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〈图像处理与仿真〉 

基于 PA-YOLO v5 的印制电路板缺陷检测 

陈锦妮，拜晓桦，李云红，田谷丰 
（西安工程大学 电子信息学院，陕西 西安 710048） 

摘要：针对印制电路板裸板布局复杂，在对其表面进行缺陷检测时存在被检测图像对比度不高、亮度

不均匀、缺陷位置小、形状不规则等特点，在增加网络深度时会造成参数量大、出现过拟合现象、丢

失部分特征信息等问题，提出了基于 YOLO v5 与混合注意力机制融合，精度更高的印制电路板检测

模型 PA-YOLO v5（precision and attention-YOLO v5），抑制一般特征的干扰，保证网络提取特征时更

加关注缺陷目标细节特征。并引用自适应双向特征融合模块（BiFPN）网络，对每个特征图的尺度不

同进行充分利用，对不同的检测目标赋予不同权重，提高网络的各个特征表达能力，最后利用 FReLU

激活函数，通过将 ReLU 增加空间拓展成为一个 2D 激活函数，增强感受野对细节捕捉的能力，提高

模型的鲁棒性和泛化性。在 DeepPCB 数据集中对 6 种缺陷分别进行测试，实验结果表明，文中提出

的 PA-YOLO v5 的检测模型在该数据集上的准确率可达 99.4%，并同时设置消融实验和对比实验验证

了该模型的有效性。 
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PCB Defect Detection Based on PA-YOLO v5 

CHEN Jinni，BAI Xiaohua，LI Yunhong，TIAN Gufeng 

(School of Electronics and Information, Xi’an Polytechnic University, Xi’an 710048, China) 

Abstract: The bare complex layout of PCBs cause low contrast, uneven brightness, small defect positions, 

and irregular shapes in detected images, resulting in a large number of parameters, overfitting, and loss of 

feature information with increasing network depth. In this study, a PCB detection model PA-YOLO v5 based 

on YOLO v5 and mixed attention mechanism fusion with higher accuracy is proposed to suppress interference 

from general features and ensure that the network pays more attention to the detailed features of defect targets 

during feature extraction. The adaptive bidirectional feature pyramid network(BiFPN) is taken as reference to 

fully utilize the different scales of each feature map, thereby assigning different weights to different detection 

targets, to improve the network's ability to express various features. Finally, the FReLU activation function is 

used to expand the ReLU space into a 2D activation function, which enhances the receptive field's ability to 

capture details and improves model robustness and generalization. Six types of defects were tested using the 

DeepPCB dataset, and the experimental results showed that the proposed PA-YOLO v5 detection model 

achieved an accuracy of 99.4%. The effectiveness of the model was verified through ablation and comparative 

experiments. 
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0  引言 

印制电路板（printed circuit board，PCB）在电子

工业中有着重要地位，随着科技的进步，电子产品趋

于集成化、轻量化、高智能化，而为了使产品可以符

合现在的制作工艺标准，PCB 裸板的布线趋于复杂

化。在印制 PCB 时，需要经过许多复杂繁琐的工序，

但即使严格把控每一道工序，也无法保证百分之百的
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良品率，PCB 裸板表面上可能会存在诸多缺陷如缺

