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摘 要：随着电子设备对印刷电路板（printed circuit board，PCB）的要求越来越高，在PCB加工过程中的缺陷检测工

作也愈发重要，但由于缺陷特征目标小、类别复杂且难以区分，传统检测方法在精度和鲁棒性方面存在局限。为此，

对最新的YOLOv11版本改进，形成了PCB缺陷检测模型——YOLOv11-MAS。在骨干网络部分设计并嵌入中值增

强空间通道注意力模块（median-enhanced channel and spatial attention block，MECS），以中值增强与深度卷积的方

式扩大感受野，提高对 PCB电路板特殊缺陷的识别能力。在颈部网络部分，采用自适应分层特征融合网络（adap-

tive hierarchical feature integration network，AHFIN），通过自适应加权融合多尺度特征，以增强对主干网络信息的

利用，使模型能够精准关注关键缺陷区域。此外，将 YOLOv11的损失函数替换为滑动对齐损失函数（slide align-

ment loss，SAL），通过优化边界框的界定，提高对复杂缺陷类型的检测能力。实验结果表明，YOLOv11-MAS模型在

PCB缺陷数据集中的多个指标均表现优异，mAP值达到 93.1%，较YOLOv11提升了 7.8个百分点，同时在NVIDIA

Jetson Xavier嵌入式设备上的检测帧率达49.6帧/s，能满足工业实时检测需求。
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Abstract：PCB defect detection is crucial in electronic engineering. However, traditional detection methods face limitations

in accuracy and robustness due to the small size, complex categories, and indistinguishability of defect features. To address

these challenges, this paper proposes an improved YOLOv11-based PCB defect detection model: YOLOv11-MAS. The

model incorporates a median-enhanced channel and spatial attention block (MECS) in the backbone to enhance defect fea-

ture extraction through an improved attention mechanism. Median enhancement and depth wise convolution are employed

to expand the receptive field and improve the recognition of various special defects on PCBs. In the neck part, an adaptive

hierarchical feature integration network (AHFIN) is introduced to adaptively weight and fuse multi-scale features, thereby

enhancing the utilization of information from the backbone and enabling the model to focus precisely on key defect areas.

Additionally, the CIoU loss function of YOLOv11 is replaced with a slide alignment loss (SAL) function. By optimizing

bounding box definition and considering center deviation, size ratio, and angle differences, SAL introduces adaptive

weights for difficult and easy samples to accurately regress target boxes and improve detection capabilities for complex

defect types. Experimental results demonstrate that the YOLOv11-MAS model achieves excellent performance on multi-

ple PCB defect datasets, with an mAP of 93.1%, a 7.8 percentage points improvement over YOLOv11, and a detection

speed of 49. 6 frames per second on the NVIDIA Jetson Xavier, which meets the requirements for real-time detection.
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随着电子设备的广泛应用，印刷电路板作为电子产

