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摘 要:对于地铁站台和列车间缝隙之间异物入侵造成的安全防护,以及现有深度学习算法低光照下检测精度低,空
间位置精度和小目标检测准确性不足等问题,提出一种改进 YOLOv10地铁缝隙异物检测的深度学习方法SSS-
YOLO,用于地铁缝隙中异物的监测,该方法首先通过SCINet构建了一个权重共享的光照学习过程,用于改善地铁缝

隙暗环境下的图像质量问题,考虑到不同尺度部分特征权重,SSS-YOLO模型中引入了无参注意力机制,同时强化了

空间位置信息,减小了信息损失量,最后使用Shape-IOU损失函数,增强了地铁缝隙中小目标检测和回归预测框的准

确性,提升了对缝隙中小目标的检测精度。实验结果表明,该方法准确率达到了90.90%,平均检测精度提高

了3.62%。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy
 

under
 

low
 

light,
 

insufficient
 

spatial
 

position
 

accuracy
 

and
 

small
 

target
 

detection
 

accuracy
 

of
 

existing
 

deep
 

learning
 

algorithms,
 

a
 

deep
 

learning
 

method
 

SSS-YOLO
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

of
 

foreign
 

objects
 

in
 

subway
 

cracks
 

was
 

proposed
 

to
 

improve
 

YOLOv10
 

for
 

the
 

detection
 

of
 

foreign
 

objects
 

in
 

subway
 

cracks.
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

image
 

quality
 

in
 

the
 

dark
 

environment
 

of
 

subway
 

gaps,
 

considering
 

the
 

weights
 

of
 

some
 

features
 

at
 

different
 

scales,
 

the
 

parameter-free
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

SSS-YOLO
 

model,
 

and
 

the
 

spatial
 

position
 

information
 

is
 

strengthened
 

to
 

reduce
 

the
 

amount
 

of
 

information
 

loss,
 

and
 

finally
 

the
 

Shape-IOU
 

loss
 

function
 

is
 

used
 

to
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

of
 

small
 

target
 

detection
 

and
 

regression
 

prediction
 

frame,
 

and
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

small
 

and
 

small
 

targets
 

in
 

the
 

gap.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

method
 

reaches
 

90.90%,
 

and
 

the
 

average
 

detection
 

accuracy
 

is
 

increased
 

by
 

3.62%.
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0 引  言

  在国内地铁轨道系统中,轨道与车门边缘站台并不是

完全无缝对接的,这是因为考虑到轨道对齐的精度限制以

及列车自身的轻微摆动留有阈值,但也以此造成了很大的

安全隐患[1]。当屏蔽门打开,乘客穿行时,难免会有异物掉

落其中,如小件行李、衣物等卡在列车门与站台屏蔽门之间

的缝隙中,可能会导致列车延误,影响整体的运营时间,因
此而造成的事故也不在少数,甚至可能会使乘客卷入缝隙

进而导致受伤[2]。此外,轨道上的异物如工具、掉落的导电

类的金属类小物体等可能导致列车脱轨或其他事故,除了

提醒乘客上下车门要注意以外,及时检测地铁缝隙内入侵

的异物,预防地铁事故的发生也是保障地铁运营安全的关

键因素。
目前对于地铁缝隙异物的检测手段大致可以分为两

类,一类是经典的传统检测,另一类是基于计算机图像处理

的方法,其中传统的检测方法主要有人为巡查,还有一些基

于传感器的检测方法,巡查这种方法消耗大量人力资源同

时也给人员带来极大的工作强度,另一方面无法做到实时

监督的作用。王双英[3]提出了一种多传感器异物检测,采
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用视觉相机、激光雷达相互融合实现对异物的检测。徐东

