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基于改进Yolov5s的光刻热点检测算法
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摘要  光刻热点检测是实现集成电路可制造性设计，保障集成电路芯片最终良率的关键。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的要求，提出了一种基于改进 Yolov5s 的检测算法，用于光刻版

图热点缺陷的精确检测。通过将坐标注意力机制引入骨干网络，提高了 Yolov5s 模型对版图图形区域的关注度，进而极

大地改善了基于 Yolov5s 的检测算法的光刻热点检测性能。与此同时，采用 Sigmoid 线性单元激活函数进一步完善整个

神经网络的非线性表达，利用 Scylla 交并比损失函数更快速地定量评估边界框回归损失，提高了热点检测算法的收敛速

度和精度。将 ICCAD（The International Conference on Computer-Aided Design） 2012 竞赛基准、经光学邻近校正优化后

的光刻图形作为数据集对所提算法开展性能测试实验，验证了热点检测算法的优异检测精度。实验结果表明，该算法的

平均准确率、平均召回率、平均 F1-score 和均值平均精度分别达到 97. 7%、98. 0%、97. 8% 和 98. 4%，显著优于其他光刻

热点检测算法，展示了良好的应用前景。
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Abstract Lithography hotspot detection plays a critical role in realizing the manufacturability design of integrated circuits 
(IC) and ensuring the final yield of IC chips.  Considering that conventional lithography hotspot detection methods based on 
deep learning are challenging to meet the inspection precision requirement of advanced IC manufacturing, we propose a 
detection algorithm based on improved Yolov5s for the precise detection of hotspot defects in the lithography layout.  In the 
algorithm, a coordinate attention mechanism is introduced into the backbone network, which can improve the attention of 
the Yolov5s model to the patterned area in the layout.  Thereby, the performance of the lithography hotspots based on the 
Yolov5s detection algorithm can be greatly promoted.  Meanwhile, the Sigmoid linear unit activation function is used to 
improve the nonlinear expression of the entire neural network, and the Scylla intersection over union loss function is 
adopted to realize the quantitative evaluation of the bounding box regression loss more quickly, which can enhance the 
convergence speed and accuracy of the algorithm.  Using the ICCAD (The International Conference on Computer-Aided 
Design) 2012 contest benchmark and the optical proximity correction optimized lithography patterns as the dataset, 
performance test experiments are carried out to verify the excellent detection accuracy of the proposed algorithm.  The 
experimental results indicate that the mean precision, mean recall, mean F1-score, and mean average precision of the 
algorithm reach 97. 7%, 98. 0%, 97. 8%, and 98. 4%, respectively, which are significantly better than those of other 
hotspot detection algorithms and show its good application prospects.
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1　引   言

