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小样本深度学习方法实现犔犈犇犜犞屏

缺陷检测

周永福１，曾　志２，罗中良３
（１．河源职业技术学院 电子与信息工程学院，广东 河源　５１７０００；２．惠州学院 信息科学技术学院，

广东 惠州　５１６００７；３．惠州学院 电子信息与电气工程学院，广东 惠州　５１６００７）

摘要：为实现当前工业４．０时代电子类企业智能制造的全过程，引入机器视觉完成产品的缺陷检测，用于解决缺陷问题多样

性导致算法能力不足的问题；首先对已标注小样本数据集通过深度学习得到初始特征模型，接着针对该特征模型施以迁移学习方

法用以实现ＬＥＤＴＶ的检测，并将已检测样本进一步用于增量学习完成模型参数的修正，最后采用全连接神经网络ＦＣＮｅｔ（Ｆｕｌｌｙ

ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）完成分类，探讨了一种运用机器视觉实现ＬＥＤＴＶ的光学屏检技术；并给出了检测样品作为补充的

样本数据集增量学习模型；实践表明，所提出的方法能进一步提升工业机器人智能制造阶段自动化检测的准确率，最终实现工业

生产的柔性和智能化水平，并为机器视觉的应用提供示范。

关键词：机器视觉；迁移学习；增量学习；ＦＣＮｅｔ；ＬＥＤＴＶ；缺陷检测
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０　引言

当前，液晶显示已广泛应用于电子生产与消费领域，

液晶屏的质量直接关乎电子产品的整体品质。因此，在液

晶屏的生产过程中，由工艺及环境导致液晶屏显示的诸如

包括亮点、漏光、白点、异物、斑纹、ＢＬＯＢ （几何形态）、

ＭＵＲＡ、黑点、颜色不均、划伤、气泡、褶皱等缺陷问题。

随着机器视觉在智能制造领域的进一步应用，目前的缺陷

检测一改往日的人工检测手段，采用基于机器视觉的液晶

屏检技术，大大地提升检测的效率及准确性。因此在智能

制造企业，为保证制造企业顺利、高效且智能地完成各生

产任务，投入了大量的工业机器人，并引入具有识别、定

位与检测技术的视觉系统就显得至关重要。

当前，从事工业自动化应用之机器视觉领域的研究备

受业界广泛关注，并取得了一定的成果。包括日本学者研

究的弧焊机器人，澳大利亚大学机构研制的六自由度工业

机器人，以及瑞典 ＡＢＢ公司推出的 “第ＩＩ代”拾取机器人

等，都属于工业自动化应用之机器视觉技术的实践［１］。鉴

于此，我国也陆续研制了码垛机器人和卸垛机器人等。然

而，在电子制造业利用机器视觉实现ＬＥＤ自动化屏检的应
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用并不多见，与已有的技术应用仍存在一定的局限［２４］。一

