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摘要：针对工业机器人抓取机械零件过程中零件识别速度慢、抓取成功率低等问题，提出了一种基

于 SGV-YOLOv8 模型的机械零件智能识别与抓取方法。采用单目相机和激光测距模块构建深度视觉

检测装置，实现机械零件三维定位；将 YOLOv8 模型作为基本架构，在骨干网络使用 StarNet 网络替换

原有结构，并在颈部引入 GSConv 模块和 VoV-GSCSP 结构，实现了降低模型复杂程度的同时提高检测

速度和抓取率。实验结果表明，与原模型相比，设计的 SGV-YOLOv8 模型（StarNet-GSConv-VoV YO⁃
LOv8）的模型参数量和浮点运算数（GFLOPs）分别下降了 51.9% 和 51%，而每秒检测帧数（FPS）提高

了 37.6%；构建的工业机器人抓取装置的零件抓取成功率为 80%。
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Intelligent Part Identification and Grabbing Method Based on SGV-
YOLOv8 Model

LUO Hang YANG Ye* CHEN Benyong
School of Mechanical Engineering， Zhejiang Sci-Tech University， Hangzhou， 310018

Abstract： To solve the problems of slow part identification and low success rate in grabbing mechani⁃
cal parts by industrial robots， an intelligent part identification and grabbing method was proposed based on 
SGV-YOLOv8 model.  The monocular camera and laser ranging module were used to build a depth vision 
detection device to realize the three-dimensional positioning of mechanical parts； Taking the YOLOv8 
model as the basic architecture， StarNet network was used in the backbone network to replace the original 
structure， and GSConv module and VoV-GSCSP structure were introduced in the neck， so as to reduce 
the complexity of the model and improve the detection speed and capture rate.  The experimental results 
show that compared with the original model， the number of model parameters and the number of floating 
point operations （GFLOPs） of the designed SGV-YOLOv8 increases 51. 9% and 51% respectively， 
while the number of detection frames per second （FPS） increases 37. 6%； The success rate of part grasp⁃
ing in the constructed industrial robot grasping devices is 80%.

Key words： mechanical arm grab bing； machine vision； laser ranging module； YOLOv8 model； part 
identification

0 引言

采用工业机器人实现自动抓取在工业生产中

有重要的应用。机器视觉是工业机器人零件识别

与抓取的关键技术之一［1-2］。以往一般采用双目

立体视觉或激光雷达的方式，但是双目视觉需要

根据立体视差计算每个像素的深度［3］，以双目视

觉为原理的立体深度相机的目标定位取决于对应

匹配的水平、图像质量、重复场景和光照变化［4］。

激光雷达虽然能够提供精确的距离测量信息，但

其硬件成本较高，不适合大规模推广。因此，在最

近的研究和工业应用中，单点激光测距仪和相机

的集成越来越多地被投入使用［5］。PATEL 等［6］

使用基于激光的测距仪、方向传感器和摄像头获

取物体的绝对三维位置。WITHER 等［7］将小型

单点激光测距仪集成到可穿戴系统中，移动设备

也可以方便地配备单点激光测距仪。本文提出了

一种低成本、相对简单且精度更高的解决方案，即

单目相机与激光测距模块相结合。该方案尤其适

合应用于六轴串联机械臂的工业抓取任务。

在机械臂抓取任务中，零件目标识别是重要

的环节之一。在实际生产过程中，工业零件具有
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多尺度、形状复杂、相互遮盖的特点，并且对识别

速度有较高要求。传统的人为特征提取图像处理

算法受外界环境的影响，外部光照、摆放位置、拍
摄角度等原因都会造成机器人抓取的失败［8］。
HINTON 等［9］提出了神经网络的概念，从此神经

网络在目标检测领域得到大量应用。目标检测算

法主要分为一阶段算法和二阶段算法，二阶段算

法以 R-CNN［10］为代表，它为后来出现的 SPP-
net［11］、Fast R-CNN［12］、Faster R-CNN［13］、R-
FCN［14］开创了一种基于候选区域的深度学习目

