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面向边缘设备的目标检测模型研究
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摘     要：现有目标检测模型在边缘设备上部署时，其检测性能和推理速度的平衡有较大提升空间。针对此问

题，本文基于 YOLO (you can only look once) v8 提出一种可部署到多类边缘设备上的目标检测模型。在模型的

骨干网络部分，设计了 EC2f (extended coarse-to-fine) 结构，在降低参数量和计算复杂度的同时降低数据读写量；

在颈部网络部分，将颈部网络替换为 YOLOv6-3.0 版本的颈部网络，加速了模型推理，并将推理精度维持在较好

水平；预测头网络部分设计了多尺度卷积检测头，进一步降低了模型的计算复杂度和参数度。设计了两个版本

(n/s 尺度) 以适应不同的边缘设备。在 X 光数据集的实验表明，模型在推理精度上比同尺度的基准模型分别提

升 0.5/1.7 百分点，推理速度上分别提升 11.6%/11.2%。在其他数据集上的泛化性能测试表明，模型的推理速度

提升了 10% 以上，精度降低控制在 1.3% 以内。实验证明，模型在推理精度和速度之间实现了良好的平衡。
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Research on object detection models for edge devices

XU Weifeng1,2，LEI Yao1，WANG Hongtao1,2，ZHANG Xu1

(1. Department of Computer, North China Electric Power University(Baoding), Baoding 071003, China; 2. Hebei Key Laboratory of
Knowledge Computing for Energy & Power, Baoding 071003, China)

Abstract: Existing object detection models can be improved in terms of balancing detection performance and inference
speed on edge devices. Hence, a YOLO (you can only look once) v8-based model optimized for various edge devices is
proposed. In the Backbone, an EC2f (extended coarse-to-fine) structure is designed to reduce parameters, computation,
and data read/write volume. In the Neck, the YOLOv6-3.0 version is used to accelerate inference while maintaining ac-
curacy. In the Head, a multiscale convolutional detection head, which further reduces computational load and complex-
ity, is featured. Two versions (n/s scales) are designed to suit different edge devices. Experiments on an X-ray dataset
demonstrate that the proposed model improves inference accuracy by 0.5%/1.7% and speed by 11.6%/11.2% compared
with baseline models of the same scale. Generalization tests on other datasets present an increase in inference speed of
over 10% and an accuracy reduction controlled within 1.3%. Overall, the model achieves a satisfactory balance between
inference accuracy and speed.
Keywords: object detection; YOLO; edge devices; inference accuracy; inference speed; data read/write volume; compu-
tational load; model deployment

近年来，随着深度学习理论的深入研究和计

算机算力的显著提升，基于深度学习的目标检测

技术在多个领域（如安全检测、智慧农业等）得到

了广泛应用。研究人员对基于卷积神经网络的目

标检测模型已经从两阶段 (例如 Faster RCNN[1]

(fast region-based convolutional neural network)、掩

码 RCNN[2] (mask fast region-based convolutional
neural network) 和 SPP-Net[3]( spatial pyramid pool-
ing network)) 发展到单阶段  (例如 SSD[4] (single
shot multibox detector)、RetinaNet[5]、YOLO(you can
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only look once)[6])，并从基于锚的方法 (例如 YOLOv3[7]、

YOLOv4[8]) 进一步演化到无锚的方法，如 Center-
Net[9]、FCOS[10] (fully convolutional one-stage object
detection)、YOLOX[11]。特别是 YOLO 系列模型，

