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摘 要:针对PCB缺陷检测无法兼顾检测精度与模型体积的问题,提出一种基于轻量级YOLOv8n网络的PCB缺陷

检测算法。首先,删除大目标检测层,新增小目标检测层并调整网络结构,使模型轻量化并提高检测精度。其次,将

C2f模块结合GhostConv与DWConv设计出C2f-GhostD模块替换C2f模块,减少模型计算成本。然后,将PConv融

入Detect模块中,设计出POne-Detect模块并应用于检测网络,精简网络结构。最后,在颈部网络添加SimAM注意力

机制,提高信息捕获能力。实验结果表明,在PCB数据集中,该算法相较于YOLOv8n,参数量下降78.7%,模型体积

减小73.7%,mAP0.5提升至98.6%,满足模型硬件部署需求。
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Abstract:A
 

lightweight
 

YOLOv8n-based
 

algorithm
 

for
 

PCB
 

defect
 

detection
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

trade-off
 

between
 

detection
 

accuracy
 

and
 

model
 

size.
 

Firstly,
 

the
 

large
 

target
 

detection
 

layer
 

is
 

deleted,
 

the
 

small
 

target
 

detection
 

layer
 

is
 

added,
 

and
 

the
 

network
 

structure
 

is
 

adjusted
 

to
 

make
 

the
 

model
 

lightweight
 

and
 

improve
 

detection
 

accuracy.
 

Secondly,
 

the
 

C2f
 

module
 

is
 

combined
 

with
 

GhostConv
 

and
 

DWConv
 

to
 

design
 

the
 

C2f-GhostD
 

module
 

to
 

replace
 

the
 

C2f
 

module,
 

reducing
 

the
 

computational
 

cost
 

of
 

the
 

model.
 

Then,
 

PConv
 

is
 

integrated
 

into
 

the
 

Detect
 

module,
 

resulting
 

in
 

the
 

POne-Detect
 

module,
 

which
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

detection
 

network
 

to
 

streamline
 

its
 

structure.
 

Finally,
 

the
 

SimAM
 

attention
 

mechanism
 

is
 

added
 

to
 

the
 

neck
 

network
 

to
 

improve
 

information
 

capture
 

ability.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

in
 

the
 

PCB
 

dataset,
 

compared
 

with
 

YOLOv8n,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

by
 

78.7%,
 

reduces
 

the
 

model
 

size
 

by
 

73.7%,
 

and
 

improves
 

the
 

mAP0.5
 

to
 

98.6%,
 

meeting
 

the
 

hardware
 

deployment
 

requirements
 

of
 

the
 

model.
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0 引  言

  印刷电路板(printed
 

circuit
 

board,
 

PCB)作为电子信

息制造业重要电子元件之一,在计算机、通信等行业应用广

泛,几乎所有电子设备都需要使用PCB。随着第四次工业

革命到来,对PCB制造工业提出集成化、高质量的要求[1]。

PCB缺陷检测对提高PCB产品质量具有重要意义,而高精

度、轻量化对于PCB缺陷检测实际应用十分关键。
早期的PCB缺陷检测依靠工人目视检测[2],之后逐步

发展到电器检测技术、自动光学检测技术[3]等利用机器设

备的检测技术,虽然检测效率得到提升,但仍需投入一定人

工成本。当前,随着深度学习的发展,深度学习技术广泛应

用于PCB缺陷检测[4]。
目前,基于深度学习的PCB缺陷检测主要分为两阶段

算法与单阶段算法。其中,两阶段算法以Faster
 

RCNN算

法为代表。陈仁祥等[5]使用多种注意力机制改进Faster
 

RCNN,进一步提升检测精度。单阶段算法主要包括SSD
系列算法与YOLO系列算法[6-8]。Shi等[9]基于SSD提出

一种针对微小缺陷检测的算法SSDT,使PCB缺陷检测精

度有所提升。季堂煜等[10]提出PPLCFaster-YOLOv5模
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型,通过增强特征表达能力和缺陷定位能力,提升检测性