半导体集成电路（IC）是电子信息产业的核心，而

光刻是极大规模 IC 制造的核心技术之一，直接决定了

IC 工艺的先进水平。伴随 IC 工艺节点的持续微缩，光

刻图案中纳米结构关键尺寸达到照明光波长以下，曝

光系统因光的衍射效应无法对掩模图案进行理想成

像，这种被称为光学邻近效应（OPE）的现象将导致硅

片上曝光图形的失真［1］。为解决上述问题，业界通常

采用光学邻近校正（OPC）技术［2］修正此类硅片图形的

曝光误差，其原理是通过修改掩模布局来补偿由 OPE
引起的成像误差，使实际曝光图形更逼近于目标图形。

OPC 技术无法完全应对掩模版图复杂度带来的曝光

失真挑战，经过 OPC 掩模优化后的光刻图形仍可能存

在桥接、夹断、缺失等系统缺陷，这些被称为光刻热点

（LHS）的晶圆缺陷极易造成 IC 芯片的功能故障和良

率下降。因此，为保障 IC 芯片的最终性能与良率，必

须在实际 IC 制造之前进行光刻热点检测。

目前，常见的光刻热点检测方法有三类，分别是基

于光刻仿真、基于模式匹配和基于机器学习的光刻热

点检测方法［3-7］。基于光刻仿真的热点检测方法［3］通过

设定一系列光刻工艺参数，利用光刻仿真获取硅片上

的模拟曝光轮廓，然后利用典型几何验证算法［4］评估

模拟轮廓与设计布局之间的匹配程度，进而捕获光刻

热点。尽管基于光刻仿真的热点检测方法具有精度

高、检测过程直观等优势，但其往往存在计算复杂度

高、计算效率低、计算成本昂贵等局限。为克服该热点

检测方法在检测效率与成本等方面的不足，研究人员

先后提出了基于模式匹配［5］和基于机器学习的热点检

测方法［6］。基于模式匹配的检测方法依靠预先构建的

热点数据库来识别光刻热点［5］，但无法辨识数据库之

外的热点缺陷。而基于机器学习的光刻热点检测方法

能够有效应对上述两类方法存在的不足［6-7］，其核心在

于将光刻热点检测定义为一个图像分类问题，并依靠

监督学习训练分类模型使其能够有效甄别版图中的光

刻热点。但该方法涉及的版图特征提取过程极其复

杂，使得分类模型在训练和测试过程中的预处理十分

耗时。

近年来，伴随计算硬件性能的提升及人工智能技

术的迅猛发展，基于深度学习的光刻热点检测技术受

到了广泛的关注。Shin 等［8］将卷积神经网络（CNN）算

法应用于光刻热点检测中，并将热点检测问题转化为

典型图像分类问题，相比于传统基于机器学习的方法，

检测精度显著提升。Jiang 等［9］将版图布局简化为二值

图像，利用二值化神经网络构建热点检测模型以提高

检 测 效 率 。 廖 陆 峰 等［10］提 出 了 一 种 基 于 预 训 练

VGG11（visual geometry group-11）模型的光刻热点检

测方法，通过迁移学习将预训练的 VGG11 模型应用

于光刻热点检测中。随后，Chen 等［11］提出了一种基于

区域的光刻热点检测方法，其实质在于将热点检测问

题转化为目标检测问题，以提高光刻热点的检测精度。

然而，上述基于深度学习的光刻热点检测方法均采用

掩模版图来预测可能的热点区域，这类技术虽然节省

了光刻仿真的时间，加快了热点检测速度，但因其检测

准确率不高极易造成热点缺陷漏检、误检现象，并且从

原理上难以将热点缺陷分类。

因此，面向光刻热点检测精度和速度的需求，本文

提出了一种基于改进 Yolov5s 的光刻热点智能检测算

法，充分整合光刻仿真、深度学习的技术优势，系统优

化了 Yolov5s 网络模型结构，并采用包含原始掩模版

图、OPC 修正后的晶圆模拟曝光图案等更丰富信息的

数据集训练所提网络模型，最终实现了光刻热点缺陷

的精确、高效检测。通过在骨干网络中引入坐标注意

力（CA）机制，显著地提高了网络模型对版图中图案区

域的敏感程度。利用 Sigmoid 线性单元（SiLU）激活函

数代替传统泄漏修正线性单元（Leaky ReLU）激活函

数，能够改善网络模型的非线性表达能力。与此同时，

将原始 Yolov5s网络模型中的完全交并比（CIoU）损失

函数替换为 Scylla 交并比（SIoU）损失函数，实现了边

界框回归损失的更精确评估，进一步提高网络模型的

收敛速度和检测精度。

2　Yolov5s网络模型

Yolov5 算法是 Yolo 系列算法的第 5 代版本，其凭

借强稳定性、高检测精度等优点已成为目标检测的首

选模型［12-14］。根据网络深度的差异，Yolov5 主要分为

Yolov5n、Yolov5s、Yolov5m、Yolov5l 和 Yolov5x 等

5 种模型，它们的模型网络深度依次递增。通常，网络

深度更大的模型往往在大规模、复杂数据集的处理中

具有良好的检测精度，但在简单数据集的处理中易导

致过拟合现象。因此，模型网络深度需依据数据集规

模、检测对象复杂度、计算硬件资源进行合理选择。通

过综合考虑模型网络深度与数据集规模、检测精度、检

测速度之间的适应性，选择 Yolov5s 作为光刻热点检

测算法验证实验的基础模型。

Yolov5s 的网络结构包含输入端（input）、骨干网

络（backbone）、颈部网络（neck）和预测端（prediction）
等 4 个部分，具体网络结构如图 1 所示。

输入端主要用于原始热点图像数据集的数据增

强、预处理。骨干网络主要用于图像特征的筛选与提

取 ，其 包 含 Focus、CBL ［Conv＋batch normalization
（BN）＋Leaky ReLU］、C3 （cross stage partial network 
with 3 convolutions）和 SPPF （spatial pyramid pooling 
fast）等 4 个模块。其中：Focus 模块用于图像切片操

