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摘　 要:随着电子产品向高性能、小型化方向发展,印刷电路板(PCB)作为电子系统的核心载体,其设计与制造日趋复杂,元件

排列更加紧密,结构也更加精细,从而对元件检测与缺陷检测提出了更高的要求。 虽然以 YOLO 为代表的基于卷积神经网络的

目标检测模型已获得大量研究,但这些模型只针对单一的缺陷或元件检测场景进行设计,且在小目标和密集场景的检测上效果

有限,而 RT-DETR 的出现使得基于 Transformer 的端到端检测模型在实时检测领域有了出色的表现。 为此,在 RT-DETR 模型基

础上,针对 PCB 场景提出了一种基于 Transformer 的端到端实时目标检测模型 MFSF-DETR。 首先,采用 Faster-CGLU
 

Block 替换

主干网络中的 Block 层,细化通道注意力机制,引入了纠缠 Transformer 模块(ETB)整合频域与空间域,丰富深层语义。 然后,设
计了自适应加权跨尺度特征融合网络(RAWCFF)代替了基于 CNN 的跨尺度特征融合网络(CCFF),并与跨尺度特征移位融合

网络(CFSF)组成新的特征融合编码器,实现邻层特征与非邻层特征的深度交互。 最后,分别使用 PCB 缺陷数据集 DsPCBSD+
与 PKU-Market-PCB、PCB 元件数据集 PCB_WACV、PCB 与无人机数据集 VisDrone2019 评估提出的模型在 PCB 场景下的检测效

果与泛化能力。 实验结果表明,MFSF-DETR 模型在缺陷与元件检测上达到了 85. 6% 、98. 1%与 89. 9% 的最高精度,相比基线模

型提高 3. 1% 、1. 0%与 3. 8% ,同时 FPS 指标也达到了 120. 2、57. 1 与 71. 8,实现了 PCB 背景下的高效、高精度检测。
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Abstract:With
 

the
 

development
 

of
 

electronic
 

products
 

in
 

the
 

direction
 

of
 

high
 

performance
 

and
 

miniaturization,
 

printed
 

circuit
 

boards
 

(PCBs),
 

as
 

the
 

core
 

carrier
 

of
 

electronic
 

systems,
 

are
 

becoming
 

more
 

and
 

more
 

complex
 

in
 

design
 

and
 

manufacturing,
 

with
 

more
 

closely
 

arranged
 

components
 

and
 

a
 

finer
 

structure,
 

which
 

puts
 

forward
 

higher
 

requirements
 

for
 

component
 

detection
 

and
 

defect
 

detection.
 

Although
 

the
 

target
 

detection
 

models
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

represented
 

by
 

YOLO
 

have
 

received
 

a
 

lot
 

of
 

research,
 

these
 

models
 

are
 

only
 

designed
 

for
 

a
 

single
 

defect
 

or
 

component
 

detection
 

scenario,
 

and
 

have
 

a
 

limited
 

effect
 

on
 

the
 

detection
 

of
 

small
 

targets
 

and
 

dense
 

scenarios.
 

The
 

emergence
 

of
 

RT-DETR
 

has
 

enabled
 

Transformer-based
 

end-to-end
 

detection
 

models
 

to
 

perform
 

excellently
 

in
 

real-time
 

detection.
 

Therefore,
 

based
 

on
 

the
 

RT-DETR
 

model,
 

this
 

article
 

proposes
 

an
 

end-to-end
 

real-time
 

target
 

detection
 

model
 

MFSF-DETR,
 

based
 

on
 

a
 

Transformer
 

for
 

PCB
 

scenarios.
 

Firstly,
 

the
 

Faster-CGLU
 

Block
 

is
 

used
 

to
 

replace
 

the
 

Block
 

layer
 

in
 

the
 

backbone
 

network,
 

the
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

is
 

refined,
 

and
 

the
 

entanglement
 

transformer
 

block
 

(ETB)
 

is
 

introduced
 

to
 

integrate
 

the
 

frequency
 

domain
 

with
 

the
 

spatial
 

domain
 

to
 

enrich
 

the
 

deep
 

semantics.
 

Then,
 

the
 

rep
 

adaptive
 

weighted
 

cross-scale
 

feature
 

fusion
 

(RAWCFF)
 

is
 

designed
 

to
 

replace
 

the
 

CNN-based
 

cross-scale
 

feature
 

fusion
 

and
 

form
 

a
 

new
 

feature
 

fusion
 

encoder
 

with
 

the
 

cross-scale
 

feature
 

shift
 

fusion
 

( CFSF) to
 

realize
 

the
 

deep
 

interaction
 

between
 

neighboring
 

and
 

non-neighboring
 

features.
 

Finally,
 

the
 

proposed
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model
 

is
 

evaluated
 

using
 

the
 

PCB
 

defect
 

dataset
 

DsPCBSD+,
 

the
 

PKU-Market-PCB
 

dataset,
 

the
 

PCB
 

component
 

dataset
 

PCB_WACV,
 

and
 

the
 

PCB
 

and
 

drone
 

dataset
 

VisDrone2019
 

to
 

assess
 

its
 

detection
 

performance
 

and
 

generalization
 

ability
 

in
 

PCB
 

scenarios.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

MFSF-DETR
 

model
 

achieved
 

the
 

highest
 

accuracy
 

of
 

85. 6% ,
 

98. 1% ,
 

and
 

89. 9%
 

in
 

defect
 

and
 

component
 

detection,
 

respectively,
 

which
 

is
 

3. 1% ,
 

1. 0% ,
 

and
 

3. 8%
 

higher
 

than
 

the
 

baseline
 

model.
 

Meanwhile,
 

the
 

FPS
 

indicators
 

also
 

reached
 

120. 2,
 

57. 1,
 

and
 

71. 8,
 

respectively,
 

achieving
 

efficient
 

and
 

high-precision
 

detection
 

in
 

the
 

PCB
 

background.
Keywords:feature

 

fusion;
 

deep
 

learning;
 

attention
 

mechanism;
 

defect
 

detection;
 

component
 

detection

0　 引　 　 言

　 　 信息技术的快速发展推动了电子产品的普及,而电

子产品的快速升级与功能拓展也不断提高对作为其核心

组件的印制电路板(printed
 

circuit
 

board,
 

PCB)的性能和

质量的要求。 由于元件尺寸的缩小、排布密度的提升以

及制造工艺的复杂性与多样性[1] ,对 PCB 元件与缺陷的

检测提出了更高的要求。 元件检测主要用于识别并定位

PCB 上的各类电子元器件,是实现自动化装配和质量控

制的基础环节[2] ,尤其在表面贴装技术( surface
 

mounted
 

technology,
 

SMT)中,对于及时发现拾放过程中出现的元

件偏移、缺失等问题具有重要意义。 而缺陷检测则聚焦

于识别 PCB 在生产过程中产生的开路、短路、焊接不良、
异物等微小缺陷,这些缺陷往往隐藏在复杂背景或细微

结构中,却能直接影响电子设备的正常运行,缩减其使用

寿命,甚至导致严重的安全事故[3] 。 因此,在 PCB 的生

产制造过程中,实现对元件与缺陷的精准检测与定位显

得尤为重要。 这不仅是保证产品质量的关键环节,也是

提升生产效率、降低成本并满足现代电子工业高可靠性

要求的重要技术保障[4] 。
基于人工的传统 PCB 检测方法存在效率低下、漏检率

高与易对成品造成损伤的问题。 而自动光学检测

(automated
 

optical
 

inspection,
 

AOI)技术使用视觉算法对目

标物体进行非接触式检测,有效避免了对成品的损伤,提高

了检测的精度与效率,因此成为了一个重要的研究领域。
为实现 PCB 自动检测,研究者提出了多种基于机器

视觉的 PCB 检测方法。 Baygin 等[5] 将 Hough 变换与

Canny 边缘检测算子相结合提取图像特征,通过将测试

图与参考图进行匹配,精确识别出缺孔类缺陷。 Liu 等[6]

