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摘  要 

随着城市轨道交通路网的快速扩张，地铁站作为客流集散的关键节点，其设施布局的合理性直接关系到

运营效率与乘客满意度。然而，现有的车站设施布局往往依赖于设计经验及行业规范，缺乏对乘客出行

意愿的挖掘，易出现动线冲突与高峰时段局部拥堵。针对这一问题，本文提出了一种融合隐马尔可夫模

型与随机森林的乘客行为推演模型，构建了考虑乘客出行意愿的动线预测模型，丰富了地铁车站设施布

局优化的理论依据，为运营部门进行车站局部改造及客流组织优化提供了可操作的决策支持。 
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Abstract 
With the rapid expansion of urban rail transit networks, subway stations serve as critical hubs for 
passenger flow distribution. The rationality of their facility layout directly impacts operational ef-
ficiency and passenger satisfaction. However, existing station layouts often rely on design experi-
ence and industry standards, lacking consideration of passenger travel preferences. This frequently 
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leads to conflicts in movement paths and localized congestion during peak hours. To address this 
issue, this paper proposes a passenger behavior simulation model integrating Hidden Markov Mod-
els (HMMs) and Random Forests. It constructs a movement path prediction model that incorporates 
passenger emergence preferences, thereby enriching the theoretical basis for optimizing subway 
station facility layouts. This approach provides actionable decision support for operational depart-
ments undertaking localized station renovations and optimizing passenger flow management. 
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1. 引言 

自二十世纪八十年代新中国第一条地铁交付运营以来，我国城市轨道交通经历了从无到有、从单线

运营到网络化布局的跨跃式发展。根据交通运输部最新数据统计，截止 2024 年底，我国内地共有 58 个

城市开通运营城市轨道交通线路 361 条，运营里程 12160.77 公里，稳居世界领先地位。与此同时，多地

政府通过出台政策补贴[1]，进一步推动了地铁出行的普及，使其成为了越来越多市民出行的首选交通方

式。然而，客流的快速增长也给运营管理带来了巨大压力[2]，如何在高负荷下保持高质量运营成为了亟

待解决的问题。未来，我国轨道交通运营也将从“增量发展为先”的大规模发展向以“存量维护为主”

的精细化生产时代转变。在这一背景下，如何优化运营效能、提升乘客满意度也将成为行业关注的焦点。 
本文聚焦于“设施布局”这一影响管理效能的基础物理载体，提出一个基于数据驱动与系统规划相

结合的针对性研究框架。通过对真实的乘客行为数据分析，预测并识别不同出行意志下乘客对实时及动

线选择的关系，以此为指导，对地铁站内高频设施进行布局优化，通过提升车站运营的效率、减少设施

闲置带来的资源浪费，进而提升服务水平及乘客满意度。首先，整合地铁站内 AFC 系统数据、视频监控

录像及等多源异构信息，构建乘客在进入地铁站系统后、进入列车之前的动线时空序列。其次，针对乘

客动线的随机性与隐含状态的关联性，引入隐马尔可夫模型(HMM)进行动线建模。最后，将 HMM 提取

的特征与乘客属性、时间上下文等特征相结合，构建随机森林分类与回归模型，遵循“数据采集与处理

→行为状态识别→高频动线预测”的逻辑主线，为后续识别高频、关键动线奠定坚实的数据分析基础。 

2. 文献综述 

当前，国内关于轨道交通管理效能的优化与提升主要聚焦于服务质量、风险管理、资产管理、网络

化布局、能耗需求等几个方面： 
服务质量。国内对于服务质量的界定还未形成明确清晰的界定[3]。一些学者聚焦到被服务的微观个

体，侧重于用公众满意度来反映公共服务质量[4]；另一派学者以更宏观的视角评价服务水平，更倾向于

关注轨道交通服务的普遍性[3] [5]、非营利性、抗风险能力[6]等关键特征。 
风险管理。影响地铁系统安全的风险因素可以分为四大类[7]：人员因素、机械因素、环境因素、管

