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基于深度学习算法的复杂晶圆缺陷检测研究 

摘 要 

在集成电路制造过程中，晶圆作为半导体器件的核心加工载体，其工艺缺陷

会直接影响芯片良率。不同的工艺缺陷会在晶圆图上形成不同故障模式，通过晶

圆图分析能够有效追溯缺陷根因。然而，随着先进制程的复杂化，晶圆缺陷模式

呈现多类型重叠与未知新型缺陷涌现的双重挑战，传统基于规则或机器学习的检

测方法难以满足高精度需求。本文聚焦晶圆图缺陷诊断，针对标签数据匮乏、多

类型重叠缺陷难识别及未知缺陷检测等关键问题，提出深度学习算法的复杂晶圆

缺陷检测研究，主要创新如下： 

（1）针对有标签样本匮乏的情况，本文提出了一种创新的数据增强方法，

利用相似性匹配为训练重叠缺陷自动生成标签。实验证明，这种方法能有效降低

人工标注的相关成本。 

（2）针对重叠缺陷类型，提出了一种分割增强型重叠缺陷识别

（Segmentation-Enhanced Overlapped Defect Identification, SEODI）框架。该框架

从重叠的晶圆缺陷中提取和学习特征，将其送入到 U-net 网络中进行分割，实现

重叠缺陷的识别和定位。利用 MixedWM38 进行的实验结果表明，所提出的方法

在重叠类型识别方面达到了 89.3%的准确率。 

（3）针对未知类型缺陷，提出了一种对比增量学习方法，用于少量未知晶

圆图的检测。利用对比学习网络判别未知缺陷，然后利用增量学习模型对识别出

的未知缺陷晶圆图进行特征学习，从而提高模型识别此类缺陷的能力。实验结果

表明，所提方法能在有限数据的条件下有效地学习识别新的未知缺陷，同时保持

对以前学习过的缺陷的判别能力。 

 

关键词：晶圆图，故障分析，缺陷检测，集成电路制造，增量学习 

  



安徽工程大学硕士学位论文 

II 

RESEARCH ON COMPLEX WAFER DEFECT DETECTION 

BASED ON DEEP LEARNING ALGORITHM 

ABSTRACT 

In the integrated circuit (IC) manufacturing process, wafer as the core processing 

carrier of semiconductor devices, its process defects will directly affect the chip yield. 

Different process defects will form different failure modes on the wafer map, and the 

root cause of defects can be effectively traced through wafer map analysis. However, 

with the complexity of advanced processes, wafer defect patterns present the dual 

challenges of multiple overlapping types and the emergence of unknown new defects, 

and traditional rule-based or machine learning detection methods are difficult to meet 

the demand for high precision. In this paper, we focus on the diagnosis of wafer map 

defects, and put forward a deep learning-driven systematic solution for the key 

problems of lack of label data, difficulty in recognizing multiple types of overlapping 

defects, and difficulty in detecting unknown defects, and the main innovations are as 

follows: 

（1）In response to the scarcity of labeled samples, this paper proposes an 

innovative data augmentation method that utilizes similarity matching to automatically 

generate labels for training overlapping defects. This approach proves to be effective in 

significantly reducing the costs associated with manual labeling. 

（2）A Segmentation-Enhanced Overlapped Defect Identification (SEODI) 

framework is proposed for overlapped defect types. The framework extracts and learns 

features from overlapping wafer defects, feeds them into a U-net network for 

segmentation, and realizes the identification and localization of overlapping defects. 

Experimental results using MixedWM38 show that the proposed method achieves 89.3% 

accuracy in overlap type recognition. 

（3）A comparative incremental learning (FCCIL) method is proposed for the 

detection of a small number of unknown wafer maps for unknown types of defects. The 
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contrast learning network is used to identify unknown defects, and then the incremental 

learning model is used to learn the features of the identified unknown defective wafer 

maps, so as to improve the ability of the model to identify such defects. Experimental 

results show that the FCCIL method can effectively learn to recognize new unknown 

defects with limited data while maintaining the ability to discriminate previously 

learned defects. 

 

Keywords: wafer maps; failure analysis; defect detection; integrated circuit 

manufacturing; incremental learning
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景 

1.1.1 晶圆分析简介 

集成电路（Integrated Circuit, IC）芯片是现代化电子设备的基础，是现代信

息通讯技术、人工智能、网络技术等众多领域赖以发展的重要源泉，也是衡量一

个国家综合竞争力的标志。集成电路芯片制造流程如图 1-1 所示。作为全球半导

体制造领域的重要参与者和推动者，我国在半导体产业链的各个环节展现出显著

的创新能力。国务院《新时期促进集成电路产业高质量发展若干政策》[1]明确提

出加速突破先进制造工艺瓶颈，晶圆作为 IC 制造的核心物理载体，其加工质量

成为制约芯片性能与量产规模的关键因素。 

在先进制程的更新过程中，晶圆的良率控制成为行业关注的核心问题。晶圆

缺陷密度（Defect Density）是用于衡量晶圆制造过程中缺陷的数量和密度关键指

标。它是评价晶圆质量和制程工艺水平的重要参数，直接影响到芯片的良率和最

终产品的可靠性。据 SEMI 统计，5nm 制程晶圆的平均缺陷密度较 14nm 制程提

升约 30%，但制程的减小导致芯片良率下降 10%-15%，单片晶圆的报废损失超

过 50 万美元，直接影响半导体企业的成本和利润。因此，在晶圆制造过程中，

晶圆测试显得尤为重要。 

 

图 1-1 集成电路芯片制造流程示意图 
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晶圆测试是对晶圆上的每个晶粒进行测试，将不满足标准（或称失效）的晶

粒标记出来，因为失效的晶粒表示内部工作性能降低[2]。最后，在晶圆上进行切

割筛选正常的晶粒。晶圆测试主要包含三种测试：晶圆可接受性测试（Wafer 

Acceptance Test）、探针测试（Chip Probing Test）、最终测试（Final Test），其中 CP

测试是用探针 Probe 来插入晶圆上晶粒，如图 1-2 所示。把各类信号输入进晶粒，

把晶粒输出响应抓取并进行比较和计算，确保晶圆上晶粒符合设计规格书要求，

如果不符合就用墨点进行标记。测试完成后生成晶圆缺陷图（Wafer Bin Map, 

WBM）以可视化失效晶粒的空间分布，如图 1-2 所示，黄色标记的点就是失效

晶粒，失效晶粒聚集在一起形成失效区域。得到晶圆图数据后，传统方法是依赖

工程师经验解析缺陷模式（如环形、边缘等）以追溯工艺故障，但在面对多缺陷

叠加（如重叠缺陷）及未知缺陷类型时，传统方法很难有效应对，从而无法对晶

圆制造过程进行精准质量管控，从而提升晶圆良率。 

探测板

硅片夹

晶圆

        

图 1-2 探针测试与结果示意图 

1.1.2 晶圆图分析研究意义 

在半导体制造业中，测试是确保芯片良率的关键环节。通过测试可以，可以

检测芯片的完整性、稳定性和可靠性，根据检测结果诊断出制造工艺问题，从而

提高晶圆良率。因此，晶圆测试在半导体制造中尤为重要，它能够帮助企业尽早

发现失效原因，找到工艺问题从而提升芯片良率，避免造成不必要的损失。其中

测试数据是半导体企业提升产品良率的重要依据，通过分析测试数据可以知道制

造过程中出现的问题，从而修正问题达到提升良率的目的。通过 CP 测试生成的

晶圆图就是测试数据，晶圆图是由探针对晶圆上每一个晶粒进行测试生成的图像

数据，并且测试项目全面和准确，所以得到的数据综合性最好，重要性最高。晶

圆级数据是最能有效反映集成电路制造过程，因为芯片从设计到生成都是在晶圆

失效晶粒 

https://so.csdn.net/so/search?q=Probe&spm=1001.2101.3001.7020
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上进行的。通过分析晶圆图数据，能够帮助工程师找到制造工艺问题并加以解决。 

对于集成电路企业而言，其先进工艺制程研发和生产能力的决定因素里，数

据工作的技术水平和效率占重要一席。要想在集成电路制造过程中有效管控质量，

合理地对晶圆图数据进行分析与理解是关键，而且这对新工艺制程研发和量产的

辅助作用不容小觑。 

1.1.3 晶圆图分析存在的主要问题 

研究发现，晶圆图中存在两种缺陷：随机缺陷和系统缺陷。随机缺陷是由制

造空间内的环境因素引起的，例如空气颗粒，并且分布在晶圆表面。它们与制造

过程没有确定的关联，因此通常在图像预处理期间被删除。而系统缺陷是由工艺

偏差引起的，具有局部的空间相关模式。系统缺陷的根本原因已经确定，并与特

定的制造工艺相关联，如表1-1所示。晶圆图数据类型结构并不复杂且相对直观，

在可视化呈现时与普通图像类型较为相似。当前，晶圆图分析主要存在以下问题： 

传统方法分析效率低下。虽然图像类分析起来较为容易，但在数量较为庞大

的基础上做到有效分析出缺陷仍是个挑战。早期在处理晶圆图数据时主要依靠工

程师进行人工特征生成[3][4][5]，经验丰富的工程师能够依靠经验对缺陷较为快速

的进行分类，但是不同的工程师对缺陷的评判标准又不一致，这导致晶圆缺陷分

析昂贵、耗时且效率低下。随着制造技术的不断跟新，大量的晶圆数据亟待被分

析。因此，设计一套高效的分析方法至关重要。 

晶圆图中重叠缺陷发生。晶圆图上有缺陷的晶粒通常聚集成特定的空间模式。

不同的模式通常包含特定的工艺问题的基本信息。一张晶圆图上只有一种缺陷称

为单一缺陷特征。随着半导体制造业快速发展，制造工艺也不断复杂化，晶圆图

上缺陷特征也变得多样化，一张晶圆可能会受到多个工艺步骤的影响，这会导致

一张晶圆图上出现多个缺陷特征和缺陷相互重叠的情况，分析难度加大。 

复杂工艺中新异常频发。检测晶圆的各种缺陷模式对提高晶圆产量和确保制

造系统的安全具有重要意义。随着半导体制造工艺的日益复杂，晶圆上也出现了

新的缺陷类型。新缺陷的出现，导致工程师难以迅速做出判断与处理。面对此类

新问题，有必要构建对应的辅助模型来辅助决策，从而及时探寻解决途径，防止

损失进一步扩大。
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表 1-1 晶圆缺陷与对应成因 

缺陷 过程 成因 图像 

局部 研磨、抛光 晶圆表面不均匀，清洁不到位 

 

边缘 研磨、抛光 晶圆表面不均匀，清洁不到位 

 

中心 抛光 晶圆表面不均匀，清洁不到位 

 

边环 研磨、光刻 晶圆表面不均匀，因化学蚀刻 

失误导致的层间错位  

划痕 组装抛光、 

环境清理 

抛光垫硬化、粒子积聚、 

机械操作不当  

近满 - 随机性缺陷与多种系统性 

缺陷的集聚  

圆环 

（甜甜圈） 

研磨、抛光 晶圆表面不均匀、设备处理不 

当、抛光垫硬化  

1.2 研究现状 

分析晶圆图中的几何特征来追溯低良率的原因，从而调整集成电路的制造工

艺，这对提高晶圆良率有重大意义。早期主要依靠人工对单一缺陷的晶圆数据进

行分析，人工分析相对费时费力且成本较高。随着算法，硬件和数据可用性的进

步，机器学习（Machine Learning, ML）已经越来越多地适应并集成到各种领域

应用，其中包括制造业、交通和医疗等重要领域。在半导体领域中，利用机器学

习算法使得晶圆缺陷数据分析得到提升[6][7]，随后依据分析结果对制造工艺开展

针对性优化，进而提升晶圆良率，同时机器学习方法的使用能够削减人力成本方

面的投入。利用机器学习对晶圆缺陷进行检测的流程如图 1-4 所示。 
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图 1-3 晶圆缺陷检测流程 

集成电路不断发展并扩展到最先进的设计，导致工艺的复杂性不断提升，混

合、重叠和未知等复杂缺陷的出现对精确检测提出了更多要求。此外，深度学习

中机器视觉技术发展，缺陷识别和分类得到进一步加强，重点围绕重叠和未知的

缺陷图案进行探讨。下面将围绕上述研究阐述相关工作的贡献和局限性，介绍深

度学习在图像分析上的相关研究，最后讨论现有工作的不足，为下文展开基于深

度学习算法的复杂晶圆缺陷分析工作进行铺垫。 

1.2.1 单一缺陷类型晶圆图分析 

早期晶圆图数据分析主要针对单一缺陷，工程师将缺陷特征放入模型中训练，

让模型学习缺陷特征进而具备对缺陷分类的能力。然而早期对晶圆图中的缺陷并

没有统一的判定标准，所以对晶圆数据并没有进行标签化处理。晶圆图缺陷检测

的早期主要由监督学习算法组成，包括 K-近邻（K-Nearest Neighbor，KNN）[8]、

支持向量机（Support Vector Machine, SVM）[9]和决策树（Decision Tree）[10]等技

术。这些方法的总体检测准确率较高（约大于 90%），对单一缺陷检测有良好的

效果和适用性。在相关工作中，SVM 和决策树主要用于单类型缺陷分类，因为 
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数据预处理 特征提取与选择 SVM分类模型 预测与分类结果

 

图 1-4 基于 SVM 的晶圆图分析框架 

分类器计算成本相对较低、稳定，并且可以很好地处理高维数据[11]。支持向量机

的晶圆图分析框架如图 1-4 所示。 

中国台湾新竹交通大学 Wu 团队等人[12]根据晶圆图中经常出现的缺陷特征

进行了特征定义，规定了九种单一缺陷并构建了世界上最大的可公开访问的晶圆

图数据集，包括 811457 个真实的晶圆图。利用支持向量机（SVM）对数据进行

测试。具体来说首先需要确定晶圆图是否表现出故障模式，其次利用 SVM 对故

障模式进行分类。作为机器学习的代表性算法之一，SVM 的分类能力和泛化能

力使其在处理图像分类中有着优异的表现，同时也在早期晶圆图缺陷分类中扮演

重要角色，因此本文需要对 SVM 进行简单的介绍。SVM 的目标是构建一个决策

边界（超平面），使得不同类别的数据点能够被清晰地分开，并且保证数据点距

离该超平面的边界尽可能远，以提高模型的泛化能力。通常来说，对于二分类问

题，假设数据是{(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2),∙∙∙∙∙, (𝑥𝑖, 𝑦𝑖)}，即可以用一个超平面将两类数据完

