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城轨车辆用多股道智能巡检
机器人检测系统

巫红波 1，邱伟明 1，王 静 2，朱林森 2

（1.广州地铁集团有限公司，广东 广州 510380；

2.成都盛锴科技有限公司，四川 成都 610091）

摘 要：城轨车辆用多股道智能巡检机器人检测系统通过采用智能机器人技术、同步定位与地图构建

(Simultaneous Localization And Mapping, SLAM)技术、多自由度柔性机械臂控制技术、高清光学成像技术、人

工智能(Artificial Intelligence, AI)算法实现对地铁车辆车底和两侧的自动化检测，以及对车辆走行部关键部件

变形、松动、缺失和异物侵入等异常情况的自动预警，同时结合车辆检修调度和智能多股道切换装置实现机

器人在检修库内多股道间的自由切换，提高了机器人在检修过程中的运用效率。地铁现场的实际运用表明，

智能巡检机器人的应用可优化地铁车辆检修工艺，延长检修间隔周期，有助于地铁车辆检修提质增效，具有

良好的社会经济价值。
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Detection system of multi-track intelligent inspection robot
for urban rail vehicles
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Abstract: The multi-track intelligent inspection robot detection system of urban rail vehicles realized automatic detection of the

bottom and both sides of subway vehicles by adopting intelligent robot technology, SLAM (Simultaneous Localization and Mapping)

technology, multi-degree-of-freedom flexible cooperative manipulator control technology, high-definition optical imaging technology

and AI (Artistic Intelligence) algorithm, as well as automatic early warning of abnormal situations such as deformation, looseness, miss‐

ing and foreign bodies of key components of vehicle running gear. At the same time, combined with vehicle maintenance scheduling and

intelligent multi-track switching device, the robot could switch freely among multi-tracks in the maintenance warehouse, which im‐

proved the application efficiency of the robot in the maintenance process. The actual application of subway site shows that the applica‐

tion of intelligent inspection robot can optimize the maintenance technology of subway vehicles, prolong the maintenance interval, help

improve the quality and efficiency of subway vehicle maintenance, and has very important social and economic value.
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0 引言

