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摘 要:为了解决钢材表面缺陷检测模型参数量大、计算复杂度高以及对运算平台资源要求高的问题,提出了一种轻

量化的改进算法。首先,使用ShuffleNetV2作为改进后的主干层,在降低模型复杂性和计算量上具有显著效果;其
次,在SPPF模块后加入足够灵活和轻量的通道注意力机制(CA),同时使用双向特征金字塔网络(BiFPN)改善特征融

合,提高了特征信息流动效率;最后,使用轻量级双卷积核(DualConv)替换C2f中的卷积层,通过分组卷积策略实现参

数量的减少。实验结果表明,改进后的模型相比于原始的YOLOv8n,在保持检测精度的前提下,实现了轻量化。参数

量为原来的56.2%,体积和计算量分别降至3.6
 

MB和4.8
 

GFLOPs,相比原模型分别降低了42.86%和41.47%,模
型的轻量化降低了部署成本,适合实际部署和应用。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

large
 

parameter
 

quantity,
 

high
 

computational
 

complexity,
 

and
 

high
 

resource
 

demands
 

on
 

the
 

computing
 

platform
 

for
 

the
 

steel
 

surface
 

defect
 

detection
 

model,
 

a
 

lightweight
 

improved
 

algorithm
 

has
 

been
 

proposed.
 

Firstly,
 

using
 

ShuffleNetV2
 

as
 

the
 

improved
 

backbone
 

layer
 

has
 

achieved
 

remarkable
 

results
 

in
 

reducing
 

model
 

complexity
 

and
 

computational
 

load.
 

Secondly,
 

a
 

sufficiently
 

flexible
 

and
 

lightweight
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

(CA)
 

was
 

incorporated
 

after
 

the
 

SPPF
 

module,
 

while
 

the
 

bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network
 

(BiFPN)
 

was
 

utilized
 

to
 

enhance
 

feature
 

fusion,
 

thereby
 

improving
 

the
 

efficiency
 

of
 

feature
 

information
 

flow.
 

Finally,
 

the
 

lightweight
 

dual
 

convolution
 

kernel
 

(DualConv)
 

was
 

employed
 

to
 

replace
 

the
 

convolution
 

layer
 

in
 

C2f,
 

and
 

the
 

parameter
 

quantity
 

was
 

reduced
 

through
 

the
 

grouping
 

convolution
 

strategy.
 

Experimental
 

results
 

indicate
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

YOLOv8n,
 

the
 

improved
 

model
 

achieves
 

lightweighting
 

while
 

maintaining
 

detection
 

accuracy.
 

The
 

parameter
 

quantity
 

is
 

56.2%
 

of
 

the
 

original,
 

and
 

the
 

volume
 

and
 

computational
 

load
 

have
 

decreased
 

to
 

3.6
 

MB
 

and
 

4.8
 

GFLOPs,
 

respectively,
 

representing
 

a
 

reduction
 

of
 

42.86%
 

and
 

41.47%
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

model.
 

The
 

lightweighting
 

of
 

the
 

model
 

reduces
 

the
 

deployment
 

cost
 

and
 

is
 

suitable
 

for
 

practical
 

deployment
 

and
 

application.
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0 引  言

  在复杂的工业制造过程中,生产流程、设备维护和环境

条件等因素可能导致金属表面出现划痕、裂缝和污点等缺

陷[1]。缺陷问题导致产品不同质,进而损害材料本身性能,
增加企业开销成本。为解决这类实际问题,钢材缺陷检测

显得非常关键,进行缺陷检测能够识别到钢材缺陷,降低缺

陷产品隐患,避免因钢材品质不合格而导致的后续生产问

题。降低产品的废弃率,提高企业对生产成本的把控能力,
提高产品质量,进行缺陷检测具有现实意义[2]。

深度学习目标检测算法主要划分为双阶段检测和单阶

段检测。双阶段目标检测算法首先对目标进行初步筛选,
确定其大致的候选位置,在随后,对这些候选位置进行详细

的分类和精确的定位调整。常见的双阶段目标检测算法有
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R-CNN[3]、Faster
 

