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【摘　 要】 　 为提高城市轨道交通车站内的安全管理，提出一种基于 ＹＯＬＯ１１⁃ＤｅｅｐＳｏｒｔ 算法的城市

轨道交通站内客流检测及预警模型。 首先，建立行人头部数据集，并输入 ＹＯＬＯ１１ 训练模型参数，提
取客流密度；其次，结合 ＤｅｅｐＳｏｒｔ 动态跟踪乘客步行路径，提取客流量、步行速度；然后，针对换乘通

道、楼梯、站台等局部瓶颈的客流状态参数提取结果，运用模糊 Ｃ 均值聚类（ＦＣＭ）算法将客流状态

划分为 ６ 小类，并根据客流状态对应的危险等级分为 ４ 个预警等级；最后，以重庆轨道交通观音桥站

为例，用前 ４ 天真实场景视频进行参数识别分析，训练 ＦＣＭ 算法后得到聚类中心与阈值。 运用训练

后的算法对第 ５ 天的视频进行分类，并比较全天、高峰、平峰时段的分类结果。 结果表明：站台是全

天客流拥挤时间最长、风险最大的区域，站台高峰时段拥挤时长占比 ７０％，一级预警时长占比 １５％；
其次是楼梯，高峰拥挤时长占比 ４６％，一级预警时长占比 １０％；最后是通道，高峰时段拥挤时长占比

４１％，一级预警时长占比 ５％。
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ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；　 ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ

０　 引　 言

　 　 随着城市轨道交通运营里程逐年增长，网络结

构日益完善，居民出行量不断增长。 在节假日、高峰

期等特殊时段，轨道车站容易出现大客流，伴随乘客

聚集、流线冲突、空间拥挤等现象，影响运营安全。
如何快速准确地监测、识别客流异常状态并预警，是
研判未来发展趋势的基础，同时也是制定应急预案、
优化客运组织的重要依据。

城市轨道交通站内客流状态与进出站总客流

量、站内设施布局、通行能力等因素有关，通常用拥

挤指数、排队长度、服务水平来描述。 拥挤指数是从

宏观上描述车站总体的客流强度，韩阔［１］ 以车站到

发客流量统计数据为依据，结合车站设施面积、空间

大小计算客流拥挤指数。 吴楠［２］ 从乘客感知角度

出发，以问卷调查数据为基础，量化乘客对不同拥挤

程度的感知差异，并计算客流拥挤指数。 排队长度

是从微观上刻画车站设施设备的通行能力，雷斌

等［３］将排队长度、区域客流密度、客流量作为城市

轨道交通车站设施设备处的客流预警指标，并结合

人工神经网络构建应急预警感知系统。 曹凯等［４］

将设施最大排队长度、乘客步行速度、高峰饱和度作

为评价指标，评价了安检运行状态。 服务水平分级

是一种综合性的评价指标，曹志威等［５］ 以客流量、
密度和人均占用空间为指标，利用高斯混合模型对

通道服务水平进行分级。 张延珍等［６］ 分析了设施

设备服务水平影响因素，从便捷性、安全性、舒适性

３ 方面建立城市轨道车站设施设备服务水平评价体

系。 上述方法对车站整体拥挤程度的论证是客观

的，但是对不同位置拥挤客流的差异性考虑不足，难
以支撑更加精细化的疏散策略。 事实上，站内客流

的分布具有周期性和不均衡性特征，特别是通道、楼
梯、站台的客流特征明显不同，传统方法的可操作和

准确性有局限。
近年来，基于 ＹＯＬＯ［７］、ＤＴＥＡ［８］、ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［９］ 等

模型的图像检测和机器学习方法逐步成熟。 其中，
ＹＯＬＯ 系列模型在人脸识别［１０－１１］、火灾检测［１２－１３］、
烟雾检测［１４－１５］等方面精度较高，工程应用广泛。 因

