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摘  要 

针对芯片缺陷检测过程中缺陷特征相似、缺陷目标小、缺陷尺度差异大造成检测精度低等问题，提出一

种基于改进YOLOv11的芯片表面缺陷检测模型YOLOv11-EB。首先采用EfficientNetV2替代原YOLOv11
骨干网络，通过其更强的特征提取能力增强细粒度信息表达，从而有效缓解缺陷特征相似、小目标易漏

检以及复杂背景下误检的问题。其次将特征融合层(Neck)替换为加权双向特征金字塔网络(BiFPN)，以

提升多尺度特征融合效果。实验结果表明，该方法在复杂背景和多尺度缺陷条件下，能够显著降低误检

率与漏检率，并有提高模型的检测精度与召回率。与原模型相比，改进模型在精确率、召回率和平均精

度均值分别提升了5.3%、11.9%和7.3%。 
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Abstract 
To address the issues of low detection accuracy in chip surface defect inspection caused by highly 
similar defect features, small target sizes, and large scale variations, this paper proposes an im-
proved YOLOv11-based model, termed YOLOv11-EB.First, EfficientNetV2 is adopted to replace the 
original backbone network of YOLOv11, leveraging its superior feature extraction capability to 
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enhance fine-grained feature representation. This effectively alleviates the challenges of feature 
similarity, missed detections of small defects, and false detections in complex backgrounds. Second, 
the original feature fusion network (Neck) is replaced with a weighted Bidirectional Feature Pyra-
mid Network (BiFPN) to improve multi-scale feature fusion. Experimental results demonstrate that 
the proposed method significantly reduces both false positive and false negative rates under com-
plex background and multi-scale defect conditions, while improving overall detection performance. 
Compared with the original model, the proposed model achieves improvements of 5.3%, 11.9%, 
and 7.3% in precision, recall, and mean Average Precision, respectively. 
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1. 引言 

在芯片制造过程中，各道工艺紧密衔接，任何技术条件、材料特性、生产环境或工艺参数的细微波

动，都可能引发芯片缺陷，从而降低产品良率。芯片缺陷检测是生产线质量把控的关键一环，既能反馈

产品品质，也能实时管控生产工序，在半导体行业里地位越来越关键。如今封装芯片日趋微型化，产品

质检标准随之不断收紧。人工目检受精度、效率和评判标准限制逐渐被淘汰，传统机器视觉易受环境干

扰，需要人工手动提取特征，适用性不足。但近年来，由深度学习架构推动的目标检测技术迅速发展，

取得了显著成就[1]。进一步优化深度学习模型，提高检测精度、泛化能力和计算效率仍是当前研究的重

要方向[2]。文献[3]芯片表面缺陷检测在工业生产中至关重要，现有注意力机制因方向敏感性不足，难以

有效获取破损、裂纹等有向线状表面缺陷。提出了一种基于 YOLOv11n 改进的双向多尺度检测网络

(DMNet)模型，该模型设计了基于方向解耦建模的双向注意力(DDA)机制与多尺度特征增强(MSFE)模块。

刘琛等提出一种基于方位环境特征的点模式匹配定位算法，快速准确定位芯片并识别引脚缺陷[4]。陈文

凤等设计了一套基于 ARM-DSP 双核结构的集成芯片引脚缺陷自动检测系统[5]。李本红等采用灰度跃变

检测引脚中点、中点直线拟合和引脚间距统计等方法，实现对 SOP 芯片引脚缺陷的自动检测[6]；李绎铃

以连通像素区域标记法为主要算法，提出基于模板匹配的引脚缺陷识别算法[7]；金贺楠通过图像矩来对

SOP 芯片的整体位置进行定位，同时结合基于 TwoPass 的连通域分析方法来完善芯片引脚外观检测[8]。
文献[9]对 YOLOv5 进行多方面改进，有效提升了微小缺陷检测精度，且模型满足工业实时检测需求；文