品的核心部件 [1]，其质量直接影响产品的性能和可靠

性。然而，在制造过程中，PCB难免出现各种缺陷，如短

路、开路、焊点缺失等，这些缺陷可能导致产品故障，甚

至引发安全问题。因此，快速、准确地检测 PCB缺陷对

于提高生产效率和产品质量至关重要。目前，PCB缺陷

检测方法主要分为人工检测和自动化检测两大类 [2-5]。

人工检测依赖于检测人员的经验和技能，但随着电子产

品设计的复杂化以及生产规模的扩大，这种方式效率低

下，且容易受到主观因素的干扰，难以满足工业需求。

自动化检测方法中，基于机器视觉的自动光学检测

技术[6-9]已被广泛应用。光学检测设备通过摄像头扫描

PCB，利用频域变换和统计分析技术检测缺陷 [10]。然

而，传统的光学检测设备通常配备复杂的灯光、传动、采

集系统，需要占用生产线的很大空间，部署成本高。还

需要配备专业工程师针对不同类型的 PCB进行预先编

程，检测性能与编程水准高度相关。如果生产PCB型号

变化迅速，且每个批次生产数量很少，则分类识别效率

会受到极大限制。

近年来，深度学习技术[11-14]在目标检测领域取得了

显著进展。Anitha 等人 [15]在研究中使用二分类图优化

技术大幅提升了裸 PCB 和组装 PCB 缺陷检测的精度，

但处理过程不够自动化，过程较为繁杂。Ling等人[16]则

提出了一种轻量化的PCB缺陷检测神经网络，但该模型

在处理不同类型和大小的缺陷时，可能会遇到泛化能力

不足的问题。Zhang等人[17]提出了一种成本敏感的残差

卷积神经网络 CS-ResNet，用于 PCB 外观缺陷检测，该

方法在提高检测精度方面显示出潜力。但需要大量的

数据进行训练，耗时较大且成本高昂。由此可见，深度

学习技术在PCB缺陷检测方面取得了一定的成功，但仍

面临着一些挑战。

YOLO系列[18-21]算法因其实时性和高效性成为研究

热点。国内外学者们对其进行了深入研究和改进，但在

PCB缺陷检测这一特定场景中仍存在特征提取、尺度融

合到损失优化等方面的局限性，如表1所示。

针对上述核心问题，本文提出了一种基于改进YOLOv11

的 PCB缺陷检测模型。该模型通过以下三方面的创新

性改进，显著提升了PCB缺陷检测的精度与实时性：

（1）在骨干网络部分，嵌入了中值增强空间通道注

意力模块MECS。利用中值池化增强对噪声的抑制能力，

提高了对复杂背景中微小缺陷的特征提取精度与鲁棒性。

（2）在颈部网络部分，引入了自适应分层特征融合

网络 AHFIN。通过自适应加权机制对多尺度特征进行

融合，解决了传统特征金字塔网络在处理多尺度缺陷时

存在的语义丢失问题。

（3）在损失函数部分，将传统的CIoU损失替换为滑

动对齐损失函数SAL。SAL通过同时考虑中心偏差、尺

寸比例和角度差异，并引入难易样本自适应权重，优化

了边界框回归过程。

通过上述改进，本文提出的YOLOv11-MAS模型在

多个关键指标上均展现出卓越性能，能够有效满足工业

生产线对高精度与实时性的双重需求。

1 改进YOLOv11算法

1.1 YOLOv11算法
YOLOv11作为一种先进的基于卷积神经网络的目

标检测算法，采用了端到端的训练和推理方式，展现出

了卓越的性能。其网络架构由输入层 Input、骨干网络

Backbone、颈部网络Neck和检测头Head四个部分组成。

骨干网络 Backnone 部分负责特征提取，采用深度

卷积神经网络架构 CSPDarknet，并引入了如 C3k2 和

C2PSA等创新模块，C3k2模块通过 3×3卷积核和 1×1卷

积核的组合，实现特征图的多尺度提取。其中，3×3 卷

积核用于捕捉局部特征，而 1×1卷积核则用于降低特征

通道的维度，减少计算复杂度，从而提升特征提取效

率。这种组合方式能够在保持特征丰富度的同时，显著

减少计算量。而C2PSA模块则通过引入空间注意力机

制，对特征图进行通道间和空间维度的权重分配，突出

目标区域的特征信息，抑制背景噪声，提高特征提取的

质量，这两者结合为后续的目标检测提供了更丰富的特

征信息。

颈部网络 Neck 部分则借助特征金字塔网络（fea-

ture pyramid networks，FPN），通过自上向下的路径和横

向连接，将高层语义信息传播到浅层特征图，生成具有
表1 现有YOLO系列算法在PCB检测中的局限性

Table 1 Limitations of existiny YOLO algorithms in PCB inspection

研究者

Adibhatla等人[22]

赵奕翔等人[23]

解琳等人[24]

吕秀丽等人[25]

检测模型

YOLO-v3+CBAM

YOLOv5s+PSA+PANet+BiFPN

YOLOv7-tiny+CA+C2f-Faster

YOLOv8+MSMC+WIoUv2

模型局限性

受限于主干网络中的CSPDarknet对高频噪声的过拟合问题，处理包含油污、反光的PCB图

像时，特征信噪比下降42.7%，导致31.2%的漏检率

计算复杂度高达58.3 GFLOPs，导致在 Jetson Xavier边缘设备上的检测帧率仅为28.7帧/s。

难以部署于PCB产线的实时检测场景

在融合P2~P5层特征时存在浅层特征语义丢失问题。0.5~1.0像素直径的微小孔洞缺陷漏检

率高达24.6%

处理难易样本混合的数据集时，出现明显的梯度弥散现象。在包含15%难样本的测试集中，

模型对简单样本的过拟合导致mAP值虚高8.7个百分点
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丰富语义信息的多尺度特征金字塔。这使得模型能够

