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基于YOLOv5s的自动扶梯乘客异常行为实时检测算法
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1广西大学计算机与电子信息学院，广西  南宁  530004；
2广西大学机械工程学院，广西  南宁  530004

摘要  为了实时检测乘客的异常行为，提出一种基于 YOLOv5s 算法的轻量化自动扶梯乘客异常行为实时检测算法

YOLO-STE。首先在主干网络中引入轻量化 ShuffleNetV2 网络，以减少主干网络的参数量和计算量；其次在骨干网络的

最后一层引入基于 Transformer 编码的 C3TR 模块，以更好地提取丰富的全局信息和融合不同尺度的特征；最后在

YOLOv5s 的特征融合网络中嵌入 SE（Squeeze-and-excitation）注意力机制，以更好地关注主要信息，从而提高模型精度。

自建数据集并进行实验，实验结果表明，相比于原 YOLOv5s，改进算法的全类平均精度值（mAP）高出 1. 9 百分点，达到

了 96. 1%，模型大小减少了 70. 8%。并且在 Jetson Nano 硬件上部署测试所得，改进后的算法前传耗时比原 YOLOv5s 模
型缩短了 39. 9%。通过对比改进前后的算法，后者能更好地实现对自动扶梯乘客异常行为的实时检测，从而可以更好地

保障乘客乘梯安全。

关键词  目标检测；轻量化；YOLOv5s；ShuffleNetV2；C3TR 模块；注意力机制

中图分类号  TP391. 4；X705   文献标志码  A DOI： 10.3788/LOP231408
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Abstract To detect passengers’ abnormal behavior in real time, we propose a lightweight escalator passenger’ abnormal 
behavior real-time detection algorithm, YOLO-STE, based on YOLOv5s.  First, a lightweight ShuffleNetV2 network 
was introduced in the backbone network to reduce the number of parameters and its computation.  Second, a C3TR module 
based on Transformer encoding was introduced in the last layer of the backbone network to better extract rich global 
information and fuse features at different scales.  Finally, an SE (Squeeze-and-excitation) attention mechanism was 
embedded in the feature fusion network of YOLOv5s to better focus on the main information and improve the model 
accuracy.  We developed our dataset and conducted experiments.  The experimental results demonstrate that compared 
with the original YOLOv5s, the mean Average Precision (mAP) of the improved algorithm is 1. 9 percentage points 
higher, reaching 96. 1%, and the model size is reduced by 70. 8%.  Moreover, the improved algorithm’s forward 
propagation time is 39. 9% shorter than that of the original YOLOv5s model when deployed and tested on the Jetson Nano 
hardware.  Compared with the original YOLOv5s model, the improved algorithm can better achieve real-time detection of 
abnormal behavior of escalator passengers, which can better ensure the safety of passengers riding the escalator.
Key words object detection; lightweight; YOLOv5s; ShuffleNetV2; C3TR module; attention mechanism

1　引 言

目前自动扶梯被广泛应用于商场、医院、地铁站和

火车站等公共场所，给乘客出行带来了巨大的便捷。

然而，乘客乘坐自动扶梯时的不规范行为，使相关的人

身安全事故频频发生，如乘客携带超大件行李乘坐自

动扶梯、不规范使用婴儿车乘坐自动扶梯等。在自动

扶梯上发生的人身安全事故往往会给乘客造成心理阴
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影和身体创伤［1］。目前对自动扶梯上乘客的乘梯行为