采用图像平滑、对比度增强与锐化等预处理手段对 PCB
图像进行增强,并结合数字形态学与阈值分割技术,实现

了对缺陷的有效识别。 Melnyk 等[7] 提出了一种基于聚

类算法的 PCB 缺陷检测方法,通过对标准样本和缺陷样

本进行聚类分析,实现对正常与异常情况的有效区分。
Onshaunjit 等[8] 提出一种可同时检测并分类多种 PCB 缺

陷的算法。 该方法先对标准样本与缺陷样本提取特征向

量并进行 K-means 聚类,然后计算欧氏距离,通过差值的

正负判断铜是否过多、过少或无缺陷。 Li 等[9] 基于图像

像素信息开发了一种表面贴装器件分割技术,通过提取

小型器件如电阻和电容的印刷边缘特征,以及识别集成

电路均质的大面积区域,实现了对不同元器件的有效分

割。 Chigateri 等[10] 提出了一种融合先验知识的目标检测

方法,首先通过获取元件的长宽比和引脚数量进行初步

筛选,随后计算器件的圆度特征,最终利用相关性匹配算

法完成电子元件的识别与定位。 Ghosh 等[11] 通过使用随

机森林重要性和方差阈值方法对 k-size 进行特征选择,
结合颜色特征、形状特征与纹理特征实现元件识别。 但

基于机器视觉的 PCB 检测方法受环境光线、成像条件、
图像精度等因素以及算法泛化能力的限制[12] ,鲁棒性欠

佳,易引发漏检、误检等问题,需要人工后期校正。
随着深度学习方法的兴起,深度学习模型更好的特

征提取能力和泛化能力,使得基于深度学习的 PCB 检测

方法通过学习大量样本后,能够显著提升缺陷与元件的

检测效果[13] 。 但基于深度学习的 PCB 检测中仍存在的

挑战为:1) PCB 中缺陷尺寸微小,各种缺陷分布缺乏规

律,元件种类繁多,尺寸与形态差异大,存在大量密集分

布的情况,且 PCB 图像背景复杂多变,为实现高精度检

测带来挑战;2)检测模型通常仅针对缺陷检测或元件检

测设计,虽然在缺陷或元件单一场景具有适应能力,但在

统一的 PCB 背景下缺乏泛化能力;3)在实际检测中,深
度学习模型的复杂性使得平衡计算成本、推理效率与检

测精度存在困难。
针对以上挑战,本文通过改进 RT-DETR ( real-time

 

detection
 

Transformer)引入了一种新颖的多尺度 PCB 检

测模型,主要贡献为:
1)基于 RT-DETR 提出了一种针对 PCB 场景的实时

端到端目标检测模型—多尺度特征移位融合 DETR
( multiscale

 

feature
 

shift
 

fusion
 

detection
 

Transformer,
 

MFSF-DETR),确保模型实时检测效率的基础上,实现了

对 PCB 背景中缺陷与元件的精确定位。
2)主干网络部分,设计了快速门控线性单元模块

(faster
 

convolutional
 

gated
 

linear
 

unit
 

block, Faster-CGLU
 

Block),利用细粒度通道注意力机制增强特征提取能力,
并减少参数量与计算量,引入了纠缠 Transformer 模块

(entanglement
 

Transformer
 

block,
 

ETB)模块,整合频域信

息与空间域信息,有效捕捉全局上下文信息,丰富深层语

义特征。
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3)设计了由自适应加权跨尺度特征融合网络( rep
 

adaptive
 

weighted
 

cross-scale
 

feature
 

fusion,
 

RAWCFF) 与

跨尺度特征移位融合网络( cross-scale
 

feature
 

shift
 

fusion,
 

CFSF)组成的特征融合编码器,RAWCFF 网络简化特征

融合路径,并利用自适应权重有效结合邻层特征图,
CFSF 网络通过特征移位建立非邻层特征的直接交互,增
强了浅层细节信息以及深层语义信息的传播与融合,再
利用递进式的多尺度感受野提取目标的中心特征,实现

精确定位。
4)针对所提出模型在 PCB 缺陷数据集 DsPCBSD+与

PKU-Market-PCB、PCB 元件数据集 PCB_WACV 以及无

人机数据集 VisDrone2019 上进行实验验证,并与主流实

时检测模型进行对比分析,证明了 MFSF-DETR 模型的有

效性与泛化能力。

1　 相关工作

　 　 随着深度学习在 PCB 检测领域的广泛应用,研究者

们提出了多种基于深度学习模型的 PCB 缺陷与元件检

测方法。
Lan 等[14] 通 过 引 入 K-means + + 聚 类 方 法 优 化

YOLOv3 的锚框设置,以提升定位精度;同时加入批归一

化层以加快模型的推理速度,并利用 GIoU 损失函数进一

步增强检测性能。 Xiao 等[15] 对 YOLOv7-tiny 的骨干网络

进行了改进,加入坐标注意力机制以增强模型的特征提

取能力,从而有效提升检测精度。 Ran 等[16] 在 ( single
 

shot
 

multibox
 

detector,
 

SSD)深度卷积神经网络框架基础

上,设计了基于多尺度特征图的边界框机制,以适应不同

尺寸目标的检测需求,并通过 3×3 小卷积核对类别及边

界框信息进行预测。 姜媛媛等[17] 提出了一个名为 Multi-
CR

 

YOLO 的轻量化印刷电路板缺陷检测网络,通过增加

小目标检测头,显著提高了缺陷的检测精度和实时性。
张莹等[18] 基于 YOLOv7 网络,删除融合层中的扩展高效

层聚合网络( extended-efficient
  

layer
 

aggregation
 

network,
 

E-ELAN)、CBS、UpSample 与 20×20 的预测头,增加高分

辨率检测头,并使用跨通道信息连接模块串联精简网络,
提升了小目标缺陷检测能力。 王军等[19] 将压缩与激励

(squeeze-and-excitation,
 

SE) 注意力机制融入 C2f ( cross
 

stage
 

partial
 

bottleneck
 

with
 

2
 

convolutions)中,新增小目标

检测尺度, 舍弃大目标检测尺度, 提出一种改进的

YOLOv8 小目标缺陷检测方法。 王天洋等[20] 在 YOLOv8
基础 上 引 入 了 分 布 移 位 卷 积 ( distribution

 

shifting
 

convolution,
 

DSConv) 与轻量级跨尺度特征融合模块

(cross-scale
 

feature
 

fusion
 

module,
 

CFFM),有效降低了算

法的计算成本,并提升了缺陷检测精度。 Yuan 等[21] 提出

了一种改进的 YOLOv5 检测模型 YOLO-HMC,引入改进

的多卷积块注意模块,增强模型在相似背景下的缺陷突

出能力,并使用了 ( content-aware
 

reassembly
 

of
 

features,
 

CARAFE)上采样机制,有效整合图像上下文信息,扩大

感受野,提升了对微小缺陷的定位精度。
Ling 等[22] 提出了一种基于改进的 YOLOv8 的元件

检测模型,引入了轻量级的 Ghost 卷积,有效降低计算成

本,结合 Sig-IoU 损失函数,实现对元件的高精度定位。
Chi 等[23] 使 用 特 征 提 取 网 络 EfficientNetv2-L 替 换

YOLOv4 原有主干网络,融合数据增强技术,在复杂的

PCB 布局与变化的光照条件下展现出优势。 Liu 等[24] 设

计了高斯交并边界框回归损失函数 GsIoU ( Gaussion-
IoU),以 YOLOv4 为基线模型,使用高斯函数合并同一位

置不同锚点下的元件预测框来计算框回归损失,从而提

高最终框回归的精度。 Luo 等[25] 基于 YOLOv7 使用兼具

自注意力机制与卷积优势的 ACmix( a
 

mixed
 

model
 

that
 

enjoys
 

the
 

benefits
 

of
  

both
 

self-attention
 

and
 

convolution)模

块进行改进,设计了 EC-YOLOv7 网络用于检测电子元

件。 Li 等[26] 基于 YOLOv3 通过扩展不同深度层中有效

感受野大小,结合锚框大小匹配算法设计了轻量级的实

时检测网络。 Mallaiyan
 

Sathiaseelan 等[27] 以基于颜色的

背景扣除算法为基础设计了基于两阶段检测模型的电子

元件定位和检测网络 ( electronic
 

component
 

localization
 

and
 

detection
 

network,
 

ECLAD
 

Net),实现对电阻与电容

元件的精确检测。
现有工作主要针对缺陷检测场景或元件检测场景中

的一种场景进行研究,在泛化实验中也未对另一场景进

行深入探索。 同时,所使用的深度学习检测方法主要为

以 YOLO(you
 

only
 

look
 

once,
 

YOLO)系列为代表的基于

卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN) 的检

测模型为主,而 RT-DETR 的出现使得基于 Transformer 的
端到端检测模型在实时检测领域有了出色的表现。 因

此,本文旨在研究基于 Transformer 的实时检测模型在

PCB 检测场景的应用,通过改进 RT-DETR 模型,使其针

对 PCB 场景下的目标检测(包括缺陷检测与元件检测)
均有较好适应能力,从而设计出一种能够实现高效、高精

度检测的 PCB 场景泛用的实时检测模型。

2　 检测模型

2. 1　 背景理论

　 　 与 YOLO 系列基于 CNN 的检测模型相比,DETR[28]

是基于 Transformer 的端到端检测模型,通过将二分匹配

损失与并行解码 Transformer 结合,舍弃非极大值抑制

NMS 等后处理步骤,避免了锚框等先验知识的约束,从
而简化检测流程。 RT-DETR[29] 则在 DETR 基础上,使用

高效的混合编码器取代 Transformer 编码器,大大提高了
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模型的推理速度,使得 RT-DETR 在 COCO 数据集上的检

