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摘 要：针对传统的人工芯片检测方法效率低、过分依赖人为操作且误检率高等产生的问题，提出了一种基于 Res-
CBS模块与增加微检测层（Tiny-scale detection layer）的 RT-YOLO-V5检测方法用于检测芯片外观缺陷。首
先搭建了图像采集系统，并制作了芯片外观缺陷检测数据集。为解决芯片外观缺陷形状不规则、大小不统一、

位置不确定带来的检测精度低等问题，在 CBS模块中增加短连接，融合输入输出的特征信息，减少信息损
失，优化推理速度；其次，增加一个微小尺度的检测层，提高模型对微小目标的特征提取能力。实验结果表明：

使用改进后的网络对芯片外观缺陷进行检测，平均精度（mAP）达到 95.5%，相对于原始网络提升了 5.7%；除
此之外，改进后的 RT-YOLO-V5在先验框损失（Box_loss）与小目标缺陷的检测精度上都得到了一定的提升。
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Abstract：Aiming at the problems caused by traditional manual chip detection袁 with low efficiency袁 excessive dependence
on human operation and high misdetection rate袁 an RT-YOLO-V5 detection method was proposed to detect chip
appearance defects based on the Res-CBS module and an additional Tiny-scale detection layer. First of all袁 an
image acquisition system was built袁 and a chip appearance defect detection dataset was produced. Due to the de鄄
fects are irregular in shape袁 inconsistent in size and uncertain in location袁 the performance of YOLO-V5 network
can no longer meet the detection requirements. A short connection was added to the CBS module袁 fusing the fea鄄
ture information of input and output袁 reducing the information loss and optimizing the inference speed. In addi鄄
tion袁 a tiny-scale detection layer is added as well袁 to improve the feature extraction capability of the model for
tiny targets. The experimental results show that using the improved network for chip appearance defect detection袁
mAP reached 95.5%袁 which was a 5.7% improvement compared to the original network. In addition袁 the im鄄
proved RT-YOLO-V5 has gained some improvement in both Box_loss and the accuracy of tiny-scale defect de鄄
tection.
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近年来，随着数字化时代及集成电路的蓬勃发

展，芯片的需求量越来越大。同时，芯片向着小型化、

高集成度方向发展，且广泛应用于电子设备、计算机

及工业等领域。芯片的制作要经过数道工艺流程，生

产过程复杂。芯片的运输需要使用专用包装，以保证

产品不会因外力作用而产生损伤。在生产及运输过程
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中难免会存在磕碰，从而产生一些外观缺陷，如污迹、