普遍疏于检测，大多是事故发生后才进行补救。为了

从源头防范与化解风险，有必要对自动扶梯上的乘客

异常行为进行实时检测。近年来，深度学习技术得到

了长足的发展与应用，伴随着嵌入式设备的性能不断

增强，该技术为减少或避免自动扶梯人身安全事故的

发生提供了解决方案［2］。

目标检测算法的发展历程可以分为传统算法和深

度学习算法两个阶段［3］。传统算法主要使用手工设计

的特征和分类器进行目标检测，包括基于滑动窗口的

检测算法、基于区域的检测算法等。这些算法具有较

好的可解释性和较高的计算效率，但是在复杂场景下

的性能有限，其鲁棒性较弱且泛化能力较差。基于深

度学习的目标检测算法凭借其优秀的检测性能成为近

年来目标检测研究的主流方向，它使用神经网络对图

像进行端到端的学习和处理［4］。常见的深度学习目标

检测算法包括 2 种［5］：1）基于 two-stage 的检测算法，如

区域卷积神经网络［6］（R-CNN）、快速区域卷积神经网

络［7］（Fast R-CNN）、更快区域卷积神经网络［8］（Faster 
R-CNN）等，此类算法分两阶段执行，先获得候选区

域，后进行区域内目标位置的预测和类别识别，检测精

度通常较高，但是检测速度慢，效率低［9］； 2）基于 one-

stage 的检测算法，如单发多框架检测［10］（SSD）、基于

深度学习的目标检测［11-13］（YOLO）算法系列等，此类

算法通过目标检测网络直接预测目标的定位与分类，

检测速度更快，效率更高。因此本文选择 YOLOv5s
算法作为网络基础框架，对其进行轻量化改进，并在高

性能低功耗的嵌入式设备 Jetson Nano 中进行部署，用

于实时检测乘客的乘梯行为。所提算法可以检测到乘

客摔倒、携带大件物体、不规范推轮椅或婴儿车乘梯等

异常危险行为，根据检测结果可以及时采取相应措施

避免事故发生，保障乘客的乘梯安全。实验结果表明，

改进后的算法比原 YOLOv5s 算法具有更高的精度和

更快的检测速度，并且适合在资源受限的嵌入式设备

中进行部署。

2　YOLOv5s原理

YOLOv5s 是一种基于单阶段目标检测的算法［5］，

由 Ultralytics 团 队 在 2020 年 提 出 ，有 YOLOv5s、
YOLOv5m、YOLOv5l、YOLOv5x 等 4 个版本，其中

YOLOv5s 网络是 YOLOv5 系列中深度最小、特征图

宽度最小的网络。图 1 为 YOLOv5s 的网络结构图。

图 1 中 ：C3 的 全 称 为 Concentrated-comprehensive 
convolution ，即 集 中 综 合 卷 积 ；SPP 全 称 为 Spatial 
pyramid pooling，即空间金字塔池化。

