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摘 要:针对PCB表面缺陷检测准确率不足,无法充分平衡模型检测准确性与实时性,难以满足现代电子制造系统

稳定运行要求的问题,提出了一种改进 YOLO11的PCB表面缺陷检测方法 HDH-YOLO。该方法通过采用优化的

HGNetV2替换原YOLO11的骨干网络,实现模型的轻量化;借鉴Dynamicconv的思想对 HGBlock进行改进,用改进

的Dynamic_HGBlock替换 HGNetV2网络中后四层 HGBlock,在不增加过多计算量的前提下引入更多网络参数,增
强网络对泛化特征的学习能力,进而提高检测精度;在骨干网络末端添加DSM注意力机制层,通过放大关键区域的空

间域和频率域响应提升模型的小目标检测能力。在PKU-Market
 

PCB和DeepPCB数据集进行对比实验和消融实验,
实验结果表明,提出的 HDH-YOLO模型较基线YOLO11n模型参数量降低6.20%,计算量降低12.70%,mAP50和

mAP50-95分别提升2.6%和2.3%,较好地平衡了轻量化和检测精度,在现代电子制造系统中具有高可靠性和高实

用性。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

PCB
 

surface
 

defects
 

is
 

insufficient
 

and
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

balance
 

the
 

detection
 

accuracy
 

and
 

real-time
 

performance
 

of
 

the
 

model,
 

which
 

cannot
 

meet
 

the
 

stable
 

operation
 

requirements
 

of
 

modern
 

electronic
 

manufacturing
 

systems,
 

an
 

improved
 

PCB
 

surface
 

defect
 

detection
 

method
 

named
 

HDH-YOLO
 

is
 

proposed.
 

This
 

method
 

replaces
 

the
 

backbone
 

network
 

of
 

the
 

original
 

YOLO11
 

with
 

an
 

optimized
 

HGNetV2
 

to
 

achieve
 

model
 

lightweighting.
 

It
 

also
 

improves
 

the
 

HGBlock
 

by
 

referring
 

to
 

the
 

idea
 

of
 

Dynamicconv,
 

and
 

replaces
 

the
 

last
 

four
 

HGBlocks
 

in
 

the
 

HGNetV2
 

network
 

with
 

the
 

improved
 

Dynamic_HGBlock.
 

This
 

approach
 

introduces
 

more
 

network
 

parameters
 

without
 

significantly
 

increasing
 

the
 

computational
 

load,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

network's
 

ability
 

to
 

learn
 

generalized
 

features
 

and
 

improving
 

detection
 

accuracy.
 

In
 

addition,
 

a
 

DSM
 

attention
 

mechanism
 

layer
 

is
 

added
 

at
 

the
 

end
 

of
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

feature
 

extraction
 

capability
 

by
 

amplifying
 

the
 

spatial
 

and
 

frequency
 

domain
 

responses
 

of
 

key
 

regions.
 

Comparative
 

experiments
 

and
 

ablation
 

studies
 

were
 

conducted
 

on
 

the
 

PKU-Market
 

PCB
 

and
 

DeepPCB
 

datasets.
 

The
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

baseline
 

YOLO11n
 

model,
 

the
 

proposed
 

HDH-YOLO
 

model
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

by
 

6.20%
 

and
 

the
 

computational
 

load
 

by
 

12.70%,
 

while
 

increasing
 

the
 

mAP50
 

and
 

mAP50-95
 

by
 

2.6%
 

and
 

2.3%,
 

respectively.
 

HDH-
YOLO

 

thus
 

achieves
 

a
 

better
 

balance
 

between
 

lightweighting
 

and
 

detection
 

accuracy
 

and
 

demonstrates
 

high
 

reliability
 

and
 

practicality
 

in
 

modern
 

electronic
 

manufacturing
 

systems.
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0 前  言

  在现代电子制造领域,印刷电路板(printed
 

circuit
 

board,PCB)的质量是决定电子产品性能和可靠性的关键

因素。PCB表面缺陷(如缺孔、短路、开路等)直接影响其

质量,因此高效、精准的缺陷检测是提升电子产品可靠性的
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核心环节[1]。然而,传统方法如人工目检、自动光学检测

(automated
 

optical
 

inspection,AOI)等[2]因检测效率低、易
错漏等问题,难以满足现代生产的高效率和高精度需求。
深度学习技术凭借强大的特征学习能力,显著提升了PCB
缺陷检测的自动化水平和精度,成为该领域的重要发展

