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铁路客运车站旅客异常行为智能识别和

监测方法研究

李　君１，陈瑞凤２，徐春婕２，吕晓军２
（１．北京经纬信息技术有限公司，北京　１０００８１；

２．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：目前国内多数车站仍采用视频回放方式识别旅客异常行为，无法保障效率和精确度，影响车站安全稳定运营；为提升

车站旅客异常行为监测的智能化水平，采用ＣＮＮ算法，选取站台区域越界旅客为重点研究对象，对旅客异常行为进行智能识别；

选取候车大厅、检票口等区域，采用 ＭＣＮＮ算法对人群密度进行识别和监控；借助仿真平台和车站现场数据模拟验证，结果显

示距站台第一、二边界内的人数均占当前视频画面总人数１２％左右，识别率达９０％，该结果可为车站安全保障业务和客运组织

优化提供作业指导，以保障车站安全稳定运营。

关键词：铁路客运车站，异常行为，主动监控，智能识别

犚犲狊犲犪狉犮犺狅狀犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀狋犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀犪狀犱犕狅狀犻狋狅狉犻狀犵犕犲狋犺狅犱狅犳

犚犪犻犾狑犪狔犘犪狊狊犲狀犵犲狉犃犫狀狅狉犿犪犾犅犲犺犪狏犻狅狉

ＬＩＪｕｎ１，ＣＨＥＮＲｕｉｆｅｎｇ
２，ＸＵＣｈｕｎｊｉｅ

２，ＬＸｉａｏｊｕｎ
２

（１．ＢｅｉｊｉｎｇＪｉｎｇｗｅｉＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＣｏ．，Ｌｔｄ．，Ｂｅｉｊｉｎｇ　１０００８１，Ｃｈｉｎａ；

２．ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＣｏｍｐｕｔｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＣｈｉｎａＡｃａｄｅｍｙｏｆＲａｉｌｗａｙＳｃｉｅｎｃｅｓＣｏ．，Ｌｔｄ．，Ｂｅｉｊｉｎｇ　１０００８１，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ａｔｐｒｅｓｅｎｔ，ｍｏｓｔｓｔａｔｉｏｎｓｉｎＣｈｉｎａｓｔｉｌｌｕｓｅｖｉｄｅｏｐｌａｙｂａｃｋｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙａｂｎｏｒｍａｌｂｅｈａｖｉｏｒｏｆｐａｓｓｅｎｇｅｒｓ，ｗｉｔｈｌｏｗｅｆｆｉ

ｃｉｅｎｃｙａｎｄａｃｃｕｒａｃｙ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｏｆｓｔａｔｉｏｎｐａｓｓｅｎｇｅｒａｂｎｏｒｍａｌｂｅｈａｖｉｏｒｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ，ｗｅａｄｏｐｔＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ （ＣＮＮ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｓｅｌｅｃｔｔｈｅｃｒｏｓｓ－ｂｏｒｄｅｒｐａｓｓｅｎｇｅｒｓｉｎｔｈｅｐｌａｔｆｏｒｍａｒｅａａｓｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｂｊｅｃｔ，ａｎｄｃｏｎｄｕｃｔｉｎｔｅｌ

ｌｉｇｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅａｂｎｏｒｍａｌｂｅｈａｖｉｏｒｔｏｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｌｙｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅｉｒａｂｎｏｒｍａｌｂｅｈａｖｉｏｒｓ．ＴｈｅＭｕｌｔｉ－ＣｏｌｕｍｎＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ （ＭＣＮＮ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｕｓｅｄｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙａｎｄｍｏｎｉｔｏｒｔｈｅｃｒｏｗｄｄｅｎｓｉｔｙｉｎｔｈｅｗａｉｔｉｎｇｈａｌｌ，ｔｉｃｋｅｔｇａｔｅａｎｄｏｔｈｅｒａｒｅａｓ．

Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｂｕｉｌｄａｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｐｌａｔｆｏｒｍ，ｕｓｉｎｇｔｈｅｒｅａｌｖｉｄｅｏｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｄａｔａｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｍｏｄｅｌｓ．Ｗｉｔｈｔｈｅｈｅｌｐｏｆｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｐｌａｔ

