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高性能实时轻量化嵌入式缺陷检测网络的构建∗

许志杰　 吴黎明　 张巧芬　 王桂棠

(广东工业大学机电工程学院　 广州　 510006)

摘　 要:针对工业嵌入式场景中缺陷检测模型存在参数量大、计算复杂度高与实时性要求之间的矛盾,提出由跨阶段部分卷积

(CSPPC)模块、卷积跨尺度特征融合模块(CCFM)及 SA_Detect 融合模块构建 CCS-YOLO 轻量化缺陷检测网络,通过设计消融

实验和对比实验验证其轻量化性能。 为增强在处理复杂视觉任务时的特征提取与表达能力并结合部分卷积操作优化模型的性

能与效率采用 CSPPC 模块,融合不同尺度的特征提升模型对尺度变化的适应性和对小尺度对象的检测能力采用 CCFM 模块,
进一步减少模型参数量实现模型轻量化采用融合共享卷积的 SA_Detect 模块,有效提升特征表达、目标定位和分类性能。 实验

结果表明,CCS-YOLO 模型与 YOLOv8n 相比,模型大小、计算量和权重参数分别减少了 56. 7%、51. 9%和 54. 0%,轻量化效果显

著,并在 RK3568 嵌入式平台上部署检测速度维持在 37
 

fps 以上,实时性能得到验证,实用高效。 可见系统的应用性价比得到提

高,有效克服精度稍微下降带来的不足,而所构建的缺陷检测网络 CCS-YOLO 能够解决工业嵌入式场景中的资源受限问题,实
现低算力设备达到高性能实时轻量化的可行方案,具有重要的工程价值。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

contradiction
 

between
 

the
 

large
 

number
 

of
 

parameters,
 

high
 

computational
 

complexity
 

and
 

real-time
 

requirements
 

of
 

defect
 

detection
 

models
 

in
 

industrial
 

embedded
 

scenarios,
 

a
 

CCS-YOLO
 

lightweight
 

defect
 

detection
 

network
 

is
 

proposed
 

to
 

be
 

constructed
 

by
 

CSPPC
 

module,
 

CCFM
 

module
 

and
 

SA_Detect
 

fusion
 

module.
 

Its
 

lightweight
 

performance
 

is
 

verified
 

by
 

designing
 

ablation
 

experiments
 

and
 

comparative
 

experiments.
 

In
 

order
 

to
 

enhance
 

the
 

feature
 

extraction
 

and
 

expression
 

capabilities
 

when
 

processing
 

complex
 

visual
 

tasks
 

and
 

combine
 

partial
 

convolution
 

operations
 

to
 

optimize
 

the
 

performance
 

and
 

efficiency
 

of
 

the
 

model,
 

the
 

CSPPC
 

module
 

is
 

used.
 

The
 

CCFM
 

module
 

is
 

used
 

to
 

fuse
 

features
 

of
 

different
 

scales
 

to
 

improve
 

the
 

model’s
 

adaptability
 

to
 

scale
 

changes
 

and
 

the
 

ability
 

to
 

detect
 

small-scale
 

objects.
 

The
 

SA_Detect
 

module
 

that
 

fuses
 

shared
 

convolutions
 

is
 

used
 

to
 

further
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

and
 

achieve
 

model
 

lightweight,
 

which
 

effectively
 

improves
 

feature
 

expression,
 

target
 

positioning
 

and
 

classification
 

performance.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

YOLOv8n,
 

the
 

model
 

size,
 

computational
 

complexity
 

and
 

weight
 

parameters
 

of
 

the
 

CCS-YOLO
 

model
 

are
 

reduced
 

by
 

56. 7%,
 

51. 9%
 

and
 

54. 0%
 

respectively,
 

with
 

a
 

significant
 

lightweight
 

effect. The
 

detection
 

speed
 

is
 

maintained
 

above
 

34
 

fps
 

when
 

deployed
 

on
 

the
 

RK3568
 

embedded
 

platform,
 

and
 

the
 

real-time
 

performance
 

is
 

verified,
 

which
 

is
 

practical
 

and
 

efficient.
 

It
 

can
 

be
 

seen
 

that
 

the
 

application
 

cost-effectiveness
 

of
 

the
 

system
 

has
 

been
 

improved,
 

effectively
 

overcoming
 

the
 

shortcomings
 

caused
 

by
 

a
 

slight
 

decrease
 

in
 

accuracy.
 

The
 

constructed
 

defect
 

detection
 

network
 

CCS-YOLO
 

can
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

resource
 

constraints
 

in
 

industrial
 

embedded
 

scenarios
 

and
 

realize
 

a
 

feasible
 

solution
 

for
 

low-computing
 

power
 

devices
 

to
 

achieve
 

high
 

performance,
 

real-time
 

and
 

lightweight,
 

which
 

has
 

important
 

engineering
 

value.
 



