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第一章 序論 

1.1 研究の目的 

半導体の装置データを収集するためのインターフェースであるEDA(Equipment 

Data Acquisition)が導入される以前の半導体製造は，ウェハを加工した後の製品出来栄

えの測定データと目標値との差が最小になるように，製造条件を調整し装置を制御して

きた．例えば，回路を描画するシステムである露光装置の露光エネルギ量を増減すると，

線幅が変化する．線幅への効果において露光エネルギ量が支配的であった時代は，比較

的容易に良品が得られていた．しかし，半導体の微細化が進むと，これまで線幅への影

響が軽微であった装置部品の消耗などの因子の影響が顕在化してきた．これにより一つ

の因子のみによる管理では，十分な製品出来栄えを得ることが難しくなっている． 

一つの因子のみを制御すれば良品が作れるのなら，半導体製造装置の大部分は無人化

できる．しかし，多くの因子が制御に影響を及ぼしている近年の装置は，装置メーカー

の専門家であっても，取り扱いが容易ではない．化学・物理といった半導体のドメイン

知識しか持たない工場エンジニアが，この対処を強いられている． 

装置はレシピ中のパラメータを着工毎に調整する必要があり，履歴データからパラメ

ータを算出するR2R control(Run-to-run control)が用いられる．ウェハを平坦化するシ

ステムである化学機械研磨(Chemical Mechanical Polishing: CMP)装置の研磨時間を着

工毎に増減させ，目標の膜厚に仕上げるのに使われる．微細化により，これまでは無視

できていた研磨パッドの消耗やスラリの温度が，膜厚の増減に影響を与えるため，これ

らを含めた制御が必要となってきた．これらの因子は装置の制御に使われているが，

EDA経由でホストに収集することで，R2R controlや異常監視に利用できる． 

本研究の目的は，半導体製造において，装置データを分析することで，異常検知 ・原

因特定・予測・最適化を高精度に実現するためのモデリング戦略を検討し，半導体製造

のCore Systemである製造装置に対し，その機能を補完するFab-wide Control Systemを

構築することで，無人化を推進し半導体の微細化に寄与する． 

Fab-wide Control Systemの構築とは，製品出来栄えの測定データとEDAから取得さ

れる装置データからモデルを構築し，プロセス制御を実現することである．製造条件の

変更だけでは補えない，装置の劣化といった要因を特定し装置を正常状態に戻すことを

支援する． 
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本研究は半導体に限らず，リチウムイオンバッテリといった先端的処理へのモデリン

グの適用を想定しており，これらの事例も交えつつ，多くの製造処理へ容易に応用でき

汎用的な手法の構築を目指している． 

1.2 研究の背景 

半導体の進化とともに，あらゆる分野でAIによる自動化が進み，やがて多くの雇用が

奪われると危惧されているが，少なくとも著者が属する半導体業界では人が減ったとい

う実感はない．これは半導体業界における自動化が，必ずしも完全無人化には至ってい

ないことによる．本章では，エンジニアの手助けを不可欠とする半導体製造装置の自動

化の課題に触れ，その解決のために製造装置のモデル化を進める必要性，またモデルの

精度を左右する装置データを高精度で大量に収集する方法，さらにそれらを実装するコ

ンピュータシステムについて述べる． 

1.2.1 自動化における課題 

技術の進化により，10年後には既存の職業の25％以上がAIやロボットに置き換わり，

大量の技術的失業を生むと言われているが，これは今に始まった話ではない．これまで

も自動化により職務の一部を代行されることで，人間の労働は失われてきた．しかし関

連分野に新たな雇用を生み出し，失業者が増えるどころか減ってきている． 

例えば銀行のコンピュータ化により，現金の預け払いは支店窓口から自宅でのオンラ

イン決済やコンビニのATMに置き換わり，窓口担当者は減少してきた．しかし顧客をバ

ックアップするサポート担当やコンサルティング担当の増加により，雇用はむしろ増え

ており，併せて顧客の利便性も高まる好循環を生んできた．自動化は雇用を失うのでは

なく，業務を置き換えることで，人間を過酷な労働から解放し，オフショアやワーケー

ションといった多様な就業形態を生み，むしろ社会の豊かさを増している． 

考慮すべきは，業務スタイルの変化により人が十分対処できない部分を手助けする，

Fab-wide Control Systemを用意することである．窓口担当者が，これまでに経験したこ

とのない金融の専門知識が必要となった際に，瞬時に情報を提供してくれるタブレット

端末を持つことで，抵抗なく職務移行することができる．これを欠いてしまうと，せっ

かくの自動化も機能せず，逆に合理性を失ってしまう． 

半導体業界でも，実社会を上回る速度で自動化が行われてきた．微細化を実現するた
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めの装置の自動化により，多くの業務が失われてきた．しかし配置変更により工場の従

業員は解雇されるどころか，むしろ増加の一途にある．これまでクリーンルームでウェ

ハを手搬送していた従業員が，自動化された後はオフィスでコンピュータに向かい，装

置を遠隔制御するようになってきた． 

1.2.2 半導体開発の歴史 

半導体産業は短期的に好況・不況の波を繰り返しながら成⾧する特異な業種である．

猛威を振るったコロナ禍においては，テレワークの増加によるノートパソコンの需要増

加，公共交通機関を避けるための自家用車の需要増加により，一時は半導体不足による

操業停止といった事態が生じ，反面ノートパソコンの需要が一巡すると急速に半導体の

需要が低下する事態に見舞われた．しかし，IoT ・AI ・5G ・ビッグデータといった世界

的なデジタル移行を追い風に，中⾧期的な視点において半導体需要は高いものと推察さ

れ，2023年に6,000億ドルとされる市場規模は2032年に20,000億ドルまで成⾧すると予

測される[1]． 

半導体の性能を決定する製造装置によるウェハの処理(プロセス)は，主にトランジス

タを作る素子形成と素子同士をつなぐ配線形成に分けられ，各々を繰り返すことで

1,000を超える工程を経て製造される．Fig. 1に半導体ウェハ処理の流れを示す． 

 

Fig. 1 半導体ウェハ処理 
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このように同じ工程を数百回繰返し製造されるため，その中の1台の装置に異常があ

るとウェハ処理全体に影響を及ぼし，生産性の低下による収益の悪化を招くことになる．

そのため，製造装置には高い信頼性が要求される． 

加えて半導体は，微細化を追求することで１枚のウェハから取れる収率が高くなり，

収益を向上することができる．この微細化を説明するのに，インテル社の創業者のひと

りゴードン・ムーア氏が提唱した，ムーアの法則と呼ばれる指標がある．Fig. 2は各年

の先端マイクロチップに実装されたトランジスタの集積化の推移を示している．ムーア

の法則は，半導体のトランジスタの集積が18～24か月で2倍になると定義しており，実

際その通りに微細化が進んできた．半導体デバイスメーカーは他社に遅れをとることが

ないように，この法則に従い設計を進めているため，潮流に追従できない会社は集積化

で後れを取り，収益が下がることで淘汰されてきた． 

Fig. 2 トランジスタの集積化の推移 

 

高い信頼性と微細化への追従を余儀なくされた半導体デバイスメーカーは，製造装置

に対して高い性能を要求することとなり，装置の価格は高価となる．最先端の露光に用

いられる高NA(開口数)極端紫外線露光装置(Extreme Ultraviolet: EUV)は，Fig. 3に示す

ように，反射型レチクルを採用するなどの技術採用が必要となり１台3億5000万ユーロ
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(約550億円)の投資を要する．高い信頼性と微細化のためにこの装置を購入した半導体

デバイスメーカーは，装置の償却費に見合う生産性が要求されることから，製造装置の

稼働率を高い水準に維持することが強く求められる． 

 

Fig. 3 EUV露光装置の露光原理 

製造装置とは別に，生産性の向上を目的に半導体の回路を形成するシリコンウェハの

大口径化も進められてきた．Fig. 4はシリコンウェハの口径の変移である．現在主流の

半導体は，直径300㎜径のシリコンウェハを用いて製造されている．1970年代にインテ

ル社は50㎜径のシリコンウェハでメモリを製造していた．その後1980年代に入ると150

㎜，1990年代に200㎜，2000年代に300㎜ウェハが導入され現在に至っている[2]． 

 

Fig. 4 シリコンウェハ直径の変移 
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その後も大口径化の検討は進み，450㎜ウェハの導入が計画された歴史があるが，

2027年に世界最先端のロジック半導体の量産を計画するRapidus社においても300㎜ウ

ェハを採用することから，大口径化は300㎜で節目を迎えたと言える． 

1.2.3 装置データの収集 

90年代までの半導体製造装置は，装置メーカーが技術を秘匿するために大半の装置デ

ータを公開していなかった．筆者は半導体の微細化を目の当たりにする中で，人の感覚

に頼る装置制御はいずれ限界が来ると考え，装置から精度の高いデータを十分な量取得

し，それをモデル化することで工場のホストシステムから装置を制御する必要性を感じ

た．この課題に取り組むべく，著者は国内コンソーシアムであるSelete社に出向し，同

社メンバと共にEDAの開発を進め，世界の主要デバイスメーカーに働きかけ，共同で

2004年EDAの国際SEMI(Semiconductor Equipment and Materials International)規格を

成立させた． 

EDAの普及は，国内外のデバイスメーカーが300㎜ウェハを採用する工場を立ち上げ

る時期(2001～2005年)と重なり，装置メーカーにとって300㎜ウェハという新たなプラ

ットフォーム開発に取り組む必要性から，その１テーマとして取り込まれた．EDAは製

造装置の生産性を高めることを目的として，装置の処理状態，稼働状態などのデータを

収集し，ネットワークを経由してデータ解析アプリケーションに提供するインターフェ

ースの標準規格となり，今日においても半導体製造における，データ収集の基盤となっ

ている[3]． 

Fig. 5はEDAを検討する際に，国策プロジェクトとして半導体技術開発を進めていた

Selete社が検討した，装置データ収集のイメージである[4]．EDAが導入されるまでの半

導体工場は，基幹システムに位置づけられるMES(Manufacturing Execution System)が

装置との間でGEM(Generic Model for Communications and Control of Manufacturing 

Equipment)と呼ばれる通信規格を用いて生産指示を行い，製造後はその実績である装

置データを収集していた．ところがGEMによる通信は，MESからの制御指示を送信す

ることに重きを置いたため，装置データの収集も可能ではあったものの，活用に十分な

量のデータを集めるものではなかった．GEMに代わる新たなインターフェースである

EDAのデータ量は，GEMの数百倍になることが想定されたため，収集先である

EES(Equipment Engineering System)サーバや，経路となるネットワークは，生産指示

を担うMESから独立した系統を用意し，ウェハ流動の遅延を生じることがないよう配
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慮した． 

Fig. 5 EDAを用いた装置データ収集構造 

 

EDA経由で入手した膨大なデータは，AIや機械学習を用いたデータ解析への利用を

目的の一つとしているが，装置データをモデル化する手法は，半導体業界で一般化され

る以前から，化学業界や鉄鋼業界でも実用化されていた[5-9]．これらの業界では1990

年代になると，人工ニューラルネットワーク(Artificial Neural Network: ANN)が非線形

モデルを構築する手段として広く適用されるものと考えられていた．しかし当時の製造

装置は，製造条件を大きく変化させることでこれまでの出来栄えとの継続性を失うこと

を嫌気し，狭い範囲での操作に留まっていたことから，多くの場合に線形モデルで十分

な結果が得られていた．特に米国の半導体デバイスメーカーでは，部分的最小二乗回帰

(Partial Least Squares Regression: PLS) が仮想計測において実用的なツールとして活

用されていた． 

1.2.4 測定データの活用 

EESサーバを備えるようになった300㎜ウェハ以降の半導体業界では，装置データを
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利用することで，管理の厳正化を実現する仕組みの開発が推進されてきたが，EESが導

入される以前は，工程内で製品出来栄えの測定データを用いて，装置の製造条件を自動

算出し制御する，APC(Advanced Process Control)やR2R controlの仕組みにより工程能

力の向上に取り組んできた．これらの仕組みは加工後の測定データから制御パラメータ

を算出するもので，回帰分析が広く用いられてきた．APCやR2R controlが算出する製

造条件の精度は，製品出来栄えを左右し，生産性に影響をもたらすため，半導体デバイ

スメーカー各社は他社を凌駕する工程能力を確保すべく，演算アルゴリズムの開発にし

のぎを削ってきた． 

半導体製造を含む化学産業は複数の因子が影響する処理であり，全ての装置データに

管理限界を設けて管理することが求められるが，先端半導体製造に用いられる装置から

取得されるデータは1万点に上ることもあり，Shewhart管理図を用いて各変数を独立に

管理する方法は現実的ではない．加えて，変数を個別に管理する方法では，変数間の相

関関係は無視されてしまう．変数間の相関関係を捉えた管理を実現するためには主成分

分析(Principal Component Analysis: PCA)などの多変量解析を利用する必要がある

[10,11]．主成分分析は教師無しモデルであるため，全ての変数が入力変数として扱われ

る．半導体製造を制御するためには，運転条件であるレシピパラメータを出力変数，製

品出来栄えの測定データを入力変数とした統計モデルを用いる必要がある．そこで重回

帰分析を用いることでモデルを構築することが可能となるが，重回帰分析は多重共線性

の問題を回避できないという致命的な欠点を持つ．そこで，先ほどの主成分分析の主成

分 を 入 力 変 数 と し て ， 線 形 回 帰 モ デ ル を 構 築 す る PCR(Principal Component 

Regression)を採用することでこれを回避することができる．しかし，上述の通り主成分

分析は入力変数のみに着目して主成分を選択し，線形回帰モデルを構築するため，主成

分が出力変数の推定に役立つ保証はない．これらの問題を回避する方法としてPLSがあ

る．PLSは入力変数の線形結合で与えられる潜在変数(Latent Variables: LV)を入力とす

る線形回帰手法であり，入力変数間の相関を捉えつつ，かつ出力変数との相関も大きく

なるような潜在変数を選択するため，主成分分析より少ない潜在変数で高い推定精度を

実現できると報告されている． 

以上のように製造業界においては重回帰分析に始まり，後に多重共線性による精度の

悪化を防ぐべくPCRやPLSの適用を試み，再帰的にパラメータを更新して最小二乗法の

解を推定する再帰的最小二乗法を用いることで工程能力を高め，歩留まりを向上するこ

とで収益の向上を図ってきた[12,13]．処理がより複雑さを増す中，非線形な処理に対処

すべくサポートベクターマシン[14]やガウス過程回帰[15]，更にはオートエンコーダー
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を用いた意思決定ベースの仮想計測(Virtual Metrology: VM)のフレームワークが提案

