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摘  要：针对车载导航导光板表面缺陷像素值分布不均且普遍较小、背景复杂多变等特点，提出了基于改进掩膜

区域卷积神经网络(Mask Region-based Convolutional Neural Network, Mask R-CNN)模型检测车载导航导光板

表面缺陷的检测方法。首先，引入PinFPN模块改进原有Mask R-CNN的特征融合网络，充分利用高低语义信息构成

各级语义、位置信息兼备的共享特征层，提升整体网络的检测精度；其次，通过引入跳层连接结构和SE(Sequence and 

Excitation)模块对网络的分割分支进行改进，改善了传统Mask R-CNN网络语义信息获取不充分的问题；最后，通过

在自建的车载导航导光板数据集上的一系列实验对比，证明了本方法在检测精度和分割上的优势，在自建数据集上的检

测准确率达到了95.3%，满足工业检测的要求。
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Abstract: Aiming at the uneven and generally small pixel value distribution and changeable background of surface 
defects of vehicle navigation light guide plate, this paper proposes a detection method for surface defects of vehicle 
navigation light guide plate based on improved Mask Region-based Convolutional Neural Network (Mask R-CNN) model. 
Firstly, PinFPN module is introduced to improve the feature fusion network of the original Mask R-CNN, and high and low 
semantic information is fully used to form a shared feature layer with both semantic and location information at all levels, 
so to improve the detection accuracy of the overall network. Secondly, the introduction of skip connection structure and SE 
(Sequence and Excitation) module improves segmentation branches of the network and insufficient acquisition of semantic 
information in traditional Mask R-CNN network. Finally, a series of comparative experiments are performed on the self-built 
data set of the vehicle navigation light guide plate, which proves that the proposed method has the advantages in detection 
accuracy and segmentation. The detection accuracy on the self-built data set reaches 95.3%, which meets the requirements of 
industrial detection.
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1   引言(Introduction)
导光板(LGP)是显示器背光模组的重要组成部分，被广泛

应用于车载和手机液晶屏中，其质量好坏直接决定了液晶屏

成像的品质效果。然而，在导光板生产加工过程中由于原材

料、生产工艺及人为等因素，不可避免地会出现点压伤、线

划伤、脏污等缺陷，严重影响了用户使用。因此，各大面板
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厂商都必须在出厂前完成缺陷检测工作。但由于车载导航导

光板背景纹理复杂、缺陷细微等特点，传统的人工提取特征后

分类的方法[1-3]，需要针对不同种类缺陷设计特定的检测方法且

受光照等因素影响较大，导致算法稳定性较差，因此并不可行。

近年来，深度学习算法广泛应用于图像处理领域，如目

标检测与实例分割，可以获取图像中的感兴趣目标的位置、

类别信息甚至具体轮廓，非常适合工业场景中的缺陷检测任

务。一些典型的目标检测算法如Faster R-CNN[4]、SPP-

Net[5]、TDDNet[6]、YOLO系列网络[7-10]等被陆续应用于各种

工业场景，包括磁瓦[11]、铝型材[12]、表面钢材[13-14]等领域。李

维刚等[15]提出的基于改进的YOLOv3实现带钢表面缺陷检测，

其主要改进在于提出了加权K-means聚类算法，优化先验框

参数，融合浅层和深层的特征，生成更大尺度检测图层，在

NEU-DET数据集上平均准确率达到80%。张晓等[16]通过改进

Faster R-CNN实现设备的定位检测工作，其主要改进在于引

入了注意力机制，调整了初始锚框并改进了对锚框的融合方

式，检测精度与收敛速度都有较大提升。李海培[17]设计了一种

改进的Fast R-CNN的钢轨表面缺陷检测方法，提出一种基

于灰度垂直投影法完成了轨面区域提取，并改进网络训练策

略，检测精度与实时性都有较大提升。CHEN等[18]利用SSD、

YOLO等网络来定位紧固件，并对目标检测网络获取的紧固

件图片进行裁剪，最后利用分类网络确定紧固件是否缺失。

但以上缺陷检测方法仅仅完成了对缺陷位置和类别信息的提

取，忽略了缺陷形状及语义信息的重要性，仅仅能够做到缺

陷检出，但后续为了将缺陷信息反馈到生产线以改进生产工

艺，单纯的目标检测网络并不能满足要求。

针对这一情况，本文提出一种基于改进Mask R-CNN

的车载导航导光板缺陷检测方法。首先，引入PinFPN模块改

进原有Mask R-CNN的特征融合网络，充分利用高低语义信

息构成各级语义、位置信息兼备的共享特征层，提升整体网

络的检测精度；其次，通过引入跳层连接结构和SE(Sequence 

and Excitation)模块对网络的分割分支进行改进，改善了传

统Mask R-CNN网络语义信息获取不充分的问题，实现对车

载导航导光板缺陷的高效检测与分割，并通过一系列对比实

验进行验证，证明了改进的Mask R-CNN网络应用于车载导

航导光板缺陷分割和检测任务的有效性。

2  改进Mask R-CNN检测算法(Improved Mask 
R-CNN detection algorithm)