ｆｏｒｍａｎｄｓｔａｔｉｏｎｆｉｅｌｄｄａｔａｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｐｅｏｐｌｅｗｉｔｈｉｎｔｈｅｆｉｒｓｔａｎｄｓｅｃｏｎｄｂｏｕｎｄａｒｉｅｓｏｆ

ｔｈｅｐｌａｔｆｏｒｍａｃｃｏｕｎｔｓｆｏｒａｂｏｕｔ１２％ｏｆｔｈｅｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｃｕｒｒｅｎｔｖｉｄｅｏｉｍａｇｅｓ，ａｎｄｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｉｓｕｐｔｏ９０％．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓ

ｃａｎｐｒｏｖｉｄｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｇｕｉｄａｎｃｅｆｏｒｔｈｅｓｔａｔｉｏｎｓａｆｅｔｙｇｕａｒａｎｔｅｅｂｕｓｉｎｅｓｓａｎｄｐａｓｓｅｎｇｅｒｔｒａｎｓｐｏｒｔｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ｓｏａｓｔｏｅｎ

ｓｕｒｅｔｈｅｓａｆｅａｎｄｓｔａｂｌｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｔａｔｉｏｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｒａｉｌｗａｙｐａｓｓｅｎｇｅｒｓｔａｔｉｏｎ；ａｂｎｏｒｍａｌｂｅｈａｖｉｏｒ；ａｃｔｉｖｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ；Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

０　引言

随着运营里程的增加和旅客发送量的突增，中国高速

铁路建设取得了举世瞩目的成就，客运服务信息系统承担

着举足轻重的作用，如何保障旅客安全出行始终排在客运

服务首要位置［１］。客运服务的安全管控也从一开始的被动

监管、巡查式管理、追溯不及时到主动监控、安全预警、

智能化管控，实现了铁路客运服务安全管理质的飞跃，但

在保障旅客运输和客运服务的安全方面仍然存在问题追溯

滞后、潜在隐患发现不及时、运输组织不畅等问题［２３］。据

此，利用从综合视频网接入的实时综合视频流等数据，结

合列车运行时刻表等运输调度数据，通过卷积神经网络的

算法，选取客运车站站台这一重点区域，进行对视频场景

中旅客跨越站台白线、禁区徘徊等异常行为的识别、判断、

跟踪、告警［４］，及时提醒车站工作人员和客运值班人员，

对铁路客运车站旅客异常行为进行主动监测和实时调控，

同时根据预判信息提早预防客运作业风险，及时发现潜在

客运作业安全隐患，保障客运车站安全稳定运营。后续可

以考虑对监控到的异常事件进行结构化信息的提取，如重

点人员的识别及跨域追踪、站内遗留物检测等。

对于客运车站内售票大厅、检票口、候车室等人员密
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集度较大区域，采用多列卷积神经网络算法，较为精准的

