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摘  要 

针对现有PCB电路板缺陷检测方法普遍存在的准确率低、处理速度慢、适应性差等问题，本文设计提出

了一种基于YOLOv8的改进电路板缺陷检测模型YOLOv8-PCB。该模型通过引入注意力机制，并结合数据

增强和多尺度训练策略，能够有效提升缺陷检测准确率和处理速度。与此同时，考虑到PCB电路板的背

景信息比较单一，通用目标检测模型性能受限的问题，本文进一步设计采用了一种LSKNet注意力机制，

通过在特征提取时自适应动态调整目标感受视野，从而提升模型对小缺陷的目标检测能力。通过各项试

验结果表明，本文提出的算法模型在测试数据集下的平均准确率、召回率分别为95.0%和93.3%，分别

优于原始YOLOv8算法91.8%和90.9%。且模型参数量更小，在提升检测性能的同时能够兼顾算法计算

效率，因此可以快速地、准确地实现PCB电路板的缺陷检测，为智慧工厂、智能装备等领域提供技术支持。 
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Abstract 
Aiming at the problems of low accuracy, slow processing speed and poor adaptability of existing 
PCB circuit board defect detection methods, this paper designed and proposed an improved cir-
cuit board defect detection model, YOLOV8-PCB, based on YOLOv8. By introducing an attention 
mechanism, combining data enhancement and a multi-scale training strategy, the model can effec-
tively improve the accuracy and processing speed of defect detection. At the same time, consider-
ing that the background information of the PCB is relatively simple and the performance of the 
general target detection model is limited, this paper further designed and adopted a LSKNet atten-
tion mechanism to improve the model’s target detection ability for small defects by dynamically 
adjusting the target perception field during feature extraction. The experimental results show that 
the average accuracy and recall rate of the proposed algorithm model under the test data set are 
95.0% and 93.3%, respectively, which are better than 91.8% and 90.9% of the original YOLOv8 
algorithm. Moreover, the number of model parameters is smaller, and the algorithm calculation 
efficiency can be taken into account while improving the detection performance, so the defect de-
tection of PCB circuit boards can be quickly and accurately realized, providing technical support 
for smart factories, intelligent equipment and other fields. 
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1. 引言 

印刷电路板(Printed Circuit Board)简称 PCB，依靠其高度集成、轻量化、成本低和稳定性高等优势，

广泛地应用于电子产品领域。然而，在制造过程中，由于各种因素的影响，如设备故障、操作失误、设

计缺陷等，PCB 电路板上可能存在各种各样的缺陷，例如短路、缺失孔、焊接不良、线路损伤等。这些

缺陷如果未能及时检测和处理，会严重影响 PCB 电路板的性能、质量和安全。 
因此，如何及时有效地对 PCB 电路板进行缺陷检测极为重要。早期的 PCB 缺陷检测主要依靠人工

目测和在线仪器检测，但这些方法通常存在成本高、效率低、误检率高等缺点，且部分检测方法会接触

到 PCB 电路板，容易造成二次损坏，使得目前检测难以满足现代 PCB 电路板生产效率高、性能好的检

测要求[1]。随着计算机技术的发展，深度学习在缺陷检测领域被广泛应用且取得了显著的成果。 
基于深度学习的目标检测算法在步骤上包括双阶段(two-stage)和单阶段(one-stage)两种目标检测框架

[2]。在双阶段的检测算法中，R-CNN [3]是一种基于区域的卷积神经网络，通过使用选择性搜索算法来对

输入图像提取潜在的候选区域。然后，对每个候选区域进行特征提取，并使用支持向量机(SVM)进行分

类。这样就将目标检测问题转化为一个候选区域分类的任务。而 Faster R-CNN [4]在 R-CNN 的基础上进

行了改进，引入了区域建议网络(Region Proposal Network, RPN)，使得整个目标检测系统实现端到端地进

行训练。但由于候选区域生成过程可能存在一些限制，导致漏检或定位不准确。 
而在单阶段算法中，SSD (Single Shot MultiBox Detector) [5]采用了基于卷积神经网络(CNN)的特征提

