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基于机器视觉的芯片缺陷检测研究进展∗
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摘　 要:半导体芯片作为集成电路的重要组成部分,对其质量要求越来越高,因芯片在小型化、高密度的制造过程中产生缺陷,
进而影响了芯片的性能和寿命。 因此,缺陷的检测与识别对芯片可靠性的提升十分重要。 综述了近 10 年来国内外基于机器视

觉的芯片缺陷检测方法的研究进展。 首先介绍了芯片的制造流程以及当前主流的芯片封装技术。 然后概述了用于芯片缺陷成

像的主流无损检测技术,主要包括光学成像、声学成像、红外热成像、电磁成像与 X 射线成像等技术。 接着分别重点阐述了基

于传统技术和基于深度学习的芯片表面的缺陷检测方法。 随后按照缺陷部位比较分析了芯片封装体的缺陷检测方法。 最后总

结芯片缺陷检测当前存在的问题,对未来的研究方向进行了展望。
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Abstract:As
 

a
 

critical
 

element
 

of
 

integrated
 

circuits,
 

semiconductor
 

chips
 

now
 

demand
 

increasingly
 

higher
 

quality
 

standards.
 

During
 

the
 

miniaturization
 

and
 

high-density
 

manufacturing
 

processes,
 

chips
 

are
 

prone
 

to
 

defects
 

that
 

can
 

impact
 

their
 

performance
 

and
 

longevity.
 

Therefore,
 

detecting
 

and
 

identifying
 

these
 

defects
 

is
 

crucial
 

for
 

enhancing
 

chip
 

reliability.
 

This
 

paper
 

reviews
 

the
 

advancements
 

in
 

chip
 

defect
 

detection
 

methods
 

using
 

machine
 

vision
 

over
 

the
 

past
 

decade,
 

both
 

domestically
 

and
 

internationally.
 

Initially,
 

it
 

introduces
 

the
 

chip
 

manufacturing
 

process
 

and
 

the
 

prevailing
 

chip
 

packaging
 

technologies.
 

It
 

then
 

outlines
 

the
 

mainstream
 

non-destructive
 

testing
 

technologies
 

for
 

chip
 

defect
 

imaging,
 

which
 

include
 

optical
 

imaging,
 

acoustic
 

imaging,
 

infrared
 

thermal
 

imaging,
 

electromagnetic
 

imaging,
 

and
 

X-ray
 

imaging.
 

The
 

paper
 

further
 

explains
 

the
 

methods
 

for
 

detecting
 

surface
 

defects
 

in
 

chips
 

using
 

both
 

traditional
 

technologies
 

and
 

deep
 

learning.
 

Additionally,
 

it
 

compares
 

and
 

analyzes
 

defect
 

detection
 

methods
 

for
 

chip
 

packages
 

based
 

on
 

defect
 

locations.
 

Finally,
 

the
 

paper
 

summarizes
 

the
 

current
 

challenges
 

in
 

chip
 

defect
 

detection
 

and
 

explores
 

potential
 

future
 

research
 

directions.
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0　 引　 　 言

　 　 在芯片生产制造过程中,各工艺流程环环相扣,技
术、材料、环境、工艺参数等因素的微小变化会导致芯片

产生缺陷,影响产品良率。 芯片的缺陷检测作为芯片生

产线中的关键环节,可以积极地反馈芯片的质量信息,以
便人们及时掌握各制造环节的状况,因此缺陷检测对于

半导体和电子工业的制造过程越来越重要[1] 。 在工业自

动化生产线中,芯片缺陷的智能检测方法一直是芯片加

工厂商特别关注的问题。 如今,人工目视检测方法因其

存在精度和效率低、成本高、劳动强度大和标准不统一等

缺点,正逐步被自动检测技术所取代。 早期的自动检测

技术主要围绕机器视觉技术展开。 机器视觉技术以其高

效率、高精度、高可靠性、非接触性和客观性强等优点,得
到了广泛研究和应用,经典方法为基于人工设计特征的

特征提取算法与模式识别分类算法的结合[2] 。 近年来,
以卷积神经网络(convolutional

 

neural
 

network,
 

CNN)为代
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表的深度学习模型在机器视觉领域的成功应用,给芯片

的缺陷检测提供了新的发展方向。
在基于机器视觉的芯片缺陷检测过程中,需要通过

特定的无损检测( non-destructive
 

testing,
 

NDT)成像技术

以生成缺陷数据集,而在芯片制造过程和封装过程中用

到的 NDT 方法,主要包含光学成像检测技术、声学成像

检测技术、热成像检测技术、电磁成像检测技术、X 射线

成像检测技术等。 其中光学检测技术、声学检测技术、热
成像检测技术常常和机器视觉的检测方法相结合。 随着

计算机的发展,无损光学成像法的缺陷成像精度和实用

性得到了提升,其具有非接触性、高分辨率等特点。 声学

检测具有高灵敏度、高分辨率和放大线性度等特点,可使

用超声波定相和超声波显微镜等技术进行成像,但缺陷

边缘的几何结构会引起超声波散射或折射导致超声图像

模糊,即边缘效应[3] 。 红外热成像技术被美国的 NASA、
波音和 GE 等公司和政府机构采用,形成了行业标准。
根据有无外部热量提供,可分为主动热成像和被动热成

像。 按照激发时间的长短,主动热成像又可分为长期激

发和短期激发。 主动热成像为当前主要的技术路线,具
有高灵敏度、成本效益高、即时性、环境适应性和适用性

强等特点。 电磁成像适用于大部分芯片短路故障与表面

裂纹缺陷的检查,成本低但分辨率不高。 X 射线成像能

长时间记录过往图像,空间分辨率高,技术成熟,被广泛

用于芯片 3D 封装领域内的检测,但检测周期长,实时性

较差,且存在一定放射性风险。
经过 NDT 技术生成的缺陷数据集将用于基于深度

网络的芯片缺陷检测方法中,随着相关的研究越来越受

到关注。 2022 年,文献[4]搜集了一系列基于机器视觉

和深度学习的芯片缺陷检测方法,在每一节按照表面缺

陷和封装体缺陷分类,并分析了芯片表面缺陷间的特性

差异,但所整理的方法过少,不够全面,也未囊括芯片焊

点的缺陷和其检测方法。 2022 年,文献[5] 聚焦于集成

电路制造中的贴片和焊线工艺,该过程通常导致焊球缺

失、模具错位等缺陷,提供了基于光学、放射学、声学和红

外热成像的检测方法,并按照传统图像处理和深度学习

对芯片焊点缺陷的检测方法进行分类,但未涉及芯片其

他类型缺陷的研究,关注范围过窄,且侧重点集中于贴片

和焊线工艺中的 NDT 方法,关于缺陷检测方法的篇幅过

少。 2018 年,文献[6]同样围绕焊点缺陷检测领域内的

主要研究成果,且无视觉相关的内容,着重于物理性的检

测方法。 2023 年,文献[7]对晶圆、芯片和焊点缺陷中的

NDT 和缺陷检测技术进行了全面的综述,包括接触式检

测和非接触式检测,详细总结了 NDT 技术的优点和局限

性,简要介绍了成像后的缺陷识别方法。 但文章过于冗

长,涉及的领域与体量大。 与该文献不同,本文着重聚焦

于基于机器视觉的芯片表面和封装中的缺陷检测方法,

系统全面地综述了一系列的芯片机器视觉缺陷检测方

法,分析比较了主要方法的性能、优点和局限性,并整理

了当前常用的标准数据集与评价方法。
本文搜集了近年来的半导体芯片表面、封装缺陷检

测的相关文献并进行了归纳梳理,旨在帮助研究人员快

速和系统地了解该领域的相关方法与技术。

1　 芯片制造和封装及其缺陷

　 　 随着微电子器件的小型化和功能化[8] ,倒装芯片

(flip
 

chip,
 

FC)技术以其高输入输出密度、低互连延迟和

良好的散热性能成为微电子封装的主流工艺之一[9] 。 芯

片市场对芯片的尺寸要求逐渐趋于纳米级,制作过程中

产生的缺陷也将更小,缺陷检测技术在芯片制造和封装

的重要性不言而喻。 由于传统技术的限制,芯片表面、封
装体以及芯片与基板之间的焊点缺陷无法目测,芯片缺

陷检测已经成为半导体制造和封装中的重要挑战[10] 。
1. 1　 芯片的制造流程

　 　 芯片的制造需要经历数道工序,其中各工艺环环相

扣。 芯片生产对材料、环境、工艺参数等敏感,每个环节

都有可能产生缺陷。 因此,了解芯片制造工艺的流程,是
进行芯片缺陷检测研究的前提。 芯片生产线主要包括芯

片设计、制造、封装和检测 4 大环节。 半导体工艺包含前

段制程和后段制程,在硅晶圆表面制造大规模集成电路

芯片(large-scale
 

interation,
 

LSI)的工艺称为前段制程,前
段制程主要是对硅晶圆进行加工,将晶圆上制作的 LSI
芯片切割出来。 主要包含 6 大工艺,分别为清洗、离子注

入和热处理、光刻、刻蚀、成膜、平坦化。 前段制程具有循

环型结构,并可进一步分成前端和后端。 前者主要是形

成晶体管等元件,后者主要是形成布线。 加工尺寸非常

小,只有几十毫米,因此对生产设备和晶圆厂的洁净度有

非常严格的要求。
后段制程是将晶圆上制作的 LSI 切成芯片、封装、出

货检查的工程,具有流型结构。 晶圆上会制造出大量的

芯片进入后段制程,首先通过晶圆测试( chip
 

probing,
 

CP)去除晶圆上的不良品。 晶圆测试使用探针台设备来

完成,设备上装有探针卡,探针卡上有很多导电的探针,
对不同类型的 LSI 芯片需要使用专门的探针卡。 然后进

入减薄工艺,将晶圆从背面削减至规定厚度,去除多余的

晶圆面积。 划片工艺则使用特殊的切割刀具将晶圆切割

成芯片。 将切除的芯片贴在基板上,并固定到封装中。
然后用引线将封装中的端子和芯片上的 LSI 端子连接起

来。 接着把芯片放置到上下模具的空腔中,在模具紧密

接触的同时,将环氧树脂注入其中。 完成 LSI 芯片的注

塑后,还需要给芯片印上产品名称和批次名称。 在最终

测试阶段,首先对封装好的半导体器件测量外观和尺寸,
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然后对没有问题的半导体芯片进行电气测试。
芯片检测主要分为物理性检测和电性能检测。 物理

