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摘　 要:
 

印刷电路板(PCB)是电子产品中不可或缺的基础元器件,其质量直接影响产品的可靠性。 针对现有 PCB 缺陷检测

算法存在计算量大、模型参数量与检测精度无法同时兼顾的问题。 本文提出一种基于改进 YOLOv8n 的轻量级印刷电路板表

面缺陷检测算法。 首先,在骨干网中引入了 C2f_SHSA 模块,利用单头自注意力机制以较低计算成本捕获全局上下文信息,增
强模型对微小缺陷的特征表征能力。 其次,在颈部网络中,采用 GSConv 卷积构建轻量化的 VoV-GSCSP 模块,以降低模型复

杂性与参数量。 最后采用动态非单调 WIoU 损失函数来增强边界框回归,从而提高检测精度。 实验结果表明,相较于原始

YOLOv8n 模型,本文算法模型参数量(Params)减少了 20. 7%,平均精度(mAP)提升了 3. 3 个百分点,达到了 97. 6%,计算量

(FLOPs)减少了 19. 5%,可满足工业实时检测需求。
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Abstract:
 

Printed
 

circuit
 

boards
 

( PCBs)
 

are
 

indispensable
 

fundamental
 

components
 

in
 

electronic
 

products,
 

and
 

their
 

quality
 

directly
 

affects
 

product
 

reliability.
 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

high
 

computational
 

complexity
 

and
 

the
 

difficulty
 

in
 

simultaneously
 

balancing
 

model
 

parameter
 

size
 

and
 

detection
 

accuracy
 

in
 

existing
 

PCB
 

defect
 

detection
 

algorithms,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

PCB
 

surface
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

YOLOv8n.
 

First,
 

a
 

C2f _ SHSA
 

module
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

backbone
 

network,
 

which
 

utilizes
 

a
 

single
 

head
 

self - attention
 

mechanism
 

to
 

capture
 

global
 

contextual
 

information
 

at
 

a
 

low
 

computational
 

cost,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

model 's
 

ability
 

to
 

characterize
 

subtle
 

defect
 

features.
 

Second,
 

in
 

the
 

neck
 

network,
 

a
 

lightweight
 

VoV-GSCSP
 

module
 

is
 

constructed
 

using
 

GSConv
 

to
 

reduce
 

model
 

complexity
 

and
 

parameter
 

count.
 

Finally,
 

a
 

dynamic
 

non-monotonic
 

WIoU
 

loss
 

function
 

is
 

adopted
 

to
 

improve
 

bounding
 

box
 

regression
 

and
 

enhance
 

detection
 

accuracy.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv8n
 

model,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

(Params)
 

by
 

20. 7%,
 

increases
 

the
 

mean
 

average
 

precision
 

(mAP)
 

by
 

3. 3
 

percentage
 

points,
 

reaching
 

97. 6%,
 

and
 

reduces
 

computational
 

complexity
 

(FLOPs)
 