相比其他模型速度更快，在边缘设备智能化中受

到广泛欢迎。YOLOv8[12] 在性能上相对其前几代

模型表现更卓越，但由于其复杂的结构，部署在

边缘设备上后，在推理精度以及推理速度上很难

达到一个较好的平衡点。因此，迫切而重要的问

题是在边缘设备上实现 YOLOv8 模型的轻量化，

同时保持其高性能表现，这对于推动边缘设备上

目标检测模型的研究和应用至关重要。轻量化的

目标检测模型可以有效降低在边缘设备上的计算

负担，提高实时性能。本研究旨在为实际边缘设

备的目标检测模型应用提供更可行、高效的解决

方案，推动目标检测在边缘设备智能化领域的深

入发展。

目前，目标检测模型的轻量化主要集中在降

低模型的参数量以及计算复杂度上，如 MobileN-
et[13]、ShuffleNet[14] 和 GhostNet[15] 等，利用深度卷

积或组卷积提取空间特征，通过减少浮点运算数

（floating point operations，FLOPs) 来降低模型的复

杂度，但对性能的影响较大。其他的工作对特征

融合交互模块进行了改进，例如 YOLOv5[16] 中的

C3 模块被替换成了 C2f 模块，通过结构的精炼实

现了进一步的轻量化。本文考虑其他改进工作未

重视实际推理速度以及边缘设备特性的问题，基

于 YOLOv8 进行了以下工作：

1) 在 Backbone 部分设计 EC2f(efficient CSP-
Darknet53 to 2-stage FPN) 模块。EC2f 使用基于部

分卷积设计的 PartialBlock 替换 C2f 中的 Bottle-
neck，在保证计算复杂度 (参数量) 降低的同时，不

增加数据读写负担。有效解决卷积计算冗余以及

替换结构后数据读写量大的问题，使得模型推理

更加迅速。

2) 替换颈部网络。参考 YOLOv6-3.0[17] 版本

中的可重参化双向融合 PAN(RepBi-PAN) 颈部

(Neck) 网络，在新 Neck 中设计 BiC 模块，引入自

底向上的信息流，使浅层特征能更高效地参与多

尺度特征融合。同时结构中的 RepBlock 在推理

时将训练时的多分支结构变为单分支结构，能在

硬件上达到高效推理。全新的 Neck 进一步增强

了模型融合特征的能力，也提升了推理速度。

3) 设计全新的多尺度高效检测头。YOLOv8
使用了解耦头以提高性能，但这也导致了计算复

杂度的大幅增加。针对边缘设备以及处理任务的

特性，设计了全新的多尺度高效检测头提升模型

的特征提取能力，合并了原先的分类和回归分

支，有效降低了模型的计算复杂度。 

1   相关工作
 

1.1    YOLOv8
YOLOv8 是由 Ultralytics 公司于 2023 年 1 月

10 日开源的，目前支持图像分类、目标检测和实

例分割任务。作为目前在工业场景中应用最广泛

的单阶段检测模型之一，YOLOv8 提供了 5 个不

同尺度的模型 (YOLOv8-n、YOLOv8-s、YOLOv8-
m、YOLOv8-l、YOLOv8-x)，以满足不同场景的需

求。由于 YOLOv8-n 和 YOLOv8-s 相较于其他尺

度在推理精度和推理速度上具有更好的平衡，本

文将基于这两个尺度改进模型。

与之前的 YOLO 系列相似，YOLOv8 主要由

骨干网络 (Backbone)、颈部网络 (Neck) 和预测头

网络 (Head)3 部分组成。在骨干网络的构建方

面，该模型延续了 CSP(cross-stage partial connec-
tions) 的核心理念，参考了 YOLOv7 ELAN[18] (effi-
cient layer aggregation networks) 的设计思想，并采

用 C2f 模块替代了 YOLOv5 中的 C3(csp bottleneck
with 3 convolutions) 模块；同时，针对不同尺度模

型进行了通道和模块数量的调整，以实现更为轻

量化的设计。此外，YOLOv8 还沿用了 YOLOv5
中的 SPPF(spatial pyramid pooling fast) 模块，以维

持模型的性能优势。在颈部网络的设计中，

YOLOv8 对 YOLOv5 的 PAN-FPN(path aggregation
network-feature pyramid network) 结构进行了优化，

移除了自顶而下的上采样阶段中的卷积操作，并

将 C3 模块替换为 C2f 模块，进一步提升了网络的

效率。在预测头网络部分，YOLOv8 采用了当前

流行的解耦头结构，将分类与检测头分离，并且

从 Anchor-Based 方式转换为 Anchor-Free，使得模

型在预测时更加灵活和准确。 

1.2    主流的改进方向

为了在工业场景上应用，先前的研究人员致

力于设计快速的神经网络模型，许多改进工作都

着重于减少计算复杂度 (用 FLOPs 衡量 )。例如

MobileNet、ShuffleNet 和 GhostNet 等轻量化神经

网络模型。MobileNet 由 Google 团队提出，深度

可分离卷积作为其核心操作，将常规卷积层的滤

波和线性组合解耦为逐通道卷积和逐点卷积两个

步骤，从而大幅降低了计算复杂度。而 ShuffleNet
则由旷视科技提出，在分组卷积的基础上引入通

道混洗机制，通道混洗是对不同组的输出进行均

匀打乱，实现了不同组之间的信息交互，提高模

型的特征提取能力，并有效降低了计算复杂度。
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GhostNet 是华为诺亚方舟实验室提出的，其改进

