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摘　 要:目的 鉴于传统的半监督光刻热点检测方法逐渐无法满足集成电路制造对检测精度的要求,且难以解决因

数据集不平衡引起的精度损失问题,提出一种新的半监督光刻热点检测模型 GSSL。 方法 在该模型中,将卷积注意

力模块(Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Module,
 

CBAM)引入到 Ghost 模块的线性变化中,设计了 Ghost_CBAM 模块;
将该模块与压缩激励网络(Squeeze-and-Excitation,

 

SE)结合设计了 GhostNeck 模块,实现特征图先降维再升维,建
立各个通道之间的关联性;再通过 GhostNeck 构建整个光刻热点检测模型 GSSL,实现逐步引入无标记数据进入训

练的半监督学习方式;通过集成数据增强方法对数据集中的热点版图进行数据增强,缓解数据不平衡问题;并应用

加权交叉熵损失函数,进一步提升模型对于热点类别的关注度。 结果 在 ICCAD(The
 

International
 

Conference
 

on
 

Computer-Aided
 

Design)
 

2012 竞赛基准数据集上进行评估,在标记数据占比为 10% ~ 50%的情况下预测热点的平

均准确率为 91. 73%,平均误报为 680。 结论 与其他传统方法相比,GSSL 可以有效应对数据集不平衡的问题,提升

光刻热点检测精度的同时,显著降低了误报率,在光刻热点检测上具有一定的应用价值。
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Abstract 
 

Objective Given
 

that
 

traditional
 

semi-supervised
 

lithography
 

hotspot
 

detection
 

methods
 

are
 

gradually
 

unable
 

to
 

meet
 

the
 

precision
 

requirements
 

for
 

integrated
 

circuit
 

manufacturing
 

and
 

has
 

difficulty
 

addressing
 

accuracy
 

loss
 

caused
 

by
 

dataset
 

imbalance 
 

a
 

new
 

semi-supervised
 

lithography
 

hotspot
 

detection
 

model 
 

GSSL 
 

is
 

proposed.
 

Methods In
 

this
 

model 
 

the
 

Ghost_CBAM
 

was
 

designed
 

by
 

introducing
 

the
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module
 

 CBAM  
 

into
 

the
 

linear
 

change
 

of
 

the
 

Ghost
 

module.
 

The
 

GhostNeck
 

module
 

was
 

designed
 

by
 

combining
 

the
 

Ghost _ CBAM
 

module
 

with
 

the
 

squeeze-and-excitation
 

 SE  
 

network 
 

which
 

enabled
 

dimensionality
 

reduction
 

followed
 

by
 

dimensionality
 

expansion
 

of
 

feature
 

maps
 

and
 

established
 

correlations
 

between
 

channels.
 

Then the
 

whole
 

lithography
 

hotspot
 

detection
 

model 
 

GSSL 
 

was
 

constructed
 

by
 

GhostNeck
 

to
 

realize
 

the
 

semi-supervised
 

learning
 

method
 

of
 

gradually
 

introducing
 

unlabeled
 

data
 

into
 

the
 

training.
 

Data
 

augmentation
 

methods
 

were
 

integrated
 

to
 

augment
 

hotspot
 

layouts
 

in
 

the
 

dataset
 

to
 

alleviate
 

dataset
 

imbalance.
 

Besides 
 

a
 

weighted
 

cross-entropy
 

loss
 

function
 

was
 

applied
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

model􀆶 s
 

focus
 

on
 

hotspot
 

categories.
 

Results
 

The
 

model
 

was
 

evaluated
 

on
 

the
 

benchmark
 

dataset
 

of
 

the
 

2012
 

International
 

Conference
 

on
 

Computer-Aided
 

Design
 

 ICCAD 
 

competition 
 

achieving
 

an
 

average
 

accuracy
 

of
 

91. 73%
 

and
 

an
 

average
 

false
 

alarm
 

of
 

680
 

when
 

the
 

proportion
 

of
 

labeled
 

data
 

ranged
 

from
 

10%
 

to
 

50%.
 

