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基于卷积去噪自编码器的芯片表面弱缺陷检测方法
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摘　要　芯片表面缺陷会影响芯片的外观和性能,因此表面缺陷检测是芯片生产过程中的重要环节.具有缺陷与背景对比度

低、缺陷较小等特点的弱缺陷给传统检测方法带来了挑战.因为近年来深度学习在机器视觉领域展现出了强大的能力,所以文

中采用基于深度学习的方法来研究芯片表面弱缺陷的检测问题.该方法将芯片表面缺陷看作噪音,首先应用卷积去噪自编码

器(ConvolutionalDenoisingAutoＧencoders,CDAE)重构无缺陷图像,然后用重构的无缺陷图像减去输入图像,获得包含缺陷信

息的残差图.因为残差图中已经消除了背景的影响,所以最后可以基于残差图较容易地进行缺陷检测.由于基于 CDAE重构

芯片背景的无缺陷图像时存在随机噪音,导致弱缺陷可能会湮没在重构噪音中,为此,文中提出了重叠分块策略抑制重构噪音,

以便更好地检测弱缺陷.因为 CDAE是无监督学习网络,所以训练时无需进行大量的人工数据标注,这进一步增强了该方法

的可应用性.通过对真实芯片表面数据进行测试,验证了所提方法在芯片表面检测上的有效性.
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Abstract　Chipsurfacedefectscanaffecttheappearanceandperformanceofthechip．Therefore,surfacedefectdetectionisanimＧ

portantpartofthechipproductionprocess．TheautomaticdetectionmethodbasedonmachinevisionattractsmuchattentionbeＧ

causeofitsadvantagesoflowcostandhighefficiency．Weakdefectssuchaslowcontrastbetweendefectsandbackgroundand

smalldefects,bringchallengestotraditionaldetectionmethods．Becausedeeplearninghasshownstrongcapabilitiesinthefields

ofmachinevisioninrecentyears,thispaperstudiedthedetectionofweakdefectsonthechipsurfacebyusingthemethodbased

ondeeplearning．Chipsurfacedefectswereregardedasnoiseinthismenthod．Firstly,convolutionaldenoisingautoＧencoders
(CDAE)isappliedtoreconstructtheimagewithoutdefect．Then,thereconstructedimagewithoutdefectisusedtosubtractthe

inputimage,thusobtainingtheresidualimagewithdefectinformation．Becausetheinfluenceofbackgroundhasbeeneliminated

fromtheresidualdiagram,itiseasiertodetectdefectsbasedontheresidualdiagram．Becauseoftherandomnoiseintheprocess

ofreconstructingdefectＧfreeimagefromchipbackgroundimagebasedonCDAE,theweakdefectmaybelostinthereconstructed

noise．Therefore,thispaperproposedanoverlappingblockstrategytosuppressthereconstructednoise,soastobetterdetectthe

weakdefect．BecauseCDAEisanunsupervisedlearningnetwork,thereisnoneedtoperformalargeamountofmanualdataannoＧ

tationduringtraining,whichfurtherenhancestheapplicabilityofthemethod．Byusingtherealchipsurfacedataprovidedbythe

paperpartner,theeffectivenessoftheproposedmethodinchipsurfacedetectionisverified．
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　　芯片是半导体元件产品的统称,已经深入计算、交流、制 造和交通等领域,成为现代社会不可或缺的一部分[１].在生



