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摘要 针对工业上手机屏幕缺陷检测准确度不高,分割精度低等问题,提出一种基于无监督网络的方法,实现手机

屏幕的缺陷分割。首先,通过无监督的卷积去噪自编码器构建多尺度特征的图像重构网络,实现从缺陷图像中重

构出多层背景纹理图像。然后,将缺陷图像与多层背景重构图像分别进行减法运算,消除背景纹理的影响。最后,

通过自适应阈值策略进行分割处理,再将多层分割结果进行融合,提升缺陷分割准确度。为提升重构性能,在网络

中结合一种改进的损失函数进行训练。在分割处理中,根据残差图像的像素直方图是单峰的特点,使用三角法进

行自适应阈值分割,提升分割精确度。经实验验证,通过本文方法进行手机屏幕的缺陷分割,分割精度达到

90.30%,准确度和实时性满足工业要求,并具有实用性。
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1 引  言

目前手机屏幕市场仍然大部分采用薄膜晶体管

液晶显示器(TFT-LCD),TFT-LCD手机屏幕技术

科学含量高,但生产工艺水平受限,难以保证百分之

百合格率,因此需要进行严格的质量检测。传统的

人工检测成本高、检测效率低。为此,工业上开展了

针对手机屏幕的自动化检测,通过工业相机采集手

机屏幕图像,输入到控制处理系统进行缺陷检测。
尤其近年来,深度学习在机器视觉的广泛应用,给缺

陷检测打开了新的思路,将深度学习技术应用于手

机屏幕缺陷检测极具研究价值[1]。
传统机器视觉方法中,研究者主要通过拟合纹

理背景或抑制纹理背景,来消除对缺陷部分的影响。

Lu等[2]通过选取合适的奇异值进行全局图像的纹理

背景重构,再通过抑制算法,实现背景纹理的有效去

除。陈良敏[3]通过Gabor滤波器进行背景纹理抑制,
在亮度均匀校正后通过改进的主动轮廓算法来进行

缺陷分割。Liao等[4]结合图像金字塔结构,将多层级

的手机屏幕图像划分为多个不重叠像素块,对每个像

素块采用局部自适应增强算法进行缺陷定位。
深度学习中的目标检测网络和语义分割网络广

泛应用于缺陷检测后,国内外学者进行了相关研究。
宋威[5]通过数据扩充的方法,建立训练数据集,使用

Faster-RCNN目标检测网络对手机屏幕缺陷图像

进行特征提取和缺陷检测。Yu等[6]通过两阶段的

全卷积网络,先进行粗略的缺陷区域提取,再对区域

中的缺陷进行细化分割。Chen等[7]采用三阶段方

式 进 行 缺 陷 检 测,先 通 过 SSD(Single
 

Shot
 

MultiBox
 

Detector)网 络 定 位 大 致 位 置,再 通 过

YOLO网络进行细致定位,最后将检测框输入分类

网络判别是否存在缺陷。Ronneberger等[8]提出

U-Net语义分割网络,通过多层的跳跃连接进行高

低层的特征融合,保证语义信息不会丢失,得到较好

的分割效果。Tabernik等[9]提出两阶段设计,先通

过分割网络对表面缺陷进行像素定位,再使用分割

输出和分割网络的特征,进行二值图像分类。
另外,也有学者通过神经网络进行背景重构,以

实现背景纹理的消除。张宏伟等[10]利用卷积去噪

自编码器构建织物图像重构模型,再进行残差计算,
最后使用数学形态学分割缺陷。Zhao等[11]通过自

编码器和生成式对抗(GAN)网络结构,对缺陷图像

进行背景重构,使用局部二值模式(LBP)进行对比

度增强来检测缺陷。
 

Lv等[12]通过结构相似度损失

