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印刷电路板缺陷持续检测与定位方法研究

杨奡飞1，续欣莹1，谢刚1，刘华平2

（1. 太原理工大学 电气与动力工程学院, 山西 太原 030024; 2. 清华大学 计算机科学与技术系, 北京 100084）

摘    要：针对目前缺陷检测与定位方法只能对特定类型的缺陷进行检测，而不能连续地学习检测不同类型缺陷

的问题，提出了一种基于反向蒸馏模型的缺陷检测与定位方法。该方法以反向蒸馏模型为基础模型，对模型中

间层输出的特征图以及一分类嵌入表示进行池化蒸馏，使得模型能够在连续的任务序列上不断地学习新的检

测任务，从而达到持续学习的能力。在 4 个连续的印刷电路板（printed circuit board, PCB）缺陷检测与定位任务

上进行实验，实验结果表明该方法的性能优于对比方法，能够满足工业生产场景的应用需求，在抑制对旧任务

样本的检测能力的遗忘的同时，能够保持学习检测新任务的能力。
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Research on continual detection and localization method for
printed circuit board defect

YANG Aofei1，XU Xinying1，XIE Gang1，LIU Huaping2

(1. College of Electrical and Power Engineering, Taiyuan University of Technology, Taiyuan 030024, China; 2. Department of Com-
puter Science and Technology, Tsinghua University, Beijing 100084, China)

Abstract: Existing defect detection and localization methods can only detect fixed types of defects and cannot meet the
continual defect detection requirements in real application scenarios. To address this issue, this paper proposes a defect
detection and localization method based on the reverse distillation model. This method uses the reverse distillation mod-
el as the basis model and performs pooling distillation on the feature maps from the middle layers of the model and the
one-class classification embedding representation. So that the model can continually train new detection tasks without
forgetting previous tasks. Experimental results on four printed circuit board defect detection and localization tasks show
that this method can meet the requirements of industrial applications, and it outperforms other methods. It maintains the
ability to learn and detect new tasks while suppressing the trend of forgetting the ability to detect samples of previous
tasks.
Keywords: defect detection; defect localization; continual learning; deep learning; unsupervised learning; reverse distil-
lation; one-class classification embedding; pooling distillation; printed circuit board

印刷电路板（printed circuit board, PCB）是电

子工业的重要部件之一，生活、生产过程中所用

到的电子设备中存在着各式各样的印刷电路板，

这些印刷电路板的质量决定了电子设备的运行状

态以及耐用程度。因此，对印刷电路板的缺陷检

测工作是一项庞大且重要的工作。由于成本高以

及效率低下等问题，人工检测的方法正在被淘

汰，而高效的自动化缺陷检测算法不仅能提高制

收稿日期：2023−10−19.    网络出版日期：2024−09−19.
基金项目：山西省回国留学人员科研项目（2021-046）；山西省

自然科学基金项目（202103021224056）；山西省科技
合作交流专项（202104041101030）.

通信作者：刘华平. E-mail：hpliu@tsinghua.edu.cn.

第 20 卷第 1 期 智　能　系　统　学　报 Vol.20 No.1
2025 年 1 月 CAAI  Transactions  on  Intelligent  Systems Jan. 2025

©《智能系统学报》编辑部版权所有

https://doi.org/10.11992/tis.202310024
mailto:hpliu@tsinghua.edu.cn


造生产的效率，同时也能减少相关的人力成本，

让更多的人能够致力于更具有创造性的工作，从

而为社会创造更多的效益。

在深度学习技术还未得到广泛应用时，PCB
缺陷检测方法主要以传统的图像处理方法和机器

学习方法为主。然而，这些方法存在对数据分布

敏感、泛化性能差以及检测速度较慢等问题。随

着深度学习技术的发展，利用深度学习技术解决

PCB 缺陷检测问题逐渐成为主流的研究方法。

Ding 等[1] 提出了一种基于 Faster R-CNN（faster re-
gion-based convolutional neural network）的 PCB 缺

陷检测网络 TDD-net（tiny defect detection network），
该网络根据 PCB 缺陷的特点，改进了 Faster R-CNN
网络，引入了多尺度金字塔结构，同时使用了 K-
means 方法来设计锚框大小，使得网络对于微小

