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摘要

摘要

表面贴装技术（Surface Mount Technology, SMT）是一种将电子元件焊接到
印刷电路板（Printed Circuit Board, PCB）表面指定位置的技术。为把控焊接质量，
标准 SMT工艺采用自动光学检测（Automated Optical Inspection, AOI）机器对完
成焊接的 PCB元件进行初步缺陷检测。然而，据调研，超过 95%的 AOI初检缺
陷元件实际并无缺陷。因此，需由专人对 AOI初检缺陷元件进行缺陷复检，并
对复检为缺陷的元件进行可修复性判定。这两个环节高度依赖人工，会耗费较大

人力成本，影响生产效率。因此，实现自动的缺陷元件复检及其可修复性判定，

可以节省人力成本，并提高产线的自动化水平及生产效率。

但是，在实现自动的缺陷元件复检及其可修复性判定的过程中，面临以下难

点：在缺陷元件自动复检任务中，复检无缺陷元件的数量远超复检缺陷元件的数

量，存在数据类别高度不平衡的难点；在缺陷元件可修复性自动判定任务中，复

检缺陷元件的数量少，存在数据样本量小的难点。目前相关研究较少，尚处于初

步探索阶段，未充分关注并深入解决上述难点，因此取得的效果有限。

因此，本文基于 SMT生产过程数据，针对缺陷元件自动复检任务和缺陷元
件可修复性自动判定任务展开研究。本文的具体研究工作包括以下两个方面：

（1）考虑到数据不平衡的难点，提出了基于深度自编码合成少数类过采样
技术（Synthetic Minority Oversampling Technique, SMOTE）的缺陷元件复检方法，
实现了比现有方法更优的自动复检性能。该方法采用引脚行重组后的数据构建

深度自编码器，并利用 SMOTE方法在深度自编码空间内对少数类元件数据进行
过采样，以平衡数据集。同时，设计了层次特征融合分类模型，利用神经网络分

别在引脚层和元件层进行深度特征融合，以进一步缓解不平衡数据带来的影响。

在 PHME2022数据集上进行了实验，结果表明，相比于现有方法的最佳性能，所
提方法的 F1分数提高了 0.09，精确率提高了 6.9%，召回率提高了 8.3%。
（2）考虑到数据样本量小的难点，提出了基于任务演进 TabNet训练策略的

缺陷元件可修复性判定方法，实现了比现有方法更优的自动判定性能。设计了元

件分层特征提取方法，从不同层级全面提取元件的缺陷特征。同时，通过双阶段

任务演进 TabNet训练策略，缓解小样本数据带来的影响。在第一阶段，利用大
量AOI初检缺陷元件数据预训练 TabNet，提升其缺陷感知能力；在第二阶段，利
用少量复检缺陷元件数据对 TabNet进行再训练，提升其对元件可修复性的判定
能力。在 PHME2022数据集上进行了实验，结果表明，相比于现有方法的最佳性
能，所提方法的 F1分数提高了 0.08，精确率提高了 7.9%，召回率提高了 6.5%。
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ABSTRACT

ABSTRACT
Surface Mount Technology (SMT) is used to solder electronic components onto

specified locations on a Printed Circuit Board (PCB). In order to control the quality
of soldering, the standard SMT process uses Automated Optical Inspection (AOI) ma-
chines to carry out initial defect detection on the soldered PCB components. However,
research has found that more than 95% of the defective components marked by AOI
machines are actually not defective. Therefore, dedicated personnel must reinspect the
components flagged as defective by AOI machines and determine the repairability of
those confirmed to be truly defective. These two processes heavily rely on manual
labour, leading to high labour costs and low production efficiency. Therefore, auto-
matic reinspection of defective components and determination of their repairability can
reduce labour costs and improve production line automation and efficiency.

However, the automation of reinspection and repairability determination of defec-
tive components faces the following challenges. Firstly, in the reinspection task, the
number of components reinspected as non-defective far exceeds the number of compo-
nents reinspected as defective, resulting in a high degree of data imbalance. Secondly, in
the repairability determination task, the number of components reinspected as defective
is small, resulting in a small sample size. Currently, few relevant studies exist. And
these studies remain at a preliminary stage, without sufficient attention and in-depth
solution to the challenges mentioned above, thus achieving limited results.

Therefore, this thesis addresses the task of automatic reinspection and repairability
determination of defective components, based on the SMT production process data. The
specific research work of this thesis includes the following two parts:

(1) Considering the challenge of data imbalance, a reinspection method for defec-
tive PCB components based on deep autoencoding Synthetic Minority Oversampling
Technique (SMOTE) is proposed, achieving superior performance compared to exist-
ing methods. This method uses the data after pin row reorganization to construct a deep
autoencoder, and applies SMOTE to oversample the minority component data in the
deep autoencoding space to balance the data. In order to further mitigate the impact
of imbalanced data, a hierarchical feature fusion classification model is designed. The
model performs deep feature fusion through neural networks at both the pin and com-
ponent levels. Experiments were conducted on the PHME2022 dataset. The results
showed that the proposed method outperformed existing methods, achieving a 0.09 in-
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crease in F1 score, along with 6.9% and 8.3% improvements in precision and recall,
respectively.

(2) Considering the challenge of small sample size, a repairability determination
method for defective PCB components based on the task-evolving TabNet training strat-
egy is proposed, achieving superior performance compared to existingmethods. A com-
ponent hierarchical feature extraction method is designed to comprehensively extract
component defect features from different levels. In addition, a two-stage task-evolving
TabNet training strategy is adopted to mitigate the impact of small sample data. In
the first stage, a large amount of data on the defective components marked by AOI
machines is used to pretrain TabNet to improve defect detection capability. In the sec-
ond stage, TabNet is retrained using a small amount of data on components reinspected
as defective to improve its capability of determining the repairability of components.
Experiments were conducted on the PHME2022 dataset. The results showed that the
proposed method outperformed existing methods, achieving a 0.08 increase in F1 score,
along with 7.9% and 6.5% improvements in precision and recall, respectively.

KEYWORDS: Surface Mount Technology; Defect Reinspection; Repairability Deter-
mination; Imbalanced Data; Small Sample Data
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1.1 研究背景与意义

随着电子信息产业的快速发展，电子设备的需求日益增长 [1-2]。如图1.1所
示，印刷电路板（Printed Circuit Board, PCB）作为智能手机、计算机、电视、汽
车系统、医疗设备和工业机械设备等各种电子设备的核心组成部分，是这些设备

运行的基础 [3]。表面贴装技术（Surface Mount Technology, SMT）是一种 PCB元
件贴装技术，用于将表面贴装元件焊接到 PCB裸板表面预定的位置 [4-7]。

…

PCB

电视

计算机 汽车

手机 医疗
设备

图 1.1 PCB实例及其广泛应用示意图

标准 SMT工艺通常包括五个主要生产环节：锡膏印刷、锡膏检测、元件贴
装、回流焊接和自动光学检测，如图1.2所示 [8-9]。

自动光学检测机
AOI Machine

锡膏印刷机
Solder Paste Printer

锡膏检测机
SPI Machine

元件贴装机
SMD Placement Machine

回流炉
Reflow Oven

锡膏印刷 锡膏检测 元件贴装 回流焊接 自动光学检测

图 1.2 标准 SMT工艺的主要生产环节

首先，锡膏印刷环节的任务是将锡膏精准印刷至 PCB的焊盘位置。焊盘是
PCB上专门设计的金属化区域，在电子元件引脚与 PCB之间起到机械固定和电
气连接的关键作用。该环节采用专用的锡膏印刷机进行操作，其核心部件包括

钢网和刮刀。钢网依据 PCB的几何布局设计，在焊盘位置设置特定的开孔图案。
而刮刀在压力作用下以特定角度推动锡膏流动，通过钢网上的开孔将锡膏精准、

1
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定量地漏印到 PCB的焊盘上，如图1.3(a)所示。锡膏印刷环节对最终 PCB元件
的焊接质量有至关重要的影响。统计数据显示，50%-70%的元件焊接缺陷与该
环节有关 [10-12]。为把控印刷质量，通常在锡膏印刷机后配置锡膏检测机（Solder
Paste Inspection Machine, SPI Machine），对锡膏的体积、面积、高度及偏移等特
性进行检测，并生成相应的 SPI数据，如表1.1所示。

刮刀 锡膏

焊
盘

钢
网

PCB

刮刀移动方向

印刷完成

(a) 锡膏印刷

元件

锡膏

(b) 元件贴装

焊点

(c) 回流焊接

图 1.3 锡膏印刷、元件贴装与回流焊接示意图

表 1.1 SPI数据示例

面板标识符 PCB标识符 元件标识符 引脚号 体积 (um3) 面积 (um2) ……

2844 2 R11 1 3506371000 27013470 ……
2844 2 R11 2 3369075000 26957750 ……
2844 2 R12 1 3691364000 27189650 ……
2844 2 R12 2 3645320000 27252060 ……

随后，进入元件贴装环节。在元件贴装环节，元件贴装机将各类元件精确

地拾取并贴装至 PCB表面的指定焊盘位置，如图1.3(b)所示。接着，在回流焊接
环节，PCB被送入回流炉中 [13]。锡膏在回流炉中被加热熔化并形成可靠的焊点，

从而将元件引脚牢固焊接到 PCB 焊盘上，如图1.3(c)所示。为把控元件焊接质
量，标准 SMT工艺通常在回流炉之后放置自动光学检测机（Automated Optical

2
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Inspection Machine, AOI Machine），对已完成元件焊接的 PCB进行检测，以确认
其是否存在元件焊接缺陷 [14]。AOI机器能够检测 PCB表面的元件焊接缺陷，如
焊点桥接和焊点偏移等，并生成相应的 AOI数据，如表1.2所示。

表 1.2 AOI数据示例

面板标识符 PCB标识符 元件标识符 引脚号 AOI缺陷标签 ……

2844 2 D1 1 焊点桥接 ……
2844 2 D1 1 焊点偏移 ……

但在实际生产过程中，AOI机器存在大量的误报情况，即会将大量实际无焊
接缺陷的 PCB元件误报为存在焊接缺陷 [15-16]。在对 X公司①的 SMT产线开展
深入调研后发现，在AOI机器初次检测出的缺陷元件中，实际无缺陷的元件占比
超过 95%，这使得完成元件焊接的 PCB在 AOI机器上的首次通过率低于 20%。
换言之，超过 80%的 PCB会被 AOI机器误报为不合格产品并被拦截。由于 AOI
机器实际存在大量的误报情况，对于其初次检测为缺陷的 PCB元件，需要 AOI
缺陷复检操作员对其进行实时复检分类，以确认这些 AOI初检缺陷元件是否存
在真实焊接缺陷。在这些缺陷元件的复检分类过程中，需要耗费大量的人力成

本，尤其是在大规模生产的场景下。以 X公司为例，其每条 SMT产线在任意时
刻配备 2名 AOI缺陷复检操作员。X公司共有 30条 SMT产线，这意味着 X公
司在任意时刻需安排 60名 AOI缺陷复检操作员。考虑到白夜班轮班制度，每天
实际所需的 AOI缺陷复检操作员数量达到 120人次。同时，AOI缺陷复检操作
员的工作效率会制约产线的生产效率。

之后，对于 AOI缺陷复检操作员复检为缺陷的元件，需要安排修复操作员
进一步检查并判定其可修复性，并对其中可修复的缺陷元件进行修复。而修复操

作员判定复检缺陷元件可修复性的过程是耗时的，这会影响其实际修复工作的

效率。此外，在大规模生产场景下，为维持修复流程的正常运转，需配备较多修

复操作员，会明显增加人力成本。以 X公司为例，其每 2条 SMT产线配备 1名
修复操作员。X公司共有 30条 SMT产线，这意味着 X公司在任意时刻需安排
15名修复操作员。考虑到白夜班轮班制度，X公司每天实际所需的修复操作员
数量为 30人次。
在实际产线中，缺陷元件复检及其可修复性判定的具体流程如图1.4所示。前

述分析表明，现有产线在缺陷元件的复检与可修复性判定环节高度依赖人工，这

不仅增加了人力成本，还在一定程度上制约了生产效率的提升。

基于上述考虑，同时鉴于 SPI数据可以提供锡膏印刷质量信息，AOI数据可
①X公司是一家专注于笔记本电脑生产的先进制造企业，拥有 30条 SMT产线。本文研究课题依托于与

X公司合作开展的实际项目，因此对其 SMT产线的实际运行状况进行了调查。但受商业机密限制，本文不
公开公司名称。
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AOI初检
缺陷元件

AOI缺陷复检操作员
复检无缺陷元件

复检缺陷
元件

修复操作员

PCB裸板
锡膏印刷 元件贴装 回流焊接锡膏检测 自动光学检测

无焊接缺陷元件

不可修复元件

可修复元件

实际无缺陷元件

修复操作

SPI数据 AOI数据

图 1.4 SMT产线缺陷元件复检及其可修复性判定流程

以在一定程度上反映表面缺陷信息，本文基于工厂现有标准 SMT产线中可获得
的生产过程数据，即 SPI和 AOI数据，在 AOI机器初检结果的基础上，利用数
据驱动算法，对 AOI初检缺陷元件进行自动复检，并实现复检缺陷元件可修复
性的自动判定。通过对 AOI初检缺陷元件进行自动复检，可以取代实际产线中
的 AOI缺陷复检操作员，以省去相应的人力成本；通过对复检缺陷元件的可修
复性进行自动判定，可以使修复操作员不再耗费时间于复检缺陷元件的可修复

性判定，使其专注于可修复缺陷元件的修复工作，提高实际修复效率，进而减少

其数量的配置，降低相应的人力成本。同时，通过对数据驱动算法的研究，可以

进一步提升现有 SMT产线的自动化水平和生产效率。

1.2 国内外研究现状

1.2.1 PCB缺陷元件复检研究现状

PCB缺陷元件复检，指对 AOI机器初检为缺陷的元件进行复检，并根据复
检结果将其分类为复检缺陷元件和复检无缺陷元件。现有产线通过 AOI缺陷复
检操作员进行人工复检。同时，已有研究人员基于 SPI和 AOI数据，开展缺陷
元件自动复检方面的研究工作。但目前相关研究较少，尚处在初步探索阶段。

Gore等 [17]利用元件的 AOI数据统计特征，基于 LightGBM算法对缺陷元件
进行复检分类，但该研究未能利用 SPI数据。Tang等 [18]利用了 SPI数据中的单
一特征和 AOI数据特征，基于随机森林算法对缺陷元件进行复检分类，但该研
究未能充分利用 SPI数据中丰富的锡膏特性数据。Gaffet等 [19]基于 XGBoost算
法，在单一引脚层次使用 SPI和 AOI数据训练复检模型，但未能考虑不同引脚间
锡膏焊接质量的相互影响。Schmidt等 [20]在原始 SPI数据和 AOI数据上提取元
件级统计特征，并利用随机森林算法对缺陷元件进行复检分类。但该研究在提取

特征的过程中损失了很多与焊接质量相关的细节信息，未能充分利用现有数据。

同时，AOI机器存在大量的误报情况，会将大量实际没有焊接缺陷的 PCB
元件误报为存在焊接缺陷，这导致 AOI缺陷复检操作员确认为无缺陷的元件数
量远超于其确认为缺陷的元件数量。因此，在缺陷元件自动复检任务中，获取自
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实际生产过程的数据集存在数据类别高度不平衡的问题，即复检无缺陷元件的

数量要远超于复检缺陷元件的数量。但 Gore等 [17]和 Gaffet等 [19]未能关注该任

务中的数据不平衡问题。Tang等 [18]试图通过设置类别阈值来简单缓解数据不平

衡问题，但未能较好地应对数据不平衡问题。Schmidt等 [20]通过设置损失函数中

的类别权重来简单缓解复检任务中的数据不平衡问题，并未取得较好效果。

总体而言，现有研究尚处于初步探索阶段，主要采用 LightGBM、XGBoost
和随机森林等传统的树模型算法，并结合简单的特征提取方法进行缺陷元件的

自动复检。但是，现有研究未能充分关注并深入研究缺陷元件自动复检任务中数

据类别高度不平衡的难点。因此，现有方法的效果有限，仍有进一步改进和深入

研究的空间。

1.2.2 PCB缺陷元件可修复性判定研究现状

PCB缺陷元件可修复性判定，指对复检缺陷元件进行检测，判定其可修复
性。现有实际产线通过修复操作员进行复检缺陷元件的可修复性判定。同时，已

有研究人员基于 SPI和 AOI数据，开展了缺陷元件可修复性自动判定方面的研
究工作。但目前相关研究较少，尚处在初步探索阶段。

Schmidt等 [20]提出了一种基于单一 AOI统计特征的决策树模型，用于复检
缺陷元件的可修复性判定，这相当于一种基于规则的方法。Gore等 [17]和 Gaffet
等 [19]分别对 SPI 和 AOI 数据采取了不同的元件级特征提取方法，并利用 XG-
Boost算法对元件的可修复性进行判定。Tang等 [18]采用元件级统计特征提取方

法，并利用随机森林算法对元件的可修复性进行判定。但是这些研究均在元件层

级上提取统计特征，会丢失一些与焊接质量相关的细节信息。

同时，SMT产线中真正出现缺陷的元件数量较少，使得复检过程中被确认
为缺陷的元件数量较少，这导致缺陷元件可修复性自动判定任务中存在小样本

数据问题。然而，上述这些研究均未对该任务下的小样本数据问题加以关注，未

提出任何解决方案。

总体而言，现有研究尚处于初步探索阶段，主要采用决策树、XGBoost和随
机森林等传统的树模型算法，并结合简单的元件级统计特征提取方法进行缺陷

元件可修复性的自动判定。然而，现有研究未能充分关注并深入研究缺陷元件可

修复性自动判定任务中数据样本量小的难点。因此，现有方法的效果有限，仍有

进一步改进和深入研究的空间。

1.2.3 不平衡数据分类方法研究现状

在不平衡数据中，各类别的样本数量往往相差较大，其中部分类别的样本数

量明显少于其他类别的样本数量 [21]。通常，样本量少的类别被称为少数类，而
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样本量多的类别被称为多数类 [22]。

在本文的缺陷元件自动复检分类任务中，存在数据类别高度不平衡的难点。

数据不平衡是分类任务中常见的挑战之一，会使分类模型受到类别分布的偏斜

影响，导致分类效果不理想。在缺陷与故障检测领域，由于缺陷或故障情况的发

生频率较低，数据不平衡现象较为普遍。

当前主流的不平衡数据分类方法可以从数据与算法两个层面加以划分，分

别从数据类别分布调整和模型结构优化的角度出发，提高模型的分类性能。

1. 数据层面的方法
数据层面的方法在模型训练之前调整不平衡数据，以缓解数据类别不平衡

问题。主流的处理方法可以分为重采样方法和数据增强方法。

（1） 重采样方法
数据重采样通过调整各类别样本的数量分布来平衡数据集。重采样方法可

分为以下三类：欠采样、过采样和混合采样 [23]。

欠采样，其核心思想是通过减少多数类的样本数量来平衡数据集的类别分

布 [24]。随机欠采样是最基本的欠采样方法，其通过随机的方式在多数类数据中

移除样本 [25]。常用的欠采样方法还有 Tomek Links方法和基于聚类的方法 [26]。

在 Tomek links方法中，对属于不同类别的样本M和 N，如果M和 N互为最近
邻，那么M和 N组成 Tomek link。此时，如果其中一个样本属于多数类，那么便
可以将该样本删除。基于聚类的欠采样方法则将多数类样本聚成特定数量的簇，

随后从每个簇中删除部分样本，为后续分类任务做准备。在基于聚类的欠采样方

法中，最为常见的是 K-means聚类方法 [26]。

然而，最近关于欠采样的大多数研究得出的结论是：由于样本选择策略不佳，

欠采样方法可能会丢弃重要样本，导致信息损失，进而影响最终模型性能 [24,27]。

Azlim等 [28]在研究药物-靶点相互作用预测分类时，发现在类别高度不平衡的情
况下，随机欠采样方法表现不佳。因此，尽管欠采样方法操作简单直观，但在实

际中需要谨慎应用，防止关键信息的丢失。

由于欠采样方法的优化空间有限，以及合成少数类过采样技术（Synthetic
Minority Oversampling Technique, SMOTE）的成功，过采样方法受到了更多关
注 [29]。过采样方法通过增加少数类样本的数量来平衡数据集中不同类别样本的

分布。常见的过采样方法包括随机过采样 [30]、SMOTE及其变体方法 [31-32]等。随

机过采样通过随机的方式复制少数类样本。然而，随机过采样可能会增加数据集

中噪声样本的比例，同时可能会导致模型过拟合，从而影响模型的泛化能力。

SMOTE方法由Chawla等人 [33]提出，其通过在少数类样本之间进行插值，生

成新样本以平衡数据集。这一方法的核心思想是随机从当前少数类样本的邻居

中选择一个少数类样本，并根据其与当前样本的差异生成新样本，从而有效地增
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加少数类样本的数量。然而，SMOTE方法也存在局限性。比如，SMOTE方法只
适用于连续特征，不支持分类特征。因此，研究人员纷纷引入了 SMOTE的变体改
进方法。用于类别型和连续型数据的合成少数类过采样技术（Synthetic Minority
Oversampling Technique for Nominal and Continuous, SMOTE-NC）是 SMOTE的
变体，专门为具有分类和连续特征的数据集而设计，使得生成的样本在语义上更

加合理 [34]。但是，SMOTE-NC在处理分类特征时，未考虑类别之间的关联性。
针对 SMOTE-NC 的局限性，Mukherjee 等 [34]提出了增强型 SMOTE-NC。当分
类特征与目标类别之间存在某种关联时，使用增强型 SMOTE-NC的模型比使用
SMOTE-NC的模型取得了更好的分类效果。
但是，基于 SMOTE的过采样方法通过线性插值的方式生成新样本，容易引

