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摘要：液晶屏表面缺陷会影响外观并降低可靠性，且存在尺度跨度大、背景复杂、小目标难检测等问题。本文基于轻量的

YOLOv8n 提出了一种液晶屏缺陷检测算法 FFD-YOLO。该算法引入 FasterNet主干网络以提升特征提取能力；设计特

征金字塔共享卷积模块 FPSC，通过多膨胀率卷积与共享卷积机制增强多尺度特征建模能力；提出多尺度自适应卷积模

块 MACM，利用动态卷积权重与多尺度卷积核融合强化小目标特征表达与复杂背景下的稳定性。实验结果表明，在自

建工业级 LCD-NET 数据集上，FFD-YOLO 的精度（Precision）、召回率（Recall）和 mAP50 分别较基线模型提升 5. 0%、

4. 7% 和 3. 2%，其中污渍类小目标检测精度提升达 6. 4%。证明 FFD-YOLO 在保持轻量化的同时可显著提升液晶屏

缺陷检测性能，为工业视觉检测系统提供了一种高效、可靠的解决方案。
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Abstract： Surface defects on liquid crystal displays（LCDs） impair appearance and reliability， presenting 
challenges such as wide-scale variations， complex backgrounds， and difficulty in detecting small targets.  
This paper proposes FFD-YOLO， an LCD defect detection algorithm based on the lightweight YOLOv8n 
framework.  The algorithm uses the FasterNet backbone to enhance feature extraction.  It designs the 
Feature Pyramid Shared Convolution（FPSC） module， which uses multi-expansion-rate convolutions and 
shared convolutional mechanisms to enhance multi-scale feature modeling.  Additionally， it proposes the 
Multi-Scale Adaptive Convolution Module（MACM）， which employs dynamic convolution weights and 
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multi-scale convolution kernels to enhance the representation of small objects and stability in complex 
backgrounds.  Experimental results demonstrate that on the self-built industrial-grade LCD-NET dataset， 
FFD-YOLO achieves 5. 0%， 4. 7%， and 3. 2% improvements in Precision， Recall， and mAP50， 
respectively， compared to baseline models， with a 6. 4% boost in accuracy for detecting small stain-type 
objects.  These results demonstrate that FFD-YOLO significantly enhances LCD defect detection 
performance while maintaining lightweight efficiency， offering an effective and reliable solution for 
industrial vision inspection systems.
Key words： liquid crystal display； defect detection； feature pyramid shared convolutions； multi-scale 

