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摘　要　内焊球空洞是BGA封装芯片的主要缺陷,可能会导致电气故障.目前,常用的检测方法是人工对照芯片 X光影像检

查,此类方法检测准确率低且时间、人力资源消耗大.因此,基于深度学习的自动化芯片缺陷检测方法越来越受到关注.芯片

空洞检测与语义分割任务对应,但受限于数据缺乏高质量标注,模型准确率通常偏低,主动学习框架是潜在的解决方案.文中

基于主动学习和 UＧNet＋＋构建了芯片空洞率检测模型,通过等距划分将数据集分为多个子集,每个子集采用训练Ｇ预测Ｇ标注Ｇ
扩展的框架循环优化 UＧNet＋＋模型.在BGA封装芯片数据集上进行实验,模型分割平均 Dice系数达到了８０．９９％,总体准

确率达到了９４．８９％,达到了预定目标.首次将主动学习引入芯片检测领域,经实验验证可以有效提升芯片数据的标注水平,
使得模型的分割准确率有所提高.
关键词:内焊球空洞;主动学习;图像分割;目标检测
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Abstract　BumpvoidisoneofthemostcommonphysicaldefectsinBGApackaging,whichmayleadtoelectricalfailuresand
shortenedlifetime．Atpresent,thecommonlyusedqualityinspectionisbasedonmanualcheckonXＧrayimages,whichhaslowacＧ
curacyandhightimeconsumption．Therefore,automatedchipdetectionmethodsbasedondeeplearningdrawsincreasingattenＧ
tioninindustry．ThispaperproposesanactivelearningandUＧNet＋＋basedvoidratedetectionnetwork．BasedonactivelearＧ
ning,weapplyequidistantpartitionforthewholedataset．ForeachsubＧdataset,wetaketrainingＧpredictionＧlabelingＧextensionas

patterntooptimizeUＧNet＋＋network．Theaveragedicecoefficientonseparatedmodelsetsreaches８０．９９％ ontestset,while
theoverallaccuracyratereaches９４．８９％．WeinnovativelyapplyactivelearningininＧlinedefectdetection,andtheresultshows
that,itcaneffectivelyenhancethelabelingstandardofdataandmodel’sdivisionprecision．
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１　引言

１．１　BGA封装内焊球空洞

随着电子电路趋向于高度集成化,球栅阵列封装(Ball

GirdArray,下文简称为 BGA 技术)已在高性能芯片制造领

域得到了广泛的应用.BGA封装技术具有优异的电性能,并

能降低引脚延迟.同时,内焊球在基板是平面阵列排布,在相

同的面积下,BGA封装可以容纳更多的引脚.此外,BGA技术

与 PCB(PrintedCircuitBoard)组装工艺具有较强的适配性,

能够提高封装技术的可靠性及组装的效率.然而 BGA 封装

技术对工艺水平有较高要求,不完善的加工过程会导致内焊

球空洞,该问题是BGA产品的主要缺陷.未在焊点形成前有

效排出气体或采用不当的回流曲线都是可能导致空洞出现的

原因,空洞的 X射线图像如图１所示,

该缺陷可能对芯片的寿命及性能产生极大的不良影响.

文献[１Ｇ２]证实了空洞会导致焊点强度降低、寿命减损.取决

２２０２０００９２Ｇ１



于空洞不同的出现频率及位置,即便是小空隙也会对产品可

靠性产生较大的影响.工业界采用空洞率,即空洞与内焊球

面积比对空洞级别进行量化,空洞率检测目前已成为BGA芯

片质量检测的必要步骤.

(a)BGA封装衍射图像 (b)内焊球空洞

图１　BGA封装内焊球空洞

Fig．１　BGApackagingbumpvoid

１．２　已有工作

芯片质量检测通常采用二维或三维x射线影像进行[４Ｇ６],

如文献[７]使用激光超声和干涉仪构建的空洞检测系统.传

统检测方法主要由人工专家进行检测,但由于内焊球与空洞

之间对比度较低,x射线图像中存在许多人眼难以分辨的空

洞边缘.此外,个体间的感知差异也使得传统检测方法无法

实现高准确率的缺陷检测.其次,每个芯片具有多个内焊球,

其中有若干个空洞,串行检查对于人力资源及时间成本都造

成了极大的挑战.因此,一种具有低延迟、高准确率、良好扩

展性和鲁棒性的空洞率检测方法显得尤为必要.

