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ViT 和注意力融合的类别不均衡 PCB 缺陷检测方法∗

陈俊英,李朝阳,席月芸,刘　 冲

(西安建筑科技大学信息与控制工程学院　 西安　 710055)

摘　 要:针对实际环境下印刷电路板( PCB)缺陷样本难以收集造成的数据长尾分布和检测精度低以及 ViT 用于检测时计算

复杂度高等问题,提出多尺度 ViT 特征提取和注意力特征融合的端到端 PCB 缺陷检测算法。 首先结合 ViT 和部分卷积构建

多尺度特征提取网络,利用层级多头注意力对不同尺度的特征图执行自适应的注意力操作,使网络能够更好地捕捉局部和

全局信息进而增强其特征提取能力,部分卷积可以降低计算开销。 其次,基于能量空域抑制的无参数注意力机制将多尺度

特征有效融合,提升网络融合特征图的表达能力。 最后,引入对类别不均衡敏感的分类函数对网络的损失函数进行改进,增
强网络对类别不平衡数据的拟合程度,提高网络的泛化能力。 在 3 种不同类型的公开 PCB 数据集上的实验结果表明,所提

出的检测算法在 PCB 表面缺陷数据集的平均精度均值( mAP)均有提升,分别为 99. 13% 、98. 67% ,99. 82% ;在类别不均衡的

PCB 缺陷检测任务上,相较于改进前方法,mAP 提升了 11. 94% ,网络检测速度达到 25
 

FPS,为 PCB 缺陷的检测提供了一种

快速、有效的方法。
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Abstract:
 

Addressing
 

the
 

challenges
 

of
 

a
 

long-tailed
 

distribution
 

of
 

data
 

and
 

low
 

detection
 

accuracy
 

caused
 

by
 

the
 

difficulty
 

in
 

collecting
 

defect
 

samples
 

for
 

printed
 

circuit
 

boards
 

(PCBs)
 

in
 

real-world
 

environments,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

high
 

computational
 

complexity
 

when
 

using
 

Vision
 

Transformer
 

( ViT)
 

for
 

detection,
 

we
 

propose
 

an
 

end-to-end
 

PCB
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

that
 

incorporates
 

multi-scale
 

ViT
 

feature
 

extraction
 

and
 

attention
 

feature
 

fusion.
 

Firstly,
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

network
 

is
 

constructed
 

by
 

combining
 

ViT
 

and
 

partial
 

convolution.
 

Hierarchical
 

multi-head
 

attention
 

is
 

employed
 

to
 

perform
 

adaptive
 

attention
 

operations
 

on
 

different
 

scales
 

of
 

feature
 

maps,
 

enabling
 

the
 

network
 

to
 

better
 

capture
 

local
 

and
 

global
 

information,
 

thereby
 

enhancing
 

its
 

feature
 

extraction
 

capabilities.
 

Partial
 

convolution
 

is
 

utilized
 

to
 

reduce
 

computational
 

costs.
 

Secondly,
 

a
 

non-parametric
 

attention
 

mechanism
 

based
 

on
 

the
 

energy
 

domain
 

suppression
 

effectively
 

fuses
 

multi-scale
 

features,
 

enhancing
 

the
 

expressive
 

power
 

of
 

the
 

network′ s
 

fused
 

feature
 

maps.
 

Finally,
 

a
 

classification
 

function
 

sensitive
 

to
 

class
 

imbalance
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

loss
 

function
 

of
 

the
 

network,
 

enhancing
 

its
 

fitting
 

ability
 

to
 

imbalanced
 

data
 

and
 

improving
 

generalization.
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

three
 

different
 

types
 

of
 

publicly
 

available
 

PCB
 

datasets
 

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

detection
 

algorithm
 

shows
 

improvement
 

in
 

the
 

mean
 

Average
 

Precision
 

( mAP )
 

for
 

PCB
 

surface
 

defect
 

datasets,
 

with
 

respective
 

values
 

of
 

99. 13% ,
 

98. 67% ,
 

and
 

99. 82% .
 

In
 

the
 

case
 

of
 

class-imbalanced
 

PCB
 

defect
 

detection
 

tasks,
 

the
 

mAP
 

is
 

improved
 

by
 

11. 94%
 

compared
 

to
 

the
 

previous
 

method,
 

and
 

the
 

network
 

achieves
 

a
 

detection
 

speed
 

of
 

25
 

FPS,
 

providing
 

a
 

fast
 

and
 

effective
 

approach
 

for
 

PCB
 

defect
 

detection.
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0　 引　 　 言

　 　 印刷电路板(printed
 

circuit
 

board,
 

PCB)在集成电路

中被广泛使用。 作为承载精密电子元器件的基板,PCB
的质量与电子设备质量息息相关。 在实际生产过程中,
由于 PCB 生产工艺复杂,其表面极易产生缺陷[1] 。 传统

