
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第47卷 第12期

2024年6月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2415797
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摘 要:针对目前PCB表面缺陷检测方法存在复杂度过高、误检、漏检等问题,提出了一种改进YOLOv8的轻量型检

测算法。由于YOLOv8主干网络下采样后的特征图存在一定冗余,设计轻量级的多尺度混合卷积(MSMC),并结合

C2f模块增强多尺度特征提取能力;在颈部网络中设计改进的双向特征金字塔结构(BiFPN),使用两个跨层连接得到

更加丰富的语义信息;使用C2f-Faster模块减少特征融合过程中的运算量;引入CA注意力机制与 WIoUv2损失函

数,增强对PCB小目标缺陷的定位能力。实验结果表明,相较于YOLOv8n,改进后的算法在PCB数据集上检测精度

提高了2.2%,模型参数量和计算量降低了36.7%和18.5%,分别为1.9
 

M和6.6
 

G。最终模型大小仅为3.8
 

MB,为
移动终端设备部署提供了新思路。
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Abstract:A
 

lightweight
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

improving
 

YOLOv8
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

high
 

complexity,
 

false
 

alarms,
 

and
 

missed
 

detections
 

in
 

current
 

PCB
 

surface
 

defect
 

detection
 

methods.
 

Due
 

to
 

some
 

redundancy
 

in
 

the
 

feature
 

maps
 

of
 

the
 

YOLOv8
 

backbone
 

network
 

after
 

downsampling,
 

a
 

lightweight
 

multi-scale
 

mixed
 

convolution
 

(MSMC)
 

is
 

designed.
 

This
 

is
 

combined
 

with
 

the
 

C2f
 

module
 

to
 

enhance
 

the
 

capability
 

of
 

extracting
 

features
 

at
 

different
 

scales.
 

Additionally,
 

an
 

improved
 

Bidirectional
 

Feature
 

Pyramid
 

Network
 

(BiFPN)
 

structure
 

is
 

designed
 

in
 

the
 

neck
 

network,
 

using
 

two
 

cross-layer
 

connections
 

to
 

obtain
 

richer
 

semantic
 

information.
 

The
 

C2f-Faster
 

module
 

is
 

employed
 

to
 

reduce
 

computational
 

complexity
 

during
 

the
 

feature
 

fusion
 

process.
 

Moreover,
 

the
 

introduction
 

of
 

the
 

CA
 

attention
 

mechanism
 

and
 

the
 

WIoUv2
 

loss
 

function
 

strengthens
 

the
 

ability
 

to
 

locate
 

small
 

defects
 

on
 

PCBs.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

compared
 

to
 

YOLOv8n
 

improves
 

the
 

detection
 

accuracy
 

by
 

2.2%
 

on
 

the
 

PCB
 

dataset,
 

while
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

and
 

the
 

computation
 

volume
 

are
 

reduced
 

by
 

36.7%
 

and
 

18.5%
 

to
 

1.9
 

M
 

and
 

6.6
 

G.
 

The
 

final
 

model
 

size
 

is
 

only
 

3.8
 

MB,
 

providing
 

a
 

new
 

approach
 

for
 

mobile
 

terminal
 

device
 

deployment.
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0 引  言

  印刷电路板(printed
 

circuit
 

board,PCB)作为电子工业

生产中最重要的元器件之一[1],几乎应用于每一种电子设

备中。为满足当前市场对更加精密、复杂的电子电路需求,

PCB正朝着精密化、多层化和小型化的方向发展[2]。但

PCB在制造过程中不可避免会产生缺陷,主要缺陷类型有

表面缺陷、焊点缺陷、元件组装缺陷等,其中表面缺陷是导

致PCB板性能下降的关键因素之一[3]。本文主要研究

6种常见的表面缺陷:漏孔、鼠咬、开路、短路、毛刺、杂铜。
这些缺陷存在背景环境复杂、缺陷面积小、缺陷种类多且特

征相似等特点,导致在检测过程中易出现误检和漏检等

问题。
传统PCB表面缺陷检测方法主要包括人工视觉检测

法[4]和电气检测法[5]。由于人工检测主观因素影响较大、
易产生视觉疲劳,且电气检测范围有限、易损伤电路板,传
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统检测方法已经逐渐被淘汰。随着图像处理和计算机视觉