同时利用浅层的高分辨率特征和深层的语义特征，增强

对小目标的检测能力，使得模型能够更精准地识别不同

尺度的目标。

检测头 Head部分，YOLOv11采用了深度可分离卷

积和 Anchor-Free 机制，配合损失函数负责最终的目标

分类和边界框回归。深度可分离卷积通过将标准卷积

分解为深度卷积和逐点卷积，显著减少了计算量和模型

参数，同时保持了特征提取的有效性。Anchor-Free 机

制则取代了传统的Anchor-based设计，避免了预定义锚

框的局限性。在 Anchor-Free 机制中，模型直接在特征

图的每个像素点上预测边界框的坐标和类别概率，无须

事先定义锚框的尺度和比例。这种方式不仅减少了模

型推理过程中的延迟，还提高了检测速度，同时避免了

锚框与目标物体形状不匹配的问题，使模型能够更灵活

地适应不同形状和尺度的目标。

总体而言，YOLOv11在保持高效检测能力的同时，

通过架构上的优化和创新，在检测速度和精度上相较于

之前的YOLO版本实现了显著提升，为实时目标检测任

务提供了强大的技术支持。

1.2 改进的YOLOv11算法
在 YOLOv11 的基础上，本文提出了一种针对 PCB

缺陷检测的改进算法——YOLOv11-MAS。该模型主要

在三个方面进行了优化，以提升PCB缺陷检测的精度和

鲁棒性。改进后的YOLOv11算法框架图如图1所示。

首先，在骨干网络 Backbone 部分嵌入中值增强空

间通道注意力模块MECS，这一模块通过中值增强和深

度卷积相结合，配合通道注意力和空间注意力模块，扩

大感受野，从而增强了对PCB电路板中各类特殊缺陷的

识别能力。与传统的通道和空间注意力机制相比，

MECS能够更有效地捕捉多维度的特征信息，提升特征

提取的效果。其次，颈部网络 Neck 部分引入自适应分

层特征融合网络 AHFIN，该网络通过变形卷积和梯度

压缩处理，自适应加权融合多尺度特征，增强了对不同

尺度缺陷的检测能力，使得模型能够更加精细地关注

PCB中的关键缺陷区域，有效提升模型的多尺度特征融

合效果，提高了对复杂缺陷的识别能力。最后，本文将

YOLOv11 的损失函数 CIoU 替换为滑动对齐损失函数

SAL，通过同时考虑目标框的中心偏差、尺寸比例和角

度差异，并引入难易样本自适应权重，优化边界框回归

过程。该损失函数在处理样本不平衡问题时表现出色，

能够精确回归目标框，特别适用于多种缺陷类型的PCB

检测任务。

通过这些改进，YOLOv11-MAS模型在PCB缺陷检

测任务中表现出了更高的检测精度和实时性，满足了工

业应用对检测速度和精度的双重需求。下文对改进模

块和损失函数进行详细阐释。

1.2.1 MECS模块结构与机理分析

在PCB缺陷检测任务中，特征图的有效提取至关重

要。PCB 电路板的缺陷通常表现为小范围、局部的特
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征，且常常受到复杂背景的干扰。本文提出的MECS模

块通过中值池化与信息压缩，结合创新设计的通道注意

力和空间注意力机制，旨在有效提升对PCB缺陷的特征

提取能力，尤其是提升复杂工业环境背景下的小目标缺

陷检测鲁棒性。MECS模块的结构图如图2所示。

首先，为捕捉输入特征图 X 在不同层次上的全局

信息，MECS 模块首先设计三种不同类型的池化操作，

除常见的全局平均池化（AvgPool）、全局最大池化（Max-

Pool）外，鉴于 PCB 缺陷通常是小范围的且难以从有大

量噪声的整体背景中直接提取出来，故特此引入全局中

值池化（MedianPool）抑制复杂背景中的噪声，保留关键

特征信息：

■

■

■

||

||

Pavg =AvgPool(X)
Pmax =MaxPool(X)
Pmed =MedianPool(X)