等[4]提出了红外和超声互补的检测方法用于检测异物入

侵,能够实现在不同距离上的检测效果提升。
对于计算机处理异物检测的算法,主要以图像处理为

主,特别是深度学习算法主要成为研究的对象。由费莉梅

等[5]提出的基于改进 ViBe的自适应运动目标检测算法。
张鹤庆等[6]利用机器视觉进行地铁缝隙的背景建模判断特

征变化程度进而检测是否存在异物。徐鑫等[7]利用深度学

习改 进 YOLOv5,引 入 多 种 数 据 增 强。晏 朋 等[8]改 进

YOLOv7的高铁异物入侵检测算法,实现了对复杂环境下

高铁轨道入侵异物的检测,但是此方法增大了模型参数量,
检测速度有所下降。由于地铁缝隙中异物的目标大小普遍

较小,赵宗扬等[9]改进多尺度LGF-Net,提升了小目标轨道

入侵异物检测性能,而洪炎等[10]从检测速度的角度出发,
提出重建YOLOv8n模型中的C2f模块的Bottleneck,使得

模型大小减少0.2M,检测速度进一步提升。
以上方法并没有考虑到地铁缝隙中是一种低照度的环

境,而且并没有考虑到模型的参数量问题,地铁异物检测是

一个实时性要求很高的场景,综合考虑以上几点,本文提出

了基于YOLOv10算法改进的SSS-YOLO模型,首先在提

取图片特征前引入SCINet增强网络结构,解决在低光照条

件下物体识别问题,其次,加入无参注意力机制SimAm用

来消除不同特征层对预测结果的影响,加大了对主要特征

的权重能够更好的实现对特征的提取。最后使用Shape-
IOU损失函数优化边界框回归问题,进一步实现边对不同

大小边界框的匹配精准性。最终实现对地铁缝隙中低照度

环境下的精准预测。

1 经典YOLOv10算法

  YOLOv10(you
 

only
 

look
 

once
 

v10)是最新提出的

YOLO无NMS训练的一致双重分配,消除了YOLO系列

非极大值训练依赖,同时延续了YOLO系列性能强大、消
耗算力较少,高效检测的特点,其高效、准确的物体检测能

力使其成为实时目标检测领域的理想选择[11]。YOLOv10
模型由骨干网络(Backbone)、颈部网络(Neck)和检测头

(Head)3部分组成,具体 YOLOv10网络结构如图1所

示。Backbone主要是负责对图像的特征提取,由 Conv、

C2f和SPPF
 

3个模块组成,Neck的作用Backbone是在不

同层提取到的特征图进行拼接,使网络浅层特征与深层特

征融合。Head采用解耦头将分类、回归和置信度等不同

的任务进行分开处理,最后汇聚输出。使用CIoU融入了

中心点距离和纵横比,考虑到了预测框与真实框的重叠区

域。最后使用一致的双重分配策略[12],得到模型最终检测

结果。

2 改进YOLOv10算法模型

  本文以YOLOv10为基础,设计了SSS-YOLO算法实

图1 YOLOv10模型结构

Fig.1 Model
 

structure
 

of
 

YOLOv10

现对异物检测。首先,利用低照度网络(SCINet)可以增强

地铁缝隙环境中的亮度,引入照明估计模块[13],可以显著

提升低照度条件下图像中目标的识别效果,接着,无参注意

力机制(SimAm),增强特征图的空间相关性[14],更好的检

测和感知到目标的所在位置,增强对异物的信息提取能力,
最后,引入边界盒回归损失函数(Shape-IOU),解决现有损

失函数局限性,增强回归结果准确性提升整体网络检测精

度[15]。改进后的SSS-YOLO如图2所示。

图2 SSS-YOLO网络模型结构

Fig.2 SSS-YOLO
 

network
 

model
 

structure

2.1 颜色暗小目标增强

  YOLO现有的图像技术普遍存在低密度光照下难以
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处理视觉质量和计算效率,而且在未知的复杂场景中普遍

无效,为了增强应对地铁缝隙暗环境下的算法检测图像质

量退化问题,在YOLOv10基础上做了以下改进,首先引入

SCINet低照度图像增强机制,SCINet网络是一种无监督

训练范式,该网络的结构参数量仅有0.0003M,属于一种

实时很高的增强网络结构,它的核心在于构建了一个权重

共享的光照学习过程,这一过程通过引入自校准模块来优

化照明部分,从而增强图像。SCINet网络可以分为两部

分,一部分是自校正模块,一部分是照明估计模块,其结构

如图3所示。

图3 SCINet网络结构原理图

Fig.3 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

SCINet
 

network
 

structure

在光照暗的条件下,照明估计模块建立了一个低光照

转化为高亮度优化的过程,通过连续多个处理阶段用于增

强图片亮度,根据Retinex理论[16],低光照观测图像等于清

晰图像与光照的点乘,即y=z􀱋x,基于该模型设计的方

法中,光照的估计通常被视为主要的优化目标,得到精确的

光照后,清晰图像能够上述关系直接得到,其原理如下:

F(xt):
ut =Hθ(xt),x0 =y
xt+1 =xt+ut (1)

  其中,ut 和xt 分别表示的是第t阶段的残差与光照,

Hθ 代表光照估计网络。在每一阶段光照估计网络均保持

结构与参数共享状态。在渐进式优化与参数共享机制下,
每个阶段均希望得到与目标接近的输出。

这是一个逐步优化的过程,每一次优化都是在前一步

的基础上进一步提高图像的亮度和对比度,进而使得在暗

环境下的物体也能变得清楚。为了在不损失细节的情况下

提升整体图像质量,同时避免因过度调整导致的颜色失真,
采用自校正模块用于校正当前阶段的图像输出,其校正公

式为:

G(xt):
zt =y☉xt

st =Kθ(zt)

vt =y+st

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (2)

  其中,vt 是是校准后的用于下一阶段的输入,st 表示

自校正映射后的图像,zt 表示目标图像,Kθ 是参数操作

符,其中θ参数是可学习变量,原本的光照学习过程中第二

阶段及以后的输入变成了由上述公式得到的结果,也就是

说光照优化过程被重新定义:

F(xt)→F(G(xt)) (3)

  每一阶段的输入来间接地影响了每一阶段的输出,进
而实现了阶段间的收敛。

2.2 增加无参注意力机制SimAm
  在YOLOv10中,骨干网络使用的是多尺度拼接进行

特征融合,然而并没有考虑到不同尺度部分特征权重的重

要性,这很有可能会造成不同尺度的特征对最后的预测结

果造成较大的影响,而SimAm是一种轻量级、无参数的卷

积神经网络注意力机制,它通过计算特征图的局部自相似

性来生成注意力权重,用于调整不同尺度特征图,可以使网

络更加专注于图像中的主要特征,而降低对次要特征的关

注,使得网络的鲁棒性和抗干扰能力进一步增强。SimAm
注意力机制结构如图4所示,左半部分是SimAm_PSA,其
内部的SimAm结构如图4右半部分所示。

图4 SimAm_PSA结构原理图

Fig.4 SimAm_PSA
 

schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

structure

SimAm通过来计算当前神经元与其他神经元之间的

线性可分性,因此,需要定义能量函数,使用二值标签并添

加正则项的方式简化之后,每个神经元都有着不同级别的

重要性,其中活跃的神经元可以抑制周围神经元的活跃性,
所以当出现了明显抑制周围效应的神经元应该赋予更高级

别的优先级,在SimAm中,每个神经元都定义了以下的能

量函数:

et(wt,bt,y,xi)= (yt-t̂)2+
1

M -1∑
M-1

i=1

(y0-x̂i)2

(4)

  其中,et为神经元t的能量函数,wt和bt表示线性变换

的权值与偏置,y是这个通道上的输出,M 表示在此通道上

的神经元个数,y0 是其他神经元的输出,xi 是周围其他神

经元,t̂与x̂是由t和xi 经过线性变化而来的。假设单个通

道中的所有像素都遵循相同的分布,则每个独立神经元的

重要程度可以通过以下最小能量函数来定义:

e*
t =

4(σ̂2+λ)
(t-μ̂)2+2σ̂2+2λ

(5)

式中:μ̂ =
1
M∑

M

i=1
xi,σ2t =

1
M -1∑

M-1

i

(xi-μt)2,e*
t 的值反

映了重要程度,它的值越小说明与周围神经元的区别越大,
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线性可分性也越强,因此SimAm将其作为权重系数,并使

用归一化激活函数限制大小,得到新的特征图X':

X'=sigmoid
1
E  ·X (6)

