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 摘 要：动车组运行状态智能检测装备设置于动车段入库线上，主要针对动车组走行部、车顶和受

电弓在运用中出现内部缺陷、磨损、损坏及尺寸超限的故障比率问题。实时采集运行列车的底部、侧部

和顶部图像，采用故障自动识别策略，对列车的车底走行部、闸瓦、转向架、接触网等与列车有关的各

个部件进行动态监控。根据实验和现场使用情况，本检测设备满足铁路机车运行时对走行部和受电弓进

行在线测量检测的要求，其中，走行部检测精度可达1 mm，滑板磨耗值测量精度可达0.2 mm。鉴于此，

该动车组智能检测装备能及时发现故障隐患，为检修和更换提供依据，保证动车组运行安全。
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Intelligent detection equipment for EMU operating state
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Abstract: Aiming at the fault ratio problems of internal defects, wear, damage and overload size in the use of the 
moving part, the roof and the pantograph of the EMU, the intelligent detection equipment for EMU operating state was 
set to the finished line of EMU depot. The equipment was used to collect the images of the bottom, side, and top of 
the running train in real –time, apply automatic fault recognition strategy to dynamically monitor the state of various 
parts related to the train, such as the running gear, the brake shoe, the bogie, the contact network, etc. According to 
the experiment and field use, this equipment meets the measurement requirements for the on-line measurement and 
detection of the running gear and pantograph in the running of railway locomotives. The measuring precision of the 
running gear can reach 1 mm, the measurement accuracy of the wear value of the slider can reach 0.2 mm. In view of 
this, this equipment can find the problems on time, provide the basis for maintenance and replacement, and ensure the 
safety of the EMU operation.
Keywords: Intelligent monitoring; pantograph; running gear; deep learning; 3D point cloud deep information

目前，动车组检修模式大致分为库内静态检修

和正线动态检修两种模式。其中，入库地沟式静态检

修，可以精准定位故障位置及等级，然而却缺乏对

运行列车的动态状况监控，而运行过程的潜在故障

会随着列车长距离行驶，大大增加事故的发生几率。

为此，人们提出了正线动态检修模式 [1-3]，该模式旨

在关注高速行进中的动车，通过高速线阵相机采集

通过观测站的列车图像，由人工监控排查运行动车

的故障位置。然而人工监控效率较慢，极易引起延

判、误判等情况，从而造成大量不必要的途中停车，

增加了行车调度负担。鉴于此，本文提出了一套 0.5

级动车组智能检测装备，该装备安装在入库口，既

能识别运行过程中的列车故障，也不影响行车调度，

此外预判的故障也可作为入库静态监控的重点观察

部件，从而提升故障识别准确率。

0.5 级动车组智能检测装备是一套集车底车顶可

视部位自动图像检测、受电弓工作位压力自动检测、
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受电弓滑板磨耗及中心偏移量自动检测等主要功能

为一体的综合自动在线检测系统。该系统按布局可

分为检测站、检测主机室、远程控制室 3 部分，检

测站安装于检测线路的检测设备，包括走行部的 5 个

检测箱体（3 个沉箱，2 个侧箱）、受电弓检测一体箱、

压力检测设备 ；检测主机室位于检测线路轨边，检

测站检测数据经检测主机室预处理上传至远程控制

室经专家诊断，系统平台综合分析后传输至段、铁

路局信息化系统。

为了使该系统更具备智能化特性，本系统针对

受电弓滑板磨耗值监测和运行状态故障识别，分别

提出一套智能化算法，使其能够更好地为工作人员

提供便利 ：基于 3D 点云的受电弓滑板磨耗深度测量

方法和基于 Region with CNN（R-CNN）的列车运

行故障检测算法。最后将智能识别算法的结果与人

工监控模式相辅助，从而在保证故障识别率的同时，

尽可能地降低人工劳动强度。

1 动车组运行状态智能检测设备

动车组智能检测装备图如图 1 所示。系统安装

在动车入库线上，对每天入库的全编组列车运行状况

进行综合检测，不需要停车、顶轮，检测车顶、车

底及侧部的关键零部件缺失、变形等异常情况，能

及时发现危害性缺陷，自动识别缺陷并预（报）警，

综合评价并跟踪整车质量状态，更好地保证动车组

运行安全，极大地提高了检修效率，节约成本。

组走行部、制动配件、底架悬吊件、车体两侧裙板、

转向架等部位图像，与其最近过车的历史图像进行

比对，监测当前运行动车的结构件是否有变化、变

化趋势以及变化类型，实现故障的实时报警。然而，

由于车速、大气、光线、抖动等诸多外部因素的不同，

使得不同时期采集的两幅图像之间存在亮度、分辨

率、长度等差异，因此目前单纯采用图像比对方法 [4]