缺陷的检测能力得到提升；Adibhatla 等 [2] 将轻量

版一阶段检测网络 YOLO（you only look once）v2-
tiny 网络应用于 PCB 缺陷检测领域，实现了快速

且准确的检测；Lin 等[3] 提出了一种边缘多尺度反

向注意力网络，通过对特征融合以及特征提取过

程中多个模块的改进，提升了网络对微小缺陷的

检测能力；钱万明等 [4] 提出了一种基于 YOLOv4
网络的 PCB 裸板缺陷检测算法，通过提升 YOLOv4
网络在多尺度特征融合方面的性能，提高了网络

的检测精度。

上述 PCB 缺陷检测方法虽然提高了检测精

度，但是这些方法都需要带有标签的数据用于训

练，然而，在实际检测场景中，缺陷样本的数量是

少量的，这不利于训练数据集的构建，同时也限

制了算法的检测精度。同时，现有的 PCB 缺陷检

测研究工作无法进行持续学习，当现有方法在多

个检测任务上持续学习时，这些方法将发生灾难

性遗忘−直接利用新任务的训练数据进行训

练的模型将会遗忘检测先前任务样本的能力，这

将导致最终训练出来的模型只能有效地检测最后

一个任务的样本，对于过去任务的样本的检测能

力则会下降甚至是完全丢失。这两个因素限制了

现有 PCB 缺陷检测方法的实际应用。

针对第 1 个因素，无监督方法可以有效规避

该因素对检测算法的影响。无监督缺陷检测要求

在训练过程中仅能使用正常样本来进行训练，由

于不需要缺陷样本，该类方法可以有效避免训练

数据集不平衡等问题对方法精度的影响。由于这

类方法只能学习到无缺陷特征，当检测过程中发

现未见过的特征时，即认为检测出缺陷，此时“缺
陷”意味着异常，因此该类方法也常被称为异常检

测（anomaly detection） [5]，通过对正常样本的特征

进行分布拟合或分布估计，来判断后续的测试样

本中是否包含缺陷特征。现存的基于深度学习的

异常检测方法主要可以分为两类：基于特征表示的

异常检测方法[6-11] 与基于重建的异常检测方法[12-16]。

前者的核心思想是利用深度学习方法训练出来的

神经网络作为特征提取器，对正常图像的特征进

行提取并处理后，在测试阶段主要根据样本特征

与正常特征之间的距离来判断样本中是否包含异

常特征，并对异常区域进行定位；后者的思想则

主要是训练网络以学习重建原始输入图像或原始

网络输出的特征图的能力，通过比对重建结果与

原始目标之间的差异，来判断样本是否包含异常

特征。

关于第 2 个因素，当存在多个任务时，现有

的 PCB 缺陷检测方法均需要针对不同任务训练

不同的网络模型，在实际应用中，这种训练方式

不仅会浪费大量的内存空间，而且还无法在任务

序列上进行持续学习。现有的研究工作中也存

在诸多针对持续学习问题进行研究的方法，这些

方法大致可分为 3 类：基于正则化的方法、基于

回放的方法以及基于网络扩增的方法。基于正

则化的方法 [17-20] 通常根据参数梯度以及先验知

识构建正则项，并将之作为惩罚项施加于损失

中，用于修正网络参数的更新方向；基于回放的

方法 [21-23] 根据特定准则保留先前任务的部分训

练样本或用生成模型生成先前任务的训练样本，

用于与新任务的训练样本一起训练模型；基于网

络扩增的方法 [24-26] 则通过扩增网络模型或改变

网络结构的方式，为不同的任务分配不同的网络

参数。

虽然上述方法能帮助模型抵抗遗忘，但是上

述方法都是针对分类任务设计的，在检测领域，

亟需相关的持续学习算法来匹配日益增长的需

求。也有一些学者提出了相应的检测方法：文献 [27]
提出了一种可进行持续学习的基于图像级重建的

异常检测方法，该方法以回放的持续学习方法为

主体，在每次学习新的检测任务时，会选取当前

任务中合适的训练图像进行压缩保存，以用于在

后续任务中进行回放，而为了保留在旧任务上的

检测性能，网络会将在旧任务中保存的压缩图像

进行超分重建，并将重建后的图像与新任务中的

训练图像一起送入重建网络中，从而使网络也能

对旧任务的输入图像进行重建，以此保留对旧任

务样本的检测能力。该方法虽然可以完成持续学

习任务设置下的异常检测任务，但是该方法在完
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成持续学习任务时需要保存旧任务中的原始训练

数据，这增加了数据泄露的风险，不利于对数据

的保护。

本文提出了一种无监督缺陷检测持续学习方

法，该方法采用反向蒸馏（reverse distillation）模型[28]

