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摘　 要:晶圆缺陷分类是芯片制造过程中至关重要的一环,准确分类各种类型的缺陷模式对快速定位芯片制造问题并加以修复

具有重要意义。 针对晶圆缺陷分类中存在的多尺度特征表征不足和跨层次信息融合效率低等问题,提出了基于卷积神经网

络(CNN)结合 Transformer 的多级特征融合晶圆缺陷分类网络(CNN-Transformer
 

multi-level
 

feature
 

fusion
 

network,
 

CTM-Net)。 该

网络采用双分支并行结构,CNN 分支负责提取局部形态和细微缺陷特征,Transformer 分支利用自注意力机制建模全局上下文

关系以获取全局结构特征,在此基础上,CTM-Net 通过构建多级特征交互模块,实现跨尺度、跨层次信息的自适应融合与增强,
从而有效弥补单一分支在特征表达上的不足,提升模型的判别能力。 CTM-Net 在公开 WM-811K 数据集上的分类准确度达到

99. 31%,在整体分类性能上优于当前主流的 5 种代表性先进晶圆缺陷分类方法,尤其在 Edge-Loc、Edge-Ring、Loc 等关键缺陷类

别上表现出了更高的识别精度与稳定性。 这一结果证明了 CNN 和 Transformer 多级融合方法在处理晶圆缺陷分类任务中的有

效性和优势。
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Abstract:
 

Wafer
 

defect
 

classification
 

is
 

a
 

critical
 

task
 

in
 

the
 

chip
 

manufacturing
 

process,
 

as
 

accurately
 

identifying
 

various
 

types
 

of
 

defect
 

patterns
 

is
 

essential
 

for
 

promptly
 

locating
 

and
 

resolving
 

manufacturing
 

issues.
 

To
 

overcome
 

the
 

limitations
 

of
 

insufficient
 

multi-scale
 

feature
 

representation
 

and
 

low
 

efficiency
 

in
 

cross-level
 

information
 

fusion,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

novel
 

multi-level
 

feature
 

fusion
 

network
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

( CNN)
 

and
 

Transformers,
 

named
 

CTM-Net.
 

The
 

network
 

adopts
 

a
 

dual-branch
 

parallel
 

architecture:
 

the
 

CNN
 

branch
 

focuses
 

on
 

extracting
 

local
 

morphological
 

structures
 

and
 

fine-grained
 

defect
 

details,
 

while
 

the
 

Transformer
 

branch
 

employs
 

self-attention
 

mechanisms
 

to
 

capture
 

global
 

contextual
 

dependencies
 

and
 

structural
 

information.
 

Based
 

on
 

these
 

complementary
 

representations,
 

a
 

multi-level
 

feature
 

interaction
 

module
 

is
 

further
 

designed
 

to
 

adaptively
 

integrate
 

and
 

enhance
 

cross-
scale

 

features,
 

effectively
 

compensating
 

for
 

the
 

limitations
 

of
 

single-branch
 

representations
 

and
 

improving
 

the
 

model’ s
 

discriminative
 

capability.
 

Experiments
 

conducted
 

on
 

the
 

publicly
 

available
 

WM-811K
 

dataset
 

show
 

that
 

CTM-Net
 

achieves
 

an
 

accuracy
 

of
 

99. 31%,
 

outperforming
 

five
 

representative
 

state-of-the-art
 

wafer
 

defect
 

classification
 

approaches.
 

Notably,
 

the
 

proposed
 

model
 

demonstrates
 

superior
 

recognition
 

accuracy
 

and
 

stability
 

in
 

critical
 

defect
 

categories
 

such
 

as
 

Edge-Loc,
 

Edge-Ring,
 

and
 

Loc,
 

highlighting
 

the
 

effectiveness
 

and
 

advantages
 

of
 

combining
 

CNN
 

and
 

Transformer
 

architectures
 

for
 

multi-level
 

feature
 

fusion
 

in
 

wafer
 

defect
 

classification
 

tasks.
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0　 引　 言

　 　 半导体芯片是微电子制造业的核心,是智能系统和

自动化技术发展的基础,在未来科技中具有关键作用,广
泛应用于信息、通信、医疗、交通等领域。 随着 5G 网络、
物联网(IoT)、人工智能等新兴技术的发展,半导体芯片

