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摘　要：　随着电子设备的广泛应用，印刷电路板（Printed Circuit Board，PCB）在电子制造行业中具有重要意义 .
然而，由于制造过程中的不完美和环境因素的干扰，PCB 上可能存在微小的缺陷 . 因此，开发高效准确的缺陷检测算

法对于确保产品质量至关重要 . 针对 PCB 微小缺陷检测问题，本文提出了一种基于多维注意力机制的高精度 PCB 微小

缺陷检测算法 . 为降低网络的模型参数量和计算量，引入部分卷积（Partial Convolution，PConv），将 ELAN（Efficient Layer 
Aggregation Network）模块设计为更加高效的 P-ELAN，同时，为增强网络对微小缺陷的特征提取能力，引入多维注意力机

制（Multi-Dimensional Attention Mechanism，MDAM）的全维动态卷积（Omni-dimensional Dynamic Convolution，ODConv）并

结合部分卷积，设计了 POD-CSP（Partial ODconv-Cross Stage Partial）和 POD-MP（Partial ODconv-Max Pooling）跨阶段部分

网络模块，提出了 OD-Neck 结构 . 最后，本文基于（Youo Only Look Once version 7，YOLOv7）提出了对小目标更加高效的

YOLO-POD 模型，并在训练阶段采用一种新颖的 Alpha-SIoU 损失函数对网络进行优化 . 实验结果表明，YOLO-POD 的检

测精确率和召回率分别达到了 98.31% 和 97.09%，并在多个指标上取得了领先优势，尤其是对于更严格的（mean Average 
Precision at IoU threshold of 0.75，mAP75）指标，比原始的 YOLOv7 模型提高 28%. 验证了 YOLO-POD 在 PCB 缺陷检测性

能中具有较高的准确性和鲁棒性，满足高精度的检测要求，可为 PCB 制造行业提供有效的检测解决方案 .
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Abstract:　With the widespread application of electronic devices, printed circuit boards (PCB) hold significant impor⁃
tance in the electronics manufacturing industry. However, due to imperfections in the manufacturing process and interfer⁃
ence from environmental factors, tiny defects may in PCB. Therefore, the development of efficient and accurate defect de⁃
tection algorithms is crucial in ensuring product quality. To address the challenge of detecting tiny defects on PCB, this pa⁃
per proposes a high-precision PCB tiny defect detection algorithm based on multi-dimensional attention mechanism. To re⁃
duce model parameters and computational complexity, partial convolution (PConv) is introduced, and the ELAN module is 
redesigned as the more efficient P-ELAN. Additionally, to enhance the network’s feature extraction capability for tiny de⁃
fects, the omni-dimensional dynamic convolution (ODConv) based on the multi-dimensional attention mechanism 
(MDAM) is introduced. By combining partial convolution, the POD-CSP (Partial ODConv-Cross Stage Partial) and POD-

MP (Partial ODConv-Max Pooling) cross-stage partial network modules are designed, along with the OD-Neck structure. Fi⁃
nally, based on YOLOv7, a more efficient YOLO-POD model for small object detection is proposed, and the network is op⁃
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timized during the training phase using a novel loss function called Alpha-SIoU. Experimental results demonstrate that YO⁃
LO-POD achieves a detection precision of 98.31% and recall rate of 97.09%, exhibiting substantial advantages across multi⁃
ple metrics. Notably, it achieves a 28% improvement over the original YOLOv7 model, as to more stringent mAP75 metric. 
These results validate the high accuracy and robustness of YOLO-POD in PCB defect detection, fulfilling the requirements 
for high-precision detection and providing an effective detection solution for the PCB manufacturing industry.

Key words:　PCB; tiny-defect detection; partial odconv-cross stage partial; partial odconv-max pooling; omni-dimen⁃
sional dynamic convolution; multi-dimensional attention mechanism
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1　引言

近年来，随着电子设备的快速发展和广泛应用，印

制电路板（Printed Circuit Board，PCB）作为电子产品的

关键组成部分，在电子制造行业中扮演着至关重要的

角色 . 然而，在 PCB 的制造过程中，由于制造设备、材料

质量以及环境因素等多种原因，常常会出现微小的缺

陷，如漏孔、鼠咬、断路、短路、毛刺和余铜等 . 因此，

PCB 缺陷检测成为电子产品生产的重要环节，小目标

的检测能力对 PCB 缺陷检测来说非常重要［1］. 由于优

秀的工艺，精确的布线和集成电路的快速发展，PCB 变

得越来越集成化和小型化 . 这些微小缺陷虽然在肉眼

下很难察觉，但却可能导致电子产品的性能下降甚至

出现故障，严重影响产品的质量和可靠性 . 为了及时发

现和修复这些微小的缺陷，高效准确的缺陷检测算法

成为了刻不容缓的需求 . 目前，深度学习在计算机视觉

领域取得了显著的突破，并广泛应用于目标检测任务 .
其中，基于 YOLO（You Only Look Once）系列算法［2］的目

标检测方法以其快速、准确的特点受到了广泛关注 . 然

而，传统的 YOLOv7 算法在 PCB 微小缺陷检测上存在一

些不足之处 . 首先，YOLOv7 对于微小缺陷的感知能力

较弱，往往无法精确地检测到微小缺陷 . 其次，YOLOv7
在处理 PCB 缺陷特点上的适应性不足，容易出现误检

和漏检等问题 . 对于 PCB 缺陷检测，近几年基于深度学

习的方法在检测精度 mAP50 上已经实现极高的准确

率，但是经过实验测试发现，仅仅考虑该指标的精度是

不合理的 . PCB 中的缺陷大小，占整幅图像很小的一部

分，属于小目标检测 . 主流的一阶段检测框架，虽然可

以在 mAP50 上达到很高的指标，但是在较为严格的指

标上（如 mAP50∶95、mAP75）仍很低，说明仍有较大的

改进空间 .
针对以上问题，本文提出了一种基于多维注意力

机制改进 YOLOv7 的 PCB 微小缺陷检测算法，多维注意

力机制作为一种有效的特征加权方法，可以自适应地

增强模型对感兴趣区域的特征表示 . 通过引入多维注

意力机制，本文旨在提高 YOLOv7 在微小缺陷检测任务

中的性能，增强模型的感知能力和拟合能力，以满足工

业领域对高精度检测的要求 . 通过大量的实验验证了

该模型对 PCB 微小缺陷检测的有效性 . 本文的主要贡

献如下：

（1）为降低网络的模型参数量和计算量，本文在网

络 中 引 入 PConv，将 ELAN（Efficient Layer Aggregation 
Network）模块设计为更加高效的 P-ELAN. 在不降低特