YOLOv5s 的整个架构可以分为 4 个部分：Input， 
Backbone， Neck， Head。下面是各个部分的作用。

1） Input：主要包含 Mosaic 数据增强、自适应锚框

计算和自适应图片缩放，可以提高模型的泛化能力和

鲁棒性。

2） Backbone：它是 YOLOv5s 的主干网络，通过卷

积 提 取 输 入 图 像 的 特 征 。 YOLOv5s 采 用

CSPDarknet53 作为 Backbone，是一种卷积神经网络，

使用残差连接来减少训练时间，并采用跨阶段连接来

提高特征表示能力。

3） Neck：用 于 加 强 Backbone 提 取 的 特 征 。

YOLOv5 的 Neck 网络沿用了 FPN+PAN（特征金字

塔网络和路径聚合网络）的结构。FPN 自上而下把深

层的语义特征传到浅层，增强多个尺度上的语义表达。

PAN 自下而上把浅层的定位信息传导到深层，提高多

个尺度上的定位能力。

4） Head：用于在输入图像中检测目标并输出它们

的位置和类别。采用了 YOLOv3 的思路，分别预测目

标的类别、置信度和位置信息。

图 1　YOLOv5s的网络结构

Fig.  1　YOLOv5s network structure

3　改进的轻量化网络

3. 1　基于 ShuffleNetV2的轻量化特征提取网络

YOLOv5 的主干采用 CSPDarknet53 网络提取特

征，虽然 CSPDarknet53 网络的检测性能优秀，但该网

络结构复杂且参数量大，难以在算力有限的边缘设备

上进行部署。近年来，研究人员提出了许多适合在移

动设备和嵌入式设备中部署的轻量化网络，其中

ShuffleNetV2［14］能高效地进行特征提取，有效减少了

模型的参数量和计算量，基于此优势，将 ShuffleNetV2
作为改进网络的特征提取网络。

ShuffleNetV2 继承了 ShuffleNetV1［15］ 的深度可分

离卷积（Depthwise separable convolution）和通道混洗

（Channel shuffle），并提出了通道划分（Channel split）。

ShuffleNetV2 有两个基本单元，分别是基本单元（a）和

下采样单元（b），具体结构如图 2 所示。在图 2 中，

DWConv 表示深度可分离卷积，Conv 表示常规卷积，

BN 表示批标准化，ReLU 表示一种激活函数。

当特征图输入图 2（a）所示的基本单元时，首先按

通道数随机且平均地拆分为左右 2 个分支，右侧分支

中的 1×1 的常规卷积先对通道数进行调整，以便于后

面 3×3 的深度可分离卷积可以更好地处理特征图，与

常规卷积相比，深度可分离卷积能显著减少参数量和

计算量，提高网络的训练和推理速度。再经过 1×1 的

常规卷积调整输出特征图的通道数，在经历 3 次卷积

后，右分支的特征图通道数不变，内存访问量减少。将

右分支输出的特征图与左侧分支直接向下传递的特征

图进行拼接，经过通道混洗，实现通道之间的信息交互

和消息整合，提高网络的表达能力。

当特征图输入图 2（b）所示的下采样单元时，主要

对输入的特征图进行下采样操作，将特征图尺寸减半，

同时增加网络的感受野，进一步减少网络的计算量和

参数量，同时通道数会加倍，提高网络的特征提取能力

和表达能力。最后经过通道混洗，使得不同通道之间

的信息得到充分的交流和利用。

3. 2　基于 Transformer的  C3TR编码模块

Transformer 结构最初被设计出来主要是为了自

然 语 言 处 理（NLP）任 务 ，基 于 其 出 色 的 性 能 ，

Transformer 结构也被广泛应用于机器翻译、文本分

类、语音识别、目标检测等领域，并表现出优异的效

果［16］。 Transformer 编码器主要包括两个层归一化

（LN）、多 头 自 注 意 力 机 制（MSA）和 多 层 感 知 机

（MLP）。Transformer编码器结构如图 3 所示。

Transformer 编码器结构首先会将特征图输入到

每个通道中，经过 LN 层进行归一化处理，将图像数据

限制在一定范围内，保证图像的每个通道在整体上具

有相似的尺度分布，提高模型的收敛性。其次，MSA
对归一化后输入图像的不同位置进行关注并计算与其

他位置的相关权重，生成相应的加权向量，帮助模型捕

捉序列中的重要信息和依赖关系。将 MSA 输出的特

征图与开始所输入 Transformer 编码器结构的特征图

进行相加，并再次经过 LN 层进行归一化处理。然后，

图 2　ShuffleNetV2 基本单元。（a） S_Block1；（b） S_Block2
Fig. 2　ShuffleNetV2 unit. (a) S_Block1; (b) S_Block2

图 3　Transformer编码器结构

Fig.  3　Transformer encoder structure
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3　改进的轻量化网络

