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【摘　 要】 　 为减少城市轨道交通站点中因大客流状态下应急预警系统的滞后性而发生的行人安全

问题，选取 ＹＯＬＯｖ５ 算法预测客流信息，并利用人工神经网络（ＡＮＮ）模型来构建城市轨道交通应急

预警感知系统。 首先，通过模型训练超参数优化和先验框参数优化改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法；然后，通过预

警指标选取、权重分析和阈值界定设计应急预警感知系统；最后，采用 Ｍａｔｌａｂ 软件构建基于 ＡＮＮ 的

自组织竞争网络应急预警模型，将优化后的 ＹＯＬＯｖ５ 算法采集的数据通过计算代入应急预警感知系

统中，通过试验验证应急预警感知系统。 结果表明：优化后的 ＹＯＬＯｖ５ 算法相较原算法，城市轨道交

通大客流状态下行人目标监测精确度提高 ７􀆰 ０４％；由优化后的 ＹＯＬＯｖ５ 算法所采集到的行人数据代

入构建的应急预警感知系统后得到的判断结果与实际预警等级一致，证明了该系统的可实施性和有

效性，有助于提高城市轨道交通应急预警水平。
【关键词】 　 ＹＯＬＯｖ５ 算法；　 监测算法；　 轨道交通；　 应急预警感知系统；　 目标监测；　 超参数
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０　 引　 言

　 　 城市轨道交通逐渐成为人们交通出行的首要选

择，在紧急情况时，站点会出现大客流事件，从而导

致安全事故发生。 在客流高峰期，即使将轨道交通

站点的设备调制到最大频率，也无法满足乘客需求，
这种情况被称为大客流［１］。 为降低轨道交通站点

安全事故发生频率，通常使用监测设备采集信息来

精准判断客流信息。 因此，科学地提高数据的精确

性，构建合理的应急预警系统，对提高城市轨道交通

大客流下行人的安全性具有重要现实意义。
传统目标监测算法主要有帧差法［２］、光流法［３］

和背景拆分法［４］。 帧差法可将视频图像的前后帧

进行差分，从而获取场景中的运动信息。 何文韬

等［５］通过背景差分法检测轨道交通周围的异物，利
用融合混合高斯模型的 ３ 帧差分法，区分动态异物

与静态异物，并采取单目标跟踪算法追踪动态异物

轨迹。 盛蕊［６］利用 ＹＯＬＯｖ３ 模型进行视频监测，识
别轨道交通站点的安全状态。 闫香玲［７］ 通过

ＹＯＬＯｖ３ 算法实时监控客流信息并列出应急预警措

施。 常捷等［８］提出一种基于 ＹＯＬＯｖ３ 算法的加油站

不安全行为监测模型。 目前，视频监测算法在交通

方面的应用多是监测混合交通流下的车辆目标，对
于单一行人流的监测精度还有优化空间。 在应急预

警系统构建方面，ＬＡＩ Ｙｅｏｎｇｌｉｎ 等［９］ 利用物联网、射
频识别和 ＷｉＦｉ 技术开发了一套适用于紧急医疗服

务（Ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｓｅｒｖｉｃｅｓ，ＥＭＳ）的智能紧急车

辆预警系统，实现了实时视觉和警报器的安全的预

警。 ＹＡＮＧ Ｙｏｎｇｊｕｎ 等［１０］ 整合预测预警报告编报，
设计了中国海上突发环境事件预测预警系统。 ＬＩ

Ｊｉｎｇ 等［１１］研究了规划和建设预警通知系统的关键

要素及其适用性。 ＸＩ Ｙｕ 等［１２］ 运用动态粗糙集理

论建立了突发事件决策库并构建了城市智能突发事

件预警系统。 李美洁［１３］ 则通过优化 ＹＯＬＯ 算法实

现了客流的安全预警。 ＬＩ Ｈａｏｒａｎ 等［１４］ 提出改进的

ＹＯＬＯｖ５ 车辆监测模型，其查准率、查全率和平均查

准率均有显著提升。 目前预警系统在交通方面的应

用多是在其他应急场景，少有针对轨道交通的研究，
且轨道交通中即使运用了智能化应急管理系统，识
别参数也较为单一，识别精度依然有优化改善空间。

鉴于此，笔者拟在 ＹＯＬＯｖ５ 算法的基础上，进行

超参数及先验框优化，通过模型训练来提高模型监

测的精确度， 与人工神经网络 （ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）模型相结合构建轨道交通应急预警

