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摘要
由于太赫兹（ＴＨｚ）时域光谱技术能够有效获取半导体芯片内部结构

的时域和频域信息，从而为半导体芯片产品内部结构成像和缺陷检测提

供了可能。但由于单一频点的太赫兹图像特征表达能力不足，无法直接

应用于工业领域。为此，充分利用不同频点的太赫兹光谱数据所蕴含的

芯片不同特征信息，并开展图像融合方法的研究，采用多尺度变换将图

像分离为低频和高频分量，并对低频分量和全通分量分别采用基于稀疏

表示的融合算法和多尺度变换进行融合，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。同时，针对半导体芯片内部缺陷在线实时检测网络训练过

拟合、效率低以及工业图像具有稀疏性、缺陷不明显等问题，通过构建

半导体芯片缺陷检测数据集，研究了小样本状态下轻量级神经网络缺陷

检测模型（ＬｉＣＮＮ），并优化模型参数，实现精简的参数规模，实验验证
ＬｉＣＮＮ对小样本数据集缺陷检测的有效性，从而为半导体芯片内部缺陷
的无损检测和质量控制提供理论方法指导。

关键词
半导体芯片

缺陷检测

太赫兹时域光谱

融合算法

轻量级神经网络缺陷检测模型

中图法分类号：ＴＰ１８
文献标识码：Ａ

ＤｅｆｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｆｏｒＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＣｉｒｃｕｉｔｓＢａｓｅｄｏｎ
ＴｅｒａｈｅｒｔｚＩｍａｇｅＦｕｓｉｏｎａｎｄＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ

ＬＩＵＪｉｎｇｂｏ１，２，ＭＡＯＱｉ１，ＺＨＵＹｕｎｌｏｎｇ３

１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＥｎｅｒｇｙａｎｄＡｕｔｏｍｏｔｉｖｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳｈｕｎｄｅＰｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃ，Ｆｏｓｈａｎ５２８３００，Ｃｈｉｎａ；
２．ＡｅｒｏｓｐａｃｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈＩｎｓｔｉｔｕｔｅ，ＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００９４，Ｃｈｉｎａ；
３．ＡｃａｄｅｍｙｆｏｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＦｕｄａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈａｎｇｈａｉ２００４３３，Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ
Ｔｅｒａｈｅｒｔｚ（ＴＨｚ）ｔｉｍｅｄｏｍａｉｎｓｐｅｃｔｒａｌｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｏｂｔａｉｎｔｉｍｅａｎｄｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

ｄｏｍａｉｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｎａｌＩＣｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｄｅｔｅｃｔｉｎｔｅｒｎａｌｄｅｆｅｃｔｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｔｃａｎｎｏｔｂｅｄｉ
ｒｅｃｔｌｙａｐｐｌｉｅｄｉｎｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｓｉｎｇｌｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｍａｇｅｓｌａｃｋｔｈｅａｂｉｌｉｔｙｏｆｆｅａｔｕｒｅｅｘｐｒｅｓ
ｓｉｏｎ．Ｍａｋｉｎｇｆｕｌｌｕｓｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｔｈｅｃｈｉｐｃｏｎｔａｉｎｅｄｉｎｔｅｒａｈｅｒｔｚｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ，
ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｆｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｔｈａｔ
ｃａｎｆｕｓｅｔｈｅｌｏｗａｎｄａｌｌｐａｓｓｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｅｐａｒａｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ．Ｏｕｒ

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ
ｓｅｍｉｃｏｎｄｕｃｔｏｒＩＣ；
ｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；
Ｔｅｒａｈｅｒｔｚ（ＴＨｚ）ｔｉｍｅｄｏｍａｉｎ
ｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇ；
ｆｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ；
ＬｉＣＮＮ



ｆｉｎｄｉｎｇｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｅｎｈａｎｃｅｓｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆＴＨｚｉｍａｇｅｓ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｗｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔａｓｅｍｉｃｏｎｄｕｃｔｏｒＩＣｄａｔａｓｅｔａｎｄｐｒｏｐｏｓｅｓｌａｔｅｒａｌ
ｉｎｈｉｂｉｔｉｏｎｉｎａｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ（ＬｉＣＮＮ）ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅＩＣｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｓｐａｒｓｉ
ｔｙ，ｎｏｎｏｂｖｉｏｕｓｄｅｆｅｃｔ，ａｎｄｌｏｗｄｅｆｅｃｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ．ＴｈｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄＬｉＣＮＮａｃｈｉｅｖｅｓｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｐａ
ｒａｍｅｔｅｒｓ，ａｎｄｔｈｅｖａｌｉｄｉｔｙｏｆｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇＬｉＣＮＮｉｓｖｅｒｉｆｉｅｄｉｎａｓｍａｌｌｓａｍｐｌｅｄａｔａｓｅｔ．
ＯｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｐｒｏｖｉｄｅｓＩＣｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅｔｅｓｔｉｎｇａｎｄｑｕａｌｉｔｙ
ｃｏｎｔｒｏｌ．

