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基于改进YOLOV８的图像液晶显示屏像素缺陷检测算法

张　峰
北京航空航天大学软件学院　北京１０００８３
　
摘　要　在工业仪表液晶显示屏检测过程中,由于显示屏像素尺寸较小,像素缺陷难以被检测.传统的计算机视觉方法对环境

变化敏感,需要手动设置参数.针对上述问题,设计了一种基于深度学习的液晶屏缺陷检测算法,其能够在较低的算力条件下

识别液晶屏的像素级别像素缺陷.主要工作包括:(１)针对小尺寸目标正负样本匹配过程中正样本数量较少的问题,提出了一

种不同尺寸目标的自适应正样本数量增强方法;(２)针对小尺寸目标正样本IoU 小导致训练困难的问题,提出了一种自适应正

样本IoU 补偿加权方法;(３)针对小数据集对超参数敏感的问题,设计了一种正负交叉熵不平衡权重分类损失函数;(４)针对小

尺寸目标细节特征提取困难的问题,在主干网络中引入了频域通道注意力,强化了小目标的细节特征提取能力.实验结果表

明,相较于基线模型 YOLOV８,此算法的小尺寸检测目标的mAP_s达到６３．３％,提高了３．７％.其中,小尺寸像素缺陷的mAP_s
达到７８．８％,提升了４．５％;灰尘杂质检测目标的mAP_s达到４７．８％,提升了３％;像素缺陷召回率达到９９．８％.以上结果充

分验证了算法的有效性.
关键词:小目标;IoU 补偿;不平衡加权损失;正样本数量增强

中图分类号　TP３９１．４１
　

GraphicalLCDPixelDefectDetectionAlgorithmBasedonImprovedYOLOV８
ZHANGFeng
SchoolofSoftware,BeihangUniversity,Beijing１０００８３,China

　
Abstract　DuringtheinspectionprocessofindustrialinstrumentLCDdisplays,pixeldefectsaredifficulttodetectduetoitssmall

pixelsize．Traditionalcomputervisionmethodsaresensitivetoenvironmentalchangesandrequiremanualsettingofparameters．
Inresponsetotheaboveproblems,thispaperdesignsanLCDscreendefectdetectionalgorithmbasedondeeplearning,whichcan
identifypixelＧlevelpixeldefectsontheLCDscreenunderlowercomputingpower．Themainworkincludes:(１)Aimingatthe

problemofthesmallnumberofpositivesamplesinthesampleassignerprocessofpositiveandnegativesamplesforsmallＧsized
targets,anadaptivepositivesamplesenhancementmethodfortargetsofdifferentsizesisproposed．(２)Aimingattheproblemof
difficultyinsmallＧsizedtargetstrainingcausedbysmallIoUofpositivesamples,anadaptivepositivesampleIoUcompensation
weightingmethodisproposed．(３)AimingattheproblemthatsmalldatasetsaresensitivetohyperparametersinthelossfuncＧ
tion,apositiveandnegativecrossＧentropyimbalanceweightclassificationlossfunctionisdesigned．(４)InordertosolvetheproＧ
blemthatdetailedfeaturesofsmallＧsizedtargetaredifficulttoextract,frequencychannelattentionisintroducedinthebackbone
networktoenhancetheabilitytoextractdetailedfeaturesofsmalltargets．ExperimentsshowthatcomparedwiththebaselineＧ
comparisonmodelYOLOV８,themAP_sreaches６３．３％,whichis３．７％ higherthanthebaseline．ThemAP_sforpixeldefects
reaches７８．８５％,whichimproves４．５％．Meanwhile,therecallrateofpixeldefectsreaches９９．８％．ThemAP_sfordustdetection
targetsreaches４７．８％,improves３％．Thesefullyverifytheeffectivenessoftheproposedalgorithm．
Keywords　Minortargets,IoUcompensation,Imbalancedweightedloss,Positivesamplesenhancement
　

