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摘　 要:倒装芯片微凸点振动信号存在微尺度特征、检测信号强干扰及多模式成分混淆等问题,导致缺陷特征映射关系复杂、缺
陷识别率显著降低,严重制约缺陷识别精度与工业实用性,成为微纳电子制造缺陷检测领域亟待解决的关键瓶颈。 为此,针对

现有知识蒸馏方法未充分挖掘逻辑知识、类间关系利用薄弱,难以实现细粒度缺陷精准识别等问题,提出特征逻辑空间分组蒸

馏(FLSGD)算法。 该算法围绕知识传递逻辑解析显性与隐性知识,将交互信息投影至三概率空间,即目标空间 t、类内空间 o \ t
及类外空间 c \o,解耦传统 Kullback-Leibler(KL)散度实现逻辑特征定向学习;采用主客观权重法量化三空间权重,确定参数指

导值,灵活调控知识传递侧重。 为验证算法有效性,实验基于 PCB 基板与硅基芯片两组超声振动数据集,搭建单 / 双源超声激

励检测平台开展验证,论证了 FLSGD 中目标空间起主导作用,类内、类外空间起辅助作用。 实验结果表明,FLSGD 在多种教师-
学生网络组合中,识别精度优于主流特征蒸馏方法,在两组数据集下的最高精度分别达到 96. 47% 与 97. 69% 。 FLSGD 能够在

未增加计算模块与算力消耗的基础上有效挖掘振动信号模态特性,增强关键特征感知,提高缺陷识别精度,加速模型收敛,为工

业端轻量级缺陷检测提供有效方案。
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Abstract:Flip-chip
 

microbump
 

vibration
 

signals
 

are
 

characterized
 

by
 

microscale
 

features,
 

strong
 

interference
 

in
 

acquired
 

signals,
 

and
 

severe
 

confusion
 

of
 

multi-modal
 

components,
 

which
 

give
 

rise
 

to
 

complicated
 

mapping
 

relationships
 

of
 

defect
 

features
 

and
 

a
 

remarkable
 

drop
 

in
 

defect
 

recognition
 

accuracy.
 

It
 

severely
 

restricts
 

the
 

accuracy
 

of
 

defect
 

identification
 

and
 

industrial
 

applicability,
 

becoming
 

a
 

key
 

bottleneck
 

that
 

urgently
 

needs
 

to
 

be
 

addressed
 

in
 

the
 

field
 

of
 

micro-nano
 

electronic
 

manufacturing
 

defect
 

detection.
 

To
 

tackle
 

the
 

deficiencies
 

of
 

existing
 

knowledge
 

distillation,
 

including
 

insufficient
 

exploitation
 

of
 

logical
 

knowledge,
 

weak
 

utilization
 

of
 

inter-class
 

relationships,
 

and
 

limited
 

capacity
 

to
 

achieve
 

accurate
 

defect
 

identification,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

feature
 

logic
 

space
 

grouping
 

distillation
 

(FLSGD)
 

algorithm.
 

This
 

algorithm
 

analyzes
 

explicit
 

and
 

implicit
 

knowledge
 

around
 

the
 

logic
 

of
 

knowledge
 

transfer,
 

and
 

projects
 

interactive
 

information
 

into
 

three
 

probability
 

spaces,
 

namely
 

target
 

space
 

t,
 

intra-class
 

space
 

o \ t
 

and
 

outer-class
 

space
 

c \ o.
 

It
 

decouples
 

the
 

traditional
 

Kullback-Leibler
 

(KL)
 

divergence
 

to
 

realize
 

directed
 

learning
 

of
 

logical
 

features.
 

The
 

subjective
 

and
 

objective
 

weighting
 

method
 

is
 

adopted
 

to
 

quantify
 

the
 

weights
 

of
 

the
 

three
 

spaces
 

and
 

determine
 

the
 

parameter
 

guidance
 

values,
 

so
 

as
 

to
 

flexibly
 

regulate
 

the
 

focus
 

of
 

knowledge
 

transfer.
 

To
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm,
 

experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

two
 

ultrasonic
 

vibration
 

datasets
 

derived
 

from
 

PCB
 

substrate
 

chip
 

and
 

silicon-based
 

dummy
 

chips.
 

A
 

single / dual-source
 

ultrasonic
 

excitation
 

detection
 

platform
 

is
 

established
 

for
 

validation,
 

which
 

verifies
 

that
 

the
 

target
 

space
 

plays
 

a
 

dominant
 

role
 

in
 

FLSGD,
 

while
 

the
 

intra-class
 

and
 

outer-class
 

spaces
 

serve
 

auxiliary
 

functions.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

FLSGD
 

outperforms
 

mainstream
 

feature
 

distillation
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methods
 

in
 

terms
 

of
 

recognition
 

accuracy
 

across
 

various
 

teacher-student
 

network
 

combinations,
 

achieving
 

a
 

maximum
 

accuracy
 

of
 

96. 47%
 

and
 

97. 69%
 

on
 

the
 

two
 

datasets,
 

respectively.
 

FLSGD
 

can
 

effectively
 

exploit
 

the
 

modal
 

characteristics
 

of
 

vibration
 

signals,
 

enhance
 

the
 

perception
 

of
 

key
 

features,
 

improve
 

defect
 

recognition
 

accuracy
 

and
 

accelerate
 

model
 

convergence
 

speed
 

without
 

introducing
 

additional
 

computational
 

modules
 

or
 

increasing
 

computing
 

power
 

consumption,
 

thus
 

providing
 

an
 

effective
 

solution
 

for
 

lightweight
 

defect
 

detection
 

in
 

industrial
 

applications.
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knowledge
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objective
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0　 引　 　 言

