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摘要

摘要

主板功能测试旨在拦截不良主板流入笔记本电脑整机组装产线，避免增加

返修成本。现有产线通常采用“必测项全检 +选测项按比例抽检”的测试策略，
存在漏检风险高、测试效率低的不足。对主板功能测试策略进行优化，不仅有助

于降低不良主板的漏检率，还能有效提高测试效率，从而降低返修和测试成本。

现有的测试策略优化方法依据历史良率进行设计，在产线良率波动时因响

应滞后无法及时进行测试策略调整，导致在良率下降时因测试不足增大漏检风

险，在良率提升时因过度测试影响测试效率。

针对现有方法的局限性，本文提出了基于良率预测和异常检测的主板功能

测试策略优化方法。与现有优化方法相比，可以有效应对良率波动的场景，降低

由返修和测试成本组成的总成本。本文的主要研究工作分为以下三点：

（1）针对测项良率突变频繁的难点，提出了基于改进 PatchTST的测项良率
预测模型，有效提升了预测精度。模型通过移动平均分解模块将良率解耦为表征

长期模式的趋势项和包含突变的残差项，抑制突变对全局预测的干扰，同时基于

多尺度子序列划分策略改进 PatchTST，实现局部波动细节捕捉与长期趋势建模，
并利用加权融合模块平衡趋势与残差预测结果。在包含 25608条真实测项良率
数据的自建数据集上进行实验，结果表明，相比于现有模型的最佳性能，所提模

型的平均绝对误差减少了 6.9%。
（2）考虑到焊点空间分布以及电气连接关系对主板功能的影响，提出了基于

多分支融合自编码器的主板功能异常检测模型，可以有效检测出功能异常的主

板。模型中编码器设计为双分支结构，卷积分支通过多尺度卷积核捕捉空间特

征，带掩码机制的 Transformer分支用于提取电气连接关系，设计的跨结构注意
力动态融合模块实现空间与电气特征交互，并利用转置卷积解码器计算重构误

差得到主板功能异常概率。在包含 4218条真实样本的自建数据集上进行了实验，
结果表明，相比于现有模型的最佳性能，所提模型的 F1分数提高了 2.5%，召回
率提高了 4.2%。
（3）针对现有优化策略在产线良率波动场景下的响应滞后问题，提出了有限

时间约束下的双层动态排序测试策略优化方法，相较现有方法，进一步缩减了成

本及测试时间。该方法在测项层基于期望测试时间对测项进行排序，优先测试

高不良概率测项以最小化单板测试用时，在主板层使用主板功能异常概率、测项

不良率和期望测试时间构建效益比指标，动态调整高效益比主板的测试优先级。

在包含 843条真实主板数据的自建数据集上进行了实验，与现有方法相比，可以
节省 21.06%的总成本和 37.87%的测试时间，降低 14.29%的漏检率。
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ABSTRACT

ABSTRACT
Motherboard functional testing aims to intercept defective motherboards from en-

tering laptop assembly lines, thereby preventing increased rework costs. Existing pro-
duction lines typically adopt a “full inspection of mandatory test items + proportional
sampling inspection of optional test items” strategy for functional testing, which suf-
fers from high missed detection risks and low testing efficiency. Optimizing the moth-
erboard functional testing strategy not only helps reduce the missed detection rate of
defective motherboards but also effectively improves testing efficiency, thereby lower-
ing rework and testing costs.
The existing testing strategy optimization methods, which are designed based on his-

torical yield data, fail to promptly adjust testing strategies during production line yield
fluctuations due to response lag. This results in increased risks of undetected defects
from insufficient testing when yields decline, and compromised testing efficiency from
excessive testing when yields improve.
To address the limitations of existing methods, this dissertation proposes a mother-

board functional testing strategy optimization method based on yield prediction and
anomaly detection. Compared with existing optimization approaches, the proposed
method can effectively handle yield fluctuation scenarios while minimizing the overall
costs associated with rework and testing. The main research work of this dissertation is
divided into the following three aspects:
(1) To address the difficulty of frequent mutations in test item yields, a test item yield

prediction model based on improved PatchTST is proposed, which effectively enhances
prediction accuracy. The model decouples yield into trend components characterizing
long-term patterns and residual components containing mutations through a moving
average decomposition module, suppressing the interference of mutations on global
prediction. Simultaneously, it improves PatchTST based on a multi-scale subsequence
partitioning strategy to achieve local fluctuation detail capture and long-term trendmod-
eling, and utilizes a weighted fusion module to balance trend and residual prediction
results. Experiments conducted on a self-built dataset containing 25,608 real-world test
item yield data entries demonstrated that the proposed model achieved a 6.9% reduction
in mean absolute error compared to the best-performing existing models.
(2) Considering the impact of solder joint spatial distribution and electrical connec-

tion relationships on motherboard functionality, a motherboard functional anomaly de-
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ABSTRACT

tection model based on multi-branch fused autoencoders is proposed, which can effec-
tively detect functionally abnormal motherboards. The encoder in the model adopts a
dual-branch architecture: a convolutional branch with multi-scale convolutional kernels
captures spatial features, while a Transformer branchwithmaskingmechanisms extracts
electrical connection relationships. A cross-structure attention dynamic fusion module
is designed to enable interactive spatial-electrical feature integration, and a transposed
convolutional decoder computes reconstruction errors to determine the probability of
functional anomalies on themotherboard. Experiments conducted on a self-built dataset
containing 4,218 real-world samples demonstrated that the proposed model achieved a
2.5% improvement in F1-score and a 4.2% increase in recall rate compared to the best-
performing existing models.
(3) To solve the response lag problem of existing optimization strategies in produc-

tion line yield fluctuation scenarios, a double-layer dynamic sorting test strategy opti-
mization method under finite time constraints is proposed, which further reduces costs
and testing time compared with existing solutions. The method prioritizes test items
with high defect probabilities at the test item level based on their expected test time
to minimize single-board testing duration. At the mainboard level, it dynamically ad-
justs the testing priority of high-benefit-ratio mainboards using a benefit ratio metric
constructed from mainboard functional anomaly probability, defect rate of test items,
and expected test time. Experiments conducted on a self-built dataset containing 843
real-world mainboard data entries demonstrated that, compared to existing methods,
the proposed approach achieved a 21.06% reduction in total cost, 37.87% decrease in
testing time, and 14.29% lower undetected defect rate.

KEYWORDS: Functional Testing, Yield Prediction, Anomaly Detection, Test Strat-
egy Optimization
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第 1章 绪论

第 1章 绪论

1.1 研究背景与意义

在国家《“十四五”智能制造发展规划》①的战略指引下，我国制造业正经

历从数字化向智能化的跃迁进程。该规划明确提出：到 2025年，规模以上制造
业企业大部分实现数字化网络化，重点行业骨干企业初步应用智能化；到 2035
年，规模以上制造业企业全面普及数字化网络化，重点行业骨干企业基本实现智

能化的目标。

笔记本电脑制造业作为智能制造重要应用领域，在政策与技术驱动下，正

朝着智能化、高效化和可持续化方向快速发展，产业规模不断扩张 [1-2]。仅 2024
年，我国就出口笔记本电脑 1.43亿台。主板作为笔记本电脑的核心组件，其生
产规模随着笔记本电脑市场的蓬勃发展而同步增长。国内某典型笔记本电脑制

造工厂自动化产线的笔记本电脑生产流程如图1.1所示。其中，功能测试是实现
笔记本电脑制造质量控制的关键。

图 1.1 笔记本电脑生产流程

在笔记本电脑端到端功能测试工作流程中，主要存在两个功能测试阶段，即

主板功能测试阶段和笔记本电脑功能测试阶段。主板功能测试阶段通常测试主

①网页见：https://www.ndrc.gov.cn/fzggw/jgsj/cys/sjdt/202112/t20211231_1311203.html，访问时间：2025年
3月 1日。
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板各功能模块，由自动测试机台完成 [3]。笔记本电脑功能测试阶段是对笔记本

电脑成品进行测试，涵盖多种测试项目 [4]，且由于质量要求严格，所有成品笔记

本电脑都需要进行功能测试。在这两个阶段中如果检测出产品功能不良，需要进

行返修。

在主板功能测试阶段，一块典型的待测试主板通常涉及约 30个不同的测试
项目，如果对主板的所有测项均进行测试，通常需要花费数百秒，对生产线来说

过于耗时，会造成主板大量堆积，影响生产效率。但如果对主板的功能测试不充

分，则可能导致不良主板流入后续的笔记本电脑组装产线，导致在进行全测的笔

记本电脑成品阶段测出功能不良，增加返修成本。因此需要一个合适的测试策略

来平衡测试时间与检出能力，进而实现测试成本与返修成本的最小化。现有产线

通常采用“必测项全检 +选测项按比例抽检”的主板功能测试策略，存在测试效
率低、漏检风险高的不足，进而导致高昂的测试成本和返修成本，需要对其进行

优化。

本研究考虑一家典型笔记本电脑制造工厂（以下简称 L厂），其拥有 30多条
主板功能测试线。一条自动化测试线的设备成本近一百万元，其中包括 48台测
试机台，每台成本约一万元，所需的配件成本约四十万元。该工厂产线现行的主

板功能测试策略存在测试效率低、漏检风险高的问题，如果通过优化测试策略，

能在与现有不良主板检出率相同的情况下节省 10%的测试时间，那么一条测试
产线仅设备成本就可节省十万元，整个工厂则可节省约三百万元。如果能够在减

少测试时间的同时提高不良主板检出率，还可以进一步的降低笔记本电脑制造

过程中的测试成本和返修成本 [5]。因此，主板功能测试策略优化研究可以带来

巨大的经济效益，具有重要意义。

1.2 国内外研究现状

本节首先介绍主板功能测试策略优化的研究现状，总结现有方法在产线良

率突然波动的场景下存在的问题。为了解决此问题，本研究需要进行测项良率预

测和主板功能异常检测，将测项良率与主板功能异常概率做为决策依据进行动

态的测试策略调整，因此本节也对良率预测和主板异常检测进行了研究现状调

研。

1.2.1 主板功能测试策略优化研究现状

在笔记本电脑制造中，主板功能测试策略优化具有重要的实际意义，但在学

术界，该领域的研究却较为匮乏。这主要是因为主板相关数据在工厂内部仅对信

任的技术人员开放，且仅有少数与工厂紧密合作的学术人员能够接触到，因此学
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界无法利用工业真实数据进行分析。同时，业界缺乏对主板功能测试环节的分

析，对于如何优化测试策略无从下手。

尽管存在数据壁垒，仍有学者与工厂合作致力于主板功能测试策略优化的

研究。Kang等 [5]首次从学术角度系统地研究了笔记本电脑制造中的主板功能测

试问题。该研究明确了功能测试的三个关键原理：对 100%的成品笔记本电脑进
行功能测试是确保质量的必然要求；降低成品笔记本电脑的不良率是降低维修

成本的基本要求；主板功能测试是降低成品笔记本电脑不良率的关键方法。该研

究将主板功能测试问题数学建模为优化问题，解释了与其合作的工厂现有测试

策略，并在此基础上，考虑到测试时间、成本等多方面的约束，提出了特定的优

化策略，对工厂的测试策略进行了优化。同时，该研究明确指出，在标记数据稀

缺的条件下，实现对测项不良率的准确估计是主板功能测试策略优化面临的关

键挑战。

Li等 [6]提出了基于故障树分析的板级功能测试选择方法。他们以笔记本电

脑主板为研究对象，深入分析返工板的根本原因，构建了面向板级功能测试的故

障树。通过故障树确定主板和测试项目的可靠性，将不良率作为可靠性指标设定

阈值，将生产线上每个测试项目的实际不良率与对应的不良率阈值进行比较，若

实际不良率大于阈值，则进行测试，若小于，则不进行测试，从而制定出合理的

测试策略。

然而，上述方法依赖历史良率数据制定测试策略，在面对产线良率突然波动

的场景时，存在滞后性，无法及时调整测试比例或阈值，导致在良率下降时因测

试不足漏检风险增大，在良率提升时因过度测试影响测试效率。在有限的测试时

间内，精准测试出不良主板，有助于提高不良主板的检出率，也有助于提高测试

效率、节省测试时间。想要实现精准测试，就需要优先测试高异常概率主板的高

不良概率测项。良率预测模型可以预测测项良率，异常检测模型可以给出主板功

能异常概率，通过对主板及其测项的测试顺序进行优化，优先对高异常概率主板

的高不良概率测项实施测试，可以在提高不良主板检出率的同时减少测试时间，

达到减少返修和测试成本的效果。

1.2.2 良率预测研究现状

良率预测旨在通过分析生产数据提前预估产品良品率，实现对产品生产质

量的前瞻性把控。现有的良率预测方法主要可分为两类：

（1）传统良率预测方法
传统方法认为工艺参数和生产过程数据与良率存在相关性，通过统计学习或

深度学习提取关键特征进行良率预测 [7]。Shin等 [8]采用结合神经网络和基于记

忆推理的方法，提升了良率预测能力。Jang等 [9]提出基于深度学习算法的新型良

3
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率预测模型，该模型利用晶圆上芯片位置的空间关系和芯片级良率变化数据进

行训练，选取五个空间特征作为输入变量，经数据预处理后，使用深度神经网络

进行建模。郑城 [10]提出基于卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）
-支持向量回归的晶圆良率预测方法，有效挖掘晶圆接受测试（Wafer Acceptance
Test, WAT）参数与晶圆良率之间的复杂非线性映射关系。许鸿伟 [11]对 WAT参
数进行特征选择，并使用基于改进的连续型深度信念网络进行晶圆良率预测。Li
等 [12]考虑了集成电路设计中因工艺、电压和温度参数变化导致的良率预测问题，

提出了一种高效的多参数良率预测框架。

传统良率预测方法通过数据驱动的统计学习或深度学习模型，有效捕捉工

艺参数与良率的复杂关系，在稳态环境下具备可靠性高、模型多样等优势。然

而，传统方法在建模时通常基于稳态环境假设，面对参数漂移与设备退化随时间

产生的累积效应时，往往难以精准捕捉其动态演变规律。

（2）融合时序特征的良率预测方法
鉴于产品制造本身具备显著的时序特性，近期研究开始将目光聚焦于提取

良率数据的时序特征，实现更精准的良率预测。Chen等 [13]使用了实际产量数据

和时间数据，产量数据包含每月投入生产的晶圆数量、合格晶圆数量、每片晶圆

上的芯片数量以及合格芯片数量等，提出一种基于智能体的模糊协作智能方法，

有助于实现良率预测自动化。周秀 [14]提出融合注意力机制的双向长短期记忆神

经网络的晶圆良率预测模型，该模型考虑了晶圆WAT样本间的时序相关性，预
测结果收敛稳定性更好，有效提升了晶圆良率预测的准确度。Lee等 [15]充分考

虑了制造过程顺序，克服了传统方法在处理变量交互、最优性及过程顺序等方

面的缺陷，提出了基于注意力机制的长短期记忆网络（Long Short-Term Memory,
LSTM）模型，依据 LSTM处理顺序性数据的特性，最终输出晶圆的预测良率。
现有研究开始关注良率的时序特征，取得了一定的成果。然而对于部分良率

数据易突变这个特点，现有研究并未针对性地进行考虑，从而限制了其预测精

度。

1.2.3 主板异常检测研究现状

主板作为计算机核心组件，其本质为高度集成的印刷电路板（Printed Circuit
Board, PCB）。主板异常检测旨在识别由焊接缺陷导致的主板功能不良。由于当
前研究普遍采用 PCB作为通用研究对象开展异常检测相关研究，且主板的功能
异常本质上可视为特定 PCB的异常，所以本小节将详细介绍 PCB异常检测的研
究现状。

由于 60% - 70%的表面贴装技术（Surface Mount Technology, SMT）焊接缺
陷由锡膏印刷导致 [16-17]，现有研究通常使用锡膏检测（Solder Paste Inspection，
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第 1章 绪论

SPI）数据对 PCB进行异常检测。
PCB异常可以分为焊点级、组件级、以及 PCB级的异常。现有研究主要集

中在焊点级，利用 SMT数据对单个焊点进行异常检测。Ulger等 [18]提出用 β-变
分自编码器检测焊点异常，可在无特殊照明、手工特征工程和大量标记异常样

本的情况下工作。Cao等 [19]提出焊点异常检测框架，该框架从 SPI和回流焊前
的自动光学检测（Automatic Optical Inspection, AOI）数据提取特征，借助自动编
码器（Autoencoder, AE）学习正常焊点模式，通过设定重建误差阈值识别异常。
Mirzaei [20]围绕 PCB制造的质量控制与故障检测展开研究，利用机器学习和深度
学习技术，处理数据不平衡问题，构建并评估多种模型，实现对焊点缺陷预测、

人工检测标签预测和维修标签分类，为 PCB制造的自动化和智能化提供了有效
方案。Zheng等 [21]提出元数据驱动的多任务迁移学习方法，该方法通过基于元

数据定义任务、发现任务关系、进行任务聚类以及训练和推理模型，实现高效异

常检测。Yoo等 [22]提出卷积循环重构网络，该网络包含空间编码器、时空编码

器 -解码器和空间解码器，通过卷积时空记忆捕捉时空模式，利用时空注意力机
制解决长时依赖问题，提升了异常检测性能。

目前对组件级和 PCB级的异常检测研究较少。Tang等 [23]针对基于 SPI数据
预测是否检测到组件缺陷的任务，提出一种统计特征提取方法，将引脚级原始数

据压缩为组件级特征，并构建带馈送不平衡控制机制的神经网络模型，控制训练

时正负样本比例来缓解数据不平衡问题。Rao等 [24]基于 SPI特征数据检测 PCB
制造缺陷，该研究指出 SPI设备可获取锡膏信息，且其提取特征与回流焊后发现
的焊接缺陷有相关性，并且对焊点、组件和 PCB三个层级均构建了异常检测模
型，训练了 XGBoost模型用于 PCB级的异常检测。
总的来说，现有研究通常关注由单个焊点焊接缺陷导致的组件或 PCB异常。

然而焊点之间关系紧密，若相邻焊点间距过小可能引发短路，同一线路的多个焊

点出现异常时可能导致信号传输受到影响，现有方法缺乏对体现焊点间耦合关

系的空间分布及电气连接关系的建模，导致难以有效识别 PCB级的异常。

1.2.4 研究现状总结

(1) 现有良率预测模型对良率数据突变特性刻画不足，导致预测精度受限
融合时序特征的良率预测模型可以提升动态生产场景下的良率预测精度。

然而，部分良率数据具有易突变的特性，并未被现有模型充分考虑，这就

导致现有预测模型直接应用于易突变的测项良率时精度受限。

(2) 焊点之间关系紧密，现有异常检测方法缺乏对焊点间空间分布及电气连接
关系的建模，难以有效识别主板功能异常

现有方法通常关注单个焊点的异常，忽略了焊点间的耦合效应。而当元件
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焊点存在高度差时，可能导致墓碑效应；当邻近焊点偏移过大时，可能引

发桥接风险；当同一线路多个焊点出现异常时，可能导致信号传输受到影

响。这些情况都会使得主板功能出现异常，仅孤立地考虑单个焊点，难以

全面、准确地识别出主板功能异常。

(3) 现有优化方法依赖测项历史良率制定测试策略，在产线良率波动场景下存
在响应滞后的问题

现有方法依赖测项历史良率去计算测试比例或阈值，优化测试策略。在面

对产线良率突然波动的场景时，存在滞后性，无法及时调整测试比例或阈

值，导致在良率下降时因测试不足漏检风险增大，在良率提升时因过度测

试影响测试效率。

1.3 研究内容与组织结构

本文面向主板功能测试策略优化问题，根据上述研究不足，提出本文的研究

内容和组织结构。

1.3.1 研究内容

针对1.2.4中提到的研究不足，本研究从设计可应对良率波动的动态测试策
略的角度出发，充分利用生产过程中实时采集的多维度数据，使用良率预测模型

和异常检测模型得到测项良率和主板功能异常概率，并以这两者为决策依据设

计双层动态排序测试策略。

由于主板必测项测试覆盖了核心功能模块以及不良率较高的模块，如电源

供电、开机自检测试等，目的在于验证关键硬件和接口能否正常运行，旨在检测

主板核心功能是否实现，需要进行全面测试。因此，本研究不对必测项的测试策

略进行优化，仅针对选测项进行测试策略优化，文中所提到的测项除非特别说明

均指选测项，主板功能异常也指选测项导致的主板功能异常，计算的成本、测试

时间也均指选测项导致的成本和时间花费。

本文具体包括以下三部分内容:
(1) 针对测项良率突变频繁的难点，提出基于改进 PatchTST的测项良率预
测模型。首先，对测项良率进行分析，得出其趋势性强、周期性弱且易

