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摘　要: 随着集成电路  (IC)工艺节点的不断缩小, 光刻版图中的热点问题对芯片性能和可靠性的影响日益显著.

鉴于传统基于深度学习的光刻热点检测方法难以满足先进集成电路制造对检测精度及模型泛化能力的要求, 提

出一种基于深度学习的  k-Nearest Vision Transformer (kNViT)模型, 用于光刻热点的精确检测. 所提出模型采用

对比归一化模块  (CNM)和  k-最近邻注意力模块  (kNAM)来提升特征表示和识别精度. 同时, 利用光刻版图扩散

模型  (PLDM)生成图像, 增强了数据多样性. 此外, 提出电路特征感知损失函数  (CALF), 优化光刻版图扩散模型

在预测噪声时的表现. 通过数据增强策略, 旋转和对比度调整, 进一步提升模型的泛化能力. 实验结果表明, 

kNViT模型在多个光刻版图数据集上展现出高准确率的热点检测性能. 在  ICCAD 2012数据集上, 平均召回率

达  99.7%, 平均准确率  98%, 平均精确率  90.9%, F1分数  95%. 研究表明, kNViT模型可作为辅助检测工具, 有效

提高检测准确性和效率, 具有工业设计应用潜力.
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Abstract: With  the  continuous  scaling  of  integrated  circuit  (IC)  process  nodes,  the  impact  of  hotspot  issues  in
lithography layouts on chip performance and reliability has become increasingly significant. Traditional deep learning-
based lithography hotspot detection methods struggle to meet the precision and model generalization requirements of
advanced IC manufacturing. To address this, we propose a deep learning-based k-nearest vision Transformer (kNViT)
model  for  precise  detection  of  lithography  hotspots.  Our  model  employs  a  ContrastNorm  module  (CNM)  and  a  k-
nearest neighbor attention module (kNAM) to enhance feature representation and identification accuracy. Additionally,
a  photolithography  layout  diffusion  model  (PLDM)  is  employed  to  generate  images,  significantly  improving  data
diversity. Furthermore, we introduce a circuit-aware loss function (CALF) to optimize the performance of the PLDM in
predicting  noise.  Data  augmentation  strategies,  including  rotation  and  contrast  adjustment,  are  applied  to  further
enhance the model's  generalization capability.  Experimental  results  demonstrate  that  the kNViT model  exhibits  high-
precision  hotspot  detection  performance  across  multiple  lithography  layout  datasets.  On  the  ICCAD 2012  dataset,  it
achieves  an  average  recall  rate  of  99.7%,  accuracy  of  98%,  precision  of  90.9%,  and  F1  score  of  95%.  The  research
indicates that the kNViT model can serve as an auxiliary detection tool, effectively improving detection accuracy and
efficiency, with potential for industrial design applications.
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0    引　言

随着集成电路 (Integrated Circuit, IC)工艺节点

的不断缩小, 光刻版图中纳米结构的关键尺寸已降

至照明光波长以下, 导致显著的光衍射效应, 使硅片

上曝光图形失真, 即光学邻近效应 (Optical Proximity
Effect, OPE)[1]. OPE直接影响集成电路的性能和可

靠性, 是光刻工艺中的关键挑战. 业界通常采用光学

邻近校正 (Optical  Proximity Correction,  OPC)[2-3] 技
术补偿光学邻近效应, 但即使经过 OPC优化, 版图

中仍可能存在短路或开路等缺陷的区域, 即光刻热

点 (hotspots), 而无缺陷区域则被称为“非热点”(non-
hotspots). 热点区域通常表现为图案密度高、线条间

距小或结构复杂, 导致曝光不均; 而热点可能引发开

路和短路两种典型缺陷, 严重影响芯片功能.
传统热点检测方法主要有基于光刻仿真的方

法
[4]
和模式匹配方法

[5], 前者精度高但耗时, 后者依

赖热点库且难以检测未知热点. 近年来, 机器学习方

法
[6-7]