　 　 电子封装是集成电路工序中的重要环节,对集成电

路产品的成本、性能和可靠性等都有重要影响,封装水平

的高低直接影响着我国与西方发达国家在芯片领域的竞

争结果[1] 。 据统计,集成电路制造成本中 40%用于封装,
而超过 25%的失效也源于封装。 缺陷检测一直是工业领

域失效模式分析的重点,为了保证产品的高性能和可靠

性,对缺陷进行精确分类是缺陷检测领域的一个重要

课题。
近年来,国内外学术界与工程界围绕集成电路封装

失效分析及缺陷检测方法开展了大量研究与探索。 现有

倒装芯片无损检测技术体系中,主流方法包括扫描声学

显微镜检测、X 射线检测及红外热像检测等[2-4] ,但各类

技术均存在明确应用局限,如 X 射线检测无法适配

14
 

nm 以下制程的高端芯片,自动化光学检测等手段无法

实现内部缺陷的有效检出,人工目检效率低等。 综上,传
统检测方法普遍存在破坏性强、检测效率低、精度不足等

问题,发展高性能集成电路封装无损检测技术的需求尤为

迫切。 在缺陷损伤识别与故障诊断领域,振动检测技术应

用成熟且广泛。 振动噪声信号是反映状态的核心信息载

体,蕴含丰富特征参数,其信息承载量和特征维度直接影

响倒装芯片失效状态评估准确性,如何通过先进信号处理

算法挖掘信号特性、提取缺陷特征并提升数据价值密度,
是国内外检测领域的核心研究方向与攻关焦点。

近年来,深度学习在学术界与工业界表现卓越,尤其

在工程检测与诊断领域成效显著。 然而,当前深度模型

在工业检测应用中仍存在典型短板:模型为提高精度常

增设模块,导致结构愈发臃肿,而这正是工业检测系统落

地的核心约束。 针对这一瓶颈,网络压缩技术成为研究

热点,知识蒸馏( knowledge
 

distillation,
 

KD) 是其中极具

应用价值的方向,可有效降低资源消耗。 KD 作为一种学

习范例,用于将知识从大型教师模型转移到浅层学生模

型( teacher
 

to
 

student,
 

T-S ), 并 提 高 性 能。 2015 年,
Hinton 首 次 提 出 了 KD 的 概 念, 它 通 过 最 小 化 KL
(Kullback-Leibler)散度来传递信息[5] 。 随后,KD 逐渐变

得多样和丰富,出现了许多有代表性的方法,如注意转移

(attention
 

transfer,
 

AT ) [6] 和因子转移 ( factor
 

transfer,
 

FT) [7] 。 2019 年后,KD 进入繁荣期,并应用于各种任务,
如目标分类、目标检测、目标分割等[8-10] 。 在工业检测和

诊断领域也涌现了许多优秀的研究和应用。 Wu 等[11] 提

出了一种基于 KD 和神经架构搜索的风电齿轮箱边缘故

障诊断新方法;Deng 等[12] 针对数据极不平衡故障诊断问

题,提出了一种轻量级故障诊断框架,并用两个经典轴承

数据集验证了所提框架的有效性与优越性;Zhang 等[13]

提出了一种基于遮挡的重要性分析方法来选择最相关的

输入变量和学习特征,并设计了一种改进的 KD 方法来

训练两个典型动态系统的学生模型;Wang 等[14] 设计了

一种用于机械智能检测的多尺度密集连接深度网络,并
在多个数据集上验证了该方法的优良性能。

现有方法虽取得一定成效,但仍存在 4 个方面核心

局限:1)多数算法依赖硬标签训练机制,此类标签将类别

信息单一聚焦于目标类别,忽略了不同缺陷间的内在关

联,难以刻画缺陷样本的真实分布特性;2)利用知识蒸馏

体系进行缺陷程度分级时,信息传递不足的问题阻碍了

模型对相似度较高的相邻等级缺陷的学习能力,导致决

策边界样本的学习强度不足,无法实现精准分类判断;3)
传统算法对决策边界样本的分类效能欠佳,根源在于未

考量类别间的关系差异,限制了损失函数的自适应调整

方向;4)逻辑知识应该具有比深层特征、正则化和参数优

化更高的语义层次,然而现有方法多局限于对原有框架

的正则化与参数优化,未能构建基于逻辑知识的全新体

系,即对逻辑信息的挖掘与利用存在显著不足。 针对上

述问题,本研究基于逻辑蒸馏范式深入解析原始蒸馏内

在机理,提出特征逻辑空间分组蒸馏( feature
 

logic
 

space
 

grouping
 

distillation,
 

FLSGD)。 具体工作为:
1)FLSGD 首次定义了三概率空间,即目标空间( t)、

类内空间(o \ t)及类外空间( c \ o),通过解耦传统 KL 散

度,实现对具有类边界可辨别性的逻辑特征表示定向学

习,使知识传递过程兼具灵活性与可控性。
2) 在两组倒装芯片振动信号数据集上, 分别对

FLSGD 中三概率空间的相互关系开展定性分析与定量建

模;其中,定量分析阶段采用主客观权重分析方法,为三

概率空间的权重系数确定提供量化指导。
3)本研究实现了知识蒸馏与倒装芯片微凸点缺陷检

测任务的开创性结合:所提 FLSGD 可实现振动信号中显性

知识与隐性知识的精准对齐,有效克服信息传递空间中的
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耦合矛盾;通过扩展对比实验,进一步验证了所提方法在