[16]され，ニューラルネットワークの活用が見られるようになってきた[17-22]．例え

ば化学反応と機械作用を複雑に組み合わせて制御するCMP装置[23-26]や，微細な化学

反応の制御が求められる成膜装置[27]においては，早い段階からこれらの演算手法の試

行が行われ報告されてきている． 

一方，演算手法とは別に，演算に使用されるサンプルに重み付けをすることで処理特

有の経時変化や，処理間差に対処する方法が提案されてきた．直前の測定データを演算

に用いる方法から，過去数回のウェハの測定データを移動平均(Moving Average: MA)

す る 方 法 ， 過 去 の デ ー タ の 影 響 を 指 数 関 数 的 に 減 ら して い く 指 数 移 動 平 均

(Exponentially Weighted Moving Average: EWMA)，出力推定が要求される入力変数と

の類似度に応じて測定データに重みを付ける局所重み付けPLS(Locally Weighted 

Partial Least Squares: LW-PLS)[28,29]などが利用されてきた． 

適用される工程毎に特異な条件に対処することも求められている．製品の微細化によ

り多くの制約を受ける露光装置のデザインルール毎の製品特性への対応[13]，ドライエ

ッチ装置においてプラズマが処理毎に変化することによる，モデルと実装置の不一致か

ら生じる制御性能への影響の軽減[30]などの目的でEWMAの適用が試みられている

[31-33]，また装置に限定されないノイズへEWMAにより対処[34-36]する手法が報告さ

れている．また処理だけでなく，装置の機差[37]，製品の設計間差[38-42]へもEWMA

による対応がとられている．加えてAPCやR2R controlは，製造装置とは異なる測定装

置のデータを扱うため，対象ウェハと同一条件で処理された過去の測定データを用いる

必要があるが，製品の流動によりどれだけの時間が経過するか保証できない．化学反応

による成膜変異が顕著な化学的気相成⾧(Chemical Vapor Deposition: CVD)装置におけ

る膜厚計測との時間差への適用[43]をはじめ，多くの処理においてタイムラグへの対処

にもEWMAが活用されている[44-47]． 

1.2.5 装置データの活用 

EESが導入される以前は製品出来栄えの測定データを用いて，装置の製造条件を自動

算出し制御する，APCやR2R controlにより工程能力を確保することが主であったが，

微細化により，処理の変動を測定データのみで判断することは難しくなってきている．

半導体製造で代表的な測定器であるCD-SEMは，電子線を回路パターンの穴(ビアホー

ル)に打ち込み径を測定するが，最先端デバイスにおけるパターンの径は10nmを下回り，
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ビアホールのアスペクト比は20:1となり，CD-SEMの電子線の径である数ナノメートル

では穴底まで正確に測定することが困難となっている． 

そこでこれまでの測定データに加えて，EESに収集される装置データも加味すること

で測定誤差を低減することが求められてきた．装置データを説明変数とし，測定データ

を目的変数として将来の測定データを推定するモデルを構築することで，測定データ自

体を推定するVMや，装置の挙動の変化から的確なメンテナンス時期を推定する

PdM(Predictive Maintenance)といった仕組みが開発されてきた[48]．先端デバイスメ

ーカーでは，誤測定を嫌いVMで工程管理することもある． 

VMやPdMは，装置データから加工後の測定データなどを算出するもので，回帰分析

が多く用いられてきた．従来のR2R controlにおける製造装置のドリフトに対処するた

めに多変量PLSによるVMを加味した制御は特徴的である[49]．重回帰分析やPCR[50]，

PLS[12,28,51,52]，再帰的最小二乗法[53]に加えて，機械学習を用いることで過学習を

防ぎながら，推定精度の向上を期待したランダムフォレストの適用[54-58]や，非線形な

処理のモデル化にニューラルネットワークを利用している[59-64]．これらはウェハ面

内の均一性に非線形要素が含まれるCMP装置[65]やCVD装置[66]，ドライエッチ装置

[67]において2000年ころから多用されている．特にCMP装置のように，非線形な処理

ドリフトの制御に高い性能を発揮する畳み込みニューラルネットワーク(Convolutional 

Neural Network: CNN)ベースのモデルがこの頃から試用され始めている[68-75]．撮像

機器から取得されるデータをこれらのモデルに組み込む上で，古くから画像処理に利用

されてきたCNNを用いることで[76]，親和性の高い効率的なモデルを実現してきてい

る[64,77,78]． 

EDAで多量のデータを収集し，ニューラルネットワークによるモデル化が現実とな

ったことで，半導体のプロセス制御における主流の演算手法になると期待された．しか

し，トロント大学のスーパービジョンや敵対的ネットワークによる生成学習，

LSTM(Long Short-Term Memory)による時系列学習，試行錯誤で報酬最大化を行う深

層強化学習などにより進歩してきたのは，画像生成，音声認識といった限られた領域へ

の応用であった．さらにDNN(Deep Neural Network)でも知識ベースでも，大量のデー

タの学習に依存する知能システムの挙動を，それとは別の方法で適切に修正する方法は

現時点では未解明なままである[79]．加えて1週間～1カ月，短いものでは1日単位で消

耗部品を交換する半導体向け製造装置においては，そのたびにハイパーパラメータのチ

ューニングが必要となることから，ニューラルネットワークの実用化には，未だ多くの
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課題が残されており，半導体プロセス制御においては時間を要すると筆者は考える． 

1.2.6 データ活用のトレンド 

Fig. 6は300㎜ウェハが導入された2000年以降の，半導体製造におけるデータ活用に

関する論文の，ジャーナルへの掲載数の推移である．Fig. 6a)は2004年にEDAのSEMI規

格が登録される以前に主流であった，工程内の加工後の測定データを用いた，APC，R2R 

controlの推移である．2004年のEDAの登場以後は，特にR2R controlにおいて以前に比

べて掲載数が減少していることがわかる．Fig. 6b)はEDAが登場する以前は実現が困難

であったVMとPdMの推移である．EDAが実装された2004年以後に積極的に開発され，

論文が投稿されてきたことがわかる． 

 

Fig. 6 データ活用の目的の変化 
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Fig. 7はオランダTIOBE Software社が，月次で発表する人気プログラミング言語ラン

キング ”TIOBE Programming Community index” で提示された指数の変移イメージで

ある[80]．半導体製造をモデル化する上で，プログラミング言語は不可欠であり，時代

によって使用される言語は変化している．EDAが導入された2004年頃は，Java, C, C++

といった言語が広く利用されていたが，2018年頃からはPythonの利用が急拡大してい

る．Pythonには機械学習に特化したTensorFlowやKeras，統計に特化したSciPy，データ

分析に特化したNumPyなど，さまざまなライブラリが揃っており，Pythonの普及は半

導体におけるプロセス制御技術の進化に少なからず貢献している． 

特に，正常データに比べて発生頻度が低い異常データを十分に集められない場面で，

敵対的生成ネットワーク(Generative Adversarial Network: GAN)を活用した事例が複数

報告されてきているのが特徴的である[25,81-83]．Pythonの普及は，これらの実装を容

易にしていると考えられる．GANに限らず，ニューラルネットワークの半導体製造への

適用は，Pythonの普及と歩調を合わせるように拡大している． 

 

Fig. 7 プログラミング言語の人気変移 

 

Fig. 6に示す論文が取り上げた新規技術を，プロセスモニタ機器などのハードウェア

に依存したものと，製品出来栄えの測定データや装置データなどの数理解析によるもの，

数理解析の中でも特にニューラルネットワークを用いたものの3種に分類しFig. 8にま

とめる． 
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Fig. 8 新規技術の推移 

 

EDAが実装される2004年以前は，装置に実装したプロセスモニタ機器から取得され

たデータで，直接装置を制御する手法が主に用いられてきた．EDA導入後は，装置デー

タと製品出来栄えの測定データとを組み合わせて統計処理しモデル化した上で，処理を

制御する手法が多く報告されている．その後Pythonの普及により，画像データからCNN

を使ってモデル化し，製造条件を改善する用途が見られる．ニューラルネットワークを

用いることで，サイバー空間における非構造化モデルアプローチを効率的に補完するこ

とが可能になったが，やはり直接的な因果関係の解釈は不十分で，モデル化に用いるに

は注意を要する[7]． 

ＶＭによりバーチャルな全数検査により，実測定データの代わりにR2R controlに用

いることで，枚葉制御であるVM-APC(Virtual Metrology Advanced Process Control)が

可能となった[84,85]．EDAからの装置データを利用したプロセス制御は，製造

DX(Digital Transformation)を現実のものとした[86]． 

1.2.7 半導体業界における従来の開発実績 

AMAT社のJames Moyneのグループは，R2R controlをEDAの装置データから構築し，

製造条件を自動算出する仕組みを研究している[87-89]．彼らが提案する”online 

Bayesian Auto-Regression eXogenous (ARX)“は，サンプルの鮮度と有用性に基づいて重

要度を評価し，演算に用いるデータを選別し削減することで演算の効率化を実現してい

る[90]．本手法はCMP装置に適用された．処理モデルを構築する際に，サンプルを選別

することは重要なことであるが，同手法ではサンプルの発生時点でサンプルの重要度を
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評価してしまうことから，製造装置が部品の消耗や化学薬品の劣化に追従できるかを併

せて評価すべきと筆者は考える． 

GLOBALFOUNDRIES社のDetlef Pabstのグループは，重み付き移動平均によるR2R 

controlを露光に適用している[91]．半導体の製造においては，付加価値を生まない製品

出来栄えの測定の頻度を下げることが一般的に行われている．しかし製品出来栄えの測

定はR2R controlの目的変数となるため，測定頻度の低下はR2R controlの推定精度に影

響を与えてしまう．そこでR2R controlの精度を維持するために，EWMAのパラメータ

を測定頻度に対して調整を行うことを提案している．測定の頻度は，R2R controlの精度

に影響を与えるが，測定頻度が低い場合こそ，サンプル中の類似度の高いデータに重き

を置いた推定を行うべきと筆者は考える． 

TSMC社のKeung Huiのグループは，最先端処理である3D fine-structuresを多変量最

適制御により制御する研究に取り組んでいる[92-97]．半導体が3D構造となったことで，

これまでのターゲットのみを狙った制御では不十分となり，ターゲットと均一性の双方

を同時制御することが必要となった．しかし入力変数の数が出力変数の数よりも少ない

ため，従来のAPCでは対処できない．そこで多変量最適制御を開発し，トレンチ深さを

制御するドライエッチに適用した[98]．最適制御のためのパラメーターチューニングは

非常に複雑となるため，より影響度が高い変数を適切に選択し，制御に用いるべきと筆

者は考える． 

Panasonic社の今井のグループは，EDAから収集された装置データから導き出される

推定モデルを用いて，装置の異常をいち早く検知し生産性を向上する研究に取り組んで

いる[99,100]． VMによって副生成物の発生を推定し，そこからボイドの発生を推定す

るという独自技術を確立し，歩留まりの向上に寄与させている[101]．副生成物の発生

は装置の多くの部位に起因するため，取得できるデータから多数の特徴量を抽出し，そ

れらの組み合わせにより原因因子を特定すべきと筆者は考える．特に国内の半導体工場

においては，現場のエンジニアが容易に原因究明に取り組める，解釈性への配慮が不可

欠である． 

東京エレクトロン社の守屋のグループは，装置データから製造条件を最適化する研究

を行っている．プラズマ援用原子層堆積(Plasma-Enhanced Atomic Layer Deposition: 

PE-ALD)における面内均一性の最適化を実現している[102]．また田中のグループはベ

イズ最適化により，処理条件と用いる材料を適切に組み合わせることで，高いエッチレ

ートを実現する条件を見出すことに成功した[103]．最適化モデリングの際に，データ
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中に含まれる管理限界を超えるばらつきによりモデルの精度が悪くなり，誤った推定結

果を得ることがある．特に成膜装置は，因子間の交互作用や，各因子の2次項(1変数の2

乗項)効果が顕著に表れる装置であることから，因子間の交絡の影響を最大限考慮した

実験計画を用いるべきと筆者は考える． 

IBM社はGAA(Gate All Around)ナノシートFETによる微細化を進化させるべく，単

一露光EUVの適用を報告した[104]．日本Rapidus社，台湾TSMC社，韓国Samsung社，

米Intel社などにより，最先端ロジック半導体の開発競争が繰り広げられており，2nm世

代から0.3nm世代までの道筋が見えつつある．今後半導体の微細化はナノメートルから，

オングストロームに移行してゆき，チップ面積当たりの素子数は更に多くなることで，

演算処理性能を高めてゆくことが期待されている．半導体技術における世界最大級の国

際会議IEDM(International Electron Devices Meeting)において報告された集積化のロ

ードマップの中で，注目すべき指標をFig. 9にまとめる．同様の報告を行っている

IRDS(International Roadmap for Devices and Systems) More Moore Ground Rules 2024

では，10Å以下のNodeに対してeq(equivalent)が併記されている． 

 

Fig. 9 ロジック半導体の集積化ロードマップ 

 

