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摘   要：色环电阻是印刷电路板(PCB)中最常用的电子元器件之一，主要依靠色环的排列顺序和颜色等视觉信息

进行区分，易发生装配错误。但是色环电阻装配质量的人工检测方法效率低、误检率高，而传统的基于图像处理

技术的自动检测方法鲁棒性较差，难以解决不同拍摄角度、物距及光照条件下的PCB板色环电阻检测问题。针对

这一问题，该文提出一种基于卷积神经网络(CNN)的PCB板色环电阻自动检测与定位方法，首先采用编码器-解

码器结构的卷积神经网络模型及带有权重的交叉熵损失函数的网络训练方法，较好地解决了复杂光照及场景下

PCB板色环电阻的图像分割问题；然后采用最小面积外接矩形方法定位单个色环电阻，并通过仿射变换对色环电

阻位置进行垂直校正；最后通过高斯模板匹配方法实现了色环电阻的色环定位。采用1270幅PCB图像对该文方法

进行了实验和验证，并与传统的基于形态学和基于模板匹配的色环电阻检测方法进行了对比，结果表明，该文方

法在召回率、准确率及重叠度等性能指标上具有明显优势，处理速度快，能满足实际应用要求。
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Abstract: The color-ring resistor is one of the most commonly used electronic components in Printed Circuit
Board (PCB). It is featured by sequential color rings, which often brings assembling errors, however. Manual

detection of color-ring resistors has low efficiency and high false detection rate. Traditional image-based

automatic detection methods have difficulties in dealing with PCB images under various illuminations, imaging

distance and views. To solve this problem, an automatic detection and localization method for PCB color-ring

resistor is proposed based on Convolution Neural Network (CNN). Firstly, the encoder-decoder CNN model is

established and trained using weighted cross-entropy loss function. With CNN, color-ring resistors are

segmented from PCB images with complex illumination and scenes. Secondly, each color-ring resistor is

localized using minimum area bounding rectangle, and its position is adjusted to the vertical direction by affine

transformation. Finally, the localization of color rings on the resistor is achieved by Gaussian template

matching. The proposed method is tested and verified by 1270 PCB images, and the result is compared with

that of the traditional method (method based on geometric contour, and method based on template matching).

It is shown that the proposed method has obvious advantages in performance indices, including recall rate,

precision, and intersection of unions, which can meet the requirements of practical applications.
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1    引言

