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基于因子图优化的晶圆缺陷跨尺度检测方法∗
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3. 电子科技大学(深圳)高等研究院　 深圳　 518110)

摘　 要:晶圆图像缺陷检测是保障先进半导体制造良率与工艺稳定性的关键环节。 针对先进制程中晶圆图像分辨率与缺陷尺

寸跨度极大、微裂纹等弱边缘缺陷易漏检的问题,提出了一种基于因子图优化的晶圆缺陷跨尺度检测模型 FLC-DETR。 首先,
引入拉普拉斯边缘增强模块,利用方向可分离拉普拉斯核的频域选择性机制强化微缺陷边缘梯度响应,抑制背景噪声干扰。 其

次,设计因子图优化模块,在增强后的多尺度特征上构建跨尺度特征对齐的概率图模型,通过先验因子、观测因子与运动因子的

联合推理,实现目标候选框全局一致性优化。 此外,在解码器回归分支中引入通道梯度增强模块,将 Scharr 梯度特征嵌入边界

框回归过程,通过可学习门控机制实现梯度信息的自适应加权融合,进一步提升了微小缺陷的定位精度。 实验结果表明,在自

建晶圆缺陷数据集上,FLC-DETR 模型的 mAP 和 AP@ 0. 5 分别达到 81. 7% 和 98. 6% ,相较于 RT-DETRv4-S 模型分别提升了

12. 5% 和 10. 7% ,FNR 由 12. 2%降至 10. 1% ,有效缓解了微裂纹漏检问题。 本方法在 3 种尺度等级缺陷上的 AP@ 0. 5 分别达到

69. 56% 、79. 18%与 90. 27% ,验证了其对跨尺度缺陷的检测能力。 FLC-DETR 模型实现了晶圆图像跨尺度缺陷的鲁棒检测,有
效缓解了微裂纹漏检风险,为先进半导体制造与封装工艺中的在线质量监测提供了可行的技术方案。
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Abstract:Wafer
 

surface
 

defect
 

detection
 

is
 

a
 

critical
 

step
 

for
 

ensuring
 

yield
 

and
 

process
 

stability
 

in
 

advanced
 

semiconductor
 

manufacturing.
 

To
 

address
 

the
 

challenges
 

posed
 

by
 

the
 

extreme
 

span
 

between
 

wafer
 

image
 

resolution
 

and
 

defect
 

sizes
 

in
 

advanced
 

processes,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

high
 

miss-detection
 

rate
 

of
 

weak-edge
 

defects
 

such
 

as
 

micro-cracks,
 

we
 

propose
 

FLC-DETR,
 

a
 

cross-scale
 

wafer
 

defect
 

detection
 

model
 

based
 

on
 

factor
 

graph
 

optimization.
 

First,
 

a
 

Laplacian
 

edge
 

enhancement
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

strengthen
 

gradient
 

responses
 

at
 

micro-defect
 

edges
 

by
 

exploiting
 

the
 

frequency-domain
 

selectivity
 

of
 

directionally
 

separable
 

Laplacian
 

kernels,
 

thereby
 

suppressing
 

background
 

noise.
 

Secondly,
 

a
 

factor
 

graph
 

optimization
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

formulate
 

a
 

probabilistic
 

graphical
 

model
 

for
 

cross-scale
 

feature
 

alignment
 

upon
 

the
 

enhanced
 

multi-scale
 

features;
 

through
 

joint
 

inference
 

of
 

prior,
 

observation,
 

and
 

motion
 

factors,
 

global
 

consistency
 

of
 

object
 

proposals
 

is
 

optimized.
 

Furthermore,
 

a
 

channel
 

gradient
 

enhancement
 

module
 

is
 

incorporated
 

into
 

the
 

decoder
 

regression
 

branch
 

to
 

embed
 

Scharr
 

gradient
 

features
 

into
 

the
 

bounding-box
 

regression
 

process;
 

a
 

learnable
 

gating
 

mechanism
 

enables
 

adaptive
 

weighted
 

fusion
 

of
 

gradient
 

information,
 

further
 

improving
 

localization
 

accuracy
 

for
 

tiny
 

defects.
 

Experimental
 

results
 

on
 

a
 

self-built
 

wafer
 

defect
 

dataset
 

show
 

that
 

FLC-DETR
 

achieves
 

an
 

mAP
 

of
 

81. 7%
 

and
 

an
 

AP @ 0. 5
 

of
 

98. 6% ,
 

representing
 

improvements
 

of
 

12. 5%
 

and
 

10. 7%
  

over
 

RT-DETRv4-S,
 

while
 

reducing
 

the
 

FNR
 

from
 

12. 2%
 

to
 

10. 1% ,
 

effectively
 

alleviating
 

the
 

micro-crack
 

miss-detection
 

problem.
 

The
 

AP@ 0. 5
 

values
 

for
 

defects
 

across
 

three
 

scale
 

levels
 

reach
 

69. 56% ,
 

79. 18% ,
 

and
 

90. 27% ,
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respectively,
 

validating
 

the
 

model′s
 

capability
 

for
 

cross-scale
 

defect
 

detection.
 

FLC-DETR
 

achieves
 

robust
 

cross-scale
 

defect
 

detection
 

on
 

wafer
 

images,
 

effectively
 

mitigating
 

the
 

risk
 

of
 

micro-crack
 

miss-detection
 

and
 

providing
 

a
 

feasible
 

technical
 

solution
 

for
 

in-line
 

quality
 

monitoring
 

in
 

advanced
 

semiconductor
 

manufacturing
 

and
 

packaging
 

processes.
Keywords:wafer

 

defect
 

detection;
 

cross-scale
 

detection;
 

edge
 

enhancement;
 

factor
 

graph
 

optimization;
 

gradient
 

enhancement

0　 引　 　 言

　 　 在半导体制造与封装测试环节,晶圆缺陷检测是保

障产品质量与工艺稳定性的核心任务[1] 。 晶圆制造涉及

硅锭生长、切割、研磨、抛光、光刻、化学蚀刻等多道精密

工艺,任何环节的工艺波动均可能在晶圆表面形成微裂

纹、划痕或颗粒污染等不同程度的损伤[2] 。 表面缺陷即

便初始几何尺度微小,也可能在后续热循环或电应力作

用下逐渐扩展,进而引发器件短路、开路或性能退化,最
终导致产品可靠性下降、批次良率降低甚至整批报废[3] 。
因此,在晶圆测试环节实施高灵敏度、高精度的缺陷检

测,是识别工艺异常、保障制造与封装工艺稳定性的必要

前提。
当前晶圆检测主要采用自动光学检测 ( automated

 

