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基于自适应加权特征融合的 PCB 裸板缺陷检测研究∗
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摘　 要:现有的针对 PCB 裸板的缺陷检测方法存在精确度低、实时性差且难以在移动端部署等问题,本文以 YOLO( you
 

only
 

look
 

once)v4 算法为基本框架并对其进行改进,提出了一种专门针对 PCB 裸板的缺陷检测算法。 针对 YOLOv4 算法难以在移

动端部署的问题,采用 GhostNet 取代 CSPDarknet53 以轻量化整个检测网络。 为弥补 YOLOv4 算法在多尺度特征融合方面的性

能不足,提出了一种双向自适应特征融合网络 AF-BiFPN 取代 PANet 网络。 为进一步提高模型的检测精度,在 AF-BiFPN 特征

融合网络的采样的过程中插入 m-ECANet 通道注意力机制。 实验结果证明,改进后的 YOLOv4 算法的模型大小为 18. 64
 

MB,检
测的平均精度(mean

 

average
 

precision,mAP)为 98. 39%,检测速度为 62. 23
 

FPS,可为实际 PCB 裸板检测提供理论指导。
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Abstract:The
 

existing
 

defect
 

detection
 

methods
 

for
 

PCB
 

bare
 

boards
 

have
 

problems
 

such
 

as
 

low
 

accuracy,
 

poor
 

real-time
 

performance,
 

and
 

difficulty
 

in
 

deploying
 

on
 

mobile
 

terminals.
 

Based
 

on
 

the
 

YOLOv4
 

algorithm
 

as
 

the
 

basic
 

framework
 

to
 

improve
 

it,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

specifically
 

for
 

PCB
 

bare
 

boards.
 

In
 

response
 

to
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

YOLOv4
 

algorithm
 

is
 

difficult
 

to
 

deploy
 

on
 

the
 

mobile
 

terminal,
 

the
 

proposed
 

improved
 

algorithm
 

uses
 

GhostNet
 

instead
 

of
 

CSPDarknet53
 

to
 

lighten
 

the
 

entire
 

detection
 

network.
 

In
 

order
 

to
 

make
 

up
 

for
 

the
 

lack
 

of
 

performance
 

of
 

YOLOv4
 

algorithm
 

in
 

multi-scale
 

feature
 

fusion,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

bidirectional
 

adaptive
 

feature
 

fusion
 

network
 

AF-BiFPN
 

to
 

replace
 

the
 

PANet
 

network
 

in
 

YOLOv4
 

algorithm.
 

In
 

order
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

model,
 

the
 

m-ECANet
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

is
 

inserted
 

in
 

the
 

sampling
 

process
 

of
 

the
 

AF-BiFPN
 

feature
 

fusion
 

network.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

size
 

of
 

the
 

improved
 

YOLOv4
 

algorithm
 

is
 

18. 64
 

MB,
 

the
 

mean
 

average
 

precision
 

(mAP)
 

of
 

detection
 

is
 

98. 39%,
 

and
 

the
 

detection
 

speed
 

is
 

62. 23
 

FPS,
 

which
 

can
 

provide
 

theoretical
 

guidance
 

for
 

actual
 

PCB
 

bare
 

board
 

detection.
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0　 引　 言

　 　 随着电子制造业的迅猛发展,PCB 裸板作为电路板

的骨架,高效的 PCB 裸板缺陷检测是保证电子制造业稳

定发展的基石[1] 。 受生产环境、人工操作以及生产设备

等多种因素的影响,在生产过程中 PCB 裸板会产生焊点

漏焊( missing
 

hole)、 开路 ( open
 

circuit )、 缺口 ( mouse
 

bite)、毛刺(spur)、短路(short)、余铜( spurious
 

copper)等

缺陷,这些缺陷形态大小各异且易受非缺陷区域特征影

响[2] 。 现阶段的工业生产中传统的接触式检测方式易对

PCB 裸板造成二次伤害且检测性能比较低,无法满足电

子制造企业的智能化生产需求[3-5] 。
基于深度学习的缺陷检测方法主要分为两阶段式和
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单阶段缺陷检测,其中针对微小目标的缺陷检测算法,两
阶段缺陷检测方法中以 Faster

 