印刷电路板(Printed Circuit Board, PCB)将
电子元器件依照特定规则连接在一起，使其整体实

现具体功能，是电子产品不可或缺的基本构成部

分[1]。随着高密度PCB板的广泛应用，PCB板上元

器件的种类和数量逐渐增多，从而易发生元件缺

失、偏移及错件等缺陷[2]。PCB板元器件的人工检

测方法存在效率低、误检率较高的缺点，尤其是色

环电阻主要依靠色环的排列顺序和颜色等视觉信息

进行区分，更易发生装配及检测错误[3]。

针对这一问题，近年来国内外学者将图像处理

技术应用于PCB板元器件的自动检测与识别。

Gaidhane等人 [ 4 ]提出了一种基于相似性度量的

PCB板表面缺陷检测方法，该方法采用对称矩阵的

秩表征待测PCB图像与PCB模板图像的相似度，

秩越大，则表示两者差异越大，由此判断待测

PCB板是否符合标准。但是，该方法不能对待测

PCB板具体元器件(例如电容、电阻等)的缺失或错

件进行定位和检测。倪尧等人[5]提出了一种基于电

容图像轮廓特征的定位方法，通过阈值分割、边缘

检测以及圆形几何特征实现了PCB板上电容的定

位。但是该方法需事先从PCB图像中人工选出局部

的电容区域图像，不适用于自动检测，且阈值分割

算法对光照条件敏感，鲁棒性有待提高。Dong等
人[6]采用混沌种群的粒子群优化方法，将待测PCB
图像与贴片电阻字符区域的模板图像进行匹配，实

现了PCB板上两种型号的贴片电阻的识别与定位。

王耀南和姜建国等人[7,8]提出了基于图像模板匹配

算法的PCB板上元器件检测方法，通过选取合适的

元器件模板图像，根据模板图像与搜索子图的匹配

度来识别元器件类型。

上述方法原则上可对PCB板中贴片电阻和色环

电阻等元器件进行定位，但均需先建立待测元器件

的模板图像库，且每次只能检测一个元器件。由于

PCB上色环电阻种类多，色环颜色有很多组合方

式，其图像模板的建立较为困难。此外，由于色环

电阻的识别依赖色环颜色特征，当光照条件不同

时，同一型号的色环电阻的色环颜色在图像中会呈

现差异，因此易导致图像匹配错误、检测失败，这

对传统的图像处理算法提出了挑战。文献[9]提出一

种基于Ostu分割算法的色环印刷质量的检测方法，

但是该方法只能处理简易背景下单个色环电阻的图

像，不能从PCB板中检测色环电阻，而且这种基于

阈值的图像分割方法很难解决光照强度不同时的色

环分割问题。文献[9,10]针对单个色环电阻图像，

通过与色环电阻的背景颜色对比定位出色环，然后

使用K近邻分类器辨别色环颜色，实现色环电阻的

阻值识别。该方法不能从PCB板中检测色环电阻，

仅能检测简易背景下的单个色环电阻，且对色环电

阻的背景颜色较为敏感，鲁棒性有待进一步提高。

综上，传统的图像处理算法对于简易背景下的

PCB图像中单个元器件的检测是有效的，但是对图

像质量要求较高。当图像中元器件种类多、排列紧

密，且存在光照不均情况时，算法的准确度和鲁棒

性不高。尤其是对于依赖色环颜色进行阻值区分的

色环电阻，光照强度及打光方式给其图像分割带来

了很大困难，即使同一型号的色环电阻，其色环颜

色在图像中也会呈现差异，这对色环电阻的检测与

定位提出了挑战。因此有必要研究一种新的图像处

理方法来解决不同光照条件下不同布局的多元器件

PCB板色环电阻检测与定位问题。

近年来，随着新一代人工智能技术的迅猛发

展，卷积神经网络(Convolutional Neural Network,
CNN)为解决上述问题提供了一种思路。与传统的

图像处理方法相比，卷积神经网络具有自主学习，

鲁棒性强等明显优势，因此在街景图像分割[11,12]、

粒状物体图像分割[13]、玻璃表面缺陷检测[14]、目标

检测[15–17]等图像处理与分析领域取得了成功的应

用。因此，本文针对不同拍摄条件下及不同布局的PCB
板色环电阻的检测与定位难题，借鉴文献[11]的编

码器-解码器结构，构建了一种轻量级的全卷积神

经网络模型，以实现PCB板中色环电阻的快速分割

与检测；然后根据卷积神经网络获得的色环电阻分

割图像，采用最小外接矩形算法对色环电阻进行定

位，并使用仿射变换进行垂直校正；最后通过高斯

模板对色环电阻的色环进行定位，实现了PCB板上

色环电阻及色环的检测与定位。

2    PCB图像数据集

数据集由1270幅彩色PCB原始图像(尺寸为

256×256×3)组成(图1所示)。根据PCB制造过程的

实际工艺要求，板上元器件应当合理有序地排布。

对于色环电阻而言，PCB板上色环电阻大致呈横、

纵或横纵交替分布，但是其具体位置及倾斜程度仍

然可能存在差异，这一差异对色环电阻上色环的定

位造成一定困难。本文数据集中的PCB图像在拍摄

角度、光照条件及物距存在较大差异，元器件的类
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别及布局形式多样，色环电阻的种类、大小与数量

也存在较大差异，数据集较为完备。本文选取其中

的970幅图像作为训练集，共约5000个色环电阻；

150幅图像作为验证集，用于确定合适的模型参

数；150幅图像作为测试集，共含有851个色环电

阻，用于对本文所提方法进行测试。

3    方法

本文算法的总体流程如图2所示，主要包括

(1)色环电阻分割方法和(2)色环电阻及色环定位方

法两部分。

3.1  基于卷积神经网络的色环电阻分割模型

在图像分割任务中，通常采用全卷积神经网

络。Badrinaravanan等人[11]采用编码器-解码器结

构(encoder-decoder)的全卷积神经网络，在彩色街

景图像分割中取得了较高精度。但是该网络共包含

26个卷积层，卷积核数目由64递增1倍，参数众

多、运算量大，不能满足对色环电阻快速分割的要

求。因此，本文借鉴其编码器-解码器结构，构建

了一种轻量级的全卷积神经网络，以满足色环电阻

图像分割的精度与速度要求。

本文的网络模型如图3所示。网络由4层编码

器-解码器及Softmax分类器组成，其中每个编码器

由卷积层(conv)、归一化层(batch normal i -

zation)、激活层(ReLU)以及下采样层(max pooling)

