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透明萃取管抓取机器人的目标识别算法研究
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摘　 要:
 

针对透明萃取管抓取机器人识别本文提出了一种改进 YOLOv8n 模型算法,实现了对环境干扰、复杂多变背景及多尺

度特征融合不一致的良好抑制。 首先,在主干网络引入 DynamicConv 模块,通过参数增强函数增加模型容量,提升对复杂背

景的鲁棒性;然后,在 SPPF 层后添加 LSKA 注意力机制,通过分解大卷积核扩大感受野,强化对萃取管特征的提取能力;最
后,在检测头融合 ASFF 策略,动态学习萃取管的特征权重,增强尺度不变性。 实验结果表明,对比 YOLOv8n 模型,改进模型

在准确率(Precision, P)、 召回率(Recall, R)、 平均精度(mean
 

Average
 

Precision,mAP),分别提升了 5. 7%、4. 0%、5. 5%。 该

算法显著提升了复杂环境下透明萃取管的识别鲁棒性,为实验智能化升级提供了有效视觉识别方案。
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Abstract:
 

An
 

improved
 

YOLOv8n
 

model
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

for
 

the
 

recognition
 

of
 

transparent
 

extraction
 

tubes,
 

which
 

achieves
 

good
 

suppression
 

of
 

environmental
 

interference,
 

complex
 

and
 

variable
 

backgrounds,
 

and
 

inconsistent
 

multi- scale
 

feature
 

fusion.
 

Firstly,
 

the
 

DynamicConv
 

module
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

backbone
 

network.
 

The
 

model
 

capacity
 

is
 

increased
 

through
 

the
 

parameter
 

enhancement
 

function
 

to
 

improve
 

the
 

robustness
 

against
 

complex
 

backgrounds.
 

Then,
 

the
 

LSKA
 

attention
 

mechanism
 

is
 

added
 

after
 

the
 

SPPF
 

layer
 

to
 

expand
 

the
 

receptive
 

field
 

by
 

decomposing
 

the
 

large
 

convolutional
 

kernels
 

and
 

enhance
 

the
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

extraction
 

tube
 

features.
 

Finally,
 

the
 

ASFF
 

strategy
 

is
 

fused
 

in
 

the
 

detection
 

head
 

to
 

dynamically
 

learn
 

the
 

feature
 

weights
 

of
 

the
 

extraction
 

tube
 

and
 

enhance
 

scale
 

invariance.
 

The
 

experimental
 

results
 

demonstrate
  

that,
 

compared
 

with
 

the
 

YOLOv8n
 

model,
 

the
 

improved
 

model
 

has
 

increased
 

the
 

accuracy
 

(Precision,
 

P),
 

Recall
 

(Recall,
 

R),
 

and
 

mean
 

Average
 

Precision
 

(mAP)
 

by
 

5. 7%,
 

4. 0%,
 

and
 

5. 5%
 

respectively.
 

This
 

algorithm
 

significantly
 

enhances
 

the
 

recognition
 

robustness
 

of
 

transparent
 

extraction
 

tubes
 

in
 

complex
 

environments,
 

providing
 

an
 

effective
 

visual
 

recognition
 

solution
 

for
 

the
 

intelligent
 

upgrade
 

of
 

experiments.
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0　 引　 言

在科学研究和工业生产中,萃取实验是一项至

关重要的操作,而透明萃取管作为萃取实验中不可

或缺的工具,对其准确识别对于实验的自动化和智

能化技术升级具有重要意义。 当前萃取实验主要依

赖人工与机械设备:前者精度高但效率低、成本高;