标检测思路［15］。二阶段算法的问题是训练速度

慢，不利于工业零件检测。为解决该问题，RED⁃
MON 等［16］提出了一阶段算法 YOLO（you only 
look once），直接在图像上回归物体的边界框和类

别概率而无需分为两步。为了改进 YOLO 算法对

密集目标识别准确度不高的问题，LIU 等［17］提出

SSD 目标检测算法，引入锚框（anchor box）和交并

比的概念对标记框进行检验，但该算法对小目标的

识别能力不够高。此后，YOLOv2、YOLOv3 算法

相继被提出。然而，深度学习模型通常需要较大的

计算资源和存储空间，这对设备硬件的要求较高。
针对上述存在问题，本文提出了一种 SGV-

YOLOv8 轻量化网络模型对目标零件进行识别，
该模型在骨干部分使用 StarNet 网络代替原有结

构，并使用 GSConv 模块和 VoV-GSCSP 模块细

化颈部。使用改进后的 SGV-YOLOv8 网络对零

件进行实时检测，再结合激光测距模块，最终实现

机械臂的零件抓取。

1 基于 SGV-YOLOv8 模型的机械零件智

能识别与抓取系统设计

机械零件智能识别与抓取系统主要由三部分

组成：视觉系统、机械臂和 SGV-YOLOv8 识别网

络。视觉系统包括单目相机和激光测距模块，机
械臂末端安装机械爪抓取零件，SGV-YOLOv8网

络识别零件种类及抓取点。将机械臂基座设立为

世界坐标系 { OwXwYwZw }，机械爪末端设立工具

坐 标 系 { O hXhYhZh }，相 机 坐 标 系 设 为

{ O cX cY cZ c }，激光器坐标系设为 { O lX lY lZ l }。首

先，零件的位置信息经过 2D 相机获取，再利用

SGV-YOLOv8网络确定零件种类与抓取点，获得

抓取点在相机内的像素坐标。根据相机和激光器

的联合标定结果，利用激光测距模块获得距离，最
终得到抓取点在世界坐标系下的坐标，并将该坐

标发送给机械臂。机械臂按照计算的轨迹路径运

动，最终抓取目标零件。系统示意图见图 1。机

械臂对零件进行抓取操作至少需要三个坐标：X、

Y、Z（深度值）［18］。其中X和Y坐标可以通过单目相

机获得，Z坐标则通过激光测距模块的结果得到。

在相机坐标系下检测激光光斑，得到光斑位

于相机坐标系下的表达式：
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（1）

其中，tx、ty、tz为相机中心与激光测距模块之间的

偏移量；L是激光测距模块测出的距离；θx、θy、θz
是激光与相机坐标系夹角，如图 2 所示。根据几

何关系，可得 cos2θx + cos2θy + cos2θz = 1。

根 据 针 孔 模 型 ，可 得 相 机 坐 标 P=
(X c，Y c，Z c) T 和图像坐标 p= (u，v) T

的关系：
p~KP （2）

其中，K为相机内参矩阵。又因像素坐标系的实际

坐标在图像中心而非图像左上角，结合式（1）可得

fx( )L cos θx + tx

L 1 - cos2θx - cos2θy + tz
+ u0 = u （3）

fy( )L cos θy + ty

L 1 - cos2θx - cos2θy + tz
+ v0 = v （4）

其中，fx、fy 是图像轴上的焦距；u0、v0 是图像投影

中心。最后利用最小二乘法求解 θx，θy，tx，ty，tz。

图 1　零件智能识别与抓取系统示意图

Fig.1　Schematic diagram of intelligent part 
identification and grabbing system

图 2　激光测距模块和相机的标定示意图

Fig.2　Calibration diagram of laser ranging module 
and camera
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考虑到最终目标是向机械臂提供零件的空间