０　引言

在半导体芯片制造和封装过程的各个环节中，

芯片封装不可避免地会出现各种缺陷，而这些缺陷

将严重影响半导体元器件和集成电路的性能和运行

效率，并且直接影响电子产品的寿命和运行稳定

性，严重的缺陷会导致大量产品被召回，造成重大

经济损失。这就要求在整个芯片制造封装过程中，

需要对每一道工序进行质量检测与品质管控，以避

免出现大规模有缺陷的残次品［１］。因此，提高半导

体芯片产品缺陷检测精度，对于提高产品生产效

率、降低生产成本具有重要的学术价值和实际应用

价值。

目前，半导体芯片检测方法主要分为接触式检

测和非接触式检测。基于电气测试、边界扫描和功

能测试的接触式检测方法通常用于检测半导体芯片

内部的短路或开路情况。非接触式检测方法通过特

定的技术方式获取芯片的结构信息，现阶段常见的

非接触式检测方法主要有：光学视觉、Ｘｒａｙ、扫描
电镜检测等。然而，现有的缺陷检测技术均无法对

半导体芯片内部金属和非金属缺陷进行高效无损检

测，如芯片衬底裂纹［２］、内部电路污损、封装材料

内部及衬底空隙［３］、孔洞等缺陷［４］，并且难以确定

芯片内部缺陷的位置和原因。

太赫兹时域光谱技术（Ｔｅｒａｈｅｒｔｚｔｉｍｅｄｏｍａｉｎ
ｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇ，ＴＨｚＴＤＳ）能够获取半导体芯片内
部结构的时域和频域信息，对被检测样品进行成像

检测，包括样本结构、内部金属及非金属缺陷，为

半导体芯片产品内部缺陷实时在线检测提供了可

能［５］。在ＴＨｚＴＤＳ系统中，由于实验环境造成的激
光器抖动和被测样品中表面和介质的不均匀，导致

探测器接收的光谱信号受到不同程度的噪声污染，

造成不同信号的微小差异被噪声淹没，导致光谱信

号分辨率较差和太赫兹图像分辨率较低。

与此同时，工业产品表面发生缺陷的概率较

低，且图像采集或信号采集过程中的产品异常信息

并不明显［６］，传统的工业产品表面缺陷的外观取决

于图像采集系统的设置和场景条件，如捕获的图像

通常包含严重的非均匀照明、相机噪声和运动模

糊［７］。深度卷积神经网络（ＣＮＮ）模型通常包含大
量网络参数，需要大量训练样本和计算资源，即使

使用ＧＰＵ加速运行仍然不适合工业产品实时检测
任务。同时，研究人员难以利用有限的数据集训练

一个很复杂的神经网络模型［８］。

以上这些问题对半导体芯片 ＴＨｚＴＤＳ内部质
量检测造成非常大的阻碍。近年来，针对如何提高

半导体芯片太赫兹图像分辨率和缺陷检测精度，引

起了研究人员的广泛关注。

在提高太赫兹图像分辨率方面，太赫兹近场成

像利用消逝波获得亚波长太赫兹超分辨率图像，但

是从物体到透镜的距离必须是几纳米的量级。

ＣＨＥＲＮＯＭＹＲＤＩＮ等将数值孔径为０．８的大孔径非
球面太赫兹透镜用于高分辨率太赫兹成像［９］，并开

发了一种固体浸没的太赫兹成像方法［１０］，获得了

亚波长分辨率。ＮＧＵＹＥＮ将中尺度介质立方体置
于连续波太赫兹成像系统的聚焦成像点，以提高太

赫兹成像的分辨率［１１］。

ＡＨＩ认为太赫兹成像过程是目标函数和点扩散
函数（ＰＳＦ）的卷积，利用 ＰＳＦ对原始图像进行卷积
获得复原的半导体芯片太赫兹图像，实现区分假冒

伪劣半导体芯片［１２］。ＮＩＮＧ首次利用点扩散函数对
大肠癌变组织太赫兹图像进行超分辨率重建［１３］。

刘拓提出基于稀疏正则化的太赫兹图像复原方法，

能够有效减弱瑞利散射引起的模糊效应［１４］。

但是，太赫兹波对不同材料有独特敏感性，不

同频点数据重构的图像包含了不同细节特征信息，

单一频点太赫兹图像的特征表达能力不足。ＸＩＡＮＧ
等采用高光谱与激光雷达数据融合框架，使用形态

成分分析方法提升光谱数据中的纹理特征和激光雷

达数据中的高度特征［１５］。ＬＩ提出基于多尺度变换

３０３３期 刘竞博，等：基于太赫兹图像融合与深度学习的芯片缺陷检测方法



和范数优化的红外和可见光图像融合算法，构建包

含对比度保真度和稀疏约束的损失函数，并利用优

化损失函数获得突出目标和保留有效细节信息的融

合图像［１６］。目前，虽然各种图像融合算法被不断

提出，但是由于太赫兹图像具有模糊、噪声和稀疏

性，这些算法在融合半导体芯片太赫兹图像细节特

征存在一定局限性，无法有效融合于半导体芯片太

赫兹图像。

在提高深度学习缺陷检测精度方面，受深度学

习模式识别的启发，研究人员尝试采用 ＣＮＮ来解
决产品表面缺陷的分类问题，替代了先前手工制造

样本特征，直接从大量样本中学习缺陷的相关特

征。ＹＩ等在带钢表面缺陷识别中使用缺陷图像作
为ＣＮＮ的输入，缺陷类别作为输出，对７类带钢表
面缺陷进行检测分类［１７］。ＲＥＮ等将预训练图像块
获得的特征构建分类器，再将训练好的分类器对输

