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基于图卷积神经网络的电路板装配故障反演方法 *

董晓冬，周金柱，林强强，杜志强，蔡云霓
（西安电子科技大学高性能电子装备机电集成制造全国重点实验室，陕西 西安 710071）

摘 要：现阶段电路板装配故障信息不能有效反演至设计师，导致设计制造迭代效率无法提升。文中提出了一种基于图卷积神经网

络的电路板装配故障反演方法，首次将电路板的电路结构作为非欧结构数据进行研究，提出了电路板电路结构的图化方法和批量双

模型图卷积相似度算法以解决电路板装配故障反演问题。算法主要流程包括：将目标电路板和待检测电路板群拼接，形成训练集、

验证集和测试集，送入第一模型，依次由图卷积神经网络层、全连接层和softmax层对图节点进行分类，并利用准确率、召回率和F1

值评估第一模型；随后将完整数据送入第二模型，利用余弦相似度得出目标电路板装配故障器件点和待检测电路板群器件点的相

似度评分，并将量化结果推荐到电路板设计师完成辅助设计。实验结果表明，该方法能够对电路板相似故障提出有效的反演设计

建议。
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Convolutional Neural Network
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(State Key Laboratory of Electromechanical Integrated Manufacturing of High-Performance Electronic

Equipments, Xidian University, Xi’an 710071, China)

Abstract: This article proposes a circuit board assembly fault inversion method based on graph convolutional neural network
to address the problem of ineffective inversion of fault information to designers, which hinders the improvement of design and
manufacturing iteration efficiency. For the first time, the circuit structure of the circuit board is studied as non-Euclidean
structure data. The article presents a graph representation method for the circuit structure of the circuit board and a batch
dual-model graph convolution similarity algorithm to solve the circuit board assembly fault inversion problem. The algorithm’s
main process includes concatenating the target circuit board and the batch of circuit boards to be tested to form the training
set, validation set and test set. They are then fed into the first model, which uses graph convolutional neural network layers,
fully connected layers and a softmax layer to classify the graph nodes. The accuracy, recall rate and F1 score are used to
evaluate the first model. Subsequently, the complete data is fed into the second model, and the cosine similarity is used to
calculate the similarity scores between the fault device points of the target circuit board and the device points of the batch
of circuit boards to be tested. The quantified results are then recommended to circuit board designers to assist the design
process. Experiment results demonstrate that the method can propose effective inversion design suggestions for similar faults
of circuit boards.
Key words: graph convolutional neural network; circuit board assembly fault; inversion; aided design

引 言

印制电路板装配是指将特定的贴装元件贴装到

印制电路板上使其具有特定功能的过程[1]。在表面

贴装工艺流程中，自动光学检测（Automated Optical
Inspection, AOI）是一种广泛应用的利用机器视觉对
印制电路板存在的缺陷进行自动化检测的技术[2]。
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现阶段，在AOI检出印制电路板装配故障后，缺少
对电路板装配故障的后续分析应用，制造和设计阶段

的信息交互出现割裂。“反演”是指针对制造、运维等

过程中的故障，通过模型计算将信息推荐到设计端以

优化设计。因此，利用反演方法可以实现信息互通，挖

掘装配故障数据，使检测结果由点及面，对提升电路板

设计制造迭代效率具有重要意义。

数据类型可以分为欧氏结构数据（Euclidean
Structure Data）和非欧结构数据（Non-Euclidean
Structure Data）。欧氏结构数据包括图像等排列整
齐的数据，非欧结构数据包括人际关系、知识图谱、蛋

白质结构等数据。目前电路板装配故障相关研究主要

是将电路板归类为欧氏结构数据并利用图像技术进行

故障诊断，没有将电路板的电路结构看作图（Graph）
结构数据并利用图神经网络（Graph Neural Network,
GNN）进行研究。

文献[3]最早在2008年提出了GNN的概念，利用
神经网络模型的近似性质处理各种图结构数据，并达

到了一定的精度。

文献 [4]在GNN的基础上，将图拉普拉斯矩阵
的卷积运算引入到一般域的图结构数据中并建立了

第一个图卷积神经网络（Graph Convolutional neural
Network, GCN）模型。

近年来，GCN已应用于多个领域，例如计算机视
觉[5]、自然语言处理[6]、生物化学[7]、推荐系统[8]

