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摘　 要:YOLO 算法模型在轻量化与保证检测精度之间存在矛盾。 针对印刷电路板小目标缺陷检测任务,提出一种基于改进

YOLOv8s 的轻量级目标检测算法。 首先,删除主干网络中最后的卷积层与 C2f 层,然后引入轻量级跨尺度特征融合模块 CFFM,
在实现模型轻量化的同时提升小目标检测精度。 其次,引入分布移位卷积 DSConv,将 C2f 与 DSConv 结合生成 C2f_DSConv 模

块,再与轻量级注意力机制
 

CBAM 集成,设计出 C2f_DSConv_CBAM 模块,分别替换骨干网络部分与颈部网络部分的 C2f,进一

步减少模型参数量,增强模型特征提取能力。 最后将辅助边界框损失函数 Inner-IoU、边界框聚焦损失函数 Focal
 

IoU
 

Loss、原边

界框损失函数 CIoU 三者结合生成 Focal
 

Inner-CIoU,引入大小可控的辅助边界框用以计算定位损失,提高较高的 IoU 边界框所

占比重,最终实现检测精度提升。 实验表明,改进模型较 YOLOv8s 原模型参数量降低 81. 5%,计算量降低 21. 3%,模型大小降

低 72. 3%,平均精度均值(mAP)提升 3. 0%。 有效降低了算法的计算成本,便于实际应用部署。
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Abstract:
 

There
 

is
 

a
 

trade-off
 

between
 

the
 

lightweight
 

nature
 

of
 

YOLO
 

algorithm
 

models
 

and
 

maintaining
 

detection
 

accuracy.
 

To
 

address
 

the
 

task
 

of
 

detecting
 

small
 

defects
 

in
 

printed
 

circuit
 

boards,
 

we
 

propose
 

a
 

lightweight
 

object
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

YOLOv8s.
 

This
 

approach
 

significantly
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

model
 

size
 

while
 

enhancing
 

detection
 

accuracy.
 

First,
 

remove
 

the
 

last
 

convolutional
 

layer
 

and
 

the
 

C2f
 

layer
 

from
 

the
 

backbone
 

network.
 

Then,
 

introduce
 

the
 

lightweight
 

cross-scale
 

feature
 

fusion
 

module
 

to
 

achieve
 

model
 

lightweighting
 

while
 

enhancing
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

small
 

objects.
 

Secondly,
 

we
 

introduce
 

distribution
 

shifting
 

convolution,
 

combining
 

C2f
 

and
 

DSConv
 

to
 

create
 

the
 

C2f _ DSConv
 

module,
 

which
 

is
 

then
 

integrated
 

with
 

the
 

lightweight
 

attention
 

mechanism
 

CBAM
 

to
 

design
 

the
 

C2f_DSConv_CBAM
 

module.
 

This
 

module
 

replaces
 

the
 

C2f
 

components
 

in
 

both
 

the
 

backbone
 

and
 

neck
 

networks,
 

further
 

reducing
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

and
 

enhancing
 

feature
 

extraction
 

capability.
 

Finally,
 

by
 

combining
 

the
 

auxiliary
 

bounding
 

box
 

loss
 

functions
 

Inner-IoU,
 

the
 

bounding
 

box
 

focal
 

loss
 

function
 

Focal
 

IoU
 

Loss,
 

and
 

the
 

original
 

bounding
 

box
 

loss
 

function
 

CIoU,
 

we
 

design
 

the
 

Focal
 

Inner-CIoU.
 

This
 

introduces
 

a
 

controllable
 

auxiliary
 

bounding
 

box
 

to
 

calculate
 

localization
 

loss,
 

increasing
 

the
 

proportion
 

of
 

high
 

IoU
 

bounding
 

boxes
 

and
 

ultimately
 

enhancing
 

detection
 

accuracy.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv8s
 

model,
 

the
 

improved
 

model
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

by
 

81. 5%,
 

computation
 

by
 

21. 3%,
 

and
 

model
 

size
 

by
 

72. 3%,
 

while
 

increasing
 

mAP
 

by
 

3. 0%.
 

