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摘   要：光刻制程中的光学邻近效应(OPE)会导致晶圆上的打印图像偏离设计版图，需要对光刻掩模进行光学邻

近校正(OPC)。该文提出一种频域自注意力机制引导的多尺度逆光刻技术(FMS-ILT)用于掩模优化。FMS-ILT采

用基于残差卷积的多尺度编码器-解码器结构，通过残差连接融合局部细节与全局特征，并在编码器末端引入频域

自注意力机制，将动态注意力与频域全局建模能力相结合，自适应关注影响打印图像质量的关键信息。在预训练

阶段，模型通过掩模生成与目标图像重构增强物理一致性；在主训练阶段，进一步结合光刻仿真对掩模进行精细

优化。实验结果表明，FMS-ILT的平均 损失较基准模型降低2%–107%，平均边缘放置误差(EPE)降低47%–

1 115%，显示了FMS-ILT方法在优化掩模方面的显著优势。
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 1    引言

随着集成电路工艺节点不断向纳米尺度演进，

光刻分辨率与工艺可控性逐渐成为制约半导体制造

的关键瓶颈。受光学邻近效应(Optical Proximity
Effects, OPE)以及焦距偏移、曝光能量波动等工艺

不确定性影响，晶圆实际成像往往偏离设计版图。

为缓解上述问题，计算光刻(Computational Litho-
graphy, CL)提出了多种分辨率增强技术(Resolu-
tion Enhancement Techniques, RETs)。其中，光

学邻近效应校正(Optical Proximity Correction,
OPC)通过在掩模上引入几何预补偿，在曝光成像

前主动修正光学与工艺误差，从而提升晶圆打印图

形与目标版图在关键尺寸上的一致性。

传统OPC方法主要可分为基于规则(rule-based)
和基于模型(model-based)两类。其中，基于规则

的OPC依赖人工经验规则与启发式调整，通过对

掩模几何进行修正以补偿光学衍射与干涉效应所引

起的成像失真。常见的规则化修正手段包括在线端

添加锤头(hammerhead) [1,2]、线端回缩(line-end
shortening)[3]，以及插入辅助特征(Sub-Resolution
Assist Features, SRAF)[4,5]。随着工艺节点的持续

缩小以及版图复杂度的不断提高，固定的经验规则

难以覆盖所有几何场景，基于模型的OPC通过对

掩模—曝光—显影全过程进行正向物理仿真，建立

版图几何与晶圆成像结果之间的映射关系，并采用

迭代方式优化掩模形状。该类方法通过物理仿真预

测晶圆上的曝光光强分布，在复杂邻近环境下实现

更高的校正精度[6]。早期研究基于Hopkins 散射理

论描述光刻成像系统 [7 ]，随后引入光学传递函数

(Optical Transfer Function, OTF)和点扩散函数

(Point Spread Function, PSF)构建了更适于数值

计算的傅里叶光学成像模型[8]。在该框架下，掩模

修正由模型计算得到的光强分布确定，提升了成像

保真度并扩展工艺窗口[9,10]。然而，在复杂图形结

构或高数值孔径曝光条件下，传统基于模型的OPC
难以生成自由曲线掩模，其在高密度版图中的适应

性仍然有限。

为克服上述局限，逆向光刻技术 ( Inverse
Lithography Technology, ILT)将光刻过程建模为

逆向优化问题，直接在像素级或连续空间中对掩模

进行优化，使晶圆成像结果逼近目标版图。相比传

统OPC，逆光刻技术(Inverse Lithography Tech-
nology, ILT)具有更高的设计自由度和成像精度，

典型方法包括水平集方法[11]、自由曲线法[12]和变分

优化方法[13]。ILT 通常依赖反复的光刻仿真，优化

开销大，难以满足大规模工业应用的效率需求[14]。

随着深度学习的发展，研究者开始利用训练好

的神经网络替代传统 ILT 中计算代价高昂的迭代

优化过程，实现快速掩模生成。此类方法通常通过

一次前向传播即可获得近似最优掩模，将单样本优

化时间缩短至毫秒级，显著提升计算效率[15]。例

如，GAN-OPC (Generative Adversarial Network
for Optical Proximity Correction)方法利用生成对
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抗网络实现掩模生成[16]；Neural-ILT (Neural-In-
verse Lithography Technology)采用U-Net 结构将

