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摘 要: 在晶圆/液晶面板等批次加工过程中,产品质量的及时估计与品质管制是提高产能和降低成本的有效途径.

针对 “少量多样”的混合制程,利用逐步回归算法挑选该制程的关键变量,引入产品的效益因子,建立混合制程的虚

拟测量模型;为克服系统扰动对模型精度的影响,以产品效益因子为状态量建立该制程的状态方程,利用Kalman滤

波器递归估计模型参数得到动态的MANCOVA模型;最后通过某湿式蚀刻制程的工程应用验证了该算法的有效性.
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Abstract: In the semiconductor/TFT-LCD manufacturing industry, the timely quality estimation and control of products

are the key solutions for the throughput improvement and cost reduction. Therefore, a virtual metrology model is present

for high-mixed manufacturing processes with variety products under small quantity. By using the stepwise regression, the

key variables are selected from the process variables monitored by the fault detection & classification(FDC) system. Then,

combined with the product-effect factors, the virtual metrology model is built for multi-products by using the analysis of

variance(ANOVA) algorithm. To reduce the disturbance effect, a state estimation method based on ANOVA is developed to

estimate the relative states of each product. The method is formulated in the form of a recursive state estimation by using

the Kalman filter. Numerical simulations are implemented by using practical production data from a wet etching process of

TFT-LCD industry. The results show that proper variable selection and dynamic MANCOVA can improve the precision of

prediction models effectively.
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0 引引引 言言言

晶圆和液晶面板厂商都采用统计过程控制技术

(SPC)监控生产过程, 并由产品质量的例行抽样检测

和机台预防性维护来提高生产制程的稳定性,改善加

工产品的合格率.然而, 产品的抽样检测都是在相关

制程完成之后进行的, 当生产制程出现异常状况时,

极有可能造成大量的不合格产品,从而增加生产成本

和降低系统产能.为此, 产品品质的测量时延与品质

及时估计,是当前晶圆与液晶面板厂商迫切需要解决

的问题之一.

虚拟测量技术 (VM)为解决这一问题提供了一

种有效的手段.它利用故障侦测与分类系统 (FDC),结

合数据挖掘技术, 建立待加工产品的品质预测模型,

实现对产品质量的在线估计与品质监控,从而降低废

片率,提高制程的产能.正是由于虚拟测量技术的显

著优点, 近年来受到人们的广泛关注, 并出现了大量

的虚拟测量算法[1].

随着高新技术的发展与企业的生产需求,晶圆加
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工等批次制程的生产模式已由单一产品的生产模式

发展为多产品共线形式,亦即: 同时在线加工的产品

有很多种,且由于生产机台昂贵驱使工程师将生产机

台的利用极大化, 尽可能地降低机台的空闲时间, 所

以同一种产品可能在不同机台上加工,同一台生产机

台又会加工多种产品,这种产品规格与生产机台种类

的组合被称作混合制程[2-3].理论上,可以为每一种规

格产品建立一个虚拟测量模型,但由于混合制程待加

工产品 “少量多样”的特点,基于线程的建模方法会导

致模型数量过多, 难以维护; 且各种产品加工频率都

不相同,对于一些加工频率较低的产品, 其模型会由

于缺乏建模数据而导致性能不佳.

本文借助于统计学理论,提出一种基于动态多变

量共变异数分析 (d-MANCOVA)的混合产品虚拟测

量模型. 首先采用标准逐步回归分析算法[4], 挑选出

与品质变量密切相关的关键过程变量, 代表当前加

工过程的变异信息;然后,引入 “产品效益因子”,利用

MANCOVA方法[5]建立多种不同规格的产品预测模

型,并利用Kalman滤波算法[6]及时更新模型参数,克

服系统干扰对模型的影响,提高模型的预测精度;最

后以一个实际的生产过程来验证本文算法的有效性.