R-CNN[4]。典型的单阶段目标检测算法

包括YOLO[5]。朱成杰等[6]提出了一种改进 YOLOv8算

法,在原损失CIOU的基础上面加入标准化高斯瓦瑟斯坦

距离,替换YOLOv8模型的空间池化金字塔为聚焦调制,
构建新模块C2f-MB增强特征表达能力,在主干部分加入

卷积块注意力机制。改进后模型在基准模型的基础上提升

了3%的检测精度。金鑫等[7]针对煤矿电力设备缺陷检测

精度低的问题,提出了一种基于改进 YOLOv5s的煤矿电

力设备缺陷检测的方法,该方法提出了一种多分支的坐标

注意力模块来增强模型的获得缺陷信息区域能力,其次,通
过修改主干网络和颈部网络之间非相邻的特征信息,进行

跨层连接来增强了模型的特征表达及融合能力,最后,提出

了一种快速 空 间 金 字 塔 池 化 平 均 池 化 模 块,改 进 后 的

YOLOv5s模型精度提升了3.1%。曾勇杰等[8]针对叶片

缺陷检测,改进YOLOv8算法在风机叶片缺陷检测上的应

用,提出了高效多尺度卷积模块替代了传统残差块中的卷

积层,通过分组卷积技术提升了检测的精确性,提出了

Inner-Wise-MPDIoU损失函数替代传统的 CIoU 损失函

数,该模型相比原始YOLOv8n提升了2.3%。上述的缺陷

检测研究主要聚焦于检测精度的提升,然而追求提升模型

精度会加重其运行的复杂程度,不符合在计算资源受限的

设备中平稳运行的需求,所以,针对复杂网络进行轻量化设

计是非常有必要的。
李相垚等[9]提出了一种基于DCS-YOLOv8的钢材表

面检测算法,在输入端提出了C2f-DCNV2的模块的改进

方法,在网络中引入了一种加权特征Concat-BiFPN模块,
对特征融合进行了优化,最后,对空间金字塔池化进行了重

构。改进后的模型提升精度的同时,计算量降低了5%。
梁礼明等[10]基于YOLOv8s模型,提出一种轻量高效的钢

材缺陷检测算法FMG-YOLOv8s,该方法首先采用轻量级

的FasterNet网络作为骨干网络,重构特征交互模块 M-
C2f,最后设计GS-Detect模块作为整体模型的检测网络,
降低模型复杂度,提升训练和推理速度。冯夫健等[11]提出

了基于自注意特征融合的钢材表面小目标缺陷检测模型

SFNet,模型结合滑动窗口机制和特征融合模块CSP-FCN
以提升模型特征信息整合能力。吴亚尉等[12]提出了一种

改进YOLOv5s算法的轻量化钢材表面缺陷检测模型,通
过引入GhostV2

 

