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在芯片制造业中绝大部分生产线已实现自动化，但芯

片中的光隔离元件因本身体积小、精密度高，对其外观检

测一直是行业痛点，仍需大量人工检测。针对上述问题，

慧眼自动化开发了基于深度学习的光隔离元件外观检测解

决方案。

客户要求

我们的客户（暂称 A 公司）是一家致力于光电材料、

高精密光学元件等产品的研发、生产和销售的公司。在 A

公司的光隔离元件生产线上，目前采用的产品外观检测方

法依然是人工通过显微镜目视检测。需要检测的缺陷包括

划痕、脏污、破损、尺寸异常等。由于光隔产品的尺寸基

本在 0.3~0.7mm 之间，缺陷尺寸在 0.04mm 左右，并且产

品易碎，因此目前的显微镜目视检测方法存在以下弊端：

（1）人工用镊子夹取产品，速度慢，因此检测效率较低；

（2）操作员易疲劳，不利于产品质量的严格控制；

（3）产品易碎，容易造成二次损伤；

（4）操作员人工目视，检测标准难以控制；

（5）人工成本巨大，平均一颗产品的检测成本高达1元。 

设备结构及工作流程

针对 A 客户的检测任务，慧眼科技开发的检测系统，

硬件部署上分为上料、检测和下料三个工位（见图 2）。

上料工位分为四个料仓，操作员用上游设备取出装载

产品的载具，放入产品，每个载具可放入 40 颗产品。这

个装载数量可以减少操作员上料的次数。在上料工位，有

一个视觉定位系统，用于检测产品的尺寸，并获取产品坐

标位置并发送给机械手。
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结合深度学习的光隔元件外观缺陷检测系统，实现了6s PCS的检测效率，

无漏检，误检率不超过0.005%。

机械手获取坐标位置后，吸取产品到检测工位。产

品到达检测工位后，启动相机，从四个角度获取产品的图

像，载入深度学习程序自动检测，然后将检测结果发送给

PLC。PLC 用于控制机械手，根据检测结果将产品放入不

同的下料工位。

设备基本参数如下：

（1）兼容性：长 0.45mm× 宽 0.45mm 到长 2mm×

宽 2mm

（2）检测效率：5s/PCS

（3）检测外观不良类型：点子、划痕、崩边、脱模、

内裂

（4）漏检率：≤0.3%

（5）错检率：＜ 10%

该高精度检测系统，能够实现对微观产品进行自动定

位、吸取、上下料、外观检测，可以防止人工操作带来的

二次损伤。

使用偏振相机取像，获得四个角度的图像，能够检测

产品表面不同角度的划痕情况，提高检测覆盖率。这也是

针对芯片行业中表面镜面产品的外观检测的创新应用。

图1：被检测的光隔离元器件（红圈标识），体积非常小。
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深度学习的应用

在机器视觉应用中，外观检测一

直是行业痛点。外观缺陷中的划痕、

脏污、形态不一、大小不同、深浅和

方法。在 A 公司的这个案例中，我们

也遇到了传统视觉算法难以解决的外

观检测问题，我们的解决方案是采用

深度学习搭配传统定位算法。

深度学习训练模式 ：

深度学习是一类模式分析方法的

统称，就具体研究内容而言，主要涉

及三类方法：  

（1）基于卷积运算的神经网络系

统，即卷积神经网络（CNN）。  

（2）基于多层神经元的自编码神

经网络，包括自编码（Auto encoder）

以及近年来受到广泛关注的稀疏编码

（Sparse Coding）。  

（3）以多层自编码神经网络的方

式进行预训练，进而结合鉴别信息进

一步优化神经网络权值的深度置信网

络（DBN）。  

各种姿态都不同，很难用传统的视觉

检测算法稳定检测。但是随着深度学

习技术的发展，采用深度学习模式的

外观检测程式，成为了外观检测的新

图2：慧眼科技的检测设备结构示意图。
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通过多层处理，逐渐将初始的“低层”特征表示转化

为“高层”特征表示后，用“简单模型”即可完成复杂的

分类等学习任务。由此可将深度学习理解为进行“特征学习”

（feature learning）或“表示学习”（representation learning）。  

以往在机器学习用于现实任务时，描述样本的特征通

常需要由人类专家来设计，这称为“特征工程”（feature 

engineering）。众所周知，特征的好坏对泛化性能有至关

重要的影响，人类专家设计出好特征也并非易事；特征学

习（表征学习）则通过机器学习技术自身来产生好特征，

这使机器学习向“全自动数据分析”又前进了一步。

近年来，研究人员也逐渐将这几类方法结合起来，如

对原本是以“有监督学习为基础的”卷积神经网络，结合

自编码神经网络进行无监督的预训练，进而利用鉴别信息

微调网络参数形成的卷积深度置信网络。与传统的学习方

法相比，深度学习方法预设了更多的模型参数，因此模型

训练难度更大，根据统计学习的一般规律知道，模型参数

越多，需要参与训练的数据量也越大。

20 世纪八九十年代，由于计算机计算能力有限和相

关技术的限制，可用于分析的数据量太小，深度学习在

模式分析中并没有表现出优异的识别性能。自 2006 年

Hinton 等提出快速计算受限玻耳兹曼机（RBM）网络权

值及偏差的 CD-K 算法后，RBM 就成了增加神经网络深

度的有力工具，导致后面使用广泛的 DBN（由 Hinton 等

开发并已被微软等公司用于语音识别中）等深度网络的

出现。与此同时，稀疏编码等由于能自动从数据中提取

特征，也被应用于深度学习中。基于局部数据区域的卷

积神经网络方法今年来也被大量研究。本案例中的具体

实现方式如下 ：

（1） 收集大量缺陷样品图像和 OK 样品图像

（2） 人工标注缺陷位置、范围

（3） 算法自动根据标注内容自动学习

（4）载入训练好的检测程式，嵌入传统视觉程序中            

人机交互界面

为了使检测过程可视化，设备加入了交互界面（见图

4），界面中主要包括菜单选择、标记、显示数据库统计等。

界面在设计上充分考虑了界面设置的易操作性和显示的直

观性，方便操作人员学习和操作。   

总结

这套基于机器视觉技术的外观检测系统已成功投入

到客户的生产流水线上使用。运行数据显示，该系统运行

效率保持在 6s/PCS，无漏检；误检率不超过 0.005%。这

套系统将原来的 5~6 个人工工位缩减到两个人工工位（上

料和下料），一台设备可以替代一个外观检测小组。同时，

该系统还解决了产品信息存储、追溯等问题。

本项目的成功开发，解决了客户人工成本高、误检率

高的难题，并有效保证了产品质量，极大提升了生产效率，

有效降低了客户的管理和生产成本。

图4：交互界面示意图。

图3：模型训练结果统计图。