等。在故障相关领域，文献 [9]提出了一种多感受野
图卷积网络，用来进行有效的智能故障诊断，不仅学习

来自不同感受野的特征，还将学习到的特征融合，用作

增强的特征表示。文献 [10]提出了一种基于半监督
图卷积深度信念网络算法的机电系统智能故障诊断方

法，设计了新的自适应局部图学习方法来构建图邻居

关系。但是，目前尚未出现将图卷积神经网络引入电

路板装配故障相关领域的研究。

电路板设计具有模块化和固定化的设计思维模

式，相似的电路模块往往出现相似故障，包括器件或电

路板两个层级故障。例如，某电路板需要使用某计算

电路，设计师一般会将成熟的电路模块直接移植到新

电路板中，这就可能带来相似的质量问题。目前主流

的图像识别电路板装配故障诊断技术是将电路板看作

欧氏结构数据进行计算。本文提出在AOI系统获取电
路板装配故障后，利用图卷积神经网络反演相似故障，

并给电路板设计师推送反演设计方案，辅助设计师更

改设计，减少资源浪费，降低返工率。

本文主要的创新点如下：

1）首次提出电路板装配故障反演方法，为设计师
提供高效的电路板设计辅助，提高设计制造迭代效

率，并提出了电路板电路结构的图化方法和器件编码

方法，将图卷积神经网络应用于电路板装配故障反演

领域。

2）提出批量双模型图卷积相似度算法，可以高效
识别待检测电路板的相似故障器件点，并给出相似度

评分，对设计反演进行有效量化。

1 相关理论基础

1.1 图卷积神经网络（GCN）
文献[11]引入切比雪夫多项式近似方法，减少模

型参数，对权重矩阵进行归一化，得到了1阶图卷积神
经网络[12]。

图G通过邻接矩阵和度矩阵来描述空间关系。定

义邻接矩阵为A，节点i和节点j连接边的权重由A的

第i行第j列元素Aij表示。图G的度矩阵D的元素可

表示为：

Dii =
n∑

k=1

Aik (1)

对A做归一化处理，则图G的拉普拉斯变换为：

Â = D− 1
2 (A+ I)D− 1

2 (2)

式中，I为单位阵。

图G的卷积公式可定义为：

H(k+1) = σ(ÂH(k)W (k)) (3)

式中：σ为激活函数；W (k)表示图G第k层的权值矩

阵；H(k) ∈ Rn(k)×d为图G第k层的表示矩阵，n(k)为图

G第k层的节点数量，d为隐藏层维度。H(0)为节点特

征矩阵。

1.2 PageRank算法
Larry Page最早于1998年提出了PageRank算法。

PageRank的基本思想是：设Si为节点i的入链集合，节

点j的出链数量为M，该节点的PageRank值为Rj，将

节点i所有入链节点的PageRank值相加，得到节点i的

PageRank值，计算公式为：

Ri =
∑
j∈Si

Rj

M
(4)

引入一般随机模型，即1阶马尔科夫链[13]后：

Ri = (1− a) + a
∑
j∈Si

Rj

M
(5)
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式中，a为阻尼因子，0 6 a 6 1，表示任意一个节点到

其他节点的概率。

2 电路板装配故障反演方法

本文提出的基于图卷积神经网络的电路板装配故

障反演方法主要流程见图1。AOI检测到电路板制造
过程发生装配故障后将信息发送到反演算法平台，平

台利用批量双模型图卷积相似度算法计算得到故障相

似度，将结果推送给电路板设计师进行反演提升。
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图 1 反演方法流程图

2.1 算法基本框架

批量双模型图卷积相似度算法见图2。算法的输
入来源包括目标电路板和待检测电路板群。目标电路

板是已诊断出故障的电路板，并且进行了故障器件点

定位。待检测电路板群包括待制造和已制成电路板的

集合。本算法的主要功能是在待检测电路板群中找到

可能发生与目标电路板相似故障的器件点，并得出相

似度评分，用于后续反演。
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图 2 批量双模型图卷积相似度算法