3. 1　基于 ShuffleNetV2的轻量化特征提取网络

YOLOv5 的主干采用 CSPDarknet53 网络提取特

征，虽然 CSPDarknet53 网络的检测性能优秀，但该网

络结构复杂且参数量大，难以在算力有限的边缘设备

上进行部署。近年来，研究人员提出了许多适合在移

动设备和嵌入式设备中部署的轻量化网络，其中

ShuffleNetV2［14］能高效地进行特征提取，有效减少了

模型的参数量和计算量，基于此优势，将 ShuffleNetV2
作为改进网络的特征提取网络。

ShuffleNetV2 继承了 ShuffleNetV1［15］ 的深度可分

离卷积（Depthwise separable convolution）和通道混洗

（Channel shuffle），并提出了通道划分（Channel split）。

ShuffleNetV2 有两个基本单元，分别是基本单元（a）和

下采样单元（b），具体结构如图 2 所示。在图 2 中，

DWConv 表示深度可分离卷积，Conv 表示常规卷积，

BN 表示批标准化，ReLU 表示一种激活函数。

当特征图输入图 2（a）所示的基本单元时，首先按

通道数随机且平均地拆分为左右 2 个分支，右侧分支

中的 1×1 的常规卷积先对通道数进行调整，以便于后

面 3×3 的深度可分离卷积可以更好地处理特征图，与

常规卷积相比，深度可分离卷积能显著减少参数量和

计算量，提高网络的训练和推理速度。再经过 1×1 的

常规卷积调整输出特征图的通道数，在经历 3 次卷积

后，右分支的特征图通道数不变，内存访问量减少。将

右分支输出的特征图与左侧分支直接向下传递的特征

图进行拼接，经过通道混洗，实现通道之间的信息交互

和消息整合，提高网络的表达能力。

当特征图输入图 2（b）所示的下采样单元时，主要

对输入的特征图进行下采样操作，将特征图尺寸减半，

同时增加网络的感受野，进一步减少网络的计算量和

参数量，同时通道数会加倍，提高网络的特征提取能力

和表达能力。最后经过通道混洗，使得不同通道之间

的信息得到充分的交流和利用。

3. 2　基于 Transformer的  C3TR编码模块

Transformer 结构最初被设计出来主要是为了自

然 语 言 处 理（NLP）任 务 ，基 于 其 出 色 的 性 能 ，

Transformer 结构也被广泛应用于机器翻译、文本分

类、语音识别、目标检测等领域，并表现出优异的效

果［16］。 Transformer 编码器主要包括两个层归一化

（LN）、多 头 自 注 意 力 机 制（MSA）和 多 层 感 知 机

（MLP）。Transformer编码器结构如图 3 所示。

Transformer 编码器结构首先会将特征图输入到

每个通道中，经过 LN 层进行归一化处理，将图像数据

限制在一定范围内，保证图像的每个通道在整体上具

有相似的尺度分布，提高模型的收敛性。其次，MSA
对归一化后输入图像的不同位置进行关注并计算与其

他位置的相关权重，生成相应的加权向量，帮助模型捕

捉序列中的重要信息和依赖关系。将 MSA 输出的特

征图与开始所输入 Transformer 编码器结构的特征图

进行相加，并再次经过 LN 层进行归一化处理。然后，

图 2　ShuffleNetV2 基本单元。（a） S_Block1；（b） S_Block2
Fig. 2　ShuffleNetV2 unit. (a) S_Block1; (b) S_Block2

图 3　Transformer编码器结构

Fig.  3　Transformer encoder structure
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MLP 层对 LN 层的输出特征图每个位置的特征向量进

行非线性变换和映射，增强其特征表达能力。最后，

Transformer 编码器将 MLP 的输出与第一次残差连接

的输出相加，并传递结果到下一结构。

在所提模型中，将 Transformer 编码器模块嵌入到

C3 模块当中构成 C3TR 模块，并添加到 Backbone 最后

一层。与原始 C3 模块相比，C3TR 模块能够更好地学

习图像的空间关系和上下文信息，进而提取丰富的全

局信息，提高模型的检测精度。图 4 是 C3TR 模块的

结构图。

3. 3　基于 SE通道注意力机制的特征融合网络

安装有自动扶梯的公共场所的场景复杂，存在大

量冗余信息。为了强化图像的重要特征，让所提网络

更多地去关注扶梯上乘客的行为特征，抑制无用特征，

所提特征融合网络在 YOLOv5s的 FPN+PAN 结构基

础上，加入 SE［16］（Squeeze-and-excitation）通道注意力模

块。经实验证明，在 Neck网络加入 SE通道注意力模块

的模型，能够有效利用通道之间的依赖关系，利用通道

信息引导模型对特征进行有区分度的加权学习，可在

一定程度上提高模型检测精度。同时 SE 模块结构相

对简单，计算量较小，可以略微增加的模型复杂度和计

算量换取准确率的极大提升。SE注意力机制主要包括

两个操作，即压缩（Squeeze）和激励（Excitation）。图 5
是 SE 的网络结构图。其中，X为输入特征图，其高度为

H ′、宽度为 W ′、通道数为 C′，经过 Ftr 卷积操作得到高度

为 H、宽度为 W、通道数为 C 的特征图 U。对特征图 U
进行 Fsq (⋅)压缩操作、Fex (⋅，W )激励操作和 Fscale (⋅，⋅)重
标 定（Scale）操 作 ，得 到 标 定 特 征 通 道 权 重 的 新 特

