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艾 峰 邓耀华
(广东工业大学机电工程学院

 

广州
 

510006)

摘 要:在大规模制造的端侧产线工业质检应用中,由于算力、成本和功耗等因素的限制,将深度学习模型裁剪并部

署到小型算力的边缘设备上变得尤为重要。针对铝型材复杂缺陷检测这一应用场景,基于YOLOv8设计了缺陷检测

模型。首先,通过轻量化结构设计,结合局部自注意力机制提升细微缺陷提取能力;采用空间通道下采样替代传统下

采样卷积;并提出结合混合局部通道注意力机制的C2f-M模块。然后,基于双向特征金字塔网络设计了SC-BiFPN颈

部网络,增强了多尺度特征融合能力。接着,设计任务动态对齐的特征检测头TDADH,充分利用多层次特征,实现更

精准的目标定位与分类;采用 MPDIoU损失函数增强边界框回归能力。最后,通过Taylor方法对 YOLOv8进行裁

剪,显著减少模型参数量和计算成本。实验结果表明,轻量化YOLOv8模型在铝材表面缺陷数据集上的参数量降低

至原模型的36.7%,计算量减少40%,模型体积缩小62%;同时,检测精确度、召回率及 mAP@50-95分别提升

0.3%、1.1%、4.8%。该方法有效解决了端侧部署中的计算复杂度与检测性能平衡问题,为小型算力硬件上的高效缺

陷检测提供了可行方案。
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Abstract:In
 

end-side
 

production
 

line
 

industrial
 

quality
 

inspection
 

applications
 

for
 

large-scale
 

manufacturing,
 

tailoring
 

and
 

deploying
 

deep
 

learning
 

models
 

to
 

edge
 

devices
 

with
 

small
 

arithmetic
 

power
 

becomes
 

particularly
 

important
 

due
 

to
 

the
 

limitations
 

of
 

arithmetic
 

power,
 

cost
 

and
 

power
 

consumption.
 

Based
 

on
 

the
 

application
 

scenario
 

of
 

complex
 

defect
 

detection
 

of
 

aluminum
 

profile,
 

the
 

defect
 

detection
 

model
 

is
 

designed
 

based
 

on
 

YOLOv8.
 

First
 

of
 

all,
 

through
 

the
 

lightweight
 

structure
 

design,
 

combined
 

with
 

the
 

partial
 

self-attention
 

mechanism
 

to
 

improve
 

the
 

ability
 

of
 

subtle
 

defect
 

extraction;
 

the
 

use
 

of
 

spatial
 

channel
 

downsample
 

instead
 

of
 

the
 

traditional
 

downsampling
 

convolution;
 

and
 

proposed
 

a
 

combination
 

of
 

mixed
 

local
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

of
 

the
 

C2f-M
 

module.
 

Then,
 

SC-BiFPN
 

neck
 

network
 

is
 

designed
 

based
 

on
 

bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

which
 

enhances
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

capability.
 

Then,
 

the
 

task
 

dynamic
 

align
 

detection
 

head
 

is
 

designed
 

to
 

make
 

full
 

use
 

of
 

multilevel
 

features
 

for
 

more
 

accurate
 

target
 

localisation
 

and
 

classification;
 

the
 

MPDIoU
 

loss
 

function
 

is
 

used
 

to
 

enhance
 

the
 

bounding
 

box
 

regression
 

capability.
 

Finally,
 

YOLOv8
 

is
 

trimmed
 

by
 

Taylor's
 

method
 

to
 

significantly
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

and
 

computational
 

cost.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

lightweight
 

YOLOv8
 

model
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

to
 

36.7%
 

of
 

the
 

original
 

model
 

on
 

the
 

aluminium
 

surface
 

defects
 

dataset,
 

reduces
 

the
 

computational
 

effort
 

by
 

40%,
 

and
 

reduces
 

the
 

model
 

volume
 

by
 

62%;
 

at
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

detection
 

accuracy,
 

the
 

recall
 

rate
 

and
 

the
 

mAP
@50-95

 

are
 

improved
 

by
 

0.3%,
 

1.1%,
 

and
 

4.8%,
 

respectively.
 

