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摘要 

 

    如何提升晶圓的良率(yield)一直是半導體廠最關注的問題之一。而良率問題

往往和晶圓上缺陷點數和缺陷點群聚現象息息相關，其中缺陷點群聚現象的產生

主要是由於晶圓尺寸越作越大，製程越來越複雜而造成缺陷點出現群聚現象。因

為製程問題的不同，群聚圖案就會有不同的形狀，因此製程工程師若能準確地判

斷出晶圓上的群聚圖案，即可以迅速找到製程的問題來提升良率。目前有一些中

外文獻利用類神經方法辨識晶圓缺陷點之群聚圖案，效果不錯，但這些文獻所提

之方法在類神經的輸入變數擷取上往往需要花費很多時間。因此本研究的主要目

的是利用類神經方法建構出一套簡單好用且辨識率高的晶圓缺陷點圖案判別系

統，能夠簡單擷取類神經輸入變數以及有效辨識缺陷點群聚圖案。本研究將以模

擬資料進行類神經網路方法的訓練，以找到表現最佳的類神經網路方法及其參數

組合，最後再以新竹科學園區某半導體廠商之實際晶圓資料來驗證本研究之辨識

系統的有效性及可行性。 

 

 

【關鍵詞】晶圓、良率、缺陷點、群聚現象、群聚圖案、類神經網路、自組性演

算法 
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Abstract 
 

    Being a semiconductor manufacturer, knowing how to improve the yield of 

wafer production has been regarded as the focus. However the causes of yield 

problems have much to do with the total number of defects on a wafer and defects 

clustering phenomenon. As the wafer size increases, the wafer processes get 

complicated and the defects clustering phenomenon tends to be apparent. Different 

problems of wafer processes always make different clustering patterns, so process 

engineers could find the process problems rapidly to improve the yield by identifying 

the clustering patterns correctly. Some papers make use of Artificial Neural Network 

(ANN) to identify wafer defects clustering patterns and come to the acceptable effects. 

However, it costs much time while transferring wafer defects data into input variables 

of ANN. This study constructs a wafer defects identification system by ANN, which 

characterize well identification rate and the method for easily getting input variables 

of ANN. Simulation data is used for training ANN and then to find out the 

combination of parameters of the best performance. The Real wafer defects data 

verify the effectiveness and feasibility of the identification system. 

 

 

 

【Key Words】Wafer, Yield, Defect, Clustering Phenomenon, Clustering Pattern, 

Artificial Neural Network, Group Method of Data Handling 
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第一章 緒論 
1.1 研究動機 

在歷經二十餘年的努力，台灣的積體電路產業已逐漸在世界上嶄露頭角，其

耀眼的產值與豐厚的獲利為國家經濟帶來非常大的貢獻。在這樣的背景下，台灣

的積體電路業者面臨著相當激烈的競爭，各家業者無不致力於提昇自己的競爭

力。而晶圓的良率(yield)則是衡量積體電路廠商競爭力的一個重要指標。 

積體電路的良率和晶圓上的缺陷(defects)息息相關，缺陷的發生往往會使良

率降低，甚至會使整批晶圓報廢，因此良率的控管相當重要。此處所謂缺陷指的

是可能會造成半導體缺點(faults)的因素，而缺點則是指可能造成晶圓故障

(failure)之缺陷。造成缺陷的原因有很多，舉凡製程參數設定不良、空氣中的微

粒(particle)、或製造環境不佳等問題皆會使晶圓產生缺陷。 

Neyer和Hanfer[16]指出缺陷是造成晶圓低良率的主因，而缺陷的空間性圖案

(spatial pattern)大小及形狀可以反應出製程的問題所在。也就是說，晶圓上的缺

陷圖案提供了一個相當重要的線索來找出製程異常的原因。因此當晶圓良率太低

時，分析晶圓之圖缺陷是最直接有效的方法。實務上，工程師往往是藉著檢閱一

張張的晶圓圖，分析晶圓圖上的缺陷圖案來找出製程異常之原因。但這些圖案不

易明確的定義出來，往往相似的圖案(如常見的環狀和半環狀圖案)會使工程師判

斷錯誤。再加上由於是仰賴工程師檢閱一張張的晶圓圖，因此工程師本身的經驗

與能力就成了判斷缺陷圖案正確與否的關鍵，這種情況會造成以下兩項缺失： 

1. 知識傳承的不易－技術主要掌握在資深工程師手上，形成所謂的口袋技

術(pock technique)。 

2. 誤判率的增高－工程師往往需要花費許多的時間去辨識晶圓圖之圖案，

當需辨識之晶圓數量大時，會因疲勞等不可避免之生理因素使誤判率增

高。 
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因此若能建立一個系統化且及時化的晶圓缺缺陷圖案辨識系統，可藉由系統 

的高準確性及操作簡單的特性，幫助工程師在進行晶圓圖的判斷時，縮短辨識的

時間及降低誤判率。 

    一直以來，有許多學者利用統計的手法來建立良率模型，而隨著晶圓面積越

來越大，傳統卜瓦松(Poisson)良率模型會出現低估良率的現象。Stapper[17]提出

負二項良率模型，其預估良率準確度較傳統卜瓦松良率模型為佳，因此業界普遍

採用負二項良率模型。負二項良率模型中包含衡量群聚程度的指標α，可判斷群

聚的嚴重程度。但α指標有分佈範圍廣且可能出現負值等缺點，會造成分析的不

便。Jun et al[14]、陳大倫[2]、蔡文傑[5]等陸續發展一些晶圓群聚指標，對於群

聚現象嚴重程度的預測有很好的效果。好的群聚指標能幫助工程師判斷出晶圓上

群聚現象的嚴重程度，可幫助提升預測良率的準確度，但卻無法提供進一步的資

訊讓工程師知道可能是哪一段製程出了問題。 

    吳璟旻[1]利用類神經網路，針對四種常見的晶圓缺陷點圖案，進行辨識。

四種圖案分別是辨識環狀(ring type)、半環狀(half-ring type)、刮傷(scratch 

type)、以及邊環狀(edge-ring type)。他雖然得到不錯的辨識效果，但一開始

的缺陷資料轉換成圖檔非常耗時，且在轉成圖檔後，必須先將晶圓缺陷點中隨機

性的缺陷點排除，只保留系統性的缺陷點。為了能夠準確的排除隨機性的缺陷

點，論文中設定了兩個參數，遮罩(mask)大小以及門檻值(threshold)。此兩項參

數設定的好壞決定了之後圖形辨識的效果，因此相當重要。但吳璟旻卻沒有提出

一個系統化的方法來決定此兩參數，只能靠經驗法則，因此大大影響了辨識的效

果。 

    綜合以上可知，若能有一套系統化的工具，幫助工程師能夠快速準確的判斷

出晶圓圖缺陷點圖案，將可大大節省時間成本，幫助提升積體電路業者改善良率

的效率。 
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1.2 研究目的 

    本論文應用類神經網路，結合群聚指標，建構出一個系統化的晶圓缺陷圖案

辨識系統，以達到以下兩個目標： 

1. 縮短辨識晶圓上缺陷點圖案的時間。 

2. 準確辨識出晶圓缺陷點的可能圖案，使幫助工程師能迅速找到問題所在。 

本論文將會利用新竹科學園區某積體電路公司的實際晶圓資料來驗證此辨 

識系統的可行性及有效性。 

 

1.3 研究假設 

    本論文有一點前提假設：晶圓上的缺陷點不論大小皆視為一點，本論文只

針對缺陷點出現的位置，而不討論缺陷點的大小。 

 