后者效率提升,但精度不足、且智能化程度有限。 因

此,实现透明萃取管的自动化视觉识别成为推动实

验智能化的关键环节。
近年来,随着机器视觉技术的飞速发展,目标检

测算 法 在 各 个 领 域 得 到 了 广 泛 应 用。 其 中,
YOLO[1]系列算法以其高效、准确的特点,成为目标

检测领域的研究热点。 YOLOv8[2]作为 Ultralytics 公



司推出的单阶段目标检测算法,在图像分类、物体检

测和实例分割等任务中表现出色。
董沛君[3]通过目标检测算法的研究对比,优选

出检测效果较好的 YOLOv3 算法,并根据实际应用

需求在其网络上进行优化改进,设计出一种适用于

本试管识别场景的目标检测网络。 刘石坚等学

者[4]提出一种基于深度学习的试管-支架系统 Data
 

Matrix 码识别方法 DeepDMCode,以 Mask
 

R-CNN 模

型为基础,通过内容差异化数据合成和同步自动化

标注,实现训练数据的增强,提升模型的学习能力。
张广志等学者[5] 提出一种无监督领域自适应的表

面缺陷检测算法,来解决采集时管状容器表面缺陷

图像,图像容易因环境因素发生变化,导致采集图像

特征与算法训练图像特征不一致等问题。
然而现有的目标检测算法在萃取管识别的准确

性和鲁棒性方面仍存在一定的不足。 为了解决上述

问题,本文提出了一种改进的 YOLOv8n 模型算法。

1　 萃取管目标检测方法

1. 1　 改进的 YOLOv8 算法模型

为了提高对萃取管的实时准确检测,本文在

YOLOv8n 模型的主干网络引入 DynamicConv 模块

替换原有的 Conv 模块,在 DynamicConv 模块中引入

了一种名为 ParameterNet 设计原则,能在大规模视

觉预训练模型中增加参数数量,同时尽量不增加浮

点运算[6] ,从而提高对萃取管的实时检测的准确

性;在 SPPF 模块后增加一层 LSKAttention 机制,
LSKAttention 在处理图像关键特征(如边缘、纹理和

形状时), LSKAttention 能够有效地捕捉到重要信

息[7] ,增加对萃取管的形状特征提取;在检测头部分,
把自适应空间特征融合( ASFF) 与 Detect 融合成

ASFF_Detect 模块[8] ,从而提高萃取管的特征尺度不

变性。 改进的 YOLOv8n 模型网络架构如图 1 所示。
1. 2　 DynamicConv 模块

由于萃取管的管身通常为透明的材料,易受背

景环境的影响,难以区分萃取管和背景环境之间的

特征,进而导致模型无法有效准确地辨别和提取萃

取管特征。 为此本文引入 DynamicConv 模块,在尽

量不增加浮点运算的同时增加模型参数数量,从而

提升模型对萃取管的识别精度,增加对背景环境的

鲁棒性。

在具体实现上,给定输入特征 X ∈RCin×H×W
和权

重 W∈RCout×Cin×K×K ,传统卷积层数学公式具体如下:

Y = X∗W (1)

　 　 其中, Y∈RCout×H
′×W′

表示卷积的输出层,全连接

层可以视为卷积核大小为 1×1 的卷积层。

图 1　 改进的 YOLOv8n
 

网络架构

Fig.
 

1　 Improved
 

YOLOv8n
 

network
 

architecture

　 　 DynamicConv 模块引入增强函数,来增加模型

的参数数量,对此可以表示为:
W′ = f(W) (2)

　 　 其中, W 表示原权重张量; f 表示参数增强函

数; W′ 表示增加后的权重张量。 增强函数满足 2 个

基本规则:计算成本适中,大幅增加模型容量或可训

练参数。
DynamicConv 包含 M 个动态专家[9] ,研究推得

的公式如下:
Y = X∗W′ (3)

W′ = ∑
M

i = 1
αiWi (4)

　 　 其中, Wi ∈ RCout×Cin×H×W
表示第 i 个卷积权重张

量,αi 表示相应的动态系数。 系数 αi 是根据不同的

输入样本动态生成的, 通常方法是使用 MLP 模块

基于输入生成。 对于输入 X, 应用全局平均池化将

信息融合成向量[10] ,然后使用带有 Softmax 激活函

数的 2 层 MLP 模块动态生成系数,用到的公式为:
α = Softmax(MLP(Pool(X))) (5)

　 　 其中, α ∈ RM 表示动态生成的系数向量。
本文使用 DynamicConv 替换主干网络中的

Conv 下采样模块,从而使模型的参数数量增加,提
高对萃取管的识别准确性。 DynamicConv 结构如图

2 所示。
1. 3　 LSKA 注意力机制

萃取管使用时背景环境复杂多变,为了提高模
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型对透明管状的关键特征的提取,本文在主干网络

结构中加入 LSKA 注意力机制,LSKA 注意力机制的

结构如图 3 所示。

图 2　 DynamicConv 结构图

Fig.
 

2　 DynamicConv
 

structure
 

diagram

1?（2d-1)
DW-Conv

（2d-1)?1
DW-Conv

1?? ?k/d
DW-D-Conv

1?? ?k/d
DW-D-Conv

图 3　 LSKA 注意力机制结构图

Fig.
 