孔、鼠咬、开路、短路、毛刺、假铜等。常见的 PCB

板分为裸板与组装板两类，检测方法通常采用半自动

化的人工检测方法，由于 PCB 裸板线路复杂，人工检

测极易导致漏检、错检等情况，往往需要重复工序来

保证合格度，检测效率低，人工成本高[2]。因此快速

精准低成本的对 PCB 的缺陷进行检测，依然是亟待

解决的问题。 

随着人工智能技术的迅速崛起，以机器视觉为主

流的检测方法由于其低成本、高准确率和高效率等优

势而被逐渐应用于各大工业检测工序之中。在机器学

习的检测算法流行之前，在对 PCB 进行缺陷检测时

主要以传统的图像处理方法进行。运用传统的图像处

理算法，主要分为三大类：参考法、非参考法，混合

法。但由于环境等外部问题，比如光照、位置等，使

得检测时出现大量干扰信息，所以研究者们又进行图

像增强等一系列的研究。Lu 等人[3]提出了一种图像增

强算法，根据缺陷图和正常图纹理不同，可以放大

PCB 图像和焊膏图像之间的灰度值差异，从而提高检

测结果的精确度；Zhang 等人[4]提出了一种基于自适

应迭代阈值选择算法的有效边缘检测方法，该方法将

图像预处理和图像检测相结合，得到了主观和客观结

果较好的边缘信息；Wong 等人[5]基于调频连续波太

赫兹图像对 PCB 图像进行增强，采用 sinc 包络和盲

反卷积，较好地提升了图像增强效果。郭战岭等人[6]

提出了一种使用 ORB 算法和图像差分融合来进行

PCB 缺陷检测的算法。对待测图像配准后预处理以减

少噪声并提高图像质量，从而提高检测率。非参考法[7]

是指通过构造一定规则再进行检测，对待测图像进行

各种检测后，不符合设定规则的部分即认定为缺陷部

分。朱寒[8]提出了一种基于改进模板的匹配和图像差

分法融合的多级检测算法，该方法提高了目前应用于

PCB 缺陷检测系统的模板匹配方法和缺陷检测方法

的准确率。 

传统 PCB 缺陷检测技术和基于机器学习的 PCB

缺陷检测技术逐渐不能满足我国 PCB 产业的生产需

求。在近几年，卷积神经网络快速发展，特征的提取

与识别变得简单，在人脸识别[9]、目标检测[10]等各个

领域都展现出了优越性。卷积神经网络在缺陷检测领

域有广泛的应用，常见算法有二阶段检测算法和一阶

段检测算法。二阶段检测算法，如 R-CNN 和 Faster R-

CNN，通过两个阶段的流程来进行目标检测。但是由

于需要两个阶段的处理，速度相对较慢。而一阶段检

测算法，比如 YOLO 和 SSD 将目标检测任务直接建

模为一个单一的机器学习问题。这些算法具有快速检

测的优点，适用于实时应用在各种复杂场景，相对于

二阶段算法，它们在检测精度上可能稍有牺牲。Ding

等人[11]提出了一种 TDD-Net 卷积神经网络模型，避

免二次损坏的同时提高了检测率。林璐颖等人[12]提出

了一种融合双重神经网络的 PCB 缺陷检测方法，通

过引入候选区域生成阶段，即使某个真实目标的置信

度相对较低，也有可能被作为候选区域包括在内。该

算法可以提高由于置信度低导致漏检的概率。Xia 等

人[13]提出了一种 PCB 二阶段检测算法 SSIM-NET。

该网络使用结构相似指数降低对输出特征产生影响。

且为了降低计算成本，采用 MobileNet-V3 对可疑区

域进行分类，大大提高了检测速度。庹冰等[14]提出一

种基于 YOLOX-WSC 的 PCB 缺陷检测算法，该算法

使各个类别的 AP 有明显提高，但在实际场景的应用

效果不佳。为了提高目标检测的性能，钱万明等[15]

