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并行特征提取和渐进特征融合的计算机
主板装配缺陷检测
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摘要：针对计算机主板装配缺陷检测中的元器件位置分布复杂、缺陷目标不显著及多尺度等问题，本文提出了一种并行

特征提取和互交叉渐进特征融合的端到端的缺陷检测算法。首先，结合部分卷积和视觉 Transformer提出了一种并行残

差特征提取网络，利用部分卷积的低计算复杂度的优势提取局部特征，同时利用视觉 Transformer 的长距离建模能力扩

大模型的感受野，增强网络的特征提取能力。其次，引入注意力机制和特征渐进融合机制，提出了一种多尺度注意力互

交叉的渐进特征融合网络，增强检测模型的特征融合能力。在公开数据集上的实验结果表明，该算法的平均精度均值

（mAP）达到了 94. 63%，相较于基线模型 YOLOv5 提升了 4. 62%，并优于其他几种先进模型，检测速度达到了 25 FPS。

实现了较好的检测精度与速度的平衡，为实际工业环境下计算机主板表面装配缺陷检测自动化和智能化的实现提供了

一种快速、有效的方法。
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Abstract： In view of the complex distribution of component positions， lack of prominent defect targets， 
and multi-scale issues in the detection of defects in computer motherboard assembly， this paper proposed 
an end-to-end defect detection algorithm based on parallel feature extraction and cross-attention progres⁃
sive feature fusion.  Firstly， a parallel residual feature extraction network was proposed by combining par⁃
tial convolution and visual Transformer.  The low computational complexity of partial convolution was uti⁃
lized to extract local features， while the long-distance modeling ability of visual Transformer was utilized 
to expand the receptive field of the model and enhance the feature extraction ability of the network.  Sec⁃
ondly， the cross-attention mechanism was introduced to progressively fuse multi-scale features， and a 
multi-scale cross-attention progressive feature fusion network was constructed to enhance the feature fusion 
ability of the detection model.  The experimental results on the public dataset show that the mean average 
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accuracy （mAP） of the algorithm reaches 94. 63%， which is 4. 62% higher than the baseline model YO ⁃
LOv5 and is superior to several other advanced models.  The detection speed reaches 25 FPS， achieving a 
good balance between detection accuracy and speed.  It provides a fast and effective method for the automa⁃
tion and intelligence of surface assembly defect detection on computer motherboards in the actual industrial 
environment.
Key words： detection of defects in computer motherboard assembly； parallel feature extraction； progres⁃

