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摘要 随着先进工艺节点的持续演进, 集成电路制造工艺复杂性显著提升, 产业对跨层次、多模态和智能化制

造能力提出了更高要求. 传统制造技术主要依赖专家经验、物理机理与数理模型, 在应对工艺迭代、流程优化以

及跨场景技术迁移方面能力明显不足, 迫切需要具备泛化能力和产业适配性的智能化技术体系. 近年来, 大模型

在多个领域展现出卓越的知识抽象、语义理解与泛化能力, 为推动集成电路制造技术智能化发展提供了新的契

机. 然而, 集成电路制造通常伴随多模态异构数据、小样本、复杂工艺耦合, 以及效率与精度难以兼顾等复杂特

性, 使得通用大模型难以直接适用. 因此, 亟需在模型设计中有机融合多模态数据、物理机理与领域知识, 构建

面向制造环节的专用大模型体系. 本文聚焦集成电路制造的核心难点与关键挑战, 介绍集成电路大模型发展现

状, 并展望未来发展路线.
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1 引言

集成电路 (integrated circuits, IC) 制造技术是支撑现代信息产业发展的核心基石, 其先进性与智能化水平

直接决定了芯片的性能、良率与生产效率.随着工艺节点的持续演进和器件结构的不断复杂化,制造环节面临一

系列新挑战,包括制程窗口逐渐收窄、工艺参数间耦合增强、缺陷模式快速演化、研发与量产成本持续攀升等问

题 (参见文献 [1]). 同时, IC 制造流程链条极长, 覆盖晶圆准备、光刻、刻蚀、离子注入、薄膜沉积、化学机械抛

光、金属互连、封装测试等多个关键环节, 各阶段之间存在高度的流程耦合与反馈闭环, 导致数据关联复杂、问

题定位困难、全局优化空间巨大而不透明. 在此背景下, 亟需构建具备多阶段协同感知、预测与优化能力的新型

智能制造体系.
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长期以来, 传统的集成电路制造方法依赖专家经验和数理建模, 通过仿真工具与统计方法实现参数调节与

质量控制. 然而, 这一范式在面对多模态异构数据融合、跨工艺流程协同优化、缺陷根因追溯、工艺鲁棒建模等

问题时表现出明显的瓶颈, 难以支撑未来越发复杂的先进工艺发展. 与此同时, 制造过程中的知识碎片化、数据

孤岛化与反馈延迟等问题, 也限制了知识的有效迁移. 近年来, 大语言模型 (large language model, LLM) 技术在

自然语言处理、图像理解、科学计算等多个领域展现出强大的跨模态理解、知识抽象与任务泛化能力, 推动智能

系统从感知智能向认知决策智能跃迁 [2]. 在此背景下, 构建面向集成电路制造任务的大模型系统,融合产线工艺

知识、制造物理机制与多源感知数据, 成为极具潜力的技术发展方向. 然而, 集成电路制造过程具有多模态、高

耦合、强物理约束和数据敏感等特征, 对系统的确定性、可解释性、实时性与边缘部署适配能力提出了极高要

求, 通用大模型难以直接适配, 面临以下关键挑战.

(1) 多模态、多物理场数据融合难. 集成电路制造涉及版图 GDSII 文件、器件结构文件、脚本代码、扫描电

镜图、量测数据、工艺参数、装备监控日志等多源异构数据, 呈现强物理依赖、跨尺度耦合、多模态协同的特征.

这些数据之间缺乏统一语义表示, 传统多模态模型无法捕捉其工艺物理间的本征联系, 难以实现有效的信息融

合与过程建模, 从而限制了大模型对制造过程的全面感知与精准建模能力.

(2) 小样本数据驱动的建模与泛化难. 集成电路制造的关键数据 (如特殊缺陷图像、新材料特性、工艺窗口

信息等) 普遍为小样本, 关键异常数据样本量少, 高标注成本与严格保密要求进一步限制了可用数据规模. 现有

大模型依赖大规模训练样本,在数据稀缺条件下常出现过拟合、生成幻觉或迁移失效等问题,难以胜任制造场景

中高鲁棒性、高精度的建模与预测任务.

(3) 跨工艺、尺度与装备的知识迁移难. 集成电路制造覆盖多个制程平台 (如 12 英寸/8 英寸)、装备厂商及

不同工艺节点 (如 55, 28, 14, 7 nm),其底层材料系统、工艺配方与设备响应特性均存在显著差异.通用大模型缺

乏面向工艺结构演化的可解释表征能力,模型迁移往往受到物理机制差异的严重制约,缺乏跨平台、跨工艺节点

与工艺流程的泛化应用能力.

(4) 制造全流程任务的协同优化难. 集成电路制造链条长, 数千道工艺步骤间存在复杂的工艺依赖与反馈路

径. 例如, 光刻误差将影响刻蚀均匀性, 进而影响后续测试良率. 大模型缺乏对制造链全流程结构的知识感知与

阶段性记忆能力, 难以建立跨环节协同优化模型, 制约了其在缺陷预测、根因追溯、良率提升等多目标任务中的

应用深度.

(5) 本地化实时推理难. 许多制造场景 (如设备控制、缺陷筛选、产线分拣) 要求毫秒级或亚毫秒级响应, 且

需在边缘计算平台上运行. 然而, 现有大模型体量庞大、计算资源依赖重, 剪枝、量化等轻量化方法仍难以满足

工业实时控制的性能需求. 缺乏面向制造现场需求的极致高效推理结构与异构硬件协同机制, 成为大模型在集

成电路制造场景下落地的主要技术瓶颈.