性检测主要可分为封装前的芯片表面缺陷检测和封装后

的封装体缺陷检测。 电性能检测是在不同的电压、温度

和湿度等条件下进行温度、电气和速度测试,目的是检测

芯片的性能是否达标。 本研究主要聚焦于半导体芯片的

物理性缺陷检测。
1. 2　 芯片的封装技术

　 　 传统意义上的芯片封装用于容纳集成电路芯片,包
括将晶圆切割成片并将不同类型的芯片引脚安装到封装

材料中以形成不同外观的封装体。 从物理角度来看,其

主要功能是为集成电路芯片提供一个稳定的容器,保护

芯片免受外部环境的影响。 从电性角度来看,封装体作

为芯片与外部电路之间的信息传输通道,提供了低噪声、
低延迟的信号传输路径。 半导体芯片有许多不同的封装

技术,当前主流的芯片封装技术主要包括双列直插式封

装( dual
 

in-line
 

package,
 

DIP)、球栅阵列封装( ball
 

grid
 

array,
 

BGA)、方形扁平无引脚封装( quad
 

flat
 

no-leads,
 

QFN)、方型扁平式封装( quad
 

flat
 

package,
 

QFP)、小外

形封装(small
 

out-line
 

package,
 

SOP)、阵列引脚封装( pin
 

grid
 

array,
 

PGA)、FC 等。 当前所有主流芯片封装技术的

优缺点与封装示对比表 1 所示。

表 1　 主流芯片封装技术的对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

mainstream
 

chip
 

packaging
 

technologies

技术 优点 缺点 样式

DIP 易于制造和焊接,成本较低
体积较大,不适用于高密度集成电路;不利于散

热;引脚长度将增加信号传输延迟

BGA
引脚密度极高,适用于超高密度集成电路;提
供良好的信号传输性能;散热性能优秀。

制造成本高;难以维修;对焊接技术和工艺要求

高;不利于可视检查

QFN
体积小巧;引脚密度高;焊接表面积大,有利

于散热;适用于手工焊接和自动化生产。
焊接技术要求高,易造成焊接短路;不利于手动维

修;PCB 的设计有一定要求

QFP
引脚密度高,适用于高密度集成电路;易于制

造和维修;散热性能较好。
引脚数量有限,不适用于超高密度集成电路;无法

实现焊球阵列连接,限制信号传输速率。

SOP
小型化设计,引脚密度适中,制作成本较低,
易于焊接和维修

不适用于高密度集成电路,散热性能有限,不适用

于高速信号传输,对 PCB 设计有一定要求

PGA
易于制造和焊接,引脚连接到芯片底部,有利

于降低传输延迟和信号损耗

尺寸较大,不适用于需要极高引脚密度和集成度

的芯片设计,不适用于高频场景

FC
热传导性好,引脚短且数量密集,适用于高速

数据传输,尺寸体积小

制造成本高,需要高精度的设备和工艺控制,对基

板设计要求高,容易受外部机械应力导致焊点

开裂

1. 3　 芯片制造中的质量缺陷

　 　 根据缺陷载体的尺寸由小到大依次为芯片缺陷、晶圆

缺陷。 这些缺陷一般可分为机械缺陷(如凹凸元件缺陷、
晶圆缺损等)和电气缺陷(如焊点上的电迁移等)。 晶圆缺

陷一般是硅晶片在抛光、热处理、切割、机械研磨和光学显

影等操作时,表面出现破损形成的,常见的 3 种缺陷是颗

粒污染、晶体缺陷和机械损伤。 颗粒污染是晶圆表面最常

见的缺陷,主要包括纳米级颗粒、微米级粉尘以及相关工

艺的残留物。 晶体缺陷也是晶圆表面缺陷常见的形式之

一,比其他晶圆表面切入线更加明显。 机械损伤一般发生

在晶圆制造过程中的抛光、切片等步骤,是一种较为严重

的缺陷,会对 IC 芯片造成非常严重的影响。

芯片缺陷主要分为表面缺陷和封装体缺陷。 在封装

前,工艺参数等因素会对芯片的质量产生一定的影响,导
致缺陷种类或形式各异,背景复杂。 芯片制造过程中产

生的表面缺陷如图 1 所示,大致可划分为原材料不良、异
物、划伤、Bump 元件缺陷(凸起、错位或缺失)、金属性污

染物和蚀刻液脏污残留。 此外,芯片制造过程中还会产

生如蚀刻锈斑、电镀过多、异色和金属损坏等小样本

缺陷。
封装后的封装体缺陷主要包括印刷字符缺陷、引脚

缺陷、分层缺陷和焊点缺陷等。 封装体表面印刷符号表

明了其名称、规格、型号和性能等信息,是辨识芯片的重

要依据。 清晰的符号是高质量芯片的外在需求。 实际生
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图 1　 芯片表面缺陷

Fig. 1　 Chip
 

surface
 

defects

产中常存在的印刷字符缺陷包括错字、偏移、漏印、多印、
模糊、倾斜、位移、断字、双层印和无字等。 引脚缺陷包括

引脚缺失、引脚破损和引脚弯曲,其缺陷如图 2 所示。

图 2　 封装体引脚缺陷

Fig. 2　 Package
 

pin
 

defects

分层主要指塑封材料和其相邻材料界面的分离,在
芯片封装过程、封装后的整合过程和成品的使用均会导

致分层现象产生。 不良的粘连界面是导致芯片分层的主

要原因,其诱因通常有很多因素,如界面空洞、表面污染

和固化不完全等。 分层缺陷比率达到 10% ~ 15% ,将导

致芯片失效,上色后的芯片分区图像如图 3 所示。

图 3　 芯片分层区域上色影像

Fig. 3　 Coloring
 

image
 

of
 

chip
 

layered
 

area

芯片与有机基板之间的焊点具有连接机械和电气的

功能。 作为芯片制造过程中最薄弱的环节之一,随着焊

点尺寸的减小,热应力等参数的增加速度很快。 硅与有

机衬底之间的热膨胀系数不匹配导致焊点的热疲劳[10] ,
从而削弱了芯片在热循环过程中的抗热疲劳能力。 此

外,由于芯片侧金属线与 FC 焊料之间的几何差异,电迁

移加剧了芯片缺陷[11-12] 。 较为常见的片式焊点缺陷主要

集中在空洞、裂纹和焊球缺失 3 种类型的焊点缺陷,影响

FC 的性能和使用寿命。 集成电路封装或电路板组装中

的 BGA 中常见的焊点缺陷(如图 4 所示)。 其中对于空

洞和裂纹缺陷,在电流耦合下晶片会发生空洞聚并,导致

晶片裂纹产生。 焊点的缺失一般发生在其组装与运输过

程中,因外部载荷和内部应力导致焊点完全脱离[13] 。

图 4　 焊点缺陷

Fig. 4　 Solder
 

joint
 

defect

1. 4　 芯片缺陷数据集和评价方法

　 　 1)数据集

芯片的缺陷图像通过 SAM、热成像仪等 NDT 成像技

术获取。 高分辨率且标记率高的数据集往往能提高网络

的特征表达能力。 但由于芯片中不同缺陷类的出现频率

不同,其数据集往往存在较大的类不平衡现象。 许多研

究是基于团队内私有的数据集加以训练,网上的公开数

据集较少。 本文搜集了当前所有的大型芯片缺陷数据

集,如表 2 所示。
GFC_GT 数据集来自深圳远大科技集团有限公司提

供的真实的芯片表面缺陷数据集。 包含 2
 

000 张无缺陷

图像和 820 张缺陷图像,其中有 100 张缺失缺陷图像,
43 张破损缺陷图像,144 张油墨缺陷图像和 533 张裂纹

缺陷图像。 该数据集包括两种芯片类型 GFC_GT-S 和

GFC_GT-L,芯片一般位于封装基板的中心,芯片表面容

易出现各种表面缺陷。 破损缺陷容易与边缘上出现的油

墨陷混淆,裂纹缺陷是随机的。 另外还有由 3
 

000 张合

成图像组成的合成数据集 GFC_GD。
CDD-DLM 数据集中提供了较多的芯片缺陷类型,包

括了划痕、焊点凸起、焊线缺陷、栅极污染、裂纹等。 由

Yang[14] 团队从工业场景中收集了 7
 

940 张由工业相机拍

摄的图像,采集的图像尺寸为 1
 

024×768。 标注文件随机

排序,按照 6 ∶ 2 ∶ 2的比例划分训练集、验证集、测试集。
SODM-SFFN 数据集由 Huang[15] 团队收集国内工厂

的图像所组成。 共有 896 张图像,图像尺寸为 2
 

081 ×
2

 

127。 单个图像中缺陷对象的百分比至少仅为 0. 36% 。
使用了 Mosaic 数据增强方法,将随机 4 幅图像进行拼接,
丰富了图像数据集的背景。

LEDC-GD 数据集由 Lin[16] 团队从工业现场采集的
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　 　 　 　 表 2　 基于深度学习的芯片缺陷检测自建数据集

Table
 

2　 Self-built
 

data
 

set
 

for
 

chip
 

defect
 

detection
 

based
 

on
 

deep
 

learning

类别 数据集 尺寸 规模 芯片类型 应用场景 网络模型 链接

表

面

封

装

体

GFC_GT 416×416 2
 

820 - 目标检测 YOLOv4 https:/ / pan. baidu. com/ s / 1DsZyyO4ITtsLWqFyGS2KEA

CDD-DLM 1
 

024×768 7
 

940 - 目标检测 YOLOv3 未公开

SODM-SFFN 2
 

081×2
 

127 896 - 目标检测 SO-YOLO 未公开

LEDC-GD 227×227 24
 

000 LED 芯片 图像分类 LEDNet 未公开

LGLV-LEDCDR 220×140 3
 

840 LED 芯片 图像分类 FC-Pos
 

Vit 未公开

FC-SR-SAM 18×18(焊点) - 倒装芯片 图像分类 SVM 未公开

BPN-UIFC - 317 FA10-200 图像分类 BP 未公开

GASVM-DIFC 22×4(焊点) 880 PB08 图像分类 GA+SVM 未公开

FCN-VSX 256×256 227 - 语义分割 FCN 未公开

LEAD 180×30 333 - - - https:/ / www. kaggle. com/ datasets / gagazet / lead-legs-on-chipset

芯片图像组成的数据集,通过几何变换技术生成。 包含

正常芯片、线瑕疵缺陷图像和划痕缺陷图像,共有 24
 

000
张图像,均进行了归一化处理。

LGLV-LEDCDR 数据集由 Wei[17] 团队的图像采集系

统所采集的 LED 芯片样本组成。 其使用数据清理来去

除单个芯片图像的重复样本。 该芯片在 LED 数据集中

共有 3
 

840 个,分别包含 3
 

072 个训练样本和 768 个测试

样本。 使用 Canny 算法将单个芯片与捕获的芯片阵列分

离获取以获取更多样性的样本,单个芯片的分辨率为

220×140。 该数据集包含 3 类芯片图像,普通芯片、电极

缺陷芯片和发光区缺陷芯片。
FC-SR-SAM 数 据 集 由 Lu[18] 团 队 使 用 Sonoscan

 

D9500 的 SAM 检测 FC-Pack1、FC-Pack2 和 FC-Pack3 获

取的焊点缺陷图像组成。 由于 SAM 图像的分辨率受超

声频率的限制,大部分的超声波会被焊点反射,而反射的

超声波能量很小,因此正常的焊点呈现黑色。
BPN-UIFC 数据集选取 FA10-200 虚拟组件作样品芯

片,每个芯片有 317 个焊点,间距为 254 μm。
GASVM-DIFC 数据集由 Wang[19] 团队拍摄的 PB08

倒装芯片图像组成。 每个倒装芯片的边缘均匀分布着

88(22×4)个焊点,尺寸为 5. 08 mm×5. 08 mm×0. 5 mm,焊
点直径为 120 μm,间距为 203 μm。 为了保证收集数据的

可靠性,每个芯片均被检测了 55 次。 其中包含了 3 个良

好的芯片和 13 个缺失焊点的倒装芯片,总共采集了 880
个原始振动信号数据。

FCN-VSX 数据集包括 227 张手动标注的 X 射线图

像。 每张图像包含一个焊点缺陷,该焊点是从分辨率为

1
 

024×1
 

024 的 PCB 的 X 射线图像中裁剪出来的,带有多

个焊点,并重新缩放为 256×256 的统一分辨率。
LEAD 数据集是其中最小型的数据集,包含 10 张缺

陷图像和 323 张标准图像,来自主板和芯片中的引线,可

被用于检测带有相似缺陷的芯片部件。
2)评价方法

为了评估模型对芯片缺陷图像的分割与分类能力,
需要采用定量的指标。 常用的分类算法性能评价指标包

括精确率( precision,
 

Pre)、召回率( recall,
 

Re)、准确率

(accuracy,
 

Acc)、F1 分数、假阳性率( false
 

positive
 

rate,
 

FPR)、假阴性率 ( false
 

negative
 

rate,
 

FNR)、平均精度

(average
 

precision,
 

AP )。 而分割算法性能评价指标有

Dice 系数、像素精度(pixel
 

accuracy,
 

PA)、平均像素精度

( mean
 

pixel
 

accuracy,
 

MPA ) 和 平 均 交 并 比 ( mean
 

intersection
 

over
 

union,
 

MIoU),芯片缺陷视觉检测中主要

的评价指标如表 3 所示。
在芯片检测领域,Precision-Recall 是一种重要的评

价指标,用于评估分类模型的性能。 Pre 表示模型预测的

芯片缺陷中真正存在缺陷的比例,表明模型的可靠性;Re
表示正确预测的缺陷样本占总的缺陷样本的比例,表明

模型的灵敏性;Acc 表示正确识别的缺陷样本总数。 F1
分数是精确率与召回率的加权平均值,表示预测值和基

本真实值的接近程度,用于评估多类别分类性能;FPR 指

的是实际为负样本但被错误地预测为正样本的比例,表
示所有负样本中被错误分类为正样本的比例;FNR 指的

是实际为正样本但被错误地预测为负样本的比例,表示

所有正样本中被错误分类为负样本的比例。 AP 是对每

个类别的精度-召回曲线下面积的平均值。 Precision-
Recall 曲线显示了在不同召回率下的精度情况。 AP 越

高,表示模型在识别目标时的性能越好。 Dice 系数用于

衡量芯片缺陷图像分割的质量,表明模型分割的缺陷区

域和实际缺陷区域的重叠度。 对于多类别目标检测,
MPA 和 MIoU 是重要的评价指标,值越大表示检测模型

的分割精度或分类精度越高。 MPA 表示模型在像素级

别上的缺陷分类准确性,用于描述芯片缺陷图像细节和
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　 　 　 　 表 3　 芯片缺陷检测方法的主要评价指标