被引入, 但仍需大量标注数据且误报率较高.
深度学习模型如 RNN、CNN等在多个领域表现优

异
[8-12], 并逐渐应用于热点检测 . 吴清岳等

[13]
改进

YOLOv5提升了检测效率, 但复杂场景下仍有局限;
JIANG等

[14]
提出二值化残差网络集成, 提高了准确

性和效率; Liao等[15]
采用迁移学习, 但模型泛化能

力有待提升. 在深度学习架构设计方面, Transformer
与 CNN的混合架构已在多个视觉任务中展现出优

越性能. Yong等[16] 针对机械臂抓取检测问题, 提出

一种 Transformer-CNN并行网络结构 , 通过结合

CNN的局部建模能力和 Transformer的全局建模能

力, 有效提升了跨模态特征的表征能力. 受此启发,
本文设计的 kNViT模型同样采用 Transformer架构,
并通过 CNM和 kNAM模块进一步增强对光刻版图

热点区域的特征聚焦能力. 总体而言, 现有方法在检

测精度和泛化能力上仍有不足.
针对上述挑战 , 本文提出 kNViT(k-Nearest

Vision Transformer)模型, 主要贡献如下:
(1)光刻版图扩散模型 (Photolithography Layout

Diffusion Model, PLDM): 将扩散模型应用于光刻版

图数据增强, 融入 28 nm工艺节点的细线宽容限和

45 nm相干核尺寸等物理约束, 生成高质量辅助样

本, 解决数据多样性不足与类别不平衡问题.
(2)电路特征感知损失函数 (Circuit-Aware Loss

Function, CALF):  基于 IEEE  Skeleton-EDT量化线

宽、间距及图案复杂度 . 通过最小二乘预对齐和

softmax生成动态权重, 优化噪声预测过程, 提升关

键特征保真度.
(3)对 比 归 一 化 模 块 (ContraNorm  Module,

CNM): 通过负样本加权方差和可学习温度系数, 在
单样本内完成归一化, 主动放大关键通道差异, 增强

对细微局部特征的敏感度.
(4) k-最近邻注意力模块 (kNNAttention Module,

kNAM): 为每个查询挑选最相关的 k个键进行注意

力计算, 在聚焦热点区域的同时降低计算复杂度.
(5) CNM与 kNAM协同机制: 将 kNAM输出的

通道级峰值注意力以残差形式回传至 CNM, 动态调

节温度参数, 形成注意力高亮到对比度增强再到特

征再校准的自优化回路, 实现像素级检测与校正协

同, 实验验证可减少线端回缩量 2.8 nm. 

1    研究方法

本文提出的 kNViT模型用于光刻版图热点检

测, 其结构如图 1所示. 模型处理流程分为四个阶段:
数据增强、特征提取、对比归一化和注意力聚焦分类.

在数据增强阶段 (a), 采用光刻版图扩散模型

(PLDM)生成多样化的图像样本, 并实施旋转和对比

度增强, 以扩充数据集并提高泛化能力. 特征提取阶

段 (b), 将输入图像划分为图像块并添加位置编码和

分类标记, 优化特征表示. 对比归一化模块 (CNM,
c), 通过归一化消除特征尺度差异, 提升对细微局部

特征的识别. k-最近邻注意力模块 (kNAM, d), 为每

个查询筛选最相关的 k个键, 最终将特征传递至分

类层输出检测结果. 

1.1    光刻版图扩散模型 (Photolithography Layout
Diffusion Model, PLDM)

PLDM模块对应图 1流程阶段 (a), 通过前向扩

散与反向去噪生成高质量辅助热点版图, 解决数据

多样性不足与类别不平衡问题.
扩散模型在图像生成领域已取得显著进展

[17-19],
但在光刻版图生成中仍面临样本多样性不足和质量

提升的挑战. 为此, PLDM在前向扩散过程中逐步添

加噪声, 每一步条件分布如公式 (1)所示:

q(xt | xt−1) = N (xt;
√
αtxt−1, (1− αt)I). (1)

αt = 1− βt其中 在 [0.98,0.999 9]区间线性递增. 经
FID 实验校准, 该区间使初期噪声幅度小于 28 nm
细线宽容限, 末期形成 45 nm相干核, 模拟光刻渐进

失真.
为优化反向去噪中的特征保留 , 提出了电路

特征感知损失函数 (Circuit-Aware  Loss  Function,
CALF). 采用 IEEE Skeleton-EDT基线作为统一量化

方式, 通过公式 (2) 统一量化线宽:
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w = 2 ·meanp∈SEDT(p). (2)

通过公式 (3) 提取最小间距:

s = minp∈LEDT(p). (3)

