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基于阵列分布信息引导的密集目标检测算法
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摘要  针对工业场景下密集相似目标检测过程中，容易出现定位误差和伪目标等问题，提出一种基于阵列分布信息引导

的密集目标检测算法。从密集目标图像中提取种子目标，根据目标阵列排布规则设计四方向搜索匹配策略，以种子目标

的四邻域构建候选目标匹配区域，利用重索引算法更新目标位置索引，不断遍历实现所有目标的精确定位；针对相似目

标检测困难的问题，在卷积神经网络前引入 Transformer 自注意力结构，提取样本间位置和类别的相关性特征，设计基于

组图孪生卷积 Transformer 的分类网络，增强相邻目标图像结构化信息，实现密集相似目标的精确分类，最终完成稳健的

目标检测任务。对大量密集目标图像数据集进行实验，结果表明，所提算法在精度上优于对比算法，检测分类准确率达

到 98. 71%，可以完整提取目标并进行精确分类。
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Abstract This study proposes a dense target detection algorithm utilizing array distribution information guidance to 
address challenges related to positioning errors and false targets commonly occurring during the detection process of 
numerous similar targets in industrial settings.  The methodology involves extracting seed targets from dense target images 
and implementing a four-direction search matching strategy based on target array layout rules.  It forms candidate target 
matching regions from the surrounding four regions of the seed targets, thereby updating the target position index through a 
re-indexing algorithm and conducting continuous traversing to precisely position all targets.  Additionally, to address the 
difficulty of detecting similar targets, a Transformer self-attention structure is introduced in front of the convolutional 
neural network to extract correlation features of positions and categories among samples.  Subsequently, a classification 
network based on the twin convolutional Transformer is devised to enhance structured information within adjacent target 
images, enabling accurate classification of dense and similar targets and thereby accomplishing robust target detection 
tasks.  Experiments are conducted on a large number of dense target image datasets, and the results show that the proposed 
algorithm outperforms the comparison algorithms in accuracy, achieving detection and classification accuracy of 98. 71%.  
Therefore, it can effectively extract targets and conduct precise classification.
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1　引   言

工业实际生产为了满足节约成本和制造工艺的要

求，往往将制造的产品按照一定规则紧密排列，如晶圆

上的晶粒［1］和 LED 灯珠［2］。在视觉检测中，这一类对

象被称为密集目标图像，目标间距小、表观特征近似、

呈紧密阵列状分布，广泛应用于半导体制造自动检测、

智能仓储和电子消费等各个领域。密集目标图像中包
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含的重要阵列空间位置信息，在相似目标检测中可起

到关键性作用，因此基于阵列信息的密集目标检测算

法具有重要的研究价值。密集目标检测方法，一直是

人们关注的热点问题，也是目标检测、目标识别，以及

遥感图像处理［3-5］等领域需要深入探索的问题。

如何准确地对图像中小间距相似目标进行精确定

位并去除干扰，是密集目标检测过程中的关键问题。

许多学者针对这一关键问题开展了深入研究，取得了

大量研究成果。部分学者通过获取图像密集目标排布

信息，从而实现密集相似目标的精确检测。Xu 等［6］通

过拟合晶圆切割线的直线特征构建晶粒阵列信息，从

而进行有效的目标定位。Chang 等［7］利用水平和垂直

灰度投影特征，获取晶粒的阵列排布信息。利用模板

匹配直接对检测目标计数是另一种有效的技术：Chen
等［8］提出改进的金字塔搜索方法进行模板匹配，以滑

窗遍历图像快速有效地完成密集目标定位；李鹤喜

等［9］利用晶圆频域特征进行互相关匹配，从而完成密

集分布的晶粒检测。上述密集目标检测算法均依赖于

目标的灰度、几何和频域等特征对比度。然而在复杂

场景下，对于密集目标图像仅利用灰度或几何信息难

以将目标和背景有效区分，导致此类方法容易出现目

标缺失或伪目标。

近几年来，随着深度学习技术在计算机视觉检测

领域的广泛应用，大量学者对基于深度学习的目标检

测算法进行了深入研究。其中，大部分的检测算法，如

YOLO［10］和 Faster R-CNN［11］目标检测算法对于稀疏

目标图像都取得了较好的效果。但这一类针对稀疏目

标的检测网络，卷积运算耗时，下采样过大容易丢失目

标特征信息，不能保证高分辨率密集目标图像目标提

取的完整性以及目标分类的准确性［12-13］。为了提升对

密集目标的检测效果，Yang 等［14］设计了一种面向密集

小目标的检测算法，使用更精细的采样策略，以达到高

精度的目的。但该检测模型建立在大量标签数据集

上，工业场景下难以准备高质量的数据集，这给工业实

际应用带来了严重的挑战。以 ResNet［15］为代表的卷

积神经网络（CNN），具有较强的局部特征信息提取能

力，而 ViT 模型［16-17］中的自注意力机制相比于 CNN 结

构更能关注图像的全局上下文信息，有助于神经网络

对阵列密集目标图像中各结构单元的理解和建模，未

来可能应用于密集相似目标检测中。

现有方法在复杂的密集目标场景下存在定位精度

差或分类错误，且不太适用于工业密集阵列目标等问

题，因此本文提出一种基于阵列信息引导的密集目标

检测算法。根据密集目标显著的阵列空间规律，确定

搜索匹配方向与步距，提出四方向搜索匹配完成目标

定位，并根据目标相邻位置关系推理得到行列索引。

针对定位后相似目标容易产生类别判断错误的问题，

提出一种基于组图孪生卷积 Transformer 的分类网络，

提取密集目标阵列空间分布特征，形成目标位置信息

显著的特征图，提升目标的分类精度。所提方法保证

了密集目标检测的准确性，同时避免了大量训练样本

的标注需求问题。

2　密集目标图像的空间分布特性

2. 1　空间排布规律

在工业场景下，密集目标通常按照某种空间分布

规律排列，间距小、密度大，形成一种阵列排布的密集

目标图像。晶圆上存在大量形状特征相似或基本相同

的子目标——晶粒，一张晶圆上含有少则几十、多则上

万的晶粒子目标，这些子目标在排布上具有可重复的

空间分布关系［18］。因此，晶圆是一种典型的阵列密集

相似目标图像，符合研究对象的要求。

晶粒目标在晶圆上的排布具有密集的特点，如

图 1（a）所示。将晶圆图像视为一种二维图像信号，对

信号进行离散傅里叶变换分析，可以在频域上获得有

效的特征信息。图 1（a）经过变换后，可得到图 1（b）这

种形式的频谱图。图像中心区域代表灰度平缓过渡的

低频信号，而边缘区域代表灰度变换剧烈的高频信号。

图 1　密集阵列分布的晶粒目标。（a）晶圆原图； （b）频谱图

Fig.  1　Die targets with dense array distribution.  (a) Original wafer image; (b) frequency spectrogram

