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摘　 要:电极质量对液晶面板的显示效果极其重要,针对液晶面板电极缺陷种类多、尺度小、背景复杂而导致难以检测的问题,
本文提出了一种基于改进 YOLOv7 的液晶面板电极缺陷视觉检测方法。 首先,将 CBAM 注意力模块嵌入到 YOLOv7 骨干网络

中,抑制背景信息干扰,强化缺陷特征;其次,采用跨层级连接操作,实现浅层网络与深层网络特征信息的融合;然后,将 C2f 模
块融入特征金字塔网络中以轻量化模型,提高训练速度;最后,使用 WIoU 替换 YOLOv7 模型的损失函数,减小低质量标注产生

的有害梯度,提高对缺陷的定位性能。 在自定义的电极缺陷数据集上进行测试,结果表明,该算法对电极大划伤、划伤、磕伤以

及脏污 4 类缺陷的平均检测精度达 67. 8%,单张检测时间为 5. 6
 

ms。
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Abstract:
 

The
 

quality
 

of
 

electrode
 

is
 

extremely
 

important
 

for
 

the
 

display
 

effect
 

of
 

liquid
 

crystal
 

panel.
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

difficult
 

detection
 

due
 

to
 

the
 

variety
 

of
 

electrode
 

defects,
 

small
 

scale
 

and
 

complex
 

background,
 

an
 

electrode
 

defect
 

detection
 

method
 

for
 

liquid
 

crystal
 

panels
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv7
 

algorithm.
 

Firstly,
 

the
 

CBAM
 

attention
 

module
 

was
 

embedded
 

into
 

the
 

YOLOv7
 

backbone
 

network
 

to
 

suppress
 

background
 

information
 

interference
 

and
 

strengthen
 

defect
 

features.
 

Secondly,
 

the
 

feature
 

information
 

of
 

the
 

shallow
 

networks
 

and
 

deep
 

networks
 

was
 

fused
 

by
 

cross-level
 

connection
 

operation.
 

Then,
 

the
 

C2f
 

module
 

was
 

integrated
 

into
 

the
 

feature
 

pyramid
 

network
 

to
 

lightweight
 

the
 

model
 

and
 

improve
 

the
 

training
 

speed.
 

Finally,
 

the
 

WIoU
 

was
 

used
 

to
 

replace
 

the
 

loss
 

function
 

of
 

the
 

YOLOv7
 

model
 

to
 

reduce
 

the
 

harmful
 

gradient
 

caused
 

by
 

low
 

quality
 

labeling
 

and
 

improve
 

the
 

defect
 

location
 

performance.
 

By
 

a
 

customized
 

electrode
 

defect
 

dataset,
 

the
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

was
 

able
 

to
 

achieve
 

an
 

average
 

detection
 

accuracy
 

of
 

67. 8%
 

for
 

large
 

scratch,
 

scratch,
 

shell
 

and
 

dirt
 

on
 

electrodes
 

with
 

a
 

per-sheet
 

detection
 

time
 

of
 

5. 6
 

ms.
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0　 引　 言

　 　 电极作为液晶面板中的重要组成部件, 由 ITO
(Indium

 

tin
 

oxide)透明导电材料制作,经过光刻工艺形

成。 在光刻的过程中,由于光刻胶层和曝光不均匀,会导

致电极形状不正确、位置偏移、错位或重叠;在光刻胶剥

离的过程中,由于剥离方法和力度不同,会导致电极表面

划伤、材料剥离和光刻胶残留。 其产生的任何微小缺陷

都会对液晶面板的质量造成不利影响[1] 。 目前,电极结
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构中含有大量的非周期性元件、特征和标识,使得在复杂