现有通用大模型在多模态理解、小样本学习、工艺迁移、流程优化、实时推理等方面均难以满足集成电路

智能化、虚拟化制造的实际需求. 集成电路大模型并非通用大模型在集成电路领域的简单迁移或垂直应用形式,

而是一种面向复杂物理机制与专业知识体系、融合设计与制造全过程的全新智能建模范式. 目前,国内外关于该

方向的系统性研究仍处于起步阶段, 尚缺乏统一的理论框架与工程实践路径. 本文结合集成电路产业制造的核

心特征与关键任务, 系统性总结当前技术发展趋势与进展, 梳理为 “五层体系架构”, 包括基础设施层、机理增强

算法底座、专用基座大模型、智能交互接口和典型应用等,围绕大模型的落地实施路径进一步提出了 “五阶段构

建范式”: 数据集构建与数据生成、虚实融合预训练、器件与工艺迁移、流程智能体协同、私有化部署与持续增

强, 为大模型在集成电路设计制造中的工程化部署提供方法论支撑. 围绕当前亟需突破的关键技术瓶颈, 本文进

一步详细探讨了其在光刻仿真与光学邻近效应校正 (OPC) 优化、工艺计算机辅助设计技术 (TCAD) 仿真、良

率建模与分析等典型应用中的技术路线. 最后, 本文对集成电路大模型未来的发展方向进行了前瞻性展望, 旨在

为该领域实现理论突破与产业落地提供系统参考与路径指导.
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图 1 (网络版彩图) 集成电路大模型体系架构图.

Figure 1 (Color online) Overall architecture of the integrated circuit large model system.

2 集成电路大模型定义与体系架构

本文综合考虑当前技术进展, 构建了集成电路大模型的五层体系架构 (如图 1 所示), 从下至上分别为基础

设施层、机理增强算法底座、专用基座大模型、智能交互接口、典型应用等. 各层次紧密衔接, 形成从底层资源

到上层应用的完整生态体系 [3], 下面逐层进行介绍.

2.1 基础设施层

基础设施层是 IC 大模型的底层支撑, 提供模型训练和运行所需的工具链、数据及计算资源. 首先是基础工

具链, 依托设计自动化 (electronic design automation, EDA) 软件, 构建大规模仿真数据集, 结合集成电路产线的

 https://www.sciengine.com/doi/10.1360/SSI-2025-0423
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实际数据, 实现虚实融合数据底座, 保障设计与制造数据的高效对接和流转. 其次是集成电路工业数据和知识,

涵盖设计与制造过程中产生的各种数据模态, 包括设计阶段的 RTL 代码、网表、EDA 脚本与日志, 版图阶段的

GDSII 文件、版图图像, 制造阶段的量测数据、工艺配方参数、过程控制数据、晶圆扫描电镜图等. 这些多模态

知识以数据库或知识图谱形式提供, 构成模型学习的语料支撑. 再次是计算资源, 提供训练与推理服务器集群、

嵌入式芯片等多层次算力设施, 支持模型高效训练、实时推理与部署应用. 这一层的目标是构建 IC 大模型训练

与推理的基础设施, 使上层算法可以高效获取所需的训练素材和计算资源.

2.2 机理增强算法底座

面向 IC 专业大模型构建, 需要创新虚实融合的工艺建模、模型训练、迁移泛化技术, 将集成电路专业机理

知识与通用大模型算法相结合, 形成专用大模型基座. 主要包括以下几项典型技术. (1) 虚实融合的监督微调技

术 [4]: 融合仿真与产线实际数据, 构建涵盖逻辑设计、版图实现、工艺优化等场景的高质量问答数据, 通过虚实

融合提升建模精度, 在通用大模型基础上进行监督微调, 使其能精准建模单点工艺, 理解 IC 设计、制造中的专

业问题. (2) 多模态特征优化及对齐技术 [3]: 开发处理图像、拓扑图、文本等异构 IC 数据的编码与融合策略, 定

制面向异构数据的编码器,通过对比学习等方法对齐模态表示,提升模型对电路图、网表等数据的跨模态理解能

力. (3) 思维链 (CoT) 分析技术 [5]: 引入 “理解 – 分解 – 执行” 的显式思维链, 对输入进行多步推理和约束检查,

并结合链式提示词 (prompt) 提升模型的可解释性与复杂任务分解能力. (4) 强化学习技术 [6]: 结合仿真工具与

集成电路数据集向模型提供状态与奖励, 在奖励的驱动下生成设计和制造的决策, 并实时写回形成反馈. (5) 检

索增强技术 [7]: 构建海量的 IC 多模态知识库, 并集成检索 – 生成框架, 使模型先查找设计规范、图片、文档片

段等,再融合结果生成可追溯的回答.通过以上五类核心技术,形成面向 IC领域的大模型算法基座,为具体的应

用模型提供共性支撑.

此外,小样本与数据不平衡是制约集成电路大模型工程化落地的核心问题之一,需要在算法底座层面进行针

对性设计, 常采用三类工程化路径: 一是元学习/原型方法, 其通过在嵌入空间构建判别性类别原型以实现快速

适配, 例如在晶圆图缺陷识别中基于原型网络并结合混合自注意力的方案在 5-way 5-shot 下可达约 92.3% 的识

别率 [8]. 二是自监督预训练或少样本微调, 先用大规模未标注数据学习鲁棒表征, 再微调进行少样本适配, 相较

传统卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)可带来约 11.5%∼21.5%的性能提升 [9],在更精细的纳米

尺度缺陷检测场景中, 引入跨模态预训练并利用文本提示进行参数高效微调也可带来性能的大幅提升 [10]. 三是

生成式与增强式数据扩充方法,通过生成模型或重建预训练任务合成高质量伪样本,以扩充训练分布并提升模型

泛化能力, 如通过对抗训练生成多样化的缺陷模式以辅助特征学习, 相比传统手工特征方法可带来约 10%∼25%

的检索精度增益 [11].

