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基于改进 YOLOv4 算法的 PCB 缺陷检测研究∗
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摘　 要:针对现用 PCB 缺陷检测方法存在效率低、误检率高、通用性低、实时性差等问题,提出基于改进 YOLOv4 算法的 PCB 缺

陷检测方法。 使用改进二分 K-means 聚类结合交并比(IoU)损失函数确定锚框,解决预设锚框不适用 PCB 小目标缺陷检测的

问题。 引用 MobileNetV3 作为特征提取网络,提升对 PCB 小目标缺陷的检测性能,同时方便部署在现场轻量化移动端。 引入

Inceptionv3 作为检测网络,利用多种卷积核进行运算满足 PCB 缺陷多类别的检测要求。 以 PCB_DATASET 数据集为测试对象,
将本文方法与 Faster

 

R-CNN、YOLOv4、MobileNetV3-YOLOv4 等开展对比验证实验。 结果表明,本文方法均值平均精度(mAP)为

99. 10% ,模型大小为 53. 2
 

MB,检测速度为 43. 01
 

FPS,检测 mAP 分别提升 4. 88% 、0. 05% 、2. 01% ,模型大小分别减少 0、203. 2、
3. 3

 

MB,检测速度分别提升 29. 93、6. 37、0. 79
 

FPS,满足 PCB 工业生产现场高检测精度和检测速度要求。
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Abstract:The
 

existing
 

PCB
 

defect
 

detection
 

methods
 

has
 

problems
 

of
 

low
 

efficiency,
 

high
 

false
 

detection
 

rate,
 

low
 

generality
 

and
 

poor
 

real-time
 

performance.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

a
 

PCB
 

defect
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

you
 

only
 

look
 

once
 

(YOLO)
 

v4
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

Anchor
 

frames
 

are
 

determined
 

by
 

the
 

improved
 

dichotomous
 

K-means
 

clustering
 

combined
 

with
 

intersection
 

over
 

union
 

(IoU)
 

loss
 

function.
 

In
 

this
 

way,
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

pre-defined
 

anchor
 

frames
 

are
 

not
 

applicable
 

to
 

PCB
 

small
 

target
 

defect
 

detection
 

is
 

solved.
 

MobileNetV3
 

is
 

introduced
 

as
 

a
 

feature
 

extraction
 

network
 

to
 

enhance
 

the
 

detection
 

performance
 

of
 

small
 

target
 

defects
 

on
 

PCB,
 

while
 

facilitating
 

deployment
 

in
 

the
 

field
 

on
 

lightweight
 

mobile
 

terminals.
 

Inceptionv3
 

is
 

introduced
 

as
 

the
 

detection
 

network,
 

which
 

utilizes
 

multiple
 

convolutional
 

kernels
 

for
 

operations
 

to
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

PCB
 

defect
 

detection
 

in
 

multiple
 

categories.
 

The
 

PCB_DATASET
 

dataset
 

is
 

used
 

as
 

the
 

test
 

object.
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

compared
 

with
 

Faster
 

R-CNN,
 

YOLOv4
 

and
 

MobileNetV3-YOLOv4
 

for
 

evaluation
 

experiments.
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

mean
 

average
 

precision
 

( mAP )
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

99. 10% ,
 

the
 

model
 

size
 

is
 

53. 2
 

MB,
 

and
 

the
 

detection
 

speed
 

is
 

43. 01
 

FPS.
 

The
 

detection
 

mAP
 

is
 

improved
 

by
 

4. 88% ,
 

0. 05% ,
 

and
 

2. 01% ,
 

respectively.
 

The
 

model
 

size
 

is
 

reduced
 

by
 

0,
 

203. 2,
 

and
 

3. 3
 

MB,
 

respectively.
 

And
 

the
 

detection
 

speed
 

is
 

improved
 

by
 

29. 93
 

FPS.
 