提出了一种基于 YOLOv4 的 PCB 缺陷检测算法，该

算法采用双向自适应特征融合网络 AF-BiFPN 取代

PANet 网络。针对 YOLOv4 算法难以在移动端部署的

问题，采用 GhostNet 取代 CSPDarknet53 以轻量化整

个检测网络。改进后的算法模型大小为 18.64M，mAP

为 98.93%。Chen 等人[16]提出了一种基于 faster RCNN

的 PCB 缺陷检测方法。为了使得特征表示干扰性强，

所以在将注意力添加在特征提取部分和特征融合部

分之间，在干扰噪声的不同程度下，对 PCB 缺陷数据

集上进行了对比实验，平均检测精确度可达到 92.4%。

Kang 等人[17]提出了一种基于 SSD 的深度学习检测网

络——多层 SSD（mSSD）。在该网络中加入小目标

预测特征层模块，此外，使用 ResNet50 特征提取网络

代替原来的 VGG 网络，扩大特征预测层，改进的

mSSD 检测算法大大提高了 PCB 缺陷检测中 SSD 的

检测精度。Wang 等人[18]提出了一种基于有序概率密

度加权和注意机制相结合的 PCB 插件焊点缺陷改进

算法。采用广义联合广义交联（GIoU）对网络损失函

数进行改进以提高模型的收敛速度，提高了模型的精

度。文献[19]、[20]将注意力模块和常见的卷积神经网

络融合，在不同的数据集上都得了良好的识别效果。

因此在 PCB 缺陷检测中，研究人员尝试将注意力机

制加入到神经网络中，使网络能更精确地识别缺陷位

置。跟传统的机器学习方法相对比，深度学习的算法

网络更深，具有较强的非线性能力，在复杂场所里有

着良好的应用效果，具有更高的鲁棒性。 

以上算法大多通过增加网络深度提高模型准确

率，但是 PCB 裸板有着背景复杂，被检测图像对比度

不高、亮度不均匀、缺陷位置小、形状不规则等特点，

在增加网络深度时会造成参数量大、出现过拟合现

象、丢失部分特征信息等问题。为了解决上述问题，

以 YOLO v5 算法为基础，将注意力机制与网络进行

融合与改进，并引用了新的特征融合网络和激活函

数，提出了一个新的算法模型 PA-YOLO v5，该模型
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在一定程度上，减少了这些缺点对检测精度的影响。 

