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复杂背景下的电路板表面焊接缺陷视觉检测

朱黎颖， 王 森*， 沈爱萍， 李选岗
（昆明理工大学  机电工程学院，云南  昆明  650500）

摘要：为了解决现阶段的印刷电路板（Printed Circuit Board， PCB）缺陷检测方法没有同时关注缺陷的细节信息以及全局

信息，跨像素卷积或池化的降采样操作更是造成了 PCB 表面缺陷全局信息与细节信息的丢失。虽然部分方法使用注意

力进行层内信息的关注，但是对普通卷积提取特征后造成的权重偏差问题缺乏关注的问题。本文提出了 PCB 表面缺陷

检测网络（PCB defect detection Network， PCBNet），该方法通过设计膨胀挤压卷积（Dilation and extrusion Convolution， 
DeConv）提取 PCB 表面缺陷全局信息与细节信息，使用空间向通道集中卷积（Spatial to Passage Directed Focused Con⁃
volution， SPD-Conv）进行降采样以减少信息丢失，设计细微特征增强模块（Subtle Feature Enhancement Module， 
SFEM）调节 PCB 表面缺陷特征的层内关系以及减少权重偏差的同时增强算法对细微特征的感知能力。在现场采集的

PCB 表面焊接缺陷数据集以及 PCB Defect-Augmented 数据集上与多种先进方法进行的对比的实验结果表明，PCBNet
不仅在 PCB 表面焊接缺陷数据集上能够以每秒 83 帧的速度进行准确识别，还在 PCB Defect-Augmented 数据集上取得

了 COCO 数据集评价指标 mAP0. 5的最佳精度。表明本文的方法拥有可部署在嵌入式设备上运行的潜力。
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Abstract： To resolve the current stage of printed circuit board （PCB） defect detection， it is necessary to 
consider both the detail and global information of the defects simultaneously.  The downsampling operation 
of cross-pixel convolution or pooling results in the loss of both global and detailed information on the sur⁃
face defects of printed circuit boards （PCBs）.  Although some of the methods above employ attention 
mechanisms for intra-layer information， the issue of insufficient attention to the weight bias problem result⁃
ing from conventional convolution after feature extraction persists.  The PCB defect detection Network 
（PCBNet） proposed in this paper employed the inflated Dilation and extrusion convolution （DeConv） to 
extract both global and detailed information about PCB surface defects.  Downsampling was performed us⁃
ing Spatial Passage Directed Focused Convolution （SPD-Conv） to minimize the loss of information.  The 
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Subtle Feature Enhancement Module （SFEM） had been designed to adjust the intra-layer relationship of 
PCB surface defect features and reduce the weight bias while enhancing the algorithm's ability to perceive 
the subtle features.  The experimental results obtained by comparing the PCB surface soldering defects da⁃
taset and the PCB Defect-Augmented dataset， which were collected in the field using multiple state-of-the-

art methods， demonstrate that PCBNet is not only capable of accurately identifying PCB surface soldering 
defects at a rate of 83 frames per second on the PCB surface soldering defects dataset but also achieves the 
following results on the PCB Defect-Augmented dataset： the highest accuracy of mAP0. 5， which is the 
evaluation metric of the COCO dataset.  This indicates that our method has the potential to be implement⁃
ed on embedded devices.
Key words： PCB defect detection； dilation and extrusion convolution； SPD-Conv； subtle feature en⁃

hancement； object detection

1 引  言

印刷电路板（Printed Circuit Board， PCB）在

电子、通讯、计算机、安防、医药、工业控制、航空

航天等领域被广泛应用［1］，电子产品向着集成化、

微型化的发展需求对电路板的质量提出了更高

的要求。但是，PCB 在制造过程中受到焊接设

备、焊接人员技术、焊料质量以及待焊接件引脚

质量等等因素的影响，会出现如焊接尖峰（ai⁃
guille）、焊盘粘连（interconnect pad）、焊接不对称

（dissymmetry）、焊接漏洞（holes）这四类常见的

焊接缺陷，由此引发的电路短路和发热等危险会

给 PCB 制造企业带来巨大的经济损失［2］和人员

伤亡。因此，对 PCB 进行缺陷检测有着重要意

义。与此同时，PCB 表面缺陷种类繁多。虽然本

文只进行了四种常见 PCB 表面缺陷的检测，但是

在实际的焊接过程中，PCB 表面会不同概率地出

现 16 种表面焊接缺陷。相较于太阳能器件或者

金属表面缺陷检测［3］，算法在 PCB 表面缺陷检测

任务中需要面临复杂的背景。PCB 表面通常安

装了很多复杂的元器件，且元器件之间距离相

近，容易使得缺陷隐藏其中不易找寻。另外，

PCB 表面的焊点通常反光明显，这给算法的缺陷

特征捕获以及识别能力提出了更高的要求。

近年来，深度学习在工业缺陷检测领域大展

拳脚，特别有基于全监督的方法如，融合注意力

的方式实现了金属锅圆柱表面缺陷检测［4］，改进

的 YOLOv5［5］通过多尺度特征融合，实现了太阳

能 电 池 的 表 面 缺 陷 的 检 测 。 轻 量 化 的 Swin 
Transformer［6］实现了 TFT-LCD 显示屏的缺陷分

类。TDD-Net［7］通过多尺度特征和金字塔结构

来设计 Neck，使用 K-Maens 聚类出新的锚框实

现 PCB 表面小目标的检测。为了解决深度学习

受限于数据的问题，自监督的策略［8］虽然不能取

得较为理想的检测精度，但是也被运用于缺陷检

测中。

除此之外，许多相关的目标检测方法开始被

广泛运用于 PCB 表面缺陷检测中。如使用基于

二 分 类 的 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural 
Network ，CNN）对 PCB 缺陷进行多标签分配

