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摘　 要:
 

针对汽车变速箱中壳生产线中存在壳体表面孔系定位效率低,检测样本不均衡等问题,本文提出了一种融合 Swin
 

Transformer 的变速箱中壳检测方法。 首先,Swin
 

Transformer 作为骨干网络,并结合多尺度特征融合结构,使输出特征能够同

时捕捉浅层和深层语义的信息,从而增强检测方法对特征的提取能力;其次,针对 Swin
 

Transformer 训练需大量数据问题,采
用 Affine

 

Transformation 的方法来提升模型的鲁棒性;最后,通过引入 Huber
 

Loss 和 Focal
 

Loss 优化损失函数,以平衡检测样

本不均衡的问题。 实验结果表明,融合 Swin
 

Transformer 的检测方法相较于现阶段主流的目标检测算法,在 5% ~ 95% IoU 的

平均精度 AP5-95 、50%IoU的平均精度AP50 和75%IoU的平均精度AP75 指标上提高了 0. 4% ~ 4. 5%。 同时通过消融实验,进一步

验证了该方法在变速箱中壳检测的有效性。
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Abstract:
 

In
 

response
 

to
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

efficiency
 

in
 

locating
 

surface
 

holes
 

and
 

uneven
 

detection
 

samples
 

in
 

the
 

production
 

line
 

of
 

automotive
 

gearbox
 

shells,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

gearbox
 

shell
 

detection
 

method
 

that
 

integrates
 

Swin
 

Transformer.
 

Firstly,
 

Swin
 

Transformer
 

is
 

selected
 

as
 

the
 

backbone
 

network,
 

combined
 

with
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

structure,
 

to
 

enable
 

the
 

output
 

features
 

to
 

capture
 

both
 

shallow
 

and
 

deep
 

semantic
 

information
 

simultaneously,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

detection
 

method's
 

ability
 

to
 

extract
 

features;
 

Secondly,
 

in
 

response
 

to
 

the
 

large
 

amount
 

of
 

data
 

required
 

for
 

Swin
 

Transformer
 

training,
 

the
 

Affine
 

Transformation
 

method
 

is
 

adopted
 

to
 

improve
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

model;
 

Finally,
 

the
 

loss
 

function
 

is
 

optimized
 

by
 

introducing
 

Huber
 

Loss
 

and
 

Focal
 

Loss
 

to
 

balance
 

the
 

problem
 

of
 

imbalanced
 

detection
 

samples.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

detection
 

method
 

integrating
 

Swin
 

Transformer
 

has
 

improved
 

by
 

0. 4% ~ 4. 5%
 

compared
 

to
 

mainstream
 

object
 

detection
 

algorithms
 

in
 

terms
 

of
 

average
 

accuracy
 

of
 

5%
 

-95%
 

IoU
 

AP5-95 ,
 

average
 

accuracy
 

of
 

50%
 

IoU
 

AP50 ,
 

and
 

average
 

accuracy
 

of
 

75%
 

IoU
 

AP75
 indicators.

