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摘要：在 MLA 曝光工艺中，曝光点的数量庞大，通过高倍率显微镜配合人工目检来判定曝光质量耗时耗力，造成工艺成

本偏高。为了解决这个问题，设计了一种便于检测的圆环形图案并引入深度学习中的目标检测 Yolov5 模型，一定程度

上能够取代人工目检，完成对曝光质量的快速判定。基于上述方法，分析了不同光刻胶厚度之下，线能量密度的最优区

间与光刻胶的剖面倾角。并在同等线能量密度下通过圆度判定曝光图案失真情况。在本研究的 MLA 曝光工艺中，选

取光刻胶厚度、激光曝光功率以及加工平台移动速度作为自变量，评价曝光合格率、光刻胶剖面倾角以及曝光圆度等加

工质量参数具有重要的工程意义。
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raphy points is considerably large， thus， judgement of the photolithography quality by human eyes with a 
high-magnification microscope is time-consuming and labor-intensive， resulting in high process cost.  To 
solve this problem， an easily detected circular pattern was designed and a Yolov5 model for target detec⁃
tion in deep learning was introduced， which can replace manual eye inspection to a certain extent and com ⁃
plete the rapid judgement of photolithography quality.  Based on the proposed method， the optimal interval 
of the level of energy density during laser scanning and the profile dip angle of the photoresist were ana⁃
lyzed under different photoresist thicknesses.  At the same level of energy density during laser scanning， 
the distortion of photolithography pattern was judged considering circularity.  Further， the photoresist 
thickness， laser power， and processing platform moving speed were selected as independent variables in 
the MLA photolithography process to evaluate processing quality parameters processing quality parame⁃
ters， such as photolithography qualification rate， photoresist profile inclination angle， and photolithogra⁃
phy circularity， is of great significance for engineering.
Key words： maskless lithogrophy； microlens array； qualification rate； object detection

