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摘要：针对印刷电路板组装件（PCBA）中管脚焊点缺陷因目标尺寸小、分布密集及背景复杂等因素导致检测速度慢、准

确率低的问题，本文提出一种基于改进 RT-DETR 的 PCBA 管脚焊点缺陷检测方法。首先，针对 RepC3 在多尺度语义信

息融合中缺乏全局感知能力的问题，提出了局部与全局协同增强模块，以提高模型对多尺度特征的全局理解能力。其

次，设计了频率感知上采样方法，有效纠正传统插值上采样造成的特征中心偏移问题，增强模型对关键区域的响应能力。

最后，引入 RepViT 作为主干网络，在提升特征提取能力的同时有效压缩了模型体积。本文使用在工业生产线采集并自

行标注的 PCBA 管脚焊点图像数据集和 PKU-Market-PCB 数据集对所提方法进行评估。在 PCBA 管脚焊点图像数据集

上，本文方法与 RT-DETR 相比，模型参数量减少 31. 44%，计算量降低 29. 21%，mAP50 提升 9. 88%，推理速度提升至

84. 74 FPS。在 PKU-Market-PCB 数据集上，mAP50和推理速度分别提升了 6. 75% 和 23. 10%。本文方法在兼顾计算资

源与实时性能的基础上显著提升了检测精度与效率，具备良好的工程应用前景和研究价值。
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detection for printed circuit board assemblies （PCBA）， due to small target sizes， dense distributions， and 
complex backgrounds， this paper proposes an improved RT-DETR-based detection method.  First， to 
overcome the limited global perception capability of the RepC3 module in multi-scale semantic feature 
fusion， a local and global collaborative enhancement module is introduced to enhance the model’s global 
understanding of multi-scale features.  Second， a frequency-aware upsampling module is designed to 
effectively mitigate feature center offset issues caused by traditional interpolation-based upsampling and to 
improve the model’s responsiveness to key regions.  Finally， RepViT is adopted as the backbone 
network， which improves feature extraction capabilities while significantly reducing model complexity.  
The proposed method is evaluated on two datasets： a proprietary PCBA pin solder joint image dataset 
collected and annotated by ourselves on industrial production line and the public PKU-Market-PCB 
dataset.  On the PCBA dataset， compared with the original RT-DETR， the proposed method achieves a 
31. 44% reduction in model parameters， a 29. 21% reduction in computational cost， a 9. 88% 
improvement in mAP50， and an inference speed increase to 84. 74 FPS.  On the PKU-Market-PCB 
dataset， it yields gains of 6. 75% in mAP50 and 23. 10% in inference speed.  Overall， the proposed method 
significantly enhances detection accuracy and efficiency while maintaining a balance between computational 
cost and real-time performance， demonstrating strong potential for practical engineering applications and 
further research.
Key words： PCBA； solder joint detection； RT-DETR； multi-scale feature fusion； upsampling； RepViT