理因素。人员因素包括：人员的身心健康状况、专业培训情况、文化程度、安全意识等指标。机械因素包

括：各类机械设备的性能、可靠性、老化程度等指标。环境因素包括：自然环境及轨道交通系统环境。管

理因素包括：规章制度、作业标准、安全教育程度等指标。由于地铁从建设到运营涉及多个学科领域，
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该系统上任何微小组织面临自然失效、扰动和蓄意破坏，都有可能在整个系统中引起不可预料的连锁反

应[8]，因此其应急安全管理应考虑多要素联动治理[9] [10]。 
资产管理。地铁系统的资产通常指的是地铁运营公司具有物资形态且可量化的价值项，包括线性资

产、固定安装资产、可移动资产等[11]，具有种类繁多、区域分布零散、管理周期长、资金比重大等特点

[12]。一些学者基于“智慧地球”、“智慧交通”等概念的提出，关注于宏观的资产管理、建设“智慧地

铁”系统[13]，与传统资产管理系统相比，具有自主感知、实时诊断、自主决策、精准执行、自我学习等

优势；另一些学者聚焦于资产设备在实际运营场景中可能出现的问题提出设施及指引标志的布局建议

[14]。 
网络化布局。地铁系统网络化基本特征是：运营 4 条及以上的多线路，实现中心城区 1km 半径内能

找到站点且具有不少于 3 处的换乘站[15]。随着城市轨道交通的不断建设，地铁系统的布局和跨度也逐年

递增，但目前国内城市地铁网络化运营水平不高[16]，网络化管理仍面临着诸多压力与挑战，也为风险防

控能力及服务水平提升带来了更高的要求。毕小玉[17]研究了网络化运营背景下换乘站出现不同运营管

理模式、不同清分方式时，AFC 系统的设计及改造方案。袁也[18]等针对网络化背景下，乘客由于不同线

路的运营时间差异而无法换乘的问题，以末班车换乘失败最小化为目标，将末班车衔接时刻表转化为可

以运行在量子计算机上的二次无约束二值化优化问题。谢正光[19]等认为在当前新时代背景下，我国未来

地铁交通管理的网络化不仅要“多网融合”，与其他交通方式协同发展，更要推进城市(群)一体化交通

网，推动区域化网络布局。 
能耗需求。绿色发展已成为当今各行各业运营管理的共性目标，一直以来，地铁的交通运输功能被

看作低碳出行的代表，然而，近年来地铁系统能耗持续高走。针对此现象，张世成[20]等兼顾经济成本与

低碳排放为双重目标，提出融合 NSGA-Ⅱ非支配排序与动态拥挤测率的改进粒子群优化算法，建立成本

与碳排放的动态在线评估模型。李晓峰[21]等以全生命周期分析为指导，覆盖车站建造、建材生产、建材

运输、车站运营、列车运行等全流程的降碳方案。周勇[22]等通过综合选线、优化敷设方式，创新应用高

架线路综合减振降噪技术、预制装配式绿色建筑板材，结合智慧化云平台等系统性技术措施，探索系统

性创新的协同低碳方案。 

3. 随机森林——隐马尔可夫模型 

3.1. 隐马尔可夫模型原理 

隐马尔可夫模型(Hidden Markov Model, HMM)是马尔可夫链的一种，最早由 L E Baum 等人提出[23]，
是一种关于时间序列的概率模型，被广泛应用于故障诊断[24]、图像处理[25]、轨迹预测[26]等领域。一

个 HMM 模型包括以下五个关键要素：观测状态序列O 、隐状态序列Y 、初始状态概率 ( )iHπ 、观测概

率 ( ),i hB H O 、状态转移概率 ( ),i jA H H 。隐马尔可夫作为一种经典的时序建模工具，利用其对地铁站乘

客动线进行分析，主要具有以下几点优势： 
时序依赖性。以出行为目的的乘客在地铁站内的通行路径选择并非随机、无序的行走，而是遵循一

定的动线流程约束，HMM 的马尔可夫性正好契合这种“流程驱动”的特性，通过建立状态转移矩阵，能

够学习乘客呈现出不同隐状态时的转换规律。 
适用于零散点位观测。地铁站内的乘客动线观测为零散的观测点，HMM 能为部分可观测的马尔可夫

过程提供序列建模与状态推断框架，推断出最为可能的完整状态序列。 
概率推断框架的鲁棒性。相比基于确定性规则或启发式搜索的方法，HMM 的概率推断框架对噪声数

据和异常值具有更强的鲁棒性。模型通过融合序列全局信息进行决策，前向–后向算法能够计算每个时

刻隐藏状态的后验概率分布，为状态推断提供了不确定性度量。这种基于全局优化的推断机制，有效减
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少因局部匹配导致的误差累积问题。 
潜在状态的建模能力。影响地铁站乘客的行为决策的偏好中，存在一些无法直接观测但会影响设施