全分开。超平面方程可表示为： 

𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏 = 0                          (1-1) 

其中𝑤是超平面的法向量，决定了平面的方程，𝑏是超平面的偏执项，决定了超平

面距离原点的距离。SVM 找到满足条件的超平面为： 

𝑦𝑖(𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏) ≥ 1                     (1-2) 

为进一步提高准确度，苏州大学计算机学院 Piao 团队等人[13]利用 Radon 变

化的不变性对晶圆图数据进行 Radon 变换生成新的特征，再采用利用决策树算

法对特征进行学习并做出决策。俄亥俄大学的 Yuan 团队等人[14]从晶圆图中提取

图像矩作为特征，并采用模糊 k 近邻分类器进行分类。与其他方法相比，特征提

取所需的计算量大大减少，但是在无标签的数据中进行缺陷分类的效果并不好。

新泽西州罗格斯大学 Kim 等人[15]则从缺陷的形状以及位置信息中提取出 WM 的

不确定特征，进而提出广义非确定决策树模型。而 KNN 的主要思想是依据样本

间的距离实施分类操作，通过计算待分类样本与已知样本之间的距离，选取距离
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最近的𝑘个样本，并根据这𝑘个样本的类别来确定待分类样本的类别归属。韩国清

州忠北国立大学的 Saqlain[16]等人提出了一种基于投票集成分类器的方法，通过

结合密度、几何和拉东变换三种特征，实现了对半导体晶圆缺陷模式的高效识别。 

1.2.2 复杂缺陷类型晶圆图分析 

随着半导体制造工艺的复杂化，晶圆制造过程中可能会受到多个工艺问题的

影响，对应晶圆图上出现多个缺陷图案。针对多缺陷问题，约旦科技大学 Al-Jarrah

团队等人[17]利用分类器将晶圆缺陷分为单一缺陷和混合缺陷，然后用不同的网

络模型分别对单一缺陷和混合缺陷进行分类。上海东华大学 Wang 团队等人[18]提

出了一种可变形卷积网络（DC-Net）用于多缺陷晶圆图，即几种类型的缺陷在一

片晶圆中耦合在一起，并创建了最大的混合缺陷数据集 MixedWM-38。此外，多

缺陷数据中有标签数据相对较少，韩国科学技术院 Kim 等人[19]提出使用半监督

深度卷积生成模型来利用标记和未标记的数据来获得更好的分类性能，将混合类

型缺陷的分类问题表述为多标签分类问题。先前的工作主要针对缺陷的分类，然

而晶圆缺陷的位置信息同样对分析工艺问题至关重要，韩国延世大学 Lee 等人[20]

提出了一种基于 SSD 的混合缺陷检测方法，该方法能够有效地检测和识别晶圆

图中混合型缺陷模式并提供缺陷在晶圆图中的具体位置信息。中国台湾清华大学

Chiu 等人[21]提出一种结合数据增强和基于 Mask R-CNN 的实例分割方法，用于

分类和定位半导体晶圆图上的缺陷模式。在有限的训练数据下，所提出的方法能

够精确地对晶圆图上的缺陷模式进行分类和定位，这些任务可以帮助半导体公司

在提高产量时及时识别缺陷的制造根本原因。但是所提出的方法存在一定的局限

性，Mask R-CNN 无法准确检测 None 类型的晶圆图。单一缺陷晶圆图定位和识

别如图 1-5 所示。 

输入

特征图
Conv. Conv. Concat

REP

模块
Conv.

                                                                                        
上采样 检测

输出  

图 1-5 单一缺陷晶圆图定位和识别 

随着对多缺陷图案深入研究，发现晶圆图上出现缺陷重叠的情况，浙江大学

Ni 团队等人[22]提出了一种多模式晶圆图的定性和定量分析方法。首先提出了边
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界检测方法对图案组进行定位和分割。然后，提出了重叠图案展开方法，对重叠

图案进行分割。通过两个阶段的分割，将多模式晶圆图分离为多个单模式晶圆图，

最后对分离的单模式晶圆图进行分类。所提出的方法能够有效处理特征明显的重

叠缺陷，但是遇到重叠区域过多的重叠缺陷时，该方法难以应对。传统的检测方

法会漏检和误检重叠缺陷，导致工程师无法获取缺陷信息，也就无法纠正相应的

工艺问题，如何准确识别和定位重叠的晶圆缺陷是现在研究的关键问题。 

复杂的工艺流程难免出现新的异常从而引起新的缺陷图案。新的缺陷图案是

工程师未曾见过的缺陷，属于未知缺陷类型图案。利用先前的经验对未知缺陷分

析可能对导致错误判断。韩国延世大学 Cheon 等人[23]一种基于深度学习的 ADC

方法，可自动对各种类型的晶片表面损伤进行分类。通过比较未见类别和训练类

别的 CNN 特征，所提出的方法还能识别训练过程中未见的缺陷类别。次年，韩

国延世大学 Park 团队等人[24]利用 Siamese 网络进行判别性特征学习，并在学习

到的特征空间中对类标重构进行重复交叉学习实现未知缺陷进行判别，该方法有

效提高未知缺陷的识别准确度。浙江大学 Ni[25]团队提出了未知缺陷检测方法，

利用已知缺陷和生成的未知缺陷训练检索模型，用已知缺陷训练分类模型，然后

利用检索模型和分类模型对未知缺陷进行判别。通过挖掘图像间的相似度，以聚

类更多的未知类型缺陷图案用于分析，从而提高晶圆良率。首尔高丽大学 Beek[26]

等人提出了一种对比深度聚类 CODEC（Contrastive Deep Clustering）的方法，用

于在晶圆片图（WBM）中检测和分类新的缺陷模式。该方法结合了对比学习和

深度聚类技术，能够在没有标签的情况下自动识别和分类新的缺陷模式。通过实

验验证该方法在新缺陷模式数据稀缺的情况下，也能够准确地对新模式进行分类。

西安交通大学 Zhao 等人[27]提出了一种基于增量学习的方法 PIRB，用于在线检

测晶圆表面未知缺陷并进行分类。该方法通过限制重要权重的学习和引入参考缓

冲区来记忆旧的缺陷模式，从而有效解决了传统卷积神经网络在未知缺陷检测中

的局限性。 

快速且精确地检测复杂晶圆已成为一项亟待解决的关键问题，有效检测复杂

晶圆缺陷不仅关乎晶圆良率提升，更直接影响先进集成电路的生产。 

1.2.3 深度学习在晶圆图分类上的相关研究 

传统机器学习方法面临了一些限制，尤其是在处理大规模和复杂数据时，其
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泛化能力和准确性那以满足需求。作为深度学习算法代表之一——卷积神经网络

（Convolutional Neural Network,CNN）的提出能很好地解决晶圆缺陷检测问题[28]。

CNN 是深度学习中的一种它在图像识别、视频分析和自然语言处理等领域表现

出色。CNN 采用卷积层从图像数据中提取局部特征、池化层（Pooling Layer）降

低特征的空间维数、全连接层（Fully Connected Layer）进行分类或回归任务。 

输入
Conv BN ReLU

3
3 3

3 3
3

3
3

3
3

3
3

Fc ReLU

 

图 1-6 基于 CNN 的晶圆图分析框架 

由于其优异的性能和对随机噪声的鲁棒性，卷积神经网络(CNN)被应用于对

晶圆故障模式进行分类，检测过程如图 3-3 所示。北京工业大学的 Yu 团队[29]开

发了一个由 8 个卷积层和 2 个全连接层组成的 CNN 模型用于缺陷识别。与浅层

学习中的手动特征设计相比，所提出的方法通过卷积运算有效地从晶圆图中提取

了有价值的信息。其中 CNN 主要有三个核心部分组成：卷积层、池化层和全连

接层。CNN 操作可以描述为如下公式: 

𝑦(𝑥, 𝑦) = (𝑓 ∗ 𝑔)(𝑥, 𝑦) = ∑ ∑ 𝑓(𝑚, 𝑛) ∙ 𝑔(𝑥 − 𝑚, 𝑦 − 𝑛)𝑛𝑚       (3-3) 

其中𝑓是输入图像或上一层的特征图(Feature Map)，𝑔是卷积核，通常是一个

较小矩阵，∗表示卷积操作，(𝑥, 𝑦)是卷积后的位置坐标，𝑦(𝑥, 𝑦)是卷积结果，即

提取的特征图。常用的激活函数是 ReLU： 

𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥) = max(0, 𝑥)                   (3-4) 

ReLU 函数帮助网络学习复杂的非线性关系，并能有效避免梯度消失问题。池化

层用于降低特征图的空间维度（宽度和高度），从而减少计算量和参数量。常见

的池化操作是 最大池化（Max Pooling）和平均池化（Average Pooling）。最大池

化操作通过取局部区域内的最大值来代表该区域的特征。最大池化操作表示为： 

𝑦(𝑥, 𝑦) = max
𝑚,𝑛

{𝑓(𝑥 + 𝑚, 𝑦 + 𝑛)}               (3-5) 

这里𝑓(𝑥, 𝑦)是输入特征图，池化窗口大小通常是 2×2 或 3×3，步长通常是 2。全

连接层将从卷积层和池化层中提取的特征输入到神经网络的最后几层，用于最终

的分类或回归任务。在全连接层中，输入的每个节点都与输出的每个节点相连接。

https://www.baidu.com/s?wd=convolutional%20neural%20network%E7%BF%BB%E8%AF%91&rsv_idx=2&tn=monline_3_dg&usm=3&ie=utf-8&rsv_pq=8594f327002a60df&oq=%E5%8D%B7%E7%A7%AF%E7%A5%9E%E7%BB%8F%E7%BD%91%E7%BB%9C%E8%8B%B1%E6%96%87&rsv_t=0910Tb%2BO4RJZqmFp%2BRraccTpPmVtLQYxFKe0Hz8SOESS7HQh4%2F707eq1ux0Ls50BTrPZ&sa=re_fy_huisou
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假设输入向量为𝑥，权重矩阵为 W,偏执为𝑏，则全连接层的输出可以表示为： 

𝑦 = 𝑊 ∙ 𝑥 + 𝑏                       (3-5) 

深度学习模型使用 CNN 和附加层进行训练。由于具有自动特征提取功能，

深度学习已开始运用到基于图像的任务，包括晶圆图缺陷识别和分类。深度学习

模型通常具有三层以上，并且随着每个渐进层的增加，模型都会提取更高级别的

特征。在 2012 年的 ImageNet 图像分类竞赛中大放异彩[30]。其创新之处在于采用

了更深的网络结构以及 ReLU 激活函数，有效解决了传统神经网络在训练过程中

的梯度消失问题，加快了训练速度并提升了模型的表达能力，推动了深度学习在

图像分类领域大规模应用的浪潮。VGG16 和 VGG19 等模型在众多图像分类数

据集上都取得了优异的成绩，成为了深度学习图像分类模型中的经典之作，其网

络结构也常被作为其他研究的基础框架进行改进和拓展。何恺明团队等人[31]提

出了一个残差学习框架，以简化比以前所用网络更深的网络的训练。将各层重新

表述为参照层输入学习残差函数，而不是学习无参照函数。 

 

图 1-7 Ni 等人拟提议的弱监督学习框架 

安徽工程大学的 Ni 团队[32]提出了一种新颖的弱监督学习方法，只需图像级

标签即可实现高精度缺陷识别和有效定位。通过利用缺陷类型和位置信息，我们

引入了一种加权融合的激活图类激活图来突出特定类区域。通过采用优化的区域

生长操作来消除缺陷区域的噪声，我们进一步提高了缺陷定位的准确性和完整性。

浙江大学Kong等人[33]提出了一个半监督分类框架。我们以内联缺陷晶圆图为例，

特别对晶圆缺陷图进行了分类。在对数据进行预处理和选择后，本文采用梯形网

络对晶圆图进行分类，并在两个实际数据集上与标准卷积神经网络（CNN）模型

进行了比较。结果表明，通过有效利用未标记数据，梯形图网络在不同的训练数
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据百分比中始终大大优于 CNN 模型。桂林电子科技大学的易木兰[34]提出了一种

基于多路径深度卷积神经网络的创新检测框架，通过邻域路径滤波算法优化预处

理，多路径网络结构提升特征提取能力，结合集成学习方法进一步提高分类效果，

最终实现了混合缺陷模式晶圆图的高效识别与分类，在数据集上进行验证分类准

确率达到 99.29%。同济大学 Yu 等人[35]提出了一种新型深度神经网络（Deep 

Neural Networks, DNN）——基于二维主成分分析的卷积自动编码器（PCACAE），

用于晶圆图缺陷识别。首先，开发了一种基于条件二维主成分分析的新卷积核，

用于构建 PCACAE 的第一个卷积块。其次，考虑到数据表示的非线性，级联了

一个卷积自动编码器。PCACAE 的第二个卷积块是基于编码部分构建的。但提出

方法只针对单缺陷模式。 

推断网络

判别网络

已知
标签

预测
标签

未标记晶圆图
的预测标签

潜在变量的
分布参数

生成网络

输入：原始晶圆图
输出：重组后的晶圆图

 

