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摘 要:针对现有印刷电路板缺陷小、种类多、特征不明显的问题,提出了一种基于ARS-YOLOv9s的缺陷检测算法,
该算法在YOLOv9s网络架构基础上进行优化。针对原算法在多尺度特征融合时存在信息丢失的问题,融入 AFPN
对图像进行特征融合从而丰富语义信息;通过在主干网络中引入iRMB注意力机制,提升浅层特征中微小缺陷的关注

度;针对目标缺陷特征较小的问题,删除大目标检测层并新增微小目标检测层,模型轻量化的同时并提高其检测精度;
将原模型损失函数替换为Shape-IoU以期改善正负样本不均衡对模型的影响,加速模型收敛。实验结果表明,本文算

法 mAP为98%,mAP@0.5:0.95为68.2%,相较于原YOLOv9s分别提升了2.8%、9.3%,且各个类别缺陷mAP均

有明显提升,证明了本文算法的有效性。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

small,
 

diverse
 

and
 

inconspicuous
 

features
 

of
 

existing
 

printed
 

circuit
 

board
 

defects,
 

a
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

ARS-YOLOv9s
 

is
 

proposed,
 

which
 

is
 

optimised
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

YOLOv9s
 

network
 

architecture.
 

To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

information
 

loss
 

in
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

in
 

the
 

original
 

algorithm,
 

AFPN
 

is
 

integrated
 

into
 

the
 

image
 

feature
 

fusion
 

so
 

as
 

to
 

enrich
 

the
 

semantic
 

information;
 

by
 

introducing
 

the
 

iRMB
 

attention
 

mechanism
 

in
 

the
 

backbone
 

network,
 

the
 

attention
 

to
 

the
 

tiny
 

defects
 

in
 

the
 

shallow
 

features
 

is
 

improved;
 

to
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

the
 

small
 

target
 

defects,
 

the
 

large
 

target
 

detection
 

layer
 

is
 

deleted
 

and
 

a
 

new
 

tiny
 

target
 

detection
 

layer
 

is
 

added,
 

which
 

lightens
 

the
 

model
 

and
 

improves
 

the
 

detection
 

accuracy;
 

the
 

original
 

model
 

loss
 

function
 

is
 

replaced
 

by
 

the
 

loss
 

function,
 

and
 

the
 

original
 

model
 

loss
 

function
 

is
 

replaced
 

by
 

the
 

loss
 

function,
 

and
 

the
 

original
 

model
 

loss
 

function
 

is
 

replaced
 

by
 

the
 

loss
 

function.
 

The
 

original
 

model
 

loss
 

function
 

is
 

replaced
 

by
 

Shape-IoU
 

to
 

improve
 

the
 

impact
 

of
 

positive
 

and
 

negative
 

sample
 

imbalance
 

on
 

the
 

model
 

and
 

accelerate
 

model
 

convergence.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

mAP
 

of
 

this
 

paper's
 

algorithm
 

is
 

98%,
 

and
 

that
 

of
 

mAP@0.5:0.95
 

is
 

68.2%,
 

which
 

is
 

2.8%
 

and
 

9.3%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

original
 

YOLOv9s,
 

respectively,
 

and
 

the
 

mAP
 

of
 

defects
 

of
 

each
 

category
 

is
 

significantly
 

improved,
 

which
 

proves
 

the
 

effectiveness
 

of
 

this
 

paper's
 

algorithm.
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circuit
 

board;characteristic
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资助

0 引  言

  印刷电路板(printed
 

circuit
 

board,
 

PCB)在电子工业

中扮演着核心角色,对电子设备的性能和耐用性具有决定

性影响。PCB的设计和生产过程变得更为精细和复杂,任
何环节的疏漏都可能引发短路、断路和毛刺等质量问题[1],
这些缺陷的检测极具挑战性,人工检测效率低、主观性强,
容易造成误差。因此,采用高效的缺陷检测技术对于提高
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产品质量、降低生产成本非常关键。
在现代工业制造领域,传统的PCB缺陷检测手段主要