位置，将机械臂基座设为世界坐标系，相机与机械

臂基坐标系之间的关系可以通过眼手标定后获取

的眼手矩阵以及机械臂末端抓手相对于极坐标系

的矩阵获得，即
T c

b = T h
bT c

h （5）
式中：T h

b 为末端执行器相对基坐标系的变换；T c
h 为相机相

对于末端执行器的变换。

2 SGV-YOLOv8 模型

本文在 YOLOv8 的基础上进行改进，在保持

检测精度的前提下提高检测速度，减少模型计算

量和参数规模，实现模型的轻量化。
2.1　SGV-YOLOv8模型

考虑到数据集大小以及对检测速度的要求，

本研究以 YOLOv8s 为基线网络，在骨干网络和

颈部网络部分进行改进，改进后的主要结构如图

3 所示。首先在主干网络部分使用轻量级 Star⁃
Net［18］网络进行重构，利用更简洁的网络结构降

低模型复杂度，同时增加网络的特征提取能力。
然后在颈部网络中使用 GSConv 代替 YOLOv8 网

络原本的卷积模块，该模块在平衡精度和复杂度

时发挥了重要作用。最后利用从 GSConv 聚合而

来的 VoV-GSCSP 模块替换原有的 C2f 模块，利
用多个分支和拼接，加法操作提高特征融合能力，
实现更高效的特征学习。本文将融合上述改进的

模型称为 SGV-YOLOv8 模型，其中 S 代表 Star⁃
Net 网 络 ，G 代 表 GSConv 模 块 ，V 代 表 VoV-
GSCSP 模块。

2.2　YOLOv8骨干网络的改进

在目标检测任务中，YOLOv8 骨干网络通过

C2f 模块、SPPF（spatial pyramid pooling fast）以及

卷积层等组件实现高效的特征提取。然而，C2f
模块的引入在提升特征表达能力的同时显著增加

了模型的参数计算量，导致推理速度下降，影响了

模型的应用性能。为解决上述问题，本文引入

StarNet网络对 YOLOv8 的骨干网络进行重构。

StarNet 网络结构如图 4 所示，整体采用了非

常高效的结构设计，为 4 阶段分层架构，通过卷积

层进行下采样，并利用 Star Blocks 模块进行特征

提取。图中，*代表元素乘法。Star Blocks 模块主

要由深度卷积和全连接层构成，在深度卷积后引

入批量归一化以促进信息融合，并在每个模块的

末尾对深度卷积进行合并，进一步提高特征提取

能力。StarNet 遵循传统的分层网络设计，每个阶

段的通道数均增加一倍，从而逐步扩大特征维

度。本文使用的 StarNet 网络深度为（1，1，3，1），
即仅在第三阶段包含三个子层，通过减少网络深

度，在保持高效计算的同时能够提取更高层次的

语义特征表示。这种设计在降低模型复杂度的同

时显著提高了特征提取的效率和表达能力。
StarNet 网络的核心是星形运算，星形运算通

过元素乘法将两个线性变换的特征融合，表示为

(W T
1 X ) ∗ (W T

2 X ) （6）

图 3　SGV-YOLOv8网络结构

Fig.3　SGV-YOLOv8 network architecture
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其中，将权重和偏差分别表示为W=[W     B ]T， 
X=[ X    1 ]T。定义w 1，w 2，x∈ R ( )d+ 1 × 1，d为输入