划痕、缺损以及引脚缺失等。随着芯片尺寸的小型化

发展，芯片外观的缺陷检测也变得愈发困难。芯片外观

存在缺陷会影响产品质量和芯片性能，损坏严重的芯

片在后续的使用中会产生负面影响。芯片的应用领域

对芯片的高稳定性及外观一致性要求较高。因此，在

质量检测过程中将存在缺陷的芯片挑出至关重要[1]。

为了减少芯片外观缺陷带来的损失，目前主要采

用传统的人工检测方法进行检测，利用人眼观察工件

照片，发现缺陷进而筛选工件。然而，该方法检测速度

慢，多依赖于检测人员的经验判断。除此之外，人工检

测方法还容易受人为因素影响，误判率高，检测精度

低且易造成检测人员的用眼疲劳。为弥补人工检测方

法的不足，Chiou 等 [2]首先对彩色图像中提取镀金区

域，然后采用形态学操作等技术对区域内的缺陷定

位，并提取特征信息，对缺陷进行分类。Jin等[3]引入了

一种自适应阈值法和一种无参考的路径行走机制，计

算芯片的位置和方向，并进行特征提取与缺陷检测。

研究人员还采用点模式匹配、点云与图像融合等机器

视觉方法对芯片存在的缺陷进行检测。机器视觉检测

方法正在逐步取代人工检测的方法，但是仍存在计算

时间长、效率低、计算量大、灵活性低的问题。机器视

觉检测方法容易受到光照条件的影响，而且步骤复

杂，每种算法只能检测芯片上的某一特定的缺陷[4]，需

要检测多种缺陷时只能利用多种不同算法分别检测，

精度与速度无法同时满足。

近年来，涉及深度学习方法的图像处理表现出了

优异的性能，并广泛应用于工业[5-7]、农业[8-9]等领域。与

传统的机器视觉方法相比，深度学习具有运行速度

快、精度高、泛化能力强、灵活性好等优势。为提高工

业缺陷的检测精度，Li 等 [ 10]提出一种基于改进的

YOLO-V5和 Optimized-Inception-ResnetV2的两阶段
工业检测框架，该框架通过使用 YOLO-V5实现对缺
陷的定位，而 Optimized-Inception-ResnetV2提取缺陷
的特征，实现准确的分类，但 2 个模型实施起来是比
较繁琐的。Xu等[11]在 VGG-16中使用特征级联，以提
高检测性能。Huang等[12]使用 YOLO-V4模型对芯片缺
陷进行检测，通过扩展浅层特征的特征融合，利用 K-
means++聚类方法对先验框进行优化，提高了小目标
检测精度。Shu等[13]利用空间金字塔池化（SPP-net）的
优势，提出一种并行空间金字塔池化网络（PSPP-net），
解决了 LED芯片表面质量安全检查中的离线特征训
练提取和在线缺陷识别问题。上述研究充分验证了深

度学习在检测外观缺陷方面的优异性能，但深度学习

方法仍然存在小目标检测精度低的问题，因此需要一

种小目标检测精度高、速度快的芯片外观缺陷检测方

法。本文提出了一种 RT-YOLO-V5的芯片缺陷检测
模型，并针对小目标检测存在的不足进行改进。相对

于其他检测模型，该模型具有非接触性、灵活性、精度

高、速度快等优势，可以降低算法复杂度，提高芯片质

量检测的效率，降低人力成本。

1 网络结构

1.1 YOLO-V5模型
YOLO（you only look once）系列的网络检测模型可

以直接检测到边界框的位置及其类别信息，简化计算

的过程。该系列包括 YOLO[14]、YOLO-V3[15]、YOLO-V4[15]

以及 YOLO-V5[15]等，本文使用 YOLO-V5网络模型实
现对芯片外观缺陷的检测。该检测模型具有速度快、

精度高等优点，适合部署到嵌入式设备上，以实现实

时检测[16]。YOLO-V5模型包括 BackBone网络、Neck网
络以及 Head网络，如图 1所示。

图 1 原始的 YOLO-V5架构
Fig.1 Original YOLO-V5 network framework
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由图 1可知，BackBone网络主要由 CBS（CONV-
BN-SiLU）模块、C3模块与 SPPF（spatial pyramid pooling-
fast）模块组成，主要功能为提取输入图像中的特征信
息。Neck网络将高级特征与低级特征融合，以丰富模
型的语义信息。Head网络用于生成最终的检测框[17]，

对不同尺度大小的目标进行检测。与其他YOLO系列的
检测模型相比，YOLO-V5 对小目标物体的检测效果

更佳，且计算量小。

针对芯片外观的缺陷形状不规则、大小不统一、位

置不确定、而且存在很多尺寸较小的缺陷，原始的网

络模型存在小目标检测精度较低，收敛速度较慢的问

题，已经不能满足芯片外观缺陷检测的要求，因此，本

文对原始 YOLO-V5进行了改进，提出了一种基于RT-
YOLO-V5模型的芯片外观缺陷检测方法，如图 2所示。

图 2 RT-YOLO-V5架构
Fig.2 RT-YOLO-V5 network framework

为了优化推理速度，增加特征融合，在 CBS模块
中引入残差思想，并将改进的 CBS模块命名为 Res-
CBS，如图 2中蓝色部分所示；为提高网络模型对芯片
中微小尺度的目标的检测能力，增加了一个微小尺度

检测层（Tiny-scale detection layer），如图 2中灰色阴影
部分所示。通过上述改进，特征融合层和多尺度检测层

的特征尺度得到了进一步的优化，使检测模型能够更

好地适应微小目标的缺陷检测，提高了检测性能[3]。

1.2 Res-CBS模块
CBS 模块不仅在 BackBone 网络和 Neck 网络中

单独作用，在其他的模块如 SPPF、C3中也被广泛使
用，如图 3所示。

由图 3可知，CBS模块由Conv、BatchNormalization[18]

及 SiLU激活函数组成，分别对输入的特征图进行下

采样、批归一化（batch normalization，BN）以及加入非
线性因素。其中，批归一化层和激活函数层都有助于

提高训练过程中模型的收敛速度[19]。

Conv3 伊 3为普通的二维卷积，卷积核大小为 3 伊 3，
功能为对输入特征图进行下采样提取特征。BN操作
是将每一层的输出都规范为均值为 0且方差为 1的
正态分布，保证在训练过程中，每一层神经网络的输

