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基于 YOLOv5的液晶屏微弱特征缺陷检测算法
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摘要：针 对 液 晶 屏 显 示 缺 陷 中 微 弱 特 征 缺 陷 经 多 次 卷 积 与 背 景 纹 理 同 化 导 致 的 检 测 精 度 低 的 问 题 ，提 出 了 一 种 基 于

YOLOv5 的液晶屏微弱特征缺陷检测改进模型 YOLO-Mura。首先，在主干网络中引入 Involution 算子扩大感受野，增强

在空间范围内的微弱特征缺陷信息，并降低模型的浮点运算次数。其次，采用 CARAFE 上采样算子优化上采样方式，加强

对微弱特征缺陷的关注能力。然后，在颈部网络，通过嵌入 BiFormer 注意力模块，提升网络在强背景干扰下的特征提取能

力。最后，采用 BiFPN 加权双向金字塔结构，提高不同层级的特征融合利用率。在自制液晶屏 Mura 缺陷数据集上的实验

结果表明，YOLO-Mura 模型的精确率、召回率、mAP@0. 5 分别提高了 2. 2%、6. 6%、2. 7%，模型计算量降低了 66. 5%。

通过与主流目标检测算法进行比较，结果表明本文最终改进模型对于液晶屏微弱特征的 Mura 缺陷有较好的检测性能。
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Weak feature defect detection method for LCD screens 
based on YOLOv5
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Abstract： To address the problem of low detection accuracy of weak feature defects in LCD display defects 
caused by multiple convolution and background texture assimilation， an improved model YOLO-Mura for 
LCD weak feature defect detection based on YOLOv5 is proposed.  Firstly， Involution operator is introduced 
in the backbone network to expand perceptual field， enhance the information of weak feature defects in 
spatial range， and reduce model FLOPs.  Secondly， the CARAFE upsampling operator is used to optimize 
the upsampling method and enhance the ability to focus on weak feature defects.  Then， in the neck 
network， the feature extraction ability of the network under strong background interference is enhanced by 
embedding the BiFormer attention module.  Finally， the BiFPN weighted bidirectional pyramid structure 
is adopted to improve the feature fusion utilization at different levels.  Experimental results on the homemade 
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LCD Mura defect dataset show that the accuracy， recall， and mAP@0. 5 of YOLO-Mura model are 
improved by 2. 2%， 6. 6%， and 2. 7%， respectively， and the model computation is reduced by 66. 5%.  
In comparison with the mainstream target detection algorithms， the results show that the final improved 
model in this paper has better detection performance for Mura defects with weak features of LCDs.
Key words： LCD screen； Mura defects； YOLOv5 algorithm； weak feature detection