1 引 言

管脚焊点检测是印刷电路板组装件（Printed 
Circuit Board Assembly，PCBA）制程中的关键环

节，其焊接质量直接关系到产品的性能稳定性。

随着电子元器件集成度的不断提高，焊接工艺愈

发复杂，PCBA 面板呈现出更高的复杂度。同

时，管脚焊点尺寸较小、分布密集，且缺陷类型多

样、形态复杂，这些特点使得焊点缺陷检测仍然

面临较大的挑战。

目前，主流目标检测方法可分为基于卷积神

经网络（CNN）和基于 Transformer 两大类。其

中，CNN 方法根据是否需要生成候选框，可进一

步分为两阶段和单阶段检测算法。两阶段方法

如 RCNN［1］、Fast RCNN［2］和 Faster-RCNN［3］，通

过候选区域生成与目标识别两步可实现较高的

检测精度，但其处理流程复杂，难以满足管脚焊

点检测对实时性的要求。相比之下，YOLO［4］和

SSD［5］等单阶段检测方法通过直接回归目标位置

和类别，具备更高的检测速度，因而更适合在实

际工业场景中部署［6-9］。然而，CNN 固有的局部

感受野限制了其对小目标和复杂背景的全局特

征建模能力，容易导致误检或漏检。此外，CNN

方法普遍依赖非极大值抑制［10］（Non-Maximum 
Suppression，NMS）来去除冗余框，而 NMS 对阈

值设定较为敏感，易受目标密集度与尺度变化的

影响，进而降低模型的检测效率与鲁棒性。因

此，基于 CNN 的方法在应对焊点尺寸小、密集度

变化大且背景复杂的工业检测场景时，仍存在一

定的性能瓶颈。

随着 Transformer 架构［11］在自然语言处理领

域的成功应用，部分研究者开始尝试将其引入到

目标检测任务中，以增强模型对全局上下文信息

的建模能力，并减少对 NMS 等后处理操作的依

赖。DETR［12］作为首个基于 Transformer 架构的

端到端目标检测模型，具备建模长距离依赖关系

的能力，并且省略了锚框设计和 NMS 操作，极大

简化了检测流程。然而，DETR 存在的收敛速度

慢、优化查询困难等问题，导致其难以应用在实

时性要求高、计算资源受限的工业场景。为解决

上 述 问 题 ，百 度 在 2024 年 提 出 RT-DETR 算

法［13］，该算法在保留 Transformer 并行建模优势

的基础上，融合轻量化网络结构，设计了高效的

多尺度特征处理模块，并引入基于交并比的查询

动态选择机制，显著提升了检测效率。RT-DETR
在保证检测精度的同时能够大幅缩减推理时间，
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为工业部署提供了可行方案。