This
 

effectively
 

lowers
 

the
 

computational
 

cost
 

of
 

the
 

algorithm,
 

making
 

it
 

more
 

suitable
 

for
 

practical
 

applications
 

and
 

deployment.
Keywords:PCB;
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target
 

detection
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0　 引　 言

　 　 近年来,电信、航空航天和医疗设备等行业对高质量

印刷电路板( printed
 

circuit
 

board,
 

PCB) 的需求显著增

加。 PCB 作为电子产品的核心组成部分,其质量直接影

响到产品的性能和可靠性。 在 PCB 生产过程中,容易出

现如缺孔、开路、毛刺等各种缺陷,任何未检测到的缺陷

都可能导致产品故障,使得 PCB 自动缺陷检测成为一项

关键任务。
在早期 PCB 生产流程中,缺陷检测主要依靠人工检

查。 工人通过肉眼或放大镜,检查 PCB 表面的焊点、走
线和组件的安装情况。 虽然这种方法适用于简单的 PCB
产品检测,但随着电路板设计复杂度和生产量的增加,人
工检测效率低、成本高且易出错,难以满足大规模生产的

需求。 随着图像处理技术的发展, 自动光学检测技

术(automated
 

optical
 

inspection,
 

AOI) [1] 开始被应用于

PCB 缺陷检测中。 这种方法依赖于预设的规则,利用 2D
或 3D 摄像头拍摄 PCB 图像,并通过图像处理算法检测

是否存在缺陷,如焊点不良、走线断裂或错位。 尽管这一

阶段检测效率得到了提高,人工干预逐渐减少,但基于规

则的算法容易受到图像噪声、复杂光照条件等因素的影

响,导致误报率和漏报率较高,且无法有效应对 PCB 设

计日益复杂化的问题。 随着计算机技术的发展,基于机

器学习和深度学习的检测算法在图像识别领域取得了显

著进展。 这类方法通过训练模型来学习如何识别特定类

型的缺陷,具有更强的泛化能力和自动化水平,机器学习

算法(如支持向量机、KNN 等),在 PCB 缺陷检测领域取

得了一定成效,但仍面临数据依赖性强、特征提取方法复

杂等问题[2] 。
随着卷积神经网络 ( convolutional

 

neural
 

networks,
 

CNN)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 缺陷检测的主流。 这一方法能够

自动提取图像特征,并通过大规模数据训练来提高检测

的精度和速度。 依据检测流程的不同,目标检测算法分

为以 Mask
 

R-CNN[3] 、Faster-RCNN[4] 为代表的双阶段算

法和以 SSD[5] 、YOLO 系列[6-7] 为代表的单阶段算法。 Niu
等[8] 在 Faster-RCNN 上进行改进,通过在 K-means 聚类

算法中加入了遗传算法,生成与数据集更匹配的初始锚

框,再将 Resnet50 网络中的标准卷积替换为深度可分离

卷积以减少计算量,平均精度达到 95. 6%,检测速度达到

0. 125
 

s。 Fan 等[9] 使用 EfficientNet-B7 网络结构的前 8
个阶段替代 VGG-16 进行特征提取,并使用广义交并

比(GIoU)作为边界框回归的损失函数,避免了预测框与

真实框不相交时导致的非最优解问题,并使用性能更好

的 Swish 激活函数替代 ReLU,检测精度达到 99%。 但双

阶段算法仍面临模型较复杂,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。 因此,模型结构更加简单,计算速度更快的单节段

