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基于改进YOLOv5s的激光软钎焊焊点缺陷检测算法

严蓬辉， 陈绪兵， 彭伊丽*， 谢发东
武汉工程大学机电工程学院，湖北  武汉  430205

摘要  针对现有激光软钎焊流水线上焊点缺陷检测设备成本高和传统算法检测速度慢的问题，提出了一种能部署在激

光软钎焊设备上的改进 YOLOv5s 焊点缺陷检测算法。通过引入 GhostNetV2 卷积方式对骨干网络进行轻量化改进，减

少了原网络模型的参数量，提高了网络模型的检测速度；同时引入全维动态卷积模块，提升了网络模型的特征提取能力，

提高了网络模型的检测精度。实验结果表明：对 YOLOv5s 模型进行改进后，其网络参数量较原模型下降了 23. 89%；模

型在自制的激光软钎焊焊点缺陷数据集和验证集上的均值平均精度达到了 95. 0%，相比原模型提高了 1 个百分点；实验

平台上检测速度较原模型提高了 12. 62 frame/s。最后，在激光软钎焊设备上部署了所提算法，设备基本能够检测出相应

的焊点缺陷，并且运行速度达到 42. 2 frame/s，基本达到了激光软钎焊实时焊点缺陷检测的应用需求。
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Algorithm for Detecting Laser Soldering Point Defect Based on 
Improved YOLOv5s

Yan Penghui, Chen Xubing, Peng Yili*, Xie Fadong
School of Mechanical and Electrical Engineering, Wuhan Institute of Technology, Wuhan 430205, Hubei, China

Abstract To address the high cost of detection equipment and slow detection speed of traditional algorithms for detecting 
point defects in laser soldering on the production line, we propose an improved YOLOv5s algorithm that can directly 
detect defects on the laser soldering equipment.  By introducing GhostNetV2 convolution mechanism, the backbone 
network is lightweight improved, the parameter quantity of the original network model reduced and the detection speed 
increased.  Simultaneously, omni-dimensional dynamic convolution module is used to improve both the feature extraction 
capability and detection accuracy of the model.  The experimental results show that the improved YOLOv5s model has a 
reduced network parameter quantity of 23. 89% compared to the original model.  The mean average precision of improved 
model reached 95. 0% on the self-made laser soldering point defect dataset and validation set, reflecting a 1 percentage 
point improvement over the original model.  The detection rate increased by 12. 62 frame/s on the experimental platform 
compared to the original model.  Finally, the proposed algorithm is deployed on the laser soldering equipment and can 
detect corresponding soldering defects at a running speed of 42. 2 frame/s, basically meet the real-time welding defect 
detection needs of laser soldering.
Key words YOLOv5s; laser soldering point defect detection; deep learning; lightweighting; omni-dimensional dynamic 
convolution

1　引 言

激光软钎焊作为电路板上微小元器件的主要焊

接方法之一［1］，被国内各大厂家广泛使用。在配备有

激光软钎焊设备的电路板生产线上，由于锡膏分布不

均、激光参数误差等因素的影响，电路板上的焊点会

出现质量缺陷［2］。因此，在生产时必须增加相应的检

测焊点缺陷的环节［3］。常规的焊点缺陷检测环节是

用人工目视方法或者在生产线末端配备自动光学检

测（AOI）设备来检测激光软钎焊的焊点缺陷［4］，此

外，也可以使用红外热成像或者超声探测的方法对激

光下的焊点进行检测。目前，国内外学者们提出了激
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光焊接技术下的缺陷检测方法：宋海燕等［5］基于红外