RT-DETR 能够在大多数目标检测场景中表

现出优异的性能，但在面对目标尺寸小、分布密

集、背景复杂等场景时，仍存在漏检、错检、模型

参数量大、推理速度慢等问题。为此，国内外学

者从多个角度对该模型进行了深入研究。刘思

元等［14］针对小目标检测效果不佳的问题，在主干

网络中引入部分卷积，并结合双向特征金字塔网

络与 CARAFE 上采样算子，增强了多尺度特征

融合能力。孙光灵等［15］设计了二重跨阶段多尺

度特征融合模块，以解决密集目标、远景小目标

等复杂场景下漏检、误检及检测准确率低的问

题。赵子琪等［16］通过引入微小目标特征融合结

构 、MCP Block、可 学 习 位 置 编 码 及 NWD 和

MPDIoU 损失函数，提升了模型的小目标感知能

力与收敛速度。宣岁寒等［17］重新设计特征融合

模块，提出可学习位置编码与 EMA 重参数响应

模块，以增强模型对小目标的定位精度与检测效

率。Li 等［18］通过多阶段卷积与尺度自适应融合

结构提升小目标检测能力，并降低了计算量。

Wang 等［19］提出了线性空间金字塔注意力机制，

使模型能够感知多尺度信息，并通过信息广播策

略促进层级间通信，从而增强其对复杂交通场景

的适应性。Yu 等［20］引入部分卷积与门控机制提

高局部与全局特征融合效果，并采用 HiLo 注意

力替代传统多头自注意力机制，有效解决了模型

在复杂背景下检测准确率低、实时性差的问题。

尽管上述改进方法取得了一定进展，但在算

法优化方面仍存在诸多不足。首先，大多数方法

在特征融合阶段未能充分利用注意力机制以增

强关键区域的响应能力，导致模型在复杂背景下

对微小且密集目标容易产生误检或漏检。其次，

现有上采样策略普遍采用传统插值方法，容易引

起特征中心偏移，进而影响目标的精确定位。此

外，主干网络的特征提取能力仍有优化空间，特

别是在需要兼顾检测精度与推理效率的嵌入式

场景中，现有模型的表现仍不理想。因此，针对

RT-DETR 在 PCBA 管脚焊点检测任务中因目标

尺寸小、分布密集及背景复杂导致的检测速度

慢、准确率低的问题，本文提出一种基于改进

RT-DETR 模型的管脚焊点缺陷检测方法，在兼

顾计算资源与实时性能的基础上显著提升了检

测精度与效率，具备良好的工程应用前景和研究

价值。

2 RT-DETR 改进算法

本文围绕复杂背景下密集管脚焊点的小目

标检测任务，对 RT-DETR 模型进行了一系列结

构性优化，旨在提升检测精度的同时有效压缩

模型体积。首先，本文提出了一种局部与全局

协 同 增 强 模 块（Local and Global Collaborative 
Enhancement Module，LGCEM），用 于 替 换 原

CCFF 模块中的 RepC3 结构［21］，通过融合局部卷

积与多维注意力机制，有效增强特征融合阶段的

上下文建模能力和目标感知能力。其次，本文设

计 了 频 率 感 知 上 采 样 算 法（Frequency-Aware 
UpSample，FA-UpSample）以缓解特征中心偏移

问题，通过引入频域信息重构细粒度特征，细化目

标边界信息，从而进一步提高密集小目标的检测

效果。最后，本文采用轻量级主干网络 RepViT
替代原 ResNet 结构，在强化特征提取能力的基

础上显著降低了模型参数量。图 1 展示了改进模

型的整体结构。

2. 1　局部与全局协同增强模块

在 RT-DETR 模型的 CCFF 结构中，本文采

用 RepC3 模块对通道维度拼接后的多级特征图

进行融合。 RepC3 主要通过并联 1×1 卷积和

3×3 卷积实现多尺度感知建模，在多数目标检测

模型中表现良好，具备一定的特征融合能力。然

而，该结构主要依赖不同尺度卷积核在空间上的

局部感受能力，难以建立跨层级、跨语义空间的

有效信息关联［22］，尤其在背景复杂的密集检测任

务中，仍然存在多尺度信息利用不充分的问题。

PCBA 管脚焊点检测图像常包含大量金属

元器件、焊盘、走线等干扰结构，这些区域在纹

理、亮度以及形状上与目标焊点高度相似，极易

引发误检或漏检。在此类高密度、小目标、强干

扰背景的场景下，模型若能通过有效的特征融合

机制充分整合不同层级特征图，即同时利用低层

特征中的局部细节信息与高层特征中的全局语

义信息，将显著增强模型对前景目标的识别能力

以及对背景噪声的抑制能力。然而，由于低层与

高层特征在感受野大小与语义表达能力上存在

显著差异，融合过程不仅需要细节捕捉能力，还
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需具备全局语义建模能力［23］，而 RepC3 结构本质

上仍局限于卷积的局部建模范式，难以有效融合

多尺度特征间的上下文信息与语义一致性，因而

限制了其在复杂检测任务中的表现。

为解决上述多尺度信息融合不充分的问题，本

文提出一种局部与全局协同增强模块（LGCEM），

用于替换 RT-DETR 中的 RepC3 结构，具体结构

如图 2 所示。该模块融合了卷积操作的局部感知

能力与注意力机制建模长距离依赖的优势，既保

留了局部空间细节信息，也增强了全局语义特征

的一致性表达。通过这一改进，模型能够更充分

地利用不同尺度特征之间的互补信息，提升对目

标与背景的区分能力，从而在复杂背景、小目标

密集分布的检测场景中实现更高的检测精度与

更强的鲁棒性。

LGCEM 由局部建模与全局建模两个阶段

构成。局部建模阶段设计为多分支卷积结构，增

强空间细节建模能力。输入特征首先经过 1×1
卷积进行通道调整并降低计算复杂度，随后送入

两个并行分支：一支通过 1×1 卷积建模通道间语

义关系，另一支采用 3×3 卷积提取局部空间信

息。两分支输出通过逐元素相加进行融合，实现

通道信息与空间信息的协同建模。该结构重复堆

叠两次，并引入 SiLU 激活函数以提升非线性表达

能力。此外，将经 1×1 卷积调整后的输入与堆叠

输出直接相加以建立残差连接，从而保证特征完

整性。

为避免局部建模与全局建模过程中的信息

冗余或冲突，本文通过串行结构对两阶段的输

入、输出进行了显式解耦，并通过残差连接与注

意力加权的方式进行融合。局部建模阶段更侧

重于细节信息的提取与纹理边缘的保留，全局建

模阶段则专注于跨空间依赖关系与语义一致性

的增强。两阶段在功能上互为补充，前者提供准

确的局部定位依据，后者提供稳定的上下文判别

能力。最终，通过注意力加权融合与残差连接，确

保局部与全局信息能够协同发挥作用而非相互干

扰，提升模型整体特征表达的完整性与判别性。

全局建模阶段主要构建长距离依赖关系，提升

低层语义与高层语义之间的一致性。考虑传统注

意力机制的计算开销较大，本文借鉴 MobileViT［24］

与 CoTNet［25］的设计思想，采用基于卷积的轻量注

意力机制模拟查询（Query）、键（Key）、值（Value）
的生成过程。该阶段包含 3 个功能分支：第一分

图 1　改进的 RT-DETR 网络结构

Fig. 1　Improved RT-DETR network structure
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支通过全局平均池化和最大池化提取通道注意

