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基于局部与非局部线性判别分析和高斯混合模型动态

集成的晶圆表面缺陷探测与识别

余建波 1 卢笑蕾 1 宗卫周 1

摘 要 在复杂的半导体制造过程中, 晶圆生产经过薄膜沉积、蚀刻、抛光等多项复杂的工序, 制造过程中的异常波动都可能

导致晶圆缺陷产生. 晶圆表面的缺陷模式通常反映了半导体制造过程的各种异常问题, 生产线上通过探测和识别晶圆表面缺

陷, 可及时判断制造过程故障源并进行在线调整, 降低晶圆成品率损失. 本文提出了基于一种流形学习算法与高斯混合模型

动态集成的晶圆表面缺陷在线探测与识别模型. 首先该模型开发了一种新型流形学习算法—局部与非局部线性判别分析法

(Local and nonlocal linear discriminant analysis, LNLDA), 通过融合数据局部/非局部信息以及局部/非局部惩罚信息, 有效

地提取高维晶圆特征数据的内在流形结构信息, 以最大化数据不同簇样本的低维映射距离, 保持特征数据中相同簇的低维几

何结构. 针对线上晶圆缺陷产生的随机性和复杂性, 该模型对每种晶圆缺陷模式构建相应的高斯混合模型 (Gaussian mixture

model, GMM), 提出了基于高斯混合模型动态集成的晶圆缺陷在线探测与识别方法. 本文提出的模型成功地应用到实际半导

体制造过程的晶圆表面缺陷在线探测与识别, 在WM-811K 晶圆数据库的实验结果验证了该模型的有效性与实用性.
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Wafer Defect Detection and Recognition Based on Local and Nonlocal Linear

Discriminant Analysis and Dynamic Ensemble of Gaussian Mixture Models
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Abstract The manufacturing process of wafers is very complicated, which involves thin film deposition, chemical me-

chanical polishing, etching, etc. Abnormal variation in the manufacturing processes could result in the generation of defect

patterns on wafers. On the other hand, the defect patterns on the wafer usually indicate the abnormal sources existing

in the manufacturing process. Therefore, wafer defect recognition plays a key role in finding the root causes of the out-

of-control process and improving yield. This paper develops a model for wafer defect detection and recognition based on

manifold learning and dynamic ensemble of Gaussian mixture models (GMMs). A new manifold learning algorithm called

local and nonlocal linear discriminant analysis (LNLDA) is developed, which aims to preserve the geometric structure of

samples that belong to the identical cluster in the low dimensional space while maximizing the distance of the projected

samples from different clusters. Due to the randomness and complexity of wafer defect generation, a dynamic ensemble

scheme for GMMs is proposed to detect and recognize various defect patterns occurring in wafers. The proposed model is

applied to a real-world semiconductor manufacturing process. Experimental results on WM-811K wafer bin map database

approve the effectiveness of the proposed model.
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半导体制造是一个非常复杂的动态制造过程,
晶圆生产需经过薄膜沉积、蚀刻、抛光等多道复杂

的工序. 工序异常可能导致晶圆缺陷产生, 比如薄膜
沉积过程中的不均匀或者退火处理中温度的不均匀
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分布都容易造成晶圆表面 Center 和 Edge-ring 缺
陷[1]. 因此, 准确识别晶圆在线制造过程中的各种缺
陷模式, 不仅可以避免因大批量晶圆缺陷而造成的
成本损失, 而且可辅助制造过程异常源的识别, 加速
半导体制造过程的异常调整, 减少晶圆生产中的返
工率和废品率, 提高晶圆质量和生产效率.

早期晶圆表面缺陷探测大多采用基于统计分

析的方法, 比如缺陷密度分布的估计[2]、缺陷聚类

分析[3]. 这些方法往往只集中于缺陷模式的统计
分析, 无法进行具体缺陷模式的分类. 近些年来,
机器学习方法成功地应用于半导体制造过程中晶

圆缺陷检测与识别, 如自适应共振理论[4] (Adaptive
resonance theory, ART)、支持向量机[5−6] (Support
vector machine, SVM). 但是这些分类器在离线建
模阶段识别模型已固定下来, 无法解决线上产生的
新晶圆缺陷模式的探测与识别问题.
晶圆图像数据具有高维性、高噪音等特点, 严

重影响了缺陷识别器的性能. 数据投影方法 (Data
projection) 能有效地消除数据冗余信息, 可有效提
取表达数据模式的低维特征. Chen 等[7] 采用主成

分分析 (Principal component analysis, PCA)检测
图像表面纹理缺陷, 将空域的表面纹理图像投影到
主元子空间, 通过截取主成分 (Truncated compo-
nent solution, TCS) 来近似表示表面纹理, 将原始
图像与TCS相减获得纹理表面的缺陷. Tsai等[8] 采

