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一种基于视频图像的芯片封装质量分析方法
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摘　 要： 工业生产过程中，芯片封装的质量直接影响最终产品的性能。 本文提出一种对芯片封装进行质量分析的方法，使用

ＹＯＬＯｖ３ 目标检测算法对传输的物料条视频图像进行芯片目标定位，通过距离检测方法计算识别框间距，判断缺件缺陷并切

割出单芯片图像；对单芯片图像使用区域划分的大津法进行引脚分割，使用最小二乘法拟合芯片引脚最小外接矩，并将矩形

中心点的延长线和矩形边线的交点作为原点，建立相对直角坐标系，通过矩形边线与 ｙ 轴方向夹角判断歪斜缺陷；使用改进的

ＳＩＦＴ 算法对模板图像和待测图像进行特征点配对，根据匹配点对的分布区域及占比进行缺陷分类判定。 实验证明，该方法能

够针对工业生产条件下的芯片封装质量进行分析，且速度较快，在实际工业生产中具有较好的效果。
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０　 引　 言

随着信息化技术的发展，电子设备逐渐成为日

常必需品，因而对电子系统微型化、集成化的要求也

越来越高。 芯片作为电子产品基础性的重要组成部

分，在生产过程中要经历数十道工序，生产完成后需

装入物料带并塑封，保护芯片内部及引脚部分，封装

后的芯片也更便于运输。 为了改善元器件封装效

率，一般通过改善封装的结构和方法来优化封装设

备。
集成电路芯片封装完成后，对其进行质量分析

是芯片生产流程中一个重要的环节。 传统的人工检

测主观性较强，耗费人力物力，长时间的检测工作还

会产生视觉疲劳，进而导致检测正确率下降。
本文提出了一种基于视频图像的芯片封装质量

分析方法，将深度学习 ＹＯＬＯｖ３ 算法结合图像处理

技术应用于芯片封装质量的检测。 在原有的车间传

送带正上方安装 ＣＣＤ 工业相机，获取封装后的物料

条视频图像，通过目标检测 ＹＯＬＯｖ３ 算法进行芯片

目标定位，并分割单张芯片图像。 对获取到的单芯

片图像进行缺陷分类判定，采用 Ｈａｒｒｉｓ 算子结合尺

度不变特征变换（Ｓｃａｌｅ－Ｉｎｖａｒｉａｎｔ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＳＩＦＴ）特征描述方法，进行模板图像与各类缺陷图像

的匹配，并对匹配点采用特征聚类方法剔除误配点，
提高匹配准确率，实现对各类缺陷残次品 （ Ｎｏｔ
Ｇｏｏｄ，ＮＧ）的判定。 实验证明，本文方法不受主观因



素的影响，且可以量化评估最终的检测结果。

１　 相关工作

针对元器件封装品质分析的系统主要是将计算

机视觉与元器件表面检测技术相结合。 自动化机器

视觉检查可以减少人工工作量和劳动力成本，并提

高检测精度。 文献［１］提出一种基于数字图像处理

的印刷电路板（Ｐｒｉｎｔｅｄ Ｃｉｒｃｕｉｔ Ｂｏａｒｄ，ＰＣＢ）自动光学

检测方法，建立了将标准图像和待测图像进行对比

的检测系统，该方法对于光照及芯片摆放位置要求

极高，易造成误判。 文献［２］提出了一种基于数学

形态学的 ＰＣＢ 自动缺陷检测算法，以图像腐蚀后的

边缘距离信息为参照，对比轮廓特征后进行缺陷识

别。 文献［３］提出了基于梯度方向信息熵的 ＰＣＢ 缺

陷检测方法，使用领域梯度方向信息熵提取缺陷特

征，构造特征向量，作为 ＳＶＭ 分类器的训练样本，能
够对 ＰＣＢ 裸板存在的常见缺陷进行快速、精确的定

位。 文献［４］提出了基于标注框的宽高聚类生成候

选框的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 的零件表面缺陷检测算法，并
引入多级感兴趣区域（Ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲｏＩ）池化

