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基于深度学习的高精度晶圆缺陷检测方法研究∗
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摘　 要:为了解决半导体制造领域缺陷检测中出现的检测效率低、错误率高、结果不稳定、成像精度低下导致无法精确地检测出

不同种类的缺陷等问题,本文利用定制的 CCD 工业相机搭配高倍率的光学显微镜采集晶圆表面的扫描图像,结合改进的

YOLOv4 算法,实现了基于深度学习的高精度晶圆缺陷检测方法。 实验表明,对于碳化硅晶圆缺陷,提出的方法模型可以识别

各种复杂条件下的不同种类缺陷,具有良好的鲁棒性。 对缺陷的平均识别精度达到 99. 24%,相较于 YOLOv4-Tiny 和原 YOLOv4
分别提升 10. 08%和 1. 92%。 对缺陷的平均每图识别时间达到 0. 028

 

3
 

s,相较于基于 Halcon 软件方法和 OpenCV 模板匹配方法

分别提升 93. 42%和 90. 52%,优于其他常规的晶圆缺陷检测方法,已实现在自主设计的验证系统和应用平台上稳定运行。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

semiconductor
 

manufacturing
 

defect
 

detection
 

with
 

low
 

efficiency,
 

the
 

error
 

rate
 

is
 

high,
 

the
 

result
 

is
 

not
 

stable,
 

imaging
 

accuracy
 

is
 

low
 

and
 

cannot
 

accurately
 

detect
 

the
 

problem
 

such
 

as
 

different
 

kinds
 

of
 

defects.
 

In
 

this
 

paper,
 

by
 

using
 

a
 

custom
 

CCD
 

industrial
 

camera
 

with
 

a
 

high
 

ratio
 

of
 

optical
 

microscope
 

scan
 

images
 

on
 

the
 

surface
 

of
 

the
 

wafer,
 

combined
 

with
 

the
 

improved
 

YOLOv4
 

algorithm,
 

a
 

high
 

precision
 

wafer
 

defect
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

is
 

implemented.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

can
 

identify
 

different
 

kinds
 

of
 

silicon
 

carbide
 

wafer
 

defects
 

under
 

various
 

complex
 

conditions
 

and
 

has
 

good
 

robustness.
 

The
 

average
 

accuracy
 

of
 

defect
 

identification
 

is
 

99. 24%,
 

which
 

is
 

about
 

10. 08%
 

and
 

1. 92%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

YOLOV4-Tiny
 

and
 

original
 

YOLOv4,
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

the
 

Halcon-based
 

method
 

and
 

OpenCV
 

template
 

matching
 

method,
 

the
 

average
 

recognition
 

time
 

of
 

defects
 

per
 

graph
 

reaches
 

0. 028
 

3
 

s,
 

which
 

is
 

about
 

93. 42%
 

and
 

90. 52%
 

higher
 

than
 

other
 

conventional
 

wafer
 

defect
 

detection
 

methods
 

and
 

has
 

realized
 

stable
 

operation
 

in
 

independently
 

designed
 

verification
 

systems
 

and
 

application
 

platform.
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0　 引　 言

　 　 半导体产业的发展与我国各个高精尖科技领域的进

步息息相关。 本文以第 3 代半导体材料碳化硅为主要研

究对象,在碳化硅晶体生长的过程当中,晶体缺陷的产生

会导致最后的器件性能受到很大的影响,抑制缺陷的产

生成为晶体生长过程中最重要的工作,如何快速识别并

区分不同种类的碳化硅晶圆缺陷就成为了非常关键的

环节。
由于原子绝对严格按照晶格的周期性排列的晶体是

不存在的,故在实际中,晶体都会或多或少存在不同程度

的缺陷[1] 。 在晶体生长、化学气相沉积等过程都可能使

晶圆表面产生缺陷。 在晶圆制造的缺陷类型中,晶圆表
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面冗余物、晶体缺陷等属于较普遍的问题。 本文研究的