sive feature fusion； visual transformer； partial convolution

1 引  言

计算机主板是计算机的核心组成部件。计算

机在生产过程中需要经过主板装配、测试、包装等

多道加工工序。在主板装配阶段容易出现固定螺

丝的漏装、错装和松动等问题，主板装配质量的好

坏直接影响计算机后续功能测试的合格率。目

前，计算机主板的装配质量检测任务主要依靠人

工目视法来完成［1］，易造成检测过程效率低、良品

率不稳定等问题。因此，研究计算机主板装配缺

陷的自动化检测方法，提高计算机主板装配质量

的检测准确率和效率就变得尤为重要。

机器学习作为人工智能的重要分支，在此基

础上进一步发展起来的深度学习与机器视觉在

工业生产中发挥着重要的作用。目前，基于深度

学习的相关视觉缺陷检测方法发展迅猛，国内外

相关学者尝试把机器视觉和深度学习算法应用

于印制电路板（PCB）缺陷检测［2］、太阳能电池缺

陷检测［3］、焊缝［4］和晶圆［5］缺陷检测等方面，推动

了深度学习缺陷检测方法的落地应用。根据工

业应用场景中缺陷的特征与检测的速度要求进

行设计，深度学习可取得比传统视觉检测方法更

好的检测性能。Tu 等人［6］针对计算机主板表面

装配质量检测提出一种实时缺陷检测算法 QD-

YOLO，解决装配质量检测存在的效率低、容易

漏检、误检等问题，验证了深度学习算法在计算

机主板表面装配质量缺陷检测任务中的可行性。

陈仁祥等人［7］针对工业环境中噪声干扰导致的

PCB 缺陷检测困难问题 ，提出基于多注意力

Faster-RCNN 的印刷电路板缺陷检测方法，在

PCB 数据集上取得了良好的性能。Luo J 等人［8］

针对不同缺陷之间具有相似的外观提出了解耦

两阶段目标检测框架，在 PCB 缺陷检测任务上取

得较高的检测速度和精度。综上所述，机器视觉

和深度学习的结合已经成为解决工业环境下缺

陷检测问题的主流方法。

但对于计算机主板，其构成元器件种类多、位

置分布复杂，具有缺陷目标不显著性、不同缺陷之

间的高相似性和尺度差异显著等问题。同时，实际

工业生产环境下的检测缺陷样本相对稀缺，这些都

使得计算机主板的装配缺陷检测成为工业缺陷检

测领域中的一项复杂难题。针对上述问题本文提

出了一种基于改进 YOLOv5的端到端计算机主板

表面装配缺陷检测方法。首先，结合视觉 Trans⁃
former 和部分卷积提出并行残差特征提取网络。

融合视觉 Transformer自注意力机制的长距离建模

能力，扩大模型的感受野，提升模型对于计算机主

板特征的提取能力，解决计算机主板装配缺陷检测

中元器件种类繁多、位置分布复杂、缺陷目标不显

著等问题。其次，结合注意力机制和渐进特征融合

网络，提出基于多尺度互交叉注意力加权的渐进特

征融合网络，增强特征图融合的表达性，解决计算

机主板缺陷目标多尺度性等问题。最后在公开数

据集上对提出的方法进行验证。

2 相关工作

2. 1　YOLOv5
ADIBHATLA 等人［9］将 YOLOv5 算法用于

PCB 的缺陷检测，显著减少了 PCB 缺陷检测的人

力、物力需求。YOLOv5 的网络结构主要分为主

干 特 征 提 取 网 络（Backbone）、特 征 融 合 网 络

（Neck）和输出预测网络（Head）三个部分。主干特

征提取网络包括基础卷积（CBS）模块、空间金字塔

池化（SPP）结构和切片结构（Focus）。Neck 部分

采用路径聚合网络（PANet）结构，实现多尺度特征

融合。Head部分通过非极大值抑制算法输出预测

类别与目标位置的预测框。本文选取 YOLOv5模
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型作为基础框架，并针对其 Backbone和 Neck部分

进行优化改进，旨在提高计算机主板装配缺陷检测

的精度，以满足实际工作环境中的检测需求。

2. 2　视觉 Transformer
近 年 来 ，视 觉 Transformer（Vision Trans⁃

former， ViT）［10］凭借其卓越的全局特征建模能力

在计算机视觉领域取得显著成就。ViT 采用一

种新的范式，通过纯 Transformer 结构替代传统

卷积神经网络的卷积池化结构，在超大规模数据

集上取得了超越卷积神经网络的效果。ViT 的

核心是自注意力机制，自注意力机制通过将输入

序列线性变换映射为查询（Query）、键（Key）、值

（Value）等向量，计算查询向量与键值向量之间

的相似度权重，对相似度权重进行 Softmax 运算

得到最终注意力权重，对值向量矩阵进行点积加

权，得到最终的输出向量，这种自注意力机制赋

予了 ViT 强大的长距离建模能力。因此，本文将

自注意力机制融入特征提取网络与特征融合网

络中，充分利用其长距离建模能力。

3 本文方法

3. 1　计算机主板缺陷检测网络架构

本文提出了一个基于 YOLOv5 的计算机主

板装配缺陷检测算法，该算法通过并行特征提取

和渐进特征融合的方式，对原有的 YOLOv5 算法

进行了改进。改进后的算法整体网络架构如图 1
所示，其中主干网络（Backbone）被替换为本文所

提出的视觉 Transformer 和部分卷积相结合的并

行残差特征提取网络 VTNet。同时，结合渐进特

征融合网络和自注意力机制，本文还提出了多尺

度互交叉渐进特征融合网络，以增强网络的多尺

度特征融合能力。在预测子网络（head）部分，该

算法使用三个不同尺度的特征图来预测不同尺度

的缺陷目标，实现计算机主板表面不同形状和尺

寸的缺陷目标检测。改进算法旨在有效解决主板

缺陷检测任务中缺陷类型相似度高、缺陷特征显

著性低以及缺陷目标的多尺度问题，提高计算机

主板表面装配缺陷的检测精度。

3. 2　视觉 Transformer 和部分卷积相结合的并

行残差特征提取网络

本文所采用的基线模型 YOLOv5 采用了

CSPDarkNet［11］主干网络，大量研究表明 CSP⁃
DarkNet 网络在缺陷检测领域的可行性［12-14］。然

而，针对计算机主板表面装配缺陷检测，由于缺

图 1　计算机主板装配缺陷检测网络结构图

Fig. 1　Network architecture for defect detection in computer motherboard assembly
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陷位置分布复杂且相似度高，CSPDarkNet 网络

