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摘　要：针对 PCB 板表面缺陷检测中存在的检测精度低和微小目标漏检率高的问题，提出一种改进

YOLOv8n 的 PCB 板缺陷检测算法。首先对 C2f 模块进行了改进，通过引入 ConvNeXt，设计了新的 C2XT
模块，以提高特征提取能力；然后在主干网络中引入 GAM 注意力机制，颈部网络采用 CARAFE 上采样技术，

以增强关键特征表达；此外，在头部检测模块中引入一个针对微小目标的检测头，并融入能对特征进行自适

应融合的 ASFF 模块，提高模型对小目标的检测能力；最后，通过 DFL 和 μ-IoU 的组合优化损失函数中边

界框回归的计算。实验结果表明，改进的算法在各项指标上都有显著提升，相比原始 YOLOv8n 算法提升了 
3%，精确度提升了 1.6%。
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Abstract：In view of the flaws of low detection accuracy and high missed detection rate of small targets in PCB 
surface defect detection, an improved YOLOv8n PCB surface defect detection algorithm has thus been proposed. Firstly, 
an improvement has been made of C2f modules, followed by an introduction of ConvNeXt as well as a new design of 
C2XT modules so as to enhance its feature extraction capability. Next, GAM attention mechanism is introduced into 
the backbone network, with CARAFE upsampling technique adopted in the neck network for an enhancement of the 
expression of key features. In addition, a detection head for small targets is introduced into the head detection module, 
with an ASFF module enabling an adaptive feature fusion integrated to improve detection ability of the model for small 
targets. Finally, the calculation of bounding box regression in the loss function can be optimized by combining DFL 
with μ-IoU. Experimental results show that the improved algorithm is characterized with a significant improvement in 
various indicators, with a 3% improvement in efficiency and a 1.6% improvement in accuracy compared to the original 
YOLOv8n algorithm.
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1 研究背景