对象主要是碳化硅晶圆的晶体缺陷,分为基平面位错、穿
透型螺位错、穿透型刃位错和微管 4 类进行检测。

目前晶圆缺陷检测技术通过人工检测或基于机器视

觉检测的两种方式进行。 人工检测存在工作效率低下,
检测精度得不到保障等问题。 基于机器视觉的检测利用

轮廓提取、裁剪和形态学变换的方法处理后,通过模板匹

配进行检测。 Tsai 等[2] 使用傅里叶变化重构图像来检测

缺陷,但仅能检测高频部分特定形态的缺陷。 Liu 等[3] 引

入光谱作差和模板匹配结合的方法检测缺陷,但仅能检

测边缘,并且无法处理遮挡或光照造成的一系列干扰问

题。 基于机器视觉的检测方法可以采用 Halcon 软件或

OpenCV 库很好的实现,但普遍存在易受环境影响、检测

范围小、检测结果不稳定且检测速度慢等问题。 这些都

使得深度学习和图像处理结合的检测方法成为了未来的

趋势。 基于以上的分析,本文针对碳化硅晶圆不同的缺

陷类型特点,提出基于深度学习的高精度晶圆缺陷检测

方法。
基于深度学习的目标检测算法在计算机视觉领域占

有十分关键的地位,范围十分广泛,如目标跟踪、交通检

测、人脸识别、实时监控、无人驾驶等[4] 。 Redmon 等[5] 提

出了 YOLO(you
 

only
 

look
 

once)算法研究,并开辟了目标

检测方法的新思路,YOLO
 

的核心思想就是利用整张图

作为网络的输入,把目标检测转变成一个包含类别信息

的空间位置回归问题[6] 。 YOLO 做到了极快的检测速

度,能够很好的满足工业作业环境下,实时和快速的应用

需求,成为了目前常用的目标检测算法。
本文提出的方法在检测方案上,首先通过定制的

CCD 工业相机和高倍率的光学显微镜,配合自主搭建可

编程的电动载物滑台,采集晶圆表面的扫描图像发送给

计算机。 接着,利用 SIFT[7] 算法对采集到的高精度显微

图像进行特征点提取,利用 FLANN[8] 和 RANSAC[9] 算法

进行图像的拼接与融合,合成输出一张高精度的全局晶

圆缺陷图像。 最后, 将全局图像输入训练好的基于

YOLOv4[10] 算法的卷积神经网络进行检测,并通过基于

QT 框架搭建的可视化程序输出最终检测结果。
与之前的工作相比,本文的主要贡献包括如下 3 个

方面:
1)将深度学习与晶圆检测结合,相比较与人工检测

和传统基于机器视觉的图像识别等的方法,检测速度快,
识别准确度高,成本低,工作效率高,能极大程度的帮助

科研人员快速分析晶圆缺陷问题,生成相应的改进工艺

方案。
2)结合不同算法对图像进行特征点的提取,拼接与

融合,获得的图像更为精细,解决高倍显微镜下无法看到

全局高精度图像的情况,能更好地应对多种情况的晶圆

缺陷检测。
3)针对碳化硅晶圆特性,对 YOLOv4 算法进行了改

进,在图像输入网络前添加了预处理模块提升速度、在骨

干网络添加了注意力机制模块、使用了改进的 K-Means
聚类算法、使用了 Swish 激活函数以及解耦合 YOLO-
Head 检测头,使得神经网络算法能充分提取晶圆缺陷的

