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地铁设备运维中人工智能技术的应用研究

华祎德
天津地铁4号线小街地铁站Ǔ天津Ǔ300403

摘Ȟ要：地铁设备运维中，人工智能技术通过机器学习、计算机视觉、自然语言处理及强化学习等技术，实现故

障预测与健康管理、智能巡检与缺陷识别、运维资源智能调度及安全风险主动管控。例如，基于LSTM神经网络预测
车辆部件寿命，利用YOLOv7模型检测接触网缺陷，通过遗传算法优化维修工单分配，以及采用双目视觉与毫米波雷
达融合技术进行站台门异物检测。这些应用显著提升了运维效率，降低了运营成本。
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引言：随着城市轨道交通的迅猛发展，地铁设备运

维的复杂性与重要性日益凸显。传统运维模式在面对海

量设备数据、多样故障类型及高效率要求时，逐渐暴露

出响应慢、成本高、准确性有限等问题。人工智能技术

凭借其强大的数据处理、模式识别与决策优化能力，为

地铁设备运维带来创新变革契机。深入研究人工智能在

地铁设备运维中的应用，对提升地铁运营安全性、可靠

性与经济性意义重大。

1��地铁设备运维特征与 AI 技术适配性分析

1.1  地铁设备系统分类与运维需求
（1）关键系统：车辆系统核心为牵引与制动模块，

牵引系统保障列车动力输出，制动系统直接关系行车安

全，二者需持续稳定运行；信号系统以CBTC（基于通
信的列车自动控制系统）为核心，承担列车定位、调度

指令传输功能，是保障列车高效有序运行的“神经中

枢”；供电系统中接触网作为能量传输关键部件，需避

免出现断线、磨耗超标等问题；环境控制系统的通风空

调设备，负责调节车站与车厢内温湿度、空气质量，直

接影响乘客出行体验。（2）运维核心指标：可用率需维
持在较高水平，关键系统可用率通常要求不低于99.9%，
确保设备极少出现非计划停机；MTBF（平均故障间隔）
需持续提升，通过延长设备无故障运行周期降低运维成

本；修复时间需严格控制，尤其是故障后需在规定时间

内完成修复，减少对地铁运营的影响，例如信号系统故

障修复时间通常要求不超过30分钟。
1.2  AI技术优势匹配
（1）机器学习：可针对设备运行数据构建劣化趋势

预测模型，如对车辆轴承振动频谱数据进行分析，通过

提取特征值、训练算法，提前识别轴承磨损、异响等潜

在故障，将被动维修转化为预防性维修，有效延长设备

MTBF。（2）计算机视觉：借助高清摄像头与图像识

别算法，对轨道进行实时巡检，能精准识别轨道裂缝、

扣件松动、异物入侵等缺陷，相比人工巡检，不仅提升

识别效率（可实现24小时不间断巡检），还能降低漏检
率，保障轨道系统安全，间接提升设备可用率。（3）自
然语言处理：可对海量运维日志进行智能解析，提取关

键故障信息、维修方案等，同时构建运维知识图谱，当

出现相似故障时，能快速匹配历史解决方案，缩短故障

修复时间，提升运维效率。（4）强化学习：在列车晚点
等应急场景下，通过不断学习调度规则与运营数据，优

化列车运行计划，实现动态调度，例如合理调整后续列

车发车时间、运行速度，减少晚点对整体运营的影响，

间接保障各系统设备按计划运行，维持较高可用率[1]。

2��地铁设备运维中人工智能技术的应用

2.1  故障预测与健康管理（PHM）
（1）基于LSTM神经网络的车辆关键部件寿命预测：

LSTM神经网络具备处理时序数据的优势，可对车辆牵
引电机、制动闸瓦等关键部件的运行数据（如温度、振

动、电流）进行长期学习。通过构建多维度时序模型，

捕捉部件性能随时间的细微变化规律，精准预测剩余寿

命。例如，针对牵引电机，模型能基于历史衰减数据，

提前3-6个月预警性能下降趋势，为维修计划制定提供精
准依据，避免突发故障。（2）多源数据融合的故障根
因分析：整合SCADA系统（监控与数据采集）的实时
运行数据、振动传感器采集的设备振动信号、环境参数

（温度、湿度、粉尘浓度）等多维度信息，通过AI算法
进行数据关联分析。当设备出现故障时，可快速定位根

因，如某地铁供电系统电压异常，通过融合接触网温度

数据与环境湿度数据，AI系统判定故障根因为潮湿环境
导致的绝缘性能下降，而非设备本身老化，缩短故障排

查时间50%以上[2]。（3）案例：某城市地铁转向架轴承
故障预警系统实测数据：该系统部署后，通过采集轴承
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振动、温度数据，经AI模型分析，累计预警故障23起。
其中，18起故障经人工核查确认存在早期磨损，预警准
确率达78.3%；故障处理平均响应时间从原来的45分钟缩
短至22分钟，转向架轴承MTBF从8000小时提升至9200小
时，有效降低了运营风险与维护成本。