的 PCB 表面缺陷检测主要依靠人工目视法来完成。 近

年来,针对 PCB 表面存在的缺陷类型,逐渐出现了功能

测试、视觉测试等方法[2] 。 其中,人工目视法检测速度

慢,需要花费大量的人力物力;功能测试法需要配备专门

的测试设备,编程复杂,难以推广应用;视觉测试法对采

集的 PCB 表面图像进行自动光学检测分析,主要包括自

动视觉检测技术、自动光学检测技术[3] 和机器视觉检测

技术[4] 等。 相较于传统的人工检测方法,视觉检测法具

有效率高、成本低等特点。 随着计算机技术和机器学习

技术的迅猛发展,基于深度学习的缺陷检测算法在各种

表面缺陷检测场景中得到了广泛应用[5] 。 其中大多数算

法利用卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)提取图像特征,并以此识别和检测图像中的缺

陷[6] 。 目前,这种基于深度学习的方法已经成为主流的

缺陷检测方法,为缺陷检测任务带来了显著的性能提升。
基于深度学习的缺陷检测方法主要分为有监督学习

和无监督学习两类。 无监督学习通过发现输入样本中的

异常特征来判断样本是否存在缺陷。 而在有监督学习

中,网络利用已标记的缺陷位置、类别等信息进行训练,
以便准确地识别图像中的缺陷位置、类别和缺陷大小[7] 。
有监督学习利用已标记样本进行训练通常能取得比无监

督学习更高的准确率。 目前,基于有监督学习的缺陷目

标检测算法主要有以 YOLO[8] 、SSD[9] 等为代表的一阶段

目标检测算法和以 R-CNN[10] 、Faster
 

R-CNN[11] 等为代表

的两阶段目标检测算法。 陈仁祥等[12] 针对实际环境中

噪声干扰使得 PCB 表面缺陷检测精度低的问题,提出一

种基于多注意力的 Faster
 

R-CNN 印刷电路板表面缺陷检

测方法,在特征提取与融合部分分别引入注意力机制获

取具有抗噪声干扰的特征表示,获得了较好的检测效果。
Luo

 

等[13] 针对柔性 PCB 表面缺陷的外观相似性提出了

解耦两阶段目标检测框架,通过两个子网络增强特征提

取能力,并通过嵌入的自注意力机制增加模型对缺陷目

标的分类能力,实验结果显示具有较高的检测精度。 在

一阶段目标检测算法方面, Adibhatla 等[14] 提出基于

YOLOv5 的 PCB 缺陷检测,减少 PCB 质检过程中的人力

成本和时间成本。 这些方法均以 CNN 为基本操作构建

特征提取网络。
近年来,视觉变换(vision

 

transformer,
 

ViT)已在计算

机视觉任务中取得了显著的突破[15] 。 ViT 利用自注意力

机制,能够有效地捕捉图像中不同区域之间的关系,从而

实现了强大的全局建模能力。 相较于传统的 CNN,ViT
更适合处理复杂的视觉任务,尤其是当数据规模较大时,
其性能更优[16] 。 然而,相较于 CNN,ViT 的自注意力计

算复杂度与图像的大小呈平方级增长[17] ,这使得它在处

理高分辨率图像时计算复杂且对数据要求较高[18] 。 为

了应对这些问题,Swin-Transformer[19] 引入基于窗口机制

的注意力,实现了对输入图像的局部化处理,从而有效降

低了 Transformer 的计算复杂度。 此外,Guo 等[20] 提出了

卷积 神 经 网 络 迎 接 视 觉 变 形 ( convolutional
 

neural
 

networks
 

meet
 

vision
 

transformers,CMT)方法,该方法借助

残差结构来减少 Transformer 的参数量,进一步提高了计

算效率。 这些改进方法有助于克服原始 Transformer 模型

的局限性,使其更加适应计算机视觉等领域的特定需求。
在视觉缺陷检测任务中,缺陷样本的获取相对困难,

这导致可用于训练的数据集规模通常较小,且常呈现出

长尾分布的特点;同时视觉缺陷检测任务通常要求模型

能够实时处理图像数据。 针对上述问题,本文借助 ViT
的强大特征建模能力和注意力机制的特征融合能力提出

了一种改进的 PCB 缺陷检测方法。 首先,提出一种多尺

度特征提取网络,该网络融合了 ViT 和部分卷积的建模

能力,增强网络对全局和局部特征的提取。 同时,为了进

一步提高 PCB 表面缺陷的检测精度,引入了基于能量空

域抑制的无参数注意力机制构建特征融合网络,增强网

络的特征分辨能力,提高网络的检测精度。 此外,引入了

用于处理类别不均衡的分类损失函数,以此构建的综合

损失函数有助于提高网络在不同类别上的训练精度,有
效应对在实际缺陷检测应用中常见的数据不均衡问题。
实验结果验证了所提出的算法在实际 PCB 缺陷检测任

务中具有较高的检测精度和效率,是一种快速、有效的

PCB 缺陷检测方法。

1　 ViT 和注意力融合的 PCB 缺陷检测方法

1. 1　 缺陷检测网络结构

　 　 所提出的 PCB 缺陷检测算法是基于 YOLOX[21] 框架

进行改进的单阶段目标检测算法,使用改进 ViT 多尺度

网络进行特征提取,结合 SimAM 改进颈部融合网络,通
过解耦头分类回归子网络进行缺陷目标的位置回归与分

类,整体网络框架如下图 1 所示。 改进的 ViT 主干网络

(ViTBackbone)对输入图像进行多尺度特征提取,然后基

于特征融合( feature
 

fusion)模块对 P3、P4、P5 尺度特征

进行融合,融合后的输出特征图为 P3_OUT、P4_OUT 和

P5_OUT,随后分别通过解耦头( decoupled
 

head) 预测结

构得到预测目标的位置回归(Reg)、置信度输出(IoU)和

分类输出(Cls)。



296　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 5 卷

图 1　 PCB 表面缺陷检测网络结构

Fig. 1　 Network
 

architecture
 

for
 

PCB
 

surface
 

defect
 

detection

1. 2　 基于 ViT 和部分卷积的多尺度特征提取网络

　 　 FasterViT[22] 是 NVIDIA 结合 ViT 的全局特征建模和

CNN 的局部特征建模能力所提出的面向硬件优化的高效

神经网络骨干架构,原始的 FasterViT 采用卷积模块(Conv
 

Block)来实现局部特征提取。 为了降低模型在缺陷检测过

程中 的 计 算 复 杂 度, 本 文 结 合 部 分 卷 积[23] ( partial
 

convolution,
 

PConv)和 FasterViT 提出了一种通用的多尺度

特征提取网络(MulPViT),具体结构如图 2 所示。

图 2　 多尺度特征提取网络结构示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

network
 

structure

　 　 MulPViT 结合了部分卷积神经网络层与 ViT 的注意

力层,旨在实现更高效的特征提取并减小网络模型的规

模,从而减少参数量,提高计算效率。 为了更好地处理不

同大小的目标物体, MulPViT 通过 4 个不同的阶段

(Stage) 提取多尺度特征。 其中, 将 Stage2、 Stage3 和

Stage4 的输出特征图作为主干特征提取网络的多尺度

特征。
在 Stage1 和 Stage2 中,主要采用 Partial

 

