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基于改进型YOLOv5s的印刷线路板瑕疵检测*
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摘 要:随着集成电路集成度的提升,印刷线路板的工业复杂度逐渐提升,制造过程中产生的瑕疵也更加微小复杂。针对目

前传统图像处理算法难以准确检测到各种微小瑕疵的问题,提出了一种基于改进型YOLOv5s的印刷线路板瑕疵检测识别算

法。首先更改原先网络的三尺度检测层,用检测更小目标的检测层替换原本的大目标检测层,加强模型对微小目标的检测精

度;同时使用K-means++算法重新聚类先验框;然后将PANet网络调整为BiFPN网络,使用可学习权重评估每个特征的重

要性来加强特征融合;最后在C3模块中融入SENet,使网络有选择地关注信息特征并过滤冗余信息。结果表明,改进后的网

络模型检测精度达到97.83%,召回率达到95.73%,并且对比原始网络误检、漏检率大大降低,完全满足工业检测要求。
关键词:印刷线路板;深度学习;SENet;小目标检测;BiFPN
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Abstract:
  

With
 

the
 

improvement
 

of
 

integrated
 

circuit
 

integration,
 

the
 

industrial
 

complexity
 

of
 

printed
 

circuit
 

boards
 

has
 

gradually
 

increased,
 

and
 

the
 

defects
 

in
 

the
 

manufacturing
 

process
 

have
 

become
 

more
 

minor
 

and
 

complex.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

traditional
 

image
 

processing
 

algorithm
 

is
 

difficult
 

to
 

accurately
 

detect
 

various
 

minor
 

defects,
 

a
 

defect
 

detection
 

and
 

recognition
 

algorithm
 

for
 

printed
 

wiring
 

board
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

YOLOv5s
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

three-scale
 

detection
 

layer
 

of
 

the
 

original
 

network
 

is
 

changed,
 

and
 

the
 

original
 

large
 

target
 

detection
 

layer
 

is
 

replaced
 

with
 

a
 

detection
 

layer
 

that
 

detects
 

smaller
 

targets,
 

so
 

as
 

to
 

strengthen
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

for
 

small
 

and
 

medium-sized
 

targets.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

K-means++
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

recluster
 

the
 

prior
 

boxes.
 

The
 

PANet
 

network
 

is
 

then
 

adjusted
 

to
 

a
 

BiFPN
 

network,
 

and
 

the
 

importance
 

of
 

each
 

feature
 

is
 

evaluated
 

using
 

learnable
 

weights
 

to
 

strengthen
 

feature
 

fusion.
 

Finally,
 

SENet
 

is
 

incorporated
 

into
 

the
 

C3
 

module,
 

allowing
 

the
 

network
 

to
 

selectively
 

focus
 

on
 

information
 

characteristics
 

and
 

filter
 

redundant
 

information.
 

Final
 

results
 

indicated
 

that
 

the
 

detection
 

precision
 

of
 

the
 

method
 

of
 

this
 

article
 

attain
 

97.83%
 

and
 

the
 

recall
 

rate
 

is
 

95.73%.
 

the
 

‘spur’
 

false
 

detection
 

and
 

‘mouse_
 

bite’
 

missed
 

detection
 

rate
 

is
 

greatly
 

reduced
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

network,
 

which
 

completely
 

satisfy
 

the
 

industrial
 

detection
 

requirements.
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0 引 言

  印刷线路板是电子工业的重要部件之一,起着承载微

小电子元器件及导线布局的关键作用。印刷线路板在生

产制造中难免会因各种原因产生不同的瑕疵,这些微小的

瑕疵会导致其电子产品性能受损时通时断,严重时可能造

成安全隐患。在深度学习算法广泛应用之前,印刷线路板

瑕疵检测主要依靠传统图像处理算法,这些方法主要包含
 

4
 

种,如傅里叶变换、主成分分析、小波变换、图像模式匹

配[1]。Hagi等[2]提出一种图像相减识别缺陷法,利用相

位相关将两块印刷线路板对齐,根据待检测图像和对照图

像的差异得到缺陷候选区后再进行特征识别。Raihan
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等[3]将多阈值分割与图像相减法进行结合,该方法虽减少