依赖人工目视检查、电气性能测试[2]、超声扫描和热成像检

测等。人工目视检查受限于操作者的技能和视觉能力,其
成本高昂以及作业效率不足。电气测试需与元件进行直接

电气连接,存在损坏组件的风险,并且成本不菲,无法满足

PCB高精度检测的需求。超声扫描和热成像检测成本高、
速度慢,对表面缺陷不敏感,数据解读起来也需要专业性,
不适用于小规模的工程生产线。

基于深度学习的PCB缺陷检测技术主要有:单阶段算

法和双阶段算法。单阶段算法通过单次检测直接得出结

果,而双阶段算法将检测问题分为两个步骤处理。在实践

中,YOLO系列算法作为单阶段检测的代表,因其快速和

高效而广泛应用。余翔等[3]在构建颈部网络时,引入了一

个融合多尺度特征的模块,该模块采用了空洞空间和混合

注 意 力 机 制,在 进 行 目 标 回 归 时 采 用 了 归 一 化 的

Wasserstein距离来优化传统的损失函数,增强了模型对小

目标的检测能力,但优化过程对超参数敏感。周贤勇等[4]

在YOLOv7模型中通过引入FReLU视觉激活函数替代

SiLU,集成了SE注意力机制,并通过改进的特征融合网络

对不同层级的特征进行有效整合,但在处理长文本或复杂

图像时可能会丢失一些重要的信息。胡江宇等[5]在Faster
 

R-CNN的基础上,进一步在优化后的ROI-Pooling层提取

ROI
 

特征,添加了过滤特征的金字塔网络,提升了模型在

小目标检测精度方面的性能,但其检测速度大大降低。吴

兴辉等[6]在YOLOv7算法中采用FReLU激活函数替代原

有的激活函数,将CBAM 注意力机制融入网络骨架,但模

型的推理速度大幅下降。张莹等[7]提出的 YOLOPCB网

络通过精简YOLOv7主干网络结构,设计跨通道信息连接

模块与浅层特征融合模块,采用自适应加权跳层连接策略

等简化了网络结构,但因此产生信息丢失问题导致检测精

度下降。王军等[8]通过在YOLOv8的C2f模块融入SE注

意力机制增强通道特征权重,在SPPF中引入Basic
 

RFB
扩大感受野,但在轻量化部署场景下资源消耗过高。

经对比,现有研究中Faster
 

R-CNN依赖于区域提议

网络来识别候选区域,在小目标上不够敏感,而YOLO在

检测PCB缺陷的诸多研究中不能兼顾检测精度和模型体

积的问题。因此,本文将YOLOv9s作为基准算法,融合了

渐进式金字塔网络(asymptotic
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

AFPN)[9],加入iRMB(inverted
 

residual
 

mobile
 

block)[10]

注意力机制,增加微小目标检测层并去除大目标检测层,将
损失函数替换为Shape-IoU[11],提出了一种基于YOLOv9s
的PCB缺陷检测算法ARS-YOLOv9s。