献[10]提出的改进 YOLOv8 模型，在轻量化与检测精度上实现双重优化，但难以精准识别边缘模糊缺陷。

文献[11]设计了 YOLO-RRL 模型，通过稳健特征下采样及广义重参数化策略压缩模型、优化实时性能。

贺智轩等[12]将自调节特征聚合模块与 YOLOv11 中的 C3K2 模块融合形成 C3K2_FMB 模块，在空间和

通道维度提高了特征表达，以及重新构造局部和非局部特征去完成高质量的输出。孙佩月[13]等提出一种

基于 YOLO11n 的轻量化芯片表面缺陷检测方法，来解决芯片表面缺陷具有尺寸微小、形状不规则、类型

多样等特点。尽管上述方法在芯片缺陷检测中取得了一定进展，但仍存在对小目标缺陷检测能力不足、

特征相似类别易混淆等问题。为此，本文提出一种基于 YOLOv11-EB 的检测方法，使用 EfficientNetV2
骨干网络替代 YOLOv11 的骨干网络，将特征融合层替换为加权双向特征金字塔网络，针对小目标检测

提升模型整体检测精度。 
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2. 数据集制作 

2.1. 数据集构建 

该研究为实现芯片表面缺陷分类任务，构建芯片缺陷类型的数据集(Chip-Classification)。数据集采集

来自实验室芯片分选机，选择不同的场景，不同角度，不同曝光度条件下拍摄。图中有五种不同类型芯

片，其中四种为表面缺陷类型，脏污芯片(dirty)、引脚弯曲(bent_leg)、引脚损坏(damaged_leg)、芯片划痕

(scratches)；一种为正常芯片(normal_leg)。部分数据如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Dataset examples 
图 1. 数据集实例 

2.2. 数据预处理 

经芯片分选机共采集到 535 张芯片图像数据，但其中正常芯片 305 张，引脚弯曲芯片 103 张，引脚

损坏芯片 88 张，芯片划痕 23 张，脏污芯片仅有 16 张。脏污芯片和芯片划痕类别在数据上与正常芯片有

着超过十倍的差距，这种极度不平衡会导致模型在训练过程中偏向于样本量较大的类别，而小样本类别

会因学习不充分，模型难以提取到有效的特征表示，产生欠拟合或者过拟合，从而降低整体的识别准确率。

将所有的图像分辨率统一缩放到 640 × 640 像素，并将数据集进行旋转、翻转、噪声、模糊等数据增强的手

段进行类别平衡。经处理后的数据集得到 1268 张芯片图像。其中正常芯片 305 张，引脚弯曲芯片 309 张，

引脚损坏芯片 264 张，芯片划痕 230 张，脏污芯片有 160 张。并按照 8:2 的比例划分训练集和验证集(训练

集 1014 张，验证集 254 张)。随后用 labelme 进行芯片表面缺陷标注。图像标注实例如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Image annotation examples 
图 2. 图像标注实例 
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3. 改进 YOLOv11 检测模型 

3.1. YOLOv11 网络模型结构 

R. Khanam 等人[14]提出 YOLO11 模型，YOLOv11 是在 YOLOv8 基础上进一步优化得到的单阶段目

标检测模型，其整体结构由骨干网络(Backbone)、颈部网络(Neck)和检测头(Head)构成，同时在特征表达

能力与计算效率之间进行了更精细的权衡。 
在骨干网络部分，引入了改进的 C2PSA 模块以增强特征提取能力。该模块在原有 C2 结构基础上融

合了部分空间注意力机制(Partial Spatial Attention, PSA)，通过对特征图进行区域划分，并为不同区域分配

独立的权重，实现对关键空间信息的自适应建模；通过堆叠多个 C2PSA 单元，模型能够更加精准地捕捉

目标的空间分布特征，从而提升在复杂背景下的检测表现。 
在颈部网络部分，沿用 PANet (Path Aggregation Network)的结构，实现不同层级特征的双向融合，增