突变的特点；其次，针对该特点使用移动平均分解模块将原始序列解耦

为表征长期规律的趋势项与包含突变的残差项，削弱频繁突变对整体

预测的干扰；然后，基于多尺度子序列划分策略改进 PatchTST，实现局
部波动细节捕捉与长期趋势建模，进而实现趋势项和残差项的准确预

测；接着，使用加权融合模块整合趋势项与残差项的预测结果，得到预
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测的良率；最后，使用自建的真实测项良率数据集进行实验，验证模型

效果。

(2) 考虑到焊点空间分布以及电气连接关系对主板功能的影响，提出基于
多分支动态特征融合自编码器的主板功能异常检测模型。首先，构建同

一元件锡膏高度差等特征，并依据锡膏间的空间距离对数据进行重新

排布；其次，在编码器部分设计双分支结构，分别从空间和电气连接两

个方面提取与主板功能状况相关的关键特征，使用设计的跨结构注意

力动态融合模块实现空间与电气特征融合；接着，使用基于转置卷积神

经网络的解码器计算重构误差，并根据重构误差得出主板功能异常概

率；最后，利用自建的真实主板数据集进行实验，验证模型效果。

(3) 针对现有优化策略在产线良率波动场景下的响应滞后问题，提出有限
时间约束下的双层动态排序测试策略优化方法。首先，在测项层，根据

主板各测项的良率预测结果，以最小化每块主板的期望测试时间为目

标，对测项测试顺序进行排序；接着在主板层，对每批次主板依据主板

功能异常概率、测项不良率和期望测试时间构建效益比指标，动态调整

高效益比主板的测试优先级；最后，将 843块主板按每批 48块划分为
18个批次，最后一批包含 27块，对每批次主板在有限的测试时间内按
优化顺序进行测试，计算漏检率和花费的总成本等指标，验证双层动态

排序测试策略的有效性。

1.3.2 组织结构

论文的组织结构如图1.2所示，共有六章，具体描述如下：
第 1章：绪论。介绍主板功能测试的研究背景，阐明对主板进行功能测试策

略优化的意义。同时对现有良率预测、主板异常检测和主板功能测试策略优化研

究现状予以总结，基于现有研究中存在的问题，给出论文的主要研究内容和组织

架构。

第 2章：相关基础知识。介绍论文涉及到的基础知识以及使用的一些技术方
法，包括 SMT工艺流程、功能测试，PatchTST模型和自编码器模型。
第 3章：基于改进 PatchTST的测项良率预测模型。首先对测项良率数据进

行深入分析；然后依据测项良率数据的特点设计基于改进 PatchTST的测项良率
预测模型；最后利用真实数据进行实验，验证模型的有效性。

第 4章：基于多分支融合自编码器的主板功能异常检测模型。首先构建同一
元件锡膏高度差等特征，并依据锡膏的空间距离对数据进行重新排布；其次设计

基于多分支动态特征融合自编码器的主板功能异常检测模型；最后利用真实的

主板数据进行实验，验证模型有效性。
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图 1.2 论文组织结构

第 5章：有限时间约束下的双层动态排序测试策略优化方法。依据第 3章和
第 4章得到的测项良率和主板功能异常概率，在测项层和主板层分别进行测试
顺序优化，并利用产线采集的真实数据，验证所提优化测试策略的有效性。

第 6章：总结与展望。对论文研究内容进行总结，分析论文研究中存在的不
足，以及进一步的改进方向。
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第 2章 相关基础知识

2.1 SMT工艺流程

在当今电子组装行业，SMT [25-26]是极为流行的制造工艺之一。它是一种在

无插头或引脚的 PCB表面装配电子元器件的方法，先将元器件安置在 PCB上，
再通过回流焊等方式实现组装 [27-29]。

锡膏印刷、元件贴片和回流焊是 SMT的核心工序 [30-31]。在锡膏印刷之后设

有 SPI用于检测锡膏印刷质量 [21,32-33]；在元件焊接前或后设有 AOI [34-35]用以判
定贴片质量或焊接效果。SMT生产的主要工艺流程如图2.1所示。

图 2.1 SMT工艺流程

图2.1中每步工艺的介绍如下：
1. 镭射：镭射机台利用高能量密度的激光束，通过瞬间高温烧蚀或气化材
料，在主板特定区域形成清晰、永久性的序列号标识。

2. 锡膏印刷 [36-38]：锡膏印刷是 SMT 工艺中的首要步骤，其原理是通过
钢网将锡膏精确地印刷到 PCB的焊盘上。具体过程包括：首先将钢网
固定在印刷机上，然后将搅拌均匀的锡膏添加到钢网上，接着使用刮

刀在钢网上移动，使锡膏通过钢网上的孔洞均匀地沉积在 PCB的焊盘
上。在印刷过程中，需要严格控制印刷压力、速度、锡膏的粘度和量等

参数，以确保锡膏的印刷质量和一致性。锡膏印刷的质量直接影响到后

续贴片和焊接的质量，在整个 SMT工艺中占据着至关重要的地位。
3. SPI检测 [39-41]：在锡膏印刷完成后，紧接着便要进行 SPI检测。SPI借
助专业的 3D检测设备，能够对锡膏印刷的高度、体积、面积等参数进
行精准测量，其高度测量精度可达 ±1μm。通过 SPI检测，可以及时且
精准地发现锡膏印刷量过多或过少、印刷位置偏移等各类缺陷。一旦检

测出问题，便能在后续工序开展前及时进行返修，有效保障焊点质量，
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极大地降低因锡膏印刷问题而产生的不良率。SPI检测机台会记录主板
每个焊点的信息。

4. 点胶：点胶主要用于在主板上涂覆胶水以固定贴片元件。其过程是通过
点胶设备将特定的胶水精确地涂覆在指定位置，以确保元器件在后续

的焊接过程中不会移位或脱落。

5. 元件贴片 [42-43]：元件贴片是将表面贴装元器件精确地放置到主板指定

位置上的过程。这个过程通常由自动化贴片机完成，贴片机通过吸取元

器件并将其放置在主板上预先涂有锡膏或红胶的位置，以确保元器件

与主板的焊盘正确对齐。元件贴片的质量直接影响到后续焊接的质量

和整个主板的性能，是 SMT工艺中的关键步骤之一。
6. AOI检测 [44-45]：AOI是一种利用光学原理对主板进行自动检测的技术。
它通过光学镜头扫描主板，采集图像，并将检测数据与标准图像进行比

对，以识别出焊点和元器件的缺陷，如缺失、偏移、极性错误、短路和开

路等。在 SMT生产过程中，AOI可放置在回流焊前，这样能及时发现
元件贴装问题，避免不良品进入回流焊环节，减少能源与物料浪费；也

可放置在回流焊后，用于检测回流焊后的焊接质量，如是否存在虚焊、

短路等问题，对焊接质量进行最终把关。两种放置位置各有其优势，都

能极大提升 SMT生产过程中的质量检测效率。L厂自动化产线的 AOI
放置在回流焊前，用于检测元件贴片质量。

7. 回流焊 [46]：回流焊是一种关键的焊接工艺，通过在特定的温度曲线下

加热使主板上的锡膏熔化，从而将表面贴装元器件与焊盘之间形成可

靠的电气和机械连接。回流焊的过程通常包括预热、升温、回流峰值温

度和冷却等阶段，以确保锡膏能够充分熔化并形成良好的焊点。回流焊

的质量直接影响到整个主板的性能和可靠性，是 SMT生产流程中的重
要环节。

本研究需要对焊盘、锡膏和焊点这三个名词进行区分。

1. 焊盘：是主板上预先设计好的用于焊接元器件引脚的金属区域，通常由
铜箔制成，并经过表面处理以提高可焊性。

2. 锡膏：是一种膏状的焊接材料，主要由合金粉末与助焊剂混合而成。在
SMT流程的锡膏印刷环节，它被印刷到主板的焊盘上，作为连接电子
元器件引脚与焊盘的媒介。

3. 焊点：是在完成回流焊后，由熔化的锡膏冷却凝固后形成的连接元器件
引脚与焊盘的部位。焊点不仅实现了电气连接，还提供了机械固定作

用，确保元器件稳固地安装在主板上。

简而言之，在 SMT流程中，锡膏经锡膏印刷工序被精准涂布至主板的焊盘
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上，随后在回流焊的作用下，锡膏熔化并冷却凝固，进而形成连接电子元器件引

脚与焊盘的焊点。

2.2 功能测试

在笔记本电脑制造过程中，功能测试是把控笔记本电脑质量的关键环节，如

图2.2所示，制造过程中包含两个功能测试阶段：主板功能测试阶段和笔记本电
脑整机功能测试阶段。

图 2.2 笔记本电脑产线功能测试全流程示意图

2.2.1 主板功能测试

主板功能测试是指使用专门的测试机台，将主板连接到测试机台上，机台

通过特定连接模块与主板各接口、插槽对接，向主板发送各种输入信号，并测量

主板的输出信号，以验证主板在各种设计状态下的功能是否正常的一种测试方

法 [47-48]。

目前，工厂普遍采用“必测项全检 +选测项按比例抽检”的测试策略，即每
一块主板都必须测试必测项，并且抽取一定比例的主板，对选测项进行全部测

试。必测项的测试主要涵盖重要的核心功能模块和高不良率模块，如电源供电、

开机自检测试等，旨在测试关键硬件和接口是否正常工作，测试时间约几十秒；

选测项则主要针对拓展功能模块，如网络、音频、USB接口等，测试其性能和兼
容性，测试时间约一百多秒。测试期间，机台会严格依照预设，将所有设置好的

测项依次测完，不会因某个测项出现不良就中途停止。在测试中，主板任一测项

功能不良，即判断主板功能不良，需要进行返修。

11
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2.2.2 笔记本电脑整机功能测试

完成主板功能测试且合格的主板，进入 BOX 产线组装成笔记本电脑成品。
之后，成品需经历全面功能测试。基本功能测试涵盖屏幕显示、键盘触摸板、声

音、网络连接、电源电池等方面；性能测试借助机台运行专业软件，评估显卡、

CPU性能以及整机在不同场景下的表现；散热测试将电脑置于特定环境舱模拟
高负载运行，监测硬件温度变化；针对指纹识别等特殊功能，利用机台创设不同

条件进行专项测试。在笔记本电脑整机功能测试阶段，所有笔记本电脑成品都需

要进行功能测试。若测试中发现问题，产品需返修，只有各项功能均合格的笔记

本电脑才能流入市场。

2.3 PatchTST模型

在时间序列预测领域，PatchTST [49]凭借其创新设计展现出卓越性能。该模

型基于分块（Patching）和通道独立两大关键组件构建。Patching旨在将时间序
列划分为子序列级别的块（Patch），以此捕捉局部语义信息；通道独立则规定每
个输入令牌仅包含单个通道信息，避免通道间干扰，使模型能更专注于每个单变

量时间序列的特征学习。

如图2.3所示，PatchTST模型将多元时间序列样本按通道拆分为多个单变量
时间序列，每个单变量时间序列独立输入 Transformer骨干网络。输入的多元时间
序列经实例归一化和分块操作后，成为 Transformer的输入令牌，经 Transformer
编码器处理，最终由线性层输出预测结果。

图 2.3 PatchTST模型架构

对每个单变量时间序列 𝑥(𝑖) 划分 Patch，Patch 可以重叠也可以不重叠。设
Patch长度为 𝑃，步幅为 𝑆，Patching过程会生成一个 Patch序列 𝑥(𝑖)

𝑝 ∈ ℝ𝑃 ×𝑁，其

中𝑁 = ⌊
(𝐿−𝑃 )

𝑆 ⌋ + 2，代表 Patch的数量。为保证 Patch的完整性，在原序列末尾

填充 𝑥(𝑖)
𝐿，重复 𝑆 次。
将 Patch通过可训练的线性投影𝑊𝑝 ∈ ℝ𝐷×𝑃 映射到维度为 𝐷的 Transformer

的潜在空间，并应用可学习的加性位置编码𝑊𝑝𝑜𝑠 ∈ ℝ𝐷×𝑁 来监控 Patch的顺序，
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则 Transformer编码器的输入 𝑥(𝑖)
𝑑 为：

𝑥(𝑖)
𝑑 = 𝑊𝑝𝑥(𝑖)

𝑝 + 𝑊𝑝𝑜𝑠 （2.1）

在多头注意力机制中，每个头 ℎ = 1, ..., 𝐻 将输入变换为查询矩阵 𝑄(𝑖)
ℎ =

(𝑥(𝑖)
𝑑 )𝑇 𝑊 𝑄

ℎ 、键矩阵𝐾 (𝑖)
ℎ = (𝑥(𝑖)

𝑑 )𝑇 𝑊 𝐾
ℎ 和值矩阵 𝑉 (𝑖)

ℎ = (𝑥(𝑖)
𝑑 )𝑇 𝑊 𝑉

ℎ ，其中𝑊 𝑄
ℎ ，𝑊 𝐾

ℎ ∈
ℝ𝐷×𝑑𝑘，𝑊 𝑉

ℎ ∈ ℝ𝐷×𝐷 。通过缩放点积注意力获取输出 𝑂(𝑖)
ℎ ∈ ℝ𝐷×𝑁，公式为：

(𝑂(𝑖)
ℎ )

𝑇
= Attention(𝑄(𝑖)

ℎ , 𝐾 (𝑖)
ℎ , 𝑉 (𝑖)

ℎ ) = Softmax
⎛
⎜
⎜
⎝

𝑄(𝑖)
ℎ 𝐾 (𝑖)𝑇

ℎ

√𝑑𝑘

⎞
⎟
⎟
⎠

𝑉 (𝑖)
ℎ （2.2）

多头注意力模块输出经批归一化和前馈网络处理后，由展平层和线性头得

到预测结果 �̂�(𝑖) = (�̂�(𝑖)
𝐿+1, ..., �̂�(𝑖)

𝐿+𝑇 ) ∈ ℝ1×𝑇。

2.4 自编码器模型

自编码器 [50-51]是一种无监督学习的神经网络模型，其核心目标是将输入数

据进行编码，再从编码表示中重构出原始输入。自编码器的这种结构和学习方式

使得它能够学习到数据的内在特征和分布，从而在数据降维、特征提取、异常检

测等领域得到广泛应用。

自编码器由编码器和解码器两部分组成 [52]。编码器负责将输入数据 𝑥映射
到一个低维的潜在空间 𝑧，这个过程可以看作是对输入数据进行压缩和特征提
取。解码器则将潜在空间中的编码表示 𝑧重构为输出数据 �̂�，其目标是使得重构
输出 �̂�尽可能地接近原始输入 𝑥。
编码器通常由一系列的神经网络层组成，这些层可以是全连接层、卷积层

等。假设输入数据 𝑥的维度为 𝑛，编码器的输出 𝑧的维度为 𝑚(𝑚 < 𝑛)，则编码器
的映射关系可以表示为：

𝑧 = 𝑓𝑒𝑛𝑐(𝑥; 𝜃𝑒𝑛𝑐) （2.3）

其中 𝑓𝑒𝑛𝑐 是编码器的映射函数，𝜃𝑒𝑛𝑐 是编码器的参数。

解码器同样由神经网络层构成，其作用是将潜在空间中的编码 𝑧恢复为原
始输入的近似 �̂�，解码器的映射关系可以表示为：

�̂� = 𝑓𝑑𝑒𝑐(𝑧; 𝜃𝑑𝑒𝑐) （2.4）

其中 𝑓𝑑𝑒𝑐 是解码器的映射函数，𝜃𝑑𝑒𝑐 是解码器的参数。

整个自编码器的映射关系可以表示为：

�̂� = 𝑓𝑑𝑒𝑐(𝑓𝑒𝑛𝑐(𝑥; 𝜃𝑒𝑛𝑐); 𝜃𝑑𝑒𝑐) （2.5）
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自编码器的训练过程是通过最小化重构误差来学习编码器和解码器的参数

𝜃𝑒𝑛𝑐 和 𝜃𝑑𝑒𝑐。常用的重构误差度量方法是均方误差，其定义为：

𝐿(𝜃𝑒𝑛𝑐 , 𝜃𝑑𝑒𝑐) = 1
𝑁

𝑁

∑
𝑖=1

||𝑥𝑖 − �̂�𝑖||2 （2.6）

其中 𝑁 是训练数据的样本数量，𝑥𝑖 是第 𝑖个输入样本，�̂�𝑖 是对应的重构输出样

本。

在训练过程中，使用优化算法来不断调整参数 𝜃𝑒𝑛𝑐 和 𝜃𝑑𝑒𝑐，使得重构误差

𝐿(𝜃𝑒𝑛𝑐 , 𝜃𝑑𝑒𝑐)最小化。通过这样的训练，自编码器能够学习到数据的主要特征和
模式，从而在重构过程中尽可能地保留输入数据的信息。

异常检测是指在数据集中识别出与正常模式不同的异常样本的过程。自

编码器在异常检测中的应用基于其能够学习到正常数据的特征和模式这一特

性 [53-54]。由于自编码器在训练过程中只使用正常数据进行训练，因此它能够很

好地重构正常数据，但对于异常数据，其重构误差会显著增大 [55-56]。基于这一

原理，可以利用自编码器的重构误差来进行异常检测。

当自编码器训练完成后，它已经学习到了正常数据的特征和分布。对于一个

新的输入样本 𝑥，将其输入到训练好的自编码器中，得到重构输出 �̂�。计算输入
样本 𝑥与重构输出 �̂�之间的重构误差 𝑒 = ||𝑥 − �̂�||。
如果 𝑥是正常样本，由于自编码器已经学习到了正常数据的模式，因此重构

误差 𝑒会比较小；而如果 𝑥是异常样本，由于其特征和模式与正常数据不同，自
编码器无法很好地对其进行重构，从而导致重构误差 𝑒会比较大。
在进行异常检测时，通过设置一个合适的阈值 𝜏，可以将重构误差 𝑒与阈值

𝜏 进行比较：当 𝑒 ⩽ 𝜏 时，认为样本 𝑥是正常样本；当 𝑒 > 𝜏 时，认为样本 𝑥是
异常样本。
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第 3章 基于改进 PatchTST的测项良率预测模型

针对测项良率突变频繁的难点，本章提出基于改进 PatchTST的测项良率预
测模型，旨在解决现有方法对良率数据突变特性处理不足导致的预测精度受限

问题。模型设计基于移动平均的良率分解模块将良率解耦为表征长期模式的趋

势项和包含突变的残差项，抑制突变对全局预测的干扰，同时基于多尺度 Patch
划分策略改进 PatchTST，实现局部波动细节捕捉与长期趋势建模，并利用加权
融合模块平衡趋势与残差预测结果。

3.1 引言

精准的测项良率预测能够为测试策略优化提供决策依据，通过预测测项的

良率，可将高不良概率或可快速测试的测项测试顺序提前，从而在有限的测试时

间内提高不良主板的检出率，降低不良产品流入后续生产环节的风险，有效控制

整体生产成本。

良率作为典型工业时序数据，充分利用其时序特征可以提升动态生产场景

下的预测精度。然而，测项良率数据具有趋势性强、周期性弱且易突变的时序特

性，现有预测模型虽然能捕捉趋势特征，但对突变特征的处理能力仍然存在不

足，具体表现为：突变点附近的局部特征容易被全局趋势淹没；单一尺度的特征

提取难以兼顾不同时间粒度的变化规律。

针对上述问题，本研究提出了基于改进 PatchTST的测项良率预测模型，通
过深入分析测项良率数据，得出其趋势性强、周期性弱且易突变的特点，并依据

此特点进行模型设计，利用数据分解与结构优化实现对测项良率的精细化建模。

本章的结构安排如下：3.2节分析了测项良率数据的特点和预测难点；3.3节
设计了基于改进 PatchTST 的测项良率预测模型，并对该模型进行了详细介绍；
3.4节是实验设计与结果分析，通过对比试验和消融实验，验证了模型的有效性；
3.5节总结了本章的研究内容。

3.2 测项良率数据分析

本节首先对测项良率数据进行深入分析，归纳其特点，然后总结出测项良率

预测问题中存在的难点。
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3.2.1 测项良率数据的特点

为直观分析测项良率数据特点，展示了使用最大最小值归一化方法处理后

的 A测项良率数据，如图 3.1所示①。

图 3.1 A测项良率图

从图中可以明显观察到，测项良率数据中存在多个突变点，这主要是由于不

良个数相对较少，对整体良率产生显著的影响，这种现象常见于生产过程中。

为了更深入的分析测项良率数据的时序特征，采用时序分析中常用的 STL
分解方法 [57]将测项良率数据分解为趋势成分、季节性成分和残差成分。即

Yield = 𝑇𝑡 + 𝑆𝑡 + 𝑅𝑡 （3.1）

其中 Yield表示测项良率，𝑇𝑡，𝑆𝑡，𝑅𝑡分别表示趋势、季节性和残差成分。

通过比较残差成分的方差和去除季节性成分后的数据的方差，可以对趋势

的强度进行量化。如果趋势成分显著，那么去除季节性成分后的数据的方差会明

显大于残差成分的方差；而如果趋势成分较弱，这两者的方差应该相似。季节性

成分的强度量化原理与之类似。因此，趋势强度 𝑇 和季节性强度 𝑆 量化公式为：

𝑇 = max(0, 1 − Var(𝑅𝑡)
Var(𝑇𝑡 + 𝑅𝑡)