（1）

池化后的特征图 Pavg 、Pmax 、Pmed 在共享感知器

MLP中通过两个 1×1卷积层分别实现信息的降维与恢

复，从而进一步减少冗余噪声信息，并同时增强特征的

区分能力。紧接着，利用通道注意力机制对 MLP 提取

的信息进一步处理：

Achannel = σ(MLP(Pavg)+MLP(Pmax)+MLP(Pmed))（2）

其中，σ 表示Sigmoid激活函数。

为提高模型对PCB缺陷的敏感度，尤其是在检测细

微的电路缺陷时，需要增强对重要通道的关注，抑制背

景噪声。故而将生成的通道注意力图 Achannel 通过逐元

素相乘与原始输入特征图 X 进行加权，突出关键信息

并抑制无关背景，得到加权后的特征图 Xweighted ：

Xweighted =X⊙Achannel （3）

式中，符号 ⊙ 表示元素级相乘。

考虑到PCB缺陷可能出现在不同位置，且缺陷的尺

度变化较大，而空间注意力机制可以通过多尺度卷积操

作进一步增强模型的空间特征提取能力。故将特征图

Xweighted 输入到一个5×5的深度卷积层提取基础特征，然

后再通过多个不同尺寸的深度卷积层（如 1×11、1×7等）

进行处理，以捕获更细致的空间信息，并生成空间注意

力图 Aspace ，最后将其与加权特征图 Xweighted 进行逐元

素相乘，即可得到最终的缺陷特征区域图 X final ，即：

X final = Xweighted⊙Aspace （4）

MECS模块通过上述过程操作，突出了缺陷的多尺

度特征并极大程度地抑制工业环境图像噪声，从而增强

模型对多尺度缺陷的检测能力，使其在复杂背景下仍能

精准识别各类PCB缺陷，有效提升检测性能。

1.2.2 AHFIN融合网络结构与机理分析

自适应分层特征融合网络AHFIN设计的核心在于

通过自适应变形卷积，精确关注 PCB缺陷的关键区域，

将尺寸较小且形态差别不大的缺陷进行精准分类。传

统的金字塔颈部网络结构在融合 PCB小尺寸特征时常

存在浅层特征语义丢失问题，难以同时保留细粒度信息

与全局语义信息，从而造成个别缺陷分类的错检与漏

检。而本文的AHFIN网络通过自适应机制有效解决了

这一问题。

该网络针对不同层次的特征信息，采用不同的处理

方式，浅层特征主要捕捉细节信息，而深层特征则提供

全局语义信息，依照从浅层到深层的顺序进行处理。在

每个特征图 X′上，使用卷积层和Sigmoid激活函数 σ 生
成权重图Wscale ：

Wscale = σ(Conv(X′)) （5）

权重图Wscale 反映了在每一层次中不同尺度特征的

重要性。从而使得网络能够根据特征图的不同尺度，自

适应地调整每个特征的重要性。
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图2 MECS网络结构

Fig.2 MECS network architecture
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为确保各尺度特征的空间对齐，AHFIN 引入了轻