2019年，中共中央、国务院印发了《交通强国建

设纲要》 [1]，纲要中指出“大力发展智慧交通。推动大

数据、互联网、人工智能、区块链、超级计算等新技

术与交通行业深度融合”。2020年初，中国城市轨道交

通协会发布《中国城市轨道交通智慧城轨发展纲要》，

提出创建智能运维安全、智能列车运行等八大体系[2]。

两个纲要都明确提出利用大数据、人工智能等新技术

促进城轨智能检修升级，实现我国城轨车辆运维的智

能化。

当前，智能机器人相关技术已经在各行业逐步实

现应用[3]，特别是汽车行业，已经开始采用机器人代

替生产线工人，实现了无人化车间。在国内高铁领

域，北京、成都和广州等城市的动车检修单位已有列

车智能巡检机器人较成熟的运用，但目前已投入使用

的巡检机器人均只能在检修现场的单股道内进行作

业，无法自主地进行股道切换，因此机器人有效使用

时间和所检列车范围均有所限制，同时由于机器人必

须在轨道上运动，因此需要在地沟内安装精度较高的

轨道，存在工程施工成本高、既有线改造困难的

问题。

在智能运维方面，目前国内各地铁公司均在积极

打造智能运维系统。部分地铁公司采用先进的高清图

像成像技术，结合人工智能算法和图像特征识别算法

等技术实现了对地铁车辆关键零部件（如车辆轮对、

受电弓等） 的自动检测和地铁车辆检修的提质

增效[4-5]。

因此，在当前机器人技术、图像处理技术和人工

智能技术等快速发展，智慧城轨建设大力推进的背景

下，城轨车辆用多股道智能巡检机器人检测系统（以

下简称“智能巡检机器人”）的研究对提高地铁车辆

检修效率、提升检修质量、实现高效高可靠的智能运

维具有重要意义。

1 地铁车辆检修现状分析

城市轨道列车具有结构复杂、零部件多等特点，

而列车在运行过程中容易产生部件变形、松动、脱落

等问题，并且日常检修容易漏检，因此可能产生影响

行车安全的重大风险。

在车辆回库后，传统的检修模式主要是人工检查，

这种方式不仅会消耗大量人力物力，而且存在较多的

局限性，例如长时间夜班作业导致的人员疲惫、人工

检查个人经验知识的限制、检修地沟的昏暗环境、人

员身体的健康状况等，都会极大影响人工检查的效果；

部分车辆转向架上部的检查由于需要通过架设梯子才

能进行，因此在日常检修中难以进行每日检查。上述

人工检查的局限性，容易产生行车隐患，严重时甚至

影响列车行车安全。

同时，地铁日常运维工作量大，需要采取先进的

手段提升工作效率。以广州地铁为例，截至2021年10

月，已建成开通 17条地铁线路，累计运营车辆达 550

余列（合计 3 100余辆）。广州地铁车辆检修包括日常

检修和定期维修，日常检修分为日检、双日检、四日

检、周检、月检和均衡修等项目，定修维修有架修和

大修2个部分[6]。其中，日常检修中的日检、双日检和

四日检作业内容最多，需求人员也多，作业方式主要

以人工为主，日常检修工作量非常大。

因此，地铁车辆检修需引入先进的检测设备，在

提高作业效率的同时保障检修质量，而目前尚无成熟

的智能机器人检测产品可运用于地铁车辆日常检查，

因此本文将进行多股道智能巡检机器人研究。

2 智能巡检机器人研究

2.1 系统组成

本文所述智能巡检机器人安装在地铁车辆段检修

库内，其总体构架见图 1，通过采用智能机器人技术、

图 1 多股道智能巡检机器人

Fig. 1 Multi-strand road intelligent inspection robot
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SLAM自主导航技术、多自由度柔性机械臂控制技术、

高清光学成像技术和AI深度学习算法，利用检修库地

沟实现对地铁车辆车底和两侧的检测，同时自动实现

对地铁车辆关键部件图像的获取、识别和测量。机器

人主要包含列检机器人本体，地面控制站和远程控制

中心3个重要部分，系统总体架构如图1所示，组成布

局如图2所示。

2.1.1 列检机器人本体

列检机器人本体主要由运动平台、六自由度柔性

机械臂、图像采集模块、机器人控制单元、安全保护

单元和自动定位单元组成，可实现机器人在车辆检修

库内的定位、运动、图像采集和安全防护等功能。其

外形如图3所示。

2.1.2 地面控制站

地面控制站设置在检修库内，主要负责所辖范围

内的机器人调度、检测数据集中管理、图像处理和分

析、电源分配，以及无线传输网络构建等。地面控制

站主要包含分析存储单元、配电单元、网络单元、股

道切换装置4个部分，如图4所示。

2.1.3 远程控制中心

远程控制中心设置在检修库的段场调度中心控制

室，主要由监控大屏、数据展示终端、交换机和路由

器等组成，可实现机器人远程调度、自动任务下发、

机器人作业远程监控、数据统计分析和处理结果回填

等，监控界面如图5所示。

2.2 机器人定位

智能巡检机器人采用了基于卡尔曼滤波(Kalman

filter, KF) 算法的多传感器融合 SLAM 定位技术[7]。

SLAM技术可以简单描述为：移动机器人携带多种可

感知环境位置信息的传感器（视觉传感器、测距传感

器、激光雷达和编码器等），从未知环境的初始坐标位

置和姿态出发，根据传感器获知的位置信息对机器人

进行实时定位，再根据传感器获知的环境信息进行地

图构建，最后利用地图信息更新机器人的位置坐标，

实现机器人自主导航。

SLAM 自主导航技术的核心理论主要是基于统计

学的概率估计方法实现移动机器人的实时坐标位置和

姿态更新。如图6所示，黑色自动导引小车(Automated

Guided Vehicle, AGV)的位置坐标表示机器人某一时刻

的实际位置坐标；灰色AGV的位置坐标表示机器人某

一时刻的系统预估位置坐标；相邻时刻之间的实线表

示 AGV 的实际运动路径；相邻时刻之间的虚线表示

AGV的系统预估运动路径；(xy)t 为 t时刻AGV （即机

器人）的绝对坐标（含角度值）信息；Ot为 t时刻控制

系统提供给 AGV 的行进控制向量；Ut 为 AGV 与环境

参考物体在 t时刻的三维坐标关联信息。本文机器人自

主导航过程为“预测→测量→修正→预测”的循环往

复过程[8]。

本文SLAM算法实现流程如图7所示，在机器人系

统自身运动控制过程中，通过将某一时刻机器人的位置

图2 多股道智能巡检机器人组成布局

Fig. 2 Composition and layout of multi-strand intelligent

inspection robots

图 3 列检机器人本体

Fig. 3 Main body of the inspection robot

图 4 地面控制站

Fig. 4 Ground control station

图 5 远程控制中心

Fig. 5 Remote control center
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信息与其环境参考物体的绝对位置信息结合，实现对机