1 引  言

Mini/Micro-LED 作为以阵列方式排布的可

穿戴、超大尺寸显示器与 AR/VR 设备的重要基

础部件［1］，具有极大的商业价值。 Mini/Micro-

LED 的加工工艺流程中，曝光是其中最重要的工

艺，很大程度上决定了 Mini/Micro-LED 的效率

与性能［2］。常用的投影式光刻工艺中由于其需要

掩模版来辅助加工，就导致其定位困难并且加工

成本增加，而无掩模曝光现在凭借其成本低与灵

活性高具有远大的发展前景［3］。微透镜阵列（Mi⁃
crolens Array，MLA）曝光是一种高效无掩膜曝

光工艺，MLA 能够将一束激光分裂成数千束激

光，在成本低与灵活性高的前提下具有很高的加

工效率［4］。在 MLA 曝光中，由于入射激光光斑

呈高斯分布，再加上台面的轻微倾斜还有光刻胶

厚度不均匀，众多曝光点的加工状态会产生差

异。其中，能显影出图案并且线宽在指定范围内

的曝光点，可作为合格点；不能显影出图案的曝

光点，即为欠曝点；曝光线宽大于指定范围的曝

光点，即为过曝点。合格点数量占总数量的比重

就直接决定 MLA 曝光工艺成品率的上限，因此

提高合格点的占比，即 MLA 曝光加工良率，对于

制造阵列化微结构特征的功能器件具有重要的

工程意义。

MLA 曝光加工中，曝光点的数量通常不少

于数千个，在这样的数量级下，通过高倍率显微

镜进行人工目检来判定曝光点的类型是非常耗

时耗力的。虽然针对各种应用场景的目标检测

模型不胜枚举，且很多目标检测模型具有较好的

性能，可以作为阵列式微结构良率检测的基础。

目前，MLA 曝光工艺依然采用人工检测的方法

来判别良率，其人工成本与时间成本较高。为提

高 MLA 曝光工艺的自动化水平、减轻 MLA 曝光

工艺中人类的操作强度，本文将目标检测模型引

入 MLA 曝光工艺中。机器学习中，基于卷积神

经网络（Convolutional Neural Network，CNN）［5-6］

的目标检测模型［7］快速发展，并在光刻等众多领

域得到了广泛的应用，已经可以代替人类完成一

些机械性的判定工作［8-12］。在光刻领域中，基于

CNN 的 目 标 检 测 模 型 可 以 用 来 辅 助 平 台 对

焦［13］，还可以用来检测光刻热点的位置［14-15］，但是

却未用于 MLA 曝光加工图案的检测。为了实现

对曝光点类型的高效识别和判定，本文设计了一

种用于曝光点类型判定的图案，利用 CNN 中的

目标检测算法模型，根据显影出图案的特征，将

曝光点分为欠曝点、过曝点与合格点 3 种。在

MLA 曝光中，影响曝光质量的因素有许多种，如

基底表面状态、旋涂与曝光时光刻胶表面的气

流、光刻胶的种类以及厚度与激光的种类以及曝

光量等。其中，基底表面状态与旋涂、曝光时光

刻胶表面的气流、光刻胶与激光的种类主要受实

验材料与环境的影响，不是本研究主要优化的目

标因素。这里主要研究光刻胶厚度以及光刻胶

曝光量对于 MLA 曝光加工良率的影响，为适应

不同的后续工艺，探究不同光刻胶厚度下，MLA
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曝光合格率与激光功率、平台移动速度等因素之