图 1-8 Kong 等人拟议的半监督学习方法 

浙江大学 Kong 等人[36]提出了一种半监督和增量建模框架，用于晶圆图的分

类分析。该框架通过结合梯形网络（Ladder Network）和半监督变分自编码器

（Semi-Supervised Variational Autoencoder, SVAE），在有限的标注数据和大量的

未标注数据上实现了高效的晶圆图分类。提出的 SVAE 框架（图 3-6）由三个网

络组成：（a）推理网络，（b）区分网络和（c）生成网络。相比于传统的卷积神经

网络模型，该方法在不同标注数据比例下均表现出显著更高的分类准确率。此外，

Yu 团队[37]提出了一个混合学习模型，堆叠了卷积稀疏的 DeNoising AutoCoder

（SCSDAE）。SCSDAE 采用数据采样方法表明了从单型 WM 数据中有效学习判

别特征。性能优于深度神经网络。韩国科学技术院 Lee 等人[38]提出了一种基于半

监督深度生成模型的多标签学习方法（SS-CDGMM），用于对具有混合缺陷模式

的晶圆片图进行分类。该方法通过将多类别分类问题转化为多标签分类问题，为
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每种单一缺陷模式设置独立的潜在类别变量，并引入多个判别网络来分别推断这

些变量。SS-CDGMM 结合了卷积神经网络提取局部不变特征的能力，利用有限

的标注数据和大量的未标注数据进行训练，显著提高了分类性能。但是，随着培

训和测试数据在整个课程中都得到了平衡，尚未研究或解决阶级失衡的影响。Hu

团队[39]模式的对比度学习框架，然后是监督分类器的登录。尽管性能低于其他算

法，但报告的结果表明，与最先进的对比方法（即 SIMCLR）相同的检测率，并

且具有对比度学习的巨大潜力。 

许多相关工作利用深度学习模型进行单一缺陷类型进行晶圆图缺陷检测。英

特尔公司的 Nakazawa 等人[40]提出了基于深度学习的晶圆缺陷分类方法，用于半

导体制造过程中晶圆图缺陷模式的分类和图像检索。此外，还生成了 28,600 个

合成晶圆图用于 22 种缺陷类别的 CNN 训练、验证和测试，实现了 98.2%的分类

准确率。意大利米兰理工大学 Bella 等人 [41]提出了稀疏卷积网络（Sparse 

Convolutional Networks）对晶圆缺陷图进行分类的方法，并设计了一种特定的数

据增强过程来解决类别不平衡问题。三星电子公司的 Kim 等人[42]提出了一种使

用卷积神经网络和残差单元的网络结构，以及一种训练方法，以便有效地对晶圆

图缺陷进行分类。浙江大学 Du 团队[43]提出了一种基于深度卷积神经网络（DCNN）

的晶圆图缺陷模式分类模型，该模型采用全局平均池化和参数缩减方法，对晶圆

缺陷具有较高的识别率且在数据集上达到了 94.68%的准确率。 

日本川崎市中原区富士通实验室 Ishida 等人[45]提出了一种深度卷积神经网

络(Deep Convolutional Neural Network，DCNN)模型，对缺陷模式数量较少的类

型利用进行了基于降噪的数据加强，有效提升了数据量少的缺陷模式的准确率。

韩国延世大学 Lee 等人[45]将堆叠自编码器用于晶圆图的特征提取，提取特征后

使用不同的分类器进一步分类晶圆图。卷积神经网络的使用让单一缺陷分类准确

率得到大幅提升，探究缺陷生成的原因对缺陷诊断的提高和良率的学习是非常重

要的，中国台湾中山大学 Li 团队等人[46]利用不同探针检测出的缺陷用不同的颜

色标记，收集这些数据构建 Test-DNA 库用于判别缺陷是由工艺还是测试导致的。 

1.2.4 现有工作的不足 

综上所述，深度学习模型逐渐成熟，为解决复杂晶圆缺陷检测带来了巨大机

遇。虽然集成电路制造一直关注这晶圆缺陷分析问题并取得了不错的进展，但是
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仍存在一下几个方面不足，希望结合深度学习算法加以解决。 

缺少重叠缺陷的识别和定位分析方法。现有对单一缺陷进行识别和定位的工

作，但随着工艺的复杂化，一张晶圆图上可能会出现多个缺陷的情况甚至会出现

缺陷相互重叠的情形。当缺陷重叠时，缺陷图案的特征变得错综复杂，使用人工

检测既耗时又主观，并且使用现有的检测方法可能导致误检和遗漏，影响晶圆产

量的提高。而目前还没有对重叠缺陷进行检测和定位结合的工作。 

缺少未知缺陷类型图案的高效检索方法。现有的工作是对相似的未知类型晶

圆图展开检索与聚类分析，其主要划分成两个类别。一种是凭借人为界定去描述

缺陷图案的物理特性，随后运用这些特性来代表缺陷图案进行检索；另一种则是

运用已经训练完毕的分类网络中若干层的输出特性当作缺陷图案的表征用于检

索。然而未知缺陷的增加会导致模型出现灾难性遗忘问题，即模型对之前学习过

的类型检测能力下降，所以构建一个能够检索大量未知类型方法显得尤为必要。 

1.3 本文结构 

本文针对复杂晶圆图缺陷检测问题展开分析，主要分为五个章节。各章节的

具体内容安排如下： 

第 1 章介绍了晶图数据分析的背景和意义，以及晶圆图分析中存在的问题。

随后介绍了晶圆缺陷分析的国内外研究现状，对现有研究进行客观评价并针对现

有研究提出仍需要解决的问题，阐述了本文研究工作的必要性。 

第 2 章主要阐述对晶圆图数据的处理，包括晶圆图数据中缺陷的描述和晶圆

数据增强。介绍了本文使用晶圆图数据集及缺陷的定义。 

第 3 章主要研究复杂缺陷类型中重叠缺陷晶圆图分析，其中包括重叠缺陷的

检测和定位分析，本文根据缺陷特征对现有重叠缺陷进行分类，利用 U-net 网络

对定义好的重叠缺陷进行分割，分割完成后的数据送入检测算法中对重叠缺陷进

行检测和定位。最后进行实验结果的对比表明所提出方法的优越性。 

第 4 章主要对未知缺陷进行讨论河源就，本文利用对比网络对未知缺陷进行

判别，判别完成后将未知缺陷送人增量学习模型中，使得模型具有对未知缺陷分

类的能力且模型能有效减轻灾难性遗忘问题。 

最后，第 5 章总结全文，并展望未来，主要包括构建晶圆缺陷分析的大模型，

用于晶圆测试数据分析的 EDA 工具。
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第 2 章 晶圆图预处理 

2.1 引言 

晶圆是芯片生成的载体，但在芯片封装之前，晶圆需要进行测试。晶圆图是

记录晶粒是否存在故障的信息载体，分析晶圆图数据能尽快发现生产过程中的异

常，及时解决问题，对提高芯片良率有重要意义。但随着集成电路技术不断发展，

尤其是芯片功能日益强大，导致晶圆制造工艺不断复杂化，对应的晶圆图数据也

变得复杂。晶圆图不仅能够呈现数据及其相关空间信息，还是集成电路制造业关

键数据类型之一，得到了许多半导体企业的关注。 

晶圆图上的特征信息被称为晶圆缺陷，一些典型的缺陷图案与制造工艺密切

相关，除此之外，晶圆图上还伴随着全局缺陷杂点，以往的研究需要进行预处理

去除，其中包括腐蚀膨胀法、中值滤波法和 DBSCAN 聚类发法等。此外，晶圆

数据中的缺陷并不是均分的，不平衡的数据会导致模型判断出错。利用数据增强

技术可以有效解决这类问题，数据增强是一种在不收集新数据的情况下增加训练

数据集规模以避免模型过拟合的方法。该方法可以获得不同旋转程度的增强晶圆

图。为保持图像大小，旋转后的图像不会展开。图像的边角用空值填充，并且增

强后的数据依然具有标记信息。因此，数据扩增为训练数据的多样化和实例分割

模型的泛化提供了一种经济的方法。 

2.2 晶圆图缺陷介绍 

在芯片出厂之前，会进行一系列测试，例如晶圆允收测试（WAT 测试）和探

针测试（CP 测试）。测试通过的芯片被称为正常芯片(Normal Chip)，没有通过测

试的芯片被称为故障芯片(Defect Chip)。因为在半导体生产过程中，制造过程中

存在的缺陷会对晶圆的良率和质量造成影响，主要包括环境、设备、人等制造原

因导致的异常缺陷在晶圆图上会形成缺陷，这些缺陷的存在不仅会影响到电路功

能，还会影响到产品的可靠性和性能。所以对晶圆进行多次检测，记录晶圆批次、

晶圆号、缺陷类型、缺陷数量和所在层，晶圆图的分析能及时发现问题修复晶圆

图的制造缺陷，对于提升半导体制造过程的良品率具有重要意义。 
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图 2-1 单一缺陷生产的原因 

图 2-1 展示局部（Loc）缺陷导致的原因，由于抛光过程中表面不均匀导致

的。同类，本文在得到晶圆缺陷图时可以分析得到抛光工艺出现了问题，因此改

进抛光工艺从而提高了晶圆良率。晶圆图是由二值图像表示，其中有缺陷的晶粒

设置为 1，合格的晶粒设置为 0，实例如图 2-1 所示。由此表现出的晶圆图能更

好的反映缺陷分布的几个特征，有助于工程师识别出缺陷并优化晶圆制造工艺，

促进仪器改进并提高晶圆良率。 

（a）单一缺陷类型 （b）混合缺陷类型 （c）未知缺陷类型
 

图 2-2 各种缺陷示例 

一个模拟晶圆图可以用下面的公式表示，其中𝑇(𝑥, 𝑦)表示坐标为(𝑥, 𝑦)的芯

片的测试值。 

𝑓(𝑥, 𝑦) = 𝑇(𝑥, 𝑦)                                (2-1) 

晶圆图上的缺陷主要分为两种，即随机缺陷和系统缺陷[29]。随机缺陷主要是

由制造过程中环境因素所造成的，在晶圆图上显示为随机的失效点，这些缺陷没

有规律且造成原因不定，所以在晶圆缺陷分析过程中不讨论此类缺陷。系统缺陷

是由特定的工艺导致的，在晶圆图上以特定的缺陷簇组成，形状包括环形、划痕

型和中心型等，它们对应不同的制成工艺故障。故障图案的出现通常意味着工艺

流程中的某个环节发生了系统性地故障。常见的故障图案有 Center、 Edge-Ring、

研磨表面不均

匀 
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Local 等。但故障图案的定义并不唯一，或者说不同的代工厂会关注不同的故障

图案。在半导体生产制造过程中，工程师在一批晶圆中随机抽样晶圆，通过 CP

测试生成晶圆图，根据晶圆图上的缺陷特征分析出制造工艺问题，从而改进工艺，

提升晶圆良率，避免制造损失。 

晶圆图故障图案分类与传统图像分类存在显著差异，主要体现在以下几个方

面。首先，晶圆图的故障特征主要表现为图案形状与位置差异，缺乏色彩与灰度

信息维度，导致传统基于色彩、灰度特征的分类方法适用性受限。其次，受生产

工艺和物理机制影响，晶圆图数据集呈现显著的类间不平衡特性，部分故障类型

样本极为稀缺，这种数据分布特征极易导致复杂网络模型出现过拟合现象，降低

分类模型的泛化能力。第三，在半导体量产场景下，海量晶圆图数据的人工标注

成本极高，使得未标记样本占据数据主体，对依赖大量标注样本的监督学习算法

构成严峻挑战。最后，由于芯片和晶圆尺寸的多样性，晶圆图规模差异可达数量

级级别，故障图案的尺寸变化范围广泛，若强行统一图像尺寸，随机故障引发的

特征畸变效应远超普通图像中的噪声干扰，加剧了特征提取与分类的难度。 

半导体制造工艺的复杂化，晶圆尺寸和单位面积的增大导致多图案缺陷上出

现两个或两个以上缺陷的频率增加，同时，缺陷相互重叠和新缺陷出现的概率也

随之增加，如图 2-2 所示。缺陷图案的特征变得错综复杂，使用现有的检测方法

容易导致误检、漏检，影响晶圆良率的提高。本文提出的方法主要针对重叠缺陷

和未知缺陷的检测。晶圆制造的当前和未来趋势，特别是不断发展的技术和设计

标准，会影响生产良率、缺陷复杂性和质量检测技术的有效性。同样，随着 ML、

DL 和计算机视觉的发展，晶圆图缺陷检测(WMDD)算法也采用了这些方法来提

高模型在准确性、计算负荷、运行时间和学习能力方面的性能。 

2.3 数据集描述 

晶圆缺陷数据集是数据是用于模型训练、验证和测试的输入。同时，晶圆缺

陷数据集来源于真实世界或通过模拟真实数据获得。因此，本文选择了公开数据

集 MixedWM38 进行实验，该数据集来源于真实数据模拟而成，由东华大学 Wang

团队[18]公布，数据集包含 38,014 张晶圆图像，其中有 38 种缺陷类型，包括单一

类型缺陷和混合类型缺陷，及一些重叠缺陷晶圆图。此外，本文还使用了 WM-

811K 数据集进行对比验证，WM811K 数据集是一个来源于中国台积电公司
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（TSMC）真实生产环境的晶圆检测数据集，由 Wu[12]等人公布。该数据集包含

811457 张晶圆图。WM811K 数据集中包含 8 种不同类型的故障图案，分别为：

Center、Loc、Edge-Loc、Edge-Ring、Near-full、Random、Scratch 和 Donut。

MixedWM38 和 WM811K 数据集在晶圆缺陷检测领域具有重要的研究价值，能

够反映实际工业生产中的缺陷分布。晶圆图缺陷数据集通常有两个限制：类严重

不平衡、缺乏标签。因此，采用数据增强策略来减轻限制的影响。 

 

图 2-3 MixedWM-38 数据集 

2.3 晶圆图数据增强 

为了使得晶圆图具有很好的可分性，很多具有专业知识的专家学者设计了一 

些列的特征，例如几何特征、密度特征、变换特征等。 

1. 几何特征：几何特征是根据晶圆图中图案的几何属性提取到的特征。常见

的如面积、周长、拟合椭圆的长轴和短轴、重心、Hu-不变量等等。这些特征通

常是需要对晶圆图上的故障点先进行聚类，或者说将这个晶圆图上的故障点当成

一个整体图案。 

2. 密度特征：密度特征是统计某一区域内故障芯片的比例，Saqlain[9]等人将

一张晶圆图划分为 20 个区域，计算每个区域内的故障芯片密度，从而形成一个

密度特征向量表示晶圆图。此外，密度特征依赖于对晶圆图的区域划分方式，另

一种可行的分区方式是按照距 离圆心固定距离（即固定极径）上的晶圆图环进

行 

3. 拉东特征：拉东变换的常见应用是医疗检查中的计算机断层扫描成像
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(Computer Tomography，CT)， 可以认为是从一端发射一组射线，然后在另一端