函数进行纹理背景构建,再结合离散余弦变换进行

缺陷分割。Yang等[13]通过图像金字塔构建多层级

的重构网络,再通过特征聚类进行缺陷分割。Mei
等[14]先使用韦伯定律进行光照归一化,再通过网络

进行重构,计算残差后的均值和方差来确定阈值,实
现缺陷分割。

通过以上研究,手机屏幕的缺陷检测方法还存

在以下问题:1)基于传统机器视觉的缺陷检测算法,
在针对特定情况进行算法设计时,参数设置无法自

适应,导致算法不具有通用性。2)基于目标检测网

络和语义分割网络的缺陷检测算法,训练的是有监

督网络,需要大量的缺陷数据,并具有缺陷标注信

息,而手机屏幕缺陷图像可获取的数据量少,自身存

在小且不清晰的特点,导致人工标注成本高,数据集

构建难度大。3)基于图像重构网络的缺陷检测算

法,网络的重构效果很大程度上影响着分割结果,在
分割处理中也未充分考虑残差图像的特点,处理中

易出现过分割或欠分割,造成缺陷错检或漏检。
因此,针对TFT-LCD手机屏幕中,基于图像重

构网络的缺陷检测算法存在的问题,本文提出一种

基于无监督网络的缺陷分割方法,通过卷积去噪自

编码器构建图像重构网络,再通过图像处理方法进

行缺陷分割。本文的主要工作有:1)在网络构建中,
结合一种改进的损失函数,提升网络重构性能,并采

用多尺度特征结构,从不同特征层进行图像重构;

2)在分割处理中,根据残差图像是单峰直方图的特

点,通过三角法进行自适应阈值分割,提升缺陷分割

精确度;3)将多层特征的分割结果进行融合,提升缺

陷分割准确度。实验结果表明,通过本文方法能够

高效准确地进行手机屏幕缺陷分割,具有实用性。

2 基本原理

TFT-LCD手机屏幕是由薄膜晶体管组成,在图

像上会呈现出规则的纹理背景,而这些纹理背景会对

缺陷部分的检测造成影响,如图1所示。因此,此项

工作的难点就是如何在具有纹理背景的图像中找出

缺陷部分,并对缺陷部分进行像素级分割。由于手机

屏幕这种特殊的材质,通过图像进行缺陷检测,会对

纹理背景和亮度变化造成影响,而本文方法通过神经

网络来进行背景纹理图像的重构,让网络学习图像

的数据特征表示,使得重构前后的图像具有相似的

纹理结构和亮度分布,可以避免图像亮度不均造成

的影响,再根据图像的特点,选择合适的图像处理方

法进行缺陷分割,具有高效和稳定的特点。
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图1 手机屏幕纹理背景。(a)无缺陷图像;(b)缺陷图像
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2.1 算法流程

本文提出的手机屏幕缺陷分割方法主要分为两部

分,包括背景图像重构部分和缺陷分割处理部分。算

法思想是:通过图像重构网络,从缺陷图像中重构出背

景纹理图像,然后对缺陷图像进行背景纹理抑制,实现

缺陷分割。算法整体框架如图2所示,具体步骤如下:

1)
 

缺陷图像I通过多尺度特征的图像重构网络,获得

第n层多层特征的背景重构图像Irec_n;2)
 

缺陷图像I
与多层特征的背景重构图像Irec_n 进行减法运算;3)

 

通

过三角法进行自适应阈值分割;4)
 

利用中值滤波器去

除噪点,得到残差图像Irec_n;5)
 

将多层特征的残差图

像进行融合得到缺陷分割结果Iresult。
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图2 算法整体框架