能。Lan等[11]基于 YOLOv8,增加跨尺度融合模块,融合

骨干网络相邻特征,增强特征融合能力,进而提升缺陷检测

性能。上述算法的缺陷检测精度均有提升,但仍存在模型

参数多、体积大等问题,对于PCB缺陷检测模型的轻量化

仍有较大改进空间。
为解决PCB缺陷检测模型不能兼顾检测精度和模型

体积的问题,本文提出一种基于轻量级 YOLOv8n网络的

PCB缺陷检测算法,通过删除大目标检测层,新增小目标

检测层,调整主干网络与颈部网络结构;使用C2f-GhostD
模块与POne-Detect模块;添加SimAM 注意力机制,提升

缺陷检测精度,降低计算量、参数量,减小模型体积。

1 YOLOv8n算法

  YOLOv8是ultralytics公司于2023年发布的 YOLO
系列最新算法,具有 YOLOv8n、YOLOv8s、YOLOv8m 等

不同尺度的版本。本文选择YOLOv8n进行改进。

YOLOv8n采用C2f模块替换YOLOv5的C3模块,主
干网络使用CSP结构[12],将特征提取分为两部分,分别进

行卷积和连接,末尾采用SPPF模块提高模型计算速度[13]。
颈部网络采用PAN-FPN[14]网络结构进行特征多尺度融

合。检测网络采取 Anchor-Free[15]检测方式,Detect模块

使用解耦头结构[16],损失函数使用CIoU[17]。YOLOv8n网

络结构如图1所示。

图1 YOLOv8n网络结构

2 改进YOLOv8n网络

  针对PCB缺陷多数为小目标缺陷的特点,删除大目标

检测层以及主干网络末尾的卷积模块与C2f模块,新增小

目标检测层,并调整对应网络结构,使模型轻量化,提升小

目标缺陷检测能力;在颈部网络使用C2f-GhostD模块,进
一步降低计算量与参数量;在检测网络使用POne-Detect
模块,减少检测网络复杂度,在颈部网络添加SimAM注意

力机制,提高缺陷检测精度。改进的YOLOv8n网络结构

如图2所示。

2.1 调整网络结构

  针对PCB缺陷大多数属于小目标缺陷的特点,提出一

种更适合PCB缺陷检测的网络结构。检测网络的20×20

大目标检测层感受野大小为32×32,难以获取宽高值小于

32×32的小目标信息,对小目标缺陷定位能力较弱。同

时,在特征提取阶段,PCB图像经过数次下采样后,深度特

征图对于小目标缺陷特征信息保存能力较差,而主干网络

末尾进行特征提取的卷积模块与C2f模块,虽然包含丰富

的深层特征信息,但同时也带来庞大的参数量,对PCB小

目标缺陷检测效率较低。因此,删除20×20大目标检测层

与主干网络末尾进行特征提取的卷积模块与C2f模块可以

减少参数量,减小模型体积。而浅层特征图会保留更多小

目标信息,新增160×160小目标检测层可以捕捉更多图像

浅层特征,提升感受野对小目标的感知能力。此外,在特

征融合阶段,将浅层特征信息与深层特征信息结合,充分

利用提取浅层特征与特征融合的优势,提高小目标缺陷检
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图2 改进的YOLOv8n网络结构

测能力。
通过调整YOLOv8n网络结构,减少冗余深层特征信

息,进而减少参数量,减小模型体积,并获取更多浅层特征

信息,提升小目标缺陷检测性能,更适合于PCB缺陷检测。

2.2 C2f-GhostD模块

  华为诺亚方舟实验室[18]于2020年提出GhostNet网

络结构,仅通过极小的代价获取更多特征图。GhostNet的

核心GhostConv模块如图3所示。

图3 GhostConv模块

设输入数据大小X =c×h×w,c表示输入通道数,h
和w 表示输入特征图的高和宽,输出数据大小Y=c×h'×
w',n表示输出通道数,h'和w'表示输出特征图的高和

宽,卷积核大小为k×k,常规卷积计算量C1 为:

C1 =n×h'×w'×c×k×k (1)
设线性运算次数为s,线性运算卷积核大小为d×d,

GhostConv计算量Cg 为:

Cg =
n
s ×h'×w'×c×k×k+(s-1)×

n
s ×h'×

w'×d×d (2)
常规卷积与GhostConv计算量之比rs 为:

rs =
c×k×k

1
s ×c×k×k+

s-1
s ×d×d

≈
s×c

s+c-1≈
s

(3)
式中:k 与d 相 似,而s ≪c,结 果 近 似 等 于s,因 此

GhostConv相较于常规卷积更轻量化。

Sandler等[19]在2018年提出 MobileNetV2网络结构,
其核 心 为 深 度 可 分 离 卷 积 (depth-wise

 

convolution,
 

DWConv)。DWConv每个卷积核深度都为1,相较于常规

卷积,其计算成本更低,DWConv模块如图4所示。

图4 DWConv模块

基于GhostConv模块与DWConv模块,结合残差连接

思想,组 成 GhostD 瓶 颈 层。其 中,GhostConv模 块 与

DWConv模块可以减少模型计算量与参数量,同时结合另

一通道的DWConv模块与1×1卷积模块获得的特征图,
在保持网络轻量化的前提下,提高特征信息提取能力,

GhostD瓶颈层结构如图5所示。

图5 GhostD瓶颈层结构

将C2f模块的瓶颈层替换为GhostD瓶颈层组成C2f-
GhostD模块,使网络获得丰富的特征信息,并减少计算成

本,从而 提 高 检 测 精 度 并 降 低 参 数 量 与 计 算 量,C2f-
GhostD模块结构如图6所示。

2.3 POne-Detect模块

  Chen等[20]于2023年提出一种轻量级卷积技术,部分

卷积(partial
 

convolution,
 

PConv),PConv通过减少冗余计

算和内存访问,有效减少网络计算负担,提高特征提取效

率,并且不会改变输入输出通道尺度。
相较于常规卷积,PConv仅对部分输入通道进行空间

特征提取,而保持其余输入通道不变,进行恒等映射,再将

两部分通道进行拼接,PConv模块如图7所示。
当输入输出通道数、图像尺寸均相同时,设c表示输入

通道数,h和w 表示输入特征图的高和宽,卷积核大小为

k×k,常规卷积计算量C2 为:

C2 =h×w×k2×c2 (4)
设cp 表示进行部分卷积的输入输出通道数,则PConv
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图6 C2f-GhostD模块结构

图7 PConv模块

计算量Cp 为:

Cp =h×w×k2×c2p (5)
常规卷积内存访问量V 为:

V =h×w×2c+k2+c2≈h×w×2c (6)

PConv内存访问量Vp 为:

Vp =h×w×2cp +k2+c2p ≈h×w×2cp (7)
因为cp <c,PConv相较于常规卷积,具有更低的计

算量与内存访问量。
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。
根据上述特点,结合权值共享思想,将4个3×3卷积

模块简化为1个PConv模块与1×1卷积模块,组成POne-
Detect模块。合并 Detect模块前半部分模块以及使用

PConv模块,可以显著减少网络复杂度,同时1×1卷积模

块可以充分利用所有通道信息进而提高特征捕获能力并

且保持精简的网络结构。虽然删除检测网络中多个3×3
卷积模块对深层特征捕获能力有一定影响,但由于PCB缺

陷较小,深层特征作用有限,对检测网络捕获特征信息的

影响较小。POne-Detect模块可以有效降低网络复杂度,
从而减少计算量与参数量,POne-Detect模块结构如图8
所示。

图8 POne-Detect模块结构

2.4 SimAM注意力机制

  Yang等[21]在2021年提出SimAM注意力机制。该注

意力机制来源于视觉神经科学空间抑制理论,活跃神经元

会抑制周边神经元的活动,应赋予活跃神经元更高的优先

级。优先级使用能量函数et(wt,bt,y,xi)表示:

et(wt,bt,y,xi)= (yt-t̂)2+
1

M -1∑
M-1

i-1

(yo -x̂i)2

(8)

在式(8)中t̂=wtt+bt 与x̂i =wtxi+bt 分别表示目

标神经元t和其他神经元xi 的线性变换,i表示空间维度

索引,M 表示神经元个数,wt 与bt 分别表示权重与偏差。
将标量yt 与yo 分别用-1和1表示,并引入正则项λ,

则能量函数表示为:

et(wt,bt,y,xi)=
1

M -1∑
M-1

i-1

(-1-(wtxi+bt))2+

(1-(wtt+bt))2+λwt
2 (9)

由式(9)解得权重wt 与偏差bt 为:

wt = -
2(t-μt)