般地，提高生产率、增加检测的精度与节省人力成本仍是

制造企业首要考虑的重要议题［５］，而机器视觉技术在工业

机器人的应用正是当前智能制造的趋势之一。与已有检测

技术不同，借助工业机器人在工业生产过程中智能屏检样

例的积累与学习，对于ＢＬＯＢ （几何形态）、亮暗点、横竖

线等三大缺陷进行检测，设计并实现了一种基于深度学习

理论的增量检测算法，旨在发挥深度学习在计算机视觉技

术检测方面的优势，业以提高工业机器人在智能制造检测

效率与精度，并节省人力成本，最终提高企业的生产效率

与产品质量。

１　检测思路

通常，深度学习是通过主动训练数据获取特征模型。

然而，在缺陷检测中，考虑到缺陷种类的多样性，决定对

已标注小样本数据集进行训练，得到具有初始参数值的粗

特征模型进行缺陷识别。接着对已识别的缺陷产品保存到

样本集，针对原有模型多次采用增量学习方法对参数进行

调整，得到更为精确的模型，提升识别率。具体识别流程

如图１所示。

图１　小样本缺陷检测与识别流程

２　数据集缺陷特征分类

一般地，在ＬＥＤ屏的工艺制造过程中，受外力挤压，

很容易导致ＬＥＤ屏在灰度或色度显示不均匀出现污渍的

Ｍｕｒａ现象
［６］；而受静电或工艺参数等影响，易导致其电学

特性发生变化，或电源线信号线发生断裂，使得屏幕在点

亮时出现亮暗点。

为消除人类视觉存在的误区，可以采用光学检测方

法［７］，通过数字相机像素级光点的参数计算来改善ＬＥＤＴＶ

生产在自动化屏检过程的准确性。因此，要实现基于机器

视觉的智能屏检，必需完成液晶屏的点灯和外观检测过程，

在像素级层面对ＬＥＤＴＶ的液晶屏出现的亮点、漏光、白

点、异物、斑纹、ＭＵＲＡ、黑点、颜色不均、划伤、气泡、

褶皱等完成缺陷的检测。因此从宏观、微观的角度，依据

缺陷的形状，可以将缺陷划分为点缺陷 （像素缺陷）、线缺

陷和面缺陷几类。图２为关于点、线、面形状缺陷类别。

图２　点、线、面形状缺陷类别

３　融合迁移学习与犉犆犖犲狋的学习策略

较之以往的机器学习、人工智能，近年来深度学习引

起了广泛关注，其沿用了神经网络分层结构，主要采用

ＣＮＮ卷积神经网络卷积层和池化层，根据需要串联多个卷

积、非线性变换和池化有监督地训练所有过滤器中的权值

参数，获得特征模型。深度学习是一种深层次的大规模网

络结构，针对海量数据进行训练，不断调整参数，是一种主

动学习行为，所以深度学习模型需要更长的训练时间，由

此，研究模型的收敛速度就显得至关重要［８］。

众所都知，深度学习是机器学习中一种基于对数据进

行特征学习的方法。卷积神经网络 （ＣＮＮ）属于深度学习

的监督学习方法，同样是一种高效的特征提取方法。以往

的机器学习，需要对数据先进行标注，将投入大量的人力、

物力，如果能对小样本数据集进行深度学习进而获取特征

模型，必将节约大量资源，因此很有必要研究一种面向小

样本数据集的深度学习分类算法。算法主要包括两个阶段：

一是基于迁移学习策略的深度特征提取阶段；二是使用全

连接神经网络 （ＦｕｌｌｙＣｏｎｎｅｃｔｅｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＦＣＮｅｔ）

