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可在TFT-LCD面板中实现多背景视觉细微缺陷

检测的YOLO-DSM方法*
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摘 要：提出了一种基于YOLO-DSM深度学习图像检测模型。首先，在每个Dark模块后引入HMU模块，以

提高 TFT-LCD 面板上目标缺陷的检测精度。将原始 SPP 替换为 SSMA，使得网络更加关注背景低对比度目标。

其次，引入DSM模块以帮助网络增强有用特征且抑制无用特征，增强语义信息的集成。最后，用ODConv模块

替换原始网络的下采样卷积，细化局部特征映射，实现局部缺陷特征的充分提取。在自制的TFT-LCD缺陷数据

集中，与当前较为先进的算法进行对比。结果表明，YOLO-DSM网络在mAP精度方面达到了97.40%，且FPS达

到了77.42帧，可满足TFT-LCD缺陷任务检测要求。
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YOLO-DSM method for detecting multi-background visual 

micro-defects in TFT-LCD panels
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Abstract： A deep learning image detection model based on You Only Look Once-Double Spatial-

Squeeze Module （YOLO-DSM） is proposed. First，the Hierarchical Mixed-scale Unit （HMU） module 

is introduced after each Dark module to improve the detection accuracy of target defects on TFT-LCD 

panels. The original Spatial Pyramid Pooling（SPP） is replaced with Simple Spatial Mlp Attention

（SSMA） to enable the network to focus more on targets with low contrast against the background. 

Second， the Double Spatial-Squeeze Module（DSM） is introduced to help the network enhance useful 

features and suppress useless ones， thereby enhancing the integration of semantic information. Finally， 

the Omni-dimensional Dynamic Convolution （ODConv） module replaces the down-sampling 

convolution of the original network to refine local feature mapping and achieve full extraction of local 

defect features. In comparative experiments on a self-made TFT-LCD defect dataset， the YOLO-DSM 
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network achieved an mAP accuracy of 97.40% and an FPS of 77.42 frames. This meets the 

requirements of TFT-LCD defect detection tasks.

Key words： visual micro-defects； YOLO-DSM； omni-dimensional dynamic convolution； spatial and 

channel squeeze & excitation

薄膜晶体管液晶显示器（TFT-LCD，thin film 

transistor liquid crystal display）制造流程繁杂且工艺

复杂，对生产环境的要求极为严格。生产过程中

任何细微的缺陷均可导致 TFT-LCD 面板出现不可

修复的质量问题。目前，TFT-LCD 面板缺陷的分

类算法主要是包括特征提取和分类器识别的两阶

段自动光学检测方法。这些方法将研究对象从图

像矩阵格式转换为特征向量格式，分类器识别将

上一阶段提取到的缺陷特征输入以支持向量机

（SVM） 为主的各类分类器中，实现缺陷分类

（Dalal et al.，2005）。Huang et al.（2012）引入了颜色

和 SIFT 特征以描述缺陷区域，将每个特征分开学

习后可用基于多核卡方核函数的 SVM 获得最佳分

类器。但上述方法极为依赖人为选取的特征，对

场景的变化比较敏感。

基于机器视觉的缺陷检测方法大致分为基于

背景重建和深度学习两类。在图像背景重建方面，

Yang et al.（2018）提出一种基于阈值预判和区域梯

度水平集的 mura缺陷视觉检测方法。为了去除背

景的不均匀度，Ngo et al.（2017）提出了一种基于背

景重建和评估 mura 指数水平的自动检测方法。

Sun et al.（2019）使用均值偏移和水平集级联的方式

检测 mura缺陷，但级联也进一步增加了计算时间

和资源消耗。在小规模场景数据集的应用中，

Wang et al.（2023）设计了一种结合卷积自注意力模

块和可变形卷积模块的模型。Chen et al.（2023）将

Resnet 与高效通道注意力机制相融合分割 LCD 缺

陷，但模型结构的复杂性导致其在小数据集上出

现过拟合。因此，Mao et al.（2023）提出了一种具

有特性提取和特征测量模块的注意力关系网络，

将注意力机制应用于度量学习以测量特征之间的

距离，但注意力机制和度量学习在训练过程中需

要精细调节，增加了训练难度和时间。Chang et al.

