
第 54 卷第 1 期
2022 年 2 月

Vol. 54 No. 1
Feb.  2022

南  京  航  空  航  天  大  学  学  报
Journal of Nanjing University of Aeronautics & Astronautics
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摘要： 飞行机械臂要完成自主抓取的任务，对目标物的识别与定位尤为关键。当前飞行机械臂视觉识别算法多

采用传统的特征提取等方法。为提升目标物识别及定位的精度和效率，本文设计了一种基于 YOLOv5 深度学习

目标检测算法和 RGB‑D 传感器的视觉识别与定位算法，该算法可以实时检测目标物并对其位姿进行估计，为飞

行机械臂的抓取工作服务。同时针对深度学习算法计算量庞大，在嵌入式端无法实现高性能实时检测的问题，

引入了模型量化技术优化算法，大幅提升算法推理速度。本文介绍了算法的整体框架及实现过程，利用 COCO
数据集和动作捕捉系统分别验证了目标检测和位姿估计部分算法的有效性。
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Abstract: To accomplish the task of aerial manipulator’s autonomous grasping， it is very important to 
recognize and locate the object. At present， most of the recognition algorithms of aerial manipulators use 
traditional feature extraction methods. In order to improve the accuracy and efficiency of object recognition 
and positioning， this paper designs a visual recognition and positioning algorithm based on YOLOv5 deep 
learning object detection algorithm and RGB‑D sensor. The algorithm can detect the object in real‑time and 
estimate its pose， which serves for the grasping task of aerial manipulator. At the same time， aiming at the 
problems that the deep learning algorithm has a huge amount of calculation and cannot achieve 
high‑performance real‑time detection in the embedded system， model quantization is introduced to optimize 
the algorithm， which can greatly improve the processing speed of the algorithm. This paper introduces the 
overall framework and implementation process of the algorithm and verifies the effectiveness of some 
algorithms of object detection and pose estimation by using the COCO dataset and motion capture system.
Key words: aerial manipulator； YOLOv5； RGB‑D； object detection； model quantification； pose estimation

近年来，无人机在各领域的应用得到了迅猛的

发展。然而现有的无人机大多只能完成监视、探测

等任务，而不能与目标进行交互，无法满足当前对

无人机空中作业的迫切需求。为了让无人机代替

人在许多难以接近的地点和危险的环境中工作，研

究人员开始对搭载多关节机械臂的旋翼飞行机械

DOI：10. 16356/j. 1005‑2615. 2022. 01. 003

基金项目：国家自然科学基金  （52175097）；南京航空航天大学基本科研业务费（NS2021033）。

收稿日期：2021‑05‑31；修订日期：2021‑11‑16
通信作者：王尧尧，男，博士，副教授， E-mail：yywang_cmee@nuaa.edu.cn。

引用格式：张睿，王尧尧，段雅琦，等 . 面向飞行机械臂的实时目标检测与定位算法［J］. 南京航空航天大学学报，2022，54
（1）：27‑33. ZHANG Rui， WANG Yaoyao， DUAN Yaqi， et al. Real-time object detection and location algorithm for aerial 
manipulator［J］. Journal of Nanjing University of Aeronautics & Astronautics，2022， 54（1）：27‑33.



第 54 卷南  京  航  空  航  天  大  学  学  报

臂展开相关研究［1］。

飞行机械臂在大多数环境下执行任务时，需要

具有一定的独立获取和处理信息的能力，其中非常

重要的环节是目标物体的识别和定位，因此其视觉

系统的构建是一个关键问题。针对飞行机械臂的

视觉伺服控制，国内外研究者已取得了许多重要成

果［2‑4］。然而，受无人机机载系统计算性能的限制，

当前视觉识别算法主要采用传统的基于特征提取

的方法，如颜色、形状等［5‑6］。近年来随着人工智能

研究的不断深入，在目标检测领域越来越多地开始

采用基于深度学习的方法。与传统的基于特征提

取的检测方法相比，基于深度学习的目标检测算法

具有较高的识别精度，在各种场景中得到了广泛的

应用，主要有将目标检测分步进行的双阶段方法，

包括 RCNN［7］、F‑RCNN［8］等；单阶段算法是将目标

检测视为一个回归问题，可以直接输出目标物的边

界框和类别，包括 SSD（Single shot multibox detec‑
tor）［9］、YOLO（You only look once）［10］等。然而基于