作为骨干网络来对样本进行缺陷检测，通过改进

其损失函数，在中间层特征以及嵌入特征的维度

上进行池化蒸馏（pooling distillation）[29]，使得网络

模型能够学习并保留储存在旧模型中的知识。 

1   任务描述

本文的任务场景与目标是在 PCB 缺陷检测

任务序列上进行持续学习。在工业生产场景中，

通常能够获得大量的无缺陷样本图片，而带有缺

陷的样本图片则是少量的，并且在制造过程中也

无法获知所有可能出现的缺陷类型，所以，如何

仅依靠在无缺陷样本图片上进行训练就能够正确

地识别与定位缺陷区域是一项非常有实际意义的

研究，这样的训练方式通常被称为一分类（one-class
classification, OCC）任务，本文所构建的 PCB 缺陷

检测任务序列也是由多个训练集中仅包含正常样

本的检测任务组成，任务划分的依据主要为样本

在 PCB 板上所处的位置，当模型能够持续地学习

完 PCB 板上所有不同位置处的检测任务时，该模

型也就拥有了能够检测整个 PCB 板上缺陷的能

力，同理，对于其他表面缺陷检测任务也有同样

的效果。

M

{Tm|m ∈ (1,2, · · ·,M)}
M

Tm

Xm

X1∩
X2∩ · · ·∩Xm = ∅

m Tm

{Tn|n ∈ (1,2, · · ·,m−1)}

假设根据上述划分依据可以得到 个 PCB
缺陷检测任务 ，那么，在训练

过程中， 个缺陷检测任务的训练样本集将被依

次送入训练模型，每个缺陷检测任务 的训练集

中都只包含一种相似位置处的无缺陷样本 ，

各任务之间的训练数据之间没有交集，即

；在测试过程中，待检测的输入图

像则既包括无缺陷样本，也包括缺陷样本，在第

个任务的测试阶段，测试样本将不仅包含任务

的测试样本，同时也包含任务

的测试样本，以评估算法的抗遗忘能力，模型最

终将输出像素级缺陷热度图，以用于检测与定位

缺陷。 

2   反向蒸馏检测模型

Lrec

反向蒸馏异常检测算法是一种基于师生蒸馏

模型的改进算法，该算法的网络模型结构如图 1
所示， 为重建损失。

 

输入
样本

教师模型 (编码器)

学生模型 (解码器)

特征
融合
模型

L
1
rec L

2
rec L

3
rec Lrec

 
图 1    反向蒸馏模型网络结构

Fig. 1    Network structure of reverse distillation model
 

区别于师生蒸馏检测模型，在反向蒸馏异常

检测模型中，学生模型采用解码器结构，其输入

不再以原始图片或经原始图片处理后的激活层响

应作为网络输入，而是以特征融合模块根据教师

模型提取出来的多级特征图学习得到的一分类嵌

入特征为输入，利用该嵌入特征来重建多尺度特

征图。这样的网络结构设计，可以更好地避免学

生模型在学习重建的过程中完全复刻教师模型的

参数，从而避免学生模型对样本的缺陷区域也能

进行良好的重建，进而提升学生模型对正常样本

与缺陷样本的区分程度，提升模型对样本缺陷区

域的定位能力。

在反向蒸馏模型中，教师模型依然采用在大

型数据集上预训练好的模型作为教师编码器提

取多尺度特征图，提取出多尺度特征图后，这些

特征图首先会被送入特征融合模块，该模块会对

多尺度特征图进行融合处理，并对融合后的特征

进行卷积操作，从而学习得到一个一分类嵌入特

征。学生模型作为解码器，将会根据该嵌入特

征，重建教师模型输出的各尺度特征图。为了使

学生模型能够学习到重建特征图的能力，计算教

师模型与学生模型输出的对应尺度下的特征图

中对应位置处的特征间的向量级余弦相似度损

失，将某尺度下的所有损失加权平均后得到该尺

度下的总损失，再将各尺度下的总损失加和得

到的结果作为最终损失来进行梯度计算与反向

传播。

f l
E(h,w) f l

D(h,w)

l (h,w)

l (h,w)

让 和 分别代表由教师编码器和

学生编码器输出的第 层特征图中 处的特

征，则第 层特征图中 处特征间的向量级余

弦相似度损失的计算公式为
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Ml(h,w) = 1− ( f l
E(h,w))T·( f l

D(h,w))
|| f l

E(h,w)|||| f l
D(h,w)||

l

l Ml

当该数值较大时，表明学生模型对该处特征

的重建质量较差，因此也可以称之为该位置处的

重建损失。第 层特征图上各个位置的重建损失

可以组成 级重建误差热度图 ，该热度图是后

续用于判定样本是否包含缺陷以及对缺陷进行定

位的关键。

l

Ll
rec

加权第 层特征图中各位置处的余弦相似度

损失后可以得到该尺度下的重建损失 ，考虑到

多尺度蒸馏能够提升算法的检测性能，则最终用

于优化学生解码器的损失的计算公式为

Lrec =

L∑
l=1

 1
HlWl

Hl∑
h=1

Wl∑
w=1

Ml(h,w)