逆光刻建模为端到端的图像映射任务[17]；DAMO
(Deep Agile Mask Optimization)方法通过多尺度

特征与对抗式训练提升掩模生成精度[18]。 CFNO
(Convolutional Fourier Neural Operator)
采用物理启发模型，实现可扩展的AI计算光刻方

法[19]。MultiILT (Multi-level lithography simula-
tion for ILT) 通过多级光刻仿真技术，实现高效的

反演光刻[20]。尽管上述方法在计算效率和掩模质量

方面取得了显著进展，但仍存在不足：GAN-OPC,
Neural-ILT, DAMO等方法基于空间卷积结构，受

限于空间局部性，难以显式捕捉光学衍射引起的长

程全局依赖；CFNO虽引入频域建模，但其傅里叶

层采用固定基函数，相较于自注意力机制缺乏对关

键频率分量的动态聚焦能力。因此，在复杂邻近环

境下，现有模型对全局信息刻画不足，导致打印图

像在成像精度与边缘对齐方面仍存在偏差。

为此，本文提出一种频域自注意力机制引导的

多尺度逆光刻技术(Frequency domain self-atten-

tion guided Multi-Scale Inverse Lithography

Technology, FMS-ILT)。该模型采用基于残差卷

积的多尺度编码器—解码器结构，通过跳跃连接将

编码器浅层提取的局部细节与深层提取的全局上下

文逐级融合，同时利用残差连接减少深层网络信息

损失。在编码器末端引入频域自注意力机制，将动

态注意力与频域全局建模能力相结合，既克服了空

间卷积感受野受限的问题，又能自适应关注对成像

质量影响最大的关键特征，从而有效捕捉由光学衍

射引起的长程空间依赖，提升成像精度。训练过程

中采用预训练与主训练相结合的两阶段策略[15]，其

中预训练阶段通过掩模生成与目标图像重构的双分

支任务，使模型在主训练前建立掩模与目标图像之

间的物理映射关系，提高训练稳定性与最终成像质

量。本文的主要贡献总结如下：

(1)提出一种频域自注意力机制引导的多尺度

逆光刻技术框架，通过残差多尺度编码器–解码

器结构与频域自注意力机制的协同设计，提升成像

精度。

(2)提出一种频域自注意力机制，将动态注意

力与频域全局建模能力相结合，有效刻画局部细节

与全局长程光学干涉关系。

(3)设计掩模生成与目标图像重构的双分支预

训练策略，隐式学习掩模与成像之间的物理映射，

为主训练提供更具物理一致性的参数初始化。

(4)在LithoBench数据集上的实验结果表明，

L2FMS-ILT的平均 损失较基准模型降低2%–107%，

平均边缘放置误差 EPE降低47%–1 115%，显示了

FMS-ILT方法的显著优势。

 2    相关工作

 2.1  光刻模拟

M

I

hk k

µk ⊗

光刻模拟用于再现真实的光刻制造过程。其核

心由光学投影模型[16]和光刻胶模型[16]组成。在光学

投影阶段，入射光穿过掩模，将掩模图案 的信

息传递到投影系统，并最终形成晶圆平面上的空中

图像 。这一过程通常用式(1)所示的Hopkins 衍射

模型 [ 7 ]进行描述。其中 是第 个光学核函数，

为对应的权重。符号 表示卷积运算，|·|2表示对

每个元素取模平方。

I = H(M) =

K∑
k=1

µk|hk ⊗M |2 (1)

I Z

th α

随后进入光刻胶模型阶段，光刻胶模型负责将

空间像 转换为最终的打印图像  。为支持梯度反

向传播，本文采用如式(2)所示可微的光刻胶模型，

其中   为光刻胶阈值， 控制函数陡峭度。该模

型将空间像强度映射为 [0,1] 范围内的打印图像，

模拟光刻胶曝光与显影后的图案形成过程。

Z(x, y) = σZ(I(x, y)) =
1

1 + e−α(I(x,y)−Ith)
(2)