倒装芯片微凸点缺陷检测任务中的有效性与稳健性。

1　 相关工作

1. 1　 软标签的生成应用

　 　 采用硬标签(即标签类赋值为 1、非标签类赋值为 0
的二元标记模式)训练深度网络时,模型易过度聚焦于类

别间的绝对区分,忽略类间潜在关联与数据真实分布特

性,进而引发过拟合问题。 为缓解该问题,将硬标签转换

为软标签以更精准反映类别差异,成为主流解决方案之

一,现有软标签生成方法可归纳为以下两类:第 1 种为基

于固定规则分配概率的方法。 Szegedy 等[15] 通过向硬标

签引入恒定分布,将标签类的部分概率均匀分配至所有

非标签类以生成软标签。 该方法虽实现了标签软化,但
对所有非标签类采取均匀处理方式,忽视了非标签类与

标签类之间的内在差异及关联,难以匹配数据的真实分

布特征。 第 2 种为基于模型学习生成分布的方法。
Wang 等[16] 提出标签分布学习范式,以学习生成分布函

数为核心目标,进而生成能够反映类别特征的可学习软

标签。 除此之外,Zhang 等[17] 提出迭代式软标签生成方

法,针对给定样本,利用与其同属一类的先前样本预测结

果构建软标签;Wu 等[18] 则设计了可生成偏向性软标签

的程序,并通过实验验证了其有效性。 尽管上述软标签

分布模型在部分工业场景中具备应用价值,但仍存在两

方面显著瓶颈:一方面,由于数据集的最佳目标分布无法

预先知晓,模型需耗费大量调试试错时间以确定适配参

数;另一方面,现有方法生成的软标签多以类别为单位构

建,仅反映类别层面的整体差异,却忽略了同一类别内不

同样本的个体间差异,难以适配复杂多变的缺陷特征分

布。 与上述方法不同,本研究所提方法以样本为独立单

位生成软标签,能够精准捕捉单个样本的独特缺陷特征,
更适配倒装芯片微凸点缺陷的复杂分布规律,为后续缺

陷检测任务提供更具针对性的监督信号。

1. 2　 知识蒸馏

　 　 知识蒸馏 KD 构建了教师-学生的双模型学习范式,
即通过性能更优的大尺度教师模型向轻量化学生模型传

递知识,实现对学生模型训练过程的定向指导。 根据知

识传递载体的差异,KD 可分为两类核心范式:基于标签

的蒸馏[19] 与基于中间特征的蒸馏[20] 。 如图 1 所示,基于

中间特征的蒸馏以教师模型的中间层特征图激活值为监

督标准,通过约束学生模型对应特征位置的激活分布,实
现知识迁移。

与常规特征约束方法不同,Heo 等[21] 提出创新思路,
直接对特征映射的激活区域进行约束,旨在实现更精准

图 1　 知识蒸馏研究现状

Fig. 1　 Research
 

status
 

of
 

knowledge
 

distillation

的边界信息传递,提升学生模型对关键特征的捕捉能力。
基于标签的蒸馏(即基于逻辑的蒸馏)利用教师模型输

出的逻辑信息(原始预测概率)为每个样本生成软标签,
以更细粒度的类别概率分布为学生模型提供监督。 得益

于软标签包含的类别间差异信息,此类方法通常比传统

硬标签更易获得优异性能。 诊断证据蒸馏方法基于特征

与逻辑的双蒸馏机制提升了缺陷识别精度,但引入了额

外模块,导致计算复杂度增加,且未考虑缺陷类别间的相

似性,难以适配类别边界模糊的场景[22] ;投影集合特征

蒸馏方法采用多分类器协同策略,降低了预测结果的基

数冗余[23] ;尺度解耦蒸馏方法在模型训练中引入多尺度

设计,通过为样本不同区域分配差异化学习权重,优化模

型学习效率[24] ;逻辑标准化蒸馏允许学生模型关注教师

模型中的逻辑基本关系,而不需要精确的量值匹配[25] ;
课程温度蒸馏方法引入动态温度调整方案,虽优化了软

标签生成的适应性,但同时增加了蒸馏过程的调控难

度[26] 。 尽管上述方法在特定场景中取得显著效果,但仍

存在两方面核心局限:1)非标签类处理同质化:对所有非

标签类别采取无差别处理策略,忽略了当前样本与不同

非标签类别间的差异程度,导致模型过度强调与标签类

邻近的类特征,轻视远离标签类的类信息,难以全面捕捉

类别分布规律;2)逻辑知识利用不充分:逻辑知识具有更

高的语义层次,但其潜力尚未被充分释放,现有基于逻辑

的蒸馏多聚焦于概率分布的表面匹配,未深入挖掘背后

蕴含的类逻辑关系,导致性能提升受限。 针对上述问题,
本研究所提方法通过定向强调不同程度缺陷的空间特征

差异,使模型能够更精准地捕捉类间层次关系,有效提升

对边界模糊样本的识别能力,弥补了现有方法对非标签

类差异忽视及逻辑知识利用不足的缺陷。

2　 特征逻辑空间分组蒸馏

　 　 虽然神经网络极大地提高了检测精度,但也需更多

的硬件资源,使得很难部署到实际应用终端设备上,亟需

一个轻量、灵活匹配对象特性的高效检测网络。
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2. 1　 T-S 知识传递

　 　 KD 是当前轻量技术的一种新兴方法,通过学生模仿

老师以获得具有竞争力甚至更优秀的表现。 常规深度网

络的逻辑单元即 softmax 前一层,经过 softmax 函数后得

到类概率:

p i( zi) =
e( zi)

∑
c

j = 1
e( z j)

(1)

式中:zi 为逻辑单位值;p i 为类概率;c 为类数量。
在 T-S 模型中,当使用逻辑单元来表示知识时易造

成噪声知识的误传输,使学生模型过拟合。 因此,Hinton
引入参数 T 来平滑类概率,也称为温度系数( 软化系

数)。 如图 2 所示,显示了网络中逻辑输出与类概率之间

的关系,通过调整 T 教师模型可以将暗信息传递给学生

模型。

p i( zi,T) =
e

zi
T( )

∑
c

j = 1
e

z j
T( )

(2)

图 2　 知识蒸馏逻辑

Fig. 2　 Knowledge
 

distillation
 

logic

　 　 当 T= 1 即普通的 softmax 输出,T 正无穷时转化为逻

辑单元。 目前,KD 中 T-S 之间的定义用 KL 散度来表示。

KD1 = KL(pT‖pS) = ∑
c

i = 1
pT
i log

pT
i

pS
i

( ) (3)

式中:pT 与 pS 分别表示老师和学生类概率。 通过调节

T,老师模型将本身的“隐性知识”传输给学生模型。
2. 2　 特征逻辑空间分组

　 　 传统 KD 通过单一 KL 散度实现教师-学生模型的知

识传递,将目标类、类内非目标类、类外非目标类的概率

信息高度耦合,无法针对性挖掘不同概率空间的语义知

识;而在工业缺陷检测任务中,不仅需要区分缺陷类别,
还需识别细粒度缺陷程度,耦合的知识传递模式会导致

细粒度缺陷的边界特征被淹没。 因此,以倒装芯片的缺

陷识别为例,将 KD 损失重新解耦为 3 组分加权和,得到

特征逻辑空间分组蒸馏算法 FLSGD。 FLSGD 引入了特

征逻辑概率空间,分别为目标空间 t,目标类内空间 o 及

整体空间 c,并定义以下符号 b = [p t,
 

po \ t,
 

pc \o]。 将整体

概率空间 c(包含所有缺陷类别及程度)按照“目标类别

→同类内非目标→不同类非目标类别”的层级进行拆解,
满足互斥性与完备性,即三空间无交集且空间并集为整

体概率空间 c。
t ∪ (o \ t) ∪ (c \o) = c
t ∩ (o \ t) ∩ (c \o) = Ø{ (4)

式中:目标空间 t 表示待检测的具体目标缺陷;类内空间

o \ t 表示目标缺陷所属大类下的其他细粒度缺陷程度;类
外空间 c \o 表示非目标缺陷的所有其他类别。 定义 p t 表

示目标 t 概率,po \ t 表示在 o 空间内除目标 t 的概率,pc \o

表示在整体空间 c 中排除 o 的概率。

p t =
e( zt)

