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基于稀疏可学习 proposal 的车间工具目标检测∗

刘珍兵　 孙巧榆　 王述文　 夏嘉伟

(江苏海洋大学电子工程学院　 连云港　 222005)

摘　 要:针对车间工具不同型号之间尺寸存在较大差异、形状种类繁多等问题,提出了一种基于稀疏可学习 proposal 的车间工

具检测算法。 首先,融入稀疏表示和可学习的 proposal 机制来提升模型的鲁棒性,并减少检测过程中所需的参数量;其次,引入

Swin-Transformer 结构,旨在增强模型的全局以及细节学习能力,有效地解决传统卷积神经网络在高层语义信息融合方面存在

的不足;然后,使用一种改进的多尺度特征融合网络架构,通过有效融合不同尺度的特征,提高了模型对于各种尺度目标的检测

能力;最后,将多头注意力和动态卷积结合,在不同特征层之间建立更精确且细致的联系,从而进一步提升了目标检测的准确

性;采用了 CIoU 损失函数,通过综合考虑位置、尺度和形状信息,使得模型对边界框的回归预测更加全面与准确。 实验结果显

示,本文算法在车间工具目标检测任务上的平均检测精度达到了 91%,较当前主流算法至少提升了 2. 3%以上。 同时,单张图

片的检测速度大约为 53
 

ms,满足了实时检测的需求,体现了综合性能优越。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

significant
 

size
 

discrepancies
 

and
 

various
 

shapes
 

among
 

different
 

models
 

of
 

workshop
 

tools,
 

a
 

workshop
 

tool
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

sparse
 

learnable
 

proposal
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

sparse
 

representation
 

and
 

learnable
 

proposal
 

mechanism
 

are
 

integrated
 

to
 

improve
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

model
 

and
 

reduce
 

the
 

required
 

parameters
 

in
 

the
 

detection
 

process.
 

Secondly,
 

Swin-
Transformer

 

structure
 

is
 

introduced
 

to
 

enhance
 

the
 

global
 

and
 

detail
 

learning
 

ability
 

of
 

the
 

model,
 

which
 

can
 

effectively
 

overcome
 

the
 

shortcomings
 

of
 

traditional
 

convolution
 

neural
 

network
 

in
 

high-level
 

semantic
 

information
 

fusion.
 

Thirdly,
 

an
 

improved
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

network
 

architecture
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

for
 

various
 

scale
 

targets
 

according
 

to
 

effective
 

fusion
 

of
 

different
 

scale
 

features.
 

Finally,
 

multi-head
 

attention
 

and
 

dynamic
 

convolution
 

are
 

combined
 

to
 

establish
 

a
 

more
 

precise
 

and
 

detailed
 

connection
 

between
 

different
 

feature
 

layers,
 

thereby
 

furtherly
 

improving
 

the
 

accuracy
 

of
 

target
 

detection.
 

