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摘要 阐述了利用面向视频智能分析技术，对商业区行人交通流数据进行样本提取、预处理

和建模分析的方法全过程。以北京西单商业区为例，构建了包含不同类型监测点、不同时间

点的日期分组式纵向时间序列，并完成了预测建模和效果对比。研究表明，所有序列均为平

稳非白噪声序列，具有相似的自回归移动平均（ARMA）模型形式，能较好地实现对行人流量

的预测。
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借助技术系统做好密集人群风险预警已在国

内得到了广泛应用，目前主流的技术分为视频智能

分析和手机定位两大类。要实现对人群聚集风险

的预警，就必然要对客流数据做分析和预测建模。

早期对于客流数据的研究大多集中于两类，一是研

究交通站点的行人交通流。例如，以地铁站视频资

料为基础，人工观测行人交通行为并进行计数，分

析速度、候车位置分布、密度时空分布等[1]；二是对

客流交通行为进行观测，例如研究步幅、步速、流

量、步行设施等使用情况，总结出特定区域的行人

交通现状和特性[2-4]。由于对数据的分析来源于人

工测算，很难积累起长时间的大规模数据，因此类

似的研究主要应用于步行路线的规划以及疏散通

道的设计。

技术系统的应用，改变了原本人工观测的困

境。以视频智能分析为例，它可以持续地从目标图

像中提取流量、密度、速度等人群运动参数并进行

存储记录，使得人群聚集状态的实时监测成为可

能，同时也为行人交通流的规律提取奠定了基础。

初期，各类客流预警系统普遍采用了“静态阈值预

警法”，即为人群运动参数（如流量）设置一个静态

的控制数（即阈值），当监测到流量超越该阈值时，
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就发出报警。应用实践证明，该方法有很显著的局

限性。一是阈值的设定较为主观；二是通过一个绝

对数控制警情导致波动性较大，频繁误报[5]。

因此后续系统逐步改进为结合场景分析和算

法设计，将视频智能分析得到的行人流数据转化为

人群规律，基于人群规律得到的预测值与实时数据

的偏离比较，从侧面度量人群聚集风险，取得了较

好的效果[6]。该方法的核心在于构造具有良好预测

效果的行人交通流模型。但是传统的行人交通流

建模方法大多采用元胞自动机 [7]、磁力 [8]、社会力 [9]

等模型实现物理建模，并应用Legion、STEPS、Build⁃
ingEXODUS等模拟软件验证 [10]。这种并不直面数

据，而只从微观角度探讨人群流动物理特性的建模

方法无助于提升客流预警效果。

面向客流数据预测的研究大多以轨道交通作

为研究对象，运用神经网络 [11]、SVM[12]、云模型 [13]等

进行建模和分析。一方面对客流数据来源要求较

高，以出入口闸机为主；另一方面因模型算法较为

复杂，多以离线分析为主要应用场景，难以直接应

用于基于视频智能分析的客流预警系统。

本研究基于北京西单商业区人群预警系统 [6]

