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摘　要: 深度学习算法在汽车密封圈缺陷检测中展示出巨大潜力, 但是依然面临着模型复杂、部署困难的问题, 因
此本文提出一种基于改进 YOLOv8n的轻量化汽车密封圈缺陷检测算法 FSLW-YOLOv8n. 首先, 优化 C2f模块中

的 Bottleneck 结构, 引入 Faster block 提升内存访问效率并增强特征提取能力. 同时, 颈部网络采用 GSConv 与

Slim-neck的设计理念, 显著减少了参数量, 实现模型轻量化. 此外, 使用轻量级的非对称解耦头 LADH-Head, 在提

升检测精度的同时进一步精简模型结构. 然后, 引入Wise-IoU损失函数, 通过精细化的小目标定位策略, 提升整体

检测性能. 最后将改进的算法经过模型转换部署到海思平台, 并进行模型的实际性能验证. 实验结果表明, 与基线模

型相比, mAP 提升了 2.1%, 计算量、参数量和模型大小分别下降了 55.6%、42.7%和 38.3%. 在海思 SD3403嵌入

式平台上, 检测速度达到了 31.3 f/s.
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Abstract: Deep learning algorithms have shown great potential in automotive seal defect detection, but challenges
remain, such as model complexity and deployment difficulties. Therefore, FSLW-YOLOv8n, a lightweight algorithm for
automotive seal defect detection based on an improved YOLOv8n, is proposed in this paper. First, the Bottleneck
structure in the C2f module is optimized by introducing the Faster block, which improves memory access efficiency and
feature extraction capabilities. Meanwhile, the neck network adopts the design concepts of GSConv and Slim-neck,
significantly reducing the parameter count to achieve model lightweight. Additionally, LADH-Head, a lightweight
asymmetric decouple head, is used to further streamline the model structure while improving detection accuracy. Then,
the Wise-IoU loss function is introduced, enhancing overall detection performance by a refined small-object localization
strategy. Finally, the improved algorithm is converted and deployed on the HiSilicon platform, followed by performance
validation. Experimental results show that, compared to the baseline model, mAP has increased by 2.1%, while calculation
amount, parameter count, and model size have decreased by 55.6%, 42.7%, and 38.3%, respectively. On the HiSilicon
SD3403 embedded platform, the detection speed reaches 31.3 f/s.
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近年来, 随着汽车技术的不断进步, 尤其是智能化

和自动驾驶技术的快速发展, 车辆安全面临着前所未

有的挑战[1]. 作为保障汽车安全与性能的核心, 电子控

制单元 (ECU)的正常运行依赖于多个关键部件的协同

工作, 而其中一个常被忽视但极为重要的组件便是汽

车密封圈. 密封圈的质量直接影响 ECU的寿命与可靠

性. 然而, 在制造过程中, 密封圈可能因材料缺陷或工

艺偏差出现微小问题, 这些问题会引发严重的安全隐

患. 因此, 为了确保汽车制造的高标准, 开发出能够精

准检测这些微小缺陷的技术对保障零部件的质量和可

靠性至关重要. 在当前生产环境中, 汽车密封圈的缺陷

检测主要依赖于传统人工检测, 但是这种检测方法耗

时长、效率低、成本高且难于保证检测精度.
随着深度学习技术的快速发展, 该技术在各个行

业的缺陷检测中得到广泛应用. 基于深度学习的检测

算法大致分为双阶段检测算法和单阶段检测算法. 双
阶段检测算法通常检测精度高, 但推理速度较慢, 需要

更多的计算资源, 如 R-CNN[2]、Fast R-CNN[3]与 Faster
R-CNN[4]等. 而单阶段算法往往具有更快的推理速度,
并且经过不断迭代优化, 其检测精度甚至超过双阶段

算法, 如 SSD[5]、YOLO[6]系列算法等. 针对航天密封圈

人工检测效率低、传统图像检测通用性差的问题, 陶
晓天等人[7]以 RetinaNet 网络为基础, 提出了 MoGaA-
RetinaNet 算法, 对航天密封圈表面缺陷具有良好的检

