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摘　 要:微型发光二极管(Mini / Micro-LED)是下一代显示技术。 随着 Mini / Micro-LED 芯片物理尺寸的微小化,制造良品率下

降、集成度激增,Mini / Micro
 

LED 芯片的快速、精确检测成为工业生产的关键。 然而由于芯片尺寸小、分布密集,单个目标的特

征信息占比不足,且工业检测要求检测算法速度快、易部署,Mini / Micro-LED 芯片缺陷检测仍面临巨大挑战。 针对这些问题,设
计了一种压缩注意力细节-语义互补卷积神经网络(CADSC-CNN)。 在特征融合网络加入基于自注意力机制的编码器结构,更
容易获取全局信息,对小目标的特征信息进行补充;同时对自注意力进行压缩操作减少模型的参数量,提高检测速率。 此外,通
过工业相机采集的 Mini / Micro-LED 数据集验证该方法的有效性。 实验表明,该方法的平均精度均值( mAP)达到了 95. 6% ,速
度为 100. 6

 

fps。
关键词:

 

缺陷检测;Mini / Micro-LED;卷积神经网络;自注意力

中图分类号:
 

TH89　 TP391　 　 　 文献标识码:
 

A
 

　 　 国家标准学科分类代码:
 

510

Global
 

feature
 

compression
 

convolutional
 

neural
 

network
 

for
 

defect
 

detection
 

in
 

Mini / Micro-LED
 

chips

Tian
  

Xinru1,Chu
  

Jie1,Cai
  

Jueping1,Wen
  

Kailin1,2,Wang
  

Yuxiang1

(1. College
 

of
 

Microelectronics,
 

Xidian
 

University,
 

Xi′an
 

710071,
 

China;
 

2. Suzhou
 

Honghu
 

Qiji
 

Electronic
 

Technology
 

Co. ,
 

Ltd,
 

Suzhou
 

215000,
 

China)

Abstract:Mini / Micro-LED
 

represents
 

the
 

next
 

generation
 

of
 

display
 

technology.
 

As
 

the
 

physical
 

size
 

of
 

Mini / Micro-LEDchips
 

becomes
 

smaller,
 

fabrication
 

yields
 

have
 

decreased
 

while
 

the
 

degree
 

of
 

integration
 

has
 

significantly
 

increased.
 

Consequently,
 

fast
 

and
 

accurate
 

inspection
 

of
 

Mini / Micro-LED
 

chips
 

is
 

crucial
 

for
 

industrial
 

production.
 

However,
 

inspecting
 

Mini / Micro-LED
 

chips
 

remains
 

challenging
 

due
 

to
 

their
 

small
 

size
 

and
 

dense
 

distribution.
 

The
 

limited
 

feature
 

information
 

from
 

individual
 

targets
 

and
 

the
 

need
 

for
 

fast,
 

easily
 

deployable
 

inspection
 

algorithms
 

add
 

to
 

these
 

challenges.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

we
 

designed
 

a
 

compressed
 

attention
 

detail-semantic
 

complementary
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(CADSC-CNN).
 

By
 

incorporating
 

an
 

encoder
 

structure
 

based
 

on
 

a
 

self-attention
 

mechanism
 

into
 

the
 

feature
 

fusion
 

network,
 

it
 

becomes
 

easier
 

to
 

acquire
 

global
 

information
 

to
 

complement
 

the
 

features
 

of
 

small
 

targets.
 

Additionally,
 

the
 

compression
 

operation
 

of
 

self-attention
 

reduces
 

the
 

model′s
 

parameter
 

count,
 

thereby
 

improving
 

the
 

detection
 

rate.
 

We
 

validated
 

the
 

effectiveness
 

of
 

this
 

method
 

using
 

a
 

Mini / Micro-LED
 

dataset
 

collected
 

by
 

an
 

industrial
 

camera.
 

