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基于融合注意力的多尺度芯片缺陷检测算法
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摘 要:芯片的表面缺陷检测在半导体制造中具有重要意义,针对目前芯片表面缺陷面积小,缺陷外形多变,缺陷尺寸跨度大

的情况,提出一种基于YOLOv5改进的芯片表面缺陷检测算法,首先基于ConvNext网络改进特征提取模块,提升网络稳定性

和特征表达能力,同时提出增强卷积注意力模块(ehanced
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module,E_CBAM),将更详细的位置信

息嵌入到卷积注意力(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)之中,提升整个网络对于小面积及边缘缺陷的检测能力,
而针对芯片缺陷多变尺寸跨度大的问题,研究引入了可变形卷积和双向特征金字塔网络(bi-directional

 

feature
 

pyramid
 

net-
work,BiFPN),一方面可变形卷积对于外形不规则的卷积有更好的提取能力,另一方面Neck部分的BiFPN在简化结构的同

时保证了多尺度融合的准确性。经过实验表明,改进后的网络在芯片表面缺陷数据集(chip
 

defect
 

dataset,CDD)上,平均精度

均值(mAP)mAP@0.5指标达到95.3%,相较于原始的YOLOv5s网络提升了3.1%,在没有过多增加网络参数的情况下,对
芯片表面缺陷的精度更高,鲁棒性更强。
关键词:芯片表面缺陷检测;ConvNext网络;可变形卷积;小目标检测;特征融合
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Abstract:
   

Chip
 

surface
 

defect
 

detection
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

in
 

semiconductor
 

manufacturing,
 

for
 

the
 

current
 

chip
 

surface
 

defect
 

area
 

is
 

small,
 

defect
 

shape
 

is
 

variable,
 

defect
 

size
 

spanning
 

a
 

large
 

situation,
 

put
 

forward
 

an
 

improved
 

chip
 

surface
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLOv5,
 

first
 

of
 

all,
 

based
 

on
 

the
 

CnovNext
 

network
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

module,
 

improve
 

the
 

stability
 

of
 

the
 

network
 

and
 

the
 

ability
 

of
 

feature
 

expression,
 

and
 

at
 

the
 

same
 

time
 

put
 

forward
 

the
 

ehanced
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module
 

(E_CBAM)
 

module
 

is
 

proposed
 

to
 

embed
 

more
 

detailed
 

location
 

information
 

into
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module
 

(CBAM)
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

capability
 

of
 

the
 

whole
 

network
 

for
 

small
 

area
 

and
 

edge
 

defects.
 

For
 

the
 

problem
 

of
 

large
 

size
 

span
 

of
 

chip
 

defects,
 

the
 

study
 

introduces
 

deformable
 

convolution
 

and
 

BiFPN
 

module,
 

on
 

the
 

one
 

hand,
 

the
 

deformable
 

convolution
 

has
 

better
 

extraction
 

ability
 

for
 

irregular
 

shape
 

convolution,
 

on
 

the
 

other
 

hand,
 

the
 

BiFPN
 

in
 

the
 

Neck
 

part
 

simplifies
 

the
 

structure
 

and
 

ensures
 

the
 

accuracy
 

of
 

multi-scale
 

fusion.
 

After
 

the
 

experiments,
 

it
 

is
 

shown
 

that
 

the
 

improved
 

network
 

achieves
 

a
 

mAP@0.5
 

index
 

of
 

95.3%
 

on
 

chip
 

surface
 

defect
 

dataset
 

(CDD),
 

which
 

is
 

3.1%
 

higher
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv5s
 

network,
 

which
 

is
 

more
 

accurate
 

and
 

robust
 

to
 

the
 

chip
 

surface
 

defects
 

without
 

too
 

much
 

increase
 

in
 

the
 

network
 

parameters.
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0 引 言

由于我国近年来在智能手机、物联网、5G通信、人工

智能、远程办公等领域的需求增长,半导体产业得到快速

发展,同时带动了半导体设备市场的增长。在芯片生产

制造过程中,各工艺流程环环相扣。技术复杂,材料、环
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境、工艺参数等因素的微变常导致芯片产生缺陷,影响产