测效果, 但是该算法参数量大, 不利于边缘设备部署.
朱文博等人[8]提出一种改进 YOLOv5的 O型密封圈缺

陷检测方法, 通过引入双向特征金字塔与注意力机制

来提升检测精度. 张相胜等人[9]引入 PConv 和全局注

意力机制改进 YOLOv7, 提升算法的特征提取与融合

能力, 进一步提升了航天密封圈表面缺陷的检测精度.
然而现有的密封圈表面缺陷检测算法普遍存在模

型复杂、部署困难的问题, 难以满足汽车密封圈在工

业现场的检测需求. 对此, 本文基于 YOLOv8[10]网络进

行改进, 提出了一种轻量化的汽车密封圈缺陷检测算

法 (FSLW-YOLOv8n), 然后将改进后的 YOLOv8模型

部署到海思 SD3403 嵌入式平台进行实际缺陷检测效

果验证. 本文的主要贡献为: 1) 在 YOLOv8 骨干网络

中引入 FasterNet[11]中的 Faster block 来替换原始网络

C2f 中的 Bottleneck, 避免模型学习特征冗余, 优化内

存访问; 2) 基于 Slim-neck[12]设计范式改进颈部网络,
实现网络轻量化; 3) 使用非对称解耦检测头 (LADH-

Head)[13], 利用非对称多级压缩技术提升检测性能, 减
少解耦头的数量, 精简模型结构; 4) 采用 Wise-IoU[14]

作为边界框回归损失函数, 增强小目标定位能力, 加快

网络收敛, 提升检测精度; 5)将改进后的网络模型移植

到海思 SD3403嵌入式平台进行模型性能验证, 识别准

确率提升并达到了 31.3 f/s的检测速度. 

1   YOLOv8算法

YOLOv8 是一种高效的单阶段目标检测算法, 由
YOLOv5 改进得到, 根据网络深度可分为 n、s、m、l
和 x 这 5 个版本. YOLOv8 主要由输入层 (Input)、骨

干网络 (Backbone)、颈部网络 (Neck)和检测头 (Head)
这 4 部分组成. 其中, 输入层自适应图片缩放, 并结合

Mosaic 数据增强[15]来提升训练效果. 骨干网络主要由

Conv、C2f和 SPPF等模块组成, 通过卷积、池化等方

式提取图片特征. 颈部网络采用 FPN-PAN 的结构设

计, 对浅层特征信息和深层特征信息进行融合, 获取预

测特征图. 在检测头网络中, 使用无锚节点 (anchor-free)
替换 YOLOv5 中的有锚节点 (anchor-base), 减少锚框

数量, 同时使用解耦头结构, 将分类头和检测头分开,
提升检测精度. 

2   FSLW-YOLOv8n算法

在 YOLOv8系列算法中, YOLOv8n是其中最轻量

化的模型, 在保持检测精度的同时, 有效控制了模型的

参数规模. 但是在汽车密封圈缺陷检测算法部署的过

程中, 仍然存在参数多、模型复杂、对小目标不敏感

等问题. 为了解决上述问题, 本文基于 YOLOv8n 模型

进行了改进, 提出了 FSLW-YOLOv8算法, 其网络结构

图如图 1 所示. 在骨干网络中引入 C2f-Faster 模块, 以
减少模型参数量, 优化内存访问. 在颈部网络中, 使用

PConv 模块替换标准卷积, 使用 VoVGSCSPC 模块替

换 Neck层中的 C2f模块, 在保证检测精度的同时降低

模型复杂度. 在检测头网络中, 引入非对称解耦检测头

(LADH-Head), 进一步减少模型计算量. 最后采用Wise-
IoU损失函数, 提升模型整体检测性能. 

2.1   C2f-Faster 特征提取模块

汽车密封圈尺寸小, 只有 1.3×0.5 cm2, 其表面缺陷

更加难以定位. 且由于工业现场环境复杂, 会有许多噪

声干扰, 在缺陷提取过程中往往会获取大量无关信息.
随着网络深度的增加, 更多的通道将附带这些冗余信
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息, 导致检测精度下降. 对此, Chen等人[11]提出了一种

基于部分卷积 (partial convolution, PConv)的 FasterNet
轻量网络. 与标准卷积不同, PConv仅在输入特征图的

部分连续通道上执行标准卷积, 然后使用滤波器进行

特征提取. 这种方式能够显著减少冗余计算和内存访

问, 并有效提升特征提取能力.
 
