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面向机械臂抓取的航天器位姿检测

黄 成*， 苏俊飞， 许家忠
（哈尔滨理工大学  自动化学院，黑龙江  哈尔滨  150080）

摘要：针对机械臂非合作抓取任务中目标检测效率低的问题，提出了一种基于改进 YOLOv8n 的目标位姿检测算法。将

大型可分离核注意力（Large Separable Kernel Attention， LSKA）引入金字塔池化层（Spatial Pyramid Pooling Fusion， 
SPPF），以增强模型的多尺度聚合特征能力；设计一种全新的轻量化模块 RGCSPELAN，以减少模型的运行成本与计算

量；然后，用 inner 思想改造平均成对距离交并比（Mean Pairwise Distance Intersection over Union， MPDIoU），进而改造

加权交并比（Wise-IoU），形成新的损失函数 Wise-MPDIoUinner，以提高模型的训练效果与检测性能；最后，基于目标位置

检测信息和深度信息，通过构建目标实时坐标系得到其空间三维姿态信息并完成机械臂抓取任务。实验结果表明：本文

算法的精确率达到了 96. 5%，mAP@0. 5 指标达到了 96. 7%，参数量降低了 16%，推理速度提升了 33%，实现了模型精

度与轻量化之间的平衡，且满足 UR5 机械臂在非合作抓取任务中的实时性要求。
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Abstract： An improved YOLOv8n-based target position detection algorithm is proposed to address the in⁃
efficiency of target detection in non-cooperative robotic arm gripping tasks.  First， the Large Separable Ker⁃
nel Attention （LSKA） mechanism is integrated into the Spatial Pyramid Pooling Fusion （SPPF） layer to 
enhance the model's multiscale feature aggregation capability.  Second， a novel lightweight module， RGC⁃
SPELAN， is designed to reduce the computational cost and runtime of the model.  Additionally， the aver⁃
age pairwise distance intersection over union （MPDIoU） is restructured with an inner transformation con⁃
cept， which is further combined with the weighted intersection over union （Wise-IoU） to develop a new 
loss function， Wise-MPDIoU^inner.  This loss function enhances both the training efficiency and detection 
performance of the model.  Finally， using target position detection and depth information， a real-time coor⁃
dinate system is constructed to determine the target's 3D spatial attitude， enabling the completion of robot⁃
ic arm grasping tasks.  Experimental results demonstrate that the proposed algorithm achieves an accuracy 
of 96. 5%， an mAP@0. 5 of 96. 7%， a 16% reduction in parameters， and a 33% improvement in infer⁃
ence speed.  The algorithm effectively balances model accuracy and computational efficiency， meeting the 
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real-time requirements of the UR5 robot for non-cooperative grasping tasks.
Key words： robotic arm； grabbing detection； lightweighting； YOLOv8n； posture detection； loss func⁃