品良率。芯片质量检测作为芯片生产线中的关键环节,
可以积极地反馈产品质量信息,以便人们及时掌控各生

产环节的良品状况[1],早期的人工目视检测方法精度不

高,效率较差,现如今基于机器视觉的检测手段已成为

主流。
随着深度学习技术的发展,近年来自动检测技术在芯

片生产线中得到了广泛应用。机器视觉技术,尤其是以卷

积神经网络(convolutional
 

neural
 

networks,CNN)为代表

的深度学习模型,成为缺陷检测的新方向。传统的目标检

测算法基于滑窗遍历选择区域,然后进行特征提取和分

类,但存在计算复杂度高、手动特征提取复杂和检测精度

提升有限的问题。深度学习卷积神经网络通过学习数据

特征,能够提取更抽象、更深层次的特征,具有更好的泛化

能力。
在目标检测算法中,一系列的改进算法相继提出,如

R-CNN、Fast
 

R-CNN[2]、Faster
 

R-CNN[3]、YOLO等。这

些算法在提高检测精度和速度方面取得了显著成果,并逐

渐成为芯片质量检测中的重要工具。
此外,研究人员还针对特定领域的芯片缺陷检测问题

提出了相应的算法。郑亚睿等[4]结合双动态头提出了

Sparse
 

R-CNN的缺陷检测算法,减少了缺陷检测中的冗

余检测。付强等[5]引入深度可分离卷积和注意力机制,实
现了对半导体晶圆的表面缺陷的快速检测。李阳等[6]改

进生成对抗网络,提出了无监督晶圆表面缺陷检测模型,

实现了晶圆表面缺陷的无监督检测。周天宇等[7]提出了

轻量级卷积神经网络算法 YOLO
 

Efficientnet,应用于载

波芯片(chip
 

on
 

carrier,COC)缺陷检测。
总结而言,深度学习技术在芯片质量检测中的应用逐

渐取代了传统的人工目视检测方法。随着技术的不断进

步和算法的改进,未来芯片质量检测技术将继续发展,以
满足对精度、效率和可靠性的不断提高的需求。因此本文

针对芯片表面缺陷的特点,基于 YOLO系列中实验数据

集上表现最好的YOLOv5,提出一种芯片表面缺陷检测方

法,结合ConvNext网络、E_CBAM等机制改进了网络,实
现了芯片缺陷的分类识别和定位功能。

1 基于YOLOv5的芯片表面缺陷模型

1.1 网络结构
网络总体结构如图1所示。对于芯片表面缺陷的检

测任务,既需要考虑网络的精度,也需要考虑网络的运算

速度,对比了Faster
 

R-CNN、SSD、YOLO系列等网络后,
最终选择了YOLOv5目标检测算法[8]。其是YOLO各版

本中(包括v7[9]、v8[10]版本),在实验数据集上检测精度最

好的一个版本,其中依据模型的深度和宽度,v5又分为

v5s、v5m、v5l和v5x
 

4个版本,YOLOv5s的速度最快,模
型文件小。因此本文选用了 YOLOv5s作为晶圆缺陷的

基础模型,但是对于小目标、少样本且背景复杂的晶圆缺

陷图像,YOLOv5
 

的检测识别性能并不理想,最终的模型

是在其基础上改进产生。

图1 网络总体结构

1.2 改进特征提取模块
在YOLOv5

 

中特征提取部分采用了快速空间金字塔

池化模块(spatial
 

pyramid
 

pooling-fast,SPPF),输入进入

该模块后被分为4部分,分别进行4个尺度(1×1、5×5、
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9×9
 