入图像进行表面缺陷检测［１８］。ＦＵ等提出强调低层
特征训练的ＣＮＮ模型，在包含严重不均匀照明、相
机噪声和运动模糊的钢铁表面缺陷多样性增强测试

数据集上实现高精度识别［１９］。在实际应用中，通

常很难利用有限的数据集训练一个很复杂的神经网

络模型，从而严重影响检测结果的精度和模型的泛

化能力，极大地限制了 ＣＮＮ应用于工业生产现场
实时在线缺陷检测。

为此，针对半导体芯片太赫兹图像特征表达不

足和小样本状态下半导体芯片内部缺陷无法高效检

测的问题，本文提出基于多尺度变换和稀疏表示的

图像融合算法和芯片缺陷检测ＬｉＣＮＮ模型，为半导
体芯片内部缺陷检测和产品质量控制提供有效的方

法和技术手段。

１　太赫兹时域光谱成像

１．１　ＴＨｚ成像系统构成与系统参数
太赫兹波是指频率在０．１ＴＨｚ～１０ＴＨｚ范围内

的电磁波，可容易透过非金属材料和非极性材料，

如陶瓷材料、有机材料等。由于太赫兹波具有穿透

性、安全性、指纹谱等特性［２０］，并且检测精度高，

已在药品成分鉴定［２１］、食品监测［２２］、医学组织成

像［２３］、安检成像［２４］、货物安全检查［２５］等方面得到

了应用。

经典的太赫兹时域光谱成像如图１所示，在该
系统中将激光器释放出的飞秒激光脉冲输入分光器

后，被分为二束大小相等的光脉冲光束，一束为泵

浦光，用于产生太赫兹脉冲信号，并与被测样品发

生相互作用后进入探测器；另一束为探测光，用来

检测太赫兹脉冲的瞬时电场强度变化，通过两束脉

冲实现时域信号的采集。

图１　太赫兹时域光谱系统工作原理图
Ｆｉｇ．１　ＷｏｒｋｉｎｇｐｒｉｎｃｉｐｌｅｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅＴＨｚｔｉｍｅ

ｄｏｍａｉｎｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍ

　　时域光谱太赫兹图像模式是最常见的太赫兹图
像重构的方法，通过对采集到的时域光谱离散数据

信号进行数据分析，并获取相关的被测样品的光学

参数，实现图像重构。不同的图像重构模式呈现出

样品信号的不同特征。本文成像实验采用太赫兹时

域光谱系统ＴＲａｙ５０００。其主要组成部分有：太赫
兹光电发射元件、飞秒激光器、光电导检测元件和

光学延时器件等。

在本系统（图２）中，飞秒激光脉冲中心波长为
１０６４ｎｍ，脉冲宽度为 ８０ｆｓ，重复发射频率为
１００ＭＨｚ，激光输出功率为２０ｍＷ，时间扫描范围
为８０ｐｓ，时间分辨率为０．１ｐｓ，其有效频谱宽度为
０．０５ＴＨｚ～３．５ＴＨｚ，频谱分辨率为１２．５ＧＨｚ。系统
对样品采用太赫兹光束逐点光栅扫描。光谱带宽为

０．０１ＴＨｚ～５ＴＨｚ，信噪比大于６０ｄＢ。ＴＨｚＴＤＳ系

图２　太赫兹时域光谱系统光谱实物图
Ｆｉｇ．２　ＰｈｙｓｉｃａｌｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅＴＨｚｔｉｍｅ
ｄｏｍａｉｎｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍ
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统探测器捕获每个数据像素的光谱信息，并记录太

赫兹光束穿过芯片后太赫兹脉冲信号的强度。

１．２　ＴＨｚ图像复原模型
在太赫兹光谱成像过程中，太赫兹波束对目标

经过二维机械扫描后所获得的太赫兹图像被看作是

对ＰＳＦ模型与实际目标图像进行卷积。通过 ＰＳＦ
对太赫兹图像进行反卷积便可获得实际的目标图

像，即复原的目标太赫兹图像。将系统光谱和传输

参数，如相关光谱强度、物体振幅消光系数、光束

发散度和聚焦深度等，结合到高斯光束理论中构建

ＰＳＦ。太赫兹光束沿 ｚ轴穿过物体内部，获得物体
不同ｚ平面上不同层的图像。因此，ＰＳＦ模型可以
用式（１）和式（２）准确表示，将 ＰＳＦ和太赫兹图像
进行反卷积得到目标函数。

ｏ（ｘ，ｙ，ｚ）＝ｉ（ｘ，ｙ，ｚ）ＰＳＦ－１（ｘ，ｙ，ｚ） （１）

ＰＳＦ（ｚ，ｆ）＝Ｉｒｅｆ（０，ｚ，ｆ）ｅｘｐ －ｚα－２ρ
２／０．５６５

槡２ｌｎ２
ｋ
ＮＡ

ｃ
ｆ １＋ ２ｌｎ２ｃπ

ＮＡ
０．５６５( )ｋ

２( )ｆｚ槡( )( )２

（２）

其中，ｏ（ｘ，ｙ，ｚ）代表太赫兹图像，ｋ是由截断比和
辐照度决定的，ＮＡ代表太赫兹系统的数值孔径，ｆ
代表太赫兹波束的频率，ｃ代表光照的速度，α代
表介质样品的吸收系数，ρ代表光斑半径。

图３（ａ）～３（ｆ）分别为合格芯片＃１和缺陷芯片
＃２在不同频率利用式（１）复原的太赫兹图像。如图
３（ａ）所示，在频率０．９ＴＨｚ处复原的图像中，芯片
外部引脚特征较为明显，可以观测出芯片外部引脚

