
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２４０４００１９２

基金项目:国家自然科学基金(U２１B２００３);江苏省产业前瞻与关键核心技术项目(BE２０２２０７５)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(U２１B２００３)andIndustryOutlookandKeyCoreTechnologyProＧ

jectsinJiangsuProvince(BE２０２２０７５)．
通信作者:乐凌志(lingzhiＧle＠sacＧchina．com)

一种基于目标检测的轨道交通上下客区客流指引方法

乐凌志１,２ 翟江涛２ 俞　铭１ 孙同庆２

１南京国电南自轨道交通工程有限公司　南京２１００００
２南京信息工程大学电子与信息工程学院　南京２１００４４
　
摘　要　针对等待期屏蔽门前乘客占用下客区的情况,提出了一种基于目标检测的上下客区客流指引方法.首先针对屏蔽门

前场景中乘客的形状特征对目标检测网络进行改进,提出 MCAＧYOLOv５s网络模型.然后通过智能门楣系统的安装高度和真

实场景中上下客区的范围计算出摄像头的视场角大小和安装角度,确保拍摄的图像能够准确划分出上下客区.最后分别对上

下客区中的乘客进行密度估计并设计对应密度值的客流分配策略,通过智能门楣终端上的扬声器进行指引.通过在真实场景

中进行测试,验证了所提方法能够快速准确地估计乘客密度.
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Abstract　Toaddressthesituationwherepassengersoccupythealightingareawhilewaitinginfrontoftheplatformscreen
doors,thispaperproposesapassengerflowguidancemethodbasedonobjectdetection．Firstly,animprovedMCAＧYOLOv５snetＧ
workmodelisproposedbyenhancingtheshapefeaturesofpassengersinfrontoftheplatformscreendoorsforobjectdetection．
Thenthefieldofviewangleandinstallationangleofthecameraarecalculatedbasedonthemountingheightoftheintelligent
doorlintelsystemandtherangeofthealightingareainrealscenestoensureaccuratedivisionofthealightingandboardingareas
incapturedimages．Subsequently,passengerdensityestimationisconductedforthealightingandboardingareas,andcorresponＧ
dingpassengerflowdistributionstrategiesaredesignedbasedontheestimateddensityvalues,withguidanceprovidedthrough
speakersontheintelligentdoorlintelterminal．Throughtestinginrealscenarios,theeffectivenessofthismethodinrapidlyand
accuratelyestimatingpassengerdensityisvalidated．
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１　引言

针对屏蔽门前上下客区乘客排队的乱象,传统的处理方

法以人工指引和张贴静态客流指引标识为主,但是站台范围

太广,传统的人工客流指引方法无法对每个乘客进行准确的

定位和跟踪.随着人工智能技术在轨道交通领域的应用,目
前主流的客流指引方法是先估计出每个屏蔽门前乘客的密

度,然后再进行指引的方法.目前国内外关于轨道交通的客

流密度估计技术通常包括以下几种方式:无线电波检测、人工

观察统计和基于视频分析的检测方法等.基于视频分析的客

流密度估计通常借助摄像头实时监控目标区域,结合计算机

视觉、图像处理等技术对获取的视频进行分析,从而计算出客

流密度.针对轨道交通中的乘客进行密度估计一般选择人体

的局部作为检测的目标,本文的摄像头安装在屏蔽门门楣处,

对真实场景的屏蔽门前乘客数据进行分析后,选择遮挡较小

的头部作为检测目标.

当前的目标检测算法主要包括传统检测方法和基于深度

学习的方法,传统的方法主要采用手工设计提取局部特征或

全局特 征,例 如 SIFT(ScaleＧInvariantFeatureTransform)、

HOG(HistogramofOrientedGradients)、LBP(LocalBinary
Patterns)以及利用 Haar特征的方法等,但这些方法只能适

应简单场景,需要消耗大量的人力进行时间选择和特征设计,

在复杂场景中效果较差.随着卷积神经网络(Convolutional
NeuralNetwork,CNN)在图像处理中的广泛应用,计算机视

觉检测技术得到了极大的发展,开始从大量的数据中学习到

目标特征后再进行分类,国内外基于 CNN相继提出了 AlexＧ
Net,VGG(VisualGeometryGroup),GoogLeNet系列和 ResＧ
Net(ResidualNetwork)等网络模型,能够提取到更加丰富的

２４０４００１９２Ｇ１



目标特征.根据神经网络设 计的目标检测类型可以分为

twoＧstage检测算法和oneＧstage检测算法两类.twoＧstage算

法将图像候选区域和卷积神经网络进行融合,使用神经网络

提前在输入图像的生成区域中创造一个目标分类器,然后进

行分类 和 特 征 提 取.２０１４ 年,RossGirshick 等 提 出 了 RＧ
CNN 检测算法,采用选择性搜索(SelectiveSearch,SS)算法