１　引言

在液晶显示屏生产过程中,缺陷检测是一项非常重要的

质检环节.人工质检容易视觉疲劳,降低缺陷检测准确度,并
且人力成本越来越高.为解决传统人工检测的弊端,基于计

算机系统的表面缺陷检测逐渐受到重视.当前研究主要集中

在基于传统计算机视觉的 Mura色差缺陷以及屏幕划痕等物

理缺陷[１],针对液晶屏像素级缺陷的检测方案较少.Qian
等[２]基于改进梯度算法对采集到的图像进行缺陷特征提取,

采用优化的中值滤波算法对图像去噪,通过二值图像连通域

标记算法对缺陷进行定位,实现了亚像素级缺陷检测.传统

计算机视觉方法往往只针对特定测试环境下的缺陷进行特征

设计,泛化能力较差,同时还需要人工调节多个超参数以提高

算法性能.相比之下,深度学习端到端的训练方式更适合复

杂检测场景,但当前基于深度学习理论的液晶屏像素缺陷检

测研究极少.Luo[３]采用图像重叠区域切分的方法,基于

FasterRＧCNN改进膨胀卷积结构,缓解液晶屏表面小尺寸瑕

疵检测效果不好的问题.类似的小目标检测场景中,Gong
等[４]在研究卫星图像中小目标检测的解决方案时,根据卫星

图像特点将 YOLOV５模型更新,改进特征融合层将骨干网络

获取的浅层特征带入特征融合层,有效减少了小物体特征信

息的丢失,提高了检测性能.引入了多个基于规范化的注意
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力(NAM[５]),专门针对复杂场景中的检测物体.Zhu等[６]在

处理无人机拍摄图像的小目标检测问题时,在 YOLOV５的基

础上增加了一个预测头来集成卷积块注意模型(CBAM[７]),

帮助在具有密集对象的场景中寻找有效区域.

本文提出了一种基于少样本数据集、小尺寸检测目标、深
度学习的缺陷检测算法.该算法能够在较低算力条件下,有
效检测形态尺寸多样的像素缺陷,识别图像上的灰尘杂质.

主要研究内容包括:
(１)设计了一种正负交叉熵不平衡权重的分类损失函数,

结合本文所提出的针对不同尺寸检测目标的正样本IoU 补

偿策略以及自适应增加正样本数量的方法,有效缓解了正负

样本比例不平衡以及小尺寸目标检测困难的问题;
(２)改进了模型网络结构,通过引入频域通道注意力等机

制增强了模型对小目标的特征提取能力;
(３)提出了一种 “从训练学习标注”的数据标注方法,减

少了数据的多义性标注.

２　缺陷数据集的采集及建立

本课题检测的液晶显示屏尺寸大小为４cm∗５cm,每个

像素尺寸大小为０．５mm 左右.单个像素尺寸非常小,因此

需要采集高分辨率图像.综合以上因素,在生产线搭建了夹

具测试台用于固定显示屏放置位置,使用工业相机采集图像.

通过此种方式采集的图像,具有尺寸大小一致、像素清晰的优

点,方便后续图像处理.样例图像如图１所示.

图１　无缺陷的棋盘形状图像

Fig．１　ImageofdefectＧfreechessboardshape

２．１　像素缺陷特征分析

生产线真实生产过程中会随机出现各种像素缺陷.液晶

显示屏的固有电气特性使得缺陷像素组成的图案大概率呈现

点、线、堆的几何特征.典型的像素缺陷如图２所示.

(a)Defectonchess (b)Defectonedge

图２　随机像素缺陷示例

Fig．２　Imagedemowithrandompixeldefects

２．２　干扰杂质特征分析

生产环境中的灰尘等杂质会随机吸附在显示屏表面.灰

尘杂质主要是环境中漂浮的微小粉尘以及絮状物.常见的干

扰杂质如图３所示.部分微小杂质形状尺寸与单个像素非常

相似,对像素缺陷检测造成较大干扰.