Conv
 

Block
进行特征的提取,每个 Partial

 

Conv
 

Block 包括两个 1×1
卷积层、一个 ReLU 激活函数、一个 Batch

 

Norm 归一化层

和一个 PConv 层,并通过残差连接进行输入和输出的叠

加传送。 针对卷积神经网络提取的特征图在通道维度上

存在冗余的问题[24] ,本文引入了部分卷积来减小计算成

本。 PConv 的工作原理如图 2 右下角所示。 在计算过程

中,只对输入特征图的一部分通道进行常规卷积操作,而
其余通道直接进行恒等连接,这种操作能进一步优化计

算复杂度和内存访问,同时保留特征图的有效信息。 假

设输入特征图的高度和宽度分别为 H 和 W, 通道数为 c,
将输入特征图连续的 cp 个通道看作输入特征图的代表,
对前 cp 个通道采用步长为 1、填充为 (kernel_size-1) / 2 的

卷积进行特征提取, PConv 的计算复杂度 ( FLOPs) 如

式(1)所示。
FLOPs = H × W × k2 × c2

p (1)
定义部分比率( Partial

 

Ratio) r = cp / c,当 r < 1 时,



　 第 4 期 陈俊英
 

等:ViT 和注意力融合的类别不均衡 PCB 缺陷检测方法 297　　

PConv 的 FLOPs 只有常规卷积的 r2 倍。 在内存访问方

面,PConv 的内存访问量也会减少,为常规卷积的 r 倍,内
存访问量 Memory_PConv 可通过下式(2)进行估算:

Memory_PConv = H × W × 2cp + k2 × c2
p ≈

H × W × 2cp (2)
在 Stage3 和 Stage4 中,借鉴了 FasterViT 的设计思

路,采用基于层级注意力( hierarchical
 

attention)的 ViT 结

构进行特征提取。 图 3 展现了层级注意力的工作原理,
通过引入全局载体令牌(carrier

 

tokens,CTs),以实现全局

信息的汇总和传递;通过将局部窗口的令牌( local
 

token)
与全局 CTs 进行连接来建立局部和全局信息的互动。 局

部窗口(local
 

window)仅能访问与其对应的 CTs,从而降

低信息交换的计算开销,提高 ViT 网络在实际工业环境

下的缺陷检测效率。 通过交替使用全局令牌和局部窗口

令牌的策略构建 ViT 的分层注意力网络。 这样模型可以

同时关注全局信息(通过 CTs)和局部信息。

图 3　 层级注意力工作原理示意图

Fig. 3　 Diagram
 

of
 

the
 

working
 

principle
 

of
 

hierarchical
 

attention

在具体实现过程中,对于输入特征图 x ∈ RRH×W×d,将
其划分为 n × n 的局部窗口, 如下式(3)所示。

x∂
1 = splitn×n(x),

 

n = H × W
k2 (3)

式中: H,W 分别为输入特征图的长度和宽度,d 为输入特

征图的通道数,k 为窗口尺寸。 通过 3×3 卷积对特征图

进行编码构建全局令牌,如下式(4)所示。
xε
c = Conv3×3(x) (4)

然后,使用平均池化操作将编码后的特征图的尺寸

缩减为长度为 L 的全局载体令牌,用于表示对应窗口特

征的汇总信息,如下式(5)所示。
xε
ct = AvgPoolH×W→n2L(x

ε
c ) (5)

在每个分层注意力模块中,通过多头自注意力机制

更新全局 CTs,以更好地实现信息交互和特征学习。 具

体步骤为:
1)使用多头自注意力机制,计算每个全局 CTs 与窗

口标记之间的相似性。
2)根据计算得到的注意力权重,对全局 CTs 进行加

权求和,以获得更新后的 CTs 表示,计算如式(6)所示。
xε1
ct = xε

ct + γ 1☉MHSA(LN(xε
ct)) (6)

3)应用多层感知器(MLP)和 GeLU 激活函数进行后

处理,以使网络能够更好地捕捉上下文信息,计算过程如

式(7)所示。
xε2
ct = xε1

ct + γ 2☉MLP(LN(xε1
ct )) (7)

式中: xε
ct 表示原始未更新的 CTs, MHSA 表示多头自注意

力操作, xε1
ct 表示通过多头自注意力加权的 CTs。 MLP 为

通过 GeLU 激活函数和 MLP 引入非线性拟合的操作,用
于进一步处理更新后的 CTs,增强网络的表示能力。 xε2

ct

为通过 MLP 引入非线性拟合后的加权 CTs, γ 1 和 γ 2 为

可学习的权重参数。 LN 为层归一化操作,用于规范化注

意力权重。
接下来通过本地窗口的令牌和全局 CTs 之间的交互

作用,增强网络对长距离和短距离空间特征信息的建模

能力。 首先,将本地窗口的令牌和全局 CTs 进行拼接;然
后,通过多头自注意力操作更新拼接后的令牌,接着通过

MLP 操作后进一步加权更新以得到最终的令牌。 这个交

互作用的计算过程如下式(8)、(9)和(10)所示。
xε
w = Concat(x∂

1 ,xε2
ct ) (8)

xε1
w = xε

w + γ 3☉MHSA(LN(xε
w)) (9)

xε2
w = xε1

w + γ 4☉MLP(LN(xε1
w )) (10)