adaptive convolutions； YOLOv8

1 引 言

随着电子产品的快速更新换代，二次回收利

用规模不断扩大，产品的质量检测愈发重要。其

中，液晶屏表面缺陷成为二手电子产品进出口质

检的首要难题，不仅直接影响视觉效果，还会显

著降低用户的使用体验［1］。目前的检测方式主要

包括人工检测与机器视觉检测。人工方法在工

业质检中应用广泛，但效率低且易受疲劳影响，

难以满足现代生产对高效稳定检测的需求［2］。机

器视觉检测具有实时性强和精度高等优势，还能

以图像或数据直观呈现缺陷信息，因此逐渐成为

提升检测效率与精度的重要途径［3］。

在表面缺陷自动检测领域，基于深度学习的

目标检测算法已成为主流技术路线，大体可分为

两阶段检测与单阶段检测两大类［4］。以 Faster 
R-CNN 为代表的两阶段检测方法，通常先生成候

选区域再进行分类与边界框回归，具有较高的检

测精度，已广泛应用于多类工业表面缺陷检测任

务。Chen 等人［5］提出的融合模型通过改进特征

提取网络和锚框设计，提高了复杂纹理背景下的

检测效果。然而，两阶段方法普遍存在网络结构

复杂、推理速度较慢的问题，在对实时性要求较

高的生产线上部署仍存在一定局限。

单阶段检测方法以 SSD［6］和 YOLO 系列算

法［7］为代表，将目标检测视为实时的回归问题，在

保证一定检测精度的前提下显著提升了推理速

度，更适用于在线检测等实时性场景。围绕单阶

段框架，已有大量工作从多尺度特征融合与轻量化

设计等方面对模型进行改进。刘彦磊等［8］提出了

一种轻量型 YOLOv5s 目标检测方法，在降低模

型参数量和计算复杂度的同时保持了较好的检

测性能。蔡引娣等［9］将改进 YOLOv8 模型应用

于微小气孔缺陷检测，通过强化微小缺陷特征的

表达能力，实现了微小缺陷的高精度识别与尺寸

测量。杨彦萍等［10］面向印刷电路板表面小缺陷，

在 YOLO11框架下引入多尺度卷积注意力机制和

高效特征金字塔网络，实现了在复杂线路背景下

的小目标缺陷高效检测。景会成等［11］提出基于

铝型材表面缺陷检测方法，通过加强多尺度特征

融合缓解了小目标漏检与误检问题，但同时增加

了网络复杂度。Liu 等人［12］设计的 MSDC 模型旨

在融合多尺度缺陷特征，以避免因模型深度增加

而丢失微小缺陷特征。Wan 等人［13］提出了一种

针对导光板（LGP）背景复杂且对比度低的微弱缺

陷的 LGP-YOLO 算法，在特征提取与多尺度检测

结构上进行优化，有效减少了无关目标的干扰，提

升了网络性能。朱广等［14］针对表面缺陷尺度跨度

大、背景复杂的问题，提出了一种改进 YOLOv8
的多尺度缺陷检测方法，通过增强多尺度特征建

模能力，提升了复杂工业场景下的检测精度与鲁

棒性。Zhao 等人［15］提出的 RDD-YOLO 模型采

用 Res2Net 模块及改进特征金字塔结构，进一步

提升了多尺度特征表示能力和检测精度。这些

算法通过多尺度特征融合分析，突破了小目标缺

陷检测的瓶颈，但也使网络结构变得更加复杂，

增加了模型的推理时间。

针对液晶屏表面缺陷，近年来也有学者在

YOLO框架上开展了更具针对性的研究。Yang等

人［16］构建了面向智能手机屏幕的缺陷检测模型，

缓解了人工检测结果不一致的问题。林峰等［17］

在 YOLOv5 框架下提出液晶屏微弱特征缺陷检

测算法，通过改进骨干网络与特征融合结构，加

强了对微弱 Mura 缺陷的表征能力。陈顺龙等［18］
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基于 YOLOv8n 构建液晶屏 Mura 缺陷检测模型，