离散傅里叶变换具有旋转性质，原图的旋转变换会呈

现在频谱图上，频谱图也会旋转相同的角度。图 1（b）
中灰度较高的部分代表该频率分量较强，从频谱中可

以看出，晶粒具有明显的周期性规则排布特征。

2. 2　目标类别与阵列特征相关性

工业密集目标图像中相似目标往往难以区分，为

了实现可靠的检测，关键在于如何增强目标类别与其

阵列位置的区分度特征，以实现有效识别。针对这一

问题，提出一种基于子目标类型与空间分布相关性的

分类方法，通过建立 3×3 阵列结构来表示目标数据类

型，并提取目标类型与阵列空间分布相关性特征，形成

目标位置信息显著的特征图，从而实现晶粒目标的有

效区分。

晶圆在制造过程为保证芯片的良率，通常会将边

缘作为裕量区域［19］，通常呈现阴影特征。在芯片测试

过程中，需要对不同类型的晶粒进行区分，以降低封装

测试成本［20］。由于晶圆制造工艺的影响，边缘裕量区

域中的晶粒形态各异但具有相似性。本文中晶圆的晶

粒类型包含背景、阴影墨点、部分阴影墨点、正常、墨

点、破损和破损墨点，如图 2 所示。晶粒在裕量区域阴

影覆盖程度各不相同，同类型的晶粒之间有时在灰度

特征上差异较大，而不同类型的晶粒具有一定的相似

性。同时，晶粒具有较少的纹理特征，因此很难准确地

判定晶粒类型。

为了更好地描述晶粒目标类别与阵列特征相关

性，同时考虑到本文晶圆实验对象裕量区域宽度的限

制，其阴影部分约为 3 个晶粒宽度，3×3 阵列区域足以

描述此晶圆的空间分布与类别的相关性，因此采用

3×3 结构阵列化目标数据集，如图 3 所示。晶圆上，这

些目标也遵循图 3 中的位置关系，可以看出，由于裕量

区域形成不同类型的晶粒，但它们在表观上十分相似，

具有类间方差小的特点，仅凭借纹理特征难以有效区

分。从阵列角度看，由于目标之间本身存在的相邻关

系，子目标特征会影响其相邻的目标，因此引入阵列特

征信息，有助于提升晶粒分类准确率。在晶圆上，相邻

的晶粒类别信息相互影响，将阵列图像组合起来，加强

邻近目标图像之间的信息交互，构建阵列目标的整体

结构性信息，有助于分类任务的完成。

3　密集阵列目标检测方法

提出一种基于阵列分布信息引导的密集目标检测

算法，流程图如图 4 所示。所提算法包括 3 个阶段：阵

列信息引导的图像预处理、基于重索引的四方向搜索

匹配，以及基于组图孪生卷积 Transformer的分类。

首先，对密集目标图像进行预处理，利用阵列信息

引导图像校正以获取目标尺寸和间距（Dx，Dy）等信息，

为匹配算法做准备；其次，设计基于重索引的四方向搜

索匹配算法对目标进行定位和行列索引，并设计异常

区域目标推理算法，利用阵列分布特征作为先验信息，

对无法匹配的目标进行估计定位，为后续分类算法提

供数据集支持；最后，设计组图孪生卷积 Transformer
网络（SCTAI）进行分类，使用改进的 ResNet提取局部

特征，再输入多头自注意力块中以增强阵列目标图像

序列的全局特征信息，提升分类精度，从而实现目标的

准确识别和检测。

3. 1　阵列信息引导的图像预处理

晶圆密集目标图像的阵列信息有助于晶粒目标的

检测，因此提出一种阵列信息引导的图像预处理方法。

当图像中的密集目标倾斜时，目标区域匹配会产生区

域误差，如图 5 所示，定位框包含背景和其他目标。为

避免目标定位偏差，目标的旋转校正是必要的预处理。

图 2　晶圆数据集各类型图片。（a）背景；（b）阴影墨点；（c）部分阴影墨点；（d）正常；（e）墨点；（f）破损；（g）破损墨点

Fig.  2　Images of various types of wafer dataset.  (a) Background; (b) shaded ink dot; (c) partially shaded ink dot; (d) normal; 
(e) ink dot; (f) broken; (g) broken ink dot

图 3　九宫格阵列目标

Fig. 3　Sudoku array target
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离散傅里叶变换具有旋转性质，原图的旋转变换会呈