tion

1 引  言

近年来，随着机械臂技术的高速发展，机械

臂抓取作业在工业生产中替代了大量的人力资

源。根据被抓取目标能否提供位姿信息，可以将

其分为合作与非合作两类。相比合作式目标，非

合作抓取任务在航天、生产制造、物流分拣等领

域具有更广阔的应用前景。为了执行复杂多样

的非合作抓取任务，目标位姿检测成为该研究领

域的一项关键技术［1-3］。目前，大多数视觉检测技

术能够保证检测精度，但实时性一般，尤其在进

行目标姿态估计时，难以及时应对目标形状复杂

的时敏抓取任务，因此，研究面向机械臂抓取的

高效位姿检测方法势在必行。

空间非合作目标具有形状多样且结构复杂

的特点，通常是不规则物体。除此之外，其表面

材料的异质性和结构的独特性，进一步增加了检

测难度。空间非合作目标的检测与常规目标有

显著区别，尤其涉及精密操作或抓取任务时，对

系统的稳定性和反应速度提出了更高的要求。

近年来，针对机械臂抓取任务的位姿检测算

法研究取得了显著进展。其中，基于深度学习的

机械臂抓取位姿估计得到了广泛的关注和应

用［4-6］。Yang 等［7］以 RGB 图像为输入，结合深度

神经网络模型与 Deeplabv3 姿态估计网络，实现

了在像素级对物体抓取姿态的预测。Zhang 等［6］

为解决由于物体表面形状突出以及物体尺寸而

导致的物体姿态预测偏差，提出通过对象分类辅

助任务的形式将对象类别信息合并到姿态估计

网络中的基于多任务参数共享（PMP）框架的六

维姿态估计。Meng 等［8］针对多目标环境下机械

臂抓取精度低、网络结构复杂等问题，提出了一

种基于无锚机制的多任务网络模型来检测物体

的类别和抓取姿势。该模型通过残差网络实现

浅层特征的提取，引入基于关键点的抓取策略以

完成抓取姿态的准确估计，同时引入混合注意力

提高抓取预测的准确性。阮国强等［9］针对部分遮

挡 物 体 抓 取 姿 态 效 率 低 的 问 题 ，基 于 Point⁃

Net++网络设计了一种抓取姿态估计算法。该

算法从目标点云中生成有效的抓取姿态，简化了

学习过程并加快了学习速度。李树春等［10］针对

机械臂抓取过程中场景的复杂性和遮挡问题，提

出了一种基于深度相机的物体位姿估计方法，该

方法提高了抓取的稳定性和精确性。此外，还有

许多学者将 YOLO（You Only Look Once）算法

与位姿估计相结合，提高机械臂的抓取性能［11］。

Li等［12］针对传统收割机器人收割性能差等问题，

设计了一种根据农作物表型和姿态估计进行收

割的新型机器人。该机器人基于 YOLOv5 与自

适应 DBScan 聚类算法进行果实检测和位姿估

计，从而提高机器人的采摘效率。巩大康［13］为解

决 2D 图像只能识别物体位置，无法获得物体的

深度信息，且传统的 3D 点云视觉检测算法复杂

且运算时间较长等问题，提出了 2D 彩色图与 3D
深度图结合的物体识别和位姿估计方法，通过改

进 YOLOv7-tiny 算法与 PCA 位姿估计算法，实

现了复杂环境下的抓取任务，提高了服务机器人

的智能化程度，但是该算法的位姿估计实时性较

差。李启煌［14］针对复杂场景中不同物体因遮挡

导致的位姿估计精度不高、抓取效率低的问题，

基于 YOLO-6D 算法提出了 YOLO-SA 和 YO⁃
LO-SCA 目标位姿估计算法。该算法提高了机

器人的抓取效率和位姿估计的检测精度。然而，

上述抓取检测算法均不能很好地兼顾检测精度、

检测效率以及实时性。YOLO 算法自问世以来，

一直在不断地更新迭代，YOLOv8 算法在保持高

精度和适度计算复杂度的前提下，实现了较高的

实时性，但存在训练成本高、参数量较大的问题。

因此，本文选择模型较小、实时性较高的

YOLOv8n 作为基线模型进行改进，结合目标实

时坐标系构建方法，提出一种基于 SRW-YO⁃
LOv8n 算法的机械臂抓取位姿检测方法。该方

法将 LSKA 注意力与金字塔池化层 SPPF 融合，

增强模型的多尺度聚合特征能力；结合 GhostNet
思想，聚合网络结构（Efficient Layer Aggregation 
Network， ELAN）与重参数化模块（RepConv）设
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计一种全新的轻量化模块 RGCSPELAN，在增

强特征提取和梯度流通能力的基础上实现了模

型的轻量化；将 inner 思想引入平均成对距离交

并比 MPDIoU 中形成 MPDIoUinner，然后替换加权

交并比 Wise-IoU 中的交并比（Intersection over 
Union， IoU），形成新的损失函数 Wise-MPDI⁃
oUinner，以提高模型的训练效果与检测性能；为了

