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基于视频监控的地铁保护区

智能巡检系统研发与应用 
柏文锋，罗海涛，刘  静 

（广州地铁设计研究院股份有限公司，广州 510410） 

摘  要: 针对现有的地铁保护区监管模式实时性差、精准性不足等问题，将视频监控与图像识别、边缘计算等结

合研发地铁保护区智能巡检系统。首先由边缘计算终端和监控摄像头构建地铁保护区巡检边缘计算系统，降低对

云服务器的依赖；其次选择 YOLOv8l 作为智能巡检系统的图像识别算法并部署于边缘计算终端；最后基于 B/S

模式研发巡检云平台，进行巡检设备管理、应急管理以及运营管理。利用所采集的不同情况下的约 10 万张的 6 类

风险源机械数据集，通过训练和测试使模型能够在白天和夜晚的识别率都保持在 90%以上。在广州地铁 5 号线沿

线实际测试结果显示，系统总体识别率达到 85.42%，表明地铁保护区视频智能巡检系统具有巨大潜力，对于保障

城市轨道交通的可持续发展具有重要现实意义。 
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Development and Application of an Intelligent Inspection System for  
Subway Protection Areas Based on Video Surveillance 

BAI Wenfeng, LUO Haitao, LIU Jing 

(Guangzhou Metro Design and Research Institute Co., Ltd., Guangzhou 510410) 

Abstract: To address the issues of poor real-time performance and low accuracy in existing subway protection area supervision 
models, an intelligent inspection system was developed that integrates video surveillance with image recognition and edge 

computing technologies. Firstly, an edge computing system for protection area inspection was constructed using edge computing 
terminals and surveillance cameras, effectively reducing reliance on cloud servers. Secondly, the YOLOv8l algorithm was 

selected as the image recognition model for the intelligent inspection system and deployed on the edge computing terminals. 
Finally, a B/S architecture -based inspection cloud platform was developed for managing inspection equipment, emergencies, 
and operations. Through training and testing with approximately 100,000 images of 6 categories of mechanical risk sources under 

various scenarios, the model achieves a consistent recognition rate exceeding 90% in both daytime and nighttime conditions. 
Field tests conducted along Guangzhou Metro Line 5 demonstrate an overall system recognition rate of 85.42%, indicating the 

substantial potential of this video-based intelligent inspection system. This advancement holds significant practical implications 
for ensuring the sustainable development of urban rail transit systems. 

Keywords: urban rail transit; subway protection area; intelligent inspection; video surveillance; edge computing; deep learning 
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随着我国城市化进程的加速推进，地铁作为缓解