方向[3]。
当前深度学习目标检测算法主要分为两大类:一阶段

算法和二阶段算法[4]。二阶段算法主要以R-CNN[5],Fast
 

R-CNN[6]和Faster
 

R-CNN[7]等为代表,二阶段算法需要对

预先生成的候选区域进行分类和定位,虽然精度较高,但是

检测速度慢,无法满足PCB表面缺陷检测的实时性需求,
不适合部署在相关系统中。一阶段算法主要以SSD[8-9],

YOLO系列[10-11]为代表,由于直接在图像上预测类别和边

界框,无需先生成候选区域,一阶段算法具有更快的检测速

度和更好的实时性,适合部署在 PCB表面缺陷检测场

景中。
尽管已有研究对PCB表面缺陷检测提出了多种改进

方法,但现有模型仍存在局限性。例如,王龙业等[12]基于

YOLOv5引入SE(squeeze-and-excitation)注意力机制和加

权双 向 特 征 金 字 塔 网 络 (bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network,BIFPN),并增加小目标检测层以检测更小的4×
4目标缺陷,但SE注意力机制过度依赖通道特征的加权,
可能导致对空间信息的忽略,从而降低模型的鲁棒性,并且

新网络结构和检测层的引入增加了训练时间和模型参数,
限制了算法的实际应用。郭艳等[13]采用多维注意力机制、
部分卷积(partial

 

convolution,
 

PConv)和Alpha-SIoU损失

函数改进YOLOv7,但多维注意力机制大幅增加了模型的

计算复杂度,PConv的引入无法保证特征提取的完整性。
此外,Alpha-SIoU 损 失 函 数 降 低 了 模 型 对 低 交 并 比

(intersection
 

over
 

union,IoU)样本的优化能力,导致检测

精度有限。胡兰兰等[14]基于YOLOv5s引入多尺度加权通

道融合和轻量化模块,但其检测精度与实时性仍无法匹配

最新的YOLO11。
总体而言,这些研究中存在以下不足:使用的基线模型

相对陈旧,整体参数量过大,难以满足电子工业系统对实时

性的要求,因此不适用于当前PCB表面缺陷检测。
在YOLO11改进模型方面,尽管已有研究取得了一定

进展,但面向PCB表面缺陷检测暂无较好的模型。王国国

等[15]提出基于YOLO11s的轻量化算法,用于绝缘子缺陷

检测,该算法引入了轻量化的GhostConv模块、CA注意力

机制以及改进的SioU损失函数。然而,GhostConv生成的

特征图存在冗余,难以捕捉PCB表面复杂且微小的缺陷特

征。此外,CA注意力机制和SioU的引入增加了模型复杂

度,不利于算法的高效部署。Huang等[16]针对合成孔径雷

达(synthetic
 

aperture
 

radar,SAR)图像检测提出了一种改

进 的 YOLO11 模 型,该 模 型 引 入 了 改 进 的 Swin
 

Transformer模块以减少冗余信息,并应用跨阶段部分连

接(cross-stage
 

partial,CSP)思想改进原SPPF模块,增强

多尺度特征提取能力。但这种改进后的模型对计算资源的

需求较高,难以满足PCB表面缺陷检测的实时性要求。Li
等[17]针对盲人障碍物检测改进YOLO11,采用部分卷积前

馈网络(partial
 

convolutional
 

feed-forward
 

network,PCFN)
减少传统卷积网络中对无效信息的重复计算,并引入跨尺

度注意力融合(cross-scale
 

attention
 

fusion,CSAF)机制以

增强模型对不同大小障碍的鲁棒性。然而,该模型的泛化

能力尚未在更复杂的实际场景中得到验证。
综上所述,上述基于YOLO11的改进模型虽然在特定

场景下取得了进展,但未针对PCB表面缺陷检测场景进行

特定的优化。因此,这些模型在当前PCB表面缺陷检测任

务中存在无法在高准确性和高实时性之间取得良好平衡的

局限性。
基于已有改进模型在PCB表面缺陷检测中准确度有

限,难以同时满足轻量化、实时性与高检测准确率的问题,
本文选取YOLO11作为基线模型,针对其骨干网络计算成

本高、特征提取能力不足和小目标检测准确率有限的问题,
提出一种改进YOLO11的PCB表面缺陷检测方法。本文

贡献如下:1)骨干网络重新设计:采用优化的 HGNetV2[18]