利用 SRW-YOLOv8n 算法实现对目标位姿的实

时检测，将目标 4 个区域上中心点的二维位置信

息与深度信息结合，通过构建目标实时坐标系获

取空间位姿信息，从而提高航天器位姿的检测

速度。

2 YOLOv8n 基本结构

YOLOv8 算法是 Ultralytics 公司于 2023 年 1
月发布的一款 YOLO 模型。作为一种高效而强

大的目标检测算法，它具备优秀的实时性能和高

准确性。根据模型大小，YOLOv8 可分为 n，s，
m，l 和 x 五个版本。随着模型网络结构的加深，

检测精度一般会提高，但检测速度会降低。由于

YOLOv8n 模型最小，具备快速检测速度和较低

的训练成本，因此本文选择 YOLOv8n 作为基准

模型。

YOLOv8 算法主要由主干网络（Backbone），

颈部（Neck）和检测头（Head）三部分构成，其网

络结构与 YOLOv5 类似。Backbone 部分在 YO⁃
LOv8 中的作用是对输入图像进行特征提取，并

为后续目标检测任务提供重要的信息基础。

Neck 部分在 YOLOv8 中的作用是进行特征融

合，为后续的任务提供更加丰富、准确的特征表

达，从而提高模型的性能和效果。除此之外，

YOLOv8 仍采用 FPN-PAN 思想来构建和优化

多尺度特征表示，以提高网络对于不同尺度目标

的检测能力，从而使得模型在复杂场景中具有更

好的性能表现。Head 部分在 YOLOv8 中的作用

是将经过 Backbone 和 Neck 处理得到的特征图转

换为目标检测的结果。在损失函数方面，YO⁃
LOv8 抛弃了以往的 IoU 匹配或单边比例的分配

方式，采用 Task-Aligned Assigner 正负样本匹配

的方式。分类分支仍然采用二值交叉熵损失，而

回归分支则采用分布聚焦损失（Distribution Fo⁃
cal Loss， DFL-Loss）和 完 全 交 并 比（Complete 

Intersection over Union， CIoU）损失函数。该损

失函数通过优化模型的分类与定位能力，增强了

它在复杂场景中的性能表现。

3 原  理

3. 1　SRW-YOLOV8n模型

为了进一步提升模型的性能，本文对其主干

网络和颈部网络进行优化，整体框架如图 1 所示。

其中，Detect 模块为网络的检测头，主要功能是

从模型提取的特征中生成具体的目标检测结果。

3 个 detect 模块可以实现多尺度特征图检测，分

别负责小、中、大尺度的目标物体。因此可以对

其进行改进，进一步提高目标检测模型的检测精

度，增强稳定性。

首先，将 LSKA 与 SPPF 融合，进一步提高不

同特征层之间的特征信息融合能力。其次，基于

GhostNet 思想，ELAN 结构与重参数化思想设计

一种轻量化模块 RGCSPELAN，以此减少模型

的参数量与计算量，同时降低训练成本。最后，

用 inner 思想改造 MPDIoU，进而以 MPDIoUinner

替 换 Wise-IoU 中 的 IoU，形 成 新 的 损 失 函 数

Wise-MPDIoUinner。

3. 1. 1　LSKA 机制

为了提高对航天器模型关键特征的提取与

融合能力，在 YOLOv8n 网络结构中的 SPPF 模

块中引入 LSKA 机制［15-16］。LSKA 机制能够引导

模型更精确地聚焦于航天器模型中的关键特征，

融合后的模块进一步增强了特征融合效果，有效

提升了模型的整体性能。与以往的注意力机制

不同，LSKA 具有长距离依赖性、空间适应性、通

道适应性和极大型核的可扩展性 4 个关键特性。

因此，LSKA 能够显著提高模型对于不同空间尺

度、形状和位置的输入数据，以及输入数据中不

同通道特征的适应能力，从而提高模型的性能、

稳定性和泛化能力，在处理大尺度数据和复杂任

务时表现出色。改进后的 SPPF-LSKA 模块结

构示意图如图 2 所示。经卷积层 Conv 与池化层

MaxPool2d 处理后的结果输入到 LSKA 模块中，

随后通过 LSKA 模块以更大的感受野进行特征

提取，帮助模型更好地理解数据，最后再经过卷

积层处理后输出。改进后的 SPPF-LSKA 模块

极大提高了模型在多个尺度上的特征聚合能力。
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3. 1. 2　RGCSPELAN 轻量化模块

为了提高模型的训练和推理效率并减少计

算成本，本文结合 GhostNet 网络与 ELAN 结构

的设计思想以及重参数化思想设计了一种轻量

化模块 RGCSPELAN。RGCSPELAN 模块结构

示意图如图 3 所示。

GhostNet 网络是一种轻量级神经网络架构。

与传统的 CNN 模型相比，GhostNet 网络通过生

成少量的基特征图，再经一系列廉价的线性变换

处理后获得更多的特征图，进而提高网络的表达

能力。该网络由于采用了廉价操作，计算成本显

著降低，同时减少了参数量，提高了模型的泛化

能力。 ELAN 结构在设计思想上与 C3 模块和

C2f 模块类似，三者都采用特征融合的方式丰富

特征表示，并且它们都采用了多分支结构来捕捉

特征信息。而重参数化思想则是能够实现更高

的计算效率和更快的推理速度。 Ding 等基于

VGG 风格提出了 RepVGG 架构。RepConv 模块

图 1　SRW-YOLOv8n 网络结构

Fig. 1　Structure of SRW-YOLOv8n network

图 2　SPPF 与 SPPF-LSKA 结构示意图

Fig. 2　Schematic diagram of SPPF and SPPF-LSKA
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是 RepVGG 架构的基本组成部分，采用了卷积

重参数化方法。在模型训练阶段，通过多个分

支来训练，以提高模型的精度。在推理阶段，通

过结构重参数化，将训练时的多分支结构等效

转换为单分支结构，以加快推断速度，降低模型

复杂度和计算成本。卷积层、BN 层以及合并简

化后的公式为：

Conv ( x )= W ( x )+ b， （1）

BN ( x )= γ × x - mean

var
+ β， （2）

BN ( Conv ( x ) )= γ × Conv ( x )- mean

var
+ β =

         γ × W ( x )
var

+ ( )γ ×( b - mean )
var

+ β ，        ( 3 )