R-CNN 最为常用[6-7] ,单阶

段缺陷检测方法中以 YOLO 系列算法最为常用[8-10] 。 孙

志超等[11] 在 Faster
 

R-CNN 网络基础上对特征提取方式

进行改进,提出了一种可变形残差卷积与伸缩式特征金

字塔的 PCB 缺陷检测算法。 其所提改进算法的检测精

度达到 99. 41%,但是其检测速度仅仅只有 6. 47
 

FPS,不
能满足工业实时检测的要求。 李闻等[12] 在 YOLOv3 基

础模型中插入残差模块和 SENet 通道注意力模块对检测

网络的特征提取方式进行改善。 实验结果表明,虽然相

较于双阶段检测算法其检测速度有所提高但是其检测精

度仅为 87. 6%。 伍济钢等[13] 在 YOLOv4 的基础上利用

MobileNetV3 和 Inceptionv3 分别对主干特征提取网络和

检测头进行改进。 试验结果表明其检测精度和速度均有

所提升,分别达到了 99. 10%和 43. 01
 

FPS,但是其整体检

测模型的大小为 53. 2
 

MB 导致其在移动端部署的性

能较低。
针对上述问题,本文对 YOLOv4 算法进行改进,提出

了一种基于自适应加权特征融合的 PCB 裸板缺陷检测

方法。 首先引用 GhostNet 网络[14] 轻量化整个检测模型

并提高缺陷检测的性能。 然后提出了一种双向自适应特

征融合网络 AF-BiFPN 作为 YOLOv4 算法的特征融合模

块以弥补 PANet 多层特征融合能力的不足。 最后为进一

步提高检测精度,提出了 m-ECANet 通道注意力机制并

将其插入到 AF-BiFPN 的采样过程中。

1　 改进 YOLOv4 算法

1. 1　 YOLOv4 算法简介

　 　 YOLOv4 算法由 3 个部分组成,分别是主干特征提取

网络、加强特征提取网络部分以及检测头部分[15] 。 其

中,主干特征提取网络采用 CSPDarknet53 网络,该网络

借鉴 CSPNet 网络的思想,在 Darknet53 的每个大残差块

上加上 CSPNet 增强了学习能力[16] 。 加强特征提取网络

部分由 SPPNet 结构和
 

PANet
 

组成,其中 SPPNet 用于增

加网络的感受野,PANet 网络用于融合检测网络中不同

层的特征[17] 。 检测头部分继续使用 YOLOv3 的检测头

经过一系列的卷积完成检测[18-19] 。
1. 2　 改进主干特征提取网络

　 　 CSPDarknet53 网络由 5 个残差块堆叠而成,其中包

含了大量的 3×3 卷积[20] 。 由于其网络的复杂性造成了

大量计算,大大增加了 YOLOv4 算法在工业现场移动端

的部署难度。 本文所设计检测算法引入 GhostNet 作为主

干特征提取网络。
GhostNet 是 一 个 基 于 Ghost

 

Module 和 Ghost
 

Bottlenecks 的轻量级特征提取网络。 其中,Ghost
 

Module
是一种模型压缩的方法。 其首先利用 1×1 卷积进行通道

的缩减,生成输入特征层的特征浓缩。 然后利用简单的

线性运算 Φ 代替普通的卷积操作以获得 Ghost 特征图,
最后将特征浓缩图与 Ghost 特征图进行堆叠得到最终的

输出特征层。
如图 1 所示,当输入大小为 w × h × c ,输出为 w′ ×h′

× n ,卷积核尺寸为 k × k 时,普通卷积的参数量为 w′ ×h′
× n × k × k × c ,Ghost

 

Module 的参数量为:

w′ ×h′ × n
s

× k2 × c + ( s - 1) ×w′ ×h′ × n
s

× k2,

　 　 可以得到普通卷积与 Ghost 模块的参数量之比为:

rc =
s × c

c + s - 1
≈ s (1)

其中, s = n / m ,由式(1)可得,Ghost
 

Module 的参数

量是普通卷积的 1 / s 。 在得到 Ghost
 

Module 的基础上,
通过 Ghost

 

Module 的堆叠构成 Ghost
 

Bottlenecks, Ghost
 

Bottleneck 分为 Stride = 1 和 Stride = 2 两种,如图 2 所示。
本文选用 Stride = 2 的 Ghost

 

