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计算机视觉在轨道交通中的应用
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北京交通大学自动化与智能学院　北京１０００４４
　(２２２１１３２０＠bjtu．edu．cn)

　
摘　要　轨道交通系统作为交通网络的骨干,因具有高效、便捷的特点,在现代社会中扮演着至关重要的角色.随着技术的持

续进步,计算机视觉技术已成为推动轨道交通系统向更高效和更可靠发展的关键因素.对此,深入探讨了计算机视觉技术在轨

道交通领域的研究现状,评估了该技术对提升运输效率和安全性的重要贡献,并分析了在实际应用中遇到的挑战以及可能的改

进方向.从车站安全检测、轨道安全检测和车体状态检测这３个应用方向,分析了计算机视觉技术的应用内容以及当前研究的

发展方向.最后,对未来发展趋势进行了展望,预测了计算机视觉技术将如何进一步推动轨道交通系统的自动化、智能化,以及

在保障数据安全的前提下,为轨道交通领域带来更多创新和突破.
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Abstract　Asthebackboneoftransportationnetworks,railtransitsystemsplayapivotalroleinmodernsocietyduetotheirhigh

efficiencyandoperationalreliability．Withcontinuoustechnologicaladvancements,computervisiontechnologieshaveemergedasa

criticaldriverforenhancingrailtransitsystemstowardgreaterefficiencyanddependability．Thispapercomprehensivelyexamines

thecurrentresearchlandscapeofcomputervisionapplicationsinrailtransit,evaluatestheirsignificantcontributionstoimproving
transportationefficiencyandsafety,andanalyzesboththechallengesencounteredinpracticalimplementationsandpotentialimＧ

provementstrategies．Throughsystematicanalysisofthreeprimaryapplicationdomains－stationsecuritysurveillance,trackconＧ

ditionmonitoring,androllingstockstatusassessment－thestudyelucidatestheimplementationframeworksofcomputervision

technologieswhileidentifyingcurrentresearchtrajectories．Finally,thepaperprovidesaforwardＧlookingperspectiveondevelopＧ

menttrends,predictinghowcomputervisionwillfurtherpropelautomationandintelligentizationinrailtransitsystems．Italso

anticipatesinnovativebreakthroughsinthisfieldwhileensuringdatasecuritycompliance,ultimatelyfosteringsaferandmoresusＧ

tainableurbantransportationecosystems．
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１　引言

作为人工智能(AI)的重要分支,计算机视觉致力于通过

成像系统,如摄像机捕获目标图像,并利用计算机技术对其进

行识别、跟踪和测量.其核心目标是赋予计算机解析和理解

视觉信息的能力,从而模拟人类视觉系统的感知和认知过程.

该领域的发展历程可追溯至２０世纪６０年代,当时计算机技

术的迅猛发展为数字图像处理提供了坚实的基础.随着硬件

和软件技术的不断进步,特别是进入２１世纪后,深度学习技

术兴起,计算机视觉领域迎来了革命性的变化.如今,深度学

习模 型,如 卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)和循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN),已

成为解决各类视觉任务的关键技术,显著提升了图像分类、物
体识别等任务的性能,同时也为轨道交通在运输活动中的持

续发展赋能[１].

随着社会的快速发展,轨道交通因其高效、环保的特性,

成为交通网络的重要组成部分.轨道交通能够快速运输大量

人员和物资,且相较于道路交通,受交通拥堵和恶劣天气的影

响较小,因此准点率更高.此外,它有着严格的安全标准和先

进的监控系统,使得事故发生率相对较低[２].

计算机视觉技术在轨道交通安全和运输准确性方面扮演

重要角色.它通过图像信息提取功能,辅助相关部门进行轨



道和列车的完整性检测,以及车站的人流预测和安全性评估.

然而,随着轨道交通设施的不断扩展和完善,新的挑战和问题

也随之出现.为了进一步推动计算机视觉技术在轨道交通领

域的应用,并对现有技术进行优化,有必要对技术应用进行深

入的总结和分析.这不仅有助于理解计算机视觉技术在轨道

交通中的贡献,而且有助于及时识别并解决当前面临的问题,

为未来的技术发展指明方向[３].

本文旨在深入探讨计算机视觉技术在轨道交通领域的研

究进展,分析其在提高运输效率和增强安全性方面做出的贡

献,并剖析目前存在的挑战,提出可能的解决方案,以期为轨

道交通的可持续发展提供理论支持.

２　计算机视觉的主要任务

计算机视觉技术是对捕捉到的图像或视频进行分析,获

取需要的三维场景信息后进行相应判断.目前,计算机视觉

的主要任务可以分为４点核心内容,分别是图像理解和解释,

特征提取与描述,目标检测与识别,场景重建与三维建模.本

章将对计算机视觉的４个主要任务进行简要阐述.

２．１　图像理解与解释

计算机视觉里的图像理解与解释是指利用计算机算法对

图像内容进行深入分析,实现对图像所表达场景的准确语义

解读.这一过程包括了场景以及物体识别.

近年来,深度学习技术的突破性进展极大地推动了图像

理解的准确度.卷积神经网络和循环神经网络的应用为图像

理解时的场景以及物体识别提供了助力.随着这些技术应用

的日益广泛,图像理解技术已成功渗透至社交媒体、内容创

作、电子商务、视觉障碍辅助、医疗影像诊断等多个领域,展现

出其多样化的应用潜力.

随着对大规模图像数据集和复杂场景理解需求的增长,

图像理解技术也面临着计算资源和算法效率的双重挑战.此

外,图像中出现的模糊内容也对算法的精确解读能力提出了

更高要求(见图１).为了解决这些问题,研究人员正致力于

开发更高效的算法,增强模型的泛化能力,并探索新的技术手

段以提高图像理解技术的鲁棒性[４].

图１　图像修复示例

Fig．１　Exampleofimageinpainting

２．２　特征提取与描述

特征提取与描述是图像处理的核心环节,它在图像理解

的基础上进一步对图像内容进行深入分析.这一过程主要包

括轮廓提取和形状描述,旨在揭示图像中物体的几何属性(见

图２),为后续的目标识别任务提供关键信息.特征提取与描

述的准确性和效率直接影响到目标识别的性能.

