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摘 要:针对现阶段PCB缺陷检测算法在模型参数量和检测精度无法同时兼顾的问题,本文提出改进YOLOv8n的

轻量化PCB检测算法ST-YOLO。首先,采用轻量化主干网络StarNet替换 YOLOv8n的主干网络,调整网络结构。
删除大目标检测层,新增小目标检测层。其次,颈部网络中将C2f模块与Star

 

Block和CA注意力机制结合设计出

C2f-Star-CA模块,能够更好的融合局部和全局的上下文信息。最后,设计轻量化检测头,通过使用共享卷积减少模型

的参数量。实验结果表明:与YOLOv8n相比,本文算法模型参数量减少了45.5%,计算量减少了56.8%,mAP%0.5
提升了0.2%,为满足移动端部署的需要提供了新的可能性。
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Abstract:
 

In
 

view
 

of
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

current
 

PCB
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

cannot
 

simultaneously
 

take
 

into
 

account
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

and
 

detection
 

accuracy,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

lightweight
 

PCB
 

detection
 

algorithm
 

ST-YOLO
 

based
 

on
 

YOLOv8n.
 

First,
 

the
 

backbone
 

network
 

of
 

YOLOv8n
 

was
 

replaced
 

by
 

the
 

lightweight
 

backbone
 

network
 

StarNet
 

to
 

adjust
 

the
 

network
 

structure.
 

Delete
 

the
 

large
 

target
 

detection
 

layer
 

and
 

add
 

the
 

small
 

target
 

detection
 

layer.
 

Secondly,
 

C2f
 

module
 

is
 

combined
 

with
 

Star
 

Block
 

and
 

CA
 

attention
 

mechanism
 

to
 

design
 

C2f-Star-CA
 

module,
 

which
 

can
 

better
 

integrate
 

local
 

and
 

global
 

context
 

information.
 

Finally,
 

lightweight
 

detection
 

headers
 

are
 

designed
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

in
 

the
 

model
 

by
 

using
 

shared
 

convolution.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

YOLOv8n,
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

is
 

reduced
 

by
 

45.5%,
 

the
 

calculation
 

amount
 

is
 

reduced
 

by
 

56.8%,
 

and
 

the
 

mAP%0.5
 

is
 

increased
 

by
 

0.2%.
 

It
 

provides
 

new
 

possibilities
 

to
 

meet
 

the
 

needs
 

of
 

mobile
 

deployment.
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0 引  言

  印刷电路板(printed
 

circuit
 

board,PCB)是电子设备当中

用于支撑和连接电子元件的重要组件,几乎所有的电子产品

都用到PCB。由于其制作工艺繁琐,使得在制造过程中容易

出现各种缺陷。随着深度学习的发展,使用神经网络算法并

把其应用到工业领域越来越引起人们的关注。为了节省资

源,使神经网络算法可以部署到嵌入式设备上,在不丢失检

测精度的情况下对于模型的轻量化显得至关重要。
早期的PCB缺陷检测采用的是人工检测方法[1],但随

着PCB制作的工艺越来越复杂,生产量逐渐加大,人工检

测方法耗费大量的人力。之后逐步发展为电气检测,自动

光学检测。虽然效果有所提升,但是由于系统复杂也需要

投入一定量的成本。随着时间推移,机器学习算法也被应

用到PCB检测算法当中[2],但与之相比的卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

networks,CNN)在目标检测,图像分

类上具有更好的性能。
现阶段,基于卷积神经网络的PCB检测算法分为两

种,基 于 两 阶 段 的 Fast-RCNN[3]算 法 和 基 于 单 阶 段 的

SSD[4]和 YOLO[5-6]算法。与SSD相比较,YOLO系列的
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算法在小目标检测当中具有更好的效果。在现阶段的PCB
缺陷检测领域中,在保持较高的检测精度同时尽可能的减