Table
 

3　 Main
 

evaluation
 

indicators
 

for
 

chip
 

defect
 

detection
 

methods

类别 评价指标 定义

目标检测

语义分割

精确率 Pre = TP
TP + FP

召回率 Re = TP
TP + FN

准确率 Acc = TP + TN
TP + FP + TN + FN

F1 分数 F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

假阳性率 FPR = FP
TN + FP

假阴性率 FNR = FN
TN + TP

平均精度 APC = ∫1

0
PRdR

Dice 系数 DC = 2TP
2TP + FN + FP

像素精度 PA = ∑
N

i = 1

TPi

TPi + FPi

平均像素精度 MPA = 1
N ∑

N

i = 1

TPi

TPi + FPi

平均交并比 MIoU = 1
K ∑

K

i = 1

TPi

TPi + FPi + FNi

边缘信息,其中 N 是图像中像素的总数, TP i 是模型正确

预测芯片缺陷的像素数量, FP i 是模型错误预测芯片缺

陷的像素数量。 MIoU 综合考虑模型在像素级别上的预

测准确度,常用于比较不同模型或调整模型超参数时的

性能,其中 K 是缺陷类别数, FN i 表示模型错误预测为其

他缺陷类的像素数量。 检测模型的运行时间也是衡量算

法优劣的重要指标,通常采用图像处理帧率来衡量算法

的运行速率。
在实际芯片缺陷检测中,还有两个重要的评价指标:

漏检和误检。 误检可以通过人工最终判别来纠正,降低

对最终产品质量的实际影响。 尤其是在自动化检测系统

中,通过设置合理的阈值和后续人工确认流程,可以有效

减少误检带来的负面影响。 在实际生产中,漏检问题更

为严重和紧迫。 为了降低漏检风险,企业通常会采用多

种检测技术的组合,包括视觉检测、电子显微镜等高精度

检测方法。 此外,通过建立完善的质量控制体系和持续

优化检测算法,可以有效提高检测准确率和效率,减少漏

检的概率。

2　 芯片缺陷的无损检测与成像技术

　 　 芯片制造和封装中的缺陷 NDT 技术主要包括光学

成像、声学成像、热成像、电磁成像和 X 射线成像等检测

技术。 对不同的 NDT 成像技术进行整理与概述。
2. 1　 光学成像

　 　 光学缺陷检测通常在线性光学系统中实现,主要可

分为基于振幅、基于相位、基于偏振和基于轨道角动量

(orbital
 

angular
 

momentum,
 

OAM)的光学缺陷检测系统,
常用 的 方 法 包 括 扫 描 光 学 显 微 镜 ( scanning

 

optical
 

microscope,
 

SOM)、过焦扫描光学显微镜( through-focus
 

scanning
 

optical
 

microscopy,
 

TSOM)、 衍射相位显微镜

(diffraction
 

phase
 

microscope,
 

DPM)、光学伪电动力学显

微镜( optical
 

pseudo
 

electrodynamics
 

microscope,
 

OPEM)
和自动光学检测(automatic

 

optical
 

inspection,
 

AOI)等。
1)基于振幅

基于振幅的光学检测系统使用明场照明、暗场照明

来进行缺陷检测。 明场照明通常将灯光安装定向在距成

像表面 45° ~ 90°,是较常用的成像方式。 而暗场照明将

光定向在偏离水平线 0° ~ 45°,以应对高反射表面成像而

产生的边缘效应,随后通过晶圆图案化将测试芯片图像

与相邻芯片图像比较,确定缺陷类型与位置[20] 。 基于振

幅的光学检测系统主要包括 TSOM。 TSOM 通过传统光

学显微镜组合多个 2D 光学图像,收集纳米级的尺寸信

息,其对横向和纵向的测量灵敏度小于 1
 

nm[21] 。 TSOM
可以利用纵向堆叠芯片的切片信息来增强明场显微镜的

成像功能。 TSOM 在过焦位置采集的图像以焦点函数进

行堆叠,创建包含光学信息的 3D 空间,从任意方向提取

横截面 2D 图像,然后通过基线 TSOM 图像与包含缺陷的

TSOM 图像相减来获得缺陷信号。 但 TSOM 的缺陷灵敏

度需要以时间为代价,比传统的明场显微镜更耗时。
2)基于相位

在基于相位的光学检测系统中,相位信息对上下表

面的缺陷都敏感。 共孔径干涉测量[22] 是一种定量相位

成像技术,在图案晶圆缺陷检测方面具有巨大潜力。 此

外 DPM 也被用于检测晶圆缺陷,文献[23] 在外延模式

下研究了专门的 DPM,该显微镜是一种共光路干涉仪,
由衍射光栅和 4 倍焦距透镜系统组成,其工作稳定,可以

进行高度灵敏的时间分辨测量,采集速度仅受相机速度

限制。 OPEM[24] 是为了解决纳米结构散射而提出的特殊

相位成像技术,其可感知高度差为 2. 3 nm、宽度在 10 nm
以下的各种半导体缺陷,无需复杂仪器和降噪后处理算

法。 OPEM 对系统噪声具有鲁棒性,对纳米级扰动很敏

感。 然而,与定量相位成像技术相比,无法具体定量确定

纳米结构体的尺寸信息。
3)基于偏振

光学散射测量,也称为光学临界尺寸计量,通过晶圆

上光的衍射偏振特性来测量周期性纳米结构的轮廓参

数。 如果存在图案缺陷,它将破坏几何周期性并在光学

响应中引入额外的特征,从而降低光谱拟合的质量。 然
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而,由于散射测量是一种非成像技术,无法精确判断晶圆

上的缺陷位置。 成像椭偏仪[25] 将偏振对比显微镜成像

与光谱椭偏仪的测量原理相结合,具有定位图案化晶圆

缺陷的潜力。 最先进的成像椭圆偏振仪的空间分辨率已

达到小于 1 μm[26] 。 成像椭偏仪是一种成像技术,其避免

了散射测量中耗时的点扫描。 文献[27] 研究了零椭圆

偏振原理,作为暗场成像图像对比度增强的方法。 通过

将偏振器、补偿器和光电二极管传感器添加到传统的暗

场成像系统,缩小了晶圆缺陷空间图案上的缺陷间隙与

桥接缺陷,并能有效区分出散射噪声。
4)基于轨道角动量

OAM 是一种光照明技术。 在微观层面上显示了旋

涡波场,描述了具有螺旋形波前的空间相位分布[28] 。 因

此,缺陷的灵敏度应与 OAM 缺陷检测系统中的空间坐标

相关。 文献[29]使用 OAM 光束作为相干傅里叶散射中

缺陷检测的探针,通过捕获缺陷图案被高斯空间轮廓光

束照射时所反射的光束,以获取缺陷形状。
除了上述光学缺陷检测方法外,文献[30]研究了一

种针对芯片背面与侧面的 AOI 系统。 AOI 采用多拾取头

放置、同步动态图像采集为一体,其完成部分芯片的自动

质量测试,最后通过判断芯片质量是否可靠,检测成功率

高达 95% 。 基于幅度的检测技术目前仍然是芯片光学检

测技术中比较有优势的技术,其高速、高效,普遍适用于

各类缺陷检测。 然而,鉴于缺陷的信噪比和灵敏度要求

不断提高,基于相位和 OAM 的检测方法可能具有更多优

势,但这两种方法对更多缺陷类型的普遍适用性有待进

一步研究。
2. 2　 声学成像

　 　 在目前 NDT 技术中,超声图像是信息采集技术与图

像处理技术相结合的产物,可以提供直观、大量的信息,
直接反映物体声学特性。 声学 NDT 主要通过超声波定

相与超声波显微镜进行成像,其具有自动化、智能化的优

势,可以自动比较以往检测结果,进行缺陷的动态检测。
常见的超声成像方法包括超声相控阵、扫描声学显微镜

(scanning
 

acoustic
 

microscope,
 

SAM)。
1)超声波定相

随着电子技术和计算机技术的突飞猛进,超声相控

阵技术逐渐应用于芯片的缺陷检测。 其通过各阵元发射

的声束有序叠加,可以灵活地产生偏转和聚焦波束,无需

更换探头即可完成聚焦区域的高分辨率检测。 超声相控

阵探头将多个独立的压电元件按照一定的排列方式组合

成阵列,利用计算机技术控制压电元件的激励顺序和延

迟,实现声束的偏转和聚焦。 因此,与传统的单芯片超声

检测相比,超声相控阵更加灵活、速度更快、分辨率更高,
更适合复杂的芯片检测。 另外电子扫描高频超声波技术

也已成为在线检测 IC 封装中微小缺陷的基础技术之一。

文献[31]在成像过程中使用笛卡尔坐标 2D 扫描。 该方

法结合现有的声波断层扫描方法,可显示 IC 芯片与模具

材料之间的缺陷图像,在 2
 

s 内可扫描 22 mm×15 mm 芯

片内部结构并进行成像, 比传统机械成像时间缩短

30 倍。
2)超声波显微镜

SAM 作为一种广泛应用的缺陷检测方法,集现代微

波声学、信号检测和计算机技术于一体,在芯片缺陷 NDT
领域得到了迅速发展。 C 模式 SAM ( C-mode

 

scanning
 

acoustic
 

microscopy,
 

C-SAM)是反射模式声学显微镜,超
声波扫描头对样品进行扫描后,使用压电换能器产生超

声波脉冲入射至芯片样本中,声波在内部分界面处发生

反射、折射和散射。 通过信号处理系统对反射的超声波

进行处理,获得样本芯片内部信息,并结合探头扫描整个

检测区域形成超声扫描图像。 C-SAM 可以检测到裂纹和

分层等常见缺陷,但在薄界面处无法检测到缺陷区域。
文献[32]提出了一种使用 C-SAM 检测和定位 IC 缺

陷的检测系统。 文献[33]使用 C-SAM 计算芯片内部空

隙大小。 文献[34]比较了各种类型 SAM 的塑封 IC 的缺

陷检测结果,发现 C-SAM 截面扫描方法是所有扫描方法

中效率最高的。 由于 FC 内部元件键合小,文献[35] 使

用 C-SAM 检查 FC 连接的可靠性,包括对内部界面的粘

附力和焊料的完整性进行成像。 除了结合 X 射线等其他

方法外,文献[36]还使用纵向超声接触换能器来检测 IC
封装中的界面问题。 通过测量界面的超声波反射系数来

表征缺陷。
声学显微镜成像(acoustic

 

microscopy
 

imaging,
 

AMI)
技术通常被用于测试焊点可靠性中,文献[37]利用 AMI
检测技术来估计焊点的寿命,并利用获得的 AMI 数据来

验证监测的稳健性。 首先,通过记录 FC 测试板上的加速

热循环数据,检测焊点状态;然后分析提取的图像参数如

直方图距离、平均强度和灰度面积等;最后定位并跟踪焊

点和芯片接口之间的裂纹,以确定故障位置的测试热循

环次数。 结果表明,随着声阻抗的加剧,超声反射强度增

大,焊点强度随着损伤程度的加剧而增大。 文献[38]提

出了一种提取焊点特征的自动检测技术,包括焊点检测、
特征提取和缺陷评估 3 个关键步骤。 首先,对 FC 进行超

声波扫描,使用基于梯度的圆形霍夫变换来检测图像中

的焊点,对每个焊点根据检测到的位置和半径进行分段,
隔离其他焊点;然后采用基于径向梯度的区域生长算法

提取缺陷识别区域和特征;最后,通过自动分析图像特征

的变化和截面分析进行缺陷评估,最后评估焊点检测系

统的性能。
SAM 利用声波来测试不同介质的反射或透射强度。

C-SAM 作为 SAM 的重要技术手段之一,属于 C 型反射,
与 X 射线分析相辅相成。 X 射线主要检查 PCB 和 BGA
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的焊点,以确定 PCB 和 BGA 是否存在裂纹、空洞等缺

陷,而 C-SAM 主要分析 FC 芯片内部的故障情况。 两种

技术的互补之处在于,X 射线只能穿透并能观察缺陷,但
无法判断缺陷出现在哪个层面,而 C-SAM 则解决了这个

问题。
2. 3　 红外热成像

　 　 红外热成像是芯片缺陷检测中最常见的 NDT 方法

之一,通常用于检查倒装芯片、焊点缺陷、边缘缺陷、异常

焊料凸块、硅裂纹、分层缺陷及潜于表面下的缺陷。 按照

有无外部热源可分为主动热成像法和被动热成像法,其
中被动热成像法通过外红探测器捕获结构部件发出的自

然热量进行成像,无需外部热源;主动热成像法使用光

学、机械或电磁向待检查部件施加外部热量。 外部热量

在样本表面产生热波,热波从被检物体内部的缺陷反射

回来。 目前芯片缺陷检测中主要使用以主动热成像为基

础的非破坏性方法,主动热成像按照激励时间长短可分

为长期激励和短期激励。
1)长期激励

图 5　 焊点缺陷在热像仪中的成像

Fig. 5　 Imaging
 

of
 

solder
 

joint
 

defects
 

in
 

thermal
 

imaging
 

camera

文献[39]研究焊点形状对 PCB 元件表面热响应的

影响,并建立了主动热成像技术的数值模型,通过比较热

瞬态时间,可以确定缺陷的深度,还提出了主动热成像技

术在表征隐藏焊点形状方面的局限性和应用条件。 文献

[40]利用非接触式主动热成像技术对带有两种人工缺

陷的 FC 进行加热,红外成像仪接收红外光谱并将其转换

为电信号,在热图像中捕获由芯片缺陷引起的异常热分

布。 利用 Canny 算子准确识别缺陷位置并与正常位置进

行比较。 文献[41] 使用了基于主动热成像和概率神经

网络的焊点缺陷检测方法,如图 5 所示。 红外热像仪监

测热脉冲激励产生的瞬态响应以捕获热图像,利用移动

平均技术对温度曲线进行处理,然后通过主成分分析

(principal
 

component
 

analysis,
 

PCA)
 