此，笔者拟运用 ＹＯＬＯ１１⁃ＤｅｅｐＳｏｒｔ 组合算法提取城

市轨道交通车站拥挤区域的实时客流量、步行速度、
客流密度等参数，用模糊 Ｃ 均值聚类 （ Ｆｕｚｚｙ⁃Ｃ
Ｍｅａｎｓ，ＦＣＭ）算法划分与识别客流状态，并根据划

分结果进行预警。 以期提升轨道车站的运营安全水

平，为有效预防轨道交通事故提供参考。

１　 ＹＯＬＯ１１⁃ＤｅｅｐＳｏｒｔ 下图像检测及
跟踪方法

１􀆰 １　 ＹＯＬＯ１１ 于 ＤｅｅｐＳｏｒｔ 算法原理

　 　 １） ＹＯＬＯ１１ 算法。 ＹＯＬＯ 是一种基于深度学习

的目标检测算法，它能够高效、准确地识别图像和视

频，为客流分析提供可靠的数据支持。 ＹＯＬＯ 系列

算法从 ＹＯＬＯｖ１ 开始，不断更新网络架构、检测精

度、推理速度及训练策略。
文中采用 ＹＯＬＯ１１ 检测城市轨道交通车站乘

客，ＹＯＬＯ１１ 可快速、准确地检测视频帧中的乘客，

·９２２·
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其结构由输入层、骨干网络、颈部网络和头部网络

４ 部分构成。 输入层主要预处理图像信息，包括调

整图像尺寸、归一化等；骨干网络主要提取图像中

检测目标的特征信息，包括卷积模块、多尺度特征

融合模块和注意力机制增强模块；颈部网络主要

融合目标特征，调整特征图的通道数、尺寸等；头
部网络主要预测目标类别、置信度与位置回归

信息。
２） ＤｅｅｐＳｏｒｔ 算法。 ＤｅｅｐＳｏｒｔ 是一种基于深度学

习的多目标跟踪算法，在 Ｓｏｒｔ 算法的基础上引入外

观特征提取模块和匹配策略，显著提升跟踪的稳定

性和准确性，广泛应用于车辆跟踪［１６］、行人跟踪［１７］

等领域。 ＤｅｅｐＳｏｒｔ 采用级联匹配和预测框与真实框

重叠匹配（ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ Ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，ＩＯＵ），通过计算

卡尔曼滤波预测的轨迹与当前帧检测结果之间的马

氏距离和余弦距离，并利用匈牙利算法进行最优匹

配。 这使得算法在目标跟踪过程中能够精确处理遮

挡问题，并有效区分外观相似的目标，提升模型的跟

踪性能，减少目标 ＩＤ 的切换，其跟踪效果主要取决

于检测器的检测结果。
以 ＹＯＬＯ１１⁃ＤｅｅｐＳｏｒｔ 为基础框架，检测跟踪城

市轨道交通乘客，流程如图 １ 所示。

图 １　 ＹＯＬＯ１１⁃ＤｅｅｐＳｏｒｔ 检测跟踪流程

Ｆｉｇ． １　 ＹＯＬＯ１１⁃ＤｅｅｐＳｏｒｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｗｏｒｋｆｌｏｗ

