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印刷电路板焊点的智能检测
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摘要：为了提高在线自动光学检测系统（ＡＯＩ）的自动化程度，提出了一种基于增量聚类的智能焊点检测方法。首先，设

计了在线智能ＡＯＩ的系统框架。然后，根据焊点外观进行归纳分类，将关键子区域的面积特征应用于焊盘特征的量化

与提取，将每类样本聚类为若干子类从而实现对多批次焊点的检测。最后，提出一种增量聚类算法，在线检测过程中系

统可根据人工维修站反馈信息自动学习新的样本并调整相关检测参数。为了提高增量学习的效率，每次增量学习之前

选择少量代表样本用于增量学习。采用提出的ＡＯＩ系统检测焊点，准确率可达９６．５％，平均每个焊点耗费９．３ｍｓ。结

果表明，本文提出的检测方法不仅可以对多批次的焊点缺陷进行有效识别，且对生产中工艺条件的变化有自适应能力，

智能化程度较高，具有较强的实用价值。

关　键　词：自动光学检测；增量聚类；分类器；印刷电路板；焊点检测

中图分类号：ＴＰ２７４．５；ＴＰ３９１．４　　文献标识码：Ａ　　犱狅犻：１０．３７８８／ＯＰＥ．２０１１１９０９．２１５４

犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀狋犱犲狋犲犮狋犻狅狀狅犳狊狅犾犱犲狉犼狅犻狀狋狊狅狀狆狉犻狀狋犲犱犮犻狉犮狌犻狋犫狅犪狉犱狊

ＸＩＥＨｏｎｇｗｅｉ，ＺＨＡＮＧＸｉａｎｍｉｎ，ＫＵＡＮＧＹｏｎｇｃｏｎｇ，ＯＵＹＡＮＧＧａｏｆｅｉ

（犛犮犺狅狅犾狅犳犕犲犮犺犪狀犻犮犪犾犪狀犱犃狌狋狅犿狅狋犻狏犲犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，

犛狅狌狋犺犆犺犻狀犪犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犌狌犪狀犵狕犺狅狌５１０６４０，犆犺犻狀犪）

犆狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵犪狌狋犺狅狉，犈犿犪犻犾：狕犺犪狀犵狓犿＠狊犮狌狋．犲犱狌．犮狀

犃犫狊狋狉犪犮狋：ＴｏａｕｔｏｍａｔｅｐｒｅｓｅｎｔＡｕｔｏｍａｔｉｃＯｐｔｉｃａｌＩｎｓｐｅｃｔｉｏｎ（ＡＯＩ）ｓｙｓｔｅｍｓ，ａｎｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｍｅｔｈｏｄ

ｂａｓｅｄｏｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｆｏｒｓｏｌｄｅｒｊｏｉｎｔｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｏｍｅｅｔ

ｔｈｅｄｅｍａｎｄｓｏｆｐｒａｃｔｉｃａｌｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ，ｔｈｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒａｎｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＡＯＩｓｙｓｔｅｍｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄ．Ｔｈｅｎ，

ａｌｌｔｈｅｄｅｆｅｃｔｓｏｆｓｏｌｄｅｒｊｏｉｎｔｓａｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｉｎｔｏｓｅｖｅｒａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｉｒａｐｐｅａｒａｎｃｅｓ，

ａｎｄｔｈｅｃｏｌｏｒｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｃｒｉｔｉｃａｌｒｅｇｉｏｎｓａｒｅｅｘｔｒａｃｔｅｄ．Ｔｈｅｓａｍｐｌｅｓｉｎｅａｃｈｃｌａｓｓａｒｅｃｌｕｓｔｅｒｅｄｉｎｔｏ

ｓｅｖｅｒａｌｓｕｂｃｌａｓｓｅｓｓｏｔｈａｔｔｈｅｓｙｓｔｅｍｉｓａｂｌｅｔｏｉｎｓｐｅｃｔｓｏｌｄｅｒｓｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂａｔｃｈｅｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ａｎｅｗ

ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．ＴｈｅＡＯＩｓｙｓｔｅｍｃａｎａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙａｄｊｕｓｔｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｐａ

ｒａｍｅｔｅｒｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｆｅｅｄｂａｃｋｆｒｏｍｔｈｅｒｅｐａｉｒｓｔａｔｉｏｎ．Ｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｒａｉｎｉｎｇｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，ｏｎｌｙａｆｅｗ

ｓａｍｐｌｅｓａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄ．ＴｈｅｍｅｔｈｏｄｐｒｏｐｏｓｅｄｉｓｕｓｅｄｉｎａｎＡＯＩｔｏｉｎｓｐｅｃｔｓｏｌｄｅｒｊｏｉｎｔｓ，ａｎｄｔｈｅｉｎｓｐｅｃ

ｔｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｃａｎｒｅａｃｈ９６．５％ ｗｈｉｌｅｅａｃｈｓｏｌｄｅｒｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｔａｋｅｓ９．３ｍｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔ

ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎｄｅｔｅｃｔａｃｃｕｒａｔｅｌｙａｓｏｌｄｅｒｄｅｆｅｃｔｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｔｃｈｅｓ，

ａｎｄｃａｎｂｅｍｏｄｉｆｉｅｄｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｅｓ．Ｔｈｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｌｅｖｅｌｏｆｔｈｅｓｙｓｔｅｍｕｓｉｎｇ



ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓｈｉｇｈ，ａｎｄｉｔｃａｎｂｅｕｓｅｄｉｎｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ａｕｔｏｍａｔｉｃｏｐｔｉｃａｌｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ；ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ；ｐｒｉｎｔｅｄｃｉｒｃｕｉｔｂｏａｒｄ；