技术的发展,自动光学检测(automatic
 

optical
 

detection,

AOI)技术被广泛应用于PCB缺陷检测中[6]。目前基于图

像处理和机器学习的算法已嵌入到 AOI系统中以实现更

高效的检测。Nahar等[7]使用图像相减、区域属性提取等

方法对PCB进行检测;Baygin等[8]同时使用霍夫变换和

Canny算子,对PCB图像进行分割,提高了对PCB圆孔的

检测效果。然而,这些方法都存在获取模版图像困难,严重

依赖手工提取特征,无法实时处理大规模数据等问题。
近年来,深度学习在目标检测领域日益成熟。目前,基

于深度学习的目标检测算法主要分为单阶段和二阶段检测

算法。二阶段检测算法主要以Mask
 

R-CNN、Fast-RCNN、

Faster-RCNN算法为代表,但存在训练过程复杂、检测速

度慢、无法进行实时检测等问题,并不适用于工业PCB缺

陷检测。单阶段算法主要以SSD、YOLO系列为代表,具
有检测速度快、计算量少等优点,能够满足工业检测的基本

需求。刘涛等[9]在YOLOv4模型中采用GhostNet作为主

干网络以增强特征提取能力,并引入通道注意力机制使网

络更专注于缺陷特征。张果等[10]在YOLOv4-tiny模型中

采用优化后的聚类方法处理缺陷数据集,同时在主干网络

下采样过程中引入切片操作,在特征融合网络中采用了软

池化卷积结构,并改进交叉熵损失函数提高了模型整体性

能。王 淑 青 等[11] 基 于 YOLOv5 模 型 框 架,采 用

EfficientNetV2主干网络,引入坐标注意力机制和α-IoU损

失函数提高模型精度,改进后网络平均精度(mean
 

average
 

precision,mAP)达到97.4%。王素琴等[12]提出了一种基

于YOLOv5的差异化检测网络YOLO-Differ,该网络结合

频率线索和细粒度分类网络(vision
 

transformer,ViT)的方

法来增强背景与缺陷的差异性特征。改进后网络在PCB
数据集上mAP达到96.5%。沈萍等[13]在 YOLOv8模型

中采用轻量化网络 MobileViT替换主干,并引入三重注意

力机制和 MPDIoU(minimum
 

point
 

distance
 

based
 

IoU)损
失函数来提高检测精度。改进后网络 mAP达到95.9%,
参数量和计算量分别为1.18M 为5.3G。姜媛媛等[14]设

计了多 交 叉 残 差(multi-cross
 

residual
 

YOLO,Multi-CR
 

YOLO)缺陷检测模型,有效解决了PCB缺陷目标较小而

导致的特征提取较难的问题。上述研究虽然在一定程度上

对模型进行了轻量化处理并提升了模型的检测精度,但在

PCB缺陷检测需要更高精度、更低内存、更轻量化的要求

下仍有改进的空间。
本文以YOLOv8n网络模型作为基础,提出了一种更

加轻量化的模型。设计多尺度混合卷积(multi-scale
 

mixed
 

convolutional,MSMC),并结合C2f模块,增强主干网络的

多尺度 特 征 提 取 能 力;改 进 双 向 特 征 金 字 塔 结 构(bi-
directional

 

feature
 

pyramid
 

network,BiFPN),有效减少模型

参数量和计算量;设计C2f-Faster模块,融入部分卷积,减少

特征融合过程中的运算量;引入坐标注意力机制,增强模型

空间识别能力;改进回归损失函数算法,提高边界框的质量。

1 YOLOv8模型

  YOLOv8网 络 结 构 如 图1所 示,由 特 征 提 取 网 络

(Backbone)、特征融合网络(Neck)和检测头(Head)3部分组成。

图1 YOLOv8网络结构

Fig.1 YOLOv8
 

network
 

structure

  Backbone网络如图1(a)所示,输入图像通过5次连续

下采样,获得5个不同尺度的特征(B1~B5);使用梯度流

更加丰富的C2f模块,如图1(f)所示,采用梯度分流连接,

减少了一个卷积层,并充分利用Bottleneck模块来增强梯

度分支;输出特征图由SPPF(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

with
 

features)模块处理,如图1(d)所示,该模块通过3个最大
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池化层将输入特征图自适应生成固定尺寸的输出,减少了