产过程中,芯片表面可能出现图１所示的擦痕、划痕、熔化、裂

纹等缺陷[１],这些缺陷会影响芯片的外观和性能,因此需要将

它们检测出来并加以处理.基于机器视觉的检测方法因为具

有成本低、效率高等优点而被广泛应用于芯片生产的多个环

节,如标识检测、管脚检测、晶圆检测和封装检测等[１].芯片

表面缺陷检测属于表面检测研究范畴.虽然表面检测存在通

用的方法和理论,但因为不同应用领域的表面检测问题差别

太大,所以大量针对具体的应用领域的研究发展出了各具特

色的方法,如织物表面检测[２]、木材表面检测[３]、钢表面检

测[４]等.随着表面检测技术的发展,芯片表面检测也受到关

注.Chiou等[５]首先利用彩色图像分割技术对 BGA(球栅阵

列)型封装芯片的表面污点、划痕、焊锡掩模和针孔等缺陷进

行特征提取与分析,然后利用反向传播神经网络对检测的缺

陷进行分类,通过实验证明了该方法能够有效地检测电镀区

域缺陷.Dong等[６]提出了一种基于Blob分析的芯片表面缺

陷检测方法,首先对芯片表面图像进行二值化,然后利用差影

法去除字符干扰,最后对差影图像进行 Blob缺陷提取.Su

等[７]提出了一种基于时域和频域特征的芯片表面缺陷检测方

法,首先提取１１个时域特征和２４个频域特征共３５个特征用

于特征分析,然后引入遗传算法进行特征选择,最后采用反向

传播神经网络进行缺陷分类与识别,通过实验证明了该方法

能够有效地检测芯片表面的焊点缺陷.Feng等[８]提出了一

种基于序贯相似性与光源自动调节的芯片表面缺陷检测方

法,首先基于序贯相似性检测匹配定位并提取出缺陷高发区

域,然后利用光源自动调节机制消除光照对图像质量的影响,

最后统计缺陷区域二值化图特征,完成芯片封装金属丝违规

露出之类的破损缺陷检测.虽然上述方法都能够有效地检测

出芯片表面的缺陷,但是它们处理的芯片表面缺陷与背景区

域对比明显,缺陷特征能够被有效提取.由于芯片表面存在

缺陷与背景对比度低、缺陷较小等特点的弱缺陷,缺陷目标、

背景、噪声等信息包含在一个较窄的灰度范围内难以被区分,

因此这给芯片表面缺陷自动检测方法带来了很大的挑战.

(a)擦痕 (b)划痕

(c)熔化 (d)裂纹

图１　芯片表面缺陷类别

Fig．１　Chipsurfacedefectcategory

深度网络通过多层网络能够逼近复杂函数,能够从大量

样本集中学习数据的本质特征[９Ｇ１０].自 Hinton等[１１]于２００６

年提出深度学习的概念以来,其在计算机视觉、语音识别、自

然语言处理等领域都取得了较好的效果.随着深度学习技术

的发展,表面缺陷检测领域也积极探索了基于深度学习的表

面检测方法.文献[１２]使用深度残差神经网络检测基础设施

(如管道、桥梁等)的缺陷(如裂缝、漏水等),在测试集上获得

了８７．５％的准确率;文献[１３]提出了一种基于卷积神经网络

(CNN)的神经网络结构CrackNet,该网络结构用于沥青路面

裂缝检测,其检测精确度能够达到像素级别,在测试集中检测

准确率达到了９０．１３％;Ren等[１４]提出了一种结合迁移学习

的卷积神经网络(CNN)图像分类框架,然后利用已训练的分

类器对输入的图像进行像素级别预测,这在木材表面缺陷中

取得了较好的检测效果.尽管这些方法在表面检测上都很有

效,但是它们都有一个共同问题,即都是基于有监督学习的,

模型训练需要大量人工标记数据.但是在工业生产中,某些

缺陷类型是不可预知的,因此难以对其进行人工标记,且人工

标记工作量大,这也给实际基于有监督学习的方法的应用带

来了很大困难.因为无监督学习方法无需数据标注,所以基

于无监督学习的表面检测在近年逐渐受到关注.文献[１５]提

出了一种基于深度置信网络的太阳能电池片缺陷检测方法,

该方法首先通过学习大量缺陷样本,得到训练样本到无缺陷

模板之间的映射关系,然后对比重构图像与缺陷图像,实现样

本的缺陷检测;Li等[１６]提出了一种基于Fisher准则的堆叠去

噪自编码器网络模型,该模型用于可变形的图案化织物缺陷

检测,通过对有缺陷和无缺陷的样本进行训练,可以有效地检

测织物的表面缺陷;文献[１７]提出了一种利用不同高斯金字

塔等级的卷积去噪自编码器网络重构图像,使用重构残差图

进行缺陷检测,通过实验验证了该方法在均匀和非规则纹理

表面检测时具有一定的有效性.