通过公式 (4) 计算布线复杂度:

c =
|Nend|+ |Njunc|

Area
. (4)

f = [w, s, c]
T

将统一量化特征 送入公式 (5)一次

性最小二乘矩阵:

W = softmax(Af + b). (5)

A b∑
Wi = 1

其中 、 由训练集一次性最小二乘解析解确定, 且

. 该权重消除线宽以 nm为单位、间距以

nm为单位、复杂度为无量纲密度等尺度差异, 为后

续模块提供可解释的初始权重.
表 1实验表明, 仅采用线性预对齐加 softmax归

一化, 就使 F1分数从固定权重基线的 0.892提升至

0.903. 特征间高阶非线性依赖由后续 Transformer编
码器、CNM和 kNAM共同建模. 通过消融实验引入

CNM与 kNAM模块, 提高了模型的非线性处理能

力, F1分数进一步从 0.903提升至 0.932, 验证了线

 

 
图1    kNViT 模型结构图

 

表1     ICCAD-3 基准统一量化基线与动态权重的性能比较

策略 F1 权重来源

统一量化 0.892 IEEE Skeleton-EDT基线

动态权重 0.903 统一尺度 + 线性层
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性基础拟合与深度非线性建模分工协作架构的有效

性.
CALF可以通过公式 (6)和 (7)描述:

LSCALE =
1

N

N∑
i=1

Wi · ∥Ei − ϵi∥2
2, (6)

Wi =
wi

1

N

∑
j

wj

. (7)

反向去噪通过迭代更新恢复样本. 通过公式 (8)
描述:

xt−1 =
xt −

√
βt · ϵt√

1− αt

. (8)

xt−1 xt

αt

式中,  是去噪后的样本,  是当前步骤的噪声样

本,  是累积噪声水平的补数.
通过迭代这个过程, 模型逐步学习如何从噪声

数据中恢复出原始数据的特征. 每一步都使数据更

接近原始分布, 直到最终恢复出清晰的、无噪声的数

据样本.
PLDM生成的图像如图 2所示 , 其 FID值为

9.34, 质量与真实样本相近 . 生成后经±10°旋转和

±5%对比度增强用于 kNViT训练.
  

 

图2   PLDM 生成的辅助样本 (a) 真实热点版图; (b)(c)(d)
辅助热点版图

  

1.2    k-Nearest Vision Transformer (kNViT) 模型

kNViT模块对应图 1流程阶段 (b), 负责将 PLDM
增强样本转换为特征表示. 执行图像分块、线性投影

与位置编码 , 构建初始特征矩阵 , 为后续 CNM与

kNAM提供输入.
与 ViT相比, kNViT在以下三个方面具有区别:
首先, 在处理流程上, ViT采用图像分块、线性

投影、位置编码、Transformer编码器到分类输出的

单向处理流程. 而 kNViT在此基础上构建了基础编

码、特征优化、注意力聚焦到闭环反馈的递进式处理

流程.
其次, 在特征处理方式上, ViT对所有图像块采

用全局自注意力, 难以捕捉稀疏热点特征. kNViT通

过 CNM负样本加权方差放大关键通道差异, 并通

过 kNAM为每个查询筛选最相关的 k个键进行注

意力计算, 在聚焦热点的同时降低复杂度.
第三, 在模块交互机制上, ViT模块间单向传递,

缺乏反馈调节. kNViT则建立闭环反馈机制, kNAM
输出的峰值注意力回传至 CNM调节温度参数, 形成

自适应优化回路.
P × P NkNViT将输入图像划分成大小为 的 个

小块, 如公式 (9)所示:

N =
H

P
· W
P

. (9)

H W其中 、 为图像高、宽, 每个小块经线性映射得特

征矩阵, 并加入位置编码, 加上位置编码后的初始特

征矩阵如公式 (10)所示:

z0 = [xclass;Ex
1
patch; . . . ;Ex

N
patch] + Epos. (10)

xclass Epos其中 为分类令牌,  为位置编码. 初始特征矩

阵输入 Transformer编码器, 生成分类令牌和注意力

权重矩阵, 供 CNM和 kNAM进一步优化特征. CNM
通过归一化消除特征尺度差异, 增强对边角圆化、线

端缩短等细微特征的识别; kNAM通过筛选关键特

征, 提升对热点空间布局的感知. 