1  PCB 缺陷检测模型构建 

1.1  YOLO v5s 网络架构 

YOLO 网络是一种创新的对象识别和定位算法，

通过引入全卷积网络和端到端的设计思想。其最大的

优势就是检测速度快，可以应用于多个复杂场景之

中，在实时目标检测系统中十分流行。YOLO 的主要

目的是在一张图片中找出物体，并给出它的类别和位

置。从而完成端到端的训练，过程是将待测图片先分

割成 S2个 grid，和传统的遍历图像的描框机制不同，

YOLO 网络只需要将物体的中心位于预定的候选框

中，则这个 grid 就对该物体进行检测。与先从图片中

搜索出一些可能存在对象的候选区的卷积神经网络

（Region-CNN, R-CNN）这种相对传统的目标检测算

法相比，YOLO 网络可以同时完成两个任务：生成候

选区域和目标识别，在进行非极大值抑制操作之后，

多个 bounding box 的位置和类别概率可以一起预测，

使得在检测速度与精确度并重。YOLO v5 网络模型是

在 YOLO v3 模型基础上改进而来的。主要组成部分

有 3 个，分别是：骨干网络、Neck 和 Head 部分组成。

数据增强所采用的方法可以分为 Mosaic 数据增强、

自定义锚框计算、缩放平移变换 3 部分，主要作用是

增加训练集的多样性和难度，有助于提高目标检测模

型的鲁棒性和泛化能力。与以往 YOLO 系列的网络结

构不同，传统的目标检测算法中，通常需要手动设置

锚框的大小和宽高比等参数。然而，这些参数的选择

往往需要经验和调试，容易出现不稳定和不准确的情

况。而 YOLO v5 采用的是 ATSS（adaptive training 

sample selection）的自适应锚框计算方法。ATSS 是一

种基于 Anchor-based 的目标检测算法，它通过学习的

方式自动计算出最适合输入图像的锚框参数，而不需

要手动设置。ATSS 算法的核心思想是，在训练过程

中，根据样本与锚框的匹配度（即交并比 IoU），自

适应地选择正负样本，从而有效地降低了难样本的影

响，并提高了检测精度。ATSS 算法在 YOLO v5 中的

应用，使得 YOLO v5 在目标检测任务中取得了较为

出色的性能表现，由于组成数据集时，各个图像的尺

寸存在差异，在输入特征提取的步骤之前，需要将所

有图片都缩放至同一个标准尺寸，常见的尺寸比如

608×608、448×448 等。骨干网络包含通信顺序进程

（communicating sequential process，CSP），切片结构

（Focus）、卷积模块（Convs）、瓶颈层（C3）以及空

间金字塔池化（SPP）模块。CSP 模型是一种常用于

深度神经网络中的特征融合方法，基于 Darknet-53，

旨在增加网络对于更多特征的学习能力。 

在 CSP 模块中，输入被分成两个分支，每个分支

都进行卷积操作，其中一个分支经过一种减少通道数

的卷积结构，降低计算成本和参数后，再与 cancat 融

合，可以学习到输入图的更多特征信息，减少计算 C3

时产生的不良影响。Focus 结构的基本思想是将输入的

高分辨率图像切成较小的块或片段，然后将这些块重

新放置在低分辨率图像中。通过这种方式，可以减少计

算量，但是降低分辨率和重采样可能会导致信息的丢

失。SPP 结构又被称为空间金字塔池化，可以在不同尺

度下提取特征，并将不同尺度的信息融合起来，从而提

高感受野的范围。这有助于捕捉图像中不同尺度的细

节和上下文信息，提升模型在物体识别、目标检测等任

务中的性能。在 Neck 部分，将不同层级的特征图结合

起来，生成具有多尺度信息的特征图，使用 FPN 特征

金字塔和 PANet 相结合的结构，增强了特征融合。研

究者根据各个网络的宽度、深度不同，将网络结构变为

可选择配置的形式，网络分为 YOLO v5s、YOLO v5l、

YOLO v5m、YOLO v5x 等版本，YOLO v5s 是 YOLO

系列目标检测模型中最小的。相对较浅且具有较小的

特征图宽度。但它仍然具备较好的目标检测性能，并具

有一定的灵活性。它可以通过配置不同的超参数来满

足不同需求。本文主要采用 YOLO v5s 的网络结构。

YOLO v5s 的网络结构如图 1 所示。 

1.2  损失函数计算 

损失函数的功能是计算网络模型预测值和真实

值的差距，在一定程度上体现模型性能的优劣，从而

影响模型的收敛速度。YOLO v5 一共有 3 种损失函

数，分别是分类损失（cls_loss），定位损失（box_loss），

置信度损失（obj_loss）。其中分类损失的作用是计算

锚框与给定类别是否一一对应，定位损失是测定预测

框与标定框之间的误差（GIoU），置信度损失是计算

网络的置信度。总损失函数的定义如下： 

oss obj cls boxl l l l               (1) 

其中，定位损失由 GIoU 决定，GIoU 的损失引入

了一个最小包围框的概念。最小包围框如图 2 所示。 
将图 2 中的 A 框和 B 框完全包围的这个框，称

为 C 框。将 A 视为预测框，B 视为真实框，GIoU 的

定义如公式： 

gt
gt gt

| ( ) |
GIoU , IoU ,

| |

C B B
B B B B

c

 
 （ ） （ ）   (2) 

box gt gt

gt

g

( , ) 1 GIoU( )

( )
1 IoU( )t

L B B B,B

C - B B
B,B

c

  


 

    (3) 

式中：B和Bgt代表预测框的中心点和 gt框的中心点；

c 代表包含这两个框的最小矩形的对角线长度。 
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图 1  YOLO v5s 结构 

Fig.1  YOLO v5s structure diagram 
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图 2  最小包围框 