来生成候选框作为输入,极大地提高了目标检测算法的检测

性能,但是检测速度受限.针对 RＧCNN 检测算法中的不足,

作者后续推出了 FastRＧCNN[１]、FasterRＧCNN[２]算法,但是

仍需要提前获取大量的候选框,速度依旧是瓶颈,实用性较

低.在FasterRＧCNN 的 基 础 上,He等[３]提 出 了 MaskRＧ
CNN算法,使用一个额外的分支预测目标的掩膜与检测到的

物体进行融合.OneＧstage算法是基于回归的目标检测方法,

不需要生成候选框,直接对初始的目标进行检测,加快了特征

的提取速度.Liu等提出的SSD算法[４]利用多尺度特征图进

行目标检测,Redmon等随后提出的 YOLO９０００和 YOLOv３
算法采用了更深的骨干网络进行特征提取,Bochkovskiy等提

出的 YOLOv４[５]算法在 YOLOv３的基础上融入当时许多先

进的网络结构.Glenn等提出YOLOv５算法,在 Neck端使用

FPN＋PAN 结构,训练过程中使用多种有效的策略,极大地

提升了目标检测算法的检测速度和精度.最近 YOLOvX[６],

YOLOv６[７]和 YOLOv７[８]算法也相继提出,算法的性能得到

了提升,但是尚未得到成熟运用.

２　基于 MCAＧYOLOv５s的轻量级目标检测算法

复杂网络模型通常具有较大的参数量,部署到嵌入式设

备中将面临占用空间大和检测速度慢的问题,难以满足地铁

智能门楣终端大规模监控系统低延迟和快速响应的需求.同

时每个屏蔽门智能门楣终端部署需要考虑到工程成本的实际

需求.因此,本文选择速度快、精度高以及适合模型部署的单

阶段目标检测算法 YOLOv５s为基础算法,针对地铁屏蔽门

前场景进行改进,提出了一种轻量级目标检测算法 MCAＧ
YOLOv５s.该算法具有更快的推理速度,能够有效地节省地

铁站内硬件部署资源,更满足地铁屏蔽门前的客流监测和管

理的工程实际需求.

２．１　整体算法框架

本文算 法 在 YOLOv５sＧ６．０ 版 本 的 基 础 上 进 行 改 进,

YOLOv５s网络结构分为输入端、Backbone、Neck和 Head.

输入端采用自适应图片缩放技术和 Mosaic数据增强以及kＧ
means算法处理输入的图像.在Backbone部分中,特征图首

先会使用一个较小的卷积核对特征进行初步的提取,接着通

过４层C３模块生成不同尺寸的特征图,最后使用空间金字塔

池化结构SPPF(SpatialPyramidPoolingＧFast)融合不同感受

野的特征图.Neck部分采用 FPN＋PAN[９]结合的路径聚合

网络架构,加强网络特征的融合能力,其中下采样层使用了

C３模块,用于在保持特征图维度的同时将输入特征图的尺寸

减小一半.Head检测层分别解码预测３种不同尺寸的特征

图,使用 NMS(NonＧMaximumSuppression)非极大值抑制算

法获取目标最优预测框,输出预测框和类别位置信息.

为优化智能门楣终端大规模监控场景下的乘客检测性

能,对 YOLOv５s网络结构进行改进,提出了一种基于 MCAＧ
YOLOv５s的轻量级目标检测算法.其整体框架如图１所示,

对于输入的乘客图像,首先采用轻量级模块 Mobilenetv３[１０]

重构 YOLOv５s的主干网络,减少模型的体积和参数量,实现

网络模型轻量化处理,并用PConv(PartialConvolution)[１１]代

替深度可分离卷积中的 DWConv(DepthwiseSeparableConＧ
volution),减少冗余计算和内存访问,提高网络的计算速度.

为了增强网络各层的特征融合能力,在特征融合模块的 C３
层中融入 CA(CoordinateAttention)[１２]注意力模块,使模型

更加关注目标的位置信息,提高对目标位置的定位能力;最后

将损失函数CIoU(CompleteIoU)替换为 AlphaIOU[１３]以增

加 HighLoss目标的权重和边界框的回归精度,优化模型整

体性能.由于经过相机视场校准后的智能门楣终端安装在距

离地面２．５m高的屏蔽门门楣处,相机的拍摄角度为俯视向

下６０°,因此拍摄的上下客区内的乘客具有很大的图像尺度,

为此在原先输出端结构的基础上去掉一个小尺度的检测层,

在保证大尺度图像检测精度的同时降低整体网络的计算复

杂度.

图１　MCAＧYOLOv５s检测算法

Fig．１　MCAＧYOLOv５sdetectionalgorithm

２．２　改进的轻量级主干网络结构

本文提出一个新的轻量级主干网络PＧMobilenetv３,由１１
个 MobileNet_New Block组成.其中的 MoblieNetv３ 采用

MoblieNetv１[１４]和 MoblieNetv２[１５]中提出的深度可分离卷积

和逆残差结构,在此基础上更新 Block,加入SE(Squeezeand

Excitation)[１６]模块,利用hＧswish代替swish激活函数,进一
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步提 高 了 计 算 速 度 和 模 型 性 能.MoblieNetv３ 网 络 中 的

Block网络结构如图２所示,主要包括通道可分离卷积和SE
通道注意力机制以及残差网络结构,其核心是使用深度可分

离卷积代替传统卷积层,将传统卷积层拆分成逐通道卷积

(DWConv)和逐点卷积(PWConv).