构成，每个解码器由上采样层(upsampling)、卷积

层、归一化层以及激活层构成。输入为256×256的

彩色PCB图像，输出为色环电阻分割图像。

本文CNN的主要计算过程：

 

 
图 1 PCB图像数据集示例

 

 
图 2 本文算法的总体流程图

 

 
图 3 编码器-解码器结构的卷积神经网络模型
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x y = max(0, x)

(1) 卷积及激活函数：卷积层的卷积核大小为

2×2，步长为1，卷积核数目由16递增1倍。激活函

数为ReLU激活函数：对于输入 ，输出 。

(2) 下采样与上采样过程：下采样层通过最大

值池化将输入特征图缩小2倍，记录局部最大值索

引(pooling indices)，并输出特征图(max map)。上

采样层则结合特征图和局部最大值索引，将特征图

扩大2倍，保证输入与输出特征图尺寸一致并减少

了上采样过程的计算量。详细计算过程如图4所示。

x = {x1, x2, ···, xn}
y = {y1, y2, ···, yn}
(3) 设网络输入和输出分别为

和 ，归一化计算过程如式(1)和

式(2)[18]

x̂i =
xi − µ√
σ2 + ε

(1)

yi = γx̂i + β (2)

µ σ2 x γ β

ε

其中， ,  分别为 的均值与方差， 与 由网络训

练得到， 为非0的极小常量。

(4) 采用带有权重的交叉熵损失函数来训练网

络，其中Softmax分类器的概率函数为

p(y = j|x;w) = ewj×x
/ k∑

l=1

ewl×x (3)

w k p

j

θc

其中 为权值参数， 为总类别数， 表示预测结果

为 类别时的概率。由于数据中存在不均衡，网络

模型的训练过程中会偏向数量多的目标。因此引入

种类惩罚与补偿，即数量多的类别权重小于1，反

之大于1。权重 的公式为

θc = median(fc|c ∈ C)/fc (4)

fc c

Loss(y, ŷ)

其中 表示所有图像中 类别的像素点的总和与含

有该类别的所有图像像素点的总和的比值。有权重

的交叉熵损失函数 为

Loss(y,
∧
y) = − 1

N

N∑
i=1

2∑
c=1

(θi
cyci lg ŷ

c
i ) (5)

yci i c ŷci

i c θi
c i c

其中 表示像素点 的实际类别为 类， 表示像素

点 属于 类的预测概率， 表示像素点 为类别 时

的权重。选择Adam优化算法[19]作为本文的梯度下

降算法，将批量大小设定为8，进行200次迭代。

3.2  色环电阻及色环的定位方法

根据上述卷积神经网络获得的色环电阻分割结

果，本文采用图5所示的方法对色环电阻及色环进

行定位。首先采用最小面积外接矩形算法获得色环

电阻的矩形轮廓，并根据轮廓信息，通过仿射变换

将色环电阻统一校正为垂直放置，以便后续的色环

定位；最后通过高斯模板匹配方法，定位出色环电

阻中的各条色环。

具体实现过程如下：

(1) 基于最小面积外接矩形算法的色环电阻定

位方法：通过建立给定目标的凸外形并旋转外形，

寻找最小面积的包围矩形。主要计算公式如式(6)

xv0 − xv3 = m sin a
xv1 − xv0 = l cos a
xv1 − xv3 = 2(xp − xv3)

 (6)

 

 
图 4 Max pooling与Upsamping计算过程

 

 
图 5 色环电阻及色环的定位方法流程图以及中间过程示意图
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p = (xp, yp)

(90◦ − a)

M

(2) 色环电阻的垂直校正：采用仿射变换，将

色环电阻最小外接矩形的中心点 作为旋

转中心，逆时针旋转 至垂直，如图6所

示。本文仿射变换矩阵 为

M =

[
α

−β

β

α

(1− α) · xp − β · yp
β · yp + (1− α) · xp

]
(7)

α = cos(90◦ − a) β = sin(90◦ − a)其中， ,  。

G(x)

