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基于传统图像处理联合深度学习的 ＦＰＣＢ 自动缺陷检测算法

张　 鲲， 邓明星

（武汉科技大学 汽车与交通工程学院， 武汉 ４３００６５）

摘　 要： ＦＰＣＢ 即柔性印刷电路板，是一种以柔性绝缘材料为基材制造而成电路板，且有弯曲、卷绕、折叠性好的特点，可以满

足电子产品柔性要求，在电子信息产业中得到了广泛应用。 而在 ＦＰＣＢ 柔性印刷电路板生产过程中可能会出现各式各样的缺

陷，这些缺陷会对产品有着严重的影响，目前对 ＦＰＣＢ 的检测主要是以人工目视为主，但是人工检测存在着一些不确定的因

素，例如人体的疲劳程度和注意力都对检测准确率有着较深的影响。 目前，人工智能、即深度学习在近年来发展逐渐趋于成

熟，把深度学习的方法应用到缺陷检测领域是一个有较好前景的研究方向，但是同样也存在着一个问题，工厂良品率的要求

使得无法采集到较多的缺陷数据，深度学习方法又需要足够多的数据作为支撑。 为了解决这一问题，提出了传统图像处理结

合深度学习的方法，并在 ＦＰＣＢ 数据集上进行验证，利用该方法可以完全满足实际检测需求。
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０　 引　 言