征提取能力的前提下，提高了推理效率 .
（2）针 对 PCB 缺 陷 检 测 中 的 微 小 目 标 ，本 文 使

用 了 一 种 基 于 多 维 注 意 力 机 制 的 ODConv（Omni-
dimensional Dynamic Convolution），来增强网络对 PCB
微小缺陷的特征提取能力 . 结合部分卷积，通过一次聚

合的方法设计了跨阶段部分网络模块 POD-CSP（Partial 
ODConv-Cross Stage Partial）和 POD-MP（Partial ODConv-

Max Pooling）. 并使用 ODConv 进行连接形成更加高效

的 OD-Neck 结构 .
（3）本文基于 YOLOv7 重新设计出对小目标更加高

效的 YOLO-POD 模型来检测 PCB 缺陷 . 在训练阶段将

AlphaIoU 与 SIoU 结合，通过 Alpha-SIoU 损失对网络进

行优化，实验表明网络对于 mAP 指标有着较大的性能

提升 .
2　相关工作

在 PCB 微小缺陷检测方面，已有许多研究工作致

力于提高检测算法的准确性和效率 . 本节将对相关工

作进行综述，包括传统方法和深度学习方法的应用 . 传

统的 PCB 缺陷检测采用人工视觉检测方法和机器检测

方法 . 常用的 PCB 缺陷检测方法包括基于规则和特征

提取的方法 . 基于规则的方法通常使用预定义的规则

或者阈值来判断是否存在缺陷，但这种方法对于复杂

缺陷的检测效果有限 . 另一类方法是基于特征提取的

方法，通过提取图像的纹理、形状和颜色等特征［3］，使用

机器学习算法进行分类和检测［4］. 然而，由于传统方法

对于图像特征的设计和选择高度依赖于领域专家经

验，且往往难以充分表达 PCB 微小缺陷的复杂特征，其

检测性能有限 .
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随着深度学习的兴起 ，基于深度学习的方法在

PCB 缺陷检测领域取得了显著的进展［5］. 目前，基于深

度学习的目标检测算法可以分为单阶段网络和两阶段

网络 . 单阶段网络包括（Single Shot Detector，SSD）［6］和

YOLO［7］ 算 法 家 族（YOLO9000［8］ 、YOLOv3［9］ 、YO⁃
LOv4［10］、YOLOv5、YOLOv6［11］、YOLOv7［12］）. 相比之下，

两阶段网络包括卷积神经网络区域（Region-CNN，R-

CNN）［13］系列算法（Fast R-CNN［14］和 Faster R-CNN［15］，

Mask R-CNN［16］等），后者是 R-CNN 的改进版本 . 这两种

网络的主要区别在于，单阶段网络在特征提取后直接

预测网络中缺陷的位置和类别，而两阶段网络首先生

成可能包含缺陷的提案，然后进行检测过程 . 具体来

说，两阶段网络生成可能包含缺陷特征不同大小的候

选盒，然后执行目标检测以预测缺陷类别和位置 . 但是

由于产生的候选帧太多，检测速度较慢 . 另一方面，单

阶段网络在单个网络中同时进行训练和检测，不需要

明确的区域建议，因此检测速度更快 .
由于计算技术的进步，计算机能够更容易处理复

杂的操作，导致神经网络的快速发展，其中包括大量的

深度神经网络 . 在 PCB 缺陷检测领域，许多学者已经应

用了深度学习技术 . Huang 等［17］通过密集连接所有前

后层以实现特征重用，以更少的参数和计算成本实现

了更好的性能 . Huang 等［18］通过设计一种前馈连接各

层的卷积神经网络，提高了检测精度和效率 . 与传统的

机器视觉方法相比，深度学习算法具有更强的非线性

能力、更高的鲁棒性，适用于更复杂的场景 . Che 等［19］

使用 ResNet50 作为主干网络，网络的检测准确率提高

到 96.65%. Ding 等［20］设计了专门针对 PCB 微小缺陷的

检测网络 TDD-net，该网络采用多尺度融合策略，并采

用在线硬样本挖掘，来提高 ROI 建议的确定性，检测准

确率达到 98.90%. Peng 等［21］设计了基于 CNN 的增强

Inception-ResNet-v2 模型 . 该模型建立基于全局信息

比对信道进行滤波和连接通道的信道滤波模块，通过

数 据 增 强 、批 量 归 一 化 和 学 习 率 调 整 ，准 确 率 可 达

94.8%. Chen 等［22］提出了一种轻量级模型，采用 AI 深

度学习模型对（Automated Optical Inspection，AOI）机检

测到的缺陷产品进行重新判断，降低 AOI 机的误判率 .
Xin 等［23］通过分析 CSPDarkNet53 结构层的特征分布，

在数据预处理和输入阶段，自动细分图像，提高锚点中

包含检测目标的概率 . 改进的 YOLOv4 算法 mAP 提高

到 96.88%. Wang 等［24］提出了一种轻量级模型，在 YO⁃
LOv5 骨干中使用 ShuffleNetV2 结构，准确率达到 95%.

其中，YOLOv7 作为一种经典的单阶段目标检测算

法，广泛应用于多个领域 . YOLOv7 算法通过将目标检

测任务转化为回归问题，实现了端到端的检测与定位 .
然而，在 PCB 微小缺陷检测问题上，传统的 YOLOv7 算

法存在一些局限性 . 首先，由于 PCB 微小缺陷的尺寸小

且表现复杂，传统 YOLOv7 算法往往无法精确检测 . 其

次，传统 YOLOv7 对于 PCB 图像特征的建模能力不足，

对于复杂的缺陷表现容易出现误检测和漏检等问题 .
为了克服这些问题，近年来，研究人员提出了各种改进

的深度学习算法来提高 PCB 微小缺陷检测的准确性和

鲁棒性 . Yang 等［25］提出了 SwinV2_TDD 模块，将激活函

数改为 Mish，并引入（Magnification Factor Shuffle Atten⁃
tion，MFSA）机制，平均精度达到了 98.74%. Wu 等［26］结