∑
c

j = 1
e( z j)

po \ t =
∑

o

k = 1,(k≠t)
e( zk)

∑
c

j = 1
e( z j)

pc \o =
∑

c

i = 1,( i≠o)
e( zi)

∑
c

j = 1
e( z j)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

(5)

另外,为实现类内 / 类外空间的精细化知识蒸馏,对
两个空间的概率进行细粒度分解,定义独立的概率向量

以表征空间内各子类别 / 程度的概率分布。 将 o \ t 及 c \o
下的各类概率分别定义为 p̂ 和 p̂̂。 其中 p̂ = [ p̂1,p̂2,…,
p̂t -1,p̂t +1,…,p̂o],表示在类空间 o内,排除 t的其他独立同

类概率,即同类下不同缺陷程度的概率分布特征,提升模

型对细粒度缺陷程度的区分能力。 同理,p̂̂ = [ p̂̂o+1,p̂o+2,
…,p̂c] 表示空间 c内排除空间 o后的其他独立概率,即不
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同缺陷类的概率分布特征,强化模型对不同类型缺陷的

边界区分能力。

p̂k =
e( zi)

∑
o

k = 1,(k≠t)
e( zk)

p̂̂ i =
e( zi)

∑
c

j = 1,( j≠o)
e( z j)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(6)

经典蒸馏学习中将 KL 散度作为损失函数,成为 T-S
知识传递的桥梁,即:

KD = KL(pT‖pS) = ∑
c

i = 1
pT
i log

pT
i

pS
i

( ) =

pT
t log

pT
t

pS
t

( ) + ∑
o

k = 1,(k≠t)
pT
k log

pT
k

pS
k

( ) + ∑
c

j = 1,( j≠o)
pT
j log

pT
j

pS
j

( ) (7)

该损失函数将目标类、类内非目标、类外非目标的概

率信息统一融合,无法区分不同类知识贡献度:
1)目标类的核心知识被非目标类的冗余信息稀释,

导致模型对目标缺陷的识别精度下降;
2)类内细粒度缺陷的程度特征被同质化求和,无法

实现缺陷程度的精准分级;
3)类外不同缺陷大类的边界特征未被针对性强化,

导致模型对相似缺陷大类的区分能力不足。
综合以上分析,为解耦传统 KL 耦合性强问题,并结

合式(5) ~ (7),得到:
pk = po \ t☉p̂k

p j = pc \o☉p̂̂ i
{ (8)

进一步分解可将经典 KD 损失重构为三分量和,解
耦逻辑如图 3 所示。

图 3　 FLSGD 解耦逻辑

Fig. 3　 FLSGD
 

decoupling
 

logic

pT
t log

pT
t

pS
t

( ) + ∑
o

k = 1,(k≠t)
pT
k log

pT
k

pS
k

( ) + ∑
c

j = 1,( j≠o)
pT
j log

pT
j

pS
j

( ) =

pT
t log

pT
t

pS
t

( ) + pT
o \ t ∑

o

k = 1,(k≠t)
p̂T
k log

pT
o \ t

pS
o \ t

( ) + log
p̂T
k

p̂S
k

( )é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
+

pT
c \o ∑

c

j = 1,( j≠o)
p̂̂T
j log

pT
c \o

pS
c \o

( ) + log
p̂̂T
j

p̂̂S
j

( )é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
=

pT
t log

pT
t

pS
t

( ) + pT
o \ t log

pT
o \ t

pS
o \ t

( ) + pT
c \o log

pT
c \o

pS
c \o

( )
①

+

pT
o \ t ∑

o

k = 1,(k≠t)
p̂T
k log

p̂T
k

p̂S
k

( )
②

+pT
c \o ∑

c

j = 1,( j≠o)
p̂̂T
j log

p̂̂T
j

p̂̂S
j

( )
③

=

KL(XT‖XS) + (1 - pT
t - pT

c \o)KL(YT‖YS) +
(1 - pT

t - pT
o \ t)KL(ZT‖ZS) (9)

式中:①
 

表示 T-S 间在所定义三逻辑空间的知识蒸馏

(knowledge
 

distillation
 

in
 

the
 

three
 

logic
 

space,
 

TKD);②
 

表示 T-S 在类内非目标 o \ t 的知识蒸馏 ( knowledge
 

distillation
 

for
 

o \ t,
 

OKD);③
 

表示 T-S 在其他类间 c \o 的

知识蒸馏(knowledge
 

distillation
 

for
 

c \ o,
 

CKD)。 不同分

量在信息传递时的权重直接影响老师的教学水平,为了

能够灵活可控的将老师信息传递给学生网络,可以将上

式简化为:
KD′ = α × TKD + β × OKD + γ × CKD (10)
TKD 为模型提供核心的目标缺陷识别能力,OKD 和

CKD 在 TKD 的基础上,分别从细粒度程度和跨大类边界

两个维度对模型能力进行补充;通过调整 α、
 

β、
 

γ 的权

重,可根据不同的缺陷检测任务需求灵活调控各分支的

贡献度,实现方法的任务适配性。

3　 实验结果与分析

　 　 为验证所提方法,现利用所采数据进行各部分实

施细节阐述。 研究均在 Window11 专业版操作系统下

进行,编程语言为 Python
 

3. 7,框架为 PyTorch-GPU。 工

作站处理器为 11th
 

Gen
 

Intel( R)
 

Core( TM)
 

i9-11900K
 

@
 

3. 50
 

GHz,显卡为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

A5000,显存

24
 

GB。 GPU 通过 CUDA 的加速运算可提升深度学习

模型运算速率。
3. 1　 FLSGD 在 PCB 基板数据下的有效性分析

　 　 1)
 

PCB 基板倒装芯片单源超声激励信号数据采集

单源超声振动检测系统如图 4 所示,其中芯片载体

通过胶带固定在隔振台上。 信号发生器产生一个范围为

40~ 110
 

kHz 的周期性扫描电压信号,并通过功率放大器

放大,增强信号能量,充分触发倒装芯片。 经过放大的信

号通过空气耦合电容式超声波换能器转换为超声波,以
入射角 45°发射到倒装芯片表面的中心,使其充分激励,
产生振动。 超声波在倒装芯片表面产生辐射力,激发芯

片振动。 利用激光扫描振动计(PSV-400,Polytec)测量芯

片振动,并以 1. 28
 

MHz 的频率进行采样。 固定在振动隔

离台上的手动 X-Y 运动台用于调整电容式空气耦合超声
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换能器点的位置,集成在激光扫描头上的 CCD 摄像机可