和13×13)的最大池化操作后,最后通过ConCat
 

操

作进行拼接,从而实现多尺度信息融合。但是很多类型的

芯片表面缺陷尺寸较小,SPPF的池化操作会使网络丢失

缺陷的细节信息,导致部分缺陷类型的检测精度较差,降
低小目标的检测性能。为了达到既能避免细节信息丢失,
又能增大感受野的目的。本文将ConvNext网络与

 

感受

野模块(receptive
 

field
 

block,RFB)[11]串联整合,作为缺陷

检测网络的特征提取模块。

ConvNext[12]网络由纯卷积构成,将 Transformer网

络新颖的思想引入到CNN中,一方面保留了CNN滑窗

机制其平移不变性在缺陷检测任务中的优势,另一方面提

升了传统CNN的网络性能。提升小目标缺陷的检测能

力。结构上使用了倒置设计[13],隐藏层信息维度是输入

维度的4倍,倒置的瓶颈结构能够在降低模型参数的同

时,提升模型的准确率,避免了小目标芯片缺陷信息的丢

失。最后ConvNext在激活函数的选择上,将ReLU激活

函数换为了 GeLU,同时将Batch
 

Normalization换为了

Normalization
 

Layer,增加了网络的稳定性,训练时loss
的振荡减少。准确率提升的同时,降低了浮点运算数。基

于组卷积和交叉连接的结构,能够充分利用不同组之间的

信息交互,将ConvNext作为RFB的前置部分可以进一步

提升网络的非线性能力和特征表达能力。

图2 RFB网络

RFB网络(图2),多用于Single
 

Shot
 

MultiBox
 

Detec-
tor网络中模拟人类视觉感受野来提高特征提取能力。结

构上,在继承卷积尺度递减机制的同时RFB网络也借鉴

了Inception算法的思想,采用了多分支卷积层的结构,有
效扩大了网络的感受野,能够更好地捕捉到不同尺度的特

征信息。多尺度的感受野,使网络对于不同尺度和大小的

目标物体具有更好的适应能力。这提高了YOLO网络不

同尺度目标物体上的泛化能力。相比于SPPF模块[13]采

用了多次池化的方法具有更强的感知能力,能够更好地检

测和定位小尺寸的目标物体。而体积上RFB模块采用了

轻量级的网络结构,通过减少参数量和计算量的方式来提

高网络的推理速度。相比于SPPF模块,RFB模块在保持

相近的检测精度的同时,能够提升检测的速度和效率。配

合前置的ConvNext网络,RFB模块能够更好地捕捉目标

物体的上下文信息,从而提高了检测的准确性和稳定性。

1.3 E_CBAM 模块

  CBAM是一种双重注意力机制[14],得益于CBAM 的

结构(图3)同时涵盖了通道和空间信息,因此可以更好地

适应不同的图像场景,并且对于目标的细节信息也有较好

的处理能力。此外CBAM可以在不增加过多计算复杂度

的情况下提高网络的精度,可运用于对计算速度和精度要

求较高的场合。

图3 CBAM结构

在芯片表面缺陷检测任务中,由于存在大量小目标缺

陷,CBAM也表现出很多局限性。由于CBAM 的空间注

意力通道使用平均池化和最大池化得到的位置信息较为

模糊,面对复杂环境时CBAM 可能会过度关注芯片缺陷

周围的背景信息,而对缺陷本身的特征提取不足;此外

CBAM也可能会忽略一些范围很小且分布在边缘的缺

陷。因此,本文将CA(coordinate
 

attention)(图4)注意力

机制[15]与其相结合,提出了一种 E_CBAM 注意力机制

(图5)。将更详细位置信息嵌入其中,其坐标关注将信道

关注分解为两个1维特征编码过程,分别沿两个空间方向

聚合特征。通过这种方式,可以沿一个空间方向捕获长距

离相关性,同时可以沿另一空间方向保留较为精确的位置

信息。新增注意力机制可以在空间维度上对CBAM 进行

详细的补 充,使 网 络 更 好 地 适 应 不 同 尺 度 的 目 标,而
CBAM原有的通道注意力可以帮助网络捕捉总体信息,
所以E_CBAM更能平衡通道和空间信息,最终提高网络