optical
 

inspection,
 

AOI)设备作为核心硬件[4] 。 其工作流

程分为两个阶段:首先对晶圆进行全视场快速扫描,自动

提取疑似缺陷区域并生成候选图像块;随后对上述局部

图像块实施后续智能分类与人工复检。 在上述流程中,
形态学运算、边缘检测及缺陷模式分析等传统基于手工

特征规则的方法仍被广泛采用[5] 。 然而,此类方法依赖

于固定阈值与人工设计的特征模板,其泛化能力受限于

预设规则,难以自适应地识别微小、不规则及低对比度缺

陷[6] 。 尤其在晶圆表面纹理复杂、光照不均的条件下,传
统算法易产生大量误检与漏检,导致复检工作量显著增

加、检测效率严重受限。
近年来,深度学习方法在目标检测领域取得了突破

性进展,基于卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN) [7] 与 Transformer[8] 架构的端到端模型已被成功应

用于晶圆缺陷检测。 两阶段检测器通过区域提议网络实

现了较高定位精度[9] ,单阶段检测器以全卷积结构满足

了实时性需求[10] ,而基于注意力机制的 DETR( Detection
 

Transtormer)系列模型则通过全局交互缓解了复杂背景

下的漏检问题[11] 。 相较于传统手工特征,深度网络通

过多层非线性变换自动学习缺陷的层次化表征,在复

杂缺陷特征提取与语义建模方面表现出显著优势[12] 。
然而,现有主流检测模型大多针对固定输入分辨率设

计,其感受野与特征图尺度相对单一。 在图像分辨率

与缺陷尺寸跨度极大的晶圆检测场景下,常规的多尺

度特征融合策略中深层语义特征经多次下采样后空间

分辨率锐减,微裂纹等极小目标特征极易消失;浅层细

节特征虽保留高分辨率空间信息,却缺乏语义上下文

支撑。 这使得现有模型难以避免微裂纹漏检、宏观缺

陷边界回归失准等问题,无法满足先进制程对检测精

度与效率的严苛要求。
针对以上挑战,本文提出一种基于因子图优化的晶

圆缺陷跨尺度检测方法 FLC-DETR,旨在实现晶圆图像

极端尺度缺陷的高效、鲁棒检测。 主要贡献为:
1)针对目标检测模型后处理阶段候选框独立打分导

致的结构化信息缺失问题,构建面向检测场景的因子图

优化( factor
 

graph
 

optimization,
 

FGO) 跨尺度关联机制。
通过先验因子、观测因子与运动因子的联合计算推理,实
现非邻层特征的直接交互,增强浅层细节信息与深层语

义信息的传播与融合。
2) 设计拉普拉斯边缘增强模块 ( Laplacian

 

edge-
enhancement

 

module,
 

LEM),利用边缘增强机制强化微裂

纹类低对比度缺陷的边缘特征表达,有效提升主干网络

对微弱缺陷的边界感知能力,丰富浅层细节语义特征。
3) 设 计 通 道 梯 度 增 强 模 块 ( channel

 

gradient-
enhancement

 

module,
 

CGM),利用 Scharr 梯度增强机制细

化边界梯度信息,提升浅层细节信息与深层语义信息的

传播与融合效率,优化缺陷定位回归精度。
4)在自建晶圆缺陷数据集上对所提模型进行多尺

度、不同分辨率输入的实验验证,并与主流检测模型进行

对比分析,实验结果表明 FLC-DETR 模型的检测精度显

著提升,证明了其在晶圆图像极端尺度缺陷检测中的有

效性。

1　 相关工作

　 　 根据缺陷产生因素,晶圆缺陷可分为随机缺陷与系

统缺陷[13] 。 随机缺陷由表面颗粒污染物引发,分布随

机;系统缺陷源于光刻掩模与曝光工艺的系统误差,多出

现于亚分辨率结构区,并在同晶圆各芯片对应位置重复

出现。 为提升晶圆成品率,准确识别上述缺陷至关重要。
Park 等[14] 提出了一种基于模糊逻辑的晶圆图缺陷模式

识别框架,利用中心区域密度等定量指标有效降低了不

完美标签环境下的过拟合风险。 Wang 等[15] 提出了一种

基于子区域一对一映射的检测算法,通过标准晶圆基准

自动校准分割、三通道 RGB( red-green-blue)灰度相似度

决策函数实现缺陷判别,显著提高检测精度。 传统 AOI
设备依赖规则驱动的图像算法与模板匹配进行缺陷检
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测,但易受光照变化、微小缺陷及工艺变化影响,导致检