多尺度特征,检测精度更准,误判更低,能更好的满足行

业需求。

1　 图像数据的预处理

　 　 由于图像在采集的过程中存在部分重合区域,需要

对图像进行特征点匹配后合成全局图像的预处理操作。
通过 SIFT 算法可以实现特征点的提取,全部提取完毕

后,得到的每一个 SIFT 特征区域都会具有位置、尺度、方
向 3 个信息。 最后用一组向量把极值点描述起来,从而

形成了一个描述符,使得描述符不能因为其他条件的改

变而发生变化。 生成的 SIFT 描述子是一个具有独特性

和唯一性的向量,能够有效的提升正确匹配特征点的概

率。 将完成特征点提取的图像进行匹配操作,本文基于

图像处理的拼接融合主要通过 FLANN、RANSAC 等算

法,采用图像粗匹配和图像精匹配相结合的方法进行。

2　 基于深度学习的晶圆缺陷检测算法

　 　 本文使用改进后的 YOLOv4 算法对晶圆缺陷进行检

测,与标准 VOC 和 COCO 数据集相比,碳化硅晶圆的缺

陷普遍存在背景复杂、干扰多、缺陷尺度变化不一、目标

旋转、模糊等一系列问题,因此针对碳化硅晶圆缺陷的应

用场景提出了几种改进方法。 改进 YOLOv4 的结构图如

图 1 所示。
2. 1　 骨干网络的改进

　 　 1)图像预处理输入模块改进

本文在将图像输入骨干网络的卷积层之间,加入了

一个预处理模块,类似于 Swim
 

Transformer[11] 模型中的

Patch
 

Partition 模块,图像输入模块后,进行分片处理,通
过相似于邻近下采样的方法,在一张图片中分别对相邻

间隔的像素点取值,并堆叠与图像相邻的 4 个区域,把
W、H 维度的信息集中到 C 通道空间,输入通道增大 4
倍,宽高减少 1 / 4,拼接出来的图片从原先的 3 通道变成

了 12 个通道,即[H,
 

W,
 

C]→[H / 4,
 

W / 4,
 

C]。
加入该模型的主要思路是为了在高分辨率图中,通

过周期性的提取像素点重构到低分辨率图像,在进行堆

叠后增加每个点的感受野,从而降低对原始信号的损失,
以便于合理的减小运算工作量,提高计算速度。
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图 1　 改进 YOLOv4 的结构图

Fig. 1　 Structure
 

diagram
 

of
 

improved
 

YOLOv4

　 　 2)注意力机制模块改进

注意力机制在深度学习中应用广泛,注意力机制主

要是起到对图像的关键信息进行提取的作用。 简单来

说,将神经网络的注意力不放在背景上,更多的是放在前

景上的时候,神经网络模型能更好的学习到深层次的重

要信息。
注意力机制的加入,会在一定程度上对神经网络带

来一定的计算量。 许多神经网络使用如 SE( squeeze-and-
excitation) [12] 模块、 CBAM ( convolutional

 

block
 

attention
 

module) [13] 模块等机制。 但 SE 一般只考虑内部的通道

信息,并不重视空间位置,但是位置信息对于生成空间选

择性特征图是很重要的。 而 CBAM 可以看做只是在 SE

的基础上加入了空间注意力的改进模块。
本文结合实际应用场景,改进了注意力机制,使用一

种名为 CA( coordinate
 

attention) [14] 的模块。 CA 是新提

出的一种模块,使用两个一维的全局池化方法把 X 和 Y
两种不同方向通道的输入信息分别集合为两种相互独立

的方向感知特征图。 它不仅考虑了通道关系,还考虑了

特征空间的位置信息。 具体而言,就是将聚合后的特征

图分别编码为注意力图像,每个注意力图像都沿一个空

间的方向获取输入特征图的距离关系,因而位置信息可

以被存储于生成的注意力图像中[14] 。 CA 模块整体结构

图如图 2 所示。

图 2　 CA 模块结构图

Fig. 2　 Structure
 

of
 

the
 

CA
 

module

　 　 在 CA 中,将全局池化操作进行分解,可以转化为一

对一的特征编码操作,输入一个给定的特征张量 xc,其第

c 通道的 squeeze 步长公式如下:

zc =
1

H × W∑
H

i = 1
∑

W

j = 1
xc( i,j) (1)

