
第 45 卷　 第 5 期

2024 年 5 月

仪 器 仪 表 学 报
Chinese

 

Journal
 

of
 

Scientific
 

Instrument
Vol. 45

 

No. 5
May

 

2024

DOI:
 

10. 19650 / j. cnki. cjsi. J2312289

收稿日期:2023- 12- 18　 　 Received
 

Date:
 

2023- 12- 18
∗基金项目:江西省重大科技研发专项(20232ACC01007)资助

基于多通道特征融合学习的印制电路板
小目标缺陷检测∗

张　 莹1,邓华宣1,王耀南2,吴成中2,3,吴　 琳1

(1. 湘潭大学自动化与电子信息学院　 湘潭　 411105;
 

2. 机器人视觉感知与控制技术国家工程研究中心　
长沙　 410082;

 

3. 江西省通讯终端产业技术研究院有限公司　 吉安　 343099)

摘　 要:提出了一种多通道特征融合学习的印制电路板小目标缺陷检测网络 YOLOPCB,首先删除 YOLOv7 主干网络中最后

一组 MPConv 层与 E-ELAN 层,去掉融合层的 ECU 模块与 20×20 的预测头,使用跨通道信息连接模块串联精简后的主干和融

合网络;其次设计了浅层特征融合模块与新的 anchors 匹配策略,增加了两个低层次、高分辨率检测头;最后将 YOLOv7 主干

网络中的 3 个 E-ELAN 作为输入,将融合层中最底部的 E-ELAN 和两个拼接模块作为输出,使用自适应加权跳层连接以增加

同维度内信息量。 在 PCB
 

Defect 公开数据集上平均精度达到 94. 9% ,检测速度达到 45. 6
 

fps;最后在企业现场制作的

Self-PCB 数据集中,YOLOPCB 达到了最高精度 76. 7% ,比 YOLOv7 检测精度提升了 6. 8% ,能有效提高印制电路板小目标缺

陷检测能力。
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Abstract:
 

The
 

paper
 

proposes
 

a
 

YOLOPCB
 

network
 

for
 

small
 

defects
 

detection
 

on
 

printed
 

circuit
 

board
 

( PCB)
 

using
 

multi-channel
 

feature
 

fusion
 

learning.
  

Firstly,
 

the
 

last
 

group
 

of
 

MPConv
 

layer
 

and
 

E-ELAN
 

layer
 

in
 

the
 

YOLOv7
 

backbone
 

network
 

are
 

removed,
 

and
 

the
 

ECU
 

module
 

in
 

the
 

fusion
 

layer
 

and
 

the
 

20 × 20
 

prediction
 

head
 

are
 

eliminated.
 

A
 

cross-channel
 

information
 

connection
 

module
 

(CIC)
 

is
 

utilized
 

to
 

link
 

the
 

streamlined
 

backbone
 

and
 

fusion
 

networks.
 

Secondly,
 

a
 

shallow
 

feature
 

fusion
 

module
 

( SFF)
 

and
 

a
 

new
 

anchor
 

matching
 

strategy
 

are
 

designed,
 

which
 

add
 

two
 

low-level,
 

high-resolution
 

detection
 

heads.
 

Lastly,
 

the
 

three
 

E-ELAN
 

layers
 

in
 

the
 

YOLOv7
 

backbone
 

network
 

are
 

used
 

as
 

inputs,
 

while
 

the
 

bottommost
 

E-ELAN
 

and
 

two
 

concatenation
 

modules
 

in
 

the
 

fusion
 

layer
 

are
 

used
 

as
 

outputs,
 

with
 

adaptive
 

weighted
 

skip-connection
 

(AWS)
 

to
 

increase
 

the
 

information
 

within
 

the
 

same
 

dimension.
 

The
 

average
 

precision
 

on
 

the
 

PCB
 

Defect
 

datasets
 

reaches
 

94. 9% ,
 

with
 

a
 

detection
 

speed
 

of
 

45. 6
 

fps.
 

Furthermore,
 

on
 

the
 

Self-PCB
 

datasets
 

obtained
 

from
 

on-site
 

enterprises,
 

YOLOPCB
 

achieves
 

the
 

highest
 

accuracy
 

of
 

76. 7% ,
 

which
 

is
 

a
 

6. 8%
 

improvement
 

over
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

YOLOv7.
 