图２　Block网络结构

Fig．２　Blocknetworkstructure

Mobilenetv３通过 NAS搜索全局网络结构,分为 Large
和Small两种版本,主要的不同在于经过卷积升维后的通道

数量以及网络中的 Block使用次数,本文采用 Mobilenetv３Ｇ
Small模型进行实验.

为了减少逐通道卷积中的冗余计算和内存访问的数量,

本章使用 PConv(PartialConvolution)替换 DWConv,以更好

地平衡检测延迟(Lantency)和浮点运算(FLOPs)之间的联

系,联系计算式如下:

Lantency＝FLOPs
FLOPS

(１)

其中,FLOPS表示每秒浮点运算的缩写,度量有效的计算速

度,PConv可以缓和网络进行FLOPs时内存访问频繁造成

FLOPS 减小的副作用,在降低FLOPs的同时优化FLOPS,

尽可能多地使用设备的计算能力,实现更好的低延迟效果.

PConv的工作原理如图３所示.

图３　PConv工作原理图

Fig．３　PConvworkingprinciplediagram

在PConv结构中,只需要使用部分输入图像的通道与标

准卷积结合进行特征的提取,其余通道保持不变,如果内存访

问是连续或者规则的,使用第一个或最后一个连续的通道作

为计算代表与整个特征图进行融合,PConv的内存访问数量

如下:

h×w×２cp＋k２×c２
p≈h×w×２cp (２)

其中,h和w 分别为输入矩阵的宽高,Cp 是常规卷积作用的

通道数,k为卷积核的大小.在实际实现过程中,Cp一般设置

为常规矩阵的１/４,其余通道数不参与计算,而 DWConv虽然

能降低计算的FLOPs,但是会增大通道数来弥补精度的下

降,一般通道数会增大为常规卷积的６倍,导致Cp会特别大.

因此,PConv相比与 DWConv能够极大地减小内存访问的数

量和计算冗余.

对于其余不参与计算的通道,PConv层中没有进行简单

的删除,而 是 使 用 PWConv进 行 剩 余 通 道 特 征 的 进 一 步

提取,PWConv可以提取所有通道特征信息流,充分完整地捕

获所有通道的特征信息.PConv与 PWConv组合成新的结

构 NewBlock,新主干网络PＧMobilenetv３结构如表１所列.

表１　PＧMobilenetv３网络结构

Table１　PＧMobilenetv３networkarchitecture
Input Operator expsize SE AF stide

６４０２×３ conv２d,３×３ － － HS ２
３２０２×８ NewBlock,３×３ １６ √ RE ２
１６０２×８ NewBlock,３×３ ７２ － RE ２
８０２×１６ NewBlock,３×３ ８８ － RE １
８０２×１６ NewBlock,５×５ ９６ √ HS ２
４０２×２４ NewBlock,５×５ ２４０ √ HS １
４０２×２４ NewBlock,５×５ ２４０ √ HS １
４０２×２４ NewBlock,５×５ １２０ √ HS １
４０２×２４ NewBlock,５×５ １４４ √ HS １
４０２×２４ NewBlock,５×５ ２８８ √ HS ２
２０２×４８ NewBlock,５×５ ５７６ √ HS １
２０２×４８ NewBlock,５×５ ５７６ √ HS １

PＧMobilenetv３网络对于输入网络的图像,采用 Mosaic
数据增强统一调整为６４０×６４０的尺寸,operator表示使用表

中的结构依次对输入的图像进行操作,首先采用通道数为３
的卷积进行处理,然后依次使用 NewBlock结构处理图像,该
部分结构会降低特征图的尺寸,最终降低为２０×２０,expsize
表示对特征图进行升维操作,最终维度升高到５７６,整个主干

网络中一共包含１１个 NewBlock,SE表示是否使用该结构,

HS为 hardＧswish激活函数,RE 为 ReLU(RectifiedLinear
Unit)激活函数,stride表示operator的过程中卷积的步长为

２,表示对特征图的尺寸进行压缩.

２．３　针对大尺度人头检测和定位的改进

针对乘客头部在摄像头中的大尺度成像特点以及位置坐

标信息在密度估计中的重要性,本文在yolov５s特征融合阶

段的C３模块中融入坐标注意力机制 CA(CoordinateAttenＧ
tion),形成 C３CA 模块,使得模型能够更加关注乘客的位置

信息,提高对目标定位的能力,捕获不同通道之间的联系.最

后在颈部多尺度目标检测结构中,去掉最后一个小尺度检测

层,只使用４０×４０和８０×８０的检测层进行乘客头部的检测,
使得模型更加关注地铁站内距离屏蔽门较近的上下客区域,
同时还可以加快模型的计算速度,提升网络模型检测乘客的

整体性能.

CA注意力机制相比其他主流的注意力机制,如SENet,

ECA(EfficientChannelAttention)[１７],CBA(Convolutional
BlockAttentionModule)[１８],同时考虑了通道维度和空间维

度的信息,并把位置信息嵌入到通道注意力中,有效地解决了

空间维度存在的长距离依赖的问题,而且还避免了大量的计

算,适合嵌入到轻量化网络中.CA 注意力机制的具体流程

如图４所示.