(t-μt)2+2σ2t +2λ
(10)

bt = -
1
2
(t+μt)wt (11)

式中:μt 与σt 分别表示该通道中除t以外所有神经元的均

值和方差。
最终得到最小能量e*

t 公式为:

e*
t =

4(σ̂2+λ)
(t-μ2)+2σ̂2+2λ

(12)

式(12)表明,最小能量e*
t 越低,该神经元与周边神经

元区别越大,重要性越高。
基于注意力机制定义,X 表示输入特征,E 表示最小

能量,使用Sigmoid 函数过滤E 中过大的值,则SimAM
如式(13)所示,SimAM注意力机制如图9所示。

X
~
=Sigmoid(1E

)☉X (13)

针对PCB图像背景复杂、噪声干扰较强的特点,以及

避免模 型 轻 量 化 后 检 测 精 度 下 降,在 颈 部 网 络 增 加
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图9 SimAM注意力机制

SimAM注意力机制并连接到160×160与80×80两个对

微小目标信息捕获能力较强的检测层,结合空间位置特征

与通道信息,重点关注包含重要信息的神经元,增强对小

目标缺陷特征的定位能力。SimAM 注意力机制不会增加

额外参数量,保证模型轻量化的同时,增强模型对小目标

缺陷信息捕获能力。

3 实验分析

3.1 实验环境

  实验环境配置如表1所示,实验使用COCO数据集权

重作为初始权重,输入图片大小为640×640,初始学习率

为0.01,优化器选择SGD,训练轮次epochs为300次,训
练批次batch为32,数据集按照6∶2∶2划分训练集、验证

集、测试集。

表1 实验环境配置

名称 参数

操作系统 Ubuntu18.04

CPU
Intel(R)

 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8255C
 

CPU@2.50
 

GHz
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3080,
 

10
 

GB
编程语言 Python3.9.18

框架 Pytorch2.0.1+CUDA11.7

3.2 数据集

  实验数据集来源于北京大学智能机器人开放实验室

发布的PCB数据集,数据集包含6类缺陷:缺孔、余铜、短
路、鼠咬、开路和毛刺,共计693张图片,由于样本图片与缺

  

陷数量较少,本文通过调整亮度、旋转等数据增强方式将

数据集扩增到2
 

772张图片,PCB数据集图片数量如图10
所示。

图10 PCB数据集图片数量

3.3 评价指标

  实验采用计算量、参数量、模型体积、平均精度均值

(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)和F1分值作为评价指标。
设TP、FP 表示预测为真的正负样本,FN 表示预测

为非真的正样本,可得精 确 率(precision,
 

P)与 召 回 率

(recall,
 

R),PR 曲 线 所 围 面 积 为 平 均 精 度 (average
 

precision,
 

AP)。设N 表示类别总数,APi 表示各类别平

均精度,最终可得mAP。

P =
TP

TP+FP
(14)

R =
TP

TP+FN
(15)

AP =∫
1

0
P(R)dR (16)

mAP =
1
N∑

N

i=1
APi (17)

F1分值表示精准率P 与召回率R 的谐波平均值,如
式(18)所示。

F1=2
PR

P+R
(18)

3.4 消融实验

  为验证每个改进模块有效性,本实验采取逐步增添改

进模块的方法进行消融实验,选择阈值设为0.5时的平均

精度均值mAP0.5、参数量和模型体积作为评判标准,消融

实验结果如表2所示。

表2 消融实验结果

YOLOv8n 调整网络
C2f-GhostD

模块

POne-Detect
模块

SimAM
注意力机制

参数量/

M
模型体积/

MB
mAP0.5/

%
√ 3.01 6.24 98.4
√ √ 1.12 2.62 98.5
√ √ √ 0.93 2.23 98.5
√ √ √ √ 0.64 1.64 98.3
√ √ √ √ √ 0.64 1.64 98.6
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  从表2可知调整网络结构后参数量下降62.8%,模型