用独立主成分分析 (Independent component anal-
ysis, ICA) 方法识别液晶显示屏表面的周期性缺陷,
ICA 可有效地分离高度相关的信号, 能够提取出相
同周期的缺陷的特征. 虽然这些特征提取方法在缺
陷检测中取得较好的效果, 但它们通常只能提取数
据的全局结构信息 (比如 PCA), 对于非线性数据集,
全局映射很难提取出高维空间中内在流形结构的信

息[9].
研究表明高维空间中数据点位于或近似位于外

部空间的子流形上, 流形学习[10−12] 通过降维处理,
可揭示数据流形分布, 找出重要的低维内嵌数据结
构. 因此相比于 PCA 等传统数据降维方法, 流形学
习可挖掘数据更多有效的内部信息[13]. 流形学习已
成功地应用于语音信号处理、图像处理[12] 等领域,
但在半导体制造领域却鲜有应用, 因此本文将流形
学习方法应用到晶圆表面缺陷的探测与识别.
本文提出一个晶圆表面缺陷在线探测与识别模

型, 该模型首先开发了一种新的流形学习算法—局
部与非局部线性判别分析法 (Local and nonlocal
linear discriminant analysis, LNLDA), 提取晶圆
表面缺陷特征. LNLDA 通过融合数据局部/非局部
信息以及局部/非局部惩罚信息, 最大化数据不同
簇样本的低维映射距离, 保持特征数据中相同簇的

低维几何结构, 提高其数据模式的判别性能. 相比
较现有常用的数据投影算法, LNLDA 有效地提取
高维晶圆图像特征数据的低维流形特征, 提高了晶
圆缺陷识别系统的识别性能, 同时这也是流形学习
方法在晶圆缺陷识别应用的一种探索与尝试. 由于
晶圆表面缺陷产生的随机性和复杂性, 为了能够稳
定地识别线上的晶圆缺陷模式, 该模型对每种晶圆
模式构建特定的高斯混合模型 (Gaussian mixture
model, GMM), 并提出基于高斯混合模型的动态集
成方法, 在线探测与识别晶圆表面缺陷. 因此本文提
出晶圆表面缺陷在线探测与识别模型的最主要贡献

在于: 1) 一个新流形学习算法 (LNLDA) 解决维度
缩减与特征提取问题; 2) 基于高斯混合模型的动态
集成方法解决缺陷模式的探测与识别问题. 实验结
果表明, 本文提出的基于 LNLDA 和 GMM 动态集
成的方法能很好地应用于晶圆制造过程监控与诊断.

1 晶圆表面缺陷探测与识别模型

本文提出的晶圆表面缺陷在线探测与识别模型

方案如图 1 所示, 包括离线建模和在线检测两大模
块. 在离线建模阶段, 首先对收集的晶圆图进行图像
预处理, 采用图像滤噪技术突出晶圆模式特征. 在原
始特征产生模块提取晶圆图像的几何、灰度、纹理

与投影特征. 接着采用 LNLDA 对原始特征数据进
行特征提取. 针对每种晶圆模式的特征数据, 分别
构建对应 GMM 识别模型. 在线检测阶段, 线上采
集的晶圆图通过图像预处理、原始特征产生、特征

提取模块进行处理, 被模型判定为缺陷模式的晶圆
则进入新缺陷模式检测模块, 如果该缺陷晶圆属于
已有缺陷模式, 则输入到 GMM 识别库进行缺陷模
式识别. 若判定为新缺陷模式, 则收集新缺陷模式晶
圆纳入晶圆数据库. 对每种新缺陷模式构建相应的
GMM 识别模型, 更新 GMM 识别库, 用于识别生
产线上产生的新缺陷模式.

1.1 图像滤噪

由于半导体制造过程中多源随机因素的影响,
晶圆图通常混杂各种噪声. 本文首先采用滤噪技术
对晶圆图进行预处理, 有效保留晶圆图中缺陷模式,
提高模型探测与识别的性能. 对晶圆图进行滤噪的
方法通常有空域滤噪[14] 和最近邻滤噪[15] 法. 区别
于传统的频域滤噪处理, 空域滤噪法直接对图像像
素进行处理. 最近邻滤噪法则是通过选择合适的近
邻值确定聚类缺陷中的缺陷晶粒数, 消除晶圆表面
单个随机晶粒缺陷. 本文采用非线性空域滤噪法 (即
中值滤噪), 利用像素邻域内灰度的中值代替该像素
的值. 图 2 呈现了滤噪前后两种晶圆缺陷模式的表
面, 可以看出滤噪处理有效地突显了晶圆表面缺陷
模式.
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图 1 晶圆表面缺陷探测与识别方法

