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基于优化DBSCAN聚类算法的晶圆图预处理

陈寿宏1,2, 易木兰2, 张雨璇2, 尚玉玲2, 杨 平1†

(1.江苏大学机械工程学院，江苏镇江 212013；2.桂林电子科技大学电子工程与自动化学院，广西桂林 541004)

摘 要: 晶圆图是由半导体生产过程中对晶圆进行可测试性检测而得到的,通过对晶圆图进行分类可以为生产过
程中出现的问题提供依据,从而解决问题,降低生产成本.在对晶圆图进行分类之前,最重要的是特征提取,晶圆图
除了本身拥有一定的空间图案以外,还存在着很多的噪声,影响着特征提取的过程.传统的DBSCAN算法用于滤
波,需要人为确定两个参数,最小邻域Eps和最小点数MinPts,参数的选择直接影响了聚类的准确性.为此,提出一
种基于优化DBSCAN聚类算法的滤波方式,自动确定DBSCAN的参数,以解决传统的手动设定参数的弊端.该算
法基于参数自动寻优策略,选取DBSCAN聚类后簇内密度参数和簇间密度参数的综合指标来评定最优参数.实验
结果表明,该算法能自动并合理地选择较好的参数,具有很好的聚类效果,对后续的特征提取及分类也具有很大的
帮助.
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Wafer map preprocessing based on optimized DBSCAN clustering
algorithm
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Abstract: The wafer map is obtained by testing each die in the wafer during semiconductor production for defects and
marking the defective die. The classification of the wafer map can provide a basis information for problems that occur
in the production process, thereby solving the problems and reducing the cost. Before classifying the wafer map, the
most important thing is feature extraction. In addition to having a certain spatial pattern, the wafer map also has a
lot of noise, which affects the process of feature extraction. When the traditional density-based spatial clustering of
applications with noise (DBSCAN) algorithm is used for filtering, it needs to manually determine the value of Eps and
MinPts parameters, and the selection of the parameters directly affects the accuracy of the clustering. Therefore, this
paper proposes a filtering method based on the optimized DBSCAN clustering algorithm to automatically determine the
parameters of the DBSCAN, which can solve the traditional drawbacks of manually parameters setting. This method
selects a comprehensive index of cluster intra-cluster density and inter-cluster density to evaluate the optimal parameters.
The experimental results show that the proposed algorithm can automatically and reasonably select better parameters and
has a good clustering effect, which is also very helpful for subsequent feature extraction and classification.
Keywords: wafer map；DBSCAN；automatic；clustering；density；filter

0 引 言

半导体产业发展迅速,在半导体制造业中不仅需
要使用大量昂贵且精密的设备,还需要高标准的作业
环境,因此,需要大量的资金投入.正是由于半导体具

有这样高成本、低生命周期的特性,如何提升良率,减
少不良产品,进而使得企业获利是一项特别重要的课
题[1].
随着半导体制造技术的不断进步,市场需求的提
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高,生产环境、生产设备和从业人员差异性的增加,整
个半导体产业划分为设计、制造、封装和测试4个阶
段[2].晶圆作为集成电路中不可或缺的一部分[3-4],制
造过程复杂、漫长且昂贵[5].它的生产过程需要经过
氧化、光刻、蚀刻、离子注入和金属化等上百个步骤,
并需要不断反复,任意一道工序出现问题,都会造成
缺陷的产生.例如,涂抹光刻胶涂抹不均匀,紫外线曝
光不均匀,晶圆从一个步骤到下一个步骤之间被刮坏
等等[6-7],都能造成晶圆最后不可用.因此,找到产生
晶圆缺陷的原因,提高生产良率,降低生产成本是每
一个生产厂家都很注重的问题.
晶圆在封装测试之前,会对晶圆上的每个晶粒

进行测试,对存在缺陷的晶粒进行标记,对晶粒进行
有无缺陷标记以后就会在整个晶圆上形成一定的空

间图案,称之为晶圆图.根据晶圆图的特点可以将其
分为8种缺陷类型,分别是Center、Donut、Edge-loc、
Edge-ring、Local、Near-full、Random、Scratch和一种
正常类型None.每一种缺陷类型都可以为生产过程
中存在的问题提供有用信息,使得工程师及时发现问
题,增加生产良率,降低生产成本[8-9].例如, Scratch类
型是由机械处理造成的, Edge-ring类型是由蚀刻问
题引起的, Center类型一般是在薄膜的沉积步骤中造
成的[10].目前主要的研究方法是通过对晶圆图准确
地分类,从而快速地判断产生缺陷的原因.常见的晶
圆图分类一般需要经过以下几个步骤:预处理 (包括
滤波等)、特征提取、分类.预处理作为晶圆图处理的
第1步,对于后续的晶圆图分类的准确性也起着至关
重要的作用.