综上所述,深度学习在表面检测中得到了广泛的应用,且

基于无监督学习的检测方法逐渐受到重视,但目前尚未发现

针对芯片表面弱缺陷检测的文献.因为芯片表面缺陷类型多

变,缺陷样本数据难以收集,所以本文提出基于无监督学习的

芯片表面弱缺陷检测方法.与文献[１７]类似,本文方法将缺

陷视为噪音,通过对比原始图像和基于去噪网络重构的图像

来获取缺陷区域,进而实现缺陷区域的检测.与文献[１７]不

同,本文所处理的图像表面没有如织物一样的纹理特征,这给

去噪重建带来了挑战;另外,某些芯片表面的缺陷非常微弱,

这也给缺陷检测带来了挑战.本文使用合作单位提供的实际

生产线数据进行测试,取得了较好的效果,得到了相关应用单

位的认同.

１　方法概况

因为正常芯片的表面图像比较一致,而缺陷区域通常只

占据表面很小的一部分,所以本文将缺陷看作表面图像的“噪

音”,进而提出基于去噪神经网络的缺陷检测方法,整个检测

流程如图２所示.

１)基于CDAE的无缺陷图像重构:CDAE网络能够充分

发挥卷积神经网络在图像处理和无监督学习中的优势,能够

有效地重构有损的输入数据,与普通自编码器相比其更具有

鲁棒性;同时它也有利于避免收集大量缺陷数据和人工标记

缺陷数据,这进一步增强了该方法的可用性.

２)基于重叠分块的残差图生成:因为在基于 CDAE进行

９１１罗月童,等:基于卷积去噪自编码器的芯片表面弱缺陷检测方法



芯片背景图像重构无缺陷图像时存在随机噪音,导致弱缺陷

可能会湮没在重构噪音中,所以本文提出重叠分块策略来抑

制重构噪音,该策略增强了缺陷区域与非缺陷区域的对比,使

得基于残差图的缺陷检测更加简单.

３)基于残差图的缺陷检测:重叠分块的残差图生成策略

提高了缺陷区域与非缺陷区域的对比度,使生成的残差图分

割阈值比原始图像更容易确定,从而更容易分割缺陷.因此

本文使用了自动阈值分割方法.

图２　基于CDAE的缺陷检测流程

Fig．２　DefectdetectionprocessbasedonCDAE

２　基于CDAE的无缺陷图像重构

因为去噪网络可以去除图像中的噪音,使其恢复到正常

图像,所以本文利用去噪网络重构无缺陷芯片表面图像.自

Vincent等[１８]提出去噪自编码器以来,目前已有卷积去噪自

编码器(CDAE)[１７]、堆叠式去噪自编码器(SDA)[１９]等常用去

噪网络.基于以下两点考虑,本文选择了CDAE网络.

１)CDAE网络由去噪自编码器发展而来.去噪自编码器

属于无监督的学习方式,输入数据使用无标签的数据,可以避

免人工标记训练数据.在芯片工业生产中,芯片表面缺陷类

型多变,采用无监督的学习方式无需标记缺陷样本数据.正

常芯片的表面数据比缺陷数据更容易收集,无监督学习的网

络模型训练数据集更加容易构建.

２)CDAE结合卷积神经网络的卷积和池化操作,在实现

特征提取的同时保留了二维图像的结构信息.在芯片表面检

测中,采用 CDAE 网络能够有效提取到正常区域的图像特

征.在网络模型训练上,SDA 需要逐层训练,而 CDAE的训

练相对简单,无需逐层训练.