Fig. 1 Framework of the wafer defect detection and recognition method

图 2 晶圆图中值滤噪结果

Fig. 2 Median filtering on wafer map

1.2 原始特征产生

从图像中提取特征能够有效地体现模式的特性,
有利于晶圆缺陷模式的识别. 因此, 本文采用四种特
征产生方法来表征晶圆缺陷模式的特征: 描述形状、
大小等性质的几何特征, 描述灰度分布状态的灰度
特征、纹理特征和投影特征. 表 1列出了本文选择的
特征集, 总特征维度为 53, 其中几何特征数目为 18,
投影特征数目为 24. 区域特征包括缺陷边界周长、
面积、重心坐标、缺陷紧凑性、矩形度、区域占空比

以及与区域具有相同标准二阶中心距的椭圆的长短

轴长度和离心率. 线性特征即缺陷区域中的直线数
目, 通常采用霍夫变换 (Hough transform)[16] 提取
缺陷目标中的直线数目作为线性特征. 霍夫变换的
实质就是对图像进行坐标变换, 将图像空间的点映
射到参数空间, 通过计算累计结果的局部最大值对
应的参数集合作为霍夫变换结果. 图 3 展示了利用
霍夫变换提取晶圆缺陷中的直线. Radon 变换[6] 可

对数字图像矩阵在某一指定角度射线方向上做投影

变换, 图 4 展示了六种晶圆缺陷模式图与对应的各
个角度的 Radon 变换结果, 其中横坐标为从 0◦ 到
180◦ 的角度值. 基于 Radon 变换本文分别提取晶圆
图像中目标区域在 0◦、90◦、45◦ 和 135◦ 四个方向
上的投影特征.

图 3 霍夫变换检测直线

Fig. 3 Line detection by using Hough transform

1.3 局部与非局部线性判别分析算法

流形学习通过有效地提取高维数据空间中的流

形结构, 对高维数据集进行降维, 获取数据集中有意
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图 4 晶圆缺陷模式图与对应的 Randon 变换

Fig. 4 Wafer defect patterns and their corresponding Radon transform
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义的低维结构信息. 流形学习的方法通常可以分为
两类: 一类是全局方法 (比如等距映射[10]), 数据投
影时将流形上邻近点映射到低维空间中邻近点, 同
时流形上距离远的点映射到低维空间中距离远的点;
另一类是局部方法 (如局部线性嵌入法[11]), 只保证
将流形上邻近点映射到低维空间中的邻近点. 目前,
流形学习已经成为机器学习界的一个热门研究方向,
并已成功地应用于语音信号处理、图像处理[12] 等领

域.

表 1 晶圆缺陷特征集

Table 1 Features of defect wafer pattern

特征类别 特征集

几何特征 区域特征、线性特征、Hu 不变矩

灰度特征 平均值、方差、歪斜度、峰值、能量、熵

纹理特征 能量、对比度、相关性、均匀度、熵

投影特征 峰值、平均幅值、均方根幅值、投影波形特征

投影峰值、投影脉冲

针对晶圆图像数据高冗余特征, 以及维度缩减
与特征提取需求, 本文提出一种新的流形学习算
法—LNLDA.LNLDA 结合局部流形学习算法的优
点, 通过融合数据局部/非局部信息以及局部/非局
部惩罚信息, 保证流形上同簇样本映射到低维空间
中的邻近点, 同时最大化高维数据不同簇样本的低
维映射距离. 相比于常规的集中于局部信息保持的
流形学习算法 (如 LPP), LNLDA 算法能有效地提
取数据中隐藏的低维流形结构信息, 显著提高算法
的数据模式判别性能.

LNLDA 通过融合数据局部/非局部信息以及
局部/非局部惩罚信息, 提取数据中隐藏的低维流形
结构信息. 图 5 呈现了 LNLDA 算法考虑的数据内
嵌结构信息, 即基于数据局部和非局部结构信息, 构
建对应的局部/非局部图和局部/非局部惩罚图. 图
5 (a) 描述了数据局部与非局部信息, 对于类别 A,
其中相连接的点表示该类的局部信息, 周围的散点
与类别B中的点则属于非局部信息.图 5 (b)描述了
数据局部与非局部惩罚信息, 局部惩罚用来描述属
于同类非近邻的数据, 如类别 A 中相连接的点. 非
局部惩罚则描述近邻非同类的数据, 如类别 A 和类
别 B 虚线相连接的点. 因此, LNLDA 通过构建局
部/非局部图和局部/非局部惩罚图, 以有效地提取
数据中的内嵌流形信息.