国際ロードマップが示す通り，半導体の微細化は2035年に向けて更に進化してゆくこ

とから，更なるプロセス制御の進化が求められる． 

1.3 論文の構成 

以下に第二章以降の論文構成を示す． 

第二章では，局所的重み付けPLSを用いた半導体仮想計測を提案する．装置部品と化
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学薬品の劣化やメンテナンスにより，装置状態がドリフトし，製品特性の仮想計測が困

難になる課題について述べ，その影響を最小限に抑えるために局所的重み付けPLSを用

いた半導体製造向けプロセス制御手法を開発 ・適用するとともに，装置状態の変化を受

けにくい説明変数を選択することで，高い推定精度を維持できることを示す． 

第三章では，多変量解析による半導体製造装置の異常判定を提案する．納入後のトラ

ブルを避けるべく製造装置には高い信頼性が求められており，従来の終点のみによる良

否判定では装置の異常をもれなく検知することが難しいことを指摘し，時系列データか

ら特徴量を抽出し，多変量解析でより的確に装置の異常を検知できることを示す． 

第四章では，半導体製造条件の決定における評価実験の最適化のための実験計画法を

提案する．半導体成膜装置の熱作用による，高次項・交互作用項の影響を指摘したうえ

で，従来の単一因子実験における課題に対し，D最適計画と決定的スクリーニング計画

を用いることで，最小限の実験回数で最適な製造条件を導き出すことを示す．なお，複

数の実験計画を実機で評価するのはコスト的に困難なことから，既存データを用いて生

成した仮想装置モデルを対象装置と見立てて検証を行った． 

第五章では，平均値置換寄与による製造装置の異常原因因子の特定を提案する．リチ

ウムイオンバッテリの製造工程において発生する異常の原因因子の絞り込み能力を向

上するのに，従来手法である再構築寄与(Reconstruction-based contribution: RBC)より

も，現場のエンジニアが解釈しやすい手法として，各因子を平均値に置き換え，その置

換前後の異常検知指標の変化量である平均値置換寄与(Mean-value Replacement 

Contribution: MRC)を用いることで，より正確に原因因子を特定できることを示す

[105]． 

第六章では，本研究のまとめと今後の課題について述べる． 
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第二章 局所的重み付け PLS を用いた半導体仮想計測 

2.1 研究の背景と目的 

本章の目的は，ドライエッチ装置とCMP(Chemical Mechanical Polishing)装置の装置

特性が大きく変化した場合でも，製造エンジニアがエッチレートを高精度に推定するこ

とができるFab-wide Control Systemとしての仮想計測(Virtual Metrology: VM)を開発

することである．VMの推定精度に影響を与える装置メンテナンスと消耗部品交換によ

る装置状態変化への対応を典型的なこれら2機種の装置に対し検討することで，他の製

造装置へのVMの展開が容易になる． 

半導体は1000を超えるウェハ処理を経て製造される．ウェハ処理終段の製品全数の

特性テストにおいて，異常が検知された場合，ウェハ処理中の加工寸法の測定結果と照

合する．しかし多くの半導体デバイスメーカーは寸法測定を抜き取り検査しているため，

異常となったウェハが測定されていないことがある．例えば，1ロットとして同時加工

されるウェハが25枚の場合，抜き取り検査対象は2枚程度のため，残りの23枚の原因究

明は困難を極める． 

加えて半導体の微細化により，製造装置の能力は品質保証に耐えうるレベルの限界に

近づいている．ウェハ単位で発生する加工結果の差を減らし，品質を保証するためにウ

ェハ毎に加工条件を変更することが必要となる．全てのウェハのウェハ処理中の加工寸

法の測定結果が必要となる．そのために測定作業を増加すると製造期間の延⾧と測定装

置の追加購入が必要となる．コスト競争力を維持するためにはいずれも避けなければな

らない． 

微細化に不可欠なマルチパターニングや，フラッシュメモリの3次元構造化といった，

近年の半導体の進化は，主にドライエッチ装置により実現されている．本章では露光装

置を越え最大の売り上げとなったドライエッチ装置を取り上げる．ドライエッチ装置は

ウェハに回路を描く代表的な製造装置である．装置はウェハが置かれたチャンバを真空

にし，ガスを流してプラズマ励起し，ウェハに回路を描く．ウェハは真空チャンバ内で

エッチされるためエッチレートをモニタリングするのはとても難しい．ウェハ処理の可

視化のためにOES(Optical Emission Spectroscopy)技術が開発されてきた．OESと

EES(Equipment Engineering System)は高精度で加工寸法を推定するVMの構築に必要

とされる[106,107]．しかしながら，現在のVMの推定精度は装置メンテナンスによる装
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置特性の変化により低下してしまう[108]．エッチレートとは，露光終了時の規格寸法

(critical dimension: CD)とエッチ終了時の実寸法との差をエッチ時間で除算した値で

ある．ドライエッチVMの設計は，ZengとSpanos [109]によって研究された．彼らは装

置劣化への対処の重要性に着目し，バックプロパゲーションニューラルネットワーク

(Back Propagation Neural Network: BPNN)によるVMを提案し，工場の実データを用い

て他の手法との比較を行った．メンテナンスを頻繁に実施する半導体製造装置において

ニューラルネットワークを用いるとリモデリングが頻発し，エンジニアの負担が大きく

なってしまう．装置の制御域を考慮すると，VMに用いるデータを適切に選択する方が

効果的であると著者は考える． 

本研究では適応型VMを開発するために，局所的に重み付けされた部分最小二乗法

(Locally weighted partial least squares: LW-PLS)を検討している．LW-PLSはジャスト

インタイム(Just-in-time: JIT)モデリング手法の一種であり，処理特性の変化に対応で

きる適応型モデリング手法として製薬および石油化学に適用されてきている[5,7-9]． 

LW-PLSと従来の逐次更新モデル(Sequential Update Model: SUM)をドライエッチ装置

の実際の産業データに適用し，その推定性能を比較する． 

またドライエッチ装置とともに，半導体製造において重要度を増すCMP装置を取り

上げる．CMP装置はウェハ表面に形成されたシリコン酸化膜を数10nmレベルで平坦化

し，焦点深度が浅い露光に対応させたり，銅配線形成を実現する工程である．CMP装置

は消耗部品の交換頻度が高く，装置状態が頻発にシフトすることからVMを難しいもの

にしている． 

2.2 対象装置と特徴 

まず本章で取り上げるドライエッチ装置とCMP装置の構成と，これらを用いること

で実現される半導体製造過程をまとめる． 

2.2.1 ドライエッチ装置 

Fig. 10にドライエッチ装置の概要を，Fig. 11にエッチ対象の薄膜形成からドライエッ

チまでの処理のイメージを示す． 
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Fig. 10 ドライエッチ装置 

 

Fig. 11 薄膜形成からドライエッチまでの処理 

 

薄膜形成された後に，レジスト塗布装置においてウェハ全体に薄くレジストを塗布し，
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露光装置において写真製版の原理を用いて微細なパターンを焼き付ける．その後硬化し

た部分のレジストを薬液で除去することで部分的に絶縁膜が露出する．このウェハをド

ライエッチ装置に投入し，レジストパターン通りに露出させた絶縁膜を腐食加工すると，

素子や配線になるパターンが出来上がる． 

ドライエッチ装置は，ウェハを加工するチャンバ内を真空にし，エッチガスを流した

上で，高周波を掛けプラズマ状態にし，腐食を行う．低温状態でエッチできることがド

ライエッチの利点であるが，プラズマの発生状態は計測することが難しいため，果たし

て所望のエッチ状態になっているかを正確に把握することは難しい．プラズマの発生状

態を左右する因子としては，電極にエネルギを供給する電源，真空状態を形成するポン

プ，チャンバ側壁に堆積した副生成物などが挙げられ，加えてヒーターによるウェハの

加熱によりエッチレートが左右されるといった多変量の要因が，制御を複雑化している． 

ドライエッチに対しては，エッチレートの変化をEESデータから推定し，R2R control

に役立てる方法が用いられている[107]．ラジカル密度の変化をOES信号から推定し，

EESデータによるエッチレート推定値と対比することで，エッチレートを正確に推定す

ることに成功している．しかし，プラズマ状態は一定せず，常に変化することから，ラ

ジカル密度を正確に推定することは難しく，エッチレートの推定精度を担保するために

はより簡便で高速な計測手段が求められる． 

同様にウェハ内の薄膜の厚みの分布であるエッチプロファイルのリアルタイム監視

を実現すべく，OESと電圧電流(VI)プローブから取得した外部センサデータに，EESデ

ータを加味したVM技術の開発が進められている．エッチプロファイルの変動を評価す

るのにシミュレーションを用いるのは有益であるが，膨大な計算時間が必要となること

から，短時間でのエッチプロファイルの導出には適さない．J.-W. Kwonらは，チャンバ

側壁の残留物の蓄積の影響を受ける電子密度や温度と，OESやVIプローブによる計測値

でプラズマモデルを構築し，リアルタイムの仮想計測を実現した[6]．本研究の観点か

ら，OESとVIプローブで説明できるプラズマの現象は限定的であり，かつOES，VIプロ

ーブといった高価なセンサを，数十台ある量産工場のドライエッチ装置に実装すること

はコスト的に見合わず，量産工程での採用は難しいと著者は考える． 

2.2.2 CMP 装置 

半導体デバイスは高集積化に伴い配線層の多層化が進められてきた．配線層が幾重に

も重ねられると，配線のある部分と無い部分でおのずと凹凸が生じる．一方高集積化に
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伴う微細化のために露光においては解像度の向上が求められ光の波⾧を短くする必要

がある．波⾧を短くしてゆくと焦点深度は浅くなるため，焦点を合わせるには露光面の

平坦化が求められ，1991年にIBM社よりCMP技術が提案された．この技術を応用した

ダマシン配線技術が開発され，現在も配線材料として主流である銅配線が実現された． 

CMP装置により，真に平坦に加工されるウェハは洗浄が容易で，ダスト起因の多く

の欠陥の発生頻度を下げることができる．更に薄膜形成時における下地形状に対する段

差被覆性(ステップカバレッジ)の問題を除外し，露光やドライエッチの歩留まりを向上

させる．酸化物CMPでは，層間絶縁膜中の結晶性混入物や異物などによる，特定の欠陥

発生頻度を低下させる．金属CMPでは，従来のドライエッチと比較して，配線短絡の発

生率を減らすことができる[110]． 

Fig. 12にCMP装置の概要を，Fig. 13にその処理を示す．CMPの登場により，半導体

の配線材料は銅が主流となった．これまでのアルミニウムは，銀，銅についで電気伝導

率が高く，スパッタリングで成膜しエッチで加工することが可能であり生産性が高いこ

とから，配線材料として主に使用されてきた．しかし微細化の進行によりアルミニウム

配線の配線抵抗値が上昇するとともに，エレクトロマイグレーション寿命が低下すると

いう問題が生じてきた． 

そこで電気伝導率がアルミニウムより高く，電流密度の許容値も高い銅を配線材料と

して利用することとなった．ただし銅はCVDやスパッタによる成膜や，エッチによるパ

ターン加工が難しい．そこで電気メッキによる銅薄膜成⾧とCMPによる配線技術デュ

アルダマシン(dual damascene)が1993年にIBM社から提案された[111]． 

 

Fig. 12 CMP 装置 
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Fig. 13 Al 配線と銅配線処理 

 

CMP装置においては，SiO2などの超微粒子を含むスラリを回転テーブルに取り付け

られたパッド上に流しながら，自転するヘッドに保持されたウェハを研磨パッドに押し

付けることで，ウェハ表面を研磨し平坦にする．SiO2砥粒を懸濁させたスラリはアルカ

リ性で，シリコン酸化膜であるウェハを溶解する性質がある．またSiO2砥粒をウェハに

押し当てることで機械的に遊離砥粒加工される．砥粒は液体中に分散しているため砥粒

の切り込みを直接制御することはできない．そこでウェハを押し付ける圧力やテーブル

の回転速度によって余剰膜の除去量を制御し平坦化する．除去量は圧力に比例するとい

うプレストンの経験則が成り立ち，砥粒とウェハの間の動摩擦係数を一定と仮定すれば，

圧力に摩擦係数を掛けた値とテーブルの回転速度の積で表すことができる[112]．CMP

は，この遊離砥粒による機械的研磨に加えて，前述の化学的研磨が組み合わされた平坦

化技術であり，特に化学的作用によりウェハの表面に形成された改質層の凸部を優先的

に上から順次除去してゆくと，少ない加工量でウェハ全面を均一に平坦化することが可

能となる． 

CMPによる研磨量は，前工程である成膜の膜厚と，CMPによる研磨後の残膜との差

分により決まる．成膜時の膜厚には少なからずばらつきがあるため，その影響を吸収す

べく研磨時間を調整することで研磨後の残膜の厚みを規格範囲に収める．研磨レートが
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一定であれば，成膜の膜厚から研磨時間を算出すればよいが，研磨レートはスラリや研