从网络结构和损失函数两方面优化了小尺度、低

对比度缺陷的检测性能。上述工作表明，围绕

YOLO 系列对特征提取、多尺度建模与注意力机

制进行有针对性的改进，是提升屏幕及相关电子

部件表面微小缺陷检测性能的有效途径。但同

时可以看到，部分方法为提升精度引入了较为复

杂的网络结构与模块设计，导致模型参数量和计

算量明显增加，在复杂背景鲁棒性与轻量化实时

检测之间的平衡仍有待进一步优化。

现有研究在复杂背景干扰和小目标缺陷检

测方面虽然取得了一些进展，但在兼顾检测精

度、模型轻量化和工业级实时性方面仍存在不足。

对于极端复杂背景、低对比度图像以及纹理模糊的

小缺陷，现有方法在实际产线中仍易出现漏检与误

检，模型的鲁棒性和泛化能力有待进一步提升。

为便于分析模型在不同场景下的表现，本文

对小目标和复杂背景进行了明确界定。结合工

业液晶屏缺陷的实际特征，我们将归一化面积小

于 0. 01 或宽、高小于 0. 05 的缺陷记为小目标，该

类目标多为细小划痕与微弱污渍，特征不明显且

易被背景淹没。而对于同时存在低对比度、背光

纹理干扰、反射与噪声等因素，导致目标边界模

糊、纹理弱化的场景，则归类为复杂背景，用于分

析模型在不同难度场景下的鲁棒性。

本文聚焦于实际工业环境下的液晶屏缺陷

检测，旨在解决精度、对复杂环境的自适应能力

和泛化能力不足的问题。液晶屏表面缺陷往往

尺度跨度大，以特征较弱的小目标居多，检测任

务具有较大挑战。基于此，本文提出了一种改进

的 YOLOv8n 模型 FFD-YOLO，在保持较高实时

性的前提下提升小目标缺陷检测性能，并增强复

杂背景下的检测稳定性。主要研究内容如下：

（1）针对缺乏公开液晶屏缺陷数据集的问

题，构建了工业级 LCD-NET 数据集，为实际工

业场景提供可靠的数据支持，并提升模型在多场

景下的泛化能力。

（2）采用 FasterNet 作为主干网络，利用其高

效的部分卷积机制，优化特征提取能力。

（3）设计特征金字塔共享卷积模块 FPSC，首

次将多膨胀率卷积与共享卷积核机制结合于特

征金字塔结构中，有效提升多尺度特征建模能

力，增强模型对小目标和复杂缺陷的表征能力。

（4）设计多尺度自适应卷积模块 MACM，创

新性地融合动态卷积核权重机制与多尺度卷积，

实现卷积运算的自适应选择。同时，引入缩放层

（LayerScale）与随机深度（DropPath）策略，以增

强网络在多尺度缺陷识别中的表现和鲁棒性。

2 YOLOv8 算法

YOLOv8［19］是一种基于卷积神经网络（CNN）

的目标检测算法，兼具检测速度快、精度高和部

署灵活等优势，尤其适用于实时性要求较高的工

业检测等场景。为全面评估不同 YOLO 模型在

目标检测任务中的性能，本文基于同一数据集对

YOLOv5、YOLOv7、YOLOv8n、YOLOv10 和

YOLOv11 五种模型进行了对比实验，其 mAP 分

别为 66. 2%、67. 2%、70. 5%、70. 0% 和 69. 8%。

其中，YOLOv8n 性能优于其他模型，因而被选为

本文优化的基础模型。

YOLOv8 在 主 干 网 络 中 摒 弃 YOLOv5 和

YOLOv7 沿用的 CSP 结构，采用更加轻量且特征

表达能力更强的 CBS 与 C2f 模块，提升了梯度传

递效率与深层语义特征提取能力。而 YOLOv10
与 YOLOv11 虽然采用更复杂的主干结构，但在

轻量化模型中难以充分发挥深层特征优势，导致

精度优势不明显。

YOLOv8 在 颈 部 网 络 中 采 用 重 新 设 计

的 FPN-PAN 双路径结构，减少了 YOLOv5 和

YOLOv7 中存在的多级跨层传递瓶颈。相比之

下，YOLOv10 与 YOLOv11 较多关注结构化重参

数化与更深层的特征通路，虽然理论表达能力增

强，但特征融合路径的复杂化往往会导致推理延

迟增大，难以在工业检测中保持实时性。

YOLOv8采用无锚框（Anchor-free）解耦检测

头，较 YOLOv5 和 YOLOv7 的基于锚框（Anchor-
based）机制具有更高的回归一致性和更低的超参

数依赖，同时相比 YOLOv10和 YOLOv11中引入

的复杂解耦头，YOLOv8 在保持较小模型规模的

前提下借助更高效的损失设计实现了精度提升。

YOLOv8 在特征提取、多尺度融合与检测头

设计上在轻量化与精度之间取得了更优平衡，

因而在同类模型中表现出更高的检测精度。

YOLOv8 完整网络结构如图 1 所示。
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3 FFD-YOLO 检测算法

YOLOv8 模型在结构上引入了大量的 C2f
模块，显著增强了网络的特征表达能力。然

而，在复杂背景环境下及小目标检测任务中，

该模型的稳定性仍存在一定不足。其主要原因

在于模型频繁采用卷积操作进行特征提取，容

易造成小目标特征信息的丢失。同时，该模型对

复杂背景中的目标识别适应能力较差。为此，本

文在 YOLOv8 基础上进行了优化，提出了一种改

进模型——FFD-YOLO。该模型引入 FasterNet
作为主干网络，以提升特征提取的稳定性；同时

设 计 了 FPSC 模 块 与 MACM 模 块 ，分 别 用 于

增强模型的多尺度特征建模能力与提升小目

标检测的鲁棒性。FFD-YOLO 整体结构如图 2
所示。

图 2　FFD-YOLO 整体结构图

Fig. 2　Overall structure diagram of FFD-YOLO

图 1　YOLOv8n 网络结构图

Fig. 1　YOLOv8n network structure diagram
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3. 1　FasterNet主干网络

为提升模型在液晶屏多尺度缺陷检测中的

特征提取能力，本文在 YOLOv8 框架中引入了

FasterNet 主干网络。与常规方法不同，Faster⁃
Net 通 过 引 入 部 分 卷 积（Partial Convolution，
PConv）［20］，仅对部分通道进行卷积运算，从而充