深度学习的目标检测算法由于计算复杂、计算参数

多，往往需要强大的 GPU 来保证其实时检测性能。

因此，如何将深度学习算法应用于飞行机械臂等嵌

入式系统中，实现目标的实时检测，仍然是一个难

点。为使深度学习算法更好地适配计算性能较为

有限的系统，研究者们也提出了许多模型压缩和加

速方法，主要包括卷积通道裁剪［11］、模型量化［12］和

模型蒸馏［13］等方法。2017 年提出的深度可分离卷

积，可以在深度学习训练阶段压缩模型［14］。为进一

步提升目标检测的实时性，在嵌入式端运行或者面

向检测高速移动对象时，有学者引入视频运动自适

应推理策略减少对相似视频帧的重复检测［15］。

在得到目标物在二维图像中的位置后，需要获

取其三维信息。传统单、双目摄像头一般通过计算

图像视差来感知图像中各像素点的距离，但其点云

计算需要占用计算资源且对图像质量有一定要

求。 RGB‑D 传感器（例如 Microsoft Kinect、Intel 
RealSence、ASUS Xtion Pro Live 等）可以通过物

理手段直接获取目标深度信息，不需要进行额外的

视差计算且精度较高，近年来得到了广泛的应用。

在传感器得到深度信息后，有多种算法可以实现对

目标物姿态的估计，常用的有迭代最近点（Itera‑
tive closest point， ICP）算法。由于 ICP 算法计算

量庞大，尤其是在处理大型点云数据时难以保证良

好的实时性，研究者们提出了多种改进方法，如基

于 点 线 匹 配 的 PLICP［16］、基 于 K‑D 树 的 优 化

ICP［17］等，也有学者通过深度神经网络直接估计包

括目标物位置姿态在内的六维信息［18‑20］。此类姿

态估计算法多针对合作目标，需要预先给定待检测

目标的三维模型或需要提供大量数据集。近年来

有学者针对非合作目标的姿态估计算法展开研究，

如通过区域生长算法进行点云分割，利用点云聚类

配准实现非合作目标姿态估计及一系列相关算法

的改进［21］。

本文根据飞行机械臂工作特点，设计了一种基

于 YOLOv5 目标检测算法和 RGB‑D 传感器的实

时目标检测与定位算法，在 NVIDIA Xavier NX 嵌

入式开发板上构建了整体的视觉系统。该算法通

过对彩色图像的识别得到目标物边界框，并根据传

感器得到的深度图像来提取目标物区域的点云。

算法利用模型量化方法优化深度学习推理过程，在

识别精度基本不变的情况下大幅提升了算法处理

速度。本文选用 COCO 数据集对算法目标检测部

分进行测试，该数据集是目标检测领域广泛使用的

开源数据集，可以较好地检验目标检测算法模型的

综合性能。优化后的算法在 COCO 数据集的测试

显示在处理时间降低到 33 ms 的同时平均精确率

均值（Mean average precision，mAP）的下降仅在

0.001 以内。算法通过 RGB‑D 传感器结合点云滤

波及改进 ICP 算法对目标物位姿进行估计，最终利

用 NOKOV 动作捕捉系统（Motion capture， MO‑
CAP）验证了该算法的有效性。算法可以为飞行

机械臂的抓取工作提供实时且精确的目标物位置

和姿态信息，帮助完成复杂和危险环境下对目标物

的自主飞行和抓取。

1 关键技术及原理

1. 1　YOLOv5目标检测算法

YOLO作为经典的基于回归的单阶段目标检测

算法，其最早提出于 2016年［22］。为满足飞行机械臂

空中作业对视觉算法的实时性、高精度等要求，本文

采用了最新的 YOLOv5目标检测算法来完成目标物

在二维图像中的定位。YOLOv5在整体网络结构上

与 YOLOv4相似，新版本使用易于部署的 Pytorch深

度学习框架代替 Darknet框架，在输入端采用了 Mo‑
saic数据增强技术，其原理为通过随机缩放、裁剪和

排列图像，增强了模型对小目标的检测效果。同时

算法在骨干网中加入跨阶段模块（Cross stage par‑
tial，CSP）模块，将底层的特征映射分为两部分，然后

通过跨阶段的层次结构进行合并，减少了计算量，保

证了算法的准确性。在损失函数的计算部分，先前

版本所采用的 IOU_Loss可以表示为

IOU = || A ∩ B
|| A ∪ B

（1）

式中 A、B 分别表示目标物实际边界框和候选边界

28



第 1 期 张 睿，等：面向飞行机械臂的实时目标检测与定位算法

框的面积。而在 YOLOv5 中采用了 GIOU_Loss，
其表达式为

GIOU = IOU -
|| C -( A ∪ B )

