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摘    要：为了应对更加实际的增量式印刷电路板缺陷检测场景，本文将知识蒸馏与 YOLOX 相结合，提出了一

种基于 YOLOX 的类增量印刷电路板缺陷检测方法。在只使用新训练数据的情况下，模型能够检测出所有学

过的缺陷类型。通过对模型的输出特征和中间特征使用知识蒸馏来促进旧缺陷类别知识的传递，使得学生模

型能够有效保留教师模型在旧缺陷类别上的检测性能。实验结果表明，本文方法能够显著缓解增量学习过程

中的灾难性遗忘问题，在两阶段增量场景下，模型对所有缺陷的平均检测精度为 88.5%，参数量为 25.3×106，检

测速度为 39.8 f/s，便于工业设备部署的同时，可以满足增量式检测场景下印刷电路板 (printed circuit board,
PCB) 质检的检测精度和检测速度要求。
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Computer Science and Technology, Tsinghua University, Beijing 100084, China)

Abstract:  To cope with more practical  incremental  printed circuit  board detection scenarios,  by combining the know-
ledge distillation with the YOLOX, this paper proposes a class-incremental Printed Circuit Board defect detection meth-
od based on YOLOX. The model can detect all learned defect types when only new training data is used. The transfer of
knowledge about old defect categories is facilitated by using knowledge distillation for the model's output features and
intermediate features, enabling the student model to effectively retain the detection performance of the teacher model on
old defect  categories.  The experimental  results  show that  the method in this  paper can significantly alleviate the cata-
strophic forgetting problem during the incremental learning process. Under the two-stage incremental scenario, the mod-
el has a mean average precision of 88.5% for all defects, a parameter size of 25.3 M, and an inspection speed of 39.8 f/s,
which facilitates the deployment of industrial  equipment and at the same time, it  can satisfy the detection accuracy of
printed circuit board (PCB) quality inspection and the inspection speed requirement in incremental detection scenarios.
Keywords: deep learning; printed circuit board; class-incremental; incremental learning; defect detection; object detec-
tion; dynamic detection; knowledge distillation; catastrophic forgetting
 

随着经济和科技的迅速发展，电子产品逐渐

趋向于智能化、便捷化，人们对它们的性能需求

也大大上升。作为电子产品的重要部件，印刷电
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路板 (printed circuit board, PCB) 扮演着非常重要

的角色，可以说 PCB 板的生产质量直接关联着电

子产品的品质。从日常生活中所使用的手机、电

脑到航空航天设备，印刷电路板的应用范围非常

广泛，因此，PCB 缺陷检测工作成为了电子制造

过程中不可缺少的一道关键步骤，同时也是保证

电子制造业稳定发展的基石[1]。

近年来，不少研究者开始将深度学习技术用

于 PCB 缺陷检测中。钱万明等 [2] 针对现有 PCB
缺陷检测方法存在精度低、实时性差且难以部署

等问题，提出一种基于改进 YOLOv4 的轻量级缺

陷检测模型。为了增强 PCB 板上小缺陷的特征

提取能力，季堂煜等 [3] 分别在检测模型的主干网

络和特征融合网络中加入坐标注意力（coordinate
attention，CA）模块和卷积注意力模块（convolu-
tional block attention module，CBAM）。Tang 等[4] 在

YOLOv5 网络中添加一个小目标检测层来使得网络

更加关注缺陷信息。Chen 等[5] 将 Swin-Transformer
与 YOLOv5 相结合，有效建立了不同尺度特征之

间的依赖关系，使得模型的 PCB 缺陷检测性有了

进一步的提升。相较于传统的方法而言，基于深

度学习的方法不仅有效降低了人工成本，而且大

大提升了检测效率和检测精度 [6]。虽然现有的

PCB 表面缺陷检测方法已经取得了可观的检测性

能，但却无法直接应对增量式的检测场景。

类增量学习作为持续学习的一种具体场景，

旨在让模型连续地学习不断到来的新数据流中的

类别知识，同时保持对先前所学类别的性能表

现。在无法获得先前所学任务的训练数据时，如

何使得模型在学习新任务后在旧任务上的表现

不发生灾难性遗忘是持续学习所面临的一个主要

挑战。不遗忘学习 (learning without forgetting，
LWF)[7] 是第一个将知识蒸馏 [8] 策略引入类别增

量的方法，通过学生网络学习冻结教师网络的类

别输出表示，从而将教师网络在旧类别上的知识

转移到学生网络中，然而当新旧任务之间的关联

度较低时会导致知识的混淆。增量分类器和表征学

习 (incremental classifier and representation learning，
iCaRL)[9] 在 LWF 的基础上加入回放策略，进一步