The
 

CIoU
 

loss
 

function
 

is
 

applied
 

to
 

make
 

the
 

regression
 

prediction
 

of
 

the
 

boundary
 

box
 

more
 

comprehensive
 

and
 

accurate
 

by
 

considering
 

the
 

location,
 

scale
 

and
 

shape
 

information.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

for
 

workshop
 

tool
 

detection
 

reaches
 

91%,
 

which
 

is
 

at
 

least
 

2. 3%
 

higher
 

than
 

the
 

current
 

mainstream
 

methods.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

detection
 

speed
 

of
 

a
 

single
 

picture
 

is
 

about
 

53
 

ms,
 

which
 

meets
 

the
 

needs
 

of
 

real-time
 

detection
 

and
 

reflects
 

the
 

excellent
 

comprehensive
 

performance.
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0　 引　 言

　 　 在现代工业生产中,实施车间工具目标检测任务具

有重要意义。 运用人工智能技术,及时检测并记录工人

携带的各类工具的进出状态,实现对工具使用情况的精

确管理和监督至关重要[1] 。 这样不仅能够有效防止工具

的遗漏,还能够提高工具的利用率,有助于减少工人在管

理和准备工具上所花费的时间,进而提升整体工作效能;
另一方面,对车间工具进行精确检测管理可以减少因为

工具被遗忘在车间内而导致的潜在安全风险,如果工具

被错误地遗留在运行中的机器上,可能导致机械故障或

更加严重的事故。
随着深度学习技术的快速发展,基于深度学习的目

标检测方法在不同领域取得了显著的进步[2] 。 文献[3]
设计了一个空间感知模块,旨在实现双通道输入的空间

特征融合,采用 ESNet( Enhanced
 

ShuffleNet)重构主干网

络,并且基于深度可分离卷积实现多尺度特征提取,从而

有效提高了检测速度。 文献[4]基于 RetinaNet,构建了

一个特征融合增强模块,该模块能够实现对不同尺度铁

路工机具的高精度检测。 在文献[5] 中,根据多尺度目

标参数,采用了最佳锚框比来提高检测的召回率和精度。
文献[6]以 Faster

 

R-CNN 为基础,通过引入双特征融合

算子,对提取的特征进行标记,然后再次输入模型进行特

征提取,并融合了具有高重合度的特征,以显著提升检测

效果。 在文献[7]中,将 YOLOv5 中的加权非极大值抑制

方式改进为 DIoU_NMS,相较于原算法取得了明显的性

能提升。
本文针对车间工具目标检测问题,提出了一种基于

稀疏可学习 proposal 的方法。 避免了传统方法中密集

anchor 和大量候选框(proposal)的生成,通过学习目标的

稀疏特性,从固定数量的 proposal 中筛选最可能包含目

标的框。 以深度学习目标检测网络 Sparse
 

R-CNN 为基

础,但在网络结构上进行了关键性的改进。 首先,将原始

的 ResNet 主干网络替换为 Swin-Transformer,这一变化有

效地缓解了传统卷积操作的局限性,使得网络具备了更

强的特征表达能力和更好的可扩展性。 针对多尺度特征

融合问题,通过不断优化网络结构,引入了双线性插值上

采样策略和独特的特征融合机制,以增强模型对多尺度

语义信息的捕获和整合能力,使得模型能够更全面地理

解和处理各种尺度的目标,从而提高检测的准确性和鲁

棒性。 在检测头部分,通过在动态交互之前添加多头自

注意力计算模块,将多头注意力和动态卷积结合,有助于

模型推理不同目标之间的关系,进一步提升了模型的

性能。

1　 基于稀疏可学习 proposal 的车间工具目标
检测

1. 1　 整体网络结构

　 　 稀疏可学习 proposal 算法的关键思想是将来自提取

候选框网络[8](region
 

proposal
 

network,RPN)的数十万个

proposal 替换为一小组 proposal。 该算法是一个简单、统
一的网络,由 1 个主干网络、1 个特征融合层、1 个检测

头和 2 个特定任务的预测层组成。 总共 3 个输入,分别

是图像、1 组 proposal
 

boxes 和 1 组 proposal
 

features,其
中 proposal

 

boxes 和 proposal
 

features 是可学习的,可以

与网络中的其他参数一起进行优化。 整体框架如图 1
所示。

图 1　 整体框架图

Fig. 1　 Overall
 

framework
 

diagram
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1. 2　 Swin-Transformer 结构

　 　 本文采用 Swin-Transformer[9] 作为主干网络,用于图

像特征提取。 Swin-Transformer 的整体结构层次分明,自
底向上的下采样[10] 倍数呈 2 倍增加,能够有效提取层次

化的特征。 相较于纯卷积结构,Swin
 

Transformer 更关注

图像中的感受野[11] ,在多目标动态特征的目标检测任务

中表现卓越。 首先,输入图像经过 Patch
 

Partition 层[12]