选择的因素，HMM 可以通过隐状态来描述这些潜在的行为偏好，将其与设施选择及通行速度建立关联，

符合乘客路径选择的决策机制。 
根据 HMM 模型五要素，结合本文目标及现有数据情况，可将各个要素对应到本文案例中详细解释为： 
观测状态序列，将乘客在设施之间的转移视为观测状态。仅统计合规动线，对于违反通行规则的路

径在训练集中转移概率应为 0。对于每一次设施节点间的转移 ( ){ },u vτ = ，构建 5 维特征向量： 

{ }, , , , ,t
u v code codex start end duration distance speed=  

其中， codestart 为起始设施节点编码； codeend 为终止设施节点编码； duration 为相邻两设施节点之间的通

行时间；distance为相邻两设施节点之间的通行距离； speed 为相邻两设施节点间的通行速度，取该段的

平均速度。 
隐状态序列，定义为乘客的行为偏好或出行意愿，主要反映的是乘客在设施节点间转移时的习惯或

偏好。由于视频监控覆盖范围有限且乘客出行意愿无法直接观测，可将其作为本文建模中的隐状态。按

照《地铁安全疏散规范》中对地铁站内乘客水平方向移动速度的定义，将隐状态的标注进行标准化如图

1 所示，乘客常见的出行意愿包括以下三类，分别对应： 
状态 1：通行效率优先。此类乘客在前方无障碍及拥堵的情况下，按照较快速度步行或奔跑通过站内

通道及设施节点。场景常见于中青年乘客的日常通勤、中小学生上下学出行等。 
状态 2：通行便利优先。此类乘客通常对该地铁站内设施布局并不熟悉或者由于结伴出行需要等待他

人的进程。场景常见于接送上下学的家长及儿童、共同旅游或出差的外地乘客等。 
状态 3：通行稳定优先。此类乘客更注重出行过程的平稳性而非通行效率，在前方无障碍及无拥堵的

情况下，始终保持正常或较慢速度匀速步行。场景常见于非高峰时段的日常出行人群、携带少量随身物

品的旅客以及无明确时间紧迫性的休闲出行者等。 
 

 
Figure 1. Standardized definition of hidden state determination 
图 1. 隐状态判断标准化定义 
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初始状态概率，初始状态指的是乘客第一条有效转移 ,1 ,2p pf f→ 对应的隐状态， ( )iHπ 表示初始隐状

态为 iH 的概率，采用频率估计法计算，考虑到训练集样本较少，且在监控时段内存在有些进站通道无乘

客进入，在此引入拉普拉斯平滑，以避免初始概率为 0 的情况： 

 ( ) ( )
( )3

1

init i
i

init ii

N H
H

N H n

α
π

α
=

+
=

+ ⋅∑
 (1) 

其中， ( )init iN H 为训练集中初始隐状态为 iH 的乘客数； ( )3
1 init ii N H
=∑ 为初始样本总数； 510α −= ，平滑

系数； 3n = ，隐状态数量。 
观测概率，观测概率 ( ),i tB H O 表示隐状态为 iH 时，生成当前观测特征向量 tO 的似然概率，利用训

练集中的乘客通行数据，计算得到先验概率： 

 ( ) 3
1

total
i

prior i total
jj

N
P H

N n
α

α
=

+
=

+ ⋅∑
 (2) 