的检测精度和对小目标缺陷以及边缘缺陷的检测能力,取
得比CBAM更好的效果。此外该种位置信息编码方式的

计算量较小,依然可灵活地嵌入网络当中。

图4 CA注意力结构

图5 E_CBAM结构
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1.4 Neck的改进
一般来说,随着网络层数的加深,语义信息会更加抽

象,芯片表面缺陷的位置信息损失也会增大。因此网络中

需要Neck部分进行信息融合,来提高 Head对小目标检

测的准确性。在 YOLOv5网络中,使用了特征金字塔

(feature
 

pyramid
 

networks,FPN)与金字塔注意力网络

(pyramid
 

attention
 

network,PAN)相结合的方式来作为

Neck进行特征的融合[16]。增加自下而上的信息流分支,
对比传统FPN的精度有所提升,但PAN的参数量大大增

加。为了在节省计算量的同时,尽可能的保持网络的精

度,避免晶圆缺陷小目标位置信息的丢失,本文采用了双

向特征金字塔网络(BiFPN)[17]作为网络的 Neck部分。
对比PAN,删去了仅有一个输入的节点,使得网络结构得

到了简化。此外将原始输入与之后的节点进行跳连,引入

了残差结构增强表征能力。此外BiFPN结构认为,不同

尺寸的特征,他们贡献的输出不平等,不该只是划归到同

一分辨率后进行对等的融合,所以提出了权值融合的方

法,为每个输入增加一个权重,并通过网络的学习来更新

权重的大小。

BiFPN权值融合的公式为:

O =∑
i

wi

e+∑j
 wj

·Ii (1)

式中:Ii 表示输入特征;wi 为权值,用于衡量不同分辨率

的特征对特征融合的贡献情况;wj 为 权值,用于衡量不

同分辨率的特征对特征融合的贡献情况;e为数值极小的

学习率,用以约束数值的振荡;O 为输出。加权特征融合

的值BiFPN
 

在第
 

6
 

层的融合特征的计算公式为:

Ptd
6 =Conv

w1Pin
6 +w2Resize(Pin

7)
w1+w2+e  (2)

Pout
6 =Conv

w'1Pin
6 +w'2Ptd

6 +w'3Resize(Pout
5 )

w'1+w'2+w'3+e  
(3)

式中:Ptd
6 代表自顶向下特征融合路径中产生的中间特

征;Pout
6 代表 自底向上特征路径中产生的输出特征;Pin

6

代表对输入进行下采样操作;Resize代表上采样函数。
得益于BiFPN独特的结构,残差模块的加入,以及权

值融合的设计,减少了小目标芯片缺陷的丢失。较好的解

决了晶圆缺陷尺寸变化较大的问题。

1.5 可变形卷积

现如今大多数网络都是构建在CNN基础之上的,其
在分类任务,检测任务等方面有重要地位。但CNN也有

其局限性,固定的卷积核来提取特征,导致高级神经元的

接受野是固定的,无法根据下游任务有效编码可变形的信

息[18]。在晶圆缺陷检测任务中,几何形状不规则的缺陷

难以被准确识别出来,而通常使用的增强数据集适应缺陷

的形态差异的方法,对非固定的复杂形变依然难以识别。
为了解决芯片缺陷的不规则性和多样性,本研究引入了可

变形卷积来替换常规的卷积,以此增加网络对于不规则缺

陷的提取能力,可变形卷积的运算过程,如图6所示。

图6 可变形卷积工作原理

在标准的CNN的卷积过程中[19],对于输出特征图每

一个每一个位置的P0 为:

y(P0)=∑
Pn∈R

w(Pn)x(P0+Pn) (4)