的图像故障识别算法存在大量的误报现象，故障定

位不精准。

1.1 基于R-CNN的列车运行故障检测算法

列车走行部智能检测设备如图 2 所示，主要用

于识别动车组车底车顶关键部件脱落、缺失等异常。

该系统利用轨边安装的线阵摄像头，采集运行动车

 

 

 

 

 

 

图1 动车组智能检测装备图

基于 R-CNN [5-6] 的列车运行故障检测算法流程

图如图 3 所示。基于 R-CNN 算法将列车车头、车

厢连接处、车尾等部位进行目标定位 ；根据车头、

车尾及车厢连接处的位置将列车图像按照车厢节数

进行准确分割，从而保证识别的故障可以准确定位；

定位列车车轮位置，将采集的图像分为转向架区域

和非转向架区域，针对不同的图像类型，采用不同

的故障识别策略，即针对转向架区域，以图像区域

作为目标进行故障识别定位，根据故障分数值判定

是否存在故障 ；针对非转向架区域，以部件为目标

进行故障识别定位，同理，根据分数值判定是否存

在故障。

以列车车轮为例，将各种车型在不同光照、不

同车速下的车头照片作为训练样本，对以 caffe 框架

利用 ILSVRC 2012 的数据集（imagenet）训练得到

的网络模型进行 fine-tuning 训练，使网络模型中的

参数适用于车头特定领域的参数。针对测试样本图

像，采用 Region Proposal 方法选择候选区域，即将

不同宽高的滑动窗口，通过滑动获得潜在的目标图

像；提取 CNN 特征，根据输入进行卷积 / 池化等操作，

得到固定维度的输出 ；进行分类与边界回归，对上

图2 列车走行部智能检测设备
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一步的输出向量进行分类（需要根据特征训练分类

器）；通过边界回归（bounding-box regression) 得到

精确的目标区域，由于实际目标会产生多个子区域，

旨在对完成分类的前景目标进行精确的定位与合并，

避免多个检出 , 从而将列车车轮的位置准确定位，确

定转向架的区域，以便采用不同的方法进行故障识

别。R-CNN 特征提取方法如图 4 所示。

板磨耗值。为了使得测量数据更加精准、有效，提出

一种基于 3D 点云的受电弓健康状态预警模型 [9]。采

用三维激光扫描技术直接得到真实物体表面的空间

采样点，即点云数据，利用点云数据的局部拓扑信息，

近邻位置重构三维物体表面情况，获取该受电弓的

滑板磨耗值、中心线偏移量以及前后倾斜角度等测

量数据，为工作人员提供受电弓的健康情况指导和

数据依据。

2 动车组运行状态智能检测算法的应用情况

动车组运行状态智能检测装备采用高速、高分

辨率、非接触式图像分析测量技术，实现了对列车

走行部、闸瓦、受电弓滑板磨耗、中心线偏移、工

作压力等关键特定参数的动态自动检测。该系统的

引入可显著提高动车组工装设备检修的自动化水平，

减轻工作人员的劳动强度，提高劳动效率。

该装备自动采集的图像有列车走行部图像和受

电弓 3D 点云图像。列车走行部图像采集设备包含 3

套沉箱、2 套侧箱和 1 个车顶相机，其中，3 套沉箱

共安置 5 个超高速高清晰线阵相机，用于采集动车

底部的高清图像（包括制动装置、驱动装置、牵引

装置、转向架、轮轴、车钩及车底部其他部位）；左

右侧部各安装 ,1 套高速线阵相机，用于采集转向架

和裙摆图像；车顶相机采集列车顶部的工作状态（如

瓷瓶，空调，以及其他区域等）。受电弓 3D 点云图

像主要是采集激光在滑板不同位置的反射信息构成

的。如图 6 所示。

2.1 基于3D点云信息的受电弓滑板磨耗深度测量 

 算法应用

根据激光扫描受电弓碳滑板获取的 3D 点云数

 

 