的形状和数量，但是芯片内部结构的整体对比度较

差，无法分辨出芯片封装引线的位置和封装结构沉

孔的形状。

图３　合格和缺陷芯片在频率处０．９ＴＨｚ、０．７５ＴＨｚ

和０．６ＴＨｚ处复原的太赫兹图像

Ｆｉｇ．３　ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄＴＨｚｉｍａｇｅｓｏｆｔｈｅｑｕａｌｉｆｉｅｄＩＣａｔ

０．９ＴＨｚ０．７５ＴＨｚ０．６ＴＨｚａｎｄｔｈｅｄｅｆｅｃｔｉｖｅＩＣ

ａｔ０．９ＴＨｚ０．７５ＴＨｚ０．６ＴＨｚ

　　如图３（ｂ）所示，在频率０．６ＴＨｚ处复原的图像
中，芯片内部封装引线和中间的裸片槽形状较为清

晰，但是芯片外部引脚特征已丢失。如图３（ｃ）所

示，在频率０．７５ＴＨｚ处复原的图像中，芯片封装内
部的沉孔和芯片槽形状特征明显，而且能够观测到

芯片内部封装引线靠近裸片的位置，但是芯片外部

引脚特征无法获取。如图３（ｅ）所示，在频率０．６ＴＨｚ
处重构的图像中，缺陷芯片内部封装引线和芯片封

装介质分层缺陷形状较为清晰，但是芯片外部引脚

特征已丢失。缺陷芯片封装内部的沉孔和封装介质

分层缺陷大小特征明显，能够判断芯片缺陷产生的

位置和原因，同样芯片外部引脚特征和内部封装引

线特征无法观测，不同频点的半导体芯片太赫兹图

像表达的特征不同。

２　基于多尺度变换和稀疏表示的图像融合
算法

２．１　图像融合框架与算法
针对小波融合算法造成图像边缘信息和部分细

节丢失，以及稀疏表示融合算法容易造成图像灰度

不连续和细节模糊等的不足，提出一种基于多尺度

变换和稀疏表示的图像融合框架。该融合框架采用

多尺度变换将图像分离为低频和高频分量，采用基

于稀疏表示的融合算法对低通带进行融合，全通带

采用多尺度小波分解进行融合，并采用“最大绝对

值”融合规则，算法流程图如图４所示。
为验证基于多尺度变换和稀疏表示融合算法的

有效性，常见的多尺度图像融合算法拉普拉斯金字

塔（ＬＰ）、低通金字塔比（ＲＰ）、双树复小波变换
（ＤＴＣＷＴ）和曲线变换（ＣＶＴ），即采用基于稀疏表
示的融合算法对低通带进行融合，全通带采用多尺

度小波分解进行融合，并采用“最大绝对值”融合规

则，算法流程如下：

１）使用多尺度变换处理 ２个源图像 Ａ和 Ｂ。
值得注意的是，高通图像和低通图像只是相对表

达。图像以２８０×１０８尺寸为例，高通带和低通带
图像分别表示为｛ＨＡ１，ＨＡ２，ＨＡ３，ＬＡ４｝，尺寸分别为
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１４０×５４，７０×２８，３６×１４和１８×７。
２）使用稀疏表示融合低通带图像。ＬＡ４和 ＬＢ４

被转换为低通向量 ＬＡ４和 ＬＢ４向量。例如，ＬＡ４可以
表示为ＬＡ４≈ＤαＡ４（αＡ４∈ＲＲ

ｍ），αＡ４是未知的稀疏系
数向量，Ｄ是未定义的字典。稀疏系数向量 αＡ４和
αＢ４遵循最大Ｌ１融合规则获得最终的融合稀疏系数
向量αＭ。融合稀疏向量Ｇ是通过计算 Ｇ≈ＤαＭ得
到。融合稀疏向量 Ｇ被转换为低通融合矩阵。稀
疏向量和额融合矩阵的尺寸分别为１×１２６和１８×７。

３）将ＨＡｉ与ＨＢｉ、ＬＡ４和ＬＢ４进行绝对值最大策略
融合，得到全通融合矩阵［Ｅ（１）　Ｅ（２）　Ｅ（３）　
Ｅ（４）］，采用滑窗尺寸为３×３。
４）通过低通融合矩阵Ｍ和全通融合矩阵Ｅ（ｉ）

得到最终融合图像。重构公式为Ｍ（ｉ）＝（ＭＴ（ｉ）＋
１×１０－６）Ｅ（ｉ），其中 ＭＴ（ｉ）为 Ｍ的展开矩阵。
对融合后的全通带和低通带进行相应的复原加权，

并对其结果进行图像重构，最终获得融合图像。该

算法可以融合多张源图像。

图４　基于多尺度变换和稀疏表示的原理图
Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｆｕｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ（ＭＳＴ）ａｎｄｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ（ＳＲ）

２．２　实验数据分析
在本实验中，以合格的半导体芯片和缺陷的半

导体芯片样本为例，使用不同频点的太赫兹半导体

芯片图像数据验证基于多尺度变换和稀疏表示的基

本融合框架在图像特征融合应用的有效性。

为了准确评价图像融合算法的性能，对每种多

尺度变换算法和不同的分解层次使用了４种客观指
标来进行评价。一般情况下，由于分解等级与融合

的源图像大小有关，故将分解等级设为４。由于融
合使用的太赫兹源图像尺寸并不是很大，所以设置

多尺度变换的分解层数从１层依次增加到４层，比
较上述４种变换下不同尺度分解层数的最佳实验结
果。在不同的多尺度分解算法和 ＳＲ融合算法下，
得到了性能最好的融合算法，并以 ＭＳＴＳＲｘ形式
给出了相应的多尺度变换类型和分解层次。如 ＲＰ
ＳＲ３表示低通金字塔比与 ＳＲ结合的算法，多尺度
分解等级为３。