感知系统，以期实现更智能、更精确的应急预警。

１　 目标监测算法选取

　 　 目标监测算法主要有基于卷积神经网络的目标

检 测 算 法 （ Ｒｅｇｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，Ｒ⁃ＣＮＮ）和基于回归的 ＹＯＬＯ 算法。 通过

采集西安小寨换乘站的部分视频样本，进行原模型

试验检测，得到 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 算法、原 ＹＯＬＯｖ３ 与原

ＹＯＬＯｖ５ 的检测结果统计，监测结果对比见表 １。
表 １　 监测结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法
实际人数

Ｎ１

监测人数
Ｎ２

漏检人数
Ｎ３

监测精度
Ａ０ ／ ％

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ １ ３２１ １ １４０ １８１ ８６􀆰 ３０
ＹＯＬＯｖ３ １ ３２１ １ １１０ ２１１ ８４􀆰 ０２
ＹＯＬＯ ｖ５ １ ３２１ １ １２３ １９８ ８５􀆰 ０１

·６２２·
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　 　 当监测人数小于实际人数和监测人数大于实际

人数时，监测精度计算方法分别见下式：

Ａ０ ＝ （１ －
Ｎ１ － Ｎ２

Ｎ１
） × １００％ （１）

Ａ０ ＝ （１ －
Ｎ２ － Ｎ１

Ｎ１
） × １００％ （２）

　 　 经对比，Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 算法的监测精度优于

ＹＯＬＯｖ５，但 ＹＯＬＯｖ５ 算法的捕捉能力可达到 ９０
帧 ／ ｓ，而 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 算法的实时捕捉能力仅有 ５
帧 ／ ｓ。 综合考虑比选后，决定采用 ＹＯＬＯｖ５ 算法进

行目标监测。 其网络结构分为 ４ 部分：输入端、基准

网络、Ｎｅｃｋ 网络、Ｈｅａｄ 输出端［１５］。

２ 　 基于 ＹＯＬＯｖ５ 的客流监测算法
优化

　 　 选择 ＹＯＬＯｖ５ 算法来实现客流信息监测，需要

通过修改模型参数来优化算法，以便更好地适应轨

道交通站点客流较多时的客流遮挡情况。

２􀆰 １　 监测数据集获取及转换

　 　 使用录像设备录制视频，获得数据集样本。 步

骤如下：①将采集获取的视频进行提帧处理，提取不

同时间段和设施处共 １ ８００ 张乘客图片。 ②使用

ＬａｂｅｌＩｍｇ 工具对这些图片中的乘客进行标注，确保

标注框尽可能减少非乘客信息的干扰，从而得到轨

道交通站点场景客流数据集。 ③将每张图片中的乘

客都作标记，将其转换为 ＸＭＬ 格式，构建出一个完

整数据集。 ④转换数据格式：将标注结果转换为

ＹＯＬＯｖ５ 所需格式。

２􀆰 ２　 模型参数训练及先验框优化

　 　 为提高监测精度，主要从模型训练参数及先验

框 ２ 方面优化。
２􀆰 ２􀆰 １　 模型训练超参数优化

　 　 １） 增加训练轮数。 增加训练轮数可以帮助模

型更充分地提取数据集的特征。 通过调整配置文件

中的参数将训练轮数从 ３００ 增至 ５００。
２） 调整学习率。 学习率的设置会影响模型的

训练速度和准确性。 通过调整配置文件中的 ＇ｌｒ ＇参
数来将学习率从 ０􀆰 ００１ 增至 ０􀆰 ０１。
２􀆰 ２􀆰 ２　 先验框参数优化

　 　 在 ＹＯＬＯｖ５ 中，先验框是指预定义的一组矩形

框，用于监测目标物体。 采用 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法，从
训练集中抽取 ｚ 个真实边界框并将其作为先验条

