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摘要：目的 将基于深度学习的 YOLOv5 算法应用于 PCB 裸板的缺陷检测上，以提高检测的准确率。

方法 通过增加特征融合通路,将 C2、C3、C4 层直接与 P2、P3、P4 层相连，从而减小信息的损耗；

引入更浅层的 C2、F2、P2 特征图以增加图像的细节信息；并且使用注意力机制 SE_block，大幅提

高原算法的准确率。结果 改进后的网络的平均精度由 91.54%提高至 97.36%，提高了 5.82%，并且

对于各类缺陷，算法的检测精度都能保持在 90%以上，满足工业的需求。结论 文中的算法提高了

检测精度，体现了浅层信息在小目标检测上的作用，验证了多信息融合通路的优势，彰显了注意力

机制的优越性，相比于原算法具有一定的优势。 
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Bare PCB Defect Detection Based on Improved YOLOV5 Algorithm 

XU Si-ang1,2,3, LI Yi-jie1,2,3, LIANG Qiao-kang1,2,3, YANG Bin1,2,3 

(1. College of Electrical and Information Engineering, Hunan University, Changsha 410082, China; 2. Hunan Key 
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3. National Engineering Laboratory for Robot Vision Perception and Control Technologies, Changsha 410082, China) 

ABSTRACT: The work aims to apply YOLOv5 algorithm to defect detection of bare PCB, so as to improve detection 
accuracy. Feature fusion path was added to directly connect layers C2, C3 and C4 with layers P2, P3 and P4, so as to re-
duce the loss of information. Shallower C2, F2 and P2 feature images were introduced to increase the details of the image. 
Moreover, the attention mechanism SE_block was used to improve the accuracy of the original algorithm. The average 
accuracy of the improved network increased from 91.54% to 97.36%, with a growth of 5.82%. For all kinds of defects, the 
algorithm could keep a detection accuracy above 90%, which met the needs of industry. The proposed algorithm improves 
the detection accuracy, reflects the role of shallow information in small target detection, verifies the advantages of mul-
ti-information fusion pathway, and highlights the advantages of attention mechanism. Compared with the original algo-
rithm, the proposed algorithm has certain advantages. 
KEY WORDS: bare PCB; YOLOv5; defect detection; deep learning; object detection 

传统印刷电路板检测是工人借助检测设备，通过

肉眼和经验来检测目标的一种检测方法。这种方法因

人的主观因素的存在而产生准确率低、人员成本投入

较大等缺点。之后出现了利用元件的电性质来检测印
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刷电路板的故障的电检测法，这种方法相比人工检测