The
 

speed
 

is
 

increased
 

by
 

29. 93,
 

6. 37,
 

and
 

0. 79
 

FPS,
 

which
 

meets
 

requirements
 

of
 

high
 

inspection
 

accuracy
 

and
 

inspection
 

speed
 

in
 

PCB
 

industrial
 

production
 

sites.
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0　 引　 　 言

PCB 作为电子产品的核心组件,其质量检测是满

足电子制造业日益增长的质量需求的关键[1] 。 在生产

过程中受设备、环境、人工操作等影响,PCB 会产生短

路、开路、缺口、毛刺、焊点漏焊、余铜等缺陷,这些缺陷

具有以下几个特征:1)缺陷类别种类多,缺陷大小形态

复杂多变;2) PCB 缺陷特征区域面积小;3) PCB 面板颜

色单一,缺陷特征与周围非缺陷区域背景特征相似。
目前在 PCB 生产过程中,主要依靠人工目视和电气特

性检测方法对 PCB 进行缺陷检测。 这些方法存在效率

低、误检率高、成本高、接触检测易损伤 PCB 等诸多缺

点,无法满足 PCB 高 效 率、 高 精 度、 高 性 能 的 生 产

需求[2] 。
机器视觉检测方法是一种无接触、无损伤的自动

化检测方法,具有工作效率高的优点[3] 。 基于机器视

觉的 PCB 缺陷检测方法根据是否使用参考物分为参考

法、混合法、无参考法[4] 。 其中参考法[5-6] 需制作大量

模板,易受噪声影响导致检测通用性低、精度低。 混合

法[7-8] 设计复杂,检测时间长,难以满足工业应用要求。
无参考法[9-10] 具备较好的检测柔性,对噪声影响较小,
检测精度高。 无参考法常采用基于深度学习的算法进

行缺陷检测。 在深度学习缺陷检测算法中,YOLO( you
 

only
 

look
 

once) [11] 系列算法凭借其较好的检测精度和

检测速度在多种表面缺陷检测中得到广泛应用。 李维

刚等[12] 利用改进 YOLOv3 算法实现对带钢表面麻点、
夹杂、刮伤等缺陷的检测。 李春霖等[13] 利用 YOLOv3-
Tiny 算法实现对偏光片的高精度缺陷检测。 高伟等[14]

针对输电线路中绝缘子检测,利用改进 YOLOv4 算法实

现高 性 能 检 测。 在 YOLO 系 列 算 法 中, YOLOv4 算

法[15] 通过将整张图片作为输入,在网络传播阶段结合

邻域特征进行检测,避免出现背景误检问题。 同时使

用 空 间 金 字 塔 池 化 网 络 ( spatial
 

pyramid
 

pooling
 

networks,
 

SPPNet)结构增加小尺度特征感受野,分离出

显著图像特征, 增加路径聚合网络 ( path
 

aggregation
 

network,
 

PANet)结构将不同特征层之间特征融合,有
效提高了目标检测性能,能较好满足 PCB 缺陷检测要

求。 但 YOLOv4 算法特征提取网络深度较深,导致局部

精细化能力下降,影响 PCB 小目标缺陷检测精度,同时

其检测网络采用单一大小卷积核进行运算,影响算法

对 PCB 多类别缺陷检测性能。
本文提出一种基于改进 YOLOv4 算法的 PCB 缺陷

检测方法。 为解决预设锚框不适合应用于 PCB 小目标

缺陷数据集检测的问题,使用二分 K-means 算法结合交

并比(intersection
 

over
 

union,
 

IoU)。 损失值改进 K-means

算法获取锚框。 为满足 PCB 面板小目标缺陷检测和方

便算法部署在移动端要求,引用 MobileNetV3[16] 网络作

为 YOLOv4 的特征提取网络,通过使用深度可分离卷积

及减少网络深度的方式,在保证其特征提取能力基础上

减少计算量,并提升对 PCB 小目标缺陷检测性能。 为满

足 PCB 板多类别缺陷检测要求,在 MobileNetV3-YOLOv4
检测网络中引入 Inceptionv3 网络,采用多种不同尺寸的

卷积核进行卷积运算提升对多类别缺陷的检测性能。 以

PCB_DATASET 数据集为测试对象,将本文提出的方法

与 Faster
 

R-CNN、YOLOv4、MobileNetV3-YOLOv4 等算法

进行对比验证和分析。

1　 YOLOv4 算法简介

YOLOv4 算 法 网 络 结 构 由 特 征 提 取 骨 干 网 络

Backbone、进行特征融合的 Neck 部分、实现检测的检测

头 Head 部分组成[17] 。 YOLOv4 的 Backbone 部分采用

CSPDarknet53 网络,它是在 YOLOv3 的特征提取网络

Darknet53 网络基础上, 借鉴 CSPNet[18] 思想所形成。
Neck 部分由 SPPNet 结构和 PANet 组成,其中 SPPNet 为
空间金字塔池化网络,在算法中能够增加网络的感受野,
PANet 网络为路径聚合网络,实现骨干网络深层特征与

