
 

 

基于改进 YOLOv5s 的大尺寸导光板缺陷检测①
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摘　要: 导光板 (LGP)是液晶显示器 (LCD)背光模组的主要部件. 导光板的缺陷将直接影响液晶显示器的显示效

果. 针对导光板图像纹理背景复杂、低对比度、缺陷尺寸小等问题, 本文提出了一种用于大尺寸导光板缺陷检测

的 AYOLOv5s网络. 首先, 将导光板图像进行分图处理, 然后在主干部分和特征融合部分集成 Transformer和注意

力机制 coordinate attention, 并选择Meta-ACON激活函数. 最后, 基于自建数据集 LGPDD进行了大量实验. 实验结

果表明, LGP缺陷检测算法的平均精度 (mAP)可以达到 99.20%, 并且 FPS可达 77, 可以实现在 12 s/pcs内对尺寸

为 17英寸的导光板中的亮点、划伤、异物、磕碰伤、脏污等缺陷具有较好的实际检测效果.
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Defect Detection of Large-size Light Guide Plate Based on Improved YOLOv5s
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Abstract: A light guide plate (LGP) is the main component of the backlight module of a liquid crystal display (LCD),
whose defects can directly affect the display effect of LCD. To address the problems of complex texture background, low
contrast, and small defect size of LGP images, this study proposes an AYOLOv5s network for defect detection of large-
size LGP images. First, the LGP image is divided into different images. Then, Transformer and the attention mechanism
coordinate attention are integrated in the main part and feature fusion part, and the Meta-ACON activation function is
selected. Finally, massive experiments are carried out on the basis of the self-built data set LGPDD. The experimental
results indicate that the defect detection algorithm for LGP enjoys the mean average accuracy (mAP) of up to 99.20% and
FPS of 77, which can realize good effects in the practical detection of bright spots, scratches, foreign bodies, bumps, dirt,
and other defects in the 17-inch LGP in 12 s/pcs.
Key words: defect detection of light guide plate; figure processing; AYOLOv5s; attention mechanism; deep learning

 

 1   前言

随着工业现代化的飞速发展, 国内的导光板厂商

开始陆续尝试自动光学检测方法 (AOI)进行导光板质

检. AOI 是以机器视觉技术为基础的缺陷检测技术,
AOI是解决目前传统检测效率低、工人成本高问题的

最有效方法. 广泛应用于 PCB 等相关行业的检测中.

稳定的 AOI检测是目前导光板检测的发展方向.
2019 年 Ming 等人提出了一种基于机器视觉的导

光板 (LPG) 缺陷检测新方法. 在图像分割和增强之后,
对所提出的具有动态权重的组合分类器 (CCDW)进行

训练[1]. 导光板图像有背景复杂、对比度低、亮度不

均、各种缺陷特征差异大等特点. 基于机器视觉和机
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器学习的传统检测方法需要提取手动特征, 鲁棒性差.
难以满足导光板在线缺陷检测的抗干扰性、检测精

度、实时性等方面的需求.
近年来, 许多深度学习缺陷检测方法被广泛应用

于 LCD等工业领域. 并且在导光板缺陷检测领域也开

始了一些初步的尝试. 2021年 Li等人提出了一种用于

手机导光板缺陷检测的端到端多任务学习网络架构.
同过 U 型编码结构获取多尺度特征, 并采用特征融合

与多尺度特征交互[2]. Hong 等人提出了一个密集双线

性卷积神经网络 (BCNN), 一个端到端缺陷检测网络[3].
何炎森针对车载导航导光板缺陷, 结合轻量化与级联

网络提出了一种缺陷快速检测方法[4].
导光板的缺陷检测要求相对高, 大部分缺陷, 如亮

点、暗点、线划痕和压痕小于 0.1 mm. 检测的精度需

要大于 99%, 每个导光板需要在 12 s内检测到. 一般来

说, 基于深度学习分类网络的缺陷检测只能获得粗略

的位置. 相对而言, 目标检测网络可以获取目标的准确

位置和类别信息. 目标检测模型可以分为两大类: 两阶

段和一阶段网络. 两阶段网络需要在目标检测之前生

成可能包含缺陷的候选区域, 主要是包括 R-CNN[5]、

Faster R-CNN[6] 等网络. 一阶段网络通过从网络中提取

的特征直接进行缺陷检测和识别, 主要包括 YOLO[7,8]