（2022）将卷积神经网络与自动光学检测相结合以

识别 LCD 像素缺陷，而光学检测对环境光照

条 件 较为敏感。 Chen et al.（2022）对 YOLOV4

（Bochkovskiy et al.，2022）进行改进，增加空间金

字塔融合模块和 SE模块，在增加网络的感受野的

同时提高了缺陷检测的准确率。Lin et al.（2022）将

深层通道注意力分类网络作为特征提取工具，结

合卷积神经网络的对抗性训练算法，实现了少镜

头场景下的 mura缺陷检测。以上这些方法在检测

缺陷方面虽然有效，但存在复杂背景适应性差、

计算复杂度高、参数设置敏感、环境依赖性强等

问题。因此，本文提出了 YOLO-DSM 网络模型，

以实现显示器的高效检测。

1 YOLO-DSM网络改进算法

1. 1　YOLO-DSM框架

本文提出的 YOLO-DSM 网络引入了 HMU、

SSMA、SCSE、ODConv 和 SCAM 模块，并将 SCSE

和 SCAM 整合为 DSM 模块，如图 1 所示。第一部

分 Backbone 中 Dark 模块后引入 HMU 模块，能缓

解网络在经过 Dark 模块后可能出现的细节信息丢

失问题。为了避免网络深度增加可能导致的微小

缺陷目标边缘信息丢失问题，在 Backbone 中将原

始的 SPP 替换成 SSMA 模块。缺陷图像输入到

Backbone部分，将获得 feat1、feat2和 feat3三个特

征层映射。

由于显示器缺陷目标在图像中的占比很小，

卷积计算大多是在无关背景区域进行。为此，

在 第 二 部 分 DSMFPN 中 引 入 SCSE、 DSM 和

ODConv 模块。SCSE 注意力模块通过预先学习的

方式提前校准特征图不同位置的权重，以提高有

目标子区域的重要性。SCAM 模块可在通道信息

及长距离空间信息下进行特征提取，并通过学习

一组权重突出特征图中各个有用元素的作用。针

对低信噪比、背景低对比度、色彩弱化等缺陷导

致图像缺陷特征难以提取的问题，引入全维动态

卷积（ODConv）代替普通卷积进行特征提取。

ODConv 在不同空间维度上自适应地调整卷积核，

从而有效提升特征提取的质量和丰富度。在进行

特征融合后，可以利用SCSE模块进行再次的特征

层权重分配。

第三部分 Head 输出 3 个尺度的特征图用于检

测小、中和大物体。第四部分 Prediction 通过对目

标进行检测，获得目标的类别信息和位置信息。
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1. 2　HMU模块