|| C
（2）

式中 C 表示可以将边界框 A 和 B 覆盖在内的最小

矩形框的面积。传统的 IOU_Loss 在候选边界框

与实际边界框没有相交时始终为 0，其值并不能体

现两者的远近关系，无法进行优化，同时存在两者

对齐方式不同而 IOU_Loss 相同的可能性。而

GIOU_Loss 引入了变量 C，将两框以外的空间信

息也考虑在内，较好地解决了传统损失函数存在的

问题。

通过这一系列的优化与改进，YOLOv5 整体

的性能有着较大的提升。然而算法主要的改进方

向为提升自身的识别精度，尽管在运行效率提升部

分也做了较多的工作，但要在 GPU 性能不足的嵌

入式系统上实时运行仍有改进的空间。

1. 2　基于量化的模型推理加速

在目标检测部分，考虑到飞行机械臂飞行及抓

取过程中速度变化较大，对检测算法的实时性要求

较高。同时需要考虑机载嵌入式系统有限的计算

资源和后续目标位姿估计算法所消耗的时间，都对

算法的处理速度有很高的要求。目前多数主流的

深度学习目标检测算法更倾向于提高识别的精度，

而在飞行机械臂上使用则需要算法的效率越高越

好。考虑到本文选用的 RGB‑D 传感器获取深度图

像的帧率在 30 f/s，因此期望在目标检测部分能达

到相应的输出帧率。本文利用量化方法来优化和

加速模型推理过程，在识别精度基本不变的情况

下，使目标检测速度显著提高。

基于深度学习的目标检测算法的实现可以分

为训练和推理两个阶段。训练阶段的主要工作是

构造神经网络，准备数据集，使用各种深度学习框

架进行训练。这一阶段的优化主要是通过调整网

络结构、进行数据扩充和调整训练超参数来实现

的。 YOLOv5 主要优化了这个阶段。在此基础

上，对网络推理阶段进行定量加速，使模型得到更

快的推理速度。

由于目前主流的深度神经网络算法是以计算

机为运行环境，为了保证计算精度，一般采用单精

度浮点数据类型（FP32）来进行数据计算。在神经

网络的训练阶段，由于权值参数的微小变化就能影

响反向传播的梯度下降过程，会对训练结果有非常

大的影响，因此在神经网络训练过程中使用单精度

数据类型是必要的。然而，大多数神经网络中的权

值在以 FP32 数据类型存储时是存在冗余的，实际

运行过程中半精度类型（FP16）甚至 INT8 就能完

成绝大部分参数的计算。理论上，如果在嵌入式系

统使用半精度数据类型（FP16）或 INT8 数据类型，

推理速度可以提高一倍甚至更多且精度基本不会

受到影响。表 1 中显示了 FP32、FP16 和 INT8 数

据类型的比较。

在本文实际模型训练过程中得到的数据显示，

整体的网络权值数据各项参数均在±30 间浮动，

即使 INT8 数据类型，也能较好地满足要求。同时

为进一步提升推理速度，算法通过 NIVDIA 显卡支

持的 TensorRT 完成网络的垂直和水平结构整合，

将输入为相同张量和执行相同操作的层融合在一

起，减少数据运算和传输过程中的效率损耗。

本文针对 YOLOv5 算法在飞行机械臂这样的

嵌入式系统部署后实时性差的问题，采用量化加速

的方法对算法进行优化，并在 COCO 数据集进行

测试。实验结果表明，识别精度基本不变的情况

下，改进后算法在机载嵌入式系统中达到了 30 f/s
的帧率，确保能够实现实时、准确的目标检测。

2 算法设计及实现

2. 1　硬件结构

本文构建的飞行机械臂视觉系统主要包括目

标检测和位姿估计两大部分，考虑到深度学习算法

的 GPU 计算资源需求，选用 NVIDIA Xavier NX
嵌入式开发板作为机载系统，开发板质量 200 g，功
耗 15 W，不会为飞行机械臂带来较大的负担。在

目标物位姿估计部分选用 ASUS Xtion Pro Live 传

感器，可以直接获取深度信息。图 1 展示了本文所

设计的整体飞行机械臂视觉硬件系统。

表 1 各数据类型比较

Table 1 Comparison of data types

数据类型

FP32
FP16
INT8

数值范围

-3.4×1038 ~ 3.4×1038

-65 504 ~ 65 504
-128 ~ 127

精度

1.4×10-45

5.96×10-8

1

图 1 搭载视觉系统的旋翼飞行机械臂

Fig.1 Rotor aerial manipulator equipped with vision system
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2. 2　算法实现