通道号。

  单个通道可以扩展成多个输出通道和多个特

征元素，W 1，W 2 ∈ R ( )d+ 1 × ( )d ′+ 1 ， X∈ R ( )d+ 1 × n，即

wT
1 x∗wT

2 x= ( ∑
d+ 1

i= 1

wi
1 xi ) ∗ ( ∑

d+ 1

j= 1

wj
2 xj )=

∑
i= 1

d+ 1

∑
j= 1

d+ 1

wi
1wj

2 xi xj =

                                     α ( 1，1 ) x1 x1 + ⋯ + α ( 4，5 ) x4 x5 + ⋯ + α ( d+ 1，d+ 1 ) xd+ 1 xd+ 1

( )d+ 2 ( )d+ 1 /2

（7）

α ( i，j ) =
ì
í
î

 wi
1wj

2                                            i== j

wi
1wj

2 + wj
1wi

2                  i！ == j
（8）

其中，i、j为索引通道；α是每一项的系数。从式

（8）可以看出，除了第 α( )d+ 1，；x( )d+ 1 x项外，其余项

均与 x项成非线性关系，即独立的维度。因此，在

d维空间中进行星形运算，可得

( d+ 2 )( d+ 1 )
2 ≈ ( d

2
)2

维空间的表达，显著放大了特征维度。

2.3　YOLOv8颈部网络的改进

YOLOv8 网 络 的 颈 部 采 用 4 次 CSP（cross 
stage partial）的思想，这一设计虽然提高了特征融

合能力，但也引入了大量的卷积操作。由于标准

卷积参数量较大，导致模型的计算负担显著增加，

故本文采用 GSConv 卷积代替传统卷积，其结构

如图 5 的右侧部分所示。

GSConv 模块主要由普通卷积与深度可分离

卷积 DW-Conv（depthwise separable convolution）

构成。其中，深度可分离卷积能够有效减少参数

量和浮点运算量，但其设计会导致通道信息分离，
降低特征提取的完整性；而标准卷积虽然特征提

取 能 力 更 强 ，却 存 在 计 算 量 较 大 的 问 题 。
GSConv 卷积将两者结合，将标准卷积生成的信

息渗透至深度可分离卷积的每个部分中［19］，并在

洗牌任务（shuffle）中使用线性操作，进一步促进

信息的高效融合，从而显著增强了特征的表达

能力。
通常，卷积计算的时间复杂度是由 GFLOPs

来定义的，标准卷积（SC）和 GSConv 的时间复杂

度为

TimeSC ∼ O (W·H·K 1 ·K 2 ·C 1 ·C 2) （9）

TimeGSConv ∼ O [W·H·K 1 ·K 2 · C 2

2 ( C1 + 1 ) ] （10）

其中，W、H为输出特征图的高度和宽度；K 1、K 2

为卷积核大小；C 1、C 2 为输入和输出特征图的通

道 数 。 从 式（9）和 式（10）可 看 出 ，C 1 值 越 大 ，
GSConv 卷积的计算成本越接近 SC 卷积的 50%，
显著降低了模型的时间复杂度。

C2f 模块是 YOLOv8 网络提取图像特征最重

要的模块之一，其中包含大量卷积过程。为了实

现网络轻量化，并在保持模型速度的同时捕捉更

丰富的特征信息，在 GSConv 模块的基础上使用

VoV-GSCSP 模块代替 C2f 模块，有助于模型保

持速度的同时捕捉更丰富的特征信息。
VoV-GSCSP 模块结构如图 5 所示。该模块

在 GSConv 的基础上引入不同尺度的卷积核捕捉

图像中的多种特征，使用单次聚合方法设计跨阶

段聚合网络模型，在不同层上进行特征聚合。
VoV-GSCSP 模块将具有 C 1 个通道的输入分为

两部分，每个分支通过一个卷积层处理，将通道数

减半。其中进入 GS bottleneck 模块的分支经过

两次 GSConv 层，再与原始输入特征图相加，得到

输出特征图。随后，两个分支的特征图进行拼接

操作，并通过一次最终卷积层进一步融合和提炼

图 4　StarNet网络结构

Fig.4　StarNet network architecture

图 5　VoV-GSCSP模块及 GSConv模块结构

Fig.5　Architecture of VoV-GSCSP module and 
GSConv module
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特征，从而提高模型的适应性和鲁棒性。

3 实验设计及结果分析

3.1　图像采集和数据集处理

为验证模型的泛化能力，本文选择在自制的

数据集 Self Parts 以及公开数据集 Industrial Tool
上分别进行实验。Self Parts 数据集为本次实验

的主要数据集，在该数据集的基础上进行基础框

架的验证以及消融实验。
Industrial Tool 数据集包含 2100 张带标签的

图像。该数据集所涵盖的对象为工业领域中常见

的 13 类零件，具体包括双六角柱（double hexago⁃
nal column）、法 兰 螺 母（flange nut）、六 角 螺 母

（hexagon nut）、六角柱（hexagon pillar）、六角螺丝

（hexagon screw）、六角钢柱（hexagonal steel col⁃
umn）、水平气泡仪（horizontal bubble）、键条（key⁃
bar）、塑料缓冲柱（plastic cushion pillar）、方形螺