测性能下降。 此外,该类方法需大量人工定义规则,对新

型复杂缺陷的适应能力差,因此,主流方案逐步转向数据

驱动的检测策略[16] 。
监督式深度学习模型经端到端训练,逐层抽取从低

级边缘到高级语义的分层纹理特征,自适应学习多尺度

缺陷形态与背景杂波的统计分布,实现高效特征建模。
Chi 等[17] 提出了一种轻量级模型 CISC-YOLO, 通过

GhostConv 模块减少冗余计算,构建新型跨尺度特征融合

颈部网络, 实现低延迟的实时缺陷检测方案。 Thuan
等[18] 提出利用单缺陷热图提取感兴趣区域合成自适应

混合缺陷样本,并采用自注意力 CNN 捕捉缺陷间复杂交

互以提升分类精度与泛化性,提高混合缺陷检测效率。
基于 CNN 的检测器虽推理速度较快,然而有限的感受野

易遗漏不规则的细微缺陷。 Xu 等[19] 提出一种改进的

RT-DETR 方法,通过引入动态蛇形卷积层增强细长划痕

特征提取,并设计基于注意力的编码器模块与残差网络

缓解小目标信息丢失。 Zhang 等[20] 提出轻量级检测器

FALCO-WAFER,通过深度可分离模块与对角注意力头

实现高效纹理编码与鲁棒特征细化,实现高吞吐低延迟

的部署方案。
现有研究多采用固定输入分辨率,难以同时兼顾微

小缺陷的精细纹理与大尺度缺陷的全局上下文。 在晶圆

制造场景中,基于固定采样率的特征金字塔难以建立有

效的跨尺度语义关联,导致微小缺陷漏检与大尺度缺陷

定位漂移。 针对该问题,本文提出 FLC-DETR 模型,通过

因子图优化实现跨尺度特征对齐,并结合拉普拉斯边缘

增强与通道梯度增强模块强化缺陷特征表达与边界锐

化,实现晶圆极端尺度缺陷的精确检测。

2　 晶圆缺陷检测模型

2. 1　 晶圆缺陷检测框架

　 　 随着芯片制程迭代与封装形式多元化,AOI 设备在

不同放大倍率下采集的晶圆图像呈现显著的分辨率差异

与尺度变化。 晶圆裂纹由多物理场耦合应力诱发,材料

热膨胀系数不匹配引发热应力失配,易导致界面开裂;减
薄与划片等机械工序在边缘引入微裂纹;前道工艺缺陷

则在封装应力释放过程中扩展为宏观断裂。 上述成像条

件与裂纹成因共同导致缺陷尺度跨越亚微米至毫米量

级,大幅增加了晶圆图像特征的复杂性。 针对晶圆图像

跨尺度检测难题,本文设计了 FLC-DETR 检测模型,结构

如图 1 所示,核心组件包括:
1)搭载拉普拉斯边缘增强模块的骨干网络:在网络

浅层嵌入可学习的拉普拉斯门控卷积单元,通过二阶微

分算子显式增强缺陷边缘梯度响应,在深层特征提取过

程中动态抑制背景噪声,有效防止亚微米级微裂纹因多

次下采样导致的特征消失与梯度弥散;
2)高效混合编码器:采用跨尺度特征金字塔融合策

略,通过高效层聚合路径对百倍分辨率跨度下的多层级

特征进行自适应融合。 编码器在保持较低计算开销的同

时,构建从细节到语义的多尺度特征表示,为候选查询生

成与目标解码提供精准的多尺度输入;
3)因子图优化模块:作为迭代式后处理优化器,通过

构建因子图模型对初始检测结果进行一致性重评分。 模

块融合先验因子、运动因子与观测因子,并通过消息传递

机制实现检测结果的全局优化,提升边界框筛选的稳定

性和亚分辨率结构区的定位准确性;

图 1　 FLC-DETR 检测模型结构

Fig. 1　 The
 

architecture
 

of
 

the
 

FLC-DETR
 

detector
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　 　 4)候选与解码模块:基于置信度阈值筛选高分查询

目标以抑制冗余候选框,编码器输出的多尺度特征与通

道梯度增强模块进行深度融合,进一步锐化缺陷与背景

的判别边界。 解码器在此基础上同步细化分类概率与回

归参数,实现定位精度与分类的协同提升。
2. 2　 拉普拉斯边缘增强模块

　 　 为了强化晶圆图像缺陷弱边界表征,本文在骨干网

络 HGNetv2 的浅层阶段引入轻量拉普拉斯边缘增强模块

LEM。 如图 2 所示,LEM 在主干路径上采用高效通道注

意力(efficient
 

channel
 

attention,
 

ECA)对通道重标定[21] ,
获得语义校准后的基线特征。 该设计仅依赖全局平均池

化与小核一维卷积,参数与计算开销极低,可在不破坏实

时性的前提下提升通道响应的判别性。

图 2　 拉普拉斯边缘增强模块结构

Fig. 2　 The
 

architecture
 

of
 

the
 

LEM

在 LEM 增强路径中,构建双分支定向深度卷积。 垂

直分支使用 k×1 拉普拉斯条形核,强调纵向结构变化,水
平分支使用 1 ×k 拉普拉斯条形核,关注横向连续边界。
当 k= 3 时,两分支的核矩阵构造如式(1)所示。

Kv =
0 1 0
0 - 2 0
0 1 0

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

,Kh =
0 0 0
1 - 2 1
0 0 0

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(1)

二者均为零均值核,满足可分离性,且 LEM 的分离

条形核在频域具有更强的轴向频率选择性。 对 Kv 和 Kh

分别作二维离散傅里叶变换,利用可分离核的频域乘积

性质,其频域传递函数如式(2) ~ (3)所示。

Hv(ω x,ω y) = - 4γsin2 ω y

2( ) (2)

Hh(ω x,ω y) = - 4γsin2 ω x

2( ) (3)

其中,垂直和水平两分支的幅度响应仅在单一频率

轴上具有选择性, Kv 的响应在ω y = ±π 处取得峰值,对应

垂直边缘检测;Kh 的响应在ω x = ±π 处取得峰值,对应水

平边缘检测;γ 是条形拉普拉斯核的增益系数。 从频域

幅频特性分析,如图 3 所示,LEM 双分支的曲面呈现出严

格的轴向分离特征, Kv 沿着ω x 方向全通,而在ω y 方向呈

现山谷形高通特性,Kh 则正好互换。

图 3　 可变 γ 参数下 LEM 双分支频率响应

Fig. 3　 LEM
 

dual-branch
 

frequency
 

response
 

under
 

varying
 

γ

引入条形拉普拉斯核的增益系数 γ 后,随着从 0. 01
增至 0. 10,频域峰值线性增长。 但时域核能量呈二次增

长,形成天然的频率选择性正则化。 在 γ = 0. 03 时,峰值

响应 0. 12 足以增强微裂纹边缘,而能量开销可忽略;
γ>0. 05 时,边际能量效率急剧下降,过增强导致的噪声

放大。 这种轴向频率选择性使得 LEM 在频域将缺陷的

轴向频率成分与背景噪声解耦,实现对方向性弱边缘的

定向放大,提升对目标缺陷的感知能力。
LEM 的两分支先进行方向融合,再经双曲正切压缩

得到高频增强项,随后通过可学习总门控系数自适应调

节,避免对预训练主干特征的剧烈扰动,并与主干特征残

差融合输出,如式(4) ~ (5)所示。
H = tanh(DWConvLap

1×k(x) + DWConvLap
k×1(x)) (4)

y = ECA(x) + σ(θ)H (5)
其中, x,y ∈ RC×H×W 分别代表输入、 输出特征,

ECA(·) 为 高 效 通 道 注 意 力,DWConvLap
1×k(x) 和

DWConvLap
k×1(x) 分别为水平和垂直拉普拉斯深度卷积分

支,k 为条形卷积核长度,σ(·) 为 Sigmoid 操作, α 为可

学习参数,tanh(·) 为边缘响应幅值限制,θ 为可学习门

控参数。
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FLC-DETR 通过 LEM 增强局部边缘保持能力,适用