２．１　CDAE简介

在深度学习中,自编码器(AutoEncoder,AE)是一种非

常有用的无监督学习模型,该模型可以看作由一个编码函数

和一个生成重构的解码器两部分组成.编码函数和解码器分

别如式(１)、式(２)所示:

z＝fθ(x) (１)

y＝gθ′(z) (２)

图３给出了 AE的传统结构,通过内部表示编码z将x

映射到输出(称为重构)y.假设x∈[０,１]d 为输入向量,y∈
[０,１]d 为x的近似表示,则传统自编码器模型的定义如下:

z＝fθ(x)＝s(Wx＋b) (３)

y＝gθ′(z)＝s(W′z＋b′) (４)

其中,z∈[０,１]d 代表隐藏层的输出,W 代表一个d×d的权

值矩阵,b代表偏置项,s(􀅰)代表激活函数,如sigmod,Relu
等.若要获得最有效的近似值,通常使损失函数Loss的函数

值最小,Loss函数的定义如下:

L(x,y)＝‖x－y‖２ (５)

图３　自编码器的传统结构

Fig．３　Traditionalarchitectureofautoencoder

在具体实现中,自编码器的编码部分和解码部分可以由

多种深度学习模型构成,如卷积神经网络(CNN)、长短期记

忆网络(LSTM)等.利用卷积神经网络实现自编码器的编码

与解码部分,并接受部分损坏的输入数据进行模型训练,可以

构成卷积去噪自编码(CDAE),其最大优势在于卷积神经网

络的局部感知和权值共享.局部感知可以保留二维图像的结

构信息;权值共享能够有效降低神经网络需要训练的参数个

数,使网络结构的适用性更强.典型 CDAE的体系结构含有

卷积和池化层的编码器部分,以及具有卷积和上采样的解码

器部分,如图４所示.CDAE可采用随机梯度下降算法或自

适应梯度下降算法对CDAE模型进行优化.

图４　传统CDAE网络结构

Fig．４　TraditionalarchitectureofCDAEnetwork

通过对芯片表面缺陷图像进行重构可以得到相对应的正

常表面图像,因此重构也可以看作是缺陷修复的过程.文献

[２０]结合内容编码(ContextEncoders,CE)网络结构和对抗

网络(GenerativeAdversarialNetworks,GAN)对缺失的图像

进行重构修复,其中,CE用于学习图像特征和生成图像待修

补区域对应的预测图,GAN用于判断预测图来自训练集和预

测集的可能性,当生成的预测图与真实图像在图像内容上达

到一致,并且 GAN的判别器无法判断预测图是否来自训练

集或预测集时,就认为网络模型参数达到了最优状态.CE其

实是CAE网络的延伸,编码网络与解码网络通过全连接层连

接,使解码网络中的每个单元都可以对整个图像内容进行推

理.因此本文方法借鉴了 CE网络中全连接层的思想,提出

０２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．２,Feb．２０２０



了一种基于卷积去噪自编码器(CDAE)的全连接层卷积去噪

自编 码 器 (FullyConnectedLayerConvolutionalDenoising

AutoＧEncoders,FCDAE),其结构如图５所示,具体参数将在

２．２节中进行详细说明.

图５　FCDAE模型网络结构

Fig．５　ArchitectureofFCDAEnetworkmodel

２．２　FCDAE网络结构

FCDAE网络结构由编码器、全连接层、解码器３个部分

构成.其中,编码器由４个卷积层和４个池化层构成,解码器

由４个反卷积层构成,编码器与解码器是通过全连接层进行

连接的.具体参数如下.

１)输入:２８×２８×１单通道png格式图片.

２)编码器:由４个卷积层和４个池化层组成,每个卷积层

后都有一个池化层.第一层卷积层包含了３２张特征图,其卷

积核大小为３×３,特征矩阵大小为２８×２８;池化层包含了３２
个特征图,特征矩阵大小为２８×２８.第二层卷积层包含了３２
张特征图,其卷积核大小为３×３,特征矩阵大小为１４×１４;池

化层包含了３２个特征图,特征矩阵大小为１４×１４.第三层

卷积层包含了６４张特征图,其卷积核大小为３×３,特征矩阵

大小为７×７;池化层包含了６４个特征图,特征矩阵大小为

７×７.第四层卷积层包含了１２８张特征图,其卷积核大小为

３×３,特征矩阵大小为４×４;池化层包含了１２８个特征图,特

征矩阵大小为４×４.此阶段的池化操作采用了均值池化,能

够更好地保留芯片表面图像的背景信息.激活函数均采用

Relu激活函数.

３)全连接层:节点大小为５１２的全连接层,采用 Relu激

活函数.