作，以实现图像特征的信息转换；CBL 模块是 Yolov5s
的基本卷积单元，由卷积层、批量归一化（BN）层、

Leaky ReLU 激活函数组成，用于网络的非线性表达；

C3 模块采用残差网络框架技术增强网络的学习能力，

在不损失精度的前提下能够极大地降低模型网络深

度，进而提高网络的训练速度；SPPF 模块采用串行池

化层拼接不同感受野的特征图，以实现目标的多尺度

特征融合。

颈部网络采用特征金字塔网络和路径聚合网络双

层架构，前者能够将高层强语义特征信息传递至网络

底层，后者能够将所提取的底层强定位特征信息反向

传递至网络高层，以实现语义表达和定位信息的双向

加强。预测端通常在三个尺度上对特征图进行预测，

随后利用特定损失函数来评估预测值和实际值之间的

误差。在 Yolov5s 网络中，典型损失函数包含边界框

回归损失、目标置信度损失、分类损失等三个部分。其

中，边界框回归损失通常采用 CIoU 损失函数［15］来计

算网络模型预测框与目标框之间的误差，其核心思想

是通过引入中心点距离比、边界框宽高比等惩罚项以

增强预测框与目标框重叠区域交并比（IoU）的计算收

敛性，CIoU 损失函数的具体表达式为

LCIoU = L IoU + ρ2 ( b， bgt )
c2 + α ⋅ ν， （1）

L IoU = 1 - Bgt ∩ B
Bgt ∪ B

， （2）

α = ν
L IoU + ν

， （3）

ν = 4
π2 [arctan (w gt hgt )- arctan (w h ) ] 2

， （4）

式中：LIoU 为预测框和目标框之间面积 IoU 的损失；

ρ（b， bgt）为预测框中心点与目标框中心点之间的欧氏

距离；c 为预测框与目标框最小外接矩形的对角线距

离；α 为权重参数；ν 为宽高差异性的评价因子；B 和 Bgt

分别为预测框和目标框区域；∩和∪分别为交集和并集

算符；（w，h）和（wgt，hgt）分别为预测框和目标框的宽

和高。

至于目标置信度损失和分类损失函数，前者用于评

估目标的置信度水平，后者用于评估分类结果的可靠性。

3　Yolov5s网络改进

为使 Yolov5s 网络更恰当地应用于光刻热点检

测，并使其达到更高的热点检测精度，引入了一系列改

进措施。

3. 1　引入 CA机制

通过在 Yolov5s 网络中引入 CA 模块［16］，将特征图

的位置信息编码至通道注意力中，进而显著增强

Yolov5s 网络模型对光刻版图中图形区域的关注度，

其具体结构如图 2 所示。

CA 模块首先对 C×H×W 的输入特征图分别在

W 和 H 方向实施平均池化，以产生 C×H×1 和 C×
1×W 的特征图 zw 和 zh，使模块在单一方向（W 方向或

H 方向）上获取特征图的整体依赖关系，并在另一方

向（H 方向或 W 方向）上保存精确的位置信息，进而

使网络在不同方向上对关注信息进行准确定位。随

图 1　Yolov5s的网络结构示意图

Fig.  1　Network structure of Yolov5s
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在不损失精度的前提下能够极大地降低模型网络深