体积减小58.0%,mAP0.5提高0.1%,验证了调整后的网

络结构更适合PCB缺陷检测,实现模型轻量化与检测精度

的双重优化。在此基础上,将颈部网络C2f模块替换为

C2f-GhostD模块,减少计算成本的同时,提升特征提取效

率,使 模 型 在 调 整 后 网 络 基 础 上,模 型 参 数 量 减 少 至

0.93M,模型体积减小至2.23MB。然后,将检测网络的

Detect检测模块替换为POne-Detect模块,使检测网络更

加精简,显著降低参数量,从而极大减少网络计算负担,模
型参数量减少至0.64M,模型体积减小至1.64MB。最

后,在颈部网络添加SimAM 注意力机制并连接到中小检

测层,保持模型轻量化的同时,关注通道与空间信息,提高

缺陷特征信息捕获能力,mAP0.5达到98.6%。
本文算法相较于YOLOv8n,参数量下降78.7%,模型

体积减小73.7%,仅有1.64MB,同时 mAP0.5提升至

98.6%,使模型轻量化并且提高检测精度,有利于PCB缺

陷检测模型的硬件部署。

3.5 对比实验

  为 充 分 验 证 本 文 算 法 的 优 越 性,将 本 文 算 法 与

文献[5]、SSD、YOLOv3-tiny、YOLOv5n、文 献 [10]、

YOLOX-tiny、YOLOv7-tiny以及 YOLOv8n进行对比实

验。对比实验结果如表3所示。

表3 对比实验结果

算法 计算量/G 参数量/M 模型体积/MB mAP0.5/% F1分值/%
文献[5] - - - 92.9 -
SSD 61.3 24.28 93.20 97.7 36.9

YOLOv3-tiny 12.9 8.68 17.46 97.0 95.9
YOLOv5n 4.2 1.77 3.92 96.1 95.8
文献[10] 6.7 - - 97.4 95.9
YOLOX-tiny 155.7 54.15 34.40 98.2 97.4
YOLOv7-tiny 13.1 6.20 12.31 97.5 96.6
YOLOv8n 8.1 3.01 6.24 98.4 97.6

本文 4.3 0.64 1.64 98.6 97.6

  从表3可知,文献[5]在Faster
 

RCNN基础上,结合多

种注意力机制,mAP0.5提升至92.9%,但仍然有提升空

间。SSD因其算法特点,对小目标检测能力较弱,且模型

体积 过 大。YOLOv3-tiny、文 献 [10]、YOLOX-tiny 和

YOLOv7-tiny,上述4种算法虽然检测精度较高,但模型轻

量化不足。YOLOv5n相较其他算法,虽然模型体积具有

优势,计算量仅有4.2G,但mAP0.5仅有96.1%、F1分值

仅有95.8%,检测精度相对较低。本文算法的参数量仅有

0.64M、模型体积仅有1.64MB、mAP0.5达到98.6%、F1
分值达到97.6%,在上述各类算法对比中表现均是最优,
同时计算量仅有4.3G,在计算量对比中也表现突出。本

文算法的优势在于显著降低计算量、参数量和模型体积

后,仍然能够保持较高的检测精度。
3.6 实验效果展示

  为直观展示本文算法对 PCB包含缺孔(missing_
hole)、余铜(spurious_copper)、短路(short)、鼠咬(mouse_

bite)、开路(open_circuit)和毛刺(spur),共6种缺陷的检

测性能,将 YOLOv8n与本文算法进行 PCB缺陷检测,

YOLOv8n模型检测结果如图11(a)所示,本文模型检测结

果如图11(b)所示。
由图11可知,YOLOv8n漏检鼠咬与开路缺陷,误检

毛刺为余铜缺陷,本文算法均检测正确,两种算法对其余

缺陷检测能力相近,而本文算法经过轻量化之后仍具有较

高检测性能。 图11 检测结果对比
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4 结  论

  为解决PCB缺陷检测无法兼顾检测精度与模型体积

的问题,提出一种基于轻量级YOLOv8n网络的PCB缺陷

检测算法。通过删除大目标检测层,新增小目标检测层并

调整网络结构,显著减小模型体积;将颈部网络C2f模块替

换为C2f-GhostD模块,提升特征提取效率;在检测网络使

用POne-Detect模块,提升网络精简度;添加SimAM 注意

力机制,提升检测精度。本文算法具有极低的参数量、计
算量与较小的模型体积,并保持较高检测精度。后续将继

续提升模型检测能力,并尝试部署模型在硬件设备上。
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