Experiments
 

demonstrated
 

that
 

this
 

method
 

achieves
 

a
 

mean
 

average
 

precision
 

(mAP)
 

rate
 

of
 

95. 6%
 

and
 

a
 

speed
 

of
 

100. 6
 

frames
 

per
 

second.
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0　 引　 　 言

　 　 微型发光二极管(Mini / Micro-LED)是一种新型显示

技术,具有亮度高、响应速度快和分辨率高等特点,可广

泛应用于可穿戴显示、智慧医疗显示、先进显示等领

域[1-2] 。 然而在 Mini / Micro-LED 芯片的制备过程中,芯
片缺陷是不可避免的。 随着 LED 芯片尺寸减小、芯片密
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度增加,人工目检难度增大、误判率升高,无法满足工业

化的检测要求[3-4] 。 因此,为提高 Mini / Micro-LED 的生

产效率和质量,实现准确快速的 Mini / Micro-LED 芯片缺

陷检测成为芯片制造过程中必不可少的环节[5] 。
以摄像系统与视觉检测算法为核心的自动光学检测

(automated
 

optical
 

inspection,AOI) 技术可以自动定位和

检测 LED 芯片[6] ,能够有效减少人力消耗、降低检测误

判率,更适合进行 Mini / Micro-LED 芯片缺陷检测[7] 。 传

统 AOI 技术主要为基于模板匹配的检测算法,Zhong 等[8] 提

出了一种基于斑点分析的模板匹配法,根据斑点梯度方

向特征定位 LED 芯片。 然而模板匹配法存在检测速率

慢、无法定位缺陷目标、目标图像与模板图像角度不同时

检测效果差等不足。 目前,基于卷积神经网络( CNN)的

模型在视觉领域表现出色,通过多层卷积可提取深层特

征信息从而实现芯片的缺陷检测[9] 。 Lin 等[10] 提出了一

种基于 AlexNet 网络结构的缺陷检测器,能够精确定位

LED 芯片的缺陷位置。 Shu 等[11] 提出了一种并行空间金

字塔池网络(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

network,SPP-Net),用
于 LED 芯片表面质量检测。 Chen 等[12] 开发了一种基于

YOLOv3 网络的缺陷检测器,并将其应用于表面贴装器

件发光二极管( surface
 

mounted
 

devices
 

LED,SMD-LED)
芯片的检测过程。

卷积神经网络具备强大的特征提取能力,在图像检

测任务中取得了良好的性能。 然而由于 Mini / Micro-LED
芯片尺寸小密度高的特点以及工业检测对模型参数和检

测速率的要求,Mini / Micro-LED 芯片缺陷检测仍存在以

下挑战:1)Mini / Micro-LED 尺寸缩减至
 

50
 

μm 以下,LED
 

芯片间的距离小于 5
 

μm,集成度激增 100 倍,属于微小

目标的工业检测。 2)Mini / Micro-LED 单个芯片特征信息

不足,在卷积神经网络中经过逐层传递容易丢失细节信

息[13] 。 特征信息的丢失对 Mini / Micro-LED 芯片缺陷检

测效果影响较大,自注意力机制能够补充全局特征提升

芯片缺陷检测效果[14] 。 3)由于工业检测部署环境的限

制,检测方法要求实时性和低计算开销。 自注意力模型

导致参数量大和复杂度高,并不满足 Mini / Micro-LED 芯

片缺陷检测任务速度快、高效率的要求[15] 。
针对以上问题,本文提出了一种压缩注意力细节-语

义互补卷积神经网络( compressed
 

attention
 

detail-semantic
 

complementary
 

convolutional
 

neural
 

network, CADSC-
CNN)。 首先芯片图像经过特征提取网络获得不同尺度

的特征图。 其次通过本文提出的压缩注意力细节-语义

互补特征融合网络进行特征融合。 与传统的特征金字塔

相比,本文构建的压缩注意力细节-语义互补特征融合网

络在融合细节信息和语义信息之后引入了基于自注意力

机制的编码器结构,并对自注意力机制进行了压缩。 自

注意力能够捕获全局依赖关系,全局上下文作为额外信

息对 Mini / Micro-LED 芯片的特征信息进行补充;对自注

意力机制通过卷积操作压缩输入向量的维度,从而减少

模型的参数量。 最后,通过检测网络对不同尺寸的特征

图进行预测目标的分类回归。 此外,本文通过建立了

Mini / Micro-LED 光学图像采集系统,构建了 Mini / Micro-
LED 数据集进行模型验证。

1　 Mini / Micro-LED 芯片微小密集及工业检测
速率要求的问题

　 　 主流检测网络在自然图像中表现优异,自然图像

的目标尺寸大、分布稀疏,而 Mini / Micro-LED 芯片尺寸

小、集成度高,与主流检测网络不适配。 普遍认为尺寸

小于 32 × 32 的目标为小目标, 自然环境下采集的

MS
 

COCO 数据集中小目标仅占全部目标的 1 / 3。 主流

检测 网 络 在 MS
 

COCO 数 据 集 上 的 检 测 平 均 精 度

( average
 

precision,AP)表明,小目标检测和中大目标检

测仍存在较大差距,检测平均精度如表 1 所示。 采集

到 Mini / Micro-LED 芯片图像属于工业图像,包含 100 ~
2

 