) （3.2）

𝑆 = max(0, 1 − Var(𝑅𝑡)
Var(𝑆𝑡 + 𝑅𝑡)

) （3.3）

其中 Var(⋅)表示方差函数。
①数据可见：https://pan.baidu.com/s/230uFPDWpBfB4BQ?pwd=hp3h，也可联系作者获取。
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根据上述公式对某型号主板 𝐴, 𝐵, 𝐶 三个测项的良率数据进行趋势强度和季
节性强度计算，结果如表3.1。

表 3.1 测项良率趋势性强度和季节性强度计算结果

测项 趋势强度 季节性强度

A 0.951 0.064

B 0.866 0.111

C 0.925 0.136

从结果中可以发现，三个测项的良率数据均具有很强的趋势性，且季节性成

分均较弱，这通常也意味着周期性较弱。为了进一步探究测项良率的周期性特

征，对其实施快速傅里叶变换，获取其单边幅度谱图，如图3.2所示。

图 3.2 测项快速傅里叶变换单边幅度谱图

从单边幅度谱图中能够清晰地看到，三个测项在频率接近 0Hz处均出现了
明显的高幅度值，而在其余频率点上幅度几乎为零。这一结果进一步证实了此

前的推测，即三个测项的数据中，低频成分占据主导地位，且非零频率点幅度微

弱，表明这些测项数据的周期性特征不显著。

综上所述，通过对某型号主板测项良率数据的深入分析，发现其呈现出趋势

性强、周期性弱且易突变的特点。
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3.2.2 测项良率预测的难点

良率预测的难点主要源于数据特性与现有模型之间的不匹配。数据特征既

影响模型选择，也制约着预测精度。

良率数据突变点的存在增加了建模难度。这些突变点使良率数据构成非平

稳时间序列，而传统时序模型如 ARIMA [58]等，依赖数据平稳性假设。尽管差分

处理能够在一定程度上缓解数据的非平稳性，却不可避免地导致关键趋势信息

的丢失 [59]。更重要的是，突变点的存在使得数据呈现跳跃式变化，这种时变性

特征超出了传统模型的拟合能力，即使基于深度学习的模型也难以有效预测突

变点 [60-61]。这种数据特性与模型能力的错位，要求预测方法重点考虑突变点处

理和测项良率趋势性的利用。

3.3 测项良率预测模型设计

本小节首先阐述模型的总体结构，然后对模型的主要模块进行详细介绍。

3.3.1 模型总体结构

通过对测项良率数据特点和预测难点的详细分析，本研究设计了基于改进

PatchTST的测项良率预测模型，其整体结构如图3.3所示。该模型由三个模块组
成，分别是基于移动平均的良率分解模块，多尺度 PatchTST模块以及加权融合
模块，共同实现对良率的准确预测。

图 3.3 基于改进 PatchTST的测项良率预测模型总体结构图
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3.3.2 基于移动平均的良率分解模块

基于3.2.2的分析可知，良率数据中存在多个突变点，这些突变点的存在不仅
增加了数据的复杂性，也给良率预测工作带来了挑战。为了有效攻克这一难点，

本研究根据良率数据具有较强趋势性的特点，引入了移动平均方法对良率数据

进行处理。

移动平均方法是一种经典的时间序列分析技术 [62]，其核心原理是通过对序

列内一定数量的数据点进行平均值计算，从而高效地过滤掉数据中的短期波动，

使数据的长期趋势得以清晰地凸显出来。这种平滑处理不仅有助于消除数据中

的噪声，还能够使数据的内在规律易于捕捉和分析。通过移动平均方法，能够更

好地识别和分离出良率数据中的主要成分，从而为后续的预测模型提供更加可

靠和清晰的数据输入。

在时间序列分析中，常见的分解方法是将数据分解为趋势项和周期项，例如

Autoformer [63]、TDformer [57]就是这种思路。然而，根据对测项良率数据的深入
分析，发现良率数据的周期性特征较弱，因此本研究选择将良率数据分解为表征

长期模式的趋势项和包含突变的残差项，即：

Yield = 𝑇𝑡 + 𝑅𝑡 （3.4）

其中 𝑇𝑡表示趋势项，𝑅𝑡表示残差项。具体的分解公式如下：

𝑇𝑡 = 1
𝑁

𝑁−1

∑
𝑖=0

Yieldt−i （3.5）

𝑅𝑡 = Yield − 𝑇𝑡 （3.6）

其中窗口大小为𝑁，包含当前点 𝑡及之前𝑁 − 1个历史点。
尽管这种分解方式看起来只是将分解后的成分换了个名称，但实际上这与

将时序数据分解为趋势项和周期项是存在差异的，这种差异意味着本研究不会

选择使用那些擅长提取周期性特征的时序模型来进行良率预测。相反，本研究将

更注重模型对趋势项的建模能力，因为趋势项在良率数据中占据了主导地位，避

免了因关注较弱的周期性特征而导致的预测精度受限。通过这种分解方式，能够

更精准地捕捉良率数据的主要成分，从而针对性的设计预测模型，提高良率预测

的准确性和可靠性。

3.3.3 多尺度 PatchTST模块

在预测模块设计中，本研究基于多尺度 Patch 划分策略，提出了多尺度
PatchTST模块，具体结构如图3.4所示。
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图 3.4 多尺度 PatchTST模块

多尺度 PatchTST在传统的单尺度 Patch分割基础上进行了优化，引入了多
个不同尺度的 Patch划分思想，设计了多个分支，旨在从多个维度全面挖掘测项
良率数据中的潜在信息。不同尺度的 Patch具有各自独特的优势和适用场景。较
小尺度的 Patch能够精准地捕捉细微的波动变化，为模型提供丰富的细节信息，
使模型能够建模短期时间特征，从而提高预测的及时性和准确性。而较大尺度的

Patch则着眼于数据的长期趋势，能够从更长的时间维度上对测项良率数据进行
分析，把握测项良率在较长时间内的变化规律。然后使用基于动态加权机制的多

分支特征融合，充分利用多分支所提取的特征信息，最终实现准确预测。

为缓解训练和测试数据之间的分布偏移效应，使用实例归一化技术 [64-65]。

它将每个时间序列 𝑥(𝑖)标准化为零均值和单位标准差。实际应用时，在划分 Patch
前，对每个 𝑥(𝑖)进行标准化，并在输出预测中再加回均值和偏差。

3.3.3.1 划分 Patch

在处理时间序列数据时，如何有效地划分 Patch是一个关键问题。已有研究
表明 [66]，若 Patch之间存在过多的重叠，可能导致每个 Patch的表示被平滑，从
而无法准确捕捉到正确的时间依赖性。为了避免这种情况，将输入的测项良率序

列 𝑥 ∈ 𝑅1×𝐿划分为互不重叠的 Patch。具体来说，设第 𝑘个分支的 Patch长度为
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𝑃 (𝑘)，那么该过程将生成多个 Patch序列 𝑥𝑝 ∈ 𝑅𝑃 (𝑘)×𝑁 (𝑘)
，其中𝑁 (𝑘)是 Patch的数

量，计算公式为𝑁 (𝑘) = ⌈
𝐿

𝑃 (𝑘) ⌉。如果 𝐿不能被 𝑃 (𝑘)整除，为确保每个 Patch的长
度一致，将在序列末尾使用最后一个值进行填充处理。

此时，较小的 𝑃 (𝑖)值允许第 𝑖个分支专注于较短的时间段，从而能够有效建
模短期时间特征，捕捉数据中的快速变化和局部波动。而较大的 𝑃 (𝑗) 值则允许

第 𝑗个分支专注于较长的时间段，有助于学习到良率的长期趋势，从而更好地理
解数据的整体变化规律。通过这种多尺度的 Patch划分，模型能够同时兼顾短期
和长期特征，为后续的特征提取和建模提供更丰富的信息。

3.3.3.2 Transformer编码器

本研究使用 Transformer的编码器结构进行特征提取。接下来将以第 𝑘个分
支为例进行介绍。首先，通过可训练的线性投影𝑊𝑝 ∈ 𝑅𝐷×𝑃 (𝑘)

，将 Patch映射到
维度为 𝐷 的 Transformer潜在空间，并应用一个可学习的加性位置编码 𝑊𝑝𝑜𝑠 ∈
𝑅𝐷×𝑁 (𝑘)

来监督 Patch的时间顺序，即

𝑥𝑑 = 𝑊𝑝𝑥𝑝 + 𝑊𝑝𝑜𝑠 （3.7）

其中 𝑥𝑑 将被输入至 Transformer编码器。
然后，多头注意力机制中的每个头 ℎ = 1, 2, ……, 𝐻 将输入分别转化为查询

矩阵 𝑄ℎ、键矩阵 𝐾ℎ和值矩阵 𝑉ℎ：

𝑄ℎ = (𝑥𝑑)𝑇 𝑊 𝑄
ℎ （3.8）

𝐾ℎ = (𝑥𝑑)𝑇 𝑊 𝐾
ℎ （3.9）

𝑉ℎ = (𝑥𝑑)𝑇 𝑊 𝑉
ℎ （3.10）

其中𝑊 𝑄
ℎ , 𝑊 𝐾

ℎ ∈ 𝑅𝐷×𝑑𝑘，𝑊 𝑉
ℎ ∈ 𝑅𝐷×𝐷。

则注意力输出 𝑂ℎ ∈ 𝑅𝐷×𝑁 (𝑘)
为：

(𝑂ℎ)𝑇 = Attention(𝑄ℎ, 𝐾ℎ, 𝑉ℎ) = Softmax
(

𝑄ℎ𝐾𝑇
ℎ

√𝑑𝑘 )
𝑉ℎ （3.11）

如图3.4所示，编码器还包括层归一化和具有残差连接的前馈网络，其最终
输出记为 𝑧(𝑘) ∈ 𝑅𝐷×𝑁 (𝑘)

。

3.3.3.3 基于动态加权机制的多分支特征融合

为充分利用多分支结构提取的特征信息，本研究提出基于动态加权机制的

多分支特征融合策略，通过动态权重分配实现多分支特征的融合。分支内特征聚

合模块负责动态地为分支内的特征分配权重，分支间特征融合综合考虑各分支，

进行特征融合。
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（1） 分支内特征聚合
采用动态加权机制为分支内的特征生成重要性系数，在分支内部进行分支

特征的聚合，以捕捉分支内的重要特征。

仍以第 𝑘个分支为例，特征重要性得分计算如下：

𝑠(𝑘)
𝑖 = (𝑧(𝑘)

𝑖 )𝑇 𝑊𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎, 𝑖 = 1, 2, ⋯ , 𝑁 (𝑘) （3.12）

其中 (𝑧(𝑘)
𝑖 )𝑇 代表第 𝑘个分支的第 𝑖个特征向量的转置，𝑠(𝑘)

𝑖 是其对应的特征重要

性得分，𝑊𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎 ∈ 𝑅𝐷×1是共享线性层。

在分支内特征聚合模块中，所有分支共享同一线性变换矩阵𝑊𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎，这一设

计显著减少了模型参数量，从独立分支参数设计下的 𝐾 × 𝐷减少至 𝐷，同时避
免了分支数量增加导致的过拟合风险。尽管参数共享可能削弱分支特异性建模

能力，但动态融合系数 𝛼(𝑘)
𝑖 仍能自适应地区分不同分支内特征的重要性差异，动

态融合系数计算如下：

𝛼(𝑘)
𝑖 =

exp(𝑠(𝑘)
𝑖 )

∑𝑁 (𝑘)
𝑗=1 exp(𝑠(𝑘)

𝑗 )
, 𝑖 = 1, 2, ⋯ , 𝑁 (𝑘) （3.13）

经过 Softmax函数处理后，𝛼(𝑘)
𝑖 为第 𝑘个分支中第 𝑖个特征向量的动态融合系数。

这些系数能够反映每个特征向量在分支内的相对重要程度，系数越大，表明该特

征向量在分支内特征聚合过程中应被赋予更高的关注度。

将每个特征向量与其对应的动态融合系数进行相乘，并对所有乘积结果进

行求和，从而得到分支内聚合特征 ℎ(𝑘)：

ℎ(𝑘) =
𝑁 (𝑘)

∑
𝑖=1

𝛼(𝑘)
𝑖 𝑧(𝑘)

𝑖 （3.14）

通过这一加权聚合过程，每个分支的特征被有效地聚合为一个 𝐷维的向量
ℎ(𝑘)。在这个向量中，融合了分支内各特征向量的信息，并且重要性高的特征向

量对结果的贡献更大，从而实现了对分支内关键特征的有效提取和整合。

（2） 分支间特征融合
在获取每个分支的聚合特征 ℎ(𝑘) 之后，需要进一步在分支之间进行特征融

合。为了实现这一目标，同样使用动态加权机制，动态地为每个分支分配融合系

数。

分支特征重要性得分计算如下：

𝑡(𝑘) = ℎ(𝑘)𝑊𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟, 𝑘 = 1, 2, ⋯ , 𝐾 （3.15）

其中 𝑡(𝑘)为第 𝑘个分支聚合特征的重要性得分，𝑊𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 ∈ 𝑅𝐷×1。
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分支动态融合系数计算如下：

𝛽(𝑘) = exp(𝑡(𝑘))
∑𝐾

𝑖=1 exp(𝑡(𝑖))
, 𝑘 = 1, 2, ⋯ , 𝐾 （3.16）

其中 𝛽(𝑘)为第 𝑘个分支的动态融合系数。
将每个分支的聚合特征与其对应的分支动态融合系数相乘，并对所有乘积

结果进行求和，从而得到融合后的特征 𝑧𝑓𝑢𝑠𝑒𝑑：

𝑧𝑓𝑢𝑠𝑒𝑑 =
𝐾

∑
𝑘=1

𝛽(𝑘)ℎ(𝑘) （3.17）

其中 𝑧𝑓𝑢𝑠𝑒𝑑 ∈ 𝑅𝐷。

通过这一加权融合操作，不同分支的聚合特征依据各自的重要性被融合在

一起，形成了最终的融合特征，动态的融合系数有效的抑制了次要分支的干扰，

实现多尺度特征的融合。

（3） 输出层
输出层采用线性投影将融合后的特征 𝑧𝑓𝑢𝑠𝑒𝑑 映射为预测结果 �̂�：

�̂� = 𝑊𝑝 ⋅ 𝑧𝑓𝑢𝑠𝑒𝑑 + 𝑏𝑝 （3.18）

其中𝑊𝑝 ∈ 𝑅𝑇 ×𝐷 和 𝑏𝑝 ∈ 𝑅𝑇 为线性层参数。

3.3.4 加权融合模块

加权融合模块旨在融合趋势项和残差项，得出准确的预测结果，其融合公式

如下所示：

𝑌𝑝 = 𝛼 ⋅ �̂�𝑇 + 𝛽 ⋅ �̂�𝑅 （3.19）

其中 𝑌𝑝 指的是预测的良率，�̂�𝑇 指的是趋势项预测结果，�̂�𝑅 指的是残差项预测

结果，𝛼、𝛽 均为超参数。
总体而言，本节提出的基于改进 PatchTST的测项良率预测模型，通过三阶

段架构实现精准预测。首先，引入移动平均分解策略，将良率数据解耦为趋势项

与残差项，有效分离长期模式与突变特征。其次，设计多尺度 PatchTST模块，通
过并行多分支结构实现不同时间粒度的特征捕获：小尺度 Patch聚焦局部细节，
大尺度 Patch建模长期趋势，并引入双层级动态加权机制（分支内特征聚合与分
支间特征融合），在降低参数量的同时实现自适应特征权重分配。最后，通过加

权融合模块整合趋势项与残差项的预测结果，采用可解释性超参数平衡各成分

贡献。结合分解模块与多尺度特征提取，提升了预测模型对良率数据突变特征和

趋势特征的联合建模能力，进而提升预测的准确性与可靠性。
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3.4 实验设计与结果分析

本节首先介绍数据集，包括数据收集与预处理；接着介绍实验环境与评价指

标；然后是实验设置；最后是实验结果与分析，分别对对比试验和消融实验进行

了结果展示和分析。

3.4.1 数据集

3.4.1.1 数据收集

本研究数据来源于 L厂的功能测试机台，该设备能够全面检测主板测项功
能，并自动记录各测项的测试数据，主要记录内容如表3.2所示，其中测试结果为
1代表主板功能不良，为 0代表功能良好，测试用时单位为秒。测试细节中包含
的内容如表3.3所示，每个测项有相应的测试用时和测试结果，测试结果为 0表
示该测项功能良好，为 1代表功能不良。需要特别说明的是，任一测项出现不良
即判定主板功能不良。

表 3.2 主板功能测试结果示例

主板序列号 主板型号 测试结果 测试细节 总测试用时（秒） 测试开始时间

100001 M1 1 * 220 2025/1/1 0:00:00

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
101000 M10 0 * 200 2025/1/1 23:00:00

表 3.3 测试细节内容示例

测项名称 该测项测试结果 测试用时（秒）

TestA 0 10.0

TestB 1 11.0

⋮ ⋮ ⋮
TestX 0 12.0

3.4.1.2 数据预处理

从收集的功能测试结果中筛选出所需型号主板的全部数据，然后根据测试

细节，筛选出进行选测项测试的主板，并且将每个主板的各个选测项进行逐一拆

分，处理后的数据按照时间顺序排序，如表3.4所示。
筛选后，记主板型号为M，M型号主板选测项为 19个，共有一万多块进行

选测项测试。针对数据中的重复记录，采用基于主板序列号和测试开始时间组合

的去重方案，确保每条数据的唯一性。对于测试结果中的缺失值，由于缺失数据
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表 3.4 筛选和拆分后数据示例

主板序列号 主板测试结果 TestE TestF ⋯ TestX 测试开始时间

100001 1 0 1 ⋯ 0 2025/1/1 0:00:00

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
100100 0 0 0 ⋯ 0 2025/1/1 20:00:00

占比极低，且缺失测项无法还原真实良率，故直接剔除存在缺失值的整条主板数

据。在所有经过处理后的数据中，有 15个选测项功能全部良好，未出现功能不
良的情况。在剩余的 4个选测项中，有 1个选测项仅记录了 2次功能不良事件，
而另外 3个选测项则多次出现功能不良。鉴于仅出现 2次功能不良的选测项样
本量过少，难以进行有效的良率预测，因此本研究仅对多次出现功能不良的 3个
选测项进行良率预测。这 3个选测项分别记为 T1,T2,T3。为了从功能测试结果
计算出M型号主板这三个选测项的良率，设定窗口长度为 2000，滑动步长为 1，
滑动窗口内最后一块主板的测项 X良率计算公式如下：

YTestX = Rnor
Rtotal

（3.20）

其中 Rtotal指的是滑动窗口内的主板总数，Rnor指的是窗口内测项 X测试通过的
主板数。

计算后每个测项的良率数据均为 8536条，对于所有测项均按时间顺序以 7:
1: 2的比例划分为训练集、验证集和测试集①。

3.4.2 实验环境与评价指标

3.4.2.1 实验环境与参数设置

本文实验软硬件的关键配置参数如表3.5所示。

表 3.5 实验环境配置参数

类型 型号 参数

操作系统 Ubuntu 20.04

GPU NVIDIA Geforce RTX3090 24GB

Python - 3.8.0

CUDA - 11.6

Pytorch - 1.11.0

在实验参数设置方面，学习率采用动态调整策略，其初始值设置为 0.0001，
①测项良率数据可见：https://pan.baidu.com/s/230uFPDWpBfB4BQ?pwd=hp3h，也可联系作者获

取。
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每完成一轮训练，学习率就会乘以 0.5，依据训练轮次对学习率进行动态优化。考
虑到过拟合问题，采用 EarlyStopping机制，设置超参数“patience”为 10，当模
型在验证集上的性能连续 10个轮次未出现提升时，训练过程将被提前终止。模
型其余核心超参数如表3.6所示。

表 3.6 基于改进 PatchTST的测项良率预测模型核心超参数

超参数 取值

Patch分支数量 3

各分支 Patch长度 8，16，20

Transformer编码器层数 2

多头注意力头数 8

训练数据的批次大小 32

在模型训练过程中，采用均方误差（Mean Squared Error, MSE）作为损失函
数 ℒ，其数学表达式为：

ℒ = 1
𝑛

𝑛

∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖)
2

（3.21）

其中 𝑦𝑖为真实良率值， ̂𝑦𝑖为模型预测值，n为批量样本数。

3.4.2.2 评价指标

在良率预测研究中，准确评估预测模型的性能至关重要。本章采用平均绝对

误差（Mean Absolute Error, MAE）、均方根误差（Root Mean Square Error, RMSE）
和决定系数（Coefficient of Determination, 𝑅2）作为评价指标，从绝对误差、平方