1.3.1 局部 / 非局部结构描述

假 设 一 组 M 维 样 本 数 据 X =
{x1, x2, · · · , xn}, 类别数为 K. 首先, 定义局部

相似矩阵 Sl 和非局部相似矩阵 Sn 如下:

Sl =





s(xi, xj), 若xi ∈ Nk(xj)或xj ∈ Nk(xi)

且πi = πj

0, 其他

(1)

Sn =





s(xi, xj), 若xi /∈ Nk(xj)或xj /∈ Nk(xi)

且πi 6= πj

0 其他

(2)

其中 s(., .) 表示每两个样本 (xi, xj) 之间的相似度
(即欧式距离), Nk(xi) 是 xi 的 k 最近邻, pi 和 pj

分别是样本 (xi, xj) 的类标签.

图 5 内嵌数据结构图

Fig. 5 Intrinsic data structure graph

通过最小化目标函数 (3) 以保持数据X 局部信

息的低维近邻关系. 从 Sl 的构造中可以看出, 两近
邻同类样本的距离越大则对应权值越大, 为使目标
函数达到最小, 则约束投影后的两样本距离变小.

Jl(w) =
1
2

∑
ij

(yi − yj)2sij =

1
2

∑
ij

(wTxi − wTxj)2sij =

∑
i

wTxiDiix
T
i w −

∑
ij

wTxiSijx
T
j w =

wTXDlX
Tw − wTXSlX

Tw =

wTX(Dl − Sl)XTw =

wTXLlX
Tw (3)

其中 yi = wTxi, yi 为 xi 的低维投影向量, Ll 称为

局部散度矩阵, Ll = Dl − Sl, Dl 为对角矩阵, 其
对角线上的元素为 Sl 列向量之和, Dij 为对角矩阵,
其对角线上的元素为 Sl 列向量之和, Dij =

∑
j Sij,

可以看出 Ll 为实对称矩阵.
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此外通过最大化目标函数 (4), 提取样本的非局
部信息.

Jn(w) =
1
2

∑
ij

(yi − yj)2sij =

1
2

∑
ij

(wTxi − wTxj)2sij =

wTX(Dn − Sn)XTw =

wTXLnXTw (4)

其中 yi = wTxi, yi 为 xi 的低维投影向量, Ln 称为

非局部散度矩阵, Ln = Dn − Sn, Dn 为对角矩阵,
其对角线上的元素为 Sn 列向量之和.

1.3.2 局部/非局部惩罚描述

构建权值矩阵 F 描述近邻非同类的数据, 通过
最大化目标函数 (6), 使得这类数据的低维投射距离
很远.

F =





1, 若xi ∈ Nk(xj)或xj ∈ Nk(xi)

且πi 6= πj

0, 其他

(5)

Jf (w) =
1
2

∑
ij

(yi − yj)2fij =

1
2

∑
ij

(wTxi − wTxj)2fij =

wTXDfXTw − wTXFXTw =

wTXLfXTw (6)

其中 yi = wTxi, yi 为 xi 的低维投影向量, Lf 称为

局部惩罚矩阵, Lf = Df −F , Df 为对角矩阵, 其对
角线上的元素为 F 列向量之和. 从权值 F 的构造中

可以看出, 两近邻非同类的样本对应的惩罚因子为
1. 为使得目标函数 (6) 达到最大, 则约束投影后两
样本之间的距离变大.
类似地, 通过构建权值矩阵 P 描述同类非近邻

数据, 并最小化目标函数 (8), 保持这类数据的低维
近邻关系.

P =





1, 若xi /∈ Nk(xj)或xj /∈ Nk(xi)

且πi = πj

0, 其他

(7)

Jp(w) =
1
2

∑
ij

(yi − yj)2pij =

1
2

∑
ij

(wTxi − wTxj)2pij =

wTXDpX
Tw − wTXPXTw =

wTXLpX
Tw (8)

其中 yi = wTxi, yi 为 xi 的低维投影向量, Lp 称为

非局部散度矩阵, Lp = Dp − P , Dp 为对角矩阵, 其
对角线上的元素为 P 列向量之和.
1.3.3 目标函数

根 据 上 述 分 析 过 程, 整 合 目 标 函 数

Jl(w)、Jn(w)、Jf (w) 和 Jp(w) 构建最终目标函数
为

J(w) = min
w

wTXLlX
Tw + wTXLpX

Tw

wTXLnXTw + wTXLfXTw
=

min
w

wTXLlpX
Tw

wTXLnfXTw
(9)

其中 Llp = Ll + Lp, Lnf = Ln + Lf .
目标函数可以转化为广义特征值的问题求

解. 采用拉格朗日乘子法, 令分母为非零常数, 即
wTSnfw = C 6= 0, 定义拉格朗日函数为

L(w, λ) = wTSlpw − λ(wTSnfw − C) (10)