其中,zc 是与第 c 个通道相关联的输出,输入的 xc 直

接来自一个固定内核大小的卷积层,可以看作是局部描

述符的集合。 H 为通道垂直高度,W 为通道水平宽度,通

过尺寸为(H,1)或(1,W)的池化内核依次按照水平坐标

系和垂直坐标系方向对各个通道进行了编码,高度为 h
的第 c 通道输出可以表示为:

zhc(h) = 1
W ∑

0≤j < W
xc(h,i) (2)

同理,宽度为 w 的第 c 通道输出可以表示为:

zwc (w) = 1
H ∑

0≤j < H
xc( j,w) (3)
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接着进行第 2 个转换,也称为 CA 生成。 该转换将

之前的变换进行连接操作,使用 1×1 的卷积变换函数 F1

进行,公式如下:
f = δ(F1([ zh,zw])) (4)
gh = σ(Fh( f

h)) (5)
gw = σ(Fw( f

w)) (6)
其中,f 表示在水平方向和垂直方向进行编码的特征

映射,δ 表示非线性激活函数,[ zh,zw]表示沿空间维数的

连接操作。 Fh 为垂直方向的 1×1 卷积变换函数,Fw 为

水平方向的 1×1 卷积变换函数,fh、fw 表示 F1 沿空间维

数分解后的张量。 gh、gw 表示把 fh 和 fw 转化为一个相同

通道数的张量。 σ 表示 sigmoid 激活函数。
最后,CA

 

block 的输出 Y 表达式为:

yc( i,j) = xc( i,j) × gh
c( i) × gw

c ( j) (7)
其中,yc 表示第 c 通道输出 Y 方向的信息,xc 表示第

c 通道给定的特征张量,gc
h,gc

w 表示把第 c 通道的 fh 和

fw 转化为一个相同通道数的张量。
这样做的优点主要有:可以捕获跨通道的信息,从而

使得模型更精准地定位并辨识目标区域;CA 模块灵活且

轻量,可以很方便接入到经典网络中提高性能;对于有密

集预测任务的预训练的模型来说,会有非常明显的性能

提升。
本文分别在位于 SPP 模块之前,CSPlayer 之后和骨

干网络末端进行上采样之前的部位嵌入 CA 注意力机制

模块,嵌入模块后的改进结构图如图 3 所示。

图 3　 嵌入 CA 模块后的改进骨干网络结构

Fig. 3　 Improved
 

backbone
 

network
 

structure
 

after
 

CA
 

module
 

is
 

embedded

2. 2　 激活函数改进

　 　 在原 YOLOv4 中,Backbone 部分使用了 Mish[15] 激活

函数,Neck 部分使用了 Leaky
 

ReLU[16] 激活函数。 本文

对激活函数进行了改进,上述两个部分的激活函数全部

替换为 Swish[17] 激活函数进行计算,Swish 激活函数公式

如下:
Swish(x) = x × Sigmoid(βx) (8)
其中,Sigmoid(x) = 1 / (1+e-x),Swish 激活函数可以

用在慢速训练期间,由于激活函数饱和使得神经网络性

能大幅度降低,进而产生梯度逐步减少最后趋于 0 的情

形,并且 Swish 函数处处可导,连续光滑,平滑度在训练

的优化与泛化上起着很大影响[17] 。
与 Mish 和 Leaky

 

ReLU 相比,Swish 在性能上稍弱于

Mish,强于 Leaky
 

ReLU,在计算时间上强于 Mish,弱于

Leaky
 

ReLU[17] 。 故本文在综合权衡性能和计算时间的

基础上,选择使用 Swish 替换原有的激活函数。 Swish 激

活函数及其一阶导函数的图像如图 4 和 5 所示。
与此同时,本文也将空间金字塔池化结构( SPP) [18]