在特征提取与描述的过程中,边缘检测算法扮演着至关

重要的角色,边缘检测算法通过识别图像中亮度变化显著的

区域来确定物体的边界.目前,有多种边缘检测算法被广泛

应用.Canny算法有一定的噪声滤除能力并且错误率低,但

计算复杂度较高,且不能完全避免噪声的影响.Sobel算法通

过计算图像在水平和垂直方向上的梯度来检测边缘,因此适

用于检测那些较为明显的边缘,但其对噪声会更敏感.PreＧ

witt算法与 Sobel算法的原理类似,同样适用于检测明显的

边缘,但对噪声的抑制效果更好[５].

图２　特征提取示例

Fig．２　Exampleoffeatureextraction

角点检测算法是特征提取的另一主流方法.其原理是:

基于图像中灰度值的显著变化通常在角点处发生,角点作为

两条或多条边缘的交点,就能进行特征提取.特征描述算法

则通过捕捉关键点周围的局部外观或形状特征来实现特征的

提取.这些算法可以独立应用或组合使用,以适应多样化的

应用场景,并提升特征提取的性能.

随着深度学习技术的不断进步,特征提取任务越来越多

地采用自动学习的方法,这些方法能够提供更为丰富和抽象

的特征表示,从而推动计算机视觉领域的发展.

２．３　目标检测与识别

目标检测与识别任务涉及在图像或视频帧内准确定位与

识别多种目标对象,如图３所示.该过程通常以特征提取为

前提,进而实现对目标对象的精确分类.当前,目标识别领域

广泛采用深度学习模型,这些模型通过训练大量标注过的图

像数据集来学习图像特征与目标类别之间的映射关系.在训

练阶段,模型通过学习图像中的特征表示,逐渐提升其预测目

标类别的能力.

图３　目标识别示例

Fig．３　Exampleofobjectrecognition

在深度学习技术的不断演进下,基于深度神经网络的方

法已成为自动特征学习和提取的主流,显著提升了目标检测

任务的准确性与效率.这类方法在目标检测算法中主要有两

种策略,即双阶段检测算法和单阶段检测算法.双阶段检测

５１２赵斌贝,等:计算机视觉在轨道交通中的应用



算法首先确定潜在的目标区域,随后对这些区域进行进一步

的分类与精确的边界框定位.单阶段检测算法则采用更为直

接的方法,它在目标检测过程中同时预测目标的类别和边界

框位置[６].这种区分反映了两种算法在计算复杂度、检测速

度和准确性之间的权衡.双阶段检测算法通常在准确性上表

现更佳,但计算复杂度更高,而单阶段检测算法则以其高效的

推理速度和较低的计算成本而受到青睐.随着研究的深入,

两种方法都在不断演进和优化,不同场景和需求下适用不同

的方法[７].

２．４　场景重建与三维建模

场景重建与三维建模技术涉及从二维图像数据中恢复三

维结构并创建场景的三维表示,这在轨道交通领域正逐渐展

现出其重要性.在轨道建设的实践过程中,三维建模技术的

应用允许工程师构建轨道线路与车站结构的 精 确 三 维 模

型.这些模型不仅为施工安全提供了评估基础,还有助于

制定预防性措施.在车站管理领域,三维建模技术的应用

扩展到了车站及其周边环境的模型创建,有助于对车站内

的客流动态进行监测和分析,进而实现及时的预警和有效

的客流引导[８].

３　计算机视觉技术在轨道交通中的挑战与改进策略

计算机视觉技术对轨道交通的发展起到了重要作用.在

计算机视觉技术的加持下,对轨道交通的安全监控、车辆状态

检测以及客流预测正逐步实现.本章将对计算机视觉技术面

临的挑战进行概述,并 指 出 其 中 潜 在 的 改 进 空 间,如 表 １
所列.

表１　计算机视觉技术中的挑战与改进策略

Table１　Challengesandimprovementstrategiesincomputervisiontechnology

类别 挑战 改进策略

图像理解与解释
１)图像采集容易受到外界环境影响;２)图像理解依赖于高

质量数集
１)应用图像增强技术,提升图对比度和清晰度;２)基于深

度学习技术进行图像修复

特征提取与描述 现有算法无法平衡精度和检测速度
根据应用场景选择合适算法,并进行适当改进,如在 CanＧ
ny算法中引入双稀疏图像分解步骤

目标检测与识别
１)单阶段算法精度低;２)双阶段算法复杂且速度慢;３)数
据量缺少

１)对相应算法定制化改进;２)使用数据增强模型

场景重现与三维建模 现有技术容易受到外界光线和物体材料的影响 采用多技术融合的方式进行三维建模

３．１　现有问题

本章将从图像理解、特征提取、目标检测以及场景重建４
个关键维度,系统地分析当前计算机视觉技术应用在轨道交

通中的挑战.

３．１．１　图像理解与解释的局限性

轨道交通系统中计算机视觉技术的应用通常基于传统光

学摄像机来获取基础的图像数据,然而图像采集过程易受多

种环境因素的干扰,包括光照条件、相机抖动、遮挡物以及拍

摄距离等,这些因素均可能导致图像质量降低、图像数据不准

确,进而影响图像理解与分析的精确度.

此外,图像理解的准确性在很大程度上依赖于高质量图

像数据集的支撑.在数据采集不足或数据缺失的情况下,计

算机视觉系统对轨道现场的感知能力不足,这可能会削弱其

在实际轨道交通场景中的应用效果.目前,主流的有监督学

习方法需要大量标注数据进行训练,这并不适用于一些数据

复杂且难以收集的轨道交通环境.

３．１．２　特征提取与描述的挑战

轨道交通系统中的特征提取任务通常需要对轨道、列车、

车站设备等进行精确的几何提取,然而,实际环境往往会降低

特征提取任务的准确性.此外,由于轨道交通系统的一些检

测技术对实时性要求较高,因此需要快速且精确的图像处理

技术来满足高速铁路的高效运行需求.