需求将会持续增长[1] 。 晶圆作为制造半导体芯片的基础

材料,是半导体工艺中不可或缺的一部分。 在芯片代工

厂中,晶圆需经过光刻、刻蚀、沉积等多道复杂工序,每一

步都可能造成缺陷,这些缺陷不仅影响芯片良率,还可能

导致功能失效[2] 。 因此,晶圆缺陷检测成为保障产品质

量的重要环节。 晶圆图( wafer
 

map) 是晶圆经过电气测

试后的结果,表面上的缺陷图案对帮助工程师识别缺陷

产生原因、促进问题解决和提高晶圆生产良率具有关键

作用。 晶圆缺陷分类技术通过自动识别和分类晶圆图上

的多种缺陷类型(如边缘缺陷、环状缺陷、划痕缺陷等),
实现对缺陷模式的准确区分,帮助追溯缺陷的工艺来源,
实现精准定位和快速工艺优化。 该技术不仅是提升生产

效率和产品可靠性的关键手段,也是推动智能制造和良

率提升的重要支撑。 由于人工目视检测存在效率低、精
度不足、成本高、劳动强度大以及标准化欠缺等弊端,晶
圆缺陷分类技术早已成为替代人工目测的主流方案并得

到了广泛应用[3] 。
最初, 机器学习方法被用于晶圆缺陷分类。 Xie

等[4] 提 出 了 一 种 基 于 支 持 向 量 机 ( support
 

vector
 

machines,SVM)的晶圆缺陷分类方法。 Yuan 等[5] 提出了

一种多步骤缺陷分类方法,采用 K 最近邻 ( K-nearest
 

neighbors,
 

KNN)去噪技术区分局部与全局缺陷,并通过

聚类算法根据空间分布对缺陷进行分类。 Piao 等[6] 提出

了一种基于决策树的晶圆缺陷分类方法,该方法首先采

用 Radon 变换提取缺陷特征,然后度量特征之间的相关

性,最后通过聚合决策树的预测结果做出最终分类。 然

而,随着集成电路层数和晶圆集成密度的快速提升,传统

机器学习方法在晶圆缺陷分类中的性能显著下降[7] 。
随着卷积神经网络 ( convolutional

 

neural
 

networks,
CNN)的迅速普及,其在图像处理和模式识别领域展现出

强大的能力,为晶圆缺陷分类提供了新的解决方案[8] 。
Saqlain 等[9] 提出了一种通过数据增强和正则化等技术

来提升晶圆分类模型性能的方法。 Nakazawa 等[10] 提出

了一种基于 CNN 的晶圆缺陷模式分类方法。 通过合成

28
 

600 个缺陷类别的晶圆图,用于 CNN 的训练、验证和

测试,测试数据集的分类准确率为 98. 2%。 Wang 等[11]

提出了一种基于 CNN 的新型方法,用于自动识别晶圆图

上的缺陷模式。 通过在训练前使用极坐标映射将圆形晶

圆转换为矩阵,解决了晶圆尺寸和芯片尺寸变化的问题,

同时减小了输入尺寸。 Lee 等[12] 提出了一种名为 FDC-
CNN 的模型,该方法能够将卷积层的输出与原始数据的

结构意义相关联,进而定位故障变量和时间信息。 Cheon
等[2]采用 CNN 模型,直接从图像中提取有效特征进行分

类,省去额外的特征提取步骤。 Kyeong 等[13] 使用 CNN
在单独分类模型框架下对晶圆箱图 ( wafer

 