·194　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 39 卷

Keywords:lightweight
 

defect
 

detection;
 

partial
 

convolution;
 

feature
 

fusion;
 

shared
 

convolution;
 

YOLOv8n

0　 引　 言

　 　 目标检测是计算机图像视觉领域中重要的研究方

向,已经从早期的基于规则的算法演进到现代基于深度

学习的方法。 高计算资源需求、高能耗、以及部署和维护

困难的问题,往往在工业场景应用中难于克服,而轻量化

的缺陷检测模型以其高检测效率、低运算成本和易于部

署的优势,逐渐成为主流选择。
工业产品的表面缺陷检测传统是依赖人工筛查,效

率低下且出错率高。 引入机器学习技术自动实现特征提

取显著提升检测效率,深度学习的快速发展使之高效智

能化。 目前主流的目标检测算法分为基于回归的单阶段

目标检测算法[1-3] 和基于候选区域的两阶段目标检测算

法[4] 。 虽然两阶段算法在精度上有优势,但单阶段算法

的更快推理速度,适用于硬件资源受限的嵌入式缺陷实

时检测。
近年来工业现场应用高精度高推理速度的缺陷检测

模型成为研究热点,如 LF-YOLO 模型[5] 设计局部填充上

采样模块,通过结合插值和自校正卷积来优化特征图的

质量,减少信息丢失提升小目标的检测能力,但该设计方

法会增加计算复杂度,尤其是自校正卷积部分;轻量级

DCN-YOLO 模 型[6] 将 可 形 变 卷 积 网 络 ( deformable
 

convolution
 

network,DCN)与 YOLOv5 结合引入可学习的

偏移量来灵活调整卷积核的形状,自适应地处理不规则

形状的目标,但 DCN 需要处理更多的计算任务和更复杂

的特征映射,计算量和内存占用大幅增加。 与 YOLOv8n
模型相比,计算成本高昂,不利于嵌入式平台的实时

应用。
针对计算复杂度和参数量问题,MobileNetV3 作为特

征提取主干被引入多个模型。 例如 light-PDD 模型[7] 和

SS-YOLO 模型[8] 均采用 MobileNetV3,通过深度可分离卷

积可降低计算复杂度和参数量,提升特征提取能力。
light-PDD 模型设计双域注意机制有效解决微小尺寸

PCB 缺陷检测的难题,但也增加计算复杂度。 SS-YOLO
模型引入 D-SimSPPF 模块和 SimAM 注意力机制,平衡空

间和通道特征的提取,但也需要较大的计算资源。 类似

地,YOLO-SAGC 模型[9] 结合了自注意力、图形卷积和深

度可分离卷积,从而增加计算复杂度。 尽管这些模型在

精度和速度方面表现不错,但对于计算资源和存储空间

有限的嵌入式设备而言,模型的计算复杂度和存储需求

仍然较高。
相比之下,ESP-YOLO 模型[10] 结合 YOLO、ELSAN、

SE、PConv 和改进的 Soft_NMS,优化了骨干网络和颈部网

络,使模型尺寸更小,且检测精度较好;Multi-CR 模型[11]