ＦＰＣＢ 作为现在电子产品中不可或缺的电子零

部件，其质量的检测在整个工艺过程中具有非常重

要的地位。 深度学习是近年来比较新型有效的一种

算法，被大量地运用到了缺陷检测领域。 葛路等学

者［１］探讨了深度学习模型在工业产品表面缺陷检

测领域的应用。 研究是以 Ｃｐ 工业产品缺陷检测为

着眼点，在设计检测方案时应用深度学习模型并辅

助图像处理等相关技术，通过实验分析得到最佳应

用模型。 潘甜等学者［２］ 提出了基于深度学习的飞

机蒙皮缺陷检测的方法，能快速定位飞机蒙皮表面

会出现裂纹、撞击和腐蚀的问题。 田浩杰等学者［３］

提出了基于深度学习来实现线圈炮缺陷的自动检测

与分类，采用双边滤波算法进行样本图像增强，降低

噪声对成像的影响，并基于单样本几何变换的数据

增强策略扩充样本数量，提高模型的适应性。 张浩

等学者［４］提出了一种基于深度学习在海缆表面缺

陷检测的系统，为了减小模型的复杂程度，采用了

ＲＰＮ Ｌｏｓｓ＋ Ｆａｓｔ ＲＣＮＮ Ｌｏｓｓ 的联合训练方法。 杨凯



等学者提出了一种基于深度学习的缺陷检测模型，
该方法主要通过改进的 ＶＧＧ１６ 模型进行缺陷识

别。 陈宗仁等学者［５］ 提出一种基于深度学习的金

属机械零件表面缺陷检测方法，采用中值滤波方法

对金属机械零件图像中的脉冲噪声进行检测和滤波

处理，然后再引入深度学习算法。 针对车载导航导

光板表面缺陷像素值分布不均且普遍较小、背景复

杂多变等特点，王昊等学者［６］ 提出了基于改进掩膜

区域卷积神经网络模型检测车载导航导光板。 刘瑞

珍等学者［７］ 提出了一种基于深度学习的偏光片缺

陷实时检测算法，设计了一个新的并行模块用于构

建偏光片缺陷检测网络，模块将不同尺寸大小的卷

积核相混合，与传统的卷积层相比，可以融合不同尺

度的特征并能提取到更丰富的缺陷特征。 王鸣霄等

学者［８］提出了一种基于两级分层深度卷积神经网

络的排水道缺陷自动识别与分类系统。 施恺杰等学

者 ［９］提出了一种低成本、高效率的缺陷检测方法，
设计了一种两段式的网络结构，第一部分是从原始

图像的各层特征图中逐像素地学习特征来完成分

割，第二部分则是将分割后的图像进行整合后判断

是否存在裂缝。 针对铸件 Ｘ 射线图像获取困难、人
工及传统方法效率低且漏判率高的问题，于宏全等

学者［１０］提出了一种基于深度学习的铸件缺陷检测

方法。 上述的方法，用了很多的神经网络训练和搭

建技巧去提升网络检测的准确率，但是没有从根本

上解决网络缺陷图片数量不够，导致准确率难以提

升的问题。 本文提出了利用传统图像处理方法对图

像进行预处理增强图像质量和图片多样性，并结合

优化深度学习的方法，设计出了一种完全可以满足

实际检测 ＰＦＣＢ 需求的自动检测算法。

１　 缺陷数据集划分

深度学习的方法要应用到缺陷识别的领域必不

可少的一项因素是缺陷数据集，所以在进行算法研

究前，首先在 ＦＰＣＢ 厂家进行了数据采集，并对数据

进行了划分。
　 　 研究采集了 ＦＰＣＢ 在生产过程中可能出现的 ６
种缺陷，如图 １ 所示。 由图 １ 可知，６ 种缺陷分别包

括：黑色异物、凸起、缺口、开路、短路、白色异物，这
些缺陷图的分辨率都是 １００×１００ 的灰色图像。
　 　 ６ 种缺陷图的数量如图 ２ 所示。 由图 ２ 可以发

现，每种缺陷图的数量都较少并且分布得不均匀，把
采集到的缺陷图像以 ７ ∶ ３ 的比例按类别随机分为

训练集和验证集。

（a）黑色异物

（b）凸起

（c）缺口

（d）开路

（e）短路

（f）白色异物
图 １　 ＦＰＣＢ 缺陷图

Ｆｉｇ． １　 ＦＰＣＢ ｄｅｆｅｃｔ ｍａｐ

训练 测试
300

250

200

150

100

50

0
黑色异物 凸起 缺口 开路 短路 白色异物

45

107104

243

45

107

43

103
73

173

36

87缺
陷
图
像
数
量

图 ２　 缺陷图像数量

Ｆｉｇ． ２　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ｉｍａｇｅｓ

２　 数据预处理

在把数据送入神经网络训练之前还会进行预处

理的操作，数据预处理可以有数据增强的效果，并在

现有基础上提高网络的准确率。
　 　 图像预处理的 ３ 种主要方法如图 ３ 所示，分别

包括：图像滤波、灰度变换和图像转换。

图
像
滤
波

灰
度
变
换

图
像
转
换

图像预处理

图 ３　 图像预处理方法

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｍａｇｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

２．１　 图像滤波

图像滤波也可以称为图像平滑处理，其操作对
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象为灰度图像。 根据图像中噪声类型和分布情况，
可以选择将图像滤波的方法搭配使用以完成对图像