替换原骨干网络,实现模型的轻量化;2)借鉴动态卷积

(dynamic
 

convolution,Dynamicconv)的 思 想[19] 对

HGNetV2中 的 混 合 通 用 块 (hybrid
 

generalized
 

block,

HGBlock)进一步创新,增强模型特征提取能力,平衡轻量

化与检测精度;3)引入双域选择注意力机制(dual-domain
 

selection
 

mechanism,DSM)[20],放大关键区域的信息响应,
增强模型的小目标检测能力。实验结果证明,本文方法在

降低模型复杂度的同时实现了较高的检测准确率,有助于

及时发现PCB表面缺陷,确保现代电子制造产业的高效稳

定运行。

1 YOLO11模型

  YOLO11是由 Ultralytics团队创建并维护的 YOLO
系列最新算法,继承了单阶段检测的核心特点,能够在一次

前向传递中预测图像中所有目标的类别和边界框。通过优

化模型架构和训练策略,YOLO11在检测精度和速度上进

行了改进,实现了检测速度、精度和模型大小之间的更优平

衡,被广泛应用于目标检测领域。

YOLO11相比 YOLOv8、YOLOv10等前作的创新主

要体现在以下几个方面。首先,YOLO11引入了C3k2模

块,这是一种更快速的CSP模块变体,基于C3模块优化。

C3k2模块通过分割特征图并应用一系列较小的内核卷积

来优化信息流,虽然计算效率比大内核卷积更高,但其多层

卷积操作仍需消耗较多计算资源。此外,C3k2模块可以通

过参数指定实现两个C3k模块的串联或退化为YOLOv8中

的C2f模块,并且增加特征提取的深度,间接提升检测精度。
其次,YOLO11新增了C2PSA模块,这是一个具有注
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意力机制的特征提取和处理模块。C2PSA 模块结合了

CSP结构和部分自注意力(partial
 

self-attention,PSA)机
制,特征经过一次1×1卷积后,一部分直接传递,另一部分

进入PSA模块处理。PSA模块中的多种卷积核提取多尺

度特 征,并 使 用 SE 模 块 为 特 征 通 道 加 权,最 后 通 过

Softmax实现通道逐点加权,提升对重要特征的关注,增强

模型在复杂场景下对多尺度物体的检测性能。
此外,YOLO11还借鉴YOLOv10的思想,将深度可分

离卷积引入检测头,减少冗余计算。这种优化进一步提高

了模型的计算效率,使其在保持高精度的同时具备更快的

推理速度。

然而,YOLO11基线模型仍存在一些需要改进的地

方。首先,骨干网络的计算成本较高。尽管C3k2模块通

过分割特征图并应用小内核卷积优化了信息流,但其多层

卷积操作仍需消耗较多计算资源。其次,特征提取能力仍

有提升空间,骨干网络无法充分保留目标的细节特征,导致

特征提取不完整。最后,小目标检测的准确率有限。小目

标通常与复杂背景噪声相邻,而YOLO11骨干网络生成的

特征图分辨率较低,难以捕捉小目标的细节信息,使得检测

准确率下降。
基于上述优缺点,本文采用YOLO11作为改进的基线

模型,其网络结构如图1所示。

图1 YOLO11网络结构

Fig.1 Architecture
 

of
 

YOLO11

2 改进YOLO11模型

  本文针对YOLO11的骨干网络计算成本高、特征提取

能力不足和小目标检测准确率有限3个重要缺点,结合已

有YOLO11改进鲁棒性弱、模型复杂和检测精度不足等问

题做出如下改进。

2.1 HGNetV2构建骨干网络

  在PCB表面缺陷检测任务中,YOLO11的原骨干网

络因计算复杂度较高,难以满足资源受限场景的部署需

求。因此,本文引入RT-DETR模型的 HGNetV2骨干网

络。HGNetV2是一种轻量化设计的骨干网络,采用层次

化特征提取机制,能够在不同尺度上学习PCB表面缺陷的

特征表示。这种多尺度学习能力通过整合不同尺度的特

征信息,使模型能够有效处理从微观缺陷到宏观缺陷的检

测任务,从而提升模型对不同尺度目标的检测能力,同时

增强了对复杂背景的鲁棒性。例如,在复杂工业环境中,

PCB表面的缺陷可能呈现多种尺寸和形状,多尺度特征融

合能够有效捕捉这些差异,提高模型对小目标和大目标的

检测精度。此外,多尺度特征融合还能增强模型对复杂背

景的鲁棒性,尤其是在面对多样化纹理和丝印等背景噪声

时,通过融合不同尺度的特征,模型能够更好地分离目标

与背景,减少误检和漏检。
在具体实现上,HGNetV2主要由 HGStem预处理层

模块、HGBlock 数 据 处 理 模 块 和 深 度 可 分 离 卷 积

(depthwise
 

separable
 

conv,DWConv)组成。

HGStem作为 HGNetV2网络的预处理模块,采用多

级卷积与池化操作的组合架构,实现了对输入数据的高效

特征提取与降维。该模块通过轻量化卷积层提取局部特

征,并利用最大池化操作进行渐进式跨层特征融合:在每

次下采样前通过特征拼接(feature
 

concatenation)将不同尺

度的局部特征进行融合,使浅层高分辨率特征与深层语义

特征形成互补。这种多尺度特征融合机制有效保留了原

始输入的空间细节信息,同时整合了经过非线性变换的高

级语义特征。在降低特征图分辨率的过程中,通过跨层跳
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跃连接将底层特征注入深层网络,显著增强了模型对微小