来说减少了成本，但需要元件与检测器产生电接触，

可能存在损坏元件的问题。 
随着机器视觉的逐渐成熟，机器视觉由于其更低

的成本、更高的准确率和效率等优势而被人们逐渐应

用于各大检测现场。目前，基于机器视觉的 PCB 板

缺陷检测方法[1]主要有三大类：参考法[2]常表示使用

图像分割的检测方法，如文献[3]提出通过比较目标与

标准图像的像素来分辨缺陷；非参考法[4]主要指使用

机器学习的检测方法；混合法[5]是同时使用以上 2 种

方法。图像分割方法包括：基于阈值分割方法的 PCB
缺陷检测，如 Ardhy 等[6]通过自适应的高斯阈值分割，

在参数量较小的情况下实现了快速检测，但在光线条

件不同的地方，检测效果会有较大变化；基于边缘分

割方法的缺陷检测，如 Baygin 等[7]使用 Hough 变换

进行边缘分割，并结合 Canny 算子，使检测效率得到

了提高；基于区域分割的缺陷检测，如 Ma 等[8]改进

了区域生长算法，以此获得了更好的检测效果。这些

方法都需要人工设定模型的参数，无法保证精确度和

效率。 
近些年卷积神经网络的性能得到了验证，一系列

利用卷积神经网络进行识别的算法应用广泛，如以高

检测精度著称的二阶段检测算法（如 R–CNN[9]、Faster 
R–CNN[10]）和精度和速度并重的一阶段检测算法（如

YOLO[11]、SSD[12]）等。相较于传统的机器学习方法，

深度学习的算法网络更深，非线性能力较强，适用于

更多复杂场所，具有更高的鲁棒性[13]。其中，在 Faster 
R–CNN 的基础上，贺贤珍[14]提出的一种改进措施， 

使精度达到了 96.91%；耿朝晖等[15]提出一种改进检

测方法，将损失函数改为 focal loss 并替换主干网络

为 ResNet50，使检测精度达到了 96.65%。但 Faster 
R–CNN 算法作为先生成候选区域，再进行分类的二

阶段算法，它检测速度较 YOLO 算法慢，在实际工

业应用中缺少优势。同时 2 种算法都采用了 FPN 特

征金字塔的多尺度融合方式，但没有针对小目标的数

据集为多个尺度赋予不同的注意力，而是对所有的尺

度给予相同的权重。基于以上算法存在的缺陷，文中

以 YOLOv5 算法为基础，通过构建更浅层的 F2、P2
层，利用特征提取网络的 C2、C3、C4 特征层将它们

与最终的 P2、P3、P4 层相连，并引入注意力机制

SE_block，改进对于 PCB 的检测算法，在一定程度

上减小这些缺点对算法的影响。 

1  YOLOv5 简述 

YOLO（You Only Look Once）从 v1 发展到如今的

v5，已经发展为兼顾准确率与速度的算法。根据网络深

度与宽度的不同，yolov5 又可分为 s、m、l、x 这 4 个

版本。文中采用的算法为 YOLOv5s，其结构见图 1。 
YOLOv5 借鉴了跨阶段局部网络[16]（Cross Stage 

Partial Network，CSPNet）的思想，使用 CSPdarknet
作为主干网络，并引入了 Focus 切片结构。Focus 在

图片进入网络前，将其切片为 4 张图片，使得三通道

的图片扩展为 12 个通道，然后将其卷积操作得到最

终输入网络的特征图，以此来保留更多的图像信息。

Focus 操作过程见图 2。 

 

 
 

图 1  YOLOv5 结构 
Fig.1 YOLOv5 structure 
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图 2  Focus 结构 
Fig.2 Focus structure 

 
Focus 切片后的图片，经过 CONV 卷积层，对数

据进行卷积、正则化、激活函数激活后，通过 C3 进

行残差块的堆叠，能够在减少计算量的同时保持准

确 ， 提 高 模 型 的 学 习 能 力 。 文 中 使 用 的 C3
及 bottleneck 的结构见图 3。YOLOv5 设计了 2 种不

同的 bottleneck 结构：使用了残差边的 bottleneckTrue
和不使用残差边的 bottleneckFalse。这 2 种结构分别

应用于不同的 C3 中。C3 的一部分仅仅通过卷积处

理，另一部分经过卷积块和 Bottlenect 堆叠，与残差

部分按通道拼接后，再经过一个 CONV 模块得到最

终输出。 
 

 
 

图 3  C3 结构图 
Fig.3 C3 structure 

 
与 YOLOv3 不同的是，YOLOv5 采用了 ReLU

的改进版 SiLU 作为激活函数。SiLU 激活函数图像见

图 4，SiLU 的表达式见式（1）。 
( ) ( )f x x sigmoid x    (1) 

 

 
 

图 4  SiLU 激活函数 
Fig.4 SiLU activation function 

 
在 YOLOv3 采用的特征金字塔网络[17]（Feature 

Pyramid Networks，FPN）结构的基础上，为了增加

信息的传递通路，减少信息的损耗，YOLOv5 与

YOLOv4 一样使用了 FPN+PANet 的结构，见图 5。
YOLOv5 借鉴了实例分割路径聚合网络（Path Ag-
gregation Network for Instance Segmentation，PAnet）[18]