1 虚虚虚拟拟拟测测测量量量算算算法法法

目前已有的虚拟测量算法都是假设生产线上只

有单一种类的产品 (product)被加工,但是在实际的半

导体/液晶面板工厂的生产线上, 同一种制程中, 同

时有很多种不同产品在不同机台 (tool)上生产, 产品

种类与生产机台种类的组合称为线程 (thread)[7], 如

图 1所示.
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图 1 混合制程产品加工 thread示意

如前所述,基于线程的虚拟测量算法存在诸多缺

陷,对此,本文结合MANCOVA算法,提出一种新的混

合制程虚拟测量算法.

首先, 假设某一生产机台同时加工 𝐽种规格产

品,其产品质量参数可由如下方程表示:

𝑦𝑗[𝑖][𝑖] = 𝑓(𝑥1[𝑖], 𝑥2[𝑖], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑀 [𝑖]). (1)

其中: 𝑦𝑗[𝑖](𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽)为在第 𝑖批次加工#𝑗产品

的品质参数, 𝑗[𝑖]表示在 𝑖批次所加工#𝑗种规格产品

的代号; 𝑥𝑚[𝑘](𝑚 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀)为FDC系统所侦

测的过程变量; 𝑓为未知的品质函数.

由于晶圆/玻璃基片加工是一个高精密的制造过

程, FDC系统侦测的过程变量有很多(维度很高), 且

大多数过程变量的控制很精细 (制程变异很小), 导

致大部分过程变量对品质参数的影响不显著. 为此,

有必要剔除次要过程变量, 在保证计算精度的前提

下有效地减少待定系数, 提高计算效率.常用的算法

有数据压缩 (如: PCA、PLS、CCA等)和变量筛选 (如

stepwise regression)等.本文采用逐步回归方法挑选出

影响品质的关键变量. 即依据解释能力的大小,逐个

检验每一个变量的影响,将对品质参数有贡献的变量

挑选出来, 同时与已选入模型的变量进行比对, 删除

影响不明显的变量.如此反复挑选与剔除,直到回归

方程和系统均为显著为止[4].

这样,从原始数据集Ω = {𝑥1[𝑖], 𝑥2[𝑖], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑀 [𝑖]}
中挑选出与品质参数密切相关的关键变量Ω𝑠 =

{𝑥𝑠
1[𝑖], 𝑥

𝑠
2[𝑖], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑠

𝑃 [𝑖]},得到回归模型如下:⎧⎨⎩
𝑦𝑠𝑗[𝑖][𝑖] = 𝛽0 + 𝛽1𝑥

𝑠
1[𝑖] + 𝛽2𝑥

𝑠
2[𝑖]+

⋅ ⋅ ⋅+ 𝛽𝑃𝑥
𝑠
𝑃 [𝑖],

𝑒[𝑖] = 𝑦𝑗[𝑖][𝑖]− 𝑦𝑠𝑗[𝑖][𝑖].

(2)

其中: 𝑦𝑗[𝑖][𝑖]为第 𝑖批次加工第#𝑗种规格产品的品

质参数物理测量值; 𝑦𝑠𝑗[𝑖][𝑖]为其对应的估计值; 𝑥𝑠
1[𝑖],

𝑥𝑠
2[𝑖], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑠

𝑃 [𝑖]为挑选的关键变量 (𝑃 < 𝑀 ,上标 𝑠表

示挑选后的关键变量); 𝛽0, 𝛽1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽𝑃 为逐步回归模

型的回归系数; 𝑒[𝑖]为品质参数测量值与估计值的误

差.

由于 𝐽种产品的规格不尽相同,且加工频率也有

差异,其中,量少产品因抽样检测频率过低,使模型 (2)

会因缺少建模数据而导致预测精度较低 (𝑒[𝑖]较大).

实际上,模型 (2)的误差 𝑒[𝑖]可视为不同规格产品的产

品效应因子[9], 可利用变异数分析方法 (ANOVA)来

分析混合制程的加工过程,实现对某一加工机台的统

一建模,即

𝑒[𝑖] = 𝜇+ 𝜏𝑗[𝑖][𝑖]. (3)

其中: 𝜇为所有 𝐽种规格产品的均值; 𝜏𝑗为第 𝑗种规

格产品的产品效应因子, 其满足ANOVA约束条件
𝐽∑

𝑗=1

𝜏𝑗[𝑖] = 0.