小模型参数量仍然是一个问题。近年来在提升精度方面,
任金霞等[7]提出了一种基于ECA和BiFPN改进PCB缺陷

检测方法,使YOLO模型更加关注小目标的特征信息,让
模型更快速展开多尺度特征融合,保证模型检测效果。

Yuan等[8]提出了使用 HorNet改进 Yolov5的主干网络,
使其增强特征提取能力,并设计多卷积的注意力模块和特

征重组(CARAFE)。以上算法都提高了PCB缺陷检测的

精度,但推理速度较慢,FPS维持在50左右。在轻量化方

面,吕秀丽等[9]通过设计多尺度混合卷积(MSMC)增强特

征提取,使得模型体积减小到3.8
 

MB,FPS达到88。但在

模型的轻量化[10],以及推理速度方面仍然具有较大的改进

空间。
为了解决上述问题,使得模型在保持检测精度的同时

尽可能的减少模型的参数量和计算量,让模型的结构更加

简洁,本 文 提 出 一 种 轻 量 化 的 PCB缺 陷 检 测 算 法ST-
YOLO。该算法模型采用更为轻量级的主干网络StarNet替

换YOLOV8的主干网络。考虑到PCB缺陷多为小目标,故
并调整主干网络和颈部网络结构,去掉20×20的大目标检

测层,新增160×160的小目标检测层。在特征提取模块中

结合Star
 

Block并加入CA注意力机制,提出C2f-Star-CA模

块。在检测网络部分提出LSCD轻量化检测头。

1 YOLOv8

  YOLOv8是一种基于卷积神经网络的目标检测算法,

YOLO系列算法以其检测速度快、准确率高,易部署的特

点适用于实时检测的场景,可以很好的满足工业上的生产

需求。

YOLOv8是在YOLOv5的基础上进行改进,其网络结

构由三部分组成:Backbone(主干网络),Neck(颈部网络),

Head(检测头)。主干网络采用卷积神经网路(CNN)结构,
用于提取特征,它包含了多个卷积层、池化层和激活函数

层。颈部网络采用 FPN-PAN(feature
 

pyramid
 

network-
pixel

 

aggregation
 

network,FPN-PAN)结构,负责收集不同

尺度的特征图并融合,以增强网络对目标大小变化的适应

性。检测网络是用于对目标定位和预测类别。包含若干个

卷积层,并在最后输出3个不同尺度的特征图,每个特征图

上都包含边界框(bounding
 

box)的坐标信息、大小和类别

概率信息。YOLOv8算法的网络结构如图1所示。

图1 YOLOv8n网络结构

Fig.1 YOLOv8n
 

network
 

structure

2 本文算法

  本文基于YOLOv8n网络的基础模型结构进行改进。
针对PCB缺陷检测算法模型体积大,结构复杂的问题使用

StarNet作为算法的主干网络,简化模型参数。在颈部网络

中使用C2f-star-CA模块近一步减少计算量的同时保持模型

的精确度。在检测网络部分提出基于共享卷积的轻量化检

测头网络LSCD。ST-YOLO算法结构如图2所示。
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图2 ST-YOLO网络结构

Fig.2 ST-YOLO
 

network
 

structure

2.1 调整网络结构

  由于PCB缺陷目标都属于小目标范畴,所以调整检测

网络的输入部分,提出一种更适合PCB小目标检测的网络

结构。在YOLOv8n检测网络中,输入特征图大小为20×
20的大目标检测层用于检测大小在32×32以上的目标,
对小目标的定位效果不佳。同时在PCB图像在经过主干