式中：x 为输入值，W 为卷积层权重，b 为卷积层

偏 置 ，γ 为 BN 权 重 ，β 为 BN 偏 置 ，γ ×

W ( x ) / var 为 融 合 后 卷 积 的 权 重 ，γ ×( b -

mean ) / var + β 为融合后卷积的偏置。 Rep⁃
Conv 结构如图 4 所示。

RGCSPELAN 模块借鉴了 GhostNet 网络中

的结构，通过第一个卷积生成初始特征图，然后

经过多级特征提取。另外还借鉴了 ELAN 结构

的设计思想，将初始特征图由 split 模块处理后形

成两个分支，一支继续进行多级特征提取；另一

支直接与多级处理后的特征进行拼接，再经卷积

操作后输出。除此之外，舍弃了 YOLOv8 中常用

的 BottleNeck。为了弥补舍弃残差块所导致的性

能缺失，在梯度流通分支上使用重参数化模块

RepConv，以此增强特征提取与梯度流通的能

力，并且在推理时进行重参数化，加快推理速度，

降低模型复杂度。

3. 1. 3　损失函数

损失函数在机器学习和深度学习中的作用

不可或缺。它不仅用于量化模型预测与真实值

之间的差异，还在模型参数优化、正则化以及反

向传播等关键任务中发挥核心作用。IoU 自提出

后就成为对象检测中常用的评价指标，其公

式为：

IoU =
|| Bpred ∩ Bgt

|| Bpred ∪ Bgt
， （4）

其中 Bpred 与 Bgt 分别为预测框与真实框。在 YO⁃
LOv8n 网络模型中，损失函数采用 CIOU 损失函

数。CIOU 损失函数综合考虑了目标框之间的位

置、尺寸和形状等因素，具有较好的目标定位精

度和检测准确度。然而，CIOU 也存在一些缺点，

比如计算复杂度较高，需要更多的计算资源；在

一些极端情况下，可能对目标框的评价不够

准确。

图 4　RepConv 结构

Fig. 4　Structure of RepConv

图 3　RGCSPELAN 结构示意图

Fig. 3　Schematic diagram of RGCSPELAN
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IoUinner 损失函数通过引入尺度因子比 ratio
控制生成不同尺度的辅助边框来计算损失，能够

很好地根据不同检测任务进行自我调整。具体

计算公式如下：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

bgt
l = xgt

c - w gt ⋅ ratio
2 ，bgt

r = xgt
c + w gt ⋅ ratio

2

bgt
t = y gt

c - hgt ⋅ ratio
2 ，bgt

b = y gt
c + hgt ⋅ ratio

2

b l = xc - w ⋅ ratio
2 ，b r = x c + w ⋅ ratio

2

b t = y c - h ⋅ ratio
2 ，bb = y c + h ⋅ ratio

2

，

（5）
inter = ( min ( bgt

r ，b r )- max ( bgt
l ，b l ) ⋅

min ( bgt
b，bb )- max ( bgt

t ，b t )， （6）
union = ( w gt ⋅ hgt ) ⋅ ( ratio )2 +( w ⋅ h ) ⋅

( ratio )2 - inter， （7）

IoUinner = inter
union， （8）

其中：bgt，bpred 分别表示真实框、预测框的角顶点

计算结果，( x gt
c ，y gt

c )为真实框的中心点，w gt 和 hgt

分别表示宽度和高度，( x c，y c ) 为预测框的中心

点，w 和 h 分别表示宽度和高度。由式（5）可得真

实框与辅助检测框的角顶点，并计算出预测框与

真实框之间重叠的面积。由式（8）可计算出重叠

区域与预测框之间的比值。 ratio ∈ [ 0. 5，1. 5 ]，
ratio < 1 时，辅助边框面积小于实际边框面积，其

回归的有效范围小于 IoU 损失的有效范围，但是

其梯度绝对值大于 IoU 损失的梯度，可以加速高

IoU 样本的收敛。而当 ratio > 1 时，辅助边框有

助于低 IoU 的回归。

MPDIoU 是一种基于最小点距离的边界框

相似度的 IoU 度量方法，能很好地兼顾重叠、非

重叠区域，以及中心点距离等因素。其表达

式为：

   MPDIoU = IoU - ρ2
tl ( P，G )
w 2 + h2 - ρ2

br ( P，G )
w 2 + h2 ，（9）

其中：ρ2
tl ( P，G )计算预测框与真实框的左上角点

的距离平方和。将 IoUinner替换 MPDIoU 中的 IoU
即可得到 MPDIoUinner损失函数，其公式为：

MPDIoUinner = IoUinner - ρ2
tl ( P，G )
w 2 + h2 - ρ2

br ( P，G )
w 2 + h2 .