Bottlenecks 对特征层的宽高

进行压缩。 其相对于 Stride = 1 的 Ghost
 

Bottlenecks,在两

个 Ghost
 

Module 之间插入一个 Strides = 2 的深度可分离

卷积进行特征层的宽高压缩, 并在残差边插入一个

Strides = 2 的深度可分离卷积和 1x1 的普通卷积。 相对

于前 者, 后 者 的 效 率 更 高。 GhostNet 主 要 由 Ghost
 

Bottlenecks 堆叠而成,所提算法的主干特征提取网络具

体结构如表 1 所示。

图 1　 普通卷积与 Ghost
 

Module 对比

Fig. 1　 Comparison
 

between
 

ordinary
convolution

 

and
 

Ghost
 

Module

1. 3　 改进主干特征提取网络

　 　 不同于 YOLOv3 算法,YOLOv4 利用 PANet 网络取
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图 2　 Ghost
 

Bottlenecks 模块图

Fig. 2　 Ghost
 

Bottlenecks
 

module
 

diagram

表 1　 GhostNet 结构

Table
 

1　 GhostNet
 

structure

Input Operator Hidden
 

channel Strides Size
416×416×3 Conv2d+BN - 2 3×3
208×208×16 G-bneck 16 1 3×3
104×104×24 G-bneck 48 2 3×3
104×104×24 G-bneck 72 1 3×3
52×52×40 G-bneck 72 2 5×5
52×52×40 G-bneck 120 1 5×5
26×26×80 G-bneck 240 2 3×3
26×26×80 G-bneck 200 1 3×3
26×26×80 G-bneck 184 1 3×3
26×26×80 G-bneck 184 1 3×3

26×26×112 G-bneck 480 1 3×3
26×26×112 G-bneck 672 1 3×3
13×13×160 G-bneck 672 2 5×5
13×13×160 G-bneck 960 1 5×5
13×13×160 G-bneck 960 1 5×5
13×13×160 G-bneck 960 1 5×5
13×13×160 G-bneck 960 1 5×5

代 FPN 对不同特征层的特征进行融合。 如图 3 所示,
PANet 是 FPN 的改进版,在 FPN 由上向下特征融合的基

础上,添加由下向上的特征融合结构以实现双向的特征

融合。 相较于单向的特征融合方式,PANet 网络的提出

证明了双向特征融合的方式对图片特征的提取的有效

性,但是 PANet 的双向特征融合方式较为简单,而 PCB
裸板上的缺陷目标特征面积较小易受背景图像干扰使得

PANet 的融合效果并不理想。 针对这一问题,本文提出

了一种自适应双向特征融合方式 AF-BiFPN 取代 PANet
作为 YOLOv4 算法的特征融合网络以提高整体检测网络

的检测精度,其核心思想是利用较为复杂的特征融合方

式更加有效的提取特征并利用权重参数来调整特征融合

的贡献大小,最终提高整个检测网络的检测精度,其具体

结构如图 4 所示。 AF-BiFPN 以 BiFPN 网络作为特征融

合的结构基础,并在此基础上添加一种新型的自适应空

间特征融合方式 ASFF。

图 3　 FPN 和 PANet 特征融合结构对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

feature
 

fusion
 

structures
between

 

FPN
 

and
 

PANet

其中,BiFPN 是 FPN 的另一种改进型式,其抛弃了

PANet 网络平等对待不同尺度特征和简单上下的特征融

合方式[21] 。 如图 4 所示,BiFPN 在同一层的输入与输入

节点之间增添了另一条特征融合通道并利用深度可分离

卷积(depthwise
 

seperable
 

convolution,DSC)取代普通 3×3
卷积以减少参数量。 在前者的基础上在每个输入添加额

外的权重以解决不同的分辨率的特征对输出特征的贡献

不相等的问题。 本论文以 BiFPN 作为一个模块,循环重

复 3 次对通过 GhostNet 网络得到的 3 个特征图进行特征

融合,以提高检测算法的精度。 ASFF 是一种自适应特征

融合方式, 以 ASFF3 为例, 在 BiFPN 得到 Level1 和

Level2 特征图的基础上,通过 1×1Conv 和 UpSample 得到

与 Level3 通道数和维度相同的 r-Level1 和 r-Level2,然后

利用 1×1Conv 得到权重参数,将权重参数与 r-Level1、r-
Level2 与 Level3 相乘后相加得到最终的特征图。
1. 4　 改进通道注意力模块