关键在于引入了幻影卷积，通过常规卷积生成部

分本质特征图，然后利用低代价操作生成额外的

幻影特征图。幻影卷积通过减少常规卷积生成的

特征图数量，采用低代价操作如简单线性变换

等，生成更多特征图，有效减少了模型的计算复

杂度。

在针对 YOLO 系列模型的改进上。李源鑫

等[19] 将 YOLOv5s 模型的骨干网络替换为 Mobile-
NetV3，并对特征融合结构进行优化以减少模型

参数和计算复杂度，从而提高推理速度。曲英伟

等 [20] 在做如上颈部网络替换工作的同时提出了

一种新的非极大值抑制算法来提高重叠目标的识

别精度。何宇豪等 [21] 在 YOLOv5 的主干网络上

使用 GhostConv 替换 Conv，GhostBottleneckC3 模

块替换 C3 模块以提取丰富特征并优化模型效

率，引入加权双向特征金字塔网络（BiFPN[22]）结

构进一步提高了对小目标的推理精度。胡丹丹等[23]

利用深度可分离卷积替换部分普通卷积，减少模

型参数量以提升推理速度，在特征融合网络中引

入改进的基于感受野模块模仿人类视觉感知，增

加特征图的有效感受野区域。Gupta 等 [24] 使用

YOLOv6 作为基线模型提出了一种修剪微调算法

以及迁移学习算法，以提高模型的推理精度和推

理速度。Chen 等 [25] 提出的改进 YOLOv7 网络模

型，通过引入小目标检测层、轻量级卷积和 CBAM
（convolutional block attention module）[26] 注意力机

制，实现多尺度特征提取和融合，减少模型参数

量以实现模型推理的提速。邹珺淏 [27] 等提出了

LW-YOLOv7SAR 模型，通过重参数化、Shuffle 技

巧结合 GhostConv 模块去除冗余信息的思想轻量

化了模型，同时增强了模型对多尺度信息的提取

能力。高德勇等  [28] 提出了一种针对道路检测的

改进 YOLOv8 模型，首先引入多样化分支块结合

C2f 模块构建 C2fDBB 模块，增强特征提取能

力。结合路径聚合网络（path aggregation network,
PANet） [29] 以及渐进特征金字塔网络（asymptotic
feature pyramid network, AFPN） [30] 思想，提出 PA-
AFPN 特征融合方式，提升网络对多尺度特征的

融合能力，最后采用新边界回归损失函数加速算

法收敛，加速模型推理。

可以看到上述研究工作中的重点在于降低模

型的参数量和计算复杂度，目前对于参数量以及

计算复杂度的降低已经达到一个瓶颈，因此本文

在降低模型参数量及计算复杂度的同时，也重点

关注了部分模块的数据读写量以及在实际设备上

部署后的推理速度。 

2   本文方法

本文设计模型基于 YOLOv8 实现，对于模型

的 3 个部分都进行了改进，模型整体结构如图 1
所示。Backbone 部分使用了更为轻量化的 EC2f
结构，Neck 整个替换为 YOLOv6-3.0 版本中的

Neck，Head 部分合并了原先的双支路结构，并设

计了全新的多尺度卷积替换了原先的普通卷积，

本部分将对各个改进进行详细叙述。
 
 

输入

Conv Block

Conv Block

Conv Block

EC2f

EC2f

Conv Block

EC2f

Conv Block

Conv Block

BiC

Conv Block Conv Block

Conv Block

RepBlock RepBlock

RepBlock

MS-Conv
Block Conv

Bbox.
loss

Cls.
loss

Bbox.
loss

Cls.
loss

Bbox.
loss

Cls.
loss

MS-Conv
Block Conv

MS-Conv
Block Conv

Concat

Concat

Neck Head

RepBlockBiC

EC2f

SPPF

Backbone 

图 1    模型整体结构

Fig. 1    Overall structure of the model

第 4 期 徐伟峰，等：面向边缘设备的目标检测模型研究 ·873·

 



 

2.1    EC2f 结构设计

在 YOLOv8 模型中，C2f 模块被广泛运用于

Backbone 和 Neck 中，占据了模型相当大的计算

复杂度，其模型结构如图 2 所示。其中 Bottle-
neck 是 C2f 的主要组成部分，完成特征提取融合，

由两个卷积块 (Conv Block) 构成，一个卷积块是

由卷积，批归一化和激活函数组成的。Bottle-
neck 结构使用如图 3 所示两个 3×3 卷积块进行特

征提取，同时具有残差连接，以确保特征信息不

会丢失。

 
 

Conv
k=1, s=1

Conv
k=1, s=1

Split Bottleneck Bottleneck Concat

n

…

 