测精度与推理速度超越了同等规模的 YOLO 系列模型,
成为极具竞争力的实时端到端目标检测模型,RT-DETR
模型结构如图 1 所示。

图 1　 RT-DETR 结构

Fig. 1　 RT-DETR
 

architecture

　 　 RT-DETR 模型由主干网络、高效混合编码器和带有

辅助 预 测 头 的 Transformer 解 码 器 组 成, 输 入 尺 寸

640×640 特征图通过主干网络进行特征提取, 生成

80×80、40×40、20×20 由浅层到深层的三级特征图。 编码

器 部 分, RT-DETR 舍 弃 了 DETR 中 使 用 vanilla
 

Transformer 编码器对所有的三级特征都进行尺度内特征

交互与尺度间特征融合的策略,仅在尺寸为 20×20 的深

层特征图上使用基于注意力机制的尺度内特征交互

(attention-based
 

intra-scale
 

feature
 

interaction,
 

AIFI),对于

尺度间特征融合则采用基于 CNN 的跨尺度特征融合

(CNN-based
 

cross-scale
 

feature
 

fusion,
 

CCFF),避免了注

意力编码机制因过长的三级特征序列而导致的计算成本

与推理延迟大增,大大提升了特征混合编码的效率。 特

征编码输入 Transformer 解码器后,通过最小化不确定性

标签选择( uncertainty-minimal
 

query
 

selection) 提供更利

于准确分类与精确定位的特征,再由解码头解码为坐标

框与类标签,实现对目标最终的检测。
2. 2　 改进模型 MFSF-DETR
　 　 针对 PCB 图像中缺陷与元件的检测,本文在 RT-
DETR 基础上提出了一种高效的多尺度特征移位融合

DETR(MFSF-DETR) 模型,其结构如图 2 所示。 主干网

络部分,使用 Faster-CGLU
 

Block 替换 Resnet18 中基本的

Block 层,减少计算冗余的同时以细粒度通道注意力优化

特征表示。 再引入 ETB 模块替换 AIFI 模块,充分交织融

合频域信息与空间信息,得到更丰富的深层语义特征。
提出的 RAWCFF 网络与 CFSF 网络取代 CCFF 作为新的

卷积编码器,RAWCFF 网络简化了多层级特征融合路径,
并灵活利用通道与空间注意力加强相邻层间特征交互,
CFSF 网络则建立非相邻层间的信息互补,以多尺度感受

野丰富特征融合编码,实现对于检测目标的精确捕获。

图 2　 MFSF-DETR 结构

Fig. 2　 MFSF-DETR
 

architecture

2. 3　 Faster-CGLU
 

Block 模块

　 　 针对主干网络,本文结合 FasterNet
 

Block 模块与

CGLU 机制设计了 Faster-CGLU
 

Block 模块,旨在保证主

干特征提取能力的同时减轻参数量与计算量,其结构如

图 3 所示。

在阶段 1 中利用 3×3 卷积与平均池化操作对输入特

征图进行降维,紧接 Faster
 

CGLU 模块和 1×1 卷积进行

特征提取与通道扩展,在阶段 2 和 3 中,保持特征图维度

不变,一侧经过 3×3 卷积与 Faster
 

CGLU 模块处理,另一

侧经过 1×1 卷积处理,最后两者相加并经过 ReLU 函数



270　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 6 卷

图 3　 Faster-CGLU
 

block 结构

Fig. 3　 Faster-CGLU
 

block
 

architecture

激活, 形 成 残 差 结 构。 而 Faster
 

CGLU 模 块 沿 用

FasterNet[30]中的局部卷积(partial
 

convolution),其只在部

分输入通道上进行常规的 3×3 卷积操作来提取空间特

征,其余的通道保持不变,相比直接使用常规卷积大大减

少了计算冗余。
基于常规通道注意力机制的压缩的 SE 模块使用全

局平均池化聚合全局信息,再通过激活函数生成门控信

号来控制输出信息流,全局池化方法使得每个通道得到

了不同的通道门控信号,但同一通道的特征图上所有的

token 享有同样的空间门控信号,导致其机制不够灵活且

粒度过粗。 而 Faster
 

CGLU 模块中使用的 CGLU[31] 门控

模块实现了细粒度通道注意力机制,输入特征图经过全

连接层处理后被拆分成两部分,其中一部分经过 3×3 深

度可分离卷积处理得到门控信号,深度可分离卷积对每

个通道的特征图使用一个独立的单通道卷积进行卷积操

作,生成每个通道的通道门控信号,同时,相比全局平均

池化将特征图降维至 1×1 生成门控信号,深度可分离卷

积操作可生成原尺寸的特征图作为空间门控信号,特征

图上的每个 token 都能得到基于最近邻特征生成的门控

信号,从而使得每个通道与特征图中的每个 token 都能拥

有唯一的门控信号。 将基于最近邻特征的细粒度门控信

号与另一部分特征图相乘得到注意力信息,再经过全连

接层处理,与原输入相加构成残差连接后输出。
Partial

 

Convolution 有效地减少了冗余计算,节省了

计算开销,使得在 Faster-CGLU
 

Block 模块中可以堆叠更

多的卷积层,对特征图进行更深层次的处理,而 CGLU 门

控模块充分利用了所有通道以及特征图的空间信息,生
成了粒度更细的通道门控信号,实现了更高质量的全局

信息聚合,有效增强了模型的鲁棒性。
2. 4　 纠缠 Transformer 模块

　 　 AIFI 模块使用标准的 Transformer 编码器结构,使用

多头注意力机制处理沿空间维度展平的张量,并在其基

础上利用正弦、 余弦函数生成二维位置编码, 以便

Transformer 层能够捕捉到空间位置信息。 AIFI 模块利用

注意力机制在尺度内进行全局特征融合,但其仅在空间

域中实现了特征的整合表示。
本文使用 ETB[32] 替换 AIFI 模块,ETB 模块分别在频

域与空间域中对原特征图进行处理,融合频域与空间域

中生成的注意力信息以实现丰富而全面的特征表示,其
结构如图 4 所示,输入 X0 经过频率自注意力( frequency

 

self-attention,
 

FSA ) 和 空 间 自 注 意 力 ( spatial
 

self-
attention,

 

SSA)处理得到频域特征图 X f 与空间特征图

Xs,X f、Xs 与原始输入 X0 相加后得到 X1,经过纠缠前馈

网络(entanglement
 

feed-forward
 

network,
 

EFFN)进行深度

交织融合得到频域-空间混合特征 X fs,与 X1 进行残差连

接后,得到更具鲁棒性的特征表示 X2。 FSA 利用快速傅

里叶变换(fast
 

Fourier
 

transform,
 

FFT)将输入特征转至频

域,生成 Qf、Kf、V f,通过 Qf 和 K f 生成频域注意力图作为

权重,优化 V f 的特征表示,然后使用逆变换( inverse
 

fast
 

Fourier
 

transform,
 

IFFT)得到频域注意力特征,与经过自

适应权重校正的输入特征进行融合后,得到频域特征

X f。 在 SSA 中,利用 1×1 卷积生成位置编码,再通过拼

接 2 个深度可分离卷积的输出得到 Qs、Ks、Vs,同样通过

自注意力机制得到空间注意力特征,与输入特征进行融

合得到空间特征 Xs。 融合了频域信息 X f 与空间信息 Xs

的输入特征 X1 进入 EFFN 后,分别使用快速傅里叶变换

与深度可分离卷积处理得到频域门控信号 Gf 与空间域

门控信号 Gs,利用门控机制控制输入信息流,得到频域

分支与空间分支,将两个分支拼接后,再分别经过空间与

频域的独立处理后融合输出频域-空间混合特征 X fs。
ETB 模块通过频域与空间域的多次融和、全局特征

与局部特征的多次交互,使得取自不同状态、不同区域的

特征相互交织、相互适应,从而能够稳定的得到丰富而全

面的特征。
2. 5　 自适应加权跨尺度特征融合网络

　 　 CCFF 网络使用多个由卷积构成的融合模块,逐层级

将相邻尺度的特征融合成新的特征。 CCFF 网络对于特

征表示的优化主要依靠由卷积组成的融合模块,在输入
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图 4　 ETB 结构

Fig. 4　 ETB
 

architecture

融合模块前,只对相邻层级特征图升维或降维之后进行

简单拼接,这些匹配维度与简单拼接输入的操作占据了

网络的参数量与计算量,但并未作用于提取浅层特征中

的细节信息或深层特征中的语义信息,导致实际对于优

化特征表示的贡献有限。 因此,本文设计了自适应加权

跨尺度特征融合网络 RAWCFF,其主要由基于特征引导

的上采样模块 ( rep
 

feature-guided
 

upsample
 

block,
 

Rep
 

FGU
 

Block)与动态加权融合模块( rep
 

dynamic
 

weighted
 

fusion
 

block,
 

Rep
 

DWF
 

Block) 构成, Rep
 

FGU
 

Block 与

Rep
 

DWF
 

Block 都使用自适应加权融合处理相邻层级的

输入,然后通过基于跨阶段部分融合( cross
 

stage
 

partial,
 

CSP) 结构的 RepConv 卷积网络进一步优化特征表示。
CCFF 网络与 RAWCFF 网络的融合路径以及 Rep

 