晶圆图中通常伴有很多的噪声,这些噪声一般是
生产环境中的灰尘及颗粒随机产生的,可能在晶圆的
任意位置,其分布是随机的、无规律的,如图1(a)和图
1(c)中存在的噪声,这些噪声的存在模糊了晶圆图的
主要特征,淹没了晶圆图的缺陷模式,给特征提取造
成困难,影响分类准确率.
为了去除这些噪声点,通常采用滤波处理,常见

的滤波方法有中值滤波和均值滤波.如图1所示,在
图 1(a)中是原始的 Center类型晶圆图,图 1(b)中是
Center类型均值滤波处理后的晶圆图,可以看出晶
圆图滤波处理以后,有效地凸显了晶圆图的主要特
征.因此,为了提高晶圆图缺陷模式的分类准确率,
在提取特征之前去除晶圆图中的噪声点是很有必

要的.然而,在图1(c)中对Scratch类型的晶圆图采用
均值滤波处理后,破坏了Scratch类型的主要特征,不
利于特征提取,影响分类结果.因此,均值滤波存在

(a)   Center!"# (b)   Center!"$

(c)   Scratch!"# (d)   Scratch!"$

图 1 Center、Scratch类型晶圆图均值滤波前后对比

一定的局限性. Kim[11]等采用了连接路径滤波的方

法, Wang等[12]使用了空间滤波器,由文献 [5]可知,当
参数设置不当时,使用空间滤波器会去除部分可用于
帮助确定缺陷类型的重要信息.
造成上述结果的主要原因是在实际中各批次的

晶圆图大小不相同,缺陷分布不均匀,形状也不规则,
所以不能对所有的晶圆图采用相同的参数滤波.因
此,选择适当的预处理方法以及设置合适的参数是一
项具有挑战性的任务.
本文提出一种基于自动寻优DBSCAN (density-

based spatial clustering of applications with noise)的晶
圆图预处理方法.该方法基于传统的DBSCAN聚类,
通过分析每个晶圆图缺陷分布特点,能够自动地选择
DBSCAN的两个重要参数 (Eps和MinPts),从而得到
较优的聚类结果,提取更明显的特征,为晶圆图缺陷
模式的识别和分类做好准备.

1 相关工作

针对晶圆图缺陷分布的特点, Jin等[5]首次提出

将DBSCAN用于晶圆图的噪声点检测中.

1.1 固定参数DBSCAN

DBSCAN是一种经典的基于密度的聚类算
法.该算法从样本密度的角度来考察样本间的可连
接性,并基于可连接的样本不断扩展聚类簇,最后确
定聚类结构.该方法能在具有噪声的空间数据库中
发现任意形状的簇,可将密度足够大的相邻区域连
接,能有效处理异常数据[13],主要用于对空间数据的
聚类. DBSCAN 算法涉及到两个重要参数,邻域半径
Eps和聚类簇最小聚类点数MinPts.

Jin等[5]将晶圆图看作是一个Moore邻域结构,
它由一个中心样本点和围绕它的8个样本点组成.中
心样本点被认为是核心点,中心样本点距东、北、西、
南4个样本点的距离均为1个单元,与对角线方向的
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样本点的距离均为
√
2,因此选择Eps参数为

√
2.将

孤立离群点 (未连接到任何其他缺陷晶粒的缺陷晶
粒)和孪生离群点 (两个缺陷晶粒,其中每个缺陷晶
粒仅连接到另一个缺陷离群点)认为是噪声点,因此,
设置MinPts为 3.根据晶圆图结构的特点,上述方法
中针对不同类型的晶圆图选取了相同的DBSCAN参
数,而不同的参数对于不同的缺陷类型,处理效果不
同.两个参数 (

√
2, 3)是最小的取值,这可能会导致不

同簇集合之间被合并.因此,研究DBSCAN算法,使
其能根据特定晶圆图的空间结构特点自动选择最优

的Eps和MinPts参数,去除易混淆的噪声点,突出晶
圆图的主要空间图案特征是非常必要的.