ｓｏｌｄｅｒｊｏｉｎｔｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ

１　引　言

　　电子元件微小化、细密化的发展趋势，使得人

工目检越来越难以满足实际生产的需要。自动光

学检测（ＡｕｔｏｍａｔｉｃＯｐｔｉｃａｌＩｎｓｐｅｃｔｉｏｎ，ＡＯＩ）系

统能 有 效 提 高 印 刷 电 路 板 （Ｐｒｉｎｔｅｄ Ｃｉｒｃｕｉｔ

Ｂｏａｒｄ，ＰＣＢ）焊点检测的速度和准确率，并及时

反馈信息，逐渐成为表面贴装技术 （Ｓｕｒｆａｃｅ

ＭｏｕｎｔｅｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＳＭＴ）生产中主要的焊点

检测手段［１２］。

现有的焊点检测算法主要分为图像分析

法［３５］、图像对比法［６７］和基于神经网络的方

法［８１０］。图像分析算法使用灵活，可以使用先验

知识指导编程，因而误报率较低，但智能化程度不

高，有较多的参数需要编程人员来设定，因而对操

作者要求较高。图像对比算法操作方便、检测速

度快，但要求训练样本有足够的代表性，且焊点定

位必须非常精确，否则误检率会很高。近年来，神

经网络方法越来越多地应用于焊点检测，但在实

际工业生产中这种方法的效果并不稳定，一个重

要原因是较多的参数需要人工设置。

以上３种算法已经应用于ＡＯＩ系统，并在实

际生产中发挥了作用，但智能化程度仍然有待提

高，主要存在以下问题：（１）同类焊点由于生产用

料或者工艺条件不同，因而外观不同，这样的焊点

称为不同批次焊点。现有算法使用单一的一组检

测参数，因而在检测不同批次焊点时误报率较高。

（２）当生产过程中的工艺条件发生变化时，原有

的检测参数将不适用于新的焊点检测。当前的解

决方法是先暂停在线检测，并收集新样本重新训

练，然后将新的检测参数重新用于在线检测。这

种解决方法无法及时对检测参数做出相应调整，

因此会降低生产效率。

为了提高ＡＯＩ的智能化程度，本文提出一种

基于增量聚类的焊点检测方法。将每类样本聚类

为若干子类，从而实现对多批次焊点的检测。当

系统误报率升高时，可根据反馈自动学习误报样

本调整相关检测参数，增强了ＡＯＩ系统对生产工

艺变化的适应能力。文章分别阐述了印刷电路板

炉后焊点的主要缺陷类型，基于缺陷判别特征的

提取，基于聚类的焊点分类器的建立，以及分类器

的增量学习方法，最终给出了实验结果。

２　系统框架

　　在实际智能化 ＡＯＩ系统开发中结合企业要

求提出了：（１）系统必须能识别不同批次的焊点；

（２）当生产环境发生变化时，在线检测系统能及时

自动调整相关检测参数，以保证较高的正确率；

（３）检测速度必须达到在线检测的要求；（４）自动

调整检测参数的速度必须足够快从而不会对在线

检测产生影响；（５）操作必须方便，避免过多的参

数设置。

本文建立了一种基于增量聚类的焊点检测系

统。在线检测时系统可根据反馈信息自动调整检

测参数。图１所示为系统的框架图，在线检测流

程分为以下几个部分：

（１）在线检测前，对一定数目已知缺陷类型

的焊点图像进行训练，得到初始的焊点分类器；

（２）将分类器用于在线检测下一批次的焊

点，真实的缺陷类型由工人在维修站确认，收集误