1.3    对比归一化模块 (ContraNorm Module, CNM)

CNM模块对应图 1流程阶段 (c), 对初始特征

矩阵进行优化. 基于对比学习视角, 通过负样本加权

方差替代传统全局统计, 在单样本内完成归一化, 并
引入可学习温度系数对通道执行对比式拉伸, 以放

大关键通道差异、抑制过度平滑.
X首先, 对输入特征图 进行范数归一化, 如公

式 11所示:

xn =
X√√√√ D∑

j=1

X2
: ,j + ϵ

. (11)

ϵ其中,  是一个小常数. 随后计算负样本加权和并进

行对比式拉伸, 如公式 (12)所示:
ContraNorm(X) =

LayerNorm(X − α · (XXT

τ
⊙ softmax(

XXT

τ
))).

(12)

⊙ α τ其中,  表示哈达玛积;  是可学习的缩放参数;  是

温度参数. 该机制使模型更关注特征间细微差异, 减
少维度崩溃.

CNM原理示意图如图 3所示:

σ

为验证 CNM的抗噪性, 在 ICCAD-4测试集上

注入  =0.5 高斯白噪声, 对比不同归一化层的性能,
结果如表 2所示 .  ContraNorm加噪后准确率降幅

仅 1.8%, 显著优于 LayerNorm(4.2%)和 BatchNorm
(4.9%), 且 F1分数最高, 为 0.906, 表明其在保持特

征稳定性方面具有优势.
CNM通过负样本加权方差和对比式拉伸, 在单
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样本内实现稳定归一化, 增强了对细微局部特征的

敏感度和噪声鲁棒性 . 优化后的特征矩阵将输入

kNAM进行热点聚焦. 

1.4    k-最近邻注意力模块  (kNNAttention Module,
kNAM)

kNAM模块对应图 1流程阶段 (d), 接收 CNM
优化后的特征矩阵, 通过筛选最相关的 k个键精准

聚焦热点区域. 显著降低计算复杂度的同时提升检

测精度.
传统的自注意力机制在处理复杂且稀疏的特征

时存在以下局限性: 首先, 传统的自注意力机制需要

计算每个查询与所有键的注意力权重, 这在大规模

数据和复杂特征场景下会导致计算成本过高. 其次,
在复杂的工业环境中, 版图设计和成像条件存在显

著差异, 传统的自注意力机制容易受到噪声特征的

干扰, 导致误报率较高. 最后, 传统的自注意力机制

虽然能够捕捉全局信息, 但在处理稀疏且复杂的热

点特征时, 难以精准地聚焦于关键特征, 导致检测精

度不足. kNAM通过分析注意力权重, 为每个查询保

留权重最高的 k个键, 屏蔽非关键区域, 从而增强热

点识别精度并降低复杂度.
X Q

K V

输入特征 通过线性变换被映射为查询 , 键
和值 , 如公式 (13)所示:

Q = XWQ,K = XWK , V = XWV (13)

WQ WK WV其中,  ,  和 是可学习的权重矩阵. 计
算原始注意力矩阵并缩放, 如公式 (14)所示:

A =
QKT

√
dk

(14)

接着, 应用函数选择每个查询最相关的 k个键,
构建掩码矩阵以忽略非 top-k 的注意力权重. 最后,

对调整后的注意力矩阵执行 Softmax 归一化, 并加

权求和 以获得输出特征.

ai

如图 4所示, kNAM通过分析注意力权重矩阵

识别出关键特征 , 通过选择每个查询最相关的

k个键来计算注意力, 从而增强模型的识别精度并优

化特征表示. 通过减少每个查询需要考虑的键的数

量, 降低了计算复杂度, 同时保留了最重要的信息,
以提高模型对关键特征的关注度.
 
 

选择前k个tokens 屏蔽非前k个注意力权重

并设置为负无穷大

k 个tokens

 

图4   kNAM 原理示意图
 

为确定最优 k 值, 在 ICCAD-2上仅改变 k∈{5,
10,15,20}, 其余超参保持不变 . 结果如表 3所示 ,
k=10时 F1达到 0.906.
 
 

表3     k 值敏感性对比

k 召回率 准确率 F1

5 0.971 0.978 0.904

10 0.993 0.984 0.906

15 0.992 0.983 0.905

20 0.990 0.981 0.903
 

注意力可视化如图 5所示, 显示 k = 10聚焦最

尖锐, 后续实验统一采用 k = 10. 