时［9］，识别的准确性还有待提升。在不过分考虑

算法的推理速度时，依靠对图像进行分块处理的

新型联级 CNN［10］可以实现 SMT 焊点的准确检

测。扩展特征金字塔模型［11］使用 Focal Loss 和数

据增强提高了 PCB 表面缺陷的识别率的同时，造

成了大量的额外内存占用。机器学习和人类判

断被结合在一起进行集成电路缺陷检测［12］时，需

要人工的先验信息作为精细化判断的依据。此

外 ，还 有 如 R-CNN［13］，SPP-Net［14］以 及 Faster-
RCNN［15］等的两阶段目标检测方法也投入到缺

陷检测任务当中。但是两阶段的目标检测算法

在推理速度上远逊色于一阶段的目标检测算法。

具有代表性的一阶段目标检测算法如 SSD［16］，

YOLOL 系列网络、CenterNet［17］、MobileNet［18］和

ResNet［19］等。其中 YOLO 系列算法在 PCB 表面

缺陷检测领域运用广泛，如在 YOLOV5 的基础

上改进 CIoU 和特征金字塔［20］，轻量化 YOLOX
后结合位置注意力机制［21］，在 YOLOV3 中增加

主 干 特 征 层［22］，YOLOV4-Tiny［23］，结 合 Trans⁃
former 的 YOLOV5［24］等。然而，上述 PCB 表面
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缺陷检测方法存在忽略 PCB 表面缺陷特征层内

信息、采用粗暴的降采样手段导致 PCB 表面缺陷

特征信息利用不充分。此外，它们大多忽略了对

PCB 表面缺陷细节信息与全局信息的学习以及

网络在 PCB 表面缺陷特征图上感受野的调节。

然而，大多数深度学习算法缺乏对 PCB 表面

的全局信息以及细节信息的同时关注，使得算法

对于 PCB 表面缺陷的检测性能受限。现有的大

多数方法中，对于 PCB 表面缺陷图像的降采样处

理手段都是简单粗暴地进行跨像素的池化或者

卷积，这势必会丢失大量特征信息，并造成难区

分缺陷的漏检。此外，高度依赖特征融合来增强

检测算法性能的方式过分关注层间信息关系却

严重忽略了特征层内信息关联的重要性。值得

说明的是，PCB 表面缺陷的特征层内信息关联能

够提供更加完整的缺陷上下文信息，进而实现缺

陷的准确检测。

针对 PCB 表缺陷检测中存在的问题，本文的

主要贡献如下：

（1）设计 DeConv 提取 PCB 表面缺陷的全局

与细节信息的同时，保证算法在 PCB 表面缺陷特

征图上具有充足的感受野。

（2）简单粗暴的降采样手段会丢失大量的特

征信息，因此本文引入 SPD-Conv 以实现 PCB 表

面缺陷特征信息丢失的最小化。

（3）细微特征增强模块（SFEM）模块帮助算

法捕获 PCB 表面缺陷特征的层内关系，使得算法

能够学习缺陷的突出信息以及特征层之间的长

程依赖关系。

2 电路板缺陷检测方法

本文在图 1 中构建的 PCBNet 结构以 YO⁃
LOX 为基线，在捕获 PCB 表面缺陷的全局与细

节 信 息 后 ，使 用 空 间 向 通 道 集 中 卷 积（SPD-

Conv）［25］降采样方式的同时，提升小目标的检测

性能。通过设计的细微特征增强模块来关注缺

陷的层内特征调节，使得网络能够学习更加丰富

的 PCB 表面缺陷信息。

2. 1　膨胀挤压卷积

将特征图中全局信息与细节信息相结合有

助于算法更加充分地对 PCB 表面的缺陷特征进

行全面描述。膨胀卷积通过增加网络感受野的

方式提取特征图中全局信息，但使用膨胀系数改

变卷积核覆盖范围会造成卷积核不连续，因此膨

胀卷积的感受野与真实的感受野存在差距，使其

对 PCB 表面缺陷图像进行处理时会丢失大量局

部细节信息。此外，膨胀卷积带来的额外计算量

对网络的推理速度将会造成负面影响。在进行

图 1　PCBNet的整体框架图

Fig. 1　Architecture of PCBNet
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PCB 表面缺陷检测时，细节信息对于缺陷的回归

以及分类又起着至关重要的作用。逐点卷积作

为卷积核最小的卷积，虽然可以将特征图中的细

节信息尽数提取，但逐点卷积却带来了网络感受

野严重不足的问题。本文结合膨胀卷积和逐点

卷积的优势，构建了图 2 中可提取 PCB 缺陷全局

与细节信息的膨胀挤压卷积（DeConv）。

DeConv 首先根据通道划分系数 r（r ∈ N *）

对一组通道数为 c 的输入特征图进行通道划分，

得到通道分别为 c/r 和（1-1/r）c 的两个子特

征。接着，使用膨胀卷积对通道为 c/r 的特征 X1

进行全局特征提取，对通道为（1-1/r）c 的特征

X2 则依靠逐点卷积进行细节特征提取。对这两

个子特征在通道维度进行拼接后，使用卷积核

大小为 1×1 的卷积层对拼接后的特征图进行通

道数调整以及特征整合。作为一个即插即用的

卷积块，DeConv 可以通过公式（1）将 PCB 表面

的全局信息以及细节信息进行有效地提取与

整合：

X 1，X 2 = split [ X in，( c
r ，( 1 - 1

r ) c )]，（1）

F = Conv ( Concat ( DConv ( X 1 )，PWConv ( X 2 ) ) )
其中：c 代表输入特征的通道数，r 是通道划分系

数（PCBNet 中，给定通道划分系数为 4，代表有

1/4 的通道上使用膨胀卷积，3/4 的通道上使用逐

点卷积）。输入特征为 Xin，X1和 X2是 Xin进行通道

划分后得到的两个子特征。DConv（ ）代表膨胀

卷积（膨胀卷积的卷积核大小为 3×3），PWConv

（ ）表示逐点卷积，Concat（ ， ）代表将特征在通道

上进行拼接，Conv（ ）代表卷积，F 表征了最终的

输出特征。

受到文献［26］的启发，T 形的感受野相较于

均匀提取特征的普通卷积将会更加注重特征图

的中心位置。对 PCB 表面缺陷特征进行提取时，

图 3 中拥有 T 形感受野的 DeConv 能够增强特征

图中央的信息感知能力，从而有助于提升网络对

PCB 表面缺陷的识别性能。

本文将拥有 T 形感受野的 DeConv 嵌入到

YOLOX 主干的残差块中得到了如图 4 所示的

新残差块 DeCSPlayer，并且将 DeCSPlayer 部署

在 YOLOX 的主干中用于捕获 PCB 表面缺陷特

征的全局信息以及细节信息。为了在使用空洞

卷积时规避 gridding effect 难题，在部署 DeConv
时根据文献［27］的空洞率组合建议，选择空洞

率配置情况如表 1 所示。其中 Number 给出了每

个模块的布置顺序，Dilation 代表 DeConv 中膨

胀卷积的空洞率，s 给出了 SPD-Conv 的降采样

倍数。

图 2　膨胀挤压卷积

Fig. 2　Dilation and extrusion convolution
图 3　膨胀挤压卷积感受野

Fig. 3　DeConv receptive field

图 4　DeCSPlayer结构图

Fig. 4　Architecture of DeCSPlayer
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2. 2　空间向通道集中卷积