（以下简称预警系统）采集到的人群流量数据，构建

了一整套从数据筛选到预测建模的方法，最终得到

的模型可直接嵌套至人群预警系统实现无缝对接，

为提升系统预测效果提供了可行的解决方案。方

法原理同样也适用于具备相似数据条件的其他人

员密集场所（例如交通枢纽、旅游景区等），可切实

提升城市热点区域的大客流管理科技水平。

1 数据样本选取

1.1 监测点选择

商业街的行人交通视频监测点大致可分为天

桥、街面、交通站点 3种类型。其中交通站点类监

测点由于缺乏垂直照射靶面（图 1（a）），导致数据

平均准确率在 60%左右，可靠性不足，只能舍去。

剩余2类监测点的数据质量也受到照射靶面、行人

流线和光照条件等因素的影响，呈现不同的完整度

和准确性。本研究从中挑选了数据质量最优的第

31号监测点（横二条东侧步行道，如图 1（b）所示）

作为街面代表，第 4号监测点（1号桥西端，如图 1
（c）所示）作为天桥代表。

图1 3类典型监测点

Fig. 1 Three typical surveillance points

（a）交通站点类监测点 （b）街面类监测点 （c）天桥类监测点

1.2 数据类型与组织方式

预警系统采集的数据包括人群流量、速度、密

度三大类。由于智能分析技术成熟度的限制，流量

数据是目前准确率相对最高的[5]，因此选择行人流

量作为数据类型。预警系统的初版预测模型采用

了基于横向时间序列（即同一监测点自某日 0∶00

至次日 0∶00之间所有时间点的监测数据，按照时

间顺序排列而得到的序列）的移动平均模型[14]。此

外，若将同一监测点每天同一时间点的流量数据按

照日期先后顺序进行排列，就可得到纵向时间序

列。两者的直观区别如图2所示。

纵向时间序列与横向时间序列相比（图3），具
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有“基本无趋势性、波动性小”的显著优点，因此，本

研究采用纵向时间序列的形式组织数据。观察历

年的数据发现，2011年度目标监测点整体的数据

完整性最优；同时，每日8：00前，因客流稀少，流量

或趋于0，或波动性过大；20：00点后因夜晚光照条

件不良而准确度不足。所以最终筛选出目标监测

点 2011年度每日 8：00—20：00的流量数据作为研

究对象。

1.3 时间点与日期处理

流量原始数据在系统中以6 s的时间间隔进行

保存。为了降低波动性，将其合成为 5 min尺度

（根据系统试运行期间的测试，该时间尺度可以比

较恰当地反映人群运动状态的变化 [14]）的合成数

据，即每一个元数据都代表了5 min内某监测点的

累积流量。从8：00—20：00，以5 min为刻度单元，

共计 145个时间点，即每一监测点共有 145个纵向

时间序列。考虑到很多邻接时间点具有类似的特

征，所以只抽取少数典型时间点进行分析。

首先通过实地抽样调查发现，前往西单商业区

的人群中，95%以上是去各大商场购物。各商场

10：00开始正式营业。所以早8：00—10：00的流量

数据不具有典型性，暂可不予考虑。其次，分析单

天横向时间序列可以发现，人群流量从10：00起呈

不断上升趋势，在14：00—15：00出现一个小高峰，

之后平稳波动，在 17：00—19：00出现又一个长时

段高峰，之后呈逐步下降趋势。鉴于此，不失一般

性，抽取10：30、14：30、17：30这3个典型时间点，构

建纵向时间序列。

理论上，人们通常更倾向于在非工作日购物消

费，因此周末和节假日的数据值普遍比工作日多一

个增量，两者的数据形态区别显著。以图 4为例，

从数据形态看，工作日的数据极值基本均低于节假

日（春节除外，春节期间北京大量外来人口流出，春

节期间的行人流量甚至低于工作日数据）。

因此，为了保证分析的准确性，将工作日数据

和周末、节假日数据进行分组处理。工作日数据作

为一组，周末与节假日合并作为另一组。春节数据

因过于特殊，所以暂时剔除。为叙述方便，定义以

下序列符号：

图2 横向时间序列与纵向时间序列

Fig. 2 Horizontal time series and vertical time series

图3 横向时间序列与纵向时间序列对比示例

Fig. 3 Comparioson between horizontal time series and
vertical time series

图4 工作日与节假日数据区别示例

（横二条10：30截取部分）

Fig. 4 Data variety between workday and holiday（data from
Hengertiao at 10：30）
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HW
p