件，以此来构建出更加有效的模型。 通常 ＹＯＬＯｖ５

会使用内置的脚本 ｋ－ｍｅａｎｓ． ｐｙ 聚类训练集中的目

标框，得到最佳的先验框尺寸。 使用贝叶斯超参优

化可进一步提高先验框性能，提高监测算法的监测

精度。
ＸＵＥ Ｊｉｎｌｉｎ 等［１６］采用 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法通过改进初

始先验框来加快训练和推理的收敛速度，并通过采

用损失函数（Ｃｏｍｐｌｅｔｅ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ Ｌｏｓｓ，
ＣＩＯＵ Ｌｏｓｓ）来提高监测精度。 为避免先验框尺寸较

大而 导 致 的 较 大 误 差， 引 入 目 标 框 的 重 叠 度

（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ Ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，ＩＯＵ）来避免这个问题，通
过计算每个目标框与分配的先验框之间的 ＩＯＵ 值，
从而反映先验框尺寸的精准程度。

使用贝叶斯超参数优化方法调整先验框尺寸快

速找到最佳的超参数配置，以达到最佳的监测效果。
流程如图 １ 所示。

图 １　 贝叶斯超参数优化流程

Ｆｉｇ． １　 Ｂａｙｅｓ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

先验框参优化步骤如下。
１） 对先验框进行 ｋ－ｍｅａｎｓ 函数优化。 提取训

练集中的目标框宽和高，将其转换为 ｎｕｍｐｙ 数组

ｂｏｘｅｓ。 调用 ｋ－ｍｅａｎｓ 函数进行聚类，得到 ９ 个最佳

的先验框大小，调整聚类数量 ｋ，得到不同数量和大

小的先验框。
２） 贝叶斯超参优化。
步骤 １：定义该训练函数，包含预测的目标函数

模型的训练和验证部分；需要将目标函数最小化，因
此，返回负的验证损失作为函数值。

步骤 ２：需要定义超参数空间。 对于先验框需

要在 ０􀆰 １～０􀆰 ９ 之间选择 ３ 个值。
步骤 ３：需要初始化贝叶斯优化器，并使用＇ａｃｑ＇

策略和＇ｅｉ＇方法优化。
步骤 ４：输出最佳结果。
３） 先验框尺寸输出。 将部分试验样本进行代

码计算，得到优化后的先验框大小尺寸为 ６３×５６、
８８×７０、９０×８９、１１２×７６、１１９×１１１、１２５×９６、１３０×１３５、
１４０×１１０、１７０×１５０。

·７２２·
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２􀆰 ３　 模型训练及结果分析

　 　 超参优化后，需要将优化后先验框大小及超参

数在模型训练脚本中修改配置。 训练部分数据库试

验样本运行模型并通过 ｔｅｎｓｏｒｂｏａｒｄ 查询训练记录。
模型训练结果与原 ＹＯＬＯｖ５ 算法监测统计结果见

表 ２。
表 ２　 优化监测模型结果统计

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法 Ｎ１ Ｎ２ Ｎ３ Ａ０ ／ ％

原 ＹＯＬＯｖ５ １ ３２１ １ １２３ １９８ ８５􀆰 ０１

优化后 ＹＯＬＯｖ５ １ ３２１ １ ２１６ １０５ ９２􀆰 ０５

　 　 由表 ２ 可知：经过优化后的 ＹＯＬＯｖ５ 算法相比

较优化前，可更好地监测大客流状态下的客流信息，
部分结果精确度对比如图 ２ 所示。

图 ２　 优化前后部分监测精度对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ
ａｆｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

通过贝叶斯超参优化及训练配置优化，得到优

化后的 ＹＯＬＯｖ５ 模型，在该试验环境下监测精度提

高 ７􀆰 ０４％，为应急预警感知系统的构建提供数据监

测支撑。
对原 ＹＯＬＯｖ５ 算法部分结果分类，统计其训练

精度结果，将其按照人均占有面积大小排序分析；对
经过训练参数优化和先验框超参优化后的 ＹＯＬＯｖ５
算法精度同样按照人均占有面积大小排序，改进前

后的 ＹＯＬＯｖ５ 精确度分析对比结果如图 ３ 所示。
由图 ３ 可知：视频监测算法在密度下精确度逐

渐降低，主要原因是密集人群中存在互相遮挡的现

象，导致监测目标出现误检或丢失。 经过优化后

ＹＯＬＯｖ５ 算法的目标监测精度显著提升，证明优化

后的 ＹＯＬＯｖ５ 算法在大客流状态下的行人目标监测

精确度更高，适应性更强。

图 ３　 优化后 ＹＯＬＯ⁃ｖ５ 算法精确度分析

Ｆｉｇ． ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＹＯＬＯ⁃ｖ５ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 构建应急预警感知系统