作为分类器的分类阶段［７］。通过迁移学习，获得更利于分

类的特征模型。由此，迁移学习的特征提取采用深度学习

的方法具有显著优势。当前，由于训练数据有限，可能会

由于训练不足导致参数不准确而影响深度学习的模型。

通常，构成深度学习的网络框架层数越多，需要训练

的数据越多，当然取得的分类效果就越好。然而在 ＬＥＤ

ＴＶ缺陷检测中，已标注的样本数量有限，要获取更多的样

本需要通过不断地增量存取。为了在有限的样本数据集中

能更好地提高分类性能，引入包含３个全连接层的ＦＣＮｅｔ

分类器，如图３所示。在ＦＣＮｅｔ输入单幅图像采用迁移学

习方法提取的４０９６维全连接层的特征数据集合
［９］，为消除

过拟合现象，在网络全连接层应用ＤｒｏｐＯｕｔ策略，为应对

梯度衰减问题，在全连接层后引入修正的线性化单元

（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔｓ，ＲｅＬＵ）层
［１０］。因此，ＦＣＮｅｔ模型

的损失函数定义为：

犈（犠，犫）＝－
１

犖∑
犖

狀＝１

［狔狀ｌｏｇσ犠，犫（狓狀）］＋

（１－狔狀）ｌｏｇ（１－σ犠，犫（狓狀））］ （１）

式中，σ犠，犫（狓狀）＝
１

１＋ｅｘｐ（犠
犜狓狀）

，犖为训练样本数，狔狀是第狀

个已标注的样本。为计算犠，犫，在调节ＦＣＮｅｔ反向传播节

点连接权重过程中，可采用随机梯度下降 （ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａ

ｄｉｅｎｔＤｅｃｅｎｔ，ＳＧＤ）进行求解，即采用公式 （２）计算偏导

为０时的犠，犫，最终为公式 （１）寻找到最优解。

犈（犠，犫）

狓狀
＝
犈（犠，犫）

σ犠，犫（狓狀）
·σ犠

，犫（狓狀）

狓狀
＝

－
１

犖
狔狀

１

σ（狓狀）
－

１－狔狀
１－σ犠，犫（狓狀）

（σ犠，犫（狓狀）（１－σ犠，犫（狓狀（ ）））＝
－
１

犖
（（σ犠，犫（狓狀）－狔狀） （２）

　　由此，给定被检测样本狓犼，由公式 （３）可得到其分类
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情况。

