正达到高精度实时检测的水平.而
且,随着更多新的深度学习方法和模型被提出和引入
到该领域,需进一步研究如何与硬件或系统更好地融
合,优化检测方案,从而构筑更优异的检测性能,且能
更适用于轨道交通这一庞大且复杂的综合系统.

4)对于运营车辆安全状态的检测,需进一步扩展
如车底关键部件的检测范围,实现更精细化的车辆部
件检测及车体全息化的检测,同时提升检测的性能和
效率,有效降低误检率和漏检率.

5)高速相机等采集或监测设备的布设方案优化,
以及整体检测方案的架构设计,在新一代GPU、边缘
计算等先进技术的发展和推动下,有待进一步研究和
完善.

6)在特定的轨道交通系统场景下,如车站和运营
车辆的司机室,基于机器视觉的行为识别方法研究仍
处于起步和探索阶段,相关研究工作有待进一步深入
和突破.

7)现有站台异常行为检测算法大多注重防止无
关人员非法入侵禁止区域,没有涉及站台中其他危险
行为,比如打架、丢放危险物品等,接下来的研究应尝
试对其他危险行为进行检测.
综上所述,未来相信随着计算机硬件性能的突破

和高效算法的不断发展,依托机器视觉技术,结合深
度学习、人工智能、边缘计算等先进技术的检测方法

将更加成熟地应用于轨道交通状态检测领域,成为轨
道交通安全可靠运营最为有力的保障.此外,构建自
动化、智能化、一体化的轨道交通状态综合监测系统,
研制具备产业化的技术装备也将是今后一段时期的

发展方向.
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