1 YOLOv9s网络框架概述与改进

1.1 YOLOv9s网络框架

  YOLOv9[12]是一种新一代的目标检测算法,它延续了

YOLO(you
 

only
 

look
 

once)[13]系列的核心理念,以快速且

高效的性能在实时检测任务中表现出色。在同团队打造的

YOLOv7的基础上,YOLOv9进行了显著的优化,不仅提

高了检测的准确性,还加快了处理速度,并且降低了对计算

资 源 的 需 求。YOLOv9 引 入 了 可 编 程 梯 度 信 息

(programmable
 

gradient
 

information,PGI)和广义高效层

聚合网络(generalized
 

efficient
 

layer
 

aggregation
 

network,

GELAN)两个关键性创新点。PGI通过辅助可逆分支对梯

度信息进行定制化处理,对特定层的梯度进行放大、缩小或

抑制,以避免梯度消失或爆炸,如图1所示;GELAN通过

更好的特征融合和优化策略,在增强的局部注意力网络

(ELAN)的基础上平衡了算法复杂度与检测性能,其结构

如图2所示。两者的结合优化了深度神经网络训练过程中

的信息丢失问题,提升了对小目标和在复杂场景下的检测

能力,改进的正则化策略帮助模型在训练过程中避免过拟

合,提升了模型的鲁棒性。

图1 PGI结构

Fig.1 PGI
 

structure

图2 GELAN结构

Fig.2 GELAN
 

structure
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YOLOv9s在维持高效性能的基础上,进一步减少了

模型的参数数量和卷积层,同时尽可能保留了YOLOv9的

特征提取和多尺度特征融合能力,使其更适合在资源受限

的环境中使用。网络结构如图3所示,输入图像的大小为

640×640×3,主干网络中Conv和AConv是两种不同的卷

积层;ELAN1是一个受 DenseNet[14]与 ResNet[15]启发而

设计 的 用 于 整 合 模 型 多 层 次 特 征 信 息 的 聚 合 网 络;

RepNCSPELAN4是 YOLOv9中的特征提取———融合模

块,由Conv与RepNCSP组成。预测网络中Concat将不同

尺度的特征图在通道维度上进行拼接;Upsample采用最近

邻插值方式进行上采样;SPPELAN结合了空间金字塔池

化(SPP)和ELAN模块;辅助可逆分支的设计旨在保持网

络中梯度的迭代和参数更新,确保信息的完整性,减少了直

接集成到主分支所带来的高计算成本。

图3 YOLOv9s网络结构

Fig.3 YOLOv9s
 

network
 

architecture

1.2 ARS-YOLOv9s整体结构

  为 综 合 优 化 YOLOv9s模 型,提 出 了 一 种 ARS-
YOLOv9s的算法,其网络结构如图4所示。首先从主干

网络选取特定的特征层作为AFPN模块的输入,通过逐步

融合低层和高层特征以及引入自适应空间融合操作,减少

信息丢失,避免不同层次特征融合时的冲突。其次,在主

干网络中引入iRMB注意力机制,通过其倒置残差块和元

移动块的操作克服现有模型的局限性,从而实现信息高效

处理。进而,针对PCB缺陷特征,去除大目标的检测尺度,
保留中小目标检测尺度,并加入更小目标检测尺度。最

后,将原网络中的损失函数替换为Shape-IoU,通过关注边

界框本身的形状和比例来计算损失,从而使边界框回归更

加准确。

1.3 融合AFPN渐进特征金字塔网络

  在 YOLOv9s架构中引入渐进式特征金字塔网络

(AFPN)显著增强了对多尺度目标的融合能力。AFPN通

过自适应特征融合机制,使网络能够针对尺寸较小的目标

实现更精准的检测,从而提升模型的检测精度和鲁棒性。
此外,AFPN的自适应学习策略允许根据输入图像的特定

内容及检测任务需求,动态调整特征层之间的融合方式,
进而增强整体的特征表达能力。

根据图5所示,AFPN从主干网络的iRMB模块逐层

提取特征,采用渐进式融合策略减小非相邻层间的语义差

异。该策略从主干网络中提取的3个不同深度特征层L1、

L2和L3,由于L1与L3之间非邻近且存在显著的语义差

异,因此AFPN通过自上而下的传递路径,利用L2层作为

中介,将L2的语义信息向L1层传递。继而,渐进式策略

系统地融合L1和L2的特征,确保细节信息的最大化保

留,同时通过自下而上的路径强化特征融合效果。在此基

础上,L3层的特征也按照同样的方法与L1和L2层进行

融合,以实现跨层特征的充分融合。
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图4 ARS-YOLOv9s网络结构

