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摘　 要:针对在制造过程中任何阶段出现的漏焊、破损、开路、短路、毛刺、假铜等 ＰＣＢ 缺陷ꎬ提出一种改进的 ＹＯＬＯｖ８ 算

法ꎬ旨在提高 ＰＣＢ 缺陷检测的效率和准确性ꎮ 通过引入 ＤＣＮｖ３ 卷积和 ＤｙＨｅａｄ 动态检测头ꎬ优化模型的特征提取和空

间感知能力ꎬ使其适应不同场景下物体的形状和大小变化ꎬ特别是对小尺寸和密集目标的识别ꎮ 采用 ＱＦＬ 改进了损失

函数ꎬ以增强模型对定位质量的敏感度ꎮ 实验结果表明:改进后的算法与原算法相比ꎬ精度得到有效提升ꎬｍＡＰ 提升

２.８％ꎮ 改进后的模型在 ＰＣＢ 缺陷检测上表现出较高的精度和良好的效率ꎬ相比于其他目标检测算法表现出更高的检测

精度和更快的处理速度ꎬ展现了显著的性能提升ꎮ
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ:ＰＣＢ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎻ ＹＯＬＯｖ８ꎻ ｄｙｎａｍｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｈｅａｄꎻ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎻ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓꎻ ｓｍａｌｌ
ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

０　 引言

印刷电路板(ｐｒｉｎｔｅｄ ｃｉｒｃｕｉｔ ｂｏａｒｄꎬＰＣＢ)是现

代电子设备的核心组成部分ꎬ其承载着电子元件ꎬ
并确保电子信号的正确传输ꎮ 随着电子行业的快

速发展ꎬ对 ＰＣＢ 的质量要求越来越高ꎬ但出现任

何缺陷都可能导致电路板的性能下降甚至出现

故障ꎮ
ＰＣＢ 缺陷的类型多样ꎬ包括漏焊、破损、开路、

短路、毛刺、假铜等ꎮ 这些缺陷可能在制造过程中

的任何阶段出现ꎬ因此及时发现并修正这些缺陷

对于降低生产成本和提高产品质量至关重要ꎮ 传

统的 ＰＣＢ 缺陷检测方法主要依赖人工视觉检查

或简单的自动化工具ꎬ但这些方法往往耗时、效率

低且准确率不高[１]ꎮ
近年来ꎬ深度学习技术在图像处理和目标检

测领域取得了显著进展ꎮ 特别是单阶段目标检测

标法(ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅꎬＹＯＬＯ) [２] 系列算法以其

高速和高准确率在实时目标检测任务中表现出

色ꎮ ＹＯＬＯｖ８ 作为该系列的最新版本ꎬ拥有更强
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的性能和更好的泛化能力[３]ꎮ 因此ꎬ本研究旨在

探索如何将 ＹＯＬＯｖ８ 算法改进并应用于 ＰＣＢ 缺

陷检测ꎬ以期实现更高效、更准确的自动化检测ꎮ
由于印刷电路板自身体积不大ꎬＰＣＢ 上的缺

陷及一些元器件都是极小的ꎬ尤其对于 ＰＣＢ 上一

些线路缺陷如开路、短路等都是毫米级缺陷ꎬ其表

面缺陷具有目标小和类型较多的问题[４－５]ꎮ 为此

本研究对 ＹＯＬＯｖ８ 算法进行改进ꎬ使其更适合

ＰＣＢ 缺陷检测的需求ꎬ能较好地进行 ＰＣＢ 小缺陷

的检测ꎮ 具体目标包括:１)调整 ＹＯＬＯｖ８ 的网络

结构ꎬ以适应 ＰＣＢ 图像的特点ꎻ２)优化损失函数

和训练策略ꎬ以提高缺陷检测的准确率和稳定性ꎻ
３)在 ＰＣＢ 数据集上验证改进算法的性能ꎬ并与其

他检测方法进行对比分析ꎮ 通过实现这些目标ꎬ
本研究希望为 ＰＣＢ 缺陷检测领域提供一种高效、
可靠的深度学习解决方案ꎮ

１　 ＹＯＬＯｖ８ 改进

１.１　 标准 ＹＯＬＯｖ８ 模型

ＹＯＬＯｖ８ 的网络结构如图 １ 所示ꎮ 主要由 ３
部分组成:骨干网络(ｂａｃｋｂｏｎｅ)、颈部网络(ｎｅｃｋ)
和预测输出头(ｈｅａｄ)ꎮ 在这 ３ 部分中ꎬ骨干网络