1.4 研究架構 

    本論文分為五個部分，第一章為緒論，說明本研究之動機、目的、假設與架

構；第二章為文獻探討，探討積體電路良率之控制、晶圓常見之缺陷點圖案和成

因、群聚指標、介紹類神經網路，以及以類神經網路方法辨識晶圓缺陷圖案之相

關文獻；第三章介紹本論文如何應用類神經網路方法建構晶圓群聚圖案辨識系

統；第四章為系統實作與驗證分析，以模擬資料來建構本研究之晶圓圖案辨識系

統並以業界實際之晶圓資料來證實此系統之有效性；第五章為結論，說明本研究

之貢獻及未來研究方向建議。本論文之研究架構流程如圖1.1所示。 
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緒論 

 

圖1.1 本論文架構與流程圖 
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第二章 文獻探討 
    本章介紹中外文獻中有關積體電路良率控制之探討、晶圓常見缺陷圖案和成

因、群聚指標、類神經網路，以及利用類神經網路方法辨識晶圓缺陷圖案之文獻。 

2.1 積體電路良率控制之探討 

    一般而言，積體電路製造由上游至下游分為三種工業，一是與積體電路的

製造有直接關係的工業、包括晶圓製造業、積體電路製造業、機體封裝業；二是

輔助機體製造的工業，包括積體電路設計、光罩製造、積體電路測試、化學品、

導線架工業；三是提供積體電路製造支援的產業，如設備、儀器、電腦輔助設計

工具工業等等。而本論文所探討的良率主要是指在積體電路製造階段，由原物料

投入(input)到產品產出(output)之間的比例。 

    積體電路的製程大致而言是將晶圓廠所做好的晶圓，以光罩印上電路的基本

圖樣，再以氧化、擴散、CVD、蝕刻、離子植入等方法，將電路及電路上的元件

在晶圓上做出，由於IC的電路設計是層狀結構，因此還要經過多次的光罩投入、

圖形製作、形成線路與元件等重複程序，才能做出一個完整的積體電路。積體電

路製造流程如圖2.1所示[6]。 

    根據積體電路的製程，一般會將良率的計算分成三部分，分別是製程良率

(processs yield)、晶方良率(die yield)以及封裝良率(package yield)[7]。因此積體

電路最終良率(Y)為 

Y＝Yprocess yield × Ydie yield × Ypackage yield 

    製程良率和晶方良率對於半導體製造業而言，是很重要的良率指標。而封裝

良率主要供封裝測試廠在使用。 

    而會造成製程良率和晶方良率不良的原因主要有以下四點[19]： 
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圖2.1 積體電路製程圖[5] 

 

(1) 微粒(particle)所造成的缺陷：積體電路的製造皆是在無塵室中進行，但事

實上並無法做到徹底的無塵，機台和現場環境中漂浮的微粒皆有可能掉落在

晶圓上形成缺陷而使良率降低。 

(2) 製程上的控管不良所造成的缺陷：製造過程中機器的操作不良造成晶方刮傷

或是搬運過程意外造成的晶圓磨損皆會造成電路故障而使良率降低。 

(3) 各道製程間整合不良所造成的問題：積體電路是由數百道製程所連接而成，

各製程間若整合不良，會造成良率的降低。  

(4) 電路設計不良：若電路的設計與實際的製程技術無法配合，亦會提高晶圓之

不良率。 

另外，製程參數控制不良、微影製程(photo-lithography)以及製程不當控 

制皆會對會對良率造成巨大的影響[18]。 

 6



    2.2 晶圓常見缺陷點圖案和成因 

    一般而言，晶圓上的缺陷可分為兩類，分別是系統性缺陷(systematic defect)

和隨機性缺陷(random defect)。 

    EI-Kareh[10]整理出系統性缺陷和隨機性缺陷的成因。系統性缺陷的發生主

要是由於製程發生問題時所產生，如製程參數(process parameter)的設定不

良、光罩(mask)出現故障、電路(circuit)設計不良，或是雷射修復時造成之缺

陷。而隨機性缺陷的發生主要是晶圓製造過程中，難以避免的微粒所造成之短路。 

   對一良好的製程而言，缺陷之成因主要是屬於隨機性且其發生的比例能降低

至一個常數，而系統性缺陷的比例亦能降至最低[13][15]。因此研究系統性缺陷

出現的原因即可降低低良率晶圓的產生[20]。 

    當晶圓發生隨機性缺陷時，缺陷點的分佈會呈現隨機散佈。而當晶圓發生系

統性缺陷時，不同於隨機性缺陷的發生，其缺陷點會因為製程異常原因而出現不

同的圖案(pattern)。常見的缺點群聚圖案主要有四種[13]，分別是： 

(1) 牛眼圖案(bull’s eye pattern)：缺陷點集中在晶圓中心附近，成一牛眼圖形。 

(2) 底部圖案(bottom pattern)：缺陷點集中在晶圓的底部。 

(3) 弦月圖案(crescent moon pattern)：缺陷點集中在晶圓的某一側有如弦月的圖

形。 

(4) 環狀圖案(edge pattern)：缺陷點散佈在晶圓邊緣，成一環狀圖形。 

四種圖案如圖2.2所示。 

 

 

 

 

 

 7



  

牛眼圖案 底部圖案 

  

弦月圖案 環狀圖案 

圖2.2 常見的四種群聚圖案 

     

牛眼群聚圖案的成因通常發生在電漿(plasma)區。半導體製程可概略區分為

四大步驟，分別是蝕刻(etching)、擴散(diffusion)、薄膜(thin film)、微影(photo)。

所謂蝕刻就是將沒有被光阻覆蓋及保護的薄膜，以化學反應或是物理作用的方式

加以去除，以完成整面材質均勻的移除或轉移光罩圖案 (pattern transfer) 到薄膜

上面。就圖案轉移而言，一般與微影技術相配合。蝕刻大致上可分為濕式蝕刻和

乾式蝕刻，分別說明如下： 

1. 濕式蝕刻：將要蝕刻的部份利用化學溶液與之反應之後帶走表面產物的方法     

來進行蝕刻，通常是將晶圓置入裝有化學溶液的蝕刻槽中進行。 

 2.乾式蝕刻 ：乾式蝕刻是指在氣相中進行的蝕刻過程，一般在半導體製程中， 
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多使用活性電漿源(reactive plasma source)來完成。 

    因此若發現晶圓有牛眼的群聚圖案時，有很大的可能是在乾式蝕刻或是其他

需使用到電漿的步驟出了問題。 

    底部圖案的發生是由於在擴散階段時需對晶圓進行加熱，但在加熱過程中因

不均勻而導致底部圖案，因此若出現底部圖案很有可能是在擴散過程中出了問

題。 

    弦月圖案的發生則是由於在薄膜過程中，需經過一個快速退火的步驟，其目

的是為了可有效降低接面深度(junction depth)及有效通道長度(effective channel 

length)，而若在此步驟出現問題則晶圓上容易會產生弦月圖案。 

環狀圖案的發生通常不限定於發生在某段製程，但其發生的原因往往跟線上

作業員的操作失當、製程設計、參數控制不當，或是晶圓本身不平坦有關。 

    表2.1彙整常發生的四種群聚圖案原因。 

 

表2.1  常見的四種群聚圖案及成因 

群聚圖案 發生原因 

牛眼圖案 蝕刻階段的電漿區出現問題。 

底部圖案 擴散階段加熱過程不均勻。 

弦月圖案 薄膜階段的快速退火過程出現異常。 

環狀圖案 人為疏失和晶圓本身不平坦佔主要因素。 
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2.3 群聚指標 