了环境光照的影响但其结果的准确性却又过于依赖检测

图像的分辨率。Ardhy等[4]采用自适应高斯阈值分割的

方法设计了一套检测系统,大大提升了识别准确率,但该

方法需要人工来跟踪瑕疵的具体位置并进行瑕疵种类判

断。上述方法互有优劣但总体存在计算量大、易受环境光

照变化影响、耗时等问题,难以满足工业上对准确率、实时

性的要求。随着人工智能行业的发展,机器视觉等技术已

逐步应用于工业上的各种瑕疵检测问题,但是,基于传统

图像处理算法的机器学习技术仍存在复杂特征识别率低、
计算量大、实时性差、泛化性不佳等问题[5]。

图1 原始YOLOv5网络结构

深度学习算法的主要思想是特征提取,其会通过大量

的训练从数据集中提取出待检测目标的特征。相较于传

统算法其可以提取到传统算法难以提取到的深层抽象特

征,具有更好的鲁棒性与泛化性,不易受到环境因素的干

扰且可以端到端训练,无需复杂的参数调节。2020年

Tsai等[6]在卷积神经网络(CNN)中引入支持向量回归

(SVR),该模型可以很好地定位到印刷线路板微小瑕疵的

具体位置。同年 Hu等[7]提出了一种基于Faster
 

R-CNN
的目标检测算法,该方法虽适用于微小目标检测,却没有

充分进行特征融合,导致浅层特征丢失影响目标定位准确

度。2022年苏佳等[8]提出了一种基于YOLO-J的检测算

法,重新聚类了先验框并对网络的颈部结构进行了改进,
增强了网络的特征提取能力与检测速度。

为了更好地将深度学习目标检测算法应用于印刷线

路板瑕疵检测,本文提出了一种基于YOLOv5s网络的改

进算法并进行多组实验验证,实验结果表明本文的改进型

YOLOv5网络模型相较于较传统网络模型既提升了识别

准确率又兼顾模型大小与检测速度,满足工业上实时检测

的要求。

1 YOLOv5网络结构

  目标检测算法发展至今大致分为两类,即单步走检测

器与两步走检测器[9]。二者区别在于两步走检测器中提

出了候选框阶段,在候选框的基础上最终得到物体的预测

框。YOLO系列算法属于单阶段检测算法,不需要先得

到候选框,经过单次检测即可直接得到预测框的位置和类

别置信 度,具 有 检 测 效 率 高、泛 化 能 力 强 的 特 点[10]。

YOLOv5的网络构架分为Input、Backbone、Neck、Head
 

4个部 分[11]。Input层 主 要 功 能 是 数 据 预 处 理,包 括

Mosaic数据增强、图像大小缩放、预定义候选框尺寸计算

等。Backbone为深度学习的骨干网络,主要用来实现目

标的特征提取功能,主要由CBL、BottleneckCSP/C3以及

空间金字塔池化(SPP)/快速空间金字塔池化(SPPF)等组

成。Neck层即颈部网络,其主要功能为连接不同尺度的

特征层并进行特征融合,一般为特征金字塔网络(FPN)+
路径聚合网络(PAN)结构。Head为头部网络,主要功能

为利用损失函数做回归损失值计算。Head层虽然在整体

网络中占比最少但却也是核心部分。原始YOLOv5网络

结构如图1所示。原始的YOLOv5网络主要基于COCO
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数据集,本文将对网络模型进行更改使其更加适用于对印