通过引入 Multi-CR 块、SDDT-FPN 特征融合、PCR 模块和

C5ECA 模块,提高小目标缺陷的检测精度和特征融合能

力,并实现轻量化;DCR-YOLO 模型[12] 通过引入 CR 残差

块、SDDT-FPN 特征融合和 PCR 模块,增强小目标缺陷的

检测精度和自适应特征提取能力。 上述模型在轻量化方

面有所提升,但在资源受限的嵌入式设备上部署仍然存

在较大困难。
在 YOLOv8 算法的最轻量级版本 n 的基础上,研究

构建轻量化缺陷检测网络 CCS-YOLO,并在带有神经网

络处理器的瑞芯微 RK3568 上实现嵌入式设备部署,提
升计算效率和压缩能力,从而满足资源受限的嵌入式设

备部署与应用需求。

1　 CCS-YOLO 模型设计

　 　 广泛应用于视觉图像检测的 YOLO 作为一种端到端

的深度学习目标检测模型,能够直接从输入图像中预测

目标的类别概率和回归框。 YOLOv8 的超轻量级 n 版本

不仅具有较高检测精度还具备较高的实时性和轻量化的

网络结构,其结构主要由主干网络( backbone) 进行提取

多层次特征表征,再利用特征融合层( neck)实现跨尺度

的语义交互与空间增强,最终由检测头( head)基于优化

后的特征图同步完成目标的分类置信度预测与边界框坐

标回归。 如图 1 所示,轻量化检测网络结构 CCS-YOLO
在设计上进行了多方面的优化,以提升模型在复杂视觉

任务中的性能和效率。 通过引入跨阶段部分卷积模

块(cross
 

stage
 

partial
 

convolution,CSPPC) 增强特征提取

和表达能力、提升模型在复杂视觉任务中的表现;从

Backbone 层到 Neck 层中间增加一个 Conv 统一通道数为

256,可降低网络深度和减少计算量,而基于卷积的跨尺

度特征融合模块 ( convolution-based
 

cross-scale
 

feature
 

fusion
 

module,CCFM)融合不同尺度的特征能提高模型对

尺度变化的适应性;进行目标定位和分类通过自注意力

机制检测头(self-attention
 

detect
 

head,SA_Detect)实现。
1. 1　 CSPPC 模块设计

　 　 CCS-YOLO 网络的 Backbone 主干层由 CBS、CSPPC
和 SPPF 组成,CBS 负责提取特征并通过下采样操作逐

步减小特征图的空间尺寸,更好捕捉不同尺度的特征信

息;CSPPC 通过部分跨阶段连接和残差结构,有效减少

计算量和参数规模,提升特征表达能力;SPPF 通过多尺

度池化操作,增强网络的多尺度特征表达能力,应对不同

大小的目标物体。
CSPPC 模块的设计融合多种深度学习技术,其核心



　 第 4 期 高性能实时轻量化嵌入式缺陷检测网络的构建 ·195　　 ·

图 1　 CCS-YOLO 网络结构

Fig. 1　 CCS-YOLO
 

network
 

structure

部分包括部分卷积( partial
 

convolution,PConv) 和跨阶段

部分连接( cross
 

stage
 

partial
 

connections,CSP )。 该模块

基于 CSP 改进设计,结合 PConv、残差连接和跨阶段特征

融合,有效提升神经网络的特征提取能力和计算效率,如
图 2 所示。 为了减少冗余计算,同时增强特征表示的能

力,采用部分卷积和跨阶段连接的方法,先通过 1 × 1 的

　 　 　 　

Conv 调整输入特征图的通道数并将划分两份取其中一

份进行两次 PConv,再将得到的特征图进行跨阶段特征

融合。 最后通过 1×1 的 Conv 调整输出通道数,降低模型

的复杂性实现模型轻量化,在保持高精度的同时降低计

算量和参数量,便于模型在嵌入式平台部署。

图 2　 CSPPC 模块结构

Fig. 2　 Structure
 

diagram
 

of
 

CSPPC
 

module

　 　 PConv 设计可有效提取空间特征,同时减少冗余的

计算和内存访问,使缺陷检测模型更加轻量化。 假设输

入特征图 F in 维度为 H × W × C,H 和 W 分别为特征图的

高度和宽度,C 为通道数, PConv 结构如图 3 所示。
PConv 将输入通道 C 分割成 4 份,取其中一份进行卷积

计算再拼接输出特征图。 在传统卷积中,所有通道都参

与卷积计算,具有较高的计算复杂度和内存占用,为减少

计算的卷积核数量,通过 PConv 对一部分通道进行卷积,
剩余其他通道可以保留关键的特征信息。

在 CCS-YOLO 网络结构中,CSPPC 模块由两个标准

Conv、一个 Split 和两个 PConv 组成,能够高效融合特征

并提升性能,适用于对计算资源受限的嵌入式平台,为缺

陷检测模型的轻量化和高效部署提供支持。
1. 2　 CCFM 模块设计

　 　 CCFM 模块通过改进 Neck 特征融合层结构,将不同

尺度的特征融合起来,增强模型对尺度变化的适应性和

小尺度对象的检测能力。 CCFM 模块结构如图 4 所示,
根据特征金字塔网络(feature

 

pyramid
 

network,FPN)和路
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图 3　 PConv 结构