计算机视觉技术已经在多个医学、工业缺陷检测领域得

到广泛应用,文献[８Ｇ９]应用 AlexNet构建模型,文献[１０]构

建了分割及决策网络模型,应用于产品表面检测.文献[１１]

使用深度神经网络进行自动化诊断.语义分割是计算机视觉

的重要研究方向,目标为对图像实现像素级的类别预测.目

前已经衍生出许多基于卷积神经网络的具有出色表现的模

型.芯片空洞检测过程可分为两个步骤:１)从输入图像中分

割得到内焊球;２)从每一个内焊球中分割得到空洞.由此可

见,芯片检测的任务与计算机视觉中的语义分割任务一致.

现有的自动化检测模型可分为３类.１)基于数字图像处

理的检测方法,如文献[１３Ｇ１５]提出了基于滤波器和阈值的空

洞提取方法,使用高斯算子降噪及拉普拉斯算子、罗伯特算子

等边缘模版实现内焊球和空洞的检测.２)结合数字图像处理

技术和神经网络的模型,文献[１５Ｇ１６]提出了阈值法结合人工

神经网络的检测模型.３)基于端到端深度学习的检测方法,

如 MaskＧRCNN 模型[１７Ｇ１８]使用 UＧNet实现了内焊球空洞的

自动分割,文献[１９]进一步测试了 UＧNet等模型在不同重合

率芯片数据上的表现,发现 UＧNet在低空洞重合率数据中表

现优秀,但随着图像中空洞重合率的上升,IoU 指数出现了线

性下降.

１．３　基于UＧNet＋＋的主动学习

主动学习是一种基于人工和机器学习模型交互的优化模

型.该模型的目标为使用较少数量的标注数据达到接近最佳

的模型准确率.文献[２０]通过设计查询函数选择待标注数据

进行人工标注,采用增量学习的方式更新模型,通过循环迭代

得到最优表现.现有的主要查询方法有基于不确定性、多样

性的查找策略.传统主动学习的模型部分为机器学习模型,

随着非结构化数据的增大及深度学习模型出色的特征提取能

力,深度主动学习成为了研究的重点.

芯片领域缺乏如ImageNet,CoCo等拥有良好标注的公

开数据集,且不具备医学图像领域的精准专家意见.因此主

要挑战是其不良的视觉效果所导致的标注困难,进而使得模

型准确率低.主动学习人工标注过程是基于模型预测结果的

修正,标注水平应优于人工直接标注,且主动学习模型可以多

次循环,在优化模型的同时优化标注.

UＧNet＋＋是由文献[２１]发表的模型,该模型的核心思

路为通过修改 UＧNet网络[２２]的拓扑结构,增强不同维度特征

信息的融合.UＧNet是语义分割任务的经典模型,随着 GPU
并行计算技术的进步[２３],目前已衍生出多个基于 UＧNet的网

络结构[２４],相比传统 UＧNet,UＧNet＋＋模型有３个主要特

点.１)在保留 UＧNet模型长跳跃连接的基础上,引入多个短

连接,增强了不同维度特征的叠加融合能力.２)引入了深度

监督机制,在不同深度 UＧNet的输出层后加入１×１的卷积,

由此来监督不同 UＧNet的输出,解决梯度无法回传的问题.

３)UＧNet＋＋中不同深度的 UＧNet共享编码器,有效降低了

训练难度,且可在低深度模型预测结果达到标准后通过剪枝

降低计算量.UＧNet＋＋继承了 UＧNet灵活的网络框架,文

献[２５]使用ImageNet上预训练的 VGG１１模型作为编码器

构建 UＧNet.诸如 ResNet,MobileNet等大量具有优秀特征

提取效果的骨干网络可以将编码器与 UＧNet＋＋结合.

本文以 UＧNet＋＋分割框架为基础,构建深度主动学习

模型,在BGA封装芯片数据集上进行实验,提出了基于主动

学习和 UＧNet＋＋分割的芯片封装空洞率的研究.