取器，并在多个不同尺度的特征图上进行目标检测。它通过在不同层级的特征图上应用不同大小的卷积
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核来检测不同尺寸的目标。这种多尺度的检测策略使得 SSD 能够有效地检测不同大小的目标。而 YOLO 
(You Only Look Once) [6]也是一种单阶段的目标检测算法。与 SSD 不同的是，YOLO 是将目标检测问题

转化为一个回归问题。它将输入图像分成一个固定大小的网格，并在每个网格单元中预测目标的边界框

和类别。 
YOLO 算法凭借检测速度快，且只需要一次前向传播就可以得到所有目标的检测结果的特点，实现

了对目标的实时检测。YOLO 作为单阶段模型的代表之一，相较于更早提出的两阶段目标检测算法，不

仅拥有更快的预测速度；对于背景图像(非物体)中的部分被包含在候选框的情况误检率更低，还拥有更好

的算法通用性。以上这些特性，都使 YOLO 系列模型成为工业目标检测场景首选的算法。 

YOLOv1-YOLOv7 

在各种物体检测算法中，YOLO (You Only Look Once)框架因其在速度和准确性方面的显著平衡而脱

颖而出，能够快速、可靠地识别图像中的物体。自成立以来，YOLO 系列已经经历了多次迭代，见图 1，
每次都是在以前的版本基础上解决局限性并提高性能[7]。 
 

 
Figure 1. History of the YOLO series 
图 1. YOLO 系列发展历史 

 
YOLOv1：YOLOv1 采用全卷积神经网络结构，将目标检测问题转化为单次前向传播的回归问题。

其核心思想就是将整张图片作为网络的输入(类似于 Faster-RCNN)，直接在输出层对 BBox 的位置和类别

进行回归。 
YOLOv2 [7]：在 yolov1 的基础上进行了改进，提出了一种检测与分类联合训练方法，这种方法使得

模型可以检测超过 9000 种类别。 
YOLOv3：它引入了三种不同尺度的检测，采用了三种不同尺寸的检测核。这种改进的架构在对小

物体进行预测时，使用更加精细的边界框，提高预测效果。 
YOLOv4：YOLOv4 采用了一系列技术改进，包括使用更大和更深的模型 Darknet-53，引入

CSPDarknet53 和 PANet 等结构来提高特征表示能力。同时引入了多尺度推理、Mosaic 数据增强、CIOU
损失函数等技术来提高检测性能。 

YOLOv5 [8]：YOLOv5 融入了 Ultralytics 的一种称为 AutoAnchor 的算法。该预训练工具检查并调整

锚框，以使其适合于数据集和训练设置。它使用更加轻量级的网络结构作为主干网络，并使其更加易于

训练，通过 Pytorch 进行开发以便在 GPU 和 CPU 上更快地运行。 
YOLOv6：YOLOv6 采用了高效的主干网络(使用 RepVGG 或 CSPStackRep 块)、PAN 拓扑的 neck 和

高效解耦头部，这些组件相互协作以实现更快、更准确的对象检测。 
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YOLOv7 [9]：YOLOv7 在架构上使用了扩展高效层聚合网络(E-ELAN)策略，这种策略通过洗牌和合

并不同组特征的 cardinality，增强了网络的学习特征的能力，提高准确率。通过基于串联的模型缩放，减

少硬件资源的使用，保持模型的最佳结构。 

2. YOLOv8 算法概述 

Ultralytics 于 2023 年发布了 YOLOv8 [10]算法，与之前的网络相比，YOLOv8 在减少网络参数量的

同时，提高了检测精度和实时性。根据官方文档，YOLOv8 是一种(SOTA)模型，在原有的 YOLO 版本基

础上，引入新的功能，改进网络结构，提升了模型的性能与灵活性。和 YOLOv5 一样，YOLOv8 也基于

缩放系数也供了 n/s/m/l/x 五种尺度的模型，不同模型大小用于满足不同场景需求。 
YOLOv8 的具体创新包括一个新的骨干网络、一个新的 Ancher-Free 检测头和一个新的损失函数。骨