    晶圓上群聚現象是積體電路廠商非常關注的問題。針對晶圓上群聚現象，

陸續有學者發展出各種不同的群聚指標來判斷群聚的嚴重程度。 

    Jun et al[14]提出一群聚指標CI(Cluster Index)，其計算原理是先將晶圓上的

缺陷點分別投影到X和Y軸上，如圖2.3所示，接著分別計算X軸和Y軸上，投影

點間距之變異係數平方值，其中較小的值即為CI值。若缺陷點為隨機分佈時，如

圖2.3(a)所示，投影到軸上的缺陷點其點與點的間距會比較一致，即變異程度會

較小，CI值接近1；若缺陷點有群聚現象，如圖2.3(d)所示，投影到軸上的缺陷點

間距分佈較不平均，有些點間距很近，有些點間距卻很遠，CI值遠離1，CI值越

大代表群聚現象越嚴重。此指標無須任何統計假設且計算簡單，但當針對某些型

態的群聚現象，在經過對X軸和Y軸的投影後會產生相同CI值的不合理現象，而誤

判群聚現象的嚴重程度。 

 

圖2.3 缺陷分佈圖與兩軸的投影 

 

陳大倫[2]針對CI指標的缺失，利用一維轉軸的觀念，提出了CIR(一維轉軸缺

陷點群聚指標)，此指標彌補了CI值的缺失，但當晶圓上的缺陷點呈現環狀分佈

時，則CIR無法察覺出其有群聚現象的產生。 

許志瑋[3]針對CIR的缺失，提出環狀缺陷點群聚指標，補足了CIR的不足。
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此指標只能偵測出環狀的缺陷點群聚現象，因此必須與CIR一起使用，若只單看

環狀群聚指標無法看出群聚現象的嚴重程度。 

蔡文傑[5]針對以往文獻所提缺陷群聚指標的缺失，提出了一個新的群聚指

標，CIT( Tasi’s Cluster Index )。其原理是利用各個缺陷點與X軸第一象限夾角之

間距的變異以及各個缺陷點距原點座標距離之間距的變異所發展而得。其優點為

能辨認出任何圖案的群聚嚴重程度，且計算簡單無須任何統計假設。  

    CIT計算步驟如下： 

1. 計算晶圓表面各缺陷點與第一象限座標X軸所成之夾角的變異程度。 

假設晶圓上有n個缺陷點，計算每一個缺陷點與第一象限的的正值夾角θi， 

θi＝ ⎟
⎠
⎞⎜

⎝
⎛−

i

i
X

Y1tan ，Xi為第i個缺陷點的X軸座標，Yi為第i個缺陷點的Y軸座標。

將θi按照遞增順序排列，得到數列θ(i)，θ(1)＜θ(2)＜…＜θ(n) 。令Ai＝θ(i)－θ(i-1) ，

i=1,2,…,n，代表夾角θ的間距，其中θ(0)＝0。其夾角示意圖如圖2.4。 

 

圖2.4 夾角示意圖 

2. 計算晶圓表面各缺陷點與原點距離的變異程度。 

承步驟1，計算晶圓上各缺陷點與原點的距離Li＝ 22
ii YX + ，i=1,2,…,n，Xi為

第i個缺陷點的X軸座標，Yi為第i個缺陷點的Y軸座標。將Li按照遞增順序排

列，得到數列L(i)，L(1)＜L(2)＜…＜L(n)。令Bi＝L(i)－L(i-1)， i=1,2,…,n，代表距離

L的間距其中L(0)＝0。 
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3. 建構群聚指標CIT

⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧

= 2

2

2

2

,max
D
S

A
SCI DA

T ，其中 ∑= nAA i / ； ∑ −−= )1/()( 22 nAAS iA ； 

                       ∑= nDD i / ； ∑ −−= )1/()( 22 nDDS iD 。 

    CIT可以反應出群聚現象的嚴重程度，此指標值越接近1代表群聚現象越不

嚴重，缺陷點的分佈狀況越隨機，反之，若CIT越大，代表群聚現象越嚴重。下

表整理出，不同的CIT數值所代表的群聚現象嚴重程度，如表2.2所示。 

 

表2.2 群聚指標CIT指數與群聚嚴重程度對照表 

群聚現象 群聚指標CIT

無 1-3 

輕微 3-10 

中等 10-20 

嚴重 20以上 

 

2.4 類神經網路介紹 

類神經網路(artificial neural network)為模仿人類神經網路的資訊處理系統。

人類的頭腦約由1011個神經元(neuron)所組成，所有的訊息在神經元和神經元

間，藉著軸突(axon)發送和樹突(dendrite)接收，來完成傳遞的動作。在這樣的動

作中，人類將接收進來的訊息進行整合、分類，進一步形成人類的知識。類神經

網路便是藉著各種數學模型與計算式來模仿人類神經元的運作，進一步模擬訊息

的傳送，以達到分類或辨識。在1958年，Rosenblatt[12]提出了第一個類神經網路

的模型---知感器(perceptron)，為最簡單的類神經網路系統。接著在1986年，
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Rumelhart et al [9]推導出了多層的知感器(multilayered perceptron)，成為類神經網

路中應用最廣泛的模型。至此之後，類神經網路的研究開始蓬勃的發展，不同的

模型紛紛被提出。直到現在，普遍被應用於各領域包含資訊系統、工業工程、商

業與金融、科學資訊等方面。 

依照學習方式的不同，類神經網路分成監督式學習(supervised)及非監督式學

習(unsupervised)兩種。監督式學習的訓練方式在於其訓練樣本(training sample)

提供了每個樣本的類別標籤，即樣本要分成幾類且每個樣本是屬於哪一類是事先

已知的，而相反的，非監督式學習其系統對於所要分類的樣本有幾類以及每一個

樣本屬於哪一類皆是未知的，所以需在訓練前任意的將樣本分成幾個種類，但哪

一種分類比較好則要進一步計算所謂的分類資訊(separation information)才能判

斷出。 

不同的問題性質適用的類神經網路模型也不同，目前常見的網路有倒傳遞網

路(Back-propagation Network)、半徑式函數網路(Radial Basis Function Network)、

自組性演算法(Group Method of Data Handling)。 

2.4.1 倒傳遞類神經網路 

倒傳遞類神經網路（以下簡稱為倒傳遞網路）模式是目前類神經網路學習模式中

最具代表性者，應用最為廣泛。倒傳遞網路之基本原理是利用最陡坡降法(the 

gradient steepest descent method)的觀念，將誤差函數予以最小化。倒傳遞網路屬

於監督式學習網路，因而適合於診斷、預測等應用。其架構如圖2.5所示。

 

圖2.5 倒傳遞類神經網路架構圖 

 13



    一個倒傳遞網路包含三個部分，分別是輸入層、隱藏層以及輸出層。每一層

皆有數個神經元，不同層間的神經元與神經元間皆有連結相連，此連結代表權

重，亦即當資料進入輸入層後會經過加權平均，會在每一層進行加權平均的動

作，出來的結果為下一層的輸入。倒傳遞網路的訓練方式包含兩個階段，分別是

前饋階段以及倒傳遞階段： 

（1） 前饋階段：輸入向量由輸入層引入，以前饋方式經由隱藏層傳導至輸出

層，並計算出網路輸出值，此時，網路的鍵結值都是固定的。 

（2） 倒傳遞階段：網路的鍵結值則根據錯誤更正法則來進行修正，藉由鍵結值

的修正，以使網路的輸出值趨向於期望輸出值。更明確地說，我們以期望

輸出值減去網路輸出值以得到誤差信號，然後將此誤差信號倒傳遞回網路

中。 

    簡單的說，倒傳遞網路的目的是藉著調整層與層間的權重來達到總誤差平方

和最小化，而如何調整權重則有賴於誤差信號的回饋。經由這樣反覆的訓練，直

到權重值收斂為止。 

    建構一個完整的倒傳遞網路需經過以下五個步驟： 

1. 決定網路架構 ：在這階段需決定出網路的層數，每一層的神經元個數等。 

2. 初始化：設定各項學習參數，如學習速率等。 

3. 前饋階段：資料進入輸入層後，經過層層的加權平均，得到期望輸出值。 

4. 倒傳遞階段：計算總誤差平方和，將資訊回饋至上一層。經由修正該層之權

重值。重複這樣的動作直至輸入層。 

5. 收斂條件測試：重複前餽階段和倒傳遞階段直到權重值收斂為止。 

倒傳遞網路的優點是其可以建構非線性的模型，且網路的架構彈性相當 

大，可接受不同種類的變數作為輸入變數，且應用領域相當廣泛。但由於網路架

構彈性大，所以網路的解有無限多個，無法得知哪一組解為最佳解。另一方面，
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在訓練過程中，無法得知需要多少神經元個數，太多或太少的神經元均會影響系