误差和模型拟合度三个维度衡量测项良率预测的准确性。

(1)平均绝对误差
平均绝对误差是预测误差绝对值的平均值，计算公式为：

MAE = 1
𝑛

𝑛

∑
𝑖=1

|𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖| （3.22）

其中 𝑛表示样本数量，𝑦𝑖为实际良率值， ̂𝑦𝑖为预测良率值。

平均绝对误差能够直观地反映预测值与实际值之间的平均偏差程度，其值

越小，表示预测结果与实际值的接近程度越高，预测精度越好。其优点在于对所

有误差一视同仁，不会因个别极端误差而过度放大整体误差水平，能够较为稳定

地反映模型在整体样本上的预测偏差情况。

(2)均方根误差
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均方根误差是预测误差平方的平均值的平方根，计算公式为：

RMSE =
√√√
⎷

1
𝑛

𝑛

∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖)2 （3.23）

均方根误差不仅考虑了误差的大小，还对误差进行了平方处理，使得较大的

误差在计算过程中会被进一步放大。因此，均方根误差对模型预测中的误差更为

敏感，与平均绝对误差相比，均方根误差的值通常会更大，因为它对误差的惩罚

更为严厉。均方根误差的值越小，说明模型的预测精度越高，预测结果与实际值

之间的差异越小。

(3)决定系数
决定系数是衡量模型拟合优度的重要指标，用于量化模型对数据波动的解

释能力，计算公式为：

R2 = 1 −
∑𝑛

𝑖=1(𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖)2

∑𝑛
𝑖=1(𝑦𝑖 − ̄𝑦)2 （3.24）

其中 ̄𝑦为实际良率的平均值，∑𝑛
𝑖=1(𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖)2表示预测误差平方和，∑𝑛

𝑖=1(𝑦𝑖 − ̄𝑦)2

表示实际值与均值的误差平方和。R2 值越接近 1，表明模型对数据的拟合效果
越好，预测值与实际值的一致性越高；若接近 0，则说明模型的预测效果与直接
使用样本均值进行预测的效果相近，未能有效捕捉数据特征。

(4)突变点的MAE和 RMSE
针对良率数据中存在的突变点，本研究通过检测突变点并单独计算该部分

的MAE和 RMSE，以评估模型在极端波动场景下的预测能力。对于突变点的检
测，采用基于一阶差分阈值法，具体来说：计算时间序列相邻时间步的差值绝对

值，得到序列差值的中位数，将差值超过 2倍中位数的时间步标记为突变点。提
取突变点位置的实际值与预测值后，计算对应的MAE和 RMSE，以量化模型对
突变点的预测精度。

在本研究中，通过综合计算上述指标，能够从多元维度全面评估测项良率预

测模型的性能：常规MAE和 RMSE提供模型在整体样本上的平均预测偏差；R2

反映模型对数据拟合的整体优度；基于突变点的MAE和 RMSE则聚焦模型在突
变点的预测能力，弥补常规指标对极端值评估的不足。结合使用这些指标，可更

准确地判断预测模型是否能够满足实际生产中对测项良率预测精度的要求。

3.4.3 实验设置

本小节介绍对比试验设置和消融实验设置。对于基于移动平均的良率分解

模块，将移动平均窗口𝑁 设置为 25，用于将良率分解为趋势项和残差项。同时
需说明的是，本研究聚焦于选测项测试策略的优化工作。因此，在整个实验过程

中，所预测的良率均为选测项良率。
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3.4.3.1 对比实验设置

本章重点在于良率的预测，对设计的基于改进 PatchTST的测项良率预测模
型开展对比实验，将设计的模型记为 D-MSP YP。同时，考虑到良率预测值是通
过对趋势项和残差项的预测值进行加权融合而得到的，专门为负责这两项预测

的多尺度 PatchTST模块也进行对比实验，将设计的模块记为MS-PatchTST。实
验目的如下：其一，检验 D-MSP YP模型对良率的预测精度，评估其能否准确预
测良率；其二，评估核心模块MS-PatchTST在趋势项和残差项预测方面的表现。
需要注意的是，R2、突变点 MAE和 RMSE这三项指标仅应用于良率预测，

这是因为 R2的作用在于衡量模型对良率整体变化的解释能力，适用于评估模型
对良率整体波动的拟合效果。趋势项和残差项作为良率的分解成分，属于中间变

量，其预测精度已可通过常规误差指标进行有效评估，无需额外使用 R2。此外，
突变点MAE和 RMSE重点在于检测模型在良率突变场景下的预测能力，并不适
用于趋势项和残差项的预测目标。

由于利用测项良率的时序特性进行预测，为了进行有效对比，本研究考虑了

当前一系列先进的时序预测模型，涵盖了划分 Patch的模型，基于 Transformer架
构和非 Transformer架构的各类代表模型，具体如下所示：

• PatchTST [49] : 将时间序列划分为多个 Patch，采用通道独立的设计，结合
Transformer编码器进行序列预测。

• MTST [67] :由多分支架构组成，每个分支的 Patch大小不一致，用于同时学
习时间序列在不同尺度的表示，并采用相对位置编码提取周期性。

• Autoformer [63] :基于 Transformer架构的经典时序预测模型，通过序列分解
和自相关机制替代传统注意力，增强模型对周期性模式的捕捉。

• Informer [68] :基于 Transformer架构的经典时序预测模型，针对 Transformer
的二次计算复杂度问题，提出概率稀疏注意力机制和蒸馏操作，实现高效

长序列预测。

• DLinear [69] :线性模型，基于线性模型与序列分解，其证明简单结构在短期
预测中可超越复杂 Transformer。

• TSMixer [70] :基于MLP架构，基于时间和特征两个维度的混合操作来高效
地提取信息。

在实验设置中，考虑到各模型对输入数据长度的需求不同，本文合理配置

了各模型的回溯窗口长度 L。具体而言，在进行趋势项预测时，MS-PatchTST的
回溯窗口长度设置为 336，旨在利用更长的输入序列提供更丰富的信息，从而提
升预测性能。但是在预测残差项时，由于残差项局部波动情况多，过长的回溯窗

口反而会使得模型被冗余信息的干扰，因此预测残差项的回溯窗口 L设置为 96。
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PatchTST和 MTST的回溯窗口长度与 MS-PatchTST保持一致。DLinear的回溯
窗口长度设置为 336，这是该模型的常见配置，作为同为线性模型的 TSMixer,回
溯窗口长度与 DLinear保持一致。对于基于 Transformer架构的模型，采用了默
认的回溯窗口长度 L=96。在所有对比实验中，各模型均被要求预测未来 48步的
良率值。

3.4.3.2 消融实验设置

设计消融实验旨在验证模块效果。首先，去除移动平均分解模块，直接使用

MS-PatchTST 对良率进行预测，以此探究移动平均分解模块在整体模型中的必
要性及其对预测效果的影响。然后，将 D-MSP YP中的核心模块 MS-PatchTST
分别替换为 PatchTST和MTST，其他模块不变，形成新模型 D-PatchTST YP和
D-MTST YP，通过这样的替换操作，分析MS-PatchTST相较于其他同类模块的
优势，以及其在提升模型性能方面的作用。

3.4.4 模型训练过程可视化

如图 3.5所示，训练过程中，三个测项的趋势项与残差项的损失值均随训练
轮次持续下降，表明模型在实例归一化后的特征空间中实现了有效收敛。可以观

察到，T3在训练初期的损失值最高，反映其特征更为复杂，例如良率波动较大。
然而，随着训练的推进，其损失逐渐接近于 T1和 T2，说明模型具备良好的泛化
能力，能够适应不同测项的特征差异。还可观察到各测项训练轮次存在差异，这

是因为采用了 EarlyStopping机制，当验证集性能不再提升时，训练过程提前终
止。此外，训练损失基于归一化后的数据进行计算，主要用于监控训练过程，而

最终的评价指标则基于反归一化后的真实数据进行计算，以评估模型性能在实

际场景中的性能。

(a)趋势项损失曲线 (b)残差项损失曲线

图 3.5 MS-PatchTST训练损失曲线
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3.4.5 实验结果分析

在本小节中，依次进行对比实验与消融实验的结果展示与分析。为增强可视

化效果，本文对各测项的趋势项与良率预测结果进行了最大最小值归一化处理，

以突出模型在不同测项下的预测表现。残差项数值通常较小且集中在零附近，若

进行归一化，反而会掩盖实际大小，因此，残差项采用原始比例展示。由于篇幅

限制，选取部分具有代表性的预测结果进行展示。

3.4.5.1 对比实验

由于良率的预测值是通过趋势项和残差项的预测值加权融合得到的，因此

先展示趋势项与残差项各自的预测效果，然后再展示最终的良率预测效果。

（1）趋势项对比实验
针对测项 T1,T2,T3 经过良率分解模块得到的趋势项，所有模型的预测结果

见表 3.7。部分预测结果的可视化展示见图3.6。其中，图左列展示了回溯窗口长
度 L=336的模型预测结果，而右列对应回溯窗口长度 L=96的模型预测结果。

表 3.7 趋势项对比实验结果

模型 指标 T1 T2 T3
MS-PatchTST MAE 0.000160 0.000130 0.000212

RMSE 0.000245 0.000189 0.000309

PatchTST MAE 0.000191 0.000137 0.000233

RMSE 0.000264 0.000203 0.000320

MTST MAE 0.000185 0.000128 0.000228

RMSE 0.000281 0.000193 0.000320

Dlinear MAE 0.000217 0.000149 0.000249

RMSE 0.000306 0.000211 0.000333

TSMixer MAE 0.000201 0.000126 0.000284

RMSE 0.000291 0.000190 0.000359

Autoformer MAE 0.000722 0.000314 0.000621

RMSE 0.000895 0.000428 0.000775

Informer MAE 0.000253 0.000165 0.000441

RMSE 0.000337 0.000218 0.000556

如表 3.7所示，在趋势项对比实验中，MS-PatchTST模型相较于对比模型表
现出明显的性能提升。

与 PatchTST相比，MS-PatchTST在 T1，T2和 T3趋势项预测中，MAE分别降
低了 16.23%、5.11%和 9.01%；在 RMSE上分别降低了 7.20%、6.90%和 3.44%。
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(a) T1趋势项部分预测结果展示

(b) T2趋势项部分预测结果展示

(c) T3趋势项部分预测结果展示

图 3.6 T1、T2、T3趋势项部分预测结果展示

这表明，MS-PatchTST在预测精度上相较于 PatchTST有明显的提升，验证了多
尺度 Patch划分策略的有效性。
与MTST相比，MS-PatchTST在 T1和 T3的MAE上降低了 13.51%和 7.02%，

在 RMSE上降低了 12.81%和 3.44%。在 T2 的 MAE上略高，但在 RMSE上降
低了 2.07%。整体而言，MS-PatchTST在大多数情况下优于MTST。尽管MTST
同样运用了多尺度划分 Patch的策略，但由于其对多分支特征的融合方式较为简
单，仅使用展平、连接和线性变换，且采用相对位置编码来提取周期性，致使在

周期性较弱的测项良率预测任务中，MTST的表现逊色于MS-PatchTST。
尽管 DLinear和 TSMixer的指标看似较低，但是观察预测结果图3.6可以发

现，这两种模型几乎没能预测出趋势项的变化情况。同时尽管在 T2趋势项的预
测中 TSMixer的指标均优于MS-PatchTST，但这主要是由于 T2的不良数量较少，
导致良率波动较小且持平情况较多。在这种情况下，模型只需将预测结果取为输

入的最后一个值，即可获得较低的指标值。TSMixer更倾向于预测这种持平情况，
因此其指标较低。然而，这种预测方式无法准确反映趋势项的实际变化情况。图

3.7明确展示出了这一现象。
Informer预测效果不佳，可能是因为其稀疏注意力机制难以精准捕捉局部趋

势变化，致使对趋势项的预测出现偏差。Autoformer在趋势项预测中表现欠佳，
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图 3.7 T2趋势项部分预测结果展示

主要是因为其核心的自相关机制过度依赖周期性模式挖掘，而趋势项缺乏周期

性，使得 Autoformer难以适应此类数据特性，导致性能垫底。
从综合性能来看，MS-PatchTST 性能最优。从图3.6和图3.7中可以观察到，

MS-PatchTST能较为精准的跟踪趋势项的拐点变化，这是由于 MS-PatchTST引
入了多尺度 Patch策略，能够从不同尺度上对趋势项进行特征提取。这种多尺度
建模方式使得模型能够同时捕捉到全局趋势和局部细节特征，从而在趋势预测

中表现出色。

（2）残差项对比实验
针对测项 T1,T2,T3 经过良率分解模块得到的残差项，所有模型的预测结果

见表 3.8。部分预测结果的可视化展示见图3.8。其中，图左列展示了回溯窗口长
度 L=96的模型预测效果，右列展示了回溯窗口长度 L=336的模型预测效果。
如表 3.8所示，在残差项对比实验中，MS-PatchTST在三个测项中均实现了

最优的性能。从图 3.8中可以看出，MS-PatchTST对残差项的波动预测更为准确，
能够较好地捕捉到残差的细微变化。这得益于其多尺度 Patch机制，该机制使模
型在处理残差项时，能从不同尺度挖掘数据特征，进而在复杂的残差预测中表现

突出。

综合各项指标和可视化结果，在残差项预测任务中，MS-PatchTST在众多对
比模型中展现出了更优的性能，更适合用于对测项 T1,T2,T3残差项的预测。
（3）整体良率对比实验
所有模型的良率预测结果见表 3.9。部分预测结果的可视化展示见图3.9。其
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表 3.8 残差项对比实验结果

模型 指标 T1 T2 T3
MS-PatchTST MAE 0.000072 0.000040 0.000103

RMSE 0.000144 0.000100 0.000176

PatchTST MAE 0.000083 0.000041 0.000106

RMSE 0.000151 0.000101 0.000178

MTST MAE 0.000073 0.000048 0.000113

RMSE 0.000145 0.000104 0.000180

Dlinear MAE 0.000077 0.000048 0.000107

RMSE 0.000146 0.000105 0.000176

TSMixer MAE 0.000094 0.000051 0.000112

RMSE 0.000154 0.000107 0.000179

Autoformer MAE 0.000092 0.000060 0.000125

RMSE 0.000151 0.000110 0.000188

Informer MAE 0.000095 0.000050 0.000109

RMSE 0.000157 0.000105 0.000181

中，左列展示了输入窗口长度 L=336的模型预测结果，而右列对应输入窗口长
度 L=96的预测结果。
虽然 Dlinear和 TSMixer这两个线性模型在指标上均低于 D-MSP YP，但正

如前文所述，其预测策略存在局限性。由于良率波动小且持平情况较多，它们倾

向将多步预测结果均预测为与最后一个输入值接近的值。但是这种策略虽然降

低了指标，却无法有效捕捉良率的真实变化趋势。从图 3.9中可以看到，在良率
出现明显波动时，Dlinear和 TSMixer的预测曲线几乎保持水平，这对良率预测
是无效的，同时结合对良率主要成分趋势项的预测结果图3.6和图3.7来看，其预
测曲线也几乎保持水平，也未能预测出趋势项的波动情况，因此其预测值无效，

故不在表3.9中列出这两个模型的结果。
与 PatchTST相比，D-MSP YP在 T1,T2 和 T3 良率预测中，MAE分别降低

了 8.30%、8.24%和 6.84%；与 MTST相比，MS-PatchTST的 MAE分别降低了
9.52%、5.13%和 10.63%。

在 RMSE指标上，D-MSP YP在预测 T1良率时，指标高于 PatchTST，在预
测 T3良率时，指标高于MTST，这是因为 RMSE对预测值与真实值之间的偏差
平方和更为敏感，D-MSP YP在追求对整体趋势和大部分数据点精准拟合的过程
中，可能在个别数据点上产生了较大偏差。但从MAE的明显优势以及整体的预
测曲线来看，D-MSP YP对大多数数据点的预测更精准，且对良率数据的变化趋
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(a) T1残差项部分预测结果展示

(b) T2残差项部分预测结果展示

(c) T3残差项部分预测结果展示

图 3.8 T1、T2、T3残差项部分预测结果展示

势预测更为准确，更贴近良率的真实水平。

D-MSP YP在与 Autoformer和 Informer的对比中，优势更加显著。与 Auto-
former相比，在 T1，T2和 T3的MAE上，D-MSP YP分别降低了 45.17%、47.12%
和 24.34%，RMSE分别降低了 30.40%、41.54%和 17.68%。与 Informer相比，在
T1，T2和 T3的MAE指标上，D-MSP YP分别降低了 35.19%、27.10%和 31.90%，
RMSE分别降低了 21.44%、14.61%和 25.28%。
尽管核心模块MS-PatchTST在趋势项和残差项的预测中均表现优异，但 D-

MSP YP在整体良率预测时却未实现 RMSE的全面领先。进一步分析发现，这可
能是由于趋势项与残差项的加权融合机制未能完全适配良率数据的特性。具体

而言：良率数据中存在波动与趋势变化的混合特征，加权融合策略难以动态平衡

两者的贡献比例，融合过程中可能放大了部分误差。

在决定系数 R2 的对比中，D-MSP YP在 T1 和 T2 均取得最高值，这表明该
模型在这两个数据集上能够有效地捕捉良率的波动趋势，并对良率的整体变化

有较强的解释能力。在 T3 上，D-MSP YP取得次优，且与最优值差距较小，这
一表现反映出模型对不同良率数据较强的稳健性。

在突变点预测能力方面，D-MSP YP的突变点MAE和 RMSE指标在各测试
集均为最优。这表明 D-MSP YP不仅能够从整体上准确预测良率序列，更能准确
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表 3.9 良率对比实验结果

模型 指标 𝑇1 𝑇2 𝑇3

D-MSP YP MAE 0.000210 0.000156 0.000286

RMSE 0.000348 0.000228 0.000405

R² 0.905392 0.750594 0.932936

突变点MAE 0.000185 0.000058 0.000214

突变点 RMSE 0.000220 0.000059 0.000234

PatchTST MAE 0.000229 0.000170 0.000307

RMSE 0.000339 0.000261 0.000425

R² 0.895049 0.673196 0.926043

突变点MAE 0.000209 0.000059 0.000247

突变点 RMSE 0.000239 0.000060 0.000267

MTST MAE 0.000230 0.000164 0.000320

RMSE 0.000348 0.000237 0.000380

R² 0.889791 0.736467 0.937852

突变点MAE 0.000210 0.000082 0.000222

突变点 RMSE 0.000244 0.000083 0.000235

Autoformer MAE 0.000383 0.000295 0.000378

RMSE 0.000500 0.000390 0.000492

R² 0.770892 0.270073 0.901111

突变点MAE 0.000344 0.000266 0.000341

突变点 RMSE 0.000364 0.000268 0.000361

Informer MAE 0.000324 0.000214 0.000420

RMSE 0.000443 0.000267 0.000542

R² 0.820478 0.658324 0.879792

突变点MAE 0.000315 0.000187 0.000333

突变点 RMSE 0.000341 0.000188 0.000354

地预测突变点。

从模型结构上看，MS-PatchTST 采用了多尺度的特征提取和融合机制，为
D-MSP YP 提供了准确的趋势项和残差项预测结果，尽管可能因为加权融合时
放大了部分误差，导致 RMSE指标未能全面领先，但 D-MSP YP仍在良率预测
任务中表现出明显优势。与现有模型最优性能在三个测项上的 MAE总和相比，
D-MSP YP模型的MAE总和降低了 6.9%。
综上所述，无论是从与其他模型的指标对比，还是从模型结构的分析，亦或
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(a) T1整体良率部分预测结果展示

(b) T2整体良率部分预测结果展示

(c) T3整体良率部分预测结果展示

图 3.9 T1、T2、T3整体良率部分预测结果展示

是从可视化结果的直观展示，都充分证明了 D-MSP YP针对不同测项良率预测
的有效性。

3.4.5.2 消融实验

为了验证本章提出的模块的有效性，在本节中，进行了相应的消融实验，探

究了基于移动平均的良率分解模块和 MS-PatchTST 模块的性能贡献。结果如
表3.10所示。
（1）基于移动平均的良率分解模块对模型预测性能的影响分析
对比 D-MSP YP和 MS-PatchTST的实验结果，可以看到移除基于移动平均

的良率分解模块降低了模型预测效果。在 MAE上，D-MSP YP在 T1，T2 和 T3
的预测中均最优。在 RMSE方面，D-MSP YP仅在 T1低于MS-PatchTST。在 R2