入都保持相同分布。当输入的变化较小时，损失函数

的变化会相对变大，梯度随之变大，但又将梯度控制

在一个合理的范围内。因此，BN层在避免了梯度消失
和梯度爆炸的同时，又加速了网络模型的收敛速度。将

BN层放在卷积层与激活函数层之间，相当于在激活
函数的输入与卷积层的输出之间加入一个计算层，既

可以产生更稳定的分布，也可以防止梯度退化为 0，出
现梯度消失现象。YOLO-V5网络模型使用非线性激
活函数可以增加网络表达能力，如下式和图 4所示。

Sigmoid（x）= ex
ex + 1 （1）

SiLU（x）= x·Sigmoid（x） （2）
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式中：激活函数 SiLU是一个平滑函数，处处可导，无
上界，有下界，可以避免过拟合，产生更强的正则化效

果，更容易训练。

传统的卷积层在信息传递时，会存在信息丢失、

信息损耗等问题。当网络越深时，训练效果越差，梯度

消失的现象也越来越明显，浅层的参数无法更新。同

样的，随着网络深度增加，训练精度下降，网络产生退

化现象。但这不是由过拟合产生的，而是由冗余的网

络层学习了不是恒等映射的参数造成的。为解决上述

问题，本文引入了残差[20]的思想，即在输出与输入之间

引入短连接，可以解决网络层数加深而出现梯度消失

的问题。本文在原始 CBS模块的基础上添加一个短连
接，将输入信息直接恒等映射到输出中，如图 5所示。

通过对输入输出进行一个元素级（element-wise）
的叠加，信息损失现象得到了缓解。短连接可以保持

特征图尺寸不发生变化且维持上一层的通道数，在增

加网络深度的同时令网络能够学习更为复杂的特征

信息，提取更加丰富的高级语义特征。在 Res-CBS模
块的短连接上额外添加一个卷积核大小为 1伊1 的卷
积，可以调节通道数，并不改变特征图信息。Res-CBS
模块将输入信息直接绕道传输到输出中，保存了信息

的完整性，同时在保证网络性能不受影响的情况下，

提高了训练效果。

1.3 微检测层（Tiny-scale detection layer）
在网络模型的特征提取过程中，浅层特征图具有

更多的细节特征，而深层特征图具有更多的语义信

息，但细节感知能力较弱。在 Neck网络中，每一次下
采样都是特征提取的过程。通过对输入图像进行特征

提取，从而获得更高层次的特征信息，但也会丢失一

部分浅层细节信息。Neck网络中的上采样操作，将浅
层细节特征与深层语义特征进行融合，生成新的特征

图。融合后的特征图可以获得更强的深层语义特征，

同时也保留了浅层细节特征[21]。通过多尺度融合，网络

对小目标的检测能力得到了有效地提升。

原始 YOLO-V5 网络分别对输入图像进行了 32
倍、16倍和 8倍下采样。假设输入图像大小为 640 伊
640，模型将生成 3 个尺度大小分别为 20 伊 20、40 伊
40、80 伊 80的特征图。这 3个特征图分别对应 3个检
测头，分别被用于大目标、中目标、小目标的检测。特

征图的尺度越小，感受野将越大，包含的细节信息越

少。但芯片本身尺寸较小，芯片表面更是存在很多微

小尺寸的缺陷，这些缺陷分布在芯片表面，不容易被

识别，但很容易影响芯片的性能及美观性。经过多次

进行下采样操作后，特征图会丢失较多微小缺陷的特

征信息，进一步导致微小目标检测精度下降。

原始模型中最小的下采样倍数为 8倍，可以检测
尺度大小为 8 伊 8的小目标。在特征提取过程中，当目
标尺度小于 8 伊 8时，该目标的特征信息将会被过滤，
从而导致目标被漏检，模型检测精度降低。因此，本文

增加了一个如图 2 所示命名为 Tiny-scale detection
layer的检测层，该检测层对图像进行 4倍下采样，生
成一个尺度为 160 伊 160的检测头，用于检测尺度大
小为 4 伊 4的微小目标。