于晶圆缺陷检测场景中低对比缺陷的稳健表征。 LEM
作为骨干网络中高效的特征编码单元,通过方向卷积与

边缘先验的协同引导,增强水平与垂直方向通道特征传

输效率,使裂纹等具有显著方向性纹理的弱边缘缺陷在

特征空间中获得更高的信噪比。 此外,LEM 对方向性边

缘的增强并非以牺牲各向同性缺陷特征为代价;对于圆

形颗粒污染、划痕等非方向性或弱方向性缺陷,LEM 模

块残差形式的结构设计与通道特征增强机制保障了网络

的通用特征提取能力。
2. 3　 因子图优化模块

　 　 因子图优化算法以概率图模型为理论基础,在最大

后验估计框架下联合建模先验知识、观测证据与邻域一

致性,实现对结构化约束的高效推理[22] 。 在变量节点与

因子节点构成的二分图中,通过迭代式的置信度传播聚

合多源信息,将全局优化目标解耦为可并行计算的局部

更新,从而提升推断效率与鲁棒性。 传统基于 Trans-
former 检测框架通常对候选目标独立打分与回归,候选

框之间缺乏显式的结构化关联,导致推理过程割裂。 这

种独立处理的机制在面对晶圆图像中微小缺陷与大尺度

异常并存、低对比度背景干扰强的复杂场景时,容易引发

误检率上升与跨尺度目标框定位不稳定的问题[23] 。
因子图优化的结构化建模能力为缓解上述问题提供

了理论途径,但在晶圆缺陷检测场景中,需在变量定义、
因子设计与推理机制 3 个层面进行针对性适配。 在变量

定义中,节点对应候选框参数,包含中心坐标、宽高与置

信度,节点间无显式时序关系,需构建类别感知的 KNN
(k-nearest-neighbors)图,从而建立语义相关的邻域关联。
在因子设计中,需涵盖先验因子、运动因子与观测因子这

3 类联合约束,其中观测因子显式惩罚分类置信度与 IoU
定位质量之间的不一致,确保分类与回归任务在优化层

面保持协同。 图结构的推理机制随每帧图像独立构建,
节点数量随候选框规模动态变化,采用固定迭代轮次的

闭式消息传递机制,在利用批处理并行性的同时,需应对

极端尺度下节点稀疏与分布不均衡的问题。
因此,本文在此基础上设计因子图优化模块 FGO,如

图 4 所示。 该模块的核心思想源于最大后验估计与互信

息增强,通过在训练与推理阶段联合建模先验知识、观测

证据及邻域一致性,有效抑制冗余背景干扰,仅保留与缺

陷语义高度相关的高效信息。
FGO 将目标检测的后处理建模为因子图上的最大后

验概率估计问题,定义因子图 = ( , ),其中变量节点

集合 = {v1,…,vn} 表示待估计的边界框位置、尺寸以及

置信度,因子节点集合 = { f1,…,
 

fm} 编码观测约束、先
验几何约束与邻域运动约束。 联合概率分布分解为各因

子的乘积,如式(6) 所示。

图 4　 因子图优化模块结构

Fig. 4　 The
 

architecture
 

of
 

the
 

FGO
 

model

P(y x) = 1
Z ∏

m

j = 1
f j(y ( j) ) (6)

其中, y ( j) 为与 f j 因子相连的变量子集, Z 为归一化

常数, 最大后验概率估计等价于最小化能量函数如

式(7)所示。

y∗ = argminy∑
m

j = 1
- log f j(y ( j) ) (7)

FGO 以候选目标为图节点,在目标中心坐标空间构

建 k 近邻关系,并结合类别一致性得到稀疏权重,再通过

3 类因子联合约束。 先验因子约束缺陷边界框的几何参

数分布,抑制不合理的尺度漂移。 设变量节点 vi 的状态

为 y i = [x i,y i,w i,h i,si]
T, 采用对数变换后的面积与长宽

比统计先验信息,先验能量定义如式(8)所示。

Eprior,i =
1
2

ln A i - μ a

σ a
( )

2

+
ln ri - μ r

σ r
( )

2
é

ë
êê

ù

û
úú (8)

其中, A i = w ih i 为第 i 个预测框面积;ri = w i / h i 为长

宽比;μ a,σ a 与 μ r,σ r 分别为缺陷面积和长宽比的先验均

值与标准差。
运动因子基于 KNN 约束邻域候选框的空间关联,增

强局部结构连续性。 以目标中心坐标 c i = [x i,y i] 构建

KNN 图,并结合类别一致性得到稀疏权重。 运动能量编

码邻域几何与置信度的局部平滑性如式(9)所示。

Emotion,i = b i - ∑
j∈к( i)

w ijb j 1
+ η si - ∑

j∈к( i)
w ij s j( )

2
(9)

其中, b i 为边界框向量,si 为置信度分数,к( i) 为节

点 i的 k近邻集合;w ij 为 KNN 自适应权重; η 为为置信度

平滑系数。
观测因子将检测头的分类置信与定位质量对齐,编

码网络输出的观测信息如式(10)所示。
Eobs,i = ℓbce( zi,IoU i) (10)
其中, zi 为检测头输出的分类置信度,IoU i 为预测框

与真值框的交并比,ℓbce(·) 为二元交叉熵损失。
三类因子联合构成总能量函数,引入可学习权重以
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平衡各约束项贡献,如式(11)所示。

EFGO = λ p∑
N

i = 1
Eprior,i+ λm∑

N

i = 1
Emotion,i+ λ o∑

N

i = 1
Eobs,i (11)

其中, λ p,λm,λ o 分别为先验因子、运动因子和观测

因子权重。
直接对 EFGO 执行完整的非线性二阶优化涉及大规模

矩阵求逆,计算开销较高,并且单帧图像内候选目标的图

结构为静态且规模有限,这一特性使得 FGO 能够直接在

该稀疏拓扑结构上对能量进行线性化,进而执行基于迭

代的消息传递,以极低的计算开销逼近能量极小点。 每

个节点聚合 3 类消息更新,再进行置信度更新,如式(12)
~ (14)所示。

ψ prior
i =- Eprior,i (12)

w ij = Softmax j∈к( i) -
c i - c j

2
2

2σ 2
c

( ) (13)

z( t +1)
i =

λ oz
(0)
i + λ pψ

prior
i + λm∑

j∈к( i)
w ij z

( t)
j

λ o + λ p + λm + ε
(14)