目前,广泛使用的特征提取算法各有其局限性.Canny
算法使用了高斯滤波,可能会影响定位精度,导致边缘检测的

不连续性.Sobel算法虽然对边缘的定位较为敏感,却容易受

到噪声 的 影 响,从 而 影 响 其 准 确 性.尺 度 不 变 特 征 变 换

(ScaleＧInvariantFeatureTransform,SIFT)算法在光照变化和

旋转不变性方面表现出较强的鲁棒性,但其计算复杂度较高,

可能不适用于需要实时处理的应用场景.鉴于现有算法的不

足,未来的研究需要进一步优化和改进特征提取算法,以提高

其在轨道交通系统中的应用效果,满足高速铁路等高速运行

环境下的实时性和准确性要求.

３．１．３　目标检测与识别的瓶颈

目标检测与识别技术在深度学习时代取得了显著进展,

被广泛应用于轨道交通系统中的车站客流监控、轨道异物检

测和列车部件状态检测等场景.目前,主流的算法是基于深

度学习的目标检测方法,分为单阶段和双阶段两大类[９].

单阶段算法,例如 YOLO(YouOnlyLookOnce)系列,以

其高效的检测速度而著称,适用于实时应用场景.然而,这类

算法精度较低,并且对噪声和遮挡敏感,影响了其鲁棒性.而

双阶段算法如 FasterRＧCNN 虽然精度较高,但在模型训练

过程中涉及多个复杂步骤,导致检测速度较低,难以满足实时

性要求,且在处理小目标和复杂场景中,检测准确度仍有待

提高[１０].

尽管深度学习模型在目标检测与识别任务中应用广泛,

但它们通常依赖于大量的标注数据进行训练.在轨道交通领

域,某些特定任务,如轨道异物检测、受电弓状态检测等,可能

面临数据稀少的问题.这些任务的数据获取和标注成本较

高,且数据分布可能极不均衡,导致模型在训练过程中难以学

习到全面的特征表示,从而影响检测的准确性和鲁棒性.

３．１．４　场景重现与三维建模的技术障碍

轨道交通系统中的场景重建与三维建模技术主要用于轨

道线路规划、车站设计和列车维护等场景.结构光法和激光

扫描法是两种广泛应用的技术,这两种方法各有优缺点.

结构光法依据的原理是:将具有特定模式的光线投射至

物体表面,并通过摄像头记录由物体表面特性引起的图案变
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形.通过对这些变形图案的细致分析,可以推导出物体表面

点的三维坐标.也正因如此,此方法对投射光线的质量和物

体表面属性极为敏感,在光照条件不理想的地下环境或光照

强烈的户外中午时段,光照强度的不同可能会对数据采集的

质量和后续建模产生不利影响[１１].
激光扫描法通过发射激光束并利用传感器捕捉从物体表

面反射回来的激光,基于激光往返时间差来计算物体表面的

距离信息,实现三维模型的重建,该方法的准确性直接受到反

射激光的质量和传感器灵敏度的影响.在嘈杂环境中,尤其

是面对透明或高反射性的物体时,激光扫描法的建模准确性

可能会降低[１２].
综上,现有的三维建模技术在实际应用中容易受到光照、

物体材质等因素的影响.例如,在轨道线路的三维建模中,结
构光法和激光扫描法在户外环境下可能受到强烈光照的影

响,导致建模精度下降.

３．２　改进空间

本节将分析图像理解、特征提取、目标检测以及三维场景

重建技术在轨道交通系统中的应用潜力,阐述这些技术在提

升系统性能、增强安全性与可靠性方面的作用与前景.

３．２．１　改进图像理解与解释的策略

在图像质量受损的情况下,为了保持图像处理的连续性,
通常使用图像增强技术来提升图像的对比度和清晰度.当图

像数据不足或分辨率不够时,图像修复技术显得尤为重要.

目前,图像修复领域主要采用基于纹理合成和偏微分方程这

样的传统方法,以及基于深度学习的现代方法.纹理合成和

偏微分方程的传统方法对图像中包含的复杂结构和纹理变化

有较高要求,相比之下,深度学习方法通过训练数据学习图像

的内在特征,自适应地处理不同的复杂图像内容.在深度学

习的推动下,图像修复与图像重构技术也日渐成熟.

近年来,Transformer架构(见图４)在计算机视觉领域得

到了广泛应用,尤其是在图像理解与解释方面.

图４　Transformer模型结构

Fig．４　ArchitectureofTransformermodel

Transformer的核心在于其自注意力机制,该机制能够动

态地关注输入数据中的重要部分,从而实现对图像语义信息

的高效提取.在轨道交通系统中,应用 Transformer模型来

处理图像理解问题时,通过将图像分割成多个小块,一方面能

够得到图像全局特征和局部特征的关系,提高图像分类的性

能,另一方面可以更好地理解图像中的语义信息,提高检测的

可靠性[１３].

此外,在轨道交通的实际应用中也可以结合红外、热成像

等多模态数据,提升图像理解的鲁棒性.例如,在车站火灾检

测中,可以结合可见光图像和热成像数据,提升火灾检测的准

确性.

３．２．２　特征提取与描述的优化方法

特征提取算法各有优缺点,因此具体应用在轨道交通系

统中时,需要选择一个适宜的算法,再进行进一步的优化和

改进.

Canny算法在边缘定位方面表现出较高的不敏感性,容

易受到图像中非边缘高频信息的干扰.为了克服这一问题,

可以引入双稀疏图像分解步骤.这一方法能有效滤除图像中

的高频噪声,降低边缘误识别率,从而提高 Canny算法的准

确性[１４].在图像处理时,Sobel算法对噪声的敏感性较高,这

可能导致边缘检测的不连续性,因此在执行特征提取之前,对

图像滤除噪声是很有必要的.此外,在特征提取之后,采用边

缘连接、跟踪或闭合技术,可以进一步确保边缘检测的连续性

和完整性.至于SIFT算法,虽然它能够大量检测出特征点,

但也导致了信息量的大幅增加,同时,计算量的增加也影响了

算法的实时性.为了改善这一问题,可以在特征提取之前进

行图像的预处理,先提取目标模块来减少冗余信息.