合多种数据增强方法，建立 DA-YOLOv7 模型，为复杂

条件下作物的检测和收获提供了理论参考 . Chen 等［27］

提出了一种 SAS-FPN 模块，结合了注意机制、属性卷积

以及 SIoU 损失函数，使模型能够关注重要信息，忽略

无 关 信 息 ，AP 值 提 高 到 98.60%. Wang 等［28］将 YO⁃
LOv7tiny 主干网络中的传统卷积模块和 ELAN 模块替

换为可变形卷积，将主特征提取网络与可变形卷积融

合，并引入 SE（Squeezy and Excitation）注意机制，提高

其在复杂环境中提取小缺陷特征的能力 . Liu 等［29］采

用 k-means++ 算 法 代 替 K-means 获 取 锚盒，提高模型

精度 .
尽管在 PCB 微小缺陷检测领域的研究已经取得了

一些进展，但仍存在着一些挑战和问题 . 首先，由于

PCB 微小缺陷的多样性和复杂性，如何提取有效的特

征、建模缺陷的特征表示仍然是一个亟待解决的问题 .
其次，在标注数据方面，由于 PCB 缺陷数据获取较为困

难和耗时，标注数据的数量和质量对于算法的性能起

着重要作用 . 为了克服这些挑战和问题，本文提出了一

种基于多维注意力机制改进 YOLOv7 的 PCB 微小缺陷

检测算法 . 通过多种数据增强方式和训练优化策略，本

文旨在提高 PCB 微小缺陷检测算法的准确性和鲁棒

性 . 接下来，将详细介绍本文提出算法的设计与实验结

果及分析 .
3　方法

3. 1　整体网络结构

本文提出的 YOLO-POD 模型的总体框架如图 1 所

示 . 在 YOLO-POD 模型中，首先为了降低模型的大小，

引入 P-ELAN 结构对 YOLOv7 中原有的 ELAN 网络进行

了改进 . 其次，对于 PCB 这种小目标的缺陷，通过多维

注意力机制［30］将传统卷积方式改为 ODConv，精确地提

取了小目标的特征信息 . 并结合 PConv 提出 POD-MP，

重新构造了主干网络 . 最后，在颈部网络中，将 PConv
和 ODConv 结合，通过一次聚合的方法设计了跨阶段部

分网络模块 POD-CSP，并使用动态卷积进行连接形成

更加灵活的 OD-Neck，加快了网络的收敛速度，同时有

效提高了检测精度 .
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3. 2　多维注意力机制的全维动态卷积

由于 PCB 中的缺陷属于微小缺陷，在网络中采用

普通的卷积方式很难精确地提取这些特征 . 普遍的解

决方法是在网络中引入不同的注意力机制，虽然这些

方法可以提高检测精度，但是有着一定的局限性［31］. 空

间注意力机制［32］在目标检测中被广泛应用 . 它用于在

图像或特征图的空间维度上进行加权处理，使模型能

够更集中地关注图像中的特定区域或位置 . 这对于定

位目标的位置以及抑制背景干扰非常有用，可以实现

检测多尺度的目标 . 通道注意力机制［33］用于调整输入

数据在不同通道之间的权重，以便更集中地关注重要

的通道信息 . 可以帮助模型学习到更具有区分性的通

道表示，从而提高目标分类和检测的性能 . 动态卷积［34］

将注意力机制应用于卷积核中学习 n 个卷积核的线性

组合，并对其输入依赖的关注进行加权，可以有效地提

升推理精度 . 但是这些注意力机制仅仅考虑的单个维

度，没能从不同角度去关注，效果会受到一定限制 .
常规的卷积层有一个静态卷积核，它应用于所有

的输入样本，用式（1）来计算：

y = g ( )W T x + b （1）
其中，W和 b为固定权重矩阵和偏置向量 . 对于动态卷

积，它使用 n 个卷积核的线性组合，不同的输入通过权

重 W͂ T (x)和偏置 b͂(x)不断变换来实现注意力机制动态

加权，用式（2）来计算：

y = g ( )W͂ T (x)x + b͂(x) （2）
全 维 动 态 卷 积 是 一 种 新 的 动 态 卷 积 设 计［35］.

ODConv 利用一种多维注意机制，它弥补了单一的卷积

核维度的局限性，通过沿核空间的四个维度（卷积核

数、卷积核的空间大小、输入通道数和输出通道数）并

行学习卷积核的不同注意，并逐步将这些注意应用到

相应的卷积核上，可以大大增强 CNN 卷积操作的特征

提取能力，有效提高小目标检测的多维注意力机制 .
ODConv 的结构如图 2 所示，首先通过全局平均池化将

输入 x 压缩成长度为 c_in 的特征向量，再通过（Fully 
Connected，FC）层和 ReLU 激活函数以 r = 1/16 的映射率

来降低模型的复杂度 . 之后分别映射到四个注意力的

分支头，每个分支都有一个 FC 层和 Sigmoid 或 Softmax
激活函数来分别生成输入通道权值、卷积核权值、核空

间权值以及输出通道权值 .
根据式（2）中动态卷积的定义，本文重新定义和解

释权重 W͂ T (x) 和偏置 b͂(x)，ODConv 四种维度的权值用

式（3）和式（4）计算：

W͂ (x)= ∑
k = 1

K

πwk (x)× πfk (x)× πck (x)× πsk (x)W͂k （3）

b͂(x)= ∑
k = 1

K

πwk (x)× πfk (x)× πck (x)× πsk (x)b͂k （4）
其中，πwk (x) 为 softmax 函数为整个卷积核分配的关注

权值；πfk (x)、πck (x) 和 πsk (x) 代表 sigmod 函数；πk 为第 k

 

 

Input

640×640×3

主干网络

颈部网络

预测网络

catcat

cat cat

80×80×33 40×40×33 20×20×33

1/2 1/4 1/161/8 1/32

:ODConv

:PConv

:P-ELAN

:POD-MP1

:POD-MP2

:POD-CSP:UpSample

:SPPCSPC :RepConv

YOLO-POD

图 1　网络结构图
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个线性函数 W͂ T
k x + b͂k 的注意权值 . πfk (x) 和 πck (x) 分别