其中, ψ prior
i 为先验状态; c i - c j

2
2 为中心坐标向量

的欧氏距离平方;σ c 为距离衰减带宽;Softmax(·) 为归

一化处理;z(0)
i 为初始观测状态;z( t)

j 为邻居节点 j在 t轮的

状态;ε 为极小稳定正数。
为清晰阐述因子图优化的推理流程,将跨尺度特征

对齐形式化为能量最小化问题,采用迭代消息传递算法

显式求解,详细流程如算法 1 所示。

算法 1:基于消息传递的因子图优化(FGO)

输入:初始节点置信度与几何状态集合,先验、观测、运动因

子权重以及邻域节点数量等系数

输出:优化后的节点置信度与几何状态

1:　 数据初始化,基于各节点中心坐标构建 k 近邻关联图

2:　 while
 

迭代次数未达到阈值
 

do
3:　 　 for

 

每个候选节点
 

do
4:　 　 　 先验能量项取负值更新,运动消息初始化为零

5:　 　 　 for
 

每个邻域节点
 

do
6:　 根据两节点中心坐标距离计算空间权重

7:　 运动消息聚合邻域节点权重更新

8:　 　 　 end
 

for
9:　 　 　 观测消息更新检测头分类与定位置信度,节点更新

10:　 　 end
 

for
11:　 　 计算所有节点新旧置信度之间差值的最大值

12:　 　 if
 

该最大值小于收敛阈值
 

then
13:　 　 　 break
14:　 　 end

 

if
15:　 　 迭代计数器加 1,继续下一轮迭代

16:　 end
 

while
17:　 return

 

所有节点的最终置信度与几何状态

　 　 每个节点每轮迭代聚合先验、运动与观测 3 类消息。
先验消息编码检测器初始语义约束,运动消息经空间权

重由邻域传递实现局部平滑,观测消息融合检测头分类

置信度与定位质量。 3 类消息按因子权重加权聚合后更

新节点置信度。 迭代终止条件为相邻两轮置信度最大变

化量小于阈值或达到预设轮次。 消息传递仅涉及节点级

局部运算与邻居聚合,计算复杂度取决于每帧候选节点

数 n、KNN 近邻数 k 与迭代轮数 T。 基于候选框中心坐

标构建 k-d 树,其时间复杂度为 (nlogn),每轮迭代中,
先验消息与观测消息均为节点独立计算, 复杂度为

(n)。 运动消息需要遍历每个节点的 k 邻居进行加权

聚合,复杂度为 (nk),置信度更新为 (n)。 因此,单
轮迭代复杂度为 (nk), FGO 总时间复杂度为 FGO =

(nlogn + T·nk)。
在计算过程中,运动消息聚合通过邻居索引直接访

问并加权求和,先验与观测消息为逐元素运算,不涉及矩

阵分解。 相较于高斯-牛顿等方法需构建并分解 Hessian
矩阵,稠密情形下时间复杂度为 (n3),稀疏情况下为

(n2), 且内存开销随节点数平方增长。 FGO 模块以迭

代式消息传递替代二阶优化中全局矩阵求解,将计算开

销控制在 (nk) 量级。 该模块以结构先验、运动约束与

观测似然三者联合建模为基础,通过因子图显式编码缺

陷间的空间关联,从而在微小缺陷与剧烈尺度变化并存

的复杂工况下维持定位的稳定性,是平衡检测精度与实

时性的核心组件。
2. 4　 通道梯度增强模块

　 　 在复杂噪声环境下,微小、细长及各向异性缺陷因其

边缘对比度低、几何形态复杂,导致传统基于绝对强度或

语义特征的检测器在边界回归阶段难以建立稳定的梯度

响应,定位精度显著下降。 为此,本文提出通道梯度增强

模块 CGM,如图 5 所示,该模块以通道级梯度信息作为

辅助监督信号,通过轻量化的边缘提取与特征对齐,以可

学习门控机制将梯度特征嵌入边界回归分支,实现定位

精度与推理效率的平衡。

图 5　 通道梯度增强模块结构

Fig. 5　 The
 

architecture
 

of
 

the
 

CGM
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通道梯度增强模块编码器输出的高分辨率特征图

O3 ∈ RC×H / 8×W / 8 逐通道执行 Scharr 梯度幅值计算,定义水

平与垂直卷积核如式(15)所示。

Kx =
- 3 0 3
- 10 0 10
- 3 0 3

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

,　 Ky =
- 3 - 10 - 3
0 0 0
3 10 3

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(15)
第 c 通道的梯度幅值图 Mc 计算如式(16)所示。

Mc = (O3c∗Kx)
2 + (O3c∗Ky)

2 (16)
其中,∗表示卷积计算, O3,c 为第 c 通道特征。
为使梯度特征与解码器查询空间兼容,CGM 引入分

辨率对齐层,通过双线性插值将边缘图下采样,再经深度

可分离卷积、批归一化及逐点卷积映射至与查询兼容的

表示空间,得到对齐特征,确保后续跨模态融合时的通道

一致性与语义适配性。 如式(17)所示。
G = W1×1·σ(BN(DWConv3×3(M))) + Mprior (17)
其中, G 为特征图张量,W1×1 为卷积权重,σ(·) 为