缓解了在旧任务上的知识遗忘。POD(pooled out-
puts distillation)[10] 同样采取回放加蒸馏的方法来

缓解遗忘，与 iCaRL 不同的是，该方法只对主干

特征提取网络获得的中间特征计算蒸馏损失，同

时提出一种 Spatial-level 空间级别的蒸馏计算公

式。增量目标检测 (incremental object detection,
IOD) 将增量学习专门应用于目标检测，与传统增

量分类相比，目标检测任务本身的复杂度增加了

增量目标检测的难度。Shmelkov 等 [11] 借鉴 LWF
的工作同时将知识蒸馏用于 Fast-RCNN检测器的

分类输出和回归输出，这是关于增量目标检测的

第一个工作。Zhou 等[12] 为了兼顾精度和效率，在

此基础上使用了更具代表性的 Faster-RCNN 检测

器，且额外地将知识蒸馏应用于区域建议网络来

保留旧类别的知识。然而这些工作都是基于两阶

段目标检测器进行开发的增量目标检测方法[11-12]，

由于采用两阶段架构设计，导致模型具有较高的

参数量和较低的检测速度，不利于设备部署的同

时也无法满足工业 PCB 质检的实时性要求。此

外，这些方法都只针对输出特征进行蒸馏损失的

设计，却忽略了对具有高级语义信息的中间特征

的有效利用。

受到以上增量学习相关工作的启发，与先前

PCB 缺陷检测研究不同的是，本文聚焦于一种更

加实际且具有挑战性的增量式 PCB 缺陷检测场

景，即在每个阶段只使用新数据集训练模型，检

测模型随着增量学习的过程而不断更新，最终得

到的模型能够检测出所有学习过的 PCB 缺陷种

类。YOLO 系列检测器凭借着高精度与高速度的

优势，被广泛应用于工业质检中，然而，现有的增

量目标检测方法却很少基于 YOLO 系列检测器

进行开发。为了更好地应对动态场景下的 PCB
缺陷检测任务，本文将增量学习算法与 YOLOX[13]

检测器相结合，提出一种基于 YOLOX 的类增量

印刷电路板缺陷检测方法。基于知识蒸馏的增量

目标检测方法往往需要根据检测模型的输出结构

而具体设计，因此，针对 YOLOX 检测器的不同输

出分支，本文分别为其设计特征蒸馏。考虑到 PCB
板上的缺陷普遍较小，为了缓解对旧缺陷知识的

遗忘，本文额外为 YOLOX 添加中间特征蒸馏，使

得模型能够有效保留旧 PCB 缺陷中的高级语义

信息。此外，对于增量 PCB 缺陷检测任务而言，

在增量学习过程中模型需要同时兼顾对新缺陷和

旧缺陷的检测性能，有效权衡模型对新旧缺陷的

关注程度同样重要，因此本文分别为输出特征蒸

馏和中间特征蒸馏添加权重参数，并分析不同权

重参数对检测结果的影响。不同增量场景下的实

验结果表明，本文所提出的方法能够有效应对增

量场景下的 PCB 缺陷检测任务。 

1   类增量 PCB 缺陷检测问题定义

类增量 PCB 缺陷检测是指在连续的数据流

中训练检测模型，而模型在学习新缺陷类别时只
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能获得当前阶段的训练数据。本文考虑按序学习

多个 PCB 缺陷检测任务 ，其中 T 表

示所有任务阶段的集合， 表示最大任务阶段编

号。第 个任务阶段 的输入数据记为
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式中： 为第 张训练图像； 是其对应的标签，其

中分别包含类别标注和边界框标注； 为该任务

阶段所有训练图像的数量。此外，需注意的是每

个任务阶段均只包含带有缺陷的 PCB 图像且每

张图像上只有一种缺陷类别，每个任务阶段满足

所有缺陷种类 。不同任务阶段需要学

习不同的缺陷类别，并且满足没有类别重叠，即

，其中 代表第 个任务阶段的标签集合。

K
TK−1 fK−1 Θ

l
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依次学习 个 PCB 缺陷检测任务，将任务阶

段 训练好的缺陷检测模型记为 ， 表示模

型的参数权重， 代表损失函数，那么任务阶段

的训练总损失可以表示为

LK =
1

NK

NK∑
i=1

l
(

fK−1(Θ; xi
K),yi
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本文的目的是不断更新缺陷检测模型以适应