中的卷积层激活函数替换为 Swish,并且将 SPP 从 FPN
特征 金 字 塔 中 剥 离, 融 合 到 了 Backbone 的 残 差 块

(Resblock_body)当中,使 SPP 完全成为骨干特征提取网

图 4　 Swish 激活函数图像

Fig. 4　 Swish
 

activation
 

function
 

image

络中的一部分。
2. 3　 聚类算法改进

　 　 Anchor
 

Box 的选取会直接对网络模型的训练效果产

生影响,聚类分析中常采取 K-means[19] 聚类算法来对

Anchor
 

Box 进行筛选。
进行 K-means 聚类算法计算之前,需采用欧氏距离

平方作为样本之间的距离,即 d( x i,x j) = ‖x i -x j ‖2
2,其

中 x i、x j 表示样本。 在进行 K-means 聚类时,实际上就是

求解最优化问题,计算表达式如下:
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图 5　 Swish 激活函数一阶导函数图像

Fig. 5　 Image
 

of
 

the
 

first
 

derivative
 

function
of

 

Swish
 

activation
 

function

minE = ∑
k

i = 1
∑
x∈ci

‖x - u i‖
2
2 (9)

其中,k 表示要划分的集合个数,Ci 表示第 i 簇,x 表

示样本,ui 表示第 i 个簇的均值向量。 进行 K-means++[20]

聚类时,寻找在未选中点与已选中点的最远距离点,其表

达式为:
X i = argmaxn

i = 0(minm
j = 1‖x i - c j‖

2) (10)
其中,x i 表示第 i 簇的样本,c j 表示第 j 个聚类的聚

类中心,n 表示点数,m 表示被选中心数。
本文使用了一种改进的 K-means 聚类算法,该算法

实际是在 K-means 和 K-means++的基础上进行了改进,
对于之前算法中出现的一系列缺陷进行了解决,改进的

K-means 聚类算法主要的实现思路是:首先,随机抽取样

本设定为候选的聚类中心。 接着,计算各个样本到候选

中心的距离,再根据概率选择样本替换聚类中心。 按步

骤循环 5 次后,可以得到比预设定大一些的候选集。 最

后,计算每个候选质心的分布程度。 进行了上述主要步

骤之 后, 再 在 候 选 质 心 的 集 合 上 执 行 有 权 重 的

K-means++和 K-means 算法。
2. 4　 检测头改进

　 　 在原 YOLOv4 使用的 YOLO-Head 中,检测头是耦合

是在一起将分类任务和回归任务一同实现的,实质上是

分别进行 3×3 和 1×1 的卷积,3×3 卷积用于特征整合,
1×1 卷积用于通道数调整[21] 。 然而,分类任务和回归任

务在目标检测中是存在冲突关系的,因此,通过解耦合检

测头,并将其代替原有的检测头能够较好地解决这个问

题。 将检测头解耦无疑会增加运算复杂度,但均在可接

受的范围内。 检测头解耦后能较好地加快模型的收敛速

度、提高检测精度[21] 。
本文先利用一个 1×1 的卷积进行降维处理后,接着

分为两个 3×3 的卷积分支进行特征转化,分别进行分类

任务和回归任务,分类任务的分支用于判断每一个特征

点所包含的物体种类,通过一个 1×1 的卷积进行通道数

的转换。 回归任务的分支又会分为两个分支,分别用于

判断每一个特征点的回归参数和判断每一个特征点是否

包含物体,通过两个 1×1 的卷积进行通道数的转换。 最

后将得到的 3 个预测结果堆叠整合后输出,有效的避免

了任务之间的冲突。 改进后的检测头结构图如图 6
所示。

图 6　 改进后的 YOLO-Head 模块结构图

Fig. 6　 Structure
 

diagram
 

of
 

improved
 

YOLO-Head
 

module

3　 实验与分析

3. 1　 实验环境

　 　 本文所使用的实验硬件环境:图像采集平台为奥林

巴斯 BX53(LED)显微镜,中央处理器(CPU)为 Inter( R)
 