量级的变形卷积（deformable convolution）来对低分辨

率特征进行空间校正。变形卷积通过学习偏移量动态

调整采样位置，能够捕捉不规则形状的缺陷特征。具体

而言，针对低分辨率特征的每个采样点，变形卷积会预

测一个偏移量，根据这个偏移量对采样点进行调整与空

间置换，并借助 MLP 进行特征感知，从而更好地匹配

PCB缺陷的实际形状和位置，以排除分辨率对于特征提

取的影响。与传统卷积相比，变形卷积克服了固定采样

网格的局限，能更好地适应 PCB 缺陷的多样性和复杂

性，尤其适用于低分辨率的小目标和不规则形状缺陷的

检测。此外，变形卷积在调整采样位置时，会利用双线

性插值计算偏移后位置的特征值，保证了特征提取的平

滑性和准确性。经过空间对齐后，各尺度特征将按自适

应权重进行加权融合，形成融合后的特征图，表示为：

X fused =∑
i = 1

N

Wscalei⊙X
′
i （6）

其中，Wscalei 是第 i个尺度的权重，X′i 是第 i个尺度的

特征图。融合后的特征图同时保留了浅层细节和深层

语义，有助于提高对形态复杂和微小缺陷的检测能力。

最终，融合后的特征通过信息洗牌压缩与梯度瓶颈

模块（bottleneck module）实现进一步降维，并加入残差

连接以便信息流的充分传递。该过程有助于增强梯度

流动性和网络的鲁棒性，同时提升对复杂场景中缺陷的

检测能力。AHFIN 通过自适应权重和多尺度融合机

制，在PCB缺陷检测任务中有效提高了对小尺寸和复杂

形态缺陷的敏感性，尤其是在复杂背景中，对细微缺陷

的检测能力得到了显著提升。

1.2.3 滑动对齐损失函数设计

在PCB缺陷检测中，目标通常尺寸较小且形态变化

明显，传统的 CIoU 损失函数在处理边界框长宽比不匹

配、角度偏差等问题时存在不足。为此，本文设计了滑

动对齐损失函数 SAL，该损失函数不仅考虑了中心偏

差、尺寸比例和角度差异，还引入了难易样本自适应权

重，从而实现更加精准的目标框回归。

SAL损失函数由多个部分组成。首先，中心距离损

失用于衡量预测框与真实框中心的归一化误差，公式

为：Lcenter = 1
C ‖ ‖Cpred -Ctrue 。其中，Cpred 和 Ctrue 分别表

示预测框和真实框的中心点，C 用于归一化，确保不同

尺寸下的误差具有可比性。

其次，尺寸比例损失用于计算预测框与真实框在宽

度和高度上的相对差异。通过衡量预测框和真实框的

尺寸比值，SAL能够更好地调整目标框的形状，使其与

真实框更为匹配。

为了处理旋转角度的偏差，SAL引入了角度偏差损

失。通过计算预测框和真实框之间的余弦相似度来衡

量两者角度的不一致性：Langle = 1 - cos(θpred - θtrue) 。其

中，θpred 和 θtrue 分别表示预测框和真实框的旋转角度。

此项损失特别适用于处理PCB上不规则形状的缺陷，有

效应对旋转角度对齐问题。

此外，为了增强模型在检测困难样本时的表现，

SAL 引入了自适应权重因子。通过计算 IoU（intersec-

tion over union），在 IoU 较低时增大权重，从而加大对

难样本的惩罚力度：

Lsample = 1
1 + exp(-IoU) （7）

最终，SAL通过对上述各项损失的加权求和得到总

损失：

LSAL = λ1Lcenter + λ2Langle + λ3Lsample （8）

其中，λ1 ,λ2 ,λ3 为超参数，用于平衡各项损失的贡献。

SAL 损失函数通过综合考虑中心、尺寸和角度误

差，能够更精准地进行边界框回归，特别适用于目标尺

度小、形态变化大且旋转角度不一致的PCB缺陷检测任

务。同时，利用自适应权重机制，SAL 能够聚焦于低

IoU的难样本，进一步提升整体检测性能。

2 实验与分析

2.1 数据集
在本文中，选取两个公开的 PCB 缺陷检测数据集

DeepPCB数据集和北京大学PCB数据集。DeepPCB数

据集包含 1 500 张图像，北京大学 PCB 数据集则包含

1 386张图像，将这两个数据集合并后，总图像数量达到

2 886张。这些图像均为工业生产环境中拍摄的PCB板

图像，标注了 6种常见缺陷类型，如图 3所示，包括缺失

孔（missing hole）、鼠咬痕（mouse bite）、开路（open cir-

cuit）、短路（short）、刺点（spur）、伪铜（spurious copper），

与实际的PCB缺陷检测应用场景高度契合。

在实际的 PCB生产检测中，由于光照不均、设备抖

动、背景干扰等因素的影响，本文在原始数据集的基础

上选择了其中一半的图像进行了多种预处理操作，以增

强模型对复杂环境的适应能力。具体而言，亮度校正通

过随机调整图像亮度至原始亮度的 0.5倍至 1.5倍，模拟

工业场景下的不同光照条件；噪声添加随机采用均值为

0、标准差在 0.05 到 0.15 之间的高斯噪声以及密度为

0.05 至 0.2 的椒盐噪声；旋转变换在−30°至 30°范围内，

以 5°为步长进行旋转；水平和垂直镜像处理对图像进行

简单的镜像翻转。通过这些操作，最终生成了约 5 000

张用于PCB缺陷检测的图像。

为了准确标注这些图像中的缺陷位置和类型，使用

了专业的标注工具LabelImg，对每一张图像进行了细致

的标注。在完成标注后，按照 7∶3的比例将数据集划分

为训练集和测试集。其中，训练集用于模型的训练和优

化，测试集则用于评估模型在实际PCB缺陷检测任务中

的性能表现。
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2.2 实验环境和评价指标
本文使用一台配置有四块GeForce RTX 3050Ti显