（10）
Wise-IoU v3 是一种具有动态聚焦机制的损

失函数，它在 Wise-IoU v1 的基础上，使用“离群

度”来描述锚框的质量。Wise-IoU v1 的计算公

式如下：

LWIoUv1 = RWIoU L IoU， （11）

RWIoU = exp ( ( )x c - xgt
c

2 +( y c - y gt
c )2

(W 2
g + H 2

g )* )，（12）

式中：LWIoUv1 为 Wise-IoU v1 损失，L IoU 为边界框

损失 IoU，RWIOU 为距离注意力，Wg，Hg 分别为预

测框与真实框最小外接矩形的宽和高，*表示从

计算图中分离操作，使其变为不带梯度的常量。

离群度的定义如下：

β = L *
IoU

- -----
L IoU

∈ [ 0，+∞ )， （13）

其中
- -----
L IoU 为归一化因子。

利用离群度 β 构造非单调聚焦系数 k，进而

得到边界框损失 Wise-IoU v3，其公式为：

LWIoUv 3 = kLWIoUv1， （14）
式中非单调聚焦系数 k = β/δαβ - δ。本文中，超参

数 α，δ 分别设置为 1. 9 和 3［16］。将 MPDIoUinner替

换 Wise-IoU v3 中的 IoU，即可构造出 Wise-MP⁃
DIoUinner损失函数。

3. 2　位姿检测方法

近年来，端对端的位姿估计得到了广泛的

关注，并随着深度学习技术的不断进步取得了

显著进展。该技术能够对规则目标进行高效的

特征学习，提升了估计精度和模型的稳定性。

然而，本文的研究对象是不规则目标，尽管端对

端方法具有自动特征学习的优势，但其训练过

程复杂，需要大量计算资源，并且稳定性较差，

容易受到输入数据质量的影响。因此，这里采

用建立实时坐标系的方法来获取物体的三维姿

态，不仅节省了计算资源，也显著提高了位姿估

计的实时性。

基于 SRW-YOLOv8n 算法的位姿检测流程

如下：首先，通过深度相机，利用 SRW-YOLOv8n
算法实时获取目标 4 个区域中心点的位置与深度

信息；然后，基于所获取的 4 个空间位置信息，通

3236



第  21 期 黄 成，等：面向机械臂抓取的航天器位姿检测

过计算平面法向量构造目标实时坐标系；最后，

通过目标物坐标系与机器人末端坐标系之间的

转换，实现对目标抓取位姿的检测。实时坐标系

的构建主要通过识别目标物上 4 个有效点，如图

5 所示，然后构建两个平面向量。通过这两个向

量构造一个平面，随后根据右手定则确定平面的

法向量，该法向量为坐标系的 Z 轴，最后由以上 3
个向量即可构成目标物的实时坐标系。

A，B，C 和 D 为航天器模型上 4 个部分的有

效 点 ，接 下 来 做 向 量 BA( x 1 - x2，y1 - y2，z1 -
z2 )，CD ( x 4 - x3，y4 - y3，z4 - z3 )，平面法线与两

向量垂直，故而法向量 n为：

n= BA× CD=
|

|

|

|

|
||
|
|

||

|

|

|

|
||
|
|

| i j k

x1 - x2 y1 - y2 z1 - z2

x4 - x3 y4 - y3 z4 - z3

=

                ( ai + bj + ck = ( a，b，c ).                         ( 15 )
本文采用 RPY 角描述目标物坐标系和机器

人末端坐标系之间的姿态转换，即通过旋转矩

阵表示目标物体坐标系与机器人坐标系的转

换，再将旋转矩阵转换为 RPY 角度组合，进而实

现目标物体与机器人末端姿态表述的统一。首

先，将机器人末端坐标系与目标物上的实时坐

标系进行比对，若存在角度为 0 的轴，如两坐标

系的 Z 轴平行，则只需绕 Z 轴旋转即可使得机器

人末端坐标系得到期望姿态，若不存在，则需进

行绕轴旋转；其次，将机器人末端坐标系绕 Z 轴

旋转，使得两坐标系 X 轴呈二维夹角关系，即两

X 轴在同一平面内；然后，将机器人末端坐标系

绕 Y 轴旋转，使得两坐标系 X 轴平行；最后，将

机器人末端坐标系绕 X 轴旋转，使得两坐标系

的 Y 轴，Z 轴重合。此时，目标物坐标系和机器

人末端坐标系姿态统一，可以完成对航天器模

型的抓取任务。 RPY 角姿态转换过程如图 6
所示。

4 实验及结果分析

4. 1　实验环境

本文以航天器模型为研究对象，采用实验室

的自采图像制作数据集。图像采集设备为 vi⁃
voX100 手机，日期为 2024 年 1 月。在数据采集

过程中，综合考虑环境的复杂度与光照强度，最

终采集了 3 000 张图片。按背景复杂度可划分

为：单一背景 1 594 张，复杂背景 1 406 张；按光照

强度可划分为：光亮 2 683 张，昏暗 317 张。随后，

利用 LabelImg 工具对每张图像进行标注。航天

器模型按照抓取的可行性划分为 4 个部分，即

grabs，ungrabs1，ungrabs2 和 ungrabs3。 其 中 ，

grabs 为可被机械臂夹爪抓取的部分，其余则为

不可被抓取的部分。最后，根据 7∶2∶1 的比例划

分训练集、测试集和验证集。图 7 为标注图像的

不同类别。

本 文 使 用 精 确 率 P（Precision），召 回 率 R
（Recall），平 均 精 度 均 值 mAP（Mean Average 

图 5　坐标系的建立

Fig. 5　Establishment of coordinate system

图 6　RPY 角姿态转换过程

Fig. 6　RPY angle attitude conversion process
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Precision），推理速度 FPS（Frames Per Second），