統的準確性，因此往往需以試誤的方式得到適當的神經元個數及各項參數的最佳

設定值，因此常會造成訓練過程的耗時。 

2.4.2 半徑式函數網路 

    半徑式函數網路的基本原理是結合自我組織特徵圖(self-organizing feature 

maps)的非監督式學習以及倒傳遞網路的監督式學習，其網路架構包含一輸入

層、一隱藏層與一輸出層。輸入層與隱藏層間使用無監督式學習，隱藏層與輸出

層間使用監督式學習。此網路之學習過程分為以下兩個階段： 

1. 非監督式學習階段：輸入層先將訓練樣本用非監督式法分成K群，並將結果

輸入隱藏層。 

2. 監督式學習階段：以監督式學習法調整輸入層與隱藏層間的權重值，達到學

習訓練樣本輸入向量對應輸出向量內在規則目的。 

通常隱藏層的數目只要一層即會有很好的效果，過多的隱藏層往往會造成網

路過度複雜，而導致學習的誤差函數不易收斂。而隱藏層中的神經元部分，一般

而言，神經元越多，學習效果越佳，但往往會產生過度學習以及訓練時間較長的

缺點。 

半徑式函數網路相較於倒傳遞網路，其優點為： 

1. 其訓練速度較快。 

2. 當處理分類問題時，其產生出的分類界限較佳。 

缺點為： 

1. 在第一階段的分類，由於是非監督式學習，重要的分類資訊可能在這一階段

失去。 

2. 無法提供較完整的分類資訊。 
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2.4.3 自組性演算法 

    自組性演算法[4]是俄國學者Ivakhnenko於1970所提出，屬於類神經網路的

一種，主要用於包含不確定性因素的系統中，如圖像辨識、氣象預測等。自組性

演算法其理論架構是從既有的資料中找出輸入變數間彼此的關係並建構出最接

近真實值的數學方程式。建構過程中，輸入變數會彼此自行組合、競爭，淘汰掉

表現不佳的神經元，保留通過檢測的神經元，反覆進行此流程直到模型不再改

進，即可得到最佳的數學方程式。 

    一般而言，自組性演算法可用 Kolmogorov-Gabor多項式來描述，如下所示： 

∑∑∑∑ ∑∑
= = == = =

++++=
M

i

M

j

M

k
kjikij

M

i

M

i

M

j
jiijii ...xxxaxxaxaay

1 1 11 1 1
0  

其中 為輸出變數， 為輸入變數之向量，y ( )L,, 21 xxX = ( )L,, 21 aaA = 為方程式

之係數。GMDH演算法為一種自我衍生之多層結構，且每一層所構建之輸出變數

都會透過優選條件篩選出較佳者作為下層之輸入。簡單來說，若在上一層中存在

n 個神經元，則下一層將產生m 個神經元，其中m = n(n-1)/2 ，每一個神經元只

有兩個輸入變數，以第j 層之第k 個神經元為例，它們的多項關係式如下式所示： 

 

其中d和c為輸入的自變數且c≠d。 

    其學習規則如下： 

Step1：載入資料數據。 

Step2：資料前處理。將資料數據(樣本向量) T 分成三個集合，分別是具N 個樣

本的學習資料集合(training data set)、具nc個樣本的門檻資料集合

(threshold data set)與具nt個樣本的測試資料集合(testing data set)， 

T = N + nc + nt，其中之門檻資料集合，目的是為了降低在學習資料集合

中之極端值或雜訊的影響，增加學習的效果。 

Step3：產生初始的網路架構。產生第一層 (j = 1) 的m 個神經元，建構成初始的 

網路。 
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Step4：計算與檢查r2
jk 。 

1. 計算：計算如下式[11]。 

 

其中 

Y ＝ 應變數的實際輸出值。 

P ＝ N + nc。  

2. 門檻：可分為兩個檢查步驟 

(1) 當計算所得的r2
jk < Rj ，則保留此神經元，續到步驟(2)；反之，到Step5。 

(2) 找出第j 層所保留重要神經元中之最小的r2
jk，並與第j-1 層最小的r2

j-1,k比較， 

若r2
jk<r2

j-1,k，到Step6；反之，到Step7。 

 

Step5：剔除不佳的神經元。根據Step4 檢查的結果，剔除不重要的神經元。 

Step6：產生下一層的神經元，即 j = j + 1 。採用Step4 保留下來的重要神經元，

產生下一層的神經元，並回到Step4。 

Step7：完成學習。當第j 層最小的r2
jk 大於第j - 1 層最小的r2

j-1,k時，則視為第j - 1 

層第 k 個神經元找到最佳的參數，完成第j 層的學習。 

     

    上述各步驟流程圖如圖2.6所示。 

    相較於倒傳遞網路，自組性演算法有以下之優點： 

1. 較節省時間，因為其不需要透過試誤法來調整網路參數。 

2. 使用者不須受過相關之類神經網路知識的教育。 
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(1) 
載入數據資料 

(2) 
資料前處理 

 學習資料 

 查核資料 

 測試資料 

(3) 
產生初始的網路架

 

圖2.6 自組性演算法學習流程圖 

2.5 以類神經網路方法辨識晶圓缺陷圖案之相關文獻 

    針對晶圓缺陷點圖案，吳璟旻使用類神經網路的方法來辨識缺陷點的圖案。 

    此研究使用了類神經網路方法中的倒傳遞網路(back propagation network)、

半徑式函數網路(radial basic function)以及學習向量量化網路(Learning Vector 

Quantization)來辨識常見的四種晶圓缺陷點圖案，分別是環狀(ring type)、半環狀

(half-ring type)、刮傷(scratch type)、以及邊環狀(edge-ring type)。辨識的

(4) 
計算與檢查 

r2
jk

(5) 
剔除貢獻度低

的神經元 

(6) 
產生下一層的神經元 

(7) 

否

是 

完成學習 

 18



過程分成四步驟： 

1. 缺陷圖資料轉換－將以座標型態呈現的缺陷資料轉換成 300x300 pixel 的影

像圖檔，並將轉檔後的資料，依據經驗法則以 3 比 1 或 4 比 1 的比例分為訓

練資料與測試資料。 

2. 確認系統性缺陷－利用遮罩(mask)的方式來切割影像圖檔，並利用門檻值的

設定來衡量遮罩內的缺陷點數量，小於門檻值則判定為隨機性缺陷予以剔

除，反之則判定為系統性缺陷並以黑色表示。此步驟最主要目的是希望可以

讓影像圖檔上只留下系統性的缺陷圖案。遮罩的大小設定以實驗的方式選出

較佳的遮罩大小。 

3. 特徵值擷取－吳璟旻根據所要判別的四種不同的晶圓缺陷點圖案設定了四種

特徵值作為類神經網路方法的輸入變數，分別是掃瞄區域的缺陷百分比、環

狀區域的半徑、系統性缺陷區域面積以及偏心率掃瞄區域缺陷百分比和找出

環狀區域的半徑是為了將環狀和半環狀的圖案與其他圖案區分開來，掃瞄區

域缺陷百分比可以將環狀以及半環狀圖案區分開來，而偏心率則是可以區分

出刮傷和其他所要辨識的圖案。 

4. 建構類神經網路－建構倒傳遞網路、半徑式函數網路和學習向量量化網路，

以四項特徵值作為輸入變數，針對其訓練和測試結果進行比較。 

此三項方法皆得到了相當不錯的辨識效果，且利用擷取的特徵值作為類神經 

網路的輸入變數可以減少以往利用類神經網路進行分類時網路的複雜度，並提高

判斷準確度。但若門檻值以及遮罩的大小若設定不佳，會降低整個辨識率的表

現，但吳璟旻並未提出一個系統化的方法來設定這兩項參數。 
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第三章 研究方法與步驟 
本論文之主要目的為利用類神經網路方法及群聚指標CIT，建構出一個能夠