检焊点的图像，并计算ＡＯＩ检测该批次焊点的误

报率；

（３）如果误报率保持在正常水平，返回至步

骤（２）；否则，转到步骤（４）；

（４）误报率异常表明有新批次的焊点，将该

批次误检的焊点图像用于增量聚类，并更新分类

器，然后返回至步骤（２）。
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图１　系统框架图

Ｆｉｇ．１　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｔｈｅｓｙｓｔｅｍ

３　焊点初始分类器

３．１　焊点分类与特征提取

本文中，ＡＯＩ系统采用ＲＧＢ三色环形光和

彩色相机获取焊点图像。光源位置和角度经过优

化设计，在获取的焊点图像中，红色、绿色和蓝色

分别与焊锡表面的平坦、斜坡和陡坡部分相对应，

从而反映了焊点的三维信息［３，１１］。ＳＭＴ炉后焊

点的缺陷类型主要分为多锡、少锡、虚焊和立碑

等，如图２所示，从左至右分别为不同类型焊点的

实际图像、侧面视图和模型图。将彩色焊点图像

分解为红、绿、蓝３种单色图像，并对各单色图像

（ａ）正常　（ｂ）多锡　（ｃ）少锡　（ｄ）虚焊　（ｅ）立碑

（ａ）Ｎｏｒｍａｌ　（ｂ）Ｓｕｒｐｌｕｓｓｏｌｄｅｒ　（ｃ）Ｌａｃｋｉｎｇｓｏｌｄｅｒ　

（ｄ）Ｐｓｅｕｄｏｊｏｉｎｔｓ（ｅ）Ｔｏｍｂｓｔｏｎｅ

图２　各种类型焊点对比图

Ｆｉｇ．２　Ｉｍａｇｅｓｏｆｓｏｌｄｅｒｊｏｉｎｔｓｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓ

图３　焊点的子区域划分

Ｆｉｇ．３　Ｓｕｂｒｅｇｉｏｎｓｏｆｓｏｌｄｅｒｊｏｉｎｔ

进行阈值分割提取焊点的特征。将焊点分为电极

（犇１）、焊锡中央（犇２）、焊锡前端（犇３）和贴装（犇４）

４个区域
［３］，如图３所示。在每个区域分别计算

红、绿、蓝的面积用来表征焊点特征的分布情况。

令狆（犻，犼）为某单色图像坐标（犻，犼）处的像素，犛犇

为区域犇 的面积，则犇内相应某单色图像的面积

百分比犳犽 可表示为

犳犽 ＝∑
犻，犼∈犇

狆（犻，犼）／犛犇 ． （１）

焊点特征向量可以表示为犉＝［犳１，犳２，…，犳１２］，

其中，犳１犳３、犳４犳６、犳７犳９、犳１０犳１２分别对应区域

犇１、犇２、犇３ 和犇４ 的红、绿、蓝颜色特征，对焊点分

类即为对特征空间中的焊点特征点进行分类。

３．２　特征分析

随机选取来自不同批次的焊点样本，其中正

常样本３５１个，缺陷样本２１５个。为了在二维图

中显示样本分布，每个区域仅选择两种颜色特征，

将焊点分为正常和有缺陷两类，如图４所示。观

察图４可知，这两类样本在特征空间有明显的分

界线，容易区分正常与有缺陷焊点。因此，可有效
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利用焊点不同区域的颜色特征建立分类器对焊点

进行分类。

（ａ）电极区域颜色特征分布

（ａ）Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｃｏｌｏｒｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｐｏｌａｒｉｔｙｒｅｇｉｏｎ