1 引 言

液 晶 屏 显 示 缺 陷 有 频 闪 、色 差 、屏 幕 漏 光 及

Mura 缺陷等。液晶屏显示缺陷会极大地影响产

品 的 视 觉 效 果 及 用 户 体 验 。 例 如 ，在 医 疗 领 域 ，

医 用 显 示 屏 的 不 良 显 示 缺 陷 可 能 会 影 响 医 生 对

患者病情的诊断。对于其他液晶屏应用领域，缺

陷 产 品 进 入 市 场 销 售 渠 道 会 导 致 消 费 者 的 正 常

权益受到损害、企业召回维修的成本增加且品牌

的信誉度下降。因此，液晶屏出厂前需要经过严

格 的 质 量 检 测 。 Mura 缺 陷 表 现 出 以 下 特 征 ：低

对 比 度、边 缘 模 糊、形 状 各 异 以 及 整 体 亮 度 不 均

匀 。 在 液 晶 屏 显 示 缺 陷 中 ，Mura 缺 陷 被 认 为 是

一种难以检测的缺陷之一［1］。由于以上表现出的

多 种 特 性 组 合 ，Mura 缺 陷 从 中 心 到 边 缘 的 灰 度

过 渡 平 缓 ，容 易 与 背 景 混 淆 ，导 致 检 测 困 难 。 对

于这种微弱特征的缺陷，一般人工难以设计出提

取有明显区分性轮廓或结构信息的检测器［2］。深

度 学 习 缺 陷 检 测 方 法 通 过 深 度 神 经 网 络 自 动 学

习特征表示，可以从原始数据中学习到更加抽象

和高级的特征。

针 对 难 以 提 取 的 微 弱 特 征 缺 陷 。 2020 年

Zhang 等 人 提 出 了 一 种 新 颖 的 弱 特 征 增 强 网 络  
（WFBNet）［3］。2021 年 Du 等人提出基于帧间能量

积累（IFEA）增强机制的端到端时空特征提取与

目 标 检 测 框 架［4］。 2021 年 Tao 等 人 提 出 一 种 新

颖的 DeepScratchNet，通过聚合丰富的多维特征

进行划痕表示，实现弱划痕自动检测［5］。2023 年

汪 西 莉 等 人 提 出 基 于 特 征 注 意 力 金 字 塔 的 目 标

检测方法 FAPNet，强化目标区域特征，弱化背景

区域特征，进一步提升弱特征检测方法的性能［6］。

2023 年周葳楠等人提出了一种增强弱特征表达的

一阶段轻量级小目标检测算法 SA-YOLO，充 分

提取弱特征，提高对弱特征检测的性能［7］。针对

微弱特征缺陷检测，基于深度学习的缺陷检测算

法已成为主流。

本文为了提高对液晶屏微弱特征缺陷的检测

能 力 ，提 出 一 种 基 于 改 进 YOLOv5 （You Only 
Look Once Version 5）的液晶屏微弱特征缺陷检

测算法。本文的工作总结如下：

（1）使用 Involution 算子实现不同空间位置的

自适应分配权重，在更广阔的空间中聚合上下文语

义信息，大幅降低模型的浮点运算次数（FLOPs）［8］。

为 了 弥 补 网 络 性 能 损 失 ，使 用 CARAFE 上 采 样

算子使网络更加关注目标区域，增强了模型的抗

干扰能力。

（2）为了提高液晶屏微弱特征缺陷检测的性

能，在颈部网络中加入了基于动态稀疏注意力机

制 BiFormer，以一种查询自适应的方式集中关注

部分相关标记，而不会分散注意力于其他无关的

标记，确保网络模型具备出色的性能和高效的计

算效率［9］。同时，将 PANet 特征融合模块替换为

BiFPN，使 不 同 尺 度 的 特 征 图 之 间 相 互 补 充 ，更

好地捕捉目标的多尺度特征，从而进一步提高微

弱缺陷特征检测精度。

2 YOLO-Mura 缺陷检测算法的整

体结构

YOLO （You Only Look Once）系 列 算 法 是

一 种 单 阶 段 目 标 检 测 算 法［10］。 该 系 列 算 法 将 目

标检测任务转化为一个回归问题，通过一个深度

卷积神经网络对输入图像进行处理，并直接输出

预 测 物 体 的 边 界 框 和 类 别［11］。 YOLO 算 法 的 结

构 主 要 由 4 部 分 组 成 ：输 入 端（Input），输 入 图 像

尺 寸 为 640×640；主 干 网 络（Backbone），用 于 提

取输入图像的特征 ；颈部网络（Neck），用于融合

提取的特征；头部网络（Head），负责将颈部网络

提 取 的 特 征 图 转 化 为 目 标 类 别 的 预 测 和 边 界 框

的 回 归 。 使 用 100 张 液 晶 屏 微 弱 特 征 缺 陷 样 本

对 不 同 目 标 检测模型进行性能测试，YOLOv5n、

YOLOv7-Tiny 和 YOLOv8s 的漏检率分别为 14%、
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13% 和 11%，YOLOv5s 的漏检率为 9%。相比之