bin
 

map,
WBM)中的混合型缺陷模式进行分类。 Yu 等[14] 通过调

整 PeleeNet 网络中密集块的结构,降低了晶圆缺陷分类

模型复杂度,并在隐藏层中加入随机高斯噪声,采用卷积

自动编码器进行数据增强,解决了数据不平衡问题。
Han 等[15] 重点提取晶圆图旋转不变和芯片尺寸不变的

稳健特征,相较于传统方法,该方法不仅提高了分类准确

性,还增强了鲁棒性。 Manivannan[16] 提出了一种基于

CNN 集成的半监督方法,用于自动识别 WBM 中的缺陷

模式。 该方法结合标记和未标记数据进行训练,克服了

全监督方法对大量标注数据的依赖。 同时采用 Label-
Smoothing 和 Ensembling 技术缓解 CNN 高置信度错误分

类问题。 陈晓雷等[17] 提出了一种基于空间域和频率域

特征融合的双流晶圆缺陷分类网络,显著提高了晶圆缺

陷分类精度。 他们还提出了一种基于全局和局部多尺度

特征融合的混合型晶圆缺陷分类网络,证明了全局与局

部特征融合在处理混合型晶圆缺陷分类任务中的重要性

和有效性[18] 。
尽管 CNN 在提取局部特征方面表现优越,但其感受

野有限,在捕捉晶圆图像全局结构信息方面仍存在一定

不足,尤其在面对具有跨区域延展性或局部结构重叠的

复杂缺陷时,容易出现误判,暴露出其全局建模能力的不

足。 因此,为弥补 CNN 的局限性,研究者开始将目光转

向基于自注意力机制的 Transformer 模型。
Transformer 模型通过多头自注意力机制对输入序列

进行全局建模,克服了 CNN 依赖局部感受野和逐层提取

的局限性,尤其在捕捉长程依赖关系方面具有优势[19] 。
目前,在晶圆缺陷分类领域,研究者也探索了多种基于

Transformer 的 方 法[20] 。 Nafi 等[20] 研 究 了 4 种 基 于

Transformer 的模型, 分别为 BEiT ( BERT
 

pre-training
 

of
 

image
 

Transformers)、 FNet ( Fourier
 

network)、 ViT ( vision
 

Transformer) 和 Swin
 

Transformer ( shifted
 

window
 

based
 

Transformer)在晶圆缺陷分类任务中的表现,结果表明

Swin
 

Transformer 在 MixedWM38 数据集上取得了最优性

能。 Fan 等[21] 基于 ViT 模型中多头注意力机制可生成多

样特征热图的特点,提出了一种新型数据增强框架。
Mohammad 等[22] 提出了一种针对晶圆缺陷分类优化的轻

量级 ViT 框架———ViT-Tiny,与 ViT-Base 相比,该模型在

保持较低计算复杂度的同时提升了分类精度。 Zhang
等[23] 提出了一种多级中继 ViT( MLR-WM-ViT),该方法

利用增强的卷积加法自注意力机制实现线性复杂度的全
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局上下文建模,结合 MobileOne
 