CA注意力机制首先进行信息嵌入操作.针对输入特征

图的每一个通道信息,利用尺寸为(H,１)和(１,W)的卷积核

对每个通道的水平方向和垂直方向进行全局平均池化操作,
聚合两个空间方向的特征,输出具有方向感知的特征图,能够

精确地保留位置信息.其中水平方向得到 H×１×C 的信息

特征图的计算式为:

Zh
c(h)＝１

W ∑
０≤i≤w

xc(h,i),Zh
c∈RC∗H∗１ (３)

垂直方向得到１×W×C的信息特征图计算式为:

Zw
c (w)＝１

H ∑
０≤i≤H

xc(j,w),Zw
c ∈RC∗１∗W (４)
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接着进行CA注意力生成操作.沿着空间维度对生成的

特征图Zh
c和Zw

c 进行级联操作,把水平方向和垂直方向的特征

级联为全局特征.再使用１×１的卷积和激活函数进行F１变

换.然后在空间维度使用分片操作得到两个单独的注意力张

量gh和gw,使用两个１×１的卷积将张量的通道数变换为和

输入相同的通道数.F１变换、gh以及gw分别表示为:

f＝δ(F１([Zh,Zw])),f∈R
C
r ∗１∗(H＋W) (５)

gh＝σ(Fh(fh)) (６)

gw＝σ(Fw(fw)) (７)

最后使用广播变换把gh和gw 拓展到C×H×W 维度,对
特征图进行矫正,得到注意力特征.CA 注意力机制输出的

最终表达式为:

yc＝xc×gh×gw (８)

CA注意力机制融入到C３模块中只会引入少量的参数,

而且不会增加网络的总层数,运用在本文数据集中可以提高

整个网络的性能,具体实现如图５所示.其中C３模块由３个

CBS(conv＋BatchNormalization＋SiLU)模块和 NottleNeck
模块组成,在C３模块主通道的 CBS卷积之后接入 CA 注意

力模块组合成 C３CA 模块.其中,CBS为带有 BN 和激活函

数Silu的卷积核大小为１×１的卷积,BottleNeck为两个卷积

核大小分别为１×１和３×３的CBS卷积融合而成.

图４　CA注意力机制流程

Fig．４　CAattentionmechanismprocess

图５　CA融合C３模块

Fig．５　C３fusiontoCAmodule

YOLOv５s的检测层用来对主干网络提取的特征图进行多

尺度目标检测,将提取的特征图经过不同数量的卷积模块进行

降维和压缩成不同的特征图尺寸,再将其中不同层级的特征图

进行融合,输入到检测层得到不同尺寸的目标检测结果.

由于本文的检测目标是距离智能门楣终端摄像头很近的

上下客区域内的乘客头部,该区域内乘客的头部在摄像头成

像后在图像中占有很大的尺寸,而距离摄像头较远的地铁站

内区域中的乘客并不在统计范围内,因此本文在 YOLOv５s

网络结构的基础上去掉最后一个２０×２０的小尺寸检测头,形
成只有２个检测头的网络结构,只关心距离较近的大尺寸乘

客头部目标.

２．４　损失函数改进

在神经网络的训练过程中,一个好的损失函数应有效地

衡量模型预测与实际目标之间的差异,并通过逐步优化权重

和参数来最小化预测值与真实值之间的差异,引导模型朝着

更好的方向优化,加速模型的收敛和性能提升.

YOLOv５s的 ６．０ 版 本 网 络 的 损 失 函 数 CIOU 是 在

GIOU(GeneralizedIntersectionoverUnion)损失函数的基础

上进行的改进.其中 GIOU损失函数考虑到真实框和预测框

不相交的情况下,梯度恒为０无法反向传播的问题,提出了使

用最小外接矩阵包含真实框和预测框[１９].但是在对行人进

行检测时,经常会出现如图６所示的真实框与预测框完全重叠

在一起的情况,这会导致损失收敛速度变慢.CIOU损失函数

进一步的优化了检测框,同时考虑到预测框与真实框的重叠面

积、中心点聚集、长宽比之间的差异[２０],从而使得目标框的发

散减少,回归更加稳定.CIOU的损失函数的定义如下:

Lloss＝１－IoU＋ρ２(b,bgt)
c２ ＋γu (９)

其中,u是衡量长宽比一致性的相似系数,为主要的改进点,
计算式如下:

u＝４
π２ arctanwgt

hgt －arctanw
h( )

２
(１０)

γ为调节因子,计算式为:

γ＝ u
(１－IoU)＋u

(１１)

其中,Lloss为CIOU的损失;IOU,ρ,bgt和b以及c分别为真实

框与预测框的交并比、中心点之间的距离、中心点以及并集部

分对角线的长度;w 和h 分别为预测框的高度与宽度,wgt和

hgt分别为真实框的高度和宽.