Bottleneck轻量化模块作为主干特征提取

网络,以减少网络的参数量,将特征融合网络中的普通卷积

块替换为深度可分离卷积块进一步降低模型的计算复杂

度,加入RepLK大卷积核优化大尺度方差的检测效果。
以上研究者提出的改进模型已具备了一定程度的轻量

化效果,但改进后的模型轻量化程度仍然不足,导致模型的

计算量、参数量仍然比较大,且应关注改进后的模型体积大

小并持续优化,以保证模型可以平稳运行的前提下,减少对

设备平台的资源开销,降低模型的实际应用成本。
因此,本文提出了一种基于YOLOv8n的改进算法,该

算法在确保检测精度不受影响的前提下,实现了显著的轻

量化效果并压缩了模型体积。
本文 工 作 如 下:1)改 进 网 络 的 主 干 网 络 层 为

ShuffleNetV2,显著降低计算量和参数量;2)加入通道注意

力机制,注意力机制的引入以增强特征表达能力并提高检

测性能;3)改进颈部层的特征融合模块,使用双向特征金字

塔网络结构优化特征传递结构;4)加入双重卷积核组成为

C2f-Dual模块加强特征提取能力并进一步提高模型轻

量化。

1 YOLOv8目标检测算法

  YOLOv8[13]作为一种高效的目标检测算法,其结构设

计遵循单阶段架构原则,整体分为三部分:主干网络、颈部

网络以及检测头。
主干网络Backbone作为特征提取的核心网络结构,为

后续检测任务给予坚实基础。具体而言,它融合了5个卷

积模块、4个C2f模块以及1个SPPF模块,能够有效提取

并整合图像中不同层次的特征信息。
颈部网络Neck对特征信息融合和处理。FPN[14]结合

了高层语义信息与低层细节信息,进一步提升模型对于不

同尺寸目标的检测能力。PAN[15]加入自下而上的特征传

递路径,丰富低层和高层特征的深度融合,提升了网络在复

杂背景下的特征表达能力。
头部网络 Head是YOLOv8网络中最终输出的部分,

负责将经过 Neck层处理后的特征图进行解码,生成目标

检测结果。YOLOv8网络结构图,如图1所示。

2 改进YOLOv8目标检测算法

  为了解决钢材表面缺陷检测模型参数量大、计算复杂

度高 以 及 对 运 算 平 台 资 源 要 求 高 的 问 题,本 文 基 于

YOLOv8n算法做出相应改进,集中在主干网络的特征提

取过程和颈部网络的特征融合过程进行改进优化,并加入

注意力机制,使改进模型符合精度要求和轻量化效果。

2.1 ShuffleNetV2网络

  ShuffleNetV2[16]是一种轻量级网络,具备计算量小的

特点并兼具优良的提取特征能力。针对ShuffleNetV1[17]

中关于组卷积和特征信息流动的局限性,从而在移动设备

等计算资源受限场景下,提升速度与精度之间的平衡。在

V2版本中,使用了通道拆分(Channel
 

Split)技术,将输入

特征图沿通道维度分开,分别进行后续处理。一部分特征

执行简单的恒等映射,而另一部分则通过更复杂的卷积操

作来增强表达能力。这样既减少了计算复杂度,又避免了

组卷积引入的信息传递瓶颈,并使用了标准的1×1卷积,
确保所有通道均可参与卷积操作。此外,下采样模块设计

为无残差连接,这样设计的好处是在特征空间发生变化的

情况下,避免了简单的残差连接导致的特征对齐困难。通

道混洗(Channel
 

Shuffle)模块用于重新排列通道顺序,进
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图1 YOLOv8结构图

Fig.1 YOLOv8
 

structure
 

diagram

而促使分支特征的融合,ShuffleNetV2网络结构图,如图2
所示。

图2 ShuffleNetV2网络结构图

Fig.2 ShuffleNetV2
 

network
 

architecture
 

diagram

2.2 注意力机制CA
  坐标注意力[18]机制(coordinate

 

attention,CA)具有优

化模型特征表达能力的显著优势。它能够使得模型更精

准定位和识别目标物体。CA 注意力机制结构,如图3
所示。

图3 CA
 

注意力机制结构图

Fig.3 The
 

structure
 

diagram
 

of
 

coordinate
 

attention

为明确获取具体位置信息,对全局平均池化进一步分

解。具体公式为:
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zh
c(h)=

1
W ∑0≤i<W

xc(h,i) (1)

zw
c(w)=

1
H ∑0≤j<H

xc(j,w) (2)

具有全局感受野的特征图在宽度和高度方向进行拼

接操作,并使用共享的1×1卷积核将维度压缩至C/r,随
后对特征图F1 进行批量归一化并通过激活函数,得到尺

寸为1×(W+H)×C/r的特征图f,如式(3)所示。

f =δ(F1([zh,zw])) (3)
对特征图f 实施1×1卷积操作,根据原始的高度和

宽度分别恢复通道,生成与原图通道数相匹配的特征图Fh

和Fw。接着,应用Sigmoid激活函数对这两个特征图进行

非线性变换处理,具体过程如式(4)和(5)。其中,高度方

向注意力权重为gh,宽度方向注意力权重为gw。

gh =σ(Fh(fh)) (4)

gw =σ(Fw(fw)) (5)
将初始特征图与通过计算得到的注意力权重融合并

进行乘法加权,促使特征图在宽度和高度方向上均融入注

意力机制,公式为:

yc(i,j)=xc(i,j)×gh
c(i)×gw

c(j) (6)