度，进而提高网络的训练速度；SPPF 模块采用串行池

化层拼接不同感受野的特征图，以实现目标的多尺度

特征融合。

颈部网络采用特征金字塔网络和路径聚合网络双

层架构，前者能够将高层强语义特征信息传递至网络

底层，后者能够将所提取的底层强定位特征信息反向

传递至网络高层，以实现语义表达和定位信息的双向

加强。预测端通常在三个尺度上对特征图进行预测，

随后利用特定损失函数来评估预测值和实际值之间的

误差。在 Yolov5s 网络中，典型损失函数包含边界框

回归损失、目标置信度损失、分类损失等三个部分。其

中，边界框回归损失通常采用 CIoU 损失函数［15］来计

算网络模型预测框与目标框之间的误差，其核心思想

是通过引入中心点距离比、边界框宽高比等惩罚项以

增强预测框与目标框重叠区域交并比（IoU）的计算收

敛性，CIoU 损失函数的具体表达式为

LCIoU = L IoU + ρ2 ( b， bgt )
c2 + α ⋅ ν， （1）

L IoU = 1 - Bgt ∩ B
Bgt ∪ B

， （2）

α = ν
L IoU + ν

， （3）

ν = 4
π2 [arctan (w gt hgt )- arctan (w h ) ] 2

， （4）

式中：LIoU 为预测框和目标框之间面积 IoU 的损失；

ρ（b， bgt）为预测框中心点与目标框中心点之间的欧氏

距离；c 为预测框与目标框最小外接矩形的对角线距

离；α 为权重参数；ν 为宽高差异性的评价因子；B 和 Bgt

分别为预测框和目标框区域；∩和∪分别为交集和并集

算符；（w，h）和（wgt，hgt）分别为预测框和目标框的宽

和高。

至于目标置信度损失和分类损失函数，前者用于评

估目标的置信度水平，后者用于评估分类结果的可靠性。

3　Yolov5s网络改进

为使 Yolov5s 网络更恰当地应用于光刻热点检

测，并使其达到更高的热点检测精度，引入了一系列改

进措施。

3. 1　引入 CA机制

通过在 Yolov5s 网络中引入 CA 模块［16］，将特征图

的位置信息编码至通道注意力中，进而显著增强

Yolov5s 网络模型对光刻版图中图形区域的关注度，

其具体结构如图 2 所示。

CA 模块首先对 C×H×W 的输入特征图分别在

W 和 H 方向实施平均池化，以产生 C×H×1 和 C×
1×W 的特征图 zw 和 zh，使模块在单一方向（W 方向或

H 方向）上获取特征图的整体依赖关系，并在另一方

向（H 方向或 W 方向）上保存精确的位置信息，进而

使网络在不同方向上对关注信息进行准确定位。随

图 1　Yolov5s的网络结构示意图

Fig.  1　Network structure of Yolov5s
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后，将上述两特征图实施拼接，并采用 1×1 卷积函数

F1 对通道 C 进行压缩，随即进行归一化、非线性处理

操作 δ（·），以产生特征图 f∈RC/r×（H+W），其中，r 为通道

压缩比例。将特征图 f再次分割为沿 H 和 W 方向的

特征图 f h 和 f w，并分别利用 1×1 的卷积函数 Fh 和 Fw

将通道扩展回 C，进而依靠 Sigmoid 函数 σ（·）输出权

重分布图 gh 和 gw。利用此权重分布图产生 H 和 W 方

向的权重，并与输入特征图相乘即可获得添加 CA 模

块后的输出特征图，此操作为

yc ( i，j )= xc ( i，j )× g h
c ( i )× g w

c ( j )， （5）
式中，yc（i，j）、xc（i，j）、gh

c（i）、gw
c（j）分别为输出特征图

Y、输入特征图 X、权重分布图 gh、权重分布图 gw 的第 c
个通道子图中索引（i， j）处的值。

在上述操作中，原始 Yolov5s 网络的骨干网络中

各个 C3 模块均会衔接一个 CA 模块，以实现对不同尺

寸特征图的赋权重操作。相应改进后的 C3_CA 模块

结构如图 3 所示。

3. 2　改进激活函数

传统 Yolov5s 网络的 CBL 模块往往采用 Leaky 
ReLU 激活函数作为非线性激活函数，其表达式为

y = max ( 0，x )+ a × min ( 0，x )， （6）
式中，a 是一个小常数（约 0. 1），其使得 Leaky ReLU 激

活函数能够保留负值输入信息，进而解决负值输入情

形中因“神经元死亡”而造成的梯度消失问题。然而，

Leaky ReLU 激活函数不是连续可微的，其在 x=0 处

具有奇异点，并且函数取值无下界，因此易在大负值输

入、零值输入等情形中出现梯度传播失稳现象，进而造

成网络模型在训练环节难以收敛。

为避免上述现象的发生，利用 SiLU 激活函数［17］

取代 Leaky ReLU 激活函数作为网络模型的非线性激

活函数，其函数表达式为

f ( x )= x ⋅ sig ( x )= x
1 + e-x

， （7）

式中，sig（·）为 SiLU 激活函数。

图 4 为 Leaky ReLU 与 SiLU 激活函数及相应一阶

导数的对比结果。与 Leaky ReLU 激活函数相比，

SiLU 激活函数具有函数取值有下界、负半轴输入的权

重因子小等优点，不仅保留了少量的负值输入信息，也

产生了更强的正则化效果。同时，SiLU 激活函数作为

连续可微函数，具有平滑、非单调、无奇异点等特性，有

利于网络的非线性表达和信息流动，并且能够增强网

络的泛化能力，提高网络模型的表现效果。改进后的

CBS 模块如图 5 所示。

图 2　CA 模块结构示意图

Fig.  2　CA module structure

图 3　引入 CA 机制前后 C3 模块结构示意图。（a）引入 CA 前 C3 模块结构；（b）引入 CA 后 C3 模块结构

Fig.  3　C3 module structure before and after introduction of CA mechanism.  (a) C3 module structure before introduction of CA; 
(b) C3 module structure after introduction of CA