1.2 自动参数DBSCAN

当前,许多国内外学者针对DBSCAN参数自动
寻优进行了研究.在文献 [14-16]中,都可以根据数据
集的特点确定Eps的值,然而对于MinPts的设置,仍
需要手动设置,没有实现完全的自动化. Khan等[17]

提出的ADDBSCAN自适应聚类算法需要提前指定
簇的数量,无法自动识别簇类数目.李文杰等[18]提出

的KANN-DBSCAN算法,通过利用数据集自身分布
特性生成候选Eps和MinPts参数,自动寻找聚类结果
的簇数变化稳定区间,并将该区间中密度阈值最少时
所对应的Eps和MinPts参数作为最优参数,该方法虽
然精确度相对较高,但随着数据量的增大,时间消耗
也逐渐增大,而且若数据密度分布不均匀,则可能会
出现簇数不稳定的情况,也就无法得到参数最优的情
况.
综上所述,本文针对晶圆图数据集分布特性,首

先生成Eps和MinPts参数列表,然后通过采用簇间密
度和簇内密度的综合指标来确定最优参数,并在此基
础上增加特征簇和特征点,实现自动寻找DBSCAN
最优参数的晶圆图预处理.
1.2.1 生成Eps和MinPts参数列表

DBSCAN算法中Eps和MinPts参数可以用于表
示样本点间的紧密程度.在以Eps为半径的邻域内,
邻域内包含的点数越多,密度越大,即邻域内的样本
点之间的关系越紧密,则可以认为这些样本点间的相
似程度越大.当Eps增大到一定程度时,邻域面积增
大,邻域内包含的点数增长速率减小,导致邻域密度
和Eps对应的MinPts减小.在邻域面积内包含MinPts
样本点的密度为MinPts/S,其中,S为以Eps为半径
的圆的面积,S = π × Eps2,因此,需要权衡Eps和
MinPts两者之间的关系.对此,本文采用如下生成Eps
和MinPts的方法:

1) K-平均最近邻算法生成Eps列表.
1 假设数据集Y 中有n个样本点,求数据集中各

个样本点间的欧氏距离,组成距离矩阵Yn×n, Yn×n是

实对称分布矩阵. Yn×n = {D(i, j)|1 ⩽ i ⩽ n, 1 ⩽
j ⩽ n}, D(i, j)为数据集Y 中第 i个样本点与第 j个

样本点间的欧氏距离.欧氏距离反映了各样本点间
的紧密联系程度,距离越大,联系越紧密.

2 对Yn×n每一行的元素进行升序排列,得到向
量Yk = (Y0, Y1, . . . , Yn),即某一个样本点,按照其他
样本点与其关系的紧密程度进行升序排列,第1列元
素Y0表示其本身.

3 对向量YK中的元素求平均,可得到向量YK

的平均距离Y K , Y K反映了在数据集中针对任意样

本点,第K个样本点与该样本点的紧密程度,将所有
Y K作为候选Eps参数序列,组成候选集YEps, YEps =

{Y K |1 ⩽ K ⩽ n}.
2)生成MinPts列表.
对于上述生成的Eps列表,若采用其中任意一个

Eps值,则对于数据集中的每个样本点都可以计算出
其Eps邻域包含的点数,每个样本点的Eps邻域中包
含点数各不相同,对各个邻域内的点数求平均值,即
可求出与Eps列表一一对应的MinPts列表,该列表反
映了以Eps为邻域半径的平均密度.该方法具体计
算方式如下:以Eps为距离矩阵Yn×n的临界值,求出
Yn×n 每一行小于Eps参数的个数N ,然后将每列求
出的参数个数取平均值 (不为整数则向上取整),该平
均值即为MinPts参数.

3)提取列表.
当K = 1时,是所有样本点到自身的距离,可

以忽略.当K值不断增大,可以很容易分析得出, Eps
越大,包含的样本点数越多,当增加到某一个临界值
时,晶圆图上的所有缺陷点都将被划分为同一个聚
类簇.再继续增大K值,不会改变聚类结果,因此,继
续增大K值对于研究其特点没有意义,反而会增加
计算量,浪费时间.因此,假设当K = a时,聚类簇数
为1,则a为该临界值,故只取K为2∼ a对应的Eps和
MinPts参数列表.
1.2.2 确定最优参数

1)密度.
1 簇内密度.
Maria等[19]提出以平均散射Scat计算簇内密度

Scat(C) =
1

C

n∑
i=1

∥σ(νi)∥
/
∥σ(S)∥.其中:S为数据

集,C为聚类簇的个数, νi为第i个簇的中心,σ为标准
差.各个簇标准差的平均值与数据集总标准差的比
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值越小,簇内密度越高,说明聚类效果越好.
采用DBSCAN方式滤波,除了要考虑每个簇的

标准差,还需要考虑平均距离[20].因此,本文对上述
公式作了改进.