快速且準確辨識出四種常見的晶圓缺陷點群聚圖案（牛眼、底部、弦月、環狀）

的系統。本論文在建構的過程中，使用模擬之晶圓資料比較倒傳遞類神經、半徑

式函數網路類神經及自組性演算法等三種常見的類神經網路方法，分別找出這三

種方法的最佳參數設定以及比較三種方法的最小誤差平方值(Mean Square Error)

和辨識率。本論文最後以新竹科學園區某積體電路製造公司所提供之實際資料來

驗證本論文所提辨識系統的有效性及可行性。 

本章共分兩小節。第3.1節為缺陷點圖案辨識系統建構流程，說明如何以類

神經網路方法建構晶圓缺陷點群聚圖案系統；第3.2節說明晶圓缺陷點群聚圖案

辨識流程，說明以本論文所提出之辨識系統來辨認晶圓缺陷點圖案的流程。 

3.1  缺陷點圖案辨識系統建構流程 

    本小節主要目的是要分別找出三種類神經方法的最佳參數設定以及其最小

誤差平方值和最佳辨識率，其研究步驟如下： 

步驟一：設定類神經系統的輸入變數 

根據不同的群聚圖案，訂定出可決定是否為該群聚圖案之特徵值。一般而言， 

牛眼圖案的缺陷點大部分落在晶圓中心附近，角度分佈範圍大，距離小；底部圖

案的缺陷點大部分落在晶圓的某一側，角度分佈範圍小，距離中到大；弦月圖案

的缺陷點大部分落在晶圓某一側，角度分佈範圍中到大，距離大；環狀圖案的缺

陷點大部分落在晶圓邊緣，角度分佈範圍大，距離大。本論文依各群聚圖案之特

色整理如表3.1。由此得知，晶圓上缺陷點間之距離以及缺陷點角度之分佈範圍

是決定此四種群聚圖案的重要因素，因此採取每片晶圓缺陷點的平均距離、平均

角度，距離變異數、角度變異數作為特徵值，即為類神經網路系統的輸入變數。

另外採用蔡文傑[5]的群聚指標CIT作為類神經的第五個輸入變數。CIT可判斷出
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缺陷點群聚現象的嚴重程度，且根據蔡文傑的研究，不同的群聚圖案其CIT值會

落入的區間亦會不同，因此加入群聚指標CIT作為輸入變數以提升類神經網路系

統的辨識率。 

 

表3.1 四種群聚圖案的特性 

 主要分佈範圍 距離 角度分佈範圍 

牛眼圖案 晶圓中心附近 小 大 

底部圖案 晶圓某一側 小 中-大 

弦月圖案 晶圓某一側 中-大 大 

環狀圖案 晶圓邊緣 大 大 

 

步驟二：建立模擬資料，作為類神經方法的訓練(Training)以及測試(Testing)資

料。  

    利用Excel VBA 模擬八吋晶圓上四種不同的缺陷點群聚圖案。在模擬時，採

用十種不同的百分比因子水準(50%、55%、60%...95%)[3]共產生十種的缺陷點

群聚圖案。所謂百分比因子定義為：若缺陷點群聚圖案為環狀圖案，以百分比因

子50%為例，表示晶圓上50%的缺陷點的位置會被指定到晶圓邊緣，其餘50%的

缺陷點則隨機散布於整片晶圓上。每種因子水準均模擬50片，所以每一種群聚圖

案共模擬500片。而每一片晶圓上會產生200個缺陷點。擷取每一片晶圓上五項特

徵值作為類神經網路的輸入變數，隨機取每種群聚圖案的450片為訓練資料，剩

餘的50片作為測試資料。 

 

步驟三：根據三種不同的類神經方法進行訓練 

    利用步驟二所得到的資料，進行類神經方法的訓練。根據最小誤差平方值以
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及判別測試資料的準確率來找出三種方法中，個別效果最佳的參數組合，作為本

論文進行實例驗證時所需設定的參數值。 

 

3.2  晶圓缺陷點群聚圖案辨識流程 

本論文針對晶圓缺陷點群聚圖案辨識過程提出一標準化的流程，以達到快速

準確辨識晶圓上缺陷點群聚圖案的目標。 

本流程首先引用蔡文傑[5]的群聚指標CIT，其目的主要是為了提升辨識準確

度，原因如下：在進行類神經網路的訓練時，若將無明顯缺陷點群聚現象的晶圓

特徵值代入辨識系統，容易造成辨識率過低，這是因為隨機分佈的缺陷點特徵值

無顯著特色，容易造成系統的誤判，這也是當初在進行類神經的訓練時，不採取

隨機散佈的缺陷點圖案作為訓練資料的原因。因此若能先經由群聚指標CIT的幫

助，只需針對有群聚現象的晶圓作判別，即可以大大提升辨識率及節省辨識時間

與成本。而根據蔡文傑[5]的研究，在缺陷點為200的情況下，CIT值在3以下的屬

於無嚴重程度群聚現象，因此本論文以CIT＝3為基準值，大於3則進行缺陷點群

聚圖案辨識，小於3則不需要進行圖案之辨識。 

本論文提出之晶元缺陷點群聚圖案辨識流程如圖3.1所示。 
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計算晶圓上缺陷點新群

聚指標CIT

 

圖3.1 本研究之晶圓缺陷點圖案辨識流程 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

無明顯群聚現，不需進

行缺陷點群聚圖案辨識

計算晶圓上缺陷點的五

項特徵值 

進行群聚圖案辨識，判別

出最有可能圖案 

依據圖形，檢查可能造成

的原因，進行改善。 
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否 

是 
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第四章 系統實作與驗證分析 
     根據本研究在第三章所提出的系統架構，本章說明如何以 Excel VBA所產

生的模擬資料來進行三種類神經方法的訓練。本章另以實際的半導體晶圓缺陷點

資料來驗證本論文所提方法的有效性及可行性。 

    本章共分四小節，第 4.1節介紹如何產生模擬資料和擷取五項特徵值，第 4.2

節進行三種類神經方法的結果分析與比較，第 4.3節進行實際晶圓資料的驗證分

析，第 4.4節則針對本章的實驗結果作總結。 

 

4.1 電腦模擬資料與特徵值擷取 

    根據四種群聚圖案的特色、10種百分比因子水準（50％、55％、⋯、95％）

以及每種因子模擬 50片的情況，共產生 2000片的模擬晶圓缺陷點分佈資料。其

中 1800片作為訓練資料，200片作為測試資料。不同的群聚圖案和因子水準所

產生的缺陷點群聚圖案如圖 4.1所示。 

擷取每一片晶圓上的缺陷點距離圓心之距離平均數、距離變異數、與圓心之

夾角平均數、夾角變異數及群聚指標CIT 作為類神經的輸入變數。輸出值的設定

則依類神經方法的不同而有不同，倒傳遞網路和半徑式函數網路的輸出值設定為

類別變數，即有四個輸出神經元，分別是：牛眼圖案=(1,0,0,0)、底部圖案

=(0,1,0,0)、弦月圖案=(0,0,1,0)、環狀圖案=(0,0,0,1)。而由於自組性演算法的輸出

層只有單一神經元，所以輸出值的設定為牛眼圖案=1、底部圖案=2、弦月圖案

=3、環狀圖案=4。表 4.1 列出其中 20筆資料所擷取出的特徵值以及相對應的輸

出值之對應關係，其中在第一欄中，依序代表的是[群聚圖案_百分比因子水準_

晶圓編號]。 
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牛眼，50％因子水準  牛眼，75％因子水準 牛眼，95％因子水準 