母（rectangular nut）、圆 头 螺 丝（round head 
screw）、弹簧垫圈（spring washer）以及 T 形螺丝

（T-shaped screw）。数据集中大部分零件目标尺

寸较小，这为评估模型对小目标的检测能力提供

了理想的测试场景。本实验采取 7∶2∶1 的比例进

行随机抽取并组成训练集、验证集和测试集。
Self Parts 数据集中的图像均使用分辨率为

1920 像素×1080 像素的普通工业相机进行拍摄，
拍摄的图像以 PNG 格式进行保存。因为工业零

件抓取一般在室内进行，故拍摄场景选择室内，设
置了强光和弱光两种可能，进行多角度拍摄。另

外考虑到实际生产过程中零件摆放方式各有不

同，故在图像采集过程中特意设置了密集零件相

互重叠和遮挡的情况。零件类型包括三通转接头

（BNC triple adaptor），三叉压板（fork clamp），垫
片（gasket），螺栓（bolt），螺母（nut），T 型螺母（T-
nut），齿轮（gear），安装耳（mounting lug），光学支

撑杆（support rod）在内共计 12 种零件，其中包含

大目标零件和小目标零件。对可用的零件图像使

用 Labelme 进行标注后采用翻转、随机噪声、模

糊、剪影方法对图像进行数据增强。最终保存了

4902 张图片，并按照 7∶2∶1 的比例进行随机抽取，

组成训练集、验证集和测试集。

图 6 所示为整个 Self Parts 数据集情况的可视

化。分析可知，在该自建数据集中，虽然垫片和螺

栓螺母的数量较多，但是符合工业抓取的实际情

况，尺寸特征呈现一定的线性关系，该数据集适用

于工业零件识别场景。

3.2　模型训练环境与评估指标

3.2.1　实验环境

本实验进行网络训练时使用的硬件配置为

Windows Server 2022 的操作系统和 Intel（R） Xe⁃
on（R） Gold 5118 CPU @ 2.30 GHz 处理器，内存

为 384 GB，GPU 为 NVIDIA RTX 3090。网络的

编译语言使用 Python 3.8，编译平台为 Visual Stu⁃
dio 2022，并且使用 PyTorch2.1.0 作为网络的深度

学习框架，安装 CUDA12.1 进行加速。模型的超

参数配置见表 1。
3.2.2　评价指标

本研究旨在几乎不降低检测精度的前提下减

少模型的计算量和检测时间，从而减少对硬件的

图 6　数据集的可视化

Fig.6　Visualization of data sets
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需求，故本实验选择了以下 6 个指标对模型进行

评估：参数规模、浮点运算数（GFLOPs）、精度

（precision）、召 回 率（recall）、平 均 精 度（mAP@
0.5）、每秒帧数（frames per second， FPS），具体公

式略。FPS 值、参数规模和浮点运算是衡量网络

大小的重要评价指标。FPS 值越高、参数规模和

浮点运算越小，则网络对硬件的要求越低，更适合

实际应用，且能及时检测。
3.3　实验结果与分析

3.3.1　基准框架的验证

为全面评估不同基准框架的目标检测性能，
本实验选择 YOLO 系列中的其他模型以及二阶

段 算 法 Faster-R-CNN 作 为 参 照 模 型 ，在 Self 
Parts 零件数据集上进行实验验证，从参数规模、
GFLOPs、推理速度（FPS）和精度（mAP@0.5）等

多个关键维度进行综合考量，旨在深入对比不同

基准框架的模型大小和推理能力。对比实验结果

见表 2。

Self Parts 零件数据集包括大小范围在 11～
100 mm 的工业零件。该数据集具有目标尺度变

化明显、零件间存在相互遮挡等特点，这会导致图

像背景的复杂度增加。此外，大多数零件的尺寸较

小，这给目标检测带来了一些障碍。在实验设置方

面，为确保对比的公平性和一致性，所有参与对比

试验的模型均将输入图像统一设置为 640 像素×
640像素，批大小均设置为 16，epoch均设置为 100。

实验结果表明，尽管 YOLOv8m 在检测性能

上表现最优，但它的参数规模大小是 YOLOv8s
的 2.32 倍，GFLOPs 是 YOLOv8s 的 2.75 倍。在

推理速度上，YOLOv8s 每秒检测的图像帧数比

YOLOv8m 多 95 帧。虽然 YOLOv8s 的 mAP@
0.5 略低于 YOLOv8m 等框架，但它在参数规模、
GFLOPs 和推理速度方面展现出显著优势。综合