2.3 专用基座大模型

基座大模型是集成电路大模型体系的核心, 通过构建一系列专门针对集成电路设计与制造的大模型, 不仅

是语言模型, 更是视觉模型、多模态模型等领域专用大模型, 形成紧密协同的大模型体系. 典型模型如下. (1) 光

刻大模型 [12]: 基于视觉感知和工艺数据的智能仿真平台, 能够灵活适应不同工艺节点与光源条件, 实现快速精

准的光刻图形预测和跨节点通用化. (2) TCAD 大模型 [13]: 融合物理机理与图学习技术, 覆盖关键半导体工艺

(如扩散、氧化、刻蚀等) 及载流子输运过程, 提供实时、高精度的工艺仿真与器件性能预测服务. (3) 良率大模

型: 面向先进工艺节点良率优化需求, 整合设备运行数据、缺陷检测图像和多种传感器数据, 构建精确的良率预

测与异常预警体系. (4) EDA 串链大模型 [14]: 面向 EDA 工具链的智能控制模型, 通过任务分解与自动化脚本

生成技术, 实现 RTL 到 GDSII 全流程的智能设计优化. (5) 电路代码大模型 [15]: 针对功能描述、RTL、网表

与版图布局等多模态电路信息进行统一表征和深度学习, 建立跨阶段的电路性能、功耗、面积预测与优化体系.

(6) IC 知识问答大模型 [3]: 结合视觉与文本交互能力, 构建面向集成电路制造过程的实时知识辅助系统. 以上模

型通过合理的功能划分和协同机制,在小样本、低成本条件下,共同构成完整覆盖集成电路制造与设计领域的智

能化基础模型体系.
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表 1 五层体系架构的量化指标.

Table 1 Quantitative metrics for the five-layer architecture.

Architecture layer Core metrics Target thresholds Engineering impact

Infrastructure

layer

Compute & data

capacity

Compute: 0.1∼1 PFLOPS;

multimodal data: >10 TB

Supports multimodal pre-training & continuous

production iteration

Physics-informed

layer

Consistency &

efficiency

Convergence speedup: >30%;

labeled data need: −30% to −50%

Accelerates convergence; significantly cuts

data & simulation costs

Foundation model

layer

Accuracy & inference

speed

Key task acc./recall: >90%;

inference speedup: 10∼100×
Serves as an efficient surrogate meeting strict

physical simulation standards

Interface layer Latency & compatibility
API response: <500 ms;

mainstream tool coverage: 100%

Enables seamless engineer interaction &

closed-loop production scheduling

Application layer
Cost & efficiency

yield

Defect prediction acc.: >95%;

R&D cycle: −30% to −50%

Transforms model capabilities into direct

economic value for semiconductors

2.4 智能交互接口

通过统一的模型适配接口,将集成电路工程师、EDA工具与产线装备紧密联结,依托大模型技能 (skills)、上

下文协议 (model context protocol, MCP) 等技术, 可以支持本地工具链的插件化调用 [14], 也兼顾云端协同管理,

主要工作包括如下内容. (1)模型驱动的工具链集成: 依托串链大模型,通过适配接口发起代码与脚本生成、EDA

调用与优化、工艺与器件仿真等请求, 驱动 Synopsys, Cadence 等 EDA 工具执行相应流程, 并将仿真结果与优

化建议实时反馈给工程师. (2) 智能产线协同: 针对制造流程, 通过接口下达制造流程管理、光刻仿真与优化、缺

陷检测与根因分析等指令. 大模型将调度装备执行任务, 并通过接口回传报表和调整建议, 以指导装备运行、工

艺配方参数修正与优化. (3) 数据与配置同步: 通过工具与装备接口共享设计数据、运行日志与配置信息, 模型

适配接口负责统一的数据格式转换和权限控制, 确保整个闭环流程中数据的及时互通与安全可追溯. 交互接口

层通过 “工程师 – 大模型 – 工具/装备” 三方联动, 实现了设计与制造环节的无缝对接与智能协同, 极大提升了

研发效率与生产灵活性.

2.5 典型应用

集成电路大模型落地推广, 需要结合 IC 设计制造的实际业务场景, 聚焦各类具体任务的解决方案. 大模型

最终将以具体应用形态落地, 并真正产生业务价值. 例如, 在可制造性设计优化中 [12], 大模型在版图前端引入

DFM/DRC 规则库、工艺窗口等知识, 为版图提供可制造性改进建议; 光刻掩模生成 [4], 大模型参与 OPC 优化

和光刻仿真, 加快光罩补偿设计并提高硅上成像准确度;缺陷检测模型 [10] 从海量晶圆检测数据中发现缺陷模式

关联, 指导工艺改进; 逻辑电路设计 [16], 大模型自动合成多功耗域约束下的 RTL 架构, 插入形式化验证友好的

时序修复逻辑,并生成覆盖率导向的测试激励集,显著缩短逻辑收敛与验证周期.不同领域 (CPU/GPU/ASIC设

计公司、晶圆代工厂、EDA工具厂商等)都会在这一层关注自己的应用场景. 为了实现任务落地, 需要将认知应

用服务与具体业务流程融合, 并辅以必要的人机交互和工程集成. 后续, 我们将详细讨论三个典型任务的落地情

况和效果, 其反馈可驱动大模型持续迭代.

整体而言, 上述讨论的五层架构从底层的数据算力支持, 到中间算法、模型、接口, 再到顶层的任务落地, 构

成了一个闭环生态: 下层为上层提供能力支撑,上层应用产生的数据和反馈又可反哺模型改进. 这种架构有助于

理清 IC 大模型建设所需的各方面要素, 以及各部分之间的关系, 为企业和研究者规划开发路线图提供了参考.

为使该架构具备工程可落地性, 各层级均需满足相应的核心性能标准, 表 1 总结了该架构在实际集成电路制造

场景中的关键量化指标基准.

3 五阶段构建范式

构建一个满足 IC 设计制造协同需求的大模型, 不可能一蹴而就, 而需要分阶段、有步骤地推进. 结合通用
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图 2 (网络版彩图) 五阶段构建范式.