式中:w(Pn )
 

代表该采样位置的卷积核权重;x(P0 +
Pn)代表采样位置的输入特征值;Pn 代表感受野区域中

的所有采样位置;R 代表感受野域。
而在可变形卷积中,其计算方法为:

y(P0)=∑
Pn∈R

w(Pn)x(P0+Pn +ΔPn) (5)

式中:x(P0+Pn+ΔPn)为采样偏移位置的输入特征值;

ΔPn 为采样点位置的偏移量。
由计算过程可见,可变形卷积(deformable

 

convolu-
tion)[20]是一种较为独特的卷积结构,其允许卷积核的特

征点在临近位置上发生偏移,以更好地提取局部特征。与

传统CNN卷积相比增加了采样位置,利用从检测任务中

学到的偏移量计算的过程中计算每个点位置,然后提取特

征进行卷积。对于任务中形状不定的芯片缺陷外形,有着

更好的适应性,一定程度上提高了检测精度。

2 实验与结果分析

本文对采集的芯片表面缺陷数据进行预处理后制作

了CDD[21],CDD图像中的各类目标如图7所示,共包含

11
 

类、6
 

030张缺陷图像(512×512
 

pixels),缺陷名称为外

来异物(Foreign)、金属残留(Gold)、元件缺损(Incomp)、
凹陷凸起(Lump)、药液残留(Res)、元件划伤(Scrach)、漏
刻蚀(UBM)和4种类型原料不良(Raw

 

I、Raw
 

II、Raw
 

III、Raw_IV)。在实验过程中按照9∶1的方式划分训练

集以及测试集,同时采用Adam优化器,模型的迭代过程,
中的损失函数收敛情况,如图8所示,由图8可知,连续迭

代100轮后模型基本收敛。

2.1 评价指标
本文研究结果采用精确度(precision,

 

P)、召回率(re-
call,R)和平均精度均值(mean

 

average
 

precision,
 

mAP)
等作为评价指标,计算公式如下:
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图7 数据集缺陷类型

图8 训练损失变化

P =
TP

TP+FP
(6)

R =
TP

TP+FN
(7)

AP =∫
1

0
P(R)dR (8)

mAP =
1
n∑

n

i=1
APi (9)

式中:TP
 

(true
 

postives)为预测正确的正类样本数量;
 

FP
(false

 

postives)为预测错误的正类样本数量;FN(false
 

negatives)为预测错误的负类样本数量;
 

n 为数据集中的

类别数。设定AP的IoU检测阈值为0.5,即评价指标为

AP@0.5与mAP@0.5。

2.2 实验配置
本文模型的训练和测试均在Linux操作系统上完成,

选用Pytorch1.9
 

框架,实验环境配置如表1
 

所示。

2.3 对比试验
为验证本文算法的优越性,进行如下对比实验,实验

结果如表2所示。

  表1 实验环境配置

配置名称 配置信息

操作系统 Linux

CPU Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Gold
 

5218R

GPU Nvidia
 

GeForce
 

RTX
 

3090

Python版本 3.7

CUDA版本 11.4

表2 对比试验

网络名称 P/% R/% mAP/% 速度/fps

Faster
 

R-CNN 61.47 78.03 79.6 15

RetainNet
 

64.25 71.83 72.1 34

YOLOv4 88.6 84.4 89.1 57

YOLOv5 90.1 87.9 92.2 76

YOLOv7 84.7 78.8 86.1 100

YOLOv8 88.6 84.9 90.7 109
本文 92.9

 

91.1 95.3 85

  从表2可以看到,本文改进的YOLOv5
 

算法的精确

率为92.9%、召回率为91.1%、检测速度为85
 

fps。相对

于未 改 进 的 YOLOv5
 

有 所 提 高,明 显 高 于 Faster
 

R-CNN、RetainNet和 YOLOV4网络。改进的 YOLOv5
 

mAP@0.5
 

比传统的YOLOv5
 

提高了3.1%,比YOLOv4
 

模型高6.1%,比 YOLOv7模型提高9.2%,比 YOLOv8
模型提高了4.6%,比Fater

 