的去噪处理。 图像滤波的原理就是选择合适的滤波

器在图像窗口上移动，利用设计的滤波器中窗口函

数与图像窗口建立某种数学关系以达到去除噪声的

目的，目前常用的滤波器有线性滤波、非线性滤波和

卷积核滤波，对应过来就是图像的均值滤波、中值滤

波和高斯滤波等。 其中，均值滤波法在削弱随机噪

声上效果突出，但是会使图像变得模糊，因为在进行

噪声滤除时，对于图像的边缘也是同样处理，这就会

造成图像中本来明显的边缘变得模糊。 均值滤波的

公式具体如下：

ｇ （ｘ， ｙ） ＝ １
Ｍ∑

ｉ， ｊ∈ｓ
ｆ（ ｉ， ｊ） （１）

　 　 中值滤波使用的是非线性滤波器来对图像进行

平滑，将其与均值滤波做对比，可以发现中值滤波处

理后的图像不仅留存了一些小的细节部分，而且噪

声也明显减弱。 中值就是把给定的变量按从小到大

的顺序进行排列，排列之后取中间变量值、即中值。
对应来看，中值滤波可理解为，设计一个结构元素在

图像上滑动，并将元素内像素灰度值升降排序后的

中值设置为此元素的中心灰度值。 例如，假设有一

个 ３×３ 的窗口， 其窗口内的像素灰度值从小到大为

ｇ１，ｇ２，ｇ３，ｇ４，ｇ５，ｇ６，ｇ７，ｇ８，ｇ９，则窗口中心灰度值可

表示为：
ｇ５ ＝ ｍｅｄ｛ｇ１，ｇ２，ｇ３，ｇ４，ｇ５，ｇ６，ｇ７，ｇ８，ｇ９｝ （２）
高斯滤波同均值滤波有个相同点，都是使用线

性滤波器，可以去除图像高斯噪声（噪声的概率密

度分布函数服从正态分布）。 高斯滤波需要先寻找

高斯掩膜、并根据高斯分布，然后再对掩膜内像素点

通过卷积完成相加，此时得到的值就是窗口的中心

值，最后对图像中的像素点重复进行该过程。 高斯

模板的计算方式可用如下公式来描述：

φ（ｘ， ｙ） ＝ １
２π σ２ｅｘｐ － ｘ２ ＋ ｙ２

２ σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ （３）

　 　 其中， σ决定高斯函数宽度，假设当 σ ＝ ０．８ 时，
高斯滤波核的计算为：

ωｇ ＝ １
１６

１ ２ １
２ ４ ２
１ ２ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

（４）

　 　 而高斯滤波窗口中心处像素值可表示为：

ｇ０ ＝ ∑
９

ｉ ＝ １
ｇｉ ωｉ （５）

　 　 在本系统实验中，对比使用了上述各滤波方式，

根据滤波图像后续的处理情况，结合均值和中值两

种滤波方式来对缺陷图像进行组合滤波，最后表现

出不错的去噪效果。 滤波前后图像效果对比图如图

４ 所示。

黑色异物 凸起 缺口 开路 短路 白色异物

滤
波
前

滤
波
后

图 ４　 滤波前后对比图
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２．２　 灰度变换

灰度变换针对图像中的像素点来进行运算。 在

采集图像时，由于环境因素的影响，最后摄取的图像

呈现出对比度不够或亮暗影调的比率较小（动态范

围）的效果。 针对这一问题，使用灰度变换的方法

可以很好地改善图像效果，此方法就是设计一个变

换函数来改变输入图像的灰度值。 使用合适的灰度

变换方法不仅能对图像进行增强，而且目标区域的

特征会变得凸显。 常用的灰度变换关系为线性变

换。 灰度变换是通过某变换关系来达到改变图像灰

度值的目的，数学表达式可理解为：
ｇ（ｘ，ｙ） ＝ Ｔ［ ｆ （ｘ，ｙ）］ （６）

　 　 假设有输入图像 ｆ（ｘ， ｙ），线性变换后的输出图

像 ｇ（ｘ， ｙ），两图像的灰度范围分别为［ａ，ｂ］， ［ｃ，
ｄ］，其为线性关系，用数学公式可表示为：

ｇ（ｘ，ｙ） ＝ ｋ × ［ ｆ（ｘ， ｙ） － ａ］ ＋ ｃ （７）

　 　 其中， ｋ ＝ ｄ － ｃ
ｂ － ａ

，为线性变换函数斜率。

根据 ｋ 的取值大小，有如下几种情况：
（１）当 ｋ ＞ １ 时，会使图像灰度取值的变化范围

变大，也就是图像对比度的增大，使用此方法可以改

善曝光不足的情况。
（２） 当 ｋ ＝ １ 时，不改变图像整体的灰度取值变

化范围，但是灰度取值区间会随 ａ和 ｃ的大小而上下

平移，其结果就是使整个图像更暗或更亮。