Fig. 3　 PConv
 

structure

径聚合网络(path
 

aggregation
 

network,PAN)划分为 FPN_
blocks 和 PAN_blocks,主要由 Conv 进行特征通道调整和

特征投影,将调整后的信息进行特征融合,再由 CSPPC
模块提取融合后更具代表性的特征,增强不同特征图之

间的信息流动,减少冗余信息,降低 Neck 特征融合层计

算复杂度。 FPN_Blocks 的主要功能包括将深层次特征

图的通道数调整为 256,并通过上采样操作提升分辨率;
利用 Conv 对 Backbone 层提取的特征进行投影,以保持

多尺度特征图的一致性;将上采样后的特征与投影后的

特征拼接,融合深层次语义信息和浅层细节信息;最后,
通过 CSPPC 模块进一步处理,增强特征表达能力并降低

计算量。 PAN _Blocks 由横向连接 Conv 调整通道数为

256,再通过下采样卷积层降低分辨率,将降采样后的低

分辨率特征图与通道数调整后的特征图拼接, 经过

CSPPC 模块处理,增强多尺度信息的捕捉能力。 CCFM
模块通过将特征图通道数统一为 256,在提升多尺度目

标检测性能的同时实现模型轻量化,既保证特征融合的

有效性,又维持缺陷检测的准确率。

图 4　 CCFM 模块结构

Fig. 4　 Structure
 

diagram
 

of
 

CCFM
 

module

1. 3　 SA_Detect 模块设计

　 　 SA_Detect 模块是 CCS-YOLO 模型的 Head 层,主要

对不同尺度的特征图进行目标检测,结合自注意力机制

(self-attention,SA ) 和分布焦点损失 ( distribution
 

focal
 

loss,
 

DFL)再通过特征提取和解码过程,输出目标的边界

框和类别预测。 SA_Detect 模块主要由共享 Conv 层、边
界框回归分支和类别预测分支,SA_Detect 模块结构如图

5 所示。 共享 Conv 层设计减少模型的冗余计算和共享

特征表示,并提高模型的泛化能力,最后通过两个分支分

别预测目标的边界框坐标和目标所属的类别。
SA 是 SA_Detect 模块的核心创新之一,主要用于增

强特征图中的全局依赖关系。 计算输入特征图中各个位

置之间的关系(即注意力权重),使模型能够关注特征图

中的重要区域。 先通过输入特征向量与可学习的投影矩

阵 WQ、WK、WV 计算 Q(query)、K(key)、V(value):
Q = WQ·X
K = WK·X
V = WV·X

ì

î

í

ïï

ïï

(1)

然后计算 Q 和 K 的内积,计算特征相关性,为了防

止注意力得分过大,除以 Key 的向量维度 dk 的平方根进

行内积值缩放, 再通过 Softmax 函数归一化, 最后将

Softmax 矩阵与 V 相乘得到注意力得分矩阵为:

Attention(Q,K,V) = Softmax(Q·KT

dk

)·V (2)

最终的输出是输入特征图和注意力加权后的特征图

的加权和为:
Output = γ·Attention(Q,K,V) + X (3)

式中: γ 是可学习的权重参数,用于调节注意力机制的输

出与原始输入特征的比例。 在输出中加入原始输入特征

X ,通过残差连接的方式保留原始的局部信息。 当 γ 值

较小时,模型倾向于保留原始的局部特征;当 γ 值较大

时,注意力机制的影响显著,模型会重视全局上下文

信息。
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图 5　 SA_Detect 模块结构

Fig. 5　 Structure
 

diagram
 

of
 

SA_detect
 

module

SA 通过增强特征图的全局信息,使得 CCS-YOLO 模

型在 Head 部分的特征提取更加高效和准确。 减少对局

部信息的过度依赖,提升模型在复杂场景中的检测性能,
尤其是在多尺度特征融合方面,使得小目标的检测更加

精确。
DFL 是用于提升边界框预测精度的关键技术。 传统

方法直接回归边界框的坐标,而 DFL 将每个坐标预测视

为一个分布的积分结果。 假设每个边界框的预测由分布

p(x) 表示,预测值为:

x̂ = ∑
N

i = 1
i·p(x = i) (4)

式中: p(x = i) 表示预测值为 i 的概率。 DFL 通过将边界

框的预测视为一个分布的积分结果,而非直接回归边界

框的坐标。
DFL 由预测值的概率分布来优化边界框预测的精

度,并细化边界框的预测,减少由于直接回归带来的偏

差,提升 CCS-YOLO 模型的 Head 在边界框回归方面的精

度,对小目标和复杂目标的边界定位,有显著的效果

提升。

2　 实验结果与分析

2. 1　 数据集介绍

　 　 采用具有工业代表性的 PCB 数据集和 GC10-DET 数

据集进行实验,可验证所构网络建模型的有效性。 PCB
数据集[13] 是一个公共合成数据集,包含 1

 