网络多次下采样的过程中,对小目标的特征信息保存能力

较差。
虽然主干网络末尾的卷积和C2f模块含有深层的特征

信息,但同也使得网络参数量较为庞大。所以,删除主干

网络中尾部的卷积和C2f模块和20×20大目标检测层,新
增160×160的表目标检测层。保留PCB图像浅层的特征

信息,更有利于提升对PCB缺陷这种小目标的感知能力。
通过对网络结构的调整,减少冗余的深层特征提取,从而

减少网络的参数量和体积,使之成为更适合感知PCB缺陷

特征的网络。

2.2 StarNet改进主干网络

  Ma等[11]在2024年提出了一种新的运算名称“星运

算”(star
 

operation),其本质是通过元素乘法融合不同子空

间特征的操作。且证明了星运算具有将输入映射到超高

维,非线性特征空间的能力。并且提出了StarNet主干网

络 结 构。YoloV8n 的 主 干 网 络 采 用 的 是 类 似

CSPDarknet53[12]的网络结构,这是一个相对较深的网络。
尽管这个网络在多种任务重表现出色,但在资源受限的环

境中仍然存在消耗计算资源,内存占用较大,推理速度较

慢等 问 题。针 对 以 上 问 题,本 文 采 用 更 为 轻 量 级 的

StarNet网络作为主干网络。

1)星运算

单层 神 经 网 络 中,星 运 算 通 常 写 为 WT
1+B1  ×

WT
2+B2  ,表示通过主元素乘法融合两个线性变换特

征。写成矩阵形式为 WT
1X  × WT

2X  ,其中W= [W,

B]T ,X= [X,1]T 。定义ω1,ω2,X ∈R(d+1)×1,其中d 是

输入通道数,它很容易扩展到多个输出通道 W1,W2 ∈
R(d+1)×(d'+1)和处理多个特征元素。可将星运算重写为:

ωT
1x×ωT

2x= ∑
d+1

i=1
ωi
1xi  × ∑

d+1

j=1
ωj
2xj  =

∑
d+1

i=1
∑
d+1

j=1
ωi
1ωj

2xixj =

α(1,1)x1x1+…+α(4,5)x4x5+…+α(d+1,d+1)xd+1xd+1,

α(i,j)=
ωi
1ωj

2,i=j
ωi
1ωj

2+ωj
1ωi

2,i≠j (1)

其中,i,j 表示通道索引,α 表示每个项的系数。由

式(1)可以将星操扩展为一个由
(d+2)(d+1)

2
个不同项

组成的组合,发现除了α(d+1,:)xd+1x 项外,每个项都与x 表

现出非线性关联,表明他们是独立且隐式的维度。因此,
可以发现使用计算效率高的星运算在d 维空间中执行计

算,却能在
(d+2)(d+1)

2 ≈
d
2  

2

隐式维特征空间中实

现表示,显著放大了特征维度,而无需在单个层中增加仍

和计算开销。
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2)StarNet
StarNet框架如图3(a)所示。StarNet由一个4阶层

次结构构建而成,利用卷积层进行下采样和Star
 

Block模

块,进行特征提取,如图3(b)所示。为了满足效率要求,用
Batch

 