１􀆰 ２　 建立数据集

　 　 由于轨道交通车站内部空间有限，乘客进出站

期间客流具有时间一致性、空间聚集性、方向趋同性

等复杂特征，乘客短时聚集状态下存在面部相互遮

挡、身体前后重叠等现象，难以捕捉乘客的脸部特征

和全身影像。 笔者提出运用乘客头部图像，基于头

部形状、 大小、 间距等典型特征， 采用 ＹＯＬＯ１１⁃
ＤｅｅｐＳｏｒｔ 组合算法检测不同位置的客流状态参数。
相较于传统的全身图像检测，头部数据在拥挤状态

下具有更好的可操作性和更高的准确性，即使在乘

客部分身体被其他乘客或行李遮挡的情况下，头部

的可见度、检测率仍然是最高的。
提取通道、楼梯、站台的 １ ０００ 张客流实景图

片，其中， 训练集 ８００ 张， 验证集 ２００ 张。 使用

Ｌａｂｌｅｍｅ 标注乘客头部图像，用于 ＹＯＬＯ１１ 模型的

训练与验证，现场实景如图 ２ 所示。

图 ２　 现场实景

Ｆｉｇ． ２　 Ｏｎ ｓｉｔｅ ｒｅａｌ ｓｃｅｎｅ

·０３２·
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１􀆰 ３　 模型训练及结果

　 　 常用的模型训练评价指标包括精确度 Ｐ、召回

率 Ｒ 及 Ｆ１ 分数。 具体结果见表 １。
表 １　 ＹＯＬＯ１１ 训练结果

Ｔａｂｌｅ １　 ＹＯＬＯ１１ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ
评价指标 Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ Ｆ１