的背景中难以准确地识别缺陷[2] 。 同时,电极呈现出高

密度、超细间距和微型化的结构特点[3] ,导致某些缺陷在

图像中仅为几个像素,显著增大了检测和识别的难度。
因此,快速、精准地实现液晶面板电极的缺陷检测迫在

眉睫。
目前,液晶面板电极缺陷主要通过人工检测和机器

视觉等方法进行检测。 人工检测工作量大、检测速度慢,
容易因为检测人员的疲劳产生误判和漏判,同时由于每

个人的视力和判断标准不同,无法对产品做到标准化检

测;机器视觉通过利用计算机视觉技术,避免了人为干扰

和人工疲劳等问题,具有快速、精确、稳定等特点。 机器

视觉检测法分为传统图像处理方法和深度学习方法[2] 。
传统图像处理方法是通过模版匹配法对特征进行提取,
但是随着电极缺陷特征复杂性和差异性的增加,已经难

以满足现今电极检测对于精度和稳定性的要求[4-5] 。 针

对传统图像处理方法难以检测复杂目标缺陷的问题,Li
等[5] 提出了一种结合传统图像处理方法和深度学习的检

测方法,但因其是利用模版匹配法对特征进行提取,不适

用于复杂背景下的检测任务。 Yao 等[6] 提出了一种基于

空间注意力模块和扩张卷积模块的 YOLOv3 网络,但是

其扩张卷积模块会导致小尺寸的特征信息丢失,不利于

检测小尺寸目标。
为解决电极缺陷种类多、尺度小、背景复杂而导致难

以检测的问题,本文提出了一种基于改进 YOLOv7 的液

晶面板电极缺陷视觉检测算法。 通过将 CBAM 注意力模

块嵌入到骨干网络中,抑制背景信息的干扰,使模型更加

关注缺陷特征;采用跨层级连接的操作,实现浅层网络与

深层网络特征信息的融合,提高了检测小目标的能力;在
特征金字塔网络中融入 C2f 模块以轻量化模型,提高了

训练速度;使用 WIoU 替换 YOLOv7 模型的损失函数,可
以减弱低质量标注产生的有害梯度,提高对缺陷的定位

性能。 在自定义的电极缺陷数据集上进行测试,结果表

明,本文方法可以快速、准确的检测出液晶面板电极缺

陷,具有一定的应用价值。

1　 液晶面板电极缺陷检测算法

　 　 目标检测算法分为 One-stage 和 Two-stage 两种。
Two-stage 方法需要先生成所有可能存在目标的候选框,
再对候选框进行选择,此方法检测速度慢,不能满足实时

检测的需求,常见的有 R-CNN 系列算法。 One-stage 方法

则不需要预先生成候选框,可以直接在图片中生成目标

的预测框,其检测速度快,常见的有 SSD、YOLO[7] 系列

算法。

1. 1　 YOLOv7 网络模型

　 　 YOLOv7 是 基 于 YOLOv5 的 改 进 版 本, 在 5 ~
160

 

fps / s 的范围内,检测速度和精度超过之前的 YOLO
版本和 Two-stage 目标检测算法。 此外,YOLOv7 在检测

细粒度物体方面表现更为出色[8-9] 。 其结构分为 Input、
Backbone、Neck、Head 这 4 个部分。 Input 部分负责数据

预处理,包括图片尺寸缩放、Mosaic 和 Mixup 数据增强技

术以及自适应锚框计算。 Backbone 部分负责特征提取,
主要包括 ELAN 和 MPConv 结构,其中 ELAN 结构有两

种,分别为 ELAN1 和 ELAN2。 Neck 部分负责多尺度特

征图的信息融合[10] ,主要由 FPN
 [11] 和 PAN[12] 结构组成。

Head 部分负责进行损失函数计算,包括完全交并比损失

函数( complete
 

intersection
 

over
 

unio,CIoU) [13] 和二元交

叉熵损失函数,最终生成目标的边界框并预测类别。
1. 2　 改进的 YOLOv7 网络模型

　 　 1)注意力模块

液晶面板电极缺陷种类多、尺度小且易于背景图案

相混淆。 为了抑制复杂背景特征对检测的干扰,增强重

要特征,提升模型的检测精度,在 YOLOv7 的 Backbone
部分嵌入卷积块注意模块注意力模块 ( convolutional

 