Figure 2 (Color online) Five-stage construction paradigm.

大模型构建范式 [2], 本文总结性阐述了集成电路大模型的五阶段构建范式, 如图 2 所示, 下面逐一介绍每个阶段

的目标与方法.

(1) 数据生成与数据集构建. 数据是大模型的血液, 而 IC 领域的数据准备尤为关键且困难. 在第一阶段, 需

要围绕目标任务汇聚 IC全流程数据与知识资源,包括设计阶段的开源电路 [17]、仿真日志,制造阶段的工艺与测

试数据, 以及通过联邦学习 [18] 等机制整合、构建大规模数据, 构建 IC领域知识库; 收集行业标准、教材、论文、

手册等资料, 提炼为知识图谱, 为大模型提供推理支持与检索增强能力. 随后需对原始数据进行清洗与标准化,

并对不同模态数据采用定制化处理策略, 如规范 RTL 代码风格、统一 GDSII 版图格式、增强图像样本等, 以确

保数据质量与一致性. 此外, 由于真实数据有限, 需借助仿真和生成模型扩充数据量. 一方面, 可运行 EDA 仿真

器产生模拟数据, 如生成不同工况下的电路时序功耗数据、不同工艺偏差下的光刻图形. 另一方面, 也可以通过

生成对抗网络 GAN [19]、扩散模型 [20] 等生成式 AI (artificial intelligence) 生成版图样本、缺陷图案等逼真数据

以丰富训练集.

(2)机理感知多模态预训练. 在获取充足数据后,第二阶段的目标是训练大模型的基础模型,赋予其对 IC多

模态数据的理解和初步生成能力. 首先根据 IC数据特点选取 Transformer [21]、图神经网络 (GNN) [22] 等合适的

架构, 采用多分支的方式处理不同模态输入并在高层融合. 再进行自监督预训练, 设计适合 IC 数据的预训练任

务, 如电路网表的节点预测、版图的缺失图形重建、工艺文本说明的掩码预测等, 使模型学会提取各模态的特征

表示. 随后进行多任务混合训练,通过对比学习等训练手段将各个模态在语义空间中进行对齐. 在集成电路产业

场景中, 将机理知识融入预训练过程至关重要, 通过引入显式的机理约束, 如将设计规则检查器的反馈作为辅助

损失项, 从而提升模型对行业规范的理解能力. 经过充分预训练, 我们将得到一个 IC 大模型基座, 具备广泛的

IC 知识和数据表征能力.

(3) 多场景适配与工艺迁移. 获得通用预训练基座后, 第三阶段将聚焦于面向具体应用场景的模型定制化适

配, 旨在释放模型在特定任务中的性能潜力, 并实现跨工艺节点、跨器件结构与跨装备平台的知识迁移. 该阶段

的核心挑战在于,不同工艺节点与装备平台在特征尺寸、材料体系及工艺窗口上的显著差异,往往会导致模型在

直接迁移时出现性能退化. 领域内指令微调与参数高效微调是实现跨工艺迁移的核心技术路径. 通过 LoRA 等

低秩适配方法 [23], 模型仅需更新少量参数即可捕获新工艺节点的差异性规律. 已有研究从多个典型场景验证了

该路线的有效性. 在光刻建模任务中, 从 10 nm 向 7 nm 工艺节点迁移时, 尽管光源与抗蚀剂材料发生显著变

化, 相关研究 [24] 仍可在仅使用约 1% 目标工艺数据的情况下通过迁移学习, 将关键尺寸均方根 (RMS) 误差由

2.5 nm 降至 1.5 nm, 相对误差降低超过 50%, 显著提升数据利用效率. 在先进节点的可靠性预测任务中, 模型从
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16 nm 向 5 nm 节点迁移时, 通过冻结通用特征层并微调任务相关层, 可在有限样本条件下将预测误差降低约

33% [25]. 此外, 跨器件结构的迁移能力同样得到了实证支持, 针对从 FinFET 向全环绕栅场效应晶体管 (GAA-

FET) 的器件结构演进, 通过引入在线学习机制可实现模型在新结构下的免重训适配, 在失效检测任务中取得超

过 15% 的性能提升 [26]. 这些结果共同表明, 基于参数高效微调与在线适配的技术路径, 为集成电路大模型在跨

工艺、跨尺度场景下的工程落地提供了可靠支撑.

(4)多智能体协同闭环优化. 第四阶段关注如何将多个大模型嵌入实际 IC设计制造流程中,使其与工程师、

其他智能体及 IC 工具相互协同, 构成闭环反馈的整体. 大语言模型可作为反思智能体来自我验证和改进预测结

果 (参见文献 [27]). 在制造流程中, 光刻智能体、良率智能体、工艺控制智能体等专用智能体可以协同工作, 形

成跨工艺环节的闭环优化框架, 从而实现从光刻仿真到制造执行的全流程智能化协同, 提升整体制造效率和产

品良率. 同时, 针对多智能体系统的优化, 当前其主要面临提示词敏感性、拓扑设计复杂性和组合搜索空间巨大

等挑战. 常见的优化方法包括自动化设计提示词示例, 以及使用蒙特卡罗树方法搜索更好的智能体拓扑结构 [28].