权重大小，参数量 Param（Parameters），浮点计算

量 FLOPs（Floating Point of Operations）以及权

重来评估航天器模型位置检测的性能。各项指

标的计算公式如下：

P = TP
TP + FP × 100%， （16）

R = TP
TP + FN × 100%， （17）

其中：TP 为预测正确的正样本数量，FN 为预测

错误的负样本数，FP 为预测错误的正样本数。

AP =∫
0

1

p ( r ) dr， （18）

mAP = 1
m ∑

i = 1

m

AP i， （19）

FPS = 1 000
t

， （20）

其中：AP 为平均精度，p ( r )指 PR 曲线上各点的

数值，m 指数据集中类别的个数，t 表示推理一张

图片需要的时间，单位是毫秒。

模型训练的操作系统为 Windows 10 系统，

CPU 型号为 Intel Core i7-12700KF，GPU 型号为

NVIDA GeForce RTX3080Ti， 采 用 Py⁃
torch1. 13. 1 深度学习框架构建模型，并通过 CU⁃
DA 11. 7 加速训练，编程环境为 python3. 8。实

验的迭代次数设置为 300，初始学习率为 0. 01，训
练轮数设置为 32，输入图片尺寸为 640×640，线
程数为 4，动量参数为 0. 937，权重衰减率设置为

0. 000 5。
4. 2　不同尺度因子比对比实验

为测试不同尺度因子比下 Wise-MPDIoUinner

损失函数对基线模型的影响，从而选取合适的辅

助边框以提高模型的泛化能力，本文以 0. 2 为步

长选取尺度因子比，进行实验对比。

不同尺度因子比的实验结果对比如表 1 所

示 。 当 尺 度 因 子 比 ratio=0. 6 时 ，精 确 率 与

mAP@0. 5 以及推理速度 FPS 最低；当尺度因子

比 ratio=1. 4 时，模型的改进效果最佳，精确率为

96. 0%，mAP@0. 5 为 96. 5%，推理速度 FPS 则

达到 91. 7 帧每秒，相较于最低的 70. 9 帧每秒，提

高了 29. 3%；当尺度因子比 ratio=1. 6 时，精确率

与 mAP@0. 5 以及推理速度 FPS 相较于 ratio=
1. 4 时均有所降低。除此之外，将不同尺度因子

比下的边界框损失值进行对比得到损失曲线，如

图 8 所示。其中，尺度因子比 ratio=1. 4 时的损

失函数表现最好，能够兼顾模型的检测速率与精

度。因此，为了进一步提高航天器模型检测的准

确性与实时性，本实验选择尺度因子比 ratio=
1. 4 以改进基线模型。

4. 3　注意力对比实验

为了验证 SPPF-LSKA 模块的有效性，将它

图 8　边界损失

Fig. 8　Bounding Box Loss

表 1　尺度因子比对比实验

Tab. 1　Scale factor ratio comparison experiment

尺度因子比

0. 6
0. 8
1. 0
1. 2
1. 4
1. 6

精确率/%
95. 1
96. 0
95. 8
95. 1
96. 0
95. 5

mAP@0. 5/%
95. 9
96. 1
96. 3
96. 4
96. 5
96. 3

FPS
70. 9
86. 2
84. 2
80. 6
91. 7
84. 6

图 7　数据集标注

Fig. 7　Dataset annotation
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与 BiFormer［17］，SimAM，CPCA（Channel Prior 
Convolutional Attention），BiFPN，SE（Squeeze-