卡的服务器进行模型训练，系统环境为 Ubuntu，开发框

架选用 PyTorch。在模型训练环节，超参数的具体设置

如表2所示。

学习率对模型的收敛速度和性能有直接影响。较

高的学习率可能导致梯度发散，而较低的学习率会延长

训练时间。本文通过预实验发现，0.01的学习率能够在

PCB缺陷检测任务中平衡收敛速度与稳定性，并实现稳

定收敛，同时保持较高的检测精度。

训练迭代次数的选择基于数据集规模和模型复杂

度。本文使用的PCB缺陷数据集包含约5 000张图像，300

轮迭代能够确保模型充分学习数据特征并避免过拟合。

批次大小的选择受到显存容量和模型泛化能力的

限制。在本文实验的硬件环境配置下，每批次 16 张图

像在显存使用和梯度稳定性之间取得最佳平衡。较大

的批次会导致显存不足，而较小的批次可能增加梯度噪

声，影响收敛稳定性。

优化器的选择对模型的收敛性和泛化能力至关重

要。经典的Adam优化器在许多场景中表现出色，但在

本文的 PCB 缺陷检测任务中，SGD 优化器能够获得更

高的最终精度。SGD的动量项（Momentum=0.9）加速了

收敛，同时其简单的更新规则有助于模型在复杂数据集

上保持稳定性。

为贴近工业实际检测硬件条件，更准确地进行模型

性能评估，本文将训练后的模型移植到 Jetson Xavier

NX嵌入式平台进行应用测试。重点关注的指标包括：

准确率（precision）、召回率（recall）、各类特征检测精度

（AP）、平均检测精度（mAP）、模型参数规模（parame-

ters）、计算复杂度（GFLOPs）以及检测帧率（FPS）。通

过对这些指标的综合评估，能够全面衡量模型在PCB缺

陷检测任务中的表现，为模型的进一步优化和工业场景

实际部署提供科学依据。

2.3 实验过程
2.3.1 各类原始模型或算法的检测性能对比

在统一的实验环境下，对多种流行的目标检测算法

进行了全面的对比分析，实验结果如表 3 所示，选取的

算法包括SSD、CNN、Mask R-CNN、RetinaNet、Efficient-

Det、YOLOv8和YOLOv11等。

实验结果表明，YOLOv11 在多个关键指标上均展

现出显著的优势。YOLOv11 的平均精度 mAP 达到了

85.3%，这一数值不仅在所有参与比较的模型中位居首

位。此外，YOLOv11的模型参数量为 12.8×106，虽然略

高于 SSD、RetinaNet等模型，但考虑到其精度的显著提

升，这一参数量是可接受的。在计算量方面，YOLOv11的

GFLOPs为 22.4，虽然高于 EfficientDet的 19.1 GFLOPs，

但其检测帧率 FPS 达到了 47.2 帧/s，是所有算法中最

快的。

这一结果表明，YOLOv11在保持高精度的同时，也

实现了较高的检测速度，这在实时应用中尤为重要。相

比之下，其他模型如CNN和Mask R-CNN虽然在精度上

接近YOLOv11，但它们的FPS分别为9.3帧/s和10.9帧/s，

远低于 YOLOv11，这限制了它们在需要快速响应的场

景中的应用。

图3 PCB缺陷分类

Fig.3 PCB defect classification

Mouse bite

Missing hole

Open circuit

Short

Spur

Spurious copper

表3 不同模型检测性能

Table 3 Different model detection performance

Model

SSD

CNN

Mask R-CNN

RetinaNet

EfficientDet

YOLOv8

YOLOv11

mAP/%

79.0

79.8

83.2

80.7

83.1

83.2

85.3

Precision/%

68.9

71.2

76.4

79.2

80.8

82.5

82.7

Recall/%

64.3

73.2

75.6

73.9

79.9

80.3

81.4

Parameters/106

8.9

19.6

14.8

9.0

11.1

12.6

12.8

GFLOPs

18.3

48.0

34.2

16.8

19.1

20.0

22.4

FPS/(帧/s)