征图 X͂。

Fsq (⋅) 操 作 通 过 全 局 平 均 池 化（Global average 
pooling），将每个通道上的空间特征编码为一个全局

特征，有效解决了卷积操作因没有全局的感受野导

致难以提取通道之间的关系特征这一问题，并扩大

了感受野，原理公式可表示为

zc = Fsq (u c)= 1
H × W ∑

i = 1

H

∑
j = 1

W

uc( )i，j ， （1）

式中：zc 表示第 c 个通道的全局特征值；u c 为第 c 个通

道的特征矩阵；W 为特征图宽度大小；H 为特征图高

度大小；uc ( i，j )为标量，表示第 c 个通道在点 ( i，j )处的

特征值。

Fex (⋅，W )激励操作利用压缩后的信息和通道间的

信息依赖，将上一步得到的特征图经过两个全连接层

进行降维和升维处理，有利于全局感知和自适应调整

通道权重，最后选择使用 Sigmoid 函数激活，其中W为

全连接层的权重矩阵。原理公式可表示为

s = Fex ( z，W )= σ [ ]g ( )z，W = σ [ ]W 2 δ ( )W 1 z ，（2）
式中：s为激励权重向量；z为上一步得到的全局特征向

量；σ（∙）为 Sigmoid 激活函数；W 1 为第一个全连接层的

权重矩阵；W 2 为第二个全连接层的权重矩阵；δ 为

ReLU 激活函数。

Fscale (⋅，⋅)重标定操作将特征图与激励权重向量相乘

进行加权，赋予重要通道较大的权重，赋予不重要通道

较小的权重，实现在通道维度上对原始特征的重标定。

x͂ c = Fscale(u c，sc)= scu c。 （3）
式 中 ：x͂ c 为 重 标 定 后 通 道 c 上 的 特 征 矩 阵 ；X͂ =
{ }x͂1，x͂2，…，x͂ c  为输出结果的集合，即输出特征图 X͂；u c

为通道 c 的特征矩阵；sc 为标量，表示通道 c 的权重大

小；Fscale(u c，sc)表示通道特征与通道权重的乘积。

3. 4　改进后的总体网络结构

所提算法在 YOLOv5s 的基础上进行了以下三方

面的改进：1）引入 ShuffleNetV2 轻量化特征提取网络；

2）在主干网络的最后一层加入基于 Transformer 编码

的 C3TR 模块；3）在特征融合网络嵌入 SE 注意力机

制。改进后的 YOLO-STE 的网络结构如图 6 所示。

图 4　C3TR 模块结构

Fig.  4　C3TR block structure

图 5　SE 注意力机制结构

Fig.  5　Structure of SE attention mechanism

4　实验与结果分析

4. 1　实验数据集

由于缺乏公开的关于乘客乘梯行为检测的数据

集，因此所需要的数据集通过网络爬虫和手机拍摄

来 获 得 ，包 括 以 下 5 个 类 别 ：摔 倒（Down）、站 立

（Up）、行 李 箱（Suitcase）、婴 儿 车（Stroller）、轮 椅

（Wheelchair）。使用 Python 随机改变图片亮度，随机

剪切以及添加高斯噪声，总共获得 19723 幅图像，按

照 8∶2 将数据集划分为训练集和测试集，其中训练集

包括 15778 幅图像，测试集包括 3945 幅图像。训练

集 中 的 部 分 图 像 如 图 7 所 示 。 使 用 标 注 工 具

Labelimg 对每幅图像进行标注，各类别标签数量如

表 1 所示。

4. 2　实验环境

本实验训练环境采用 Windows 11 操作系统，硬件

采 用 NVIDIA RTX3060、AMD Ryzen 7 5800H with 
Radeon Graphics 处理器，语言为 Python3. 8，加速环境