Fig.2  Minimum bounding box 

2  算法改进 

2.1  CBAM 注意力机制 

计算机视觉中能够把注意力聚集在图像重要区

域而丢弃掉不相关的方法被称作是注意力机制

（attention mechanisms）。在现有的缺陷检测算法中，

YOLO v5 系列有着成熟的检测体系，已经集合了大量

的 trick，但是当被测物体背景复杂的时候，还是会有

错检和漏检的问题发生。在网络的骨干网络中添加

CBAM 注意力机制，丰富待检测目标的细节特征，摒

弃无关特征，提高检测精度。CBAM Attention 属于混

合域注意力机制，是用来提取任务相关区域的注意力

机制，包含 2 个独立的子模块：通道注意力模块

（channel attention module，CAM）和空间注意力模块

（spatial attention module，SAM）。 

通道注意力通过学习通道之间的关系，计算通道

之间的相似度或重要性，对输入特征图的不同通道进

行加权，以增强有用的通道而抑制无用的通道。这样

可以使网络更加关注任务相关的特征，提高对关键目

标的区分能力。空间注意力模块忽略通道域间的差

异，将每个空间中的图像特征同等对待，在初始图像

特征提取时可以使用空间域变换方式，在一些神经网

络的其他部分运用时效果不明显。综上所述，CBAM

模块结合了通道注意力机制和空间注意力机制，在深

度学习模型中使用这种混合域的注意力机制，既能关

注通道信息，也可以关注图像的空间信息，提高对任

务相关区域和特征的关注度，改善特征表示能力，进

而提高模型性能。CBAM 模块可以顺着两个不同的维

度对特征图像依次计算注意力，将最终输出结果和输

入特征图做乘法操作以自适应优化特征。CBAM 注意

力机制示意图如图 3 所示。 

池化的目的是提取高层次特征，不同尺度的池化

意味着提取的高层次特征更加丰富，平均池化可以使

网络定位特征图上的每一个像素点，最大池化可以在

梯度反向传播计算时，网络只关注特征图中响应最大

的地方。CBAM 模块通过对每个位置不同通道提取的

信息进行最大池化和平均池化以得到不同维度的最

大值和平均值，并将输出特征作为加权系数，与原特

征进行融合。这样经过几层卷积以后，原始图像的局

部区域的特征信息会体现在输出特征的任一位置，由

于通过不同通道的信息进行提取并相乘，因此这种加

权方式更加注重局部范围的信息。
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图 3  CBAM 注意力机制示意框图 