随着电子工业的迅猛发展，印刷电路板（printed 
circuit board，PCB）在现代电子设备中起着至关重要

的作用。PCB 的生产质量直接影响电子设备的性能

和寿命，因此，确保 PCB 的高质量制造至关重要。

PCB 制造过程中容易出现多种缺陷，如短路、断路、

焊点不良、元件错位等，这些缺陷在生产早期阶段如

果未能被及时检测出并修复，可能会导致产品返工甚

至报废。因此，探讨高效、准确的 PCB 缺陷检测方

法对于提高生产效率和降低成本具有重要意义 [1]。

在机器视觉应用于工业质量检测之前，PCB 表

面缺陷检测主要是通过人工检测完成的，这种检测

效率低、漏检率高，已经不能满足现代大规模工业

生产的需求 [2]。随着深度学习的兴起，卷积神经网络

（CNNs）凭借其强大的特征提取能力被广泛应用于

图像分类、目标检测等任务中 [3]。目前，基于深度学

习的 PCB 板缺陷检测算法可以分为两类 [4]，即两阶

段检测（two-stage）和单阶段检测（one-stage）。两

阶段检测是以 R-CNN、Fast R-CNN 和 Faster R-CNN
为代表的目标检测算法，是基于深度学习的检测算法

的先驱者。如 Fan F. L. 等 [5] 提出了一种改进的 Faster 
R-CNN，通过引入 EfficientNet-B7 减少计算资源的消

耗，同时提升算法的检测精度，然而模型的推理时间

仍然较长，难以满足工业场景中的实时检测要求；朱

红艳等 [6] 针对 PCB 缺陷较小不易识别且形状多样化

不易识别等问题，在 Faster R-CNN 中引入多尺度特

征融合和可变形卷积，使检测精度达到了 96.60%，

但可变形卷积增加了计算复杂度，导致模型推理速

度进一步下降。这种两阶段检测算法训练过程复杂，

检测速度较慢，且无法进行实时检测，并不适用于

工业 PCB 缺陷检测。在单阶段检测算法中，YOLO
（You Only Look Once）系列模型因其检测速度快、

性能稳定，成为工业界应用最广泛的检测算法之一 [7]。

如 Wang Z. 等 [8] 在 YOLOv3 模型中添加了注意力机

制，并将损失函数替换为 GIoU，使得模型收敛速度

加快，但模型对微小缺陷的检测效果较弱；Liao X. 
T. 等 [9] 在 YOLOv4 模型中，将 CSPDarknet53 网络

替换为 MobileNetV3 轻量级网络，并通过 PCB 板缺

陷检测实验选出了性能最优的 Mish 激活函数，大幅

降低了计算复杂度，然而模型对部分缺陷目标容易

出现漏检的问题；曾耀等 [10] 为了提高目标检测模型

在电子元件上的实时检测能力，对 YOLOv5 网络使

用 GhostBlock 模块替换主干的 CSP 模块，并引入坐

标注意力机制来提升模型对目标的定位精准度，然

而模型的检测速度较慢。以上模型都各有优势，但不

能很好地兼顾速度与精度 [11]，难以实际应用到工业检

测中。

自 YOLOv1 提出以来，经过多次迭代，YOLOv8
在精度和速度上均有显著提升，特别是在小目标检测

和高分辨率图像处理方面展现出强大的性能优势 [12]。

如吕秀丽等 [13] 设计轻量级的多尺度混合卷积，并结

合 C2f（CSP bottleneck with 2 convolutions）模块增

强多尺度特征提取能力，又在颈部网络中设计改进的

双向特征金字塔结构，从而获取更加丰富的语义信

息，这种方法主要侧重于轻量化的实现，但是对于检

测精度的提升不够理想；王军等 [14] 将 SE 注意力机

制融入 C2f 中，使网络能够根据通道域的信息给图像

不同位置赋予不同的权重，获取更重要的特征信息，

在 SPPF 中引入 Basic RFB 以增强网络感受野，提升

网络的特征提取能力，同时新增小目标检测尺度，提

升模型对微小缺陷的检测能力，然而模型对毛刺缺陷

的检测效果较弱，难以有效应对 PCB 缺陷的多样性。

在 PCB 缺陷检测任务中，YOLOv8 在处理复杂

的背景、微小缺陷及高密度组件时，仍面临一些挑

战 [15]。为了解决这些问题，本文提出了一种改进的

YOLOv8n 算法，通过引入新型 C2XT 模块，提升

细小缺陷的检测能力。引入 GAM（global attention 
modulation）注意力机制，增强了复杂 PCB 缺陷的特

征提取。颈部网络采用内容感知特征重组（CARAFE）
上采样技术，改善高分辨率特征表达。检测头中引

入四头 ASFF（adaptively spatial feature fusion）模块，

自适应融合多尺度特征，提升检测鲁棒性和精度。最

后，设计了 μ-IoU与DFL（distribution focal loss）组合，

优化对边界框回归损失的计算，提高定位准确性。

2 YOLOv8n 算法介绍

YOLOv8 算 法 模 型 是 ultralytics 公 司 在 开 发

YOLOv5 后的又一新版本，YOLOv8 所使用的网络

结构与 YOLOv5 相似，都是由骨干网络 (Backbone)、
颈部网络（Neck）和头部网络（Head）3 个部分构

成。YOLOv8 算 法 模 型 有 YOLOv8n、YOLOv8s、
YOLOv8m、YOLOv8l、YOLOv8x 共 5 个版本，模

型的体积依次增大，考虑到轻量化与精度，本文采用

了 YOLOv8n 版本来进行改进。

3 改进的 YOLOv8n 算法结构

YOLOv8n 是 YOLOv8 的轻量化版本，它在模型

大小和检测精度之间提供了良好的平衡，适合于实际

朱泽宇，等　　一种改进 YOLOv8n 的 PCB 板表面缺陷检测算法第 1 期
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应用中对资源要求较低的任务 [16]。本文提出了一种