图６　３种不同重叠情况

Fig．６　Threedifferentoverlappingsituations

本文使用 AlphaIoU 损失函数对 YOLOv５s中的 CIoU
损失函数进行进一步的优化,增大训练过程中 HighIoU目标

的梯度和损失,并解决某些 HighIoU目标回归精度较差的情

况,加快收敛速度.其计算式如式(１２)所示:

LαＧCIoU＝１－IoUα＋ρ２α(b,bgt)
c２α ＋(γu)α (１２)

该函数通过在CIoULoss中使用BoxＧCox变换引入额外

的Power正则化参数α得到.通过调节α的数值,式(１２)可
以概括出包括 GIoU,DIoU(DistanceＧIoU)和 CIoU 等基于

IoU的损失,因此能够应用于不同的bbox回归精度,对噪声

bbox有更强的鲁棒性.当α大于１时,该公式将分配给 High
IoU目标更多的损失权重,有利于模型更好地识别 HighIoU
目标,提高 HighIoU边界框的回归精度以及模型整体检测性

能.经过实验对比,α参数取３的情况下模型对 HighIoU 目

标的检测效果最好.
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３　上下客区人群密度估计以及客流分配策略设计

　　本章对目标检测算法检测和定位到的乘客进行密度估

计.首先需要根据智能门楣终端的安装高度以及真实场景中

地铁屏蔽门前上客区和下客区的范围确定相机的参数和安装

的角度,确保乘客被正确地统计在对应的区域中.然后对每

个区域 的 乘 客 进 行 密 度 估 计,在 使 用 上 节 提 出 的 MCAＧ
YOLOv５s算法检测到图像中上下客区每个乘客头部的位置

信息后,将每一帧图像中检测到的乘客头部像素位置与划分

的上下客区域范围进行比对,分别获得上客区和下客区的乘

客密度估计值.最后通过设置的针对上下客区不同乘客密度

值情况下的管控策略,对屏蔽门前候车乘客进行指引.

３．１　划区域人群密度估计

用于人群密度估计的智能门楣终端安装在距离地面高度

２．５m处的屏蔽门门楣处,其中的相机以俯视的角度捕捉屏

蔽门前区域的画面.该相机需要能够捕捉到与屏蔽门垂直距

离５m远、水平距离３m远处地方的画面.此外,相机的采集

最大视场需要包括屏蔽门水平线与垂直距离５m 远处最高点

之间的夹角,采集的范围大致如图７所示.

图７　相机采集范围

Fig．７　Cameraacquisitionrange

该图为模拟屏蔽门前上下客区场景图像,其中虚线为地

铁上客区和下客区的范围.拍摄相机需要满足足够的视场角

(FOV)范围和最远的采集距离,保证每个上下客区的乘客头

部都能被拍摄到.其中FOV包括对角线FOV,垂直FOV,水
平FOV,它指镜头的中心点与成像平面对角线两端所形成的

夹角,它决定了镜头所能捕捉到的画面范围,其成像原理如

图８所示.

图８　FOV成像原理

Fig．８　FOVimagingprinciple

其中,x为相机的传感器(CMOS)尺寸,f为焦距,α为视场

角,由于每一个摄像头的传感器宽度是固定的,因此视场角的

大小和焦距的大小有关,它们之间的对应关系如式(１３)所示:

FOV＝２arctan x
２f( ) (１３)

根据式(１３)可知,相机的焦距越小,视场角越大.智能门

楣终端支持树莓派摄像头,其中的传感器尺寸为６．３５mm,约
为３．２mm×２．４mm,分别表示传感器尺寸的宽度和高度,计
算FOV时,x表示的是传感器的对角线尺寸,其计算式为:

x＝ 宽度２＋高度２ (１４)

带入参数可得树莓派摄像头传感器的对角线尺寸约为

４mm,该传感器是一种常见的小型图像传感器尺寸,在一些

便携式摄像头、网络摄像头和移动设备中使用.尽管尺寸较

小,但这种尺寸的传感器足以采集到智能门楣终端需要的图

像质量.通过传感器尺寸x和最远工作距离 WD 以及最物

体的高度H 能够得到相机的焦距,它们之间的关系如下:

f＝x∗WD
H

(１５)

把传感器尺寸x 的高度值以及需求的拍摄距离和高度

参数值带入可得到焦距值约为４．８mm,将该焦距值和传感器

的对角线尺寸x带入式(１２)可得到对角线FOV 的角度约为

４５°.由于焦距越小,相机可以更好地覆盖检测范围,因此本

文选择型号为 RPICamera(D)的树莓派摄像头,该相机支持

５００万高清像素的图像处理,感光元件是 OV５６４７,焦距为

３．４mm,对角视场角(FOV)为６６°,支持７２０P、６０FPS视频的

采集.该相机拍摄的范围能够满足智能门楣终端的采集需求,

拍摄具有高质量和高帧率的图像质量,并且不会拍摄到上下客

区范围外的乘客头部,能够提供更准确的乘客密度估计结果.

由于该相机的安装高度固定为２．５m,期望相机能够看到

距离门前５m的区域,因此相机的安装俯视角度可以用反正

切函数得到,最后通过在实际环境中对相机进行测试,对角度

进行微调,选择俯视角度６０°作为相机的安装角度.