Stem 和空洞空间金字塔

池化模块,提升多尺度特征提取能力。 另外,该方法能够

有效利用基本缺陷、缺陷数量和缺陷类型之间的关系,显
著提高检测性能。 Chang 等[24] 提出了一种基于多头注意

力机制的特征提取网络,融合晶圆图的全局与局部信息,
结合对比学习机制构建无监督异常检测算法, 提出

ConViNet 框架提升特征提取与异常检测的鲁棒性,在真

实数据集上表现出优异的性能和强稳定性。
然而,由于 Transformer 缺乏卷积操作中固有的归纳

偏置(如局部性和平移不变性),其建模过程更依赖大规

模训练数据和复杂的训练策略,导致 Transformer 中的自

注意力机制往往无法充分捕捉局部特征细节。 当局部结

构信息较弱或缺陷边界模糊时,Transformer 可能难以有

效区分目标缺陷与背景,从而影响分类性能。 尤其在晶

圆缺陷分类任务中,许多缺陷模式仅在细节上存在微小

差异,若模型缺乏对局部区域的敏锐感知能力,便可能产

生误判或漏检。
为克服单独使用 CNN 或 Transformer 进行晶圆缺陷

分类的局限性,近年来有研究人员提出了联合使用 CNN
或 Transformer 的方法,旨在同时发挥 CNN 在局部特征提

取方面的优势和 Transformer 在全局建模方面的能力,从
而提升模型的整体性能和泛化能力。 Wei 等[25] 提出了

一种混合型缺陷分类框架 MSF-Trans,首先利用 CNN 提

取高级语义区域特征及邻域关系,有效帮助网络聚焦于

区域相关信息,从而减少背景噪声干扰,增强特征表达。
在此 基 础 上, 将 提 取 的 特 征 图 输 入 6 个 串 联 的

Transformer 编码器,并为特征图中的每个位置分配独立

的注意力权重。 然而,该方法仅在 Transformer 输入前利

用 CNN 强化了缺陷的局部特征提取能力,并未从根本上

优化 Transformer 结构本身在晶圆图像建模中存在的局限

性。 同样地,Xia 等[26] 提出了一种基于 CNN-Transformer
结构的晶圆缺陷分类方法,该方法首先采用 U-Net 结合

可变型卷积来增强 CNN 主干网络对不同类型缺陷形态

特征的捕捉能力。 在完成特征提取与重建后,再将其输

入 Transformer 进一步提取特征。 尽管该方法在处理小目

标缺陷方面展现出更好的细节保留能力,但其依然未对

Transformer 自身的结构缺陷进行改进,仅依赖 CNN 前置

模块增强特征表达。
现有 CNN 与 Transformer 结合的晶圆缺陷检测方法

在面对缺陷类型多样、形态复杂以及具有长距离依赖特

征的图像时,相比单纯依赖 CNN 或者 Transformer 的方法

具有更强的建模能力。 然而,这些方法大多数采用串联

结构,即先利用 CNN 进行特征提取, 再将特征输入

Transformer 进行全局建模。 这种串联结构虽然增强了

Transformer 对局部细节的感知能力,但仍存在如下局限:
1)特征提取路径单一,缺乏局部与全局特征的同步建模

能力;2)特征融合大多集中在网络后期,难以实现跨层次

的深度语义交互;3)在处理小目标缺陷、类别不平衡等实

际问题时,泛化能力和鲁棒性仍有待提升。
为克服上述问题, 本文提出了一种基于 CNN 与

Transformer 的多级特征融合晶圆缺陷分类网络( CNN-
Transformer

 

multi-level
 

feature
 

fusion
 

network,
 

CTM-Net)。
该网络采用并联双分支结构,分别由 CNN 与 Transformer
并行提取局部细节与全局上下文信息,并在每一层下采

样阶段实现两分支的逐层融合,从而更充分地挖掘不同

尺度与语义层次的互补特征,提升模型对复杂缺陷的识

别能力。
本文结合 CNN 和 Transformer 的优点,构建一个既能

提取局部细节又能捕捉全局上下文信息的双分支并联晶

圆缺陷分类网络;提出了一种多级特征交互模块( multi-
level

 

feature
 

interaction
 

block,MFIB),用于有效整合不同

级别特征之间的语义信息,该模块结合了空间注意力机

制、通道注意力机制以及倒置残差 ( inverted
 

residual
 

mobile
 

block,iRMB[27] );针对晶圆图像中的数据不平衡

问题,结合 CNN 和 Transformer 更有效地进行数据增强和

自适应学习。

1　 本文方法

1. 1　 CTM-Net 总体结构和工作原理

　 　 CTM-Net 的总体结构如图 1 所示, 主要由 CNN-
Transformer 特征融合网络和分类网络组成。 模型首先在

初始阶段通过卷积操作对输入图像进行预处理,生成初

始特征(56 × 56,96 通道)。 然后 CNN 分支提取局部特

征,Transformer 分支提取全局语义信息。 最后, 利用

MFIB 模块融合 CNN 和 Transformer 提取的特征。 第 1 阶

段保持输出尺寸为 56×56,通道数为 96,随后在第 2 ~ 4
阶段通过下采样(分别降至 28×28、14×14 和 7×7)逐步

提取更深层次的特征,并增加通道数(192、384 和 768)。
每个阶段均通过空间注意力和通道注意力机制在 MFIB
模块中融合多层次特征,并通过局部和全局特征的有效

结合增强模型的特征表达能力。 最终,经过全局平均池

化和线性分类器进行分类。
1. 2　 MFIB 模块

　 　 为了提升晶圆缺陷分类的准确性,需要融合不同层

次的局部空间特征和全局语义信息。 为此,本文提出了

多级特征交互模块 MFIB。 MFIB 的整体结构如图 2 所

示,其中 C i 表示由 CNN 分支生成的特征矩阵,负责提取

晶圆图像的局部空间特征。 T i 表示由 Transformer 分支生

成的特征矩阵,负责提取晶圆图像的全局语义信息。 M i

表示 MFIB 单元上一级生成的特征矩阵, M i +1 表示在该
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图 1　 CTM-Net 总体架构

Fig. 1　 Overall
 

architecture
 

of
 

CTM-Net

图 2　 MFIB 单元结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

the
 

MFIB
 

unit

级生成的特征矩阵。 MFIB 通过多次融合上一级特征以

及同级的局部空间特征和全局语义信息,并结合一系列

卷积操作进一步强化特征表达能力。 经过四级逐级融合

后,最终生成更为丰富且具有代表性的特征矩阵,为后续

的缺陷分类任务提供了强有力的特征支持。 特征融合过

程如下公式所示:
C i ′ = SA(C i) 􀱋 C i (1)
T′i = CA(T i) 􀱋 T i (2)
M′i +1 = Avgpool(Conv1 × 1(M i)) (3)
M″i +1 = Conv1 × 1(Concat[C i,T i,M′i +1]) (4)
M i +1 = iRMB(LN(Concat[T′i,C′i,M″i +1])) +M′i +1

(5)

式中:􀱋表示元素相乘; C i ′ 由空间注意力生成; T i ′ 由通

道注意力生成; M′i +1 由 MFIB 单元上一阶段下采样生成;
M″i +1 是 CNN 和 Transformer 及上一阶段生成的特征;LN
是 LayerNorm; M i +1 是 MFIB 模块的输出特征。
1. 3　 CNN 分支