工业相机在 PCB 制作现场采集时，获取的图

像可能会由于电磁干扰、光线变化、抖动等原因

出现噪点、模糊等情况，这给 PCB 表面的视觉缺

陷检测带来了一定的挑战。目前大部分 PCB 检

测网络中的最大池化和跨行卷积等降采样操作

更是严重忽略了图像中很多的细节特征信息。

虽然最大池化对特征图中的纹理信息感知能力

较强，但是大量关于缺陷表达的细粒度信息以及

位置信息却严重丧失，而这些信息对于 PCB 表面

的精细化缺陷检测来说又是必不可少的。跨行

卷积虽然能够过滤大量的冗余信息，但在提取小

目标以及难区分目标的特征时不仅不能规避同

样的问题，同时还伴有特征学习不良的情况。以

YOLOX 的主干为例，使用 3×3 的跨行卷积进行

降采样造成了细粒度特征的丢失，这使得网络在

对 PCB 表面缺陷进行检测时会造成网络精度下

降。为了使网络在提取 PCB 表面的小目标缺陷

特征时拥有更强的特征提取与区分能力，本文在

YOLOX 主干框架的基础上将跨行卷积替换为图

5 中的 SPD-Conv 进行网络层间的降采样，以避

免因细粒度特征丢失而影响网络检测性能。

SPD-Conv 由两个部分组成，分别是用于降

采样的空间到深度层（SPD）以及一个用于特征

整合的非跨行卷积。SPD 实现了在保证特征信

息不丢失的条件下对特征图进行降采样，非跨行

卷积用于进行通道调整以及特征整合。在图 5
中，PCB 表面缺陷特征图被分割为 S×S×C 个方

块（S 和 C 分别代表特征图的尺寸和通道数）。以

间隔为 1 为例，在尺寸为 S×S 的第一个通道上沿

高度（H）方向和宽度（W）方向进行间隔取值，得

到维度为 S/2×S/2×C 的四个子特征，四个子特

征进行通道拼接后可以得到 S/2×S/2×4C 的特

征。最终，使用卷积核大小为 3×3。步长为 1 的

卷积完成特征整合以及通道调整。在完成对

PCB 表面缺陷特征图进行降采样的同时，模型保

留了更多的特征信息，使得网络对模糊图像中的

表面缺陷识别拥有更高的准确性。此外，对于较

为细小的 PCB 表面缺陷，SPD-Conv 同样能够起

到很好的效果。

2. 3　细微特征增强模块

特征金字塔作为特征融合的常用方法，发挥

着 PCB 缺陷特征层间信息可有效融合的关键作

用。此外，其分而治之的思想极大地减小了对尺

度多变的缺陷进行检测的难度。但是，目前的大

多数特征融合手段着重考虑特征层之间的关系

表征，但忽略了特征层内部的关系。这导致 PCB
缺陷检测任务中缺陷与背景的上下文信息捕获

不全、缺陷的细微特征信息与位置信息学习不充

分的问题。对特征层内关系的利用能够使算法

学习更加充分得到 PCB 表面缺陷抽象化特征。

虽然也有像注意力机制的这类方法注重层内表

征的学习，但是没有考虑普通卷积提取特征会造

成特征图中间权重大于周围权重的问题。受到

CFPNet［28］的启发，本文设计了一种 SFEM 模块，

用于捕获 PCB 表面缺陷特征层内的表征关系。

SFEM 模块如图 6 所示。

SFEM 模块主要包括 MLP 模块和池化编码

模块（PE）两个部分。其中，MLP 模块用于捕获

全局长程依赖关系，这些全局信息主要被压缩到

特征层的通道维度上。PE 模块在提取 PCB 表面

表 1　主干中空洞率配置表

Tab. 1　Dilatation rate configuration table in the backbone

Number
0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

Dilation
-
-
1

-
2

-
3

-
-
5

Layer
Focus

SPD-Conv
DeCSPlayer
SPD-Conv

DeCSPlayer
SPD-Conv

DeCSPlayer
SPD-Conv

SPP
DeCSPlayer

s

-
-
-
2

-
2

-
2

-
-

Output size
320×320×32
160×160×64
160×160×64
80×80×128
80×80×128
40×40×256
40×40×256
20×20×512
20×20×512
20×20×512

图 5　空间向通道集中卷积

Fig. 5　SPD-Conv
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缺陷特征图中的突出信息以及背景信息的同时，