(5) 私有化部署与迭代增强. 集成电路制造企业面临严格的数据安全与合规要求, 工艺配方、设备参数、良

率数据等核心信息属于高度敏感的商业机密, 这使得集成电路大模型必须采用私有化部署方式, 确保敏感数据

不离开企业内部环境. 私有化部署主要包括本地化环境搭建、安全隔离配置等核心环节. 企业需在内部数据中

心部署专用的 GPU 集群和推理服务器, 通过内网隔离确保模型服务的安全可控运行. 在部署中, 可采用低精度

量化、剪枝、软硬件协同优化等方法来降低硬件资源需求以及功耗, 例如通过 1-bit 二值化量化结合专用加速

器设计, 在牺牲约 25% 准确率的情况下, 可在边缘设备上实现 11 倍的推理加速和 2 倍以上的能效提升, 验证

了极致轻量化技术的实时推理可行性 [29]. 根据大模型推理加速的系统性调研 [30], 在 7B 参数模型上采用 INT4

量化可实现 18∼343 tokens/s 的吞吐量 [31, 32], 结合 50% 结构化剪枝, 相比仅量化方案, 性能可额外提升 1.2∼
1.5 倍 [33], 而现场可编程门阵列 (FPGA) 等边缘硬件通过量化与剪枝协同优化可达到 3.6∼333 tokens/s [33], 这

为集成电路产线本地化实时推理提供了可行的技术参考. 同时, 由于通用大模型基于公开数据训练, 往往缺乏对

企业特定制造场景的深度理解,需要建立基于私有产线数据的持续学习机制.当企业技术更新迭代、引入新工艺

或新设备时, 模型需要通过增量学习方法进行适配调优, 以准确适应新的技术特性和业务需求. 通过建立从数据

收集、模型训练、应用验证到反馈优化的完整闭环机制, 企业能够实现模型能力的持续提升, 确保其能够准确适

应企业特有的制造场景和技术挑战.

从数据准备到预训练, 再到任务定制、流程集成, 最后到部署维护, 五阶段构建范式为开发和应用 IC 大模

型提供了清晰路径. 遵循这一范式, 可以确保各环节衔接顺畅, 在解决技术问题的同时兼顾工程落地需要.

4 关键技术与典型应用

近年来, 学术界和产业界在集成电路大模型领域取得了显著进展, FabGPT 作为首个集成电路专用大模

型 [3], 以及英伟达的 ChipNeMo [34] 和东京电子的 SemiKong [35] 的成功应用, 都充分证明了大语言模型在半

导体领域的巨大潜力. 为了进一步评估和展示集成电路大模型的潜力, 本节选取了典型场景对技术路径进行详

细阐述, 并总结取得的技术亮点和性能提升.

4.1 光刻仿真与 OPC 优化

光刻是半导体制造中的关键步骤, 负责将设计电路与布局精确转化为硅片上的物理结构. 随着先进制程节

点的不断演进, 传统光刻工艺在图形分辨率、图形保真度与工艺窗口等方面面临严峻挑战. 近年来, 各界开始探

索利用大模型增强计算光刻能力. 凭借其在文本理解、图形语义建模与视觉内容生成方面的优势, 大模型已在

亚分辨率辅助图形 (SRAF) 生成、OPC、光刻热点检测等关键任务中取得了非凡的效果 (参见文献 [4, 36]).

在光刻优化过程中, 为提高掩模优化过程中的保真度和可打印性, SRAF 被广泛用于增强孤立特征和半隔

离型特征的可打印性与光刻工艺窗口. 现有的 SRAF 生成方法主要分为基于规则的方法、基于模型的方法以及

基于机器学习的方法 [37, 38]. 这些方法普遍缺乏统一、泛化且高效的生成能力, 难以同时兼顾准确性、适应性与
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图 3 (网络版彩图) 基于 Transformer 的计算光刻大模型 [4].

Figure 3 (Color online) Transformer-based computational lithography large model [4].

制造可行性. 在此背景下, Li 等 [39] 提出了一种基于大型语言模型的 SRAF 生成方法. 该方法通过引入语义提

示, 将 SRAF 生成任务转化为自然语言处理问题. 实验表明, 该方法在工艺变化带 (PVB) 面积和边缘放置误差

(EPE) 精度方面优于现有主流方法, 且在运行速度上实现了 3 倍以上的提升, 展现出大型语言模型在复杂掩模

优化中的显著潜力.

随着制程缩小, OPC 导致设计图形与曝光图形间偏差不断加剧. OPC 优化是先进制程中用于修正光学邻

近效应的重要手段, 其目标是使曝光图形尽可能贴近设计图形. 传统方法依赖专家制定复杂的优化配方 [40], 需

要在不同设计和工艺条件下反复试错与调整, 效率较低. 为提升芯片开发效率并减少试错过程, Chen 等 [41] 提

出了一种 LLM 与强化学习结合的智能 OPC 配方生成框架: 先由强化学习自动搜索并产出最优候选配方, 再借

助大模型对候选进行结构归纳、特征标注与决策树整合,生成可适配多场景的最终配方.大模型在总结与泛化上

发挥关键作用, 使方法同时兼具精度与效率, 大幅减轻了芯片级 OPC 配方设计的人力负担.

光刻热点是导致图形打印缺陷的关键风险结构, 准确识别热点对于保障工艺良率具有重要意义 (参见文

献 [42]). 近年来,基于卷积神经网络的光刻热点检测取得显著进展 [43],但此类方法依赖图像形式的版图表示,易

引入冗余信息且下采样过程可能导致图像失真和特征损失. 针对这一挑战, Chen 等 [12] 提出了基于语义编码的

LLM 热点检测模型, 将原始图形设计系统第二版 (GDSII) 文件无损转换为文本形式, 并利用精心设计的预训练

自然语言模型在原始二进制数据上直接进行热点检测. 相比传统图像表示, 该方法更具灵活性, 避免了信息损

失, 在 ICCAD2012 [44] 金属层基准测试数据和更具挑战性的 ICCAD2020 [45] 过孔层基准测试数据上均取得了优

异性能, 展现了大模型在复杂几何结构识别任务中的可行性.

