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摘要摘要：：为了实现高峰期地铁站行人流管控的在线优化，设计了基于机器学习的地铁站行人流管控

算法框架。以某地铁车站早高峰的行人流管控流程为研究对象，利用Agent技术搭建地铁站行人

流管控仿真模型。多次运行仿真模型可以获得深度学习网络的训练数据。通过对网络进行充分训

练，得到优化调度策略。将网络接入地铁站行人流实时运行数据，实现实时优化管控。仿真实验

表明：引入的深度强化学习框架可以实现在线优化，调度结果优于传统方法。
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(1. Tianjin University of Technology, Tianjin 300000, China; 

2. Metro Operation Technology R&D Center, Beijing Metro Operation Co. , Ltd. , Beijing 100082, China)

Abstract: For the online optimization of pedestrian flow control in subway station, an algorithm frame 

for pedestrian flow control in subway station based on machine learning is designed. The pedestrian flow 

control process of a subway station during morning rush hour is selected, and the agent-based model is 

built to simulate the control process. The training data is collected through the multiple runs of the model, 

which is used as the input of deep reinforcement learning network, and the mature net is obtained through 

adequate training to provide the optimizing scheduling policy. Linking the actual data with the mature net 

to realize the real-time schedule optimization of subway pedestrian flow control. Simulation experiments 

show that the framework of the deep reinforcement learning can realize the on-line optimization and the 

performance is better than traditional algorithm.

Keywords: deep reinforcement learning; pedestrian flow control; scheduling strategy in subway station; 

online simulation; real-time optimization

0　引言　引言

随着我国城市化进程的飞速发展，地铁枢纽

交通以其准时、快捷和运量大等特点在城市公共

交通中所占的比重逐年提高。各城市的地铁线路

长度翻倍增长，2020 年中国内地客流总量达到

175.27亿人次，北京地铁总客运量超 20亿人次。

其快速发展使得地铁运营中的问题也随之暴露，

地铁拥堵现象频繁发生，存在一定的安全隐患，
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在一定程度上影响着地铁枢纽站点的发展。