入噪声，生成不符合实际分布的新样本，并且线性插值的方式难以有效捕捉原始

数据的复杂非线性结构。同时，由于高维空间中样本之间的欧式距离失去代表

性，使得插值策略难以生成有效的少数类样本。因此，基于 SMOTE的过采样方
法难以有效应对高维数据。

混合采样则同时结合上述的欠采样和过采样方法。Shamsudin等 [25]采用随

机欠采样和过采样相结合的方式处理不平衡欺诈数据集，提升了模型检测信用

卡欺诈的性能。Zhou等 [35]混合使用 SMOTE和 Tomek Links方法来解决不平衡
数据对质量预测的影响。

（2） 数据增强方法
在传统的重采样方法中，过采样方法无法有效捕捉到数据的复杂分布，其合

成样本的多样性和代表性不足，无法有效地增强数据集 [36-37]，这引发了研究人

员对基于生成的数据增强方法的兴趣。简单的数据增强方法会对样本进行变换，

通过预设的规则来生成和扩充少数类数据表示，以平衡数据集。例如在计算机视

觉领域，常用旋转、灰度化、裁剪、加入噪声和颜色变化等方式生成新样本 [38]。

但是这种简单的数据增强方法并不能实质性地改变样本模式，未必能有效地增

加样本特征多样性 [38]。

近年来，随着人工智能技术的快速发展，深度生成模型凭借其卓越的性能成

为主流的数据增强技术，被研究人员广泛关注 [39]。深度生成模型可以利用神经

网络学习到数据的复杂分布，生成高质量的新样本，并增加样本特征多样性，可

用于少数类别样本数据的生成，成为解决数据类别不平衡的主流方法 [40]。目前主

流的深度生成网络为生成对抗网络（Generative Adversarial Network, GAN）[41]和
自编码器（Autoencoder, AE）[42]，已成功用于包括故障诊断和缺陷检测在内的诸
多领域，并展示出卓越的数据生成能力 [24]。

GAN由生成器和判别器组成，通过生成器和判别器之间的博弈生成高质量
且具有多样性的新样本。其中生成器从随机噪声中生成伪造数据，目标是“骗
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过”判别器；判别器区分真实数据与生成数据，目标是提高判别能力。在对抗训

练过程中，二者交替优化，不断提高各自的能力。GAN具有强大的生成能力，可
以有效捕捉数据的复杂分布。Luo等 [43]为了提高数据不平衡情形下的故障诊断

性能，提出了一种基于 GAN的生成模型，并研究了基于两级 GAN的故障诊断
方法，为数据不平衡情形下的故障诊断问题提供了一种有效的解决方案。Chen
等 [44]提出了一种名为紧凑卷积 Transformers-GAN的方法，以缓解工业机器人复
合故障诊断建模中的数据不平衡问题，该方法可以实现高质量的假数据生成和

复合故障诊断建模。然而，GAN的训练过程相对复杂且不稳定，可能会出现模
式崩塌的现象。

AE是一种无监督学习模型，其主要作用是学习数据的潜在表示，并可以应
用于数据压缩、特征提取及数据生成领域 [42]。AE由编码器和解码器两部分组
成，其中编码器将输入数据映射为低维表示特征，而解码器基于低维表示特征重

构输入数据 [45]。AE训练过程中使用重构误差作为损失函数。在数据生成时，随
机生成一个潜在表示特征向量，然后输入给编码器，便可以得到一个新的生成样

本。AE架构训练容易，但由于其设置简单，用于数据生成的效果并不好 [42]。

考虑到标准自编码器的缺点，一些自编码器的变体相继被提出。变分自编

码器（Variational Autoencoder, VAE）通过最大化数据对数似然的变分下限来运
行 [46-47]。VAE中的损失函数通常是通过将重构损失与 KL散度相结合来实现的。
Fan等 [48]使用 VAE作为数据增强策略，生成缺陷样本，以解决晶片分类中的数
据不平衡问题，极大地提升了分类模型的性能。Abdulganiyu等 [49]提出了一种基

于类别聚焦损失的 VAE方法，该方法利用 VAE来有效解决入侵检测系统中的网
络流量数据不平衡问题。

Wasserstein自编码器（Wasserstein Autoencoders, WAE）也是一种常见的自
编码器变体，可用于数据生成 [50]。WAE的损失函数是通过将重构损失与惩罚项
相结合来实现的。在WAE中，惩罚项被解释为鉴别器网络的输出。Pei等 [51]基

于WAE解决滚动轴承诊断中的数据不平衡问题，取得了较好效果。Harikrishnan
等 [52]使用基于 Transformer的WAE生成受控文本，帮助分类器克服了原始数据
不平衡的挑战。

但是，基于自编码器的数据增强方法的主要优化目标是还原原始输入，并不

引导模型学习类别判别特征。因此，生成的数据虽然在结构上与原始数据相似，

但不一定包含足够的类别区分性，缺乏针对性地生成少数类样本的能力。

2. 算法层面的方法
针对数据类别不平衡问题，算法层面的方法通过优化模型结构及训练过程，

增强模型对少数类数据的学习能力。

加权损失函数是常用的处理不平衡数据的算法级方法。该方法通过对损失
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函数赋予类别权重，增加少数类误分类的惩罚，使模型更加关注少数类。其中，

加权交叉熵损失函数和焦点损失函数 [53]是两种常用的加权损失函数。加权交叉

熵损失函数根据类别不平衡程度动态调整权重，而焦点损失函数进一步减少易

分类样本的影响，专注于难分类样本的优化。Roy等 [54]提出了一种边际感知自

适应加权损失函数，该方法通过动态调整每个小批次的权重，有效地缓解了类别

不平衡带来的偏差问题。李长洪等 [55]将焦点损失函数引入到梯度提升决策树算

法中，使模型在处理不平衡数据的分类问题时具有较好的效果。然而，加权损失

函数对超参数的设置非常敏感，需要进行大量实验才能确定最优配置。这不仅增

加了试错成本，还无法从根本上解决信息不足的问题。

集成学习方法通过结合多个弱分类器提升整体分类性能，也可用于解决数

据不平衡问题 [24]。为了处理不平衡的数据，通常会使用 Bagging和 Boosting等
技术。Bagging创建原始数据集的子集，并在这些子集上训练多个模型，而子集
中少数类别和多数类别的样本数量比例均衡。Boosting侧重于在先前模型表现不
佳的情况下训练后续模型，从而赋予少数群体更多的权重，逐步优化模型对少数

类样本的分类能力。当进行分类时，这些个体模型分别会对最有可能的类别进行

“投票”，从而产生从不同角度考虑信息的分类结果。这能够有效缓解单一模型

对多数类的过拟合问题，进行更平衡和准确地分类。但该方法计算复杂度较高，

同时会增加过拟合风险 [56]。

此外，良好的特征提取性能是实现卓越性能的前提。通过对特定数据进行算

法设计，提高主干网络的特征提取和表示性能可以有效缓解数据不平衡问题 [24]。

总体而言，在数据层面的不平衡数据处理方法中，传统的重采样技术存在较

大局限性，而基于深度生成模型的数据增强方法呈现出更大的应用潜力。在算法

层面，可以通过设计加权损失函数、集成学习策略或增强网络的特征提取能力等

方式，有效提升模型的分类性能。在实际应用中，数据层面和算法层面的方法可

结合使用，以更有效地解决不平衡数据分类问题。

1.2.4 小样本数据分类方法研究现状

在小样本数据场景下，可用的训练样本总量非常有限，难以有效支持模型的

训练。小样本数据会使模型无法充分捕捉到数据的内在特征，导致模型性能不稳

定或效果不佳。

在本文的缺陷元件可修复性判定分类任务中，存在小样本数据的挑战。小样

本数据是机器学习任务中常见的难点之一 [57]。在缺陷与故障检测领域，由于实

际场景中获取样本（特别是缺陷样本或故障样本）的成本较高，小样本数据现象

较为普遍。针对小样本数据问题，主流的解决方法可从数据和算法两个层面加以

划分。
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1. 数据层面的方法
小样本数据问题的本质是缺乏训练样本，因此可以通过数据增强方法进行

数据扩充。简单的数据增强方法包括旋转、平移和翻转等操作，这些方法简单实

用，可以在一定程度上丰富数据，但其生成的样本与原始样本过于相似，因此效

果有限 [58]。

随着人工智能技术的快速发展，深度生成模型凭借其卓越的性能成为主流

的数据增强方法，可用于解决小样本数据分类问题。常用的深度生成模型有

GAN [41]和 AE [42]。这几种方法已在 1.2.3节中进行了介绍，故此处不再赘述。
针对不平衡数据，深度生成模型能够充分利用多数类样本，学习到多数类样

本的特征分布，并基于此生成与少数类样本相似的数据。而在小样本数据场景

下，尽管 GAN和 AE等深度生成模型能够进行数据生成，但这些模型的训练通
常需要依赖于充足的数据支持。在小样本数据场景下，由于数据量不足，深度生

成模型难以充分学习到数据的复杂分布，从而导致生成数据的质量和多样性受

限。因此，这类方法在解决小样本数据分类问题时存在局限性 [58]。

2. 算法层面的方法
数据增强方法在小样本数据处理上有一定的局限性，难以生成高质量和多

样性的数据。因此，研究人员尝试在算法层面更好地处理小样本数据。当前，主

流的方法分为三类：基于元学习的方法、基于迁移学习的方法和基于度量学习的

方法 [59]。此外，图神经网络也逐渐被用于小样本数据分类问题。

元学习方法尝试解决模型如何学习的问题，其核心目标是使模型具备自动

获取元知识的能力。元知识是指模型在训练过程之外所能习得的信息，如超参数

设置等 [60]。元学习方法可从大量前置任务中学习元知识，并利用这些元知识来

指导模型在小样本任务中更好地学习 [61]。Santoro等 [62]提出了基于记忆增强的

神经网络，这是元学习方法在单样本学习问题上较早且较成功的一次尝试。此

后，元学习方法开始进入研究人员视野，成为解决小样本数据分类问题的新兴方

法。之后，Finn等 [63]提出了未知模型的元学习方法，通过少步数的训练得到较

好的小样本数据分类效果。Jamal 等 [64]提出了一种算法未知任务元学习法用于

小样本数据学习，并取得了较好效果。但是在某些小样本数据分类问题中，元知

识难以被准确表征，使模型的设计较为困难，且在学习迭代过程中易出现不收敛

问题 [59]。

迁移学习通过借助已有的知识来学习新知识，其主要应用场景之一便是小

样本数据分类问题 [65-66]。只要源领域与目标领域之间有一定关联，迁移学习便

可将模型在源领域的数据中学到的知识应用到目标领域，从而实现不同领域间

知识的迁移。基于模型预训练和微调的方法 [61,67]是最常用的迁移学习方法，该

方法通常在相对更大规模的源数据集上预训练模型，之后在小样本目标数据集
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上对模型的结构或参数进行微调。微调后的模型最终用于小样本数据集对应的

目标任务。Nakamura等 [68]分析了微调方法的性能，并表明微调方法可以实现比

常见的小样本学习方法更高的分类精度，甚至可以达到最先进算法的精度。基于

模型预训练和微调的方法是解决小样本数据分类问题简单有效的方法，但是微

调的效果高度依赖于预训练任务与目标任务间的匹配程度 [61]。

度量学习通过给定的距离函数度量两个样本间的相似度 [69-70]。在小样本数

据分类问题中，度量学习通过计算待分类样本和已知分类样本间的相似度来确

定待分类样本的类别 [71]。Koch等 [72]提出了一种相似性度量模型，用于单样本

图像识别。Vinyals等 [73]提出了匹配网络，可将带标签的数据和不带标签的数据

均映射到对应的标签上，实现小样本数据分类。Li等 [74]提出了一种协方差度量

网络用于小样本数据分类，其利用了协方差矩阵来衡量样本间的分布一致性。但

是度量学习方法的效果受距离度量方式和数据分布的影响较大 [75]。

图神经网络专门用于处理图结构数据，因其优秀的性能和较强的可解释性

而受到广泛关注 [76]，开始被研究人员尝试用于处理小样本数据。图神经网络有

多种变体，最常见的变体为图卷积神经网络。Gidaris等 [77]将降噪自编码器融入

图神经网络，以调整小样本类别的权重。李凡等 [78]针对小样本数据下的图像分

类问题，设计了一种残差图卷积网络，提高了分类模型的分类准确率。但是图神

经网络仅适用于可以被抽象成图模型的分类问题 [79]。

总体而言，数据层面的小样本数据处理方法难以生成高质量和多样性的数

据，其实际应用效果有限。相比之下，算法层面的方法是解决小样本数据分类问

题的主流手段，并展现出较大的应用潜力。在算法层面，不同类型的方法各具优

势与局限性，在实际任务中需结合问题特性，合理选择最适合的方法，以提升模

型的泛化能力和分类性能。

1.3 研究内容与结构安排

1.3.1 研究内容

本文基于标准 SMT产线中的 SPI和 AOI数据，针对缺陷元件自动复检任务
和缺陷元件可修复性自动判定任务展开研究。本文具体研究内容如下：

（1） 基于深度自编码 SMOTE的 PCB缺陷元件复检方法
针对缺陷元件自动复检任务，考虑到数据高度不平衡的难点，提出了一种

基于深度自编码 SMOTE的缺陷元件自动复检方法，实现了比现有方法更优的自
动复检性能。首先，结合深度自编码器与 SMOTE方法，提出了一种深度自编码
SMOTE数据增强方法，用于少数类元件数据生成，以平衡数据类别。该方法通
过引脚行重组的方式扩充数据集，并以此构建基于自编码器架构的深度重构模
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型，从而提高重构模型的泛化能力。为平衡数据类别，将原始的复检缺陷元件数

据输入编码器提取低维特征，并通过 SMOTE方法生成新特征向量，再由解码器
将新特征向量重构为新的复检缺陷元件数据。该方法可以有效避免 SMOTE方法
在原始数据上直接进行过采样所面临的噪声引入、无法捕捉原始数据中的复杂

非线性结构及难以应对高维数据等问题，同时可以弥补单一自编码器方法缺乏

针对性地生成少数类样本的能力。其次，为充分挖掘 SPI和 AOI数据中的有效
信息，并进一步缓解不平衡数据带来的影响，设计了一种层次特征融合分类模

型。该模型考虑元件数据的层次关系和特征间关联性，借助全连接和卷积神经网

络分别在引脚级与元件级进行深度特征融合操作，可以提高缺陷元件的复检分

类性能。

最后，在 PHME2022数据集上进行相关实验，验证了本文提出的基于深度
自编码 SMOTE的缺陷元件复检方法的有效性①。
（2） 基于任务演进 TabNet训练策略的 PCB缺陷元件可修复性判定方法
针对缺陷元件可修复性自动判定任务，考虑到数据样本量小的难点，提出了

一种基于任务演进 TabNet训练策略的缺陷元件可修复性自动判定方法，实现了
比现有方法更优的自动判定性能。首先，设计了一种元件分层特征提取方法，可

以同时在引脚层级和元件层级构建和提取特征，充分利用了原始数据信息，并从

不同层级全面表征元件的缺陷程度，从而便于模型判定复检缺陷元件的可修复

性。同时，该方法所具备的高效特征提取能力，在一定程度上能够减轻小样本数

据的影响。其次，基于分层特征，提出任务演进 TabNet训练策略，以充分缓解
小样本数据带来的影响。该策略分为两个阶段：在缺陷感知预训练阶段，利用大

量的 AOI初检缺陷元件数据对 TabNet进行预训练，从而提升 TabNet对元件缺
陷的鉴别能力；在可修复性认知迁移阶段，调整 TabNet的输出层结构，并结合
小样本复检缺陷元件数据对 TabNet进行再训练，进一步提升 TabNet在可修复性
判定任务中的性能。通过任务演进 TabNet训练策略，能够在较大程度上缓和小
样本数据所造成的不利影响。

最后，在 PHME2022数据集上进行相关实验，验证了本文提出的基于任务
演进 TabNet训练策略的缺陷元件可修复性判定方法的有效性。

1.3.2 结构安排

论文共五章，结构安排及创新点如图1.5所示，具体描述如下：
第 1章：绪论。介绍了数据驱动的 PCB缺陷元件自动复检及其可修复性自

动判定方法的研究背景与研究意义，以及 PCB缺陷元件复检问题、PCB缺陷元
①PHME2022数据集是一个公开数据集，收集自 Bitron Spa公司（机电设备制造领域的领先公司）的实际

SMT产线，包含 SPI数据和AOI数据。获取链接：https://github.com/PHME-Datachallenge/Data-Challenge-2022
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AOI初检
缺陷元件

复检缺陷
元件

复检无缺
陷元件

绪论
（第1章）

相关基础知识
（第2章）

基于深度自编码SMOTE的
PCB缺陷元件复检方法

（第3章）

基于任务演进TabNet训练策略的
PCB缺陷元件可修复性判定方法

（第4章）

总结与展望
（第5章）

AOI初检缺陷元件

复检缺陷元件

自动复检

SMT产线现状

人工复检
缺陷元件

实际无缺
陷元件

不可修复
元件

可修复
元件

自动判定人工判定缺陷
元件可修复性

创新点

针对数据类别不平衡的难点，
提出：
1. 深度自编码SMOTE数据增强
方法（数据级）
2. 层次特征融合分类模型（算
法级）

针对数据样本量小的难点，提
出：
1. 分层特征提取方法（数据级）
2. 双阶段任务演进 TabNet训练
策略（算法级）

图 1.5 论文的结构安排及创新点（结合 SMT产线现状说明）

件可修复性判定问题、不平衡数据分类方法和小样本数据分类方法的研究现状，

最后给出了全文的研究内容与结构安排。

第 2章：相关基础知识。首先，介绍了 SMT工艺；其次，介绍了自编码器
的架构和原理；最后，详细介绍了 TabNet的网络结构和原理。
第 3章：基于深度自编码 SMOTE的 PCB缺陷元件复检方法。首先，分析了

标准 SMT工序中的 SPI及 AOI数据特性；其次，设计了一种专用于复检缺陷元
件数据生成的深度自编码 SMOTE方法；接着，提出了层次特征融合分类模型；
最后，通过实验验证所提方法的有效性。

第 4 章：基于任务演进 TabNet 训练策略的 PCB 缺陷元件可修复性判定方
法。首先，设计了一种分层特征提取方法；其次，提出了双阶段任务演进 TabNet
训练策略；最后，通过实验验证所提方法的有效性。

第 5章：总结与展望。对全文工作进行总结，分析当前工作的不足，并展望
了本文工作在未来进一步的改进方向。
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第 2章 相关基础知识

本章介绍了本文研究所涉及到的相关基础知识。首先，介绍了 SMT工艺；其
次，介绍了自编码器的网络架构和原理；最后，介绍了 TabNet模型的网络结构
和原理。

2.1 SMT工艺介绍

SMT与通孔插装技术（Through-Hole Technology, THT）是 PCB元件组装的
两种主要技术。SMT工艺将表面贴装元件直接放置在 PCB表面的焊盘上，并利
用回流焊工艺将提前印刷在焊盘上的锡膏熔化，使元件的引脚与 PCB上的焊盘
连接在一起，实现机械固定和电气连接。THT工艺将电子元件的引脚插入 PCB上
预先钻好的通孔中，然后在 PCB的另一侧通过焊接工艺，实现元件引脚与 PCB
上铜箔线路的机械固定和电气连接。SMT 工艺与 THT 工艺之间最显著的区别
在于元件的组装方式：SMT工艺采用贴装方式，而 THT工艺则采用插装方式。
图2.1直观展示了这两种 PCB元件组装方式的不同。

(a) PCB元件贴装

(b) PCB元件插装

图 2.1 不同的 PCB元件组装方式

THT工艺在电子制造行业的早期发展阶段曾发挥关键作用。但随着电子制
造行业的进步，电子产品向小型化和高密度方向发展，THT工艺在生产效率、成
本控制和集成度等方面的局限性逐渐显现。相比之下，SMT工艺由于无需钻孔、
可实现双面组装，并具备更高的自动化程度，逐步取代 THT工艺，成为当前电
子制造行业中应用最为广泛的 PCB元件组装技术。
在第 1章中，仅对 SMT工艺的 5个主要生产环节进行了简要介绍。下面给

出 SMT工艺整个生产流程的介绍：
• 自动上板环节：通过自动化设备，实现 PCB的自动装载与传输。
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第 2章 相关基础知识

• 激光打印环节：运用激光技术，将产品序列号精准地打印在 PCB表面，以
实现产品的追溯与管理。

• PCB清洁环节：借助离子风设备，对 PCB进行深度清洁，有效去除表面附
着的灰尘颗粒，同时消除静电隐患。

• 锡膏印刷环节：以钢网为媒介，将锡膏均匀且准确地印刷至 PCB的焊盘之
上，确保锡膏在焊盘上的覆盖与分布符合工艺要求，为后续的元件焊接做

好准备。

• SPI环节：采用光学扫描技术，对锡膏印刷质量展开全面检测。检测范围
涵盖锡膏的体积、面积、高度以及印刷位置偏移等关键特性，以此保证锡

膏印刷质量的可靠性。这一环节依赖人工经验设置检测阈值。统计数据显

示，对于通过 SPI环节的 PCB，仍有 50%-70%的元件焊接缺陷与锡膏印刷
质量有关 [12]。

• 元件贴装环节：依据预设程序，自动化设备将各类元件精准贴装到已完成
锡膏印刷的 PCB上，该环节严格按照设计布局进行元件放置，保障元件贴
装的准确性与高效性。

• 回流焊接环节：将 PCB送入回流炉中，使锡膏受热融化完成焊接。回流炉
由加热系统、传输系统和温度控制系统组成，其核心工艺是加热空气或氮

气至高温后吹向 PCB，使锡膏熔化并流动，以完成回流焊接。
• 下板缓冲环节：作为生产流水线中的缓冲部分，自动化设备完成 PCB的传
输与临时缓存工作，有效协调生产节奏，确保整个生产线的流畅运行。