(a)Dustdemo＃１ (b)Dustdemo＃２

(c)Dustdemo＃３ (d)Dustdemo＃４

图３　随机干扰杂质示例

Fig．３　Imagedemowithdusts

２．３　图像压缩以及裁剪

采集图像尺寸为３１１２∗２３８４,显著超过常规检测模型所

需尺寸要求.本文采用间隔行列选取像素的方法压缩图像,

使之调整为１５５６∗１１９２的４张图像.压缩之后的图像均能

保留像素的细节信息,因此任选一份图像即可.一次压缩之

后的图像尺寸依旧较大,为保留小目标特征信息,本文采用图

像裁剪的方法继续缩小图像.处理后的４份图像尺寸均为

７５０∗５６４.

２．４　缺陷样本扩增

依据已有灰尘杂质特点以及像素电气特性,扩增杂质检

测目标和像素缺陷检测目标.扩增后,每张图像均含有多个

像素缺陷以及杂质检测目标,如图４所示.

图４　裁切以及图像增强后的待训练图像

Fig．４　Trainingimageaftercroppingandimageaugmentation

２．５　数据标注

本文数据集存在着目标类别定义多义性的问题,如图５
所示.

检测目标 (a)以白色为标注目标 (b)黑白色为标注目标

图５　带有歧义性的数据标注

Fig．５　Imageswithambiguousannotation

为解决此问题,本文提出了一种“从训练学习标注”的方

法.选取部分数据集,给定一种先验似然标注,并基于此标注

进行初步训练.训练完成后,使用测试数据集验证,将模型预

测结果作为解决多义性问题的辅助标准.

２４０１００１６２Ｇ２
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２．６　数据集分析

本文数据集缺陷以及杂质检测目标的数量分布如表１所

列.条形杂质和圆形杂质数量远小于像素缺陷检测目标数

量,并且整个数据集没有符合COCO 数据集定义的大尺寸物

体(９６,＋∞).

表１　不同类别不同尺寸下的检测目标数量

Table１　Numberofdetectedtargetsindifferentcategoriesandscales
类别 小尺寸 中尺寸 大尺寸

黑条 ２５９０ ２１７９ N/A
条形杂质 ５１３ ４５０ N/A
圆形杂质 ４５５ １４４ N/A

白条 ４１０１ ３９３３ N/A

本数据集检测目标的长宽尺寸统计分布如表２所列.可

以看出,本文数据集的所有检测目标的平均尺寸较小,整个数

据集以小检测目标为主.

表２　检测目标的尺寸中位数

Table２　Scalemedianofdetectionobjects
类别 宽度平均值 长度平均值

黑条 ３４．４４ ２４．８２
条形杂质 ３１．０８ ３２．３６
圆形杂质 ２７．０９ ２６．７３

白条 ３０．７１ ２８．９２

３　缺陷检测模型设计

本文以 YOLOV８算法为基线,主要改进点包括在主干网

络使用空间金字塔池化(SPPF)以及 DropBlock[８]等模块;在
跨层 部 分 连 接 模 块 (CSP Layer)使 用 频 域 通 道 注 意 力

(FCA[９])机制;为了有效缓解小尺寸检测目标检测困难以及

本文数据集正负样本比例不均衡的问题,在检测头网络设计

了正样本自适应IoU补偿算法、自适应增加可训练正样本数

量算法以及正负交叉熵不平衡类别损失函数等.改进的模型

概要结构如图６所示.

图６　模型网络概要结构图

Fig．６　Modeloverallstructure

模型最终部署硬件算力较低.在研究模型轻量化的过程

中,本文对模型网络宽度因子和深度因子进行了调整.基线

模型实验数据如表３所列.

表３　模型宽度和深度因子性能对比表

Table３　Modelperformancecomparisonwithdifferentwidthand

depthfactors

宽度因子 深度因子 mAP_s 参数量/１０６

０．５０００(默认) ０．３３ ５８．８ ７４．８３
０．３７５０(本文) ０．５０ ５９．０ ５５．２０

０．３７５０ ０．７５ ５８．５ ７３．６８
０．１８７５ ０．７５ ５６．３ ２１．５７

从表３可以看出,当网络宽度因子设定为０．３７５,网络深

度因子设定为０．５０时,模型在参数量相对较小的情况下达到

了相对最优的检测精度.