训练结果 ９３ ８２ ０􀆰 ８７

　 　 由表 １ 可知：Ｐ 说明在所有被判定为乘客的样

本中，９３％是真正的乘客；Ｒ 说明在所有真实乘客

中，可正确识别出 ８２％。 Ｆ１ 为 Ｐ 和 Ｒ 的调和平均

数，其值越高，模型精度越高。 由以上指标可以看

出，该模型实时检测效果好，检测精度高。

２　 城市轨道交通车站客流状态预警
模型

２􀆰 １　 客流状态参数计算

　 　 根据 ＹＯＬＯ１１⁃ＤｅｅｐＳｏｒｔ 检测算法，获取城市轨

道交通车站内客流量、步行速度、客流密度等

参数。
１） 客流量。 采用虚拟线圈法，在视频中设置一

个或多个检测线，对经过检测区域的乘客头部图像

进行识别和计数。 检测线通常与检测画面垂直，并
设置在乘客主要经过区域附近。 虚拟线圈法通过检

测乘客经过设定区域时引起的图像灰度变化来实现

客流统计。 当乘客通过检测区域时，背景像素值为

１，虚拟检测线圈像素值为 ０。 若检测线圈的像素序

列从连续的“０”变为“１”，则判定为乘客经过，相应

类别计数器递增 １。
２） 步行速度。 乘客的运动被视为以中心点为

质心的步行运动。 通过检测固定帧间隔内质心的像

素位移，并利用比例系数将其转换为实际距离，从而

计算乘客的步行速度。 计算公式如下：

ｖ ＝ ｓ
Δｔ

＝
λ × （ｘｎ＋ｉ － ｘｎ） ２ ＋ （ｙｎ＋ｉ － ｙｎ） ２ × ｆ

ｉ
（１）

式中： ｖ为乘客步行速度，ｍ ／ ｓ； ｓ为对应时间 Δｔ内乘

客步行的路程，ｍ； Δｔ 为时间间隔，ｓ； ｘｎ、ｙｎ 为第 ｎ 帧

时乘客中心点的坐标； ｘｎ＋ｉ、ｙｎ＋ｉ 为第 ｎ ＋ ｉ 帧时乘客

中心点的坐标； λ 为实际距离与像素距离的比例；
ｉ 为设定的固定帧；ｆ 为帧率，帧 ／ ｓ。

３） 客流密度。 根据每帧检测区域的乘客总数

与检测区域有效面积之比计算该时刻客流密度。 计

算公式如下：

Ｋ ＝ Ｎ
Ｓ

（２）

式中： Ｋ 为区域客流密度，人 ／ ｍ２； Ｎ 为某帧所对应

的时间下检测区域乘客总数，人； Ｓ 为检测区域有效

面积，ｍ２。

２􀆰 ２　 基于 ＦＣＭ 的客流状态预警模型

　 　 城市轨道交通车站的客流状态分为拥挤、畅通

２ 种状态。 为进一步提高车站精细化管理水平，运
用 ＦＣＭ 进一步划分客流状态，有利于制定不同等级

下的安全管理方案。
ＦＣＭ 是使用隶属度来表示每个数据之间的关

系，从而确定每个数据点属于的聚类簇的聚类方法。
设 ｘｉ 为第 ｉ个样本值，含 ｎ 个样本的数据集 Ｘ ＝ ｛ｘ１，
ｘ２，…，ｘｎ｝ ，将 ｎ 个样本划分为 ｃ个类别， ｙ ｊ 为第 ｊ 个
聚类中心的值， Ｙ ＝ ｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｃ｝ 表示聚类中心集

合， μｉｊ 为第 ｉ 个样本隶属于第 ｊ 个聚类中心的隶属

度， Ｕ 表示隶属度矩阵。 算法的目标函数及约束条

件如下：

Ｊ Ｕ，Ｙ( ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｃ

ｊ ＝ １
μｍ

ｉｊ ｄ２
ｉｊ （３）

∑
ｃ

ｊ ＝ １
μｉｊ ＝ １，μｉｊ ∈ ［０，１］ （４）

式中： ｍ 为模糊系数； ｄｉｊ 为样本点 ｘｉ 与聚类中心 ｙ ｊ

的直线距离。 为使目标函数最小，使用拉格朗日函

数求解目标函数得到隶属度矩阵 Ｕ 和聚类中心 ｙ ｊ 。

μｉｊ ＝
１

∑
ｃ

ｋ ＝ １

ｄｉｊ

ｄｉｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２
ｍ－１

（５）

Ｕ ＝

μ１１ μ１２ … μ１ｃ

μ２１ μ２２ … μ２ｃ

︙ ︙ ︙
μｎ１ μｎ２ … μｎｃ

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

（６）

ｙ ｊ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
μｍ

ｉｊ ｘｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
μｍ

ｉｊ

（７）

　 　 根据聚类后所得的聚类中心，采用中点法确定

不同等级客流状态的阈值范围，计算公式如下：

Ｙ ｊ，ｍｉｎ ＝
ｙ ｊ －１ ＋ ｙ ｊ

２
（８）

Ｙ ｊ，ｍａｘ ＝
ｙ ｊ ＋ ｙ ｊ＋１

２
（９）

·１３２·
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式中： Ｙ ｊ，ｍｉｎ 为第 ｊ 等级客流状态的阈值下限；
Ｙ ｊ，ｍａｘ 为第 ｊ 等级客流状态的阈值上限。