可以将缺陷的位置信息进行嵌入。SFEM 模块

有效地学习了 PCB 表面缺陷特征的层内信息，这

些信息丰富地包含了 PCB 表面缺陷的空间信息

以及通道信息。在此之后，这些信息将会被融合

到特征金字塔中，进而增强算法对 PCB 表面缺陷

的细微特征感知能力。整个 SFEM 模块可用公

式（2）表征：

Q = Cat ( MLP ( F in )，PE ( F in ) ). （2）
输入缺陷特征图 Fin同步经过 MLP（Fin）模块

以及 PE（Fin）模块后，得到包含全局和局部信息

的特征，以及包含纹理信息以及背景信息的特

征。随后，利用 Cat（，）对这两部分特征进行通道

维度的特征融合，获取维度为（H，W，c）的输出特

征 Q，其中 H 代表特征图高度，W 代表特征图宽

度，c代表输出特征 Q 的通道数。

在 MLP 模块中，残差结构的使用有利于

PCB 表面缺陷特征图中全局长程依赖关系的捕

获。PCB 表面缺陷特征层经过第一个深度可分

离卷积（DWConv）残差结构后，获得噪声信息过

滤后的特征图。经过轻量级的多层感知器（L-

MLP）残差结构后，PCB 表面缺陷特征的全局长

程依赖关系可以被有效捕获，网络也会更加关注

缺陷特征图的中心区域，从而增强网络对 PCB 表

面缺陷的特征感知能力。 MLP 模块可以用式

（3）表征：

FQ = GN ( DWConv ( F in ) )+ F in， （3）
MLP ( F in )= GN ( LMLP ( FQ ) )+ FQ

其中：Fin代表输入特征，FQ 给出了深度可分离卷

积残差的输出，GN（ ）代表着组间标准化，DW ⁃
Conv（ ）表征了深度可分离卷积，LMLP（ ）表示

的是轻量级的多层感知器 ，MLP（Fin）给出了

MLP 模块的输出。

在图 7 的 PE 模块中，H 方向和 W 方向的最

大池化用于提取 PCB 表面缺陷特征图中的显著

信息以及纹理信息。经过多次卷积后，特征图的

中间权重明显高于周围权重（红色部分越多代表

权重越大），PE 模块输出的两个子特征权重较原

始特征也更加均匀。同时，H 方向的最大池化和

W 方向的最大池化学习到的信息也包含了特征

图的角落位置。这样可以在特征图中增加四周

突出特征的权重，用以缓解通卷积特征提取后特

征图中间权重大于周围权重这一问题。对残差

模块输出的结果进行平均池化后，提取到的特征

中所保留的背景信息可以为 PCB 表面缺陷区分

与检测提供了额外补充。特征提取时会由于邻

域大小受限和卷积层参数误差而造成估计值方

差增大和估计均值偏移的问题，但平均池化和最

大池化恰好能够对应地解决这两个问题。

本文将 SFEM 模块用于构建 PCBNet 的特

征融合部分。图 1 中的 PCB 表面缺陷图像经过

主干特征提取网络后得到三个深浅不同的特征。

最 深 层 的 特 征 包 含 的 抽 象 信 息 最 充 分 。 将

SFEM 模块配置在图 1 中的 P5 特征层的输出后，

更好的层内表征调节有助于细微特征信息在网

图 6　细微特征增强模块

Fig. 6　Subtle feature enhancement module

图 7　PE 模块中的特征提取示意图

Fig. 7　Schematic diagram of feature extraction in the PE 
module
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络中的有效嵌入。P5 特征层经过 SFEM 后，可

以获得包含更加丰富的特征层，该特征层可以学

习到 PCB 表面缺陷特征的全局长程依赖关系以

及 PCB 表面背景和突出特征信息。之后，此特征

进行两次上采样后与两个浅层特征相融合，包含

这些信息的所有特征层使得 PCBNet能够拥有更

强的表面缺陷识别能力。

3 实验验证

本章对第二章中所提及的方法进行了实验

验证，实验验证方式为定量比较与定性比较。通

过作者本人采集的 PCB 表面焊接缺陷图像对算

法的整体性能进行验证。同时，北京大学机器人

开放实验室提供的 PCB Defect 印刷电路板表面

印刷缺陷数据集的增强版 PCB Defect-Augment⁃
ed［7］也被用于验证 PCBNet。
3. 1　数据采集

本文的实验数据为海康威视工业相机采集

规格为 48 mm×31 mm 的 PCB 表面焊接缺陷图

像，其中该批次的 PCB 上布置有 29 个元器件，包

含焊点 70 余处。采集的图像中包含有四类常见

的 PCB 表面焊接缺陷。如图 8 中所示，这四类缺

陷分别为：焊接尖峰（aiguille）、焊盘粘连（inter⁃
connect pad）、焊接不对称（dissymmetry）、焊接漏

洞（holes）。 同 时 ，采 集 时 的 相 机 参 数 如 表 2
所示。

图 8 中展示了本文数据集中包含的四类

PCB 表面常见焊接缺陷图像的局部放大图。其

中，焊接尖峰容易与周围的非缺陷焊点或者焊接

后弯曲的元器件引脚混淆，焊盘粘连通常出现在

体积小且引脚相近的元器件之间，在不进行局部

图像放大的情况下难以察觉。焊接漏洞缺陷容

易与电路板上的工艺孔混淆，对焊接不对称缺陷

进行识别时，通常因光照变化而影响检测的准确

性。与太阳能器件表面缺陷检测［3，5］、金属表面缺

陷检测［4］等不同的是，PCB 表面元器件林立，导

致缺陷所处的背景复杂。与此同时，PCB 表面焊

点在光照影响下存在反光效果，这增加了 PCB 表

面缺陷的识别难度。

通过采集得到原始的缺陷图像 250 幅，由于

采集得到的原始图像数量过少，为了防止网络训

练过程中出现过拟合的情况，本文使用固定窗口

大小为 640×640 像素的方式进行滑动截图以获

取更多的缺陷图像。其中给定滑动截图的步长

为 320 像素，最终得到含有缺陷的图像数据 2048
幅。数据集中包含的目标类别集数目情况如表 3
所示。通过随机的方式将数据集划分为训练集、

验证集与测试。其中，训练集包含 1 658 幅图像，

验证集包含 185 幅图像，测试集包含 205 幅图像。

设备采集现场如图 9 所示。

图 8　PCB 表面焊接缺陷示意图

Fig. 8　Schematic diagram of PCB surface soldering defects

表 2　数据采集过程中的相机参数

Tab. 2　Camera parameters during data collection

项目

相机型号

光圈

焦距

光源类型

曝光时间

分辨率

物距

视野

参数

MV-CS060-10UC-PRO
F4

8 mm
Ring light
50 000 μs

3 072×2 048
100 mm

50 mm×35 mm

表 3　数据集中各类缺陷的数量

Tab. 3　Number of defects in various categories in the da⁃
taset

缺陷类别

Aiguille
Dissymmetry

Holes
Interconnect pad

缺陷数目

2 487
1 667
1 923
4 069
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3. 2　实验准备与参数设定