分利用特征映射中的冗余信息，提升特征通道

间的利用率与感受野覆盖能力，在此基础上重

新设计了神经网络结构。该设计既能有效保留

关键结构特征，又能强化网络对细粒度缺陷的

感知能力，实现了在计算量较低条件下的高效

特征提取。

FasterNet 的整体架构如图 3 所示，采用 4 层

分层结构，每层由多个 FasterNet 块组成。前面

配有嵌入层（4×4 卷积，步长 4）或合并层（2×2 卷

积，步长 2），用于空间下采样与通道扩展。在每

个 FasterNet 块中，核心是 PConv 层，随后接两个

PWConv层进行特征增强。图 3（b）展示了 PConv

的工作原理。与常规卷积不同，PConv 只有部分

通道参与卷积运算，其他通道保持不变。此时，

PConv 内存访问次数为：

K = h × w × 2cp + k 2 × c2
p ≈ h × w × 2cp .（1）

其中：h 和 w 分别代表输入特征图的高度和宽度，

k 代表卷积核的尺寸，cp代表参与部分卷积运算的

通道数。在FasterNet的PConv设计中，仅有部分

通道（cp）参与运算，而剩余通道保持不变，以此降

低计算量。假设参与卷积的通道比例为 r，那么

当 r = cp

c
= 1

4 时，PConv的内存访问次数约为常规

卷积的 1/4。同时，部分卷积的浮点运算次数

（FLOPs）为：

FLOPs = h × w × k 2 × c2
p . （2）

当 r=1/4 时，部分卷积的浮点运算次数仅为

传统卷积的 1/16。这种方式显著降低了计算量，

同时仍能聚焦关键特征。简而言之，PConv 在减

轻计算负担的同时保留了有效的特征提取能力，

使网络更高效也更准确。

3. 2　特征金字塔共享卷积模块

在原始 YOLOv8 模型中，SPPF 模块用于提

升特征提取效率。它通过轻量级池化操作完成

多尺度特征融合，能有效减少计算量与参数规

模，也适合在资源有限的设备上实现推理。但由

于池化本身的限制，该模块在复杂工业场景中的

表现不够理想，尤其在处理微小缺陷时，检测精

度会明显下降。SPPF 的网络结构见图 4，图中

k、s、p 分别代表卷积核大小（Kernel size）、步长

（Stride）和边缘填充（Padding）。

为 解 决 这 一 问 题 ，我 们 设 计 了 新 的 特

征 金 字 塔 共 享 卷 积 模 块 FPSC 替 代 原 有 的

SPPF。与 SPPF 相比，FPSC 采用参数共享卷积

（PSConv）进行特征提取，表达能力更强，能够

捕捉更多细节和复杂特征。FPSC 的网络结构

如图 5 所示。

其核心思想是利用不同膨胀率的卷积算子

来获取多种感受野，从而提升模型在多尺度目标

上的感知能力。为了避免多分支结构带来的冗余

计算，我们引入共享卷积机制，使模型在保持表达

图 3　FasterNet模块结构

Fig. 3　FasterNet module structure
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能力的同时保持轻量化。在结构设计上，其一，

引入 1×1 卷积对通道进行压缩和重整，在降低参

数规模的同时保留关键信息；其二，基于共享的

3×3 卷积核，通过多组膨胀卷积来捕获跨尺度特

征。小膨胀率更适合描述细粒度的局部模式，大

膨胀率则强化对全局语义的建模。PSConv 的形

式化表达如公式（3）所示：

yn + 1 = W 1 ⋅ y d
n + b1 ， （3）

其中：yn 表示输出特征图；W 1 是共享卷积核权重，

b1 为共享偏置项；d代表 dilation；n为 1、2和 3，分别

对应不同膨胀率 1、3 和 5。膨胀率为 1 时，膨胀卷

积与标准 3×3 卷积等价，当膨胀率为 3 或 5 时，卷

积核会在更大间隔下作用，扩大感受野。其计算

过程可描述为：

Fd ( u，v )= ∑
i = -k

k

∑
j = -k

k

W ( i，j )⋅  
I ( u + i ⋅ d，v + i ⋅ d ) ， （4）

其中：u、v 为特征图坐标，i、j 为卷积核索引，k 为

卷积核大小的 1/2，I 是输入特征的映射。通过这

种方式，PSConv 相较于独立卷积层减少了冗余

参数，提高了效率。最后，我们通过 Concat 融合

不同膨胀率的特征映射，再用 1×1 卷积调整通道

维度，形成包含多尺度信息的输出。

3. 3　多尺度自适应卷积模块

传统卷积神经网络（CNN）大多依赖固定大

小的卷积核。在处理小目标、多尺度目标以及复杂

工业场景时，这种方式往往难以兼顾细节建模与

全局感知。为了解决这一问题，我们提出了多尺度

自适应卷积模块（MACM），其结构如图 6 所示。

MACM 的核心是引入动态卷积核权重（Dynamic 
Kernel Weight，DKW）机制，它能够根据输入特

征自动分配不同卷积核的权重，从而更好地捕获

不同尺度的小目标特征。同时，我们在模块中加

入了 Layer Scale 策略以提升训练的收敛性与稳

定性，并且结合 DropPath 技术来增强正则化效

果，从而有效缓解过拟合。

在特征提取方面，MACM 内置动态多尺度

混合器（Dynamic Inception Mixer），通过不同卷积

核尺寸与通道的动态调整实现多尺度特征融合，

使网络能够同时关注局部细节与全局语义。该

结构结合了 CGLU 激活函数，其形式化定义为：

CGLU ( x )= x⊙σ (W g x + bg ) ， （5）
其中：⊙ 表示元素相乘，σ 表示 Sigmoid 激活函

数，W g 和 bg 分别是权重矩阵和偏置向量。CG⁃
LU 将输入通道一分为二，在不同卷积路径中进

行动态处理，再拼接与压缩恢复通道数，从而增

强了网络的非线性表达能力与特征判别性。

Dynamic Inception DWConv2d 的思想是通

过组合不同大小的卷积核来捕获多尺度信息，同时

根据输入特征动态调整卷积核权重，使卷积运算

更灵活、更有针对性，其结构如图7所示。具体而言：

图 4　SPPF 网络结构

Fig. 4　Architecture of SPPF network

图 5　FPSC 网络结构

Fig. 5　Architecture of FPSC network
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（1）多 尺 度 结 构 。 Dynamic Inception DW⁃