     

底部，50％因子水準  底部，75％因子水準 底部，95％因子水準 

 

     

弦月，50％因子水準  弦月，75％因子水準 弦月，95％因子水準 

     

環狀，50％因子水準  環狀，75％因子水準 環狀，95％因子水準 

圖4.1 不同群聚圖案在不同百分比因子水準下之散佈圖 
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表4.1 缺陷圖案特徵值擷取範例 

  

距離平均數 

 

距離變異數 

 

夾角平均數 

 

夾角變異數 

 

CIT值 

輸出值

(BP、RBF) 

輸出值

(GMDH) 

牛眼_0.5_01 46.3744 1014.935 181.5887 10628.42 3.9105 1 0 0 0 1 

牛眼_0.55_01 45.16267 1017.835 177.1718 10459.91 3.7024 1 0 0 0 1 

牛眼_0.75_01 30.57309 624.2607 175.7806 12583.99 4.5532 1 0 0 0 1 

牛眼_0.85_01 25.39889 409.5256 185.5681 11399.63 8.8859 1 0 0 0 1 

牛眼_0.95_01 21.05445 242.8252 179.4568 10771.86 37.287 1 0 0 0 1 

底部_0.5_01 76.14882 441.5473 217.6362 9302.674 3.0311 0 1 0 0 2 

底部_0.55_01 77.48196 413.8725 214.4968 9903.343 4.4225 0 1 0 0 2 

底部_0.75_01 78.08366 336.2519 238.6146 6678.865 8.1484 0 1 0 0 2 

底部_0.85_01 82.87887 216.0744 254.4236 4073.161 10.055 0 1 0 0 2 

底部_0.95_01 81.17598 331.9725 256.5283 4095.405 12.366 0 1 0 0 2 

弦月_0.5_01 80.03363 419.5329 219.0106 9072.784 4.6420 0 0 1 0 3 

弦月_0.55_01 79.53974 435.0365 222.5347 8131.289 6.2060 0 0 1 0 3 

弦月_0.75_01 85.60097 218.4284 242.2982 6247.166 8.7531 0 0 1 0 3 

弦月_0.85_01 86.24 209.43 258.4276 4543.577 10.175 0 0 1 0 3 

弦月_0.95_01 89.44788 87.90228 266.0972 2928.482 37.355 0 0 1 0 3 

環狀_0.5_01 73.9486 477.4405 171.9833 11897.54 3.1769 0 0 0 1 4 

環狀_0.55_01 74.91535 426.1858 171.1372 10695.81 3.5242 0 0 0 1 4 

環狀_0.75_01 81.48467 325.544 187.5102 10371.87 7.5726 0 0 0 1 4 

環狀_0.85_01 86.38609 142.9073 183.0538 9925.626 11.923 0 0 0 1 4 

環狀_0.95_01 88.04051 129.228 185.4311 10963.6 25.198 0 0 0 1 4 
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4.2 三種類神經方法的最佳參數設定與驗證 

4.2.1 倒傳遞網路的訓練及結果 

    在建構倒傳遞網路時，要設定的參數分別有學習循環次數(iteration)、學習

率(learning rate)、動量係數、以及隱藏層的節點數目(hidden node)，而隱藏層的

數目通常會設定為一層，因為過多的隱藏層往往會造成過度訓練以及訓練時間過

長，除非訓練結果不如預期，才會增加隱藏層的數目。 

    在決定學習循環次數時，常見的方法有兩種。第一種方法為在固定學習率以

及動量係數的情況下，進行網路訓練，直到獲得可以接受的 RMSE(root mean 

square error)。一般而言，隨著學習循環次數的增加，RMSE會跟著減少且趨於

穩定，因此學習循環的次數會選在趨於平穩後(假設為 m次)的 n次，n的多寡則

由訓練者自行主觀決定，學習循環次數為 m + n 次，此方法所決定的學習循環次

數具有較省時的優點，但缺點為有時會無法找出更佳的 RMSE；第二種方法所產

生的學習循環次數並不固定，在每一次不同參數組合的網路訓練中，設定當出現

一最少的 RMSE時，若再經過 n次循環皆沒有更小的 RMSE值，則停止訓練，n

值的決定亦是由訓練者主觀決定，此方法可以確保得到較佳的 RMSE值，但學

習循環次數較不固定，可能會造成訓練時間過長。由於本研究希望可以確保找出

較佳的 RMSE，因此採取第二種方法。 

    而有關學習率、動量係數以及隱藏層節點數的設定，則需經過學習訓練才可

以得知怎樣的參數組合才會得到較佳的 RMSE。在本研究中，學習率設定為 0.1、

0.15、0.2及 0.25，動量係數設定為 0.85、0.9 及 0.95，隱藏層節點數則是設定

為[1-8]，總共需實驗 4 × 3 × 4 ＝ 96 次。表 4.2列出不同的參數組合所得到

的 RMSE 及錯誤辨識率，經過實驗發現，動量係數的設定對於 RMSE 的結果影響很

小，且動量係數=0.85 的表現較佳，因此只列出動量係數＝0.85 的結果。 
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表4.2  倒傳遞網路訓練結果(動量係數＝0.85) 

學習率 隱藏層

節點數 

RMSE 

(TRAINING) 

RMSE 

(TESTING) 

錯誤率 學習率 隱藏層

節點數

RMSE 

(TRAINING) 

RMSE 

(TESTING)

錯誤率 

0.1 1 0.2791 0.2604 0.5 0.2 1 0.3039 0.2859 0.315

0.1 2 0.0164 0.0143 0.25 0.2 2 0.1588 0.1466 0.25

0.1 3 0.0160 0.0241 0.0115 0.2 3 0.0095 0.0368 0.012

0.1 4 0.0122 0.0245 0.0085 0.2 4 0.0094 0.0290 0.0075

0.1 5 0.0097 0.0195 0.008 0.2 5 0.0083 0.0249 0.008

0.1 6 0.0108 0.0218 0.0075 0.2 6 0.0114 0.0176 0.007

0.1 7 0.0059 0.0194 0.007 0.2 7 0.0107 0.0178 0.007

0.1 8 0.0086 0.0146 0.005 0.2 8 0.0102 0.0194 0.005

0.15 1 0.2993 0.2702 0.2625 0.25 1 0.3077 0.2818 0.3235

0.15 2 0.1682 0.1423 0.2505 0.25 2 0.1588 0.1466 0.25

0.15 3 0.0129 0.0247 0.0105 0.25 3 0.0096 0.0384 0.012

0.15 4 0.0072 0.0204 0.0075 0.25 4 0.0096 0.0294 0.0075

0.15 5 0.0063 0.0047 0.008 0.25 5 0.0082 0.0259 0.008

0.15 6 0.0086 0.0177 0.007 0.25 6 0.0078 0.0251 0.0065

0.15 7 0.0046 0.0162 0.006 0.25 7 0.0109 0.0189 0.007

0.15 8 0.0059 0.0207 0.0055 0.25 8 0.0102 0.0187 0.0055

 

由表 4.2可知，當固定隱藏層節點數時，學習率在 RMSE(Training)的表現相

對而言以 0.15 最佳；而在學習率等於 0.15 的情況下，以隱藏層節點數＝7 時，

RMSE(Training)表現最佳，但在 RMSE(Testing)表現卻很明顯不佳，這代表在隱

藏層節點數＝7 時產生過度學習的現象，所以較佳的參數設定值為學習率＝

0.15，隱藏層節點數＝5，動量係數＝0.85，此時的錯誤辨識率為 0.8％，即正

確率達(Training)＝99.2％且正確率達(Testing)＝99.5％，代表倒傳遞網路在晶圓
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缺陷點群聚圖案的辨識上有很好的效果。 