（ｂ）焊锡中央区域颜色特征分布

（ｂ）Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｃｏｌｏｒｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｍｉｄｄｌｅｓｏｌｄｅｒｒｅｇｉｏｎ

（ｃ）焊锡前端区域颜色特征分布

（ｃ）Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｃｏｌｏｒｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｔｉｐｓｏｌｄｅｒｒｅｇｉｏｎ

（ｄ）贴装区域颜色特征分布

（ｄ）Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｃｏｌｏｒｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｍｏｕｎｔｉｎｇｒｅｇｉｏｎ

图４　不同区域特征分布图

Ｆｉｇ．４　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｃｈａｒａｃｔｅｒｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｇｉｏｎｓ

３．３　基于马氏距离的焊点分类器

最小距离分类器［１２］计算速度快，适用于实时

性要求较高的分类任务，本文使用最小距离分类

器对焊点进行分类。最小距离分类器的基本思想

如下：已知有犽个类别的样本集合｛犝１，犝２，…，

犝犽｝，根据算术平均依次计算得到每个类的中心

点向量μ１，μ２，…，μ犽。定义样本狓与类的距离为

狓与类中心点向量的距离，在分类时判定狓属于

与之距离最近的类。

如何计算向量间的距离成为一个关键问题，

欧氏距离是最常用的方法，但欧氏距离将向量中

每个指标的差别同等看待，但实际上并非如此。

马氏距离比欧氏距离表示了更多的信息，样本狓

和类别Ψ 的马氏距离定义为
［１３］

犱犕（狓，Ψ）＝ （狓－μ）
Ｔ犈－１（狓－μ槡 ）， （２）

其中，μ为Ψ 的中心点，狀为Ψ 中的样本数，犈为

Ψ 中所有样本的协方差矩阵

犈＝
１

狀－１∑
狀

犻＝１

（狓犻－μ）（狓犻－μ）
Ｔ ． （３）

犈为非满秩时，逆矩阵犈－１不存在，可用犈的伪逆

犈＋来代替。使用基于马氏距离的分类器对样本

进行分类，当样本满足多元正态分布时，同类别样

本呈超椭球面分布，类别中心点和形状分别由样

本均值和协方差矩阵决定。

３．４　同类焊点聚类方法

定义１对于犆１ 和犆２ 两个类，如果存在狓∈

犆１，且犱Ｍ（狓，犆１）＞犱Ｍ（狓，犆２），或者狓∈犆２，且犱Ｍ

（狓，犆２）＞犱Ｍ（狓，犆１），则称犆１ 和犆２ 存在样本重

叠。
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在图４中，同类样本并不一定围绕一个中心

点分布，因此仅使用一个类中心无法完整描述这

种类的结构。以图４（ａ）为例，对每类样本进行犽

均值聚类［１４］，将正常样本分割为子类犃１ 和犃２，

缺陷样本分割为子类犅１ 和犅２，如图５（ａ）所示。

观察图５（ａ）可知，绝大多数不同类的样本被分

（ａ）初步聚类结果

（ａ）Ｉｎｉｔｉａｌｃｌｕｓｔｅｒｒｅｓｕｌｔ

（ｂ）最终聚类结果

（ｂ）Ｆｉｎａｌｃｌｕｓｔｅｒｒｅｓｕｌｔ

图５　样本聚类结果

Ｆｉｇ．５　Ｃｌｕｓｔｅｒｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓａｍｐｌｅｓ

开，但子类犃２ 和犅１ 之间存在样本重叠，因此必

须对分类器进行改进。本文将有样本重叠的子类

进一步细分为更小的子类，直到不同类的子类之

间不再有样本重叠为止。对两个存在样本重叠的

子类犆１ 和犆２ 进一步细分的步骤如下：

（１）定义集合Π和犆，初始化Π为空，将当前

所有子类加入犆；

（２）如果犆犻∈犆，犆犼∈犆，且犆犻和犆犼 有样本重

叠，则将犆犻和犆犼都从犆中移除，并加入到Π中；

（３）如果Π为空，则分类完成；否则，设定聚

类个数为２，对Π中的每个集合进行犽均值聚类，

并将这些聚类后的子集加入到犆中；

（４）重新标记犆中的子集为犆１，犆２，…，犆狀，然

后返回至步骤（２）。

如图５（ｂ）所示为根据上述步骤对图５（ａ）的

聚类进一步细分的结果，犃２ 被细分为犃２ 和犃３

两个子集，犅２ 被细分为犅２ 和犅３ 两个子集。分割

完成后，任意两个不同类的子集之间不再有重叠

样本。在对子类进行细分的过程中，如果不同类

别之间的界限较模糊，则需要细分为较多的子集。

考虑极端的情况，最终子集可能只有一个样本，这

会导致分类器的过拟合。为了避免这种情况，在

细分时可将子集的最少样本个数作为约束条件，

对于仍会导致子类重叠的样本在后文的增量学习

中再做考虑。

４　焊点的增量学习

４．１　增量学习方法

增量学习可以使分类器增加新的知识，但如

果每次增量学习时将所有新旧焊点样本放在一

起，在多次增量学习之后样本数量不断增加，学习

效率会很低。本文在每次增量学习之前，在旧样

本中只选择有代表性的样本与新样本放在一起进

行增量学习从而在保证分类精度的同时，提高增

量学习的效率。

新样本可能属于已有类，也可能属于已有类

之外的其它类。如果属于已有类，则将其直接加

入到已知类的集合即可；如果不属于已有类，则需

要创建新的类，同时还要消除新建类与已有类之

间的样本重叠。设分类器中所有子集组成集合

犌，对新样本进行增量学习的步骤如下：

（１）用已有分类器对新样本依次进行分类，如

果属于已有类，则将该样本加入对应的子集中；否

则，将该样本加入到集合犖；

（２）对犌中的每个子集，按照４．２节的方法

筛选有代表性的样本，并重新计算中心点和协方

差矩阵，并更新集合犌；

（３）如果犖 为空，则算法结束；如果犖 不为

空，对犖 中每个同类的样本集合分别使用犽均值

方法进行聚类得到若干子集，将这些子集加入到

犌中，并清空犖；

（４）如果犌中不同类的子集间有样本重叠，

则按３．４节的方法对有样本重叠的子集进行细
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分，并重新计算相应子集的中心点和协方差矩阵；