 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

effectiveness
 

of
 

this
 

method
 

in
 

gearbox
 

casing
 

detection
 

was
 

further
 

verified
 

through
 

ablation
 

experiment.
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0　 引　 言

随着科学技术的不断发展,汽车工业突飞猛进,
成为了中国的支柱产业[1] 。 汽车变速箱作为车辆

传动系统的核心组件,其功能和性能影响汽车的安

全与使用寿命[2] 。 变速箱中壳孔系作为变速箱的

一部分,包含了各种孔洞和连接接口,承载着变速箱

内部传动部件的固定和传动功能[3-4] 。 在变速箱中

壳加工生产线中,数控机床的上下料由机器人完成,
为了保证中壳加工精度,要求机械手爪抓取中壳位

置不变,因此必须准确识别变速箱中壳的定位孔和

抓取孔等孔系,便于机械手抓取。 工业领域目前主



要采用数字图像处理结合机器学习的方法进行识

别,但这些方法存在一系列问题,包括复杂的特征工

程、对遮挡和复杂背景敏感、不适应尺度变化、模型

泛化能力有限等[5] 。
随着机器视觉和深度学习技术的迅猛发展,目

标检测技术为自动化识别提供了强大的工具,相较

传统机器视觉,能够实现更为精准的检测结果,并具

备更强的鲁棒性。 Girshick 等[6] 提出区域卷积神经

网络(Region-based
 

Convolutional
 

Neural
 

Network,R-
CNN)模型,该模型引入了候选区域的概念,首次将

深度学习与目标检测结合,但该模型计算资源消耗

高、速度慢、难以实时应用;Ren 等[7] 提出了 Faster
 

R-CNN ( Faster
 

Region - based
 

Convolutional
 

Neural
 

Network), 通 过 引 入 了 区 域 提 议 网 络 ( Region
 

Proposal
 

Network,RPN)替代 R-CNN 的选择性搜索

(Selective
 

Search),使得候选框的生成更加高效,但
该模型需要训练 RPN 和目标检测两个子网络,复杂

度较高。 为了提高训练速度,Redmon 等[8] 提出了

YOLOv3(You
 

Only
 

Look
 

Once
 

version
 

3),通过牺牲

一些精度以换取更快的训练速度和推理速度。 以上

基于 CNN 的目标检测算法只能捕获局部信息,
Carion 等[9] 提出 DETR ( Detection

 

Transformer);Liu
等[10] 提 出 Swin

 

Transformer, 将 自 然 语 言 处 理

(Natural
 

Language
 

Processing,NLP)领域 Transformer
模型应用到视觉任务中,增强了图像对全局的感知

能力。 在实际应用中,Swin
 

Transformer 已被广泛应

用于多个领域。 在缺陷检测中,Gao 等[11] 改进 Swin
 

Transformer 结构,有效提升了工业材料和零部件的

检 测 精 度; Zhang 等[12] 采 用 可 迁 移 的 Swin
 

Transformer 进行领域适配,成功解决了不同轮胎类

型间的缺陷检测问题。 此外,Swin
 

Transformer 还被

应用于机械故障诊断,刘子昌等[13] 结合小波时频图

与 Swin
 

Transformer 提出一种柴油机故障诊断方法,
显著提高了故障识别准确率。

在工业领域,基于深度学习的目标检测算法主

要应用于工业自动化、质检以及安全监控等方面。
Tang 等[14]提出一种基于改进 CenterNet 的工业物体

检测方法,使用 ResNet-50 作为 Backbone,提高检测

速度,并在特征处理网络中添加上采样层以提高检

测精度;单明陶等[15] 提出改进的 Faster
 

R-CNN 算

法解决了传统目标检测算法对刹车零件缺陷识别率

不高的问题;徐健等[16] 在 SSD( Single
 

Shot
 

Multibox
 

Detector)网络中融入感受野模块,提高网络的特征

提取能力,解决了柔性智能制造过程中对密集工件

漏检率高 的 问 题; 代 晓 林 等[17] 提 出 基 于 Swin
 

Transformer 骨干网络的检测方法,使用窗口划分代

替卷积,避免造成数据丢失和冗余计算,提高了钢板

表面缺陷识别的精度和速度。
以上研究为变速箱中壳目标检测的研究提供了

参考。 针对复杂工况下 CNN 网络无法充分提取图

像的 全 局 信 息, 本 文 提 出 了 一 种 融 合 Swin
 

Transformer 变速箱中壳的检测方法。 该方法在

Faster
 

R-CNN 网络模型的基础上进行改进,将骨干

网络替换为 Swin
 

Transformer 与多尺度特征融合,以
增强模型对特征的提取能力;使用 Affine

 

Transfor-
mation 技术提升模型的鲁棒性,同时引入了 Huber

 

Loss 和 Focal
 

Loss 优化损失函数,提高模型的识别

精度。

1　 融合 Swin
 

Transformer 的检测算法

1. 1　 网络整体架构
 

融合 Swin
 

Transformer 网络的整体架构如图 1
所示,主要包括骨干网络(Backbone)、区域生成网络

( RPN )、 感 兴 趣 区 域 ( RoI ) 以 及 目 标 分 类

(Classfication)和边界框回归(Box
 

Regreession)。
首先,骨干网络部分将 Faster

 

R-CNN 的 ResNet-
50 替换为 Swin

 

Transformer 模型,对输入图像进行

特征提取,得到不同层次的特征图,通过特征金字塔

网络(Feature
 

Pyramid
 

Network,FPN)自上而下和自

下而上的连接方式,将不同层级的特征图融合,生成

一组具有多尺度信息的特征金字塔;其次,将多尺度

信息输入到一个小型的卷积神经网络 RPN,通过滑

动窗口在图像上提取各种大小和宽高比的锚框,对
这些锚框进行分类和回归,从而得到候选区域;在
RoI 池化中,将候选区域映射回特征图上,并将每个

候选区域划分为固定大小的网格,通过对每个网格

内的特征值进行池化操作,将不同大小的候选区域

转换为固定大小的特征图;最后,通过全连接层

(Fully
 

Connected,FC)对每个 RoI 池化后的特征图

进行目标分类和边界框回归,从而得到每个候选区

域的最终预测结果。
1. 2　 Swin

 