• AOI环节：AOI机器对完成焊接的 PCB元件进行光学检测，并报告表面焊
接缺陷，该检测过程通常基于模板匹配算法。之后，被 AOI机器判定存在
缺陷元件的 PCB会被拦截并进入缺陷复检环节，其余 PCB进入后续功能
测试环节。

• 缺陷复检环节：AOI缺陷复检操作员对 AOI机器报告的缺陷元件进行目视
检查，确认其是否真正存在缺陷。之后，复检缺陷元件所在的 PCB进入修
复环节，其余 PCB进入后续功能测试环节。

• 修复环节：修复操作员借助放大镜等专业设备，检查并判定复检缺陷元件
的可修复性，同时对可修复的复检缺陷元件进行修复。之后，存在不可修

复元件的 PCB会被送入技术中心，其余 PCB进入后续功能测试环节。技
术中心配备专业技术人员及先进设备，会对修复操作员无法修复的元件作

进一步处理。

• 功能测试环节：通过施加信号和检查响应来测试 PCB的功能，可以帮助识
别断路或短路等 PCB功能缺陷。通过实施功能测试，可以验证 PCB的整
体功能，并检测出非表面缺陷。
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2.2 自编码器介绍

自编码器是一种无监督神经网络，由编码器和解码器构成 [80]。其中编码器

负责将原始样本数据映射至低维编码空间，而解码器则利用这些编码特征重构

样本数据 [81-82]。自编码器可学习数据的深层特征并生成高度相似的重构样本。

这一特性使其在图像处理和异常检测等多个领域得到广泛应用。同时，基于这一

特性，自编码器可有效重建受噪声干扰的原始样本 [83]。

单层自编码器是结构最为简单且最早被提出的一类自编码器，其网络仅包

含一个隐藏层。其中，输入层至隐藏层的映射构成编码器，而隐藏层至输出层的

映射则构成解码器 [84]。单层自编码器的训练流程如图2.2所示。

编
码
器
𝑓𝑒

解
码
器
𝑓𝑑

编码特征z输入数据𝒙 重构数据𝒙′

重构损失

图 2.2 单层自编码器的训练流程

设输入数据为 𝒙 ∈ ℝ𝑑，编码器 𝑓𝑒将其映射为低维编码特征 𝒛 ∈ ℝ𝑑′
：

𝒛 = 𝑓𝑒(𝒙) = 𝜎(𝑾𝒆𝒙 + 𝒃𝒆) (2.1)

其中𝑾𝒆 ∈ ℝ𝑑′×𝑑 为编码器权重矩阵，𝒃𝒆 ∈ ℝ𝑑′
为编码器偏置向量，𝜎(⋅)为非线

性激活函数。

解码器 𝑓𝑑 基于编码特征 𝒛进行数据重构，得到重构数据 𝒙′ ∈ ℝ𝑑：

𝒙′ = 𝑓𝑑(𝒛) = 𝜎(𝑾𝒅𝒛 + 𝒃𝒅) (2.2)

其中𝑾𝒅 ∈ ℝ𝑑×𝑑′
为解码器权重矩阵，𝒃𝒅 ∈ ℝ𝑑 为解码器偏置向量。

自编码器的目标是最小化输入数据 𝒙与重构数据 𝒙′之间的误差，即图2.2中
的重构损失 [80]。常用的重构损失函数为均方误差函数。

单层自编码器的网络层数少，难以捕捉到数据中的深层结构信息。为此，可

以增加自编码器的层数，增强其特征提取能力。深度自编码器通常指网络层数超

过七层的自编码器 [80]。图2.3展示了一个深度自编码器，其中编码器和解码器各
自包含四层网络结构。

近年来，研究人员对自编码器展开了深入研究，并衍生出多种变体，如卷积

自编码器和变分自编码器等。这些不同类型的自编码器在各类应用场景中展现

出独特优势。例如，在卷积自编码器中，为应对高维且分布复杂的样本数据，研

究人员引入了卷积层和池化层 [85]。通过卷积和池化操作，编码器可有效降低数
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编码特征z输入数据𝒙 重构数据𝒙′
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图 2.3 深度自编码器的结构组成与数据处理流程

据的维度，同时保留数据中的关键信息；相应地，解码器通过反池化和反卷积操

作对编码特征进行重构，得到重构数据。

2.3 TabNet模型介绍

TabNet 是一种专为表格数据设计的深度学习模型，由 Google Cloud AI 提
出 [86-87]。TabNet是一种具有稀疏特征选择和可解释性特点的深度学习模型，其
网络结构如图2.4所示。

BN

Feature 

Transformer

Split

Mask

Split

ReLU

Agg.

Attentive

Transformer

Feature 

Transformer

Mask

Split

ReLU

Agg.

Attentive

Transformer

Feature 

Transformer

…

…

FC 输出

数据特征
… 特征属性

决策步1 决策步2

图 2.4 TabNet网络结构图

TabNet结合了决策树模型的高效特征选择能力与神经网络的特征表达能力，
其核心思想是通过注意力机制对输入特征进行动态选择，从而实现对特征的解

释性建模与高效学习。TabNet模仿树的决策行为，可以将其视为一个多步神经
网络，在每一步采用两个关键操作：通过 Attentive Transformer模块挑选重要特
征；通过 Feature Transformer模块处理特征。

TabNet还包含用于表格数据自监督学习的网络模块，但本文仅基于 TabNet
进行监督学习，在此不对自监督学习模块作进一步探讨。
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TabNet凭借其独特的特征选择机制和决策路径解释性，在表格数据处理任
务中表现出与现有主流模型相当甚至更优的效果。

接下来对 TabNet进行详细介绍。

2.3.1 激活函数

激活函数是神经网络的重要组成部分，为网络引入了非线性特性，使模型能

够拟合复杂的映射函数。在阐述 TabNet的详细原理前，有必要对 TabNet所涉及
的几个激活函数展开介绍，为后续理解 TabNet的网络结构和运行原理奠定基础。

1. ReLU函数
修正线性单元（Rectified Linear Unit, ReLU）的主要作用是将神经元输出值

限制在一个非负的范围内。其公式如下所示：

ReLU(𝑥) = max(0, 𝑥) (2.3)

根据公式画出 ReLU函数示意图如图2.5所示。可以观察出 ReLU函数的特
点为：当 𝑥 > 0，输出为 𝑥;当 𝑥 ⩽ 0，输出为 0。

6 4 2 0 2 4 6
x

2

4

6

R
eL

U
(x

)

图 2.5 ReLU函数示意图

2. Sigmoid函数
Sigmoid是一种常用的激活函数，其将神经元输出映射到 (0, 1)的范围，常

用于二分类任务的输出层或其他需要归一化的场景。其数学表达式为：

𝜎(𝑥) = 1
1 + 𝑒−𝑥 (2.4)

根据公式画出 Sigmoid 函数示意图如图2.6所示。可以总结得到 Sigmoid 激
活函数具有以下特点：输出值范围在 (0, 1)，可解释为概率值；函数平滑且连续，
适用于梯度计算。
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6 4 2 0 2 4 6
x

0.5

1.0

Si
gm

oi
d(

x)
图 2.6 Sigmoid函数示意图

3. Softmax函数
Softmax激活函数主要用于多分类任务中的输出层，用于将神经元输出值转

换为概率分布。其公式为：

Softmax(𝑥𝑖) = 𝑒𝑥𝑖

∑𝑛
𝑗=1 𝑒𝑥𝑗

(2.5)

其中 𝑥𝑖表示第 𝑖个神经元的输出值，𝑛表示类别的总数。
Softmax函数将每个神经元的输出值转化为分布于 (0, 1)区间内的数值，且

它们的和为 1。因此，这些数值可看作对应类别的概率。
4. Sparsemax函数
Sparsemax是 Softmax的一种变体，适用于需要稀疏输出的场景。给定输入

向量 𝒛 ∈ ℝ𝑑，其定义为：

Sparsemax(𝒛) = arg min
𝒑∈𝛥𝑑−1

‖𝒑 − 𝒛‖2 (2.6)

其中 𝛥𝑑−1是一个 𝑑 维概率单纯形，满足 𝛥𝑑−1 = {𝒑 ∈ ℝ𝑑 | 𝑝𝑖 ⩾ 0, ∑𝑑
𝑖=1 𝑝𝑖 = 1}。

Sparsemax的一种闭式解法如下：

Sparsemax𝑖(𝒛) = [𝑧𝑖 − 𝜏(𝒛)]+ (2.7)

其中 𝜏 是满足∑𝑗[𝑧𝑗 − 𝜏(𝒛)]+ = 1的函数（𝜏 ∶ ℝ𝑑 → ℝ）。
对 𝒛 进行排序，使得：𝑧(1) ⩾ 𝑧(2) ⩾ ... ⩾ 𝑧(𝐾)。定义 𝑘(𝒛) =

max{𝑗 ∈ {1, ⋯ , 𝑑} | 1 + 𝑗𝑧(𝑗) > ∑𝑗
𝑖=1 𝑧(𝑖)}。那么，𝜏(𝒛)可以被表示为：

𝜏(𝒛) =
∑𝑘(𝒛)

𝑖=1 𝑧(𝑖) − 1
𝑘(𝒛) (2.8)

19



第 2章 相关基础知识

2.3.2 特征选择

TabNet设计了一个可学习的掩码向量𝑀[𝑖] ∈ ℝ𝐵×𝐷（𝐵 代表批量大小，𝐷
为特征维度），该掩码向量对应图2.4中的Mask模块。掩码向量在每个决策步骤
中为特征分配不同的选择系数，从而使模型能够自动淘汰不相关的特征。这样，

TabNet在每一轮决策都能聚焦于最具信息量的特征，从而减少冗余信息并加速
模型学习。

注意力处理模块即 Attentive Transformer，是特征选择的核心模块，其被用
于计算获取掩码向量𝑀[𝑖]。该模块的网络结构如图2.7所示。

FC BN Sparsemax

Prior scales

Attentive Transformer

图 2.7 Attentive Transformer网络结构图

Attentive Transformer计算掩码𝑀[𝑖]的公式如下：

𝑀[𝑖] = Sparsemax(𝑃 [𝑖 − 1] ⋅ ℎ𝑖(𝑎[𝑖 − 1])) (2.9)

其中 𝑖表示当前决策步，𝑎[𝑖 − 1]表示前一个决策步划分出的特征信息，ℎ𝑖(⋅)表
示由全连接层和批归一化层组成的可训练函数，𝑃 [𝑖 − 1]表示先验信息。掩码的
规范化条件为：∑𝐷

𝑗=1 𝑀[𝑖]𝑏𝑗 = 1，这意味着每个决策步中的掩码向量都是概率分
布，掩码向量中各元素的和为 1，从而使得特征选择的过程是一个归一化的决策
过程。

上式中，先验信息描述了每个特征在前一决策步中被使用的频率，其计算方

式如下：

𝑃 [𝑖] =
𝑖

∏
𝑗=1

(𝛶 − 𝑀[𝑗]) (2.10)

其中 𝛶 是松弛参数。直观来说，如果某特征已在前一决策步中被使用，则模型应
更聚焦于剩余特征，以避免过拟合 [88]。例如，当 𝛶 = 1时，具有较大激活的特
征将具有较小的先验尺度。较小的先验比例确保不会在当前步骤中选择该特征。

初始化时，𝑃 [0]是一个全为 1的向量，表示没有使用任何特征的先验信息。
同时在 Attentive Transformer中，采用 Sparsemax函数代替了传统的 Softmax

函数，用于对特征选择进行稀疏化处理。Attentive Transformer通过 Sparsemax函
数将输入向量中的每个元素限制在 0到 1之间，并确保所有非零元素的和为 1。
Sparsemax 的稀疏性有助于模型选择少数几个重要的特征而忽略大部分无关特
征，使得每一轮决策的特征选择更加高效和精确。
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通过 Attentive Transformer，TabNet能够自适应地选择特征进行处理，使得
模型在每一步决策中能聚焦于当前最相关的信息。

2.3.3 特征处理

TabNet 通过构建特征处理模块 Feature Transformer 进行特征处理。Feature
Transformer的网络结构如图2.8所示。
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图 2.8 Feature Transformer网络结构图

由图2.8可见，Feature Transformer具体由全连接层、批归一化层及门控线性
单元（Gated Linear Unit, GLU）组成。全连接层和批归一化层是深度学习中的基
础网络结构，已在众多研究中被广泛应用，因此本章不再赘述其基本原理与实现

细节。GLU是一种改进的激活机制，是由特定的门控机制实现的，能够动态调
整输入信号的传递，进而提升模型的性能。其核心思想是通过门控机制选择性地

过滤输入特征，从而学习到更有用的特征表示。

GLU的计算公式为：

GLU(𝑿) = (𝑿 ⋅ 𝑾 + 𝒃) ⊙ 𝜎(𝑿 ⋅ 𝑽 + 𝒄) (2.11)

其中 𝑋 表示输入张量，𝑾 和 𝑽 表示权重矩阵，𝒃和 𝒄表示偏置向量，⊙表示逐
元素乘法（也称为哈达玛积），𝜎(⋅)特指 Sigmoid激活函数。

从公式中可以看出，GLU将输入分为两部分：一部分为 (𝑿 ⋅ 𝑾 + 𝒃)，用于
传递信号；另一部分为 𝜎(𝑿 ⋅ 𝑽 + 𝒄)，用于生成门控值。
总体而言，Feature Transformer由特征共享层和决策独立层两部分组成 [88]。

特征共享层在所有决策步上共同训练，其参数是共享的。这种设计可以提取出特

征的共性，并使参数更新量更少，减轻模型的复杂度。决策独立层在每一个决策

步上分开训练，参数独立使得其在每个决策步中可能具有不同的特征处理能力，

特征处理更加有效。对于每一个决策步而言，其输入特征相同（掩码层仅屏蔽

部分特征，未改变其余特征），因此可以用特征共享层处理特征计算的共性部分，

之后再通过决策独立层处理每个决策步的特性部分 [88]。

同时，Feature Transformer中使用了残差连接，并在残差连接过程中选择了
√5的系数，以稳定训练过程，防止训练过程中模型参数剧烈变化。

Feature Transformer处理经过掩码向量过滤后的特征，其输出会通过 Split层。
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Split层将 Feature Transformer输出的向量切成两部分 𝑎[𝑖]和 𝑑[𝑖]。其中，𝑎[𝑖]将
被输入到 Attentive Transformer，用来计算下一个决策步的掩码；而 𝑑[𝑖]将用于
计算模型的最终输出。最后，不同决策步的 𝑑[𝑖]通过 ReLU激活函数后被相加，
作为最终输出，如下式所示：

𝑑out =
𝑁steps

∑
𝑡=1

ReLU(𝑑[𝑡]) (2.12)

2.3.4 可解释性

通过上述 TabNet中的特征处理模块 Feature Transformer和特征选择模块 At-
tentive Transformer，可以明显看到 TabNet和多层感知机（Multilayer Perceptron,
MLP）等普通神经网络的差异。在 MLP 中，模型对于输入特征是无差别地对
待；而 TabNet通过学习得到用于特征选择的掩码矩阵，该掩码矩阵可以体现各
个特征在不同决策步中的重要性。TabNet的特征选择掩码矩阵可以在每个步骤
中显示所选特征，因此可以用于评估决策过程中不同特征的重要性。𝑀[𝑖]𝑏𝑗 一

定程度上可以代表第 𝑏个样本的第 𝑗 个特征对于当前决策步的贡献度。比如当
𝑀[𝑖]𝑏𝑗 = 0时，表示第 𝑏个样本的第 𝑗 个特征对于当前决策步的决策没有任何贡
献度。

不过如果想量化总体特征的重要性，对于不同决策步的掩码，分别需要一个

相应的系数来衡量决策中每个决策步的相对重要性。由式（2.12）可知，不同决
策步的输出 𝑑[𝑖]最终通过线性方式加权在一起作为输出，其中 𝑑[𝑖] ∈ 𝑅𝑁𝑑。因

此，给出第 𝑏个样本在第 𝑖个决策步内的贡献如下，并作为最终贡献度计算的系
数：

𝜂𝑏[𝑖] =
𝑁𝑑

∑
𝑗=1

𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑑𝑏𝑗[𝑖]) (2.13)

直观地说，当 𝜂𝑏[𝑖]越大，该决策步对于模型最终决策的贡献也越明显。因
此，𝜂𝑏[𝑖]可以作为第 𝑖个决策步的权重，用于对第 𝑖个决策步的掩码𝑀[𝑖]进行
加权。而掩码𝑀[𝑖]内的权重参数对应了特征的重要性，因此可以利用如下公式
来定义样本 𝑏中特征 𝑗 的重要性值：

𝑀𝑎𝑔𝑔−𝑏𝑗 =
𝑁𝑠𝑡𝑒𝑝𝑠

∑
𝑖=1

𝜂𝑏[𝑖] ⋅ 𝑀𝑏𝑗[𝑖] (2.14)

上式的归一化形式为：

𝑀𝑎𝑔𝑔−𝑏𝑗 =
∑𝑁𝑠𝑡𝑒𝑝𝑠

𝑖=1 𝜂𝑏[𝑖] ⋅ 𝑀𝑏𝑗[𝑖]

∑𝐷
𝑗=1 ∑𝑁𝑠𝑡𝑒𝑝𝑠

𝑖=1 𝜂𝑏[𝑖] ⋅ 𝑀𝑏𝑗[𝑖]
(2.15)
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鉴于 TabNet独特的网络结构设计，其具备一般深度学习模型所没有的可解
释性优势。通过上述方法，可以计算最终决策过程中不同特征的重要性，为深入

理解模型的决策机制以及进一步优化模型提供了关键依据。

2.4 本章小结

本章系统地梳理了本文研究所涉及的相关基础知识。首先，对 SMT工艺及
其生产流程进行了概述；其次，介绍了自编码器的网络架构与工作原理；最后，

从激活函数、特征选择、特征处理以及可解释性四个方面，详细解析了 TabNet
模型的网络结构与原理。
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第 3章 基于深度自编码 SMOTE的 PCB缺陷元件复检方
法

针对缺陷元件复检问题，考虑到数据类别高度不平衡的难点，本章提出了一

种基于深度自编码 SMOTE的缺陷元件复检方法，实现了比现有方法更优的自动
复检性能。首先，深入分析了 PCB元件的 SPI及 AOI数据特性；其次，针对缺
陷元件复检问题中的数据类别高度不平衡难点，结合深度自编码器与 SMOTE方
法，提出了一种深度自编码 SMOTE数据增强方法，旨在扩充少数类复检缺陷元
件数据，有效缓解数据不平衡的影响；接着，为了充分挖掘 SPI和 AOI数据中
的有效信息，并进一步缓解数据不平衡带来的影响，提出了一种层次特征融合分

类模型，该模型通过神经网络在引脚层级和元件层级分别进行深度特征融合，并

进行复检分类；最后，在 PHME2022数据集上进行对比实验和消融实验，验证
了所提方法的有效性，并分析说明了所提方法在实际产线中的应用可行性。

3.1 引言

在实际 SMT产线中，AOI机器存在大量的误报情况，即会将大量实际没有
焊接缺陷的 PCB元件误报为存在焊接缺陷。因此，经 AOI机器初次检测为存在
焊接缺陷的元件，需要由 AOI缺陷复检操作员对其进行实时复检，以确认其是
否真实存在焊接缺陷，并根据复检结果将其划分为复检缺陷元件和复检无缺陷

元件。在缺陷元件复检流程中，需要大量的人力投入，导致人力成本显著增加，

特别是在大规模生产的情况下。同时，AOI缺陷复检操作员的工作效率会制约产
线的生产效率。因此，本章基于标准 SMT产线的生产过程数据，即 SPI和 AOI
数据，对 AOI初检缺陷元件进行自动复检，判断相应元件是否真正存在缺陷，旨
在取代实际产线上的 AOI缺陷复检操作员，以降低相应的人力成本，并提高产
线的自动化水平和生产效率。

根据第 1章所述，AOI机器的误检占比可高达 95%，即在 AOI机器初检出
的缺陷元件中，实际无缺陷的元件占比超过 95%。因此，AOI缺陷复检操作员确
认的缺陷元件数量远少于其确认的无缺陷元件数量，表明该任务存在数据类别

高度不平衡的难点。针对该任务中的数据不平衡难点，本章结合深度自编码器与

SMOTE方法，提出了一种深度自编码 SMOTE数据增强方法，旨在通过扩充少
数类复检缺陷元件数据来平衡训练集数据。首先，该方法通过引脚行重组模块扩

充原始不平衡训练集。其次，利用扩充的不平衡训练集训练一个由编码器和解码

器构成的数据重构模型。其中，编码器负责从原始数据中提取低维特征表示，有
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效去除数据中的冗余信息和噪声；而解码器则负责将这些特征重构为原始元件

数据。接着，将原始不平衡训练集中的复检缺陷元件数据输入编码器，获得编码

空间内的低维特征，并利用 SMOTE方法在该编码特征空间进行过采样。最后，
解码器将 SMOTE生成的新特征解码为新的复检缺陷元件样本，从而得到类别平
衡的训练集。

在此基础上，为了充分挖掘 SPI和 AOI数据中的潜在有效信息，并进一步
缓解不平衡数据带来的影响，本章提出了一种层次特征融合分类模型。该模型通

过神经网络，在引脚层级和元件层级分别进行深度特征融合，以实现更精确的复

检分类。具体而言，所提出的特征融合分类模型包括三个主要模块，分别是：共

享引脚特征重构器、元件缺陷特征提取器和元件缺陷评估器。其中，共享引脚特

征重构器的功能是对每个引脚的 SPI特征和 AOI特征进行融合和重构，旨在从
原始数据中提取有效信息，并去除噪声与信息冗余；元件缺陷特征提取器在元件

层级对所有引脚的重构特征进行融合，提取出描述整个元件缺陷特性的全局特

征；元件缺陷评估器接收元件缺陷特征提取器输出的全局特征，综合评估元件的

整体焊接质量并输出最终的复检分类结果。

本章结构安排如下：第 3.2节给出了本章缺陷元件复检问题的描述；第 3.3
节深入分析了 SPI和 AOI数据的特性；第 3.4节给出了包括数据预处理、深度自
编码 SMOTE数据增强方法与层次特征融合分类模型在内的方法设计；第 3.5节
给出了相关的实验设计与结果分析；第 3.6节给出了本章研究内容的总结。