２　方法

２．１　基于UＧNet＋＋的深度主动学习模型

将 UＧNet＋＋分割网络作为待优化模型,构建深度主动

学习框架,本文模型的结构如图２所示.

该模型由两条数据路径构成:１)蓝色为分割网络数据路

径;２)黄色为深度主动学习优化框架.分割网络路径实现数

据集的划分,合并已标注数据与本轮人工标注数据,并完成分

割网络的训练及测试.主动学习路径接收分割网络在测试集

上的预测结果,经人工标注后加入更新标注数据池中.

子集查找策略如下.将数据等数量划分为多个子集,本

文采用的子集数目为１０.初始状态下,人工手动标注第一个

子集,该部分数据进入已标注数据池并作为训练集.使用第

二个子集进入未标注的数据池,作为测试集.使用训练完的

模型对测试集作出预测,人工对预测结果进行标注和修正.

标注完成后将第二个子集与已标注的数据合并至更新标注数

据池中,使用其中前两个子集构建训练集进行监督学习,将第

三个子集作为测试集进行预测并人工标注,依次进行直至１０
个子集全部被合并至标注池中第一轮即为结束.为解决前三

子集标注效果不如后续子集的情况,第一轮结束后,将一至三

号子集采用上述模式重新标志,即达到预计标注水平.

本文模型的分割网络为 UＧNet＋＋,该模型实现了深度

为一至四的 UＧNet集连,并采用稠密连接来融合多维特征.

本文选 用 EfficientNetＧb６[２６Ｇ２７]作 为 UＧNet＋ ＋ 的 骨 干

２２０２０００９２Ｇ２
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网络,并加载ImageNet预训练的权重,使其具有更强的特征

提取能力并降低计算资源消耗.

图２　基于 UＧNet＋＋的深度主动学习框架结构(电子版为彩图)

Fig．２　UＧNet＋＋baseddeepactivelearningframework

２．２　基于目标检测的深度主动学习模型

实验过程中发现芯片数据图像大小为２７９２×２４００,

计算资源不足以直接支持语义分割.因此,本文在主动学

习模块前引入目标检测网络.本文将空洞率检测分为两

个步骤:１)通过目标检测网络对单个内焊球实现准确定位,

并根据边界框将原始图片切割成单一内焊球图像,以此构建

新的分割数据集;２)使用 UＧNet＋＋实现空洞分割.该方法

有效地减小了计算资源开销.基于目标检测的主动学习模型

如图３所示,

图３　预计目标检测的主动学习模型

Fig．３　Objectdetectionbasedactivelearningmodel

目标检测网络采用 Yolov５实现,该模型由输入、骨干网

络、颈网 络 及 预 测 ４ 部 分 构 成[２８Ｇ２９].相 比 Yolov４ 算 法,

Yolov５在Backbone网络开始处引入Focus模块,该模块由切

片Ｇ整合Ｇ卷积层ＧBNＧHardSwish激活构成,扩展维度的同时

快速降低特征图大小.Yolov５延续了CSPNet拆分特征图的

思想,将计算分支的输出特征图与原始特征图叠加.Yolov５
模型包含了两种 CSPNet模块,分别对应于 Backbone网络及

Neck网络.Backbone网络中的 CSP１_X模块,由 X 个残差

块构成,每个残差块包含两个卷积Ｇ批归一化ＧHardSwish激

活.Neck网络中新增的CSP２_X模型同样由两通路构成,卷

积通道由２X 个卷积Ｇ批归一化ＧHardSwish构成,之后与原始

特征 度 叠 加.该 结 构 替 代 了 原 先 Neck 网 络 的 卷 积 层.

Yolov５模型在保持轻量化的基础上增强网络的特征学习及

融合能力.Yolov５在输出端使用 GIoULoss[３０]作为边界框

损失.目标检测后续模型与前文中的基于 UＧNet＋＋的主动

学习模型结构一致,输入数据为剪裁后的图像.

３　实验

３．１　数据集

实验使用BGA封装芯片 X光影像作为数据集(简称为

芯片数据集),其中共有５０８张二维 X射线图像,均为JPG格

式.目标检测真实锚框图像通过 Labelme手动进行标注,标

注结果为txt文件,每个锚框由５个数值表示,分别为其所属

类别,锚框左上及右下两个点的二维坐标.