定位人员具体位置并以识别概率的形式进行清晰标记，主

动监测和识别人员密度，并按照人员聚集程度进行合理引

流分流，适当开放进站闸机或按需增减检票口，为更为顺

畅的安排客运组织和客运作业计划提供数据依据。后续可

以以客流组织为基础，结合具体的作业场景和作业模式，

分析比对客流组织过程中的关键环节，得出不同场景、不

同区域、不同周期的进站客流统计结果，从而预测下一阶

段该区域客流。通过对典型流线布局的形式和特点进行系

统性分析，并结合排队系统有关理论完善客运设备配置、

优化客流组织流线。

１　旅客异常行为智能识别和监测方法研究

针对目前存在的客运服务管控分散、生产管理效率低

下、客流组织安排不合理等弊端，选取铁路客运车站站台

和候车厅等重点区域，采用神经网络的基本算法对越界入

侵识别不及时、站段防护不到位、客运作业流线设计不合

理、客运组织安排不当等问题进行算法选取和模型搭建，

借助智能化的技术手段对以上车站痛点进行研究。针对旅

客站台越界和站内重点区域人员密度监控两个典型场景进

行研究，分别搭建 “旅客站台白线越界入侵监控及预警模

型”和 “人员密集度主动监测控制模型”。在 “旅客站台白

线越界入侵监控及预警模型”中，采用ＣＮＮ网络提取站台

白线附近区域视频图像特征信息并根据旅客与白线的距离

进行阈值判断，从而对旅客进行主动监控和预警；在 “人

员密集度主动监测控制模型”中选取站内人群较为密集的

候车室、检票口、售票厅等重点区域进行监控，利用 ＭＣ

ＮＮ模型动态识别人员数量，用不同颜色直观标示密度大

小，便于客运工作人员实时监控站内重点区域人群密度，

提前做出客运计划安排。

２　旅客异常行为智能识别和控制设计

对于旅客异常行为的智能识别和控制，分别选取站台

和候车室两个区域白线越界入侵监控预警和人员密集度主

动监控的设计。对于站台白线越界，目前有很多较为成熟

的检测方法且准确率也较高，但在铁路客运车站这种客流

量大，旅客行为不受控制可能性大的应用场景较为特殊，

针对此类典型场景进行设计可为后续相关研究提供应用参

考。对于人员密度的主动监测，采用较为先进的 ＭＣＮＮ算

法，在不容易识别的选择框上叠加识别概率，且选取人群

密度大的客运车站候车大厅，更加容易叠加相关算法进行

后续试验。具体设计思路和具体描述如下。

２１　旅客站台白线越界入侵监控及预警设计

１）设计思路及方法：

铁路客运车站作为现阶段最主要的交通枢纽，人员流

动性较大，车站上下车人数较多、人员流动性大且换乘站

客流量较大，站台上经常会出现旅客跨越白线、站端入侵

等现象，以上旅客异常行为又往往容易被车站工作人员所

忽视［５］，尤其在车站运营高峰时期和大面积晚点等情况下

显得尤为突出，极大程度上增加了车站客运安全事故发生

的概率，严重影响到车站的客运作业安全。为有效保证每

位乘客的人身以及财产安全，往往需要车站安保人员和站

台客运工作人员长期对站台的安全状况实时盯控，耗费极

大的人力和物力。随着近年来车站视频监控及视频分析技

术的不断完善和飞速发展，尤其是对于人员的姿态估计、

行为识别等的检测和识别技术逐渐成熟，如：通过检测图

像中所有人的关节进而分配给对应个人的ＯｐｅｎＰｏｓｅ人体姿

态估计算法、通过ＣＮＮ网络提取图像特征信息并分类的行

人识别算法、以及通过改进网络结构、结合３Ｄ卷积的各种

行人识别的深度学习算法，这些算法的准确度和精细度也

更高，更容易精准的识别出目标行人［６７］。对于铁路客运车

站这一具体应用场景来讲，通过视频画面实时进行行人越

界入侵的检测，能够大幅提升车站客运工作人员作业效率

和客运车站智能化安全管理水平，被越来越广泛的运用于

车站安保工作当中。

目前，我国铁路客运车站在行人越界入侵检测方面普

遍采用事后调取视频或图像进行逐帧比对的方式，这种传

统的检测方式极大地降低了铁路客运管理的运营效率，且

上述检测方法往往是在事故发生后所采取的，不能给现场

安保人员提供提前预处理的指导，实时性差。因此，提供

一种能够快速、精准、实时的完成铁路客运站站台白线越

界入侵报警的车站监控视频检测技术，以提高工作效率、

减少人力物力资源的浪费，成为亟需解决的技术问题。

２）实现流程图：

通过对由视频监控网获取到的视频图像进行分析，确

定视频画面中的白线边界，并根据车站要求人工定义警戒

区域为白线边界以内５～１０ｃｍ。根据接收到的列车到发信

号，开始检测站台指定区域内的行人，并对站台白线进行

检测 （即获取白线边界位置及白线警戒区域）；然后在预设

时间段 （根据实际需要进行设置，如３０秒）内，判断列车

停稳信息，如果确定列车已停稳则停止检测区域内的行人，

否则持续检测直到收到列车停稳信号为止。若目标行人与

白线边界距离大于第一预设距离 （白线内边界以外１０～

６０ｃｍ，则启动入侵越界报警；若目标行人与白线边界距离

在第一预设距离与第二预设距离 （白线内边界以外５～

１０ｃｍ）之间，且逗留时间超过１０秒，则系统启动徘徊报

警跟踪；若目标行人距离白线内侧距离５ｃｍ以内，则开启

重点人员追踪，必要时跨域跟踪，具体思路如图１所示。

具体假设所检测的某一帧画面宽度为犮，画面高度为犪，

检测宽度为犫，目标物体 （包含目标行人的检测框）高度为

犺，宽度为狑，左上角坐标为 （狓，狔），画面左上角坐标默认定

义为 （０，０），目标行人尺寸示意如图２所示。图３中对站

台边界及站台白线位置进行了说明，站台白线宽度约设置

为６０ｃｍ，其内侧距离站台边界的距离设置为１００ｃｍ，行人

越界的第一预设距离设置为距离站台白线内侧１０ｃｍ，第二

预设距离设置为距离站台白线内侧５ｃｍ，以上设置可以根

据各个客运站要求不同进行适当调整。根据以上设置可以
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图１　站台白线越界入侵检测条件判断示意图

