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基于AttentionGAN和形态学重建的

TFT阵列缺陷检测

陈炜炜１,严　群１,２∗,姚剑敏１,２

(１．福州大学 物理与信息工程学院,福建 福州３５０１０８;

２．晋江市博感电子科技有限公司,福建 晋江３６２２００)

摘要:缺陷检测在 TFT阵列工艺的良率提高中起着重要作用,传统的人工识别效率低,新兴的目标检测卷积神经网络在

缺陷标注上需要耗费大量人力.为了实现 TFT阵列缺陷自动检测的同时尽可能地减少人工成本,提出了一种基于生成

对抗网络和形态学重建的 TFT阵列缺陷检测方法,该方法中用于训练网络的数据集无需人工标注,解决了人工标注成

本大的问题.该方法首先通过 AttentionGAN网络得到 TFT阵列的显著性图,接着选定显著性图中显著性最低的像素

为种子点,得到缺陷标记图像与缺陷掩膜图像,进而进行二值形态学重建的区域生长,最后得到缺陷的检测.该方法对

于 TFT阵列缺陷的二分类能达到F１分数为０．９４的结果,为 TFT阵列的自动化缺陷检测提出了一种新思路.
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TFTarraydefectdetectionbasedonAttentionGANand
morphologicalreconstruction

CHEN WeiＧwei１,YANQun１,２∗ ,YAOJianＧmin１,２

(１．CollegeofPhysicsandInformationEngineering,FuzhouUniversity,Fuzhou３５０１０８,China;

２．JinjiangRichSenseElectronicTechnologyCo．,Ltd．,Jinjiang３６２２００,China)

Abstract:DefectdetectionplaysanimportantroleinyieldimprovementforTFTarrayprocess．TradiＧ
tionalmanualrecognitionisinefficient,whiletheemergingconvolutionalneuralnetworkfortarget
detectionneedsalotofmanpowerindefectlabeling．InordertorealizetheautomaticdetectionofTFT
arraydefectswhilereducinglaborcostsasmuchaspossible,aTFTarraydefectdetectionmethod
basedon Generative AdversarialNetworksand morphologicalreconstructionisproposed．Inthis



method,thedatasetusedtotrainthenetworkdoesnotneedtobemanuallylabeled,whichsolvesthe
problemofhighmanuallabelingcosts．ThismethodfirstobtainstheattentionmaskoftheTFTarray
throughtheAttentionGANnetwork,secondly,selectstheleastsignificantpixelintheattentionmask
astheseedpoint,obtainsthedefectmarkimageandthedefectmaskimage,andthenperformsthe
regiongrowthforbinarymorphologicalreconstruction,finallygettheboundingboxofdefect．This
methodcanachieveanF１scoreof０．９４forthetwoＧclassclassificationofTFTarraydefects,which
proposesanewideaforautomaticdefectdetectionofTFTarray．
Keywords:TFTＧLCD;defectdetection;generativeadversarialnetworks;morphologicalreconstrucＧ

tion

１　引　　言

　　随着科技的发展,智能终端融入了我们生活

的方方面面.TFTＧLCD屏幕在智能终端与人的

交互中扮演着重要的角色,它的显示质量直接影

响着产品的用户体验.因此,TFTＧLCD 的缺陷

检测在面板制造过程中显得举足轻重.
当下,绝大多数面板厂商都是通过人工来完

成缺陷检测.对于追求高产能、高利润的面板厂

商,人工检测不仅可靠性差,耗费的时间、人力成

本也大.随着机器学习的成熟[１]及深度学习的快

速发展,越来越多的神经网络应用于工业缺陷

检测[２Ｇ３].
基于卷积神经网络的 TFTＧLCD缺陷检测研

究工作正在迅速发展中.Chen等采用４种神经

网络方法识别 TFTＧLCD 光刻工艺中的面板缺

陷[４];曾毅等利用均值差分和 BP神经网络相结

合的方法进行 TFTＧLCD 缺陷检测[５];欧先锋等

针对 TFTＧLCD表面缺陷对比度低、边缘模糊以

及容易受图像噪声的干扰而导致难以识别的问

题,建立全卷积神经网络实现端到端的快速检

测[６];何俊杰基于传统的图像处理方法如阈值分

割和FasterRＧCNN 对 TFTＧLCD的电子线路缺

陷进行检测[７];LingMa等对高分辨率图片进行

子图片的分割后利用 GoogLeNet进行缺陷的

分类[８].
目前将生成对抗网络直接用于 TFTＧLCD缺

陷检测的相关工作较少,相关研究工作都是基于

公开数据集围绕异常检测展开.SametAkcay[９]