改进的 YOLOv8n 网络结构，主要包括特征提取、特

征融合和目标检测 3 个关键模块。改进的 YOLOv8n
结构如图 1 所示。

图 1 改进的 YOLOv8n 网络结构

Fig. 1 Improved YOLOv8n network architecture

首先，网络的主干部分通过 CBS（convolution- 
batchnorm-silu）块进行初始处理。这个模块包含一

个步长为 2、大小为 3 的卷积核，以及一个批处理

和 SILU 激活函数。在初步特征提取之后，堆叠多个

C2XT 模块与 CBS 块。之后在主干网络的中间添加

GAM 注意力机制，进一步提升对重要特征的关注，

动态调整网络对不同特征的关注程度。主干网络的

最后沿用了原网络的 SPPF（spatial pyramid pooling-
fast）模块，采用两个 1×1 卷积调整通道数，然后执

行 3 次多尺度池化操作模拟不同感受野的特征响应，

再将原始输入特征和不同尺度池化后的特征图沿通

道维度拼接在一起，形成具有多尺度上下文信息的特

征图。为了降低 C2XT 带来的模型冗杂，颈部部分采

用了 CARAFE 上采样模块来处理多尺度特征，通过

自适应卷积方式进行特征图重建，根据输入特征输出

相应的上采样特征图，以减少信息损失。最后用 4 个

C2f 模块对不同层次的特征进行处理，再把经过特征

提取与融合处理的特征图输入到检测头的 ASFF 模块

中，自适应地整合来自不同尺度的特征。

3.1 C2XT 模块

在 PCB 板缺陷检测应用中，由于缺陷尺寸通常

较小，标准特征图感受野可能无法完全捕获这些细

微缺陷的关键信息。为此课题组设计了崭新的 C2XT
模块对不同分支的特征进行拼接，减轻了基础结构中

对 3×3 规则卷积的严重依赖。

C2XT 结构先采用 CBS 模块对输入特征图进行特

征转换，再把特征分别输入到 3 个串行的 ConvNeXt
块中，并且在每个模块之后进行残差连接，随后将特

征图再次通过 1 个 CBS 结构，输出模型的最终有效

特征层。C2XT 结构如图 2 所示。

ConvNeXt 是一个深度卷积神经网络，它的设计

与 Transformer 有一些相似之处 [17]。ConvNeXt 模块

首先执行深度可分离卷积，采用 9×9 的大核卷积来

扩大感受野。接着，通过 1×1 卷积改变通道数，再

使用 GELU（gaussian error linear unit）激活函数处理

输出。模块还设计了倒置瓶颈结构，通过扩展通道数

增加特征图的维度，然后通过降维操作恢复到原来的

通道数，从而在保持计算效率的同时，增强了特征的

表达能力。公式表示如下：

                  （1）

式中：X 为输入特征；Y 为输出特征；Conv1×1 为进行

1×1 卷积操作；W1 和 W2 分别为扩展和压缩阶段的

权重矩阵；* 表示矩阵乘法；σ为非线性激活函数；

LN 为层归一化。

3.2 CARAFE 上采样模块

PCB 数据集中目标缺陷和背景之间的高度相似

性，存在大量噪声干扰现象。为了解决这一问题，

Yang J. 等 [18] 采用 CARAFE 上采样器在大感受野中

图 2 C2XT 结构

Fig. 2 C2XT structure
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聚合上下文语义信息。CARAFE 具有更大的感受野，