由于多背景干扰导致显示器缺陷检测精度较

低，而显示器的黑点 mura缺陷占比较大，因此需

要引入 HMU 模块以增强特征提取能力。HMU 模

块通过级联融合输入特征，使浅层特征与深层特

征能够有效结合，提取出更丰富的语义信息，增

强信道间的信息交互和特征细化能力。该模块能

够更好地整合显示器中的微小特征，并最大程度

地保留上下文信息。

如图 2 所示，将每个 Dark 模块得到的特征输

入到 HMU 模块（Pang et al.，2022）后，可以通过卷

积、归一化 BN、激活函数 ReLU、分割、分组迭

代和信道调制对特征进行整合。分组迭代可通过

1×1卷积扩张特征图的通道数。将特征沿通道维度

分为 M 组 {mj }Mj = 1 后，各组之间的特征交互通常以

迭代方式进行。第一组 {m1 }经过卷积块后被分成

三个特征数据集。第一个数据集用于与下一组进

行信息交换，另外两个用于信道调制。这种调制

方式可以将特征通过一个卷积网络整合并转换为

特征调制向量R，再与另一个特征 [ {mj'3 }Mj = 1 ]进行

加权和卷积处理。在第 j (1 < j < M ) 组中，沿着信

息通道将特征mj 与上一组的特征mj - 1'1 进行连接、

卷积和分割操作。该特征组同样被分为三个特征

集。在此需要注意的是，输入形式与前几组相似

的 M 组输出只包含mM'2 和mM'3。这种迭代混合策

略旨在从不同的通道中学习到关键信息，以获得

更强的特征表征能力。

图1　YOLO-DSM网络结构

Fig. 1　YOLO-DSM network architecture

图2　HMU模块

Fig. 2　HMU module
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1. 3　SSMA模块

在显示器缺陷检测中，低对比度的缺陷目标

易被网络误判为背景。为提升检测精度并抑制背

景干扰，本文将基准模型的SPP模块替换成图 3的

SSMA 模块。该模块由简化空间金字塔池化

（SSPP）、多层感知机（MLP）、Attention模块组成。

输入特征首先经过包括 1×1卷积进行归一化（BN）、

激活函数FReLU和平均池化的SSPP模块。平均池

化降低了特征尺寸，但丢失了细节信息。为尽量

恢复有用信息，引入 MLP 模块和 Attention。MLP

模块包含基于深度卷积和基于信道 MLP 的残差模

块。信道MLP模块的输入是深度卷积模块的输出。

每个模块之后有通道缩放和Dropout操作，以提高

特征泛化和鲁棒性。通过空间和信道特征信息的

交互，MLP 能更好地建立特征的长依赖、全局关

系和空间关系，从而捕捉全局上下文信息。然而，

Dropout 会导致一些重要细节信息丢失，Attention

模块通过聚焦关键特征，弥补信息缺失，提高整

体特征的表征能力和检测精度。通过这种设计，

SSMA模块能够更好地处理低对比度缺陷。

1. 4　SCSE模块

在 DSMFPN 部 分 引 入 图 4 所 示 的 SCSE

（Roy et al.，2018）注意力机制，以此丰富图像中的

语义信息。该注意力机制模块由 CSE 和 SSE 模块

以并行加和的形式组成，具备同时作用于空间和

通道的双重特性。SSE模块首先对特征图进行 1×1

卷积，将 [ C，H，W ] 变为 [1，H，W ]。使用 Sigmoid

进行激活后，可以得到空间注意力图。将其施加

到原始特征图中，完成空间的信息校准。CSE 模

块首先将特征图通过全局平均池化，使用 1×1卷积

进行信息处理后得到多维的向量，使用Sigmoid函

数进行归一化，最后通过 channel-wise相乘，得到

经过信息校准的特征图。

1. 5　DSM框架

由于缺陷的尺寸和形状各异，引入图 5所示的

SCAM模块，结合通道和空间信息进行特征提取。

该模块学习权重以突出有用元素并抑制无用元素，

使网络能够融合更多有用特征。SCSE和 SCAM模

块整合为图 6所示的 DSM 模块。DSM 不仅增强了

对细微缺陷的检测能力，还更有效地融合了图像

中的关键信息。

坐标注意力机制（CA）（Hou et al.，2021）通过赋

予重要通道和微小特征更大权重，嵌入方向感知、

位置感知和跨通道信息。本文改进了 CA，去除

图4　SCSE模块

Fig. 4　SCSE module

图3　SSMA模块

Fig. 3　SSMA module

图6　DSM模块

Fig. 6　DSM module

图5　SCAM模块

Fig. 5　SCAM module
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BN，直接进行 SiLU 激活。输入特征图先经过