浅层特征的融合。 Head 检测部分, YOLOv4 算法沿用

YOLOv3 检测头,进行大小为 3×3 和 1×1 的两次卷积操

作完成检测。

2　 改进 YOLOv4 算法的 PCB 缺陷检测模型

2. 1　 改进二分 K-means 聚类锚框

YOLOv4 算法预设锚框通过采用 K-means 算法在

PASCAL_VOC 数据集聚类得到,这些锚框适合在检测目

标尺寸差距大的情况下使用,但应用在 PCB 小目标缺陷

数据集中会导致筛选出不合适的 Bounding
 

Box。 因此,
有必要针对 PCB 特定缺陷数据集聚类出锚框。 在

YOLOv4 算法中,采用 K-means 算法聚类出锚框,然而在

K-means 计算过程中,首先会随机选择初始聚类中心,然
后将其他样本计算与初始聚类中心的距离,不断更新聚

类中心直至满足终止条件。 在计算过程中, 由于 K-
means 算法随机选择初始聚类中心,导致聚类结果不稳

定且易陷入局部最优[19] ,进一步导致 YOLOv4 算法中锚

框与特征图层的匹配度不高,最终影响 YOLOv4 检测准

确率。 二分 K-means 聚类算法通过将所有数据作为一个

簇,然后将该簇一分为二,接着对所有的簇选择能最大程

度降低损失的簇进行划分,循环进行上述操作直到获取

K 个簇,最终获取聚类中心,克服了随机选取初始聚类中

心。 因此,提出利用二分 K-means 聚类算法结合 IoU 损
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失函数改进 K-means 聚类获取锚框,并输入 YOLOv4 算

法中,得到的 YOLOv4 算法称为 Bi-YOLOv4 算法。
Bi-YOLOv4 中使用的改进二分 K-means 聚类算法主

要思想是:将所有标定数据集的标定框数据作为输入,将
所有数据作为一个聚类簇,然后将该簇利用 K-means 算

法分为两个簇,并计算每个簇的误差。 选择能使聚类损

失函数即 IoU 最小的簇划分为两个簇,以此继续进行下

去,直到选出簇数目达到用户给定的 K 值为止。 其中,误
差 IoU 计算公式如下:

loss = ∑
n

i = 1
∑

k

j = 1
1 -

box i ∩ cen j

box i ∪ cen j

é

ë
êê

ù

û
úú (1)

其中, box i 代表第 i 个标定框数值,cen j
 代表第 j 个锚

框数值。 采用改进二分 K-means 聚类算法对数据集进行

聚类,共聚类出 9 个锚框,结果为( 20,21),( 33,22),
(22, 34 ), ( 43, 34 ), ( 30, 46 ), ( 62, 24 ), ( 25, 69 ),
(52,68),(69,52)。 聚类中心在整个数据集中显示,如
图 1 所示。

