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摘 要:晶圆缺陷检测是半导体制造流程中保障产品质量的关键环节,分析缺陷的分布区域与呈现模式,能够精准追

溯生产工艺中的薄弱环节,为制造技术的优化提供重要依据。针对复杂场景下混合模式晶圆缺陷的识别检测高精度、
实时性及轻量化的需求,提出一种基于改进YOLOv8s-seg的轻量化晶圆图缺陷检测算法。该算法首先在主干特征提

取网络中引入上下文引导机制优化C2f模块,其次提出移位增强多分支多尺度融合特征金字塔网络(SEMF-FPN),提
高模型的特征融合能力,最后引入轻量化非对称检测头思想优化头部网络。实验结果显示,改进模型边界框和掩码的

平均精度均值 mAP@0.5:0.95分别达90.9%和84.5%,检测速度达到了333.3
 

fps,在精度损失不超过0.5%的前提

下实现了参数量和计算量54.84%和37.18%的大幅减少,模型轻量化、精度高且检测快速,满足工业生产的需要,具
有一定的工程应用价值。
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Abstract:Wafer
 

defect
 

detection
 

is
 

a
 

critical
 

step
 

in
 

ensuring
 

product
 

quality
 

within
 

semiconductor
 

manufacturing
 

processes.
 

Analyzing
 

the
 

distribution
 

areas
 

and
 

presentation
 

patterns
 

of
 

defects
 

enables
 

precise
 

tracing
 

of
 

weak
 

links
 

in
 

production
 

processes,
 

providing
 

essential
 

evidence
 

for
 

optimizing
 

manufacturing
 

technologies.
 

To
 

address
 

the
 

demands
 

for
 

high
 

precision,
 

real-time
 

processing,
 

and
 

lightweight
 

solutions
 

in
 

identifying
 

hybrid
 

wafer
 

defects
 

under
 

complex
 

scenarios,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

wafer
 

map
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

YOLOv8s-seg.
 

The
 

algorithm
 

first
 

introduces
 

a
 

context-guided
 

mechanism
 

within
 

the
 

backbone
 

feature
 

extraction
 

network
 

to
 

optimize
 

the
 

C2f
 

module.
 

It
 

then
 

proposes
 

a
 

shift-enhanced
 

multi-branch
 

&
 

scale
 

fusion
 

feature
 

pyramid
 

network
 

(SEMF-FPN)
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

feature
 

fusion
 

capabilities.
 

Finally,
 

it
 

incorporates
 

lightweight
 

asymmetric
 

detector
 

head
 

concepts
 

to
 

optimize
 

the
 

head
 

network.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

achieves
 

mean
 

average
 

precision
 

(mAP@0.5:0.95)
 

of
 

90.9%
 

for
 

bounding
 

boxes
 

and
 

84.5%
 

for
 

masks,
 

with
 

a
 

detection
 

speed
 

of
 

333.3
 

fps.
 

It
 

significantly
 

reduces
 

parameters
 

and
 

computational
 

load
 

by
 

54.84%
 

and
 

37.18%,
 

respectively,
 

while
 

maintaining
 

accuracy
 

loss
 

below
 

0.5%.
 

This
 

lightweight,
 

high-precision
 

and
 

fast-detection
 

model
 

meets
 

industrial
 

production
 

requirements
 

and
 

holds
 

considerable
 

engineering
 

application
 

value.
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0 引  言

  在当前互联网技术与数字经济深度融合、蓬勃发展的

背景下,芯片半导体产业已成为支撑现代工业体系的核心

基石,其技术革新速度与生产效率水平直接决定着一个国

家在全球科技竞争中的地位[1]。作为半导体集成电路芯片

制造的基础材料,晶圆是由硅等半导体材料制成的圆形薄

片,广泛应用于电子通讯、新能源、航空航天、人工智能等关

键领域,其产能规模与良率水平对整个半导体产业链的发

展质量具有决定性影响[2]。随着芯片设计复杂度的持续提

升,越来越多的精密电路被集成到晶圆表面,这不仅让芯片

功能更强大、存储容量更大,也使得晶圆制造工艺变得异常
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复杂———从光刻、蚀刻到沉积,每一个环节的微小偏差都可

能导致缺陷产生,缺陷的出现概率与种类也随之大幅增

加[3]。因此,晶圆缺陷检测成为半导体制造流程中保障产

品质量的关键环节:通过分析缺陷的分布区域与呈现模式,
能够精准追溯生产工艺中的薄弱环节,为制造技术的优化

提供重要依据。传统的人工目视检测方法因精度有限、效
率低下、成本高昂,且检测标准受人为因素影响较大,已被

自动化检测技术取代;早期的机器视觉技术通过人工设计

特征提取与模式识别算法实现检测,虽然性能有一定的提

升,但难以应对复杂缺陷模式[4]。
近年来,深度学习凭借自动提取丰富特征的优势,逐渐

成为晶圆缺陷检测的主流技术,为解决复杂缺陷识别问题

提供了全新路径[5]。2018年Nakazawa等[6]提出使用3个

卷积层和2个全连接层构成的卷积神经网络对晶圆缺陷模

式进行分类和图像检索,通过28
 

600张合成的晶圆图训练

模型,分类准确率达98.2%;2020年 Wang等[7]提出了一

种 基 于 可 变 形 卷 积 网 络 (deformable
 

convolutional
 

network,
 

DC-Net)的混合类型晶圆缺陷模式分类识别方

法,在 MixedWM38数据集上平均识别准确率达93.2%,
显著 优 于 传 统 卷 积 神 经 网 络 (convolutional

 