现在频谱图上，频谱图也会旋转相同的角度。图 1（b）
中灰度较高的部分代表该频率分量较强，从频谱中可

以看出，晶粒具有明显的周期性规则排布特征。

2. 2　目标类别与阵列特征相关性

工业密集目标图像中相似目标往往难以区分，为

了实现可靠的检测，关键在于如何增强目标类别与其

阵列位置的区分度特征，以实现有效识别。针对这一

问题，提出一种基于子目标类型与空间分布相关性的

分类方法，通过建立 3×3 阵列结构来表示目标数据类

型，并提取目标类型与阵列空间分布相关性特征，形成

目标位置信息显著的特征图，从而实现晶粒目标的有

效区分。

晶圆在制造过程为保证芯片的良率，通常会将边

缘作为裕量区域［19］，通常呈现阴影特征。在芯片测试

过程中，需要对不同类型的晶粒进行区分，以降低封装

测试成本［20］。由于晶圆制造工艺的影响，边缘裕量区

域中的晶粒形态各异但具有相似性。本文中晶圆的晶

粒类型包含背景、阴影墨点、部分阴影墨点、正常、墨

点、破损和破损墨点，如图 2 所示。晶粒在裕量区域阴

影覆盖程度各不相同，同类型的晶粒之间有时在灰度

特征上差异较大，而不同类型的晶粒具有一定的相似

性。同时，晶粒具有较少的纹理特征，因此很难准确地

判定晶粒类型。

为了更好地描述晶粒目标类别与阵列特征相关

性，同时考虑到本文晶圆实验对象裕量区域宽度的限

制，其阴影部分约为 3 个晶粒宽度，3×3 阵列区域足以

描述此晶圆的空间分布与类别的相关性，因此采用

3×3 结构阵列化目标数据集，如图 3 所示。晶圆上，这

些目标也遵循图 3 中的位置关系，可以看出，由于裕量

区域形成不同类型的晶粒，但它们在表观上十分相似，

具有类间方差小的特点，仅凭借纹理特征难以有效区

分。从阵列角度看，由于目标之间本身存在的相邻关

系，子目标特征会影响其相邻的目标，因此引入阵列特

征信息，有助于提升晶粒分类准确率。在晶圆上，相邻

的晶粒类别信息相互影响，将阵列图像组合起来，加强

邻近目标图像之间的信息交互，构建阵列目标的整体

结构性信息，有助于分类任务的完成。

3　密集阵列目标检测方法

提出一种基于阵列分布信息引导的密集目标检测

算法，流程图如图 4 所示。所提算法包括 3 个阶段：阵

列信息引导的图像预处理、基于重索引的四方向搜索

匹配，以及基于组图孪生卷积 Transformer的分类。

首先，对密集目标图像进行预处理，利用阵列信息

引导图像校正以获取目标尺寸和间距（Dx，Dy）等信息，

为匹配算法做准备；其次，设计基于重索引的四方向搜

索匹配算法对目标进行定位和行列索引，并设计异常

区域目标推理算法，利用阵列分布特征作为先验信息，

对无法匹配的目标进行估计定位，为后续分类算法提

供数据集支持；最后，设计组图孪生卷积 Transformer
网络（SCTAI）进行分类，使用改进的 ResNet提取局部

特征，再输入多头自注意力块中以增强阵列目标图像

序列的全局特征信息，提升分类精度，从而实现目标的

准确识别和检测。

3. 1　阵列信息引导的图像预处理

晶圆密集目标图像的阵列信息有助于晶粒目标的

检测，因此提出一种阵列信息引导的图像预处理方法。

当图像中的密集目标倾斜时，目标区域匹配会产生区

域误差，如图 5 所示，定位框包含背景和其他目标。为

避免目标定位偏差，目标的旋转校正是必要的预处理。

图 2　晶圆数据集各类型图片。（a）背景；（b）阴影墨点；（c）部分阴影墨点；（d）正常；（e）墨点；（f）破损；（g）破损墨点

Fig.  2　Images of various types of wafer dataset.  (a) Background; (b) shaded ink dot; (c) partially shaded ink dot; (d) normal; 
(e) ink dot; (f) broken; (g) broken ink dot
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先采用傅里叶变换对阵列目标图像［图 6（a）］进行频域

变换，得到频域特征［图 6（b）］后计算图像偏转角度 α，
并对原图像进行旋转，使其恢复到正常位置，图 6（d）
为角度校正后的结果。

预处理需要计算的阵列特征参数包括水平和垂直

匹配步距、模板图像 A 和 B、四方向搜索匹配区域尺寸

H×W 等。利用自适应的方法对局部晶圆图像进行处

理，自动计算这些阵列结构的特征参数。选择并裁剪

含有典型目标区域的图 7（a），分割得到图 7（b），再边

缘修剪得到图 7（c）。进而将其划分为 m 行和 n 列，以

行 优 先 排 列 得 到 初 步 模 板 掩 码 Mask i，i ∈ 
( 1，2，3，⋯，mn )。计算相邻行列的平均距离作为水平

与垂直方向上的匹配步距，对 Mask i 进行区域扩充，保

留完整的边缘，作为最终的候选模板掩码。以 Mask i

为掩模取出原图的目标图像，记为 Blob i。在目标图像

图 4　阵列信息引导的密集目标检测算法流程图

Fig.  4　Flow chart of dense target detection algorithm guided by array information

图 5　目标倾斜的定位框

Fig.  5　Positioning box of tilted target

图 6　密集目标旋转校正流程。（a）原图； （b）频谱图； （c）频谱二值图角度计算； （d）旋转校正后的图像

Fig.  6　Dense target rotation correction process.  (a) The original figure; (b) frequency spectrogram; (c) angle calculation of frequency 
spectrum binary image; (d) image after rotation correction

尺寸基础上增加 n 倍得到匹配区域尺寸 H×W，该倍

率可以根据匹配速度和具体目标图像要求修改。对

Blob i 进行匹配，匹配相似度 R 的计算使用标准平方

差法：

R ( T，I )=
∑
x，y

[ ]T ( x，y )- I ( x，y )
2

∑
x，y

T ( x，y )2 ⋅∑
x，y

I ( x，y )2
， （1）

式中：T 是模板图像；I 为待匹配图像；x 和 y 是像素坐

标；R 是匹配相似度得分。将每个 Blob 与其他目标的

计算得到的 R 相加，得到总相似度，Blob i 的总相似度

记为 S simi：

S simi = ∑
j = 1

mn

[ ]1 - R ( Blob i，Blob j ) ， （2）

式中：i，j ∈ ( 1，2，3，⋯，mn )。为自动获得标准的模板

图像，提高阵列密集目标提取定位精度，当区域内主要

存在两种类型的晶粒目标时，可以选取最大和最小总

相似度的目标作为模板 A 和 B。

A = Blobargmax ( S sim1，S sim2，⋯，S simmn )， （3）
B = Blobargmin ( S sim1，S sim2，⋯，S simmn )， （4）

式中：argmax 和 argmin 函数分别输出最大值和最小值

的索引。

3. 2　基 于 重 索 引 的 四 方 向 搜 索 匹 配 目 标 提 取

算法

在阵列分布的密集目标图像中，目标规律均匀排

布。在匹配定位过程中，由于图像畸变、目标异常偏移

和步距累计的舍入误差等问题，采用固定步距间隔会

导致定位偏差。而传统的多目标模板匹配通过滑窗遍

历图像所有的位置进行定位，其匹配次数会随着图像

尺寸的增加而显著升高，不适用于高分辨率图像。所

提基于重索引的四方向搜索匹配算法可有效解决图像

畸变和目标异常偏移导致的定位偏差问题。在搜索匹

配的过程中，通过将待匹配区域网格化，提升阵列目标

的定位速度，并计算出行列位置索引。利用预处理阶

段获得的阵列参数进行四方向搜索匹配，定位中心区

域晶粒目标，并计算出行列位置。最后针对形貌复杂

的异常目标，利用阵列分布的先验信息进行推理估计，

定位剩余目标。所提四方向搜索匹配算法具有目标索

引快速和计算量小的优势，而且对于复杂形貌目标的

定位具有鲁棒性。

重索引算法［21］利用中心种子目标的四邻域相关

信息对目标进行位置索引，邻域索引信息如图 8 所

示。索引成功后新的目标成为中心种子目标继续索

引，不断持续搜索，直至所有目标索引完成。具体步

骤如下：

1）选择初始的种子目标后，搜索方向依次为上、

左、右、下；

2）根据水平和垂直匹配步距和四方向搜索匹配区

域尺寸 H×W，确定 4 个方向的待匹配区域；

3）判断搜索区域是否在晶圆内，在则进入步骤 4），

不在则重新进入步骤 1）完成下一方向的搜索；

4）在区域内进行模板匹配，若相似度得分满足阈

值要求，将该目标作为新的种子目标重新进行搜索循

环，执行步骤 1），当所有目标重索引完成后，退出循

环。四方向搜索匹配的示意如图 9 所示，图中心区域

图 7　自适应模板选择。（a） 典型目标区域； （b）二值图； （c） 裁剪后图像； （d）（e） 模板 A 和模板 B
Fig.  7　Adaptive template selection.  (a) Typical target area; (b) binary image; (c) image after edge cropping; (d) (e) template A and 

template B

图 8　九宫格重索引

Fig.  8　Sudoku re-index
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尺寸基础上增加 n 倍得到匹配区域尺寸 H×W，该倍