本文将目标检测模型输出的输出图像作为空洞率分割的

数据集(简称为分割数据集),本文使用 Labelme对该输出图

像进行标注,其中有两个类别,即bump及ins,分别表示内焊

球及空洞,标注结果为Json文件,并通过进一步处理转化为

掩膜图像.

本文实验共进行了两次标注,每次标注由１０人共同完

成,标注完成后经历三步审核:标注者自审核、项目组成员审

核及项目负责老师审核.第一次标注方案为全部标注,在整

个数据集上进行训练,由于标注水平低导致分割结果不佳.

第二次采用本文提出的主动学习方案,有效提升了模型的分

割效果.

３．２　实验流程

本实验的流程如图４所示.

图４　实验流程

Fig．４　Experimentworkflow

首先对芯片数据集中的数据进行对比度增强以提升数据

的视觉效果.本文最终采用的强化因子为２．４,实验中该参

数具有最优的增强效果.随后在芯片数据集中训练 Yolov５
目标检测模型,对所有样本进行随机划分,数据集采用７:３划

分训练集和测试集.训练使用的损失函数由置信度损失、类

别损失及边界框损失３部分构成,分别采用 BECLogitsloss、

交叉熵损失函数及 GIoUloss.

随后采用目标检测图输出图像构建分割数据集,依照
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主动学习方法将数据集等距划分为１０个子集,完成第一

个子集标注 后,将 图 像 按 照 目 标 检 测 获 得 的 边 界 进 行 剪

裁,对掩码图像进行同样的处理,将剪裁后的图像作为输

入训练 Efficientb６ＧUＧNet＋＋模型,将第二个子集的数据

作为测试集,利用主动学习循环优化模型至测试结果不发

生变化.训练过程 采 的 损 失 函 数 为 Dice损 失 函 数,计 算

式为:

LDice＝１－２∗ |y∩p|
|y|＋|p|

(１)

其中,y为真实的掩膜图像,p为网络预测的掩膜.最终将预

测图像合并成原图,并根据其类别像素比列作为面积比得到

BGA芯片空洞率.

本文中目标检测及语义分割模型均采用硬件团队预指定

的５张图像作为测试集,模型在该测试集上的评估指标作为

模型最终的性能指标.实验采用的GPU为１张 NvidiaTesla

P１００显卡,显存１６GB.实验代码基于PyTorch１．７．１实现.

３．３　评价指标

本文提出的模型包含目标检测及语义分割两部分,故对

其分别设计评价标准量化模型表现.

目标检测:设图像标注的边界框为g,预测得到的边界为

p,分别用 TP,FP,FN 及 TN 表示预测结果为真阳性、假阳

性、假阴性、真阴性的数目.

IoU指数(交并比,IntersectionoverUnion)是目标检测

及分割任务中的常用标准,其衡量了预测值与真值的重叠度,

本文中,其表示预测框与真实框相交部分的面积与并集部分

面积的比,即:

IoU(g,p)＝ |TP|
|TP|＋|FP|＋|FN|

(２)

PＧR曲线的横 坐 标 为 召 回 率、纵 坐 标 为 精 确 率,该 曲

线描述了不同置信度下,Precision与 Recall值的变化.AP
是 PＧR曲线的积分结果,本文检测模型只有内焊球一个类

别,即 AP与 mAP相等,AP值大表示检测效果较好,其计

算式如下:

AP＝∑P(k)∗δR(k) (３)

语义分割方式如下.本文采用了两部分衡量标准:１)将

其看作分割任务;２)将其作为每个内焊球的分类任务[３２].前

者采用 Dice系数,描述了像素级别的分割效果,后者将内焊

球看作存在空洞及不存在空洞两类,使用精确率、召回率、

mAP量化模型来表现,具体如下.

设分割任务中的真值为y,预测结果为p,分别用 TP,

FP,FN及 TN表示预测结果为真阳性、假阳性、假阴性、真阴

性的数目.以 TP为例,若该内焊球真实掩膜中存在空洞,且

分割模型预测出了空洞,即作为一个 TP.