L

Hl Wl l

式中： 为所用到的不同尺度下的特征图的总数，

、 为第 层特征图的最大横、纵坐标。

在测试阶段，首先计算获得各尺度下的重建

误差热度图，然后将不同尺度下的热度图上采样

到与输入图片一致，叠加各尺度下的热度图，最

终得到用于判断样本是否异常以及确定异常区域

所在位置的异常热度图。对于正常样本，由于学

生模型在训练阶段中学习了对正常特征的重建能

力，学生模型输出的重建特征图与教师模型输出

的特征图将高度相似，此时，对应位置处特征间

的余弦相似度也较高，最终得到的异常热度图上

各点位处的数值则较低；而对于缺陷样本，由于

学生模型没有学习过对缺陷特征的重建能力，学

生模型对缺陷特征的重建将与教师模型输出的特

征差异巨大，在异常热度图上即体现为正常区域

处的数值较低而缺陷处的数值则较高。通过这样

的方式即可完成对缺陷的检测与定位。 

3   持续缺陷检测与定位模型

针对单一任务时，反向蒸馏检测模型能够有

效地检测并定位样本的缺陷区域。然而，当需要

对多个缺陷检测任务进行连续的学习与检测时，

该模型将在持续学习的过程中发生灾难性遗忘。

因此，本文根据检测任务的特性，将改进后的持

续学习方法引入反向蒸馏检测模型当中，通过两

者的有效结合，新的检测模型能够更好地适应实

际检测场景并完成持续检测任务。 

3.1    损失函数

本文采用知识蒸馏来帮助模型保留在旧任务

中所学习到的知识。由于反向蒸馏算法的本质也

是通过让学生模型学习教师模型所储存的知识，

使得学生模型仅能够完成正常特征的重建，而不

能有效地完成对异常特征的重建，从而能够区分

正常特征与异常特征，完成对缺陷部位的定位；

因此，通过结合知识蒸馏方法能够有效帮助该算

法抵抗遗忘，在学习新的训练任务时，模型在通

过原损失学习新任务的同时，可以通过知识蒸馏

方法来继续学习旧模型中所储存的知识，从而达

到抵抗遗忘的效果。本文拟在模型学习新任务

时，在多尺度特征图以及一分类嵌入特征两个层

面上来进行蒸馏，从而使得算法能够完成持续学

习任务。

l

本文采用池化蒸馏持续学习方法，通过池化

某一维度，网络能够在被池化的维度上重新组织

输出，而惩罚在其他维度上的输出变化。首先，

针对多级特征图，本文采用空间维度上的池化蒸

馏，即同时包含了在特征图的宽度维度上的池化

蒸馏与高度维度上的池化蒸馏，这两种池化方式

都会严重惩罚输出在通道维度上的变化，通过这

样的方式可以增强网络模型在学习新任务时的重

建输出在通道维度上的稳定性，从而能够在后续

检测时保留对旧任务样本的检测能力。但是，由

于原池化蒸馏损失是针对分类任务设计的，该损

失函数对于网络参数的约束性较强，将其直接与

反向蒸馏检测方法结合并不能有效提升算法的持

续学习性能。因此，为了更好地适配检测任务，

本文对池化蒸馏损失函数进行了改进，相比于原

损失函数，改进后的损失函数能够提高模型的可

塑性，使得模型能够在持续学习任务序列上更好

地学习新的训练任务。后续若无特别说明，则文

中所提到的池化蒸馏损失均为改进后的池化蒸馏

损失。那么，第 层特征图上的宽度维度上的池化

蒸馏损失计算公式为

Lpod-width

(
ht−1

l,ŵ ,h
t
l,ŵ

)
= 1− 1

Hl

Hl∑
h=1

(
ht−1

l,ŵ,h

)T
·
(
ht

l,ŵ,h

)∥∥∥ht−1
l,ŵ,h

∥∥∥∥∥∥ht
l,ŵ,h

∥∥∥
t ht

l,ŵ,h l

h

式中： 表示当前任务序号， 表示在第 层特征

图上对宽度维度进行池化后在高度维度为 处的

特征表示。同理可得高度维度上的池化蒸馏损失

计算公式，那么空间维度上的池化蒸馏损失计算

公式则为

Lpod-spatial
(
ht−1

l ,h
t
l

)
= Lpod-width

(
ht−1

l,ŵ ,h
t
l,ŵ

)
+

Lpod-height

(
ht−1

l,̂h
,ht

l,̂h

)
针对一分类嵌入特征，本文则采用针对最终

嵌入特征所设计的池化蒸馏方法，该蒸馏损失计

算公式为
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Lpod-emb
(
ht−1,ht) = 2− 1

H

H∑
h=1

(
ht−1

ŵ,h

)T
·
(
ht

ŵ,h

)∥∥∥ht−1
ŵ,h

∥∥∥∥∥∥ht
ŵ,h

∥∥∥ −
1
W

W∑
w=1

(
ht−1

w,̂h

)T
·
(
ht

w,̂h

)∥∥∥∥ht−1
w,̂h

∥∥∥∥∥∥∥∥ht
w,̂h

∥∥∥∥
结合以上两个维度的池化蒸馏损失，本文所

采用的最终的池化蒸馏损失为

Lpod-final =
λs

L−1

L∑
l=1

Lpod-spatial
(
ht−1

l ,h
t
l

)
+

λf·Lpod-emb
(
ht−1,ht) (1)