３．２．３　目标检测与识别的性能提升

在轨道交通系统的目标检测中,尽管双阶段检测算法在

精度上具有优势,但其对检测设备的要求较高且检测速度相

对较慢,不满足轨道交通对实时检测的要求.因此,轨道交通

系统中的目标检测任务更倾向于采用轻量化的单阶段检测算

法,例如 YOLO 系列算法.YOLOv５通过自动学习的锚点调

整来优化检测效率.YOLOv８在 YOLOv５ 的基础上进行了

进一步的改进,调整了通道数,并将预测头部分替换为当前主

流的解耦头结构,分离了分类和检测头.此外,YOLOv８ 从

有锚框转变为无锚框设计,这一系列优化有助于提升实时检

测的性能.YOLO 算法的持续迭代和升级,显著提升了轨道

交通系统中目标检测的准确率和效率.在具体的应用实践

中,研究者可以进一步对算法进行定制化改进,例如通过增加

卷积神经网络的层数来提取更深层次的特征,或者针对特定

的轨道交通场景进行网络结构的优化,以实现更精确的目标

检测[１５].

针对数据稀少的问题,研究者提出了基于生成模型的数

据增强方法.生成对抗网络(GAN)中,一方面生成器可以生

成新的高质量数据,另一方面判别器可以保证生成数据与原

数据的差别不会太大.扩散模型(StableDiffusion)则通过逐

步添加噪声,将数据扩散到噪声分布,再学习逆过程来生成数

据.这两种方法能有效扩充训练数据集,提升模型的泛化能

力和鲁棒性[１６].
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３．２．４　创新场景重现与三维建模技术

场景重现与三维建模的研究与实践的首要任务是准确分

析二维图像中物体多样性,并基于场景特性选择适宜的方法

重现三维场景.针对轨道交通系统中光照强度和物体材质对

三维建模的影响,选择不同种类的的数据采集工具,对于提升

现场数据采集的精确度和效率至关重要.随着技术的持续进

步,结构光法和激光扫描法等传统技术可以与其他创新技术

相结合,以增强三维建模的准确性.例如,使用三维激光扫描

与 BIM 技术的融合建模方法.

４　计算机视觉在轨道交通中的应用

计算机视觉技术在轨道交通系统中的３个主要应用分别

为车站安全检测、轨道安全检测及车体状态检测.本章将从

这３个方面阐述计算机视觉应用在轨道交通领域的研究现

状,如图５所示.

图５　计算机视觉在轨道交通中的应用方向

Fig．５　Applicationdirectionofcomputervisioninrailtransi

４．１　车站安全检测

车站人数众多,车站安全检测是保护公众安全、财产安全

的重要措施.本节将从车站火灾检测以及客流预测两个方面

阐述计算机视觉在车站安全检测中应用的研究现状.

４．１．１　车站火灾检测

轨道交通在公众的日常出行中扮演着关键角色,车站通

常具有较高的人口密度,一旦发生火灾,不仅会威胁到乘客和

工作人员的生命安全,还可能引发重大的财产损失和运营中

断,危害性极大.传统的火灾传感器因反应时间较长,可能会

延迟火灾的救援,从而增加了火灾失控的风险.运用计算机

视觉技术可以快速确定火灾情况以及火源位置,对救援提供

很大帮助.

Zhang等[１７]构建了一个详尽的火灾定位模型,如图６所

示.该模型包含两个主要模块,第一个模块在输入图像后将

图像标准化,通过主干网络的卷积神经网络架构提取图像特

征,卷积层采用了 LeakyReLU 激活函数和最大池化,减少计

算量的同时保留图像中的细节特征,再使用３个残差层划分

映射关系,由提取到的特征准确判断车站内的火灾状态,最后

将当前状态划分为正常、火焰、烟雾以及火焰和烟雾４个状

态;检 测 到 非 正 常 状 态 时 启 动 第 二 个 模 块,通 过 FasterＧ

RCNN 目标检测算法,得到火焰或烟雾的具体像素坐标,若

没有检测到则转为人工判断.该算法模型在实验中展现了较

高的 性 能 指 标,准 确 率 达 到 ９５．１２％,火 灾 定 位 精 度 为

７７．１％.在资源占用方面,该算法表现出差异化的处理能力:

在仅需判断是否发生火灾时,资源占用较少,处理速度达到每

秒５８帧;而在需要进行火灾定位时,资源占用增多,处理速度

为每秒５４帧,均满足了实时性要求.这种方法较传统的火灾

传感器反应速度更快,误报率更低,有利于火灾的早期发现,

但在复杂情景下的适应性有待提高.此外,这种方法依赖大

量标注数据,一定程度上限制了其在一些小型车站或资源受

限环境中的广泛应用.

图６　火灾定位模型

Fig．６　Firelocationmodel

　　Tian等[１８]基于 YOLOv８ 的算法模型,针对目前火灾检

测中准确度较低的问题,优化了算法中特征提取、特征融合部

分,同时减少了冗余信息的处理.他在特征提取部分采用了

感受野卷积注意力模块,将特征放大到原来的k２倍,在增强

网络性能的基础上减少了计算量.在特征融合的部分,将原

先自底而上的颈部路径修改为强特征融合网路,并且采用局
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部融合加权后再和全局特征融合的方法,使得网络能获得更

多高层全局信息.在提高准确度的基础上,为了减少计算量,

实现实时监测,采用局部卷积模块,在保证特征信息不丢失的

前提下降低了模型参数量和内存访问.同时,还优化了回归

损失函数.遮挡或画面模糊往往会导致预测框准确率降低,

采用 DFL(DistributionFocalLoss)和 CIoU(CompleteInterＧ

sectionoverUnion)联合计算可以很好地解决这一问题.最

后通过实验检测模型性能,采用了 mAP５０、mAP５０:９５、参数

量、计算量这 ４ 个 指 标.实 验 结 果 显 示,改 进 后 的 算 法 较

YOLOv８s算法的 mAP５０和 mAP５０:９５ 分别提升了１．４个

百分点和２．４个百分点,达到了７８．０％和５７．８％.参数量和

计算量分别为１３．５和２４．３,较其他的 CNN 和 Transformer
算法在保持高精度的同时降低了计算量,展现出明显的性能

优势.然而,由于该算法仍采用传统光学相机进行数据采集,

在极端光照条件下的检测性能可能会有所下降.