 

Conv
Input
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VoVGSCSPC

VoVGSCSPC

VoVGSCSPC

VoVGSCSPC
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LADH-Detect
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C2f-Faster

SPPF
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Upsample
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图 1    FSLW-YOLOv8n网络结构图

 

cp

标准卷积与 PConv 原理如图 2 所示. PConv 使用

了 数量的通道来进行卷积操作, 其他通道不变, 然后

将卷积过的特征与未卷积的特征进行拼接.
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Identity

 
图 2    标准卷积与部分卷积结构图

 

PConv 的浮点运算量 FLOPS 如式 (1) 所示, 内存

访问量 MEM 如式 (2)所示:

FLOPS = hwk2c2
p (1)

MEM = 2hwcp+ k2c2
p ≈ 2hwcp (2)

cp

cp

其中, h、w 分别为特征图的高和宽; k 为卷积核尺寸;
为 PConv作用的通道数; FLOPS 为浮点运算量; MEM

为内存访问量. 部分卷积通道数 仅为标准卷积通道

数 c 的 1/4, 进而 PConv 的运算量是原来的 1/16, 内存

访问量为原来的 1/4, 这为在有限资源下的边缘设备部

署算法提供了有力支持, 同时也大大提高了推理速度.
为了减少网络中的冗余信息, 减少运算量, 本文使

用 PConv, 设计出 Faster block 模块, 其结构如图 3(a)
所示. 在 Bottleneck 的分支上引入一个 3×3 的 PConv,
并在 PConv 与 Conv 之间建立一个残差连接, 在中间

Conv层加入了 BN (batch normalization)层和 ReLU激

活函数, 进一步加速推理. 图 3(b)为本文的新结构 C2f-
Faster, 使用 Faster block模块替换 C2f中的 Bottleneck,
增强在汽车密封圈缺陷检测过程中的特征提取能力并

降低模型复杂度.
 
 

PConv 3×3

Conv 1×1

Conv 1×1

Conv

Conv

Split

Concat

(b) C2f-Faster

BN,

Faster block

Faster block

(a) Faster block

ReLU

 
图 3    Faster block与 C2f-Faster结构图

  

2.2   Slim-neck 设计范式

在汽车密封圈缺陷检测的边缘计算中, 移动端算

力及存储受硬件资源限制, 因此在算法设计中要充分

考虑网络轻量化. 在 YOLOv8n 中, 使用标准卷积进行

特征提取, 虽然保留了丰富的特征信息, 但是随着网络

层数的增加, 参数量显著增加. 为解决这一问题, 本文

引入 GSConv模块和 Slim-neck设计范式, 在减少模型

计算量的同时保持检测精度. 如图 4(a) 所示, GSConv
将标准卷积与深度可分离卷积 (depthwise separable
convolution, DSConv)[16]进行拼接, 通过 Shuffle混合操

作, 将标准卷积得到的信息融合到深度可分离卷积的
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输出中. 将 Bottleneck 中的标准卷积替换为 GSConv,

并在其分支上添加一个 DSConv, 与 GSConv 进行拼

接, 增强网络特征处理能力, 组成 GSbottleneck 模块,

其结构如图 4(b)所示. 结合 GSbottleneck, 采用一次性

聚合方式构建了 VoVGSCSPC 模块, 用于替换颈部网

络中的 C2f, 结构如图 4(c)所示.
 
 

Conv

Input
DSConv

DSConv

Conv

Conv

Conv

Concat

GSConv

GSConv

Concat

Output

Shuffle

(b) GSbottleneck

C2/2

C1

C2/2

(a) GSConv

GSbottleneck

(c) VoVGSCSPC 
图 4    GSConv、GSbottleneck和 VoVGSCSPC的结构图

  

2.3   轻量级检测头 LADH-Head
YOLOv8n的解耦头将分类头与检测头分离, 这种

设计虽然提升了模型的检测能力, 但是却大大增加了

参数量, 降低了推理速度, 不利于边缘设备部署. 为了

解决这个问题, 本文引入一种轻量级的非对称检测头

(LADH-Head), 结构如图 5所示. 在 LADH-Head中, 根

据任务类型划分网络, 使用 3 个独立通道来执行相应

的任务. 为了扩大感受野并增加 IoU 分支的任务参数,

在每个分支中, 通过 3 次卷积操作来减少通道维度特

征, 并使用 3 个 3×3 深度可分离卷积代替标准 3×3 卷

积提升计算效率.