热成像技术提出了一种提高激光焊接焊缝处质量检

测精度的在线检测方法；刘强等［6］基于超声 Lamb 波

法检测激光焊结构的质量有无缺陷；Taco 等［7］利用锡

膏检测技术和 AOI 设备检测印刷电路板是否含有

缺陷。

工业中，通常于生产线末端使用相应的缺陷检测

方法或添加缺陷检测设备。但人力以及相关检测设备

的成本高昂，若能在激光软钎焊设备上部署相关缺陷

检测算法则可以降低生产线的设备成本。随着相关硬

件设备的发展，在激光软钎焊设备的工控机中调用摄

像头，并运行缺陷检测算法从而实现激光软钎焊焊点

缺陷的检测成为了可能。因此，研究一种能在激光软

钎焊设备上运行的高效的轻量型焊点缺陷检测算法是

十分有意义的［8］。

近年来，随着神经网络和深度学习的发展，利用

卷积神经网络（CNN）进行深度学习的目标检测算法

被广泛运用于诸多领域［9-10］，如模式识别［11］、交通标志

检测［12］、行人检测［13］、工件表面质量检测［14-16］等。由

于深度学习具有稳定性高、鲁棒性能好等特点，深度

学习成为了工业表面缺陷检测的一种主流算法［17］。

郁岩等［18］运用多尺度特征融合网络对 Faster R-CNN
（region CNN）模型进行了改进，并将其应用于微型扁

平电机 FPC（flexible printed circuit）的表面焊点缺陷

检测，检测精度达到了 91. 89%，但检测速度只能达到

6. 5 frame/s。Selamet 等［19］结合阴影形状方法改进了

Faster R-CNN 模型，并将其用于金属零件上缺陷部

分 的 检 测 和 分 类 ，检 测 的 精 度 能 达 到 83%。 周 彦

等［20］在 YOLOv5s 模 型 上 融 入 注 意 力 机 制 及 Focal 
loss 损失函数，并将其应用于钢板表面缺陷检测，检

测精度达到了 78. 4%，检测速度与原模型基本持平。

宋敏毓等［21］用 ShuffleNetv2 和卷积注意力机制修改

YOLOv5 网络，并将其应用于光纤端面缺陷检测。实

验结果表明，与原模型相比，改进后模型的大小缩小

了 20%，检测速度提升了 31. 1 frame/s，检测精度提

高了 1. 7%，能满足实时性的要求。这些学者们将深

度学习和神经网络技术作为工业表面缺陷检测的核

心算法，使工业表面缺陷检测的精度和速度达到了生

产的需求。

对于工业表面缺陷检测中的激光软钎焊焊点缺

陷检测，在激光软钎焊设备中使用深度学习技术作为

焊接质量的检测手段，不仅能降低缺陷检测的设备成

本，也能使生产线的生产效率以及生产质量得到有效

的提升［22］。因此，研究一种能应用于激光软钎焊流水

线上的深度学习网络模型是十分有意义的。本文将

以 YOLOv5s 网络模型作为激光软钎焊焊点缺陷检测

的基本模型，在骨干网络中引入 GhostNetV2 卷积方

式，在颈部网络中引入全维度动态卷积（ODConv）模

块，使得改进后的 YOLOv5s 网络模型在满足轻量化

要求的同时，检测精度以及检测速度也得到有效的

提高。

2　基础理论

2. 1　YOLOv5s网络结构

YOLO 系列模型是 one-stage 网络中的一类经典

模 型 。 YOLOv5 是 Ultralytics 团 队 于 2020 年 在

YOLOv4［23］的基础上修改提出的，该团队通过对网络

模 型 宽 度 和 深 度 的 控 制 将 YOLOv5 模 型 分 为

YOLOv5s、YOLOv5l、YOLOv5m 和 YOLOv5x。虽然

网络模型宽度和深度的增加会提升最后的检测精度，

但同时也会降低检测速度。因此，为研究出一种适合

激光软钎焊焊点缺陷检测并且可应用于实际生产流水

线的网络模型，选用 YOLOv5 系列中的轻量模型，即

YOLOv5s作为基础模型进行改进。

如 图 1 所 示 ，YOLOv5s 模 型 由 骨 干 网 络

（backbone）、颈部网络（neck）以及检测头（detect head）
组成，其基本模块是 Conv 层、BN（batch normalization）
层和 SiLU 激活函数组成的 CBS 模块。YOLOv5s 将