Transformer 模型

Swin
 

Transformer 模型由 4 个网络层构成,每个

网络 层 都 包 括 一 个 线 性 嵌 入 层 和 一 个 Swin
 

Transformer 块。 线性嵌入层负责将输入数据进行高

效编码,Swin
 

Transformer 块用于执行复杂的特征提

取和建模操作。 Swin
 

Transformer 模型结构如图 2
所示。
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特征图
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图 1　 融合 Swin
 

Transformer 网络的整体架构

Fig.
 

1　 Integrated
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Transformer
 

Network
 

Architecture
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图 2　 Swin
 

Transformer 模型结构

Fig.
 

2　 Swin
 

Transformer
 

model
 

structure

　 　 Swin
 

Transformer 处理图像的流程:首先,输入

图像大小为 H × W 且为 RGB 三通道,通过图块分割

(Patch
 

Partition)将输入的图像分割为一系列大小

为 4×4 的非重叠图块,并将这些图块在 RGB 三通道

方向上展平成一维向量,展平后大小为 4×4×3,最终

得到的图像大小为 H / 4 × W / 4 × 48; 其次,将分割的

图块输入到线性嵌入层(Linear
 

Embedding)中,每个

小块的向量通过映射到更高维度的向量空间中,以
增加模型的表征能力,这种映射过程利用线性变换

矩阵来完成,即通过矩阵乘法将输入向量映射到更

高维度的空间;最后,线性变换后的特征图输入到

Swin
 

Transformer 块中进行注意力计算,并通过 4 个

相同阶段的处理输出 4 个不同的特征图,输入到

FPN 模块中。
1. 3　 Swin

 

Transformer 块
Swin

 

Transformer 块是 Swin
 

Transformer 模型的

基本构建块,通过自注意力和前馈网络,对输入特征

图进行转换和特征提取。 具体包括:局部自注意力

(Local
 

Self-Attention)在每个图像块内部,引入一个

局部的自注意力机制,用于对图像块内的信息进行

交互和整合;窗口多头自注意力( Windows
 

Multi -
head

 

Self-Attention,W-MSA)和移位窗口多头自注

意力 ( Shifted
 

Windows
 

Multi - head
 

Self - Attention,
SW-MSA)将图像块分成不同的局部区域,并在这些

局部区域内进行自注意力的计算;层归一化( Layer
 

Normalization,LN)用于对每个图像块的特征进行归

一化操作;多层感知器( Multilayer
 

Perceptron,MLP)
用于 对 输 入 的 特 征 进 行 处 理 和 转 换。 Swin

 

Transformer 块的输出特征变换过程共分为 4 个阶

段。 首先,通过 W-MSA 对上一层的特征图进行处

理,并使用层归一化进行标准化,通过残差连接生成

当前层的特征图,计算公式如下:

ẑl = W - MSA(LN( zl -1)) +zl -1 (1)

　 　 其中, zl -1 是上一层的输出特征图, ẑl 是经过窗

口化多头自注意力计算后得到的特征图。
其次,进行多层感知机( MLP) 处理,并通过层

归一化进一步优化其特征表示,通过残差连接得到

新的输出特征图,计算公式如下:

zl = MLP(LN( ẑl)) +ẑl (2)
　 　 其中, zl 是当前层的输出特征图。

在下一阶段,引入了 SW-MSA 机制,进行层归

一化处理,应用 SW-MSA 操作并通过残差连接得到
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特征图,计算如下:

ẑl +1 = SW - MSA(LN( zl)) +zl (3)

　 　 其中, ẑl +1 是经过 SW-MSA 模块处理后的特征

图。
最后,进行 MLP 处理,进一步增强特征表达能

力,并通过残差连接得到最终的输出特征图,计算如

下:

zl +1 = MLP(LN( zl +1)) +ẑl +1 (4)
　 　 其中, zl +1 是当前层经过 MLP 处理后的输出特

征图。
Swin

 

Transformem 块结构如图 3 所示。

类别
（Classification）

边界回归框
（BoxRegression）

全连接层
（FC）

ROI
Align

特征金字塔
（FPN）

特征图（FeatureMap）区域生成网络（RPN）

LN Localself-attention
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Localself-attention

W-MSA LN MLP

LN MLP

SwinTransformer

Zi-1

Zi

Zi

Zi+1

^
^

Zi+1

^

SW-MSA

Z

图 3　 Swin
 

Transformem 块结构

Fig.
 