YOLOPCB
 

effectively
 

enhances
 

the
 

detection
 

capability
 

of
 

small
 

defects
 

on
 

printed
 

circuit
 

boards.
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0　 引　 　 言

　 　 印制电路板(printed
 

circuit
 

boards,
 

PCB)在生产过程中

易出现焊点缺口(missing_hole)、鼠咬(mouse_bite)、开路

(open_circuit)、短路(short)、板面毛刺(spur)、余铜(spurious_
copper)等缺陷[1] ,这些缺陷面积小、纹理特征弱,传统的

小目标缺陷算法检测容易出现误检、漏检等情况。
为实现 PCB 自动检测,专家研究了多种基于机器视

觉的缺陷检测方法[2] 。 Liu 等[3] 使用图像平滑、对比增

强与锐化等操作增强印制电路板图像,引入了图像色差

检测算法,最后采用数字形态学与图像阈值分割方法混

合识别缺陷。 Zhao 等[4] 使用了矫正区域窗口提取印制

电路板缺陷的颜色形状特征,采用随机森林算法回归每

种特征的重要性以此来判别缺陷,但是这些方法存在较

低的鲁棒性且无法应对种类繁多的缺陷[5] 。
随着深度学习算法的兴起,Zeng 等[6] 提出一种平衡

特征金字塔网络( ASPP-balanced-FPN,
 

ABFPN),提高了

检测网络整体性能。 Tang 等[7] 利用 EIOU 损失函数对预

测帧和检测帧的回归过程进行优化,增强了印制电路板

小目标的定位能力。 Kang 等[8] 将单次多框检测器

(single
 

shot
 

multibox
 

detector,
 

SSD)应用于 PCB 检测,并
优化了预测特征层模块,提高了目标特征感知力。 An
等[9] 提出了一个基于 Transformer 的模型(label

 

robust
 

and
 

patch
 

correlation
 

enhanced
 

ViT,
 

LPViT),并引入标签平滑

(mask
 

patch
 

prediction,
 

MPP)提升模型学习的效率。 Jin
等[10] 提出了检测变换器(detection

 