1.5    CNM 与 KNAM 的协同

CNM与 KNAM的协同模块贯穿图 1流程阶

段 (c)特征优化与 (d)热点聚焦检测阶段, 建立跨模

块闭环协同机制. kNAM输出的峰值注意力信号回

 

输入特征图 归一化特征图

xL-1

x1

x0

simij

softmax

计算负样本 Xneg

调整并归一化

最终输出特征图

xL-1

x1

x0

 
图3    CNM 原理示意图

 

表2     ICCAD-4 基准不同归一化层的性能对比

方法
召回率 准确率 精确率 加噪后准确率 抗噪准确率降幅 F1分数

LayerNorm BatchNorm ContraNorm

√ 0.977 0.979 0.835 0.937 0.042 0.900

√ 0.991 0.985 0.790 0.936 0.049 0.880

√ 0.993 0.984 0.833 0.966 0.018 0.906
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传至 CNM, 动态调节温度系数, 形成注意力高亮到

对比度增强再到特征再校准的自调节回路, 在像素

级实现检测与校正协同.
X̂

X̂

ωc

CNM对输入特征做通道维度温度缩放得到 ;
kNAM再以 作为输入进行注意力聚焦, 并输出峰

值注意力 . CNM温度参数更新如公式 (15)所示:

T＝T ⊙ (1 + λ · ωc). (15)

ωc

λ

式中 表示通道在整张特征图中的最大注意力值,
为可学习系数.

λ

σ

λ

λ

为验证协同逻辑, 在固定模型权重下仅改变残

差系数 ∈{0, 0.1,  0.3,  0.5,  0.7},  观测线端回缩量 .
对 100张版图施加高斯模糊,  =2.5 px以模拟光学

扩散, 测量线端回缩量, 结果如表 4所示. 当 增至

0.3 时, 回缩量减少 2.8 nm, 性能最优; 继续增大  则

改善饱和 . 这表明 kNViT的峰值注意力可映射为

OPC校正窗口参数, 实现无需真实光刻机的检测与

校正协同.
 
 

λ表4     不同 下的回缩量变化

λ ω T 回缩/nm 拉伸情况

0 0.31 1.00 0 无反馈

0.1 0.31 0.91 −1.0 轻微拉伸

0.3 0.31 0.74 −2.8 最优拉伸

0.5 0.31 0.58 −2.7 过拉伸

0.7 0.31 0.44 −1.0 梯度饱和

  

2    分析与讨论 

2.1    实验数据集

采用 ICCAD 2012基准数据集, 包含 5个 GDSII
格式版图 , 其中 ICCAD-1为 32 nm工艺 ,  ICCAD-2
至 ICCAD-5为 28 nm工艺. 数据划分为热点与非热

点两类, 原始样本分布如表 5所示.
为缓解类别不平衡, 按 1:5比例对训练集热点样

本进行数据增强 (采用 PLDM生成辅助样本), 增强

后分布如表 6所示.
 

2.2    实验设置

kNViT基 于 PyTorch框 架 ,  采 用 Vision
Transformer (ViT)作为骨干网络 . 实验硬件为 11th
Gen Intel(R) Core(TM) i7-11700K处理器 (3.60 GHz)、
80GB的随机存取存储器 (RAM)以及 NVIDIA 3080
图形处理单元, 显存容量 12GB. 训练 50个 epoch, 批
处理大小为 32. 优化算法采用随机梯度下降 (SGD),
初始学习率为 0.1. 验证损失不再显著下降时, 以 0.8
倍衰减以促进收敛. 根据验证集性能选取最优模型.
 

2.3    消融实验分析

为量化各模块贡献, 在 ICCAD-2基准上以 ViT
为基线, 依次引入 PLDM数据增强、CALF损失函

数、CNM模块和 kNAM模块 , 结果如表 7所示 .
PLDM使 F1提升 2.1%, 缓解类别不平衡; CALF再

提升 1.0%, 优化特征表示 .  CNM与 kNAM贡献最

大 . 单独引入 CNM使  F1提升 2.3%, 召回率达到

0.993, 增强细微局部特征敏感度 . 而单独引入

kNAM使 F1分数提升 4.9%, 精确率增幅 7.1%, 大
幅降低误报率. 二者协同后召回率达 1.000, F1分数

 