负责利用卷积技术从输入的 ＲＧＢ 图像中提取深

层特征ꎮ 这些特征包含了图像中的重要信息ꎬ为
后续的目标检测提供了基础ꎮ 颈部网络则主要承

担着整合骨干网络提取特征的任务ꎬ采用特征金

字塔网络(ＦＰＮ)的结构ꎬ通过将不同层级的特征进

行融合ꎬ形成更加丰富和细致的特征表示ꎮ 预测输

出头是负责具体的目标检测任务ꎬ它利用 ３ 种不同

尺度的检测器来对图像中的目标进行分类和定位ꎮ
这种多尺度的检测机制使得 ＹＯＬＯｖ８ 能够同时检测

不同大小的目标ꎬ从而提高了检测的准确性ꎮ
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图 １　 ＹＯＬＯｖ８ 原网络结构

１.２　 改进 ＹＯＬＯｖ８ 模型

为了提高 ＰＣＢ 缺陷检测的效率和准确性ꎬ以
及对一些小缺陷目标的检测ꎬ本文通过引入可变

形卷积网络(ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ｓｔｒｉｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬＤＣＮｖ３)
和 ＤｙＨｅａｄ 动态检测头对原 ＹＯＬＯｖ８ 网络结构进

行改进ꎮ 其中将骨干网络中的 Ｃ２Ｆ 模块改进为

ＤＣＮｖ３ 模块ꎬ原 ＹＯＬＯｖ８ 的检测头ꎬ改为 ＤｙＨｅａｄ
检测头ꎬ并采用改进了的质量焦点损失函数

(Ｑｕａｌｉｔｙ Ｆｏｃａｌ ＬｏｓｓꎬＱＦＬ)ꎬ优化了模型的特征提

取和空间感知能力ꎬ以及目标的分类和定位ꎬ特别

是对小尺寸和密集目标的识别ꎮ 改进后的网络

如图 ２所示ꎮ

１.３　 ＤＣＮｖ３ 卷积

ＰＣＢ 板表面缺陷特征通常表现为小尺寸且类

型多样化ꎬ而在 ＹＯＬＯｖ８ 的骨干网络中ꎬＣ２Ｆ 模块

作为残差特征学习的核心部件ꎬ通过增加跨层连

接的分支ꎬ不仅丰富了模型的梯度流ꎬ还形成了具

有强大特征表示能力的网络模块ꎮ 然而ꎬＣ２Ｆ 模

块及其内部的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构(如图 ３ 所示)中涉

及的传统卷积运算在提取小尺寸目标特征方面存

在一定的局限性ꎮ 为了克服这一挑战并增强模型

的特征提取能力ꎬ本研究引入了一种新型的可变

形卷积网络ꎬ即 ＤＣＮｖ３ꎬ以提升对 ＰＣＢ 板表面缺

陷的检测性能ꎮ
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图 ３　 Ｃ２Ｆ 和 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块结构

　 　 ＤＣＮｖ３ 是在原始可变形卷积(ＤＣＮ) [６] 基础

上的一种改进ꎬ它借鉴了深度可分离卷积的思想ꎬ
采用与位置无关的权重替代分组权重ꎬ实现不同

采样点之间的投影权重共享ꎮ 此外ꎬＤＣＮｖ３ 将空

间聚合过程分成若干组ꎬ每个组具有独立的采样

偏移量ꎬ使得卷积核能够更灵活地适应不同场景

下物体的形状和大小变化ꎮ 核心算子为稀疏动态

卷积ꎬ它通过输入相关的信息为条件ꎬ实现自适应

空间聚合[７]ꎮ 通过权重共享、引入多组机制和归

一化处理ꎬＤＣＮｖ３ 在提取关键目标特征的同时ꎬ
减少了无关上下文信息的干扰ꎬ从而提高了模型

在小目标检测等任务中的性能ꎮ ＤＣＮｖ３ 的数学

表达式如下

ｙ(ｐ０) ＝ ∑
Ｇ

ｇ ＝ １
∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｗｇｍｇｋｘｇ(ｐ０ ＋ ｐｋ ＋ Δｐｇｋ) (１)