2.3 Shape-IOU损失函数优化

  交并比(IoU)是一个用于衡量两个矩形框(预测框

和真 实 框)重 合 程 度 的 指 标,决 定 预 测 的 定 位 性 能。

YOLOv10使用的是CIoU损失函数计算定位损失,但是

这种损失函数没有考虑到所需真实框与预测框之间不

匹配的方向,忽略了边界框自身的形状和尺寸也会对边

界框回归产生影响的事实,同时它无法根据不同的检测

器的检测目的进行自我调节,鲁棒性不强。本文引入了

一种Shape-IoU,一种基于边框回归损失函数的目标检

测方法,能够通过聚焦边框自身形状与自身尺度来提高

检测效果,对边界框的形状和尺度能更加的精准度量,
如图5所示。

图5 Shape-IoU方法损失计算

Fig.5 Shape-IoU
 

method
 

loss
 

calculation

在Shape-IoU方法中,能够通过框自身形状和自身尺

度来计算损失,进而使边界框的回归更加准确,其原理

如下:

IoU =|B ∩Bgt|
|B ∪Bgt|

(7)

ww =
2×(wgt)scale

(wgt)scale+(hgt)scale
(8)

ww =
2×(hgt)scale

(wgt)scale+(hgt)scale
(9)

disshape=hh×(xc-xgt
c)2/c2+ww×(yc-ygt

c)2/c2

(10)

  其中,scale为尺度因子,与数据集中目标的尺度有关,

ww 与hh分别为水平方向与竖直方向的权重系数,其取值

与GT框的形状有关。其对应的边框回归损失如下:

Ωshape=∑
t=w,h

(1-e
-ωt)θ,θ=4 (11)

LossShape-IoU =1-IoU+disshape+0.5×Ωshape (12)

3 实验结果与分析

3.1 实验环境与评价指标

  由于关于地铁缝隙异物的公开数据集较少,实验数据

是从实验室搭建的地铁缝隙平台自主拍摄的800张异物照

片,同时扩充了SpotGarbage上的一些常见的物体图片700
张,涵盖了不同大小,不同光线照明条件的图像。同时为了

增强数据集的泛化能力,将这些数据集随机的进行裁剪,
拼接,旋转,随机覆盖等操作,扩充到5

 

000张数据集,类
别包 括 box、knife、cup、bottle、stick、rope、racket、tape和

bag等9个类别,同时将其中3
 

500张作为训练集,1
 

000
张作为验证集,500张作为测试集,数据集中的物体尺寸

大小分布如图6所示,显示出大多数物体的长宽比例小于

原图像尺寸的0.1倍左右,符合地体缝隙内小目标的相对

尺寸定义,这一特征为小目标检测算法的研究提供了很好

的实验基础。

图6 数据集物体大小分布

Fig.6 Dataset
 

object
 

size
 

distribution

实验软件使用了OpenCV和PyCharm开发工具,版本

为OpenCV4.8.1和PyCharm2023,实验使用的硬件平台

参数如表1所示。

表1 软硬件实验平台

Table
 

1 Software
 

and
 

hardware
 

experimental
 

platform

配置 参数

CPU Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-8300H

GPU NVIDIA
 

GTX
 

1050
 

Ti
操作系统 Windows10

内存 16
 

G
模型 OpenCV4.8.1

模型的训练轮次为100个Epoch,每批次训练数量尺

度大小(size)为16,初始学习率为0.01,尺度因子设置
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为1.2。

3.2 模型性能评价指标

  评估YOLO模型中,本文主要从精度(precision,P)、
平 均 精 度 (mean

 

average
 

precision,mAP),参 数 量

(Param),这3个评价指标来综合评估模型的性能表现,实
验选用mAP@0.5和 mAP@0.5∶0.95作为性能参考的

评价标准。具体公式如下:

p =
TP

TP +FP
×100% (13)

R =
TP

TP +FN
×100% (14)

  其中,TP 表示正样本类别为正类且预测结果也为正

类的样本数量;FP 表示样本是负样本类别但预测结果为

正类的模型样本数量;FN 表示样本是正样本但预测结果

为负类的模型样本数量。同时计算平均精度的公式如下:

AP =∫
1

0
P(R)dR (15)

mAP =∑AP
n

(16)