由于地铁行人系统复杂度极高，且影响因素

众多，难以建立精准的数学模型，因此国内外的

学者多采用系统仿真的方法对其进行建模研究。

王媛媛
[1]
基于行人动力学模型，利用仿真技术建立

了南京某地铁站进出站行人流模型，为研究地铁

站乘客的疏导问题提供借鉴；李建华等
[2]
利用仿真

模型比较了不同布局方案对地铁站行人流过站时

间的影响；鲁晨等
[3]
运用仿真技术优化综合交通换

乘枢纽的设计方案，提升了换乘服务水平；杨天

阳等
[4]
对非遗博览园站布局方式进行仿真模拟分

析，对该地铁站的设施规模站内布局以及运营中

应该注意的人流聚集点提出修改意见；Ciro 

Caliendo等
[5]
对博物馆起火时的行人流疏散进行了

模拟，并利用疏散仿真的模拟结果优化了博物馆

的布局方案。

上述行人流仿真研究都是应用于场馆布局方

案规划阶段的离线仿真研究，这种离线仿真模型

不接收系统的实时数据输入，虽然可以用于场馆

人流规划方案的评估，却无法对行人流管控的调

度决策提供实时决策支撑。地铁高峰期的到达人

流具有显著的波动性，现场管控需要根据现场状

况动态调整限流和疏导方案。仿真模型虽然可以

接收行人到达、站内负荷情况以及管控措施的输

入，得到管控措施效果的预测结果，但无法得到

最优管控策略。通过机器学习对充足的仿真输入、

结果数据进行学习，则能够实现输入与最优管控

策略的映射关系。

机器学习现已广泛应用于人脸识别、搜索引

擎、交通
[6]
、医学诊断

[7-8]
、军队兵力优化

[9]
等领

域，在行业内积累了大量样本数据可以用于训练

机器学习网络。张伟罡等
[10]
搭建燃烧控制仿真模

型，运用机器学习优化实现工业炉炉温智能控制；

李增有
[11]
运用机器学习不断检测与更新滤波信号，

优化跟踪器，实现长时间稳定跟踪目标。

本文以北方某地铁站为研究对象，研究如何

实现优化决策地铁站行人流管控的问题。最终目

的是为了实现地铁站服务流程的优化并提高设备

的利用率。

1　地铁行人流管控目标及变量　地铁行人流管控目标及变量

1.1　　管控目标的确定管控目标的确定

对于优化地铁枢纽站点的运营业务，总目标

是要提高它的整体性能，达到各方面的负载均衡，

将利益大化、成本小化。提高运营稳定性、服务

水平、设备利用率是实现这个总目标的重要因素，

如图1所示。

1.2　　控制变量分析控制变量分析

高峰时期，行人进站可以采用的管控措施主

要包括以下几个方面。

1、设置进站隔离栏

高峰时期进站行人较多的情况下，设置一定

数量的可开闭的隔离栏，缓解站内行人流压力，

实现对站内行人流量的调整。

2、安检设备数量以及人工安检数量

高峰时期进站行人较多的情况下，可以不通

过安检设备选择人工安检完成进站，实现分流。

3、进出站闸机开启的数量

根据当前情况下进出站行人的比例，相应改

变闸机的进出方向，调整进出站闸机数量。

图1 管控目标

Fig. 1 Control objectives

•• 387
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4、电动步梯是否启用

若在行人流拥挤的情况下，相应开启电动步

梯，加快通行进程。

1.3　　观测变量分析观测变量分析

可以通过摄像机、物联网传感器实时采集高

峰时期地铁站在当前工作人员调控之后站外限行

区、站内以及站台等区域的行人数。

1、站外限行区行人数

站外排队的行人数分为 2个等级：0~100人、

100人以上。

2、站内关键区行人数

站内主要包括闸机、安检区、大厅3个区域，

这 3个区域的行人数分为 4个等级：100人以内、

100~200人、200~300人、300~400人。

3、站台限行区行人数

站台区域的行人数分为 4 个等级：100 人以

内、100~150人、150~200人、200~250人。

2　基于机器学习的地铁行人流管控　基于机器学习的地铁行人流管控

深度强化学习将深度学习的感知力和强化学

习的决策力相结合，在面对复杂环境时可以做出

更优决策
[12]
，深度Q网络(deep Q network，DQN)

作为其典型代表，将卷积神经网络与Q-learning相

结合
[13]
，完成决策优化。

在地铁行人流管控仿真模型中引入DQN，仿

真系统为学习主体，把当前时刻各区域的行人流

密度以及上一时刻的隔离栏设置、安检通道数量、

人工安检通道数量、闸机数量、电动步梯开启数

量作为系统状态；预设好DQN的网络参数，通过

观察系统状态变化实时调整管控措施，管控措施

包括隔离栏设置长度的增减、安检通道数量的增

减、人工安检通道数量的增减、闸机数量的增减、

电动步梯开启数量的增减；对每一次决策给予奖

励，以便于系统判断下次遇到这种情况调整管控

措施，优化策略。DQN算法与仿真模型的结合主

要体现在6个方面，如图2所示。

3　地铁行人流管控模型的搭建　地铁行人流管控模型的搭建

3.1　　模型介绍模型介绍

地铁行人流管控仿真模型的开发是基于Agent

的封装建模，根据地铁枢纽站点运营流程划分为

不同的Agent类，用来描述行人进站、安检、过

闸机、等候上车，以及排队等流程。

Main类负责实现地铁行人流管控业务的所有

流程，完成所有Agent之间的沟通。在Main智能

体中根据地铁站提供的进站时刻表设置进站地铁

信息。调用行人智能体进站情况，通过摄像机、

物联网传感器获得各区域的行人流密度状态，由

Main类分别向站外、安检、大厅，以及站台智能

体发出限流服务请求。

3.2　　模型输入模型输入

该模型的输入数据为早高峰时每5 min进站总

人数以及早高峰地铁到达时刻表。

新到达进站总人数通过高峰时段在各进站口

布控调研人员以5 min为时间间隔统计得到，在工

作日和休息日的早高峰时间段均进行了调研，即

07:00—10:00。该地铁站每 5 min早高峰时段进站

人数统计如图3所示。

图2 DQN与地铁行人流管控仿真模型结合点

Fig. 2 Combining of DQN and simulation model of 
pedestrian flow control in subway station