式中:Ｇ 为聚合组数ꎻｗｇ 为每组内的共享投影权

重ꎻｍｇｋ为第 ｇ 个组的第 ｋ 个采样点的调制标量ꎻ
ｘｇ 为切片的输入特征图ꎻΔｐｇｋ为 ｐｋ 的偏移ꎮ
１.４　 ＤｙＨｅａｄ 检测头

在 ＰＣＢ 缺陷检测的场景中ꎬ图像往往包含

密集且小尺寸的目标ꎬ这些目标容易发生遮挡ꎬ
且细节难以识别ꎮ 因此ꎬ需要缺陷检测算法具备

全面的感知能力ꎮ 尽管 ＹＯＬＯｖ８ 采用了解耦的

头结构ꎬ将目标检测和分类任务分离ꎬ但在针对

ＰＣＢ 缺陷检测的场景中ꎬ其对小目标的检测和

定位效果仍有待提升ꎮ 为了解决这一问题ꎬ本研

究引入了一种新型的动态检测头 ＤｙＨｅａｄ[８] ꎬ旨
在增强模型在不同尺度、空间和任务感知方面的

能力ꎮ
ＤｙＨｅａｄ 通过集成尺度感知注意力机制、空间

感知注意力机制和任务感知注意力机制ꎬ分别作

用于不同的特征层级、空间位置和输出通道ꎬ从而

显著提升模型对目标的表征能力ꎮ 这使得模型在

检测小尺寸目标时更加灵活和精确ꎮ 具体来说ꎬ
ＤｙＨｅａｄ 从骨干网络(ｂａｃｋｂｏｎｅ)接收输入向量(Ｌꎬ
ＳꎬＣ)ꎬ并将其分别传递到 ３ 个增强感知的注意力

模块中ꎬ其结构如图 ４ 所示ꎬ以实现对不同感知维

度的优化ꎮ 这种设计使得 ＤｙＨｅａｄ 能够有效地适

应 ＰＣＢ 缺陷检测等复杂场景ꎬ提高模型的检测

性能ꎮ
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图 ４　 ＤｙＨｅａｄ 模块结构

尺度感知注意力通过池化和卷积操作融合不

同尺度的特征信息ꎮ

πＬ(Ｆ)􀅰Ｆ ＝ σ ｆ １
ＳＣ∑ ＳＣ

Ｆæ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷􀅰Ｆ (２)

式中 ｆ 为 １×１ 卷积层线性函数ꎬ激活函数 ｈａｒｄ－
ｓｉｇｍｏｄ 公式为

σ(ｘ)＝ ｍａｘ ０ꎬｍｉｎ １ꎬｘ
＋１
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

空间感知注意力则通过采用可变形卷积ꎬ使
得注意力机制能够学习到稀疏化的表示ꎬ进而聚

合同一空间内的不同特征ꎮ

πＳ(Ｆ)􀅰Ｆ ＝ １
Ｌ∑

Ｌ

ｌ ＝ １
∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｗｌꎬｋ􀅰Ｆ(ｌꎻｐｋ ＋ Δｐｋꎻｃ))􀅰Δｍｋ

(４)
式中:ｋ 为系数采样位置数量ꎻｐｋ＋Δｐｋ 为通过自学

习的空间偏移移动的位置ꎻΔｐｋ 为由可变性卷积

学习而来ꎻΔｍｋ 为 Δｐｋ 自学习的重要性ꎮ
任务感知注意力通过动态地激活或关闭特征

通道ꎬ根据不同的任务需求选择合适的特征子集ꎬ
从而提高模型的适应性和效率ꎮ

πＣ(Ｆ)􀅰Ｆ＝ｍａｘ(α１(Ｆ)􀅰ＦＣ＋β１(Ｆ)ꎬα２(Ｆ)􀅰
ＦＣβ２(Ｆ)) (５)