得出目标物体中心点坐标为 狓＋
狑
２
，狔＋

犺
２
，狑
２
，犺（ ）２ ，判断

目标行人是否压线相当于比较犫－（狓＋狑）与１６０ｃｍ的大

小。若 ［犫－（狓＋狑）］≥１６０ｃｍ则认为正常，不予操作；若

１１０ｃｍ≤ ［犫－（狓＋狑）］＜１６０ｃｍ则进行站台越界入侵报警，

予以警告；若１０５ｃｍ≤ ［犫－（狓＋狑）］≤１１０ｃｍ则进行站台

越界入侵报警，当目标行人在该区域逗留时间超过３０秒时

进行徘徊报警跟踪；若 ［犫－（狓＋狑）］≤１０５ｃｍ，则进行站

台越界入侵报警，必要时需要与公安系统的人脸库进行比

对，核查是否为重点人员，判断是否进行跨域跟踪。

图２　目标行人尺寸示意图

图３　目标行人具体位置

３）算法实现描述：

针对站台两侧、候车室等重要区域实时监测，结合卷

积神经网络 （ＣＮＮ，ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ）算法，

对跨越白线、站端侵入、禁区徘徊等旅客异常行为进行识

别，对检测到的异常情况提前给出预警信息，完成旅客异

常行为分析、相关区域警情预测等。

ＣＮＮ包括对特征提取层和特征映射层的操作，前者负

责提取上一个输入神经元的局部特征 （文中为上一帧图像

特征，该特征被提取后，与其它特征之间的位置关系便可

确定），特征映射结构采用影响函数核小的ｓｉｇｍｏｉｄ函数作

为卷积网络激活函数，使得特征映射具有位移不变性。后

者为特征映射层，该网络的每个计算层由多个特征映射组

成，每个特征映射是一个平面，平面上所有的神经元权值

相等。

基于ＣＮＮ的基本架构，结合ＳｅｌｅｃｔｉｖｅＳｅａｒｃｈ思想，首

先将被测的某一帧图像 （如某趟列车停稳前的某一帧视频

画面）分割成很多小区域，将这些区域看作单独的图片，

然后将这些区域图片传递给ＣＮＮ，根据其相似性 （相似性

衡量标准可以为颜色、轮廓、纹理等）进行区域合并，划

分到不同的类别中，不断迭代小区域合并成大区域，并对

每帧图像处理，最终结合并获得包含异常人员特征图像。

对于目标行人和背景的区分需要以每张区域图片的感兴趣

区域为基础进行不断识别、改造，通过对支持向量机

（ＳＶＭ）的不断训练，为每个辨识到的目标行人生成更为精

准的边界框［８９］。具体思路如下：

　　利用算法计算目标行人位置时，通过安装在站台指定

位置的摄像头获取目标行人所在检测区域的视频画面 （行

人检测结果）和相邻帧的检测视频原始图像 （下一帧监测

画面），将检测区域图像输入至卷积神经网络中，获取到目

标行人的行人特征信息，同时将下一帧原始监测画面输入

卷积神经网络，获取全局行人特征信息。经比对，在全局

行人特征信息中获取到包含目标行人的行人特征信息的区

域，作为该目标行人在下一帧图像中的位置。依次对每一

帧图像进行上述处理，则可以获取到该目标行人的运动轨

迹，完成对其的位置跟踪。识别到越界人员后，启动入侵

越界报警，通过检测该异常人员徘徊次数和时长，判断是

否与接入的公安系统重点人像库进行比对，以便筛查可疑