间的关系。

2 检测原理

2. 1　MLA曝光设备与主要材料参数

实验设备与材料主要如下：光源采用高稳定

性蓝紫光激光器（型号为 MDL-III-405），其最大

功率为 500 mW，能够提供中心波长为（405±5）
nm 的高斯光束。XY 轴运动平台负责驱动激光

按照设定路线移动，在光刻胶绘制相应的曝光图

案，其行程为 400 mm×150 mm，重复定位精度

小于±300 nm，定位精度小于±1 μm，最大负载

为 5 kg，最 大 速 度 为 300 mm/s。 光 刻 胶（AZ 
Electronic Materials，型号为 AZ 5214E）对激光的

吸收率约为 0. 018。高倍率显微镜拍摄的单次微

透镜阵列曝光结果如图 1 所示，含有 70×70 共

4 900 个 曝 光 点 ，相 邻 两 个 曝 光 点 的 距 离 为

100 μm。在这样的数量级下，通过高倍率显微镜

进行人工目检来判定曝光点的类型量是非常耗

时耗力的。

2. 2　曝光点判定标准

这里定义能显影出图案并且线宽在指定范

围内的曝光点为合格点。识别图案是否欠曝比

较容易，欠曝图案的主要特征在于图案的曝光部

分在显影后的整体或局部有残留的光刻胶，其特

征在图像中的表现为图案曝光部分的透明度低，

存在明显的杂质，目标检测模型对此特征的识别

有着较强的能力。然而，过曝图案的识别比较困

难，本实验中设定合格点的线宽为 6~8 μm，过曝

点的线宽在 8 μm 以上，合格点和过曝点在线宽

上的区分不显著，曝光图案尺寸又偏小，所以对

于目标检测模型来讲，想要直接精准辨别过曝点

的难度极高。为了更好地区分合格点与过曝

点，需要建立两者的显著特征，本文设计了一种

圆环形曝光图案，即激光曝光光斑按照设定半

径 R 走过一周曝光出的图案，R 为合格线宽阈值

的一半。当前点为合格点时，线宽一半会小于

圆环半径 R，曝光图案中心存在未曝光的部分，

如图 2（a）所示；当前图案为过曝点时，线宽的一

半会大于圆环半径 R，曝光图案中心不存在未被

曝光部分，如图 2（b）所示。这种图案便于计算

机通过目标检测模型判别曝光点的类型。合格

线宽的阈值设置要根据最终加工目标与自身设

备的实际情况来选择，根据当前实验设备的性

能，曝光合格线宽阈值为 8 μm，因此 R 设定为

4 μm。

2. 3　目标检测基础模型

目标检测模型主要分为两步法与一步法两

种，两步法以 SPPNet［16］与 Faster RCNN［17-19］系列

算法为代表，一步法以 SSD［20］与 YOLO［21-23］系列

算法为代表。其中，YOLO 系列算法以其快速、

准确的优势，在目标检测领域处于领先地位。因

此，这里选择 YOLOv5 为基本模型，其网络架构

如图 3 所示。

YOLOv5 模型主要由以下 4 个部分组成：输

入端（Input），负责输入图像；主干网络（Back⁃
bone），负责提取网络中的特征，既提取图像中的

信息；连接网络（Neck），负责连接输出端与 bone，
整合主干网络提取得到的特征，使得输出端能够

更好地利用特征；输出端（Output），负责输出内

容，利用提取整合出来的特征进行预测。

Backbone 中采用归一化模块（Conventional 

图 1　单次微透镜阵列曝光结果

Fig. 1　One-step laser microlens array exposure

图 2　曝光点的判定图形

Fig. 2　Exposure point judgement feature
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Batch Normalization SiLU，CBS），其结构如图 4
（a）所示。其中，归一化层（Batch Normalization，
BN）［24］能够将获取到的数据统一到设定的区间，