ReLU 激活函数, Mprior 为残差分支张量。
空间采样单元基于查询参考点从对齐特征中提取局

部梯度令牌,经通道匹配后与回归分支输入维度对齐。
门控融合单元通过可训练参数生成标量门控权重,利用

加性融合获得增强查询。 该动态加权机制使模型在噪声

区域自动抑制梯度响应以避免伪边缘放大,而在真实缺

陷边界处保持高增益以强化几何监督,从而解决固定融

合比例导致的噪声放大或有效特征弱化问题,实现梯度

特征的自适应加权融合。

3　 实验与结果分析

3. 1　 晶圆缺陷数据集

　 　 本文采用自定义数据集评估 FLC-DETR 模型,从真

实工业产线采集晶圆图像,并引入了数据增强策略,以扩

展样本规模与多样性。 采用随机裁剪、旋转反射及透视

变换等操作,模拟实际场景中的位置偏移与目标变形。
在光度增强方面,采用高斯噪声、图像压缩、亮度对比度

扰动与灰度变换,以模拟不同照明与成像条件下的图像

退化。 构建 4
 

660 张人工标注的晶圆缺陷图像数据集,
类别为 crack。 数据集按照 8 ∶ 1 ∶ 1 比例划分训练集

(3
 

728)、验证集(466) 和测试集(466)。 划分后的训练

集缺陷尺寸分布统计图如图 6 所示。
根据晶圆缺陷面积分布图 6 所示, 数据集在 ≤

100
 

pixel2、100 ~ 9
 

000
 

pixel2 及≥9
 

000
 

pixel2 这 3 个面积

区间的缺陷数量分别为 294、3
 

126 与 1
 

624,整体呈现以

中等尺度缺陷为核心的层级化分布趋势。 中等面积缺陷

占比约 62% ,大尺度缺陷占比约 32% ,共同构成样本主

图 6　 晶圆缺陷面积分布统计

Fig. 6　 Wafer
 

defect
 

area
 

distribution
 

statistics

体,极小缺陷占比约 6% 。 该分布形态表明数据集在面积

维度上覆盖了从微小到显著的完整尺度范围,能够满足

多尺度缺陷检测模型对不同大小目标的训练需求。
3. 2　 实验环境与评估指标

　 　 为综合评价模型的性能,本文采用 6 项评估指标,涵
盖精度与效率两个维度。 包括参数量( params)

 

、千兆浮

点运算 ( giga
 

floating-point
 

operations,
 

GFLOPs )、 延迟

(latency)、平均精度均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)、
平均精度(average

 

precision,
 

AP)和漏检率( false
 

negative
 

rate,
 

FNR)。 精度维度指标用于量化模型的检测质量,
平均精度 AP 通过对 Precision-Recall 曲线进行插值积分,
以曲线面积度量单类别的检测性能,平均精度均值 mAP
为所有类别 AP 的算术平均,漏检率 FNR 用于衡量实际

缺陷被错误判定为背景的比例,直接反映缺陷漏检风险。
具体定义如式(18) ~ (21)所示。

Precision = TP
TP + FP

,　 Recall = TP
TP + FN

(18)

AP = ∫1

0
P(R) dR (19)

mAP = 1
n ∑

n

i = 1
AP i (20)

FNR = FN
TP + FN

(21)

其中,TP 为正类判定为正类的样本,FP 为负类误判

为正类的样本,FN 为正类漏判为负类的样本。 P ( R)为

精度随召回率变化关系,AP i 为第 i 类的平均精度。
效率维度指标用于评估模型的计算与部署开销。 参

数量表示模型中可训练参数的总数,决定存储占用大小。
千兆浮点运算衡量模型完成一次前向传播所需的浮点运

算总量。 延迟定义为模型处理单张图像所需的推理时

间,是衡量实时性的关键指标。 因实际产线需求,本文实

验训练环境硬件配置:CPU 为 Intel
 

Xeon ( R)
 

Platinum
 

8370C,GPU 为 NVIDIA
 

RTX
 

PRO
 

6000
 

(96
 

GB)。 推理

阶段硬件配置:CPU 为 Intel
 

Core ( TM)
 

Ultra
 

7
 

265KF,
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GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

5060
 

Ti
 

(16
 

GB)。 为确保

对比实验的公平性,所有模型采用官方推荐配置统一训

练,均在相同硬件环境下训练至收敛。 环境基于 Python
 

3. 11、Pytorch
 

2. 11,Batch
 

size 设置为 16,数据增强策略为

Mosaic,采用自动混合精度 AMP,详细配置如表 1 示。

表 1　 实验环境信息

Table
 

1　 Experimental
 

environment
 

information

实验环境 训练配置 推理配置

编程环境
Python

 

3. 11

Pytorch
 

2. 11

CPU
Intel

 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8370C
Intel

 

Core(TM)
 

Ultra
 

7
 

265KF

GPU
NVIDIA

 

RTX
 

PRO
 

6000
 

(96
 

GB)
NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

5060
 

Ti
 

(16
 

GB)

训练周期 132
 

epochs -

Batch
 

size 16 1

优化器 AdamW -

初始学习率 0. 000
 

4 -

3. 3　 模型对比

　 　 为验证所提模型在晶圆缺陷检测任务中的性能,在
自建缺陷数据集上进行对比实验,结果如表 2 所示。
YOLOv26-S 与 YOLOv26-M 的 mAP 分别仅为 43. 2% 和