模型识别缺陷的精确度和可靠性直接取决于所

提取的特征和提取特征的方法[22]。特征信息越详细，模

型的精确度越高。新增加的检测层在大小为 80伊80的
特征图基础上继续进行上采样，并融合来自 BackBone
网络的详细信息。融合后的特征图尺度大小为 160伊
160，包含更多的细节信息和更强的语义信息，有利于
小目标的检测。改进后的检测层提升了模型对微小缺

陷的敏感性，提高了模型的检测精度。

2 数据集

2.1 图像采集系统的搭建

本文搭建了一套芯片外观缺陷图像采集系统，如

图 6所示。
采用数码显微镜对图像进行采集，同时，使用LED

光源和前向照明的方式对待测物表面进行照亮。然后，

将显微镜看到的实物图像通过数模转换，成像在计算

机上。数码显微镜具有微显微摄像功能，可以将观察

到的图像以不同的形式及不同的像素大小保存。数码

显微镜操作方便、直观，适用于芯片外观的检测。

图 4 SiLU激活函数
Fig.4 Activation function of SiLU
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图 5 Res-CBS模块
Fig.5 Res-CBS module
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图 7 缺陷类型样本

Fig.7 Samples of defect types

（e）缺损 （f）微小缺陷

（c）划痕 （d）污迹+缺损

（a）正常芯片 （b）引脚缺失+划痕

图 6 图像采集系统示意图

Fig.6 Schematic diagram of image acquisition system

数码显微镜

计算机

芯片

LED光源

2.2 数据处理

现有样本数量并不充足，无法满足模型的训练需求。

因此，需要对现有图像进行扩充以增加样本数量。本文

采用图像旋转、图像均衡化的方法实现图像的扩增。以

图像中心点为原点，分别对图像进行 90毅旋转和 180毅旋
转，增强模型的方向鲁棒性。图像均衡化操作可以增加

图像对比度，增强局部信息，提高网络检测性能。基于现

有图像建立芯片外观缺陷检测数据集，并将数据集按

比例划分为训练集、测试集以及验证集。图 7为缺陷类
型样本示意图。

图 7（f）为尺寸较小、不易识别的各种类型的微小
缺陷。使用 Labelimg对制作好的数据集进行标注，共
包括引脚缺失、划痕、污迹、缺损、微小缺陷 5 种缺陷
类型，但将其划分为 2种标签类型，标注内容共分为 2
种：芯片引脚定位以及芯片表面缺陷，而芯片表面缺

陷包括划痕、污迹、缺损、微小缺陷等。

3 实验环境及实验结果分析

3.1 环境配置及评价指标

本文的实验平台采用的 GPU为 NVIDIA GeForce
RTX 3060，Pytorch版本为 1.10.0，Python版本为3.6.12。
实验训练参数如表 1所示。

本文采用精确度（precision，P）和平均精度均值
（mean average precision，mAP）对模型性能进行评估。
其中，平均查准率（average precision，AP）是单个类别
在所有识别为外观缺陷的情况下，正确识别缺陷所占

的比例；mAP为所有类别 AP的平均值，常用于衡量网
络模型性能的好坏。计算公式如下：

P = TP
TP + FP （3）

AP = 移P
n （4）

mAP = 1
2 伊移AP （5）

式中：TP 为正确识别芯片外观缺陷的数量；FP 为错
误识别芯片外观的数量；n为某单一标签类别的样本
数量。

3.2 对比实验

为了进一步验证 RT-YOLO-V5的优越性，本文
选取 4种不同的神经网络与 RT-YOLO-V5进行对比
实验，对比实验结果如表 2所示。

参数 参数值 参数 参数值

Batch_size 16 Epoch 300

Img_size 640 Learning Rate 0.010

Weight_decay 5伊10-4 Momentum 0.937

表 1 模型参数设置

Tab.1 Setting of model training parameter

表 2 对比实验结果

Tab.2 Results of comparative experiment

检测方法 mAP/% 权重文件大小/MB
SSD 80.8 91.6

Faster R-CNN 83.6 108
YOLO-V4-Tiny 84.8 22.4

YOLO-V5 89.8 25.7
RT-YOLO-V5 95.5 42.7
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图 8 3种网络模型的结果对比
Fig.8 Comparison results of three network models
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表 3 对提出的模型进行消融实验

Tab.3 Ablation study of proposed model

YOLO-V5 Res-CBS Tiny-scale detection layer P mAP/%
姨 0.926 89.8
姨 姨 0.938 94.2
姨 姨 姨 0.947 95.5