Core ( TM )
 

i7-12700KF
 

@ 3. 6
 

GHz, 显 卡 ( GPU ) 为

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3080
 

12
 

GB,运行内存 32
 

GB。
本文所使用的实验软件环境:操作系统为 Windows

 

1164 位,深度学习框架为 Darknet 和 Pytorch,开发语言为

Python 和 C + +,开发环境为 Microsoft
 

Visual
 

Studio
 

2017
和 Pycharm,其他软件环境为 Python

 

3. 9、OpenCV
 

4. 5、
CUDA

 

11. 5、cuDNN
 

8. 3. 2、CMake
 

3. 21. 3。
3. 2　 数据集

　 　 由于碳化硅晶圆缺陷图像的数据集比较特殊,针对

性强,没有可以在公开渠道能够获取的数据集,故本文实

验中使用的数据集是自主建立的,使用高精度显微镜在

不同放大倍数下,采集了大量不同种类的碳化硅晶圆缺

陷,主要分为基平面位错、穿透型螺位错、穿透型刃位错

和微管 4 个大类,数据集按照 VOC
 

2007 的经典结构进行

部署,进行数据增强和扩充处理后,共计 2
 

160 张晶圆缺

陷图片数据,将其按照训练集 ∶ 测试集 ∶ 验证集 = 6 ∶
2 ∶ 2 的比例进行数据集的划分。 各种缺陷种类如图 7
所示。 数据集的划分和各缺陷种类的数量如表 1 和 2
所示。

表 1　 数据集的划分

Table
 

1　 Division
 

of
 

dataset
训练集 测试集 验证集 合计

1
 

296 432 432 2
 

160
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图 7　 4 种碳化硅晶圆缺陷类型

Fig. 7　 Four
 

silicon
 

carbide
 

wafer
 

defect
 

types

　 　 数据集中各个种类目标的数量如表 2 所示。 其中,
基平面位错、穿透型螺位错、穿透型刃位错的数量较多,
微管的数量较少。

表 2　 数据集中各缺陷种类的数量

Table
 

2　 Number
 

of
 

defect
 

types
 

in
 

the
 

dataset
晶圆缺陷类型 目标数量

穿透型螺位错 12
 

730
基平面位错 23

 

930
穿透型刃位错 45

 

050
微管 21

 

060

3. 3　 数据增强及参数设置

　 　 虽然上文中自主建立的数据集已经具有了一定的数

量规模,但相比于大型数据集,如 VOC 和 COCO 等,数据

的数量和丰富程度还是有所欠缺的。 为了在不同情况下

都能保证模型的精度和鲁棒性,以及避免大量相似图像

输入训练后造成的过拟合问题,对自主建立数据集的图

像数据进行了数据的扩充与增强。 主要采用的方式有:
翻转增强,包括将图像进行水平、垂直和镜像翻转;旋转

增强,包括多个角度旋转扩充;缩放增强,包括图像的放

大或缩小,并按原始尺寸进行裁剪;高斯噪声增强,可以

有效减弱高频特征失真的影响;亮度和对比度增强。 数

据增强的部分示例如图 8 所示。
参数设置方面,基于原始 YOLOv4 的权重模型在

Darknet 框架下进行训练,实验设置的输入图片大小为

608×608,batch 大小为 64,subdivisions 大小为 32,class 设

置为 4,filters 设置为(4+5) ×3 = 27,max_batches 设置为

6
 

000 次,steps 步长分别取最大迭代次数的 80%和 90%,
同时使用 cutmix 和 mosaic 等数据增强,提升网络训练

效果。
为 了 方 便 算 法 改 进, 将 YOLOv4 算 法 在

TensorFlow2. 0 框架上进行复现,并加入第 2 节所述改进

模块的相关内容,在此基础上进行改进模型的训练,实验

设置的输入图片大小为 640×640,总 epoch 为 200,训练

分为两个阶段,分别是冻结阶段和解冻阶段。 在冻结阶

段,不启用模型的骨干,特征提取网络不发生改变,仅对

图 8　 数据增强的部分示例

Fig. 8　 Shows
 

a
 

partial
 

example
 

of
 

data
 

enhancement

网络进行微调,此时执行前 50 次 epoch,batch_size 为 8。
在解冻阶段,启用模型的骨干,特征提取网络发生改变,
网络所有的参数都会发生改变,此时接着执行 epoch 到

