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摘　 要:针对印刷电路板表面缺陷目标小,检测精度低问题,设计了印刷电路板表面缺陷检测网络 Multi-CR
 

YOLO,满足实时检

测速度的前提下,有效提高了检测精度。 首先,由 3 个 Multi-CR 块组成的主干特征提取网络 Multi-CR
 

backbone 对印刷电路板

小目标缺陷进行特征提取。 其次,SDDT-FPN 特征融合模块使层级高的特征层向层级低的特征层进行特征融合,同时为小目标

预测头 YOLO
 

Head-P3 所在特征融合层加强特征融合,进一步增强低层特征层的表达能力。 PCR 模块加强主干特征提取网络

与 SDDT-FPN 特征融合模块不同尺度的特征层的特征融合机制,且防止模块之间进行特征融合时信息丢失。 C5 ECA 模块负责

自适应调节特征权重和自适应注意小目标缺陷信息的要求,进一步提高了特征融合模块的自适应特征提取能力。 最后,3 个

YOLO-Head 负责针对不同尺度的小目标缺陷进行预测。 实验表明,Multi-CR
 

YOLO 网络模型检测 mAP 达到 98. 55%,模型大小

为 8. 90
 

MB,达到轻量化要求,检测速度达到了 95. 85
 

fps,满足小目标缺陷实时检测的应用需求。
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Abstract:

 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

small
 

target
 

and
 

low
 

detection
 

accuracy
 

of
 

printed
 

circuit
 

board
 

surface
 

defects,
 

Multi-CR
 

YOLO,
 

a
 

printed
 

circuit
 

board
 

surface
 

defect
 

detection
 

network,
 

is
 

designed
 

to
 

meet
 

the
 

premise
 

of
 

real-time
 

detection
 

speed
 

and
 

effectively
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy.
 

Firstly,
 

the
 

backbone
 

feature
 

extraction
 

network
 

Multi-CR
 

backbone,
 

which
 

consists
 

of
 

three
 

Multi-CR
 

residual
 

blocks,
 

performs
 

feature
 

extraction
 

for
 

small
 

target
 

defects
 

on
 

printed
 

circuit
 

boards.
 

Secondly,
 

the
 

SDDT-FPN
 

feature
 

fusion
 

module
 

enables
 

the
 

feature
 

fusion
 

from
 

the
 

high
 

level
 

feature
 

layer
 

to
 

the
 

low
 

level
 

feature
 

layer,
 

and
 

at
 

the
 

same
 

time
 

strengthens
 

the
 

feature
 

fusion
 

for
 

the
 

feature
 

fusion
 

layer
 

where
 

the
 

small
 

target
 

prediction
 

head
 

YOLO
 

Head-P3
 

is
 

located,
 

to
 

further
 

enhance
 

the
 

expressive
 

ability
 

of
 

the
 

low
 

level
 

feature
 

layer.
 

The
 

PCR
 

module
 

strengthens
 

the
 

feature
 

fusion
 

mechanism
 

of
 

the
 

different
 

scales
 

of
 

the
 

backbone
 

feature
 

extraction
 

network
 

and
 

the
 

feature
 

layer
 

of
 

the
 

SDDT-FPN
 

feature
 

fusion
 

module,
 

and
 

prevents
 

the
 

fusion
 

mechanism
 

between
 

the
 

modules.
 

The
 

C5ECA
 

module
 

is
 

responsible
 

for
 

adaptively
 

adjusting
 

the
 

feature
 

weights
 

and
 

adaptively
 

paying
 

attention
 

to
 

the
 

requirement
 

of
 

small
 

target
 

defect
 

information,
 

which
 

further
 

improves
 

the
 

adaptive
 

feature
 

extraction
 

capability
 

of
 

the
 

feature
 

fusion
 

module.
 

Finally,
 

the
 

three
 

YOLO-Head
 

are
 

responsible
 

for
 

predicting
 

small
 

target
 

defects
 

for
 

different
 

scales.
 