386 张图像,6
种缺陷,即缺失孔 ( MH)、 鼠咬 ( MB)、 开路 ( OC)、 短

路(Sh)、杂散( Sp)、杂铜( SC),取其中 693 张图像模拟

实际工业环境中可能出现的光照变化、噪声干扰和几何

变换,通过加噪声、调整亮度、旋转和裁剪等操作将数据

集扩充到 11
 

008 张;GC10-DET[14] 是在真实工业钢材中

收集的表面缺陷数据集, 包含 10 种缺陷类型, 即冲

孔(Pu)、焊缝线 ( Wl )、 月牙弯 ( Cg )、 水斑 ( Ws )、 油

斑(Os)、丝斑(Ss)、夹杂物(In)、轧坑( Rp)、折痕( Cr)和

腰折(Wf)。 为增强网络模型的泛化能力和鲁棒性,经人

工筛选后对数据集进行加噪声、调整亮度、旋转和裁剪等

操作扩充到 13
 

996 张,尺寸均为 2
 

048×1
 

000 的缺陷图

片。 将 PCB 数据集和 GC10-DET 数据集划分比例为 8 ∶
1 ∶ 1 的训练集、验证集、测试集进行实验,图 6 所示为扩

充数据集的部分示例图。

图 6　 扩充数据集的部分示例

Fig. 6　 Example
 

plot
 

of
 

part
 

of
 

the
 

expanded
 

dataset

2. 2　 训练环境与嵌入式平台

　 　 实验模型训练基于 Visual
 

Studio
 

Code 的 SSH 功能远
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程连接 Docker 容器进行,相关软件及其硬件配置如表 1
所示。 在进行缺陷检测模型训练时,参数设置如下:输入

图片尺寸为 640×640;epoch 为 300;学习率为 0. 01;动量

为 0. 973;衰减系数为 0. 000 5。

表 1　 软件及硬件配置

Table
 

1　 Software
 

and
 

hardware
 

configuration
配置 版本

操作系统 Window11
解析器 Python

 

3. 8. 12
框架 Pytorch

 

1. 11. 0
容器 nvidia-deep-learning-container

加速环境 CUDA
 

11. 5
内存 64

 

G
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3080
CPU Intel(R)

 

Core(TM)i7-12700KF

　 　 模型部署的嵌入式设备是一款高性能低功耗可用于

轻量级人工智能应用的国产瑞芯微芯片 RK3568,并内置

1Tops 算力的独立 NPU。 相比于其他基于 ARM 内核的

神经网络部署芯片,NVIDIA 公司的 Jetson
 

Nano[15] 虽然

拥有 TensorRT 推理加速框架,使神经网络模型的优化和

部署简单,但价格较高,成本昂贵;树莓派的开发板价格

较低,但只能使用 CPU 进行计算, 且性能并不突出。
RK3568 嵌入式平台在价格和性能取得较好的平衡,将
PC 端训练好的神经网络模型转换成 ONNX 模型格式,再
使用相应工具链将 ONNX 模型进一步转换为可部署

RKNN 模型。
2. 3　 评价指标

　 　 用于全面评估所构建网络模型性能及泛化能力的指

标包括精确度( precision,P)、召回率( recall,R)、平均检

测精度均值( mean
 

average
 

precision,mAP)、模型计算量

(GFLOPs)、 模型参数量 ( Params ) 和 模 型 权 重 大 小

(weight
 

size)等。 其中,精确度用于衡量模型预测的正类

样本中,实际为正类的比例;召回率用来衡量所有实际正

类样本中被正确预测为正类的比例;平均检测精度均值

结合精确度和召回率,在不同的阈值下计算平均精度

(average
 

precision,AP) 并取均值,衡量模型在不同类别

上的检测性能;GFLOPs 表示模型每秒进行十亿次的浮点

运算,衡量模型的计算复杂度,GFLOPs 越高,模型越复

杂,需要计算资源越多;Params 衡量模型的复杂度和存储

需求的重要指标,在资源受限的嵌入式平台,参数量对模

型的实际应用有重要影响。 性能评判指标相应计算公式

如式(5) ~ (8)所示。

P = TP
TP + FP

(5)

R = TP
TP + FN

(6)

AP = ∫1

0
p( r)dr (7)

mAP = 1
N ∑

N

i = 1
AP i (8)

式中:TP(true
 

positives)表示真正例,即正确预测为正的

样本数;FP(false
 

positives)表示假正例,即错误预测为正

的样本数;FN( false
 

negatives) 表示假负例,即错误预测

为负的样本数;AP 是指精度召回率曲线下方的曲线的区

域面积;N 为类别数; AP i 为第 i类的平均精度;mAP指所

有类别缺陷的平均 AP 值。
2. 4　 消融实验

　 　 通过逐步移除或替换关键组件设计消融实验,可观

察 P、R、mAP、Params、计算量和 Weight
 

size 的变化,评估

各模块对模型性能的优化效果及统一通道数策略的有效

性。 实验主要从两个维度展开:首先,以 YOLOv8n 为基

线模型,通过对比保留层级通道数和统一通道数两种配

置下的模型性能,验证通道数统一策略的有效性,结果如

表 2 所示;然后,基于基线模型,采用排列组合的实验设

计方法,系统评估 CSPPC、CCFM 和 SA_Detect
 

3 个核心

模块对算法性能的优化贡献度,结果如表 3 所示。

表 2　 消融实验结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
数据集 模型 P / % R / % mAP / % Params / ( ×106 ) 计算量 / GFLOPs Weight