跨阶段局部网络（CSP）作为 backbone 来提取图像特

征，解决了其他大型 CNN 框架中 backbone 的优化梯

度信息重复问题，并在第 9 层用 SPPF（spatial pyramid 
pooling-fast）模块来实现快速自适应尺寸输出功能；将

路径聚合网络（PAN）作为 neck 来聚合特征图像的特

征；使用 detect head 来检测特征聚合后的特征图像，

生成带有类别概率、对象得分和包围框的最终输出

向量。

2. 2　YOLOv5s损失函数

YOLOv5s 的损失函数 L是定位损失 L box、分类损

失 L cls 和置信度损失 L obj 的线性相加，表示为

L= αbox × L box + α cls × L cls + αobj × L obj， （1）
式中：αbox 为定位损失的权重系数，其值为 0. 05；α cls 为

分类损失的权重系数，其值为 0. 50；αobj 为置信度损失

的权重系数，其值为 0. 05。
YOLOv5s 中利用 complete IoU（intersection over 

union）损失算法来计算定位损失。L box 表示为

L box = 1 - R IoU +
ρ2( )σ，σpre

d 2 + αv， （2）

式中：R IoU 为标注矩形与预测矩形的交并比；ρ (σ，σpre)
为标注矩形中心 σ和预测矩形中心 σpre 的欧氏距离；d
为标注矩形与预测矩形的最小外接矩形的对角距离；α
为权重系数；v为测量纵横比的一致性系数。α和 v的
表达式为

α= v
( )1 - R IoU + v

， （3）

v= 4
π2
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式中：w和 h为标注矩形的宽和高；w pre 和 hpre 为预测矩

形的宽和高。

YOLOv5s 中利用二元交叉熵函数来计算分类损

失 L cls，其表达式为

L cls =

-∑
i= 0

S2

I obj
ij ∑

c∈ classes

é
ë

ù
ûP̂ i，j ln Pi，j + ( )1 - P̂ i，j ln ( )1 - Pi，j ，（5）

式中：S2 为网格数量；I obj
ij 表示单元 i中的第 j个边界

框预测器的预测对象出现在该单元中；c为样本类别；

Pi，j 为样本预测为正的概率；P̂ i，j 为样本实际为正的

概率。

YOLOv5s中，同样利用二元交叉熵函数来计算置

信度损失 L obj，其表达式为

L obj=-∑
i=0

S2

∑
j=0

B

I obj
ij
é
ë

ù
ûĈ i，j ln Ci，j+( )1-Ĉ i，j ln ( )1-Ci，j -
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ûĈ i，j ln Ci，j+( )1-Ĉ i，j ln ( )1-Ci，j ，

（6）
式中：B为单元网格中的锚框数量；I noobj

ij 表示预测器的

预测对象未出现在该单元中；Ci，j为真实置信度；Ĉ i，j为

预测置信度；λnoobj 为未出现目标时的置信度预测惩罚

因子。

3　激光软钎焊焊点缺陷检测算法

3. 1　YOLOv5s骨干网络改进

GhostNetV2 卷积方式［24］是华为诺亚方舟实验室

于 2022 年提出的一种在 Ghost卷积方式［25］上并行添加

解耦全连接（DFC）注意力机制的卷积方式。由于其

特殊的 Ghost 卷积方式以及引入了 DFC 注意力机制，

网络模型在轻量化的同时也能保证精度不下降。

为减少 backbone 的参数量，令 GhostV2 瓶颈模块

（GBneckV2）替代原 backbone 中大部分的普通卷积部

分，如图 2 所示。当步长（stride）为 2 时，首先通过

GhostNetV2 卷积调整输入 X的通道数量 C in 至 C hidden，

然后通过步长为 2 的深度可分离卷积（DwConv）调整

其尺寸大小，最后通过 Ghost 卷积调整通道数量为 C out

并与输入进行逐元素相加操作得到输出 Y；当步长为 1
时，输入直接经过 GhostNetV2 卷积和一次 Ghost 卷积

操作，再与输入逐元素相加得到输出。

同时，对 backbone 中的 C3 模块进行轻量化改进，

提出了 C3GhostV2 模块，其结构如图 3 所示。其中主

要的瓶颈部分由 n个 GhostV2 瓶颈模块串联组成。首

先通过 1×1 卷积操作拓展输入特征图的通道，经过批

处理化（BN）和 SiLU 激活函数后，将中间特征图输入

图 1　YOLOv5s网络结构

Fig.  1　YOLOv5s network structure
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形的宽和高。