收集这些射线。由于这些射线穿过了物体，其能量会有所衰减，不同的物体对射

线能量的吸收程度不同，通过重建可以达到透视物体的效果。旋转发射端，可以

在不同角度去探测物体，从而得到物体的内在特征。晶圆图具有拉东特征不变性。 

2.4 晶圆图数据增强 

晶圆图是用于分析半导体制造过程中是否存在异常的重要数据。在晶圆图上

本文可以直观的看出晶圆上各个晶粒的是否正常，当异常晶粒聚集在一起形成特

定图案时，本文可以通过分析图案特征，进而追溯生产过程中工艺问题，从而提

升晶圆良率。但是晶圆缺陷数据并不是均匀分布的，并且存在大量数据没有标签，

这对晶圆缺陷分析带来了挑战。为了提高缺陷检测的准确性和训练深度学习模型

的有效性，利用数据增强可以有效减轻晶圆图数据不平衡和标记繁琐等问题。 

数据增强是一种在不收集新数据的情况下增加训练数据集规模以避免模型

过拟合的方法。利用数据增强技术不仅可以增加数据的多样性，提高模型的泛化

能力，还能减轻标记数据的繁琐性，为检测模型和实例分割模型的泛化提供了一

种经济的方法。数据预处理是一种解决数据不足和类别不平衡的经济方法。本文

中本文应用了旋转-复制的数据增强预处理方法。由于晶圆上的芯片排列近似圆

形，旋转晶圆图不应使缺陷图案变形。因此，通过将图像的宽度𝑤和高度ℎ旋转𝜃

度可获得增强图像，旋转后的晶圆图像保持原始图像的尺寸。掩模标记多边形坐

标的预处理可以通过获取晶圆图的宽度𝑛𝑤和高度𝑛ℎ来计算，如公式(2-1)和公式

(2-2)所示： 

𝑛𝑤  =  (| 𝑠𝑖𝑛(𝜃) ×  ℎ | + |𝑐𝑜𝑠(𝜃) ×  𝑤|)               (2-2) 

𝑛ℎ  =  (| 𝑐𝑜𝑠(𝜃) ×  ℎ |  + |𝑠𝑖𝑛(𝜃)  ×  𝑤|)              (2-3) 

总之，本文利用不同的源晶圆图对进行复制粘贴数据增强，以创建合并的混

合型晶圆图。本文观察到，通过对晶圆图图像和掩膜标签设置不同的旋转角度，

可以实现旋转数据增强。这两种数据增强技术的结合为实例分割模型的训练提供

了更丰富的数据池，从而提高了模型的通用性。 

综上所述，本文利用不同的晶圆图进行旋转数据增强，以创建足够多的圆形

图。在训练中使用这种数据预处理技术可以有效增加晶圆数据并提高模型鲁棒性。 
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划痕型

局部型

边缘型

圆环型

90° 180° 270°

 

图 2-4 数据增强 

2.5 本章小结 

本章主要对晶圆图缺陷的定义及晶圆图数据增强技术在半导体中的应用进

行介绍，晶圆图缺陷主要是指因生产过程的工艺问题导致的晶圆缺陷，通过分析

或预测来解决的关键半导体缺陷问题。由于训练数据集样本类别不平衡问题，晶

圆图数据增强技术是提升深度模型性能的有效方法之一。晶圆图数据增强主要通

过旋转、缩放、裁切等操作产生数据增强，能增加训练数据的样本多样性，从而

提升模型的鲁棒性和泛化能力，本文利用了数据增强对晶圆图进行扩充，实验结

果表明，数据增强可以有效加强样本多样性和降低数据标记成本。
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第 3 章 基于深度学习的重叠缺陷晶圆图分析 

3.1 引言 

随着晶体管的物理尺寸不断缩小而不影响芯片性能，越来越多的集

成电路元件可以被图案化然后蚀刻到晶圆上，从而引入更多的功能和存

储容量。但是 ,现代制造工艺（包括光刻、蚀刻沉积和金属化）在晶圆表

面产生缺陷的可能性也增加了。各种单一类型的缺陷图案可能会出现并

耦合在晶圆图上，从而形成重叠缺陷图案。因此，如何有效识别和处理这

些复杂且多样化的缺陷类型，已成为晶圆缺陷检测领域面临的重大挑战。 

针对晶圆缺陷检测研究中面临的关键问题，特别是重叠缺陷难以准

确定位以及未知缺陷无法检测的挑战，本研究分别提出两种创新性方法，

为解决上述难题提供了有效方案。对重叠缺陷难以定位问题，本章提出了

一种创新性的分割增强型重叠缺陷识别（Segmentation-Enhanced Overlapped 

Defect Identification, SEODI）框架，该框架旨在解决晶圆重叠缺陷识别和检

测问题。SEODI 框架通过对重叠晶圆缺陷图进行特征提取和学习，实现

了重叠有效识别和定位。实验阶段使用两个真实晶圆图数据集（WM-811K

和 MixedWM38）进行验证。本章的主要贡献如下：  

1. 本章基于深度学习方法提出了一种用于重叠缺陷检测的新型 SEODI 框架。

该框架大大增强了检测模型识别和定位重叠缺陷类型的能力。 

2. 提出了一种创新的数据增强方法，利用相似性匹配为训练重叠缺陷自主生

成标签。事实证明，这种方法能有效地大幅降低人工标注的相关成本。 

3. 提出了一种创新的数据增强方法，利用相似性匹配为训练重叠缺陷自主生

成标签。事实证明，这种方法能有效地大幅降低人工标注的相关成本。 

3.2 基于分割增强的重叠缺陷识别 

在半导体制造中，由于其工艺的高度复杂性，缺陷的发生概率较高，同时在

晶圆仓图（WBM）上出现多种重叠缺陷模式的可能性不断增加。然而，现有的

缺陷模式研究主要集中于多缺陷分类任务，而未能有效解决重叠缺陷类型的定位

问题，并且制造工艺复杂化会导致缺陷相互重叠情况出现，由于缺陷的重叠，原
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始特征会被掩盖，从而导致对重叠缺陷的潜在遗漏或错误检测。为了应对这一挑

战，本文提出了一个有效的检测框架。本研究针对这一挑战，提出了一种分割增

强型重叠缺陷识别（SEODI）框架。该框架通过从重叠晶片缺陷中提取和学习特

征，实现对 WBM 里重叠缺陷的高效检测。具体而言，该框架将晶片缺陷划分为

非重叠和重叠两类，并基于此对模型进行差异化训练。经过训练后，模型能够准

确检测非重叠缺陷，并识别出重叠缺陷，将其自动转移至 U-net[47]网络进行精确

分割。分割完成后，分割结果被反馈至检测模型中，用于进一步优化模型性能，

从而实现对重叠缺陷的准确识别与定位。此外，本研究还提出了一种创新性的数

据增强方法，进一步提升了重叠缺陷识别的效率。这种方法有效解决了半导体行

业中多模式缺陷检测的技术难题，为实际应用提供了更为完善的技术方案。 

数据预处理 检测模型训练

检测出非重叠缺陷

检测出重叠缺陷 数据增强 U-net 网络

检测阶段

已训练模型
控制&调整

正常

缺陷

Donut

Overlapped

Original picture

Θ=60º

Θ=180º
测试阶段

晶圆图

晶圆测试 晶圆制造

Image Processing

标注

晶圆切割

封装

成品

预处理阶段

 

图 3-1 拟提出的 SEODI 框架 

SEODI 框架主要三个阶段：数据处理阶段，检测阶段和测试阶段,如图 3-1 所

示。在数据处理阶段，首先对部分缺陷模式的轮廓及其类型进行标注，为神经网

络提供模型训练和测试所需的基本信息，其中标记过程中对重叠缺陷进行整张标

记以便于检测模型进行完整输出。然后利用部分标记的数据进行复制、黏贴和旋

转来增加数据容量，避免类不平衡问题并且有助于提升模型的识别精度。检测阶

段主要由 YOLOv7 检测算法和 U-net 网络组成，利用处理后的数据对检测算法

进行训练，使检测算法识别重叠缺陷和非重叠缺陷，对非重叠缺陷进行识别和定

位而对重叠缺陷进行整张输出。输出的重叠缺陷进行数据增强操作后，输入到 U-

net 网络中进行训练，训练后的模型能够分割三种包含了大多数类型的重叠缺陷，

分割完的缺陷图再次输入到检测模型中进行检测，最后在测试阶段，训练好的模

型能够识别和定位重叠缺陷。 
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3.2.1 重叠缺陷图案分类 

随着半导体制造工艺复杂性的增加，遇到多模式缺陷的可能性也随之增加。

这些缺陷类型通常包括重叠缺陷，即晶圆缺陷重叠，这给缺陷识别带来了巨大挑

战。Ni 等人[23]采用案例分割算法对这类重叠缺陷进行分类，但发现这些重叠模

式的分类性能有限。本节提出了一种基于重叠缺陷显著特征的分类方法，有望提

高分割模型的性能。具体来说，重叠模式分为三种类型：交叉型、三明治型和附

属型。例如，在交叉类型中，橙色标记的划痕缺陷与红色标记的甜甜圈缺陷类型

相交。三明治类型的特点是三个缺陷：边缘位置（蓝色）、中心位置（绿色）和

位置（黄色）堆叠在一起，就像一个三明治。在附件类型中，Loc 缺陷似乎附着

在中心缺陷上，分类结果如图3-2所示，这表明该分类包含了绝大多数重叠缺陷。 

交叉型 三明治型 附属型  

图 3-2 三种重叠缺陷 

该分类方法通过整合大多数重叠缺陷的特征，其本身已涵盖了对重叠缺陷的

有效识别能力，因此无需对其他类型的缺陷进行分割处理。这种方法显著降低了

计算负担和算法复杂度，使得在优化计算资源配置的同时，仍能保持卓越的性能

表现。通过减少不必要的分割操作，模型能够在有限的计算资源下实现更高效的

检测效果，从而为实际应用中的资源利用提供了更为优化的解决方案。 

3.2.2 重叠缺陷图案数据处理 

标记晶圆缺陷和选择足够的晶圆缺陷数据是一项耗时的任务，因此本文的框

架采用了复制粘贴数据预处理方法。使用这种方法无需选择足够的数据，避免了

重复的数据标注，从而大大缩短了数据处理时间。由于芯片在晶圆上的排列近似

圆形，因此旋转晶圆不会扭曲图案。由于芯片在晶圆上的排列近似圆形，旋转晶

圆不会扭曲图案。因此，将图像的宽度𝑤和高度ℎ旋转𝜃度即可得到增强图像，旋

转后的晶圆图像保持了原始图像的尺寸。如公式(1)和公式(2)所示，获取晶圆图

的宽度𝑛𝑤和高度𝑛ℎ，计算掩膜标记多边形坐标的预处理： 

𝑛𝑤 = (| 𝑠𝑖𝑛(𝜃)  ×  ℎ |  +  |𝑐𝑜𝑠(𝜃)  ×  𝑤|)               (3-1) 
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𝑛ℎ = (| 𝑐𝑜𝑠(𝜃) ×  ℎ |  +  |𝑠𝑖𝑛(𝜃)  ×  𝑤|)                  (3-2) 

为了确定适当的数据扩增量，本文进行了交叉验证，并比较了模型在不同数据扩

增水平下的性能。本文的实验表明，经过四次旋转增强后，可以生成足够的数据，

使模型达到最佳泛化能力。具体来说，晶圆图像和相应的掩膜标签以𝜃=90°的速

度逆时针旋转了 3 次。这样，训练数据集就扩大了 4 倍。经过多次试验，数据集

经过 3 次旋转增强后，模型的准确率达到峰值 0.97。这表明，3 次增强足以提高

模型的性能，而无需额外的增强。 

3.2.3 重叠缺陷图案检测 

SEODI 框架中数据经过处理后将由检测模型进行缺陷检测，而 SEODI 框架

采用了一种检测算法，该算法基于 YOLOv7。除了边界框识别，模型输出还包括

掩膜。与 SSD 相比，本文提出的架构具有更高的准确性。因此，本文的检测框

架在晶圆图上多图案区域的分类和识别方面表现出色。 

Input

Backbone
downsampling 

ELAN

Feature

Map
Conv. Conv. Concat

REP

Conv.
                                                                                        

UPSample

Head

Edge-loc

Edge-ring

Local

Near-full

None

Center

Donut

Scratch

Random

Box

Class

Detection

  

bh

bw

 

图 3-3 检测模型结构和锚框计算结构 

检测算法用于识别晶圆缺陷并精确定位缺陷位置，由三个主要部分组成：输

入、主干网络和头部网络，如图 3-3 所示。 

1) 输入：从 MixedWM38 数据集中提取的晶圆缺陷图的实际尺寸为 52×52，

本文需要对输入图像数据进行不失真大小调整操作。重要的是要确保输入晶圆图

的大小不仅符合输入要求，还要确保图像的原始比例不被破坏。这样，无论初始

图像大小如何，本文都能适应检测算法的输入要求。 

2) 骨干网络：检测算法的网络由 CBS 和 ELAN 卷积模块组成，用于采样下

的特征提取。其中，CBS 模块由 Conv（卷积层）层、BN（归一化层）层和激活

函数 Silu 层组成。其计算公式如下: 

𝑆𝑖𝑙𝑢(𝑥)=𝑥 · 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑥)                       (3-3) 
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CBS 模块有三个组成部分，分别是不同的卷积核和步长。这是 1×1 卷积，步长