•• 388
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早高峰地铁到达时刻表由地铁站工作人员提

供，如表1所示。

通过对上述客流调研数据整理以及与专业工

作人员的沟通，汇总整理得到模型输入数据。

3.3　　模型参数设置模型参数设置

该模型根据Agent将参数设置分为2个部分。

1、设备相关参数

设备相关参数在Main Agent中设置，以实地

调研结果作为参数设置依据。这些参数同时也是

影响管控结果的重要因素，将其作为模型的初始

参数配置，便于后期调整，如表2所示。

2、可变参数

该部分参数在Person Agent中设置，由于安检

速度、行人行走步速这 2个因素在一定程度上也

会对系统运行结果产生影响，且会受到个人差异

及环境因素的影响，存在一定的不确定性。因此，

模型也将其作为参数设定，根据对大量人流的调

研以及对数据的拟合处理，确定了一个可以涵盖

多数情况的参数数值，如表3所示。

3.4　　模型确认模型确认

本文使用 T 检验方法对仿真模型进行校验，

因本文最终目的是优化管控目标，且提高运营稳

定性中各项作为模型输入，故不适合用于模型确

认；提高设备利用率相较于提高服务水平而言是

一个次要影响因素，因此不将其作为模型确认依

据；提高服务水平中的因素可用于模型确认，但

由于行人流密度的历史数据提供具有一定难度，

故选取管控目标中的安检排队时间作为假设检验

的测量值，将模型输出的测量值与历史数据中安

检平均排队时间做对比，进行假设检验。模型经

过多次运行输出的数据呈现正态分布，T检验参

数检验方法适用于独立同分布的正态数据的一致

性分析。检验步骤如下：

1、建立假设：

H : μ0 = 10.56 (1)

本文指的是由地铁工作人员提供的历史安检

排队时间平均值。

2、选择显著性水平：

α = 0.05 (2)

3、计算检验统计量：

t =
X̄ - μ0

S/ n
(3)

式中：X̄为样本均值；μ0 为总体均值，此处为大

量统计得到的历史数据值；S为样本标准差；n为

样本容量，本文指的是仿真实验运行次数。

图3 每5 min进站总人数统计

Fig. 3 Statistics of total number of people entering the 
station of every 5 min

表1　早高峰地铁到达时刻表

Table 1　Subway arrival schedule during morning rush hour

时段

07:00—08:00

08:00—09:00

09:00—10:00

该时段首发时间

07:01

08:00

09:01

时间间隔

每4 min一趟

每3 min一趟

每3 min一趟

表3　可变参数设置

Table 3　Variable parameters setting

参数

安检速度/(个/m)

行人行走速度/(m/s)

初值

Triangular(2.5, 5.5, 2.5)

Triangular(0.8, 1.6, 0.8)

表2　设备相关参数设置

Table 2　Device parameters setting

参数

安检通道数量/个

人工安检数量/个

闸机数量/个

隔离栏长度/m

电梯数量/个

初值

16

4

84

20

24
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在参数设置页面输入表 1~3中参数数据，进

行 20次仿真实验，即 n = 20，输出的安检排队时

间样本平均值 X̄ = 11.25，样本标准差S = 3.4，计算

得到 t = 0.91，查T检验临界值表得 t0.05(19)= 1.729，

由于 t < t0.05(19)，即模型还原度高于 95%，因此在

95%置信度下模型可以被接受使用。

4　地铁行人流管控业务的优化　地铁行人流管控业务的优化

4.1　　管控目标的量化管控目标的量化

由于地铁站行人流管控优化调度过程中需要

考虑众多因素的影响，提高运营的稳定性与服务

水平都比较重要，最终要达到二者的均衡。控制

变量与观测变量均是影响因素。根据地铁站的站

外、安检、站厅，以及站台 4个区域的行人数与

行人流密度之间的关系，以此为标准来设计地铁

站行人流管控优化调度的多目标优化函数。

站外行人流密度与到达地铁站人数呈线性

相关：

f1 (x)= β1 × γ (4)

式中：γ为站外人数。

安检区和站厅行人流密度与到达地铁站人数

呈对数相关：

f2 (x)= β2 × ln(λ) (5)

f3 (x)= β3 × ln(μ) (6)

式中：λ和μ为安检区和站厅人数。

由于站台区域的特殊性，当站台区域的行人

流密度达到某个峰值 k1时，这时站台区域达到了

最大负荷，站台区域禁止行人继续进入；当站台

区域的行人流密度小于某个极小值 k0时，行人可

以正常通行；当站台区域的行人流密度介于二者

之间时，采取相应措施进行合理控制：

f4 (x)= β4 ×ψ
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

β4 =+¥  ψ > k1

β4 =-1  ψ < k0

β4 = 1   k0 <ψ < k1

(7)

式中：ψ为站台人数。

为了后期方便根据不同情况对管控目标量化

进行调整，在模型中预留了β1、β2、β3、β4 4个参

数，方便日后调整管控目标函数的量化关系，β4

取值已在公式中给出，本文中其他 3个参数的取

值为β1 = 1、β2 = 1、β3 = 1。

采用线性加权系数法，将多目标函数求取最

优解问题转化为单目标函数求取最值，该优化函

数分为 4个目标函数，依据不同目标函数的不同

权重，分别乘以一组权重系数，彼此相加得到单

目标函数：

Fmin (x)= ( )∑
i = 0

4

αi × fi (x) (8)