（３） 当 ０ ＜ ｋ ＜ １时，变换输出后图像灰度取值

范围会变小，图像对比度变小。
（４） 当 ｋ ＜ ０时，相当于把图像的灰度值进行反

转，结果就是图像中亮的变暗，暗的变亮。
　 　 本方法中对摄取的缺陷图像使用了灰度线性变

换算法以改善图像，质量方便后续的处理。 使用此

方法达到增强对比度的效果，处理前后的对比效果

如图 ５ 所示。
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（a）灰度变换前

（b）灰度变换后

黑色异物 凸起 缺口 开路 短路 白色异物

图 ５　 灰度变换前后对比图
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２．３　 图像转换

图像转换包括图像缩放、翻转和拉长。 转换的

参数如缩放比例、翻转角度、拉长长度，这些参数在

每次训练时都是随机的。 因此，能够显著增强了数

据的多样性，并有效地避免了网络训练的过程中出

现过拟合。

３　 卷积神经网络架构搭建

３．１　 卷积神经网络

卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）是一类包含卷积计算且具有深度结构的前馈

神经网络，可以有效实现端到端的特征提取，是图像

识别的常用模型之一。 在卷积神经网络的发展历程

中，出现过许多经典的网络结构，这些经典 ＣＮＮ 网

络的研发都曾极大地促进了领域的发展。 ＬｅＣｕｎ 等

学者［１１］在 １９９８ 年提出的 ＬｅＮｅｔ 模型是 ＣＮＮ 的开

篇之作，对神经网络的发展有着重要意义，但当时并

未受到广泛关注。 ２０１７ 年，Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ 等学者［１２］ 提

出的 ＡｌｅｘＮｅｔ 模型具有更深的网络结构，成为了当

年 ＩｍａｇｅＮｅｔ 图像识别竞赛的冠军，可以说 ＡｌｅｘＮｅｔ
的出现使得已经沉寂多年的深度学习领域开启了黄

金时代。 随后，在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 竞赛中不断涌现出经典

的网络模型。 Ｖｉｓｕａｌ Ｇｅｏｍｅｔｒｙ Ｇｒｏｕｐ 提出的 ＶＧＧ 系

列模型［１３］，在 ＡｌｅｘＮｅｔ 的基础上构建了更深的网络

结构， 性能提升较大。 接着， ２０１５ 年又推出了

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔ［１４］，通过拓宽网络结构取得了较好的效

果，提供了 ＣＮＮ 模型构建的另一种思路。 Ｈｅ 等学

者［１５］提出了 ＲｅｓＮｅｔ、即深度残差网络，其对残差块

的运用十分具有开创性。 本论文所提出的算法就是

基于残差块的思想进行搭建的，并对传统的损失函

数做了改进，得到了最终的网络框架。
３．２　 神经网络框架

本文提出的神经网络架构如图 ６ 所示。 由图 ６
可看到，网络所用到的卷积核都是 ３×３ 的卷积核，
因为较小的卷积核可以有效减少参数，并且通过小

尺寸的卷积核的堆叠可以达到和大尺寸卷积核相同

的感受野。 网络结构中最主要的结构是下采样结构

和跳连结构，跳连结构和下采样结构的区别在于经

过跳连结构的特征在输入和输出尺寸上不会发生变

化，而经过下采样的结构输出相当于输入的一半，跳
连结构的作用是用来加深网络的有效深度，下采样

结构是防止网络在提取图片特征时丢失图片细节。
该网络结构接受要检测的图片，首先经过一个 ３×３
的卷积提取特征，再经过一个最大池化层扩大感受

野去除冗余信息，然后再经过跳连结构和下采样结

构进行图片特征细节提取，最后经过平均池化层和

全连接层得到最终的检测结果输出。 该网络架构对

提取图片细节有较好的效果，可以有效处理所遇到

的缺陷问题。
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图 ６　 神经网络架构图
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３．３　 损失函数改进