层结构以提高检测准确性。 由于在真实的工业环境

中能提供的缺陷样本太少，无法进行大量数据支撑

的训练，所以将深度学习方法直接应用在表面缺陷

检测中的研究，迄今为止也仍不多见。
图像匹配是指使用有效的匹配算法为 ２ 个或多

个图像数据找到相同或相似的提示点的过程。 目前

主流的图像匹配算法有基于灰度和基于特征两种。

其中，基于灰度的图像匹配算法正确率较高，但是计

算量巨大，导致匹配效率低下［５］；基于特征的匹配

是从原始图像的灰度信息提取特征，在特征空间进

行匹配，特征携带的有用信息比灰度值更丰富，易于

适应复杂的图像变换，例如几何畸变、不同分辨率、
不同角度的图像变换等。 因此，基于特征的匹配算

法速度更快，检测效果也更加准确。 Ｈａｒｒｉｓ 等人［６］

提出了 Ｈａｒｒｉｓ 角点检测算法，该算法具有一定的旋

转不变性，对光照与噪声也有一定的鲁棒性，但
Ｈａｒｒｉｓ 算法却不具备尺度不变性。 Ｌｏｗｅ［７］于 ２００４ 年

提出 ＳＩＦＴ 算法，是设计改进后的关键点匹配算法，
虽然 ＳＩＦＴ 耗时比较长，但无论从种类数量、还是整

体质量来看，ＳＩＦＴ 的性能都是最好的，即使少数的

几个物体也可以产生大量的 ＳＩＦＴ 特征向量。 因此

本文将 Ｈａｒｒｉｓ 算子与 ＳＩＦＴ 算法结合，实现图像关键

特征的描述及匹配，较好地解决了 Ｈａｒｒｉｓ 算子的分

类准确性低和 ＳＩＦＴ 算法耗时长等问题。

２　 芯片封装质量分析方法

芯片封装后需要对物料条进行质量分析，常见

的质量问题主要有塑封不严密、芯片缺件、芯片歪

斜、芯片反置以及芯片正面的 ｌｏｇｏ 印刷错漏等情

况。
本文研究的芯片封装质量分析系统包括 ３ 个模

块：图像采集模块、芯片定位模块和缺陷检测模块。
芯片封装质量分析过程示意如图 １ 所示。

通过检测
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图 １　 芯片封装质量分析过程示意图
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２．１　 图像采集模块