DSConv由深度卷积和逐点卷积组成, 先在特征维

度上对每个通道进行独立的 3×3 深度卷积, 在输出前

使用一个 1×1 的点卷积将所有通道的特征聚合起来,

实现通道间的信息融合. 引入 DSConv 来处理分类和

边界框任务, 通过精确的特征提取和信息融合, 提升了

模型对正样本的预测精度, 避免了任务之间的相互干

扰. 将 YOLOv8n中的原解耦头替换为 LADH-Head, 不

仅在保证精度的前提下显著降低了模型的复杂度, 还

提升了检测性能.

 

H×W×C=
Cls. H×W×C

Reg. H×W×4

1×1

Conv

3×3

DSConv

FPN feature

Feature

1024
512
256

P3
P4
P5

IoU. H×W×C×1

 
图 5    LADH-Head结构图

  

2.4   Wise-IoU 损失函数

在目标检测算法中, 损失函数的选择对模型训练

效果有重要的影响. YOLOv8n 采用了 CIoU 作为损失

函数, 如式 (3)所示. CIoU综合了长宽比、中心距离等

几何因素, 对低质量样本的惩罚力度较大, 导致检测精

度降低及模型泛化能力减弱. 此外, 与传统的 IoU 相比,
CIoU 计算复杂度更高, 网络收敛慢, 训练期间会占用

更多的资源.

LCIoU = 1− IoU+
ρ2(b,bgt)

d2 +αv (3)

b

bgt ρ

α

其中, IoU 是预测边界框与真实边界框的交并比;  为

预测框的中心点;  为真实框的中心点;  为两个中心

点之间的欧氏距离; d 为两个矩形框的最小外接矩形的

对角线长度;  为平衡参数; v 用于测量两个矩形框高

宽比的一致性.
为增强模型的泛化能力, 加速网络推理, 减小低质

量样本对模型的负面影响, 本文采用Wise-IoU (WIoU)
作为边界回归损失函数, 其计算方式如式 (4)–式 (6)所
示. WIoU 结合了注意力机制和动态非单调聚焦机制,
通过使用离群值来评估锚框质量. 当离群值较大时, 意
味着锚框质量较差, 这时会为其分配较小的梯度增益.
这种梯度增益分配策略不仅减少了高质量锚框之间的

竞争, 还降低了低质量样本带来的不利梯度影响, 使得

WIoU能够更加专注于普通质量的锚框, 提高模型的泛

化能力, 增强小目标的定位能力, 提升整体检测性能.

LWIoU = r · exp

 (x− xgt)2+ (y− ygt)2

(H2
g +W2

g )∗

 · (1− IoU) (4)

r =
β

δαβ−δ
(5)

β =
(1− IoU)∗

1− IoU
∈ [0,+∞] (6)
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x y xgt ygt

Hg Wg

δ

β IoU

其中,  ,  、 ,  分别为预测框与真实框中心点的横

纵坐标;  和 分别为预测框与真实框的最小外接矩

形框的高和宽; *为分离操作, r 为非单调聚焦系数;  为

学习参数;  为离群值;  为预测边界框与真实边界

框交并比的平均值. 

3   实验结果与分析 

3.1   数据集准备

本文实验采用的汽车密封圈数据集, 共计 4 958张
图片, 包含 4种缺陷类型: 爆浆 (1 258张)、断裂 (1 438
张)、多料 (1 085 张) 与毛刺 (1 177 张), 图 6 展示了各

类缺陷的具体样例. 为了保证模型训练的科学性和有

效性, 将数据集按照 8:1:1 的比例分为训练集 (4  031
张)、验证集 (446张)和测试集 (481张).
  