与此同时, 研究者们也致力于构建统一的多任务视觉大模型, 以端到端的方式应对整个计算光刻流程的挑

战. 例如, Jin 等 [4] 提出的 Unitho 框架, 通过一个统一的 Transformer 架构集成了掩模生成、光刻仿真和多规违

例检测 (DRC/MRC/LRC)等多个核心任务,如图 3所示. 该模型的核心创新在于利用交叉注意力机制深度融合

版图特征与多变的工艺条件,从而实现了对不同工艺窗口的高效、精准建模. 该框架不仅将仿真速度提升至商业

工具的 85 倍, 其生成的光刻轮廓精度也高达 99.76%, 为实现快速的设计 – 工艺协同优化提供了强有力的技术

支撑.

大模型通过其强大的文本理解和语义建模能力,为半导体制造中的光刻优化提供了新的技术路径. 从 SRAF

生成、OPC 配方优化到光刻热点检测, 大模型的应用展现了其在提升计算光刻效率、优化掩模设计及减少人力
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负担方面的巨大潜力. 随着制程节点的进一步缩小, 基于大模型的光刻技术将为先进半导体制造带来更大的技

术突破, 推动制造工艺的持续发展.

4.2 TCAD 仿真

TCAD 通过物理建模、数值求解器件物理方程来预测器件的电学、光学和热学特性, 是半导体器件开发的

核心仿真工具. 传统 TCAD方法依赖专家经验进行参数调节和模型校准,存在建模复杂度高、计算资源消耗大、

人工干预程度深等局限.近年来,凭借其强大的自然语言理解、知识推理和代码生成能力,大模型在 TCAD领域

展现出巨大潜力, 能够以自然语言交互的方式, 实现参数调优、工艺校准、器件结构生成以及仿真自动化等复杂

任务, 从而显著提升器件设计与制造的智能化水平.

随着器件复杂度提升, 工艺参数成为影响器件性能的关键因素. 传统参数调优需要工程师反复调整器件制

造过程中的上百个工艺参数, 对应参数优化方法缺乏系统性指导, 过程烦琐且难以保证全局最优. 现有基于贝叶

斯优化的方法虽然在一定程度上改善了这一问题, 但仍需要大量专业知识来设置优化目标、约束条件以及搜索

空间 [46]. 针对以上挑战, Liu 等 [47] 构建了参数调整 – 仿真的智能体框架, 通过自然语言解析设计目标, 并基于

LLM 预训练的物理知识、优化经验以及历史参数配置, 在实验迭代中获取最优配置. 工艺参数校准过程与参数

调优相近, 同样需要考虑多个工艺步骤的耦合效应, 且严重依赖工程师的经验和试错方法. 以 FinFET 工艺开发

为例, 完整的校准流程需要优化浅沟槽隔离氧化、鳍刻蚀、栅极氧化等多个工艺步骤的参数配置, 传统方法往往

需要多轮迭代才能获得收敛且准确的仿真结果. Jeong 等 [48] 将贝叶斯优化框架与循环神经网络代理模型结合,

成功实现了浅沟槽隔离刻蚀轮廓的自动校准. 基于 LLM 的方法在此基础上进一步提升了校准过程的智能化水

平, 能够通过自然语言理解工程师的校准目标, 结合领域知识提供参数调整建议和物理机理解释, 大幅简化了校

准流程的复杂性.

针对器件结构生成与仿真自动化, 传统 TCAD 建模依赖工程师手工编写 Sentaurus 代码, 存在学习成本高、

易出错、难复用等问题. Lu 等 [13] 以纳米线器件数据为例, 成功生成了 7000 个包含 18 个关键参数的纳米线结

构, 首次验证了使用大语言模型生成 TCAD 结构输入文件的可行性. 在仿真脚本自动生成方面, 基于在用户需

求 – 仿真脚本的数据上进行的领域自适应训练, 英伟达的 ChipNeMo 能够理解工程师的高层次需求并生成相应

的仿真脚本, 展示了 LLM 在仿真脚本自动生成中的潜力 [34].

为进一步增强大模型在 TCAD 领域的能力, 本文提出两种方法: 一是基于多模态检索增强生成 (retrieval-

augmented generation, RAG) 技术整合 TCAD 领域知识资源; 二是利用 CoT 推理提升复杂建模任务的推理能

力, 如图 4 所示.

考虑到器件建模的最佳实践和参数配置分散在各类文档中, 缺乏系统化组织和高效检索手段的问题, 多模

态 RAG技术通过构建统一的知识表示空间, 能够有效整合包括文档、参数表格、仿真代码以及历史仿真结果等

多种信息资源, 实现跨模态的语义检索和知识融合 [49]. 在器件结构建模场景中, 工程师可以构建包括 Sentaurus

器件结构代码库、器件结构示意图以及仿真结果数据等内容的知识库. 当用户通过自然语言描述器件需求时,多

模态 RAG 系统首先对查询进行语义理解, 并在知识库中进行相似性检索, 快速定位相关的代码示例、文档知识

和历史优化经验为推理过程提供上下文支持. 同时, 当模型的输出不符合预期时, 系统还会重新检索更相关的内

容以提供优化迭代的指导. 在多模态 RAG 提供丰富上下文信息的基础上, 思维链推理技术可进一步将复杂的

TCAD 建模过程分解为逻辑清晰的推理步骤, 确保生成结果的质量和可解释性 [15]. 以 SDE 器件结构代码生成

为例, 该推理过程从解析用户自然语言描述入手, 逐步规划器件几何结构、定义材料区域、设计掺杂分布、配置

电极接触及优化网格密度等环节. 进一步地, 若在结果中检测到器件结构错误, 系统可重新推理并修正材料区域

定义, 实现结果的自我修正.

通过多模态 RAG 和思维链推理等技术的深度集成, TCAD 智能代理系统能够显著降低专业工具的使用门

槛, 使更多工程师能够高效地进行器件设计和工艺优化. 这种技术路径有效提高了设计效率, 为半导体器件开发

提供了强有力的智能化支撑.
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图 4 (网络版彩图) 基于多模态检索增强生成和思维链推理的 TCAD 智能体框架.