3.2 问题描述

本章针对 AOI初检缺陷元件，开展缺陷元件自动复检工作。通过给定 AOI
初检缺陷元件的 SPI数据和 AOI数据，利用算法对元件进行复检分类，判断其
为复检无缺陷元件或复检缺陷元件。该任务的核心目标是对 AOI初检缺陷元件
进行焊接质量的自动复检评估，从而尝试替代现有产线上的 AOI缺陷复检操作
员，提高产线的自动化水平和生产效率。

具体而言，本章基于给定的 AOI 初检缺陷元件的 SPI 和 AOI 数据，构建
一个深度学习分类模型，用于缺陷元件的自动复检。给定某元件的数据表示为

𝒙 = [𝒙SPI, 𝒙AOI]，其中 𝒙SPI表示该元件的 SPI数据特征，𝒙AOI表示该元件的 AOI
数据特征。分类模型的目标是构建一个函数 𝑓(⋅)，该函数通过学习输入数据与输
出类别之间的映射关系，实现对元件类别的复检分类：

𝑦 = 𝑓(𝒙) (3.1)

其中 𝑦 ∈ {0, 1}表示模型的输出（即分类结果），类别 0表示复检无缺陷元件，类
别 1表示复检缺陷元件。
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在实际应用中，复检缺陷元件和复检无缺陷元件的分类并不依赖于简单的

基于规则的阈值判断，而是涉及对 SPI和 AOI数据中高维复杂特征的深度挖掘
和融合。特别是，SPI数据提供了锡膏印刷质量信息，而 AOI数据反映了焊点表
面的光学特征。二者在特征空间中共同决定了元件焊接质量的分类边界。

3.3 SPI与 AOI数据特性分析

本节系统性地介绍并分析 SPI数据与 AOI数据的特性，为后续研究奠定基
础。在介绍和分析 SPI和 AOI数据的特性之前，有必要先了解 PCB拼板技术的
基础概念。PCB拼板技术是一种广泛应用于 SMT生产线的关键工艺，其核心思
想是将多个独立 PCB组合成一个 PCB面板，以提升生产效率并优化制造工艺。
通常，每个 PCB面板由多个相同结构的独立 PCB组成，面板上独立 PCB的具体
数量根据产品设计与生产需求而定。例如，图3.1展示了一个典型的 PCB面板，
其由 4个独立 PCB拼接而成。

1 2

3 4

PanelID

独立PCB

FigureID

25319009400520102844

PCB面板

图 3.1 PCB面板示意图

为了方便管理和追踪，PCB拼板技术采用了层次化的标识系统。每个面板被
分配一个唯一的标识符，称为 PanelID，用于不同面板的区分。面板上的每个 PCB
被分配到一个标识符，称为 FigureID。每个 PCB则通过 PanelID和 FigureID的组
合进行唯一标识。进一步地，每个 PCB上的元件通过标识符ComponentID进行单
独标识，而元件上的每个引脚则通过标识符 PinNumber加以区分。因此，利用三元
组标识符（PanelID, FigureID, ComponentID），可以唯一定位每个元件；而每个元
件的引脚则可通过四元组标识符（PanelID, FigureID, ComponentID, PinNumber）
进行精确定位。

这种层次化标识系统不仅有助于在制造过程中进行精准定位和追踪，还为

数据的层次化管理奠定了基础。通过该层次化标识系统，可以将生产和检测数据

精确地映射到特定的面板、PCB、元件和引脚层级，从而为后续的质量分析和故
障诊断提供了可靠的数据支撑。
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3.3.1 SPI数据特性

表3.1列出了 SPI数据中包含的关键特性及其描述。

表 3.1 SPI数据特性

名称 单位 描述

PanelID - 面板标识符
FigureID - PCB标识符
ComponentID - 元件标识符
PinNumber - 元件引脚编号
PadID - 焊盘编号
Date - 执行检测的时间，具体到天
Time - 执行检测的时间，具体到秒
PosX mm 从左下角开始的焊盘的 X方向坐标
PosY mm 从左下角开始的焊盘的 Y方向坐标
Height um 锡膏的高度
Volume um3 锡膏的体积
Area um2 锡膏的面积
Shape um 锡膏形状规则的变化
SizeX mm 锡膏在 X方向的长度
SizeY mm 锡膏在 Y方向的长度
VolumeP % 锡膏体积占目标体积的百分比
AreaP % 锡膏面积占目标面积的百分比
OffsetXP % 锡膏在 X方向与预定义位置的差异
OffsetYP % 锡膏在 Y方向与预定义位置的差异

SPI机器对 PCB焊盘上所印刷锡膏的质量进行精确检测，进而生成详尽的
引脚级 SPI 数据。在数据生成过程中，每条 SPI 记录通过一套层次化标识符体
系进行关联和区分，主要包括 PanelID、FigureID、ComponentID、PinNumber和
PadID。通过这些标识符，能够将每条 SPI记录精准对应到特定的元件引脚或焊
盘位置。因此，SPI数据中包含 PanelID、FigureID、ComponentID、PinNumber和
PadID等关键信息。
与此同时，SPI 数据记录了一系列与锡膏质量相关的关键特性。具体而言，

这些特性包括锡膏的体积、面积、高度和偏移量等。这些特性相互关联，从多个

维度完整地描绘出锡膏印刷的状态，能够全面精准地反映锡膏的印刷质量，为后

续的元件焊接质量评估提供了数据支撑。

为探索 SPI 数据集中描述锡膏质量特性的连续特征间的关系，在此以
PHME2022 数据集为例，使用皮尔逊相关系数来衡量其中任意两特征之间的相
关程度。记特征 𝑥与特征 𝑦之间的皮尔逊相关系数为 𝑟，其计算公式如下：

𝑟 =
∑𝑛

𝑖=1(𝑥𝑖 − 𝑥̄)(𝑦𝑖 − ̄𝑦)

√∑𝑛
𝑖=1(𝑥𝑖 − 𝑥̄)2√∑𝑛

𝑖=1(𝑦𝑖 − ̄𝑦)2
(3.2)
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其中 𝑛表示数据点数量，𝑥𝑖和 𝑦𝑖分别表示两特征在第 𝑖个数据点的值，𝑥̄和 ̄𝑦分
别表示两特征的平均值。

皮尔逊相关系数 𝑟的取值范围为 [−1, 1]。当 𝑟 < 0时，表示两个特征间关系
呈负相关；当 𝑟 > 0时，表示两个特征间关系呈正相关。相关系数 𝑟的绝对值越
大，表示两个特征间的相关性就越强。

本文根据皮尔逊相关系数计算结果，绘制了如图3.2所示的特征相关性热图，
来直观检查不同 SPI特征间的相关性。
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图 3.2 SPI特征相关性可视化热图

值得注意的是，在特征相关性可视化热图中，特征 SizeX、SizeY、Volume
和 Area之间呈现出较高的相关系数，表明这些特征之间存在显著且稳健的相关
性。通过考虑锡膏的固有几何特性，可以更深入地理解这种现象。从本质上讲，

SizeX表示锡膏在 X维度的长度，SizeY表示锡膏在 Y维度的长度，Area表示锡
膏的面积。理论上，对于印刷在矩形焊盘上的锡膏，Area应等于 SizeX与 SizeY
之积。因此，Area与 SizeX或 SizeY之间均表现出显著的正相关性。鉴于体积本
质上是面积向第三维的延伸，描述锡膏体积特性的特征Volume与Area也必然高
度相关。若把锡膏视为理想的矩形柱体，锡膏的体积 Volume理论上等于 SizeX、
SizeY与锡膏高度之积。因此，如果 SizeX或 SizeY发生变化，Volume也会对应
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变化，从而表现出显著的正相关性。

同时，通过上述分析，本文认为锡膏的体积与高度之间应存在较强的正相

关性。然而，进一步观察图3.2，发现描述锡膏体积的特征 Volume与描述锡膏高
度的特征 Height之间的皮尔逊系数为-0.19，并未表现出较强的正相关性。接着，
继续分析特征 VolumeP和 Height之间的相关性，发现二者之间的皮尔逊系数为
0.73，表现出较强的正相关性。VolumeP表示的是锡膏体积占目标体积的百分比。
因此，推测 Volume与 Height之间未呈现出正相关性的原因可能是由于不同元件
间锡膏目标体积的差异所导致。而锡膏目标体积的差异取决于元件类型的差异。

因此，本文推测特征相关性可视化热图中 Volume与 Height之间未呈现出显著相
关性的原因，可能源于元件类型的差异。对于同一类型的元件，Volume与 Height
之间可能会呈现出较强的正相关性。

为验证上述推测，本文进一步分析了 SPI数据中特征 Volume与 Height之间
的关系。具体而言，本文利用 SPI数据中的 Volume和 Height特征列，绘制了如
图3.3所示的特征关系散点图。

图 3.3 Volume与 Height特征关系散点图

图3.3以Height为横坐标，以Volume为纵坐标。在绘制该特征关系散点图时，
对数据中的元件标识符 ComponentID提取字母部分作为其元件类型。例如，对于
ComponentID为 BC1、BC2、BC3和 BC4的元件，统一提取元件类型为 BC。为
了便于观察，图中仅展示了 5种元件类型，分别为 BC、L、CN、TR和 RFID。关
于元件类型的具体描述可查看 PHME2022原始数据集，在此不进行赘述。同时，
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为便于直观比较不同元件类型之间的锡膏特性差异，本文使用了不同颜色标识

不同元件类型的散点数据。通过观察图3.3可以发现，对于同一类型元件，Volume
与 Height之间呈现出显著的线性正相关性，这一结果验证了前述推测。
此外，通过图3.3可以观察到，不同类型元件的 Volume与 Height之间呈现出

不同的线性趋势。基于锡膏体积与高度及面积之间的关系，本文推测不同类型元

件引脚对应焊盘上的锡膏面积存在较大差异。为验证这一推测，本文利用 SPI数
据中的 Volume与 Area特征列，绘制了如图3.4所示的散点图。

图 3.4 Volume与 Area特征关系散点图

图3.4中同样展示了 BC、L、CN、TR和 RFID这 5种不同类型元件的特征关
系散点图。通过观察图3.4可以发现，不同类型元件对应的锡膏面积 Area差异显
著，而同一类型元件对应的锡膏面积则维持在一定的范围内。这一现象再次验证

了本文推测。

3.3.2 AOI数据特性

在回流焊接环节后，AOI机器对焊接后的 PCB元件进行焊接缺陷检测，并针
对检测出的缺陷生成详细的 AOI数据。AOI机器利用视觉技术可以识别多种表
面焊接缺陷，如焊点桥接和焊点偏移等。与 SPI数据相同，不同的AOI数据记录均
通过层次化标识符体系进行关联和区分。该标识符体系包括 PanelID、FigureID、
ComponentID和 PinNumber，可以确保每条记录能准确对应到特定的元件及其引
脚。除了这些标识符外，AOI数据中还包含具体的缺陷标签 AOILabel，用于进
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一步描述检测到的缺陷类型。

AOI数据中具体包含的关键特性及其描述可见表3.2。

表 3.2 AOI数据特性

名称 描述

PanelID 面板标识符
FigureID PCB标识符
ComponentID 元件标识符
PinNumber 元件上的引脚编号
MachineID 执行自动光学检测的 AOI机器标识符

AOILabel

AOI机器根据检测结果分配的缺陷标签
一般常见分配的标签为：

•焊点桥接
•焊点偏移
•锡膏不足
•锡膏过量
•共面问题
•元件缺失
•极性相反
•立碑效应

在元件表面焊接缺陷检测过程中，AOI 机器针对每个检测到的元件缺陷都
会生成一条 AOI数据。直观而言，尽管 AOI机器存在较高的误报率，但当同一
元件被报告的 AOI缺陷数量增加时，该元件实际存在缺陷的可能性也会相应提
高，其在复检过程中被判定为缺陷元件的概率应当更大。为验证这一推测，本文

基于 PHME2022数据集，绘制了 AOI缺陷数量与元件复检类别的关联性分析图
（如图3.5所示）。
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在图3.5中，横坐标表示同一元件上 AOI机器报告的缺陷数量，纵坐标则表
示在具有相同 AOI缺陷数量的元件中，复检缺陷元件和复检无缺陷元件分别占
该类元件总数的比例。

通过图3.5可观察到，在 AOI缺陷数量仅为 1的元件中，超过 99%的元件为
复检无缺陷元件，而复检缺陷元件的比例极低。相比之下，当 AOI缺陷数量增加
至 8时，超过 85%的元件为复检缺陷元件，而复检无缺陷元件的比例显著降低。
进一步观察图中的整体趋势可以发现，随着 AOI缺陷数量的增加，复检缺

陷元件的比例整体呈上升趋势，这表明元件被判定为复检缺陷元件的概率随之

增加。该结果验证了前述推测，即 AOI机器报告的缺陷数量在一定程度上反映
了元件实际存在缺陷的可能性。

总体而言，本节分别介绍了 SPI数据和 AOI数据的特性，并明确了其中所
包含的有效特征，为本章及第 4章的方法设计奠定了基础。通过对 SPI数据的深
入分析，发现部分数值特征之间存在较强的相关性。这种相关性并非偶然，而是

反映了锡膏不同特性在物理层面上的内在联系。这一发现表明，在使用这些特征

时，应保持谨慎，并充分考虑特征间的内在关联性，以避免冗余信息或潜在的误

导性影响。此外，本节分析还表明，元件类型是影响特征分布的重要因素，不同

类型元件的 SPI特征呈现出不同的数据分布特性。同时，基于 AOI数据提取的
同一元件缺陷数量在一定程度上能够反映元件的缺陷程度。

综上所述，本节对数据特性的深入分析不仅为本章及第 4章的特征选择与
计算提供了重要指导，同时也为分类模型的设计提供了有力支持。

3.4 PCB缺陷元件复检方法设计

针对缺陷元件复检任务，本章提出了一种基于深度自编码 SMOTE的 PCB
缺陷元件复检方法，其整体框架如图3.6所示。

原始不平衡的
训练集数据

Bad

Good
元件

平衡的训练集数据

Bad

Good
元件

深度自编码SMOTE

数据增强方法

层次特征融合
分类模型

训练分类模型

复检分类
结果

数据预处理

AOI初检缺陷
元件数据

元件 待分类
数据预处理

生成复检缺
陷元件数据

图 3.6 PCB缺陷元件复检方法整体框架

所提方法首先对原始的不平衡数据集进行预处理，之后通过深度自编码

SMOTE 数据增强方法生成少数类复检缺陷元件数据，以得到平衡数据集。接
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着，基于平衡数据集训练层次特征融合分类模型，使其能够对 AOI初检缺陷元
件进行复检分类。

本节将从数据预处理、深度自编码 SMOTE数据增强方法以及层次特征融合
分类模型三个方面，对所提方法进行详细介绍。

3.4.1 数据预处理

1. 引脚级多源数据融合
如前所述，SPI和 AOI数据分别获取自 SMT产线的锡膏检测和自动光学检

测两个不同的生产环节。因此，从 SMT产线中直接获得的 SPI和 AOI数据来源
不同，具有异质性，属于多源数据。同时，其在存储形式上是相互独立的，分别

存储在不同的文件中。

尽管 SPI和 AOI数据来源于不同的生产环节，属于多源数据，但它们均在
引脚级进行记录，并且采用第 3.3节所述的层次化标识符体系。具体来说，SPI
和 AOI数据集中的每一条记录均包含标识符 PanelID、FigureID、ComponentID
和 PinNumber。因此，可以将具有相同四元组标识符（PanelID, FigureID, Compo-
nentID, PinNumber）的 SPI数据行和 AOI数据行进行合并，从而在引脚层级实现
SPI和 AOI数据的融合。本章复检任务针对的是被 AOI机器初检为缺陷的元件，
即 AOI数据中记录的元件。因此，在数据处理过程中，需要忽略仅在 SPI数据
中出现的元件。

图3.7展示了引脚级多源数据融合的示意图。图中，不同引脚对应的数据行
采用不同颜色进行标注。

PanelID FigureID ComponentID PinNumber A1 … Am

1 1 C1 1 x … x

1 1 C1 2 x … x

2 1 R1 1 x … x

2 1 R1 2 x … x

……

PanelID FigureID ComponentID PinNumber S1 … Sn A1 … Am

1 1 C1 1 x … x x … x

1 1 C1 2 x … x x … x

2 1 R1 1 x … x x … x

2 1 R1 2 x … x x … x

……

SPI数据 AOI数据

引脚级融合数据

引脚级数据融合

PanelID FigureID ComponentID PinNumber S1…Sn

1 1 C1 1 x … x

1 1 C1 2 x … x

2 1 R1 1 x … x

2 1 R1 2 x … x

……

图 3.7 引脚级多源数据融合示意图

引脚级多源数据融合算法的流程如算法3.1所示。该算法通过数据集中的层
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次化标识符，逐一遍历每个元件引脚的 SPI和 AOI数据条目，并在引脚层级对
其进行融合。

算法 3.1 引脚级多源数据融合算法

输入: SPI数据集 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆
AOI数据集 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴

输出: SPI与 AOI数据的引脚级融合数据集 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆𝑃
1 从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴提取 PanelID列所有唯一值的集合 𝑃
2 for 𝑝 ← 𝑃 do
3 从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴提取 PanelID值为 𝑝的数据条目 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴𝑝

4 从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆 提取 PanelID值为 𝑝的数据条目 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆𝑝

5 从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴𝑝提取 FigureID列所有唯一值的集合 𝐹
6 for 𝑓 ← 𝐹 do
7 从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴𝑝提取 FigureID值为 𝑓 的数据条目 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴𝑓

8 从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆𝑝提取 FigureID值为 𝑓 的数据条目 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆𝑓

9 从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴𝑓 提取 ComponentID列所有唯一值的集合 𝐶
10 for 𝑐 ← 𝐶 do
11 从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴𝑓 提取 ComponentID值为 𝑐的数据条目 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴𝑐

12 从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆𝑓 提取 ComponentID值为 𝑐的数据条目 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆𝑐

13 从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆𝑐 提取 PinNumber列所有唯一值的集合𝑁
14 for 𝑛 ← 𝑁 do
15 从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴𝑐 提取 PinNumber值为 𝑛的数据条目 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴𝑛

16 if 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴𝑛为空 then
17 用 0填充 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴𝑛中的相应 AOI特征
18 end
19 从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆𝑐 提取 PinNumber值为 𝑛的数据条目 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆𝑛

20 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆𝑃 .Insert(MergeFeatures(𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴𝑛, 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆𝑛))

21 end

22 end

23 end

24 end

2. 类别特征编码
在本研究中，所涉及的 SPI和 AOI数据包含的特征可分为两类：数值特征

和类别特征。对于类别特征，由于它们本身以离散的类别形式存在，因此需要将

其转换为数值特征，以便能够被后续的深度学习模型有效处理。
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编码是这一转换过程中的关键步骤，其主要目的是将非数值型的类别特征

转化为数值形式，从而使得模型能够在训练过程中识别和处理这些信息。数据编

码是机器学习和深度学习领域中的常见操作，大多数模型（尤其是基于数学计算

的模型）要求输入数据为数值型。特别是深度学习模型，它们通常通过权重和激

活函数等数值计算方式进行学习和推理，因此输入数据必须符合数值化的要求。

类别特征通过合适的编码方式转化为数值形式后，模型便可以对其进行有效的

学习，从而捕捉其中的模式和规律。

本章方法采用的有效类别特征为 CompType 和 AOILabel。其中 CompType
特征表示元件类型，是本章从元件标识符 ComponentID中提取的有效信息。例
如，对于 ComponentID为 BC1、BC2、BC3和 BC4的元件，统一提取元件类型
CompType为 BC。AOILabel是 AOI数据中描述缺陷类型的特征。在本研究中，
针对类别特征 CompType和 AOILabel，分别采用了不同的编码方法，以确保模
型能够有效地处理各类数据。

首先，对于 CompType特征，采用了 CatBoost编码方法。CatBoost编码是一
种类别特征编码方法，它能够有效捕捉类别特征与目标变量之间的潜在关系。与

传统的编码方法不同，CatBoost编码不仅考虑类别出现的频率，还结合目标变量
与类别变量之间的关系，通过训练模型来对类别进行转换，从而生成更加紧凑且

富有信息的特征表示。与下述独热编码方法相比，CatBoost编码方法能够避免高
维稀疏性问题，提升特征表达的有效性。

接着，对于 AOILabel特征，采用了独热编码方法。由于某些引脚可能会同
时被检测出多个焊接缺陷，AOILabel特征中会同时出现多个类别。独热编码方
法适用于类别之间独立且没有顺序关系的情况。独热编码将类别特征转换为一

个独立的二进制向量，其中某类别存在时，对应位置的值设置为 1，否则为 0。由
于 AOILabel特征中会同时出现多个缺陷类别，独热编码能够有效地将每个引脚
对应的多个缺陷类别进行表示，从而为后续的模型学习提供合适的输入格式。值

得注意的是，AOILabel特征不适合采用 CatBoost编码方法。原因在于，AOILabel
特征中会同时出现多个缺陷类别，即每个元件引脚可能同时被检测出多个缺陷