transformer,
 

DETR)提

升了缺陷检测的准确性,但小目标缺陷的识别与定位依

然是印制电路板检测任务中的最大难题之一[11] 。
本文提出一种基于多通道特征融合学习的小目标缺陷

检测网络 YOLOPCB,自建了一个 AOI 图像采集装置获取图

像,制作了 Self-PCB 缺陷数据集,并将训练调优后的检测算

法应用于实际的缺陷检测中,减少了对印制电路板各种缺陷

误判、漏判的情况,提高了产品良好率,降低生产成本。

1　 YOLOv7 算法

　 　 YOLOv7 网络结构分为主干网络(backbone)、特征图

融合层(neck)、预测器( prediction) 3 个部分。 图像通过

数据增强后传入由多组 CBS 模块构成的主干网络,
E-ELAN 网络[12] 在保留 ELAN 原有结构的基础上,引导

不同卷积特征模块通道进行拼接,大幅度提升网络的学

习能力,Neck 层引入池化结构 SPPCSPC 和 MPConv,调
整通道后多尺度特征进行拼接,构成聚合特征金字塔结

构 PAFPN,最终通过 3 种不同尺度的检测头输出。
YOLOv7 中的主干网络部分通过多层卷积组和多组

E-ELAN 与 MPConv 模块对输入图像特征进行提取,然后

在后 3 个 E-ELAN 层分别从下至上输出特征图 B3、B4、B5
的热力图。 B3 层如图 1(a)所示,能够判断图像中缺陷的

种类和位置。 由于多层卷积产生的深度下采样,感受野不

断增大,印制电路板图像中的微小缺陷,经过下采样后可

能出现细节完全丢失的情况,B5 层如图 1(c)所示,输入图

像的缺陷特征信息已经完全丢失,说明深度下采样后的小

尺度特征图对微小目标的特征提取效果非常不好。

图 1　 特征层热力图可视化

Fig. 1　 Visualization
 

of
 

the
 

feature
 

layer
 

heat
 

map

　 　 为了提升印制电路板中小目标缺陷的检测精度,本
文在 YOLOv7 的网络基础上,将不同的特征信息进行多

通道融合,提出基于多通道特征融合学习的印制电路板

小目标缺陷检测网络 YOLOPCB。

2　 YOLOPCB 算法模型

2. 1　 跨通道信息连接模块

　 　 印制电路板中的微小缺陷面积小于图像大小的

0. 001,经过原 YOLOv7 主干网络深度下采样卷积,其特

征信息几乎全部丢失,B5 特征层对最终的检测效果影响

微乎其微,并且其对应的最小尺度检测头也随之失效。
为了精简优化网络模型并保持网络的稳定状态和性能,
本文提出了跨通道信息融合的高效连接模块 ( cross-
channel

 

information
 

connection,
 

CIC)。 首先删除主干网络

中最后一组 MPConv 层与 E-ELAN 层,然后去掉特征融

合层中的 ECU 模块( E-ELAN、CBS、UpSample),并舍弃
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了最小尺寸 20×20 的预测头,最后使用 CIC 模块串联精

简后的主干网络和特征融合网络,并调整卷积维度使特

征融合网络层输入与 CIC 模块输出维度保持一致,CIC
模块的结构如图 2 所示。

图 2　 跨通道信息连接模块结构

Fig. 2　 The
 

structure
 

diagram
 

of
 

the
 

cross-channel
 

information
 

connection
 

module

第 1 通道基于 MPConv 结构中的下采样部分,由最

大池化层与一个 CBS 模块构成,第 2 通道由 Bottleneck
结构的卷积组与 CBS 构成,Bottleneck 结构是由一个 3×3
的卷积和两个 1×1 的卷积连接而成,通过压缩输入特征

空间并提取关键特征来改善模型的性能。 在此基础上从

卷积组的输入部分引入了一条残差支路,降维后传递原

主干网络特征信息实现跨通道特征融合,提升了网络对

复杂缺陷特征的表达能力。
2. 2　 浅层特征融合模块

　 　 在精简网络模型的基础上设计浅层特征融合模块

(shallow
 

feature
 

fusion,
 

SFF),如图 3 所示。

图 3　 浅层特征融合模块结构

Fig. 3　 The
 

structure
 

diagram
 

of
 

the
 

shallow
 

feature
 

fusion
 

module

浅层特征融合模块由两部分组成,第 1 部分从特征

提取层的 E-ELAN 模块引出特征图,采用 CBS 模块与主

干网络相连,另一端通过 ECU 模块获取原融合网络中的

特征图,将两端得到的特征图进行拼接后传入高效层聚合

网络,接着通过重参数化卷积和一个 1×1 的卷积后得到

160×160 大小的预测层;第 2 部分由主干网络 BConv 卷积

后提取的特征图经 E-ELAN 与 CBS 模块后,与第 1 部分得

到的融合特征图上采样后进行拼接,最后通过 E-ELAN 模

块得到 320×320 大小的预测层,小目标检测模块在尽可能

不丢失缺陷特征的前提下,仅增加少量连接模块,保证了

网络的推理速度与复杂度的稳定,并且增加了两层小尺寸

目标预测层,用于检测印制电路板中的微小缺陷。
由于缺陷检测头的增加,原先的 anchors 无法应用到

改进后的网络中,以往通常采用 K-means 对标注的缺陷

大小进行聚类,但 K-means 初始簇中心的位置会影响到

聚类算法的最终结果,本文提出 K-means++算法对初始

化簇中心做聚类,如算法 1 所示。 缺陷的宽高聚类得到

簇中心 {c0,c1,…,c11}, 然后计算每个簇的质心并更新

簇直到其不发生改变,最终簇中心作为 12 个 anchors 的

结果 {a0,a1,…,a11}, 根据预测特征层将其每 3 个一组

进行分配。

算法 1　 K-means++初始化簇中心算法

Input:真实标注框数量 n,位置 xmax ,ymax ,xmin ,ymin

Output:簇中心: {c0 ,c1 ,…,c11 }

1
 

　 　 Different
 

ground
 

truth:
w = xmax - xmin

h = ymax - ymin
{

2
 

　 　 for
 

i
 

in
 

range(n)
 

do
3

 

　 　 　 　 gi = [wi,hi]
4

 

　 　 end
 

for
5

 