 2.2  问题定义

Znom,Zmax,Zmin

L2

L2

在掩模制造过程中，晶圆上的打印图案会因工

艺条件(如焦深和入射光强度等)的变化而产生显著

差异。为刻画工艺波动对成像结果的影响，ILT 算
法通常考虑三种典型工艺参数角，分别对应最大

值、标称值和最小值，针对这三种工艺条件，分别

采用三组光学核函数构建相应的光学投影模型，其

对应的打印图像表示为  。在掩模

优化过程中， 损失用于衡量打印图像与目标图

像之间的整体误差，是保证制造精度的关键指标。

同时，工艺变化带(Process Variation Band, PVB)
用于评估掩模在不同工艺条件下的成像稳定性，以

反映其对工艺波动的适应能力；边缘放置误差

(Edge Placement Error, EPE)用于衡量打印图像

边缘与目标边缘之间的对齐精度，也是评价特征准

确性的关键指标。因此，本文综合采用 损失、

PVB 和 EPE 作为评估指标，从图像质量、工艺

稳定性和特征精度3个方面对掩模优化效果进行全

面评估。

L2
Znom T

定义1 ( )：用于度量标称工艺条件下打印图

像 与目标图像 之间的差异，其定义为

L2 (Znom,T ) = ||Znom − T ||22 (3)
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Zmax,Zmin

定义2 (PVB)：工艺变化带(Process Variation
Band, PVB)表示在不同条件下生成的两个打印图

像 之间的差异区域，其定义为

PVB (Zmax,Zmin) = ||Zmax −Zmin||22 (4)

Znom

T D(x, y)

thr

定义3 (EPE)：边缘放置误差(Edge Place-
ment Error, EPE)是衡量打印图像与目标图像之间

的畸变程度，如图1所示。测量点沿目标图像的轮

廓均匀分布，在采样点上当打印图像 轮廓与目

标图像 轮廓之间的垂直距离  超过设定的

阈值 时，视为 一次EPE违规。EPE违规的总数

即为掩模的EPE评分。其定义为

EPE(x, y) =

{
1, D(x, y) ≥ thr

0, D(x, y) < thr
(5)

L2

问题1(掩模优化)：给定目标图像，训练模型

对掩模进行优化，并基于优化后的掩模执行光刻仿

真，使得到的打印图像在 误差、PVB和EPE指
标上达到最小化。

 3    本文方法

本文提出一种频域自注意力机制引导的多尺度

逆光刻技术(Frequency Domain Self-Attention
Guided Multi-Scale Inverse Lithography Techno-
logy, FMS-ILT)。如图2所示，模型采用基于残差

卷积的多尺度编码器–解码器结构，通过浅层网络

捕捉边缘、角点等局部细节特征，深层网络建模版

图布局与密度等全局上下文信息，并利用残差连接

缓解深层网络中特征平滑与信息丢失问题，从而提

升成像精度与边缘对齐质量。为增强模型对全局特

征关联的建模能力，FMS-ILT在编码器末端引入

频域自注意力机制(Frequency Domain Self-Atten-
tion Mechanism, FSAM)，将注意力权重的计算迁

移至频域，利用频域操作的全局性解决空间卷积感

受野受限的问题，从而同时刻画局部细节信息与由

光学衍射引起的长程空间依赖关系，进一步提升成

像精度。在训练策略上，FMS-ILT采用预训练与

主训练相结合的两阶段框架[15]。预训练阶段通过掩

模生成与目标图像重构的双分支任务，引导网络在

特征空间中学习掩模形态与成像结果之间的物理映

射关系，使模型在进入主训练阶段时具备更强的物

理一致性，从而提升收敛稳定性与最终成像质量。

整个模型的设计中,多尺度编码器–解码器结构、频

域自注意力机制以及双分支预训练策略相互协同，

构建了一个端到端、高精度的掩模优化系统。

 3.1  预训练

在传统逆光刻技术模型中，直接将目标图像输

入网络并依赖光刻模拟器进行端到端训练，带来极

高的计算开销。因为每次迭代都需要调用昂贵的光

刻仿真，执行大量卷积与非线性物理运算，而模型

在初始阶段尚未建立有效的“目标图像—掩模”映

射关系。这种高成本仿真降低训练效率，也延缓模

型收敛。为解决该问题，本文参考文献[15]，使用

了“预训练 + 主训练”两阶段训练框架。预训练

网络主要采用编码器–解码器结构，并在编码器末

 