（５）使用新的分类器对新样本重新分类，将分

类错误的样本加入到集合犖。

在增量学习的过程中，由于同时使用了代表

样本和新样本对分类器进行训练，因而分类器在

保留原有样本的知识的同时，增加了对新样本的

识别能力。完成学习后，再使用新的分类器对新

样本进行分类，分类错误的样本形成集合 犖，在

下一次增量学习时与新样本一起学习。

４．２　代表样本的选取

本文对新样本学习之前，选择一些代表样本

来保持原来的知识。代表样本在特征空间的分布

与原来样本的分布基本一致，才能真实反映原有

知识。学习样本在特征空间中的分布是不均匀

的，选择代表样本时，先将样本聚类为密度相对均

匀的若干个子集，然后分别在每个子集内部对样

本进行筛选，这样筛选出的样本与原始样本集的

分布基本一致，只是密度降低。

定义２样本狓的密度定义为狓与同类别的犽

近邻样本的距离之和的倒数：

ρ狊（狓）＝
１

∑
犽

犻＝１

犱Ｅ（狓，狓犻）

， （４）

式中，狓犻为狓的犽近邻样本之一。

定义３假设狓犻 和狓犼 互为犽近邻样本，如果

ρ狊（狓犻）／ρ狊（狓犼）的值在［ηｍｉｎ，ηｍａｘ］内，其中０＜ηｍｉｎ≤

１，ηｍａｘ≥１，则狓犻和狓犼 属于同一个子类。即密度

相差不大的犽近邻样本构成一个子类。

定义４子集犆的密度定义为

ρ犮（犆）＝
１

狀∑
狀

犻＝１
ρ狊（狓）， （５）

其中，狓犽 为子类犆 中第犽个样本。

设犡为某类样本的一个子集，狓０ 为犡 的第

一个样本，则对犡 根据密度进行聚类的步骤如

下：

输入：子类犡，密度阈值ηｍｉｎ和ηｍａｘ

（１）初始化样本狓＝狓０，犻＝０，新建子类犆犻＝

Φ；

（２）计算狓的密度ρ狊（狓），然后搜索狓的犽近

邻样本并计算各样本的密度，将这些样本中密度

在［ηｍｉｎρ，ηｍａｘρ］内的样本加入犆犻中，并计算犆犻的

密度ρ犆（犆犻）；

（３）依次搜索犆犻 中的每个样本的犽 近邻样

本，如果该样本未分配到任何一个聚类，且密度在

［ηｍｉｎρ犆（犆犻），ηｍａｘρ犆（犆犻）］范围内，则将该样本添加

到犆犻中。重复本步直到没有符合条件的样本为

止，将犆犻添加到集合犗狌狋中；

（４）在犡中搜索没有分配到任何聚类的样本

狓１，如果符合条件的狓１ 不存在，则算法结束；如果

狓１ 存在，则狓＝狓１，犻＝犻＋１，并新建一个子类犆犻

并初始化为Φ，然后返回步骤（２）。

输出：集合犗狌狋

完成基于密度的聚类后，对于每个子类代表

样本选择方法如下：首先，计算聚类中心点；然后，

将子类中的样本按其与中心点的马氏距离升序排

列；最后，在排序好的样本中按照相同的间隔均匀

取一些样本出来作为代表样本，例如，要保留１／４

的样本，可每隔３个样本取一个作为代表样本。

最终犡 的代表样本由所有子类的代表样本组合

而成，图６所示为代表样本选择过程的示意图。

（ａ）原始样本

（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｓａｍｐｌｅｓ

（ｂ）基于密度的聚类

（ｂ）Ｃｌｕｓｔｅｒｒｅｓｕｌｔｂａｓｅｄｏｎｄｅｎｓｉｔｙ
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（ｃ）代表样本

（ｃ）Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｓａｍｐｌｅｓ

图６　代表样本的选择过程

Ｆｉｇ．６　Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｓａｍｐｌｅｓ

５　实验结果与分析

　　为了验证本文算法的有效性，本文将其应用

于ＡＯＩ系统中进行了实验。实验平台为本课题

组与某公司联合研发的在线 ＡＯＩ系统，ＰＣ配置

为ＣＰＵＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍ２．８ＧＨｚ，内存２Ｇ，算法

用ＶＣ．ＮＥＴ２００５实现。

５．１　焊点检测性能

选取实际生产ＰＣＢ板上的焊点为实验对象，

实验样本分为４个部分，样本类别和数目如表１

所示。其中类别Ｉ、ＩＩ与ＩＩＩ、ＩＶ的样本分别为在

两种不同生产条件下获得的焊点样本图像，如图

７所示。

表１　焊点样本

Ｔａｂ．１　Ｓｏｌｄｅｒｊｏｉｎｔｓａｍｐｌｅｓ

样本类别 焊点类型 样本数目

Ｉ
合格

不合格

１２００１

１００１７

ＩＩ
合格

不合格

１０８００

１２３５８

ＩＩＩ
合格

不合格

１０４０

１１７３

ＩＶ
合格

不合格

１０４０６

１１７４５

使用类别Ｉ的样本训练得到焊点的初始分类

器，对批次ＩＩ的样本对初始分类器进行测试。然

图７　不同批次的焊点

Ｆｉｇ．７　Ｓｏｌｄｅｒｊｏｉｎｔｓｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｔｃｈｅｓ

后使用４．２的方法，设定ηｍｉｎ＝０．７，ηｍａｘ＝１．５，在

各子集中选择代表样本，代表样本数目只占原有

样本数目的１／８左右，结果如表２所示。

表２　代表样本筛选

Ｔａｂ．２　Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓａｍｐｌｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