t ,p = 10,14,17, t = 1,2,⋯,250 （1）
HH

p

t ,p = 10,14,17, t = 1,2,⋯,108 （2）
BW

p

t ,p = 10,14,17, t = 1,2,⋯,250 （3）
BH

p

t ,p = 10,14,17, t = 1,2,⋯,108 （4）
式中，HW、HH、BW、BH是序列名称，其中首字母表

示监测点：H表示横二条，B表示一号桥；第 2个字

母表示日期组：W表示工作日，H表示周末与节假

日；p是时间点标志，取值 10、14、17分别对应抽样

时间点为 10：30、14：30、17：30；t是日期标志，代表

了不同组别 2011 年的不同日期（按时序先后排

列），其中工作日组自 1月 4日—12月 31日，共计

250个数据点，周末与节假日组自 1月 1日—12月

25日，共计108个数据点。例如，HH 14
3 表示横二条

节假日组第 3个日期（2011年 1月 3日）下午 14：30
对应的行人流量数据。后文中表示整个序列时，通

常省略下标 t。

2 数据预处理

2.1 缺失值修复

观察发现，部分序列中存在连续 0值的情况

（表1），经视频验证，该连续0值是由于智能分析设

备或网络通信故障导致。为保证分析的准确性，需

修复这些异常0值。

常见修复方法包括个案剔除法、均值替换法、

热卡填充法、回归替换法、多重替代法等[15]。本研

究待分析序列缺失数据比例低于 5%，两组样本序

列的数据量分别为 250和 108，属于中等偏小的规

模，不适合使用个案剔除法；由于缺失数据对应单

一变量（行人流量），没有其他可比变量来计算关系

矩阵，也没有对应的自变量及数据构建回归方程，

所以热卡填充法与回归替换法同样不适用；样本数

据的统计特性并不具有先验知识，需要在修复后才

能进行相应的分析，因此多重替代法也不适合。因

此，本研究使用均值替代法对缺失数据进行修复。

考虑到西单商业区行人流动受到季节、促销活

动等因素的影响，单纯用非缺失数据的样本均值修

复0值并不完全合理。调查发现，特定日期的数据

与过去紧邻该日期的数据具有更强的相似性。因

此，本研究采用缺失数据对应日期的前一周数据的

算术平均值对0值进行修复，即采用如下公式：

F
p

t = 17∑i = 1

7
F

p

t - 1，p = 10,14,17 （5）
式中，F表示行人流量，不再区分具体是那组序列，

p和 t的含义同前。

2.2 异常极值修复

由于视频智能分析算法的局限性，序列中还存

在极高或极低的异常值，如图 5所示（经视频验

证）。为保证分析的准确性，还需要修复这些异常

极值。

表1 缺失数据示例

Table 1 Example of missing data
日期

2011-03-01
2011-03-02
2011-03-03
2011-03-04

星期

星期二

星期三

星期四

星期五

10：30
0
0
0
0

14：30
0
0
0

255

17：30
0
0
0

348

图5 HW组序列可能的异常值（图中圈出的点）

Fig. 5 Possible extreme data of HW series (marked with circle)
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检验极值的常见方法包括标准化分数法、

Hampel identifier 法、盒状图法和截尾平均值法

等[16]。标准化分数法要求数据变量符合正态分布

假设，目前暂不适用。盒状图法和截尾平均值法计

算过程相对繁琐，而且对于偏离程度并没有统一标

准，在实际操作中存在困难。本研究采用Hampel
identifier法进行异常极值检验。该方法中利用的Z

值的计算公式为
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（6）

式中，Median表示取中位数，F、p和 t的含义同前。

按照式（6）计算后，各组序列的初步结果如表

2所示。通过观察可以发现，当Z值取2.24（即假定

序列数据服从近似正态分布）时，各序列极值数量

存在明显高估；当Z值取3.5（Hampel本人拟定的临

界值）时，极值已明显减少，但对比历年数据发现，

部分极值并未超越合理范围；于是继续逐步提升Z

值并对比录像计数，直到 Z值进一步提升至 4以

后，极值个数进一步被压缩，对比录像证实其确实

已处于合理范围之外，可以被认定为异常极值。

上述异常极值同样采用均值替换法修复。不

断重复“修复-Hampel identifier检验”循环，直至检

验不到任何异常极值为止。至此，数据预处理工作

基本完成。图 6展示了HW组序列修复后的折线

图，已基本不存在缺失值与异常极值，数据分布形

态更为合理。

3 序列建模分析

3.1 平稳性检验

经预处理后的纵向时间序列首先应检验其平

稳性和纯随机性，根据检验结果将之分为平稳序列

和非平稳序列，进而采用不同的方法建模[17]。本文

使用具有广泛适用性的ADF检验（augmented Dick⁃
ey-Fuller test）实施平稳性检验。以 HW10序列为

表2 Hampel identifier法对各序列的检验结果

Table 2 Results of Hampel identifier applied to series

序列

HW10

HW14

HW17

HH10

HH14

HH17

极端值个数

Z>2.24
13
12
17
4
21
7

Z>3.5
4
3
7
1
9
3

Z>4
3
2
4
0
5
3

序列

BW10

BW14

BW17

BH10

BH14

BH17

极端值个数

Z>2.24
6
18
17
6
8
12

Z>3.5
0
6
6
0
4
3

Z>4
0
5
3
0
4
2

图6 HW组序列的折线图（异常极值修复后）

Fig. 6 HW series with extreme data fixed
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例，利用 SAS 程序处理后，可得到如图 7 所示结