系列和 SSD[9] 等网络. 检测速度更快, 目前在导光板缺

陷检测问题上已经取得了很好的效果, 2022年 Yao等人

提出一种用于 LGP缺陷检测的 AYOLOv3-Tiny网络[10].

对传统的 YOLOv3-Tiny 主干部分的卷积操作进行改

进, 满足了工业检测需求, 验证了 YOLO模型在导光板

缺陷检测任务上的优秀性能.
YOLOv5 融合了 YOLO 系列版本的优点, 在检测

速度和精度上都更优秀. 但是为了实现本文大尺寸导光

板图像背景下对小目标缺陷的检测, 还需要对 YOLOv5
的网络结构进行相应的调整和改进. 因此本文结合导

光板的缺陷特征和检测要求 ,  提出了一种基于改进

YOLOv5s的大尺寸导光板缺陷检测算法.

 2   改进的 YOLOv5s算法

CIoU

YOLOv5根据不同 CSP结构的深度和宽度主要将

模型分为 4 种: YOLOv5s、YOLOv5l、YOLOv5m、

YOLOv5x. 模型依次增大, 推理时间依次延长, 考虑到

算法的实时性, 本文选择 YOLOv5s为基础架构进行改

进. 图 1 为改进后的 YOLOv5s 网络结构图, 由 Input、
Backbone、Neck、Head组成, 本文将 Backbone部分倒

数第 2层的 C3模块替换为 C3TR模块并将 coordinate
attention注意力机制[11] 集成到 Neck部分, 在激活函数

方面选择了Meta-ACON[12], 在损失函数方面选择

作为目标框回归的损失函数. 使得网络训练速度的速度

提高的同时, 特征提取能力也得到了进一步的增强, 从
而提高了对细微缺陷的检测能力. 下面从输入端 (Input)、
主干特征提取网络 (Backbone)、特征融合 (Neck)、激

活函数、损失函数 (Loss)这 5个方面进行详细介绍.
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图 1    AYOLOv5s网络结构
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 2.1   分图输入

本文待检导光板的尺寸为 12–17 英寸. 导光板的

缺陷检测要求相对较高, 且导光板尺寸太大. 因此, 本
文采用 16k 线阵相机获取高质量的图像. 图 2 为采集

后的导光板图像, 为了适应不同尺寸导光板, 采集后的

导光板图像分辨率统一为 25000×16384≈4.1 亿个像素,
而小的缺陷仅为 7 个像素左右, 缺陷尺寸和图像背景

差距悬殊, 无法直接进行检测, 因此考虑到算法的可实

现性, 需要采用逐行扫描的方式进行检测. 本文首先将

获得的完整导光板图像进行分图, 裁剪成数张 640×
640的小图后再通过算法进行滑窗检测. 从图 2采集的

导光板图像可以看出, 我们只需裁剪真正的导光板区

域即可, 即 18064×13548个像素的感兴趣区域. 值得注

意的是由于导光板进料时非常稳定, 所以提取感兴趣

区域时不需复杂操作, 只需根据相应尺寸提前设置好

区域坐标即可. 为了消除边界缺陷的漏检, 设置的大小

为 10个像素的重叠区域 overlap, 那么步长就为 630个
像素点. 从左上角开始切图, 切出来图像的左上角记为

x, y, 那么可以容易想到 y 依次为: 0, 630, 1 260, …, 17 010
但接下来却并非是 17 640, 因为 17640+640>18064, 所
以这里要对切图的 overlap做一个调整, 最后一步的 y=
18064–640, 基于此就可完成将所有感兴趣区域切成小