考虑模型的综合性能和实际应用需求，最终选定

YOLOv8s作为基线网络。
3.3.2　YOLOv8的骨干网络优化结果与分析

为验证 2.2 节中针对 YOLOv8 模型骨干网络

改进的有效性，选择几种主流轻量化网络与 Star⁃
Net 网 络 进 行 对 比 ，分 别 是 MobileNet， Shuf⁃
fleNet， GhostNet， FasterNet，并在 Self Parts 数据

集 上 进 行 骨 干 网 络 的 优 化 实 验 。 实 验 结 果

见表 3。

从检测精度层面分析，针对 Self Parts 数据

集，以下 5 种轻量化网络均展现出较高的检测精

度。其中，FasterNet 取得了最高的检测精度，其
mAP@0.5 为 99.0%，而 StarNet 网络的 mAP@0.5
为 98.7%，FasterNet 仅比 StarNet 高出 0.3%。然

而，在参数规模和计算复杂度方面，两者存在显著

差异。 FasterNet 的参数规模达 16.7 MB，相比

StarNet 的 11.1 MB 高 出 50.5%；其 GFLOPs 为

21.7 G，相较于 StarNet的 17.3 G 高出 25.4%。
从轻量化网络的角度考虑，本文选择 StarNet

网络作为 YOLOv8 的骨干网络，它可以在模型的

参数量大小和检测精度之间找到平衡，保证轻量

化的同时兼顾检测精度。
3.3.3　消融实验

为验证 SGV-YOLOv8 模型的有效性及轻量

化结果，本文在 Self Parts 零件数据集上进行了一

组消融实验，以评估 SGV-YOLOv8 网络中每个

模块的单独影响，实验结果见表 4。
本研究的基准网络为 YOLOv8s 网络模型，

通过使用 StarNet 网络替换 YOLOv8s 的骨干部

分，使得模型参数规模从 21.4 MB 减至 11.1 MB，
减少约 50.9%，同时 GFLOPs 从 28.8 G 降至 17.3 

表  1　模型超参数设置

Tab.1　Model super parameter setting

网络配置项

Epochs
Ir0

Optimizer
Momentum

Weight decay
Batch size

结构参数

150
0.01
SGD
0.937

0.0005
64

表 2　Self Parts零件数据集在不同算法上的性能比较

Tab.2　Performance comparison of part datasets on 
different algorithms

模型

Faster R-
CNN
SSD

YOLOv5
YOLOv6s
YOLOv8m
YOLOv8n
YOLOv8s

参数规
模/MB

140.8

50.2
13.8
8.3

49.6
6.0

21.4

GFLOPs/
G

406.6

360.9
15.9
11.8
79.1
8.9

28.8

推理速度/
（帧·s-1）

10

107
11

263
208
164
303

mAP@
0.5/%

83.1

75.7
98.8
98.0
99.2
99.0
98.9

表 3　不同骨干网络的比较

Tab.3　Comparison of different backbone networks

模型

MobileNet
ShuffleNet
GhostNet
FasterNet
StarNet

参数规模/MB
11.2
12.4
12.4
16.7
11.1

GFLOPs/G
22.6
17.4
17.3
21.7
17.3

mAP@0.5/%
98.5
98.7
98.6
99.0
98.7
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G，降低约 40%。尽管如此，推理速度显著提高至