处理,被划分为相同大小的块,每个块由 4×4 的 patch 组

成。 在嵌入向量后,进行通道方向上的展开平铺。 通常

采用 RGB 三通道图像,每个块包含 16 个通道,因此展开

平铺后通道数变为 48。 通过 Patch
 

Partition 后,图像的宽

高减少为原来的 1 / 4,而深度增加为原来的 16 倍,具体结

构如图 2 所示。

图 2　 Swin-Transformer 结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

Swin-Transformer

　 　 接着,经过 4 个阶段的融合,在第 1 个阶段,线性嵌

入层对输入图像的每个像素通道做深度变换,将深度

从 48 增加到 C,然后将其传递到 Swin-Transformer 模

块。 剩下的 3 个阶段都是重复经过图像块融合下采样

和 Swin-Transformer 模块计算,这一操作导致特征图的

高度和宽度减半,深度增加为原来的 4 倍。 最后,经过

一个全连接层[13] ,特征图的高度和宽度保持不变,而深

度翻倍。 每个阶段中的 Swin-Transformer 模块都被设计

为偶数次,其中内部首先经过一个窗口多头自注意

力[14] 结构 ( windows
 

multi-head
 

self-attention, W-MSA) ,
然后经过一个滑动窗口多头自注意力结构 ( shifted

 

windows
 

multi-head
 

self-attention,SW-MSA) 。 最终,通过

多层感知机[15] 层,实际相当于一个全连接层和激活

函数。

1. 3　 改进的多尺度特征融合网络

　 　 鉴于车间工具的尺寸和比例可能存在较大差异,本
文提出了一种改进的多尺度特征融合网络( multi-scale

 

feature
 

fusion
 

network,MFFN)。 该网络结合了特征提取

技术 Swin-Transformer 和特征金字塔[16] ( feature
 

pyramid
 

networks,FPN)。 Swin-Transformer 生成 4 个不同尺度的

特征图,分别命名为 S1 ~ S4,而 FPN 由 F1 ~ F4 这 4 个尺

度递减的特征层构成,整体网络结构如图 3 所示。
MFFN 首先对 Swin-Transformer 输出的不同尺度的特

征图进行处理,将它们通过上采样操作至统一的大小,这
一上采样过程首先通过应用一个 1×1 的卷积,然后进行

批次归一化,最后再进行双线性上采样[17] 操作。 接下来

这些经过上采样得到的特征图被连接起来,并经过 ReLU
激活函数和 1×1 的卷积处理,随后被送入特征金字塔网
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图 3　 改进的多尺度特征融合网络

Fig. 3　 Improved
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

structure

　 　 　 　 　

络。 在特征金字塔网络中,这些特征图经过连续的下采

样操作,从而提取出更高层次的特征信息。 这样,MFFN
能够有效地融合不同尺度的特征,提升模型对目标的检

测能力,并在复杂场景下取得更好的性能,具体的特征融

合过程如图 4 所示。
这项改进的特征融合策略旨在显著提升模型对多尺

度信息的整合能力。 通过将不同尺度的特征进行连接,
能够更加全面地捕获和利用来自各个尺度的信息[18] 。
这样模型将能够更准确地理解车间工具目标中不同尺度

的特征和结构,从而提升网络的整体性能,使其在复杂场

景下更具鲁棒性和泛化能力。

图 4　 多尺度特征融合过程

Fig. 4　 Multi-scale
 

feature
 

fusion
 

process

1. 4　 稀疏可学习 proposal
　 　 与通常使用的提取候选框网络的生成不同,本文采

用了一组固定的可学习 proposal 的方法,通过学习一组

具有四维参数的 proposal
 

boxes 来实现。 这四维参数包

括标准化的中心坐标、高度和宽度,取值范围在 0 ~ 1。 这

些可学习 proposal
 

boxes 的参数在训练过程中通过反向

传播算法进行更新,通过不断更新迭代适应目标检测任

务的要求。
这些学习到的 proposal

 