图, 将裁剪后的小图通过Mosaic数据增强后输入主干

特征提取网络.
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图 2    采集的导光板图像

 

 2.2   基于 Transformer 的主干特征提取网络

YOLOv5 的主干部分采用了 Focus 下采样、改进

CSP 结构、SPPF 池化金字塔结构提取图片的特征信

息. YOLOv5所使用的主干特征提取网络为 CSPDarknet,
都由残差卷积构成, 残差网络能够通过增加相当的深

度来提高准确率. 其内部的残差块使用了跳跃连接, 缓

解了在深度神经网络中增加深度带来的梯度消失问题.
图 3 为 C3 模块结构图, YOLOv5 使用的 C3 模块结构

是将原来的残差块的堆叠进行了一个拆分, 如图 3 所

示由两个分支组成, 一个分支使用了多个 Bottleneck
堆叠和 1 个标准卷积层, 另一支仅经过一个基本卷积

模块, 最后将两支进行 Concat操作.
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图 3    C3模块结构

 

Zhu等人[13] 在 TPH-YOLOv5中用 Transformer 编
码块替代了 YOLOv5中的一些卷积块和 CSP bottlenck
blocks, 其结构如下图 4所示. Transformer中的基本成

分, 包括多头自注意力机制 (multi-head self-attention,
MSA)、多层感知机 (multi-layer perceptron, MLP)和层

标准化 (layer normalization, LN) 与 CSPDarknet53 中

的 bottleneck blocks相比, Transformer可以捕获全局信

息和丰富的上下文信息. TPH-YOLOv5 通过这种集成

Transformer 的结构使 YOLOv5 在小目标检测的任务

上取得了更好的性能, 但是提升模型精度的同时也不

可避免的增加了图像的推理时间.
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图 4    Transformer 编码器结构

2023 年 第 32 卷 第 2 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 341

http://www.c-s-a.org.cn


对于小目标来说, 一般在卷积的深层才能体现特

征, 所以本文的思路是将 Transformer 加到 YOLOv5s
的主干网络的最后一个 C3 模块中, 这样就可以利用

Transformer的特性及将注意力的方式更好捕获对小目

标有利的信息上, 从而更好地方便后期特征提取和检

测. 使用 Transformer 编码器结构替换原 YOLOv5 中

C3 模块中的 Bottleneck , 组成新的 C3TR 模块, C3TR
的结构如图 5所示.
 

Conv

1×1

Transformer

Conv

1×1

Conv

1×1
Concat

encoder

 
图 5    C3TR模块结构

 

 2.3   基于 coordinate attention 的特征融合网络

YOLOv5 的特征融合主要采用 FPN+PAN 的特征

金字塔结构, 实现了不同尺寸目标特征信息的传递, 解
决了多尺度问题.

本文在使用卷积神经网络去处理导光板图像的时

候, 更期望卷积神经网络去注意存在缺陷的地方, 而不

是关注整个导光板图像背景, 这种期望无法通过手动

调节来实现, 因此, 该思考的就是如何让卷积神经网络

去自适应的注意导光板图像中的缺陷位置. 注意力机

制就是实现思考的一种方式. Coordinate attention (CA)
是 Hou等人[11] 提出的新的注意力机制. 图 6为 CA注

意力模块结构图, 从图中可以看出 CA 分别在垂直和

水平两个方向通过平均池化的方式得到两个一维向量,
在空间维度上 Concat连接和 1×1卷积来压缩通道, 然
后通过 BN 和 Non-linear 来编码水平和垂直两个方向

的空间信息, 接着进行分裂, 再各自通过 1×1卷积得到

和输入特征图一样的通道数, 最后归一化加权.
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图 6    CA注意力模块结构

 