44. 3% ,FNR 高达 35. 2%和 33. 9% ,表明单纯增加骨干网

络深度对于精度提升十分有限,无法准确获取尺度差异

较大的缺陷纹理信息。
RT-DETR 系列模型具备全局上下文的感知能力,但

未针对晶圆缺陷场景进行尺度优化,导致漏检率较高,无
法直接部署在产线上。 其中 RT-DETRv2-S 的 mAP 为

68. 6% , FNR 为 15. 0% ; RT-DETRv4-S 的 mAP 提升至

69. 2% ,FNR 降至 12. 2% ,但仍存在明显的漏检问题。
D-FINE-S 和 DEIMv2-S 等改进型 DETR 模型虽然通过优

化解码器结构取得了一定进展,但 FNR 仍维持在 31. 7%
以上,难以满足半导体制造的高可靠性需求。

本文提出的 FLC-DETR 模型参数量为 10. 49 M,计算

量为 24. 89
 

GFLOPs,在保持轻量化的同时实现了最高

mAP
 

81. 7%和最低 FNR
 

10. 1% ,较 RT-DETRv4-S 分别提

升 12. 5%和降低 2. 1% 。 如图 7 所示,归一化混淆矩阵表

明 FLC-DETR 模型对缺陷具有高召回率 90% ,背景误

　 　 　 　表 2　 不同模型检测性能实验结果

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

of
 

detection
 

performance
 

for
 

different
 

models

模型 参数量 / M GFLOPs / G 延迟 / ms mAP / % AP@ 0. 5 / % FNR / %

Cascade-RCNN-R50 69. 29 93. 65 6. 47 44. 5 73. 2 34. 8

ATSS-R50 38. 91 43. 26 3. 50 48. 5 75. 7 34. 2

YOLOv11-S 9. 41 21. 33 2. 10 37. 7 67. 2 34. 0

YOLOv13-S 9. 02 20. 04 4. 40 39. 9 65. 9 35. 2

YOLOv26-S 9. 47 20. 54 2. 21 43. 2 73. 1 35. 2

YOLOv26-M 20. 35 67. 80 4. 74 44. 3 73. 8 33. 9

YOLOv26-L 24. 75 86. 13 6. 17 46. 7 76. 1 32. 1

D-FINE-S 10. 18 24. 81 10. 46 53. 9 77. 6 35. 2

DEIMv2-S 9. 67 25. 33 10. 99 52. 2 75. 2 31. 7

RT-DETRv2-S 20. 08 59. 86 12. 17 68. 6 90. 8 15. 0

RT-DETRv4-S 10. 42 24. 82 10. 52 69. 2 87. 9 12. 2

RT-DETRv4-M 19. 67 56. 33 12. 57 75. 5 96. 6 13. 6

FLC-DETR 10. 49 24. 89 10. 99 81. 7 98. 6 10. 1

报率为 1% ,漏报率为 10% ,表明 FLC-DETR 在晶圆缺陷

场景下实现高效、鲁棒的检测。
如图 8 所示,所提方法在检测精度与漏检控制上均

显著优于现有主流方法。 相较于 RT-DETRv4-S 模型,
FLC-DETR 模型的 mAP 由 69. 2% 提升至 81. 7% ,增加

12. 5% ,FNR 由 12. 2% 降至 10. 1% ,减少 2. 1% ;相较于

YOLOv26-S 模型, mAP 由 43. 2% 提升至 81. 7% , 增加

38. 5% ,FNR 减少 25. 1% 。 上述结果验证了所提方法在

在晶圆缺陷跨尺度检测任务的准确检测。
为直观显示在复杂晶圆缺陷场景下的检测行为差

异,选取包含裂纹、区域损伤及划痕等类型缺陷的测试样

本进行可视化分析,结果如图 9 所示。 其中,左列为含预

测框与置信度的检测图像,右列为对应热力图,用以表征

模型对缺陷区域的关注程度。 图 9( a)的检测结果显示,
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图 7　 FLC-DETR 模型的归一化混淆矩阵

Fig. 7　 Normalized
 

confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

FLC-DETR
 

model

图 8　 不同模型的性能对比

Fig. 8　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

models

图 9　 不同模型晶圆检测结果可视化

Fig. 9　 Visualization
 

of
 

wafer
 

detection
 

across
 

different
 

models

RT-DETRv4-S 对显著缺陷定位基本准确,然而低对比度

裂纹与弱边缘划痕存在漏检,且预测置信度偏低。 其热

力图呈现弥散响应,背景中可见大量非目标激活,表明模

型易受晶圆表面复杂纹理干扰。 对于各向同性缺陷,热
力图未能形成紧凑的高响应区,反映出全局注意力机制

在局部边缘保持方面存在局限。
相较而言,图 9(b)中 FLC-DETR 展现出更优的定位

精度与置信度。 LEM 和 CGM 模块对水平与垂直方向通

道特征传输的增强,使模型对细长裂纹和弱边缘划痕实

现高置信度稳定检测。 通过观察微小裂纹区域,模型可

捕捉细弱而连续的边界,形成尖锐连续的激活轨迹。 与

此同时,LEM 的双分支增强结构未对各向同性缺陷特征

产生抑制,以圆形区域损伤为例,FLC-DETR 的热力图呈

现与缺陷轮廓高度契合的紧凑激活区,表明方向性边缘

增强与通用特征提取实现了协同计算。 对于大尺度差异

缺陷,模型基于因子图优化的结构化约束,聚合多尺度语

义信息为紧凑响应中心,避免了传统 Transformer 独立解

码引发的定位漂移。
3. 4　 消融实验

　 　 本文通过消融实验评估各模块对模型性能的贡献程

度,不同模型的训练精度曲线如图 10 所示。 方法 1 为基

线模型 RT-DETRv4-S,前期精度快速上升,后期曲线逐渐

平稳时 mAP 为 69. 2% ,表明模型已充分训练。 但在晶圆

检测场景下,微裂纹表现为低对比度、边界模糊且尺度极

端变异,与通用目标检测存在显著差异,导致预训练模型

在特征迁移时面临严重的分布偏移,难以直接适配微裂

纹的弱判别性特征。 方法 6 建立针对微裂纹的判别性特

征表示,收敛速度优于基线配置。 在训练中期,由于各模

块间特征空间的重组与参数适配,精度提升速率出现阶

段性放缓。 在训练后期,经过充分协同优化的模型迅速

超越所有对比方案,并稳定收敛至最高 mAP 为 81. 7% 。
这表明多模块优化弥补了基线模型在晶圆缺陷场景中的

特征提取短板,加速早期有效学习,保障模型的最终收敛

质量与检测上限。

图 10　 对比模型训练 mAP 曲线

Fig. 10　 Compare
 

the
 

mAP
 

curves
 

of
 

model
 

training

消融实验结果如表 3 所示,方法 2 引入 LEM 后,
mAP 提 升 至 75. 5% , 较 基 线 提 高 6. 3% , FNR 降 至

10. 9% ,降低 1. 3% ,表明边缘增强机制能够有效补偿微
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　 　 　 　 表 3　 消融实验结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