所有缺陷检测任务阶段，即模型能够检测出所有

学过的缺陷类别 。本文方法期望

在第 个任务阶段更新的检测模型 在第 个任务

阶段上仍能取得满意的检测结果 。具体来

说，假设模型训练充分，即对于每个增量阶段所

学过的 PCB 缺陷类别，模型都能够做出准确的预

测，那么在推理阶段，输入一张（一帧）待检测

PCB 图像，若模型没有在图像中输出任何缺陷的

预测结果，此时可认为该输入图像为正常 PCB 样

本。如果该待检测图像不是正常 PCB 样本，模型

则会在图像中定位出具体的缺陷位置并给出缺陷

类别。 

2   PCB 缺陷检测模型概述

早期的目标检测算法采用两阶段架构 [14-15]，

尽管两阶段检测算法具有较好的检测效果，但是

由于繁琐的结构设计，导致模型拥有较低的推理

速度，从而不能满足工业 PCB 缺陷检测的实时性

要求。近年来，研究者们开始关注单阶段目标检

测模型 [16-17] 的开发，相较于两阶段目标检测模型

而言，单阶段检测模型在保持较高检测精度的同

时拥有更快的推理速度。  随着目标检测模型的

不断发展，YOLO 系列检测模型始终为实时应用

而追求精度与速度之间的最佳平衡。凭借着具有

高推理速度的优势，YOLOv1~YOLOv5 被广泛应

用在各种检测场景中，例如医学影像[18-19]、遥感图

像 [20-21]、目标跟踪识别 [22-24] 和瑕疵检测 [25-29] 等。

然而这些检测算法依赖于锚框的设计，对于 PCB
缺陷检测而言，由于缺陷普遍较小，锚框尺度匹

配得当就显得尤为重要，不同尺度的锚框都会影

响最终的检测精度。为了避免选择锚框这一繁琐

的过程，本文使用基于无锚框设计的 YOLOX[13]

作为 PCB 缺陷检测模型，相比于先前的 YOLO 系

列检测模型，YOLOX 拥有更快的检测速度和检

测精度，因此更加适合部署在工业 PCB 缺陷检

测中。

图 1 给出了 YOLOX 检测模型的基本结构。

其主要由 5 个子网络组成：首先一个 CSPDarknet
主干网络用于对输入的图像进行连续的下采样操

作，从而获得不同尺度的特征图；其次，一个 PAFPN
特征融合网络用于将从主干网络获得的不同尺度

特征图进行多尺度融合操作，进一步增强特征图

的表示能力；最后，3 个 YOLOHead 检测头网络利

用增强后的不同尺度特征分别进行目标的分类、

目标置信度和边界框的回归预测。在推理阶段，

网络首先根据预先设置的阈值对符合要求的边界

框进行解码操作，然后采用非极大值抑制操作过

滤掉冗余的预测框。
 

 

输入图像 预测

预测

预测

预测

CSPDarknet

特征提取网络
PAFPN

特征融合网络
YOLOHead

检测头网络

目标输出

回归输出

分类输出 H×W×C

H×W×4

H×W×1

 
图 1    YOLOX 检测模型基本结构

Fig. 1    Basic structure of YOLOX detection model
 
  

3   类增量 PCB 缺陷检测方法
 

3.1    整体结构

2 ⩽ t ⩽ K(t ∈ T )

k Ck

fk−1

Ck

本文提出的类增量 PCB 缺陷检测方法的整

体架构如图 2 所示，其表示当 时的

增量学习过程。为了学习新任务阶段 中的 个

新缺陷类别，首先在旧任务模型 的基础上复制

一份完全相同的副本作为教师模型，同时冻结教

师模型中的参数权重来防止其参与梯度回传；然

后，为旧任务模型中负责分类的网络分支输出层

添加 个神经元用来学习新缺陷类别，将扩展后
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的旧任务模型作为学习新任务阶段的学生模型。

学生模型的参数权重使用旧任务模型的对应参数

权重进行初始化，对于分类网络输出层中新增的

神经元，对其参数权重实施随机初始化。 

 

教师模型 (参数冻结)

特征提取网络

特征提取网络

特征融合网络

特征融合网络

中间特征蒸馏

学生模型

检测头网络

检测头网络

分类输出

回归输出

目标输出

分类输出

回归输出

目标输出

输出特征蒸馏

新类别标签

 

图 2    类增量 PCB 缺陷检测方法的整体架构

Fig. 2    Overall architecture of the class-incremental PCB defect detection method
 
 