FGU
 

Block 与 Rep
 

DWF
 

Block 的结构如图 5 所示。

图 5　 CCFF 网络与 RAWCFF 网络融合路径及 Rep
 

FGU
 

Block 与 Rep
 

DWF
 

Block 结构

Fig. 5　 CCFF
 

network
 

and
 

RAWCFF
 

network
 

convergence
 

path
 

and
 

structure
 

of
 

rep
 

FGU
 

block
 

and
 

rep
 

DWF
 

block
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　 　 自上而下的融合路径使用了 Rep
 

FGU
 

Block,先将深

层输入特征 Xn+1 通过双线性差值上采样至与浅层特征

Xn 同尺寸,记作 X′n+1。 然后对相同尺寸的 X′n+1 与 Xn 进

行拼接操作,通过 3×3 卷积将特征图通道缩减至 1,生成

空间注意力图,通过 softmax 函数归一化作为空间权重,
与来自深层特征的 X′n+1 相乘,得到由浅层特征引导生成

的深层特征图 X″n+1。 另一边,对 X′n+1 与 Xn 分别进行全

局平均池化,把空间维度将至 1,生成通道注意力图,将
两部分注意力图拼接,通过 1×1 卷积得到通道权重,浅层

特征 Xn 和深层特征 X″n+1 与通道权重相乘后进行结合,得
到充分融合浅层细节信息与深层语义信息的特征图 X′n。
随后,特征图 X′n 将被输入基于 CSP 结构的 RepConv 卷

积网络进行进一步优化。 首先经过两个 1×1 卷积将通道

减半,一部分不做操作保留原始信息,另一部分连续进行

3 次 RepConv 操作对特征进行优化,将两部分的输出进行

拼接,通过 1×1 卷积处理后输出最终的融合特征图 X″n。
自下而上的融合路径中则使用 Rep

 

DWF
 

Block,先
将浅层输入特征 Xn-1 下采样至与深层特征 Xn 同尺寸,
记作 X′n-1。 与 Rep

 

FGU
 

Block 不同,Rep
 

DWF
 

Block 中删

去了基于相邻层特征引导的空间注意力机制部分,只保

留通道注意力机制部分。 然后利用通道权重,结合 X′n-1

与 Xn 计算得到特征 X′n,再经过卷积网络处理后,输出融

合的特征图 X″n。
Rep

 

FGU
 

Block 同时使用基于相邻层特征引导的空

间注意力机制与通道注意力机制,利用浅层特征中利于

精确定位的细节信息,优化由上采样得到的深层特征,使
其中的语义信息在加权融合之前更具辨别力。 而 Rep

 

DWF
 

Block 仅使用通道注意力机制,在将浅层特征融入

深层特征的过程中,尽可能多的保留原始的浅层细节

信息,丰富特征表示。 RepConv 卷积网络训练时内部使

用多分支卷积层,而推理时将分支部分重参数化到主

分支,进而减少参数量与计算量。 CSP 结构使得一部分

输入经过卷积层深度处理,另一部分保留原始信息,两
部分拼接后输出,能够保留更多的特征信息。 RAWCFF
网络简化了特征融合路径,将维度匹配与拼接输入过

程与卷积模块集成,并在其中融入了空间与通道注意

力机制,使相邻层特征得以充分融合,基于 CSP 结构的

RepConv 卷积网络以较低的计算量与参数量,有效利用

了融合后的原始信息,优化了特征表示,增强了网络的

特征表达能力。
2. 6　 跨尺度特征移位融合网络

　 　 CCFF 网络中,融合操作只在相邻层间进行,因此得

到的输出特征图与相邻层级的特征图之间有较高的相关

性,而与非相邻层级的特征图相关性很低,改进后的

RAWCFF 网络中融合操作也更侧重于相邻层级特征图之

间。 为了使各层级特征之间能够直接进行信息交互,本

文设计了跨尺度特征移位融合网络( cross-scale
 

feature
 

shift
 

fusion,
 

CFSF),引入了跨尺度移位网络( cross-scale
 

shift
 

network,
 

CSN) [33] 模块,并对其进行修改调整,使其

能够适用于 3 层特征金字塔。 CSN 模块利用移位操作,
直接移动各层级特征通道,以此来与非相邻层级进行信

息交互。 辅以基于跨阶段部分融合的平行风车卷积

( cross
 

stage
 

partial
 

parallel
 

pinwheel-shaped
 

conv,
 

CSP
 

PPC)模块对移位后的各层级特征进行处理,利用递进式

大尺度感受野捕获不同尺度目标的特征信息,实现非相

邻层级特征之间的互补。 融合网络整体结构如图 6
所示。

图 6　 CFSF 网络融合路径

Fig. 6　 CFSF
 

network
 

convergence
 

path

1)
 

跨尺度移位网格

CSN 模 块 由 多 尺 度 移 位 模 块 ( multi-scale
 

shift
 

module,
 

MSM)与双全局上下文模块( dual
 

global
 

context
 

module,
 

DGCM)两部分组成,如图 7 所示。 输入的特征

金字塔通过升维与降维调整至相同尺寸,并且按尺度

拼接为一个特征序列。 随后,在 MSM 中进行跨层级的

特征移位,实现非相邻层之间的信息交互,DGCM 则在

尺度与空间维度上整合全局上下文信息,对移位后特

征进行加权融合。 最后,按尺度维度将各层级特征调

整回原尺寸,与原始输入结合后输出一个新的融合特

征金字塔。
MSM 部分接受按尺度排序的特征序列后,在每个尺

度的特征图中选取部分通道的特征并沿尺度维度移动,
生成移位特征,再将移位特征与原特征序列拼接,得到包

含非相邻层级信息的特征序列。 经过 2 次 1×1 卷积融合

信息并调整通道后,添加回原始特征序列。 具体的移位

特征生成过程如图 8 所示,原始特征序列中包含 3 个尺

度的特征图,分别为特征图 a、b、c,从特征图 a 中选取

1 / 4 的通道,并将其等分成 4 部分,记作 a1、a2、a3、a4,特
征图 b、c 依次类推。 然后,将选中通道中的第 1 与 4 部

分向前移动 1 个尺度,将第 2 与第 3 部分向前移动 2 个

尺度,以此来生成移位特征,例如,将 a1 与 a4 部分移动

至特征图 c 处,作为特征图 c 的补充信息,将 a2 与 a3 部

分移动至特征图 b 处,作为特征图 b 的补充信息。 最后

将移位特征与对应尺度的原始特征拼接,得到融合了跨

层特征信息的特征序列。
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图 7　 CSN 结构

Fig. 7　 CSN
 

architecture

图 8　 Scale
 

shift 示意图

Fig. 8　 Scale
 

shift
 

diagram

　 　 DGCM 部分主要对移位后特征进行加权融合。 尺度

分支中,先利用全局平均池化将特征图空间维度降至 1,
然后使用 1 × 1 卷积对通道上下文信息进行聚合,通过

softmax 生成空间维度和通道维度均为 1 的对应尺度维度

的注意力权重,利用生成的权重对去除空间维度的特征

图进行加权,最后在尺度维度上应用全局平均池化聚合

尺度上下文信息,并将输出添加回主分支。 空间分支中,
先在尺度维度上进行平均池化,去除尺度维度,然后同样

使用 1×1 卷积对通道上下文信息进行聚合,通过 softmax
生成单通道的空间注意力权重,利用生成的权重对去除

尺度维度的特征图进行加权,最后在空间维度上应用全

局平均池化聚合空间上下文信息,并将输出添加回主分

支。 通过引入尺度分支与空间分支整合的全局尺度与空

间上下文信息,加强了不同层级移位特征的相关性,优化

了网络的融合效果。
2)

 

基于跨阶段部分融合的平行风车卷积

为了进一步增强移位后特征的表达能力,本文在风

车卷积( pinwheel-shaped
 

conv,
 

PConv) [34] 基础上设计了

CSP
 

PPC 模块,如图 9 所示。 模块整体采用 CSP 结构,其
中一部分图像特征输入平行风车卷积( parallel

 

pinwheel-
shaped

 

conv,
 

PPC)网络处理,另一部分特征保留,从而得

到更丰富的特征表示。
PPC 网络平行地使用 3 个 PConv 卷积,3 个 PConv

分别选择 3、4、5 作为卷积核大小,以此来扩大模块的感

受野。 PConv 结构如图 9 左下所示,图示为卷积核设置

为 3 的情况,首先使用 4 组不对称填充为条形卷积创建

不同的卷积域,Padding(1,0,0,3)表示在原特征图的左、
右、上、下方向填充的像素个数。 然后根据填充的不同,
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图 9　 CSP
 