为卷积滤波器的 c_out 和 c_in 通道分配不同的权值；

πsk (x) 在 k ´ k 个空间位置为卷积参数分配不同的注意

权值 . 总权重 W͂ (x) 和偏置 b͂(x) 是输入的函数，其中四

个不同的权值不是固定的，而是随着输入 x 的不同而变

化，它们代表了给定输入下线性模型{W͂ T
k x + b͂k}的最优

集合 . 这四种类型分别以位置、通道、滤波器和核的顺

序将它们累加到卷积核 W i 中，使得卷积操作在所有空

间位置、输入通道、滤波器和输入上都是不同的，为捕

获丰富的上下文线索提供了性能保证 . 因此，ODConv
可以显著增强 CNN 基本卷积操作的特征提取能力 . 在

网络中使用 ODConv，在降低网络参数的前提下，提高

了网络的特征学习能力，对于小目标缺陷特征提取更

加友好，可以有效提高检测精度 .
3. 3　更高效的卷积

本文引入 FasterNet［36］中的 PConv. 由于不同通道

之间的特征图有很高的相似性，传统的卷积方式提取

特征，会造成计算和内存的冗余 . 如图 3 所示，PConv 利

用特征映射中的冗余性［37］，对少数几个输入通道应用

标准的卷积，而其余的通道保持不变 . 通过该方法可以

保证和标准卷积具有相同特征提取能力的前提下，提

高推理速度 .
为了可以连续的访问内存，可以将通道中的第一

个或最后一个连续的 cp 通道作为特征映射来计算，其

余的 c - cp 通道则保持不变 . 因此在不损失通用性的情

况下，输入和输出特征映射具有相同数量的通道 . 可以

用式（5）得出 PConv 的 FLOPs：

FLOPs = h ´w ´ k 2 ´ c2
p （5）

通过设置映射部分比 r 可以改变 FLOPs 的大小，本

文采用映射部分比为 cp∶c =1∶4，因此可以得出 PConv 的

FLOPs 为普通卷积的 1/16. 同时，通过式（6）可计算出

PConv 的内存访问量（MAC）约为普通卷积的 1/4：
MAC = h ´w ´ 2cp + k 2 ´ c2

p

» h ´w ´ 2cp

（6）
通过上式的推理分析，可以知道 PConv 获得比常规

卷积有着更低的 FLOPs，实现更快的推理速度 . 其原理

类似于 GroupConv，只对部分组进行操作 . 但 PConv 的

操作未影响其他组的通道信息，可以防止运算符过度

访 问 内 存 ，进 而 提 高 计 算 效 率 . 因 此 ，这 种 新 颖 的

PConv 可以作为一种有竞争力的替代方案，它减少了计

算冗余以及内存访问的数量［38］，更有效地提取空间

特征 .
3. 4　主干网络设计

YOLOv7 网络中采用了高效的 ELAN 结构，该结构

通过控制最短和最长的梯度路径使网络学习更多的特

征，具有较强的鲁棒性和收敛速度 . 本文在 YOLOv7 原

始的 ELAN 结构上将最长的分支结构的四个普通卷积

替换为 PConv，提出新的 P-ELAN. 与原始 ELAN 相比，

P-ELAN 具有更快的速度，且不会影响准确性 . 其模块

结构如图 4 所示 .
在下采样部分，通常采用一个卷积核大小为 3×3、

步长为 2 的卷积或者一个步长为 2 的最大池化 . 这两种

方法，不能适应不同的尺度变化，会丢失部分小尺度的

图 2　多维注意力机制的 ODConv 结构图

图 3　Partial Conv 示意图
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特征以及位置信息 . YOLOv7 采用了这两种组合方式来

进行过渡，虽然该方法有助于缓解上述不足，但是通过

普通的卷积方式来处理小目标的特征无法达到自适应

的目的，会损失其特征的细节 . 为此通过 ODConv 和

PConv 的结合，本文设计出一种 POD-MP 过渡结构，来

提高下采样的特征精度 . 其模块结构如图 5 所示 .

为了能更好地捕获 PCB 中的缺陷信息，本文将 P-

ELAN 与 POD-MP 应用在原始的 YOLOv7 结构中，重新

设计了一种适应于微小目标的主干网络 . 该主干网络

结合了多维注意力机制的 ODConv 和 PConv 的优势，网

络不仅减少了参数和计算量，而且增强了小目标特征

的提取能力 .
3. 5　颈部网络设计

在 YOLO 系列的算法中，不同的特征大小的分支需

要通过模块进行融合，虽然不同网络所用的结构有所

不同，但其本质上是属于 CSP 结构 . CSP 结构通过将不

同分支的特征图分割和融合，有效地增加了网络的感

知能力和表达能力，更好地学习到特征，从而提高模型

在复杂任务上的性能 . 尽管 CSP 结构作为一种有效的

特征融合［39］方法，但其在通道维度上的信息融合，可能

无法充分利用特征图的空间信息 . 在某些情况下，特定

的局部信息可能更有利于目标检测，并且特征图的分

割和融合可能会造成边界信息的丢失 . 这不利于目标

检测任务，因为目标的准确边界信息对于检测框的精

确定位很重要 . 尤其是对于小目标检测，无法充分利用

这些信息 . 因此本文通过在 CSP 结构中引入 ODConv 和

PConv，命名为 POD-CSP，来弥补原始的 CSP 结构的不

足，其模块结构如图 6 所示 .

采用 POD-CSP 和 POD-MP 结构，并使用动态卷积

进行连接形成更加灵活的 OD-Neck 结构 . 来自不同分

支的特征拼接后，会经过 POD-CSP 模块进行充分的融

合 . 在两个下采样阶段使用 POD-MP 模块来弥补信息

的丢失，有效提高了检测精度 .
3. 6　Alpha-SIoU损失

YOLOv7 在训练时采用了 CIoU 损失函数进行优

化 . 虽然 CIoU、GIoU、DIoU 这些损失函数常用于模型

的训练优化，但它们依赖于边界框回归的度量聚合（预

测框与真实框的距离、重叠面积和长宽比）. 而 SIoU 损

失函数［40］考虑了两者之间的方向不匹配，并重新定义

了乘法项，这加快了网络的收敛 . SIoU 损失包括角度代

价、距离代价、形状代价和 IoU 代价 . 角度代价用式（7）
来计算：

Λ = 1 - 2 ´ sin2(arcsin ( ch

σ ) - π
4 ) （7）

σ = (bgt
cx
- bcx

)2 + (bgt
cy
- bcy

)2 （8）
ch =max(bgt

cy
bcy

)-min(bgt
cy
bcy

) （9）
其中，ch /σ表示角度α的正弦值；(bcx

bcy
)和 (bgt

cx
bgt

cy
)分别

为检测框和真实框的中心点坐标 . 通过式（8）可以计算

出两个中心之间的距离 σ，通过式（9）可以计算出两个

中心之间的垂直距离 ch.
距离代价用式（10）和式（11）来计算：

D = ∑
t = xy

(1 - e-(2 - Λ)ρt ) （10）

ρx = ( bgt
cx
- bcx

cw ) 2

ρy = ( bgt
cy
- bcy

ch ) 2

（11）
其中，ρx 和 ρy 分别为距离损失的平方 . 当角度 α接近 0
时，会退化为距离损失；相反当角度 α接近 π/4 时，角度

损失增大 .
形状代价用式（12）和式（13）来计算：

Ω =∑
wh

(1 - e-ωwh )θ （12）

ωw =
|w -wgt|

max(wwgt )
ωh =

|h - hgt|

max(hhgt )
（13）

其中，w 和 h 为预测框的宽和高；wgt 和 hgt 为真实框的宽

和高；ωw、ωh 和 θ定义了形状的代价，θ默认设置为 4.
最终可以用式（14）和式（15）来定义 SIoU 损失：

Lbox = 1 - IoU +
D +Ω

2
（14）

IoU =
|B BGT|

|B BGT|
（15）

为了追求更高的检测精度，本文在 SIoU 的基础上

加 入 了 Alpha 调 制［41］，最 终 用 式（16）来 计 算 Alpha-

SIoU.