by
 

19. 5%,
 

meeting
 

the
 

requirements
 

for
 

industrial
 

real-time
 

detection.
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0　 引　 言

印刷电路板( PCB)在《中国制造 2025》中被列

为高科技和战略性新兴产业[1] 。 PCB 作为电子设

备中的支撑和互连部件,被誉为“电子产品之母”,
作为现代电子设备的核心部件,被广泛应用于各种

电子产品中,其质量直接影响到电子产品的性能和

可靠性[2] ,进而影响整体产品质量和市场竞争力。
然而,生产过程固有的不稳定性,加上环境因素和设

备条件,经常导致各种缺陷的出现,如漏孔、老鼠咬、
开路、短路、杂散等[3] 各类缺陷。 如果这些缺陷得

不到及时检测和解决,将直接影响到 PCB 的性能、



质量和安全,进而对整个电子设备的可靠性和使用

寿命产生严重影响。
早期的 PCB 缺陷检测主要依靠传统的人工目

视检查[4] ,但随着 PCB 制作的工艺日趋复杂,生产

规模不断扩大,人工检测不仅耗费大量人力,而且容

易受到主观判断的影响,导致误报率和漏检率很高。
另一方面电气检测技术、自动光学检测技术[5] 等,
虽然在一定程度上提高了检测效率,但通常会带来

高昂的成本,并且在测试过程中很容易对 PCB 造成

二次损坏。 更关键的是,随着 PCB 制造工艺的不断

进步,其复杂状况和集成程度显著提高。 传统的检

测方法难以满足现代 PCB 生产对高效、高质量检测

的迫切需求。 因此,快速精确地检测 PCB 缺陷对保

障电子产品的质量至关重要。
随着卷积神经网络在图像处理领域的成功应

用,基于深度学习的目标检测方法成为了 PCB 缺陷

检测主流方法。 现有的深度学习目标检测算法分为

两类:两阶段检测[6] 和单阶段检测[7] 。 例如, 以

Faster
 

R-CNN[8] 、Mask
 

R -CNN[9] 为代表的两阶段

算法和以 SSD[10] 、YOLO[11-12] 系列为代表的单阶段

算法。 但两阶段算法存在模型较复杂、计算速度慢、
硬件需求较高的问题,这对于资源有限的嵌入式系

统或边缘设备并不友好。 同时,因为 SSD 算法在小

目标检测当中效果不佳,所以,基于模型结构更加简

单、计算速度更快的单阶段算法 YOLO 成为 PCB 缺

陷检测的主流算法。 但 YOLO 模型的现有改进引入

了太多复杂的机制来提高检测精度,增加了参数数

量,并在计算成本方面做出了牺牲。 同时与之前的

YOLOv5 / 6 / 7 版本相比,YOLOv8n 在模型结构方面

进行了优化,具有较低的计算复杂度、较高的检测精

度和更优异的小目标检测能力,并且 YOLOv8n 利用

较少的计算资源即可处理相同分辨率的图像。 因

此,为了在提升精度的同时减低模型参数量与计算

资源消耗,本研究引入了一种基于改进 YOLOv8n 的

轻量级印刷电路板表面缺陷检测算法。

1　 YOLOv8n 算法

YOLOv8n 是在 YOLOv5 的基础上进行了改进,
在主干网络上,引入 C2f 模块以替代 YOLOv5 所采

用的 C3 模块,该结构的变化显著降低了模型复杂

度和参数量,实现了更高程度的轻量化。 同时,
YOLOv8n 延续了 YOLOv5 中的 SPPF 模块[13] ,以确

保对不同尺度的特征向量进行尺寸统一化处理。 在

颈部结构部分,YOLOv8n 继续借鉴路径聚合网络

(PAN)的思想,但对其连接方式作出优化:移除了

YOLOv5 中 PAN-FPN[14] 上采样阶段使用的卷积操

作,并把原本的 C3 模块全部换成了 C2f 模块,这一

调整不仅增强了对多尺度目标的捕捉能力,同时进

一步 提 高 了 检 测 的 鲁 棒 性 与 准 确 性。 此 外,
YOLOv8n 在检测头部分做出了根本性变革,将其解

耦为两个独立的分支,还全面采用无锚框( Anchor-
Free)策略[15] 。 该设计有效减少了冗余计算量,显
著提升了推理速度。 上述改进使 YOLOv8n 在继承

YOLOv5 架构优点的基础上,实现了更精细的模块

优化与参数调整。 这不仅显著增强了模型在不同场

景下的适应性与计算效率,也有效降低了 PCB 缺陷

检测任务的处理复杂度。 图 1 展示了 YOLOv8n 的

整体网络结构。
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图 1　 YOLOv8n 网络结构

Fig.
 

1　 YOLOv8n
 

network
 

structure
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2　 改进的 YOLOv8n-PCB 算法