box 可以被视为训练集中潜

在目标位置的统计数据,也就是对图像中目标区域最有

可能的初始猜测。 这种方法不仅提供了更灵活的

proposal 生成机制,同时也允许模型通过训练过程中的参

数更新逐渐适应不同数据集的特征和目标分布,从而提

高模型的泛化性能。
为了弥补可学习 proposal

 

box 在描述物体的姿态和

形状方面的不足,本文引入了一种特征层面的 proposal,
即 proposal

 

feature。 proposal
 

feature 也是一组可学习的参

数,总共有 N × d 个参数,其中 N 代表 proposal
 

feature 的

个数, 与 proposal
 

boxes 对 应, d 代 表 特 征 的 维 度。

proposal
 

feature 通过一对一的交互与从提取出的感兴趣

区域(region
 

of
 

interest,RoI) 特征进行交互,这种交互机

制能够使得 RoI 特征更有利于准确地定位和分类物体。
1. 5　 动态实例交互头

　 　 首先,初始化 N 个 proposal
 

boxes,通过 RoI
 

Align[19]

操作为每个 box 提取其对应的 RoI
 

feature。 随后,将这些

RoI
 

feature 输入到动态实例交互头[20] ( dynamic
 

instance
 

interactive
 

head,DII
 

head)中,DII
 

head 的主要任务是实现

RoI
 

features 和 proposal
 

features 之间的有效信息交互。 在

交互之前,本文添加了一个多头自注意力 ( multi-head
 

self-attention)模块,该模块首先对 proposal
 

feature 进行多

头自注意力计算,以推理不同目标之间的关系。 通过这

一步骤,模型能够在不同的特征之间建立更为准确和细

致的联系,使得模型能够更有效地理解不同目标之间的

关联和相互作用,从而提升检测的性能。
接着,经过多头自注意力计算后的 proposal

 

feature
被送入全连接层并分为了两个部分。 这两个部分随后与

RoI
 

feature 进行卷积操作,实现了特征层面信息的交互,
并得到了更为丰富的 proposal

 

feature。 然后,将得到的
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proposal
 

feature 进行展平和全连接操作,最后进行分类和

回归的预测。 回归预测阶段通过 1 个包含 3 层的感知计

算完成,生成新的 proposal
 

box,而分类预测由 1 个线性投

影层实现。 图 5 给出了动态实例交互的过程,其中每个

RoI
 

feature 和 proposal
 

feature 都被送入其专用的交互

头中。

图 5　 动态实例交互的过程

Fig. 5　 Dynamic
 

instance
 

interaction
 

process

　 　 DII
 

head 是一个迭代的过程,它代表了一种连续的

信息传递与优化的机制。 在这个过程中,上一个 head 所

预测的 proposal
 

boxes 和 proposal
 

features 被传递到下一

个 head。 在下一个 head 中,这些 proposal
 

boxes 不仅被重

新利用,并且结合了上一层的 proposal
 

features,通过一系

列的细致处理,进一步调整并筛选出更加精准的 object
 

proposals。 这种迭代的优化过程,可以有效地提升 object
 

proposals 的质量和准确性,从而提高整体检测性能。
1. 6　 损失函数

　 　 本文采用基于集合的损失函数进行训练。 基于集合

的损失函数包含 3 部分损失,在预测和真实目标之间实

现最佳的二分匹配。 匹配的定义如下:
= λCls· Cls + λL1· L1 + λCIoU· CIoU (1)

其中, Cls 为预测分类和真实值类别标签的焦点损

失,定义如下:
LCls =- α t(1 - p t)

γ log(p t) (2)
其中, p t 是模型对样本属于正类别的预测概率, α t

是平衡参数,用于调整正类别和负类别的权重, γ 是焦点

因子,用于调整易分类样本和难分类样本的权重。
L1 为归一化中心坐标与预测框和真实框的高度和

宽度之间的 L1 损失,其定义如下:

LL1 = 1
n ∑

n

i = 1
| y i - ŷ i | (3)