尽管增量学习在传统分类任务上已经取得了

出色的表现，但是只保留教师模型的分类能力对

于目标检测是不够的，因为学生模型在只使用新

类的边界框标签进行训练时，仍然会失去对旧类

预测正确边界框的能力。为了解决这个问题，本

文借鉴先前的相关工作 [11-12,30]，将知识蒸馏的思

想扩展到 YOLOX 的所有输出中，以便近似旧缺

陷类别在教师模型中的输出。此外，仅对模型的

输出应用蒸馏损失并不足以防止对旧类别知识的

遗忘。虽然只使用新类别数据进行训练，但对预

测旧类别很重要的中间特征在反向传播过程中也

发生了变化。因此，本文对检测模型所提取的中

间特征同样施加蒸馏损失，使得学生模型中提取

的特征不会与教师模型有显著差异。根据上述分

析，在增量学习过程中，PCB 缺陷检测学生模型

的整体学习目标可以定义为

LTotal = LYOLOX+λ1
(
Ldist_cls+Ldist_obj+Ldist_bbox

)
+λ2Ldist_feat

(1)

LYOLOX

Ldist_cls Ldist_obj Ldist_bbox

Ldist_feat

λ

λ1 = λ2 = 1

式中：第 1 个损失项 是 YOLOX 模型自身的

损失用于训练学生模型来检测新的 PCB 缺陷，

、 和 分别为模型的输出特征蒸馏

损失， 为模型的中间特征蒸馏损失。此外，

是用于平衡不同损失项的权重参数，本文中设

置 。 

3.2    输出特征蒸馏

针对单阶段目标检测模型 YOLOX 的 3 个分

支输出，本文分别为其添加 3 个蒸馏损失项，使得

学生模型在学习新缺陷类别时，能够保留对旧缺

陷类别的检测性能。

在训练过程中，通过式 (1) 中的第 2 个损失项

促使学生模型能够保留教师模型中的旧类别信

息。计算公式定义为

Ldist_cls =

m∑
i=1

(Ci
T −Ci

S )2

CT

CS m

式中： 为冻结教师模型使用新训练数据的旧类

别输出， 为学生模型对 个旧类别的输出。

YOLOX 检测模型中的目标分支主要用来预

测边界框包含目标的置信度。倘若学生模型没有

保留教师模型对旧类别预测框的目标置信度的判

断能力，学生模型最终可能会给出一个较低的目

标置信度得分，导致在推理阶段高类别得分乘上

低目标置信度得分后，预测框被一系列后处理操

作过滤掉，从而影响模型对旧类别的检测精度。

因此，本文同样为目标输出特征添加与分类输出

特征相同的蒸馏损失，即式 (1) 中的第 3 项损失定

义为

Ldist_obj =

H×W∑
j=1

(O j
T −O j

S )
2

OT OS

H W

式中： 和 分别为教师模型和学生模型的目标

分支输出特征， 和 分别为输出特征的高度和

宽度。

边界框回归输出对于增量目标检测来说同样

至关重要。式 (1) 中的第 4 个损失项使得学生模

型能够保留教师模型正确预测旧类边界框的能

力。由于教师模型与学生模型的回归输出可能会

出现差异较大的情况，倘若使用 L2 损失作为蒸馏

损失可能会带来梯度爆炸的问题，最终影响模型

的正常训练。因此，在增量训练学生检测模型的
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过程中，本文使用 smooth L1 损失函数作为边界

框回归输出的蒸馏损失。具体来说，损失的计算

定义为

Ldist_bbox =
∑

r∈{x,y,w,h}

smoothL1(Br
T −Br

S )

BT BS

x、y、w、h

式中： 和 分别为教师模型和学生模型的边界

框回归输出， 分别为预测边界框的中

心点横坐标、纵坐标、预测框宽度以及高度。 

3.3    中间特征蒸馏

随着检测模型网络深度的增加，位于中间层

（PAFPN 特征融合网络）的特征具有丰富的语义

信息，例如目标的类别语义信息和边界框定位信

息等。因此，本文为式 (1) 中添加最后一个中间

特征蒸馏损失项来防止学生模型提取到的中间特

征发生剧烈变化，从而引发对旧类别的灾难性

遗忘。

对于 PCB 缺陷检测任务来说，由于缺陷普遍

较小，因此，本文使用一种空间级别的蒸馏损失[10]