其中， total
iN 为训练集中 iH 出现的总次数。 

传统的 HMM 假设观察概率服从高斯分布，但地铁通行场景下乘客通行特征包含离散变量和非线性

关系。为保证特征间的相关性，引入随机森林分类器代替参数化的观测概率分布，使得模型能够更好的

捕捉乘客的通行意志偏好与设施选择之间的复杂关系。 
首先，利用预训练的随机森林分类器作为发射模型，输入当前时刻的特征向量 tO ，输出该特征属于 

各状态的后验概率 ( )|RF i tP H O ，引入贝叶斯矫正将随机森林输出的后验概率转化为发射概率： 

 
( )
( )

|
i

RF i t
H

prior i

P H O
B

P H
=  (3) 

其中， ( )prior iP H 为训练集中隐状态 iH 的先验概率。 

状态转移概率，描述隐状态之间按时间顺序转移的概率矩阵，即乘客通过某一设施节点后，从一种

状态转移到一种状态的概率。 

 ( ) ( )
( )

( )3
1

3
1

,
, , , 1, 2,3

,
i j

i j
i ji j

C H H
A H H i j

C H H n

α

α
= =

+
= ∈

+ ⋅∑ ∑
 (4) 

其中， ( ),i jC H H 表示乘客在当前区间隐状态为 iH 时、后一转移区间隐状态为 jH 的合规连续转移数量，

反映了乘客行为偏好的动态变化。 

3.2. 核心集合定义 

设施集合： { }1 9 1 4 1 33 01 1 10, , , , , , , , , , , ,F I I C C EN EN RE S S=    
，表示地铁站内所有的设施节点。 

隐状态集合： { }1 2 3, ,Y H H H= ，分别对应“通行效率优先”、“通行便利优先”、“通行稳定优先”。 

设施节点间转移： ( ){ },u vτ = ，定义为乘客从设施 u 到设施 v的单次转移，其中 ,u v F∈ 且满足合规

性要求称为“可达 ( ),u v ”，每个合规区间单一对应一个隐状态。 
观测状态集合： { },O f t= ，从监控数据中可以直接获取到一个观测向量的 2 维特征：设施编码 f 及

设施间的通行时间 t 。 
乘客轨迹集合： { }1 2, , , NTr tr tr tr= 

， N 为训练集乘客数量，单名乘客 p 的轨迹 

( ) ( ) ( ){ },1 ,1 ,1 ,2 ,2 ,2 , ,1 ,, , , , , , , | , ,p p p p p p p p K p p Ktr f t H f t H f f f F= ∈  ，其中 K 为乘客 p 到达的设施节点数，

, 1p Kt − 为乘客 p 从设施 , 1p Kf − 通行至 ,p Kf 的通行时间， , 1p KH − 为乘客 p 从设施 , 1p Kf − 通行至 ,p Kf 的隐状态，
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由于最后一个设施 ,p Kf 为终点设施，因此无转移至下一设施节点的时间和隐状态。 

3.3. 乘客轨迹合规性约束 

为确保乘客通行数据有效且符合地铁站内实际情况，乘客合规轨迹 *Tr Tr⊆ 需满足以下约束条件： 
安检规则：由于进站口地形限制，存在不同进站通道共用一个安检设施的情况，即当 { }, 1 5 9, ,p kf I I I∈

时， , 1 1p kf C+ = ； { }, 2 6,p kf I I∈ 时， , 1 2p kf C+ = ； { }, 3 7,p kf I I∈ 时， , 1 3p kf C+ = ； { }, 4 8,p kf I I∈ 时， , 1 4p kf C+ = 。 

可达性规则：设施间距离矩阵 ,D u v d=（ ） ，当 u v→ 可达时， ( ),D u v d= 表示为设施 u 到 v的通行距

离为 d ；当不可达或不符合通行规范时， ( ), 0D u v = 。乘客 p的通行轨迹应满足 ( ), , 1, 0p K p KD f f + ≠ ，对于

不符合可达性规律的片段可直接剔除。 
时间单调性：对于任意的1 k K≤ ≤ ，有 , , 1p K p Kt t +< 。 

4. 乘客轨迹还原 

Viterbi 算法作为 HMM 的核心工具，用于解决观测序列与隐状态序列之间的解码，目标是找到观测

序列下最为可能的隐状态，使得联合概率最大。 
起始阶段： 
定义向前变量 ( )1 iδ 为到达时刻 1、状态为 iH 时的最大路径概率： 

 ( ) ( ) ( )1 i prior ii H P Hδ π= ⋅  (5) 