Conv2d 采用  Inception 式的多分支设计，在同一

特征子空间中并行布置 3 种空间形状不同的 dep⁃
thwise 卷积核：小方核（3×3），用于在较小感受野

内提取纹理、边缘等局部细节信息；横向长条核

（1×k），在水平方向上具有更长的感受野，可以连

续地扫过整行像素，从而更敏感于横向延展的条

状缺陷或背景结构；纵向长条核（k×1），在垂直方

图 6　MACM 网络结构

Fig. 6　MACM network structure

图 7　Dynamic Inception DWConv2d 结构

Fig. 7　Dynamic Inception DWConv2d structure
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向上具有更长的感受野，重点捕获竖直方向上的

长程依赖。3 种卷积核在同一位置对同一特征做

并行处理，相当于同时从局部放大镜、横向和纵向

长距离扫描 3 个视角观察输入特征，使网络既能

保留局部纹理，又能感知背景或缺陷中沿特定方

向延展的长距离结构。

（2）自适应选择机制。仅有多尺度卷积还不

足以保证对所有样本都同样有效，因此 MACM
在此基础上引入了动态权重机制。对每一个输入

特征图，模块首先通过全局平均池化对每个通道

内所有空间位置的激活进行求均值，得到该通道

在全局范围内的平均响应强度，从而得到一个紧

凑的全局语义描述。在此基础上，利用 1×1 卷积

将这一描述映射为多个卷积分支对应的权重系

数，并通过 Softmax 归一化，使得同一位置上不同

分支的权重在数值上可比较且和为 1。基于此，每

个卷积分支的输出都会乘上一个由当前样本和当

前通道自动计算得到的权重，再在分支之间做加

权求和，相当于使网络在“小方核、横向长核、纵

向长核，以及不同基础 kernel size”等多种感受野

组合之间进行一次选择。直观上，如果某一通道

更依赖局部细节，小方核分支的权重会被自动放

大；而当特征中存在明显的条状噪声或沿某一方

向延展的缺陷时，相应方向的长条核分支权重会

占据主导。

4 实验与结果分析

4. 1　数据集

为弥补液晶屏缺陷检测领域缺乏工业级

数据集的问题，我们在上海海关机电产品技术检

测中心实验室采集并构建了 LCD-NET 数据集。

样品由上海海关总署从进口液晶屏中抽样提供。

共采集约 1 500 张含缺陷的液晶屏图像，涵盖 3 类

典型缺陷：划痕（Scratch）、污渍（Stain）及碎屏

（Broken Screen）。筛选后最终保留 900 张有效图

像，并通过数据增强扩展至 1 900 张。数据集按

照 8∶1∶1 的比例划分，用于训练、验证与测试。缺

陷样本如图 8 所示，不同图像中缺陷的数量与

分布存在差异。为了更直观地展示数据特征，

我们统计了缺陷的数量与尺寸。缺陷数量分布

见图 9（a），尺寸分布见图 9（b）。经归一化可知，

图 9（b）左下角颜色较深，大多数缺陷在宽度和高

图 8　LCD-NET 缺陷样本示意图。（a） 划痕；（b） 污渍；

（c） 碎屏；（d） 划痕与污渍；（e） 划痕与碎屏；（f） 含
干扰背景的划痕与碎屏。

Fig. 8　Diagram of LCD-NET defect sample.  （a） Scratch； 
（b） Stain； （c） Broken screen； （d） Scratch and 
stain； （e） Scratch and broken screen； （f） Scratch 
and broken screen with interference.

图 9　液晶屏缺陷种类（a）和归一化尺寸统计图（b）
Fig. 9　Statistics on types （a） and normalized sizes （b） of LCD screen defects
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度上都小于 0. 05（相对于 640×640 的图像尺寸，

对应约 32 像素），表明存在大量小目标但也存在

少量较大目标。

此外，LCD-NET 的标注对象限定为液晶屏

表面肉眼可见的宏观缺陷。数据标注由具有实

际经验的检测人员按照海关现行外观检验标准

进行筛选与标注，仅保留在采集图像上能够稳定

辨认的缺陷目标，未纳入显微级或难以判定的极

微小瑕疵。因此，本文所讨论的“缺陷识别精度”