城市交通压力、优化出行结构的核心载体，已进入高

速发展期。截至 2024 年底，我国内地地区共有 58 座

城市开通城轨交通运营线路 362 条，线路总规模达

12 168.77 km，其中地铁线路的规模为 9 281.37 km，占

比为 76.27%[1]。在地铁线路不断延伸、运营强度持续

攀升的背景下，安全运行已成为维系城市生命线正常

运转的核心[2]。地铁保护区作为轨道交通结构与城市

空间交互的缓冲区域，其安全管理直接关系到轨道交

通安全运营和城市公共安全。近年来，上海、广州及

成都等地频发的地铁保护区侵限事故给保护区管理敲

响警钟，说明现有的地铁保护区监管模式在实时性、

精准性等方面存在明显短板[3]。为了解决人工巡查监

管模式的巡检频次受限、监管盲区多及异常识别滞后

等问题，研究人员分别利用移动互联网与 GPS 定位技

术[3]、无人机技术[4]、光纤振动传感技术[5-6]以及视频

监控技术[7]等开展地铁保护区智能巡检的尝试。 

视频监控技术的快速发展为地铁保护区监管提供

了新的模式。在人工智能技术的驱动下，视频监控已

从传统的图像采集设备发展成为集智能感知、数据分

析、预警决策于一体的智能系统，并在各个行业得到

广泛应用。如在石化行业通过视频监控与识别技术实

时掌握生产运行状态，及时发现潜在风险，确保生产

安全[8]。在水利行业通过构建视频监控智能体提升水

电站现场安全管理水平[9-10]。在铁路行业通过优化视

频监控布局方案为保障铁路客运站安全提供指导[11]。

当前城市轨道交通行业虽已普遍建立视频监控系统，

但主要聚焦于车站客流监控、乘车行为识别等车站运

营管理[12-13]及地铁隧道表面缺陷检测[14]等领域。将视

频监控技术应用到地铁保护区巡检中，通过与人工智

能技术相结合，可实现传统的被动记录向主动防控的

转型，有效防范违规施工、非法侵入等行为对地铁隧

道、高架桥梁等的安全威胁[15]。对此，本文立足于地

铁保护区巡检智能化转型的需求，将视频监控技术与

深度学习、边缘计算等结合研发地铁保护区智能巡检

系统，为地铁保护区安全管理提供理论支撑和技术解

决方案。 

1  地铁保护区视频智能巡检系统研发 

1.1  视频监控巡检技术优势 

对于地铁保护区的巡检，当前各大城市仍以人工

现场巡查为主，巡查员通过文字、录音及拍摄等形式

发现并记录违规作业行为并上报，存在人力成本高，巡

查效率低，难以全覆盖及巡检质量受人员素养影响等

不足。对此，各地铁管理部门展开新巡检技术的探索

以期实现地铁保护区巡检的规范化、信息化及智能化。

主要的技术包括无人机巡检、光纤振动传感巡检以及

视频监控巡检等。 

无人机地铁保护区巡检技术具有巡检速度快、空

中视野巡检无死角等特点，但定期沿线飞行巡检，存

在实时性不足的问题，且一般需要进行空域申请，存

在限飞、禁飞以及坠落风险等问题，主要适用于存在

山体、森林等以及盲区较大的城中村的地铁保护区巡

检。光纤振动传感巡检技术原理相对简单，但是巡检

设备位于地铁隧道内，其安装及维护作业需避开地铁

运营时间。同时该技术只能进行被动识别，即机械设

备违规施工开始产生地面振动才能被识别，时间相对

滞后，无法主动防御。相对于上述技术，利用地铁沿

线的视频监控系统，联合边缘计算与深度学习技术，

可对视频监控系统拍摄的视频进行实时分析，实现对

保护区内违规作业行为的实时自动识别与告警，具备

全天候、全覆盖及主动防控等特点。此外还能进行违

规施工作业取证，为管理执法等提供依据。根据以上

特点，研发基于视频监控的地铁保护区智能巡检系统

具有技术优势。在成本效益方面，以视频监控可覆盖

的广州地铁沿线 480 km 巡检为例，经过初步测算，若

租赁前端监控摄像头硬件并研发视频监控智能巡检系

统进行实时巡检，相对于人工巡查达到相同的巡检效

果，每年可节约上千万元的成本，且由于视频监控智

能系统研发成本较为固定，随着需要巡检的地铁线路

的增长，相对于人工巡查有望进一步节约成本。 

1.2  巡检边缘计算系统 

传统的视频监控需将采集的数据回传到云服务器

平台进行视频分析，存在实时性不足、网络带宽压力

大及隐私数据泄漏风险等问题。为此将边缘计算与视

频监控相结合研发巡检边缘计算系统进行地铁保护区

的巡检。作为一种新兴的计算模型，边缘计算旨在将

计算能力和存储资源移至离数据源更近的地方，使得

数据处理尽量在靠近数据产生设备的边缘计算终端执

行。从而大大降低了对集中式云服务器的依赖，这种

分布式计算模型可以提供更快速、高效和安全的计算

服务。如图 1 所示，地铁保护区巡检边缘计算系统由

边缘计算终端和监控摄像头共同组成。系统采用双线

制连接架构，其中边缘计算终端的电源端通过电源适
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配器与供电系统相连，数据端则通过双绞线传输介质