干网络和 Neck 部分借鉴了 YOLOv7 的 E-ELAN 策略，将 YOLOv5 中的 C3 结构替换为梯度流更丰富的

C2f 模块。增强特征的表达能力，可以更好地捕捉图像中的细节信息。Head 部分相较于 YOLOv5，耦合

头换成了目前主流的解耦头结构，将分类和检测头分离，同时将 Ancher-Base 换成 Ancher-Free。简化算

法流程的同时提高检测效率。损失函数的计算方面，YOLOv8 采用了 TaskAlignedAssigner 正样本分配策

略，同时使用 Distribution Focal Loss 损失计算函数，以提高目标检测任务与分类任务时的性能表现，使

模型更好地适应复杂的数据分布和类别不平衡的情况。 

YOLOv8 模型结构 

YOLOv8 模型结构主要由 Backbone、Neck、Head 三个部分组成，其主要网络结构见图 2。 
对于 Backbone 部分：其主体是 CSPDarkNet 结构，可以在计算效率与准确率之间取得良好的平衡。

这个部分负责提取图像的特征信息。主要由 Conv、C2f 和 SPPF 三种层级组成。C2f 是将卷积特征图转换

为全连接特征向量的层，SPPF 则是空间金字塔池化网络。 
对于 Neck 部分：指的是连接在骨干网络后面的部分，用于进一步提取特征和融合不同尺度的特征图。

Neck 部分是由一系列 Upsample、Concat 和 C2f 层组成的，主要作用是将不同层级的特征图进行上采样、

拼接和进一步处理，以便 Head 部分更好地进行预测。 
对于 Head 部分：主要功能则是对特征进行处理和预测，通过在不同层级上提取特征，提高模型预测

的准确度。主要由 Conv、Concat、C2f 和 Detect 层组成。Conv 层用于进一步提取特征信息，Concat 层则

用于将不同尺度的特征图进行拼接，以便更好地适应不同尺度的目标。C2f 层将卷积特征图转换为全连

接特征向量，并且可以通过 Dropout 操作来防止过拟合。Detect 层是检测层，它在特征图上执行目标检测

操作，并输出检测结果，包括目标的位置和类别等信息。 

3. 基于 YOLOv8-PCB 的电路板缺陷检测算法 

由于 PCB 电路板的检测目标尺寸较小，且数据集数量有限，因此在利用通用的 YOLOv8 模型进行缺

陷检测时，需要根据样本数据的特征分布进行针对性的改进优化。为了尽可能减少模型复杂度，提高算

法效率，本文以参数量最少的原始 YOLOv8s 模型作为基准模型，并在此基础上通过引入 LSK 注意力机

制并调整模型结构等若干手段，最后能够有效地检测出 PCB 图像中的各种缺陷，包括短路、开路、伪铜

等。下面对算法模型各部分进行详细说明。 

3.1. LSKNet 注意力机制 

注意力机制(Attention Mechanism)源于对人类视觉的研究。而计算机视觉中的注意力机制是指在图像

识别、目标检测、语义分割等任务中，通过对输入数据中的重要区域进行加权处理。通过引入注意力 
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Figure 2. Network structure of the YOLOv8 mode 
图 2. YOLOv8 模型网络结构图 

 
机制，对输入数据的不同部分赋予不同的权重，能有效地帮助网络模型对输入信息进行学习，使其能够

更加关注重要的信息，从而提高模型的性能和准确率，同时也有助于避免过拟合的情况发生，提高模型

的鲁棒性[11]。 
本文在通用注意力机制模块的基础上，引入了一种叫 LSK (Large Selective Kernel)的新型注意力结构

[12]，构成了 LSKNet 注意力机制模块。见图 3，LSKNet 结构简单，但能够获得优异的检测性能，可以

动态地调整其大空间感受野，从而更好地建模遥感场景中各种物体的测距的场景。该模块也能在遥感目

标检测等领域探索大的、有选择性的卷积核机制，可以广泛应用于动态的上下文特征信息提取当中。 
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Figure 3. Illustration of the LSKNet Block 
图 3. LSKNet Block 图示 