由表 2可知，SSD[23]算法精确度最低，小目标的检

测能力较弱。Faster R-CNN[24]与 YOLO-V4-Tiny[25]的
mAP不相上下，但仍小于 YOLO-V5网络。YOLO-V4-
Tiny为轻量级网络，模型权重文件较小，但是该网络
的小目标检测精度较低，无法满足实际检测环境的需

求。以上实验表明，原始 YOLO-V5网络模型的性能明
显优于其他网络模型。其 mAP为 89.8%，且权重文件
的大小远远小于其他网络模型。在原始网络的基础

上，改进后的 RT-YOLO-V5的 mAP达到了 95.5%。虽
然改进后的网络模型权重增大，但仍小于其他网络，

说明改进后的网络模型仍然可以满足实际检测环境

中对网络模型权重文件大小的要求。

3.3 消融实验

为了更直接地观察不同改进对该检测方法性能

的影响，本文进行了消融实验。各项指标如表 3所示。

由表 3可得，原始YOLO-V5网络的 mAP为89.8%，
加入 Res-CBS模块后的 mAP为 94.2%，说明短连接增
强了特征信息融合，减少了信息损失。在增加微检测层

后，mAP达到 95.5%，证明该检测层的增加提高了小
目标的检测精度，也提升了训练效果。结果表明，RT-
YOLO-V5不仅改善了检测时出现的重叠现象，还提
升了对微小缺陷的检测能力。3种网络模型对比结果
如图 8所示。

图 8（a）和图 8（b）反映了改进后网络模型的精确

（d）Box-loss 对比

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
0 50 200 250 300100 150

周期

0.98
0.96
0.94
0.92
0.90
250260270 300280290

（a）精确度对比
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（c）mAP平均精度对比
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（b）Recall 对比
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度与Recall都在一定程度上得到了提升。图 8（c）表
明，改进后的网络模型 mAP要明显高于原始YOLO-
V5，表明 RT-YOLO-V5模型具有较好的精度和鲁棒性。
Box_loss代表先验框损失，可以根据损失值的大小，判
断预测框是否准确地定位了目标缺陷[26]。损失值越小，

模型的预测效果越好。由图 8（d）可知，RT-YOLO-V5
损失最小，证明模型的稳定性较好。在经过 150 个
周期后开始收敛，损失值趋于稳定，模型达到最优状

态。在 0~50个周期时损失存在较大波动，模型可能存
在过拟合现象。而随着迭代次数的增加，过拟合带来

的影响减弱。

为了使结果更加直观，本文将其可视化，如图 9
所示。图 9中，绿色为引脚定位，红色为芯片表面缺
陷。由图 9（a）可知，原始的 YOLO-V5模型只能检测
尺度较大、较明显的缺陷，存在漏检以及误检现象，且

对小目标的敏感性较低。由图 9（b）可知，通过改进
Res-CBS模块，特征信息得到了进一步的融合，信息
完整性也得到了保存，模型的检测效果明显提升。但

在检测结果中，仍存在少许漏检现象及缺陷重复标记

现象。而 RT-YOLO-V5模型对小目标的检测更加敏
感，由图 9（c）可知，小目标检测效果得到明显提升，且
重叠现象大幅下降。
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4 结束语

本文提出了一种基于 RT-YOLO-V5网络模型的
缺陷检测算法，并将其应用于芯片外观缺陷的识别与

定位。该算法克服了由于芯片外观缺陷尺寸不一、类

型多样等带来的检测困难的问题。本文首先通过图像

采集系统进行图像采集，建立芯片外观缺陷检测数据

集；同时，本文通过数据增强方法扩充数据集，防止网

络过拟合；其次，本文引入残差思想，对 CBS模块进行
改进，并增加一个微小尺度检测层，用于检测尺度为

4伊4的微小目标。通过对原始网络进行改进，本文模型
融合了浅层细节信息与深层语义信息，保存了信息的

完整性。同时，该检测模型避免了重要的特征信息的

丢失，提高了微小尺度目标的检测精度。改进后，模型

的 mAP达到了95.5%，模型大小仅为 42.7 MB，远远小
于其他模型。实验证明，改进后的模型快速、准确地识

别芯片外观缺陷，比传统的工业缺陷检测方法更具有

优势，更符合工业生产的要求。本文对芯片引脚的定位

已达到较高精度，但是对表面缺陷检测的精度还有待提

升。为解决这一缺陷，未来将收集更多的数据集以提高

网络模型的精度。
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