 
图 1 EPE畸变示意图

 

 
图 2 一种频域自注意力机制引导的多尺度逆光刻技术框架
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端引入频域自注意力机制，结构如图1中“预训练

阶段”所示。

 3.1.1  编码器-解码器结构

3× 3

本文参考U-Net框架的编码器–解码器结构[21]，

相较于传统 U-Net[22]，其创新之处在于将基于残差

卷积块的多尺度学习与频域全局感知机制有机结

合，构建协同优化的新架构。编码器如图3所示，

由5层组成，每层包含1个残差卷积块和1个最大池

化层。残差卷积块由两个连续的 卷积层构成

基础特征提取单元，每层卷积后接卷积层后接批归

一化(Batch Normalization, BN)与ReLU(Rectified
Linear Unit)激活函数。通过残差连接将输入信号

经卷积适配通道数后与特征输出相加。该设计具有

4重优势：一是叠加卷积在保持参数量的同时逐步

扩大有效感受野；二是批归一化保持多尺度特征分

布稳定；三是激活函数提供必要非线性建模能力；

四是残差连接为深层网络提供高效梯度通道，有效

缓解梯度衰减问题，同时有效融合多尺度信息。

本文将编码器提取的特征张量进行通道平均后，

分别投射到掩模(Projected onto the Mask, PM)和
投射到目标图像(Projected onto the Target image,

PT)作可视化(如图4所示)。在图中，红色区域表示

最高强度(1为最高)。热力图的结果显示，浅层编

码器(编码层2)主要关注小尺度的局部特征，如边

缘和角点，而深层编码器(编码层5)则更注重全局

布局及长程干涉效应。这一结果验证了多尺度特征

提取机制在掩模优化中的有效性，能够更全面地捕

捉图像中的细节和全局信息，从而提升模型精度。

解码器采用与编码器对称的五层结构，如图5
所示。每一层首先通过双线性上采样将特征图分辨

率提升2倍，然后通过跳跃连接，解码器接收编码

器同层特征，并与上采样后的特征逐元素相加，从

而将浅层网络捕捉的局部细节(如边缘、角点、线

端)与深层网络提取的全局上下文信息(如布局结

构、密度分布)进行跨尺度融合，最后经残差卷积

块精炼特征。该设计通过短程路径促进梯度高效回

传，有效缓解深层网络中的梯度消失与特征退化问

题，同时确保生成掩模兼具局部细节保留与全局结

构一致性。

 3.1.2  预训练双分支架构

受布局重构模式启发[23]，本文在预训练解码器

末端设计了“生成掩模与目标图重构”双分支架

 

 
图 3 残差卷积编码器

 

 
图 4 特征张量投射到掩模(PM)和投射到目标图像(PT)作可视化
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构，如图5所示，将生成掩模和目标图像重构两个

任务并行处理，通过生成掩模分支与目标图像重构

分支分别进行优化。生成掩模分支通过卷积与Sigmoid
函数输出像素级掩模。目标图像重构分支作为正则

化项，约束掩模与目标图像之间的物理映射关系，

确保模型在训练时充分利用目标图像信息，为主训

练阶段提供更精准的初始参数。这一双分支架构在

预训练过程中丰富了学习到的特征，并加速了主训

练的收敛。

对比实验如图6所示，图6(a)部分的实验结果

表明，引入目标图重构分支后，掩模生成损失与目

标图重构损失在前两个周期内迅速收敛，四个周期

后达到理想状态，损失函数的收敛趋势稳定，验证

了目标图重构分支未改变掩模生成损失函数的收敛

趋势。而图6(b)部分的消融实验则表明，移除目标

图重构分支后，主训练阶段总损失升高，训练过程

收敛变慢。这表明目标图重构分支在引导特征学习

和提供高质量初始化参数方面至关重要，能够有效

提升模型的训练效率和最终成像质量。表4的消融

实验结果也验证了这一现象。

 3.1.3  频域自注意力机制

在编码器末端引入频域自注意力机制(Fre-
quency-domain Self-Attention Module, FSAM)，

(Q) (K)