能够有效聚合全局语义信息，特别适用于 PCB 缺陷

检测等密集目标场景，本文引入 CARAFE 模块作为

上采样模块，其结构如图 3 所示。

图 3 CARAFE 模块结构

Fig. 3 CARAFE module structure

CARAFE 由上采样核预测和特征重组两部分组

成。在上采样核预测过程中，输入的高级特征图首先

通过 1×1 卷积进行通道压缩，降低维度以提升后续

操作的效率。经过 3×3 卷积后，特征图被重新编码，

生成适应 4 倍上采样需求的上采样核。

特征重组阶段从输入特征图中选取一个 5×5 的

局部区域，每个局部区域的像素点会与生成的上采样

核进行运算，进而完成特征图的重组与放大，公式表

示如下：

    （2）

式中：Y(i, j) 为上采样特征图在位置 (i, j) 处的值；

N(i, j) 为原特征图在位置 (i, j) 处的邻域像素；Ki, j, m, n

为上采样核在 (i, j) 位置对应于邻域 (m, n) 的权重；

X(m, n) 是输入特征图中每个像素或特征点的值；

表示输出张量的高度和宽度是输入特征
图的 σ倍，通道数为 C。

3.3 四头 ASFF 检测头

为了准确识别 PCB 板中的微小缺陷，本文新增

了能够提取 160×160 大小特征图的检测头，专门针

对 4×4 大小的目标进行检测。传统目标检测网络通

常只使用单一层次的特征图，而通过融入 ASFF 模块，

检测头能够对不同尺度的特征图进行自适应融合。改

进后的 ASFF 模块如图 4 所示。

特征缩放阶段使用上下采样以及不同尺寸的卷

积来保证特征融合时的特征图的尺度和通道数一致。

在自适应融合阶段，ASFF 的 l 特征层在 (i, j) 处的融

合计算式为

      （3）

式中： 、 、 、 为 4 个特征层在 l 特征

层 (i, j) 处的特征映射； 、 、 、 为权重系数，

此权重系数是通过网络进行自适应学习得到的。

3.4 GAM 注意力机制

在 PCB 板缺陷检测中，由于缺陷目标形状的

多样性，检测精度要求极高，引入 GAM（global 
attention modulation）注意力机制能够有效整合全局

上下文信息，增强空间和通道之间的内在关联。

在缺陷形状多样、边缘模糊或背景噪声复杂的情

况下，GAM 的全局维度交互机制使模型能够更准确

地区分出微小但关键的模式差异，进而提升整体检

测精度和鲁棒性 [19]。给定输入特征图 F1∈RC×H×W，

GAM 的最终输出特征图 F 为

           （4）

式中：MS、MC 分别是空间注意力和通道注意力；F1

为输入特征图； 为逐元素乘法。

GAM 采用了顺序的通道 - 空间注意力机制，并

对子模块进行了重新设计。通道注意力模块通过三维

图 4 四头 ASFF 模块结构

Fig. 4 Four-head ASFF module structure

朱泽宇，等　　一种改进 YOLOv8n 的 PCB 板表面缺陷检测算法第 1 期
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排列维护输入的三维特征，并利用全局平均池化和全

局最大池化技术提取通道特征的全局信息。此后，通

过多层感知器（MLP）增强跨通道维度间的依赖关系，

从而动态调整各特征通道的权重，确保关键特征在后

续处理中的优先级得以强化。空间注意力模块采用两

个 7×7 的卷积核，旨在融合空间特征并有效捕捉局

部区域内的空间信息。在这一过程中，特意去除了最

大池化层，以防止可能丢失的有用特征，从而维护特

征信息的完整性。GAM 的全过程如图 5 所示： 

3.5 改进损失函数

对于目标检测任务，不同的损失函数对模型的性

能和训练收敛速度有很大影响，本文提出了将 DFL
与 μ-IoU 结合的损失计算方案。

Wise-IoUv3 通过动态调整焦点系数 [20]，减少了

低质量样本对梯度计算的负面影响，在 Wise-IoUv3
基础上，本文设计了 μ-IoU，通过引入一个小于 1 的

超参数 μ来限制动态参数的波动，避免因噪声导致的

过拟合问题。计算公式如下：

   

                                                                                    （5）
式中：β为动态参数；δ和 μ为超参数；X 和 Y 分别

为 x 和 y 坐标；b 和 bgt 分别为预测框和目标框的中

心点； 为计算中的惩罚

项；1-IOU 为计算预测框和目标框的交并比；hc 和

wc 分别为包含预测框和目标框的最小高和宽；α为权

重函数，计算公式为

                       ，                     （6）

其中 v 为长宽比相似性因子，计算公式为

                          （7）

式中：h 和 hgt 分别为预测框和目标框的高；w 和 wgt

分别为预测框和目标框的宽。

4 PCB 板检测算法流程

本文提出的 PCB 板缺陷检测算法框架如图 6 所

示，整体流程可以划分为 3 个主要步骤：数据处理、

网络训练以及模型评估。

图 5 GAM 注意力机制全过程

Fig. 5 GAM attention mechanism process

图 6 缺陷检测算法流程图

Fig. 6 Defect detection algorithm flowchart
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本文采用旋转、翻转、缩放等离线增强和