使用工业 ＣＣＤ 相机采集图像，将图像传感器接

收到的光学图像转化为计算机能够处理的电信号。
将物料条放置在生产线的传送带卡槽内固定，防止其

由于运动惯性发生位置偏移；传送带定速将物料条传

送至工业相机光源下，相机以固定时间间隔自动拍照。
ＣＣＤ 相机采集到的视频图像传入系统，存储结

构包括芯片生产型号、物料条图像的编号、三通道图

像、图像采集时间、图像高度所占像素以及图像宽度

所占像素。
２．２　 芯片定位模块

相机采集图像后传入系统， 使用训练好的

ＹＯＬＯｖ３ 算法检测目标芯片，根据检测结果返回的

坐标信息计算检测框间距，判定缺件缺陷并沿检测

框剪裁成单芯片图像。
深度学习算法 ＹＯＬＯｖ３（Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ）

是一种一阶段算法，将检测过程看作回归问题求解，
舍弃了显示候选框生成的步骤，对输入图像提取特

征后可以迅速预测出目标所属类别和所在位置，检
测速度快，能满足工业生产过程中对于缺陷实时检

测的需求。 ＹＯＬＯｖ３ 的骨干网络 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 分别抽

取到了下采样 ３２ 倍、１６ 倍和 ８ 倍的特征，可以实现

对不同大小尺度的目标检测，采用多尺度融合的方

法进行局部特征交互，对主干网络提取到的 ３ 个不

同尺度的特征图 Ｙ１、Ｙ２和Ｙ３ 进行融合预测。 不同尺

度的特征图是把输入图像划分成不同数量的单元

格，数量越多、越容易检测小目标物体。 分析可知，
５２×５２×２５５ 特征图既拥有深层网络的语义抽象特

征，又充分利用了浅层网络的细粒度像素级别的边

缘、转角和结构信息的底层特征。 ＹＯＬＯｖ３ 聚类了 ９
个先验框，每个尺度的特征图分配到 ３ 个不同尺寸

的先验框，见表 １。

表 １　 ＹＯＬＯｖ３ 特征图信息

Ｔａｂ． １　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＹＯＬＯｖ３

特征图层 特征图大小 边界框尺寸 边界框数量 感受野

图层 １ １３×１３ （１１６×９０）；（１５６×１９８）；（３７３×３２６） １３×１３×３ 大

图层 ２ ２６×２６ （３０×６１）；（６２×４５）；（５９×１１９） ２６×２６×３ 中

图层 ３ ５２×５２ （１０×１３）；（１６×３０）；（３３×２３） ５２×５２×３ 小

　 　 本文借鉴迁移学习思想，采用了在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上
预训练好的模型参数 ｄａｒｋｎｅｔ５３． ｃｏｎｖ．７４，在此基础

上继续训练。 数据增强方法主要选取了旋转、平移、
缩放及水平翻转，增加训练集样本数量，提高模型的

泛化能力，避免出现过拟合现象。
模型检测目标芯片后，返回所属类别、置信度得

分及边界框坐标信息。 检测框坐标集合为 ｂｉ ＝
｛［ｘ１，ｙ１，ｗ１，ｈ１］，［ｘ２，ｙ２，ｗ２，ｈ２］，……，［ ｘｉ，ｙｉ，ｗ ｉ，
ｈｉ］｝， 其中 ｉ 为检测出的芯片编号， ｘ( ｉ，ｙｉ） 表示第 ｉ
个边界框的左上角坐标， （ｗ ｉ，ｈｉ） 表示第 ｉ个边界框

的宽、高。 将 ｂｉ 按照 ｘｉ 坐标连续递增排序并重新标

号，可进一步定位芯片。 本实验采用的芯片规格唯

一，正常封装的物料条中芯片间距固定，而有缺件缺

陷的物料条会出现一段较长的间距。 计算两相邻边

界框坐标的间距，即为相邻芯片间距，缺件缺陷芯片

间距如图 ２ 所示，推导出的定义式可写为：

ｄｉ ＝
　
（ｘｉ ＋１ － ｘｉ） ２ ＋ （ｙｉ ＋１ － ｙｉ） ２

ｉ ＝ １，２，…，ｎ － １ （１）
　 　 其中， ｘ( ｉ，ｙｉ） 表示第 ｉ 个边界框左上角的横、
纵坐标，若 ｄｉ 大于最大预设间距阈值 ｄｍａｘ，则可判定

第 ｉ 块芯片与第 ｉ ＋ １ 块芯片中出现了缺件缺陷。

图 ２　 缺件缺陷芯片间距图

Ｆｉｇ． ２　 Ｍｉｓｓｉｎｇ ｐａｒｔｓ ｄｅｆｅｃｔ ｃｈｉｐ ｓｐａｃｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ

２．３　 缺陷检测模块

缺陷检测模块使用图像分割算法、即大津法

（Ｏｔｓｕ）分区域提取出引脚部分，将二值图中图像的 ４
个边缘点使用最小二乘法拟合直线，进行芯片歪斜判

定；研究又通过改进的 Ｈａｒｒｉｓ－ＳＩＦＴ 算法模板匹配，根
据匹配特征点对分布的区域及匹配点对占比进行缺

陷分类判定，并对芯片反置、印刷模糊和塑封不严密

缺陷进行识别，被判定为合格品或各类缺陷品。
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２．３．１　 图像预处理

研究对象示例为 ＳＯＩＣ（Ｓｍａｌｌ Ｏｕｔｌｉｎｅ ＩＣ），即小

外形 ＩＣ 封装，统一规格为 ７ ｍｍ×６．５ ｍｍ。 受传感器

材料属性、拍摄光照角度等因素的影响，工业现场采

集的芯片图像通常包含噪声，系统收到图像数据后

先要进行预处理，对得到的元器件图像进行光源修

正、图像去噪等。
采用直方图均衡化方式处理采集到的一些过暗

和过亮的图像，丰富图像的细节，增强图像的质量，
以减小由于光源反射而产生的明亮区域的影响，如
图 ３ 所示。
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图 ３　 直方图均衡化处理