　 　 晶圆图像中的局部空间特征至关重要, CNN 和

Transformer 分支如图 3 所示。 图 3( a)中,CNN 分支使用

3×3 深度卷积进行局部空间特征提取。 深度卷积能够将

分组卷积中的分组维度与输入通道维度保持严格一致

(即分组数 C=通道数 C)。 这种轻量化设计在保持空间

特征捕获能力的同时,显著降低了模型的计算复杂度。
随后,通过线性变换层建立跨通道特征关联。 最终,提取
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到的局部特征被输入到 MFIB 模块中进行多特征融合。
该过程如式(6)所示。

C i +1 = DConv1 × 1(LN(DConv3 × 3(C i))) + C i

(6)
式中: C i、C i +1 分别表示 CNN 分支的输入、输出特征;
DConv3×3、DConv1×1 分别代表使用 3×3、1×1 卷积核的

深度卷积操作。

图 3　 CNN 和 Transformer 分支

Fig. 3　 CNN
 

branch
 

and
 

Transformer
 

branch

1. 4　 Transformer 分支

　 　 晶圆图像的多种特征存在类相似性,这使得全局语

义信息的提取尤为重要。 Transformer 模型因其独特的自

注意力机制和并行计算能力,非常适合处理全局信息。
其核心的自注意力机制允许模型在处理序列时直接考虑

所有位置之间的关系,实现真正的全局交互,从而捕捉长

距离依赖和全局特征。 其多头注意力机制进一步增强了

模型从多视角提取全局信息的能力。 因此,本文引入了

窗口多头自注意力( W-MSA) 模块。 W-MSA 模块源自

Swin-Transformer[28] ,与传统的多头自注意力 ( MSA) 相

比,W-MSA 可有效降低计算复杂度,通过将特征图划分

为固定大小的窗口并对每个窗口独立执行自注意力操作

来实现。 其计算复杂度如式(7)和(8)所示。
Ω(MSA) = 4hwC2 + 2(hw) 2C (7)
Ω(W - MSA) = 4hwC2 + 2M2hwC (8)

式中:h 表示特征图的高度;w 表示宽度;c 表示深度;M
为每个窗口的大小。

如图 3(b)所示,在特征处理阶段,输入张量首先经

过补丁合并(patch
 

merging)操作实现空间维度的压缩与

通道维度的扩展,随后进入级联的特征增强模块。 依次

通过 LayerNorm 层、W-MSA 模块和具有 GeLU 激活函数

的线性层。 本文用 GELU 激活函数替代传统 Transformer
中的前馈神经网络,优化非线性表达方式以降低计算复

杂度,并引入 MFIB 模块进行跨模态参数化补偿,从而在

保障模型表征能力的同时实现高效计算。 每个模块均采

用残差连接以促进信息传递,结合相对位置偏置机制,并
在模块间交替应用 W-MSA 和 SW-MSA 以进一步增强特

征提取能力,其过程如式(9)、(10)所示:
t i = DConv1 × 1(W - MSA(LN(T i))) + T i (9)
T i +1 = DConv1 × 1(SW - MSA(LN( t i))) + t i (10)

式中: t i 和 T i +1 分别表示 W-MSA 和 SW-MSA 的输出特

征;DConv1×1 代表使用 1×1 卷积核的深度卷积操作;LN
为 LayerNorm。 最终,提取的特征被输入到 MFIB 模块

中,实现多尺度融合,进一步提升模型的检测能力。
1. 5　 iRMB
　 　 如图 4 所示,与传统的残差结构不同,倒置残差结构

在中间层扩展特征通道数,而在输入和输出层压缩通道

数,从而在保持模型性能的同时显著降低计算复杂度。
iRMB 采用三路协同的特征融合架构,通过差异化特征处

理实现计算优化与性能提升。

图 4　 倒置残差模块

Fig. 4　 The
 

iRMB
 

module

左侧支路直接通过残差连接传递原始特征,维持特

征分布稳定性,有效缓解深层网络中的梯度消失问题,公
式为:

F i = X (11)
右侧支路将输入特征映射为查询矩阵(query,

 

Q)与

键矩阵 ( key,
 

K),经过 softmax 操作得到注意力矩阵

AttenMat,公式为:

AttenMat = softmax
QKT

dk
( ) (12)