与监控摄像头建立物理层连接，由此可方便快捷地完

成地铁保护区巡检边缘计算系统的现场部署与配置，

满足分布式巡检系统的智能化运维需求。 

 

图 1  视频巡检边缘计算系统 

Figure 1  Edge computing system for video inspection 

边缘计算终端的主要性能参数见表 1 所示，其高

度集成化的特征能够实现与监控摄像头及云平台的无

缝对接，支持全天候、全场景的高效运作。与监控摄

像头连接后可处理海量视频数据，运用所部署的智能

巡检识别系统实时识别地铁保护区的安全隐患并进行

智能预警，大幅减少视频数据传输量，降低延时并且

减轻了云平台服务器压力。边缘计算终端通过有线或

无线传输方式可将预警信息上传至云平台服务器，并

完成基于云平台的远程实时视频调阅、历史数据检索

及多维信息可视化分析等功能。此外，边缘计算终端

能够在云平台服务器端远程实现识别模型的迭代和优

化，使其具有强大的泛化能力和进化本领。 

表 1  边缘计算终端的性能参数 

Table 1  Performance parameters of the  

edge computing terminal 

指标 性能参数 

算力 20TOPS/8TOPS 

内存 8 GB DDR4 

存储 32 GB EMC/机械硬盘 

网络接口 千兆以太网 

USB 接口 2 个 USB 3.0 接口(选配) 

串口 RS422/RS485 接口(选配) 

电源输入 12 V DC 

尺寸 120 mm×100 mm×40 mm 

 

1.3  智能巡检识别模型 

传统的视频监控系统往往依赖静态分析和人工

肉眼分析，无法进行实时高效的大规模数据处理。欲

实现地铁保护区风险源的自动识别，部署在边缘计算

终端内的训练完成的智能巡检识别算法是其关键。

综合典型深度学习目标检测算法的性能和地铁保护

区风险源的特征，智能巡检识别采用 YOLOv8 算法，

通过对摄像头拍摄视频逐帧提取图像，再将图像输

入到算法中对地铁保护区的风险源进行实时检测和

追踪。 

YOLOv8 是 Ultralytics 在 2023 年提出的 YOLO 系

列检测算法，有 n，s，m，l，x 等 5 种不同大小的模

型。根据不同大小模型的运行速度及参数量，并综合

考量样本需求后选择 YOLOv8l 进行模型训练并部署

到智能巡检系统。相较于之前版本的 YOLO 模型，

YOLOv8 具有更快的速度和更高的准确性，其网络结构

如图 2 所示，主要由输入(Input)、主干网络(Backbone)、

颈部网络(Neck)和检测头(Head)等 4 部分组成。输入部

分包括拼接数据增强以及自适应图像缩放等模块。

主干网络负责特征提取，主要由 Conv、C2f 和 SPPF

组成，其中 Conv 表示普通的卷积层，定义了输出通

道数、卷积核大小和步长；C2f 代替了传统的 C3 模块

是 YOLOv8 中的特殊模块，用于增强梯度流动；SPPF

为空间金字塔池化模块用于扩大感受野。在用于定位

和分类的颈部和检测头网络部分，YOLOv8 采用了

Upsample、Concat 和 Detect 共 3 个组件，Upsample 用

于对低分辨率的特征图进行上采样得到更高分辨率，

Concat 模块用于将不同尺度的特征图进行融合，最后

通过 Detect 层生成检测结果，包括边界框、类别和置

信度等。 

在具体的风险源图像预测中，算法将输入的图像

均匀划分为 S×S 的网格单元，每个网格单元负责预测

B 个边界候选框(Bounding box)及其边界候选框的置

信度得分。对于每个边界候选框，目标检测网络会预

测 bx、by、bw、bh、置信度(Confidence)5 个预测值，

如图 2 所示。置信度是模型对预测框内存在待检测目

标的确定程度，其表达式为： 

   truth
predConfidence ObjectP IOU   (1) 