定义1 簇内密度

Com =
1

C

n∑
i=1

∥σ(νi)×mean(νi)∥

ni
. (1)

其中: νi为第 i个簇的中心点,σ(νi)为第 i个簇的标准

差, mean(νi)为第 i个簇的平均距离,ni为第 i个簇内

的点数,C为聚类簇的数量.
假设两个聚类簇具有相同的平均值和标准差,数

据点更多的聚类簇紧凑性更好,簇内密度更高.也就
是说,平均值和标准差更小,则紧凑性更好.将单个聚
类簇推广得到晶圆图的所有聚类簇,则所有聚类簇的
平均值和标准差越小,紧凑性越好,簇内密度越高.因
此, Com值越小,簇内密度越高.

2 簇间密度.
假设数据集D = {νi|i = 1, 2, . . . , C},将该数据

集划分为C个聚类簇,其中νi是每个聚类簇的中心.
对DBSCAN的参数指标定义如下.

定义2 平均聚类簇距离

stdev =
1

CK

C∑
i=1

K∑
j=1

(xj − νi). (2)

其中: νi为簇Ci的核心点,K为第 i个聚类簇中样本

点数,xj为样本点,C为聚类簇数量, stdev为每个样
本点与该聚类簇核心点距离的平均值.
定义3 簇间密度

Den =

1

C(C − 1)
×

C∑
i=1

( C∑
j=1,j ̸=i

density(uij)

max(density(νi),density(νj))

)
. (3)

其中: νi、νj分别为簇Ci和簇Cj的中心,uij为簇Ci和

簇Cj合并后的核心点. density(u)的定义如下:

density(u) =
nij∑
K=1

f(xK , u), (4)

nij属于簇Ci和簇Cj样本数量之和,即样本点xK ∈
(Ci

∪
Cj).

f(u) =

0, d(x, u) > stdev;

1, otherwise.
(5)

故density(u)表示以核心点u为圆心,以 stdev为半径
的圆内包含的样本点数之和.
对于两个不同的聚类簇,分离度越高越好.假设

两个聚类簇合并后密度为density(uij),density(uij)

相对其中密度较大的聚类簇比值越小,即簇间密度
Den越小,两个聚类的分离程度越大,聚类效果越
好.将此方法推广到晶圆图的所有聚类簇,不同聚类
簇间分离度越高,簇间密度Den越小,聚类效果越好.

3 最终评价指标

Score = Com + Den. (6)

经过上述分析,簇内密度Com和簇间密度Den
都是越小越好,故采用两者之和 Score作为评价指
标. Score越小聚类效果越好.

选择Eps、MinPts参数使得 Score最小时,就是
DBSCAN聚类的最优参数Eps、MinPts.以Score为评
价指标寻找DBSCAN最优参数的算法步骤如下:
输入:晶圆图的二维矩阵,即数据集Y ;
输出: DBSCAN聚类的Eps、MinPts最优参数.
step 1: 计算样本中各数据点间的欧氏距离,得到

距离矩阵Yn×n;
step 2: 将Yn×n中每一行元素升序排列,再计算

每列的平均值;
step 3: 将平均值Y K作为Eps的候选集YEps,即

YEps = Y K ;
step 4: 计算每行YK ⩽ YEps的个数N ,将N作为

MinPts的候选参数(MinPts与Eps是一一对应的);
step 5: 使用每组 Eps 和 MinPts 参数进行

DBSCAN聚类 (当聚类簇数为1时不再继续),并使用
式(6)计算指标Score;

step 6: 选取Score值最小时所对应的参数Eps和
MinPts,即为最优参数;

step 7:输出最优Eps和MinPts参数.
2)选用不同指标聚类的效果对比.
为了展示本文采用评价指标Score确定最优参

数的效果,本文对单独使用簇内密度Com为指标和
单独使用簇间密度Den为指标做了实验,用3种不同
指标确定DBSCAN聚类的两个最优参数.对于Donut

(a)   Donut
Com

!
"#

(c)   Donut
Com+Den

!
"#

(b)   Donut
Den

!
"#

(d)   Edge-ring!
"#Com

(f)   Edge-ring
Com+Den

!
"#

(e)   Edge-ring
Den

!
"#

图 2 不同指标聚类效果对比
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类型的晶圆图,采用Den为指标与采用Com+Den为
指标的效果基本相同,而采用Com为指标的效果明
显要比另外两种差,如图2所示, (a)为采用Com为指
标的晶圆图, (b)和 (c)分别为采用Den和Com + Den
为指标聚类的晶圆图.对于Edge-ring类型,采用Com
为指标的效果与采用Com + Den为指标的效果相差
较小,如图2中 (d)和 (f)所示,但采用Den为指标时大
部分的晶圆图都如图2(e)所示,效果要差很多.