式中: xε
w 为拼接得到的 token, xε1

w 为通过多头自注意力

加权后的 token, xε2
w 为 MLP 处理后进一步加权的 token,

γ 3 和 γ 4 也为可学习的权重参数。
通过上述操作,允许本地窗口的令牌与全局载体令

牌之间相互影响,有助于更好地捕捉图像中的重要特征

和上下文信息。 然后将更新后的 token 拆分为局部窗口

令牌和全局载体令牌, x∂
1 表示局部窗口令牌,它包含了

token 向量的前 L 个令牌。 xε
ct,1 表示全局载体令牌,它包

含了从 token 向量的第 L 个令牌开始的后续令牌,操作过

程如下式(11)所示。
(x∂

1 ,xε
ct,1) = split(xε2

w ) (11)
最终得到的层级注意力输出为(12)式所示。
x = upsamplen2L→H×W(xε

ct,1) + mergen2k2→H×W(x∂
1 ) (12)

为了确保网络在空间维度保留特征的位置信息,引
入了绝对位置偏移,并采用双层 MLP 将绝对位置偏移信

息嵌入到特征中。 图 4 展示了层级注意力的计算过程,
将自注意力分为全局自注意力和局部自注意力两个部

分。 同时,通过与载体令牌的交互,全局自注意力和局部

自注意力使网络能够更好地融合全局和局部信息,从而

进一步增强网络的特征提取能力。
1. 3　 基于 SimAM 的特征融合网络

　 　 在处理视觉信息时,人类会格外关注图像中的目标

细节特征,而忽略其他不必要的背景信息干扰。 同样,为
了降低在 PCB 表面缺陷检测过程中,因缺陷目标与背景

相似性而产生的干扰问题,本文创新性地在颈部融合
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图 4　 层级注意力计算过程示意图

Fig. 4　 Illustration
 

of
 

the
 

computation
 

process
 

of
 

hierarchical
 

attention

网络中引入了一种无参数的 3D 权重 SimAM 注意力机

制[25] 。 该机制与现有的基于通道和空间的注意力不同,
其通过能量函数来发掘神经元的重要性,从而在无需额

外参数的情况下得到注意力权重值。 SimAM 基于人脑神

经元具有一定的空域抑制效应的特性,给予具有空域抑

制效应的神经元更高的权重。 对于输入特征图 X ∈
RRH×W×C, SimAM 的能量函数定义为:

et(w t,b t,y,x i) = 1
M - 1 ∑

M

i = 1,i≠t
( - 1 - (w tx i + b t)) 2 +

(1 - (w t t + b t)) 2 + λw2
t (13)

式中: M为通道上的神经元数量,λ 为权重系数,t,x i 分别

为目标神经元和其他神经元,w t t + b t 和 w tx i + b t 是对目

标神经元和其他神经元的线性变换。 为使能量函数取得

最小值,对(13) 式求解可得到其解析解:

w t =-
2( t - μ t)

( t - μ t)
2 + 2σ 2

t + 2λ
(14)

σ 2
t = 1

M - 1∑
M-1

i = 1
(x i - μ t)

2 (15)

其中, μ t 为除目标神经元外的其他神经元的均值,
σ 2

t 为其他神经元的方差。 为了节省计算量,考虑到每个

通道的神经元具有相同的分布,将同一个通道上的所有

μ t 用下式(16) 估算:

μ = 1
M∑

M

i = 1
x i (16)

方差用(17)式近似:

σ 2 = 1
M∑

M

i = 1
(x i - μ) 2 (17)

此时每个位置的最小能量可用式(18)表示。

e∗
t = 4(σ 2 + λ)

( t - μ) 2 + 2σ 2 + 2λ
(18)

e∗
t 越小,神经元就越具有空域抑制效应,其重要性

就应越高,因此可将能量函数的倒数再经过 Sigmoid 函数

约束后作为注意力权重,最终经注意力处理后的输出特

征 X∗ 如下式(19)所示。

X∗ = sigmoid
1
E( ) ☉X (19)

其中, E 是 e∗
t 在所有通道和空间维度的汇总。

引入 SimAM 的特征融合网络如下图 5 所示,该特征

融合网络包含自上而下和自下向上两条特征融合路径。
在进行不同尺度的特征融合时,自上而下的路径通过上

采样将上一层的特征图增大到下一层相应大小,而自下

而上的路径则通过下采样将下一层的特征图缩减到上一

层相应大小。 接着使用 CSP_Layer
 

将特征图划分为两个

部分,并将其中一部分的特征与另一部分的特征进行拼

接。 随后,将经过变换后大小相同的特征图利用 SimAM
进行加权。 最后,将加权后的特征图拼接,生成融合后的

特征图。

图 5　 基于 SimAM 的特征融合网络结构图

Fig. 5　 Network
 

architecture
 

diagram
 

for
 

feature
 

fusion
 

based
 

on
 

SimAM

假设主干网络提取的待融合的两个特征图分别为

p i ∈ RRB×H1×W1×C1 和 p i +1 ∈ RRB×H2×W2×C2 ,首先对 p i +1 进行下
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采样或上采样,将其变换到 p∗
i +1 ∈ RRB×H1×W1×C1 , 然后通过

SimAM 得到注意力加权后的融合特征图 p∗
∧ , 其计算公

式如式(20)所示。

p∗
∧ = sigmoid

1
E∗( ) ☉p∗

i +1 (20)