的思想，通过加入反金字塔的双向融合，加强信息在

网络中的流通，实现了 3 个维度的特征图的反复融合。 

2  文中方法 

2.1  整体结构 

对小目标检测来说，难点主要在于网络的加深会

引起图像信息的丢失。在网络加深的过程中，小目标

在特征图中占据的像素会越来越小，导致检测分类的

效果不好。针对以上原因，文中考虑将特征提取网络

中的 C2、C3、C4 层以通道融合的方式直接与 P2、
P3、P4 连接，以此增加信息的传输通路，减少信息

的损耗；同时构建更浅层的 F2、P2 模块并引入注意

力机制。最终改动后的特征融合网络见图 6。 

2.2  对特征融合网络的改进 

在 FPN 中，在主干网络向深层延伸的过程中，

会使用很多个卷积块。经过如此多的网络层，浅层

信息会得到较大的损失，使得网络对于部分占比较

小的目标不敏感导致漏检。因此，PANet 在 FPN 后

添加了一个倒金字塔结构，可以让浅层的信息经过

很少的网络传到网络深处。借鉴 PANet 的思想，文

中考虑将 YOLOv5 的特征提取网络 CSPdarknet 的一

部分特征层直接与 PANet 相连，增加信息在网络中

的流通通路，以此减少信息在网络中的损失。同时
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随着网络的加深，感受野一直增大，主干网络在不

断进行下采样的同时，也会损失许多细节信息。相

比深层网络，浅层网络由于保留了更多的信息，对

小目标更敏感。由于文中所面对的数据集主要为小

目标，故文中同时也尝试充分利用浅层信息，引入

了更浅层的特征层，将特征提取网络 CSPdarknet 中
尺度为（160, 160）的特征层与网络融合，以保留更

多细节。 
为了方便理解，文中以式（2）的形式表达特征

融合过程。 
1 2 3[ , , ]F f f f   (2) 

式中：F 为融合后的特征图； [ ]表示按通道维

度拼接；f1、f2、f3 为融合的 3 个特征图。那么，特征

图 F3 可用式（3）表示。 
3 4 3[ ( ), ]F UpSampling F C   (3) 

同理 F2 可用式（4）表示。 
2 3 2[ ( ), ]F UpSampling F C   (4) 

图 6 中 F2、P2 特征层及 4 个 SE_block 结构为文

中改动新增加的结构。特征图 P2、P3、P4 可用式（5）
—（7）表示它的形成过程。 

2 2 2[ , ]P F C  (5) 

3 _ 0 2 3

3 3 _ 0 3

[ ( ), ]
[ ( ), ]

P Downsample P F
P CSP P C


 
  (6) 

4 _ 0 4 4

4 4 _ 0 4

[ ( ), ]
[ ( ), ]

P Downsample P F
P CSP P C


 
  (7) 

 

 
 

图 5  FPN+PAN 结构 
Fig.5 FPN+PAN structure 

 

 
 

图 6  文中数据融合结构 
Fig.6 Data fusion structure 
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其中，CSP 表示文中采用的 C3 结构，其结构见

图 1。 

2.3  注意力机制 SE_block 的引入 

当输入图片为（640, 640）时，YOLOv5 输出 3
个不同尺度的预测层分别为（80, 80）、（40, 40）、

（20, 20），分别负责预测小、中、大 3 个不同尺度 

的目标。而 PCB 板的缺陷基本局限于小目标上，很

少有尺寸较大的目标。因为原网络给 3 个不同尺度

的输出层给予了相同的权重，而没有给不同大小的

特征层赋予不同的注意力，所以文中引入了注意力

机制 SE_Block 模块[19]，尝试通过给不同尺度预测层

附加权重来突出占比更高的部分。SE_block 结构见

图 7。 
 

 
 

图 7  SE_block 结构 
Fig.7 SE_block structure 

 
 

Fsq 为压缩（Squeeze）模块，将 Uc 通过全局平

均池化压缩为一个维度为 1×1×C 的特征向量。 

1 1

1( ) ( , )
H W

i j
z F U u i j

H W  

 
  c

c sq c  (8) 