The
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

detection
 

mAP
 

of
 

the
 

Multi-CR
 

YOLO
 

network
 

model
 

reaches
 

98. 55%,
 

the
 

model
 

size
 

is
 

8. 90
 

MB,
 

which
 

meets
 

the
 

lightweight
 

requirement,
 

and
 

the
 

detection
 

speed
 

reaches
 

95. 85
 

fps,
 

which
 

meets
 

the
 

application
 

requirements
 

of
 

real-time
 

detection
 

of
 

small-target
 

defects.
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0　 引　 言

　 　 在含有印刷电路板的电子器件使用中,电路板缺孔、
鼠咬、开路、短路、毛刺、多铜缺陷会导致电子器件的损

坏,更严重的会造成重大的安全事故。
印刷电路板表面缺陷小,种类多,使人工目测法检测

效率低,漏检率高。 随计算机技术进步和提高深度学习

在图像处理方向快速发展,研究人员提出了各种以深

度[1] 学习为基础的印刷电路板缺陷检测方法。
一类是以传统卷积神经网络[2] 为基础的缺陷检测方

法。 胡珊珊等[3] 提出基于上采样及跳层连接的方式实现

多尺度特征融合检测方法。 王永利等[4] 提出以基础卷积

神经网络,缺陷区域多分割的检测方法。 胡江宇等[5] 提

出基于 FasterRcnn[6] 多注意力融合机制的缺陷检测方

法。 刘小燕等[7] 提出抗除干扰的编码[8] 器,解码器结构

的卷积神经网络缺陷检测方法。 此类缺陷检测方法,网
络结构复杂,参数量大,检测速度慢。

另一类是 YOLO 系列的缺陷检测方法。 王根等[9]
 

提

出以 ResNet 为 YOLOv3[10] 主干特征提取网络的目标检

测方法。 Wu 等[11] 提出以 YOLOv4 的主干特征提取网络

为基础,融合长距离注意力机制[12] 的目标检测方法。 曾

耀等[13] 提出在 YOLOv5[14-15] 网络基础上,引入坐标注意

力机制增强感受野,增强多尺度[16] 特征融合的缺陷检测

方法。 张银胜等[17] 提出基于改进的
 

MobileNetv3
 

为主干

特征提取网络,引入 ECAnet 自适应调节特征权重,加强

网络的特征提取。 此类缺陷检测方法参数量较小,检测

速度相对较快,但是针对小目标[18-19] 缺陷检测,特征提取

强度不足,检测精度较低。
目前,印刷电路板缺陷检测有两点难点:1)缺陷检测

网络模型层级多,网络模型复杂,参数量大,轻量化程度

低,检测速度慢。 2)印刷电路板缺陷目标小,重要的缺陷

特征难提取,导致小目标缺陷检测精度较低。
针对上述问题,本文设了多交叉残差 ( multi-cross

 

residual
 

YOLO,Multi-CR
 

YOLO)缺陷检测模型。 满足了

工业实时检测小目标缺陷要求。 解决了因缺陷检测网络

层级多,模型结构复杂,网络轻量化程度低,检测精度低

的问题。

1　 Multi-CR
 

YOLO
 

网络结构模型

　 　 由于印刷电路板表面缺陷较小,重要的缺陷特征较

难提取,且在特征提取时小目标特征信息容易遗失。 同

时为满足工业上对小目标缺陷的检测精度和速度需求,
需要提高检测网络对小目标缺陷检测精确度,且保证检

测网络的轻量化程度较高。 在单阶段 YOLO 目标检测系

列算法中,无论在检测精度还是检测速度上都有较好的

表现。 以 YOLO 系列算法结构为构思基础,设计了多交

叉残差 Multi-CR
 

YOLO 目标检测网络。 Multi-CR
 

YOLO
网络整体结构如图 1 所示。

Multi-CR
 

YOLO 网络主要由多交叉残差主干网络

(multi-cross-residual
 

backbone,Multi-CR
 

backbone)、池化

卷积模块
 

( pooling-convolution-residual,PCR)、同向双顶

特 征 金 字 塔 模 块 ( same-direction-double-top
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