上述两种算法在满足实时性要求的同时,相较于传统算

法显著提升了火灾检测的精度.Zhang等提出的模型通过针

对性的优化设计,有效降低了噪声对检测效果的干扰.实验

结果表明,即便在存在噪声干扰的复杂环境下,该模型仍能保

持８８．６１％以上的检测准确率.Tian等提出的算法则着重提

升了模型的泛化能力和对多尺度目标的检测敏感度,从而增

强了其在不同场景下的适用性和实用性.

综上所述,在车站火灾检测模型的优化中,提高特征提取

的准确率是核心目标.为此,本文提出了两种改进方案,均对

特征提取的卷积神经网络进行了调整,旨在捕获更全面的细

节信息,同时尽可能减少计算量,以确保检测准确度的提升,

并实现实时监测.未来研究可进一步探索如何在保持高检测

精度的基础上,降低硬件资源需求,并提升模型在复杂环境下

的鲁棒性.

４．１．２　车站客流预测

对车站进行短时的客流预测可以提高整体运营效率,传

统的客流预测依赖工作人员的现场观测和经验判断,存在效

率低等问题.为了提供合理有效的短时客流预测,目前主要

有３种研究方法:第一种是基于传统数理统计的数学模型,这

种模型是对不同时段客流进行统计来构建数学模型,从而预

测短时段的客流,这种方法依赖于对过去客流数据的统计,因

此并不灵活,不能很好地应对突发情况带来的客流变化:第二

种是基于机器学习构建的模型,这类模型在准确度上要远高

于传统方法,它更好地结合了季节、天气等影响客流的重要因

素,并且在发展过程中将残差值作为构建模型的要素之一,增

加了模型的准确度:第三种是以深度学习为基础的模型,深度

学习作为机器学习的一个分支,通过多维感知的数据处理,构

建不同的深度神经网络,使得车站的客流预测向更高效、更快

速方向发展[１９].

应用计算机视觉技术的客流预测主要是通过目标检测和

目标跟踪技术对人群进行标记并分类,据此来预测不同人群

的行动路线,进而运用构建好的模型预测短时间内不同区域

的客流.针对大客流的场景,Shi等[２０]在传统目标检测方法

的基础上进行了改进,设计了２０层卷积神经网络架构,使得

特征提取更加充分;并对３个不同尺度的特征图进行目标检

测,在节约成本的同时提高对旅客流向识别的准确性.然而,

该方法对突发客流变化时的适应性不足,预测精度可能会出

现较大波动.

在后续研究中,Zhang等[２１]提出了一种更精确的短时客

流识别与预测模型,如图７所示.该模型首先利用 YOLOv５
算法在不同场景下对群众头部进行目标检测,检测完毕后运

用 DeepSORT(DeepSimpleOnlineandRealtimeTracking)

对视频中的乘客进行目标跟踪,实现对乘客数量的实时统计

并预测乘客的行动轨迹,获取客流时间序列;然后将其输入至

LSTM 预测算法中,进行客流的实时预测分析.实验结果表

明,该模型在客流识别环节的准确率为９１．０％,平均精度达

８２．１％;在预测环节,均方根误差(RMSE)为１１．０７,平均绝对

误差(MAE)为８．０２,加权平均绝对误差百分比(WMAPE)为

１２．５７％.在视频取３０FPS时能同时满足实时性和准确性.

这种方法对视频质量要求较高,而且对计算资源的需求较大,

这在一定程度上限制了其在资源受限环境中的实时应用.

图７　客流预测模型

Fig．７　Passengerflowpredictionmodel

通过对现有客流预测算法的分析可知,LSTM 预测算法

在非线性、非周期性的短时客流预测中表现出色.基于此特

点,对客流预测算法的改进着重聚焦于提高乘客行动轨迹的

获取精度以及检测实时性.已有研究中提出了两种改进策

略,尽管它们采用了不同的轨迹获取方法,但均取得了显著的

性能提升.然而,鉴于车站环境的复杂性以及设备分辨率的

限制,其中一种模型的 FPS可达到 １３０以上,满足了实时性

要求,但存在小目标丢失的问题;另一种模型的检测精度较

高,需在视频取３０FPS时才能满足实时精度要求.据此,未

来研究可着重针对模型结构进行优化,在确保特征提取充分

的前提下,减少参数量,从而在增强其在复杂场景下的检测精

度和实时性的同时,降低对硬件资源的依赖程度.

４．２　轨道安全检测

轨道损坏的即时检测为列车安全运行提供了重要保障,

本节将从轨道及设备零件检测和轨道异物检测两个方面分析

轨道检测的具体方法.

４．２．１　轨道及其设备零件检测

轨道状况的实时监测对于轨道交通的安全运行是不可或

缺的,当前轨道缺陷的检测大多采用人工巡检的方式,但人工

巡检工作量大,且其准确性依赖工作人员的经验和细心程度,

其缺点如图８所示.利用计算机视觉技术结合人工巡检进行

９１２赵斌贝,等:计算机视觉在轨道交通中的应用



轨道检测,可以大大提高检测效率和准确率.

图８　人工巡检的缺点

Fig．８　Disadvantagesofmanualinspection

在轨道缺陷检测中,单一目标检测可能导致误检率显著

增加,因此,Zhang[２２]提出了一种基于视觉特征的铁路无砟轨

道表面缺陷自动检测方法.该方法首先提取５个轨道缺陷特

征进行分析,根据采集到的缺陷特征以及缺陷间的间距设置

多阶段自动检测节点,通过标定的缺陷位置建立 ROI多维视

觉检测矩阵,扩大范围,从而实现了对轨道缺陷的检测并定

位.然而,这种方法存在一些局限性:一方面,它对数据集的

依赖性较强,导致模型的泛化能力受限;另一方面,其计算复

杂度较高,难以满足实时性要求.基于当前轨道缺陷检测中

存在的时间复杂度高,噪点干扰大等问题,Tao等[２３]提出了

基于改进SAM 模型的多任务轨道缺陷检测方法.该多任务

检测方法创新性地融合了目标检测和图像分割,利用目标检

测确定缺陷范围,随后将目标框稀疏嵌入到 SAM 模型中.