４)解码器:由４个反卷积层构成,利用最近邻插值算法和

卷积实现反卷积功能.第一层反卷积层包含了１２８张特征

图,其卷积核大小为３×３,特征矩阵大小为４×４;第二层反卷

积层包含了６４张特征图,其卷积核大小为３×３,特征矩阵大

小为７×７;第三层反卷积层包含了３２张特征图,其卷积核大

小为３×３,特征矩阵大小为１４×１４;第四层反卷积层包含了

３２张特征图,其卷积核大小为３×３,特征矩阵大小为２８×

２８.其中,前３个反卷积层的激活函数均采用 Relu激活函

数,最后一个反卷积层采用Sigmoid激活函数.

５)输出:２８×２８×１单通道png格式图片.

２．３　网络训练

用于模型训练的无缺陷芯片表面图像数据采集于真实生

产环境,由合作单位提供,共２６０张.由于受数据采集条件的

影响,芯片表面图像数据通常存在非缺陷噪音.在验证重构

效果时,需要排除原始图像中的非缺陷噪音干扰,因此需要对

原始图像做平滑处理.本文采用高斯平滑对原始图像进行去

噪处理.因为原始图像尺寸(１９６×２８)与本文网络接受输入

的图片尺寸(２８×２８))不符,所以需要对原始图像尺寸进行一

定处理.图像尺寸处理方法有分割法和压缩法两种,本文采

用分割法对原始图像进行处理,因为在图像检测中考虑的并

不是图像的整体性信息,而是局部性,且分割处理能够扩大网

络的训练集数据规模.

去噪自编码器常见的加噪方式有对输入的部分随机添加

高斯噪声、将输入的部分随机设置为零、添加掩蔽噪声等[２１].

FCDAE网络通过添加随机的高斯噪声对输入数据进行损

坏,经过实验验证发现高斯噪音幅度为０．１时,训练时间较

短,且能够取得较好的效果.FCDAE网络模型训练过程中采

用的优化算法是自适应梯度下降法.

２．４　基于FCDAE网络的图像重构

FCDAE网络接受受损数据作为输入数据,通过输出可

以预测原始的未损坏数据,因此本节对 FCDAE网络重构有

损输入的能力进行验证.图６给出了单个子图像的输入与输

出重构之间的对比结果.分别使用正常图像数据和缺陷数据

作为输入,从图６中正常图像和重构图像的灰度对比分布图

可以看出,二者在灰度像素分布上存在一些差异,但是整体上

像素分布图是类似的;缺陷图像的重构结果基本不含图中缺

陷图像内红色标记的缺陷区域.

(１)正常图像重构结果 (２)缺陷图像重构结果

图６　子图像数据重构示例(电子版为彩色)

Fig．６　ExamplesofsubＧimagedatareconstruction

芯片表面图像为灰度图像,背景单一,导致直观上很难分

辨出输入与重构输出的差异,因此本文引入了伪彩图,即将灰

度图像转变为彩色图像,从而能够更直观地分辨出两者之间

的差异.图７展示了正常图像、高斯噪声图像、去噪后图像、

模拟缺陷图像、模拟缺陷图像重构输出及其相应的伪彩图对

比,其中高斯噪声图像、模拟缺陷图像是在正常图像的基础上

添加高斯噪声或模拟缺陷形成的.

通过对比FCDAE网络重构高斯噪声图像或模拟缺陷图

像的结果与正常图像,可以看出 FCDAE网络的去噪能力和

重构缺陷图像的效果.由图７可知,去噪后图像基本上不含

有噪音;对比去噪后图像与正常图像的伪彩图发现,二者在灰

度像素分布上存在一些不同,但基本分布是相似的;从模拟缺

陷重构图像伪彩图可以看出,重构结果不含有模拟缺陷,FCＧ

DAE网络能够很好地重构缺陷区域相对应的正常区域;与正

常图像对比可以发现,模拟缺陷的重构结果虽然存在一些误

差,但是像素分布基本上相似.
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图７　FCDAE网络输入与输出的对比

Fig．７　ComparisonofinputandoutputinFCDAEnetwork

　　综上所述,FCDAE网络在有损数据的重构方面具有鲁

棒性.FCDAE网络对真实芯片表面缺陷图像的重构效果将

在第５节说明.