2.1   改进Mask R-CNN网络

Mask R-CNN是由HE等人[19]在2017 年提出的一种目标

检测与实例分割框架，因其既能识别出目标的位置与类别信

息，又可以生成目标的一个高质量mask而备受欢迎。Mask 

R-CNN实际上相当于是对Faster R-CNN的进一步拓展，相

对于Faster R-CNN，其具体改进如下：

(1)使用RoIAlign代替了RoIPooling，解决了因RoIPooling

导致特征图与原始图像无法对准的问题，使检测精度大幅提

升，RoIAlign可以基本保留目标空间位置信息，实现像素级

别的对准；

(2)Mask R-CNN在Faster R-CNN的基础上增加了一个

分割分支，使其能够在原有目标检测的基础上进一步实现对

目标的实例分割任务。

Mask R-CNN模型主要包括以下四个模块。模块1：

主干特征提取网络(ResNet101)和特征融合网络即特征金字

塔(Feature Pyramid Networks, FPN)生成公共特征层；

模块2：RPN(Region Proposal Network)网络提取感兴趣

区域并生成候选框；模块3：将由RPN生成的候选区域送入

RoIAlign，通过双线性插值来进行对齐操作，具体来说就是

将RoI映射成固定维数的特征向量；模块4：将上一模块的特

征分别送入分类、边框回归、Mask预测三个分支，完成目标

检测与分割任务。但是，传统Mask R-CNN的特征融合网络

只对高层语义信息进行一次上采样，经过通道调整后与同维

度的浅层语义信息进行粗略的特征融合，不能充分利用特征

信息，难以准确识别缺陷类型和位置信息。为了实现车载导

航导光板缺陷高精度检出，本文借鉴了PANet的优点，引入

PinFPN[20]改进了Mask R-CNN特征融合网络，充分融合高

低语义信息以提升目标检测任务的精度，同时通过引入跳层

连接结构和SE模块[21]改进分割分支，使分割分支语义信息提

取能力大大提升。改进后的Mask R-CNN结构如图1所示。

图1 改进后的Mask R-CNN结构图

Fig.1 Structure diagram of improved Mask R-CNN

2.2   改进的特征融合网络

本文在传统特征金字塔FPN的基础上引入了PinFPN模

块，结构如图2所示，其中C1—C5分别代表从主干特征提取

网络ResNet101各个卷积阶段获得的有着丰富信息资源的特征
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层，并且随着主干卷积网络运算的不断进行，感受野不断加

深，图像细粒度逐渐呈现下降趋势。M2、M3卷积运算较少，

对小缺陷更加敏感是提升小物体目标检测精度的关键，相应

的较大物体在特征金字塔中分辨率较低、感受野较大的M4和

M5中加以获取。传统特征金字塔的缺点在于M4与M5没有充

分融合浅层语义信息，导致位置信息十分不清晰，很难充分

获取底层的细节信息，因此又添加了一路N2—N5自底向上的

下采样路径，将底层位置信息向高层语义中的缺陷种类信息

做了一定补充。但结合车载导航导光板的具体特点，点缺陷

与线缺陷占比较大，也是影响检测精度整体水平的关键，大

多数目标依赖N2与N3，但两者中的特征信息与M2、M3所含

信息差别并不是很大，很难获得更充分的语义信息，对提高

相应缺陷的检测精度没有很大帮助。因此，又继续增加了第

三组特征融合，并添加一步跳层连接将M一列特征层与同维

度P一列对应特征层进行堆叠，实现了对特征融合网络最终

输出特征层的一次有效补充。P2、P3、P4、P5是多次融合的

结果，有着十分丰富的特征信息，对提升检测精度有很大帮

助。P6为分割分支的共享特征层，因其充分融合了高低语义

信息，对提升分割效果也有着极大的促进作用。

图2 PinFPN结构图

Fig.2 Structure diagram of PinFPN 

特征金字塔利用式(1)实现不同尺度特征层上检测多尺度

目标。

                              
 (1)