Fig.4 ARS-YOLOv9s
 

network
 

structure

图5 AFPN结构

Fig.5 AFPN
 

structure

  图6中,黑色箭头代表卷积操作,彩色箭头代表自适

应空 间 融 合 过 程。通 过 应 用 ASFF(adaptively
 

spatial
 

feature
 

fusion)[16]算法,在多层次特征融合过程中对各级

特征赋予不同的空间权重,以突出重要层级的作用,并减

少其他干扰。图6表示自适应空间融合运算,其计算公式

如式(1)所示。

yl
ij =αl

ij·x1→l
ij +βl

ij·x2→l
ij +γl

ij·x3→l
ij (1)

  其中,yl
ij 表示通过多层次特征自适应空间融合得到

的特征向量,xn→l
ij 表示从n层到l层位置 (i,j)的特征向

量,αl
ij、βl

ij、γl
ij 代表三层特征在l层的空间权重,三者关系

需满足αl
ij +βl

ij +γl
ij =1。

此外,AFPN策略为了减少直接融合L1与L3时带来

的信息损失,因此优先考虑融合语义信息相近的L1和L2
层。鉴于L2与L3层的相对较小的语义差异,该策略进一

步缩小了L1与L3间的语义差距,从而提高了特征融合的

精确性与效率。这种层间的语义一致性优化,不仅增强了

特征表达的连贯性,而且提高了整体网络在PCB缺陷检测

任务中的准确性。

图6 自适应空间融合

Fig.6 Adaptive
 

spatial
 

fusion

1.4 iRMB注意力机制

  PCB 缺 陷 检 测 属 于 小 目 标 检 测 任 务,原 模 型

YOLOv9s通过不同尺度的检测头检测不同大小的目标,
针对小目标检测任务而言,赋予不同尺度的检测头相同的

权重会导致计算资源浪费,因此,在主干网络中引入一种

iRMB注意力机制来实现模型对小目标权重的增加,以提

高检测精度。

iRMB 借 鉴 了 MobileNetv2[17]中 的 反 向 残 差 结 构

(IRB),并融合了 Transformer[18]架构中的核心机制———
多头自注意力(MHSA)和前馈神经网络(FFN),提炼出了

一种通用的 Meta
 

Mobile
 

Block(MMB),该模块通过参数

化扩展比λ 和高效的操作符F 来具体化不同的变体。

MMB能够揭示IRB、MHSA和FFN之间的内在联系,并
且可以被看作是轻量级Transformer的集中体。如图7所

示通过 将 MobileNetv2 的IRB 结 构 与 Transformer的

MHSA和FFN进行概念化,用一个 MMB来归纳并表示
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这些不同的架构,即通过扩展比λ和高效算子F 来实现多 样化的模块实例,实现了高效的特征提取和信息流动。

图7 MMB模块示意图

Fig.7 MMB
 

module
 

schematic
 

diagram

  以图像输入X 为例,MMB首先使用输出/输入比为λ
的扩展MLPe 扩展通道维数,如式(2)所示。

Xe =MLPe(X)(∈ ℝλC×H×W) (2)

  中间操作符F 进一步增强图像特征,例如恒等操作

符、静态卷积、动态 MHSA等。考虑到 MMB适用于高效

的网络设计,将F 作为高效操作符的概念,如式(3)所示。

Xf =F(Xe)(∈ ℝλC×H×W) (3)
最后,一个反向输入/输出比等于λ的收缩MLPs 来收

缩通道尺寸,如式(4)所示。

Xs =MLPs(Xf)(∈ ℝC×H×W) (4)
其中,使用残差 连 接 来 获 得 最 终 的 输 出,如 式(5)

所示。

Y =X+Xs(∈ ℝC×H×W) (5)