(V ) Q K

V

结构如图7所示，其核心思想是将传统的空间域注

意力计算转移到频域[24,25]，以捕捉更广泛的依赖关

系。具体来说，输入特征通过1×1卷积扩展通道维

度后，经过深度可分离卷积生成查询 、键

和值 。然后对 和 进行快速傅里叶变换(FFT)，
在频域内计算它们之间的注意力权重矩阵，从而更

好地建模局部细节与全局上下文的相互关系。得到

的频域权重矩阵经过逆傅里叶变换(IFFT)映射回

空间域，形成注意力图，并与 进行逐元素加权融

合，最后通过1×1卷积压缩通道维度，输出处理后

的特征图。FSAM的优势在于其能够突破传统卷积

的局部感受野限制，特别是在光刻等应用中，能够

显式地建模由衍射效应引起的长程干涉，从而更好

地捕捉全局信息和和关键细节。图4中“FSAM”

一行的热力图叠加结果表明，FSAM模块在捕捉局

部几何细节和全局上下文信息的关键特征方面表现

优异。

Q K

V

FSAM将 和 通过傅里叶变换转换至频域，

利用复数乘法计算注意力权重，再经逆变换后与

加权融合，其计算过程表示为式(6)，

Y = Norm(F−1(F(Q)⊙F(K)))⊙ V (6)

F F−1

⊙
其中，  和  分别为傅里叶变换及其逆变换，

为逐元素复数乘法，分母用于归一化。

 

 
图 5 残差卷积解码器

 

 
图 6 预训练损失与消融实验损失
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 3.2  主训练

T M̂

I

Z

Znom,Zmax,Zmin

L2

主训练阶段以预训练参数为初始化，通过可微

光刻仿真实现物理引导的掩模优化(图2)。目标版

图 经编码器–解码器网络生成预测掩模 ，并输

入可微光刻仿真管道。仿真过程基于式(1)的Hopkins
光刻模型计算空中图像 ，再通过式(2)的光刻胶模

型得到打印图像 。为增强工艺鲁棒性，分别在标

称(Nominal)、最大(Maximum)和最小(Minimum)
三个工艺角下进行仿真训练，生成 。

由于光刻仿真模块完全可微，损失可通过仿真模型反

向传播至掩模像素，再传递至网络各层，使模型直接

依据物理指标优化掩模结构。最终采用定义式(1),
(2), (3)中的指标 ，PVB, EPE评估掩模优化质量。

 3.3  损失函数

 3.3.1  预训练阶段损失函数

Lmask M̂ Mlabel

在预训练阶段，网络主要学习两项映射关系：

一是从目标版图到掩模的映射，以生成满足物理约

束的掩模图案；二是从目标版图到对应打印图像的

映射，用于建立掩模与成像结果之间的物理关联。

为此，本文针对双分支输出分别设计损失函数。对

于掩模生成分支，采用式(7)所定义的损失函数

约束生成掩模 与掩模标签 之间的差

异，从而引导网络学习合理的掩模形态。

Lmask =
∣∣∣∣∣∣M̂ −Mlabel

∣∣∣∣∣∣2
2

(7)

Lrecon

⌢

T

T

对于目标图像重构分支，本文采用式(8)所述

损失函数 来约束重构的目标图像  与原始输

入目标图像  之间的一致性，该分支作为强正则

化项迫使网络学习掩模到成像的物理映射。

Lrecon = ∥T̂ − T ∥22 (8)

Lpre

α

α

预训练总损失 是上述各项损失的加权和，

如式(9)。本实验中，若 设置过高，模型会倾向于

优化更容易收敛的重构任务，而非真正具有挑战性

的掩模生成任务，从而影响掩模生成质量。因此

设置范围建议(0,1)，本实验设置为0.1。

Lpre = Lmask + α · Lrecon (9)