磨パッドの温度，研磨パッドやドレッサの経時変化，成膜時の膜質により変化するため，

常に研磨レートの変動を監視してゆく必要がある．例えば，製品ウェハとは異なる研磨

レートモニター専用ウェハを定期的に加工し，研磨前後の膜厚計測値の差を研磨時間で

除すことにより研磨レートを算出する方法が取られる．しかし，生産性が高く求められ

る半導体デバイスの製造装置で，製品以外のモニター専用ウェハを加工することは避け

る必要があるため，これを用いない制御方式が求められAPC(Advanced Process 

Control)が活用されてきた[113-115]． 

2.2.3 Equipment Engineering System 

EESは装置サプライヤとシステムサプライヤによってドライエッチ装置に実装され

る．Fig. 14はEESを中心としたシステムによって監視および制御されるドライエッチ装

置の構成を示している．装置は複数のチャンバを持っており，各チャンバにおいてウェ

ハが加工されている時に，RF(Radio Frequency)パワー, ガス流量, 圧力, 温度などの状

態が計測される．計測された信号はEESによって収集され装置の挙動を確認するのに用

いられる． 

EESは装置データをリアルタイムに収集・分析して装置の状態を確認し，異常が検知

された場合はMESに通知する．通知を受けたMESは装置に停止指示を出す．また装置デ

ータはAPCに通知され，ウェハ毎の加工条件の算出に利用されたり，YMS(Yield 

Management System)に送られ，製品特性，ウェハ処理内の加工寸法との照合に活用さ

れたりする． 

2.2.4 Virtual Metrology 

抜き取り検査対象とならないウェハの加工寸法は，装置データから推定されることが

望まれる．装置データから製品特性を推定する技術としては，ソフトセンサが石油化学

産業を中心に利用されてきた．ソフトセンサ開発の歴史は，加納と藤原によって最近の

産業応用とともにまとめられている[5]．ソフトセンサは装置内部の温度，圧力，ガス

流量といった測定の容易な信号から，測定の困難な製品特性を推定するものである．こ

の技術は半導体の製造に転用され加工結果の推定に用いられ，測定を代替するようにな

った．半導体の製造ではVMと呼ばれる． 
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Fig. 14 EES中心のシステムで制御されるドライエッチ装置． 

EES，MES，APC，YMSが統合されている 

 

VMは装置データから枚葉で加工寸法を推定することができる. VMによって抜き取

り検査のサンプルサイズを増加させることなく，枚葉プロセス制御を可能にするととも

に，枚葉での装置モニタリングを実現する[116]． 

半導体の膜厚や線幅といった測定結果が出るまでの時間遅れは，Wafer to wafer制御

の性能を悪化させる．EESは圧力やパワー，温度といった装置の履歴データをウェハ単

位で収集することが可能である． EESによりVMは測定の時間遅れの影響を受けること

なく品質を推定することができる[117]． 

さらに工場全体を俯瞰した制御の方法が提案されている[118,119]．工場ベースのコ

ントローラはウェハ処理終段の機能確認テストで得られた製品特性を使って工程毎の

最適な目標寸法を決定する．この目標寸法を実現するために，VMデータを使ったWafer 

to wafer制御が実施される[120]． 

更に機能確認テストにおける製品特性の変化を，VMモデルを用いてエンジニアが判

断するといった手法が提案されている[121] ． 

VMが解決すべき課題として，例えばドライエッチ装置は工場オペレータによって，

消耗部品の交換やチャンバクリーニングといったメンテナンスが施される．これにより

装置特性にシフトが生じエッチ後の出来栄えの推定精度が低下する．そのため装置特性
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の変化に対応して高い推定精度を維持できるVMの構築が求められる． 

 

Fig. 15 ドライエッチ装置の稼働状況の変動と推移 

 

Fig. 15は，ある1台の製造装置において，同じ処理条件のある2種の制御変数の関係が

時間的に変化するイメージを示したものである．同じ条件で処理されていても，消耗部

品の交換や他の製造装置における処理状態の微妙な変化によって，変数間の関係には連

続して一定方向に変化するドリフトや，連続するサンプル間で値が移行するシフトが発

生する．一般的にVMに用いられる加重移動平均法(Weighted Moving Average: WMA)

は，過去の観測値に異なる重みを与えて予測値を算出する手法である．これは，直近の

データにより大きな重みを与え，古いデータの影響を相対的に小さくすることで，経時

的な変動に敏感に対応することを目的としている．しかし，上記事例のように処理状態

の急激な変化や非定常性への適応が困難であるため，半導体製造のように複雑な工程に

おいては推定を誤ることがある． 

そのため，VMの推定精度を保証するためにモデル再構築を頻繁に行う必要がある．

モデルを再構築する方法のひとつとしてDMW(dynamic moving window)の手法が提案

された[122]．従来の固定ウインドウのスキームに対しDMWでは，モデルに新しいサン

プルを追加し，類似度を見ながらクラスタリングを行うことで，推定精度を向上させる． 

モデルメンテナンスはVMに特有の問題ではないが，様々な産業において重要な問題
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である．日本の化学プロセス制御に関するアンケート調査[123]によれば，ソフトセン

サの最も重要な問題は，装置特性の変化に対処し，⾧期間にわたって高い推定精度を維

持するためのモデルメンテナンスであった．ソフトセンサやVMの推定性能が時間の経

過とともに悪化し，そのため面倒なモデルの再構築が頻繁に必要になると，その応用は

広がらない．モデルメンテナンスの問題は，VMを設計する際に解決しなければならな

い課題である． 

2.3 Virtual Metrology 構築 

本研究ではVMの構築に，JITモデリングのひとつである局所的重み付けPLS(LW-

PLS)を用いる．製造装置では強い相関をもつ信号が多数あるので，多重共線性に対処す

るために局所モデルの構築にPLSを用いる． 

2.3.1 ジャストインタイムモデリング(JIT モデリング) 

JITモデリング，またはJIT学習は，装置特性の変化や非線形性に対処するために提案

され，仮想計測[124]だけでなく処理モニタリング[125]にも使用されている．JITモデ

リングは，怠惰学習[126-129]としても知られている．JITモデリングでは，推定を行う

際に，その測定が行われた加工条件(クエリ)の周囲の過去のデータからローカルモデル

を構築する．このアプローチは，グローバルモデルがうまく機能しない場合に役立つ．

文献[124]では，さまざまなJITモデリング手法がレビューされている． 

JITモデリングは，1)新しい入力変数と出力変数が利用可能になると，それらをデー

タベースに格納する，2)推定が必要な場合にのみ，クエリの近傍にあるサンプルからロ

ーカルモデルを構築し，出力変数を推定する，3)構築されたローカルモデルは推定に使

用した後に破棄されるという特徴がある．JITモデリングでは，ローカルモデリング用

のサンプルをその都度適切に選択する必要があり，オンライン計算負荷が大きくなる傾

向がある． 

クエリの近傍を選択する簡単な方法は，k最近傍法(k-Nearest Neighbor: k-NN)であ

る．ただk-NNより洗練された方法で近傍を選択することで，JITモデリングの推定能力

を向上させることができる．また，ローカルモデルを構築する簡単な方法は加重平均

[130]であり，近傍の数が限られている場合は，他のローカルモデリング方法よりも適

している．ただし， MRA(Multiple regression analysis)やPLSなどの局所線形回帰(Local 

Linear Regression: LLR)を採用することで，推定性能はより向上できる． 
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データベースに格納されている各サンプルを使用するかどうか選択する代わりに，サ

ンプルの重要度に応じて優先順位を付けることで，すべてのサンプルを使用することが

できる．重要度は，クエリとサンプル間の類似度，つまりクエリとサンプル間の距離に

よって評価する．優先順位付けは，類似度がバイナリ{0,1}の場合に，サンプルを使用す

るかどうかを決定するのと同じである．したがって，JITモデリングは，ローカル加重回

帰(Local Weighted Regression: LWR)[131]としても知られている． 

LWRは，クエリと入力変数の類似度に応じて，ローカルモデルを構築する．類似度の

付け方としては，距離や回帰係数が用いられ，入力変数がクエリにどれだけ類似してい

るかを判断し，重み付けする．したがってLWRは，緩やかな変化だけでなく急激な変化

にも対処できる．さらに，LWRは全てのデータを使用して一つの回帰モデルを作るので

はなく，クエリの周辺区間に基づいてモデルを構築するため，非線形性にも対処できる．

通常LWRは，WMAよりも優れた性能を発揮する． 

LWRで正確なモデルを構築するには，類似性を適切に定義する必要がある．たとえば

重森ら[132-134]は，LWRに基づいて目標品質を確保するための最適な製造条件を決定

できる鉄鋼製品の品質設計システムを開発した．このシステムでは，入力変数がクエリ

にどれだけ類似しているかの重みをグローバルMRAモデルの回帰係数として定義する．

開発されたシステムは，JFEスチールの西日本製鉄所で8年以上運用されている．しかし

多重共線性が存在する半導体製造においてMRAモデルは安定性を欠くため，この手法

をそのまま用いることはできない． 

LWRにおける類似性は，一般的にユークリッド距離またはマハラノビス距離に基づ

いて定義される．これまでに提案された他の類似度測定法としては，距離と角度，距離

とグローバルモデルによって導出された出力推定値[135-138]，入力変数間の相関[139-

140]，加重ユークリッド距離[7,8,139,141,142]などがある．半導体製造において⾧期間

運用してゆくには，類似性は容易にメンテナンスができ，かつ計算負荷も小さくしなけ

ればいけない． 

2.3.2 PLS と VIP 

PLSは共線性の問題に対処できる線形回帰法であるため，処理変数の相関性が高いさ

まざまな業界でモデリングツールとして使用されている． 

出力変数が１つのPLSでは，入力変数X∈ℜN×Mと出力変数y∈ℜNは次のように分解され
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る． 

𝑿  =  𝑻𝑷்   +  𝑬       (1) 

𝒚 =  𝑻𝒃  +  𝒇        (2) 

T∈ℜN×Rは潜在変数行列で，その列は潜在変数tr∈ℜN(r＝1,2,…,R)である，P∈ℜM×Rは

Xのローディング行列で，その列はローディングベクトルprである．b＝[b1,b2,…,bR]Tは

yのローディングベクトル，Eとfは誤差である．N,M,Rはそれぞれサンプルサイズ，入力

変数の数，採用された潜在変数の数を表す． 

反復非線形部分最小二乗法(Nonlinear Iterative Partial Least Squares: NIPALS)アルゴ

リズムは，PLSモデルの構築に使用できる[143]．1番目から(r―1)番目の潜在変数t1, 

t2,…,tr-1，ローディングベクトルp1,p2,…,pr-1，b1,b2,…,br-1が与えられているとする．r番目

の残差入力と残差出力は次のように記述できる． 

𝑿௥ = 𝑿௥ିଵ－𝒕௥ିଵ𝒑௥ିଵ
்      (3) 

𝒚௥ = 𝒚௥ିଵ－𝑏௥ିଵ𝒕௥ିଵ      (4) 

本式では，X1 =X，y1 = yである．潜在変数trはXrの列の線形結合，すなわちtr＝Xrωrで

ある．ωr∈ℜMはr番目の重みベクトルである．PLSは，制約‖ωr‖=1の下でyrとtrの共分散

を最大化することを目指す．ラグランジュ乗数法を使用すると，ωrは次のように導出さ

れる． 

𝛚௥ =
𝑿ೝ

೅𝒚ೝ

ฮ𝑿ೝ
೅𝒚ೝฮ

      (5) 

r番目の負荷prとbrは次の通り 

𝒑௥ =
𝑿ೝ

೅𝒕ೝ

𝒕ೝ
೅𝒕ೝ

       (6) 

𝑏௥ =
𝒚ೝ

೅𝒕ೝ

𝒕ೝ
೅𝒕ೝ

       (7) 

最後に，採用された潜在変数の数Rに達するまで上記の手順が繰り返される．Rはクロ

スバリデーションによって決定できる． 
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VIP(Variable Importance in the Projection)はPLSによる回帰分析において，各説明変

数の目的変数への寄与を表し，変数選択に使用できる[144]．したがって，VIPは射影に

おける変数の重要性とも呼ばれる．VIPは，各説明変数と目的変数との相関の割合から

求まる重みの二乗和の平方根である[143]．PLSに特化し軽量な変数選択法であるVIPに

より変数を選択した後に，より一般的な変数選択法であるSHAP(SHapley Additive 

exPlanations)などにより，VIPでは見えない複雑な寄与関係を評価し，更に変数を絞り

込むこともできる． 

m番目の変数のVIPは次のように定義される． 

𝑉௠ = ට
ெ ∑ ൫௕ೝ

మ‖𝒕ೝ‖మ(ఠ೘ೝ ‖𝝎ೝ‖⁄ )మ൯ೃ
ೝసభ

∑ ௕ೝ
మ‖𝒕ೝ‖మೃ

ೝసభ
         (8) 

ωmrはr番目の潜在変数trの重みベクトルのm番目の要素である．Vm>μを満たす変数を入

力変数として選択する．VIPの二乗の平均は1に等しいため，μ＝1が変数選択の基準と

して提案されている[145]．しかし著者の経験から，推定性能を向上させるにはμを適切

に調整する必要がある． 

2.3.3 局所的重み付け PLS(LW-PLS) 

LW-PLSはLWRの1つであり，PLSは局所モデリングに使用される．LW-PLSは，入力

変数が少ない場合でも，安定した局所モデルを構築できるため，従来のLWRよりも優れ

ている．本節ではLW-PLSについて説明し，その産業応用を通して製品出来栄えの推定

において，高い能力を発揮することを実証する．これにより，クエリとサンプル間の類

似性の適切な定義が，推定性能を向上させるために重要であることが明らかになる

[5,7,8]． 

入力変数と出力変数のn番目のサンプル(n＝1,2,…,N)は次のように表される． 

 𝒙௡ = [𝑥௡ଵ, 𝑥௡ଶ, ⋯ , 𝑥௡ெ]்        (9) 

𝒚௡ = [𝑦௡ଵ, 𝑦௡ଶ, ⋯ , 𝑦௡௅]்        (10) 

MとLはそれぞれ入力変数と出力変数の数であり，X∈ℜN×MとY∈ℜN×Lはそれぞれn行目が

xnTとynTである入力変数行列と出力変数行列である． 

LW-PLSでは，XとYはデータベースに保存される．クエリxqの出力推定が必要な場合，
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xqとxnの類似度ωnが計算され，類似度行列Ω∈ℜN×Nでサンプルに重み付けしてローカル

PLSモデルが構築される． 

𝛀＝diag(𝜔ଵ, 𝜔ଶ, ⋯ , ωே)      (11) 