图 2    C2f 结构

Fig. 2    C2f structure
 

  

+

Conv Block
k=3, s=1

Conv Block
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图 3    Bottleneck 结构

Fig. 3    Bottleneck structure

 

h×w× c1 h×w× c2

h w c1、c2

将目标检测模型部署到边缘设备时，模型

的推理时长不仅取决于 FLOPs，还受到数据读写

量的影响。EfficientNet 等网络的显著特点在于广

泛使用低 FLOPs 但数据读写量较大的操作，尤其

是 Depthwise 卷积操作。这些高数据读写量的操

作，结合 GPU 访存带宽的限制，导致模型在从显

存读写数据的过程中浪费了大量时间，导致 GPU
算力得不到充分利用，模型推理速度增加。这里

以普通卷积，深度可分离卷积为例，来看一下两

个卷积之间计算复杂度和数据读写量的差异。假

设读取或写入一个数值便为一次数据读写，一次

乘法和一次加法定义为一个浮点运算。将一个

的特征图进行卷积得到 的特征

图 ( 是特征图的高， 是特征图的宽， 是通

道数)。

h×w× c1+h×w×
c2+ k2× c1× c2 h×w× c1× c2× k2

对于卷积核大小为 k×k 的普通卷积，数据读

写次数和总计算复杂度分别为

和 。

h×w× c1×3+h×w× c2+ k2× c1+

而对于深度可分离卷积，数据读写次数和总

计算复杂度分别为

c1× c2 c1× k2×h×w+ c1× c2×h×w和 。

在模型中，网络层数越深，通道数越多，特征

图的宽高越小，网络越深，相比普通卷积，深度可

分离卷积的 FLOPs 更低，但数据读写量明显增

加。这也是之前许多改进工作中的问题， FLOPs
的减少不一定会带来类似程度的延迟减少。同时

作者发现在 Ghostnet 和 Fasternet[31]等工作中，普

通卷积得到的特征图存在很多信息冗余，所以设

计的部分卷积如图 4 所示，选取原先通道数的

1/4 进行常规卷积操作，其余的 3/4 通道保持不

变，在对特征进一步提取的同时也不丢弃其余

3/4 通道，后续可以通过 1×1 的卷积进行未卷积通

道特征信息的提取融合，将部分卷积 FLOPs 降低

到常规卷积的 1/16，数据读写量降到常规卷积

的 1/4。

  
保持不变

卷积

 
图 4    部分卷积示意

Fig. 4    Schematic diagram of partial convolution
 

基于部分卷积，本文设计了如图 5 所示的

Partial Block，先使用一个 3×3 的部分卷积对特征

进行提取，后跟 1 个 1×1 的卷积块和 1×1 的卷积，

可以整合不同通道的特征信息。使用基于部分卷

积的 Partial Block 替换了 Bottleneck，得到了全新

的 EC2f 模块，在具有较低的 FLOPs 情况下也减

少了数据读写量，因此本文的改进在很大程度上

加速了模型的推理。 
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图 5    EC2f 结构

Fig. 5    EC2f structure
  

2.2    更适合边缘设备的 Neck 替换

YOLOv8 原先采用的 PAFPN 结构中，使用 C2f
结构作为基础算子，推理速度上较慢，为了提升

模型推理速度本文选择了 YOLOv6-3.0 版本中的

全新 Neck 来进行替换，结构如图 1 中 Neck 部分所示。

新的 Neck 结构在特征提取方面更为高效，同时所

使用的基础算子 RepBlock 能够得到更好的硬件

支持，因此在边缘设备上进行部署后推理能更快。

RepBlock 是基于 RepVGG[32] 风格设计的基础

算子，其在硬件上的推理速度更快。RepBlock 实

现了训练与推断过程的解耦，在训练时保持多分

支结构以保证检测模型的性能。而在推理时，利

用结构重参化思想将其等价转换为单分支结构。

多分支结构需要保存中间结果，导致数据读写量

增加，而单分支结构则不存在这个问题。同时，

经过重参化的 RepBlock 由 3×3 卷积构成，而现有

的加速库如英伟达的 cudNN 和相关硬件对 3×3
卷积核进行了良好的性能优化。在 RepVGG 的工

作中，研究人员在相同条件下，对不同卷积核的

计算密度 (理论运算量除以所用时间) 进行了比

较，在 GPU 上，3×3 卷积的计算密度可达 1×1 和

5×5 卷积的 4 倍。因此推理时，更换 Neck 的本文

模型推理速度更快。

全新的 Neck 中还使用了双向联结 BiC(birec-
tional concatenate) 模块，如图 6 所示。
 
 