(a) 爆浆 (b) 断裂

(c) 多料 (d) 毛刺 
图 6    缺陷样例图

  

3.2   实验环境及参数配置

本文实验参数配置如下: 训练批次设置 800; 批次

大小 32; 初始学习率 0.01; 使用 SGD 优化器; 动量

0.937; 工作线程为 8; 输入图像高宽均为 640; 启动早

停机制, 早停等待批次为 50.
实验硬件配置如表 1所示.

  

表 1    实验硬件配置
 

实验环境 配置

操作系统 Ubuntu 22.04.2 LTS
CPU 13th Gen Intel(R) Core(TM) i7-13700KF
GPU NVIDIA GeForce RTX 3070 Ti
内存 32 GB

PyTorch 2.4.0
Python 3.9.19
CUDA 11.8

 

3.3   评价指标

汽车密封圈缺陷检测模型常用的评价指标包括准

确率 P, 召回率 R, 检测精度 AP, 平均检测精度均值

mAP, 计算公式如式 (7)–式 (10)所示:

P =
T P

T P+FP
(7)

R =
T P

T P+FN
(8)

AP =
∫ 1

0
P ·RdR (9)

mAP =
1
n

n∑
i=1

APi (10)

APi

其中, TP 为正样例且识别为正例的数量; FP 为负样例

且错误识别为正例的数量; FN 为正样例被错误识别为

负样例的数量; n 为样本类别数量;  为第 i 个类别的

平均精度, 实验中使用的 mAP@0.5 表示 IoU 阈值为

0.5时的平均精度.
此外, 考虑到算法的边缘部署, 还使用浮点运算数

(FLOPS)、参数量 (Parameters)和每秒帧处理数 (FPS)
这 3个指标来评价模型的整体性能. 

3.4   消融实验

为了验证改进后模型在汽车密封圈缺陷检测上的

有效性, 本文以 YOLOv8n 为基线模型, 设计了 5 组消

融实验. 其中, F-YOLOv8n 表示在骨干网络添加 C2f-
Faster 模块; FS-YOLOv8n 表示同时使用了 C2f-Faster
模块与 Slim-neck设计范式; FSL-YOLOv8n表示在 FS-
YOLOv8n 基础上采用 LADH-Head 替换原有检测头;
FSLW-YOLOv8n表示本文提出的改进模型.

实验结果如表 2 所示, 每个改进模块都在一定程

度上提升了模型的性能. F-YOLOv8n在骨干网络引入

了 C2f-Faster模块, 虽然在毛刺缺陷的检测中精度下降

了 0.2%, 但是其余 3种缺陷的检测精度提升较为明显,
其他各项指标较基线模型也显著提升; FS-YOLOv8n
在 F-YOLOv8n的基础上使用 Slim-neck设计范式改进

颈部网络, 大大提升了毛刺缺陷的检测精度, 并以损失

较少准确率和速度的代价, 将召回率提升了 2.3%, 整
体的 mAP@0.5 提升了 0.6%, 模型计算量、参数量和

大小分别降低了 14.3%、11.4%和 9.3%; FSL-YOLOv8n
使用 LADH-Head 替换原有检测头, 一定程度补偿了

Slim-neck 带来的准确率和速度损失, 并且大幅度降低

了模型复杂度, 相比 FS-YOLOv8n, 计算量降低了 40%,
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参数量下降了 26.5%, 模型大小减小了 24.5%, 但是多

料和毛刺缺陷的检测精度分别下降了 2.5% 和 1.1%;
最后 FSLW-YOLOv8n 使用 Wise-IoU 改进损失函数,
弥补了轻量化检测头带来的部分缺陷检测精度损失,
使得多料和毛刺缺陷 mAP@0.5 分别提升了 3.2% 和

0.1%, 整体 mAP@0.5提升了 0.2%, 进一步提高了检测

精度.
与 YOLOv8n相比, 经过改进后的模型对爆浆、断

裂、多料和毛刺这 4种缺陷类型的检测精度分别提升

了 3.7%、2.1%、1.3% 和 1.4%, 整体 mAP@0.5 提升

了 2.1%, 召回率提升了 3.6%, 模型计算量下降了 55.6%,
体积削减了 38.3%, 参数量减少了 42.7%, 有效降低计

算和存储需求, 实现了性能与效率的平衡.
图 7为消融实验中不同算法对 4种缺陷类型的检

测效果对比, 其中每行分别对应爆浆、断裂、多料和

毛刺缺陷样本, 每列依次为原图及各个算法检测结果.
可以看到中间阶段改进模型与最终改进模型对 4种缺

陷检测的置信度均高于基线模型.
 