采用“绝对值最大”规则将源图像块的高通带

合并为３×３窗口。本实验采用文［２６］报道的 Ｋ
ＳＶＤ算法的稀疏编码训练后的统一字典。根据文
［２７］报道的相关结果，本文将图像滤波设置为［１，

４，６，４，１］／１６。将稀疏重建允许误差的值设为
０．１。采用最大绝对规则提取融合高频空间信息，
源图像图像块尺寸设置为８×８，相邻两个源图像块
之间的重叠像素数设置为６。

ａ）ＲＰＳＲ
图５分别是合格芯片＃１和缺陷芯片＃２采用不

同的 ＲＰＳＲ算法融合后的太赫兹图像。从不同融
合算法ＲＰ法、ＳＲ法和 ＲＰＳＲ法在芯片＃１和缺陷

图５　ＲＰ、ＳＲ和ＲＰＳＲ算法获得的融合结果
Ｆｉｇ．５　ＩｍａｇｅｆｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍＲＰ，ＳＲａｎｄＲＰＳＲ
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芯片＃２数据上的融合结果得知，融合图像中引入
了大量噪声，并且图像清晰度和对比度严重下降。

实验证实，ＲＰＳＲ算法应用于太赫兹半导体芯片图
像融合任务是不明智的选择。

ｂ）ＣＶＴＳＲ
图６分别为合格芯片＃１和缺陷芯片＃２采用不

同的ＣＶＴＳＲ算法融合后的太赫兹图像。从对应的
结果可以看出，ＣＶＴＳＲ融合图像结果图像对比度
处理不理想，并且融合结果图像质量严重下降，比

如芯片外部管脚和内部封装引线不清晰。因此，

ＣＶＴＳＲ算法处理半导体芯片太赫兹图像融合的任
务并不理想。

图６　ＣＶＴ、ＳＲ和ＣＶＴＳＲ算法获得的融合结果
Ｆｉｇ．６　ＩｍａｇｅｆｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍＣＶＴ，ＳＲａｎｄＣＶＴＳＲ

　　ｃ）ＬＰＳＲ
不同融合算法ＬＰ法、ＳＲ法和ＬＰＳＲ法在芯片

＃１和芯片＃２数据上的融合结果，如图７（ａ）和７（ｂ）
分别是合格芯片＃１和缺陷芯片＃２采用不同的 ＬＰ
ＳＲ算法融合后的太赫兹图像。如图７（ａ），在平衡
整个图像对比度和去噪方面，ＬＰ分解层数为两层

图７　ＬＰ、ＳＲ和ＬＰＳＲ算法获得的融合结果
Ｆｉｇ．７　ＩｍａｇｅｆｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍＬＰ，ＳＲａｎｄＬＰＳＲ

ＬＰＳＲ２算法的融合性能是最优的，ＬＰＳＲ２算法
融合的图像在尽可能保证了芯片＃１外部管脚尺寸
和形态下，充分保留了芯片内部特征形态和边缘特

征信息。如图７（ｂ），采用 ＬＰＳＲ２算法融合的芯
片＃２图像中，外部管脚出现较为严重的黑色阴影，
导致周围的细节模糊，这是由于 ＬＰ分解层数不够
导致提取特征细节不够充分。

ｄ）ＤＴＣＷＴＳＲ
图８（ａ）和８（ｂ）分别为合格芯片＃１和缺陷芯片

＃２采用不同的 ＤＴＣＷＴＳＲ算法融合后的太赫兹图
像。ＤＴＣＷＴ算法的融合结果显示对比度低，芯片＃
１中间位置和整体图像亮度不够协调。图８（ａ）可
以看出，ＳＲ算法的融合结果显示对比度低，芯片＃１
融合图像出现特征细节模糊和灰度不连续效应。随

着ＤＴＣＷＴ分解层数增加，芯片＃１融合图像表现出
优异的特征细节分辨率和对比度。图８（ｂ）可以看
出，ＤＴＣＷＴ算法的融合结果显示对比度差，如芯
片＃２的外部管脚特征模糊不清。ＳＲ算法的融合结
果显示对比度低，芯片＃２融合图像出现较强的灰
度不连续效应，导致芯片外部管脚边缘特征模糊。

图８　ＤＴＣＷＴ、ＳＲ和ＤＴＣＷＴＳＲ算法获得的融合结果
Ｆｉｇ．８　ＩｍａｇｅｆｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍＤＴＣＷＴ，ＳＲａｎｄＤＴＣＷＴＳＲ

　　相对于其他 ＬＰ、ＲＰ和 ＣＶＴ与 ＳＲ结合的融合
算法，融合图像显示ＤＴＣＷＴＳＲｘ算法表现出优异
的特征细节提取和图像对比度增加的能力。ＤＴＣ
ＷＴＳＲ３和ＤＴＣＷＴＳＲ４在对比度、细节和灰度一
致性方面都能取得更好的融合效果，并且对于处理

半导体芯片太赫兹图像融合任务性能更有优势。

ｅ）综合比较
上述实验中，对 ＲＰ、ＣＶＴ、ＬＰ和 ＤＴＣＷＴ这４

种流行的多尺度变换进行了从１～４的不同层次的
分解。图９分别为合格芯片＃１和缺陷芯片＃２采用
ＬＰＳＲ２、ＤＴＣＷＴＳＲ３、ＤＴＣＷＴＳＲ４算法融合后
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的太赫兹图像。从视觉上看，ＤＴＣＷＴＳＲ３算法在
提取图像特征信息和捕捉纹理微小变化方面具有良