Conclusion Compared
 

with
 

other
 

traditional
 

methods 
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GSSL
 

adeptly
 

tackles
 

the
 

challenge
 

of
 

imbalanced
 

datasets 
 

improving
 

accuracy
 

in
 

lithography
 

hotspot
 

detection
 

while
 

significantly
 

reducing
 

false
 

alarms.
 

Therefore 
 

this
 

study
 

holds
 

considerable
 

application
 

value
 

in
 

lithography
 

hotspot
 

detection.
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module

　 　 随着集成电路(Integrated
 

Circuit,
 

IC)工艺节点的

持续减小,光刻版图中纳米结构的关键尺寸已达到照

明光波长以下,由于光的衍射效应,曝光系统无法对掩

模版图进行理想成像,导致硅片上曝光图形失真的现

象被称为光学邻近效应[1] ( Optical
 

Proximity
 

Effect,
 

OPE)。 为解决上述问题,业界通常采用一系列分辨增强

技术,如光学邻近校正[2] ( Optical
 

Proximity
 

Correction,
 

OPC),通过优化光刻工艺和掩模设计,以补偿光学邻近

效应。 然而,即使经过 OPC 掩模优化,版图中仍可能存

在出现短路或开路等缺陷的区域,称之为光刻热点。
光刻热点是晶圆缺陷中最容易导致集成电路芯片可靠

性降低的原因之一。 因此,光刻热点检测是确保芯片

性能的关键步骤之一。
传统光刻热点检测方法主要包括基于光刻模拟的

热点检测方法[3] 、基于模式匹配的热点检测方法[4] 与

基于机器学习的热点检测方法[5-6] 。 这些方法都受到

时间和计算资源消耗等方面的限制。 为应对上述传统

方法的局限性, 基于深度学习的光刻热点检测技

术[7-10]应运而生。 Wu 等[1] 将 YOLOv5s 网络模型引入

光刻热点检测任务,并通过坐标注意力机制、SiLU 激活

函数和 SIoU 损失函数对 YOLOv5s 网络进行改进,与传

统的基于机器学习的方法相比,检测精度显著提升。
Yang 等[9]探索了卷积神经网络相关的超参数对光刻热

点检测任务的影响,并通过采样技术来解决数据集不

平衡的问题。 Jiang 等[1 0]将布局版图简化为二值图像,
并采用二值化神经网络提高检测效率。

上述方法虽然对光刻热点的检测结果起到了一定

的改善作用,但是仍然存在一些不足:(1)传统方法只

能检测已知热点,并且需要大量的时间与计算资源;
(2)基于机器学习的方法需要对版图数据手动提取特

征,操作过程比较烦琐,效率低;(3)基于深度学习的方

法在能够获取大量可用的标记数据的前提下,通过充

分利用这些数据来训练模型,可以有效提高光刻热点

检测的准确性。 然而,对于新技术节点,标记数据样本

的数量逐渐受到限制,而无标记数据样本则相对容易

获取[11] 。 监督学习只能利用标记数据来训练模型,而
使用数量不足的标记数据来训练模型会导致模型检测

性能显著下降,从而影响光刻热点检测的准确性。
针对上述问题,本研究提出了基于改进 Ghost 与集

成数 据 增 强 的 半 监 督 光 刻 热 点 检 测 模 型 ( Ghost
 

Semisupervised
 

Self-Paced
 

Learning,
 

GSSL)。 该方法将

卷积注意力[12] 融入 Ghost 模块的线性变化中,自适应

地调整特征图的通道和空间维度上的重要性,对每个

通道和空间位置进行加权,提高了模型对特征的辨别

能力 和 表 达 能 力。 将 由 改 进 Ghost 模 块 构 成 的

GhostNeck 网络与 SE 模块进行叠加,构建自步多任务

学习的网络架构,实现逐步引入高置信度的无标记数

据进入训练,提高了在标记数据不足情况下光刻热点

检测的准确性。 在镜像翻转的基础上,通过在版图中引

入高斯噪声和版图平移技术对热点版图进行增强,利用

集成数据增强方法(Integrated
 

Data
 

Augmentation,
 

IDA)
与加权交叉熵损失函数进一步缓解了数据不平衡问题。
在 ICCAD

 