其中学习控制激活阈值的超函数

θ(􀅰)＝ [α１ꎬβ１ꎬα２ꎬβ２] Ｔ (６)
最后ꎬ通过 ３ 个模块不断堆叠结合ꎬ从而得到

增强后的输出结果ꎮ

１.５　 损失函数改进

在 ＹＯＬＯｖ８ 中ꎬ边界框回归损失的计算采用

了 ＣＩｏＵ 和 ＤＦＬ 损失的结合方法ꎮ 具体而言ꎬＤＦＬ
部分以交叉熵形式计算边界框与标签之间的损失

概率ꎮ 然后ꎬ将边界框的分布概率转换为预测框ꎬ
并通过 ＣＩｏＵ 损失来优化预测框与真实框之间的

匹配度ꎬ从而实现对预测框的整体优化ꎮ 然而ꎬ
ＣＩｏＵ 损失在描述边界框纵横比的相对值时存在

一定的不精确性ꎬ且未能有效处理不同难易程度

样本之间的平衡问题ꎮ
为了解决这些问题ꎬ本研究引入了一种新的

ＱＦＬ[９]ꎬ这是一种专为目标检测任务设计的改进

型损失函数ꎮ ＱＦＬ 的核心思想是将目标的定位质

量(如边界框与真实对象的 ＩｏＵ 得分)直接融合到

分类损失中ꎬ形成一个统一的度量ꎮ 这种设计不

仅能够有效解决分类和定位之间的不一致性问

题ꎬ而且使得模型在训练过程中更加关注那些难

以定位或分类的样本ꎬ从而提高检测性能ꎮ 通过

引入 ＱＦＬꎬＹＯＬＯｖ８ 在处理 ＰＣＢ 缺陷检测等任务

时能够实现更准确的目标检测和定位ꎮ
ＱＦＬ 数学公式如下

ＱＦＬ(σ)＝ － ｜ ｙ－σ ｜ β(１－ｙ)ｌｏｇ(１－σ)＋ｙｌｏｇ(σ)
(７)

式中:ｙ 为 ０~１ 的质量标签ꎻσ 为预测ꎮ ＱＦＬ 的全局

最小解即是 σ＝ｙꎮ 这样交叉熵部分变为完整的交叉

熵ꎬ同时调节因子变为距离绝对值的幂次函数ꎮ

２　 实验结果与分析

２.１　 训练设备和参数设置

实验以 Ｌｉｎｕｘ 为操作系统ꎬ采用 Ｘｅｏｎ ( Ｒ)
８２５５Ｃ ＣＰＵ 和 Ｎｖｄｉａ ＲＴＸ ３０９０ ＧＰＵ 的工作站进

行训练ꎮ 具体的实验环境细节如表 １ 所示ꎮ 在模

型训练阶段ꎬ我们采用随机梯度下降进行优化ꎬ初
始学习率设定为 ０.０１ꎬ输入图像为 ６４０∗６４０ 的尺

寸ꎬ批量大小设为 ３２ꎬ训练轮次 ３００ꎮ 这些参数的

设定旨在确保模型的训练效果和稳定性ꎬ同时考

虑到计算资源的有效利用ꎮ

表 １　 训练设备配置图

名称 配置

中央处理器 Ｘｅｏｎ(Ｒ)８２５５Ｃ ＣＰＵ ＠ ２.５０ ＧＨｚ

内存 ３２ ＧＢ

显卡 ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ ３０９０ ２４Ｇ

系统环境 Ｌｉｎｕｘ

框架 ＰｙＴｏｒｃｈ２.０.０

ＣＵＤＡ ＣＵＤＡ１１.８

２.２　 实验数据集

本研究中采用的实验数据集来自某大学智能

机器人开放实验室ꎬ该数据集专门针对 ＰＣＢ 缺陷

检测ꎬ涵盖了 ６ 种常见的 ＰＣＢ 缺陷类型ꎬ包括漏

孔(ｍｉｓｓｉｎｇ ｈｏｌｅ)、鼠咬(ｍｏｕｓｅ ｂｉｔｅ)、开路( ｏｐｅｎ
ｃｉｒｃｕｉｔ)、短路(ｓｈｏｒｔ)、毛刺(ｓｐｕｒ)和假铜(ｓｐｕｒｉｏｕｓ
ｃｏｐｐｅｒ)ꎬ如图 ５ 所示ꎮ 每张图像中可能包含多个
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图 ５　 数据集缺陷展示