加快训练速度，避免梯度消失与梯度爆炸。此

外，采用 Cross Stage Partial（CSP1）模块，借鉴

CSPNet［25］网络结构，将图像数据经过归一化所

得到的特征分割成两部分：一部分通过归一化层

与残差块［26］，另一部分仅通过归一化层后合并，

在保证准确率的前提下可以减少计算量。在连

接网络部分中也采用同类型模块 CSP2，其结构

与 CSP1 相似，如图 4（b）所示，区别在于 CSP2 中

没有残差块，取而代之的是归一化模块，这样可

以加强网络特征的融合能力。

2. 4　微透镜阵列曝光加工良率的卷积神经网络

判定

为了实现 MLA 曝光加工良率的判定，需要

制作 CNN 训练所需的数据集。数据集要包括所

有曝光图案，制作时要尽可能地扩大参数的选择

范围，该范围主要参照所使用激光器的参数。实

验中激光功率为 80~290 mW，间隔 30 mW 进行

采样，速度为 5~65 μm/s，间隔 10 μm/s 进行采

样，采用上述参数使用微透镜阵列绘制半径为

8 μm 的圆环，共得到 56 张曝光图像，图像尺寸极

大约为 18 000×18 000 个像素点。而 YOLOv5
模型的输入图像尺寸为 640×640 个像素点，因

此，为了避免图像被压缩，需要将拍摄图像拆分

为 30×30 份，每张图像中包含 4~9 个曝光点。

56×900 张图像中人工抽取 150 张包含所有类型

的图像制作成数据集，手动进行标注，并导出标

签。将数据集以 7∶3 的比例拆分训练集与测试

集，训练集 105 张图像，测试集 45 张图像。搭载

NVIDIA GTX 1650 的显卡和 Intel i5-10200H 的

CPU 的电脑作为硬件平台，选用 pytorch 作为深

度学习框架，对目标检测模型进行训练。

将剩余曝光图输入模型中进行测试，并将

30×30 个测试结果进行统合，得到每个曝光参数

所对应曝光图像中合格点、过曝点以及欠曝点的

数量。最后，通过计算得出不同曝光参数下的加

工良率。通过上述方法仅需要在测试阶段使用

人工目检的方法标注 150 张图像，对模型进行训

练与测试，其余图像都可以通过模型得到各个类

型曝光点的数量。人工通过显微镜观察检测一

次曝光下的曝光质量大约需要 5~10 min，但是

通过 CNN 判定方法仅耗时 10 s 左右，可以大幅

减少人的工作量以及检测时间。

3 结果与讨论

3. 1　模型优化方案与识别结果

YOLOv5 作为目标检测任务的基础模型。

由于合格点检测中待检测点的尺寸很小，并且由

于拍摄图像尺寸过大，样品表面轻微的不平整即

会造成部分图像发生离焦，局部成像模糊，并且

图像上除了曝光图案以外还存在杂质，这会导致

检测模型误判，从而影响 YOLOv5 基础检测模型

的识别精度。因此，这里对 YOLOv5 模型进行局

图 3　Yolov5 网络结构

Fig. 3　Structure of Yolov5 network

图 4　Yolov5 网络模块结构

Fig. 4　Module structure of Yolov5 network
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部优化。针对待检测目标尺过小的问题，将 YO⁃
LOv5 模型中的 CSP2 模块替换为 Transformer 
encoder 模块［27］，其结构如图 5（a）所示。与 CSP
模块相比，Transformer encoder 模块能够获得更

加丰富的图像信息，虽然增加了一定的计算量，

但是整体的识别精度有显著的提升。针对图像

模糊且包含杂质的问题，引入了卷积模块注意力

机 制（Convolutional Block Attention Module，
CBAM）模块［28］，在每个卷积层后都添加 CBAM
模块，其结构如图 5（b）所示。这是一个结合了空

间与通道的注意力机制模块，不仅结构简单，还

能帮助模型排除杂质的干扰，提高识别效果。

显影后若曝光部位仍有残留光刻胶则判定

为非合格点，即欠曝点，如图 6（a）所示。显影后

图案为实心圆，则说明当前曝光点线宽大于设定

阈值，判定为非合格点，即过曝点，如图 6（b）所

示。显影后图案为同心圆环，则判定为合格点，

如图 6（c）所示。

在识别过程中，模型会对每一个待检测点输

出 3 种曝光图案种类的置信度，其值在 0~1 之

间，作为判定各类型点的概率。模型将各点曝光

类型的置信度进行比较，若其最大值大于所设定

的置信度值，则判定为置信度最大值所对应的类

型，其值越接近 1，判定越准确。若设定置信度值

偏小，模型会将一些置信度比较低的杂质点判定

为曝光点，使精确率下降；若设定置信度偏大，则

有些曝光点会被排除，使召回率下降。在测试集

上进行测试，置信度为 0. 45，0. 65，0. 85 时的识别

结果如表 1 所示。当置信度取 0. 65 时，识别效果

最佳。相比改进前，YOLOv5 算法模型的召回率

与精确率都有一定的提升。在上述设置下完整

判断一组曝光参数下每个曝光点的类型需要

12. 64 s，相比通过高倍率显微镜进行人工目检来

判定曝光点的方式，耗时大幅缩短。

3. 2　光刻胶厚度、激光曝光功率与平台移动速

度对 MLA曝光加工质量的影响

MLA 曝光工艺中，加工质量主要受光刻胶

旋涂速度、激光曝光功率与平台移动速度的影

响。不同旋涂速度所旋涂的光刻胶厚度不一样，

不同厚度的光刻胶被曝透所需的激光曝光功率

与平台移动速度也不相同。一定厚度的光刻胶

能否被曝透主要取决于其所接收到的曝光剂量，

曝光剂量即为单位面积光刻胶在曝光期间所接

图 5　网络模块结构

Fig. 5　Network module structure

表 1　识别效果比较

Tab. 1　Comparison of recognition effect （%）

置信度

0. 45

0. 65

0. 85

类型

过曝点

欠曝点

合格点

过曝点

欠曝点

合格点

过曝点

欠曝点

合格点

原始 YOLO 算法

召回率

100
  95
  98
100
  86
  98
  77
  50
  85

精确率

  80
  68
  90
  96
  73
  92
100
100
100

改进 YOLO 算法

召回率

100
100
100
100
  90
100
  98
  27
  85

精确率

  98
  67
  96
  98
  79
  97
100
100
100

图 6　显影结果判定

Fig. 6　Indentify of exposure images
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收的总体曝光能量，它与激光曝光功率与平台移