３．１　正负样本匹配策略

本文基于RTMDet[１０]提出的SoftLabelAssigner算法进

行改进.在SimOTA过程中,针对小尺寸检测目标对应正样

本的IoU较小,导致对应正样本明显较少的问题,本文在计

算检测目标的正样本数量时,借鉴了自适应训练标签匹配策

略(ATSS[１１]).对于不同尺寸检测目标,设计了独立且自适

应的正样本IoU调整方法.如式(１)所示:

IoU＝
theoriginalIoU, ifIoU＜(mean＋std)

１, ifIoU≥(mean＋std){ (１)

对于每一个检测目标,计算其前１３大IoU初筛样本的均

值mean与标准差std,将两者的和作为该检测目标正样本的

自适应IoU阈值.大于该阈值的初筛样本被认为是高质量

样本,样本IoU被调整为１,然后再参与正样本数量计算,实
现了小检测目标增加最多正样本数量的目的.

３．２　自适应IoU补偿

小检测目标由于太小,容易被大检测目标损失掩盖,导致

小目标训练不稳定或难以训练.为缓解此问题,本文提出了

一种自适应IoU补偿方法,自适应调整正样本IoU 数值,结
合分类损失函数,增强小目标在训练过程中的权重.本文将

不同尺寸检测目标对应正样本的IoU 的平均值,作为衡量各

自检测能力难易程度的量化标准.小、中、大尺寸检测目标的

检测能力计算方法如式(２)－式(４)所示.

Meanss＝ １
Nsa

∑IoUss (２)

Meanms＝ １
Nma

∑IoUms (３)

Meanls＝ １
Nla

∑IoUls (４)

其中,Nsa,Nma,Nla分别代表小、中、大尺寸检测目标对应的正

样本的数量总和.IoUss,IoUms,IoUls分别代表小、中、大尺寸

检测目标对应的正样本的IoU集合.３种尺寸检测目标中的

最大IoU均值作为检测能力的补偿基准,如式(５)所示.

IoUbase＝Max(Meanss,Meanms,Meanls) (５)

不同尺寸检测目标对应的IoU 均值与此补偿基准的商

值作为各自的补偿权重.小、中、大尺寸检测目标对应正样本

IoU的自适应补偿方法分别如式(６)－式(８)所示.

IoUssＧnew＝IoUbase

Meanss
∗IoUss (６)

IoUmsＧnew＝IoUbase

Meanms
∗IoUms (７)

２４０１００１６２Ｇ３

张　峰:基于改进 YOLOV８的图像液晶显示屏像素缺陷检测算法



IoUlsＧnew＝IoUbase

Meanls
∗IoUls (８)

其中,IoUss,IoUms,IoUls代表检测目标对应正样本的原始IoU
数值;IoUssＧnew,IoUmsＧnew,IoUlsＧnew代表检测目标对应正样本补

偿后的IoU数值.

３．３　分类损失

由于本文数据集较小,因此含有较多超参数的分类损失

函数难以调优.本文参考QualityFocalLoss(QFL[１２]),VariＧ
ousFocalLoss(VFL[１３])以及 DualWeightLoss(DWL[１４])类
别损失函数,设计了一种适用于本文小数据集的正负交叉熵

不平衡权值类别损失函数(SＧDWFL),如式(９)所示.

Lclass＝－ωpos∗q∗ln(p)－ωneg∗(１－q)∗ln(１－p) (９)
其中,q为检测目标与对应正负样本的IoU.对于正样本,q
为检测目标与对应正样本自适应补偿之后的IoU;对于负样

本,q为零.p为模型类别预测值.ωpos为类别损失函数的正

向交叉熵权值,ωneg为类别损失函数的负向交叉熵权值.本文

类别损失函数正样本的正向、负向交叉熵惩罚权值的计算方

法设计如式(１０)、式(１１)所示.