人员或重点人员，具体方法如下：

对于站台白线警戒区域越界人员的检测，本算法首先按

照系统接收到列车到发信号且列车处于停稳前５分钟为基本

条件，对于满足此条件且通过站台视频监测画面监测得到的

检测区域内行人开始进行白线距离归一化 （即：将目标行人

双脚中心点与所述白线边界位置之间的距离乘以归一化矩

阵）。之后，将待检测画面作为输入图像输入至预先训练好

的卷积神经网络中，获取到目标行人的特征图以及多个候选

区域；将两者结合，计算出每个候选区域中具有目标行人的

概率值。若概率值大于预设概率值０．５，则可确定目标行人

所在候选区域，并认定为目标行人的具体位置，将其与白线

内边界位置比较。若两者距离大于６０ｃｍ则认为正常，不作

任何操作；若两者距离大于１０ｃｍ （第一预设距离），启动入

侵越界报警；若两者间距离在５ｃｍ （第二预设距离）与
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图４　ＣＮＮ的大致思想

图５　目标行人位置徘徊报警跟踪示意图

图６　站台白线入侵越界人员的检测系统流程图

１０ｃｍ之间，启动入侵越界报警和行人跟踪监测，对于逗留

时间超过３０秒的行人，则启动徘徊报警跟踪；若小于５ｃｍ，

启动入侵越界报警并考虑是否启用重点人员比对，以进行跨

域追踪。另外，针对一些敏感性区域，设置虚拟检测区域监

测 （可同时设置多个虚拟监测区域，虚拟监测区域均可自定

义调整），对未经允许而入检测区域的人员进行监测，并向

工作人员发出告警信息，严格控制不明物体或人接近，形成

高安全系数的入侵检测防范体系。

４）硬件环境搭建：

选取太原站和北京西站作为旅客异常行为实时监控及

预警的视频监测试验点，搭建的智能视频分析平台能够同

时接入模拟视频或数字视频信号，适用于多级联网的集中

监控管理结构，可以同多家主流视频监控平台无缝对接。

通过智能视频分析，返回事件预警信息，以便采取实时视

频流弹出、声光电报警等方式提醒监控人员。使用智能分

析终端，针对模拟和数字摄像头混合的场景，在前端完成

处理和计算。

图７　综合视频前端分析结构示意图

模拟视频可从模拟摄像机到智能分析终端进行分析，

也可通过矩阵对接入的视频源进行分流、切换，还可通过

ＤＶＲ／ＤＶＳ转化为数字视频后，再通过智能分析终端实时

分析。数字视频可直接从数字摄像机传输到智能分析终端

进行分析，也可传输至流媒体服务器，流媒体服务器再把

视频信号转发给智能分析终端进行视频分析。视频分析处

理后，产生的报警信息通过网络发送给综合监控平台进行

报警联动触发，并给出报警信息，提醒工作人员及时处理。

２２　人员密集度主动监测控制模型

１）设计思路及方法：

铁路客运车站作为旅客跨城市的主要交通工具，客流

量数量可观，尤其在进站口、检票口、候车厅、出站通道

等场所，人群较为密集，往往容易由于突发事件导致人群
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失控从而发生拥挤、踩踏等事件，影响旅客人身安全和客