Lpod-final

λs λf

Lrec

式（1）的 能够在持续学习的过程中帮助模

型抵抗遗忘，其中 与 用于调节两种损失在池

化蒸馏损失中的占比。结合原反向蒸馏检测方法

中的损失函数 ，可以得到最终用于持续学习任

务设置下的总损失函数为

Ltotal = Lrec+λ·Lpod-final

实际上，为了增强算法抗遗忘的能力，本文还

引入了回放的方法。在池化蒸馏的过程中回放旧

样本，让学生模型学习重建教师模型对回放样本

的输出，从而更好地学习并保留储存在旧模型中

的知识。由于所提出的方法是基于特征级重建的

方法，因此不需要存储原始输入，只需要存储中

间响应层的输出即可，大大降低了数据泄露的风险。 

3.2    检测模型

PCB 样本中包含丰富的色彩、纹理以及语义

等信息，为了充分提取出样本中包含的信息并用

于重建，本文采用在 ImageNet-1k 数据集上预训练

好的 WideResNet-50 模型作为检测模型中的教师

模型，采用与 WideResNet-50 模型相比结构翻转

的解码器网络作为学生模型，根据算法需要，最

终只保留了其中的 3 个残差网络块，每个网络块

由若干个残差块组成，其他冗余部分则均被裁剪

掉，并且由于是解码器结构，每个网络块中的第

一个残差块中均包含了一层逆卷积网络，该残差

块的具体结构如图 2 所示。学生模型的网络结构

组成则如表 1 所示。

所有样本在送入网络模型前都会被缩放至固

定尺寸。当样本流经网络后，能够从教师模型与

学生模型中分别提取出若干张尺度对应的特征

图，利用向量级余弦相似度函数计算每张特征图

上特征向量间的余弦相似度后，可以得到若干张

不同尺度下的重建误差热度图，将不同尺度下的

热度图上采样到与输入图片一致，叠加各尺度下

的热度图，最终得到用于判断样本是否包含异常

以及确定异常区域所在位置的异常热度图，具体

过程如图 3 所示，图中的 M表示特征图。

 

2×2 逆卷积层

1×1 卷积层

ReLU 激活函数

ReLU 激活函数

ReLU 激活函数

2×2 逆卷积层

1×1 卷积层

批归一化层

批归一化层

批归一化层

F(x)

x

F(x)+x

批归一化层

 
图 2    包含逆卷积层的残差块结构

Fig. 2    Structure  of  residual  block  with  transposed  convo-
lutional layer

 

  

表 1    学生模型网络结构
Table 1    Network architecture of student model

 

网络块 输出尺寸 残差块组成

网络块1 14×14

 1×1
2×2
1×1

×1

 1×1
3×3
1×1

×2

网络块2 28×28

 1×1
2×2
1×1

×1

 1×1
3×3
1×1

×3

网络块3 56×56

 1×1
2×2
1×1

×1

 1×1
3×3
1×1

×5

 

 

128×128 128×128

56×56

M
3

M
2

M
1

M
1

28×28
128×128

14×14

模型 上采样至 对应元

素加和提取

 

图 3    检测过程

Fig. 3    Inference stage

·223· 杨奡飞，等：印刷电路板缺陷持续检测与定位方法研究 第 1 期

 



4   实验结果及分析
 

4.1    数据集与实验设置 

4.1.1   数据集

在构建用于验证算法检测性能的 PCB 数据

集时，本文根据采样时拍摄位置的不同将 PCB 样

本划分到多个独立的任务当中，每份样本的尺寸

为 128×128，每个独立的任务都按照无监督训练

任务的模式来构建训练集与测试集，即训练集中

仅包含当前任务的正常样本，而测试集中同时包

含了正常样本与带有缺陷的样本。同时，为了能

够对方法进行缺陷定位性能的定量分析，本团队

也为每一份包含缺陷的测试样本制作了缺陷真

值图。 

4.1.2   实验设置

实验于 GTX 3090 下的 Ubuntu 20.04 版本系

统下进行，算法基于 Pytorch 深度学习框架编写。

在训练网络时，本文采用 Adam 优化器 [30]，并将

β 参数设置为 (0.5, 0.999)，学习率设置为 0.000 5，
用于平衡重建损失与池化蒸馏损失的参数 λ则设

置为 1，按照这样的设置循环训练 200 轮后完成

训练步骤。

本文制作了 8 个独立的 PCB 缺陷检测任务来

构建 PCB 检测的持续学习任务序列，具体任务如

图 4 所示。

 
 

任务 1

任务 2

任务 3

任务 4

任务 5

任务 6

任务 7

任务 8

(a) 正常训练样本 (b) 测试样本及真值图 
图 4    PCB 持续学习任务序列

Fig. 4    PCB continual learning task sequence
 

因为不同任务下能采到的样本数量是不同

的，所以各任务间训练样本的数量是不均衡的，

为了避免训练样本不均衡影响到对算法抗遗忘能

力的评估，本文也采取了数据增强来平衡各任务

间训练样本的数量，各任务训练样本与测试样本

的最终数量如表 2 所示，其中，测试样本数量的统

计格式为“正常样本数量/缺陷样本数量”。
 
 