来让学生模型更好地保留教师模型所提取的中间

层特征中的小目标信息，从而进一步提升学生模

型对旧缺陷类别的检测能力。具体损失计算的定

义为

Lspatial-w =

C∑
c=1

H∑
h=1

∥∥∥∥∥∥∥
W∑

w=1

FT −
W∑

w=1

FS

∥∥∥∥∥∥∥
2

Lspatial-h =

C∑
c=1

W∑
w=1

∥∥∥∥∥∥∥
H∑

h=1

FT −
H∑

h=1

FS

∥∥∥∥∥∥∥
2

Ldist_feat = Lspatial-w+Lspatial-h

FT FS

C、H、W

Lspatial-w

Lspatial-h

式中： 和 分别为教师模型和学生模型的中间

特征输出， 分别为中间特征的通道数、

宽和高， 为水平方向的空间蒸馏损失，

为垂直方向的空间蒸馏损失。 

4   仿真实验与结果分析
 

4.1    数据集和实施细节 

4.1.1   PCB 缺陷数据集

为了更好地还原真实检测场景，本文在自己

收集的 PCB 缺陷数据集上进行实验，其中所有图

片均来自工业生产线中。该数据集由 6 种缺陷类

别组成，其中包括凹陷、防焊沾金、孔壁沾金、划

痕、氧化和孔内毛刺。为了方便起见，将 6 种缺

陷依次记为 01、02、03、04、05 和 06。图 3 给出了

每种缺陷的示例，其中虚线框代表具体缺陷位

置。从图 3 中可以看到，PCB 缺陷普遍较小且部

分缺陷与背景对比度较低，因此对于增量检测场

景而言更具挑战性。每种缺陷的样本数量分布在

表 1 中给出。本文使用 mAP@IOU0.5(mean aver-
age precision) 作为所有实验的评估指标。
 

 

(a) 01 (b) 02 (c) 03

(d) 04 (e) 05 (f) 06 
图 3    6 种不同 PCB 缺陷的示例

Fig. 3    Sample diagram of six different PCB defects
 
 

 

  
表 1    6 种不同 PCB 缺陷的样本数量

Table 1    Sample  numbers  for  six  different  PCB  defect
classes

 

PCB缺陷种类 训练集数量/张 测试集数量/张
01 556 140

02 704 180

03 528 136

04 500 140

05 608 156
06 512 132

 
  

4.1.2   实施细节

本文使用 YOLOX [13] 目标检测模型作为基

线，分别与 LWF[7]、POD[10]、RILOD[30]、PNN[31]、

iCaRL[9] 这 5 种增量学习方法相结合进行对比实

验。此外，本文分别将基于微调和全数据的方法

作为增量学习的下界和上界。在类增量学习任务

开始之前，使用含有 ImageNet 预训练权重的模型

进行训练得到初始的教师模型。本文所有实验均

使用 Python 编程语言在 PyTorch 深度学习框架下

搭建，显卡配置为 RTX3090。实验中，模型输入

大小为 640 像素×640 像素，使用 Adam 优化器和

余弦退火学习率调整策略训练模型，初始学习率

为 0.001，训练轮数为 20，样本批次大小为 16。 

4.1.3   实验设置

本文根据不同的缺陷类别数量划分一阶段增

量场景和两阶段增量场景 2 种类增量 PCB 缺陷

检测场景（如图 4 所示）。具体来说，对于一阶段

增量场景而言，分别定义 2 类+4 类、3 类+3 类和

4 类+2 类这 3 种设置。对于两阶段增量场景而

言，则定义 2 类+2 类+2 类这种设置。
 

第 4 期 吴瑞林，等：基于 YOLOX 的类增量印刷电路板缺陷检测方法 ·1065·

 



01 02 03 04 05 06

增量学习过程

场景 1:

场景 2:

3+3

4+2

2+4

2+2+2

正常训练

正常训练

正常训练

正常训练 增量阶段 2

增量阶段 1

增量阶段 1

增量阶段 1

增量阶段 1 
图 4    不同增量场景设置

Fig. 4    Different incremental scenario settings
 
  