强了模型对不同尺度目标的检测能力。采用 C3K2 模块替代传统的 C2f 模块，以提升特征融合阶段的效

率与表达能力。C3K2 在 CSP (Cross Stage Partial)结构基础上进行改进，通过通道分离策略减少冗余计算，

同时结合双卷积结构与可变卷积核设计，使得特征在不同尺度之间的传递更加高效。这种设计不仅增强

了特征复用能力，还在保证模型轻量化的同时提升了整体性能。 
在检测头部分，采用解耦结构设计，对融合特征进行预测输出。将分类与定位任务分离处理，从而

降低任务间的相互干扰，提高检测精度与收敛稳定性。YOLOv11 网络结构图如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Network structure diagram of YOLOv11 model 
图 3. 模型网络结构图 
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3.2. 改进模型 YOLOv11-EB 

本研究在 YOLOv11 模型基础上进行改进，将 EfficientNetV2 骨干网络替换 YOLOv11 的骨干网络，

以提升细粒度特征表达能力，从而有效改善芯片表面缺陷检测中缺陷特征相似、小目标漏检、复杂背景

误检以及小样本训练不稳定等问题；将原有的特征融合结构替换为加权双向特征金字塔网络(BiFPN)，该

结构通过引入自顶向下与自底向上的双向信息流，并结合可学习的特征融合权重，实现了不同尺度特征

的高效整合，有效提升了模型对微小缺陷的检测能力、缺陷尺度差异大并在复杂背景下显著降低了误检

率与漏检率，提升了准确度和召回率。改进后的模型整体结构如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Structural sketch of improved YOLOv11-EB model 
图 4. 构简图改进模型 YOLOv11-EB 
 

在 YOLOv11-E 中。在 YOLOv11-B 特征融合阶段，采用 BiFPN 替代原始 YOLO11 的 Concat 拼接操

作。BiFPN 通过为每个输入特征图分配可学习的权重来实现加权特征融合。在本实验中，BiFPN 模块的

堆叠次数设置为 1，即仅执行一轮自顶向下和自底向上的双向特征融合，随后直接送入检测头。旨在验证

加权特征融合机制的有效性，而非增加网络深度。 

3.3. BiFPN 特征融合网络模块 

BiFPN 通过引入可学习权重，对不同输入特征的重要性进行自适应建模，并多次执行自顶向下与自

底向上的双向特征融合，从而实现高效的多尺度信息交互。其结构主要包括自适应特征选择模块与自适

应特征融合模块。其中，自适应特征选择模块结合注意力机制，有针对性地强化关键特征表达。骨干层
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需要大量的卷积来提取足够的图像特征，标准卷积通道之间需要高度相关[15]。BiFPN 引入了权重信息进

行特征融合，这些权重是网络学习的参数。计算公式如所示。 

( )1 6in 2 7in
6td

1 2

resize
Conv

w P w P
P

w w ε
 ⋅ + ⋅

=  
+ + 

                           (1) 

式中：P 为特征金字塔中的特征图；下标 6 为金字塔的第 6 层；下标 td 为 top-down 的缩写；P6td 为自顶

向下路径中生成的中间特征图；w1、w2 为代表融合时各自输入所对应的可学习权重；P6in 为第 6 层的输入

特征图(in 表示 input)；P7in 为第 7 层的输入特征图；resize(P7in)为尺寸调整操作； ε 为一个极小的正数，

用来保证分母不为零，从而保持数值稳定性。 

( )1 6in 2 6td 3 5out
6out

1 2 3

resize
Conv

w P w P w P
P

w w w ε
′′ ′′ ′′

′′ ′′ ′′

 ⋅ + ⋅ + ⋅
=  

+ + + 
                      (2) 

