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摘 要：轨道交通的运营和维护需要高精度的物体检测和跟踪技术，以确保乘客安全和系统正常运行。

近年来，随着 Vision in Transformer 的提出，融合注意力机制的大模型在物体检测领域取得了广泛的应用，

但是在实现高精度与高鲁棒性的模型训练的过程中，注意力机制对数据的需求量是巨大的。在处理图像数

据的过程中，往往会伴随着大量人力、物力的消耗。为降低数据处理成本，文章提出了一种融入了注意力机

制的半监督物体检测策略，以提高模型的鲁棒性。研究结果表明，在只处理了 10% 数据的前提下，采用

Grounding DINO和YOLO-World等检测器作为算法的主干，然后在算法的head层采用CBAM、CoTAttention、

SEAttention 等融合注意力机制，在数据集上达到了 0.70±0.04 的 mAP 精度，相比于传统的半监督物体检测，

可以得到5.14%的mAP增益，为后续轨道交通物体检测大模型的研究提供参考。
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0　引言

轨道交通自动驾驶系统是一个高度智能化的交通

系统，依赖各种传感器和计算机视觉技术，以确保列

车能够安全、高效运行。其中，物体检测技术在轨道

交通自动驾驶过程中具有极其重要的地位和作用。近

年来，随着边缘计算算力与算法的高速发展，物体检

测技术的精度与实时性也得到了大幅提高，在列车高

速行驶时，物体检测技术可为车辆系统提供实时决策、

车辆位置跟踪、能见度改善、自动停靠和站台对接等

功能的提升。为了在实际复杂车况下完成上述任务，

多模态大模型成为当前的最优解。2023年，注意力机

制与算法的结合使得多模态大模型逐渐走进人们的视

野，尤其是ChatGPT4.0[1]的推出，使得可以解决多种任

务的大模型成为了当前的主流，并且随着 Vision In 

Transformer[2]的提出，注意力机制与视觉模型的结合成

为了目前计算机视觉领域的热点。百度的“Autonomous 

Driving Foundation Model”被称为是全球首个支持L4级

自动驾驶业务的大模型，是百度“萝卜快跑”出行服务

平台的核心技术，该技术的实现主要依靠一个视觉大模

型和一个决策大模型来完成[3]。但是，要实现L4级自动

驾驶，对数据量的需求是巨大的，其中百度“萝卜快跑”

所使用的ApolloScape数据集包含100 h以上的立体声驾

驶视频、144 000张以上图像数据，并且华为盘古CV大

模型在研发初期使用了超过100 TiB的通用图像数据，对

这些数据的处理与使用消耗了大量的人力与物力[4]。因

此，在模型训练时，如何降低数据量和降低处理这些数

据所需的人力物力成本，并尽可能多地利用已有数据对

大模型的训练、提升模型的鲁棒性有着重要的意义。

目前，降低数据处理成本的方法有半监督与无监

督两种方法[5]，其中半监督学习位于传统监督学习和无

监督学习之间，是一种新型机器学习方法。半监督学

习通过引入未标记样本来弥补标记样本不足的情况，
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避免在传统监督学习中由于数据不足而导致性能下降