力，第二分支以 1×1 卷积生成值（Value）特征，第

三分支通过 3×3 卷积提取空间上下文信息并经

归一化形成空间注意力。通道注意力与空间注意

力分别与值（Value）特征进行加权融合，生成跨通

道与跨空间维度的全局响应，最后通过逐元素乘

法将两种注意力结果融合，实现多维度全局信息

的联合建模。

2. 2　频率感知上采样

在 RT-DETR 框架中，默认使用最邻近插值

完成上采样操作。虽然该方法简洁高效，但它通

过直接将单个像素值复制到多个位置进行尺寸

扩展，并没有充分考虑特征重建过程中特征空间

对应区域的一致性［26］，进而导致特征中心偏移的

问题［27］。

RT-DETR 将主干网络提取的具有高级语义

信息的 P3、P4、P5 级特征图作为解码器的输入，

如图 3 所示。目标在 P3 级特征图中以橙色区域

表示，经过两次跨步卷积下采样后，分别在 P4 级

和 P5 级特征图中映射为蓝色区域和绿色区域。

P5 级特征图经最邻近插值上采样得到分辨率与

P4 级特征图一致的 P4'级特征图后，目标映射的

绿色区域在 P3 级特征图中的感受野相比蓝色区

域更显著地偏离了真实的目标位置，表现为明显

的特征中心偏移现象。

尽管最邻近插值在计算效率和实现简便性

方面具有一定优势，但其引入的不准确边界会对

空间特征的一致性造成破坏，特别是在目标小、

预测密集的管脚焊点缺陷检测任务中，这种特征

中心偏移会严重削弱模型对关键目标区域的响应

能力，从而导致误检或漏检问题。因此，空间对齐

误差成为限制密集小目标检测性能提升的重要

因素。为了解决这一问题，本文在 FreqFusion［28］

框架的基础上设计了可以缓解特征中心偏移的

频率感知上采样方法（FA-UpSample），其网络结

构如图 4 所示。FreqFusion 是一种创新的特征融

合方法，通过频域分解方法将融合特征中的高频

与低频成分分别处理，解决了传统融合方法中类

别内不一致性和边界模糊问题，显著提升了模型

在密集图像预测任务中的表现。

FA-UpSample 保留了 FreqFusion 中对高级

图 2　LGCEM 网络结构

Fig. 2　LGCEM network structure

图 3　特征中心偏移示意图

Fig. 3　Feature center offset diagram

1536



第  10 期 李 江，等：基于改进 RT-DETR 的 PCBA 管脚焊点缺陷检测方法

特征的两阶段增强策略，同时精简了对低级特征

的频域冗余调制过程，有效降低了计算开销。具

体而言，初次融合后的中间特征仅利用自适应低

通滤波器提取的引导信息对高级特征进行再次

调制，既保留了低频主干信息，也避免了不必要

的高频干扰。随后，偏移生成器对调制后的特征

图进行空间对齐修正，以缓解由传统插值上采样

导致的特征中心偏移问题，从而输出更具语义一

致性的重建特征图。偏移生成器基于局部区域

特征间的相似性估计空间偏移量，通过余弦相似

度计算生成引导图，在上采样过程中动态调整采

样位置，从而实现针对不同区域的精细空间校

准。这一过程从原理上避免了传统插值中“一对

多”像素复制带来的空间误差，实现了对目标结

构中心的有效对齐。

不同于传统插值方法仅依赖深层特征自身

进行空间扩展，FA-UpSample 进一步引入浅层特

征作为结构先验，将其作为补充输入与深层语义

信息协同参与上采样过程。浅层特征中保留了

更多原始边界与结构信息，其空间分布更接近输

入图像的真实结构。通过将其作为先验信息引

入偏移生成器，FA-UpSample 能够更准确地感知

各位置的实际边缘走向，从而辅助深层语义特征

完成精确重采样，有效缓解特征中心偏移问题。

通过结合浅层特征的高频边界信息与深层特征

的语义表达，FA-UpSample 能够输出具有更清晰

边缘轮廓且语义一致性更强的上采样特征。此

外，该模块引入的自适应高通滤波器有效弥补了

浅层特征中缺失的结构细节，提升了边界恢复能

力与小目标的定位精度。

2. 3　轻量级 RepViT主干网络

在 RT-DETR 模型中，采用 ResNet网络作为

特征提取网络。尽管该网络在通用目标检测模

型中表现良好，但其固定大小的卷积核和有限的

感受野限制了其对复杂背景和小尺寸目标的建模

能力，从而在处理具有复杂背景的小目标任务时

表现欠佳，尤其是在处理 PCBA 管脚焊点检测这

类具有背景复杂、目标密集、尺寸微小等特点的

任务时，其性能严重影响模型整体的检测精度。

与此同时，虽然近年来涌现的基于 Transformer构
建的主干网络（如 Swin Transformer［29］）在特征建

模方面具有优势，能够捕捉图像中的长距离依赖

关系，但其庞大的计算资源需求和较慢的推理速

度使其难以适用于 PCBA 产线等对实时性和资

源约束较为敏感的工业应用场景。为了解决这

些问题，本文引入轻量化的 RepViT［30］作为特征提

取网络。RepViT 主要包括 Stem、Stage 和 Down-

Sample 三个关键模块，其网络结构如图 5 所示。

RepViT 融合了 Vision Transformers 的全局

建模优势和卷积神经网络在局部感知与高效特

征提取方面的优点，具备良好的精度与效率平

衡，其核心设计包括结构重参数化机制，在训练

图 4　FA-UpSample 网络结构

Fig. 4　FA-UpSample network structure
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阶段通过多分支增强特征表达，而在推理阶段则