Ｆｉｇ． ３　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

２．３．２　 图像分割方法

图像分割是对图像进一步分析、识别的前提，而
阈值的选择则是该方法中的核心任务，动态阈值分割

算法适用于检测目标前景与背景具有较好区分度的

情况［８］。 本文采用 Ｏｔｓｕ 分割算法，操作简单且分割

效果良好，类间方差定义如式（２）所示：
σ２ Ｔ( ) ＝ ω０ Ｔ( ) × μ０ Ｔ( ) － μＴ( ) ２ ＋ ω１ Ｔ( ) ×

μ１ Ｔ( ) － μＴ( ) ２ （２）
其中， ω０ Ｔ( ) 表示阈值为 Ｔ 时目标前景像素点

数占整幅图像的比例，前景平均灰度值为 μ０ Ｔ( ) ；
ω１ Ｔ( ) 表示阈值为 Ｔ 时背景像素点数占整幅图像

的比例，背景平均灰度值为 μ１ Ｔ( ) ；μＴ 为整体图像的

灰度均值。 最佳的阈值 Ｔ 为类间方差 σ２ Ｔ( ) 达到

最大值时对应的灰度值。
使用 Ｏｔｓｕ 算法对图像进行动态阈值分割时，部

分区域因光线等因素影响，呈现出与芯片引脚区域

相近的颜色，这会影响图像动态阈值的计算结果，导
致无法直接通过二值化处理得到完整的引脚区域。
由于芯片光照不均匀，导致某些引脚区域与正常引

脚颜色存在差异，因此就对引脚和芯片主体区域进

行划分，对仅包含引脚的区域进行分析，以减小芯片

主体对提取过程的影响。 对引脚区域分块，每个分

块内利用 Ｏｔｓｕ 算法计算动态阈值，提取受光照因素

影响的引脚。 分区域后的 Ｏｔｓｕ 算法的流程步骤详

述如下。
　 　 算法 １　 分区域的 Ｏｔｓｕ 算法

　 　 输入：单芯片图像编号，单芯片三通道图像，单
芯片在原物料条的坐标位置信息，单芯片图像高度，
单芯片图像宽度，引脚数目，芯片主体区域与引脚区

域所占宽度比例系数

　 　 输出：分割后的芯片引脚二值图像

　 　 １．将图像三通道图像转化成灰度图。
２．根据图像中引脚与芯片主体的比例位置关

系，将灰度图像根据输入比例系数 ｋ 横向划分 ３ 个

区域， 宽度像素范围 ［０： ｗｉｄｔｈ
ｋ ＋ ２

］ 为左引脚区域、

［ｗｉｄｔｈ
ｋ ＋ ２

：ｗｉｄｔｈ
ｋ ＋ ２

× ｋ］ 为芯片主体、［ｗｉｄｔｈ
ｋ ＋ ２

× ｋ：ｗｉｄｔｈ］

为右引脚区域，将左引脚区域和右引脚区域分别存

储。
３．考虑到图像截取像素差异，将左引脚区域和

右引脚区域分别横向均分 ｎ ＋ １ 等份， 得到左、右引

脚分块区域集合。
４．按序号逐次遍历各区域及各区域每个像素点，

如果像素点位于图像边缘区域，则将该点像素值融合

为该点在原图周围 ３×３ 区域内像素灰度平均值。
５．按序号逐次遍历各区域，分别统计各区域内

的灰度直方图并归一化，求得各区域内的平均灰度

值，测试多个阈值求出各区域最佳分割阈值，根据不

同区域的最佳阈值进行图像二值化分割，更新左、右
引脚分块区域集合。

６．将左、右引脚分块区域集合中各区域按序号

重新拼接写入左、右引脚。
７．将左、右引脚区域拼接，生成分割后的芯片引

脚二值图像并返回。
　 　 分割出来的引脚部分可能会由于光照等问题出

现截断等现象，可将引脚图像中噪声进行形态学操

作。 闭运算可以去除前景噪声，并填充原有闭合图

像中的空洞。 对图像进行闭运算，即先使用膨胀操

作，将邻近分散的引脚点连通，有效解决引脚截断的

问题；对膨胀过的图像加以腐蚀处理，将芯片内部多

余噪声部分腐蚀。 闭运算可以去除前景噪声，并填

充原有闭合图像中的空洞。 闭运算操作效果如图 ４

９７第 ８ 期 杨盼盼， 等： 一种基于视频图像的芯片封装质量分析方法



所示。

（ａ） 原图　 　 　 　 　 （ｂ） 膨胀图像　 　 　 （ｃ） 腐蚀图像

图 ４　 闭运算操作效果图

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｌｏｓｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 分割出引脚部分后，可以通过引脚的倾斜角度