PPC 结构

Fig. 9　 CSP
 

PPC
 

architecture

使用 垂 直 或 水 平 的 条 形 卷 积 对 特 征 图 进 行 处 理,
Conv(1,3)表示 1×3 的垂直卷积,Conv(3,1)表示 3×1 的

水平卷积。 最后将 4 组卷积得到的特征图沿通道维度拼

接,通过不填充的 2×2 卷积调整特征图通道与尺寸后输

出。 卷积核为 3 的 PConv 的感受野为 25,相比 3×3 卷积

增加了 177% ,而在输入通道为 c1 输出通道为 c2 时,3×3
卷积计算量为 9c1c2,PConv 仅为 4×(3×1×c1 ×( c2 / 4)) +
4c1c2 = 7c1c2,PConv 使用更少的参数有效地扩展了模块

的感受野。
在 PPC 网络中,3 个 PConv 平行放置,同时对输入特

征进行处理,并将结果拼接,实际等效感受野如图 9 右侧

所示,像素点经过卷积处理的次数由中心像素向外递减,
即感受野的有效性向外递减,类似高斯分布。 目标越小,
提取的特征也越集中,利于突出小目标物体;而面对大目

标,也能高效的提取中心特征,实现基于目标中心的精确

定位。

3　 实验与结果分析

3. 1　 数据集

　 　 为了评估提出方法的检测效果,本文在 4 个公开数据集

上进行了实验,分别是 PCB 缺陷数据集 DsPCBSD +[35] 与

PKU-Market-PCB[36] 、PCB 元件数据集 PCB_WACV[37] 与无

人机数据集 VisDrone2019[38] 。
1)

 

DsPCBSD+数据集

DsPCBSD+数据集是由华南农业大学工程学院收集

并公开的 PCB 缺陷数据集,在残铜、缺铜、导体划伤、异
物 4 种主要缺陷类别的基础上, 进一步细分为短路

(SH)、杂散( SP)、杂铜( SC)、开路( OP)、鼠咬( MB)、破
孔(HB)、导体划伤( CS)、导体异物( CFO) 和基材异物

(BMFO)9 种类别。 因 PCB 微型化,图像微小细节相应

增多,缺陷尺寸整体较小,易与背景混淆, CS、 CFO 和

BMFO 等缺陷类别内部颜色、大小和形态上都有较大的

差异,具有强类内可变性。 该数据集共计包含 10
 

259 张

缺陷图像和 20
 

276 个人工标注的缺陷目标,本文将该数

据按 8 ∶ 1 ∶ 1的比例随机分成训练集、验证集与测试集,
DsPCBSD+数据集详细信息如表 1 所示。

2)
 

PKU-Market-PCB 数据集

PKU-Market-PCB 数据集是由北京大学智能机器人

开放实验室制作的 PCB 缺陷数据集,包括缺孔( missing
 

hole)、 鼠 咬 ( mouse
 

bite )、 断 路 ( open
 

circuit )、 短 路

(short)、毛刺( spur)、残铜( spurious
 

copper) 6 种缺陷类

型,共计 693 张缺陷图像和 2
 

953 个目标缺陷。 每张图像

上均只存在一种类型的缺陷,每张图像均有 2 ~ 6 个缺陷

标签,每种类型缺陷所占图像张数与缺陷数大致相同,类
别之间较为均衡,避免了类别间差异的影响。 本文将该

数据集按 7 ∶ 1 ∶ 2的比例随机分成训练集、验证集与测试

集,PKU-Market-PCB 数据集详细信息如表 2 所示。
3)

 

PCB_WACV 数据集

PCB _ WACV 数 据 集 是 由 Georgia
 

Institute
 

of
 

Technology 公开的 PCB 元件数据集,共计包含 47 张高分

率图像,31 种组件类型,62
 

000 个元件实例。 该数据集

中元件类内差异很大,标签相同,但是由于元件具体类
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　 　 　 　 表 1　 DsPCBSD+数据集详细信息

Table
 

1　 DsPCBSD+
 

dataset
 

details

缺陷类别 缺陷样例 标签名称 缺陷数

短路 SH 915

尖刺 SP 4
 

584

杂铜 SC 1
 

593

断路 OP 1
 

770

鼠咬 MB 2
 

529

孔崩 HB 2
 

883

导体划痕 CS 2
 

490

导体异物 CFO 1
 

832

基材异物 BMFO 1
 

680

总计 20
 

276

表 2　 PKU-Market-PCB 数据集详细信息

Table
 

2　 PKU-Market-PCB
 

dataset
 

details

缺陷类别 缺陷样例 标签名称 缺陷图像数 缺陷数

缺孔 missing
 

hole 115 497

鼠咬 mouse
 

bite 115 492

断路 open
 

circuit 116 482

短路 short 116 491

毛刺 spur 115 488

残铜 spurious
 

copper 116 503

总计 693 2
 

953

型繁多,差异较大,而元件类间差异较小,由于封装相似,
不同元件相似度很高。 本文在原数据集基础上,将每一

张图像随机以 224 × 224、256 × 256、320 × 320、384 × 384、
448×448、512× 512 中一种分辨率进行裁剪,得到共计

1
 

263 张图像。 原数据集中不同类别目标个数差异较大,
经过筛选后保留标签个数超过 200 个的类别,分别为接

线端子 ( connector)、电阻 ( resistor)、焊盘 ( pads)、电容

(cap)、管脚 ( pins)、测试点 ( test _ point)、发光二极管

(led)、芯片( ic)、电解电容( electrolytic_cap)9 个类别的

标签,并且同样按 8 ∶ 1 ∶ 1的比例随机分成训练集、验证集

与测试集,筛选后的 PCB_WACV 数据集详细信息如表 3
所示。

表 3　 PCB_WACV 数据集详细信息

Table
 

3　 PCB_WACV
 

dataset
 

details

元件类别 元件样例 标签名称 元件数

接线端子 connector 609

电阻 resistor 2
 

249

焊盘 pads 359

电容 cap 2
 

674

管脚 pins 360

测试点 test_point 301

发光二极管 led 238

芯片 IC 413

电解电容 electrolytic-cap 277

总计 7
 

480

　 　 4)
 

VisDrone2019 数据集

VisDrone2019 数据集是由天津大学公开的大型无人

机视角数据集,共计 8
 

629 张图片与 457
 

066 个人工注释

的边界框,其中训练集 6
 

471 张、验证集 548 张、测试集

1
 

610 张。 由无人机配备的相机在不同场景、天气与照明

条件下采集,取自 14 个不同地区,包括城市与乡村环境,
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数据集中存在大量且密集的小目标,主要包含行人、车辆

与自行车等目标,具体为行人( pedestrian)、人( people)、
自行 车 ( bicycle )、 私 家 车 ( car )、 货 车 ( van )、 卡 车

(truck)、三轮车( tricycle)、遮阳三轮车(awning-tricycle)、
公交车(bus)、摩托车(motor),其余信息如表 4 所示。

表 4　 VisDrone2019 数据集详细信息

Table
 

4　 VisDrone2019
 

dataset
 

details

标签类别 标签样例 标签名称 标签数

行人 pedestrian 109
 

187

人(非步行) people 38
 

560

自行车 bicycle 13
 

069

私家车 car 187
 

005

货车 van 32
 

702

卡车 truck 16
 

284

三轮车 tricycle 6
 

387

遮阳三轮车 awning-tricycle 4
 

377

公交车 bus 9
 

117

摩托车 motor 40
 

378

总计 457
 

066

3. 2　 实验环境与评估指标

　 　 为了综合评价模型的性能,本文采用多种目标检测

领域中被广泛使用的评估指标,包括精度( Precision)、召
回率(Recall)、平均精度( average

 

precision,
 

AP)、平均精

度均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)、参数量(Params)、
千兆浮点运算( giga

 

floating-point
 

operations
 

per
 

second,
 

GFlops)、每秒帧数( frames
 

per
 

second,
 

FPS)。 精度是指

所有预测为正类的样本中正确预测为正类的数量占比,
召回率则是指所有实际为正类的样本中正确预测为正类

的数量占比,平均精度则以精度与召回率曲线所占面积

来衡量,平均精度均值则是由综合所有类别的平均精度

得出,具体定义如式(1)
 

~
 

(4)所示。

Precision = TP
TP + FP

(1)

Recall = TP
TP + FN

(2)

AP = ∫1

0
P(R)dR (3)

mAP = 1
n ∑

n

i = 1
AP i (4)

其中,TP 表示模型正确预测为正类的样本,FP 表示

模型错误地将负类预测为正类的样本,FN 表示模型错误

地将正类预测为负类的样本。 P(R)表示精度与召回率

的函数关系,AP i 为类别 i 的平均精度。
指标 Params 与 GFlops 则反应了模型的计算空间复

杂度与时间复杂度,计算模型 FPS 时本文选取 Batch
 

size
为 4,并将前处理、模型处理与后处理过程都计入推理时

间,该指标用作评估模型推理速度的指标,这些指标对于

模型的实际部署与运行效率有重要意义。
本文实验环境基于 Ubuntu22. 04 操作系统,硬件条

件:CPU 为 Xeon ( R)
 