运组织效率［１０１１］。

通过采集到的站前广场实时监控录像，结合旅客身份核

验时获取的人脸图像等相关身份信息，采用多列卷积神经网

络 （ＭＣＮＮ，ｍｕｌｔｉ－ｃｏｌｕｍｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）算

法，分析站内主要区域人流密集情况，将人员聚集区识别标

记，对短时间内超过客流阈值的区域给出预警信息。

２）算法实现原理：

目前常用的人群计数方法主要有基于目标检测的方法

和基于回归的方法，前者通过对图像上每个人或人头进行

定位与识别，根据结果统计人数，此法较为准确但不适应

识别高密度人群；后者只能大概估计人群数目并没有精确

定位行人位置［１２１３］。采用回归算法中的密度图回归算

法［１４１５］，即：每帧视频图像中的每个人头所在近似中心位

置，采用 ＭＣＮＮ的方法估计人头覆盖范围，将该区域转化

为该区域内可能为人头的概率 （表示每个像素可能有多少

人），该区域概率总和为１，最终得到人群密度图。具体的

算法表述如下：

ＭＣＮＮ算法首先完成人像图的标注，以狓犻表示人头中

心坐标位置，用该人像其余像素点位置与人像位置的δ函

数表示人像的具体位置，对于一张有犖 个人头标注的人群

图像来说可以表示为函数犎（狓），则犎（狓）＝∑
犖

犻

δ（狓－狓犻）。

之后，借助高斯核将其转换为连续密度函数，即转换为连

续密度函数。在求得某人头距离其 Ｋ邻近人头的欧式距离

和的平均值犱
－犻

＝
１

犽∑
犻

犼

犱犻犼（即：周围犼个人头距离第犻个人头的

欧式距离之和的平均值）之后，乘以设定值β（定位０．３），得

到高斯标准差σ犻，则有σ犻 ＝β犱
－犻

，最终得到的连续密度函数为

犉（狓）＝∑
犖

犻＝１

δ（狓－狓犻）×犌σ犻（狓），即：Ｋ邻近距离乘以高斯核

函数，人群分布越密集求得的犱值相对准确，人头大小估

计误差小，如果人群分布太过稀疏，则Ｋ邻近平均距离较

远，最终估计误差较大［１６１７］，最终考虑将犱限制在１００像

素以内。将标注后的人像图像输入 ＭＣＮＮ网络即可得到数

据的最终图像，但考虑到几何自适应高斯核相关的限制，

最终得到的图像像素为原像素的１／４。

３　实验结果与分析

针对旅客异常行为识别和人群密度识别，选取北京西

站作为试点车站进行试验验证，结合列车运行计划和调度

作业计划，选取列车到达至发车前这段时间作为旅客异常

行为识别的验证时间段，利用ＣＮＮ算法进行模拟验证；另

选取北京西站某候车大厅在发车高峰时间段的视频作为训

练数据，利用 ＭＣＮＮ算法进行模拟验证，验证具体方法及

分析结论如下：

３１　基于犆犖犖的旅客异常行为识别算法模拟验证

１）实验步骤及方法：

根据列车运行计划和站台作业情况，综合考虑，选取

北京西站１２站台作为旅客白线越界分析的监测分析场景，

选取该站台发车前５分钟至发车时的视频作为监测分析的

视频源，通过ＣＮＮ算法对其进行分析处理，验证预警范围

是否为拟定的范围阈值。利用ＫＮＮ算法对监测过程中画面

内行人距离白线实时数据进行聚类分析，直观得出行人越

界情况。

２）实验数据和监测结果：

对于旅客异常行为的检测，选取对车站安全运营影响

程度较高的站台越界检测作为研究对象，以北京西站１２站

台某段时间的视频监控图像为验证场景，截取４～５段视频

图像作为检测数据，得到站台附近及站台越界的目标检测

结果。

３）实验结果分析：

从图８和图９可以看到，对于图８左侧图片为列车停检

之前检测到的站台边缘旅客停留情况，监测到的旅客以绿

色框进行标注 （即：按正常状况进行处理），对于列车停检

之后发车之前的时段 （如图８右侧图片），探测到距离站台

白线内边界５ｃｍ范围内的行人以红色框线进行标注并通过

平台的后台给出工作人员预警信息，必要时将识别出的旅

客人脸与公安库中的人脸图像进行比对，以决定是否重点

人员监控和下一步的视频跨域追踪。图８左侧图片中标注

为ｐｅｒｓｏｎ１的人员虽然压白线，但距离站台白线内边界在

１０～６０ｃｍ之间，不进行预警提示，仅作为徘徊跟踪监测的

目标对象进行处理，对于上图中除此两种情形之外的其余

人员则分别按照对应距离进行标注显示。图９选取北京西

站１２站台某趟列车开检前进行目标行人越界检测，左侧图

像为检测之前的原始视频画面，右侧图像为采用算法检测

之后的视频画面。

图８　北京西站１２站台某时段行人站台越界检测结果

图９　北京西站１２站台某时段行人站台越界检测前后对比

为了更好地将以上北京西站１２站台的行人越界情况进

行直观展示，选取该站台５分钟的视频，按照１秒钟播放

２５帧视频的速度，５分钟视频总帧数为７５００帧，对应图１０

的横轴，纵轴表示行人距离站台边界的距离，目标行人尺

寸及行人距离站台边界的距离统一换算为像素值，监测图
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像分辨率为７２ｄｐｉ（即：７２像素／英寸），监测图像分辨率