SCSE模块，再输入 SCAM模块，增强空间和通道

信息融合以精确定位缺陷。DSM 模块充分发挥两

者在特征增强和信息捕捉方面的优势，提高了整

体的检测性能。

1. 6　ODConv模块

图 7 所示的 ODConv 模块（Li et al.，2022）首先

通过全局平均池化层将输入特征 X 压缩成特征向

量，再通过全连接层将其映射到低维空间，以降

低复杂度。使用 ReLU函数去除负值后，建立 4个

分支从而生成 ODConv 卷积模块的 4 类注意力标

量。Branch1 预测每个卷积核不同空间位置权重，

精确定位缺陷区域。Branch2预测每个卷积核不同

输入通道权重，有效分析通道内缺陷的结构特征，

实现不同背景下缺陷颜色特征精确提取。Branch3

预测不同输出通道权重，避免卷积运算时通道间

缺陷特征信息丢失。Branch4 预测不同卷积核权

重，细化不同背景下缺陷的局部特征。Branch1、

Branch2和Branch3分支经过Sigmoid激活函数生成

归一化注意力标量。Branch4 分支经过 Softmax 激

活函数生成归一化注意力标量，实现对不同背景

下不同形状和规则特征分类。最后，通过逐一元

素加和操作连接各分支的输出。因此，本文的网

络模型通过对输入特征的卷积核调制，确保能够

充分提取多类背景下的多类缺陷特征，从而提高

检测精度。

2 实验与结果

2. 1　采集数据集和评价指标

实验样本来源于车间搜集的有缺陷的显示器

产品，数据采集场景如增强出版：附图 1所示。产

品缺陷主要包括黑点 mura（Black spot mura）、白点

mura（White spot mura）、异物（Foreign matter）、线

mura（Line mura）、漏光（Light leakage）和白线 mura

（White line mura）共六类。采集的图像分辨率分别

为 2 590 × 1 942 和 3 072×2 048。在实验样本上运

行测试软件，并在切换蓝、白、灰、红、绿和 32

灰阶等显示背景的同时进行图像采集。图 8中仅展

示了各个类型显示器缺陷的部分背景颜色。

本次显示器缺陷数据集包含 2 062幅有效缺陷

图像，其中 1 448幅分辨率为 2 590×1 942，包含白

点mura 248幅，黑点mura 849幅，线mura 185幅，

图7　ODConv模块

Fig. 7　ODConv module
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异物 318幅。614幅分辨率为 3 072×2 048，包含漏