以捕捉基板上的标记,以便精确对准。 数据采集和处理

由工业控制计算机控制,用于倒装芯片检测程序。

图 4　 单源超声振动检测系统

Fig. 4　 Single
 

source
 

ultrasonic
 

vibration
 

detection
 

system

　 　 实验数据所收集的振动信号载体为来自真实组件的

PCB 基板菊花链式倒装芯片 PAC2. 1。 每个倒装焊芯片

尺寸为 10
 

mm×10
 

mm,共 184 个微凸点分布在芯片周边。
所有的微凸点都由 SnAg3Cu0. 5 无铅材料组成,微凸点直

径为 120
 

μm,微凸点间距为 200
 

μm。 实验共获得 4 种缺

陷倒装芯片,包括良好的芯片、微凸点缺失、微凸点虚焊

及微凸点裂纹。 另外的,具体细分的缺陷类型有 9 小种,
图 4 显示了芯片缺陷的细节,微凸点缺失包含缺失 1 个

焊球、2 个焊球、3 个焊球;微凸点虚焊包含虚焊 1 个焊

球、2 个焊球、3 个焊球;同样微凸点裂纹包含裂纹 1 个焊

球、2 个焊球。
2)

 

FLSGD3 组分定性 / 定量分析

(1)
 

定性分析

利用所提方法对 PCB 基板数据进行三空间逻辑解

耦,得到三分量即:TKD 分量、OKD 分量与 CKD 分量。
方便学生模型从老师模型习得有效知识。 为准确辨析所

提方法中各分量的影响,本研究在同一学生网络上通过

调整各分量系数进行知识传递分析。 使用的学生网络仅

包含 1 个卷积层与 2 个全连接层。 不同分量组合下知识

传递结果如表 1 所示。

表 1　 不同分量组合下的结果

Table
 

1　 Results
 

for
 

different
 

ingredient
 

combinations

行号

分量组合 学生网络

α β γ
Densenet

97. 37% (±0. 19% )

Alexnet
96. 79% (±0. 09% )

Resnet18
97. 23% (±0. 17% )

① 1 80. 73% (±0. 18% ) 87. 69% (±0. 12% ) 87. 60% (±0. 06% )

② 1 10. 19% (±0. 00% ) 10. 19% (±0. 00% ) 10. 19% (±0. 00% )

③ 1 23. 55% (±1. 78% ) 15. 47% (±2. 27% ) 15. 26% (±2. 90% )

④ 1 1 84. 56% (±0. 05% ) 81. 91% (±0. 05% ) 88. 24% (±0. 12% )

⑤ 1 1 88. 05% (±0. 15% ) 82. 51% (±0. 11% ) 87. 87% (±0. 04% )

⑥ 1 1 1 86. 77% (±0. 18% ) 81. 97% (±0. 17% ) 86. 94% (±0. 14% )

　 　 根据表 1 前 3 行:逻辑空间中知识传递有效的分量

为 TKD 分量,剩余 2 个分量在知识传递过程中不包含核

心信息;单 OKD 分量在准确率贡献上几近于 0;单 CKD
分量在准确率贡献上相当不稳定,导致误差波动范围较

大。 根据表中第④、 ⑤行:在没有 TKD 分量辅助下的

OKD 与 CKD 在知识蒸馏中毫无意义;在 TKD 的基础上,
OKD 与 CKD 能够进行知识的辅助传递,且准确率较单一

TKD 分量高。 因此,可以初步说明 OKD 与 CKD 的隐含

知识传递能力需要结合 TKD 才能表现。 最后进行三分

量知识同时传递,结果准确率普遍下降。 表明 OKD 与

CKD 之间存在潜在的合作竞争,分量系数关系需进一步

研究确定。

综上所述,TKD 关注于与目标标签相关的知识,它涵

盖了三概率空间知识(粗糙知识 / 显性知识)的粗略表示。
粗信息可以简单地解释为网络先行层在类内空间和类外

空间的影响下识别目标空间的难度。 相反,OKD 和 CKD
分别关注非目标类之间的知识(精细知识 / 隐性知识),它
们分别是类内知识和类外知识。 本研究的核心是重组原

始 KL 算法,通过调整 α、β 和 γ 来平衡 TKD、OKD 和 CKD
的重要性,从而实现各逻辑空间信息的更灵活控制。

(2)
 

分量定量分析

在逻辑空间知识传递解耦中引入了新的超参数

(α、β 和 γ),由上节内容分析可知该超参数在 T-S 间知

识传递过程中影响巨大。 以准确率最高为目标,直接利
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用树形估计器(tree-structured
 

parzen
 

estimator,
 

TPE)算法

进行分量系数的有效寻优。 为了探讨 α、β 和 γ 这 3 个系

数在数量上的逻辑关系,通过多次实验发现,这些参数可

以设置在一定范围内:将温度 T 固定为 2,使用 TPE 搜寻

空间{α:[0,
 

2]∈R,
 

β:[0,
 

1]∈R,
 

γ:[0,
 

1]∈R}。 结

果如图 5 所示, 准确率范围为 40. 00% ~ 98. 46% 。 在

100 个超参数组合中,近七成准确率>80. 00% 。

图 5　 不同参数配置下的识别精度

Fig. 5　 Recognition
 

accuracy
 

under
 

different
 

parameter
 

configurations

本研究提出的 FLSGD 在 T-S 之间具有有效的信息

传输能力,各分量系数排列都有一定的规律,与上述总结

一致,结果由表 2 所示:α 处于领先地位,即 TKD 比 OKD
与 CKD 更重要,OKD 与 CKD 权值之间存在一定的模糊。

表 2　 主客观权重分析

Table
 

2　 Subjective
 

and
 

objective
 

weight
 

analysis

权重分析方法 TKD
 

(α) OKD
 

(β) CKD
 

(γ)