Figure 4 (Color online) TCAD intelligent agent framework based on multimodal RAG and CoT reasoning.

4.3 良率建模与分析

良率预测建模旨在根据工艺参数、设计特征和历史数据准确估计芯片的合格率. 传统方法如泊松模型或负

二项模型难以处理高维变量间复杂的交互关系, 且预测精度受限于数据规模和模型假设. 随着制造过程中多模

态数据 (如缺陷图像、光刻图、设备日志、传感器数据、测试记录等)的广泛产生,良率预测面临更高维度和更强

语义理解的挑战.集成电路大模型 [3, 5, 50] 依托其强大的特征提取与模式建模能力,能够从海量历史数据中学习深

层语义表征, 构建高精度良率预测模型. 通过对实时生产数据的连续分析, 大模型可智能识别良率波动、趋势异

常或潜在风险, 及时预警并定位至具体批次或工艺步骤, 辅助工程师快速介入, 降低系统性良率损失风险 [51, 52].

影响良率的根本因素往往来自产线上各类微观缺陷, 准确检测并溯源是良率提升的关键. 传统依赖人工目

检和专家分析的流程不仅效率低, 且难以适应复杂多样的缺陷类型. 借助集成电路大模型对图像和工艺数据的

多模态学习能力, 可融合迁移学习与少样本学习方法, 提升对细微缺陷模式的识别能力, 甚至无需显式标注即

可发现新型缺陷. Jin 等 [10] 提出了基于大模型结构的多模态缺陷检测框架 SEM-CLIP, 通过构建双分支 CLIP

结构, 能够精确判别微小缺陷形貌, 构建了可学习的提示词模块, 结合缺陷产生的工艺步骤和位置, 进一步提升

检测性能, 能够在 10 个样本等极低样本量条件下实现高达 99.8% 的缺陷分割精度和 88.4% 的分类精度. Jiang

等 [3] 提出了 FabGPT 和 FabThink [5], 可以进一步结合工艺日志、设备状态、批次特征等多源信息进行图谱化

建模与关联推理, 可揭示传统方法难以识别的隐藏因子, 通过与工程师的交互问答, 实现良率下降的高效归因与

预防控制, 最终实现了高达 95.5% 的缺陷检测精度和 93% 的缺陷问答精度.

4.4 领域大模型对比分析

为从整体架构层面理解当前集成电路领域大模型的发展特征, 并进一步明确本文提出体系的定位与必要性,

表 2 对近年来国内外具有代表性的集成电路专用大模型及相关应用框架进行了对比, 涵盖其模型架构、核心

能力、适用场景及性能表现. 从对比结果可以看到, 现有工作大多围绕单一或局部流程展开: 一类方法通过领

域自适应预训练或微调, 显著提升模型在特定设计或制造任务中的专业性能, 如 ChipNeMo [34], SemiKong [35],

FabGPT [3], ChatEDA [14], VeriGen [53], RTLCoder [54] 等; 另一类方法则以通用大模型为基础, 通过提示工程或
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表 2 集成电路领域专用大模型及应用框架对比.

Table 2 Comparison of domain-specific large models and application frameworks in integrated circuits.

Model/tool name Core

architecture

Core functions Application scenarios Key performance metrics

ChipNeMo [34] Llama2

(7B/13B/70B)

Engineering assistant,

EDA script generation,

bug analysis

Full chip design flow,

verification, EDA

tools

EDA script accuracy: 49%∼77%;

retrieval hit rate: +30%

SemiKong [35] Llama3

(8B/70B)

Process knowledge QA,

etching optimization,

anomaly detection

Semiconductor

manufacturing,

process control

13% better performance than Claude-

3.5; expert-level communication

metric improved by 8.1%

FabGPT [3] PandaGPT-7B Wafer defect detection,

root cause analysis,

manufacturing QA

IC wafer

manufacturing

inspection, process

optimization

QA accuracy 14.29% higher than

GPT-4; AP improved by 8.16%

ChatEDA [14] Llama2

(7B/13B)

Automated physical

design flow from RTL to

GDSII

Chip synthesis,

placement and

routing, physical

design

Task excellence rate: 82%

VeriGen [53] CodeGen

(355M∼16B)

Automatic Verilog code

generation

Digital circuit design,

FPGA development

Syntactic correctness: +41%;

functional correctness: 18% higher

than baseline; fast inference

RTLCoder [54] Mistral-

7B/DeepSeek-

Coder 6.7B

Natural language to

Verilog code generation

Digital IC design, RTL

automated generation

Performance metrics improved by

31%∼56% over GPT-3.5

ChipGPT [55] GPT-

3.5-based

framework

Automatic Verilog

generation, PPA space

exploration

Logic design,

front-end design

optimization

Average design area reduced by

35%∼47%

Chip-Chat [56] GPT-4-based

framework

Natural language to

Verilog, multi-round

refinement, collaborative

design

Rapid prototyping,

microprocessor design

Successfully taped out a 130nm 8-bit

microprocessor, but complex modules

required multiple iterations

GPT4AIGChip [57] GPT-4-based

framework

Automatic HLS

hardware code

generation

FPGA AI accelerator

design, GEMM

operators

Code generation success rate

improved by 5×; inference latency

reduced by 2%∼16%

DocEDA [58] EDocNet +

GAM-YOLO

+ LLM

Circuit document

parsing, parameter

extraction, netlist

generation

Analog circuit design,

technical document

automation

Accuracy improved by 11.8% over

YOLOv8; recall improved by 40%

LayoutCopilot [59] GPT-

4/Claude/GPT-

3.5

Natural language to

layout commands, layout

optimization

Interactive analog IC

layout design

Accuracy improved by 13.8%;

performance improved by 115%

多智能体协同实现对既有 EDA 工具链的智能封装与调用, 如 ChipGPT [55], Chip-Chat [56], GPT4AIGChip [57],

DocEDA [58], LayoutCopilot [59] 等. 这些研究在各自关注的任务维度取得了良好效果, 但整体上仍以 “点状能力

增强” 为主, 模型、工具与产线之间的协同关系缺乏统一建模.