算法 YOLO 成为 PCB 缺陷检测的主流算法。 杨永跃

等[10] 以 YOLOv5x 为基础算法,通过增加小目标检测头,
设计全新的 PANet 多特征融合结构基础算法,以及引入

CBAM 注意力机制,将 PCB 缺陷的检测精度提升 11. 3%
达到 90. 8%,YOLOv5x 作为 YOLOv5 系列中的轻量级版

本,拥有较快的检测速度,但 90. 8%的检测精度无法满足

工业检测的精度需求。 许皓翔等[11] 通过使用轻量化网

络 Efficientnet-lite 替换 YOLOv5l 主干网络,降低模型复

杂度,并通过加入小目标检测头提升模型对小目标特征

的提取能力,提升识别精度,但由于 YOLOv5l 模型本身

的局 限 性, 其 模 型 大 小 仍 较 为 庞 大。 沈 萍 等[12] 在

YOLOv8 基础上更换轻量级主干网络后, 引入 Triplet
 

Attention
 

模块,增强张量中不同维度间特征的捕捉能力,
引入兼顾边界框定位精度与分类性能的损失函数

MPDIoU[13] ,在一定程度上解决了模型简化之后带来的

精度下降问题,但对于利用 YOLO 系列进行小目标识别

存在缺陷的问题没有明显改善。 YOLO 使用较大的网格

单元来预测目标,对于 PCB 小目标缺陷识别精度较低,
且有大量计算冗余,造成资源浪费。 无论是双阶段还是

单阶段深度学习方法,大多都只在提高小目标检测精度

和降低模型复杂度其中一个问题上取得了一定成果,对
于同时实现轻量化设计并提高检测精度方面,仍有改进

空间。
YOLOv8 具备良好的模块化结构,易于进行进一步

的优化和自定义。 例如 C2f 模块可以根据需求被替换或

增强,适用于不同的任务需求;其高度灵活的网络结构可

以方便地结合其他注意力机制或特征融合模块,从而提

高目标检测的准确性。 此外,YOLOv8 引入动态锚框机

制,在一定程度上提升了小目标检测能力。 YOLOv8s 作

为 YOLOv8 系列中的轻量级版本,具有较少的参数和较

小的模型尺寸。 这使其能够在嵌入式设备或计算资源有

限的环境中高效运行,适合 PCB 缺陷检测任务中对实时

性要求较高的场景。 故本文选择以 YOLOv8s 作为基础

模型进行研究。
目前 YOLOv8 尚存在网络结构中大网格、深层次预

测对小目标检测不利,以及回归损失在定位精度上的不

足带来的检测精度不高的问题。 为解决这一问题,同时

实现进一步轻量化模型结构设计以便于实际应用部署,
本文提出一种基于改进 YOLOv8s 的轻量级 PCB 缺陷检

测算法,通过改进网络结构,应用轻量级卷积与注意力机

制,采用更高效准确的边界框损失函数,同时实现了模型

的轻量化改造与识别精度的提升。



· 46　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 39 卷

1　 YOLOv8s 模型改进

　 　 本文对 YOLOv8s 模型进行了 3 个方面的改进,改进

后的结构如图 1 所示。
1)

 

删除骨干网络最后一层卷积层与 C2f 层,然后引

入跨尺度特征融合模块(cross-scale
 

feature
 

fusion
 

module,
 

CFFM),简化模型结构的同时降低感受野,提升小目标识

别精度。
2)

 

设计 C2f_DSConv 与 C2f_DSConv_CBAM 模块,分
别替换掉骨干网络与颈部网络中的 C2f。 减少模型参数

的同时保证识别精度。
3)

 

将辅助边界框损失函数 Inner_IoU 与 Focal
 

loss
 

IoU 集成到原损失函数 CIoU 中,设计出 Focal
 

Inner _
CIoU,进一提升识别精度。

图 1　 改进后的 YOLOv8 网络结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

improved
 

YOLOv8s
 

network

1. 1　 网络结构改进

　 　 在骨干网络部分,YOLOv8 包含多次下采样操作,可
以扩大网络的感受野,使后续层能捕捉更大范围的上下

文信息,能够提高中大型目标的特征表达,但会导致小目

标在较深层次的特征图上仅占据少量像素,特征表达不

够充分,不利于小目标识别。 同时,深层卷积带来的大量

通道数产生了过大的计算冗余,造成资源浪费。 其次,在
颈部网络部分,YOLOv8 采用 PAN

 