［狆，犆］＝ｍａｘ（犠
犜狓犼＋犫） （３）

　　其中：犠，犫是在训练过程中得到的参数，狆表示样本狓犼

属于类别犆的概率。

图３　ＦＣＮｅｔ分类器结构

４　缺陷特征增量学习

一般地，一个模式识别系统包括特征模型和分类器两

个主要部分［１１］。然而，针对已标注样本的特征分类，包括

点缺陷、线缺陷和面缺陷样本的充分训练，加入增量数据

后 （不是时序模型问题）除了将算法在全量数据 （历史样

本数据＋增量数据）上重新运行一遍外，在全量数据上更

新算法模型将浪费大量资源，还影响系统的性能。由此可

以采用在线学习算法，每过来一个样本，更新一次参数，

并将该样本保存到训练数据集，甚至不需要储存历史样本

数据，但可以达到和跑全量数据差不多的效果。图４所示

为新增样本的缺陷特征学习网络模型，有 （Ａ，Ｂ）、 （Ａ，

Ｃ）２个训练样本输入节点以及２个特征模型输出节点 （Ｘ，

Ｙ），经过模型融合，形成新的特征增量学习网络。

图４　具有３输入２输出的增量学习演变示例

为应对高速变化和实时特性的大量数据，必然要求使

用的特征学习算法支持增量动态更新，且具有实时学习高

速动态变化数据的特征，包括新数据实例更新模型的参数

与结构，能够快速学习新数据的特征；且尽力保持模型的

原始知识［１２］。支持增量更新的深度学习模型包括预训练和

参数微调两个阶段。通过各基础模块的训练，构建增量式

深度计算模型；使用已标注的数据对整个模型的参数进行

微调，获得参数解，从而提升模型的准确度。在参数微调

时，要尽量使得更新的模型融入新数据的特征，保持模型

的原有的特性，新模型能够有效学习历史数据的特征，即

特征模型适应性与保持性。因此对于给定训练的新增数据

Ｘ，定义基于权重的适应性的误差函数如公式 （４）所示。

犈犪犱狆 ＝
１

２
Δ狓

犜
狀犲狑犠Δ狓狀犲狑 （４）

　 　 其 中：犠 为 权 重 矩 阵， 通 常 取 值 为：犠 ＝

犐－μ
φ（狓，θ）

（ ）θ

犜
φ（狓，θ）

（ ）（ ）θ

犜

；θ表示模型的原始参数，

Δθ表示参数θ的增量，μ为学习效率。Δ狓狀犲狑 ＝φ（狓，θ＋Δθ）－狓

表示模型参数由θ更新为θ＋Δθ后的重构误差。

为衡量参数更新后模型的连续性，定义参数更新误差

犈狆犲狉狊函数如公式 （５）所示。

犈狆犲狉狊 ＝
１

２μ
Δθ

犜
Δθ （５）

　　为顾及参数更新的适应性与连续性，定义了代价函数

如公式 （６）。

犘（狓，θ＋Δθ）＝犈犪犱狆＋犈狆犲狉狊 （６）

　　为计算参数的增量Δθ，利用泰勒定理对φ（狓，θ＋Δθ）

展开，可求得：

Δθ＝－μ
φ（狓，θ）

θ
Δ狓

　　可见，Δθ的这个近似解与在线梯度下降算法具有相似

的形式。不同的是θ和Δθ是参数张量及其增量的向量表示。

５　实验验证

为了更好地完成自动屏检，必需给出屏幕覆盖的范围，

取单个相机的可视范围，计算出针对平面、曲面ＬＥＤ屏的

相关测试参数。如图５所示，假定ＬＥＤ液晶屏的长宽比为

１６：９，测试的最大尺寸为６５英。则有：

Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｍａｘ＝４犓×２犓×３＝

２４ＭＰ，（１６狓）２＋（９狓）
２
＝６５

２
→狓＝３．５４Ｉｎｃｈ，

即可计算单相机可视范围σ为：

σ＝ ［（６狓）２＋（５狓）
２

槡 ］＝２７．６４Ｉｎｃｈ＝７０２．０５ｍｍ

依据经验，现分别设定水平ＬＥＤ屏检的测试参数：其中的

测试机架的上下相机中心安装距离为４０５ｍｍ；水平相机安

装距离为５２０ｍｍ。进而设定ＬＥＤ （４０００Ｒ）曲面屏检的测

试机架参数，其上下相机中心安装距离为４０５ｍｍ；水平安

装的相机需变形为４０００Ｒ的曲面；其中心安装距离则为

５００ｍｍ。

为验证前面提出的小样本深度学习的智能屏检算法，

将ＬＥＤ屏幕缺陷划分为亮／暗点、横／竖线、亮／暗斑三大

类，在可视区域内进行全方位的检测。表１列出了以往生

产过程中对应尺寸大小不同的ＬＥＤＴＶ屏检测试参数。

表１　不同屏检尺寸对应的测试参数

ＴＶ尺寸（ｉｎ） 分辨率（ｐｉｘ） 相机数 镜头／ｍｍ 物距／Ｍ

４８～６５ ４２ｋ ６ １６ １．２

３２～４８ １９２０１０８０ ２ １６ １．４

２４～３２ １３６６７６８ １ １２ １．２
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图５　１６：９幅宽相机矩阵参数

　　实验伊始，对已标注缺陷样本采用机器学习获得融合３

类特征模型；接着对上位机采集的图像采用特征模型进行

边检测边增量学习的策略，并对特征模型依照适应性和连

续性进行参数调整。

在缺陷检测中，缺陷图像的分割是非常关键的环节。

由于缺陷具有边缘模糊、对比度低以及图像背景不均匀等

特点，因此必须针对３类缺陷进行多级训练获得特征模型，

从而更好地进行识别。即，通过算法检测了５个缺陷标识，

包括点状、线状以及图斑。特征提取自３０个样本数据块，

包括了１０个区域、３种尺度以及ＲＧＢ或者灰度。而后我们

训练生产了６０个ＦＣＮｅｔｓ网络，每一个都从某一个面部块

及其水平对称图像中提取了两个１６０维特征。最后，我们

得到了１９２００维的特征 （１６０×２×６０）。

在实际生产中只要满足缺陷特征模型范围值就能达到

检测的目的，据不完全统计，缺陷检测的识别率可达到

９７％以上。具体的３种缺陷特征的现场实验对应的实验结

果见图６所示。

图６　三类缺陷样本示例

考虑到训练样本集和测试集数据特征相对较稳定，亦

或微调参数，使得更新的网络模型学习新检测数据的特征，

因此除验证检测效率与准确性外，本文还进一步验证参数

!

量式更新算法的有效性。通过适应性、连续性和更新效

率进行验证。现取已标注的１００张有缺陷样本图片作为训

练集，记为犛０；并从６００张测试样本中选１００张历史数据（含

新保存的检测数据）作为
!