The
 

method
 

effectively
 

solves
 

the
 

problem
 

of
 

balancing
 

computational
 

complexity
 

and
 

detection
 

performance
 

in
 

end-side
 

deployment,
 

and
 

provides
 

a
 

feasible
 

solution
 

for
 

efficient
 

defect
 

detection
 

on
 

small
 

arithmetic
 

hardware.
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0 引  言

  近年来,随着中国制造业的快速发展和智能化升级,工

业生产领域对质量控制的要求也日益提高。工业制造过程

复杂,细微的表面划痕、裂纹或尺寸偏差等缺陷不仅会影响

产品外观,还可能降低其机械性能,从而对产品质量和使用
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寿命造成威胁。因此工业缺陷检测至关重要[1]。
传统的人工目视检测方法效率低下且精度有限,基于

机器视觉的检测方法尽管能够实现一定程度的自动化,但
仍需依赖手动提取特征,操作复杂且检测速度较慢。而基

于深度学习的缺陷检测方法通过神经网络自动学习图像特

征,不仅能够提取更复杂的特征,还能显著提升检测的精度

与鲁棒性,因此逐渐应用于工业质检领域。李澄非等[2]在

特征提取网络中引入挤压与激励注意力机制(squeeze
 

and
 

excitation,SE),有效增强了 YOLOv4对铝材表面缺陷特

征的提取能力,然而该方法检测帧率仅为27
 

fps,实时检测

性能不足;邓刚等[3]将 K-Means++算法应用到自适应锚

框算法中改进YOLOv5,提高了铝型材表面缺陷检测的平

均精度,然而该方法在GPU上单张图片推理速度为17.9
ms,部署至资源受限的端侧设备则会更慢。尽管许多改进

方法在检测精度上表现出色,但其庞大的模型规模、众多的

参数数量以及高计算需求严重限制了推理速度,从而降低

了检测效率,因此深度学习神经网络模型的轻量化设计显

得尤为重要。
深度学习神经网络模型的轻量化设计主要包括模块高

效轻量化和模型剪枝两种技术。吕秀丽等[4]研究轻量级的

多尺 度 混 合 卷 积 模 块 (multi-scale
 

mixed
 

convolution,

MSMC)并将其嵌入YOLOv8模型,成功应用于PCB表面

缺陷检测;胡惠娟等[5]通过在YOLOv8主干网络中引入轻

量级的上下文引导模块Context
 

Guided,使其能在资源受

限的环境中运行。赵佰亭等[6]设计了一种轻量化特征增强

模块RLKM,有效提高YOLOv5s模型的检测速度。张上

等[7]则提出轻量化卷积模块GSConvns,使用LAMP剪枝

策略去除不重要的权重参数,改进后的YOLOv8参数量和

计算量均减少80%以上;赵亚凤等[8]将YOLOv7的主干网

络替换成轻量化FasterNet,同时使用通道剪枝技术对改进

模型进行剪枝,实时检测速度FPS提高了近60;徐尽达

等[9]设计了一种轻量化的颈部网络并使用LAMP剪枝技

术,模型大小降至基线的22.22%,实现了轻量化小目标

检测。
尽管上述方法能够有效降低模型的计算复杂度和模型

大小,但模型在轻量化后检测精度会受较大影响,在平衡低

计算量与高准确性方面的研究仍有欠缺。本文以铝型材复

杂缺 陷 检 测 为 应 用 场 景,提 出 一 种 用 于 缺 陷 检 测 的

YOLOv8轻量化设计方法。研究同时降低深度学习模型

计算量、参数量以及提高模型检测性能的轻量化设计方法。
本文的主要研究包括:

1)为了在增强模型对多尺度缺陷的检测能力的同时降

低模型参数 量,提 出 了 结 合 混 合 局 部 通 道 注 意 力 机 制

(mixed
 

local
 

channel
 

attetion,MLCA)的 C2f-M (c2f
 

module
 

based
 

on
 

MLCA
 

attention)模块,并将主干网络中

的下采样卷积替换为轻量化的空间通道下采样(spatial
 

channel
 

downsample,SCDown)模块。然后,在主干网络最

后一 层 引 入 局 部 自 注 意 力 机 制 (partial
 

self-attention,

PSA),兼顾多尺度缺陷检测。

2)为进一步充分融合不同尺度缺陷特征信息,设计了

SC-BIFPN(bifpn
 

with
 

SCDown)颈部网络。首先,借鉴双

向特征金字塔网络(bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network,

BiFPN)的思想改进颈部网络;然后,新增一条浅层特征融

合路径;最后,将颈部网络中的下采样卷积替换为轻量化的

SCDown模块。

3)为了提高缺陷信息预测的准确性,设计一种任务动

态对齐的特征检测头(task
 

dynamic
 

align
 

detection
 

head,

TDADH),实现分类与定位任务的动态对齐与交互。

4)为提升网络模型训练时的边界框回归性能,加速损

失函数收敛,采用最小点距离损失函数(minimum
 

point
 

distance-iou,MPDIoU)作为模型训练时的损失函数。

5)为进一步压缩模型大小,降低计算复杂度,采用

Taylor展开的思想研究YOLOv8模型的剪枝,以便部署至

边缘计算平台。

1 缺陷检测 YOLOv8模型的轻量化结构设计思

路及实现

  本文提出的改进YOLOv8模型结构如图1所示。首

先,引入C2f-M 模块与SCDown下采样模块,用于降低模

型的参数量和计算复杂度。然后,在主干网络最后一层引

入PSA注意力机制,强化模型对多尺度缺陷的捕获能力。
其次,借鉴BIFPN的思想,设计了SC-BIFPN颈部网络,确
保多尺度特征信息充分融合,同时在颈部网络也增加一条

融合P2和P3特征层信息的特征融合路径,增强模型对细

微缺陷的检测能力。最后,设计了一种任务动态对齐的特

征检测头,实现分类与定位任务的动态对齐与交互。

1.1 C2f-M模块

  C2f模块因其良好的缺陷特征提取性能被频繁使用,
为提升其局部与全局特征提取能力的同时不增加模型的参

数量和计算量,本文对C2f模块进行结构改进,提出C2f-M
模块,如图2所示。首先,采用轻量化的SCDown模块对输

入特征进行下采样,然后,将C2f中的Bottleneck块替换为

MLCABlock。能在降低参数量和计算量的前提下有效提

升模型对于局部和全部特征的提取能力。其中SCDown是

文献[10]提出的新型轻量化下采样模块,将空间与通道的

下采样操作进行解耦,其结构如图3(b)所示,对于输入的

特征,首先使用1×1点卷积压缩通道数,减少后续计算量,
然后采 用 卷 积 核 为 3、步 长 为 2 的 深 度 可 分 离 卷 积

(depthwise
 

separable
 

convolution,DSConv)[11]分别对每个

通道进行进行空间下采样,在轻量化的同时最大限度维持

了特征信息。

MLCABlock则受文献[12]提出的 MLCA 注意力启

发,将混合局部通道注意力融入Bottleneck,如图4所示,

MLCA 注 意 力 首 先 采 用 局 部 特 征 池 化 (local
 

average
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图1 改进YOLOv8模型结构

Fig.1 Improvement
 

of
 

YOLOv8
 

model
 

structure

图2 改进的C2f模块结构

Fig.2 Improved
 

C2f
 

module
 

structure

图3 改进的下采样模块结构

Fig.3 Improved
 

downsampling
 

module
 

structure

pooling,LAP)与全局特征池化(global
 

average
 

poolong,

GAP)提取输入特征图的局部特征与全局特征,然后,分别

对局部和全局权重进行反平均池化(unaverage
 

pooling),
得到归一化的注意力权重并通过加权融合得到最终的注

意力权重,最后,将最终注意力权重与原始特征图逐通道

相乘,完成特征增强。

图4 MLCA网络结构

Fig.4 Structure
 

of
 

MLCA
 

network

1.2 PSA注意力网络

  铝型材的缺陷通常以局部异常或纹理差异的形式出

现,而这些特征在复杂背景下容易被掩盖,从而导致漏检

或误检的发生。为 了 更 有 效 地 检 测 这 些 缺 陷,本 文 在

YOLOv8的主干网络中引入了一种融合自注意力机制的

局部自注意模块(PSA)[10],该模块能够增强模型对局部特

征的捕捉能力,并在特征表达上实现显著提升。如图5所

示,首先,PSA模块对输入特征通道进行均分,一部分通过

多头自注意机制(multi-head
 

self-attention,MHSA)进行

处理,有效捕捉局部特征中的细微差异,然后,通过前馈神

经网络(feed-forward
 

network,
 

FFN)对局部特征进行非线

性映射,使得模型能够更清晰地分离缺陷与背景之间的特

征差异,同时也能增强模型地泛化能力,最后,将另一部分

未经自注意力处理地全局特征与局部特征进行拼接融合,
实现在强化局部特征的同时保留全局上下文信息,从而进

一步提升缺陷检测的准确性。此外,为减少计算开销,将

PSA注意力放置在特征分辨率最低的第4阶段,实现计算

效率与检测性能的平衡。
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图5 PSA注意力网络结构

Fig.5 Structure
 

of
 

PSA
 

attention
 

network

1.3 SC-BiFPN颈部网络

  为了优化层次信息的融合,增强细微缺陷的特征检测

能力,设计了SC-BiFPN颈部网络。首先,受文献[13]的启

发,采用BiFPN带权特征融合网络替换原颈部网络,高效

融合深浅层网络信息;然后,新增一条P2与P3融合路径,
能够获取更浅层的细微缺陷信息;最后,将下采样的卷积

替换成SCDown实现轻量化下采样。
如图6(a)所示,BiFPN包含自顶向下和自底向上两条

路径,确保不同层次的特征信息得到充分利用。该结构剔

除了对整体特征网络贡献较小的节点,并在同一层级的原

始输入和输出节点间添加额外的特征信息传送路径,能在

不增加额外成本的情况下融合更多有用信息。此外,在
BiFPN中,采用带权的特征融合算法学习不同特征的重要

性。以BiFPN第i层为例,第i层的融合特征公式如下:

Ptd
i =Conv

w1·Pin
i +w2·Resize(Pin

i+1)
w1+w2+ε  

Pout
i =Conv

w'1·Pin
i +w'2·Ptd

i +w'3·Resize(Pin
i-1)

w'1+w'2+w'3+ε  

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(1)
式中:Pin

i、Ptd
i 、Pout

i 分别表示第i层的输入特征、中间特征

  

和输出特征,Resize为与分辨率匹配的上采样或下采样操

作wi 为输入特征对应的学习权重,其中每个 wi 后使用

RELU激活函数来确保wi≥0。 同时设置ε=0.000
 

1,
以避免数值不稳定。

为了进一步提升细微缺陷的检测性能,如图6(b)所
示,在颈部网络的P2层新增了一条特征融合路径,与P3
层进行信息交互,使模型能够更充分地利用浅层特征中的

小目标信息,增强对小目标的检测能力。

图6 特征融合模块图

Fig.6 Feature
 

fusion
 

module
 

diagram

1.4 任务动态对齐的特征检测头TDADH
  YOLOv8的检测头网络由3个独立尺度的检测路径

组成,如图7(a)所示。然而,在缺陷检测任务中,相互独

立的检测路径容易忽视不同尺度特征之间的关联信息,从
而导致定位不准确和分类效果不佳。此外,由于每个检测

头都需要执行多次卷积操作,其计算量复杂度较高,显著增

加了参数量,进而拖慢实时检测速度。为解决上述问题,
本文设计了一个任务动态对齐的特征检测头TDADH。

图7 检测头部网络对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

detection
 

header
 

networks

  TDADH结构如图7(b)所示,首先,输入的3个不同

尺度的特征经过拼接(concatenate,Concat)操作进行特征

融合,并通过共享卷积层进行特征传递,大幅减少模型的

参数数量;随后,融合后的特征进入特征提取器(feature
 

extraction,FE)模块,如图8所示,该模块通过N 个带激活

函数的连续转换层提取不同尺度特征之间的交互特征,并
通过学习权重w 来获得联合特征,从而有效增强分类与定

位任务的交互。

图8 FE结构

Fig.8 FE
 

structure
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TDADH在分类和定位部分,通过两条路径进行处

理,首先,联合特征通过 Mask&Offset模块生成用于定位

的权重 掩 码 和 偏 移 量,输 入 到 可 变 形 卷 积(deformable
 

ConvNets
 

v2,DCNv2)中,DCNv2引入了调制机制,使其能

够根据特征的空间偏移量和权重进行自适应调整,从而精

确定位缺陷[14]。在另一条路径上,交互特征通过Sigmoid
函数进行动态特征选择,用于缺陷分类。最后,模型通过

Scale层将特征缩放至P3、P4、P5检测头,以适应不同尺度

的检测需求。TDADH有效减少了检测头的参数计算量,
同时增强了不同尺度下缺陷定位和分类任务之间的信息

交互,通过引入可变形卷积DCNv2和特征动态选择机制,
既实现了网络轻量化,又提升了检测精度和鲁棒性。

1.5 优化损失函数

  YOLOv8中,采用完全交并比(complete-iou,CIoU)作
为 损 失 函 数[15],CIoU 相 较 于 IoU(intersection

 

over
 

union),它考虑了检测框的中心点距离和宽高的差异,使得

CIoU在训练时能更准确地衡量两个框之间的重叠程度,
提高缺陷检测的准确性和鲁棒性。CIoU 损失函数定义

如下:

V =
4
π2
arctanwgt

hgt -arctan
wprd

hprd  
2

(2)

α=
V

1-IoU+V
(3)

LCIoU =1-IoU+ρ2(Bgt,Bprd)
C2 +αV (4)