其中， k 指代宽高分别为 w 和 h 的目标区域； k0 取4，表示特

征金字塔层数；640表示用于模型训练的图像尺寸。

2.3   改进的Mask分支

Mask分支得到来自RoIAlign双线性插值后得到的RoI，

对它们各自使用四次卷积和一个反卷积操作。针对每一个

RoI，Mask输出 nnN ××  维向量，其中 N 是类别数目， n 为

特征图尺寸，对每一个大小为 n 的Mask进行编码，得到每一

个RoI的 N  个类别的概率值，以实现实例分割任务。Mask

使用全卷积操作来提取语义信息，对局部语义信息敏感度较

好，但对各个像素进行分类，没有充分考虑像素与像素之间

的关系，忽略了在通常基于像素分类的分割方法中使用的空

间规整(Spatial Regularization)步骤，缺乏空间一致性即忽略

了上下文信息。传统的Mask分支如图3所示。

图3 Mask分支

Fig.3 Mask branch

由于车载导航导光板数据集中拥有数目可观的面缺陷，

因此全局信息与局部信息同样重要，对车载图像各个尺度特

征信息进行融合，可以一定程度上增大信息量，因此引入跳

层连接结构，并引入多尺度注意力机制，以补全原有Mask分

支上所缺乏的高层语义信息。Mask分支中卷积层和与之相堆

成的反卷积层之间通过跳层连接将卷积层每一层的输出结果

通过SE模块之后与上采样的结果实现堆叠，最终使用激活层

构造分割Mask。通过改进的Mask分支，实现了不同尺度的特

征层依照权重完成有效连接，使得分割分支获取了十分丰富

的特征信息，大大提升了对目标区域的分割效果。改进后的

Mask分支如图4所示。

图4 改进后的Mask分支

Fig.4 Improved Mask branch

跳层连接结构能够有效融合高低语义信息，对车载导航

导光板细节信息提取更加充分，但因为导光板缺陷本身亮度

不均匀，特别是较大的面缺陷，其内部缺陷之间像素值差别

较大，单纯进行一步多尺度融合并不能十分有效地分割出缺

陷信息。因此，引入SE模块[22]，该模块的优越性在于其关注

通道(Channel)之间的关系，通过设置权值，使模型可以自动

学习到不同的通道特征，使模型提升关键特征的权重，从而

有效提升分割效果。SE模块结构如图5所示。

图5 SE模块

Fig.5 Squeeze and Excitation module

SE模块主要由Squeeze和Excitation两部分组成。W 和 H



分别表示特征层宽与高，C 为通道数。第一步是压缩操作，

具体操作是一步全局平均池化，压缩后得到 C××11 维特征向

量；第二步是激励操作，由两个全连接组成，作用是降低通

道个数从而降低计算量；最后一步是多尺度融合操作，是将

SE模块计算所得通道权重分别与特征图各自对应通道相乘，

得到具有注意力信息的有效特征层。

2.4   损失函数

Mask R-CNN是多任务模型，对于车载导航导光板缺

陷而言，分类、回归、分割三个任务是同等重要的，但多任

务学习网络对于不同任务的学习难易程度往往有较大差异，

不同任务有着不同的收敛速度，分割任务的难度要远远大于

目标检测，若简单地将损失函数权重进行相同设置，往往难

以收敛，因此本实验采用加权损失函数，具体损失函数公式

如下：

                     (2)

其中， Lcls 是分类误差、 Lbbox 是坐标误差、 Lmask 是分割误

差； 分别为加权系数。

3   实验内容(Experimental content)
3.1   实验数据

车载导航导光板质量检测精度较高，工业面阵摄像头难

以满足要求，本文检测系统采用16 k线扫相机呈现清晰的车

载导航导光板图像。车载导航导光板缺陷分为以下几类：点

缺陷、线缺陷和面缺陷。本实验采用亮度变化、背景替换等

方法对数据进行补充。所有样本按上述方法处理后，考虑到

车载导航导光板数据集中各种缺陷分布不均，数据集中各样

本的比例大致设定为1∶1∶1，训练集和测试集的比例设定为

7∶3。具体数据集设置如表1所示。

表1 数据集设置

Tab.1 Dataset settings

类别 总数 训练集 测试集

点缺陷 2,897 2,028 869

线缺陷 2,936 2,055 881

面缺陷 2,856 1,999 857

3.2   实验参数设置

实验参数设置：初始学习率和最终学习率分别为0.01和

0.001，批量处理大小为16，软硬件设置如表2所示。

表2 实验环境配置

Tab.2 Experimental environment configuration

软件/硬件 配置参数

CPU Intel Core i7-8700k

GPU RTX 2080Ti

操作系统 Windows 10 64 位

GPU加速器 CUDA 10.0 CUDNN 7.4.1.5

深度学习框架 Pytorch 1.2.0

Python 3.6

3.3   算法评价指标

本文采用目标检测网络常用的评价指标，如精度(AP)和

平均精度(mAP)。AP能反映网络对各种缺陷的检测能力；

mAP作为模型的综合性能评价指标，能够反映模型中各个类

别的平均检测精度。

AP是准确率和召回率之间的定积分，具体表达式如下：

            (3)