计算量并具有更低的延迟。Neck网络采用 FPN-PAN
(feature

 

pyramid
 

network-pixel
 

aggregation
 

network)结构

增强模型的特征融合能力,如图1(b)所示,其中P4-P5和

N4-N5分别表示FPN 和PAN 结构中不同尺度的特征。

FPN-PAN构建了自下而上和自上而下的网络结构,通过

特征融合实现位置信息和深层语义信息的互补,从而产生

特征的多样性。Head网络中探测头Detect采用目前主流

的解耦头结构,如图1(e)所示,Detect将分类头和检测头

分离。对于回 归 任 务,采 用 分 布 焦 点 损 失(distribution
 

focal
 

loss,DFL)和CIoU(complete-IoU);对于分类任务,
采用二元交叉熵损失(BCE

 

Loss)。

2 改进算法设计

  本文提出改进的YOLOv8结构如图2所示。首先在

Backbone第6层和第8层添加轻量化C2f-MSMC模块来增

强多尺度特征提取能力。在Neck中,通过3层卷积(11~13
层)统一输入通道数,采用改进BiFPN,实现多尺度特征融

合,并在小目标探测头上引入CA注意力机制,添加C2f-
Faster模块降低模型复杂度。

图2 改进YOLOv8网络结构

Fig.2 Improvement
 

of
 

YOLOv8
 

network
 

structure

2.1 设计C2f-MSMC模块

  主干网络经过多次下采样对输入图像进行特征提取,
能够得到丰富的语义信息。但随着网络层数加深,特征图

通道数也越来越大,多个通道的特征图携带了相似或相同

的信息,会造成特征图的冗余[15]。本文设计的多尺度混合

卷积 MSMC,通过引入不同尺度的卷积核,使其能够跨多

个尺度捕获各种空间特征,提高模型的准确率。MSMC结

构如图3(a)所示,首先将输入通道分成4组,每组分别使

用大小为1、3、5、7的卷积核进行特征提取。通过执行4个

通道分割操作获得多尺度信息,同时减少模型参数量和计

算量。然后使用1×1逐点卷积对多尺度特征图进行扫

描,实现跨通道融合,同时保证输入和输出通道数一致。
本文将MSMC与C2f模块相结合,设计了C2f-MSMC

模块,将 C2f中 Bottleneck模 块 的 第2个 卷 积 替 换 为

MSMC,组 成 BottleneckEMSC,如 图 3(b)所 示。C2f-
MSMC模块能够获得更加丰富的多尺度特征,提高了主干

网络的特征提取能力,并有效减少参数量和计算量。

2.2 改进BiFPN模块

  BiFPN[16]结构如图4所示,是在FPN和PANet基础

上改进的,能够简单快速地融合多尺度特征。通过构造双

图3 C2f-MSMC中部分模块结构

Fig.3 Partial
 

module
 

structure
 

in
 

C2f-MSMC

向通道实现跨尺度连接,保留了更浅的语义信息,而不会

丢失太多的深层语义信息。

图4 BiFPN结构

Fig.4 BiFPN
 

structure
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本文基于BiFPN的思想,在上采样过程中对尺寸为

40×40、80×80的特征图跨层连接,并将尺寸为160×160
的大规模特征图与上一层特征图进行特征融合,通过较少

的操作可以获得更加丰富的特征,在保持参数成本的同

时,提高了对PCB小目标缺陷的检测效果,改进的BiFPN
网络结构如图5所示。该模块不仅通过特征层间的跨尺

度连接,丰富了特征层的语义信息和底层信息,而且能够

自动学习不同分辨率的特征层对多尺度融合的权重系数,
提高模型对PCB小目标缺陷的检测性能。

图5 改进BiFPN结构

Fig.5 Improvement
 

of
 

BiFPN
 

structure

2.3 设计C2f-Faster模块

  本文使用 FasterNet[17]中部 分 卷 积 的 思 想 设 计 了

Faster
 

Block结构,用来替换C2f的Bottleneck模块,并将

改进后的 C2f模块记为 C2f-Faster,如图6所示。其中

PConv(partial
 

convolution)只选用1/4的输入通道进行卷

积操作,并将剩余的3/4的通道保持不变,输出这两部分

通道拼接后的特征图。因此,PConv层并不改变输入通道

数和特征图的尺度。接着使用1×1逐点卷积操作中把上

层的输出特征图通道数扩张为原来的2倍,同时也利用了

部分卷积层中未处理的通道,避免了通道信息的浪费。最

后使用1×1卷积层将上层的输出还原回扩张前的通道

数,保证捷径分支的X与经过主干路径处理后的特征图有

着相同的维度和大小。

图6 Faster
 

Block模块结构

Fig.6 Faster
 

Block
 

module
 

structure

2.4 引入CA注意力机制

  在PCB缺陷图像中,由于缺陷目标所占像素小且容易

受到背景因素影响,YOLOv8网络在进行特征融合时容易

造成特征信息丢失,因此本文提出在小目标探测头引入坐

标注意力机制(coordinate
 

attention,CA)[18]进行局部特征

增强,使网络更加精准地定位和识别图像中的重要信息。
与 传 统 注 意 力 机 制 SE (squeeze-and-excitation

 