率可以根据匹配速度和具体目标图像要求修改。对

Blob i 进行匹配，匹配相似度 R 的计算使用标准平方

差法：

R ( T，I )=
∑
x，y

[ ]T ( x，y )- I ( x，y )
2

∑
x，y

T ( x，y )2 ⋅∑
x，y

I ( x，y )2
， （1）

式中：T 是模板图像；I 为待匹配图像；x 和 y 是像素坐

标；R 是匹配相似度得分。将每个 Blob 与其他目标的

计算得到的 R 相加，得到总相似度，Blob i 的总相似度

记为 S simi：

S simi = ∑
j = 1

mn

[ ]1 - R ( Blob i，Blob j ) ， （2）

式中：i，j ∈ ( 1，2，3，⋯，mn )。为自动获得标准的模板

图像，提高阵列密集目标提取定位精度，当区域内主要

存在两种类型的晶粒目标时，可以选取最大和最小总

相似度的目标作为模板 A 和 B。

A = Blobargmax ( S sim1，S sim2，⋯，S simmn )， （3）
B = Blobargmin ( S sim1，S sim2，⋯，S simmn )， （4）

式中：argmax 和 argmin 函数分别输出最大值和最小值

的索引。

3. 2　基 于 重 索 引 的 四 方 向 搜 索 匹 配 目 标 提 取

算法

在阵列分布的密集目标图像中，目标规律均匀排

布。在匹配定位过程中，由于图像畸变、目标异常偏移

和步距累计的舍入误差等问题，采用固定步距间隔会

导致定位偏差。而传统的多目标模板匹配通过滑窗遍

历图像所有的位置进行定位，其匹配次数会随着图像

尺寸的增加而显著升高，不适用于高分辨率图像。所

提基于重索引的四方向搜索匹配算法可有效解决图像

畸变和目标异常偏移导致的定位偏差问题。在搜索匹

配的过程中，通过将待匹配区域网格化，提升阵列目标

的定位速度，并计算出行列位置索引。利用预处理阶

段获得的阵列参数进行四方向搜索匹配，定位中心区

域晶粒目标，并计算出行列位置。最后针对形貌复杂

的异常目标，利用阵列分布的先验信息进行推理估计，

定位剩余目标。所提四方向搜索匹配算法具有目标索

引快速和计算量小的优势，而且对于复杂形貌目标的

定位具有鲁棒性。

重索引算法［21］利用中心种子目标的四邻域相关

信息对目标进行位置索引，邻域索引信息如图 8 所

示。索引成功后新的目标成为中心种子目标继续索

引，不断持续搜索，直至所有目标索引完成。具体步

骤如下：

1）选择初始的种子目标后，搜索方向依次为上、

左、右、下；

2）根据水平和垂直匹配步距和四方向搜索匹配区

域尺寸 H×W，确定 4 个方向的待匹配区域；

3）判断搜索区域是否在晶圆内，在则进入步骤 4），

不在则重新进入步骤 1）完成下一方向的搜索；

4）在区域内进行模板匹配，若相似度得分满足阈

值要求，将该目标作为新的种子目标重新进行搜索循

环，执行步骤 1），当所有目标重索引完成后，退出循

环。四方向搜索匹配的示意如图 9 所示，图中心区域

图 7　自适应模板选择。（a） 典型目标区域； （b）二值图； （c） 裁剪后图像； （d）（e） 模板 A 和模板 B
Fig.  7　Adaptive template selection.  (a) Typical target area; (b) binary image; (c) image after edge cropping; (d) (e) template A and 

template B

图 8　九宫格重索引

Fig.  8　Sudoku re-index
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的无填充方框为匹配成功的目标。