neural
 

network,
 

CNN)模型;2021年Kim等[8]提出基于单阶段检

测器(single
 

shot
 

multiBox
 

detector,
 

SSD)的混合类型晶圆

缺陷检测框架,通过自动生成缺陷边界框并结合多尺度特

征图实现检测,较传统CNN模型在混合缺陷检测F1分数

提升23.5%,并能同时输出缺陷位置信息;同年,Chiu等[9]

提出一个集成了基于 Mask
 

R-CNN的实例分割模型以及

复制-粘贴和旋转数据增强的晶圆缺陷检测框架,单类准确

率为97.7%,混合类型准确率为82%;2022年Cha等[10]提

出一种基于残差块和注意力机制的改进 U-Net模型来识

别分割整体混合缺陷,准确率达98%,交并比(intersection
 

over
 

union,
 

IoU)为64.4%;李洋[11]提出了一种基于改进

Mask
 

R-CNN实例分割模型的晶圆缺陷检测方法,边界框

和掩码的平均精度均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)达
60.4%和40.5%;2023年 Yan等[12]提出一种基于语义分

割的晶圆混合缺陷模式识别方法,在合成数据集上的平均

准确率达97%以上,在 MixedWM38数据集的平均准确率

上达95.8%;2024年邓广远等[13]提出了一种基于通道混

洗和深度可分离卷积的轻量化深度神经网络混合型晶圆缺

陷识别方法,在 MixedWM38数据集上的正确率达97.32%;

2025年Choi等[14]提出了基于活动轮廓的轻量级深度网络

(active
 

contour-based
 

lightweight
 

depthwise
 

network,
 

AC-
LDN)模型,用于多缺陷晶圆图图案的分类,平均分类准确

率超98%。
当前国内外相关研究已从分类任务逐步向目标检测、

语义分割及实例分割任务过渡,其研究对象也从单一缺陷

模式拓展至混合缺陷模式[15-16]。然而,当前实例分割领域

的研究较为匮乏,且均将混合缺陷视作整体独立类别,未对

混合缺陷中所包含的基本缺陷的位置与形态信息进行独立

分割识别。因此,针对混合模式晶圆缺陷的高效检测仍需

深入研究。本文在YOLOv8s-seg的基础上提出一种改进

YOLOv8s-seg的轻量化混合缺陷模式晶圆缺陷检测算法,
通过优化特征提取网络中的C2f模块、重设计及优化颈部

网络、改善检测头设计对原始网络模型进行了优化改进,在
保证较高检测精度的同时实现了轻量、快速、准确的目的,
满足工业检测中对高效、精准缺陷检测的需求,同时半导体

晶圆表面缺陷检测与国家的“四个面向”紧密相关,对于推

动科技进步、经济发展、满足国家战略需求以及保障人民健

康都具有重要的意义。

1 YOLOv8算法概述

  YOLOv8[17]是一种单阶段端到端目标检测算法,在继

承YOLO系列高效推理核心优势的基础上,通过架构优化

与功能扩展,实现了检测、分类、分割等多任务覆盖,其丰富

的模型变体(v8-cls分类模型、v8-seg分割模型、v8-pose姿

态估计模型、v8-obb旋转目标检测模型等)可灵活适配不

同场景需求,尤其在工业视觉任务中展现出极强的适用

性[18-21],能够实现高精度与高速度的平衡,对于晶圆缺陷检

测任务具有较强的应用价值。

YOLOv8-seg的整体架构由主干网络(Backbone)、颈
部网 络 (Neck)和 检 测 头 (Head)3 部 分 组 成,提 供

YOLOv8n/s/m/l/x等多尺度模型,通过调整网络深度(层
数)、宽度(通道数)和输入分辨率可实现速度与精度的灵活

权衡。本文选择YOLOv8s-seg网络模型作为基础模型,其
网络架构如图1所示。

图1 YOLOv8s-seg网络架构

Fig.1 YOLOv8s-seg
 

network
 

architecture

主干网络负责多尺度特征提取,包含复合卷积模块

(convolution
 

batchnormalization
 

silu,
 

CBS)、两卷积跨阶段

部分瓶颈快速实现模块(faster
 

implementation
 

of
 

cross
 

stage
 

partial
 

bottleneck
 

with
 

2
 

convolutions,
 

C2f)与快速空

间金字塔池化模块(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast,
 

SPPF)。
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CBS由标准卷积、归一化及激活函数组成,C2f模块通过卷