block
 

attention
 

module,CBAM) [14-15] 。 CBAM 由通道注意

力和空间注意力模块组成,结构如图 1 所示。

图 1　 CBAM 的基本结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

CBAM

由于采集到的液晶面板电极图像是单通道的灰度

图,在训练时,会将图层复制 3 次生成三通道图像进行训

练。 特征图在经过多次卷积之后,特征抽象程度高,会造

成缺陷细节的丢失,导致最终检测精度下降。 而 CBAM
注意力模块首先由通道注意力模块在通道维度上增强重

要特征的关注度,并舍弃重复的无效信息;然后通过空间

注意力模块在空间维度上对重要特征的位置信息进行加

强,从而保留提取更多的特征信息。
其中,通道注意力模块首先使用全局最大池化和全

局平均池化两种方式对输入特征 F 的空间维度进行压

缩;然后输入到两层共享神经网络中进行计算;最后将输

出的特征向量进行逐元素相加,并通过 Sigmoid 激活得到

通道注意力特征 Fc,Fc 再与 F 进行逐元素相乘后得到空

间注意力模块的输入特征 F′。 空间注意力模块首先使

用全局最大池化和全局平均池化两种方式对特征 F′的
通道维度进行压缩,并将池化操作后的结果进行拼接;然
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后进行卷积操作;最后将卷积结果通过 Sigmoid 激活得到

空间注意力特征 Fs。 Fs 再与 F′进行逐元素相乘后得到

最终的输出特征 Fr。
2)跨层级连接

当缺陷尺寸较小时,其像素点数往往比较少,而随着

卷积层数的增多,卷积操作对特征信息的采集和处理会

逐渐深入,导致在卷积神经网络中,小尺寸缺陷的有用特

征容易被忽略和丢失,这是小物体在目标检测中难以被

准确检测的根本原因。 为了融合深层和浅层卷积层的特

征并改善多尺度检测困难的问题,采用
 

FPN 加 PAN 的

结构分别建立自上而下和自下而上的通道,并有 3 个不

同尺寸大小的检测头对检测结果进行输出,从而使得深

层特征图同时具有高级和低级语义信息,有利于多尺度

的目标检测[16] 。
由于上采样会造成低级语义信息大量丢失,影响缺

陷识别定位[17] 。 为实现对小尺寸缺陷位置的精确定位,
保留低级语义信息,增强模型对小尺寸目标的识别能力。
基于 BiFPN[18] 的思想,进行跨层级连接,即根据特征图

的尺寸大小,将相同尺寸大小的 Backbone 部分中的浅层

特征图与 PAN 结构中的深层特征图进行张量拼接,从而

使得深层特征图包含浅层特征图的特征信息。 在小幅增

涨参数量的情况下,将边缘、轮廓等低级语义信息融入到

PAN 结构中,从而提升模型检测小目标的能力。 改进后

的 YOLOv7 网络结构如图 2 所示。

图 2　 改进后的 YOLOv7 网络结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

improved
 

YOLOv7

　 　 3)引入 C2f 模块

在原 YOLOv7 模型的 Neck 部分中,ELAN2 模块利用

了大量的卷积层进行下采样和张量拼接,使得 Neck 部分

输出的特征图中含有大量的冗余特征。 经过 1. 2 节 1)
和 2)的方法改进后,YOLOv7 模型的检测精度有所提高,
但 Neck 部分输出的特征图中由于含有重复特征,会增加