YOLOv8n 算法在缺陷检测任务中保持高效和

实时性能,同时表现出出色的检测精度和模块化设

计能力,使其成为轻量化且高精度缺陷检测任务的

理想选择。 但 PCB 缺陷存在细微特征、与背景相似

的特点,使得 YOLOv8n 在 PCB 缺陷检测中易出现

漏检、误报问题, 仍有优化空间。 因此, 本文以

YOLOv8n 为增强基础模型,从以下 3 个方面进行改

进:
(1)骨干网络改进:提出 C2f_SHSA 模块替换骨

干网络中的 C2f 结构。 在优化模型轻量化性能的同

时,增强模型对 PCB 小物体缺陷信息的捕捉能力,
提升模型的表达能力与鲁棒性。

(2) 颈部网络改进: 在颈部网络引入 VoV -
CSCSP 模块优化网络结构,减少模型冗余,简化模

型复杂度,提升检测速度。
(3)损失函数改进:训练过程中采用 WIoU 损失

函数有助于减轻低质量和极端样本的不利影响,从

而提升模型精度并加速收敛速度。
2. 1　 骨干网络中 C2f 的改进

YOLOv8n 模型的骨干网络采用 C2f 模块,主要

由两个卷积层和多个瓶颈模块构成,可提取丰富的

特征信息。 但 C2f 结构中的标准卷积操作计算复

杂、内存占用高,导致检测速度较慢,难以在实际设

备中应用。 因此,C2f 结构并不直接适用于对效率

要求较高的 PCB 表面缺陷检测场景。 然而,直接引

入传统的多头自注意力机制( MHSA) [16] 会导致参

数爆炸、推理延迟激增等问题。 针对以上问题,本研

究提出 C2f_SHSA 模块,作用在于消除多头冗余,兼
顾细粒度特征并实现面向边缘设备的轻量化[17] 。
与传统的多头自注意力机制不同,单头低秩自注意

力机制(SHSA)仅使用一个注意力头来捕捉特征关

系,大幅降低了计算复杂度和内存开销。 这种轻量

化设计实现了局部细节与全局上下文的高效融合,
在提升 PCB 微小缺陷检测精度的同时,也显著提高

了模型效率,尤其适用于资源受限的工业检测环境。
其网络结构如图 2 所示。
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SHSA（X）

~
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LayerNorm

Output
Projection

Self-Attention

图 2　 SHSA 网络结构

Fig.
 

2　 SHSA
 

network
 

architecture

　 　 SHSA 计算过程如下:

SHSA(X) = Concat(X􀮨att,Xres)WO (1)

X􀮨att = Attention(XattWQ,XattWK,XattWV) (2)

Attention(Q,K,V) = Softmax
QKT

　 dqk
( ) V (3)

Xatt,Xres = Split(X,[Cp,C - Cp]) (4)
　 　 其中, WQ、WK、WV 和 WO 表示投影权重; dqk 表

示查询和键的维度;Concat(
 

)表示连接操作。 为了

实现一致的记忆访问,本文将初始 Cp 通道用于表示

整个特征图,并将 SHSA 的最终投影包括所有通道,
延伸至初始 Cp 通道之外,从而保证将注意力特征有

效地传播到整个通道集合。

2. 2　 VoV-GSCSP 模块

YOLOv8n 模型的颈部网络采用传统的标准卷

积运算,网络的逐步深化会产生冗余卷积核,从而导

致计算量和算法复杂度的增加。 尤其是在处理微小

缺陷时,这种结构复杂性有可能影响检测可靠性和

泛化能力,为在提高检测精度的同时实现模型的轻

量化,本文引入了 VoV-GSCSP 模块,该模块是一种

轻量级、 多尺度特征增强跨级网络。 通过结合

GSConv[18]的可变感受野结构和 BottleNeck 的冗余

特征压缩策略,提高了在 PCB 检测的效率,同时降

低了计算成本。 优化了特征图融合和计算过程,实
现了效率和检测精度之间的更好平衡。

图 3 展示了 VoV-GSCSP 和 GS
 

BottleNeck 模块

结构。 VoV-GSCSP 模块的输入为含有 C1 个通道的
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特征图,特征图对原始的低层特征信息进行了编码。
首先,通过若干层标准卷积对输入特征进行初步处

理,实现通道压缩与基础特征提取,使通道数由 C1
降至 C1 / 2。 该操作在保留关键特征的同时,有效降

低了后续计算量。 随后,把经过压缩后的特征送入

GS
 

BottleNeck 模块,该组件是 VoV-GSCSP 结构的

关键部分。 GSConv 方法结合了标准卷积与深度可

分离卷积的优势,并引入通道混洗机制,能够在确保

特征表达能力不出现大幅下降的前提下,将计算量

降低约 50%。 通过串联将特征图与来自初始卷积

路径的原始特征进行融合,实现多尺度特征的有效

融合。 此种设计增强了模型的表现力,同时避免了

冗余计算。 最终的特征图通过卷积层调整通道数,
为后续的探测头提供更精细的表示。 该结构实现了

计算经济性,同时保持了对 PCB 检测场景极为关键

的多尺度表示能力。
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Output
C2channels

C2channels

C2/2channels

Input
C1channels

C1/2channels

Input
C1channels

Output
C2channels

VoV-GSCSP

Conv

Conv
Conv

Conv

Conv

GS
BottleNeck

GSConv

GSConv

图 3　 VOV-GSCSP 和 GS
 

BottleNeck 模块结构

Fig.
 