Conv

k=1

Conv

k=1

Conv

k=1

Concat

上采样

底层特征

下采样

 
图 6    Bic 结构

Fig. 6    Bicic structure

在自顶而下的特征融合路径中引入自底向上

的信息，使用一个消耗极小的下采样将底层的特

征和高层的信息拼接在一起，再经过一个 1×1 卷

积进行特征提取融合，以更高效的方式参与多尺

度特征融合，进一步增强模型融合特征的能力，

提升模型的推理精度。 

2.3    多尺度高效检测头

YOLOv8 为了提升检测性能，在 Head 部分使

用的解耦头，这导致了模型的计算复杂度大幅上升。

因为 Head 中的回归以及分类都是独立分支且参

数独立，在多类别检测的情况下比耦合头有更强

的特征学习能力，但也导致了参数更多，计算复杂

度更大。本文是针对边缘设备的模型设计，而边缘

设备上处理的检测任务有一个特性就是检测类别

较为单一，通常为单类检测或者少类别检测，因

此在 Head 部分使用解耦头中的两条独立支路是

有冗余的，所以本文将 Head 部分的两条分支合并。

如图 7 所示，YOLOv8 的 Head 是双支路结

构。一条支路有 1 个 3×3 的卷积块加上 1 个 1×1
的卷积，这里我们设计了多尺度卷积来提高 Head
部分对不同尺度特征的提取能力，不同大小的卷

积核有不同的感受野，基于此我们设计了多尺度

卷积 MS-Conv(multi-scale convolution)，如图 8 所示。
 
 

Neck

Conv
Block

Conv
Block

Conv
k=1

Conv
k=1

Bbox.
loss

Cls.
loss 

图 7    YOLOv8 Head 结构
Fig. 7    Structure of YOLOv8 head

 

 
 

1/4 通道

Conv

k=1

1/4 通道

Conv

k=3

1/4 通道

Conv

k=5

1/4 通道

Conv

k=7

 
图 8    多尺度卷积示意

Fig. 8    Schematic diagram of multi-scale convolution
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在 1/4 通道上使用 1×1 的卷积，1/4 通道上使

用 3×3 的卷积，1/4 通道上使用 5×5 的卷积，1/4 通

道上使用 7×7 的卷积对不同尺度的特征进行提

取，再拼接在一起。

h×w× c+h×w× c′+84× c× c′ 5.25×h×w×
c× c′ h×w× c

h×w× c′

这个全新的卷积数据读写量和计算复杂度分

别为 和

。其中输入特征图大小为 ，输出特征

图大小为 。

h×w× c+h×w× c′+9× c× c′

9×h×w× c× c′

一个普通的 3×3 卷积对应的数据读写量和计

算复杂度分别为 和

。

可以看出计算复杂度降低了 41%，数据读写

量小幅增加。YOLOv8 的检测头是两条支路，本

文将检测头中卷积块的 3×3 卷积替换为新的卷积

后得到新的多尺度卷积块 MS-Conv Block，再经

过 1 个 1×1 的卷积将分通道卷积得到的多尺度特

征进行进一步的交互，如图 9 所示。
  

Bbox.
loss

Cls.
loss

Conv
k=1

MS-Conv

Block

 
图 9    多尺度检测头示意

Fig. 9    Schematic diagram of multi-scale detection head
 

该分支替代了原解耦头的两个分支，实现高

效多尺度检测头，不必再去重新训练针对分类和

回归的两条路径，相比原先的两条支路减少了计

算复杂度，加速了模型的推理。 

3   实验仿真及结果分析
 

3.1    数据集

本文为验证模型的泛化性，使用 3 个较有代

表性的数据集，均为边缘设备上常见的任务类型，

包括特殊类图片任务检测−X 光数据集，密集

型目标任务检测−小麦数据集，常规图片检测−
安全帽数据集。X 光数据集来源于北航软件开发

环境国家重点实验室，已得到授权，其余两个数

据集均为开源数据集。数据集划分为按照 7∶2∶1
划分为训练集、测试集、验证集，具体图片数量如

表 1 所示，数据集示例如图 10~12 所示，依次为

X 光数据集、小麦数据集、安全帽数据集。
 
 

表 1    数据集划分
 

Table 1    Dataset partitioning 张
 

数据集 训练集 测试集 验证集 总数量

X光数据集 3 317 948 474 4 739

安全帽数据集 900 257 128 1 285

小麦数据集 980 280 140 1 400

 
 

 