目标的特征响应能力。并在严格控制参数量和计算复杂

度的前提下,实现了多尺度特征的有效提取,为后续网络

层提供了丰富的特征表示基础。HGStem模块结构如图2
所示。

图2 HGStem结构

Fig.2 Architecture
 

of
 

HGStem

HGBlock作为 HGNetV2网络的核心构建模块,采用

并行化的层次化处理架构,实现了对输入数据的多尺度特

征提取与融合。该模块由卷积子模块和通道压缩解压缩

子模块并联组成,通过分层处理机制能够捕获不同层次的

特征表示。具体而言,每个HGBlock包含多个特征处理层

次,每个层次通过特定范围的感受野提取相应尺度的特征

信息,从而实现对低级细节特征和高级语义特征的有效学

习。模块内部集成多种尺寸的卷积滤波器,包括轻量化卷

积(LightConv)和标准卷积(Conv),在保证特征提取效果

的同时优化了计算效率。这种设计不仅增强了网络对细

节特征的敏感度,还通过通道压缩解压缩机制实现了特征

信息的有效筛选与增强,为后续任务提供了更具判别性的

特征表示。HGBlock模块结构如图3所示。

图3 HGBlock结构

Fig.3 Architecture
 

of
 

HGBlock

HGNetV2中使用DWConv替换普通卷积,参数量和

计算量更低。对于普通卷积,可以用公式表示为:
P =Cin ×Cout×K ×K
F =Cin ×Cout×H ×W ×K ×K (1)

式中:H、W 和Cin 为输入特征图的高、宽和输入通道数,
K ×K 为卷积核的宽高尺寸,Cout 为输出通道数,P 和F
为普通卷积核的参数量和计算量。

对于DWConv,公式为:

PDW =Cin ×K2+Cin ×Cout

FDW =Cin ×H ×W ×K2+Cin ×Cout×H ×W 
(2)

式中:PDW 和FDW 为DWConv的参数量和计算量。
由式(1)、(2)可以得到:
PDW

P =
FDW

F =
1

Cout
+
1
K2

(3)

  由式(3)可知,DWConv的参数量和计算量仅有普通

卷积的 1
Cout

+
1
K2
,实现了网络轻量化。DWConv结构如

图4所示。

图4 DWConv结构

Fig.4 Architecture
 

of
 

DWConv

原 HGNetV2作为RT-DETR的骨干网络,表现出优

秀的检测性能和充分的灵活性,本文结合YOLO11网络特

点,优化 HGNetV2并替换原YOLO11的骨干网络。降低

模型的计算量和参数量,进而实现网络的轻量化,同时增

强了模型的鲁棒性。

2.2 Dynamic
 

convolution改进HGBlcok
  通过精心设计的 HGNetV2架构,本文成功构建了一

种创新的YOLO11骨干网络。该网络在显著降低模型参

数量和计算量的同时,实现了计算效率的显著提升。然

而,这种轻量化设计不可避免地导致模型的检测精度出现

一定程度的下降。为 了 有 效 提 升 检 测 精 度,本 文 借 鉴

Dynamicconv思想,对骨干网络中的 HGBlock进行了进一

步的改进与创新。

Dynamicconv的核心思想是在保持较低计算量的前提

下,通过动态组合多个卷积核来引入更多的参数。这使得

网络能够学习到更丰富、更具区分性的特征表示,进而显

著增强模型的特征提取能力。同时,由于Dynamicconv的

系数是根据输入动态生成的,网络通过动态专家针对不同

输入生成卷积权重张量和动态系数,实现自适应地调整卷

积核的组合方式,从而有效增强模型的鲁棒性。

在具体实现上,给定输入特征X ∈R
Cin×H×W

和权重张

量W ∈R
Cout×Cin×K×K,传统卷积层可以用公式表示为:

Y=X*W (4)

式中:Y∈R
Cout×H'×W'

为卷积层输出。
为了增加模型的参数量,Dynamicconv引入参数增强

函数,可以用公式表示为:

W'=f(W) (5)
式中:W 为原权重张量,W'为参数增强后的权重张量,f
为参数增强函数。该函数满足两条基本原则:1)不需要过

多计算成本;2)能够增加模型容量或可训练参数。

Dynamicconv通过多个动态专家(dynamic
 

experts)实
现,带有 M 个动态专家的 Dynamicconv可以用公式表

示为:

Y=X*W'

W'=∑
M

i=1
αiWi (6)
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式中:Wi∈R
Cout×Cin×H×W

为第i个动态专家生成的卷积权

重张量,αi 为相应的动态系数,且满足∑
M

i=1
αi =1。

系数αi 根据不同的输入样本动态生成,Dynamicconv
采用多层感知机(multi-layer

 

perceptron,MLP)根据输入

生成αi,对于输入X 应用全局平均池化将信息融合为一个

向量,然后使用softmax 函数激活的双层 MLP模块生成

动态系数,该步骤可以用公式表示为:

α =softmax(MLP(Pool(X))) (7)
式中:α ∈RM 为动态生成的系数向量。

对于传统卷积层,参数量和计算量为:

Params=Cout×Cin ×K ×K
FLOPs=W'×H'×Cout×Cin ×K ×K (8)

式中:Params为参数量,FLOPs为计算量。
对于Dynamicconv,参数量和计算量为:

Params'=M ×Cout×Cin ×K ×K +
C2

in +M ×Cin

FLOPs'=M ×Cout×Cin ×K ×K +W'×H'×
Cout×Cin ×K ×K +C2

in +M ×Cin

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(9)
式中:Params'为参数量,FLOPs'为计算量。

通常情况下,M 远小于W'×H',因此与传统卷积层

相比,Dynamicconv在最大程度引入更多参数的同时将

FLOPs的增加降至最低,而参数量则扩大至 M 倍,有效增

强模型对泛化特征的学习能力。
本文使用Dynamicconv替换 HGBlock中的原始卷积

层得到 Dynamic_HGBlock模块,从而有效缓解了使用

HGNetV2作为骨干网络结构在目标检测中的精度下滑问

题,并进一步减少模型的计算量。改进后的 Dynamic_

HGBlock结构如图5所示。

图5 Dynamic_HGBlock结构

Fig.5 Architecture
 

of
 

Dynamic-HGBlock

2.3 DSM注意力机制

  PCB表面输入图像的背景噪声大,目标缺陷尺寸小,
为进一步增强YOLO11的小目标检测能力,本文引入一种

新颖的注意力机制:DSM注意力机制。该注意力机制通过

空间域选择模块(spatial
 

selection
 

module,SSM)和频率域

选择模块(frequency
 

selection
 

module,FSM)放大空间域和

频率域的信息相应,使网络聚焦于更重要的区域,进而增

强特征提取能力。SSM结构如图6所示,FSM结构如图7

所示。

图6 SSM结构

Fig.6 Architecture
 

of
 

SSM

图7 FSM结构

Fig.7 Architecture
 

of
 

FSM

在具体实现上,SSM 首先作用于输入特征,为需要重

点关注的位置生成一般特征表示。通过最大池化和平均

池化对输入特征进行通道维度的压缩,生成两个池化后的

特征图,将这两个特征图拼接,再使用3×3卷积层生成通

用特征图,用于表示重点关注区域的位置信息。该步骤用

公式表示为:

F'=Conv3([AvgPool(F),MaxPool(F)]) (10)
式中:F'∈RH×W×1为通用特征图,F∈RH×W×C 为输入特征

图,[,]表示特征图的拼接操作,Conv3 为3×3卷积层,

AvgPool为平均池化,MaxPool为最大池化。
为进一步增强对每个通道关键区域的注意力,SSM使

用DWConv对输入特征进行通道分离操作通过卷积核大

小为5×5和7×7的DWConv作用于输入特征生成高频

特征,卷积核大小为3×3的DWConv生成低频特征,再将

高频特征与通用特征图进行逐元素乘法,并加上低频特

征,输出空间选择后的特征。该步骤可以用公式表示为:

Fs =DWConv5,7(F)􀱋T(F',C)+DWConv3(F)
(11)

式中:Fs ∈RH×W×C 为输出特征,DWConv5,7 为核大小为

5×5和7×7的级联卷积层,􀱋为逐元素乘法,T(F',C)
表示 将 F' 沿 通 道 维 度 复 制C 次 到 F' ∈ RH×W×C 的

Tile函数。

FSM接收SSM输出的特征Fs,在频率域中进一步强

调重要信息。通过全局平均池化对Fs 进行通道维度的全
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局平均操作,生成低频特征。从Fs中减去低频特征得到高

频特征,将高频特征与Fs 进行逐元素乘法,再加上Fs 生成

输出特征。该步骤可以用公式表示为:

Fh
s =Fs-Mean(Fs)

F̂ =Fh
s 􀱋Fs+Fs (12)