根据批次制程的特性,式 (3)可写成如下形式:

𝐸 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑒[1]

𝑒[2]

...

𝑒[𝑛]

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ =
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1 𝛿1[1][1] ⋅ ⋅ ⋅ 𝛿𝐽−1[1][1]

1 𝛿1[2][2] ⋅ ⋅ ⋅ 𝛿𝐽−1[2][2]

...
...

. . .
...

1 𝛿1[𝑛][𝑛] ⋅ ⋅ ⋅ 𝛿𝐽−1[𝑛][𝑛]

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝜇

𝜏1
...

𝜏𝐽−1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ =

𝑍T ⋅𝜶. (4)

其中 𝛿𝑗[𝑖][𝑖]为克罗内克积,且满足

𝛿𝑗[𝑖][𝑖] =

⎧⎨⎩
1, 𝑗[𝑖] = 𝑗 and 𝑗 < 𝐽 ;

0, 𝑗[𝑖] ∕= 𝑗 and 𝑗 < 𝐽 ;

−1, 𝑗[𝑖] = 𝐽.

(5)

因同一加工机台在每一个第 𝑖生产批次,只能有

一个产品在线,故有⎧⎨⎩

𝐽−1∑
𝑗=1

𝛿𝑗[𝑖][𝑖] = 1,

∑
𝑗=𝐽

𝛿𝑗[𝑖][𝑖] = −𝐽 + 1.

(6)

由最小二乘辨识算法可得 𝐽个产品的效益因子

𝜶 = (𝑍𝑍T)
−1

(𝑍𝐸). (7)

2 动动动态态态MANCOVA模模模型型型
尽管模型 (7)能辨识出产品效益因子, 但在实际

的混合制程中,机台的很多特征数据都存在时间延续

性 (动态), 如机台老化等.为适应晶圆/液晶面板的动

态加工过程, 克服系统的非线性与未知的噪声干扰,

本文提出了动态MANCOVA模型.

首先,将模型 (7)用状态方程表示,即⎧⎨⎩ 𝜶[𝑖] = 𝐻𝜶[𝑖− 1] + 𝜔[𝑖],

𝐸[𝑖] = 𝑍T𝜶[𝑖] + 𝜐[𝑖].
(8)

其中: 𝜔[𝑖]和 𝜐[𝑖]为零均值的高斯白噪声,其协方差矩

阵分别为𝑄和𝑅; 𝐻为 𝐽 × 𝐽转换矩阵 (单位阵).

式 (8)的观测矩阵为

𝑂 = (𝑍T, 𝑍T𝐻,𝑍T𝐻2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑍T𝐻𝐽)T. (9)

引引引理理理 1 模型 (8)的输出矩阵𝑍满足约束 (5),有

𝑂满秩,即状态𝛼可观测.

证证证明明明 在式 (9)中, 𝐻为单位阵,因此观测矩阵𝑂

的秩等同于输出矩阵𝑍. 由方程 (4)的克罗内克积的

特性可知, 𝑍的秩为 𝐽 ,即观测矩阵𝑂满秩. □

根据Kalman滤波算法,若已知模型 (8)在第 (𝑖 −
1)时刻的状态𝜶[𝑖− 1]和其协方差矩阵𝑃 [𝑖− 1],则可

由系统的信息估计出第 𝑖时刻的状态𝜶[𝑖]与协方差矩

阵𝑃 [𝑖],即 ⎧⎨⎩ 𝜶[𝑖] = 𝐻𝜶[𝑖− 1],

𝑃 [𝑖] = 𝐻𝑃 [𝑖− 1]𝐻T +𝑄.
(10)