式中, λ 为拉格朗日乘子. 将式 (10) 对 w 求偏导得

∂L(w, λ)
∂w

= Slpw − λSnfw (11)

令式 (11) 偏导数为零, 得出 Slp − λSnfw = 0, 即

Slpw = λSnfw (12)

式中 Slp = XLlpX
T, Snf = XLnfXT. 通过求

解该广义特征方程的特征值和特征向量得到最

优解. 设列向量 W = (w1, w2, · · · , wM) (M 为

输入数据特征维度) 为式 (12) 的解, 对应特征值
λ1 ≤ λ2 ≤ · · · ≤ λM . 保留前 D 个特征向量, 组成
新投影矩阵 w = (w1, w2, · · · , wD) (D ¿ M), 通过
式 (13) 实施数据投影可获得低维特征, M 维样本数

据X = {x1, x2, · · · , xn} 通过映射转变为D 维样本

数据 Y = {y1, y2, · · · , yn}.
y = wTx (13)

1.4 基于高斯混合模型动态集成的晶圆缺陷探测与

识别

由于晶圆制造过程的高度动态性, 各种晶圆缺
陷模式在线上可随机出现, 并且会产生一些新缺陷
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模式, 因此本文设计了一种基于 GMM 的在线动态
建模与缺陷识别模型. GMM 是描述数据混合密度

分布的模型, 设 d 维随机变量 X = [X1, · · · , Xd] 服
从有限个正态分布, x = [x1, · · · , xd] 为 X 的一组

输出, 令其中一个输出样本 x 的概率密度函数为

p(x|φ) =
M∑

m=1

πmpm(x|θm) (14)

其中 πm 为混合比, 描述了第 m 个高斯模型在

混合模型中的权重, 满足 πm ≥ 0,
∑M

m=1 πm =
1, pm(x|θm) 是第 m 个高斯模型的概率密度

函数, θm = (µm, Sm), µm 是期望, Sm 是

协方差矩阵. GMM 参数集可定义为 φ =
(π1, · · · , πm; θ1, · · · , θm). 本文通过贝叶斯信息准
则 (Bayesian information criterion, BIC)[17] 选出
最合适的 GMM 高斯子个数M , 采用期望最大算法
(Expectation maximization, EM)[18] 对 GMM 进

行参数估计. 选取式 (14) 的负对数似然概率 (Nega-
tive log-likelihood probability, NLLP) 作为 GMM
输出, 每个 GMM 代表数据的一种类别, 通过获取
各个 GMM 输出, 选取 NLLP 最小值对应的类作为
判别结果.
本文提出的方法实施流程如图 6 所示, 核心

思想是首先在离线阶段对各种晶圆缺陷模型采用

GMM 进行单独建模, 建立基于多 GMM 集成的识
别库; 在线缺陷检测阶段, 采用GMM0 (对应正常晶
圆模式) 的输出 (即 NLLP) 作为过程状态指标, 一
旦探测到线上的缺陷晶圆, 便将其输入 GMM 识别
库, 进行缺陷模式新模式检测, 若缺陷晶圆属于晶
圆数据库中的缺陷模式, 则进行具体缺陷模式识别.
如有新缺陷模式产生, 收集新缺陷模式晶圆并构建
GMM 识别模型, 更新 GMM 识别库. 整个系统包
括离线建模和在线处理两个阶段, 具体操作流程如
下:

离线建模.
步骤 1. 建立样本库, 收集各种晶圆缺陷模式数

据;
步骤 2. 对样本进行图像预处理, 通过中值滤噪

法消除晶圆图表面的噪声;
步骤 3. 对于正常晶圆, 提取灰度特征、投影特

征和纹理特征; 缺陷晶圆在此基础上再提取几何特
征;
步骤 4. 采用 LNLDA 对每种晶圆模式产生的

原始特征集进行特征提取;
步骤 5. 对每种晶圆缺陷模式构建高斯混

合模型 (GMM0 为正常晶圆模式的高斯混合模

型, n 种缺陷晶圆模式的对应高斯混合模型为

GMM1 ∼ GMMn);

步骤 6. 将每种晶圆模式分别输入到对应的
GMM 中, 将输出的 NLLP 作为监控变量, 并设定
在控率为 99.73% (3 西格玛合格率), 确定控制图上
信任限 UCL0 ∼ UCLn (Upper control limit).
在线检测.
步骤 1. 对线上采集的晶圆图进行中值滤噪处