000 个 待 测 芯 片, 单 个 芯 片 的 绝 对 尺 寸 分 布 在

10×20 ~ 25×35,属于微小目标检测。 因此主流目标检

测算法对 Mini / Micro-LED 芯片缺陷的检测效果不佳,
对芯片缺陷检测带来巨大挑战。

表 1　 主流检测网络在MS
 

COCO数据集上的检测平均精度

Table
 

1　 Average
 

detection
 

accuracy
 

of
 

leading
 

detection
 

networks
 

on
 

the
 

MS
 

COCO
 

dataset (% )

网络模型 AP-大 AP-中 AP-小

Faster-RCNN 59. 1 48. 8 26. 5

SSD 48. 5 37. 6 20. 1

YOLOv3 55. 3 45. 9 23. 7

YOLOv5 62. 6 51. 2 29. 4

ViT 64. 5 55. 2 34. 1

　 　 随着工艺的发展,Mini / Micro-LED 芯片的尺寸缩小

至 200
 

μm 以下,芯片间距缩小至 5
 

μm 以下,因此芯片

具有小尺寸高密度的特点。 卷积神经网络卷积层的感受

野有限,需要堆叠深度网络才能拥有全局感受野。 对于

小目标检测,单个目标的特征信息占比小,特征信息在卷

积神经网络中经过长距离地移动与融合容易丢失细节信

息。 这种堆叠下采样的操作对中大型尺寸的目标检测影

响较小,因为经过深层网络后仍保留足够的中大型目标

特征信息。 但由于小目标芯片包含的特征信息不足,少
量特征信息的丢失会对小目标芯片检测造成较大的影

响,网络模型无法提取足够的特征信息对芯片进行定位

和分类;此外对于高密度的芯片,进行多次下采样后,特
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征信息反应到深层特征图上将聚合成一个点,导致检测

模型无法区分,如图 1 所示。

图 1　 多层卷积后的 Mini / Micro-LED 芯片特征图分辨率对比

Fig. 1　 Comparison
 

of
 

Mini / Micro-LED
 

chip
 

feature
 

map
 

resolution
 

after
 

multi-layer
 

convolution

自注意力机制可以获取芯片图像的全局特征信

息[16] ,对芯片特征信息进行补充,但是自注意力使模型

参数量迅速增加,不符合工业检测快速的需求。 自注意

力机制将芯片图像分成图像块,学习所有输入图像块之

间的远程依赖关系,复杂度与输入图像尺寸的平方成正

相关,因此基于自注意力的模型计算复杂。 卷积神经网

络和自注意力模型的参数量对比如表 2 所示。 基于自注

意力的模型需要获取更多的芯片图像作为训练数据,然
而 Mini / Micro-LED 芯片图像为工业数据集,样本数量匮

乏且标注成本高昂;并且 Mini / Micro-LED 芯片检测属于

　 　 　

表 2　 卷积神经网络和自注意力模型在 ImageNet 数据

集上的参数量和计算

Table
 

2　 Number
 

of
 

parameters
 

and
 

computational
 

complexity
 

of
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

and
 

self-attention
 

models
 

on
 

the
 

ImageNet
 

dataset

类别 网络模型
模型计

算力 / GB
参数量 /

×106

输入

尺寸

卷积神经

网络

自注意力

模型

ResNet-18 1. 8 11. 7 224

ResNet-50 4. 1 25. 6 224

EfficientNet-B0 0. 4 5. 3 224

EfficientNet-B1 0. 7 7. 8 240

ViT-B / 16 18. 7 86. 5 384

ViT-L / 16 65. 8 304. 33 384

PVT-M 6. 7 44. 2 224

PVT-L 9. 8 61. 4 224

工业应用,通常部署在嵌入式平台,嵌入式平台算力有

限,不适用于复杂模型,导致检测性能较差,不满足 Mini /
Micro-LED 芯片缺陷检测任务速度快、高效率的要求。

2　 压缩注意力细节-语义互补卷积神经网络

2. 1　 CADSC-CNN 框架

　 　 本文提出的 CADSC-CNN 为一阶段目标检测算法,
框架如图 2 所示,CADSC-CNN 框架由特征提取网络、压
缩注意力细节-语义互补特征融合网络和检测网络 3 部