式中: E∗ 表示特征图 p∗
i +1 的神经元能量在所有通道和空

间维度的汇总。 最后将注意力处理后的特征图拼接得到

输出特征图,即 p∗
out = cancat(p i | p

∗
∧ )。 经过这样拼接融

合后的特征包含了缺陷目标更丰富的特征,有助于解耦

头进行目标的检测与定位,从而提高 PCB 缺陷检测的准

确率。
1. 4　 引入均衡 Focal

 

Loss 的损失函数设计

　 　 在工业环境中,由于缺陷样本出现的几率较低,导致

在缺陷检测的实际应用中,能获取的数据集往往规模较

小,并呈现出明显的类别不均衡和长尾分布的特点。 为

解决此类问题,目前通常采用的两种主要方法是重采

样[26] 和重加权[27] 。 在重采样方法中,针对数据集中的稀

有类别,采取过采样的策略,同时对数据集中频繁出现的

类别进行欠采样,以实现数据分布的平衡。 而在重加权

方法中,通过引入不同训练样本的损失函数权重,以解决

训练过程中频繁类别对模型训练的主导作用。 Focal
 

Loss[28] 函数就是重加权方法的一种,通过引入调节因子

来解决训练过程中不同类别样本不均衡的问题。 为了进

一步解决不同类别正负样本不平衡问题,研究人员提出

了均衡 Focal
 

Loss(equalized
 

focal
 

loss,
 

EFL) [29] 。 EFL 通

过引入与类别有关的调节因子解决不同类别正负样本不

平衡问题,对于第 j 类样本来说,损失计算如式 ( 21)
所示。

EFL(p t) = - α t(1 - p t)
γ j

log(p t) (21)
式中: p t ∈ [0,1] 表示网络输出的预测置信度分数,参数

α t 平衡正负样本之间的重要性。 γ j 为与类别有关的调节

因子。
本文结合 EFL 对网络的分类损失进行改进,以期改

进后的损失函数提高网络在类别不均衡 PCB 上的缺陷

检测性能。 引入 EFL 构建的分类损失函数如式( 22)
所示。

Lcls =-
1
Nobj

∑
Nobj

i = 1
∑

n

j = 1
α t(1 - p i,j)

γ j
log(p i,j) (22)

其中, Nobj 是包含目标的预测框的数量,n 为类别数,
p i,j 是第 i 个预测框属于第 j 类的概率。 γ j 由与类别无关

的调节因子系数 γ b 和与类别有关的调节系数 γ j
v 构成,γ j

如式(23) 所示。
γ j = γ b + γ j

v (23)
在学习过程中 γ j

v 采用梯度引导机制[30] 进行计算,
即 γ j

v = s(1 - g j)。 第 j 类的正负样本累计梯度比值 g j ∈

[0,1] 越大,第 j 类就越趋向于平衡训练。 s 决定 EFL 中

与类别相关调节因子的大小。 使用 EFL 构建分类损失

函数有助于处理类别不平衡的问题,提高在稀有类别上

的分类性能。
此外为了度量模型对检测框位置的预测与实际标注

框位 置 之 间 的 差 异, 使 用 泛 化 交 并 比 ( generalized
 

intersection
 

over
 

union,GIOU)计算位置损失,位置损失函

数如式(24)所示。

Lreg = 1 - 1
Nobj

∑
Nobj

i = 1
×

IoU( B̂ i,B i) -
Ac( B̂ i,B i) - U( B̂ i,B i)

Ac( B̂ i,B i)
( )é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

(24)

式中: Ac( B̂ i,B i) 为包围第 i 个预测框和真实框的最小矩

形框的面积,U( B̂ i,B i) 为第 i 个预测框和真实框并集的

面积,IoU( B̂ i,B i) 为第 i 个预测框和真实框的交并比。
为了评估模型检测结果的置信度,采用二元交叉熵

损失函数计算置信度损失。 计算过程中将模型输出的置

信度通过 Sigmoid 激活函数得到预测框有目标的概率。
置信度损失函数如式(25)所示。

Lobj =-
1
Nobj

∑
Nobj

i = 1
(y i log(p i) + (1 - y i)log(1 - p i))

(25)
其中, y i 为二元标签,p i 为第 i 个预测框含有目标的

概率。
最终设计的综合损失函数包括检测框分类类别损

失、位置损失以及置信度损失,如下式(26)所示。
Loss = Lobj + λ 1Lcls + λ 2Lreg (26)
其中, λ 1,λ 2 是用于调节三种类型损失权重的重要

超参数。 综合损失函数确保在训练网络时能够充分反映

和权衡分类正确率、目标位置和检测结果可信度这三方

面因素。 借助该损失函数来指导网络优化参数,提高模

型在类别不平衡数据集上的缺陷检测精度。

2　 实验与结果分析

2. 1　 数据集简介

　 　 本文采用的第一个数据集是北京大学智能机器人实

验室公开的 PCB 缺陷检测数据集[31] ( PKU-Market-
PCB)。 该数据集共 693 张图像,包含缺孔、开路、短路、
鼠咬、假铜和骨刺等缺陷,各种缺陷示例见图 6。 为防止

网络过拟合,本文对原始数据集进行了旋转、添加噪声、
翻转等预处理。 处理后的数据集总共有 4

 

158 张 PCB 图

像,包含 15
 

916 处缺陷实例,其中缺孔类缺陷有 2
 

725
例、鼠咬缺陷 2

 