的感受野相对较小，特征提取能力较弱无法充分

提取具有表达细节特征的信息，从而影响了最终

的缺陷检测精度。

因此，本文提出了一种新的特征提取网络

VTNet，结合了视觉 Transformer 的长距离特征

建模能力与部分卷积（PConv）［15］的局部建模能

力。其网络结构如图 2 所示，其中左图为并行特

征 提 取 网 络 的 整 体 架 构 ，右 图 为 基 础 块 VT-

FastNetBlock 的网络结构。VT-FastNetBlock 是

由 FasterNet Block 与基于视觉 Transformer 的残

差特征提取路径组成的并行网络结构。图中

H × W 表示输入图像的高和宽，所提出的特征

提取网络 VTNet 主要由 4 个 Stage 组成，每个

Stage 都由 VT-FasterNetBlock 并行特征提取网

络进行特征提取，采用 Stage2，Stage3 和 Stage4
的输出特征图作为后续参与特征融合的多尺度

特征图。

VT-FasterNetBlock 的网络结构图如下图 3
所示，对输入图像 x∈ RH × W × 3 来说，首先经过嵌

入层将其转换为特征图 f∈ RH × W × C，嵌入层为一

个步长为 4 的常规 4×4 卷积，在后续每个阶段之

前，嵌入一个步长为 2 的 2×2 的常规卷积作为合

并层，用于特征图的空间降采样与通道扩展。考

虑实际工业环境下对模型检测的实时性要求，在

每个 Stage 内，引入部分卷积与常规卷积构成主

要的局部特征提取操作。所提出的方法在部分

卷积的特征提取路径基础上引入由视觉 Trans⁃
former 构成的残差特征提取模块。对于图像来

说，高层的语义概念是稀疏的，不同的语义概念

只会出现在图像的小部分区域内［16］。因此本文

在构建基于视觉 Transformer 的残差特征提取路

径时首先对输入特征图进行令牌（Token）化，实

现对高级语义概念的建模，即将学习的内容从整

张图像的特征信息变换为语义 Tokens。令牌化

（Tokenizer）的具体操作流程为对于每个阶段的

输入特征图 z∈ RH × W × Ci，Ci 指每个阶段输入特征

图的通道数，通过一个线性层映射得到 L 组语义

向量 X ∈ RC × L，对向量 X ∈ RC × L 进行 Softmax 操

作，将每个像素 x p ∈ RC 都映射到 L 组语义向量，

得到权重张量 A ∈ RHW × L。再对其转置与输入特

征图进行矩阵相乘得到最终的视觉 Tokens，计算

过程如下式（1）所示：

T= softmaxHW ( XWA )TX= ATX，A ∈ RHW × L.
（1）

只有 Tokens 提供的信息不足以完成计算机

主板缺陷检测这种需要像素级别的预测任务。

因此将 Transformer的输出 Tokens通过一个映射

器（Projector）反变换为特征图，提供缺陷检测任

务所需的像素级细节特征信息。Projector 具体

操作流程为对于展平的输入特征图 z∈ RHW × C，

通过一个线性映射矩阵 W Q 将其映射为一个

Query 向量，将视觉 Transformer 输出的 token 向

量 T ∈ RL × C 通过矩阵 W K 映射为 Key 向量，对其

图 2　特征提取网络 VTNet的网络结构

Fig. 2　Network structure of VTNet feature extraction network
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做自注意力即可得到权重矩阵 A* ∈ RHW × L，将权

重矩阵再右乘 T ∈ RL × C 即可得到 token 投影到原

始特征图的像素级信息 x * ∈ RHW × C，再与原始输

入 特 征 图 做 残 差 计 算 得 到 最 终 的 输 出 向 量

X out ∈ RHW × C，计算过程如下式（2）所示：

X out = X in + softmaxL ( ( X inWQ ) (TWK )T )T.
（2）

构建基于视觉 Transformer 的残差路径会导

致网络计算量的增加，考虑实际工业环境下缺陷

检测的实时性要求，引入部分卷积作为基础特征

提取操作，部分卷积的空间结构图如图 4（c）所

示。已有研究工作［17］表明卷积神经网络提取的

特征在通道上具有较高的冗余性。鉴于这一事

实，为了减小计算过程中的内存访问与计算冗

余，本文引入部分卷积进行局部特征提取。具体

过程为部分卷积对输入特征图的部分通道应用

常规卷积进行空间特征提取，其余通道做恒等连

接。对于输入特征图 z∈ Rh × w × c 来说，常规卷积

的计算量为 h × w × k 2 × c2，深度可分离卷积

（图 4（b））通过使用 c个滤波器在一个输入通道上

进行空间滑动，将计算量可以降低到 h × w ×
k 2 × c。但直接使用深度可分离卷积替换常规卷

积会导致严重的精度下降，采用深度可分离卷积

时将通道数变宽为 c* 以防止精度下降，但这会引

起计算过程中频繁的内存访问，进而导致整体的

计算速度下降。

所提出的方法采用部分卷积降低特征提取

过 程 中 的 计 算 复 杂 度 。 对 于 输 入 特 征 图

z∈ Rh × w × c 来说，部分卷积的计算量为 h × w ×
k 2 × c2

p，这里 cp 为参与卷积的通道数，cp 一般设置

为总通道数的 1/4。此时，相比常规卷积，部分卷

积的计算量仅为常规卷积的 1/16。通过引入部

分卷积和视觉 Transformer 构建并行残差特征提

取网络 VTNet，平衡缺陷检测过程中的检测精度

和速度需求，提升计算机主板缺陷检测的特征提

取能力，兼顾计算机主板装配缺陷检测过程中的

实时性与准确性。

图 4　部分卷积结构示意图

Fig. 4　Schematic diagram of the partial convolution structure

图 3　VT-FasterBlock 特征提取模块网络结构

Fig. 3　Network Structure of the VT-FasterBlock Feature Extraction Module
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3. 3　多尺度互交叉渐进特征融合网络