方面，D-MSP YP在 T1，T2和 T3的预测中均优于MS-PatchTST。D-MSP YP在
突变点的MAE和 RMSE均优于MS-PatchTST，说明其对数据中突变点的预测更
准确。上述结果表明移除基于移动平均的良率分解模块会降低模型的预测性能，

分解模块对特征提取和预测精度的提升起到了关键作用。

对比使用 PatchTST 模型替换 MS-PatchTST 形成的 D-PatchTST YP 和
PatchTST 的实验结果，可以发现 D-PatchTST YP 在 T2 和 T3 上的 MAE 和 R2

36



第 3章 基于改进 PatchTST的测项良率预测模型

表 3.10 D-MSP YP模型消融实验结果

模型 指标 𝑇1 𝑇2 𝑇3

D-MSP YP MAE 0.000210 0.000156 0.000286

RMSE 0.000348 0.000228 0.000405

R² 0.905392 0.750594 0.932936

突变点MAE 0.000185 0.000058 0.000214

突变点 RMSE 0.000220 0.000059 0.000234

MS-PatchTST MAE 0.000227 0.000158 0.000293

RMSE 0.000339 0.000242 0.000414

R² 0.894679 0.719101 0.929986

突变点MAE 0.000200 0.000059 0.000236

突变点 RMSE 0.000234 0.000062 0.000257

D-PatchTST YP MAE 0.000240 0.000162 0.000305

RMSE 0.000336 0.000238 0.000417

R² 0.894057 0.730590 0.931956

突变点MAE 0.000187 0.000075 0.000249

突变点 RMSE 0.000216 0.000076 0.000269

D-MTST YP MAE 0.000227 0.000157 0.000290

RMSE 0.000345 0.000241 0.000406

R² 0.891240 0.714276 0.934704

突变点MAE 0.000203 0.000059 0.000232

突变点 RMSE 0.000234 0.000060 0.000251

更优，在 T1，T2和 T3上的 RMSE均降低，但是 T2和 T3的突变点MAE和 RMSE
增加，这表示整体预测效果得到了提升，但是这种提升可能以牺牲对突变点的预

测精度为代价。对比使用 MTST模型替换 MS-PatchTST形成的 D-MTST YP和
MTST的实验结果，可以看到 MAE均降低，T1 和 T2 的突变点 MAE和 RMSE
降低，这表明良率分解模块能够更有效地提取数据特征，降低整体预测误差。

不过在对比 D-MTST YP与MTST时，可以发现部分测项的 RMSE和 R2出
现了上升。由于 RMSE会将误差平方后再计算平均值，因此它对大误差更敏感。
在分解后的预测过程中，虽然整体误差的平均水平降低了，但某些关键点或异

常值的预测误差可能仍然较大。这些大误差在 RMSE的计算中会被放大，导致
RMSE上升。且加权融合模块在将趋势项和残差项的预测结果融合时，可能由于
不能动态衡量两者的贡献比例，导致某些数据点的预测误差增大，影响到 RMSE
和 R2。
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总体而言，基于移动平均的良率分解模块将良率数据分解为趋势项和残差

项，其中趋势项反映了良率的长期变化趋势，残差项则包含了短期波动等信息。

趋势项通常更平滑，更容易预测，而残差项则包含了更多的波动。分别对这两部

分进行预测，可以更精准地捕捉到数据的整体变化趋势，在整体上降低预测值与

真实值的偏差，进而在MAE、RMSE等指标上体现出优势，有效提升了预测精
度。

（2）MS-PatchTST模块对模型预测性能的影响分析
在趋势项和残差项对比实验中，MS-PatchTST在多个指标上优于其他模型。

从消融实验结果来看，D-MSP YP在 T1，T2和 T3的各项指标均展现出一定优势。
在MAE和突变点MAE指标上，D-MSP YP实现了最优性能。在 RMSE和突变
点 RMSE指标上，虽然 D-PatchTST YP在 T1 的 RMSE略低，但在 T2 和 T3 上，
D-MSP YP更具优势。D-MSP YP在 T2和 T3的 RMSE低于 D-MTST YP，在 T1
的 RMSE与 D-MTST YP相近。在 R2 指标上，D-MSP YP在 T1 和 T2 取得了最
优，在 T3取得了次优。
这些结果进一步证明了基于改进 PatchTST 的预测模块 MS-PatchTST 在提

升模型整体性能方面发挥了关键作用。其多尺度 Patch 划分策略和动态加权机
制，使得模型能够更好地捕捉数据的全局和局部特征。在处理复杂的良率数据

时，MS-PatchTST可以更准确地把握数据的变化趋势，减少预测偏差，在大多数
情况下降低MAE和 RMSE，提高 R2。

通过对消融实验结果的深入分析，充分验证了 D-MSP YP中良率分解模块
和MS-PatchTST模块的有效性和重要性。

3.5 本章小结

本章提出了基于改进 PatchTST的测项良率预测模型，旨在解决现有方法对
数据突变特性处理不足导致的精度受限问题，通过数据分解与多尺度建模的结

合，提升了模型的预测性能。具体而言：首先深入分析测项良率数据，得出其趋

势性强、周期性弱且易突变的特点；其次基于移动平均分解模块将良率序列解耦

为趋势项和残差项，有效分离长期趋势与突变特征，削弱了突变对预测的干扰；

然后设计多尺度 PatchTST模块，通过并行多分支结构实现不同时间尺度的特征
捕获——小尺度 Patch聚焦局部细节，大尺度 Patch建模长期趋势，并引入分支
内和分支间的动态加权机制，在降低参数量的同时实现特征权重分配；最后，通

过加权融合模块整合趋势项与残差项的预测结果，平衡各成分贡献。实验结果表

明，相比于现有方法的最佳性能，所提模型的平均绝对误差减少了 6.9%，消融
实验进一步验证了分解模块与多尺度策略的有效性。
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第 4章 基于多分支融合自编码器的主板功能异常检测模型

考虑到焊点间空间分布关系及电气连接关系对主板功能的影响，本章提出

基于多分支融合自编码器的主板功能异常检测模型，旨在提升主板功能异常检

测效果。模型中编码器设计为双分支结构，利用 CNN分支的多尺度卷积核捕捉
空间特征，同时构建带掩码机制的 Transformer分支提取电气连接关系，设计跨
结构注意力动态融合模块实现空间与电气特征交互，并利用转置卷积解码器计

算重构误差得到主板功能异常概率，进行异常检测。

4.1 引言

主板功能异常概率可以为测试策略优化提供决策依据，利用主板功能异常

检测模型得到主板功能异常概率，并将高异常概率主板的测试顺序提前，可以在

有限的测试时间内提高不良主板检出率，降低不良主板流入后续生产环节的风

险，有效控制整体成本。

在 SMT生产流程中，锡膏印刷工序的质量控制直接影响后续的回流焊效果。
研究表明，60% - 70%的焊接缺陷源于该工序 [16-17]。当锡膏经回流焊形成的焊

点出现焊接缺陷时，将直接导致主板功能不良。

现有方法通常关注单个焊点的异常，未充分考虑焊点间空间分布关系及焊

点间的电气连接关系导致的主板功能异常，忽略了焊点间的耦合效应。当属于

同一元件的锡膏之间存在高度差时，回流焊后可能导致元件出现墓碑效应；当相

邻锡膏偏移过大时，回流焊后可能存在桥接风险；当同一线路多个焊点出现异常

时，可能导致信号传输受到影响。这些情况都会使得主板功能出现异常。由于 L
厂将 AOI设置在回流焊之前，用于检测元件贴片故障，这类焊接缺陷会在功能
测试阶段被检测出来，具体表现为相应的测项功能不良。

考虑到焊点间的空间分布关系及电气连接关系对主板功能的影响，本章提

出基于多分支融合自编码器的主板功能异常检测模型。在数据层面，构建对主板

功能实现有重要影响的锡膏结构特征，同时引入基于空间距离的数据重排方法

来使相邻数据间的空间关联性更为紧密。在模型层面，针对编码器设计双分支结

构和特征融合模块，分别从空间和电气连接两个重要方面提取与主板功能状况

相关的关键特征，并使用设计的跨结构特征注意力动态融合模块实现空间特征

与电气连接关系特征的动态关联、自适应权重分配以及特征交互，利用基于转置

卷积的解码器计算重构误差，并根据重构误差得到主板功能异常概率。最后，进

行实验验证所提模型的有效性。

本章结构安排如下：4.2节对 SPI数据进行介绍，并且构建焊点结构特征，利

39



第 4章 基于多分支融合自编码器的主板功能异常检测模型

用基于空间距离的数据重排方法对数据进行处理；4.3节介绍了设计的基于多分
支动态特征融合自编码器的主板功能异常检测模型；4.4 节是实验设计与分析，
通过设计对比试验和消融实验，验证模型的有效性；4.5节总结本章的研究内容。

4.2 数据采集与预处理

本节首先对采集的数据进行介绍，然后考虑到焊接缺陷形成的原因，构建了

锡膏结构特征，接着为了更有效地提取相邻锡膏间的空间特征，基于空间距离对

锡膏数据进行了重新排列。

4.2.1 数据采集

在本研究中，使用的数据来源于 L厂 SMT产线的锡膏检测机台，所采集数
据的主板型号与第三章保持一致。

每块主板的 SPI数据涵盖了该主板上所有锡膏的特征，记录的相关内容如表
4.1所示。各字段含义如下：“元件 ID”指该锡膏所属的元件的元件名；“Height”
指锡膏高度，括号内的 𝜇𝑚为其单位，表示微米；“Area”表示锡膏面积，单位
为平方微米；“Volume”为锡膏体积，单位为立方微米；“Volume (%)”和“Area
(%)”则分别是锡膏体积和面积相较于标准体积和面积的百分比；“OffsetX”和
“OffsetY”分别表示锡膏在 X、Y方向上的偏移量，单位为毫米；“OffsetX (%)”
和“OffsetY (%)”是锡膏偏移量与对应焊盘在相应方向长度的百分比；“Result”
表示锡膏的检测结果。

表 4.1 SPI数据示例

锡膏编号 1 2 3 ⋯ 3152

元件 ID 1:1C0306 1:1C0306 1:1C0503 ⋯ 1:UT7

Height(𝜇𝑚) 125.397 138.172 134.087 ⋯ 110.376

Area(𝜇𝑚2) 3302985 3336851 106478 ⋯ 48260

Volume(𝜇𝑚3) 414185100 461058200 14277220 ⋯ 5326748

Volume(%) 131.633 146.53 130.3 ⋯ 113.975

Area(%) 104.973 106.049 97.176 ⋯ 103.261

OffsetX(𝑚𝑚) 0.008 -0.002 -0.006 ⋯ -0.004

OffsetY(𝑚𝑚) 0.014 -0.002 -0.018 ⋯ -0.039

OffsetX(%) 0.552 -0.167 -1.666 ⋯ -1.949

OffsetY(%) 0.594 -0.1 -4.873 ⋯ -17.603

Result GOOD GOOD GOOD ⋯ GOOD

本文还收集到了该型号主板的点位图和每个焊盘的位置坐标 (x, y)。点位图

40



第 4章 基于多分支融合自编码器的主板功能异常检测模型

中详细显示了主板上各元件的位置、型号、形状、连接关系等关键信息，清晰展

示了元件引脚的分布和排列状况。为作展示，截取了部分主板点位图，如图4.1所
示，当点击某个元件引脚时，该引脚会变红，与之存在电路连接的其他引脚则变

黄。

图 4.1 点位图示例

4.2.2 锡膏结构特征构建

Huang [71]等指出，当同一元件的锡膏量差异过大时，容易在回流焊阶段因
表面张力不平衡而翻转，产生墓碑缺陷；当锡膏沉积量过多或面积过大时，容易

导致相邻焊盘间锡膏桥接。因此，本研究充分考虑焊接缺陷形成的原因，构建了

锡膏的结构特征。

首先，根据 SPI数据确定锡膏与元件的对应关系；然后，提取同一元件所有
锡膏的高度、体积特征，计算这两种特征的极差，即最大值减最小值，作为高度

差、体积差特征；最后，为每个锡膏添加新特征，其值为所属元件的高度差、体

积差的极差。

4.2.3 基于空间距离的数据重排

原始数据的排列形式使得充分挖掘锡膏之间的空间关系面临较大阻碍，而

锡膏的空间位置和经走线实现的相互连接关系对于主板功能有着至关重要的影

响。因此，如何从这些数据中精准提取有效的空间特征，成为提升预测准确性的

关键所在。基于此，本研究引入了基于空间距离的数据重排方法，通过运用最近

邻贪心算法对锡膏数据进行系统性的重新排列，以此来优化数据，为后续的分析

与建模奠定基础。
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最近邻贪心算法是经典的启发式算法 [72]，在多学科领域广泛应用。其核心

是每一步选择当前最优局部解，逐步构建全局解。锡膏是印刷在焊盘上的，焊盘

位置能够反映锡膏位置。在处理主板锡膏数据时，从所有焊盘中随机选一个作为

起始节点，以此避免固定起始点带来的偏差。以起始节点为起点，每轮迭代，通

过欧几里得距离公式 𝑑 = √(𝑥2 − 𝑥1)2 + (𝑦2 − 𝑦1)2，计算当前已访问节点与其余

未访问焊盘的空间距离。算法选出距离最短的未访问焊盘作为下一个节点，不断

重复，直至遍历所有焊盘，形成基于空间距离有序排列的路径。

算法具体实现分为以下四步：

1. 初始化：随机选取一个焊盘作为起始节点，标记为已访问并加入路径集
合。同时，记录所有焊盘的位置坐标 (x, y)，为后续距离计算提供数据基础。

2.寻找最近邻：利用欧几里得距离公式计算当前已访问节点与未访问焊盘
间的距离，将距离最短的未访问焊盘确定为下一个节点。

3.更新路径和访问状态：将新节点加入路径集合，标记为已访问，以便后续
计算自动排除已访问节点，提高算法效率。

4.循环判断：不断重复寻找最近邻和更新路径与访问状态的步骤，直至所有
焊盘都被访问。此时，路径集合中的焊盘按空间距离有序排列。

记录好路径，剩下所有主板都按照该路径统一进行数据重排。与原始数据相

比，重排后的数据结构更有序、空间距离更紧密，更适合分析相邻锡膏间的空间

特征，提高特征提取的准确性与效率，帮助模型更好捕捉导致主板功能不良的关

键信息，提升模型准确性。

4.3 基于多分支融合自编码器的主板功能异常检测模型设计

主板功能异常检测任务中异常指的是主板功能不良，图4.2展示了本研究针
对主板功能异常设计的无监督异常检测算法框架。由于训练时输入的都是正常

样本，模型在学习过程中能够学习到正常样本的特征分布与内在模式。在实际测

试阶段，模型会依据已学习到的正常模式对所有样本进行重构，由于异常样本的

特征偏离正常模式，模型在重构过程中就会产生较大的误差，从而识别出异常样

本。

设计的模型通过计算重构误差，然后利用对数函数对重构误差进行变换，将

其转换为异常概率 P，公式如下：

P = ln(e + 1)
ln(M + 1) （4.1）

其中 M为测试过程中统计得到的重构误差最大值，e为测试过程中某个样本的
重构误差,对数函数用于抑制极端误差值的尺度差异。该公式计算的是重构误差
e相对于最大重构误差 M的相对比例关系，能反映样本重构误差相对位置。然
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图 4.2 主板功能异常检测算法框架

后结合合适的阈值进行异常检测，当异常概率超过设定阈值时，便可判定当前样

本为异常，实现对主板功能异常的有效检测。

本研究设计了基于多分支融合自编码器的主板功能异常检测模型，其整体

结构如图4.3所示。该模型由编码器和解码器两部分组成，编码器部分设计了双
分支结构和特征融合模块，分别由基于相邻锡膏特征提取的 CNN分支、基于电
气连接关系特征提取的 Transformer分支以及跨结构特征注意力动态融合模块构
成。解码器则由转置卷积组成，用于重构数据。

图 4.3 基于多分支融合自编码器的主板功能异常检测模型结构图

4.3.1 编码器设计

主板作为笔记本电脑的核心部件，其功能的实现依赖于电子元件通过焊点

和走线构成的电路连接。这些电子元件在既定的电路设计下协同工作，完成数据

处理、信号传输等一系列复杂任务。而锡膏印刷在主板制造过程中起着至关重要

的作用，其质量优劣直接关系到焊点的可靠性，进而影响主板功能。

若相邻锡膏的偏移过大或者面积过大，会导致间距过小，继而在后续的电子
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元件安装或测试过程中，极易因震动等因素引发电气干扰，影响信号传输的稳定

性，也容易在回流焊阶段产生桥接现象，导致短路，引发主板功能异常。同一元

件锡膏不均匀同样会引发严重问题，当锡膏印刷不均匀导致元件两侧的锡膏高

度不一致时，由于一侧锡厚拉力大，另一侧锡薄拉力小，可能会使元件一端被拉

向一侧形成墓碑效应或者空焊等情况；锡膏印刷不均匀导致偏移时，也会引起元

件两侧受力不均出现墓碑缺陷。因此，相邻锡膏的空间特征对主板功能异常检测

起着不可或缺的作用。

同时，主板上的锡膏并非孤立存在，经过回流焊形成焊点后，它们通过复杂

的电路连接将各元件构成一个整体，共同实现主板功能。不同位置的焊点通过特

定电气连接关系协同工作，任何一处连接异常都可能破坏整个功能模块的正常

运作，进而影响主板整体功能，因此焊点与焊点之间的电气连接关系对主板功能

的实现也至关重要。

基于此，为精准提取与主板功能状况相关的关键特征，本研究从空间和电气

连接两个重要方面设计模型。在空间特征提取方面，构建了基于相邻锡膏特征提

取的 CNN分支，针对根据空间距离重排后的相邻锡膏进行特征挖掘。考虑到锡
膏在物理空间中的实际分布，采用 Inception架构 [73]。其多尺度卷积核并行运算

机制能够贴合锡膏空间分布的多样性，有效捕捉不同尺度下锡膏间的关键空间

特征。

在电气连接特征提取方面，设计了基于电气连接关系特征提取的Transformer
分支。由于主板锡膏间存在复杂的电气连接关系，本研究利用掩码机制，使该分

支能够充分捕捉物理实际中锡膏的电气连接关系，为预测主板功能状况提供关

键的电气连接维度信息。

在检测主板是否功能不良时，仅靠单一的空间特征或电气连接特征往往难

以全面、准确地反映主板的功能状况。传统的特征融合方式，如拼接或相加，存

在静态权重这一固有问题，无法根据样本实际灵活调整，会导致对某些特征的过

度强调或忽视，影响检测效果。鉴于此，本研究设计了跨结构特征注意力动态融

合模块，借助注意力机制达成空间特征与电气连接关系特征的动态关联、自适应

权重分配以及特征交互。

接下来对各分支和模块进行详细介绍。

4.3.1.1 基于相邻锡膏特征提取的 CNN分支

在本研究中，CNN 分支聚焦于对按空间距离重排的 SPI 数据进行空间特
征提取。由于原始 SPI 数据并未体现出锡膏的空间距离特征，为适配 CNN 处
理，依据锡膏的位置进行了重排，重排方法如 4.2.2中所述。重排后的数据记为
𝑋 ∈ 𝑅𝑁×𝑎×𝑏，其中𝑁 表示主板数量，每条 SPI数据的维度为 (a,b)。
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由于主板上锡膏的空间分布呈现出多样性，不同锡膏间的体积、偏移量等

存在显著差异。传统的单一尺度卷积核在处理此类复杂数据时，难以全面捕捉

锡膏间丰富的空间特征。Inception模型的出现为解决这一难题提供了有效途径。
如图4.4所示，Inception模型通过独特的多尺度卷积核并行运算机制，能够很好
地契合锡膏空间分布的特性。不同尺寸的卷积核（如 1 × 1、3 × 3、5 × 5）可以
同时对输入数据进行卷积操作，从不同尺度的视角捕捉锡膏间的空间排列规律，

使得关键空间特征被有效提取。这种多尺度并行处理方式，大大增强了模型对锡

膏空间特征的表达能力。

图 4.4 Inception结构图

Inception 模块具备多个并行分支，共同对输入数据进行处理，以获取不同
尺度下的特征信息。在深入介绍 CNN分支前，先对卷积操作做简要说明。卷积
是一种数学运算，在图像处理领域，卷积操作通过将卷积核在输入数据上滑动，