Fig.3  Schematic diagram of CBAM attention mechanism

2.2  BiFPN 特征融合网络 

由于 PCB 的背景复杂，不同输入特征具有不同

的分辨率，这就意味着它们在融合后的输出特征中会

有不平等的贡献。为了解决这一问题，本文采用一种

加权双向特征金字塔网络（BiFPN），可以进行双向

交叉尺度连接和加权特征融合。可以为每个输入特征

引入可学习的权重，用来衡量其在融合过程中的重要

性。图 4 中蓝色部分所传递的是高层特征的语义信息，

方向是自顶向下；红色部分所传递的低层特征的位置

信息，方向是自底而上；紫色部分是同一层在输入节

点和输入节点间新加的一条边。该网络去除了那些只

有一条输入边的节点。特征融合通常是通过将多个节

点的特征进行组合来实现的，而当一个节点只有一条

输入边时，它无法从其他节点中获取额外的特征信息

进行融合。因此，在这种情况下，该节点对于整体特

征融合的贡献较小。删除它对网络影响不大的同时也

简化了双向特征网络；BiFPN 结构示意图如图 4 所示。

P7 节点右边第一个节点，如果原始输入节点和输出节

点位于同一层，可以在它们之间增加一条额外的边来

实现特征融合。通过增加这条边，可以在不增加太多

成本的情况下融合更多的特征。这种方法可以增加网

络的表达能力，并且可以更好地捕捉输入特征之间的

关联性。通过融合更多的特性，可以提高网络的性能

和准确性。 

2.3  FReLU 激活函数 

妨碍视觉任务精准的主要原因是激活函数对空间

的敏感度不足。为了改善这一问题，将原始网络的 ReLU

激活函数更换为 FReLU 激活函数，其工作过程如图 5

所示。相比于 ReLU 激活函数，它的空间灵敏度随着感

受野的增加得到增强。FReLU 激活函数的形式是 y＝

max(x,T(x))，式中 T(x)为空间上下文特征提取器。 

P7

P6

P5

P4

P3

Repeated blocks

 
图 4  BiFPN 融合网络结构图 

Fig.4  BiFPN fusion network structure diagram 

2.4  PA-YOLO v5 网络模型 

根据 PCB 板的图像特征，提出 PA-YOLO v5 网

络模型。该模型以 YOLO v5s 网络作为主干网络，在

骨干网络中加入 CBAM 注意力机制，将注意力映射

围绕特征图的通道与空间这两个不同的维度进行输

入，然后将输入特征的映射与注意力机制相乘，再将

输入的特征图进行自适应特征细化。为了捕捉缺陷细

节特征的效果更佳，将原有的 PANet 网络替换为

BiFPN 网络，通过逐层融合上下采样的特征图，同时

引入横向连接和纵向连接，这样双向流动的特征信

息，有效地解决在提取不同尺度的特征时存在信息丢

失和冗余问题，从而使得不同尺度的特征能够更好地

融合和利用。使用新的激活函数——FReLU 激活函

数，这种视觉激活函数的功能简单有效，无论是密集

还是稀疏的预测均可以实现显著改善。消除了激活函

数中的空间敏感度不足这一阻碍视觉任务实现的障
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碍。通过实验结果可以看出本文提出的算法在实际应

用中具有一定的优势。PA-YOLO v5 网络模型示意如

图 6 所示。 

Funnel Condition

T（x）

Max

Y

X  
图 5  FReLU 激活函数工作过程 

Fig.5  FReLU activation function working process 

3  实验准备 

3.1  数据集构建 

本文使用 DeepPCB 缺陷数据集对算法进行验证。

使用的 DeepPCB 缺陷数据集中的所有图像都是从线

性扫描 CCD 获得的，分辨率约为 48 个像素/mm，以

上述方式从采样图像中手动检查，测试图像的原始大

小约为 16k×16k 像素，然后将它们裁剪成许多大小

为 640×640 的子图像，共 1500 张图片。共分为缺孔、

鼠咬、开路、短路、毛刺、假铜 6 个类别。 

3.2  实验环境搭建 

实验均在 Linux 平台下运行，使用 python 语言，

调用 pytorch 库进行网络搭建、调试、训练与测试。服

务器配置为 CPU:24 vCPU AMD EPYC 7642 48-Core 

Processor，GPU:RTX 3060(8 GB)。 

3.3  模型性能评估 

为了对此 PCB 缺陷检测模型网络的性能进行全

面且客观的评价，本文使用的评价指标为目标检测领

域常用的精确率（Precision）、召回率（recall）、平

均精度（mAP）来对性能衡量评估，具体公式如下所

示： 

精确率（查准率）是评价预测准不准的评价指标，

计算方式如下： 
TP

Precision
TP FP




             (4) 

式中：TP 表示正类正样本，即样本值为 A 值，预测

结果也为 A 值；FP 表示负类正样本，即样本值为 B

值，预测结果为 A 值。 

召回率（查全率）是评估预测查找的全不全，计

算方式如下： 
TP

Recall
TP FN




             (5) 

式中：FN 表示负类负样本，即样本值为 A 值，预测

为 B 值。 
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图 6  PA-YOLO v5 网络模型 

Fig.6  PA-YOLO v5 network model
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mAP 表示模型在所有类别上预测效果的评价指

标，计算方式如下： 

TP TN
AP

TP FN FP




 
             (6) 

AP
mAP

Q


                 (7) 