其中, dk 表示 K 的维度,平方根是为了防止在计算

过程中点积的结果过大,从而避免梯度消失问题。
中间支路首先通过一个 1×1 卷积升维调整通道数,

并与注意力矩阵 AttenMat 加权融合,得到加权后的特征
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表示 X′ ;接着,该特征通过一个 3×3 深度可分离卷积提

取局部空间特征,并与加权后的特征表示 X′ 通过残差连

接融合,得到增强后的特征表示 X″ ;最后,再通过一个

1×1 卷积降维回原始通道数,并与初始输入特征 F i 进行

连接,生成最终输出特征 F iRMB。
公式为:
X′ = Conv1×1(X) 􀱋 AttenMat (13)
X″ = X′ + DW - Conv3×3(X′) (14)
F iRMB = F i + Conv1×1(X″) (15)

式中: X 为原始特征;DW - Conv3×3 表示 3×3 深度可分离

卷积。

2　 实验结果及分析

　 　 本文将所提出的 CTM-Net 在 WM-811K 数据集上进

行验证与测试,并与现有代表性单类型晶圆缺陷分类先

进方法进行了对比。
2. 1　 数据集预处理

　 　 WM-811K 数据集中的数据除了晶圆图和对应的缺

陷标签外,还包含其他附加信息,如数据索引、批次名称、
晶圆尺寸、缺陷类型、训练标签和测试标签等。 总数据

中,共有 172
 

950 张 晶 圆 图 带 有 缺 陷 标 签, 占 比 约

21. 3%。 各类缺陷的分布情况如图 5 所示,数据明显不

平衡,例如“ Edge-Ring” 类型的数据量远多于其他类型,
而“Donut”、“Random”、“Scratch”和“Near-Full”类型的数

据量则相对较少。

图 5　 晶圆缺陷种类分布

Fig. 5　 Defect
 

type
 

distribution
 

on
 

wafer

针对 WM-811K 数据集存在的晶圆图像尺寸不一致

和类别分布不均衡问题,本文实施了系统的数据预处理

与增强方案。 首先将原始单通道晶圆图像的分辨率(像

素值 0 表示未知、1 表示正常、2 表示缺陷) 统一调整为

224×224,并将单通道图像扩展为三通道
 

RGB
 

图像。 考

虑到缺陷类别标签的不平衡性对分类性能的影响,本文

基于自编码器网络对 172
 

950 张带标签样本进行数据增

强,通过特征空间重构生成新样本,使每种缺陷类型的样

本量均稳定在 2
 

000 张左右,最终构建了一个包含 19
 

261
张晶圆图像的数据集(含正常类别),所有增强图像均保

持与原始图像一致的规格化处理。 该数据集的 RGB 图

像示例如图 6 所示。 实验时,对该数据集按 80%训练集

(15
 

409 张)和 20%测试集(3
 

852 张)进行划分,确保模

型评估的可靠性。 该预处理流程有效解决了原始数据中

存在的维度差异和类别不平衡问题,为后续分类任务奠

定了数据基础。

图 6　 三通道 RGB 图示例

Fig. 6　 Example
 

of
 

three-channel
 

RGB
 

image

2. 2　 实验环境

　 　 本文使用 PyTorch 框架实现所提出的模型,所有实

验均在配备 AMD
 

EPYC
 

32-Core
 

CPU 和 NVIDIA
 

RTX
 

3090
 

GPU 上实现。 在模型训练上,CTM-Net 采用 200 个

epoch 训练模型,学习率设置为 0. 001,采用 Adam 优化

器,损失函数为交叉熵损失函数。
2. 3　 客观指标对比实验

　 　 为了全面评估本文模型性能,将其与 5 种代表性先

进方法进行了比较,这些方法包括 VAE-GAN[29] 、CNN-
WDI[9] 、MRWA-Net[30] 、CWDR-Net[31] 、VAEDLM[32] ,实验