 

表 2    消融实验
 

算法 P (%) R (%)
mAP@0.5 (%)

mAP@0.5 (%) FLOPS (G) Parameters Size (MB) FPS (f/s)
爆浆 断裂 多料 毛刺

YOLOv8n 90.0 77.0 80.2 88.0 91.8 83.1 85.8 8.1 3 006 428 6.0 542.7
F-YOLOv8n 90.7 78.3 82.7 89.0 93.5 82.9 87.0 7.0 2 645 228 5.4 559.3
FS-YOLOv8n 88.7 80.6 81.2 91.2 92.4 85.5 87.6 6.0 2 343 988 4.9 493.3
FSL-YOLOv8n 89.6 79.5 84.5 92.0 89.9 84.4 87.7 3.6 1 721 908 3.7 505.2
FSLW-YOLOv8n 89.6 80.6 83.9 90.1 93.1 84.5 87.9 3.6 1 721 908 3.7 506.1

 

 
 

爆浆

断裂

多料

毛刺

(a) 原图 (b) YOLOv8n (d) FS-YOLOv8n (f) FSLW-YOLOv8n(c) F-YOLOv8n (e) FSL-YOLOv8n

maoci 0.60

duoliao 0.75 duoliao 0.77 duoliao 0.87 duoliao 0.82 duoliao 0.85

duanlie 0.79duanlie 0.78duanlie 0.78duanlie 0.71

baojiang 0.73 baojiang 0.76 baojiang 0.86 baojiang 0.81 baojiang 0.79

duanlie 0.81

maoci 0.61 maoci 0.65 maoci 0.64 maoci 0.70

 
图 7    缺陷检测效果示意图

 
 

3.5   对比实验

为进一步验证本文算法的性能, 以 mAP@0.5、计

算量、模型体积及参数量为评价指标, 将本文算法与

常见轻量化检测模型 EfficientDet-D1[17]、NanoDet-m,

以及 YOLO 系列模型 YOLOv3-tiny[18]、YOLOv5n、

YOLOv5s、YOLOv7-tiny 和 YOLOv8n 做对比实验.

为得到更精准的比较结果, 所有模型均采用相同的硬

件配置和同一个数据集, 实验结果如表 3所示. 数据表

明: FSLW-YOLOv8n各项指标均优于 EfficientDet-D1;

虽然 NanoDet-m 的体积、计算量和参数量都要小于

FSLW-YOLOv8n, 但是检测精度仅为 78.7%, 远低于本

文算法; 与 YOLOv3-tiny、YOLOv5n、YOLOv5s、

YOLOv7-tiny 和 YOLOv8n 算法相比, mAP@0.5 分别

提高了 9.9%、2.5%、2.2%、7.1% 和 2.1%. 可以表明

本文算法在精度高于其他算法的同时, 计算量、模型

体积和参数量也远低于其他算法.

综上, 本文提出的算法更加适用于汽车密封圈的

缺陷检测, 其较低的模型复杂度也更适合在一些计算
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能力较弱、硬件资源有限的设备上部署.
 
 

表 3    对比实验
 

算法
mAP@0.5

(%)
FLOPS
(G)

Parameters
Size
(MB)

EfficientDet-D1 76.4 6.1 6 557 012 26.9
NanoDet-m 78.7 0.72 937 232 3.8
YOLOv3-tiny 78.0 12.9 8 673 622 17.2
YOLOv5n 85.4 4.1 1 764 577 3.7
YOLOv5s 85.7 15.8 7 020 913 14.2