[0, 1] z =

(3) 基于高斯匹配的色环定位：对于垂直校正

后的色环电阻图像，采用高斯模板匹配方法来定位

色环。归一化的高斯模板根据高斯函数 对称轴

为极值点向四周逐渐较小的特性，将图像灰度值转

换到 [ 2 0 ]。n维归一化的高斯模板系数为

[z1, z2, ···, zn]。

G(xi) =
1√
2πσn

e
− xi

2

2σn2 , i ∈ [1, n]

zn = G(xn)
/ n∑

i=1

G(xi), i ∈ [1, n]

 (8)

σn = ((n− 1)× 0.5− 1)× 0.3 + 0.8 xi = i−
(n− 1)× 0.5

其中， ,  

。

n

R(u, v)

由于色环电阻的宽度与该电阻的色环宽度大致

呈比例，因此，本文根据色环电阻的宽度来选取不

同等级 的高斯模板，使模板匹配更具有灵活性。

采用归一化相关系数匹配法 将高斯模板分别

与色环电阻RGB三通道的灰度值进行匹配并叠加

R(u, v) =

u+U−1∑
x=u

v+V−1∑
y=v

(f(x, y)− fu,v)(t(x− u, y − v)− t)√√√√u+U−1∑
x=u

v+V−1∑
y=v

(f(x, y)− fu,v)
2

√√√√u+U−1∑
x=u

v+V−1∑
y=v

(t(x− u, y − v)− t)
2

(9)

u v U V f(x, y)

t(x− u, y − v)

t fu,v

其中， ,  为匹配点， ,  为模板大小，

为匹配区域内的灰度值， 为模板系

数， 为模板系数均值， 为匹配区域中的灰度

值均值。

fu,v =
1

UV

u+U−1∑
x=u

v+V−1∑
y=v

f(x, y) (10)

由于色环灰度值大致处于波谷，因此提取匹配

结果小于–0.8的点为待定色环点，由于光照以及边

缘阴影的影响，最终将大于1/3色环电阻宽度的色

环待定区域作为色环，最终实现了色环的定位。

3.3  评价指标

为了对上述方法进行性能评价与分析，采用准

确率Acc、召回率Recall、精确率Precision、精确

率与召回率的加权调和平均F1、重叠度IoU共5个评

价指标[21]

Acc = (TP+ TN)/(TP+ TN+ FP+ FN)
Recall = TP/(TP+ FN)
Precision = TP/(TP+ FP)
F1 = 2× Pr ecision× Recall/(Pr ecision+ Recall)
IoU = (A ∩B)/(A ∪B)


(11)

其中，TP为真正例、FP为假正例、TN为真反例、

FN为假反例；A和B分别表示预测结果与标注真值。

4    实验结果与分析

本文以python 3.5作为编程语言，在硬件平台

16GB的Intel Xeon E2520 v3 CPU和2GB的
NVIDIA GTX750i GPU上实现了本文所提方法。

采用150幅彩色PCB图像对本文方法进行测试，并

与基于形态学的方法[5]和基于模板匹配的方法[8]的

结果进行对比，并采用评价指标对各方法性能进行

了定量评估，以验证本方法的有效性和优越性。

4.1  色环电阻分割与检测结果

图7以6幅PCB图像为例，分别给出了传统的基

于形态学的方法[5]、基于模板匹配的方法[8]以及本

文所提的基于卷积神经网络方法的PCB色环电阻的

分割及检测结果。测试图像中PCB布局多样、色环

电阻的种类、数量、拍摄角度、排列方式、光照条

件存在较大差异，有助于对算法性能进行验证。其

中，图像1中共含有14个色环电阻，并且色环电阻

的排布紧密、种类多；图像2和图像3的色环电阻数

目分别为6和5，图像中的色环电阻与电容的颜色及

轮廓相近，且图像2中色环电阻排列紧密程度存在

差异；图像4中色环电阻数目为6，其色环电阻的排

列方式不同(存在横向与纵向)，而且个别色环电阻

存在歪斜以及遮挡情况；图像5的光照较强而且图

像模糊，共有5个色环电阻，且色环电阻存在歪斜

情况；图像6的光照较弱，含有2个横纵排列的色环

电阻，而且图像中阴影较多。

基于形态学的检测方法由于采用阈值分割，对

 