为 1；3×3 卷积，步长为 1；3×3 卷积，步长为 2。1×1 卷积主要用于改变通道

数。3×3 卷积，步长为 1，主要用于特征提取。3×3 卷积，步长为 2，主要用于

降采样。ELAN 是一种特征提取网络架构，通过控制梯度路径的长度，使网络能

够捕捉更多的特征并获得鲁棒性。其中，ELAN 有两个分支，第一个分支通过 1×1

卷积改变通道数。第二个分支首先通过 1×1 卷积模块改变通道数，然后通过四

个 3×3 卷积模块提取特征。 

3) Head 网络：通过上采样后，数据需要由 REP 模型进行处理。REP 模块可

分为两个部分：训练和部署。在训练模块中，顶部分支（3×3 卷积）用于特征提

取。中间分支（1×1 卷积）用于特征平滑。最后一个分支是进行识别，这个过程

不执行卷积操作，而是合并之前的卷积结果。推理模块由 3×3 卷积和步长组成。

推理模块结合了 3×3 卷积和 1×1 卷积，大大提高了模型的运行速度。 

CBM 模块和 CBS 模块基本相同。它由卷积层、BN 层和 Sigmoid 层组成。卷积

核为 1×1，步长为 1。最后，模型开始检测。算法的锚框计算如图 4-3 所示，其

计算公式如下： 

𝑏𝑥 = (2 · 𝜎(𝑡𝑥) − 0.5) + 𝑐𝑥                      (3-4) 

𝑏𝑦 = (2 · 𝜎(𝑡𝑦) − 0.5) + 𝑐𝑦                      (3-5) 

𝑏𝑤 =  𝑝𝑤(2 · 𝜎(𝑡𝑤))2                           (3-6) 

𝑏ℎ =  𝑝ℎ(2 · 𝜎(𝑡ℎ))2                            (3-7) 

其中，𝑏𝑤和𝑏ℎ是掩膜目标的长度和宽度，pw和ph是预选框的长度和宽度，𝜎(𝑡𝑤)

和𝜎(𝑡ℎ)分别是掩膜目标中心点到最近交点的距离。检测模型能够有效检测出输

入的晶圆图是重叠缺陷还是非重叠缺陷，对于非重叠缺陷，检测模型直接对晶圆

图上的缺陷进行识别和定位，而识别出重叠缺陷则输出完整晶圆图并输入到分割

阶段进行进一步的处理，从而实现对复杂重叠区域的精准分割与分析。 

3.2.4 重叠缺陷图案分割 

重叠缺陷的存在导致检测模型无法准确检测到这些缺陷。因此，利用分割网

络将重叠缺陷分割成多个单一缺陷模式。检测模型检测出重叠缺陷后，将缺陷图

进行数据增强，由 SIFT 算法提取面积、IoU 及边界特征进行自主构建检测框，

辅助完成重叠特征缺陷标注，标注过数据对 U-net 网络进行训练使其具有分割三 
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Conv3x3,  ReLU

Up-Conv 2x2

Max-Pool 2x2

Conv 1x1

Copy and Crop

 

图 3-4 U-net 分割网络 

种重叠缺陷能力，最后再将分割后的缺陷图输入到检测模型中进行缺陷检测。分

割模型由 U-net 网络组成。分割模型处理检测到的重叠缺陷模式，将其分割成多

个单一缺陷。分割的目的是提高重叠区域内缺陷特征的可提取性，使其更容易被

检测算法识别。U 形网的结构如图 4-4 所示。模型结构由主干特征提取网络（左

侧）和强化特征提取网络（右侧）组成。在骨干特征提取网络中，卷积单元用于

特征捕捉。卷积单元以指定的步长沿两个轴遍历输入图，然后执行卷积操作： 

𝑂𝑖𝑗 = 𝜎(∑ ∑ 𝑈(𝑝, 𝑞)
𝑢𝑦

𝑞=1
𝑢𝑥
𝑝=1 × 𝑊(𝑃 + (𝑖 − 1) × 𝑠, 𝑞 + (𝑗 − 1) × 𝑠 + 𝑏)  (3-8) 

其中，𝑂𝑖𝑗是输出图上节点(𝑖 , 𝑗 )的值。输入图 W 和卷积单元 U 的大小分别为

𝑤𝑥 × 𝑤𝑦 和𝑢𝑥 × 𝑢𝑦 .𝜎(·)表示非线性激活函数，本模型中使用线性整流函数

（ReLU）。b 和 s 是偏置和步长，其中 s 表示卷积单元运动的步长。使用强化特

征提取网络提取不同大小的感受野特征。特征图中的信息将被保留下来，以获取

更多信息。通过插入零来扩展核单元被称为扩展卷积。超参数扩展率控制着核区

间的大小；扩展率越高，特征提取越稀疏。其定义如下: 

𝑂𝑖𝑗 = 𝜎(∑ ∑ 𝑈𝑑𝑖𝑙𝑎𝑡𝑒(𝑝, 𝑞)
𝑢𝑑𝑖𝑙𝑎𝑡𝑒𝑦

𝑞=1

𝑢𝑑𝑖𝑙𝑎𝑡𝑒𝑥
𝑝=1 × 𝑊(𝑃 + (𝑖 − 1) × 𝑠, 𝑞 + (𝑗 − 1) × 𝑠 + 𝑏) (3-9) 

𝑢𝑑𝑖𝑙𝑎𝑡𝑒𝑥
= (𝑢𝑥 − 1) × (𝑟 − 1) + 𝑢𝑥                 (3-10) 

𝑢𝑑𝑖𝑙𝑎𝑡𝑒𝑦
= (𝑢𝑦 − 1) × (𝑟 − 1) + 𝑢𝑦                 (3-11) 

其中，稀释卷积单位𝑈𝑑𝑖𝑙𝑎𝑡𝑒的大小为𝑢𝑑𝑖𝑙𝑎𝑡𝑒𝑥𝑥
× 𝑢𝑑𝑖𝑙𝑎𝑡𝑒𝑥𝑦

，通过插入零，大于
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𝑢𝑥 × 𝑢𝑦。而 r 是扩张率。如图 3-4 所示，将重叠的缺陷图像作为分割网络的输入，

在骨干特征提取网络中进行下采样和最大池化处理，以获得五个有效特征层。然

后，在加强特征提取网络中，对获得的特征层进行上采样，并进行特征融合，以

获得融合所有特征的有效特征层。最后，模型将使用最终获得的最后一个有效特

征层对每个特征点进行分类，这相当于对每个像素点进行预测分类。 

将重叠缺陷送入分割模型中需要对重叠缺陷晶圆图进行数据增强处理，在这

一阶段，不仅需要转换数据类型，还要尽量减少人工操作，因此本文提出了一种

新的数据增强方法，将检测阶段和分割阶段连接起来，框架如图 3-5（左）所示。 

SIFT
（Extract key points）

FLANN
（Matching descriptor）

Threshold 

decision

Associated with Defined

Yes

Output

Not

 label making

Define 

Single type

Initialize

   

图 3-5 重叠缺陷自主标注流程及尺度不变特征转换（SIFT）伪代码 

首先，本文在数据集中定义了六种标准缺陷类型，包括中心（Center）、甜甜

圈（Donut）、边缘定位（Edge-loc）、边缘环（Edge-ring）、位置（Loc）和划痕（Scratch）。 

重叠缺陷由这些单一类型的缺陷组成。循环检测每张图像，并执行以下步骤： 

1) 初始化：本文设定最佳匹配和最高匹配分数的初始条件，建立比较基准。 

2) 对于每个标准图，执行以下步骤：a) 利用尺度不变特征变换（SIFT），从

图像中提取独特的关键点及其相应的描述符，算法如图 3-5（右）所示。b) 快速

近邻库（FLANN）用于为上一步提取的描述符有效地找到最佳匹配。这一步对于

建立不同图像之间的对应关系至关重要。c) 采用阈值为 0.8 的比率测试来过滤可
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靠性较低的匹配。d) 根据过滤匹配的数量和质量计算匹配得分。e) 计算位置差，

计算当前数据中关键点的平均位置与图像中心点的距离差，以及标准模式中关键

点的平均位置与图像中心点的距离差。f) 综合形状和位置匹配得分，得出综合匹

配得分，两者权重相同（各占 50%）。这种整体方法可确保同时考虑几何和空间

特征，更新最佳匹配度和最佳匹配度得分。 

3) 根据最佳匹配，确定当前图片所匹配的标准图形类型。 

4) 将当前图片与匹配的标准图形类型关联起来，比较后生成 Json 文件，训

练模型并分割重叠的缺陷瑕疵。 

总之，本文使用数据增强技术对输出的重叠缺陷进行转换和增强，然后将重叠缺

陷发送到分割阶段。经过分割模型的分割后，重叠缺陷被标注出来再送到检测模

型中进行检测，最终完成重叠缺陷的识别与定位。 

3.3 实验与结果 

本研究旨在探讨如何通过深度学习策略来提升晶圆缺陷中重叠缺陷的检测

效果。实验部分系统性地评估了所提出的方法，在不同数据条件和检测场景下，

通过对比实验验证了对重叠缺陷的识别和定位能力、增强检测准确率和稳定性方

面的有效性。实验结果表明，所提出方法能够有效应对重缺陷的挑战，为晶圆缺

陷检测提供了新的思路和解决方案。此外，本文使用平均精度（mAP）、精确度、

F1 分数和召回率对模型进行评估，其中 mAP 代表同一类型分类中晶圆图样本的

平均精度，是检测模型优劣的重要指标。 

3.3.1 实验参数设置 

在整个实验部分，本文将评估所提出的框架，并在 PyTorch 1.16.0 和 RTX3090

上执行。本文从 MixedWM38 数据集中随机选择晶圆图像，验证了所提方法的有

表 3-2 实验参数 

Hyper-parameter 
Original  

Training 

Augmented 

Training 

Backbone ELAN-Net VGG 

Input shape [416, 416] [416, 416] 

Batch size 16 4 

Learning rate 0.001 0.001 

Epoch 200 150 

 

表 3-1 各类缺陷的数据分布 

Defect type 
Single-

Type 

Multi-

Pattern 
Overlapped 

Original data 700 200 260 

Preprocessing 2800 800 1040 

Train 2240 640 832 

Validation 280 80 104 

Test 280 80 104 
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效性，该数据集包含 38,014 张晶圆图像。对于实验中的所有模型，本文使用 SGD

作为优化器，网络结构参数如表 3-1 所示。至于本文框架中的其他超参数，本文

会根据之前的工作或优化设备性能来进行调整。例如，根据之前的工作，本文将

历时和批量大小分别设置为 200次和 150次。此外，本文还将学习率调整为 0.001，

批量大小调整为 16 和 4，以提高设备性能。 

此外，还从 MixedWM38 数据集中随机选取了 1160 张原始晶圆图像进行数

据预处理，形成了实验数据集，其中包括单一类型、多重类型和重叠类型缺陷。

共选取了 700 个单一缺陷，每个单一缺陷中的缺陷数量几乎相同。混合缺陷是从 

200 张纸张中随机选取的，在对单一缺陷进行模型训练后，模型对不包含重叠缺

陷的混合缺陷也有很好的识别能力，因此无需对每个缺陷进行单独处理。但是，

对于未处理的重叠缺陷，模型会出现遗漏和误检，因此本文首先将重叠缺陷分为

交叉型、夹心型和附件型，数据数量分别为 90、90 和 80。这种分类方法已经包

含了重叠缺陷的大部分特征，缺陷类型的数量如表 3-2 所示。此外，本文还对原

始数据进行了预处理扩充，然后按照 8:1:1 的比例将数据集分为三个训练集、一

个测试集和一个验证集。最后，选择部分数据集并结合旋转增强策略，有效减少

了模式级标注任务，还提高了模型的鲁棒性和泛化能力。 

3.3.2 结果与分析 

表 4-3 详细记录了单一缺陷的检测结果，所提出方法在单一类型测试结果优

于 Wang 等人[19]和 Chiu 等人[21]，mAP 和 F1 分数分别达到 89.6%和 99.4%。该框

  

(a) 单一缺陷检测结果 

  

(b) 多缺陷检测结果                                 (c)  重叠缺陷检测结果 

Sandwich Type           Crossed Type            Accessory Type 

Donut                 Edge-loc              Near-full                      Loc                    Edge-ring               Scratch 

Center + Scratch + Edge-loc     Center + Scratch    Donut + Scratch + Edge-ring 

图 3-6 晶圆缺陷检测结果 
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架在中心、甜甜圈、边缘定位、边缘环和近满检测方面都取得了良好的结果。图

3-6 显示了该框架对单个缺陷的检测结果。从图中可以看出，所提出框架能准确

识别单个缺陷。在表一中，本文以 Chiu 等人提出的掩码 R-CNN 测试结果，以及

Wang 等人采用的可变形卷积网络（DC-Net）的检测结果作为比较基准。值得注

意的是，本文提出的框架优于 DC-Net，而 DC-Net 针对的是分类问题，因此没有

mAP 指标。与 Mask R-CNN 相比，所提出的框架能够检测出更多的缺陷，并产

生更优越的结果。 

本文使用了 200 个原始混合晶圆图，并通过数据预处理生成了 800 个混合晶

圆图，以评估多模态情况下的识别能力。与 Wei[44]等人提出的代表性 Transformer

结构方法相比，本文的框架在多模式识别方面更胜一筹。从表 3-5 可以看出，所

提出方法在精确匹配、多模态类型准确率分别为 89%、93%和 100%。 

在相同的环境下进行实验对比，不难看出，与 Wang 等人和 Wei 等人提出的

方法相比，本文的框架在混合缺陷和重叠缺陷识别方面更胜一筹，识别结果如图

表 3-3 单一类型缺陷图案的检测性能 

Defect 

Type 

Wang et al. [18] Chiu et al. [21] Ours 

Precision Recall F1-score Precision Recall F1-score mAP Precision Recall F1-score mAP 