的问题。这一方法已经在多个领域取得了成功应用，

可以通过应用平滑假设、聚类假设、流形假设来建立

预测样本和学习目标之间的关系[6]。基于上述假设，半

监督目标检测可分为生成方法、基于图的方法、一致

性正则化方法、伪标签方法、混合方法[7]。

目前，基于伪标签的半监督物体检测策略是半监督

领域的热点，其核心思想主要是通过使用预训练模型来

估计未标记图像的伪标签，然后在增强后使用标记数据

和未标记数据联合训练模型。因此，其检测器大多采用

二阶段的形式，例如Faster R-CNN[8]，并且在这些模型

中，大多使用 1个Teacher模型辅助生成伪标签。文献

[9]基于此提出了一种简单、有效的半监督学习框架

STAC和一种新的数据增强策略（增强一致性），用于更

新模型，并在未标记图像中部署高度置信度的局部目标

伪标签。文献[10]提出一种简单有效的UnBaised Teacher

方法，使用类平衡损失来生成伪标签，改善了半监督

目标检测中伪标签偏差的问题。但是，一直以来都没

有一种端到端的半监督方案，直到文献[9]提出了Soft-

Teacher算法[11]，才解决了这一问题，该算法为了充分

利用教师模型的信息，无标记的边界框分类损失由无

标记边界框产生的分类分数对教师网进行加权。此外，

通过选择框回归方差小于阈值的候选框作为伪标签来

更好地完成学习框回归。该算法可以在只处理 10%数

据的前提下，对所有的图像数据都加以训练和利用，

大幅降低了处理数据所需的人工成本，降低了注意力

机制使用在计算机视觉上的门槛。

传统的两阶段检测器（如 Faster R-CNN）尽管在

半监督目标检测领域中有一定应用，但在当前实际工

程应用中的效率较低，尤其是在边缘计算环境下，当

计算资源有限时，这类模型的工程实用性较差。因此，

本文选择使用更符合当下技术发展的先进一阶段检测

器，如 Grounding DINO 和 YOLO-World，来替代原有

的两阶段检测器。

Grounding DINO具有强大的多模态对齐能力，能

够结合多种数据源进行目标检测，极大提升了在复杂

环境下的检测精度，非常适用于轨道交通等复杂场景

的数据处理需求[18]，而YOLO-World则凭借其出色的实

时检测性能和轻量级结构，特别适合在边缘设备上部

署，能够以较少的计算资源完成高效的目标检测[19]。

通过与传统两阶段检测器的对比试验，可发现一

阶段检测器在推理速度、计算效率和精度上都表现出

色，尤其是在资源受限的边缘设备部署中，这些检测

器能够显著降低推理时间，同时保持较高的检测准确

率。试验结果表明，这些改进有效解决了传统二阶段

检测器在实际工程应用中的瓶颈，进一步增强了半监

督目标检测的工程可行性。

基于上述研究，本文基于Soft-Teacher算法开展不

同注意力机制下物体检测效果试验，提出一种融合注

意力机制的Soft-Teacher物体检测模型。相比于传统的

半监督物体检测，该模型可大幅降低数据处理成本和

提高模型鲁棒性，为后续轨道交通物体检测大模型的

研究提供参考。

1　融合注意力机制的Soft-Teacher模型

本文提出的模型利用 Grounding DINO 和 YOLO-

World的特征提取网络对数据进行特征提取，并融合进

入RPN网络，然后进行分类和回归生成候选框，在分

类和回归之前，融入各种注意力机制模块，提升算法

的泛化能力和鲁棒性，最终通过对比试验验证最具优

越性的算法，模型总体流程如图1所示。

1.1　Soft-Teacher半监督物体检测算法

在半监督学习中，数据被划分为有监督和无监督两

部分。其中，有监督部分的损失记为Ls，无监督部分的

损失记为Lu。在这两类损失中，还需进一步计算分类损

失Lcls 和回归损失Lreg。Soft-Teacher算法的开发框架如

图 2 所示，总体来说，对于有标签的数据，直接进入

Student模型进行训练，得到损失Ls，Teacher模型由前

几次的Student模型加权计算得到。在半监督物体检测

模型训练的过程中，数据增强是提高模型泛化性和鲁棒

性的关键步骤，特别适用于单阶段目标检测。为了增强

模型的鲁棒性，可以充分利用无标签数据的信息，并通

过一致性正则化来限制扩增数据，以确保输出标签的一

致性。然而，值得注意的是，由于不同数据增强方式的

差异，数据增强的方法也存在很大差异，具体可分为强

增强、弱增强与混合增强。在本文的开发框架中，对无

标签的数据重新进行定义，分为强增强数据和弱增强数

据，其中强增强数据进入Student模型进行检测，弱增

强数据则进入Teacher模型生成伪标签。在数据增强之

后，下一步是设计一个训练框架，用于集成来自标注和

未标注图像的信息。对伪标签进行Score Filter筛选，选

出可能性较大的候选框，并结合Student模型的检测结

果，从而得到无标签数据的分类损失 Lcls
u 。不仅如此，

模型还会对伪标签进行Box-Jettering再回归，得到其回

归损失 Lreg
u 。因此，未标注数据损失 Lu 分为回归损失

图1　总体流程图

Fig. 1　General flow diagram
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式中：Nu 为无标签数据的总数；I i
u 为第 i 张无标签图

像；N fg
b 为前景的候选框数量；bfg

i 为预测为前景的候选

框；lreg ( )为当前图像的回归损失；为了区分分类损失

和回归损失，使用Gcls
i 和Greg

i 进行区别。

总体损失L为有标签损失和无标签损失的加权和，

具体为

L = Ls + αLu (3)

式中：Ls、Lu 分别为根据训练图像数量不同进行归一

化处理后的有监督损失和无监督损失；α为无标签损失

的权重。

归一化处理过后的损失分别为：

Ls =
1
Nl
∑
i = 1

Nl

[ ]Lcls( )I i
l + Lreg( )I i

l (4)

Lu =
1

Nu
∑
i = 1

Nu

[ ]Lcls( )I i
u + Lreg( )I i

u (5)