 

size / MB

PCB

保留层级通道数 94. 5 87. 5 93. 3 3. 00 8. 1 6. 3
统一通道数(256) 93. 2 88. 2 92. 9 2. 00 6. 6 4. 2

保留层级通道数(CCFM) 94. 7 86. 3 93. 6 2. 98 8. 1 6. 2
统一通道数(256+CCFM) 94. 1 86. 7 92. 7 1. 96 6. 6 4. 2

GC10-DET

保留层级通道数 76. 3 65. 4 71. 4 3. 00 8. 1 6. 3
统一通道数(256) 74. 2 62. 1 69. 3 2. 00 6. 6 4. 2

保留层级通道数(CCFM) 77. 1 64. 1 71. 5 2. 98 8. 1 6. 2
统一通道数(256+CCFM) 74. 8 63. 1 69. 5 1. 96 6. 6 4. 2

　 　 表 2 的消融实验可对比统一通道数与保留层级通道

数的性能差异。 在 PCB 数据集上的实验表明,将深层通

道数统一为浅层一致通道数( 256) 后,模型的精度为

93. 2%、召回率为 88. 2%、mAP 为 92. 9%,相较于原始保
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　 　 　 表 3　 消融实验结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

数据集
模型

CSPPC CCFM SA_Detect
P / % R / % mAP / % Params / ( ×106 ) 计算量 / GFLOPs Weight

 

size / MB

PCB

94. 5 87. 5 93. 3 3. 00 8. 1 6. 3
√ 93. 7 85. 6 91. 2 2. 12 5. 9 4. 5

√ 94. 1 86. 7 92. 7 1. 96 6. 6 4. 2
√ 96. 2 90. 3 93. 8 2. 86 7. 0 6. 1

√ √ 94. 6 88. 5 92. 0 1. 44 5. 0 3. 1
√ √ 93. 9 87. 2 91. 6 1. 98 4. 8 4. 2

√ √ 94. 0 89. 4 93. 4 1. 82 5. 5 4. 0
√ √ √ 94. 7 87. 3 93. 2 1. 30 3. 9 2. 9

GC10-DET

76. 3 65. 4 71. 4 3. 00 8. 1 6. 3
√ 74. 0 62. 5 68. 9 2. 12 5. 9 4. 5

√ 74. 8 63. 1 69. 5 1. 96 6. 6 4. 2
√ 75. 5 63. 9 70. 2 2. 86 7. 0 6. 1

√ √ 75. 3 64. 0 70. 3 1. 44 5. 0 3. 1
√ √ 75. 9 64. 5 70. 7 1. 98 4. 8 4. 2

√ √ 76. 0 66. 2 71. 1 1. 82 5. 5 4. 0
√ √ √ 76. 7 65. 1 71. 0 1. 30 3. 9 2. 9

留层级通道数模型(P 为 94. 5%,R 为 87. 5%,mAP 为

93. 3%)略有下降。 然而,模型参数、计算量和权重文件

大小均得到显著提升,其中计算量降了约 20%,模型参数

和权重文件大小均减少了 33%。 这表明尽管统一通道数

设计会降低浅层细节信息与深层语义信息的融合效率,
从而对精度产生一定影响,但其能够大幅度减少模型的

计算复杂度和内存占用。 进一步实验显示,在原始模型

中引入 CCFM 模块后,保留层级通道数的设计能够增强

多尺度的特征融合能力,提供更强的适应性,使得模型精

度和 mAP 略有提升,有效减缓多尺度信息融合效率下降

的问题。 最终,采用统一通道数(256) 并结合 CCFM 模

块的设计方案,其精度、召回率和 mAP 与原始模型的差

距均控制在 1%以内,这一设计能够降低模型计算量和内

存占用的同时保持较高的检测精度。 在 GC10-DET 数据

集上的实验表明,统一通道数策略虽然会削弱各层级间

的语义信息融合能力,但通过引入 CCFM 模块设计,能够

有效增强跨层次语义信息的交互与融合,从而提升模型

精度。 因此,采用统一通道数(256) 并结合 CCFM 模块

的设计方案,在模型性能与计算效率之间实现良好的平

衡,适用于资源受限的嵌入式平台场景。
表 3 验证了 CCS-YOLO 模型中各个模块对轻量化和

性能提升的贡献。 实验结果表明,CSPPC、CCFM 和 SA_
Detect 模块的引入及其组合,显著降低模型的参数量、计
算量和权重大小,并保持较高的检测精度和召回率。 具