1.3 增加其他特征簇和特征点

由于在自动参数DBSCAN中只保留了最大聚
类,而某些晶圆图聚类后只保留最大聚类簇可能会
丢失一些重要数据,这些数据涵盖了晶圆图的重要特
征.因此,本文提出采取两种补偿方式:若是一个聚类
簇为重要数据则称之为特征簇;若是一些单独的点
为重要数据则称之为特征点.
以图 3为例,图 3中 (a)为Donut类型原图, (b)为

Donut经过DBSCAN聚类后的结果,图中点A为晶圆
图的中心点 (坐标中心),点B为最大聚类簇的核心点
(聚类簇中所有点到该点的距离之和最小),点C为聚
类簇4的核心点,点D为噪声点.由于不同的晶圆图
有不同的大小尺寸,聚类簇形状各异,本文采用比值
系数R和r来消除与晶圆图尺寸等相依赖的关系.

(a)   Donut!"#$

(c) %&'()!* (d) +,-./0-.*

(b) DBSCAN'123 )!

largest cluster 1
cluster 2
cluster 3
cluster 4
cluster 5
cluster 6
smallest cluster 7
smallest cluster 8
smallest cluster 9

A

B
C

D

图 3 增加特征点和特征簇示意

对于特征簇而言,比值系数定义如下:

Ri =
dis_Ci

dis_max . (7)

其中: dis_max为最大聚类簇Cmax核心点 νmax到晶

圆图中心点o的欧氏距离, dis_Ci为除最大聚类簇的

其他聚类簇Ci核心点νi到晶圆图中心点o的欧氏距

离.
对于特征点,比值系数定义如下:

rj =
dis_xj

dis_max . (8)

其中: dis_max为最大聚类簇Cmax核心点 νmax到晶

圆图中心点o的欧氏距离, dis_xj为除形成聚类簇以

外的其他缺陷点xj到晶圆图中心点o的欧氏距离.
由以上定义可以看出,当比值系数越接近 1时,

该聚类簇或该点与最大聚类簇的相关性就越强.因
此,采用以下方式确定特征簇和特征点.

1)确定特征簇.以dis_max为单位长度,即设AB
为单位长度,其他聚类簇Ci核心点 νi到晶圆图中

心点 o的欧氏距离为 dis_Ci = R × dis_max.由
于晶圆图的聚类簇本身具有一定的宽度,将比值系
数设定在一定范围内,针对晶圆图的特点,将比值
系数R范围设定为 0.8∼ 1.2.则其他聚类簇的核心
点在这个范围内,就将其归为特征簇,如图3(b)中点
C为Cluster 4的核心点,则将该聚类簇划分为特征
簇, Cluster 5、Cluster 6的核心点也在该范围内,同样也
保留.

2)确定特征点.以dis_max为单位长度,即设AB
为单位长度,缺陷点xj到晶圆图中心点o的欧氏距离

为dis_xj = r × dis_max.将比值系数范围r设定为

0.8∼ 1.2.如果某个未形成聚类簇的缺陷点在这个比
值系数范围内,则将该缺陷点归为特征点,如图 3(b)
所示,点D为未形成聚类簇的缺陷点,该点在比值系
数范围内,故将点D归为特征点.也就是说,聚类簇或
者缺陷点在图3(b)中的两个环之内的聚类簇或点都
要保留.经过DBSCAN聚类保留最大聚类簇后,得到
的晶圆图如图3(c)所示,在保留最大聚类簇的基础上
增加特征点和特征簇的晶圆图如图3(d)所示,对比图
3(c)和3(d)很明显能看出,增加特征簇和特征点后,晶
圆图的特征保留得更加完整,更能准确地表达该晶圆
图的缺陷模式.

2 实验过程及结果分析

2.1 数据集

本文所采用的晶圆图数据集为Wu等[21]提供的

(WM-811k)数据库,该数据集包含 811 457张从实际
生产中收集的晶圆图,其中约有20 %的晶圆图经该
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领域专家标记了缺陷类型.总共有9种标签,分别为
Center、Donut、Edge-loc、Edge-ring、Local、Near-full、
Random、Scratch和None.由于数据集是源于实际生
产过程中,存在不均衡性,作为预处理阶段的分析,并
不是最终的分类处理,本文只采用了训练集.从WM-
811k中标记的训练集来看, None的数量超出很多,为
了保持数据的相对均衡,选None类型数据大致为其
他8种类型数据之和.每种类型具体使用的数据情况
如表1所示.