类别，而 CatBoost编码方法通常假设每个类别的出现是互斥的。
总体而言，本章根据不同类别特征的特点，分别采用了 CatBoost编码和独

热编码两种方法，以确保特征能够被有效地输入到后续的深度学习模型中，从而

提升模型的性能。

3. 数据组织结构
在实际中，同一 PCB上通常包含不同引脚数量的元件，而每个引脚的 SPI

和 AOI数据的总特征数量是固定的。因此，不同引脚数量的元件会具有不同维
度的原始特征。而深度学习算法通常要求输入特征具有相同的维度。因此，为确
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保特征能够有效输入到深度学习模型，并充分利用元件的原始特征，本章根据元

件的引脚数量对其进行分类处理，针对相同引脚数量的元件训练相同的独立模

型。

对于元件上每个引脚的特征，除上述类别特征外，本章仅保留 SPI数据中用
于描述锡膏质量的连续数值特征。接着，针对某特定引脚数量的元件，本章按照

引脚行顺序排列的方式组织该元件的数据。比如针对引脚数量为 𝑛的元件，假设
其每个引脚的特征总数量为 𝑚，本章将数据组织为 𝑛 × 𝑚的二维结构，如图3.8所
示。数据的每一行表示该元件特定引脚的焊接质量特征，数据的每一列表示元件

不同引脚的相同特征。图中相邻行对应的引脚在物理上也相邻。

…

…

…

引脚1

引脚2

引脚n

特征1 特征2 … 特征m

… …

特征3

图 3.8 数据组织结构

4. 特征缩放
特征缩放是机器学习中至关重要的预处理步骤，用于消除数据集中不同特

征间量纲差异的影响，这可以显著提高许多机器学习和深度学习算法的性能。鉴

于本章所用数据的特征间有不同的量纲和相差较大的取值范围，因此这里需要

采用特征缩放方法对数据进行处理。

特征缩放方法有很多种，但合适的特征缩放方法与数据的潜在分布、异常值

的存在以及所用模型的具体要求有关。这里简要总结以下三种众所周知且广泛

使用的特征缩放方法，并分析其中适用于本文数据的特征缩放方法。

（1） Z-score缩放
Z-score缩放，是一种用于缩放数据特征值的预处理技术，其缩放后的数据

服从平均值为 0、标准差为 1的分布。该方法广泛应用于对输入特征尺度敏感的
机器学习算法，如支持向量机和 k近邻算法。Z-score缩放确保所有特征对算法
中的距离计算都有同等的贡献，这可以在学习过程中带来更好的性能和稳定性。

在数据近似正态分布时，该方法效果好。然而，这种方法很容易受到异常值的影

响，因为它依赖于数据的均值和标准差，而异常值可能会对其产生重大影响。这

会导致数据被缩放到一个小范围内，而异常值主导了缩放，从而影响了转换后的

36



第 3章 基于深度自编码 SMOTE的 PCB缺陷元件复检方法

数据。使用这种方法进行缩放的公式如下：

𝑥𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑 = 𝑥 − 𝑢
𝜎 (3.3)

其中 𝑥表示原始特征值，𝑢表示 𝑥所在特征列的平均值，𝜎表示 𝑥所在特征列的
标准偏差。

（2） Min-Max缩放
这种方法通过线性变换来缩放数据，缩放后的数据通常在 [0, 1]范围内，有

时在 [-1, 1]范围内。在对输入特征尺度敏感的算法中，Min-Max缩放方法尤其有
益。通过将所有特征调整到统一的尺度，该方法确保没有任何单个特征仅仅因为

其数值的大小而主导模型的训练过程。因此，这有助于重新调整学习过程，通常

会提高模型的性能。另一方面，该方法对异常值特别敏感，因为异常值会改变最

小值和最大值，从而影响缩放。Min-Max缩放的公式为：

𝑥𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑 = 𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛
𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

(3.4)

其中 𝑥𝑚𝑖𝑛和 𝑥𝑚𝑎𝑥分别表示 𝑥所在特征列的最小值和最大值。
（3） Robust缩放
Robust缩放方法利用中位数和四分位数间距对特征进行缩放，使其能够抵

抗异常值。当数据中包含可能扭曲缩放过程的极值时，Robust缩放的效果明显。
采用这种方法计算的缩放值如下：

𝑥𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑 = 𝑥 − 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛
𝐼𝑄𝑅 (3.5)

其中 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛表示 𝑥所在特征列的中位数，𝐼𝑄𝑅表示四分位数间距。𝐼𝑄𝑅是衡
量数据离散程度的统计指标，基于第三四分位数 𝑄3与第一四分位数 𝑄1进行计
算，计算方式如下式所示：

𝐼𝑄𝑅 = 𝑄3 − 𝑄1 (3.6)

通过使用对异常值不太敏感的统计数据，Robust缩放可在一定程度上消除
异常值的影响。

在选择特征缩放方法时，应深入了解数据的特点和算法的要求。相比于Min-
Max缩放和 Z-score缩放，Robust缩放对异常值不敏感，并且不依赖于数据的特
定分布假设。对于具有显著异常值的数据集，如本文涉及的数据集，Robust缩放
通常是更合适的选择。因此，本文选择使用 Robust缩放对数据集进行特征缩放。

3.4.2 深度自编码 SMOTE数据增强方法设计

缺陷元件复检任务中存在数据类别高度不平衡的难点。其中，复检缺陷元件

属于少数类，复检无缺陷元件属于多数类。数据类别不平衡可能引发训练过程中
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梯度更新的不稳定性，导致模型难以有效学习少数类的特征表示，使模型在训练

过程中更倾向于将元件判定为复检无缺陷元件类别，从而降低对复检缺陷元件

的识别能力。因此，为了提升模型的泛化性能和复检缺陷元件的检出率，需要针

对该任务中的数据类别不平衡问题采取有效的应对策略。

为此，本章提出了一种结合深度自编码器和 SMOTE的深度自编码 SMOTE
数据增强方法，用于生成少数类复检缺陷元件数据，以平衡数据集。图3.9给出
了深度自编码 SMOTE数据增强方法的框架。

前向传播

构建深度自编码器
已训练
模型

基于SMOTE的少数类样本数据生成

原始不平衡数据

基于引脚行重组
的数据扩充算法

扩充训练数据

Bad

Good
元件

扩充的不平衡数据

Bad

Good
元件

编码器

编码

解码器

解码 重构误差

输入
数据𝑥

编码
特征ℎ

重构
数据𝑥′

扩充的不平衡数据

Bad

Good
元件

原始不平衡数据

已训练
编码器

已训练
解码器

编码 解码 平衡数据

Bad类
数据

Bad

Good
元件

Bad

Good
元件

SMOTE

原始不平衡数据扩充

图 3.9 深度自编码 SMOTE数据增强框架

在图3.9中，Bad元件表示少数类复检缺陷元件，Good元件表示多数类复检
无缺陷元件。该方法旨在生成少数类复检缺陷元件数据，从而有效缓解任务中的

数据不平衡问题。可以看到，深度自编码 SMOTE数据增强方法可分为以下三部
分：基于引脚行重组的数据扩充算法、深度自编码器模型以及基于 SMOTE的少
数类样本数据生成方法。该方法的核心思想是将自编码器与 SMOTE方法相结合
（该思想参考自文献 [46]），本文基于此提出了适用于 PCB缺陷元件数据生成的
深度自编码 SMOTE数据增强方法。
首先，该方法通过基于引脚行重组的数据扩充算法来扩充原始不平衡训练

集。其次，利用扩充的不平衡训练集训练一个由编码器和解码器构成的深度自编

码器模型。其中，编码器负责从原始数据中提取低维特征表示，有效去除数据中

的冗余信息和噪声；而解码器则负责将这些低维特征表示重构为原始元件数据。

接着，将原始不平衡训练集中的复检缺陷元件数据输入到已训练编码器，获得编

码空间内的低维特征表示。最后，利用 SMOTE方法在低维编码空间生成新特征，
并通过已训练解码器将 SMOTE生成的新特征解码为新的复检缺陷元件数据，从
而获得类别平衡的训练集。
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深度自编码 SMOTE数据增强方法的流程如算法3.2所示。

算法 3.2 深度自编码 SMOTE数据增强算法
输入:原始不平衡数据集 𝐴
输出:平衡数据集 𝐹
参数:模型参数：𝛩 = {𝛩0, 𝛩1, ..., 𝛩𝑗}；学习率：𝛼
符号: 𝐷 -扩充后的不平衡数据集；𝐵 -扩充后不平衡数据集 D的分批，

𝐵 = {𝑏1, 𝑏2, ..., 𝑏𝑛}；𝑅𝐿 -重构误差；𝐶 - 𝐴中的类别集合；𝐶𝑀 - 𝐴
中的少数类类别集合；𝐺 -生成的编码数据；𝑆 -生成的解码数据

// 扩充深度自编码器的训练集

1 𝐷 ←基于引脚行重组的数据扩充算法 (𝐴)
2 构建编码器 Encoder、解码器 Decoder，随机初始化 𝛩
// 训练深度自编码器模型

3 for 𝑒 ← 𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ𝑠 do
4 for 𝑏 ← 𝐵 do
5 𝐸𝑏 ←Encoder(𝑏)
6 𝐷𝑏 ←Decoder(𝐸𝑏)
7 𝑅𝐿 = 1

𝑛 ∑𝑛
𝑖=1(𝐷𝑏𝑖 − 𝑏𝑖)2

8 𝛩 ∶= 𝛩 − 𝛼 ∂𝑅𝐿
∂𝛩

9 end

10 end
// 少数类样本生成

11 𝐹 = 𝐴
12 for 𝑚 ← 𝐶𝑀 do
13 𝐴𝑚 ←Select(𝐶𝑚类不平衡数据 )
14 𝐸𝑚 ←Encoder(𝐴𝑚)
15 𝐺𝑚 ←SMOTE(𝐸𝑚)
16 𝑆𝑚 ←Decoder(𝐺𝑚)
17 𝐹 = 𝐹 + 𝑆𝑚

18 end

接下来，将分别详细介绍基于引脚行重组的数据扩充算法、深度自编码器模

型以及基于 SMOTE的少数类样本数据生成方法。
1. 基于引脚行重组的数据扩充算法
在对深度自编码器模型进行训练之前，首先采用基于引脚行重组的数据扩

充算法对原始不平衡数据进行扩充，以生成更多的样本。这些扩充后的不平衡数

39



第 3章 基于深度自编码 SMOTE的 PCB缺陷元件复检方法

据仅用于深度自编码器的训练阶段。图3.10以三引脚元件为例，展示了通过重组
引脚行数据来扩充样本的过程。

引脚1

引脚2

引脚3

引脚1

引脚2

引脚3

原始样本

引脚2

引脚3

引脚1

新增样本

引脚3

引脚1

引脚2

新增样本

引脚1

引脚3

引脚2

新增样本

引脚3

引脚2

引脚1

新增样本

引脚2

引脚1

引脚3

新增样本

不同的特征列

图 3.10 基于引脚行重组的数据扩充示意图

元件的引脚编号是从标记点附近的第一个引脚开始，逆时针方向递增编号。

引脚编号在一定程度上反映了元件引脚间的相对物理位置。本章将原始的元件

数据按照引脚编号递增的方式进行组织，其中数据的每一行表示该元件特定引

脚的焊接质量特征，具体的组织结构已在第 3.4.1小节进行了详细介绍。基于引
脚行重组的数据扩充算法通过对引脚行顺序进行重组，交换不同引脚编号对应

的行数据，从而得到新的元件数据。

基于引脚行重组的数据扩充算法流程如算法3.3所示。值得注意的是，在引
脚行顺序重组的过程中，必须保持引脚行对应的各实际引脚之间的相对物理位

置关系，而非随意交换。

这一扩充操作不仅增加了训练数据的规模，还在一定程度上提升了数据的

多样性，从而为深度自编码器中编码器与解码器的训练提供了更加丰富的数据。

这种数据扩充策略能够有效改善编码器对潜在特征的捕捉能力以及解码器的重

构质量，从而显著提高整个自编码器模型的性能和泛化能力。

2. 深度自编码器模型
参照第 2.2节内容可知，深度自编码器模型由编码器和解码器组成。在训练

过程中，扩充的不平衡数据集被分批次输入编码器进行编码，随后编码特征被传

递至解码器以重构数据。接着，基于原始数据和重构数据计算重构损失。训练过

程中使用所有类别数据，以使编码器和解码器充分学习元件数据间的内在联系，

并提取有效的特征表示，从而更准确地重构并生成符合真实数据分布的样本。

在编码器和解码器的训练过程中，并不存在数据类别不平衡的问题。这是因

为对于多数类的复检缺陷元件和少数类的复检无缺陷元件，其原始数据具有相
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算法 3.3 基于引脚行重组的数据扩充算法

输入:原始元件数据集 𝐴
输出:扩充数据集 𝐵

1 创建空的表格数据结构 𝐵
2 for 𝑒𝑎𝑐ℎ 𝑎 ← 𝐴 do
3 由元件数据 𝑎获取该元件的引脚数𝑁
4 for 𝑖 ← 1, 2, ⋯ , 𝑁 do

// 以 𝑖 引脚起始，引脚号的逆时针顺序 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥1

5 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥1 = {𝑖, 𝑖 + 1, ⋯ , 𝑁, 1, 2, ⋯ , 𝑖 − 1}
6 按引脚顺序 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥1重新组织元件数据为 𝑎1

7 𝐵.Insert(𝑎1)
// 以 𝑖 引脚起始，引脚号的顺时针顺序 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥2

8 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥2 = {𝑖, 𝑖 − 1, ⋯ , 1, 𝑁, 𝑁 − 1, ⋯ , 𝑖 + 1}
9 按引脚顺序 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥2重新组织元件数据为 𝑎2

10 𝐵.Insert(𝑎2)

11 end

12 end

同的特征维度以及基本特征空间结构。这两类数据的主要区别在于特征空间中

的分布态势，而非特征本身的固有属性。在深度自编码器框架中，编码器负责提

取数据的潜在特征表示，有效去除原始数据中的冗余信息和噪声；而解码器则负

责将编码特征空间中的特征表示重构为原始数据。编码和重构过程仅依赖于特

征自身的表示及特征间的关联关系，并不受制于数据的类别标签。因此，多数类

元件与少数类元件在编码和重构过程中没有本质上的区别。由此可见，在编码器

和解码器的训练过程中，并不存在数据类别不平衡的问题。

编码器及解码器的骨干网络基于 Radford 等人建立的深度卷积 GAN 架
构 [46,89]。Radford 等人在 GAN 中使用了鉴别器和生成器，其在功能上与编码
器和解码器具有相似性。鉴别器在对输入数据进行特征提取和表示学习的过程

中，实际上承担了编码器的作用（不考虑鉴别器最终的全连接层），而生成器基

于潜在特征表示生成数据，与解码器的功能相对应。此外，如 3.4.1小节所述，不
同引脚数量的元件会具有不同维度的原始特征。为确保原始元件数据能够有效

输入到深度学习模型，这里根据元件的引脚数量对其进行分类处理，针对相同引

脚数量的元件训练同一编码器和解码器模型。

在编码器和解码器的训练过程中，采用重构误差函数作为损失函数。重构误

差函数用于评估解码器生成的重构样本与原始样本之间的差异。通过最小化重
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构误差，深度自编码器模型能够学习数据的低维潜在特征表示，从而有效重构原

始样本或生成高质量的新样本。重构误差函数的公式如下所示：

𝐿recon(𝒙, 𝒙̂) = ‖𝒙 − 𝒙̂‖2 = 1
𝑛

𝑛

∑
𝑖=1

‖𝑥𝑖 − 𝑥̂𝑖‖2 (3.7)

其中 𝐿recon表示重构误差，𝒙表示原始样本特征向量，𝒙̂表示解码器生成的重构
样本特征向量，𝑛表示样本的特征维度，𝑥𝑖表示原始样本在第 𝑖个特征维度上的
值，𝑥̂𝑖 表示重构样本在第 𝑖个特征维度上的值，‖ ⋅ ‖2 表示向量或标量的平方范

数。

重构样本 𝒙̂的计算方式如下：

𝒙̂ = 𝑓dec(𝑓enc(𝒙)) (3.8)

其中 𝑓enc(⋅)表示编码器的映射函数，𝑓dec(⋅)表示解码器的映射函数。
3. 基于 SMOTE的少数类样本数据生成方法
如 1.2.3小节所述，SMOTE是一种合成少数类样本的过采样技术，其核心

思想是在少数类样本的特征空间内合成新样本，而非简单复制已有实例。具体而

言，该方法通过在少数类样本之间进行插值生成新样本，从而扩展少数类样本的

数量。

一旦编码器和解码器经过训练，就可以利用其生成复检缺陷元件数据。这里

将原始的少量复检缺陷元件数据输入已训练编码器，得到编码后的元件特征。接

着，采用 SMOTE方法在该编码空间内进行过采样，以生成新的特征向量。具体
而言，在该编码空间内，对于任一复检缺陷元件样本 𝒂𝑖，SMOTE方法首先从其
𝑘个属于复检缺陷元件类别的最近邻居中选择一个邻居为 𝒂𝑧𝑖。之后，使用以下

公式生成新样本 𝒔：
𝒔 = 𝒂𝑖 + 𝜆 ⋅ (𝒂𝑧𝑖 − 𝒂𝑖) (3.9)

其中 𝜆是取值范围介于 0和 1之间的随机权重。
最后，已训练解码器将 SMOTE生成的新特征向量解码为新的复检缺陷元件

数据，从而增加少数类样本数量。这有助于平衡原始数据集，以应对原始数据集

中的类别不平衡问题。

3.4.3 层次特征融合分类模型设计

在进行数据增强之后，为了充分挖掘 SPI和 AOI数据中的潜在有效信息，并
进一步缓解不平衡数据带来的影响，本章提出了一种层次特征融合分类模型，模

型框架如图3.11所示。
层次特征融合分类模型是一个专门针对 PCB缺陷元件复检评估任务而设计

的深度学习模型。其设计充分考虑了元件的引脚级特征和元件级特征的层次化
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图 3.11 层次特征融合分类模型框架

组织方式，并通过分层级特征融合的策略，实现对元件焊接质量的复检。以下将

详细介绍其原理及各组成模块的功能。

1. 输入数据结构
如 3.4.1节所述，层次特征融合分类模型的输入数据采用二维表格的组织结

构，其中每一行代表元件的一个特定引脚的特征，包含该引脚的 SPI 数据特征
（如锡膏厚度等）和 AOI数据特征（指示引脚是否存在缺陷）。对于每个元件，其
引脚数量决定了数据表的行数，而每行的列数是固定的（即单一引脚的特征维

度是固定的）。由于不同元件可能具有不同的引脚数量，例如两引脚元件和八引

脚元件，导致输入数据的特征维度在整体上会随元件引脚数量的不同而变化。因

此，本章根据元件的引脚数量对其进行分类处理，并对每类相同引脚数量的元件

单独训练相应的模型。这一策略不仅有效解决了因引脚数量差异所引起的特征

维度不一致问题，还使得本章方法能够更好地适应不同引脚数量元件的特性，从

而提升复检任务中的分类性能。

2. 模型结构与模块功能
层次特征融合分类模型包含三个主要模块：共享引脚特征重构器、元件缺陷

特征提取器和元件缺陷评估器。各模块按层次结构逐步处理数据，从引脚层级到

元件层级依次进行特征融合和提取。这种层次化处理方式使得模型能够充分捕

捉各引脚的局部特征，并有效整合元件的全局特征，进而提升对 AOI初检缺陷
元件的评估和复检能力。

（1） 共享引脚特征重构器
共享引脚特征重构器的主要功能是对每个引脚的特征进行重构，旨在从原

始数据中提取关键信息，并有效去除噪声和冗余信息。重构后的特征能够更精准

地反映引脚的缺陷情况。
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共享引脚特征重构器的设计理念主要包括以下三点。第一，每个引脚的特征

分为 SPI和 AOI特征两部分，这两部分特征之间存在紧密的关联。同时，SPI特
征之间也具备内在的联系。因此，利用引脚特征重构器在引脚层级对不同特征

进行深度融合，以实现信息的有效整合，并有效去除冗余信息。第二，引脚特征

可能包含噪声，例如 SPI数据中的测量误差或 AOI结果的误判。通过特征重构，
可以有效去除噪声。第三，不同元件的引脚特征在维度和特性上具有一致性，因

此采用共享机制。共享引脚特征重构器的权重在所有引脚上通用，这不仅有效减

少了模型的参数量，还提升了模型的泛化能力。该模块的主体网络结构为MLP，
通过非线性变换对每个引脚的原始特征进行重构。

（2） 元件缺陷特征提取器
元件缺陷特征提取器在元件层级对所有引脚的重构特征进行融合，从而提

取出能够全面描述元件缺陷程度的全局特征。元件的整体缺陷程度不仅受单个

引脚的焊接质量影响，还与各引脚间的交互特性密切相关。因此，设计一个能够

捕捉局部与全局关联的模块显得尤为重要。该模块的主体网络结构为卷积神经

网络。将重构后的引脚特征组织为二维特征图，卷积神经网络通过卷积和池化操

作有效捕捉引脚特征的空间模式，进而生成用于评估元件缺陷程度的全局特征。

（3） 元件缺陷评估器
元件缺陷评估器接收缺陷特征提取器输出的全局特征，综合评估元件的整

体焊接质量，并输出最终的分类结果。在评估阶段，模型需要以整体视角判断元

件是否存在缺陷，而非仅聚焦于单个引脚的缺陷状况。因此，该模块利用最终的

元件级特征进行分类。该模块的主体网络结构为 MLP，其最终输出表示缺陷元
件的复检结果。

（4） 损失函数
在本章的二分类问题中，模型的输出层由两个神经元构成，其输出值分别对

应复检无缺陷元件类别和复检缺陷元件类别的未归一化得分，记为 𝑧0和 𝑧1。通

过 Softmax函数将未归一化得分转换为概率，公式如下：

𝑝(𝑦 = 𝑘|𝒙) = 𝑒𝑥𝑝(𝑧𝑘)
𝑒𝑥𝑝(𝑧0) + 𝑒𝑥𝑝(𝑧1) , 𝑘 ∈ {0, 1} (3.10)