其中, n 为真实框数量, y i 是第 i 个目标真实框的

值, ŷ i 是第 i 个目标预测框的值。

本文采用的 CIoU
 

Loss 定义为式(4):

CIoU = 1 - IoU + ρ 2(b,bgt)
c2

+ αv (4)

其中, b和 bgt 表示两个矩形框的中心点, ρ 表示两个

矩形框之间的欧氏距离, c 表示两个矩形框的闭包区域

的对角线的距离。 v 用来衡量两个矩形框相对比例的一

致性, α 是权重系数:

v = 4
π 2 (arctan wgt

hgt
- arctan w

h
) 2 (5)

α = v
(1 - IoU) + v

(6)

λ Cls、λ L1 和 λ CIoU 为各分量的系数。 除了仅在匹配对

上执行之外,训练损失和匹配成本相同,最终损失是由训

练批次内的目标数量归一化损失的总和。

2　 实　 验

2. 1　 实验环境与评价指标

　 　 实验在独立服务器上进行,实验的软硬件配置详如

表 1 所示。
表 1　 实验环境

Table
 

1　 Experimental
 

environment
类别 环境条件 类别 环境条件
CPU i7-13700K CUDA 版本 CUDA

 

11. 7
显卡 NVIDIA

 

RTX
 

A4000 深度学习框架 Pytorch
内存 16

 

GB 运行环境 Linux
系统 Ubuntu

 

20. 04 脚本语言 Python
 

3. 8
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　 　 本文使用平均精确率( average
 

precision,AP)和各类

别 AP 的平均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)来衡量本

文算法的有效性。 同时,考虑到模型的计算量和速度,采
用了 每 秒 执 行 的 浮 点 运 算 次 数 ( giga

 

floating
 

point
 

operations,GFlops ) 来衡量模型 的 计 算 复 杂 度, 采 用

Params 来衡量模型的参数量;通过每秒钟检测图像的帧

数(frames
 

per
 

second,FPS)作为额外的评估指标来评估

模型的检测速度。
2. 2　 数据集

　 　 本文所采用的车间工具数据集为自建数据集,使用

数据标注工具 LabelImg,将目标的位置和类别信息进行

了标注。 所有标注的数据以 json 文件的格式保存,其中

包含了目标在图像中的准确定位以及目标的具体类别。
标注示意在图 6 中展示。

图 6　 数据集标注示意图

Fig. 6　 Annotated
 

dataset
 

illustration

该数据集涵盖了 5 种不同类别的车间工具,总计包

含 2
 

717 张图像,各类别的标签数量如表 2 所示。 按照

8 ∶ 1 ∶ 1 的比例将数据集中的图片划分成训练集、评估

集和测试集。 这样的划分有助于在训练模型、评估性能

和验证泛化能力等方面进行全面的实验分析。

表 2　 各类别标签数量

Table
 

2　 Number
 

of
 

labels
 

for
 

each
 

class
名称 hammer piler rope screw

 

driver wrench
数量 1

 