650 例、开路缺陷 2
 

593 例、短路缺陷

2
 

605 例、骨刺缺陷 2
 

622 例、假铜类缺陷有 2
 

727 例。 训



300　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 5 卷

练过程中,按照 8 ∶1 ∶1的比例将数据集划分为训练集、验
证集和测试集。

图 6　 PCB 表面缺陷示例

Fig. 6　 Examples
 

of
 

PCB
 

surface
 

defects

2. 2　 评价指标

　 　 本 文 采 用 了 平 均 检 测 精 度 均 值 ( mean
 

average
 

precision, mAP ) 和模型每秒处理的图像数 ( frames
 

per
 

second,FPS)这两项指标,以全面评估模型的性能。 mAP
的计算涉及到所有类别的准确率-召回率(P-R)曲线的综

合。 在每个类别上绘制一个 P-R 曲线,曲线下的面积即为

平均检测精度(AP)。 然后求所有类别上 AP 的平均值得

到 mAP。 AP 和 mAP 的计算公式可表示为(27)和(28)。

AP = ∫1

0
p( r)dr (27)

mAP =
∑

N

i = 1
AP i

N
(28)

式中: p( r) 为 P-R 曲线, N 为缺陷类别数。
模型的 FPS 作为评价模型检测速度的指标,定义为

网络在给定单位时间内能够处理的最大图像样本数目,
其计算公式可表示为式(29)。

FPS = N
step_time

(29)

式中: N 为一个批次实例图像的数量,step_time 为处理完

一个批次数据所耗费的时间。
2. 3　 实验环境与超参数设置

　 　 本文实验环境配置如下:操作系统为 Ubuntu20. 04,
CPU 为 Intel(R)

 

Xeon( R)
 

Gold6240
 

@
 

2. 60
 

GHz,GPU
为 4 张 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

2080Ti 显卡, 显卡显存

12 G;基于 PyTorch 深度学习框架搭建算法,PyTorch 版本

为 1. 11. 0,CUDA 版本为 10. 2,cuDNN 版本为 8. 2. 0。
网络超参数设置为:输入图像大小为 640×640,批次

大小为 4,使用 SGD 优化器,初始学习率设置为 1×10-2,
采用余弦退火算法进行学习率衰减,总的训练 Epoch 轮

次设置为 150 轮,优化器动量系数设置为 0. 937,权值衰

减系数为 5×10-4,特征提取 4 个阶段窗口尺寸分别设置

为 7×7、7×7、20×20、20×20。 在构建均衡 Focal
 

Loss 时,
通过实验将平衡正负样本之间重要性的参数 α t = 0. 25,
类别无关的调节因子系数 γ b 设置为 2. 0。 在计算类别有

关调节系数过程中,类别相关调节因子 s 的大小设置为

8. 0。 通过实验将平衡三种损失的系数 λ 1 设为 1,λ 2 设

为 5. 0,从而使模型的训练效果达到最优。 网络训练的

损失函数与 mAP 变化曲线如下图 7 所示,实线线条表示

基线模型 YOLOX 在训练过程中的 Loss 曲线和 mAP 的

变化情况,点划线表示在 YOLOX 中加入 MulPViT 特征

提取模块和 SimAM 特征融合模块后的 Loss 曲线和 mAP
曲线,短点曲线是在上述情况下再引入 EFL 后的 Loss 和

mAP 变换曲线。

图 7　 网络训练过程中损失函数值与 mAP 曲线

Fig. 7　 Loss
 

Function
 

and
 

mAP
 

Curve
 

during
 

Network
 

Training

由图 7 可见,在 YOLOX 基础上使用 MulPViT 特征提

取模块和 SimAM 特征融合模块后,网络训练过程中的

mAP 值有明显的提升;当迭代次数超过 120 轮时,网络

的损失函数值趋于稳定,与此同时,mAP 值也呈现出稳

定的趋势。 值得注意的是,所提出的改进方法在训练过

程中能够更快地达到相应的精度水平,显著超越了基线

模型的平均检测精度。 此外,通过使用引入 EFL 后的损

失函数,损失值下降的趋势更明显,网络的检测精度也有

提升。 结果表明了改进特征提取网络和特征融合网络的

有效性以及损失函数的重要作用。 这种改进方法不仅能

够显著提升模型性能,还有助于提高模型训练的稳定性。
2. 4　 与其他方法的比较分析

　 　 为了验证本文所提出方法的有效性与先进性,在
PKU-Market-PCB 数据集、上海交通大学黄晓霖教授开源

的数据集 Deep
 

PCB[32] 以及 PCBA 缺陷检测项目数据

集[33] 上, 将本文所提方法与现有的 PCB 检测算法

MAFaster
 

RCNN[12] 、TDD-Net[34] 和目前具有 SOTA 性能

的 一 阶 段 目 标 检 测 算 法 MobileNetV3-YOLO[1] 、
YOLOX[21] 、 YOLOv3[35] 、 AT-YOLO[36] 、 SW-YOLOX[37] 等

方法进行对比,实验结果如表 1 所示。
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表 1　 不同数据集上检测算法的评价指标值

Table
 

1　 Evaluation
 

metric
 

values
 

for
 

different
 

detection
 

algorithms

数据集 方法 骨干网络 mAP(@ IoU = 0. 5) / % FPS

PKU-Market-PCB

Deep
 

PCB[32]
 

PCBA[33]