模型参数量,导致计算量增加。 为了减少计算量,引入

C2f 模块替换 Neck 部分中的 ELAN2 模块[19] 。
C2f 模块主要由 CBS、Split 和 Bottleneck 模块组成,

结构如图 2 中所示。 C2f 模块通过 Split 操作将卷积后的

特征图张量分割为多个小张量,从而实现对特征图张量

的并行计算,加快模型的训练速度和计算效率。 同时采

用 1 个 Bottleneck 模块(即残差模块) 作为主梯度流分

支,其堆叠的个数由模型的大小自行决定。 通过这种结

构可以使模型在获得丰富信息的同时减少计算量。
4)损失函数的替换

YOLOv7 中的边界框回归损失函数为 CIoU,但对于

小标注框和低质量标注框的回归有一定的局限性。 为了

降低低质量标注框对检测性能的干扰,进一步提高检测

精度,使用 WIoU( wise-intersection
 

over
 

union) [20] 对 CIoU
进行替换。

WIoU 由交并比( Intersection
 

over
 

Union,IoU) 函数、
动态聚焦机制(dynamic

 

focusing
 

mechanism)所构成。 IoU
函数用于测量目标检测任务中锚框与目标框的重叠程
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度,如图 3 所示。

图 3　 预测框和真实框示意图

Fig. 3　 Prediction
 

box
 

and
 

real
 

box

图 3 中,xgt、ygt 为真实框的中心坐标,x、y 为预测框

的中心坐标,W i、H i 为预测框和真实框相交区域的宽和

高,Wg、Hg 为预测框和真实框的最小包围框的宽和高。
IoU 函数定义如下:

Su = wh + wgthgt - W iH i (1)

LIoU = 1 - IoU = 1 -
W iH i

Su
(2)

其中,w、h 为预测框的宽和高,wgt、hgt 为真实框的宽

和高,Su 为预测框和真实框的联合区域。 当预测框和真

实框无重叠区域时,反向传播的梯度会消失,导致权重无

法更新。 为解决这个问题,提出惩罚项 RWI oU,如式( 3)
所示。

RWIoU = exp
(x - xgt)

2 + (y - ygt)
2

(W2
g + H2

g)
∗( ) (3)

其中,∗表示将 Wg、Hg 从计算图中分离,转换为不

需要梯度的张量以防止惩罚项阻碍收敛,从而降低了原

CIoU 损失函数中长宽比对函数收敛的影响,同时在真实

框与预测框接近重合的情况下,弱化了几何因素的影响,
增大了普通标注框的 IoU 函数。

动态聚焦机制通过计算边界框的离群度 β 来分配梯

度增益,并利用 β 构建了一个非单调聚焦系数 r, 如

式(4)、(5)所示。

β =
LIoU

LIoU

∈ 0, + ∞ )[ (4)

r = β
δαβ-δ (5)

其中, LIoU 表示 LIoU 的均值,α、δ 为超参数,分别取

1. 9 和 3。 由于 LIoU 是动态的,从而构建出具有动态非单

调聚焦机制的 WIoU,如式(6)所示。
LWIoU = r × RWIoU × LIoU (6)
通过将小梯度增益分配给具有小离群度高质量边界

框,使损失函数更关注普通质量的边界框,将小梯度增益

分配给具有大离群度的低质量标注框,从而抑制了低质

量边界框的有害梯度,从而显著提高了模型的定位性能。

2　 实验与结果分析

2. 1　 数据集与实验环境

　 　 1)数据集

在生产现场,通过黑白线阵扫描相机、远心镜头和点

光源拍摄了 400 多张不同型号的液晶面板电极图像,以
此作为液晶面板电极缺陷检测的数据源。 采集到的原始

图像分辨率为 6
 

544
 

pixels×78
 

654
 

pixels,每张图像的文

件大小约 11
 

MB。 从中挑选裁剪出 2
 

100 张成像清晰且

带有电极缺陷的图像, 图像分辨率为 1
 

500
 

pixels ×
1

 

500
 

pixels。 由于某些缺陷图像所占像素极少,为提高

GPU 的运算效率,再将其切割成 15
 

801 张 500
 

pixels ×
500

 

pixels 的图片,并从中挑选出 3
 

650 张带有电极缺陷

的图片作为数据集。 缺陷类别有大划伤、划伤、磕伤和脏

污 4 类,其部分样本如图 4 所示。

图 4　 液晶面板电极典型缺陷图像

Fig. 4　 Typical
 

electrode
 

defect
 

images

使用 Labelimg 标注软件共标注 11
 

294 个缺陷,并将

数据集按照 8 ∶ 1 ∶ 1 的比例划分为训练集、验证集和测

试集,各种缺陷的数量如表 1 所示。
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表 1　 数据集中各种缺陷的数量