结果如表 1 所示,加粗字体为最优值,为 WM-811K 数据

集的整体性能指标。 从表 1 可以看出,本文方法在 4 个

整体性能指标中都取得了最佳值,优于其他模型。 相较

于 2023 年提出的 CWDR-Net(准确率 98. 21%,F1 分数

98. 14%), CTM-Net 的 准 确 率 ( 99. 31%) 与 F1 分 数

(99. 31%) 分 别 提 升 1. 10% 和 1. 17%, 其 召 回 率

(99. 34%)更显著优于传统模型如 CNN-WDI(95. 62%)
和 VAEDLM( 96. 16%)。 尽管 VAE-GAN ( 2023) 在精确

率( 96. 96%) 上表现尚可, 但其 F1 分数 ( 96. 49%) 比

CTM-Net 低 2. 82%,凸显 CTM-Net 在分类均衡性上的改

进。 以上实验结果表明,CTM-Net 通过动态多尺度特征

融合,有效克服了现有模型对复杂缺陷形态敏感度不足

(如 MRWA-Net)及类别不平衡适应性弱(如 CWDR-Net)
的缺陷,表明本文提出的模型在处理晶圆缺陷分类任务

中具有优势。
表 2 为 CTM-Net、MRWA-Net 与 CWDR-Net 在不同缺

陷类型上的检测表现。 实验结果表明,CTM-Net 在所有

缺陷类型上的 3 项指标均超过 99%,说明本文模型对各

类典型模式均具备较强的分类能力;其中 Dount、Edge-
Ring、Near-Full、Random 及 Scratch 等类别的指标几乎均
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　 　 　 表 1　 CTM-Net 与其他模型的整体指标比较

Table
 

1　 Overall
 

performance
 

comparison
 

of
CTM-Net

 

and
 

state-of-the-art
 

models (%)
模型 准确率 精确率 召回率 F1 分数

VAE-GAN 95. 87 96. 96 96. 73 96. 49
CNN-WDI 96. 12 95. 90 95. 62 95. 35

MRWA-Net 99. 17 99. 20 99. 20 99. 20
CWDR-Net 98. 73 98. 78 98. 77 98. 77
VAEDLM 96. 18 96. 52 96. 16 95. 69

CTM-Net(本文) 99. 31 99. 29 99. 34 99. 31

逼近 100%,进一步验证了模型所提取的大尺度全局特征

具有 高 度 稳 定 的 检 测 能 力。 尽 管 Edge-Loc ( F1 为

99. 13%)和 None( F1 为 99. 07%)类别的性能略低,但其

召回率仍分别保持在 99. 24%和 99. 10%,表明 CTM-Net
在边缘定位缺陷及非缺陷样本上的漏检风险依旧可控。

与 MRWA-Net 和 CWDR-Net 相比,CTM-Net 在大多

数类别中均取得更高的综合指标,并展现出更好的类别

均衡性。 尤其在 Edge-Loc、Loc、None 等类别上,CTM-Net
相较于其他模型提升幅度超过 1%。

上述结果表明,CTM-Net 在保留高区分度缺陷检测

优势的同时,通过自适应特征融合机制有效缓解了模型

在复杂低对比度缺陷检测中的敏感性衰减问题。

表 2　 CTM-Net、MRWA-Net 与 CWDR-Net 针对不同缺陷类型的检测结果

Table
 

2　 Detection
 

results
 

of
 

CTM-Net,
 

MRWA-Net,
 

and
 

CWDR-Net
 

on
 

different
 

defect
 

types (%)

类别
CTM-Net MRWA-Net CWDR-Net

精确率 召回率 F1 分数 精确率 召回率 F1 分数 精确率 召回率 F1 分数

Center 99. 34 99. 46 99. 49 99. 53 99. 30 99. 42 99. 76 98. 37 99. 06
Donut 99. 99 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00

Edge-Loc 99. 08 99. 24 99. 13 98. 16 98. 16 98. 16 97. 91 97. 01 97. 46
Edge-Ring 99. 76 99. 87 99. 86 99. 53 98. 83 99. 18 99. 3 100 99. 65

Loc 99. 60 99. 49 99. 57 98. 68 97. 40 98. 04 97. 42 98. 05 97. 73
Near-Full 100. 00 99. 93 99. 96 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00
Random 99. 89 99. 92 99. 92 99. 77 100. 00 99. 88 99. 31 99. 77 99. 54
Scratch 100. 00 99. 98 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 99. 32 98. 65 98. 99
None 99. 14 99. 10 99. 07 97. 12 99. 10 98. 10 95. 97 97. 06 96. 51

　 　 综合上述实验结果和分析,可以证明 CTM-Net 的分

类性能优于现有代表性先进方法。
2. 4　 消融实验

　 　 CTM-Net 模型为双分支结构,本文进行了消融实验

来证明各个分支及 MFIB 模块的有效性。 本文将 CNN 和

Transformer 分支作为 Baseline,将多级特征交互 MFIB 作

为模块。 实验结果如表 3 所示,加粗字体为最优值。
表 3　 消融实验结果

Table
 

3　 Ablation
 

study
 

results (%)
CNN Transformer MFIB 准确率 精确率 召回率 F1-Score
√ √ 98. 41 98. 23 98. 271 98. 34
√ √ 98. 39 98. 20 98. 49 98. 34