等提出了一种半监督异常检测,可以实现在无异

常样本的训练下对异常样本进行检测,并在 CIＧ
FAR１０[１０]、MNIST[１１]等公开数据集上取得不错

的检测效果;ZhixuanZhao等基于生成式对抗网

络和自编码器提出了一种仅基于正样本训练的新

型缺陷检测框架,于 DAGM２００７进行测试[１２];

Hu等基于DCGAN提出了一种无监督的布匹检

测方法[１３].
本文为 TFT阵列缺陷检测提供了一种新思

路,利用生成式对抗网络将图像显著性与缺陷检

测相结合,所用的训练数据集无需人工标注,解决

了人工标注时间及人力成本大的问题.该方法基

于生成式对抗网络最新的研究成果 AttentionＧ
GAN[１４Ｇ１５]得到显著性图像[１６]生成器,基于显著

性图像依次得到显著性最低的种子点、缺陷标记

图像、缺陷掩膜图像,进而利用二值形态学重

建[１７]的 区 域 生 长 方 法[１８]进 行 缺 陷 的 分 割 及

定位.

图１　TFT阵列缺陷检测系统示意图

Fig．１　SchematicdiagramofTFTarraydefectdetecＧ
tionsystem

２　系统概述

液晶面板的制程分为阵列、彩膜、成盒、模

组、整机五大制程[１９],本文所用数据集从阵列厂

产线的 AOI设备采集而来.图１展示了本文

TFT缺陷检测方法的整体流程图.该方法的第
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一步是裁剪图像的文本区域并训练 AttentionＧ
GAN;第二步是利用训练好的显著性生成器生

成待检测图片的显著性图.由于显著性图像中

前景背景区分度不高会导致基于固定阈值的分

割效果不佳,为了优化这个问题,第三步是在显

著性图上寻找显著性最低也即灰度值最小的像

素点作为种子像素,基于种子像素的灰度值找

到二个不同的阈值得到缺陷标记图像与缺陷掩

膜图像,再进行二值形态学重建的区域生长,最
后得到缺陷的外接矩形框.

３　基于注意力机制的生成式对抗网络

３．１　生成式对抗网络

生成式对抗网络[２０](Generativeadversarial
Networks,GAN)是一种核心思想来源于博弈论

的训练网络.如图２所示,生成对抗网络由以下

两个部分构成:生成器和辨别器.输入随机噪声,
生成器试图生成能够欺骗过判别器的伪样本,相

图２　生成式对抗网络

Fig．２　Generativeadversarialnetworks

反地,判别器尽可能地去判别所给样本的真实性.
两者在这样的对抗中不断优化生成网络和辨别网

络.生成对抗网络的总损失函数定义如式(１):

min
G

max
D
V(G,D)＝ min

G
max

D
Ex~pdata[logD(x)]＋

Ex~pz
[log(１－D(G(z)))], (１)

其中:E 表示概率分布;x~pdata代表从真实样本

中的数据分布中随机抽取x;z~pz 代表从高斯

噪声的随机分布中抽取z,其中,z 为高斯噪声;

G、D 分别为生成器和判别器;pdata为真实样本的

概率分布;pz 为高斯噪声的概率分布.