和
 

FPN
 

来进行特征融

合,但对于小目标,其在低层特征图中的信息可能无法有

效传播到最终的检测头。 尤其是在目标过小且分布密集

时,这种特性融合显得不足。 针对 PCB 缺陷检测这一小

目标检测任务,为提高检测精度,同时实现轻量化模型结

构设计,需对 YOLOv8 网络结构进行改进。
在 YOLOv8s 原模型中,骨干网络部分通过 5 个卷积

层将 640×640 特征图下采样为 20×20 特征图,经特征融

合分别输出 80×80,40×40,20×20 三个图层,感受野分别

为 8×8、16×16、32×32。 在本文模型中,删去骨干网络最

后一层卷积以及 C2f 模块,使骨干网络输出 40×40 特征

图,最终 3 个输出图层感受野大小分别降低一倍,分别为

4×4、8×8、16×16。 更小的感受野能够更精确的识别到小

目标特征,提高了小目标检测精度,同时减小了模型深

度,降低了模型复杂度。
2023 年发布的 RT-DETR 算法[14] 中提出 CFFM 结

构。 与 YOLOv8s 相同,CFFM 仍以 PAN+FPN 结构为基

础,但在不同模块连接处加入了若干 1×1 卷积模块。 1×
1 卷积模块有自由设置通道数的特性,通过设置较低的

通道数可以有效减少参数量。 同时,1×1 卷积通过在通

道维度上进行卷积操作,将不同通道之间的特征进行组

合,增强模型对于尺度变化的适应性,有助于模型学习到

更加丰富和抽象的特征,提高检测精度。 在本文模型中,
分别在改进后的骨干网络与颈部网络的 3 个连接处,以
及颈部网络的上采样模块与 C2f 模块连接处加入 1×1 卷
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积模块,并将通道数设置为 128,减少了大量计算冗余,
同时保证了检测精度。
1. 2　 C2f 模块改进

　 　 YOLOv8 采用 C2f 模块作为特征提取模块, 与

YOLOv5 的 C3 模块不同,C2f 模块通过简化设计和压缩

卷积,减少了计算复杂度和参数量。 但在深层网络中,大
量的卷积层仍会带来显著的计算开销和内存占用。 同

时,C2f
 

模块依赖卷积操作提取局部特征,难以有效建立
 

PCB
 

图像中小目标缺陷与背景或邻近结构的全局上下文

关系,导致检测精度不高。 为减小模型计算复杂度,同时

保证识别精度,需对 C2f
 

模块进行改进。 因此,引入分布

偏移卷积(distribution
 

shifting
 

convolution,
 

DSConv) [15] 与

卷积块注意力模块
 

( convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM) [16] 。
DSConv 使用量化和分布偏移来模拟卷积层的行为,

替换原始架构中的卷积层,实现较低的内存使用和轻量

化计算。 DSConv 由可变量化核( VQK)和分布偏移组件

(distribution
 

shifts,
 

DS)两部分组成,而 DS 由核分布偏移

器(KDS)和通道分布偏移器(CDS)两部分组成。 DSConv
结构如图 2 所示。

图 2　 DSConv 结构

Fig. 2　 DSConv
 

structure
 

diagram

VQK 将原始浮点模型参数量化为可变位数的整数

参数,并使其保持与原始卷积相同的数据维度(输入通道

数、输出通道数、卷积核高度、卷积核宽度)。 在量化过程

中,输入网络需要量化的位数,经过式(1)得到新的整数

权重 wq,并储存到 VQK 中以进行后续的训练和推断。
相比于原始的浮点型模型参数,整数型参数更加轻量。

wq ∈ Z - 2(b - 1) ≤ wq ≤ 2(b - 1) - 1 (1)
式中:wq 表示张量中每个参数的值;b 表示位数。

DS 通过移位 KDS 和 CDS 改变 VQK 的分布,输出与

原始权重相匹配的张量的值,以保留与原始卷积相同的

输出,从而保证模型的特征提取能力。

CBAM 是一种结合了通道和空间两种注意力机制的

模块,旨在增强卷积神经网络的特征表示能力。 CBAM
结构如图 3 所示,其工作原理可以概述为两个主要步骤。

步骤 1 ) 经过通道注意力模块 ( channel
 

attention
 

module,
 

CAM),对输入特征图进行处理,通过全局平均

池化和最大池化将每个通道在空间维度上的信息进行压

缩,得到两个一维的特征图,实现了对全局空间信息的压

缩和提取。 经共享网络处理后将特征值相加并使用

sigmoid 激活函数将其限制在 0 ~ 1,减少共享网络参数

量,降低计算成本。
步骤 2)将经过调整的特征图与原始特征图 F 相乘

得到 F’,这一步可以调整每个通道的特征值,强调重要

通道的信息。 再将 F’ 输入空间注意力模块 ( spatial
 

attention
 

module,
 

SAM),在通道维度上对 F’进行平均池

化和最大池化,生成两个单通道特征图,将其连接并输入

1 个卷积层,计算出空间注意力权重。 得到的这些权重

用于调整特征图的每个空间位置,使模型能够关注图像

中的重要位置。 最后,将特征图 F’与空间注意力权重相

乘,得到最终输出结果。
CBAM 通过逐层处理特征图,分别计算通道和空间

的注意力权重,从而使模型能够更有效地关注重要特征,
忽略不相关的信息,提升检测精度。

图 3　 CBAM 结构

Fig. 3　 CBAM
 

structure
 

diagram

在本文模型中,将 C2f 模块 Bottleneck 结构中的卷积

替换成 DSConv,得到 C2f_DSConv 模块,再将 CBAM 注意

力机制加入 Bottleneck 结构中,得到
 

C2f_DSConv_CBAM
模块,具体结构如图 4 所示(图中 C2f_DSConv 与 C2f_
DSConv_CBAM 分别简写为 C2f_D 与 C2f_D_C)。 如图 1
所示,将骨干网络部分和颈部网络部分的 C2f 模块分别