 
图 6 色环电阻最小外接矩形的确定
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图像光照、色环颜色以及紧密程度等较为敏感，色

环电阻的分割效果差，导致色环电阻的漏检以及误

检。如图像1和图像2中仅检测出5个色环电阻，漏

检及错检13个。此外，当其它电子器件(如电容)的
长宽比与色环电阻相近时，该方法将其误检为色环

电阻，如图像3和图像4共出现6次错检现象。并且

当光照条件存在较大差异时(如图像5与图像6)，图

像的阈值分割结果存在边缘粘连情况，导致完全检

测不到色环电阻，检测失败。对于6幅待测图像中

的38个色环电阻，基于形态学的方法能正确检测出

其中的13个，误检9个，漏检21个。

与基于形态学的检测方法相比，基于模板匹配

的方法通过与色环电阻模板图像的匹配程度判断是

否为待测的色环电阻，因此对于每幅PCB图像，该

方法只能检测出其中的一个色环电阻。对图7所示

的6幅待测PCB图像中的38个色环电阻，模板匹配

方法只能正确检测出其中6个，漏检32个。

与传统的基于形态学和基于模板匹配的方法相

比，本文所提出的基于卷积神经网络的色环电阻分

割与检测方法，对于拍摄角度、光照条件、PCB元
器件布局等具有良好的鲁棒性，色环电阻图像分割

效果相对较好，因此能够正确检测出6幅待测

 

 
图 7 本文方法与传统方法的色环电阻分割与检测结果对比
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PCB图像所包含的全部38个色环电阻，在检测正确

率方面明显优于传统的方法。

采用以上3种方法对图7中的PCB图像(图像1-
图像4)进行色环电阻分割与检测，各方法的性能指

标如表1所示。由于基于模板匹配的检测方法[8]不

涉及色环电阻图像分割，因此仅给出了该方法正确

检测出的色环电阻数。由表1可以看出，对于全部

31个待测色环电阻，传统的基于形态学的方法和基

于模板匹配的方法仅能分别正确检测出其中的13和
4个色环电阻。与之相比，本文提出的基于卷积神

经网络的方法对图像中色环电阻的数目及排列方式

无特殊限制，图像分割精度高、鲁棒性好，因此能

正确检测出全部31个色环电阻，其性能指标(Acc,
Recall, Precision, IoU和F1值)均明显优于基于形态

学的色环电阻检测方法。

最后，采用测试集中的150张PCB图像共计

851个色环电阻对本文的卷积神经网络模型进行进

一步测试。结果表明，本文方法的色环电阻分割效果

良好(平均Recall=0.979、平均Precision=0.851、
平均F1=0.899、平均IoU=0.834、平均Acc=
0.982)，能正确检测出841个色环电阻，正确率达