and Excitation Networks）和 CBAM（Convolution⁃
al Block Attention Module）等注意力机制进行对

比，结果如表 2 所示。

由表 2 可知，不同的注意力机制对模型产生

的作用不同。将 CBAM，SE 和 BiFPN 注意力加

入 YOLOv8n 模型中，使得原模型的精确率分别

降低了 1. 3%，1. 7% 和 0. 8%，mAP@0. 5 分别降

低 0. 3%，0. 6% 和 0. 7%，而推理速度则分别降

低 14. 4%，17. 3% 和 9. 4%；将 CPCA 注意力加

入 YOLOv8n 模型中，使得原模型的精确率提高

了 0. 4%，但 mAP@0. 5 降低了 0. 2%，推理速度

降低了 10. 8%；将 SimAM 注意力加入 YOLOv8n
模型中，精确率与 mAP@0. 5 的值基本不变，但

推理速度提高了 13. 6%；将 BiFormer 注意力加

入 YOLOv8n 模型中，精确率与 mAP@0. 5 的值

略微降低，但推理速度提高了 14. 6%；将 SPPF-

LSKA 注意力加入 YOLOv8n 模型中，精确率提

高了 0. 1%，mAP@0. 5 降低了 0. 2%，但推理速

度提升了 21. 4%。综上所述，与其他注意力机制

相比，SPPF-LSKA 注意力在保持模型检测精度

变化较小的情况下，显著提升了推理速度。因

此，选择 SPPF-LSKA 注意力来改进基线模型是

可行的。

4. 4　消融实验

为了评估本文提出的不同改进模块对模型

检测性能的影响，在基于 YOLOv8n 网络的基础

上进行了消融实验，实验结果如表 3 所示。

本文设计了 7 组消融实验，以评估模型的实

时 性 和 有 效 性 。 模 型 A 代 表 基 线 模 型 YO⁃
LOv8n，模型 B 代表引入 SPPF-LSKA 模块，模型

C 代表引入 RGCSPELAN 模块，模型 D 代表引入

Wise-MPDIoUinner 损失函数，模型 E 代表同时引

入 SPPF-LSKA 模块与 RGCSPELAN 模块，模

型 F 代表引入 MPDIoU 损失函数，模型 G 代表本

文所提出的 SRW-YOLOv8n 模型。

从表 3 可以看出，与基线模型 A 相比，模型 B
的精确率与 mAP@0. 5 变化不大，参数量与计算

量略有提升，但它的推理速度提升了 21. 4%。模

型 C 的精确率与 mAP@0. 5 比基线模型 A 略低，

参数量降低了 26. 7%，计算量降低了 24. 7%，模

型权重为 4. 48MB，推理速度提升了 14. 6%。这

说明 RGCSPELAN 模块的引入使得基线模型在

牺牲较小检测精度的同时，大幅度降低了模型的

大小与计算成本，增强了模型的实时性。模型 D
相较于基线模型 A，其检测精度与模型大小几乎

不变，但推理速度提升了 14. 6%。模型 E 相较于

基线模型 A，其 mAP@0. 5 提升了 0. 3%，参数量

表 2　不同注意力机制对比

Tab. 2　Comparison of different attention mechanisms

模  型

YOLOv8n
SPPF-LSKA

BiFormer
SimAM
CPCA
BiFPN

SE
CBAM

精确率/%
96. 3
96. 4
95. 9
96. 3
96. 7
95. 5
94. 6
95. 0

mAP@0. 5/%
96. 5
96. 3
96. 4
96. 6
96. 3
95. 8
95. 9
96. 2

FPS
80. 0
97. 1
91. 7
90. 9
71. 4
72. 5
66. 2
68. 5

表 3　消融实验

Tab. 3　Ablation experiment

模型

A
B
C
D
E
F
G

精确率%
96. 3
96. 4
96. 1
96. 0
96. 1
95. 3
96. 5

mAP@0. 5/%
96. 5
96. 3
96. 0
96. 5
96. 8
95. 6
96. 7

参数量/M
3. 00
3. 28
2. 20
3. 00
2. 67
3. 00
2. 67

浮点计算量/G
8. 1
8. 3
6. 1
8. 1
6. 8
8. 1
6. 8

FPS
80. 0
97. 1
91. 7
91. 7
94. 7
87. 9

106. 4

权重大小/MB
5. 96
6. 48
4. 48
5. 96
5. 41
5. 96
5. 40
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降低了 11%，计算量降低了 16. 0%。说明 SPPF-