替换为 C2f_DSConv 与 C2f_DSConv_CBAM。 通过上述改

进可降低模型计算量,帮助模型在更细粒度的层级上进

行特征增强。 同时在特征提取的不同阶段应用注意力机

制,有助于在多个层级上学习到不同层次的特征信息,从
而更好地捕捉图像中的全局和局部特征,有效应对在模
型轻量化之后的精度下降问题。
1. 3　 损失函数改进

　 　 YOLOv8 采用
 

anchor-free
 

的方法,通过直接预测目

标边界框的中心点和尺寸确定预测框,使得模型更能适

应不同尺度和形状的目标,在一定程度上增强了模型的
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图 4　 C2f、C2f_DSConv、C2f_DSConv_CBAM 结构

Fig. 4　 C2f,
 

C2f_
 

DSConv,
 

C2f_DSConv_CBAM
 

structure
 

diagram

泛化能力[17] 。 但在小目标检测任务中,微小的定位误差

也可能对结果造成较大影响。 另一方面,边界框回归过

程中存在训练样本不平衡的问题,即一张图像中回归误

差较小的高质量锚框的数量远少于误差大的低质量锚框

数量,质量较差的锚框会产生过大的回归梯度,影响训练

结果。 为解决上述两个问题。 分别引入 Inner-IoU[18] 与

Focal
 

IoU
 

Loss[19] 。
为提高边界框的定位精度,引入基于辅助边框的 IoU

损失函数 Inner-IoU,其定义为:

bgt
l = xgt

c - wgt × ratio
2

,bgt
r = xgt

c + wgt × ratio
2

(2)

bgt
t = ygt

c - hgt × ratio
2

,bgt
b = ygt

c + hgt × ratio
2

(3)

b l = xc -
w × ratio

2
,br = xc +

w × ratio
2

(4)

b t = yc -
h × ratio

2
,bb = yc +

h × ratio
2

(5)

inter = (min(bgt
r ,br) - max(bgt

l ,b l)) ×
(min(bgt

b ,bb) - max(bgt
t ,b t)) (6)

union = (wgt × hgt) × ( ratio) 2 + (w × h) ×
( ratio) 2 - inter (7)

IoU inner = inter
uniom

(8)

式中: bgt 表示 GT框; b表示锚框; (xgt
c ,ygt

c ) 表示 GT框内

部中心点; (xc,yc) 表示锚框内部中心点; h、w 分别表示

高度和宽度; 变量 “ ratio” 表示尺度因子, 取值范围

为[0. 5,
 

1. 5]。
Inner-IoU 可设置尺度因子 ratio 控制辅助边框大小,

并通过辅助边框计算损失。 与以往的损失函数改进不

同,Inner-IoU 在预测边框尺度层面进行改进,通过调整

ratio 的值找到定位精度更高的边界框尺寸,进而提高识

别精度。
针对边界框回归过程中训练样本不平衡的问题,引

入 Focal
 

IoU
 

Loss,其定义为:
LFocal -IoU = IoUλLIoU (9)

式中: λ 表示异常因子。
Focal

 

IoU
 

Loss 使用 IoU 的值对原始损失进行加权,
IoU 更高的锚框能获得更大的权重,帮助 IoU 损失更专注

于高质量锚框,从而提升检测精度。
本文模型中,将原边界框损失函数 CIoU 与 Inner-IoU

结合,生成 Inner-CIoU,通过 ratio 将边框略微调小,提高

定位精度,加速模型收敛。 再引入 Focal
 

IoU
 

Loss,生成
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Focal
 

Inner-CIoU,对 Inner-CIoU 生成的锚框损失进行加

权,提高较高的 IoU 锚框所占权重,进一步提升检测精

度。 其定义为:
LFocal -Inner -CIoU = IoUλ(LCIoU + IoU - IoU inner) (10)