クエリxqに対応する出力推定値𝑦ො୯は次のように計算される． 

1. 潜在変数の数 R を決定し，r＝1 とする． 

2. グローバルな線形モデルにおける入力変数に対する回帰係数の絶対値を重みとして

類似度行列 Ω を計算する． 
3. Xr,Yr,xq,r を計算する． 

𝑿௥ = 𝑿𝟏ே − [𝑥̅ଵ, 𝑥̅ଶ, ⋯ , 𝑥̅ெ]     (12) 

𝒀௥ = 𝒀𝟏ே − [𝑦തଵ, 𝑦തଶ, ⋯ , 𝑦ത௅]     (13) 

𝒙୯,௥ = 𝒙୯ − [𝑥̅ଵ, xതଶ, ⋯ , 𝑥̅ெ]்      (14) 

𝑥̅௠ = ∑ 𝜔௡𝑥௡௠ ∑ 𝜔௡
ே
௡ୀଵ⁄ே

௡ୀଵ      (15) 

𝑦ത௟ = ∑ 𝜔௡𝑦௡௟ ∑ 𝜔௡
ே
௡ୀଵ⁄ே

௡ୀଵ      (16) 

1N∈ℜN は全要素が１のベクトルである． 

4. 𝒚ෝ୯ = [𝑦തଵ, 𝑦തଶ, ⋯ , 𝑦ത௅]்と設定する． 
5. X の r 番目の潜在変数を導出する． 

𝒕௥ = 𝑿௥𝒘ೝ
            (17) 

wrは XrTΩYrYrTΩXr の最大固有値に対応する固有ベクトルである． 

6. X の r 番目のローディングベクトルと回帰係数ベクトルを導出する． 

𝒑௥ =
𝑿ೝ

೅𝛀𝒕ೝ

𝒕ೝ
೅𝛀𝒕ೝ

        (18) 

𝒒௥ =
𝒀ೝ

೅𝛀𝒕ೝ

𝒕ೝ
೅𝛀𝒕ೝ

        (19) 

7. xq の r 番目の潜在変数を導出する． 

𝑡୯,௥ = 𝒙୯,௥
்𝒘ೝ         (20) 

8.  𝒚ෝ୯,௥を𝒚ෝ୯ + 𝑡୯,௥𝒒௥に更新する． 

9. r＝R なら終了．そうでない場合は 
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𝑿௥ାଵ = 𝑿௥ − 𝒕௥𝒑௥
்        (21) 

𝒀௥ାଵ = 𝒀௥ − 𝒕௥𝒒௥
்        (22) 

 𝒙୯,௥ାଵ = 𝒙୯,௥ − 𝑡୯,௥𝒑௥       (23) 

10. r =r+1 に設定し，ステップ 5 に戻る． 

ステップ３ではX,Y,xq
Tの各列から各変数の加重平均を減算して，クエリを多次元空間

の原点に近づける． 

LW-PLSの推定能力は，クエリxqとサンプルxn間の類似度ωnの定義に依存する．類似

度は重み付きユークリッド距離dnに基づいて定義される． 

ω௡ = exp ቀ−
ௗ೙

஢೏஦
ቁ       (24) 

𝑑௡ = ට൫𝒙௡ − 𝒙୯൯
்

𝚯൫𝒙௡ − 𝒙୯൯     (25) 

𝚯 = diag(𝜃ଵ, 𝜃ଶ, ⋯ , 𝜃ெ)      (26) 

σd は{dn}の標準偏差，φ は局所化パラメータ，Θ∈ℜM×M は重み行列，θm は m 番目の入力

変数に対する重みであり，本研究においては全ての元データから PLS モデルを作成し

た際の回帰係数の絶対値である．類似度は，φ が小さいときに急激に減少し，φ が大き

いときに緩やかに減少する．LW-PLS の推定性能は，φ＝∞のときに LW-PLS が PLS と

同等になるため，局所化パラメータ φ が適切に調整されている限り，PLS の推定性能

よりも高い，または少なくとも同等である．言い換えれば，LW-PLS は PLS を特別な

ケースとして含んでいる．LW-PLS のパラメータはクロスバリデーションによりチュー

ニングする． 

LW-PLSに基づくソフトセンサと，市販のモデル予測制御(MPC)ソフトウェアを統合

した推定制御システムが開発され，石油化学プロセスに適用した事例では，運用コスト

と環境負荷が大幅に削減され，さらに推定制御システムの実装は，モデルメンテナンス

の負担軽減にも貢献したことが報告されている[9]． 

一般に，LW-PLSを使用して正確な推定を実現するには，重みθｍを適切に決定する必

要がある．たとえば，重みなしで構築されたLW-PLSモデルの入力変数の回帰係数の絶

対値が，重みとして使用された[7]．別の手法としてKimらは，複数のLW-PLSモデルの

回帰係数を，重みとして使用した．重みは，クエリ周辺の出力に対する入力の非線形効
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果の強さに対応している必要がある．そこで類似度の計算において，各入力変数に重み

付けする[142]．半導体製造装置特有の非線形性に対処すべく本研究においても，グロ

ーバルPLSモデルの回帰係数を重みとしたLW-PLSモデルを採用した．この重み付け手

法を使用することで推定性能を向上することを目指す．特にKimらの研究に対し，半導

体製造装置特有のメンテナンス等によるオフセットに対処すべく，VIPによる変数選択

とLW-PLSによる非線形性への適応の効果を逐次評価し，最適な実運用点を見出すこと

で半導体製造という応用分野への適用性を検証する． 

2.4 実データによる検証 

本研究ではドライエッチ装置とCMP装置の履歴データを使用してVMを構築し検証

する．  

2.4.1 ドライエッチ装置向け Virtual Metrology 構築 

ドライエッチ装置向けVMを構築するためには，測定データの適切な前処理が重要で

ある．この節では，VMの入力変数として使用される代表値の導出，外れ値の除外，入

力変数の選択方法について説明する． 

2.4.1.1 代表値 

ドライエッチ装置は温度や，圧力，RFパワー，ガス流量を測定するために1000種近い

センサを装備している．その信号はOES信号と共に100msec以上の高い分解能でEESに

格納され，リアルタイムに代表値が算出される．代表値は平均値や標準偏差，積分値，

微分値などを含んでいる． 

ドライエッチ装置での1枚のウェハの処理ステップの例をFig. 16に示す．この例では

ウェハは16レシピステップで処理される．EESにはエンジニアが有益と判断した数百種

類の時系列信号が登録され，さらに平均，中央値，最大値，最小値，レンジ，標準偏差，

積分値，微分値，サンプルサイズの9種類の統計量に変換される．これらの統計量は代

表値として使用され，16レシピステップで400種の信号を収集し，9種の統計量を算出す

るドライエッチ装置であれば総数は57,600代表値になる． 

時系列データから特徴量を抽出する課題に対してY. Yaoらは，データを複数のフェー

ズに自動的に分割し，より良いモニタリング性能を達成すべく，多相バッチ処理のモニ
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タリング手法を提案している[146]．ただFig. 16に示すように，半導体製造における装

置データは，あらかじめレシピステップ(フェーズ)がわかっているため，フェーズ分割

技術は必要にならない． 

 

Fig. 16 代表的な処理変数のレシピステップ毎挙動 

 

2.4.1.2 外れ値除外 

ドライエッチ装置ではアーク放電が発生することで，装置内に大電流が流れることが

あり，大電流による装置データのオフセットは装置状態を誤認させることがある．EES

ではオフセットした装置データを除外するために，Hampel法やホテリングT2統計量

[147]を用いて装置状態の誤認を防止する[148]．ホテリングT2統計量の演算式を以下に

示す．ホテリングT2統計量は，入力値x＝[x1,x2,…,xN]と入力値平均x̄，分散共分散行列Sか

ら(27)式により算出できる．(28)式により自由度(𝑝,𝑛−𝑝)のF分布を用いた99％信頼限界

を算出し，これを超えるサンプルを外れ値として除去した． 

𝑇ଶ = (𝒙 − 𝒙ഥ)்𝑺ିଵ(𝒙 − 𝒙ഥ)      (27) 

𝑇ୡ୰୧୲
ଶ =

௣(௡ିଵ)

௡ି௣
𝐹௣,௡ି௣(0.99)      (28) 
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2.4.1.3 入力変数選択 

EESにより算出された代表値を，VMの入力変数として用いる．推定精度の向上と計

算負荷の低減のために，入力変数を選択する必要がある．本研究では変数選択にVIPを

用いた[149]． 

 

Table 1 選択された代表値のVIP 

信号名 統計量 VIP 

Exposure Mean 3.47 

Temperature StdDev 1.25 

RFPower StdDev 1.21 

Flow Mean 1.08 

GasPressure Mean 1.02 

Flow StdDev 0.94 

GasPressure Range 0.91 

Voltage Mean 0.72 

Pressure Mean 0.51 

Position Mean 0.46 

 

エンジニアの物理的な知見から，EESによって収集された約400の処理信号の中から

50の信号を選択し，VMモデルに使用した．この選択は，エンジニアが持つ定性モデル

に依存しており，モデルはドライエッチの変数間の関係を説明できる．本研究では，統

計的な観点からは重要ではない可能性がある場合でも，開発されたモデルがエンジニア

の知識と一致するように，エンジニアによって選択されたすべての信号を使用した．次

に，選択された信号ごとに9つの統計量(平均値，中央値，標準偏差，分散，範囲，標準

誤差，最大値，最小値，サンプルサイズ)を計算した．T2統計量を算出し，入力変数の数

とサンプルサイズから99％信頼区間を用いて外れ値を除去し，VIPに基づいて変数選択

を行った．Table 1は信号名と統計量の組み合わせで選択された10個の代表値と，対応

するVIPを示す．これら10個の代表値は，重要度が無視できないとされるVIP＞1の信号

に，VIPは1以下であるが，処理に関する知識に基づいてエンジニアによって選択された

5信号を追加した． 
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2.4.1.4 Virtual Metrology による代替計測 

ドライエッチ装置の最適エッチレートは，SUMによって推定されている．SUMは，

装置の状態変化に対応するために，クエリに対して直近の期間に処理された100枚のウ

ェハデータを使用して，MRAモデルを構築する．新たなクエリが来ると，直近の期間の

処理ウェハ100枚を使用してモデルを構築し，期間内のエッチ量の目標値との差分をモ

デルに入力し，エッチレートを算出する．SUMはクエリにおける装置状態を考慮せず，

直近のサンプルからエッチレートを算出するため，メンテナンス等で装置状態にドリフ

トやシフトが発生した際には，変化の影響を受けることになる． 

 

Fig. 17 LW-PLSとSUMの重み付けの手法 

 

Fig. 17は，SUMとLW-PLSの演算におけるデータの優先順位付けイメージを示してい

る．LW-PLSでは，合計200個のサンプルがデータベースに保存され，類似度に基づいて

dnが小さいサンプルが優先される．ωnはFig. 17で色のグラデーションとして表現されて
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いる． 

一方，SUMでは最近のサンプルが優先される．サンプルとクエリの類似性に関係なく

Fig. 17の濃い色で示されているように，SUMは連続的に最新のデータに基づいてモデ

ルを更新する．したがって，LW-PLSは装置特性の段階的な変化だけでなく，突然の変

化に対しても精度が向上する．さらに，LW-PLSは外れ値がクエリからの距離が遠くな

るため自動的に無視されことから，SUMよりも外れ値の影響が少なくなる． 

ウェハは，様々な反応ガスを使用して高温，高電圧の条件下で処理され，回路が形成

される．ウェハが加工される間に励起プラズマは機器の部品にも損傷を与えてしまう．

その結果，これらの機器のメンテナンスのために，部品を交換する必要がある．さらに，

ウェハから除去された材料が排気口をふさぎ，チャンバに流れ込んで堆積する．堆積し

た材料は，エッチに影響する可能性があるため，機器のメンテナンス時に取り除く必要

がある． 

 

Fig. 18 モデル構築とモデル検証に使用したデータ 

 

Fig. 18はドライエッチ装置の実際の運転データを示す．RFパワー実値には，メンテナ

ンスによるものと思われるシフトが２ヵ所見られる．左側のモデリング期間のデータに

はシフトを１ヵ所含んでおり，これを用いてモデルを構築する．右側のテスト期間のデ

ータもシフトを１ヵ所含んでおり，これを境にテスト期間１，テスト期間２を設けて

VMモデルを検証した． 
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VMは，たとえメンテナンスにより処理信号がシフトしたとしても，高い推定能力を

維持することが求められるため，評価にはメンテナンスを含むデータを用いた． 

LW-PLSとSUMを実際のドライエッチ装置のエッチレートを推定するVMに適用し

た．用いるデータは変数ごとに平均0，分散1に変換し標準化した．LW-PLSの2つのチ

ューニングパラメータ，すなわち局所化パラメータと潜在変数の数はleave-one-out 

cross validation(LOOCV)によってφ=1.2，R=6に決定した．Fig. 19に推定結果を示す．

この結果提案されたLW-PLSに基づくVMが，SUMベースの従来のVMよりも優れた性

能を発揮している．メンテナンスを挟むテスト期間1，テスト期間2においても，LW-PLS

に基づくVMはエッチレートを推定することができた． 

 

Fig. 19 LW-PLSとSUMによるエッチレートの推定結果 

 

Table 2はLW-PLSの推定精度をSUMとANNモデルと比較した結果である．ANNモデ

ルは，JITモデルとの比較のために構築した．この三層ANNには5つの隠れノードがあ

り，活性化関数にはシグモイド関数を用いた．LW-PLSの二乗平均平方根誤差(Root-

Mean-Square Error: RMSE)は，SUMとANNのRMSEの約55％と85％であることが確認

されており，LW-PLSの推定性能はSUMとANNよりも大幅に高いことがわかる． 
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Table 2 LW-PLS，SUM，ANNの推定精度の比較： 