刷线路板瑕疵的检测。

2 改进的YOLOv5算法

  本文针对印刷线路板瑕疵检测识别问题,提出了一

种基于YOLOv5s网络的改进算法。首先对原始网络

的3个检测层做了修改,用一个小目标检测层替换了

原网络3个检测层中最大的层,其次使用 K-means++
算法重新聚类先验框并使用加权双向特征金字塔网络

(BiFPN)替换原 本 的 PANet,最 后 将 挤 压 和 激 励 网 络

(SENet)集成到 C3模块中。本文方法的网络结 构 如

图2所示。

图2 本文方法网络结构

2.1 尺度检测层的改变

  原始的YOLOv5s网络共有3个检测尺度,分别对应

不同次数下采样后得到的不同大小的特征图。输入图像

经3次、4次、5次下采样后经过特征融合网络最终得到大

小为80×80、40×40、20×20的特征图[12]。特征图越小感

受野越大,越适合检测大型目标,所以3种不同大小特征

图分别对应检测小、中、大型目标。由于印刷线路板的瑕

疵均为小目标,没有大型目标,原始网络的小、中、大目标

检测层的设定是为了平衡更多的检测目标并不完全贴合

印刷线路板瑕疵的检测,易造成资源浪费。本文为加强模

型对微小目标的检测能力同时弱化模型对大型目标的检

测能力,引入了160×160大小的检测层。具体步骤如下:
在第17层之后,继续进行卷积与上采样操作使特征图保

持扩展,在第20层时将上采样后的特征图与骨干网络中

第2层的特征图进行拼接操作得到尺寸为160×160的特

征图,以此来提高低层语义与深层语义的连接与融合,提
高微小目标检测能力。最后去掉原网络中5次下采样后

得到的20×20的特征图,最终改进后的网络得到3个新

的检测尺度层,大小分别为160×160、80×80、40×40。新

的3个检测尺度网络结构如图3所示。

2.2 锚框参数优化

  原始YOLOv5的9个锚框是基于COCO数据集通过

K-means聚类算法得到的。由于更换了新的数据集,为了

能够更好地检测所需的目标,需要重新定义先验锚框的大

小。K-means++算法在 K-means算法的基础上对初始

点的选择做了优化,使其收敛结果不再完全取决于簇中心

初始化,可以让随机选择的中心点最大限度地趋于全局最

优解,在聚类效果和收敛速度上有着不小的提升,所以本

文选用K-means++算法重新聚类优化锚框尺寸[13]。K-
means++算法的原理如下。

1)
 

从数据集中随机选取一个样本作为初始聚类中

心C1。

2)
 

首先计算每个样本与当前已有聚类中心之间的最

短距离(即与最近的一个聚类中心的距离),用 D(x)
表示。

3)
 

计算每个样本被选为下一个聚类中心的概率:
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图3 新的三检测尺度网络结构

P(X)=
D(x)2

∑
x∈X

D(x)2
(1)

4)
 

选择最大概率值所对应的样本点作为下一个簇

中心。

5)
 

重复步骤2)~4)直到选择出K 个聚类中心。
最终重新得到的3种锚框尺寸如表1所示,本文使用

了K-means++算法对3种候选框大大小进行了重新设

定,使其更加适用于印刷线路板瑕疵这样的微小目标

检测。

表1 锚框尺寸分配

特征图 40×40 80×80 160×160
感受野 大 中 小

(27,13) (15,15) (9,8)
锚框 (19,20) (19,12) (13,12)

(27,24) (13,23) (10,17)

2.3 加权双向特征金字塔网络

  传统的深度学习特征融合网络一般采用PANet来进

行多尺度特征融合,其分别构建了一条自顶向下和自下而

上的通道并通过下采样和上采样传递不同尺寸目标的特

征信息,减轻了因网络层数不断加深使特征图感受野过大

而导致信息丢失的问题。通过上下采样的双通道融合可

以将底层环境特征嵌入到高层特征中,防止浅层特征的缺

失。但是传统的融合网络只是简单地通过上下采样将不

同的特征图变为相同的尺寸进行融合,忽略了不同分辨率

的输入特征对融合后的输出特征有不同的贡献率这一问

题。BiFPN是一种典型的复杂双向特征融合金字塔结构,
在特征图融合时引入了可学习的权重,可通过不断调整权

重来区分不同的输入特征贡献度[14]。PANet结构与BiF-
PN结构对比如图4所示。BiFPN相较于传统PAN网络

的主要改进为以下3个方面。

图4 PANet结构与BiFPN结构对比

1)
 

基于传统特征金字塔网络,BiFPN删除了只有一

条输入边的中间节点以此来简化特征网络。
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2)
 

BiFPN将自顶向下的路径和自地向上的路径视为

单个特征网络层,并多次循环堆叠使用。

3)
 

BiFPN在输入和输出节点之间的同一级别添加了

额外的特征融合路径,以低成本融合更多功能。

2.4 引入SE注意力机制

  在计算机视觉领域,注意力机制的有效性已经得到了

验证,并在分类、检测、分割等任务中取得了良好的效果,
注意机制主要分为通道注意力模型和空间注意力模型。
二者的关注点不同,通道注意力模型侧重于特征通道信息,
而空间注意力模型更关注图像的空间位置信息。SENet属