３　基于重叠区域的残差图生成

通过FCDAE网络重构缺陷图像对应的正常图像时,无

法保证１００％重构原始图像,其重构的像素值在正常像素值

邻域内波动,导致重构时引入随机误差.非缺陷区域的残差

值可能为正也可能为负,具有随机性;缺陷区域的像素值通常

高于或低于非缺陷区域,因此缺陷区域的残差值要么为正,要

么为负,具有一致性.为了消除随机误差的影响,本文采用重

叠区域的思想重构图像块,使区域像素点能够被重构多次,然

后对重叠区域进行叠加处理,使非缺陷区域的残差值正负情

况的随机性得到一定的消弱和缺陷区域正负情况的一致性得

到增强,加大了缺陷区域与非缺陷区域的对比度,使得缺陷分

割更为轻松.

３．１　重叠区域划分

重叠区域划分是基于重叠区域的残差图生成的关键步

骤.假设块图像的大小为 w×h,w 方向上步幅间隔为sw,h
方向上步幅间隔为sh,由尺寸为W×H 的图像划分生成的子

图像集可表示为 np,nc,w,h ,其中,np 指子图像集中块的

数目,nc∈{１,３}指图像通道的数量,􀅰 为向上取整函数.

np 的计算公式如式(６)所示:

np＝ W－w
sw

＋１[ ] × H－h
sh

＋１[ ] (６)

通过对步长sw 和sh 的设置,可以决定两个相邻重叠区

域的大小,如图８所示.本文进行重叠区域划分时,以原始图

像的左上顶点为起始点,按照从左往右、从上到下的方向依次

进行重叠区域划分,其中sw ＝sh,在水平方向上按照图８(b)

所示的方式划分,在垂直方向上按照图 ８(c)所 示 的 方 式

划分.

假设原始图像为 X,重叠区域划分集合为β(xk|k＝１,

２,􀆺,np),则:

K＝
(w－sw)(h－sh)

w×h
(７)

oij＝β(xi)∩β(xj),i,j＝１,２,􀆺,np (８)

X＝β(x１)∪β(x２)∪􀆺∪β(xnp
) (９)

其中,K 表示相邻区域的重叠区域所占单个区域的比例,与步

长的关系如图９所示;oij表示块i与块j之间重叠的区域集

合;xk 表示第k个子图像.

(a)sw＞０,sh＞０ (b)sw＞０,sh＝０

(c)sw＝０,sh＞０

图８　相邻重叠区域划分

Fig．８　Divisionofadjacentoverlappingareas

　　　注:其中s＝sw＝sh

图９　相邻区域的重叠区域所占比例K 与步长s的关系变化趋势图

Fig．９　TrenddiagramofrelationshipbetweenratioKof

overlappingareaofadjacentareaandtepsizes

３．２　单区域的残差生成

通过重叠区域划分得到子图像集合β(xk|k＝１,２,􀆺,
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np),然后通过 FCDAE 网络重构β(xk)获得重构图像集合

β(xk′),接着获取重构图像β(xk′)与输入β(xk)之间的残差.

为了消除FCDAE网络重构输出时引入的随机噪音,在单个

块图像的残差获取中,应当保留残差的原始情况.假设ϑ(xk|

k＝１,２,􀆺,np)表示残差集合,xk 指第k块输入图像,xk′表示

第k块输入图像的重构图像,则:

ϑ(xk)＝xk′－xk (１０)

３．３　重叠区域的残差图合成

通过式(１０)可以获取FCDAE网络输出和输入的单区域

残差信息.因为在获取单区域时采用了重叠区域策略,所以

在残差图合成时采用对齐重叠区域的像素点策略进行重叠区

域残差图合成.根据xk 在原始图像中的位置,可以得知ϑ(xk)

在原始图像中的位置,假设xk 中像素的坐标为(m,n),所对应

的原始图像中的位置坐标为(M,N),则合成公式如下:

M＝i×sw＋m (１１)

N＝j×sh＋n (１２)

rW×H (M,N)＝∑
np

k＝１
(ϑ(xk)(m,n)＋rW×H (M,N)) (１３)

其中,i和j分别为图像块xk 在原始图像中 W 和 H 方向上

提取的顺序次数,rW×H 的初始值为全零矩阵.