Table
 

1　 The
 

number
 

of
 

defects
 

in
 

the
 

data
 

set
缺陷名称 训练集 验证集 测试集

大划伤(big_scratch) 2
 

958 359 411
划伤(scratch) 2

 

210 328 251
磕伤(shell) 1

 

432 177 207
脏污(dirt) 2

 

408 298 255
合计 9

 

008 1
 

162 1
 

124

　 　 由于数据集规模较小,为了提高模型的泛化性和鲁

棒性。 在建立数据集时,通过降噪、改变图像对比度等方

法,改善了图像质量[21] ;在训练时,采用在线增广的方

法,对数据集使用了随机左右翻转、尺寸缩放以及 Mosaic
数据增强方法,以此增加了训练数据的丰富性和多样性,
使模型学习到更多的特征。

2)实验环境

实验的操作系统和软件环境为:Ubuntu20. 04、Python
 

3. 8、CUDA11. 0、PyTorch1. 7. 1。 硬件环境为:CPU 采用

Intel
 

Core
 

i7-12700K, 内存为 32
 

G; GPU 采用 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3080,显存为 10
 

G。 训练时采用的参数如

下,训练轮数设置为 250 次,批量设置为 16,输入图像大

小为 512
 

pixels×512
 

pixels,初始学习速率设置为 0. 01,采
用余弦退火方式调整学习率,权重衰减值为 0. 000 5。 在

训练中使用具有内斯特罗夫( Nesterov)动量的随机梯度

下降(stochastic
 

gradient
 

descent,SGD) 优化器,动量设置

为 0. 937,用于加快梯度下降算法的收敛速度,并防止波

动和快速变化,从而更快地实现模型训练和优化。
2. 2　 评价指标

　 　 为客观地评价改进后模型与原模型及其他模型的性

能,在同样的实验条件下对缺陷检测结果进行比较,主要

选取准确率(Precision,P)、召回率( Recall,R)、平均精度

(Average
 

Precision, AP )、平均精度均值 ( mean
 

Average
 

Precision,mAP)、计算量( GFLOPs)、检测时间( Time) 作

为模型的评价指标。 检测时间指的是检测单张电极图片

所需的时间。 计算公式如下:

Precision = TP
TP + FP

(7)

Recall = TP
TP + FN

(8)

AP = ∫1

0
P(R)dR (9)

mAP =
∑

M

j = 1
AP

M
(10)

其中,TP 表示真实的正样本数量,FP 表示虚假的正

样本数量,FN 表示虚假的负样本数量,M 表示数据集中

的类别数。

2. 3　 不同改进点的实验分析

　 　 1)CBAM 注意力模块

为验证 YOLOv7 网络模型嵌入 CBAM 模块后的检测

性能,基于自定义的电极缺陷数据集进行如下实验:实验

1
 

基准模型;实验 2
 

在 ELAN1 和上下采样后嵌入 CBAM
模块;实验 3

 

在 ELAN1 后嵌入 CBAM 模块;实验 4
 

在上

下采样后嵌入 CBAM 模块;实验 5
 

在第 1 个和第 4 个

ELAN1 后嵌入 CBAM 模块;实验 6
 

在第 1 个和第 4 个

ELAN1 后以及两个分支卷积层后嵌入 CBAM 模块;实验

7
 

在第 1 个和第 4 个 ELAN1 后嵌入 SimAM ( a
 

simple,
 

parameter-free
 

attention
 

module
 

for
 

convolutional
 

neural
 

networks) [22] 模块。 结果如表 2 所示。
表 2　 CBAM 注意力模块的实验分析

Table
 

2　 Experiment
 

of
 

CBAM
 

module
实验序号 计算量 / G P / % R / % mAP / %

1 105. 2 61. 1 66. 5 64. 6
2 107. 9 61. 4 66. 9 65. 0
3 106. 0 65. 8 62. 2 65. 4
4 107. 0 61. 6 66. 5 64. 9
5 105. 7 65. 3 63. 8 66. 1
6 107. 0 58. 4 59. 8 59. 6
7 105. 2 68. 4 63. 2 65. 8