其中 𝑝(𝑦 = 0|𝒙)表示元件为无缺陷元件的复检概率，𝑝(𝑦 = 1|𝒙)表示元件为缺陷
元件的复检概率，𝒙表示元件的输入特征。
为了优化网络参数，使用了交叉熵损失函数作为目标函数，其定义为：

ℒ𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠(𝜃) = − 1
𝑁

𝑁

∑
𝑖=1

[𝑦𝑖 log 𝑝(𝑦 = 1|𝒙𝑖; 𝜃) + (1 − 𝑦𝑖) log 𝑝(𝑦 = 0|𝒙𝑖; 𝜃)] (3.11)

其中𝑁 表示训练数据的样本总数，𝒙𝑖表示第 𝑖个元件的输入特征，𝑦𝑖 ∈ {0, 1}表
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示第 𝑖个元件的真实类别标签，𝑦𝑖 = 1表示复检缺陷元件，𝑦𝑖 = 0表示复检无缺
陷元件，𝑝(𝑦 = 𝑘|𝒙𝑖; 𝜃)表示模型判断样本属于类别 𝑘的概率，𝜃表示模型参数。
交叉熵损失函数源自信息论中的交叉熵概念，旨在衡量两个概率分布之间

的差异。在二分类任务中，真实标签 𝑦𝑖 ∈ {0, 1}表示样本 𝑖的类别，其中 𝑦𝑖 = 1
表示正类，𝑦𝑖 = 0表示负类。模型预测的概率分布 𝑝(𝑦|𝒙𝑖; 𝜃)则表示样本 𝑖属于正
类或负类的预测概率。

对于每个样本，交叉熵损失函数的作用是对元件真实类别的复检概率取对

数并取反，惩罚模型复检结果与真实类别的偏离。具体来说：当真实类别为正类

（𝑦𝑖 = 1）时，交叉熵损失中保留 − log 𝑝(𝑦 = 1|𝒙𝑖; 𝜃)，即通过最小化损失，最大
化复检概率 𝑝(𝑦 = 1|𝒙𝑖; 𝜃)；当真实类别为负类（𝑦𝑖 = 0）时，交叉熵损失中保留
− log 𝑝(𝑦 = 0|𝒙𝑖; 𝜃)，即通过最小化损失，最大化复检概率 𝑝(𝑦 = 0|𝒙𝑖; 𝜃)。
通过优化参数 𝜃，交叉熵损失函数引导模型的复检概率 𝑝(𝑦|𝒙𝑖; 𝜃)逼近真实

情况，即通过最大化真实类别的复检概率，确保模型复检的准确性。特别是在

𝑝(𝑦 = 1|𝒙𝑖; 𝜃)或 𝑝(𝑦 = 0|𝒙𝑖; 𝜃)接近 1时，损失函数值趋于最小，模型达到了最优
复检性能。

总体而言，层次特征融合模型通过引脚级和元件级两个层次的特征融合，使

模型能够充分挖掘每个引脚的局部信息并刻画元件的整体缺陷程度，从而提升

复检性能。通过共享引脚特征重构器的共享机制，模型能够对所有引脚进行统一

建模，有效减少参数量并避免过拟合，同时保持对不同引脚特征输入的鲁棒性。

同时，共享引脚特征重构器对每个引脚的特征进行融合和重构，可以从原始数据

中提取关键信息，并有效去除噪声和冗余信息。此外，通过元件缺陷特征提取器

在元件层级对所有引脚的特征进行深度融合，进而提取出可以描述元件缺陷程

度的全局特征。最终，通过元件缺陷评估器综合评估元件的整体焊接质量，给出

元件复检结果。

3.5 实验设计与分析

3.5.1 实验数据

本章实验基于 PHME2022数据集。该数据集中的 SPI数据和 AOI数据均来
源于真实的 SMT产线，并分别以 CSV文件格式提供。该数据集已经被划分好训
练集和测试集。在训练集中，包含 5985382条有效 SPI数据记录和 31617条有效
AOI数据记录。在测试集中，包含 2586072条有效 SPI数据记录和 13684条有效
AOI数据记录。
本章任务面向的是被 AOI机器初检为缺陷的元件。因此，经过处理之后，训

练集中包含 27505个 AOI初检缺陷元件的数据可用于本章实验，测试集中包含
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12056个 AOI初检缺陷元件的数据可用于本章实验。在数据集中，AOI初检缺陷
元件的复检标签分为两类：复检缺陷元件和复检无缺陷元件。

图3.12展示了训练集中所有 AOI 初检缺陷元件在 PCB 面板上的分布情况。
图中横坐标为 PoseX，纵坐标为 PoseY，二者的单位均为毫米（mm）。关于 PoseX
和 PoseY的具体描述可参考表3.1。红色图形表示复检缺陷元件，绿色图形表示
复检无缺陷元件。在训练集中，复检缺陷元件和复检无缺陷元件的数量比例约为

1:66，存在数据类别高度不平衡的问题，这在图3.12中可以明显看出。
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图 3.12 AOI初检缺陷元件在 PCB面板上的位置分布图

同时，可观察到图3.12中的元件主要分布于 8个方形区域内，这源于该数据
集所涉及的 PCB采用了第 3.3节所述的拼板技术，每块 PCB面板由 8块结构相
同的独立 PCB拼接而成。

3.5.2 实验环境

本章实验均在相同的软硬件环境下完成，以确保实验结果的公正性、可比性

和一致性。表3.3详细列出了实验软硬件环境的关键配置参数，包括硬件设备的
型号及其配置（如 CPU、GPU、内存等），以及软件的版本信息（如操作系统、
编程语言等）。

3.5.3 评价指标

分类任务常用的评价指标为精确率（Precision）、召回率（Recall）和 F1分
数（F1-score）。同时，鉴于复检缺陷元件数目在整体元件中占比较少，以及实际
应用中更关注复检缺陷元件，本章将复检缺陷元件的精确率、召回率和 F1分数
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表 3.3 实验环境配置参数

类别 规格/型号 详细配置

操作系统 Ubuntu 20.04
CPU Intel(R) Core(TM) i9-10940X CPU @ 3.30GHz 6核
GPU NVIDIA Geforce RTX3090 24GB
内存 - 64GB
Python - 3.8.0
CUDA - 11.6
Pytorch - 1.13.0
numpy - 1.24.3
pandas - 1.5.1

作为评价指标。

为了更好的理解上述指标，这里首先引入混淆矩阵的概念。图3.13展示了一
个二分类混淆矩阵示意图。该混淆矩阵的不同行分别对应模型分类的不同类别，

每一行的样本总数表示分类为相应类别的样本总数；不同列对应不同真实类别，

每一列的样本总数表示相应类别样本的真实数目；每一行中的不同数值表示真

实样本被分类为相应类别的数目。二分类混淆矩阵将模型的分类结果表示为以

下 4类：𝑇 𝑃 类，表示真正类（True Positive），即实际为正类且被模型正确分类
为正类的样本；𝐹 𝑃 类，表示假正类（False Positive），即实际为负类而被模型错
误分类为正类的样本；𝐹 𝑁 类，表示假负类（False Negative），即实际为正类而
被模型错误分类为负类的样本；𝑇 𝑁 类，表示真负类（True Negative），即实际
为负类且被模型正确分类为负类的样本。正类在本章任务中对应复检缺陷元件，

负类在本章任务中对应复检无缺陷元件。
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FN TN
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样本真实类别

正类

负类

模
型
预
测
类
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图 3.13 二分类混淆矩阵示意图

精确率表示在被模型分类为正类的样本中，实际为正类的样本比例。精确率

反映了模型对正类检测结果的准确性，其值越高，表明模型在判定样本为正类时

的结果更加可信。精确率用 𝑃 表示，其计算方式如下：

𝑃 = 𝑇 𝑃
𝑇 𝑃 + 𝐹 𝑃 (3.12)
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召回率表示在所有实际为正类的样本中，模型正确分类为正类的样本比例。

召回率表示正类样本被检出的比例，其值越高，表示模型对正类样本的检测能力

越强。召回率用 𝑅表示，其计算方式如下：

𝑅 = 𝑇 𝑃
𝑇 𝑃 + 𝐹 𝑁 (3.13)

F1分数是精确率和召回率的调和平均数，用于平衡精确率和召回率。精确
率和召回率各自衡量模型性能的不同方面。精确率关注模型的预测结果是否准

确（正类预测中有多少为真），而召回率关注模型是否漏掉正类样本（实际正类

中有多少被检出）。在实际中，精确率和召回率往往是矛盾的。当两者之间需要

权衡时，单独考虑其中一个指标可能无法全面反映模型的性能，F1分数可以综
合这两个指标。F1分数用 𝐹 1表示，其计算方式如下：

𝐹 1 = 2 × 𝑃 × 𝑅
𝑃 + 𝑅 (3.14)

这里通过设置精确率、召回率和 F1分数为评价指标，能够全面地刻画不同
方法的性能。

3.5.4 实验结果分析

为了验证所提方法的有效性，在此分别进行如下对比实验和消融实验，并给

出相应实验结果和分析。

1. 对比实验
在对比实验部分，将本章所提方法与现有研究中的缺陷元件复检方法进行

分类效果对比。具体对比的基线方法（现有最新研究中的方法）分别是：

• Gaffet1-XGB：Gaffet等 [19]提出了一种基于 XGBoost的引脚级缺陷元件复
检方法，记该方法为 Gaffet1-XGB。该方法具体提取分类特征和数值特征，
并复检单一引脚是否缺陷，如果复检某个引脚为缺陷，则判定该引脚所在

的元件为缺陷。

• Tang1-RF：Tang等 [18]提出了一种基于随机森林的缺陷元件复检方法，记

该方法为 Tang1-RF。该方法构建和选取分类特征及数值特征，并在训练过
程中通过调整阈值来缓解不平衡数据的影响。

• Gore1-LGBM：Gore等 [17]提出了一种基于 LightGBM的缺陷元件复检方法，
记该方法为 Gore1-LGBM。该方法从AOI数据中提取了 15个统计特征，从
SPI数据中提取了 24个统计特征。

• Schmidt1-RF：Schmidt等 [20]提出了基于随机森林的缺陷元件复检方法，记

该方法为 Schmidt1-RF。该方法计算元件中不同引脚对应锡膏的面积百分
比、高度、X和 Y方向偏移等特征的最大值和最小值作为特征。同时该方
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法计算元件的 AOI条目数量，并从 AOI缺陷条目中提取分类特征。该方法
通过调整类别权重来缓解不平衡数据的影响。

本章提出的深度自编码 SMOTE数据增强方法记为 DAESMOTE，层次特征
融合模型记为 HFFNet。本章提出的完整的针对 AOI初检缺陷元件的复检分类方
法记为 DAESMOTE-HFFNet。通过对比试验，获得了如图3.14所示的实验结果。
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图 3.14 缺陷元件复检方法对比实验结果

图3.14中使用不同颜色的柱状图表示不同方法的性能。同时，在实验结果可
视化时，为了使 F1分数的数值范围与精确率、召回率保持一致，将 F1分数乘以
100%，以百分比形式进行展示。
通过图3.14中的实验结果可以直观看出，所提方法优于现有研究中的相关方

法。所提方法的精确率为 75.0%，召回率为 76.7%，F1分数为 0.76。在基线方法中，
Gaffet1-XGB取得了最佳精确率为 68.1%，最佳 F1分数为 0.67。而 Schmidt1-RF
取得了基线方法中的最佳召回率为 68.4%。因此，相比于基线方法的最佳性能，
本章所提方法的精确率提升了 6.9%，召回率提升了 8.3%，F1分数提升了 0.09。
这证明了本章所提方法的优越性。

同时可以观察出，现有方法的性能相差较大，这是因为目前相关的研究尚处

于初步探索阶段。

2. 消融实验
本章所提出的缺陷元件复检分类方法 DAESMOTE-HFFNet 由两部分组成：

深度自编码 SMOTE 数据增强方法 DAESMOTE 及层次特征融合模型 HFFNet。
在消融实验部分，为了分别证明 DAESMOTE数据增强方法和 HFFNet模型各自
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的有效性，进行了以下消融实验。

（1） 深度自编码 SMOTE数据增强方法消融实验
本消融实验旨在验证深度自编码 SMOTE 数据增强方法 DAESMOTE 的有

效性。为此，以所提方法 DAESMOTE-HFFNet作为基准参照，将数据增强方法
作为控制变量，开展一系列消融实验。除所提方法外，其余消融实验方法如下：

• SubDAESMOTE-HFFNet：在深度自编码 SMOTE数据增强方法的基础上，
将其中的引脚行重组数据扩充模块进行消除。分类模型仍采用 HFFNet。将
该方法记为 SubDAESMOTE-HFFNet。

• SMOTE-HFFNet：仅采用 SMOTE进行数据增强，将引脚行重组数据扩充
模块和编码器-解码器模块进行消除。分类模型仍采用 HFFNet。将该方法
记为 SMOTE-HFFNet。

• NoDAESMOTE-HFFNet：不使用任何数据增强方法，分类模型仍采用
HFFNet。将该方法记为 NoDAESMOTEE-HFFNet。
该消融实验的结果呈现于图3.15。图中使用不同颜色的柱状图表示不同方法

的性能。同时，在实验结果可视化时，为了使 F1分数的数值范围与精确率、召
回率保持一致，将 F1分数乘以 100%，以百分比形式进行展示。
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图 3.15 深度自编码 SMOTE方法消融实验结果

通过观察图中的消融实验结果，可以发现 DAESMOTE-HFFNet 方法在精
确率、召回率和 F1分数上的性能均优于 NoDAESMOTE-HFFNet方法。相比于
NoDAESMOTE-HFFNet，DAESMOTE-HFFNet在采用深度自编码 SMOTE数据
增强方法后，模型的精确率提升了 5.8%，召回率提升了 45.5%，F1分数提升了
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0.33。这验证了本章所提出的深度自编码 SMOTE数据增强方法的有效性，表明该
方法能够有效应对数据不平衡问题。通过生成少数类样本，深度自编码 SMOTE
方法增加了少数类样本的数量和多样性，使模型在训练过程中能够更充分地学

习不同类别样本的特征分布，从而提升了模型的整体性能。

同时，通过对比 DAESMOTE-HFFNet方法和 SubDAESMOTE-HFFNet方法
的效果，发现 DAESMOTE-HFFNet方法在精确率、召回率和 F1分数上的性能
均优于 SubDAESMOTE-HFFNet 方法。这验证了深度自编码 SMOTE 数据增强
方法中数据行重组扩充模块的有效性。接着，对比 SubDAESMOTE-HFFNet 方
法和 SMOTE-HFFNet方法的效果，发现 SubDAESMOTE-HFFNet方法在精确率、
召回率和 F1分数上的性能均优于 SMOTE-HFFNet方法。这验证了深度自编码
SMOTE数据增强方法中编码器-解码器模块的有效性。
综合以上分析，可以得出明确结论：在本章所提出的方法中，DAESMOTE

数据增强方法对于提升 HFFNet模型的性能具有显著且积极的作用，是一种行之
有效的数据增强策略。

（2） 层次特征融合模型消融实验
本消融实验旨在验证层次特征融合模型 HFFNet 的有效性。为此，以

DAESMOTE-HFFNet 方法作为基准参照，通过系统性地使用其他模型替换
DAESMOTE-HFFNet 方法中的 HFFNet 模型，开展了一系列实验并进行效果对
比。除所提方法外，其余实验方法如下：

• DAESMOTE-XGB：首先，采用 DAESMOTE方法进行数据增强，生成少
数类复检缺陷元件样本，以平衡数据集；随后，构建并训练 XGBoost模型，
以此代替 HFFNet模型执行复检分类任务。为便于区分和引用，将该方法
记为 DAESMOTE-XGB。

• DAESMOTE-LGBM：首先，采用 DAESMOTE方法进行数据增强，生成少
数类复检缺陷元件样本，以平衡数据集；随后，构建并训练 LightGBM模
型，以此代替 HFFNet模型执行复检分类任务。为便于区分和引用，将该
方法记为 DAESMOTE-LGBM。

• DAESMOTE-RF：首先，采用 DAESMOTE方法进行数据增强，生成少数
类复检缺陷元件样本，以平衡数据集；随后，构建并训练随机森林模型，以

此代替 HFFNet模型执行复检分类任务。为便于区分和引用，将该方法记
为 DAESMOTE-RF。
该消融实验的结果如图3.16所示。
图3.16中使用不同颜色的柱状图表示不同方法的性能。同时，在实验结果可

视化时，为了使 F1分数的数值范围与精确率、召回率保持一致，将 F1分数乘以
100%，以百分比形式进行展示。
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图 3.16 层次特征融合模型消融实验结果

在本实验中，保持数据增强方法的一致性，仅将分类模型作为变量。实验结

果表明，DAESMOTE-HFFNet方法在精确率、召回率和 F1分数上均取得了最优
性能。这充分验证了 HFFNet分类模型在特征提取和复检分类方面的有效性，说
明了在缺陷元件自动复检分类任务中HFFNet的性能要优于XGBoost、LightGBM
和随机森林模型。同时也证实了 HFFNet分类模型与 DAESMOTE数据增强方法
的良好兼容性。

3. 模型在实际产线中的应用可行性分析
为评估所提模型在实际产线中的部署与应用可行性，本文对模型的计算复

杂度与实时性进行了测试与分析。考虑到工业现场通常不具备 GPU或高性能计
算资源，测试在一台搭载 Intel Core i5处理器（16GB内存，无 GPU加速）的通
用设备上进行。结果表明，所训练模型在推理阶段的内存占用约为 12.18MB，远
低于当前常见处理器可用内存（通常为 GB级别）；同时，模型对单个元件进行
复检的平均推理耗时为 0.64ms，在无需硬件加速的条件下也能实现毫秒级响应。
相比之下，人工复检过程通常耗时较长，时间单位多以秒甚至分钟计算。因此，

本文方法具备良好的资源适配性与实时性，能够在不增加额外硬件成本的前提

下部署于现有产线设备中，满足实际工业应用需求。

3.6 本章小结

针对缺陷元件复检问题，考虑到数据类别高度不平衡的难点，本章提出了

一种基于深度自编码 SMOTE的缺陷元件自动复检方法，实现了比现有方法更优
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的自动复检性能。首先，介绍和分析了 PCB元件的 SPI及 AOI数据特性。其次，
提出了深度自编码 SMOTE方法进行数据增强。该方法在深度编码空间内进行过
采样，以扩充少数类复检缺陷元件数据，从而充分缓解不平衡数据带来的影响。

接着，为充分分析利用 SPI和 AOI数据，并进一步缓解不平衡数据带来的影响，
提出了层次特征融合分类模型，在引脚层级和元件层级深度融合特征。最后，在

PHME2022数据集上进行了对比实验和消融实验。对比实验的结果表明，与现有
方法的最佳性能相比，所提方法的 F1分数提高了 0.09，精确率提高了 6.9%，召
回率提高了 8.3%，这验证了所提方法的优越性。此外，消融实验进一步验证了
所提出的深度自编码 SMOTE 数据增强方法和层次特征融合分类模型各自的有
效性。
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第 4章 基于任务演进 TabNet训练策略的 PCB缺陷元件可
修复性判定方法

针对缺陷元件可修复性判定问题，考虑到数据样本量小的难点，本章提出了

一种基于任务演进 TabNet训练策略的缺陷元件可修复性判定方法，实现了比现
有方法更优的自动判定性能。首先，设计了分层特征提取方法，在引脚层级和元

件层级分别构建并提取特征，从而充分利用原始数据信息，并从不同层次全面表

征元件的缺陷程度，以便模型更好地判定缺陷元件的可修复性；其次，基于这些

分层特征，提出任务演进 TabNet训练策略，以充分缓解小样本数据带来的影响。
该策略分为两个阶段：在缺陷感知预训练阶段，利用大量 AOI初检缺陷元件数
据对 TabNet进行训练，使其识别其中的复检缺陷元件，从而增强模型对元件缺
陷的识别能力；在可修复性认知迁移阶段，调整 TabNet的输出层结构，并结合
少量的复检缺陷元件数据对 TabNet进行再训练，以进一步提升其在可修复性判
定任务中的性能。最后，在 PHME2022数据集上进行对比实验和消融实验，验
证了所提方法的有效性，并分析说明了所提方法在实际产线中的应用可行性。

4.1 引言

在 SMT实际产线中，被 AOI机器初检为存在焊接缺陷的 PCB元件，若在缺
陷复检过程中被确认存在缺陷，则由修复操作员进一步检查并判定其可修复性，

将其分类为可修复元件、不可修复元件和错误丢弃元件。其中，可修复元件和不

可修复元件均为实际存在缺陷的元件；错误丢弃元件指实际没有焊接缺陷的元

件，但其在缺陷复检过程中被错误判断为存在焊接缺陷。对于可修复元件，修复

操作员会现场对其进行修复。

因此，修复操作员在 SMT产线中的工作内容分为两部分：一是对复检缺陷
元件进行可修复性的检查和判定；二是对可修复元件进行现场修复。而修复操作

员对缺陷元件进行可修复性检查和判定的过程通常是繁琐且耗时的，该过程会

影响其修复工作的整体效率。为维持修复流程的正常运转，需要配备较多的修复

操作员，从而增加人力成本，尤其是在大规模生产的场景下。因此，本章基于标

准 SMT产线的生产过程数据，即 SPI和 AOI数据，利用算法对复检缺陷元件的
可修复性进行自动判定。本章研究内容旨在减轻修复操作员的工作负担，使其专

注于可修复元件的修复操作，从而提升其修复工作的整体效率，有效降低由缺陷

元件的可修复性判定带来的额外人力成本，并进一步提高产线的自动化水平。

由于 SMT产线中真正出现缺陷的元件数量较少，所以缺陷复检过程中被确
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认存在缺陷的元件数量较少。因此，在复检缺陷元件的可修复性判定任务中，存