果。可见，在 0.05的显著性水平下，HW10序列当采

用常数均值后显著平稳。对其他所有序列同样执

行以上操作，可知所有序列当采用常数均值后均显

著平稳。

3.2 纯随机性检验

纯随机序列不具备任何分析的价值。因此，在

平稳性检验的基础上，本研究使用较可靠的 LB
（Ljung-Box）统计量进一步进行纯随机性检验。同

样以HW10序列为例，利用 SAS程序处理后，可得到

如图8所示的结果，HW10序列在显著性水平99.99%
以上可判定为非纯随机序列。对其他所有序列同

样执行以上操作。可知所有序列均显著为非白噪

声序列。

3.3 建模分析

鉴于所有序列均为平稳非白噪声序列，本研究

采用自回归移动平均（autoregressive moving aver⁃
age，ARMA）这一经典模型，对所有序列进行建

模[17]。自回归移动平均模型ARMA（p，q）通常定义

为

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

xt = θ0 + θ1xt - 1 + θ2xt - 2 +⋯+ θpxt - p + εt -φ1εt - 1
-φ2εt - 2 -⋯-φqεt - q

θp ≠0，φq ≠0
E( )εt = 0, Var( )εt =σ2

ε，E( )εtεs = 0，s≠ t

E( )xsεt = 0，∀s < t

（7）

式中，xt，xt-1，…xt-p为序列及其自回归滞后项；θ0为

常数项，θ1，θ2，…θp是序列自回归滞后项系数；εt，

εt-1，…εt-q是残差及其滞后项；φ1，φ2，…φq是残差滞

后项系数；E(εt)与Var(εt)分别代表残差的均值和方

差；E(εtεs)=0说明残差值互相独立，E(xsεt)=0说明残

差值与序列值互相独立。

对已判定为平稳非白噪声的序列，通常的建模

步骤如下（图9）。
1）求出样本序列的自相关系数（ACF）和偏自

相关系数（PACF）。
2）根据ACF和 PACF性质，选择合适阶数用

注：检验结果中6、12、18等代表残差滞后阶数；Chi-Square代表检验统计量

图8 HW10序列LB检验结果

Fig. 8 Results of LB test for HW10 series

注：检验结果中 lags表示滞后阶数；Rho、Tau、F均为ADF检验统计量；ADF检验中的3类模型形式：

Zero Mean—零均值；Single Mean—常数均值；Trend—趋势项。

图7 HW10序列ADF检验结果

Fig. 7 Results of ADF test for HW10 series
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ARMA（p，q）模型进行拟合。