图 10    X 光数据集示意

Fig. 10    Schematic diagram of the X-ray dataset
 
 
 

 

图 11    小麦数据集示意

Fig. 11    Schematic diagram of the wheat dataset
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图 12    安全帽数据集示意

Fig. 12    Schematic diagram of the helmet dataset
  

3.2    实验环境与参数设置

本实验的训练环境：操作系统 Ubuntu20.04，
PyTorch 版本 1.11.0，CUDA 版本 11.3，使用 GPU
为 Nvidia 2080Ti。鉴于边缘设备的多样性和异构

性，本研究选择了一个算力较低但扩展性兼容性

较好的边缘设备 Jetson Orin Nano (4 GB 版本) 作
为实验平台。如图 13 所示，纵坐标为算力，用每

秒执行的万亿次浮点运算数(tera floating point op-
erations per second，TFLOPS) 来衡量，横坐标为不

同主板型号，本文使用设备算力仅高于同系列中

的两个型号设备。选用该设备作为实验平台的理

由在于其适度的计算能力对模型性能提出了更高

的挑战，同时其良好的扩展性和兼容性能够展示

本文模型的广泛适用性。该设备足以验证模型在

边缘计算场景下的有效性和实用性。

训练过程中，输入图像分辨率为 640×640，这
个分辨率既保证了模型能够捕捉到足够的图像细

节，又不过度增加计算复杂度。Batch size 为 16，在
不过度消耗计算资源的前提下，提高训练效率。初

始学习率为 0.01，训练轮次为 300，为基准模型的

默认参数，未做修改，便于后续的实验对比。在设

备上进行实际推理时，默认输入图像分辨率为

640×640，保证图像质量在训练以及推理时的一致

性。因为推理设备的性能限制，Batch size 调整为 4。
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图 13    不同主板型号算力对比

Fig. 13    Comparison chart of computing power across different motherboard models
 
 

3.3    实验结果与分析

本研究设计了两种不同尺度的模型：n 尺度

和 s 尺度。n 尺度模型旨在实现较低的参数量和

计算复杂度，以便部署于边缘设备；而 s 尺度模型

虽然具有更高的参数量和计算复杂度，但提供了

更优的性能表现。 

3.3.1   评价指标

本文的重点在于评估部署后模型的性能，评

价指标定为

1) 模型参数量：模型参数量是衡量模型复杂

度的直接指标，它反映了模型在训练过程中需要

学习的权重和偏置的总数。较多的参数量意味着

较大的模型，部署在边缘设备上会更困难。

2) 模型的计算复杂度：模型在推理过程中所

执行的浮点运算总数。衡量模型对计算资源的需求。

3) 精度：分为训练精度和推理精度 (采用

mAP50_90 表示交并比阈值在 [0.5, 0.9] 的平均 mAP)。
4) 推理时长：在边缘设备上推理单张图片所

需时间，这一指标直接体现了模型在实际应用中

的响应速度。

5) 帧率：算法在 1 s 内能够完成目标检测并输

出结果的图像数量，使用 f/s(每秒图像数) 作为单位。
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3.3.2   对比实验

在维持实验条件不变的基础上，本文选取了

年初最新发布的 YOLOv9 算法以及其他 YOLO
系列作为先进单阶段检测器的代表，同时加入了

经典的双阶段检测模型 Faster RCNN 以及另一高

效的单阶段检测模型 SSD，以全面对比不同模型

在边缘设备上部署后的性能差异。Faster RCNN
的骨干网络使用了 VGG 和 Resnet 两种，SSD 的

骨干网络使用了 VGG 和 Mobilenet 两种。对比结

果如表 2 所示。
 
 

表 2    与其他检测模型的对比结果
Table 2    Comparison results with other detection models

 

模型 模型计算复杂度/109 模型参数/106 训练精度/% 推理精度/% 推理时长/ms 帧率/(f/s)
YOLOv5-n 4.5 1.9 80.97 77.08 26.6 37.6

YOLOv5-s 16.5 7.2 85.30 80.90 50.5 19.8

YOLOv6-n 11.4 4.7 87.03 83.40 32.8 30.5

YOLOv6-s 45.3 18.5 88.66 84.50 66.3 15.1

YOLOv7-tiny 13.7 6.2 82.90 79.80 34.5 28.9

YOLOv8-n 8.7 3.2 88.40 84.10 30.8 32.5

YOLOv8-s 28.7 11.1 90.97 85.60 61.6 16.2

YOLOv9-t 7.7 2.0 89.40 88.00 63.4 15.8

YOLOv9-s 26.4 7.1 92.50 88.20 116.6 8.6

Faster-RCNN(VGG) 370.2 137.9 81.17 80.62 442.1 2.3

Faster-RCNN(Resnet) 941.2 28.5 79.24 — — —

SSD(VGG) 62.7 26.3 76.86 74.26 96.9 10.3

SSD(Moblienet) 1.8 6.2 73.07 73.18 33.0 30.3

本文模型-n 5.3 2.2 89.10 84.60 27.2 36.8
本文模型-s 20.7 9.0 91.29 87.30 54.7 18.3

 