3　 LSKA
 

attention
 

mechanism
 

structure
 

diagram

　 　 该模块通过扩大卷积核的感受野,更关注目标

的整体形状特征[11] ,从而弱化背景纹理和颜色相近

性对萃取管检测结果的干扰。
LSKA 将 k × k 的大卷积核分解成 (2d - 1) ×

(2d - 1) 的深度卷积、k / d × k / d 的深度扩张卷积和

1×1 的卷积。 将深度卷积和深度扩张卷积分解为横

向和纵向 2 个层次,最后通过连接卷积核来构建完

整的网络构架[12] 。 给定一个输入特征图 F ∈
RC×H×W, 经过 LSKA 结构其输出为:

Z
-
C = ∑

H,W
WC

(2d-1) ×1∗ ∑
H,W

WC
1×(2d-1) ∗FC( ) (6)

ZC = ∑
H,W

WC
⌊k / d」 ×1∗ ∑

H,W
WC

1×⌊k / d」 ∗Z
-
C( ) (7)

AC = W1×1∗ZC (8)

F
-
C = AC 􀱋 FC (9)

　 　 其中,“∗”和“􀱋”分别表示卷积和哈达玛积;
􀭵ZC 表示深度卷积的输出,卷积核大小为(2d - 1) ×

(2d - 1);∑
H,W

表示对高度(H) 和宽度(W) 求和;FC

表示输入特征图;WC
(2d-1) ×1 和 WC

1×(2d-1) 分别表示大

小为(2d - 1) × (2d - 1) 的卷积核;ZC 表示中间计

算结果;WC
⌊k / d」 ×1 和 WC

1×⌊k×d」 分别表示⌊k / d」 × 1 和

1 ×⌊k / d」 的卷积核;“⌊」” 表示向上取整;AC 表示注

意力权重图;W1×1 表示 1 × 1 的卷积核;􀭵FC 表示输出

特征图。
1. 4　 Detect_ASFF 模块

YOLOv8 的颈部采用改进的路径聚合网络-特

征金字塔网络(PAN-FPN)结构,优化了上采样阶段

的特征融合效率,但多尺度特征融合可能导致信息

冲突和不一致性。 在萃取实验操作时,实验物品种

类繁多,待检测的萃取管会存在光线变化与实验物

品相互遮挡等因素导致萃取管的轮廓模糊、尺度差

异和部分特征缺失的情况。 在检测头部分引入自适

应空间特征融合( Adaptively
 

Spatial
 

Feature
 

Fusion,
ASFF)策略,通过空间过滤冲突信息以压制不一致

性,从而提高特征的尺度不变性。 ASFF 结构如图 4
所示。 图 4 中,Level

 

1、Level
 

2 和 Level
 

3 代表特征

金字塔中不同层级的特征,并且不同层级有不同的

分辨率,经过特征融合得到 ASFF - 1、 ASFF - 2 和

ASFF-3 这 3 个 ASFF 层。

X1

X2

X3

图 4　 ASFF 结构图

Fig.
 

4　 ASFF
 

structure
 

diagram

　 　 ASFF 策略的核心思想是自适应地学习每个尺

度下特征图的融合空间权重,包括 2 个步骤:特征尺

度调整与自适应权重融合。
(1)特征尺度调整:由于 YOLOv8n 中 3 个层级

的特征具有不同的分辨率和通道数,因此要修改每

个尺度的上采样和下采样策略。 对于上采样,首先

应用一个 1×1 卷积层来压缩特征的通道数至第 l 层
的通道数,然后通过插值分别提升分辨率[13-18] 。 对

于 1 / 2 比例的下采样,简单地使用一个步长为 2 的

3×3 卷积层同时改变通道数和分辨率。 对于 1 / 4 的

比例,在 2 步长卷积前添加一个 2 步长的最大池

化层。
(2)自适应权重融合:融合的过程就是把特征

尺度调整后的特征图与其对应的权重参数矩阵相

乘,对应元素值以相加的方式得到,计算过程为:
yl
ij = αl

ij·x1→l
ij + βl

ij·x2→l
ij + γl

ij·x3→l
ij (10)

　 　 其中, x1→l
ij 表示从 1 层映射到到 l 层在( i,

 

j) 位

置上的特征向量;αl
ij、βl

ij 和γl
ij 分别表示网络在3个不

同层级 l 下特征图的空间重要性权重,这些权重由

网络自适应学习得出;αl
ij、βl

ij 和 γl
ij 表示简单的标量

变量,在所有通道中共享[12] ,还满足下列关系:
αl

ij + βl
ij + γl

ij = 1 (11)