実測値と推定値の相関係数と二乗平均平方根誤差(RMSE) 

 

2.4.2 CMP 装置向け Virtual Metrology 構築 

メンテナンスが複雑なCMP装置向けのVMを構築した．この節ではメンテナンスへの

対応を考慮した入力変数の選択方法と，モデリング精度の検証結果を示した上で，テス

トデータを用いて他の手法との推定精度の比較を行った． 

2.4.2.1 入力変数選択 

半導体のウェハの平坦度を決定するCMP装置の実績データに局所回帰を適用し，研

磨レートを推定するVMを構築する． 

CMPにおいては100項目以上の説明変数から，まず半導体プロセス知見により約半分

の50項目に絞込みを行った．これらの説明変数に対し，メンテナンスを複数含むデータ

を用いて研磨レートを目的変数としたPLSモデルを構築し，各説明変数のVIPを算出し

た．メンテナンスの影響を受ける説名変数はVIPが小さくなるため，メンテナンスに対

して影響を受けにくい説明変数を選択することができる． 

 

 

 

手法 期間 相関係数 RMSE 

LW-PLS Test1 0.92 0.0015 

  Test2 0.86 0.0018 

  1+2 0.90 0.0017 

SUM Test1 0.88 0.0037 

  Test2 0.77 0.0024 

  1+2 0.79 0.0031 

ANN Test1 0.88 0.0019 

  Test2 0.76 0.0022 

  1+2 0.83 0.002 
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Table 3 選択された代表値のVIP 

選択 代表値 ステップ＋統計量 VIP 

〇 step_ID 1Ave 3.45 

〇 pressure_A_act 1Ave 1.60 

〇 motor_current 1Ave 1.47 

〇 conditioner_pressure 2Ave 1.43 

〇 air_flow_X 1Std 1.41 

〇 conditioner_pressure_act 2Ave 1.39 

〇 conditioner_motor_curent 2Ave 1.37 

〇 air_flowA 1Ave 1.23 

〇 pressure_Y_act 1Ave 1.09 
 

slurry_air_pressure 1Ave 1.07 
 

conditioner_pressure 2Std 1.04 

〇 pad_temp 1Ave 1.02 
 

pressure_X_act 1Ave 1.00 
 

air_flow_Y 1Std 0.98 
 

air_flow_X 1Ave 0.90 

 

VIPの算出結果のうち目的変数に対する貢献度が高いとされる1以上の項目をTable 3

に示す．研磨レート推定に対して物理的に影響しないとエンジニアが判断した

slurry_air_pressureとconditioner_pressure，pressure_X_actは除外した． 

Table 3で選択と示す項目にて，まず実績データの先頭100枚分を用いてデータベース

を構成し，その後逐次モデルを更新しながら局所回帰にて検証演算を実施した． 

2.4.2.2 Virtual Metrology による推定 

ドライエッチ装置と比較してCMP装置はパッド，ドレッサ，リテーナなど交換部品の

種類が多く，その各々の交換時期もまちまちである．そのため，メンテナンスの頻度と

それに伴う装置特性のドリフトやシフトの回数と変移の仕方が不規則になる．そこでテ

スト期間の推定精度の評価を行う前に，モデリング期間におけるモデリング精度自体の

見極めをおこなうこととした．その上でモデリング期間のデータ(100枚分)からVIP変

数選択後にLW-PLSでモデルを構築し，テスト期間のデータでVMモデルの推定精度を

検証した．頻繁にメンテナンスを施す装置においても，その影響が少ない説明変数を選
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択することで，高い推定能力を維持することが求められる．評価にはメンテナンスを含

むデータを用いた． 

Fig. 20にモデリング精度の検証結果を示す．研磨レート実値には，消耗部品の交換に

よるものと思われるドリフトやシフトが10数か所見られる．モデリング期間の100枚分

の実績データからLOOCVのため1枚選択し，残りの99枚でモデルを構築し，選択した1

枚の研磨レートを推定する検証を100回繰返した．結果は相関係数＝0.972，RMSE＝

0.881となり，研磨レートのドリフトやシフトに対しても推定値の目立った逸脱は見ら

れなかった． 

 

Fig. 20 モデリング期間の研磨レート推定結果 

 

次に提案手法と他の手法の推定精度を比較するために，4種のアルゴリズムでテスト

期間の研磨レートの推定を行った．提案手法であるVIP変数選択後にLW-PLSでモデル

を構築するのに対して，PLSの代わりに重回帰分析を用いて重み付き局所回帰分析(LW

重回帰分析)を行ったもの，重み付き局所回帰を行わずにVIP変数選択後にPLSを行った

もの，変数選択も重み付き局所回帰も行わずにPLSを行ったものを比較する． 

・ LW-PLS(VIP変数選択)[提案手法] 

・ LW重回帰分析(VIP変数選択) 

・ PLS(VIP変数選択) 
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・ PLS 

まず実績データの先頭100枚分を用いてデータベースを構成し，その後逐次モデルを

更新しながら検証演算を実施した．実測値と推定値の相関係数とRMSEをTable 4に，提

案手法であるLW-PLS(VIP変数選択)の実測値と推定値の比較をFig. 21a)に，PLS(VIP

変数選択)の実測値と推定値の比較をFig. 21b)に示す． 

 

Table 4 局所回帰とVIP変数選択による推定の比較 

手法 相関係数 RMSE 

LW-PLS(VIP 変数選択) 0.981 0.064 

LW 重回帰分析(VIP 変数選択) 0.983 0.071 

PLS(VIP 変数選択) 0.981 0.086 

'PLS 0.963 0.141 

 

Fig. 21 a)LW-PLS(VIP変数選択)の推定値と実測値の比較, b) PLS(VIP変数選択)の

推定値と実測値の比較 

 

2.5 考察 

ドライエッチ装置の評価において，メンテナンス前とメンテナンス後の異なる期間で

の推定性能の変動は，LW-PLSを採用することで低減されている．LW-PLSを使用した

場合，実測値と推定値の相関係数Rは0.06，RMSEは0.0003変化した．一方，SUMを使
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用した場合，Rは0.11変化し，RMSEは0.0013変化した．ANNを使用した場合，Rは0.12

変化し，RMSEは0.0003変化した．SUMとANNの推定性能は，テスト期間1において差

が見られるものの，テスト期間2においてその差は小さい．ドライエッチ装置における

推定性能は装置メンテナンスによる影響よりも，むしろメンテナンス前後で変化した装

置の状態に対して，双方のモデルが用いるサンプルデータが，推定精度を高めるのに適

していたかによるものと考えられる．SUMが推定に用いた直近データは，テスト期間1

においては不適であったが，テスト期間2においては比較的適していたことで，双方の

推定精度に差が出たと考えられる．それに対しLW-PLSは，クエリに近いデータに重き

を置くことで，テスト期間1,2の双方において高い推定精度が得られたと考える． 

結果として，LW-PLSはSUMやANNよりもドライエッチ装置に対して堅牢であり，

LW-PLSに基づくVMはより高い推定性能を達成できている． 

CMP装置の評価においては，Fig. 21に示すLW-PLS(VIP変数選択)とPLS(VIP変数選

択)の推定値と実測値に顕著な差は見られない．一方Table 4の相関係数とRMSEは，VIP

で変数選択した３モデルが良好な結果を示している．これはCMP装置のように複数種

類の交換部品を，各々異なる時期に交換することで，頻繁に装置特性のドリフトやシフ

トが発生する装置で研磨レートを安定して推定するには，このドリフトやシフトの影響

を比較的受けない説明変数をVIPにより選択して推定することが有効であったと考え

られる．PLS(VIP変数選択)とPLSの相関係数とRMSEに顕著に差が見られることから

も，CMP装置においても重み付き局所回帰は効果的であったが，それ以上にVIPによる

説明変数選択が推定精度向上において効果的であったと考えられる． 

2.6 まとめ 

半導体製造装置は装置メンテナンスにより装置特性が頻繁に変化するため，VMの推

定精度は著しく低下する．本研究では，装置の自動化に対処すべくメンテナンス実施時

でも高い推定精度を実現するために，製造エンジニア向けFab-wide Control Systemとし

てLW-PLSを用いたVMを開発した． 

ドライエッチ装置においてはLW-PLSを適用することで，従来手法であるSUMに対し

推定誤差を半減させることができた．SUMは直近のサンプルから推定を行うため，装置

メンテナンスによる装置状態変化時に推定精度が変化してしまう課題が見られたが，

LW-PLSはクエリに近いサンプルに重きを置いて推定するため，装置の状態変化による

影響を最小限に抑え，装置メンテナンスによる推定精度の低下を防ぐのに有効であるこ
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とが示された． 

CMP装置においては，複数の消耗部品の交換による頻繁な装置状態の変化に対して， 

VIPによる変数選択により，装置状態の変化の影響を比較的受けない信号に限定して推

定を行うことが有効であることが解った．CMP装置で選択された代表値のうち最もVIP

が高かったstep_IDは，消耗材の使用時間に比例する値であることから，経時的変化を

モデルに反映するのに寄与したものと考える．これによりドリフトやシフトを含む実デ

ータにおいても十分な精度の推定を実現していることから，CMP装置の課題解決に対

し有益な手段となることを実証した． 

このように，Kimらの提案手法[142]に対し，本研究では半導体製造装置特有のシフ

トやドリフトへの適用を検討することで，VIPによる変数選択とLW-PLSによる非線形

性への対処が効果的であることを示し，提案手法はロバスト性が有ることを明示するこ

とができた． 

VIPによる変数選択とLW-PLSによる非線形な装置状態の変化への対応を併用するこ

とは，半導体製造装置の変動に対する追従性を高め，VMの推定精度維持に有効である．

本研究により，半導体製造でも最も典型的な２装置であるドライエッチ装置とCMP装

置向けのＶＭを開発することができたことから，これらのモデルを横展開することで，

工場全体の装置に容易に実装することができる． 
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第三章 多変量解析による半導体製造装置の異常検知 

3.1 研究の背景と目的  

半導体の微細化が進むことで，半導体製造装置自体の要求加工精度も，ますます高く

なっている．製造工程を安定させるためには，さまざまなプロセス制御技術が採用され

てきた[150]．そのような技術の1つに，測定が困難な寸法を推定することを目的とした

VM(Virtual Metrology)がある．そこには半導体製造装置や材料の特性の経時変化に対

処するために，ジャストインタイムモデリングアプローチが使用されてきた．たとえば

LW-PLS(Locally Weighted Partial Least Squares)は，半導体業界を含む多くの業界で使

用されている[28,151,152]． 

しかしこれらの制御技術をもってしても，設計ルールの継続的な微細化により，半導

体デバイスの不良を未然に防ぐことは困難になっている．そのため各故障の原因となる

装置挙動を素早く捉え，原因を究明し，早期に改善することで故障率を最小化する仕組

みを確立する必要がある[153]． 

今井のグループは，EDA(Equipment Data Acquisition)から収集された装置データか

ら導き出される推定モデルを用いて，装置の異常をいち早く検知する手法をいくつか提

案している[99-101]．しかし多くの半導体製造装置は，非線形かつ時間変動性が強いこ

とから，線形近似や単変量モデルでは複雑な劣化挙動を十分に再現することは困難であ

る．多くの因子から特徴量を抽出し，その組み合わせから良否判定するのが効果的であ

ると著者は考える． 

本章の目的は，半導体工場に数百ある製造装置の，圧力，ガス流量，温度，パワーと

いったアクチュエータ挙動の相関関係が変化したときにいち早く検知し，その原因を究

明するための新しい特徴量を提案する．半導体製造における品質維持に欠かせない装置

の重要な部位のセンサ信号をEDAで取得し，その時系列データと製品出来栄えの測定

値から，特徴量を算出する．それらを組み合わせて，品質管理担当者が異常装置を見極

め，改修のための部位を容易に特定できるFab-wide Control Systemとしての多変量検知

モデルを構築する．検知能力の向上により，従来手法では検知することができなかった

異常の検知確度を高める． 
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3.2 対象装置と特徴 

コンピュータのCPUを構成する基本回路に使用される構造として，現在主流となって

い る の が 相 補 型 金 属 酸 化 膜 半 導 体 (Complementary Metal-Oxide-Semiconductor: 

CMOS)であり，その構造をFig. 22に示す．CMOSは，MOS構造(金属と半導体の間に薄

い酸化膜が挟まれた構造)のP型トランジスタとN型トランジスタを組み合わせた構造

をしている．トランジスタはソース，ゲート，ドレインの3つの電極を持つスイッチの

ようなもので，半導体に加える不純物を変えることで，P型とN型の二種類のトランジ

スタをつくることができる．CMOSは消費電力が小さく，集積度を高められるといった

特徴を持つが，微細化の進化に伴い，配線間や層間を益々狭くする必要が生じ，酸化膜

(層間絶縁膜)を製造する成膜装置は，より重要度を増しつつある．特にALD(原子層堆

積)装置は，原子レベルでの精密な薄膜形成を可能にすることから，次世代デバイスの

開発に不可欠な存在である．本章ではこの成膜装置を取り上げる． 

 

Fig. 22 CMOS 半導体の構造 

 

Fig. 23はバッチ式成膜装置の概略図である．搬送容器であるFOUP(Front-Opening 

Unified Pod)からロボットハンドでウェハを取り出し，ロードエリアに引き込む．その

後，ボートに積載し，炉に投入する．金属膜など，装置内での移載中にウェハが酸素に

さらされると品質が劣化するため，ロードエリアの酸素濃度を下げる必要がある．酸素

濃度を所望のレベルまで下げられない装置は異常として修理される．このように，酸素

濃度は装置性能を示す最も重要な指標の一つである． 

ロードエリアの酸素濃度を下げるのに，窒素による置換を行うが，窒素による酸素の
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置換能力は装置毎に少しずつ異なり，このわずかな違いが装置毎の性能の差を生み，結