将目标电路板A的图化数据分别与待检测电路板

群B的每一个电路板Bi的图化数据进行组合，形成批

量数据。组合过程为：首先利用PageRank算法找出A

和Bi图化数据重要度最低的图节点，用无向边连接两

节点，组合完成后得到图数据Gi。本文所述方法可以

减少对原电路结构信息的破坏。

批量双模型图卷积相似度算法主要结构包括第一

模型M和第二模型M ′。模型M包含图卷积神经网络

层、全连接层和softmax层，模型M ′包含图卷积神经网

络层、全连接层和余弦相似度计算层。利用图节点分

类任务完成模型M的训练后，将其图卷积神经网络层

和全连接层的全部参数迁移到模型M ′上，并冻结所有

参数。模型M ′利用模型M的已训练参数完成后续的

相似度计算。余弦相似度算法时间复杂度低，易于实

现，可以较好地表达两个图节点嵌入向量的相似度，因

此本文选用余弦相似度进行计算。

将拼接后的图数据Gi划分为训练集、验证集和测

试集，将训练集和验证集送入第一模型M进行训练

和验证，并在测试集上对模型M进行评估。训练完成

后，将模型M的参数迁移到模型M ′，并将Gi全部输入

模型M ′，得到Gi的图节点嵌入向量。将目标电路板A

故障器件点图化后的向量和Gi每一个图节点的嵌入

向量做相似度计算，得到的结果即为相似度评估指标。

2.2 电路板电路结构图化

印制电路板有单面、双面和多层板之分[14]。电

路板电路结构图化（Graphization）的对象为电路板的
器件及其电连关系。经过分析，将电路板电路结构抽

象为器件、走线和并联点3种图节点类型，这样就可以
充分表达电路板电路结构的特征，用于后续装配故障

的反演。器件和并联点用图的节点表示，记为V，走线

用图的无向边表示，记为E。利用图的节点和边可以

充分表达电路的结构。

工业生产中，电路板的连接信息和构成信息通常

作为数据形成管理文档。连接信息主要包括器件之

间的连接关系，构成信息包括位号、器件类型、器件

型号、器件生产厂家、封装类型等。对电路板的器件

和并联点进行编号，并构建独热矩阵作为描述电路

板的特征矩阵。将构成信息作为独热矩阵的分段目

标类型。例如，独热矩阵每一行的前几位表示器件

类型，后几位表示器件型号等。使用器件类型作为

独热矩阵的训练独热标签。将待检测电路板群图化

后记为G = {G1, G2, · · · , Gn}，第 i个电路板图数据

记为Gi = (Vi, Ei,X i)，Vi为第 i个电路板图数据的

图节点集合，Ei为第 i个电路板图数据的关系集合，

X i ∈ Rni×m为器件和并联点的独热特征矩阵，ni为第

i个电路板图数据的图节点数量，m为电路板图数据的

图节点特征维度，第i个电路板图数据的独热标签记为

Y i ∈ Rn×1 。

2.3 算法模型训练与测试

本文提出的算法包括两个模型，主要流程为训练、

测试第一模型M，然后利用第二模型M ′得到输出结

果。具体步骤为：

1）第一模型训练数据为Gi的图节点特征矩阵、独

热标签和连接关系；按照8:1:1随机划分训练集、验证
集和测试集。
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2）用两个图卷积层提取图节点特征，使用一个全
连接层分类特征。Gi上的图卷积神经网络第k + 1层

表示矩阵H
(k+1)
i 的计算公式为：

H
(k+1)
i =

σ
((

D̃
(k)
i

)− 1
2
(
A

(k)
i + I

)(
D̃

(k)
i

)− 1
2H

(k)
i W

(k)
i

) (6)

式中：H
(k)
i ∈ Rn

(k)
i ×d为Gi上第k层的表示矩阵，n

(k)
i

为Gi上第k层的图节点数量。A
(k)
i ∈ Rn

(k)
i ×n

(k)
i 为Gi

上第k层的图节点连接关系；̃D
(k)
i 为A

(k)
i 的对角矩阵；

W
(k)
i 为Gi上第k层的权重矩阵。训练的损失函数为

负对数似然损失：

L(Y ,Y ′) = − 1

n

n∑
i=1

C∑
j=1

yij log (y′
ij) (7)

式中：L(Y ,Y ′)为图Gi的交叉熵损失；n为图节点数

量；C为器件类型数量；yij是第i个图节点的实际类别

概率分布，y′
ij是第 i个图节点的预测类别概率分布。

通过误差反向传播算法更新神经网络参数和权重。

3）第一模型M训练完成后，利用准确率、召回率

和F1值测试模型M的效果。准确率P、召回率R和F1

值3个评价指标的定义为：

P =
TP

TP + FP
(8)