系统的软件部分主要分为目标检测和定位以

及姿态估计两个环节。首先目标物在图像中的边

界框可以通过量化加速后的 YOLOv5 算法得到。

在得到目标物二维图像区域后，飞行机械臂需要获

得物体的位置和姿态，以规划抓取动作。本文采用

RGB‑D 传感器直接获取点云信息的方式，采用直

通滤波截取目标物区域点云信息并过滤去除离群

点，之后对点云数据拟合其中心，并利用标定好的

相机内参计算目标物在相机坐标系下的三维空间

位置，最终通过机载惯导传感器获取的自身姿态换

算得到目标物在世界坐标系下的位置。

飞行机械臂在抓取过程中姿态数据主要用于调

整手爪角度，若目标物没有移动则在世界坐标系下其

姿态是确定的，其姿态可以利用算法得到的相机坐标

系下目标物姿态信息，结合机载惯导传感器提供的飞

行器当前姿态信息换算得到。因此，姿态估计部分算

法对实时性的要求相较位置检测略有降低。考虑到

姿态估计算法对计算资源的占用，算法在各方向上设

置了抓取范围，只有在飞行器与目标物距离进入该范

围时才会执行姿态估计算法。在姿态估计部分采用

K‑D 树优化的 ICP算法将得到的目标物点云与设定

的原始点云进行配准，计算得到相机坐标系下目标物

姿态与初始姿态间的旋转矩阵，实现为飞行机械臂的

抓取提供实时的目标物位置及姿态数据的功能。整

体的目标检测与位姿估计算法流程图如图2所示。

在目标检测环节，并非所有的嵌入式开发板都

支持模型量化的半精度或 INT8 数据类型的处理，

为此本文采用了最新的 NVIDIA Xavier NX 嵌入

式开发板，运算数据类型为半精度数据且搭载深度

学习加速引擎。本文算法的具体实现过程如下：

（1）利用 OpenNI2 读取 RGB‑D 传感器的输出

数据，分别得到彩色图像和深度图像，同时利用

PCL 库拟合点云。

（2）通 过 NVIDIA 的 TensorRT 接 口 对 YO‑
LOv5网络进行重新构建，将计算参数的数据类型调整

为FP32，同时利用TensorRT针对GPU特性对网络结

构进行优化，压缩模型，实现高速、高精度的实时推理。

（3）将 RGB 图像输入量化加速后的 YOLO 算

法网络，得到目标物边界框坐标信息，并利用机器人

操作系统（Robot operating system， ROS）进行发布。

（4）利用在 ROS 中订阅得到边界框坐标信息，

对 RGB‑D 相机获取的点云数据通过 PCL 库进行

直通滤波并去除离群点得到目标物点云。拟合点

云中心点，结合飞行器自身位姿数据换算得到目标

物当前在世界坐标系下的三维空间位置。

（5）利用 K‑D 树优化后的 ICP 算法将当前目标

物点云与设定的初始点云进行迭代，计算得到目标

物的姿态信息。

算法实现过程中需要在得到目标物在相机坐

标系下的坐标后，将其转换为世界坐标系下的坐

标。相机自身的姿态一般由机载惯导系统给出，在

实验时也可由 MOCAP 系统给出。可将得到的相

机姿态四元数数据设为 q = w + xi + yj + zk，其

对应的旋转矩阵可表示为

R=
æ

è

ç
çç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷÷
÷
÷
÷

1 - 2y 2 - 2z2 2xy + 2wz 2xz - 2wy