　 　 由表 2 可知,实验 2 使模型 mAP 提升了 0. 4%;实验

3 提升了 0. 8%;实验 4 提升了 0. 3%。 由此得知,无论是

在 ELAN1 后还是上下采样后嵌入 CBAM 模块,均可提升

模型的检测精度。 其中实验 3 的 mAP 提升最大,且计算

量增加的较少。 因此,选择在 ELAN1 后嵌入 CBAM 模

块,可以更好地抑制背景信息干扰,增强模型提取电极缺

陷的能力。
由实验 5、 6 可知, 实验 5 使模型的 mAP 提升了

1. 5%;实验 6 降低了 5%,这是由于分支卷积层和骨干网

络提取的注意力特征信息不同,当进行张量拼接时,分支

卷积层提取的注意力特征信息会对特征融合产生干扰,
增加缺陷分类的难度,从而降低检测精度。 由此选择在

第 1 个和第 4 个 ELAN1 后嵌入 CBAM 模块,不仅 mAP
高,而且计算量比其他嵌入方式更少。

为了更进一步探究注意力模块对模型检测精度的影

响,使用 SimAM 注意力模块进行对比实验。 由实验 7 可

知,模型添加 SimAM 注意力模块后不仅没有增加计算

量,反而提升了检测精度,但相较于 CBAM 注意力模块检

测精度略有不如。
2)跨层级连接

为了验证跨层级连接位置对网络模型的影响,进行

如下实验:实验 1
 

第 3 个和第 4 个 ELAN1 直接与 Concat
层融合;实验 2

 

Backbone 部分中第 3 个和第 4 个 MPConv
直接与 Concat 层融合。 结果如表 3 所示。
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表 3　 跨层级连接实验分析

Table
 

3　 Experiment
 

of
 

cross
 

level
 

connection
实验序号 计算量 / % P / % R / % mAP / %

1 107. 3 64. 5 67. 6 66. 2
2 106. 4 60. 5 60. 2 61. 5

　 　 由表 3 可知,实验 1 和实验 2 均对模型的计算量有

不同程度的增加,主要原因是跨层级连接增加了 Neck 部

分的计算量。 其中实验 1 的 mAP 比实验 2 结果更高,主
要原因是池化后的特征图对缺陷特征的定位不够精准。
由此,采用将第 3 个和第 4 个 ELAN1 直接与 Concat 层融

合的方式进行跨层级连接。
3)C2f 模块

为了验证模型引入 C2f 模块后的效果,进行如下实

验:实验 1
 

将第 1 个和第 4 个 ELAN1 替换为 C2f 模块;实
验 2

 

将所有 ELAN2 替换为 C2f 模块;实验 3
 

将第 1 个和

第 2 个 ELAN1 以及所有 ELAN2 替换为 C2f 模块。 结果

如表 4 所示。

表 4　 C2f 模块实验分析

Table
 

4　 Experiment
 

of
 

C2f
 

module

实验序号 计算量 / G P / % R / % mAP
 

/ %

1 46. 1 57. 4 57. 7 57. 7

2 94. 4 60. 4 68. 9 65. 7

3 43. 4 63. 8 59. 4 63. 1

　 　 由表 4 可知,实验 2 使模型 mAP 提升了 1. 1%,比其

他两种方式的提升幅度高,相较于基准模型计算量都有

明显降低。 实验 1 和实验 3 虽然大幅度降低了计算量,
但是 mAP 都有不同程度的降低。 这是因为在 Backbone
部分替换 ELAN1 模块为 C2f 模块会减少参数量,影响