Platinum
 

8352V, GPU 为 NVIDIA
 

RTX
 

4090,模型构建基于 Python
 

3. 10、 Pytorch
 

2. 1. 0、
CUDA

 

12. 1 环 境, 输 入 图 像 尺 寸 为 640 × 640, 使 用

AdamW 优化器,初始学习率设置为 0. 000 125,Batch
 

size
设置为 4。 详细信息参见表 5。

表 5　 实验环境信息

Table
 

5　 Experimental
 

environment
 

information

实验环境 详细配置

操作系统 Ubuntu
 

22. 04

编程环境 Python
 

3. 10

深度学习框架 Pytorch
 

2. 1. 0+cu121

GPU NVIDIA
 

RTX
 

4090

CPU Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8352V

训练周期

DsPCBSD+
PKU-Market-PCB

100
300

PCB_WACV 300

VisDrone2019 100

批量大小 4

优化器 AdamW

初始学习率 0. 000
 

125

输入图像尺寸 640×640
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3. 3　 实验结果

　 　 为了验证改进后模型的性能,本文分别在 DsPCBSD+、
PCB_WACV 与 VisDrone2019 数据集上与其余 8 种检测

模型进行了对比实验,并在 PCB_WACV 数据集上进行了

消融实验。 8 种对比模型包括经典的二阶段检测模型

Faster
 

R-CNN[39] 与一阶段检测模型 Retinanet[40] ,实时检

测模型代 表 YOLO 系 列 中 的 YOLOv8、 YOLOv10[41] 、
YOLOv11、YOLOv12[42] 与 YOLOX[43] ,以及 MMDetection
推出的实时检测模型 RTMDet[44] 和基准模型 RT-DETR。
后续实验中仅计算实时检测模型的 FPS, 而 Faster

 

R-CNN 与 Retinanet 并非实时检测模型,所以并未计算其

FPS。
1)

 

DsPCBSD+对比实验

为了验证所提出模型在 PCB 缺陷检测任务中的性

能,本文在 PCB 缺陷数据集 DsPCBSD+上进行了对比实

验,结果如表 6 所示。 MFSF-DETR 模型以最低的参数量

19. 86
 

M 与计算量 59. 6
 

G 取得了最高的 mAP50 与

mAP50-95,对比基线模型 RT-DETR 高出了 3. 1% 与

1. 9% 。 主干网络中 Faster-CGLU
 

Block 与邻层融合网络

RAWCFF 以更低的参数量与计算量实现了优异的特征提

取与融合效果,使得 MFSF-DETR 模型在增加了移位融合

网络 CFSF 后,仍然能保持相对最低的计算成本。 相比

最新 的 YOLO 系 列 实 时 检 测 模 型 YOLOv11m 与

YOLOv12m 有不小的优势,比表现出色的 YOLOXm 也高

出了 1. 1% ,而在推理速度 FPS 上改进后 MFSF-DETR 模

型 的 推 理 速 度 略 有 下 降, 但 120. 2
 

fps 也 超 越 了

YOLOv12m 与 RTMDet,接近 YOLOv10 与 YOLOv11 的推

理速度,达到实时检测模型的要求。

表 6　 DsPCBSD+对比实验结果

Table
 

6　 Comparative
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

DsPCBSD+
 

dataset

模型 精度 / % 召回率 / % mAP50 / % mAP50-95 / % 参数量 / M GFlops / G FPSbs= 4

Faster
 

R-CNN 79. 7 74. 9 81. 6 46. 0 41. 39 208. 0 -

Retinanet 80. 5 78. 9 82. 4 48. 3 36. 52 210. 0 -

YOLOv8m 79. 7 80. 4 82. 8 50. 2 25. 85 78. 7 131. 1

YOLOv10b 82. 3 78. 1 82. 2 49. 8 20. 46 98. 7 121. 4

YOLOv11m 80. 1 81. 3 83. 6 51. 5 20. 04 67. 7 123. 9

YOLOv12m 80. 7 79. 1 83. 3 50. 9 20. 11 67. 2 97. 1

YOLOXm 83. 2 79. 1 84. 5 50. 8 25. 3 73. 8 73. 9

RTMDet 80. 6 79. 4 82. 8 47. 8 24. 71 76. 2 85. 8

RT-DETR-R18 83. 7 77. 2 82. 5 49. 6 20. 0 60. 0 130. 9

MFSF-DETR 84. 8 81. 2 85. 6 51. 5 19. 86 59. 6 120. 2

　 　 本文进一步对 DsPCBSD+数据集中的各类缺陷检测

结果进行了分析,各类缺陷检测精度如表 7 所示。 MFSF-
DETR 仅在短路缺陷上稍低于基线模型 RT-DETR,其余

类型缺陷的检测精度均有提升。 MFSF-DETR 在尖刺、杂
铜、断路、鼠咬、导体异物缺陷上实现了最高的精度,尤其

在缺陷杂铜、断路、鼠咬、导体异物上与其余模型拉开较

大的 差 距, 而 Faster
 

R-CNN、 YOLOv11m、 YOLOv12m、
YOLOXm 与 RTMDet 也在单一类型的缺陷检测上展现出

了小幅优势。 尖刺、杂铜、断路、鼠咬、导体异物几类缺陷

常以微小的尺寸和明显的颜色变化出现在铜线上或附

近,RAWCFF 网络自适应的特征融合方式使网络能够更

好地保留并提炼细小目标的细节特征与位置信息,而

CFSF 网络进行非邻层特征直接交互的方式也促进了浅

层细节信息与深层语义信息的传播与互补,使得 MFSF-
DETR 能对目标进行更精确的定位识别。 RT-DETR 模型

与 MFSF-DETR 模型检测效果对比如图 10 所示。

2)
 

PKU-Market-PCB 对比实验

为了进一步验证所提出模型在 PCB 缺陷检测任务

中的性能,本文在 PCB 缺陷数据集 PKU-Market-PCB 上

也进行了对比实验,实验结果如表 8 所示。 MFSF-DETR
模型同样在 mAP50 与 mAP50-95 上取得了最高的 98. 1%
与 55% ,实现了最高精度,相比基线模型 RT-DETR 提高

了 1. 0%与 1. 9% 。 RAWCFF 网络与 CFSF 网络中对于多

层级特征的充分融合,弥补了跨层信息的缺失,使各层特

征信息更丰富,CSP
 

PPC 模块带来的多尺度感受野使得

模型对于目标整体的捕捉更为精确,得出的目标检测框

更为贴近真实标签,从而取得了更高的 mAP50-95。 在推

理速度上也达到了 57. 1,仅次于 YOLOv10b、YOLOXm 与

RT-DETR。 满足实时检测的要求。
本文进一步对 PKU-Market-PCB 数据集中的各类缺

陷检测结果进行了分析,如表 9 所示。 相比基线模型

RT-DETR,所提出的 MFSF-DETR 模型在各个类别的缺陷
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　 　 　 　 表 7　 DsPCBSD+对比实验各类缺陷检测结果
Table

 

7　 Various
 

defect
 

detection
 

results
 

of
 

the
 

comparative
 

experiment
 

on
 

the
 

DsPCBSD+
 

dataset (% )

模型
AP50

短路 尖刺 杂铜 断路 鼠咬 孔崩 导体划痕 导体异物 基材异物

Faster
 

R-CNN 85. 5 80. 5 82. 4 85. 9 77. 9 95. 9 66. 5 68. 8 90. 8

Retinanet 84. 3 81. 8 82. 8 84. 8 81. 0 96. 1 72. 8 69. 0 88. 9

YOLOv8m 85. 9 82. 0 84. 6 86. 6 82. 2 96. 6 74. 1 67. 0 86. 4

YOLOv10b 83. 7 81. 8 81. 5 86. 1 81. 7 96. 9 73. 8 66. 4 88. 3

YOLOv11m 87. 1 83. 1 84. 2 84. 9 83. 4 96. 9 77. 6 69. 1 86. 3

YOLOv12m 87. 2 82. 2 83. 1 87. 0 82. 7 97. 0 76. 3 67. 4 87. 0

YOLOXm 87. 3 83. 4 84. 3 90. 4 83. 0 94. 8 77. 1 74. 2 85. 7

RTMDet 88. 0 81. 7 80. 4 86. 8 81. 7 96. 3 75. 8 68. 2 86. 3

RT-DETR-R18 87. 5 82. 3 85. 0 90. 1 78. 3 96. 3 65. 9 69. 7 87. 1

MFSF-DETR 86. 8 83. 4 87. 3 91. 2 86. 1 96. 9 74. 3 75. 9 88. 5

图 10　 RT-DETR 与 MFSF-DETR 检测结果对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