384.6 帧/s，提高了 26.7%。引入 GSConv 模块在

颈部代替普通卷积后，模型参数规模进一步减少

至 5.81 MB，相较于基准模型减少约 72.8%，同时

GFLOPs 降至 26.2 G，这一改进使 mAP@0.5 提

高至 99.0%。此外，在颈部结构中，采用更加精简

的 VoV-GSCSP 模块替代 C2f 模块后，参数规模

减少至 19.3 MB，相较于基准模型减少约 9.8%，
同时 GFLOPs 降至 21.3 G。这一改进使网络在

mAP@0.5 不变的前提下实现了参数和计算量的

进一步减少。
综合上述策略对模型进行改进后，最终得到

的 SGV-YOLOv8 模 型 与 YOLOv8s 相 比 ，在

mAP 仍然保持 98.9% 高精度的情况下，参数规模

仅为原模型的 51.9%， GFLOPs 降低了 51%，并

且推理速度显著提高至 417.2 帧/s，相较于基准

模型提高约 114 帧/s。上述实验结果充分证明了

各 个 改 进 模 块 对 网 络 轻 量 化 的 有 效 性 ，以 及

SGV-YOLOv8 模型在实现高效目标检测任务中

的优越性能。

为直观展示 SGV-YOLOv8 模型在消融实验

过程中结合各个模块所实现的性能提升，将其转

化为散点图形式，如图 7 所示。图中 A 表示基线

网络 YOLOv8s，在 A 的基础上分别加入 StarNet、
GSConv、VoVGSCSP、StarNet+GSConv、Star⁃
Net+VoVGSCSP、GSConv+VoVGSCSP、Star⁃
Net+GSConv+VoVGSCSP，分别记为 B、C、D、

E、F、G、H。通过在 YOLOv8s中逐步增加各个模

块评估 SGV-YOLOv8 的性能。可以直观看出，

SGV-YOLOv8 的表现明显优于 YOLOv8s，在有

效实现模型轻量化的同时保持了较高的检测精

度。此外，一系列的改进将模型的推理速度从

303.4 提高到 417.2，使其更适用于小目标、更快速

地抓取，更有利于模型部署在设备上。

图 8 所示为实验室环境中各种零件目标检测

结果的对比，表明改进后的 YOLOv8 网络提高了

检测效率并降低了误检率。图 9 所示为 YOLOv8
网络和改进后的 SGV-YOLOv8 网络在 Self Parts
零件数据集的实际检测效果对比。综上，SGV-
YOLOv8 有更好的性能。