YOLOv8 自带的 Mosaic、Mixup 等在线增强技术，

构建多样化数据集以提升泛化能力。改进的 YOLOv8
网络结合 AdamP[21] 优化器进行训练，优化模型参数。

评估阶段综合检测指标、混淆矩阵及分类、边界框损

失，全面分析模型在 PCB 缺陷检测中的性能，为优

化提供依据。

5 实验与结果分析

5.1 数据预处理

本文使用的数据集是由北京大学发布的一个公

共的合成 PCB 数据集，数据集中有漏孔（Missing_
hole）、鼠咬（Mouse_bite）、开路（Open_circuit）、

短路（Short）、杂散（Spur）、杂铜（Spurious_copper）
6 种缺陷的图像，共 693 张。由于数据集较小，可能

导致模型的泛化能力弱，出现过拟合的情况 [22]，本

文对数据集使用了旋转、翻转、缩放、亮度以及对比

度调节等数据增强的操作，将数据集拓展为 2 772 张

图像，按照 8∶1∶1 的比例随机划分为训练集、验证

集和测试集。数据增强后的图片和原图的对比如图 7
所示。

5.2 实验平台与参数设置

本文实验在 Windows11 操作系统下进行，使

用了 python-3.8.17 和 pytorch1.8.0 深度学习框架，

使用 Pycharm 作为开发环境，使用 CUDA10.2 加速

GPU，CPU 为 Intel(R) Core(TM) i5-9400F，GPU 为

NVIDIA GeForce GTX 1660 SUPER。

网络训练使用的参数：学习率控制每次更新权重

时步长的大小，为确保训练过程的稳定性，将其设置

为较小值 0.001；动量值控制了过去梯度对当前梯度

的影响程度，为有效解决梯度爆炸问题，本实验将动

量值设置为 0.937；网络总共训练 400 次迭代，确保

模型能在训练集上充分学习；批大小的设置与训练速

度、内存限制和模型的稳定性有关，在尝试 4, 8, 16, 
32 共 4 个值后，发现设置为 16 时速度与稳定性最好。

5.3 评价指标

为评估模型整体性能，实验使用精确率（P）、

召回率（R）、平均精度均值（mAP） 、F1 分数（F1-Score）

评估模型检测性能，用参数量（Params）评估模型大

小，每秒帧率（FPS）评估模型检测速度。其中 P、R、
AP、mAP、F1-Score 和 FPS 的表达式分别如下：

                                                  （8）

                                                  （9）

                                               （10）

                                               
（11）

                                            （12）

                                                       （13）

式（8）~（13）中：TP 为预测与实际都为正类的样

本数；FP 为预测为正实际为负的样本数；FN 为预

测为负实际为正的样本数；C 为总类别数目；P(r) 为
以 r 为参数的 P-R 曲线函数；APi 为第 i 类的平均精

度值；Tp 为每张图片处理时间。

5.4 对比实验

为验证本研究提出的算法在 PCB 电路板缺陷检

测领域的有效性，本研究选取了若干具有代表性的网

络结构作为对照，包括 YOLOv5n、YOLOv7-tiny 和

YOLOv8n 等。在保持实验条件和数据集一致性的前

提下，各模型的性能评估结果如表 1 所示。

从 表 1 的 对 比 结 果 可 以 看 出， 改 进 后 的

YOLOv8n 模型在 PCB 缺陷检测中的各项指标均表现

优异，精确度和召回率分别达到了 0.979 和 0.951，

图 7 原图与数据增强后图片对比

Fig. 7 Comparison between original and augmented images
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                      c）Flip                                  d）Rotation

           a）Original Image                               b）Resize

模型 P R mAP F1-Score Params/M FPS

YOLOv3-tiny 0.902 0.887 0.921 0.894 12.1 32

SSD-ResNet50 0.692 0.687 0.712 0.689 - 23

YOLOv5n 0.919 0.904 0.946 0.911 1.8 54

YOLOv7-tiny 0.838 0.764 0.788 0.799 6.0 37

YOLOv8n 0.963 0.930 0.956 0.946 3.0 63

改进YOLOv8n 0.979 0.951 0.986 0.964 5.9 57

表 1 不同模型对 PCB 缺陷检测的实验结果

Table 1 Experimental results of different models on PCB 
defect detection
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平均精度均值为 0.986，F1-Score 提升到 0.964。与其他

模型相比，改进后的 YOLOv8n 在性能上有显著提升。

对比模型中，SSD-ResNet50 模型在各项指标上均明

显低于其他对比模型，可能是默认结构不适合进行

PCB 表面缺陷检测。在与 YOLOv3-tiny 模型的对比

中，改进 YOLOv8n 在精确度和 F1-Score 上分别提升了

7.7% 和 7.0%。在与 YOLOv7-tiny 和 YOLOv5n 的结

果对比中，改进 YOLOv8n 在 mAP 上高出了 4% 以上。

同时，改进模型的参数量保持在较低范围内，在关键

指标上表现突出，能够实现优异的检测性能。尽管模

型的每秒帧率（FPS）从 63 降低到 57，但该模型依

然优于大多数对比模型，在性能和速度上实现了有效

的平衡，仍能满足工业生产检测对实时性的要求。

图 8 和图 9 分别为原 YOLOv8n 算法和改进算法

训练结果，按顺序分别为训练损失、精确度、召回率

和平均精度均值，对比图中曲线可以看出，改进算法

能用更少的 epoch 达到更高的模型性能。

图 10 和图 11 分别为原 YOLOv8n 算法和改进算

法的 PR 曲线图。可以看出改进算法相对于原算法有

更好的检测效果，尤其是对杂散和杂铜缺陷的检测，

精度值相对于原算法分别有 6.8% 和 4% 的提升。

图 12 和图 13 分别为改进前后的模型缺陷检测效

果图，可以明显看出，优化后的网络模型能够更加准

图 8 原 YOLOv8n 算法训练结果

Fig. 8 Training results of the original YOLOv8n

图 9 改进 YOLOv8n 算法训练结果

Fig. 9 Training results of the improved YOLOv8n
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                   c）召回率                            d）平均精度均值 