YOLOv5s 中利用二元交叉熵函数来计算分类损

失 L cls，其表达式为

L cls =

-∑
i= 0

S2

I obj
ij ∑

c∈ classes

é
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ûP̂ i，j ln Pi，j + ( )1 - P̂ i，j ln ( )1 - Pi，j ，（5）

式中：S2 为网格数量；I obj
ij 表示单元 i中的第 j个边界

框预测器的预测对象出现在该单元中；c为样本类别；

Pi，j 为样本预测为正的概率；P̂ i，j 为样本实际为正的

概率。

YOLOv5s中，同样利用二元交叉熵函数来计算置

信度损失 L obj，其表达式为

L obj=-∑
i=0

S2

∑
j=0

B

I obj
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（6）
式中：B为单元网格中的锚框数量；I noobj

ij 表示预测器的

预测对象未出现在该单元中；Ci，j为真实置信度；Ĉ i，j为

预测置信度；λnoobj 为未出现目标时的置信度预测惩罚

因子。

3　激光软钎焊焊点缺陷检测算法

3. 1　YOLOv5s骨干网络改进

GhostNetV2 卷积方式［24］是华为诺亚方舟实验室

于 2022 年提出的一种在 Ghost卷积方式［25］上并行添加

解耦全连接（DFC）注意力机制的卷积方式。由于其

特殊的 Ghost 卷积方式以及引入了 DFC 注意力机制，

网络模型在轻量化的同时也能保证精度不下降。

为减少 backbone 的参数量，令 GhostV2 瓶颈模块

（GBneckV2）替代原 backbone 中大部分的普通卷积部

分，如图 2 所示。当步长（stride）为 2 时，首先通过

GhostNetV2 卷积调整输入 X的通道数量 C in 至 C hidden，

然后通过步长为 2 的深度可分离卷积（DwConv）调整

其尺寸大小，最后通过 Ghost 卷积调整通道数量为 C out

并与输入进行逐元素相加操作得到输出 Y；当步长为 1
时，输入直接经过 GhostNetV2 卷积和一次 Ghost 卷积

操作，再与输入逐元素相加得到输出。

同时，对 backbone 中的 C3 模块进行轻量化改进，

提出了 C3GhostV2 模块，其结构如图 3 所示。其中主

要的瓶颈部分由 n个 GhostV2 瓶颈模块串联组成。首

先通过 1×1 卷积操作拓展输入特征图的通道，经过批

处理化（BN）和 SiLU 激活函数后，将中间特征图输入

图 1　YOLOv5s网络结构

Fig.  1　YOLOv5s network structure
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瓶颈结构提取其特征，然后与另一个用 1×1 卷积操作