多尺度特征融合增强 FPN［18］是当前基于深

度学习的检测算法的通用基础模块。通过多尺

度特征融合，网络能够同时兼顾低层的位置信息

和高层的语义特征。FPN 对主干网络的输出特

征通过自上而下的路径对其进行融合，而 PAN⁃
et［19］在 FPN 的基础上增加了一个自底向上的特

征图融合路径。基线模型 YOLOv5 通过两个不

同的特征融合路径增强了骨干网络的特征表达

能力，避免了目标的尺度性和网络深度的硬性匹

配，取得较好的检测效果。但在融合过程中，高

层和低层特征需要经过多个尺度传播，才能与其

他尺度进行交互与融合。因此，在自上而下和自

下而上的融合路径中，高层的语义信息和低层的

位置特征信息可能会产生退化与丢失，从而影响

整体网络的检测效果。

由于非相邻层级的特征图之间的语义差异

大于相邻层级特征之间的语义差异［20］，直接使用

非相邻层级的特征图进行融合可能导致较大的

特征信息损失。为了解决这个问题，本文结合渐

进特征融合网络［20］和多通道互交叉融合方法［21］，

提出了一种新的多尺度互交叉注意力渐进特征

融合网络，具体网络结构如下图 5 所示。该网络

通过 Attention-ASFF2 先融合 Low-Level 特征，

然 后 通 过 Attention-ASFF3 融 合 High-Level 特
征，从而避免了跨层级特征的直接融合。此外，

该网络还引入了自注意力机制和空间、通道注意

力机制，实现了互交叉自适应空间融合。具体来

说 ，对 于 Backbone 提 取 到 的 不 同 尺 度 特 征 图

{ C 3，C 4，C 5 }，在渐进融合流程中，首先将低层特

征图 { C 4，C 5 }引入特征金字塔。通过运用 Atten⁃
tion-ASFF2 模型，实现了低层特征图 { C 4，C 5 }的
有效融合，生成了中间特征图 N 4 和 N 5。接下来

利用 Attention-ASFF3 模块对中间特征图 N 4 和

N 5、新引入的顶层特征图 C 3 进行融合，得到输出

的多尺度特征图 { P 3，P 4，P 5 }。整个特征融合过

程以渐进方式融合了低层和顶层不同尺度的

特征。

图 5 展示了所提出的多尺度互交叉渐进特征

融合网络结构。为提升关键尺度特征的重要性，

降低不同目标尺度矛盾信息的影响，在多级特征

渐进融合过程中，本文提出了基于自注意力机制

的特征空间权重分配融合方法 Attention ASFF-2

和 Attention ASFF-3。Attention ASFF-2 的网络

结构详见图 6。
对于输入的不同尺度特征图 C i 与 C i + 1，若 C i

的特征维度为 ( B，H 1，W 1，C 1 )，C i + 1 的特征维度

为 ( B，H 2，W 2，C 2 )，首先对 C i + 1 进行下采样，将其

图 5　多尺度互交叉注意力渐进特征融合网络

Fig. 5　Multiscale intersection attention asymptotic feature fusion networks
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尺度变为 ( B，，H 1，W 1，C 1 )，即将多个尺度的特征

图变为同一个尺度。接着对 C i 进行空间注意力，

得到其空间权重，维度为 ( B，H 1，W 1，1 )。用 C i 的

空间注意力权重对 C i 逐像素进行空间加权增强。

对下采样后的 C i + 1 特征图，通过通道注意力计算

其 在 每 个 通 道 上 的 注 意 力 权 重 ，维 度 为

( B，1，1，C )，然后进行逐通道的加权增强，得到

通过空间注意力和通道注意力增强的特征图

C *
i 和 C *

i + 1。

本文采用自注意力机制计算特征图之间的

互交叉权重，依次决定在融合过程中，不同尺度

特征的融合重要性，减少目标的不同尺度矛盾信

息，增强关键特征的融合。具体操作如下：通过

一个核为 1 的二维卷积 Embedding 层将输入的特

征图编码为向量 z1，z2 ∈ RB × L，其维度为 ( B，L )，
L= H×W× C。接着通过 concat 操作将两个

特征图编码的向量拼接起来，得到拼接后的特征

向量 z= concat ( z1，z2 )∈ RB × 2 × L。然后，通过线

性层得到查询向量 q 和键值向量 k。基于自注意

力 机 制 得 到 特 征 图 的 互 相 关 矩 阵 权 重

[ w 11，w 21，w 12，w 22 ]。最后将特征图的互相关矩

阵权重乘以通过空间注意力和通道注意力的特

征图 C *
i 和 C *

i + 1，得到互交叉特征融合后的特

征图。

Attention ASFF-3 的网络架构如图 7 所示。

对于不同尺度的输入特征图 N 3，N 4 和 N 5，先对

N 3 和N 5 分别通过上采样和下采样将其变化为与

N 4 同一维度大小。另外，对 N 3 通过空间注意力

得到空间权重，对 N 3 进行空间加权增强；对下采

样后的 N 5 通过通道注意力得到通道权重，对 N 5

进行通道加权增强。通过上述操作得到通过空

间注意力和通道注意力增强的特征图 N '3 和 N '5。
与 Attention-ASFF2 相同，采用自注意力机制计

算不同尺度特征的融合权重。具体来说，将输入

的特征图（上采样后的 N 3，N 4 和下采样后的 N 5）

通过一个核为 1 的二维卷积构成的 Embedding 层

编码为向量 z1，z2，z3 ∈ RB × L，拼接后得到特征向

量 z= concat ( z1，z2，z3 )∈ RB × 3 × L。z通过线性层

映射后得到查询向量 q和键值向量 k；基于 q和 k

的 相 关 性 计 算 得 到 交 叉 互 融 合 权 重 矩 阵

[ w 11，w 21，w 31，w 12，w 22，w 32，w 13，w 23，w 33 ]，这 个

矩阵包含了 N '3，N 4 和 N '5 三个特征图两两之间进

行互交叉融合的权值。基于交叉互融合权值矩

阵对 N '3，N 4 和 N '5 三个特征图进行加权融合。最

终对应于 N '3 和 N '5 融合后的特征图分别下采样

和上采样，得到最终 Attention ASFF-3 的输出特

征 图 P 3，P 5，对 应 于 N 4 的 融 合 特 征 图 输

出为 P 4。

图 6　Attention ASFF-2 网络结构图

Fig. 6　Network Structure of Attention ASFF-2
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多尺度互交叉渐进特征融合网络通过 At⁃
tention-ASFF2 和 Attention-ASFF3 两阶段渐进