 3.3.2  主训练阶段损失函数

主训练阶段通过引入可微光刻仿真实现物理引

Lmain

L2
LPVB Lcomplexity

λ1 = λ2 = 1.0 λ3 = 0.05

导的掩模优化。该阶段的总损失函数 如公

式(10)所示，由三部分组成： 约束成像精度、

约束工艺鲁棒性， 约束掩模复杂度，

在超参数设置上，本文取 ,  ，

前两者对应最终优化指标，因此同等重要；后者为

正则化项，权重设置过大会过度平滑，导致线端收

缩、角点圆化等关键几何特征丢失，故取较小值，

以上超参数可根据数据集特征在(0, 2]区间微调。

Lmain = λ1LL2 + λ2LPVB + λ3Lcomplexity (10)

L2,LPVB Lcomplexity

M H W

Mi,j i

j

其中， 的定义见公式 (3), (4) ，
的定义如式(11)。式中 为生成的掩模， 和 分

别为其高度与宽度。 表示掩模中第 行、第

列的像素值。该损失函数设计使模型能够同时优

化成像精度、工艺稳定性与掩模复杂度，实现高精

度的逆光刻优化。

Lcomplexity =
1

HW

H∑
i=1

W∑
j=1

(|Mi,j+1 −Mi,j |

+ |Mi+1,j −Mi,j |) (11)

 4    实验

 4.1  实验设置

本文方法基于Python 3.8和PyTorch 2.0.1实现，

并在配备Intel Xeon Platinum 8368 CPU与

NVIDIA A100-PCIE-40 GB GPU 的服务器上进行

评估。实验采用 LithoBench (Benchmarking AI
Computational Lithography)数据集[15]，该数据集

面向光刻仿真与掩模优化任务，涵盖金属层

(MetalSet)、通孔层(ViaSet)及其标准设计工艺

(StdMetal, StdContact)，具有良好的代表性与多

样性。各子数据集的规模统计如表1所示。

 4.2  实验结果

将所提出的方法与本文第1小节中多种现有的

 

 
图 7 频域自注意力机制FSAM结构图

 

表 1  LithoBench 掩模优化数据集统计

MetalSet ViaSet StdMetal StdContact

训练集 14,824 104,733 0 163

测试集 1,648 11,642 271 165
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逆向光刻基准模型进行对比，包括GAN-OPC[16] ,
Neural-ILT [17] , DAMO [18] , CFNO [19]以及Mul-
tiILT[20]。采用表1所列的数据集对本文方法及各基

准模型进行测试，评估指标包括第 2.2 节定义的

3项指标：标称工艺条件下打印图像与目标图像之

间的误差 、工艺变化带宽PVB以及边缘放置误

差EPE。各方法的定量结果汇总于表2，本文方法

生成的打印图像和掩模如图8所示 。

L2

以本文方法FMS-ILT作为对比计算基准(Ratio =
1)，LithoBench作为数据集，在整体成像误差指标

上，本文方法取得最低值19 998，较基准模型降

低2%–107%。在评估工艺鲁棒性的PVB指标上，

GAN-OPC取得最低值 19 156，比本文方法低31%，

L2但其 和EPE分别高出107%和1 115%，表现出明

显的不平衡性。其余基准模型在PVB指标上的表

现与本文方法接近。在衡量边缘对齐精度的 EPE
指标上，本文方法同样具有显著优势，平均EPE为
1.95，比基准模型低47%–1 115%。在计算效率对比

中，本文平均推理时间为0.036 s，比Neural-ILT
慢19%，但比其他方法快47%–63%，展现了较强的

部署潜力。

本文方法的性能提升主要得益于多尺度编码器

–解码器结构、频域自注意力机制以及双分支预训

练策略的协同作用。其中，多尺度结构实现了局部

细节与全局上下文特征的有效融合；频域自注意力

机制结合动态注意力与频域全局建模能力，引导模

 

表 2  掩模优化对比结果

数据集
GAN-OPC [16] Neural-ILT [17] DAMO [18] 本文方法

L2    PVB EPE 时间(s) L2    PVB EPE 时间(s) L2    PVB EPE 时间(s) L2    PVB EPE 时间(s)

Metalset 43 414 41 200 8.7 0.070 36 670 42 666 7.3 0.050 32 579 41 173 5.4 0.055 32 384 40 142 3.6 0.066

ViaSet 14 767 6 686 8.3 0.160 12 723 8 537 6.2 0.059 5 081 9 962 0 0.162 4 526 7 936 0 0.062