判断物料条是否出现芯片歪斜缺陷。 以分割出的引

脚图像 ４ 个边缘点为角点，使用最小二乘法分别拟

合 ４ 条直线，组成一个四边形作为引脚图像边缘的最

小外接矩，使用中心法确定图像的几何中心位置。 假

设图像左上角起始坐标为 Ｐ（０，０）， 右下角坐标为

Ｑ（ｍ，ｎ），可得中心点坐标（ｘ０，ｙ０） 的运算公式具体如

下：

ｘ０ ＝
∑ｍ

ｉ ＝ ０∑
ｎ

ｊ ＝ ０
ｘ ｆ ｘ，ｙ( )

∑ｍ

ｉ ＝ ０∑
ｎ

ｊ ＝ ０
ｆ ｘ，ｙ( )

（３）

ｙ０ ＝
∑ｍ

ｉ ＝ ０∑
ｎ

ｊ ＝ ０
ｙ ｆ ｘ，ｙ( )

∑ｍ

ｉ ＝ ０∑
ｎ

ｊ ＝ ０
ｆ ｘ，ｙ( )

（４）

　 　 其中， ｍ、ｎ 分别为图像像素的行数和列数，
ｆ（ｘ，ｙ） 为图像在点 （ｘ，ｙ） 处的灰度值。

角度参数计算如图 ５ 所示。 以中心坐标点 Ｐ为

原点作延长线，与最小二乘法得出的拟合直线边界

交点记为Ｏ（０，０），以Ｏ作为原点建立相对直角坐标

系，记角点 Ｑ 的坐标为（ｘ，ｙ），其中芯片偏斜角度 θ
可由式（５） 得出：

θ ＝ ａｒｃｔａｎ ｘ
ｙ

（５）

图 ５　 角度参数计算图

Ｆｉｇ． ５　 Ａｎｇｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

２．３．３　 Ｈａｒｒｉｓ－ＳＩＦＴ 图像匹配

ＳＩＦＴ 算法耗时主要集中于特征点检测与特征

点描述部分，特征点检测时需要多次用到高斯模糊，
运算量较大［９］。 故本文提出使用 Ｈａｒｒｉｓ 算子在大尺

度空间检测角点后映射到小尺度空间，建立 ＳＩＦＴ 特

征描述子；在匹配点对校正部分，采用角点集类别向

量聚类算法进行图像的精确匹配，以剔除错误的匹

配点。 Ｈａｒｒｉｓ－ＳＩＦＴ 图像匹配算法过程示意如图 ６
所示。 这里，对 Ｈａｒｒｉｓ－ＳＩＦＴ 算法中各主要步骤拟展

开阐释分述如下。

匹配点矫正特征点匹配

目标特征点集

目标特征点集特征点描述

特征点描述特征点检测

特征点检测待测图像

模板图像

Harris SIFT

Harris SIFT

图 ６　 Ｈａｒｒｉｓ－ＳＩＦＴ 算法过程示意图

Ｆｉｇ． ６　 Ｈａｒｒｉｓ－ＳＩＦＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 （１）检测图像角点。 Ｈａｒｒｉｓ 算法通过计算点的

一阶曲率及梯度检测角点，相比 ＳＩＦＴ 算法无需构建

ＤｏＧ（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ）金字塔，故检测速度更

快。 Ｈａｒｒｉｓ 角点检测类通过建立小的窗口对对象进

行扫描，其对应角点响应函数 Ｒ 的运算公式可写

为：
Ｒ ＝ ｄｅｔ Ｍ( ) － ｋ ｔｒａｃｅＭ( ) ２ （６）

ｄｅｔ（Ｍ） ＝ λ１ λ２ （７）

ｔｒａｃｅＭ ＝ λ１ ＋ λ２ （８）
　 　 其中， ｄｅｔＭ 为 Ｍ 的行列式； ｔｒａｃｅＭ 为 Ｍ 的迹；
λ１，λ２ 是自相关矩阵的 ２ 个特征值； ｋ 为常量，一般