注意力机制是个即插即用的模块, 可以集成到任

何 CNN 架构中, 并且不会对网络增加很大负担. 本文

中在特征融合网络中插入 CA注意力模块, 使用 CA可

以更加注意线缺陷的特征信息, 进而提高线缺陷的准

确率.
 2.4   激活函数选择

ηa(x) ηb(x)

Ma 等人[12] 提出了一个简单、有效、通用的激活

函数, 称之为 ACON, 它可以学习并决定是否要激活神

经元, 然后又进一步提出了 Meta-ACON, 它明确地学

习优化非线性 (激活) 和线性 (非激活) 之间的参数切

换. 作者提出一种新颖的 Swish 函数解释: Swish 函数

是 ReLU 函数的平滑近似 (smooth maximum), 并基于

这个发现, 进一步分析 ReLU的一般形式Maxout系列

激活函数, 利用 smooth maximum将Maxout系列扩展

得到简单且有效的 ACON 系列激活函数: ACON-A、
ACON-B、ACON-C. 表 1为Maxout和 ACON系列激

活函数的总结. 把 ,  代入不同的值, 就可以得

到表 1的不同形式.
 
 

表 1     Maxout和 ACON系列激活函数
 

输入1 输入2 Maxout系列 ACON系列

ηa(x) ηb(x) max(ηa(x),ηb(x)) (ηa(x)−ηb(x)) ·σ(β(ηa(x)−ηb(x)))+ηb(x)

x 0 max(x,0) : ReLU ACON-A(Swish) : x ·σ(βx)

x px max(x, px) : PReLU ACON-B: (1− p)x ·σ(β(1− p)x)+ px

p1 x p1 x max(p1 x, p2 x) ACON-C: (p1 − p2)x ·σ(β(p1 − p2)x)+ p2 x
 
 

ACON 激活函数通过 β 来控制是否激活神经元

(β 为 0 则不激活). Meta-ACON 设计了自适应函数来

计算平滑因子. 提出一个 G(x)模块由输入特征图 x(C×
H×W)来动态的学习 β, 以达到自适应控制函数线性/非
线性能力, 这种定制的激活行为有助于提高泛化和传

递性能. 自适应函数包含了 layer-wise, channel-wise,
pixel-wise 这 3 种空间, 分别对应的是层, 通道, 像素.
Meta-ACON 选择了通道空间, 首先分别对 H, W 维度

求均值, 然后通过两个卷积层, 使得每一个通道所有像

素共享一个权重, 公式如下:

βc = σW1W2

H∑
h=1

W∑
w=1

xc,h,w (1)

其中, 每个通道共享参数 β, 得到的 β 大小为 C×1×1, 其
中 W 是 1×1 卷积的参数, 有 W1(C, C/r), W2(C, C/r),
r 为缩放参数, 设置为 16. x 首先在 H 和 W 维度上求均

值, 然后经过两层 1×1卷积, 最后由 Sigmoid激活函数

得到一个 (0, 1)的值, 用于控制是否激活.
ACON 可以很自然地应用于对象检测和语义分
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割, 这表明 ACON 在各种任务中是一种有效的替代方

案. 因此本文将Meta-ACON激活函数应用到改进后的

缺陷检测网络模型之中.
 2.5   AYOLOv5s 损失函数

Loss

Lbox Lconf

Lcls

实际上是网络的预测结果和网络的真实结果

的对比, 是衡量模型性能的重要指标. YOLOv5模型损

失函数包括定位损失函数 、置信度损失函数 、

分类损失函数 , 因此损失函数可表示为:

Loss = λboxLbox+λconf Lconf +λclsLcls (2)

λbox λconf λcls其中,  、 、 分别是定位损失权重, 置信度损

失权重和分类损失权重.
CIoU_Loss本文选择 [14] 作为 BoundingBox回归的

损失函数, 其计算式为:

LCIoU = 1− IoU +
ρ2(b,bgt)

c2 +αυ (3)

α =
υ

(1− IoU)+υ
(4)

υ =
4
π2

(
arctan

ωgt

hgt − arctan
ω

h

)2

(5)

α υ

CIoU_Loss

其中,  是一个平衡参数, 不参与梯度计算;  是用来衡

量长宽比一致性的参数.  综合考虑了真实

框与预测框之间的重叠率、中心点距离、长宽比, 使
得网络有更快更好的收敛效果.