Dice系数是一种用于计算两个样本集合相似度的度量函

数,与上文提及的IoU 指数类似,是图像分割领域的常用检

测标准,其计算式如下:

Dice(y,p)＝ ２∗|TP|
|TP|＋|FP|＋|TP|＋|FN|

(４)

Dice系数在[０,１]之间,其数值越大则预测结果p 与真

实掩膜图像y 的重合区域越大,即分割任务的表现越好,本文

采用 Dice系数作为语义分割的主要评价标准.

３．４　实验结果

本文提出的模型在芯片数据集及构建的分割数据集上的

mAP、Dice系数、总体准确率、假阳性率及假阴性率如表１
所列.

表１　模型检测结果

Table１　Modeltestresults

Type Standard Target Result

Objectdetection mAP＠０．５ 大于等于０．５ １

Segmentation Dice 大于等于０．８ ０．８１

Classification Accuracy 大于等于０．５ ０．９５

Classification FNR 小于等于０．０１ ０．０７

Classification FPR 小于等于０．１ ０

４　讨论及分析

４．１　实验结果分析

５项指标中除假阴性率未达到预计标准外,其余４项标

准均已高出目标.本文预设的目标是参考医学图像影像标准

设计,芯片超声领域缺乏专家标注,且图像效果不佳导致其效

果难以达到医学超声标准.

实验数据共进行两次标注,其中多次寻求硬件工程师的

专业支持,反馈结果为多数数据边界标注范围太大,但就许多

肉眼无法辨别的边界,该团队也未达成一致.本文遵循严格

标注的原则,对可见的空洞边缘均进行了标注,其导致了存在

一定数量边界不完整、不清晰的空洞.此类空洞难以被模型

准确分割,导致了模型假阴性率高于标准.此外,假阳性率与

假阴性率两指标间存在竞争关系,若强行降低假阴性率会导

致假阳性率升高,且由于升高幅度大于降低幅度,会导致模型

整体表现结果下降.

假阳性率及假阴性率在不同的使用领域具有不同的重要

性[３２],如在医学影像领域出现过高的假阴性,即未能检测出

阳性患者会产生极大的代价,甚至危及病人生命.但在芯片

超声任务中,综合指标(Dice系数)更为重要,目标检测的相关

标注仅为辅助指标.

４．２　未来优化方向

本文模型可整体划分为主动学习模型及深度学习模型两

部分,因此针对两部分分别提供优化方向.

(１)主动学习.文献[３３]提出了深度学习和主动学习

存在冲突性,前者需要大量标注的数据进行训练,而后者

寻求在最小化标注数据中的最优模型.本文验证了深度

主动学习的有效性,但未对现有的主动学习查询策略进行

实验,不同策略间的对比实验是重要的后续工作.

(２)深度学习.实验过程中发现,对于单个内焊球存在以

下情况:位于其边缘处的空洞相比中间位置更难被分割,因此

本文尝试构建了一个特化的 Loss函数用于解决该问题.本

文设计了距离权重矩阵,中心位置数值为１,边界４个顶点数

值为１．５,用于矫正图像像素对 Loss的贡献,提升网络对边

缘空洞的捕捉能力.此外,实验过程中发现常规的 Dice损失

函数在权重矩阵的作用下会导致没有下确界,可以使用平方

变形保证Loss的下界为０.其计算方法如式(５)所示,其中

pr表示预测结果中物体的像素点,gt为真实掩膜中的像

素点.
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Dice＝２Σ(pr－gt)２
Σgt２＋Σpr２ (５)

本文实验过程中使用了上述损失函数,但由于数据集整

体标注水平偏低,该损失相比常规 Dice损失函数未展现出明

显优势.后续研究在保证标注水平的同时,不同形式的距离

监督可能是潜在的优化方向.

结束语　本文首次将主动学习方法应用于芯片超声领

域,提出了基于主动学习和 UＧNet＋＋的芯片封装空洞率检

测模型,目前已经完成了第一代软件原型的开发.为验证模

型的有效性,在芯片数据集上进行了多组实验,得出以下

结论.

本文验证了芯片领域主动学习方法的有效性,本文提

出的模型具有以下优势:１)具有较强的分割和适应能力,

在标注困难的芯片数据集上的表现达到了预期标准;２)模

型轻量化,通过集联的方式有效降低了分割任务的计算资

源开销,对未来压缩模型并迁移至移动端或嵌入式设备提

供了参考.
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