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基于视频分析技术的铁路客站多粒度
动态客流评估模型

刘玉鑫

（中国铁道科学研究院集团有限公司 电子计算技术研究所，北京　100081）

摘 要：随着铁路行业快速发展，客运任务持续增加，客站面临日益严峻的客流安全问题。为实时监测客流

动态、精细化解析客流多粒度特征，提出 1 种基于视频分析技术的客站多粒度动态客流评估 （MYDC） 模型。首

先，构建铁路客运站客流数据集；其次，设计基于 YOLO 和判别式相关滤波 （DCF） 跟踪算法的旅客客流细粒

度特征感知网络，并改进面向客站的自适应人群定位 Transformer （CLTR） 模型，以捕捉客流整体分布的粗粒

度特征；最后，基于客流的物理属性及其微观与宏观特征，构建多注意力时空图卷积网络 （MASTGCN），挖掘

客流的时空动态趋势，评估站内客流安全风险等级。结果表明：细粒度特征的提取累计误差为 6.9%，粗粒度特

征的识别精确率为 89.1%，客流安全评估模型的召回率为 87.5%。该模型可为客流管理提供精准的数据支撑，具

有较强的工程应用价值。
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近年来，铁路运输行业经历了飞速发展，其运

输效能和承载能力均实现了跨越式提升，客运需求

持续增长。客流量的急剧增长不仅放大了客站运营

管理的复杂性，还显著增加了安全事故的风险，因

此，客站客流安全管理问题已成为目前亟待解决的

关键议题。

传统客流安全评估多依赖人工经验，在大客流

高峰期难以全面把握车站状态，易导致客运作业延

误与运营效率下降，亟须引入科学高效的监测技

术。目前成熟的车站客流监测技术包括 AFC 检

测［1］、红外检测［2］、视频识别［3］、手机信令［4］ 等。

AFC 通过进出站闸机精准统计人数，但无法评估

客流整体分布与动态趋势；红外检测需在车站各位

置安装传感器，投资成本高且抗干扰能力弱；手机

信令基于基站数据，安装成本低、实时性高，但涉

及乘客隐私，普适性差 ［5］。视频识别技术基于车

站既有安装的摄像机，无须 2 次安装，实时性强，

已逐渐成为主要手段。

传统视频分析如帧差法 ［6］、光流法和背景差

分法 ［7］ 等虽能通过运动捕捉实现信息表达，但无

法区分旅客与携带物品，导致直接应用时误差明

显。随着人工智能、神经网络等技术的不断发展，

目 标 检 测 算 法 取 得 了 显 著 进 展 。 其 中 ， 以 R-

CNN ［8］ 为代表的两阶段目标检测算法，将兴趣区

域检测与分类分步进行，检测精度高但计算量大且

速度慢；以 YOLO ［9］ 为代表的单阶段目标检测算

法，通过 1 个整体网络实现端到端检测，在视频领

域得到广泛应用。在客流细粒度分析方面，LIU
等 ［10］ 基于深度学习和光流法对上下车乘客进行统

计；ZHANG 等 ［11］ 基于 CNN 对进出站乘客计数；

SIPETAS 等 ［12］ 通过视频数据预测出站人数。然

而，单纯的目标检测无法捕捉运动方向、速度等动

态信息，难以准确反映客流通行情况。视频分析中

的目标跟踪算法可准确获取乘客的运动轨迹，有效
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补充运动信息，如 DeepSORT ［13］ 可在遮挡下实现