拓展通道后的特征图进行拼接操作，最后将其输入

1×1 卷积模块中调整通道数量得到特征图输出。

3. 2　YOLOv5s颈部网络改进

ODConv 模块［26］是 Intel实验室姚安邦团队提出的

融合多维度注意力机制的动态卷积模块。传统动态卷

积中的注意力机制仅仅只针对卷积核的空间维度，而

ODConv 模块则对多个维度的动态卷积核添加注意力

机制。

图 4 为 ODConv 模块的结构示意图，表示了输入

经过由全局平均池化（GAP）、全连接（FC）层和 ReLU
激活函数后，多维注意力机制乘以 4 类卷积核的过程。

针对卷积核W i，α sn是每个卷积核滤波器卷积参数分配

的不同注意标量，α cn是每个卷积核滤波器输入通道分

配的不同注意标量，α fn是每个卷积核滤波器输出通道

分配的不同注意标量，αwn将注意标量分配给整个卷积

核。由于多维注意力机制具有注意力互补性，多维注

意力机制下的动态卷积核能注意到输入 X的所有空间

位置、输入通道信息、滤波器信息以及所有内核信息。

因此，ODConv 模块能增强 CNN 中基本卷积运算的特

征提取能力。

为提高网络模型的精度，在 YOLOv5s 的 neck 部

分引入 ODConv 模块，替换原网络在第 18 层和第 21 层

的 Conv 模块。由于 ODConv 模块特殊的多维注意力

机制，网络的聚合特征部分在进行卷积操作的时候能

更充分地捕捉到上下文信息，使得送入检测头的特征

图包含更多有效特征，从而达到提升网络模型精度的

目的。

3. 3　改进 YOLOv5s的整体结构

改进 YOLOv5s 模型如图 5 所示，输入图片的尺寸

调整至 640 pixel×640 pixel。输入图片经过改进的骨

干 网 络（improved backbone）和 改 进 的 颈 部 网 络

（improved neck）后，输出 3 个不同尺寸的特征图，然后

经过检测头作尺寸归一化得到 3 种结果，最后将 3 种结

果拼接并通过非极大值抑制得到模型的预测结果。

图 3　C3GhostV2 模块的结构

Fig.  3　Structure of C3GhostV2 module

图 4　ODConv 模块的结构

Fig.  4　Structure of ODConv module

图 2　GhostV2 瓶颈模块的结构。（a）卷积步长为 2 时的瓶颈结构；（b）卷积步长为 1 时的瓶颈结构

Fig.  2　Structure of GhostV2 bottleneck module.  (a) Bottleneck structure when the convolution stride is 2; (b) bottleneck structure 
when the convolution stride is 1

4　实验结果与分析

4. 1　实验环境配置及参数设置

实验操作系统为 Windows 10 系统，构建深度学习

模 型 所 用 的 框 架 为 PyTorch 1. 13，CUDA（compute 
unified device architecture）11. 8 加速版本。实验所

用 的 中 央 处 理 器（CPU）为 Inter（R）Core（TM）i9-

9900K CPU @ 3. 60 GHz（8 核），实验所用的图形处

理 器（GPU）为 2 张 NVIDIA RTX 2080Ti 12 GB
显卡。

本实验使用 COCO 预训练模型进行权重、偏差等

参数的初始化，训练轮次为 500，batch-size 为 16。采用

SGD（stochastic gradient descent）优化器，初始学习率

为 0. 01，动量为 0. 937，权重衰减系数为 0. 0005。使用

mosaic数据增强手段。

4. 2　数据集采集与预处理

在带激光软钎焊设备的模拟流水线上采集数据

集，利用激光软钎焊设备自带的摄像头拍摄焊接之后

的焊点图像。数据集的数据标注工具为 labelImg 软

件，图像标注格式为 pascal voc 格式。

一共采集了 888 张焊点缺陷图片，图片的分辨率

为 1280 pixel×1024 pixel，每张图片含有一个或多个

焊点缺陷。如图 6 所示，除了正常（N）焊点特征以外，

图片共包含 7 类激光软钎焊焊点缺陷特征，分别是：少

锡（LT）、多 锡（PT）、飞 溅（FT）、未 焊（UT）、无 锡

（NT）、连锡（CT）和贯穿（ST）。

图 5　改进 YOLOv5s的结构

Fig.  5　Structure of improved YOLOv5s

图 6　激光软钎焊焊点缺陷数据集类别。（a）正常焊点；（b）少锡；（c）多锡；（d）飞溅；（e）未焊；（f）无锡；（g）连锡；（h）贯穿

Fig.  6　Dataset categories for laser soldering defects.  (a) Normal; (b) less tin; (c) poly tin; (d) fired tin; (e) unwelded tin; (f) no tin; 
(g) continuous tin; (h) soldering through
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焊点缺陷。如图 6 所示，除了正常（N）焊点特征以外，