200,batch_size 为 4。 在训练过程中,使用 SGD 优化器,
模型的最大学习率设置为 0. 01,为了防止过拟合现象,
权值衰减设置为 5×10-4,同时使用 mixup 和 mosaic 等数

据增强。
3. 4　 数据增强及参数设置

　 　 1)评价指标

针对本文所使用的基于改进 YOLOv4 算法的卷积神

经网络模型进行性能评价,采用目标检测模型的经典参

数评估指标,计算公式如下:

P =
TP

TP + FP
(11)

R =
TP

TP + FN
(12)

AP = ∫1

0
P(R)dR (13)
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mAP =
∑

N

i = 1
AP i

N
(14)

其中,P 表示精确率,R 表示召回率,AP 表示单类别

平均精度,mAP 表示各类别平均精度,N 表示检测的缺陷

类别数目,TP 表示预测正确的样本数量,即 IoU ( 交并

比) >0. 5 的检测框数量,FP 表示将错误样本预测为正确

样本的数量,即 IoU< = 0. 5 的检测框,FN 将正确样本预

测为错误样本的数量,即没有检测到的 Ground
 

Truth 的

数量,IoU = 0。
2)训练结果评价

模型训练的总损失和各类别平均精确度如图所示。
使用 NVIDIA

 

RTX
 

3080 型号的 GPU 经过 200 个 epoch
后,损失函数趋于收敛状态,波动变化的幅度在较小的范

围内,精确率(Precision)和召回率(Recall)都达到 99%以

上,AP 和 mAP 到达 98% 以上,表明 epoch、 batch _ size、
　 　 　 　 　

steps、weight_decay 和学习率等参数设置合理,模型的最

终训练效果较好,精确度高。
训练模型的 Loss 曲线图、AP 曲线图、精确率曲线图

以及召回率曲线图如图 9、10、11 和 12 所示。

图 9　 训练模型的 Loss 曲线

Fig. 9　 Loss
 

curve
 

of
 

the
 

training
 

model

图 10　 训练模型的 AP 曲线

Fig. 10　 AP
 

curve
 

of
 

the
 

training
 

model

　 　 3)检测结果评价

晶圆缺陷检测任务流程图如图 13 所示。
在完成训练后,将采集到的图片手动输入模型进行

测试,如图 14 ~ 17 所示,在不同情况下对 4 种不同的缺

陷进行检测,仅有少量的缺陷被漏检,模型总体识别率

高,效果好,能满足实际的检测需求。
为了方便操作,本文将训练好的改进模型封装到独

立软件,使用 QT 框架搭建出可视化操作界面,并结合

CCD 工业相机的控制操作,对图像采集后进行拼接融合

与检测,最后输出检测结果,实现在软件端的一体化工作

流程。 基于 QT 搭建的晶圆缺陷检测识别软件系统如图

18 所示。
本文将自建数据集放入不同的检测算法模型进行了

对比测试,包括轻量级 YOLOv4-Tiny 算法,原 YOLOv4 算
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图 11　 训练模型的精确率曲线

Fig. 11　 Accuracy
 

curve
 

of
 

training
 

model

图 12　 训练模型的召回率曲线

Fig. 12　 Recall
 

rate
 

curve
 

of
 

training
 

model
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图 13　 晶圆缺陷检测任务流程

Fig. 13　 Flow
 

chart
 

of
 

wafer
 

defect
 

detection
 

task

法和本文所提出的方法,对比实验结果如表 3 和 4 所示。
结果表明,本文提出的方法模型精确率达到 99. 53%,召
回率达到 99. 49%, mAP 达到 99. 24%,相较于轻量级