式中:Fs 为SSM输出特征,Fh
s 为高频特征,Mean为全局

平均池化,􀱋为逐元素乘法,F̂ 为输出特征。
本文在改进后的 HGNetV2骨干网络的末端C2PSA

模块后添加DSM注意力机制层,进一步提取C2PSA输出

特征图中的关键特征,进而增强骨干网络对PCB图像的小

目标检测能力。

2.4 HDH-YOLO模型

  本文提出了一种基于YOLO11n的改进模型:HDH-
YOLO,实现了在轻量化基础上的性能提升,为PCB表面

缺陷检测任务提供了一种高效且准确的解决方案。该模

型的改进集中在以下3个方面:

1)在YOLO11n的骨干网络中,本文将原有的骨干网

络替换为优化后的 HGNetV2架构。这一改进显著降低了

模型的参数量和计算量,实现了网络结构的轻量化。通过

这种轻量化设计,模型在保持较高运行效率的同时,能够

更好地适应资源受限的场景。

2)针对 HGNetV2网络中的 HGBlock模块,本文引入

了 Dynamicconv 技 术 创 新 改 进,设 计 了 Dynamic_

HGBlock。将 改 进 后 的 Dynamic _ HGBlock 替 换

HGNetV2中的后四层 HGBlock,从而增强网络对泛化特

征的学习能力。这一改进不仅有助于提高模型对PCB表

面缺陷的检测准确率,还能在保持较低计算量的前提下引

入更多参数,进一步提升模型对复杂特征的提取能力。

3)在C2PSA模块后,本文引入了 DSM 注意力机制

层。该机制通过强调关键区域的信息响应,增强模型在小

目标、多噪声背景条件下的鲁棒性。这一改进进一步提升

了模型对PCB表面缺陷的检测准确率,使其在复杂工业场

景中表现出色。
改进后的 HDH-YOLO结构如图8所示。

图8 HDH-YOLO结构

Fig.8 Architecture
 

of
 

HDH-YOLO

3 实验结果与分析

3.1 实验环境

  本 文 实 验 全 部 基 于 Linux20.04 操 作 系 统,采 用
 

Python3.8.0和Pytorch2.0.0构建深度学习模型。处理

器为15
 

vCPU
 

Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8474C,硬件平

台为NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4090D
 

GPU,并通过CUDA
 

11.7实现GPU加速,深度学习模型参数设置如表1所示。

表1 模型参数

Table
 

1 Model
 

parameters
参数 设置 参数 设置

类别数量 6 学习阈值 0.01
输入宽 640 WARMUP True
输入高 640 批大小 32
学习率 0.001

 

25 训练轮数 300

3.2 实验数据集

  本文实验采用北京大学智能机器人开放实验室公开

的印刷电路板瑕疵数据集(PKU-Market
 

PCB)进行实验。
原数据集共有1

 

386张图像,本文根据标注完整性和数据

平衡性选取适用于缺陷检测任务的693张裸板缺陷图片,
其中包含漏孔、鼠咬、开路、短路、杂散、杂铜6类缺陷,共
2

 

953个标注实例,且一张图片中只包含一个缺陷类别。
实例分布如表2所示。本文实验按照8∶1∶1划分为训练

集、验证集和测试集。

表2 数据集实例分布

Table
 

2 Distribution
 

of
 

instances
 

in
 

the
 

dataset
实例名称 实例数量 实例占比/%

漏孔 497 16.83
鼠咬 492 16.66
开路 482 16.32
短路 491 16.63
杂散 488 16.53
杂铜 503 17.03

3.3 评价指标

  为验证本文改进模型对PCB表面缺陷检测的有效性,
选取准确率(precision,P)、召回率(recall,R)、IoU为0.5
时的平均精度均值(mean

 

average
 

precision,mAP)mAP50
和IoU从0.5到0.95(每隔0.05为一个步长)范围内计算

的mAP值的平均值mAP50-95作为模型对PCB表面缺陷

检测准确率的评价指标。其中,mAP50和mAP50-95是本

文检测准确率的关键评价指标。P、R、mAP越接近1说明

模型检测准确率越高,三者的计算公式如下:

TP =
TP

TP+FP
(13)
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R =
TP

TP+FN
(14)

mAP =
1
n∑

N

i=1
APi =

1
n∑

N

i=1
PdR (15)