2012 数据集上进行了实验,结果表明:GSSL 在

更低的误报水平下实现了更高的检测精度。

1　 系统结构设计
1. 1　 改进 Ghost 模块结构

传统的卷积神经网络通常需要大量的参数和浮点

运算(FLOPs)才能达到更优的精度,例如 ResNet-50[13]

大约有 2500 万个参数。 在训练良好的深度神经网络

中,每一层网络所捕获的冗余特征信息通常有助于确

保网络更全面地理解输入数据。 Ghost 模块[14] 通过简

单的线性操作生成更多的特征图,可以显著减少网络

的参数量和计算复杂度。
通过在 Ghost 模块中引入 CBAM 注意力机制得到

Ghost_CBAM 模块,该模块分别应用了通道注意力和空

间注意力。 通道注意力的输入是一个形状为 H×W×C
的特征图,对该特征图执行平均池化和最大池化得到

两个大小为 1×1×C 的特征张量,再经过一个两层的网

络,得到的两个特征相加后经过一个 Sigmoid 激活函数

得到权重系数 M,最后将权重系数 M 和原来的特征 F
相乘即可得到新特征[15] 。 空间注意力同样经过类似操

作得到权重系数 M′。 最后,将权重系数 M′和特征 F′相
乘即可得到新特征。 该模块能够自适应地调整特征图

在通道和空间维度上的重要性,从而增强了模型的表

征能力。 通过对每个通道和空间位置进行加权,CBAM
模块可以使网络更加关注重要的特征信息,提高了对

特征的辨别能力和表达能力。
Ghost_CBAM 模块结构如图 1 所示,输入数据 X∈

Rc×h×m,对 X 应用较小的卷积核 f ′∈Rc×k×k×m 得到原始特

征图 Y′,其计算过程如式(1)所示:
Y′=X􀱋f ′ (1)

901
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输入数据X
原始特征图Y′

线性变换
通道注意
力模块 空间注意

力模块

Ghost特征图yi,j

输出数据Y

拼接
Φ1Φ2

Φ3

f′∈Rc?k?k?m

图 1　 Ghost_CBAM 模块结构图

Fig. 1　 Structure
 

diagram
 

of
 

Ghost_CBAM
 

module
最终输出的特征图 Y 是由原始特征图 Y′经过一系

列简单的线性变换 φ 和 CBAM 模块得到的特征图与其

经过恒等映射得到的特征图进行拼接(Concat)得到的,
其计算过程如式(2)所示:

yi,j = CBAM(φi,j(yi′)),∀i = 1,2,…,m
j = 1,2,…,m

(2)