行人重识别以获取轨迹，但其复杂度高，实际应用

中难以满足大规模实时检测需求。在人群密度评估

方面，Idress 等 ［14］ 采用 Composition Loss 函数通过

头 部 位 置 局 部 最 大 值 构 建 密 度 图 并 预 测 峰 值 ；

Abousamra 等 ［15］ 提出 TopoCount 方法，采用拓扑

约束解决定位误差，利用个体间距非线性函数分离

目标。然而，这些方法多用于室外通用场景。李瑞

等 ［16］ 提出了铁路客站下的人群密度估计方法，但

无法实现对人群的定位。因此，人群评估在铁路垂

直领域下的研究仍有待深入。在客流安全状态评估

方面，豆飞等 ［17］ 分析了城市轨道交通车站设施的

类别及乘客聚集程度判断指标，提出 1 种基于云模

型的车站客流控制判别方法；赵保锋等 ［18］ 利用仿

真方法分析实现了站台拥堵和预警等级划分；李得

伟等 ［19］ 构建了不同维度下城市轨道交通枢纽站台

的短时客流密集度指数预测模型；胡国林 ［20］ 则进

一步聚焦线网层面，构建了城市轨道交通客流风险

评估方法及系统。

综上可见，现有研究多聚焦于城市轨道交通运

营系统，依赖日常运营管理经验，且时间分辨率较

低，监测周期偏长，导致无法实现车站客流的实时

评估；各分析指标间相对独立或片面，缺乏系统的

量化评估体系。而铁路客站具有多区域聚集、空间

范围广阔、层次结构复杂等典型特征，其客流安全

评估面临更大挑战。因此，亟须结合铁路客站乘客

出行特点，引入先进的视频分析技术，实时统计客

流指标，综合考虑铁路客流的时空分布、乘客个体

和群体行为等多因素，开展定量联合研究。基于

此，本文提出 1 种基于视频分析技术的铁路客站多

粒度动态客流评估模型，实现对车站客流安全等级

的量化评估，以降低安全事故的发生概率。

1 基于视频分析技术的铁路客站客流

安全评估模型

基于视频分析技术的客站多粒度动态客流评估

（Multi-granularity Yardstick for Dynamic Crowds，

MYDC） 模型框架如图 1 所示。该模型首先获取进

站口、出站口、候车厅等区域实时视频，基于 YO⁃
LO+DCF 算法提取客站各通道的细粒度客流通行

数 据 ， 随 后 采 用 自 适 应 人 群 定 位 Transformer
（Crowd Localization Transformer，CLTR） 网络描

述客流的粗粒度特征，最终融合细粒度与粗粒度客

流数据，结合客站布局设施、旅客流线及列车时刻

表等基础信息，通过时空图卷积模型进行综合分

析，输出客站客流安全评估指标与风险等级。

1. 1　基于YOLO+DCF的客流细粒度分析

基 于 YOLO （You Only Look Once） +DCF
（Discriminative Correlation Filter） 的铁路客站精细

化客流分析框架如图 2 所示，为实现精细化的客流

描述，需要实时检测和跟踪站内关键区域的通行旅

客，提取旅客在关键卡口的流线轨迹。先将关键监

控点位采集的实时视频数据作为细粒度分析的输入

信息，通过 YOLO 网络 ［11］ 实时推理出视频帧中人

体头部的准确位置，再引入头部跟踪模型 DCF［21］，

对人体头部数据进行连续实时追踪，并据此确定每

位旅客的行进方向与路线。

YOLO 系列算法将目标检测的位置框选和类

实时视频

进站口实时视频

检票口实时视频

候车厅实时视频

站台面实时视频

扶梯等通道实时视频

出站口实时视频

DCF+
YOLO

CLTR

进站通行客流 检票通行客流

扶梯通行客流 站台通行客流

通道实时视频 出站通行客流

时空图
卷积模型

候车厅人群客流 检票口排队客流

扶梯排队客流 站台人群客流

通道人群客流 出站排队客流

基础数据

客站布局与设施

旅客流线信息

列车时刻表信息

评估指标与

客站客流安全

风险等级

细颗粒度客流数据

粗颗粒度客流数据

图1　客流评估模型框架
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别检测融合，在保证检测精度的同时显著提升了检

测速度，其优良的检测效果在实时目标检测领域得

到广泛应用。然而，铁路客站摄像机的部署位置与

架设高度往往受限于复杂的现场环境，极易导致视

频图像中出现行人遮挡问题，尤其在客流量密集的

高峰时段，遮挡现象尤为突出。因此，摒弃依赖于

完整人体特征的传统目标检测方法，转而以头部作

为主要检测目标，有效解决了因人群密集、相互遮

挡而导致的客流精细化监控不足的问题。选取 YO⁃
LOv5 算法对基于旅客头部的目标识别结果进行客

流统计。采用 DCF 算法对提取的头部特征进行轨

迹跟踪，将跟踪问题转化为具有循环结构的岭回归

问题，通过最小化最小二乘损失函数，利用大量的

循环位移样本对滤波器进行在线学习，将学习得到

的滤波器应用于目标区域，通过计算两者间的响应

估计感兴趣区域的目标状态。具体而言，在视频的

某一帧中，DCF 基于已知的目标位置，使用目标

多通道特征结合损失函数来学习滤波器，该损失函

数为

LDCF = arg min
F
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2
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（1）