　 　 目前，国内大多使用的人工预警系统执行速度

慢，智能预警体系指标单一，于是将 ２ 种预警体系相

结合，使视频监测能够转化识别更精确的指标，以更

精确的数值特征和判定模型确定预警系统。 车站大

客流预警总体流程如图 ４ 所示。

图 ４　 车站大客流预警总体流程

Ｆｉｇ． ４　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓｔａｔｉｏｎ ｌａｒｇｅ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ
ｆｌｏｗ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ

３􀆰 １　 大客流预警系统设计

３􀆰 １􀆰 １　 预警指标选择及数据输出

　 　 为满足视频监测算法的数据输出和尽可能地提

高预警阈值的精确度，选择客流量、客流密度及排队

长度 ３ 个指标输出及判定数据。
在 ＹＯＬＯｖ５ 算法中，监测目标的结果输出通常

是以图像坐标系下的浮点数形式给出，所以，在确定

指标时，需要将其转换为以时间单位衡量的指标数

据，假设行人运动速度已知且保持恒定，将其视为一

个常数，并根据其值进行目标监测结果的时间转换，

·８２２·
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这是整个预警系统的设定前提。
１） 客流量统计。 通过 ＹＯＬＯｖ５ 目标监测算法

可直接得到目标监测信息，在该系统中监测客流信

息主要为客流量 Ｎ。 Ｎ 可划分为 ５ 个大类：进站客

流、出站客流、站内客流、换乘客流和区间客流。 不

同类型的客流由设置在不同地点的视频监测统计获

得。 将客流量监测结果转换为时间单位分析，需进

行以下步骤：①确定摄像头拍摄区域并估计物体在

区域内移动的速度。 ②确定每帧图像对应的时间间

隔。 ③预估物体从摄像头视野外进入视野内被监测

到所需的时间。 ④将每个目标的监测时间转换为以

秒为单位，并统计目标出现的时间分布。 基于以上

步骤可得出 ＹＯＬＯｖ５ 模型输出的以秒为单位的客

流量。
２） 区域客流密度。 ①将视频分为若干包含 Ｔ

视频帧的时间段。 ②利用 ＹＯＬＯｖ５ 模型监测所有目

标并将目标数量和位置信息存储起来。 ③将图像坐

标系中的位置信息转换为实际场地中的坐标系，划
分若干个区域。 ④计算每个区域在每秒内出现的目

标数量，根据区域大小计算区域客流密度。 公式

如下：

ρ ＝
ＮＴ

ＳＴ
（３）

式中： ρ 为区域客流密度，人 ／ （ｍ２·ｓ）；ＮＴ 为区域 Ｔ
内出现的目标人数；Ｓ 为区域面积，ｍ２。

３） 排队长度。 与区域客流密度的步骤大致相

同，需要将式（３）修改为行人排队长度公式，计算每

秒内的平均排队长度。 公式如下：

Ｄ ＝
∑

ｑ

ｐ ＝ １
ｌｐ

ｑ
（４）

式中：Ｄ 为每秒的平均排队长度，ｍ ／ ｓ；ｌｐ 为第 ｐ 个行

人所处的排队长度，ｍ；ｑ 为当前时间段出现的行

人数。
３􀆰 １􀆰 ２　 预警指标权重分析

　 　 在选取 ３ 种重要指标后，还需要分析指标权重。
在模型训练过程中，通过不断地调整权重，ＡＮＮ 模

型可学习到输入与输出之间的映射关系。 因此，采
用层次分析法（Ａｎａｌｙｔｉｃ Ｈｉｅｒａｒｃｈｙ Ｐｒｏｃｅｓｓ ，ＡＨＰ）利
用 １～９ 标度法比较权重大小，标度见表 ３。 表 ３ 中，
Ｂ ｉ 与 Ｂ ｊ 分别表示判断矩阵 Ａ 中的行元素 ｉ 和列元