2xy - 2wz 1 - 2x2 - 2z2 2yz + 2wx

2xz + 2wy 2yz - 2wx 1 - 2x2 - 2y 2

（3）
假设目标物在世界坐标系和相机坐标系下的

坐 标 分 别 为 aw = ( xw yw zw )T 和 a c =
( x c y c z c )T。平移向量 t可以通过 MOCAP 系统

给出的相机坐标得到，则算法最终得到的目标物在

世界坐标系下的坐标为

aw = R-1a c + t （4）

3 实验设计及结果分析

本文所有算法的实验及评估均在 NVIDIA 
Xavier NX 嵌入式开发板上进行，处理器运行模式

为 15W6core；软件运行环境为 Ubuntu18.04，CU‑
DA10.1，CUDNN8.0。实验采用普通水瓶作为待

检测目标，目标检测算法训练集采用 COCO 数据

集，主要从复杂的日常场景中截取，包含 91 类目

标、33 万图像和 250 万标签。本文直接使用已完成

训练的模型，主要关注对现有模型在嵌入式开发板

上推理过程的量化加速实验评估。在姿态估计算

法部分，本文预先采集了目标物静置于地面的点云

作为其初始姿态用于后续配准计算。

图 2 目标检测与位姿估计算法流程图

Fig.2 Flow chart of object detection and pose estimation al‑
gorithm

30



第 1 期 张 睿，等：面向飞行机械臂的实时目标检测与定位算法

由于点云数据由传感器直接给出，目标检测的

准确性直接影响到了整体算法的准确性和有效

性。YOLOv5 提供了多种训练得到的模型，根据

系统整体的需求，实验在目标检测部分模型采用了

较为轻量化的 YOLOv5s 并对其进行量化加速处

理，对改进后的算法采用 COCO 数据集中的测试

集在开发板上进行测试，结果如表 2 所示。

由表 2 结果可以看出，相较单精度推理模式的

YOLOv5s，半精度推理模式下算法有明显的加速效

果，帧率提升明显，而最终的mAP损失只有 0.1%，基

本不影响识别精度。实验结果表明，通过模型量化手

段加速模型推理可以在保证识别精度的情况下大幅减

少推理时间，在嵌入式端应用有良好的实时检测效果。

考虑到团队现有的飞行机械臂尚不支持完成

完整的飞行抓取控制实验，为验证算法的有效性，

对目标物位姿估计算法的测试选择在室内可控环

境进行。图 3展示了目标物位姿估计的实验环境。

实验主要利用 MOCAP 对算法进行验证。通

过在摄像头和目标物上放置多个反光标志物分别

建立刚体，系统可以实时输出两者在世界坐标系下

的位姿数据。本文实验中摄像头自身姿态数据的

获取采用 MOCAP，而相机实际搭载于飞行机械臂

系统时，自身的姿态数据由机载惯导系统获取，得

到的姿态信息可用于飞行器控制和相机坐标转

换。实验通过向各方向移动摄像头模拟飞行机械

臂飞行过程中相机的运动，测试算法的整体性能。

由于 MOCAP 系统的精度极高，实验设置系统输

出坐标为放置在目标物中心位置的反光标志物坐

标，根据预先测量的目标物尺寸数据换算得到其几

何中心坐标并将其视作实际值，对比视觉系统经目

标检测，拟合点云中心以及坐标转换得到的坐标信

息，拟合曲线后对比结果如图 4 所示。

图 4 算法得到目标物位置与实际值的对比