量式训练数据集，记为犛１；剩余测

试样本数据集记为犛２。对上述３个数据子集训练如下４个

参数：

１）在犛０上训练获得特征参数犘０；

２）以犘０作为原始参数，在犛１上执行增量学习算法，获得

增量更新参数犘１；

３）在数据集犛０，犛１上执行基本的深度学习算法，获得参

数犘２；

４）在数据集犛２上执行基本的深度学习算法，获得参数

犘３；

从图７可以看到，融合了迁移学习与ＦＣＮｅｔ深度学习

策略能较大的改进基于图像的ＬＥＤＴＶ缺陷特征模型。另

一方面，与传统机器学习相比，平均误差将随着样本数量

的增加，我们提出的模型平均误差最小。这也表明我们的

学习模型可以非常有效地从不同的特征空间中学到知识，

能改善缺陷识别率。

图７　融合迁移学习与ＦＣＮｅｔ的误差率情况

根据犛２的犕犛犈检验上述４个参数对分类的正确性，包

括新参数模型对动态变化数据的适应性。犕犛犈 越小，说明

新参数模型的适应性越强。实验结果如图８所示。

图８　测试数据集实验结果

均方误差犕犛犈统计结果如表２所示。实验数据表明，θ作

为参数对数据集进行分类得到的均方误差犕犛犈 最大。主要

原因是基本的深度学习模型属于一种静态学习模型，而增量

学习能有效学习新数据的特征，因此当犘１作为参数对数据集

犛２进行分类时，得到的犕犛犈明显小于０，同时我们注意到，犘２

作为参数进行学习，其分类结果与犘１ 比较接近，因为新数据

实例与原始数据整体执行基本深度学习获得了较好的结果。

因而犘３作为参数对犛２进行分类时，获得的犕犛犈 最小。

接着需要验证４个参数对测试数据集犛０ 进行分类的有

效性。主要是检验４个参数对样本数据的连续性，即保持

性，犕犛犈 越小，表明更新模型对样本库数据的保持性越强。

连续实验１０次，实验结果如图９所示，犕犛犈 统计结果如表

３所示。
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表２　自适应均方差统计结果

Ｐｒａｍｅｔｅｒ ＭＳＥ

Ｐ（θ） ０．２５８

Ｐ１ ０．１２９

Ｐ２ ０．１２５

Ｐ３ ０．１００

表３　可持续性均方差统计结果

Ｐｒａｍｅｔｅｒ ＭＳＥ

Ｐ（θ） ０．０８

Ｐ１ ０．１３９

Ｐ２ ０．１４５

Ｐ３ ０．２４７

图９　测试数据集连续性实验结果

以上实验结果表明，用参数θ对犛０ 分类的犕犛犈 最小。

主要是因为参数θ是通过原始学习获得，获得了较好的分类

效果，具有很强的连续性。且使用参数犘１，犘２ 进行分类，

犕犛犈 值仍比较小，表明其对历史数据的特征学习具有良好

的保持性。图１０描述了采用传统机器学习、深度学习网络

以及本文提出的应用融合迁移学习与ＦＣＮｅｔ的深度学习策

略缺陷检测的准确率。图示结果说明了本文提出的学习策

略优于其他２种识别算法。

图１０　缺陷检测准确率比较

６　结束语

工业自动化生产过程中采用机器视觉为基础的机器人，

为工业４．０在企业的智造转型升级提供了保障。文章首先

对亮暗点、横竖线、ＢＬＯＢ （几何形态）等几类产品缺陷进

行了特征分析，尤其是对已标注图像的样本学习所获得特

征模型，进行缺陷识别，且对已识别的图像保存为样本数

据，通过多次增量学习进而调整识别模型参数，最终改善

ＬＥＤＴＶ屏检的准确度。本学习策略已部署在ＴＣＬ液晶产

业园的自动化生产线并已投入使用，整个检测过程不需要

操作人员干预，仅需单个人就能同时完成两套测试系统测

试产品的准备工作，人力可减少５０％，并能提高检测效率。

此外，还一定程度地提高了产品的生产质量，大大减少返

工率，获得了一定的经济效益。考虑到检测目标及其产品

缺陷的差异，通过样本学习，模型参数的获取，机器视觉

识别算法的准确度也将有一定的影响。因此，针对样本学

习模型的准确度未能进行相关比较，期待今后能更进一步

的探讨［１３１６］。
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