表5     ICCAD 2012 基准统计

基准

训练集 测试集

热点样本

数量

无热点样本

数量

热点样本

数量

无热点样本

数量

ICCAD1 99 340 226 4 679

ICCAD2 174 5 285 498 41 298

ICCAD3 909 4 643 1808 46 333

ICCAD4 95 4 452 177 31 890

ICCAD5 26 2 716 41 19 327

 

 

图5    kNAM 注意力权重可视化

 

表6     ICCAD 2012 数据增强后的数据集统计

基准

训练集 测试集

热点样本

数量

无热点样本

数量

热点样本

数量

无热点样本

数量

ICCAD1 68 340 226 4 679

ICCAD2 1 057 5 285 498 41 298

ICCAD3 929 4 643 1808 46 333

ICCAD4 890 4 452 177 31 890

ICCAD5 543 2 716 41 19 327

 

表7     基于 ICCAD-2 的模块增量消融性能对比

方法
召回率 准确率 精确率 F1分数

运行时间/
(h·mm−2)PLDM CALF CNM kNAM

0.951 0.953 0.771 0.852 0.450

√ 0.967 0.968 0.796 0.873 0.614

√ √ 0.977 0.979 0.805 0.883 0.683

√ √ √ 0.993 0.984 0.833 0.906 0.734

√ √ √ 0.995 0.981 0.876 0.932 0.612

√ √ √ √ 1.000 0.986 0.872 0.932 0.725
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稳定在 0.932, 运行时间 0.725 h·mm-2, 验证了协同机

制的有效性.
在明确各模块贡献的基础上 , 鉴于 CNM与

kNAM在 ICCAD-2基准上表现出显著的性能提升

(F1分数分别提升 2.3%和 4.9%), 本节进一步在

ICCAD 1–5五个数据集上验证二者在不同工艺节点

上的泛化能力. 所有配置均已包含 PLDM数据增强

和 CALF损失函数 (即表 7第三行配置为基础), 配
置分别为: 添加对比归一化模块的 CNM模型, 以及

同时添加 CNM和 kNAM并形成闭环反馈机制的完

整 kNViT模型. 实验结果如表 8所示.
  

∼表8     ICCAD1  ICCAD15 基准上 CNM 与 kNAM 模块

引入性能对比

数据集基准
方法

召回率 准确率 精确率 F1分数
ViT CNM kNAM

ICCAD1

√ 0.984 0.953 0.968 0.976

√ √ 0.991 0.961 0.979 0.985

√ √ √ 1.000 0.962 0.983 0.991

ICCAD2

√ 0.977 0.979 0.805 0.883

√ √ 0.993 0.984 0.833 0.906

√ √ √ 1.000 0.986 0.872 0.932

ICCAD3

√ 0.980 0.974 0.838 0.903

√ √ 0.993 0.983 0.854 0.918

√ √ √ 1.000 0.980 0.873 0.932

ICCAD4

√ 0.948 0.974 0.982 0.965

√ √ 0.959 0.986 0.991 0.975

√ √ √ 0.991 0.991 0.985 0.988

ICCAD5

√ 0.957 0.953 0.772 0.855

√ √ 0.983 0.977 0.794 0.878

√ √ √ 0.996 0.981 0.832 0.907
 

从表 8中可以看出, kNViT模型在多个基准测

试中的表现均优于其他模型 . 特别是在 kNViT(即
ViT+CNM+kNAM)和 ViT+CNM这两个变体中, 精
确率和召回率均接近 1.000, F1分数达到了 0.878以
上, 表明 CNM与 kNAM的协同作用在不同工艺节

点和数据集上均具有稳定的泛化能力. 

2.4    kNViT 与先进模型性能对比分析

为了全面评估 kNViT模型的性能 , 进一步验

证本节方法在热点检测领域的有效性 , 将其与三

种深度学习方法作为对比实验 .  Chen等人融合了

Squeeze-and-Excitation(SE)注意力机制和 Efficient
Channel Attention(ECA)机制, 提出了一种轻量级的

光刻热点检测模型
[20]. Lin等人提出了一种改进的

YOLOv5模型, 将空间注意力机制嵌入到 YOLOv5
模型的骨干网络中, 通过翻转策略进行数据增强, 解
决了热点和非热点样本不平衡的问题

[21].  Swin
Transformer作为一种新兴的 Transformer架构, 也在

光刻热点检测中展现出了良好的性能. 其实验结果

如表 9所示.
 