融合不同层次和尺度的特征图，避免不同层级和

尺度的特征图在传播与融合过程中信息的损失，

提升目标多尺度特征的显著性，解决计算机主板

缺陷检测过程中缺陷目标多尺度的问题。此外，

Attention-ASFF2 和 Attention-ASFF3 通过通道

注意力、空间注意力对融合过程中的特征图进行

加权，增加目标的显著性，解决计算机主板缺陷

检测任务中缺陷目标不显著的问题。同时，创新

性地引入互交叉注意力机制，实现不同尺度特征

图之间的相互交叉融合，进一步提升网络的检测

性能。

4 实验结果分析

4. 1　实验数据集

本文实验所采用的数据集是由 Kaggle 开源

的计算机主板表面装配缺陷检测数据集［22］。该

数据集包含 1 015 张 RGB 格式的计算机主板质

量缺陷图像。考虑实际环境中缺陷样本数量较

少，为了提升模型的训练效果并增强泛化能力，

图 8　计算机主板表面装配质量缺陷类型示例

Fig. 8　Examples of types of surface assembly quality defects on computer motherboards

图 7　Attention ASFF-3 网络结构图

Fig. 7　Network Structure of Attention ASFF-3
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对数据集内的图像进行了多种操作，如翻转、

HSV 色彩空间变换、添加噪声和旋转等，实现图

像增强。增强后，数据集中的图片数量增加到

4 060 张，主要涵盖的缺陷类型包括风扇固定螺

丝丢失、风扇固定螺丝松动、主板固定螺丝丢失、

主板固定螺丝松动、风扇接口接线错误和固定螺

丝类型错误等。图 8 展示了部分缺陷类型的示

例。网络训练时，按照 8∶1∶1 将数据集划分为训

练集、验证集和测试集。

4. 2　评价指标

为了更加客观地评估本文方法的检测性能，

采用了平均精度均值（mAP）和模型单位时间处

理的图像数量（FPS）来全面评估模型的性能。

mAP 是基于查准率和查全率对网络在检测过程

中的检测精度进行综合评价的指标。以查准率

为横坐标，查全率为纵坐标绘制 P-R 曲线。P-R
曲线下的面积即为每个缺陷类别的平均精度

（AP）。平均检测精度均值 mAP 值为每个缺陷

类别的 AP 的平均值。AP 和 mAP 的计算公式分

别表示为式（3）和（4）：

AP =∫
0

1

p ( r ) dr， （3）

mAP =
∑
i = 1

N

APi

N
， （4）

其中：p ( r ) 为查准率和查全率的 P-R 曲线，N 为

总的缺陷类别数。

4. 3　实验环境与实验参数设置

实 验 环 境 配 置 如 下 ：操 作 系 统 为 Ubun⁃
tu20. 04，处 理 器 为 Intel（R） Xeon（R） Gold 
6240@2. 60 GHz CPU，GPU 为 4 张 NVIDIA Ge⁃
Force RTX 2080Ti 显 卡 ，每 张 显 卡 的 显 存 为

12 GB。使用 PyTorch 1. 10. 0 搭建网络模型，

CUDA 版本为 10. 2。为了保证实验结果的一致

性，将所有网络均设置为从头开始训练，训练轮

次设置为 400 轮，Batch Size 批次大小设置为 16。
输入图像分辨率大小为 640×640，使用 SGD 随

机梯度下降优化器，初始学习率为 1e-2，学习率

衰减策略为余弦退火算法，动量系数为 0. 937，权
值衰减系数为 5e-4。每 10 个 Epoch 训练后，在验

证集上进行验证，记录模型的训练损失函数值与

验证集上的 mAP 值。网络训练过程的结果如下

图 9 所示。

由图 9 可知，当训练轮数超过 275 时，网络的

训练损失函数值趋近于稳定，mAP 值也趋向于

稳定。本文所提出的方法在训练过程中，网络训

练损失函数值快速下降，低于基线模型方法的损

失函数值，收敛速度更快，网络的检测精度进一

步提升。

4. 4　实验结果分析

为了验证所提出方法的正确性与先进性，在

计算机主板装配缺陷数据集上，采用相同的实验

配置，使用 mAP 和 FPS 作为评价指标，与表面缺

图 9　训练过程中的 Loss曲线和 mAP 变化情况

Fig. 9　Loss and mAP changes during the training process
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陷检测领域的 SOTA 算法进行对比，实验结果如

下 表 1 所 示 。 由 表 1 可 知 ，与 经 典 的 Faster 
RCNN 相比，所提出的方法在检测准确率和检测

速度方面均表现出色。这是因为 Faster RCNN
采用浅层的 VGG19 网络进行特征提取，不能很

好地提取出图像所蕴含的特征信息，同时由于其

两阶段的检测结构，计算复杂度高，检测效率低

下。相比 YOLO 系列算法，所提方法比 YOLOv3
的平均检测精度提高了 13. 8%，比 YOLOv4 的

平均检测精度提高了 11. 4%，比基线模型 YO⁃
LOv5 的平均检测精度提高了 4. 6%。对比 YO⁃
LOx 来 说 ，所 提 方 法 的 平 均 检 测 精 度 提 升 了