2.3 双向特征金字塔网络BiFPN
  双向特征金字塔网络(bidirectional

 

feature
 

pyramid
 

network,
 

BiFPN)是一种改进的特征金字塔网络结构,以
  

更好地捕获多尺度信息和提高模型性能。其中,BiFPN引

入了双向连接,更好地融合低级别和高级别特征;促进了

特征的上下文传播,且具有较少的参数和计算复杂度,使
其适用于嵌入式设备和实际部署;对于小目标或复杂场

景,其性能改进尤为显著,改进前后的特征融合模块结构

对比,如图4所示。

图4 改进前后的特征融合模块结构对比

Fig.4 Comparison
 

of
 

feature
 

fusion
 

module
 

structure
 

before
 

and
 

after
 

improvement

2.4 改进C2f模块

  将低级特征图和高级特征图进行融合时,YOLOv8中

的C2f模块因为采用了深层的网络结构,使得模型面临高

计算复杂度和庞大的计算量的问题。本文采用双重卷积

核DualConv[19]重构C2f中的卷积来改善计算成本和参数

数量。DualConv结构如图5所示。

图5 双重卷积核DualConv的结构布局

Fig.5 Diagram
 

of
 

the
 

dual
 

convolutional
 

kernels
 

structure

  对C2f模块的改进集中在BottleNeck中的卷积层,将
原卷积核替换为DualConv,实现了更高效的卷积计算,除
此之外,整体结构依然遵循CSP风格设计。BottleNeck模

块结构对比图,如图6所示。
2.5 改进C2f模块实验分析

  为 了 更 好 地 说 明 本 文 改 进 C2f模 块 的 优 势,在
YOLOv8n基础上进行如下的实验分析,如表1所示。

根据实验分析结果,本文改进后的C2f-DualConv模块

在精度、参数量和浮点数计算量方面的实验表现最为均

衡,确保模型在没有丢失精度的情况下达到优良的轻量化

效果。
2.6 改进后的网络结构

  改进后的 YOLOv8算法在轻量化方面效果显著,在
YOLOv8n算法的基础上,通过ShuffleNetV2特征提取网
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 第48卷 电 子 测 量 技 术

  

图6 改进后的BottleNeck模块结构对比

Fig.6 Comparison
 

diagram
 

of
 

the
 

improved
 

BottleNeck
 

module
 

structure

表1 不同C2f模块实验分析

Table
 

1 Experimental
 

analysis
 

of
 

different
 

C2f
 

modules

方法
Params/

M
mAP50/

%
GFLOPs

C2f-DualConv 2.7 75.7 7.4
C2f-ODConv 4.4 75.7 7.0

C2f-GhostModule-
DynamicConv

2.1 74.6 5.8

C2f-Faster-EMA[20] 2.9 75.8 7.6

络改进模型主干层;引入BiFPN进行特征融合;加入CA
增强特征信息识别;改进C2f模块,将C2f的BottleNeck
模块中的卷积改进为DualConv,从而在保持准确性的同时

减少模型的参数数量和计算成本,其轻量化的特点适合搭

建轻量级网络,改进后的YOLOv8模型如图7所示。

3 实验结果和分析

3.1 实验配置及数据集

  实验环境的详细信息,如表2所示。

图7 改进后的YOLOv8n模型图

Fig.7 Improved
 

YOLOv8n
 

model
 

diagram
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表2 实验环境

Table
 

2 Experimental
 

environment
名称 参数

深度学习框架
Ultralytics

 

YOLOv8.2.77+Python-
3.8.10+torch-2.0.0+cuda11.8

操作系统 Ubuntu20.04

GPU NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090

CPU
14

 

vCPU
 

Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8362
 

CPU@2.80
 

GHz

  本实验所用数据集为 NEU-DET钢材表面缺陷数据

集,该数据集为公开数据集,包含1
 

800
 

张图像,涵盖6种

主要缺陷类型:裂纹(crazing,
 

Cr)、夹杂(inclusion,
 

In)、斑
块(patches,

 

Pa)、麻点(pitted_surface,
 

Ps)、压入氧化铁皮

(rolled-in_scale,
 

Rs)和划痕(scratches,
 

Sc)。部分缺陷类

型的示例如图8所示。数据集按照训练集∶验证集∶数据

集为8∶1∶1的比例划分。

图8 缺陷种类示例

Fig.8 Examples
 

of
 

partial
 

defects

实验参数如表3所示,包含了模型训练的关键参数

设置。

表3 参数配置

Table
 

3 Parameter
 

configuration
参数 配置

Epoch 200
Optimizer SGD
lr 0.01

batch_size 16
close_mosaic True
momentum 0.937
weight_decay 0.000

 