图像块的提取步长sw 和sh 的大小对相邻块的提取区域

有重要的影响.步长sw 和sh 的值越大,相邻块的重叠区域

就越少,叠区域的比率K 就越小,因此实验验证了s＝sw ＝sh

的值为１,２,４,７,１４,２８时对构建残差图的影响,重建残差图

如图１０所示.

从构建的残差图中可以看出,随着s值的逐渐增大,残差

图中的缺陷区域与非缺陷区域对比度明显减弱,同时残差图

中引入的噪音逐渐减少.当s＝１时,构造的残差图和热度图

的缺陷区域与非缺陷区域的对比度最高.同时,这也反映出

了区域重叠可以增强残差图中缺陷区域与非缺陷区域的对比

度,减弱非缺陷噪音的干扰.在后文的分割实验中,s＝１将

用于图像块提取.

图１０　不同步长重叠区域残差图合成效果对比

Fig．１０　ComparisonofsyntheticeffectsofresidualmapofinnonＧsynchronouslongoverlappingregions

４　基于残差图的缺陷检测

本节主要介绍残差图的缺陷检测,它是本文方法的关键

步骤之一.图像分割是机器视觉研究中的一个经典难题.精

致的图像分割能将图像中有效的信息提取出来.通过对重叠

区域的残差图进行增强处理,加大了缺陷区域与非缺陷区域

的对比度.与原始图像相比,分割残差图更为容易,可以采用

阈值分割法对其进行有效的分割.阈值的选取,是决定分割效

果的关键因素,本文采用最大类间方差法(Otsu)来获取阈值.

最大类间方差法是由 Otsu[２２]于１９７９年提出的一种自动

求取阈值的方法,又被称为大律法(简称 Otsu).利用图像的

灰度特性,将图像分成背景和目标两个部分.背景与目标之间

的类间方差越大,说明构成图像的两部分之间的差别越大,因

此可以将背景与目标的类间方差最大值作为阈值的选取准则.

通过最大类间方差法获得分割阈值T.对于重构残差图

r的分割处理如下:

δ(i,j)＝
２５５, r(i,j)≤T
０, r(i,j)＞T{ (１４)

其中,r(i,j)对应残差图中位置(i,j)处的像素值,T 表示

此残差图的阈值,δ(i,j)表示残差图分割后位置(i,j)对应

的像素值.

分割阈值是区分缺陷区域与非缺陷区域的一个关键参

数,它直接影响缺陷的检测性能.不同的输入图片会得到不

同的分割阈值,根据得到的分割阈值对重建残差图进行分割,

能有效地分割出非缺陷区域和缺陷区域.图１１中,原始图片

中红色标记的区域为缺陷区域,残差图是通过 FCDAE网络

重构和基于重叠区域方法生成的,然后利用最大类间方差法

分别获取两者的分割阈值进行分割处理.通过对比原始图像

分割结果和残差图分割结果可以发现,基于残差图能够有效

地分割出缺陷区域.

图１１　分割结果(电子版为彩色)

Fig．１１　Segmentationresults
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５　实验

本节主要验证了本文提出的芯片表面缺陷检测方法,并

对验证实验中的数据集进行了简单介绍.

１)http://www．imageＧx．com．cn/

５．１　实验数据集

本文所用数据均由论文合作单位———合肥图讯电子科技

有限公司提供(合肥图讯电子科技有限公司１)专注于半导体

芯片检测设备的研发),合计提供了２６０幅正常图片用于网络

训练,６０幅包含缺陷的图片用于本文方法的测试.图１２给

出了图片样例,所提供测试图片既包含很明显的缺陷,又有特

征很弱的缺陷,如图１２(b)所示.用于测试的缺陷图片来自

公司多年在实际生产中所积累的数据库,由专业人员挑选,确

保涵盖了生产中常见的缺陷,因此具有代表性.