在特征提取阶段,采用了自注意力机制的模型,这种模型具备

很好的动态分配性能,而且前期的图像分割大大降低了时间

复杂度和计算复杂度,实验结果表明,该方法较传统的SAM
模型的预测效率提升了８５％,预测时间在３分钟以内,展现

出较高的实用性和效率.

Gan等[２４]针对道床异常问题,提出了一种基于归一化流

的道床异常检测算法模型.归一化流作为一种双映射检测方

法,增强了数据集的精确似然,在制作了数据集后,通过双线

性插值法将图像转变为多尺度图后提取特征;然后进入深度

耦合模型,通过卷积神经网络将多尺度图进行耦合,再在输出

的热力图中标出光亮区域,以此粗略定位了异常位置;最后通

过输入不同类型的图像训练模型.这种方法在检测时能够提

供较为准确的定位信息,但在实际应用中实时性较差,且在面

对复杂的轨道环境时的检测精度可能会受到一定影响[２５].

轨道状况的检测不仅包括对轨道本身的检查,还包括对

关键设施和零部件的监测.接触网作为电气化轨道交通的重

要组成部分,为轨道列车提供电能,因此其检测工作尤为关

键.为提高对接触网实时检测的准确性,Yu等[２６]提出了一

种实时监测方法(见图 ９),该方法能够在列车正常运行过程

中,通过线激光垂直照射接触网设备并利用３D 相机连续拍

摄轮廓线,经深度计算拼接形成３D图像,实时获取接触网设

备的导高、拉出值及磨耗等关键运行参数.系统还集成了多

模态检测技术:悬挂部件状态采用高帧率２D 成像结合深度

学习算法检测固件松动、绝缘子异常;温度监测通过红外热成

像采集表面温度数据;弓网燃弧则通过紫外传感器联动工业

相机实现 EN５０３１７标准燃弧率计算.为消除车体振动干

扰,系统配备路轨振动补偿装置,通过动态比对钢轨基准距离

实现几何参数误差修正.相关设备能够通过５G网络实时传

输监测数据,为故障诊断和维护提供即时信息[２７].

图９　接触网检测方法

Fig．９　Catenarydetectionmethod

受电弓的主要功能是接收来自接触网的电流,是轨道交

通系统中的关键电气设备.在受电弓状态检测的研究中,Li
等[２８]提出了一种基于图像边缘检测的方法来评估受电弓滑

板的工作状况.该方法通过对采集到的原始受电弓图像应用

小波变换来增强图像的对比度和边缘特征,然后对增强后的

图像执行图像预处理以消除噪声并改善图像质量,再使用

Canny边缘检测算法获取受电弓的边缘图像.通过对边缘图

像的分析,评估受电弓滑板的健康状况.进一步的研究中,

Zeng等[２９]采用了改进的 Canny算法来获取受电弓的边缘图

像,在对图像预处理后首先进行高斯滤波使得图像更平滑,再

采用非极大值抑制来精简边缘,最后使用双阈值检测提取边

缘得到强边缘、弱边缘以及中间边缘,最后连接强边缘和相邻

的中间边缘得到最终边缘图像.通过这种方法,从正向平

行角度拍摄的检测结果与人工检测结果的偏差小于或等

于０．３mm,占比为９１．６％,偏差较小.

道岔缺陷是引发列车脱轨的关键因素之一,因此,对道岔

进行实时监测是预防列车脱轨事故的重要措施.传统的道岔

几何参数检测方法主要依赖于人工检测,这种方法存在巡检

质量不稳定的问题.随着技术的发展,固定式有线检测系统

开始被应用,该系统通过各种传感器进行检测,但传感器的性

能容易受环境因素的干扰[３０].为了提高道岔检测的准确性

和稳定性,Long等[３１]设计了一种基于双目视觉的道岔关键

参数在线原位检测装置.该装置利用双目视觉技术,通过在

列车正常运行时对道岔进行实时监测,有效减少了轨道振动

对检测结果的干扰.具体来说,该装置通过在车底安装路轨

综合振动补偿设备,结合双目视觉系统在线自标定算法,以适

应列车振动带来的影响,确保检测精度.同时,为了增强道岔

检测中的特征点识别,装置结合了激光打标技术.在检测过

程中,激光器投射在基本轨和尖轨上形成激光条纹,通过图像

处理技术提取激光条纹的中心位置,从而精确定位道岔的特
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征点.为了适应不同的光照条件,装置采用了基于光条法向

的高斯加权灰度重心法提取激光条纹中心,有效克服了自然

环境光的干扰和轨道复杂表面特性带来的挑战.实测表明,

该装置硬件成本低,鲁棒性强,检测精度稳定在０．３mm,能够

满足道岔参数在线监测的需求.Wu等[３２]提出了一种降低图

像信号维度的方法,在图像经过预处理后,运用 Hough变换

实现从图像空间变换到参数空间,将二维图像转变为一维参

数,找到图像灰度后的白色凸点,通过计算即可得到道岔缺口

的位置,实现了计算复杂度低且快速检测的目标.

综上所述,轨道及设备零件检测算法主要包含两个关键

环节:首先基于实时图像进行特征提取,随后与预训练数据集

进行比对,在识别缺陷后完成精确定位.为提高检测精度,算

法设计需针对不同零部件的特点,重点强化关键特征的提取

权重.这对算法开发者提出了更高的要求,他们必须深入理

解各类零部件的特性,才能设计出具有针对性的检测算法.