表 1 数据库

类型 数量

Center 3 462
Donut 409
Edge-loc 2 417
Edge-ring 8 554
Local 1 620
Near-full 54
Random 609
Scratch 500
None 18 365

2.2 实验对比

在预处理阶段,对于None类型,期望所有的噪声
点全部滤除,而对于Random 类型,没有特定的图案,
所以难以通过聚类来评判,在研究预处理部分,只使
用剩余的7种类型的数据作对比.

2.2.1 固定参数和自动参数对比

为了验证自动参数 DBSCAN和固定参数
DBSCAN的效果,本文采用轮廓系数Si对两种算法

进行评判.轮廓系数[22]结合了聚类的紧凑度和分离

度,可以用于评估聚类的效果,轮廓系数更大的,聚类
效果更好.对应单个样本i的轮廓系数公式为

Si =
bi − ai

max{ai, bi}
. (9)

其中: ai是样本 i在簇内到其他点的平均距离,描述
簇内的紧凑度; bi是样本 i到不同簇中样本的平均距

离,描述簇间的分离度.整个数据集的轮廓系数就
是所有样本轮廓系数的平均值,轮廓系数的范围为
−1∼ 1,当轮廓系数小于0时,说明到不同簇之间的平
均距离小于簇内平均距离,聚类效果不好;当轮廓系
数大于0时,说明到簇内平均距离小于不同簇之间的
平均距离,聚类效果好.最终通过实验及数据统计,轮
廓系数较大的晶圆图数量如表2所示.
由表2可以看出,晶圆图通过自动参数DBSCAN

滤波以后的轮廓系数总体上占91.75 %,其中: Edge-
ring最高,占95.97 %, Scratch最低,占68.00 %.从以上
数据可以看出:除 Scratch以外,其他都在 83 %以
上.所以,以轮廓系数为指标对比,自动参数DBSCAN
优于固定参数DBSCAN.

表 2 轮廓系数最优的晶圆图数量

类型 总数 固定DBSCAN 自动DBSCAN

Center 3 462 299 (8.64%) 3 163 (91.36 %)

Donut 409 44 (10.76 %) 365 (89.24 %)

Edge-loc 2 417 278 (11.5 %) 2 139 (88.50 %)

Edge-ring 8 554 345 (4.03 %) 8 209 (95.97 %)

Local 1 620 269 (16.60 %) 1 351(83.4 %)

Near-full 54 9 (16.67 %) 45 (83.33 %)

Scratch 500 160 (32.00 %) 340 (68.00 %)

总数 17 016 1 404 (8.25 %) 15 612 (91.75 %)

从视觉直观上对比,如图 4所示,其中 (a)为
Center 类型的原图, (b) 为 Center 类型固定参数
DBSCAN滤波图, (c)为Center自动参数DBSCAN滤
波图,两者对于 Center类型处理效果相差不大.而
对于Donut类型,原图如图 4(d)所示,经过固定参数
DBSCAN和自动参数DBSCAN滤波处理结果分别如
图 4(e)和 4(f)所示.显然,自动参数DBSCAN处理效
果更好,保留的特征更加明显.

(a)   Center!" (c)   Center#$
%&'(

(b)   Center)*
%&'(

(d)   Donut!" (f)   Donut#$
%&'(

(e)   Donut)*
%&'(

图 4 Center和Donut类型滤波对比

2.2.2 自动参数DBSCAN与增加特征簇和特征点
对比

通过自动参数DBSCAN聚类后,选择保留最大
聚类簇.然而,对于某些晶圆,尤其是Donut和Edge-
ring类型的晶圆,只保留最大的聚类簇,会影响到晶
圆的整体特征,所以在保留最大聚类的基础上,增加
了特征点和特征簇.