ωpos＝q∗e|q－p| (１０)

ωneg＝(１－q)∗e|q－p| (１１)
对于正样本的正向权值,训练目标q代表了锚点的预测

质量好坏程度,q越大代表预测质量越高,对训练损失贡献就

越大,因此用来作为损失惩罚权值的一部分.预测值p与训

练目标q的差异值也很好地表达了模型训练的效果.两者差

异值越大,说明模型预测值越差,此时加大惩罚权值放大损失

值,引导预测值向训练目标靠拢.正样本负向权值使用极值

１与q的差值取代了正权值方法中的q,当q较大时,抑制负

向交叉熵的影响,使得分类预测值p变大并向目标q 的方向

优化;当q较小时,增强负向交叉熵的影响,引导模型向预测

值p变小的方向优化.
负样本权值设计的目标是使得模型的类别预测值向零值

靠拢.对于负样本的正向交叉熵,由于训练目标值q为零,正
向交叉熵损失值永远为零,故无需考虑权值.负样本负向交

叉熵惩罚权值计算方法如式(１２)所示.

ωnegative＝α∗(ep－１)∗p (１２)
其中,α是超参数,用以调节负样本在总损失的比重.

４　实验与结果分析

４．１　实验环境以及评价指标

训练环境的主要配置如表４所列.

表４　训练环境配置

Table４　Traininghardwares

规格

GPU NVIDIATeslaT４
Python ３．８
CUDA １１．８
Pytorch ２．０．０

本文重点关注小尺寸检测目标,因此将小尺寸目标mAP_s
作为衡量模型性能以及保存最好训练权重的指标.

４．２　注意力模块对比实验

本文与常用的通道注意力模块 EffectiveSE(ESE[１５])以
及EfficientChannelAttention(ECA[１６])进行了对比实验.实

验结果如表５所列.

表５　不同注意力机制性能对照

Table５　Performancecomparisonofdifferentchannelattentions

注意力 mAP_s 参数量 FPS
FCA ６３．３ ５４．２×１０６ ９．２
ESE ６３．４ ６７．０×１０６ ９．８
ECA ６１．９ ５４．１×１０６ １２．６

从表５可以看出,本文采用的 FCA 频域通道注意力与

ESE性能指标类似,但模型权重文件却减少了１０×１０６ 以上.
从检测精度以及参数量两个指标综合来看,FCA频域通道注

意力最好.此外,在实验过程中发现,通道注意力对模型性能

影响较明显.去掉通道注意力之后,模型训练过程中出现了

多次训练精度为零的现象.

４．３　正负样本匹配策略对比实验

YOLOV８模型采用了 TaskAlignedAssigner(TAA[１７])

正负样本分配策略.商汤科技 RTMDET 模型采用了基于

SimOTA算法的DynamicSoftLabelAssigner(DSLA)正负样

本匹配策略.本文以上述两个正负样本匹配策略作为参考,

与本文在 DSLA基础上改进的、可以自适应增加正样本数量

的匹配策略(IＧDSLA)进行实验对比.实验效果如表６所列.

表６　正负样本匹配策略对检测类别的影响

Table６　Performanceunderdifferentsamplematchingstrategies
类别 策略 mAP mAP_s

黑条
TAA ７６．０ ７５．４
DSLA ７６．３ ７５．２

IＧDSLA ７６．７ ７５．４

白条
TAA ８８．４ ８８．３
DSLA ８８．３ ８８．４

IＧDSLA ８８．５ ８８．４

圆形杂质
TAA ４８．５ ５２．９
DSLA ５１．５ ５２．０

IＧDSLA ５１．６ ５２．６

线形杂质
TAA ４５．２ ４２．２
DSLA ４７．５ ４４．０

IＧDSLA ４８．０ ４５．６

从表６可以看出,对于黑条像素缺陷以及白条像素缺陷,

数据集中存在着部分尺寸相对较大的检测目标,本文正负样

本匹配策略的效果与两种对比匹配策略相似.对于整体上以

小尺寸为主的杂质检测目标,本文正负样本匹配策略表现更

好一些,符合此改进匹配策略的设计初衷.