3　 VOV-GSCSP
 

and
 

GS
 

BottleNeck
 

module
 

structure

2. 3　 损失函数改进

Intersection
 

over
 

Union ( IoU) 是目标检测领域

常用的评价指标,用于衡量目标检测中预测边界框

和地面真实边界框的重叠程度。 通过计算二者的交

集与并集的比率来衡量相似度。 IoU 值越高,表示

模型的预测与实际注释之间的对齐程度越好,在训

练过程中,IoU 通常被纳入损失函数中,以帮助优化

模型的准确性,使模型能够更精确地执行目标检测

任务。
YOLOv8 使用 CIoU 边界框损失函数[19] ,不仅

考虑了距离、重叠和边界框中心的大小,还引入了纵

横比项。 但当面对标注质量不一致的真实数据时,
CIoU 的表现明显下滑,泛化能力有限。 尤其是在

PCB 缺陷检测中,不同缺陷的注释质量存在显著差

异。 为解决上述问题,提高边界框回归的鲁棒性,本
模型使用的 WIoU 损失函数融合了动态非单调聚焦

机制:一方面通过提高泛化和检测质量来增强模型

处理小目标、复杂背景的能力;另一方面,WIoU 函

数通过考虑数据集中的异常值并调整样本权重,以
此评估锚帧质量,以减少低质量样本的影响,提高了

泛化能力, 加速了模型收敛, 提高了检测精度。
WIoU 的损失函数计算如下:

LWIoU =RWIoULIoU (5)

RWIoU = exp
(x -xgt) 2 +(y -ygt) 2

Wδ
2 +Hδ

2( ) (6)

LIoU = 1 - IoU (7)
　 　 其中, LWIoU 表示修改后的损失函数;(x,y) 分

别是预测边界框中心的水平和垂直坐标; (xgt,ygt)
表示真实边界框的中心坐标;(Hgt,Wgt) 分别表示真

实边界框的高度和宽度。 损失RWIoU 通过指数函数

计算,该函数增加了更接近真实边界框的锚框的权

重,同时减少了更远锚框的影响。 这种损失LIoU 补

充了预测边界框和真实边界框之间的 IoU,并且提

高了重叠质量。

3　 实验与结果分析

3. 1　 实验数据集

实验采用北京大学智能机器人开发实验室发布

的 PCB 公开数据集[20] ,共 693 张图像,包含缺孔、
鼠咬、开路、短路、假铜、杂散 6 种缺陷。 本文通过旋

转、亮度调整等数据增强的方式将数据集扩充至

2
 

772 张,每个类别图片张数分别为 460、460、464、
464、460 和 464。 PCB 数据集各类别示例如图 4 所

示。
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（a）鼠咬 （b）开路 （c）短路

（d）假铜 （e）缺孔 （f）毛刺

图 4　 PCB 缺陷种类

Fig.
 

4　 Types
 

of
 

PCB
 

defects

3. 2　 实验环境

本文实验使用的操作系统为 Windows10,编程语

言为 Python3. 9. 7,深度学习框架为 PyTorch2. 0. 1 和

CUDA11. 7,实验的具体参数如下:学习率为 0. 01,输
入图像大小为 640×640,迭代次数为 300,批次为 32。
3. 3　 评价指标

针对本文所提出的 PCB 缺陷检测模型性能采

用了多个指标,包括模型参数量( Parameters)、计算

复杂度( GFLOPs)、平均精度( mAP)。 上述评价指

标的计算公式如下

P = TP
TP + FP

(8)

R = TP
TP + FN

(9)

AP =∫1

0
P R( ) dR (10)

mAP = 1
n ∑

n

i = 1
AP i (11)