式中：X t,d 为第 t 帧中跟踪目标中心提取的第 d 个特

征通道对应的 M×N 维矩阵，即向量化训练样本，

X t，d ∈RM × N；F t,d 为 待 学 习 优 化 的 对 应 滤 波 器 ，

F t，d ∈RM × N；D 为总的特征通道数；Y为高斯分布

生成的标签，Y∈RM × N；⊛为卷积运算；λ 为滤波

器的正则项参数。

客站细粒度客流通行特征如图 3 所示。针对进

出站闸机组、检票闸机组、站台电梯口等关键区

域，在监控视频中心处设置 2 条横向跨越检测线

（a 线和 b 线），并规定每条检测线对应的动作穿越

方向。采用 YOLO+DCF 算法获取每位乘客的行

进轨迹，并依据其穿越检测线的先后顺序，判定人

员在视频中的位移大小和方向，进而生成任意时间

跨度内旅客通行数量 Q、通行速度 μ 等细粒度特

征。μ 的计算式为

μ = Q
Δt

（2）

式中：Δt 为统计时间。

1. 2　基于自适应CLTR的客流粗粒度分析

客流粗粒度分析是 1 种宏观层面的客流描述，

旨在刻画区域内的客流动态分布规律与整体变化趋

势。研究基于改进的 CLTR［22］ 人群动态感知网

络，分析候车厅、站台区域、出站厅 3 个区域的人

群分布状态、密度变化、流动模式等特征。

CLTR 人群动态感知网络结构如图 4 所示。该

网络基于回归思想，将人群定位任务建模为集合预

测问题，无须额外的前处理与后处理操作。网络结

构主要包含卷积神经网络 （CNN）、Transformer 
编码器与解码器以及 K 近邻匹配算法，可实现密集

场景下的人群分布实时检测。其中 K 近邻匹配算法

在训练阶段对旅客头部的预测点与真实标注点进行

匹配，未成功匹配的预测点被判定为背景点，从而

有效利用上下文信息作为补充。

CLTR 在大规模通用密集人群数据集上的预训

练模型，难以直接适配铁路客站这一垂直场景。客

站内人群密度分布不均，为适应不同密集程度下的

人群定位与计数任务，提升模型在客站场景的泛化

能力，K 近邻匹配算法中的 k 值改进为自适应调整

图2　基于YOLO+DCF的细粒度客流分析框架

图3　客站细粒度客流通行特征
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方式，可根据局部人群密度动态选取近邻点数量，