ablation
 

study

方法 LEM FGO CGM mAP / % AP@ 0. 5 / % FNR / %

1 69. 2 87. 9 12. 2

2 􀳫 75. 5 93. 3 10. 9

3 􀳫 76. 2 95. 2 12. 6

4 􀳫 70. 8 90. 1 11. 4

5 􀳫 􀳫 77. 3 95. 9 12. 0

6 􀳫 􀳫 􀳫 81. 7 98. 6 10. 1

为验证跨尺度非对称模型检测机制的有效性,在由边缘

响应、频率响应与特征幅值构成的三维特征空间中,对比

了 RT-DETRv4-S 与 FLC-DETR 在测试集上的特征分布

差异,如图 11 所示。 为系统评估模型对不同尺度缺陷的

表征能力,依据先验统计分析将缺陷面积区间划分为三

类:小尺度 ( ≤ 100
 

pixel2 )、中尺度 ( 100
 

pixel2 ~ 9
 

000
 

pixel2)以及大尺度(≥9
 

000
 

pixel2)。
在小尺度缺陷场景下,稀疏的 KNN 连接抑制了 FGO

运动因子的激活,使得观测项与先验项主导能量最小化

过程。 如图 11(a)所示,FLC-DETR 在特征幅值维度上集

中分布于 190 ~ 200 区间, 显著高于 RT-DETRv4-S 的

175 ~ 190 区间,且点云方差更小。 同时,FLC-DETR 与灰

色背景样本点的分布边界清晰,分离度明显提升。 这表

明观测先验约束能够有效放大微弱缺陷信号并抑制背景

噪声,从而增强幅值维度的可区分性。

图 11　 多尺度三维频域特征分布对比

Fig. 11　 Multi-scale
 

3D
 

frequency
 

domain
 

feature
 

distribution
 

comparison

　 　 随着缺陷尺度增大,KNN 邻域内有效节点数量增

加,运动因子被激活并参与推理。 如图 11( b)所示,尽管

两类模型的点云存在部分重叠,但 FLC-DETR 在频域维

度上呈现更紧密的聚集趋势,相较于 RT-DETRv4-S 的分

散分布,其方差显著衰减。 说明邻域消息传递机制压缩

了频域维度的散布范围,体现了局部一致性约束对中等

尺度目标的稳定化作用。 此时 LEM 提供的边缘先验与

FGO 的结构化约束形成互补,避免了单一运动因子因缺

乏边缘支撑而导致的过度抑制。
在大尺度缺陷场景下,密集候选框带来了丰富的

KNN 连接,运动因子成为主导项。 如图 11(c)所示,FLC-
DETR 在时域边缘响应 0. 42 ~ 0. 47、频域响应 0. 14 ~
0. 18,双维度上均形成紧凑流形,点云分散度显著降低。
而 RT-DETRv4-S 时域边缘响应 0. 42 ~ 0. 48、频域响应

0. 13 ~ 0. 19,仍保持分散状态并存在孤立离群点。 这证

实了 FGO 模块通过三因子联合约束,聚合独立候选框的

分散响应,有效缓解了独立解码固有的随机漂移问题。
不同缺陷尺度下的检测性能对比如图 12 所示。 所

提方法在小、中、大 3 种尺度缺陷上的 AP@ 0. 5 分别达到

图 12　 不同尺度下模型性能对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

model
 

performance
 

at
 

different
 

scales

69. 56% 、79. 18% 与 90. 27% ,相较于 RT-DETRv4-S 分别

提升 6. 63% 、4. 74% 与 1. 94% 。 其中小尺度缺陷的增益

最为显著,表明 LEM 的拉普拉斯边缘增强与 CGM 的梯

度嵌入机制有效缓解了微裂纹特征衰减与定位漂移问
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题。 中尺度增益体现了 FGO 因子图优化通过 KNN 邻域

消息传递压缩分散响应、建立局部一致性的作用。 FLC-
DETR 通过运动因子的邻域共识机制进一步降低了边界

框随机分散,压缩了剩余误差空间。 总体而言, FLC-
DETR 在跨尺度全区间内均实现了稳定增益,尤其显著

改善了小尺度缺陷的检测瓶颈。
3. 5　 不同分辨率适应性分析

　 　 先进制程 AOI 设备采集的晶圆全视场图像分辨率跨

度极大。 在推理计算中,多次下采样操作会显著损失亚

微米级微裂纹的空间细节,而高分辨率整图推理则对显

存容量提出严苛要求。 为评估 FLC-DETR 在真实 AOI 硬
件上的部署可行性,需系统分析输入分辨率与显存占用、
检测精度之间的权衡关系。 在 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

5060
 

Ti ( 16GB) 平台上, 采用 FP32 和自动混合精度

(automatic
 

mixed
 

precision,
 

AMP)实验对比,测试不同输

入分辨率的 mAP 数值变化,结果如图 13 所示。

图 13　 不同分辨率下显存与 mAP 对比

Fig. 13　 GPU
 

Memory
 

vs.
 

mAP
 

under
 

Different
 

Resolutions

随着输入分辨率提升, 所提模型 mAP 在 640 ×
640

 

pixels 下达到峰值 81. 7% ,1
 

280×1
 

280
 

pixels 出现次

高峰 80. 4% ,此后随着输入分辨率增大而逐渐递减,在
2

 

560×2
 

560
 

pixels 降至 74. 1% 。 该趋势表明,当输入分

辨率接近训练多尺度分布上限时模型泛化性能最优;继
续增大虽保留了更细粒度的像素信息,但超出训练分布

导致的域偏移与自注意力梯度优化难度加剧,反而抑制

了检测精度。
在显存占用中,实验仅统计已分配张量实际占用的

显存,涵盖模型参数、输入数据、各层激活值及中间计算

产生的临时张量,不含 CUDA 驱动与缓存池容量。 FP32
与 AMP 模式下的显存均随分辨率近似线性增长,但增长

斜率存在显著差异。 在低分辨率区间,两种模式的显存

占用接近,AMP 需要额外维护 FP32 主参数副本,显存节

省有限。 从 1
 

280×1
 

280
 

pixels 开始,激活内存成为显存

计算主体,AMP 的 FP16 激活存储优势充分释放,平均可

节省 约 20% 显 存 占 用。 此 外, FLC-DETR 模 型 支 持

ONNX 导出与 CUDA 推理,无需专用加速硬件。 综合显

存与精度约束,640×640
 

pixels 可用于在线高速检测,通
过切片策略支持任意分辨率,验证了模型面向真实 AOI
设备部署的高效率与分辨率适应性。

4　 结　 　 论

　 　 针对晶圆图像分辨率与缺陷尺寸跨度极大的检测需

求,基于实际 AOI 产线图像构建了 4
 

660 张图像的晶圆

缺陷数据集,为模型训练与评估提供了可靠的数据支持。
在此基础上,提出一种基于因子图优化的晶圆缺陷跨尺

度检测模型 FLC-DETR,通过融合拉普拉斯边缘增强模

块 LEM,增强微缺陷边缘特征提取能力;利用因子图优化

模块 FGO,提升跨尺度特征对齐效率;并引入通道梯度增

强模块 CGM,优化边界回归阶段的定位精度。 最后,在
自建数据集上开展的多尺度与不同输入分辨率实验结果

表明,FLC-DETR 在检测精度和漏检控制方面均优于主

流实时检测模型,证明了所提方法的有效性和模型的实

用价值。 未来,可进一步探索模型的自适应邻域动态调

整机制,并引入多模态传感数据融合以提升复杂产线环

境下的模型泛化能力。
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