SDDT-FPN)、C5ECA 模块和 3 个预测头

YOLO-Head 组成。

图 1　 Multi-CR
 

YOLO 网络结构

Fig. 1　 Multi-CR
 

YOLO
 

network
 

structure
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1. 1　 Multi-CR
 

backbone 结构设计

　 　 印刷电路板表面缺陷较小,为了能够充分提取小目

标缺陷的特征,减少缺陷小目标特征信息的遗失,增强了

小目标缺陷的特征提取能力。 有效缓解梯度消失和爆炸

问题,提升网络学习能力,设计了以多交叉残差块( multi-
cross-residual

 

blockbody,Multi-CR
 

blockbody) 为基础的主

干特征提取网络。 主干特征提取网络主要由 3 个卷积结

构和 3 个 Multi-CR
 

blockbody 组成。
其中卷积结构如图 2( a) 所示由 Conv2D、BN( batch

 

normalization)、LeakyReLU 激活函数 3 部分组成。 Multi-
CR

 

blockbody 结构如图 2( b)所示由 7 个卷积结构、4 交

叉残差连接、3 个拼接操作和 1 个池化结构组成。 在交

叉连接的残差块中有共用的交叉卷积层,在对输入特征

层进行特征提取时,尤其针对小目标缺陷的特征提取时,
有效减少特征信息的丢失和损耗问题。

图 2　 Multi-CR
 

blockbody
 

结构

Fig. 2　 Multi-CR
 

blockbody
 

structure

1. 2　 PCR 结构的设计

　 　 为增强 Multi-CR
 

backbone 主干特征提取网络与

SDDT-FPN 特征融合模块之间不同尺度的特征融合机

制,且有效阻止两个模块之间不同尺度的特征融合时特

征信息丢失,设计了池化卷积残差结构 PCR。
PCR 模块主要由一个残差卷积结构和两个池化通道

结构组成,
 

其中两个池化通道结构融合两个模块之间的

不同尺度的特征层的特征信息,卷积残差结构有效解决

了模块之间特征信息遗失的问题。 CBS 卷积结构如图 3
(a)所示主要由 Conv2D、BN、SiLU 激活函数组成。 两个

池化通道结构都是由两个相同尺寸的池化层组成。 池化

层的池化核大小为 5×5,步长为 1,填充个数 P 为 2。 输

入特征层经过卷积结构、两个池化通道处理后,通过拼接

操作将融合特征层向后传递。 PCR 结构如图 3(b)所示。

图 3　 PCR 结构

Fig. 3　 PCR
 

structure

1. 3　 SDDT-FPN
 

结构设计

　 　 YOLO-Head
 

P5 和 YOLO-Head
 

P4
 

所在的主干特征

提取网络层级较深,适合预测相对较大缺陷。 主干特征

提取网络层级深会导致小目标缺陷特征提取时会丢失部

分特征,导致小目标缺陷预测精度相对较低。 YOLO-
Head

 

P3 所在主干特征提取网络层级较浅,特征提取过

程中小目标缺陷特征遗失较少,更适合小目标缺陷预测。
为 YOLO-Head

 

P3 加强特征融合,进一步提高小目

标缺陷预测精度。 设计了同向双顶特征金字塔 SDDT-
 

FPN 结构如图 4( a)所示。 此结构不仅促进了自下而上

特种层之间的特征融机制,而且针对小目标缺陷预测头

YOLO
 

Head-P3 所在的特征融合层再次引入同向金字塔

顶,进一步加强了小目标缺陷预测的特征层的特征信息

传递。 引入 SDDT-FPN 结构后的整体模型如图 4 ( b)
所示。
1. 4　 C5ECA 结构设计

　 　 模型整体有大量的特征信息需提取和关注,则一定

程度上需降低对次要特征信息的关注度,提升对主要信

息的关注度。 设计的 C5ECA 结构,使 SDDT-FPN 网络的

层结构之间加强特征提取和特征融合机制,提升小目标

缺陷特征信息的关注度。 C5ECA 模块结构如图 5( a)所

示,主要由 2 个卷积结构、1 个残差卷积(3 个卷积结构组

成)、ECAnet 结构和拼接操作组成。
其中前 2 个卷积主要进行上采样操作,残差卷积结

构进行预测层结构之间的特征提取和传递,提升小目标

信息提取的敏感度。 高效通道注意力( effificient
 

channel
 

attention
 

network,ECAnet)模块具体结构如图 5( b)所示。
由 ECAnet 具体结构可知,首先对输入的特征图进行全局

平均池化将 h 和 w 维度都变成 1,只保留 channel 维度。
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图 4　 SDDT-FPN 结构