式中：P6out 为第 6 级特征图经过融合和卷积后的最终输出特征； 1 2 3, ,w w w′ ′ ′为可学习的标量权重；P6td 为

第 6 级的自顶向下路径特征；P6in 为第 6 级的原始输入特征；resize(P5out)为来自第 5 级的输出特征，经过

尺寸调整后，与第 6 级特征图的分辨率对齐。 
此外，BiFPN 通过为每个输入特征图分配可学习的权重来实现加权特征融合。在 YOLOv11-B 实验

中，BiFPN 模块的堆叠次数设置为 1，即仅执行一轮自顶向下和自底向上的双向特征融合，随后直接送入

检测头。旨在验证加权特征融合机制的有效性，而非增加网络深度。 
得益于上述改进，模型在复杂背景和尺度变化显著的缺陷检测任务中，能够有效降低误检与漏检率

显著提升检测精度与鲁棒性。 

3.4. EfficientNetV2 网络模块 

EfficientNetV2 在整体结构上延续了卷积神经网络的分阶段设计思想，但在基本模块与训练策略方面

进行了系统优化。在网络单元设计上，引入 Fused-MBConv 模块替代部分传统 MBConv 结构。该模块将

逐点卷积与深度可分离卷积进行融合，有效减少内存访问开销，从而显著提升训练效率。Fused-MBConv
普通卷积融合和输出公式为： 

( )3 3ConvfX X×=                                    (3) 

式中：X 为输入特征图(input feature map)；Xf 为输出特征图(output feature map)；Conv3×3 为卷积核大小为

3 × 3 的标准卷积操作。 

( )1 1Conv fY X×=                                     (4) 

式中：Xf 为输入特征图(input feature map)；Conv1×1 为卷积核大小为 1 × 1 的标准卷积操作；Y 为输出特征

图(output feature map)。 
在浅层网络中采用 Fused-MBConv，以提高计算效率；在深层网络中保留 MBConv 结构，以增强特

征表达能力。这种“浅层高效、深层精细”的设计实现了速度与精度之间的良好平衡。Depthwise 卷积公

式： 

( )DWConvd eX X=                                    (5) 

式中：Xe 为输入特征图；DWConv 为深度卷积操作(Depthwise Convolution)；Xd 为输出特征图；是深度卷

积处理后的结果。 
而在深层网络中，仍然使用 MBConv 结构以保持较高的表达能力。这种“浅层高效、深层精细”的
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设计，使模型在速度与精度之间取得更优平衡。MBConv 核心公式为： 

( )1 1ConveX X×=                                     (6) 

式中：X 为输入特征；Xe 为扩张后特征。 
在 YOLOv11-E 实验中采用 EfficientNetV2-S 作为骨干网络，该网络共包含 8 个阶段(Stage 0~7)，各

阶段的具体配置：Stage 0 为 Conv3×3 (输出通道 24，步长 2，1 层)；Stage 1 为 Fused-MBConv1 (输出通道

24，步长 1，2 层)；Stage 2 为 Fused-MBConv4 (输出通道 48，步长 2，4 层)；Stage 3 为 Fused-MBConv4 
(输出通道 64，步长 2，4 层)；Stage 4 为 MBConv4 with SE0.25 (输出通道 128，步长 2，6 层)；Stage 5 为

MBConv6 with SE0.25 (输出通道 160，步长 1，9 层)；Stage 6 为 MBConv6 with SE0.25 (输出通道 256，
步长 2，15 层)；Stage 7 由 Conv1×1、全局池化和全连接层组成(输出通道 1280)。 

在模型缩放策略方面，EfficientNetV2 对传统复合缩放方法进行了改进，采用分阶段缩放策略，使网

络各阶段能够根据任务需求灵活调整，从而提高计算资源利用率。 
此外，该模型引入渐进式学习(Progressive Learning)策略，在训练初期使用低分辨率与弱增强以加速

收敛，随后逐步提高输入分辨率与增强强度，从而在保证训练效率的同时提升模型的泛化能力。 

4. 实验及结果分析 

4.1. 实验参数设置 

计算机硬件方面，采用配备 NVIDIARTX5060 (16 GB)显卡和 AMDR9-7845HX 处理器的设备进行模

型训练，以满足深度学习任务对算力和显存的需求。 
软件环境方面，实验基于 Python3.8.10 搭建开发环境，并使用 PyTorch2.8.0 + cu128 作为深度学习框