图 4　SiLU 和 Leaky ReLU 激活函数的对比示意图

Fig.  4　Comparison between SiLU function and Leaky 
ReLU function

3. 3　改进损失函数

传统 Yolov5s 网络通常采用 CIoU 损失函数来定

量评估边界框回归损失，虽然考虑了预测框和目标

框之间 IoU、中心距离和宽高比等因素的影响，但忽

视了宽度和高度的实际数值，极易在宽高比相同、宽

高值不同的情形中阻碍网络模型的有效优化。同

时，CIoU 损失函数未能考虑预测框与目标框之间的

方向匹配关系，容易造成预测框在训练过程中的“四

处游荡”行为，进而降低网络模型的收敛性和训练

效率。

为解决上述问题 ，利用 SIoU 损失函数［18］取代

CIoU 损失函数来定量评估网络模型的边界框回归损

失，该损失函数由角度损失 Λ、中心点距离损失 Δ、宽

高（形状）损失 Ω、IoU 损失 L IoU 等 4 部分组成，具体表

达式为

Λ = 1 - 2 × sin2[arcsin ( x )- π 4 ]= sin ( 2β )，（8）

Δ = ∑
i = x，y

( 1 - e-γρi )=

∑
i = x，y
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（10）
式中：β 为预测框和目标框中心点连线与 X 轴之间的

夹角；γ 为角度损失 Λ 所贡献的权重；ρx为预测框和目

标框中心点之间距离在 X 轴方向投影分量与最小外接

矩形宽度之间的比值；ρy 为预测框和目标框中心点之

间距离在 Y 轴方向投影分量与最小外接矩形高度之间

的比值；（bx，by）和（bgt
x ，bgt

y）分别为预测框和目标框的中

心点坐标；cx 和 cy 分别为预测框和目标框最小外接矩

形的宽和高；（w， h）和（wgt， hgt）分别为预测框和目标

框的宽和高；θ 作为可调参数，表示网络模型对宽高损

失所赋予的权重（本文取 θ=4）。则 SIoU 损失函数的

计算表达式为

LSIoU = L IoU + ( Δ + Ω ) 2。 （11）
根据以上改进措施，所提热点检测网络模型结构

如图 6 所示。

4　实验结果与分析

4. 1　数据集的建立

为 验 证 所 提 方 法 的 有 效 性 ，以 ICCAD（The 
International Conference on Computer-Aided Design） 
2012 竞赛版图基准［19］为基础数据，将其与 OPC 修正后

的晶圆模拟曝光图案进行叠加，并利用密度编码将叠

加图形转化为二维图像，随即实施 90°、180°、270°旋转

和镜像操作等数据增强技术，以解决光刻热点图像的

数据不平衡问题，最终产生 1200 幅包含光刻热点的图

像数据集。

依据空间几何拓扑关系，将典型光刻热点划分为

如下 6 类热点缺陷：缺失（missing）、冗余（extra）、软桥

接（soft bridging）、硬桥接（hard bridging）、软夹断（soft 
pinching）、硬夹断（hard pinching）。这些光刻热点的几

何特征如图 7 所示，其中矩形边框为掩模版图，实心图

形为晶圆模拟曝光图案，虚线框为热点区域。

利用 Labeling 软件对数据集进行标注，生成 6 种

标签，记为 0~5。其中，标签“0”“1”“2”“3”“4”“5”分别

表示缺失、冗余、软桥接、硬桥接、软夹断和硬夹断，其

分布信息如图 8 所示。采用 8∶2 数据规模比对上述数

据集进行分割，可产生网络模型的训练集和验证集。

4. 2　实验环境及参数配置

验证实验实施于 Windows 11 ×64 操作系统，深

图 5　改进后的 CBS 模块

Fig.  5　Improved CBS module structure

图 6　改进后的热点检测网络模型结构示意图

Fig.  6　Improved hotspot detection network model structure
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3. 3　改进损失函数