Center 0.93 0.97 0.95 1.00 1.00 0.97 0.95 1.00 1.00 1.00 0.95 

0.91 

0.65 

0.96 

0.77 

1.00 

0.98 

0.75 

1.00 

Donut 0.95 0.93 0.94 1.00 1.00 1.00 0.67 1.00 1.00 1.00 

Edge-loc 0.96 0.91 0.93 1.00 1.00 0.95 0.69 1.00 0.94 0.97 

Edge-ring 0.93 0.97 0.95 1.00 1.00 1.00 0.35 1.00 1.00 1.00 

Loc 0.99 1.00 0.99 0.90 0.90 0.947 0.63 0.97 1.00 1.00 

Near-full 0.90 0.94 0.92 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

Scratch 0.60 0.83 0.83 0.95 0.95 0.97 0.30 1.00 1.00 0.99 

Random 0.97 0.93 0.95 \ \ \ \ 0.97 1.00 0.99 

None 0.94 0.91 0.92 \ \ \ \ 1.00 1.00 1.00 

Average 0.91 0.93 0.93 0.98 0.98 0.98 0.66 0.99 0.99 0.99 0.89 

 

表 3-5 实验结果对比 

Performance 

Indicators 
Wang et al. Wei et al. Ours 

Exact Match 82% 87% 89% 

Multi-pattern type 

Accuracy 
0.92 0.93 0.93 

Hamming Loss 0.187 0.172 0.165 

 

表 3-4 重叠缺陷结果对比 

Mode F1-score Precision Recall 

YOLOv7 0.869 0.826 0.833 

Wang et al. 0.910 0.877 0.912 

Chiu et al. 0.866 0.820 0.827 

Ours 0.920 0.893 0.913 
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3-6（b）所示。从表四可以看出，精确匹配、多模态类型准确率和 Kim 多模态类

型准确率分别为 89%、93%和 100%，其中 Hamming loss 和 Exact Match 是混合

缺陷检测指标： 

Hamming loss = 
1

𝑁𝐷
∑ ∑ 𝐼(𝑦̂𝑖

𝑗
≠ 𝑦𝑖

𝑗
)𝐷

𝑗=1
𝑁
𝑖=1            (3-12) 

Exact Match = 
1

𝑁
∑ 𝐼(𝑦̂𝑖

𝑗
= 𝑦𝑖

𝑗
)𝑁

𝑖=1                 (3-13) 

其中，N、D 分别表示晶圆图总数和故障类型数，𝑦̂𝑖
𝑗
和𝑦𝑖

𝑗
分别表示每个晶圆图的

预测结果及其标签。Hamming loss 计算的是实际结果与预测结果之间的差异，数

值越小越好。Exact Match 通常指的是检测结果与真实标注完全一致。 

重叠的缺陷可能导致识别过程中的漏检，最终阻碍晶圆良品率的提高。例如，

当 “三明治型”缺陷与“甜甜圈型”、“定位型”、“边缘环型”或“边缘定位型”重叠时，

就会出现错误检测和漏检“边缘环型”缺陷的情况。这种情况不利于有复杂晶圆缺

陷检测，从而无法有效提高晶圆良率。 

 

图 3-7 晶圆缺陷检测方法对比结果 

本文通过提出的模型识别重叠缺陷，并将其引入分割模型，以增强重叠区域

的缺陷检测特征。此外，所提出的框架具有很强的通用性，在不同的检测算法中

对重叠缺陷问题都能取得令人满意的性能。与 Kim 等人的检测算法相比，本文

框架中重叠缺陷的 F1 分数、准确率和召回率分别提高了 5.1%、6%和 8%。此外，

在比较基于三种类型重叠缺陷的结果时，本文的方法优于其他两种不带分割模型

的方法，在识别这些重叠缺陷方面达到了最高的准确率，结果如图 3-7 所示。 
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3.4 本章小结 

通过使用 MixedWM38 数据集（包括真实晶圆图）和数据增强技术，本文的

方法在重叠缺陷检测方面具有良好的检测精度，在非重叠缺陷检测方面表现出色。

与现有方法相比，经过训练后，非重叠缺陷的识别准确率有所提高。表 3-6 显示，

所提出的框架提高了 6%的重叠缺陷识别准确率。此外，假阳性和假阴性的数量

也明显减少。图 4-8 显示了该框架对三种重叠类型的识别准确率，证实了本文提

出的框架在检测重叠缺陷方面的卓越性能。此外，为了验证实验方法的鲁棒性，

本文在不同的数据集上进行了全面的训练和测试。通过绘制不同 Epochs 中不同

缺陷的准确率，本文细致地记录了这一过程，图 4-8 显示了说明性结果。 

以往的研究旨在对缺陷模式进行分类，无法提供缺陷位置信息。随着晶圆制

造工艺的日益复杂，出现了缺陷图案重叠的现象，如果不处理重叠的缺陷图案，

就很难有效识别晶圆缺陷。分割任务可以解决重叠缺陷的问题，通过分割重叠缺

陷，检测模型可以准确识别缺陷区域，并提供缺陷位置信息。 

目前的研究还存在一些局限性，首先即使使用了数据增强技术，也需要对部

分掩膜阶段进行标记。其次，Edge-ring 和 Edge-loc 缺陷之间的相似性导致模型

在直接分割这些缺陷区域时表现不佳。然而，通过采用统一这两种缺陷的方法，

本文可以有效地避免模型直接分割这两种缺陷。
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第 4 章 基于深度学习的未知缺陷类型晶圆图分析 

4.1 引言 

随着半导体制造工艺的不断发展，其复杂性和精细度日益提高，新的工艺故

障在整个工艺技术生命周期中不断涌现。传统的缺陷检测方法主要依赖于历史数

据和人工特征分析来识别已知的故障模式，并采取相应的纠正措施。然而，对于

新出现的工艺故障，往往缺乏有效的自动检测手段，导致问题难以及时发现和解

决。缺陷不能及时发现会导致晶圆良率降低，从而影响生产效率。 

晶圆图（WBM）是关键的工艺数据之一，能够直观地展示晶圆上缺陷的分

布情况。通常，缺陷会聚集形成特定的模式，不同类型的模式往往与不同的工艺

故障相关联，因此，WBM 在半导体制造中故障分析中起着至关重要的作用。目

前，针对已知缺陷模式的识别和分类已经有较多研究[48]，但对于未知缺陷的检测

和分析仍然面临挑战。因此，开发能够有效未知缺陷检测的方法，对于根本原因

分析、提高晶圆良率、产量监控和制造工艺优化具有重要意义。 

对于未知缺陷难以检测问题，本研究提出了一种基于对比学习的增量学习方

法（Contrastive Incremental Learning，FCCIL），该方法少量未知缺陷数据训练的

情况下使模型能够有效检测未知缺陷类型，同时有效缓解模型灾难性遗忘问题。

在本研究的实验阶段，采用了两份真实的晶圆图数据集（WM-811K 和

MixedWM38）进行方法验证与性能评估。本章的主要贡献可以总结如下： 

1. 未知缺陷类型数量的增加会导致检测模型的灾难性遗忘问题，因此本文提

出了一种用于缓解未知缺陷检测问题的少量类对比增量学习（FCCIL）方法，它

有助于降低未知缺陷的检测难度，同时有效缓解灾难性遗忘问题。 

2. 利用对比网络获取两张晶圆图的相似性，以确定输入数据是否属于未知缺

陷，从而提高模型检测的效率，降低人工确定的成本。 

3. 在 MixedWM38 数据集上的实验结果表明，与现有方法相比，在对少量未

知缺陷实例进行训练后，FCCIL 的抗遗忘能力提高了 4%。
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4.2 基于对比增量学习的未知缺陷检测 

由于半导体制造工艺不断复杂化，导致晶圆图上出现未标记的缺陷。如果不

找到未知缺陷的产生原因将会导致良率的下降。因此，为了减少损失，检测未知

缺陷并分析原因变得十分必要。然而，随着半导体制造工艺的复杂化使得传统的

故障诊断方法无法处理未知的缺陷类型。基于深度学习的检测模型需要有足够的

数据才能达到显著的性能水平，并且模型训练的数据大多是已知。如果遇见未知

的数据类型则需要对模型进行重新训练并且需要足够的未知数量。 

由于底层机制的限制，传统的卷积神经网络存在一定的局限性。一个主要方

面是，在遇到未知缺陷类型时需要对模型进行重新训练，使得模型具有检测新类

别的能力。但是随着未知缺陷类型的增多，CNN 模型会出现灾难性遗忘问题，

即模型逐渐失去对之前学过缺陷进行识别的能力，如图 4-1 所示。很明显，这种

方法不利于未知缺陷的检测且很难应用于半导体实际生产过程中。 

任务一 任务二 任务三

初始模型
任务三

任务二

Wrong

Coreet

预测

灾难性遗忘

预测

输入

输入训练 训练 训练

性能下降

增量学习过程

 

图 4-1 模型灾难性遗忘过程 

为了解决这一问题，本文提出了一种基于 FACT[49]的未知缺陷检测方法，该

方法配有对比学习网络且只需要少量样本，称为 FCCIL，以解决检测未知晶圆缺

陷的挑战。具体来说，本文先利用已知的缺陷类型数据对模型进行训练，训练完

的模型会利用对比学习网络对输入的数据进行判别，判断是否属于未见过的新类。

判定为未知的新类后将数据送入到增量学习模型中进行学习，最后模型获得检测

未知缺陷的能力。本文提出的方法不仅相对简单，而且它还为传统深度学习模型

的提供了一个解决方案，解轻了灾难性遗忘问题。 
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图 4-2 拟提议 FCCIL 框架 

在晶圆缺陷检测的实际生产过程中，检测方法需要快速准确地 确定缺陷的位置

和类型。同时，该方法还需要具备处理未知缺陷类型的能力。图 4-2 展示了拟议

框架的示意图。该框架的具体操作流程概述如下 框架的详细操作流程概述如下： 

1) 训练对比网络和增量学习模型（步骤①）：首先，本文使用包含已知缺陷

类型的数据，使用相同的骨干网络训练对比网络模型和增量学习模型。这一步使

两个模型都能学习已知缺陷的特征表示，并确保模型能有效区分未知缺陷。 

2) 包含未知缺陷的输入（步骤②）：在已知缺陷数据上训练出模型后，包含

未知缺陷类型的数据将作为对比网络模型的输入。对比网络将对这些数据进行判

别，并将判定为未知缺陷的数据输入增量学习模型。 

3) 对比网络识别未知缺陷（步骤③）：将包含未知缺陷类型的数据作为 对比

网络将识别这些数据。对比网络使用预定阈值评估输入数据，以区分已知和未知

缺陷。对比网络使用预先确定的阈值对输入数据进行评估，以区分已知和未知缺

陷。被识别为未知缺陷的数据 被输入增量学习模型进行学习。 

4) 学习未知缺陷类型（步骤④）：通过对比分析网络识别出的未知缺陷类型，

用作增量学习模型的输入。该模型在保持原有已知缺陷检测能力的同时学习未知

缺陷类型特征，以获得识别未知缺陷的能力。同时，增量学习模型还能减轻传统

神经网络灾难性遗忘问题的影响，即在模型学习新任务时遗忘之前所学的内容。 

5) 增量学习模型的输出（步骤⑤）：增量学习可识别未知的 并输出相应的分

类。增量学习模型可有效地学习识别未知缺陷，同时保留其检测和分类先前遇到

的缺陷的能力。增量学习模型可有效地学习识别未知缺陷，同时保持其检测和分
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类以前遇到的已知缺陷的能力。 

6) 参数更新（步骤⑥）：增量学习模型学习到未知缺陷后，需要将模型参数

传回对比网络进行更新，以避免对比网络在后续迭代中错误地将学习到的缺陷作

为未知缺陷传入增量学习模型。在随后的迭代中，将学习到的缺陷作为未知缺陷

传递给增量学习模型。 

4.3 未知缺陷晶圆图检测 

由于生产工艺的复杂性，晶圆图（WM）上的缺陷类型越来越多，传统方法

无法有效处理未知类型的缺陷。因此，迫切需要一种更好的方法来检测未知缺陷

类型。本文提出了一种用于未知缺陷检测的比较增量学习方法。该方法主要分为

两个部分：对比学习网络和增量学习模型。 

4.3.1 对比学习网络 

 

图 4-3 对比学习网络 

由于生产工艺的复杂性，晶圆图（WM）上的缺陷类型越来越多，传统方法

无法有效处理未知类型的缺陷。因此，迫切需要一种更好的方法来检测未知缺陷

类型。本文提出了一种用于未知缺陷检测的对比增量学习方法。在这项工作中，

本文构建了一个对比网络来判别输入数据是否与未知类型缺陷相关。对比网络是

基于 Koch 团队[50]提出的连体网络，其结构如图 4-3 所示。网络的输入是包含未

知缺陷类型的数据。该模型是 Siamese 卷积神经网络，每层有𝐿层，每层有𝑁个𝑙

单元，其中ℎ1表示层𝑙中第一个神经网络的特征向量，ℎ2表示层𝑙中第二个神经网

络的特征向量。该模型由一系列卷积组成，每个卷积层使用一个通道，每个通道

的滤波器大小不同，步长为 1。该网络对输出特征映射应用 ReL 激活函数，选择

最大池化，大小和长度均为 2。每层中第𝑘个滤波器的形式如下： 
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ℎ1,𝑚
(𝑘)

= 𝑚𝑎𝑥 − 𝑝𝑜𝑜𝑙 (max(0, 𝑊𝑙−1,𝑙
(𝑘)

∗ ℎ1,(𝑙−1) + ℎ𝑙) , 2)          (4-1) 

ℎ2,𝑚
(𝑘)

= 𝑚𝑎𝑥 − 𝑝𝑜𝑜𝑙(max(0, 𝑊𝑙−1,𝑙
(𝑘)

∗ ℎ2,(𝑙−1) + ℎ𝑙) , 2)          (4-2) 

其中𝑊𝑙−1,𝑙
(𝑘)

表示图层 𝑙 特征图的三维张量。∗被定义为卷积运算，返回每个滤波器

的输出单元，与输入特征产生重叠。最后，将提取的特征输入全连接层进行合并

扩展，然后计算出每个分支的诱导距离度量层。具体来说，预测向量为 

𝑃 =  𝜎(∑ 𝛼𝑗|𝑗 ℎ1,𝐿−1
(𝑗)

− ℎ2,𝐿−1
(𝑗)

|)                       (4-3) 