器人位置的预测评估，使机器人的坐标信息获得更新，

从而更加接近机器人的实际位置姿态坐标信息。

2.3 机器人多股道切换

车辆在地铁库内检修时，一般每1列车占用1条股

道。夜班检修作业期间，每条股道均会有停靠的车辆，

作业人员需要完成多条股道的车辆巡检作业。由于地

沟环境与车辆作业实际需求限制，传统机器人很难实

现在不同股道之间切换，导致机器人的配置数量居高

不下，使得机器人自动检修作业在地铁车辆检修中较

难实现普及。为解决该问题设计了一种智能的机器人

股道转运装置，该装置由机器人本体远程无线控制，

通过升降机实现机器人在检修库地面与地沟地面之间

的转运，从而实现机器人在股道之间的自动切换，使

得单台机器人巡检作业范围覆盖了多条股道。股道转

运装置具体实现方法如图8所示，具体如下：①在每条

地沟内安装股道转运装置；②机器人远程无线控制升

降机，从地沟地面或检修库地面进入股道转运装置；

③股道转运装置将机器人运送至检修库地面或地沟地

面；④机器人离开股道转运装置，进入当前地沟作业

或到另外一条地沟。

2.4 机器人图像识别

地铁车辆本身结构复杂，环境干扰源多，而且要

求检修作业时间短。为使机器人检测达到人工检测的

效果，本文针对不同检测对象开发了多种检测算法，

选取其中 4 种典型的检测算法予以说明。其中，3D&

2D联合算法主要用于易受灰尘、污渍和光照等因素干

扰的车底钣金类部件检测；深度学习算法可针对地铁

车底活动类部件进行检测；2D差异检测算法可实现对

大部分车底部件的检测；螺栓松动检测算法可用于车

底螺栓松动检测。

2.4.1 3D&2D图像联合预警

系统采用双目三维成像的方式辅助二维图像识别

进行综合判断。双目三维成像通过“双目视觉+PMP

（Phase Measuring Profilometry）三维成像技术”实现对

待测物体三维结构的扫描。该技术利用3D图像独有的

深度信息，辅助排除在2D环境下无法辨识的污渍、雨

水和阳光等干扰信息，提高图像识别系统报警的准

确性。

该技术的光路布局示意图如图9所示。图中，P1和

（a）向地面控制站申请升降台动作 （b）机器人驶入升降平台

（c）升降平台提升与地面平齐 （d）机器人从轨道桥墩
之间驶离地沟

图 8 机器人股道切换流程
Fig. 8 Robot stock lane switching process

图 9 光路布局示意图

Fig. 9 Schematic diagram of optical path layout

图 6 SLAM算法模型

Fig. 6 SLAM algorithm model

图7 SLAM实现方法示意图

Fig. 7 Schematic diagram of SLAM implementation method
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P2是光栅投影系统的入瞳和出瞳，I1和 I2是成像系统的

入瞳和出瞳，摄像机的光轴中心线和投影仪的光轴中

心线相交于点O；P1和 I1的连线平行于参考平面。由于

待测物体曲面的存在，投影仪原投射到参考平面A的

光线只能照在D点，摄像机看到的D点的相位实际上

与参考光栅像C点的相位一致，即由于曲面高度对相

位的调制，A点移相到了C点，也就是正线光栅被曲面

调制成了变形的光栅像。由图 9可知，L为 I1点到O点

的距离； d为P2点到 I2点之间的距离；h为待测高度。

由三角形△P2DI2和△ADC的相似性可以计算得出，待

测高度h与实际高度的关系为

h(xy)=
LDφ(xy)

Dφ(xy)+ 2πf0d
(1)

式中：h(xy)表示待测高度；Dφ(xy)表示相位差；f0 表

示相机焦距。

通过该关系式可求出目标物体的高度，具体计算

方法如图10 所示。

3D重构算法采用张正友标定法建立相机模型，流

程示意图如图 11 所示。在求解 3D 图像的深度信息之

前，先进行特征匹配，再计算2个匹配像素点与各个相

机的光心之间连线所确定的2条空间直线方程，得到的

2条直线的交点即为该点的三维坐标信息。

基于 3D相机模型、标定技术和配准技术的 3D重

构算法流程如下[9]：①使用不变特征转换(Scale Invari‐

ant Feature Transform, SIFT)算法求2幅图像中匹配特征

点的像素坐标；②每幅图像均有2个坐标点，分别选取

2幅图像中各 1个坐标点求取其形成的空间直线方程，

得到2条空间直线L1和L2的方程分别为：
x- x1

a1

=
y- y1

b1

=
z - z1

c1

(2)

x- x2

a2

=
y- y2

b2

=
z - z2

c2

(3)