具体调整策略如下。

1） 局部密度估计

对每个真实点 yi，计算其 m 个最近邻距离的平

均值 di，m （m 为预设的小整数），以此快速估计局

部密度。密度越高，di，m 取值越小。

2） 全局密度归一化

计算训练集全局平均最近邻距离，并将其作为

基准用于标准化不同数据集间的密度范围差异。

3） 自适应 k 值

根据局部距离与全局基准的比例动态调整 k
值，通过剪裁函数控制其范围，防止极端情况下的

不合理值。

ki = c (êëêêêê ú

û
úúúú

dglobal

di,m
kbase , kmin, kmax) （3）

式中：ki 为每个真实点 yi 对应的 k 值；kbase 为基准

值，初始取值为 4；dglabal 为全局平均最近邻距离，

即所有训练图像中真实点 di,m 的平均值；c (  ⋅ ) 为
剪裁函数，将 x 限制在 [a，b]内，防止 ki 值过小或

过大；⌊⋅」 为向下取整运算，确保 ki为整数；kmin 和

kmax 为 ki 取值的最小值和最大值，kmin 取值为 2，kmax

取值为 8。

在训练前预计算 dglobal 和 di，m，避免训练时重复

执行复杂运算。由此实现密度自适应，k 值随局部

密度动态调整，密集区域采用更大 k 值捕捉广泛上

下文，稀疏区域采用较小 k 值抑制噪声。

训练所得自适应 CLTR 模型，可提取区域内

排队长度和人群密度等粗粒度客流特征，此类特征

是描述区域拥挤程度最直观的指标。当车站内旅客

较少时，客流处于自由流状态，其客流密度较低；

当车站发生大客流时，客流处于拥堵流状态，客流

量和客流密度较大。其中，排队长度指一定统计时

间内区域内的聚集人数，可由上述 CLTR 模型直

接解析得到，人群密度 K 指统计时间内区域聚集人

数 N 与有效聚集面积 S 的比值，其计算式为

K = N
S

（4）

进一步引入排队客流的通行时间以表征客流通

行的延误程度，侧面反映客流的通行状态。排队时

间 t 的计算式为

t = L
v

（5）

式中：L 为卡口前方的排对长度；v 为当前卡口的

实时通行速度。

1. 3　客流安全评估

大型铁路客站具有关键卡口多、通行距离长、

候车面积广等特点，属于典型复杂系统。一旦站内

某节点发生客流风险，易在站内传播并引发连锁反

应，对运营安全构成严重威胁，因此，辨识和评估

客流风险对于客站安全管理十分重要。铁路客站旅

客流线如图 5 所示。根据旅客的走行目的，可将车

站设施对旅客的服务流线分为进站流线、出站流线

及换乘流线。客流风险关键节点包括：闸机组区域

（到达率超过离开率致堆积）、候车厅/站台 （流线

交织致冲突）、楼扶梯区域 （宽窄过渡致通行能力

不匹配），均易引发拥堵。

周继彪 ［23］ 和彭羽飞 ［24］ 等提出城轨交通客流

图4　CLTR人群动态感知网络结构

图5　铁路客站旅客流线
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的评估因素包含客流拥挤程度、拥挤持续时间等。

然而在构建铁路客站客流安全等级时，还需考虑关

键区域的客流通行情况。当车站人行设施出现客流

拥挤、速度降低、走行受限、短时客流剧增、密度

增大且拥挤持续时间较长时，将提升区域客流风

险，极易引发安全事故。为此，所提客流安全评估

模型综合考虑客流的细粒度与粗粒度特征，将铁路

客站客流安全评估转化为图模型 ［25］ 的辨识问题。

铁路客站可抽象为有向图G (V，E，A)，其中：V
为节点集 （|V |= Nkey），由车站中 Nkey个关键区域组

成；E 为节点的边集；A为邻接矩阵，A∈RNkey × Nkey，

表征节点间的空间连接关系。图G中每个节点包含

P 个特征，每个节点在 t 时刻的特征向量为 x i，t（i=
1，2，…，N key），xi，t ∈ RP。定义 t 时刻客站图中

全 部 节 点 的 特 征 向 量 X t =( x1,t, x2,t,…, xNkey,t )T，

X t ∈RNkey × P，则一定时间段 τ 内车站的安全风险为

y = f (X1,X2,…,Xτ) （6）
式中：f 为基于图结构的安全风险评估函数。

多注意力时空图卷积网络 （Multi-Attention in⁃
tegrated Spatial-Temporal Graph Convolutional Net⁃
work，MASTGCN） 架构如图 6 所示。该网络包

含 2 个分支：时空融合提取模块和时序特征学习模

块。在时空融合提取模块中，多个时空图卷积块

（ST blocks） 串联构成，通过时空图卷积模块提取

不同时刻车站内关键区域的客流特征，并建模空间

拓扑与时间演化的关联关系，辅以时空注意力机制

实现特征的自适应加权与筛选；时序特征学习模块

由多个时间卷积块连接而成，以节假日、列车时刻

表数据作为输入，引入注意力机制探究不同时间维

度因素对客流风险等级评估的影响。为提升训练稳

定性并避免梯度消失，2 个分支均采用残差学习架

构，通过特征融合层和全连接层融合两分支特征，

输出车站客流安全风险的最终评估结果。

时空融合提取模块以客站关键区域为节点，输

入特征包括排队长度 L、排队通行时间 t、通行速

度 v、旅客通行数量 Q 和区域人群密度 K。这些特

征在时空维度上呈现显著异质性：其空间分布随时

间动态演变，时间序列特征又随空间位置差异而变

化，这种双重变异性充分体现了数据内在的时空耦

合特性。

采 用 图 卷 积 网 络 （Graph Convolutional Net⁃
work，GCN） 进行空间特征提取，并利用门控循

环单元 （Gated Recurrent Unit，GRU） 从 GCN 输

出的特征矩阵中学习时序依赖关系，从而实现对客

流时空特征的全面建模。考虑到不同时间步和区域

提取的特征对客流风险评估的贡献度存在差异，因

此，引入时间和空间注意力机制进行特征权重分

配，能够自适应地评估和捕捉时空中的关键信息。

空间注意力矩阵G为

ì

í

î

ï
ï
ïï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

G=VG·   σ ((Χh,l-1W1)W2(W3Χh,l-1) T+bG)
G ′i,j=

exp ( Gi,j )