基于上述分析可以看出, 当前集成电路领域大模型研究虽然在模型能力和工程效率上不断取得进展, 但尚

缺乏一个能够系统整合数据基础、机理增强算法、专用模型与交互接口的整体框架. 针对这一不足, 本文提出的
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集成电路大模型体系不以单一模型或任务性能为目标, 而是从工程化与产业落地视角出发, 构建覆盖设计与制

造全流程的分层架构与阶段化构建范式, 从而为复杂场景下的大模型协同应用提供统一的技术组织方式.

5 未来展望

集成电路大模型作为一个新兴方向, 已经展现出巨大的应用潜力, 但距离在 IC 产业中广泛落地仍有一定距

离. 未来的发展需要产业界深入挖掘实际需求, 通过更多实践来推动大模型能力提升. 本文认为, 从技术角度看,

IC 领域的特殊需求将驱动大模型朝着以下几个重点方向演进.

统一仿真基座. 传统集成电路开发中电路仿真、热仿真、可靠性仿真等工具相互独立, 形成了大量的信息孤

岛. 未来应建立统一的仿真基座, 实现电、热、机械、可靠性等多物理场的集成与交互. 这一统一基座将基于多

任务学习与物理机理约束融合, 使模型能够一次性完成多目标、多场景的综合优化, 大幅提升研发效率与仿真

精度.

黑盒优化范式. 随着工艺日趋复杂, 一些优化问题难以直接进行机理解析,未来将更多依赖基于强化学习等

技术的大模型黑盒优化范式. 这种方法无需深入机理, 可充分利用不确定性估计机制, 仅凭数据反馈迭代式地逼

近最优结果, 指导模型在高维参数空间快速定位最优解, 有望在未知材料、新型工艺探索场景中发挥重要作用.

数字孪生与具身智能. 数字孪生技术为制造装备提供实时高精度的数字模型, 未来的大模型将直接嵌入生

产设备, 实现实时感知、预测与决策. 通过具身智能技术, 大模型不仅能够预测设备状态, 还能实时调整设备操

作,如动态补偿刻蚀条件或光刻曝光参数,从而提升产线控制的实时性与精度,进一步推动智能制造的落地应用.

开源生态、数据与标准.开源模型与数据生态的缺乏极大限制了集成电路大模型的快速发展.未来需建立面

向集成电路领域的开源模型、基准数据集与标准化接口, 如公开电路、版图、工艺数据集等. 通过构建健康的社

区生态与明确的标准体系, 促进产业与学术界的协作创新, 推动大模型在产业内更广泛、更深入的应用.

总体来说,集成电路大模型正朝着机理内嵌、统一表征、高可信输出、具身交互、大小模型协同、轻量高效、

安全可控等方向发展.可以预见,在不远的将来,我们将目睹 IC产业因为大模型技术的成熟而发生深刻变革:设

计师和工艺师的工作方式被重新定义, EDA 工具形态演化出智能助手, 晶圆厂运营更加智能自主. 集成电路大

模型将成为连接设计与制造、虚拟与现实的核心纽带, 驱动半导体行业迈上新的台阶.

6 结论

集成电路大模型融合人工智能与半导体设计制造, 成为推动产业创新的重要前沿方向. 然而, 集成电路领域

独特的复杂性对模型的泛化性、多模态数据融合、小样本泛化能力以及实时性等提出了巨大挑战, 简单地将通

用大模型移植到集成电路领域无法解决这些问题. 因此, 发展集成电路大模型必须建立全新架构与技术体系.

本文提出了 “五层体系架构”, 涵盖基础设施、算法底座、基座模型、交互接口与典型应用, 从底层数据到应

用落地构成完整生态闭环;同时提出了 “五阶段构建范式”, 明确从数据构建、预训练到应用部署的实施路径. 本

文进一步针对光刻仿真与 OPC 优化、TCAD 仿真、良率建模与分析等关键任务, 介绍其相关技术进展, 充分展

示了大模型的巨大潜力与实际价值. 展望未来, 随着统一仿真基座、黑盒优化、数字孪生与开源生态等方向的深

入探索, 集成电路大模型有望成为芯片产业发展的核心驱动力, 推动产业进入更加智能、高效、协同和跨越式发

展的新时代.
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Abstract With the continuous evolution of advanced process nodes, the complexity of integrated circuit (IC)

manufacturing has increased significantly, raising the demand for cross-layer, multimodal, and intelligent manufacturing

capabilities. Traditional approaches, relying primarily on expert experience, physical mechanisms, and mathematical

models, show clear limitations in handling process iterations, workflow optimization, and cross-scenario technology

transfer. This underscores the urgent need for intelligent technological systems with stronger generalization ability and

industrial adaptability. In recent years, foundation models have demonstrated exceptional knowledge abstraction, semantic

understanding, and generalization capabilities across multiple domains, offering new opportunities to advance intelligent

IC manufacturing. However, IC manufacturing is typically characterized by heterogeneous, multimodal data, small sample

availability, complex process couplings, and inherent trade-offs between efficiency and accuracy, making it difficult to apply

general-purpose foundation models directly. Therefore, it is imperative to organically integrate multimodal data, physical

mechanisms, and domain knowledge into model design to build dedicated foundation models tailored for manufacturing

processes. This paper focuses on the core difficulties and key challenges of integrated circuit manufacturing, introduces the

current development status of IC foundation models, and outlines future development pathways.

Keywords integrated circuit, design-technology co-optimization, intelligent manufacturing, artificial intelligence, large

language model
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