传统 Yolov5s 网络通常采用 CIoU 损失函数来定

量评估边界框回归损失，虽然考虑了预测框和目标

框之间 IoU、中心距离和宽高比等因素的影响，但忽

视了宽度和高度的实际数值，极易在宽高比相同、宽

高值不同的情形中阻碍网络模型的有效优化。同

时，CIoU 损失函数未能考虑预测框与目标框之间的

方向匹配关系，容易造成预测框在训练过程中的“四

处游荡”行为，进而降低网络模型的收敛性和训练

效率。

为解决上述问题 ，利用 SIoU 损失函数［18］取代

CIoU 损失函数来定量评估网络模型的边界框回归损

失，该损失函数由角度损失 Λ、中心点距离损失 Δ、宽

高（形状）损失 Ω、IoU 损失 L IoU 等 4 部分组成，具体表

达式为

Λ = 1 - 2 × sin2[arcsin ( x )- π 4 ]= sin ( 2β )，（8）

Δ = ∑
i = x，y

( 1 - e-γρi )=

∑
i = x，y

ì
í
î

ïï

ïïïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
1 - exp

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú-( 2 - Λ ) ( )bgt

i - bi

ci

2

， （9）

Ω = ∑
i = w，h

(1 - e-ωi )θ = ∑
i = w，h

ì
í
î
1 - expé

ë
ê
êê
ê - |igt - i|

max ( igt，i )
ù

û
úúúú
ü
ý
þ

θ

，

（10）
式中：β 为预测框和目标框中心点连线与 X 轴之间的

夹角；γ 为角度损失 Λ 所贡献的权重；ρx为预测框和目

标框中心点之间距离在 X 轴方向投影分量与最小外接

矩形宽度之间的比值；ρy 为预测框和目标框中心点之

间距离在 Y 轴方向投影分量与最小外接矩形高度之间

的比值；（bx，by）和（bgt
x ，bgt

y）分别为预测框和目标框的中

心点坐标；cx 和 cy 分别为预测框和目标框最小外接矩

形的宽和高；（w， h）和（wgt， hgt）分别为预测框和目标

框的宽和高；θ 作为可调参数，表示网络模型对宽高损

失所赋予的权重（本文取 θ=4）。则 SIoU 损失函数的

计算表达式为

LSIoU = L IoU + ( Δ + Ω ) 2。 （11）
根据以上改进措施，所提热点检测网络模型结构

如图 6 所示。

4　实验结果与分析

4. 1　数据集的建立

为 验 证 所 提 方 法 的 有 效 性 ，以 ICCAD（The 
International Conference on Computer-Aided Design） 
2012 竞赛版图基准［19］为基础数据，将其与 OPC 修正后

的晶圆模拟曝光图案进行叠加，并利用密度编码将叠

加图形转化为二维图像，随即实施 90°、180°、270°旋转

和镜像操作等数据增强技术，以解决光刻热点图像的

数据不平衡问题，最终产生 1200 幅包含光刻热点的图

像数据集。

依据空间几何拓扑关系，将典型光刻热点划分为

如下 6 类热点缺陷：缺失（missing）、冗余（extra）、软桥

接（soft bridging）、硬桥接（hard bridging）、软夹断（soft 
pinching）、硬夹断（hard pinching）。这些光刻热点的几

何特征如图 7 所示，其中矩形边框为掩模版图，实心图

形为晶圆模拟曝光图案，虚线框为热点区域。

利用 Labeling 软件对数据集进行标注，生成 6 种

标签，记为 0~5。其中，标签“0”“1”“2”“3”“4”“5”分别

表示缺失、冗余、软桥接、硬桥接、软夹断和硬夹断，其

分布信息如图 8 所示。采用 8∶2 数据规模比对上述数

据集进行分割，可产生网络模型的训练集和验证集。

4. 2　实验环境及参数配置

验证实验实施于 Windows 11 ×64 操作系统，深

图 5　改进后的 CBS 模块

Fig.  5　Improved CBS module structure

图 6　改进后的热点检测网络模型结构示意图

Fig.  6　Improved hotspot detection network model structure
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度学习库利用 PyTorch 搭建，编程语言为 Python，软件

平台为 Windows 11+Pytorch 1. 7. 1+CUDA 11. 0+ 
cuDNN 8. 0. 5+PyCharm，硬 件 平 台 为 Intel® CoreTM 
i7-11800H 2. 3 GHz CPU、16 GB 内 存 与 NVIDIA 
GeForce RTX3060 6 GB GPU、1 TB 固 态 存 储 的