YOLOv7-tiny 80.8 13 6 015 714 11.7
YOLOv8n (baseline) 85.8 8.1 3 006 428 6.0

FSLW-YOLOv8n (Ours) 87.9 3.6 1 721 908 3.7
  

3.6   嵌入式平台实验 

3.6.1    嵌入式平台

本实验采用的是以海思 SD3403 V100为主控芯片

的嵌入式开发平台. SD3403 V100 是华为推出的一款

面向监控市场的专业 ultra-HD Smart IP Camera SOC,
广泛应用于安防监控、智能摄像头和边缘计算等场景.
该芯片配备四核 ARM Cortex-A55处理器, 内置神经网

络加速引擎, 算力最高 4 TOPs INT8, 具备高效的数据

处理能力和低功耗的特性. 此嵌入式平台的内核版本

为 Linux 4.19.90, 文件系统为 rootfs_glibc_arm64, AI
开发套件 CANN (compute architecture for neural net-
works)的版本为 5.13.t5.0.b050. 

3.6.2    模型部署

PC 端 PyTorch 框架生成的 pt 模型无法直接部署

在海思设备上, 需要进行一系列的转换处理, 其模型部

署流程如图 8 所示. 首先在 PC 端将训练好的 pt 模型

转换为 onnx 模型, 接着利用昇腾张量编译器 (ascend

tensor compiler, ATC)将 onnx模型转换为 SD3403 V100

芯片支持的离线 om 模型. 在进行模型推理之前, 需对

输入图像进行预处理, 将图像尺寸调整为 640×640, 并

将图片从 BGR 格式转换成 RGB 格式传入模型. 模型

随后通过 ACL深度学习框架进行推理, 推理结果中的

锚框经过非极大值抑制 (NMS) 进行处理, 最后在图片

上绘制检测框并输出. 

3.6.3    模型性能验证

模型转换以及嵌入式平台的硬件资源限制会导致

算法实际检测精度下降, 为了验证转换后的模型在海

思 SD3403设备上的真实性能, 选取部分可移植到该平

台的常用模型进行对比实验, 如表 4所示. 实验数据表

明: 改进后的模型在准确率、模型大小、检测速度方

面都明显优于 YOLOv3-tiny、YOLOv5n和 YOLOv5s
算法. 虽然在检测速度方面略慢于 YOLOv7-tiny算法,
但是准确率高了 8.3%, 体积小了 54%; 对比基线模型

准确率提升了 4.3%, 模型体积减小了 21.9%, 虽然检测

速度略微下降, 但仍有 31.3 f/s 的检测速度, 能够满足

工业现场检测要求. 总体而言, 改进后的模型在性能和

准确率上展现出了明显优势, 为实际应用提供了更为

可靠的解决方案.
 
 

模型格式转换
(pt→onnx)

ATC模型转换
(onnx→om) ACL模型推理

NMS处理输出图片 绘制检测框

图像缩放
色彩空间转换
(BGR→RGB)输入图片

 
图 8    模型部署流程图

 
 
 

表 4    模型性能对比实验
 

算法 P (%) om大小 (MB) FPS (f/s)
YOLOv3-tiny 75.4 17.0 30.3
YOLOv5n 74.4 4.8 25
YOLOv5s 75.6 14.9 19.6

YOLOv7-tiny 80.1 12.4 33.3
YOLOv8n (baseline) 84.1 7.3 35.7

FSLW-YOLOv8n (Ours) 88.4 5.7 31.3
  

4   结论

本文针对汽车密封圈缺陷检测精度低、算法复杂

度高的问题, 提出了基于 YOLOv8n的改进算法 FSLW-
YOLOv8n. 通过对主干网络进行优化, 将 C2f 模块中

的 Bottleneck 结构替换为 Faster block, 提升特征提取

效率, 接着结合 GSConv和 Slim-neck架构进行颈部轻

量化处理, 并采用 LADH-Head优化检测头进一步精简

模型结构, 然后用 Wise-IoU 替代原损失函数, 提升小

目标的定位能力与检测精度. 最后通过模型转换将本

文算法成功部署在海思 SD3403 嵌入式平台上, 实现

了 4.3% 的准确率提升以及 31.3 f/s 的检测速度. 本文

在汽车密封圈缺陷检测算法的边缘部署上取得了一定

进展, 但在检测速度和模型裁剪方面仍有提升空间, 未
来计划对模型量化和通道剪枝进行进一步优化.
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