接下来是激励模块 
2 1( , ) ( ( , )) ( ( ))s F z W g z W W W z     ex  (9) 

W1 的维度为 C/r，r 是一个缩放系数，文中将其

赋值为 16；缩放后分网络经过 ReLU 激活后进行全连

接，恢复通道数为 C；之后通过阈值函数 sigmoid 得

到最终的权重；最后将原输入特征层乘上得到的权值

即可。 

3  实验 

3.1  条件 

为了验证文中改动对小目标缺件检测的有效性

和先进性，文中使用 CPU 为 Intel(R) Core(TM) 
i7–7820X CPU @ 3.60 GHz, GPU 为 GeForce RTX 
2080 Ti，开发语言为 Python，深度学习框架为 pytorch
的环境进行实验。 

3.2  数据集简介及 PCB 板缺陷图像预处理 

3.2.1  PCB 图像简介 

文中采用北京大学智能机器人开放实验室 Ding
公开的数据集，一共有 6 种缺陷类型。每张图片上有

3～5 个缺陷。表 1 列出了图片的张数和缺陷数量。 

表 1  各缺陷图片数量及各类型缺陷数量 
Tab.1 Number of defective images and number of defects 

of each type 

缺陷类型 图片张数 缺陷数量 

缺洞 115 497 

鼠咬 115 492 

开路 116 482 

短路 116 491 

毛刺 115 488 

余铜 116 503 

 
图 8 为数据集中 PCB 裸板存在的各种缺陷放大

后的图像，其中框出来的部分是存在缺陷的部分。 

3.2.2  数据增强 

由于使用的数据集仅有 693 张图片，如果仅仅只

用原数据集进行训练，很可能因为数据量较小而难以

得到好的结果。并且，数据集中拍摄的 PCB 板均为

规整的矩形，倾斜角度较小。若实际使用时 PCB 板

的摆放有倾斜或其他扰动，很可能干扰检测的结果，

同时，使用时的光照等其他条件同样对检测结果有影

响。所以文中使用随机数据增强，将原数据集中的图

片进行随机的旋转、水平平移、垂直平移、缩放、水

平反转、对图像的亮度进行随机增强等方式，得到扩

充后的数据集。 
图 9 为对一张图片进行数据增强得到的一部分 
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a 缺洞            b 鼠咬            c 开路 
 

   
 

d 短路            e 毛刺            f 余铜 
 

图 8  6 种缺陷类型图 
Fig.8 Diagrams of six types of defects 

 
 

   
 

a 原图                          b 亮度增强                        c 平移 
 

   
 

d 旋转                          e 透视                           f 缩放 
 

图 9  数据增强示意图 
Fig.9 Schematic diagram of data augmentation 

 
结果。由于在对图片进行数据增强的同时，标记框的

坐标也会随之改变。所以要同步变换图片扭曲后标记

框的坐标。改变标记框的数据增强示例见图 10。 

3.2.3  评价指标 

文中采用平均精度（mean Average Precision, mAP）、

准确率（Precision）、召回率（Recall）作为评价指标。 
当检测框与真实框的交并比 IoU 的值大于 0.5

时，将该样本记为正样本（TP）；反之记为负样本（FP）。

将正样本的数量与所有检测出的该类目标的比记为

精确度 P。即： 

  
 

a               b 
 

图 10  改变标记框的数据增强示意图 
Fig.10 Schematic diagram of data augmentation 

with changed tag box 
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TP
T F



P

P P

 (10) 

式中：FP 为被分为正样本但实际为负样本的样本。 
召回率 Recall 为检测出的正类与所有正类的

比，即：  
TR

T F



P

P N

                (11) 