  如图8所示,基于 MMB,设计了一个反向残差移动块

(iRMB),吸收了 CNN 架构的 效 率 来 建 模 局 部 特 征 和
 

Transformer
 

架构动态建模的能力来学习长距离交互。

iRMB
 

中的F 被建模为级联的EW-MHSA 和 DW-Conv
卷积,如式(6)所示。

F(·)= (DW -Conv,Skip)(EW -MHSA(·))
(6)

  该注意力机制通过特定的设计减少了参数量和计算

量,简化了模型结构的同时还保持了模型的高效性。

1.5 目标检测层优化

  YOLOv9s原网络 Head部分包含3个输出层P3、P4、

P5,步长分别为8、16、32,当输入图像大小为640×640时,

3个输出层检测尺度分别对应80×80、40×40、20×20。而

PCB缺陷检测的目标都相对较小,P5层20×20的尺度感

受野较大,模型在训练过程中不断卷积会丢失小目标的像

素信息,该层深度较深占用了大量计算资源,故去除P5层

保留P3、P4层并增加一个160×160的P2检测层,图像经

主干网络特征提取后生成浅层且高分辨率的特征图C2,提
高了对微小目标检测的敏感度。改进后的三尺度检测结

图8 iRMB结构

Fig.8 iRMB
 

structure

构如图9所示。

图9 检测层优化示意图

Fig.9 Schematic
 

diagram
 

of
 

detection
 

layer
 

optimization

1.6 边界框回归损失函数改进

  损失函数用于评估模型预测结果与实际结果之间的

偏差,其值越低表示预测结果的准确性越高,即预测值与

真实值越接近。YOLOv9s采用的损失函数由分类损失和

边界框回归损失构成,其中边界框回归损失融合了控制点
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损失(distribution
 

focal
 

loss,DFL)[19]与 连 续IoU 损 失

(CIoU
 

Loss)[20]。DFL通过将边界框参数化为距离先验

框4个边的距离来改进回归精度,CIoU
 

Loss在传统IoU
的基础上衡量两个矩形框的重叠面积,综合考虑中心点

距离和宽高比的一致性,通过引入中心点距离惩罚项和

形状损失项,有效地提高了模型训练的稳定性和收敛速

度,进一步提升了目标检测的精度。其公式如式(7)~(9)
所示。

LCIoU =1-IoU+ρ2

d2+αν (7)

ν=
4
π2
arctanwgt

hgt -arctan
w
h  

2

(8)

α=
ν

(1-loU)+ν
(9)

式中:IoU 是预测框和真实框的交集与并集的比值,ρ是

预测框和真实框中心点之间的欧氏距离。d 是框的对角线

距离,用于标准化中心点距离,v 是宽高比惩罚项,它衡量

预测框和真实框宽高比的不一致性,α 是一个用于平衡宽

高比惩罚项的权重,通常是一个根据IoU 动态调整的

系数。
然而,CIoU存在宽高比定义不明确、对质量差的回归

样本过于敏感导致正负样本不均衡等局限性,过于注重边

界框的精准性并且忽视了边框形状、尺度等固有属性对回

归的影响,从而限制了模型的优化和泛化能力以及可能引

起算法过拟合。因此,为解决上述问题引入了一种关注边

界框自身形状和尺寸的边界框回归方法,即Shape-IoU损

失函数。该损失函数通过专注于边界框的自身形状、尺度

和比例来计算损失,有效地利用相似度度量和梯度信息,
优化模型训练过程,从而提高目标检测的精度和定位的准

确度,增强了其在边界框回归中的准确性和鲁棒性。

Shape-IoU损失函数如图10所示,粉框表示真实框,
蓝框表示预测框,b和bgt 分别表示预测框和真实框的中心

点,wgt、hgt 表示真实框的宽度和高度,w、h分别预测框的

宽度和高度,xgt
c 和ygt

c 是真实框中心点的坐标,xc 和yc 是

预测框中心点的坐标。

图10 Shape-Iou示意图

Fig.10 Shape-Iou
 

schematic

其计算公式如式(10)~(15)所示。

IoU =|B ∩Bgt|
|B ∪Bgt|

(10)

ww =
2×(wgt)scale

(wgt)scale+(hgt)scale
(11)

hh=
2×(hgt)scale

(wgt)scale+(hgt)scale
(12)

distanceshape =hh×
(xc-xgt

c)2

c2 +

ww×
(yc-ygt

c)2

c2
(13)