在深度学习领域ꎬ模型的性能很大程度上依

赖于大量标注数据的质量ꎮ 数据集中存在的噪声

和错误标注往往会对模型产生不利影响ꎬ导致特

征提取和学习过程受到干扰ꎮ 特别是当数据量有

限时ꎬ模型容易发生过拟合现象、过度拟合噪声和

无关信息ꎬ从而降低了模型的泛化能力和准确率ꎮ
本研究提出为实际 ＰＣＢ 场景下使用的数据增强

策略ꎬ包括添加高斯噪声、模糊处理、随机旋转以

及进行均值方差缩放等操作ꎮ 这些增强方法旨在

提高模型对各种干扰和变化的适应性ꎬ从而增强

其鲁棒性和泛化能力ꎮ 这些丰富的数据为本研究

的模型训练和测试提供了良好的基础ꎮ 最终ꎬ整
个训练集图片 ３ ３８３ 张的具体信息如表 ２ 所示ꎮ
将整个数据集划分为训练集、验证集和测试集ꎬ比
例分别为 ７ ∶ ２ ∶ １ꎮ 这样的划分旨在确保模型在

训练过程中能够充分学习特征ꎬ并在验证集和测

试集上进行有效的性能评估ꎮ

表 ２　 数据集信息 单位:张　

数据集类型 现场数据

漏孔 ５８７

鼠咬 ５８２

开路 ５７２

短路 ５６１

毛刺(Ｓｐｕｒ) ５７８

假铜 ５０３

２.３　 模型评估指标

在本研究中ꎬ我们采用了多个性能指标来评

估所提出模型的效果ꎬ包括平均精度(ｍＡＰ)、帧
率、模型占用存储空间大小(ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ)、和浮点

运算次数(ＦＬＯＰｓ)ꎮ
平均精度(ｍＡＰ)是衡量目标检测模型性能

的常用指标ꎬ它考虑了不同置信度阈值下的精确

度(Ｐ) 和召回率 (Ｒ)ꎬ反映了模型整体的检测

精度ꎮ

ｍＡＰ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(∫１

０
Ｐ(Ｒ)ｄＲ) (８)

帧率:表示模型每秒能够处理的帧数ꎬ用于评

估模型在实际应用中的检测速度ꎮ 帧率越高ꎬ模
型的实时性能越好ꎮ

模型占用存储空间大小(ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ):表示模

型在磁盘上所占用的空间大小ꎬ单位为 ＭＢꎮ 这一

指标反映了模型的轻量化程度ꎮ
浮点运算次数(ＦＬＯＰｓ):表示模型进行一次

前向推理所需的浮点运算次数ꎬ用于衡量模型的

计算复杂度ꎮ ＦＬＯＰｓ 越低ꎬ模型的运算效率越高ꎮ
通过这些评价指标ꎬ我们可以全面地了解模

型在精度、效率和轻量化方面的性能ꎬ从而为模型

的优化和应用提供依据ꎮ

２.４　 消融实验比较

为验证本文算法改进的有效性ꎬ以原始模型

ＹＯＬＯｖ８ 为基线模型ꎬ并以 ｍＡＰ＠ ０.５、帧率、ｍｏｄｅｌ
ｓｉｚｅ、ＦＬＯＰｓ 作为评价指标ꎬ对模块顺序添加ꎬ
“√”表示在模型中使用了该方法ꎬ“ ×”表示未使