式中：Nl 为有标签数据的总数；Nu 为无标签数据的总

数；I i
l 为第 i 张有标签图像；I i

u 为第 i 张无标签图像；

Lcls ( )为分类损失；Lreg ( )为回归损失。

1.2　融合注意力机制的RPN模块

在Soft-Teacher原先的训练框架中， RPN模块是网

络的核心组成部分，负责生成潜在目标区域建议。该模

块通常由卷积层组成，用于对从前部得到的特征图提取

特征，并通过分类和回归头部产生目标建议。尽管传统

RPN在很多情况下表现良好，但在处理复杂背景、小目

标和有遮挡等场景时，仍然存在改进的潜力。为了进一

步提高RPN模块的性能，本研究引入了注意力机制，具

体包括通道注意力机制（Channel-wise Attention Mecha‐

nisms， CAM） [12]、上下文注意力机制 （Contextual 

Transformer Attention，CoTAttention） [13]和“挤压-激

励 ” 注 意 力 机 制 （Squeeze-and-Excitation Attention，

SEAttention） [14]，用于改善区域候选网络（Region Pro‐

posal Network，RPN）的特征提取和建议生成过程。

卷积块注意力模块（Convolutional Block Attention 

Module，CBAM）是一种通道级别的注意力机制，旨

在通过对模型内不同通道的特征进行重点关注来提升

模型性能。在具体操作中，CBAM首先对输入的特征

图进行自适应池化操作，从而捕获各通道间的关键信

息；然后，通过一个全连接层产生通道注意力权重，

这些权重用于调整每个通道在特征图中的贡献度。通

过这种方式，CBAM帮助模型在处理复杂视觉任务时，

能更加精确地聚焦于信息丰富的区域，显著提高了目

标检测的精度和效率。

CoTAttention则采用了一种创新的自注意力机制，

不仅关注全局信息，而且特别融入了局部上下文信息，

从而使模型能够更全面地理解图像内部的空间关系。

这种结合局部和全局信息的方法提供了更深层次的图

像解析能力，特别是在处理场景中的交互复杂性和细

节方面表现出色。

SEAttention则专注于通过增强特征图中各通道的

表达能力，以此提升模型的整体性能。它通过“挤压

（Squeeze）”操作来聚合全局信息，随后再通过“激励

（Excitation）”步骤利用这些信息来加权各通道，强化

模型对关键特征的感知和响应。这种通道级重调权重

的方法在许多现代视觉处理任务中，特别是在强调特

征区分度的应用场景中，都显示出了非常好的效果。

本文通过整合CBAM、CoTAttention与SEAttention

这 3种有代表性的注意力机制对Soft-Teacher算法进行

深入的改进。改进后的算法在RPN层中集成了这些注

意力模块，使得 RPN 不仅能生成高质量的目标建议，

而且能以更加高效的方式处理各种复杂的输入特征。

整体算法结构的改进设计如图3所示，这种融合注意力

机制的方式，可显著提升目标检测任务的性能，尤其

是在处理有遮挡和小目标检测方面的能力。

1.3　轨道交通系统大型数据集

目前，虽然存在众多公开可用的数据集，如

COCO，但是这些数据集主要是针对一般视觉对象的识

别和分割，并未专门针对轨道交通系统内部的物体和

障碍物特性进行特殊设计。这类数据集通常缺少对轨

道交通环境特有场景的覆盖，也未能捕捉到系统随时间

图2　Soft-Teacher训练框架结构图

Fig. 2　Structure diagram of the Soft-Teacher training framework
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变化的动态特征，这些都是构建稳定、高效神经网络所