从当前的相关研究中可以看出,尽管现有多数轨道及设备零

件检测算法均基于实时视频图像开展检测工作,但在检测速

率方面尚未完全达到实时性要求,虽在一定程度上具备可用

性,但仍未能完全脱离人工检测,实际应用中往往需要人工检

测与机器检测协同配合以完成工作.因此,未来研究还应着

重提升算法在复杂环境下的适应能力与鲁棒性,同时降低对

数据集的依赖程度;进一步的优化算法可考虑引入轻量化算

法以实现实时处理,从而更好地满足轨道交通领域中对检测

算法实时性的严苛要求.

４．２．２　轨道异物检测

在轨道交通系统中对轨道异物的检测主要依赖于目标检

测算法.早期的轨道异物检测方法使用手工设计的特征提取

技术,存在主观性强、泛化性差等缺点,但随着深度学习技术

的发展,基于深度学习的目标检测算法已被广泛应用于轨道

交通异物检测中.为了提高检测的准确性,研究人员提出了

多种模型改进方法.

Zhao等[３３]为了降低不同光照条件对检测异物入侵的影

响,提出了全天候轨道入侵异物检测模型.在进行异物检测

时,先对图像进行数据增强、归一化等图像预处理,再将图像

输入模型.模型的第一个部分为轻量高效的特征提取模块,

这个模块由下采样卷积和轻量级的神经网络构成,在高效提

取特征的同时减少了计算量.提取完特征后进入高精度全局

上下文信息建模模块,该模块由 ３ 个数据传输速率结构组

成,能够对入侵异物的全局进行建模,提高检测性能.最后一

个模块是高丰富度特征融合模块,它将不同尺度特征信息融

合,增强了异物尤其是小目标异物的检测准确率.经实验检

验,该模型对不同类型异物的平均检测精度为９４．９３％,有较

高的准确率.Zhao等[３４]还针对小目标异物检测提出了多尺

度小样本入侵异物特征提取模型,如图１０所示.该模型将特

征提取的过程分为两个分支,上分支实现特征提取以及全局

特征整合,下分支实现不同类别入侵异物元特征的整合,根据

原特征的整合增加小目标异物的特征权重,进一步增强该模

型对小目标入侵异物检测的鲁棒性.然而,当面对密集分布

的异物群或形态复杂的异物时,模型的检测精度仍有一定程

度的下降.

图１０　小样本异物检测模型

Fig．１０　Smallsampleforeignbodydetectionmodel

Du等[３５]采用了基于 VanillaＧYOLOv８ 的改进算法检测

轨道入侵异物.VanillaＧYOLOv８是一种小目标检测友好型

目标检测算法,针对小目标检测时存在遮挡导致特征不明显

等问题,该算法减小主干网络深度,并且通过加深训练深度来

弥补拟合下降的问题.在网络模块中,传统的卷积模块会产

生大量冗余特征信息,针对这个问题,该算法将网络中的一些

卷积模块改为局部卷积模块,并将得到的特征信息拼接,减少

冗余信息的产生,在特征提取后增加小目标异物重要特征的

权重来提升异物检测的准确性.但需要指出的是,该算法在

处理大规模数据集时训练效率有待提升.

在进行异物检测时,实现对不同尺寸异物的检测是一项

重要挑战,尤其是对小尺寸目标的检测.小目标异物检测的

难点在于目标过小,导致特征提取不完善.本文探讨的两种

异物检测算法均针对这一关键问题提出了创新解决方案:一
方面,两种模型都采用了增强小目标特征权重的策略;另一方

面,通过多尺度图像特征融合技术获取更全面的特征表达,从
而显著提升了检测精度.未来研究应重点突破模型的实时处

理能力,以满足轨道交通场景对实时监测的严格要求[３６].

４．３　车体状态检测

列车车体的缺陷检测是确保轨道交通安全检测的关键环

节.目前,该检测依赖于人工检测,耗费大量人力物力,而且

检测效率和准确性存在局限性.为了提高检测效率并减少对

人力资源的依赖,采用人力巡检和计算机视觉相结合的方法

检测车体.Shi[３７]提出了一种集成目标检测与目标识别的创

新模 型,该 模 型 采 用 ORB(Oriented FAST and Rotated
BRIEF)特征匹配技术,这是一种高效的图像特征提取和匹配

方法,能够对车体表面进行快速准确的分析.通过将采集到

的图像与标准图像进行比对,有效识别车体上的缺陷,从而为

列车的安全运营提供保障.这种检测方法效率高,但是依赖

于数据集 的 采 集,在 实 际 应 用 中 可 能 会 受 到 标 注 成 本 的

限制[３８].

车体零部件异常检测,如螺栓松动,也是车体状态检测中

的重要一项.Liu等[３９]提出了基于３D 点云的列车零部件异

常检测方法,如图１１所示.这套系统通过机器人扫描系统和

３D 线阵相机先扫描处于正常位置的零部件图,并标注零部件

位置,得到模板图.之后再对车体进行检测.经过一次扫描
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后,根据模板图先验位置信息对检测产生的零部件图进行标

注.标注好后进行图像预处理,采用 ICP(IterativeClosest

Point)配准算法循环检测具体部件区域,对两边图像进行数

据配准来检测出异常区域.这种检测方法往往会因为某些零

部件过小而在经过图像预处理后局部图像不清晰,出现误检.

针对这个问题,他们提出了小部件单独检测的想法,通过局部

检测得到小部件先验位置信息后,单独截取小部件图像,进行

单独配准判断是否存在异常.在检验实验中,优化后的算法

检出率最高可达 １００％,最低为 ６２．５％,误报率最低仅为

０．１３％,最高达 ０．４５％,整体检测率较高,基本达到工业要

求.实验数据显示这种方法显著提高了精确度和可靠性,能

够精准识别车体表面的微小缺陷和零部件的异常状态.但由

于采用高精度３D相机作为传感设备,该系统存在成本较高、

环境适应性受限等问题,在强光或阴影干扰下可能出现数据

质量波动.