　 　 随机选取样本 gi 作为第一个初始聚类中心 c0

6
 

　 　 for
 

j
 

in
 

range(12)
 

do
7

 

　 　 　 　 for
 

i
 

in
 

range(n)
 

do
8

 

　 　 　 　 　 　 计算每个样本点与聚类中心的距离:

9
 

　 　 　 　 　 　 D(gi) = (wgi
- wcj

) 2 + (hgi
- hcj

) 2

10
 

　 　 　 　 　 　
 

计算样本点被选为下一个聚类中心概率:

11
 

　 　 　 　 　 　
 

P(gi) =
D(gi) 2

∑
g∈G

D(gi) 2

12
 

　 　 　 　 　 　
 

计算每个个体的累计概率:

13
 

　 　 　 　 　 　
 

q(gi) = ∑
m = i

m = 0
P(gi)

14
 

　 　 　 　 　 　
 

生成随机数 r, r ∈ (0,1]
15

 

　 　 　 　 　 　
 

if
 

i = 0
 

and
 

r ≤ q(gi)
 

then
16

 

　 　 　 　 　 　
 

　 　 c j = gi

17
 

　 　 　 　 　 　
 

end
 

if
18

 

　 　 　 　 　 　
 

if
 

i > 0
 

and
 

q(gi-1 ) < r ≤ q(gi)
 

then
19

 

　 　 　 　 　 　
 

　 　 c j = gi

20
 

　 　 　 　 　 　
 

end
 

if
21

 

　 　 　 　
 

end
 

for
22

 

　 　 end
 

for
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　 　 在学习过程中,不同尺度的检测网络特征层适用不

同大小的 anchor,由于印制电路板的缺陷大部分属于微

小目标,因此缺陷宽高的聚类结果也都集中在 30 以内。
为了确保 anchor 能够覆盖需要检测的目标,尺度越小的

特征图应该匹配更大的 anchor,因此对 anchors 获取方法

进行改进。
首先获取原始 YOLOv7 传入网络结构配置文件中的

anchors 大小, 然 后 选 取 匹 配 大 尺 度 特 征 图 的 两 组

anchors,将原来卷积操作中的步幅 S = {S1,S2,S3} 改为

S = {S2,S3,S4,S5},其中增加的 S4、S5 对应着浅层特征融

合模块中的卷积步幅,根据特征图上步幅的大小调整

anchors 新的宽度与高度 a′i 如下:

a′i =
int

a i

S4
( ) , i = 3,4,5

int
a i

S5
( ) , i = 0,1,2

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(1)

为了保证参考框检测与目标交并比( IoU)阈值滤波

计算时,不会遗漏特征图中的微小目标,同时符合印制电

路板中的缺陷大小,调整浅层特征融合模块预测特征层

上分配的 anchors,适合训练过程中不同尺度的检测头分

配,提高缺陷检测网络的精度。
2. 3　 自适应加权跳层连接结构

　 　 特征融合除了通道的合并还应该包括同一维度下信

息量的增加, 因此建立自适应加权跳层连接结 构

(adaptive
 

weighted
 

skip,
 

AWS),将主干网络中的 3 个扩

展高效层聚合网络作为输入节点,通过 1×1 卷积调整输

入的特征图,使其符合输出节点上原输入的维度大小;将
特征融合网络中自底而上通道内最底层的扩展高效层聚

合网络和两个拼接模块作为输出节点,输入和输出节点

中间增加一个跳跃性连接,如图 4 所示。

图 4　 自适应加权跳层连接结构

Fig. 4　 The
 

structure
 

diagram
 

of
 

adaptive
 

weighted
 

skip-connection

通过这样的网络结构信息在同一层的特征图内能得

到融合和共享,提高特征提取的能力,B2、B3、B4 代表主

干网络中的 3 个高效层聚合网络,P2 表示特征融合网络

中自底而上通道内最底层的高效层聚合网络,P3、P4 表

示该通道内的两个拼接模块,由于存在自适应权重 w, 使

用正则化控制避免通道权重值出现极大极小的情况,使
网络更倾向于使用所有输入特征。

对于增加跳跃结构后的输出节点,特征融合算法如下:

Pout
4 =

w4 × Conv(Pin
4 ) + w′4 × concat(Ptd

4 ,EM(Pout
3 ))

w4 + w′4 + ε
(2)

Pout
3 =

w3 × Conv(Pin
3 ) + w′3 × concat(Ptd

3 ,EM(Pout
2 ))

w3 + w′3 + ε
(3)

Pout
2 =

w2 × Conv(P in
2 ) + w′2 × P td

2

w2 + w′2 + ε
(4)

式中: P in
i 是输入节点和输出节点间跳跃性连接的输入特

征;P td
i 是融合层自上而下通道内各中间节点的输出特

征;Pout
i 则是自适应加权融合算法的最终输出;Conv 是跳

跃层中调整输入通道的卷积;EM对应着融合层中自底而

上的两组 E-ELAN 与 MPConv 模块组; ε是一个保证权重

数值稳定的小量,这里取值 ε = 0. 000 1, 通过自适应加权

的方法进行快速归一化加权融合。 特征映射 P =
{P1,

 

P2,
 

P3,
 

P4}是 Neck 层的最终输出作为预测层的

输入,然后经过卷积组调整通道,最后在特征图的每个位

置生成不同尺寸和纵横比的多个候选框,每个候选框与

相应的真实框匹配,并通过阈值滤波运算,区分出正负样

本,最终通过回归与后处理得到需要的缺陷类别、缺陷位

置与置信度。

2. 4　 YOLOPCB 网络结构

　 　 YOLOPCB 主干网络中的第 3 个 E-ELAN 层通过

CIC 模块与金字塔池化层 SPPCSPC 相连,调整通道后

经过 CBS 与上采样, 然 后 与 主 干 网 络 中 的 第 2 个

E-ELAN 层的输出特征进行拼接,将拼接后的特征信息

传入 SFF 模块中,其余网络模块调整通道后按照特征

融合层内的聚合特征金字塔结构进行拼接。 在检测印

制电路板缺陷这类微小目标时,深层特征图极容易出

现信息丢失情况,而对于低层次、高分辨率的预测层,
经多层步长小的模块进行卷积,提取的特征会更全面,
印制电路板中的缺陷都普遍偏小,大尺度特征层更有

利于微小缺陷信息的提取。
YOLOPCB 在 YOLOv7 结构基础上删除了每部分中

感受野最大的特征层,引入 CIC 模块连接主干网络与

特征融合层,并在 Neck 部分增加了 SFF 模块,相比于

原 YOLOv7 网络增加了两层高分辨率检测头,构建跳跃

结构将主干网络的模块与特征融合层中自底而上的模

块相连,并将输入特征自适应加权融合,形成 AWS 模
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块实现同维度下信息量增加。 YOLOPCB 网络结构如 图 5 所示。

图 5　 YOLOPCB 网络结构

Fig. 5　 The
 

network
 

structure
 

diagram
 

of
 

YOLOPCB

3　 YOLOPCB 算法实验

　 　 实验主机 CPU 为 Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Silver
 

4210,操
作系统 Ubuntu16. 04,GPU 为 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3090,
显存 24 G,在 Pytorch1. 9. 0 深度学习框架下进行训练,
CUDA 版本 11. 1,采用余弦退火衰减学习率下降策略,
SGD+Momentum 优化,并将平均精度均值( Map) mAP @
0. 5 及其对小 (APs)、中(APm)、大(AP l) 目标的扩展精