式中，IOU 为预测框和真实框的交并比，P(Object)为

预测框内存在对象的概率，当预测框内存在目标时为

1，不存在目标时为 0。 

同时每个网格单元会预测出 C 个条件概率 P(Classi| 

Object)，即网格中存在风险源目标的概率。在测试阶

段，YOLO 将条件概率和置信度相乘得到特定类别的

置信分数，具体表达式为： 

 
   

 

truth
i pred

truth
i pred

Class |Object Object

Class

P P IOU

P IOU

 

 
 (2) 
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图 2  智能巡检识别模型网络结构图及边界框预测 

Figure 2  Network architecture of the intelligent inspection recognition model and bounding box prediction 

1.4  巡检系统云平台 

本系统采用 B/S 模式构建云端智能巡检平台，通

过多模态数据融合技术整合视频监控、地理信息、设

备状态等多源异构数据。云平台系统架构主要分为前

端和后端，前端包括 PC 端、手机端以及大屏显示，后

端主要由设备管理系统、应急管理系统以及运营管理

系统构成。 

前端系统主要负责收集信息并提供操作入口，其

中，通过 PC 端能够实现对前端视频管理、统计分析、

布控或撤控；视频管理负责对前端采集的视频进行接

入、存储、检索等操作，方便随时调阅查看视频；统

计分析能够集成各种监控和监测设备，实时获取数据，

并将其存储在数据库中，并提供数据分析工具，以帮

助管理人员深入了解监测数据趋势和异常情况；布控

或撤控能够根据需求设置或解除监控区域的布防状

态。当系统产生告警时，工单将派发到手机端，并提

供告警导航功能引导巡检人员前往告警地点，巡检人

员能够根据情况对已处理或误报的告警消息进行消警

操作。进行日常系统维护和运营时，巡检人员可以通

过大屏显示的综合管理及 GIS 地图功能进行直观的分

析和设备管理。 

后端系统主要对各个系统进行数据处理和业务管

理。设备管理系统负责对监控设备基础信息进行管理，

对设备状态进行监测分析，保障设备的稳定运行；管

理设备产生的消息，对设备有关算法进行优化更新，

提升设备监测能力。应急管理系统针对突发事件，从

事件发生到处理完毕进行全过程管理；对告警信息进

行存储以及警情工单派发；统计分析应急事件的相关

数据，为完善体系提供依据。运营管理系统为系统运

营提供保障，记录各类操作日志；配置有关系统参数、

模型等；更新和管理地图，备份管理保障数据安全。

由边缘计算系统、巡检识别模型和巡检云平台集成而

研制的云端智能巡检管理系统的整体界面如图 3所示。 

 

图 3  智能巡检管理系统界面 

Figure 3  Interface of the intelligent inspection management system 

2  模型训练与应用测试 

2.1  数据集构建 

部署于边缘计算终端的智能巡检识别模型是地铁

保护区视频智能巡检系统的关键，对此针对地铁保护

区内典型的风险源构建样本数据集进行模型训练。结

合建筑工地场景中工程机械出现的频率和近些年造成

地铁隧道结构打穿、损伤等事故的机械类型，选取能

通过挖、钻等操作破坏地表结构进而威胁地铁隧道结

构安全的 6 类工程机械设备，作为主要风险源目标，

具体如图 4 所示，主要包括挖掘机、钻挖机、炮机、

旋挖桩机、搅拌桩机、冲孔桩机等。利用视频监控设

备以不同的场景、视角及时间对上述 6 类工程机械风

险源图像进行长期的系统化采集，然后对采集的图像

进行筛选和分析，最终得到约 10 万张有效样本数据

集，包括 8 万张日间图像和 2 万张夜间红外图像，各
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类风险源图像的具体数量如表 2 所示，其数量与其在

实际工地中出现的频率一致。 

 