Ωshape =∑
t=w,h

(1-e
-ωt)θ,θ=4 (14)

ωw =hh× |w-wgt|
max(w,wgt)

ωh =ww× |h-hgt|
max(h,hgt)

􀮠

􀮢

􀮡
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(15)

  该损失函数由3个成本函数(cost
 

function)组成:损失

函数IoU、距 离 损 失 函 数 distanceshape 和 形 状 损 失 函 数

Ωshape。 其中ww 与hh分别为水平方向与竖直方向的权重

系数,其取值与GT框的形状有关;scale为尺度因子,与数

据集中目标的大小有关,在小目标数据集中,通常取[0,

1.5][21];参数θ用于调节模型对形状损失的重视程度,以
防止过分关注形状损失而忽视预测框的定位精度,通过遗

传算法得知该参数的最优值为4;ωt 为宽/高损失;c为包

含GT框和预测框的最小框的对角线距离;最终边界框回

归损失如式(16)所示。

LShape-IoU =1-IoU+distanceshape+0.5×Ωshape (16)

2 实验结果与分析

2.1 实验环境搭建与参数设置

  1)实验环境搭建

本文实验环境如表1所示。

表1 实验环境配置

Table
 

1 Experimental
 

environment
 

configuration

名称 参数

CPU Intel-i5-13600KF
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4060Ti
 

16
 

G
RAM 32

 

G
操作系统 Windows

 

10
编程语言 Python

 

3.9.19
学习框架 Pytorch

 

1.12
GPU加速库 CUDA

 

11.6

2)参数设置

为了确保实验变量的一致性,统一采640×640的输入

尺寸,采 用 随 机 梯 度 下 降(stochastic
 

gradient
 

descent,

SGD)[22]优 化 器 进 行 参 数 的 优 化,模 型 训 练 迭 代 次 数
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epochs为300次,优化器权重衰减为
 

0.0005,学习动量为

0.937,batch
 

size大小设置为16,学习率大小采用动态调

整策略,前100批次设置0.01,后100批次设置0.001,参
数优化采用随机梯度下降算法。

2.2 数据集准备

  本文实验所使用的数据集为北京大学智能机器人开

放实验室公开的PCB缺陷数据集[23],缺陷类型如表2所

示分为6类:漏孔(missing_hole)、鼠咬(mouse_bite)、开路

(open_circuit)、短 路 (short)、毛 刺 (spur)以 及 余 铜

(spurious_copper)。

表2 PCB缺陷检测类型

Table
 

2 Types
 

of
 

PCB
 

defect
 

detection
缺陷类型 实物图 检测重点

缺孔 焊盘内有孔径不同的洞

鼠咬 线路缺口不规则

开路 线路断开

短路 邻近线路导通

毛刺 线路有尖刺凸起

余铜 两线路间有多余铜线

由于该数据集只有693张缺陷图像,样本数量较少,
容易产生过拟合,故本文通过随机翻转、灰度化、添加噪

声、高斯模糊、锐化等数据增强方式将数据集扩增到7
 

623
张图片,数量如图11所示。将处理后的数据集按8∶1∶1的

比例随机划分训练集、验证集与测试集。

2.3 评估指标

  实验采用计算量、参数量、平均精度均值和精确率与

召回率的调和平均数F1分值作为评价指标,所有指标都

图11 PCB数据集数量

Fig.11 Number
 

of
 

PCB
 

datasets

是数值越大,检测性能越好。
精确率P (Precision)表示在检测出的全部目标中识

别正确的比例,计算公式如式(17)所示。

P =
TP

TP+FP
(17)