 
LSKNet Block 是主干网络中的一个可重复堆叠的模块，每个 LSKNet Block 包括两个残差子块，即大

核选择子块(Large Kernel Selection, LK Selection)和前馈网络子块(Feed-forward Network, FFN)，见图 3。
LK Selection 子块根据需要动态地调整网络的感受野，FFN 子块用于通道混合和特征细化，由一个全连接

层、一个深度卷积、一个 GELU 激活和第二个全连接层组成。 
 

 
Figure 4. Concept art of the LSK Module 
图 4. LSK Module 模块概念图 

 
LK Selection 子模块中(见图 4 橙色块)嵌入了核心模块 LSK Module，而 LSK Module 是由一个大核卷

积序列(large kernel convolutions)和一个空间核选择机制(spatial kernel selection mechanism)组成(见图 3)。 
由于要对一系列的多个长期上下文信息进行模型的自适应选择。因此通过显式地分解一个大的核卷

积并将其分解为一个大的深度卷积序列来构造一个更大的核卷积。具体来说，该序列中第 i 个深度卷积

的核大小 k、扩张率 d 和接受场 RF 的展开被细化如下： 

1 1 1 1; 1, ,i i i i ik k d d d RF− − −≤ = < ≤                             (1) 

( )1 1 1, 1 .i i i iRF k RF d k RF −= = − +                             (2) 

以上公式中核的大小与扩张率的增加确保了感受野有足够快的扩展，为保证扩张卷积不会在特征图

之间引入空隙，对扩张率设定了一个上限，这样的设计有两个主要优点：首先，它能够明确地生成具有

不同大感受野的多个特征，从而更容易进行后续内核的选择；其次，与简单地应用一个较大的核相比，
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顺序分解技术更加高效和有效。最后，我们还采用了空间选择机制，以提高网络关注检测目标最相关的

空间背景区域的能力。图 4 详细展示了 LSK 模块的概念，直观地展示了大选择核如何通过自适应地收集

不同物体的相应大感受野而发挥作用，从而有效地将低了模型的参数量。 

3.2. LOSS 损失函数 

损失函数的设计是目标检测算法的重要组成部分，本文设计的 YOLOv8-PCB 算法的损失函数同样由

分类损失 VFL 和回归损失 CIOU + DFL 两部分的三个损失函数加权组合而成，从而对缺陷目标进行更好

地比较筛选。 

3.2.1. VFL 
YOLOv5/v7 均使用 BCE (二元交叉熵)作为分类损失，每类别判断“是否为此类”，并输出置信度。 
在 YOLOv5 中，由于存在对象损失，反向传播时只选择 BCE 分类输出的“置信度分数”中最大值

作为置信度最高的类别，并直接输出。而在 YOLOv8 中，由于去除了对象损失，输出中也不再包含“对

象置信度”，而是直接输出各个类别的“置信度分数”，然后从中选取最大值作为该锚框的“置信度”。

这样的设计简化了模型输出的结构，并提高了算法的效率。具体计算如下所示： 

( )
( ) ( ) ( )( )
( )

log 1 log 1   0
,

log 1                                0

q q p q p q
VFL p q

p p qγα

− + − − >= 
− − =

                  (3) 

q 是 label，正样本时候 q 为预测框和真实框的 IoU，负样本时候 q = 0，当预测结果为正样本时候没

有采用 FL，而是普通的 BCE，只不过多了一个自适应 IoU 加权，用于突出主样本。而为负样本时候就是

标准的 FL 了。可以明显发现其主要特点是正负样本非对称加权、突出正样本为主样本。 

3.2.2. CIOU 
边界框回归损失函数在目标检测中至关重要。通过学习预测边界框的位置，模型可以尽可能地接近

真实的边界框，从而提供检测目标的精确定位和区域的关键信息。这一过程不仅有助于提高检测精度，

而且还使得模型能够更好地应对各种目标形状和大小的变化。YOLOv8-PCB 采用 CIOU 作为边界框回归

损失函数，如下式(4)~(6)所示 

( ) ( )2 2

2 2CIoU 1 ,gt gt

g g

x x y y
IoU

W H
αν

− + −
= − + +

+
                       (4) 