简化为等效的单分支网络，从而显著提升模型的

推理速度。此外，RepViT 还采用了 MetaFormer
框架，通过显式分离 Token mixer与 Channel mixer
模块，增强模型对多尺度特征的建模能力以及提

升其在复杂场景下的适应性。因此，基于 RepViT
的模型不仅可以在小目标密集检测任务中表现

出色，还能在资源受限设备上实现快速部署，满

足管脚焊点检测对精度与实时性的要求。

3 实验结果与分析

3. 1　实验环境与超参数设置

本研究在 Windows 11 操作系统下进行，硬

件平台包括 Intel Core i9-12900K CPU 和 NVIDIA 
GeForce RTX 4090 GPU。 深 度 学 习 框 架 为

PyTorch 2. 0. 1，并使用 CUDA 11. 8 作为 GPU
计算平台。RT-DETR 原始模型建议训练 72 轮，

为提升模型收敛效果，本研究将训练周期扩展至

216 轮。批量大小设置为 8，其余超参数保持默认

配置 ，即采用 AdamW 优化器 ，初始学习率为

0. 000 1，权重衰减率为 0. 000 1。
3. 2　实验数据集

本研究实验阶段使用的 PCBA 管脚焊点图

像数据集由本文研究团队从实际生产线采集，该

数据集包含 1 753 张分辨率为 4 024×3 036 的焊

点图像。根据生产中常见的焊点缺陷类型，该数

据集共标注了 5 类目标，分别为正常（Normal）、

跪脚（Bent Lead）、多锡（Excessive Solder）、连焊

（Solder Bridge）以及少锡（Insufficient Solder），部

分典型图像样本如图 6 所示。数据集被随机划分

为训练集、验证集和测试集，比例为 8∶1∶1，分别

包含 1 404 张、175 张与 175 张图像。

为进一步验证所提改进方法的有效性及鲁

棒性，本文在 PKU-Market-PCB 数据集［31］上进行

了消融实验。PKU-Market-PCB 是一个公开的

合成 PCB 数据集，由北京大学智能机器人开放实

验室发布，其中包含 1 386 张图像以及 6 种缺陷

（漏孔、鼠咬、开路、短路、杂散、杂铜），用于图像

检测、分类和配准任务。本文选取了其中适用于

图 5　RepViT 网络结构

Fig. 5　RepViT network structure
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目标检测任务的 693 张图像，并随机选择 593 张