Fig. 4　 SDDT-FPN
 

structure

其次经过 1D 卷积,使得每层的通道与相邻层的通道进行

信息交互,共享权重。 最后使用 Sigmoid 函数进行处理,
将输入特征图与处理好的特征图权重进行相乘,组合的

权重就赋值在特征图上。 经过 ECAnet 模块处理,使模型

自适应关注更为重要的小目标缺陷特征信息,进一步提

高了网络模型的自适应特征提取能力,从而提高小目标

缺陷的预测精度。

图 5　 C5 ECA 结构

Fig. 5　 C5 ECA
 

structure

2　 实验基础及分析

　 　 为了验证 Multi-CR
 

YOLO 模型的检测性能和预测性

能,采用了北京大学智能机器人开放实验室[20] 公开的印

刷电路板缺陷数据集,Windows
 

11 操作系统,Python 编程

语言,进行了对比实验和消融实验。

2. 1　 实验数据集

　 　 本实验数据集来自于北京大学智能机器人开放实验

室公开的印刷电路板缺陷数据集,数据集共有 10
 

668 张

图片,本实验训练数据从其中随机抽取 6 类被标注完整

的缺陷图片共 4
 

866 张,其中缺孔( missing_hole) 为 806
张,鼠咬( mouse _bite) 为 832 张,开路( open _circuit) 为

817 张,短路(short)为 776 张,毛刺(spur)为 805 张,多铜

(spurious_copper)为 830 张。 训练时又会从训练集 4
 

866
张图片中随机抽 2

 

160 张图片,每一类的缺陷图片数量

为 360 张。 验证集包括 240 张图片,每类缺陷的验证图

片为 40 张。 测试集包括 267 张图片。 实验中 6 类印刷

电路板缺陷类型如图 6 所示。

图 6　 6 类缺陷图

Fig. 6　 6
 

types
 

of
 

defect
 

maps
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2. 2　 评价标准

　 　 本文采用常用且具有代表性的评价指标主要有平均

精度 ( average
 

precision, AP )、 均 值 平 均 精 度
 

( mean
 

average
 

precision,
 

mAP)、查全率(recall,
 

R)、每个缺陷类

别 R 变化的曲线、帧频(frames
 

per
 

second,FPS)。
精确率( precision,P) 指的是模型预测所有物体中,

预测正确的比例,也称查准率,精确率越高表明模型检测

效果越好,模型性能更加优越,如式(1)所示。 R 指的是

所有真实目标中,模型预测正确的目标比例,也称召回

率,查全率是衡量模型性能和检测效果的重要指标,查全

率越高模型检测效果和性能越优越,如式(2)所示。 AP
公式如式(3)指的是 P 曲线和 R 曲线两曲线在区间(0,
1)上所围成的面积大小。 mAP 是所有类别的 AP 值求均

值,反映了模型的整体效果和整体精度,是衡量模型性能

的重要整体指标。

Precision = TP
TP + FP

(1)

Recall = TP
TP + FN

(2)

AP = ∫1

0
P(R)d(R) (3)

式中:TP 指该样本是正样本,最终被预测为正样本的个

数,FP 值的是该样本是负样本,最终被预测为正样本个

数。 FN 代表该样本是正样本,最终被错误的预测为负样

本个数。 FPS 指画面每秒传输帧数,
 

其值的大小代表画

面流畅度程度,FPS 值较低使检测画面卡顿,FPS 值越大

检测画面越流畅,
 

对于实时性检测来说 FPS 值是十分重

要的指标。
2. 3　 实验平台及参数

　 　 实验所需配置和参数如下: 深度学习的框架为

Pytorch1. 12. 1+CUDA116,Python 版本 3. 8,操作系统为
 

Windows
 

11,图形处理器为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3050Ti
 

GPU,显存 4 G,训练的相关参数如表 1 所示。
2. 4　 消融实验

　 　 为评估不同设计的模块组合对算法性能的优化程

　 　 　 　 　 　