图 4  典型的 6 类风险源工程机械 

Figure 4  Six typical types of construction machinery  

as risk sources 

表 2  数据集中各类风险源的数量 

Table 2  Numbers of risk sources of each type in the dataset 

设备类型 日间实例数/万张 夜间实例数/万张 

挖掘机 1.89 0.71 

钻挖机 1.23 0.12 

炮机 1.09 0.24 

旋挖钻机 1.35 0.24 

搅拌桩机 1.09 0.24 

冲孔桩机 1.35 0.47 

合计 8.00 2.02 

 

2.2  模型训练 

模型的训练与测试基于 Pytorch 深度学习框架进

行。所采用的操作系统版本为 Windows 11 x64，torch

版本为 2.0.1，python 版本为 3.9.17，CPU 为 INTEL Core 

i9 13900KF，GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 3090。每

次训练的轮次为 150 轮，batch 为 16，优化器选用 SGD。

对于模型的性能评估，以精确度 P、召回率 R、精确度

和召回率的调和平均数 F1 为主要指标。精确度 P 代

表预测为正的样本中真正为正的比例，计算式为： 

 
TP

TP FP
P 


 (3) 

式中，TP 为模型正确预测的正样本数，FP 为模型错

误预测的正样本数。 

召回率 R 代表预测结果为正的样本在所有真实目

标为正的样本中所占的比例，计算式为： 

 
TP

TP FN
R 


 (4) 

式中，FN 为模型错误检测的负样本数。 

F1 值是精确度和召回率的调和平均数，用于平衡

二者之间的矛盾关系，只有当精确度和召回率都较高

时，F1 值才会高，其计算式为： 

 1 2
P R

F
P R


 


 (5) 

模型训练与测试时为了确保其可靠性，采用了 K 折

交叉验证(K=5)。将 10 万张数据集图像等分为 5 份互

不相交的数据子集，各数据子集通过各风险源类别比

例一致以及昼夜分布比例一致等原则采用地点分层抽

样的方法划分，对划分好的数据子集进行统计检验，

结果显示各数据子集的类别分布和原始数据集无显著

差异且昼夜比例保持稳定、视角分布均衡。 

依次将其中的 1 份数据子集作为测试集，剩下的

4 份数据子集作为训练集进行模型训练。各次训练测

试的实验环境及超参数设置保持一致。最后取 5 次测

试结果的平均值作为模型的性能指标。模型 K 折交叉

验证的性能指标结果如表 3 所示。从表中的结果可以

看出，模型对不同风险源工程机械及昼夜场景下的识

别表现存在一定的差异。对于日间图像，模型能够对

各类风险源工程机械达到较高的精确度、召回率和 F1

值。对于夜间图像来说，模型的识别能力稍弱于日间

图像，但对各类风险源工程机械的识别性能指标也均

超过了 90%。表明该模型具备一定的可靠性和准确性，

能够满足基本应用要求。而对测试结果中的典型误检、

漏检案例定性分析显示，误检可能跟训练样本中缺乏

易混淆的非风险源目标，以及图像背景中存在与风险

源目标的纹理、颜色、形状等相似的干扰有关。而风

险源目标在图像中占比太小，或者遮挡严重，以及 

表 3  模型交叉验证的性能指标 

Table 3  Performance metrics for model 

Cross-validation              % 

设备类型
日间 

精确度

日间 

召回率 
日间 
F1 

夜间 

精确度 

夜间 

召回率
夜间
F1 

钻挖机 96.1 95.6 95.8 90.0 92.0 91.0

挖掘机 97.6 99.5 98.6 91.8 95.1 93.4

炮机 95.8 96.8 96.3 91.3 92.6 91.9

冲孔桩机 98.5 98.0 98.2 91.8 94.1 93.0

旋挖桩机 95.9 96.6 96.3 90.6 93.1 91.8

搅拌桩机 96.9 96.2 96.5 90.5 92.6 91.5
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复杂的环境干扰是导致漏检的主要原因。对此，为进