前一时刻的状态指引，可以路径回溯指针表示为： 

( )1 0iϕ =  

中间阶段： 
对于 t 时刻、状态为 jH 时的最大路径概率： 

 ( ) ( )11,2,3
maxt t iji

j i aδ δ −∈
 = ⋅   (6) 

当有最大值时，对应的路径回溯指针为： 

 ( ) ( )1arg maxt t iji
j i aϕ δ − = ⋅   (7) 

终止阶段： 
确定最优路径的终点状态： 

 ( )* arg maxT Ti
h iδ=  (8) 

通过回溯指针恢复完整路径： 

 ( )* *
1 1 , 1, 2, ,1t t th h t T Tϕ + += = − −   (9) 

为避免概率连乘导致的数值下溢，采用对数空间动态规划： 

 ( ) ( ) ( ) ( )1log max log log , logt t i j prior ji
j i A H H P Hδ ϕ −

 = + +   (10) 

并在每一步进行归一化为： 

 ( ) ( )
( )3

1

t
t

tk

j
j

k

δ
δ

δ
=

←
+∑ 

 (11) 

其中， 1010−= 为稳定常数。 
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为学习从特征向量 tx 到隐状态 iH 的映射，采用基尼不纯度作为决策树节点分裂准则，对于节点 m 的

候选分裂，基尼不纯度定义为： 

 ( )
3

2

1
1 i

i
G m p

=

= −∑  (12) 

其中， ip 为节点 m 中属于状态 iH 的样本比例。 
最优分裂选择使加权基尼不纯度下降最大的特征和阈值： 

 ( ) ( ) ( )left right
left right

m m

D D
G G m G D G D

D D
∆ = − −  (13) 

针对状态分布不平衡的问题，使用类别加权策略，将类别 iH 的样本对基尼不纯度的贡献加权，将 iH
的权重定义为： 

 
i

i

H
H

N
K N

ω =
⋅

 (14) 

其中，N 为总样本数；K 为隐状态类别数，取值为 3；
iHN 为 iH 的样本数。 

根据给定的零散观测点集合，算法推断流程可分为三个阶段： 
阶段一：轨迹构建。利用拓扑约束和时间窗口匹配，按照地铁站实际情况定义设施节点的合规后继

关系，将零散的设施节点观测数据组合为符合合规要求的完整动线： 

 ( )

1 1 5 9

2 2 6

3 3 7

4 4 8

1 2 01 33 01 1 4

01 33 01 1 2

1 10 01 33 01

, , ,
, ,
, ,
, ,

, , , , , , , ,
, , , , ,

, , , , , ,

C f I I I
C f I I
C f I I

succ f C f I I
T T EN EN RE f C C
EN EN RE f T T
S S f EN EN RE

∈
∈
∈

= ∈
∈

∈











 ∈

 



 

 (15) 

阶段二：特征提取。按照建构的轨迹，提取 5 维特征向量序列。 
阶段三：Viterbi 解码。调用融入随机森林的 Viterbi 算法，输出最优的隐状态序列。 

5. 地铁站客流特征分析 

5.1. 站内基本情况介绍 

选取的研究对象为某二线城市交通枢纽换乘站，内有 1 号线及 4 号线两条地铁线路交汇而过，其中

1 号线途径两处火车站，4 号线连通省立医院、会展中心等城市重要公共服务中心。该站平日客流量尚未

饱和、无严重的站台拥挤，节假日及高峰时段呈现客流量陡增[27]，客流特征复杂、人口流动性大、出行

需求旺盛，以该站点作为研究对象，有利于理解乘客—空间的交互关系，构建考虑多元出行特征下的乘

客动线分析框架。 
经现场实地观测及视频调查，已知该站站厅层位于地下一层，一号线南北走向、位于地下二层，四

号线东西走向、位于地下三层，乘客进站有 A、B、C、D 四个进站口可选择，每个进站口都设置有进出

站扶梯及步梯各一处，A 口处设有无障碍电梯一部。四个进站口分别对应四台安检设备，站厅层内南、

北各设有售票机组，站内设有进站闸机三组、出站闸机三组。乘客从站台层到达站厅层可选择步梯、扶

梯或无障碍电梯，各设施节点的编号及功能详见表 1。 
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Table 1. Facility node description 
表 1. 设施节点说明 