在内部晶粒目标提取完成后，图 9 所示阴影部分

的裕量区域未能得到很好的定位。裕量区域目标表

观与模板差异较大，导致定位失效。针对上述问题，

提出基于阵列引导的目标推理算法，利用密集目标的

阵列分布特性进行引导，推理估计裕量区域异常目

标。裕量区域的推理估计示意如图 10 所示，填充方

框为估计的目标。通过搜索匹配的最外层目标与待

检测区域的位置距离关系估计剩余裕量区域目标的

行列数，将已匹配的目标坐标作为先验信息，推理出

目标位置。

3. 3　基于组图孪生卷积 Transformer的分类网络

3. 3. 1　主干网络结构

组图孪生卷积 Transformer 主要由共享权重的孪

生 ResNet（SR）特征提取层和组图 Transformer 增强模

块（TAI）组成，整体网络结构如图 11 所示。

SCTAI主要包含 3层，通过孪生卷积模块完成局部

特征提取，进而嵌入多张图像的位置和类别信息，通过

Transformer增强后完成分类。SCTAI的输入与一般的

图 9　裕量区域

Fig.  9　Margin area

图 10　四方向搜索匹配

Fig.  10　Four-direction search matching

图 11　SCTAI整体网络结构

Fig.  11　SCTAI overall network structure

分类网络的单张输入不同，是由 3×3 阵列目标组成的

序列，共 9 张图像。第 1 层为了处理组合图像序列这一

特殊输入类型，因此首先设计 SR作为特征提取器，提取

各目标局部特征。输入图像的序列长度为 9，输入尺寸

为 28×28×1，经过特征提取后得到 9 张大小为 4×4×
128 的特征图，之后进入第 2 层。第 2 层，首先对 9 张特

征图进行拼接，将拼接后的特征图 reshape成向量，尺寸

为 144×128，再拼接图像序列长度数量的 9 张 class 
token信息，得到尺寸为 153×128的特征向量，嵌入位置

信息（position embedding）后进入第 3 层。第 3 层对来自

9 张图像的特征图与其 class token 的融合特征使用 4 层

Transformer encoder模块进行增强，增强后的特征与 SR
得到的特征图经过平均池化和展平后进行特征相加，最

后通过全连接层输出序列中各图像的最终预测结果。

SR 层采用改进的共享权重 ResNet 对各个图像进行局

部特征提取。TAI层在权值共享的 CNN 的基础上，结

合多张图像输入的情况，嵌入不同阵列位置的图像类别

与位置信息，最后引入多头自注意力增强多张高维特征

图各单元相互之间的依赖关系。在网络结构中，设计残

差结构，有效提高模型训练速度并防止梯度消失。

SCTAI通过在网络的浅层位置提取图像的局部特征信

息，进而对多张图像的类别位置信息进行编码，最后在

网络深层对阵列结构化的信息进行全局建模。多张阵

列结构图像同时输入结构以及 CNN 和 Transformer 的
有效结合，使得网络能够很好地捕获图像序列的局部和

全局语义信息，对相似目标分辨能力更强。

3. 3. 2　孪生 ResNet 特征提取层

为 了 提 取 序 列 中 各 图 像 的 局 部 特 征 信 息 ，在

SCTAI 中引入共享权重的孪生 ResNet。孪生 ResNet
使得序列中的图像共享同一个特征提取网络，有效地

减小了模型的参数量，提高模型的泛化能力。孪生网

络结构一般处理两个不同输入，用于比较输入之间的

相似情况［22］。而本研究为了适用于图像序列的输入结

构，设计孪生 ResNet 同时获取各个图像的局部语义信

息，将图像序列经过组合后同时输入孪生 ResNet 模块

中，完成特征提取，相较于常规的单输入网络类型，孪

生结构可以同时处理多张图像信息，提升了模型正则

化效果，并显著降低计算量和运算成本。孪生 ResNet
层相关公式为

SR ( image i )= ResNet ( image i )， （5）
式中：imagei代表输入图像序列，i∈（1，2，3，…，n）。

由于晶粒图像尺寸较小、纹理特征少，为防止目标

有效信息丢失，特征提取网络在 ResNet 的基础上做了

以下改进：首先，将第 1 个卷积层的卷积核大小由 7 改

为 3；其次，删除 layer 1 的最大池化层；最后，放弃

ResNet的 block 3 之后的层以保证特征的空间分辨率。

修改后的 ResNet 特征提取编码器的模型参数量显著

降低了，同时提升了对小尺寸目标的特征提取能力，具

体结构见表 1。

3. 3. 3　组图 Transformer 增强模块

组 图 Transformer 增 强 模 块 主 要 采 用 Vision 
Transformer 的网络结构，利用其多头自注意力模块提

升网络对密集阵列目标的长距离特征提取能力。由于

不同于单图像输入的 Vision Transformer 结构，为了同

时完成整个序列各图像的分类，将 SR 得到的 9 个特征

图记为（f1， f2， f3， f4， f5， f6， f7， f8， f9），需要增加每张图

像的 class token，记为 CTi， i∈（1，2，3，…，9）。同时为

了表征整个特征序列中相对位置信息，需要加入

position embedding。具体结构如图 12 所示。

自注意力机制通过 Q、K、V特征向量计算图像序

列特征之间的相似度，增强图像的长距离语义信息。

图 12　特征图序列类别与位置特征编码网络结构

Fig.  12　Feature map sequence category and location feature coding network structure

表 1　ResNet特征提取网络结构

Table 1　ResNet feature extraction network structure
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分类网络的单张输入不同，是由 3×3 阵列目标组成的