传统损失函数的数学定义公式为：

ＬＯＳＳ ＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｃ

ｊ ＝ ０
ｙｉ， ｊ ｌｏｇ ｆ ｙ′

ｉ， ｊ( )( ) （８）

　 　 其中， ｙｉ， ｊ 为预期输出值； ｙ′
ｉ， ｊ 为深度学习模型

预测值； ｆ为 ｓｏｆｔｍａｘ激活函数；ｃ为类别疵病数；Ｎ为

一个批量的数据量。
该损失函数有 ２ 个缺点。 数据集中每种样本缺

陷的数量是不一样的，所以如果按照上面的损失函

数进行训练就会导致样本数多的那个疵病类别预测

率较高而对于样本数较少的疵病类别预测效果特别

差，这是错误的。 另一个传统损失函数对于难预测

的样本和易预测样本对于损失函数的贡献是一样

的，难预测样本和易预测样本定义，对于某个疵病样

本预测值为 ０．７ 的、较样本预测值为 ０．６ 来说为相对

易预测样本，而网络应该是对于难预测的样本给予

更多的注意力。 改进的损失函数见下式：

ＬＯＳＳ ＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｃ

ｊ ＝ ０
αβ ｙｉ， ｊ ｌｏｇ ｆ ｙ′

ｉ， ｊ( )( )

α ＝ １
ＭＸ

β ＝ １ － ｆ ｙ′
ｉ， ｊ( ) （９）

　 　 与传统的损失函数相比，改进后的损失函数多

了 ２ 个超参数、即 α，β，ＭＸ 是某类缺陷参与训练的

样本累加数，当某类缺陷样本数，参与损失函数训练

越多， α 越小，代表其在损失函数中权重越小，就可

以解决传统损失函数中的第一个问题。 当预测值越

靠近 １ 时，该样本就是越容易区分的样本， β 值越

小，在损失函数中的权重也就越小，就可以解决传统

损失函数的第二个问题。

４　 实验结果对比

把收集到的缺陷图片，利用文章所提到的传统图

像处理方法进行图像预处理，再按照前文所提到的划

分数据集的策略，把图像划分为训练集和验证集，把
划分好的训练集输入到利用深度学习搭建的网络结

构中训练。 在该网络中，本文改进了网络结构和损失

函数，每 ２０ 轮利用验证集进行验证，训练过程中准确

率的变换情况如图 ７ 所示，在训练 ２００ 轮后网络收

敛，在验证集上的准确率达到了 ９２．４１％的准确率。
　 　 网络基本参数的设定见表 １。 由表 １ 可知，实
验选用的是 Ａｄａｍ 优化器，学习率设定的为 ０．１，批
次大小设定为 ３２，训练轮次设定为 ２００ 轮。 把相同

的数据集、连同网络基本参数设定为表 １ 中的基本

参数，比较各个网络的性能，性能对比见表 ２。 由表

２ 可以看到，文中所提算法在该数据集上的准确率

最高，在检测时间上也在可以接受的范围之内，该网

络性能可以满足 ＦＰＣＢ 的检测要求。
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图 ７　 网络训练准确率

Ｆｉｇ． ７　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ
表 １　 网络基本参数设定

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｂａｓｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

内容 参数

优化器 Ａｄａｍ

学习率 ０．１

批次大小 ３２

训练轮次 ２００

表 ２　 网络性能对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

网络名称 准确率 ／ ％ 检测时间 ／ ｍｓ

ＬｅＮｅｔ ８５．２７ ４２

Ｖｇｇ１６ ８８．７９ ４４

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔｖ１ ９０．５４ ６１

本文算法 ９２．４１ ４８

５　 结束语

随着电子工业的快速发展，ＦＰＣＢ 的应用也越

来越多，为确保 ＦＰＣＢ 生产的合格率，针对目前自动

化检测的需要，设计开发了一套缺陷检测算法，该算

法把传统图像处理技术与深度学习方法进行了结合

来对 ＦＰＣＢ 进行缺陷检测。 由于本文提出的缺陷检

测算法可替代传统人工判定缺陷，极大地提高了检

测的准确度和速度，该工作对 ＦＰＣＢ 的生产制造有

着重大的意义。
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