(a)无缺陷图像 (b)缺陷图像

图１２　芯片表面图像示例

Fig．１２　Examplesofchipsurfaceimages

５．２　高斯平滑去噪

为了排除非缺陷噪音的干扰,本文采取高斯平滑对芯片

表面图像数据非缺陷噪音进行去噪处理.如果高斯平滑过

度,可能对芯片表面的弱缺陷造成影响,使弱缺陷被当作非缺

陷噪音而被平滑处理,最终无法检测出弱缺陷.高斯平滑的

关键在于高斯核σ的选取.合适的σ值有助于抑制非缺陷噪

音,消弱非缺陷噪音对缺陷区域的影响.因此,本文对σ的取

值进行了验证.图１３为σ的大小为１,２,３的重建残差图,其

中原始图像中红色标记的为原始缺陷区域.从图中可以发

现,当σ＝１时,分割效果较差,非缺陷区域引入了较多的噪

音,非缺陷噪音被抑制;当σ＝２和σ＝３时,非缺陷区域基本

不含有噪音,能有效分割出缺陷区域,但是当σ＝３时,高斯平

滑过度,使得缺陷区域与原始缺陷相比发生了严重的变形.

综上所述,为了能够有效地分割出缺陷区域并保证缺陷区域

不发生严重变形,本文采用高斯核σ＝２的高斯平滑来进行

去噪处理.

图１３　不同σ大小时高斯平滑的重建残差图及相应分割对比

(电子版为彩色)

Fig．１３　ReconstructionresidualsofGaussiansmoothingofdifferent

σsizesandcomparisonofcorrespondingsegmentation

５．３　缺陷检测

本节对６２张含有缺陷的芯片表面数据进行了缺陷检测,

有效分割图片数据有５６张,准确率达到了９０％,在缺陷与背

景对比度低和缺陷较小等弱缺陷的数据中取得了较好的分割

效果,检测结果如图１４所示,其验证了本文方法在芯片表面

弱缺陷检测中有显著的效果.本文的检测结果得到了合作单

位的认可.

图１４　缺陷检测结果

Fig．１４　Defectdetectionresults

但是,在实验中也遇到过缺陷分割错误的情况,如图１５
所示,红圈标记的是原始缺陷区域.为了区分缺陷区域与非

缺陷区域的差异,引入了热度图.在热度图中,像素值越高,

颜色越趋于红色,像素值越低,颜色趋于蓝色,因此热度图可

以更加直观地反映出两者之间的差异.其中,第一行的原始

输入图像中的缺陷区域不明显,缺陷区域像素宽度仅为１~２
个像素,而非缺陷区域中也存在类似的像素值,虽然残差图中

也能构建出缺陷区域,但是与非缺陷区域的差异不是很明显,

导致在缺陷分割时没有分割出缺陷区域;而第二行中的缺陷

区域也没有被完全分割出来,原因与前者类似:缺陷区域过于

狭窄,只有１~２个像素,其灰度值低于噪音,使重构无缺陷图

像时受到影响,导致在后续的自动阈值分割阶段产生影响,使

分割出的缺陷出现断裂.因此,本文方法还存在有待改进的

地方.

图１５　重建残差图与分割效果较差示例(电子版为彩色)

Fig．１５　Examplesofpoorreconstructionresidualsandpoorly

spliteffects

结束语　本文提出全连接层卷积去噪自动编码器(FCＧ

DAE)方法,用于基于无监督学习的缺陷检测.该方法基于

CDAE网络构建残差图来区分缺陷区域与非缺陷区域,通过

分析和实验证明,利用无监督学习的优势,可避免人工标记数

据,节约成本;基于重叠区域的残差图获取,增强了缺陷区域

与非缺陷区域的对比,使芯片表面缺陷能够很容易被自动阈

４２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．２,Feb．２０２０



值分割方法分割出来.但是,本文方法还存在不足,网络模型

和分割算法还有待改进,使缺陷检测能够取得更好的效果.

目前,本文方法只能检测出缺陷,而无法识别缺陷的类型,因

此今后的研究方向是使用分类器对检测出的缺陷进行分类,

并对缺陷类型进行判断.
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