∑
j=1

Nnode

exp ( Gi,j )

（7）
式中：Χh,l - 1 为第 l 层时空块的输入；VG，bG 和Wi

为可学习的参数，i=1，2，3；σ （·） 为激活函数；

Gi，j 为节点 i 和节点 j 间的关联强度；Nnode 为节点

数量。

时间注意力矩阵M为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

Μ=Vm·   σ (((Χh,l-1) T
U1)U2(U3Χh,l-1)+bm)

M ′i,j=
exp ( )Mi,j

∑
j=1

Tl-1

exp ( )Mi,j

（8）
式中：Vm，bm，Uq 为可学习的参数，q=1，2，3；

Mi,j 为时间 i 和时间 j 间的依赖强度；Tl - 1 为第 l 层

时间维度的长度。

通过图卷积神经网络提取节点集 V 的空间结

构特征，GCN 中第 l 层至第 l+1 层的传播式为

H l + 1 = σ ( D͂- 1
2 A͂D͂

- 1
2H lW l) （9）

其中，图6　MASTGCN架构
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A͂= I+A

D͂= diag ( D͂i,i )= diag ( )∑
j

A͂i,j

式中：I为单位矩阵；D为对角阵，W l 为 l层的可学

习参数；H l 为第 l 层的输入；H l + 1 为第 l 层的输出；

A͂为自环邻接矩阵；A͂i,j 为 A͂中第 i 行第 j 列元素。

时空融合模块中时序特征的提取选用 GRU，

以规避传统 RNN 易出现的梯度消失与梯度爆炸问

题，同时保障模型推理效率。GRU 的核心作用是

对经图神经网络拓扑聚合后的序列特征进行时间建

模，提取其时间特征 ［26］。GRU 的计算式为

H t = (1 - z t)⊙H t - 1 + z t⊙H͂ t （10）
其中，

H͂ t = tanh (X tWh + (r t⊙H t - 1)Uh + bh)
z t = σ (X tWz +H t - 1Uz + bz)
r t = σ (X tW r +H t - 1Ur + br)

式中：z t 为更新门；r t 为重置门；H t 为当前时刻空

间 GCN 的输出；H͂ t 为候选隐状态；H t - 1 为上一时

刻的隐藏状态；⊙ 为 Hadamard 积运算符。

时序特征提取模块同样采用 GRU，以提取节

假日和列车时刻表中的时间特征，探究其对客流风

险评估的影响。数据编码方式为：若当日为节假日

编码为 1，否则为 0；在列车开检至离站时段内编

码为 1，其余时段为 0。

MASTGCN 模型的输出阶段采用特征融合层

对 2 个关键模块的输出进行整合，将时空特征融合

模块提取的时空交互特征与时序特征学习模块捕获

的动态演化特征进行张量拼接，经降维操作转换为

统一的一维特征表示，再通过全连接层实现特征空

间的非线性映射，输出客流风险值。基于此，定义

车站客流的安全风险等级：0≤y≤0. 2 为 1 级；0. 2
<y≤0. 4 为 2 级；0. 4<y≤0. 6 为 3 级；0. 6<y≤
0. 8 为 4 级；0. 8<y≤1 为 5 级。