度和网络推理速度作为评价指标。
3. 1　 消融实验

　 　 为验证 YOLOPCB 的各模块策略有效性,采用 PCB
 

Defect 和 Deep
 

PCB 两个公开数据集进行消融实验研究,
两个数据集的具体情况如表 1 所示。

表 1　 公开数据集图像数与缺陷数统计

Table
 

1　 Statistics
 

of
 

the
 

number
 

of
 

images
 

and
 

defects
 

in
 

the
 

public
 

datasets

缺陷类型 PCB
 

Defect Deep
 

PCB

missing_hole 115(497) -(1
 

348)

mouse_bite 115(492) -(1
 

759)

open_circuit 116(482) -(1
 

747)

short 116(491) -(1
 

368)

spur 115(488) -(1
 

474)

spurious_copper 116(503) -(1
 

320)

　 　 PCB
 

Defect 数据集括号内、外数字分别表示某类缺

陷的总数和对应图像数,由于 Deep
 

PCB 数据集未严格标

注某类缺陷的对应样本个数,所以只有缺陷总数。 将数

据集按照 4 ∶ 1的比例随机划分为训练集与验证集,分别

在两个数据集上进行消融实验,由于图像数量较少,因此

采用迁移学习的方式进行训练,本文所使用的网络算法

均在 COCO2017 目标检测数据集上进行了 300 个轮次的

预训练,将最终得到的预训练权重迁移至印制电路板缺

陷检测任务中。
以 YOLOv7 网络作为消融实验 Baseline,YOLOPCB 在

两个数据集测试结果在 mAP@ 0. 5 指标上分别比 YOLOv7
提升了 2. 4%和 1. 3%,在 APs 指标上分别比 YOLOv7 提升

了 17. 2%和 1. 4%,说明 YOLOPCB 在小目标检测中有较好

的提升,且整体精度上均优于基础模型 YOLOv7。 CIC 模

块让网络参数量由 YOLOv7 的 37. 6×106 减小到了 15. 1×
106,网络更加高效,在 PCB

 

Defect 数据集上的检测速度比

原来快了 6. 7
 

fps,在 Deep
 

PCB 数据集上的检测速度快了

4. 8
 

fps。 SFF 模块使得 PCB
 

Defect 数据集中小尺度检测精

度从原来的 15. 9%提高到了 33. 1%,大幅提升了网络对微

小目标的检测能力。 引入 AWS 连接结构后,检测网络的

整体平均精度也有了更大提升。 CIC+SFF 的组合在加快

检测速度的同时提高了小尺度检测精度;CIC+AWS 的组

合在大尺度上的检测精度有所提升,但整体检测精度降

低,原因是模型精简后导致部分特征融合不充分,只有两

个检测头的网络很难兼顾各类缺陷目标检测;SFF+AWS
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的组合在各个精度评价指标均有提升,但复杂的网络模型 也降低了检测速度,如表 2 所示。

表 2　 消融实验结果(PCB
 

Defect / Deep
 

PCB)
Table

 

2　 Ablation
 

study
 

results
 

(PCB
 

Defect / Deep
 

PCB)

编号 Baseline CIC SFF AWS 检测速度 / fps mAP@ 0. 5 / % APs / % APm / % APl / % 参数量 / ( ×106 )

1 √ 41. 2 / 46. 9 92. 5 / 97. 3 15. 9 / 70. 5 43. 2 / 71. 9 45. 1 / - 37. 6

2 √ √ 47. 9 / 51. 7 92. 1 / 97. 1 15. 4 / 69. 4 41. 4 / 70. 0 41. 7 / - 15. 1

3 √ √ 34. 1 / 41. 3 94. 7 / 98. 1 33. 2 / 72. 5 42. 0 / 73. 2 43. 3 / - 39. 0

4 √ √ 40. 0 / 45. 4 92. 8 / 97. 8 11. 6 / 71. 6 49. 4 / 72. 7 49. 5 / - 38. 2

5 √ √ √ 44. 8 / 48. 2 94. 5 / 97. 7 32. 4 / 72. 8 42. 2 / 72. 9 42. 1 / - 19. 8

6 √ √ √ 42. 3 / 47. 5 91. 3 / 96. 9 15. 4 / 69. 2 42. 3 / 70. 5 45. 8 / - 15. 9

7 √ √ √ 31. 6 / 39. 9 94. 6 / 98. 5 31. 9 / 72. 5 45. 9 / 73. 6 50. 2 / - 39. 7

8 √ √ √ √ 45. 6 / 48. 7 94. 9 / 98. 6 33. 1 / 71. 9 49. 5 / 73. 4 49. 3 / - 23. 4