重建热图像,以准确

识别缺失的焊点,结果验证了该方法在焊点缺陷检测中

的可行性。 文献[42]将主动热成像技术应用于 BGA 焊

点检测中,使用主动电脉冲作为主动红外检测的供能,但
实验只检测了硅盖下方的顶部焊点,未检测其他部位的

焊点。

2)短期激励

短激励热成像技术可分为锁定热成像技术和脉冲

热成像技术两种类型。 锁定热成像是一种 NDT 技术,
其定期加热样本,并用红外摄像机捕获表面温度。 脉

冲热成像实现难度低,所需能量更少,但捕获数据容易

受加热不均匀的影响。 锁定热成像需要对每个检测深

度进行单独的实验,并且在达到稳定状态之前需要一

段稳定时间;样品深度和检查频率之间的直接关系对

于缺陷检测是必要的[39] 。
文献[ 43] 提出了一种新的多点激光锁定热成像

(multi-spot
 

laser
 

lock-in
 

thermography,
 

MLLT) 系统,用于

半导体芯片制造过程中裂纹检测的实时成像。 可以在制

造过程中实时检测半导体芯片,利用多点脉冲激光束在

目标半导体芯片表面的多个点产生热波,并利用高速红

外相机测量 2D 热波场。 此外,提出的无基线裂纹可视化

算法可以减少对基线数据的依赖,实现对裂纹缺陷的自

动可视化,提高了数据采集的速度和准确性。 据统计,
70%的电子封装故障是由焊接不良引起的。 由于传统焊

点的破坏性和低效率检查,焊点缺陷隐藏在封装下难以

检测。 对不规则形状的焊点和伪焊现象,文献[44]提出

了 一 种 涡 流 脉 冲 热 成 像 ( eddy
 

current
 

pulsed
 

thermography,
 

ECPT)技术来研究表面贴装器件( surface
 

mount
 

devices,
 

SMD)中焊点的导热性。 研究人员建立了

三维电磁热模型和 ECPT 系统来评估伪焊接对焊点导热

率的影响。 结果表明,热阻随着伪焊面积增大近似呈二

次方增大,且表面温度逐渐降低。 该方法可应用于 SMD
焊点的热分析,也可用于评估电子封装热设计的可靠性。
2. 4　 电磁成像

　 　 当前主要的磁场成像技术包括超导量子干涉器件

(superconducting
 

quantum
 

interference
 

devices,
 

SQUID)、
磁光克尔效应(magneto-optic

 

kerr
 

effect,
 

MOKE)、磁力显

微镜(magnetic
 

force
 

microscope,
 

MFM)、光电发射电子显

微镜( photoelectric
 

emission
 

electron
 

microscope,
 

PEEM)
与磁流成像( magnetic

 

current
 

imaging,
 

MCI)。 SQUID 通

常用于探测极弱的磁场,灵敏度很高,MOKE 主要专注于

研究磁光学特性。 MFM 可得到局部磁场分布图, 而

PEEM 则结合了表面化学成分分析和高分辨率磁场成

像。 与这些技术不同,MCI 是一种与流动电流相关的磁

场测量方法,它提供了一种独特的方法来检测芯片封装

中的短路缺陷,通过将电流密度图像与无缺陷样品进行

比较来检测芯片封装中的短路缺陷,从而对缺陷进行定

位。 该方法通过测量导线周围的磁场来绘制隐藏的载流

导线,利用傅里叶逆变换将样品的磁场图像转换为电流

密度图像。 如图 6 所示,在磁流扫描图的角落存在部分

棕色区域,芯片缺陷则位于棕色区域的凹陷处。 由于大

多数芯片的缺陷面积有限,且不存在导热、吸收和折射等
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问题,研究人员针对特定芯片提出了基于 MCI 和等离子

体聚焦离子束( focused
 

ion
 

beam,
 

FIB) 相结合的缺陷识

别系统。 该系统采用无损 MCI 方法检测 3DTSV 器件中

所有短路和漏电故障的情况。 文献[45] 将 MCI 用于晶

圆静态缺陷 NDT 中,并结合了 SQUID 和巨磁阻( giant
 

magnetoresistance,
 

GMR)。 SQUID 具有较强的灵敏度和

较大的工作距离。

图 6　 磁流扫描图

Fig. 6　 Magnetic
 

flow
 

scan

GMR 能在短距离下检测铁磁薄膜在外部磁场下的

电阻变化,被广泛应用于芯片封装以及 PCB 板制造中。
MCI 结合两者的技术优势来检测和定位芯片制造过程中

的缺陷。 文献[46]提出了一种基于嵌入式 GMR 磁力计

传感器以检测芯片缺陷,其使用了并排放置的矩形磁场

偏置线圈和多个 GMR 磁力计传感器,加快了 NDT 的速

度和灵敏度。 文献[47]使用基于 GMR 和现场可编程门

阵列(field
 

programmable
 

gate
 

array,
 

FPGA)的涡流检测系

统进行芯片缺陷检测,发现 GMR 传感器的信号幅值与激

励电流的相位能够清晰地反映各种缺陷引起的磁场变

化,且相位信息相比幅度信息能更准确详细地表征缺陷

的实际尺寸。 文献[48]使用 0. 18 μm 探针芯片、微扫描

校准器以及高分辨率磁探针组成的磁传感系统,进行空

间分辨率磁扫描实验。 实验采用波谷检测法来检测故障

芯片,根据辐射磁场检测故障位置,主流电磁成像技术的

特点如表 4 所示。
文献[49]介绍了 X 射线检测系统在芯片多层载体

缺陷检测中的应用。 X 射线系统能够提供高倍率、高分

辨率要求,X 射线检测系统的主要组成部分是开放式

X 射线管、控制臂装置和实时探测器,其能在制造过程的

不同阶段、不同生产线间进行测试。 文献[50]研制了一

种高灵敏度的实时 X 射线缺陷检测成像系统,重点讨论

了 X 射线图像增强器和图像处理程序,并给出了几种不

同类型的焊缝检测结果。 文献[51] 使用 X 射线发生器

发射 X 射线,经过准直后穿过样品中的缺陷。 由于样品

　 　 　 　 表 4　 主流电磁成像无损检测技术的对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

mainstream
 

electromagnetic
 

imaging
 

non-destructive
 

testing
 

technologies

磁流

成像

空间

分辨率
磁场范围 优劣势

MOKE = 300
 

nm -9 ~ 9
 

T 高时间分辨率和低空间分辨率

MFM ≈30
 

nm -16 ~ 16
 

T
磁探针会干扰芯片磁性,

低空间分辨率

MCI ≈5
 

μm -
适用于短路故障,亚微米

分辨率较差

PEEM 5 ~ 20
 

nm - 高空间分辨率

SQIUD ≈1
 

μm -
需要测量磁化曲线,空间

分辨率低

材料的密度和原子量导致 X 射线吸收效率不同,再由 X
射线接收器测量穿过各个部位的 X 射线强度。 计算机再

将收到的不同位置的 X 射线强度将其转换为黑白图像。
文献[52]提出了一种用于实时监测 3D 纳米图案结构中

的微裂纹方法。 该方法将微尺度裂纹测试集成到纳米 X
射线断层扫描系统中,对正常位置的 IC 裂纹缺陷进行高

分辨率 3D 成像。
X 射线的 3D 缺陷检测技术已被用于在线、实时、动

态、非接触式缺陷检测,具有广阔的应用前景。 然而 X 射

线检测系统仍然存在分辨率低的问题,尤其是面对复杂

的多层结构时,往往会伴随重影和伪影等问题。 为了增

强 X 射线成像在芯片中识别和分析缺陷的能力,可以使

用另一种更先进的重建算法来解决重影和伪影问题。 文

献[53]开发了一种先进的重建算法,通过不准确性补偿

来减少摩尔纹伪影。 利用先进的图像处理算法,提高 X
射线图像的质量和分辨率。

综上所述,通过优化成像系统,结合光学图像辅

助,优化探测器性能,应用先进的图像处理算法,可以

增强 X 射线在复杂结构中的应用,提高分辨率,消除重

影,并提高 NDT 在芯片缺陷检测上的性能。 不同芯片

缺陷 NDT 成像技术的原理、优点、局限性与适用范围如

表 5 所示。

3　 芯片表面缺陷的视觉检测方法

　 　 芯片的表面缺陷的视觉检测通常包括图像采集、预
处理、特征提取、缺陷检测与分类等步骤,其中传统检测

技术既包含传统图像处理方法,如边缘检测、阈值分割和

特征提取等,又包括传统机器学习方法,如支持向量机

( support
 

vector
 

machines,
 

SVM )、 卷 积 自 动 编 码 器

(convolutional
 

autoencoder,
 

CAE)等。
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表 5　 芯片缺陷无损检测技术的对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

non-destructive
 

testing
 

technologies
 

for
 

chip
 

defects

NDT 原理 优点 局限 适用范围

光学成像

利用全息干涉或散斑干涉,比较

待检测物在不同状态下的显影

图来确定内部缺陷

1. 灵敏度高、绝缘性好、耐腐

蚀、不受电磁干扰

2. 可在焊点焊接前检查其完

整性、均匀性和外部空隙

1. 受人为视觉误差影响较大

2. 后处理数据复杂

3. 激光成像检测技术不适合高密

度焊点缺陷

4. 设备成本高

亚微米和纳米级分辨

率,检测芯片表面、焊

点的 缺 陷 以 及 焊 接

裂纹

声学成像

换能器产生特定频率的超声波

信号在芯片中传播,当芯片有缺

陷时,信号被反射回来。

1. 对扁平缺陷敏感

2. 携带方便,可现场检测及时

得到检测结果

1. 需考虑分辨率和穿透深度的平

衡

2. 对边缘裂纹的敏感性差

3. 对操作人员的技能要求高

4. 需要借助耦合剂连接检测物体

主要适用于检测分层、
不均匀裂纹、夹杂、缩

孔、气泡、热裂纹、冷裂

纹、异常厚度等。

红外热成像

通过红外摄像机探测器检测区

域内物体的热辐射,并生成热分

布图像。 根据图像的温度变化

确定内部缺陷。

1. 亚微米级空间分辨率

2. 锁定热成像技术可检查 3D
封装中的缺陷

3. 常用于检测裂纹、 焊点缺

失、分层和空洞等缺陷

1. 结果受热噪声影响

2. 亚微米级缺陷间差异较小

3. 表面下的检查厚度有限

4. 对部分热敏感包装需考虑过热

问题

亚微米和微米级分辨

率,但亚微米级缺陷差

异较小,适用于高导热

材料表面检测

电磁成像

通过测量流动电流周围的磁场

来绘制隐藏的载流导线,将电流

密度图像与无缺陷样本进行比

较

1. 适用于大部分短路故障

2. 简单、经济

1. 需要参考数据以判断缺陷存在

2. 亚微米级分辨率较差

亚微米级分辨率,检测

导电材料表面和近表

面的裂纹等缺陷

X 射线成像

X 射线由源发射通过被测芯片,
接收器接收发射的能量。 可以

通过传输的能量来判断内部缺

陷。

1. 功率可调,记录时间长

2. 所得图像质量高,空间分辨

率可达亚微米

3. 在 3D 包装领域中广泛应用

4.
 