表 1　 训练的相关参数

Table
 

1　 Training
 

related
 

parameters
参数 数值

原图尺寸 604×604
训练尺寸 416×416

初始学习率 0. 01
批量大小 4

优化器类型 SGD 优化器

度,设计了消融实验。 消融实验结果如表 2 所示。 Multi-
CR

 

3Head 表示 Multi-CR
 

backbone 主干网络和 3 个预测

头组成的基础模型。 Px-DCP 表示在某个预测头所在的

主干特征层后引入 PCR 模块。 SDDT-FPN 表示在主干特

征提取网络和预测头之间引入 SDDT-FPN 模块。 1-
C5ECA 表示 P5 和 P4 之间引入 C5ECA 模块。 2-C5ECA
表示 P4 和 P3 之间第 1 次(左边)引入 C5ECA 模块。 3-
C5ECA 表示 P4 和 P3 之间第 2 次( 右边) 引入 C5ECA
模块。

由实验 1 可看出,以 Multi-CR
 

backbone 主干网络为

基础模型的网络结构 mAP = 96. 59,证明设计的多交叉残

差 Multi-CR
 

blockbody 具有较强的小目标缺陷特征提取

能力。
由实验 1、2 可看出,引入 SDDT-FPN 模块后相比较

于实验 1, mAP 和 R 分别提高了 0. 28%、1. 56%,证明

SDDT-FPN 加强了层之间的特征融合机制,同时也为小

目标预测头 YOLO
 

Head-P3 所在的特征融合层提高了特

征融合能力,进一步提升了小目标缺陷检测精度。
由实验 3、4、5 可看出,在 P3 预测头所在的主干特征

提取层后引入 PCR 模块使不同尺度特征层融合的效果

最好,实验 3 的 mAP 和 R 相较于实验 2 分别提升

0. 79%、0. 65%。
由实验 6、7、8、9 可以看出,在 SDDT-FPN 结构中,预

测头 P4 和 P3 之间引入两个(左、右两边) C5ECA 后,加
强了 SDDT-FPN 网络的层结构之间特征融合机制,提升

小目标缺陷特征信息的关注度,实验 8 的 mAP 和 R 相较

于实验 3 分别提升了 0. 89%、1. 1%。
表 2　 消融实验结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

ablation
 

experiment
序号 Multi-CR

 

3Head SDDT-FPN P3 -PCR P4 -PCR P5 -PCR 1-C5 ECA 2-C5 ECA 3-C5 ECA mAP / % R / % FPS
1 √ 96. 59 93. 57 109. 50
2 √ √ 96. 87 95. 13 105. 43
3 √ √ √ 97. 66 95. 78 102. 36
4 √ √ √ 96. 82 93. 86 101. 94
5 √ √ √ 97. 33 95. 55 102. 25
6 √ √ √ √ √ 98. 17 95. 86 97. 36
7 √ √ √ √ √ 97. 31 95. 93 96. 34
8 √ √ √ √ √ 98. 55 96. 88 95. 85
9 √ √ √ √ √ √ 98. 26 96. 81 93. 83
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2. 5　 对比实验

　 　 为验证模型 Multi-CR
 

YOLO 可行性和有效性,在相

同实验环境下, 利用 YOLOv3、 YOLOv4、 YOLOv4-tiny、
YOLOv5-s、YOLOv5-m、YOLOv7-tiny[21] ,6 种当前主流的

目标检测模型对印刷电路板缺陷数据集行训练与测试,
实验结果如表 3 所示。

表 3　 对比实验结果

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
模型名称 mAP / % R / % 模型体积 / MB FPS
YOLOv3 88. 44 66. 33 61. 55 39. 35
YOLOv4 97. 14 91. 87 63. 96 31. 36

YOLOv4-tiny 89. 63 79. 95 5. 89 170. 43
YOLOv5-s 94. 34 72. 19 7. 08 72. 69
YOLOv5-m 95. 89 79. 86 21. 07 38. 98