素 ｊ 的重要程度或优先级，Ｂ ｉｊ 用来判断 ｉ 和 ｊ ２ 个元

素之间的相对重要程度。
　 　 Ｓａａｔｙ 标度法是一种用于多准则决策的定量方

　 　 　 　 　 　 表 ３　 Ｓａａｔｙ 标度

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓａａｔｙ ｓｃａｌｅ
Ｂｉ 与 Ｂｊ 相比较的重要程度 标度

同等重要 １
稍微重要 ３
明显重要 ５
强烈重要 ７
绝对重要 ９

Ｂｉ 与 Ｂｊ 重要程度介于各等级之间，分别取 ２、４、６、８

法。 其基本原理是通过比较各准则对某个决策的相

对重要性来确定最终决策。 Ｓａａｔｙ 标度法的核心公

式是计算特征向量的一致性比率 （ Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ
Ｒａｔｉｏ，ＣＲ），ＣＲ＝（ＣＩ ／ ＲＩ），其中，ＣＩ 为矩阵 Ａ 的一致

性指标（Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ Ｉｎｄｅｘ），ＲＩ 为随机一致性指标

（Ｒａｎｄｏｍ Ｉｎｄｅｘ），其数值依赖于判断矩阵的维数 ｎ。
如果 ＣＩ 小于 ０􀆰 １，表示矩阵 Ａ 具有良好的一致性，
可用于计算权重向量。 ＲＩ 值［１７］见表 ４。

表 ４　 随机一致性指标

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒａｎｄｏｍ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｉｎｄｅｘ
维数 ｎ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９

ＲＩ ０􀆰 ５２ ０􀆰 ８９ １􀆰 １２ １􀆰 ２６ １􀆰 ３６ １􀆰 ４１ １􀆰 ４６

　 　 在构造判断矩阵时，邀请 １０ 位轨道交通公司的

专家对拟构建预警系统指标的重要程度进行评价打

分，即对指标体系中各指标两两对比得到的相关程

度值，从而作出相对重要性判断，比较权重依据表 ４
确定。

对 １０ 份回收的专家判断矩阵进行几何平均处

理，比较专家对各因素指标权重的打分情况，按照

ＡＨＰ 法构造指标重要性判断矩阵，计算出特征向

量，进行归一化处理后得到权重，见表 ５。
表 ５　 预警指标专家赋值及权重

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｘｐｅｒｔ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ ｔａｂｌｅ ａｎｄ ｗｅｉｇｈｔｓ ｆｏｒ
ｗａｒｎｉｎｇ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

预警指标 客流量 区域面积密度 排队滞留度 权重

客流量 １ １􀆰 ４８２ １􀆰 ５３９ ０􀆰 ３４
区域面积密度 １􀆰 ８１６ １ ２􀆰 １３７ ０􀆰 ４
排队滞留度 ０􀆰 ３５６ １􀆰 ３００ １ ０􀆰 ２６

　 　 为确保上述结果的可靠性，按照 ＡＨＰ 法要求进

行一致性检验。 经计算，表 ５ 中判断矩阵的最大特

征根 λｍａｘ 为 ３􀆰 ０８３ ２，计算判断矩阵的 ＣＩ 为：

ＣＩ ＝
λｍａｘ － ｎ
ｎ － １

＝ ０􀆰 ０４１ ６ （５）

　 　 由于维数 ｎ ＝ ３，则根据表 ５，ＲＩ 值为 ０􀆰 ５２，因
此，计算后 ＣＲ 为 ０􀆰 ０８＜０􀆰 １，说明判断矩阵具有较好

·９２２·
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的一致性，通过一致性检验。
３􀆰 １􀆰 ３　 预警阈值界定