其中𝜎(∙)是激活函数，第 L 层对 L-1 层隐藏层的特征空间进行度量，并对两个层

特征向量的相似性进行打分，𝛼𝑗是模型学习到的附加参数，用于两个分量重要性

的加权。最后将两个分支合并在一起。为了更好提取相似特征，损失函数定义为： 

𝐿(𝑥1
(𝑖)

, 𝑥2
(𝑖)

) = 𝑦(𝑥1
(𝑖)

, 𝑥2
(𝑖)

)𝑙𝑜𝑔𝑃(𝑥1
(𝑖)

, 𝑥2
(𝑖)

) + 

(1 − 𝑦(𝑥1
(𝑖)

, 𝑥2
(𝑖)

)) log (1 − 𝑝(𝑥1
(𝑖)

, 𝑥2
(𝑖)

)) + 𝜆𝑇|𝑤|2                     (4-5) 

其中当𝑥1, 𝑥2属于同一类时，𝑦(𝑥1
(𝑖)

, 𝑥2
(𝑖)

)=1，否则𝑦(𝑥1
(𝑖)

, 𝑥2
(𝑖)

)=0。在 3×3 卷积核

大小的形态学变化帮助下，可以生成更多未知类型缺陷，用来提高模型的泛化能

力。利用 Contrastive Network 来判别输入数据中哪些是未知类型缺陷。判别完成

后的数据将送入到增量学习模型中进行学习。 

这一目标与标准的反向传播算法相结合，由于权重绑定，梯度在孪生网络中

是相加的。我们将最小批次的规模设定为 128，学习率为𝜂𝑗，动量𝜇𝑗和𝐿2正则化

权重𝜆𝑗分层定义，因此在历时 T 的更新规则如下： 

𝑊𝑘𝑗
(𝑇)

(𝑥1
(𝑖)

, 𝑥2
(𝑖)

) = 𝑊𝑘𝑗
(𝑇)

+ ∆𝑊𝑘𝑗
(𝑇)

(𝑥1
(𝑖)

, 𝑥2
(𝑖)

) + 2𝜆𝑗|𝑤𝑘𝑗|∆𝑊𝑘𝑗
(𝑇)

(𝑥1
(𝑖)

, 𝑥2
(𝑖)

) =

−𝜆𝑗∇𝑊𝑘𝑗
(𝑇)

+ 𝜇𝑗∆𝑊𝑘𝑗
(𝑇−1)

                  (4-6) 

其中∇𝑤𝑘𝑗是相对于某层第𝑗个神经元与连续层第𝑘个神经元之间权重的偏导数。

对卷积层中的权重进行了初始化，采用均值为 0、标准偏差为 10-2 的正态分布。 

4.3.2 增量学习模型 

为了解决晶圆缺陷检测场景中检测未知缺陷类型的挑战，本文使用了 Zhou

等人提出的 FACT 模型通过为未来的新类保留空间来减少训练的新类数量，然后
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根据训练的数据学习新类，以解决灾难性遗忘问题，拟议的结构如图 4-4 所示。

具体地说，左图：使模型具有可扩展性。通过交叉熵损失（𝐿1）优化已知类别的

分类，并通过虚拟类别（𝐿2）为新类别预留空间。右图：使模型具有预见性。虚

拟实例（单向箭头所示）通过流混合进行预测，然后通过将其分配到虚拟类别和

已知类别的对称保留过程进行预测。训练目标是双峰分布，这就迫使实例被分配

到不同的簇，并预留了嵌入空间，其中𝐿3和𝐿4是对称形式的虚拟实例损失函数。 

特征空间

L1

L2

L4

L3

已知类 虚拟类

虚拟类

已知类
已知类

虚拟类

Manifold 

Mixup

特征空间

概率空间

 

图 4-4 FACT 模型。 

1. 利用虚拟原型进行预训练：在以往的增量学习模型中，主要重点是优化训

练集上的经验损失，而不考虑未来的学习过程。𝐷0中只有|𝑆0|个样本，但模型最

终需要处理|𝑆0| + 𝑁个类别。因此，模型需要挤压旧空间来存储新类别，需要多

轮训练。而 FACT 的分类基于实例嵌入和类原型之间的相似性，即𝑝(𝑦|𝑥) ∝

𝑠𝑖𝑚(𝑤𝑦, 𝜙(𝑋))，它们越相似，𝑥属于𝑦类别的可能性就越大。并使用余弦分类器作

为相似性度量： 

𝐿𝑣(𝑋, 𝑦) = 𝑙(𝑓𝑣(𝑋), 𝑦) + 𝛾𝑙(𝑀𝑎𝑠𝑘(𝑓𝑣(𝑋), 𝑦), 𝑦̆)         (4-7) 

𝐿1 =  𝑙(𝑓𝑣(𝑋), 𝑦), 𝐿2 = 𝛾𝑙(𝑀𝑎𝑠𝑘(𝑓𝑣(𝑋), 𝑦), 𝑦̆)           (4-8) 

𝑀𝑎𝑠𝑘(𝑓𝑣(𝑋), 𝑦) =  𝑓𝑣(𝑋) ⊗ (1 −  𝑂𝑛𝑒𝐻𝑜𝑡(𝑦))          (4-9) 

𝑦̆ =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑃𝑣
𝑇𝜙(𝑋) + |𝑆0|                 (4-10) 

其中，当前模型的输出𝑓𝑣(𝑋) = [𝑊, 𝑃𝑣]𝑇𝜙(𝑋)，𝑦 ̆最大对数的虚类，⊗是 Hadamard

乘积（元素相乘），𝑙是全 1 向量。掩码函数会屏蔽真实实例，并将其余实例匹配
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到虚拟类别中。等式(5)(6)(7)将 𝑓𝑣(𝑋)输出为双峰，其中𝐿1将实例匹配到真实聚类

附近，𝐿2将实例匹配到最近的虚拟聚类附近。 

为了使模型能够预测未来，即在预训练阶段遇到新模式时，为模型预留的空

间能够更好地应对以后出现的新类别。通过融合两个实例，然后将融合后的实例

视为一个虚拟的新类别。对于(𝑥𝑖, 𝑥𝑗), 𝑦𝑖 ≠ 𝑦𝑗，嵌入被融合为一个虚拟类： 

𝑧 = 𝑔[𝜆ℎ(𝑥𝑖) + (1 − 𝜆)ℎ(𝑥𝑖)]              (4-11) 

其中，𝜆 ∈  [0, 1]取自贝塔分布。将𝑧的当前输出表示为𝑓𝑣(𝑋) = [𝑊, 𝑃𝑣]𝑇𝑧。根据虚

拟实例 𝑧 构建对称损失函数，以保留嵌入空间： 

𝐿𝑣(𝑋, 𝑦) = 𝑙(𝑓𝑣(𝑋), 𝑦̆ ) + 𝛾𝑙(𝑀𝑎𝑠𝑘(𝑓𝑣(𝑋), 𝑦), 𝑦̆̆)       (4-12) 

𝐿1 =  𝑙(𝑓𝑣(𝑋), 𝑦̆ ), 𝐿2 = 𝛾𝑙(𝑀𝑎𝑠𝑘(𝑓𝑣(𝑋), 𝑦), 𝑦̆̆)         (4-13) 

其中𝑦̆是最大对数的虚拟类，𝑦̆̆  =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑘𝑤𝑘
𝑇𝑧 是已知类中的伪标签。𝛾与公式

6 相同。公式(12)是公式(7)的对称形式。生成虚拟类预测新类的分布，𝐿3将混合

实例推向虚拟原型，为虚拟类预留空间。𝐿4将混合实例推向已知类。 

2. 使用虚拟原型推理：如何使用虚拟原型：将虚拟原型视为嵌入空间中的编

码基础，并考虑它们对预测结果的影响。扩展分类器：𝑊 = [𝑊; 𝑤𝑖 , 𝑖 ∈ 𝑌𝑏] 将类

原型视为每个类的表示。由全概率公式可知： 

𝑝(𝑦𝑖|𝜙(𝑋)) = (𝑤𝑖|𝜙(𝑋)) = ∑ 𝑝((𝑤𝑖|𝑝𝑣, 𝜙(𝑋)))𝑝(𝑝𝑣|𝜙(𝑋))𝑝𝑣∈𝑃𝑣
    (4-14) 

其中，𝑝(𝑝𝑣|𝜑(𝑋)) =
exp (𝑝𝑣𝜙(𝑋))

∑ exp (𝑝(𝑝𝑣
𝑇|𝜙(𝑋))𝑝𝑣∈𝑃𝑣

，等式 5 表示在考虑所有信息后对虚拟

原型产生的影响的最终预测。本文假设𝑝 ((𝑤𝑖|𝑝𝑣, 𝜙(𝑋))) = 𝜂𝑁(𝜑(𝑋)|𝑤𝑖, ∑) +

(1 − 𝜂)𝑁(𝜑(𝑋)|𝑤𝑖, ∑), 𝜙(𝑋)，服从高斯混合分布，根据贝叶斯定理： 

     𝑝(𝑦𝑖|𝜑(𝑋)) = (𝑤𝑖|𝜑(𝑋)) = ∑
𝑝((𝑤𝑖|𝑝𝑣, 𝜙(𝑋)))𝑝(𝑝𝑣|𝜙(𝑋))

∑ 𝑝((𝑤𝑖|𝑝𝑣, 𝜑(𝑋)))𝑝(𝑝𝑣|𝜙(𝑋))
|𝑦𝑏|

𝑗=1

𝑝𝑣∈𝑃𝑣
     (4-15) 

其中，|𝑦𝑏|是以前看到过的类别。𝑝(𝑤𝑖|𝑝𝑣)是均匀分布的。最后，有了从预训练中

学到的虚拟原型，模型就能获得 𝜙(𝑋)的信息分布，这有助于在该阶段建立强大

的增量分类器。 

4.4 实验与结果 

在本节中，本文使用公开的基准数据集对所提出的方法进行了系统评估。本

文详细分析了该方法的性能指标，并特别强调了与现有增量学习模型的比较研究。
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此外，为了验证所提方法的鲁棒性和通用性，本文在 WM811k 数据集上进行了

的验证。通过这些综合评估，本文证明了该方法在各种场景下的有效性和一致性，

而实证结果则让本文深入了解了该方法相对于现有增量学习框架的优势。 

4.4.1 未知缺陷数据处理 

检测未知类型缺陷的前提是将未知缺陷数据输入到模型当中，但是在现有公

开的数据集包含未知类型数量相对有限。因此，形态学变换[51]被用于生成更多未

知类型缺陷的数据。形态学变换是图像处理领域中一种基于形状的图像分析技术。

它是通过形态学的一系列操作来处理图像中的结构元素，主要用于图像的预处理

或后处理阶段。形态学变换通常作用于二值图像，但也可以扩展到灰度图像。形

态学变换的基本操作包括：膨胀，腐蚀，开运算，闭运算。为了保持数据的真实

性，本文对部分单一特征进行形态学操作，确保生成的缺陷是之前从未见过的未

知缺陷，生产的数据如图 4-5 中可见。 

 

图 4-5 包含未知缺陷类型数据集分类 

此外，还有一些方法可以生成未知类型缺陷，包括噪声添加，随机擦除和样

本混合，这些方法通过消除或增加晶圆图上的噪声来生产，或者将多个晶圆图混

合成一张新的晶圆图。这些生成的缺陷图案可能是现实世界不存在的形状，当它

影响模型的训练，所以并不适合作为未知类型缺陷生成的方法。



安徽工程大学硕士学位论文 

40 

 

图 4-6 t-SNE 显示缺陷模式和 Resnet18 网络对晶圆图特征提取 

4.4.2 实验参数设置 

为了评估所提出的框架，本文在 PyTorch1.16.0 和英伟达 3090 GPU 服务器

上进行了实验。在对比网络模型和 FACT 模型中，本文设置的参数可能有所不同，

具体来说，批量大小分别为 32 和 128，Epochs 分别设置为 120 和 100。优化器

均使用 SGD，以方便后期操作中的参数更新，初始学习率分别为 0.001 和 0.1，

学习率（LR）的选择采用余弦退火策略，即在训练过程中动态调整学习率，以达

到最佳收敛效果。采用余弦退火策略选择学习率（LR），即在训练过程中动态调

整学习率。此外，本文主要采用 L2 正则化来限制模型的复杂度，避免模型过度

拟合训练数据。为了更直观地展示分类结果，本文利用 t-SNE 对场景 A 中的数

据进行了可视化处理，结果如图 4-6 所示。为了实现模型更新功能，本文将对比 

网络的骨干网络改进为 ResNet18，这与增量学习的网络一致，网络参数如表 4-2

所示。在 ResNet18 网络中各层可视化的 MixedWM38 数据集结果如图 4-6 所示。

此外，为了确保结果的可靠性，本文采用了 K 倍交叉验证法来评估模型的性能。

具体来说，本文使用了 5 倍交叉验证，并重复实验 3 次，以尽量减少随机性。 

表 4-1ResNet18 网络参数 

Layer Output size 18-layer 

Conv_1 112×112 7×7, 64, stride 2 

Conv_2 56×56 3×3 max-pool, stride 2 

[
3 × 3 64
3 × 3 64

] × 2 

Conv_3 28×28 [
3 × 3 128
3 × 3 128

] × 2 

Conv_4 14×14 [
3 × 3 256
3 × 3 256

] × 2 

Conv_5 7×7 [
3 × 3 512
3 × 3 512

] × 2 

 

表 4-2 模型参数 

Hyper-parameter Contrastive Network FACT 

Backbone ResNet18 ResNet18 

Input shape [105, 105] [105, 105] 

Batch size 32 128 

Learning rate 0.001 0.1 

Epoch 120 100 

Optimizer SGD SGD 

Schedule Cos Step 

Drop Path Ratio 0.1 0.1 
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在本文的研究中，本文对对比网络模型和 FACT 模型的每个参数都进行了详