R =
TP

TP + FN
(9)

F1 =
2TP

2TP + FP + FN
(10)

式中：TP为真正类；FP为假正类；FN为假负类。

4）将第一模型M的参数迁移到第二模型M ′，并

冻结参数。将Gi的图节点特征矩阵和连接关系全部

输入模型M ′，得到图节点嵌入向量。

5）对目标向量（故障器件点图化后的向量）x与
Gi的第 i个图节点嵌入向量hi做余弦计算，得到相似

度打分s，将s作为反演采纳重要度评估指标推送给设

计师。s的计算公式为：

s(x,hi) =
xThi

∥x∥∥hi∥
(11)

2.4 设计反演推送

得到相似度打分后，设定推荐阈值，对超过推荐阈

值的数个相似电路板器件点利用生产制造管理文档

溯源，将待检测电路板群的器件点信息（位号和器件

型号）、目标电路板已发生的故障、要注意的问题等反

演到的设计信息推送给相关的设计师，完成辅助设计。

建立目标电路板和待检测电路板群的档案文件并保

存双模型参数，若目标电路板后续诊断发现故障，通过

第二模型得出新的相似度打分，并进行新的设计反演

推送。

3 实验验证

3.1 实验参数

实验主要的软件环境：Python3.8，PyTorch 1.13
和PyTorch Geometric 2.0.0；硬件环境：中央处理器为
Intel® Core™ i7-10700F，内存容量为64 GB，图形处理
器为NVIDIA 3060。批量双模型图卷积相似度算法的
网络层结构如表1所示。

表 1 图卷积神经网络超参数

网络层参数 值

图卷积层的输入层维度 128
图卷积层的隐藏层维度 64
图卷积层的输出层维度 32
线性层的隐藏层维度 24
线性层的输出层维度 12

批量大小 16
学习率 0.01
随机失活 0.5

批量大小表示在每个图数据Gi上的网络批量大

小。随机失活表示网络随机失活的节点保留概率。网

络采用Adam优化算法、反向传播更新网络参数以及
负对数似然损失函数。

3.2 数据集介绍

本文所使用的数据集为企业射频电路板的电路图

数据。本文的实验分为3种工况：工况一的拼接图数
据为55个元件，12条连接关系；工况二的拼接图数据
为139个元件，23条连接关系；工况三的拼接图数据为
303个元件，45条连接关系。按照器件类型构建独热矩
阵表示特征，共规定了包括并联点、未知类型在内的12
个标签类别。

3.3 网络在不同工况下的实验结果

网络确定超参数后，对3种工况下的数据进行故
障设计反演实验。实验分为两个阶段，第一阶段评估

第一模型的训练结果，第二阶段评估整个网络对故障

设计反演的效果。

第一阶段实验研究的是3种工况下第一模型的训
练损失变化情况以及分类准确度、召回率和F1值的变

化情况。训练损失实验结果如图3所示。
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图 3 3种工况下训练损失变化曲线

从图3可见，第一模型在所有工况下，经过100次
训练后，负对数似然损失就已经降低到了1以内，这表
明图卷积神经网络具有非常好的适用能力。在600次
训练后，损失曲线基本不再下降。

在12个分类标签的情况下，工况一在600次训练
后的准确率、召回率和F1值均达到90%以上，工况三
均达到75%以上。第一模型的实验结果（图4）仅为网
络评估的可视化中间参考值，第二模型给出的各器件

点相似度评分才是网络最终输出结果。
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图 4 第一模型测试指标变化曲线

第二阶段实验研究的是3种工况下第二模型对待
检测电路板群器件点与目标电路板装配故障器件点的

相似度评估结果。

将3种工况下的目标电路板分别随机设置3个故
障器件点，实验对象为与3个工况的目标电路板拼接
的待检测电路板。实验表明，每个工况下获得最高评

分的3个点均为待检测电路板群中与目标电路板对应
的相似器件点。

工况一的相似度评分结果如图5所示，3个器件点
的相似度分别为0.85，0.87，0.89。
将工况二相似度评分最高的50个点取出，工况二

的相似度评分结果如图6所示，最高3个点的相似度评
分分别为0.94，0.98，0.94。
将工况三相似度评分最高的50个点取出，工况三

的相似度评分结果如图7所示。最高3个点的相似度
评分分别为0.87，0.84，0.83。
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图 5 工况一的实验结果
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图 6 工况二的实验结果
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图 7 工况三的实验结果