理;
步骤 2. 提取晶圆灰度特征、投影特征和纹理

特征作为原始特征集, 采用 LNLDA 进行特征提取;
步骤 3. 将该晶圆模式的低维空间特征输入

GMM0 中, 若 NLLP0 > UCL0, 则判断线上出现
缺陷晶圆;
步骤 4. 对存在缺陷的晶圆在原始特征集的

基础上提取几何特征, 通过 LNLDA 降维处理后
将总特征集分别输入到 GMM1 ∼ GMMn, 若对
于所有的识别模型都满足 NLLPi > UCLi (i =
1, 2, · · · , n), 则判定该晶圆属于新缺陷模式, 并收集
新缺陷模式构建 GMMnew, 更新 GMM 识别库;
步骤 5. 判定为属于晶圆数据库缺陷模式的

晶圆, 将特征分别输入到 GMM1 ∼ GMMn, 输出
NLLP 值最小的 GMM 对应模式的类别即为缺陷模
式识别结果.

2 实验与结果分析

本文采用实际半导体制造过程中采集的晶圆图

像数据 (称为WM-811K 数据) 验证提出的晶圆缺
陷探测与识别方法的有效性. 该数据集包括 811 457
张晶圆图, 所有晶圆图数据都已标记晶圆模式, 有
关WM-811K 数据更多的信息及数据获取方式可参
考文献 [6]. 本文从WM-811K 数据集中选取最为
常见的六种晶圆缺陷模式 (Center、Donut、Edge-
local、Edge-ring、Local 和 Random) 和正常晶圆
模式. LNLDA 性能分析实验每种缺陷模式各选取
200 个样本组成数据集. 基于 GMM 动态集成的晶
圆缺陷探测与识别实验中, 训练样本每种缺陷模式
各取 200 个样本, Normal 选取 400 个样本, 训练集
共计 1 600 个样本; 测试样本中每种缺陷模式选取
100 个, Normal 选取 200 个样本, 测试集共计 800
个样本.

2.1 LNLDA性能分析

通过对晶圆图滤噪处理并产生原始特征后, 采
用 LNLDA 对高维原始特征集进行特征提取, 以提
高模型的缺陷探测与识别性能. 实验中每种缺陷模
式各选取 200 个缺陷样本组成数据集, 将常用特征
提取算法 PCA、LDA、LPP 和 LFDA(Local fisher
discriminant analysis) 与 LNLDA 进行对比测试.
PCA 和 LDA 是两种常见的线性降维算法, LPP 和
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图 6 提出方案的实施流程图

Fig. 6 The flow chart of the proposed method

LFDA 属于典型流形学习算法[19]. LFDA 需要构
建类内近邻图, LPP 与 LNLDA 也需要构建局部
近邻图, 实验中设置近邻数为 50. LPP、LFDA 和
LNLDA 算法中 PCA 预处理维数设置为 50. 实验
中每种缺陷模式样本提取特征数 53 个, 划分样本为
train:test=2:1、train:test=1:1与 train:test=1:2三
套数据集. 采用 1NN 方法识别缺陷模式, 其中最近
邻相似度测量采用欧氏距离.

为了验证基于 LNLDA 特征提取方法的有效
性, 本文也给出基于所有原始特征的识别率 (命名
为 Baseline). 图 7 呈现了基于各种特征提取算法
的不同训练样本和测试样本数的晶圆缺陷识别效果.
表 2 给出了各种算法的最好识别率及使用维度. 从
图 7 可以看出, 通过特征提取后, 晶圆缺陷的整体
识别率有较大提高. LNLDA 显示了最好性能, 一
直保持较高识别率, 一般在输入维度 5∼ 10 之间获
得最高识别率, 随着维度的增加, LNLDA 识别率基
本处于稳定状态, 波动较小. 通过表 2 看出, 当训练
和测试样本数目确定时, LNLDA 的最高识别率高
于其他几种特征提取算法, 在 train:test=2:1 实验

中, LNLDA 的识别率可以达到 85.44%, 充分表明
了 LNLDA 特征提取方法对于提高基于 1NN 的晶
圆缺陷模式识别率的重要性.

2.2 基于GMM动态集成的晶圆缺陷探测与识别

2.2.1 晶圆缺陷探测

GMM 动态识别模型首先采用 NLLP 控制图进
行晶圆缺陷在线探测, 实时判别线上的晶圆是否存
在缺陷. LNLDA 进行特征提取时 PCA 预处理维数
设置为 30, 输出维度为 7, 近邻系数 k 为 40. 表 3 列
出了测试样本晶圆缺陷探测率, 图 8 呈现了 NLLP
控制图监测缺陷晶圆的情况. 对于测试样本中的正
常晶圆, NLLP 控制图的误判率仅为 2.5%; 测试样
本中的缺陷晶圆探测率达到 99.33%, Donut、Edge-
ring 和 Random 这三种缺陷模式可以全部被探测
出来, 充分证明本文提出的 NLLP 控制图可以应用
于在线晶圆缺陷探测中.