  其中,wgt、hgt 为实际框宽高,wprd、hprd 为预测框宽

高,IoU 表示预测框和实际框的重复程度,ρ表示预测框

中心点和实际框中心点之间的欧氏距离。
然而,当预测框与边界框具有相同的高宽比,即V =0

时,CIoU损失函数无法进行优化,因此引入最小点距离

MPDIoU损失函数[16],其计算示意图如图9所示。

图9 MPDIoU计算示意图

Fig.9 Schematic
 

diagram
 

of
 

MPDIoU
 

calculation

通过最小化预测边界框和真实边界框之间的左上和

右下点距离,充分挖掘了水平矩形的几何特征,有效提高

了边界框回归性能。

d2
top = (xgt

1 -xprd
1 )2+(ygt

1 -yprd
1 )2 (5)

d2
bottom = (xgt

2 -xprd
2 )2+(ygt

2 -yprd
2 )2 (6)

LMPDIoU =1-IoU+
d2

top

w2+h2+
d2

bottom

w2+h2
(7)

  其中,dtop、dbottom 表示实际框和预测框左上点和右下

点的欧氏距离,w 和h表示输入图片的宽高。

2 缺陷检测YOLOv8模型的Taylor剪枝方法

2.1 卷积核贡献度评估准则

  在剪枝前有一个重要的环节,对卷积核进行贡献度评

估,即计算在去除特定卷积核后目标损失函数的变化,由
于目标损失函数的原始形式通常较为复杂,直接计算其变

化量难度较,因此使用一阶Taylor展开式去近似目标损失

函数[17],从而有效地简化了卷积核贡献度计算过程。根据

这一方法,剪枝通过计算卷积核对目标函数的近似影响,
优先去除贡献度较低的卷积核,其剪枝原理如图10所示。

图10 Taylor剪枝原理

Fig.10 Taylor
 

pruning
 

principle

贡献度评估可以被看作一个优化问题,即如何使目标

损失函数变化最小:

|ΔL(wi)|=|L(D,wi =0)-L(D,wi)| (8)
式中:wi 表示神经网络参数i的权重,D 代表网络的输入

输出,L(D,wi =0)和L(D,wi)分别表示卷积核hi 被剪

枝前后的损失值。为了近似目标损失函数|ΔL(wi)|,使
用一阶Taylor多项式逼近,其原型为:

f(x)=∑
P

p=0

f(p)

p!
(x-a)p +Rp(x) (9)

  其中,f(p)是f 在点a出的p 阶导数,Rp(x)是p 阶

余项。因此在hi =0附近逼近L(D,wi =0)的一阶

Taylor多项式为:

L(D,wi =0)=L(D,wi)-
δL
δhi

wi+R1(wi =0)

(10)

  余项R1(hi =0)可以通过拉格朗日形式计算:

R1(wi =0)=
δ2L

δ(w2
i =ξ)

·w2
i

2
(11)

  其中,ξ是0~wi 之间的实数,将式(15)代入目标函

数式(13)并忽略余项以简便计算,则可以用一阶梯度近似

每个卷积核对损失函数的影响:

|ΔL(wi)|=
δL
δwi

wi (12)

  如果一个卷积核对特征图的梯度是平坦的,那么该卷
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积核对损失函数的影响很小,可以去除。通过计算对特征

图的一阶梯度与特征图本身的乘积并累积,可得贡献度评

估准则:

ΘT(f(k)
j )=

1
M
· ∑

m

δL
δf(k)

j,m

·f(k)
j,m (13)

  其中,f(k)
l 表示第j层的第k个特征图,δL

δf(k)
j,m

表示损

失函数L 对于特征图上位置m 处的梯度,δf(k)
j,m 表示特征

图位置m 处的值,M 表示特征图的长度。通过计算累积

值,可以评估每个特征图对损失函数的影响,从而确定是

否要裁剪该特征图。

2.2 正则化FLOPs剪枝

  考虑到剪枝过程中不同层的特征图和卷积核的大小

不一,计算需求也不同,因此引入计算量(floating
 

point
 

operations,FLOPs)正则项对计算量正则化,优化模型的计

算效率。

Θ(f(k)
j )=Θ(f

(k)
j )-λΘFLOPs

j (14)

  其中,λ用于控制正则化程度。对卷积核与全连接层

的FLOPs计算公式如下:

FLOPs=2HW(CinK2+1)Cout (15)

FLOPs= (2I-1)O (16)

  其中,H、W 和Cin 分别表示输入特征图的宽高和通道

数,K 为卷积核宽度,Cin 表示输出通道数;I和O 表示全

连接层的输入和输出维度。
通过使用基于Taylor展开的贡献度评估准则,进行全

局迭代裁剪贡献最小的特征图,达到剪枝比例后对模型进

行微调(fine-tune),使检测精度回升。剪枝比例公式如下:

Speed_up =
FLOPsori

FLOPsprune
(17)

式中:采用剪枝前后计算量的比值作为剪枝比例的值。

3 实验设计

3.1 数据集构建

  实验使用的数据集为阿里云天池平台从南海铝型材

标杆企业采集的实际生产中有瑕疵的铝型材监测影像,分
辨率为2

 

560×1
 

920,包 含 漆 泡(Paint_bubble)、擦 花

(Scratch)、桔皮(Orange_peel)、喷流(Jet)等10种缺陷,共
3005张图片,为满足实验要求,以6∶2∶2比例划分为训练

集、验证集和测试集。各类缺陷图像数量分布如表1所

示,部分铝材缺陷图例如图11所示。

3.2 实验环境配置

  本实验本实验基于PyTorch深度学习框架,操作系统

是Ubuntu20.04,CPU为Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Silver
 

4214R,

GPU为RTX
 

3080Ti
 

(12
 

GB),开发语言为 Python3.8,

CUDA版本为11.6。参数设置如表2所示。

3.3 模型评价标准

  为了验证模型对铝材缺陷的检测性能,本研究采用精

   表1 铝材缺陷数量分布表

Table
 

1 Distribution
 

of
 

the
 

number
 

of
 

aluminum
 

defects

类别 数量/张

擦花 128
杂色 365
漏底 538

不导电 390
桔皮 173
喷流 86
漆泡 82
起坑 407
脏点 261

角位漏底 346
多瑕疵 229

图11 铝材缺陷样本

Fig.11 Aluminum
 

Defect
 

Sample

表2 参数设置

Table
 

2 Parameter
 

settings
参数 配置

Batchsize 16
Imgsz 640×640
Epochs 300
Workers 8
Optimizer SGD
lr0/lrf 0.01
Momentum 0.937
Weight_decay 0.000

 

5
Speed_up 1.3
Fine-tune 300

确度(precision,P)、召回率(recall,R)、平均精度(average
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precision,AP)、均值平均精度(mean
 

average
 

precision,

mAP)、参数量(parameters,Param)、计算量FLOPs和模

型体积(Weight)对模型进行评价。精确度的含义是在全

部预测为正样本的结果中,预测正确的正样本所占的比

例,即误检率,召回率的含义是预测正确的正样本占所有

正样本的比例,即漏检率。平均精度是模型在所有置信度

阈值下的值,基于精确度和召回率进行计算。均值平均精

度mAP@50-95表示IoU在0.5~0.95上的 mAP。参数

量、计算量和模型体积用于衡量模型大小,值越低模型越

轻量。本实验使用其中P、R、mAP、FPS的计算公式如下:

P =
TP

TP +FP
(18)

R =
TP

TP +FN
(19)

AP =∫
1

0
P(R)dR (20)

mAP =
1
n∑

n

i=1
AP (21)

式中:T 代表实际为正样本,F 代表实际为负样本,下标P
表示预测为正样本,下标 N 代表预测为负样本;故TP 代

表正确判断为正样本的数量,FP 代表错误判断为正样本

的数量;FN 代表错误判断为负样本的数量;n代表缺陷总

类别数。

4 实验结果与分析

4.1 消融实验

  为了验证本研究中改进模块与剪枝算法对模型性能

提升以及轻量化的贡献,以原始YOLOv8n为基线模型,并
以精确度、召回率、mAP@50-95、参数量、计算量和模型体

积作为评价指标,在保持相同实验条件基础上开展消融实

验,实验结果如表3所示。

表3 模型消融实验

Table
 

3 Model
 

ablation
 

experiments

PSA C2f-M SC-BiFPN TDADH MPDIoU Prune P/% R/% mAP@50-95/% Param/106 FLOPs/G Weights/MB
× × × × × × 78.5 65.9 48.9 3.0 8.1 6.0
√ × × × × × 82.7 66.2 49.3 3.3 8.3 6.5
× √ × × × × 85.4 64.0 49.3 3.0 8.1 6.0
× × √ × × × 75.2 67.0 52.0 1.5 6.8 3.2
× × × √ × × 71.6 70.7 54.6 2.2 8.6 4.5
× × × × √ × 79.5 68.6 50.0 3.0 8.1 6.0
√ √ √ √ √ × 80.8 66.7 54.0 1.5 6.4 3.1
√ √ √ √ √ √ 78.8 67.0 53.8 1.1 4.9 2.3