编号 节点名称 节点功能 

1I  A 口进出站步梯 乘客离开/进入地铁站系统的步梯通道 

2I  B 口进出站步梯 乘客离开/进入地铁站系统的步梯通道 

3I  C 口进出站步梯 乘客离开/进入地铁站系统的步梯通道 

4I  D 口进出站步梯 乘客离开/进入地铁站系统的步梯通道 

5I  A 口进出站扶梯 乘客离开/进入地铁站系统的扶梯通道 

6I  B 口进出站扶梯 乘客离开/进入地铁站系统的扶梯通道 

7I  C 口进出站扶梯 乘客离开/进入地铁站系统的扶梯通道 

8I  D 口进出站扶梯 乘客离开/进入地铁站系统的扶梯通道 

9I  A 口进出站无障碍电梯 乘客离开/进入地铁站系统的无障碍电梯 

1C  A 口安检设备 检查乘客及其携带物品是否符合进站安全要求 

2C  B 口安检设备 检查乘客及其携带物品是否符合进站安全要求 

3C  C 口安检设备 检查乘客及其携带物品是否符合进站安全要求 

4C  D 口安检设备 检查乘客及其携带物品是否符合进站安全要求 

1T  厅北售票机组 出售进站车票、提供线路查询 

2T  厅南售票机组 出售进站车票、提供线路查询 

01EN - 12EN  厅南进站闸机 乘客进站票务核验 

25EN - 33EN  厅北进站闸机 乘客进站票务核验 

01RE  厅西进站闸机 乘客进站票务核验 

1S  站厅北至一号线站台步梯 连接站厅与站台的乘客通行步梯 

2S  站厅南至一号线站台步梯 连接站厅与站台的乘客通行步梯 

3S  站厅东至四号线站台步梯 连接站厅与站台的乘客通行步梯 

4S  站厅西至四号线站台步梯 连接站厅与站台的乘客通行步梯 

5S  站厅北至一号线站台扶梯 连接站厅与站台的乘客通行扶梯 

6S  站厅南至一号线站台扶梯 连接站厅与站台的乘客通行扶梯 

7S  站厅东至四号线站台扶梯 连接站厅与站台的乘客通行扶梯 

8S  站厅西至四号线站台扶梯 连接站厅与站台的乘客通行扶梯 

9S  站厅至一号线站台 
无障碍电梯 连接站厅与站台的乘客无障碍通行电梯 

10S  站厅至四号线站台 
无障碍电梯 连接站厅与站台的乘客无障碍通行电梯 

5.1. 地铁站数据预处理 

本文的客流数据包括以下几部分： 
数据一：训练集。提取自该地铁站 2025 年 2 月某工作日早高峰时期的进站客流监控视频，随机选取视

频时段内的 114 名乘客作为记录样本，观测其在站内经过的所有设施节点编号及到达该节点对应的时间。 
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数据二：预测集。提取自该地铁站 2025 年 5 月某工作日早高峰时期的进站客流监控视频，在对乘客

进站数据进行统计时将所有设施看作节点，记录乘客开始使用或通过的设施编号及对应的时间点，采集

36 分钟乘客到达不同设施节点处的时间作为客流样本信息。 
数据三：测试集。提取自该地铁站 2025 年 5 月某工作日早高峰时期的进站客流监控视频(与数据二

同一日)，以各个进站扶梯、楼梯、无障碍电梯为轨迹统计起点，随机选取视频时段内的 98 名乘客作为记

录样本，观测其在站内经过的所有设施节点编号及到达该节点对应的时间。 
为避免异常数据及无用数据对分析结果产生干扰，对数据分三步骤进行初步清洗： 
简化数据结构。过滤掉数据中对特征分析无关的字段，仅保留乘客进、出闸机的站点名称及对应的