本文实验的模型被运行在搭建 torch1. 7. 1+
torchvision0. 8. 2 的 Windows10 设备上，该设备配

置 了 12th Gen Intel（R） Core（TM） i7-12700F 
2. 10 GHz 的 CPU，32 Gb 内存和 Nvidia GeForce 
RTX 4080 16 Gb GPU。

为了保证实验的公平性，所有模型在进行训

练时不使用预训练权重的同时不进行冻结主干

训练。训练时设置 Batch Size 为 16，总共迭代训

练次数为 300 次，初始学习率为 1×10-4，衰减系

数为 0. 937。本实验设置所有模型使用的优化器

类型为 SGD，使用 Mosaic 数据增强。所有模型

训练的图像和验证、测试图像大小均为统一的

640×640。为在对比时保持数据统一，并且在训

练、验证和测试时将图像尺寸设置为相同大小，

所有模型的训练图像、测试图像以及验证图像数

量均相同。

3. 3　评价指标

在实际的工业现场进行检测时，通常会注重

在模型的参数量、推理速度、检测精度之间取得

平衡。为了更加全面客观地验证 PCBNet的整体

性能，mAP0. 5，mAP0. 75，mAP0. 5：0. 95，FPS，GFLOPs，
Params 这几类指标被用于评价 PCBNet 的性能。

其中 mAP0. 5 表征了交并比为 0. 5 时网络的平均

AP 值（AP 值为 Precision-Recall 曲线所包围的面

积），mAP0. 75表征了交并比为 0. 75 时网络的平均

AP 值 ，mAP0. 5：0. 95 表 征 了 交 并 比 区 间 为［0. 5∶
0. 95］时的网络的平均 AP 值。

精度（Precision）代表 PCBNet 预测正确的正

样本数目与被预测的正样本数目之比，其计算公

式 如 下 。 Precision 表 征 了 PCBNet 预 测 的 准

确性。

Precision = TP
( TP + FP )

， （4）

其中：TP 代表正确预测的正样本数，FP 代表负

样本被错误预测为正样本。

召回率（Recall）代表 PCBNet 预测样本中正

确预测的正样本与所有预测正样本的正确数量

之比，表征了 PCBNet 对正样本的查全能力。其

计算公式如下：

Recall = TP
( TP + FN )

， （5）

其中，FN 表示正样本被错误地预测为负样本。

mAP 代表所有 N 个类别的平均 AP 值，其值

越大代表某一类别的检测效果越好。

AP =∫
0

1

P ( R ) dR， （6）

mAP = ∑i = 1
N APi

N
.

3. 4　消融实验

3. 4. 1　基线模型使用各模块后的精度对比

第二章提到的三个方法的有效性在这个部

分进行验证，实验结果如表 4 所示。在表 4 中依

次给出了 YOLOX-S，YOLOX-S 加入本文提出

的 SFEM 模块、YOLOX-S 引入 SPD-Conv，YO⁃
LOX-S 加入本文提出的 DeConv，YOLOX-S 加

入 SPD-Conv 以及 SFEM 模块、YOLOX-S 加入

SPD-Conv，SFEM 模块以及 DeConv。
表 4 中模型的消融实验结果表明了提出的

SFEM 使 得 算 法 的 mAP0. 5 从 92. 5% 提 升 至

93. 6%。SPD-Conv 在进行降采样的过程中尽量

完整地保留了 PCB 表面缺陷的信息，使得 YO⁃
LOX-S 的 mAP0. 5从 92. 5% 提升至 94. 3%。与此

同时，对于算法的推理速度几乎没有造成太多的

不良影响。将提出的 DeConv 使用在 YOLOX-S
的主干可以使得 YOLOX-S 的 mAP0. 5 从 92. 5%
提升至 94. 5%。最终在 YOLOX-S 主干部分加

入 DeConv、SPD-Conv 以及在特征金字塔部分加

入 SFEM 模块后，YOLOX-S 的 mAP0. 5 达到了

95. 3%，相 较 于 原 始 的 YOLOX-S 算 法 提 升

2. 8%。因此，本文选择表 4 中最后一个消融模型

为本文的最终模型，并且将该模型命名为 PCB⁃
Net。对比后可以看出，本文的模型虽然在计算

图 9　图像采集与检测系统

Fig. 9　Image acquisition and detection system
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复杂度以及推理速度都相较于原始基线模型稍

有不足，但是在现实的 PCB 缺陷检测领域中，正

确地检测出 PCB 表面的缺陷比检测的速度更加

重要。此外，PCBNet 模型的参数量使得其拥有

在嵌入式设备上部署的潜力。因此，PCBNet 被
选择成为最优模型用于与其他算法进行综合性

能的比较。

3. 4. 2　PCBNet 模型优化

PCBNet 中的 DeConv 中使用了通道划分系

数（r），为了探究通道划分系数对最优模型的精

度影响，并且得到最优的通道划分系数。表 5 给

出了 DeConv 中，不同的 r 值对 PCBNet 算法的精

度影响。表中数据表明，当 r=3 时，PCBNet取得

了最佳的 mAP0. 5，其余的 r 取值均没能达到最佳

效果。当 r=2 时，PCBNet 的参数量明显增大的

同时，丢失很多细节信息导致模型出现了退化现

象。当 r>3 时，使用空洞卷积的通道数逐渐减

少，使得全局信息被湮灭，进而导致了模型性能

的退化。因此，本文将最终的通道划分系数选定

为 r=3 来进行接下来的工作。

除了不同的通道划分系数会对 PCBNet的性

能造成影响外，不同的空洞率组合也会对 PCB⁃

Net 的性能带来一定程度的影响。对此，本文在

通道系数被选定为 r=3 的前提下，使用不同的空

洞率组合对 PCBNet进行优化。根据文献［27］选择

了表 6 中的 7 组不同的膨胀率组合并且进行了相

应的实验。在表 6 中，当空洞率组合为“2，2，2，2”
时，该空洞率组合的最小公约数大于 1，由此产生

的 gridding effect 问题引起了较为严重的网络退

化。空洞率组合为“1，2，1，2”虽然符合了文献［27］

的膨胀率组合设计建议，但是空洞率组合提供的

感受野不足。因此没能更好地提升 PCBNet 对
PCB 表面缺陷的检测能力。当空洞率组合为“1，
2，5，7”，“1，6，12，18”以及“1，2，9，12”时，空洞卷