Faster
 

RCNN ResNet-50 93. 61 9. 03

SSD VGG16 89. 23 94. 17

YOLOv3 DarkNet-53 96. 53 59. 12

YOLOX CSPDarkNet53 95. 84 84. 05

TDD-Net[34] ResNet-101 96. 40 -

MAFaster
 

RCNN[12] ResNeSt-50 97. 90 -

AT-YOLO[36] ResNeSt-50 98. 40 -

MobileNetv3-YOLOv4-Inceptionv3[1] MobileNetV3 99. 10 43. 01

Swin-Transformer-YOLOX[37] Swin-Transformer 93. 86 17. 66

本文方法 MulPViT 99. 13 25. 97

Faster
 

RCNN ResNet-50 96. 71 10. 89

YOLOv4 DarkNet-53 91. 40 29. 20

文献[38] CSPGohstNet 98. 30 49. 30

文献[32] - 98. 60 62. 00

本文方法 MulPViT 98. 67 25. 10

Faster
 

RCNN ResNet-50 95. 83 9. 01

YOLOv3 DarkNet-53 96. 69 61. 27

YOLOX DarkNet-53 98. 45 54. 10

MobileNetV3-YOLOv4 MobileNetV3 99. 26 50. 56

Swin-Transformer-YOLOX[37] Swin-Transformer 99. 49 16. 12

本文方法 MulPViT 99. 82 27. 70

　 　 由表 1 可知,本文所提出的方法在 PCB 检测上的

mAP 达到了 99. 13% ,较基线模型 YOLOX 提高了 3. 3% ,
提升了对 PCB 表面缺陷的检测性能。 同时所提出的方

法在检测速度方面,同时模型的 FPS 达到了 25. 97,满足

实际工业 PCB 缺陷检测的实时性要求。
在 PKU-Market-PCB 数 据 集 上, 与 经 典 的 Faster

 

RCNN、SSD 和 YOLOv3 等目标检测算法相比,本方法在

检测精度上均表现更为出色。 需要指出的是,相对于

SSD 而言,本方法检测速度较慢,这是因为 SSD 采用了较

浅的 VGG16 网络进行特征提取,从而导致检测精度不

高,但同时也带来了更快的检测速度。 与 YOLOv3 相比,
本方法的平均检测精度提高了 2. 6% 。 虽然单次检测速

度略有降低,但所提出方法的 FPS 达到了 25. 97 帧,满足

实际工业检测的实时性要求。 与其他用于 PCB 表面缺

陷检测的方法相比,本方法的检测性能也有所提升。 相

对于 TDD-Net 和 MAFaster
 

RCNN,本方法的平均检测精

度分别提高了 2. 7%和 1. 2% 。 与 AT-YOLO 相比,本方法

的检测精度提高了 0. 7% 。 与目前具有最好 mAP 指标值

的轻量级方法 MobileNetv3-YOLOv4-Inceptionv3 相比,本

研究方法在检测精度上进一步提升, 取得了最高的

mAP,此外,尽管检测速度略有降低,但仍满足工业应用

的实时检测需求。 与最近提出的具有 SOTA 性能的小目

标检测算法 Swin-Transformer-YOLOX 相比,本方法在检

测精度和速度方面均有较大提升。 值得注意的是,该算

法和本文算法均以 Transformer 的改进方法为骨干网络,
对比结果表明了本文特征提取网络更加有效。

在 Deep
 

PCB 数据集上,相较于其他四种目标检测算

法,所提出的算法在检测精度上均有提升,具体而言,相
较于 YOLOv4,提升幅度达到了 7. 27% ;与文献[36]中针

对 PCB 缺陷检测的方法相比,检测精度提升了 0. 37% 。
为进一步验证所提出算法的优越性,在 PCBA 数据集上

进行了对比实验,所提出算法的平均检测精度达到了

99. 82% ,相较于基线模型 YOLOX, 检测精度提高了

1. 37% ;同时,与 SOTA 的 MobileNetV3-YOLOv4 和 Swin-
Transformer-YOLOX 相比,所提出方法的检测精度也有所

提升。
总的来说,综合考虑本算法与当前用于 PCB 缺陷检

测和目标检测算法的对比结果,本方法在检测精度和检
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测速度方面均具备较高的性能水平。
2. 5　 消融实验

　 　 为验证本文所提出检测模型的合理性,进行了一系

列消融实验。 在消融实验过程中,主要考虑本研究所提

出的不同改进对模型性能的提升效果。 所提出的 PCB

缺陷检测算法主要包括以下关键部分:1)
 

基于分层注意

力和部分卷积的多尺度特征提取网络 MulPViT;2)
 

基于

无参数注意力 SimAM 的颈部特征融合网络;3)
 