积模块引入残差连接,将特征分为两部分:一部分直接参与

残差连接,另一部分经n 个瓶颈模块(Bottleneck)处理,每
个中间Bottleneck的输出均与直接参与残差连接部分进行

按通道拼接操作(channel-wise
 

concatenation,
 

Concat),借
助分支结构实现了梯度与特征的高效流动,与YOLOv5中

的三 卷 积 跨 阶 段 部 分 瓶 颈 模 块 (cross
 

stage
 

partial
 

bottleneck
 

with
 

3
 

convolutions,
 

C3)相比,在相同计算量下

提升了特征提取的丰富度;SPPF模块则通过3个5×5的

MaxPool串行计算结合残差连接,再经Concat操作整合特

征,实现多尺度信息的高效捕捉。
颈部网络负责特征融合,采用路径聚合特征金字塔网

络(path
 

aggregation
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

PAFPN)结
构,在特征金字塔网络(feature

 

pyramid
 

network,
 

FPN)的
基础上增加一层自底向上的融合架构,进一步强化全局语

义信息的提取与聚合,助力网络更深入理解图像的整体语

义结构。
头部网络采用双分支架构,协同完成实例分割任务。

检测分支由基础YOLOv8检测头扩展而来,保留多尺度特

征处理逻辑与解耦合头(decoupled
 

head)设计,将分类、目
标定位及掩码系数(mask

 

coefficient)预测的特征路径分

离,使各任务在优化过程中专注于自身目标、提升精度;分
割分支通过80×80尺度特征图生成原型掩码(prototype

 

mask),检测分支输出的掩码系数与原型掩码经加权融合

后,生成像素级的最终分割掩码,实现检测与分割任务的高

效联合。

2 改进算法介绍

  晶圆缺陷检测任务具有缺陷尺度变化大、形态多样、边
缘精度要求高等独特挑战,且由于晶圆由一个个晶粒组成,
图像具有一定的周期性结构,因此改进模型需要具有多尺

度感知能力、能够捕捉不同形状和方向的缺陷以及能够捕

捉一定的空间规律的能力。针对晶圆缺陷检测中对模型轻

量化与检测精度的双重需求,本文基于YOLOv8s-seg算法

进行多维度改进,构建轻量化晶圆混合模式缺陷检测模型。
改进聚焦主干网络、颈部网络与检测头3大核心模块:通过

引入轻量级上下文引导机制优化主干特征提取模块,设计

移位 增 强 多 分 支 多 尺 度 融 合 特 征 金 字 塔 网 络 (shift-
enhanced

 

multi-branch
 

&
 

scale
 

fusion
 

feature
 

pyramid
 

network,SEMF-FPN)增强颈部特征融合能力,采用轻量化

非对称检测头提升检测端的效率与精度,最终实现晶圆缺

陷的高效、精准检测。改进后的网络结构图如图2所示。

图2 改进模型网络结构

Fig.2 Improved
 

model
 

network
 

structure

2.1 主干网络C2f_ContextGuided模块

  YOLOv8主干网络以C2f模块作为核心特征提取单

元,如图3所示。其中默认的Bottleneck单元主要依赖常

规卷积进行局部特征建模,其感受野局限于局部区域,对
复杂场景下的长距离依赖关系、多尺度目标关联及全局语

义信息的捕捉能力有限。为弥补C2f模块在上下文建模能

力上的不足,强化主干网络对多尺度、多维度信息的融合

能力,本文提出将内容引导网络(context
 

grided
 

network,
 

CG-Net)中的上下文引导机制引入 C2f模块设计,构建

C2f_ContextGuided模块。

C2f_ContextGuided模块的结构组成如图4所示,其
中Context

 

Guided
 

Block[22]由4部分组成:局部特征提取

器(floc)使用常规卷积(standard
 

convolution)进行局部特

征提取,通过卷积操作捕捉输入特征图中的局部信息,如
边缘、纹理等细节特征,为后续的上下文理解提供基础;周
围上 下 文 特 征 提 取 器 (fsur)使 用 膨 胀 卷 积 (dilated

 