表 2    PCB 持续学习任务序列各任务训练样本与测试样
本数量

Table 2    Number  of  training  samples  and test  samples  for
each  task  of  the  PCB  continual  learning  task  se-
quence

 

任务序号
训练样本

数量

训练样本

数量（增广后）

测试样本

数量

任务1 80 200 16/60

任务2 53 212 10/30

任务3 40 200 9/54

任务4 40 200 16/23

任务5 64 192 14/27

任务6 40 200 20/54

任务7 102 204 14/41
任务8 45 180 18/20

 

本文将微调方法（Fine-turning）、师生特征金

字塔匹配（student-teacher feature pyramid matching,
STFPM）异常检测方法[14]、师生异常检测（student-
teacher anomaly detection, STAD）方法 [15]、重新审

视反向蒸馏（revisiting reverse distillation, RD++）异
常检测方法 [31]、判别关节重建异常嵌入方法（dis-
criminative joint reconstruction anomaly embedding
method, DRAEM）  [32] 与本文方法做了对比实验。

其中，STFPM 方法与 STAD 方法都是基于特征级

重建的师生蒸馏类的方法，前者教师模型与学生

模型结构相同且采用了多级特征，后者也为同构

的师生模型，但是其模型结构中包含了多个独立

学习的学生模型；RD++方法是在反向蒸馏检测模

型的基础上，对中间映射层进行了改进，并且引

入了伪异常机制来使得模型能够更有效地区分正

常特征与异常特征；DRAEM 方法是基于图像级

重建的方法。微调方法则是让反向蒸馏模型连续

地在持续学习任务序列上训练而不做任何调整。 

4.1.3   评价指标

本文的任务主体为缺陷检测与定位，因此，首

先需要评价算法的检测与定位能力。涉及检测任

务相关的评价指标有图像级受试者工作特征曲线

下面积（image-level area under the receiver operat-
ing characteristic curve, I-AUROC）指标，涉及定位

任务相关的评价指标则有像素级受试者工作特征

曲线下面积（pixel-level area under the receiver opera-
ting characteristic curve, P-AUROC）指标。
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而针对持续学习任务设置，本文也需要设计

指标来检验方法在持续学习任务设置下的抗遗忘

能力。将分类任务下的相关度量指标迁移到检测

领域，可以定义检测领域下的后向传播率（back-
ward transfer, BWT）指标，该指标用于度量后续任

务的训练所导致的对之前任务的遗忘程度：

MBWT =

T∑
i=2

i−1∑
j=1

Ai, j−A j, j

T (T −1)/2

MBWT Ai, j i

j AUROC

式中： 为后向传播率指标， 为任务 结束时

对任务 进行测试的 指标。
 

4.2    实验结果与分析

表 3 给出了不同方法在设定的长任务序列上

对各任务的平均像素级 AUROC 指标结果及其对

应的 BWT 指标结果，表 4 则给出了不同方法在设

定的长任务序列上对各任务的平均图像级 AUROC
指标结果及其对应的 BWT 指标结果。

 
 

表 3    不同方法在长 PCB 持续学习任务序列上的平均像素级 AUROC 指标以及 BWT 指标
Table 3    Average P-AUROC metrics and BWT metrics on the long PCB continual task sequence of different methods

 

方法
P-AUROC/%

BWT
任务1 任务2 任务3 任务4 任务5 任务6 任务7 任务8

Fine-tuning 90.0 89.4 89.7 79.0 95.9 98.1 90.1 95.6 −0.073

STFPM[14] 82.6 81.2 76.0 65.0 92.7 97.2 94.9 93.5 −0.188
STAD[15] 71.5 80.0 35.3 54.3 75.5 74.0 79.5 74.6 −0.100
RD++[31] 87.7 86.4 88.0 85.7 95.9 94.9 82.4 96.3 −0.073

DRAEM[32] 70.1 87.9 66.8 57.1 78.8 87.4 95.5 76.6 −0.157
本文方法 95.3 95.9 97.0 92.5 98.4 98.5 90.4 94.6 −0.015

注：加粗表示结果最优。
 

 
 

表 4    不同方法在长 PCB 持续学习任务序列上的平均图像级 AUROC 指标以及 BWT 指标
Table 4    Average I-AUROC metrics and BWT metrics on the long PCB continual task sequence of different methods

 

方法
I-AUROC/%

BWT
任务1 任务2 任务3 任务4 任务5 任务6 任务7 任务8

Fine-tuning 89.2 81.5 82.5 74.6 93.8 83.2 80.0 82.2 −0.107

STFPM[14] 88.6 67.7 73.0 61.7 71.4 93.1 94.2 100.0 −0.188
STAD[15] 81.1 63.7 63.6 65.6 36.0 75.4 78.7 71.1 −0.052
RD++[31] 81.7 86.7 78.1 77.6 92.8 89.6 87.7 98.8 −0.147