取值为 ０．０４～０．０６。
（２）确定角点特征向量。 特征点检测完成，生

成角点集，使用 ＳＩＦＴ 算法为每一个角点分配可以反

映角点特征的梯度幅值 ｍ ｘ，ｙ( ) 和方向 θ ｘ，ｙ( ) ， 研

究推得的数学公式见如下：
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ｍ ｘ，ｙ( ) ＝
　 Ｌ ｘ ＋ １， ｙ( ) － Ｌ ｘ － １， ｙ( )[ ] ２ ＋ Ｌ ｘ， ｙ ＋ １( ) － Ｌ ｘ， ｙ － １( )[ ] ２

（９）

θ ｘ，ｙ( ) ＝ ａｒｃｔａｎ Ｌ ｘ，ｙ ＋ １( ) － Ｌ（ｘ，ｙ － １）
Ｌ ｘ ＋ １，ｙ( ) － Ｌ（ｘ － １，ｙ）

（１０）
其中， Ｌ 表示特征点所在尺度空间，由高斯函数

与原图像卷积得到。
（３）生成 ＳＩＦＴ 特征描述向量。 为了确保特征

点具有旋转不变性，以关键点主方向为中心旋转，求
取 １６ 个 ４×４ 窗口内每个种子点的 ８ 个梯度方向，如
此每个特征点就生成一个 １２８ 维的 ＳＩＦＴ 特征向量，
为了消除光照变化的干扰，对其做归一化处理。

（４）特征点匹配。 使用 Ｋ－近邻算法 （Ｋ 一般取

值为 ２）求取欧氏距离最近邻和次近邻。 当该点的

最近邻距离与次近邻距离的比值小于 Ｔ（本文取 Ｔ
为 ０．８） 时，被认为是匹配点。

在匹配的点对中，具有最大相似性的点对不一

定是正确配对的，一般针对匹配后的点对使用随机

采样一致性（ＲＡＮＳＡＣ）算法计算一组局内点的单应

矩阵，根据该单应矩阵计算映射误差，根据误差阈值

重新迭代计算局内点集合，找到最优局内点集合后，
局外点被判断为误配点。 但 ＲＡＮＳＡＣ 算法迭代次

数没有上限，需要人为定义阈值，存在很大的随机

性，无法达到最优，且当提取的特征点数量较多时，
该算法的计算量会有显著增大，匹配效率较低。 故

使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法修正匹配点的算法研发步

骤详见如下。
　 　 算法 ２　 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类修正匹配点对算法

　 　 输入：单芯片图像编号，单芯片三通道图像，单
芯片在原物料条的坐标位置信息，单芯片图像宽高，
初始匹配点对集合，聚类初始中心点个数

　 　 输出：修正后的匹配点对集合

　 　 １．Ｆｏｒ ｋ ＝ １ → Ｎ：
得到特征一：匹配点对之间的欧氏距离 ｄｋ；
得到特征二：匹配点对之间连线与水平面夹角

θｋ；
将 ｄｋ 和 θｋ 加入类别向量集合 Ｆ。
２．对类别向量集合 Ｆ 进行 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类，设置

聚类的个数为 Ｋ ＝ ２，生成 ２ 个聚类中心点，计算所

有类别向量 Ｆｋ 到聚类中心点的距离；更新中心点，
迭代聚类；当中心点变化满足收敛要求时停止迭代。

３．由于正确匹配点对集中，故点对数目最多的

类别为正确匹配点对，将另一匹配有误的类别中的

点对从初始匹配点对集合 Ｃ 中剔除，得到修正后的

匹配点对集合 Ｐ。

３　 实验结果及分析

３．１　 实验环境与数据准备

本实验硬件环境为：Ｉｎｔｅｌ （Ｒ） Ｃｏｒｅ （ＴＭ） ｉ５－
２４５０ Ｍ ＣＰＵ＠ ２．５０ ＧＨｚ 的处理器，８ ＧＢ 内存，４ ＧＢ
显存，操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ ６４ 位。 开发环境为：
Ｐｙｔｈｏｎ３．８＋ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ２．４．０、ＯｐｅｎＣＶ４．４ 图像处理库