从表 2 可以可看出，本文提出的 n 版本模型与

YOLO 系列中同尺度的 v6 至 v8 模型相比，展现

出了显著的优势。在推理精度方面，本文模型-n
相较于 YOLOv6-n、YOLOv7-tiny 及 YOLOv8-n 分

别实现了 1.2、4.8 及 0.5 百分点提升。同时，在推

理时长上相较于上述 3 个模型分别降低了 17.0%、

21.2% 及 11.6%，有效缩短了推理时间。尽管

YOLOv9-t 在推理精度上与本文 n 版本模型相比，

提升了 3.4 百分点，但这一优势是以牺牲推理时

长为代价的，推理时长增加了一倍多。相比之

下，本文模型的两个尺度在推理精度与推理时长

之间实现了更优的平衡。本文 n 版本模型在模型

计算复杂度上仅比 YOLOv5-n 多出 0.8×109，低于

其他同尺度模型，在模型参数量上也只比 YOLO
系列中的 v5 和 v9 同尺度模型高出 0.3×106 和

0.2×106，有效控制了模型规模，有利于在资源受

限的环境下部署。在帧率表现上，本文 n 版本模型

达到了 36.8 f/s，较于 v6、v7、v8、v9 同尺度模型提

升了 20.6%、27.3%、13.2%、132.7%。本文 s 版本

模型与 YOLO 系列中同尺度模型对比，同样有显

著的优势，在推理精度上比 YOLOv5-s、YOLOv6-s、
YOLOv8-s 提升了 7.9、3.3、1.9 百分点，推理时长

上比 YOLOv5-s 增加了 8.3%，在其他两个模型上

降低了 17.4%、11.2%。YOLOv9-s 和本文模型-s
相比推理精度提升了 1 百分点，但是推理时间增

加了 113.1%。在帧率方面，相较于 YOLOv6-s、
YOLOv8-s 以及 YOLOv9-s，本文模型分别实现了

21.1%、12.9% 以及显著提升的 112.7% 的增幅。

可以看出本文模型在推理精度与推理速度之间找

到了更佳的平衡点，既保证了高准确率，又维持

了高效的推理速度。

在和双阶段模型 Faster-RCNN 对比中，本文

模型计算复杂度和参数量远低于 Faster-RCNN，同

时 s 版本在推理时长上比 Faster-RCNN(VGG) 降

低了 87.6%。推理精度提升了 12.4 百分点。Faster-
RCNN(Resnet) 由于过大的参数量和模型复杂度

无法在设备上部署进行推理。与另一流行的单阶段

检测模型 SSD 相比，本文 s 版本模型相较于 SSD
(VGG) 在推理速度上降低了 43.5%，推理精度上

提升了 17.5 百分点。本文 n 版本模型较于 SSD(Mob-
lienet) ，在推理速度上降低了 21.3%，推理精度上

提升了 15.6 百分点。实验结果表明，本文提出的模

型在边缘设备上的表现显著优于其他主流目标检测

模型，有着更优异的推理精度，更短的推理时长。 

3.3.3   模块改进及消融实验

我们单独对 s 版本改进前和改进后的模块进
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行分析，如表 3 所示，设计的 EC2f 相较于 C2f 减

少了 52.54% 的计算复杂度和 75.31% 的参数量。

全新的多尺度高效检测头相比原检测头减少了

83.5% 的计算复杂度和 67.8% 的参数量。
 
 

表 3    模块改进前后数据对比
Table 3    Comparison of data before and after module improvement

 

模块 改进前计算复杂度/109 改进前参数量/106 改进后计算复杂度/109 改进后参数量/106

C2f 8.05 5.71 3.82 1.41

Head 8.32 2.15 1.37 0.69
 

h×w× c1

h×w× c2

为了对比在改进中使用的不同卷积的性能差

异，假设输入图像大小为 （依次为特征图

的高、宽、通道数），经过卷积的输出图像大小为

，计算得到了如表 4 所示的数据，可以看

出在计算复杂度上，本文使用部分卷积的计算复

杂度是普通卷积的 1/16，多尺度卷积的计算复杂

度高于普通卷积。普通卷积的数据读写量是部分

卷积的 4 倍，多尺度卷积的 1.71 倍。
 
 