4.2.2 半徑式函數網路的訓練及結果 

    在建構半徑式函數網路時，要考慮的參數分為兩類，分別是非監督式階段的

參數和監督式階段的參數。非監督式階段要設定的參數主要為分類數(cluster 

numbers)和學習循環次數；而在監督式階段主要分為學習循環次數、隱藏層數、

隱藏層節點數、學習率、動量係數。 

    分類數的設定一般都是依據分類數目來做決定，因此在本研究中設定分類數

目為 4，若將分類數設定超過 4，根據實驗，RMSE反而會隨著而分類數增加，

如表 4.3所示。在非監督階段學習循環次數較不影響之後的 RMSE值，只要能夠

達到收斂即可，根據實驗，將學習循環數目定為 500即可得到穩定的收斂值。 

    在設定監督式階段的參數方面，學習循環數目定為 3000；隱藏層數一般設

定為零層或一層即可得到很好的效果，若效果不如預期，則再增加隱藏層數。在

本研究中，學習率設定為 0.1、0.15、2，動量係數設定為 0.85、0.9及 0.95，隱

藏層節點數為 1-10、15、20、25、35、40。 

    經過實驗可知，在有一層隱藏層的情況下，動量係數和學習率的不同對於

RMSE 影響較不大，而是隱藏層節點數對於 RMSE 的影響較顯著。相對而言，在動

量係數＝0.9、學習率＝0.15 時，訓練效果較佳。表 4.4 和表 4.5列出半徑式函

數網路的訓練結果。表 4.4 是在無隱藏層情況下的訓練結果，表 4.5 是在有一層

隱藏層下的訓練結果。  

由表 4.4和表 4.5可以發現，當在隱藏層數＝0時，訓練效果非常不理想。

而在隱藏層數＝1時，RMSE(Training)會在一開始隨著隱藏層節點數的增加而減

少，而當隱藏層節點數超過 5以後，RMSE(Training)的數值皆介在 0.075~0.090

間，代表在隱藏層節點數超過 5以後，不會因為節點數的增加而使訓練效果更

佳，而又節點數越小訓練時間越短，因此隱藏層節點數設定為 6。 
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表4.3  半徑式函數網路在不同分類數下的RMSE值 

隱藏層數 學習率 分類數 隱藏層節點數 RMSE 

1 0.1 4 15 0.1 

1 0.1 5 15 0.11 

1 0.1 6 15 0.15 

1 0.1 7 15 0.17 

1 0.1 8 15 0.179 

1 0.1 9 15 0.189 

1 0.1 10 15 0.19 

 

表4.4 半徑式函數網路訓練結果(隱藏層數＝0，動量係數＝0.9) 

學習率 RMSE(TRAINING) RMSE(TESTING) 正確率 

0.1 0.212 0.2171 0.855 
0.15 0.211 0.21704 0.8561 
0.2 0.2126 0.2183 0.854975 
0.25 0.2108 0.21686 0.8555 

 

表4.5 半徑式函數網路訓練結果(隱藏層數＝1，動量係數＝0.9，學習率＝0.15) 

隱藏

層節

點數 

RMSE 

(TRAINING) 

RMSE 

(TESTING) 

正確率 隱藏

層節

點數

RMSE 

(TRAINING)

RMSE 

(TESTING) 

正確率 

1 0.3346 0.3372 0.7455 11 0.07966 0.0695 0.936625
2 0.1339 0.1549 0.90385 12 0.085906 0.0726 0.93495
3 0.13431 0.1553 0.89665 13 0.07298 0.0704 0.93975
4 0.11226 0.1199 0.9105 14 0.08743 0.07794 0.929975
5 0.091815 0.0832 0.928275 15 0.08105 0.07516 0.937175
6 0.0782 0.073 0.934975 20 0.080921 0.07476 0.936625
7 0.082 0.07014 0.9322 25 0.086902 0.07142 0.9294
8 0.077938 0.07479 0.935525 30 0.079629 0.08074 0.9383
9 0.081136 0.0835 0.936075 35 0.07763 0.06969 0.9394
10 0.08104 0.07037 0.9344 40 0.07504 0.07156 0.93495
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    因此，較佳的半徑式函數網路的參數設定為：分類數＝4、學習循環次數(非

監督式階段)＝500、學習循環次數(監督式階段)＝3000、隱藏層數＝1、隱藏層

節點數＝6、學習率＝0.15、動量係數＝0.9，在此情況下，辨識正確率(Training)

＝93.4975％且辨識正確率(Testing)＝94％，代表半徑式函數網路在晶圓缺陷點

群聚圖案的辨識上，有很好的效果。 

 

4.2.3 自組性演算法的訓練及結果 

    在進行自組性演算法的訓練時，所需設定的參數主要是多項式的最高乘冪，

包括每個變數個別項的乘冪(如 、 、 、⋯)、兩兩交互作用項的設定(如

是否有X

1X 2
1X 3

1X

1X2 、X2X3、⋯)以及最高交互作用項為幾項(若 3項則是X1X2X3 、

X2X3X4、⋯)。在本研究中，輸入變數有五項，分別是X1：距離平均數、X2：距離

變異數、X3：夾角平均數、X4：夾角變異數、X5：CIT群聚指標。根據楊博欽[4]

的建議，多項式的最高乘冪設定為：個別項乘冪為 3，交互作用項全選，最高交

互作用項為 5，即X1X2X3X4X5。至於其他參數的設定如Selection Criterion或Schedule 

Type等，在一般的類神經軟體中，都會有建議的設定，除非有特殊狀況(如訓練

結果不佳或RMSE太高)，否則不改變這些參數設定。 

    在此參數設定下，進行訓練的結果，得到如下的數學多項式： 

Y=-0.0083*X2-0.0067*X5-24+0.34*X3+0.00056*X4-0.16*X1+0.0013*X1^2-0.00000

23*X2^2-0.0017*X3^2+0.0000026*X3^3+0.00024*X1*X2+0.00031*X1*X3+0.00005

6*X2*X3-0.0000011*X1*X2*X3+0.00000069*X4*X5-0.000000011*X4^2-0.0000016*

X3*X4

    由於將輸入變數代入此多項式後，所得到的 Y為一連續變數，所以在做分

類時，以最靠近的分類值(1、2、3、4)作為分類的結果。舉例來說，若輸入某一

組輸入變數得到的 Y為 1.12，則將此組資料判定為第 1類，即牛眼圖案。 
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表 4.6列出 1800 筆資料中的 12 筆資料作為如何判斷分類結果的範例。而表

4.7 則列出自組性演算法的訓練結果。 

 

表4.6 自組性演算法分類結果-以其中12筆資料為例 

 
X1

 
X2

 
X3

 
X4

 
X5

輸出變數

(實際值) 

輸出變數 

(計算值) 

分類是 

否正確 

44.0467 914.5045 185.4649 12379.88 1.796327 1 1.101382 Y 

45.83051 1011.137 166.4346 10366.08 2.027246 1 1.201424 Y 

46.85725 1084.422 175.7717 12672.28 2.52388 1 1.169475 Y 

77.36798 465.5773 234.1151 8405.098 4.851248 2 2.181471 Y 

77.57294 417.8484 218.5468 8324.593 3.536955 2 2.606308 N 

79.32839 337.1428 228.3883 7779.9 4.751358 2 2.360574 Y 

82.41424 343.0652 233.2244 9205.352 3.449371 3 2.723854 Y 

80.07208 362.2863 221.8576 9068.983 4.020375 3 2.739541 Y 

81.06624 346.1201 224.4333 8924.351 5.843649 3 2.770722 Y 

81.15166 390.6349 179.875 10364.92 4.09724 4 4.310472 Y 

82.56437 309.8086 180.6909 9867.309 5.420941 4 4.093597 Y 

81.48467 325.544 187.5102 10371.87 7.572677 4 3.881505 Y 

 