和 ＹＯＬＯｖ３ 目 标 检 测 框 架， 使 用 ＣＵＤＡ１０． １ 和

ＣＵＤＮＮ１０．１ 加速运算。
深度学习算法依赖于图像标注，故前期的主要

工作是对包含不同数量黑色芯片块的 ＰＣＢ 板进行

人工标注和训练。 分别从网络和工厂车间获取到

１ ０００张 ＰＣＢ 板样本图像，随机对样本图像进行

９０°、１８０°和 ２７０°旋转，数据增强后获得 ３ ０００ 张训

练图像，平均每张图像中有 ７ 个芯片样本。 被标记

好的样本图像会生成对应的． ｘｍｌ 文件，该文件主要

存放数据集标签信息。 训练集、测试集和验证集按

３ ∶ １ ∶ １ 划分，使用 ＹＯＬＯｖ３ 迁移学习进行芯片的

目标检测算法训练，训练后的图像简化了芯片复杂

的背景信息，以便于对芯片封装质量进行下一步的

分析。
在实验室环境下进行仿真实验。 将带有缺陷的

物料条固定放置于传送带上，传送至工业相机光源

下，相机以 ４０ ｆｐｓ 帧率录制视频并进行质量分析。
分别选择正常芯片、芯片缺失、塑封不严密、芯片歪

斜、芯片反置以及芯片正面印刷的 ｌｏｇｏ 错漏缺陷图

像各 ２００ 张进行实验验证。 缺陷认定取芯片偏斜角

度 θ 阈值为 １０°，即倾斜角度超过 １０°被认为存在芯

片歪斜缺陷；印刷错漏和芯片反置的匹配点对区间

分别为 １５％～９０％和 ０％ ～ １５％，即匹配点对占比超

过 ９０％，则认为不存在印刷错漏或芯片反置缺陷，
匹配点对占比介于 １０％ ～ ９０％、被认为存在印刷错

漏缺陷，匹配点对占比低于 １０％，则认为存在芯片

反置缺陷。
３．２　 评价指标

采用的评价标准有查准率 Ｐｒｅｉ、 查全率 Ｒｅｃｉ、
Ｆ１ － Ｓｃｏｒｅ 以及虚警率ＦＡｉ。 各计算公式可分别写

作如下形式：

Ｐｒｅｉ ＝
ＴＰ ｉ

ＴＰ ｉ ＋ ＦＰ ｉ
（１１）

Ｒｅｃｉ ＝
ＴＰ ｉ

ＴＰ ｉ ＋ ＦＮｉ
（１２）
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Ｆ１ ｉ ＝
２ × Ｐｒｅｉ × Ｒｅｃｉ
Ｐｒｅｉ ＋ Ｒｅｃｉ

（１３）

ＦＡｉ ＝ １ － Ｐｒｅｉ ＝
ＦＰ ｉ

ＴＰ ｉ ＋ ＦＰ ｉ
（１４）

　 　 其中， ＴＰ ｉ（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ） 表示 ｉ 类样本被正确

识别的样例； ＦＰ ｉ（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ） 表示其它类样本

被识别为 ｉ 类样本的样例； ＦＮｉ（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ） 表

示 ｉ 类样本被识别为其他样本的样例。
３．３　 实验结果及分析

３．３．１　 ＹＯＬＯｖ３ 目标检测结果分析

利用 ＹＯＬＯｖ３ 网络在预训练的模型基础上进行

迭代训练，网络文件中的部分参数设置见表 ２，训练

期间损失曲线如图 ７ 所示。 可以看出，模型在前 ５
个周期迭代中损失值迅速下降，此时模型正在快速

拟合；经过 ６０ 个周期的迭代训练后，该模型的损失

值降低至 ０．０２４、并趋于稳定，不再继续收敛，此时网

络模型已达到最优状态，可以使用训练好的模型检

测数据集中的芯片。
表 ２　 网络训练参数

Ｔａｂ． ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数名称 设定值

批处理数量（Ｂａｔｃｈ Ｓｉｚｅ） １６
初始学习率（Ｏｒｉｇｉｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒａｔｅ） ０．００１

迭代周期（Ｅｐｏｃｈ） ６０
输出图像尺寸（ Ｉｎｐｕｔ Ｓｉｚｅ） ４１６ × ４１６ × ３
ＩｏＵ 阈值（ ＩｏＵ Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ） ０．５

迭代轮数（Ｓｔｅｐ） ２２ ０００
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图 ７　 训练期间的损失曲线