Normalization[13]替换Layer
 

Normalization[14],并将

其放置在深度卷积之后。受 MobileNeXt[15]的启发,在每

个块的末尾加入了深度卷积 DWConv。通道扩展因子始

终设置为4,在每个阶段网络宽度翻倍。在Star
 

Block模

块中,GELU激活被替换为ReLU6,遵循 MobileNetv2的

设计。
其通过星运算实现了高效的特征表示,无需复杂的

网络设计和额外的计算开销。其独特的能力在于能够在

低维空间中执行计算,但隐式地考虑了高维的特征。其

实现高维和非线性特征空间的映射,而无需增加计算复

杂度。与传统的内核技巧类似,星运算能够在低维输入

中隐式获得高维特征。在紧凑的网络结构和较低的能耗

下展示了不错的性能和低延迟。这使得StarNet可以作

为YOLO系列网络的主干,提供高效的计算和更好的特

征表示,有助于在资源受限的环境中实现更高的检测

性能。

图3 StarNet网络结构

Fig.3 StarNet
 

network
 

structure

2.3 设计C2f-Star-CA模块

  由元素乘法隐式实现高维特征映射,不需要堆叠网络

深度的特点。为了更进一步减小模型的体积,提高PCB缺

陷检测的实时性,提高模型的表达能力。本文采用2.2节

中提到的Star
 

Block改进原始C2f中的Bottleneck模块。
其首先经过深度可分离卷积和批归一化层(BN),其次分别

对两个全连接层的结果进行星运算,因其运算结果可以表

征高维特征,故在局部和全局特征提取方面有着不错的效

果,相较于原始的Bottleneck模块更加简洁。又同时考虑

到缺陷图像目标较小,背景特征相似,且在经过若干过星

运算处理之后带来的精度下降问题。在特征融合之后添

加CA注意力机制,在增强中心特征的同时,掌握远距离像

素之间的上下文相互依赖关系。计出SCBottleneck模块

如图4所示,替换掉原始C2f中的Bottleneck。提高复杂

场景下的PCB缺陷检测效果。改进后的C2f-Star-CA模

块结构如图5所示。

图4 C2f-Star-CA网络结构

Fig.4 C2f-Star-CA
 

network
 

structure

图5 SCBottleneck网络结构

Fig.5 SCBottleneck
 

network
 

structure

1)Star
 

Block模块

Star
 

Block的结构如2.2节中图3(b)所示。其中深度

可分离卷积(depth-wise
 

convlution,DWConv)是Sandler
等[16]在2018年提出,其每个卷积核的深度为1,每个输出

通道仅由一个卷积处理。与传统卷积相比减少了模型的

计算量。DWConv模块如图6所示。
相较于传统的特征融合方式,元素乘法可以捕捉特征

之间的交互作用,这种操作可以产生新的特征,这些新特

征能够 表 达 原 始 特 征 之 间 的 非 线 性 关 系。与 拼 接

(contact)不同,元素乘法不会增加特征难度。这意味着在

保持特征维度不变的情况下,可以更有效地利用参数,减
少模型的复杂性。

图6 DWConv结构

Fig.6 DWConv
 

structure
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2)CA注意力机制

Hou等[17]在2021年提出坐标注意力机制(coordinate
 

attention,CA)。一个坐标注意力可以被视为一个计算单

元,它可以接受任何中间特征张量X=[x1,x2,…,xc]
 

∈
RC×W×H 作为输入,并输出一个尺寸与X 相同的转换张量,
其中包含增强的表示Y=[y1,y2,…,yc]。其网络结构如

图7所示。对于输入特征图大小为C×H×W,C 是通道

数,H
 

和
 

W
 

分别是高度和宽度,沿水平坐标和垂直坐标使

用两个空间范围为(H,1)或(1,W)的池化核对每个通道进

行编码。第c个通道在高处h处的输出和宽度为w 的第c
个通道的输出分别可表示为:

zh
c(h)=

1
W ∑0≤i<WXc(h,i) (2)

zw
c(w)=

1
H ∑0≤j<HXc(j,w) (3)

图7 CA注意力机制结构

Fig.7 Structure
 

of
 

CA
 

attention
 

mechanism

上述两个转换分别沿着两个空间方向聚合特征,得到

一对方向感知的特征图。把式(2)和(3)产生的聚合特征图

拼接,然后通过一个共享的1×1卷积函数F1,从而产生

f=δ(F1([zh,zw])) (4)
其中,[·,·]表示沿空间维度的连接操作,δ 是非线

性激活函数,f ∈
 

RC/r×(H+w)是中间特征图。R 是控制块

大小的比例。然后沿着空间维度将f 分割成两个独立的

张量fh∈RC/r×H 和f w∈RC/r×W 。另外两个1×1卷积变

换Fh 和Fw 将fh 和fw 转换为与输入X 具有相同通道数

的张量。

gh =σ(Fh(fh)) (5)

gw =σ(Fw(f w)) (6)

坐标注意力块的输出可以表示为:

Yc(i,j)=Xc(i,j)×gh
c(i)×gw

c(j) (7)
不同于只关注不同通道重要性的通道注意力,坐标注

意力块还考虑对空间信息进行编码。

2.4 设计轻量化检测头LSCD
  在

 

YOLOv8n检测网络的Detect模块中,总
 

共
 

使
 

用

4个3×3卷积模块以及2个2D
 

卷积,虽然进一步提高了

深层特征信息捕获能力,但同时也使网络结构更加复杂。
为了减少Detect模块的模型体积和计算量,且在精简结构

的同时尽可能维持模型的精度,因此本文设计出一种轻量

化检测头模块(lightweight
 

shared
 

convolutional
 

detection
 

head,LSCD)。其采用计算量更小,效率更高的分组归一

(GN)化改进Detect模块中的卷积为Conv_GN。使用1×
1的卷积可以学习不同通道的权重,且减少计算量。其次

利用权值共享的思想,使用两个3×3的Conv_GN作为共

享卷积,使得模型结构更加精简。为了应对每个检测头所

检测的目标尺度不一致的问题,使用Scale层对特征进行

缩放。其网络结构如图8所示。虽然删除了多个3×3的

卷积,对目标特征的提取会减弱,但是考虑到PCB缺陷的

目标较小,高维特征有限,故删除多余的卷积对精确度的

下降影响较小。

图8 LSCD模块网络结构

Fig.8 LSCD
 

module
 

network
 

structure

Wu 等[18] 在 2018 年 提 出 分 组 归 一 化 (group
 

normalization,GN)相 较 于 批 量 归 一 化 (batch
 

normalization,BN),在批量大小较小的情况下GN仍然保

持着较低的错误率。分组归一化(GN)是针对批归一化算

法对批次大小依赖性强这一弱点而提出的改进算法。它

把输入通道分成多个组,并在每个组内进行卷积操作。这

种结构可以减少计算量,并提高模型的效率。且在 Tian
等[19]在2022发表的FCOS中已经证实GN可以提升检测

头定位和分类的性能。
归一化的公式如下:

μi =
1
m∑k∈Si

xk (8)
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σi=
1
m∑k∈Si

(xk -μi)2+ (9)

其中, 是一个常数,x 是上一层的输出,Si是均值和

方差的计算区域,m 是该集合的大小,是一个非常小的

量,β、γ是两个可训练的参数。

Yi=
Xi-μi

σi+
×γ+β (10)

分组归一化(GN)的结构图如图9所示。设某层输出

得到X,沿通道方向均分成num_groups份,分别对每一份

计算均值和方差。

图9 分组归一化(GN)结构图

Fig.9 Group
 

normalized
 

(GN)
 

structure
 

diagram

综合以上,可以让检测头做到参数量更少、计算量更

少的情况下,尽可能减少精度的损失。

3 实验分析与结果

3.1 数据集

  实验数据集采用北京大学智能机器人开放实验室发

布的公开数据集,一共包含1
 

386张图片。数据集有6种

缺陷(缺孔、鼠咬、开路、短路、刺、假铜)。该数据集存在类

别和尺寸不平衡,以及数据集数量不足的问题,故采用数

据增强,旋转,亮度调整等方式将数据集扩充到10
 

668张。

PCB数据集各标签图片如图10所示。

3.2 实验环境

  实验环境的配置如表1所示,训练时选择图像输入大

小为640×640,batch_size为16,epochs为300,优化器为

SGD。模型的初始权重为COCO数据集训练的权重。学

习率设置为0.01,实验数据集按照8∶2分为训练集和验

证集。

3.3 评价指标

  针 对 模 型 的 轻 量 化 改 进,本 文 实 验 采 用 计 算 量

(GFLOPs),参 数 量(Params),平 均 精 度(mean
 

average
 

precision,
 

mAP),考虑到实际工程当中的应用还将每秒

处理 图 片 的 数 量(frames
 

per
 

second,FPS)作 为 评 价

指标。
设TP和TN分别为正样本被正确检测和错误检测的

数量,FP和FN分别为负样本被正确检测和错误检测的数

量。由以上参数可分别依次计算出准确率P,召回率R,

平均精度AP,平均精度均值mAP。计算公式如下:

图10 PCB缺陷种类

Fig.10 PCB
 

defect
 

types

表1 实验环境配置

Table
 

1 Experimental
 

environment
 

configuration

名称 参数

操作系统 Windous10

CPU Intel
 

Core
 

i9-10980XE

GPU NVIDIA
 

GeForce
 

RTX3080,10
 

GB

编程语言框架
Python3.9

Pytorch2.0.1+CUDA11.7

  P =
TP

TP+FP
(11)

R =
TP

TP+FN
(12)

AP =∫
1

0
P(R)dR (13)

mAP =
1
N∑

N

i=1
APi (14)

其中,AP 是由P-R 曲线与坐标围成的面积,N 代表

样本总数,把每个类别的AP 值求平均。

3.4 消融实验
 

  为了验证本文算法中每个模块改进的有效性,对每个

模块进行消融实验。为了研究每个改进模块对模型轻量

化的改进故选用模型计算量,参数量,mAP%0.5,FPS作

为评价指标。实验结果如表2所示。
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表2 消融实验结果

Table
 

2 Ablation
 

results
实验 YOLOv8n 调整网络 C2f-Star-CA LSCD检测头 计算量/G 参数量/M mAP%0.5 FPS
1 √ 8.1 3.01 98.4 95.7
2 √ √ 7.2 2.36 98.2 100.2
3 √ √ √ 6.8 2.16 98.7 117.4
4 √ √ √ √ 4.5 1.37 98.6 124.3

  根据表2可知,调整网络结构后,模型参数量减少了

21.6%,计算量减少了11.1%,mAP%0.5下降了0.2%。
可以发现主干网络中通过星运算实现的高效的特征表示

明显减少了模型的参数量和计算量。但是在轻量化的同

时mAP%0.5下降了0.2%。在此基础上,将颈部网络的

C2f模块替换为C2f-star-CA后,模型参数量减少了8%,
计算量减少了5%,虽然参数量下降不明显但是 mAP%
0.5提升了0.5%。减少参数量的同时提高了特征提取的

效率。最后将LSCD模块作为网络的Detect部分,使用共

享卷积使模型进一步轻量化,模型参数量进一步下降了

36.6%,计算量减少了32%,mAP%0.5仅仅下降了1%。
与YOLOv8n相比,本文算法模型参数量减少了45.5%,
计算量减少了56.8%,mAP%0.5提升了0.2%。本文算

法是更加适用于部署到资源有限硬件设备上的PCB缺陷

检测算法。

3.5 对比实验

  为了体现本文算法的的性能和优越性,将本文算法与

一些 主 流 的 算 法 Faster
 

RCNN,SSD,YOLOv5s,PCB-
YOLO[20],RT-DETR,YOLOv8n进行比较,在相同的实验

环境下使用本文的增强数据集进行实验,得到的结果如

表3所示。Faster
 

RCNN、SSD、RT-DETR 算 法 相 较 于

YOLO系列算法参数量较大,FPS较低。可以发现相较于

其他算法,本文算法模型参数量最小,为1.37
 

M,约为其中

YOLOv8n模型的一半。FPS和 mAP%0.5最高,分别为

124.3、98.6。可知本文的算法模型更加轻量化,检测速率

更快更准确。
此外 本 文 还 与 不 同 轻 量 级 PCB 缺 陷 检 测 算 法,

YOLOv7-tiny、YOLO-MCG[21]、文 献 [22]、文 献 [23]、
文献[9]的检测精度,参数量,FPS进行对比,结果如表4
所示。可以发现本文算法的参数量低于其他算法,且FPS
远大于其他算法。也说明了在保持精度的同时本文算法