                a）训练损失                                 b）精确度

                a）训练损失                                 b）精确度

                   c）召回率                            d）平均精度均值 

图 10 YOLOv8n 算法的 PR 曲线图

Fig. 10 PR curves of the YOLOv8n algorithm

图 11 改进 YOLOv8n 算法的 PR 曲线图

Fig. 11 PR curves of the improved YOLOv8n algorithm
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                                            d）短路                                          e）杂散                                          f）杂铜

图 13 改进 YOLOv8n 缺陷检测效果

Fig. 13 Defect detection results of improved YOLOv8n

                                           d）短路                                           e）杂散                                            f）杂铜

图 12 YOLOv8n 缺陷检测效果

Fig. 12 Defect detection results of YOLOv8n

                                          a）漏孔                                            b）鼠咬                                            c）开路

                                           a）漏孔                                           b）鼠咬                                         c）开路
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确识别 PCB 上的各种缺陷位置。

5.5 消融实验

本文以 YOLOv8n 作为基准模型，设计了 DFL
和改进 Wise-IoU 组合对损失进行计算，并且在骨干

网络中引入 GAM 注意力机制来提高模型对特征提取

的能力，此外还设计了一个融合了微小目标检测头

和四头 ASFF 模块的检测头，以提高对 PCB 表面微

小缺陷的检测精度。本文针对模型设计了消融实验，

来验证本文几种改进方法的有效性，以及不同改进方

法间的相互作用，实验结果如表 2 所示。

改进 1 通过在基准模型中引入 μ-IoU 与 GAM 注

意力机制，尽管召回率略有下降，但 mAP 从 0.956
提升至 0.969，表明改进方法能改善定位精度。在此

基础上，改进 2 通过加入 CARAFE 模块，进一步提

升模型性能，mAP 达到 0.973，召回率提升至 0.938，
显示出 CARAFE 对目标特征的显著增强效果。

改进 3 在引入 C2XT 模块后，尽管精度和 mAP
保持在较高水平，召回率却略有下降，mAP 稳定在

0.969，说明该模块改善了模型定位精度。最后，改

进 4 通过加入 ASFF 检测头模块，显著提高了各项指

标，召回率提升至 0.950，mAP 增至 0.975，证实了

ASFF 模块在多尺度特征融合方面的有效性。综合所

表 2 消融实验结果

Table 2 Ablation study results

算法
GAM+
μ-IoU

CARAFE C2XT
ASFF 
Detect

P R mAP

基准模型 × × × × 0.963 0.910 0.956

改进 1 √ × × × 0.955 0.935 0.969

改进 2 √ √ × × 0.963 0.938 0.973

改进 3 √ × √ × 0.961 0.933 0.969

改进 4 √ × × √ 0.968 0.950 0.975

本文方法 √ √ √ √ 0.979 0.951 0.986
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有改进，本文提出的方法在 PCB 板缺陷检测任务中

表现卓越，各项指标达到了最优状态，充分证明了所

提方法的有效性和鲁棒性。

6 结语

为解决 PCB 板表面缺陷检测中存在的微小目标

漏检率高、检测准确率低等问题，本文提出了一种

改进的 YOLOv8n 算法，通过优化网络结构与损失

计算，提升了检测性能。在主干网络中，GAM 注意

力机制的引入增强了关键特征聚焦能力，C2XT 模块

的设计有效减少了细微目标的漏检问题，颈部通过

CARAFE 上采样技术改善了高分辨率特征的表达，

而 ASFF 模块有效融合了多尺度信息，提升了多尺度

特征的整体表现，DFL 与 μ-IoU 的组合进一步优化

了边界框回归精度。实验结果表明，改进后的算法在

检测精度、mAP 等关键指标上实现了显著提升。与

现有模型相比，该方法在提升检测精度的同时降低了

微小目标的漏检率，这一成果不仅满足了 PCB 板工

业生产对高精度检测的需求，更为后续的研究工作奠

定了坚实的基础。
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