图１１　列车零部件异常检测

Fig．１１　Traincomponentanomalydetection

针对列车表面常用零件螺栓,Wang等[４０]提出了低像质

轨道车辆车顶螺栓松动检测的方法.在检测螺栓异常时,首

先需要给螺栓定位,他们选择将采集到的图像拼成一整张图

像,从中定位螺栓的位置,再采用目标检测技术标注目标螺

栓.定位好后,根据机械设备中螺栓涂上的防松线的位置来

判断螺栓是否发生松动.在图像经过预处理后,提取防松线

具体位置,然后根据螺栓位置坐标采用最小二乘法直线拟合,

通过防松线与之产生的夹角是否符合标准等多个条件来判断

螺栓是否发生松动.该检测方法通过智能化的图像处理与特

征提取技术,有效降低了人工检测的依赖程度和人力成本.

然而,其处理速度仍存在优化空间,尚不能满足实时性检测的

工程需求.

在轨道交通领域,车体状态检测主要通过对已有标志的

特征检测来判断故障,或者将实时图像与预训练数据集进行

对比分析以发现异常.然而,现有研究多集中于提升检测准

确率,而对检测的实时性关注不足,大多数研究主要聚焦于不

同环境影响下的检测准确度.在此背景下,上文提出的３种

检测模型创新性地采用了与检测目标特性相匹配的配准算

法,从而显著提高了检测准确率.未来的研究应聚焦于开发

多模态数据融合技术以增强环境鲁棒性.同时,为提升实时

检测性能,可从以下几方面着手:优化图像采集系统,提升图

像采集效率与质量;引入边缘计算架构,减少数据传输与处理

延迟;运用轻量化算法,降低计算复杂度.通过多管齐下,有

望在保障检测精度的基础上,显著提升检测的实时性,满足轨

道交通领域的实际应用需求[４１Ｇ４３].

５　未来发展与趋势

５．１　智能化检测与监控

计算机视觉技术在轨道交通的智能化维护与故障检测中

扮演着日益重要的角色,其应用正逐步改变传统的轨道交通

运维模式.这项技术通过自动化的图像和视频分析,使得轨

道交通系统能够快速且准确地识别出轨道和列车部件的缺

陷,例如轨道裂缝、列车轮对磨损、接触网变形等问题.这些

缺陷的早期诊断对于预防性维护至关重要,可以避免潜在的

故障和事故,确保列车的运行安全.

计算机视觉技术还能够通过分析历史数据和实时监测数

据预测设备故障和性能退化的趋势,从而实现预测性维护.

这种预测性维护不仅可以减少意外停机给人们的生活带来的

不便,还可以优化维护资源的分配,降低维护成本.自动化的

智能检测系统还可以与现有的轨道交通管理系统无缝集成,

提供更加全面和深入的数据分析,支持决策制定.随着技术

的进步,未来的轨道交通系统将更加智能和自适应,能更好地

处理复杂环境下的视觉数据,提高在不同光照、天气条件下的

鲁棒性.此外,随着计算能力的提升和算法的优化,这些系统

将以更 快 的 速 度 处 理 数 据,实 现 近 实 时 的 故 障 检 测 和

响应[４４].

５．２　云计算的高效处理

云计算对当今大数据时代的运行效率有着重要影响,它

不仅提供了强大的数据处理能力,使得海量的图像和视频数

据能够得到快速分析,还实现了实时监控和快速响应,极大地

提升了轨道交通系统的安全性和可靠性.通过云计算,资源

得到了优化分配,计算效率得以提高,运营成本得以降低.借

助云计算可以使计算机视觉的应用更高效,进而提升轨道交

通系统的维护效率[４５].

随着技术的进步,边缘计算与云计算的融合将进一步缩

短数据处理的延迟,提高处理速度,使得计算机视觉系统能够

在数据产生的地点即时进行处理和分析[４６].智能化与自动

化水平的不断提升,使计算机视觉系统能够执行更加复杂的

任务,如自动识别和预测维护需求,减少人工干预.预测性维

护与优化将进一步缩短系统停机时间,提高运营效率.

５．３　多模态的数据

轨道交通中的计算机视觉技术正朝着多模态数据融合的

方向发展,这种趋势不仅能够提高识别的准确性和鲁棒性,还

能适应更复杂的应用场景.多模态数据融合技术通过整合图

像、视频、音频、文本等多种类型的数据,实现信息的互补,从

而提升计算机视觉系统的整体性能.例如,在钢轨伤损检测

中,结合振动信号与巡检图像数据,可以有效区分伤损与污

渍,减少误检和漏检的情况[４７].

２２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．３,Mar．２０２６



多模态数据融合技术将在轨道交通领域得到更广泛的应

用,在很多计算机视觉技术还不成熟的应用中,结合多种传感

器的使用可以提升检测结果的准确性,为列车的安全运行增

添一份保障.然而,多模态数据融合技术在实际应用中也面

临着一些挑战,如不同成像设备和传感器的数据同步问题、大

规模高质量多模态数据集的收集难题,以及多模态数据的处

理和标注成本等.此外,模态间的异构性、数据对齐精度和融

合算法的实时性也是亟待解决的问题[４８].

为了克服这些挑战,研究者正在探索小样本学习、缺乏强

监督标注信息的方法、主动学习、数据去噪和数据增强等方向

的解决方案[４９].同时,基于 Transformer网络的融合方法因

其强大的跨模态特征提取能力,成为研究热点.随着人工智

能技术的持续进步,多模态数据融合技术将实现更加高效和

智能的算法,为轨道交通等领域带来更多创新和突破,包括进

一步融合不同形式的信息,提升扩散模型的生成能力,以及与

其他技术如深度学习、强化学习的结合,共同推动计算机视觉

领域的发展.

结束语　本文深入探讨了计算机视觉技术对轨道交通领

域发展的重要影响,并简要回顾了该技术的演进历程及其主

要任务.计算机视觉技术的关键任务主要涵盖４个方面:

１)图像理解与解释;２)特征提取与描述;３)目标检测与识别;

４)场景重现与三维建模.本文从图像理解、特征提取、目标检

测到场景重现４个维度全面分析了计算机视觉技术在轨道交

通实际应用中所面临的挑战,并分析了潜在的改进方向.接

下来从车站安全检测、车体状态检测、轨道安全检测这三大应

用中分析了最新提出的技术及其应用.在综合分析最新技术

进展的基础上,本文展望了计算机视觉技术在轨道交通应用

中的未来发展趋势.
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