5

3.2 实验评价指标

  为 评 估 改 进 后 模 型 的 性 能,实 验 采 取 准 确 率

(precision,
 

P)、召回率(recall,
 

R)和平均精度均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)作为实验评价指标。

P =
Tp

Tp +Fp

(7)

R =
Tp

Tp +FN
(8)

其中,
 

Tp 表示真正例,即把正例预测正确;Fp 表示假

正例,即假例预测成正例;FN 表示假反例,即正例预测成

反例。

AP =∫
1

0
P(R)dR (9)

mAP =
1
n∑

c

j=i
APj (10)

其中,AP 表示某个目标类的平均精度,n表示类别数

量。本文采用实验结果的mAP 评价标准为mAP50。
除此之外,衡量模型计算效率和模型容量的指标还需

考虑到计算复杂度和参数数量。

3.3 消融实验

  为了评估各个模块对算法性能的提升作用,本实验采

用基础模型YOLOv8n作为对比基准。通过逐步添加各个

改进模块的方式,分别在NEU-DET数据集上进行训练和

测试,实验遵循控制变量法,其实验结果如表4所示。

表4 消融实验结果

Table
 

4 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

模型 ShuffleNetV2 BiFPN CA C2f-Dual
mAP50/

%
参数量/

bit
计算量/

GFLOPs
模型大小/

MB
YOLOv8n 75.2 3

 

012
 

018 8.2 6.3
YOLOv8n-S √ 75 1

 

830
 

730 5.1 3.9
YOLOv8n-SB √ √ 73.5 1

 

827
 

738
 

5.1 3.9
YOLOv8n-SBC √ √ √ 73.7 1

 

842
 

819 5.1 3.9
YOLOv8n-SBD √ √ √ 74.4 1

 

682
 

966 4.8 3.6
YOLOv8n-SC √ √ 74.7 1

 

842
 

807 5.1 3.9
YOLOv8n-SD √ √ 74.6 1

 

681
 

678 4.8 3.6
YOLOv8n-SCD √ √ √ 74.2 1

 

695
 

031 4.8 3.6
YOLOv8n-SBCD √ √ √ √ 75.5 1

 

695
 

043 4.8
 

3.6

·97·
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  表4中的“√”代表YOLOv8n网络已采用相应改进方

案,与原网络对比,将ShuffleNetV2替换为主干网络,使参

数量显著减少至1
 

830
 

730,模型大小缩小至3.9
 

MB,计算

量降为5.1
 

GFLOPs,性能表现略有下降,mAP50为75%;
在改 进 主 干 的 基 础 上 进 一 步 添 加 了 BiFPN 结 构,使
mAP50 下 降 至 73.5%,但 模 型 参 数 量 和 大 小 与

YOLOv8n-S基本 保 持 一 致;引 入 CA 后,精 度 提 升 至

73.7%;用C2f-Dual替换原 C2f结构后,mAP50提高至

74.4%,参数量和模型大小进一步减少,分别为1
 

682
 

966
和3.6

 