CRITIC 51. 65% 24. 84% 23. 51%

变异系数法 35. 65% 35. 32% 29. 03%

熵评价法 35. 33% 34. 78% 29. 89%

AHP 42. 48% 31. 25% 26. 27%

主客观权重 41. 36% 31. 53% 27. 11%

指导值 1. 00 0. 76 0. 66

　 　 下面,通过权重分析,对各分量系数权重进行量化。
将精度>80%的系数作为对象,采用主客观权重分析法对

FLSGD 中三分量系数进行量化。 客观表达系数权重关系

的方法 主 要 包 括 内 部 标 准 重 要 性 评 价 法 ( criteria
 

importance
 

through
 

inter-criteria
 

correlation,
 

CRITIC)、变异

系数法、熵评价法,主观权重来自于分析层次结构过程

(analyze
 

hierarchical
 

process,
 

AHP) [27-29] 。 权重评价对象

来源于上述 TPE 超参数搜索过程数据。 由于 TPE 已经

是一种相对成熟的方法,本研究没有过度描述。 但不可

否认的是,由于处理黑盒函数,在执行超参数优化时会存

在一定的随机特征。 因此,本研究通过均匀地调用每种

权重评价方法来平衡基于 TPE 结果的模糊性。 根据专

家经验,将 0. 3 和 0. 7 比例的主 / 客观方法相结合得到最

终系数权重,可以在很大程度上弥补单独确定权重时的

主客观权重方法的不足。
在上述权重评价方法的支持下,对每个 T-S 组合的

系数进行了统计学分析, 并定义了百分比, 分别为

41. 36% 、32. 53% 和 27. 11% 。 可以初步得出结论,TKD
通过量化的权重包含了最有用的信息。 OKD 的权重略

高于 CKD,说明类内信息比类外信息能提供更多的知识,
但类外信息是必不可少的。 将 TKD 的系数设为 1,根据

其数值计算 3 种组分的重量百分比,形成 FLSGD 固化指

数,分别为{α= 1. 00,
 

β= 0. 85,
 

γ= 0. 66}。
3)

 

FLSGD 效果对比分析

选取 3 个识别精度较高、模型规模较大的模型作为

教师网络,3 个识别精度较低、模型规模较小的模型作为

学生网络,所有实验都在同一个水平基准上进行。 对比

方法中,前两种方法属于特征知识蒸馏,后 4 种方法属于

逻辑知识传递方法。 与经典的 KD 相比,FLSGD 在几乎

所有的 T-S 组合中都取得了持续的进步,FLSGD 实现了

与特征蒸馏方法相当甚至更好的性能,取得了最优的改

善(加粗体部分),显著提高了蒸馏性能和训练效率之间

的权衡,有力地支持了 FLSGD 在不同 T-S 间信息传递的

鲁棒性。 通过垂直分析,FLSGD1 得到的精度不是最高,
但可以与现有的 KD 方法齐头,证明权重分析得到的系

数关系符合 FLSGD 逻辑;同时 FLSGD2 在几乎所有的

KD 方法中都处于领先地位,结果如表 3 所示。
与现有的 KD 方法相比,FLSGD 对倒装芯片振动信号

具有很高的竞争力,能有效传递教师模型信息,使学生模

型获得比自身更突出的缺陷识别能力。 通过水平比较,可
以发现教师网络在知识传递过程中控制着信息源,并在很

大程度上决定了蒸馏精度上限。 值得注意的是, 以

Shufflenet 为学生网络的蒸馏框架结果相对于其他两组 T-
S 并不理想,初步判断为此网络不适用于该倒装芯片振动

信号的特征提取学习。 因此,设计一个有效的网络也是提

高蒸馏性能的有效方法,实现知识转移过程的特征协调。

3. 2　 FLSGD 在硅基数据下的有效性分析

　 　 1)
 

硅基 dummy 片双超声激励信号数据采集

双超声激励振动检测平台如图 6 所示。 检测平台选

用优利德公司生产的 UTG-2025A 信号发生器,将周期变

化的正弦波作为激励信号。 信号发生器产生一个范围为

50 ~ 350
 

kHz 的周期性扫描电压信号,并通过 PINTECH
公司生产的 HA-8202A 功率放大器放大,增强信号能量,
充分触发倒装芯片。 放大的信号通过使用 ULTRAN

 

GROUP 公司设计的 NCG200-D25-P76 空气耦合压电式

超声换能器转换为超声波,在芯片上方两侧以入射角 45°
对称发射到芯片表面中心,使其充分激励并产生振动。
超声波在倒装芯片表面产生辐射力,激发芯片振动,扫频

循环周期为 2
 

ms。 舜宇公司 LV-SC400-Probe 激光扫描
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　 　 　 　 表 3　 不同 T-S 组合下的 KD 检测结果
Table

 

3　 KD
 

detection
 

result
 

under
 

different
 

T-S

蒸馏师生 T-S 设置 特征蒸馏

T
 

size / M S
 

size / M 老师网络 学生网络 AT CRD

27. 1 5. 95 Densenet
 

97. 37% (±0. 19% ) MobilenetV2
 

95. 70% (±0. 36% ) 96. 09% (±0. 1% ) 96. 12% (±0. 24% )

217. 0 8. 76 Alexnet
 

96. 79% (±0. 09% ) MobilenetV3
 

94. 40% (±0. 42% ) 94. 94% (±0. 30% ) 94. 54% (±0. 06% )

42. 7 6. 03 Resnet18
 

97. 23% (±0. 17% ) Shufflenet
 

94. 72% (±0. 15% ) 92. 65% (±0. 35% ) 93. 62% (±0. 27% )

逻辑蒸馏

KD DKD RKD FLSGD1 FLSGD2

95. 94% (±0. 11% ) 96. 21% (±0. 01% ) 95. 78% (±0. 37% ) 95. 58% (±0. 30% ) 96. 20% (±0. 05% )

93. 40% (±0. 27% ) 95. 28% (±0. 29% ) 96. 35% (±0. 28% ) 95. 93% (±0. 05% ) 96. 47% (±0. 24% )

92. 65% (±0. 37% ) 93. 69% (±0. 57% ) 93. 04% (±0. 29% ) 93. 89% (±0. 14% ) 94. 16% (±0. 04% )

注:FLSGD1 表示超参数依据主客观权重法:{α= 1. 00,
 

β= 0. 76,
 

γ= 0. 66}。 FLSGD2 表示超参数来自 TPE。

图 6　 实验数据采集

Fig. 6　 Experimental
 

data
 

collection

振动计测量芯片振动,并以 3. 84
 

MHz 的频率进行采样,
采样时间为 1

 

s。 固定在振动隔离台上的手动 X-Y 运动

台用于调整电容式空气耦合超声换能器点的位置,集成

在激光扫描头上的 CCD 摄像机可以捕捉基板上的标记,
以便精确对准。 数据采集和处理由工业控制计算机控

制,用于倒装芯片检测程序。

　 　 实验数据所收集的振动信号载体来自中国电科集团

第五十八研究所产线设计制成的硅基板 dummy 芯片,尺寸

为 7. 5
 

mm×7. 5
 

mm。 每个 dummy 片有 52 个微凸点分布在

周边。 所有的微凸点都由 SnAg3Cu0. 5 无铅材料组成,微
凸点直径为 200

 