3　 Swin
 

Transformer
 

block
 

structure

1. 3. 1　 窗口多头自注意力

窗口多头自注意力(W-MSA)将图像划分为一

系列固定大小的非重叠窗口,然后在每个窗口内进

行自注意力计算,这样只需要处理每个窗口内的局

部关系,大大减少了计算和内存开销。 假设每个窗

口包含 M × M 个块(patch),一个全局的 MSA
 

模块

和一个基于窗口的模块的计算复杂度在 H × W 块的

图像中计算公式如下:
Ω(MSA) = 4hwC2 + 2(hw) 2C (5)

Ω(W - MSA) = 4hwC2 + 2M2hwC (6)
　 　 其中, C 为特征维度。

在计算复杂度时 MSA 的 H × W 需要计算二次

函数,而 W-MSA 是线性函数,因此 W-MSA 缩小了

计算资源。
1. 3. 2　 滑动窗口多头自注意力

尽管窗口多头自注意力在处理图像时减少了计

算和内存开销,但存在局部信息传递限制问题。 因

此引入滑动窗口多头自注意力(SW-MSA),在窗口

之间加入了一定的重叠区域,使得相邻窗口可以共

享一些信息,这样边缘窗口将从相邻的窗口获取额

外的信息,并更好地捕捉了全局信息。 通过滑动窗

口,模型可以在局部信息和全局信息之间取得更好

的平衡。
在 SW-MSA 中,每个窗口的中心会稍微移动一

些距离,而不是固定在原始位置上,这样平移操作增

强了信息的交互,有助于模型在全局范围内更好地

捕捉长距离依赖关系。 SW-MSA 模块如图 4 所示。

执行自注意力
计算的局部窗口

一个图块

L层 L+1层

图 4　 SW-MSA 模块

Fig.
 

4　 SW-MSA
 

module

　 　 在滑动窗口的过程中,窗口数由 L 层的 4 个增

加到 L + 1 层的 9 个。 为了减少窗口数量增加带来

的计算量,引入循环移位操作来处理滑动窗口。 通

过旋转输入图片,可以创建一个新的待处理窗口,其
中包含不相邻窗口的信息;通过添加掩码操作,将自

注意力的计算限制在子窗口中,从而避免了窗口数

量的增加,有效减少了模型的计算量。 循环移位的

规则如图 5 所示。

窗口分割 位移 重位移
掩膜MSA计算

图 5　 窗口循环移位规则

Fig.
 

5　 Window
 

loop
 

shift
 

rule

　 　 窗口循环移位中掩膜 MSA 计算公式(7):
 

Attention(Q,K,V) = Softmax(QK
T

　 d
+ B)V (7)

　 　
 

其中, Q 表示查询矩阵 Query;K 表示键矩阵

Key;V表示值矩阵 Value;d表示Q、K的维度;B表示

相对位置偏差。
1. 4　 数据增强

由于 Swin
 

Transformer 模型训练需要大量的样

本来学习,因此采用数据增强来扩充有限的数据集。
通过对原始数据进行变换和扩展,增加模型的多样

性,有助于提高泛化性能,降低过拟合的风险,使得

模型能够从相对较少的原始数据中学到更多有用的

信息。
数据增强采用仿射变换(Affine

 

Transformation),
通过对图像中的目标对象进行形变、旋转和缩放来
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改变其形状、方向和尺寸,减轻目标检测中的视角和

尺度变化对算法性能的影响,使模型更容易捕捉目

标的不同表现形式,从而提高了检测准确性和稳定

性[18] 。 Affine
 

Transformation 能够改善模型对复杂

场景中目标变换的适应性,增强目标检测系统的鲁

棒性和可靠性。 数据增强后数据样本如图 6 所示。

(a)原图 (b)镜像

(c)旋转90? (d)缩放
图 6　 数据增强后数据样本

Fig.
 