networks)和CBAM(convolutional
 

block
 

attention
 

module)等
相比,CA是针对通道注意力提出的一种新的注意力模块。

CA模块将位置信息融合到通道信息中,在捕获通道特征

的同时进行方向和位置的信息捕捉。其结构如图7所示,
首先将输入特征图分别沿垂直和水平两个方向进行全局

平均池化。然后将两个方向的特征信息合并到特征图中,
提高特征表达能力。接着关注水平和垂直方向,特征图进

行分割和卷积。模块输出的两部分特征图精确指向感兴

趣目标对象的行和列。

图7 CA注意力机制结构

Fig.7 Structure
 

of
 

the
 

CA
 

attention
 

mechanism

2.5 更换损失函数

  YOLOv8使用DFL和CIoU来计算边界框的回归损

失。然而CIoU仅考虑IoU和中心之间的距离以及真实框

和预测框之间的长宽比等因素,并没有考虑样本难易程度

对损失函数影响。
本文在回归损失中引入 WIOU(wise-IoU)[19]中的第2

个版本 WIoUv2。WIoUv2不仅考虑了位置、质心距离和

重叠面积,而且通过构造单调聚焦函数,有效降低了损失

函数中低质量样本权重,提高模型的检测性能。WIoUv2
构造单调聚焦系数L*

IoU,引入LIoU 的均值对L*
IoU 进行归一

化。WIoUv2公式如下:

LWIoUv2 = (
L*

IoU

LIoU

)γLWIoUv1,γ>0 (1)

LWIoUv1 =RWIoU ×LIoU (2)

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

(Wg
2+Hg

2)  (3)

式中:RWIoU 为高质量锚框的丢失;LIoU 为预测框和实际框

之间的重叠程度;x和y为预测框的中心坐标值;xgt和ygt

为人工标注框的中心坐标值;Wg 和Hg 为最小闭合框的宽

和高。
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3 实验及结果分析

3.1 实验环境

  实验环境建立在AutoDL服务器上,使用ubuntu20.0.4
操作系统,40

 

GB内存,配备 RTX3080
 

GPU、Intel
 

Xeon
 

Platinum
 

8255C
 

CPU,在 PyTorch2.0.0、Python3.8 和

Cuda11.8下进行实验,训练参数如表1所示。

表1 训练基本参数

Table
 

1 Basic
 

parameters
 

of
 

training
参数名 参数值
学习率 0.01

权重衰减系数 0.000
 

5
动量 0.937

优化器 SGD
批量大小 32
训练轮数 300

3.2 数据集及扩充

  实验采用北京大学开放实验室发布的PCB缺陷数据

集[20],共包含693张图像,缺陷类型包括漏孔(Mh)、鼠咬

(Mb)、开路(Oc)、短路(Sh)、毛刺(Sp)和杂铜(Sc),6类缺

陷如图8所示。为还原PCB在检测过程中可能出现的复

杂情况,通过随机亮度调整、添加椒盐噪声、运动模糊、随
机缩放、随机旋转等图像处理方法,将原始数据集扩充到

4
 

158张图像。扩充数据集各种缺陷分布如表2所示。训

练集、验证集和测试集按7∶2∶1的比例划分。

图8 6种缺陷类型

Fig.8 Six
 

types
 

of
 

defects

表2 各类缺陷分布

Table
 

2 Distribution
 

of
 

various
 

defects

缺陷

类型

图像

数量

缺陷

数量

缺陷尺寸/pixel
≤10×10 ≤16×16 ≤32×32

漏孔 690 2
 

889 2 962 1
 

875
开路 690 2

 

804 380 1
 

740 682
鼠咬 696 2

 

886 92 1
 

255 1
 

508
短路 696 2

 

868 11 384 2
 

209
毛刺 690 2

 

863 36 672 2
 

095
杂铜 696 2

 

947 10 485 2
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3.3 评价指标

  为 了 评 估 模 型 的 整 体 性 能,实 验 使 用 精 确 率

(precision,P)、召回率(recall,R)、平均准确率(average
 

precision,AP)、mAP来评估模型检测性能,使用模型参数

量(Params)来衡量模型的空间复杂度,使用模型计算量

(FLOPs)来评估模型的计算资源消耗情况,使用FPS来评

估模型检测速度。其中P、R 和mAP 表达式分别为:

P =
TP

TP+FP
(4)

R =
TP

TP+FN
(5)

式中:TP 为真正例;FN 为假反例;FP 为假正例。

AP =∫
1

0
P(R)dR (6)

mAP =
∑

N

i=1
APi

N
(7)

式中:AP 为单类标签的平均准确率;N 为所有类别的

数量。

3.4 损失函数对比实验

  为了验证引入 WIoUv2损失函数的优越性,将其与几

种主流损失函数进行对比实验,在保证其他训练条件不变

的情况下,仅改变损失函数,实验结果如图9所示。由于

CIoU、EIoU(efficient-IoU)[21]、SIoU(simplified-IoU)[22]、

MPDIoU[23]都采用静态聚焦机制,无法动态调整梯度增

益,导致训练效果较差。WIoUv1仅构建距离注意力,无法

有效降低回归损失。WIoUv3采用动态非单调聚焦机制,
拥有最快的收敛速度,但回归损失并不稳定。WIoUv2采

用交叉熵的单调聚焦机制,使得模型能够更多的聚焦在困

难样本上,提高网络的检测性能。

图9 不同损失函数对比

Fig.9 Comparison
 

plot
 

of
 

different
 

loss
 

functions

3.5 消融实验

  为验证本文提出的各种模块的有效性,设计了消融实

验,如表3所示。A表示将YOLOv8n主干网络最后两层

C2f替换为C2f-MSMC,B表示在 A基础上将特征融合网

络替换为改进的BiFPN模块,C表示在B的基础上增加

·401·



 

吕秀丽
 

等:改进YOLOv8的PCB表面缺陷检测算法 第12期

C2-fFaster模块,D表示在C的基础上增加CA注意力机

制,E表示在D的基础上将损失函数变为 WIoUv2。在引

入C2f-MSMC模块(A)后,模型召回率提升了2.5%,mAP
提升了1.4%,验证了该模块具有良好的多尺度特征提取

能力。引入改进BiFPN模块(B)后,模型参数量和计算量

分别降低了约1%。引入C2f-Faster模块(C)后进一步实

现模型轻量化,并且检测精度有一定提升。引入CA注意

力模块(D)后,只增加了少量参数量,有效提高了检测精

度。引入 WIoUv2损失函数(E)后,使得mAP实现了最大

化。最终 模 型 P、R 和 mAP 相 较 原 算 法 分 别 提 升 了

1.6%、3.1%和2.2%,模型参数量仅为1.863M,计算量仅

为6.6G,有效降低模型了在移动终端部署难度。

3.6 对比实验

  如图10所示,本文通过可视化改进前后两种模型的

  

表3 消融实验

Table
 

3 Ablation
 

experiment
算法 P% R% mAP Params/M FLOPs/G

YOLOv8n 97.0 91.8 95.5 3.007 8.1
A 97.9 94.3 96.9 2.940 8.0
B 98.0 93.6 96.6 1.925 7.0
C 98.2 93.7 97.0 1.856 6.6
D 98.5 94.0 97.3 1.863 6.6
E 98.6 94.9 97.7 1.863 6.6

mAP和总损失函数曲线来进一步分析模型的性能变化。
图10(a)显示改进算法在 mAP方面显著提升,图10(b)显
示改进算法总损失表现更低,并拥有更快的收敛速度,验
证了改进算法的有效性。