 

表9     kNViT 与先进模型性能对比分析

数据集基准 方法 召回率 准确率 精确率 F1分数

ICCAD1

[19] 0.971 0.954 0.976 0.973

[20] 1.000 − 0.893 0.944

Swin Trans 0.949 0.893 0.902 0.925

kNViT 1.000 0.962 0.983 0.991

ICCAD2

[19] 0.993 0.989 0.893 0.940

[20] 1.000 − 0.969 0.984

Swin Trans 0.973 0.976 0.701 0.815

kNViT 1.000 0.986 0.872 0.932

ICCAD3

[19] 0.953 0.963 0.861 0.905

[20] 1.000 − 0.663 0.797

Swin Trans 0.921 0.937 0.758 0.832

kNViT 1.000 0.980 0.873 0.932

ICCAD4

[19] 0.997 0.992 0.927 0.961

[20] 1.000 − 0.803 0.891

Swin Trans 0.990 0.988 0.876 0.930

kNViT 0.991 0.991 0.985 0.988

ICCAD5

[19] 1.000 0.991 0.956 0.978

[20] 1.000 − 0.803 0.891

Swin Trans 0.971 0.992 0.514 0.672

kNViT 0.996 0.981 0.832 0.907

平均

[19] 0.983 0.978 0.923 0.951

[20] 1.000 − 0.826 0.901

Swin Trans 0.961 0.957 0.750 0.835

kNViT 0.997 0.980 0.909 0.950
 

由表可见, kNViT在多数数据集上取得最优或

次优的 F1分数, 平均召回率 0.997、F1分数 0.950,
与文献 [20]的 0.951相当, 但召回率更高.

在特征提取方面, 文献 [20]的 CNN架构难以捕

捉细微局部特征, 文献 [21]的 YOLOv5对细小热点

聚焦不足 ,  Swin  Transformer对复杂背景敏感 ; 而
kNViT通过 CNM放大关键通道差异、kNAM聚焦

热点, 有效提升了局部几何特征的识别精度.
在误报率控制上, 文献 [20]易对噪声误报, 文

献 [21]在热点上误报较高, Swin Transformer噪声敏

感; kNViT利用 CNM和 kNAM抑制干扰, 在精确率

和 F1上取得平衡.
在部署可行性上, 文献 [21]和 Swin Transformer

计算成本较高, kNViT的稀疏注意力降低了复杂度,
更适合工业场景. 

2.5    实验验证与模型应用

为评估 kNViT的实用性, 选取 28 nm和 32 nm
工艺版图各 20张, 重点关注关键路径、高密度区域

等易产生热点的位置. 模型对每张版图进行热点检

测后, 针对预测为热点的区域提出优化建议 (如调整
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线宽、增加间距等), 优化后再次检测.
以其中一张版图为例, 优化前模型预测为热点,

经版图调整后预测为非热点, 如图 6所示.
  

(a) (b)
 

图6   优化前后的版图对比. (a) 优化前的版图; (b) 优化后

的版图
 

本文对 28 nm和 32 nm工艺节点的版图进行了

统计分析. 图 7展示了 28 nm和 32 nm工艺节点在

优化前后的热点数量对比. 在 28 nm工艺节点下, 优
化前的热点数量为 14个, 优化后减少到 6个, 热点

数量减少了 57.1%. 在 32 nm工艺节点下, 优化前的

热点数量为 8个, 优化后减少到 3个, 热点数量减少

了 62.5%. 实验证明 kNViT能有效识别潜在热点, 辅
助版图优化, 提升制造可靠性.
  

 

图7   14nm 和 28nm 工艺节点在优化前后的热点数量

对比图
  

3    结　论

本文提出 kNViT模型, 通过 CNM和 kNAM的

协同设计, 有效提升了对光刻版图热点细微特征的

识别能力与抗干扰性能, 并增强了模型的泛化能力.
PLDM生成样本的 FID为 9.34;  CNM在 ICCAD-5
上将召回率由 0.957提升至 0.983、F1由 0.855提升

至 0.878;  kNAM在 ICCAD-2上将精确率由 0.833
提升至 0.872、F1由 0.906提升至 0.932. 模型在工业

部署中具有可行性, 其轻量化设计与并行架构可满

足实时检测需求, 并能有效指导版图优化. 未来工作

将聚焦于降低 FID值、模型压缩、多任务学习及实

时检测算法, 以进一步提升模型性能.
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