下 YOLOv5s 的 基 础 性 能 较 好 ，因 此 本 文 选 择

YOLOv5s 作为基础网络进行改进。

本 文 主 要 针 对 中 心 亮 度 与 周 围 背 景 亮 度 差

值小于 5、形状边界不明显的微弱特征缺陷，进行

基于 YOLOv5s 的液晶屏微弱特征缺陷检测模型

改进。图 1 是改进后 YOLOv5s 模型的整体结构

图 。 首 先 ，在 骨 干 网 络 中 添 加 新 型 的 卷 积 算 子

Involution，可以大幅降低模型运算量。然后 ，为

了 弥 补 网 络 性 能 损 失 ，将 YOLOv5s 原 始 上 采 样

nearest 算 子 更 换 为 CARAFE 上 采 样 算 子 ，使 采

样点集中在目标区域而忽略背景部分，从而降低

误检和漏检的情况。接着，在颈部网络添加基于

动态稀疏注意力机制 BiFormer，构建高效金字塔

网络架构，有助于增强网络对于暗淡目标的检测

性能。最后，将颈部网络的 PANet 特征融合模块

替 换 成 BiFPN 模 块 ，通 过 引 入 BiFPN 加 权 双 向

金字塔结构增强对不同尺度目标的检测效果，从

而提高网络整体性能。

3 基于 YOLOv5s 的算法改进

3. 1　骨干网络引入新型卷积算子

Involution 是 一 种 新 型 的 卷 积 算 子 ，它 在 不

改变网络整体架构的情况下，能够显著降低传统

卷积网络的 FLOPs 和参数量。与传统的卷积不

同 的 是 ，Involution 算 子 重 新 考 虑 卷 积 空 间 和 通

道 范 围 的 固 有 属 性 ，在 通 道 维 度 上 共 享 参 数 ，在

空间维度上的参数各不相同，即通道不变性和空

间特异性［12］。 Involution 算子的通道共享属性使

Involution 可 以 使 用 更 大 的 核 ，而 不 过 多 增 加 其

参数量。 Involution 算子空间特异属性使相同网

络不同的输入产生不同大小的特征图，自适应地

提取更多的特征信息［13］。综合以上两个因素，In⁃
volution 算 子 在 空 间 维 度 上 具 有 广 泛 的 覆 盖 范

围 ，即 更 广 的 感 受 野 ，从 而 收 集 到 更 丰 富 的 特 征

信息，提高主干网络从不同位置发掘不同特征的

能力［14］。图 2 展示了 Involution 算子的计算过程。

首先，对于输入大小为 H × W × C 特征图 F in，经

过 Involution 内 核 ϕ ( Fi，j )，提 取 其 中 大 小 为 1 ×
1 × C 的张量做通道压缩，得到大小为 1 × 1 × k 2

的 张 量 F ′i，j（k 是 Involution 核 大 小）。 再 将 F ′i，j 转

换成大小为 k × k × G （G 指将通道数 C 分为 G 组）

的 张 量 I i，j。 然 后 ，将 输 入 特 征 图 经 过 卷 积 核 处

理，输出为 k × k × C 的特征图。最后，进行聚合

运算输出特征图大小为 1 × 1 × C。

3. 2　上采样方法优化

在对液晶屏进行检测时，液晶屏的微弱特征

缺 陷 容 易 与 背 景 混 淆 ，造 成 误 检 和 漏 检 的 情 况 。

YOLOv5s 网络采用 nearest 算子，处理低对比度缺

陷图像时会存在特征丢失的风险［15］。而 CARAFE
算子能增大上采样的有效感受野，将采样点集中

在目标区域而忽略背景部分，从而降低误检和漏

检的情况［16］。如图 3 所示，CARAFE 算子由上采

样 核 预 测 模 块 和 特 征 重 组 模 块 组 成［17］。 在 上 采

样核预测模块中，使用 1 × 1 卷积将输入特征图的

通 道 数 压 缩 到 Cm。 对 于 压 缩 后 的 特 征 图 通 道

图 2　Involution 算子的前馈计算过程

Fig. 2　Feedforward calculation process of Involution operator

图 1　YOLO-Mura 网络模型

Fig. 1　YOLO-Mura network model
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Cm，采 用 kencoder × kencoder 的 卷 积 层 预 测 上 采 样 核 ，

得 到 输 出 通 道 数 为 σ 2 k 2
up，上 采 样 核 大 小 为 σH ×

σW × k 2
up。 最 后 ，使 用 softmax 激 活 函 数 对 上 采

样核进行归一化处理。在特征重组模块中，输出

特 征 图 中 的 每 个 特 征 点 被 映 射 回 输 入 特 征 图 。

使用以该点为中心的 kup × kup 区域和其预测的上

采样核做点积运算，计算最终的上采样结果。

3. 3　颈部网络引入注意力模块

BiFormer 是一种通过双层路由的动态稀疏注

意力模块，能实现具有内容感知的更灵活的计算

分配，更好地捕捉液晶屏缺陷图像中的全局和局

部信息［18］。BiFormer 使用 BRA （Bi-Level Routing 
Attention） （图 4（a））作为基本构建块。BRA 对于

给定输入二维特征图 X ∈ RH × W × C，首先将输入特

征图划分为 S × S 个非重叠区域，其中每个区域包

括 ( H × W ) /S2 个特征向量，这一步骤是通过将

X 重塑为 X r ∈R ( S2 × HW × C ) /S2

来完成的。然后，通过

线性映射获得 Q = X rW q、K = X rW k、V = X rW v，

其 中 Q，K，V ∈R ( S2 × HW × C ) /S2

，W q，W k，W v ∈ RC × C

分别是 query、key、value 的投影权重。

BiFormer 使用四级金字塔结构［19］，如图 4（b）

所示。在每个阶段采用不同的方法处理输入数据。

对 于 第 一 阶 段（i=1），使 用 重 叠 的 patch embed⁃
ding 降 低 输 入 空 间 的 分 辨 率 ，并 增 加 通 道 数 量 。