MB;最终,改进后的 YOLOv8n-SBCD模型在性能

上提升至75.5%,同时显著减少了模型的参数量、计算量

和模型体积。
通过消融实验可见,YOLOv8n-SBCD模型展现了最

优的性能与计算效率平衡,其 mAP50提升0.3%,确保在

保证不丢失精度的前提下,证明了轻量化的有效性。

3.4 实验结果分析

  本实验将对未经优化的 YOLOv8n模型与优化后的

YOLOv8n-SBCD模型在测试集上的检测能力进行对比评

估,在6种钢材表面缺陷的检测结果的对比测试如图9所

示,对比结果表明,改进后的算法具有良好的检测性能。

图9 算法改进前后结果对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

before
 

and
 

after
 

algorithm
 

improvement

  为了更准确评估模型检测的表达能力,本文引入了

Grad-CAM可视化分析技术。通过 Grad-CAM 技术进行

更直观的可视化效果展示,它能够通过生成热图来凸显图

像中的关键区域,从而直观地揭示模型在做出决策时所关

注的目标位置及范围。该方法直观地展示了模型预测的

目标区域在图像中的位置,有助于有效评估模型的检测能

力。Grad-CAM可视化结果如图10所示。

图10 Grad-CAM可视化

Fig.10 Grad-CAM
 

visualization

3.5 对比实验

  为了深入评估YOLOv8n-SBCD改进算法在钢材表面

缺陷检测中的效能,本文在相同的实验框架和统一的数据

集划分原则下,进行实验并对比分析。实验选取了当前主

流且表现优异的目标检测算法作为参照,具体对比结果如

表5所示。
根据对比实验结果,经典 YOLO[20]系列算法 中 的

YOLOv9[21]和YOLO11s算法在检测精度上略微好于本文

方法,但在模型参数、计算量及模型尺寸的评价指标上均

要远超本文提出的改进算法,并不符合应用在资源受限的

运行环境。YOLOv7[22]与 YOLO11n的在精度方面好于

本文算法,但二者精度指标的提升均有不同程度的代偿,
且前者代偿过于庞大,相比之下,YOLO11n是经典YOLO
系列中综合表现较好的算法,但在轻量化程度上还达不到

本文改进算法的效果。
本文还对比了近期研究者提出的改进方法,文献[14]

提出 的 方 法 在 检 测 精 度 上 占 据 领 先,其 mAP50达 到

77.4%,高于本文1.9%,但本文的参数量要低于其参数量

的43%,且二者所占模型体积相差2
 

倍多,本文在计算量

方面的优势更为明显。文献[13]和文献[15]均为轻量化

钢材表面缺陷检测的改进模型,其中,文献[13]的改进模

型在检测精度方面稍好于本文,文献[15]的精度较好于本

文,但二者在轻量化方面的改进,相较于本文仍有不小的

差距。与赵佰亭等[23]提出的改进算法相比,本文改进模型
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  表5 对比实验结果

Table
 

5 Results
 

of
 

comparative
 

experiments
 

configuration
模型 mAP50/% 参数量/106 计算量/GFLOPs 模型大小/MB

YOLOv5s 73.9 7.03 16.0 13.8
YOLOv7-tiny 72.3 6.02 13.2 12.3
YOLOv7 78.5 37.22 105.2

 

74.9
YOLOv8n 75.2 3.01 8.2 6.3
YOLOv8s 74.7 11.13 28.7 22.5
YOLOv9 75.6 60.80 266.2 122.4
YOLOv10s 74.4 8.07

 

24.8 16.6
YOLOv10n 72.7 2.70 8.4 5.8
YOLO11s 75.8 9.43 21.6 19.2
YOLO11n 77.3 2.59 6.4 5.5
文献[9] 76.9 3.30 7.8 -
文献[10] 75.9 2.90 6.7 -
文献[11] 77.4 3.93 13.2 8.3
文献[12] 77.3 - 14.0 12.0
文献[24] 77.2 33.13 - -

本文 75.5 1.69 4.8
 

3.6

精度虽有1.7%的不足,但本文在参数量方面具有极为显

著的优势,实现了更优的轻量化表现。此外,部分研究者

的改进模型中并没有体现出改进后的模型大小,相比之

下,本文达到了3.6
 

MB的模型体积,大大减轻了模型对于

存储资源的压力。
综合来看,针对资源受限的运行环境,本文所提出的

改进算法展现出了出色的性能。与现有主流算法相比,本
文算法在资源占用上更为精简,实现轻量化的同时保证检

测精度,符合实际应用需求。

4 结  论

  针对钢材表面缺陷检测模型参数量大、计算复杂度

高,对运算平台资源需求高的问题,提出了一种轻量化的

改进算法。采用ShuffleNetV2作为主干网络;引入BiFPN
以实现特征融合;在网络中添加了注意力机制CA;将C2f
中BottleNeck模块中的卷积替换为DualConv并组成C2f-
Dual模块。

实验结果表明,本文改进后的模型检测精度 mAP50
和原模型相比提升0.3%,满足在不损失检测精度的同时

实现轻量化效果,参数量为原来的56.2%,体积和计算量

分别降至3.6
 

MB和4.8
 

GFLOPs,相比原模型分别降低

了42.86%和41.47%,改进后,模型对运行平台的资源要

求极低,在模型轻量化方面优势明显,大幅减少实际应用

成本和运算压力,后续将继续提高模型精度,并尝试部署

至硬件设备。
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