式(2)中,y′i 是原始特征图 Y′中第 i 个特征图,φi,j 是第

j 个线性运算,用于生成第 j 个 Ghost 特征图,最终的输

出 Y 由 yi,j 与 Y′在通道维度上进行拼接得到。
在上述操作中,Ghost 模块中的原始特征图在简单

的线性操作后,经过 CBAM 模块以实现对不同通道特

征图的赋权重的操作。 这里简单的线性操作是对每个

特征图执行相比于普通卷积所需参数量更小的深度可

分离卷积。
1. 2　 GhostNeck 模块结构

由改进后的 Ghost 模块构成的新的颈部网络

GhostNeck,其结构如图 2 所示。 GhostNeck 类似于

Resnet 中的残差模块,其中集成了数个卷积层和跳跃连

接通路。 本文使用的 GhostNeck 将经过 1×1 普通卷积

进行通道调整的数据输入到两个改进后的 Ghost _
CBAM 模块。 第一个模块的作用是充当扩展层,用以增

加通道数量,可以生成更多的特征图,提高模型的表征

能力;第二个模块的作用是将上述操作生成的特征图

通道数减少到与前一个模块的输入特征图通道数相一

致,以便实现跳跃连接的需求。

输入

输出

DWConv
3?3 Conv1?1

Is_SE=TrueGhost_
DBAM

Is_SE=False

Ghost_
CBAM

元素相加

SE

图 2　 GhostNeck 模块结构图

Fig. 2　 Structure
 

diagram
 

of
 

GhostNeck
 

module

在两个 Ghost 模块之间利用如图 3 所示的 SE 模

块[16] 建立了各个通道之间的关联性,之后通过对不同

通道特征的不同响应完成自适应的校准后,以此加强

重要通道的权重,降低不重要通道的权重,提升网络的

性能。 在 SE 模块中,先将特征图进行全局平均池化,
然后经过两个全连接层,第一个全连接层的输出通道

数是原输入的 1 / 4,并执行 ReLU 激活,第二个全连接

层的输出通道数等于原输入的通道数,并执行 Sigmoid
激活,实现先降维再升维。 最后将全连接层的输出看

作是对应通道的权重,与原特征图相乘即可得到新的

特征图数据。 在 GhostNeck 网络中,通过参数 Is_SE 决

定是否使用 SE 模块。 最后将经过两个 Ghost_CBAM 模

块的输出与经过 1×1 普通卷积进行通道调整之后的输

出进行元素级的相加得到整个 GhostNeck 网络的输出。

输入数据X 输出数据F

H

W
C

F=（X?C)

C

全局平
均池化

全连
接层 ReLU 全连

接层 Sigmoid

图 3　 SE 模块结构图

Fig. 3　 Structure
 

diagram
 

of
 

SE
 

module

1. 3　 分类聚类联合多任务网络 GSSL
本研究提出的基于半监督学习的光刻热点检测方

法采用的是 Chen 等[17] 提出的一个联合多任务的网络

结构 SPL 作为基础框架,通过联合学习的分类和聚类

模型缓解伪标签分配错误问题。 网络的结构如图 4 所

示,该方法分为两个阶段,第一阶段是数据处理阶段,
将大小为 1

 

200×1
 

200 像素的初始版图进行集成数据增

强,增加数据集中的热点样本的数量,再将增强后的版图

数据经过离散余弦变换[18] ( Discrete
 

Cosine
 

Transform,
 

DCT)技术进行处理,得到压缩后大小为 12×12×32 的特

征数据;第二阶段是网络训练与测试阶段。 该网络有

两个分支,分别是执行分类任务的分类流与提供伪标

签置信度的聚类流,这两个分支网络共享特征提取层。
特征提取层主要由两个 GhostNeck 网络、BatchNorm 批

归一化层与 Maxpool 最大池化层组成,分类流与聚类流

有相同的网络结构, 同样由两个 GhostNeck 网络、
BatchNorm 批归一化层与 Maxpool 最大池化层组成,最
后将输出的特征图传入到具有 250 个神经元的全连接

层(Fully
 

Connected,
 

FC)中增加模型的非线性能力,再
经过 2 个神经元的 FC 进行输出。 其中分类任务主要

011
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包括前期通过部分标记数据训练模型后,再对无标记

数据进行伪标签的预测任务以及最终的分类任务。 聚

类任务通过对无标记数据与分类流预测的伪标签计算

置信度,通过置信度对无标记数据进行排序,选择置信

度高的样本进入下一轮训练。

阶段一

初始版图

集成数
据增强

阶段二

初始版图 高斯噪声

翻转 版图平移

DCT

输入

C11，k C1n，k

Cn1，k Cnn，k

C11，k C1n，k

Cnn，kCn1，k

k

特征提取

GhostNeck,
Is_SE=False

GhostNeck,
Is_SE=True

BatchNorm

Maxpool2?2

GhostNeck,
Is_SE=False

GhostNeck,
Is_SE=True

GhostNeck,
Is_SE=False

GhostNeck,
Is_SE=True

BatchNorm BatchNorm

Maxpool2?2 Maxpool2?2

FC,250 FC,250

FC,2 FC,2

Weights

聚类流 分类流

非
热

点

热
点

图 4　 GSSL 网络结构图

Fig. 4　 Structure
 

diagram
 

of
 

GSSL
 

module

分类流是一个执行普通二进制任务的分类网络,
采用加权交叉熵损失( Wloss)作为训练的损失函数,该
函数的权重 w2

i 由训练数据集中光刻热点与非热点的

数量进行计算,使得模型更加关注数量相对较少的热

点类别。 加权交叉熵损失函数的引入有效地缓解了由

数据集类别不平衡带来的影响,其计算过程如式(3)
所示:

Lclass = - ∑
N

i = 1
w1

i (∑
K

k = 1
w2

i yk
i logŷk

i ) (3)

式(3)中,N 是输入的样本总数,K 是训练数据的类别

数量,在光刻热点检测任务中 K = 2。 yi 和 ŷi 分别是第 i
个样本的真实标签和模型输出的独热编码。 w1

i 是第 i
个样本的置信度,其中标记样本的置信度为 1,未标记

样本的置信度由聚类流提供。 w1
i 是加权交叉熵损失中

的权重,该参数是一个包含两个元素的张量,第一个元

素是热点样本的权重,第二个元素是非热点样本的权

重。 假设训练数据中热点样本与非热点样本的数量分

别是 a 和 b,那么 w2
i -[b / (a+b),a / (a+b)]。

聚类流的主要目标是根据标记样本簇与预测标签

之间的距离来确定每个未标记样本的权重。 该距离由

Kullback-Leibler(KL)散度[19]获取,这是一种衡量两个

概率分布相似性的指标,两种分布之间的差异越大,KL
散度越大,即相似性越小。 聚类流的输出 Weights 是针

对分类流预测伪标签的置信度,即权重矩阵。 与对应

类别的标记样本簇更接近的未标记样本的伪标签具有

更高的置信度。 因此,对于第 i 个样本,其置信度是通

过其自身到同一类别的簇中其他样本的平均 KL 散度

来衡量的。 相关参数与损失函数设置与 SPL 相同,根
据聚类流输出的样本权重对未标记样本进行排序,选
择一定数量的置信度较高的未标记样本与原始的标记

样本一起进入下一轮训练,从而实现逐步引入无标记

数据进入训练的策略。
1. 4　 集成数据增强方法 IDA

本研究以 ICCAD
 

2012 竞赛版图基准[20] 为初始版

图,该数据集不同基准统计如表 1 所示。 包含 18
 

739
个训练用例,146

 

277 个测试用例,使用包含大量样本

的数据集训练的模型可以更早、更准确地检测出光刻

过程中的潜在热点,预防生产中的缺陷,提升整体生产

效率和优良率。 在训练集中,热点样本的数量远少于

非热点样本的数量,以基准 2 为例,热点和非热点数量

的比值达到了 1 ∶ 30。 为了避免不平衡的数据样本对

模型的训练产生影响,导致模型泛化能力不高,因此需

要对初始版图进行数据增强。

表 1　 ICCAD
 

2012 基准数据集统计

Table
 

1　 ICCAD
 

2012
 

benchmark
 

dataset
 

statistics

名　 称 工艺 / nm 比　 例

训练集 测试集

热点

/ 个
非热点

/ 个
热点

/ 个
非热点

/ 个

基准 1 32 3 99 340 226 4
 

679

基准 2 28 30 174 5
 

285 498 41
 

298

基准 3 28 5 909 4
 

643 1
 

808 46
 

333

基准 4 28 47 95 4
 

452 177 31
 

890

基准 5 28 105 26 2
 

716 41 19
 

327

本研究所采用的集成数据增强方法包括,先对初始

版图进行镜像翻转,再分别对原始版图和翻转后的版图

同时进行版图平移操作和引入高斯噪声操作(图 5)。
采用的版图平移技术会对图像的边缘进行扩展,
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以防止图像特征产生畸变,效果如图 5(b)所示。 通过

距离比[21](Rdistance )控制平移的距离,采用的版图平移

的距离比控制在 20%以内进行随机,避免热点位置偏

离布局图像中心过多而导致标签的变化,其计算公式

如式(4)所示:

Rdistance = ΔL
L

(4)

式(4)中,ΔL 是平移的距离,L 是图像的宽或高。
此外,向原始布局图像中添加一定噪声比(Rnoise )

的随机噪声像素[21] ,同时保持图像标签不变,效果如图

5(c)所示,同样为了避免添加像素过多导致图像特征

产生畸变而引起图像标签的变化,采用的噪声比控制

在 5%以内进行随机,其计算公式如式(5)所示:

Rnoise =
Pnoise

P image
(5)