如果抽样检测得到加工产品的型号 𝑗、质量数据

𝑦𝑗[𝑖][𝑖]和相应FDC系统的过程数据𝒙,则模型 (8)的状

态与其方差可由下式更新:⎧⎨⎩

𝜶[𝑖] = 𝜶[𝑖− 1] + 𝑃 [𝑖](𝑍[𝑖])TΦ[𝑖]
−1×

(𝐸[𝑖]− (𝑍[𝑖])T𝜶[𝑖− 1]),

𝑃 [𝑖] = (𝐼 − 𝑃 [𝑖− 1](𝑍[𝑖])T(Φ[𝑖−
1])−1𝑍[𝑖])𝑃 [𝑖− 1],

Φ[𝑖] = (𝑍[𝑖])T𝑃 [𝑖]𝑍[𝑖] +𝑅,

𝐸[𝑖] = 𝑦𝑗[𝑖][𝑖]−𝑩T𝒙𝑠.

(11)

引引引理理理 2 模型 (8)在引理 1的条件下, 有局部稳

态Kalman滤波器.即Kalman滤波器估计的误差是有

界的,模型 (8)的状态收敛.

引理 2的证明参见文献 [8],此处略.

综合式 (2)、(4)和 (8),混合制程的虚拟测量模型

可表示为

𝑦𝑗[𝑖][𝑖] = 𝑩T𝒙𝑠 + (𝑍[𝑖])T𝜶[𝑖− 1];

s.t. 𝑩 = [𝛽0, 𝛽1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽𝑃 ]
T
,

𝒙𝑠 = [1, 𝑥𝑠
1[𝑖], 𝑥

𝑠
2[𝑖], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑠

𝑃 [𝑖]]
T. (12)

3 实实实例例例验验验证证证

以某TFT-LCD面板厂的蚀刻混合制程为例, 验

证本文虚拟测量算法的有效性.该制程的工艺与流程

示意如图 2所示, 这是一个典型的湿式蚀刻过程, 其

结构由酸液循环系统和冲洗蚀刻系统组成,通过蚀刻

剂与待蚀刻材料发生化学反应,去除没有被光阻剂覆

盖及保护的薄膜, 从而将光罩图案转移到薄膜上.在

此过程中, 蚀刻后的线宽 (CD值)受到诸多因素的影

响, 例如: 蚀刻剂的类型 (CH3COOH、HNO3、H3PO4

等), 蚀刻时间, 蚀刻酸液的温度, 蚀刻酸液的喷洒压

强,蚀刻剂的流速和消耗率等.
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图 2 湿式蚀刻制程示意

在该制程中, 总共加工 94 096个玻璃基片, 涵盖

6种规格的产品 (其中: 4种 24寸的玻璃基片, 一种
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32寸的玻璃基片, 一种 42寸的玻璃基片), 即 𝐽 = 6,

抽样测量了 674片.由FDC系统侦测整个混合制程的

过程变量[9], 经过数据逐步回归分析和与现场工程

师讨论分析可知,当调整蚀刻剂的喷洒流量、蚀刻温

度、蚀刻的时间以及喷洒强度时, CD测量值 𝑦会随之

变动,因此,该制程有 4个关键变量,即𝑃 = 4,其挑选

过程如表 1所示.

表 1 逐步回归算法的结果 %

逐步回归算法步骤

𝑥1 𝑥1, 𝑥2 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4

𝑅2 18.53 27.41 35.32 36.43

𝑅2
adj 18.28 27.08 34.94 35.95

由表 1可知, 若仅依据关键变量建立虚拟测量

模型,则其解释能力较弱 (仅有 35.95%).为此,本文借

助于MANCOVA模型, 并利用Kalman滤波算法逐批

次更新产品的效益因子𝜶[𝑖],以提高虚拟测量模型的

预测能力, 其结果如表 2所示. 这里采用两个性能指

标衡量虚拟测量模型的性能: 平均绝对百分比误差

(MAPE)和最大相对估计误差 (MREE),即[9]⎧⎨⎩
MAPE =

100

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

∣∣∣𝑦𝑗[𝑖][𝑖]− 𝑦𝑗[𝑖][𝑖]

𝑦𝑗[𝑖][𝑖]

∣∣∣%,

MREE = max
𝑖=1,⋅⋅⋅ ,𝑛

∣∣∣𝑦𝑗[𝑖][𝑖]− 𝑦𝑗[𝑖][𝑖]

𝑦𝑗[𝑖][𝑖]

∣∣∣× 100%.