分组成。

图 2　 压缩注意力细节-语义互补卷积神经网络模型框架

Fig. 2　 Framework
 

of
 

the
 

compressed
 

attention
 

detail-semantic
 

complementary
 

convolutional
 

neural
 

network
 

model
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　 　 1)特征提取网络

特征提取阶段微小目标局部特征提取不足、特征图

的冗余性造成多余计算消耗,本文提出了多尺度幻影卷

积特征提取网络。
多尺度网络能够利用高分辨率、小感受野的低层

特征图,高分辨率保留更多细节、小感受野聚焦局部区

域特征,从而提高局部特征的提取能力。 幻影卷积

( GhostConv)能够高效地生成特征图,将部分常规的卷

积替换为线性变换, 从而减少不必要的计算消耗。
GhostNet[17] 作为主干网络,由一个 3 × 3 的卷积模块和

4 个幻影卷积特征层组成。 卷积模块对芯片图像进行

通道数调整,幻影卷积特征层对 Mini / Micro-LED 图像

进行特征提取,获得 4 个不同尺度的特征图。 幻影卷

积模块的卷积步长为 1,能够加深网络的深度。 幻影卷

积下采样模块的卷积步长为 2,可以将特征图高和宽进

行压缩,特征提取网络的具体参数选择参考文献[17] 。
2)压缩注意力细节-语义互补特征融合网络

高底层特征无法兼顾细节信息和语义信息、单个芯

片可利用特征量少,为此,设计了自注意力细节-语义互

补特征融合网络。 该网络由细节-语义互补融合模块和

融入压缩多头自注意力模块的跨阶段局部瓶颈结构

( compressed
 

multi-head
 

self-attention
 

cross
 

stage
 

partial,
CMSA-CSP)组成。 细节-语义互补模块采用特征金字塔

(feature
 

pyramid
 

networks, FPN) 结构和路径聚合网络

(path
 

aggregation
 

network,PAN)结构,融合了高层特征的

语义信息和低层特征的细节信息。 FPN 由两个上采样模

块和拼接模块的组合构成,将高层特征图自上而下传递,
先通过上采样改变尺寸大小,再与低层特征图进行特征

拼接,从而使高层特征图中包含的语义信息传递到低层

特征图。 PAN 由两个卷积和拼接模块的组合构成,融合

后的低层特征图自下而上传递,先通过卷积减小特征图

尺寸,再通过拼接进行融合,从而使高级特征图中保留更

多的细节信息。
CMSA-CSP 结构对互补后的特征数据提取全局特征

信息。 自注意力提取的全局信息能够对图像的全部芯片

进行关联和比较,从而补充了单个目标的特征信息。 过

早采用自注意力机制强调全局依赖性,容易忽视重要的

局部信息,因此为了更好的提取局部信息,我们将自注意

力模块放在细节-语义互补模块后。
细节-语义互补融合模块中卷积的卷积核为 3,3×3

卷积核能够捕捉低层特征图的细节信息;压缩自注意力

模块采用 1×1 的卷积,1×1 卷积可以在不损失特征信息

的基础上,改变特征图的通道数,1×1 卷积的计算成本远

低于相同深度的 3×3 卷积,能够减少模型计算复杂度。
特征融合网络参数如图 3 所示。

图 3　 特征融合网络参数

Fig. 3　 Parameters
 

of
 

feature
 

fusion
 

network

3)检测网络

分类和回归任务对网络权重的需求不同,耦合头同

时预测类别和边界框,使不同任务之间关系复杂、相互影

响大,因此本文采用并行解耦头。 解耦头能够针对不同

任务分别处理特征信息,并采用相应的损失函数,从而防

止两个任务的误差相互影响。 每个解耦头分为两个分

支,分别提取类别特征和位置特征。 解耦头每个分支由

一个 3×3 的卷积模块和全连接层组成,在 3 个不同尺寸

的特征图上进行目标的分类与详细坐标的回归。
2. 2　 基于长程依赖的融合全局特征

　 　 本文提出了一种压缩多头自注意力跨阶段局部瓶颈

结构,CMSA-CSP 将卷积神经网络与基于多头自注意力

机制的网络以残差结构相结合。
自注意力机制提取全局信息,全局信息能够综合图

像中所有位置的特征信息,总结了微小目标的形状模式

和排列规律,全局信息还能够提示网络在相似条件下寻

找相似特征,扩大可利用特征的数量,全局信息作为一个