主要对应于图像层面可见缺陷的检测能力，与现

有人工质检的判定精度保持一致。

为了全面评估模型的泛化能力，我们在缺乏

公开工业级液晶屏缺陷数据集的情况下，将所提

出的检测模型迁移至东北大学的通用表面缺陷

数据集 NEU-DET 进行验证。尽管液晶屏缺陷在

弱纹理、低对比度等方面具有一定特殊性，但从表

面缺陷检测的通用视觉机理来看，其本质均可归

结为局部结构或纹理模式的异常。NEU-DET 数

据集中的 crazing、scratches、patches 等典型缺陷，

同样表现为局部纹理破坏、方向性细纹及亮度不

连续等特征，在缺陷尺度、形态及局部纹理分布等

方面与液晶屏小目标缺陷具有较高相似性。因

此，将模型迁移至 NEU-DET 进行测试，有助于

检验本文提出结构改进在多尺度建模与弱纹理

表征方面的有效性，评价模型在不同材质表面与

不同缺陷类型上的跨场景泛化能力。这一设计

不仅缓解了领域数据不足的问题，也从跨任务角

度考察了模型在不同缺陷检测场景下的适应性

与鲁棒性。

4. 2　实验环境及参数配置

在实验环境方面，我们在 Windows11 系统

下 完 成 了 模 型 训 练 与 测 试 。 编 程 语 言 使 用

Python3. 9. 20，并且基于PyTorch2. 0. 0框架实现。

硬件平台为 Intel（R）Core（TM）i7-14700KF 处理

器与 NVIDIA GeForce RTX4060Ti。在训练参

数设置上，图像输入分辨率为 640×640，批大小

（Batchsize）设置为 32，训练轮次为 300。优化器

采用 SGD，初始学习率设定为 0. 01。
为验证分辨率设置的合理性，本文对 320×

320、640×640和1 280×1 280三种输入尺度进行了

对比实验。结果如表 1 所示，640×640 的检测精

度最高，同时在保证显存占用的前提下能够实现

最佳的整体性能。具体而言，320×320 分辨率因

特征表达不足导致小目标检测精度下降；1 280×
1 280 训练不稳定、显存占用大，整体 mAP 反而低

于 640×640。综合检测精度与显存占用，640×
640 是最优选择，因此本文采用该分辨率作为模

型训练的默认输入规模。

4. 3　算法评估标准

本文采用多种评价指标对模型性能进行综

合分析，包括精度（Precision，P）、召回率（Recall，
R）、平均精度（AP）、均值平均精度（mAP）以及参

数量（Parameters，Params）。其计算公式如下：

P = TP
TP + FP  ， （6）

R = TP
TP + FN  ， （7）

AP =∫
0

1

 P ( R ) dR ， （8）

mAP = 1
N ∑

i = 0

n

AP i   ， （9）

其中：TP 即真实为正且被模型预测为正的样本

数，FP 即真实为负但被模型预测为正的样本数，

FN 即真实为正但被模型预测为负的样本数。N
表示检测类别数（本实验中类别数为 3）。

4. 4　消融实验

为了全面评估本文提出的FFD-YOLO在复杂

工业场景下的检测性能，我们在自建 LCD-NET
数据集上进行消融实验（见表 2 与表 3）。结果显

示，单独引入 FasterNet 后，精度提升了 4. 4%，突

出表现在碎屏（Screen broken）目标精度的提升，

表明主干网络特征提取对小目标敏感度不高，但

避免了后续大尺度目标精度不足；加入 FPSC 模

块后，模型的精度和 mAP 提升了 7% 和 1. 4%，

特别体现在划痕（Scratch）和碎屏的检测上，这说

明模块在多尺度特征建模方面对不同尺寸缺陷

的感知能力；引入 MACM 模块，模型的精度和

mAP 分别达到了 75% 和 73. 7%，主要改善了小

表 1　不同分辨率配置下模型的性能表现

Tab. 1　Performance of the model under different input 
resolution configurations

分辨率

320
640

1 280

mAP50/%
61. 7
70. 5
65. 8

显存占用/G
1. 28
4. 7

17. 5
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目标的检测能力，同时优化了计算量和推理效

率，表明动态卷积机制在提升特征表达能力的同

时，有效减少了计算开销并提升了推理速度。在

此基础上，本文进一步从网络整体结构设计的角

度对轻量化与精度之间的平衡进行系统性分析。

在液晶屏缺陷检测任务中，轻量化设计与检

测精度之间存在不可避免的矛盾：过度裁剪卷积

结构会导致小目标与弱纹理特征的表达能力下降，

而过度增加网络深度与宽度又会显著降低推理

速度。为解决这一问题，本文在设计 FFD-YOLO
时旨在“提升结构效率而非增加结构规模”的原

则，采用 Fastnet与 PSConv技术，在不显著增加计

算量的前提下增强了特征表达能力。同时，通过

共享卷积和动态卷积权重机制，降低了冗余分支的

参数开销，同时保持了精度的提升。最终，模型

在保持 95 FPS 实时性的基础上，mAP50 提升

3. 2%，有效缓解了“轻量化-精度”矛盾。

4. 5　对比实验及可视化

为验证 FFD-YOLO 在液晶屏缺陷检测中的

性能，我们将其与多种主流检测算法在 LCD-NET
数据集上进行了对比。对比对象包括二阶段检

测 器（FasterR-CNN、SSD）以 及 一 阶 段 检 测 器

（YOLOv5s、YOLOv7-tiny、YOLOv8n 等），所有

模型均在相同环境下训练与评估，结果见表 4。
整体来看，FasterR-CNN 与 SSD 在复杂背景

和小目标检测上表现不足，mAP50 仅为 63. 7%
和 62. 1%，且计算开销过大，难以满足实时需