乘客密度估计的方法主要分为基于目标检测和基于回归

模型的方法.相对于基于回归模型的方法,基于目标检测的

MCAＧYOLOv５s算法能够自动学习到乘客头部特征,获取乘

客头部的位置信息,不需要人工选取特征,整体具有快速的推

理速度,并且不会丢失图片的局部区域特征.又因为智能门

楣终端摄像头安装在距离地面２．５m 高的门楣处,并且采集

角度正对屏蔽门前乘客,距离乘客很近,所以乘客的头部特征

会很明显并且尺寸较大.针对上述原因,本文使用目标检测

算法先对乘客的头部进行检测,然后根据头部位置信息进行

人群密度估计.

本文使用黄色线段将图像按照真实场景比例自动划分为

上客区和下客区,在使用 MCAＧYOLOv５s目标检测算法检测到

乘客头部位置信息后,分别将每个区域中的乘客头部数量进行

统计,分别得出上客区和下客区的乘客密度,划分效果如图９
所示,其中黄色底线为候车安全线,红框为上下客区域范围.

图９　上客区和下客区划分示意图(电子版为彩图)

Fig．９　Diagramofthedivisionofboardinganddeparkingareas
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３．２　基于密度值的上下客区管控

根据统计出的上下客区域不同的密度情况,智能门楣终

端通过设置不同的乘客密度阈值,实现科学、有效的客流指引

方案.假设上客区密度为a,下客区密度为b,总密度为c,具
体的管控流程如图１０所示.

不同的乘客密度值情况下,本文一共设置了５种管控措施.

１)首先对上下客区域的乘客总密度进行判断,针对总密

度c大于屏蔽门前最大容量阈值的情况,说明此时上客区和

下客区都拥挤.通过智能门楣终端扬声器指引乘客尽量前往

其他屏蔽门前候车.

２)对于总密度c小于屏蔽门前最大容量阈值,上客区密

度a大于设置的二级阈值的情况,说明此时上客区拥挤.在

保障上客区乘客安全的前提下,允许下客区少量的乘客侵占,
同时指引乘客前往其他屏蔽门前候车.

３)对于上客区密度a小于设置的一级阈值的情况,说明

此时上客区不拥挤.若下客区有侵占乘客,指引其前往上客

区候车.

４)对于上客区密度a在一级阈值和二级阈值之间,同
时下客区乘 客b大 于 阈 值 的 情 况,说 明 此 时 上 客 区 较 拥

挤,下客区拥挤.在保障下客区乘客安全的前提下,允许

下客区有少量侵占乘客,同时指引下客区侵占的乘客前往

上客区候车或者前往其他屏蔽门前候车.

５)对于上客区密度a在一级阈值和二级阈值之间,同时

下客区乘客b小于阈值的情况,说明此时上客区较拥挤,下客

区不拥挤.若下客区有侵占乘客,指引其前往上客区候车.
在划定的上下客区域内,通过实际测试,最大容量阈值一

般设置为２０人,上客区二级阈值为１２,一级阈值为６,下客区

阈值为４.

图１０　基于密度值的管控流程

Fig．１０　Controlprocessbasedondensityvalues

４　实验与分析

４．１　实验环境

本实验的基本参数以及训练的深度学习环境如表２所

列.使用PyTorch深度学习框架定义网络模型,代码语言环

境为Python３．７版本.

表２　实验环境配置

Table２　Experimentalenvironmentconfiguration

名称 配置

操作系统 Windows１１
开发环境 CUDA１１．４

CPU AMDRyzen７Ｇ５８００H
显卡 NVIDIAGeForceRTX３０６０Laptop６GB
内存 １６GB

部署设备 旭日 X３派

４．２　实验数据集

本文训练目标检测网络的数据集来自地铁站内采集的监

控视频,使用Python导入opencv包对视频进行读取,并使用

５FPS的帧率进行抽帧,生成的图片分辨率为１９２０×１０８０.
通过对不同时间段地铁视频的采集,建立了丰富的站内乘客

数据,提供训练模型多样化的样本数据.数据集共包含８７３８
张图片,对获取的每一帧图片使用 Labelimg软件进行手动标

注,标注界面如图１１所示,标注的真实标签为PASCALVOC
格式的 XML文件,其中包括对象边界框的坐标信息,由左上

角的坐标(xmin,ymax)和右下角的坐标(xmax,ymin)组成,本文选

择头部边界框的中点坐标作为密度估计中行人所在区域的判

断位置.然后将 XML文件归一化得到归一化的坐标以及归

一化的宽高,转换为 YOLOv５s算法适配的txt训练格式.标

注目标选为行人的头部,标签为“head”类,以此来消除行人身

体部分遮挡带来的影响.实验按照８∶２的比例划分图片,训
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练集有６１６６张,验证集有２６２２张,一共包含４１９２５个标签.

图１１　Labelimg标注界面

Fig．１１　Labelimgannotationinterface

本文验证密度估计效果的数据集通过搭建视频采集场景

制作,本文通过模拟智能门楣终端相机的高度和角度进行拍

摄.拍摄的设备为树莓派相机,拍摄帧率设置为６０帧/秒,将
拍摄的视频保存为．avi格式,然后使用ffmpeg分帧工具将视

频转换为图像,图像的像素为７２０∗１０８０,部分数据集样本如

图１２所示.