发展相对成熟,满足芯片

无损检测需求

设备及操作昂贵,不易携带

存在放射性风险

检测周期长,无法实时获得缺陷

检测结果

适用于铸件的焊缝未

焊透、 气 孔、 夹 渣、 缩

孔、 气 孔、 疏 松、 热 裂

纹,以及结构件的现场

检查,无需进行拆卸

3. 1　 基于传统技术的检测方法

　 　 1)基于传统图像处理

传统图像处理技术在芯片表面缺陷检测中被广泛应

用,包括图像预处理、边缘检测、阈值分割、填补空洞、连
通相邻区域、特征增强和提取、图像匹配等操作,常见的

匹配方法有归一化相关系数( normalized
 

cross-correlation,
 

NCC)匹配、互信息匹配、序贯相似性检测等,而特征提取

和增强主要使用小波分析技术。 其在芯片表面缺陷中已

经取得一定成功,尤其在缺陷相对简单、明显的情况下表

现良好。
为了避免因芯片排列无序和缺失面积大带来的干

扰,文献[54]提出了一种基于位置预估计的芯片分割方

法和改进的 NCC 算法以及特征增强算法。 匹配速度比

传统 NCC 算法提高了 8 倍左右,并且不受亮度变化的影

响,检测漏检率仅为 0. 03% ,单个芯片的检测时间约为

1. 098
 

ms,可检测到最小为 2
 

μm 的缺陷。 文献[55]提出

了一种基于互信息的模板匹配的方法,既利用了模板匹

配简单的特点,又利用互信息提升了匹配精度,减少了计

算量,提升了检测速度,相较于最大互信息法图像匹配降

低了 90%的运算时间,但其视野、检测效率和边缘精度有

较大的提升空间。 针对上述问题,文献[56]设计了一种

基于图像处理的芯片表面缺陷检测系统,首先对图像进

行预处理,包括去除噪声和图像增强,然后检测芯片位

置、提取芯片缺陷的边缘,最后对芯片的表面缺陷进行区

域分割和缺陷区域的像素测量。 为了解决芯片连接器表

面光照不均导致的检测精度低下的问题,文献[57]设计

了基于序贯相似性检测匹配与光源自动调节的芯片连接

器表面缺陷检测识别算法。 首先基于序贯相似性检测匹

配,定位出连接器位置,提取出连接器不良的发光区域;
然后视觉软件通过光源数字控制器 SDK 自动调整光照,
消除保护罩反光对图像质量的影响。 文献[58] 基于小

波分析的特征提取方法、小波系数绝对值的最大值特征

提取法、基于小波系数各分量平方和的特征提取法,完成

了对相关故障特征的提取。 文献[59] 针对图像数据集
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正常、弱特征、批次差异问题展开图像增强技术相关研

究。 用语义丰富的高层特征构建注意力权值以增强有用

的低层细节信息,改善多类别分割中像素点类别预测混

淆的问题。 但仅使用水平方向的 Sobel 算子计算边缘引

导损失,且单一的分割阈值标准不适用于不同批次的数

据集缺陷检测。
2)基于传统机器学习

基于传统机器学习的表面缺陷检测法因采用的模型

结构简单,需要采用一系列方法增强缺陷特征或者重构

缺陷图像,为模型输入端提供高质量且有代表性的数据,
以保证输出端有良好的识别结果。 因此主要的技术还是

集中于解决背景噪声、光照低或反光强、图像分辨率低等

问题。
文献[60]提出了萤火虫算法的二维熵多阈值缺陷

图像分割法和反向萤火虫算法的大津多阈值缺陷图像分

割法,用于分割芯片表面缺陷图像,通过改进的萤火虫算

法对 SVM 中的惩罚参数和核函数参数进行寻优。 能有

效提取暗场图像中的缺陷,但四阈值分割时,寻优结果不

准确,二维熵多阈值分割存在实时性差的问题。 文

献[61]提出了一种基于无监督学习的检测方法,即预训

练残差卷积自编码器( residual
 

convolutional
 

autoencoder,
 

RCAE)以区分更多表征。 其对类不平衡有强鲁棒性,且
无需大量标记数据,在不同尺度的缺陷图像中,识别准确

率变化大,仅使用了 CAE 和 Deep
 

SCDD 进行对照,对比

模型 过 少。 文 献 [ 62 ] 使 用 卷 积 去 噪 自 编 码 器

(convolutional
 

denoising
 

auto-encoder,
 

CDAE)重构无缺陷

图像,和原始图像相减获得包含缺陷信息的残差图,并提

出了重叠分块策略来抑制重构噪声,通过在真实芯片表

面进行测试,验证了所提方法在芯片表面检测上的有效

性。 但该方法只能分割无法进行分类,且存在错误分割

窄小缺陷的情况。 文献[63] 提出了一种基于反向传播

神经网络(backpropagation
 

neural
 

network,
 

BPNN)的检测

算法。 使用中值滤波方法滤除芯片表面图像的噪声,并
采用核主成分分析( kernel

 

principal
 

component
 

analysis,
 

KPCA)算法降维级联后的特征,但对中心、局部和边缘局

部等类型缺陷的检测精度偏低。 针对传统印刷电路板芯

片,尤其是小型芯片的极性检测算法准确性的不足,文
献[64]提出一种基于深度学习的电路板芯片极性检测

方法。 该方法首先使用模板匹配对不同电路板上不同型

号芯片进行识别定位;其次,对电路板参考图像与待测图

像进行配准、灰度化、二值化,并对两幅图像进行差分处

理得到差分图;最后,结合芯片识别定位结果提取差分图

中的芯片区域,并采用提出的 CNN 实现对芯片的极性

检测。
3. 2　 基于深度学习的检测方法

　 　 芯片表面的缺陷区域相对较小,但蕴含着丰富的信

息。 传统的计算机视觉技术在处理微小缺陷时效果不

佳。 与传统机器学习方法相比,基于深度学习的检测方

法具有端到端的优势,灵活性高、准确性强、网络表达能

力强,且无需人工干涉。 深度学习模型采用多层次的非

线性变换来学习数据的特征,通常由多个神经网络层组

成。 这些层逐渐提高模型的性能,自动提取特征,使其成

为芯片表面和封装体缺陷检测的理想选择。 深度神经网

络的发展历程如图 7 所示。

图 7　 深度学习网络的发展历程

Fig. 7　 Development
 

history
 

of
 

deep
 

learning
 

network

　 　 1)检测网络

使用深度学习技术的检测网络,需要通过大规模样

本数据的训练,学习缺陷的特征表征,高效准确地检测和

定位缺陷。 在芯片表面缺陷检测中,最流行的检测网络

是 YOLO(you
 

only
 

look
 

once) [65] 系列网络,它采用单阶段

检测方法,将输入图像分割成网格,并直接从每个网格单

元中预测边界框和类别概率。

文献[66]提出了一种注意力机制和 YOLOv4 相结合

的微小缺陷检测目标网络 YOLOv4-SA,该网络由特征提

取主干、空间注意模块和特征融合模块组成。 并提出了

第 1 个芯片表面缺陷数据集,包含真实的缺陷图像和合

成的缺陷图像。 但需要和大型分类网络级联部署,模型

体积大,参数学习成本高,训练测试数据集缺陷种类少,
生成模式单一。 文献[14]使用 YOLOv3 网络检测芯片缺
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陷,并对其进行微调,最终 mAP 达到 86. 36% 。 其引入标

签平滑法增加样本噪声,增强网络的泛化能力,模型压缩

试验对 YOLOv3 网络进行剪枝,大大减少网络参数的数

量和计算量。 但所取的评价指标单一,选取不同的激活

函数对网络的检测性能提升不大。 文献[15] 提出了一

种基于 YOLOv4 的小目标检测方法 SO-YOLO 算法。 其

选取 CspDarknet53[67] 作为元网络结构,采用一种新的特

征融合方法对整个 PANet 进行优化。 参数数量、分类和

检测精度均优于原始 YOLOv4 模型,经过特征融合法和

剪枝后的模型更适合小目标检测,但缺乏与最新 YOLO
系列网络的对比。 文献[68]利用 YOLOv3 网络检测一种

表面贴装器件发光二极管芯片 SMD
 

LED。 该模型可以

识别芯片缺失的组件、反极性电线和带有缺陷的表面。
组合使用 Taguchi 方法设计的超参数,能节省网络的训练

时间,比传统网络有更理想的缺陷预测能力。 但其训练

图像过少,缺少和 DenseNet 比较的实验数据。 文献[69]
提出了一种基于轻量级 CNN 的载波芯片 ( chip

 

on
 

carrier,
 

COC) 缺陷检测算法 YOLO-Efficientnet。 为了减

少网络参数,缩短检测时间,采用轻量级网络 Efficientnet
为主干网络对图像进行特征提取。 为了解决下采样过程

中导致的信息丢失的问题,引入空间金字塔池化( spatial
 

pyramid
 

pooling,
 

SPP)结构来增大图像的感受野,分离出

更加显著的上下文特征。 但检测时间比 YOLOv4-Tiny 略

高,原始样本数据仅 150 张,数量过少,影响最终检测的

精度。
针对芯片缺陷检测中,缺陷尺寸跨度大、特征相似、

小目标难识别、 漏检等问题, 文献 [ 70 ] 提出了基于

YOLOv5 的改进的缺陷检测方法。 针对缺陷尺寸跨度

大、特征相似等问题,使用具有高效聚焦学习能力的特征

金字塔结构( efficient
 

attention
 

feature
 

pyramid
 

networks,
 

EA-FPNs),提升模型对不同尺寸缺陷的检测能力。 其融

合了自注意力机制以加强模型对小目标缺陷特征的学习

能力,并解决了预测框出现冗余时,后处理时间开销大的

问题,但其对变色、多金、疙瘩、脏污、钻蚀型缺陷的检测

精度较低。 针对芯片缺陷的尺度变化大、类内特征不统

一的问题,文献[71]提出了基于 YOLOv5 的目标检测框

架。 通过边缘信息数据增强,丰富输入特征,提高网络对

不规则缺陷的定位能力。 与原 YOLOv5 相比,召回率、全
类平均精度和准确率得到小幅度提高。

2)分类网络

芯片表面缺陷检测中的分类网络大多是研究者基于

现有的网络框架,添加自注意力机制、生成对抗网络、
Transformer 或增强学习等新的模块或其他特征映射技

术,以增强网络提取全局和局部特征和缺陷颗粒的细节

信息。 因此在分类网络中大部分为该领域研究者所提出

的新型网络,对复杂型缺陷均取得了不错的分类效果。

文献[ 16 ] 提出了一种基于 CNN 的缺陷检测器

LEDNet,在网络中使用了类激活映射技术,自动对缺陷

区域进行局部化标注,能对线性缺陷和划痕准确分类,完
成芯片缺陷的分类和定位,并提供了公开的 LED 芯片缺

陷数据集。 但无法检测非线性、大面积的其他复杂类型

缺陷。 文献[17] 提出了一种基于 Convmixer 的局部-全

局轻量级 ViT 模型 ( fine-coarsegrained
 

convolution
 

and
 

position
 

attention
 

ViT,
 

FC-Pos
 

ViT),用于微型 LED 的芯

片缺陷识别,该模型结合了 CNN 和 ViT 的优点,既能捕

获细节信息,又能捕获全局信息,提出了长程位置注意力

机制,以突出重要区域并捕获全局信息。 其网络结构中

的局部-全局 Convmixer 模块能以较少的参数和较低的

计算复杂度捕获局部特征和全局信息,适用于资源受限

的嵌入式或移动设备。 但模型推理阶段要耗费大量的时

间,不能用于实际工业检测。 文献[72]使用 VGG19 预训

练模型对芯片表面缺陷进行特征提取、采用尺度自适应细

胞分裂分类方法( scale-adaptive
 

cell
 

division
 

classification
 

method,
 

SA-CDCM)对芯片进行缺陷检测。 有效避免产生

空细胞,实现分裂细胞尺度的自适应,在跨数据集中也有

较高的分类准确率。 但其依赖于预训练 VGG19[73] 模型提

取、降维有效特征值,从而得到差异明显的不同原样本的

另类数据。 文献[74]将 CNN 和类激活映射技术相结合,
在 AlexNet[75]模型的基础上对其改进得到 LaserChipNet 网
络。 但其泛化能力有限,该模型只能学习裂纹、划痕以及

腔面缺陷的特征,无法检测其他类型的表面缺陷。 文

献[76]建立了多尺度变换和稀疏表示的图像融合框架和

重构算法,实现了对芯片特征信息的增强和图像成像精度

的提高。 针对训练过拟合、效率低以及工业图像具有稀疏

性、缺陷不明显等问题,研究了小样本状态下轻量级神经

网络缺陷检测模型 LiCNN。 其所用的芯片样本数据集规

模小,网络模型泛化性差。 文献[77]开发了一种基于光致

发光测量的全卷积神经网络,用于 LED 芯片的缺陷分类。
该方法在网络中使用跳跃连接结构,使网络不仅可以检测

到单个缺陷,还可以检测广泛的缺陷集群。
3)组合网络

组合网络是一种集成学习方法,通过将不同的方法

或模型组合在一起,实现对更多种类且更复杂的芯片缺

陷进行多次检测,以提高整体的预测性能。 因此其能获

得更准确、稳定和鲁棒的预测结果。 文献[78]提出了一

种基于几何计算和 CNN 的 LED 芯片混合缺陷的检测方

法。 该方法利用几何计算降维的优势,以网格分割的形

式对预处理后的芯片光刻图进行缺陷粗检测。 采用 CNN
对几何粗筛选后的“疑似缺陷”芯片进行二次精细检测,
并对 SPP 网络模型进行改进,将原始特征图直接引入

SPP 池化层进行求和,增强特征图的全局和局部特征信

息。 文献[79]利用聚类算法、CNN 和注意力机制,制作
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芯片分层影像缺陷区域的标签,提取基于注意力机制的