,
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L v

α =
+

                                   (5) 

2

1 1
2

4 tan tan ,
π

gt

gt

wwv
h h

− −
 

= −  
 

                              (6) 

其中 IoU 计算的是“预测的边框”和“真实的边框”的交叠率，即它们的交集和并集的比值。其中 x，y
为预测框的中心点坐标，xgt与 ygt为真实框的预测框的中心点坐标，Wg和 Hg是预测框与真实框构成的最

小矩形框的宽高值，α为超参数，w 和 h 分别为预测框的宽高值。 

3.2.3. DFL 
DFL 是一种优化方法，能够使网络更快地聚焦于目标位置 y 附近的值，并增大它们的概率。该方法

通过使用交叉熵形式的损失函数，对与标签 y 最接近的左右两个位置的概率进行优化。这样可以使网络

更快地集中学习目标位置周围的分布情况。 
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( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 1, log log .i i i i i iDFL S S big y y S y y S big+ + += − − + −                 (7) 

换句话说，DFL 的目标是让学习到的分布在理论上接近真实浮点坐标的附近，并以线性插值的方式

获得距离左右整数坐标的权重。通过引入 DFL，模型可以更加准确地定位目标，提高目标检测的性能和

效率。 

3.3. YOLOv8-PCB 模型的结构设计 

根据上述内容，本节将利用设计引入的 LSK 注意力机制模块，在原 YOLOv8 模型的 Backbone、Neck
以及 Global 全局不同位置处进行构造添加，探索性能最优的改造优化方式，最后利用 3.2 节的损失函数

进行 YOLOv8-PCB 模型训练与预测输出。 

3.3.1. YOLOv8 Backbone 部分添加 LSK 模块 

 
Figure 5. Backbone improved structure diagram 
图 5. Backbone 改进结构图 

 
主干网络(Backbone)通过一系列的卷积层和池化层对输入图像进行多次下采样操作，逐渐减小特征图

的尺寸。这种逐渐降低特征图分辨率的操作有助于捕获不同尺度的目标信息，使模型具备多尺度感知能力。 
在 YOLOv8 的 Backbone 中，SPPF 模块可以对输入图像进行不同尺度的池化操作，得到多个尺度的

特征图，这些特征图可以捕捉到不同大小的物体或缺陷。在 SPPF 模块后添加 LSKNet Block (见图 5，紫

色模块)可以更好的利用提取到的特征，使网络更加关注缺陷部分，以便更加准确地检测 PCB 电路板缺陷。 

3.3.2. YOLOv8 Neck 部分添加 LSK 模块 

 
Figure 6. Neck improved the structure diagram 
图 6. Neck 改进结构图 
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Neck 部分位于 YOLOv5 的主干网络(Backbone)和检测头部(Head)之间。它的主要作用是在主干网络

的基础上进行特征融合和降维操作，以提取更丰富的特征表示。具体来说，Neck 通过引入额外的卷积层，

将来自主干网络不同层级的特征图进行融合，从而捕获到不同尺度的目标信息。这有助于提高模型对不

同大小目标的检测能力，并增强模型对目标的多尺度感知能力。 
见图 6，LSKNet Block 被添加在检测任务最后一个上采样层与最终的检测层之间，用于增强特征图

的表示能力。由于模块可以动态地调整其大的空间感受视野，模型可以更加准确地学习到目标物体的局

部特征和全局特征，并提高对复杂背景下目标物体的检测精度。 

3.3.3. YOLOv8 多个位置(Global)添加 LSK 模块 

 
Figure 7. YOLOv8 network adds LSK modules in multiple locations 
图 7. YOLOv8 网络多个位置添加 LSK 模块 