086 440 202 815 995

　 　 为了增加图像样本数量,在模型训练之前,对图像应

用了多种数据增强操作,其中包括平移变换、翻转变换、
随机裁剪等技术。 通过这些操作,原始图像被修改并扩

充,生成了一系列具有不同变化的新图像样本。 平移变

换使得图像在空间位置上发生微小的移动,翻转变换则

改变了图像的方向,而随机裁剪则在保持图像主题的同

时剪裁了周围背景。 这些增强操作旨在保持原始图像基

本结构和颜色分布的基础上,微调图像的空间几何和像

素值,从而增加样本的多样性。 这样的处理方式不仅有

助于模型更好地学习到对象的不同变化和视角,还可以

提高模型的泛化能力和对新样本的适应性。
2. 3　 消融实验

　 　 为验证改进的各模块对模型的影响,本文进行了 3
种关键模块的消融实验,涵盖了改进的特征融合模块

(Fusion)、多头自注意力模块( Attention)和 CIoU
 

Loss 函

数(Loss)。 通过在主干网络之后添加改进的特征融合模

块;在动态交互之前添加多头自注意力机制;将 IoU 损失

替换为 CIoU
 

Loss 完成消融实验。
为确保消融实验对比的公正性,各个实验间保持相

同的软硬件配置。 统一使用相同的训练硬件设备和软件

环境,并且保持了一致的训练参数设置。 具体而言,消融

实验将迭代次数设置为 36 次,学习率为 0. 000 025,batch
_size 大小为 16,并采用 AdamW 优化器进行网络优化。
消融实验的实验结果如表 3 所示,详细展示了引入各个

模块的情况下网络性能的变化。

表 3　 网络主要模块消融实验对比

Table
 

3　 Comparative
 

analysis
 

of
 

ablation
 

experiments
 

on
 

key
 

network
 

modules
Fusion Attention Loss hammer piler rope screw

 

driver wrench mAP Params
0. 867 0. 788 0. 931 0. 801 0. 853 0. 848 107. 99

√ 0. 911 0. 769 0. 942 0. 833 0. 897 0. 87 107. 99
√ 0. 882 0. 884 0. 93 0. 835 0. 903 0. 887 109. 57

√ 0. 884 0. 875 0. 939 0. 827 0. 916 0. 889 107. 99
√ √ 0. 884 0. 864 0. 984 0. 81 0. 915 0. 892 109. 57
√ √ 0. 887 0. 875 0. 939 0. 846 0. 917 0. 893 107. 99

√ √ 0. 883 0. 87 0. 937 0. 864 0. 922 0. 895 109. 57
√ √ √ 0. 905 0. 891 0. 988 0. 841 0. 923 0. 91 109. 57

　 　 由表 3 可知,引入改进后的特征融合模块后,除了

piler 类别的检测精确率下降了 0. 019 外,其他类别均有

所上升,平均精确率提高了 0. 22,这表明仅通过添加特

征融合模块,对于物体形态不会改变的情况能够有效检

测,但对于像 piler 类别有张开和闭合多种形态的情况则

有一定不足;引入特征融合模块后,参数量并无明显变

化,说明特征融合层主要是对已有的特征图进行组合操

作,并不会产生大量额外的参数。
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通过在动态交互之前引入多头自注意力模块,所有

类别的检测精确率都得到了提升,特别是 piler 类别提升

最为显著,其精确率由 0. 788 上升到 0. 884,平均精确率

增加了 0. 039,参数量从 107. 99 提升到 109. 57,增加了

1. 59,这表明多头自注意力机制能够建立不同目标之间

更细致的联系,使模型能够更好地理解不同目标之间的

关联,从而提高检测精度,但会增加额外的计算参数。
在引入 CIoU

 

Loss 函数后,所有类别的检测精确率也

有一定的提升,其中 wrench 类别的提升最为明显,从

0. 853 提升到 0. 916,平均精确率增加了 0. 041,值得注意

的是参数量并无明显变化,这表明引入 CIoU
 

Loss 能在不

增加模型计算复杂度的同时,有效提升检测精度。
2. 4　 目标检测算法性能对比实验

　 　 为验证所提出算法的有效性,本文算法分别与 Faster
 

R-CNN、 RetinaNet、 Cascade、 Foveabox、 Dynamic
 

R-CNN、
Sparse

 

R-CNN 和 YOLOv5x 在检测精度、计算量和推理速

度 3 个指标上进行对比实验,实验结果如表 4 所示。

表 4　 不同算法对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

different
 

algorithms
算法 hammer piler rope screw

 

driver wrench mAP GFlops FPS
Faster

 

R-CNN 0. 799 0. 82 0. 948 0. 851 0. 921 0. 868 210. 33 16. 2
RetinaNet 0. 866 0. 841 0. 941 0. 816 0. 919 0. 877 211. 63 17. 2
Cascade 0. 854 0. 844 0. 961 0. 823 0. 916 0. 88 238. 12 14. 4
Foveabox 0. 862 0. 866 0. 937 0. 846 0. 915 0. 885 208. 09 17. 5