求。单阶段模型中，YOLOv5s、YOLOv7-tiny、
YOLOv8n 和 YOLOv9t 等 在 速 度 与 精 度 上 更

均衡，但对微小缺陷不够敏感。 YOLOv8n 的

mAP50 为 70. 5%，在划痕与污渍类小目标检测

上仍有不足；Rt-DETR 虽具全局建模能力，但召

回率仅 61. 3%，mAP50 为 65. 3%，计算开销大，

不适合工业应用。

相比之下，FFD-YOLO 在多尺度特征建模

与小目标检测方面表现突出。整体精度、召回率

与 mAP50 分别为 75. 0%、69. 7% 与 73. 7%，均优

于 YOLOv8n 及其他模型。从类别来看，Scratch
与 Stain 类缺陷的检测精度分别达到 57. 7% 和

70. 1%，显著优于对比模型，说明 FPSC与 MACM
有效提升了小目标特征提取与上下文建模能力。

Screen broken 类缺陷的检测保持在 93. 3% 的高

精度，验证了模型的鲁棒性。

此外，在可视化实验中，图 10（a）和图 10（b）
展示了复杂背景下的检测效果。可以看到，FFD-

YOLO 在这些场景中依然保持了较高的置信度输

出，并且没有出现明显的漏检或误检。图 10（c）
和图 10（d）对应的是小目标缺陷以及模糊背景下

表 2　自建数据集上的消融实验结果

Tab. 2　Ablation experiment results on the self-built dataset

Baseline
√
√
√
√
√
√
√
√

FasterNet

√

√

√
√

FPSC

√

√
√

√

MACM

√

√
√
√

Precision/%
70

74. 4（+4. 4）
77. 1（+7. 1）
72. 4（+2. 4）
77. 0（+7. 0）
75. 8（+5. 8）
80. 0（+10）

75. 0（+5. 0）

mAP50%
70. 5

71. 0（+0. 5）
71. 3（+0. 8）
72. 5（+1. 5）
71. 9（+1. 4）
71. 7（+1. 2）
72. 6（+1. 9）
73. 7（+3. 2）

FPS
91

70. 8
88. 9
120

67. 5
110
100
95

FLOPs/G
8. 1

10. 7
8. 1
6. 3

10. 7
7. 4

8
8. 3

注：“+”或“-”表示相较于未修改模型的提升或下降

表 3　自建数据集上的消融实验结果

Tab. 3　Ablation experiment results on the self-built dataset

Baseline

√
√
√
√
√
√
√
√

FasterNet

√

√

√
√

FPSC

√

√
√

√

MACM

√

√
√
√

AP （IoU=0. 5）/%

Scratch

54. 6
54. 4
54. 2
54. 2
55. 8
55. 4
55. 4
57. 7

Stain

63. 7
63. 7
65. 3

67
63. 2
67. 3

69
70. 1

Screen 
broken
92. 4
94. 8
94. 9
96. 2
96. 1
92. 4
93. 3
93. 3
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表 4　LCD-NET数据集上不同算法的性能比较

Tab. 4　Performance comparison of different algorithms on LCD-NET dataset

Algorithm

Faster-RCNN
SSD

YOLOv5s
YOLOv7-tiny

YOLOv8n
YOLOv9t

YOLOv10n
YOLOv11

Rt-DETR-r18
FFD-YOLO

Precision/%

68. 2
66. 8
72. 1
67. 3

70
70. 6
74. 1
68. 5
63. 4
75

Recall/%

62. 3
61. 2

67
66. 3

65
61. 4
63. 5
69. 6
61. 3
69. 7

AP （IoU=0. 5）/%
Scratch

51. 1
50. 1
52. 3
52. 3
54. 6
48. 4
52. 7
52. 9
48. 6
57. 7

Stain
55. 3
53. 3
56. 2
60. 2
63. 7
61. 8
59. 1
61. 9

59
70. 1

Screen broken
85. 6
85. 3
90. 1
89. 1
92. 4
92. 5
92. 7
94. 7
87. 7
93. 3

mAP50%

63. 7
62. 1
66. 2
67. 2
70. 5
67. 6

70
69. 8
65. 3
73. 7

Params/M

137. 9
26. 3

7
6
3

2. 6
2. 7
2. 6
20
4

FLOPs/G

370. 2
62. 7

16
13. 2
8. 1

10. 7
8. 2
6. 3

58. 6
8. 3

注：粗体数字表示最优值

图 10　液晶屏幕表面缺陷实际检测的可视化结果。（a） 碎屏；（b） 污渍与划痕；（c） 细微划痕；（d） 低对比度划痕。

Fig. 10　Visualization results of actual detection of surface defects on an LCD screen.  （a） Broken screen； （b） Stain and 
scratch； （c） Tiny scratch；（d） Low contrast scratch.
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的检测，FFD-YOLO 的结果依旧稳定，边界框定