αl
ij =

e
λlαij

e
λlαij + e

λlβij + e
λlγij

(12)
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　 　 其中,对 x1→l,x2→l,x3→l 进行特征缩放操作后的 3
个特征图层使用 1 × 1 的卷积计算得到 λl

αij
,λl

βij
,λl

γij
。

把 ASFF 策略引入到检测头部分,使用了自适

应地学习每个尺度下特征图的融合空间权重思想。

2　 实验与分析

2. 1　 数据集的建立

萃取管图像来自西华大学化学实验室,使用智

能手机在自然光照下拍摄,图像格式以 jpg 保存,经
过图像预处理后,共采集到 2

 

000 多张萃取管图像,
随机划分为训练集、验证集和测试集,其分配比例为

7 ∶ 2 ∶ 1。 将图像统一压缩成 640 × 640,然后使用

Labelme 软件进行标注如图 5 所示,获得原始数据。

(a)
 

标记前图片

(b)
 

标记后的图片

图 5　 使用 Labelme 软件进行图像标注

Fig.
 

5　 Image
 

labeling
 

using
 

Labelme
 

software

2. 2　 实验运行环境

本实验是在 Win
 

11 操作系统下进行,处理器为

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-14650HX
 

2. 20
 

GHz,图像处

理器为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4060 ( 8
 

G), IDE 为

PyCharm2024,编程语言采用 Python
 

3. 8, PyTorch
2. 4. 1 作为深度学习模型的框架,采用 CUDA12. 2
对 GPU 进行优化。 模型训练周期为 200,输入图像

的尺寸为 640×640,每次训练 8 张图像,采用 SGD 优

化器,学习率为 0. 01,其余为模型默认参数。
2. 3　 评估指标

本文实验的评价指标为: 准确率 ( Precision,
 

P)、 召回率( Recall,
 

R)、 平均精度( mean
 

Average
 

Precision,
 

mAP)。
(1)Precision。 是指检测出正确目标数与所有

检测出目标数之比。 定义公式如下:

P =
TP

TP + FP
(13)

　 　 其中, TP 表示正确检测到物体数量;FP 表示错

误检测到的物体数量。
(2) Recall。 是真实检测到的目标数与所有实

际目标数之比。 定义公式如下:

R =
TP

TP + FN
(14)

　 　 其中, FN 表示错误检测为非物体的数量。
(3)AP。 研究可知,精确率越高表明算法误检

率低,召回率越高则漏检率越低。 由于精确率和召

回率是成反比的, 引入纵坐标 P 和横坐标 R 的 n 个

不同点围成的曲线面积 AP,来比较算法对每个类别

识别的好坏程度。 定义公式如下:

AP =∫1

0
P(R)dR (15)

　 　 (4)mAP。 是所有类别 AP 的平均值,用于表示

算法的综合检测精度。 定义公式如下:

mAP =
∑

k

i = 1
AP i

k
(16)

2. 4　 消融实验

为证明本论文研究的改进点的可效性,基于

YOLOv8n 模型做消融实验,分别引入 DynamicConv 模

块、LSKA 注意力机制以及 Detect_ASFF 模块,研究不

同模块和机制对萃取管检测的影响。 将标注完的萃

取 管 数 据 集 分 别 输 入 YOLOv8n、 YOLOv8n +
DynamicConv、 YOLOv8n + LSKA、 YOLOv8n + Detect _
ASFF、 YOLOv8n + DynamicConv + LSKA、 YOLOv8n +
DynamicConv+LSKA+Detect_ASFF 模型,结果见表 1。
　 　 在 YOLOv8n 中加入 DynamicConv 模块后,通过