Backbone 对特征的提取。 因此,通过将所有 ELAN2 替换

为 C2f 模块,可以在减少计算量的同时提升特征融合的

性能,从而提高检测精度。
2. 4　 消融实验

　 　 为了验证改进后模型在复杂背景下对液晶面板电极

缺陷检测的优化效果,进行了如下实验来分析性能影响。
每个实验都使用相同的训练参数和不同的模型结构进

行,分别为:实验 1
 

嵌入 CBAM 模块;实验 2
 

进行跨层级

连接;实验 3
 

替换 ELAN2 为 C2f 模块;实验 4
 

替换损失

函数为 WIoU;实验 5
 

嵌入 CBAM 模块并进行跨层级连

接;实验 6
 

添加 CBAM 和 C2f 模块并进行跨层级连接;实
验 7

 

添加 CBAM 和 C2f 模块,进行跨层级连接并替换损

失函数。 结果如表 5 所示。

表 5　 消融实验分析

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiment
 

result

实验序号 方法 计算量 / G P / % R / %
mAP /

%
时间 /

ms
0 YOLOv7 105. 2 61. 1 66. 5 64. 6 5. 9
1 +CBAM 105. 7 65. 3 63. 8 66. 1 10. 8
2 +BiFPN 107. 3 64. 5 67. 6 66. 2 8. 5
3 +C2f 94. 4 60. 4 68. 9 65. 7 6. 1
4 +WIoU 105. 2 65. 8 64. 9 66. 7 9. 2
5 1+BiFPN 107. 7 63. 6 66. 8 66. 8 11. 0
6 5+C2f 95. 9 64. 8 66. 6 67. 2 6. 7
7 6+WIoU 95. 9 67. 6 63. 0 67. 8 5. 6

　 　 由表 5 可知,嵌入 CBAM 模块后,网络表征能力得到

增强,通过突出关键特征,有效解决了背景复杂导致特征

提取困难的问题。 并使模型 mAP 提升了 1. 5%,虽然检

测时间增加了 4. 9
 

ms,但仍满足实时检测(小于 40
 

ms /
张)的要求。 主要因为嵌入 CBAM 模块后,增加了模型

的计算量和内存占用,导致检测时间增加。
进行跨层级连接后,由于深层特征图保留了低级语

义信息,从而提升了模型对图像中像素占比少的小目标

缺陷的识别能力,解决了小目标缺陷漏检的问题,其检测

精度比嵌入 CBAM 模块有 0. 1%的提升。 在引入 C2f 模
块后,模型的检测精度虽然不如实验 1 和 2,但计算量显

著减低。 可知模型在引入 C2f 模块后,有利于轻量化模

型且不影响检测精度。 替换损失函数后可知,不会增加

模型的计算量,且有助于检测精度的提升。
在添加 CBAM 模块的基础上进行跨层级连接使

mAP 提升至 66. 8%,检测时间增加了 5. 1
 

ms,说明通过

添加 CBAM 模块和跨层级连接操作,可以抑制复杂背景

信息的干扰,并实现小目标的识别,但会增加检测时间。
继续引入 C2f 模块后,不仅模型的计算量明显减少,而且

mAP 继续提升至 67. 2%,相较于实验 5 检测时间减少了

4. 3
 

ms。
通过对 Neck 部分进行轻量化改进,可以很好的兼顾

mAP 和检测时间。 最后在对损失函数进行替换后,模型

性能达到最佳,mAP 为 67. 8%,检测时间为 5. 6
 

ms,比改

进前的 YOLOv7 网络模型 mAP 高 3. 2%,检测时间减少

了 0. 3
 

ms,这验证了改进后模型的有效性。 改进前后的

P-R 曲线如图 5 所示,可知改进后模型对 4 类缺陷的检

测性能均有提升。
2. 5　 对比实验

　 　 为进一步验证和评估所提出方法的检测性能,采用

相同的硬件资源和电极缺陷数据集对 YOLOv3、YOLOv3-
spp、YOLOv4-csp 和 YOLOv5-s 网络模型进行对比实验。
结果如表 6 所示。
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图 5　 YOLOv7 网络模型改进前后的 P-R 曲线