5. 5%。对比 YOLOv7 来说，所提方法的平均检

测精度提升了 1. 3%，这是因为所提出的方法采

用基于自注意力的 Vision Transformer 结构，结

合其长距离建模能力，提取出更具表达能力的特

征图。并且在特征融合阶段，采用渐进多尺度互

交叉的自注意力特征融合结构，增强了网络的特

征融合能力。相较于文献［23］中提出的 Mobile⁃
NetV3-YOLOv4 算法，本文所提算法在检测精度

上实现了 7. 5% 的提升。尽管检测速度有所降

低，但本文算法的检测速度依然满足计算机主板

检测的实时性要求。与文献［24］所提出的 Swin-

Transformer-YOLO 相比，所提方法的检测精度

提高了 1. 5%。在本文实验设备环境下，所提出

方法的检测速度达到了 25 FPS。相比 YOLO 系

列算法，所提出方法在检测速度方面有所下降，

但检测精度有较大提升，并且检测速度可以满足

实时性要求。综合来说，所提方法在检测复杂的

计算机主板表面缺陷任务上，实现了较好的检测

速度与精度的平衡，能更好地完成实际生产环境

下计算机装配过程中的缺陷检测。

4. 5　消融实验结果分析

为了验证所提出方法改进模型结构的合理

性，在计算机主板装配缺陷数据集上，采用相同

的实验配置，进行了消融实验。采用 mAP 与各

类别上的 AP 作为模型的评价指标。实验结果如

下表 2 所示，其中改进 1 指的是在基线模型中引

入了本文所提出的基于部分卷积和视觉 Trans⁃
former 构成的并行特征提取网络 VTNet，而改进

2 则是指本文所提出的多尺度互交叉渐进特征融

合网络。表 2 中列出了 1-11 的各类缺陷和相应

检测目标正常的类别序号，其中 1 表示 CPU 风扇

固定螺丝丢失，2 表示 CPU 风扇固定螺丝松动，3
表示 CPU 风扇螺丝正常，4 表示 CPU 风扇正常，

5 表示 CPU 风扇接口正常，6 表示 CPU 风扇接口

错误，7 表示固定螺丝类型错误，8 表示主板固定

螺丝松动，9 表示主板固定螺丝丢失，10 表示主板

表面划痕，11 表示主板固定螺丝正常。

由表 2 可知，通过在 YOLOv5 框架中融入本

文所提出的 VTNet 特征提取网络，模型的 mAP
提升了 1. 73%。这说明了 VTNet 在提取更具表

达性特征信息方面的优势。这是由于该特征提

取网络引入了由 ViT 构成的残差特征提取路径，

进一步结合 ViT 的长距离全局建模能力，进而使

得整体的特征提取能力提升。

对于原始的 YOLOv5，由于样本类别 7（即

固定螺丝类型错误）的实例数量较少，且与其他

表 1　不同缺陷检测算法的检测结果评价值

Tab. 1　Comparison of evaluation metrics for different defect detection algorithms