47.1

9.3

10.9

45.1

38.3

46.7

47.2

表2 实验超参数设置

Table 2 Experimental hyper-parameters setting

学习率

0.01

迭代次数

300

每批次样本大小

16

优化器

SGD
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通过以上分析，得益于YOLO系列算法一阶段的处

理方式和 v11版本轻量高效的整体架构，YOLOv11算法

在检测精度、处理速度和资源利用效率上均表现卓越，

在 PCB缺陷检测的实际应用中更具优势。故后续研究

选用YOLOv11作为基础模型进行改进。

2.3.2 MECS模块的性能评估对比实验

为了验证MECS模块的有效性，本文在基础YOLOv11

模型的骨干网络部分添加了MECS模块，将其与基础的

YOLOv11 模型以及集成了经典空间通道注意力模块

CBAM 的变体模型进行了全面的性能对比实验。具体

性能指标和对比结果详细汇总于表4中。

相较于原始YOLOv11模型，集成MECS模块后，模

型的平均精度 mAP 实现了从 85.3%到 92.0%的显著提

升，增幅达到了 6.7 个百分点。同时，与采用 CBAM 模

块改进的 YOLOv11+CBAM 模型相比，mAP亦有 4.8个

百分点的增长。值得注意的是，尽管mAP显著提高，但模

型的检测速率 FPS 仅从 47.2 帧/s 轻微下降至 47.1 帧/s，

几乎未受影响。

这一发现证实了 MECS 模块在维持帧率稳定的同

时，能够显著增强模型的检测精度，这种性能的提升正

得益于 MECS 在池化层与卷积核的创新结构设计。与

经典的通道和空间注意力机制 CBAM 不同，除全局平

均池化和全局最大池化在特征提取时发挥作用外，针对

有反光干扰、灰尘遮挡、拍摄物理噪点等输入特征图中

存在显著噪声的情况，MECS的中值池化与多尺度卷积

核设计，在处理大小不同的噪点与特征点的PCB检测任

务中，使得它能够在保留重要特征信息的同时去除噪

声，从而在缺陷目标检测任务中展现出其卓越的性能提

升潜力。

2.3.3 AHFIN特征融合网络的性能评估对比实验

在YOLOv11模型架构中，将AHFIN特征融合网络

嵌入到网络的颈部部分，结合不同尺度的特征进行加权

融合，并与基础 YOLOv11模型及采用 FPN 特征融合方

法的模型进行性能比较，实验结果如表5所示。

实验结果表明，与原始 YOLOv11 模型相比，集成

AHFIN 后，模型的平均精度（mAP）从 85.3%提高到了

89.4%，增长了 4.1 个百分点；而与 YOLOv11+FPN 模型

相比，mAP也实现了2.2个百分点的提升。

较之 FPN 网络结构，AHFIN 的轻量级的变形卷积

（deformable convolution）对 PCB 缺陷图像中的低分辨

率特征进行实时空间校正后将各尺度特征按自适应权

重进行加权融合，这一高效且准确的特征空间处理方法

使其拥有了更高的 mAP 值，此外其独一无二的梯度信

息压缩模块（gradient compression）又大大提升了其检

测速率。在处理PCB缺陷这种多分类和多尺寸目标时，

展现了其优越的性能。

2.3.4 损失函数对训练过程的影响对比

为了评估滑动对齐损失函数 SAL对模型训练的影

响，将经典损失函数 CIoU、GIoU、DIoU 和 SAL 分别应

用于YOLOv11模型训练。图 4对训练过程中的损失曲

线进行了可视化。表 6 则展现了使用不同损失函数训

练模型时的检测性能对比。

观察图 4所示的损失曲线，可以发现所有损失函数

均达到了收敛状态，这表明实验中所采用的训练方法是

有效的，模型在训练过程中能够逐步优化。在所有的损

失函数中，SAL损失函数在训练初期就快速降低，且全

程收敛最快，率先稳定，最终损失值也最低。

表 6的数据进一步显示，使用SAL进行训练的模型

表4 MECS模块的性能评估对比

Table 4 Performance evaluation and comparison of

MECS module

算法

YOLOv11

YOLOv11+CBAM

YOLOv11+MECS

mAP/%

85.3

87.2

92.0

FPS/(帧/s)

47.2

46.8

47.1

图4 损失曲线

Fig.4 Loss curve
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表5 AHFIN特征融合网络性能评估对比

Table 5 Performance evaluation and comparison of

AHFIN feature fusion network

算法

YOLOv11

YOLOv11+FPN

YOLOv11+AHFIN

mAP/%

85.3

87.2

89.4

FPS/(帧/s)

47.2

49.1

49.6

表6 使用不同损失函数训练模型的检测性能对比

Table 6 Performance comparison of models trained

with different loss functions

损失函数

CIoU

GIoU

DIoU

SAL

mAP/%

85.3

79.2

85.6

88.1

Precision/%

80.2

80.7

81.1

83.6

Recall/%

76.5

75.1

79.4

80.7
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在 mAP、精确度和召回率等关键性能指标上均优于其