  从表3可以看出,单独引入PSA注意力和 MLCA注

意力对于检测的准确率均有提升,分别提升了4.2%和

6.9%,其中PSA注意力使得模型体积增大0.5MB;SC-
BiFPN模块由于去除了网络中冗余的节点,参数量和计算

量分别降低了1.5M 和1.3G;TDADH模块采用共享卷

积有效降低了0.8M的参数量,mAP@50-95也显著提升

了5.7%,但由于其特征提取器FE模块包含N次转换操

作,单独加入时计算量有些许提高;MPDIoU得益于其出

色的边界框回归能力,召回率提升了2.7%,同时在不影响

模型大小的情况下提高了模型的检测效果。在此基础上,
引入Taylor剪枝技术,对改进模型进行剪枝,进一步降低

模型的计算量以及模型体积,此外,剪枝后的模型经过微

调后在精确率、召回率和mAP均有提升。实验证明,各个

模块在网络中均有正向作用。

4.2 剪枝方法对比实验

  为验证本文所采用剪枝方法对模型检测性能的影响,
本文 横 向 对 比 了 5 种 经 典 剪 枝 方 法,包 括 Slim[18]、
Lamp[19]、Group

 

Norm[20]、Group
 

Sl[20]、Growing
 

Reg[21]。
所有实验均基于改进后的YOLOv8模型进行剪枝,并将未

改进的YOLOv8模型作为基线进行性能评估。通过对比

不同方法在相同实验配置下的检测精度P、召回率R、平均

精度mAP、参数量Param、计算量FLOPs以及模型体积,
评估各剪枝方法的优越性。实验结果如表4所示。

由表4可知,Taylor剪枝方法在检测性能指标上表现

最为优异,在精确率P、召回率R以及平均精度 mAP上均

达到最高水平。Lamp和Slim剪枝方法由于忽略了权重

间的关系,导致检测精确度大幅下降。得益于其基于数学

分析来评估权重对损失函数贡献的原理,Taylor方法显著

区别于Lamp的权重绝对值排序和Group
 

Norm的组归一

化评估,通过引入梯度信息,克服了基于经验或简单规则

的剪枝方法可能带来的不确定性。同时,Taylor方法充分

利用了一阶梯度信息,相较于 Group
 

Sl的梯度敏感性计

算,能够更加精确地量化权重的重要性,有效减少了剪枝

对模型性能的影响。此外,Taylor方法在稀疏化过程中具

备较高的稳定性,不像Growing
 

Reg依赖正则化项的动态

调整,也无需像Group
 

Norm受限于组划分的超参数影响,
其适用性更加广泛。综上所述,Taylor方法在高精度剪枝

优化领域提供了一种稳定且高效的方案。
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表4 不同剪枝方法对比实验结果

Table
 

4 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

pruning
 

methods
剪枝方法 P/% R/% mAP@50-95/% Param/106 FLOPs/G Weights/MB
基线模型 78.5 65.9 48.9 3.0 8.1 6.0
Lamp 65.4 66.8 52.5 1.1 4.9 2.3
Slim 68.5 64.8 46.9 1.1 4.9 2.3

Group
 

Norm 78 65.0 52.3 1.1 4.9 2.3
Group

 

Sl 79 66.9 52.5 1.1 4.9 2.3
Growing

 

Reg 78.5 66.4 53 1.1 4.9 2.3
本文 78.8 67.0 53.8 1.1 4.9 2.3

4.3 不同检测模型对比实验

  为验证本文改进算法的综合检测能力,以 YOLOv8n
为 基 线,将 YOLOv3-Tiny、YOLOv5n、YOLOv7-Tiny、

YOLOv9-Tiny、YOLOv10n以及其他学者的轻量化改进

算法在相同的实验条件下进行对比实验,并增加推理速度

评价指标进行实时性对比,结果如表5所示。

表5 不同算法对比实验结果

Table
 

5 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
模型 P/% R/% mAP@50-95/% 推理速度/ms Param/M FLOPs/G Weights/MB

YOLOv3-Tiny 47.0 51.9 20.4 3.6 8.7 12.9 16.6
YOLOv5n 76.5 66.8 52.7 2.5 1.8 4.2 3.6
YOLOv7-Tiny 76.2 53.7 42.6 1.8 6.0 13.1 12.0

邓刚改进YOLOv5[3] × × 53.2 17.9 × × ×
谢昆改进YOLOv5[22] × × × 10.1 × × 1.9

席凌飞改进YOLOv7-Tiny[23] × × × 14.9 5.8 12.2 11.6
YOLOv8n(基线) 78.5 65.9 48.9 1.8 3.0 8.1 6.0
YOLOv9-Tiny 81.8 66.9 54.5 3.6 2.6 10.7 22.0
YOLOv10n 70 66.9 42.8 1.6 2.3 6.5 5.5