图像作为训练集，100 张图像作为验证集。相关

图像示例及详细信息可在北京大学智能机器人

开放实验室官方网站获取。

值得说明的是，PKU-Market-PCB 数据集所

包含的缺陷类型并不在本文讨论范围内，但相关

缺陷检测具有背景复杂、目标尺寸小、缺陷分布

较为密集等特点，与本文所探讨的 PCBA 管脚焊

点缺陷检测有一定相似度，故仅在 3. 4 节消融实

验中作为辅助数据集使用。

3. 3　评价指标

为全面评估本文所提出的 PCBA 管脚焊点

缺陷检测模型的实际效果，本文采用了多项关键

性能指标对其进行评价。这些指标包括平均精

度均值（mean Average Precision，mAP）、每秒千

兆浮点运算数（GFLOPs）、参数量（Params）以及

每秒帧数（FPS）。其中，mAP 用于评估模型在不

同类别上的检测性能，是评价模型性能的综合性

指标，具体定义如下：

P = TP
TP + FP  ， （1）

R = TP
TP + FN  ， （2）

AP =∫
0

1

P ( )R dR ， （3）

mAP =
∑
i = 0

N

AP i

N
 ， （4）

式中：P 代表精确率（Precision）；R 代表召回率

（Recall）；TP（True Positive）表示被正确识别的

目标数量；FN（False Negative）表示未被检测出

的目标数量，即漏检；FP（False Positive）表示被

错误识别为目标的数量，即误检；N 表示目标类

别的总数。

GFLOPs 和 Params 是评估模型计算复杂度

和资源开销的关键指标。其中，GFLOPs 表示模

型在前向传播过程中所需执行的浮点运算次数，

能够反映模型的计算开销；Params 则代表模型中

需要训练和存储的参数总量，是衡量模型复杂度

与存储需求的重要依据。此外，模型的实时性可

以通过每秒处理的图像帧数（FPS）进行评估，

FPS 越高，表示模型在实际部署中的推理速度越

快。通过综合比较 GFLOPs、Params 与 FPS，可

以分析模型改进对计算资源的消耗情况，确保检

测精度与轻量化、实时性的平衡。

3. 4　消融实验

本文对 RT-DETR 模型进行了逐步优化，依

次引入局部与全局协同增强模块（LGCEM）、频

率感知上采样模块（FA-UpSample），并将主干网

络替换为轻量化的 RepViT，以提高其在复杂背

景下对密集小尺寸焊点缺陷的检测能力。为了

系统评估各项改进对检测性能的具体贡献，本文

在 PCBA 管脚焊点图像数据集和 PKU-Market-
PCB 数据集上开展了消融实验，相关实验结果如

表 1 和表 2 所示，其中“√”表示该模型版本包含

对应模块。

通过表 1 可知，在 PCBA 管脚焊点图像数据

集上，将原有的 RepC3 结构替换为 LGCEM 后，

模型检测精度显著提升，mAP50由 74. 9% 提升至

79. 6%，mAP75由 74. 0% 提升至 79. 2%，mAP50∶95

从 58. 8% 提升至 63. 8%，表明本文所设计的 LG⁃
CEM 在充分整合多尺度特征图中的局部细节与

全局语义信息方面效果显著，有效提升了特征融

合质量。同时，模型的计算量和参数量都有明显

下降，分别下降 8. 17% 和 8. 33%；推理速度小幅

提升。这说明 LGCEM 相较于 RepC3 结构可以

降低模型复杂度，同时提升检测精度。进一步引

图 6　PCBA 管脚焊点图像示例

Fig. 6　Example of PCBA pin solder joint image
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入 FA-UpSample 后，检测性能继续提升，mAP50、

mAP75 和 mAP50∶95 分别提升至 81. 0%、80. 0% 和

64. 9%。尽管 FA-UpSample 与传统的最邻近插

值方法在参数量方面相当，但由于其具备频率感

知和分解能力，可以有效缓解传统插值上采样方

法引起的特征中心偏移问题，因而可以提高模型

检测精度。计算量虽略有上升，但推理速度仅小

幅下降，在可接受范围内。最后，采用 RepViT 替

代原模型的 ResNet50主干网络，模型整体性能进

一步优化。最终的 mAP50 提升至 82. 3%，mAP75

提升至 80. 5%，mAP50∶95 提升至 66. 6%。与此同

时，模型的计算量与参数量分别降低了 31. 44%
和 29. 21%，推理速度 FPS 提升至 84. 74。该结果

充分证明了 RepViT 具备优异的特征提取能力和

模型压缩效果，能够在提升检测精度的同时显著

降低计算开销，是焊点缺陷检测任务中理想的主

干网络。

通过表 2 可知，在 PKU-Market-PCB 数据集

上，本文在逐步引入 LGCEM、FA-UpSample 和

RepViT 后，模型性能得到不同程度的提升，其各

项指标的变化趋势与在 PCBA 管脚焊点数据集

上取得的效果基本相近，进一步验证了本文所提

方法在不同类型的 PCB 缺陷检测任务中具有良

好的通用性。特别是在引入 RepViT 后，模型的

检测精度得到明显提升，并且实现了更优的计算

效率，充分证明了本文所提出改进的有效性和对

不同数据集的适用性。

3. 5　对比实验

为了评估本文改进模型在 PCBA 管脚焊点

检测任务中的综合性能，本文选取了其他 9 种具

有代表性的目标检测算法进行对比实验，包括

SSD、Faster-RCNN、Deformable DETR、RT-DETR-

R34、YOLOv9-c、YOLOv10-l 以及 Ultralytics 团

队开源的 YOLOv5-mu、YOLOv8-m 和 YOLO11-l。
所有模型均在相同的训练环境与统一数据集上

进行训练，并使用各自官方或论文推荐的超参

数，确保实验结果的可比性与公正性。

对比实验结果如表 3 所示，本文方法在多个

关键性能指标上均表现出显著优势。在检测精

度方面，本文模型在 mAP50 与 mAP75 上分别达到

82. 3% 与 80. 5%，在综合指标 mAP50∶95 上达到

66. 6%，不仅显著优于传统检测器 SSD（54. 1%）

与 Faster R-CNN（60. 4%），也优于所有 YOLO
系 列 最 新 版 本 ，包 括 YOLOv10-l（65. 4%）与

YOLO11-l（63. 0%），表明本文方法在小目标定

位和复杂结构识别任务中具备更强的鲁棒性和

语义建模能力。在模型复杂度方面，本文模型

的参数量为 35. 26M，虽然略高于 YOLOv8-m
（25. 86M）、YOLOv9-c（25. 53M）、YOLOv10-l
（24. 40M）等轻量模型，但显著低于 Deformable 