光 326幅、白线mura 247幅。对交叉缺陷图像细分

后，人工归纳出152幅含有多个或多类缺陷的图像。

利用 Labelimg 软件进行人工标注，将数据集分为

1 669幅训练图像、186幅验证图像和 207幅测试图

像。所有检测算法采用同一个数据集进行实验。

网络模型训练在 NVIDIA GeForce RTX 4070Ti

上进行。将 VOC数据集提供的预训练权重加载至

本文构建的网络框架中，利用显示器缺陷数据集

进行网络模型的参数微调，通过不断调参和迭代

训练获得检测效果相对最佳的权重参数。迭代训

练时，图像输入尺寸为 640×640。训练过程为不冻

结主干训练方式并训练所有网络，参数批量大小为

16，训练次数为 210轮次。为了全面地评价改进网

络的性能，采用目标检测任务中的常用指标

Precision（P），Recall（R），mAP，AP，F1，FPS，

MB来评估模型检测效果。

2. 2　消融实验

消融实验验证了 YOLO-DSM 网络架构的性

能，增强出版：附表 1列出了 12种不同组合模式的

实验结果。可以看出，将 SPP 替换成 SSMA 模块

后，mAP 提高了 1.28%，白点 mura 和白线 mura

的检测精度分别提升 4.17%和 4.78%。漏光略微下

降1.1%。表明SSMA增强了对低对比度背景下目标

的细节关注。

加入 SCSE模块后，mAP提高了 0.97%，黑点

mura、白点 mura 和漏光的精度分别提升 3.86%、

4.17% 和 2.73%，但线 mura 的精度下降 5.27%，表

明SCSE增强了对小目标的关注，但对细长目标不

敏感。加入 SCAM 模块后，mAP 提高了 1.35%，

白点 mura 和漏光检测精度分别提升 4.17% 和

2.56%，表明 SCAM更关注与背景相似的目标。加

入ODConv模块后，mAP提高了 0.77%，白点mura

和漏光检测精度分别提升4.17%和2.82%。白线mura

的精度下降3.66%，表明ODConv模块增强了小目标

的细节捕捉，但对背景相似的细长目标进行了过

度抑制。加入 HMU 模块后，mAP 提高了 1.11%，

黑点 mura 和漏光检测精度分别提高了 3.68% 和

2.8%。说明HMU增强了对边缘微小特征的关注。

将 HMU 模块与 SCSE 结合（HMU+SCSE），白

线 mura检测精度提升 4.25%，将HMU与 SSMA结

合（HMU+SSMA），白线mura和漏光检测精度分别

提升了 3.43%和 2.13%，进一步加入SCAM（HMU+

SSMA+SCAM），漏光检测精度提升了 4.45%，加

入 SCSE 后（HMU+SSMA+SCAM+SCSE）， 白 点 

mura、白线 mura 和漏光精度分别提升了 4.17%、

3.96% 和 2.72%。说明背景抑制得到了有效缓解，

增强了对低对比度目标的关注。

最 终 加 入 ODConv（HMU+SSMA+SCAM+

SCSE+ODConv）， mAP 提高 2.27%，白点 mura、

白线 mura 和漏光的检测精度分别提升 4.17%、

5.44% 和 2.56%。HMU 降低了 FPS 并增加了参数

量，但仍满足显示器检测需求。如果不加入 HMU

（SSMA+SCAM+SCSE+ODConv），网络的 mAP 精

度减少 1.24%，除白点 mura 和漏光的检测精度提

升外，其余的检测精度几乎没变化，验证了 HMU

对网络的重要性。特别是对于黑点 mura 的检测。

图 9展示了各模块对目标的关注程度。这些结果表

明，YOLO-DSM 在显示器缺陷检测中显著提高了

检测精度，同时保持了高检测速度。

2. 3　不同缺陷检测算法的比较

为进一步验证 YOLO-DSM 网络的检测性能，

选 用 YOLO 系 列 YOLOX_nano、 YOLOX_tiny、

YOLOX_s、 YOLOX_m、 YOLOV5（Zhu et al.，

2021）、 YOLOV7（Wang et al.，2023）、 Retinanet 

（Lin et al.，2017）、 YOLOV8、 Chenping（Chen et 

al.，2023）等算法进行显示器缺陷检测性能对比，

如增强出版：附表 2所示。所有实验均使用同一数

据集训练且每次训练次数均为 210。由于GPU算力

有限，不同算法采用不同的批量大小（Retinanet为

8，YOLOV7 为 4，YOLOX_nano、YOLOX_tiny、

YOLOX_s、YOLOX_m、YOLOV5_s、YOLOV8_s 和

Chenping均为 16）。图 10展示了不同算法在六类缺

陷检测中的F1、Precision和Recall指标。

从实验结果分析可知，YOLO-DSM 在很多方

面的表现优于其他算法。增强出版：附表 2 中，

图8　显示器缺陷数据集

Fig. 8　Display defect data set
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图10　F1-P-R结果

Fig. 10　F1-P-R results

（上到下依次为黑点mura, 异物﹐ 漏光﹐ 线mura﹐ 白线mura﹐ 原始图片。从左至右依次为增强出版﹕附表1

中的YOLOX_s ﹐ Add A ﹐Add H, Add S, Add C, Add O, Add H+S, Add H+A+C, Add A+H, Add A+H+C+S, 

Add A +C+S+O, Add A+H+C+S+O）

图9　消融实验热力图

Fig. 9　Ablation experiment heatmap
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YOLO-DSM 的 mAP 比其他算法分别高出 3.96%、