Fig 
 

2 Algorithm
 

overall
 

framework

2.2 背景图像重构模块

去除图像纹理背景是进行缺陷分割的有效途

径,本文通过图像重构网络来构建背景纹理图像,再
通过减法运算消除缺陷图像中纹理背景对缺陷部分

的影响[15]。通过无监督网络构建图像重构网络,具
有以下特点:1)通过卷积去噪自编码器构建无监督

的图像重构网络,仅用无缺陷图像进行网络训练,数
据获取难度小且不用数据标注;2)网络采用多尺度

特征结构,解码图像的多层特征信息,有助于提高缺

陷分割准确度;3)结合一种改进的损失函数进行网

络训练,提升图像重构性能。
2.2.1 卷积去噪自编码器

本文通过卷积去噪自编码器构建多尺度特征的

图像重构网络。卷积去噪自编码器包含编码器和解

码器两部分,网络从数据中提取特征,又从特征中恢

复数据,输入的是图像,输出的也是图像,是一种学习

输出等于输入的神经网络。通过在编码阶段前增加

噪声模块,包括高斯噪声、椒盐噪声和掩模噪声,使输

入图像I变为噪声图像Inoise,编码器(EN)进行特征

提取,解码器(DN)进行数据恢复,在损失函数的训练
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指导下,网络的输出Irec_n 等于原始输入I,从而使网 络具有去噪功能,去噪自编码器结构如图3所示。

&/ %/

*SFD@O*OPJTF*

OPJTF
QSPDFTT

图3 去噪自编码器结构

Fig 3 Denoising
 

autoencoder
 

structure

  卷积去噪自编码器的编码器包含卷积层、池化

层、激活函数层,用于实现对图像的特征提取和下采

样。解码器包含卷积层、上采样层、激活函数层,用
于实现特征恢复和上采样。通过卷积形式实现特征

提取,可减少大量参数,一组卷积核适用于全图像,
具有权值共享的特点。因此,通过卷积去噪自编码

器进行特征提取和图像重构,可以有效实现重构功

能,并且不会大幅度增加计算负担。

2.2.2 多尺度特征结构

多尺度特征是一种利用图像多层特征信息的方

式,不同特征层具有不同的信息,高层特征的语义信

息丰富,低层特征的几何细节信息丰富。通过对不

同特征层进行背景重构,得到的重构图像也具有不

同信息[16-17]。
图像重构网络的编码器不断进行卷积池化操作,

在特征提取中,得到多层不同尺度的特征图Ifea_n,再
对不同尺度的特征图Ifea_n 分别进行解码,得到重构

图像。结合多尺度特征结构,对多层特征的重构图像

进行分割处理,有助于提高缺陷分割的准确度。多尺

度特征结构如图1中图像重构模块所示。

2.2.3 改进的损失函数

损失函数指导网络的训练方向,对输出结果起

着决定性作用。在图像重构网络中,网络从缺陷图

像中重构出背景纹理图像,理想情况下的背景重构

图像,具有与缺陷图像中正常部分相似的亮度变化、
对比度变化和纹理结构,并且能够消除缺陷图像上

的缺陷部分。在图像重构网络中,常采用L1损失

函数或L2损失函数,通过比较像素之间的差异进

行网络训练,仅考虑图像的内容信息。但是没有考

虑到人类视觉感知,以及图像自身的亮度变化、对比

度变化和纹理结构[18]。结构相似性(SSIM)损失函

数[19]比较的是图像的亮度、对比度和纹理结构,符
合人类的视觉感知,生成的图像更有细节,但是缺乏

具体的内容信息。因此,本文提出一种改进的损失

函数,综合考虑图像的内容信息以及图像亮度、对比

度、纹理结构等信息。

SSIM是衡量两幅图像相似度的指标,基于图

像之间的亮度、对比度、纹理结构,均值μx 和μy 为

亮度估计,标准差σ2x 和σ2y 为对比度估计,协方差

σxy 为结构相似性度量,表达式为

RSSIM(x,y)=
(2μxμy)(2σxy +c2)

(μ2
x +μ2

y +c1)(σ2x +σ2y +c2)
,

(1)
式中:c1 和c2 为两个常数。SSIM 损失函数表达

式为

LSSIM =
1
N∑

N

0
1-RSSIM(x,y)