RT-DETR
 

and
 

MFSF-DETR
 

detection
 

results

表 8　 PKU-Market-PCB 对比实验结果
Table

 

8　 Comparative
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

PKU-Market-PCB
 

dataset

模型 精度 / % 召回率 / % mAP50 / % mAP50-95 / % 参数量 / M GFlops / G FPSbs= 4

Faster
 

R-CNN 85. 3 84. 4 89. 2 45. 5 41. 39 208. 0 -

Retinanet 84. 4 83. 5 89. 4 45. 0 36. 52 210. 0 -

YOLOv8m 97. 2 95. 1 96. 6 52. 9 25. 85 78. 7 54. 5

YOLOv10b 94. 5 94. 0 96. 8 52. 3 20. 46 98. 7 73. 4

YOLOv11m 96. 9 96. 4 97. 2 53. 5 20. 04 67. 7 55. 6

YOLOv12m 95. 0 96. 3 96. 2 51. 4 20. 11 67. 2 53. 6

YOLOXm 95. 7 96. 6 97. 3 51. 5 25. 30 73. 8 61. 5

RTMDet 96. 1 94. 1 96. 7 51. 2 24. 71 76. 2 50. 9

RT-DETR-R18 94. 3 97. 7 97. 1 53. 1 20. 00 60. 0 65. 6

MFSF-DETR 97. 0 98. 3 98. 1 55. 0 19. 86 59. 6 57. 1
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表 9　 PKU-Market-PCB 对比实验各类缺陷检测结果

Table
 

9　 Various
 

defect
 

detection
 

results
 

of
 

the
 

comparative
 

experiment
 

on
 

the
 

PKU-Market-PCB
 

dataset (% )

模型
mAP50

缺孔 鼠咬 断路 短路 毛刺 残铜

Faster
 

R-CNN 0. 995 0. 931 0. 926 0. 831 0. 812 0. 859

Retinanet 0. 995 0. 869 0. 765 0. 935 0. 866 0. 843

YOLOv8m 0. 995 0. 987 0. 966 0. 945 0. 962 0. 941

YOLOv10b 0. 994 0. 970 0. 960 0. 965 0. 969 0. 949

YOLOv11m 0. 995 0. 986 0. 966 0. 950 0. 977 0. 956

YOLOv12m 0. 995 0. 974 0. 918 0. 975 0. 966 0. 946

YOLOXm 0. 995 0. 981 0. 959 0. 958 0. 976 0. 971

RTMDet 0. 995 0. 987 0. 955 0. 969 0. 967 0. 930

RT-DETR-R18 0. 995 0. 970 0. 960 0. 961 0. 968 0. 974

MFSF-DETR 0. 995 0. 987 0. 967 0. 967 0. 995 0. 978

上都实现了检测精度的提升。 同时,MFSF-DETR 模型在

5 种缺陷类型取得了最高的检测精度,仅在短路类型的缺陷

上落后于模型 YOLOv12m,在残铜与毛刺上领先其他模型较

多,这两类缺陷特征与图像背景相似,易与背景信息混淆,

Faster-CGLU
 

Block 中门控注意力机制与 RAWCFF 网络中基

于相邻层特征引导的空间和通道注意力机制使得模型聚焦

于目标缺陷本身,利于提取目标的细节信息。 RT-DETR 模

型与 MFSF-DETR 模型检测效果对比如图 11 所示。

图 11　 RT-DETR 与 MFSF-DETR 检测结果对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

RT-DETR
 

and
 

MFSF-DETR
 

detection
 

results

　 　 3)
 

PCB_WACV 对比实验

为检验 PCB 元件检测效果,本文在数据集 PCB _
WACV 上与经典模型和主流实时检测模型进行了对比实

验,实验结果如表 10 所示。 MFSF-DETR 模型同样以最

低参数量与计算量实现了最优的精度表现, 达到了

89. 9%的 mAP50 与 72. 5% 的 mAP50-95,超越基线模型

3. 8%与 3. 7% 。 在数据量偏小的 PCB_WACV 数据集上

YOLO 系列模型均表现出不错的检测精度,对比基线模

型 RT-DETR 有着一定优势。 但在推理速度上,精度表现

优异的 YOLOv8m、YOLOv11m 与 YOLOv12m 却低于精度

稍差的 YOLOv10b,而 RT-DETR 达到了最高的 81. 3
 

fps,
所提出的 MFSF-DETR 模型也达到了 71. 8

 

fps,仅次于

RT-DETR 与 YOLOv10b。 由于 PCB_WACV 数据集中部

分图片中有着密集分布的元件,存在大量待检测的密集

排布的目标,这使得 YOLO 系列模型为这样场景中的目

标生成了过多的备选目标框,使得后处理过程中 NMS 机
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　 　 　 　 表 10　 PCB_WACV 对比实验结果

Table
 

10　 Comparative
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

PCB_WACV
 

dataset

模型 精度 / % 召回率 / % mAP50 / % mAP50-95 / % 参数量 / M GFlops / G FPSbs= 4

Faster
 

R-CNN 84. 6 79. 5 85. 5 64. 4 41. 39 208. 0 -

Retinanet 83. 3 78. 8 84. 1 65. 9 36. 52 210. 0 -

YOLOv8m 86. 9 79. 1 88. 3 70. 7 25. 85 78. 7 67. 3

YOLOv10b 84. 7 80. 1 85. 9 68. 8 20. 46 98. 7 78. 3

YOLOv11m 87. 7 80. 2 87. 5 69. 5 20. 04 67. 7 70. 8

YOLOv12m 87. 3 80. 7 88. 3 70. 5 20. 11 67. 2 57. 1

YOLOXm 79. 7 81. 7 84. 7 62. 5 25. 30 73. 8 68. 3

RTMDet 79. 8 84. 1 86. 3 67. 0 24. 71 76. 2 70. 9

RT-DETR-R18 79. 2 84. 6 86. 1 68. 7 20. 00 60. 0 81. 3

MFSF-DETR 86. 7 87. 2 89. 9 72. 4 19. 86 59. 6 71. 8

制需要消除大量的备选框从而保留最优的检测结果,造
成了模型推理的延迟,而 MFSF-DETR 则回避了 NMS 机

制,使得在推理速度上实现了反超。
本文进一步对 PCB_WACV 数据集中的各类元件检

测结果进行了分析,各类元件检测精度如表 11 所示。
MFSF-DETR 在基线模型 RT-DETR 基础上,整体精度都

得到了提升,尤其是在焊盘检测上实现了较大的提升,同
时在接线端子、焊盘、电容、芯片、电解电容上取得了最高

的检测精度,YOLO 系列中较出色的 YOLOv12 m 则在管

脚、测试点、发光二极管的检测上有着小幅优势,但其在

接线端子上的检测精度仅高于 Retinanet 的 75. 6,与其余

模型有着较大差距,且模型的推理速度也是实时检测模

型中最慢的。 数据集中,焊盘、电容、电解电容通常是出

现在密集的元件场景中的小型目标,而接线端子、芯片则

有着最大的类内尺寸与形态差异,得益于 CSP
 

PPC 的渐

进式的多尺度感受野,中心特征的集中提取使得 MFSF-
DETR 模型在密集场景中也能更好地聚焦于小目标,同
时也对于目标的尺寸与形态变化有着更好的适应能力。
RT-DETR 模型与 MFSF-DETR 模型检测效果对比如图 12
所示。

表 11　 PCB_WACV 对比实验各类元件检测结果

Table
 

11　 Various
 

component
 

detection
 

results
 

of
 

the
 

comparative
 

experiment
 

on
 

the
 

PCB_WACV
 

dataset (% )

模型
AP50

接线端子 电阻 焊盘 电容 管脚 测试点 发光二极管 芯片 电解电容

Faster
 

R-CNN 77. 1 97. 4 65. 8 97. 4 68. 7 88. 6 97. 6 83. 3 93. 8

Retinanet 75. 6 94. 2 63. 9 95. 1 67. 2 88. 5 96. 8 83. 5 92. 1

YOLOv8m 81. 5 97. 4 70. 4 97. 1 76. 1 89. 2 98. 5 87. 2 97. 2

YOLOv10b 80. 2 96. 7 63. 6 97. 3 71. 0 87. 7 95. 5 84. 9 96. 2

YOLOv11m 80. 6 97. 3 69. 9 96. 8 70. 1 88. 9 96. 7 88. 6 98. 4

YOLOv12m 76. 9 98. 0 70. 6 95. 3 82. 5 91. 1 98. 6 85. 7 96. 0

YOLOXm 67. 5 97. 6 68. 6 98. 1 73. 7 82. 2 94. 7 81. 4 98. 2

RTMDet 81. 7 98. 7 68. 9 97. 2 69. 3 86. 1 91. 7 84. 6 98. 4

RT-DETR-R18 84. 9 94. 6 58. 2 95. 2 77. 8 86. 6 94. 1 86. 6 96. 7

MFSF-DETR 88. 8 97. 1 72. 9 97. 5 80. 4 89. 7 95. 6 88. 6 98. 4

　 　 4)
 