 
YOLOv8 模型中的 Head 部分包含了三个检测头，分别对应于不同的特征层级，如低层、中层和高层

特征图。这样可以实现多尺度目标检测，通过不同层级的特征来检测不同尺度的目标。在提高感受视野

的同时，减少误检率，提高模型的整体性能。 
LSKNet Block 会研究每个目标类别的感受野范围。这样可以使网络更加关注具有较高重要性的特征，

而减弱对无关或冗余特征的关注，从而提高模型的表达能力和区分度。其中 Rc为类别 c 的期望选择感受

野的面积与地面边界框面积的比值： 

1 ,

c

i i

I

c

i
c

A B
R

I
==
∑

                                  (8) 

( )
1 1 1

, ,
iJD N

d
i n n i j

d n j
A S RF B Area GT

= = =

= ⋅ =∑∑ ∑                       (9) 

cI 为包含目标类别 c 的图像数量， iA 是输入图像 i 中所有 LSKNet Block 输出的空间选择激活的总和，

d 是 LSKNet 的 Block 数量，n 是一个 LSK module 分解得到的卷积核数量，Bi是所有标注的地面真实目

标框 Ji的总像元面积。 
通过在 C2f 前添加 LSKNet Block 模块，可以让模型更加关注重要的局部信息，从而提升目标的感知

能力。 
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结合 Backbone 部分的改进，在三个检测头前的 concat 连接处(图 7 灰色部分)添加 LSKNet Block，提

高模型整体的缺陷检测性能，更加精确地检测 PCB 电路板的缺陷信息。 

4. 实验 

4.1. 数据集的准备 

实验中用于模型训练和检测的图像数据集来自北京大学发布的 PCB，其中包含六种(缺失孔，老鼠咬

坏，开路，短路，杂散，伪铜)缺陷一共 693 张 PCB 图片。数据集示例见图 8、图 9。 
 

 
Figure 8. Dataset example 
图 8. 数据集示例 

 

 
Figure 9. Example of dataset defect information (missing holes) 
图 9. 数据集缺陷信息示例(缺失孔) 

4.1.1. 数据集的划分 
根据 PCB 缺陷电路板数据集的大小，将训练集、验证集、测试集划分比例设置为 8:1:1。即 554 张

图片设置为训练集，69 张设置为验证集，70 张设置为测试集。为保证实验的可靠性和公平性，在划分数

据集的同时，通过随机打乱数据集，可以消除数据的顺序性和相关性，减少模型受到数据排列顺序的影响。 
由于数据过少，对模型的训练有一定影响，这里使用 SAHI(切片辅助超推理)的数据增强方法，通过

将图像切分成若干区域，对各个区域分别进行预测，并结合整张图片的预测结果进行合并，最后使用 NMS
进行过滤，以提高小目标检测的准确性和效率。 

4.1.2. 数据集的转换 
由于 YOLO 数据集的格式是文本文件形式存储的，而 PCB 数据集中的标签文件采用了 XML 格式存

储。因此，在使用 YOLO 模型训练前，先将 XML 格式的标签文件转换为 YOLO 所需的文本文件格式，

以便模型能够正确读取和解析目标检测任务所需的信息。 
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4.2. 实验平台 

4.2.1. 实验配置 

本实验配置见表 1。 
 

Table 1. Configuration of the experimental environment 
表 1. 实验环境配置 

类型 参数 
CPU 12th Gen Intel(R) Core(TM) i5-12600K 
GPU NVIDIA GeForce RTX 3080 Ti 

操作系统 Linux 
显存 12GB 

Python 版本 3.8.17 
Pytorch 版本 1.10.0 
开发软件 VScode 
加速环境 Cuda11.3 

4.2.2. 实验参数设置 
对于本次实验，训练参数设置如下。总共训练轮数 epoch 设置为 1500，批量大小 batch_size 设置为

−1，即根据可用资源自动确定。初始学习率设置为 0.01，训练设备为 GPU，输入图像尺寸为 640 × 640
像素，数据加载器只使用主线程进行加载，即 workers 设置为 0。随机种子值 seed 设置为 249，不启用混