召回率R(Recall)表示正确预测为正的占全部实际为

正的比例,计算公式如式(18)所示。

R =
TP

TP+FN
(18)

其中,TP (true
 

positive)为将实际为正的样本正确预

测为正的数量;FP(false
 

positive)为错误地将实际为负的

样本分类为正的数量;FN (false
 

negative)为未能检测到

实际为正的样本。
平均精度值(average

 

precision,AP)是P-R曲线的积

分,即曲线与坐标系所围面积,其公式为:

AP =∫
1

0
P(R)dR (19)

平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)是n个

不同类别的AP 和的平均值,反映了网络整体缺陷检测的

准确性,公式如下:

mAP =
1
n∑

n

i=0
APi (20)

  mAP@0.5 是 IoU 阈 值 为 0.5 时 的 mAP,

mAP@0.5:0.95为不同IoU 阈值(从0.5~0.95,步长

0.05)上的平均mAP。

F1分值表示精准率P 与召回率R 的谐波平均值,如
式(21)所示。

F1=2
PR

P+R
(21)

2.4 实验结果对比分析

  1)优化策略的消融实验

为了验证各模块对YOLOv9s改进的有效性,本文在

原算法的基础上设计消融实验:将 AFPN、iRMB、优化后

的检测层、Shape-Iou逐步叠加到 YOLOv9s中,原算法作

为对照组,来验证不同模块对网络性能的提升。消融结果

如表3所示。
由表3可知,在YOLOv9s的基础上引入渐进式特征
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  表3 消融实验结果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiment
 

results

YOLOv9s AFPN iRMB 检测层优化 Shape-Iou mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% F1值/% Params/M
√ 95.2 58.9 94.9 9.7
√ √ 96.4 64.3 95.8 9.6
√ √ √ 97.5 66.1 97.2 9.4
√ √ √ √ 97.8 67.8 97.5 7.2
√ √ √ √ √ 98.0 68.2 97.8 7.3

金字塔网络,通过自适应空间融合操作来处理不同层次特

征融合时的冲突,mAP@0.5提升了1.2%,mAP@0.5:

0.95提升了5.4%,F1分值提高了0.9%,参数量与原算

法相比 几 乎 不 变。在 此 基 础 上 将 主 干 网 络 的 中 的

RepNCSPELAN4模块替换为iRMB注意力机制模块,赋
予小目标更高的权重来解决PCB缺陷小的问题,mAP@
0.5比YOLOv9s算法提高了2.3%,mAP@0.5:0.95提

升了7.2%,F1分值提高了2.3%,参数量比原算法略微减

少。接着,在融合了AFPN和iRMB模块后进行检测层的

优化,mAP@0.5比YOLOv9s算法提高了2.6%,mAP@
0.5∶0.95提升了8.9%,F1分值提高了2.6%,参数量显

著减少了2.5M。最后,把改进后的算法中的损失函数替

换为 Shape-Iou,mAP@0.5 比 YOLOv9s算 法 提 高 了

2.8%,mAP@0.5:0.95提升了9.3%,F1分 值 提 高 了

2.9%,参数量比改进后的算法没替换损失函数前增加了

0.1M。综上所述,本文改进后的算法相比YOLOv9s平均

精度均值提升了2.8%,参数量因检测层的优化而减少了

24.7%,在模 型 参 数 量 不 增 多 的 同 时 实 现 了 精 确 度 的

提升。

2)对比实验

为进一步验证本文所提算法的优越性,在相同的实验

环境和数 据 集 下,将 ARS-YOLOv9s与 文 献[5]、SSD、

YOLOv5s、文献[4]、YOLOv8s、YOLOX-s
 

6种算法进行

对比实验,结果如表4所示。

表4 不同算法实验对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

different
 

algorithm
 

experiments

算法
mAP@
0.5/%

FPS/

fps
Params/M GFLOPs

文献[5] 78.2 20 107.1 -
SSD 67.8 42 99.5 156

YOLOv5s 87.3 156 8.9 16.5
文献[4] 95.9 - 36.9 -
YOLOv8s 96.1 118 11.4 28.6
YOLOX-s 94.5 132 9.3 26.8