组合。

模型网络的训练参数如表 1 所示。值得注意的

是，上述光刻热点图像数据集需避免采用随机裁剪、缩

放和色域变化等数据增强操作，因此需将模型网络输

入端的 Mosaic 数据增强参数设置为 0，以避免 Mosaic
数据增强。

4. 3　评价指标

利用准确率（P）、召回率（R）、F1 分数（fF1 - score）、平

均精度（fAP）和均值平均精度（fmAP）共 5 个指标来评估

热点检测模型的检测性能，具体计算公式为

P = N TP

N TP + N FP
× 100%， （12）

R = N TP

N TP + N FN
× 100%， （13）

fF1 - score = 2 × P × R
P + R

， （14）

fAP =∫
0

1

P ( R ) dR， （15）

fmAP = 1
S ∑

i = 1

S

fAP i
， （16）

式中：NTP为实际为正样本且被模型预测为正样本的样

本数量；NFP为实际为负样本但被模型预测为正样本的

样本数量；NFN 为实际为正样本但被模型预测为负样

本的样本数量。那么，准确率 P 是指模型预测为正样

本中，实际也是正样本的检测样本所占的比例；召回率

R 是指实际为正样本中，模型预测也是正样本的检测

样本所占的比例。fF1-score为准确率 P 和召回率 R 的调和

平均数；fAP为光刻热点的平均精度，是通过计算由 P 和

R 构成 XY 轴所绘制的 P-R 曲线与相应坐标轴所围成

图形的面积得到的，每一类光刻热点均对应一个 fAP数

值；fmAP为所有类别光刻热点的平均精度 fAP的平均值，

其中，S 为模型检测的类别总数。

4. 4　实验结果

所提方法在测试集上的实验结果如表 2 所示。由

表 2 中的结果可知，基于改进 Yolov5s 的光刻热点检测

算法对全部 6类热点均展现出良好的检测准确性，其平

均准确率、平均召回率、平均 F1 分数、均值平均精度分

别达到 97. 7%、98. 0%、97. 8% 和 98. 4%。为了更好

地展示所提方法的光刻热点检测效果，分别使用

Yolov5s和改进 Yolov5s算法对多张实际光刻版图进行

热点检测，相应可视化结果如图 9所示。以图 9（a）结果

表 2　模型检测结果

Table 2　Model detection results
Type

Missing
Extra

Soft bridging
Hard bridging
Soft pinching
Hard pinching

Average

P /%
99. 7

100. 0
93. 4
97. 9
97. 2
97. 9
97. 7

R /%
95. 2
92. 8

100. 0
100. 0
100. 0
100. 0

98. 0

fF1-score /%
97. 4
96. 3
96. 0
98. 9
98. 6
98. 6
97. 8

fmAP /%
95. 7
97. 3
98. 9
99. 5
99. 5
99. 5
98. 4

图 7　不同类型光刻热点几何特征

Fig.  7　Geometric features of different types of 
           lithography hotspots

图 8　6 类光刻热点的分布信息

Fig.  8　Distribution information of six types of 
lithography hotspots

表 1　网络训练参数

Table 1　Network training parameters
Parameter

Epoch
Batch size

IoU threshold
Initial learning rate

Minimum learning rate
Momentum

Weight decay

Value
500
16

0. 65
0. 01

0. 002
0. 937

0. 0005

为例，Yolov5s算法出现了光刻热点的漏检、错检现象，

而改进 Yolov5s 算法能准确地识别所有光刻热点。而

图 9（b）~（f）的结果则反映出改进 Yolov5s 算法提高了

所有类型热点的分类置信度，正确识别热点的概率增

大。以上结果充分表明，改进 Yolov5s算法在不同版图

中均表现出优异的检测性能，具有良好的鲁棒性。

4. 5　消融实验

为了进一步验证 Yolov5s 改进方法的有效性，提

出利用消融实验来测试不同改进措施所取得的效果。

相应地，设计了 6 种消融实验方案以开展改进效果测

试，具体实验结果如表 3 所示。

由表 3 结果可知，SiLU 激活函数虽然将 Yolov5s
网络模型的准确率降低了 0. 8 个百分点，但将召回率

提高了 2. 0 个百分点，降低了目标漏检事件的概率。

同时，fF1 - score 和 fmAP 均提高了 0. 6 个百分点，这表明改

进后网络模型的整体检测性能得到了提升。SIoU 损

失函数能够提高网络模型的准确率和召回率，进而使

图 9　Yolov5s和改进 Yolov5s不同光刻热点版图检测结果对比。（a）~（f）版图 1~6 检测结果

Fig.  9　Comparison of detection results of Yolov5s and improved Yolov5s in different lithography hotspot layouts.  (a) ‒ (f) Detection 
results of layout 1 to 6

表 3　消融实验结果

Table 3　Ablation experiment results
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为例，Yolov5s算法出现了光刻热点的漏检、错检现象，

而改进 Yolov5s 算法能准确地识别所有光刻热点。而

图 9（b）~（f）的结果则反映出改进 Yolov5s 算法提高了

所有类型热点的分类置信度，正确识别热点的概率增

大。以上结果充分表明，改进 Yolov5s算法在不同版图

中均表现出优异的检测性能，具有良好的鲁棒性。

4. 5　消融实验

为了进一步验证 Yolov5s 改进方法的有效性，提

出利用消融实验来测试不同改进措施所取得的效果。

相应地，设计了 6 种消融实验方案以开展改进效果测

试，具体实验结果如表 3 所示。

由表 3 结果可知，SiLU 激活函数虽然将 Yolov5s
网络模型的准确率降低了 0. 8 个百分点，但将召回率

提高了 2. 0 个百分点，降低了目标漏检事件的概率。

同时，fF1 - score 和 fmAP 均提高了 0. 6 个百分点，这表明改

进后网络模型的整体检测性能得到了提升。SIoU 损

失函数能够提高网络模型的准确率和召回率，进而使

图 9　Yolov5s和改进 Yolov5s不同光刻热点版图检测结果对比。（a）~（f）版图 1~6 检测结果

Fig.  9　Comparison of detection results of Yolov5s and improved Yolov5s in different lithography hotspot layouts.  (a) ‒ (f) Detection 
results of layout 1 to 6