图片共包含 7 类激光软钎焊焊点缺陷特征，分别是：少

锡（LT）、多 锡（PT）、飞 溅（FT）、未 焊（UT）、无 锡

（NT）、连锡（CT）和贯穿（ST）。

图 5　改进 YOLOv5s的结构

Fig.  5　Structure of improved YOLOv5s

图 6　激光软钎焊焊点缺陷数据集类别。（a）正常焊点；（b）少锡；（c）多锡；（d）飞溅；（e）未焊；（f）无锡；（g）连锡；（h）贯穿
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由于数据集中少锡、多锡、贯穿和连锡缺陷类型的

样本数量在整体中的占比很小，为保证训练模型时不出

现过拟合情况，需要对样本数据进行扩充，扩充前后的

样本分布如图 7所示。采用的数据扩充方法为翻转、缩

放、平移、旋转和增加噪声等，并按照 0~1 的概率随机

组合上述扩充方法，同时对每张图像的标注文件进行同

步变换。最后扩增数据集图像至 1250张，并按照 7∶2∶1
的比例将数据集随机分为训练集、测试集和验证集。

训练前对数据集使用 mosaic 数据增强手段，随机

选 9 张图片的任意位置进行裁剪并组合成一张大图

像，使其可以提供更多的上下文信息，帮助模型更好地

理解目标在复杂场景中的上下文关系，提高模型的鲁

棒性和泛化能力。并且通过 mosaic 数据增强手段将

多个图像拼接在一起，可以生成更多的训练样本，提升

数据集的多样性，有助于减轻过拟合问题，提高模型的

泛化性能［27］。

4. 3　评价指标

针对网络模型的复杂度和速度，所采用的评价指

标有参数量（Parameters）、计算量（GFLOPs）和模型每

秒检测图像的速度（FPS）。针对网络模型精度，所采

用的评价指标主要有激光软钎焊焊点缺陷每个类别的

平均精度（VAP）、焊点缺陷各类别的均值平均精度

（VmAP）、准确率（P）和召回率（R）。其公式为

P= TP

TP + FP
， （7）

R= TP

TP + FN
， （8）

VAP =∫P ( )R dR， （9）

VmAP = ∑VAP

N
， （10）

式中：TP 为检测样本中正样本被检测正确的数量；FP

为检测样本中正样本被检测错误的数量；FN 为检测样

本中负样本被检测正确的数量；VAP 是以 P为纵坐标，

R为横坐标的 P-R曲线下的面积大小；N为样本种类

数量。

在目标检测任务中，除了准确分类目标以外，还需

要准确定位目标所在位置。因此，为评价网络模型的

定位精准度，引进 IoU 评价指标，定义为

V IoU = || A ∩ B
|| A ∪ B
， （11）

式中：A为数据集中目标位置的标注框面积；B为预测

目标位置的预测框面积。

一般情况下，当 V IoU>0. 5 时，认为预测框里面含

有预测目标；当 V IoU=1 时，认为预测框与标注框完全

符合。为评估网络模型的分类精度和定位精度，用

mAP@0. 5 作为综合评价指标，其定义为

VmAP@0.5 =
∑

V IoU = 0.5
VAP

N
， （12）

式中， ∑
V IoU = 0. 5

VAP 是当 V IoU 被设置为 0. 5 时的每个类别

的VAP 之和。

4. 4　对比实验

用激光软钎焊焊点缺陷数据集分别训练改进前后

的 YOLOv5s 模型和两种主流的轻量化网络模型，即

YOLOv5-Lite 和 YOLOv7-Tiny，训练后在 125 张验证

集上进行验证，得到的结果如表 1 所示。

从表 1 中可以看出：改进后网络模型的平均检测

精度优于原模型，与原模型相比，改进后模型多锡焊点

缺陷的检测精度提高了 5. 5 个百分点，少锡焊点缺陷

的检测精度提高了 1. 5 个百分点，无锡焊点缺陷的检

测精度提高了 0. 6 个百分点，飞溅焊点缺陷的检测精

度提高了 0. 5 个百分点，其他焊点缺陷的检测精度基

本持平，且 GFLOPs 降低了 28. 5%；与 YOLOv5-Lite
相比，所提模型的 GFLOPs 增加了 8. 6，mAP@0. 5 高

图 7　激光软钎焊焊点缺陷数据集扩充前后的样本分布

Fig.  7　Sample distribution of laser soldering solder joint defect 
dataset before and after expansion