果的に製品特性に影響する．窒素の圧力以外にも，ロードエリアの状態など，酸素濃度

を左右する要素が存在するため，現在行われているロードエリア全体の酸素濃度を一か

所で計測し異常を検知する方法は，部品の取り付けの差異により生じるリークなどを見

落とすリスクがある．そこでより厳密に異常を検知すべく，複数の信号を使用すること

で異常を検知することが望まれる．本研究では，ロードエリアの圧力と酸素濃度の両方

から異常な装置を検知する方法を提案する． 

 

Fig. 23 成膜装置の概略図 

 

3.3 異常検知のための特徴量 

本節ではモデル構築に用いた目的変数と説明変数について述べ，その時系列データの

全体ないしは分割したものを単変量・多変量にて統計値を算出し，抽出した特徴量につ

いて説明する． 
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3.3.1 装置データ 

ロードエリアの酸素濃度が規定以上に高まると製品の出来栄えに悪影響するため，装

置が稼働している間，酸素濃度と圧力を常に監視し，この期間を監視区間と呼ぶ．正常

装置と異常装置の監視区間における酸素濃度と圧力の散布図をFig. 24に示す．これまで

は監視区間の終了点の酸素濃度のみを使い，圧力を無視して装置の正常・異常を判定し

ていた． 

 

Fig. 24 監視区間における酸素濃度と圧力の散布図：a)正常装置とb)異常装置 
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酸素濃度の終点の値という1変数による判定に対し，より入力情報を増加させること

で判定精度の向上を図ることを検討した．酸素濃度と同時に計測されている圧力を加え

て2変数とした．Fig. 24の比較において，正常装置と異常装置における酸素濃度と圧力

の始点から終点までの挙動に明らかな差があることから，この時系列データも入力情報

として活用した．Fig. 25は監視区間内における酸素濃度の推移を経過時間で4つの区間

に分け，各々の期間における統計量を算出して説明変数とした．さらに監視区間をクラ

スタリングし最適クラスタ数を説明変数とした． 

モデル化のための目的変数(正常/異常)は，酸素濃度と圧力の挙動の良し悪しを，品

質保証担当者が目視で評価し決定した． 

 

Fig. 25 窒素パージの監視区間の分割 
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3.3.2 特徴量 

半導体製造装置は量産に入る前の試作品の数が少ないため，量産開始時から異常を検

知するためには少数サンプルにてモデルを構築することが求められる．そのため，少な

いサンプルからより多くの情報を抽出すべく，本研究では装置内の処理が時系列で変移

する全体像と時間軸上で分割した領域，さらにはクラスタ状に分類することで特徴量を

抽出した．これにより酸素濃度と圧力の2信号から16種類の特徴量(F01～F16)を算出し，

その組み合わせで検知モデルを構築した．Table 5では縦に特徴量を，横に前処理を並

べ，アスタリスク(*)は，各特徴量を算出するためにどのような前処理を行ったかを示し

ている． 

 

Table 5 特徴量抽出に使用した測定と前処理 

 OX PR10MA,d OX10MA,d PR100MA,d PC1 

F01 * * 
   

F02 * * 
   

F03 * * 
   

F04 * * 
   

F05 * * 
   

F06 * 
    

F07 
  

* 
  

F08 
   

* 
 

F09 
  

* * 
 

F10 
  

* * 
 

F11 
  

* * 
 

F12 
    

* 

F13 
    

* 

F14 
    

* 

F15 
    

* 

F16 
   

* 
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酸素濃度と圧力の信号は不規則な変動を排除するために移動平均を取った．酸素濃度

(OX)については，測定値または10点移動平均(OX10MA)をまず算出する．監視区間のサ

ンプルサイズはKである．圧力(PR)については，10点移動平均(PR10MA)または100点移

動平均(PR100MA)を算出する．さらにサンプル間の変位量を見るために，下記式のように

10点移動平均，100点移動平均の前後の値の差を算出しOX10MA,d，PR10MA,dおよびPR10MA,d

とする．OXkおよびPRkはOXおよびPRのk番目のサンプルであり，算出する差分値は，

10点移動平均の場合は10点，100点移動平均の場合は100点隔てた2サンプル間の差分値

に比例する． 

𝑂𝑋ଵ଴୑୅,ୢ(𝑘) =
∑ ௢௫೔

ೖషభ
೔సೖషభబ

ଵ଴
  −

∑ ௢௫೔
ೖ
೔సೖషవ

ଵ଴
=

௢௫ೖషభబ−௢௫ೖ

10
        (29) 

𝑃𝑅ଵ଴୑୅,ୢ(𝑘) =
∑ ௣௥೔

ೖషభ
೔సೖషభబ

ଵ଴
−

∑ ௣௥೔
ೖ
೔సೖషవ

ଵ଴
  =

௣௥ೖషభ −௣௥ೖ

10
   (30) 

𝑃𝑅ଵ଴଴୑୅,ୢ(𝑘) =
∑ ௣௥೔

ೖషభ
೔సೖషభబబ

ଵ଴଴
−

∑ ௣௥೔
ೖ
೔సೖషవవ

ଵ଴଴
=

௣௥ೖషభబబ−௣௥ೖ

100
   (31) 

高周波成分を多く含む装置データにおいて，最も平滑化が望めるOX10MA,dとPR100MA,d

からさらに主成分分析を行い，第一主成分のスコア(PC1)を特徴量の元データとした．

これらが時系列で変移する全体像と時間軸上で分割した領域，さらにはクラスタ状に分

類することで特徴量を抽出した． 

以下に個々の特徴量の算出方法についてまとめるとともに，16台の装置(E01～E16)

にて算出した特徴量をTable 7に示す． 

 

特徴量 

F01: PR10MA,dを説明変数とし，酸素濃度(OX)を目的変数とする単回帰係数．サンプル

サイズが異なる場合は，出現順で引き当てる． 

F02: PR10MA,dを説明変数とし，酸素濃度(OX)を目的変数とする単回帰の推定値の標準

誤差．サンプルサイズが異なる場合は，出現順で引き当てる． 

F03: PR10MA,dと酸素濃度(OX)の相関係数．サンプルサイズが異なる場合は，出現順で

引き当てる． 
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F04: OXとPR10MA,dの最も出現度数が高い組み合わせの割合． 

Table 6はOXとPR10MA,dの出現回数をマトリクス状に配置した例を示している．この装

置では出現78回が最大で，装置毎に測定点の点数が異なることから，それを総サンプル

サイズ454で除算する． 

F05: F04の最も出現数が高い組み合わせにおける圧力(PR10MA,d)． 

例えばTable 6ではF05は50である． 

 

Table 6 OX と PR10MA,d の 2 次元分布表の例 

 
OX 

3 4 5 6 7 

PR10MA,d 

49 0 0 0 0 0 

50 78 68 28 0 0 

51 57 59 52 61 51 

52 0 0 0 0 0 

 

F06: 第1四分割区間における最小酸素濃度． 

F07: 第4四分割区間におけるOX10MA,dの標準偏差． 

F08: 第4四分割区間におけるPR100MA,dの標準偏差． 

F09: OX10MA,dとPR100MA,dのk-meansクラスタ分析した際の最適クラスタ数． 

クラスタの最適数はccc(３次クラスタリング基準：Cubic Clustering Criterion)[154]

を最大化することによって決定した．cccは，n次元空間におけるクラスタの同じ大きさ

のn次元ベクトル空間上の超立方体の集合への近似を指標化している．k-meansクラス

タ分析では初期値の違いによりクラスタリング結果に差が出ることが懸念される．その

対策として計算リソースを削減できるk-means++[155]や，繰り返し再現性が高い

KKZ[156]が提案されている．KKZはk-means++よりも外れ値に敏感であるため，本研

究ではk-means++を採用した．分割されたサンプルを視覚で容易に確認できるようにク

ラスタ数は1～20に限定した． 

F10: F09の最大ccc． 
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F11: 4つの四分割区間におけるサンプルサイズの変位． 

これは，Fig. 26の近似直線の傾き．この図では，縦軸は各四分割区間内のクラスタ数

20でk-meansクラスタ分析した際に，四分割毎にクラスタに属する度数の標準偏差を四

分割毎に並べて傾きを算出する． 

 

Fig. 26 第1四分割区間から第4四分割区間への変位のイメージ 

 

F12: 第1四分割区間におけるPC1の標準偏差． 

圧力の100MAと酸素濃度の10MAのサンプル毎の前後の差分値を標準化した値から

第一主成分得点を算出した際の，第1四分割区間の標準偏差を算出する． 

 

 

 



57 

 

Table 7 装置から取得したデータから計算された特徴量 

 F01 F02 F03 F04 F05 F06 F07 F08 

E01 0.16 1.4 0.04 39.2 57 19.3 0.004 0.003 

E02 3.83 0.9 0.89 28.5 53 17.6 0.005 0.001 

E03 2.36 4.4 0.12 19.8 47 11.2 0.005 0.004 

E04 9.20 2.0 0.76 26.9 50 8.1 0.005 0.003 

E05 7.31 4.3 0.44 11.0 50 10.0 0.005 0.002 

E06 9.13 2.2 0.90 13.6 51 11.4 0.005 0.004 

E07 4.84 1.4 0.92 22.5 50 7.1 0.005 0.003 

E08 7.71 2.1 0.84 19.4 53 14.7 0.007 0.001 

E09 10.10 3.2 0.83 16.2 56 10.3 0.005 0.004 

E10 8.26 2.9 0.67 35.7 53 7.3 0.005 0.003 

E11 5.59 1.7 0.90 17.4 46 8.9 0.005 0.003 

E12 7.47 2.8 0.66 20.1 52 5.7 0.004 0.006 

E13 5.70 2.9 0.78 15.7 46 12.4 0.006 0.004 

E14 7.04 1.7 0.83 30.1 56 7.3 0.004 0.005 

E15 5.77 2.1 0.79 24.4 51 5.9 0.005 0.003 

E16 9.77 2.3 0.84 16.0 55 10.0 0.006 0.003 
 

 F09 F10 F11 F12 F13 F14 F15 F16 

E01 19 -22 7.9 -0.32 -0.31 1.46 1.42 4.2 

E02 18 17.1 3.3 -0.16 -0.15 1.00 0.94 6.3 

E03 3 -44 6.6 -0.28 -0.28 1.39 1.37 -0.1 

E04 3 -28 4.5 -0.23 -0.20 1.46 1.26 -1.7 

E05 6 -19 5.0 -0.17 -0.15 0.99 0.84 1.9 

E06 15 -26 -2.7 0.01 0.01 0.84 0.81 -2.1 

E07 20 -19 2.7 -0.16 -0.16 1.14 1.11 2.6 

E08 18 -4.1 4.1 -0.19 -0.18 0.99 0.94 6.1 

E09 15 -19 5.3 -0.04 -0.04 0.68 0.60 0.2 

E10 20 -23 6.6 -0.25 -0.22 1.37 1.20 2.8 

E11 20 -16 5.2 -0.22 -0.21 1.31 1.24 2.0 

E12 19 -28 -0.3 -0.09 -0.08 0.96 0.86 -0.1 

E13 15 -26 2.8 -0.22 -0.21 1.35 1.32 -1.5 

E14 9 -38 6.0 -0.10 -0.09 1.02 0.91 0.4 

E15 16 -18 3.9 -0.28 -0.26 1.50 1.37 0.8 

E16 19 -35 1.7 -0.14 -0.12 1.05 0.89 1.6 
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F13: 第1四分割区間の標準偏差を正規化． 

圧力の100MAと酸素濃度の10MAの差分値を標準化した値から第一主成分得点を算

出し，監視区間の標準偏差を算出し，その標準偏差で第1四分割区間標準偏差を除算す

る． 

F14: 主成分得点標準偏差傾き． 

圧力の100MAと酸素濃度の10MAの差分値を標準化した値から第一主成分得点を算

出し，その各四分割区間の標準偏差を四分割毎に並べて傾きを求める． 

F15: 4つの四分割区間におけるPC1のパーセント変動の変位． 

これは，Fig. 26でも近似直線の傾きとして定義される．この図では，縦軸は各区間に

おけるPC1のパーセント変動であり，これはF13で定義されている． 

F16: 4つの四分割区間におけるサンプルサイズの変位． 

これは，Fig. 26でも近似直線の傾きとして定義されている．この図では，縦軸は各四

分割区間内の20のクラスタに属するサンプルサイズの標準偏差である．クラスタは

PR100MA,dのみを使用して構築されている． 

3.4 実データによる検証 

提案手法の異常装置検知能力を評価すべく，エンジニアが酸素濃度と窒素圧力のデー

タを目視で確認し，装置の正常・異常を判定し目的変数とした．監視すべきデータは膨

大であるため，通常は１つ１つのデータをエンジニアが分析することは現実的ではない．

今回は提案手法の異常装置検知能力を評価するために詳細に解析し，異常装置の特定を

行った． 

加えて半導体製造装置は1日当たりの生産台数が非常に少ないため，限られたサンプ

ルサイズによるモデリングを余儀なくされる．今回構築した異常検知モデルは，試作品

16台の装置(正常装置10台，異常装置6台)のデータを使用した．その汎化性能は，量産

が開始されることで入手できた39台の装置(正常装置31台，異常装置8台)のデータを使

用して評価した．試作品と量産品を加えたデータでモデリングを行えば，モデルの汎化

性能の向上が期待できるが，量産の初期段階で装置の異常を判断することが求められ

るため，試作品のデータのみでモデルを構築する．用いるデータは変数ごとに平均0，

分散1に変換し標準化する． 
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試作において収集されたデータから算出した16種類の特徴量を説明変数とし，装置の