式(5)中,Pnoise 表示添加的像素数量,P image 表示初始版

图的像素数量。

（a）初始版图 （b）版图平移 （c）高斯噪声
ΔL

图 5　 集成数据增强示意图

Fig. 5　 Diagram
 

of
 

integrated
 

data
 

augmentation

2　 仿真实验与结果分析
2. 1　 实验环境及模型超参数

实验配置:CPU 为 8 核 3. 2GHz,GPU 为 NVIDIA
 

RTX
 

3060, Tensorflow 版本为 2. 4. 0, CUDA 版 本 为

11. 4,编程语言为 Python3. 8,操作系统为 Windows
 

11。
模型超参数配置如表 2 所示。

表 2　 模型超参数配置

Table
 

2　 Configuration
 

of
 

model
 

hyperparameters
 

Training
 

configurations Value

Optimizer Adam

Initial
 

learning
 

rate 0. 001

Learning
 

rate
 

decay 0. 65

Learning
 

rate
 

decay
 

step 3200

Batch
 

size 32

Dropout
 

ratio 0. 5

Training
 

round 4

2. 2　 数据集的建立

为验证所提方法的有效性,以 ICCAD
 

2012 竞赛版

图基准为初始版图。 虽然认识到 ICCAD
 

2012 竞赛数

据集有着固有局限性,但本文使用它有两个主要原因。
首先,ICCAD

 

2019 数据集的商业价值限制了直接访问,
使其不适合本研究。 其次,考虑到本文对比的传统半

监督光刻热点检测方法完全依赖于 ICCAD
 

2012 数据

集,因此选择不合并该数据集的多个基准,以确保更细

致地比较实验结果。
本研究采用 IDA 方法对初始版图进行增强,得到

的增强数据如表 3 所示。 通过该方法,基准 2 和基准 5
的热点和非热点的数量之比分别从 1 ∶ 30 和 1 ∶ 105 调

整到 1 ∶ 5 和 1 ∶ 17,显著缓解了数据集中的不平衡问

题;相比较于基准 2、基准 4 和基准 5,基准 3 仅出现轻

微的不平衡问题,因此并没有对基准 3 进行数据增强。
此外,考虑到基准 1 的技术节点为 32

 

nm,而基准 2 至

基准 5 的技术节点为 28
 

nm,因此本研究仅对基准 2 到

基准 5 进行实验。 最后,对上述方法得到的增强数据

应用 DCT 方法进行特征提取得到最终的模型输入

数据。

表 3　 经过集成数据增强后的数据集统计

Table
 

3　 Statistics
 

of
 

dataset
 

after
 

integrated
 

data
 

augmentation

名　 称
工艺

/ nm
比　 例

训练集 测试集

热点 /
个

非热点

/ 个
热点

/ 个
非热点

/ 个
基准 2 28 5 1

 

044 5
 

285 498 41
 

298

基准 3 28 5 909 4
 

643 1
 

808 46
 

333

基准 4 28 8 570 4
 

452 177 31
 

890

基准 5 28 17 156 2
 

716 41 19
 

327

2. 3　 评价指标

光刻热点检测问题的混淆矩阵如表 4 所示, TP

(FN)是把真实热点预测为热点(非热点) 的情况,TN

(FP )是把真实非热点预测为非热点(热点)的情况。

表 4　 光刻热点检测问题混淆矩阵

Table
 

4　 The
 

confusion
 

matrix
 

of
 

lithography
 

hotspot
 

detection
 

problem

预测值
真实值

非热点 热点

非热点 TN FN

热点 FP TP

采用两个评价指标,准确率( Accuracy,
 

σAcc )和误

报(False
 

alarms,
 

σFA),评估热点检测器性能。 准确率
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是正确预测热点的数量与实际热点数量的比值,误报

是模型错误预测为热点的非热点数量,在更低误报的

情况下实现更高的准确率表示该模型具有更强的检测

性能。 它们的计算公式分别如式(6)、式(7)所示:

σAcc =
∑TP

∑(TP + FN)
(6)

σFA = ∑FP (7)