一步提高模型的检测性能，可考虑从增加样本图像数

量以及执行样本图像去噪预处理等方面进行优化。总

体来看，可将训练完成的模型部署于巡检边缘计算系

统中，利用其对钻挖机、挖掘机等风险源机械进行实

时检测与告警，提升巡检效率，实现地铁保护区巡检

的信息化及智能化。 

2.3  系统应用测试 

将训练好的智能巡检识别模型部署到所研制的边

缘计算终端，并将其接入到广州地铁 5 号线沿线的一

个监控摄像头展开地铁保护区内的风险源机械识别与预

警应用测试。在测试过程中，人为将风险源机械按照

到监控摄像头的距离进行近(0～30 m)、中(30～80 m)、

远(80 m 以上)安置，并根据周边环境设置 5 种不同的

遮挡率。为方便起见，利用监控摄像头在日间和夜间

分别对不同安置条件下的风险源目标进行拍摄，拍摄

图像共计 240 张，其中近、中、远距离各 80 张。通过

这种方式能够更加真实便捷地评估系统在不同环境下

的表现情况，以此验证其识别率，从而能够为后续的

数据优化以及模型更新提供更加可靠的数据支持。系

统识别的应用效果如图 5 所示，具体的识别结果如表 4

所示。根据表中的结果来看，本次实际测试应用的总

识别率达到 85.42%。日间总体识别率较夜间总体识别

率高，并且随着不同程度的遮挡率，会呈现不同程度

的差异，日间的识别率受到遮挡情况的影响较少且识

别率都高于 90%，模型能够较好地识别出违规机械。

在夜间，由于环境等多方面的影响，受到遮挡时，整

体识别率下降，但仍能保持一定的识别水平。总体来

看所训练的模型在本次实际部署测试中，对于风险源

机械能够实现及时响应，快速检测，所构建的地铁保护

区视频智能巡检系统基本能够满足巡检需求。 

 

图 5  地铁保护区视频智能巡检系统应用测试效果 

Figure 5  Application effect of video intelligent inspection 

system in subway protection area 

表 4  地铁保护区视频智能巡检系统应用测试结果 

Table 4  Application test results of the video-based intelligent inspection system for subway protection areas 

不同遮挡程度下日间测试结果 不同遮挡程度下夜间测试结果 
距离 

0% 20% 40% 60% 80% 0% 20% 40% 60% 80% 
合计 识别率/%

近 10 张 8 张 8 张 6 张 7 张 8 张 7 张 6 张 3 张 5 张 68 张 85.42 

中 8 张 9 张 8 张 10 张 8 张 7 张 7 张 5 张 6 张 5 张 73 张 91.25 

远 5 张 5 张 6 张 7 张 7 张 4 张 7 张 6 张 8 张 7 张 64 张 80 

合计 23 张 22 张 22 张 23 张 22 张 19 张 21 张 17 张 17 张 17 张 205 张 — 

识别率/% 95.83 91.67 91.67 95.83 91.67 79.17 87.5 70.83 70.83 70.83 — 85.42 

 

3  结论 

本研究结合地铁保护区风险源巡检的需求，结合

边缘计算和深度学习目标检测算法等技术，研制了

地铁保护区视频智能巡检系统并展开应用。主要结论

如下： 

1) 研制由边缘计算终端和监控摄像头组成地铁

保护区巡检边缘计算系统，降低了对云服务器的依赖；

选择 YOLOv8l 算法作为智能巡检系统的识别模型并

部署于边缘计算终端；基于 B/S 模式研发了巡检云平

台进行巡检设备管理、应急管理以及运营管理。 

2) 采集不同情况下的 10 万余张、6 类风险源机械

数据集，通过模型训练和测试，能够在日间和夜间的

识别率都保持在 90%以上。 

3) 地铁保护区视频智能巡检系统在实际应用测

试中总体识别率达到 85.42%，显示出基于视频监控的

地铁保护区智能巡检技术的巨大潜力。 
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