到98.8%。该方法对全部150幅彩色PCB测试图像

的总处理时间如下：测试数据与网络模型载入时间

为4.8453 s、网络模型测试并保存结果的时间为

7.2724 s，总计13.1277 s，单幅PCB图像的平均检

测时间为0.0875 s，处理速度快，能满足实际应用要求。

4.2  色环定位结果与分析

对于图8(a)的PCB原始图像，首先CNN实现色

环电阻的分割与检测(如图8(b))，最后分别使用本

文方法和Ostu方法[9]分割色环电阻的色环，并且对

分割结果进行对比。由图8可知，Ostu方法在分割

色环时出现了色环遗漏现象，且色环与背景发生粘

连，无法进行色环定位。与之相比，本文基于高斯

匹配算法的色环分割结果中色环与背景分离、未发

生色环遗漏且分割边缘清晰，易于进行色环定位。

将PCB图像中的309个待检测色环进行实验测试，

其中遗漏以及错误定位7个，正确定位总数为302，
色环的定位准确率为97.7%。实验结果表明，本文

所提出方法的准确率较高，能够较好地实现色环电

阻的色环定位。图9为色环定位结果示例。

5    卷积神经网络参数对色环电阻分割结果
的影响

本文CNN共含4层编码器-解码器结构(W=4)。

由于网络层数会直接影响分割结果，因此有必要讨

论网络层数(W)对色环电阻分割结果的影响，从而

验证W的合理性。图10给出了W=3与W=5时的网

络模型示意图。以W=4的网络模型为例，对其训

练过程进行详细说明(如图11)。由图11可看出，CNN

经过200次迭代训练后收敛，并且获得较高准确率

(达到0.99)。采用第3节所述的硬件平台训练本文

CNN网络，共耗时约2.5 h。

本文采用验证集(150幅PCB图像)对不同W的

CNN分割结果进行定量比较，如表2所示。对比可

以发现，当W=4时，分割结果的各项指标相对较

好，其中平均Acc、平均Precision、平均IoU均为

最大值，虽然平均Recall不是最大值，但是Recall

与Precision的加权调和平均F1的平均值为最大值。

因此，由4层解码器-编码器构成的卷积神经网络的

色环电阻分割模型可作为本文最佳网络模型。

表 1  不同检测方法对图像1-图像4中色环电阻的分割与检测结果

方法
图像分割性能指标

PCB板中色环电阻实际个数 检测出的色环电阻个数
Acc Recall Precision IoU F1

基于形态学的方法[5] 0.796 0.575 0.174 0.154 0.260 31 13

基于模板匹配的方法[8] – – – – – 31 4

本文方法 0.966 0.991 0.666 0.660 0.785 31 31

 

 
图 8 本文方法与Ostu方法[9]的色环分割结果对比
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需要指出的是，本文在训练CNN时用了970幅
图像作为训练集。虽然训练集具有良好的代表性，

但是考虑到PCB板的复杂性，有必要对训练样本数

量的充足性进行分析。训练集是否足够，可采用以

下方法进行粗略评判：(1)CNN在测试集上的各项

精度指标是否良好；(2)CNN在测试集及验证集上

的各项精度指标是否差异不大。从表3中可以看

出，本文CNN在测试集上的各项性能指标良好，

且在测试集与验证集的各项性能指标差异不大，这

说明本文的训练集是足够的，算法是有效的。当

然，训练集图像越多，对提高网络模型的精度越有

利，但是样本标记时间和训练时间也会随之增加，

因此，需要根据实际需求，在速度和精度之间寻求

一个平衡。后期我们会采集更多的原始图像来训练

网络，以进一步提高CNN对色环电阻的检测精度。

6    结束语

PCB板上色环电阻的自动检测与定位一直是个

难点，传统的基于形态学的检测方法对图像的光照

条件敏感、鲁棒性差，而基于模板匹配的检测方法

无法检测出PCB板中的多个色环电阻。针对传统方

法的局限性，本文根据人工智能技术的成果，提出

了一种基于卷积神经网络的PCB板色环电阻自动检

测与定位方法，较好地解决了复杂光照及场景下

PCB板色环电阻的图像分割问题；基于分割后的图

像，采用最小面积外接矩形方法和仿射变换定位出

PCB板上的每个色环电阻，继而通过高斯模板匹配

方法对色环电阻的每个色环进行了准确定位。采用

表 2  不同网络层数时色环电阻的分割性能指标对比

平均Acc 平均Recall 平均Precision 平均IoU 平均F1

W=3 0.985 0.970 0.887 0.870 0.925

W=4 0.991 0.959 0.953 0.924 0.995

W=5 0.985 0.883 0.965 0.865 0.921

W=6 0.979 0.837 0.936 0.805 0.881

表 3  CNN在测试集与验证集上的性能指标对比

平均Acc 平均Recall 平均Precision 平均IoU 平均F1

验证集 0.991 0.959 0.953 0.924 0.995

测试集 0.982 0.979 0.851 0.834 0.899

 

 
图 9 PCB板上色环电阻的色环定位结果

 

 
图 10 网络层数不同时的卷积神经网络模型示意图(W=3, W=5)

 

 
图 11 训练过程中误差及准确率随迭代次数的变化曲线
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1270幅PCB图像对该文的卷积神经网络模型进行了

训练和测试，并将检测结果与基于形态学和基于模

板匹配的色环电阻检测方法进行了对比，结果表

明，本文方法在召回率、准确率及重叠度等性能指

标上具有明显优势，检测正确率达到98.8%，色环

的定位准确率为97.7%，单幅PCB图像的平均检测

时间约为0.0875s，可以满足实际应用需求。

需要指出的是，本文实验中PCB图像大小统一

为256×256，对于不同尺寸的待测图像，可以通过

缩放或拼接方法进行检测。当然，拼接过程中可能

发生色环电阻被“切割”的问题，这是我们今后进

一步的研究工作。
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