位准确，分类也比较可靠。相比之下，其他对比

算法容易出现漏检和误检问题，整体表现不够稳

定。综合来看，FFD-YOLO 在复杂工况下检测

性能可靠、鲁棒性更强，更契合工业液晶屏缺陷

检测需求，具备良好的应用前景。

4. 6　迁移实验

为进一步验证所提出的 FFD-YOLO 模型在

多尺度和复杂背景下的检测效果，选择了与液晶

屏具有相似缺陷特征的 NEU-NET 数据集进行

迁移实验。该数据集包含 6 种典型的热轧钢带表

面缺陷：裂纹（Crazing，cr）、夹杂（Inclusion，in）、

斑块（Patches，pa）、麻点（Pitted Surface，ps）、压入

氧化皮（Rolled in Scale，rs）和划痕（Scratches，sc）。

在实验中保持了相同的模型设置，以此评估模型

在非液晶屏场景下的泛化能力，结果见表 5。整

体来看，YOLOv5s、YOLOv7-t 与 YOLOv8 在大

目标缺陷（如 in、ps）的检测中表现较好，但在小目

标或细粒度缺陷（如 cr、rs）上表现不足，mAP50
分别只有 71. 2%、69. 7% 与 75. 5%。YOLOv10
在部分类别上较优，但多尺度建模依旧不足，

mAP50 仅 71. 3%。

相比之下，我们提出的改进模型在多尺度

和小目标检测上优势更明显。 FFD-YOLO 的

mAP50为 77. 4%，均优于对比模型。在类别结果

中，模型在 cr 缺陷的检测中达到 56. 5%，在 rs 缺

陷的检测中达到 82. 2%，在典型小目标与复杂纹

理缺陷检测方面明显优于其他方法。同时，在大

目标检测中，in 缺陷的检测精度为 85. 4%，sc 缺

陷的检测精度为 79. 7%，保持了较高水平。上述

结果说明，FFD-YOLO 在不同尺度目标和多类

型表面缺陷场景下均具有良好的鲁棒性与跨领

域泛化能力。

4. 7　实验系统验证

为提升目标检测模型在工业场景中的应用

性能，本文开发了一套面向液晶显示屏缺陷的实

时检测系统软件。该系统旨在实现对液晶显示

屏表面各类缺陷的快速、准确识别与分类。图 11
为系统的软件操作界面，用户可通过该界面完成

图像加载、检测执行及结果显示等功能。实验结

果表明，该系统能够准确识别出图像中存在的缺

陷种类与数量，且检测结果与人工标注数据完全

一致，未出现漏检或误检现象，充分验证了该系

统在实际工业检测中的应用可行性与稳定性。

5 结 论

本文针对液晶屏缺陷检测中存在的小目标

检测困难、尺度跨度大以及复杂背景干扰等问

题，基于 YOLOv8n 提出了 FFD-YOLO 模型。模

表 5　不同模型在 NEU-DET数据集上的检测指标对比

Tab. 5　Comparison of detection metrics across different models on the NEU-DET dataset

Algorithms

YOLOv5s
YOLOv7-t
YOLOv8n
YOLOv9-t
YOLOv10n
FFD-YOLO

AP （IoU=0. 5）/%
cr

37. 6
38. 1
47. 4
42. 3
47. 4
56. 5

in
83

86. 2
81. 9
84. 1
82. 3
85. 4

pa
93. 3

94
94. 9
94. 1

92
94. 8

ps
77. 3
75. 6
79. 6
80. 8
79. 5
82. 2

rs
56. 6
64. 6
67. 5
71. 2
56. 9

66

sc
79

59. 6
81. 4
77. 5
69. 9
79. 7

mAP50%

71. 2
69. 7
75. 5

75
71. 3
77. 4

图 11　液晶屏缺陷检测系统

Fig. 11　LCD defect detection system
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型采用 FasterNet 主干网络，提高特征提取能力；

设计 FPSC 模块，将多膨胀率卷积与共享卷积机

制结合，增强多尺度建模能力；提出 MACM 模

块，融合动态卷积权重与多尺度卷积核，提高小

目标检测性能与复杂场景下的鲁棒性。

实验结果显示，FFD-YOLO 在 LCD-NET 数

据集上的精度、召回率与 mAP50 分别为 75. 0%、

69. 7% 与 73. 7%，显著优于 YOLOv8n，尤其在

划痕与污渍等小目标检测中效果突出。消融实

验验证了各模块的有效性，对比实验与可视化结

果进一步说明模型在复杂背景与模糊场景下稳

定可靠。在 NEU-DET 数据集上的泛化实验中，

mAP50 达到 77. 4%，表现出较强的跨场景适应

性。未来，我们将基于更大规模的数据集开展

验证，并探索自监督学习与多模态特征融合。

同时结合实际工艺流程进行跨平台优化与应用

集成，进一步提升模型的泛化能力与工业应用

价值。
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