2 试验分析

2. 1　PFD数据集

构建铁路客运站客流数据集 （Passenger Flows 
Dataset，PFD），该数据集由公开数据集与铁路客

站客流数据集组成，共包含 3 000 余张图像。其

中，公开数据集由 JHU-Crowd++的 1 000 张及

NWPU 的 1 000 张构成；铁路客站客流数据采集自

北京西站、北京朝阳站、上海虹桥站等客站，覆盖

进站、检票、候车等多个场景，共 1 000 余张视频

帧。所有视频帧均对人员头部信息进行精准标注，

用于训练 YOLO 的头部检测模型和 CLTR 模型。

PFD 数据集示例如图 7 所示。

2. 2　评价指标

为证明所提模型在车站客流特征提取和评估中

的性能，采用多类指标对各模型进行综合评价。精

确率指模型预测为正类的样本中真正例所占比例；

召回率指真实正类样本中被模型正确预测为正类的

比例；平均精度 Ap 通过计算“精确率-召回率”曲

线下的面积，综合反映模型在该类别上的性能；F1

分数为精确率和召回率的调和平均数，用于综合评

估分类模型的整体性能。精确率 P、召回率 R、平

均精度 Ap 和 F1 分数的计算式为

P = TP

TP + FP
（11）

（a） 示例 1

（d） 示例 4

（b） 示例 2

（e） 示例 5

（c） 示例 3

（f） 示例 6

图7　PFD数据集示例
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R = TP

TP + FN
（12）

Ap =∫
0

1

P ( R ) dR （13）

F1 = 2PR
P + R

（14）

式中：TP 为正确检测出正样本的数量；FP 为将负

样本预测为正样本的数量；FN 为将正样本预测为

负样本的数量。

帧率 （Frames Per Second，FPS） 是衡量模型

处理速度的核心指标，表示模型每秒可处理的图像

帧数，其值越高表明模型实时性越好。平均绝对误

差 （Mean Absolute Error，MAE） 为预测值与真

实值间绝对误差的平均值，用于表征预测的整体偏

差水平。均方误差 （Mean Squared Error，MSE）

为预测值与真实值间平方误差的平均值，可放大较

大误差的影响，对异常值更为敏感；均方根误差

（Root Mean Squared Error， RMSE） 为 均 方 误 差

的平方根，同样适用于回归模型评价，既保留了

MSE 对大误差的放大特性，又因单位与原始数据

一致更便于直观解释。

2. 3　细粒度客流监测算法结果

1） 旅客头部检测算法

选取 YOLOv5 进行旅客头部检测，在 PFD 数

据集上进行模型预训练，硬件为 RTX6000，显存

为 48 G，基于 Pytorch 深度学习框架实现。为保证

对比试验的公平性，训练不同尺寸模型的超参数保

持一致，设置迭代次数为 200，置信度阈值为 0. 5。

在同一测试数据集下，YOLOv5 系列模型性能对

比见表 1。由表 1 可知，模型参数越大，检测精度

越高，但检测速度会降低。YOLOv5s 模型的综合

性能最为均衡，因此现场选用其作为基础模型，在

保证检测效果的同时保持处理速度，可接入更多摄

像头，保证细粒度分析的实时性。

检测算法面向铁路客站垂直场景，仅针对视频

帧中旅客头部目标进行识别。为验证所选模型的合

理性，将 YOLOv5s 与先进 YOLO 算法 （如 YO⁃
LOv9s、YOLOv10s） 在 PFD 数据集上进行对比测

试，所得结果见表 2。由表 2 可知，在铁路客站专

用数据集上，各模型检测精度差距较小，而 YO⁃
LOv5s 在处理速度上表现更优。考虑到客流安全评

估需在候车层 （45 个摄像头）、站台层 （56 个摄像

头）、出站口 （10 个摄像头） 等关键区域部署设

备，且所有摄像头分辨率均为 1 920 像素×1 080 像

素，需在保证检测精度的同时满足实时统计分析需

求。权衡综合性能与速度，YoLov5s 是实现精度与

实时性均衡的最优选择。

2） 人员跟踪性能分析

基于 YOLOv5s 的人员定位结果，采用 DCF 算

法跟踪目标。为验证 DCF 在铁路客运站场景下的

有效性，选取另外 2 个主流的跟踪模型 DeepSORT
与 IOU 跟踪器进行对比试验，统计结果见表 3。由

表 3 可知，YOLOv5s+DeepSORT 组合的客流统