4.2    实验结果和分析 

4.2.1   一阶段增量场景

本文在表 2 中给出了一阶段增量场景下的实

验结果。从表 2 中数据可以看出，随着初始旧缺

陷类别数量的增加，不同方法之间的性能差距也

越来越大，这是因为在增量学习的过程中，检测

模型需要保留更多的旧缺陷类别知识。基于微调

的方法在 3 种不同设置上的性能相较于上界而

言，分别下降为 71.4%、50.8% 和 39.4%，这是因为

基于微调的方法在增量学习过程中，网络的参数

变化太过于随机使得学生模型对旧缺陷类别的记

忆趋于 0，最终造成灾难性遗忘。PNN 通过结合

模型在先前任务上的特征一起训练新任务，然而

直接将旧的任务特征和新任务特征相结合会严重

影响目标检测模型的训练，最终无法取得满意的

结果。LWF 在增量分类任务中取得了可观的成

绩，然而对于增量目标检测任务而言，仅仅考虑

旧类别信息显然是不够的。虽然 POD 使得学生

模型保留了对旧类别的特征提取能力，但是却没

有保留对提取好的特征执行分类和回归的能力，

而这些对目标检测任务来说是至关重要的。

RILOD 通过选择 5 个最高分类得分的预测框来

进行回归蒸馏损失的计算，然而用于训练不同任

务的数据具有不同的分布，因此无法选择一个适

合所有任务的预测框数量，若选择不当将会影响

最终的检测结果。在 2 类+4 类设置下，iCaRL 通

过回放部分旧样本，使得模型在学习新缺陷类别

的同时能够有效保留旧缺陷知识，在该设置下取

得了最好的表现，平均检测精度为 94.8%。对于

3 类+3 类和 4 类+2 类这 2 种设置而言，随着旧类

别数量的增加，iCaRL 需要在有限存储空间中保

留不同种类的旧缺陷样本，这样会导致新缺陷样

本与旧缺陷样本之间的数量不平衡，最终影响模

型的平均检测精度。而本文方法在这 2 种设置下

均取得了最好的表现，平均检测精度分别为

92.2% 和 89.8%，这主要得益于输出特征蒸馏和中

间特征蒸馏使得模型在学习新缺陷的同时，保持

了对旧缺陷类别的良好记忆。
  

表 2    一阶段增量场景下的检测结果
Table 2    Detection results under the one-stage incremental

scenario
 

场景 方法 mAP/%

所有数据 上界 96.1

2类+ 4类

微调 71.4

PNN 73.1

LWF 80.8

POD 75.0

RILOD 88.4

iCaRL 94.8

本文方法 94.2

3类+3类

微调 50.8

PNN 55.7

LWF 69.6

POD 67.9

RILOD 87.0

iCaRL 91.4

本文方法 92.2

4类+2类

微调 39.4

PNN 41.1

LWF 59.6

POD 50.7

RILOD 81.3

iCaRL 88.0

本文方法 89.8

注：加黑代表最优结果，下同。
 
  

4.2.2   两阶段增量场景

在表 3 中，本文同样给出了两阶段增量场景

下不同方法的实验结果。在初始阶段，模型采用

正常训练策略，因此所有方法的性能都处于统一

水平 96.4%。从增量阶段开始，每个阶段的检测

结果为增量学习过程中所有已学缺陷类别的平均

值。从结果中不难发现，本文方法在每一个增量

阶段上都优于其他方法。第 1 个增量阶段训练结

束后，模型对 4 种缺陷（2 种旧缺陷和 2 种新缺

陷）的平均检测结果为 94.9%，当所有缺陷类别依

次学习完毕后，模型仍具有 88.5% 的平均检测结

果。而基于微调、PNN、LWF 和 POD 的方法，从

图 5 中可以看出，随着增量学习阶段的增加，平均

检测结果都发生了急剧的下降。尤其是基于微调

的方法，学生模型不断地从动态数据流中获取新
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的知识，由于训练过程中没有添加任何的约束导

致新知识不断干扰旧知识，从而引发灾难性遗

忘，最终所有类别的平均检测结果仅有 44.6%。

本文方法相较于 RILOD 和 iCaRL，所有缺陷类别

的平均检测结果分别提升了 8.9% 和 2.2%，这主

要是因为学生模型在每一个增量阶段都能够通过

蒸馏损失来有效地保留已学缺陷类别的知识，同

时不影响新缺陷的学习。因此，本文所提出的方

法可以更好地缓解增量学习过程中的灾难性遗忘

问题。图 6 给出了两阶段增量学习结束后，不同

方法对 4 种旧缺陷的检测效果。从图 6 中可以看

出，本文方法能够对所有旧 PCB 缺陷进行准确的

检测，而其他方法由于发生了灾难性遗忘，因此

无法准确地检测并定位出旧 PCB 缺陷。
 

  
表 3    两阶段增量场景下的检测结果

Table 3    Detection results under the two-stage incremental
scenario

 