StdMetal 25 929 23 715 4.6 0.004 20 045 23 548 2.4 0.005 16 120 23 796 0.2 0.006 17 886 22 738 1.3 0.009

StdContact 81 378 4 931 73.2 0.003 25 422 41 537 3.2 0.003 50 445 35 673 26.7 0.004 25 683 40 234 2.9 0.007

平均值 41 372 19 156 23.7 0.059 23 715 29 072 4.8 0.029 26 056 27 651 8 0.057 19 998 27 763 1.95 0.036

比率 2.07 0.69 12.15 1.63 1.19 1.05 2.46 0.81 1.30 1.00 4.10 1.57 1 1 1 1

数据集
CFNO [19] MultiILT [20] 本文方法

L2    PVB EPE 时间(s) L2    PVB EPE 时间(s) L2    PVB EPE 时间(s)

Metalset 47 814 46 131 6.2 0.061 27 272 43 304 2.2 - 32 384 40 142 3.6 0.066

ViaSet 8 949 9 890 0.1 0.139 5 357 9 179 0.6 - 4 526 7 936 0 0.062

StdMetal 26 809 26 814 4.2 0.010 13 814 24 928 0.03 - 17 886 22 738 1.3 0.009

StdContact 70 740 17 960 55.1 0.006 34 813 39 997 8.6 - 25 683 40 234 2.9 0.007

平均值 38 578 25 196 18 0.054 20 314 29 352 2.86 - 19 998 27 763 1.95 0.036

比率 1.93 0.91 9.23 1.49 1.02 1.06 1.47 - 1 1 1 1

 

 
图 8 本文方法生成的打印图像和掩模
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型关注影响成像质量的关键区域；双分支预训练策