LSKA 模块与 RGCSPELAN 模块的引入，可以

在略微提升精度的同时，对模型的计算成本与大

小进行降低。模型 F 相较于其他模型，其精确率

与 mAP@0. 5 较低，但推理速度比基线模型 A 高

了 9. 9%。模型 G 相较于基线模型 A，其精确率

提升了 0. 2%，mAP@0. 5 提升了 0. 2%，参数量

降 低 了 11%，计 算 量 降 低 了 16. 0%，权 重 为

5. 40MB，推理速度提升最大，提升了 33%。这说

明 SRW-YOLOv8n 模型可以兼顾检测精度与推

理速度，可以很好地满足实际应用，进一步证明

了本文提出的轻量化模型在提升航天器模型检

测效率和精度方面具有显著优势。

4. 5　对比实验

为验证本文算法的有效性，将其与其他主流

目标检测算法进行对比，实验结果如表 4 所示。

由表可知，YOLOv8n 模型的 mAP@0. 5 与其他

主流目标检测算法相差不大，但参数量与计算量

均小于其他算法，在推理速度上仅逊色于 YO⁃
LOv7-tiny，故 本 文 选 择 YOLOv8n 作 为 基 线

模型。

与 基 线 模 型 YOLOv8n 相 比 ，SRW-YO⁃
LOv8n 模型的 mAP@0. 5 提升了 0. 2%，参数量

降低了 11. 0%，计算量降低了 16. 0%，推理速度

提高了 33. 0%。与目前常用 YOLO 系列算法

YOLOv5s，YOLOv7-tiny，YOLOv8s，YOLOv9-

S 相比，SRW-YOLOv8n 模型的 mAP@0. 5 值相

差 不 大 ，参 数 量 分 别 降 低 了 62. 4%，55. 5%，

75. 9%，72. 2%，计 算 量 分 别 降 低 了 58. 8%，

48. 5%，76. 1%，82. 4%，推 理 速 度 提 升 了

36. 2%，22%，63. 9%，55. 3%。 与 两 阶 段 模 型

Faster-RCNN，Cascade-RCNN 相 比 ，SRW-YO⁃
LOv8n 模 型 的 mAP@0. 5 值 提 高 了 1. 1%，

0. 9%，推理速度提高了 2. 3 倍，3. 2 倍，同时参数

量与计算量远小于两阶段算法。与同为一阶段

算法 Tood 相比，SRW-YOLOv8n 模型的 mAP@
0. 5 值提高了 1. 7%，推理速度提高了 3. 1 倍。综

上所述，本文提出的轻量化模型 SRW-YOLOv8n
能更好地完成对航天器模型的位置检测任务。

4. 6　检测效果对比

YOLOv8n 与 SRW-YOLOv8n 的 热 力 图 对

比如图 9 所示。图 9（a）与图 9（b）是复杂环境下

的输出热力图。在图 9（a）中，YOLOv8n 网络关

注区域分散，航天器区域关注度不高。在图 9（b）
中，SRW-YOLOv8n 网络关注区域集中在航天器

上，其他背景均无关注。图 9（c）与图 9（d）是单一

背景环境下的小目标输出热力图。在图 9（c）中，

YOLOv8n 网络关注重点集中到背景中的黄色纸

板上，说明在小目标即航天器距离较远时，YO⁃

表 4　对比实验

Tab. 4　Comparative experiment

模  型

Tood
Faster-RCNN

Cascade-RCNN
YOLOv5s

YOLOv7-tiny
YOLOv8s

YOLOv9-S
YOLOv8n

SRW-YOLOv8n

mAP@
0. 5/%

95. 0
95. 6
95. 8
96. 3
96. 8
96. 9
96. 8
96. 5
96. 7

参数

量/M
32. 02
41. 36
69. 20
  7. 10
  6. 00
11. 10
  9. 60
  3. 00
  2. 67

计算

量/G
123. 0
134. 0
162. 0
  16. 5
  13. 2
  28. 4
  38. 7
    8. 1
    6. 8

FPS

  25. 9
  32. 5
  25. 6
  78. 1
  87. 2
  64. 9
  68. 5
  80. 0
106. 4

图 9　YOLOv8n 与 SRW-YOLOv8n 的热力图对比

Fig. 9　Heatmap comparison between YOLOv8n and SRW-YOLOv8n
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LOv8n 网络会将其他黄色物品错认为是航天器

黄色主体。在图 9（d）中，SRW-YOLOv8n 网络

的注意力集中在航天器上，并未对其他颜色相近

物体产生关注，说明 SRW-YOLOv8n 算法在航

天器距离较远时有明显作用。

4. 7　实际抓取实验

实物抓取实验平台由 UR5 机械臂、D435i 深
度相机以及 Robotiq2F-140 二指夹爪组成。首

先，基于 SRW-YOLOv8n 算法对航天器模型进

行训练，以获取模型上 4 个区域的中心点坐标，并

将中心点坐标与深度信息结合形成三维坐标；其

次，以模型上的 4 点坐标构成两个平面向量，随后

由右手定则确定模型平面的法向量以构造目标

物的实时坐标系；然后，不断调整机器人末端坐

标系，直至目标物体坐标系与机器人坐标系重

合，即通过 RPY 角实现坐标系之间的姿态转换，

同时调整机械臂位置从而使得两坐标系重合；最

后，控制机械臂完成航天器模型的抓取任务。实

际抓取结果如图 10 所示，第一行为明亮环境下的

抓取，第二行为模拟昏暗环境下的抓取。根据航

天器模型的实时位置数据不断调整机械臂，直至

机械臂夹爪正对航天器模型为止，即目标物体坐

标系与机器人坐标系重合，继而完成对航天器模

型的抓取任务。

5 结  论

为提高机械臂非合作抓取任务中目标的检测

效率，本文提出了一种基于改进 YOLOv8n 的目

标位姿检测方法。通过引入 LSKA 注意力改造

SPPF 模块，设计轻量化模块 RGCSPELAN 以及

改造损失函数 Wise-MPDIoUinner以增强模型的特

征提取能力，提高模型的训练效果和检测性能以

及实现模型的轻量化。最后，通过深度相机与

SRW-YOLOv8n算法结合获取目标 4个区域中心

点的位置与深度信息，计算平面法向量构造目标

实时坐标系，并完成抓取任务。实验结果表明，与

YOLOv8n 相 比 ，本 文 算 法 的 精 确 率 提 升 了

0. 2%，mAP@0. 5 提升了 0. 2%，参数量降低了

图 10　实际抓取结果

Fig. 10　Actual grabbing results
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11%，计算量降低了 16. 0%，推理速度提升了

33%，实现了模型精度与轻量化之间的平衡，证明

了该方法的有效性和优越性。在执行 UR5 机械

臂抓取任务时，该算法能够在 2 s完成航天器模型

的位姿识别及抓取，而原始算法的识别与抓取时

间为 2. 5 s，这表明该算法具备出色的实时性能。

本 文 用 SRW-YOLOv8n 算 法 进 行 目 标 位

姿检测，其中只对模块进行改进，未来的工作

重点是通过改进模型架构来提升模型的精度

与检测效率。
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