2.2  智能巡检与缺陷识别
（1）轨道几何参数检测：激光雷达可高精度采集轨道

轨距、水平、高低等几何参数数据，结合深度学习算法对

数据进行实时处理。算法能自动识别参数偏差超出阈值的

区域，如轨距超标、轨道高低不平顺等问题。相比传统人

工巡检，该技术巡检效率提升3倍，单次巡检覆盖里程从
5公里提升至15公里，且参数测量误差控制在±0.5mm内，
大幅提升检测精度。（2）接触网悬挂状态图像识别：利
用安装在巡检车上的高清摄像头采集接触网图像，通过

YOLOv7模型进行实时检测。模型可精准识别接触网承力
索磨耗、绝缘子破损、吊弦脱落等缺陷，识别速度达30
帧/秒，缺陷识别准确率达92%以上。针对绝缘子破损这
类易被忽视的缺陷，模型识别率较人工巡检提升40%，
有效避免因接触网故障导致的供电中断。（3）案例：地
铁隧道结构渗水AI识别准确率对比传统方法：某地铁线
路采用AI识别系统与人工巡检同步开展隧道渗水检测。
结果显示，AI系统对渗水区域的识别准确率达95.6%，漏
检率仅2.1%；而传统人工巡检准确率为78.3%，漏检率达
15.4%。同时，AI系统单次隧道巡检时间从人工的8小时
缩短至2.5小时，显著提升巡检效率与质量。

2.3  运维资源智能调度
（1）基于遗传算法的维修工单分配优化：遗传算法通

过模拟生物进化过程，对维修工单与维修人员技能（如擅

长车辆维修、信号系统维修）、地理位置、当前工作状

态进行最优匹配。例如，当同时收到车辆制动故障与信

号设备故障工单时，系统会优先将制动故障工单分配给

距离更近、擅长车辆维修的人员，信号故障工单分配给

对应专业人员，工单分配效率提升35%，维修人员闲置时
间减少20%。（2）备件库存预测：Prophet模型可结合历
史备件消耗数据（如季节性故障导致的备件需求波动、

设备老化周期）、运维计划等因素，预测未来3-6个月的
备件需求。某地铁运维中心应用该模型后，备件库存周

转率提升28%，积压备件数量减少32%，同时避免因备件
短缺导致的维修延误，备件保障率从85%提升至96%[3]。

（3）案例：高峰期维修人员动态路径规划效果：早高峰
（7:00-9:00）期间，某地铁线路同时在3个站点出现设备
故障。AI系统基于实时交通数据、维修人员位置，动态
规划最优路径，将原本预计的平均维修抵达时间从30分