图10 模改进前后 mAP和总Loss曲线对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

mAP
 

and
 

total
 

Loss
 

curves
 

before
 

and
 

after
 

model
 

improvement

  本文与现阶段主流的检测算法:Faster
 

R-CNN、SSD、

RT-DETR-L、YOLO系列、先进的改进算法进行了对比实

验,实验结果如表4所示。与Faster
 

R-CNN和SSD、RT-
DETR-L、YOLOv3相比,改进算法在处理鼠咬、开路、毛刺

和杂铜4种缺陷类型时,分别实现了约6%、10%、10%和

8%的显著性能提升,同时大大降低了模型的复杂度和大

小。与YOLO系列轻量级网络YOLOv5n、YOLOv7tiny、

YOLOv8n相比,改进算法在保证运行速度的前提下,mAP
分别提升2.5%、3.2%、2.2%。与 YOLO系列大尺度模

型YOLOv5s和YOLOv8s相比,改进算法的参数量分别

下降73%和83%,计算量分别下降58%和77%,并且检测

精度达到最高。文献[12]中改进算法的参数量和计算量

达到最低,但本文改进算法的 mAP提升了2.5%,且模型

体积减少了5.9M。相较于文献[13],本文的改进算法在

检测精度和模型轻量化方面表现更优,同时在多个缺陷类

别上平均精确率达到了最高水平。以最小的模型体积达

到了最高的检测精度,使用成本更低、部署更加简单,具有

高效性和优越性。

3.7 检测效果及分析

  实验在PCB数据集中随机选取了6种不同缺陷类型

的图像进行测试,每张图像存在多个缺陷,检测结果如

图11所示,其中图11(a)~(f)上方为YOLOv8n算法的检

测结果,下方为改进后算法的检测结果。在图11(f)中由

于毛刺和杂铜两种缺陷类型相似,导致YOLOv8n算法的

检测结果中出现了误检的问题,将杂铜类型错误的识别为

毛刺类型,而且使用YOLOv8n算法的部分缺陷的检测准

确率低于80%。本文改进的算法对6种缺陷类型均进行

了正确的识别,不存在误检问题。而且6种类型的检测准

确率均接近90%,相较于YOLOv8n六类缺陷平均检测精

度分 别 提 升 了 约 7.8%、6.0%、14.2%、8.4%、5.8%、

6.0%。为进一步验证本文改进算法的效果,实验还采用

通过线性扫描CCD获得的PCB缺陷数据对改进算法进行

验证,验证结果如图12所示,其中上方为YOLOv8n算法

的检测结果,下方为改进后算法的检测结果。与原始算法

相比本文改进算法检测精度更高,同时没有出现误检情

况,证明本文改进算法有效降低了误检率,提高了检测准

确率,有着更好的检测性能和更强的泛化能力。
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表4 对比实验

Table
 

4 Comparison
 

experiment

算法
AP/%

漏孔 鼠咬 开路 短路 毛刺 杂铜

mAP/

%
Params/

M
FLOPs/

G
FPS/
帧

体积/

MB
Faster-RCNN 98.0 91.8 86.4 97.3 85.2 90.1 90.9 41.4 205.1 22 158

SSD 97.3 90.7 82.5 97.1 83.7 89.5 88.9 24.4 85.7 36 93.1
RT-DETR-L 98.4 90.4 82.5 97.9 83.9 89.9 90.3 32.8 110.4 28 125
YOLOv3tiny 98.2 89.3 84.2 98.1 84.1 90.2 90.7 12.1 18.9 134 92.7
YOLOv5n 99.2 96.7 91.3 98.1 90.8 95.5 95.2 1.8 4.2 122 3.8
YOLOv5s 99.3 97.4 97.1 98.3 94.3 97.8 97.5 7.0 15.8 102 13.7
YOLOv7tiny 99.2 94.5 95.8 96.7 89.3 91.5 94.5 6.0 13.1 140 46.4
YOLOv8n 99.4 93.8 95.5 97.9 91.7 94.2 95.5 3.0 8.1 132 6.0
YOLOv8s 99.4 98.1 96.7 98.1 95.3 98.0 97.5 11.1 28.4 93 21.4
文献[12] 98.5 95.4 95.3 96.5 90.3 95.5 95.2 1.2 5.9 112 9.7
文献[13] 99.0 97.5 96.4 98.0 94.4 98.1 97.4 3.8 9.8 115 12.4

本文 99.5 98.1 96.5 98.9 94.9 98.4 97.7 1.9 6.6 88 3.8

图11 不同缺陷检测效果对比

Fig.11 Comparison
 

chart
 

of
 

different
 

defect
 

detection
 

effects

图12 线性扫描CCD缺陷检测效果

Fig.12 Linear
 

scanning
 

CCD
 

defect
 

detection
 

effect
 

diagram

4 结  论

  本文提出了一种轻量化且性能较好的改进YOLOv8n
算法,使用C2f-MSMC模块增强主干网络的多尺度特征提

取能力,设计改进BiFPN 结构使模型更加轻量化,采用

C2f-Faster模块降低模型复杂度,引入CA注意力机制和

WIoUv2损失函数增强PCB小目标定位能力。实验结果

表明:改进后的算法具有参数量更少、计算量更低、检测精

度更高等优点。与现有模型相比,该方法具有较高检测精

度的同时降低了对平台计算和储存能力的要求,易于部署

在资源受限的设备上。
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