　 　 由 CIC + SFF + AWS 构成的的 YOLOPCB 在 PCB
 

Defect 数据集上比 YOLOv7 的检测速度、 mAP @ 0. 5、
APs、APm、AP l 指标分别提高了 10. 7% 、 2. 4% 、 17. 2% 、
6. 3% 、4. 2% ,在 Deep

 

PCB 数据集上的检测速度、mAP@
0. 5、 APs、APm 指标分别提高了 3. 8% 、 1. 3% 、 1. 4% 、
1. 5% ,总 体 指 标 均 有 显 著 提 高。 消 融 实 验 证 明 了

YOLOPCB 算法是一种可靠的多通道特征融合学习网络,
能够有效提升对小目标缺陷检测效果。
3. 2　 PCB

 

Defect 数据集上的对比实验

　 　 按照 3. 1 节类似的训练方法在 PCB
 

Defect 数据集上

进行与主流检测算法的对比实验,其中 YOLOv3-tiny 使

用 MobileNetV3 作为主干网络,速度达到了 92. 1
 

fps;
YOLOv8 引入了特征梯度信息丰富的 C2f 结构、Ancher-
free

 

检测头与新的损失函数, mAP @ 0. 5 达到 92. 4% ;
YOLOPCB 网络达到了最高的 mAP@ 0. 5 为 94. 9% ,同时

在指标 APs 上是最优的,说明对印制电路板中的小目标

缺陷检测非常有效,并且平均精度相对是最高的,检测速

度也达到了 45. 6
 

fps,能够实现印制电路板缺陷检测中速

度与精度的平衡,对比实验结果如表 3 所示。
3. 3　 YOLOPCB 算法在实际检测中的应用

　 　 在江西某企业使用大恒图像相机 ( ME2P-2621-
15U3C)和海康威视镜头( MVL-KF1224M-25MP) 搭建了

一套多光源组合的图像采集系统,装置设计如图 6( a)所

示,装置实物如图 6(b)所示。
将获取图像经过处理建立 Self-PCB 数据集,将数据

集按照 4 ∶ 1 ∶ 1的比例随机划分为训练集、验证集和测试

集,使用测试集来评估模型的泛化能力和面对未知数据

的检测性能数据集包含了 1
 

152 张缺陷印制电路板图

像,6 种缺陷的图像数量及缺陷数量如表 4 所示。
YOLOPCB 在 Self-PCB 数据集上与目前主流检测算

法的对比实验结果如表 5 所示。

表 3　 PCB
 

Defect 数据集对比实验结果

Table
 

3　 Comparison
 

experimental
 

results
 

of
 

the
 

PCB
 

Defect
 

datasets

方法
检测速

度 / fps
mAP@ 0. 5 /

%

APs /

%

APm /

%

APl /

%

Faster
 

RCNN[13] 13. 3 85. 3 13. 2 41. 5 41. 7

SSD 68. 3 65. 3 9. 3 37. 9 36. 5

YOLOv3-tiny[14] 92. 1 73. 5 8. 9 30. 8 32. 3

CenterNet 34. 0 90. 3 13. 8 42. 1 43. 5

RetinaNet 13. 5 86. 5 12. 6 40. 3 39. 8

FCOS[15] 34. 8 85. 4 3. 4 40. 2 42. 7

Deformable-DETR 27. 5 81. 2 7. 9 33. 4 37. 1

YOLOv5[16] 38. 5 81. 8 13. 6 39. 1 42. 5

YOLOX[17] 73. 4 89. 7 9. 5 41. 3 45. 0

YOLOv7[12] 41. 2 92. 5 15. 9 43. 2 45. 1

YOLOv8 37. 0 92. 4 15. 0 41. 1 39. 5

YOLOPCB 45. 6 94. 9 33. 1 49. 5 49. 3

表 4　 Self-PCB 数据集图像数与缺陷数统计

Table
 

4　 Statistics
 

of
 

the
 

number
 

of
 

images
 

and
 

defectsin
 

the
 

Self-PCB
 

datasets

缺陷类型 Self-PCB

missing_hole 192(510)

mouse_bite 192(522)

open_circuit 192(507)

short 192(501)

spur 192(525)

spurious_copper 192(537)
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图 6　 Self-PCB 数据集图像采集装置