在样本数据量小的难点。考虑到该难点，本章提出了一种基于任务演进 TabNet
训练策略的缺陷元件可修复性判定方法。

首先，设计了一种分层特征提取方法，该方法同时在引脚层级和元件层级构

建和提取特征，充分利用原始数据提供的有效信息，从不同层级全面表征元件的

缺陷程度，从而便于模型判定其可修复性。

随后，基于提取的分层特征，提出了双阶段任务演进 TabNet训练策略。该
策略分为缺陷感知预训练和可修复性认知迁移两个阶段。在缺陷感知预训练阶

段，利用大量 AOI初检缺陷元件数据对 TabNet进行训练，实现对元件缺陷的自
动复检分类。通过这一阶段的训练，TabNet得以从大量的 AOI初检缺陷元件数
据中学习如何评估元件缺陷程度，从而提升模型对元件缺陷的感知能力。在可修

复性认知迁移阶段，调整 TabNet的输出层结构，并结合少量复检缺陷元件数据
对 TabNet模型进行再训练，以适应元件可修复性判定的目标任务。在这一阶段，
TabNet能够更准确地提取与元件可修复性相关的特征模式，从而在小样本数据
条件下实现对缺陷元件可修复性判定任务的有效建模。

本章结构安排如下：第 4.2节给出了本章任务的问题描述；第 4.3节给出了
包括分层特征提取方法和双阶段任务演进 TabNet训练策略在内的缺陷元件可修
复性判定方法设计；第 4.4节给出了相关实验设计与结果分析；第 4.5节给出了
本章研究内容的总结。

4.2 问题描述

本章的任务是对 SMT产线中的复检缺陷元件进行可修复性判定。通过分析
给定复检缺陷元件的 SPI和 AOI数据，利用算法模型对其可修复性类别进行判
定，将其分类为可修复元件、不可修复元件或错误丢弃元件。这一任务的核心目

标是对复检缺陷元件的可修复性进行自动判定，从而使实际产线中的修复操作

员专注于可修复元件的修复操作，进而提升修复工作的整体效率，有效降低由缺

陷元件可修复性判定带来的额外人力成本，并进一步提高产线的自动化水平。

具体而言，给定某复检缺陷元件的数据为 𝒙 = [𝒙SPI, 𝒙AOI]。其中，𝒙SPI表示
该元件的 SPI数据，𝒙AOI 表示该元件的 AOI数据。模型的目标是构建一个函数
𝑓(⋅)，通过学习输入数据与输出类别之间的映射关系，对元件的可修复性类别进
行判定：

𝑦 = 𝑓(𝒙) (4.1)

其中 𝑦 ∈ {0, 1, 2}是模型的输出，表示分类结果。类别 0表示错误丢弃元件，类
别 1表示可修复元件，类别 2表示不可修复元件。

55



第 4章 基于任务演进 TabNet训练策略的 PCB缺陷元件可修复性判定方法

4.3 PCB缺陷元件可修复性判定方法设计

针对缺陷元件可修复性判定任务，本章提出了一种基于任务演进 TabNet训
练策略的自动判定方法，其整体框架如图4.1所示。

引脚级特征 元件级特征 分层特征

SPI 数据 AOI 数据

锡膏印刷机
Solder Paste Printer

锡膏检测机
SPI Machine

元件贴装机
SMD Placement Machine

自动光学检测机
AOI Machine

回流炉
Reflow Oven

SMT实际产线

分层特征提取

TabNet模型
缺陷元件
复检分类

缺陷感知预训练

TabNet模型
缺陷元件可修
复性判定分类

元
件
特
征

初
检
缺
陷

可修复性认知迁移元
件
特
征

复
检
缺
陷

元
件
分
层
特
征

调整输出层结构

图 4.1 缺陷元件可修复性判定方法整体框架

首先，为了充分利用原始数据提供的信息，本章提出了一种分层特征提取方

法。该方法在引脚层级和元件层级分别提取特征，充分考虑了 PCB元件数据的
特点及其物理特性。提取的分层特征能够从不同层次全面表征元件的缺陷程度，

从而帮助模型判定复检缺陷元件的可修复性。同时，该方法通过设计统一维度的

特征提取框架，确保能够对引脚数量不同的元件提取相同数量的特征。

接着，本章基于分层特征，提出了一种双阶段任务演进 TabNet训练策略。该
训练策略分为两个阶段，即缺陷感知预训练阶段和可修复性认知迁移阶段。在缺

陷感知预训练阶段，利用大量 AOI初检缺陷元件数据对 TabNet进行预训练。通
过这一预训练过程，TabNet得以从大量的 AOI初检缺陷元件数据中学习如何评
估元件缺陷程度，从而提升模型对元件缺陷的感知能力。在可修复性认知迁移

阶段，通过调整 TabNet输出层结构，并结合少量复检缺陷元件数据对 TabNet进
行再训练，进一步提升 TabNet在元件可修复性判定任务中的性能。在这一阶段，
分类模型能够更准确地提取与元件可修复性相关的特征模式，从而在小样本数

据条件下实现对缺陷元件可修复性判定任务的有效建模。

下面分别介绍元件分层特征提取方法和双阶段任务演进 TabNet训练策略。
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4.3.1 元件分层特征提取方法设计

为有效利用原始数据，本文提出了一种分层特征提取方法，分别在引脚层级

和元件层级构建并提取特征，以便从多个层次全面表征元件的缺陷程度，从而便

于模型判定其可修复性。同时，通过分层特征的有效信息提取能力，可以缓解小

样本数据带来的影响。下文将直接阐述元件分层特征提取方法，关于 SPI数据和
AOI数据的详细介绍可参考第 3.3节，此处不再赘述。

1. 引脚级特征提取方法
在实际生产中，大多数元件是两引脚元件 [18]。因此，在引脚级特征提取方

法中，保留两引脚元件的原始引脚级测量值。对于具有两个以上引脚的元件，采

用其引脚 1和引脚 2的特征值；若元件仅有一个引脚，则复制该引脚的特征作为
引脚 2的特征值，以形成统一的结构。
本章最终提取了 34个引脚级特征，如表4.1所示。其中，编号为 01的特征

Pin1_VolumeP提取自引脚 1的原始特征 VolumeP，编号为 02的特征 Pin1_Height
提取自引脚 1的原始特征Height，编号为 03-12的特征以此类推。编号为 13的特征
Pin2_VolumeP提取自引脚 2的原始特征 VolumeP，编号为 14的特征 Pin2_Height
提取自引脚 2的原始特征 Height，编号为 15-24的特征以此类推。编号为 25-29
的特征提取自引脚 1的原始特征 AOILabel，并采用了独热编码的方式，这几个
特征分别表示引脚 1中相应 AOI缺陷标签的存在情况。编号为 30-34的特征提
取自引脚 2的原始特征 AOILabel，并采用了独热编码的方式，这几个特征分别
表示引脚 2中相应 AOI缺陷标签的存在情况。

表 4.1 引脚级特征列表

特征编号 特征名称 描述

01-12
Pin1_{VolumeP, Height, AreaP, OffsetXP, OffsetYP,

SPI特征
SizeX, SizeY, Volume, Area, Shape, PosX, PosY}

13-24
Pin2_{VolumeP, Height, AreaP, OffsetXP, OffsetYP,
SizeX, SizeY, Volume, Area, Shape, PosX, PosY}

25-29 Pin1_{Translated, Coplanarity, Soldered, UnSoldered, Others}
AOI特征

30-34 Pin2_{Translated, Coplanarity, Soldered, UnSoldered, Others}

引脚级特征提取算法的流程见算法4.1。
该引脚级特征提取方法充分考虑了实际 PCB元件的特点，最大程度的保留

了两引脚元件的原始数据信息，并通过统一的特征结构处理了其他引脚数量的

元件。然而，对于具有多个引脚的元件，引脚 1和引脚 2的特征仅能从局部对其
缺陷程度进行刻画。为了弥补这一不足，还需要通过接下来的元件级特征提取方

法，进一步从整体上捕获元件特征的全貌和高层次信息，以更全面地表征元件的

缺陷程度，提升模型的判别能力。
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算法 4.1 引脚级特征提取算法

输入: SPI数据 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆、AOI数据 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴
输出:引脚级特征 𝑃 𝑖𝑛𝐹

1 从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴提取复检缺陷元件的层次化标识符组合 𝐶𝑜𝑚𝑝𝐼𝑑𝑠
2 for 𝑖𝑑𝑠 ← 𝐶𝑜𝑚𝑝𝐼𝑑𝑠 do

// 通过面板标识符、PCB标识符和元件标识符遍历复检缺陷元件
3 𝑃 𝑎𝑛𝑒𝑙_𝑖𝑑 = 𝑖𝑑𝑠[0]、𝐹 𝑖𝑔𝑢𝑟𝑒_𝑖𝑑 = 𝑖𝑑𝑠[1]、𝐶𝑜𝑚_𝑖𝑑 = 𝑖𝑑𝑠[2]
4 通过三元组标识符 (𝑃 𝑎𝑛𝑒𝑙_𝑖𝑑、𝐹 𝑖𝑔𝑢𝑟𝑒_𝑖𝑑、𝐶𝑜𝑚_𝑖𝑑)，从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆 中提

取该元件的 SPI数据 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆𝐶𝑜𝑚𝑝

5 通过三元组标识符 (𝑃 𝑎𝑛𝑒𝑙_𝑖𝑑、𝐹 𝑖𝑔𝑢𝑟𝑒_𝑖𝑑、𝐶𝑜𝑚_𝑖𝑑)，从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴中提
取该元件的 AOI数据 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴𝐶𝑜𝑚𝑝

6 𝐶𝑜𝑚_𝑝𝑖𝑛_𝑛𝑢𝑚 = len(𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆𝐶𝑜𝑚𝑝) // 获取元件引脚数
7 if 𝐶𝑜𝑚_𝑝𝑖𝑛_𝑛𝑢𝑚 >= 2 then
8 根据表4.1，从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆𝐶𝑜𝑚𝑝提取引脚 1及引脚 2的 SPI特征分别

为：𝑆1、𝑆2

9 根据表4.1，从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴𝐶𝑜𝑚𝑝提取引脚 1及引脚 2的 AOI特征分别
为：𝐴1、𝐴2

10 𝑃 𝑖𝑛𝐹 .Insert([𝑆1, 𝐴1, 𝑆2, 𝐴2])

11 end
12 else
13 根据表4.1，从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆𝐶𝑜𝑚𝑝提取引脚 1的 SPI特征 𝑆1

14 根据表4.1，从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴𝐶𝑜𝑚𝑝提取引脚 1的 AOI特征 𝐴1

15 𝑃 𝑖𝑛𝐹 .Insert([𝑆1, 𝐴1, 𝑆1, 𝐴1])

16 end

17 end

2. 元件级特征提取方法
本节在原始引脚级特征的基础上提取元件级特征。元件级特征的提取通过

计算引脚级特征的统计值实现，统计值包括均值、标准差、最小值和最大值等。

SPI数据集提供的原始数据中，包含的引脚级连续特征有：VolumeP、Height、
AreaP、OffsetXP、OffsetYP、SizeX、SizeY、Volume、Area、Shape、PosX和 PosY。
这里首先利用原始引脚级特征进行计算，生成新的引脚级特征：OffsetP、Size、
AvgHeight、TgtVolume、PosXY、OffsetRatio、RelativeOffsetX、RelativeOffsetY、
HeightP、SHR和 OffsetR。之后，计算引脚级原始特征和引脚级生成特征的统计
值（如均值、标准差、方差、最小值、最大值和中值等），作为元件级特征。下
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面首先介绍新生成引脚级特征的计算方式及其含义。

引脚级生成特征 OffsetP用于反映锡膏偏移的综合程度。OffsetXP和 Offse-
tYP分别表示锡膏在 X和 Y方向的偏移百分比，无法全面描述偏移的严重程度。
因此，计算 OffsetP用于反映锡膏偏移的综合程度。这种计算方式类似于计算欧
几里得距离，用于描述一个二维偏移向量的模长，具体 OffsetP计算方式如下：

OffsetP = √OffsetXP2 + OffsetYP2 (4.2)

引脚级生成特征 Size表示锡膏对角线的长度，其计算方式如下：

Size = √SizeX2 + SizeY2 (4.3)

引脚级生成特征 AvgHeight反映锡膏的平均厚度，它不直接反映锡膏的最高
厚度或最低厚度，而是一个综合指标，其计算方式如下：

AvgHeight = Volume
Area

(4.4)

引脚级生成特征 TgtVolume 反映锡膏的目标体积，实际锡膏的体积应尽可
能接近该目标体积，其计算方式如下：

TgtVolume = Volume
VolumeP

(4.5)

引脚级生成特征 PosXY反映焊盘距离参考点的直线距离，其计算方式如下：

PosXY = √PosX2 + PosY2 (4.6)

引脚级生成特征 OffsetRatio揭示锡膏水平方向和垂直方向偏移的相对大小，
用于捕捉锡膏在 X和 Y方向上的主导偏移趋势，其计算方式如下：

OffsetRatio = OffsetXP
OffsetYP

(4.7)

引脚级生成特征 RelativeOffsetX 描述锡膏水平方向偏移的相对大小，提供
了水平方向上锡膏的偏移与其物理尺寸的比值，其计算方式如下：

RelativeOffsetX = OffsetXP
SizeX

(4.8)

引脚级生成特征 RelativeOffsetY 描述锡膏垂直方向偏移的相对大小，提供
了垂直方向上锡膏的偏移与其物理尺寸的比值，其计算方式如下：

RelativeOffsetY = OffsetYP
SizeY

(4.9)

引脚级生成特征 HeightP表示锡膏实际高度与目标高度的比值，其计算方式
如下：

HeightP = Height ⋅ VolumeP ⋅ Area
Volume ⋅ AreaP (4.10)
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引脚级生成特征 SHR衡量锡膏形状的变化程度与厚度之间的关系，用于捕
捉焊点不规则性，其计算方式如下：

SHR = Shape
Height

(4.11)

引脚级生成特征 OffsetR用于综合反映锡膏偏移的相对大小，其计算方式如
下：

OffsetR = √RelativeOffsetX2 + RelativeOffsetY2 (4.12)

最终提取了 158个元件级特征，如表4.2所示。

表 4.2 元件级特征列表

特征编号 特征名称 描述

001-006 VolumeP_{mean, std, var, min, max, median}

SPI特征

007-012 Height_{mean, std, var, min, max, median}
013-018 AreaP_{mean, std, var, min, max, median}
019-024 OffsetXP_{mean, std, var, min, max, median}
025-030 OffsetYP_{mean, std, var, min, max, median}
031-036 SizeX_{mean, std, var, min, max, median}
037-042 SizeY_{mean, std, var, min, max, median}
043-048 Volume_{mean, std, var, min, max, median}
049-054 Area_{mean, std, var, min, max, median}
055-060 Shape_{mean, std, var, min, max, median}
061-066 PosX_{mean, std, var, min, max, median}
067-072 PosY_{mean, std, var, min, max, median}
073-078 OffsetP_{mean, std, var, min, max, median}
079-084 Size_{mean, std, var, min, max, median}
085-090 AvgHeight_{mean, std, var, min, max, median}
091-096 TgtVolume_{mean, std, var, min, max, median}
097-102 PosXY_{mean, std, var, min, max, median}
103-108 OffsetRatio_{mean, std, var, min, max, median}
109-114 RelativeOffsetX_{mean, std, var, min, max, median}
115-120 RelativeOffsetY_{mean, std, var, min, max, median}
121-126 HeightP_{mean, std, var, min, max, median}
127-132 SHR_{mean, std, var, min, max, median}
133-138 OffsetR_{mean, std, var, min, max, median}
139-139 Pin_Count
140-140 AOILabel_Count

AOI特征

141-141 Pin_Count_Defective
142-146 Count_{Translated, Coplanarity, Soldered,

UnSoldered, Others}
147-158 CompType_{C, L, R, D, U, TR, BC, RA, IC,

CN, DZ, TRB}
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元件级特征提取算法的流程如算法4.2所示。

算法 4.2 元件级特征提取算法

输入: SPI数据 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆，AOI数据 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴
输出:元件级特征 𝐶𝑜𝑚𝑝𝐹

1 从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴提取定位复检缺陷元件的标识符组合 𝐶𝑜𝑚𝑝𝐼𝑑𝑠
2 for 𝑖𝑑𝑠 ← 𝐶𝑜𝑚𝑝𝐼𝑑𝑠 do
3 𝑃 𝑎𝑛𝑒𝑙_𝑖𝑑 = 𝑖𝑑𝑠[0] // 缺陷元件所在面板标识符
4 𝐹 𝑖𝑔𝑢𝑟𝑒_𝑖𝑑 = 𝑖𝑑𝑠[1] // 缺陷元件所在 PCB 标识符

5 𝐶𝑜𝑚_𝑖𝑑 = 𝑖𝑑𝑠[2] // 缺陷元件标识符
6 通过三元组标识符 (𝑃 𝑎𝑛𝑒𝑙_𝑖𝑑、𝐹 𝑖𝑔𝑢𝑟𝑒_𝑖𝑑、𝐶𝑜𝑚_𝑖𝑑)，从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆 中提

取该元件的 SPI数据 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆𝐶𝑜𝑚𝑝

7 通过三元组标识符 (𝑃 𝑎𝑛𝑒𝑙_𝑖𝑑、𝐹 𝑖𝑔𝑢𝑟𝑒_𝑖𝑑、𝐶𝑜𝑚_𝑖𝑑)，从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴中提
取该元件的 AOI数据 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴𝐶𝑜𝑚𝑝

8 从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴𝐶𝑜𝑚𝑝提取 SPI数值特征列的数据 𝑆𝑓1，并根据式（4.2）至
式（4.12），在引脚级计算生成新的 SPI数据 𝑆𝑓2

9 𝑆𝑓 = 𝑆𝑓1 + 𝑆𝑓2

10 计算 𝑆𝑓 中各特征的均值 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠、标准差 𝑠𝑡𝑑𝑠、方差 𝑣𝑎𝑟𝑠、最小值
𝑚𝑖𝑛𝑠、最大值 𝑚𝑎𝑥𝑠和中值 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑠

11 𝑃 𝑖𝑛_𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡 = len(𝐷𝑎𝑡𝑎𝑆𝐶𝑜𝑚𝑝)
12 𝐴𝑂𝐼𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙_𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡 = len(𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴𝐶𝑜𝑚𝑝)
13 从 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴𝐶𝑜𝑚𝑝中提取缺陷引脚的数量 𝑃 𝑖𝑛_𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡_𝐷𝑒𝑓𝑒𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒
14 计算 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐴𝐶𝑜𝑚𝑝中，不同 AOILabel的数量
15 从 𝐶𝑜𝑚_𝑖𝑑 提取元件类型，并进行独热编码
16 将上述计算的该元件特征添加到 𝐶𝑜𝑚𝑝𝐹
17 end

在编号为 001-006的特征中，VolumeP_mean表示该元件在引脚级特征 Vol-
umeP上的平均值，即对该元件所有引脚的VolumeP取平均；VolumeP_std表示该
元件在引脚级特征 VolumeP上的标准差，即对该元件所有引脚的 VolumeP取标
准差；VolumeP_var表示该元件在引脚级特征 VolumeP上的方差，即对该元件所
有引脚的 VolumeP取方差；VolumeP_min表示该元件在引脚级特征 VolumeP上
的最小值，即对该元件所有引脚的 VolumeP取最小值；VolumeP_max表示该元
件在引脚级特征 VolumeP上的最大值，即对该元件所有引脚的 VolumeP取最大
值；VolumeP_median表示该元件在引脚级特征 VolumeP上的中值，即对该元件
所有引脚的 VolumeP取中值。编号为 007-138的特征以此类推。
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此外，Pin_Count 表示元件包含的引脚数量；AOILabel_Count 表示元件的
AOI缺陷条目数量；Pin_Count_Defective表示 AOI机器在该元件上检出的缺陷
引脚数量；编号为 142-146的特征分别表示相应 AOI缺陷条目的数量；编号为
147-158的特征表示元件类型，采用了独热编码方式。

4.3.2 双阶段任务演进 TabNet训练策略设计

在分层特征的基础上，为充分缓解小样本数据带来的不利影响，本章提出了

一种双阶段任务演进 TabNet训练策略。提取得到的分层特征具有典型的表格数
据特征，因此采用 TabNet作为分类模型。所提策略通过在两个训练阶段对 TabNet
进行不同的目标任务设置，使其能够更有效地完成缺陷元件可修复性自动判定

任务。所提训练策略的示意图如图4.2所示。
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缺陷元件

复检缺陷
元件

复检无缺
陷元件

实际无缺
陷元件
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可修复
元件

SMT产线现状

人工复检
缺陷元件

人工判定缺陷
元件可修复性

TabNet

AOI初检
缺陷元件

TabNet

复检缺陷
元件

复检无缺
陷元件

复检缺陷
元件

实际无缺
陷元件

不可修复
元件

可修复
元件

复检缺陷
元件

双阶段任务演进TabNet训练策略

仅调整输出层结
构和参数

缺陷感知预训练阶段

可修复性认知迁移阶段

图 4.2 任务演进 TabNet训练策略示意图（结合 SMT产线现状说明）

在缺陷感知预训练阶段，采用大量 AOI初检缺陷元件数据对 TabNet进行预
训练，使其实现元件缺陷自动复检任务。通过缺陷感知预训练阶段的训练，TabNet
得以从大量的 AOI初检缺陷元件数据中学习如何评估元件缺陷程度，从而提升
TabNet对元件缺陷的感知能力。
在可修复性认知迁移阶段，基于少量复检缺陷元件数据，对 TabNet进行再训