而 对 于 第 2、第 3 和 第 4 阶 段（i=2，3，4），重 复 使

用 patch merging 模块实现相同的效果。

3. 4　特征融合优化

加权双向特征金字塔网络（BiFPN）能够实现

简单快速的多尺度特征融合，在提高目标检测性

能的同时减少计算量和资源占用［20］。BiFPN 主要

思 想 有 两 点 ：一 是 高 效 的 双 向 跨 尺 度 连 接 ，二 是

加权特征融合［21］。FPN 结构如图 5（a）所示，红色

路 径 为 自 顶 向 下 进 行 特 征 融 合 的 通 路 。 用 融 合

后的具有更高语义信息的特征图进行预测，可以

提高一定的检测精度［22］。PANet 结构如图 5（b）

所示，橙色路径为在 FPN 结构的基础上再建立的

一条自底向上通路，将位置信息传到预测特征图

中，使得预测特征图同时具备较高的语义信息和

位置信息，从而提高目标检测任务精度［23］。BiFPN
结构如图 5（c）所示，在 PANet 结构的基础上，为

同一层在输入节点和输入节点间新加蓝色路径，

在不增加太多成本的情况下融合更多的特性［24］。

同 时 ，使 用 NAS 技 术 重 复 使 用 BiFPN 结 构 以 实

现更高层次的特征融合。公式（1）、（2）为使用快

速 归 一 化 带 权 特 征 融 合 方 法 对 不 同 输 入 特 征 有

区分的融合：

P td
6 = Conv ( )w 1·  P in

6 + w 2·  Resize ( P in
7 )

w 1 + w 1 + ϵ
 ， （1）

图 3　CARAFE 上采样结构

Fig. 3　CARAFE upsampling structure

图 4　（a） 双层路由注意（BRA）模块； （b） BiFormer 的整体架构。

Fig. 4　（a） Double layer routing attention （BRA） module； （b） Overall architecture of BiFormer.
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P out
6 =

Conv ( )w ′1·  P in
6 + w ′2·  P td

6 + w ′3·  Resize ( P out
5 )

w ′1 + w ′2 + w ′3 + ϵ
 ，

（2）

其中：Resize 为下采样或上采样操作，w 是学习到

的权重参数。

4 实验结果与分析

4. 1　实验平台和数据集

本 试 验 平 台 的 硬 件 配 置 为 NVIDIA RTX 
2060 Supers 8 GB （GPU）、Intel （R） Core （TM） 
i5-12400F 2. 50 GHz （CPU）；软 件 环 境 为 CUDA 
11. 6、cuDNN 8. 2 和 Python 3. 8，并 采 用 Pytorch 
1. 10. 0 深度学习框架。本文使用 LabelImg 标注