表 1　不同模型在激光软钎焊焊点缺陷数据集上的验证结果对比

Table 1　Comparison of verification results of different models in laser soldering solder joint defect dataset

Model

YOLOv5s
Improved YOLOv5s

YOLOv5-Lite
YOLOv7-Tiny

VAP of each category /%
N

95. 6
95. 1
93. 5
95. 2

LT
84. 5
86. 0
76. 4
82. 8

PT
85. 8
91. 3
70. 1
93. 0

FT
90. 4
90. 9
88. 3
93. 9

UT
99. 4
99. 5
99. 4
99. 6

NT
97. 5
98. 1
97. 6
97. 9

CT
99. 5
99. 5
74. 5
94. 5

ST
99. 5
99. 5
99. 4
99. 4

mAP@
0. 5 /%

94. 0
95. 0
87. 4
94. 5

GFLOPs

15. 8
11. 3

3. 7
13. 2
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出 7. 6%；与 YOLOv7-Tiny 相比，所提模型的 GFlOPs
减小了 1. 9，mAP@0. 5 高出 0. 5%。

图 8 为 YOLOv5s 和改进的 YOLOv5s 在自制激光

软钎焊焊点缺陷数据集上的实验效果对比。可以看

出：改进后模型识别的准确率得到提升，对于图 8（a）、

（b）左上方的图片，焊点为少锡缺陷，改进后的模型可

以准确识别出来；针对焊点周围的一些飞溅焊点，如

图 8（a）、（b）右上方图片的微小飞溅焊点，改进后的模型

也能够将该缺陷识别进该焊点缺陷的预测框内；针对

图 8（a）、（b）左下角的图片中边缘的飞溅焊点缺陷，改进

后的模型也能够识别出来。针对其他类型的焊点缺陷，

改进后模型的检测精度基本上也与原模型持平。

4. 5　消融实验

由于在 YOLOv5s 网络模型的 backbone 部分添加

了 GhostNetV2 卷积方式，在 neck 部分添加了 ODConv
模块，为探究两种改进方式对原网络模型的影响，通过

消融实验在激光软钎焊焊点缺陷数据集以及验证集上

进行验证。得到的实验结果如表 2 所示，训练过程中

mAP@0. 5 的变化曲线如图 9 所示。

从表 2 中可以看出：与原网络相比，在 YOLOv5s
网络模型的 backbone部分采用 GhostNetV2卷积方式，

改进后网络的参数量减少了 24. 04%，网络的检测速度

（FPS）提高了 14. 35%，但是检测精度降低了 1. 1 个百

分 点 ；只 对 YOLOv5s 网 络 模 型 的 neck 部 分 进 行

ODConv 模块改进，改进后网络的参数量提高了 1%，

网络的检测精度提升了 1. 2 个百分点，但是检测速度

下降了 3. 1%；同时对 YOLOv5s 网络模型进行两种改

进，改进后网络的参数量减少了 23. 89%，检测精度增

加了 1 个百分点，检测速度提高了 11. 7%。与只采用

GhostNetV2 卷积改进的网络相比，同时使用两种改进

方式的网络的参数量和检测速度基本持平，但检测精

度增加了 2. 1 个百分点；与只采用 ODConv 模块改进

的网络相比，同时使用两种改进方式的网络的检测精

度基本持平，但参数量减少了 24. 6%，检测速度提高

了 13. 2%。分析对比消融实验结果可以得出，结合了

两种改进方式的 YOLOv5s 网络模型较原模型在网络

参数量、检测速度以及检测精度上能同时得到有效的

图 8　改进前后的 YOLOv5s在自制数据集上的实验效果对比。（a）YOLOv5s；（b）改进 YOLOv5s
Fig.  8　Comparison of experimental effects of YOLOv5s before and after improvement on self-made dataset.  (a) YOLOv5s; 