  其中,AP 表示的是数据集中标定的其中某一类的平

均准确率,其大小反应的是模型预测的准确率,值越大说明

模型预测的准确率越高。mAP 反映表示的是平均准确率

的平均,也就是所有类别预测准确率的平均值,n代表的是

数据集中类别的个数。
在复杂度上,模型参数量(Params)是指在模型训练过

程中所涉及的参数总量,也是衡量模型空间复杂度和规模

的重要指标。

3.3 对比实验

  1)不同注意力机制的对比试验

为了验证在不同注意力机制模块对YOLOv10网络性

能造成的影响结果,在深度学习中常见的注意力机制模块

有GAM、SE注意力机制和ECA注意力机制,几个注意力

模块在其他条件保证一样的情况下,在模型的同一位置引

入不同的注意力模块做对比实验。实验结果如表2所示。

表2 注意力机制模块效果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

the
 

effect
 

of
 

the
 

attention
 

mechanism
 

module

模块 P/% mAP/% Params/M

YOLOv10 87.99 87.82 2.3(+0.0)

v10+SE 88.56 88.21 3.7(+1.4)

v10+GAM 89.27 89.15 5.4(+2.1)

v10+ECA 87.12 86.53 3.8(+1.5)

v10+SimAm 90.11 89.52 2.4(+0.1)

可以看出GAM和SE注意力机制虽然在一定程度上

提高模型的平均精度,但是引入了大量参数,使得模型运算

量大大增加,运行复杂度增高,从ECA注意力机制上也可

以看出并不是所有的注意力机制都能优化模型,添加ECA
注意力机制反而使得精度减少了1.29%,SimAm 可以在

几乎不引入参数的情况下,能够有效的提高原模型1.7%
的平均精度,因此,SimAm注意力机制相较于其他更有优

势。由表2可知,整合注意力机制之后的改进模型在各个

指标方面相对于其他改进此算法表现的更为突出,图7展

示了不同注意力机制的热力图分布。

图7 不同注意力机制下热力图对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

heat
 

maps
 

under
 

different
 

attention
 

mechanisms

由图7可知,在SimAm注意力机制上目标注意力权

重更贴合实际物体,可以有效地增强模型的检测性能。

2)消融对比试验

以YOLOv10模型为基础,通过消融实验以此引入不

同模块以此验证不同模块的有效作用,实验结果表示:添加

了低照明系统网络SCINet,在不引入参数量的条件下可以

看出,平均检测精度提高了0.33%,添加了SimAm虽然在

参数量上增加了0.1
 

M,但是在平均检测精度上提高了

1.44%,由表3可知,在兼顾参数量和检测精度的平衡下,

SimAm网络是最优方案,在添加SimAm 和SCINet的基

础上又引入Shape-IOU可以进一步提高0.17%的平均精

度,由此可见Shape-IOU损失函数(以下简写S-IOU)是可

以提高检测器的模型的性能。

表3 消融实验对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiments

模块
P/

%
mAP/

%
Params/

M
YOLOv10 87.99 87.82 2.3
v10+SCINet 88.31 88.15 2.3
v10+S-IOU 89.42 89.26 2.3
v10+SimAm 90.11 89.52 2.4

v10+SimAm+
 

S-IOU 90.62 89.89 2.4
v10+SimAm+

 

S-IOU+
 

SCINet90.90 90.06 2.4

  从消融实验可以看到在原有模型中逐级添加SCINet
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和S-IOU模块对于模型的参数量并没有发生变化,但是能

够在很大程度上提高模型的检测精度,引入了SimAm后,
虽然模型大小增大了0.1

 

M,但是精度提高了2.12%,表3
展现了不同模块对网络模型的具体影响作用效果。

图8 显 示 了 YOLOv10 改 进 前 后 mAP@0.5 和

mAP@0.5∶0.95对比曲线,可以明显的看出改进后的模

型性能优于原模型,证明了改进的有效性。

图8 改进算法与原算法精度对比曲线图

Fig.8 Comparison
 

curve
 

of
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm
 

and
 

the
 

original
 

algorithm

3)不同模型检测效果对比

为了验证改进算法的性能,在数据集和实验环境包括

实验参数设置相同的情况下,将本算法和目前较为主流

YOLO系列变体以及先进的目标检测DeeplabV3-CSPNet
  

等算法做对比,实验结果如表4所示。

表4 不同系列算法检测对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

different
 

algorithms
模块 P/% mAP/% Params/M

YOLOv5n[6] 85.00 83.15 2.51
YOLOv7-tiny[8] 82.59 81.27 6.02
YOLOv8n[10] 83.78 81.11 3.16
YOLOv10n[11] 85.12 81.51 2.30