工 具 对 液 晶 屏 缺 陷 数 据 集 进 行 标 注 。 将 液 晶 屏

微弱特征的 Mura 缺陷按形状划分为 3 类，如图 6
所 示 ，分 别 为 点 状 Mura、线 状 Mura 以 及 区 域 状

Mura。

如表 1 所示，总计有 2 674 张图片作为实验数

据。将标记好的数据集随机打乱后，按照 8∶1∶1
的比例划分为训练集、验证集以及测试集。模型

在训练时使用高斯模糊、亮度变换等图像增强技

术，模拟屏摄图像的模糊、亮度不匀等情况，增加

样本的多样性，有助于提高模型的泛化能力。

4. 2　实验细节和评估指标

4. 2. 1　实验细节

根据硬件条件使用如下超参数进行训练：动

量 设 置 为 0. 937，初 始 学 习 率 为 0. 01，使 用 SGD
优 化 器 进 行 优 化 ，权 重 衰 减 为 0. 000 5，并 使 用

Warmup 减缓模型训练过程中高初始学习率导致

的 模 型 振 荡［25］。 通 过 使 用 高 斯 模 糊 与 旋 转 变 换

等 数 据 增 强 方 法 在 线 增 强 数 据 ，令 输 入 网 络 的

图 像 保 持 多 样 性 。 模 型 输 入 图 像 尺 寸 为 640×
640×3，Batch size 设置为 16，网络训练次数设置

为 500 epoch。

4. 2. 2　评估指标

本 实 验 通 过 精 确 率（Precision）、召 回 率（Re⁃
call）、浮点运算次数（FLOPs）和全类平均精度均

值（mean Average Precision， mAP）等 指 标 衡 量

算 法 性 能 。 全 类 平 均 精 度 均 值 与 精 确 率 和 召 回

率 相 关 ，如 公 式（3）所 示 。 精 确 率 的 计 算 为 正 确

预 测 的 正 样 本 个 数 与 总 预 测 为 正 样 本 的 个 数 之

比 ，如 公 式（4）所 示 。 召 回 率 的 计 算 为 正 确 预 测

的 正 样 本 个 数 与 总 正 样 本 个 数 之 比 ，如 公 式（5）

所示。

mAP =
∑
i = 1

N ∫
0

1

PdR

N
 ， （3）

Precision = TP
TP + FP  ， （4）

Recall = TP
TP + FN  . （5）

在 上 述 公 式 中 ，mAP 的 值 由 各 类 别 缺 陷 的

AP 计算得出并取其平均值。其中 N 表示网络检

测 的 总 类 别 数 ，TP （True Positives）、FP （False 
Positives）和 FN （False Negatives）分别代表正确

检 测 框 、误 检 框 和 漏 检 框 的 数 量 。 较 高 的 mAP
值 表 示 该 模 型 在 给 定 数 据 集 上 具 有 更 佳 的 检 测

性能。

图 5　特征融合结构

Fig. 5　Feature fusion structure

图 6　液晶屏 Mura 缺陷样本图片

Fig. 6　Sample pictures of LCD Mura defect

表 1　液晶屏 Mura缺陷数据集

Tab. 1　LCD Mura defect data set

液晶屏 Mura 缺陷类型

点状 Mura

线状 Mura

区域状 Mura

图片数量

855

867

952
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4. 3　实验及分析

4. 3. 1　骨干网络改进实验及分析

本文通过实验探究 Involution 算子对网络性

能 的 影 响 ，将 Involution 模 块 引 入 YOLOv5s 模

型 的 主 干 网 络 中 ，实 现 对 算 力 的 重 新 调 配 。 在

YOLOv5s 模型的基础上，将 Involution 算子添加

到基础模型的骨干网络中，进行 6 组模型对比，实

验 结 果 如 表 2 所 示 。 从 实 验 2、3、4 中 可 以 看 出 ，

Involution 层嵌入网络中的位置越靠后，降低网络

FLOPs 的 效 果 越 差 ，网 络 精 确 率 、mAP@0. 5 值

降低越明显。从实验 1、2、5、6 中可知，虽然引入

多 个 Involution 层 可 以 大 幅 度 降 低 网 络 FLOPs，

但会令 mAP@0. 5 值明显降低，且模型收敛速度

减慢，其中实验 6 引入 3 个 Involution 层对模型性

能 影 响 最 大 。 与 实 验 1 YOLOv5s 模 型 相 比 ，其

FLOPs 降低了 81%、mAP@0. 5 降低了 4. 6%。从

表 2 的 对 比 实 验 中 可 以 看 出 ，仅 添 加 1 个 Involu⁃
tion 算子且添加位置靠前的方案能够较好地平衡

FLOPs 和 检 测 精 度 。 实 验 2 相 比 实 验 1 的 网 络

精 确 率 仅 降 低 2. 9%，mAP@0. 5 值 降 低 2. 3%，

FLOPs 降低 66. 5%。因此，为了平衡模型的复杂

程度与性能，选择方案 2 为初步改进结果，并将其

模型命名为 YOLO-I。图 7 展示了不同大小感受野

对微弱特征提取的能力，图 7（a）、（b）两组特征图

可视化展示了传统卷积与 Involution 算子对不同

大 小 微 弱 缺 陷 特 征 的 提 取 能 力 。 蓝 色 区 域 表 示

背景区域，黄色区域表示网络对缺陷的关注区域。

传统卷积限制了卷积的感受野，对微弱特征图像

提取能力较差。而 Involution 算子在空间维度上具

有广泛的覆盖范围，能够较好地提取微弱特征。

4. 3. 2　优化上采样方式实验及分析

为了弥补模型性能损失，将原始上采样 nearest
替换为 CARAFE，并将添加 CARAFE 模块的模

型命名为 YOLO-IC。CARAFE 算子旨在从大的

感受野中捕获环境特征信息，将采样点集中在目

标 区 域 以 抵 消 模 型 带 来 的 性 能 下 降 。 相 应 的 结

果如表 3 所示，精确度提高了 1. 1%、召回率提高

了 1. 5%、mAP@0. 5 提高了 1. 7%。

为了进一步展示改进上采样方式的作用，将

特 征 图 的 所 有 通 道 对 应 像 素 点 的 值 取 平 均 得 出

可视化结果。如图 8 所示，添加 Involution 算子的

YOLO-I 上 采 样 相 比 于 YOLOv5s 的 上 采 样 ，对

缺陷区域有一定的聚合作用。添加 CARAFE 算

子 的 YOLO-IC 上 采 样 相 比 于 YOLO-I 上 采 样 ，

能较好地将采样点集中在目标区域。

表 2　在主干网络不同位置中引入 Involution层的对比实验

Tab. 2　Comparison experiments of introducing Involution layers in different locations of the backbone network