表 2　在 PKU-Market-PCB数据集上的消融实验

Tab. 2　Ablation experiments on the PKU-Market-PCB dataset

RT-DETR
√
√
√
√

LGCEM

√
√
√

FA-UpSample

√
√

RepViT

√

mAP50/%
91. 8
93. 0
93. 3
98. 0

mAP75/%
46. 9
45. 7
50. 1
52. 5

mAP50∶95/%
50. 1
50. 0
51. 1
53. 1

GFLOPs
63. 92
58. 70
59. 22
43. 82

Params/M
49. 80
45. 65
45. 65
35. 26

FPS
97. 16

113. 16
103. 32
119. 60

注：粗体数字代表最优值

表 1　在 PCBA管脚焊点图像数据集上的消融实验

Tab. 1　Ablation experiment on PCBA pin solder joint image dataset

RT-DETR
√
√
√
√

LGCEM

√
√
√

FA-UpSample

√
√

RepViT

√

mAP50/%
74. 9
79. 6
81. 0
82. 3

mAP75/%
74. 0
79. 2
80. 0
80. 5

mAP50∶95/%
58. 8
63. 8
64. 9
66. 6

GFLOPs
63. 92
58. 70
59. 22
43. 82

Params/M
49. 80
45. 65
45. 65
35. 26

FPS
73. 60
74. 09
72. 98
84. 74

注：粗体数字代表最优值
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DETR（40. 10M）和 Faster R-CNN（41. 37M），在

保持结构紧凑的同时实现了更高的检测精度。

在计算开销方面，本文模型的 GFLOPs 为 43. 82，
接近 RT-DETR-R34（43. 98），远低于 YOLOv9-c
（103. 70）、YOLOv10-l（120. 30）等高精度模型，

显示出良好的可部署性。在推理速度方面，本文

模型在单张图像上的推理帧率为 84. 74 FPS，

接 近 YOLOv5-mu（92. 07 FPS）与 YOLOv8-m
（87. 72 FPS），高 于 YOLO11-l（50. 06 FPS）和

Deformable DETR（19. 62 FPS），展现出优异的

实时性与部署效率。因此，本文提出的改进模

型在保持较低参数量和计算开销的前提下，实

现了更高的检测精度与推理速度，在 PCBA 管脚

焊点缺陷这类对微小目标敏感且场景复杂的工

业检测任务中展现出更强的实用性与工程应用

价值。

为了更加直观地展示不同模型在 PCBA 管

脚焊点数据集上的检测性能差异，本文选取了一

张检测难度较高的测试图像作为模型输入，输出

各模型的检测结果图，如图 7 所示。该输入图像

的焊点数量较多，且存在强烈的背景干扰因素，

因而更能真实反映各模型在复杂场景下的鲁棒

性与泛化能力。从图 7 检测结果可见，本文方法、

YOLOv8-m、YOLOv10-l 和 YOLO11-l 在该图像

上均能准确识别所有焊点目标，表现出良好的检

测完整性与背景抑制能力。而 Faster R-CNN、

YOLOv5-mu、YOLOv9-c 与 RT-DETR-R34 虽

然同样检测出了全部焊点目标，但均存在不同程

表 3　在 PCBA管脚焊点数据集上的对比实验

Tab. 3　Comparative experiment on PCBA pin solder joint dataset

Models
SSD［5］

Faster-RCNN［3］

Deformable DETR［32］

YOLOv5-mu
YOLOv8-m

YOLOv9-c［33］

YOLOv10-l［34］

YOLO11-l
RT-DETR-R34［13］

本文算法

Input size
300×300
800×800
640×640
640×640
640×640
640×640
640×640
640×640
640×640
640×640

mAP50/%
77. 7
74. 7
75. 4
78. 0
80. 2
79. 5
80. 4
79. 7
77. 8
82. 3

mAP75/%
72. 7
73. 7
29. 8
—

—

—

—

—

77. 1
80. 5

mAP50∶95/%
54. 1
60. 4
38. 3
64. 0
65. 4
65. 6
65. 4
63. 0
63. 1
66. 6

GFLOPs
24. 28

41. 37
40. 10
25. 07
25. 86
25. 53
24. 40
25. 30
33. 08
35. 26

Params/M
30. 63

105. 00
94. 21
64. 40
79. 10

103. 70
120. 30
86. 90
43. 98
43. 82

FPS
44. 63
26. 90
19. 62
92. 07

87. 72
76. 92
67. 11
50. 06
73. 25
84. 74

注：粗体数字代表最优值

图 7　各模型在 PCBA 管脚焊点测试图像上的检测结果

Fig. 7　Detection results of each model on the PCBA pin solder joint test image
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度的误检现象，部分背景区域被错误识别为焊