芯片分层影像目标区域,并检测缺陷目标。 其设计的滑

动窗口网络模型比较稳定,多输入网络结构能囊括更多

的芯片目标区域。 但所用芯片分层影像数据范围较窄,
与实际工业生产数据有较大差距。 文献[80] 提出了基

于 CNN 的 IC 芯片图形缺陷检测方法,针对具有缺陷特

征的图形图像样本集进行机器深度学习训练,可实现对

IC 芯片图形中如断线、起泡、腐蚀、划痕、裂纹、污染、崩

边等图形缺陷的识别和区分。 为了识别 Mini / Micro-LED
芯片中的微小缺陷并提升易混淆样本的识别性能,文

献[81]提出了一种基于局部注意力及联合损失函数的

LED 芯片缺陷识别网络 L2SNet。 但其需要使用的激活

函数过多,网络处理器的硬件资源消耗过大,且先定位后

识别的方式增加了检测时间,数据类不平衡问题对模型

影响严重。 芯片表面缺陷的主要检测方法的性能与优缺

点如表 6 所示。

表 6　 芯片表面缺陷检测的主要方法对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

main
 

methods
 

for
 

chip
 

surface
 

defect
 

detection

类别 文献 方法 性能 优点 局限性

传统

技术
[54]

缺陷分割算法+
改进的 NCC
匹配算法

AP:
 

0. 995
 

4
有效解决了芯片粘附、无序排列、大面积缺失

等干扰,抗光照鲁棒性强

样本间差异大,采集格式不统一,数据

集质量待提高

检测

网络

[66]
注意力机制+

YOLOv4
Acc:

 

0. 990
 

8
Re:

 

0. 981
 

8
可识别多种类型缺陷,检测速度满足工业检测

需求

需要和大型分类网络级联部署,模型体

积大,参数学习成本高

[15] SO-YOLO mAP:
 

0. 860
 

0
参数数量、分类和检测精度优于原始 YOLOv4
特征融合法和剪枝后模型更适合小目标检测

缺 YOLOv8 的对照实验,精度提升有限

[68] YOLOv3-dense mAP:
 

0. 952
 

8
组合使用 Taguchi 方法设计的超参数,缩短了

训练时间

训练图像过少,改进的 YOLO 网络过旧,
缺少和 DenseNet 比较的实验数据

分类

网络

[16] LEDNet Acc:
 

0. 949
 

6
能对线性缺陷精确分类,并提出了公开的 LED
数据集

无法检测非线性、大面积的其他复杂类型

缺陷,需要扩大芯片缺陷数据集的规模

[17] FC-Pos
 

Vit Acc:
 

0. 961
 

7
以较少的参数和较低的计算复杂度捕获局部、
全局信息,适用资源受限的嵌入式或移动设备

推理需要耗费大量的时间,不能用于实

际工业检测

[77] FCN AP:
 

0. 887
 

0
是第 1 个基于光致发光技术的 FCN 网络,添加

跳跃连接结构,显著提高分类与检测精度

数据集数据稀缺缺陷种类少,未来有待

扩展

组合网络 [78]
衬底定位模型

网格分割模型

SPP-CNN 模型

AP:
 

0. 967
 

0
对大规模芯片样本快速粗筛选,降低了计算

成本,显著提高检测速度,有良好的鲁棒性

图像扩样方式在多种芯片场景下有局

限性,训练数据集缺乏多样的缺陷样本

4　 芯片封装体的视觉检测方法

　 　 芯片的封装体缺陷根据部件有很多种类,国内外的

研究更多集中于检测芯片的引脚缺陷、表面字符缺陷、焊
点缺陷与层级封装中出现的不同层与层之间的错位、空
隙的分层缺陷。 芯片封装体的视觉检测需要与 NDT 成

像技术相结合。 按照芯片封装体的缺陷部件将相关的检

测方法分成了引脚缺陷的检测方法、字符缺陷的检测方

法、焊点缺陷的检测方法和分层缺陷的检测方法。
4. 1　 引脚缺陷的检测方法

　 　 引脚缺陷常发生于基于 QFP、SOP 等封装技术的芯

片中。 按照芯片引脚缺陷的检测方法是否涉及模型的训

练,分为了基于深度学习的检测法和基于传统图像处理

的检测法。 其中深度学习的缺陷检测法能较好的兼顾所

有形状的引脚缺陷,但需要考虑数据集的标注以及计算

复杂度等因素,而传统图像处理的缺陷检测法对某些类

型的引脚缺陷检测效果较差,检测效率与准确度相比深

度学习的检测方法有一定差距。
1)基于传统图像处理

基于传统图像处理的引脚缺陷检测方法,首先通过

统计所有位置,获取每个引脚的间距,然后针对每个引脚

测量其长度、引脚宽度与弯曲程度,计算该位置引脚是否

处于容许误差范围,最后判决正常与否。 文献[82]利用

HALCON 视觉软件平台、采用形状匹配和一维测量算法

进行检测实验。 精准计算芯片引脚的个数,实现了对各
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个芯片引脚宽度、长度和间距的动态精确测量。 但精度

和速度有待进一步提升。 文献[83] 以芯片引脚测量为

研究对象,应用机器视觉检测系统,采用形状匹配定位芯

片引脚识别区域,对芯片引脚进行相应尺寸测量,以实现

芯片引脚缺陷检测。 该系统具有良好的测量精度,能够

准确快速实现芯片引脚的工业检测。 针对双球红外接收

头芯片人工缺陷检测难度大、 误判率高等问题, 文

献[84]设计了一个基于机器视觉的引脚缺陷检测系统,
对双球红外接收头芯片的引脚进行缺陷检测。 但依赖于

视觉软件 VisionPro 内部提供的工具,缺乏创新性。 针对

芯片引脚人工检测效率低、误差率高、检测装置复杂以及

机器视觉识别算法性能低等问题,文献[85]提出了一种

光学显微成像可调一体化检测系统装置以及基于神经网

络的芯片引脚检测算法。 但该系统需要百万级像素齐焦

可调镜头,并需要增加抗反光的设备。 针对 IC 封装芯片

三维引脚外观检测的需要,文献[86]设计了一种基于机

器视觉的 IC 芯片外观检测系统,解决了混合噪声去噪、
模糊图像恢复困难等问题。 可检测引脚底面和侧面的

三维缺陷,但没有进行具体的实验和提供量化的实验数

据,仅单一介绍了系统的组成。 以上方法均采用传统图

像处理思路进行引脚测量和缺陷检测,精度和速度有待

进一步提升。
针对传统工业中 SOP 芯片引脚缺陷检测速度慢、精

度低等问题,文献[87]设计了一个基于机器视觉的 SOP
芯片引脚缺陷检测系统,采用连通域标记和灰度投影算

法对得到的二值芯片引脚图像进行缺陷检测。 文

献[88]设计了一套基于机器视觉的 SOP 芯片引脚缺陷

自动检测系统。 采用灰度跃变检测引脚中点、中点直线

拟合和引脚间距统计等方法,实现对 SOP 芯片引脚缺陷

的自动检测。 以上系统都仅针对 SOP 芯片的引脚,适用

性较小,需要对检测后的芯片引脚缺陷增加后续的分类

分拣操作。 文献[89]提出了基于机器视觉的 QFP 芯片

引脚缺陷检测算法。 利用区域生长法获取引脚的总数及

各个引脚主体部分的形心坐标及面积。 该方法具有检测

速度快、误检率低的优点,但对光照、背景敏感,计算复杂

度较高,稳定性有待提高。 文献[90]以半导体芯片表面

缺陷图像为研究对象,利用图像形态学特征实现对引脚

缺陷的检测和分类。 有效降低引脚和字符的检测难度。
针对 PCB 中 IC 芯片的管脚焊接的在线检测问题,文

献[91]提出了一种 IC 芯片管脚图像的定位、分割和管脚

焊接缺陷的频域检测算法及其实现技术。 该算法对 PCB
中 IC 芯片的管脚焊接缺陷检测的识别正确率高,误检率

低,具有良好的鲁棒性,但对弯曲管脚的识别率低。
2)基于深度学习

基于深度学习的引脚缺陷检测方法通常将改进的特

征提取法与神经网络相结合,降低模型的复杂度,并快速

计算每个引脚尺寸,逐渐成为当前引脚缺陷检测方法中

的主流。 文献 [ 92 ] 结合残差网络 ( residual
 

network,
 

ResNet) [93] 和 Mask
 

R-CNN ( mask
 

region-based
 

convolu-
tional

 

neural
 

network) [94] 检测电容引脚上微小的视觉缺

陷。 其优化了模型学习小物体的特征表达,相比传统图

像处理方法,召回率和识别率有显著提升,但存在漏检现

象,需要进一步增加训练集,使缺陷样本覆盖更广的特征

空间。 文献[95]提出一种基于高斯金字塔-自适应局部

仿射匹配 ( Gauss
 

pyramids-adaptive
 

locally-addine
 

match-
ing,

 

GP-AdaLAM)的缺陷检测算法,实现了引脚宽度、间
距、长宽比和倾斜角度的尺寸测量及缺陷检测。 解决了

现有方法定位耗时长、检测误差大、检测不全面的问题。
该视觉检测算法能够广泛地应用于微电子封装行业中芯

片检测。 文献[96] 设计了基于机器视觉的芯片引脚缺

陷检测与分拣系统。 采用 Blob 分析与萤火虫 BP 神经网

络相结合的方法实现芯片引脚的缺陷检测。 达到了工业

高精度、实时性的要求,提高了 SOP 芯片缺陷检测和分

拣的效率,但网络结构过于简单,收敛速度慢,随机依赖

性强。 文献[97]提出了基于小样本图像分类的 SOP 芯

片引脚缺检测的方法。 基于 Lenet-5[98] 模型构建图像分

类网络,根据引脚边界的分类结果计算芯片引脚的关键

尺寸,但检测速度相对较慢。
4. 2　 字符缺陷的检测方法

　 　 芯片的字符缺陷检测是指在芯片制造或组装过程

中,对芯片表面的文字、数字或图案等字符进行检测,以
确保其质量和准确性。 这些字符通常包括芯片的型号、
制造商信息、日期码等。 文献[99] 以 2 mm × 1. 5 mm 的

QFN 芯片为研究对象,针对如何判断芯片表面字符缺陷

类型,提出了一种动态缩小图像检测区域的加权模板匹

配算法,有效地提高了图像处理准确度和速度。 增强图

像匹配的抗干扰能力,并有效减少了图像处理时间,但无

法判断模糊字符的缺陷类型,芯片的微小倾斜会造成较

大的累计误差,稳定性和实时性有待提高。 针对 IC 芯片

字符的分割与识别问题,文献[100] 提出了一种基于字

符几何特征的分割方法和一种基于字符最小外接圆的归

一化与重定位方法,最后使用基于像素差分的模板匹配

完成识别。 能快速精准分割、识别芯片字符,具有一定鲁

棒性。 但对多字符,复杂字符的分割和识别方面存在进

一步优化空间。 文献[101]建立一种基于邻域自适应的

芯片字符识别模型。 将对抗学习方法融合于芯片字符位

置检测中,提高了在小样本无监督条件下,芯片字符位置

检测算法的检测精度。 该方法一定程度上解决工业生产

线芯片检测图像采集模糊、数据量少的问题,但无法准确

识别缺焊、虚焊、零件损伤等字符缺陷。 文献[102]提出

一种分割字符的方法来定位缺陷字符,其中对粘连字符

提出了依靠边缘轮廓的分割方法,识别字符采用改进的
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CNN,最小识别尺寸支持 1. 5 mm×1. 5 mm,精度高的同时