实验

1

2

3

4

5

6

第二层

√

√

√

第四层

√

√

√

第六层

√

√

Precision/%

96. 4

93. 5

92. 5

91. 8

87. 1

87. 0

Recall/%

88. 9

91. 5

89. 0

90. 3

86. 3

85. 5

FLOPs/G

15. 8

5. 3

6. 8

16. 0

3. 0

3. 0

mAP@0. 5/%

94. 5

92. 1

90. 5

89. 6

90. 5

89. 9

图 7　卷积特征图的可视化

Fig. 7　Visualization of feature map

表 3　改进的上采样方式

Tab. 3　Improved upsampling method

Model
YOLO-I

YOLO-IC

Precision/%
93. 5
94. 6

Recall/%
91. 5
93. 0

mAP@0. 5/%
92. 1
93. 8
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4. 3. 3　添加注意力模块实验及分析

为了进一步增强模型对微弱特征 Mura 缺陷

的检测精度，在 YOLO-IC 模型的基础上，分别添

加 Efficient Channel Attention （ECA）、Coordinate 
Attention （CA）、Shuffle Attention （SA）、BiFormer
注意力模块到主干网络中，进行相应的实验。对

比 4 种不同注意力模块对模型性能的影响，结果

如表 4 所示。从精确率、召回率、mAP@0. 5 方面综

合考虑，添加 BiFormer 模块在注意力模块实验中

获 得 了 最 优 的 效 果 ，并 将 其 命 名 为 YOLO-ICB。

与 YOLO-IC 模型相比，其精确率提高了 1. 4%，召

回率和 mAP@0. 5 提高了 2. 7%，进一步增强了模

型性能。

4. 3. 4　优化特征融合模块实验及分析

特征融合是目标检测中的一个重要环节，能

够融合高低不同层级的特征信息，传统的 Concat
只 是 单 纯 地 将 不 同 层 级 的 特 征 在 通 道 层 面 相

连［26］。为了提升模型对微弱缺陷的检测精度，本

文使用 BiFPN 模块替换原始 PANet 加强网络特

征的融合，丰富语义信息。BiFPN 通过自底向上  
（PAN）和自顶向下（FPN）的双向通道以及横向连

接的方式，有效地融合了不同尺度的特征信息，解

决了主干网络中特征信息丢失的问题，提高了目

标检测算法的性能和精确度。表 5 实验数据表明

了 BiFPN 模块的有效性，经过特征融合网络对特

征块权重的调整后，模型对融合后的特征块利用

率更高。由表 5 可知，PANet 特征融合相比单路

自顶向下的模型的精确率、召回率、mAP@0. 5 分

别 提 高 了 3. 3%、12. 4% 和 4. 4%。 PANet 特 征

融合相比单路自底向上的模型的精确率、召回率、

mAP@0. 5 分别提高了 1. 2%、12. 3% 和 3. 1%。在

YOLO-ICB 基础上添加 BiFPN 模块后，模型精确

率提升了 2. 6%、召回率提升了 0. 3%、mAP@0. 5
提升了 0. 7%。结果表明 ，BiFPN 特征融合能够

提高多尺度特征的融合效率，从而提高模型的检

测精度，本文将该最终模型称为 YOLO-Mura。

4. 4　消融实验

为 了 验 证 改 进 方 法 对 液 晶 屏 微 弱 特 征 缺 陷

检测模型性能的影响，本文对改进模型进行了消

融 实 验 。 通 过 向 基 线（Baseline）模 型 YOLOv5s
中加入 Involution 算子、CARAFE 算子、BiFormer
模块及 BiFPN 模块进行模型的改进，其他训练参

数 设 置 与 本 文 最 终 提 出 的 模 型 一 致 。 其 中“ √”