序列，共 9 张图像。第 1 层为了处理组合图像序列这一

特殊输入类型，因此首先设计 SR作为特征提取器，提取

各目标局部特征。输入图像的序列长度为 9，输入尺寸

为 28×28×1，经过特征提取后得到 9 张大小为 4×4×
128 的特征图，之后进入第 2 层。第 2 层，首先对 9 张特

征图进行拼接，将拼接后的特征图 reshape成向量，尺寸

为 144×128，再拼接图像序列长度数量的 9 张 class 
token信息，得到尺寸为 153×128的特征向量，嵌入位置

信息（position embedding）后进入第 3 层。第 3 层对来自

9 张图像的特征图与其 class token 的融合特征使用 4 层

Transformer encoder模块进行增强，增强后的特征与 SR
得到的特征图经过平均池化和展平后进行特征相加，最

后通过全连接层输出序列中各图像的最终预测结果。

SR 层采用改进的共享权重 ResNet 对各个图像进行局

部特征提取。TAI层在权值共享的 CNN 的基础上，结

合多张图像输入的情况，嵌入不同阵列位置的图像类别

与位置信息，最后引入多头自注意力增强多张高维特征

图各单元相互之间的依赖关系。在网络结构中，设计残

差结构，有效提高模型训练速度并防止梯度消失。

SCTAI通过在网络的浅层位置提取图像的局部特征信

息，进而对多张图像的类别位置信息进行编码，最后在

网络深层对阵列结构化的信息进行全局建模。多张阵

列结构图像同时输入结构以及 CNN 和 Transformer 的
有效结合，使得网络能够很好地捕获图像序列的局部和

全局语义信息，对相似目标分辨能力更强。

3. 3. 2　孪生 ResNet 特征提取层

为 了 提 取 序 列 中 各 图 像 的 局 部 特 征 信 息 ，在

SCTAI 中引入共享权重的孪生 ResNet。孪生 ResNet
使得序列中的图像共享同一个特征提取网络，有效地

减小了模型的参数量，提高模型的泛化能力。孪生网

络结构一般处理两个不同输入，用于比较输入之间的

相似情况［22］。而本研究为了适用于图像序列的输入结

构，设计孪生 ResNet 同时获取各个图像的局部语义信

息，将图像序列经过组合后同时输入孪生 ResNet 模块

中，完成特征提取，相较于常规的单输入网络类型，孪

生结构可以同时处理多张图像信息，提升了模型正则

化效果，并显著降低计算量和运算成本。孪生 ResNet
层相关公式为

SR ( image i )= ResNet ( image i )， （5）
式中：imagei代表输入图像序列，i∈（1，2，3，…，n）。

由于晶粒图像尺寸较小、纹理特征少，为防止目标

有效信息丢失，特征提取网络在 ResNet 的基础上做了

以下改进：首先，将第 1 个卷积层的卷积核大小由 7 改

为 3；其次，删除 layer 1 的最大池化层；最后，放弃

ResNet的 block 3 之后的层以保证特征的空间分辨率。

修改后的 ResNet 特征提取编码器的模型参数量显著

降低了，同时提升了对小尺寸目标的特征提取能力，具

体结构见表 1。

3. 3. 3　组图 Transformer 增强模块

组 图 Transformer 增 强 模 块 主 要 采 用 Vision 
Transformer 的网络结构，利用其多头自注意力模块提

升网络对密集阵列目标的长距离特征提取能力。由于

不同于单图像输入的 Vision Transformer 结构，为了同

时完成整个序列各图像的分类，将 SR 得到的 9 个特征

图记为（f1， f2， f3， f4， f5， f6， f7， f8， f9），需要增加每张图

像的 class token，记为 CTi， i∈（1，2，3，…，9）。同时为

了表征整个特征序列中相对位置信息，需要加入

position embedding。具体结构如图 12 所示。

自注意力机制通过 Q、K、V特征向量计算图像序

列特征之间的相似度，增强图像的长距离语义信息。

图 12　特征图序列类别与位置特征编码网络结构

Fig.  12　Feature map sequence category and location feature coding network structure

表 1　ResNet特征提取网络结构

Table 1　ResNet feature extraction network structure

Layer name

Conv1
Resblock 1
Resblock 2
Resblock 3

Kernel 
size

3×3
3×3
3×3
3×3

Stride

1
2
2
2

Channels

1→32
32→32
32→64

64→128

Repeat 
times

1
1
1
1

Feature 
map size

28×28×32
14×14×32

7×7×64
4×4×128
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多头注意力机制在原始自注意力机制的基础上，对计

算出来的注意力进行划分，使得网络可以关注多个不

同维度的特征信息，提升网络特征提取能力，其结构如

图 13 所示。

在图 13 中，xi，i∈（1，2，3，…，n）为图像经过切分的

patch 序列，通过 f（x）即线性映射到高维的 ai，i∈（1，2，
3，…，n）。将 ai与 WQ、WK、WV 权重矩阵进行相乘得到

Q、K、V（查询矩阵、键值矩阵、值矩阵），再通过 Q与 KT

相乘得到 α，经过 Softmax 函数后得到

α，再与 V 相乘

得到输出自注意力向量 bi， i∈（1，2，3，…，n），计算公

式如式（6）所示。而多头自注意力机制是在 Attention
的基础上组合而成的，将 ai 乘以 h 个不同的权重 WQ、

WK、WV可以得到 h 组 Q、K、V。最后将经过计算后的 h
组 Q、K、V 拼接，再乘以权重矩阵 WO 得到 MultiHead
（Q、K、V），输出序列为 zi， i∈（1，2，3，…，n），计算公式

如式（7）所示。

Attention (Q，K，V )= Softmax ( QK T

dk

)V， （6）

MultiHead (Q，K，V )=
Concat ( Attention1，Attention2，⋯，Attentionh )W O，（7）
式中：dk为键的维度。

将通过特征提取器提取后的 9 张 feature maps 展平

后拼接再与 9 个 class token 进行拼接，加上位置编码后

输入多头自注意力模块中，通过该结构每张图片的 class 
token 不仅受到自身局部特征信息的约束，而且受到整

个组图 token 序列上下文信息的引导，增强后的 class 
token 与 feature map 的池化结果相加构建残差结构防止

网络退化，最后通过分类头全连接后得到最后的输出。

4　实验分析

4. 1　实验数据

本实验使用某晶圆封装厂商提供的晶圆数据集作

为实验数据。该类型晶圆图像分辨率达到 5120×
5120，共有 20891 个晶粒，晶圆图像如图 6（a）所示。晶

圆图像通过四方向搜索匹配方法得到共计 20905 张晶

粒图像（含背景图像），分辨率为 28×28，包含 7 种晶粒

类别，各类别示例图像如图 2 所示。

由于所提网络需要 9 张相邻九宫格图片作为一组

阵列图像输入，为保证对比实验数据集完全相同以及

数据集类别均衡，需要对整个图像数据集进行随机不

重合抽取九宫格图像之后重新划分数据集。划分后共

生成互不重合的 346 组九宫格图像，将 346 组图像按照

7∶3 的比例进行划分，训练集 243 组共 2187 张图像，测

试集 103 组共 927 张图像以验证网络准确率，此为取整

后的结果。

主要进行密集目标提取效果与分类准确率的实验

分析，验证四方向搜索匹配方法的效率、提取效果，以

及基于组图孪生卷积 Transformer 分类网络的可行性

和高效性。目标提取实验确定晶粒模板尺寸为 30×
30，四方向搜索感兴趣区域（ROI）尺寸为 34×34。分

类网络部分进行网络结构设计有效性分析，对比实验

选择 ResNet18、MobileNetV2、ViT 和传统方向梯度直

方图（HOG）结合特征支持向量机（SVM）的分类方

法。主要进行的 5 组实验包括：1）阵列分布密集目标

提取效果对比实验分析，对比分析四方向搜索匹配重

索 引 算 法 与 普 通 模 板 匹 配 ，以 及 通 用 目 标 检 测

YOLOV5 算法效果；2）3×3 阵列输入结构与编码器改

进有效性实验分析；3）不同分类方法在晶圆数据集上

的实验结果对比；4）所提方法在晶粒分类数据集的参

数量和计算量；5）晶粒图像分类误差分析。

4. 2　实验环境与超参数设置

本 实 验 计 算 机 的 CPU 为 i9-12900K，主 频 为

3. 60 GHz，GPU 为 RTX3090，显存大小为 24 GB，内

存为 32 GB。网络模型实现基于 PyTorch 框架。网络

训练采用 Adam 优化器进行优化，所有模型参数采用

相同的学习率进行训练，初始学习率为 0. 01，引入余

弦 退 火 的 学 习 下 降 方 式 ，迭 代 次 数 设 置 为 200，
batch_size 设置为 16，图像分辨率设为 28×28。
4. 3　实验结果分析