式中:TP 为检测缺陷正确的目标数量;FP 为检测错误缺

陷的目标数量;FN 为漏检缺陷的目标数量;AP 为平均精

度,即PR曲线下的面积;N 为目标检测类别的数量。
由式(13)可知,P 可以反映模型的误检率,即P 越高,

说明模型误检的目标越少。由式(14)可知,R 可以反映模

型的漏检率,即R 越高,说明模型漏检的目标越少。在电

子制造工业系统中,为了避免瑕疵产品的出现,漏检率的

降低尤为重要。
同时,本文选取模型中可训练参数的总数参数量与模

型在推理过程中所需的浮点运算次数计算量作为模型效

率的评价指标,参数量与计算量越小说明模型越高效。

3.4 消融实验

  为了验证本文提出的改进PCB表面缺陷检测方法所

做的各项改进的有效性,对各项改进进行消融实验。实验

之间严格控制模型参数一致,消融实验结果如表3所示。

表3 消融实验结果

Table
 

3 Results
 

of
 

ablation
 

experimen
模型 Params/106 GFLOPs mAP50/% mAP50-95/% P/% R/%

YOLO11n
+HGNetV2

+HGNetV2+Dynamic_HGBlock
+HGNetV2+Dynamic_HGBlock+DSM

2.58
2.14
2.39
2.42

6.3
5.7
5.5
5.5

90.3
87.8
92.7
92.9

48.0
43.8
49.2
50.3

93.5
87.9
96.7
94.5

86.0
82.4
88.9
92.4

  由 表 2 可 知,使 用 优 化 后 的 HGNetV2 替 换 原

YOLO11骨干网络后,模型参数量和计算量分别减 少

17.05%和9.52%,说明替换的骨干网络有效实现了轻量

化的目标,但是 mAP下降过多,无法满足PCB表面缺陷

检测场景准确率的要求。而引入 Dynamic_HGBlock后

mAP50和 mAP50-95 较 基 线 模 型 分 别 提 升 2.4% 和

1.2%,并且模型的误检率达到最低,漏检率也有一定的下

降,而模型的参数量和计算量分别减少7.36%和12.70%,
说明Dynamic_HGNetV2为网络引入更多参数,增强了模

型的特征提取能力。在二者基础上添加DSM注意力机制

层后,通过放大关键区域信息响应进一步提升模型对PCB
表面微小缺陷的检测能力,mAP50和mAP50-95分别达到

最高的92.9%和50.3%,且模型的漏检率达到最低,确保了

对缺陷PCB的及时发现。而模型参数量和计算量较基线模

型分别下降6.20%和12.70%,说明本文模型能较好地平衡

PCB表面缺陷检测场景下实时性和检测准确性的要求。

3.5 模型对比实验

  为了证明本文提出的 HDH-YOLO模型的先进性,将
HDH-YOLO与主流一阶段目标检测算法进行对比分析,
实验之间严格控制参数一致,实验结果如表4所示。

表4 不同模型实验结果对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

different
 

models
模型 Params/106 GFLOPs mAP50/% mAP50-95/% P/% R/%

YOLOv5n 2.18 5.8 92.4 46.9 95.3 88.4
YOLOv6n 4.16 11.5 89.6 45.3 93.5 85.3
YOLOv8n 2.69 6.8 91.5 48.4 95.0 89.4
YOLOv10n 2.27 6.5 91.0 48.7 91.1 84.7
ASF-YOLO[21] 2.24 6.3 92.6 48.3 97.6 88.5

文献[15] 2.23 5.5 91.2 48.3 94.2 86.2
YOLO11n 2.58 6.3 90.3 48.0 93.5 86.0
HDH-YOLO 2.42 5.5 92.9 50.3 94.5 92.4

  由表3可知,本文模型与YOLO系列经典模型相比:
参 数 量 仅 略 高 于 YOLOv5n,而 计 算 量 为 最 低;与

YOLOv8n相 比 参 数 量 和 计 算 量 分 别 降 低 10.03% 和

19.12%,而 mAP50 和 mAP50-95 分 别 提 升 1.4% 和

1.9%;与 YOLO11n相 比,参 数 量 和 计 算 量 分 别 降 低

6.20%和12.70%,漏检率和误检率均有大幅下降,mAP50

和mAP50-95分别提升2.6%和2.3%;相比除本文模型外

综合性能较好的YOLOv5n,mAP50和 mAP50-95分别提

升0.5%和3.4%,充分证明了本文改进的先进性。与其他

YOLO改进模型相比:虽然参数量和误检率略高于 ASF-
YOLO,但 计 算 量 降 低 12.70%,漏 检 率 大 幅 下 降,且
mAP50和mAP50-95分别提升0.3%和2.0%,综合性能
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更优;除参数量略高于文献[15]中的YOLO11改进模型,
其他指 标 均 优 于 该 改 进 模 型。值 得 注 意 的 是,HDH-
YOLO在要求更严格的 mAP50-95指标和关键的漏检率