由于正常晶圆表面存在的噪音等因素, GMM
动态识别模型会将一些正常晶圆判定为缺陷晶圆,
图 9 展示了实验中判定为缺陷晶圆的正常样本. 对
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于误判为缺陷的 5 个晶圆样本, 再分别提取样本的
几何特征, 输入到 GMM 识别库中进行缺陷识别, 5
个样本则被识别为 Edge-ring 缺陷模式.

2.2.2 晶圆缺陷模式识别

晶圆制造过程中, 一旦 NLLP 控制图探测到
属于晶圆数据库缺陷模式的晶圆, 便将其输入到

GMM 识别库进行缺陷模式识别. 实验首先采用两
套特征集进行缺陷识别: 第一套特征集数据维度为
46 (见表 1,不包括Hu不变矩),这里标识为A;第二
套特征集数据维度为 53 (A 特征集 + Hu 不变矩),
标识为 B. 两套特征集对应的缺陷识别结果如表 4
所示, 可以看出加入 Hu 不变矩之后, 缺陷 Local 和
Edge-local 的识别率有所提升, 整体识别率提高到

表 2 基于各种投影算法的 1NN 最佳识别率 (%) 及相应输入维度

Table 2 Best recognition rate (%) of 1NN and subspace dimensionality based on the five data projection algorithms

Algorithm train:test=2:1 train:test=1:1 train:test=1:2

Baseline 66.60 (53) 63.71 (53) 62.38 (53)

PCA 66.81 (11) 63.71 (14) 62.49 (12)

LDA 56.75 (3) 57.57 (21) 64.20 (3)

LPP 80.51 (24) 77.71 (30) 77.06 (29)

LFDA 77.94 (6) 80.29 (5) 79.42 (5)

LNLDA 85.44 (6) 84.71 (10) 84.46 (10)

图 7 不同子空间维数下的晶圆缺陷识别率变化

Fig. 7 The recognition rate of wafer defect pattern with different reduced dimensionality

表 3 晶圆缺陷探测率 (%)

Table 3 The defect detection rate (%)

缺陷模式 Center Donut Edge-ring Edge-local Random Local

缺陷探测率 97.0 100 100 99.0 100 100

图 8 晶圆缺陷 NLLP 监控图

Fig. 8 Defect pattern detection by NLLP control chart
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87.5%, 通过混淆矩阵 (Confusion matrix) 呈现该
套特征集的具体识别结果, 如表 5所示.从表 5可
以看出, 本文提出的识别模型能够很好地识别出
Edge-ring、Donut、Random 和 Center 缺陷, 但同
时也可以发现 GMM 分类器容易将其他的缺陷模

式识别为 Local 缺陷, 图 10 是两张被识别为 Local
模式的缺陷晶圆图, 实际缺陷模式分别为 Center 与
Edge-local. 可以看出, 这两个缺陷晶圆样本表面噪
音严重, 而且缺陷模式不明显, 因此模型会误判它们
为 Local 缺陷模式.

图 9 判定为缺陷模式的正常晶圆样本

Fig. 9 Examples of normal wafer that incorrectly

predicted as defect pattern

图 10 误识别为 Local 模式的缺陷晶圆样本

Fig. 10 Defect pattern that incorrectly predicted as

local pattern

为了验证 GMM 动态集成系统的性能, 本实验
将GMM与KNN、SVM、反向传播神经网络 (Back
propagation network, BPN) 和 C4.5 决策树四种

分类器进行对比测试, 其中 KNN 近邻系数选取 9,
SVM 选择 LIBSVM[20] 分类器, 其中核函数选择径
向基函数, 其 gamma 参数设置为 2.8, 其余参数为
默认值. BPN 采用 3 层网络, 中间层神经元个数
10, 最大迭代次数和学习率分别设置为 500 和 0.01.
各种分类器识别结果如表 6 所示. 可以看出, 对于
一些缺陷模式, 比如 Center、Donut、Edge-ring 和
Random, 这几种分类器都能很好地识别出来, 但是
GMM 整体识别率高于其他的分类器. 晶圆缺陷探
测识别中, 由于线上产生的晶圆缺陷模式是未知的,
因此事先无法确定采用哪一种分类器进行线上识别,
因此通常采用综合识别率较高的分类器. 从综合识
别率上比较, 本文提供的 GMM 动态识别模型显示
了最好的性能.