练，以帮助其适配元件可修复性判定这一目标任务。在该阶段，目标任务由元件

缺陷复检演化为元件可修复性判定。通过可修复性认知迁移阶段的训练，TabNet
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能够更准确地提取与元件可修复性相关的特征模式，从而在小样本数据条件下

实现对缺陷元件可修复性判定任务的有效建模。

需要说明的是，在缺陷感知预训练阶段中训练的 TabNet是一个二分类模型，
旨在检测 AOI初检缺陷元件是否属于复检缺陷元件或复检无缺陷元件。而在可
修复性认知迁移阶段，TabNet需要执行三分类任务，对复检缺陷元件的可修复
性进行判定。因此，在可修复性认知迁移阶段，首先需要调整 TabNet的模型结
构。这里仅调节 TabNet的最后一层输出层。具体而言，TabNet的最后一层输出
层是一个全连接层，本策略将该层的两个神经元调整为三个神经元，使 TabNet
适应三分类任务。同时，这三个神经元的参数会被随机初始化，而其余的网络结

构及对应参数则保持不变。之后，利用少量复检缺陷元件数据，对 TabNet进行
再训练，从而使模型适应缺陷元件可修复性判定任务。

此外，在双阶段的模型训练过程中，均采用交叉熵损失函数作为训练损失。

在缺陷感知预训练阶段，训练 TabNet对 AOI初检缺陷元件进行缺陷复检，目标
任务为二分类任务，因此仅采用普通的二分类交叉熵损失函数，具体可参考公式

（3.11）。在可修复性认知迁移阶段，TabNet需要对复检缺陷元件的可修复性进行
判定，这是一个三分类任务。同时，在小样本复检缺陷元件数据集中，三个类别

的样本数量通常不完全相同，这会导致轻微的数据类别不平衡问题。因此，在可

修复性认知迁移阶段采用了加权的三分类交叉熵损失函数 ℒ𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠，计算方式如下：

ℒ𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 = − 1
𝑁

𝑁

∑
𝑖=1

3

∑
𝑗=1

𝑤𝑗 𝑦𝑖𝑗 log(𝑝𝑖𝑗) (4.13)

其中𝑁 表示样本总数，𝑗 ∈ {0, 1, 2}为类别索引（对应元件类别分别为：错误丢
弃元件、可修复元件、不可修复元件），𝑤𝑗 表示类别 𝑗 的权重，用于平衡类别分
布，权值通常与该类别样本数量的倒数相关，𝑦𝑖𝑗 表示样本 𝑖对应类别 𝑗 的真实
标签，以独热编码形式表示。当样本 𝑖属于类别 𝑗 时，𝑦𝑖𝑗 = 1，否则 𝑦𝑖𝑗 = 0。𝑝𝑖𝑗

是模型判定样本 𝑖属于类别 𝑗 的概率，输出自 Softmax函数。
同时，为了进一步控制 TabNet所选特征的稀疏性，使用稀疏正则化项作为

特征选择过程的约束。这种正则化通过最小化学习到的掩码𝑀[𝑡]的熵，鼓励掩
码向量更加稀疏，从而确保在每一轮决策中只选择最关键的特征。稀疏正则化项

ℒ𝑠𝑝𝑎𝑟𝑠𝑒的公式如下：

ℒ𝑠𝑝𝑎𝑟𝑠𝑒 = −
𝑁𝑠𝑡𝑒𝑝𝑠

∑
𝑖=1

𝐵

∑
𝑏=1

𝐷

∑
𝑗=1

𝑀𝑏𝑗[𝑖] log(𝑀𝑏𝑗[𝑖] + 𝜖)
𝑁𝑠𝑡𝑒𝑝𝑠 ⋅ 𝐵 (4.14)

其中 𝑇 表示决策步骤的总数，𝐵表示批大小，𝐷表示特征维度，𝑀𝑏𝑗[𝑖]表示特征
𝑗 在决策步 𝑖、批次 𝑏中的掩码值，𝜖是一个用于数值稳定性的小数。
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最终的损失函数 ℒ𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 计算如下：

ℒ𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = ℒ𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 + 𝜆ℒ𝑠𝑝𝑎𝑟𝑠𝑒 (4.15)

其中 𝜆表示稀疏正则项权重，用来对特征选择阶段的特征稀疏性添加约束。𝜆越
大，则特征选择越稀疏。

4.4 实验设计与分析

4.4.1 实验数据

本章实验基于 PHME2022数据集。该数据集中的 SPI数据和 AOI数据均来
源于真实的 SMT 产线。该数据集已经被划分好训练集和测试集。在训练集中，
包含 5985382条有效 SPI数据记录和 31617条有效 AOI数据记录。在测试集中，
包含 2586072条有效 SPI数据记录和 13684条有效 AOI数据记录。
本章任务面向的是被AOI缺陷复检操作员确认为存在缺陷的元件。因此，经

过处理之后，训练集中包含 412个复检缺陷元件的数据可用于本章实验，而测试
集中包含 266个复检缺陷元件的数据可用于本章实验。数据集中，复检缺陷元件
的可修复标签分为三类：可修复元件、不可修复元件和错误丢弃元件。

图4.3展示了训练集中所有复检缺陷元件在 PCB面板上的位置分布情况。图
中横坐标为 PoseX，纵坐标为 PoseY，二者的单位均为毫米（mm）。关于 PoseX
和 PoseY的具体描述可参考表3.1。图中采用不同的颜色和图形标注不同类别的
元件。
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图 4.3 复检缺陷元件在 PCB面板上的位置分布图

从图4.3中可以直观看出，训练集中的样本总数较少，存在数据样本量少的
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问题。同时，可观察到图中的元件主要分布于 8个区域，这源于该数据集所涉及
的 PCB采用了第 3.3节所述的拼板技术，每块 PCB面板由 8块结构相同的独立
PCB拼接而成。

4.4.2 实验环境

本章的所有实验均在相同的软硬件环境下进行，以确保实验结果的公正性、

可比性和一致性。实验环境与第 3章中的实验环境一致，具体配置参数可参见第
3章的表3.3。

4.4.3 评价指标

在本章的缺陷元件可修复性自动判定任务中，不可修复元件和错误丢弃元

件是优化生产流程的核心目标类别，将这两种类别的元件分别精准地自动检测

出来可以减少修复操作员的工作量，避免其在这两类元件上浪费时间。但如果这

两种类别的元件检测精确率过低，则会使很多其他类别的元件被误判为不可修

复类型，从而被错误处理，或使很多实际缺陷的元件流入后续正常工序，从而带

来显著额外成本。至于可修复元件，则会由修复操作员进一步处理，其分类结果

对任务的直接影响较小。

因此，本章主要关注不可修复元件和错误丢弃元件的分类性能。本章分别将

不可修复元件和错误丢弃元件作为正类，计算其精确率、召回率和 F1分数，并
将其平均值作为评价指标。

将不可修复元件作为正类时的精确率、召回率和 F1分数分别表示为：𝑃𝑁、

𝑅𝑁 和 𝐹 1𝑁。将错误丢弃元件作为正类时的精确率、召回率和 F1分数分别表示
为：𝑃𝐹、𝑅𝐹 和 𝐹 1𝐹。

最终评价指标中的精确率 𝑃𝑎𝑣𝑔 计算公式如下：

𝑃𝑎𝑣𝑔 = 𝑃𝑁 + 𝑃𝐹
2 (4.16)

最终评价指标中的召回率 𝑅𝑎𝑣𝑔 计算公式如下：

𝑅𝑎𝑣𝑔 = 𝑅𝑁 + 𝑅𝐹
2 (4.17)

最终评价指标中的 F1分数 𝐹 1𝑎𝑣𝑔 计算公式如下：

𝐹 1𝑎𝑣𝑔 = 𝐹 1𝑁 + 𝐹 1𝐹
2 (4.18)

4.4.4 实验结果分析

为了验证所提方法的有效性，在此分别进行如下对比实验和消融实验，并给

出相应实验结果和分析。
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1. 对比实验
在对比实验部分，将本章所提方法与现有方法进行效果对比。具体对比的基

线方法（现有最新研究中的方法）如下：

• Gaffet2-XGB：Gaffet等 [19]提出了一种基于元件级统计特征和 XGBoost模
型的缺陷元件可修复性判定方法，记该方法为 Gaffet2-XGB。该方法在元
件层级分别提取了相应的数值统计特征和分类特征。

• Gore2-XGB：Gore等 [17]提出了一种基于元件级统计特征和 XGBoost模型
的缺陷元件可修复性判定方法，记该方法为 Gore2-XGB。该方法根据平均
值、求和、标准差、最大值、最小值、中值和计数等统计指标计算统计特

征，共提取了 153个元件级统计特征。
• Tang2-RF：Tang等 [18]采用引脚级特征提取方法，并利用随机森林算法对

复检缺陷元件的可修复性进行自动判定，记该方法为 Tang2-RF。该方法针
对不同元件，统一提取前两个引脚的特征，其中单个引脚上提取的特征数

量为 15，总计提取的特征数量为 30。
• Schmidt2-DT：Schmidt等 [20]提出了一种基于单一特征的决策树模型对复检

缺陷元件的可修复性进行自动判定，记该方法为 Schmidt2-DT。具体来说，
该方法计算每个元件的 AOI条目数量，并训练关于该唯一特征的决策树。
通过上述实验，得到如图4.4所示的对比实验结果。图中使用不同颜色的柱

状图表示不同方法的性能。同时，在实验结果可视化时，为使 F1分数的数值范
围与精确率、召回率保持一致，将 F1分数乘以 100%，以百分比形式进行展示。
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图 4.4 缺陷元件可修复性判定方法对比实验结果
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通过图4.4中的实验结果可以看到，本章所提方法优于现有方法。在现有方
法中，Tang2-RF 取得了基线方法中最优的精确率为 68.5% 和最优的 F1 分数为
0.73，Gore2-XGB取得了基线方法中最优的召回率为 80.5%。而本章所提出的方
法在精确率、召回率和 F1分数上相比于基线方法均为最优。具体而言，相比于
基线方法中的最优性能，本章所提方法在精确率上提升了 7.9%，在召回率上提
升了 6.5%，在 F1分数上提升了 0.08。该对比实验证明了本章所提方法的优越性。

2. 消融实验
在消融实验部分，为了分别证明元件分层特征提取方法和双阶段任务演进

TabNet训练策略的有效性，进行了以下消融实验。
（1） 分层特征消融实验
本消融实验旨在验证分层特征提取方法的有效性。除所提方法外，其余消融

实验方法如下：

• Method_PinFeature：仅保留分层特征中的引脚级特征部分，消融掉元件
级特征部分，同时采用双阶段任务演进 TabNet 训练策略。记该方法为
Method_PinFeature。

• Method_CompFeature：仅保留分层特征中的元件级特征部分，消融掉引
脚级特征部分，同时采用双阶段任务演进 TabNet 训练策略。记该方法为
Method_CompFeature。
通过进行上述实验，得到如图4.5所示的消融实验结果。
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图 4.5 分层特征消融实验结果
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在图4.5中，使用不同颜色的柱状图表示不同方法的性能。同时，在实验结
果可视化时，为了使 F1分数的数值范围与精确率、召回率保持一致，将 F1分数
乘以 100%，以百分比形式进行展示。
将分层特征中的引脚级特征和元件级特征分别消融时，模型性能出现下降，

这验证了分层特征的有效性。引脚级特征可以较为精细地刻画两引脚元件的缺

陷程度，但是在对其余引脚数量元件的缺陷程度进行刻画时，会损失部分有效信

息。元件级特征可以从整体上刻画两引脚及多引脚元件的缺陷程度，但是会损失

部分原始数据中的细节信息。而分层特征可以结合引脚级特征和元件级特征的

优势，从引脚级和元件级全面表征元件的缺陷程度，从而便于模型判定其可修复

性。

（2） 双阶段任务演进 TabNet训练策略消融实验
本消融实验旨在验证双阶段任务演进 TabNet训练策略的有效性。因此，本

实验仅对双阶段任务演进 TabNet训练策略进行消融。这里使用小样本复检缺陷
元件数据直接训练 TabNet模型，将其与采用双阶段任务演进训练策略的 TabNet
模型进行效果对比。

本消融实验的结果如图4.6所示。图中使用不同颜色的柱状图表示不同方法
的性能。同时，在实验结果可视化时，为了使 F1分数的数值范围与精确率、召
回率保持一致，将 F1分数乘以 100%，以百分比形式进行展示。
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图 4.6 双阶段任务演进 TabNet训练策略消融实验结果

通过图中结果可以看出，对于采用了双阶段任务演进 TabNet 训练策略的
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TabNet模型，其性能明显优于采用小样本复检缺陷元件数据直接训练的 TabNet
模型。具体而言，采用了双阶段任务演进 TabNet训练策略的 TabNet模型在精确
率上提升了 1.9%，在召回率上提升了 6.0%，在 F1分数上提升了 0.03。这验证
了双阶段任务演进 TabNet训练策略的有效性，说明所提训练策略可以提高模型
在小样本数据上的性能。

3. 特征重要性分析
TabNet 模型可以评估决策过程中不同特征的重要性。因此，本章在此利

用 TabNet 评估了缺陷元件可修复性判定任务中不同特征的相对重要性，并在
图4.7中展示了相对重要性排名前 10的特征。
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OffsetP_min

Pin2_SizeY

Count_UnSoldered

CompType_C

AvgHeight_mean

TgtVolume_median

Pin2_Soldered

OffsetRatio_median

AOILabel_count

OffsetXP_mean

图 4.7 特征相对重要性示意图

通过图4.7可以观察到，特征重要性排名前 10的特征中，有 2个引脚级特征，
即 Pin2_SizeY和 Pin2_Soldered，剩余 8个为元件级特征。同时，在重要性排名前
10的特征中，有 4个特征是在本章生成的引脚级特征上提取的元件级统计特征，
分别为：OffsetP_min、AvgHeight_mean、TgtVolume_median和OffsetRatio_median。
这些引脚级生成特征是本章在理解原始引脚级特征物理意义的基础上，由原始

引脚级特征计算而来。这说明分层特征是有效的，其中的引脚级特征和元件级特

征均起到作用。

特征相对重要性排名前 10的特征中，有 3个特征反映的是锡膏偏移的程度，
分别是 OffsetP_min、OffsetRatio_median和 OffsetXP_mean。这说明锡膏的偏移
对分类结果有重要影响。CompType_C表示元件的类型，这说明元件的类型也很
重要。AOILabel_count反映的是元件被 AOI机器报告的缺陷条目数量。直观上，
被报告的缺陷条目数量越多，反映该元件的缺陷程度越大，其修复可能性越低。
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4. 模型在实际产线中的应用可行性分析
为评估所提模型在实际产线中的部署与应用可行性，本文对模型的计算复

杂度与实时性进行了测试与分析。考虑到工业现场通常不具备 GPU或高性能计
算资源，测试在一台搭载 Intel Core i5处理器（16GB内存，无 GPU加速）的通
用设备上进行。结果表明，所训练模型在推理阶段的内存占用约为 0.07MB，远
低于当前常见处理器可用内存（通常为 GB级别）；同时，模型对单个元件进行
可修复性判定的平均推理耗时为 2.01ms，在无需硬件加速的条件下也能实现毫
秒级响应。相比之下，人工判定元件可修复性的过程通常耗时较长，时间单位多

以秒甚至分钟计算。因此，本文方法具备良好的资源适配性与实时性，能够在不

增加额外硬件成本的前提下部署于现有产线设备中，满足实际工业应用需求。

4.5 本章小结

针对缺陷元件可修复性判定问题，考虑到数据样本量小的难点，本章提出了

一种基于任务演进 TabNet训练策略的缺陷元件可修复性判定方法，实现了比现
有方法更优的自动判定性能。首先，通过设计分层特征提取方法，在引脚层级和

元件层级分别构建并提取特征，从而充分利用原始数据信息，并从不同层次全面

表征元件的缺陷程度，以便模型更准确地判定复检缺陷元件的可修复性。其次，

基于这些分层特征，提出双阶段任务演进 TabNet训练策略。在缺陷感知预训练
阶段，利用大量 AOI初检缺陷元件数据对 TabNet进行训练，使其实现元件缺陷
的自动复检；在可修复性认知迁移阶段，调整 TabNet的输出层结构，并结合少
量复检缺陷元件数据对 TabNet进行再训练，从而进一步提升其在可修复性判定
任务中的性能。最后，在 PHME2022数据集上进行了对比实验和消融实验。对比
实验的结果表明，与现有方法的最佳性能相比，所提方法的 F1分数提高了 0.08，
精确率提高了 7.9%，召回率提高了 6.5%，这验证了所提方法的优越性。此外，消
融实验进一步验证了所提出的元件分层特征提取方法和双阶段任务演进 TabNet
训练策略各自的有效性。
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第 5章 总结与展望

5.1 总结

现有 SMT 产线在缺陷元件复检和缺陷元件可修复性判定环节高度依赖人
工，这会耗费较大的人力成本，并影响生产效率。而实现缺陷元件的自动复检和

缺陷元件可修复性的自动判定，可以节省人力成本，并提高产线的自动化水平及

生产效率。

但是，在实现自动的缺陷元件复检及其可修复性判定的过程中，面临以下难

点：在缺陷元件自动复检任务中，复检无缺陷元件的数量远超复检缺陷元件的数

量，存在数据类别高度不平衡的难点；在缺陷元件可修复性自动判定任务中，复

检缺陷元件的数量少，存在数据样本量小的难点。目前相关研究较少，尚处于初

步探索阶段，未充分关注并深入解决上述难点，所以取得的效果有限。

因此，本文对缺陷元件自动复检任务和缺陷元件可修复性自动判定任务展

开研究，并针对上述难点分别提出了有效解决方案，相比于现有研究，提升了缺

陷元件自动复检和缺陷元件可修复性自动判定的性能。

本文的具体研究工作和创新点总结如下：

（1）考虑到数据类别高度不平衡的难点，提出了一种基于深度自编码 SMOTE
的 PCB缺陷元件复检方法，实现了比现有方法更优的自动复检性能。首先，结
合深度学习与 SMOTE方法，提出了一种针对 PCB元件数据生成的深度自编码
SMOTE 数据增强方法。该方法通过引脚行重组的方式扩充原始不平衡数据集，
并利用扩充的不平衡数据集训练一个由编码器和解码器构成的数据重构模型。深

度自编码 SMOTE 利用已训练编码器将原始数据集中的复检缺陷元件数据编码
到低维特征空间，并利用 SMOTE方法在编码特征空间内生成新特征，之后利用
已训练解码器将 SMOTE生成的新特征解码为新的复检缺陷元件数据，从而平衡
数据集。其次，为充分挖掘数据中的有效信息，并进一步缓解不平衡数据带来的

不利影响，提出了一种层次特征融合分类模型。该模型通过神经网络在引脚层级

和元件层级分别进行深度特征融合，并进行元件缺陷评估，输出复检分类结果。

最后，在 PHME2022数据集上进行了对比实验及消融实验，验证了所提方法的
有效性和优越性。相比于现有方法的最佳性能，所提方法的 F1分数提高了 0.09，
精确率提高了 6.9%，召回率提高了 8.3%。
（2）考虑到数据样本量小的难点，提出了一种基于任务演进 TabNet训练策

略的 PCB缺陷元件可修复性判定方法，实现了比现有方法更优的自动判定性能。
首先，通过设计分层特征提取方法，在引脚层级和元件层级分别构建并提取特

征，从而充分利用原始数据信息，并从不同层次全面刻画元件的缺陷程度，以便
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模型更准确地判定缺陷元件的可修复性。其次，采用双阶段任务演进训练策略对

TabNet进行训练。在缺陷感知预训练阶段，利用大量的 AOI初检缺陷元件数据
对 TabNet进行预训练，使 TabNet实现对 AOI初检缺陷元件的复检分类。通过这
一训练过程，TabNet得以从大量的 AOI初检缺陷元件数据中学习如何评估元件
的缺陷程度，从而提升 TabNet对元件缺陷的感知能力。在可修复性认知迁移阶
段，调整 TabNet的输出层结构，并结合少量复检缺陷元件数据对 TabNet进行再
训练，进一步提升其在可修复性判定任务中的性能，使其适配目标任务。最后，

在 PHME2022数据集上进行了对比实验及消融实验，验证了所提方法的有效性
和优越性。相比于现有方法的最佳性能，所提方法的 F1分数提高了 0.08，精确
率提高了 7.9%，召回率提高了 6.5%。

5.2 展望

本文针对 SMT实际产线中的缺陷元件复检任务和缺陷元件可修复性判定任
务开展数据驱动算法研究，取得了一定的进展。然而，本文的研究仍存在一些不

足之处，可进一步改进：

（1）在缺陷元件自动复检任务中，提出了一种层次特征融合分类模型。尽管
该模型能够在不同层级进行深度特征融合，但其主要依赖MLP或卷积神经网络
进行特征提取，没有显式建模元件各引脚之间的物理相邻或电气连接关系。而

图神经网络能够通过构建图结构，充分捕捉引脚间的拓扑关系与信号传输特性。

因此，未来可以考虑将图神经网络引入到层次特征融合模型中，从而更好地从整

体评估元件的缺陷程度，提高模型的自动复检性能。

（2）在缺陷元件可修复性自动判定任务中，提出了一种元件分层特征提取方
法。该方法共提取了 192个特征，以全面表征元件的缺陷程度，进而便于模型进
行可修复性判定。然而，其中可能包含部分无用或冗余特征，这些特征可能影响

模型对元件可修复性的准确判定。因此，未来的研究可以进一步探索特征选择方

法，通过递归特征消除或主成分分析等方法去除无用特征或冗余特征，以降低特

征维度，提高模型的自动判定性能。

（3）本文仅依赖于 SPI和 AOI数据进行缺陷元件自动复检及其可修复性自
动判定，未来可以考虑引入 SMT产线中的更多生产过程数据，如回流炉的温度
曲线、PCB图像数据等，获取更多有效信息，从而进一步提高模型性能。
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