计精确率最高，达 99. 6%，但 DCF 在统计精度与

实时性能的权衡上更贴合铁路客站多摄像头、高分

辨率的实际应用场景，可在保证较高统计精确率的

同时满足现场实时分析需求。

3） 实际场景下的精细化客流数据

选取南昌东站作为试点站，以检票口和出站口

客流通行量为核验对象。基于视频分析技术实时计

算关键区域的通行人数，并与该站官方购票数据进

行对比验证，结果如图 8 所示。经统计并计算可得

视频分析结果与购票真实数据的累计误差为 6. 9%，

验证了细粒度客流表征在实际客站场景下的统计准

确性与可靠性。

2. 4　粗粒度客流监测算法结果

本试验在 PFD 数据集上进行训练和测试，具

体划分为训练集 1 930 张，验证集 300 张，测试集

900 张。采用 ResNet50 作为主干网络，Transformer
架构的编码器与解码器层数均设置为 6 层，实例查

询集的数量设定为 500。数据集增强策略包含随机

表1　YOLOv5系列模型性能对比

模型名称

YOLOv5s
YOLOv5m
YOLOv5l

参数量/M
7.3

20.6
46.3

平均精度/%
85.7
87.3
89.4

召回率/%
86.1
87.6
90.3

FPS
150

85
45

表3　精细化客流统计结果

算法名称

YOLOv5s+DeepSORT
YOLOv5s+IOU
YOLOv5s+DCF

算法
统计值/人

282
269
281

客流
真实值/人

283
283
283

精确率/%

99.6
95.1
98.3

表2　不同YOLO算法在客流数据集的测试对比

模型名称

YOLOv5s
YOLOv9s
YOLOv10s

平均精度/%
85.7
87.8
87.6

单图推理时间/ms
1.92
3.54
2.66
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裁剪、随机缩放和水平翻转 （翻转概率为 0. 5），

输入图像尺寸统一为 256 像素×256 像素，经无重

叠 裁 剪 后 ， 不 足 部 分 用 0 填 充 。 设 置 学 习 率 为

0. 000 1、批处理大小为 16，参数 k 在 2~8 之间自

适应选择。人群定位与计数性能对比见表 4。由表

4 可知：相较于基础 CLTR 模型，改进 CLTR 模型

在各项指标上均取得显著优势，在计数任务中，其

精确率、召回率及 F1 分数分别提升 4. 2%，5. 3%
和 4. 8%；在计数任务中，其 MAE 和 MSE 分别下

降 10. 4% 和 17. 8%。

基于自适应的 CLTR 模型在不同场景下的粗

粒度客流可视化结果如图 9 所示。该图展示了检票

口、站台区、候车厅 3 个不同场景下提取粗粒度特

征的人群数量，图中：黑色点表示解析出的旅客位

置；点的数量表示区域中旅客的总数量。

2. 5　客站客流安全评估

通过多位专家打分的方式，将客流安全等级进

行分级。基于粗细粒度客流特征数据，对南昌东站

客流风险数据集进行扩充，得到 28 934 条高质量

样本，数据项包含排队长度、排队通行时间、通行

速度、旅客通行数量、区域人群密度、节假日属性

及列车时刻表等。

模型训练以估计值与真实值之间的均方误差

（MSE） 作为损失函数，设训练阶段批处理大小为

64，学习率为 0. 000 1。为验证所提模型的有效性，

选取多种经典模型作为基准进行对比，包括历史平

均 （HA） 模型、自回归移动平均 （ARIMA） 模型、

长短时记忆（LSTM）网络、门控循环单元（GRU）、

时空图卷积网络 （STGCN） 以及基于多级注意力

表4　人群定位与计数性能对比

模型名称

基础 CLTR 模型

改进 CLTR 模型

精确率/%

84.9

89.1

召回率/%

82.2

87.5

F1 分数/%

83.5

88.3

MAE

68.3

61.2

MSE

280.5

230.6

（a） 检票口数据

（b） 出站口数据

图8　算法结果对比

（a） 检票口实景

（d） 检票口可视化

（b） 站台实景

（e） 候车厅可视化

（c） 通廊实景

（f） 通廊可视化

图9　不同场景下的粗粒度客流实景及可视化结果
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的递归神经网络 （GeoMAN）。不同模型的性能对