表4.7 自組性演算法訓練結果 

RMSE 

(TRAINING) 

RMSE 

(TESTING) 

辨識正確率

(TRAINING)

辨識正確率

(TRAINING) 

0.0228251 0.0214522 0.9389 0.940 
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由辨識正確率(Training)＝93.89％且辨識正確率(Testing)＝94％，可以發現

自組性演算法在晶圓缺陷點群聚圖案辨識上，有很好的效果。 

 

4.2.4 三項類神經方法的最佳參數設定及結果比較 

    表 4.8統整了三種類神經方法中，所需要設定的參數及較佳的參數設定值、

RMSE和正確辨識率。下一節的實例驗證，是以此參數設定值所訓練出的類神經

模型進行缺陷點群聚圖案的辨識。 

表4.8  三種類神經方法的較佳參數設定、RMSE和正確辨識率 

 

方法 

 

 

參數設定 

 

RMSE 

(TRAINING) 

 

RMSE 

(TESTING) 

 

辨識率

隱藏層數：1 

隱藏層節點數：5 

學習率：0.15 

倒傳遞網路 

動量係數：0.85 

 
 

0.063 

 
 

0.047 

 
 

99.2％

分類數：4 

學習循環次數(非監督式階段)：500

學習循環次數(監督式階段)：3000

隱藏層數：1 

隱藏層節點數：6 

學習率：0.15 

半徑式函數

網路 

動量係數：0.9 

 
 
 
 
 

0.0782 

 
 
 
 
 

0.073 

 
 
 
 
 

93.5％

變數單獨項最高乘冪：3 

交互作用項：全選 

自組性 

演算法 

最高交互作用項：X1X2X3X4X5

 
 

0.027268

 
 

0.021452 

 
 

93.9％
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4.3 實例驗證 

    本研究從實際的半導體廠蒐集到了 15筆晶圓缺陷資料，這 15筆資料的分

類圖案皆事先經由人工辨識判斷出其所屬的缺陷圖案，包含 5筆牛眼圖案、2筆

底部圖案、4筆弦月圖案及 4筆環狀圖案。擷取每一片的特徵值，結果如表 4.9

所示。 

    接著以前面的三種類神經方法判別每一片晶圓的缺陷點群聚圖形，判別步驟

為： 

1. 依據表 4.8，設定三種類神經方法的參數。 

2. 依據模擬資料進行訓練，分別得到三種類神經方法的模型。 

3. 將待判別的晶圓特徵值，代入三種類神經的方法的模型中，得到判別結果及

辨識正確率。 

表 4.10 列出利用三種類神經方法辨識 15片晶圓的缺陷點群聚圖案。三種方 

法的辨識率分別為 100％、93.3％、100％（其中的半徑式函數網路的正確率 93.3

％是誤判了底部圖案的第一片為弦月圖案），代表應用此三種類神經方法於實際

晶圓的缺陷點群聚圖案的辨識時，皆有著良好的辨識能力。 
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表4.9  15片晶圓缺陷點的特徵值 

晶圓圖案 距離平均數 距離變異數 夾角平均數 夾角變異數 CIT

牛眼_01 31.4483 697.796 175.1043 11800.46 6.889969

牛眼_02 29.32172 647.9786 184.4101 9475.134 7.973202

牛眼_03 37.70355 878.3066 180.5146 12060.69 3.653049

牛眼_04 39.25817 891.3636 179.2636 10818.92 3.081131

牛眼_05 23.47625 404.694 167.49 10608.86 10.46233

底部_01 77.35239 406.1009 232.0492 7355.321 4.31625

底部_02 81.23686 316.708 236.0918 8243.946 7.927341

弦月_01 85.4287 262.4348 246.3482 6331.929 9.966801

弦月_02 85.43215 249.5478 249.5637 5603.559 9.354173

弦月_03 87.39021 187.4759 255.188 3741.232 8.844999

弦月_04 87.84048 223.5965 255.4504 4553.091 12.28191

環狀_01 86.38609 142.9073 183.0538 9925.626 11.92343

環狀_02 87.34784 195.3927 183.089 10710.71 6.892104

環狀_03 87.41108 179.1733 178.9414 10210.41 14.40245

環狀_04 86.86479 198.0654 184.2642 10222.6 13.99947

 

表4.10  晶圓辨識結果 

類神經方法 RMSE 正確率 

倒傳遞網路 0.0295 100％ 

半徑式函數網路 0.0839 93.3％(14/15) 

自組性演算法 0.0276 100％ 
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4.4 實驗結果總結 

    本章針對三種類神經方法應用於晶圓缺陷點群聚圖案的辨識上，找出了較佳

的參數組合，且根據實驗結果顯示，在此參數組合下，不管是模擬資料或實際資

料，皆有良好的辨識效果。 

    本章進一步探討三種類神經方法的表現，發現在 RMSE和辨識正確率的比

較上，倒傳遞網路的表現優於自組性演算法，而自組性演算法優於半徑式函數網

路。在訓練時間上，則是自組性演算法快於倒傳遞網路，倒傳遞網路快於半徑式

函數網路。 

    綜上所述，藉由本論文第三章所提出的晶圓缺陷點群聚圖案辨識流程，確實

可以輔助工程師進行晶圓缺陷點群聚圖案的辨識，縮短辨識的時間，並快速找出

造成製成異常的原因，可有效減少低良率對企業造成的損失。 
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第五章 結論 
    本研究利用常見的三種類神經方法：倒傳遞網路、半徑式函數網路、自組性

演算法，來進行晶圓缺陷點群聚圖案的分析，分析圖案為牛眼圖案、底部圖案、

弦月圖案、環狀圖案等。在網路訓練過程中，本研究先以模擬資料尋找出較佳的

參數設定值，並以此參數設定值建構出類神經網路模型。接著以實際晶圓缺陷點

資料驗證了此類神經網路模型的有效性。得到的結果為三種類神經方法皆有良好

的 RMSE及正確辨識率。 

本研究進一步針對三種類神經方法的表現進行比較。在 RMSE及正確辨識

率的表現上，倒傳遞的表現優於自組性演算法，而自組性演算法的表現優於半徑

式函數。在模型建構的速率上，以自組性演算法最快，倒傳遞網路次之，最慢的

則是半徑式函數網路。本章第 5.1節提出本研究的貢獻，第 5.2節說明本研究未

來可發展之方向。 

 

5.1 貢獻 

本研究之貢獻可彙整成以下兩點： 

1. 本研究方法可有效縮短晶圓缺陷點群聚圖案辨識時間，提升辨識準確率，能

輔助工程師迅速找出降低製程良率的原因。本研究結果對積體電路業界實有

相當之貢獻。 

2. 改進了之前文獻中，當使用類神經方法進行晶圓缺陷點群聚分析的判別時，

特徵值擷取過於耗時的缺點，且提供出較佳的參數值設定。 

 

5.2 未來研究方向 

本研究後續可能之就如下： 

1. 由於本研究只針對四種常見群聚圖案作辨識，而目前發現的群聚圖案達 20
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種以上，因此可再針對其他較常見的群聚圖案進行辨識。 

2. 在研究晶圓良率時，群聚現象已被證實是影響良率好壞的關鍵之一，但目前

加入的考量因素主要是群聚嚴重程度，而沒有區分在不同的群聚圖案下，對

於良率是否有不同程度的影響，因此未來研究可設計一包含不同群聚圖案之

因子的良率模型。 
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