表 4    不同卷积对比
Table 4    Comparison of different convolution types

 

模块 计算复杂度 数据读写量

普通卷积 h×w× c1+h×w× c2+9× c1× c2 9×h×w× c1× c2

部分卷积 1/16（h×w× c1+h×w× c2+9× c1× c2） 2.25×h×w× c1× c2

多尺度卷积 h×w× c1+h×w× c2+84× c1× c2 5.25×h×w× c1× c2
 

为了验证模型各个改进的有效性，实验侧重

于考察在降低参数量与计算复杂度的同时，推理

时长是否也得到了相应的减少做消融实验，实验

对比如表 5 所示。从整体来看模型的计算复杂度

降低了 27.8%，参数量降低了 18.73%，推理时长

降低了 11.2%。具体于 3 个改进的模块来说，增

加之后，推理时长均会降低，效果最为显著的

即为 EC2f，同时可以看到替换 Neck 之后模型计

算复杂度以及参数量小幅上升，但是推理时长

并未增加，这也验证 2.1 节所说的模型的推理

时长不仅体现在计算复杂度上，也受到数据读写

量的影响。
 
 

表 5    消融实验数据对比
Table 5    Result after the addition of each module

 

模型变化 模型计算复杂度/109 模型参数量/106 训练精度/% 推理精度/% 推理时长/ms

Baseline 28.7 11.14 90.9 85.6 61.6

+EC2f 21.6 8.32 88.5 84.1 56.1

+ Neck + EC2f 22.5 9.15 90.4 85.4 55.3

+ New head+ Neck + EC2f 20.7 9.05 91.2 87.3 54.7
  

3.3.4   泛化性能实验

为评估模型的泛化能力，将优化后的 n 版本

和 s 版本模型在 3 个不同数据集上与基准模型

YOLOv8 进行比较，重点分析推理精度与推理时

长，结果如表 6、表 7 所示。n 版本在 X 光、小麦、

安全帽数据集上的推理时长分别减少了 11.7%、

14.3% 和 9.8%，而 s 版本则分别减少了 11.2%、

18.6% 和 13.4%。在推理精度方面，X 光数据集略

有提升，而在小麦和安全帽数据集中基本保持稳

定，精度最大降幅为 1.3 百分点（n 版本在安全帽

数据集上）。鉴于推理时长的显著缩短，笔者认

为这种程度的精度降低是可以接受的。
 
 

表 6    n 版本模型下不同数据集结果
Table 6    n version of the model results of different datasets

 

数据集

基准模型-n版本 本文模型-n版本

推理精度/% 推理时长/ms 推理精度/% 推理时长/ms

X光数据集 84.1 30.8 84.6 27.2

小麦数据集 92.0 39.2 91.5 33.6
安全帽数据集 88.9 38.6 87.6 34.8
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表 7    s 版本模型下不同数据集结果
Table 7    s version of the model results of different datasets

 

数据集

基准模型-s版本 本文模型-s版本模型

推理精度/% 推理时长/ms 推理精度/% 推理时长/ms

X光数据集 85.6 61.6 87.3 54.7

小麦数据集 92.6 72.1 92.7 58.7

安全帽数据集 90.5 69.4 89.3 60.1
 
 

4   结束语

本文考虑了边缘设备的任务特性以及边缘设

备的特点，针对之前目标检测的模型主流改进方

向存在的问题，基于 YOLOv8 引入了一系列改进

措施。首先将 C2f 中的 Bottleneck 替换为新设计

的 Partial Block，在保证参数量计算复杂度降低的

同时降低数据读写量。接着，替换了更受硬件支

持且提取特征能力更强的 YOLOv6-3.0 的 Neck，
保证模型的检测性能，也提升了模型在边缘设备

上的推理速度。最后，使用设计的全新多尺度高

效检测头替换原解耦头，进一步减低了模型的推

理时长。相较于目前其他 YOLO 系列模型，本文

模型在实际设备上的推理速度以及推理精度的平

衡更好，为目标检测模型在边缘设备上应用提供

了切实可行的高效解决方案。后续工作重点在于

通过模型蒸馏，进一步轻量化模型，不再局限于

对模块的结构改进，通过模型蒸馏，可以将大型

教师模型的知识转移到一个更小的学生模型中，

实现在较低资源下的高效检测。
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