并在每个位置进行加权求和来生成输出特征 [74]。设输入数据为𝑋，卷积核为 𝐾，
输出特征为 𝑂，其计算公式为：

𝑂(𝑚, 𝑛) =
ℎ−1

∑
𝑖=0

𝑤−1

∑
𝑗=0

𝐾(𝑖, 𝑗) ⋅ 𝑋(𝑚 + 𝑖, 𝑛 + 𝑗) （4.2）

其中 (𝑚, 𝑛)是输出特征中的位置，(ℎ, 𝑤)是卷积核的尺寸。
在 Inception模块中，1x1、3x3、5x5分支共同承担着对输入数据进行多尺度

特征提取的重要任务。1x1卷积分支运用特定数量的 1x1卷积核，依据卷积公式，
在不改变数据空间分辨率的前提下对通道维度实施线性变换与信息整合，从而

捕捉数据中较为抽象、全局的特征。3x3卷积分支由两个连续的卷积操作构成，
先通过 1x1卷积降维并初步提取特征，再利用 3x3卷积核，结合填充操作保持空
间分辨率不变，有效提取数据中局部的、中等尺度的空间特征。5x5卷积分支同
样包含两个卷积操作，先经 1x1卷积实现降维与初步特征提取，再运用 5x5卷积
核，通过填充维持空间分辨率，捕捉更大尺度的局部空间特征，凸显锡膏间相对
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位置关系及较大范围的空间模式。这三个分支从不同尺度对输入数据进行卷积

处理，为后续全面且深入地分析数据特征奠定基础。

Inception 池化分支的平均池化操作能对局部区域内的特征进行平均化，减
少特征中的噪声影响，突出主要特征信息。之后，再应用 1x1卷积对池化后的数
据进行处理，进一步对池化后的特征进行通道维度的调整与特征整合。例如，对

于输入数据𝑋，在位置 (𝑚, 𝑛)处，以 (𝑚, 𝑛)为中心的 3 × 3区域内的数据为𝑋3×3
(𝑚,𝑛)，

经过平均池化后在输出特征对应位置的值为：

𝑃 (𝑚, 𝑛) = 1
9

2

∑
𝑖=0

2

∑
𝑗=0

𝑋3×3
(𝑚,𝑛)(𝑖, 𝑗) （4.3）

最终，将上述四个分支的输出结果在通道维度上进行拼接，得到 Inception
模块的输出。

Inception 模块虽然能够从不同尺度提取特征，但是仅依靠单个模块无法充
分挖掘出数据中的所有特征信息，多次堆叠 Inception模块可以构建一个深度的
特征提取网络，使得模型能够在不同层次上逐步学习和抽象出数据特征，丰富特

征表达的多元性与丰富度。

4.3.1.2 基于电气连接关系特征提取的 Transformer分支

Transformer在处理数据长距离依赖关系方面展现出强大的能力 [64]，因此被

引入用于提取主板锡膏间的电气连接关系特征。在本研究中，仅使用 Transformer
的编码器结构进行特征提取，以专注于对电气连接关系的建模。

多头注意力机制是 Transformer编码器的核心组件之一 [75]，它能够同时关注

输入数据的不同表示子空间，从而更全面地捕捉数据特征之间的关系。其计算过

程如下：首先，输入数据 𝑋 分别与可学习的权重矩阵𝑊𝑄、𝑊𝐾、𝑊𝑉 相乘，得

到查询矩阵 𝑄、键矩阵 𝐾 和值矩阵 𝑉，公式为：

𝑄, 𝐾, 𝑉 = 𝑋𝑊𝑄, 𝑋𝑊𝐾 , 𝑋𝑉𝑉 （4.4）

接着，计算注意力分数，通过对 𝑄和 𝐾 的转置进行点积操作，并除以缩放
因子√𝑑𝑘来防止梯度消失或爆炸，其中 𝑑𝑘是键向量的维度，再经过 Softmax函
数进行归一化，得到注意力分布：

Attention = Softmax(𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘
)𝑉 （4.5）

随后，将注意力分布与值矩阵 𝑉 相乘，得到每个头的注意力输出：

ℎ𝑒𝑎𝑑ℎ = Attention(𝑄ℎ, 𝐾ℎ, 𝑉ℎ) （4.6）
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最后，将多个头的输出进行拼接，并与权重矩阵𝑊𝑜相乘，得到多头注意力

机制的最终输出：

𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑(𝑋) = Concat(ℎ𝑒𝑎𝑑1, ..., ℎ𝑒𝑎𝑑ℎ)𝑊𝑜 （4.7）

其中 ℎ表示头的数量。
为了让 Transformer能够准确捕捉主板锡膏间的电气连接关系，本研究引入

了掩码机制。该机制中的掩码矩阵 𝐴依据锡膏间的电气连接情况构建，存储着
锡膏之间的电气连接关系。具体来说，存在电气连接关系的两个锡膏其对应位置

为 1，否则为极小值。假设每块主板锡膏总数为 𝑛，则 𝐴是一个 𝑛 × 𝑛的矩阵，其
元素 𝐴𝑖𝑗 满足：

𝐴𝑖𝑗 =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

1, (𝑖, 𝑗) ∈ 𝕂

1e − 9, others
（4.8）

其中 𝑖和 𝑗 分别代表第 𝑖个和第 𝑗 个锡膏，𝕂是存储具有电路连接的锡膏对的集
合。

此时重新定义注意力计算公式4.5为：

Attention = Softmax((𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘
)𝑉 + log(𝐴)) （4.9）

在计算注意力时，通过融入掩码机制，使得模型仅对存在电气连接的锡膏进

行注意力计算，精准地捕捉锡膏间关键的电气连接特征，避免无关锡膏的干扰。

这不仅使模型所提取的特征紧密贴合主板真实的电路结构和功能逻辑，更符合

主板实际工作原理，为预测主板功能状况提供高度相关信息，并且大大减少了模

型处理的信息量，降低计算资源消耗，缩短训练时间，减少内存占用，提升了模

型在处理大规模主板锡膏数据时的运行效率，进而让后续网络层能更好地处理

和融合这些特征，为准确预测主板功能状况提供有力支持。

4.3.1.3 跨结构特征注意力动态融合模块

如图4.5所示，跨结构特征注意力动态融合模块通过借助注意力机制达成空
间特征与电气连接关系特征的动态关联、自适应权重分配以及跨结构特征交互。

为实现有效的特征融合，本模块设计了查询（Query, Q）、键（Key, K）、值
（Value, V）生成机制，各组件的输入来源及作用如下：

Q：来源于 CNN分支特征，其作用是表征空间位置的关注焦点。选用 CNN
分支特征作为 Q的来源，主要是考虑到该分支在捕捉局部空间特征方面具备显
著优势。它能够精准反映相邻锡膏间的偏移、锡膏体积等关键空间特征，进而保

留空间结构信息。
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图 4.5 跨结构特征注意力动态融合模块结构图

K：由 Transformer分支特征生成，用于表征电气连接关系的匹配基准。Trans-
former在处理序列中的长距离依赖关系上表现卓越，通过 Transformer分支特征
生成的 K，能够充分挖掘全局交互信息，清晰呈现锡膏之间复杂且多元的电气连
接关系，使模型能够把握电气连接特征。

V：与 K同源，均来自 Transformer分支特征，作为待融合的基础特征。保
证 K与 V同源，能让电气连接关系的匹配信息与待融合的特征紧密结合，在融
合过程中，Transformer分支特征所蕴含的全局电气连接信息能更好地发挥作用，
与 Q所代表的空间位置信息进行有效融合。
通过上述 Q-K-V机制生成注意力矩阵，使得每个空间位置与电气节点建立

起关联强度，实现空间特征与电气连接特征的深度融合。尤为关键的是，注意力

矩阵能够针对不同的锡膏情况自动生成独特的关联模式。这种动态自适应能力

使得模型能够依据锡膏的具体状况，灵活且精准地调整空间特征与电气连接特

征的融合方式，从而更为准确地捕捉到与主板功能状况紧密相关的关键信息。

为进一步优化特征融合的整体效果，本模块采用了残差连接设计。这具有双

重优势：一方面可以有效避免信息丢失，确保在特征融合过程中重要的空间信息

得以完整保留，不被遗漏；另一方面，这种连接方式有助于缓解梯度消失问题，

使得模型在训练过程中能够更加稳定地收敛，显著提高模型的整体性能。

通过上述跨结构特征注意力动态融合模块，可以有效实现空间特征与电气

连接特征的高效融合。在此基础上，在残差连接之后添加全连接层，旨在对融合

后的特征进行维度压缩，进一步提炼和整合关键信息，实现更为高效的编码效

果。
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4.3.2 解码器设计

解码器由多个转置卷积层组成，用于实现数据的重构。首先，第一个转置卷

积层对输入特征进行处理，使特征的宽度增大，同时减少通道数量，之后通过激

活函数引入非线性。接着，第二个转置卷积层在保持特征宽度不变的情况下，进

一步减少通道数量，同样使用激活函数。然后，第三个转置卷积层继续处理特

征，维持宽度不变，再次调整通道数量，此层不使用激活函数，以支持负值特征

响应，增强模型对异常区域的重建灵活性。经过这三个转置卷积层后，使用挤压

操作去除特征中维度为单一值的维度，得到最终输出。

本文设计的解码器结构简单，这是由于编码器已从空间和电气连接两个方

面进行了复杂且详细的特征提取，已充分提取并整合了主板功能状况相关的关

键特征，解码器无需复杂操作即可对这些高质量特征进行解码。同时，简单的解

码器结构可降低模型复杂度、减少参数数量，避免因结构过于复杂导致模型在训

练数据上过拟合，从而能更好地泛化到不同样本，提高模型鲁棒性。此外，简单

结构在计算上更为高效，能减少计算资源消耗和时间，满足实际应用中实时处理

或大规模数据处理对计算效率的要求。

4.4 实验设计与结果分析

4.4.1 数据集

在实验中，所使用的数据来源于 L厂 SMT产线的锡膏检测机台和功能测试
机台，共采集到 4223块进行了选测项测试的主板 SPI数据，其中有 5块主板的
数据记录存在缺失，无法满足实验要求，遂将其剔除，最终保留了 4218条有效
数据。由于本研究中导致主板功能异常的选测项的功能模块位于主板的同一面，

因此只使用该面的 SPI数据，这些数据的维度为 (3152,9)，表明每块主板该面有
3152个锡膏，各自具备 9个特征，各特征的详细物理意义可参照表 4.1。在数据
预处理阶段，构建了高度差和体积差两个锡膏结构特征，并对数据根据空间距离

进行了重排。预处理后，每条数据的维度为 (3152,11)①。
由于本研究只优化选测项测试策略，因此只关注选测项导致的主板功能不

良。在这 4218条数据中，经排查确定有 75块主板存在选测项导致的功能不良。
为了构建合理的训练集与测试集，对余下 4143块功能良好的主板数据，按照 8：
2的比例进行训练集和测试集的划分。同时，将 75块功能不良的主板数据全部
纳入测试集。

尽管 PCB异常检测领域存在公共数据集，但其任务与本章所研究的主板功
能异常检测并不完全一致，公开数据集缺乏本任务所需的主板功能标签，且本章

①数据可见：https://pan.baidu.com/s/230uFPDWpBfB4BQ?pwd=hp3h，也可联系作者获取。
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设计的方法依赖主板锡膏的位置关系、所属元件、焊点之间的电气连接关系等专

有数据，而此类数据在公开数据集中普遍缺失，因此本章未加入公开数据集进行

实验。

数据标准化是提升模型训练效果与泛化能力的关键步骤。本实验采用 Z-
score 标准化方法 [76]，具体操作流程如下：在训练集构建完成后，针对训练集

数据的每个特征，分别计算其均值与标准差，得到每个特征的均值向量 𝜇 =
(𝜇1, 𝜇2, ⋯ , 𝜇11)与标准差向量 𝜎 = (𝜎1, 𝜎2, ⋯ , 𝜎11)。然后依据均值向量和标准差向
量分别对训练集和测试集的数据进行标准化处理。通过上述标准化操作，无论是

训练集还是测试集，数据在特征尺度上达到了统一，有利于提升模型的整体性能

与稳定性。标准化后的主板数据示例如表4.2所示，排除表头行后，主体部分的
维度为 (3152,11)，代表一块主板的数据，其中 H、A、V、OX、OY分别为高度、
面积、体积、X方向偏移和 Y方向偏移的简写，详细物理意义可参照表 4.1，𝛥 H
和 𝛥 V分别为构建的高度极差和体积极差特征。

表 4.2 标准化后模型输入数据示例

H A V V(%) A(%) OX OY OX(%) OY(%) 𝛥 H 𝛥 V

-1.211 0.141 -0.041 -1.259 0.216 -1.351 -0.992 -1.139 -0.884 0.409 -0.224

-0.368 0.106 0.036 -0.483 -0.230 -1.099 -0.777 -0.929 -0.748 0.409 -0.224

-0.890 -0.573 -0.581 -1.329 -0.535 -2.548 -0.906 -2.897 -0.969 0.909 -0.277

0.254 -0.586 -0.540 -0.262 -0.972 -0.595 -2.191 -0.666 -2.525 0.909 -0.277

0.394 0.079 0.105 0.207 -0.571 -1.792 -1.077 -1.452 -0.946 -0.367 -0.243

0.772 -0.031 0.040 0.483 -0.802 -2.107 -1.206 -1.693 -1.148 -0.367 -0.243

0.668 -0.006 0.054 0.630 -0.456 -2.170 -1.377 -1.751 -1.297 2.420 -0.135

-1.382 0.113 -0.084 -1.693 -0.142 -1.666 -1.077 -1.383 -0.946 2.420 -0.135

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
0.476 0.091 0.126 0.421 -0.422 0.602 0.594 0.409 0.264 -0.545 0.261

0.205 -0.306 -0.279 1.190 1.063 -0.280 0.636 -0.251 0.013 -0.545 0.261

0.978 -0.574 -0.495 0.901 -0.590 -1.225 -0.735 -1.461 -0.753 -0.034 -0.305

0.400 -0.570 -0.518 0.313 -0.441 -1.792 -1.591 -2.222 -1.700 -0.034 -0.305

4.4.2 实验环境与评价指标

4.4.2.1 实验环境与参数设置

本章实验软硬件的关键配置参数同表3.5。基于多分支融合自编码器的主板
功能异常检测模型的核心超参数如表4.3所示。

50



第 4章 基于多分支融合自编码器的主板功能异常检测模型

表 4.3 基于多分支融合自编码器的主板功能异常检测模型核心超参数

超参数 取值

学习率 0.001

Transformer编码器层数 2

多头注意力头数 4

训练数据的批次大小 16

4.4.2.2 评价指标

为全面、准确地评估模型的性能表现，本实验选用了一系列广泛应用于异

常检测任务的评价指标，包括准确率（Accuracy）、精确率（Precision）、召回率
（Recall）以及 F1分数（F1 Score）。这些指标从不同角度对模型的预测能力进行
量化分析，有助于深入了解模型的优势与不足。

（1）准确率
准确率用于衡量模型预测正确的样本数占总样本数的比例，反映了模型整

体的预测准确性。其计算公式为：

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

（4.10）

其中 TP表示模型正确预测为正类的样本数量，TN表示模型正确预测为负
类的样本数量，FP表示模型错误预测为正类的样本数量，FN表示模型错误预测
为负类的样本数量。在本实验场景中，正类定义为功能不良的主板，负类为功能

良好的主板。准确率越高，表明模型在区分功能良好与不良主板方面的整体准确

性越高。

（2）精确率
精确率衡量的是模型预测为正类且实际也为正类的样本数占模型预测为正

类样本数的比例，体现了模型对正类预测的精准程度。计算公式如下：

Precision = TP
TP + FP

（4.11）

高精确率意味着当模型判断一块主板为功能不良时，该判断结果有较高的

可信度，即真正功能不良的主板占模型判定为功能不良主板总数的比例较大。

（3）召回率
召回率又称真正率，是指模型正确预测为正类的样本数占实际正类样本数

的比例，反映了模型对正类样本的覆盖程度。其计算公式为：

Recall = TP
TP + FN

（4.12）

在异常检测任务中，模型召回率衡量算法对异常样本的识别覆盖能力，属于

数据驱动的性能指标；而工厂实际召回率反映不良产品在生产过程中被成功召

51



第 4章 基于多分支融合自编码器的主板功能异常检测模型

回的比例，二者在概念上存在本质差异。本实验中，较高的模型召回率说明算法

能够有效识别功能异常主板，从而降低误判为良品的风险。

（4）F1分数
F1分数是综合考虑 Precision和 Recall的一个评价指标，它通过调和平均数

的方式将两者结合起来，更全面地反映模型的性能。计算公式为：

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

（4.13）

F1分数能够平衡精确率和召回率之间的关系，当精确率和召回率都较高时，
F1分数也会较高。在实际应用中，由于精确率和召回率可能会相互制约，F1分
数提供的综合指标便于对不同模型或同一模型在不同参数设置下的性能进行比

较。

实验时通过对准确率、精确率、召回率和 F1分数这四个评价指标的计算与
分析，能够从多个维度深入评估模型的表现。

4.4.3 实验设置

4.4.3.1 对比实验设置

为了验证本文提出的基于多分支融合自编码器的主板功能异常检测模型的

有效性，设计了一系列对比实验，将所提模型记为 SE-MBAD。对比实验具体包
括以下模型：

• AE [51]：自编码器，由编码器和解码器组成。编码器将输入数据压缩为低

维隐表示，解码器尝试从隐表示重构原始数据。异常检测中，正常数据的

重构误差通常较小，而异常数据因分布差异导致误差较大，通过设定阈值

即可识别异常。对比实验中采用由全连接层构成的典型自编码器。

• CAE [77]：卷积自编码器，将全连接层替换为卷积层和池化层，更适合处理

图像等具有空间结构的数据。通过卷积操作捕捉局部特征，池化层降低维

度，提升特征鲁棒性。异常检测时，异常区域的重构误差显著高于正常区

域。

• One-class SVM [78]：单类支持向量机，假设正常数据集中于高密度区域，通

过核函数将数据映射到高维空间并构建超平面，使大部分正常数据位于超

平面内，异常点则位于外侧。

• REPEN [79]：基于排名模型学习低维表示，通过采样和随机近邻距离优化，

使异常点在随机子样本中的距离排名更显著，从而提升超高维数据的异常

检测性能。

• DIF [80]：深度隔离森林，通过随机初始化神经网络生成特征空间，在新空
间中用轴平行切割构建隔离树。异常点因非线性特征组合更易被隔离，结
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合路径长度和特征偏差计算异常得分，提升了复杂数据的检测能力。

• SLAD [81]：基于尺度学习的异常检测方法，通过引入尺度特征作为监督信

号，将尺度学习定义为分布对齐任务，让模型学习数据的内在规律和模式。

在检测阶段，SLAD依据学习到的正常模式，计算测试数据的损失值以衡
量异常程度，进而识别异常数据。

通过与这些异常检测模型对比，能全方位考察 SE-MBAD 模型在主板功能
异常检测任务中的表现，为验证其有效性提供有力依据。

为确保对比实验的公平性。在模型评估环节，对所有对比模型均以 F1分数
最大化为标准选取阈值，统一最佳性能参照，避免因阈值差异干扰实验结果，保

证各模型在同等条件下对比性能。在数据输入上，所有模型的输入数据均一致，

训练样本均为正常主板数据，异常主板数据仅用于测试。

4.4.3.2 消融实验设置

实验中仅对 SE-MBAD编码器进行了消融，解码器保持一致，仍以 F1分数
最大化为标准选取阈值。所采用的消融方式如下所示，其中“w/o”是“without”
的缩写：

• CNN-only Branch：只保留基于相邻锡膏特征提取的 CNN分支。
• Transformer-only Branch：只保留基于电气连接关系特征提取的 Transformer
分支。

• Transformer w/o Mask：使用经典的 Transformer encoder作为编码器。
• SE-MBAD w/o Mask：SE-MBAD的 Transformer分支去除掩码机制。
• SE-MBAD w/o Cross-Attention：去除 SE-MBAD的跨结构特征注意力动态
融合模块，改为两个分支特征直接相加。

4.4.4 模型训练过程可视化

为直观呈现 SE-MBAD模型的训练过程，绘制了训练损失曲线，如图4.6所
示。从曲线变化可知，训练初期，损失值快速下降，体现模型对数据特征的快速

学习能力，参数更新高效；随着训练推进，损失下降速率放缓，在后期趋于平

稳，表明模型逐渐收敛，进入稳定训练阶段。通过该损失曲线，可实时监测训练

状态。整体来看，SE-MBAD的训练损失曲线符合典型的有效训练过程，展示了
模型从快速学习到稳定收敛的良好训练特性。

4.4.5 实验结果分析

在本小节中，依次进行对比试验和消融实验的结果展示与分析。
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图 4.6 SE-MBAD训练损失曲线

4.4.5.1 对比实验

在主板功能异常检测实验中，对提出的 SE-MBAD模型与多种模型进行了对
比，全面评估了模型性能。实验结果如表4.4所示。接下来从三个维度对 SE-MBAD
模型展开分析：其一分析 SE-MBAD模型自身的性能表现；其二对比 SE-MBAD
模型与其他自编码器架构模型，分析其优势；其三将 SE-MBAD模型与其他类型
的异常检测模型进行比较，分析 SE-MBAD模型的优势。