３．２　基于注意力机制的生成式对抗网络

GAN 广泛应用于高分辨率图像生成、视频

生成、图 像 翻 译 等 领 域. 在 图 像 翻 译 工 作

pix２pix[２１]中,输入输出成对的数据集难以收集,

图３　AttentionGAN网络模型简化框架

Fig．３　SimplifiedframeworkofAttentionGANnetＧ
workmodel

后来的工作如 CycleGAN[２２]、DualGAN[２３]、DisＧ
coGAN[２４]解决了pix２pix的痛点,不需要配对的

训练集,而只需源域的数据集合与目标域的数据

集合,就能学到两者相互的映射关系.然而这些

模型很容易受到冗余图像信息的影响,并且在图

像翻译过程中不能很好地关注图像最具辨别力的

语义部分.ContrastGAN[２５]、InstaGAN[２６]、SAＧ
GAN[２７]等一系列工作虽然能使网络获得显著性

图,但都引入了额外的网络或者掩膜数据.如图

３的简化框架所示,AttentionGAN可以通过学习

区分前景和背景,也即可以直接通过生成器生成

显著性图像并进行更好的图像翻译工作.综上所

述,AttentionGAN的训练集易于收集,无需人工

标注,并且能很好地关注图像中最具辨别力的语

义信息———极大地简化 TFTＧLCD阵列缺陷的检

测工作量,生成更优的显著性图像,取得更优的检

测效果.

AttentionGAN使用的总损失函数如式(２):

L＝LGAN ＋λcycle×Lcycle＋λid×Lid ,(２)
其中:LGAN、Lcycle与CycleGAN[２７]一致,Lid采用一

致性保持损失[２８].
结合AttentionGAN论文[１５]与图３可以得知,

AttentionGAN生成两张不同的显著性图片,分别

是前景显著性掩膜(ForegroundAttentionMask)与
背景显著性掩膜(BackgroundAttentionMask),他
们的灰度值和为１.由于背景显著性掩膜的可视

效果更好,所以实际运用中 AttentionGAN生成的

显著性图只有背景显著性掩膜.背景显著性掩膜
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中,TFT阵列背景的显著性比缺陷高,也即 TFT
阵列背景的灰度值比缺陷的灰度值大.

３．３　训练策略

在训练 AttentionGAN 之前,需要对图像进

行文字区域裁剪的预处理.如图４所示,图(a)为
裁剪文字之前,图(b)为裁剪文字之后.本文采

用了王永城等人[２９]提出的梯度计算的方法,将

RGB图像转为灰度图后计算垂直和水平方向的

梯度值,接着根据梯度值的跳变确定图像中文字

的区域并裁剪.之所以不使用固定坐标对文字区

域进行裁剪是为了提高检测方法的通用性,不同

种类的 TFT 产品文本区域大小不固定,采取通

用的裁剪方法能使本文提出的检测方法适配不同

种类的 TFT产品.

图４　图像预处理

Fig．４　Imagepreprocessing

训练集分为缺陷域与非缺陷域两部分,缺
陷域图片共１４９６张,非缺陷域图片共有１４３８
张.采用先缩放图片到２８６×２８６,再从中随机

裁减出２５６×２５６送入神经网络的图像处理策

略;设定图片数量为８;初始学习率为０．０００２,

β１＝０．５,β２＝０．９９９的 Adam 优化器.采用 LSＧ

GAN[３０]使训练变得更稳定.训练迭代２００轮

后,得到如图５所示的显著性图像,其中,(a)、
(b)为缺 陷 图 像 的 显 著 性 掩 膜,(c)为 无 缺 陷

TFT的显著性掩膜.

图５　显著性掩膜.(a),(b)缺陷显著性掩膜;(c)无
缺陷显著性掩膜.

Fig．５　Attentionmask．　(a)and(b)Defectattention
mask;(c)DefectＧfreeattentionmask．

４　基于显著性图的形态学重建

４．１　形态学重建

基本的数学形态学变换有膨胀、腐蚀、开运

算、闭运算.膨胀运算利用结构元素对图像进

行填充;腐蚀运算利用结构元素对图像进行收

缩.直观地说,膨胀能够填补裂缝,腐蚀能够消

除边界点.开运算是先腐蚀后膨胀,它可以用

来消除小物体,扩大较小间隙;闭运算是先膨胀

后腐蚀,它可以消除狭窄的间断,平滑边界.膨

胀、腐蚀、开运算、闭运算的数学表达如式(３)~
(６)所示:

F􀱇B(x,y)＝max{F(x－s,y－t)＋B(s,t)},
(３)

F􀱋B(x,y)＝min{F(x－s,y－t)＋B(s,t)},
(４)

F􀳱B＝(F􀱋B)􀱇B , (５)

F􀅰B＝(F􀱇B)􀱋B , (６)
其中:􀱇、􀱋、􀳱、􀅰分别代表膨胀运算、腐蚀运算、
开运算、闭运算.