体而言,单独使用 CSPPC 模块能够有效减少冗余计算,
降低参数量和计算量,但对精度有轻微影响;而 CCFM 模

块进一步大幅度减少计算复杂度,但检测精度和召回率

略有下降;SA_Detect 模块则通过增强特征表达能力,在

维持高召回率的同时进一步优化了模型性能。 最终,结
合 3 个模块的 CCS-YOLO 模型在几乎保持原有精度、召
回率和 mAP 的情况下,实现参数量减少 56. 7%、计算量

降低 51. 9%以及权重大小缩减 54. 0%的轻量化效果。 这

种改进使其更适用于工业场景中嵌入式设备部署,能够

在有限的硬件资源下高效运行。
2. 5　 对比实验

　 　 为全面评估所构建网络结构的性能优势与创新价

值, 将 CCS-YOLO 模 型 与 YOLOv3[16] 、 YOLOv6[17] 、
YOLOv9c[18] 等代表性网络进行对比分析,以验证其设计

性能与先进性。 为进一步量化模型在资源受限场景下的

实际性能,引入自定义 mAP / 计算量比值作为评价指标。
该指标综合反映模型在单位计算量下的检测精度,能够

更有效地衡量模型在计算效率与检测精度之间的平衡

性。 mAP / 计算量比值越高,表明模型在维持高检测精度

的同时具有更高的计算效率,从而更适合部署于计算资

源受限的嵌入式或工业应用场景。
PCB 数据集的对比实验如表 4 所示,CCS-YOLO 模

型以 mAP 为 93. 2%检测精度优于 YOLOv3 和 YOLOv6,
在轻量化方面表现突出,其模型参数量降至 1. 30 × 106、
计算量压缩至 3. 9

 

GFLOPs,权重文件大小仅为 2. 9
 

MB。
尽管检 测 精 度 与 YOLOv9c 存 在 微 弱 差 距 ( mAP =
-0. 9%),但其参数量与计算量较后者分别降低 94. 9%
和 96. 2%,在低功耗边缘设备部署场景下实现效率-精度

的最优平衡。 此外,与 PPLCFaster-YOLOv5[19] 和 YOLO-
MBBi[20] 相比, CCS-YOLO 在 mAP 上略有差距, 但其

mAP / 计算量比值(23. 90)明显高于 PPLCFaster-YOLOv5
的 14. 54 和 YOLO-MBBi 的 7. 45,凸显其在计算资源受限
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　 　 　 表 4　 PCB 数据集对比实验结果

Table
 

4　 Comparison
 

experiment
 

results
 

for
 

PCB
 

dataset
模型 P / % R / % mAP / % Params / ( ×106 ) 计算量 / GFLOPs Weight

 

size / MB mAP / 计算量

YOLOv3 93. 5 88. 3 92. 1 12. 1 18. 9 24. 4 4. 87
YOLOv6 94. 6 89. 8 92. 6 4. 2 11. 8 8. 7 7. 85
YOLOv9c 94. 8 91. 2 94. 1 25. 3 102. 4 51. 6 0. 92

PPLCFaster-YOLOv5[19] 97. 2 94. 7 97. 4 - 6. 7 - 14. 54
YOLO-MBBi[20] 95. 8 94. 6 95. 3 - 12. 8 - 7. 45

CCS-YOLO(本文) 94. 7 87. 3 93. 2 1. 30 3. 9 2. 9 23. 90

的环境下的应用潜力。
　 　 GC10-DET 数据集对比实验如表 5 所示,验证了

CCS-YOLO 的跨场景泛化能力,相较于 YOLOv3、YOLOv6
和 YOLOv9c 等基础架构,其参数量( 1. 30 × 106 ) 和计算

量(3. 9
 

GFLOPs)实现 2 ~ 3 个数量级的压缩突破。 与工

业级轻量模型 EML-YOLO[21] 相比,CCS-YOLO 不仅在检

测精度上提升 4. 4%,而且计算复杂度降低 3. 1GFLOPs,
实现效率与精度的双重突破。 与 SRN-YOLO[22] 相比,
CCS-YOLO 在仅牺牲 0. 6%

 

mAP 的前提下,以 1 / 41 参数

量和 1 / 32 计算量实现单位算力精度(mAP / 计算量)31. 9
倍提升,验证了该架构在工业边缘部署场景中精度-效率

均衡能力的优势。
表 5　 GC10-DET 数据集对比实验结果

Table
 

5　 Results
 

of
 

comparison
 

experiments
 

on
 

GC10-DET
 

dataset
模型 P / % R / % mAP / % Params / ( ×106 ) 计算量 / GFLOPs Weight

 

size / MB mAP / 计算量

YOLOv3 75. 1 63. 3 69. 8 12. 1 18. 9 24. 4 3. 69
YOLOv6 76. 3 64. 5 70. 2 4. 2 11. 8 8. 7 5. 95
YOLOv9c 77. 2 68. 4 72. 8 25. 3 102. 4 51. 6 0. 71