式中：Fmin (x)为求出函数中的最小值，通过调整

α1、α2、α3、α4 对站外、安检区、站厅，以及站

台的行人流密度进行趋向性优化设计，α4 > α2 >

α3 > α1。

本次各因素之间的权重通过层次分析法

(analytic hierarchy process，AHP)软件计算得出，

如表4所示。

4.2　　基于基于DQN的地铁行人流管控策略优化的地铁行人流管控策略优化

目前，实时获取各区域的行人流密度状态

已经可以通过摄像机等设备来实现。为实现实

时决策优化夯实了基础。本文中以实时行人流

密度以及管控措施作为状态，地铁行人流管控

优化与深度强化学习(deep reinforcement learning，

DRL)模型的结合整体流程主要分为 3步，如图 4

所示。

step 1：随机调整模型参数并多次运行仿真模

型，共计运行 2 000余次，得到 2 000组观测变量

值和相应的控制变量值，得到充足的样本数据。

表4　各因素权重取值

Table 4　Weight values of each factor

权重系数

α1

α2

α3

α4

通过一致性检验的权重

0.1

0.3

0.2

0.4
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step 2：搭建DRL神经网络，将模型当前时刻

的观测变量值、上一时刻的控制变量值作为输入，

将下一时刻的控制变量值作为输出，利用 step 1的

样本数据作为初始训练数据进行迭代训练学习，

直到损失函数收敛于平稳状态，网络训练成熟，

如图5所示。

损失函数如式(9)所示，为目标和预测值之间

的方差，DQN在Q_Leraning的基础上，采用函数

拟合更新Q值，通过更新参数 θ使Q函数逼近最

优Q值。

L(θ)=E[ (target Q -Q(s a ; θ))2 ] (9)

式中：s为当前状态，即当前时刻的观测变量值、

上一时刻的控制变量值；a为执行动作，即安检通

道、人工安检通道、闸机，以及电动步梯数量的

增减；θ为网络参数，即均方误差损失。

target Q = r + γmaxa'Q(s' a' ; θ) (10)

式中：s'为下一时刻状态，即下一时刻的观测变

量值、控制变量值；a'为下一时刻要执行动作；r

为奖励值；γ为学习衰减率，越接近1代表将后续

状态的价值考虑程度越高。

step 3：将训练成熟的网络与本文中的研究对

象北京某地铁行人流管控系统连接，实时获取观

测变量和控制变量数据。由于获取数据需要一定

时间，因此根据当前情况，得到当前最优管控策

略并输出，每次输出之后，持续5 min，然后再继

续判断。将这些实时数据与最优调度策略输入到

仿真模型中，运行仿真模型，观察评估该最优调

度策略下的管控效果，各区域行人流密度是否符

合标准。

优化地铁行人流管控策略的DQN算法网络模

型结构如图 6所示，输入层为当前时刻观测变量

取值和上一时刻控制变量取值，如表 5所示。观

测变量主要包括当前时刻的站外限行区行人流密

度、安检区行人流密度、闸机通行行人流密度、

站台行人流密度，以及上一时刻的安检通道数量、

人工安检通道数量、闸机数量以及电动步梯数量；

隐藏层有多层，各层的激活函数均为 relu 函数；

输出层为在当前情况下的最优管控策略，即下一

时刻控制变量取值，如表6所示。包括安检通道、

人工安检通道、闸机以及电动步梯数量的增减。

4.3　　基于基于 OptQuest 的地铁行人流管控策略的地铁行人流管控策略

优化优化

Optimization优化实验中调用的是OptQuest优

化包，它可以自主引导自定义和参数设置的过程、

自主查找模型中与某些约束相关的最佳参数，并

以浅显易懂的图形显示结果，是寻找模型参数最

优解的最优搜索引擎
[14]
。

该实验中综合考虑了进站通道数量、安检通

道数量、闸机开放数量 3个重要影响因素。该优

化实验在每次模型开始运行时改变可控参数，通

过重复运行具有不同参数的模型，找到可以达到

最优结果的最佳参数配置并输出。依据实际情况，

优化参数设置范围如表7所示。

图4 地铁行人流管控与DRL模型的结合

Fig. 4 Combination of subway flow control and DRL mode

图5 损失函数变化趋势

Fig. 5 Change trend of loss function
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通过Optimization实验优化之后，得到最优的