于通道注意力模型,它对不同的特征通道进行加权来模拟

特征通道之间的相互关系,SENet的引入不会改变原有的

空间维度,它会自动获取不同通道的权重信息,并使用权重

来过滤关键特征。SENet主要为压缩(squeeze)操作和激发

(excitation)操作,其结构如图5所示。

Squeeze是利用全局平均池化提取感受野得到一个

1×1×C 的向量。

ZC =Fsq(UC)=
1

h×w∑
H

i=1
∑
W

j=1
uc(i,j) (2)

Excitation含有两个全连接层W1 和W2 与一个缩放

参数r,1×1×C 的向量经过W1 后得到1×1×C/r的向

量后再进行ReLU函数激活后进行第2次全连接。经过

W2 后向量尺度会由1×1×C/r再次变为1×1×C,之后

再进行sigmoid激活得到新的权重向量。

S=Fex(Z,W)=σ(g(Z,W))=σ(W2δ(W1z))
(3)

Fscale 是把刚才生成的权重向量与H×H×C 的特征

图进行相乘计算,把权重赋予上去得到新的特征图。最终

得到的特征图大小与之前的完全一样。

Fscale = (Uc,Sc)=SCUc (4)

图5 SE注意力机制模块

3 实验与分析

3.1 数据集与实验环境

  本文训练所采用的数据集共693张图片,包含6种常

见的印刷线路板瑕疵,分别为:缺洞、鼠咬、开路、短路、毛
刺、余铜,每一张图片上都包含不同数量的同种瑕疵。首

先使用LabelImg软件工具对数据集图片进行VOC格式

标注得到.xml格式文件,然后再通过代码把VOC格式的

数据转化为YOLO格式的数据得到.txt格式文件,最后

进行训练集与验证集的划分。训练集、验证集划分比例为

8∶2。为了充分证明结果的准确性,从其他数据集中寻找

一些典型瑕疵作为验证图片用来对比不同模型检测结果。

6种瑕疵对应的样例如图6所示。
为了验证本文所提方法的有效性与可行性,对不同的

网络改进方法进行训练验证并与原始网络检测后的结果

进行对比分析,进行了多组实验验证,具体的硬件条件和

实验环境如表2所示。

3.2 评价指标

  为了客观公正地评价文本所提出的改进网络对比原

网络的优势,选取精确率(precison)、IOU阈值为0.5时的

平均精度均值(mAP@0.5)、召回率(recall)作为实验结果

的评价指标。精确率的计算公式为:

Precision=
TP

TP +FP
(5)

式中:TP 代表把正确类别判定为正确类别;FP 代表把错

误类别判定为正确类别。
召回率的计算公式为:

Recall=
TP

TP +FN
(6)

式中:FN 表示为把正确的类别判定为错误类别。

mAP@0.5的计算公式为:

mAP@0.5=
∑

K

i=1
APi

K
(7)

式中:AP 即平均精确率;K 为标记的类别;APi 代表第i
类目标检测的平均精确度。

3.3 实验对比分析

  为了更好地验证每一个改进点对评价指标的影响,进
行了消融实验。由于在工业检测应用中要求模型能便于

终端部署,本文在进行对比实验的同时分别记录了不同改

进后模型的大小作为新的评价指标。同时为了验证改进

后的模型较改进前模型的优势将本文方法与YOLOv5s、
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图6 6种瑕疵对应样例

表2 具体硬件条件

名称 版本

操作系统 Win10
CPU i7

 

12700f
GPU RTX3060ti
Python Python

 

3.8
PyTorch PyTorch

 

1.12.0
CUDA CUDA

 

11.1

YOLOv5m、YOLOv5x模型训练后的结果进行对比分析,
结果如表3所示。

表3 消融实验对比结果

模型
精确率

/%

召回率

/%
mAP@0.5
/%

模型大小

/MB

YOLOv5s 94.11 91.34 94.08 13.7

YOLOv5s+C3SE 94.63 91.64 93.67 13.8

YOLOv5s+新三

尺度检测层
95.94 93.12 95.23 14.9

YOLOv5m 96.46 94.82 96.18 40.5
本文方法 97.83 95.73 96.25 20.3

YOLOv5x 98.05 96.16 97.26 167

由表3结果可以看出,本文方法所改进的模型对比原

始YOLOv5s模型各项指标均有提升,检测精确率达到了

97.8%,召回率达到了95.7%完全符合工业检测要求。
改进后的指标效果好于YOLOv5m略弱于YOLOv5x,但
本文方法的检测时间与模型大小要远远低于YOLOv5x,
计算量更小更适合部署在移动端,更能满足工业上实时检