 

。 (2)

  L1损失函数基于图像进行逐像素比较取绝对

值,有稳定的梯度,不会导致梯度爆炸问题,具有稳

定的解,表达式为

LL1=
1
N∑

N

0
xi-yi , (3)

式中:N 表示参数更新一次所输入图像的数量,即

Batch
 

Size。最后整个图像重构网络的损失函数表

达式为

L=λ1LSSIM +λ2LL1, (4)
式中:L 表示图像重构网络的损失函数;LSSIM 为结

构相似性损失函数;LL1 为L1损失函数。由于损失

函数之间存在数量级差异,为防止数值差异过大,导
致另一损失函数无法起作用,设置λ1 和λ2 为不同

损失函数的比例系数,用于平衡损失函数。通过改

进的损失函数进行网络训练,网络权重通过梯度反

向传播进行权重更新。

w'i=wi-α∂L∂wi
, (5)

式中:w'i为更新后权重;α为网络学习率。在不断训

练中,输出与输入之间的损失越来越小,最终网络学

习到去噪和重构功能,实现对缺陷图像的背景纹理

重构。
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2.3 缺陷分割处理模块

缺陷图像通过图像重构网络得到背景重构图

像,再通过分割处理模块得到缺陷分割结果。分割

处理模块具有以下特点:1)
 

缺陷图像与重构图像进

行减法运算,抑制背景纹理对缺陷部分的影响;

2)
 

根据残差图像的像素直方图是单峰的特点,通过

三角法进行自适应阈值分割;3)
 

通过中值滤波器去

除图像上孤立的噪点;4)
 

多层特征的分割结果进行

融合,进一步提高缺陷分割的准确度。分割处理过

程如图4所示。
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图4 分割处理过程

Fig 
 

4 Segmentation
 

process

2.3.1 背景纹理抑制

缺陷图像通过多尺度特征的图像重构网络获得

背景重构图像后,为实现对缺陷图像的背景纹理抑

制,将缺陷图像I与重构图像Irec_n 进行空间域的减

法运算,得到背景抑制后图像Ires,运算表达式为

Ires=abs(I-Irec_n)。 (6)

  通过减法运算后,消除背景纹理对缺陷部分的

影响,图像像素值有差异的地方为缺陷可能存在的

位置,残差图像像素分布如图5所示。
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图5 残差图像像素分布图

Fig 
 

5 Residual
 

image
 

pixel
 

distribution

2.3.2 缺陷阈值分割

阈值分割是一种基于区域的图像分割方法,实
现简单、计算量小、性能稳定,适用于目标和背景具

有不同灰度范围的图像,通过选取合理的阈值,有助

于提升分割精度。
阈值分割通常采用大津法,此方法适用于图像

像素直方图为双峰图的情况,但手机屏幕缺陷是一

些小缺陷,它的残差图像像素直方图为单峰图。因

此,通过一种适用于单峰直方图的阈值分割法进行

缺陷分割。
三角法[20]使用直方图数据,通过几何方法来确

定阈值,通过对像素直方图最高峰到最低峰构造直

线,计算直方图中的点到直线的最大垂直距离,最大

距离所对应直方图点的位置为图像阈值,该方法适

合单峰图像,并且具有全局自适应性,方法示意图如

图6所示。通过三角法选取阈值后,将图像像素值

与阈值进行比较,大于阈值的像素值置为255,小于

/
VN
CF
S�P
G�Q
JY
FM

���

���

���

���

���

���

���

���

��

�
� �� �� �� ��� ��� ��� ��� ��� ���

#SJHIUOFTT

5

图6 三角法示意图

Fig 
 

6 Schematic
 

of
 

triangle
 

method
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阈值的像素值置为0,对图像进行二值化处理。三