２􀆰 ３　 预警状态等级划分具体步骤

　 　 步骤 １：输入客流量、步行速度、客流密度样本

数据。
步骤 ２：设置聚类类别数目 ｃ ，模糊系数 ｍ ，允

许误差阈值，最大迭代次数 Ｔ ，迭代次数 ｔ ，从样本

中随机选取 ｃ 个样本作为初始聚类中心。
步骤 ３：计算或更新样本隶属度矩阵 Ｕ，并基于

该矩阵重新计算聚类中心。
步骤 ４：若目标函数的 ２ 次迭代差值小于 ε ，或

当前迭代次数 ｔ ＝ Ｔ ，终止算法，否则继续迭代。
步骤 ５：根据式（５）所描述的距离法计算参数

隶属度，选择隶属度最大的类别对客流状态进行

归类。
步骤 ６：根据客流状态分类结果划分预警等级。

３　 客流状态预警模型实例分析

３􀆰 １　 数据来源

　 　 重庆轨道交通观音桥站位于重庆市江北区商圈

内，该站为城市轨道交通 ３ 号线与 ９ 号线的换乘站。
目前工作日平均客流量约 ２５ 万人次 ／ ｄ。 车站共设

８ 个出入口、７ 处安检设备、共 ７３ 个闸机。
连续采集 ５ 天观音桥车站内行人视频数据，前

４ 天的数据用于训练客流状态划分模型，后 １ 天的

数据用于检验模型的分类效果。

３􀆰 ２　 客流状态预警模型训练

　 　 根据前 ４ 天视频识别所获取的客流状态参数，
对通道、楼梯、站台不同位置的客流状态参数进行

ＦＣＭ 聚类，当聚类数目 ｃ ＝ ６，模糊系数 ｍ ＝ ２ 时取

得较好的聚类结果， 如图 ３ 所示。 同时， 根据

式（７）、式（８）确定通道、楼梯、站台客流状态等级阈

值，并划分预警等级，见表 ２。

图 ３　 客流状态聚类分析

Ｆｉｇ． ３　 Ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｓｔａｔｅ ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ

表 ２　 客流状态等级阈值

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｓｔａｔｕｓ ｌｅｖｅｌ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

预警等级 客流状态

通道 楼梯

客流量 ／
（人·ｍ－１·ｍｉｎ－１）

步行速度 ／
（ｍ·ｓ－１）

客流密度 ／
（人·ｍ－２）

客流量 ／
（人·ｍ－１·ｍｉｎ－１）

步行速度 ／
（ｍ·ｓ－１）

客流密度 ／
（人·ｍ－２）

四级预警

完全畅通 ＜３２ ＞１􀆰 １８ ＜０􀆰 ４９ ＜２７ ＞０􀆰 ７６ ＜０􀆰 ６０ ＜１􀆰 １０
畅通 ３２～５０ １􀆰 ０７～１􀆰 １８ ０􀆰 ４９～０􀆰 ７４ ２７～４７ ０􀆰 ６４～０􀆰 ７６ ０􀆰 ６０～１􀆰 ２０ １􀆰 １０～１􀆰 ６１

基本畅通 ５０～６６ ０􀆰 ９６～１􀆰 ０７ ０􀆰 ７４～０􀆰 ９８ ４７～６４ ０􀆰 ５９～０􀆰 ６４ １􀆰 ２０～１􀆰 ７０ １􀆰 ６１～２􀆰 ０５
三级预警 轻度拥挤 ６６～８６ ０􀆰 ８２～０􀆰 ９６ ０􀆰 ９８～１􀆰 ３２ ６４～７９ ０􀆰 ５５～０􀆰 ５９ １􀆰 ７０～２􀆰 １２ ２􀆰 ０５～２􀆰 ５５
二级预警 中度拥挤 ８６～１１４ ０􀆰 ６６～０􀆰 ８２ １􀆰 ３２～１􀆰 ７９ ７９～９６ ０􀆰 ５０～０􀆰 ５５ ２􀆰 １２～２􀆰 ５２ ２􀆰 ５５～３􀆰 １８
一级预警 重度拥挤 ＞１１４ ＜０􀆰 ６６ ＞１􀆰 ７９ ＞９６ ＜０􀆰 ５０ ＞２􀆰 ５２ ＞３􀆰 １８

３􀆰 ３　 客流检测结果

　 　 根据最后 １ 天的行人视频验证分类效果，运用

ＹＯＬＯ１１⁃ＤｅｅｐＳｏｒｔ 算法分别提取高平峰时段的客流

参数各 ３００ 组，提取过程如图 ４ 所示，并比较分析车

站通道、楼梯、站台不同位置的客流参数。
分析站内主要通道的参数，检测结果如图 ５ 所示。

由图 ５ 可知：通道全天的客流密度总体较低，乘客步行

速度较快。 其中，通道高峰期客流量比平峰期增加

·２３２·



第 ９ 期 孔佳鑫等：基于 ＹＯＬＯ１１⁃ＤｅｅｐＳｏｒｔ 算法的城市轨道交通站内客流状态预警模型

图 ４　 客流参数检测

Ｆｉｇ． ４　 Ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｅｓｔ

２０􀆰 ７３％，乘客速度降低 ６􀆰 ６０％，客流密度增加 １９􀆰 ４８％。

图 ５　 通道参数检测结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｐａｓｓａｇｅｗａｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