 

1.输入图像 2.提取备选区域 3.计算CNN特征 4.分类区域

 

 

 

图4 R-CNN特征提取方法

图5 基于3D点云信息的受电弓滑板磨耗深度测量值检测设备

图3  基于R-CNN的故障检测算法流程图
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1.2 基于3D点云信息的受电弓滑板磨耗深度测量 

 值检测算法

受电弓及车顶状态动态检测系统 [7-8] 采用高速、

高分辨率、非接触式图像分析测量技术，实现了对

受电弓滑板磨耗、中心线偏移、工作压力等关键特

定参数的动态自动检测和车顶异物及关键部件状态

的室内可视化观测。

基于 3D 点云信息的受电弓滑板磨耗深度测量值

检测设备如图 5 所示，主要包括补光灯、光电开关、

3D 激光传感器、高分辨率照相机等。当受电弓通过

检测设备时，补光灯会根据当时的光照条件对光线

进行调整和补偿，3D 激光传感器将激光发射到碳滑

板上，而面阵相机接收反射光线，从而构成大量的

3D 点云数据，以便进行滑板磨耗值测量。

现有的受电弓测量方式大多采用双目相机，利

用拍摄的受电弓图像，重构三维空间距离，计算出滑
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据，采用大数据分析技术和三维重构技术，获取受

电弓滑板磨耗值、中心线偏移量以及前后倾斜角度

等健康数据 , 可以给工作人员提供该弓形的评价指标

和数据，为其更换提供数据支持。

2.2 基于R-CNN的列车运行故障检测算法应用

分析基于 R-CNN 算法的列车车头、车厢连接处、

车尾及车轮的定位准确性。非极大值抑制（NMS）

计算出每一个 bounding box 的面积，根据 score 进行

排序，把 score 最大的 bounding box 作为选定的框，

计算其余 bounding box 与当前最大 score 的 IoU，去

除 IoU 大于设定阈值的 bounding box。重复上面的

过程，直至候选 bounding box 为空，再将 score 小于

一定阈值的选定框删除得到一类的结果。

图 7 展示了车头、车轮的定位图像。

判断为故障，造成了一定的误报率 ；动车组中的故

障有些非常隐蔽，行车速度不均衡，将会造成漏报率。

在此后的实验过程中，加大图像的预处理，从而使

得拍摄的照片更大程度地表征列车故障的真实情况。

以实际车厢图像为例，与现有故障识别算法进

行性能比较，如图 8 所示。该算法可以有效地识别故

障，并确定其位置，虽然仍存在一些误报区域，但

其位置邻近实际故障区域。此外，漏报率也在可控

范围之内。而完全基于图像比对的故障识别算法存

在大量的误报区域，并未从真正意义上减轻工作人

员的劳动量。由此可见，本文算法有效地抑制了误

报情况，提升了故障实时检测和自动报警的效率。

图6  动车组智能检测装备采集的图像

图7 基于R-CNN的车头和车轮定位图像

随后评价本算法的故障识别性能，本文使用漏

报率和误报率来评价算法。漏报率是指在故障检测

中存在 N 次故障有 M 次未能检测出 ；误报率是指在

检测出的 N 次故障中，其中 , 有 M 次不是故障。经

过算法的多次运行获得的误报率为 13.5%，漏报率为

26.5%。由于车速、大气、光线、抖动等因素的不同，

使得不同时期采集的两幅图像之间存在亮度、分辨

率、长度等差异，因此会将一些污渍、光照等情况

图8 算法的性能展示

3 结束语

动车组智能检测装备是一套集高速数字图像采

集技术、高亮度半导体光源技术、图像分割识别技

术、大容量图像数据实时处理技术和精确定位技术、

自动控制技术以及故障自动识别技术于一体的智能

系统。该系统采用 3D 激光测量技术，根据受电弓滑

板上 3D 点云分布情况，测量滑板磨耗值和中心线偏

移等关键特定参数是否达到报警程度 ；通过安置在

轨道底部、侧部及顶部的高速高分辨率线阵相机实

时拍摄的列车全方位关键部件图像，采用深度学习

方法对不同区域采用不同的故障识别算法进行评判。

该装备可显著提高动车组、大功率机车工装设备的

检修自动化水平，减轻工作人员的劳动强度，提高

劳动效率。
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了对信号系统各类设备的运行方案优化功能。
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