(a)   Center!" (c)   Center#$%&
'(%&)

(b)   Center*+
,-./)

(d)   Scratch!" (f)   Scratch#$%&
'(%&)

(e)   Scratch*+
,-./)

图 5 保留最大聚类簇与增加特征簇和特征点对比
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从视觉直观上对比.对于Center类型,如图 5(a)
∼ (c)所示,其中(a)为Center的原图, (b)为保留最大聚
类簇后的晶圆图, (c)为增加特征簇和特征点后的晶
圆图,由 (b)和 (c)来看,虽然没有影响主观上的判断,
但增加了特征簇和特征点后的晶圆图,特征更加完
整.对于Scratch类型,如图5(d)∼ (e)和 (f)所示,增加
特征簇和特征点以后, Scratch特征更加完整,更有利
于后续的特征提取和分类.
2.2.3 分类对比

为了说明本文提出的预处理方法的有效性,在固
定参数DBSCAN和自动参数DBSCAN的预处理方
法下,使用支持向量机对两两类型的晶圆进行二分
类.固定参数DBSCAN和自动参数DBSCAN分类准
确率如表3∼表12所示, Other表示除该类型外的其
他所有类型,加粗标记为准确率高的那一项,两者准
确率相同则不标记.

Center与其他类型的分类准确率如表 3所示,
除了与 Donut和 Nearfull分类准确率相同以外,其
余分类结果,自动参数 DBSCAN都要比固定参数
DBSCAN的准确率高.

Donut与其他类型的分类准确率如表4所示,对
于训练集,与None和Random的分类,使用自动参数

表3 Center的二分类准确率 %

类型1 类型2
训练集 验证集

固定参数 自动参数 固定参数 自动参数

Donut 99.4 99.4 98.3 98.7

Edge-loc 99.4 99.8 99.6 99.8

Edge-ring 99.9 100 100 100

Local 97.7 98.9 98.0 99.0

Center Near-full 100 100 100 100

None 99.6 99.7 99.6 99.7

Other 99.0 99.3 98.8 99.2

Random 99.0 99.2 99.0 99.6

Scratch 99.7 99.9 99.7 99.7

表4 Donut的二分类准确率 %

类型1 类型2
训练集 验证集

固定参数 自动参数 固定参数 自动参数

Center 99.4 99.4 98.3 98.7

Edge-loc 99.8 99.8 99.1 99.3

Edge-ring 100 100 99.9 99.8

Local 96.7 96.4 95.9 95.1

Donut Near-full 100 100 100 100

None 99.9 100 99.8 99.9

Other 99.6 99.6 99.4 99.5

Random 98.7 99 95.9 97.3

Scratch 99.4 99.0 98.2 98.2

表5 Edge-loc的二分类准确率 %

类型1 类型2
训练集 验证集

固定参数 自动参数 固定参数 自动参数

Center 99.4 99.8 99.6 99.8

Donut 99.8 99.8 99.1 99.3

Edge-ring 98.5 98.6 98.5 98.4

Local 96.7 97.3 95.9 96.6

Edge-loc Near-full 100 99.9 100 100

None 99.1 99.2 99.0 99.0

Other 97.6 97.6 97.2 97.2

Random 98.2 99.1 96.5 98.2

Scratch 97.9 98.3 98.2 98.2

表6 Edge-ring的二分类准确率 %

类型1 类型2
训练集 验证集

固定参数 自动参数 固定参数 自动参数

Center 99.4 100 100 100

Donut 100 100 99.9 99.8

Edge-loc 98.5 98.6 98.5 98.4

Local 100 99.9 99.8 99.9

Edge-ring Near-full 100 100 100 100

None 99.8 99.8 99.8 99.8

Other 99.4 99.4 99.3 99.3

Random 100 100 99.9 99.9

Scratch 99.6 99.7 99.7 99.7

表7 Local的二分类准确率 %

类型1 类型2
训练集 验证集

固定参数 自动参数 固定参数 自动参数

Center 97.7 98.9 98.0 99.0

Donut 96.7 96.4 95.9 95.1

Edge-loc 96.7 97.3 95.9 96.6

Edge-ring 100 99.9 99.8 99.9

Local Near-full 100 100 100 100

None 98.9 99.0 99.0 99.1

Other 96.2 96.2 96.1 96.5

Random 99.0 99.2 97.6 98.0

Scratch 96.8 96.9 97.1 97.1

表8 Near-full的二分类准确率 %

类型1 类型2
训练集 验证集

固定参数 自动参数 固定参数 自动参数

Center 100 100 100 100

Donut 100 100 100 100

Edge-loc 100 99.9 100 100

Edge-ring 100 100 100 100

Near-full Local 100 100 100 100

None 100 100 100 100

Other 100 100 100 100

Random 100 100 99.3 100

Scratch 100 100 100 100
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表9 None的二分类准确率 %