额外信息对特征量不足的小目标进行了信息补充。 由于

自注意力计算复杂导致内存成本上升、自注意力提取全

局信息时容易忽略局部信息,因此采用跨阶段局部瓶颈

结构(cross
 

stage
 

partial,CSP) 结构。 CSP 结构将输入通

道分为两部分,一部分关注全局信息,另一部分关注局部

信息,最后将两部分拼接,从而同时关注全局信息和局部

信息。 两部分输入通道经过两分支进行并行计算,每一

层的计算量平均分配,有效提高了每一个计算单元的利

用率,从而减少内存成本。
CSMA-CSP 结构如图 4 所示,分为两个并行结构,一
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个分支对特征图只进行卷积操作调整通道数,另一分支

包括卷积层和压缩多头自注意力编码器 ( compressed
 

multi-head
 

self-attention
 

encoder,CSMA-Encoder),两分支

进行特征融合后调整通道数。 压缩多头自注意力编码器

结构类似于 Transformer 解码器,包括位置编码( position
 

encoding)、压缩多头自注意力( compress
 

multi-head
 

self
 

attention,CMSA)、层规范化( layer
 

normalization,LN)、前
馈神经网络(feed

 

forward)和残差结构[18-19] 。 自注意力机

制可以提高模型获取 Mini / Micro-LED 图像全局上下文

信息的能力,前馈神经网络做进一步特征提取。

图 4　 压缩多头自注意力 CSP 结构

Fig. 4　 Compressed
 

multi-head
 

self-attention
 

CSP
 

module

Mini / Micro-LED 芯片具有小尺寸高密度的特点,包
含特征信息较少,并且部分特征信息经过长距离地移动

与融合容易丢失。 而自注意力机制具有全局感受野,提
取到的全局信息能够对图像的全部芯片进行关联和比

较,从而补充了单个目标的特征信息。 因此在特征融合

网络加入基于自注意力机制的 CMSA-CSP 结构,可以充

分利用局部特征和全局特征从而提高模型对小目标信息

的敏感度,对小尺寸、高密度的 Mini / Micro-LED 芯片目

标的检测能力提升。
2. 3　 基于卷积特征稀疏的压缩多头自注意力

　 　 自注意力机制会计算所有输入数据的相关性,从而

导致计算复杂度上升。 因此,为了降低自注意力机制的

计算复杂度,提出了压缩多头自注意力结构。 传统的多

头自注意力结构如图 5( a) 所示。 Mini / Micro-LED 芯片

的特征图作为自注意力层的输入向量,每个输入向量之

间都进行了相关性计算, 因此模型的参数量大大增

加[20-21] ,无法满足工业检测快速检测和低计算开销的要

求。 本文提出的压缩多头自注意力模块通过对自注意力

机制进行压缩改进从而减少自注意力机制的复杂度,如
图 5(b)所示。

压缩多头自注意力模块在进行注意力操作前,将大

小为 h × w × c 的特征图划分为固定大小的图像块

(patch),并在图像块中嵌入位置信息,图像块大小为

p2 × hw
p2

× c,其中(h,w) 为输入特征图的分辨率,c 为输

入特征图的通道数,(p,p) 为图像块的分辨率,hw
p2 为图像

图 5　 传统多头自注意力结构和压缩多头自注意力模块

Fig. 5　 Traditional
 

multi-head
 

self-attention
 

structure
 

and
 

compressed
 

multi-head
 

self-attention
 

module

块数量,即压缩多头自注意力输入向量的有效序列长度。
对展平后的图像块进行线性投影得到 Q、K、V 矩阵。

Q,K,V = linear(patch) (1)
与传统的自注意力机制相比,压缩多头自注意力模

块对 K、V 采用卷积核为 3,步长为 2 的卷积压缩 K、V 的

维度,Q 的维度为输出维度,因此不能进行压缩,得到

K′、V′,每个输入向量的 Q 矩阵分别与所有输入向量的

K′ 进行向量点积,得到注意力分数矩阵再乘以其对应的

V′ 矩阵, 从而得到输出向量:

Attention(Q,K′,V′) = softmax
QK′T

dk′
( ) V′ (2)