好的性能。图像融合的结果清晰地显示了半导体芯

片＃１的内部细节。对缺陷半导体芯片内部缺陷的
形状和位置也能够精确的定位。

图９　ＬＰＳＲ２、ＤＴＣＷＴＳＲ３和

ＤＴＣＷＴＳＲ４算法获得的融合结果

Ｆｉｇ．９　ＩｍａｇｅｆｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍＬＰＳＲ２，

ＤＴＣＷＴＳＲ３ａｎｄＤＴＣＷＴＳＲ４

　　为了进一步验证所提出的融合算法的有效性，
对上述３种融合策略进行了综合比较。表１分别列
出了不同融合算法 ＬＰＳＲ２、ＤＴＣＷＴＳＲ３和 ＤＴＣ
ＷＴＳＲ４算法获得融合图像的客观评价指标，并进
行综合比较。其中，标准差（ＳＤ）主要用于测量图
像的整体对比度；熵（ＥＮ）主要用于测量图像的信
息量。平均梯度（ＡＧ）是图像梯度图上所有像素的
平均值，对图像中细节和纹理变化的微小对比反差

有效表示，图像的平均梯度值越高，图像的纹理层

次越丰富，细节变化越多，图像看起来就越清晰。

图像的空间频率（ＳＦ）反映了图像在空间域的活跃
程度，如果图像空间频率越大，反映出地图像质量

越好。

融合后的太赫兹芯片图像结果可以看出，ＤＴＣ
ＷＴＳＲ４融合后的 ＳＤ和 ＥＮ指标数值比 ＬＰＳＲ２
高很多，说明ＤＴＣＷＴＳＲ４算法有非常强的平衡图
像对比度和细节特征信息提取能力。相反，ＬＰＳＲ
２融合后的ＡＧ和ＳＦ指标数值比ＤＴＣＷＴＳＲ４高很
多，说明ＬＰＳＲ２比ＤＴＣＷＴＳＲ４有更加优异的表
现图像纹理微小变化的能力。

表１　ＬＰＳＲ２、ＤＴＣＷＴＳＲ３和ＤＴＣＷＴＳＲ４融合算法客观评价指标
Ｔａｂ．１　ＯｂｊｅｃｔｉｖｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｔｈｅＬＰＳＲ２，ＤＴＣＷＴＳＲ３ａｎｄＤＴＣＷＴＳＲ４ｍｅｔｈｏｄｓ

序号 指标 ０．９ＴＨｚ ０．７５ＴＨｚ ０．６ＴＨｚ ＬＰＳＲ２ ＤＴＣＷＴＳＲ３ ＤＴＣＷＴＳＲ４

＃１

ＳＤ １０１．８７ ４１．０２ ５３．８２ ５７．４０ ６０．４９ ８１．９７
ＥＮ ３．７５ ２．３１ ３．０４ ３．８７ ４．４２ ５．１５
ＡＧ ５．３１ ７．６６ ６．８３ １５．４６ １４．５８ １３．３８
ＳＦ １６．２５ ２６．０２ ２１．０４ ４１．９５ ３９．９１ ３５．２０

＃２

ＳＤ １０４．６８ ６９．５９ ２９．４０ ７３．９５ ７１．３４ ７２．４０
ＥＮ ４．２０ ３．４７ １．０２ ４．５５ ４．９８ ５．６９
ＡＧ ５．７１ ８．９３ １．６７ １６．５２ １６．２５ １４．６６
ＳＦ １６．４８ ２４．７１ ９．８７ ３９．７７ ３７．６３ ３８．９３

　　ＤＣＴＷＴＳＲ４算法的 ＳＤ和 ＥＮ值最好，其中
ＡＧ和ＳＦ值小于其他两种融合算法所获得的结果。
而ＬＰＳＲ２法则相反，ＡＧ和 ＳＦ值最佳，但是 ＳＤ
和ＥＮ值小于其他两种融合算法。ＬＰＳＲ２算法提
取图像细节和捕捉纹理微小变化的能力较强，但提

高图像对比度的能力较弱。在捕捉图像纹理细节微

小变化方面，ＤＴＣＷＴＳＲ３算法优于 ＤＴＣＷＴＳＲ４
算法。但是在图像质量方面，ＤＴＣＷＴＳＲ４又比
ＤＴＣＷＴＳＲ３优秀。

结果表明，ＤＴＣＷＴＳＲ３保留了更多的细节和
纹理信息，能够在算法鲁棒性、图像整体对比度、

提取图像特征信息、图像质量和捕捉图像纹理微小

变化的能力之间取得平衡。这种融合算法在提高太

赫兹半导体芯片图像的分辨率方面有很大的潜力。

该融合算法不仅提高了太赫兹半导体芯片图像的分

辨率，而且适用于固体、化学、生物系统和人体安

全筛查等其他场景。

３　基于深度学习的半导体缺陷检测算法

３．１　建立芯片缺陷检测数据集
本文选用了４６个合格半导体芯片和８２个缺陷

半导体芯片进行太赫兹成像。首先，对采集到的原
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始ＴＨｚ时域数据进行快速傅里叶变换，并利用重构
融合模型生成０．３ＴＨｚ～１ＴＨｚ范围内不同频点的
芯片太赫兹图像。再对获得的图像采用图像融合算