EML-YOLO[21] - - 66. 6 2. 7 7. 0 - 9. 51
SRN-YOLO[22] - - 71. 6 54. 0 126. 3 - 0. 57

CCS-YOLO(本文) 76. 7 65. 1 71. 0 1. 30 3. 9 2. 9 18. 21

　 　 综合对比实验表明,CCS-YOLO 模型凭借 1. 30×106

参数量与 3. 9
 

GFLOPs 计算量的双维度压缩优势,以

18. 2 高单位算力精度比值,展示出其高效的计算性能与

精度-效率均衡能力。
2. 6　 可视化分析

　 　 为验证 CCS-YOLO 模型在工业缺陷检测中的有效

性,选取 PCB 小目标(鼠咬、开路)及 GC10-DET 中多种

复杂缺陷构建多维度测试集, 与轻量化程度较 高

YOLOv6 模型进行系统性对比,模型检测效果对比如图 7
所示。 图 7(a)为鼠咬缺陷类型,YOLOv6 存在漏检的情

况,而 CCS-YOLO 平均检测精度更高。 图 7(b)为开路缺

陷类型,两个模型没有出现漏检的情况,CCS-YOLO 模型

对已检测出的缺陷在平均精度方面高于 YOLOv6 模型。
图 7(c)为月牙弯和焊缝线缺陷类型,两个模型都没有出

现漏检的情况,CCS-YOLO 模型对已检测出缺陷的平均

精度方面高于 YOLOv6 模型。 图 7( d) 为折痕和丝斑缺

陷类型,YOLOv6 存在漏检的情况,而 CCS-YOLO 模型能

检测出折痕,且检测精度方面高。 通过可视化对比分析,
CCS-YOLO 模型具有更高检测效率和更少漏检率。

图 7　 模型检测效果对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

model
 

detection
 

effect
 

graph
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2. 7　 嵌入式平台部署

　 　 将 CCS-YOLO 模型转换为 RKNN 模型,并量化为

int8 精度的模型部署到 RK3568 嵌入式平台上,验证模型

的性能,RK3568 部署测试结果如表 6 所示。

表 6　 RK3568 部署测试结果

Table
 

6　 RK3568
 

deployment
 

test
 

results
数据集 模型 P / % R / % mAP / % 帧率 / fps

PCB
YOLOv8n 92. 7 86. 3 92. 3 35. 6

CCS-YOLO 93. 5 86. 8 92. 8 38. 2

GC10-DET
YOLOv8n 74. 8 63. 7 70. 1 35. 3

CCS-YOLO 75. 5 64. 4 70. 3 37. 8

　 　 将 YOLOv8n 和 CCS-YOLO 模型量化为 int8 的

RKNN 模型后, 检测性能比 PC 端略有下降, 但 CCS-
YOLO 的检测精度和 FPS 实时性都高。

3　 结　 论

　 　 为满足缺陷检测算法在工业应用中实时性、嵌入式

设备部署需求,提出了一种针对工业场景应用的轻量化

缺陷检测网络 CCS-YOLO。 CSPPC 模块的引入能够融合

部分卷积可有效减少模型的参数量和计算量,增强特征

提取和表达能力;CCFM 模块的构建提高了模型对尺度

变化的适应性,采用统一通道数策略降低了计算复杂度;
采用共享卷积层并结合自注意力机制优化检测头结构,
同时利用局部细节和全局上下文处理,有效提升了检测

头的目标定位和分类性能。 对 CSPPC 模块、CCFM 模块

和 SA_Detect 模块进行了消融实验,实验验证了这些模块

的有效性,与 YOLOv6、YOLOv9c 等经典模型及最新研究

成果进行对比,实验结果表明,CCS-YOLO 模型参数量降

至 1. 30×106、计算量压缩至 3. 9
 

GFLOPs,权重文件大小

仅为 2. 9 MB,轻量化效果显著。 CCS-YOLO 在 PCB 和

GC10-DET 数据集上验证了跨 场 景 泛 化 性 能, 其 在

RK3568 嵌入式平台上检测速度可达 37
 

fps 以上,实现了

模型在资源受限嵌入式设备上部署应用。 构建的 CCS-
YOLO 缺陷检测网络克服了轻量化带来的精度严重下降

问题,实用性强性价比高,可应对嵌入式场景的算力资源

挑战。 进一步的研究将基于 FPGA 异构计算架构,构建

算子级动态自适应机制,实现复杂工业场景下的超实时

在线检测与边缘端自主决策闭环。
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