保证了时间上的快速性,但网络结构过于简单,收敛速度

慢,随机依赖性强。 文献[103] 基于 MATLAB 软件对图

像进行滤波前期处理工作,提出双引脚算法对芯片的引

脚做缺陷判断;最后选取多种芯片测试校验。 能高效、精
准地识别结构简单的芯片引脚,但对结构复杂的芯片,需
要对参数进行较大的调整,适用性和调试成本过大。 文

献[104] 提出面向芯片表面符号的结构缺陷的评估方

法。 采用实际的生产线数据实验,聚焦于图像符号的结

构质量评估,有一定的实际应用参考价值。
4. 3　 焊点缺陷的检测方法

　 　 凸点焊料广泛用于表面贴装元件,在芯片 / 封装和基

板之间提供电气和机械连接。 随着焊点的尺寸和间距越

来越小,检测隐藏在 IC 封装中的焊点缺陷变得越来越困

难。 安装光学元件之前通过重熔印在电路板上的锡膏形

成焊点。 在这一过程中,蒸发的助熔剂产生充满气体的

空洞,空洞会影响焊点的热学和电学性能,从而降低焊点

的可靠性。 目前大部分的焊点缺陷针对倒装芯片进行检

测,因此本节按照倒装芯片和其他芯片分为两小节。
1)倒装芯片

倒装芯片的焊点缺陷与常规芯片封装中的焊接缺陷

相似,但由于倒装芯片的特殊结构和焊接方式,其对倒装

芯片的性能会造成更严重的影响。 目前大部分研究使用

NDT 与机器学习相结合的方法进行检测。 文献[105]提

出了一种基于改进的半监督深度极限学习机( improved
 

semi-supervised
 

deep
 

extreme
 

learning
 

machine,
 

ISDELM)
用于倒装芯片的缺陷检测,利用极限学习机自编码器

(extreme
 

learning
 

machine-autoencoder,
 

ELM-AE) 对原始

振动信号逐层提取特征。 不能对微小缺陷进行定位,依
赖于振动信号分析,有一定设备门槛。 文献[106] 研究

了一种基于 SAM 和模糊 C 均值(fuzzy
 

C-means,
 

FCM)算
法的缺陷检测方法,从 FA10 的 SAM 的图像中分割出每

个焊点的子图像,采用 FCM 算法进行聚类。 选择凸点面

积、灰度值方差和峰度来表征凸点,提高了焊点缺陷的识

别精度。 但仅使用了中心频率为 230 MHz 的换能器和

FA10 作为测试设备和样本,未使用其他种类的芯片进行

验证。
文献[107]研究了 SAM 和广义回归神经网络(general

 

regression
 

neural
 

network,
 

GRNN) [108] 检测焊点缺陷的方

法,选取焊点为 ROI 并从图像中分离,提取每个焊点的代

表性特征,然后将其输入 GRNN 进行焊点分类。 训练数

据集庞大,能可视化并定位异常焊点。 但在 FC1 中的焊

点缺陷分类出现较多错误识别情况,且只能进行二分类。
文献[109] 研究了一种基于小波分析的分辨率增强技

术,以重建高质量的倒装芯片 SAM 测试图像。 然后利用

SVM 算法对 SR-SAM 图像分割出来的焊点进行分类。 有

效地提高 SAM 的图像分辨率,但在 FC2 和 FC3 中的焊点

分类出现错误判断情况, 总误判率约为 2. 63% 。 文

献[18]研究了一种基于熵权的改进 FCM 算法,从热图像

中分割出 16 个焊点对应的热点。 计算并选择适当的统

计特征来表征 FCM 聚类中焊点凸起的状态。 合理的热

点排序分类提高了改进 FCM 的性能,但只能对焊点是否

缺失进行二分类,识别的缺陷种类过少。 文献[110] 利

用 SAM 捕获倒装芯片的图像,采用反向传播网络,将提

取的图像几何特征输入到网络中进行分类识别。 结果表

明,该方法具有较高的识别率和可行性。
通过测量间隙来检测 BGA 的良率问题至关重要,传

统的空洞分割方法缺乏可扩展性和准确性。 文献[111]
提出了一种利用多向扫描算法考虑区域信息的空洞分割

方法,可用于分割低分辨率图像中的焊点空隙。 文

献[112]采用图像超分辨率(super-resolution,
 

SR)方法来

提高 SAM 成像的图像质量。 研究了基于 CNN 的改进 SR
(very-deep

 

SR,
 

VDSR) 算法重建高分辨率声学显微图

像,并设计了基于 CNN 的焊点分类模型。 重构图像的质

量受模型泛化性的影响,其依然需要大量数据集的支撑。
文献[19]开发了一种基于振动的倒装芯片智能检测系

统。 从原始振动数据中提取了 34 个特征,采用 SVM 实

现倒 装 芯 片 的 识 别 与 分 类, 利 用 交 叉 验 证 ( cross
 

validation,
 

CV) 和遗传算法 ( genetic
 

algorithm,
 

GA) 对

SVM 参数进行优化。 但在训练集数量增加的情况下,依
然有较高的误识别率。

针对倒装芯片内部焊点缺陷难以检测的问题,文

献[113]利用核主成分分析算法改进多粒度扫描( multi-
grained

 

scanning,
 

MGS) 级联森林网络 ( cascade
 

forest,
 

CF),对含典型缺陷的倒装芯片振动信号进行识别与分

类。 在小样本条件下具有优异的倒装芯片焊点缺陷的识

别性能,可通过芯片的振动速度幅度变化筛选不良焊点,
收敛速度快。 但其泛化性有待提高,只能识别良好和缺

失 1 ~ 2 个焊点的情况,缺失更多焊点的情况无法识别。
文献[114]研究了主动红外热成像的倒装芯片缺陷检测

方法。 因缺陷处热阻异常会引起芯片温度分布不均,该
方法通过红外热像仪对芯片的温度信号进行提取。 再采

用 SOM 方法对倒装芯片缺陷进行分类与识别。 提高了

集成电路芯片硬件使用的稳定性和安全性,但其只能聚

类完好焊点、裂纹缺陷以及焊球缺失。 文献[115] 提出

了基于稀疏表示的 SAM 超分辨率重构方法,以解决空间

检测分辨率受超声波频率和穿透深度的限制,而导致原

始 SAM 图像分辨率较低、不利于封装缺陷辨识等问题。
然后利用 LM( levenberg-marquardt) 算法改进 BP 神经网

络 LM-BP 识别倒装芯片的焊点缺陷。 模型训练速度快

识别精度高,提高了 SAM 图像质量。 同文献[110]一样,
该方法同样存在 SAM 图像捕获率低,边缘效应严重的问
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题,特征提取方法待改进。
2)其他芯片

除了倒装芯片外,其他芯片封装技术如 BGA、QFN,
因制造或运输中的外部机械应力同样会产生焊点的破裂

和缺损等缺陷,因此同样可以采用视觉的方法对基于其

他封装技术的芯片进行缺陷检测。 文献[116]提出了一

种基于主动热成像的 NDT 系统。 选用 SFA1 和 SFA2 作

为测试样本, 采用多项式拟合和差分绝对对比 度

(differential
 

absolute
 

contrast,
 

DAC)技术对热图像进行重

构。 从重建的热图像中提取每个焊点对应的统计特征,
输入到 K-means 中进行聚类分析。 但只能进行二分类。
文献[117]研究了基于机器视觉的芯片封装二维缺陷检

测技术,设计了基于模板匹配的焊点提取算法,将待测样

品图片划分为 PD 区域、IC 区域和底座区域 3 个区域,并
提出了一种基于焊点寻迹的金线区域提取方法。 当中心

金线弯曲到电容区域时,该方法容易出现误判,且不适用

于噪声严重的场景。 文献[118]在 BGA 缺陷特征提取与

缺陷识别过程中,首先采用了基于扫描线的种子填充方

法提取二值图像中焊点的基本特征,使用决策树对 BGA
的 X 射线缺陷图像进行分类。 该方法解决了“边缘效

应”,可准确分割气泡、桥连、漏焊、冷焊等缺陷,但降噪效

果不佳,缺陷特征分割效率不高,对焊点的微小位移会出

现误判。
文献[ 119] 采用传统的基于阈值的方法来识别空

洞,并使用神经网络计算空洞率和空隙含量。 通过适当

的数据集训练深度学习模型来准确地检测焊点空洞并进

行分类。 但模型稳定性差,数据集需要增加更多的空隙

类别, 可使用 Mask
 

RCNN 以进一步提高准确性。 文

献[120]开发了一个全卷积网络,对基于 X 射线检测的

芯片缺陷图像逐像素分类。 通过专门的数据增强和网络

的架构特性,克服亮度波动、数据方差大和数据集有限的

问题,可使用伪彩色图像构建和迁移学习以进一步提高

网络的分割能力。 文献[121]开发了一种利用主动热成

像技术检测焊点缺陷的智能系统。 研究了一种改进的支

持向量机 M-SVM,选用芯片 SFA1 和 SFA2 作为检测对

象。 解决了焊点缺陷检测样本量小的问题,背景噪声鲁

棒性好。 文献[51] 提出了一种结合残差多尺度跳跃连

接网络 ( residual
 

multiscale
 

skip
 

connected
 

net,
 

RMSC-
Net) 和循环卷积网络 ( recurrent

 

convolutional
 

network,
 

RU-Net)的方案,来准确检测片式电阻器 X 射线图像中

的空隙和焊点。 文献[122]用 X 射线三维显微镜对 BGA
芯片进行扫描与重建得到 3D 模型,根据 3D 可视化结果

和灰度直方图选择固定阈值进行全局阈值分割,采用积

分法求取焊球和空洞体积并计算空洞率。 利用有限的特

征信息实现对空洞的精确特征感知。 文献[51,122]均未

对方法的检测效率进行验证,尚不满足实际的检测需求。

针对工业高密度集成印刷电路板承载的 IC 内部故障定

位难、效率低的问题,文献[123]提出一种采用红外热成

像检测结合深度学习的多类型缺陷识别方法。 以 FPGA
板 DDR 存储芯片为对象。 构建 CNN 分类模型,并引入

迁移学习拓展应用于芯片其他 9 种不同类型焊点缺陷的

检测中,但其收敛速度有待提高。
4. 4　 分层缺陷的检测方法

　 　 对于塑料封装的半导体,分层是一种极易出现的

封装缺陷,在封装工艺过程中、半导体器件使用过程中

都有可能发生,特别是在潮湿环境中产品遇到高低温

骤变时更是明显。 芯片分层缺陷是影响芯片质量的重

要因素,据悉芯片内部出现小范围的分层缺陷,该芯片

就有失效的风险[124] 。 由于分层缺陷存在缺陷区域和

背景区域对比度低、缺陷区域面积较小、缺陷区域颜色

渐变等问题,给芯片分层缺陷的检测带来了挑战。 分

层缺陷无法通过肉眼直接观察缺陷区域,当前一般采

用射线检测、红外检测和超声检测等技术对分层缺陷

进行成像处理,然后通过人工观察等手段对成像后的

图像进行定点定量分析。
文献[125]提出了一种基于 Gabor 变换的芯片缺陷

特征增强方法。 利用 Gabor 变换对反光图像进行滤波处

理,得到局部特征信息增强的图像。 该方法对微小缺陷

的显像精度达到了 0. 04
 

mm,但未验证方法的检测效率。
文献[126]针对塑封芯片的分层问题,搜集各种工艺参

数,结合超声扫描检测法对不同生产环境下的芯片进行

质量评估。 文献[127]通过超声扫描检测,X 射线检测等

实验方法,确定缺陷位置、大小和形状后,依据实验结果

对 SC70 芯片进行针对性优化,提升产品的质量。 针对传

统图像处理算法的芯片缺陷检测方法,难以精确提取缺

陷区域且泛化性较差的问题,文献[128] 提出了结合空

间注意力机制、SPP、MobileNet 和密集条件随机场( dense
 

conditional
 

random
 

field,
 

DCRF),改进了经典 U-Net 模

型,提出了芯片 X 射线图像焊缝气泡缺陷的检测方法

DSSMob-U-Net,该方法对缺陷的整体和细节部分的识别

取得了较好的结果,且对不同型号的芯片识别的泛化性

强,但对小面积焊缝气泡区域可能出现失效,对低分辨率

图像分割效果有所下降。
文献[129]设计了基于深度学习模型的塑封芯片内

部缺陷识别算法。 使用注意力机制提升网络对芯片内部

缺陷的识别能力。 整理标注了芯片检测数据集和缺陷分

类数据集,但其仅对单个不良的工艺参数进行了实验。
针对芯片封装缺陷检测过程中检测精度低与模型难部署

的问题,文献[130]提出 YOLOv5-SPM 检测网络,在特征

提取模块后增加了通道注意力机制,减少了冗余特征的

干扰,进而提升目标的检测精度。 但其还需要增加可识

别缺陷的种类,数据集有待扩充,目前尚不可部署在工业
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嵌入式设备中。 芯片封装体缺陷的主要检测方法的性 能、优点与局限性如表 7 所示。

表 7　 芯片封装体缺陷检测的主要方法对比
Table

 