表 4.4 主板功能异常检测对比实验结果

准确率 精确率 召回率 F1分数

SE-MBAD 0.9723 1 0.6667 0.8000

AE 0.9646 1 0.5733 0.7288

CAE 0.9679 1 0.6133 0.7603

One-class SVM 0.9646 0.9778 0.5867 0.7333

REPEN 0.9624 0.9362 0.5867 0.7213

DIF 0.9701 1 0.6400 0.7805

SLAD 0.9690 0.9796 0.6400 0.7742

（1）SE-MBAD模型优势分析
SE-MBAD模型的 F1分数达到 0.8，相比最优对比模型 DIF的 0.7805提升

了 2.5%，且在准确率、精确率、召回率、F1分数四项指标上均排名第一，这得
益于其独特的架构设计。模型的编码器采用双分支结构和特征融合模块，基于相

邻锡膏特征提取的 CNN分支使用 Inception架构，能有效捕捉不同尺度下锡膏间
的空间特征；基于电气连接关系特征提取的 Transformer分支通过引入掩码机制，
精准捕捉锡膏间的电气连接关系。跨结构特征注意力动态融合模块实现了空间

特征与电气连接关系特征的动态关联、自适应权重分配以及特征交互，克服了传
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统特征融合方式的弊端。解码器采用转置卷积，能高效还原数据。

SE-MBAD模型与 AE、CAE、DIF的精确率均为 1，意味着其预测的正类样
本精确。这主要是因为模型在特征提取和融合过程中，精准地捕捉到了与主板功

能异常相关的关键信息，减少了将正常主板误判为功能不良的情况。例如，跨结

构特征注意力动态融合模块能够根据不同样本的实际情况，自适应地调整空间

特征与电气连接特征的融合方式，从而帮助模型准确识别出真正功能不良的主

板。AE、CAE、DIF等模型精确率也为 1，原因如下：模型在训练优化时充分学
习了正常样本，能精准把握正常主板数据特征模式，预测时对偏离正常模式的数

据判定谨慎，仅在确认时判定为正类，减少了误判，提高精确率。不过，这是以

牺牲召回率为代价的，实验中这些模型召回率低于 SE-MBAD，表明它们虽保证
了正类预测的可靠性，但漏检了部分功能不良主板。

SE-MBAD模型的召回率较对比模型最高值 0.64提升了 4.2%，在漏检控制
上表现出色。这得益于模型对多种特征的有效整合以及对异常特征的敏感捕捉。

模型不仅关注锡膏的空间特征，还深入挖掘电气连接关系特征，使得在检测过程

中能够尽可能多地识别出实际功能不良的主板，降低了漏检风险。

同时也发现了模型召回率不高这一问题，这可能主要由以下原因导致：一方

面，模型对 SPI数据的特征提取不够充分，未能全面挖掘锡膏数据的特性，致使
部分关键信息缺失，影响了对异常主板的有效识别；另一方面，在主板生产流程

里，尽管锡膏印刷是整个流程的基础环节，回流焊前的 AOI排除了绝大部分元
件贴片异常的情况，但贴片环节、回流焊环节仍可能引入异常，元件自身也可能

存在质量不佳的情况，而这些异常无法单纯依靠 SPI数据进行预测。
（2）与其他自编码器架构模型对比分析
同样是自编码器架构，SE-MBAD模型比 AE和 CAE表现更优。这是由于

AE 由全连接层构成，在处理主板数据时，难以充分捕捉锡膏间复杂的空间关
系和电气连接关系。CAE虽将全连接层替换为卷积层和池化层，能捕捉一定的
空间特征，但在电气连接关系特征提取以及多尺度特征提取方面存在不足。而

SE-MBAD模型通过双分支结构分别提取空间和电气连接特征，并利用跨结构特
征注意力动态融合模块进行高效融合，在特征提取的全面性和融合的有效性上

更具优势，因此性能更优。

（3）与其他模型性能对比分析
在本次实验中，对比模型性能表现各异。REPEN效果最差，原因在于它主

要依靠学习数据低维表示来提升基于随机距离的异常检测性能，然而主板功能

异常检测所涉及的复杂空间和电气连接关系，超出了该模型的有效捕捉范围，所

以各项指标表现欠佳。

One-class SVM作为经典算法，通过构建超平面或超球体来划分正常与异常
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数据。在本实验中，它仅依据正常主板数据训练，构建正常数据分布模型，测试

时以此判断样本是否异常。但主板锡膏数据复杂多样，该算法在划分正常与异常

数据边界时存在局限性，无法像 SE-MBAD 模型那样精准捕捉锡膏间的空间和
电气连接关系特征，致使其在关键指标上逊于 SE-MBAD模型。

DIF和 SLAD效果相对不错。DIF基于隔离森林构建多棵隔离树，其核心机
制在于利用样本在隔离树中的平均路径长度量化异常程度：正常样本由于在特

征空间中分布相对密集，需要经过更多次随机特征划分才能被隔离到叶子节点，

因此平均路径长度较长；而异常样本因特征分布的稀疏性和特殊性，往往在更少

的划分步骤后就被隔离，表现出更短的平均路径长度。这种特性使得 DIF能够
快速区分正常和异常样本，在处理大规模主板数据时优势明显。此外，多棵树的

集成结构增强了模型的稳定性和泛化能力，从而在主板数据异常检测中表现出

较高的有效性。由于主板数据在不同尺度下可能蕴含着不同的异常特征，SLAD
在多个尺度上对数据进行分析建模，具有很强的适应性。例如，在检测主板锡膏

的异常时，一些微小的异常可能在较小尺度下才能被发现，而锡膏间的连接异常

则需要在较大尺度下进行分析。SLAD能够自动学习不同尺度下的数据特征，通
过多尺度分析，全面捕捉各种潜在的异常模式。而且，它在尺度学习过程中，能

够根据数据的特点自适应地调整分析尺度，聚焦于对异常检测最有价值的尺度

范围，提高了异常检测的准确性和效率，因此在实验中也取得了较好的成绩。

尽管 DIF 和 SLAD 取得了较好成绩，但在特征提取和融合方面仍与 SE-
MBAD存在差距。SE-MBAD采用的双分支结构，能分别从空间和电气连接两个
关键方面提取特征，并通过跨结构特征注意力动态融合模块进行高效融合，这种

设计使其在特征提取的全面性和融合的针对性上更具优势，进而综合性能更优。

综上所述，SE-MBAD模型在主板功能异常检测任务中展现出了明显的优势，
其独特的架构设计使其在各项指标上表现优异。

4.4.5.2 消融实验

为探究 SE-MBAD各组件有效性，开展了消融实验，实验结果如表4.5所示。
从表中可发现，SE-MBAD在 F1分数、准确率、精确率、召回率方面均处于

领先地位，进一步证明其整体架构能够高效地提取与主板功能异常相关的特征，

准确识别异常主板。接下来将分析每个模块的作用。

（1）基于相邻锡膏特征提取的 CNN分支：仅保留 CNN分支时，取得了第三
的效果。这表明 CNN分支能够有效捕捉锡膏的空间特征，对模型性能有重要贡
献。与仅使用 CNN作为编码器的 CAE相比，Inception架构的多尺度卷积核并
行运算机制，可贴合锡膏空间分布多样性，获取不同尺度的空间排列规律，为判

断主板功能状况提供关键信息，取得更高的召回率。不过，由于单独的 CNN分
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表 4.5 SE-MBAD模型消融实验结果

准确率 精确率 召回率 F1分数

SE-MBAD 0.9723 1 0.6667 0.8000

CNN-only Branch 0.9701 1 0.6400 0.7805

Transformer-only Branch 0.9668 0.9412 0.6400 0.7619

Transformer w/o Mask 0.9668 0.9245 0.6533 0.7656

SE-MBAD w/o Mask 0.9712 1 0.6533 0.7903

SE-MBAD w/o Cross-Attention 0.9690 0.9796 0.6400 0.7742

支缺少电气连接关系特征，使得其综合性能不如 SE-MBAD。
（2）基于电气连接关系特征提取的 Transformer分支：仅保留 Transformer分

支时，模型取得了 0.7619的 F1分数，这说明 Transformer分支在提取锡膏间电气
连接关系特征上发挥了作用。Transformer的多头注意力机制配合掩码矩阵，能
够精准捕捉锡膏间的电气连接特征，为预测主板功能状况提供关键电气维度信

息。但是由于掩码机制使得模型仅关注存在电气连接关系的锡膏，忽略掉了重要

的空间特征，其性能同样低于 SE-MBAD。
（3）Transformer分支去除掩码：Transformer分支去除掩码后，精确率降至

0.9245，这可能是由于全局注意力使得模型被无关锡膏干扰。但同时，全局特征
的建模能力也相应增强，这提升了对异常样本的捕获能力，使得召回率提升。

（4）SE-MBAD去除掩码：当 SE-MBAD模型去除掩码时，F1分数为 0.7903，
相比完整模型有所下降，这再次验证了掩码机制在整个模型中的关键作用，缺

少掩码会影响模型对电气连接特征的准确提取，进而降低性能。但是与仅保留

CNN分支和仅保留 Transformer分支相比，SE-MBAD去除掩码取得了更好的效
果，这表明即使没有掩码机制，CNN分支与 Transformer分支相结合也能发挥互
补优势。CNN分支负责捕捉锡膏的空间特征，如锡膏间距、尺寸差异等，这些
空间特征是判断主板是否存在潜在功能隐患的重要依据；Transformer分支则负
责挖掘锡膏间的电气连接关系，即便没有掩码过滤无关锡膏，其注意力机制仍能

在一定程度上捕捉到电气连接的全局特征。二者结合，在一定程度上弥补了因缺

少掩码机制导致的电气连接特征提取不精准的问题，从而在综合性能上优于单

一分支的模型，进一步体现了 SE-MBAD模型双分支结构的有效性。
（5）SE-MBAD去除跨结构特征注意力动态融合模块：去除跨结构特征注意

力动态融合模块后，模型性能大幅下降，这表明跨结构特征注意力动态融合模块

对模型性能提升意义重大。该模块通过精心设计的 Q-K-V生成机制，将 CNN分
支捕捉的空间特征与 Transformer分支获取的电气连接特征进行动态关联和自适
应权重分配，使模型能够灵活调整特征融合方式，更精准地捕捉与主板功能状况
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紧密相关的关键信息。同时，其残差连接设计有效避免了信息丢失，缓解了梯度

消失问题，保证了模型在训练过程中的稳定性，进而提高整体性能。去除该模块

后，模型无法充分发挥双分支的协同优势，导致综合性能下降。

通过消融实验可以看出，SE-MBAD模型的各个组件在主板功能异常检测中
都发挥着重要作用。CNN分支和 Transformer分支分别从空间和电气连接两个方
面提取特征，跨结构特征注意力动态融合模块实现了两种特征的高效融合，而掩

码机制则确保 Transformer分支能够精准捕捉电气连接特征。这些组件相互协作，
共同构成了 SE-MBAD模型，为准确检测主板功能异常提供了有力支持。

4.5 本章小结

本章围绕主板功能异常检测展开研究，考虑到现有异常检测方法缺乏对焊

点空间分布及电气连接关系的建模，提出了基于多分支融合自编码器的主板功

能异常检测模型。在数据层面，构建同一元件锡膏高度差、体积差等结构特征，

并提出基于最近邻贪心算法的数据重排方法，通过优化锡膏空间排列顺序强化

相邻焊点的关联性。在模型构建方面，以自编码器为基础框架，发挥 CNN的空
间特征提取能力以及 Transformer在捕捉长距离依赖关系上的优势，分别从空间
和电气连接两个关键维度精准提取特征，并设计跨结构特征注意力动态融合模

块，实现空间和电气特征融合。同时，利用基于转置卷积的解码器实现高效的数

据重构，通过重构误差得到主板的异常概率。经实验验证，所提模型在准确率、

精确率、召回率和 F1分数上均获得了第一。
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针对现有方法在产线良率突然波动场景下存在响应滞后的不足，本章提出

有限时间约束下的双层动态排序测试策略优化方法，旨在动态优化测项和主板

测试顺序，节省测试和返修成本。该方法在测项层基于期望测试时间对测项进行

排序，优先测试高不良概率测项以最小化单板测试用时，在主板层使用主板功能

异常概率、测项不良率和期望测试时间构建效益比指标，动态调整高效益比主板

的测试优先级。

5.1 引言

合适的测试策略可以平衡测试时间与检出效果，进而降低测试成本与返修

成本。现有产线通常采用“必测项全检 +选测项按比例抽检”的测试策略，存在
漏检风险高、测试效率低的不足。对主板功能测试策略进行优化，不仅有助于降

低不良主板的漏检率，还能有效提高测试效率，降低返修和测试成本。

为保障产线平稳运行，测试时间通常有限。在有限时间约束下，测试策略优

化的核心目标在于减少由返修成本和测试成本组成的总成本。具体而言，该策略

需在既定测试时间内达成双重目标：（1）降低不良主板漏检率；（2）提升测试时
间利用率。前者旨在降低返修成本，后者旨在节省测试成本。同时由于必测项测

试主板的核心功能和高不良概率测项，需要维持全检现状，因此本研究只针对选

测项进行优化，后文中的测项如非特别说明，均指选测项，主板功能不良也指选

测项导致的功能不良。

在有限测试时间约束下，实施主板与测项的动态排序策略能够对测试时间

进行精准配置，从而实现测试成本与返修成本的有效平衡：测项层基于期望测试

时间进行排序，确保高不良概率测项在最短时间内被优先执行，既减少测试耗时

又提升缺陷检出效率；主板层通过整合主板功能异常概率、测项不良率和期望测

试时间三个关键参数，能够量化评估每块主板的测试价值密度——即单位测试

时间内发现不良的概率，这种量化评估能力为动态调整测试顺序提供了数据基

准，确保将测试时间优先分配给高测试价值密度的主板，从而在测试成本与返修

成本之间建立平衡点。

因此，针对现有方法在产线良率突然波动场景下存在响应滞后的不足，本章

提出了有限时间约束下的双层动态排序测试策略优化方法，旨在通过动态优化

主板和其测项的测试顺序，优先测试高异常概率主板的高不良概率测项，节省测

试和返修成本。

本章的结构安排如下：5.2节设计了有限时间约束下的双层动态排序测试策

59



第 5章 有限时间约束下的双层动态排序测试策略优化方法

略优化方法；5.3节给出了实验设计与结果分析，通过设计对比试验和层级消融
实验，验证了方法的有效性；5.4节总结了本章的研究内容。

5.2 有限时间约束下的双层动态排序测试策略优化方法设计

本节将首先介绍动态终止机制，该机制确保时间硬约束不被突破，同时为后

续优化释放关键的时间资源。接着介绍测项层测试顺序优化和主板层测试顺序

优化，最后介绍双层优化策略的具体实施流程。

5.2.1 动态终止机制

动态终止机制围绕测项级、主板级两个层级展开：

（1）测项级动态终止机制
设 𝑥𝑖𝑗 为第 𝑖块主板的第 𝑗个测项的测试结果，其中 𝑥𝑖𝑗 = 0表示测项测试通

过，𝑥𝑖𝑗 = 1表示测项测试出不良。当 𝑥𝑖𝑗 = 1时，立即终止第 𝑖块主板后续测项
的测试。由于只要存在一个测项不良即表示主板不良，及时停止后续测项测试可

以有效避免浪费测试时间。

（2）主板级动态终止机制
主板动态终止机制用于保证满足测试时间约束，即总测试时间小于等于 𝑇。

在实际测试过程中，应用测项动态终止机制，当某测项测出不良时，终止该块主

板的其他测项测试。同时实时累计已经花费的测试时间 𝑡𝑢𝑠𝑒𝑑，记下一个要测试的

测项测试时间为 𝑡𝑛𝑒𝑥𝑡，若 𝑡𝑢𝑠𝑒𝑑 +𝑡𝑛𝑒𝑥𝑡 > 𝑇，则立即结束测试流程；若 𝑡𝑢𝑠𝑒𝑑 +𝑡𝑛𝑒𝑥𝑡 ⩽ 𝑇，
则继续按照优化后的顺序进行测试。主板级动态终止机制旨在确保时间硬约束

不被突破。

5.2.2 测项层测试顺序优化

对于包含 𝑛 个功能测项的主板，假设测项的测试顺序为 𝜋 =
(𝑚1, ⋯ , 𝑚𝑘, ⋯ , 𝑚𝑛)，其中 𝑚𝑘 表示第 𝑘 个接受测试的测项，其对应的测试时间
为 𝑡𝑚𝑘，不良概率 𝑝𝑚𝑘 = 1 − 𝑦𝑚𝑘，其中 𝑦𝑚𝑘 为测项 𝑚𝑘的良率，由第三章的良率预

测模型得到。

5.2.2.1 期望测试时间计算

测项层的优化目标是最小化期望测试时间𝐸。对于第一个测试的测项𝑚1，其

测试时间 𝑡𝑚1 必然被计入期望时间。对于后续测项 𝑚𝑘(𝑘 ≥ 2)，其测试时间仅在
前序所有测项均通过测试时才会被累加。因此，测项 𝑚𝑘 的贡献为前 𝑘 − 1个测
项均通过的概率与自身测试时间的乘积。在此，假设各测项无相关性，由于涉及

的测项均为选测项，其测试内容和功能相对独立，这个假设通常是合理的 [5]。
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由此，期望测试时间 𝐸 的完整数学表达式为：

𝐸 = 𝑡𝑚1 + (1 − 𝑝𝑚1) ⋅ 𝑡𝑚2 + ⋯ +
𝑛−1

∏
𝑖=1

(1 − 𝑝𝑚𝑖) ⋅ 𝑡𝑚𝑛

=
𝑛

∑
𝑘=1

⎛
⎜
⎜
⎝

𝑘−1

∏
𝑖=1

(1 − 𝑝𝑚𝑖) ⋅ 𝑡𝑚𝑘

⎞
⎟
⎟
⎠

（5.1）

其中当 𝑘 = 1时，∏0
𝑖=1(1 − 𝑝𝑚𝑖) = 1。

5.2.2.2 期望测试时间最小化

通过枚举 𝑛!种测试顺序并计算对应的 𝐸，可找到最优解 𝜋∗使得 𝐸最小。然
而，该方法的时间复杂度为 𝑂(𝑛!)，随着测项数量的增加，计算量呈阶乘级爆炸
式增长。因此，在实际应用过程中，如果 𝑛较小，可以直接计算最优解；如果 𝑛
较大，可以采用关键测项优先策略降低计算复杂度，优先测试不良概率高且测试

时间短的测项，该方案通过局部贪心选择快速逼近最优解，显著减少计算量。

5.2.3 主板层测试顺序优化

主板层测试顺序优化的核心目标在于通过动态排序策略平衡不良主板检出

率与测试时间，实现单位时间内异常主板检出率的最大化。具体实施步骤如下：

首先定义主板的效益比 𝑟𝑖为：

𝑟𝑖 =
𝑞𝑖 ⋅ ∑𝑛

𝑗=1 𝑝𝑖𝑗
𝐸𝑖

（5.2）

其中分子 𝑞𝑖 ⋅ ∑𝑛
𝑗=1 𝑝𝑖𝑗 综合主板功能异常概率 𝑞𝑖与测项不良概率总和，反映主板

整体异常风险；𝐸𝑖是第 𝑖块主板经过测项测试顺序优化后的期望测试时间。
通过最大化 𝑟𝑖，可实现如下优化目标：优先处理综合风险值高的主板——分

子主导；当风险值相近时优先处理测试耗时短的主板——分母优化。

基于此，对所有主板依据 𝑟𝑖 值进行降序排列，得到最优主板测试排序 𝐵∗。

这种策略会优先处理那些风险高或测试耗时短的主板，确保在有限测试时间内

覆盖最多的高风险主板，最终实现测试效率的提升。

5.2.4 双层优化策略实施流程

优化方法具体实施流程如5.1所示。
优化过程采用双层递进式结构，具体步骤如下：

• 测项层优化：针对每块主板的功能测项集合 {𝑚1, 𝑚2, ⋯ , 𝑚𝑛}，通过最小化
该主板的期望测试时间 𝐸𝑖，确定最优测试顺序 𝜋∗。

• 主板层优化：基于测项层优化结果，计算每块主板的效益比 𝑟𝑖，并按 𝑟𝑖降

序排列生成最优测试序列 𝐵∗ = {𝑏1, 𝑏2, ⋯ , 𝑏ℎ}。
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图 5.1 双层测试策略优化方法实施流程