4 结束语

本文提出了基于图卷积神经网络的电路板装配故

障反演方法，首次将电路板电路结构作为非欧结构数

据进行研究，利用图卷积神经网络完成第一模型的训

练后，第二模型利用余弦相似度得出待检测电路板群

器件点的相似度评分，并将结果推荐到电路板设计师

完成辅助设计。通过对比实验与分析得出以下结论：

1）图卷积神经网络可以解决本文提出的实际问
题，1次训练后的损失值即降到2左右。在12个分类标
签的情况下，工况一的准确率、召回率和F1值仍可达

到 90% 以上。
2）本文所提方法在3个工况下均能得到较好的反

演效果。工况二中3个对应器件点的最高相似度评分
均达到0.9以上，且与其他器件点相比具有较高的分辨
力；工况一和工况三中，对应器件点的相似度评分达到

0.8以上。实验结果表明，本方法可以为设计师提供更
具针对性的设计反演建议。

参 考 文 献

[1] 李小龙, 罗家祥, 胡跃明. 基于改进ACO算法的印制电路
板装配研究[J] . 计算机工程, 2011, 37(8): 241–243.

[2] 张索铭. 电路板元器件装配中浮高和色环电阻缺陷的机器
视觉检测方案研究[D] . 浙江: 浙江理工大学, 2023.

[3] SCARSELLI F, GORI M, TSOI A C, et al. Computa-
tional capabilities of graph neural networks [J] . IEEE
Transactions on Neural Networks, 2008, 20(1): 81–102.

[4] BRUNA J, ZAREMBA W, SZLAM A, et al. Spectral
networks and locally connected networks on graphs[J].
arXiv Preprint arXiv:1312.6203, 2013.

[5] MARINO K, SALAKHUTDINOV R, GUPTA A. The
more you know: using knowledge graphs for image clas-
sification[J] . arXiv Preprint arXiv:1612.04844, 2016.

[6] PENG H, LI J X, HE Y, et al. Large-scale hierarchi-
cal text classification with recursively regularized deep

graph-cnn [C]//Proceedings of the 2018 World Wide
Web Conference, 2018: 1063–1072.

[7] GILMER J, SCHOENHOLZ S S, RILEY P F, et al.
Neural message passing for quantum chemistry[C]//In-
ternational Conference on Machine Learning. PMLR,
2017: 1263–1272.

[8] BERG R, KIPF T N, WELLING M. Graph convo-
lutional matrix completion [J] . arXiv Preprint arX-
iv:1706.02263, 2017.

[9] LI T F, ZHAO Z B, SUN C, et al. Multireceptive field
graph convolutional networks for machine fault diag-
nosis[J] . IEEE Transactions on Industrial Electronics,
2020, 68(12): 12739–12749.

[10] ZHAO X L, JIA M P, LIU Z. Semisupervised graph
convolution deep belief network for fault diagnosis of
electormechanical system with limited labeled data[J].
IEEE Transactions on Industrial Informatics, 2020,
17(8): 5450–5460.

[11] KIPF T N, WELLING M. Semi-supervised classifi-
cation with graph convolutional networks [J] . arXiv
Preprint arXiv:1609.02907, 2016.

[12] 徐冰冰, 岑科廷, 黄俊杰, 等. 图卷积神经网络综述[J] .
计算机学报, 2020, 43(5): 755–780.

[13] 李航. 统计学习方法[M] . 2版. 北京: 清华大学出版社,
2019．

[14] 俞海珍, 冯浩. 电磁兼容技术及其在PCB设计中的应用
[J] . 电子机械工程, 2004, 20(2): 1–3, 11.

董晓冬 男，1997年生，硕士研究生，主要研究方
向为性能演进与反演方法。

周金柱 男，1978年生，教授，主要研究方向为柔
性电磁功能表面的系统集成与封装制造、相控阵天线

的形性测量与补偿。

林强强 男，1994年生，博士研究生，主要研究方
向为机器学习方法及其应用。

·30·