上相比其他模型有着更大的优势,说明本文模型可以回收

最多的缺陷PCB并满足更高精度的检测需求。结果表明,
本文模型在保证轻量化的同时,显著提升PCB表面缺陷检

测的准确率并大幅降低了对缺陷PCB的漏检率,较好地平

衡了模型轻量化和检测精度,在现代电子制造系统中具有

高准确性和高实时性等优点。

3.6 实验结果可视化分析

  为了直观的对比本文提出的 HDH-YOLO模型与基

线YOLO11n模型的检测效果,从测试集中随机抽取部分

图像进行测试,测试结果如图9所示。

图9 YOLO11n与 HDH-YOLO检测结果对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

between
 

YOLO11n
 

and
 

HDH-YOLO

  由图9可知,在不同的缺陷种类下本文提出的 HDH-
YOLO模型相比基线模型 YOLO11n均有检测精度的提

升。具体而言,HDH-YOLO能检测出原 YOLO11n模型

无法 检 测 到 的 目 标,有 效 降 低 了 模 型 漏 检 率,这 表 明

HDH-YOLO模型在复杂工业场景中具有更强的适应性

和鲁棒性,尤其是在处理小目标、低对比度缺陷以及复杂

背景下的检测任务时,其性能优势更为明显。

3.7 公开数据集对比

  PKU-Market
 

PCB数据集规模相对较小,增加了模型

出现过拟合的风险,严重限制模型的实际应用。为了验证

HDH-YOLO 的 泛 化 能 力,本 文 采 用 更 具 挑 战 性 的

DeepPCB数据集进行对比试验。该数据集包含6种常见

的PCB缺陷:开路、短路、鼠咬、毛刺、铜和针孔,共1
 

500
张图像,按照8∶1∶1随机划分为训练集、验证集和测试集。
不同于PKU-Market

 

PCB数据集,DeepPCB数据集每张缺

陷图中包含若干个不同种类的缺陷,这种复杂的缺陷分布

情况更加贴近实际生产环境中的PCB缺陷场景。并且所

有图像 都 是 从 线 性 扫 描 电 荷 耦 合 器 件(charge-coupled
 

device,CCD)中获得的,具有较高的分辨率和清晰度,能够

真实地反映PCB缺陷的细节特征。两个数据集区别较大,
可以很好的检验模型的泛化性能。实验设置与3.1节保

持一致,实验结果如表5所示。

表5 DeepPCB数据集实验结果对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

DeepPCB
 

dataset
 

experimental
 

results
模型 Params/106 GFLOPs mAP50/% mAP50-95/% P/% R/%

YOLOv5n 2.18 5.8 98.4 80.2 96.8 95.2
YOLOv6n 4.16 11.5 98.0 77.2 96.0 93.3
YOLOv8n 2.69 6.8 97.9 75.3 95.9 93.4
YOLOv10n 2.27 6.5 98.3 78.6 97.7 94.8
YOLO11n 2.58 6.3 98.6 77.7 95.7 96.2

ASF-YOLO[21] 2.24 6.3 98.5 80.3 96.9 95.3
文献[15] 2.23 5.5 98.3 78.1 97.2 95.0
HDH-YOLO 2.42 5.5 98.6 80.4 97.7 95.4
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  由表4可 知,本 文 提 出 的 HDH-YOLO 模 型 相 比

YOLO11n在 模 型 参 数 量、计 算 量 分 别 降 低 6.20%、

12.70%的同时,有效降低误检率和漏检率,并在要求更严

格的 mAP50-95指标提升2.7%,且只有参数量略高于

YOLOv5n,其他指标均优于对比模型。这说明本文提出

的 HDH-YOLO 模 型 相 比 YOLO11n 及 其 改 进,在

DeepPCB数据集上综合性能更优,充分证明了改进模型的

泛化性。

4 结  论

  针对PCB表面缺陷检测准确率不足,无法充分平衡模

型检测准确性与实时性,难以满足现代电子制造系统稳定

运行要求的问题,提出了一种改进YOLO11n的PCB表面

缺陷检测方法。主要结论为:引入 HGNetV2替换骨干网

络,实 现 模 型 轻 量 化;采 用 Dynamicconv的 思 想 改 进

HGNetV2中的 HGBLock,在不增加过多计算量的前提下

引入更多参数,增强模型的特征提取能力;在骨干网络末

端引入DSM注意力机制层,放大关键区域的空间与频率

响应,进而提高模型对微小缺陷的检测能力。综上所述,
本文提出的改进YOLO11的PCB表面缺陷检测方法相较

于原始YOLO11n模型及其现有改进具有更高的检测准确

性与实时性,有助于PCB表面缺陷检测智能化的实现。
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