Method
Faster RCNN

YOLOv3
YOLOv4
YOLOx

YOLOv5
YOLOv7

MobileNetV3-YOLOv4［23］

Swin-Transformer-YOLOx［24］

Ours

Backbone
VGG19

DarkNet-53
CSPDarkNet53
CSPDarkNet53
CSPDarkNet53

ELAN-Net
MobileNetV3

Swin-Transformer
VTNet

mAP（@IoU=0. 5）/%
66. 4
80. 8
83. 2
89. 1
90. 0
93. 3
87. 1
93. 1
94. 6

FPS/s
12
52
34
51
56
19
63

14
25
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样本类型的特征相似性较高，导致其检测精度

均值 AP 只有 40. 74%。引入 VTNet 后，相应类

别的平均检测精度达到了 62. 69%，说明 VTNet
能 提 取 到 该 类 别 缺 陷 的 更 具 表 达 性 的 特 征

信息。

此外，通过进一步引入所提出的多尺度互交

叉 渐 进 特 征 融 合 网 络 ，模 型 的 mAP 得 到 了

2. 89% 的提升。当在 YOLOv5 中单独引入此网

络时，模型的检测精度提高了 1. 94%。同时，通

过引入多尺度互交叉渐进特征融合网络，模型在

识别第 7 类样本（固定螺丝类型错误）时的特征显

著性得到了明显增强，平均精度也有显著的提

升，由原先的 40. 74% 提升至 84. 79%，验证了多

尺度互交叉渐进特征融合网络的有效性。

经过特征提取网络 VTNet 和多尺度互交叉

渐进特征融合网络改进后的模型，在类别 7 上的

性能提升尤为显著，其平均精度由 40. 74% 已提

升至 84. 38%。此外，在类别 1，8，9，11 上亦实现

了不同程度的精度提升。然而，值得注意的是，

在原本平均精度较高的类别 2，3，4，5，6，10 中，模

型的平均精度略有下降。这一现象可能源于模

型内部 VTNet 特征提取网络和多尺度互交叉渐

进特征融合网络的改进。这些改进增强了模型

对缺陷相似性细节特征的分辨能力，但由于缺陷

特征的相似度过高，也可能对原本正常或易于区

分的目标（如 CPU 风扇固定螺丝松动、CPU 风扇

螺丝正常、CPU 风扇正常、CPU 风扇接口正常、

CPU 风扇接口错误、主板表面划痕）特征产生了

一定的影响。尽管如此，改进后的模型在各类缺

陷上的平均精度均保持较高水平，有效地避免了

在固定螺丝类型错误情况下平均精度偏低的问

题。总体而言，模型的平均检测精度均值得到了

显著的提升。

综上实验结果表明，本文所提出的针对计算

机主板表面缺陷检测任务的算法改进措施，确实

能够提升网络检测精度。这两种改进方法相互

补充，共同增强了模型在检测相似性细小缺陷方

面的能力。

4. 6　不同特征融合网络的对比实验分析

本文所提出的多尺度互交叉渐进特征融合

网络是在渐进特征融合网络（AFPN）的基础上

进行的改进。为了进一步说明本文所提出方法

的先进性，在计算机主板装配缺陷数据集上进行

了不同特征融合网络的对比实验。实验过程中，

对基线模型 YOLOv5 中的特征融合网络进行了

修改，以验证不同特征融合网络对实验性能的影

响。实验结果如表 3 所示，表中的 1-11 表示的含

义与表 2 相同。

表 2　所提出方法的消融实验结果

Tab. 2　Results of ablation experiments with the proposed method

Methods

YOLOv5
YOLOv5+改进 1
YOLOv5+改进 2

YOLOv5+改进 1+改进 2

mAP
（@IoU=

0. 5）/%
90. 01
91. 74
91. 95
94. 63

AP@（IoU=0. 5）/%

1
94. 00
95. 32
95. 40
96. 41

2
99. 66

98. 29
99. 41
98. 48

3
99. 48

99. 28
98. 53
98. 83

4
98. 60

98. 49
97. 63
98. 19

5
98. 66

97. 10
94. 61
98. 46

6
89. 85

86. 92
79. 90
88. 58

7
40. 74
62. 69
84. 79

84. 38

8
93. 40
94. 22
92. 39
99. 71

9
93. 42
94. 89
94. 25
96. 22

10
83. 51

82. 76
75. 26
82. 65

11
98. 80
98. 93
98. 96
99. 05

表 3　不同特征融合网络对比实验结果

Tab. 3　Experimental results of different feature fusion networks

Methods

YOLOv5+PANet
YOLOv5+AFPN［20］

YOLOv5+Ours

mAP
（@IoU=

0. 5）/%
90. 01
91. 08
91. 95

FPS

56

43
25

AP@（IoU=0. 5）/%

1
94. 00
92. 96
95. 40

2
99. 66

95. 96
99. 41

3
99. 48

98. 90
98. 53

4
98. 60

98. 42
97. 63

5
98. 66

96. 36
94. 61

6
89. 85

88. 37
79. 90

7
40. 74
68. 37
84. 79

8
93. 40

91. 54
92. 39

9
93. 42
92. 83
94. 25

10
83. 51

79. 53
75. 26

11
98. 80
98. 94
98. 96
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由表 3 可知，原始 YOLOv5 的特征融合网络