４．４　类别损失函数对比实验

本文类别损失函数 SＧDWFL与当前流行类别损失函数

QFL和 VFL分别对４类检测目标的实验结果如表７所列.

表７　类别损失函数性能对比

Table７　Performancecomparisonofdifferentclasslossfunctions
类别 类别损失函数 mAP mAP_s

黑条

VFL ７４．２ ７２．０
QFL ７４．２ ７１．９
BCE ７５．２ ７１．８

SＧDWFL ７５．０ ７３．１

白条

VFL ８５．２ ８２．７
QFL ８５．４ ８３．１
BCE ８５．８ ８３．４

SＧDWFL ８６．６ ８４．６

圆形杂质

VFL ５３．１ ５２．３
QFL ５３．３ ５５．４
BCE ５０．０ ５１．２

SＧDWFL ５４．６ ５６．６

线形杂质

VFL ３９．０ ４２．０
QFL ４３．５ ４０．０
BCE ４２．１ ４１．２

SＧDWFL ４１．２ ３９．０
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　　从表７可以看出,本文提出的类别损失函数对黑条像素

缺陷、白条像素缺陷以及圆形杂质３类检测目标效果最好.

为了进一步评估本文提出的类别损失函数算法的有效性

以及泛化能力,使用了 Roboflow网站提供的一个公开数据集

FootballＧplayersＧdetection进行训练和验证.与本文数据集检

测目标特点类似,此数据集也以密集小检测目标居多,整个数

据集不到３００张图像,数据集由足球、守门员、球员、裁判４类

标签组成,如图７所示.

图７　公开数据集数据标注示例

Fig．７　Publicdatasetannotationsdemo

基于公开数据集的类别损失函数详细性能对照如表８所

列.从数据可以看出,本文提出的类别损失函数SＧDWFL的

精度指标均好于对比类别损失函数.

表８　公开数据集类别损失函数性能对比

Table８　Performancecomparisonofclasslossfunctionson

publicdataset

类别损失函数 mAP mAP_s mAP_m

VFL ４８．９ ４２．９ ６８．２

QFL ４９．０ ４５．０ ６６．９

BCE ４９．２ ４２．７ ６９．６

SＧDWFL ５１．８ ４５．０ ７２．２

４．５　自适应IoU补偿对比实验

４类检测目标分别在有无IoU自适应补偿情况下的实验

数据如表９所列.

表９　自适应IoU补偿性能对比

Table９　PerformancecomparisonofadaptiveIoUcompensation

类别 自适应IoU mAP mAP_s

黑条
无 ７６．３ ７５．４
有 ７６．７ ７５．４

白条
无 ８８．２ ８８．１
有 ８８．５ ８８．４

圆形杂质
无 ４５．４ ４９．２
有 ５１．６ ５１．６

线形杂质
无 ４２．２ ４１．３
有 ４８．０ ４３．４

从表９可以看出,对于数量少且尺寸小的杂质检测目标

来说,自适应IoU补偿方法对模型精度有一定的提升.对于

数量多、形状相对规则的黑条以及白条像素缺陷目标,由于可

训练样本多并且检测目标尺寸相对较大,有无自适应加权对

模型性能影响不明显.整体来看,自适应IoU 补偿方法对小

尺寸检测目标有较好的效果.

自适应IoU 补偿方法在公开数据集上的实验数据如表

１０所列.从表１０可以看出,本文提出的自适应IoU 补偿

策略,当采用 QFL以及本文 SＧDWFL类别损失函数时,模
型 mAP_s得到了明显提升,说明此补偿策略有一定的泛

化性.

表１０　公开数据集自适应IoU补偿性能对比

Table１０　PerformancecomparisonofadaptiveIoUcompensationin

publicdataset

类别 自适应IoU mAP mAP_s

VFL
无 ５１．９ ４４
有 ４８．９ ４２．９

QFL
无 ４６．２ ４０
有 ４９．０ ４５．０

BCE
无 ４８．４ ４２．９
有 ４９．２ ４２．８

SＧDWFL
无 ４８．３ ４２．６
有 ５１．８ ４５．０

４．６　消融实验

消融实验如表１１所列.在模型参数文件相比 YOLOV８
减小１７×１０６ 的前提下,mAP_s提升了４．９％.从实验结果

来看,主要是通过改变训练图像尺寸、添加频域通道注意力、

优化正负样本匹配策略、自适应IoU 补偿以及本文设计的类

别损失函数等核心改进点实现了模型性能提升.