用该方法ꎬ可以观察到在引入了 ＤｙＨｅａｄ 检测头

后ꎬ精度得到较大幅度的提升ꎬ但计算成本增加较

多ꎬ并使帧率降低ꎮ 再通过 ＤＣＮｖ３ 模块替换骨干

网络中的 Ｃ２Ｆ 模块后ꎬ有效的降低了计算成本ꎬ
ＦＬＯＰｓ 降低 １.３ꎬ并略微增加了精度ꎮ 最后将损失

函数改进为 ＱＦＬ 后ꎬ在对计算成本没有太大影响

下ꎬ进一步提升检测精度ꎮ 最后本文改进算法对

比原 ＹＯＬＯｖ８ 网络精度提升 ２. ８％ꎬ帧率相差不

多ꎬ虽然 ＦＬＯＰｓ 有少量增加ꎬ但是整体精度提升

较大ꎬ在精度和计算成本中找到了很好的平衡点ꎬ
在具有高检测精度的同时拥有较高的计算效率ꎮ
消融实验结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 消融实验结果

ＤｙＨｅａｄ ＤＣＮｖ３ ＱＦＬ ｍＡＰ＠ ０.５ /
％

帧率 /
(帧 / ｓ)

ｍｏｄｅｌ
ｓｉｚｅ / ＭＢ

ＦＬＯＰｓ /
ＧＦＬＯＰｓ

× × × ９５.１ １３８.９ ６.０ ８.８

√ × × ９７.０ ９２.７ ６.２ １０.８

√ √ × ９７.２ １３１.６ ５.８ ９.５

√ √ √ ９７.９ １３３.６ ５.８ ９.５
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２.５　 不同算法性能对比实验

为验证改进算法的有效性以及更好的评估性

能ꎬ本文引入另外 ４ 种目标检测算法 ＦａｓｔｅｒＲ －
ＣＮＮ[１０－１１]、 ＳＳＤ[１２]、 ＹＯＬＯｖ３、 ＹＯＬＯｖ５ꎬ 并 使 用

ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ、ＦＬＯＰｓ、ｍＡＰ 和帧率 ４ 个指标来评估性

能ꎬ实验结果如表 ４ 所示ꎮ 可以看出ꎬ本文改进后

的模型ꎬ在各个指标下都表现出了优异的性能ꎮ

表 ４　 本文改进算法与各种算法性能对比

网络模型 ｍＡＰ / ％ 帧率 /
(帧 / ｓ)

ｍｏｄｅｌ
ｓｉｚｅ / ＭＢ

ＦＬＯＰｓ /
ＧＦＬＯＰｓ

ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ ９３.９ ２１ １０８ ３３６

ＳＳＤ ８９.３ ４７ ９２ ６１

Ｙｏｌｏｖ３ ８９.７ ４９ ３２ ５８

Ｙｏｌｏｖ５ ９３.５ ８８ １５.４ １５.８

Ｙｏｌｏｖ８ ９５.１ １３８.９ ６.０ ８.８

改进模型 ９７.９ １３３.６ ５.８ ９.５

２.６　 改进后的算法展示

原本在 ＹＯＬＯｖ８ 中出现误检、错检、漏检的目

标ꎬ在本文改进后的算法中得到很好的检测ꎮ 改

进后的算法可以检测到更多的缺陷而且错检率极

低ꎮ 综上分析ꎬ本文改进后模型漏检率低ꎬ误检率

低ꎬ准确率高ꎮ

３　 结语

本研究成功地将 ＹＯＬＯｖ８ 算法改进应用于

ＰＣＢ 缺陷检测领域ꎬ 通过引入 ＤＣＮｖ３ 卷 积、
ＤｙＨｅａｄ 检测头ꎬ以及使用 ＱＦＬ 对损失函数进行

改进ꎬ显著提高了模型对小缺陷场景的适应性和

识别准确率ꎮ 通过消融实验结果验证了改进策略

的有效性ꎬ并与其他目标检测算法进行对比ꎬ整体

优于其他算法ꎬ为 ＰＣＢ 缺陷检测提供了一种高

效、可靠的深度学习解决方案ꎮ 未来工作将进一

步探索算法的优化和应用ꎬ以满足工业生产中对

高精度自动化检测的需求ꎮ
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