(b) improved YOLOv5s

图 9　YOLOv5s及其不同改进版本的 mAP@0. 5 训练曲线

Fig.  9　mAP@0. 5 training curves of YOLOv5s and its different 
improved versions

表 2　YOLOv5s 及其不同改进版本在激光软钎焊焊点缺陷数

据集上的消融实验结果对比

Table 2　Comparison of ablation experimental results of 
YOLOv5s and its different improved versions in laser 

soldering solder joint defect dataset

Model

YOLOv5s
YOLOv5s-

GhostNetV2
YOLOv5s-ODConv

YOLOv5s-

GhostNetV2-ODConv

mAP@0. 5 
/%

94. 0

92. 9

95. 2

95. 0

Parameters /
106

7. 03

5. 34

7. 10

5. 35

FPS /
（frame/s）

108. 70

124. 30

105. 36

121. 42
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提升。从图 9 中可以看出，所提改进模型收敛后精度

变化比较稳定，但在收敛速度上较原模型仍存在一定

的局限性。

为研究 ODConv 在 YOLOv5s 颈部网络中的特征

提取能力，以激光软钎焊飞溅焊点缺陷为例，利用 CAM

（computer aided manufacturing）技术生成 YOLOv5s 和
YOLOv5s-ODConv的可视化热力图，如图 10所示。可

以看出，在 YOLOv5s的颈部网络中添加 ODConv 模块

后，网络对于焊点周围的飞溅焊点的敏感程度较原模型

更强，特征提取能力更好。

4. 6　模拟实验

将所提改进 YOLOv5s 模型部署在激光软钎焊设

备中，调取设备的摄像头信息，检测焊接过程中出现的

焊点缺陷，并在上位机中显示，得到的结果如图 11 所

示。从图 11 中可以看出，对测试板右上角的焊点进行

焊接时，设备基本能够检测出电路板上的焊点飞溅、未

焊和无锡缺陷，实际的运行速度也能达到 42. 2 frame/s，
过程较为流畅。

5　结 论

为了研究出能在激光软钎焊设备上运行的轻量级

深度学习算法模型，基于轻量级 YOLOv5s网络模型提

出了一种 YOLOv5s 模型改进方法。该方法主要利用

GhostNetV2 卷 积 方 式 和 ODConv 模 块 的 优 点 ，在

YOLOv5s 模型的 backbone 部分用基于 DFC 注意力机

制的 GBneckV2 模块和改进后的 C3GhostV2 模块替换

原网络的 Conv模块和 C3模块，使网络模型轻量化，减少

了网络模型的整体参数量，提高了网络模型的检测速度；

同时在原模型的 neck末端引入基于多维注意力机制的

ODConv模块，提升了网络模型对特征信息的提取能力，

提高了网络模型的精度。在模拟激光软钎焊流水线的自

制激光软钎焊焊点缺陷数据集上进行了实验，实验结果

表明，改进后的 YOLOv5s达到了轻量化的效果，并且检

测精度和检测速度同时得到了提升，但模型的训练收敛

速度仍存在局限性。通过分析对比引入 ODConv 模块

前后的飞溅焊点缺陷的热力图，验证了改进后网络的特

征提取能力得到了加强。最后在激光软钎焊设备上部署

了所提模型并做了模拟实验，结果表明，所提模型基本可

以达到激光软钎焊焊点缺陷实时检测的效果。下一步将

优化算法的训练超参数，提高训练收敛速度，并对激光软

钎焊焊点缺陷类型进行细化，增加缺陷类型，为激光软钎

焊焊点质量分析提供研究基础。

图 10　颈部网络改进前后飞溅焊点缺陷特征热力图

Fig.  10　Thermodynamic charts of fired tin solder joint defect characteristic before and after neck network improvement

图 11　激光软钎焊焊点缺陷检测模拟实验

Fig.  11　Simulated experiment of laser soldering solder joint 
defect detection
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