图 1　 改进二分 K-means 聚类中心图

Fig. 1　 The
 

improved
 

dichotomous
 

K-means
 

clustering
 

centroid
 

map

由上图可知,改进二分 K-means 聚类算法得到的聚

类中心可以较好的对数据进行聚类。
2. 2　 引用 MobileNetV3 改进特征提取网络

PCB 板缺陷具有缺陷区域面积小的特点,同时检测

算法需要部署在工业现场轻量化移动端中。 而 YOLOv4
算法以 CSPDarknet53 网络作为特征提取网络,其包含

5 个残差块,分别由 1、2、8、8、4 个残差单元堆叠而成,共
计有 104 层卷积网络,其中卷积层 72 个,并且使用大量

标准 3×3 卷积操作。 在进行运算过程中,会使用大量计

算资源,从而难以部署至工业轻量化移动端中。 同时,由
于卷积层数较多,随着多层特征传递,使局部精细化特征

提取能力逐渐下降,影响算法对 PCB 小目标缺陷的检测

性能。 因此有必要对 YOLOv4 特征提取网络进行改进,
以满足 PCB 面板小目标缺陷检测和方便算法部署在移

动端要求。
MobileNet 网络通过采用深度可分离卷积计算将传

统卷积分为一个深度卷积和一个 1×1 的点卷积,并引入

宽度 乘 数 和 分 辨 率 乘 数 控 制 模 型 参 数 量[20] 。
MobileNetV3 是 MobileNet 网 络 发 展 的 第 三 代, 其 由

Andrew 等在 MobileNetV1[21] 和 MobileNetV2[22] 基础上进

行改进。 它结合了 MobileNetV1 中深度可分离卷积方式

以 及 MobileNetV2 中 的 Inverted
 

Residuals 和 Linear
 

Bottleneck、SE( squeeze-and-excitation) 注意力机制,并利

用神经结构搜索(neural
 

architecture
 

search,
 

NAS)来搜索

网络的配置和参数,同时改进 swish 激活函数为 h-
 

swish
减少计算量,可以达到更少加算量,更高精度的效果。 与

CSPDarknet53 网络相比,既保持了较为强大的特征提取

能力,又在很大程度上减少了模型的体积使其更加方便

部署在工业现场移动端中。 同时比 CSPDarknet53 网络

具有更少的网络深度,可以更好对局部精细化特征提取,
提升 对 PCB 小 目 标 缺 陷 检 测 性 能。 因 此, 引 用

MobileNetV3 代替 CSPDarknet53 网络作为 YOLOv4 的特

征提取网络,提出 MobileNetV3-YOLOv4 算法。
2. 3　 引用 Inceptionv3 改进特征检测网络

PCB 缺陷种类较多,在 MobileNetV3-YOLOv4 的检测

层,只包含单一的 3×3 大小卷积核的卷积内核,仅提取一

种尺寸的信息,存在目标细节遗漏的情况,影响对 PCB
多种类别缺陷检测性能。 为达到提升网络检测性能的目

的,一般采取增加网络宽度和深度的方法,但是这样会增

加 网 络 计 算 参 数 量, 导 致 检 测 计 算 量 增 加。
Inceptionv3[23] 网络具有密集矩阵的高性能特点,同时还

保持着稀疏结构。 网络通过将神经网络层与层之间的卷

积运算进行扩展,采用不同大小(1×1、3×3、5×5)的卷积

核进行卷积,最后拼接起来融合不同尺度的特征,在减少

计算量的同时提高了模型的识别能力。 因此,为满足

PCB 多 类 别 缺 陷 检 测 要 求, 在 算 法 检 测 层 添 加

Ineceptionv3 结构,在不增加参数量的前提下增加网络深

度,提升检测性能。
Inceptionv3 模型主要遵循 4 项优化方法和原则:

1)适当降低 bottleneck,防止信息丢失;2) 更高维度的特

征表示,更稀疏,更耦合;3)空间聚合嵌入到较小的维度

中,减低参数量同时不会降低网络表示能力;4)平衡好网

络宽度和深度。 采用 MobileNetV3 作为 YOLOv4 的特征

提取网络,并在检测网络中增加 Inceptionv3 网络,得到最

终算法的网络模型结构如图 2 所示。
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图 2　 改进后的 YOLOv4 网络框架

Fig. 2　 Framework
 

of
 

the
 

improved
 

YOLOv4
 

network

3　 实验及结果分析

3. 1　 实验环境及数据

本实验平台为超微 infreesys 服务器, 操作系统:
Ubuntu

 

18. 04LTS,CPU: Intel
 

W2123,内存:32
 

G,显卡:

NVDIA
 

Geforce
 

RTX2080Ti×2,显存:16
 

GB×2。 深度学习

框架:Pytorch。
实验数据集采用北京大学智能机器人开放实验室的

印刷电路板( PCB) 缺陷数据集[24] ,该数据集共计包含

10
 

668 张缺陷照片,缺陷类型分为短路、开路、缺口、毛刺、
焊点漏焊、余铜 6 类缺陷,各缺陷的照片如图 3 所示。

图 3　 PCB 缺陷图像

Fig. 3　 PCB
 

defect
 

image

　 　 在 YOLOv4 训练过程中, 输入图片大小设置为

608
 

pixel×608
 

pixel,总标定数据集 10
 

668 张,根据 9 ∶1的
比例设置训练数据集和测试数据集。 训练过程中,使用

Adam 优化算法进行参数优化,前 100
 

epochs 设置权重更

新比例为 0. 001,之后权重更新比例为 0. 000
 

1。

3. 2　 实验结果与分析

为验证改进二分 K-means 算法在 PCB 缺陷检测数

据集中的检测效果,首先进行两组实验进行检测效果评

估。 实验一:利用 K-means 聚类算法对数据集进行聚类,
得到锚框数据,将锚框数据输入 YOLOv4 网络进行训练
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和测试。 实验二:利用改进二分 K-means 聚类算法对数

据集进行聚类得到锚框数据,将数据输入至 YOLOv4 算

法中,得到 Bi-YOLOv4 算法。
将实验一和实验二得到 YOLOv4 算法对 PCB 数据

集进行训练,得到的 mAP 条形图,如图 4 所示。 由图 4
可知,通过采用原始 K-means 算法得到的锚框进行训练

得到的 mAP 值为 99. 05% 。 采用改进二分 K-means 聚类

算法得到的锚框进行训练得到的 mAP 值为 99. 16% ,相
较于原始 K-means 聚类算法得到的锚框进行训练的 mAP
提高了 0. 11% 。 说明改进二分 K-means 聚类算法得到的

锚框能提高 YOLOv4 算法检测的 mAP 值。

图 4　 原始 K-means 和改进二分 K-means 的 mAP 值

Fig. 4　 The
 

mAP
 

values
 

for
 

the
 

original
 

K-means
 

and
 

the
 

modified
 

dichotomous
 

K-means

为了验证使用 MobileNetV3 改进的 YOLOv4 算法性

能,设置实验三:将改进二分 K-means 得到的锚框数值输

入至 MobileNetV3-YOLOv4 算法中进行训练,训练和验证

的损失 loss 图像如图 5 所示,训练 mAP 图像如图 6 所

示。 由图 5 可知,将改进二分 K-means 聚类算法得到的

锚框输入至 MobilNetV3-YOLOv4 网络中,其训练损失值

在 100 次之后相较于 100 次之前的 loss 值有了一个下降

趋势,100 次之后的训练 loss 值稳定在 0 附近,表明算法

模型具有较好的训练效果。 由训练 mAP 图 6 可以看出,
整个类别训练的 mAP 值为 97. 09% 。

图 5　 MobileNetV3-YOLOv4 训练 loss 图

Fig. 5　 MobileNetV3-YOLOv4
 

training
 

loss
 

graph

图 6　 MobileNetV3-YOLOv4 训练 mAP 图

Fig. 6　 MobileNetV3-YOLOv4
 

training
 

mAP
 

graph

图 7　 Inceptionv3 结合 MobileNetv3-YOLOv4 训练 loss 图

Fig. 7　 Inceptionv3
 

combined
 

MobileNetv3-YOLOv4
 

training
 

loss

　 　 接着为验证使用 Inceptionv3 改进的 MobileNetV3-
YOLOv4 算法性能。 设置实验四:利用改进二分 K-means
得到 9 个 锚 框 数 据, 输 入 基 于 Inceptionv3 改 进 的

MobileNetV3-YOLOv4 网络中,得到训练 Loss 曲线以及训

练的 mAP 柱形图如图 7 所示。 由图 7 可知,训练 loss 值

较为平稳十分接近 0,相对于 MobileNetV3-YOLOv4 算法,
训练 loss 值更低,表明训练过程效果比未加 Inceptionv3
之前更好。 训练的 mAP 如图 8 所示,由图 8 可知,在

MobileNetV3-YOLOv4 的特征检测网络中使用 Inceptionv3
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图 8　 Inceptionv3 结合 MobileNetv3-YOLOv4 训练 mAP 图