分析站内楼梯的参数，检测结果如图 ６ 所示，从
图 ６ 可以看出，楼梯全天的客流参数变化较大，其
中，高峰期楼梯交通量比平峰期增加 ２５􀆰 １８％，乘客

速度降低 ５􀆰 ８８％，客流密度增加 ２６􀆰 ０５％。
分析站台参数，检测结果如图 ７ 所示，由图 ７ 可

图 ６　 楼梯参数检测结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｔａｉｒｃａｓｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

知：站台全天乘客密度变化大，高峰期站台乘客密度

比平峰期密度高 ４５􀆰 ７８％。

图 ７　 站台参数检测结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｐｌａｔｆｏｒｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

３􀆰 ４　 状态预警结果

　 　 根据客流状态等级划分阈值，高峰、平峰通道、
楼梯、站台客流状态预警结果占比见表 ３、表 ４。

表 ３　 状态划分及预警结果（高峰时段）
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｔａｔｕｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ

ｒｅｓｕｌｔｓ （Ｐｅａｋ ｈｏｕｒｓ） ％

位置

四级预警
三级
预警

二级
预警

一级
预警

完全
畅通

畅通
基本
畅通

轻度
拥挤

中度
拥挤

重度
拥挤

通道 １４ ２０ ２５ ２５ １１ ５
楼梯 １８ ２０ １６ ２２ １４ １０
站台 ２ ８ ２０ ３２ ２３ １５
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表 ４　 客流状态划分及预警结果（平峰时段）
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｓｔａｔｕｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅａｒｌｙ

ｗａｒｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ （Ｏｆｆ⁃ｐｅａｋ ｈｏｕｒｓ） ％

位置

四级预警
三级
预警

二级
预警

一级
预警

完全
畅通

畅通
基本
畅通

轻度
拥挤

中度
拥挤

重度
拥挤

通道 ２２ ２２ ２７ ２９ — —

楼梯 ２６ ２５ ２２ ２７ — —

站台 １７ ２９ ２６ ２８ — —

　 　 很明显，高峰时段客流拥挤程度显著高于平峰

时段。 通道高峰时段，站台拥挤现象最突出，拥挤时

长占比 ７０％，一级预警时长占比 １５％；其次是楼梯，
拥挤时长占比 ４６％，一级预警时长占比 １０％，高峰

时段拥挤时长占比 ４１％，一级预警时长占比 ５％。
在客流平峰期，通道、楼梯、站台基本畅通，拥挤现象

不明显。

４　 结　 论

　 　 １） 提出基于 ＹＯＬＯ１１⁃ＤｅｅｐＳｏｒｔ 的组合方法，用
于城市轨道交通车站内客流状态检测和识别。 该方

法通过建立乘客头部数据集对检测模型进行训练，
模型在验证集上的 Ｐ 为 ０􀆰 ９３、Ｒ 为 ０􀆰 ８２，可实现车

站不同位置乘客流量的精准检测与稳定跟踪。
２） 根据头部图像识别结果，提取客流量、客流

密度、步行速度 ３ 参数，运用 ＦＣＭ 将客流状态划分

为 ６ 小类，并根据客流状态对应的危险等级分为

４ 个预警等级。
３） 分别计算换乘通道、楼梯、站台在高、平峰时

段的客流状态参数，案例分析表明：站台是全天客流

拥挤时间最长的区域，站台高峰时段拥挤时长占比

７０％，一级预警时长占比 １５％；其次是楼梯，高峰拥挤

时长占比 ４６％，一级预警时长占比 １０％；最后是通道，
高峰时段拥挤时长占比 ４１％，一级预警时长占比 ５％。
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