2　 实验分析

2. 1　 数据集

　 　 实验数据集采用北京大学人工智能实验室公开的

PCB 缺陷数据集[20] ,该数据集包含 693 张图片,共 6 类,
分别为缺孔、余铜、短路、鼠咬、开路和毛刺。 每个类别图

片张数分别为 115、115、116、116、115 和 116。 各类别示

例如图 5 所示。

图 5　 各类别示例

Fig. 5　 Example
 

diagram
 

of
 

each
 

category

2. 2　 实验环境与参数配置

　 　 本文实验采用 windows10 操作系统, NVIDIA
 

RTX
 

A2000 显卡(12 G),实验环境为 python
 

1. 8、CUDA11. 3
和 Pytorch

 

1. 10 深度学习框架。 数据集按 7 ∶ 3 比例划分

为训练集和验证集,未使用预训练权重。 具体实验参数

如表 1 所示。

表 1　 实验参数

Table
 

1　 Experimental
 

parameter
 

table

参数名 参数值

学习率 0. 01
动量 0. 937

权重衰减 0. 000
 

5
批大小 16

迭代次数 200
输出图片尺寸 640×640

2. 3　 评价指标

　 　 本文实验采用参数量、计算量、模型体积、平均精度

均值(mean
 

average
 

precision,mAP)为评价指标。 mAP 定

义为:

Precision = TP
TP + FP

(11)

Recall = TP
TP + FN

(12)

AP = ∫1

0
P(R)dR (13)

mAP =
∑ n

i = 0
AP( i)

n
(14)

式中:TP 表示正确预测的正样本数量;FP 表示负样本被

错误预测为正样本的数量;FN 表示未检测出的正样本

数量。
2. 4　 实验结果与分析

　 　 1)
 

网络结构改进对比实验

为验证调整网络结构与添加 CFFM 的有效性,本小

节对 YOLOv8s 原始模型、删除骨干网络最后两层模型、
删除骨干网络最后两层并添加 CFFM 模型进行对比实

验。 实验结果如表 2 所示。 调整网络层数后,参数量大

幅降低,计算量小幅提高,mAP 提高。 引入 CFFM 结构

后,最终参数量降低 1. 22×106,计算量降低 6. 4
 

GFLOPs,
mAP 提高 1. 3%。

表 2　 模型结构对比试验

Table
 

2　 Model
 

structure
 

comparison
 

test
 

table

模型
参数量 /

( ×106 )
计算量 /
GFLOPs

mAP / %

YOLOv8s 11. 16 28. 7 93. 2
YOLOv8s+调整层数 3. 49 30. 6 93. 9

YOLOv8s+调整层数+CFFM 2. 27 24. 2 94. 2

　 　 2)
 

C2f 模块改进对比实验

在调整网络结构的基础上,进行 C2f 模块改进对比

实验。 实验结果如表 3 所示,将网络中 C2f 模块替换为

C2f_DSConv 后,参数量及计算量减少,mAP 略微降低。
进一步将颈部网络部分 C2f_DSConv 改进为 C2f_DSConv_
CBAM 后,参数量与计算量基本不变,mAP 有所增长。 最

终通过上述改进方法使得 mAP 较原始模型有 0. 7%提

升,参数量降低了 0. 16×106,计算量降低了 1. 6
 

GFLOPs。
表 3　 C2f 模块改进对比试验表

Table
 

3　 C2f
 

module
 

improvement
 

comparison
 

test
 

table
C2f 模块 参数量 / ( ×106 ) 计算量 / GFLOPs mAP / %

C2f 2. 27 24. 2 94. 2
C2f_DSConv 2. 06 22. 0 94. 0

C2f_DSConv_CBAM 2. 09 22. 6 94. 9
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　 　 3)
 

损失函数改进对比试验

为验证损失函数改进对 mAP 增长的有效性,分别进

行损失函数改进对比实验与 Inner 参数对比实验。 实验

结果如表 4 所示,单独引入 Inner-CIoU 与 Focal
 

CIoU,
mAP 分别增长 0. 9%和 0. 2%,将二者结合改进,mAP 增

长 1. 3%。 在 Inner 参数对比实验中,当设置 ratio 为 0. 95
时,mAP 最高,达到了 96. 2%。

4)
 