焊点类型 样本数目 子集数目 筛选的样本数

正常 １２００１ ５ １５３２

不合格 １００１７ １１ １１０３

ＡＯＩ系统的性能可通过以下几个指标来评

价：（１）正确率：给出正确检测结果的焊点的比率；

（２）误判率：将合格焊点判定为缺陷焊点的比率；

（３）错判率：将一种缺陷判定为另一种缺陷的焊

点的比率；（４）漏报率：将缺陷判定为合格的焊点

所占的比率；（５）平均检测时间：检测每个焊点平

均耗费的时间。将本文方法与其它几种焊点检测

方法进行了对比，焊点检测准确率与平均时间结

果统计如表３所示。

表３　４种算法性能比较

Ｔａｂ．３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄｓ

算法
正确

率／％

误判

率／％

错判

率／％

漏判

率／％

平均时

间／ｍｓ

图像对比法［６］ ９１．７ ３．６ ４．７ ０ ３．７

特征分析法［３］ ９５．１ １．７ ３．２ ０．１ ７．５

神经网络方法［９］ ９４．６ １．４ ４．０ ０．１ ６．１

本文方法 ９６．５ ０．９ ２．６ ０ ５．９

由表３可知，在检测速度方面，图像对比法最

快，但检测正确率最低，仅为９１．７％。本文方法

的检测准确率最高，为９６．５％，每个焊点平均检

测时间为５．９ｍｓ，可以达到生产线实时检测的要

求。
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５．２　增量学习性能

关于增量学习性能的实验分为两部分：第一

部分，将全部新旧样本放在一起进行增量学习；第

二部分，将筛选出的代表样本和新样本放在一起

进行增量学习。假设数据已全部读入内存，表４

给出了用这两种方法进行增量学习的效率对比结

果。

表４　增量学习的速度

Ｔａｂ．４　Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

原有样

本数目

筛选后

代表样

本数目

新样本

数目

不经筛选

训练时间

／ｓ

经过筛选

训练时间

／ｓ

２２２０８１ ２６３５ １２７７ １６１．９ ５．７

由表４可知，对所有新旧样本直接进行增量

学习、以及先筛选样本再进行增量学习的时间分

别为１６１．９ｓ和５．７ｓ，使用代表样本进行增量学

习时间耗费大幅降低。假设每块ＰＣＢ板有１０００

个焊点，则检测每块板耗费５．９ｓ。设定每检测

１０块ＰＣＢ板，维修站计算一次检测正确率，当系

统检测正确率降为９０％时，自动对误检焊点图像

进行增量学习，此时维修站收集的误检样本大约

为１０００×１０％×１０＝１０００个，少于上面实验中

的１２７７个。如果在筛选代表样本时确保代表样

本数不高于实验中的２６３５个，则对误检样本的

增量学习时间少于５．７ｓ，还不到一块ＰＣＢ板的

检测时间，完全可以实现在线检测的同时对错检

样本进行在线增量学习。一般来说，如果生产工

艺不是频繁变化，则每个类的子集数量不会太多，

那么代表样本的数目也不会太多，因而本文方法

基本可以达到在线学习和在线检测的速度要求。

分别使用初始分类器，增量学习过的分类器，

以及用批次Ｉ的样本调试出的基于其它方法的检

测参数检测４个批次的焊点样本，检测准确率统

计结果如表５所示。

表５　增量学习性能

Ｔａｂ．５　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇ （％）

算法
样本类型

Ｉ ＩＩ ＩＩＩ ＩＶ

初始分类器 ９７．４ ９６．５ ８１．３ ８４．５

增量学习分类器 ９６．９ ９６．１ ９７．１ ９６．８

图像对比法［６］ ９８．８ ９１．７ ７２．３ ６９．１

特征分析法［３］ ９６．９ ９５．１ ８１．７ ８５．２

神经网络方法［９］ ９５．６ ９４．６ ８４．５ ８３．１

由表５可知，其它几种算法因为未融入新批

次样本的知识，因而对新样本的检测准确率明显

降低。只有增量学习过的分类器对旧样本和新样

本的检测准确率都很高。本文算法在增量学习之

后，对旧样本的检测准确率有所降低，这是由于增

量学习过程中经历了样本筛选，因而包含旧样本

的知识有所损失，但仍然维持在较高的水平。

６　结　论

　　本文提出了一种智能焊点检测方法，该方法

使用聚类技术对焊点建模，可检测多批次的焊点

缺陷。通过使用增量聚类方法，实现了检测参数

对生产工艺变化的自动调整。实验证明，本方法

在工艺条件变化的情况下可有效识别多锡、少锡、

虚焊和立碑等焊点缺陷，准确率达９６．５％，焊点

平均检测时间为５．９ｍｓ。本文方法可实现 ＡＯＩ

系统的在线学习和在线检测，有较强的实用价值。

目前该系统已经成功应用于生产线，提高了生产

效率。如何减少训练过程中子类过多的情况，以

及如何进一步提高训练速度，是下一步需要深入

研究的问题。
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