·3·
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图3 C2f模块结构

Fig.3 Structure
 

of
 

C2f
 

module

convolution)进行周围上下文特征提取,膨胀卷积能够在不

增加参数数量的情况下扩大感受野,从而捕捉更大范围的

上下文信息;联合特征提取器(fjoi)通过简单的拼接层将局

部和周围特征结合在一起,形成联合特征,并应用批归一

化(batch
 

normalization)和SiLu激活函数帮助加速训练和

增强模型的非线性表达能力;全局特征提取器(fglo)通过

全局平均池化层提取特征,然后连接两个全连接层生成一

个权重向量用于指导联合特征的融合,帮助模型关注重要

的特征,并在融合过程中增强有用信息。

图4 C2f_ContextGuided模块结构

Fig.4 Structure
 

of
 

C2f_ContextGuided
 

module

2.2 颈部网络SEMF-FPN模块

  原始YOLOv8-seg模型的颈部采用PAFPN结构进行

多尺度特征融合,但在晶圆缺陷检测场景中存在一定局

限。首先,其分支结构采用固定尺寸的卷积核,感受野难

以适配较大的尺度跨度,且重复的卷积操作造成参数与计

算量冗余,限制了模型的轻量化部署;其次,其特征融合机

制仍有提升空间,且依赖简单的Concat操作,该策略在合

并不同来源特征时未加筛选,易引入信息冗余,从而抑制

了网络对关键缺陷特征的表征能力。
针对上述问题,本文提出SEMF-FPN。该颈部网络以

多分 支 辅 助 特 征 金 字 塔 网 络 (multi-branch
 

auxiliary
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

MAFPN)全局异构核机制[23]和

双 向 特 征 金 字 塔 网 络 (bi-directional
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

BiFPN)多尺度加权融合思想[24]为理论基础进行

了全面的重设计,并在基于移位运算的二进制多层感知器

模块[25]启 发 下 提 出 一 个 无 参 的 移 位 通 道 混 合(Shift_

channel_mix)模块用于优化多尺度卷积模块(multi-scale
 

convolution
 

block,
 

MSCB)和高效上采样模块(efficient
 

up-
convolution

 

block,
 

EUCB)[26],据此提出基于移位通道混

合的跨阶段多尺度卷积模块(CSP_MSCB_SC)和高效上采

样模块(EUCB_SC),分别用于替代原 YOLOv8-seg颈部

网络中的C2f特征提取模块和 Upsample插值上采样模

块,从而进一步提升颈部网络的特征表达与融合能力。
其中,Shift_channel_mix模块旨在无额外参数的前提

下强化特征的空间关联性与通道间信息交互。其具体流

程为首先将特征图沿通道维度分为4个部分(x1、x2、x3、

x4),然后分别在水平方向(宽度维度)和垂直方向(高度维

度)上施加正负方向的循环移位,x1、x2 在高度维度进行正

向和负向偏移,x3、x4 在宽度维度进行正向和负向偏移,最
后拼接组合偏移后的特征块。对于晶圆缺陷,移位增强操

作可以模拟缺陷在空间中的方向性,例如划痕缺陷可能是

水平或垂直的,并通过混合不同方向的空间信息,增强模

型对空间方向性和晶圆缺陷形态多样性的捕捉能力,提升

特征判别性,并适配晶圆缺陷分割对边缘细节的精准捕捉

需求。

SEMF-FPN颈部网络结构如图5所示,由1×1
 

CBS卷

积复合模块、Fusion操作、基于移位通道混合的跨阶段多尺

度卷积模块(CSP_MSCB_SC)和高效上采样模块(EUCB_

SC)、Conv下采样卷积模块构成。

图5 SEMF-FPN模块结构

Fig.5 Structure
 

of
 

SEMF-FPN
 

module

输入图像首先通过主干网络的4个阶段(P2、P3、P4、

P5)逐步提取特征,接着P3、P4、P5分别通过一个1×1卷

积复合模块对齐通道信息,以适配后续元素级加权融合

Fusion操作。SEMF-FPN借鉴BiFPN的加权思想,引入

快速归一化加权融合策略,用加权求和的Fusion操作替代

了原始YOLOv8-seg颈部网络中的通道拼接Concat操作,

Concat操作会线性增加通道数,而Fusion操作通过加权求

和保持通道数不变,显著降低了模型复杂度和计算量,有
利于晶圆缺陷检测任务的轻量化,同时晶圆缺陷检测中,
不同尺度的特征对最终检测的贡献不同,Fusion加权融合

通过先归一化权重、再加权融合的方式动态学习并分配不

同来源特征的权重,从而达到更佳的多尺度目标特征融合
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效果。归一化加权融合计算公式为[24]:

O =∑i

ωi

ε+∑jωj

Ii (1)

其中,Ii 为输入特征,O 为输出特征,i和j都是输入

特征图的索引,ωi 和ωj 表示对应索引特征图的可学习权

重,ε为防止数值不稳定的小量。在本文实验中中,可学习

权重ωi 和ωj 的初始化为全1张量,并通过ReLU激活函

数确保非负性。ε设置为1×10-4,以在保证数值稳定性的

同时避免过小值对权重分布的干扰。训练过程中,权重通

过反向传播自动优化。
加权融合后的特征被送入基于移位通道混合的跨阶

段多尺度卷积模块(CSP_MSCB_SC)进行特征提取,CSP_

MSCB_SC模块结构如图6所示。

图6 CSP_MSCB_SC模块结构

Fig.6 Structure
 

of
 

CSP_MSCB_SC
 

module

该模块集成了多尺度深度卷积(MSCB)以捕捉不同规

模的缺陷特征,适应了晶圆缺陷尺寸变化大的特点。通过

并行不同尺寸深度卷积增强多尺度特征捕捉能力,并使用

融合Shift_channel_mix模块改进的通道打乱模块Channel
 

Shuffle
 

SC强化特征图的空间关联性与通道间信息交互,
弥补传统卷积局部感受野的局限,在轻量化前提下提升对

晶圆缺陷特征的判别性,且通过跨阶段部分连接(cross
 

stage
 

partial
 

connection,CSP)的多分支结构设计,在减少

计算量的同时,促进梯度流动,使训练更稳定。
与此同时,SEMF-FPN基于全局异构核选择机制[27]