为路径聚合网络（PANet），该网络具有自下而上

和自上而下的两种特征融合路径。其平均检测

精度均值（mAP）值达到了 90. 01%。当将 PAN⁃
et 更换为渐进金字塔特征融合网络（AFPN）后，

mAP 提升到了 91. 08%，相比原始的特征融合网

络提高了 1. 07%。这表明渐进金字塔特征融合

网络具有更好的性能。进一步引入本文所提出

的多尺度互交叉渐进特征融合网络后，mAP 提

升了 1. 94%，达到了 91. 95%。相比渐进金字塔

特征融合网络，mAP 值提升了 0. 87%。此外，从

每一类的 AP 值情况来看，通过引入注意力融合

机制，加强特征融合过程中的细节特征融合能

力，有助于解决计算机主板缺陷检测过程中的缺

陷样本之间的相似性问题，并进一步提高了模型

在面对缺陷类别相似性问题时的检测精度。这

些结果进一步验证了所提出方法中特征融合网

络的先进性和合理性。

4. 7　不同特征提取网络的对比实验分析

为了深入探究本文所提出的特征提取方法

的优越性，在计算机主板装配缺陷数据集上开展

了多组对比实验，比较了不同主干特征提取网络

的性能。在实验过程中，对基线模型 YOLOv5 的

特征提取网络进行了针对性地调整，以验证不同

特征提取网络对模型性能的影响。实验结果如

表 4 所示，其中 1-11 号的含义与表 2-3 保持一致。

由表 4 可知，采用不同的特征提取网络对模

型检测精度的影响显著。原始 YOLOv5 模型选

用 CSPDarkNet 作为特征提取网络，其平均检测

精度均值为 90. 01%。然而，当特征提取网络替

换为 ResNet 时，平均检测精度略有下降，原因在

于 ResNet 模型对于计算机主板缺陷的特征提取

能力不足，导致平均精度均值降至 88. 77%。替

换基线模型的主干网络为 MobileViTV3 后，由于

引入了自注意力机制构建全局注意的特征提取

主干网络，模型的平均检测精度均值 mAP 提升

至 89. 61%，并且在固定螺丝错误类型缺陷上的

平均精度达到了 54. 21%，相比基线模型提升了

13. 47%。当引入 Swin-Transformer 后，模型在

固定螺丝错误缺陷类型上的平均检测精度进一

步提升至 58. 29%。接着，采用本文提出的结合

部分卷积和视觉 Transformer 的并行特征提取网

络，在相似度较高的固定螺丝错误类型上相比

Swin-Transformer 模型提升了 4. 4%。尽管由于

关注相似度过高目标的特征提取，导致其他一些

缺陷目标的显著性稍有降低，使得某些类别缺陷

的检测精度略有下降，但总体来看，所提出的特

征提取网络使得模型的平均检测精度均值进一

步提升至 91. 74%，验证了所提出特征提取网络

的有效性。

4. 8　可视化实验结果分析

为了以更直观的方式展示所提出方法在实

际环境下的检测效果，在相同的实验环境下，选

取了基线模型 YOLOv5 和所提出方法在不同缺

陷类型的主板图像实例进行检测。在检测过程

中，运用了非极大值抑制算法，并设定了置信度

阈值和 IoU 阈值均为 0. 5。具体的检测结果如下

图 10 所示，从上到下依次为原始标注图像的真实

表 4　不同主干特征提取网络的对比实验结果

Tab. 4　Experimental results of different feature fusion networks

Methods

YOLOv5-ResNet

YOLOv5-CSPDarkNet

YOLOv5-MobileViT

YOLOv5-Swin-Transformer

YOLOv5+Ours

mAP
（@IoU=

0. 5）/%

88. 77

90. 01

89. 61

90. 39

91. 74

FPS

17

56

41

16

33

AP@（IoU=0. 5）/%

1

95. 01

94. 00

93. 17

93. 80

95. 32

2

98. 49

99. 66

98. 66

96. 29

98. 29

3

99. 27

99. 48

98. 99

97. 06

99. 28

4

81. 02

98. 60

91. 40

91. 05

98. 49

5

95. 52

98. 66

95. 23

95. 29

97. 10

6

92. 96

89. 85

93. 02

91. 41

86. 92

7

46. 68

40. 74

54. 21

58. 29

62. 69

8

93. 51

93. 40

93. 70

93. 71

94. 22

9

96. 95

93. 42

97. 25

94. 26

94. 89

10

78. 98

83. 51

74. 78

86. 56

82. 76

11

98. 19

98. 80

95. 34

96. 51

98. 93
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框 Ground Truth、基线模型 YOLOv5 的可视化检 测结果和本文方法的可视化检测结果。

由图 10 可以看出，所提出的模型可以准确地

检测出计算机主板装配过程中的缺陷目标。在

检测过程中，采用基线模型 YOLOv5 表现出较好

的检测效果，但对于主板风扇接口错误和风扇固

定螺丝丢失的缺陷存在漏检情况。然而，所提出

的算法并未出现上述类型缺陷目标的漏检与错

检，本文所提出的检测算法改善了漏检、错检现

象。实验结果表明，所提出的方法针对计算机主

板表面缺陷检测任务的检测速度达到了 25FPS。

针对实际工业环境下的计算机主板表面缺陷检

测任务，所提出的方法可以达到较高的检测精度

和较快的检测速度。

为了进一步直观展示本文所提出的引入自

注意力的特征提取网络和多尺度互交叉渐进注

意力特征融合网络的效果，引入 Score-CAM 方

法［25］对模型输出进行热力图可视化分析，结果如

图 11 所示。从图中可以看出，引入自注意力特征

提取增大了模型的感受野，对于大尺度目标增加

了更强的注意力关注程度。引入多尺度互交叉

渐进注意力特征融合网络，强化了模型对不同尺

度目标的关注程度，增强了模型的特征融合能

力。综合引入两种改进网络，网络对不同目标的

得分注意力输出都具有较大的提高，抑制了背景

信息的表达。

5 结  论

本文针对当前计算机主板装配缺陷检测领

域在智能化和自动化方面所面临的挑战，包括背

景干扰信息多、目标不显著、缺陷目标多尺度等

问题，从主板图像特征提取和特征融合两个方面

图 10　计算机主板装配缺陷检测可视化检测结果

Fig. 10　Computer motherboard assembly defect detection visualization test results

图 11　网络引入不同结构后的输出得分热力图

Fig. 11　Heat map of output scores for different structures introduced by the network
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进行改进，提出了端到端的计算机主板装配缺陷

检测算法。通过在公开数据集上进行消融和对

比实验，得出以下结论：

（1）结合部分卷积和视觉 Transformer 的并

行特征提取网络能够同时获取图像的全局信息

和局部信息，从而有效地进行特征提取，有助于

提高检测精度。

（2）使用互交叉注意力构建的多尺度特征渐

进融合网络可以增强模型的多尺度特征融合能

力，并捕获特征图存在的细节特征信息，进一步

提高了检测精度。

（3）基于并行特征提取网络和互交叉多尺

度特征渐进融合网络构建的检测模型在计算

机主板表面装配缺陷检测任务上的检测精度

优 于 其 他 对 比 方 法 ，算 法 的 平 均 精 度 均 值

（mAP）达到了 94. 63%，相较于基线模型 YO⁃
LOv5 提升了 4. 62%，改善了缺陷的漏检和误

检现象。

（4）该检测模型在保证高检测精度的同时，

也具备良好的检测速度，为实现计算机主板装配

缺陷检测的自动化和智能化提供了一种有益的

解决方案。
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