Ｆｉｇ． ７　 Ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ

３．３．２　 Ｈａｒｒｉｓ－ＳＩＦＴ 算法检测结果可视化

本文提出的 Ｈａｒｒｉｓ－ＳＩＦＴ 算法与传统 ＳＩＦＴ 算法

特征点检测时间对比结果如图 ８ 所示，本文算法比

ＳＩＦＴ 算法检测时间同比缩短 ２～３ 倍，有效提高检测

速度。
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图 ８　 算法检测时间对比图

Ｆｉｇ． ８　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ

　 　 使用改进后的 Ｈａｒｒｉｓ－ＳＩＦＴ 算法对缺陷图像进

行检测，结果如图 ９～图 １１ 所示。

（a）模板图像 （b）反置缺陷图像 （c）模板图像特征点 （d）反置图像特征点

（e）修正前特征点匹配 （f）修正后特征点匹配

图 ９　 反置芯片图像

Ｆｉｇ． ９　 Ｉｎｖｅｒｔ ｃｈｉｐ ｉｍａｇｅｓ
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（a）模板图像 （b）印刷错漏缺陷图像 （c）模板图像特征点 （d）印刷错漏图像特征点

（e）修正前特征点匹配 （f）修正后特征点匹配

图 １０　 印刷错漏图像

Ｆｉｇ． １０　 Ｍｉｓｐｒｉｎｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ

（a）模板图像 （b）密封不严密缺陷图像 （c）模板图像特征点 （d）密封不严密图像特征点

（e）修正前特征点匹配 （f）修正后特征点匹配

图 １１　 塑封不严密图像

Ｆｉｇ． １１　 Ｉｍｐｒｏｐｅｒ ｐｌａｓｔｉｃ ｐａｃｋａｇｉｎｇ

３．３．３　 缺陷检测结果分析

使用本文提出方法对各类图像进行缺陷识别和

分类，缺陷检测结果见表 ３。 由表 ３ 可以看出，本文

提出的方法针对各类缺陷的查全率和查准率都较

高，且虚警率均在 １１％以下，满足工业生产需求，可

以应用到生产芯片封装检测领域。 印刷错漏缺陷样

本与芯片反置缺陷样本最易出现混淆，少量密封不

严密样本与歪斜样本会相互误判，但整体的检测结

果仍保持在标准范围内，可对 ＳＩＦＴ 算法做进一步调

优，针对特征点对匹配阈值范围进行调节。
表 ３　 缺陷检测结果

Ｔａｂ． ３　 Ｄｅｆｅｃｔｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

图像类别 实验图像 ／ 张 正确图像 ／ 张 误检图像 ／ 张 Ｐｒｅ ／ ％ Ｒｅｃ ／ ％ Ｆ１ ／ ％ ＦＡ ／ ％
正常芯片 ２００ １９９ １ ９５．１２ ９９．５０ ９７．２６ ４．８８
芯片缺件 ２００ １９５ ５ ９４．２０ ９７．５０ ９５．８２ ５．８０
芯片歪斜 ２００ １８５ １５ ９３．９１ ９２．５０ ９３．２０ ６．０９
印刷错漏 ２００ １７６ ２４ ８９．３４ ８８．００ ８８．６６ １０．６６
塑封不严 ２００ １８１ １９ ９６．７９ ９０．５０ ９３．５４ ３．２１
芯片反置 ２００ １８０ ２０ ８２．９５ ９０．００ ８６．３３ １０．００

Ａｖｅｒａｇｅ Ｖａｌｕｅ ９２．０５ ９３．００ ９２．４７ ６．７７
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４　 结束语

针对现有的芯片封装质量检测过程中存在的问

题，本文将深度学习算法与图像处理技术相结合，提
出了一种基于视频图像的芯片封装质量分析方法。
实验结果表明，本方法准确地判断出了芯片封装的

残次品并指出了缺陷对应的类型，以便及时回收残

次品并重新封装。 该缺陷分类方法取得了 ９３％的

准确率，说明提出模型同时具备良好的鲁棒性与泛

化能力，但由于复杂工业条件下影响检测准确率、召
回率的因素繁杂，该算法还有继续优化的空间，进一

步提高芯片封装质量分析的准确率和检测效率是未

来研究的主要方向。
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