6　 Data
 

samples
 

after
 

data
 

augmentation

1. 5　 损失函数优化

融合 Swin
 

Transformer 检测算法中,损失函数主

要包括回归损失和分类损失两部分。 回归损失函数

采用 Huber
 

Loss 损失函数, 是均方误差 ( Mean
 

Squared
 

Error,MSE)和平均绝对误差(Mean
 

Absolute
 

Error,MAE)的一种折中,具有平滑性,能够减少离

群点损失对函数的影响,Huber
 

Loss 损失函数公式

如下:

　 Lδ(y,ŷ) =

1
2

(y -ŷ) 2,　
 

　 　 ∣ y -ŷ ∣ ≤ δ

δ ∣ y -ŷ ∣ - 1
2
δ2,∣ y -ŷ ∣ > δ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(8)

其中, y表示真正的目标值; ŷ表示预测值; δ是
一个超参数,控制平方损失和线性损失之间切换的

阈值。

如果 ∣ y -ŷ ∣ ≤ δ, 那么损失函数采用平方误

差形式,属于均方误差;如果 ∣ y -ŷ ∣ > δ, 损失函

数采用线性误差形式,属于平均绝对误差。 Huber
 

Loss 在接近真实值时对平方误差进行惩罚,而在远

离真实值时对绝对误差进行惩罚,从而使其对异常

值更具鲁棒性。
由于 RPN 的候选框中,正样本的数量明显不

足,导致训练样本之间出现了类别分布的不均衡情

况,进而影响了模型的泛化能力。 为了平衡检测样

本不均衡的问题,在分类损失中引入了 Focal
 

Loss
损失函数,公式如下:

FLcls =
- α(1 -pt) γ ln(pt),

  

　
    

y = 1
- (1 - α)pt

γ ln(1 -pt),
 

y = 0{ (9)

其中, pt 表示模型对于样本属于正类的概率预

测值,范围在
 

[0,
 

1]
 

之间; α ∈ [0,1] 表示正负样

本权重参数; γ 是一个可调参数,用于控制对易分类

样本和困难样本的关注程度。

2　 实验及分析

2. 1　 实验环境

实验使用 Windows10,64 位操作系统, Pytorch
框架进行训练,显卡为

 

GETFORCE
 

RTX3090,处理

器为 i9 - 12900K, CUDA 环境。 具体实验环境见

表 1。
 

表 1　 实验环境

Table
 

1　 Experimental
 

environment

名称 参数

操作系统 Windows
 

10

内存 24
 

G

CPU GETFORCE
 

RTX3090

CUDA 11. 6

开发软件 Pycharm

框架 Pytorch

2. 2　 数据集

汽车变速箱中壳数据集来源于某汽车动力有限

公司,并使用 Labelme 标注软件进行数据集的标注,
共含有 5 个类别,标注后生成的. json 格式的文件使

用脚本转换成微软通用目标语义数据集 ( MS
 

COCO)标准格式。 数据集共 848 张图片,经过数据

增强处理后,扩充至 2
 

544 张图片。 将中壳数据集

按照 7 ∶ 3 的比例随机划分成训练集和测试集,训练

集图片 1
 

780 张,测试集图片 764 张。
2. 3　 评价指标

在目标检测中,算法的性能通常采用平均精度

(Average
 

Precision, AP) 值来评估, AP5-95、 AP50、
AP75 分别表示 AP 在 IoU 阈值为 5% - 95%、50% 和

75% 时的平均精度。 AP
 

综合考虑了准确率和召回

率两个指标,计算公式如下:
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AP j = ∫
1

0

P(R)dR (10)

　 　 其中, P、R 分别表示准确率和召回率,j 表示置

信度阈值。
准确率和召回率计算公式:

P = TP
TP + FP

R = TP
TP + FN

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(11)

　 　 其中, TP 表示模型正确预测为正例的样本数

量;FP
 

表示模型错误预测为正例的负例样本数量;
 