图 4　Partial-ELAN(P-ELAN)模块结构图

图 5　POD-MP 模块结构图

图 6　POD-CSP 模块结构图
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Lα - SIoU = 1 - (LIoU )α + ( D +Ω2 ) α （16）
其中，提高 α的大小可以增加高 IoU 对象的损失和梯

度，从而可以提高边界框的回归精度 . 当α为 1 时，该公

式退化为 SIoU 损失 .
4　实验结果与分析

在本节中，描述了实验环境的配置、测试数据集和

优化之后算法的实验结果分析以及与主流算法对比实

验的结果 . 本文具体的实验软硬件环境配置如表 1
所示 .

4. 1　数据增强

本文实验采用北京大学智能机器人公开实验室的

开源 PCB 缺陷检测数据集，该数据集包括六种常见缺

陷，分别为漏孔、鼠咬、断路、短路、毛刺和余铜 . 该数据

集包含 693 幅图像，不同缺陷示例图像如图 7 所示 . 数

据集中的每幅图像包含 3~5 个微小缺陷，如图 7 中红色

小框框出来的部分 .

由于原始的数据集样本量较少，不足以使网络有

着高精度和泛化能力 . 因此在训练之前，数据增强是必

不可少的 . 为了能使模型可以应对不同环境的干扰，提

高鲁棒性，本文除了使用垂直、镜像、曝光、旋转这些简

单的数据增强方法外［42］，额外使用了高斯噪声、动态模

糊、随机填充像素块等多种方式，并将这些方法进行了

随机组合来生成更多的数据样本 . 数据增强的一些示

例图像如图 8 所示 . 通过这些方法本文重新扩充并构

建了新的数据集，总共 9 222 幅图像 . 新的数据集可以

使网络有着更强的鲁棒性和泛化能力 .

本文按照 6∶2∶2 的比例随机将其划分为训练集、测

试集和验证集，其中 5 534 幅图像组成训练集，1 844 幅

图像组成测试集，1 844 幅图像组成验证集 . 经过数据

增强方法得到了 PCB 表面缺陷数据集中各个类别的缺

陷数量如表 2 所示 .

4. 2　模型评价指标

本文从精确率、召回率、F1 分数、平均精度等多个

方面评价 PCB 表面缺陷检测网络的性能 . 在实验中，建

立了 IoU［43］阈值 . 当 IoU 阈值越高，当前训练模型对于

这个框的结果越认可 . 本文取 IoU=0.5，如果预测框与

真实框的 IoU>0.5，那么此预测框归为 TP，如果 0<IoU≤
0.5，那么此预测框归为 FP，如果 IoU<0，那么此预测框

归为 FN. 因此，TP 表示实际为正样本，检测正确；FP 表

示实际为负样本，检测错误；TN 表示实际为负样本，检

测正确；FN 表示实际为正样本，检测错误 . 各个指标的

具体计算如下 .
（1）精确率

精确率可定义为识别图像中真阳性样本的比例，

表1　实验软硬件环境配置

名称

操作系统

CPU
GPU

Pytorch
CUDA 版本

相关配置

Windows10 64 位

Intel(R)Core(TM)i7-12700K
CPU@3.60 GHz

NVIDIA GeForce RTX 3090 24 GB
1.10.0

CUDA 10.2

            (a) 漏孔                         (b) 鼠咬                       (c) 断路

           (d) 短路                          (e) 毛刺                       (f) 余铜

图 7　不同缺陷的实例

                 (a) 原始图像            (b) 曝光                 (c) 旋转

                     (d) 噪声                (e) 填充                 (f) 组合

图 8　数据增强效果实例

表2　数据增强前后的各类别缺陷数量

缺陷类型

漏孔

鼠咬

断路

短路

毛刺

余铜

总计

原始图片数量

115
115
116
116
115
116
693

原始缺陷数量

497
492
482
491
488
503

2 953

增强缺陷数量

5 330
5 288
5 115
5 398
5 228
5 501

31 860
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也叫查准率，即正确预测检测到 PCB 缺陷，以百分比表

示，可用 Precision（P）表示，精确度用式（17）来计算：

P =
TP

TP + FP
´ 100% （17）

（2）召回率

召回率定义为测试集中识别正确目标的所有阳性

样本的比例，也叫查全率，即预测为缺陷比实际缺陷，

可用 Recall（R）表示，召回率用式（18）来计算：

R =
TP

TP + FN
´ 100% （18）

（3）F1分数

F1 分数（F1-score）是对精确率和召回率的整体评

价，F1-score 用式（19）来计算：

F1 =
2PR
P + R

（19）
（4）平均精度和平均精度均值

仅凭 R 或 R 的值不能客观反映检测结果的质量 .
因此，需要结合这两个评价指标来衡量算法的性能 . 使

用不同 P 和 R 值的点的组合可以绘制 P-R 曲线 . 根据 P-

R 曲线，计算每个 R 值对应的 P 值，PR 曲线下的面积就

是平均精度（Average Precision，AP）的值，AP 的值越高

表示分类器的性能越好 . 平均精度均值（mean Average 

Precision，mAP）表示所有类别 AP 的平均值，即对每个

类的 AP 再求平均，得到的就是 mAP 的值，mAP 的大小

一定在[01]区间，越大越好 . 该指标是目标检测算法中

最重要的一个 .
AP 用式（20）来计算：

AP = ∫
0

1

Precision(Recall)dRecall （20）
mAP 用式（21）来计算，C 是图像数据集中所有类别

的数量 .
mAP =

1
C ∫

0

1

Precision(Recall)dRecall （21）
4. 3　消融实验

本文选择采用Alpha-SIoU作为最终网络训练的损失

函数，通过在原始的YOLOv7模型上进行了多组实验 . 表

3展示了不同损失函数以及α值下的结果，通过表中数据

可以得出使用 SIoU 损失可以有效提高网络的精度 . 使

用 Alpha-SIoU 损失 mAP 可以进一步提高，但是网络的精

确率却急剧下降 . 通过分析可以知道，α值增大了高 IoU
对象的损失和梯度，使得网络在预测时将大量的背景识

别为正样本，导致精确率下降 . 所以本文在下面的实

验 中 选 择 最 佳 α = 1.5 的 Alpha-SIoU 损 失 函 数 进 行

训练 .