本文 78.8 67.0 53.8 1.8 1.1 4.9 2.3
注:“×”表示原文中未给出数据

  实验结果中,引用了邓刚与谢昆分别改进的YOLOv5
模型,和席凌飞等改进的YOLOv7-Tiny作为参考,尽管其

都基于相同的数据集开展实验,但由于实验环境差异以及

数据增强等因素,本文仅将其视为辅助对比。在全面对比

中,YOLOv3-Tiny模型的参数量和计算量都远高于基线

模型,且检测效果一般;YOLOv5n模型在 mAP@50-95上

高于基线模型3.8%,但推理速度低于基线模型;YOLOv7-
Tiny推理速度与基线模型一致,但其检测精度均低于基线

模型;YOLOv9-Tiny相对基线模型,精确率P、召回率R和

mAP@50-95均有提升,但代价是计算量成倍增加,导致实

时性大打折扣。而最新的SOTA模型YOLOv10n相比基

线模型,虽然在推理速度上有优势,且参数和计算量更少,
但其对于铝材的缺陷检测精确度远不如基线模型。综合

来看,首先,本文的改进模型参数量、计算量和模型体积均

最低,实现了模型轻量化,其次兼顾了检测速度和检测准

确度,在铝材缺陷检测上具有优越性。

4.4 可视化实验

  为直观展示改进后的模型对铝材缺陷的检测效果。

从图12中可以看到,改进模型通过更为精确的多尺度特

征融合方法(如 SC-BiFPN)和 任 务 动 态 对 齐 的 检 测 头

(TDADH),有效地缓解了 YOLOv8n对于喷流、不导电、
划痕、漆泡等缺陷的漏检问题,对于细微缺陷能够更准确

地识别出来。

4.5 边缘部署测试

  为验证为验证本文改进算法在端/边设备上的部署情

况,将算法部署在RK3568计算平台上进行测试。
首先将 PC 上训练好的权重文件(.pt格式)通 过

ONNX框架转换为.onnx格式的中间推理文件。ONNX
框架具有良好的兼容性,支持多种文件格式的转换,便于

模型在不同推理框架之间迁移。接着在PC环境下使用瑞

芯微神经网络(rockchip
 

neural
 

network,RKNN)推理框架

将.onnx文件转换为量化后的.rknn文件,采用int8精度

以减少计算资源消耗并提升推理效率。最后通过数据传

输线将.rknn文件及相关测试数据传输至 RK3568设备

中,运行推理程序并输出检测结果。

·881·



 

艾 峰
 

等:用于缺陷检测的YOLOv8轻量化设计方法 第4期

图12 铝材缺陷检测效果对比

Fig.12 Comparison
 

of
 

aluminum
 

defect
 

detection
 

effect

  由图13可以直观地看出,部署于RK3568计算平台的

模型 依 旧 能 够 准 确 定 位 并 识 别 铝 材 不 导 电 缺 陷。在

RK3568端侧设备上的推理速度如表6所示。

图13 端侧部署检测推理结果

Fig.13 End-side
 

deployment
 

detects
 

inference
 

results

表6 端侧推理速度对比

Table
 

6 Comparison
 

of
 

inference
 

speed
 

on
 

the
 

edge
 

device

模型 推理速度/ms
YOLOv8 45
改进模型 60

  从部署结果可以看出,本文改进算法不仅能够保持优

异的检测性能,还具备良好的端侧部署效果,满足实时性

与资源受限环境下的应用需求。

5 结  论

  本文提出了一种适用于端侧部署的轻量化 YOLOv8
模型。通过在主干网络引入PSA注意力机制和SCDown
下采样,有效提升了模型对细微缺陷的提取能力,并通过

MLCA注意力机制增强了特征提取的表现;同时,基于

BiFPN改进的 SC-BiFPN 颈部网络与任务动态对齐的

TDADH特征检测头,显著优化了多尺度特征融合与目标

定位精度;引入的 MPDIoU损失函数,提升了边界框回归

性能;最后,采用Taylor方法对YOLOv8模型进行裁剪,
显著降低了参数量和计算成本,以便在资源受限的边缘计

算设 备 上 实 现 高 效 部 署。实 验 结 果 表 明,该 轻 量 化

YOLOv8模型在大幅降低模型规模的同时保持了较高的

检测精度和召回率,适用于小型算力硬件的缺陷检测需

求。未来的研究将聚焦于进一步优化模型的量化操作和

后处理流程,以提升轻量化YOLOv8模型在端/边设备上

的检测效果和运行效率。
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