4  实验结果及分析 

首先本文针对第 2 章所提出的改进方案进行了消

融实验并分别分析 CBAM 注意力机制、BiFPN 网络

混合架构以及 FReLU 激活函数对网络整体的影响。

从宏观数据评价指标上进行衡量。表 1 为消融实验的

测试结果。 

表 1 中，对于 CBAM 注意力机制而言，因为从

空间和通道两个不同维度所提取的特征信息，最大化

地保留了细节特征，有效地提高了检测网络对被检测

缺陷的感知度，在表 1 中 3 个指标都有明显提升；其

次改进后的 BiFPN 双向加权特征金字塔网络，丰富了

深层语义信息，使得被检测目标的细节特征更加明

显，那么对类别判定就更精准，有效地提高了精确率，

再由于更换了激活函数，FReLU 激活函数扩大的感受

野，对于检测精度的提升也有所帮助。综上，通过消

融实验证明可以看出本文的方法对于 YOLO v5 网络

在 PCB 缺陷检测任务中的检测性能有所提升。 

本文的对比实验主要由 Faster-RCNN 网络，SSD

网络及 YOLO 同系列网络 YOLO v3 网络进行横向和

纵向的对比测试。对于不同模型每个类目标的 AP 以

及整体的 mAP 和 F1 这 3 个指标测试结果分别见表

2～3。 

表 1  消融实验对比结果 

Table 1  Comparison results of ablation experiments 

Model Recall Precision mAP 

YOLO v5s 0.971 0.951 0.977 

YOLO-CBAM 0.986 0.973 0.989 

YOLO-BiFPN 0.987 0.964 0.986 

YOLO-FReLU 0.982 0.974 0.990 

PA-YOLO v5 0.993 0.979 0.994 

表 2  每个类目标 AP 测试对比结果 

              Table 2  Comparison results of AP tests for each class target             (%) 

Model Pin hole Mouse bite Open circuit Spurious copper Spur Short circuit 

Faster RCNN 76.6 72.4 84.6 77.2 70.9 74.9 

SSD 90.8 85.8 86.3 84.3 82.7 78.4 

YOLO v3 96.4 98.7 92.4 90.3 90.2 97.6 

PA-YOLO v5 99.5 99.4 99.4 99.4 99.2 99.3 

表 3  mAP 及 F1 测试结果 

Table 3  mAP and F1 test results 

Model mAP(%) F1 

Faster RCNN 77.2 0.58 

SSD 78.9 0.62 

YOLOv3 95.3 0.89 

PA-YOLO v5 99.4 0.99 

表 2 中，Faster RCNN 作为现在流行的双阶段检

测网络，描框机制选用的是对特征图进行遍历，对于

被检测图像中目标可以全面识别，但由于 PCB 板背

景复杂，缺陷目标和正常目标所在的区域差异较小，

当描框开始遍历时所选中目标可能含有正常区域，导

致检测模型对类别精确率的影响较大。但 SSD 网络属

于单阶段网络，检测时不受背景因素的影响，所以整

体每个缺陷类别精确率比 Faster-RCNN 网络高。横向

对比时，PA-YOLO v5 各类目标的精确率均高于

YOLO v3，可以宏观地评价，改进后的网络模型在该

数据集上的表现得到提升，表 3 中 F1 和 mAP 值反映

的是各个网络模型在检测 PCB 时的性能，可以看出

本文提出的 PA-YOLO v5 网络的性能最好，F1 值可

达 0.99，mAP 值可达 99.4。Faster-RCNN 网络在遍历

目标时可以寻找到所有待检目标，但可能存在着同一

目标存在多个预测框；SSD的特征提取部分采用 VGG

作为主体部分，由于 VGG 的网络复杂度不高，难以

提取 PCB 中的关键目标特征内容，导致网络无法有

效地检测出存在问题的区域。从图 7 的单个图片中的

检测效果示例和图 8 的 PR 曲线可以看出，PA-YOLO 

v5 在各种缺陷上精确率均超过 99%。能够检测出所有

的缺陷目标，在实际应用中具有可靠性。
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(a) IoU＞0.5 时的检测结果                       (b) 显示预测边界框 

(a) Detection results when IoU>0.5              (b) Show predicted bounding boxes 

图 7  PCB 部分缺陷检测结果示例 

Fig.7  Example of partial PCB defect test results 

Recall  
图 8  PA-YOLO v5 模型的 PR 曲线 

Fig.8  PR curves of PA-YOLO v5 model

5  总结 

本文中提出的基于 YOLO v5s 的 PCB 板缺陷检

测方法通过加入 CBAM 注意力机制，采用新的激活

函数并和双向多尺度融合网络相结合，以不同的维

度，更高的感受野，来保证提取缺陷细节的完整性。

从而有效提升了该算法对 PCB 的缺陷识别的精确度。

优化后的模型比初始模型更适合微小缺陷的检测，在

数据集上对于给定的 6 种缺陷上的精度均值均高于

99.3%，体现了多信息融合的优势，满足工业生产的需

求。经过实验检测，优于其他对比算法，提高了检测

的鲁棒性，为之后进一步的研究夯实了基础。 
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