4. 3. 1　阵列分布密集目标提取效果对比实验分析

为了验证四方向搜索匹配的重索引算法在目标提

取上的效率和有效性，将所提匹配算法与多目标模

板匹配算法和 YOLOV5 进行对比，实验结果如表 2

图 13　多头自注意力机制网络结构

Fig.  13　Network structure of multi-head self-attention mechanism

所示。由表 2 可知，所提算法与其他算法相比具有明

显的性能提升。多目标模板匹配算法对于形貌复杂

的区域无法提取，而所提算法通过阵列分布信息对

异常目标区域进行推理估计，有效解决了单一模板

匹配算法在复杂形貌区域无法有效提取目标的问

题。此外，YOLO 对于晶圆这种高分辨率目标密集

排布的图像检测效果较差，晶粒目标小且特征不明

显，降采样压缩导致原有的位置和语义信息损失，同

时目标过于密集导致检测框发生重叠，检测结果不

佳。多目标模板匹配算法提取的目标无相邻关系，

需应用行列聚类等方法构建目标行列索引，会增加

算法复杂度，而所提算法运用重索引的思路，在搜索

匹配过程中提取目标四邻域信息，匹配完成后自动

完成阵列的行列索引。

为直观展示各算法的提取性能，选用密集目标的局

部图像进行展示，图 14 为多目标模板匹配、YOLOV5x
和所提算法的检测结果。传统的多目标模板匹配算法

对于异常形貌区域存在漏检。而 YOLOV5x 算法则存

在更为严重的漏检和定位误差，这是由于 YOLO 等检

测网络在超高分辨率下对于小目标检测能力较弱，往往

将图片进行降采样之后送入网络，这加剧了小目标语义

位置信息丢失的问题。而基于重索引的四方向搜索匹

配算法将模板匹配与推理估计相结合，在存在异常区域

的阵列分布密集目标上取得了较好的性能。实验结果

表明，所提算法利用阵列信息作为引导，较多目标模板

匹配定位和通用目标检测 YOLO 算法有更高的精度，

在晶圆密集目标提取效果上表现更佳。

4. 3. 2　3×3阵列输入结构与编码器改进有效性实验分析

针对分类网络模型输入结构及特征提取编码器设

计的有效性，将 1×1 结构、3×3 结构与 5×5 结构进行

对比实验，结果见表 3。从表中可以看出：1×1 阵列结

构，即单张图片输入，其分类准确率最低，无法表征阵

列结构信息，仅凭一张图像不能够达到很好的分类效

果；而 5×5 阵列结构相比于 3×3 阵列结构准确率下降

0. 52 百分点。同时原始 ResNet18 和 ResNet34 结合

3×3 阵 列 结 构 的 精 度 优 于 5×5 阵 列 结 构 ，其 中 ，

ResNet18 的 5×5 结构相比于 3×3 结构在分类准确率

上下降 0. 91 百分点。3×3 阵列的分类准确率最佳，可

达到 98. 71%，可能是因为晶圆对象裕量区域宽度约

为 3 个晶粒距离，可更好地表达此晶圆的阵列结构与

类型相关性，过大的阵列尺寸会导致信息的干扰，影响

分类精度。综合以上考虑，选择 3×3 阵列作为输入

结构。本文在孪生编码器部分也进行了改进，在

ResNet18 的基础上，针对小尺寸的晶粒目标，对原网

络 进 行 了 结 构 优 化 ，分 别 采 用 改 进 的 ResNet 与

ResNet18 和 ResNet34 作为孪生编码器进行对比实

验。从表 3 可以看出，ResNet18+TAI 和 ResNet34+
TAI 结构在分类精度上和 F1 分数均不如改进后的

ResNet+TAI。改进后的 ResNet 使用较浅的特征提

取层，删除最大池化，保证了目标细节信息的完整性，

性能最佳。

表 2　不同提取算法在图 6 晶圆数据集上的性能对比

Table 2　Performance comparison of different extraction algorithms on the wafer dataset of Fig.6

图 14　多目标模板匹配、YOLOV5x 和基于重索引的四方向搜

索匹配算法的主观结果对比

Fig.  14　Comparison of subjective results of multi-target 
template matching, YOLOV5x, and four-direction 

search matching algorithm based on re-index

表 3　不同网络结构在晶圆数据集上的性能对比

Table 3　Performance comparison of different network structures 
on wafer dataset
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所示。由表 2 可知，所提算法与其他算法相比具有明

显的性能提升。多目标模板匹配算法对于形貌复杂

的区域无法提取，而所提算法通过阵列分布信息对

异常目标区域进行推理估计，有效解决了单一模板

匹配算法在复杂形貌区域无法有效提取目标的问

题。此外，YOLO 对于晶圆这种高分辨率目标密集

排布的图像检测效果较差，晶粒目标小且特征不明

显，降采样压缩导致原有的位置和语义信息损失，同

时目标过于密集导致检测框发生重叠，检测结果不

佳。多目标模板匹配算法提取的目标无相邻关系，

需应用行列聚类等方法构建目标行列索引，会增加

算法复杂度，而所提算法运用重索引的思路，在搜索

匹配过程中提取目标四邻域信息，匹配完成后自动

完成阵列的行列索引。

为直观展示各算法的提取性能，选用密集目标的局

部图像进行展示，图 14 为多目标模板匹配、YOLOV5x
和所提算法的检测结果。传统的多目标模板匹配算法

对于异常形貌区域存在漏检。而 YOLOV5x 算法则存

在更为严重的漏检和定位误差，这是由于 YOLO 等检

测网络在超高分辨率下对于小目标检测能力较弱，往往

将图片进行降采样之后送入网络，这加剧了小目标语义

位置信息丢失的问题。而基于重索引的四方向搜索匹

配算法将模板匹配与推理估计相结合，在存在异常区域

的阵列分布密集目标上取得了较好的性能。实验结果

表明，所提算法利用阵列信息作为引导，较多目标模板

匹配定位和通用目标检测 YOLO 算法有更高的精度，

在晶圆密集目标提取效果上表现更佳。

4. 3. 2　3×3阵列输入结构与编码器改进有效性实验分析

针对分类网络模型输入结构及特征提取编码器设

计的有效性，将 1×1 结构、3×3 结构与 5×5 结构进行

对比实验，结果见表 3。从表中可以看出：1×1 阵列结

构，即单张图片输入，其分类准确率最低，无法表征阵

列结构信息，仅凭一张图像不能够达到很好的分类效

果；而 5×5 阵列结构相比于 3×3 阵列结构准确率下降

0. 52 百分点。同时原始 ResNet18 和 ResNet34 结合

3×3 阵 列 结 构 的 精 度 优 于 5×5 阵 列 结 构 ，其 中 ，

ResNet18 的 5×5 结构相比于 3×3 结构在分类准确率

上下降 0. 91 百分点。3×3 阵列的分类准确率最佳，可

达到 98. 71%，可能是因为晶圆对象裕量区域宽度约

为 3 个晶粒距离，可更好地表达此晶圆的阵列结构与

类型相关性，过大的阵列尺寸会导致信息的干扰，影响

分类精度。综合以上考虑，选择 3×3 阵列作为输入

结构。本文在孪生编码器部分也进行了改进，在

ResNet18 的基础上，针对小尺寸的晶粒目标，对原网

络 进 行 了 结 构 优 化 ，分 别 采 用 改 进 的 ResNet 与

ResNet18 和 ResNet34 作为孪生编码器进行对比实

验。从表 3 可以看出，ResNet18+TAI 和 ResNet34+
TAI 结构在分类精度上和 F1 分数均不如改进后的

ResNet+TAI。改进后的 ResNet 使用较浅的特征提

取层，删除最大池化，保证了目标细节信息的完整性，

性能最佳。

表 2　不同提取算法在图 6 晶圆数据集上的性能对比

Table 2　Performance comparison of different extraction algorithms on the wafer dataset of Fig.6
Matching algorithm