比见表 6。

传统时间序列分析模型 （如 HA 和 ARIMA）

的预测误差显著偏高、召回率较低，反映出这类方

法在刻画客流数据非线性特征与复杂时空关联方面

存 在 局 限 性 ； 考 虑 时 间 相 关 性 与 空 间 相 关 性 的

STGCN， GeoMAN 及 MASTGCN 模 型 ， 相 较 
LSTM，GRU 等仅聚焦时序特征的传统深度学习

模型表现更优；GeoMAN 的性能优于 STGCN，验

证了多级注意力机制在捕捉客流时空动态变化中的

有效性；MASTGCN 在数据集上的各项评估指标

均取得最优表现，该网络在融合多注意力机制的基

础上，额外融入时序特征信息，实现了预测误差的

进一步降低，充分证明其在客流预测任务中的优越

性与创新性。

通过所提 MYDC 模型对南昌东站的客流进行

评估，整体客流风险等级如图 10 所示。由图 10 可

知，客流风险等级的变化趋势与客流规模呈显著正

相关，风险等级的 2 个极大值点出现在 15：30 及之

后，此时间段前后站内客流显著增长，进站与出站

客流叠加，形成短时大客流；客流叠加引发旅客排

队进出站频次增加，进一步放大了客流安全的不稳

定因素，待后续旅客逐步疏散、站内通行恢复稳定

后，风险等级随之回落，整体态势维持在动态较低

水平。

3 结 论

本文紧密结合铁路客站内客流安全管控的实际

需求，为实现车站客流安全风险的及时量化与高效

管控，提出 1 种基于视频分析技术的客站多粒度动

态客流评估 （MYDC） 模型。构建了铁路客运站

客流数据集 （PFD），并引入视频分析技术，设计

了粗、细双维度客流特征提取方案。其中，细粒度

特征提取采用 YOLO 与 DCF 技术，实现了客流速

度、流量等核心参数的实时精准计算；粗粒度特征

提取基于改进的 CLTR 模型，有效完成了区域排

队状态、人群空间分布等宏观特征的准确分析。在

此基础上，综合考虑车站区域功能差异与列车时刻

表约束，构建基于时空图卷积的客站客流安全评估

模型 MASTGCN。南昌东站的实际应用表明，所

提 MYDC 模型能够精准刻画现场实时客流的时空

演化特征，全面、客观地评估客流安全风险状态。

未来研究可从 3 个方面进一步深化与拓展：一

是扩大数据集覆盖范围，纳入不同季节、节假日高

峰及异常客流 （如突发聚集、紧急疏散） 等场景数

据，提升模型的泛化能力；二是融合多源数据 （如

旅客出行画像、设备运行状态等），优化 MAST⁃
GCN 模型结构，进一步提升客流安全风险评估的

精准度与提前预警能力；三是探索模型的轻量化部

署方案，适配车站边缘计算设备，实现客流安全评

估与管控指令的实时响应，推动技术成果的规模化

落地应用。

表6　不同模型的性能对比

模型名称

HA
ARIMA
LSTM
GRU
STGCN
GeoMAN
MASTGCN

RMSE
40.09
39.21
34.56
33.83
25.46
21.73
18.14

MAE
26.35
24.32
21.63
20,17
15.78
15.04
11.21

R/%
72.5
70.2
81.1
80.3
82.6
83.8
87.5

图10　南昌东站整体客流风险等级
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Multi-Granularity Yardstick for Dynamic Crowds Model for 
Railway Passenger Stations Based on Video Analysis Technology

LIU Yuxin
(Institute of Computing Technology, China Academy of Railway Sciences Corporation Limited, Beijing 100081, China)

Abstract: With the rapid development of the railway industry and the continuous increase of passenger transport 
tasks, railway passenger stations are facing increasingly severe passenger flow safety issues.  To realize real-
time monitoring of passenger flow dynamics and finely analyze the multi-granularity characteristics of passenger 
flow, a Multi-granularity Yardstick for Dynamic Crowds (MYDC) model for railway passenger stations based 
on video analysis technology is proposed.  Firstly, a passenger flow dataset for railway passenger stations is 
constructed.  Secondly, a fine-grained feature perception network for passenger flow is designed based on 
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YOLO and Discriminative Correlation Filter (DCF) tracking algorithm, and the adaptive crowd localization 
Transformer (CLTR) model for railway passenger stations is improved to capture the coarse-grained features of 
the overall passenger flow distribution.  Finally, based on the physical attributes of passenger flow as well as its 
micro and macro characteristics, a Multi-Attention Spatio-Temporal Graph Convolutional Network (MASTGCN) 
is constructed to mine the spatio-temporal dynamic trends of passenger flow and assess the safety risk level of 
passenger flow in the station.  The results show that the cumulative error of fine-grained feature extraction is 
6. 9%, the recognition accuracy of coarse-grained features is 89. 1%, and the recall rate of the passenger flow 
safety assessment model is 87. 5%.  The proposed model can provide accurate data support for passenger flow 
management and has strong engineering application value.

Key words: Crowd perception; Video analysis; Railway passenger station; Security assessment; Transformer 
model; Spatio-Temporal Graph Convolutional Network (STGCN)
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