为了验证本文提出的模型结构的有效性，本文使

用 YOLOv7 作为基准模型进行消融实验，来评估本文

提出的 YOLO-POD 在各模块下的表现效果 . 通过控制

增减各个模块，本文共进行了七组实验，其中第 1 组是

在原始 YOLOv7 模型下的实验结果 . 之后便在此基础

模型上改进其部分结构进行测试，检验每一步的改

进效果，消融实验结果如表 4、表 5 所示 . 在第 2 组实

验中，我们单独使用 P-ELAN 结构后各项 mAP 指标分

别 提 高 了 5.1%、2.2% 和 11.8%，F1 和 R 分 别 提 高 了

3.3%、5.76%. 同时模型的计算量减少了 26.663G，FPS
达 到 了 最 快 . 这 是 因 为 P-ELAN 采 用 了 更 加 高 效 的

PConv，可以有效降低模型的 FLOPs，提高推理速度 .
在第 3 组实验中，我们将 MDAM 应用在主干网络上来

增强模型对特征的提取能力 . 可以看到各项 mAP 指标

分别提高了 10.4%、2.6% 和 25.4%，F1 和 R 分别提高了

4.1%、7.27%. 采用多维注意力机制的卷积方式可以更

准确地捕获缺陷的特征信息 . 在第 4 组实验中，我们

在网络的 Neck 部分采用了本文提出的 OD-Neck 结构，

各项 mAP 指标分别提高了 11.5%、2.8% 和 28.3%，F1 和

R 分别提高了 4.1%、7.42%. 其中 mAP50∶95、mAP75 和

P 达到了最好的效果，验证了 OD-Neck 有效性，但是模

型的推理速度却不理想 . 在第 5 组和第 6 组实验中，

我们依次将各个模块应用在网络当中，可以看到模型

的 参 数 量 和 计 算 量 进 一 步 减 少 ，推 理 速 度 取 得 了

提升 .
然而从第 6 组实验中可以看到，YOLO-POD 的各项

指标却不如第 4 组实验中单独使用 OD-Neck 模块有效，

特别是在 mAP75 指标上性能下降了 3.1%，这是因为原

始模型中 CIoU 损失函数存在的局限性 . 由表 3 的实验

结 果 可 以 看 到 ，在 相 同 训 练 条 件 下 ，Alpha-SIOU 对

mAP75 和 Recall 指标有很大的效果提升 . Alpha-SIOU
不仅增加高 IoU 对象的损失和梯度，也加快了回归速

表3　损失函数优化

基准模型

YOLOv7

损失函数

CIoU
SIoU

Alpha-SIoU(α=1.5)
Alpha-SIoU(α=2)
Alpha-SIoU(α=2.5)
Alpha-SIoU(α=3)

mAP50:95
0.464
0.488
0.516
0.522
0.523

0.500

mAP50
0.950
0.956
0.957

0.956
0.956
0.944

mAP75
0.348
0.411
0.486
0.499
0.502

0.450

F1
0.935
0.950

0.935
0.920
0.880
0.680

P/%
98.01
97.69
89.73

87.51
80.21
54.05

R/%
89.63
92.33
98.41
98.42
98.73
98.89
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度，从而提高了边界框的回归精度 . 从第 7 组实验可

以看到，Alpha-SIOU 可以有效优化高精度检测模型的

性能 . 最终优化的 YOLO-POD 模型的各项 mAP 指标

相比原始的 YOLOv7 模型提高了 11.2%、3% 和 28.1%.
对于严格的 mAP75 指标有着很大的提升，同时 F1、精

确 率 和 召 回 率 分 别 提 高 了 0.3%、4.2% 和 7.46%. 由

表5 可 以 得 出 ，YOLO-POD 的 模 型 参 数 量 大 小 为

21.026 M，减 少 了 43.5%；计 算 量 为 41.721 G，减 少 了

60.3%；FPS 为 35 f/s，加快了 7 f/s. 验证了本文提出的

YOLO-POD 模型可以有效提高 PCB 微小缺陷的检测

精度和速度 .
在网络中分别使用 P-ELAN、MDAM 和 OD-Neck 模

型的参数量和计算量都有所减小，精度并没有下降 . 这

是因为本文在网络中的多个模块使用了 PConv，在保持

网络提取特征能力的前提下，缩短了模型的推理时间，

减少参数量和计算量 . 同时采用多维注意力机制的全

维动态卷积，有效提取了微小目标缺陷的特征信息，有

效地提高了检测精度 .
4. 4　算法对比

为了验证 YOLO-POD 模型检测 PCB 缺陷的优势，

本文采用目前七种主流的目标检测网络模型，SSD、

CenterNet、YOLOv4、YOLOv5、YOLOX、YOLOv7 和 YO⁃
LOv8 进行性能对比实验与分析 . 所有深度学习检测算

法采用相同的训练和测试数据集，模型的输入图像大

小设置为 640×640. 不同算法在 PCB 缺陷检测中的各评

价指标的对比实验结果如表 6 所示 .

与其他算法对比，本文提出的 YOLO-POD 在多个

指标上取得的领先的优势 . SSD 虽然有着最高的精确

率，但召回率却很低，说明有许多正样本存在漏检情

况 . YOLO-POD 同时兼顾了精确率和召回率，因此有着

较高的 F1 值 . 虽然与其他算法对比在 mAP50 指标上都

有着较高的精度，在追求高精度的检测结果上需要考

虑多个指标 . YOLO-POD 在 mAP50∶95 指标上与最好的

YOLOv8 相比提高了 4.3%，特别是在 mAP75 指标上提

高了 11.5%，有着较大的领先优势，说明模型可以满足

高精度的检测要求 . 对比计算量和参数量，我们可以发

表5　消融实验：参数量与计算量对比

序号

1
2
3
4
5
6
7

P-ELAN
×
√
×
×
√
√
√

MDAM
×
×
√
×
√
√
√

ODNeck
×
×
×
√
×
√
√

Alpha-SIoU
×
×
×
×
×
×
√

FLOPs/G
105.199

78.536
85.071
89.975
58.408
41.721

41.721

Params/M
37.222
32.677
33.169
30.467
28.625
21.026

21.026

FPS/(f/s)
28
37

25
29
33
35
35

表4　消融实验：精度对比

序号

1
2
3
4
5
6
7

P-ELAN
×
√
×
×
√
√
√

MDAM
×
×
√
×
√
√
√

ODNeck
×
×
×
√
×
√
√

Alpha-SIoU
×
×
×
×
×
×
√

mAP50:95
0.464
0.515
0.568
0.579

0.568
0.566
0.576

mAP50
0.950
0.972
0.976
0.978
0.978
0.978
0.980

mAP75
0.348
0.466
0.602
0.631

0.602
0.600
0.629

F1
0.935
0.968
0.976
0.976
0.975
0.976
0.977

P/%
98.01
98.32
98.44
98.51

98.16
98.31
98.31

R/%
89.63
95.39
96.90
97.05
96.69
96.93
97.09

表6　不同算法的性能对比

方法

SSD
CenterNet
YOLOX
YOLOv4
YOLOv5
YOLOv7
YOLOv8

YOLO-POD

mAP50:95
0.460
0.450
0.487
0.420
0.495
0.464
0.533
0.576

mAP50
0.945
0.930
0.974
0.935
0.952
0.950
0.965
0.980

mAP75
0.344
0.336
0.372
0.258
0.426
0.348
0.514
0.629

F1
0.840
0.892
0.970
0.928
0.945
0.935
0.927
0.977

P/%
98.70

97.93
97.48
97.64
98.40
98.01
95.67
98.31

R/%
74.32
82.24
96.56
88.87
91.22
89.63
98.90

97.09

FLOPs/G
61.254
70.217
26.768
59.989
16.520

105.199
28.817
41.721

Params/M
24.280
32.665

8.940
63.965
7.077

37.222
11.167
21.026
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现 YOLO-POD 的 计 算 量 和 参 数 量 分 别 为 41.721 G、