　 　 其中,TP 表示模型正确检测到的缺陷数量;FP
表示错误检测到的缺陷数量;FN 代表模型未能检测

到的缺陷数量;AP 为平均精度;mAP 为平均精度均

值,用于全面评估模型的性能。 精确度数值越大表

明模型的检测精度越好,召回率数值越大表明漏检

率越低。
3. 4　 消融实验

本文提出了 3 个方面的改进策略,为了验证改

进后的模型是否优于之前的模型,在相同实验设置

下做消融实验, 并从平均精度 ( mAP )、 计算量

(GFLOPs)和参数量(Params)三个维度进行综合评

价。 消融实验结果见表 1。
　 　 从消融实验结果可知,引人 C2f_SHSA 模块后

参数量下降 10. 3%,计算量减小 12. 6%,尽管 mAP
略微下降,但精度损失较小,表明该模块在保持模型

表达能力的同时实现了结构优化。 在此基础上,在
颈部网络中引人 VOV-GSCSP 模块,使模型在引人

C2f_SHSA 基础上,参数量减少至 2. 59
 

M,计算量减

少到 7. 0,mAP 提高至 96. 7%,进一步减少计算成本

的同时,提升特征提取效率,最后集成 WIoU 损失函

数后,mAP 达到 97. 6%,同时计算复杂度与参数量

保持稳定。 在有效提升了检测精度的同时未引入额

外的计算负担。
本文 算 法 相 较 于 YOLOv8n, 参 数 量 下 降

20. 7%,计算量减小 19. 5%, 同时 mAP 提升至

97. 6%,实现了模型轻量化的同时提高了检测精度,
有利于 PCB 缺陷检测模型的硬件部署。
3. 5　 对比实验

为验证本文算法较其他算法的优势,将算法与

YOLOv5、YOLOv6[21] 、 YOLOv7 - tiny[22] 、 SSD[10] 、 文

献[23]、文献[24]等算法进行比较,实验结果见表

2。 本文算法在轻量化指标与检测精度方面均体现

出较高优越性。
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表 1　 消融实验结果

Table
 

1　 Ablation
 

experiment
 

results

YOLOv8n C2f_SHSA VOV-GSCSP WIoU mAP / % 计算量 / G 参数量 / M

√ 94. 3 8. 7 3. 27

√ √ 93. 6 7. 6 2. 93

√ √ √ 96. 7 7. 0 2. 58

√ √ √ √ 97. 6 7. 0 2. 59

表 2　 不同算法对比实验

Table
 

2　 Comparison
 

experiments
 

of
 

different
 

algorithms

算法 mAP / % 参数量 / M 计算量 / G

YOLOv5 94. 24 7. 30 16. 4

YOLOv6n[21] 94. 36 4. 60 11. 6

YOLOv7-tiny[22] 94. 54 6. 00 13. 2

SSD[10] 94. 12 12. 30 38. 8

YOLOv8n 94. 30 3. 27 8. 7

文献[23] 97. 40 3. 70 9. 8

文献[24] 97. 40 3. 80 9. 8

YOLOv8n-PCB 97. 60 2. 59 7. 0

4　 结束语

针对当前印刷电路板缺陷检测方法难以兼顾检

测精度与模型轻量化的问题,本文基于 YOLOv8n 提

出一种轻量级的检测算法。 首先,设计 C2f_SHSA
模块以降低模型计算量并增强特征提取能力;其次,
在颈部网络采用由 GSConv 构建的 VoV-GSCSP 模

块,进一步减少参数量与模型体积;最后引入 WIoU
损失函数,提升模型对 PCB 表面缺陷的检测定位精

度,并确保轻量化模型的检测性能。
实验结果表明,改进后的模型以更少的参数量

和更小的计算量实现了更高的平均精度。 具体来

讲,该模型平均精度均值达 97. 6%,参数量减少

20. 7%,计算量减少 19. 5%,对 PCB 缺陷检测的实

际应用具有重要意义。 未来可以考虑如何进一步提

升模型检测性能与效率,同时积极探索模型在工业

设备中的实际部署,这对提升工业质检等实际场景

的自动化水平、助力电子制造行业迈向高质量发展

具有积极的应用价值。
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