增强权重参数化能力,Precision 提升 2. 4%、mAP50
提升 2. 1%,但 Recall 降低 1. 8%,表明其对复杂背

景鲁棒性的优化需结合其他模块以平衡漏检率。 研

究在加入 LSKA 注意力机制后,大感受野注意力机

制对关键形状特征提取效果显著,使 Precision 提升

3. 9%,mAP50 提升 2. 9%,但单独使用会抑制部分

细节特征。 加入 Detect_ASFF 模块后,自适应空间

融合策略有效提升多尺度特征一致性,mAP50 增加

2. 6%、且参数量增幅最小,验证其对尺度变化的适

应性。
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表 1　 消融实验结果

Table
 

1　 Ablation
 

research
 

results

序号 DynamicConv LSKA Detect_ASFF P / % C / % mAP50 / % Params / 106

1 88. 1 86. 8 89. 3 2. 6

2 √ 90. 5 85. 0 91. 4 4. 4

3 √ 92. 0 84. 2 92. 2 3. 3

4 √ 90. 1 85. 4 91. 9 2. 9

5 √ √ 92. 2 89. 0 92. 6 4. 8

6 √ √ √ 93. 8 90. 8 94. 8 5. 2

　 　 本模型在 mAP50 达 94. 8%,表明综合改进显著

提升检测鲁棒性;Recall 提升至 90. 8%,优化了单一

模块的漏检问题;Precision 提升至 93. 8%,验证算法

对误检的有效抑制。 最终模型参数量增至 5. 2
 

M,
但 mAP50 显著提升 5. 5%,证明其计算成本合理。
尤其针对萃取管在复杂环境中的检测需求,参数量

的增加对精度增益具有正向边际效应。
2. 5　 对比实验

将 本 模 型 与 YOLOv5s[19] 、 YOLOv8n,
YOLOv10s[20] 、YOLOv11[21]进行性能实验对比,实验

结果见表 2。 本模型的 mAP50(94. 8%)远高于其对

比的 YOLOv5s(88. 8%)、原始 YOLOv8n(89. 3%)、
YOLOv10s(91. 1%)和 YOLOv11(91. 2%)等主流模

型。 相比 YOLOv8n 所得的 5. 5%的提升证明了其引

入的 DynamicConv、LSKA 和 ASFF 模块在复杂背景

下提升萃取管识别精度的有效性。 本模型不仅在精

度 (P, 93. 8%)上比对比实验中的主流模型高,召
回率 (R, 90. 8%)也达到了对比模型中的最高值。
这解决了单一模块改进时可能出现的精度提升、但
召回率下降的矛盾,表明其综合检测能力(查得全、
查得准)最优。

表 2　 对比实验结果

Table
 

2　 Comparative
 

experimental
 

results

模型 P / % C / % mAP50 / % Params / 106

YOLOv5s[19] 88. 6 82. 1 88. 8 2. 2

YOLOv8n 88. 1 86. 8 89. 3 2. 6

YOLOv10s[20] 91. 9 89. 2 91. 1 3. 5

YOLOv11[21] 89. 3 84. 3 91. 2 3. 3

本文模型 93. 8 90. 8 94. 8 5. 2

　 　 利用 D435C 深度相机对实时的萃取管进行目

标识别实验。 先将相机固定在同一位置,确保每次

识 别 的 图 像 不 发 生 变 化。 利 用 训 练 完 成 的

YOLOv5s[19] ( 88. 8%)、 原始 YOLOv8n ( 89. 3%)、
YOLOv10s[20](91. 1%)和 YOLO11[21] (91. 2%)等主

流模型,与本模型进行对比,对比结果如图 6 所示。
图 6 中,只有本模型和 YOLOv11 识别出萃取管和萃

取管盖,而其他模型只识别出萃取盖,另外本模型在

识别萃取管的精度上高于 YOLO11 模型。

　 (a)
 

原图　 　 　
 

(b)
 

本文模型

(c)
 

YOLOv11[21] 　 　 　
 

(d)
 

YOLOv5s[19]

(e)
 

YOLOv8n　 　 　 ( f)
 

YOLOv10s[20]

图 6　 实时萃取管的识别对比实验图

Fig.
 

6　 Comparative
 

experiment
 

diagram
 

of
 

real -time
 

extraction
 

tube
 

recognition

3　 结束语

本文提出了一种改进的 YOLOv8n 模型算法。
该模 型 算 法 在 萃 取 管 识 别 检 测 任 务 中 与 原

YOLOV8n 模型相比在准确率(Precision, P) 上提升

了 5. 7%,从 88. 1%提升到 93. 8%,召回率( Recall,
R) 提升了 4%,从 86. 8%提升到 90. 8%,平均精度

(Mean
 

Average
 

Precision,mAP50)提升了 5. 5%,从
89. 3%提升到 94. 8%。 该模型为萃取管在复杂环境

下的检测提供了鲁棒性更强的解决方案,为实验自

动化系统的视觉识别模块提供了可靠的技术支撑。
未来可进一步探索轻量化部署及多模态信息融
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合的应用拓展。
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