3）估计模型中未知参数的值。

4）检验模型有效性。如果未通过，则返回步

骤2，重新选择模型再拟合。

5）模型优化。如果通过检验，仍然返回步骤

2，充分考虑各种可能，建立多个拟合模型，从所有

通过检验的拟合模型中选择最优模型。

针对所有序列执行上述建模过程。可得到最

终的模型分别如下：

HW 10
t = 178.2652 + 0.98878HW 10

t - 1 + εt -
0.79723εt - 1

HW 14
t = 325.3555 + 0.25707HW 14

t - 1 + 0.195HW 14
t - 2 +

0.23601HW 14
t - 3 + εt

HW 17
t = 224.4041 + 0.99998HW 17

t - 1 + εt -
0.85634εt - 1

HH 10
t = 320.8186 + 0.34985HH 10

t - 1 + 0.207HH 10
t - 2 + εt

HH 14
t = 520.1308 + 0.5428HH 14

t - 1 +
0.41775HH 14

t - 4 + εt

HH 17
t = 394.8288 + 0.91211HH 17

t - 1 + εt - 0.5784εt - 1

BW 10
t = 481.9447 + 0.90809BW 10

t - 1 + εt -
0.63028εt - 1

BW 14
t = 811.5528 + 0.37228BW 14

t - 1 +
0.15552BW 14

t - 2 + 0.1777BW 14
t - 3 + εt

BW 17
t = 655.5046 + 0.99563BW 17

t - 1 + εt -
0.75106εt - 1

BH 10
t = 764.4702 + 0.69706BH 10

t - 1 + εt

BH 14
t = 1132.679 + 0.28604BH 14

t - 1 +
0.29989BH 14

t - 4 + εt

BH 17
t = 997.0689 + 0.99889BH 17

t - 1 + εt -
0.72163εt - 1

所有序列的模型形式整理后如表 3所示。当

取相同时间点和相同组别时，2个监测点的数据序

列模型非常相似。其中，17：30时间点对应的 4个
序列甚至具有完全相同的模型形式ARMA（1，1），

只是在估计参数方面存在差别。这说明不同监测

点行人流量的纵向时间序列具有显著规律可以挖

掘，同时也从侧面验证了本研究分组处理方式的合

理性。

表3 所有序列模型形式

Table 3 Models for all selected series
序列

模型

序列

模型

HW10

ARMA（1,1）
BW10

ARMA（1,1）

HW14

AR（3）
BW14

AR（3）

HW17

ARMA（1,1）
BW17

ARMA（1,1）

HH10

AR（2）
BH10

AR（1）

HH14

AR（4）
BH14

AR（4）

HH17

ARMA（1,1）
BH17

ARMA（1,1）
注：当残差项不存在滞后项时，移动平均项消失，ARMA模型退化为自回归（AR）模型。

3.4 预测效果分析

考虑到预测步数（即滞后日期的个数）的增加

对于时间序列模型的预测误差存在放大效应，因此

本研究只额外采集 2 个监测点后续 5 个工作日

（2012年 1月 4—6日，1月 9—10日）和 5个节假日

（2012年1月1—3日，1月7—8日）的数据简单进行

1步预测和5步预测的效果对比分析。为确保可比

性，在进行5步预测时新的真实数据不对模型进行

图9 平稳非白噪声序列的建模步骤

Fig. 9 Steps of modeling stationary & non-white
noise series
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任何修正。可得到表 4所示的结果。表中的原预

测模型是指预警系统内置的横向时间序列移动平

均模型（不含经验参数修正项），新预测模型使用

3.3节建模后得到的公式。

从表4可知，无论是1步预测还是5步预测，新

模型在误差优势计数（即准确率占优一方的累计个

数）以及误差幅度方面，均比原模型具有显著的优

势。这说明，来自于视频智能分析技术的商业街行

人交通流纵向时间序列，经预处理后建模得到的预

测模型在预测效果上具有很好的潜力。

4 结论

基于视频智能分析技术的行人数据无法使用

传统的行人交通流物理建模方法，也难以直接沿用

基于轨道交通数据的各类离线分析技术实现高度

集成化的预测预警。本研究面向视频智能分析技

术，以西单商业区为例，构造了一整套数据筛选、预

处理、检验、建模的方法过程。研究表明，采用分组

式纵向时间序列建模能提供较好的预测效果。模

型形式简单，易嵌入系统实现实时监测与预警，通

过后续的研究，亦可进一步引入自学习机制，实现

模型的适时更新与优化。
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Forecast models for commercial street pedestrian traffic flow data
based on intelligent video analysis

AbstractAbstract The sampling, the preprocessing, and the modeling for the commercial street pedestrian traffic flow data based on the
intelligent video analysis are presented in this paper. The Xidan mall is taken as an example, the by-date grouping-style vertical
time series are established, consisting of multi surveillance points and different points- in- time. The modeling and forecast
results show that all vertical time series are stationary and of non-white noise with similar ARMA expression formulas, which
can be well applied to the forecast of pedestrian traffic flow data.
KeywordsKeywords intelligent video analysis; commercial street pedestrian traffic flow; forecast model ●
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