角法的伪代码框图如图7所示。

图7 三角法阈值分割的伪代码框图

Fig 
 

7 Pseudo-code
 

graph
 

of
 

triangle
 

threshold
 

segmentation

2.3.3 分割去噪与结果融合

通过图像去噪,可去除对分割结果有干扰的部

分,再通过结果融合提高分割准确度。中值滤波是一

种非线性滤波[21],可以消除孤立噪点,有效抑制椒盐

噪声,不损失图像轮廓以及边缘细节信息,其基本思

想是把图像中某一点的值替换为该点邻域的中值,步
骤为:1)滤波窗口在图像中滑动,将窗口中心与像素

位置重合;2)读取窗口中的像素灰度值,将灰度值从

小到大进行排序;3)将排序后的中值作为中心位置的

像素灰度值。在图像中,xi,j 为图像I 在(i,j)位置

的灰度值,滤波窗口A 为3×3大小,yi,j 为滤波窗口

中的中值,对图像进行中值滤波处理的表达式为

yi,j =median
 

A{sort(xi+r,j+r)}, (7)
式中:sort(xi+r,j+r)为像素灰度值按从小到大排序;

r、s表示中心像素点与其邻域距离(r,s=-1,0,
1)。因此,通过中值滤波来消除二值化后图像中残

余噪点的干扰,提升缺陷分割精确度。
在多尺度特征图像重构网络中,从不同尺度的

特征中进行图像重构,得到多张重构图像,分别进行

分割处理后,得到残差结果Irec_n。将分割结果进行

融合,采用图像间求与运算的方式,得到最后的缺陷

分割图Iresult,提升缺陷分割准确度,运算定义式为

Iresult=∧
n

1
Ires_n , (8)

式中:Irec_n 表示第n 层特征的重构图像的分割结

果;∧表示与运算。

3 实验分析与讨论

本文实验环境配置:CPU为英特尔i7-9750H,
内存 为16

 

G,GPU 型 号 为 GTX1660Ti,显 存 为

6
 

G,网络模型均在Keras框架下进行,通过Python
语言进行编程,以及OpenCV开源计算机视觉库进

行辅助处理。

3.1 数据集的构建

通过工业相机采集手机屏幕图像,图像分辨率

约为2640×1580,由于神经网络无法输入原图进行

处理,因此对原图进行切割和筛选,选取了105张缺

陷图像,包括点、线、块等缺陷类型,通过对图像进行

数据增强,以及在无缺陷图像上人工模拟出不同对

比度和不同形状的缺陷进行数据扩充。最终,得到

缺陷图像2556张,无缺陷图像3000张,均为256×
256大小,数据集构成如表1所示。

表1 数据集组成
 

Table
 

1 Composition
 

of
 

the
 

dataset

Composition Number
Point

 

defect
 

image 831
Line

 

defect
 

image 757
Block

 

defect
 

image 968
Defect-free

 

image 3000

  
3.2 算法评价指标

通过评价指标对重构网络性能和缺陷分割效果

进行验证。重构性能的评价指标包括峰值信噪比

(PSNR)和SSIM。PSNR通过计算最大像素值以

及图像之间的均方误差得到,定义为

RPSNR=10×lg
E2
MAX-I

EMSE





 




 。

 

(9)

  对于分割结果的评价指标,通过精准率、召回

率、F1分数和 K 类的平均交并比(mIoU)进行评

价,定义为

RPrecision=
RTP

RTP+RFP
, (10)

RRecall=
RTP

RTP+RFN
, (11)

RF1-score=
2×RPrecision×RRecall

RPrecision+RRecall
, (12)

RmIoU=
1

K +1∑
k

i=0

RTP

RTP+RFP+RFN
,(13)

式中:RTP 表示正类预测为正类;RTN 表示负类预测
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为负类;RFP 表示负类预测为正类,也叫误检;RFN