表１１　消融实验对照

Table１１　Ablationexperimentcomparison

消融点 mAP_s mAP 参数量

YOLOV８baseline ５８．４ ６０．５ ７４．４０×１０６

＋Imagesizeto９６０ ５９．６(＋１．２) ６１．５ ７４．８３×１０６

＋ Widen& DepthChange ５９．８(＋０．２) ６２．０ ５５．２９×１０６

＋ CSPNeXtBlock ５９．９(＋０．１) ６１．９ ５３．１８×１０６

＋ FCAAttention ６０．８(＋０．９) ６２．２ ５６．５０×１０６

＋ AdamW ６１．０(＋０．２) ６２．８ ５６．３０×１０６

＋ DropBlock ６１．２(＋０．２) ６３．１ ５６．８０×１０６

＋IoUCompensation ６２．１(＋０．９) ６３．５ ５６．５０×１０６

＋IＧDSLAAssigner ６２．５(＋０．４) ６３．８ ５６．４０×１０６

＋ SＧDWFLClassLoss ６３．３(＋０．８) ６４．３ ５６．７０×１０６

总增益 ＋４．９ ＋３．８ －１７．７０

实验中发现使用 ASFF[１８]特征融合效果不理想.猜测可

能是因为对于小尺寸检测目标,通道注意力机制已经融合了

特征提取网络提取的极限特征,导致 ASFF无法融合提取更

多有价值的特征信息.

４．７　不同模型对比实验

本文以单阶段 YOLO系列检测模型、经典双阶段检测模

型CascadeRＧCNN,以及基于自注意力的 DETR[１９]和 DeＧ
formableDETR[２０]检测模型作为对照模型,验证本文模型

SDWＧYOLO的有效性.实验数据如表１２所列.

表１２　模型性能对比

Table１２　Performancecomparisonofdifferentmodels

模型 mAP mAP_s mAP_s(像素) 参数量

RTMDET ６１．７ ５８．９ ７３．４０ ４２．７０×１０６

YOLOV８ ６１．５ ５９．６ ７４．３５ ７３．９０×１０６

PPYOLOE ４８．３ ４７．１ ６６．５０ ６０．５０×１０６

YOLOV７ ４４．１ ３９．３ ５４．７０ ４８．１３×１０６

YOLOX ５９．９ ５８．９ ７４．８５ ７０．５０×１０６

YOLOV５ ３７．２ ３３．６ ４６．０５ ５５．８０×１０６

YOLOV６ ６１．０ ５８．９ ７４．９０ １４６．００×１０６

CascadeRＧCNN ６１．４ ５９．５ ７５．２５ ２６５．００×１０６

DETR ０ ０ ０ ０
DeformableDETR ５９．９ ５８．７ ７３．２５ １６２．００×１０６

SDWＧYOLO ６４．３ ６３．３ ７８．５０ ５６．７０×１０６

从表１２可以看出,本文提出的检测模型类别平均精度指
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标mAP 达到了６４．３％,性能指标明显高于其他对比模型.

对于本文最为关心的小尺寸检测目标的 mAP_s及小尺寸像

素缺陷检测目标的mAP_s,本模型分别达到了６３．３％以及

７８．５％,也明显高于其他对比模型.此外,通常需要大量数据

进行训练的 DETR在本文数据集上无法收敛.整体来看,本

文模型效果最好.

与图片背 景 色 相 似 的 检 测 目 标,其 特 征 细 节 难 以 捕

获,检测十分困难.本文模型 SDWＧYOLO 与对比模型对

此类检测目标的检测结果如图８所示.从检测结果可知,

在分类置信度阈值为０．４的前提下,只有本文模型成功识

别了检测目标.