ARS-YOLOv9s 98.0 164 7.2 23.9

由表 4可 知,本 文 改 进 后 的 ARS-YOLOv9s算 法

mAP@0.5/%为98%,相较于其他算法中检测精度最好的

YOLOv8s提高了1.9%;在检测速度方面,该算法的FPS
值为 164,相 较 于 检 测 速 度 最 快 的 YOLOv5s提 高 了

5.1%;ARS-YOLOv9s的参数量为7.2M,与 YOLOv5s
相比减少了1.7M;计算量虽然比最小的YOLOv5s大,但
与YOLOv8s、YOLOX-s这些精度差异小的算法相比有所减

少。综上所述,本文提出的算法在各检测指标方面都有不

错的提升,综合地优化了检测能力。验证了该算法在PCB
缺陷检测任务中的卓越性能,能够高效且准确地识别缺陷。

如图12所示为本文算法与改进前 YOLOv9s的P-R
曲线对比图,优化后的算法在P-R曲线下面积上超越了原

始的YOLOv9s,代表更高的召回率和检测精度,这表明算

法在PCB缺陷检测方面的性能得到了增强,同时准确度也

有所提升。

图12 P-R曲线对比图

Fig.12 P-R
 

curve
 

comparison
 

chart
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3)模型验证分析

为了直观展示 ARS-YOLOv9s算法在缺陷检测方面

的性能,本文选取了改进前后的模型,并对6种不同类型

缺陷的检测效果进行了可视化对比。相关的检测结果分

别呈现在图13中。在预测框上标注了预测的缺陷类别和

置信度,通过对比可以发现,本文提出的算法在整体置信

度上超过了YOLOv9s算法,特别是在缺孔、短路和余铜缺

陷的检测上表现更为出色。

图13 YOLOv9s与本文算法各类缺陷检测效果对比

Fig.13 Comparison
 

between
 

YOLOv9s
 

and
 

this
 

paper's
 

algorithm
 

for
 

detecting
 

various
 

types
 

of
 

defects

由于鼠咬、开路和毛刺这3类缺陷在视觉上具有较高

的相似性,且其特征细节较为细微,这导致在网络训练过

程中容易丢失关键的轮廓信息,从而引发分类错误和定位

不准确,降低了检测的准确率。然而,本文算法有效地解

决了这些问题,减少了误检和漏检的情况,显著提升了

YOLOv9s算法在PCB缺陷检测方面的性能。

3 结  论

  为进一步提高PCB缺陷检测的精度与速度,提出了一

种基于ARS-YOLOv9s的PCB缺陷检测方法。在网络结

构中引入AFPN以缩小非相邻层间的语义差异,减少信息

丢失,增强特征表达的连贯性;针对微小缺陷特征信息在

深度网络特征提取不充分的问题,引入iRMB注意力机制

模块,从而增加模型检测小目标的权重;通过删除大目标

检测层P5,新增微小目标检测层P2并调整网络结构来保

持模型的轻量化;选取Shape-IoU以解决由于宽高比定义

不明确、对质量差的回归样本过于敏感从而导致正负样本

不均衡等局限性的问题。经验证,本算法在检测精度、速
度和鲁棒性方面均超越了其他算法。该算法的轻量化设

计满足工业小型计算机系统对PCB板进行实时检测的需

求,对提升印刷电路板工业生产检测环节的效率和质量具

有重大意义。未来的研究将采集更多的缺陷样本加入训

练集,深入探讨更复杂的缺陷类型、小样本学习问题,以及

在复杂环境下的PCB表面缺陷检测。
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