表示正类预测为负类,也叫漏检。

3.3 实验结果与分析

在验证重构性能的实验中,通过对不同比例系

数的损失函数进行网络训练,进行重构性能的对比。

把SSIM损失函数与L1损失函数和L2损失函数

进行组合,分别训练单尺度特征的图像重构网络,再
用模拟的缺陷图像来验证网络的重构性能,使用

PSNR指标和SSIM 指标来衡量性能好坏,实验结

果如表2所示。
表2 不同损失函数下的重构性能

Table
 

2 Reconstruction
 

performance
 

of
 

different
 

loss
 

functions

Loss
 

function PSNR
 

/dB SSIM Loss
 

function PSNR
 

/dB SSIM

L1 42.1259 0.9724 SSIM+100L1 41.8797 0.9738

L2 42.5081 0.9760 SSIM+L2 42.2828 0.9795

SSIM 41.7716 0.9785 10SSIM+L2 40.1075 0.9785

SSIM+L1 43.6948 0.9833 100SSIM+L2 40.9973 0.9799

10SSIM+L1 40.6120 0.9753 SSIM+10L2 41.1022 0.9739

100SSIM+L1 41.4517 0.9793 SSIM+100L2 39.7973 0.9681

SSIM+10L1 41.4988 0.9746

  经实验验证,SSIM损失函数和L1损失函数组

合,比例系数均为1的时候效果最好,相比单一的损

失函数,在一定程度上提高了网络的重构性能。L1
损失函数指导网络学习图像像素之间的内容信息,

SSIM损失函数指导网络学习整个图像的细节纹理

信息,将两个损失函数进行组合训练,重构的背景图

像在内容和细节纹理上都有了提高。
在网络构建中,网络层数的选择十分重要,网络

层数较多会导致低层网络无法进行有效学习,网络

层数较少会导致重构过程进行不完全,因此通过设

置不同网络层数进行重构性能的比较,其中3层表

示在网络的编码器部分为3层网络,在解码器部分

也会设置相同层数的解码网络,结果如表3所示,通
过实验对比最终选取了5层作为编码网络层数。另

外,通过对网络编码部分进行多尺度的解码,得到多

张背景纹理重构图像,再分别进行缺陷分割处理,可
以有效降低重构性能的偶然性,相比在单尺度下的

缺陷分割处理,进行多尺度分割结果融合后的缺陷

分割精度提升了0.3%。
表3 不同网络层数下的重构性能

Table
 

3 Reconstruction
 

performance
 

of
 

different
 

network
 

layers
Number

 

of
 

layers PSNR
 

/dB SSIM
3-layer 37.3769 0.9641
4-layer 41.9443 0.9754
5-layer 43.3754 0.9808
6-layer 41.9229 0.9742
7-layer 39.1676 0.9615

  图像重构网络的重构结果和分割处理的结果如

图8所示,从上到下依次为缺陷图像、背景重构图

像、分割结果、结果融合图像,从左往右分别为第一、
二、三层特征尺度下的结果。从图中可以看出,网络

能够较好地重构出背景纹理图像,在阈值分割后能

够准确分割出缺陷部分,在结果融合后进一步提升

缺陷分割准确度。

%FGFDU�JNBHF

#BDLHSPVOE
SFDPOTUSVDUJPO
JNBHF

4FHNFOUBUJPO
SFTVMUT

3FTVMUT�GVTJPO
JNBHF

	B
 	C


图8 背景重构与缺陷分割结果

Fig 
 

8 Background
 

reconstruction
 

and
 

defect
 

segmentation
 

results
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  通过缺陷数据集验证本文方法的实际效果,用
评价指标进行测定,在进行完整的本文缺陷分割方

法后,精准率达到97.20%,召回率达到92.47%,

F1分数达到94.46%,分割精度达到90.30%,每张

缺陷图像的平均处理时间为37.20
 

ms,满足工业要

求,具有实用性。
将本文方法与传统方法SVD[1]、有监督网络

U-Net[8]和同样是采用无监督方法的 MSCDAE[13]