　 　 本文在 ECANet 的基础上从激活函数入手对其进行

改进,提出了 m-ECANet 通道注意力机制以解决其自带

的激活函数容易产生梯度消失最终影响整体检测算法的

精度问题,其中 ECANet 网络结构如图 5 所示。
ECANet 通道注意力机制首先对输入的特征图进行

不降低维数的全局平均池化 ( global
 

average
 

pooling,
GAP),然后通过每个通道及其 k 个邻居来捕获局部跨通

道交互信息,其中 k 值大小与通道维数成正比最后通过

Sigmoid 函数得到通道权值[22] 。 理论上该模块深度学习

模型中的插入能够有效保证模型的检测效率和计算效

果,但是其使用的 Sigmoid 激活函数所具有的软饱和性,
容易造成梯度消失最终导致无法获得梯度流的反馈。 本

文所提的 m-ECANet 通道注意力机制利用 Mish 激活函数

取代 Sigmoid 函数来生成通道权值。
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图 4　 AF-BiFPN 基础网络结构

Fig. 4　 AF-BiFPN
 

basic
 

network
 

structure

图 5　 ECANet 网络结构

Fig. 5　 ECANet
 

network
 

structure

Mish = x∗tanh(ln(1 + ex)) (2)
Mish 具备无上界有下界、平滑、非单调的特性,如图 6

所示。 其无上边界的特性可以避免由于激活值过大而导

致的函数饱和的问题,能够有效避免梯度消失的现象。
在前两者改进方案的基础上,所提算法在 AF-BiFPN

图 6　 Mish 激活函数

Fig. 6　 Mish
 

activation
 

function

的采样过程中插入 m-ECANet 通道注意力机制,得到最

终的改进型 YOLOv4 模型,如图 7 所示。

图 7　 整体检测网络

Fig. 7　 Overall
 

detection
 

network

2　 实验结果及分析

2. 1　 实验环境及数据

　 　 本实验的平台为 Visual
 

Studio
 

Code,深度学习框架:

Tensorflow2,操作系统:Window10,CPU:i7 - 10875 H,显

卡:NVDIA
 

GeForce
 

RTX2060。 选用 PCB_DATASET 数据

集为测试对象,该数据集包含短路( short)、开路( open
 

circuit)、 缺 口 ( mouse
 

bite )、 毛 刺 ( spur )、 焊 点 漏 焊

(missing
 

hole)、余铜( spurious
 

copper) 6 种缺陷图片,一
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张缺陷照片。 在训练过程中,用于训练和验证

数据集的设置比例为 9 ∶ 1,并将数据集图片大小 resize
为

 

416×416。 训练过程分为冻结和解冻两个阶段并利用

Adam
 

算法进行参数优化。 在冻结阶段,模型的主干被冻

结,仅对网络进行微调,Epoch 设定为 50,batch
 

size 设定

为 16。 在解冻阶段,模型的主干被解冻,网络所有的参

数均发生改变,Epoch 设定为 50,batch
 

size 设定为 8。 通

过使用 K-means 算法对缺陷数据集进行聚类获得先验

框[23] ,分别为( 12,12)、 ( 16,16)、 ( 22,13)、 ( 13,23)、
(20,20)、(33,16)、(17,33)、(26,25)和(34,32),如图 8
所示。