Multi-target template matching
YOLOV5x

Four-direction search matching algorithm based on re-index

Miss ratio /%
8. 80

73. 60
0. 00

Number of extracted targets
19053
5515

20905

Running time /ms
1512
123
884

图 14　多目标模板匹配、YOLOV5x 和基于重索引的四方向搜

索匹配算法的主观结果对比

Fig.  14　Comparison of subjective results of multi-target 
template matching, YOLOV5x, and four-direction 

search matching algorithm based on re-index

表 3　不同网络结构在晶圆数据集上的性能对比

Table 3　Performance comparison of different network structures 
on wafer dataset

Structure
1×1（proposed ResNet+TAI）
3×3（proposed ResNet+TAI）
5×5（proposed ResNet+TAI）

3×3（ResNet18+TAI）
3×3（ResNet34+TAI）
5×5（ResNet18+TAI）
5×5（ResNet34+TAI）

Accuarcy /%
98. 06
98. 71
98. 19
98. 59
97. 73
97. 68
97. 68

F1 score
0. 9652
0. 9746
0. 9617
0. 9680
0. 9506
0. 9556
0. 9474
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4. 3. 3　不同分类方法在晶圆数据集上的实验结果对比

为了验证基于组图孪生卷积 Transformer的分类网

络在晶粒数据集上分类的准确率与有效性，分别将

SCTAI方法与深度学习网络 ResNet18、MobileNetV2、
ViT 和 HOG+SVM 进行对比实验，实验结果如表 4 所

示。从表 4 可知，所提方法与其他分类模型相比准确

率取得较明显的提升，在晶圆晶粒数据集上达到了

最 高 的 分 类 准 确 率 ，为 98. 71%。 在 其 他 方 法 中 ，

ResNet18 分 类 网 络 达 到 了 最 高 分 类 准 确 率 ，为

98. 17%，所提方法相比其提升了 0. 54 百分点。ViT
模型在晶圆数据集上分类效果不佳，因为 ViT 模型参

数过多，适合 ImageNet 等大型数据集任务，而对晶粒

的分类准确率较低。HOG+SVM 分类器经过超参数

选优后，使用高斯核函数，惩罚因子为 10，gamma 参数

为 0. 001，此时取得最高准确率 92. 88%，传统特征提

取方法对于这种相似目标特征表达能力不足，手工

HOG 特征难以表征复杂的语义特征，导致分类效果

差。MobileNetV2 和 ResNet18 准确率都低于所提方

法，是由于针对近似目标传统 CNN 分类网络通过卷积

只能获取局部特征信息，同时对纹理特征少的小目标

降采样容易丢失关键的语义信息，因此分类效果较差。

所提方法先使用共享的 CNN 特征提取器，有效降低整

体网络参数，再通过多头自注意力模块对提取的局部

特征进行增强，建立晶粒内部以及相邻晶粒目标的长

距离依赖关系，注入了相邻晶粒位置和类别相关性的

先验信息。实验结果表明，所提方法相较于其他图像

分类方法取得较高的准确率，更适用阵列分布下的密

集目标分类场景。

4. 3. 4　晶粒图像分类的参数量与计算量

图 15 展示了 SCTAI 分类方法训练时的损失值和

准确率随迭代次数的变化曲线。在迭代次数达到

100 时，网络逐渐开始收敛，损失最终稳定在 0. 005 左

右。SCTAI 与其他方法在晶粒数据集上的计算量与

参数量对比如表 4 所示。从表中可见，SCTAI 的计算

量（FLOPS）约为 0. 2137×109，相比 ViT 网络显著降

低，且计算量比 ResNet18 减少约 30%。SCTAI 的参

数量（Params）仅为 1. 1175×106，与其他分类方法中的

最少参数量相比降低了 50%，参数量明显减小。因此

SCTAI 相比于其他分类方法，有效降低了计算量与参

数量，有利于模型的工业部署和满足实时检测要求。

4. 3. 5　晶粒图像分类的误差分析

通过混淆矩阵进行晶粒分类误差分析，可以直观

反映各个类别的分类情况。图 16 为所提分类网络在

晶粒数据集上生成的混淆矩阵。晶粒测试集测试结果

表明，绝大多数图像都集中在对角线上，表明其被正确

地分类到所属类别中。所提方法对晶圆测试集的整体

误差率仅为 1. 29%，对正常晶粒、背景晶粒都达到了

100% 的准确率，在阴影墨点、部分阴影、墨点、破损和

破损墨点的误差率分别为 5. 71%、3. 39%、1. 12%、

4. 55% 和 2. 78%。因此，所提分类方法在密集目标晶

粒数据上达到了比较好的分类精度。

5　结　　论

提出一种基于阵列分布信息引导的密集目标检测

算法。实验结果表明，所提先定位再识别的算法可以

有效完成晶圆密集目标对象检测。基于重索引的四方

向搜索匹配算法相比于其他传统匹配算法和端到端的

目标检测算法具有更高的定位精度，保证了晶粒目标

的零漏检。基于组图孪生卷积 Transformer 的分类网

络，与其他方法相比，在定位精度和速度上具有优势，获

图 16　晶圆测试集上的混淆矩阵

Fig.  16　Confusion matrix on wafer test set

图 15　损失值和准确率训练变化曲线

Fig.  15　Loss value and accuracy training change curve

表 4　不同分类方法在晶圆数据集上的性能对比

Table 4　Performance comparison of different classification 
methods on wafer dataset

Method
ResNet18

MobileNetV2
ViT

HOG+SVM
SCTAI

Accuarcy /%
98. 17
98. 17
95. 58
92. 88
98. 71

FLOPS /109

0. 2986
0. 0546

150. 7000

0. 2137

Params /106

11. 1738
2. 2322

85. 0652

1. 1175
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得了 98. 71% 的最高分类准确率，同时网络的参数量和

计算量也有效降低，网络轻量高效。所提方法可以解

决阵列分布的密集晶粒目标的检测难题，未来可以拓

展到类似场景下其他密集阵列目标的检测任务中。
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