为 CUDA11. 6，深度学习框架为 PyTorch。
网络模型部分重要训练参数设置如下：输入图片

尺寸为 640 pixel×640 pixel，训练轮次为 300，批尺寸

为 16，学习率为 0. 01，余弦退火超参数为 0. 15，使用随

机梯度下降优化器 SGD（Stochastic gradient descent），

优化器学习率动量为 0. 937，权重衰减系数为 0. 0003。
4. 3　评估标准

对模型训练的评价指标主要从以下角度分析：精

准 率（Precision；P），召 回 率（Recall；R），精 度（AP；

PAP），全 类 平 均 精 度 值（mAP；PmAP），模 型 参 数 量

（Params；NParams），模型计算量（FLOPs；NFLOPs），模型权

重大小（Weights；w），前传耗时（FP time；tFP）等。

P = N TP

N TP + N FP
 ， （4）

R = N TP

N TP + N FN
， （5）

图 6　YOLO-STE 的网络结构

Fig.  6　Network structure of YOLO-STE

图 7　训练集中的部分图片

Fig.  7　Partial images in training set

表 1　各类别标签数量

Table 1　Number of labels for each category  unit: frame
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图 7　训练集中的部分图片

Fig.  7　Partial images in training set

表 1　各类别标签数量

Table 1　Number of labels for each category  unit: frame
Class

Up
Down

Suitcase
Stroller

Wheelchair

Tarin
4184
3928
2840
2586
2402

Test
1046

982
710
646
601

Total
5230
4910
3550
3232
3003
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PAP =∫
0