DeeplabV3-CSPNet[17] 84.17 81.09 7.80
CNN-BiLSTM[18] 85.70 82.24 4.21
U-Net[19] 86.21 83.14 7.76
SSS-YOLO 88.24 85.13 2.38

通过表4的实验结果分析,SSS-YOLO算法在平衡参

数 量 和 检 测 正 确 率 的 前 提 下,平 均 精 度 相 对 于 原

YOLOv10算法提高了3.62%,相对于 YOLOv8n提高了

4.2%,与 DeeplabV3-CSPNe和 U-Net相比,分别提高了

4.04%和1.99%,同时在参数量上也减少了数倍,与CNN-
BiLSTM相比无论是在准确率还是在参数优化上都更胜一

筹,这也表明此模型更具有实用性,使得算法模型在算力较

低的设备上部署成为了可能。
为了进一步探究SSS-YOLO算法的改进效果,选取了

数据集中不同条件下的异物图片,使用YOLOv10n和SSS-
YOLO模型 的 检 测 效 果 做 对 比,结 果 如 图9所 示。可

   

图9 不同场景下改进算法检测效果对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

the
 

detection
 

effect
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm
 

in
 

different
 

scenarios
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以看出,在多目标光线较好的条件下原YOLOv10相比较

于改进SSS-YOLO算法,虽然也可以将目标检测出来,但
是存在 检 测 框 不 精 准,与 实 际 物 体 有 部 分 出 入,SSS-
YOLO检测框可以较好的拟合物体,且每种物体的置信

度较高。在低光照多物体条件下,原YOLOv10算法检测

精度较低,且会出现漏检的现象,而SSS-YOLO算法在引

入了SCINet网络后,可以在不损害图像质量的条件下提

升图像亮度,使得检测精度进一步提高。在小目标检测

中SSS-YOLO也能准确的检测出物体并给出较高的置

信度。

4)SSS-YOLO泛化性分析

为了进一步验证算法的泛化性能和鲁棒性,实验的训

练集使用的实验室平台采集的异物数据集,而泛化实验数

据集使用的是从真实环境下采集的500张异物图片,包括

不同物体不同位置的随机组合,图10(a)为部分样张,实验

结果如图10(b)所示。

图10 真实环境下泛化实验样张

Fig.10 Samples
 

of
 

generalization
 

experiments
 

in
 

real-world
 

environments

  在其他条件都相同的条件下,使用YOLOv10和改进

后的SSS-YOLO算法模型进行泛化性对比,实验结果如

表5所示。可见,提出的改进算法检测的泛化性明显高于

原算法,准确率提升3.38%,同时识别异物的种类可以给

出更高的置信度。

表5 前后模型效果对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

the
 

effects
 

of
 

different
 

models
%

模块 P mAP
YOLOv10 86.16 85.63
SSS-YOLO 89.54 88.76

4 结  论

  本文提出了一种基于YOLOv10改进的地铁缝隙异物

检测模型算法SSS-YOLO,原有模型对地铁缝隙内低光照

条件下识别效果不好,漏识别,以及对于预测边界框的回

归问题,针对性的提出了改进。首先在主干网络首段添加

低照度增强网络SCINet,在进行特征提取前先进行图像增

强,骨干网络中加入SimAm注意力机制,替换Shape-IOU
损失函数使回归预测框更加精确,进一步解决模型的误检

漏检问题。
以上的实验结果表明,引入的模块并没有增大模型的

参数量,改进的模型能够很大程度上提高对异物检测的识

别精 度,在 原 有 模 型 的 基 础 上,平 均 检 测 精 度 提 高 了

3.62%,且 与 其 他 主 流 的 YOLO 系 列 检 测 模 型 如

YOLOv5n、YOLOv7-tiny、YOLOv10 相 比 分 别 提 高 了

1.98%、3.86%、3.62%的平均精度,跟目前比较先进的算

法如DeeplabV3-CSPNet虽然精度上有小幅提升,但是在

参数量上却小数倍,同时在自建数据集以及真实场景中可

以有效的检测出异物,对地铁安全自动化检测具有应用价

值和现实意义。
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