2.68%、2.27%、2.17%、20.12%、18.29%、25.4%、

23.45% 和 65.7%。在检测六类缺陷的结果中，

YOLOX 系列模型整体优于其他算法；YOLOV5_s

在检测线 mura 和漏光时 Precision 虽然达到了

100%，但其 Recall 仅有 2.04% 和 2.94%，F1 仅为

0.04 和 0.06。 YOLOV8_s 在 检 测 黑 点 mura、 线

mura 和漏光时， Precision 分别达到了 95.60%、

100% 和 97.14%， 但 Recall 仅 分 别 为 34.80%、

1.15% 和 37.36%， F1 分别为 0.51、 0.02 和 0.54。

YOLOV7在检测线 mura缺陷时的 F1为 0，在检测

白 线 mura 时 Precision 虽 然 达 到 了 100%， 但

Rercall仅为 2.94%，F1仅为 0.06。Chenping在检测

白线 mura 时，Precision 达到了 85.71%，但 Rercall

却仅为26.09%，F1为0.4。

从图 10可以看出，除了检测白线 mura和漏光

时 Precison 略低于 Retinanet，本文提出的 YOLO-

DSM 在 Precision、Recall 和 F1 指标方面均优于其

他算法。这表明 YOLO-DSM在显示器缺陷检测中

具有显著优势，极大提高了检测精度和鲁棒性。

为了验证 YOLO-DSM 在六类显示器缺陷检测

中的可靠性，对 207幅测试集图像的检测结果进行

统计分析。依照显示器的检测要求，需要检测出缺

陷类型、数量和位置。测试集包含112个黑点 mura、

32个异物、32个线mura、24个白点mura、23个白

线mura和34个漏光缺陷。不同算法在检测这些缺陷

时的表现如表 1所示，部分检测可视化效果如图 11

所示。表1中YOLO-DSM（标记为Ours）在所有缺

陷类型的检测上表现出色，YOLOX系列在大多数

缺陷检测上也表现稳定，YOLOV5_s和YOLOV8_s

的线mura和白线mura检测效果不佳。YOLOV7和

Retinanet检测效果较差。Chenping在白线mura和线

mura的检测上效果较差。从图11可视化结果看出，

YOLO-DSM整体表现均优于其他算法。

总体来说，YOLO-DSM 在各类缺陷检测上均

表现优异，验证了其在显示器缺陷检测任务中的

高效性和可靠性。相比其他算法，YOLO-DSM 不

仅在检测精度和召回率上有显著提升，而且在多

种缺陷类型上均表现稳定，满足了显示器的检测

技术要求。

3 结 论

本文提出了一种改进的显示器缺陷检测网络

YOLO-DSM。 在 YOLOX_s 主 干 网 络 中 嵌 入 了

HMU 模块和 SSMA 模块。通过融合 SCSE 模块和

SCAM 模块，DSM 模块增强了网络对有用特征的

表1　缺陷数量统计

Table 1　Defect quantity statistics

算法

YOLOX_nano

YOLOX_tiny

YOLOX_s

YOLOX_m

YOLOV5_s

YOLOV7

YOLOV8_s

Chenping

Retinanet

Ours

黑点

110

110

110

112

97

69

46

100

0

112

异物

32

32

32

32

31

29

32

26

31

32

线

32

32

32

32

0

0

0

23

0

32

白点

24

24

24

24

23

19

13

24

0

24

白线

22

24

23

23

17

15

20

7

13

24

漏光

34

34

34

34

0

0

17

34

0

34

图11　各个算法检测效果

Fig. 11　The detection effects of each algorithm
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提取能力并抑制无用特征。将 ODConv 卷积替换

YOLOX_s原始下采样卷积，以细化多类缺陷的局

部特征映射，实现了对局部缺陷特征的充分提取。

与当前流行的检测算法相比，YOLO-DSM 达到了

更高的检测精度，mAP 达到了 97.40%，检测速度

达到了 74.42 FPS。且YOLO-DSM在保持速度和准

确性平衡方面具有显著优势，达到了更高的准确

率、更快的检测速度和更小的模型大小。然而，

目前模型在检测有边框的显示器缺陷时精度还很

低，不适用于摄像机拍摄角度有倾斜的情况。
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