测的要求。在进行消融实验时发现只引入SENet后检测

效果提升有限,各项指标均与原网络差距不大,甚至 mAP
值略有下降。更换新的3个检测尺度层同时重新聚类先

验框后的网络模型相较于原始模型各项指标有明显提升。
这也证实了本文猜想,即引入更小的检测尺度层同时重新

聚类设定锚框尺寸对如印刷线路板瑕疵这样的微小目标

数据集检测有很好的优化效果。同时在对比实验中发现

使用不同的改进方法后各类损失值均有明显下降,进一步

表明了本文方法的优越性。使用本文方法训练后的P-R
(precison-recall)曲线如图7所示。

图7 本文方法训练后的P-R曲线

为了进一步验证本文算法的有效性与优越性,本文以

精确率、召回率、单张图片检测时间为对比评价指标,选取

了5种其他改进算法进行对比分析。文献[15]基于传统

图像处理算法设计了一套光学检测系统,可以检测印刷板

线路瑕疵及电容、二极管等元器件的极性方向。文献[16]
结合 ShuffleNetV2 结 构 提 出 了 一 种 轻 量 化 模 型。
文献[17]提出了一种基于改进YOLOV3网络模型的检测

方法。文献[18]提出了一种基于GhostNet-YOLOV4的

印刷电路板表面焊点检测算法。文献[19]提出了一种增

强上下文信息 YOLOV4_tiny算法。本文方法与上述方

法对比如表4所示。

表4 不同算法检测对比结果

模型 精确率/% 召回率/% 检测时间/ms
文献[15] 87.5 92.5 23.0
文献[16] 96.3 96.2 17.8
文献[17] 88.9 85.6 139.0
文献[18] 92.6 82.1 39.3
文献[19] 98.7 97.2 81.7

本文 97.8 95.7 16.7
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  从表4可以看出,本文算法相比其他改进算法在3项

评价指标上互有优劣,但总体优于其他算法。文献[15]对
电容、二极管等元件极性方向的检测有较高的准确率,但
对于印刷线路板瑕疵检测,由于其采用的传统算法易受外

界条件影响导致发挥不稳定且准确率较低。文献[16-18]
的各项评价指标均弱于本文算法。文献[19]虽然在在精

确率、召回率上略优于本文算法,但检测速度慢于本文算

法。文献[8]所提出的基于 YOLO-J的检测算法在精确

度、mAP 值 上 要 强 于 本 文 算 法,但 其 模 型 大 小 却 有

132
 

MB且检测速度也不如本文模型。文献[20]提出的轻

量化检测模型在模型大小与检测速度上强于本文算法,但

精确率与mAP值略有不足。由此可见本文的改进算法

不仅在精确率、召回率等指标上有所提升的同时还兼顾模

型大小与检测速度,既提升了检测准确率又满足工业上对

实时性、便于终端部署的要求。
用训练后得到的最优模型进行检测验证时发现,

当检测置信度阈值设为0.7时原始模型检测结果中会

出现很多误检与漏检的情况。其中主要问题集中在毛

刺瑕疵的误检与鼠咬瑕疵的漏检。在使用本文方法训

练后的最优模型进行检测时误检与漏检的情况得到了

明显改善。毛刺误检与鼠咬漏检的结果对比如图8、9
所示。

图8 毛刺误检情况对比

图9 鼠咬漏检情况对比

4 结 论

  本文提出了一种基于改进型 YOLOv5s的印刷线路

板瑕疵检测算法,为了使模型更加适用于印刷线路板瑕疵

这类微小的目标检测,首先对原网络的3个检测层做了更

改,用一个更小的检测尺度层替换了原网络中最大的检测

尺度层,并重新设定了检测先验框的大小。其次将路径聚

合网络调整为BiFPN使网络能更好地融合不同尺度层的

重要特征,减少浅层特征的丢失,最后在原网络的C3模块

中引入注意力机制,使网络能够有选择地关注信息特征。

经过多次对比实验可以得出本文算法对6种瑕疵的检测

精度均在94%以上,高于传统算法的检测精度,同时误

检、漏检的情况对比传统方法有明显的改善,完全满足工

业检测的要求。
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