√ √ 98. 64 98. 23 98. 56 98. 44
√ √ √ 99. 31 99. 29 99. 34 99. 31

　 　 从表 3 可以看出,当同时使用 CNN 和 Transformer 两

个分支及 MFIB 模块时,模型各项指标都达到了最佳值,
说明 CNN 和 Transformer 分支相互配合,能够为模型提供

更强大的特征提取和分类能力,从而提升了 CTM-Net 的
整体性能。 当单独使用 CNN 或 Transformer 分支时,检测

性能低于同时使用两个分支及 MFIB 模块的模型。 这表

明,CNN 和 Transformer 分支各自对模型性能都有提升作

用,但是提升性能依然低于本文完备模型。

当去除 MFIB 模块时,模型性能明显下降,证实了

MFIB 模块对本文模型 CTM-Net 的重要性。 以上实验结

果表明,对于晶圆缺陷分类,各个通道的信息都很重要,
需要各个分支及模块的相互融合,获得的晶圆图像特征

信息才会更全面,模型检测的效率才会更高。
　 　 为了进一步展示 CTM-Net 的分类能力,绘制了其混

淆矩阵,如图 7 所示。 混淆矩阵的行表示真实标签( true
 

label),列表示预测标签(predicted
 

label)。 每个单元格中

的数值表示属于某个真实类别的样本被模型预测为某个

类别的数量。 从混淆矩阵可以看出,本文模型在大多数

类别上表现良好,尤其是在“ Donut” 和“ Edge-Ring” 类别

上,分别有 391 和 404 个样本被正确分类,没有误分类情

况。 “Center”类别的分类效果也较好,有 469 个样本被

正确分类,但有少量样本被误分为“ Edge-Loc”和“ none”
类别。 “Edge-Loc” 类别的分类效果也较为理想,有 448
个样本被正确分类,但也有少量样本被误分为“ Edge-
Ring”和“none”类别。 总体而言,模型在大多数类别上表

现出较高的准确性,但在处理“ Near-full”、“ Random” 和

“Scratch”类别时存在一定的误分类问题,还需要进一步

优化以提高分类性能。
2. 5　 主观可视化结果

　 　 如图 8 所示,通过分析图中所呈现的真实数据与预
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图 7　 混淆矩阵

Fig. 7　 Confusion
 

matrix

　 　 　

测数据之间的差距,揭示了模型在不同模式下的预测性

能。 在“Scratch”、“Random”、“ Edge-Ring”和“ Near-Full”
等模式中,预测结果与真实数据的分布模式展现出高度

的一致性,这表明本文模型在这些特定场景下展现出了

较高的预测准确性和可靠性,能够精准地捕捉并预测数

据的真实分布特征。 然而,在部分预测结果中,预测数据

与真实数据之间仍存在一定的偏差。 将“ Random” 预测

为“Near-Full”、“ Loc” 预测为“ Center”、“ Edge-Loc” 预测

为“Edge-Ring”等。 这种偏差可能源于模型在区分随机

分布与近满分布时,对某些特征的敏感度不够,也可能未

能准确识别局部特征与中心特征的区别,或者在训练过

程中未能充分学习到两者之间的细微差异,从而导致了

分类的错误。 综合来看,本文所提模型整体分类性能已

经优于现有代表性先进方法,但在处理某些特定数据模

式时,其预测性能仍有待进一步提升。

图 8　 模型主观可视化结果预测

Fig. 8　 Subjective
 

visualization
 

of
 

model
 

predictions

3　 结　 论

　 　 在半导体芯片制造中,晶圆缺陷的精准检测与分类

是提升芯片良率的关键环节。 针对单一类型缺陷分类中

存在的尺度差异敏感性与微小缺陷易受背景干扰问题,
本文提出了一种基于 CNN-Transformer 的 CTM-Net。 该

网络融合了 CNN 的局部细节捕捉能力与 Transformer 的

全局上下文建模优势,通过多级特征交互模块实现跨尺

度特征的有效整合。 在 WM-811K 数据集上的实验结果

证明,CTM-Net 通过深度融合局部细节感知与全局语义

理解,在 Edge-Loc、Edge-Ring、Loc 等类别上的表现均取

得明显提升,显著提高了复杂晶圆缺陷模式的分类能力。
综上,本研究在晶圆缺陷识别任务中构建了一种具有良

好扩展性与稳健性的特征学习范式,为相关智能检测技

术的进一步发展提供了可靠借鉴与理论支撑。
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