%

方法 阶段1 阶段2 阶段3 上界

微调 96.4 61.1 44.6 96.1
PNN 96.4 64.3 45.9 96.1

LWF 96.4 73.8 54.4 96.1

POD 96.4 68.8 46.0 96.1

RILOD 96.4 90.5 79.6 96.1

iCaRL 96.4 94.0 86.3 96.1

本文方法 96.4 94.9 88.5 96.1
 
 

 

 

微调
PNN

LWF

POD

RILOD

iCaRL

本文方法
40

50

60

70

80

90

100

平
均

检
测

结
果

/%

阶段 1 阶段 2

增量学习阶段
阶段 3

 
图 5    两阶段增量场景下的检测结果曲线

Fig. 5    Detection  result  curve  under  the  two-stage  incre-
mental scenario

 
 

此外，本文还对比了两阶段增量场景下，不同

方法所占用的存储空间大小。从图 7 中可以看

出，在增量学习过程中，基于蒸馏的方法只需要

考虑模型本身参数量的大小。而基于回放的方

法 iCaRL 除了需要考虑模型本身参数量以外，还

要留有部分存储空间用于回放旧训练样本。

PNN 采用动态参数隔离的方法，需要保留每一个

阶段的模型，因此该方法所占存储大小随着增量

阶段的增加呈线性增长的趋势。因此，综合考虑

检测精度和工业设备部署存储压力，本文所提出

的基于蒸馏的方法可以给动态场景下的类增量

PCB 缺陷检测任务提供良好的解决方案。
 

 

01

02

03

04

本文
方法

iCaRL RILOD POD LWF PNN 微调

错检结果 漏检结果

 
图 6    旧 PCB 缺陷类别的可视化检测结果

Fig. 6    Visual inspection results for old PCB defect categor-
ies
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图 7    不同方法所占用的存储空间

Fig. 7    Storage space used by different methods
 
  

4.2.3   消融实验

通过在一阶段增量场景 4 类+2 类设置下进

行消融实验来进一步验证本文所提出的各个蒸馏

损失的有效性。在表 4 中，Cls、Obj 和 Reg 分别代

表类别蒸馏、目标蒸馏和回归蒸馏，它们共同组

成输出特征蒸馏；Feat 代表中间特征蒸馏。从表 4
中数据可知，当只添加类别蒸馏时，模型的平均

检测精度仅有 55.5%，这说明对于增量目标检测

任务而言，只保留旧类别信息是不够的。在添加

类别蒸馏的基础上分别添加目标蒸馏或回归蒸馏

后，平均检测精度分别达到了 74.3%和 71.4%，而

前者比后者高了 2.9%，这说明对于 YOLOX 检测

器来说，让模型保留对旧缺陷目标的判断能力更

为重要。当同时添加类别、目标和回归这 3 个蒸

馏损失后，模型的平均检测精度相比于编号 1 中

的结果而言，提升了 30.2%，达到了 85.7%。当在

添加所有输出特征蒸馏的基础上加入中间特征蒸
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馏后，模型的检测精度进一步提升了 4.1%，这主

要得益于中间特征蒸馏损失使得模型有效地保留

了旧缺陷类别中丰富的高级语义信息，从而显著

缓解了对旧缺陷知识的遗忘，模型的最终平均检

测精度为 89.8%。为了更直观地展示中间特征蒸

馏带来的收益，图 8 给出了模型对前 4 种旧缺陷

的检测结果，第 1 行表示只添加输出特征蒸馏，

第 2 行表示同时添加输出特征蒸馏和中间特征蒸

馏。从图 8 中不难发现，在增量训练过程中，为模

型同时施加输出特征蒸馏和中间特征蒸馏可以更

加准确地检测并定位出旧 PCB缺陷。根据以上消

融实验结果的分析，充分证明了本文所提出的输

出特征蒸馏和中间特征蒸馏的有效性。
 

  
表 4    不同特征蒸馏损失的消融实验

Table 4    Ablation  experiments  of  distillation  loss  with  dif-
ferent characteristics

 

编号 Cls Obj Reg Feat mAP/%
1 √ — — — 55.5

2 √ √ — — 74.3

3 √ — √ — 71.4

4 √ √ √ — 85.7

5 √ √ √ √ 89.8
 
 

 

 