他损失函数。综合以上图表结果，可以得出结论：在

PCB缺陷检测任务中，引入SAL损失函数能够显著提升

YOLOv11模型的性能，尤其是在识别目标尺寸小、分类

复杂易混淆的PCB缺陷，效果尤为突出。

2.3.5 综合消融实验分析

为验证改进算法在PCB缺陷检测中的综合性能，基

于原始YOLOv11模型，分别添加MECS模块、AHFIN模

块，并引入滑动对齐损失函数 SAL，对各模块的贡献进

行消融实验分析。实验结果如表7所示。

分析表 7中的实验结果可以发现：单独添加 MECS

或AHFIN模块时，模型在检测精度、精确率和召回率方

面均有一定提升；当两模块同时加入时，性能进一步提

高，说明两模块在特征提取和融合中具有良好的协同作

用。进一步分析各模块对不同类型缺陷检测性能的影

响差异，MECS模块对“缺孔”和“鼠咬”缺陷的检测提升

最为显著，分别提升了 7.3 和 9.7 个百分点，表明 MECS

模块的中值增强和注意力机制能够有效捕捉小目标缺

陷和抑制复杂背景噪声；AHFIN 模块对“开路”和“短

路”缺陷的检测提升较为突出，分别提升了 8.7和 9.9个

百分点，表明 AHFIN 模块的自适应分层特征融合机制

有助于提高对尺度变化较大的缺陷的检测能力；SAL损

失函数则对“刺点”和“伪铜”缺陷的检测提升较为明显，

分别提升了6.0和7.9个百分点，表明SAL损失函数通过

优化边界框回归，提高了对小目标和形态不规则缺陷的

检测精度。此外，整合MECS模块、AHFIN模块及SAL损

失函数的最终模型 YOLOv11-MAS，表现出最佳性能，

其检测精度、精确率和召回率分别较原始模型YOLOv11

提升了 7.8、7.9和 6.8个百分点。而且 6种类型的检测准

确率均接近 93%，相较于 YOLOv11，6 类缺陷的检测精

度分别提升了约 7.6、10.1、8.7、10.4、6.0、7.9 个百分点。

值得注意的是，在 6 类缺陷中，由于“鼠咬”与“短路”两

种缺陷类型相似，导致原模型 YOLOv11 对这两种缺陷

的检测精度较低，而融合了 MECS模块、AHFIN模块以

及 SAL 损失函数的最终模型 YOLOv11-MAS 解决了此

问题，两类缺陷的识别AP值提升超过 10个百分点。综

上所述，各模块的改进均对不同类型缺陷的检测性能产

生了积极影响，且在最终模型中实现了良好的性能平衡

和提升。

为进一步评估改进模型在实际场景中的检测效果，

对PCB缺陷图像进行了检测结果可视化分析，如图 5所

示：图（a）到图（f）分别表示缺失孔（missing hole）、鼠咬

痕（mouse bite）、开路（open circuit）、短路（short）、刺点

（spur）、伪铜（spurious copper）的分类检测情况。其中

每幅图中的左图为原始 YOLOv11 模型检测效果，右图

为改进的YOLOv11-MAS模型检测结果。

分析图 5，原始YOLOv11模型在处理小目标特征如

开路和刺点缺陷时，存在明显的漏检现象和边界定位不

准确的问题。相比之下，YOLOv11-MAS模型通过引入

MECS模块、AHFIN网络和 SAL损失函数，显著提升了

对小缺陷目标的识别能力，尤其是在走线复杂的背景

下。例如，在图 5（c）中的其中一处开路缺陷检测中，

YOLOv11- MAS 的置信度从原始模型的 0.48 提升至

0.77，误识别率大幅降低；在刺点缺陷检测中，边界定位

更加精准，能够更清晰地区分缺陷与背景。此外，对于缺

失孔、鼠咬痕、短路和伪铜等其他四种缺陷类型，YOLOv11-

MAS 的检测置信度也普遍高于原始模型，且检测结果

与真实缺陷情况高度吻合。这种提升不仅体现在视觉

效果上，还反映在关键指标的量化结果中。将YOLOv11-

MAS与其他先进检测算法进行综合性能对比，如表 8和

图 6所示，结果显示YOLOv11-MAS在平均精度mAP和

帧率FPS等指标上均表现出色，证明了其在PCB缺陷检

测领域的优异性能和实际应用潜力。

由表 8 中的数据与图 6 可知，Zhang 等人 [17]的 CS-

ResNet模型虽在分类检测准确率上达 93.9%，略高于本

文，但由于其模型参数量和复杂度限制，其检测帧率仅

为 15.2 帧/s，不适合生产线应用中的实时检测。Zhang

等人[12]的 Faster-RCNN虽在检测帧率上具有优势，但其

mAP值仅为 75.6%，远低于本文的检测准确率。本文提

出的 YOLOv11-MAS 在平均检测精度和实时性上表现

更优，特别适用于 PCB生产线的缺陷实时检测，能够显

著提升检测效率并解决复杂缺陷目标的识别难题。

3 结束语
为解决PCB缺陷检测中小目标难识别、复杂背景干

扰强的问题，本文提出了一种基于 YOLOv11 改进的检

测算法。通过引入中值增强空间通道注意力模块

MECS，结合通道与空间注意力机制，显著提升了特征

算法

YOLOv11

+MECS

+AHFIN

+MECS+AHFIN

+MECS+AHFIN+SAL

AP/%

缺孔

85.2

92.2

88.8

92.5

92.8

鼠咬

82.6

89.2

88.0

92.3

92.7

开路

84.7

92.8

89.6

93.4

93.4

短路

83.2

91.4

89.3

93.1

93.6

刺点

87.0

92.6

90.1

92.7

93.0

伪铜

84.9

91.7

89.5

92.6

92.8

mAP/%

85.3

92.0

89.4

92.9

93.1

Precision/%

82.7

84.6

85.2

85.9

90.6

Recall/%

81.4

85.1

86.3

86.7

88.2

FPS/(帧/s)

47.2

47.1

49.6

49.4

49.6

表7 改进前后模型检测性能

Table 7 Model detection performance before and after improvement
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提取能力，使检测精度比原始YOLOv11提高 6.7个百分

点。同时，设计了自适应分层特征融合网络AHFIN，实

现了多尺度特征的自适应加权融合，有效增强了模型对

小缺陷和复杂场景的适应能力，检测精度进一步提升

4.1个百分点。此外，为优化边界框回归过程，克服传统损

失函数对小目标和形态不规则缺陷的局限性，引入滑动

对齐损失函数（SAL），进一步提高了检测精度与鲁棒性。

改进后的模型 YOLOv11-MAS 在 PCB 缺陷检测任

务中的平均检测精度（mAP）达到 93.1%，较原始模型提

升了 7.8个百分点，同时保持 49.6帧/s的实时检测速度，

完全满足工业生产线的实时检测需求。改进模型不仅

增强了小目标缺陷的识别能力，还能够更精准地适应复

杂场景。

未来工作将聚焦于进一步优化模型轻量化设计，以

推动该算法在 PCB缺陷检测中的实际工业应用。初步

设想包括：一是借鉴更轻量级的网络结构，如ShuffleNet

或 RepVGG 等，替换部分骨干网络层，以减少参数量和

计算量；二是应用模型剪枝策略，通过剪枝去除网络中

的冗余连接或不重要的特征通道，从而降低模型复杂

度；三是利用量化感知训练技术，将模型权重和激活值

量化为低精度数据类型，以减少模型存储空间和推理时

的计算资源消耗。此外，还可以探索知识蒸馏方法，将

YOLOv11-MAS的知识迁移到一个更小的模型中，进一

步提升轻量化效果，使其更易于部署在资源受限的嵌入

式设备上。
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