合精度 amp 训练，即 amp 设置为 True。 

4.2.3. 实验评价指标 
实验采用精确率(Precision)、召回率(Recall)、F1 值(F1-score)、平均精度均值(mAP)作为评估指标。 
精确率(Precision)：在所有被分类为正例(正类别)的样本中，真正例(真实为正类别)的比例。它衡量

了分类器将负例(负类别)错误地分类为正例的风险。精确率的计算公式为：精确率 = 真正例/(真正例 + 
假正例) 

TP
TP FP

P =
+

                                     (10) 

公式中：TP (真正例)：预测结果为正例，真实结果为正例，预测正确。TN (假正例)：预测结果为正

例，真实结果为负例，预测错误。 
召回率(Recall)：在所有真实为正例的样本中，被分类为正例的比例。它衡量了分类器正确地检测出

正例的能力。召回率的计算公式为：召回率 = 真正例/(真正例 + 假反例) 
TP

TP FN
R =

+
                                    (11) 

公式中：FP (假负例)：预测结果为负例，真实结果为正例，预测错误。FN (真负例)：预测结果为负

例，真实结果为负例，预测正确。 
F1 值(F1-score)：F1 值即精确率和召回率的调和平均数，将两个指标综合考虑在内，可以更全面地

评估模型的分类性能。F1 计算公式：2*(Precision*Recall)/(Precision + Recall) 

( )
( )

2
1

P R
F

P R
∗ ∗

=
+

                                   (12) 
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平均精度均值(mAP)：与 F1 值相比，mAP 综合了所有类别的性能表现，更全面地评估了模型在目标

检测任务上的准确性和召回率。 

1

1 N

i
i

mAP AP
N =

= ∑                                     (13) 

4.3. 实验结果 

为验证添加 LSK 注意力机制的有效性，在原始模型 YOLOv8s 的不同位置增加模块进行消融实验。

实验分组分别是：原始 YOLOv8s 模型、在原始 YOLOv8s 模型基础上 Backbone 部分添加 LSK 模块、在

原始 YOLOv8s 模型基础上 Neck 部分添加 LSK 模块、在原始 YOLOv8s 模型基础上 Global (Backbone + 
Neck)部分添加 LSK 模块。训练结果见表 2。 
 
Table 2. Experimental results 
表 2. 实验结果 

Model Position P R mAP50 mAP50-95 F1 
YOLOv8s  0.918 0.909 0.937 0.518 0.913480 

YOLOv8s + LSK Backbone 0.926 0.900 0.945 0.504 0.912815 
YOLOv8s + LSK Neck 0.964 0.865 0.941 0.493 0.911821 
YOLOv8s + LSK Global 0.950 0.933 0.958 0.520 0.941423 

注：Position 为改进的位置。 
 

对于原 YOLOv8s 的训练数据，在 Backbone 部分和 Neck 部分添加 LSK 模块，mAP 平均精度分别提

高 0.08、0.04，精确率 P 分别提高 0.08、0.36。说明该注意力机制可以提升模型的精度。但是对于召回率，

对比元模型均有所下降，模型可能错过了一些真实的样本。同时也导致 F1 值对比原模型没有明显的提高。 
全局引入 LSK 模块后，对比 YOLOv8s 原模型，精确率 P 明显提高至 0.950，Recall 提高至 0.933，