01

1

2

02 03 04 
图 8    消融实验的可视化检测结果

Fig. 8    Visualization results of ablation experiments
  

4.2.4   不同权重参数分析

λ1 = λ2 = 0.5

λ1 = λ2 = 2

λ1 = λ2 = 1

λ1 = λ2 = 1

在类增量学习过程中，如何权衡模型对新旧

任务中类别的关注程度同样重要。因此本文分别

为输出特征蒸馏损失和中间特征蒸馏损失定义

7 种不同的权重参数，在一阶段增量场景 4 类+
2 类设置下进行实验来分析不同参数设置对模型

的影响。在表 5 中，“旧缺陷”表示增量阶段训练

结束后，模型对前 4 个旧 PCB 缺陷类别的平均检

测结果，而 “ 新缺陷 ” 则表示模型对后 2 个新

PCB 缺陷类别的平均检测结果。“所有缺陷”表示

增量阶段训练结束后，模型对所有学过的 6 个缺

陷类别的平均检测结果。从表 5 中数据可知，当

时，此时模型自身损失与 2 个蒸馏损

失之比为 2∶1∶1，因此模型在训练时会更偏向于

对新缺陷类别的学习，最终模型对新缺陷的平均

检测精度为 96.0%，而对旧缺陷的平均检测精度

仅有 7 9 . 2 %，对所有缺陷的平均检测精度为

84.8%。随着蒸馏损失 2 个权重参数的增加，模型

对旧缺陷类别的平均检测精度也随之增加，对新

缺 陷 类 别 的 平 均 检 测 精 度 却 不 断 下 降 。 当

时，此时模型自身损失与 2 个蒸馏损失

之比为 1∶2∶2，模型对旧缺陷类别的平均检测精

度为 91.7%，对新缺陷类别的平均检测精度仅为

82.6%，这主要是因为模型在训练的过程中更加关

注对旧缺陷知识的保留，尽管有效缓解了对旧缺

陷类别的遗忘，却抑制了模型对新缺陷类别的学

习。而当 时，模型在训练过程中能够最

好地权衡对新旧缺陷的关注程度，最终对所有缺

陷类别的平均检测精度为 89.8%。根据以上结果

分析，本文设置权重参数 ，以使得模型在

不影响学习新缺陷的同时能够有效缓解对旧缺陷

的灾难性遗忘问题。
 

  
表 5    不同权重参数结果分析

Table 5    Analysis of results for different weight parameters
 

编号 λ1 λ2 旧缺陷/% 新缺陷/% 所有缺陷/%

1 0.5 0.5 79.2 96.0 84.8

2 0.5 1.0 82.1 95.1 86.3

3 1.0 0.5 85.3 94.3 88.3

4 1.0 1.0 88.0 93.3 89.8

5 2.0 0.5 89.2 88.6 88.9

6 2.0 1.0 90.0 87.4 88.9

7 2.0 2.0 91.7 82.6 88.4
 
 

 

4.3    不同检测模型讨论

先前的增量目标检测工作 [ 1 2 , 3 0 ] 分别基于

Faster-RCNN[15] 检测模型和 RetinaNet[32] 检测模型

进行开发。尽管这 2 个检测模型在当时都取得了
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令人惊艳的成绩，然而它们并不能胜任工业

PCB 缺陷检测任务。表 6 分别给出了不同检测模

型在 PCB 缺陷数据集上的检测性能。
 

  
表 6    6 种缺陷类别正常训练时不同模型的检测性能

Table 6    Detection  performance  of  different  models  under
normal training of six defect classes

 

检测模型
mAP/

%
参数/

M
检测速率/

(f/s)
推理时间/

ms

Faster-RCNN 93.5 41.5 12.5 80.0

RetinaNet 91.7 34.5 25.7 38.9

YOLOX 96.1 25.3 39.8 25.1
 
 

从表 6 中数据可以看出，YOLOX 在拥有更少

参数量的情况下具有更高的检测精度，并且推理

速度远远超过另外 2 个检测模型。因此，凭借着

高精度和高速度的优势，YOLOX 更加适合工业

PCB 缺陷检测任务。 

5   结束语

为了解决动态检测场景下的 PCB 缺陷检测

问题，本文提出了一种基于 YOLOX 的类增量印

刷电路板缺陷检测方法。利用知识蒸馏有效缓解

了增量学习过程中学生模型对旧类别知识的遗

忘。通过不同增量场景下的实验证明了所提出方

法的有效性，大大提高了 PCB 缺陷检测模型的适

用性和拓展性。尽管本文方法在各种增量场景下

表现良好，但是在蒸馏的过程中并没有考虑背景

信息带来的干扰，如何过滤掉这些干扰而只将有

效的信息从教师模型中转移到学生模型中是本文

今后改进的方向。此外，在训练阶段没有考虑正

常样本也是本文的一个不足之处。在今后工作的

拓展研究中，将计划与更具挑战性的领域相结

合，例如自监督学习、零样本学习和在线学习等。
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