式中：(x1y1z1)为直线L1上的1点；(a1b1c1)为直线L1

的方向向量；(x2y2z2)是直线 L2上的一点；(a2b2c2)

为直线L2的方向向量。

经过上述公式计算之后，获取的制动盘的2D图像

和精度较高、轮廓清晰的 3D图像如图 12所示。对 3D

图像成像效果分析可知，上述算法的可行性和复原精

度较高。

2.4.2 深度学习算法

2.4.2.1 目标检测算法

既有的深度学习目标检测算法，受光照变化、水

渍和灰尘覆盖等因素的影响，部件识别准确率不高，

并且算法中存在的大量冗余参数会导致运行速度慢，

CPU和GPU资源占用较多[10-11]。因此，提出了通过 3D

图像辅助2D图像识别的列车部件识别网络，其网络结

构如图 13所示。该算法模型能够在很大程度上降低不

同自然因素对图像识别效果的影响，目标物体定位的

准确性可达99%以上，算法运行速度达到ms级，无需

占用太多计算资源。

图 10 目标物体高度值恢复的计算方法

Fig. 10 Calculation method of the target object

height value recovery

图 11 3D重构算法示意图

Fig. 11 Schematic diagram of 3D reconstruction algorithm

图 12 制动盘3D数据复原测试数据

Fig. 12 3D data restoration test data of brake disc

图 13 列车部件识别网络结构图

Fig. 13 Train component recognition network structure diagram
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2.4.2.2 语义分割算法

受环境光照变化和污渍覆盖等自然因素影响，既

有的语义分割算法模型对分割目标的边缘细节特征提

取不够充分，从而导致测量误差较大。因此，对传统

的Unet网络进行改进，融合了多级卷积上下文特征信

息。改进后的语义分割网络如图14所示。

采用改进Unet网络算法的分割结果如图15所示。

改进后的网络能够更好地从图像中提取出待分割

目标，保留了目标的边缘细节特征，同时克服了环境

光照变化和污渍覆盖等自然因素的影响，适用能力大

幅提升。

2.4.3 2D差异检测算法

2D差异检测算法相对成熟，采用图16所示方法进

行实施，通过量化的相似度最大可能保障差异输出的

准确性。

首先对图像进行离散余弦变换（DCT） [12]，然后

计算DCT图像均值，再二值化得到Hash图，最后计算

出相似度。假设图像为 f (ij)，其DCT变换F(uv)为：

F(uv)= c(u)c(v)∑
i= 0

N - 1∑
j = 0

N - 1

f (ij) cos é
ë
ê

ù
û
ú

(i + 0.5)π
N

u ·

cos é
ë
ê

ù
û
ú

( j + 0.5)π
N

v (4)

c(u)=

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

1
N
 u= 0

2
N
 u¹ 0

(5)

式中：u和 v分别为余弦相似度变换后图像像素的行坐

标值和列坐标值；i和 j分别为图像像素的行坐标值和

列坐标值；F(uv)为余弦相似度函数；c(u)和 c(v)为余

弦相似度系数；f (ij)为坐标(ij)处的像素值；图像的宽

和高均为N，该值在图像确定后为一个确定的整数。

计算得到海明距离D[13]为

D=∑
u= 1

8∑
v = 1

8

|| ( )F ( )uv -F′ ( )uv (6)

2D差异检测算法的试验数据如图17所示。为了使

系统最终结果相似度超过 75%，设置海明距离为 16。

由图17可知该算法符合现场需求。

2.4.4 螺栓松动检测算法

当进行螺栓松动检测时，通过提取螺栓上的线条

位置信息进行比对来判断是否存在松动现象。若线条

处于预设位置，则对应标识螺栓未松动，若线条不在

预设位置则表示螺栓发生了偏转，检测如图18所示。

图 14 改进Unet网络结构示意图

Fig. 14 Schematic diagram of improved Unet network structure

图 15 改进后网络分割结果

Fig. 15 Improved network segmentation results

图 16 2D差异检测算法示意图

Fig. 16 Schematic diagram of 2D difference

detection algorithm

图 18 螺栓松动检测示意图

Fig. 18 Schematic diagram of bolt loosening detection

(a) 历史部件图
(b) 历史部件

(c) 历史部件Hash码图DCT图

(d) 当前部件图
(e) 当前部件

(f) 当前部件Hash码图DCT图

图 17 2D差异检测算法试验数据
Fig. 17 Experimental data of 2D difference

detection algorithm
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算法采用直线拟合方式计算螺栓角度，直线方程