设计。全局异构核选择机制是指在网络结构中的不同分

辨率特征层上(如P3、P4和P5)也使用不同大小卷积核的

策略,自适应地扩大整个网络的感受范围。在本文中,通
过在P3、P4和P5不同尺度上的CSP_MSCB_SC模块分别

适配[1,3,5]、[3,5,7]、[5,7,9]的卷积核实现全局异构核

选择机制,使网络能自适应地调整感受野,应对晶圆多尺

度缺陷检测,从而能够进一步高效、精准地处理各种尺度

目标。
在上采样方面,本文通过改进EUCB模块提出EUCB_

SC模块,其结构如图7所示。传统上采样方法存在明显瓶

颈:转置卷积易产生“棋盘效应”,破坏缺陷边缘的空间一

致性;插值上采样因缺乏特征学习导致输出模糊,难以保

留微小缺陷细节。EUCB模块虽通过“上采样-深度卷积修

复-通道洗牌-1×1聚合”流程实现轻量化改进,但特征交互

依赖通道洗牌,对空间维度不同位置(如缺陷边缘与内部

区域)的关联强化不足。为此,本文在EUCB的基础上使

用融合 Shift_channel_mix模 块 改 进 的 通 道 打 乱 模 块

Channel
 

Shuffle
 

SC,在轻量化的同时增强了空间和通道维

度的特征交互,也有助于恢复晶圆缺陷的边缘细节。

图7 EUCB_SC模块结构

Fig.7 Structure
 

of
 

EUCB_SC
 

module

2.3 检测头Segment_LADH模块

  YOLOv8原检测头虽采用解耦设计,但在晶圆缺陷检

测任务中,其轻量化程度与对细粒度特征的捕捉能力仍有

提升空间。本文基于轻量化非对称检测头(light
 

weight
 

asymmetric
 

detection
 

head,
 

LADH)思想[28]提出一种专为

分割任务设计的Segment_LADH模块以替代原检测头。
该模块的核心设计如图8所示,其核心在于一种非对

称路径设计。P3、P4、P5分别对应3个分支:分类分支(cls)、
回归分支(reg)、掩码系数分支(mask),且仅在P3层有一个

原型掩码生成分支(proto)。分类分支通过2个1×1卷积

输出维度为 H×W×nc的类别预测图,回归分支通过3个

3×3深度可分离卷积和1个1×1卷积输出维度为 H×
W×64的回归特征图,掩码系数分支采用2个3×3深度

可分离卷积和1个1×1卷积输出维度为 H×W×32的掩

码系数预测图,原型掩码生成分支通过80×80尺度的特

征图生成一个大小为(1,32,80,80)特征图。掩码系数与

原型掩码经加权融合后,生成像素级的最终分割掩码。

图8 Segment_LADH模块结构

Fig.8 Structure
 

of
 

Segment_LADH
 

module
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Segment_LADH模块通过非对称路径设计,将分类、
回归与掩码预测任务在特征提取阶段进行分离,增强了各

任务的专一性并减少了参数冗余,同时采用轻量级激活函

数与深度可分离卷积,在保证对晶圆缺陷细粒度特征捕捉

能力的前提下,显著降低检测头的计算负载,提升了模型

整体运行效率。

3 实验结果与分析
 

3.1 数据集预处理

  本文所使用的数据源是 MixedWM38数据集,由东华

大学人工智能研究院构建,是一个专注于晶圆图混合模式

缺陷分类识别的专业数据集,其构建旨在为晶圆缺陷成因

分析及制造工艺优化提供关键数据支持。该数据集包含

38个缺陷模式:具体分为1个无故障模式、8个单一缺陷模

式、13个2混合型模式、12个3混合型缺陷模式和4个4
混合型缺陷。该数据集的原始数据来源于某晶圆制造厂,
通过对晶圆片上每个晶粒的电学性能测试采集获得大量

真实晶圆图,由于实际采集的不同类型晶圆图存在显著的

数量分布不平衡问题,该研究团队采用对抗生成网络

(generative
 

adversarial
 

network,
 

GAN)生成部分补充数据

以平衡各类别样本量,最终形成包含约38
 

000张混合模式

晶圆图的数据集。

MixedWM38数据集中,晶圆图为单通道0-1-2三值

图,以npy格式进行保存,其中0代表背景部分,1代表通

过电学测试的正常晶粒,2代表未通过电学测试的失效晶

粒。晶圆缺陷标签为8个基本缺陷类别:中心(Center)、圆
环(Donut)、边缘局部(edge

 

location,
 

EL)、边缘环(edge
 

ring,
 

ER)、局部(location,
 

LOC)、近满(near
 

full,
 

NF)、划
痕(scratch,

 