积核覆盖范围的两个非零元素之间的最大距离

超过了卷积核大小，因此造成了较为严重的 PCB
表面缺陷信息丢失。当空洞率组合为“1，2，3，5”
时遵循文献［27］的建议且有效地避免了 gridding 
effect 问题，mAP0. 5 指标 95. 4% 的最佳检测精度

使得这种组合方式很自然地被选择来构建最终

模型。

表 4　消融实验结果

Tab. 4　Results of the ablation study

方法

YOLOX-S

YOLOX-S+SFEM

YOLOX-S+DeConv

YOLOX-S+SPD-Conv

YOLOX-S+SPD-Conv+SFEM

YOLOX-S+SPD-Conv+SFEM+DeConv

图像尺寸

640

640

640

640

640

640

mAP0. 5/%

92. 5

93. 6

94. 5

94. 3

94. 8

95. 3

mAP0. 5：0. 95/%

60. 8

64. 7

64. 6

64. 9

64. 7

65. 0

Params/Mb

8. 94

9. 73

9. 36

13. 64

14. 43

14. 85

FPS

106

89

90

100

90

86

表 5　DeConv中不同 r值对最佳模型精度的影响

Tab. 5　Impact of different r values in DeConv on the opti⁃
mal model accuracy

方法

r=2

r=3

r=4

r=5

mAP0. 5/%

94. 6

95. 3

95. 1

94. 7

mAP0. 5：0. 95/%

64. 7

65. 0

64. 9

65. 1

Params /Mb

15. 92

14. 85

14. 54

14. 41

FPS

85

86

87

87

表 6　PCBNet主干网中不同的扩张值对最佳模型精度的

影响

Tab. 6　Impact of different dilation values in the backbone 
of PCBNet on the optimal model accuracy

空洞率

2，2，2，2
1，2，1，2

1，6，12，18
1，2，5，7
1，2，3，5
1，2，5，1

1，2，9，12

mAP0. 5

/%
95. 0
95. 2
95. 3
94. 9
95. 4
94. 9
95. 1

mAP0. 5：0. 95

/%
65. 4
65. 3
65. 0
65. 0
65. 5
65. 0
65. 2

Params
/Mb

14. 85
14. 85
14. 85
14. 85
14. 85
14. 85
14. 85

FPS

87
88
86
86
83
87
86
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3. 4. 3　模型在不同样本数下的表现

通常情况下，训练样本数目的变化都会对算

法的性能造成影响。为了验证本文方法在不同

训练样本数目下的鲁棒性，本实验采用训练样本

数目为总样本数的 80%，70% 以及 60% 对 PCB⁃
Net 进行训练，以验证其鲁棒性并且把实验结果

列举在表 8 中。

表 8 的实验结果表明，PCBNet 在不同训练

样本数目下的性能差异不大，当样本数下降到

70% 时，PCBNet 的精度指标 mAP0. 5和 mAP0. 5∶0. 95

分别下降 0. 2% 和 0. 2%。随后，当样本数下降

到 60% 时 ，PCBNet 的 精 度 指 标 mAP0. 5 和

mAP0. 5∶0. 95分别下降 0. 4% 和 0. 3%。相较于训练

样本为 80% 时，PCBNet 的精度波动在 0. 4% 之

内，表现出了优异的鲁棒性。这同时也表明，

PCBNet 能够在缺少样本的情况下，对 PCB 表面

缺陷进行准确识别。

3. 5　与其他方法的对比

3. 5. 1　与其他方法的定量对比

在实际的工业检测中，PCB 表面缺陷检测需

要在保证高的准确率的前提下，追求合理的推理

速度以及较少的参数量。因此，本实验依靠相同

的 评 价 指 标 进 行 九 种 深 度 学 习 算 法（YOLO-

PCB［20］ ，CenterNet［29］ ，Faster-RCNN［30］ ，Reti⁃
naNet［31］，Yolov5s，Efficientdetv1［32］，YOLOV4-