需的关键因素。鉴于此，本文提出一个新型的、更为密

集的、具有时间变化性的大规模数据集（见图 4），旨

在更全面地捕捉轨道交通系统的各种动态场景。

在此数据集中，本研究共收集了25 000张高质量的

图像数据，涵盖了地铁系统全天的运行情况。这些图像

详细记录了不同地铁路段的行车情况、轨道、车站等关

键位置的信息，以及在各种天气和光照条件下的场景变

化。为了支持半监督学习的需求，本研究对这些图像进

行了严格的质量控制，对其中10%的图像进行了详细的

人工标注，确保了数据的高准确性和一致性，使其能够

有效地训练和验证半监督物体检测算法的性能。

数据集的多样化设置不仅使其成为测试半监督算

法在真实条件下的准确性和鲁棒性的理想选择，而且

与现有数据集相比，本数据集提供了更广泛的地理区

域覆盖，更丰富的视角和时序变化，这些特点丰富了

轨道交通物体检测的研究内容，为探索和开发新的算

法、技术和应用程序提供了坚实的基础。同时，这些

数据能够帮助研究人员深入理解轨道交通系统中物体

和障碍物的动态特性，为今后轨道交通安全技术和智

能监控系统的发展提供支持。

2　试验分析

2.1　实现细节

为了深入探索不同类型的注意力机制对Soft-Teacher

半监督物体检测算法的影响，本研究选取了 3 种具

有代表性的注意力模块——CBAM、CoTAttention 和

SEAttention。其中，CBAM 主要关注模型通道间的互

动，强化关键特征的学习；CoTAttention融合了局部上

下文信息，增强了对全局依赖的理解； SEAttention则

通过重新调整通道权重，增强网络对有用特征的响应。

本研究通过对3种机制的研究评估了他们在不同交并比

（Intersection over Union，IoU）阈值下的性能，考察了

其在平均精度均值（mAP）、召回率和混淆矩阵等方面

的表现。

试验采用 Grounding DINO 和 YOLO-World 作为物

体检测框架，基于 Grounding DINO 和 YOLO-World 的

特征提取网络构建骨干网络，结合特征金字塔网络构

建模型，旨在提高小目标的检测精度和模型的空间分

辨率。所有试验均在MMDetection 3.00rc4框架下实施，

以确保试验环境的一致性和高效性。同时，本研究采

用了文献 [11]的研究方法，采用相同的指数平均数

（Exponential Moving Average，EMA）参数 α和无监督

损失权重 λ，以保证不同方法之间的可比性。具体的试

验参数如表1所示。

半监督学习的核心优势在于能够在标注数据稀缺

的条件下充分利用未标注数据，从而提升学习模型的

性能。因此，合理确定标注数据的比例是开展高效半

监督学习试验的关键。本研究针对目标检测任务，将

新提出的 Soft-Teacher 方法与当前领先的 STAC[17]方法

进行详细比较。

首先，为了评估标注数据比例对模型性能的影响，

本研究对标注比例分别为1%、5%和10%的标注数据集

进行了全面的监督学习评估，并将结果与相应的无监督

学习性能进行了对比，以此对比验证无监督学习在数据

利用效率方面的潜在优势。随后，在相同的标注比例下，

对 Soft-Teacher （采用原始检测器或新型检测器） 和

STAC在半监督设置下的平均精度（mAP）进行比较。

在具体的模型实施方面，将CBAM、CoTAttention

和SEAttention模块分别集成到RPN层的后续卷积操作

中，这一策略可以对不同注意力机制进行直观比较，并

探索最优的模块融合策略。此外，为了全面评估模型的

性能和适应性，本研究对所有图像数据进行了180 000次

迭代训练，使用 3块RTX 4080 GPU 来加速计算过程，