式中: dk′ =
dQ

h
,dQ 为 Q 矩阵的列数,即向量维度,h 为指

定的常数。
多头自注意力结构为:
MultiHead(Q,K′,V′) =

Concat(head1,head2. . . headh)WO (3)
其中, head i 为:
head i = Attention(QWQ

i ,KWK′
i ,VWV′

i ) (4)
式中: WQ 为Q的权重矩阵;WK′ 为 K′的权重矩阵;WV′ 为

V′ 的权重矩阵;WO 为线性投影的权重矩阵。
由于 Mini / Micro-LED 芯片尺寸小,本文选用卷积的

方法进行下采样,减少序列长度的同时可以提取有效信

息,避免下采样过程中可能将有用的细节信息过滤掉,小
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目标的特征信息在全局信息中所占比例较小,信息损失

会导致检测效果下降,从而不利于小目标的缺陷检测。
特征图作为输入会导致复杂度大大增加,压缩得到 K′、
V′,使 K′和 Q 进行向量点积时以及注意力分数矩阵乘以

其对应的 V′矩阵时的运算量下降,从而提高模型性能。
因此,可以计算出多头自注意力模块以及压缩多头

自注意力模块的复杂度。 输入向量矩阵大小为 n × d,其

中,n = hw
p2 ,d = p2 × c。

输入矩阵与权重矩阵相乘分别得到 K、Q 和 V
 

3 个

新的矩阵的复杂度为:
Ω = 3nd2 (5)
Q 矩阵与 K 矩阵进行点积计算得到注意力分数矩阵

的复杂度为:
Ω = n2d (6)
注意力分数矩阵与 V 矩阵相乘得到输出向量的复杂

度为:
Ω = n2d (7)
最后将拼接后 h 组注意力汇聚的输出通过线性投

影,复杂度为:
Ω = nd2 (8)
可得多头自注意力模块的复杂度为:
Ω = 4nd2 + 2n2d (9)
压缩多头自注意力模块中 K′、V′ 的序列长度减少为

原来的 1 / 2,因此 K′ 和 Q 进行向量点积和注意力分数矩

阵乘以 V′ 矩阵两个过程的复杂度下降。

nK′ =
nK

2
,　

 

nV′ =
nV

2
(10)

Q 矩阵与 K′矩阵的转置进行点积计算得到注意力

分数矩阵的复杂度为:

Ω = n2d
2

(11)

　 　 注意力分数矩阵与 V 矩阵相乘得到输出向量的复杂

度为:

Ω = n2d
2

(12)

压缩多头自注意力模块的复杂度为:
Ω = 4nd2 + n2d (13)
显然,本文提出的压缩多头自注意力模块可以减少

模型的复杂度, 更加适合 Mini / Micro-LED 芯片缺陷

检测。

3　 实验与结果分析

3. 1　 实验设置及数据集

　 　 本文搭建了一个 Mini / Micro-LED 光学图像采集系

统,该平台由环形光源、工业相机、晶圆托盘组成。 如

图 6 所示。 采集的 Mini / Micro-LED 芯片图像作为数据

集进行实验验证,如图 7 所示。 数据集共有 3
 

830 张光学

图像,其中健康样本、缺陷样本比例分布为 0 ∶ 78 ∶ 0 ∶ 22,
实验使用 4 倍交叉验证自动划分训练集和验证集。 其中

3
 

064 张图像作为训练集用于压缩注意力特征融合金字

塔卷积神经网络模型的训练,766 张图像作为验证集用

于神经网络模型的验证测试。 数据集的每幅图像为灰度

　 　 　 　

图 6　 Mini / Micro-LED 光学图像采集系统

Fig. 6　 Mini / Micro-LED
 

optical
 

image
 

acquisition
 

system

图 7　 Mini / Micro-LED 数据集的 7 种芯片类型
Fig. 7　 Seven

 

chip
 

types
 

for
 

the
 

Mini / Micro-LED
 

dataset
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单通道图像,分辨率为 640×640。 本次实验基于 Pytorch
神经网络框架和 Python 编程语言实现,深度学习框架为

 

pytorch1. 13。 实验在 NVDIA
 

GeForce
 

RTX3090
 

GPU 上

完成。
实验训练采用随机梯度下降算法( stochastic

 

gradient
 

descent,
 

SGD) 优化训练过程中的损失,初始学习率为

0. 01,训练迭代次数为 100 次,最大检测数量为 3
 

000,每
批次的图像数量为 8,优化器权重衰减为 0. 000 5,取其中

平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)最高的一轮

权重用于测试比较。 本文采用 AP、mAP、召回率、检测速

率作为评价指标。 超参数的选择实验如图 8 所示。

 