Fig. 5　 Comparison
 

before
 

and
 

after
 

improvement

表 6　 对比实验分析

Table
 

6　 Performance
 

comparison
 

of
 

algorithms

方法 计算量 / G
AP / %

大划伤 划伤 磕伤 脏污
mAP / % 时间 / ms

YOLOv3 155. 3 63. 0 50. 8 80. 6 60. 3 63. 7 5. 3
YOLOv3-spp 156. 2 59. 1 47. 4 72. 2 59. 0 60. 7 5. 4
YOLOv4-csp 119. 7 59. 4 47. 5 77. 7 61. 7 61. 6 5. 7
YOLOv5-s 15. 1 56. 9 44. 1 73. 8 60. 7 58. 9 2. 6
YOLOv7 105. 2 62. 2 52. 7 80. 6 62. 8 64. 6 5. 9
本文 95. 9 63. 6 56. 1 81. 8 69. 8 67. 8 5. 6

　 　 由表 6 可知,改进后模型不仅计算量减少为 95. 9
 

G,
而且各类别缺陷的检测精度均为最高, 其 mAP 为

67. 8%,比 YOLOv7 模型提高了 3. 2%。 虽然 YOLOv5-s
的计算量为 15. 1

 

G,但是其对各类别的检测精度较低,其
mAP 只有 58. 9%。

为直观表述不同算法对不同缺陷的检测效果,选取

测试集中 4 类缺陷进行测试。 测试效果如图 6 所示,每
组依次为原图、YOLOv5-s、YOLOv7 和改进后模型。

通过图 6 可知,YOLOv5-s、YOLOv7 和改进后模型均

能正确检测出缺陷的类别,主要原因是图中背景信息干

扰较小、模型特征明显以及数据集中 big_scratch 和 dirt
标签充足,因此都能够较为准确地检测出目标。 但是,改
进后模型检测得分最高。 在大划伤、磕伤和脏污的检测

中,YOLOv5-s 均出现漏检现象,其特征提取的能力较弱,
对于目标的检测得分较低。 YOLOv5-s 和 YOLOv7 在划

伤的检测中出现了重复标签的现象,主要原因是数据集

中存在一些低质量的标注,从而导致算法误判,而改进后

模型利用 WIoU 替换损失函数,能够很好地抑制低质量

标注的干扰。 在对小目标缺陷脏污的检测结果中可以发

现改进后模型识别准确率最高,达到 69. 8%,远超过其他

算法。 对比结果表明,改进后模型对各类缺陷的检测精

度最高。

3　 结　 论

　 　 针对液晶面板电极缺陷种类多、尺度小、背景复杂而

导致难以检测的问题, 本文提出了一种基于改 进

YOLOv7 的液晶面板电极缺陷视觉检测方法。 首先,通
过添加 CBAM 注意力模块和跨层级连接操作,提高了模

型对复杂背景信息的抗干扰能力,使模型能够在深层特

征图中保留更多的低级语义信息,从而更好的识别小尺

寸目标;其次,通过引入 C2f 模块和 WIoU 损失函数,大幅

降低了模型的参数量和重复标签的出现,使模型轻量化,
从而提升模型的训练速度和检测精度。 在自定义的液晶

面板电极缺陷数据集上进行测试,结果表明,本文提出的

算法对电极大划伤、划伤、磕伤以及脏污 4 类缺陷的平均

检测精度达 67. 8%,单张检测时间为 5. 6
 

ms,满足工业中

实时检测要求。 相较于其他 YOLO 系列的目标检测算

法,具有更好的检测性能。
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图 6　 电极缺陷测试集上的检测效果

Fig. 6　 Renderings
 

on
 

electrode
 

defect
 

test
 

set
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