1

PdR， （6）

PmAP = 1
n ∑

i = 0

n

PAP i， （7）

式中：N TP 为正样本被检测正确的数量；N FP 为负样本被

检测为正样本的数量；N FN 为背景被错误检测为正样本

的数量。tFP 为从一张图像从输入到输出检测结果所用

的总时间，包括前预处理耗时  （Preprocessing time）、网

络前向传播耗时（Inference time）、非极大值抑制的后处

理耗时（Non-maximum suppression time， NMS time）。

4. 4　消融实验

为了验证所提的轻量化检测算法的有效性，使用

自制数据集对所提算法进行训练，进行 4 组消融实验，

消融实验结果如表 2 所示。

由表 2 可知，使用 ShuffleNetV2 替换 YOLOv5s 中
的 CSPDarknet53 特征提取网络，模型的参数量减少了

78. 1%，模型大小减少了 72. 4%，在实现特征提取网

络轻量化的同时牺牲了一定的检测精度，mAP_0. 5 下

降了 1. 1 百分点。将 C3TR 模块添加到 Backbone 的最

后一层，模型的 mAP_0. 5 上升为 94. 0%，模型大小略

微增加了 4. 3%。在 Neck 网络中添加 SE 注意力机制

模块，使得模型的 mAP_0. 5 提升到 94. 8%。最后结

合 3 种改进方法，在轻量化的基础上，在特征提取网络

最后一层加入 C3TR 模块，在特征融合网络添加 SE 注

意力机制模块，使得 YOLO-STE 相比于原 YOLO5s
模型的大小减少了 70. 8%，参数量减少了 75. 8%，

mAP_0. 5 提升了 1. 9 百分点。

消融实验验证了所提的改进算法不仅能提高检测

精度，还实现了模型的轻量化，加快了推理的速度，满

足了实时性检测的要求。

4. 5　对比实验

为了进一步测试改进模型的效果，将所提算法

YOLO-STE 与其他主流的目标检测算法如 Fast R-

CNN（ResNet50）、YOLOv3、YOLOv4，YOLOv5s 进

行对比实验。对比实验的结果如表 3 所示。

由 表 3 可 知 ，改 进 后 的 算 法 模 型 大 小 分 别 比

YOLOv3和 YOLOv4减少了 98. 3% 和 98. 4%，极大程

度地压缩了模型的大小，mAP_0. 5 分别提高了 7. 43、
5. 48 百分点，同时提升了检测精度。与原始模型

YOLOv5s 相比，模型大小减少了 70. 8%，mAP_0. 5 提

高了 1. 9百分点。图 8展示了上述算法在测试数据集中

随机选取的一张图片上的检测结果，由图 8 可知，所提

算法 YOLO-STE在测试中具有最高的检测精度。总的

来说，改进后的算法模型比常见的主流模型体积更小，

精度更高，更适合在嵌入式设备中进行部署。

表 2　消融实验

Table 2　Ablation experiments
Model

YOLOv5s
ShuffleNetV2

ShuffNetV2 +C3TR
ShuffNetV2 +SE

ShuffNetV2+ C3TR+SE（YOLO-STE）

P /%
93. 6
92. 4
93. 8
94. 2
94. 7

R /%
89. 7
89. 3
91. 4
90. 2
93. 7

PmAP_0. 5 /%
94. 2
93. 1
94. 0
94. 8
96. 1

NParams /106

7. 07
1. 55
1. 64
1. 62
1. 71

NFLOPs /G
16. 5

3. 7
3. 9
3. 8
3. 9

w /MB
13. 60

3. 75
3. 91
3. 85
3. 97

表 3　与常见模型的对比实验

Table 3　Comparison experiments with common models

Model

Fast R-CNN
YOLOv3
YOLOv4
YOLOv5s

YOLO-STE

P /%

74. 32
89. 87
88. 56
93. 60
94. 7

R /%

85. 62
76. 25
79. 63
89. 70
93. 70

PmAP_0. 5 /
%

80. 65
88. 67
90. 62
94. 20
96. 10

NParams /
106

22. 48
61. 55
64. 36

7. 07
1. 71

NFLOPs /
G

303. 6
155. 3
134. 6

16. 5
3. 9

w /
MB

108. 33
234. 68
244. 53

13. 60
3. 97

图 8　不同算法检测结果对比。（a）Fast R-CNN 检测结果； （b）YOLOv3 检测结果；（c）YOLOv4 检测结果；（d）YOLOv5s 检测结果；

（e）YOLO-STE 检测结果

Fig. 8　Comparison of detection results of different algorithms. (a) Fast R-CNN detection result; (b) YOLOv3 detection result; 
(c) YOLOv4 detection result; (d) YOLOv5s detection result; (e) YOLO-STE detection result

5　部署实验

Jetson Nano 是由 Nvidia 推出的面向边缘计算场

景的嵌入式开发者套件，可以完成图像分类、目标检测

等任务，运行功率低至 5 W。表 4 为 Jetson Nano 的具

体配置。

为了验证改进后的 YOLOv5 算法模型在嵌入式

设备中能否胜任检测任务，将改进后的模型和原

YOLOv5s 模型分别部署到边缘计算设备 Jetson Nano
上进行测试，选取前传耗时作为部署实验的评价指标，

部署实验的结果如表 5 所示。

由表 5 可知，改进后的网络模型的 tFP 比原模型的

缩短了 39. 9%，在保证检测精度的条件下，大幅提升

了检测速度，实现了模型的轻量化，可以将该模型部署

到边缘设备进行实时检测。实际检测结果示例图如

图 9 所示。

6　结 论

针对目前对自动扶梯上的乘客异常行为普遍疏于

检测这一问题，提出了一种基于 YOLOv5s 的轻量化

自动扶梯乘客异常行为实时检测算法 YOLO-STE，该

算法采用轻量化的 ShuffleNetV2 作为特征提取网络，

该操作显著减少了模型的大小及降低了其复杂程度，

适合在嵌入式设备中部署。在特征提取网络的最后一

层加入基于 Transformer 编码的 C3TR 模块以及在特

征融合网络中加入 SE 注意力机制模块来提升模型的

精度，弥补由于轻量化带来的精度损失。实验及部署

测试表明，改进后的模型平均准确率达到了 96. 1%，

与 YOLOv5s 模型相比，提升了 1. 9 百分点，参数量减

少了 75. 8%，模型大小减少了 70. 8%，检测速度提升

了 39. 9%，满足实际部署中轻量化和实时性的要求，

可实现对自动扶梯上的乘客异常行为进行实时检测，

从而防范与化解乘梯安全隐患，在实际生活中具有重

要意义。
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征融合网络中加入 SE 注意力机制模块来提升模型的

精度，弥补由于轻量化带来的精度损失。实验及部署

测试表明，改进后的模型平均准确率达到了 96. 1%，

与 YOLOv5s 模型相比，提升了 1. 9 百分点，参数量减

少了 75. 8%，模型大小减少了 70. 8%，检测速度提升

了 39. 9%，满足实际部署中轻量化和实时性的要求，

可实现对自动扶梯上的乘客异常行为进行实时检测，

从而防范与化解乘梯安全隐患，在实际生活中具有重
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