Tiny［33］，YOLOV8，CFPNet，YOLOX，MDVI［34］，

RTDD-LCD［35］）的性能对比。为了说明 PCBNet
的有效性，本次实验将基线模型 YOLOX 的 s 和

m 版本进行了对比。

表 8 给出了 PCBNet 与其他方法的定量对比

结 果 。 从 中 可 以 看 出 ，PCBNet 在 mAP0. 5，

mAP0. 75，mAP0. 5∶0. 95 这几个 PCB 表面缺陷检测注

重的精度指标上明显优于其他方法。PCBNet 虽

然在 FPS 以及 Parameter 这两个指标逊色于 Cen⁃
terNet，YOLOV4-Tiny，YOLOV5-s，YOLOV8-

s，YOLO-PCB，MDVI 以及基线模型 YOLOX-s，
但在精度上的表现却是最佳的。Faster-RCNN
的精度和推理速度表现得很差，尤其是在信息利

用方面没有将 PCB 表面缺陷的特征进行完整地

学习。CenterNet 基于热力图的预测方式在背景

复杂的 PCB 表面缺陷检测任务中明显表现得不

是很好。RetinaNet 特征融合后输出的三个特征

层通道数均相同，出现了浅层特征中的细节信息

将深层特征中的抽象信息湮灭的情况，Efficient⁃
Detv1 使用的 BiFPN 使用了复杂的结构来进行

特征提取，进而使得网络的推理速度不佳。YO⁃
LOV4-Tiny，YOLOV5 以及 RTDD-LCD 使用基

于锚框的预测方式不能很好地应对形状复杂多

变 PCB 表面缺陷。YOLOV8 随着其网络深度增

加，PCB 表面缺陷特征的细节信息会逐层丢失，

因此其没有表现得很出色。CFPNet 没能很好地

将 PCB 表面缺陷的背景信息以及突出特征信息

进行嵌入，因此对于 PCB 表面缺陷的检测其未能

表现出优异的性能。基线模型 YOLOX 中，降采

样手段使得大量细节信息丢失以及未能将 PCB
表面缺陷特征的长程依赖关系进行捕获，使得其

对 PCB 表面缺陷检测的效果不佳。

较 其 他 对 比 方 法 更 加 有 效 的 是 ，本 文 的

PCBNet 依靠提出的 DeConv 充分地学习 PCB 表

面缺陷的细节信息以及全局信息，采取更加合理

的降采样手段（SPD-Conv）减少了降采样时 PCB
表面缺陷特征的丢失。使用提出的 SFEM 模块

帮助 PCBNet 提取了 PCB 表面缺陷特征的突出

信息以及背景信息，捕获了 PCB 表面缺陷特征的

全局长程依赖关系，并且将 PCB 表面缺陷的位置

信息进行了高效嵌入，实现了对 PCB 表面细微特

征的增强。在表 8 算法中表现出最佳的检测精

度，虽然 PCBNet丢失了部分速度上的优势，但是

在 PCB 表缺陷检测领域 FPS 值达到每秒 83 帧是

能够被接受的。PCBNet 不仅调节了现有算法在

精度与速度之间的严重不平衡问题，而且在取得

不错的精度的同时还拥有适当的推理速度。

3. 5. 2　与其他方法的定性对比

观察图 10 中各种方法的可视化检测结果后

可以得出，PCBNet 对于一些细微的缺陷能够很

表 7　不同训练样本数目下模型的性能统计

Tab. 7　Performance statistics of the model with different 
numbers of training samples

样本数

80%
70%
60%

mAP0. 5

/%
95. 4
95. 2
95. 0

mAP0. 5：0. 95

/%
65. 5
65. 3
65. 2

Params
/Mb

14. 85
14. 85
14. 85

FPS

87
87
87
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好地进行区分与识别，对较为难以区分的拉尖和

焊接不对称两种缺陷可以进行很好的识别。相

比于基线模型 YOLOX 以及其他方法，PCBNet
拥有着较高的识别准确度。对于难以区分的拉

尖和焊接不对称两类缺陷，其他方法在降采样时

会丢失大量的细节信息，因此在进行这两类缺陷

的识别时显得明显吃力。加上对这类缺陷进行

识别，PCBNet 需要充足的感受野以及充分的全

局和细节信息的加持。最后，层内特征的调节对

于 PCB 表面缺陷的识别不可或缺。然而，这些重

要的信息都是除 PCBNet之外其他方法所不具备

的，这使得这些方法在进行 PCB 表面缺陷检测时

会出现图 10 中目标漏检的情况。

3. 6　PCB Defect-Augmented数据集上的验证

本实验利用相同的评价标准，在公开数据集

PCB Defect-Augmented［7］对 PCBNet 的整体性能

进行定性的可视化比较和定量判定。

3. 6. 1　与其他方法的定量对比

在实验开始前，本文使用 9∶1 的比例对公开

数据集 PCB Defect-Augmented 进行了随机划分，

将数据集划分、统计后的结果列举于表 9 中。同

时，使用 Python 脚本将划分好的数据集转换为

COCO 格式来进行实验。在公开数据集上对检

测算法进行对比的结果如表 10 所示。其中为了

保证实验的公平性，本文将所有算法的参数设定

为相同的，图像输入尺寸统一为 640×640，其他

参数设定与 3. 5 节保持一致。

通过分析表 10 中的实验结果后发现，Faster-
RCNN 的缺陷识别能力受到其主干网络性能的

影响，细小特征编码能力不足使得其检测精度不

高。CenterNet 采用热力图预测进行分类和回归

不能很好地区分与背景相似度高的表面缺陷。

EfficientDetv1 使用的深度可分离卷积虽然能够

减少网络的参数量，但是这同样也牺牲了网络的

检测精度。YOLOV4-Tiny、YOLOV5 采用基于

锚框的预测方式，对于形态多变的 PCB 表面缺陷

适应能力不足。YOLOX 中缺乏对 PCB 表面缺

陷全局信息与细节信息的学习，使用简单的跨像

素卷积进行降采样丢失了大量的 PCB 表面缺陷

细节信息。上述方法都没有考虑 PCB 表面缺陷

的层内信息的关联，而 PCBNet 则通过使用 De⁃
Conv 将缺陷的全局信息与细节信息编码至特征

图，使得网络为拥有更广阔的 T 形感受野，进而

有效识别 PCB 表面缺陷；采用更加合理的 SPD-

Conv 进行降采样减少了 PCB 表面缺陷特征信息

的丢失；使用 SFEM 增强了 PCB 表面缺陷特征

表 8　与其他方法的对比结果（为了方便统计，aiguille 被简化为 A，dissymmetry 被简化为 D，holes 被简化为 H，Inter⁃
connect pad被简化为 I-P）

Tab. 8　Results compared to other methods（For statistical convenience， aiguille is simplified as A， disymmetry is simpli⁃
fied as D， holes is simplified as H， and Interconnect pad is simplified as I-P）

模型

Faster-RCNN
CenterNet
RetinaNet

EfficientDetv1
YOLOV4-Tiny

YOLOV5-s
YOLOV8-s

CFPNet
YOLOX-s
YOLOX-m

YOLO-PCB
MDVI

RTDD-LCD
PCBNet

主干

resnet50
resnet50
resnet50

EfficientNet-B0

C3
C2f
-
-
-
-
-
-
-

AP0. 5（%）

A
61. 8
88. 7
83. 8
50. 8
63. 7
80. 8
90. 9
87. 7
86. 7
90. 8
54. 0
75. 8
68. 8
91. 2

D
63. 8
91. 7
87. 9
68. 8
84. 8
80. 9
93. 9
90. 6
92. 1
92. 1
80. 0
87. 7
86. 8
94. 8

H
66. 7
95. 3
91. 8
71. 0
89. 6
92. 0
94. 9
96. 1
95. 6
97. 3
89. 5
94. 0
93. 9
97. 4

I-P
85. 3
92. 7
92. 9
86. 2
89. 1
91. 6
94. 4
96. 5
95. 5
96. 4
64. 2
93. 9
92. 8
98. 2

mAP0. 5

/%
69. 4
92. 1
89. 1
69. 2
81. 8
86. 3
93. 5
92. 7
92. 5
93. 8
71. 9
87. 8
85. 6
95. 4

mAP0. 75

/%
15. 3
61. 0
61. 0
25. 4
28. 3
56. 0
76. 8
71. 9
72. 3
75. 5
65. 8
43. 3
34. 9
79. 0

mAP0. 5∶0. 95

/%
28. 5
55. 2
54. 9
32. 7
37. 9
51. 0
63. 4
60. 8
60. 8
63. 0
52. 6
46. 0
41. 6
65. 5