时间点。 
客流数据合并。地铁网络支持多种方式购票进站，乘客可根据自己的喜好及实际情况，选择持一卡

通、手机端二维码支付、现场购买单程票、刷脸进站等多种进站方式，不同进站方式的数据存储信息不

同、储存于不同的文件，需要将相同内容、不同进站方式的刷卡数据进行整理合并。 
异常值剔除。对单边交易、短时同站进出等异常值进行剔除，仅保留运营时段内、符合进站乘车动

线且动线完整的乘客轨迹数据。 

5.2. 模型效果评价 

基于以上 HMM-RF 模型，对现有数据情况进行训练并预测出更多的合规乘客动线，三种状态下的高

频设施转移对如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. High-frequency facility transfer under three states 
图 2. 三种状态下乘客高频选择设施转移路径 
 

可以看出，不同出行意志的乘客对设施的选择明显不同，为体现公共交通服务的普适性，设施布局

时除了考虑现有地形限制外，应充分考虑每类乘客的出行诉求。对于“通行效率优先”的乘客，为保证

其核心诉求“快速通过”设施节点，一方面，应尽可能减少其高频动线与其他动线的交错，同时适当缩

短设施之间的距离，减少通行路径上的干扰因素；另一方面，提升高频设施对中设施的使用快捷性，例

如在闸机上配置“刷脸进站”等快速进站方式，通过提升设施通行的流畅度以缩短通行所需时间。对于
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“通行便利优先”的乘客，应确保其动线的无障碍性，减少上、下行路段，尽可能保障通行路径的畅通、

平坦；同时，可适当扩宽设施及等候区域的空间，避免大件行李对通行造成的拥挤。对于“通行稳定优

先”的乘客，可优化其动线设施的舒适性，在设施转移节点处增加清晰的指示标识，特别是售票处、咨

询处等服务节点；同时，考虑到动线上设施的舒适性，结合其停留需求，可增加休憩区提升出行体验。 
按照前文提到的步骤对模型进行训练，训练完成后，使用验证集对最终模型进行性能评估打分，评

估指标包括整体准确率(Accuracy)、整体精确率(Precision)、整体召回率(Recall)及 F1 分数。此外，绘制 3
类隐状态的 ROC 曲线，进一步从多维度分析模型对乘客在不同隐状态下的识别能力与泛化水平，模型综

合评分结果如图 3 及图 4 所示。 
 

 
Figure 3. Comprehensive score of the HMM-RF model 
图 3. HMM-RF 模型综合评分 

 

 
Figure 4. ROC curve for the HMM-RF model 
图 4. HMM-RF 模型 ROC 曲线图 
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按照与上述融合模型相同的参数设置，另设置两组实验对照组：仅利用 HMM 模型和仅利用随机森

林模型对相同的数据进行预测并对预测结果以相同的标准进行评分，三种不同模型的预测结果评分如表

2 所示。 
 
Table 2. Performance comparison of different models 
表 2. 不同模型性能对比 

方法名称 Accuracy Precision Recall F1 分数 AUC 

HMM 0.46 0.46 0.46 0.45 0.59/0.53/0.54 

Random Forest 0.44 0.41 0.44 0.32 0.59/0.65/0.50 

HMM-RF 0.77 0.84 0.86 0.85 0.96/0.71/0.82 
 

相较于纯 HMM 模型和纯随机森林模型，HMM-RF 混合模型在各个评分指标上都呈现出明显的提升

效果，三个隐状态中状态 2——通行便利优先的 AUC 值相对较低，但也表现出较高的判别能力，评分超

过 0.7、达到了可接受水平。总体而言，利用 HMM-RF 混合模型进行乘客轨迹还原实现了较好的动线分

析效果，能有效减少地铁站乘客完整动线获取的时间和难度。 

6. 结语 

综上所述，本文所构建的 HMM-RF 混合模型，不仅在理论上解决了多源异构数据下的时空序列建模

问题，更在工程实践上提供了一套将“碎片数据”还原为“完整链条”的处理流程，使原本模糊的乘客微

观行为变得清晰可测，解析出的乘客动线数据将直接作为输入，为后续地铁站设施布局优化的方案设计

提供有效依据。 
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