2. 4　 对比实验

本研究对所提出的方法与 3 种传统的半监督光刻

热点检测方法进行了性能比较。 这 3 种热点检测方法

分别是“DAC”代表 Yang 等[18]提出的基于 DCT 和偏置

学习的光刻热点检测方法,“ SSL” 和“ ISSL” 分别代表

Chen 等[17]提出的基于自步多任务学习 SPL 的半监督

光刻热点检测方法以及一种基于不平衡感知算法 ISPL

的半监督光刻热点检测方法,“ GSSL”代表本研究提出

的基于改进 Ghost 与集成数据增强的半监督光刻热点

检测算法。
表 5 展示了所提方法与 3 种对比方法在标记数据

占比为{0. 1,
 

0. 3,
 

0. 5,
 

0. 7,
 

0. 9,
 

1. 0}的情况下模型

在测试集上的实验结果。 所提方法在检测准确率和误

报方面表现出明显的优势。 具体而言,在数据集类别

极度不平衡的基准 2、基准 4 和基准 5 上实现了更高的

检测精度和更低的误报,证明了集成数据增强方法的

有效性。 特别地, 在基准 3 中本研究在实现了与

“ISSL”方法相似的检测精度的情况下实现了更低的误

报。 与上述 3 种传统的基于半监督学习的光刻热点检

测方法相比,以标记数据比例为 0. 1 为例,本文提出的

检测方法在准确率方面分别提升了 28. 7、20. 5 和 17. 7
个百分点,误报分别提升了 42. 1、58. 7、24. 6 个百分点。

表 5　 不同方法实验结果对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

methods

名　 称
比例 0. 1 0. 3 0. 5 0. 7 0. 9 1. 0

方法 σAcc(%) σFA σAcc(%) σFA σAcc(%) σFA σAcc(%) σFA σAcc(%) σFA σAcc(%) σFA

基准 2

DAC 89. 44 700 93. 33 383 96. 51 297 97. 11 294 97. 79 287 97. 19 239

SSL 97. 99 1
 

643 98. 11 643 97. 67 425 97. 87 265 97. 51 211 97. 75 231

ISSL 96. 91 968 96. 95 305 97. 99 307 97. 51 227 97. 47 212 97. 79 207

GSSL 99. 40 722 98. 40 293 99. 00 197 98. 60 182 98. 20 209 98. 80 166

基准 3

DAC 97. 94 4
 

288 98. 34 3
 

569 98. 04 3
 

098 98. 17 3
 

001 98. 22 2
 

780 98. 22 2
 

878

SSL 98. 47 5
 

130 98. 43 3
 

593 98. 26 3
 

083 98. 15 2
 

740 98. 24 2
 

665 98. 27 2
 

854

ISSL 97. 77 2
 

524 97. 83 2
 

345 97. 83 2
 

513 97. 95 2
 

701 98. 25 2
 

618 98. 16 2
 

938

GSSL 98. 22 1
 

726 98. 55 1
 

983 98. 64 1
 

924 98. 82 1
 

930 98. 60 2
 

034 98. 66 2
 

318

基准 4

DAC 35. 14 230 65. 99 315 78. 19 359 77. 85 261 90. 73 387 91. 75 309

SSL 52. 66 536 73. 45 342 81. 69 379 84. 29 261 88. 81 317 90. 62 306

ISSL 54. 35 454 72. 54 282 81. 69 309 81. 24 256 82. 82 272 89. 60 343

GSSL 80. 65 530 90. 32 315 88. 71 303 93. 55 239 96. 77 249 96. 24 294

基准 5

DAC 8. 29 3 27. 32 39 75. 12 86 90. 73 72 93. 66 79 95. 61 90

SSL 14. 63 11 40. 00 73 84. 88 104 96. 59 141 94. 71 100 95. 12 94

ISSL 25. 85 59 40. 49 43 88. 29 107 93. 17 97 95. 12 75 93. 17 87

GSSL 67. 44 43 90. 70 66 90. 70 60 97. 67 70 97. 67 38 97. 67 43

平均

DAC 57. 70 1
 

305 71. 24 1
 

076 86. 97 960 90. 97 907 95. 10 883 95. 69 879

SSL 65. 94 1
 

830 77. 50 1
 

163 90. 63 998 94. 23 852 94. 82 823 95. 44 871

ISSL 68. 72 1
 

001 76. 95 744 91. 45 809 92. 47 820 93. 42 794 94. 68 894

GSSL 86. 43 755 94. 49 664 94. 26 621 97. 16 605 97. 81 633 97. 84 705

2. 5　 消融实验

为了进一步验证 GSSL 方法中 3 个模块的有效性,
设计了 6 种针对这些模块的消融实验,实验结果如表 6
所示。
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表 6　 消融实验结果