架，以支持 GPU 加速计算。 
模型训练配置方面，输入图像尺寸统一设定为 640 × 640 像素，批量大小(batchsize)为 8，数据加载线

程数设置为 2。初始学习率设定为 0.01，动量因子设定为 0.937，权重衰减系数为 0.0005，用于正则化防

止过拟合，优化器选择 SGD (随机梯度下降)。模型总训练轮次为 150 轮(epochs)，并在训练的最后 10 轮

关闭马赛克(Mosaic)数据增强，以提升模型在后期训练阶段的稳定性和收敛效果。 

4.2. 评价指标 

在目标检测领域中，混淆矩阵是一种常用的分类性能评估工具。它以矩阵形式对比模型预测结果与

真实标签之间的关系，能够直观反映模型在不同类别上的判别情况及错误类型。对于二分类任务，样本

通常被划分为正类(Positive)和负类(Negative)。根据预测结果与真实标签的一致性，可分为四种情况：预

测正确的称为“真”(True)，预测错误的称为“假”(False)。由此可得到真正例(True Positive, TP)、假正

例(False Positive, FP)、真负例(True Negative, TN)以及假负例(False Negative, FN)四类结果，这四种情况共

同构成一个 2 × 2 的混淆矩阵，如表 1 所示。 
 
Table 1. Confusion matrix 
表 1. 混淆矩阵表 

 预测为正例 预测为负例 

实例为正例 TP (真正例) FN (假负例) 

实例为负例 FP (假正例) TN (真负例) 
 

根据混淆矩阵中的四项基础统计量——真正例(TP)、假负例(FN)、假正例(FP)及真负例(TN)，可进一
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步推导出若干关键评估指标，用以量化模型的实测表现。 
其中精确度(P)、召回率(R)、平均精度(AP)、平均精度均值(mAP)的计算公式为： 

TP
TP FP

P =
+

                                      (7) 

式中：TP 实际是正例，模型也预测为正例的样本数量；FP 实际是负例，模型却错误预测为正例的样本数

量；TP + FP 是所有被模型预测为正例的样本总数。 
TP

TP FN
R =

+
                                      (8) 

式中：FN 实际是正例；但模型错误预测为负例的样本数量；TP + FN 是所有真实为正例的样本总数。 

( )1

0
AP dP R R= ∫                                     (9) 

式中：P(R)是一个以召回率 R 为自变量、精确度 P 为因变量的函数。 

1

1mAP AP
N

i
iN =

= ∑                                    (10) 

式中：N 代表缺陷类别总数 

4.3. 对比试验 

为了保证本研究结果的有效性和参考性，实验采取 FasterR-CNN 和两款主流 YOLOv8、YOLO5 作为

对比模型。如表 2 所示。 
 
Table 2. Comparative experiments 
表 2. 对比试验 

检测模型 P/% R/% mAP50/% 

FasterR-CNN 79.6 85.3 69.4 

YOLOv5 74.3 75.8 79.6 

YOLOv8 79.8 83.7 86.3 

YOLOv11 85.6 76.5 83.2 

YOLOv11-EB 90.9 88.4 90.5 
 

试验结果表明，FasterR-CNN 作为两阶段目标检测的经典模型，在检测任务中展现出了较高的召回

率(85.3%)，基础目标发现能力较强，但其精确度仅为 79.6%，mAP50 低至 69.4%，可见误报率较高、综

合检测性能明显不足的短板。在 YOLO 系列模型中，YOLOv5 的精确度(74.3%)和召回率(75.8%)均处于

较低水平，mAP50 仅为 79.6%，整体检测能力较弱；YOLOv8 召回率(83.7%)较高，且高于 YOLOv11，
这主要是由于 YOLOv11 在召回率上表现偏弱，但 YOLOv8 精确度却只有 79.8%；YOLOv11 精确度高达