Lconf =λobj

s2∑
i=0

B∑
j=0

Iobj
i j (Ci− Ĉi)

2

+λnoobj

s2∑
i=0

B∑
j=0

Inoobj
i j (Ci− Ĉi)

2 (6)

Lcls =

s2∑
i=0

B∑
j=0

Iobj
i j

∑
c∈classes

[p̂i(c) log(Pi(c))+ (1− p̂i(c)) log(1− pi(c))]

(7)

Ci Ĉi

Iobj
i j Inoobj

i j i j

c classes

p̂i(c) Pi(c)

其中,  表示预测框的置信度得分,  表示真实框的置

信度得分;  和 分别代表第 个单元的 个锚点;

是当前检测到的目标类别,  是所有目标的类别;
和 分别是预测类别和真实类别.

 3   实验结果与分析

 3.1   导光板缺陷数据集

本文主要针对导光板的亮点、压伤、划伤、脏

污、异物、黑点、曲面斑纹等缺陷进行研究. 由于这

些导光板的分类主观性较强, 实际成像上, 缺陷之间没

有较明显的界限 ,  因此本文根据生产厂家的技术要

求、一线工人的工作经验和导光板的成像特点, 将这

些缺陷分为点缺陷和线缺陷两类, 图 7 为导光板缺陷

分类情况.
 

点缺陷 线缺陷 
图 7    导光板缺陷分类

 

导光板缺陷数据集 (LGPDD) 来自于真实的工业

领域. 包含 12–17英寸内的共 500张导光板, 经过分图

预处理后, 获得 640×640的小图后制作数据集, 本文通

过数据扩充来平衡两种缺陷的数量. 数据增强包括以

50% 的概率旋转, 120%–150% 的亮度增强. 扩展后数

据集具体参数如表 2所示.
  

表 2     LGPDD数据集参数
 

缺陷类型 标签名称 数量

点缺陷

线缺陷

dot
line

2 362
2 140

 
 

 3.2   实验环境与模型训练

本文实验的具体配置为: Windows 10 操作系统、

单 RTX2060显卡、Python 3.7虚拟环境、PyTorch 1.7
深度学习开源框架, CUDA11进行加速. 本文在自建数

据集上将改进后的 YOLOv5s 模型与原始 YOLOv5s
进行对比实验, 代码参考 YOLOv5 官方代码 6.1 版本.
迭代次数为 300 epoch, 优化器选择 SGD, 初始学习率

为 0.01, 动量参数为 0.937并采用 epoch为 3、动量参

数为 0.8的 warmup方法预学习, 在 warmup阶段, 采用

一维线性插值更新学习率, 预学习结束后采用余弦退

火对学习率进行更新. 训练过程中每完成一次迭代就

会进入一次验证阶段. 每一次迭代后自动更新权重文件.
 3.3   评价指标与实验结果分析

本文评估指标采用平均精度均值 (mAP)和每秒检

测图片的帧数 (FPS) 这两种在目标检测算法中较为常

见的评价指标来评估本文算法的性能. 平均精度与精
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确率 (precision, P)和召回率 (recall, R)有关, 精确率是

指预测数据集中预测正确的正样本个数除以被模型预

测为正样本的个数; 召回率是指预测数据集中预测正

确的正样本个数除以实际为正样本的个数. mAP 计算

中的 AP 即 P-R 曲线下方面积, 具体计算基于式 (8)–
式 (11):

mAP =

N∑
i=1

APi

N
(8)