其中, x 表示某种缺陷， 表示准确率，

表示召回率。

mAP是所有类型的平均AP，表达式如下：

                                
(4)

其中， x是所有类型缺陷的集合。

准确率和召回率的具体表达式如下：

                         (5)

                           (6)

其中，TP、FP和FN分别表示真正例、假正例和假负例的数

目。此外，TN代表真负例的个数，在本检测任务中没有实际

意义。

3.4   结果与分析

为了方便与其他方法进行对比，文中将目标检测结果与

分割结果分开进行对比讨论。

3.4.1   目标检测结果

为说明改进的Mask R-CNN在目标检测任务上的精度优

势，使用相同的车载导航导光板缺陷数据分别与YOLOv3、

Faster R-CNN、Mask R-CNN和本文改进的Mask R-CNN

进行对比实验，表3显示了这些方法的缺陷检测结果。由表3

可知，改进的Mask R-CNN具有更优秀的目标检测能力，目

标检测精度较传统的Mask R-CNN有了明显提升，也验证了

PinFPN模块能够有效地融合高低语义信息，提升检测精度，

对点缺陷等像素值较小的目标提升效果尤为明显，较传统的

Mask R-CNN网络点缺陷提升了近1.5%。而YOLOv3仅仅使

用最简单的特征融合，仅完成一次高低语义信息融合，并且

YOLOv3使用固定的感受野，很难对小物体目标做出有效检

出，像素值较小的点缺陷与较浅的线缺陷在车载导航导光板

复杂多变的背景干扰下更增大了识别难度。Faster R-CNN未

进行额外的特征融合，仅将主干特征提取网络最后一层输出

层作为公共特征层，生成建议框时使用RoIPooling造成特征

信息的进一步缺失。加上二者都未对特征层进行充分的多尺

度融合，因此检测精度都较低，达不到工业检测的要求。本文

所引入的PinFPN模块，能够充分利用浅层语义信息，提升了小

物体目标的检测精度，对大物体目标也保持较高的检测精度。
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表3 不同检测方法的检测性能比较

Tab.3 Detection performance comparison of different

         detection methods

算法 mAP/%
AP/%

点缺陷 线缺陷 面缺陷

YOLOv3 87.1 86.5 81.1 93.7

Faster R-CNN 90.6 88.9 87.3 95.7

Mask R-CNN 94.2 94.2 90.6 97.7

本文方法 95.3 95.7 91.8 98.3

缺陷可视化结果如图6所示。很明显，改进的Mask 

R-CNN能够以更高的检测精度检出大部分缺陷，其他几种

模型检测精度偏低，定位也不够准确，同一张测试图片下

YOLOv3甚至出现了误检问题。

图6 不同模型的检测结果可视化

Fig.6 Test results visualization of different models 

3.4.2   分割结果

传统的Mask R-CNN与改进的Mask R-CNN实例分

割结果如图7所示。可以看出，改进的Mask分支较原始Mask 

R-CNN有着明显优势，分割效果更加明显，生成的掩膜覆

盖得更加完整，与原始图像轮廓相差很小，体现了引入的注

意力机制和多尺度机制的有效性。跳层连接结构可以通过复

用浅层特征来提高多尺度目标(尤其是小目标)的分割能力；引

入SE多通道注意力机制让网络自行判断各个通道特征信息的

比重，可以更加充分地完成有意义特征的筛选和定位。多尺度

的特征融合机制配合注意力机制可以使得网络具备适应多尺度

缺陷的检测能力。综上所述，本文改进的网络较传统的Mask 

R-CNN在准确性和通用性上有明显提升，均具有优势。

图7 实例分割结果

Fig.7 Instance segmentation results

4   结论(Conclusion)
针对车载导航导光板背景复杂、亮度多变等特点，提出

了一种基于改进Mask R-CNN的车载导航导光板缺陷检测方

法。为了高效利用主干特征提取网络中的高低语义信息，本

文提出引入PinFPN模块，有效地提升了网络对小物体目标的

检测能力。同时，针对传统Mask R-CNN分割效果较差的缺

点，引入跳层连接和SE模块，实现了不同尺度的特征层依照

权重实现有效连接，很大程度上提升了分割效果。在自建的

车载导航导光板数据集上检测准确率达到95.3%，满足工业检

测的要求，具有一定的应用前景。
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