Fig.4 Comparison of object position obtained by algorithm 
and actual value

表 2 YOLO 模型量化对比实验

Table 2 Comparison experiment of YOLO model quan⁃
tization

网络类型

YOLOv4
YOLOv5s （FP32）
YOLOv5s （FP16）

推理时间/
ms
120
55
33

帧率/
（f·s-1）

8.3
18.2
30.3

mAP/%

49.2
43.1
43.0

图 3 目标物位姿估计实验平台

Fig.3 Object pose estimation experimental platform
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实验结果显示，算法在各方向上的检测和跟踪

效果较好，对目标物三维空间坐标估计在各方向上

的实时数据误差均方根平均值小于 0.02 m，可以较

好地为飞行机械臂抓取工作提供目标物三维空间

位置信息。同时根据实验中各方向上检测的结果

曲线对比显示，Z 轴方向位置的检测相比 X 与 Y 轴

效果略有不佳，这可能与待检测的目标物形状不规

则以及现场光照对传感器的影响有关。在检测速

率方面由于加入量化推理加速，算法目标检测与定

位部分整体检测速率降低至 35 ms，与 RGB‑D 传

感器自身视频流 30 f/s 的速率基本匹配，验证了算

法实时检测与定位的有效性。

在姿态估计实验部分，本文采用的是基于 K‑D
树优化的 ICP 算法，在 GPU 计算加速下通过调整

目标物姿态得到多组检测数据，检测时间平均耗时

为 587 ms，若适当降低精度要求，则检测速率也能

得到进一步提高。图 5 展示了一组姿态估计实验

效果图，该组数据共有点云数目 3 261 个，姿态估

计耗时 542 ms。考虑到飞行机械臂实际抓取过程

中对姿态估计实时性要求低于对位置检测实时性

的要求，结果基本满足算法要求。

4 结   论

本文提出了一种面向旋翼飞行机械臂自主抓

取的基于 YOLOv5 和 RGB‑D 传感器的目标物识

别与定位算法。为解决传统目标检测算法精度较

低而深度学习算法难以在嵌入式端保证良好的实

时工作性能的问题，对 YOLOv5 算法进行模型量

化加速，采用半精度推理模式优化神经网络推理过

程，实现了识别精度基本不变的情况下算法处理速

度的大幅提高；采用 RGB‑D 传感器代替传统单双

目摄像头获取点云，利用滤波算法得到目标物附近

点云并去除离群点，之后利用 K‑D 树优化 ICP 算法

估计目标物姿态信息。该算法实现了对单一目标

物体的识别定位与姿态估计，各部分分别在 CO‑

CO 数据集和动作捕捉系统下进行了实验测试，有

效性均得到了验证。下一步将会继续研究相应的

视觉伺服控制策略，结合当前视觉算法部署在旋翼

飞行机械臂上，最终实现飞行机械臂对目标物的自

主飞行抓取。同时也将在视觉算法方面有针对性

地根据不同应用场景进行相应优化，帮助飞行机械

臂更好地在各种危险环境下替代人工作业。
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