动速度直接相关。当曝光剂量不足时，激光不能

使照射到的光刻胶发生质变，会出现欠曝的情

况。当曝光量过大时，临近曝光区域的光刻胶也

会发生质变，导致曝光线宽变大，会出现过曝情

况。光刻胶厚度主要由匀胶机旋涂光刻胶速度

决 定 ，实 验 中 旋 涂 速 度 取 2 000，3 000 与

4 000 r/min，对应的光刻胶厚度为 2. 2，1. 8 与

1. 5 μm。

为了更好地体现光刻胶曝光剂量与 MLA 曝

光参数之间的关系，本文引用线能量密度的概

念。由于曝光线宽 D 变化不明显，因此采用线能

量密度来衡量曝光量。线能量密度为：

E 1 = P
v

= E 2

D
， （1）

其中：P 为激光功率，v 为平台移动速度，E2 为能

量密度，D 为曝光线宽。

激光功率设置为 80~260 mW，间隔 30 mW
进行采样，平台移动速度为 10~50 μm/s，间隔

5 μm/s 进行采样，在此参数下进行曝光实验，将

所得曝光图像通过 CNN 目标检测模型进行检

测，将识别出各类型曝光点数量占比与线能量密

度进行拟合，结果如图 7 所示。

从图 7（c）可以看出，在光刻胶厚度一定的前

提下，随着线能量密度的增加，欠曝率在一定线

能量密度下陡直下降至 0% 后区域稳定。这是由

于线能量密度在升高的过程中，每一个单元面积

的光刻胶所接收的曝光量也随之升高，而激光与

光刻胶发生反应的条件即为接收到足够的曝光

量，所以在线能量密度高与特定值时欠曝率为

0%。从图 7（b）中可以看出，过曝率在一定能量

下陡直上升至 100% 后趋于稳定。这是由于激光

器发射的激光光斑呈高斯正态分布，在线能量密

度升高的过程中，其光强等高线也随之扩散，导

致激光光斑变大，曝光线宽也随之变大。当线宽

大于阈值时，曝光点属于过曝点，因此一定线能

量密度之上的曝光点都属于过曝点。从图 7（a）
可以看出，合格率在一定范围内先增加后减小，

增加与减小的拐点与过曝率与欠曝率的突变界

限有着一定的关系，这说明光刻胶厚度一致的前

提下，其曝光所需要的线能量密度是一个特定区

间。随着不同光刻胶旋涂转速的增加，即厚度的

图 7　线能量密度与各类型点占比的拟合曲线

Fig. 7　Fitting curves between level of energy density dur⁃
ing laser scanning and qualification rate
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减小，欠曝率与过曝率的突变节点前移，因此，合