点，其中 Faster R-CNN 的误检数量最多，显示出

其在复杂背景条件下的特征判别能力存在一定

局限。检测效果相对较差的是 SSD 与 Defor-
mable DETR。Deformable DETR 虽在该图像中

未出现明显的误检区域，但漏检了一个实际存在

的焊点缺陷，反映出其在该类缺陷类型上的学习

能力和敏感性不足。SSD 的表现最为逊色，不仅

存在多个重复检测框，还将一个连桥缺陷误识别

为多锡，同时误将两个背景区域识别为连桥缺

陷，整体检测稳定性和准确性较差。

4 可视化分析

为了进一步验证各模块对模型关注能力的

提升效果，本文对引入不同模块的模型版本在测

试图像上的特征响应进行了热力图可视化分析，

结果如图 8 所示。RT-DETR 原始模型（图 8（a））
在未引入任何改进模块时，热力图中响应区域较

为分散，部分焊点缺陷未能被有效激活，反映出

模型在小目标检测任务中关注能力不足。引入

LGCEM 后的模型（图 8（b））在焊点区域的整体

响应显著增强，说明该模块在融合局部细节与全

局语义特征方面具有良好表现，有助于提升多尺度

特征的融合质量。然而，由于缺乏有效的上采样机

制，多个目标的边界存在一定程度的模糊，影响了

精确定位能力。在此基础上，加入 FA-UpSample
后（图 8（c）），特征响应更加聚焦于真实缺陷位

置，焊点的响应中心更加清晰，边缘轮廓也得到

明显改善，展现出较强的位置定位能力与边界感

知能力。最终模型（图 8（d））在引入轻量化 Rep⁃
ViT 的基础上，融合上述所有模块，在所有焊点

区域均实现了高度集中且强度显著的响应，缺陷

边界清晰完整，非目标区域的响应有效抑制，整

体热力图呈现出良好的聚焦性。上述可视化结

果充分验证了所提出的结构优化方法在增强模

型对目标关注能力方面的有效性，证明本文方法

在面对复杂背景与密集小目标场景时，具备更高

的鲁棒性与误检抑制能力，有效提升了焊点缺陷

检测的可靠性。

5 结 论

本文针对 PCBA 管脚焊点因目标尺寸小、分

布密集及背景复杂等因素导致检测精度低、推理

速度慢的问题，对 RT-DETR 模型进行了结构优

化，并在自制数据集与公开数据集上开展了系统

的实验验证。实验结果表明，与原始 RT-DETR
模型相比，本文方法在 PCBA 管脚焊点图像数据

集上的 mAP50 提高了 9. 88%，达到 82. 3%，推理

速度提升至 84. 74 FPS，参数量减少 31. 44%，计

算量降低 29. 21%，充分证明了所提方法在检测

精度、效率与模型规模之间取得了良好的平衡。

为进一步验证改进模型的通用性，本文在 PKU-

Market-PCB 数据集上进行了测试。实验结果显

示 ，mAP50 与 推 理 速 度 分 别 提 升 了 6. 75% 和

23. 10%，表明该方法在其他复杂工业缺陷检测

场景中也具有较强的适应能力。综上所述，本文

方法在多个指标上取得了显著优化，满足了实际

生产线对 PCBA 管脚焊点质量检测的高性能需

求，具有较好的部署价值与应用前景。

图 8　基于各项改进方法的模型热力图效果对比。（a） RT-DETR 原始模型；（b） 在 RT-DETR 中引入 LGCEM；（c） 在
RT-DETR 中引入 LGCEM 与 FA-UpSample；（d） 在 RT-DETR 中引入 LGCEM、FA-UpSample 与 RepViT。

Fig. 8　Comparison of model heat map effects based on various improvement methods.  （a） Baseline RT-DETR architecture； 
（b） RT-DETR with LGCEM； （c） RT-DETR with LGCEM and FA-UpSample； （d） RT-DETR with LGCEM， 
FA-UpSample， and RepViT.
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