实际测试阶段具体执行逻辑见算法5.1。
算法 5.1 基于双层动态排序结果的主板测试算法

输入:主板最优测试顺序 𝐵∗ = {𝑏1, 𝑏2, ⋯ , 𝑏ℎ}、主板 𝑖的测项最优测试顺
序 𝜋∗

𝑖 = {𝑚1, 𝑚2, ⋯ , 𝑚𝑛}、各测项测试时间
𝑇𝑡𝑒𝑠𝑡 = {𝑡11, 𝑡12, ⋯ , 𝑡𝑖𝑗 , ⋯ , 𝑡ℎ𝑛}、允许测试时间 𝑇

输出:检测出的不良主板集合 𝐷、实际总耗时 𝑇𝑢𝑠𝑒𝑑

1 初始化 𝑇𝑢𝑠𝑒𝑑 ← 0, 𝐷 ← ∅
2 for each 𝑏𝑖 ∈ 𝐵∗ do
3 for 𝑗 = 1 to 𝑛（按 𝜋∗

𝑖 顺序）do
4 𝑇𝑛𝑒𝑥𝑡 ← 𝑡𝑖𝑗 ;
5 if 𝑇𝑢𝑠𝑒𝑑 + 𝑇𝑛𝑒𝑥𝑡 ⩾ 𝑇 then
6 return退出所有循环 (终止所有测试);
7 end
8 测试测项 𝑥𝑖𝑗，耗时 𝑡𝑖𝑗 ;
9 𝑇𝑢𝑠𝑒𝑑 ← 𝑇𝑢𝑠𝑒𝑑 + 𝑡𝑖𝑗 ;
10 if 𝑥𝑖𝑗 = 1 then
11 𝐷 ← 𝐷 ∪ {𝑏𝑖};
12 break (测项测试终止);

13 end

14 end

15 end
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算法核心机制说明：

1. 双层优化顺序：主板测试按 𝐵∗序列执行，主板 𝑖测项按 𝜋∗
𝑖 顺序测试。

2. 动态终止策略：当剩余测试时间不足时提前结束测试；任一测项测出不良
即终止该主板测试。

5.3 实验设计与结果分析

本节首先介绍数据集，然后给出关键的评价指标，并且详细描述实验设置。

在实验结果分析部分，进行多种测试策略的对比试验和所提方法的消融实验，并

对实验结果进行分析。

5.3.1 数据集

为了评估优化方法的性能，将第四章数据集内的 4218 块 M 型号主板按测
试时间顺序进行排序，选择后 20%共 843块主板作为待测试主板①。对待测试
主板进行批次划分，按每批 48块划分为 18个批次，最后一批包含 27块。经过
对该型号主板 19个选测项历史数据的分析，发现选测项导致的主板功能不良主
要由三个特定测项 T1,T2,T3 所引发。在连续两周的生产记录中，除这三个测项
外，其余测项均未出现功能不良的情况。基于此，在测试策略优化时，仅针对测

项 T1,T2,T3的测试顺序进行优化，即测项数量 𝑛 = 3。
对于每个批次的最大允许测试时间 𝑇，其取值参考自 L厂产线的现行测试

策略，前 17批次主板允许的测试时间 𝑇 设定为每批次 1620秒，最后一个批次
允许的测试时间 𝑇 为 900秒。

5.3.2 评价指标

为了准确衡量各测试策略的效果，确定了以下关键评估指标：

（1）检测出的不良主板数量：直接反映了测试策略检测出不良主板的能力，
该指标越高，说明测试策略越有效。

（2）漏检率：未被检测出的不良主板数量占实际不良主板数量的比例，是衡
量测试策略检测质量的关键指标。该指标越低，说明测试策略的检出率越高，检

出能力越强。

（3）成本：成本是反映测试策略经济效率的核心指标。使用式5.3对测试过
程中每批次主板产生的测试和维修成本之和 𝐶(𝑠)进行计算：

𝐶(𝑠) =
ℎ

∑
𝑖=1

𝑛

∑
𝑗=1

𝐶𝑖𝑗(𝑠)𝑥𝑖𝑗 + 𝐶𝑚
𝑅𝑃 + 𝐶 𝑙

𝑅𝑄 （5.3）

①数据可见：https://pan.baidu.com/s/230uFPDWpBfB4BQ?pwd=hp3h，也可联系作者获取。
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其中 ℎ表示该批次的主板总数，𝑛表示测项总数，𝐶𝑖𝑗(𝑠)表示第 𝑖块主板第 𝑗 个
测试测项的测试成本，𝑥𝑖𝑗 取值为 0或 1，等于 1表示对第 𝑖块主板的第 𝑗个测项
进行测试，等于 0则表示不进行测试，𝐶𝑚

𝑅 表示不良主板作为主板维修的平均维

修成本，𝑃 表示每批次检测出的不良主板个数，𝐶 𝑙
𝑅 表示不良主板作为笔记本电

脑维修的平均维修成本，𝑄表示每批次漏检的不良主板个数。
该产线总共有 𝑞 台测试机台用于选测项测试，每台成本为 𝑢𝑠，总配件成本

𝑢𝐴，则每台测试机的平均成本（考虑其配件）是：

𝑢𝑆𝐴 = 𝑢𝑆 + 𝑢𝐴
𝑞 （5.4）

令测试机的平均使用寿命为 𝑙𝑆𝐴，则测试功能测项 𝑚𝑖 所花费的测试成本如

下所示：

𝐶𝑚𝑖 = 𝑢𝑆𝐴
𝑙𝑆𝐴

̄𝑡𝑚𝑖 （5.5）

其中 ̄𝑡𝑚𝑖 为 𝑚𝑖测项所花费的平均测试时间。

工人的工作时间和工资分别为每周𝑊𝑅 和 𝑉𝑅。不良主板的平均维修时间为

𝑡𝑚
𝑅，则其返修成本计算公式如下：

𝐶𝑚
𝑅 = 𝑉𝑅

𝑊𝑅
𝑡𝑚
𝑅 （5.6）

不良笔记本电脑的平均维修时间为 𝑡𝑙
𝑅，则其返修成本计算公式如下：

𝐶 𝑙
𝑅 = 𝑉𝑅

𝑊𝑅
𝑡𝑙
𝑅 （5.7）

L厂对该型号主板选测项使用 𝑞 = 12台测试机台，每台成本 𝑢𝑠 = 105 元人

民币，总配件成本 𝑢𝐴 = 106元人民币，平均使用寿命 𝑙𝑆𝐴 = 5年，工人工作时间
𝑊𝑅 = 40小时/周，工资 𝑉𝑅 = 1200元/周。
对于该型号主板，对全部选测项进行测试花费的平均测试时间 180 秒，其

中测项 T1,T2,T3 平均测试时间分别为 15、37、13 秒。不良主板平均维修时间
𝑡𝑚
𝑅 = 15分钟，不良笔记本电脑平均维修时间为 𝑡𝑙

𝑅 = 36分钟，包括定位缺陷原
因，拆解电脑，维修主板，组装电脑。可以根据以上数据对不同时间约束下不同

测试策略的成本 𝐶(𝑠)进行计算。

5.3.3 实验设置

为了验证双层测试策略优化方法的有效性，将其与下列测试策略进行对比：

• 测试比例优化 [5]：该方法以最小化总成本为目标，综合考虑测试时间等约

束条件，依据测项的历史良率及相应的成本来计算各测项的测试比例。

• L厂现行策略：采用等时间间隔进行待测主板的选取。
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• L厂免测良好测项：考虑到 L厂的策略需要测试过多历史未出现不良的选
测项，为了实验公平，设计了 L厂免测良好测项测试策略。具体来说，只
测试三个历史存在不良的功能测项，同时使用动态终止机制，不对测项测

试顺序和主板测试顺序进行优化。

• 仅测项层优化：只针对主板上各功能测项的测试顺序进行优化，实现单个
主板期望测试时间的最小化，主板的测试顺序不进行优化。

• 仅主板层优化: 仅对主板的测试顺序进行优化，主板各功能测项的测试顺
序不变。

为全面把握测试策略在所有批次的检测效果，本章对检测出的不良主板总

数、总漏检率及总成本这三个关键指标进行计算。以总成本为例，将所有批次的

成本进行累加求和得出总成本，以此反映采用该测试策略需花费的整体成本。

5.3.4 实验结果分析

为验证双层动态排序策略的有效性，将其与多个策略进行对比，还进行了层

级消融实验。

5.3.4.1 对比实验

为了更好的了解到各个测试策略在不同时间约束下的成本变化情况，鉴于

各测试策略原理与特性的差异，本研究采取了针对性的计算方法。

对于双层动态排序策略、L厂现行策略、L厂免测良好测项、仅测项层优化
以及仅主板层优化这五类策略，设定时间范围为 𝑇 ∈ [0, 𝑇 ]，并且以 1秒为间隔，
对总成本进行计算。针对每一个时间点，记录各测试策略所对应的总成本数值。

而对于测试比例优化这一策略，因其计算要求的独特性，需依据该方法自身

设定的特定规则来进行操作。具体而言，根据其对测项历史良率、成本以及各类

约束条件的需求，设置相应的输入进行运算，得出在与上述策略相同的给定条件

下该策略总成本的最小值，以及其他关键指标数值，确保其在对比中呈现最佳性

能。

筛选出每个测试策略在整个计算过程中的总成本最小值，这些最小值直观

反映了各策略在应对不同时间约束时所能达到的最佳成本控制水平。与此同时，

进一步计算在总成本达到最小时各策略对应的其他关键指标，通过综合考量这

些指标，能够更全面、深入地评估各测试策略的整体性能。相关结果如表5.1所
示。

在总成本控制方面，双层动态排序策略表现最优。与测试比例优化策略相

比，其总成本降低了 21.06%，测试时间缩短了 37.87%，且显著优于其他测试策
略。这验证了通过协同优化主板测试顺序与单板测项排序的有效性。相比之下，
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表 5.1 测试策略对比实验结果

总成本（元） 总测试用时（秒） 总检出数（个） 漏检率

双层动态排序 125.45 17589 14 0

测试比例优化 158.92 28312 12 0.1429

L厂策略 241.88 9360 2 0.8571

L厂免测良好测项 186.52 24964 9 0.3571

仅测项层优化 152.66 22937 12 0.1429

仅主板层优化 127.80 19614 14 0

仅主板层优化虽接近双层策略效果，但由于未结合测项层动态调整，仍存在约

2%的成本冗余；而仅测项层优化因忽略主板优先级排序，成本差距进一步扩大
至 17.8%。
值得注意的是，L厂现行策略的最小总成本显著高于其他测试策略，暴露出

固定比例测试策略的固有缺陷：无法实时根据主板状态动态调整测试强度，导致

极低的测试效率和高昂的返修成本。尽管 L厂免测良好测项策略通过剔除历史
无不良测项降低了测试成本，但因缺乏动态排序机制，总成本仍高于优化类策

略。

测试比例优化策略依赖历史良率数据计算测试比例，当产线良率发生动态

变化时，该策略无法实时调整测试比例，导致高风险主板未被充分测试或低风险

主板被过度测试，最终引发漏检风险或资源浪费。相比之下，双层动态排序策略

通过实时监测主板功能异常概率与测项执行时间，实现了测试资源的动态分配，

从而在良率波动场景下仍能保持稳定的成本控制能力。实验表明，其总成本最

小，印证了动态实时调整测试策略对复杂工业场景的必要性。

5.3.4.2 时间约束下双层策略消融实验

为探究双层动态排序策略在不同时间约束下的性能，在实验中通过逐步压

缩每批次可用测试时间 𝑇，观察所提测试策略在不同时间约束下的表现。同时为
了解双层动态排序方法的协同机制，本研究采用控制变量法进行层级消融分析。

通过分别禁用主板层和测项层，评估各独立层对双层动态排序策略性能的贡献

度。

为了衡量测试策略在所有批次的检测效果，计算了检测出的不良主板总数、

总漏检率及总成本这三个关键指标，并绘制了相应结果图像。图中横坐标采用非

等间隔设计是为了更直观地对比不同时间约束下各测试策略的性能差异，尤其

突出关键时间节点对指标的影响。

图5.2展示了在不同时间约束下检测出的总不良主板个数。
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图 5.2 不同时间约束下检测出的总不良主板数

图5.3展示了在不同时间约束下的总漏检率。

图 5.3 不同时间约束下的总漏检率

从图5.2和5.3中可发现双层动态排序策略在不同时间约束下展现出显著优
势：当可用时间压缩至 55%时，其漏检率仅为 7.14%，而仅测项层优化的漏检率
为 35.71%，仅主板层优化的漏检率为 14.29%，性能均明显劣化。这表明双层协
同机制能够有效延缓性能退化，其通过动态分配测试资源，在时间受限时优先保

障高价值检测任务。即使时间压缩至 4%，双层策略仍能检出 9块不良主板，漏
检率 35.71%，相较仅主板层优化的 64.29%和仅测项层优化的 92.86%，缺陷拦
截能力提升至少 45%。
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从图5.2和5.3中还可分析出主板层优化是应对极限时间约束的核心。仅主板
层优化策略在 0.5T 时漏检率为 14.29%，与仅测项层优化的 35.71% 相比降低
60%，证明基于风险的主板优先级排序能显著减少高缺陷主板的漏检。测项层优
化则发挥增效作用，在 0.04T极端场景下，双层策略中测项层通过优化测项测试
顺序，使漏检率比仅主板层优化降低 29.58%。二者协同形成“主板层粗筛锁定
高风险目标，测项层精调提升单板效率”的分级测试优化体系。

双层策略通过分层优化机制，在极限时间约束时实现“性能退化延迟 +漏
检率抑制”的双重收益，其协同效应使极端场景下的缺陷拦截能力比单层策略提

升 45% - 300%。
图5.4展示了测试过程中所花费的总成本。在不同的测试时间约束下，双层

测试策略优化方法的总成本大多处于较低水平。以初始测试时间 𝑇 为例，双层
测试策略优化方法的总成本为 137.67元，仅测项层测试策略优化方法为 158.62
元，仅主板层测试策略优化方法为 137.77元。双层策略与仅主板层优化策略成
本相近且都低于仅测项层优化策略，这初步显示出双层策略在成本控制上具有

一定优势。

图 5.4 不同时间约束下的测试总成本

对于双层测试策略优化方法，随着测试时间 𝑇 逐步减少，总成本整体呈现
波动下降的趋势，在测试时间压缩到 0.15T时达到较低值 130.63元。但当测试时
间进一步压缩到 0.04T及以下时，总成本出现明显上升，如在 0.04T时为 158.26
元，0.02T时为 158.06元。这表明双层策略在一定程度的时间压缩下能够有效控
制成本，但当时间约束过于严苛时，可能由于无法充分完成测试流程，导致成本

增加。

对于仅测项层测试策略优化方法，其总成本随着测试时间的减少呈现出持
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续上升的趋势。从初始的 158.62元逐步增加到 0.02T时的 242.07元。这说明该
策略对测试时间较为敏感，时间的压缩会显著增加成本，可能是因为其在时间不

足的情况下，即使优化了测项测试顺序，也可能因为时间不够没测试到不良主板

而产生漏检，导致测试效率低下，进而增加了成本。

对于仅主板层测试策略优化方法，其总成本变化较为复杂。前期随着测试时

间减少有一定程度的下降，如在 0.7T时达到 127.80元，但之后又开始上升，在
0.02T时达到 220.87元。这显示出该策略在一定范围内能够通过优化主板测试顺
序降低成本，但当时间约束过强时，也会出现成本大幅上升的情况。

综合来看，双层测试策略优化方法在成本控制方面表现最佳，尤其是在测试

时间压缩程度不是特别极端的情况下，能够通过合理的主板和测项层协同优化，

在保证较低漏检率的同时，有效控制成本。仅测项层测试策略优化方法对时间约

束最为敏感，成本随时间压缩持续增加，且在漏检率和不良主板检出数方面表现

欠佳。仅主板层测试策略优化方法在一定程度上能够控制成本，但在极端时间约

束下，成本上升幅度较大。

5.4 本章小结

本章针对现有优化策略在产线良率波动场景下的响应滞后问题，提出了有

限时间约束下的双层动态排序测试策略优化方法，该方法能根据主板功能异常

概率和测项不良率为每批次主板及其测项的测试顺序进行动态调整，较好地应

对良率波动场景。该方法在测项层基于期望测试时间对测项进行排序，优先测试

高不良概率测项以最小化单板测试用时，在主板层通过主板功能异常概率、测项

不良率和期望测试时间构建效益比指标，动态调整高效益比主板的测试优先级。

对每批次主板在规定的测试时间内按优化顺序进行测试，与现有方法相比，可以

节省 21.06%的总成本和 37.87%的测试时间，降低 14.29%的漏检率。
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6.1 工作总结

优化主板功能测试策略，不仅有助于降低不良主板的漏检率从而减少返修

成本，还能够有效减少测试时间从而降低测试成本，实现降本增效。由于现有优

化方法依赖历史良率进行测试策略设计，在面对产线良率突然波动的场景时，存

在响应滞后的问题，无法及时调整测试策略，进而影响测试效率，增加成本。针

对上述局限性，本文提出基于良率预测和异常检测的主板功能测试策略优化方

法，其核心是结合测项未来良率和主板功能异常概率进行动态的测试策略调整。

本文的主要研究工作总结如下：

（1）针对测项良率突变频繁的难点，提出了基于改进 PatchTST的测项良率
预测模型，该模型能够有效的抑制突变对良率预测的干扰，并且由于充分利用测

项良率数据特点进行模型设计，有效的提升了测项良率预测精度。通过对测项良

率的深入分析，得出其趋势项强、周期性弱且易突变的特点；针对良率数据的特

点设计了移动平均分解模块，将良率解耦为表征长期模式的趋势项和包含突变

的残差项，并基于多尺度 Patch划分策略对 PatchTST进行了改进，使得模型可
以同时建模局部波动和长期趋势；使用加权融合模块整合趋势项和残差项预测

结果；最后进行实验验证模型效果，相比于现有模型的最佳性能，所提模型的平

均绝对误差减少了 6.9%。
（2）考虑到焊点空间分布以及电气连接关系对主板功能的影响，提出了基于

多分支融合自编码器的主板功能异常检测模型，由于充分考虑了主板功能异常

的原因，所提模型可以更有效的检测出功能异常的主板。在数据层面，手动构建

同一元件锡膏高度差等特征，并依据锡膏间的空间距离对数据进行重新排布；在

模型层面，设计了双分支编码器，分别从空间和电气连接两个方面提取与主板功

能状况相关的关键特征，并设计动态融合模块实现特征交互，利用转置卷积解码

器重构输入，计算重构误差得到主板功能异常概率；最后进行实验验证模型效

果，所提模型 F1分数提高了 2.5%，召回率提高了 4.2%。
（3）针对现有优化策略在产线良率波动场景下的响应滞后问题，提出了有限

时间约束下的双层动态排序测试策略优化方法，该方法能根据主板功能异常概

率和测项良率为每批次主板及其测项的测试顺序进行动态调整，较好的应对良

率波动场景，相较现有方法，进一步缩减了成本及测试时间。该方法在测项层基

于期望测试时间对测项进行排序，优先测试高不良概率测项以最小化单板测试

用时，在主板层通过主板功能异常概率、测项不良率和期望测试时间构建效益比

指标，动态调整高效益比主板的测试优先级。将 843块主板按每批 48块划分为
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18个批次，最后一批包含 27块，对每批次主板在规定的测试时间内按优化顺序
进行测试，与现有方法相比，可以节省 21.06%的总成本和 37.87%的测试时间，
降低 14.29%的漏检率。

6.2 研究展望

综上所述，本文对主板功能测试策略优化展开了研究，取得了一些成效。但

是，本文的研究仍有一些不足，主要包括以下几个方面：

（1）本文第 3 章中提出的测项良率预测模型中加权融合模块仍存在改进空
间，由于该模块仅通过固定权重线性叠加趋势项与残差项预测结果，难以捕捉两

类特征间的动态关系，可能导致某些数据点的预测误差增大。未来研究可考虑

引入基于注意力机制的动态权重分配策略。注意力机制能够根据输入数据的特

征动态调整权重分配，从而更好地反映趋势项和残差项在不同情况下的重要性。

此外，还可以结合其他动态权重调整方法，如贝叶斯动态权重调整方法等，进一

步优化加权融合模块的性能。

（2）考虑到焊点空间分布以及电气连接关系对主板功能的影响，提出了基于
多分支动态特征融合自编码器的主板功能异常检测模型，虽然与现有方法相比

能更有效的检测出功能异常的主板，但是仍然存在召回率不高的问题，需要进一

步优化模型结构与特征提取方式。

（3）本文提出的测试策略优化方法性能依赖于准确的测项良率预测以及准
确的主板功能异常概率评估，若预测误差累积或异常概率估计存在偏差，可能导

致测试排序策略的次优决策，进而影响整体优化效果。未来研究可设计开发基于

在线学习的自适应优化机制，通过引入预测不确定性量化模块，动态评估测项良

率与异常概率的置信区间，并据此构建鲁棒性测试排序目标函数，降低预测误差

对策略稳定性的影响。
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