Table
 

6　 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

方　 法
比　 例

0. 1 0. 5 1

SPL IDA Ghost_CBAM Wloss σAcc(%) σFA σAcc(%) σFA σAcc(%) σFA

􀳫 96. 91 968 97. 99 307 97. 79 207

􀳫 􀳫 98. 01 701 98. 40 578 97. 41 235

􀳫 􀳫 98. 00 750 98. 80 234 97. 80 171

􀳫 􀳫 94. 21 417 96. 81 97 95. 21 169

􀳫 􀳫 􀳫 97. 60 760 98. 00 204 98. 00 137

􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 99. 40 722 99. 00 197 98. 80 166

　 　 在标记数据占比为 0. 1 时,IDA 方法将初始模型的

准确率和误报分别提升了 1. 1%和 27. 6%,但是随着标

记数据占比的提高,IDA 数据增强的效果逐渐减弱,这
是由于标记数据占比较低时,标记数据内部的热点数

量远远少于非热点数量,使数据不平衡问题更加严重,
IDA 数据增强通过增加热点的数量,显著缓解了这一问

题,使得模型在首轮训练中充分利用标记数据学习热

点的特征,从而改善了模型在标记数据不足时性能较

差的情况。 Ghost_CBAM 的应用在实现与初始模型相

似的检测精度的同时,将不同标记数据占比下的误报

平均降低了 21. 2%,减少了模型错误地将非热点误判

为热点的情况,从而提高了模型的准确性和可靠性。
Wloss 损失函数的应用虽然将模型的检测精度平均降

低了 2. 2%,但是该模块同样大幅度降低了模型在不同

标记数据占比下的误报。 而如果在 Ghost_CBAM 的基

础上应用 Wloss 损失函数可以将模型的检测精度平均

提升 0. 3%的同时,将模型的平均误报降低 29. 6%。 实

际上,在原始模型 SPL 中依次应用 IDA 数据增强、
Ghost_CBAM 以及 Wloss 损失函数,可以将模型在不同

标记数据占比下的检测性能提升至最优,表现为准确

率和误报平均提升了 1. 5%和 27. 1%。 通过消融实验

结果可以看到,采用的改进措施可以从不同角度改善

传统 SPL 网络模型的性能,实现检测准确度提升的同

时,大幅降低模型的误报。

3　 结　 论

光刻热点检测在集成电路可制造性设计中具有至

关重要的作用。 本研究提出了一种基于改进 Ghost 与
集成数据增强的半监督光刻热点检测算法。 采用

Ghost 模块构建轻量化网络的同时,将 CBAM 注意力机

制引入 Ghost 模块的线性变化中,使模型自适应地调整

特征图在通道和空间维度上的重要性。 针对 ICCAD
 

2012 竞赛基准存在的数据集不平衡的问题,通过对基

准 2、基准 4 和基准 5 应用集成数据增强方法,并利用

加权交叉熵损失函数为每个类别赋予不同的损失权

重,使模型在训练过程中更加关注少数类样本,极大地

缓解了数据集中光刻热点与非热点数量不平衡的问

题。 实验结果显示:本研究提出的半监督光刻热点检

测方法对光刻热点展示出良好的检测准确性,其在不同

比例的标记数据占比下,平均准确率分别达到 86. 43%、
94. 49%、94. 26%、97. 16%、97. 81%和 97. 84%,平均误报

分别为 755、664、621、605、633 和 705。 实验结果充分证

明了提出的基于改进 Ghost 与集成数据增强的半监督

光刻热点检测方法的有效性,与其他方法相比,所提方

法在更低的误报水平下实现了更高的检测精度,表明

该方法在光刻热点检测领域具有一定的应用价值。
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