图１２　部分数据集样本

Fig．１２　Partialdatasetsamples

数据集中分别模拟了上下客区中不同乘客密度值的５种

场景,分别对应５种不同的管控措施,用５种场景测试在不同

密度值下本文提出的密度估计模型的性能,各场景下对应的

采集数量如表３所列.

表３　不同密度值下的数据分布情况

Table３　Datadistributionatdifferentdensityvalues
不同密度值 采集数量/张

(１) ４７８
(２) ３５６
(３) ３２２
(４) ４５２
(５) ４２１

４．３　评价标准

首先将网络的输入图片大小统一裁剪为６４０×６４０的尺

寸,设置batchsize为４,模型初始学习率设置为０．０１,优化器

选择随机梯度下降法来更新网络参数,使用余弦函数动态调

整,Dropout率设置为０．０５,在训练集上最大训练次数epoch
设置为２００,前３个epoch用作热身训练,热身初始学习率因

子为０．００１,IoU训练时的置信度阈值设置为０．４５.
为了更好地衡量目标检测算法的精确度和实时性能,本

研究设置的模型检测性能评价指标有:精确率(Precision,P)、
召回率(Recall,R)、平均精度(AveragePrecision,AP)、浮点

计算量(GigaFloatingＧpointOperationPersecond,GFLOPs)、每
秒传输帧数(FramesperSecond,FPS)、参数量(Parameters).

精确率P定义为在所有的检测目标中预测正确的概率,
计算式为:

Precision＝ TP
TP＋FP

(１６)

召回率 R定义为实际存在的图片中预测正确的概率,

计算式为:

Recall＝ TP
TP＋FN

(１７)

平均精度 AP定义为不同召回率下的平均精确度,计算

式为:

AP＝∫
１

０

p(R)dR (１８)

其中,TP(TruePositive)表示正样本中被正确检测的例子,

FP(FalsePositives)表示负样本被预测为正样本的例子,FN
(FalseNegatives)表示正样本被错误预测为负样本的例子,

AP表示P(R)(precisionＧrecall)学习的模型检测性能的好坏,

GFLOPs表示模型推理时的浮点运算次数,较高的 GFLOPs
值可能表示较大的计算量,需要更多的计算资源,Parameters
表示模型中包含参数的数量,可以用来衡量网络模型的复杂

度,FPS表示模型的检测速度,即检测图片的数量和检测时间

的比例.

４．４　实验结果与分析

首先在地铁数据集上对 MCAＧYOLOv５s目标检测算法

中提出的各个模块进行实验,然后与其他的主流目标检测方

法进行比较,最后在拍摄的不同乘客密度值数据集上测试

MCAＧYOLOv５s算法与原始 YOLOv５s算法的密度估计结

果.MCAＧYOLOv５s模型的训练损失曲线如图１３所示,包括

训练集和验证集的定位损失(box_loss)与置信度损失(obj_

loss),训练在１００轮左右时达到收敛,定位损失在０．０２５左

右、置信度损失在０．０１８左右趋于平滑状态.

(a)train/box_loss (b)train/obj_loss

(c)val/box_loss (d)val/obj_loss

图１３　MCAＧYOLOv５训练损失曲线图

Fig．１３　CurveofMCAＧYOLOv５trainingloss

为了验证本文提出的轻量级主干网络PＧMobilenetv３、融
合坐标注意力机制的C３CA模块、去掉最后一个２０×２０的小

尺寸检测层和 AlphaIoU 损失函数对模型性能的影响,首先

构建 YOLOv５s的基准网络,并在此基础上逐步加入各个提

出的模块,在相同的数据集和训练环境下依次对各个模块进

行实验,分析不同模块对实验结果的影响.实验结果如表４
所列.

表４中采用 AP,FPS以及 GFLOPs３种指标评价模型.

由实验结果可知:在模型主干替换为改进的轻量化模块 PＧ
Mobilenetv３后模型的计算量大幅减少,FPS提升了６６．２％,

２４０４００１９２Ｇ７
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但是检测的平均精度 AP下降了１．５％,说明该模块能够极

大地加快网络对特征的提取速度,但是提取到的特征精度

略微有所下降;在此基础上在特征融合阶段的 C３模块中

融入 CA注意力模块,在小幅降低检测速度的同时,目标

检测 AP提高了１．６％,弥补了轻量化结构导致的部分精

度损失,说明添加该模块使得网络模型在特征融合阶段关

注了目标的位置信息,有效地提高了模型的检测精度;最后

再将CIoU损失函数替换为 AlphaIoU,目标检测的精度和速

度都得到了提升,说明该损失函 数 能 够 正 确 地 处 理 High
Loss的 目 标,从 而 提 高 检 测 性 能．将 所 有 模 块 都 融 入

YOLOv５s模型后得到的 MCAＧYOLOv５s模型最终 AP提高

了０．２％,FPS加快了５９．０％,因此本文模型不仅有效地减小

了模型的计算量和复杂度,加快了检测速度,同时维持了屏蔽

门前对目标的检测精度.