略则通过引入物理先验，增强了模型对掩模与成像

映射关系的学习能力。上述设计共同提升了模型的

成像保真度与边缘精度。综合实验结果可以看出，

本文方法在不同数据集上均表现出稳定且优越的性

能。从定量指标来看，成像误差 与EPE的显著

降低表明模型在全局结构保持与边缘精度控制方面

均取得有效提升，而PVB的稳定表现进一步说明

其在工艺波动条件下具有良好的鲁棒性。相比部分

方法在不同指标之间存在性能失衡的问题，本文方

法能够在成像保真度、边缘精度与工艺稳定性之间

实现更为均衡的优化，从而显著提升版图还原质量。

 4.3  消融实验

为验证本文模型中各核心模块的有效性，本文

进行了消融实验。实验依次移除目标图重构分支、

残差连接以及频域自注意力机制FSAM, 并在

MetalSet与StMetal数据集上评估了模型性能，结

果如表3所示，“(-)” 表示移除对应模块。

L2

L2

L2

以完整模型作为对比计算基准(Ratio =1)，消

融实验数据如表3 所示，移除目标图重构分支后，

在MetalSet与StMetal数据集上 损失分别增加

43%/10%, PVB分别增加18% ，降低3% ，EPE分
别增加150%/85% ，证明该分支通过迫使网络学习

“掩模-成像 ”的物理映射，显著提升了打印图像

质量。移除残差连接后，两个数据集上的 损失

分别增加了50%/37%, PVB分别增加 0%/1% ，EPE
分别激增了383%/238% ，表明残差结构对于缓解

梯度消失、促进多尺度特征融合至关重要，是保持

模型训练稳定性与表征能力的关键。移除FSAM模

块后，两个数据集上 损失分别增加了13%/16%, PVB
分别增加2%/9% ，EPE分别增加75%/46% ，证明

FSAM将注意力的动态聚焦能力和频域操作的全局

性有效引导模型关注影响成像质量的局部和全局信息。

消融实验结果表明，本文设计的核心功能模块

形成一个互补的有机整体，任何模块的缺失都会导

致模型在打印图像几何精度上出现显著退化。

 5    结束语

本文提出一种频域自注意力机制引导的多尺度

L2

逆光刻技术FMS-ILT。该模型采用基于残差卷积

的多尺度编码器–解码器架构以提取丰富的空间特

征，并引入频域自注意力机制，实现对局部几何细

节与全局光学干涉特征的联合建模。训练过程采用

两阶段策略：预训练阶段通过掩模生成与目标图重

构的双分支任务增强掩模与成像之间的物理一致

性；主训练阶段引入光刻仿真进一步提升成像精度

与工艺鲁棒性。在LithoBench数据集上的实验结果

表明，FMS-ILT在 、EPE指标上表现优异，在

PVB指标上表现均衡，为计算光刻提供了一种可行

的解决方案。未来工作将进一步围绕计算效率与工

程可落地性展开，结合网络剪枝、模型量化及张量

并行等技术，对模型结构与推理流程进行优化，以

更好地满足实际应用场景中对吞吐率与时延的要求。
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Abstract:
Objective　Optical Proximity Effect (OPE) in lithographic processes causes printed wafer patterns to deviate
from target layouts. Therefore, Optical Proximity Correction (OPC) is required for mask optimization before
exposure. Traditional rule-based OPC methods show reduced accuracy for complex layouts, whereas model-
based OPC methods require high computational cost. Deep learning-based methods have recently been used to
accelerate mask generation. However, their limited receptive fields make it difficult to model long-range optical
interference, which restricts optimization accuracy. To address these limitations, this work proposes Frequency-
Domain Self-Attention-Guided Multiscale Inverse Lithography Technology (FMS-ILT). The method jointly
models local geometric details and global optical interference to improve printed image fidelity, edge placement
accuracy, and process robustness.
Methods　FMS-ILT uses a residual convolution-based multiscale encoder-decoder architecture. Shallow layers
extract fine geometric features, such as edges and corners, whereas deeper layers capture large-scale layout
context. Residual blocks and multilevel skip connections are used to preserve high-frequency information and
stabilize training. To overcome the limited receptive field of spatial convolutions, a Frequency-Domain Self-
Attention Mechanism (FSAM) is introduced at the encoder output. Global feature interactions are modeled
using the Fourier transform. The resulting attention responses are then mapped back to the spatial domain
through the inverse Fourier transform to adaptively reweight feature representations. A two-stage training
strategy is adopted. During pretraining, a dual-branch structure jointly learns mask geometry and imaging
consistency, providing physically meaningful initialization. During main training, lithography simulation is
applied under nominal, maximum, and minimum process corners to refine mask optimization under physical
constraints.
Results and Discussions　The comparison results with baseline models are summarized in Tables 2 and 3. FMS-
ILT is used as the reference method (Ratio = 1), and all experiments are conducted on the LithoBench dataset.
For the overall imaging   error, FMS-ILT achieves the lowest value of 19,998, outperforming the baseline
models by 2%-107%. For Process Variation Band (PVB), GAN-OPC obtains the best value of 19,156, which is
31% lower than that of FMS-ILT. However, its   error and Edge Placement Error (EPE) are 107% and 1
115% higher, respectively, indicating an imbalance between imaging fidelity and edge accuracy. The remaining
baseline models show PVB performance comparable to that of FMS-ILT. For EPE, FMS-ILT also shows a clear
advantage, achieving an average value of 1.95, which is 47%-1 115% lower than those of the baseline models.
These improvements are mainly attributed to the multiscale encoder-decoder fusion mechanism, which
integrates local and global features; the combination of attention mechanisms and frequency-domain operations,
which guides the model toward critical regions; and the dual-branch pretraining strategy, which introduces
physical priors into the network. These modules enable FMS-ILT to achieve balanced performance in imaging
fidelity, process stability, and edge accuracy.
Conclusions　This work proposes FMS-ILT for mask optimization in computational lithography. The model
uses a residual convolution-based multiscale encoder-decoder architecture to extract rich spatial features. It also
incorporates FSAM to jointly model local geometric details and global optical interference. A two-stage training
strategy is used. In the pretraining stage, mask generation and target image reconstruction are used as dual-
branch tasks to improve the physical consistency between the mask and the printed image. In the main training
stage, lithography simulation is introduced to further improve imaging accuracy and process robustness.
Experimental results on the public LithoBench dataset show that FMS-ILT achieves strong performance in
terms of L2, PVB, and EPE. The method improves printed image quality and provides a feasible and efficient
solution for computational lithography.
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