代表在网络中使用了对应改进策略。

表 6 实 验 数 据 表 明 ，B 组 在 YOLOv5s 主 干

网 络 中 单 独 引 入 Involution 层 ，使 FLOPs 减 少

66. 5%、精确率降低了 2. 9%、召回率提升 0. 6%、

mAP@0. 5 降低 2. 4%。由此可知，引入 Involution
算 子 能 在 损 失 少 量 模 型 性 能 的 同 时 有 效 降 低 了

模型的复杂程度。C 组单独引入了 CARAFE 上

采 样 算 子 ，与 A 组 YOLOv5s 模 型 相 比 ，其 召 回

率 、mAP@0. 5 分别增加了 2. 8%、0. 3%。D 组在

B 组 YOLO-I 的 基 础 上 添 加 上 采 样 算 子 ，其 精 确

率、召回率、mAP@0. 5 分别增加了 1. 1%、1. 5%
和 2. 7%。由此可见，更换 CARAFE 上采样能弥

补 因 降 低 模 型 复 杂 程 度 带 来 的 性 能 损 失 。 为 了

进 一 步 提 升 模 型 性 能 ，在 D 组 YOLO-IC 模 型 的

基础上 ，G 组添加了 BiFormer 注意力模块 ，其精

图 8　上采样特征图的可视化

Fig. 8　Visualization of upsampled feature maps

表 5　改进的特征融合

Tab. 5　Improved feature fusion

特征融合方式

自顶向下

自底向上

PANet
ASFF
BiFPN

Precision/%
92. 7
94. 8
96. 0
98. 4
98. 6

Recall/%
83. 3
83. 4
95. 7
95. 9
96. 0

mAP@0. 5/%
92. 1
93. 4
96. 5
97. 0
97. 2

表 4　添加不同注意力模块的模型性能

Tab. 4　Performance of model with different attention 
modules

注意力机制

YOLO-IC
ECA
CA
SA

BiFormer

Precision/%
94. 6
95. 2
93. 4
93. 5
96. 0

Recall/%
93. 0
92. 7
94. 5
93. 8
95. 7

mAP@0. 5/%
93. 8
95. 8
94. 2
94. 7
96. 5
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确 率 、召 回 率 、mAP@0. 5、FLOPs 分 别 增 加 了