FN 表示模型错误预测为负例的正例样本数量。

其他衡量算法优劣的性能指标还包括参数量

(Param) 和帧率(FPS)。 参数量用于衡量计算网

络的参数大小;帧率用于衡量算法执行的速度。 本

文实验通过 AP、Param 和 FPS 指标的对比,综合衡

量改进算法的性能。
2. 4　 对比实验

为验证融合 Swin
 

Transformer 检测算法的有效

性,实验在变速箱中壳数据集上进行训练,训练完成

后得到对应的模型及权重文件。 在同样的实验环境

和数据集下,选择 4 个现阶段主流的目标检测算法

Faster
 

R-CNN、YOLOv3、SSD[19] 、DETR 进行对比实

验,对比实验结果见表 2。

表 2　 对比实验结果

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results

算法 Backbone Epoch AP / % AP50 / % AP75 / % Param / M FPS

Fsster
 

R-CNN ResNet-50 300 51. 6 56. 6 54. 3 48. 9 15. 5

YOLOv3 Darknet-53 300 53. 2 57. 7 55. 6 24. 3 42. 7

SSD VGG16 300 52. 8 57. 1 54. 9 40. 2 39. 3

DETR ResNet-50 300 55. 7 59. 1 57. 3 53. 6 19. 8

本文方法 Swin-T 50 56. 1 60. 2 57. 9 61. 4 22. 4

　 　 通过表 2 可以看出,融合 Swin
 

Transformer 检测

算法在 AP5-95、 AP50 和 AP75 指标相较于 Fsster
 

R -
CNN、YOLOv3、SSD、DETR 算法, AP5-95 指标提高了

0. 4% ~ 4. 5%, AP50 指标提高了 1. 1% ~ 3. 6%, AP75

指标提高了 0. 6% ~ 3. 6%,本文方法相较于其他算

法精度最高,满足变速箱中壳孔系检测精度的需求;
从 Epoch、 Param 和 FPS 参数可以看出, 由于 SSD
和 YOLO 目标检测算法属于一阶段算法,因此相较

于改进算法在检测速度和参数量方面有一定的优

势,但是检测精度偏低;本文方法相比其他算法

Epoch 较少,在两阶段检测算法中速度最快,实现了

检测速度和性能的平衡。
为了验证具体的训练效果,将变速箱中壳检测

效果可视化,结果如图 7 所示。 对于变速箱表面不

同类别的孔系,预测框均能准确完成分类和识别任

务。
2. 5　 消融实验

为了验证数据增强和损失函数优化对整体检测

效果的影响,在相同的实验环境下设置消融实验。
策略一和策略二分别表示数据增强和损失函数优

化,消融实验一采用策略一数据增强,消融实验二采

用策略二损失函数优化,实验结果见表 3。

图 7　 变速箱中壳检测效果可视化

Fig.
 

7　 Visualization
 

of
 

gearbox
 

casing
 

detection
 

effect
表 3　 消融实验

Table
 

3　 Ablation
 

Experiment

算法 策略一 策略二 AP5-95 / %

原算法 × × 55. 6

消融实验一 √ × 56. 0

消融实验二
 

× √ 55. 7

本文方法 √ √ 56. 1

　 注:×表示不采用策略一或二;
 

√表示采用。

　 　 由表 3 可以看出,原算法在仅加入数据增强时

AP 值提升了 0. 4%;在仅优化损失函数时 AP 值提

升了 0. 1%;在同时加入数据增强和优化损失函数
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时 AP 值提升了 0. 5%,说明改进算法有效提升了变

速箱中壳孔系的检测效果和准确性。 为了直观地显

示表 3 中消融实验的结果,绘制了平均精度和损失

函数曲线对比图,如图 8、9 所示。

60

50

40

30

20

10

0 10 20 30 40 50

原算法
本文算法
消融实验二
消融实验一

Epoch

AP
/%

图 8　 平均精度曲线对比

Fig.
 

8　 Comparison
 

of
 

Average
 

Accuracy
 

Curves

6

5

4

3

2

1

10 20 30 40 500
Epoch

损
失

值
/%

损失函数优化前
损失函数优化后

图 9　 损失函数曲线对比

Fig.
 

9　 Comparison
 

of
 

Loss
 

Function
 

Curves

3　 结束语

本文针对汽车变速箱中壳生产线存在的壳体表

面孔系定位效率低和检测样本不均衡等问题,提出

了一种融合 Swin
 

Transformer 的变速箱中壳检测方

法。 使用 Swin
 

Transformer 作为骨干网络,并结合多

尺度特征融合结构,捕捉浅层和深层语义信息,提升

了特征提取能力。 为了解决 Swin
 

Transformer 训练

所需大量数据问题,采用 Affine
 

Transformation 技术

来提升模型泛化能力;引入 Huber
 

Loss 和
 

Focal
 

Loss
优化损失函数,解决检测样本不均衡问题。 对比实

验表明,本文方法在 AP5-95、AP50 和 AP75 指标上提高

了 0. 4% ~ 4. 5%; 消融实验中, AP5-95 值提升了

0. 5%,验证了融合 Swin
 

Transformer 检测方法在汽

车变速箱中壳检测方面的有效性。
由于 Swin

 

Transformer 网络的参数量较大,影响

了检测速度,后续需要进一步优化模型或尝试采用

轻量级的骨干网络来提升检测速度。
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