消融实验

PCB_WACV 数据集上的消融实验结果如表 12 所

示。 本文对 MFSF-DETR 模型进行了全面的模块消融实

验,消融实验中将对应的改进模块单独替换为基准模型

RT-DETR 中的原始模块, w / o
 

FCB 表示 Faster-CGLU
 

Block 部分替换为 Resnet18 中的 Block, w / o
 

ETB 表示

ETB 替换为 AIFI,w / o
 

RAWCFF 表示 RAWCFF 替换为

CCFF,w / o
 

CSP
 

PPC 表示将 CSP
 

PPC 中的 PConv 替换普
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图 12　 RT-DETR 与 MFSF-DETR 检测结果对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

RT-DETR
 

and
 

MFSF-DETR
 

detection
 

results

表 12　 各部分消融实验结果

Table
 

12　 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

模型 mAP50 / % mAP50-95 / % 参数量 / M GFlops / G FPSbs= 4

RT-DETR 86. 1 68. 7 20. 00 60. 0 81. 3

MFSF-DETR 89. 9 72. 5 19. 86 59. 6 71. 8

MFSF-DETR
 

w / o
 

FCB 88. 7 70. 8 20. 34 63. 1 73. 7

MFSF-DETR
 

w / o
 

ETB 88. 5 71. 8 19. 74 59. 3 70. 6

MFSF-DETR
 

w / o
 

RAWCFF 88. 8 71. 5 21. 30 63. 0 71. 1

MFSF-DETR
 

w / o
 

CSN 87. 7 70. 5 19. 09 57. 1 71. 6
 

MFSF-DETR
 

w / o
 

CSP
 

PPC 88. 0 70. 9 20. 31 63. 2 75. 6

MFSF-DETR
 

w / o
 

CFSF 87. 4 69. 2 18. 12 50. 6 80. 5

通的扩张卷积,w / o
 

CSN 与 w / o
 

CFSF 则表示单独省略

CSN 与 CFSF 网络。
单独替换掉 Faster-CGLU

 

Block 与 RAWCFF 后,模型

的精度均有小幅度的下降,而模型的参数量与计算量都

有明显的增加,从原本的 19. 86 M、59. 6 G 分别增加到了

20. 34 M、63. 1 G 与 21. 3 M、63 G,Faster-CGLU
 

Block 中细

粒度通道注意力 CGLU 的引入对模型的 mAP50-95 有较

大的提升,使得模型对于目标的定位更精确,RAWCFF 网

络通过相邻层自适应加权融合简化特征融合路径,保证

精度的同时减少了参数量与计算量。 以 AIFI 模块替换

掉 ETB 模块后,模型的参数量与计算量几乎不变,但精

度损失较大,AIFI 中的空间域信息对于提取深层语义并

不充足,而 ETB 中补充的频域信息对于深层语义信息的

丰富起到了重要作用。
省略 CFSF 网络后,模型的精度损失最为严重,证明

非邻层级间直接的特征交互与递进式的多尺度感受野能

够大大提高密集小目标的检测性能,但该部分对于模型

的推理速度影响达到了 10
 

fps,是各个模块中最高的。 进

一步将 CFSF 网络拆解为 CSN 与 CSP
 

PPC 两部分后进行

消融实验,单独省略 CSN 与将 CSP
 

PPC 中的 PConv 换为

扩张卷积对于精度都有较大的影响,CSN 模块以较低的

计算量与参数量实现了高效的非邻层间特征融合,建立

浅层细节与深层语义的直接联系,CSP
 

PPC 中的分组卷

积与条形卷积操作使得其能以相比普通的扩张卷积更低

的参数量与计算量实现感受野的扩大,着重提取中心特

征的方式也使网络对于不同尺度的目标有更好的适

应性。
5)

 

VisDrone2019 对比实验

为了测试 MFSF-DETR 模型的泛化能力, 本文在

VisDrone2019 上也进行了对比实验,VisDrone2019 数据
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集中存在大量的小目标以及检测对象密集分布的场景,
与 PCB 场景中的缺陷与元件检测所面临的挑战一致,
VisDrone2019 数据集上的对比实验结果如表 13 所示。
在总体精度 AP 与 AP50 上,本文所提出的 MFSF-DETR
模型达到了 21. 3%与 37. 5% ,比基线模型 RT-DETR 高出

1. 6%与 2. 7% ,与 YOLO 中表现最出色的 YOLOXm 相

比,MFSF-DETR 也以相似的参数量与更低的计算量实现

了更高的精度。 在代表小物体检测精度的 APs 上,基线

模型 RT-DETR 本就具有一定优势,而 MFSF-DETR 进一

步提升了小目标的检测效果,达到最高的 11. 9% ,而在中

型物体的检测上,改进后的 MFSF-DETR 模型以 31. 4%
的 APm 超越了 YOLOv11m 的 31. 2% ,展现了在中小物体

检测方面的优势。 大型物体的检测方面,YOLO 系列模

型与基线模型 RT-DETR 表现都较为一般,而经典的二阶

段检测模型 Faster
 

R-CNN 与一阶段检测模型 Retinanet
的表现则较为优秀, RTMDet 在 APl 上达到了最高的

44. 8% ,MFSF-DETR 在基线 41. 3%的基础将 APl 提升到

了 42. 1% , 缩小了在大型物体检测精度上的差距。
MFSF-DETR 模型在 VisDrone2019 数据集上的检测效果

如图 13 所示。

表 13　 VisDrone2019 对比实验结果

Table
 

13　 Comparative
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

VisDrone2019
 

dataset

模型 输入图像尺寸 主干网络 GFlops / G 参数量 / M AP / % AP50 / % APs / % APm / % APl / %

Faster
 

R-CNN (768,1
 

344) R50 208. 0 41. 39 19. 4 32. 9 9. 5 30. 9 42. 9

Retinanet (768,1
 

344) R50 210. 0 36. 52 16. 4 27. 6 6. 0 27. 4 42. 7

YOLOv8m (640,640) - 78. 7 25. 85 19. 0 33. 2 9. 0 29. 4 41. 7

YOLOv10b (640,640) - 98. 7 20. 46 19. 5 34. 5 9. 7 30. 0 41. 4

YOLOv11m (640,640) - 67. 7 20. 04 20. 3 35. 0 9. 8 31. 2 41. 3

YOLOv12m (640,640) - 67. 2 20. 11 19. 2 33. 6 9. 4 29. 8 38. 4

YOLOXm (640,640) CSPNeXt 73. 8 25. 30 19. 8 36. 2 11. 2 30. 8 41. 3

RTMDet (640,640) CSPNeXt 76. 2 24. 71 18. 4 33. 5 8. 3 30. 9 44. 8

RT-DETR (640,640) R18 60. 0 20. 00 19. 7 34. 8 11. 3 30. 5 41. 3

MFSF-DETR (640,640) - 59. 6 19. 86 21. 3 37. 5 11. 9 31. 4 42. 1
 

图 13　 MFSF-DETR 检测结果

Fig. 13　 MFSF-DETR
 

detection
 

results

4　 结　 　 论

　 　 针 对 PCB 组 件 与 缺 陷 检 测 提 出 了 一 种 基 于

Transformer 的实时目标检测模型 MFSF-DETR, 在 RT-
DETR 网络架构基础上,使用 Faster-CGLU

 

Block 替换原

有的 Block 层,降低计算量与参数量的同时,通过细粒度

通道注意力机制提取细节信息,引入了 ETB 模块,通过

融合空间与频域的双域特征信息提炼深层语义,设计了

自适应加权特征融合网络 RAWCFF 简化特征融合路径,

增强邻层特征融合效果,利用 CFSF 网络建立非邻层特

征的直接交互,加强细节信息与语义信息在特征间的流

动,优化特征表示,并通过递进的多尺度感受野提取中心

特征,实现目标的精确定位。 实验证明,所提出的 MFSF-
DETR 检测模型提高了对微小目标的精确定位能力,增
强了对复杂背景与目标密集分布的场景的适应能力,面
对种类繁多与类内差异性强的目标时也更具鲁棒性,同
时兼具较高的推理速度与优秀的泛化能力。

未来的工作将进一步探索模型的架构,在加入更多

种类缺陷与元件的场景下,提升模型的检测效果,尝试知
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识蒸馏与模型剪枝技术,以进一步提高模型的推理速度,
减小模型的规模,降低实际部署的成本,提升检测效率。
同时,目前 PCB 场景下的目标检测数据集主要分为缺陷

检测数据集与元件检测数据集,缺乏综合两者的 PCB 检

测数据集,后续的研究重点将落在构建全面的 PCB 检测

数据集并在其基础上探究基于深度学习模型的检测

技术。
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