图4　轨道交通系统大规模数据集

Fig. 4　Large-scale datasets for rail transit systems

图3　融入注意力机制的RPN结构图

Fig. 3　RPN structure incorporating attention mechanisms

表1　模型超参数设置

Table 1　Model hyperparameter settings

超参数名称

批尺寸（Batch size）

时期（Epoch）

初始学习率

优化器

损失函数

α初始值

数值或说明

5

18 000

0.01

Adam

Categorical Crossentropy

0.5
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每块GPU同时处理 5张图像。在训练集中，已标注数

据与未标注数据的比例为1:4，以强化半监督学习的学

习效果。模型的初始学习率设置为0.1，并随迭代次数

增加而逐步减小，这有助于模型在训练过程中逐渐达

到收敛，从而不断提升性能。

2.2　试验结果

2种检测模型在有监督、半监督学习条件下的mAP

对比结果如表2所示。由表2可知：

①在完全监督和完全无监督的设置中，Soft-Teacher

与STAC的表现相似。在此基础上，对2种方法进行系

统级比较分析，具体而言，在 NR-L 数据集上，Soft-

Teacher方法在标注比例分别为 1%、5%和 10%时，其

性能分别比STAC方法约高出6个百分点、12个百分点

和14个百分点。

②Grounding DINO和YOLO-World主干都是较新的

模型，比传统的二阶段模型在物体检测任务上往往有更

好的表现。Grounding DINO在检测任务中能够捕捉更

多的全局信息，YOLO-World的轻量化设计则更加适合

实时性要求高的应用。在有监督学习和小数据量（1%, 

5%, 10%）的情况下，2种检测模型的表现均优于 Faster 

R-CNN。这是因为2种检测模型有更高效的特征提取能

力，能从少量数据中提取更多有价值的信息。

由于伪标签机制在半监督学习下能够充分利用未

标记的数据，Grounding DINO 和 YOLO-World 主干在

无监督的情况下依然能提供良好的性能，尤其是在

10%数据时达到较高精度。

此外，本研究还引入了几种新的注意力机制，旨

在进一步提升模型对少量标注数据的敏感性和利用效

率，希望通过这种方式，更全面地评估半监督学习方

法在实际应用中的有效性和适用性。

综上所述，上述试验不仅证明了半监督学习方法

在数据利用效率方面的优越性，而且通过对比分析和

系统评估，展示了Soft-Teacher方法在具体试验设置下

相比STAC方法的性能优势。这些研究可为后续的研究

提供重要的试验依据和理论支持。

为全面评估分别集成了 CBAM、CoTAttention 和

SEAttention的Soft-Teacher算法相对于采用新型检测器

的Soft-Teacher算法的性能提升，本研究进行了一系列

对比试验。这些试验主要在只使用 10%标记数据的半

监督学习环境下进行，探索研究增强模型中的注意力

机制对复杂场景目标的空间关系和关键特征识别能力

的效果。

图5为部分检测结果。由图5可知，相比于原始算

法，融入了注意力机制的Soft-Teacher算法在处理被遮

挡的对象和小尺寸目标时表现出更优的性能。这得益

于注意力机制增强了模型对图像重要特征的聚焦能力，

尤其是在视觉信息部分缺失或复杂背景中，能够更有

效地识别和定位目标。

需要注意的是，分别集成了CBAM和SEAttention

新型检测器的 Soft-Teacher 算法 （记为“CBAM-ST”