21.026 M，大于 YOLOv5、YOLOX 和 YOLOv8，但低于其

他四种算法 . 虽然 YOLOv5 和 YOLOX 具有较小的参数

量，但其检测性能不如 YOLO-POD. YOLO-POD 在各项

mAP 指标上取得了最好结果，特别是在较为严格的

mAP75 指标上，这表明了本模型相对于其他模型在高

精度检测上具有优越性 . 相较于原始的 YOLOv7 模型

实现了更快的推理速度，这足以满足在现实场景下的

检测需求 .
为了进一步分析验证本文提出的 YOLO-POD 算法

对小目标缺陷的检测性能，本文专门选择了针对小目

标 检 测 模 型 的 算 法 . 对 比 了 RFLA［44］（FCOS-RFLA、

Faster R-CNN-RFLA）、DHRec［45］（ATSS-DHRec、FCOS-

DHRec）和 S2A-Net［46］这三类小目标检测模型的五种算

法 . 如表 7 所示，为不同算法在 PCB 缺陷检测中的各评

价指标的对比实验结果 . YOLO-POD 在各项 mAP 指标

都达到了最好的效果，并且模型的参数量和计算量是最

小的 . 这些小目标检测模型都是采用 ResNet50 作为主

干网络，主要对网络训练时标签和检测框分配的方式上

进行改进 . 因此模型的计算量和参数量没有明显的改

变，相反，本文提出的方法主要针对模型结构进行优化，

在高精度检测的同时，可以实现较快的推理速度 .

为 更 好 体 现 出 算 法 的 检 测 结 果 ，本 文 统 计 了

YOLO-POD 在六种缺陷类别上的平均精度并与原 YO⁃
LOv7 进行对比，实验对比结果如图 9 所示 . 本文改进的

方法针对 PCB 六类缺陷的检测平均精度值分别为漏孔

99.91%、鼠咬 98.42%、断路 98.15%、短路 99.48%、毛刺

96.7%、余铜 98.73%，相比原 YOLOv7 方法对于每类缺

陷的检测精度都有一定的提升，其中对于毛刺缺陷的

检测精度提升最多，平均精度值提升了 5.2%. 由此可以

得出，所提出方法相比原 YOLOv7 方法，在 PCB 六类缺

陷的检测中，对于 PCB 这类缺陷的微小性、位置不固定

性，以及在检测中容易产生漏检的情况，均能够得到很

好解决 .

实验结果显示，本文的算法在微小缺陷检测方面

表现出了优势 . 与其他算法相比，本文的算法具有更高

的 mAP 和召回率，以及较低的误检率 . 这进一步验证

了本文提出的基于多维注意力机制改进 YOLOv7 的

PCB 微小缺陷检测算法的有效性和优越性 . 综上所述，

所提出方法的综合性能是最优的，能够在保持较高性

能的同时，减少参数量和计算量，为后续满足工业现场

的 PCB 缺陷检测提供方法基础 .
本文实验采用了北京大学智能机器人公开实验室

的开源 PCB 缺陷检测数据集，因此，我们针对这个数据

集对不同 PCB 检测算法的性能进行了对比 . 从表 8 可

以看出，在近几年研究中有较多的方法都是基于 YOLO
系列算法进行了改进 . 本文在改进 YOLOv7 模型的同

时，采用多种数据增强的组合方式，在较低训练样本的

情况下提高了 PCB 缺陷的检测精度 .

4. 5　PCB微小缺陷检测可视化结果分析

为验证所提出方法的可行性，本文开展了随机测

试实验 . 从测试集的每类缺陷图像中各随机选取一幅

图像，利用所提出 YOLO-POD 网络模型和其他主流网

络进行模拟检测 . 高效的 PCB 表面缺陷检测网络不仅

要求预测精度高，而且要求提取特征的有效性 . 本文可

视化了鼠咬、余铜两个典型缺陷的 PCB 表面特征提取

能力，检测结果和可视化效果如图 10 所示 . 为了进一

步验证 YOLO-POD 对 PCB 表面缺陷特征提取的真实效

果，本文在原始图像的基础上分别加入高斯噪声和椒

表7　不同小目标算法的性能对比

方法

FCOS-RFLA
Faster R-CNN-RFLA

ATSS-DHRec
FCOS-DHRec

S2A-Net
YOLO-POD

mAP50:95
0.551
0.564
0.535
0.563
0.527
0.576

mAP50
0.923
0.959
0.967
0.926
0.945
0.980

mAP75
0.598
0.603
0.531
0.623
0.572
0.629

FLOPs/G
78.71
78.14
80.92
80.18
81.42
41.721

Params/M
31.85
41.15
31.93
32.02
38.64
21.026

图 9　六种缺陷的平均精度对比图

表8　北京大学公共实验室PCB数据集的目标检测算法对比

算法

文献[23]
文献[47]
文献[48]

本文

年份

2021
2023
2023

—

基准模型

YOLOv4
YOLOv5
YOLOv7
YOLOv7

训练集图片数量

—

6 653
8 534
5 534

mAP50/%
96.88
95.97
97.50
98.00
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盐噪声，测试干扰噪声对不同模型性能的影响，检测结