Dynamic
 

R-CNN 0. 835 0. 816 0. 94 0. 845 0. 923 0. 872 203. 13 16. 3
YOLOv5x 0. 899 0. 835 0. 903 0. 842 0. 956 0. 887 203. 8 50. 25

Sparse
 

R-CNN 0. 866 0. 779 0. 941 0. 793 0. 883 0. 852 149. 9 21. 5
Ours 0. 905 0. 891 0. 988 0. 841 0. 923 0. 91 174. 18 18. 5

　 　 从表 4 可以看出,本文提出的模型相比较 Faster
 

R-
CNN 模型、RetinaNet 模型、Cascade 模型、Foveabox 模型、
Dynamic

 

R-CNN 模型、YOLOv5x 模型、Sparse
 

R-CNN 模型

的平均精确率分别提高了 0. 042、0. 033、0. 03、0. 025、
0. 038、0. 023、0. 058。 对比 Faster

 

R-CNN,算法的浮点运

算次数从 210. 33 M 降低至 174. 18 M,推理速度 FPS 由

16. 2
 

fps 提升至 18. 5
 

fps,相较于 RetinaNet、Cascade 等方

法,提升效果同样较为显著。 YOLOv5x 的检测速度是绝

对的优势,但本文所提算法的平均精确率比 YOLOv5x 高

出了 0. 023,计算复杂度略低于 YOLOv5x 模型。 本文算

法与 Sparse
 

R-CNN 相比,平均精确率有了很大的提升,
从 0. 852 提升到 0. 91,但 Swin-Transformer 结构计算复杂

度高,故计算量和检测速度略低于 Sparse
 

R-CNN 算法。
为了更清晰地展示检测结果,图 7 展示了本文算法

与主流目标检测算法的对比结果。 可以看出,Faster
 

R-
CNN 和 RetinaNet 算法在实际检测精度方面欠佳,对于

wrench 和 screw
 

driver 两类目标出现误检;Cascade 算法

在处理 wrench 时出现误检,而 Foveabox 则在 screw
 

driver
类别的检测中存在误检;相比之下,Dynamic

 

R-CNN 虽然

能够避免误检,但在 screw
 

driver 类别的检测中却可能出

现漏检;Sparse
 

R-CNN 出现多处漏检,检测效果不佳;本
文算法与 YOLOv5x 相比,虽然速度稍慢,但不存在漏检,
概率分数和定位精度高,整体检测效果较好,为其在实际

工程中的应用提供了坚实的基础。

图 7　 不同算法检测结果

Fig. 7　 Detection
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
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3　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于稀疏可学习 proposal 的车间工

具目标检测方法,通过引入稀疏表示和可学习 proposal
的概念,有效地提升了检测的准确性和鲁棒性。 稀疏表

示的引入有效降低检测过程中的参数量, 而可学习

proposal 方法则使得模型能够自适应生成适用于车间工

具目标的候选框,从而解决了传统方法中固定尺度和比

例的限制。 在本文方法中,将 Swin-Transformer 结构引

入,增加特征提取的全局精确度,减少模型量化误差;引
入了改进的多尺度特征融合网络,增加了模型对于不同

尺度目标的检测性能。 同时,结合了多头注意力和动态

卷积计算,在不同特征之间建立更为准确和细致的联系。
采用 CIoU

 

Loss 策略,通过综合考虑位置、尺度和形状信

息,并引入尺度惩罚项,使得模型对边界框的回归更为全

面和准确。 实验结果表明,本文提出的方法在检测精度

上表现优异,能够准确识别车间工具的类别,基本满足实

时检测的需求。 这些改进和策略的综合运用使得本文的

方法在车间工具目标检测任务中取得了显著的性能

提升。
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