形态学重建是图像变换集中的一部分,是一

种提取图像连通域的过程.形态学重建可以简单

理解为标记(Marker)图像的重复膨胀,标记图像

不断膨胀至其轮廓与掩膜(Mask)图像相适配.
形态学重建分为二值形态学重建与灰度形态学重

建,本文所采用的方法为二值形态学重建.
对于掩膜图像M,标记图像I,其中I⊆M,R

(I,M)为根据 M 对I 重建后的图像.算法伪代

码表述如下:

１)初始值ℓ１＝I,结构元素B＝ones(３)

２)repeat:ℓk＋１＝min((ℓk􀱇B),M)

　until:ℓk＋１＝ℓk

３)R(I,M)＝ℓk＋１

其中,􀱇 为膨胀运算.

４．２　基于显著性图的形态学重建

理想情况下,带有缺陷的 TFT 阵列的显著

性图像都如图５(b)所示,前景背景区分度高.实

际情况下,受制于全自动光学检测(AOI)设备采

集的一手数据的图像亮度与对比度变化,约有１/３
的显著性图如图５(a)、图８(a)图像所示,缺陷的

显著性与背景的显著性相互干扰或者总体而言前
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景背景显著性区别度不高.同时缺陷本身颜色过

淡或者缺陷位于电路部件上也是导致前景背景显

著性区别度不高的主要原因.基于上述情况,提
出了基于显著性图的形态学重建来优化前景背景

显著性区分度不高的问题.
假设显著性图x 中缺陷区域的显著性远低

于其他无缺陷区域,以显著性最低的像素也即灰

度值最小的像素作为种子点,得到种子像素灰度

值δ１ 和生长像素灰度值δ２,以δ１ 为阈值对显著

性图进行二值分割得到标记图像I;以δ２ 结合形

态学闭运算得到掩膜图像M ,其中形态学闭运算

使用形状为矩形的５×５内核矩阵.以I 为初始

标记点,M 为区域生长准则,执行二值形态学重

建R(I,M)的区域生长对缺陷进行分割,最后得

到缺陷的检测外接矩形框.种子像素灰度值δ１

与生长像素灰度值δ２ 的定义见式(７)、(８):

δ１＝min(x)＋５ , (７)

δ２＝max(min(x)＋２０,１７０), (８)
基于显著掩膜的形态学重建算法流程图如图６
所示.

图６　形态学重建算法流程图

Fig．６　FlowchartofmorphologicalreconstructionalgoＧ
rithm

图７将形态学重建算法的过程可视化.(a)
(b)(c)(d)(e)五幅图像分别为:显著性图、检测结

果图像、以δ１为阈值的缺陷标记图像I、以δ２ 为

阈值的缺陷掩膜图像 M、形态学重建后的图像.
由显著性图(a)可以得到标记图像(c)和掩膜图像

(d),基于(c)(d)得到形态学重建后的图像(e),最
终得到检测结果(b).

图７　形态学重建算法流程可视化

Fig．７　VisualizationofmorphologicalreconstructionalＧ

gorithm

５　实验分析

５．１　评估指标

本方法对于缺陷的检测可分为４组:缺陷图

片被正确检出,缺陷图片被误检为无缺陷图片、无
缺陷图片被正确检出,无缺陷图片被误检为缺陷

图片,分别记为 TP、FP、TN、FN.
为了评价本方法的缺陷检出能力,使用交并

比(IntersectionoverUnion,IOU)阈值为０．５的

F１分数作为模型检测及二分类性能评估标准.
其中F１分数用来衡量二分类模型精确度,是模

型精确率与召回率的调和平均.交并比(IOU)定
义如式(９)所示:

IOU＝
area(PR)∩area(GT)
area(PR)∪area(GT), (９)

其中:PR、GT 分别为检测模型的预测框、标注

框.F１分数的定义如式(１０)所示:

F１＝
２×precision×recall
precision＋recall

, (１０)

其中,精度(precision)与召回率(recall)定义如式
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(１１)、(１２)所示:

precision＝
TP

TP＋FP
, (１１)

recall＝
TP

TP＋FN
, (１２)

对于 TFTＧLCD阵列,面板厂商通常只关注面积

占比最大的缺陷,因此用于评估的人工缺陷标注

在每一张缺陷图片上只有一个,且面积占比最大.
因此当本方法检测出多个缺陷时,取面积最大的

检测框与标注框进行交并比、F１的计算.

５．２　实验结果

本 文 在 处 理 器 为 Intel Xeon,显 卡 为

NVIDIATeslaP１００的 RetHat服务器上进行了

实验.使用Python进行开发设计,其中,AttenＧ
tionGAN基于Pytorch神经网络框架.

用于测试的数据集共７６６张图片,其中缺陷

图片７４３张,无缺陷图片２３张.在IOU 阈值为

０．５时,TP、TN、FP、FN 分别为６６７,１７,５８,２４.
由此可以算出准确率为０．９２０,召回率为０．９６５,

F１分数为０．９４２.
实验表明,二值形态学重建的区域生长减小

了背景与缺陷显著性相近的缺陷图像的误检率.
如图８(a)两幅图所示,当背景区域较深时,由 AtＧ
tentionGAN得到的显著性图像缺陷区域与非缺

图８　实验结果分析.(a)显著性图;(b)以种子像素

为阈值的二值图;(c)以生长像素为阈值的分

割图;(d)形态学重建的二值图.

Fig．８　Analysisofexperimentalresults．(a)Attention

mask;(b)Binaryimage withseed pixelas

threshold;(c)Segmentationimagewithgrowth

pixelasthreshold;(d)BinaryimageofmorphoＧ

logicalreconstruction．

陷区域的显著性相近,倘若就显著性图像以固

定的阈值进行缺陷的分割检测,那么得到的结

果将如图８中(b)、(c)所示,易发生欠分割或过

分割.
如表１所示,当只用种子像素δ１ 作为阈值直

接进 行 二 值 分 割 时,精 准 度 (Precision)只 有

０􀆰８９３;当只用生长像素δ２作为阈值直接进行二

值分割,精准度(Precision)只有０．８６８;当结合

δ１、δ２,也即基于标记图像与掩膜图像进行形态

学重建时,精准度 (Precision)只提高了 ３％ ~
６％,F１分数提高了２％~３％.

表１　不同阈值对显著性图像后处理的效果评估

Tab．１　EffectevaluationofdifferentthresholdsonattenＧ
tionmaskpostＧprocessing

方法 精准度 召回率 F１

δ１ 固定阈值 ０．８９３ ０．９６４ ０．９２７

δ２ 固定阈值 ０．８６８ ０．９６３ ０．９１３

形态学重建 ０．９２０ ０．９６５ ０．９４２

６　结　　论

本文提出了一种基于生成对抗网络和形态学

重建的 TFT阵列缺陷检测方法.其中生成式对

抗 网 络 采 用 了 引 入 注 意 力 机 制 的

AttentionGAN,对网络进行训练后,得到显著性

图生成器,选取显著性图中显著性最低的点作为

种子像素,得到缺陷标记图像、缺陷掩膜图像后执

行二值形态学重建的区域生长.值得注意的是,
与通常的目标检测卷积神经网络不同,本文提出

的方法所用的训练集无须人工标注,解决了人工

标注时间、人力成本大的问题.在交并比阈值为

０．５时,能达到F１分数值为０．９４的二分类结果.
在本方法的基础上,可以继续从以下方面展

开优化工作:第一是收集更多的缺陷于电路部件

区域的数据集,优化当缺陷位于 TFT 电路部件

区域时显著性不明显的问题;第二是尝试从已有

的数据集中获取能提高二值分割的先验信息如平

均灰度值等.
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