为１０８０×１９２０，

按照１ｃｍ＝２８ｄｐｉ，则每帧监测图像的画面尺寸为

３８．６ｃｍ高×６８．６ｃｍ宽，另外，目标行人距离站台边界的

距离基本按照１０：１的比例进行换算，则判断行人距离站

台边界的位置相当于判断５８．６－ｘ－ｗ－１６的值是否属于

［１０，１０．５］、［１０．５，１１］、［１１，１６］、［１６，２５］这３个区

间，若属于 ［１６，２５］区间则代表目标行人无异常行为，

不作任何操作；若属于 ［１１，１６］区间则认为目标行人有

白线越界行为，启动入侵越界报警；若属于 ［１０．５，１１］

区间范围则代表目标行人距离站台边界的距离在第一预设

距离与第二预设距离之间，认为目标行人有越界行为，启

动入侵越界报警并进行行人跟踪监测，若该状态持续时间

超过３０秒，则启动徘徊报警跟踪；若属于 ［１０，１０．５］区

间范围则代表目标行人距离站台边界的距离小于第二预设

距离，禁止停留并进行报警和必要的重点人员比对和视频

跨域追踪。

图１０　行人越界检测数据分析结果

从图１０对某一帧视频画面中人员越界状态的统计结果

可以看出，视频刚开始１分３０秒的时间内 （对应视频帧数

０～２０００帧），停留在 ［１０，１０．５］和 ［１０．５，１１］这两个

区间的人员较多，此时刚开检，旅客大量聚集到站台上，

后经车站工作人员疏导，旅客聚集和越界现象明显改善，

视频进行到４分钟的时候，检测到有部分旅客距离站台白

线内侧位于 ［１０，１０．５］区间，此时列车已进入站台，基

本停稳，开始有极少数旅客陆续上车。

根据以上检测结果得出，无论是虚拟监测区域的行人目

标检测还是站台区域的行人越界监测，按照如上算法和ＣＮＮ

计算模型都基本上检测出了目标对象，且根据图１０的检测

结果来看，基本按照实际情况能够直观的给出检测区间视频

内的行人越界情况，易于后期以各种方式进行统计展现。

３２　基于 犕犆犖犖的人员密度主动监测算法模拟验证

１）实验步骤和方法：

关于人员密度检测，选取北京西站发车客流较大的第

七候车室的多个检票口、第三候车室的门口区域以及北京

西站候车大厅通道作为人群密度检测的数据集，针对不同

时段不同检票口的视频图像进行检测，得到对应的人群密

度图。根据人群密度不同以不同颜色进行标识，直观展示

站内重点区域人群分布。

２）实验数据和监测结果：

检测出的人群密度图中按照人群聚集程度的不同自动

以不同颜色标记人头，以便清晰的区分。对于候车大厅通

道，选取１０秒的录像进行检测，得到实时动态的旅客人像

标记图，以蓝色方框表示识别到的目标群体，方框上可显

示该目标被识别正确的概率，具体结果如图１１。

图１１　北京西站候车大厅目标识别具体效果

３）实验结果分析：

从以上检测结果可以看出，采用 ＭＣＮＮ算法基本检测

出了目标区域内的人群密度和估计的人员数量，识别效果

较好。候车大厅通道较长，根据图１１可以看出，通过ＣＮＮ

的算法基本能够识别出聚集的目标人员，但对于距离摄像

头较远区域 （即：视频最后段端）区域的目标人员，识别

不是很全面，出现部分区域覆盖不到的现象，需要靠优化

识别算法来实现。对于候车检票口等人员较为密集的区域，

该算法能够较为精准的识别并以不同颜色表示密集的程度

（用蓝色、绿色、黄色、橙色、红色依次表示人员密集程

度，红色为人员密集度最大的区域，因印刷问题此处无法

显示颜色）。其中，人员密集区域 （红色红区域）具体的识

别概率会出现概率总和为４～５的状况，但对于近距离范围

内侧面、背面、带遮挡的人像识别不是很清楚，有时会出

现识别不全的情况，以上情形可以从图１２、图１３中反映出

来，此类情况可以针对性的考虑叠加其他的相关算法进行

后续改善。

图１２　北京西站第七候车室第一检票口人群密度检测结果

图１３　北京西站第三候车室门口人群密度检测结果

４　结束语

以铁路客运车站旅客异常行为监测为契机，对监测内容
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