S)、随机(Random),如图9所示。而混合缺陷

是由除NF和Random以外的6种基本缺陷组成的2、3、4
三种混合型缺陷模式,如图10所示。

图9 8个晶圆图常见单一基本缺陷

Fig.9 Eight
 

common
 

wafer
 

map
 

single-type
 

defects

本文将晶圆混合缺陷模式识别定义为实例分割任务,
而 MixedWM38数据集原始仅包含缺陷模式的分类标签,
未提供实例分割任务所需的缺陷区域像素级掩码和边界

图10 2、3、4三种混合缺陷模式

Fig.10 Three
 

mixed-type
 

defect
 

patterns
 

of
 

2,3
 

and
 

4

框标注。为此,本文参考Yan等[12]提出的方法在MixedWM38
数据源基础上构建了本实验所需的数据格式,依据该数据

集晶圆图特性设计算法生成了对应的缺陷掩码和边界框

标注。
针对单一缺陷类别,首先单通道0-1-2三值晶圆图数

据中的背景和正常区域像素设置为0,缺陷区域像素设置

为255,得到只包含缺陷区域的掩膜图,然后使用连通区域

分析算法提取最大连通区域获得不含随机噪声的掩膜图,
如图11所示。最后根据不同的缺陷类型对掩膜图中的缺

陷区域赋值,8种基本缺陷的像素标签值分别为1~8。

图11 最大连通区域提取(以圆环缺陷为例)
Fig.11 Extraction

 

of
 

the
 

argest
 

connected
 

region
 

(taking
 

donut
 

defects
 

as
 

an
 

example)

而针对混合缺陷掩膜生成,由于直接的叠加单缺陷晶

圆图会导致过多的随机缺陷,因此使用将单缺陷晶圆图与

其它缺陷标签叠加的方法,叠加时各缺陷标签采用随机旋

转的方式以增加混合缺陷晶圆图的多样性,同时设置缺陷

优先级以减小对形状更容易破坏的缺陷的标注影响,混合

缺陷掩膜生成效果如图12所示。

图12 混合缺陷晶圆图及其多标签掩膜

Fig.12 Mixed
 

defect
 

wafer
 

map
 

and
 

its
 

multi-label
 

mask

由于YOLOv8要求输入为RGB三通道形式且需要的

数据标签格式为txt,本文将单通道0-1-2三值npy图像数

据映射到([255,
 

0,
 

255],
 

[0,
 

255,
 

255],
 

[255,
 

255,
 

0])
的RGB格式的图像文件,并使用官方给出的 mask分割掩

码转YOLO分割convert_segment_masks_to_yolo_seg函

数得到txt形式的标签文件,最终呈现的数据标注结果如

图13所示。作为实例分割任务模型时,YOLOv8s-seg同
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时生成了掩码标注和矩形边界框标注。

图13 数据标注结果

Fig.13 Dataset
 

annotation
 

results

本文所构建晶圆图混合缺陷模式实例分割数据集共

计38
 

000张,按照7∶1∶2的比例对所构建数据集进行数据

划分,分别得到训练集图像26
 

600张、验证集3
 

800张、测
试集7

 

600张,满足模型训练和模型评估测试的需求。

3.2 实验环境及参数设置
 

  为了保证实验数据的准确性,本文所有实验在相同的

环境下进行,实验环境配置如表1所示。

表1 实验环境配置

Table
 

1 Configuration
 

for
 

the
 

experimental
 

environment

名称 环境配置

操作系统 Ubuntu
 

22.04

CPU 64
 

vCPU
 

Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8481C

GPU NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4090D(24
 

GB)*4
内存 320

 

G

Python版本 3.10

PyTorch版本 2.1.0

CUDA版本 12.1

  为了合理调用配置硬件资源,本文实验超参数如表2
所示。

3.3 评价指标
 

  为评估所提晶圆缺陷混合模式检测算法的有效性,以
平均精度均值(mAP)、每秒检测帧数(frames

 

per
 

second,

FPS)、参数量(Parameters)、计算量(GFLOPs)作为模型的

核心评价指标。
其中,mAP是衡量多类别目标检测模型综合性能的

核心指标。通过计算每个类别的精度后取平均值来衡量

模型的性能。mAP值越高,模型的性能就越好。其定

义为:

表2 实验参数配置

Table
 

2 Configuration
 

of
 

experimental
 

parameters

超参数 数值

训练图片尺寸(Image
 

size) 640×640
训练次数(Epochs) 200

批次训练数据量(Batch
 

size) 256
进程数(workers) 4×4
优化器(optimizer) SGD

动量因子(comentum) 0.937
初始学习率(lr0) 0.01
周期学习率(lrf) 0.01

权重衰减系数(weight
 

decay) 0.000
 

5

mAP=
∑

k

i=1
AP

k
(2)

其中,k表示数据集中类别的数量。mAP@0.50表示

当交并比IoU设置为0.50时的平均精度,mAP@0.50:

0.95表示当loU设置为从0.50~0.95(以0.50的步长取

值)时的平均精度。

FPS=
1

 

000
 

ms
speed =

1
 

000
 

ms
Pre+I+Post

(3)

其中,FPS用来评估检测速度,FPS值越高,单位时间

内检测的帧数越高,模型检测速度越快。speed单位为

ms,等于图像预处理、推理与后处理时间之和。

3.4 消融实验

  为了验证改进模型设计的合理性与有效性,本文将输

入图像尺寸设置为640×640,在原始YOLOv8s-seg网络

模型的基础上,分别引入 C2f_ContextGuided模块、MF-
FPN特征融合网络结构、SEMF-FPN特征融合网络结构、

Segment_LADH检测头进行实验,通过消融实验验证不同

改进方法对模型性能的影响。消融实验选择的观察指标

为边界框任务和分割掩码任务下的 mAP@0.5和 mAP@
0.5:0.95、检测速度(speed)、模型参数量(Parameters)和
计算量(GFLOPs)。所有实验均在相同软硬件环境配置下

进行,为了保证实验的真实性,在训练网络过程中,未使用

任何预训练权重。
消融实验设计如表3所示。序号1表示原YOLOv8s-

seg模型;序号2表示在主干网络引入C2f_ContextGuided模

块;序号3表示使用不含移位增强的多分支多尺度融合特征

金字塔网络MF-FPN;序号4表示使用移位增强多分支多尺

度融合特征金字塔网络SEMF-FPN;序号5表示采用轻量

化非对称检测头网络Segment_LADH模块;序号6表示同

时采用C2f_ContextGuided模块和SEMF-FPN颈部网络;序
号7表示同时使用SEMF-FPN颈部网络和非对称检测头网

络Segment_LADH模块;序号8表示同时使用对主干网络、
颈部网络、头部网络3处的改进优化模块。

·7·
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表3 改进算法的消融实验设计

Table
 

3 Design
 

of
 

ablation
 

experiments
 

with
 

improved
 

algorithm

模型
YOLOv8s-
seg

C2f_

ContextGuided
MF-
FPN

SEMF-
FPN

Segment_

LADH

1 √
2 √ √
3 √ √
4 √ √
5 √ √
6 √ √ √
7 √ √ √
8 √ √ √ √

  改进算法的消融实验结果如表4所示。相比于基

准 模 型 YOLOv8s-seg,当 在 主 干 网 络 引 入 C2f_

ContextGuided模块时,掩码平均精度损失0.8%,但模

型参数和计算量分别下降了1.86M 和5.5
 

GFOLPs。
当引入 MF-FPN时,掩码平均精度提升0.3%且模型参

数量显著下降了3.44M,计算量下降了3.9
 

GFOLPs。
当引入SEMF-FPN时,掩码平均精度提升1.2%,而模

型参数和计算量与不含移位增强操作时持平,证明移位

增强操 作 和 多 分 支 多 尺 度 设 计 对 颈 部 网 络 中 CSP_

MSCB模块和EUCB模块改进的性能提升具有显著效

果。当引入Segment_LADH 模块时,掩码平均精度提

升0.2% 且 模 型 参 数 量 和 计 算 复 杂 度 分 别 下 降 了

2.01M 和7.8
 

GFOLPs,证 明 了 该 模 块 的 轻 量 化 优 势

和精度性能提升。

表4 改进算法的消融实验结果

Table
 

4 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

with
 

improved
 

algorithm

模型
Box Mask

mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
Speed/

ms
Param/

M
GFLOPs

1 0.984 0.913 0.960
 

0 0.846 2.7 11.78 42.5
2 0.983 0.907 0.956

 

0 0.838 2.6 9.92 37.0
3 0.984 0.913 0.962

 

0 0.849 3.0 8.34 38.6
4 0.985 0.915 0.964

 

0 0.858 3.2 8.34 38.6
5 0.983 0.906 0.958

 

0 0.848 2.7 9.71 34.7
6 0.985 0.912 0.956

 

0 0.844 3.2 6.48 33.2
7 0.984 0.913 0.959

 

0 0.852 3.3 7.18 32.1
8 0.983 0.909 0.958

 