(13)

其中: 𝑦𝑗[𝑖][𝑖]为第 𝑖批次加工第#𝑗种规格产品的品质

参数物理测量值, 𝑦𝑗[𝑖][𝑖]为其对应的估计值.

表 2 d-MANCOVA算法的结果 %

固定模型 逐批次更新 逐日更新
型号

MAPE MREE MAPE MREE MAPE MREE

#1 1.08 7.51 0.99 5.09 1.02 5.99

#2 1.89 3.94 0.87 2.34 0.89 2.70

#3 1.78 6.36 0.80 4.18 1.33 5.69

#4 1.85 5.23 0.89 4.20 0.96 4.58

#5 1.48 4.52 0.52 3.02 0.69 3.32

#6 1.67 6.99 0.74 4.76 0.79 5.50

由 表 2可 知, 采 用 逐 批 次 更 新 机 制 的 d-

MANCOVA虚拟测量模型具有较高的预测精度, 在

6种产品中, 品质参数估计值的最大误差MAPE和

MREE分 别 为 0.99%和 5.09%. 为 进 一 步 显 示 d-

MANCOVA算法的性能, 以抽样 674片玻璃基片的

六分之一为建模数据, 得到静态的MANCOVA虚拟

测量模型, 并以剩余玻璃基片进行交叉验证, 其结果

如表 2所示.由此可见,静态的MANCOVA性能较差.

为模拟实际的加工过程, 验证 d-MANCOVA模

型的预测能力, 本文按着加工时间的顺序,每天选择

1片玻璃基片更新式 (10)和 (11)的𝜶与协方差矩阵

𝑷 , 用VM模型估计该日剩余产品的品质数据, 其结

果如表 2和图 3所示.图 3中⃝为抽样的样本点,总共

84片, 用来估计剩余 590片玻璃基片的品质. 相对于

逐批次更新机制,逐日更新机制的精度略有降低, 但

在可接受的范围内.
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图 3 d-MANCOVA算法的估计结果

本文提出的虚拟测量模型,不仅可以用于估计待

加工产品的质量, 也可用于监控所有产品的品质, 及

时预估出不合格品, 从而降低成本, 减少后续制程的

费用. 以 10月份的#5玻璃基片的品质为例, 其效果

如图 4所示,其中的两条虚线分别代表该产品的上下
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限.若预估产品的品质值超出限定值,则选择该产品

进行物理测量, 以验证其是否为不合格品, 从而降低

物理测量的频率,减少测量费用.

2 4 6 8 10 12 140

sample/10
2

32

31

30

29

28

#
5

[
/(

A
.U

.)
y

i]

virtual metrology
UCL
LCL

图 4 #5产品的 d-MANCOVA算法监控结果

4 结结结 论论论

在日益严峻的竞争中,生产厂商所面临的最大挑

战是如何提高产品的合格率,以及降低生产成本.本

文针对多产品的半导体/TFT-LCD混合生产过程,提

出了一种基于动态多变量共变异数分析的虚拟测量

模型的建模算法. 首先使用逐步回归方法对 FDC系

统所侦测的过程变量进行变量选择,从而降低虚拟测

量模型的输入空间维数,克服输入变量的共线性与相

关性; 然后, 使用变异数分析算法对各个产品的效益

因子进行估计,建立了多产品的虚拟测量模型; 最后

在获取混合制程加工信息的基础上, 使用Kalman滤

波器及时估计产品的效益因子,克服了系统未知扰动

对估计精度的影响. 通过对某TFT-LCD厂湿式蚀刻

过程的生产数据分析,验证了本文算法的有效性.
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