3.3.4　模型泛化性实验

为验证模型的泛化性，本文在公开数据集 In⁃
dustrial Tool上进行试验，并与其他经典算法进行

对比。实验结果见表 5。可以看出，在 Industrial 
Tool 公共数据集上，改进的 SGV-YOLOv8 网络

在 mAP@0.5 和 mAP@0.5：0.95 上 相 较 于 YO⁃
LOv8s 分别提高 0.3% 和 1.8%，推理速度则从

312.5 帧/s 提高至 344.8 帧/s，提高 10.3%，模型

参数则减小了 48.1%。与其他模型相比，SGV-
YOLOv8 不仅在精度上表现出色，拥有最高的

mAP@0.5 和 mAP@0.5：0.95，而且在推理速度上

也达到了最快，为 344.8 帧/s。尽管 SGV-YO⁃
LOv8 的参数规模和浮点运算数不是最小的，但
其综合性能显著优于其他模型，在保持较高精度

图 7　消融实验结果散点图

Fig.7　Visualization of data sets

表 4　YOLOv8的消融实验结果

Tab.4　Ablation test results of YOLOv8

YOLOv8
StarNet
GSConv

VoV-GSCSP
参数规模/MB

GFLOPs/G
推理速度/
（帧·s-1）

mAP@0.5/%

原始
YOLOv8

网络

√

21.4
28.8

303.4

98.9

YOLOv8
网络+
StarNet

√
√

11.1
17.3

384.6

98.7

YOLOv8
网络+

GSConv

√

√

5.81
26.2

277.5

99.0

YOLOv8
网络+

VoV-GSCSP

√

√
19.3
21.3

286

98.9

YOLOv8
网络+

StarNet+
GSConv

√
√
√

12.0
16.9

323.3

98.5

YOLOv8
网络+

StarNet+
VoV-GSCSP

√
√

√
12.7
17.3

344.9

98.7

YOLOv8
网络+

GSConv+
VoV-GSCSP

√

√
√

19.9
25.1

293.7

99.2

原始 YOLOv8
网络+

StarNet+
GSConv+

VoV-GSCSP
√
√
√
√

11.1
14.1

417.2

98.9

·· 448



基于 SGV-YOLOv8 模型的机械零件智能识别与抓取方法——罗杭  杨晔  陈本永  

图 8　YOLOv8和 SGV-YOLOv8网络模型的结果对比

Fig.8　Comparison of results between YOLOv8 and SGV-YOLOv8 network

图 9　不同模型对所选测试集检测对比

Fig.9　Comparison of different models for detection of selected test set
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的同时实现了更快的推理速度和更小的模型参数

量。综上，SGV-YOLOv8 在公开数据集上同样

有优异表现，证明其具有泛化性。
3.3.5　机械臂抓取零件实验结果分析

为验证改进后的 SGV-YOLOv8 算法在抓取

机器人视觉系统中的性能表现，本研究将该算法

通过香橙派部署于相机端进行实时目标识别，并
在自制的六自由度串联机械臂平台上开展实验测

试，如图 10 所示。

本次实验在实验室环境下开展，机器人抓取

零件流程主要包括视觉识别、激光测距模块测量

及抓取执行三个关键环节。首先通过单目相机获

取目标零件的图像信息，利用目标检测算法对零

件进行种类和抓取点的识别；识别完成后，移动激

光测量模块获取距离值，并将抓取点的坐标赋值

给机械臂进行工作；最后机械臂根据规划路径运

动至目标位置，由末端执行器完成精确抓取操作。
在本次实验中，让采用不同识别模型的机械

臂均进行 30 次的零件抓取，结果见表 6。使用

YOLOv8 网络进行零件识别时，抓取成功率为

70%，其中 7 次由于定位失败，2 次因为网络未能

正确识别零件而失败。而使用改进后的 SGV-
YOLOv8 网络进行零件识别时，零件均可以被正

确识别，抓取成功率提高至 80%。结果表明，改
进后的 SGV-YOLOv8 算法可以更好地应用于机

械臂，帮助实现零件的抓取。

4 结语

本文提出了一种轻量化 SGV-YOLOv8 目标

识别算法和激光测距模块相结合的方法，用于零

件的识别和定位，解决了零件目标检测中计算量

大、模型尺寸大、检测速度慢的问题。SGV-YO⁃
LOv8 使用 StarNet 网络对 YOLOv8s 的骨干网络

部分进行重构，降低模型复杂度，同时增加网络的

特征提取能力。此外，改进后的模型在颈部使用

GSConv 模块代替普通卷积，使用 VoV-GSCSP
替换 C2f 模块细化颈部。通过消融实验，改进后

的 SGV-YOLOv8 网络在自制的工业零件数据集

上优于原有的 YOLOv8 网络，在 mAP@0.5 保持

98.9% 的高精度的情况下，网络的参数量从 21.4 
MB 下降至 11.1 MB，GFLOPs 从 28.8 G 下降至

14.1 G，分别下降了 48.1% 和 51%。而检测速度

提高 37.5%，从 303.4 帧/s 增加至 417.2 帧/s。实

验结果验证了改进后的网络对零件数据集的有效

性和适用性。本文将改进后的 SGV-YOLOv8 目

标识别算法与激光测距模块相结合，提出一种零

件定位方法，并应用于自制的零件抓取机械臂上，
抓取成功率从 70% 提高至 80%，验证了该方法的

有效性。
本研究为实现在机械臂上对工业零件目标进

行更快速、准确的检验提供了方法支持，但 SGV-
YOLOv8 也存在不足，如对小目标零件识别的准

确度有待提高。未来将致力于增强其对不同场景

和环境条件的适应性，通过探索更复杂的深度学

习技术，并结合该领域的最新进展，算法的推理速

度将得到进一步提高。此外，本实验考虑到实际

抓取情况导致样本的不平衡问题，未来将对数量

少的类别进行相应的数据扩充。由于本实验的机

械臂为自制的机械臂，定位精度也有待提高。
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