类型1 类型2
训练集 验证集

固定参数 自动参数 固定参数 自动参数

Center 99.6 99.7 99.6 99.7

Donut 99.9 100 99.8 99.9

Edge-loc 99.1 99.2 99.0 99.0

Edge-ring 99.8 99.8 99.8 99.8

None Local 98.9 99.0 99.0 99.1

Near-full 100 100 100 100

Other 98.2 98.3 98.1 98.0

Random 99.9 100 100 99.9

Scratch 99.4 99.4 99.4 99.4

表10 Other的二分类准确率 %

类型1 类型2
训练集 验证集

固定参数 自动参数 固定参数 自动参数

Center 99.0 99.3 98.8 99.2

Donut 99.6 99.6 99.4 99.5

Edge-loc 97.6 97.6 97.2 97.2

Edge-ring 99.4 99.4 99.3 99.3

Other Local 96.2 96.7 96.1 96.5

Near-full 100 100 100 100

None 98.2 98.3 98.1 98.0

Random 99.2 99.6 99.0 99.6

Scratch 98.7 98.9 99.0 99.2

表11 Random的二分类准确率 %

类型1 类型2
训练集 验证集

固定参数 自动参数 固定参数 自动参数

Center 99.0 99.2 99.0 99.6

Donut 98.7 99.0 95.9 97.3

Edge-loc 98.2 99.1 96.5 98.2

Edge-ring 100 100 99.9 99.9

Random Local 99.0 99.2 97.6 98.0

Near-full 100 100 99.3 100

None 99.9 100 100 99.9

Other 99.2 99.6 99.0 99.6

Scratch 99.7 99.6 99.1 100

表12 Scratch的二分类准确率 %

类型1 类型2
训练集 验证集

固定参数 自动参数 固定参数 自动参数

Center 99.7 99.9 99.7 99.7

Donut 99.4 99.4 98.2 98.2

Edge-loc 97.9 98.3 98.2 98.2

Edge-ring 99.6 99.7 99.7 99.7

Scratch Local 96.8 96.9 97.1 97.1

Near-full 100 100 100 100

None 99.4 99.4 99.4 99.4

Other 98.7 98.9 99.0 99.2

Random 99.7 99.6 99.1 100

DBSCAN的准确率高,其余分类准确率基本相同.而
对于验证集,除了与Edge-ring和Local分类准确率较
低以外,其余分类结果,自动参数DBSCAN要优于固
定参数DBSCAN.

Edge-loc与其他类型的分类准确率如表5所示,
除了与Edge-ring和Nearfull分类准确率自动参数低
0.1 %,其他分类准确率,自动参数DBSCAN都要比固
定参数DBSCAN高.

Edge-ring与其他类型的分类准确率如表 6所
示,对于训练集, Edge-ring与Local分类结果,固定参
数DBSCAN准确率比自动参数DBSCAN准确率高
0.1 %.对于验证集,自动参数DBSCAN分类准确率
要高于固定参数DBSCAN分类准确率 0.1 %.对于
Edge-ring与Local的分类效果,两种预处理方法的优
劣很难评估.其他分类效果相差不大.
剩余表7、表8、表9、表10、表11、表12分别代表

Local、Near-full、None、Random、Scratch与其他类型
的分类准确率.可以看出,使用自动参数DBSCAN的
分类准确率,明显优于固定参数DBSCAN的分类准
确率.
通过表3∼表12的分类准确率的分析对比可以

得出:本文所提出的自动参数DBSCAN方法比传统
固定参数DBSCAN方法好.

3 结 䇪

本文提出的基于自动寻找DBSCAN最优参数的
晶圆图预处理方法,对于晶圆图的滤波效果好.首先
是在传统的DBSCAN的基础上,使用K-平均最近邻
算法和数学期望法生成Eps和MinPts的参数列表,然
后采用聚类簇的簇内密度、簇间密度的综合指标来

选择Eps和MinPts的最优参数.利用最优参数对晶圆
图进行DBSCAN聚类,保留最大聚类簇,再根据其他
聚类簇或缺陷点与晶圆中心的相对位置关系,保留特
征点和特征簇.
本文采用的自动寻优DBSCAN的预处理方法从

直观上分析要比其他的滤波方法好,保留的特征更明
显且更具代表性,更能突出晶圆图的缺陷模式.从轮
廓系数这个评价指标来看,本文采用的方法轮廓系数
较高,不同滤波方法在相同分类方法下的分类效果,
本文提出的方法分类准确率更高,因此本文使用的滤
波效果更好.
本文提出的自动寻优DBSCAN的预处理方法对

于大部分的聚类问题,自动寻找最优参数的方法可以
适用,但由于晶圆图缺陷模式的固有特性,增加特征
点和特征簇的方法只适用于晶圆图分类的预处理,对
于其他的数据集不一定适用.
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