格率较好时对应的线能量密度范围也前移。这

说明不同厚度的光刻胶所需要的最佳能量密度

不同，越厚的光刻胶曝光需要的能量密度越大。

当光刻胶厚度为 1. 5 μm 时，合格率在 80% 以上

的线能量密度区间为 6. 5~8. 5 kJ/m；光刻胶厚

度为 1. 8 μm 时，合格率在 80% 以上的线能量密

度区间为 6. 5~10. 5 kJ/m；光刻胶厚度为 2. 2 μm
时，合格率在 80% 以上的线能量密度区间为

9~13 kJ/m。

此外，光刻胶的剖面倾角会影响光刻关键

尺寸（Critical Dimension，CD）的精确性与稳定

性［29］，所以加工质量的评价还要考虑曝光后微

结构的剖面倾角。剖面倾角如图 8（a）所示，从

切面可得到相应曲线，显影侧壁之间的夹角即

为光刻胶剖面倾角，它会影响曝光点的加工质

量。光刻胶剖面倾角过大，在后续工艺中线宽

会与实际测得的曝光线宽不一致，因此，确定的

合格点不能完全达到工艺要求。为了更好地确

定胶厚与曝光参数之间的关系，在不同参数（见

表 2）下进行曝光实验，结果如图 8（b）所示。从

中可以看出，在 3 种光刻胶厚度线能量密度区间

内，光刻胶的剖面倾角偏低，都在 3°以内，高于

行业标准［30］。

3. 3　相同线能量密度下最佳激光加工参数组合

在得到不同光刻胶厚度情况下最佳的线能

量密度后，本文分析了曝光效果与最佳激光功

率、平台移动速度之间的关系。当匀胶机旋涂速

度为 3 000 r/min，光刻胶厚度为 1. 8 μm 时，最佳

线能量密度在 6. 5~10. 5 kJ/m。选取多组曝光

参数进行实验，平台移动速度在 10~40 μm/s，间
隔 10 μm/s 取样。通过上述方法对合格率进行检

测，结果如表 2 所示。

由表 2 可知，在最佳区域内能够取得较好的

加工效果。曝光结果显示，随着平台移动速度的

增大，即使显影结果中各曝光点中光刻胶被曝透

图 8　光刻胶剖面倾角

Fig. 8　Dip angle of photoresist profile

表 2　最佳线能量密度区域内多种参数组合的加工良率

统计

Tab. 2　Statistics of qualified rate of multiple parameter 
combinations in optimal level of energy density re⁃
gion during laser scanning

速度/
（μm·s-1）

10

20

30

40

功率/mV

90

170

240

300

线能量密度/
（kJ·m-1）

9

8. 5

8

7. 5

合格率/%

90. 6

89. 2

91. 2

88. 7
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且大部分曝光点线宽在设定值之下，符合本文对

合格点的定义，但是图形存在明显的失真。这是

由于运动平台位置的反馈存在延迟，速度过快的

情况下，平台还未稳定在指定位置就要向下个目

标点前进，此时若当前平台的运动方向与下一时

刻的运动方向不共线，则当前方向的曝光线条不

稳定，从而导致曝光图案失真。鉴于上述原因，

MLA 曝光机在绘制直线时曝光图案不会失真。

这里通过曝光圆形图案来探究图案不发生失真

时平台的最大移动速度。

本文使用圆度作为失真的衡量标准，这是由

于在绘制圆形过程中运动方向不断改变，只要

MLA 曝光机在一定速度下能够绘制出较为完整

的圆，此速度下也能绘制其他图形。圆度越低，

图像失真越严重。圆度计算公式如下：

C'=
F

( )D 2
max × π

， （2）

C = min (1，C')， （3）
其中：C 为圆度；F 为区域面积；Dmax 为区域中心

到轮廓点的最大距离。

图 9 为 10~50 μm/s 的平台速度下，线能量

密度一致时所绘制圆形的圆度测试结果。随着

平台移动速度的增加，圆度逐渐下降，曝光图案

的失真程度逐渐升高。在 30~40 μm/s 内曝光图

案圆度的下降幅度达到 35%，在 10~20 μm/s 之

间为 5%，20~30 μm/s 为 10%，因此，综合加工效

率 与 图 案 失 真 情 况 ，平 台 移 动 速 度 选 为

30 μm/s。

4 结  论

本文引入深度学习目标检测模型来检测

MLA 曝光图案的良率，设计了圆环形曝光图案，

便于目标检测模型来辨别曝光点的类型。通过

引入 Transformer encoder 模块与 CBAM 模块对

YOLOv5 模型进行局部优化，在置信度设定为

0. 65 的前提下进行测试，合格点的检测精确率可

达 97%，召回率可达 100%；过曝点与欠曝点的精

确率分别为 98% 和 100%，召回率分别为 79% 和

90%。在激光器功率为 80~260 mW，平台移动

速度为 10~50 μm/s 与旋涂转速为 2 000~4 000 
r/min 的条件下，使用训练好的模型对曝光图像

进行识别，并对识别结果进行拟合，得到光刻胶

旋涂速度 2 000~4 000 r/min 下的最佳线能量密

度为［6. 5 kJ/m，8. 5 kJ/m］，［6. 5 kJ/m，10. 5 kJ/m］

与［9 kJ/m，13 kJ/m］，在线能量密度区间得到的

光刻胶剖面倾角都在 3°以内。在相同线能量密

度内，基于圆度评价曝光图案的失真程度，得到

最佳平台移动速度为 30 μm/s。
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