85.6%，但其召回率 76.5%，出现了漏检问题，导致 mAP50 至 83.2%。综合来看，YOLOv8 在 mAP50 指

标上表现更优，而 YOLOv11 在精确度方面具有一定优势，但由于召回率偏低，整体性能仍存在提升空

间。通过改进模型 YOLOv11-EB 通过多层次特征融合与骨干网络的协同优化，实现了检测性能的全面跃

升，其精确度、召回率与 mAP50 分别达到 90.9%、88.4%与 90.5%，在保证极低漏检与误检的同时，具有

综合优势，充分验证了该改进策略的有效性与优越性。 

4.4. 骨干网络对比 

为全面评估不同骨干网络对 YOLOv11 芯片表面缺陷检测准确度性能的影响，本实验从检测精度、
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召回率、Map50 三个维度，选取 EfficientNetV2、ShuffleNetV2 及 MobileNetV4 三种典型骨干网络进行对

比实验。如表 3 所示。 
 
Table 3. Backbone network comparison 
表 3. 骨干网络对比 

模型 P/% R/% mAP50/% 

ShuffleNetV2 80.2 75.8 79.8 

EfficientNetV2 88.5 77.2 84.8 

MobileNetV4 76.5 75.9 79.4 
 

实验结果表明，ShuffleNetV2 的精确度为 80.2%，mAP50 为 79.8，但召回率仅 75.8%，整体表现不

够突出，存在漏检。MobileNetV4 的精确度仅 76.5%，mAP50 为 79.4%，均为最低，召回率 75.9%也处于

较低水平，检测性能明显偏弱，难以达到对精度有较高要求的检测要求。EfficientNetV2 凭借最高的精确

度(88.5%)与最优的 mAP50 (84.8%)，召回率也达到 77.2%，三者均居首位，综合检测性能显著领先，具

有较强的目标识别与检测能力。 

4.5. 消融实验 

为了验证本文所提改进方案对提升 YOLO11 模型性能的有效性，系统性地设计并开展了消融实验。

如表 4 所示。 
 
Table 4. Ablation experiments 
表 4. 消融实验 

检测模型 P/% R/% mAP50/% 

Yolo11 85.6 76.5 83.2 

Yolo11-E 88.5 77.2 84.8 

Yolo11-B 88.2 83.3 88.6 

Yolo11-EB 90.9 88.4 90.5 
 

消融实验结果表明，各改进模块对模型性能均具有显著提升作用。引入 EfficientNetV2 后，模型精确

度明显提高，但召回率提升有限，说明其主要增强了特征判别能力。引入 BiFPN 后，召回率大幅提升，

表明其在多尺度特征融合方面具有显著优势。 
当两者结合构成 YOLOv11-EB 模型时，各项指标均达到最优，体现出良好的协同效应，使模型在精

确度与召回率之间实现了更优平衡。 

5. 结论 

本文围绕芯片表面缺陷检测中存在的缺陷特征相似、小目标占比高及尺度差异显著等关键问题，提

出了一种改进的 YOLOv11 模型(YOLOv11-EB)，并通过实验验证了其有效性与优越性。主要结论如下： 
1) 针对传统模型在复杂场景下特征表达能力不足的问题，本文引入 EfficientNetV2 作为骨干网络，

有效提升了模型对细粒度特征的提取能力，使其在相似缺陷区分方面表现更加稳定。 
2) 通过构建加权双向特征金字塔网络(BiFPN)替代原有颈部结构，显著增强了多尺度特征融合能力，

提高了模型对不同尺寸缺陷目标的检测性能，尤其在小目标检测方面效果明显改善。 
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3) 实验结果表明，改进模型在精确度、召回率及 mAP50 指标上分别达到 90.9%、88.4%和 90.5%，

相较于原模型均有显著提升，验证了各改进策略的协同优化效果。 
4) 所提出的方法在复杂背景条件下能够有效降低误检与漏检率，提升检测稳定性和鲁棒性，具备良

好的工业应用潜力。 
5) 本研究成果对于提升芯片制造过程中的质量检测效率具有重要意义，不仅有助于提高产品良率、

降低生产成本，同时也为后续高精度缺陷检测模型的研究提供了参考思路。 
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