Fig. 8　 Inceptionv3
 

combined
 

MobileNetv3-YOLOv4
 

training
 

mAP

网络的 mAP 值为 99. 10% ,相比于未使用 Inceptionv3 的

MobileNetV3-YOLOv4 算法,检测 mAP 提升了 2. 01,表明

在 MobileNetV3-YOLOv4 中的检测网络使用 Inceptionv3
对 PCB 检测能提升性能。

　 　 将 实 验 一 至 实 验 四 得 到 的 实 验 结 果 与 Faster
 

R-CNN、YOLOv4 算法在 PCB 检测性能进行对比,对比

结果如表 1 所示。 由表 1 可得,相比于两阶段目标检测

的 Faster
 

R-CNN 算法,改进的 YOLOv4 算法检测 mAP
提高了 4. 88% ,检测速度快了 29. 93

 

FPS。 相较于一阶

段目标检测算法中的 YOLOv4 算法,其检测 mAP 值提

升 0. 05% ,提升并不显著,主要原因是采用了更加轻量

化的特征提取 网 络, 但 其 得 到 的 模 型 大 小 减 小 了

203. 2
 

MB,检 测 速 度 提 升 了 6. 37
 

FPS。 相 较 于

MobileNetV3-YOLOv4 算法,检测 mAP 提升了 2. 01% ,
检测 模 型 大 小 减 少 了 3. 3

 

MB, 检 测 速 度 提 升 了

0. 79
 

FPS。 以上结果表明本文提出方法可以更好满足

工业现场的应用。
将本文提出的改进 YOLOv4 算法训练结果应用于

PCB 缺陷检测,检测效果如图 9 所示。 由图 9 可知,本文

提出的方法可以准确实现对 PCB 的缺陷检测。

表 1　 各算法实验结果对比
Table

 

1　 Comparison
 

experimental
 

results
 

for
 

each
 

algorithm

算法 聚类算法 检测 mAP / % 模型大小 / MB 检测速度 / FPS

Faster
 

R-CNN - 94. 22 - 13. 08
YOLOV4 K-means 99. 05 256. 4 36. 64

Bi-YOLOv4 改进二分 K-means 99. 16 256. 4 37. 00
MobileNetV3-YOLOv4 改进二分 K-means 97. 09 56. 5 42. 22

MobileNetV3-YOLOv4-Inceptionv3 改进二分 K-means 99. 10 53. 2 43. 01

图 9　 应用改进 YOLOv4 算法对 PCB 缺陷检测效果

Fig. 9　 Effect
 

of
 

applying
 

the
 

improved
 

YOLOv4
 

algorithm
 

for
 

PCB
 

defect
 

detection
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4　 结　 　 论

本文提出一种基于改进 YOLOv4 的 PCB 缺陷检测

方法,针对预设锚框影响算法对 PCB 小目标缺陷检测性

能的问题,使用二分 K-means 算法结合 IoU 损失函数对

数据集进行聚类获取先验框。 针对 YOLOv4 特征提取网

络层数多、参数量大,影响 PCB 小目标缺陷检测性能及

轻量 移 动 端 的 部 署, 引 用 MobileNetV3 网 络 代 替

CSPDarknet53 网络。 针对 PCB 缺陷包含多种类别,而

MobileNetV3-YOLOv4 特征检测网络只包含一种类型的

卷积内核,导致目标细节遗漏影响检测性能,在检测网络

中引入 Inceptionv3 网络。 以 PCB_DATASET 数据集为测

试 对 象, 将 本 文 方 法 与 Faster
 

R-CNN、 YOLOv4、
MobileNetV3-YOLOv4 等方法开展了对比验证实验。 实

验结果表明,本文提出的方法比 Faster
 

R-CNN 算法,检测

准确度、模型大小和检测速度提升了均有了大幅提升,相
比于 YOLOv4 算法,检测精度小幅提升,但模型大小和检

测速度均大幅提升。 相比于 MobileNetV3-YOLOv4 算法,
检测 mAP 值大幅提升,检测速度小幅提升。 表明本文所

提方法不仅检测精度高,而且速度快,可以满足 PCB 生

产工业现场高检测精度和检测速度的要求。
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