0 0.845 3.0 5.32 26.7

  将本文提出的改进方法同时应用于YOLOv8s-seg模

型时,实验结果显示在参数量和计算量分别大幅减少

54.84%和37.18%的 同 时,边 界 框 和 掩 码 的 平 均 精 度

mAP@0.5和 mAP@0.5:0.95分 别 仅 产 生 了0.1%、

0.4%、0.2%和0.1%的波动,而FPS由检测速度计算可得

为333.33
 

fps,充分满足工业检测的实时性速度需求。
由此可知,本文提出的改进的检测模型能有效地满足

晶圆缺陷检测的轻量化、实时性及检测精度目标,证实了

改进方法的有效性。图14为部分晶圆缺陷图检测结果示

意图。

3.5 对比实验

  为进一步验证所提改进算法的性能,本文分别进行与

基准模型、同量级轻量化模型、其它实例分割模型三方面

的对比。当前主流的实例分割模型主要有两类:单阶段

YOLO系列和两阶段 Mask
 

R-CNN系列,其中YOLO系

列实例分割功能的引入仅存于YOLOv5的7.0以上的版

本、YOLOv8、YOLOv9和YOLO11及以上,由于本文基准

模型 为 YOLOv8s-seg,且 YOLOv9c-seg模 型 参 数 量 为

27.67M 过大,故本文选取 YOLOv5s-seg和 YOLOv8n-
seg作为同量级轻量化对比模型。另外,当前国内外有关

图14 检测结果

Fig.14 Detection
 

result

晶圆图混合缺陷模式识别的实例分割研究较少,暂无针对

MixedeWM38数据集中进行电学测试得到的三值单通道

晶圆数据格式的 YOLO系列的相关应用研究,仅李洋[11]

和Chiu等[9]利用两阶段实例分割模型 Mask
 

R-CNN开展

了对晶圆缺陷识别的实例分割研究,因此本文也对使用
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Mask
 

R-CNN的这两篇研究进行了对比。
对比实验结果如表5所示。轻量化的目的在于在尽

量低的精度损失范围内显著降低模型的参数量和计算量,
从对比实验结果可以看出:除 Mask

 

R-CNN外,YOLO系

列的模型均具备较强的相应效率,场景实时性佳,且本文

改进模型相对基准模型在精度损失不超过0.5%的情况下

实现了模型参数量和计算量的大幅降低,实现了较好的轻

量化效果,且相比于其它轻量化模型基本具备更高的检测

精度,mAP@0.5:0.95在目标掩码上的指标比YOLOv5s-
seg、YOLOv8n-seg分别高11.5%、2.6%,精度显著高于

Mask
 

R-CNN模型研究结果,参数量和计算量显著低于现

有研 究 中 的 Mask
 

R-CNN 模 型 及 其 改 进,较 低 于

YOLOv5s-seg,而相比于YOLOv8n-seg,本文改进算法在

精度和轻量化的平衡上具有更高的综合性能。由此,对比

实验验证了本文改进算法具有一定的轻量化和检测精度

的双重优势。

表5 不同研究实验结果对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

results
 

from
 

different
 

studies

研究 方法
mAP
(Box)

mAP
(Mask)

Speed/

ms
Param/

M
GFLOPs

文献[9] 改进 Mask
 

R-CNN - 0.637 - - -
文献[11] 改进 Mask

 

R-CNN 0.604 0.405 43.0 - -
文献[11] Mask

 

R-CNN 0.583 0.382 58.0 44.00 228.0
本文 YOLOv8n-seg 0.898 0.819 1.8 3.26 12.0
本文 YOLOv5s-seg 0.866 0.730 2.2 7.42 25.7
本文 改进YOLOv8s-seg 0.909 0.845 3.0 5.32 26.7
本文 YOLOv8s-seg 0.913 0.846 2.7 11.78 42.5

4 结  论

  为实现对晶圆混合模式缺陷识别的高精度检测,且同

时降低算法复杂度,增强模型的可部署性,本文提出一种

改进YOLOv8s-seg的轻量级实例分割算法。首先在特征

提取 层 通 过 引 入 轻 量 级 上 下 文 引 导 机 制,提 出 C2f_

ContextGuided模块,通过优化主干特征提取C2f模块达

到轻量化和增强语义的目的;其次,提出SEMF-FPN 模

块,在轻量化的同时提升网络对不同尺寸和复杂对象的处

理能力;最后,改进检测头部网络,引入轻量化非对称检测

头思想,提出Segment_LADH模块,达到头部网络轻量化

的目的且不造成检测精度的损失。消融实验和对比实验

结果表明,相较于基准模型 YOLOv8s-seg、其它同量级轻

量化模型以及两阶段检测模型 Mask
 

R-CNN,一方面实现

了模型边界框和掩码的mAP@0.5:0.95分别为90.9%和

84.5%的高精度检测,另一方面在改进模型检测精度损失

仅0.5%范围内的情况下实现了模型复杂度的有效降低,
且检测速度为333.33

 

fps,整体而言模型检测精度高、轻量

且快速,满足工业生产检测的需要,具有一定的工程应用

价值,且对其它晶圆缺陷检测算法改进的研究工作也具有

一定的参考借鉴价值。
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