Fig. 6　 The
 

image
 

acquisition
 

device
 

of
 

the
 

Self-PCB
 

datasets

表 5　 Self-PCB 数据集对比实验结果

Table
 

5　 Comparison
 

experimental
 

results
 

of
 

the
 

Self-PCB

方法
检测速

度 / fps
mAP@ 0. 5 /

%

APs /

%

APm /

%

Faster
 

RCNN 12. 5 66. 5 14. 7 45. 9

SSD 64. 9 52. 6 11. 6 34. 1

YOLOv3-tiny 79. 5 54. 1 10. 4 35. 2

CenterNet 29. 7 66. 8 12. 9 46. 3

RetinaNet 10. 7 67. 3 14. 8 49. 7

FCOS 31. 2 65. 1 8. 6 39. 9

Deformable-DETR 20. 0 60. 8 10. 7 35. 7

YOLOv5 34. 6 59. 4 19. 2 42. 3

YOLOX 69. 3 61. 5 14. 1 44. 9

YOLOv7 36. 9 69. 9 23. 2 52. 0

YOLOv8 34. 8 69. 2 21. 4 53. 1

YOLOPCB 41. 5 76. 7 25. 7 55. 3

　 　 YOLOPCB 算法在 Self-PCB 数据集上达到的最高精

度 76. 7% ,比 YOLOv7 检测精度提升了 6. 8% ,达到了缺

陷检测精度最优效果。 YOLOPCB 和 YOLOv7 对 Self-
PCB 的可视化检测结果如图 7 所示。

为了更好的显示丢失预测框,将 YOLOv7 的置信度

阈值设为 0. 3,实际检测中只有当置信度的阈值大于

0. 5,预测框才会被保留。 对于焊点缺口、开路、毛刺等微

小缺陷,YOLOv7 预测框置信度阈值低于 0. 5,检测过程

中会出现漏检。 图 7(a)、(b)分别为 YOLOPCB、YOLOv7
放大后的缺陷检测结果。 实验证明 YOLOPCB 整体精度

都优于 YOLOv7,YOLOPCB 各模块均有助于印制电路板

缺陷检测,并且提升了小目标缺陷的检测精度。

图 7　 YOLOPCB 与 YOLOv7 检测结果可视化比较

Fig. 7　 Visual
 

comparison
 

of
 

the
 

detection
 

results
 

of
 

YOLOPCB
 

and
 

YOLOv7

YOLOPCB 使用训练过程中精度最高的网络权重,对
测试集中的缺陷图像可视化结果如图 8 所示。 可以看到

YOLOPCB 对各种缺陷的检测都非常优秀,能很好的完成

小目标缺陷检测任务。

4　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种基于多通道特征融合学习的印制电

路板小目标缺陷检测网络 YOLOPCB。 首先对 YOLOv7
每部分感受野过大的特征层进行了删减并引入跨通道信

息连接模块 CIC,串联精炼后的主干与融合网络。 然后

利用主干网络提取的低维度信息,提出了浅层特征融合

模块 SFF,增加了两个低层次、高分辨率检测头,并针对

SFF 模块设计了新的 anchors 匹配策略。 最后在主干与
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图 8　 Self-PCB 数据集检测结果

Fig. 8　 The
 

detection
 

results
 

of
 

the
 

Self-PCB
 

datasets

融合网络自底而上通道内的模块间增加了自适应加权

跳层连接结构 AWS 并设计融合算法。 实验证明,本文

提出的 YOLOPCB 可以更好平衡印制电路板缺陷检测

中的速度与精度,在保证实时检测的前提下能够有效

减少缺陷误判、漏判的情况,提升了小目标缺陷检测能

力,且已应用至企业生产现场,具有良好的工程前景。
作者将进一步研究采用注意力机制快速学习全局图像

的特征信息,采用上下文特征信息快速实现准确的定

位与识别,完成印制电路板缺陷检测数据集的增强与

算法开源工作。
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