μm,间距为 300
 

μm。 实验共获得 3 种倒

装芯片,包括良好、微凸点缺失及微凸点虚焊。 另外,微凸

点缺失包含缺失 1 个焊球、5 个焊球;微凸点虚焊包含虚焊

1 个焊球、5 个焊球。 因此,具体细分的缺陷类型可以分为

5 小种,图 6 显示了用于无损诊断的芯片细节。
2)

 

FLSGD 效果对比分析

3. 1 节中对 FLSGD 空间分量权重的指导来自于 PCB
基板倒装芯片 PAC2. 1 振动信号,不一定适用于硅基

dummy 芯片缺陷检测应用,因此这里重新按照 0. 3 / 0. 7
比例的主客观方法进行分量权重换算,结果如图 7 所示。

图 7　 FLSGD 系数评估结果

Fig. 7　 FLSGD
 

coefficient
 

evaluation
 

results

　 　 各 T-S 组合下采用不同权重分析方法计算的系数分

布状态如图 7 所示,不同 T-S 组合在各类权重方法下的

系数分布存在差异,结果如表 4 所示。
对每个 T-S 组合的 3 个系数开展统计分析并确定百

分比,精准得到 42. 714 2% 、26. 664 8% 和 30. 621 0% ,所

得初步结论与 PCB 基板倒装芯片 PAC2. 1 结果趋势相

同:TKD 通过量化权重涵盖最具价值信息,OKD 与 CKD
差值较小,意味着类内信息与类外信息均能有效提供知

识。 将 TKD 系数设为 1,并计算 3 组分量权重,分别得到

{α= 1. 000 0,
 

β= 0. 624 3,
 

γ = 0. 716 9}。 这一结果也表
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　 　 　 　 表 4　 权重分析结果

Table
 

4　 Weight
 

analysis
 

result

主 / 客观

评价法

TKD 分量 OKD 分量 CKD 分量

A B C A B C A B C

CRITIC 29. 56 54. 32 29. 49 27. 42 18. 18 36. 81 43. 02 27. 49 33. 70

变异系数法 52. 63 51. 62 53. 74 15. 52 15. 79 33. 82 31. 85 32. 60 12. 44

熵评价法 18. 38 56. 78 39. 12 40. 82 17. 72 34. 40 40. 80 25. 50 26. 47

AHP 35. 82 55. 49 35. 89 29. 71 17. 84 32. 05 34. 46 26. 66 32. 06

注:T-S 组合 A:Densenet-MobilenetV2;T-S 组合 B:Alexnet-MobilenetV3;T-S 组合 C:Resnet18-Shufflenet。

明,不同数据集环境中,尽管各分量对结果影响的作用方

向是明确的,但适配的具体权重配比需结合更多实验、从
更多维度深入探索。

以 AlexNet、 DenseNet、 ResNet18 为 教 师 模 型,
MobilenetV2、MobilenetV3、ShuffleNet 为轻量级学生模型,
交叉构建 9 组教师-学生网络蒸馏组合,如表 5 展示了

3 组老师模型与 3 组学生模型的各轻量化指标,对所提

FLSGD 算法的性能与泛化能力开展系统性对比验证。
所有实验均在同一水平基准上进行测试,计算结果

如图 8 所示。

表 5　 不同 T-S 组合下轻量化指标
Table

 

5　 Lightweight
 

indicators
 

under
 

different
 

T-S
 

combinations

模型选择 / 量化指标 准确率 / % 模型大小 / M 参数量 / M

老师模型

学生模型

Alexnet 97. 34 217. 00 61. 10
Densenet 97. 94 27. 10 7. 98
Resnet18 97. 11 42. 70 11. 69

MobilenetV2 93. 42 5. 95 3. 50
MobilenetV3 93. 09 8. 76 5. 48

Shufflenet 95. 83 6. 03 7. 39

图 8　 不同 T-S 组合下蒸馏结果

Fig. 8　 Distillation
 

results
 

under
 

different
 

T-S
 

combinations
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　 　 同样的,FLSGD1 表示该系数来自于主观 / 客观权重

分析得到的指导值,FLSGD2 表示使用 TPE 获得的具体

寻优值。 本研究在不同 T-S 组合下进行了 9 次交叉

实验。
(1)

 

检测精度分析

FLSGD1 分类精度虽非最高,却能紧跟其他现有 KD
方法节奏;FLSGD2 在几乎所有 KD 方法里均处领先。 在

图 8 中,使用模型大小 Model
 

size 和参数量 Params 两个

指标来反映 T-S 之间的容量差异,并验证 FLSGD 对振动

信号数据集相比其他 KD 方法具有更高的精度及收敛速

度,助力学生模型获得比自身更突出的缺陷识别能力。
经过水平方向分析,可发现知识传递过程中信息来源由

教师网络控制,在很大程度上决定了蒸馏精度的上限,故
设计有效教师网络是提升蒸馏性能的有效路径。 通过纵

向观察,可发现学生网络很大程度决定准确率波形的收

敛状态。 此外,虽然 Shufflenet 在 PCB 基板倒装芯片

PAC2. 1 的缺陷检测任务上表现欠佳,但是在硅基 dummy
片数据上却能保持与其他网络均衡的识别精度,说明数

据特性相匹配的网络结构能起到一定的信息传递促进

作用。
(2)

 

收敛性分析

定义收敛商 kM 评估 FLSGD 检测精度及收敛速度,
即:

index =
sort(kM)

kM =
Maccuracy

Mconvergenceepoch

ì

î

í

ïï

ïï

(11)

式中:Maccuracy 表示不同蒸馏算法在各 T-S 组合下识别精

度均值;Mconvergence
 

epoch 表示不同蒸馏算法在 T-S 组合下的

收敛点均值;kM 综合了各 T-S 组合下知识蒸馏算法的准

确性和收敛性并进行定量排名。
本研究提出的算法 FLSGD 是基于逻辑信息解耦的

标签蒸馏,旨在改变知识的信息表示维度。 中间特征蒸

馏是通过添加模块来捕获网络中的不同特征。 大多数特

征蒸馏方法可以比标签蒸馏方法获得更好的性能,但这

是以高昂的计算和存储成本为代价的。 因此,本研究的

初衷是寻找一种逻辑蒸馏方式,在不增加计算能力要求

的情况下,可以获得媲美甚至超越特征蒸馏方法的效果。
如图 9 所示,FLSGD 将低维语义信息转换到高维空间,在
不增加计算模块的情况下获得更有意义的逻辑信息,从
而实现了网络分类任务的高效执行。 具体的,如表 6 所