YOLOv4-Tiny 算法分别提升 3. 88%、3. 73%、10. 08%,相
较于原 YOLOv4 算法分别提升 2. 53%、1. 69%、1. 92%,有
效地提升了碳化硅晶圆缺陷检测的识别率。 平均晶圆缺

陷检测每图的用时 0. 028 3 s,相较于基于 Halcon 软件方

法提升 93. 42%, 相较于 OpenCV 模板匹配方法提升

90. 52%,有效地缩减了碳化硅晶圆缺陷的检测时间。

表 3　 改进 YOLOv4 算法检测性能对比结果

Table
 

3　 Comparison
 

results
 

of
 

detection
performance

 

of
 

the
 

improved
 

YOLOv4
 

algorithm (%)
检测算法 精确率 召回率 mAP

YOLOv4-Tiny 95. 65 95. 76 89. 16
原 YOLOv4 97. 00 97. 80 97. 32
本文方法 99. 53 99. 49 99. 24

表 4　 晶圆缺陷检测算法检测时间对比结果

Table
 

4　 Wafer
 

defect
 

detection
 

algorithm
detection

 

time
 

comparison
 

results
检测算法 平均每图用时 / s

基于 Halcon 软件方法 0. 430
 

0
OpenCV 模板匹配方法 0. 298

 

5
本文方法 0. 028

 

3

图 14　 晶圆缺陷检测效果图 1
Fig. 14　 Wafer

 

defect
 

inspection
 

effect
 

figure
 

1

4　 结　 论

　 　 本文提出一种基于深度学习与图像处理的高精度晶

圆缺陷检测方法,结合深度学习和数字图像处理方法,实
现了对高倍显微镜下采集的高精度晶圆缺陷图像进行快

速定位和检测。 通过对碳化硅晶圆缺陷的数据进行图像

增强与扩张,自主标注构建晶圆缺陷的数据集,解决图像

数量偏少的问题。 通过图像特征点提取与匹配算法,将
采集到的局部细节图像进行全局合成。 并且,针对不同

晶圆缺陷的特点,在原始 YOLOv4 的算法基础上,对算法

进行了如下改进: 加入了预处理模块提速, 引入了
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图 15　 晶圆缺陷检测效果图 2
Fig. 15　 Wafer

 

defect
 

inspection
 

effect
 

figure
 

2

图 16　 晶圆缺陷检测效果图 3
Fig. 16　 Wafer

 

defect
 

inspection
 

effect
 

figure
 

3

图 17　 晶圆缺陷检测效果图 4
Fig. 17　 Wafer

 

defect
 

inspection
 

effect
 

figure
 

4

Coordinate
 

Attention 注意力机制模块改进骨干网络、对用

于 Anchor
 

Box 筛选的 K-means 聚类算法进行了改进、使
用了 Swish 激活函数以及解耦合 YOLO-head 检测头。 这

些改进增强了算法的特征提取能力和检测的精度,在实

验测试中,模型的平均识别精度达到 99. 24%,相较于轻

量级 YOLOv4 提升约 10. 08%,相较于原 YOLOv4 提升约

2%。 平均晶圆缺陷检测每图的用时约 0. 028 3 s,相较于

基于机器视觉的检测方法提升达 90%以上。 实验结果表
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图 18　 晶圆缺陷检测识别系统界面图

Fig. 18　 Interface
 

diagram
 

of
 

wafer
 

defect
detection

 

and
 

recognition
 

system

明,本文算法具有检测速度快、精度高、针对性强等特点,
能满足实际缺陷检测需求,有效地对晶圆缺陷检测技术

提供了参考。
本文的提出的检测方法仍有改进空间,在现有实验

结果的基础上如何进一步提升采集图片的拼接融合速

度,以及由于算法存在的数据类别较少,后期需要增加更

多的晶圆缺陷种类,提升模型的泛化性能以便其能适用

于多种丰富的场景是接下来待解决的问题。
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