图 8　 超参数选择实验

Fig. 8　 Hyperparameter
 

selection
 

experiment

1)批量大小,本文模型较复杂,受显卡内存限制,选
择 8 为批量大小。

　 　 2)优化器,本文选择 SGD 优化器,SGD 训练速度快,
避免了批量梯度更新过程中的计算冗余问题。

3)最大检测数量,Mini / Micro-LED 图像芯片目标数

量多,包含 100 ~ 2
 

000 个待测芯片,设置为 3
 

000。
4)迭代次数,由图 8(a)可见,网络的损失在 50 个迭

代次数内迅速下降,然后趋于平稳,因此我们选取迭代次

数为 100,从而达到更佳性能。
5)权重衰减,由图 8( b) 可见,权重衰减取 0. 000 5

时,模型不会出现欠拟合和过拟合现象,取得最高的检测

精度,因此设置权重衰减为 0. 000 5。
6)初始学习率,通过实验选择最优初始学习率,选择

损失下降最快的学习率作为初始学习率。 由图 8(c) 可

见,初始学习率为 0. 01 时损失下降最快,因此选择 0. 01
为初始学习率。

3. 2　 实验结果

　 　 1)CADSC-CNN 网络训练与检测性能

为了验证提出的 CADSC-CNN 模型的合理性, 在

Mini / Micro-LED 数据集上进行了实验。 在训练过程中记

录损失、精度和精度-召回率曲线,如图 9 所示。 结果表

明,网络的损失在 50 个迭代次数内迅速下降,然后趋于

平稳,精度在 30 个迭代次数内迅速饱和。 本文模型没有

出现过拟合和欠拟合现象,主要原因如下:模型的复杂度

与 Mini / Micro-LED 数据集的复杂度相匹配; 大量的

Mini / Micro-LED 训练图像能够覆盖数据的真实分布,减
少模型学习到不具代表性的样本特征的机会;通过正则

化技术约束模型参数,防止过拟合;模型在训练过程中通

过实验选择了最优超参数;使用 4 倍交叉验证自动划分

训练集和验证集,可以准确地评估模型在未见数据上的

表现。

图 9　 训练过程中记录的指标
Fig. 9　 Indicators

 

recorded
 

during
 

training

　 　 CADSC-CNN 在 Mini / Micro-LED 数据集上的检测准

确率达到了 95. 6% ,其中尺寸最小密度最高的类型 VII
芯片的平均精度达到了 81. 8% ,同时,各类型的测试可视

化结果如图 10 所示,本文提出的算法在各类型的 LED
芯片上都取得了较好的检测效果。

2)CADSC-CNN 与其他算法的对比

为了证明 CADSC-CNN 模型在 Mini / Micro-LED 数据

集上的检测有效性,本文还选择了一些主流目标检测算

法作为基准进行对比实验。 一阶段的对比算法包括

SSD[22] 、YOLOv5[23] 、 YOLOv8[24] ,二阶段的对比算法有
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图 10　 Mini / Micro-LED 测试集检测可视化结果

Fig. 10　 Mini / Micro-LED
 

test
 

set
 

detection
 

visualization
 

result

FasterR-CNN[25] , 基 于 自 注 意 力 的 对 比 算 法 为

DETR[26] 。 训练过程中使用的超参数会影响模型的性

能、速度和准确性。 通过实验对比算法对超参数进行

了微调。 综合对比了 CADSC-CNN 与其他 5 种算法在

Mini / Micro-LED 数据集上的检测性能和检测速率,实验

结果如表 3 所示。 CADSC-CNN 算法在 7 种类型的

Mini / Micro-LED 检测中都达到了最高 AP,特别是尺寸

最小、密度最高的类型 VII 达到了 81. 8% 的 AP,显著高

于其他 5 种算法。 在所有的检测算法中,该方法的召

回率最高,达到了 99. 8% 。 检测速率 FPS 为 100. 6,略
低于一阶段检测算法 SSD、YOLOv5、YOLOv8,与二阶段

检测算法 Faster
 

R-CNN 和基于自注意力的对比算法

DETR 相比分别提高了 25. 6% 和 34. 7% 。 因此可得

CADSC-CNN 算法对不同类型的 Mini / Micro-LED 芯片

都具有良好的检测效果,尤其对于小尺寸、高密度的芯

片,该方法显著优于其他检测算法。

表 3　 检测性能与对比算法的比较

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
 

with
 

alternative
 

algorithms

模型 mAP / % AP I / % AP II / % AP III / % AP III / % APV / % APVI / % APVII / % 检测帧率 / fps 召回率 / %