法进行增强，将增强后的图像包括１１８４张合格的
芯片太赫兹图像正样本和２１４４张缺陷芯片太赫兹
图像负样本。该数据集涵盖了芯片的内部分层开

裂、封装衬底材料分层、封装结构的开裂、焊点疲

劳退化、封装内部电路损坏及引线键合故障等芯片

缺陷特征的太赫兹融合图像。

考虑到采集的数据集数据有限，为了避免网络

训练过程中出现过拟合，本文对现有训练样本进行

了扩容，得到最终的芯片缺陷检测数据集，包括

４７３６张芯片图像正样本和８５７６张芯片图像负样本。
３．２　芯片缺陷检测ＬｉＣＮＮ模型

由于半导体产品的缺陷往往是非常细微甚至与

正样品高度相似，同时，工业生产现场对实时缺陷

检测速率要求较高，而深度 ＣＮＮ模型包含大量需
要耗时训练的参数。当使用小数据集进行训练时，

结构不匹配的模型会导致过拟合，从而无法实现芯

片内部缺陷的实时监测要求。

为了解决上述问题，提出了一种轻量级的芯片

缺陷检测ＬｉＣＮＮ模型，以实现更快更准确的缺陷检
测。本文搭建的卷积网络模型包括一个输入层、５
个连续卷积池化结构（Ｃｏｎｖ１～Ｃｏｎｖ５）、２个全连接
层（ｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄｌａｙｅｒ，ＦＣ）和一个输出层，如图
１０所示。

图１０　ＬｉＣＮＮ结构

Ｆｉｇ．１０　ＬｉＣＮＮｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３．３　结果分析
为了验证提出的 ＬｉＣＮＮ模型在检测半导体芯

片缺陷的准确性，将半导体芯片太赫兹图像组成的

数据集随机平均分为训练集和测试集，分别对不同

参数的ＬｉＣＮＮ模型进行训练和测试。在训练中将

学习率调整为０．０００５，ｐａｔｃｈ大小和 ｅｐｏｃｈ的值分
别调整为３２和 ２００。选择 ＲｅＬＵ函数作为激活函
数，并采用梯度下降法对神经网络 ＣＮＮ模型进行
训练。

１）不同参数的ＬｉＣＮＮ结构测试结果
表２列出了ＬｉＣＮＮ所有卷积和池化层的尺寸。

ＦＣ１是第１层全连接层，ＦＣ２是第２层全连接层。
卷积（３×３×３２）意味着每个卷积过滤器都有３２个
３×３的卷积核，其中３２表示前一层中的卷积核数
量。在ＬｉＣＮＮ模型中应用了零填充方法来防止尺
寸损失。ＣＮＮｉｊ表示ＦＣ１层有ｉ个神经元，ＦＣ２层
有ｊ个神经元。例如，ＣＮＮ２５６表示只有一个全连
接层ＦＣ１有２５６个神经元。分别训练和测试不同
参数的ＬｉＣＮＮ模型共１０次，并记录测试结果及其
最大值、最小值、平均值和标准差值，对各个模型

的训练测试结果进行分析讨论。

表２　ＬｉＣＮＮ的卷积层配置
Ｔａｂ．２　ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｌａｙｅｒｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓｏｆＬｉＣＮＮ

卷积层 ＬｉＣＮＮ结构

Ｌ１ 卷积（３×３×３２）
Ｌ２ 卷积（３×３×６４）
Ｌ３ 卷积（３×３×１２８）
Ｌ４ 卷积（３×３×２５６）
Ｌ５ 卷积（３×３×５１２）

　　表３是不同参数的一层全连接层的 ＬｉＣＮＮ模
型的检测结果。ＣＮＮ５１２训练后的测试结果平均
精度为 ９９．５３％，略好于 ＣＮＮ２５６的测试结果
９９．５０％。ＣＮＮ５１２训练测试的标准差结果为
０．００５２，这明显低于 ＣＮＮ２５６的相应标准差结果
０．００６５。这些ＣＮＮ模型的预测结果用“抛物线”拟
合，这表明 ＣＮＮ５１２在所有提出的 ＣＮＮ模型中，
只有一个 ＦＣ层的模型达到了最佳平均精度的
峰值。

表３　一个ＦＣ层的ＬｉＣＮＮ模型检测结果
Ｔａｂ．３　ＴｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆＬｉＣＮＮｏｕｔｃｏｍｅｓｗｉｔｈｏｎｅＦＣｌａｙｅｒ

单位：％

模型 最大值 最小值 平均值 标准偏差

ＣＮＮ１２８ １００ ９７．１１ ９９．４１ ０．００９６

ＣＮＮ２５６ １００ ９８．３１ ９９．５０ ０．００６５

ＣＮＮ５１２ １００ ９８．４３ ９９．５３ ０．００５２

ＣＮＮ１０２４ １００ ９７．８３ ９９．３３ ０．００８１

ＣＮＮ２５６０ １００ ９７．６６ ９９．３４ ０．００７８

　　表４是２层全连接层的 ＬｉＣＮＮ模型的检测结
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果。ＣＮＮ５１２ｉ模型的预测准确率结果有明显的增
加，其中ＣＮＮ５１２１２８是最优的ＬｉＣＮＮ模型，其训
练的结果是最佳平均精度９９．９６％和标准差０．０００８。

表４　２个ＦＣ的ＬｉＣＮＮ模型检测结果
Ｔａｂ．４　ＴｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆＬｉＣＮＮｏｕｔｃｏｍｅｓｗｉｔｈｔｗｏＦＣｌａｙｅｒｓ