示,FLSGD2 准确率高达 96. 16% ,为各方法之首,且收敛

步仅 63,收敛速度较快,精度与收敛效率双优,知识蒸馏

效果突出;FLSGD1 准确率 95. 07% ,虽稍逊于 FLSGD2,
但收敛点 69 能跟上主流 KD 方法节奏,可适配不同蒸馏

需求;传统 KD 准确率为 93. 65% 最低,收敛点为 73 速度

较慢,检测精度与收敛速度均弱,蒸馏性能欠佳;DKD 准

确率达到 95. 19% ,虽未达最优,但收敛商表现优异排名

第 2;CRD 准确率 94. 65% 、收敛点 69,精度和收敛速度均

不如 FLSGD 系列,综合表现一般;RKD 准确率 94. 58% ,
收敛点 68,精度、收敛速度均有提升空间; AT 准确率

94. 80% 、收敛点 71,在精度与收敛效率上,整体表现不突

出,不具有竞争性。 综上,通过与其他方法的对比分析,
证实了 FLSGD 能够将低维语义转换到高维空间,在不增

加计算模块的情况下获得更有意义的逻辑信息,从而实

现网络分类任务的高效执行。

图 9　 收敛商 kM 结果

Fig. 9　 Convergence
 

kM  result

表 6　 不同 T-S 组合下的收敛商结果

Table
 

6　 Convergence
 

quotient
 

under
 

different
 

T-S

指标 Macc / % Mepoch / 轮 k

KD 93. 65 73 1. 28

DKD 95. 19 67 1. 42

CRD 94. 65 69 1. 37

RKD 94. 58 68 1. 39

AT 94. 80 71 1. 34

FLSGD1 95. 07 69 1. 38

FLSGD2 96. 16 63 1. 53

3. 3　 讨　 　 论

　 　 根据上述实验过程分析,可以得出结论:蒸馏效果主

要受教师网络、教学方法和学生网络的影响。 教师网络

提供了原始信息的关键知识。 教学方法,即 KD 方法,通
过教师网络将表征信息与抽象信息传递到学生网络。 学

生网络根据自己的学习接受抽象知识,最终表示为缺陷

识别的准确性。 运用 KD 方法实现教师模型教学、学生

模型学习的前提是教师网络、教学方法、学生网络具有协

调性。 不同数据的独特性分布可能会影响教学质量,例
如本研究应用中针对 PCB 基板数据在使用 Shufflenet 作
为学生网络时的教学情况,而来自 CWRU 的公共轴承振

动信号也会出现这种现象,这里不做细述。
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从蒸馏效果来看,传统的蒸馏策略是对所有蒸馏点

或整个蒸馏过程施加蒸馏约束,容易导致学生网络过度

正则化,学习成绩下降。 这一不足也反映在现有的几种

KD 方法中。 与大多数方法相比,FLSGD 方法更有效地

改善了学生性能:在不同的概率空间中采用不同的蒸馏

侧重点,即通过调整 3 个系数使教学方法具有一定的适

应性和容错性,有重点的进行信息和知识的传递。 在

FLSGD 的辅助下,提取教师网络的高层语义逻辑空间知

识(以 K 表示)用于学生网络学习,学生网络学习数据特

征以获得其认知(以 k 表示),实现超越教师网络知识 K
的特征融合 K+k>K。 从理论上讲,FLSGD 的设计是为了

包含更多的语义逻辑信息,使小型网络在降低算力的前

提下,有更高的概率向 K+k 的目标发展。
从计算复杂度来看,FLSGD 的核心是对传统知识蒸

馏的 KL 散度逻辑进行解耦重构,而非引入新的网络结

构或复杂操作,与中间特征蒸馏方法(如 AT、CRD)相比,
它属于逻辑蒸馏(标签蒸馏)范式,无需对教师网络的中

间层特征图进行提取,减少了中间特征计算成本。 中间

特征蒸馏方法在训练成本上过高,在训练期间引入了用

于提取深层特征的计算和存储使用,如网络模块和复杂

操作。 随着教师模型的网络结构越来越大,需要提取的

中间特征知识越多,算法模块调用次数越多,基于中间特

征提取的方法计算复杂度将急剧增加。 相反,基于逻辑

的蒸馏方式没有这样的担忧,本研究所提 FLSGD 的实现

是基于教师-学生网络的原始逻辑输出( Softmax 前逻辑

张量),由原 KL 散度重构而来,通过掩码、概率分布计算

及 KL 散度损失求解等基础操作完成空间知识解耦传

递,未增加任何额外的卷积层、注意力模块或特征提取分

支,避免了因模块叠加导致的算力消耗激增,且其性能可

以与中间特征精馏相媲美甚至超越。 因此,通过综合评

估算法的计算效率和发展前景,FLSGD 具有相当大的竞

争优势。

4　 结　 　 论

　 　 为满足工业领域缺陷检测的准确性和速度要求,更
为精确地激活感兴趣的检测对象,亟需探索一个能够有

效提取信号特性的轻量级检测网络是目前倒装芯片缺陷

检测领域的重要课题之一。 本研究所提 FLSGD 为解释

知识蒸馏的信息传递路径提供了一个新的视角。 该方法

打破了知识蒸馏中 T-S 之间的知识转移逻辑,将传统知

识蒸馏的逻辑空间解耦为三概率空间。 从目标空间 t、类
内空间 o \ t 和类外空间 c \ o 这 3 个角度对 KD 中的逻辑

概率空间进行了新的解释,揭示了现有方法 T-S 之间信

息转移中的局限性与不灵活性,实现 T-S 之间响应层的

语义分布信息对齐,学习具有类边界可辨别的逻辑特征

表示,促进特征迁移。 在两组超声激励实验倒装芯片振

动信号的支持下通过大量的实验分析对 FLSGD 进行了

验证,表明该方法能够在倒装芯片缺陷检测中取得比其

他 KD 方法更先进的性能,且更具鲁棒性及灵活性。 当

然,需要正视的是,在本研究中 3 个成分之间的定量关系

是通过主客观赋权法获得,虽给出了参考值,仍有待进一

步探索。
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