FPS

30
101
53
33

192
92

114
89

106
74
95

161
73
83

Params
/Mb

136. 75
32. 67
36. 39
3. 83
5. 88
7. 07

11. 14
13. 14
8. 94

25. 28
8. 9

12. 22
25. 08
14. 85
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的提取能力，助力 PCB 表面缺陷识别。虽然，

PCBNet 的 mAP0. 5∶0. 95 指标相对于 YOLOX-m 偏

低，但是在实际的检测时为了将大多数缺陷尽可

能地查找完全，通常会将 IoU 阈值设置为 0. 5 来

进 行 预 测 。 这 也 使 得 在 mAP0. 5，mAP0. 75 和

mAP0. 5∶0. 95 这三项指标中 mAP0. 5 的重要性更加突

出。综合比较上述方法，PCBNet 不仅在 PCB 
Defect-Augmented 取得了 mAP0. 5 指标最佳的检

测精度 99. 5%，还能以 83 帧/秒的速度进行推

理。在模型的参数量方面，14. 85 Mb 的参数量

使得 PCBNet在实际工业现场进行部署拥有一定

的潜力。

3. 6. 2　与其他方法的定性比较

图 10 的可视化检测结果可以看出，PCBNet
在对 PCB 表面常见的六类印刷缺陷进行检测拥

有最高鲁棒性的同时，还拥有最低的误检和漏检

率。其中，在 PCB 表面缺陷检测中出现漏检是无

法容忍的，因为这将严重影响整批 PCB 的质量。

图 10　各算法的检测结果可视化

Fig. 10　Visualization of detection results for each algorithm

表 9　数据集划分

Tab. 9　Dataset splitting

任务

训练

验证

测试

图像尺寸

600×600×3
600×600×3
600×600×3

数目

8 460
961

1 067
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PCBNet 的鲁棒性主要表现在其能够在其他方法

或多或少都会受到长宽尺寸影响而导致误检或

者漏检的时候，很好地适应不同长宽比的 PCB 表

面缺陷图像。如图 10 中大多数算法都没有很好

地检测出鼠咬（Mouse bite）缺陷，还有如 YO⁃
LOV4-Tiny 出 现 了 类 别 间 误 判 的 情 况 。 YO⁃

表 10　与其他方法的对比结果

Tab. 10　Results compared to other methods

模型

Faster-RCNN
CenterNet
RetinaNet

EfficientDetv1
YOLOV4-Tiny

YOLOV5
YOLOV8
CFPNet
YOLOx
YOLOX

YOLO-PCB
MDVI

RTDD-LCD
PCBNet

模型版本

-
-
-
-
-
s
s
s
s
m
-
-
-
-

主干

resnet50
resnet50
resnet50

EfficientNet-B0

C3
C2f
-
-
-
-
-
-
-

mAP0. 5/%
72. 6
97. 7
92. 7
85. 6
97. 2
98. 3
99. 2
98. 8
98. 2
99. 1
96. 7
98. 2
97. 6
99. 5

mAP0. 75/%
11. 2
46. 3
43. 4
38. 6
32. 6
60. 0
78. 4
65. 3
59. 6
86. 7
71. 5
41. 4
39. 0
88. 7

mAP0. 5∶0. 95/%
28. 4
52. 1
49. 3
43. 4
46. 6
56. 6
65. 2
59. 3
57. 0
76. 5
61. 3
50. 5
49. 1
73. 2

FPS
30

101
53
33

192
92

114
89

106
74
95

161
73
83

Params/Mb
136. 75
32. 67
36. 39
3. 83
5. 88
7. 07

11. 14
13. 14
8. 94

25. 28
8. 9

12. 22
25. 08
14. 85

图 11　各算法的检测结果可视化

Fig. 11　Visualization of detection results for each algorithm
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LOV5，YOLOV8，Faster-RCNN 也出现了大量

目标被漏检的情况。综合检测精度、检测的实际

效果、模型的参数量以及推理速度，PCBNet在上

述比较方法中拥有明显的检测优势。

4 结  论

本文通过 PCBNet 实现了对 PCB 表面缺陷

的准确识别。提出的膨胀挤压卷积和细微特征

增强模块不仅可以用来解决算法缺乏 PCB 表面

缺陷的细节信息与全局信息的关注度，而且增大

了算法在 PCB 表面缺陷特征图上的感受野。同

时，SFEM 模块可以用来调节 PCB 表面缺陷特征

的层内联系，捕获 PCB 表面缺陷特征的远程依赖

关系，在突出纹理信息与全局背景信息的同时完

成缺陷位置信息的学习，进而增强了网络对细微

特征的感知能力。引入的 SPD-Conv 解决了现有

方法中采用简单跨像素卷积或者池化造成的

PCB 表面缺陷特征信息大量丢失的问题。将

PCBNet在自制的 PCB 表面焊接缺陷数据集以及

PCB 表面印刷缺陷数据集 PCB Defect-Augment⁃
ed 上进行的实验验证结果表明，PCBNet 在两个

数据集上均取得了超越多个大模型的精测精度

以及实际检测结果。目前，PCBNet 实现了四类

PCB 表面焊接缺陷的实时检测。但 PCB 表面缺

陷的各个类别出现的概率存在较大的差别，容易

造成严重的类别之间样本数目不均衡问题。目

前的方法中，对工业长尾数据进行困难样本挖掘

的方法屈指可数。今后，本文将在此基础上着手

对 PCB 表面焊接缺陷的长尾数据进行困难样本

挖掘的同时，对算法进行算力优化，提升本文方

法在实际工业场景下的稳定性和可靠性。此外，

算法嵌入式是实际工程运用的前提，目前本文算

法实现了 14. 85 Mb 的参数量以及 83 FPS 的推理

速度，在未来打算将其嵌入到英伟达 Jetson Orin 
Nano （算力为 20 TOPS）的开发板进行部署。
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