在检测速度方面的优势。适合于在资源受限的环境下运

行。在移动端设备场景下所需要的算力和内存需求。

3.6 实验效果图

  为了更加直观的感受本文算法的提升,把 YOLOv8n
与ST-YOLO 对 鼠 咬(mouse_bite),毛 刺(spur),缺 孔

(missing_hole),短路(short),开路(open_circuit),假铜

(spurious_copper),的检测结果进行对比。YOLOv8n的

检测结果如图11(a)所示,ST-YOLO如图11(b)所示。在

缺孔,短路,假铜类别的检测中,本文算法检测结果的置信

度有所提升。在鼠咬和毛刺的检测中本文算法检测正确,
而YOLOv8n存在漏检和误检的情况。

表3 不同目标检测算法对比分析结果

Table
 

3 Comparative
 

analysis
 

results
 

of
 

different
 

target
 

detection
 

algorithms
模型 鼠咬 毛刺 缺孔 短路 开路 假铜 mAP%0.5 参数量/M FPS

Faster
 

RCNN 68.7 70.2 70.6 68.8 70.1 69.2 69.5 108.60 18.1
SSD 97.3 98.2 98.8 96.9 98.1 96.7 97.6 24.28 58.7

YOLOv5s 96.0 96.7 97.5 95.9 97.2 95.4 96.4 7.00 80.4
PCB-YOLO 96.2 96.4 97.1 95.4 98.1 95.7 96.6 21.36 55.3
RT-DETR 97.6 98.3 98.9 97.3 98.0 96.5 97.8 17.00 56.2
YOLOv8n 98.2 99.0 99.1 97.8 98.7 97.2 98.4 3.01 95.7
本文算法 98.3 98.9 99.5 98.1 99.1 97.1 98.6 1.37 124.3

表4 不同轻量级PCB缺陷检测算法对比分析结果

Table
 

4 Comparative
 

analysis
 

results
 

of
 

different
 

lightweight
 

PCB
 

defect
 

detection
 

algorithms
模型 鼠咬 毛刺 缺孔 短路 开路 假铜 mAP%0.5 参数量/M FPS

YOLOv7-tiny 97.4 98.1 98.5 97.0 98.2 96.4 97.5 6.20 82.5
文献[23] 98.0 98.2 98.7 96.8 98.5 97.1 98.5 10.60 42.9
YOLO-MCG 97.2 98.3 98.1 97.3 98.0 96.1 97.2 8.13 67.8

文献[22] 98.4 98.5 98.2 97.7 98.8 97.2 98.4 2.50 85.4
文献[9] 97.8 98.2 98.5 96.9 98.4 96.3 97.7 1.90 88.3
本文算法 98.3 98.9 99.5 98.1 99.1 97.1 98.6 1.37 124.3
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图11 检测效果对比

Fig.11 Comparison
 

of
 

detection
 

results

4 结  论

  为了解决PCB缺陷检测算法在识别精度和轻量化难

以平衡的问题,提出了一种基于 YOLOV8n改进的算法

ST-YOLO。使用StarNet作为网络的主干,并调整颈部网

络结构,去掉大目标检测层,新增小目标检测层减小模型

体积。提出C2f-star-CA模块,轻量化的同时使用全新的

方法作为特征提取手段。设计轻量化检测头LSCD,使用

卷积共享参数的思想进一步减小模型参数量。ST-YOLO
算法在保证检测性能的同时大幅减小了模型参数量,并对

改进部分做消融实验和与主流的轻量化目标检测算法作

对比,验证了网络的有效性。为实时性要求较高的检测场

景提供了新的方法和轻量化的思路。虽然该算法在保持

高精度的同时实现了轻量化,但网络中的星运算对于硬件

平台来说属于新颖的算子,需要开发者在边缘设备部署的

过程中为其单独实现GPU算子程序。
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