7　 Comparison
 

of
 

main
 

methods
 

for
 

chip
 

package
 

defect
 

detection

分类 文献 方法 性能 优点
 

局限性

引脚

缺陷

字符

缺陷

焊点

缺陷

分层

缺陷

[95]

[96]

[97]

[101]

[103]

[105]

[107]

[19]

[113]

[116]

[121]

[51]

[123]

[125]

[128]

[129]

[130]

GP-AdaLAM Acc:
 

0. 988
 

0

Blob+
 

FA-BP Acc:
 

0. 998
 

4

Lenet-5 Acc:
 

0. 992
 

0

MDDA Acc:
 

0. 960
 

0

双引脚算法 -

ISDELM Acc:
 

0. 957
 

2

SAM+GRNN Acc:
 

0. 977
 

9

GA-SVM Acc:
 

0. 926
 

7

MGS-KPCA-CF
Acc:

 

0. 979
 

0
Re:0. 978

 

9

DAC+K-means -

M-SVM -

RMSC-Net
(空隙分割)

RU-Net
(焊点分割)

RMSC-Net
(空隙分割)

RU-Net
(焊点分割)

CNN Acc:
 

0. 959
 

0

Gabor 变换 -

DSSMob-U-net
Acc:

 

0. 994
 

9
Amp:

 

0. 885
 

0
Umi:

 

0. 772
 

6

Resnet50 Acc:
 

0. 993
 

7

YOLOv5-SPM Acc:
 

0. 943
 

0

解决了现有方法定位耗时长、检测误差大、检
测不全面的问题。

自动化程度高,达到了高精度、实时性的要求,提
高了工业中

 

SOP 芯片缺陷检测和分拣的效率

解决了现有方法精度低、成功率低的问题。 可

以广泛应用到
 

SOP
 

芯片引脚缺陷检测上。

一定程度上解决工业生产线芯片检测图像采

集模糊、数据量少但要求较好检测精度的问题

能高效、精准地识别结构简单的芯片引脚

具有更高的精度和稳定性,训练时间短,在集

成电路封装的检测中有重要实际意义

训练数据集庞大,高精度定位焊点并可视化,
可用于电子芯片缺陷检测中

明显提高传统 SVM 的分类精度,耗时少,可用

于倒装芯片在线检测

适用于小样本条件下,可通过芯片的振动速度

幅度变化筛选不良焊球,收敛速度快

热像仪检测样品的热成像清晰,为聚类算法提

供了高可靠性的图像

解决了焊点缺陷检测样本量小的问题,背景噪

声鲁棒性好,特征选择工程解决样本混叠问题

实现利用有限的特征信息对空洞的精确特征

感知,解决了其他分割网络的梯度分散问题

泛化性好,能有效检测不同板载芯片微焊点缺

陷,适用于小样本数据集,表现良好鲁棒性

降低硬件实现的复杂度,相比传统二维图像处

理,对微小缺陷的显现精度提高一个量级

缺陷的整体和细节部分的识别取得了较好的

结果,对不同型号的芯片识别的泛化性强

芯片定位与缺陷识别耗时短,整理标注了芯片

检测数据集和缺陷分类数据集

引入 SE 通道注意力机制,强化目标特征,相较

于传统网络实现了精度和速度的统一提升

精度和速度有待进一步提升

网络结构过于简单,收敛速度慢,随机依

赖性强

检测速度相对较慢

无法处理缺焊、虚焊、零件损伤等字符缺

陷;未对不同情况采取针对性措施;

对结构复杂的芯片,需要对参数进行较大

的调整,适用性和调试成本过大

不能对微小缺陷进行定位,依赖于振动信号

分析,有一定的设备和专业知识要求

FC1 中的焊点缺陷分类出现较多错误识

别情况,且只能进行二分类。

训练集数量增加的情况下,依然有较高的

误识别率

泛化性有待提高,只能识别良好和缺失 1~2
个焊球的情况,缺失更多焊球时无法识别

只能进行二分类,主动热成像法需要较高

质量的热像仪和技术门槛

未对方法的检测效率进行验证,尚不满足

实际的检测需求

仅使用了一维的 CNN 模型,网络结构过

于简单,收敛速度慢,随机依赖性强

未对方法的检测效率进行验证,尚不满足

实际的检测需求

存在小面积焊缝气泡区域未检出,对低分

辨率图像分割效果有所下降

仅进行了单个工艺参数不良的实验,未对

芯片内部缺陷进行更细致的分类

需要增加可识别缺陷的种类,数据集有待扩

充,尚不可部署在工业嵌入式设备中
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5　 挑战与展望

5. 1　 当前挑战

　 　 尽管将机器学习和深度学习技术应用于芯片缺陷检

测中,能够有效地提高精度和效率,使检测系统变得更加

智能,但在将理论方法转化为实际应用时,仍然面临着诸

多问题和挑战。 当前半导体芯片缺陷的视觉检测方法存

在如下问题。
1)

 

前后段测试差异大。 前段测试的主要对象是芯

片设计中的电路逻辑与晶圆完整性。 后段测试的主要对

象是芯片封装体的物理缺陷,如金属层短路、晶体管漏电

等。 除了测试对象不同,前后段之间还存在测试手段、时
间和成本上的差异。 前段测试相对较早进行,可以较早

发现设计阶段的问题并修正,成本较低;后段测试因为需

要使用昂贵的测试设备和时间成本较高,但是能够提供

对实际物理实现的准确评估和验证。
2)

 

不同种芯片存在多种复杂缺陷。 包括设计阶段

制作阶段和测试阶段产生的复杂缺陷。 不同种类的芯片

在设计阶段可能存在各种电路逻辑或功能上的缺陷,如
逻辑错误、时序冲突、功耗不均等。 不同种类芯片的制造

流程也有所不同,例如,处理器芯片可能涉及更多的晶体

管尺寸控制和多层金属层的制造,而传感器芯片可能更

侧重于特殊材料的使用和灵敏度的测试。 在在芯片的测

试阶段,可能存在未能覆盖所有设计功能或边界条件的

情况,导致某些功能无法正确验证,从而造成潜在的功能

性缺陷。
3)

 

数据类不平衡问题。 缺陷率极低的封装测试数

据存在严重的类不平衡性,难以清晰地定义和检测缺陷

样本在特征空间中的分布和边界。 使得神经网络模型难

以准确地识别和区分缺陷样本。 由于半导体制造工艺的

可变性,封装测试数据中的不平衡程度会有所不同,这可

能导致不同封装测试数据集之间缺陷样本数分布不一

致,从而阻碍芯片缺陷的识别。
4)

 

数据的非确定性和噪声问题。 芯片的缺陷检测

中存在制造过程的变量、设计参数的变化、环境条件和操

作变化、模型假设的不完备性等不确定问题。 并且在芯

片的质量检控中还包括制造中的随机噪声、测试设备的

测量误差、数据采集和传输中的干扰等噪声问题。 如果

有噪声、不完整或不准确的数据,都会影响识别算法的性

能和准确性。 因此,选择合适的数据分析模型以及降低

鲁棒性算法至关重要。
5)

 

小样本数据标注问题。 芯片缺陷的检测模型需

要大量标注的数据支撑,而目前公开的大型数据集较少,
大部分为私有数据集,且芯片缺陷数据的标注任务较耗

时。 人工标注需要较强的专业性和一致性,少数类的缺

陷数据无法全面代表整个缺陷的多样性和复杂性,导致

标注不完整。 对小样本数据进行有效的数据增强可能受

到限制,也会影响模型在新数据上的泛化能力和稳健性。
6)

 

统一数据集及数据质量评估指标。 不同的芯片

制造商、研究机构或实验室使用不同的标准和方法来收

集和记录缺陷数据,造成数据集间的差异和不兼容性。
目前可用的公开数据集通常规模较小,且不足以覆盖所

有可能的缺陷类型和场景。 这使得在不同的应用环境中

评估和比较算法的通用性和效果变得困难。 且现在缺乏

统一的标准,导致不同数据集中标注的质量和准确性可

能存在差异,影响算法的训练和评估结果的可信度。
5. 2　 芯片缺陷检测技术的未来展望

　 　 为了改进现有的在线检测系统,可以考虑采用高速

检测器和实时图像处理等方法来快速准确地检测缺陷。
现有的 NDT 成像和识别技术可以在不损坏芯片的情况

下检测出芯片中隐藏的缺陷。 可以进一步提升 NDT 成

像技术和缺陷检测技术性能的潜在技术突破。
1)

 

领域知识集成。 将不同来源的缺陷数据整合到

一个统一的框架中,利用知识管理系统、数据挖掘技术或

人工智能工具,自动化地整合和分析大量信息,提炼出缺

陷位置、类别与成因等信息。 减少重新劳动,对芯片质控

进行高效管理。
2)

 

更有效的特征提取。 有效的特征提取能更适用

于不同芯片种类和不同缺陷模式,现有的研究主要提取

缺陷的纹理特征、频域特征、深度特征和局部特征。 常用

的方法如小波变换、CNN、局部二值模式和局部方向梯度

直方图等。 在实际的芯片缺陷的准确检测和识别中,通
常需要结合多种特征提取方法,以获取更全面和准确的

特征信息。
3)

 

数据重采样。 增加少数类样本的复制或生成,使
得少数类样本在数据集中的比例增加,或减少多数类样

本的数量,以平衡少数类和多数类之间的样本比例。 还

可 以 结 合 SMOTE ( synthetic
 

minority
 

over-sampling
 

technique)和欠采样,克服单一方法可能存在的局限性。
4)

 

高分辨率成像。 提高各种 NDT 的检测和成像精

度,现有的无损成像技术在检测小尺寸缺陷时受到分辨

率的限制。 未来的突破可能包括使用更高分辨率的成像

设备,如原子力显微镜、高分辨率成像光学显微镜等,将
微米范围的空间分辨率提高到亚微米和纳米范围。

5)
 

多学习机制融合。 由于芯片缺陷样本数量有限,
可以使用小样本数据集来训练深度学习模型,然后利用

迁移学习、强化学习等方法来优化网络模型。 通过结合

多种学习算法,对大量无损成像数据进行训练和分析,可
以构建出高效的缺陷检测模型。 这些模型能够自动识别

和定位不同类型的缺陷,从而提高缺陷诊断的准确性和

速度。



　 第 7 期 胡志强
 

等:基于机器视觉的芯片缺陷检测研究进展 19　　　

6)
 

多模态融合。 未来的芯片缺陷检测系统可能会

采用多模态融合的方法,结合多种传感器和检测技术,从
而实现对芯片缺陷的更全面和准确的检测。 例如,可以

结合视觉、红外、超声波和 X 射线等技术,以实现对不同

类型缺陷的多角度检测和诊断。
7)

 

模型稳定性与实时性的提升。 稳定和高实时性

的模型能提高对芯片质量的监控能力,减少次品率,提高

生产效率。 通过模型压缩、剪枝和量化等技术,可以减少

模型的参数数量和计算量,从而提高模型的实时性。 这

样可以在保持良好性能的同时,降低模型在部署时的资

源消耗。 通过将模型拆分为多个子模型,并在多个计算

单元上并行执行,可以加速模型推理过程,提高实时性

能。 此外,利用分布式计算平台可以进一步提高计算

效率。
上述技术突破有望进一步提升 NDT 技术、成像和缺

陷识别技术的性能,提高芯片制造过程中缺陷、故障的检

测能力和可靠性。

6　 结　 　 论

　 　 本文搜集了关于芯片缺陷检测方面的相关文献,并
对不同的研究方法进行了比较。 半导体在制作过程的物

理性缺陷可包括晶圆缺陷和芯片缺陷等,其中芯片缺陷

可分为表面性缺陷和封装体缺陷。 芯片表面性缺陷的检

测方式逐渐由传统图像处理的方式向人工智能方向发

展,在缺陷检测中最常用的是 YOLO 系列网络,并且研究

人员逐渐探索出新的网络用于芯片表面缺陷的分类中。
芯片的封装方式主要包括 QFP、BGA、倒装等,其缺陷主

要可分为芯片的引脚缺陷、字符缺陷、焊点缺陷、分层缺

陷等。 分析比较了光学、声学、热学、电磁、X 射线等已被

广泛应用的非接触缺陷成像无损检测技术的优点和局限

性。 其中关于焊点缺陷检测的文献大部分集中于倒装芯

片中的焊点缺陷识别。 当前主流的发展趋势是采用

DSP、人工神经网络、遗传算法等多模态成像互补技术,
兼顾智能化和自动化,避免人为错误,满足市场和行业发

展需求。 现阶段的问题集中于芯片的多种封装方式、多
种缺陷模式以及硬件设备的处理速度和精度的优化与提

高,未来将主要在多模态、高分辨率、高速成像等技术上

实现突破。 最后希望本文能为后续的研究提供有价值的

参考。
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