　 　 １） 预警指标级别确定。 在当前的分级分层预

警体系中，通常将预警分为 ４ 个等级。 ①Ⅳ级（蓝
色）预警：正常状态，会有少数地方拥堵。 遇到危险

的情况可以迅速安排人员撤离。 ②Ⅲ级（黄色）预

警：较正常状态，会有部分地方出现客流拥堵。 遇到

突发事件不会严重影响车站的运输服务。 ③Ⅱ级

（橙色）预警：较危险状态，车站的出入口、狭窄的通

道、电扶梯处均会出现拥挤现象。 列车应急调度和

缩短发车间隔，可有效减轻拥堵。 ④Ⅰ级（红色）预
警：车站内会出现大规模拥堵现象，客流量极大，将
严重影响乘客出行安全。

２） 预警阈值确定。 分别对客流量、区域客流密

度和排队滞留度进行预警阈值的确定。 国内外学者

研究了旅客行为与密度等特征关系，提出行人疏散

水平的分级密度指标［１８］，将该数据作为预警指标的

划分标准之一。
李冰玉等［１９］提到，沈阳地铁有限公司技术文件

指出当实际客流超过车站最大客流的 ７０％时开始

拥挤，到达 ８０％时开始出现失效客流，在 ９０％以上

时极度拥挤，因此，客流量对应Ⅳ、Ⅲ、Ⅱ、Ⅰ级预警

体系的指标系数 ａ 取 １􀆰 ７、１􀆰 ７５、１􀆰 ８、１􀆰 ９。
ａ ＝ Ｎ ／ Ｎｍａｘ （６）

式中 Ｎｍａｘ 为轨道交通站点设计时允许通过的最大

客流量，计算公式为：
Ｎｍａｘ ＝ ｃ ／ ｍ （７）

式中：ｃ 为通过设施设备的最大通过能力，人 ／ ｈ，设
施设备主要有闸机、楼梯、通道等；ｍ 为通过设施设

备宽度，ｍ。 参考值见《地铁设计规范》 ［２０］ 中车站各

部位最大通过能力表。
设 ｓ 为人均占用空间，（ｍ２·ｓ） ／人，区域客流密

度计算公式为：

ｓ ＝ ＳＴ
ＮＴ

（８）

　 　 ｓ 和 ρ 之间的关系为：

ｓ ＝ １
ρ

（９）

　 　 参考 ＴＣＱＳＭ［２１］ 排队等候区服务水平描述，划
分轨道交通站点客流密度等级，其临界值见表 ６。
　 　 排队滞留度计算为目前排队长度 Ｌｉ 与该区域

最大排队长度 Ｌｍａｘ 的比值，计算公式为：

ｂ ＝
Ｌｉ

Ｌｍａｘ
（１０）

式中：ｂ 为排队滞留度；Ｌｍａｘ 为该区域最大采集范围

宽度，ｍ。
表 ６　 轨道交通站点车站客流密度预警临界值划分

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｆｌｏｗ ｄｅｎｓｉｔｙ
ｉｎ ｍｅｔｒｏ ｓｔａｔｉｏｎ