钟缩短至18分钟。其中，距离最远的故障站点，维修人
员通过优化路线避开拥堵路段，提前15分钟抵达，确保
故障快速处理，未对早高峰运营造成明显影响。

2.4  安全风险主动管控
（1）站台门与列车间隙异物检测：双目视觉可精准

识别间隙内的异物形状、大小，毫米波雷达能穿透恶劣

环境（如粉尘、水雾）检测异物，二者融合实现全天

候、高精度检测。当检测到硬币、纸屑等异物时，系统

立即触发报警，同时联动站台门控制单元，防止车门关

闭，避免异物卡滞导致的设备故障或安全事故，异物检

测响应时间小于0.5秒，检测准确率达99%[4]。（2）乘客
行为异常识别：通过站台摄像头采集乘客图像，姿态估

计算法识别乘客摔倒、攀爬站台门等异常姿态，轨迹聚

类算法分析乘客异常移动轨迹（如逆向行走、长时间徘

徊）。系统识别到异常行为后，自动向站台工作人员发

送预警信息，平均响应时间15秒，有效预防乘客坠落轨
道、拥挤踩踏等安全事件，某地铁应用后此类事件发生

率下降60%。（3）案例：大客流情况下AI疏散引导系统
应用：在节假日大客流期间，某地铁枢纽站启用AI疏散
引导系统。系统通过摄像头实时统计各通道、站台人流

量，结合深度学习算法预测拥堵点，自动调整导向标识

显示内容（如引导乘客向人流量较少的通道疏散），同

时向运营控制中心推送客流预警。应用后，枢纽站高峰

时段平均疏散时间从40分钟缩短至25分钟，通道拥堵率
下降45%，未发生乘客滞留情况。

3��地铁设备运维中 AI 技术落地挑战与对策

3.1  数据层挑战
（1）问题：地铁设备数据孤岛现象突出，车辆、信

号、供电等系统数据分别存储于不同平台，数据格式、

采集频率不统一，导致多源数据难以融合分析；设备故

障标签缺失问题普遍，尤其是罕见故障案例数据极少，

无法为AI模型训练提供充足标注样本；同时，设备运行
环境中的电磁干扰、传感器老化等因素，会使采集的数

据存在噪声干扰，影响数据质量，进而降低AI模型预测
与识别的准确性。（2）对策：建立地铁设备数据中台，
整合各系统数据，统一数据标准与格式，实现数据的集

中存储、管理与共享，打破数据孤岛，为多源数据融合

分析奠定基础；针对标签缺失问题，采用半监督学习算

法，利用少量已标注数据引导大量未标注数据的学习，

减少对人工标注的依赖，提升模型对故障特征的学习能

力；此外，在数据预处理阶段引入滤波算法，过滤噪声

数据，保障输入AI模型的数据质量。
3.2  算法层挑战
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（1）问题：地铁设备运维中存在大量小样本场景，
如新型设备故障、罕见故障等，可用于模型训练的数据

样本数量极少。在此情况下，AI模型易出现过拟合问
题，无法充分学习故障特征，导致模型泛化能力不足，

难以适应不同设备、不同运营环境下的运维需求，例如

针对某一型号列车的故障预测模型，应用到其他型号列

车时准确率大幅下降。（2）对策：采用迁移学习结合
小样本学习的方式，借助迁移学习将已训练好的相关领

域模型（如其他城市地铁同类设备的AI模型）参数迁移
到当前模型中，降低对本地样本数量的依赖；同时引入

小样本学习算法，如模型无关元学习（MAML），通过
在多个任务上进行元训练，使模型具备快速适应新任务

的能力，即使在小样本场景下，也能快速学习新故障特

征，提升模型泛化能力，满足不同场景下的运维需求。

3.3  应用层挑战
（1）问题：AI决策与人工经验存在信任冲突，一方

面，运维人员长期依赖自身经验判断设备故障与制定维

修方案，对AI系统输出的决策结果（如故障预警、维修
建议）持怀疑态度；另一方面，部分AI模型属于“黑
箱”模型，决策过程难以解释，当AI决策与人工经验不
符时，运维人员更倾向于相信自身经验，导致AI技术无
法充分发挥作用。（2）对策：设计人机协同决策框架，
引入置信度阈值机制。当AI模型输出决策结果的置信度
高于设定阈值（如90%）时，系统可自动推荐该决策方
案，并同步展示决策依据（如关键数据特征、历史相似

案例）；当置信度低于阈值时，将决策权限移交人工，

由运维人员结合AI提供的辅助信息（如数据趋势图、故
障概率分析）做出最终判断。同时，通过定期开展AI决
策与人工经验的对比验证，逐步提升运维人员对AI系统
的信任度，实现人机协同高效运维。

3.4  安全与伦理挑战
（1）问题：AI系统若遭受网络攻击，可能导致运维

数据被篡改、AI决策被干扰，进而引发设备运维失控风
险。例如，攻击者篡改设备运行数据，可能使AI模型误
判设备状态，错过真实故障预警；或干扰AI调度系统，
导致维修资源分配混乱，影响设备故障修复效率，严重

时甚至可能引发地铁运营安全事故，同时数据泄露也可

能涉及用户隐私与运营机密，引发伦理问题。（2）对
策：构建区块链存证的运维数据安全体系，利用区块链

去中心化、不可篡改的特性，对设备运维数据的采集、

传输、存储全过程进行存证，确保数据真实性与完整

性，防止数据被篡改；同时，采用加密技术对敏感数据

进行保护，限制AI系统访问权限，建立多层次安全防护
机制，抵御网络攻击；此外，制定AI系统安全运维规范
与伦理准则，明确数据使用边界，平衡技术应用与安全

伦理需求，保障AI系统稳定可靠运行。
结束语

综上所述，人工智能技术在地铁设备运维领域已展

现出巨大的应用潜力与价值，从故障精准预测到智能高

效巡检，从资源科学调度到风险主动管控，全方位提升

了地铁设备运维的效能与质量。然而，其在数据融合、

算法适应及人机信任等方面仍面临挑战。未来，需持续

攻克技术难题，完善应用体系，推动人工智能与地铁设

备运维深度融合，为城市轨道交通的安全、稳定、高效

运行提供更坚实有力的技术支撑。

参考文献

[1]陈倩慈.广州地铁集团数字化转型探索与思考[J].城
市轨道交通,2023,(04):51-53.

[2]史永飞.厦门轨道交通建设数字化转型实践与思考
[J].都市快轨交通,2023,(03):35-36.

[3]张黎璋.东莞地铁设备智能运维系统分析[J].城市轨
道交通研究,2022,(09):160-161.

[4]宋冠蕾.轨道交通中人工智能技术应用研究[J].中国
设备工程,2020,(10):98-99.