1. 4%、2. 7%、2. 3% 和 0. 2%。H 组添加了 BiFPN
特征融合模块，其精 确 率 、召 回 率 、mAP@0. 5 分

别 增 加 了 0. 2%、0. 5% 和 0. 5%，FLOPs 降 低 了

0. 1%。由此可见 ，添加 BiFormer 注意力模块和

添加 BiFPN 特征融合模块能提升模型性能，且对

模型复杂程度只造成较小的影响。I 组为最终改

进的 YOLO-Mura 模型，相比 A 组基线 YOLOv5s
模型，其精确率、召回率、mAP@0. 5、FPS 分别增

加 了 2. 2%、6. 6%、2. 7% 和 4. 1。 以 上 结 果 表

明 ，最终改进的 YOLO-Mura 模型对于微弱特征

Mura 缺 陷 具 有 较 高 的 检 测 精 度 ，同 时 具 有 较 快

的检测速度。综合上述研究，确定最终改进后的

模型 YOLO-Mura 达到了综合最佳的改进效果。

4. 5　热力图分析

深度 CNN 的特征图的最后一层包含许多高

级 语 义 特 征 和 详 细 的 空 间 信 息 。 特 征 图 的 最 后

一 层 的 可 视 化 说 明 了 图 像 的 哪 一 部 分 对 模 型 的

最终输出贡献更大［27］。在图 9 中，红色突出显示

的区域表示模型集中注意力的感兴趣区域，它是

评估模型检测液晶屏缺陷特征能力的主要依据。

如图 9（b）、（c）所示，YOLO-I 模型具有更集中 的

感 兴 趣 区 域 ，但 缺 陷 区 域 的 覆 盖 面 积 较 小 ，表 明

Involution 算子的结合使骨干网络能够在更大的

空间区域上聚合上下文信息。然而，通道维度共

享 降 低 了 模 型 的 特 征 提 取 能 力 。 如图 9（c）、（d）
所示，YOLO-IC 模型的感兴趣区域更好地代表了

Mura 缺陷的特征区域，表明执行基于内容的上采

样的 CARAFE 算子提高了模型捕获详细特征的

能力。如图 9（d）、（e）所示，YOLO-ICB 模型的感兴

趣区域更好地聚焦在缺陷区域，提高了模型的特

征 提 取 能 力 并 抑 制 了 非 关 键 信 息 。 图 9（e）、（f）
的 比 较 表 明 ，YOLO-Mura 模 型 的 感 兴 趣 区 域 进

一步聚焦在缺陷区域，并准确地描绘了缺陷特征

的感兴趣区域。

4. 6　对比度分析

对 比 度 指 的 是 一 幅 图 像 中 最 亮 区 域 和 最 高

暗区域之间的差异范围，差异范围越大表示对比

度越大，差异范围越小表示对比度越小。对应图

像的灰度值为 0～255，数值越大表示该区域越亮。

测 量 背 景 区 域 的 平 均 灰 度 值 和 缺 陷 区 域 的 平 均

灰度值，即可对模型能检测出微弱缺陷的最低对

比度进行量化分析。使用 500 张液晶屏微弱缺陷

表 6　消融实验结果

Tab. 6　Ablation experimental results

序号

A
B
C
D
E
F
G
H
J
I

Involution

√

√
√

√
√
√
√

CARAFE

√
√

√
√
√

√

BiFormer

√
√
√

√
√

BiFPN

√
√
√

FLOPs/G
15. 8
5. 3

16. 5
5. 9
6. 0

19. 1
6. 1
5. 8
5. 6
6. 3

Precision/%
96. 4
93. 5
94. 0
94. 6
94. 2
94. 5
96. 0
94. 8
96. 2
98. 6

Recall/%
88. 9
91. 5
92. 7
93. 0
93. 1

90
95. 7
93. 5
95. 4
96. 5

mAP@0. 5/%
94. 5
92. 1
94. 8
93. 8
92. 6
93. 2
96. 5
94. 3
94. 6
97. 2

FPS
99. 0

131. 6
116. 3
122. 4
119. 0
112. 5
109. 8
113. 5
110. 3
103. 1

图 9　改进算法的热力图

Fig. 9　Heat map of the improved algorithm
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图片进行测试，测试结果如表 6 所示。YOLOv5s
模型和最终改进模型 YOLO-Mura 的漏检率分别

为 9%、1. 2%，漏 检 样 本 背 景 区 域 与 缺 陷 区 域 的

平 均 灰 度 值 差 值 分 别 为 4. 82、2. 62。 结 果 表 明 ，

最 终 改 进 模 型 能 够 较 好 地 减 少 漏 检 率 以 及 提 高

低对比度缺陷的检测能力。

4. 7　不同目标检测算法对比

在实验数据集、实验软硬件设备以及相关参数

一致的情况下，通过与 YOLOv3-Tiny、YOLOv4s-

Mish、YOLO5n、YOLOv5s 等算法进行对比实验，

评估所提出的模型与主流的目标检测算法之间的

差距，结果如表 8 所示。在综合考虑下，YOLOv5s
的基础较好，所以本文选择 YOLOv5s 作为基础模

型进行改进。由表 8 可见，本文最终改进的 YOLO-

Mura 模 型 的 精 确 率 、召 回 率 、mAP@0. 5 最 高 。

针 对 液 晶 屏 微 弱 特 征 Mura 缺 陷 构 建 的 检 测 算

法 ，通 过 增 加 网 络 层 数 并 替 换 不 同 网 络 模 块 ，使

算 法 的 网 络 构 架 在 满 足 高 精 度 、低 FLOPs 的 同

时进一步减少了资源消耗。

5 结 论

本文针对微弱特征的 Mura 缺陷经多次卷积

与背景纹理同化导致的检测精度低的问题，提出

了 一 种 基 于 改 进 YOLOv5s 的 液 晶 屏 微 弱 特 征

Mura 缺陷检测算法 YOLO-Mura。首先，通过引

入 Involution 算子构建新骨干网络，缓解了卷积神

经 网 络 有 效 感 受 野 受 限、特 征 通 道 冗 余 的 问 题 ，

使 FLOPs 降低了 66. 5%，在大幅降低模型复杂程

度 的 同 时 仅 对 模 型 性 能 造 成 轻 度 损 失 。 为 了 补

偿降低模型复杂程度带来的性能损失，通过引入

CARAFE 模块改进上采样方式，对 Mura 缺陷的

关 键 信 息 进 行 加 权 强 化 ，抑 制 背 景 干 扰 ，提 高 了

模型检测性能。其次，为了提升模型对微弱特征

Mura 缺陷的检测性能，在颈部网络嵌入 BiFormer
注意力模块，以查询自适应的方式增强相关标记

的注意力。为了进一步优化模型性能，引入 BiFPN
加权双向特征金字塔网络，该网络可以实现简单

且快速的多尺度特征融合，利用低层级的空间位

置信息并将其引入高层级特征中，从而增强了特

征 的 表 达 能 力 和 语 义 信 息 。 本 文 最 终 改 进 的 模

型 YOLO-Mura 与 基 线 模 型 YOLOv5s 相 比 ，其

精 确 率 、召 回 率 、mAP@0. 5、FPS 分 别 提 升 了

2. 2%、6. 6%、2. 7% 和 4. 1，模型复杂程度 FLOPs
降 低 了 66. 5%。 将 YOLO-Mura 模 型 与 主 流 的

目标检测算法进行了充分的对比，结果表明本文

最终改进模型在不影响推理速度的前提下，降低

了模型复杂程度，提升了算法的检测性能。
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