ｓ ／ （ｍ２·ｓ·人－１） 预警等级

≥１􀆰 ２ Ⅳ
［０􀆰 ９，１􀆰 ２） Ⅲ
［０􀆰 ３，０􀆰 ９） Ⅱ

＜０􀆰 ３ Ⅰ

　 　 排队滞留度反映了乘客在车站内的疏散效率，
这会对站点的安全性产生影响。 谭一帆［２２］ 在文中

对 ４ 个客流安全等级分别赋予系数阈值 ０􀆰 ８、０􀆰 ６、
０􀆰 ４、０􀆰 ２，将客流安全等级系数阈值映射到排队滞留

度上，可更准确地评估排队滞留度对预警系统的影

响。 文中将预警等级分为 ４ 级，参考上述系数阈值，
将排队滞留度系数阈值设定为 ０􀆰 ８、０􀆰 ６、０􀆰 ３。 其划

分指标见表 ７。
表 ７　 排队滞留度预警划分

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｏｆ ｑｕｅｕｉｎｇ
ｄｅｔｅｎｔｉｏｎ ｄｅｇｒｅｅ

ｂ 预警等级

＜０􀆰 ３ Ⅳ
［０􀆰 ３，０􀆰 ６） Ⅲ
［０􀆰 ６，０􀆰 ８） Ⅱ
［０􀆰 ８，１􀆰 ０） Ⅰ

　 　 在完成指标选择、权重分析和阈值界定后，就需

要通过相应的算法建立应急预警感知系统。

３􀆰 ２　 预警系统模型构建

３􀆰 ２􀆰 １　 ＡＮＮ 模型描述

　 　 根据 ＡＮＮ 模型可对输入信号快速反应并处理

的优点，通过选取相应的数值特征和训练定义的样

本特征识别不同数据的状态，根据表 ５ 中的预警指

标权重和 ３􀆰 １􀆰 ３ 节确定的预警阈值，将样本数据划

分并反复训练。 由 ３ 个预警指标确定临界值，划分

成数据集后代入 ＡＮＮ 模型中判断，即可得到精确判

断当前客流状态的预警系统模型，确定预警等级。
３􀆰 ２􀆰 ２　 ＡＮＮ 的自组织竞争网络预警模型构建

　 　 采用 Ｍａｔｌａｂ 中提供的神经网络工具箱构建预

警体系，使用这个算法模拟模型和训练样本集，以提

高工作效率。
１） 特征选择。 根据式（３）、表 ６ 和表 ７ 确定评

定数据的量化分析及数值特征。
２） 模型建立。 定义地铁大客流疏运预警模型

·０３２·
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的 ４ 种状态：蓝色预警，黄色预警，橙色预警，红色预

警，并分别标号。
　 　 通过分析 ４ 种模型的评估参数，构建四维向量，
从中收集 ３ 份预警模式样本，去除无意义的样本特

征后剩余共 １２ 份训练样本，见表 ８。 依据表 ８ 输入

１２ 份样本数据，每个样本包含 ３ 维向量，建立概率

神经网络模型。 该神经网络由 ４ 个独立的神经元组

成，将它们的输入特征表示为 ３ 维的向量。
表 ８　 模式判断训练样本

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ｍｏｄｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ
样本序号 ａ ｓ ｂ