消融实验

为验证本文算法的有效性,对不同改进进行消融实

验,实验结果如表 5 所示。 经过对网络结构、C2f 模块以

及损失函数的改进,相较于原始 YOLOv8 模型,参数量降

低 81. 5%,计算量降低 21. 3%,模型大小降低 72. 3%,
mAP 提升 3. 0%。 针对 PCB 小目标检测任务,同时实现

了轻量化部署和检测精度的提高。
表 4　 损失函数改进比试验表

Table
 

4　 Loss
 

function
 

improvement
 

comparison
 

test
损失函数改进对比实验 Inner 参数对比实验

损失函数 mAP / % ratio mAP / %
CIoU 94. 9 0. 85 95. 2

Inner-CIoU 95. 8 0. 90 95. 7
Focal

 

CIoU 95. 1 0. 95 96. 2
Focal

 

Inner-CIoU 96. 2 1. 05 95. 1

表 5　 消融实验对比

Table
 

5　 Comparison
 

table
 

of
 

ablation
 

experiments
YOLOv8 调整层数 CFFM C2f 改进 损失函数改进 参数量 / ( ×106 ) 计算量 / GFLOPs 模型体积 / MB mAP / %

√ 11. 16 28. 7 24. 2 93. 2
√ √ 3. 49 30. 6 7. 4 93. 9
√ √ √ 2. 27 24. 2 4. 9 94. 2
√ √ √ √ 2. 09 22. 6 6. 7 94. 9
√ √ √ √ √ 2. 09 22. 6 6. 7 96. 2

　 　 5)
 

不同算法对比实验

为验证本文算法较于其他算法的优势,将算法与

YOLOv5、YOLOv7、 YOLOv9、 YOLOv10、 Faster
 

RCNN、 Rt-

Detr、SSD 等算法进行比较,实验结果如表 6 所示,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。

表 6　 不同算法对比实验

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

the
 

experimental
 

table

模型 参数量 / ( ×106 ) 计算量 / GFLOPs 模型体积 / MB mAP / % 帧率 / FPS

YOLOv5 7. 1 16. 0 54. 3 93. 6 72

YOLOv7 37. 2 105. 2 74. 9 92. 5 45

YOLOv8 11. 6 28. 7 24. 2 93. 2 140

YOLOv9 9. 7 39. 6 20. 3 95. 0 96

YOLOv10 8. 04 24. 5 15. 8 90. 7 100

Faster
 

RCNN 41. 2 206. 7 89. 6 9. 05 22

Rt-Detr 32. 8 108. 0 66. 2 0. 87 32

SSD 24. 5 87. 9 50. 3 77. 6 36

本文 2. 09 22. 6 6. 7 96. 2 104

3　 结　 论

　 　 在利用 YOLOv8 进行 PCB 缺陷检测过程中,一方面

发现其深层次的网络结构会带来大量计算冗余,同时深

层卷积带来的较大感受野对小目标检测不利。 在损失函

数设计方面,也仍有提升边界框回归精度的空间;另一方

面,需要在确保检测精度不降低的前提下,降低模型复杂

度以实现轻量化部署。 针对这些问题提出一种基于改进

YOLOv8s 的轻量级 PCB 缺陷检测算法。 首先通过删除

骨干网络末尾的卷积层与 C2f 层,降低网络感受野,提升

网络对小目标特征的提取能力,同时简化模型结构,减少

模型参数量。 引入 CFFM 结构,调整网络通道数,减少计

算冗余,并加强颈部网络的特征融合。 其次,设计 C2f_
DSConv 与 C2f_DSConv_CBAM 模块,进一步降低模型参

数量,增强模型特征提取能力。 最后,在原边界框损失函

数 CIoU 基础上,集成 Inner-IoU 与 Focal
 

IoU
 

Loss,提升边

界框对小目标特征的定位精度,提高较高的 IoU 边界框
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所占比重,从而提升模型检测精度。
在北京大学公开 PCB 缺陷检测数据集上,本文算法

相较原始 YOLOv8 算法,平均精度均值提升 3. 2%达到

96. 2%,参数量降低 81. 5%,计算量降低 21. 3%,模型大

小降低 72. 3%,实现了高精度与轻量化的网络设计。 未

来工作将进一步优化网络结构,降低模型复杂度以便更

加利于轻量化部署。 同时提升检测速度,以更好地满足

实际工业生产的需要,并推动本文算法在更多类型工业

视觉任务中的应用。
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