mAP 提高至 0.958，mAP-50 提高至 0.520，F1 提高至 0.941。可以看出，全局引入 LSK 模块改进后，模

型在 Recall、mAP、mAP-50 和 F1 上都有明显提高。说明改进后的模型，在对于 PCB 缺陷检测的任务上，

有着更好的分类检测能力。 
为验证模型的泛化能力与模型的可靠性，现使用原模型 YOLOv8s 和添加 LSK 模块改进后的

YOLOv8s 模型，在测试集上进行验证。结果见表 3。 
 
Table 3. Comparison of test set results 
表 3. 测试集结果对比 

Model Position P R mAP50 mAP50-95 F1 
YOLOv8s  0.958 0.872 0.932 0.477 0.912979 

YOLOv8-PCB Global 0.985 0.952 0.952 0.508 0.968219 

 
通过对比表 3 与图 10 的结果，可以看出 Yolov8s-PCB 改进后的模型在多个指标上表现更好。 
首先，在所有类别的测试结果中，改进后的模型在准确率 P、召回率 R、平均精度 mAP50、F1 分数

等指标上都有明显提升。例如，准确率从 0.958 提高到了 0.985，召回率从 0.872 提高到了 0.952，mAP50
从 0.932 提高到了 0.952，F1 分数从 0.912979 提高到了 0.968219。这意味着改进后的模型在识别目标物

体方面更加准确、全面。 
其次，针对各个具体类别，改进后的模型在大部分类别的指标上也有提升。以 missing_hole 为例，
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准确率提高到了 1，召回率提高到了 0.996，mAP50 提高到了 0.995，F1 分数提高到了 0.997996。而

open_circuit 和 spur 等类别的指标也都有提升。 
综上所述，改进后的 Yolov8s-PCB 模型在目标检测任务中表现更好的原因可能是 LSKNet block 模块

新的技术或优化策略，使得模型在目标检测方面的性能得到了提升。通过这个注意力机制，模型在准确

性、召回率、平均精度等指标上都取得了明显的提高，具备了更好的泛化能力和识别能力。 
 

 
Figure 10. Comparison chart of test set metrics 
图 10. 测试集指标对比图 

 
预测效果对比见图 11~16，模型 YOLOv8s-PCB 的准确率也均要优于模型 YOLOv8s 的准确率。 

 

 
(a) YOLOv8s-PCB                             (b) YOLOv8s 

Figure 11. Comparison of the prediction effect of missing hole categories 
图 11. 缺失孔类别预测效果对比 

 

 
(a) YOLOv8s-PCB                            (b) YOLOv8s 

Figure 12. Comparison of the prediction effect of mouse bite categories 
图 12. 老鼠咬坏类别预测效果对比 
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(a) YOLOv8s-PCB                             (b) YOLOv8s 

Figure 13. Comparison of the prediction effect of the open circuit category 
图 13. 开路类别预测效果对比 

 

 
(a) YOLOv8s-PCB                            (b) YOLOv8s 

Figure 14. Comparison of the prediction effect of short circuit categories 
图 14. 短路类别预测效果对比 

 

 
(a) YOLOv8s-PCB                             (b) YOLOv8s 

Figure 15. Comparison of spurious category prediction effects 
图 15. 杂散类别预测效果对比 
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(a) YOLOv8s-PCB                             (b) YOLOv8s 

Figure 16. Comparison of the prediction effect of spurious copper categories 
图 16. 伪铜类别预测效果对比 

5. 展望 

本文提出了一种基于改进 YOLOv8 模型的 PCB 电路板缺陷检测算法 YOLOv8-PCB，通过引入 LSK
注意力机制和调整网络模型结构，该模型可以快速准确地检测出 PCB 板上各种缺陷，大大提高 PCB 生

产线的质量控制水平，节约人力物力成本，提高产品合格率。其次，YOLOv8-PCB 模型具有更好的泛化

能力和识别能力，可以适应不同 PCB 板的检测需求。由于 PCB 板类型繁多，每种 PCB 板的缺陷形状、

大小、位置等都可能存在差异，因此需要一个具有很强泛化能力的模型来适应各种情况。改进后的模型

可以更好地适应不同 PCB 板的检测需求，具备更广泛的应用场景。后续研究会进一步考虑优化算法模型

的复杂度，涉及更加轻量化的检测算法模型，并针对更多类型的电路板数据集(如柔性 FPCB 等)进行算法

微调，使其具有更好的鲁棒性与适应能力。 
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