AP =
∫ 1

0
P(R)dR (9)

P =
T P

T P+FP
(10)

R =
T P

T P+FN
(11)

其中, AP 值是指 P-R 曲线面积; mAP 的值是通过所有

类别的 AP 求均值得到; N 表示检测的类别总数, 本实

验中 N=2, mAP 的值越大, 表示算法检测效果越好, 识
别精度越高; TP、FP 和 FN 分别表示正确检测框、误

检框和漏检框的数量.
为了评估 AYOLOv5s 网络的准确性和实时性本

文在自建数据集 LGPDD 上进行了大量的实验, 图 8
为 YOLOv5s 和 AYOLOv5s 在训练过程中 box_loss、
cls_loss、mAP@0.5、mAP@0.5:0.95 的曲线图 .
m A P@0.5 代表在 I o U 阈值为 0 . 5 时的平均 A P ,
mAP@0.5:0.95 代表在 IoU 阈值为从 0.5 到 0.95, 步长

为 0.05 时各个 mAP 的平均值. mAP@0.5 主要用于体

现模型的识别能力, mAP@0.5:0.95 由于要求的 IoU 阈

值更高, 主要用于体现定位效果以及边界回归能力, 通
过观察训练过程中不同模型的曲线可以看出本文改进

的 YOLOv5s 网络收敛效果优于原版本 YOLOv5s 模
型, 说明 AYOLOv5s 面对导光板缺陷这种小目标的特

征具有更好的学习能力.
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图 8    训练过程中 box_loss、cls_loss、mAP@0.5、mAP@0.5:0.95曲线
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此外, 通过 mAP 和 FPS, 将 AYOLOv5s 网络与

SSD、YOLOv3、EfficientDet[15]、Faster R-CNN 等目

标检测网络进行了比较. 图 9 为各模型在 LGPDD 上

部分测试结果, 表 3为实验结果汇总.
 

(c) Faster

R-CNN

(d) SSD (e) YOLOv3 (f) YOLOv4 (g) YOLOv5s (i) 缺陷位置(a) 传统算法 (h) AYOLOv5s(b) EfficientDet

 

图 9    各类算法结果对比
 

 
 

表 3     实验结果汇总
 

网络模型 mAP (%) FPS
SSD 96.97 23.1

YOLOv3 89.19 62
YOLOv4 92.54 43
YOLOv5s 97.5 102
EffecientDet 81.55 22
Faster R-CNN 81.65 17.5
AYOLOv5s 99.2 77

 
 

从表 3 可以看出, 随着 YOLO 系列网络的发展,
YOLOv5s 相较于其他经典缺陷检测算法有着更好的

性能. 但是, YOLOv5s 的检测精度并不满足导光板生

产的要求, AYOLOv5s 在点和线缺陷的准确性上有显

著提高, 但 FPS略有下降. 与 YOLOv5s相比, AYOLOv5s
对缺陷的平均检测精度提高了 1.7%, 但 FPS 降低了

24.5%. 由于网络的复杂性较高, 体积增加导致速度降

低. 虽然 AYOLOv5s 的检测速度有损失, 但仍然可以

满足基于导光板生产过程的实时检测要求, AYOLOv5s
可以实现在 12 s/pcs内对尺寸为 17英寸的导光板中的

亮点、划伤、异物、磕碰伤、脏污等缺陷具有较好的

实际检测效果.

 4   总结

本文根据导光板的光学特性、缺陷形成原理和成

像特性 ,  提出了一种用于大尺寸导光板缺陷检测的
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AYOLOv5s 网络. 分别从输入端、主干特征提取网

络、特征融合网络、激活函数、损失函数 5个方面进

行改进, 有效地提高了 YOLOv5s网络模型对图像中细

微缺陷的检测精度, 改进后的算法检测速率相较于原

始 YOLOv5s 算法有所降低, 但仍能满足实时性要求,
可以满足导光板缺陷检测高速和高精度的实际生产

需求.
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