表４　MCAＧYOLOv５s消融实验结果

Table４　AblationexperimentalresultsofMCAＧYOLOv５s

算法 ＋PMobilenetv３ ＋CA Ｇ２０×２０head ＋AlphaIoU FLOPs AP％ FPS
YOLOv５s １５．８×１０９ ９４．６ ４３．２

A √ ４．３×１０９ ９３．１ ７１．８
B √ √ √ ３．９×１０９ ９４．７ ６８．２
C √ √ √ √ ３．９×１０９ ９４．８ ６８．７

　　为了验证本文提出的 PＧMobilenetv３轻量化主干网络的

有效性,将 MCAＧYOLOv５s网络中的 PＧMobilenetv３替换为

目前主流的轻量化网络 Mobilenetv３,Ghostnet和 Fastenet,４
种网络模型使用相同的参数和预处理方式,并在相同的数据

集下加载预训练权重进行对比实验,不同网络模型的性能对

比如表５所列.与当前主流的同类型方法相比,本文提出的

PＧMobilenetv３轻量化网络结构在 AP和 FPS评估指标上取

得了最好的结果,综合来看PＧMobilenetv３轻量化网络结构最

适合本文的检测任务.

表５　不同主流轻量化网络实验结果

Table５　Experimentalresultsofdifferentmainstreamlightweight

networks

轻量化网络 FLOPs P/％ R/％ AP/％ FPS
Ghostnet ７．９０×１０９ ９４．９ ９１．８ ９４．４ ５６．８

Mobilenetv３ １．９０×１０９ ９３．８ ９３．５ ９４．３ ６４．６
Fasternet １１．８×１０９ ９３．５ ９４．２ ９４．６ ６６．１

PＧMobilenetv３ ４．３０×１０９ ９４．１ ９３．７ ９４．８ ６８．７

在对 大 尺 度 特 征 的 单 阶 段 检 测 网 络 中,YOLOv４,

YOLOv５s和 YOLOXs是实际应用中常见的网络,YOLOv７
是近期提出的网络,FasterRＧCNN是传统的twoＧstage网络,
下面将本文提出的 MCAＧYOLOv５s网络与上述所提的５个

主流网络进行对比实验,实验结果如表６所列.

表６　不同主流目标检测网络的实验结果

Table６　Experimentalresultsofdifferentmainstreamobject

detectionnetworks

网络 P/％ R/％ AP/％ FPS
FasterRＧCNN ６４．５ ８９．４ ８９．４ １０．９

YOLOv４ ９２．５ ８０．４ ８０．２ １８．６
YOLOXs ８７．４ ９２．８ ９３．９ ３８．３
YOLOv７ ９３．７ ９３．９ ９５．２ ３２．１
YOLOv５s ９３．５ ９２．８ ９４．６ ４３．２

MCAＧYOLOv５s ９４．１ ９３．７ ９４．８ ６８．７

从表中可以看出,本文提出的网络精确率 P％和 FPS指

标达到了最佳,分别为９４．１％和６８．７.YOLO７则有最高的

召回率和平均精度,分别比本文网络高０．２和０．４个百分比,
但是其FPS只有３２．１,相比于本文网络低了３６．６,并且其在

模型部署的实际应用中还不成熟,文档和社区资源都不完善,
难以部署在计算资源受限的设备平台.综上所述,本文提出

的 MCAＧYOLOv５s网络的综合性能优于其他主流目标检测

网络,适合部署在地铁内大规模的智能门楣监控系统设备中.

最后进行密度估计结果的实验,分别使用本文提出的

MCAＧYOLOv５s网络和原始的 YOLOv５s网络进行测试,测
试数据集选择拍摄的不同密度值下的乘客,实验结果如图１４
所示.本文提出的网络相比于 YOLOv５s,在极大提升检测速

度的同时,对乘客的密度估计仍然具有高的准确性.

(a)原图 (b)YOLOv５ (c)MCAＧYOLOv５

图１４　密度估计结果对比图

Fig．１４　Comparisonchartofdensityestimationresults

结束语　本文研发了基于目标检测的等待期上下客区客

流指引方法.首先针对地铁场景中智能门楣终端相机大规模

的采集需求,提出了一种轻量化的密度估计网络模型.然后

根据智能门楣终端的安装高度以及真实场景中地铁屏蔽门前

上客区和下客区的范围确定了相机的参数和安装的角度,确
保每个乘客被正确地统计在对应的区域中,并针对密度估计

结果制定了一套基于不同密度值的管控流程.最后通过实验

表明,本文提出的客流指引方法能够快速且准确地获取屏蔽

门前大尺度乘客的位置信息,在保证密度估计准确性的前提

下极大地提高了模型的推理速度,因此能够有效地降低实际

工程中成本的投入.
由于不同城市屏蔽门前场景大小不同,本文使用的基于

MCAＧYOLOv５s目标检测的密度估计方法适用于南京地铁

上下客区范围较小的场景,若应用于较为密集的上下客区场

景,在保证检测速度满足需求的情况下,使用基于密度图回归

的方法将是更好的选择.
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