细说明，其中学习率、批量大小、学习率、优化器和下降路径比等关键超参数被

填充到一个表格 4-1 中以供显示。同时，使用 L2 正则化来限制模型的复杂性，

避免模型与训练数据过度拟合。 

对于数据集的使用，本文选择了 MixedWM38 数据集进行实验，该数据集来

源于真实的半导体制造过程，包含 38,014 张晶圆图像，其中有 38 种缺陷类型，

包括单一类型缺陷和混合类型缺陷。本文从 MixedWM38 数据集中随机选取了

1,055 张原始晶圆图像来构建数据集，该数据集主要包含单一缺陷类型，并使用

形态学运算生成未知缺陷类型，此外，本文还使用 WM-811k 数据集进行比较验

证，该数据集包含 811457 张晶圆图，其中每张晶圆图都是从实际生产中收集的。 

表 4-3 单一类型缺陷图案的检测性能 

Types 
Experiment 

Scenarios 

iCaRL [52] CEC [53] Ours 

ACS.1 ACS.3 ACS.6 ACS.1 ACS.3 ACS.6 ACS.1 ACS.3 ACS.6 

15-Shot 

Scenario A 0.850 0.603 0.435 0.957 0.863 0.783 0.965 0.871 0.791 

Scenario B 0.910 0.694 0.534 0.972 0.891 0.796 0.983 0.884 0.787 

Scenario C 0.891 0.688 0.5278 0.945 0.833 0.743 0.955 0.854 0.778 

Scenario D 0.850 0.603 0.465 0.927 0.817 0.737 0.928 0.831 0.763 

20-Shot 

Scenario A 0.860 0.623 0.455 0.943 0.864 0.782 0.955 0.884 0.801 

Scenario B 0.920 0.790 0.564 0.964 0.876 0.793 0.972 0.895 0.812 

Scenario C 0.893 0.690 0.530 0.951 0.858 0.765 0.965 0.854 0.765 

Scenario D 0.840 0.613 0.475 0.929 0.819 0.742 0.937 0.819 0.742 

25-Shot 

Scenario A 0.820 0.580 0.415 0.945 0.893 0.784 0.953 0.903 0.792 

Scenario B 0.890 0.670 0.523 0.953 0.894 0.802 0.963 0.912 0.822 

Scenario C 0.872 0.668 0.510 0.936 0.875 0.765 0.945 0.884 0.784 

Scenario D 0.830 0.600 0.525 0.911 0.843 0.748 0.924 0.863 0.751 

30-Shot 

Scenario A 0.820 0.600 0.430 0.953 0.847  0.763 0.972 0.867 0.775 

Scenario B 0.870 0.650 0.534 0.972 0.866  0.764 0.984 0.871 0.764 

Scenario C 0.851 0.678 0.485 0.926 0.821  0.702 0.931 0.824 0.721 

Scenario D 0.820 0.649 0.465 0.914 0.833  0.723 0.928 0.833 0.714 

40-Shot 

Scenario A 0.810 0.591 0.430 0.931 0.841  0.767 0.942 0.857 0.775 

Scenario B 0.860 0.654 0.534 0.960 0.873  0.792 0.972 0.886 0.802 

Scenario C 0.831 0.688 0.540 0.928 0.833  0.758 0.937 0.841 0.748 

Scenario D 0.782 0.550 0.400 0.925 0.820  0.730 0.924 0.822 0.739 

50-Shot 

Scenario A 0.790 0.580 0.460 0.906 0.832  0.725 0.927 0.862 0.755 

Scenario B 0.840 0.634 0.524 0.916 0.827  0.748 0.933 0.864 0.768 

Scenario C 0.821 0.600 0.480 0.905 0.823  0.714 0.905 0.823 0.704 

Scenario D 0.800 0.570 0.445 0.883 0.810  0.6902 0.891 0.816 0.712 
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4.4.3 结果与分析 

为了验证所提方法的性能并模拟实际制造过程的随机性，本文将现有的九种

缺陷类型划分为五种已知类型和四种未知类型，并将多种形态操作产生的未知类

型缺陷放入未知类型中构成训练集（图 4-5 仅显示了一种形态操作产生的未知类

型缺陷，以便于理解）。模型在配备 24 GB 内存的 GPU 上执行了 3 个小时。与其

他方法相比，本文的方法在增量任务中获得了更高的精度，在数量较少的类别中

分类效果优于其他方法。 

为了评估模型的性能，本文选择了不同的 Shot（样本）次数。通过固定已知

类别，增加未知缺陷镜头的数量。具体来说，10 个类别（数据集中的 9 个类别和

由形态学生成的新类别）被分为 5 个基本类别和 5 个新类别。本文以与基准设置

相同的方式，逐步增加数据集中每个类别的镜头数量，分别为 5、10、15、20、

30 和 50 个。从图 8 中可以推断出，每个类别中的实例越多，原型估计就越准确，

性能也会相应提高。值得注意的是，当 Shot 次数大于 20 次时，改变 Shot 次数

对结果影响不大。结果与其他两种方法（即 iCaRL[52]和 CEC[53]）进行了比较，

结果如图 4-7 所示。模型参数 epoch 设置为 100 次。对模型的评估采用的是每次

会话的准确率（Accuracy in each session，ACS），即每增加一个新类，就对准确

率进行一次评估。模型的学习能力会随着新类别的增加而下降，表 4-3 列出了每

个时段准确率的详细值。与其他两种方法相比，FACT 在添加新类别后，每次训

练的准确率下降幅度最小，这表明前向兼容训练一直具有抗遗忘的能力。最后，

本文选择了三个ACS进行比较，即一个会话（ACS.1）、三个会话的准确率（ACS.3）

和六个会话的准确率（ACS.6），以比较结果。实验结果表明，在所有四种缺陷分

类情况下，随着未知缺陷类型数量的增加，本文提出的方法更加稳定,能更好地抵

抗灾难性遗忘问题，结果如表 4-3 所示。 
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图 4-7 不同数据集、不同增量和消融实验的实验结果 

 

图 4-8 三种增量学习方法在四种场景中不断学习新类别后的性能变化 

为了验证所提方法的鲁棒性，本文用不同的数据集进行了测试。实验结果表明，

FCCIL 在不同的数据集上都表现出色，最后一类数据的测试准确率可以达到 60%

以上。此外，本文还考虑了不同方法在四种场景下的表现，实验结果表明， 
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随着位置缺陷数量的增加，模型的准确率逐渐下降，但提出的方法性能下降幅度

最小，说明其抗遗忘能力较强，实验结果如图 4-8 所示。与传统方法相比，提出

的方法有效地缓解了模型的灾难性遗忘问题。值得注意的是，交叉验证的实验结

果与之前的实验结果一致，这说明本文的模型具有较高的稳定性和鲁棒性。 

在时间和资源消耗方面，本文的方法为未知类型的缺陷预留了模型训练空间，

使得模型在训练时间方面具有优势，FCCIL 只需要 100 个 Epoch 就能达到最佳

性能，而 iCaRL 和 CEC 则分别需要 200 和 120 个 Epoch 才能达到最佳性能。 

4.5 本章小结 

在节中，本文提出了一种用于未知晶圆图少镜头检测的少镜头类对比增量学

习（FCCIL）方法，该方法由对比网络和增量学习两部分组成。对比网络对输入

的晶圆图进行判别，判断是否存在未知缺陷，然后将判断为存在未知类型缺陷的

晶圆图输入增量学习模型进行训练，从而使该模型能够检测未知类型的缺陷。最

后，更新比较网络和增量学习模型参数。在 MixedWM38 数据集上的实验结果表

明，所提出的方法在未知缺陷检测方面优于 iCaRL 和 CEC，并能有效缓解随着

未知缺陷数量增加而出现的检测性能下降问题。FCCIL 为未知缺陷提供了具有

良好检测性能的解决方案，为半导体制造奠定了基础。在未来的研究中，本文计

划在实现在线检测的同时不断更新模型。此外，本文还将进一步处理未知类型缺

陷对实验影响的类不平衡问题。 

值得注意的是，本文提出的算法还有提升空间：MixedWM38 数据集是完整

的、高质量的数据集，数据集中的缺陷类型分布较均匀。但是在验证阶段，未综

合考虑类别不均衡的影响，以后的工作将考虑类不均衡对模型性能产生的影响，

纳入数据增强策略，使数据均衡，减轻对模型准确度和泛化性的影响。本文利用

形态学操作方法生成未知缺陷类型，实验验证了本文提出的方法对未知缺陷有较

好的检测能力，但在学习到未知缺陷后，模型的参数更新是由人工来完成的，以

后的工作将改进该部分，使模型的参数进行在线更新，以提升检测的实时性。 
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第 5 章 总结与展望 

5.1 全文总结 

集成电路是现代电子技术的心脏，不仅是电子设备最基础的功能支撑，更是

推动科技发展的原动力。集成电路作为电子设备中必不可少的一部分存在于所有

计算机、手机、家用电器、医疗器械等电子设备中，并以其体积小、性能高、集

成度高等特征极大地改变了本文的生活。在“芯片国产化”背景下，集成电路产业

的良率关系到集成电路发展，晶圆测试是优化半导体良率的重要手段。随着集成

电路制造水平的日益提高，导致晶圆缺陷种类日趋复杂，如何实现复杂缺陷类型

的良好检测成为优化半导体良率的重点问题。 

晶圆图作为半导体测试分析的反馈数据，经过统计分析发现晶圆图上的典型

特征与制造工艺有关，因此通过对晶圆图缺陷寻找半导体制造中的具体工艺问题，

进而对问题进行修正，以提升晶圆良率。晶圆图缺陷分析存在的问题主要体现在

以下几个方面：（1）缺陷类型多样化和复杂化，晶圆图上存在的缺陷，除了常见

的划痕、中心、边缘等图形外，有可能是几种不同类型的缺陷相互重叠，给晶圆

检测带来了困难。（2）数据不平衡与标注困难，集成电路生产中，晶圆图生产出

的速度较快，尤其是大量生产时，产生数据量是巨大的，而人工标注的方法限制

了效率和准确性。这就造成如何从大量数据中获得足够、精确的标注数据来进行

训练高效模型是一个难点。（3）缺乏对未知缺陷检索的方法，由于集成电路制造

的复杂性和多样性，新工艺、新材料的出现会引起晶圆上新类型缺陷。随着新数

据或新任务的习得，模型容易“遗忘”以前学过的东西。本文针对以上难点，提出

了基于深度学习方法的复杂晶圆缺陷的检测方法。本文的贡献主要有如下几点： 

1. 针对重叠缺陷无法有效定位检测问题，本文提出了一种分割增强重叠缺陷

识别框架。该框架能够从重叠晶圆缺陷中提取和学习特征，并检测 WBM 上的缺

陷。具体来说，晶圆缺陷分为两种类型——非重叠和重叠，然后对模型进行相应

的训练。训练后的模型能够识别出重叠缺陷，并将其发送到U-net网络进行分割。

分割后，数据被反馈到检测模型中进一步训练。 

2. 针对数据不平衡与标注困难问题，出了一种创新的数据增强方法，利用相



安徽工程大学硕士学位论文 

46 

似性匹配自主生成用于训练重叠缺陷的标签。这种方法被证明可以有效显著降低

与手动标记相关的成本。 

3. 针对未知缺陷图案的分析问题，本文提出了一种对比增量学习，用于对未

知晶圆图进行少量检测。一方面，设计了一个对比学习网络，通过少量学习来识

别未知缺陷；另一方面，识别出具有未知缺陷的晶圆图随后由增量学习模型处理，

从而增强模型识别此类缺陷的能力。 

5.2 研究展望 

集成电路是信息技术产业的核心，是支撑国家经济社会发展的战略性、基础

性和先导性产业，也是衡量一个国家的综合国力的重要因素。集成电路晶圆图数

据是分析半导体制造过程中的重要数据，在晶圆图数据中，借助深度学习模型对

其进行合理的分析可有效实现工艺问题的改进从而对晶圆良率的提升。实际分析

过程中，存在多种缺陷的重合、未知缺陷图案的分析等问题是晶圆数据分析面临

的挑战。本文以此为分析目标，提出了基于深度学习算法的晶圆图分析框架。但

是，所提框架能够有效分析处理解决上述的问题，但是在晶圆缺陷的分析上还存

在一些问题需要进一步地研究和探索。在之后的工作中，主要有以下几个方面方

向的研究： 

高效的在线参数更新方法。在实际应用中，检测模型常面临数据分布动态变

化（概念漂移）的问题，如模型需要学习特征的变化或环境变化等，导致传统静

态模型性能迅速退化。为此，参数在线更新（Online Parameter Update）成为提升

检测系统鲁棒性与适应性的关键手段。通过在新数据到达时及时调整模型参数，

在线更新能够持续捕捉数据特性变化，保持检测准确率，避免频繁的离线重新训

练所带来的高昂成本与延迟。此外，在线更新机制还能增强模型的个性化和自适

应能力，使检测系统能够针对不同应用场景实现动态优化，提升长期部署下的稳

定性和可靠性。因此，研究高效、稳定的参数在线更新方法对于构建智能化、低

维护成本的检测系统具有重要意义。 

针对性的晶圆检测大模型。针对晶圆缺陷的检测大模型，特别是对于集成电

路制造领域的生产良率提升以及工艺控制优化而言极为重要。随着 IC 制造技术

的不断升级，晶圆图数据的维度变得越来越复杂、晶圆缺陷类型也越来越多，传

统的缺陷检测方法已经力不从心了。针对晶圆缺陷的深度学习大模型已经形成研
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究的趋势与方向。 

EDA 辅助应用工具。EDA（Electronic Design Automation）辅助工具在集成

电路中的应用比较广泛，EDA 工具一般用于集成电路的设计、仿真、验证、优化

以及测试等，晶圆缺陷分析是保障半导体器件质量和提高产品良率的重要环节；

随着晶圆制造工艺的发展和集成电路复杂化程度的提高，EDA 工具在晶圆缺陷

检测方面的作用越来越显著，例如实时检测功能，EDA 实时分析可以快速发现

和反馈缺陷信息，实时检测能够及时调整工艺参数，防止缺陷扩散至后续流程，

降低生产损失。相比离线检测，实时检测大幅缩短了响应时间，提升了生产效率

和设备利用率。以下是几种比较常用的 EDA 晶圆缺陷分析工具，这些 EDA 工具

对缺陷检测及质量控制有很大的帮助。
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