参数配置方案如表8所示。

4.4　　两种优化方法的对比分析两种优化方法的对比分析

从优化方式来看，基于OptQuest优化引擎的

Optimization优化属于离线优化方式，即优化参数

配置方案是在实际运营之前就得到的，运营过程

中不能针对实际运营情况及时修改参数配置方案；

DQN则可以根据当前实际运营情况及时动态调整

实时优化参数配置，实现在线决策。

以高峰时段内到达地铁站的总行人数为基准，

比较DQN与Optimization优化目标函数值的变化

情况，如图 7所示。DQN优化目标函数最优值为

99.75，而 Optimization 实验目标函数最优值为

97.25，在进站人数过多的情况下，两种优化方式

表5　DQN模型输入数据

Table 5　DQN model input data

输入

当前时刻观测变量

上一时刻控制变量

变量取值

站外限行区行人流密度

安检区行人流密度

闸机通行行人流密度

站台行人流密度

安检通道数量

人工安检通道数量

闸机数量

电动步梯数量

图6 DQN算法网络结构

Fig. 6 DQN algorithm network structure

表7　优化参数范围

Table 7　Optimization parameters range

优化参数

安检通道数量

闸机开放数量

电动步梯数量

最小值

1

1

0

最大值

16

84

24

步长

1

1

1

初值

8

50

10

表6　DQN模型输出数据

Table 6　DQN model output data

输出

下一时刻控制变量

变量取值

安检通道数量

人工安检通道数量

闸机数量

电动步梯数量

表8　Optimization优化实验参数最优取值

Table 8　Best parameters value of optimization

优化参数

安检通道数量

闸机开放数量

电动步梯数量

最优值

14

72

18
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的优化效果都有所下降，但总体而言，DQN优化

效果更好。

除了对比分析目标函数值的优化效果之外，

下面在高峰时段相同平均到达人数的情况下，对

比分析DQN优化与Optimization优化站外排队时

间、安检口排队时间以及站台行人流密度的变化

情况。

图8分析了经过2种优化方式后，站外排队时

间时长的情况，可以看出，经过DQN优化，站外

排队时间超过 50% 都被控制在 5 min 之内，而

Optimization优化只能达到40%。因此，经过DQN

优化，站外排队时间更短，优化效果更好。

图 9 分析了经过 2 种优化方式后，安检排队

时间时长情况，可以看出经过 DQN 优化，安检

排队时间超过 60% 都被控制在 5 min 之内，而

Optimization 优化只能达到不到 50%。因此经过

DQN优化，安检排队时间更短，优化效果更好。

图 10分析了经过 2种优化方式后，站台行人

流密度情况，可以看出DQN优化后超过50%的情

况下站台行人流密度都可以控制在 50%左右，避

免站台出现大量拥挤的情况，因此，经过DQN优

化，站台行人流密度可以被更好的控制，优化效

果更好。

根据对比分析图以及数据，2种优化实验在人

流量都不多的情况下DQN优化的优势并不明显，

当人流量逐渐增多，DQN优化的优势显现，当人

流量趋于地铁站承受能力时，2种优化方式的优化

能力都有所下降，但是DQN优化的下降趋势较为

缓慢，而 Optimization 优化的下降较快。总体分

析，DQN优化能力强于Optimization。

图7 目标函数值优化对比

Fig. 7 Comparision of optimize objective function value

图8 站外排队时间对比

Fig. 8 Comparision of queue time for outside station

图9 安检排队时间对比

Fig. 9 Comparision of queue time for security

图10 站台行人密度对比

Fig. 10 Comparision of pedestrian density for platform
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5　结论　结论

本文针对优化地铁行人流管控方式，提出了

基于机器学习的地铁行人流管控优化。将复杂问

题量化为明确的目标函数，通过训练网络得到地

铁行人流管控流程资源配置的最佳动态配置策略，

为地铁行人流管控措施提供在线决策支持。

因影响地铁行人流管控流程的因素众多，虽

然本文提出的优化框架有效提高了管控效率，但

仍有许多工作有待进一步完善。下一步也计划将

采用其他机器学习算法对地铁行人流管控进行

优化。

关于优化地铁行人流管控流程的研究属于探

索性研究，虽然仿真模型通过了检验与评估，但

与现实仍存在一定程度上的不同。下一步可以将

机场OA系统与物联网相连接，完善数据之前的

转换，提高数据同步效果；另一方面，下一步可

以搭建一个分析大量仿真数据的管理系统，将其

与地铁数据中心的数据进行分析对比，既可以验

证仿真系统的可靠性，也可以为优化地铁行人流

管控提供更好的数据支持。除此以外，可以将地

铁站中的方方面面都列入优化范畴，进一步完善

优化方案。
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