和“SEAttention-ST”）在mAP上的提升比使用CoTAt‐

tention的Soft-Teacher算法（记为“CoTAttention-ST”）

更为显著，具体对比如表3所示。产生这一现象的原因

在于CBAM和SEAttention的通道注意力机制优化了网

络对不同通道特征的加权过程，强化了模型对小目标

和部分遮挡目标的检测能力。通道注意力机制通过重

新分配特征图中通道的权重，使得模型能够更聚焦于

图像的关键信息，从而提升了小目标的检测精度和模

型的整体鲁棒性。

虽然CoTAttention的自注意力机制也提供了对图像

序列中空间关系的深入理解，促进了模型在全局上下

文中的学习，但其在小目标检测上的效果相对较弱。

表2　Soft-Teacher与STAC在有监督和半监督下mAP比较

Table 2　Comparison of mAP between Soft-Teacher and STAC models under supervised and simi-supervised conditions

                        方法

有监督

半监督

STAC

Soft-Teacher

Soft-Teacher（Ground DINO主干）

Soft-Teacher（YOLO-World主干）

STAC

Soft-Teacher

Soft-Teacher（Ground DINO主干）

Soft-Teacher（YOLO-World主干）

1%

0.200±0.007

0.210±0.003

0.280±0.005

0.270±0.004

0.300±0.003

0.360±0.002

0.380±0.004

0.370±0.003

5%

0.380±0.002

0.400±0.005

0.450±0.004

0.440±0.003

0.430±0.004

0.550±0.002

0.570±0.003

0.590±0.002

10%

0.470±0.005

0.490±0.006

0.520±0.006

0.510±0.005

0.510±0.006

0.650±0.004

0.690±0.005

0.680±0.004

图5　融合注意力机制后的部分检测结果
Fig. 5　Partial detection results of attention mechanism

incorporated
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自注意力机制可使模型能够基于序列中各位置之间的