可以表示为y= a + bx，通过简单推导可得：

a= y- bx b=
-
xy- -

x
-
y

-
x2- -

x
2

(7)

-
x=

1
n∑i= 0

n

xi 
-
y=

1
n∑i= 0

n

yi 
-
x2=

1
n∑i= 0

n

x2
i 
-
xy=

1
n
( )xi yi

(8)

式中：x, y分别为图像中的横坐标和纵坐标；b为直线

的斜率；a为纵轴的截距。

螺栓松动检测算法的测试结果成功率接近 99%，

部分检测测试结果如图19所示。

3 智能巡检机器人应用

3.1 检修运用

在广州地铁某列车检修库，设置了1个机器人地面

控制站，1套无线网络系统，为每 8个列位配置了 1台

检修机器人，同时配置了与机器人数量相等的充电桩。

基于此配置，对既有车辆修程进行优化，通过机器人

对每日回库车辆进行车底检查作业，减少人工巡检量；

仅每 4天或 8天进行 1次人工列车全方位检查。通过该

方式，优化了检修体制，实现检修质量和效率的提升。

3.2 现场测试

在广州地铁某段内，通过模拟缺陷的方式对智能

巡检机器人的关键检测指标进行了测试。

模拟的典型缺陷包含螺栓松动、部件状态异常、

部件丢失、测温纸异常和悬挂异物等，如图 20 所示。

模拟方法：①在检测区域或部件上使用油漆笔做防松

标记，模拟螺栓松动；②放置工具或塑料袋模拟异物；

③用胶带遮挡螺栓模拟螺栓脱落或缺失；④涂黑测温

纸模拟温度超标；⑤调整阀门位置模拟状态异常。

经过 1年的测试，累计完成模拟检测车辆 574列，

共检测模拟故障8 130个。系统整体缺陷检出率从最开

始的61.35%提高到98.39%，总体检出率超过了当前行

业平均检出率 （90%），系统误报率从 6.57% 下降到

0.02%，测试情况如图21所示。

广州地铁集团有限公司组织了车辆检修工与智能

巡检机器人检修的对比测试。随机选择 1 列城轨列

车，在车上人工模拟了故障 25 处，选择 5 名不同熟

练程度的检修工分别独自进行巡检作业，同时安排

机器人对该列车进行巡检作业，测试结果为：人工

巡检故障平均检出率为 72%，机器人检测的故障检出

率为 96%。

整个现场测试过程中部分机器人检测结果如图 22

～图24所示。

图 19 螺栓松动检测测试结果

Fig. 19 Bolt looseness detection test results

(a) 模拟异物 (b) 模拟螺栓缺失 (c) 模拟螺栓松动

(d) 模拟温度超标 (e) 模拟位置状态异常

图 20 缺陷模拟测试方法现场图

Fig. 20 Real image of defect simulation test method

图 21 系统技术指标现场测试情况

Fig. 21 On-site testing of system technical indicators

(a) 故障图片 (b) 正常图片

图 22 现场典型故障案例（车底异物）

Fig. 22 Typical fault cases on site (foreign matter under vehicle)

(a) 故障图片 (b) 正常图片

图 23 现场典型故障案例（螺栓松动）

Fig. 23 Typical failure cases on site (loose bolts)
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由测试结果可知，多股道智能巡检机器人的检测

水平超过了人工巡检的总体检测水平，同时也超过了

巡检机器人的行业平均检测水平。

4 结语

本文基于 SLAM导航技术、高清光学成像技术和

人工智能深度学习算法，研发了一种城轨车辆用多股

道智能巡检机器人，并在广州地铁验证了技术的可行

性。由现场试验数据可知，机器人检修与人工检修相

比，具有更高的准确性和稳定性，从而可为提高地铁

车辆检修质量、保障运营安全、降低人工成本和提高

作业效率起到推动作用。
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(a) 故障图片 (b) 正常图片
图 24 现场典型故障案例（二次防脱移位）

Fig. 24 Typical fault case on site

(secondary anti-off displacement)
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