图 8　 K-means 算法聚类结果

Fig. 8　 Clustering
 

results
 

of
 

K-means
 

algorithm

2. 2　 验证实验

　 　 为验证 GhostNet-YOLOv4 算法的有效性,设置实验 1
与实验 2 进行对比。 实验 1:利用原始的 YOLOv4 算法对

PCB 裸板缺陷数据进行训练与检测。 实验 2: 利用

GhostNet-YOLOv4 算法对 PCB 裸板缺陷数据进行训练与

检测。 得到的 mAP
 

值如图 9 所示。
由图 9 可知,相较于原始的 YOLOv4 算法,GhostNet-

YOLOv4 算法的 mAP 值提高了 7. 32%。
为验证 AF-BiFPN 自适应双向特征融合算法在 PCB

裸板缺陷检测数据集中的检测效果,设置实验 3:PCB 裸

板缺陷数据集到双向自适应特征融合的 GhostNet-
YOLOv4 网络中进行训练,训练的 mAP 值如图 10 所示。

由图 10 可知,相较于基于 PANet 双向特征融合网

络,基于 AF-BiFPN 的 GhostNet-YOLOv4 的 mAP
 

提高

了 3. 11%。
为验证 m-ECANet 网络的有效性,设置实验 4 和实

验 5 进行对比。 实验 4:在 AF-BiFPN 双向自适应特征融

合网络的采样过程中插入 ECANet 网络模块,利用改进

后的 YOLOv4 算法对 PCB 裸板缺陷数据进行训练与检

测。 实验 5:在 AF-BiFPN 双向自适应特征融合网络的采

样过程中插入 m-ECANet 网络模块, 利用改进后的

YOLOv4 算法对 PCB 裸板缺陷数据进行训练与检测。 得

图 9　 不同主干特征提取网络的 mAP 值对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

mAP
 

values
 

of
 

different
 

backbone

图 10　 基于
 

AF-BiFPN 的 mAP 值

Fig. 10　 mAP
 

value
 

based
 

on
 

AF-BiFPN

到的 mAP 值如图 11 所示。
由图 11 可知, 插入 ECANet 网络模块的改进型

YOLOv4 相较于未插入的改进型 YOLOv4,其 mAP 值不

但没有提高反而降低了 2. 48%。 而插入 m-ECANet 网络

模块的改进型 YOLOv4 的 mAP 值提升了 0. 42%。
将上述实验结果与几种常见的深度学习检测算法进

行对比验证实验,对比结果如表
 

2
 

所示。 由表 2 可知,相
较于 Faster

 

R-CNN 两阶段缺陷检测算法,所提检测算法
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图 11　 不同注意力机制的 mAP 值的对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

mAP
 

values
 

of
different

 

attention
 

mechanisms

　 　 　 　 　

的 mAP 提高了 36. 38%,速度提升了 49. 15
 

FPS。 相较于

原始的 YOLOv4 算法,所提检测算法的 mAP 值提升了

10. 85%, 模 型 大 小 减 少 了 237. 76 MB, 速 度 提 升 了

25. 59
 

FPS。 相较于 MobileNetV3-YOLOv4 算法检测,所

提检测算法的 mAP 值提高了 1. 25%,模型大小减少了

21. 4 MB, 速度提升了 20. 01
 

FPS。 相较于 GhostNet-
YOLOv4 算法虽然所提检测算法的模型大小有所增加且

检测速度所降低,但是其 mAP 值提升了 3. 53%。 通过上

述结果表明,本文所提出的检测算法具有更好的检测性

能和更小的模型大小,方便了整个检测算法在移动端的

部署。

表 2　 实验数据对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

experimental
 

data

算法
特征融

合方式

检测 mAP /
%

模型大小
检测速

度 / FPS
Faster

 

R-CNN FPN 62. 01 — 13. 08
YOLOv4 PANet 87. 54 256. 4

 

MB 36. 64
MobileNetV3-YOLOv4 PANet 97. 14 40. 04

 

MB 42. 22
GhostNet-YOLOv4 PANet 94. 86 11. 30

 

MB 66. 03
OURS AF-BiFPN 98. 39 18. 64

 

MB 62. 23

　 　 具体的检测效果如图 12 所示。 由图
 

12 可知,本文

所提出的改进算法可以实现对
 

PCB
 

裸板缺陷的精准

检测。

图 12　 改进型 YOLOv4 算法的检测效果

Fig. 12　 Detection
 

effect
 

of
 

improved
 

YOLOv4
 

algorithm
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3　 结　 论

　 　 本文设计了一种基于改进 YOLOv4 算法的 PCB 裸

板缺陷检测算法。 首先,针对 PCB 裸板缺陷检测模型较

大,很难在移动端部署的问题,本文以 YOLOv4 算法为基

本架构,利用 GhostNet 作为主干特征提取网络以实现整

个检测网络的轻量化。 其次, 针对 YOLOv4 算法中

PANet 特征融合网络对 PCB 裸板缺陷缺数据集的特征

提取效果较差的问题,本文提出 AF-BiFPN 自适应双向

特征融合网络取代 PANet 网络以提高检测模型的特征提

取能力。 最后,为进一步提高整体检测模型的检测精度,
提出了 m-ECANet 通道注意力模块, 将其插入到 AF-
BiFPN 的采样过程中。 为验证改进方案的有效性,本文

将改进后的算法与多种常用的深度学习缺陷检测算法进

行对比实验。 实验结果证明,改进后的 YOLOv4 算法在

各个方面的检测性能均得到提升,为轻量化、高精度以及

高速实时的 PCB 裸板缺陷检测提供了理论基础。
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