模式 １
１ １􀆰 ４５ １􀆰 ２５ ０􀆰 １９
２ １􀆰 ３２ １􀆰 ３３ ０􀆰 １１
３ １􀆰 ６６ １􀆰 ２１ ０􀆰 ２７

模式 ２
４ １􀆰 ７３ ０􀆰 ９２ ０􀆰 ４４
５ １􀆰 ７１ １􀆰 ０１ ０􀆰 ３８
６ １􀆰 ７４ ０􀆰 ９６ ０􀆰 ５１

模式 ３
７ １􀆰 ７６ ０􀆰 ４５ ０􀆰 ６３
８ １􀆰 ７７ ０􀆰 ５８ ０􀆰 ６４
９ １􀆰 ７５ ０􀆰 ４３ ０􀆰 ６２

模式 ４
１０ １􀆰 ８２ ０􀆰 ３９ ０􀆰 ８３
１１ １􀆰 ８５ ０􀆰 ２５ ０􀆰 ８８
１２ １􀆰 ８１ ０􀆰 ２８ ０􀆰 ８１

　 　 ３） 预警模型状态诊断实现。 用四维向量表示

工作状态，处理分类向量，定义 ８ 份测试样本，见
表 ９。

表 ９　 测试样本

Ｔａｂｌｅ ９　 Ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅ
样本序号 ａ ｓ ｂ 模式

１ １􀆰 ４４ １􀆰 ２３ ０􀆰 ２０ １

２ １􀆰 ８３ ０􀆰 ２６ ０􀆰 ８２ ４

３ １􀆰 ７４ ０􀆰 ９１ ０􀆰 ３４ ２

４ １􀆰 ７７ ０􀆰 ６３ ０􀆰 ６４ ３

５ １􀆰 ７３ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ３８ ２

６ １􀆰 ７１ １􀆰 ０７ ０􀆰 ５３ ２

７ １􀆰 ７７ ０􀆰 ４２ ０􀆰 ６５ ３

８ １􀆰 ８６ ０􀆰 ２４ ０􀆰 ８１ ４

　 　 在诊断过程中，先确立样本并进行归一化处理，
构建有效的网格模型，并进行测试和分析。 具体步

骤包括：①每一列将其划分为 ３×１２ 矩阵和 ３×８ 矩

阵。 ②归一化训练样本。 ③将平滑因子设定为 １，
记录构建模型所需时间。 ④测试样本的类别和正确

的分类标签。 测试数据转换为向量，并进行标量化。
⑤显示 ８ 个测试样本的诊断结果，这 ８ 个样本分别

属于一类分类模式。

在命令窗口得到以下的输出结果见表 １０。 可

以看出，该概率神经网络所做的诊断基本正确，证明

该模型较为可靠，准确性较好。
表 １０　 神经网络概率模型结果

Ｔａｂｌｅ １０　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

样本序号 实际类别 判断类别 正误 预警类型

１ １ １ 正确 蓝色

２ ４ ４ 正确 红色

３ ２ ２ 正确 黄色

４ ３ ３ 正确 橙色

５ ２ ２ 正确 黄色

６ ２ ２ 正确 黄色

７ ３ ３ 正确 橙色

８ ４ ４ 正确 红色

４　 ＡＮＮ 概率模型与预警系统验证

　 　 选 取 西 安 市 小 寨 站 为 例， 使 用 优 化 后 的

ＹＯＬＯｖ５ 算法获取视频监测数据。 根据条件取舍选

定监控地点为扶梯、楼梯、入口闸机、出口闸机、车
门、站厅、通道各一处，根据监测区域的设备通行能

力计算 Ｎｍａｘ 的值，Ｎｍａｘ 由式（７）可得，结果取整后为

３１７ 人 ／ ｍｉｎ，从而得到判断模型中的 ａ 值。
根据式（６）、式（９）和式（１０）计算得到站点的

状态判断特征数值矩阵见表 １１，其中，该时段特征

值为监测计算得到相关数值的时间平均值。 大客流

状态下无论客流增长速度如何变化，在一定时间内

其客流总量是增长的，其客流数值特征也会维持较

长时间，所以，将监测算法时间设置为 ５ ｍｉｎ。
表 １１　 预警状态模型判断数值特征矩阵

Ｔａｂｌｅ １１　 Ｓｔａｔｅ ｍｏｄｅｌ ｊｕｄｇｍｅｎｔ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｔａｂｌｅ

监测时间 ／ ｍｉｎ ａ ｓ ｂ
［０，５） １􀆰 ６３ １􀆰 ２８ ０􀆰 ２６
［５，１０） １􀆰 ７１ １􀆰 １２ ０􀆰 ３９
［１０，１５） １􀆰 ７３ ０􀆰 ９７ ０􀆰 ５３
［１５，２０） １􀆰 ７７ ０􀆰 ７７ ０􀆰 ５９
［２０，２５） １􀆰 ８２ ０􀆰 ５３ ０􀆰 ７４
［２５，３０］ １􀆰 ７４ ０􀆰 ８８ ０􀆰 ５８

　 　 将以上数据得到的同一时段的结果代入到训练

好的 ＡＮＮ 概率模型中，可得判断结果，见表 １２。
　 　 实例验证结果表明：ＡＮＮ 概率模型和预警系统

具有一定的可实施性和判断准确性，在系统实时判

定预警级别后，采取相应的预警措施即可实现应急

预警感知系统的整体性应用。

·１３２·
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表 １２　 输出结果预警等级判定

Ｔａｂｌｅ １２　 Ｏｕｔｐｕｔ ｒｅｓｕｌｔ ａｌｅｒｔ ｌｅｖｅｌ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ
监测时间 ／ ｍｉｎ 预警级别 实际预警

［０，５） 绿色预警 Ⅳ级预警

［５，１０） 绿色预警 Ⅳ级预警

［１０，１５） 橙色预警 Ⅲ级预警

［１５，２０） 橙色预警 Ⅲ级预警

［２０，２５） 黄色预警 Ⅱ级预警

［２５，３０］ 橙色预警 Ⅲ级预警

５　 结　 论

　 　 １） 针对大客流状态，优化后的 ＹＯＬＯｖ５ 模型对

目标 监 测 精 度 的 提 高 ７􀆰 ０４％， 证 明 优 化 后 的

ＹＯＬＯｖ５ 监测算法对于大客流状态下的行人目标监

测精确度更高，可为应急预警感知系统的构建提供

可靠的数据监测支撑。。
２） 完成应急预警感知系统模型构建后诊断预

警模型状态，输出结果显示，该概率神经网络诊断基

本正确，该模型较为可靠，准确性较好。
３） 实例验证结果证明 ＡＮＮ 概率模型和预警系

统具备可实施性和有效性，相比于传统大客流预警

系统，文中构建的应急预警感知系统监测灵敏度高，
处理时间短，流程更方便，有助于提高城市轨道交通

的应急预警水平。
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