YOLOv5 91. 7 90. 1 91. 5 95. 6 98. 9 99. 4 94. 4 72. 0 118. 4 92. 7

YOLOv8 92. 0 90. 6 92. 8 95. 1 99. 0 99. 5 93. 1 73. 7 109. 0 89. 9

SSD 90. 4 88. 7 90. 6 94. 8 97. 5 98. 8 92. 6 69. 9 116. 2 88. 2

Faster
 

RCNN 90. 1 88. 3 90. 5 94. 9 97. 2 98. 6 92. 5 68. 7 80. 1 86. 4

DETR 94. 3 93. 4 94. 8 97. 9 99. 2 99. 5 96. 8 78. 6 74. 7 96. 3

本文 95. 6 94. 9 96. 6 98. 5 99. 5 99. 4 98. 3 81. 8 100. 6 99. 8

　 　 3)消融实验

为了验证压缩注意力细节-语义互补卷积神经网络

中融入压缩多头自注意力 CSP 结构的有效性,在 Mini /
Micro-LED 数据集上进行了消融实验,结果如表 4 所示。
构建了两个基准模型,基准模型与本文所提出的模型在

特征提取网络和检测网络阶段的结构和参数均相同,仅
在特征提取网络阶段进行改动。 具体改动如下:Base1 模

型为纯卷积神经网络,其特征融合阶段不加入压缩多头

自注意力 CSP 结构,从而验证了自注意力机制的全局特

征提取能力对提高 Mini / Micro-LED 芯片缺陷检测精度

的效果;Base2 模型的特征融合阶段加入基于多头自注意

力 CSP 结构,不对自注意力机制进行压缩操作,因此验

证了压缩多头自注意力相比于多头自注意力机制对芯片

检测任务检测速率的提高。
由表 4 可以看出,与纯卷积编码网络 B1 相比,所构

建的模型在 mAP 上提高了 6. 2% ,其中类型 VII 的 AP 提
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　 　 　 　 表 4　 本文算法的消融实验结果比较

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiment
 

results
 

for
 

the
 

proposed
 

algorithm

模型 mAP / % AP I / % AP II / % AP III / % AP III / % APV / % APVI / % APVII / % 检测帧率 / fps

Base1 90. 8 90. 0 90. 7 94. 1 98. 2 98. 9 93. 6 69. 8 126. 4

Base2 95. 9 95. 8 96. 9 98. 8 99. 5 99. 5 98. 7 82. 1 87. 3

本文 95. 6 94. 9 96. 6 98. 5 99. 5 99. 4 98. 3 81. 8 100. 6

高幅度最大,达到了 13. 9% 。 与加入自注意力机制的

Base2 模型相比,可以看出压缩多头自注意力模块使检测

速率实现了 15. 2%的增长。 实验结果说明了在特征融合

阶段融入基于自注意力机制的编码器结构有利于获取全

局上下文信息,防止多次下采样后小目标的特征信息丢

失,对小目标高密度的特征信息提取有重要意义;并且对

自注意力机制进行压缩操作可以有效提高检测速率,减
小模型参数,更适合工业缺陷检测。

4　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种压缩注意力细节-语义互补卷积神

经网络,用于 Mini / Micro-LED 芯片工业缺陷检测。 针对

Mini / Micro-LED 芯片尺寸小密度高带来的挑战以及为了

满足工业缺陷检测速率快、效率高的要求,分析了如何充

分提取 Mini / Micro-LED 芯片的特征信息,以及如何减少

模型计算复杂度。 因此,本文提出了压缩注意力细节-语
义互补卷积神经网络的模型框架,包含多尺度 Ghost 卷

积特征提取网络、自注意力细节-语义互补特征融合网络

和并行解耦头 3 部分。 首先,该网络通过多尺度特征提

高了对微小目标的局部特征提取能力;其次,通过细节-
语义互补模块兼顾了高层特征的语义信息和低层特征的

细节信息,并利用自注意力机制提取了全局信息;最后,
对自注意力机制进行了压缩操作,通过卷积对输入向量

进行降维,从而减少模型参数量,更适合工业检测。 通过

在 Mini / Micro-LED 数据集上验证表明,压缩注意力细节

-语义互补卷积神经网络能够有效提高 Mini / Micro-LED
芯片缺陷检测精度和检测速率。
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