R-CNN
 

网络高19.7%;改进

的YOLOv5的FPS明显快于Faster
 

R-CNN、RetainNet,
比YOLOv4提高了28

 

fps,比未改进的 YOLOv5提高

9
 

fps。而YOLOv7、YOLOv8虽然检测速度较快,但精度

无法满足检测要求。

图9 检测效果对比

检测效果对比如图9(a)、(b)所示可以看出改进后的

网络可以检测到原版 YOLOv5网络无法检测出的缺陷;
混合芯片缺陷检测效果如图10所示,可以直观看出本研

究所提出算法对于混合缺陷的情况也有较好的检测效果。
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图10 混合芯片缺陷检测效果

从7种模型的对比结果来看,研究改进后的网络各项参数

提升明显,效果较为理想。

2.4 消融实验
消融实验结果如表3所示,A代表基于ConvNext改

进的FEM模块;B代表E_CBAM模块;C代表BiFPN模

块;D代表可变形卷积;D1-D10为不同的缺陷类型。为

  

了验证改进方法的有效性,本文以 YOLOv5s算法为基

础,每次累加一种改进方法,以验证不同改进方法同时作

用对最终算法的影响程度。“√”表示引入该方法,从
表3可以看出,研究所提出的4个改进方法在CDD数据

集上,相比原始YOLOv5s
 

算法,mAP@0.5值都有不同

程度的提升,其中改进的特征提取模块与E_CBAM注意

力对网络提升较为明显,平均精度分别提升了1.2%和

1.4%,其加强了网络整体的特征表达能力和鲁棒性;而
单独引入可变形卷积和BiFPN后也对网络的平均精度

有所提升,分别为1.0%和0.9%。针对性的提升了网络

对于不规则缺陷和跨尺度缺陷的检测能力。在多个方法

共存时网络的平均精度对比YOLOv5s基础网络提升了

3.1%,证明了研究改进的方法对芯片缺陷检测有较好的

准确性。

表3 消融实验

A B C D D0/% D1/% D2/% D3/% D4/% D5/% D6/% D7/% D8/% D9/% D10/% ALL/%

√ 87.2 90.4 94.1 95.7 92.8 98.6 96.1 98.6 92.1 96.4 86.5 93.5

√ √ 87.7 92.7 94.2 98.2 96.0 98.7 98.3 97.1 92.8 95.7 86.7 94.4

√ √ √ 89.6 91.1 97.3 96.0 93.7
 

98.9 99.2 97.2 94.4 97.3 86.6 94.7

√ √ √ √ 91.2 92.4 97.2 96.6 94.1 99.1 99.3 98.2 95.5 97.8 87.3 95.3

3 结 论

芯片的表面缺陷检测在半导体制造中具有重要意义,
为实现较高精确度的芯片缺陷检测,降低跨尺度、不规则

和小 面 积 缺 陷 的 对 检 测 精 度 影 响,现 提 出 一 种 基 于

YOLOv5改进的芯片检测框架,基于ConvNext网络改进

特征提取部分,增强网络的特征表达能力,留存更丰富的

缺陷细节特征,提出E_CBAM注意力机制,嵌入了更为准

确的位置信息,优化对小目标缺陷的提取能力,同时针对

不规则缺陷和多尺度问题,引入可变形卷积和BiFPN模

块,来提升网络的多尺度信息融合融合能力。实验结果表

明,相较于典型原始的 YOLOv5s检测算法,研究所提出

的算法的识别精度更高、稳定性、鲁棒性更强。在 CDC
(芯片表面缺陷数据集)上,mAP@0.5指标达到95.3%,
检测速度达到85

 

fps,可为芯片表面缺陷质检提供精度较

高、稳定性较好的检测方案。
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