引入均

衡 Focal
 

Loss 的损失函数改进。 在 PKU-Market-PCB 数

据集上进行了消融实验,下表 2 给出了消融实验结果。

表 2　 消融实验结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

方法 mAP(@ IoU = 0. 5) / %
AP(@ IoU = 0. 5) / %

缺孔 鼠咬 开路 短路 骨刺 假铜

YOLOX 95. 83 99. 44 94. 78 96. 44 97. 71 92. 72 93. 90

YOLOX+EFL 95. 88 99. 82 94. 10 95. 59 97. 62 92. 17 95. 98

YOLOX+SimAM 96. 14 99. 35 95. 92 96. 65 98. 20 90. 86 95. 84

YOLOX+MulPViT 98. 43 98. 80 98. 00 98. 70 98. 21 97. 54 99. 31

YOLOX+SimAM+EFL 95. 99 99. 82 94. 07 95. 13 97. 60 93. 00 96. 29

YOLOX+MulPViT+EFL 98. 19 99. 79 97. 87 98. 00 99. 02 95. 97 98. 50

YOLOX+MulPViT+SimAM 98. 96 100. 00 99. 07 98. 05 98. 54 98. 77 98. 89

YOLOX+MulPViT+SimAM+EFL 99. 13 100. 00 97. 88 98. 20 99. 61 99. 22 99. 89

　 　 由上表 2 可知,在 YOLOX 基础上,相对于单独引入

SimAM 和 EFL, 引入 MulPViT 后 mAP 提升最多, 为

2. 6% 。 在颈部特征融合网络中加入 SimAM 后,各类别

上的 AP 值均在 98% 之上,mAP 再次提升了 0. 53% 。 继

续在网络中引入 EFL 损失函数后, mAP 又提升了

0. 17% 。 上述实验结果表明,本文提出的算法改进措施

对 PCB 表面缺陷的平均精度均值提升均有一定的作用,
MulPViT 特征提取网络对于提升缺陷检测准确率的作用

最为突出;基于 SimAM 的改进特征融合网络则有效提高

了各类缺陷检测中模型的稳定性;基于 EFL 改进的损失

函数进一步提高了网络的检测准确率。
2. 6　 类别不均衡数据集上的实验结果分析

　 　 为了验证本方法在具有长尾分布特性的检测任务

上的性能,在类别均衡的数据集 PKU-Market-PCB 上进

行一系列样本的生成和删减操作,让其更接近工业应

用场景中缺陷样本不均衡且呈现长尾分布的现象。 处

理后的数据集包含 1
 

693 张 PCB 图像,其中缺孔缺陷

实例 2
 

402 个、鼠咬缺陷 1
 

409 个、开路缺陷 720 例、短
路缺陷 468 例、骨刺缺陷 352 例、假铜缺陷 505 例,稀有

类和频繁出现类之间的数量差达到了 8 倍,处理前后

各类别实例数量分布如图 8 所示。 处理后的各类别实

例数量不均衡,数据呈现长尾分布,极大地增加了网络

的构建和训练难度。 在此数据集上模型的消融实验结

果如表 3 所示。
由表 3 可知,YOLOX 在稀有类别的检测精度较低,

特别是对于假铜类别的 AP 仅为 57. 38% ,骨刺类别的

图 8　 各类别缺陷实例数量对比图

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

the
 

number
 

of
 

instances
 

for
 

each
 

defect
 

class

AP 值也仅为 67. 55% ,全类别的 mAP 为 77. 16% 。 通过

引入 MulPViT 特征提取网络和 SimAM 构建的特征融合

网络,进一步提取和融合了缺陷目标的细节特征,mAP
提高了 8. 68% 。 相应地在各类缺陷上的平均精度均有所

提升,尤其在实例较少的假铜缺陷和骨刺缺陷上 AP 指

标值有了较大提升,分别达到 69. 59% 和 79. 30% 。 特别

地,对于短路缺陷, 模型的检测精度 AP 值提升了

18. 98% 。 然而,在实例较少的类别上的平均精度仍较

低,通过进一步引入基于均衡 Focal
 

Loss 的损失函数,在
假铜缺陷上的平均精度提高了 7. 01% ,其他类别上的
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　 　 　 　 表 3　 类别不均衡 PCB 数据集上的实验结果

Table
 

3　 Experimental
 

results
 

on
 

class-imbalanced
 

PCB
 

dataset

方法 mAP(@ IoU = 0. 5) / %
AP(@ IoU = 0. 5) / %

缺孔 鼠咬 开路 短路 骨刺 假铜

YOLOX 77. 16 99. 62 83. 68 82. 33 72. 41 67. 55 57. 38

YOLOX+MulPViT+SimAM 85. 84 99. 83 89. 41 85. 59 91. 39 79. 30 69. 59

YOLOX+MulPViT+SimAM+EFL 89. 10 99. 92 92. 11 92. 16 91. 41 82. 41 76. 60

平均检测精度也都有不同程度的提升。 这种损失函

数设计方法通过平衡不同类别的损失,显著提高了稀

有类别的检测精度,相对于损失函数改进前,mAP 提

高了 3. 26% 。 本文算法相较于 YOLOX 算法的 mAP
提高了 11. 94% 。 实验结果验证了本文所提出的网络

结构和损失函数能显著提升类别不均衡 PCB 缺陷检

测的性能。
2. 7　 检测结果可视化对比

　 　 为了更加直观地展现本文所提算法的先进性,以
PKU-Market-PCB 为例,在相同的硬件环境下,分别使用

基线模型 YOLOX 和本文方法进行检测,前向推理过程中

均采用非极大值抑制算法,IoU 阈值为 0. 5,检测结果的

置信度阈值为 0. 5,结果如图 9 所示,从上到下依次为真

实值(Ground
 

Truth)、模型 YOLOX 的可视化检测效果和

本文方法的检测效果。 从图 9 可知,针对不同的缺陷类

型,本文所提出的算法可以准确检测出 PCB 上存在的缺

陷目标。 基线模型 YOLOX 在开路缺陷和骨刺缺陷检测

过程中出现了漏检情况,而本文所提出的 PCB 缺陷检测

方法没有出现缺陷的漏检与错检。 且通过实验可知,本
文所提出的方法针对 PCB 表面缺陷检测任务的检测速

度达到 25
 

fps。 综合上述分析,本文所提出的方法针对

PCB 缺陷可以达到较好的检测效果。

图 9　 PCB 表面缺陷检测结果可视化

Fig. 9　 Visualization
 

of
 

PCB
 

surface
 

defect
 

detection
 

results

3　 结　 　 论

　 　 本文针对类别不均衡 PCB 缺陷检测中目标特征的

有效提取和计算复杂度高这些核心问题,提出了集特征

提取、特征融合和损失函数全面改进的 PCB 缺陷检测新

算法,并通过实例验证了本文方法的有效性,得到的主要

结论有:基于分层多头注意力机制和部分卷积等构建的

多尺度 ViT 特征提取网络和基于 SimAM 注意力机制设

计的特征融合网络能有效增强网络的特征表达能力,提
高了网络的检测精度,特别是在类别不均衡数据集上的

检测精度提升更为明显;采用均衡 Focal
 

Loss 分类函数、
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基于 GIOU 的位置损失函数和二元交叉熵的置信度综合

构建的损失函数也有利于提高缺陷检测精度,特别在样

本较少缺陷类别上的检测精度提升更为显著;所提方法在

检测精度上较改进前方法进一步提升的同时,仍具有较高

的实时效率,能满足工业应用的实时性要求。 该方法对于

其他相似工业应用领域的缺陷检测具有参考意义。
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