表 3　消融实验结果

Table 3　Ablation experiment results
Method

Yolov5s
√
√
√
√
√
√

SiLU

√

√
√

SIoU

√

√

CA

√
√
√

P /%

96. 4
95. 6
96. 9
98. 6

97. 5
97. 7

R /%

95. 2
97. 2
96. 9
96. 0
97. 3
98. 0

fF1-score /%

95. 8
96. 4
96. 9
97. 3
97. 4
97. 8

fmAP /%

97. 3
97. 9
98. 1
98. 0
98. 2
98. 4

Runtime /
（h·mm−2）

0. 687
0. 610

0. 687
0. 625
0. 740
0. 697
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fF1 - score 和 fmAP 分别提升了 1. 1 个百分点和 0. 8 个百分

点。而且，通过在 Yolov5s 网络模型中仅引入 CA 模

块，能够将模型的准确率提高 2. 2 个百分点。而如果

在 Yolov5s+SiLU 的基础上增加 CA 模块，则不仅能

够改善召回率，也能够提高准确率，这表明 SiLU 激活

函数和 CA 模块的组合使用可显著改善网络模型的综

合性能。实际上，在原始 Yolov5s 网络模型中依次加

入 SiLU、SIoU 和 CA，可将模型的检测性能提升至最

优状态，表现为准确率提高 1. 3 个百分点、召回率提高

2. 8 个 百 分 点 、fF1 - score 提 高 2. 0 个 百 分 点 、fmAP 提 高

1. 1个百分点。由此可见，采用的改进措施能够有效改

善传统 Yolov5s网络模型的整体性能，并且改进后的网

络模型可充分发挥各改进模块的优势，实现改善网络模

型综合检测性能的目的。此外，由表 3的运行时间对比

结果可知，改进模块未能提升 Yolov5s 算法的检测速

度，其原因在于改进模块引入了更多的计算环节。

4. 6　对比实验

进一步地，将所提方法与典型三类传统光刻热点

检测算法进行了性能比较，以验证所提方法的优越性。

这三类热点检测算法分别是 Shin 等［8］提出的基于

CNN 的光刻热点检测方法、Zhou 等［20］提出的基于

GoogLeNet 的光刻热点检测方法、Guo 等［21］提出的基

于 Faster R-CNN 的光刻热点检测方法。相应对比结

果如表 4 所示。

由表 4 结果可知，所提方法在检测准确率和 F1 分

数方面展示了显著的优越性。具体而言，与基于

CNN、GoogLeNet 和 Faster R-CNN 的热点检测方法

相比，基于改进 Yolov5s 的光刻热点检测算法在准确

率方面分别提升了 81. 7、50. 2 和 57. 4 个百分点，在 F1
分数方面分别提升了 71. 3、34. 3 和 44. 7 个百分点。同

时，与表 4 中其他基于深度学习的光刻热点检测方法

相比，所提算法在检测速度方面也有一定的提升，平均

检测耗时为 0. 7 h/mm2。

5　结   论

提出了一种基于改进 Yolov5s 网络模型的光刻热

点检测算法。通过在 Yolov5s 骨干网络的 C3 模块中

引入 CA 机制，在卷积模块中利用 SiLU 激活函数替代

Leaky ReLU 激活函数，并利用 SIoU 损失函数定量评

估边界框回归损失，改进了 Yolov5s 网络模型。将

ICCAD 2012 竞赛基准、经 OPC 优化后的光刻图形作

为数据集对所提算法开展性能测试实验，验证了热点

检测算法的优异检测精度。相应实验结果表明，所提

热点检测算法对全部 6 类光刻热点均展示出良好的检

测准确性，其平均准确率、平均召回率、平均 F1 分数和

均 值 平 均 精 度 分 别 达 到 97. 7%、98. 0%、97. 8% 和

98. 4%。由消融实验结果可知，改进后的网络模型在

整体检测性能方面优于原始 Yolov5s 模型。同时，利

用对比实验证实了所提方法相对于传统三类热点智能

检测算法的优越性。以上结果充分验证了所提方法的

有效性和可行性，在解决光刻领域中光刻热点检测问

题方面具有良好的应用潜力。
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