式中：FN 为被分为负样本但实际为正样本的样本。 
单独使用精确度或单独使用召回率都无法客观

地反映检测结果的好坏，因此，文中使用综合了 2 项

评价指标的精度指标（Average Precision，AP）来衡

量算法的性能。利用不同的精确度和召回率的点的组

合，可以画出 PR 曲线。AP 就是 PR 曲线下的面积，

将所有类别的 AP 求和后除类别数即得到平均精度

（mAP）。 

3.3  消融实验 

文中将训练集与验证集的比例设为 9∶1，设立 4
组不同条件的实验：未改动的 YOLOv5、仅改动特征

融合网络的 YOLOv5、仅添加注意力机制的 YOLOv5
和文中算法，通过比较 4 组实验的 mAP 来验证文中

算法的有效性。这 4 组实验的 mAP 见表 2。 
 

表 2  文中算法与 YOLOv5 算法精度比较 
Tab.2 Comparison between proposed algorithm accuracy 

and YOLOv5 accuracy 

算法 平均精度/ 
% 

精确率/ 
% 

召回率/
% 

YOLOv5 算法 91.54 81.93 97.29 

改动特征融合网络的

YOLOv5 算法 
96.95 93.32 98.17 

添加注意力机制的

YOLOv5 算法 
93.34 85.89 97.83 

文中算法 97.36 93.94 98.03 

 
由表 2 可知，改动后的算法相比原算法，精度得

到了大幅提升。这说明改动的算法可以有效的检测中

小目标。这也验证了前文的猜想，即通过使用浅层信

息 C2 以及增加信息在网络中的传递路径，可以有效

减少信息的损耗，保留小目标的信息。 
 

  
 

a yolov5 检测结果           b 文中算法检测结果 
 

图 11  检测结果对比 
Fig.11 Comparison of detection results 

图 11 为改动前后检测效果的对比图。从图 11 中

可发现，针对原版 YOLOv5 没有检测出来的小目标，

改动后的算法能将其检测并标记出来。图 12 为该目

标的局部放大对比图。 
文中实验结果见图 13，文中算法可以准确地识

别故障类型并在图片中标记。 
 

 

  
 

a YOLOv5 检测结果        b 文中算法 
 

图 12  检测结果局部放大图 
Fig.12 Partial enlargement of detection results 

 
 

   
 

a                 b 
 

  
 

c   d 
 

  
 

e               f 
 

图 13  检测结果示例 
Fig.13 Example of detection result 
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3.4  对比实验 

将文中算法与文献[14―15]所示算法的平均精度

进行对比，结果见表 3。 
将文中算法与文献[15]所示算法的不同种类缺

陷的 AP 进行对比，结果见表 4。 
 

表 3  文中算法与文献算法平均精度对比 
Tab.3 Comparison between average accuracy of proposed 

algorithm and other algorithms 

算法 平均精度/% 

文献[14] 96.65 

文献[15] 96.91 

文中算法 97.36 

 
表 4  文中算法与文献[15]算法各类缺陷精度对比 

Tab.4 Comparison between detection accuracy of various 
defects of proposed algorithm and algorithms in 

literature [15] 

缺陷类型 
平均精度/% 

文献[15] 文中算法 

缺洞 99.44 100.00 

鼠咬 98.23 96.94 

开路 96.58 99.83 

毛刺 95.69 98.72 

余铜 97.97 90.20 

短路 97.54 98.44 

 
由表 4 可以看出，除余铜与鼠咬 2 类文中算法略

低于文献[15]算法外，其余各类精度均更高，彰显了

文中算法的优势。 

4  结语 

文中提出的基于 YOLOv5 的 PCB 板缺陷检测方

法通过增加特征融合通路，并且引入注意力机制

SE_block，提升了算法对于印刷电路板的缺陷识别的

精度。改进后的模型比原模型更适合小目标的检测，

在 6 种缺陷上的精度均值均高于 90%，满足工业的需

求。总体来说，文中的方法体现了浅层信息在小目标

检测上的作用，验证了多信息融合通路的优势，彰显

了注意力机制的优越性，相比于其他算法具有一定的

优势。 
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