关系动态调整注意力，这对于理解目标之间的空间和

语义关系非常有帮助，但不足以在所有情况下准确识

别小尺寸目标。

为了进一步分析各种注意力机制的效果，本研究

展示了图6所示的混淆矩阵。由图6可知，通道注意力

机制在特征提取上具有优势，尤其是对小目标（如标

牌和信号灯）的检测能力显著优于自注意力机制。即

使在复杂的遮挡情况下，通道注意力模型也能保持较

高的检测性能，显示出优越的模型鲁棒性。

综上所述，通过将注意力机制与新型检测器融入

传统的半监督物体检测方法中，不仅能显著降低训练

大型视觉模型的人工成本，而且为解决多模态视觉大

模型中的多种问题提供了新的思路和策略。这些研究

发现表明通过注意力机制的集成，可以进一步推动半

监督学习在实践中的广泛采用，特别是在资源受限和

数据标注成本高昂的场景中。

3　结论

本文研究的核心目标是探索和验证融合不同注意

力机制的半监督物体检测技术在轨道交通系统中的应

用潜力。

本文通过对 Soft-Teacher 和 STAC 两种半监督学习

方法进行详细的比较分析，探讨了在不同标注数据比

例下这些方法的表现及其在目标检测任务中的应用效

果；通过在1%、5%、10%的标注比例下进行的半监督

学习与有监督学习评估，验证了半监督学习在充分利

用未标注数据方面的潜在优势，并且引入了新型一阶

段检测器，以提升有监督与半监督下的检测性能。试

验结果表明，Soft-Teacher 与 STAC 在完全监督和无监

督设置下展示了相似的性能，但在半监督学习的设置

中，Soft-Teacher 方法在所有标注比例下均表现优于

STAC，在 NR-L 数据集上的性能提升分别为 6 个百分

点、12个百分点和14个百分点左右，并为后续试验确

定了数据标注比例。为了提升Soft-Teacher算法中核心

组件RPN模块的性能，引入了 3种先进的注意力机制

——CBAM、CoTAttention和SEAttention。这些机制增

强了模型对关键特征的感知能力和处理复杂场景的能

力，显著提高了RPN模块在特征提取和建议生成过程

中的效率和准确性。

在经过一系列严格的试验后，其试验结果证明，

集成注意力的机制在处理小型目标（如路标和信号灯）

时显示出卓越的性能，能够在有遮挡情况下保持强大

的鲁棒性。此外，通过优化特征的处理，这些机制显

著降低了对大量标注数据的依赖，从而降低了训练大

型视觉模型所需的人工成本和时间成本。此项技术的

成功应用为解决轨道交通系统中多模态物体检测的难

题提供了新的策略和方向。

在本文研究的基础上，未来的研究可进一步探索

不同注意力机制的组合或优化，以充分利用各自的优

势，进一步提升检测模型的整体性能、鲁棒性和泛化

能力，尤其是在半监督物体检测模型的部署方面，未

来将面临边缘计算设备的算力和存储限制问题。因此，

研究如何在保持性能的同时减轻模型负担，实现模型

的轻量化和高效运行，将是未来工作的重要方向。

此外，为了确保该技术的实际应用价值，将继续扩

展该技术在更广泛轨道交通场景下的应用，如地铁、城

市轻轨和长途铁路系统。通过在这些不同环境中进行实

地测试和优化，全面评估融合注意力机制的半监督物体

检测技术在实际应用中的表现和潜在的改进空间，进一

步验证其实用性和有效性。这不仅将推动轨道交通安全

技术的发展，而且可能为相关领域提供跨界的解决方案。
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Application of semi-supervised object detection technology incorporating
attention mechanism in rail transit

WANG Junyu1, CHEN Zhe2, 3, SUN Junyong2

(1. Locomotive Branch, Baoshen Railway Group Co., Ltd., CHN ENERGY, Yulin, Shaanxi 719000, China; 2. State Key Laboratory of 

Heavy-duty and Express High-power Electric Locomotive, CRRC Zhuzhou Locomotive Co., Ltd., Zhuzhou, Hunan 412001, China; 

3. State Key Laboratory of Rail Transit Vehicle System, Southwest Jiaotong University, Chengdu, Sichuan 610031, China )

Abstract:  The operation and maintenance of rail transit systems require high-accuracy object detection and tracking technology to 

ensure the safety of passengers and the normal operation of traffic systems. In recent years, with the emergence of Vision in Transformer 

(VIT), large models incorporating attention mechanisms have garnered widespread application in the field of object detection. However, 

attention mechanisms require substantial demands of data in the process of model training to achieve high precision and robustness. 

Moreover, the process of image data processing is often accompanied by significant consumption of manpower and material resources. 

This paper proposes a semi-supervised object detection strategy that incorporates an attention mechanism, to reduce the cost of data pro‐

cessing and improve the robustness of the models. Detectors such as Grounding DINO and YOLO-World are employed as the backbone 

of the algorithm, and attention mechanisms such as CBAM, CoTAttention, and SEAttention are applied at the algorithm’s HEAD layer. 

The study results show that, with only 10% of the data processed, a mean Average Precision (mAP) of 0.70±0.04 is achieved on the dataset,

corresponding to a mAP gain of 5.14% compared to traditional semi-supervised object detection techniques. The study findings provide a 

theoretical reference for future research on object detection large models in the field of rail transit.

Keywords:  semi-supervised; attention mechanism; object detection; rail transit
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