进行实验对比,SVD方法通过奇异值分解从缺陷图

像中进行背景纹理图像的重构,通过实验选取合适

范围的主奇异值重构背景图像。U-Net网络融合了

低层的图像信息和高层的特征信息,对于缺陷这类信

息简单、结构固定的小目标,使得在特征提取中不会

丢失过多相关信息,分割图也会保留更多的细节信

息。实验通过数据增强构建缺陷数据集,再通过迁移

学习的方法对网络进行训练和缺陷分割。MSCDAE
方法通过对缺陷图像构建图像金字塔结构,组成不同

尺度的重构网络,在差值运算后通过统计分析图像灰

度信息来选取阈值,分割出缺陷部分。三组实验均采

用本文所制作的手机屏幕缺陷数据集,最终,在同一

数据集以及同一设备下进行实验,缺陷分割结果对比

如图9所示,评价指标对比如表4所示。

	B
 	C
 	D
 	E
 	F
 	G


图9 缺陷分割结果对比。(a)缺陷图像;
 

(b)真值;
 

(c)
 

SVD;
 

(d)
 

U-Net;
 

(e)
 

MSCDAE;
 

(f)本文算法

Fig 
 

9 Comparison
 

of
 

defect
 

segmentation
 

results 
 

 a 
 

Defect
 

images 
 

 b 
 

ground
 

truth 
 

 c 
 

SVD 
 

 d 
 

U-Net 
 

 e 
 

MSCDAE 
 

 f 
 

proposed
 

method

表4 实验指标对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

experimental
 

index

Algorithm Precison Recall F1-scoremIoU
 

/%

SVD[1] 0.9507 0.8600 0.8959 84.15

U-Net[8] 0.9538 0.8017 0.8464 80.16

MSCDAE[13] 0.9517 0.9250 0.9333 89.10

Proposed
 

method 0.9720 0.9247 0.9446 90.30

  通过实验分析,文献[1]算法通过选取奇异值进

行背景纹理图像的重构,在实验中选择的奇异值不

具有自适应性,无法处理多种情况,在不同亮度下的

重构效果各异,导致缺陷错检的情况较多。文献[8]
算法由于缺陷图像中存在部分的缺陷对比度不高,
网络模型难以分辨是背景还是缺陷,造成部分缺陷

丢失,导致缺陷漏检。文献[13]算法的检测效果较

好,但在网络构建中损失函数只考虑了图像间的内

容信息,导致重构性能不高;在缺陷分割中,阈值选
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取是对图像划分小块进行统计分析得出的,复杂度

较高。本文方法进行的缺陷分割,在缺陷预测准确

度和分割精确度上效果较好,算法复杂度较小,实时

性上满足工业要求,具有工业实用性。

4 结  论

本文针对TFT-LCD手机屏幕缺陷检测,通过

将深度网络与传统图像处理相结合,在实际应用中

取得较好的分割效果。在无监督网络中采用改进的

损失函数,使网络学习到图像的内容信息和细节纹

理信息,提升网络的重构性能;通过三角法进行缺陷

分割,有效提取缺陷部分,并结合多尺度特征的网络

结构,对多层特征的分割结果进行融合,进一步提升

缺陷分割的准确度。通过实验进行验证,结果表明,
本文方法的重构性能相比单一的损失函数有了一定

提升,不仅在分割效果上优于其他算法,在算法复杂

度上也优于其他算法,可满足检测的实时性。
通过对手机屏幕进行缺陷检测,可以迅速把控

产品质量问题,有效反馈产品生产部门,指导产品技

术改进。本文方法除了可以应用于手机屏幕缺陷检

测外,也同样适用于规则纹理背景或背景复杂度较

低的其他工业表面缺陷检测。对于背景较复杂图像

的缺陷检测,可研究利用生成对抗网络来进行这一

挑战。
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