果和可视化效果如图 11 所示 .
图像的特征提取可视化结果以热图的形式呈现，

用暗红色突出的区域是网络预测缺陷图像类别的主要

基础，颜色越深，说明效果越好，反之效果越差 . 在图 10
和图 11 的热力图中，用白色框表示漏检缺陷，黄色框表

示误检缺陷，红色框表示真实缺陷 . 图 10 使用原始图

像，图 11 使用分布为 N（0，25）的高斯噪声和 10% 的椒

盐噪声进行可视化分析 . 通过对比可以看到，在图 10
中，所提出的方法将所有缺陷全部检出，不存在漏检的

情况，和真实标签值所标记的缺陷位置也全部相同 . 在

鼠咬缺陷特征的提取中，CenterNet、YOLOv4、YOLOX 均

出现误检或者漏检，YOLOv5、和 YOLOv7 虽然都能够检

测 到 相 应 的 缺 陷 ，但 提 取 的 鼠 咬 特 征 颜 色 都 不 如

YOLO-POD 深 . 在图 11 加入不同噪声的情况下，本文

所提出的方法依旧将所有缺陷全部检出，不存在误检、

漏检的情况 . 在加入高斯噪声的特征提取中，CenterNet

算法出现了误检，YOLOv4、YOLOv5、YOLOX 均出现漏

检的情况，虽然 YOLOv5 在特征提取中关注到缺陷的信

息，但其明显受到背景信息的干扰，导致无法聚焦于

缺陷位置 . YOLOv7 虽然都能够检测到相应的缺陷，

但提取的特征颜色比 YOLO-POD 更暗一些，导致检测

的置信度较低 . 在加入椒盐噪声后，其他算法受到的

背景干扰变得更为明显 . CenterNet、YOLOv4、YOLOv5、

YOLOX、YOLOv7 均出现漏检的情况 . YOLO-POD 在一

定程度上可以有效地抑制背景噪声的干扰，验证了

MDAM 对微小缺陷特征提取的有效性 . 总体而言，在

YOLO-POD 检测结果中，缺陷特征点的红色较为饱和，

背景特征点较为一致 . 这些现象说明，YOLO-POD 在最

大程度上抑制了背景的干扰，同时促进了对小缺陷特

征的识别 . 可以看出 YOLO-POD 达到了最满意的 PCB
表面缺陷特征提取效果 . 不同算法在各个类别的误检

率如表 9 所示 .

由表 9 可以看出，本文改进的方法针对 PCB 六类缺

陷的误检率都有一定的降低，其中对于漏孔缺陷误检

率为 0，对于断路、鼠咬缺陷的误检率降低最为明显 . 相

比之下，所提出方法提高了 PCB 缺陷检测中对于检测

图 10　检测效果对比图
 

 高斯噪声 N(0,25) 椒盐噪声 10%

CenterNet

YOLOv4

YOLOv5

YOLOX

YOLOv7

YOLO-

POD

图 11　加入不同噪声的检测效果对比图

表9　不同算法在各个类别的误检率

方法

SSD
CenterNet
YOLOv4
YOLOv5
YOLOX
YOLOv7

YOLO-POD

类别

漏孔

0.01
0.03
0.04
0.01
0.01
0.02

0

鼠咬

0.20
0.19
0.16
0.18
0.08
0.18
0.07

断路

0.20
0.22
0.16
0.14
0.06
0.15
0.04

短路

0.08
0.09
0.09
0.03
0.03
0.06
0.02

毛刺

0.22
0.23
0.22
0.14
0.11
0.21
0.11

余铜

0.13
0.20
0.15
0.10
0.05
0.13
0.04
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缺陷目标的个数和位置的准确度，能更好地适应 PCB
缺陷的微小性和位置不固定性，验证了所提出的方法

的可行性 .
综上所述，本文提出的算法对检测网络进行了显

著的改进，在 PCB 微小缺陷检测方面的各项评估指标

上也均表现出优势，与传统方法和其他基准算法相比

都取得了更好的结果 . 因此，本文的算法具有潜在的应

用前景，可为 PCB 制造行业提供一种高效准确的缺陷

检测解决方案 .
4. 6　算法在不同小目标数据集的性能分析

为验证 YOLO-POD 在不同小目标数据集上的检测

效果，我们分别在 VisDrone2019 和 TinyPerson 数据集上

对模型的性能进行了实验 . VisDrone2019 是由无人机

在拥挤场景下拍摄的小目标数据集，主要标注了行人、

不同种类交通工具共十种类型的目标 . 该数据集包含

不同的光照场景，标注的目标较为密集 . TinyPerson 属

于微小目标的行人数据集，主要分为海上行人和陆地

行人两类 . 同时，我们采用目前主流的目标检测网络模

型，YOLOv7、YOLOv8 以及本文提出的 YOLO-POD 进行

性能对比与分析 . 不同算法在 VisDrone2019 和 TinyPer⁃
son 数据集上的性能对比如表 10 和表 11 所示 .

在 VisDrone2019 数据集上，选择 mAP50:95、mAP50
和 mAP75 作为本次评估指标，从表 10 可以看出，YOLO-

POD 检测的 mAP50:95、mAP50、mAP75 为 23%、33.6%
和 23.4%，比标准 YOLOv7 分别提高 1.4%、3.8% 和 2%.
比 YOLOv8 分别提高 0.8%、2.7% 和 0.4%. 在 TinyPerson
数据集上，所选择的评估指标与 VisDrone2019 数据集

上的评估指标相同，从表 11 可以看出，YOLO-POD 检测

的 mAP50:95、mAP75 分别比 YOLOv7 提高 1.3%、2.8%，

比 YOLOv8 提高 1.1%、2.6%，mAP50 结果高于 YOLOv7
却低于 YOLOv8. 所提出的 YOLO-POD 在指标 mAP50
上之所以表现不佳，这是由于 TinyPerson 数据集里的行

人比较密集，这是一项困难的小尺寸目标检测任务 . 对

于其他指标却有所提高，表明总体表现有所改善 . 因

此，在上述两个公共数据集上的实验验证了所提出的

YOLO-POD 的有效性，提高了小目标的检测精度，同

时，YOLO-POD 在多个数据集上的通用能力也得到了

验证 .
5　结论

本文基于 YOLOv7 提出了一种高精度的 PCB 微小

缺陷检测模型 YOLO-POD. 首先结合 PConv，将 ELAN
模块设计为更加高效的 P-ELAN，有效降低了模型的参

数和计算量 . 其次，基于多维注意力机制的 ODConv 可

以更好地提取微小目标的特征信息 . 本文使用 PConv
与 ODConv 设计了 POD-MP 和 POD-CSP 模块，并提出了

OD-Neck 结构 . 实验证明了该模块可以提高对微小目

标的检测精度，减少背景信息对目标特征的干扰 . 最

后，YOLO-POD 在训练时采用了 Alpha-SIoU 损失函数，

可以进一步提高检测精度 . 实验结果表明，所提出的

YOLO-POD 模型在 PCB 表面缺陷检测中的性能优于目

前最先进的目标检测模型，有着较低的误检率、较高的

精确率和召回率 . 并且在 mAP50∶95 和 mAP75 指标上

有着明显的精度提升，证明了该方法对 PCB 缺陷高精

度检测的有效性 .
综上所述，本文的算法在 PCB 微小缺陷检测方面

取得了令人满意的结果，并为未来的研究和实际应用

提供了有价值的参考 . 同时，我们也在 VisDrone2019 和

TinyPerson 数据集上进行了实验，验证了本文改进模型

在小目标检测任务上的通用性 . 然而，必须指出的是，

小目标缺陷检测仍然是目标检测发展的主要挑战，可

进一步优化和扩展，以应对不同场景和更复杂的缺陷

检测任务 . 因此，未来的研究工作将致力于继续提升小

目标检测的性能 .
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