(a)SDWＧYOLO(４３．１％) (b)其他模型(未检出)

图８　与背景色相似的检测目标的不同模型效果对比

Fig．８　Effectcomparisonofdifferentmodelsfordetectiontargets

withsimilarbackgroundcolor

４．８　模型应用效果

考虑到本模型最终将在生产线环境进行部署使用,本文

选取了６６张未曾参与训练的图像进行实验测试.生产线测

试计算机的硬件环境如表１３所列.

表１３　生产线部署计算机硬件

Table１３　Computerhardwaredeploymentinproductionline

规格

处理器 Intel(R)Corei５Ｇ８５００CPU ＠３．００GHz３．００GHz
内存/GB ８

推理过程中将预测置信度阈值设置为０．４,用于只保留

高质量的候选预测目标.此６６张图像包含１７３３个不同尺寸

的像素缺陷标注检测目标,其中１７３１个像素缺陷被检测出

来,像素缺陷召回率超过了９９．８％.含有密集检测目标的检

测图像的测试结果如图９所示.

(a)人工标注的检测目标 (b)模型预测的检测目标

图９　密集检测目标的测试结果

Fig．９　Testresultsofintensivedetectionobjects

图９(a)为人工标注的检测目标,图９(b)为本文模型预测

结果,不同颜色代表不同类别的检测目标.从图中可以看出,

在不规则复杂密集检测条件下,人工标注检测目标不仅被本

文模型检测出来,而且检测模型预测的检测目标边界框也非

常准确.

对于形状不规则的杂质检测目标,如图１０所示,本文检

测模型给出了较高的预测类别置信度和预测位置信息.

(a)７７．４％ (b)８０．４％ (c)７９．８％

(d)８２．８％ (e)８１．９％ (f)７８．６％

图１０　本文模型对不规则小目标的检测效果

Fig．１０　Detectionresultoftheproposedmodelonirregular

smallobjects

对于真正的像素缺陷,本文模型检测效果如图１１所示.

(a)９６．５％ (b)９７．７％ (c)９７．６％

(d)９２％ (e)８４．５％ (f)９６％

图１１　本文模型像素缺陷检测效果

Fig．１１　Detectionresultsoftheproposedmodelonpixeldefects

从检测结果看,无论像素缺陷数量、黑白、方向如何变化,
本模型均能给出一个较高预测值将其准确检测出来.

４．９　模型特征可视化

为了验证本文模型的特征提取能力,选取了一张含有较

淡颜色检测目标(红色圆框内)的测试图像进行测试.特征提

取效果如图１２所示.从图中可以看出,本文模型特征融合有

效,能够聚焦有效特征信息.像素级别的检测目标热力图效

果清晰明确,颜色较淡的检测目标也得到了明显的特征增强.

图１２　检测目标的特征可视化

Fig．１２　Featurevisualizationofdetectionobjects
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结束语　本文提出了一种基于小样本、小尺寸目标的图

像液晶显示屏像素缺陷检测算法.该算法能够有效检测出像

素级别的形状不规则的像素缺陷,并且能够有效识别图像上

的灰尘杂质,减少像素缺陷的错误检测.实验结果表明,本文

模型小尺寸检测目标的 mAP_s达到了６３．３％,相比基线模

型提高了３．７％.其中,小尺寸像素缺陷、灰尘杂质检测目标

的mAP_s分别达到了７８．８５％和４７．８％,相比基线模型分别

提升了４．５％和３％.此外,像素缺陷召回率达到了９９．８％.
实验结果充分验证了本文算法的有效性.在公开数据集上的

结果表明本文方法具有较好的泛化性.本文对杂质检测目标

的效果还有待提高.此类检测目标虽然不影响显示屏质量,
但未来,对检测显示屏划伤划痕等缺陷具有借鉴意义.在后

续的研究中,将探索不含有超参数的分类损失函数以及其他

惩罚权重函数,使之能自适应地处理数据集正负样本比例不

平衡以及小尺寸检测目标检测困难的问题.
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