DRAEM[32] 80.1 80.8 49.5 59.1 48.1 99.1 87.4 100.0 −0.166
本文方法 99.6 98.2 98.1 78.1 97.6 95.2 96.0 93.3 −0.019

注：加粗表示结果最优。
 

从表 3 和表 4 中可以看出，在长任务序列上

进行持续学习时，本文方法在前 5 个任务中的平

均 AUROC 指标均高于其他方法，同时，本文方法

的像素级 BWT 指标与图像级 BWT 指标分别为

−0.015 与−0.019，优于微调方法（−0.073 与−0.107）、
STFPM（−0.188 与−0.188）、STAD（−0.100 与−0.052）、
RD++（−0.073 与−0.147）以及 DRAEM 方法（−0.157
与−0.166），这表明本文方法在持续学习的过程中

展现出了更强的稳定性，模型抵抗遗忘的能力显

著优于其他对比方法。而在后 3 个任务中，本文

方法的平均 AUROC 指标没能全部达到最优，在

任务 6 上的平均图像级 AUROC 指标低于 DRAEM
方法，在任务 7 上的平均像素级 AUROC 指标低

于 DRAEM 方法与 STFPM 方法，在最新的任务

8 上的两项平均 AUROC 指标则分列所有对比方

法中的第 3 位和第 4 位。出现这种实验结果是因

为本文方法在模型学习新任务时会对模型加以限

制，但是通过观察表中数据可以发现，本文方法

在所有任务上的平均 AUROC 指标均未低于 90%，

这表明本文方法在提升抵抗遗忘的能力的同时，

也保留了模型的可塑性，使得模型能够在有限的

约束下正常学习新的检测任务，从这一方面也可

以看出算法具备良好的持续学习能力。

由于检测任务的特性，在长任务序列上，方法

存在因任务间相似性高而获益的可能，同时，也

为了更好地对算法的持续学习能力进行分析、比

较与展示，本文从上述 8 个独立的 PCB 缺陷检测

任务中选择了任务间差异性较大的 4 个任务（任

务 1、任务 2、任务 3、任务 7）来构建了 3 个不同

顺序的任务序列，在所有任务序列上均进行了实
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验，并最终对实验结果进行了统计计量与展示。

任务序列具体如表 5 所示。
  

表 5    所有短任务序列的具体展示
Table 5    Specific demonstration of all short task sequences

 

任务序列 任务1 任务2 任务3 任务4

序列1 任务3 任务7 任务2 任务1

序列2 任务1 任务2 任务3 任务7

序列3 任务2 任务3 任务7 任务1

图 5 给出了不同方法对所有持续学习任务序

列上的实验结果计算均值后得到的遗忘曲线，表 6
给出了不同方法在设定的持续学习任务序列上对

各任务的平均像素级 AUROC 指标结果及其对应

的 BWT 指标结果，表 7 则给出了不同方法在设定

的持续学习任务序列上对各任务的平均图像级

AUROC 指标及对应的 BWT 指标，是对图 5 中数

据进行进一步处理后得到的统计结果。从表 6 和

表 7 中可以看出，在短任务序列上，本文方法的综

合检测能力同样优于其他算法，本文方法的像素

级 BWT 指标与图像级 BWT 指标分别为−0.028
与−0.048，在所有对比方法中均是绝对值最小的，

优于微调方法（−0.128 与−0.174）与同类方法中当

前最先进的方法（−0.111 与−0.131），这表明本文

方法具备最强的稳定性，具有最好的抗遗忘能

力；同时，本文方法在前 3 个任务上的平均 AUROC
指标也都是最高的，仅在最新的任务上的平均

AUROC 指标未能达到最佳，但是也达到了 94.6%
和 99.1%，这表明算法能够正常完成对新检测任

务的学习，并对样本进行有效的检测与定位。
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图 5    不同方法在任务序列上的遗忘曲线

Fig. 5    Forgetting curves of different methods on the task sequence
 

 
 

表 6    不同方法在任务序列上的平均像素级 AUROC 指
标以及 BWT 指标

Table 6    Average P-AUROC metrics and BWT metrics on
the task sequence of different methods

 

方法
P-AUROC/%

BWT
任务1 任务2 任务3 任务4

Fine-tuning 91.2 83.7 88.7 95.0 −0.128
STFPM[14] 88.9 81.5 85.9 90.2 −0.121
STAD[15] 66.8 62.8 59.5 81.9 −0.098
RD++[31] 91.6 87.1 89.7 95.9 −0.111

DRAEM[32] 81.5 70.7 61.7 82.0 −0.208
本文方法 95.5 93.3 94.7 94.6 −0.028

 

从上述统计结果中可以看出，在长任务序列

与短任务序列上，本文方法的检测性能均要优于

其他对比方法。本文方法不仅在旧任务的平均检

测性能上优于其他方法，同时也保留了学习新任

务的能力，这表明所提出的方法在拥有较高的稳

定性的同时，也保留了模型的可塑性，使得其能

够有效完成持续检测与定位任务。
 
 