单位：％

模型 最大值 最小值 平均值 标准偏差

ＣＮＮ５１２ １００ ９８．４３ ９９．５３ ０．００５２
ＣＮＮ５１２６４ １００ ９８．９１ ９９．７７ ０．００３８
ＣＮＮ５１２１２８ １００ ９８．９５ ９９．９６ ０．０００８
ＣＮＮ５１２２５６ １００ ９９．６９ ９９．９５ ０．００１１
ＣＮＮ５１２５１２ １００ ９９．１６ ９９．８１ ０．００３０

　　２）不同丢弃率测试结果
基于太赫兹图像半导体芯片缺陷数据集，通过

改变 ＬｉＣＮＮ模型 ＣＮＮ５１２１２８中每一层池化层或

全连接层的丢弃率来训练优化神经网络。研究发

现，在网络模型中最后的池化层中应用丢弃率能够

产生最优的网络性能。将ＣＮＮ５１２１２８中最后的池
化层设置为不同的丢弃率进行训练。

图１１分别为不同丢弃率下训练测试的数据拟
合结果，其中丢弃率 ｐ分别为０．８、０．５和０．２５时，
以及训练无丢弃。如图１１（ａ）所示，虽然没有丢弃
率的最大池化层比其他具有正丢弃率的方法收敛速

度更快，但是ＬｉＣＮＮ模型泛化效果较差，测试精度
曲线偏离训练精度曲线。从实验结果得知，在

ＣＮＮ５１２１２８模型中设置最后的池化层丢弃率为
ｐ＝０．２５时，训练测试结果可以得到 ＬｉＣＮＮ模型最
好的拟合度，在ＬｉＣＮＮ最后的池化层中加入丢弃率
因子不仅提高了模型的泛化能力，还获得了更好的

预测准确率。

图１１　ＬｉＣＮＮ丢弃率为０，０．２５，０．５，０．８的训练测试数据拟合结果
Ｆｉｇ．１１　ＬｉＣＮＮｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｒｏｐｏｕｔｒａｔｅｓａｓ０，０．２５，０．５，０．８

　　３）其他方法比较
表５显示了 ＬｉＣＮＮ与其他经典方法比较的结

果，网络层越复杂，网络训练损失越大，相应的

训练时间越长，但是模型检测准确率没有太明显的

改善。

在工业生产中，产品的缺陷特征非常细微，并

且与产品图像相邻非缺陷部分高度相似，这对深度

学习样本特征提取和模型训练带来了一定的难度，

而复杂的卷积神经网络模型包含的卷积和全连接层

数较多，后层网络极容易将前层网络提取的浅层特
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征抛弃掉，又或者层数较浅的后层网络没有完全提

取出缺陷的主要特征，最终对模型的识别精度造成

严重影响。比较这些网络，通过这些网络训练的平

均准确率几乎是相同的，越复杂的网络训练所花费

时间越长。对比结果表明，通过训练ＬｉＣＮＮ的平均
训练损失和所需的处理时间最少，更适合于半导体

芯片太赫兹成像数据集的缺陷检测。

表５　ＬｉＣＮＮ与其他方法比较结果
Ｔａｂ．５　ＬｉＣＮＮｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｏｔｈｅｒｍｅｔｈｏｄｓ

模型 平均准确率 ／％平均训练损失 运行时间 ／ｍｉｎ

ＣＮＮ５１２１２８ ９９．９６ ０．００５７ ２．０７

ＶＧＧ８ ９９．９６ ０．００８６ ３．４４

ＶＧＧ１３ ９９．９３ ０．００８１ ５．０７

ＶＧＧ１６ ９９．９６ ０．００７６ ８．０９

４　结论

由于太赫兹时域光谱技术能够有效获取半导体

芯片内部结构的时域和频域信息，从而为半导体芯

片产品内部结构成像和缺陷检测提供了可能。本文

探索应用太赫兹时域光谱技术对半导体芯片内部金

属和非金属缺陷进行高效无损检测。但由于单一频

点的太赫兹图像特征表达能力不足，无法直接应用

于工业领域。为此，本文充分利用不同频点的太赫

兹光谱数据所蕴含的芯片不同特征信息，并开展图

像融合方法的研究，采用多尺度变换将图像分离为

低频和高频分量，并对低频分量和全通分量分别采

用基于稀疏表示的融合算法和多尺度变换进行融

合，并采用 “最大绝对值”融合规则，研究最优的

多尺度变化和分解层数，建立了多尺度变换和稀疏

表示的图像融合算法，实现了对芯片特征信息的增

强和图像成像精度的提高。

同时，针对半导体芯片内部缺陷在线实时检测

网络训练过拟合、效率低以及工业图像具有稀疏

性、缺陷不明显等问题，通过构建半导体芯片缺陷

检测数据集，研究小样本状态下基于深度学习的半

导体芯片缺陷检测算法，提出了适用于半导体芯片

缺陷检测模型ＬｉＣＮＮ，并对模型参数进行优化，实
现更精简的网络结构和参数规模，提升了网络对于

小样本数据的处理能力和模型的检测性能。实验结

果表明，在太赫兹图像半导体芯片缺陷检测任务

中，ＬｉＣＮＮ模型获得优于其他网络模型获得的结果。
由于太赫兹时域光谱技术在工业领域的应用刚

刚兴起，太赫兹技术检测半导体芯片内部缺陷还存

在着大量未知的困难需要去探索。在不同工况条件

下，芯片缺陷的特征类型各不相同，本文所使用的

芯片样本数据集规模较小，芯片缺陷种类不够丰

富，深度学习缺陷检测需要大量不同种类的缺陷训

练数据集，以保证网络模型的泛化性，因此，需要

完善并扩充缺陷数据样本，以提升网络模型的性能。
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