表 4 两套特征集对应的晶圆缺陷识别率 (%)

Table 4 The recognition rate based on two different

feature sets (%)

缺陷模式 特征集 A 特征集 B

Center 86 87

Donut 86 87

Edge-ring 100 100

Local 65 76

Random 92 93

Edge-local 67 75

Average 84.0 87.5

2.2.3 扩展研究———新缺陷模式在线探测与识别
由于半导体制造过程中的复杂性与动态性, 线

上生产的晶圆可能会出现新缺陷模式, 本文提出的
GMM 动态识别方法可检测缺陷晶圆是否出现新缺
陷模式. 如图 11 所示, GMM 动态识别模型通过建
立对应于每种缺陷模式的 GMM 识别库, 并建立相
应的控制信任限识别新缺陷模式. 当新缺陷模式晶
圆输入到识别库的各个 GMM 识别器, 如果连续超
过了所有 GMM 识别器的信任限, 可认为一个新缺
陷模式在线上已经产生. 在线上收集一定的该新缺
陷模式样本数据, 构建对应的 GMM 识别器, 更新

表 5 晶圆缺陷模式识别率 (%)

Table 5 The recognition rate of different defect patterns (%)

缺陷模式 Center Donut Edge-ring Local Random Edge-local

Center 87 0 0 12 0 1

Donut 0 94 0 6 0 0

Edge-ring 0 0 100 0 0 0

Local 8 3 0 76 0 13

Random 0 2 0 2 93 3

Edge-local 67 75 9 14 1 75
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原有的 GMM 动态识别模型. 本文执行以下一个扩
展实验以验证 GMM 动态识别模型的探测与识别新
缺陷模式的性能.

该实验把 Local 模式作为新缺陷模式, 而其他
五种模式 (即 Center、Donut、Edge-local、Edge-
ring 和 Random) 为已有模式并采用 GMM 进行一
一建模,建立GMM识别库. 选取 200个 Local缺陷
晶圆进行新缺陷模式检测, 并输入到 GMM 识别库,
图 11 展示了基于已有缺陷模式信任限 (即 UCL) 的
Local 模式检测情况. 结果显示有 179 个样本连续
超过 5 个 GMM 识别器的信任限, 被判定为新缺陷
模式, 检测率可达到 89.5%, 可以看出 GMM 动态

识别模型能够较好地检测出生产线上出现的新缺陷

模式晶圆. 进一步采用这 200 个 Local 缺陷晶圆数
据构建一个新的 GMM 识别模型 (即 GMMlocal),
另外选取 100 个 Local 缺陷作为测试样本, 输入到
新的GMM 识别模型中进行模式识别. 图 12 呈现了
Local 缺陷模式在六个 GMM 识别模型的识别情况.
可以看出, 绝大多数的 Local 缺陷在对应的 GMM-

Local中输出的NLLP最低, Local缺陷识别率达到
76.0%. 常规识别器 (如 KNN、SVM、BPN、C4.5
决策树) 在离线建模后其模型将固定而无法动态探
测新缺陷模式并更新其模型, 本文提出的 GMM 动
态识别模型的重要特点是能动态更新其识别模型.
因此, 从性能及其动态建模角度比较, 本文提出的方
法具有较好的性能并更加适用于实际的工业应用.

3 结论

本文提出了一种基于局部与非局部判别分析和

高斯混合模型动态集成的模型, 进行晶圆表面缺陷
的探测与识别. LNLDA 通过融合数据局部/非局部
信息以及局部/非局部惩罚信息, 较为显著地提高了
模型的晶圆缺陷探测与识别性能. 基于 GMM 动态
集成的方法可检测线上出现的新缺陷模式, 并且通
过对新缺陷模式构建识别模型更新 GMM 识别库,
能够识别线上出现的新缺陷模式. 相比于离线建模
阶段固定分类模型的识别器, GMM 动态集成识别

方法更具适用性. 在WM-811K 数据的实验结果中,

表 6 各种分类器的晶圆缺陷识别率比较 (%)

Table 6 Comparison of recognition rates of the five classifiers (%)

分类器 GMM KNN SVM BPN C4.5

Center 87 92 97 95 93

Donut 94 98 100 98 96

Edge-ring 100 100 100 100 100

Local 76 69 68 56 65

Random 93 93 92 94 94

Edge-local 75 66 66 78 56

Average 87.50 86.33 87.17 86.83 84.0

图 11 晶圆新缺陷模式 (Local) NLLP 检测图

Fig. 11 New defect pattern (local) detection by NLLP control chart
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图 12 晶圆 Local 缺陷模式的 NLLP 识别图

Fig. 12 Local defect pattern recognition by NLLP control chart

本文提出的模型的整体缺陷探测率达到 99.33%, 缺
陷模式识别率可达到 87.5%, 验证了该模型的有效
性. 后续工作将集中研究基于流形学习的晶圆特征
选择方法, 并应用到晶圆生产过程中缺陷模式的探
测与识别.
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