表 7    不同方法在任务序列上的平均图像级 AUROC 指
标以及 BWT 指标

Table 7    Average  I-AUROC  metrics  and  BWT  metrics  on
the task sequence of different methods

 

方法
I-AUROC/%

BWT
任务1 任务2 任务3 任务4

Fine-tuning 92.4 84.8 88.5 94.1 −0.174
STFPM[14] 87.8 76.9 80.4 91.5 −0.121
STAD[15] 72.5 65.0 70.2 72.4 −0.112
RD++[31] 91.9 88.6 92.6 99.4 −0.131

DRAEM[32] 81.5 84.6 73.6 83.1 −0.149
本文方法 95.8 95.6 96.7 99.1 −0.048

 

本文还选取了 3 个短任务序列中的序列 1，通
过可视化进行了定性结果的比较、分析与展示。

图 6 给出了不同方法在整个任务序列上对第一个

任务的样本的检测表现。

从图 6 中可以看出，微调方法、STAD、RD++
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以及 DRAEM 方法在任务序列上对任务 1 的样本
的检测能力下降严重，STFPM 方法则无法对另外
两处较小的缺陷完成有效定位。而本文方法在整
个持续学习的过程中则一直保留了对样本进行有
效检测与定位的能力，进一步验证了算法的持续
学习性能。图 7 给出了完成所有训练任务后，提
出的方法对所有任务类别的检测结果。
  

Fine-tuning

STFPM

STAD

RD++

DRAEM

本文方法

任务 1 任务 2 任务 3 任务 4 真值 
图 6    不同方法对任务 1 样本的可视化检测结果

Fig. 6    Visualization of  detection results  of  different  meth-
ods for defect samples of Task 1

 

为了验证本文对池化蒸馏损失的改进的有效

性，本文也对比了方法在采用不同损失函数时的

检测表现。表 8 给出了采用不同损失函数时方法

在设定的持续学习任务序列上对各任务的平均像

素级 AUROC /平均图像级 AUROC 指标及对应的

BWT 指标，从表中数据可以看出，采用改进后的损

失函数时，方法在各项指标上均优于原本的表现，

这得益于改进后的损失函数不仅保留了蒸馏的功

能，同时不再以元素为单位进行损失的计算，而是

以特征为单位，这放宽了对模型的约束，提升了模

型的可塑性，使得方法能够在保存旧知识的同时

学习新的知识，从而提升了方法的持续学习能力。
 
 

检测结果

检测结果

真值图

真值图

任务 1 任务 2 任务 3 任务 4 
图 7    完成所有训练任务后模型对各任务样本的检测结果
Fig. 7    Detection results for samples of each task after fin-

ishing all training tasks
 
 

表 8    采用不同损失函数时各任务的平均像素级 AUROC /平均图像级 AUROC 指标及对应的 BWT 指标
Table 8    Average P-AUROC/I-AUROC metrics and BWT metrics with different loss functions for tasks

 

损失函数
AUROC/%

BWT
任务1 任务2 任务3 任务4

原损失函数 96.2/87.4 80.2/76.9 92.5/96.5 95.7/98.9 −0.036/−0.108
改进损失函数 96.3/93.1 89.5/93.1 94.6/98.5 97.1/100.0 −0.027/−0.063

 

为了验证本文方法是否能够满足在实际工业

生产场景中的持续检测需求，本文也统计了各方

法的平均检测时间，统计结果如表 9 所示。实验

结果显示，本文方法平均每份样本的检测时间需

要  29.48 ms，即每秒可以检测超过 30 张图片，可

以满足实际工业场景的检测需求。
 
 

表 9    本文方法及所有对比方法的平均检测时间
 

Table 9    Average detection time of the proposed meth-
od and all comparison methods ms

 

方法 STFPM STAD RD++ DRAEM 本文方法

检测时间 14.84 66.53 38.37 27.88 29.48
  

5   结束语

本文提出了一种能够完成持续学习任务的缺

陷检测方法，该方法以反向蒸馏模型为基础，通

过对模型中间层输出的特征图以及一分类嵌入特

征进行池化蒸馏来使得其拥有能够持续地学习新

的任务、抵抗灾难性遗忘的能力。由于本文所提

出的方法基于特征级重建，因此该方法仅需要保

存少量旧任务数据在教师模型中的中间层响应，

极大程度上提升了数据保护的安全性。通过进行

实验来验证该方法在持续学习任务设置下的检测

性能，实验结果验证了本文方法的有效性，表明

了本文方法能够在实际工业生产场景中进行持续

学习。尽管如此，本文所提出的方法在持续学习

过程中存在对物体边缘、背景纹理处重建错误的

倾向，这是导致方法在长任务序列上检测性能不

佳的主要原因之一，也是本课题中值得进一步深

入研究的一个问题。
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