Multi-CR
 

YOLO 98. 55 96. 88 8. 90 95. 85
YOLOv7-tiny 95. 32 80. 33 6. 03 98. 61

　 　 从表 3 中可以看出,模型检测在 mAP 方面,Multi-CR
 

YOLO 模型达到 98. 55%,比 YOLOv3、YOLOv4、YOLOv4-
tiny、 YOLOv5-s、 YOLOv5-m、 YOLOv7-tiny 分 别 高 出

10. 11%、1. 44%、8. 92%、4. 21%、2. 66%、3. 23%。 Multi-
CR

 

YOLO 模型 R = 96. 88%,比 YOLOv5-s 高出 24. 69%,
比 YOLOv4 高出 5. 01%,相较于其他模型都有很大的提

高。 模 型 体 积 为 8. 90 MB, 相 对 于 模 型 YOLOv4、
YOLOv5-m 体积分别降低了 55. 06、12. 17 MB,达到轻量

化要求。 检测速度 fps = 95. 85 满足印刷电路板缺陷实时

检测的需求。
2. 6　 可视化分析

　 　 Multi-CR
 

YOLO 模型设计是以 YOLO 系列模型结构

为构思基础. 为了验证 Multi-CR
 

YOLO 模型实际的检测

效果,随机抽取 6 类印刷电路缺陷图片进行检测,同时和

轻量化程度较高 YOLOv4-tiny 模型检测结果进行对比。
YOLOv4-tiny 模型检测结果如图 7 所示,Multi-CR

 

YOLO
算法模型检测结果如图 8 所示。

通过两模型检测结果的对比,对于缺孔、鼠咬、两种

缺陷类型,原始模型和 Multi-CR
 

YOLO 都将存在的缺陷

检测出来了,没有出现漏检的情况,在检测精度方面,
Multi-CR

 

YOLO 模型和 YOLOv4-tiny 模型持平。 对于开

路、短路、毛刺、多铜 4 种缺陷类型,YOLOv4-tiny 模型都

出现了漏检情况,Multi-CR
 

YOLO 模型没有出现漏检的

情况,而且对已检测出的缺陷在平均精度方面,Multi-CR
 

YOLO 模型都高于 YOLOv4-tiny 模型。

3　 结　 论

　 　 本文设计了 Multi-CR
 

YOLO 模型。 解决了印刷电路

板因缺陷目标较小而导致的特征提取较难的问题,同时

图 7　 YOLOv4-tiny 检测结果

Fig. 7　 YOLOv4-tiny
 

test
 

results

图 8　 Multi-CR
 

YOLO 检测结果

Fig. 8　 Multi-CR
 

YOLO
 

test
 

results

提高了印刷电路板表面缺陷检测精度。 该检测模型整体

结构简单且轻量化,同时也满足了实时检测速度要求。
实验结果表明以 Multi-CR

 

backbone 为主干特征提取

网络和 3 个 YOLO-Head 组成的最基本的网络结构,检测

结果的 mAP 达到 96. 59%,召回率 R 达到了 93. 75%,表
明设计的多交叉残差 Multi-CR

 

blockbody 针对小目标缺
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陷有较强的特征提取能力。 SDDT-FPN 模块有效提升特

征融合模块中特征层之间的特征融合能力,第二个同向

特征金字塔顶为小目标预测头 YOLO
 

Head-P3 所在的特

征融合层进一步提高了特征融合能力。 PCR 模块有效衔

接并融合 Multi-CR
 

backbone 主干特征提取网络和 SDDT-
FPN 结构之间的不同尺寸的特征图,促进不同尺度特征

图的特征融合机制,而且有效保证两个模块之间的特征

传递不会出现遗失情况。 C5ECA 模块聚焦印刷电路板

小目标缺陷信息,进一步加强 SDDT-FPN 结构层之间的

特征融合和传递能力,而且提高了网络模型的自适应特

征提取能力,一定程度加强网络收敛能力和提高预测

精度。
Multi-CR

 

YOLO 模型相较于当前几种主流目标检测

模型,在检测精度、召回率、模型大小,检测速度等方面都

具有显著的优势。 在小目标缺陷实际检测中具有实时性

和可行性。 目前模型在轻量化程度上有待进一步提高,
为了更多的移动终端可以更加容易得嵌入使用。
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