正 常 / 異 常 を 目 的 変 数 と して ロ ジ ス テ ィ ッ ク 回 帰 に て ROC(Receiver Operating 

Characteristic)曲線を描き，ROC曲線の下領域として定義されるAUC(Area Under the 

Curve)を計算した． 

3.4.1 単変量検知モデル 

16種の特徴量を説明変数とし，正常または異常な装置16台をバイナリ目的変数とし

て使用し説明変数毎にロジスティック回帰を行った．Table 8は検知能力の比較結果を

まとめたものである．F06のAUCは0.93で，酸素濃度のみでの異常な装置検知において

最も高いAUCとなったことから，これを単変量モデルとして汎化性能の評価に用いる． 

 

Table 8 単変量検知モデルの AUC の比較 

特徴量 AUC 

F06 0.93 

F01 0.67 

F09 0.67 

F08 0.63 

F16 0.61 

F02 0.57 

F03 0.57 

F04 0.57 

F14 0.57 

F05 0.54 

F15 0.53 

F07 0.51 

F12 0.50 

F10 0.47 

F13 0.47 

F11 0.44 
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3.4.2 多変量検知モデル 

二変量検知モデルは，単変量検知モデルで選択されたF06と別の特徴量を組み合わせ

て説明変数とし，正常または異常な装置16台をバイナリ目的変数として使用しロジステ

ィック回帰を行った．Table 9は二変量検知モデルのAUCをまとめたものである．F06と

F16の組み合わせは，AUC 1.00を達成した．AUCは1.00が最高であるため，一般的にこ

れ以上の評価は必要ないと考えられるが，本検討のモデル作成に用いたサンプルは16デ

ータと必ずしも十分な数でないため，さらなる汎化性能の検証を行うことが適切と考え

る．二変量検知において2番目に高いAUCを達成したF06とF10の組み合わせに，更に別

の特徴量と組み合わせることで二変量検知よりAUCを向上できるか，三変量検知モデ

ルを構築し検証した．Table 10にそのAUCを示す．三変量検知モデルの中で，最も高い

AUCはF06，F10，F11の0.967であった． 

 

Table 9 二変量で作成したモデルの検知能力の比較 

特徴量 1 特徴量 2 AUC 

F06 

F16 1.00 

F10 0.95 

F03 0.93 

F07 0.93 

F08 0.93 

F12 0.93 

F13 0.93 

F14 0.93 

F15 0.93 

F01 0.92 

F11 0.92 

F02 0.90 

F04 0.90 

F09 0.90 

F05 0.90 

 

追加検証したF06，F10，F11の三変量モデルがAUC1.0に満たなかったため，更なる

追加検証としてF06，F10，F11に別の特徴量と組み合わせて四変量モデルを構築した場
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合のAUCをTable 11に示す．四変量検知モデルによる追加検証で，最も高いAUCは0.967

で，三変量検知モデルのAUCと同じであった． 

四変量モデルではAUCの向上が見られなかったため，多変量検知モデルの構築とし

てはF06,F16の二変量モデルと，F06,F10,F11の三変量モデルを，汎化性能の評価に用い

る． 

 

Table 10 三変量で作成したモデルの検知能力の比較 

特徴量 1 特徴量 2 特徴量 3 AUC 

F06 F10 

F11 0.967 

F01 0.950 

F03 0.950 

F07 0.950 

F08 0.950 

F12 0.950 

F13 0.950 

F14 0.950 

F15 0.950 

F05 0.933 

F02 0.933 

F09 0.933 

F04 0.917 

 

Table 11 四変量で作成したモデルの検知能力の比較 

特徴量 1 特徴量 2 特徴量 3 特徴量 4 AUC 

F06 F10 F11 

F03 0.967 

F07 0.967 

F08 0.967 

F12 0.967 

F13 0.967 

F14 0.967 

F15 0.967 
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検知モデルは，未知のデータや将来のデータに対しても，高い精度で異常を検知する

必要がある．Tables 12,13,14は，本節で選択した3つのロジスティック回帰モデルを量

産品である39台の装置(31台の正常装置と8台の異常装置)のデータに適用し，閾値0.5で

導出された混同行列である．装置の判定においてはTrue Positiveが大半となり，False 

PositiveとFalse Negativeの数に大きな差は無いため，閾値は0.5とした． 

 

Table 12 単変量モデルによる異常検知結果(F06 を使用) 

 検知結果 OK 検知結果 NG accuracy 

品質判定 OK 29 2 
82% 

品質判定 NG 5 3 

 

Table 13 二変量モデルによる異常検知結果(F06，F16 を使用) 

 検知結果 OK 検知結果 NG accuracy 

品質判定 OK 29 2 
82% 

品質判定 NG 5 3 

 

Table 14 三変量モデルによる異常検知結果(F06，F10，F11 を使用) 

 検知結果 OK 検知結果 NG accuracy 

品質判定 OK 29 2 
87% 

品質判定 NG 3 5 

 

3.5 考察 

装置の動作を表す16種の特徴量を定義し，異常な装置を検知するための3つのモデル

を構築し，モデル構築段階ではすべてのモデルについて0.9以上のAUCが得られた．一

般的にAUCは0.8以上で良好な判別能力を持つと言われており，構築した３モデルは装

置の異常検知に有効であることが証明できた． 

単変量モデルに採用された特徴量(F06: 第1四分割区間における最小酸素濃度)は，従
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来手法と同様に酸素濃度のみでの判定であることから，従来手法の有効性の一端を示す

結果となった．しかし，従来手法が終点を使用したのに対し，F06は第1四分割区間であ

ることから，初動でいかに酸素を置換できるかが異常検知に対して有効であることを示

すことができた． 

F06と共に二変量モデルに追加された特徴量(F16: 4つの四分割区間におけるサンプ

ルサイズの変位)，さらに三変量モデルに追加された特徴量(F10: F09の最大ccc，F11: 4

つの四分割区間におけるサンプルサイズの変位)は，いずれも時系列データから抽出さ

れた特徴量であり，従来手法の終点のみによる判定方法とは異なる手法であり，これら

の２モデルにおいてもAUCが0.9以上となったことで，提案手法の有効性を示すことが

できた． 

さらに製造現場での製品検査において最も重視される検知精度に関しては，単変量モ

デルと二変量モデルよりも，三変量モデルの方が87％とわずかに上回る結果となった．

これにより多因子(酸素濃度と圧)を時系列で監視する提案手法は，実運用における能力

が高いことを示すことができた． 

半導体製造装置は市場不良による損害が大きいため，False Negativeを減らすための

検査増はむしろ好ましい．3つのモデルを併用することで，より厳しく判断することに

より，市場不良を1件でも減らすことは有益である．本研究で用いたサンプルは16台分

であり，特徴量が16種あるのに対して十分なサンプルサイズを確保できていない．検知

性能をさらに向上させるには，生産が進むことで得られる新たなデータを追加して，モ

デルを再構築する検討も求められるが，十分なサンプルが蓄積されるまで異常検知がで

きないことのリスクと対比する必要がある．異常検知に有益な特徴量を早期に絞り込み，

必要なサンプルサイズを低減できることも求められる． 

3.6 まとめ 

本研究では，半導体製造装置の自動化に対処すべく品質管理担当者が異常装置を検知

できるFab-wide Control Systemとして異常検知モデルを開発した．ロードエリアの酸素

濃度と圧力の挙動から16種類の特徴量を抽出し，それらを組み合わせた単変量 ・多変量

モデルを構築し，装置の異常検知能力を向上させた．これらのモデルは成膜装置のロー

ドエリアに着目し，従来の酸素濃度の終点のみでの監視では困難であった異常を，装置

の組み上げ前に検知することを可能にした． 
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装置の検証に用いるサンプルは試作中の装置16台分であり，特徴量が16種あるのに対

してサンプルサイズは十分とは言えない．たとえ少数サンプルであっても早期のモデル

適用による異常の検知を実現してゆくことが経営的に有利と判断し導入を実現し，検討

不足であるが現場において有効に機能している．しかし，その過程で蓄積されたより多

くのデータから再度モデルを構築し，現行利用される少数サンプルにおけるモデルの確

からしさを確認することが必要であり，今後実施してゆくべきと考える． 

半導体デバイスの設計ルールの進化に伴い，装置に求められる性能は今後さらに高ま

ることが予想されることから，有益な特徴量を早期に絞り込むことで，少ない特徴量で

の高性能な異常検知モデルを構築してゆくことが求められる． 
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第四章 半導体製造条件決めにおける評価実験の最適化のた

めの実験計画 

4.1 研究の背景と目的 

半導体製造において，求める半導体特性を得る製造条件を導出するための実験には，

単一因子実験(One Factor Design: OFD)が行われてきた．これは実験結果から技術者

が数理解析なしに製造条件を決める上で容易に利用できる方法であるが，主効果のみ

を指標とすることから，2次項(1変数の2乗項)効果といった影響を無視してしまうとい

う問題がある． 

守屋らは成膜装置における面内均一性において，変数選択と予測誤差の計算を繰り返

すことによる装置パラメータの最適化を提案した[102]．田中らはベイズ最適化により，

処理条件と用いる材料の組み合わせから，高いエッチレートを実現する条件を見出す手

法を提案した[103]．これらの最適化モデリングにおいては，装置データに含まれる装

置アクチュエータの管理限界を超えるばらつきにより誤った推定結果を得ることが危

惧される．特に成膜装置は，因子間の交互作用や，各因子の2次項効果が顕著に表れる

装置であることから，因子間の交絡の影響を最大限考慮した実験計画を用いるべきと筆

者は考える． 

本章の目的は，成膜条件を最適化する際に，D最適計画，あるいは決定的スクリーニ

ング計画を用いることで，これらの問題に対処した装置モデルをEDA(Equipment Data 

Acquisition)にて取得された時系列の装置データにより構築し，プロセスエンジニアが

最適化された成膜条件を導き出せるFab-wide Control Systemとしての仕組みを開発す

ることである． 

4.2 対象装置と特徴 

半導体製造装置は「バッチ式」と「枚葉式」という二つに分類することが出来る．バ

ッチ式装置は，一度に多くのウェハを処理できるので大量生産に適しており，枚葉式装

置はウェハを一枚ずつ処理するため，個別の作業が可能となる特徴がある．たとえばバ

ッチ式の装置を使用すると，200～300枚のウェハを同時に処理することができるため，

製造コストを大幅に削減することが可能となる．反面ウェハ個別に緻密な処理を施す
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ことが難しくなる場合がある．枚葉式装置では１枚のウェハに対して処理を行うため，

ウェハ毎のより厳正な品質管理が可能となるが，生産効率は低下する．すなわち300枚

のウェハを⾧時間かけて1回処理するのと，1枚のウェハを短時間ではあるが300回処理

する方式を上手に使い分ける必要がある． 

さらにバッチ式と枚葉式は，サイクルタイムへの影響を考慮する必要がある．これま

でバッチ式が主流とされていた，バッチ式成膜装置や洗浄装置において，枚葉式を採用

することで，サイクルタイムを3/4～1/5に短縮することが出来ると報告されている

[157]．この考え方は，国内先端のロジック半導体製造の現場にも適用されており，ロ

ジック半導体においては重視され，サイクルタイムの短縮において不可欠な方式と言

える． 

本章では第三章に続きバッチ式成膜装置を取り上げる．成膜装置は，膜種によっては

炉内において800℃近い温度にウェハを熱する製造工程であり，成膜に用いるガスが温

度によって「密度」「粘性」「拡散係数」が変化するため，2次項効果を含めた補正関数

が必要になったり，他の因子と交互作用を起こしたりする．そのため製造条件を決める

実験においては，2次項効果と交互作用項を考慮した評価を実施することが望まれる．

そのため交絡が極力小さくできる実験計画を立案する必要がある．従来手法である単

一因子実験計画では，これらを十分に考慮できない可能性が有るため現場の実データ

を用いて単一因子実験の課題を明らかにする． 

加えて，バッチ式の成膜装置は，1回の実験に8時間近くを要するため，多くの因子を

網羅的に検証するには，膨大なコストを要する．量産時の生産性においては問題になら

ない処理時間であるが，評価実験においては致命的な不利益となる． 

以上より，交互作用や2次項効果を考慮しつつ，効率的な実験を実現する手法の採用

が求められる． 

4.3 実験計画の手法 

実験の因子数が多く，交互作用や2次項効果が想定される場合は，古くから行われて

きた直交表にこれらの効果を加味した対策を施してきたが，実施する実験回数が増加

する問題が生じてきた．半導体製造においては，実験コストを最小限にするため，より

実験回数を減らすことが求められる．なお，本研究では応答の2次項効果を含むモデル

の構築を想定しており，そのため各因子は最低3水準で設計される必要がある．本節で
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は，他の実験計画に比べて因子数に対して実験回数を少なくすることが期待できるD最

適計画と決定的スクリーニング計画について概要を述べる． 

4.3.1 実験計画 

実験を計画する場合，対象とする因子(要因)が少なければ，完全実施要因計画を使用

することもできる．例えば，4因子2水準の完全実施要因計画では，16(=24)回の実験で

各因子の主効果と2因子間交互作用をすべて求められる．しかし，要因が増えると多く

の実験が必要となる．そのため，一部実施要因計画を使用して実験回数を減らす．一部

実施要因計画としては直交表が一般的であり，例えば，4因子2水準に対して使われるこ

との多いL8直交表を使用すれば，半分の8回の実験で主効果を求めることができる．し

かし，最適化を目的とする実験では主効果以外に交互作用と2次項効果も求める必要が

あるので，3水準以上の実験計画が必要となる． 

多因子の3水準直交表は大規模となり，交互作用を含めた評価を行うには効率が良く

ない．そのため，多因子での実験では，最初に2水準の直交表やPlackett-Burman計画な

どを使用した実験を実施して因子をスクリーニングしたのち，中心複合計画やBox-

Behnken計画のような応答曲面計画[158]を用いて最適化のための実験を実施する方法

も用いられる．しかし，これらの計画を用いても多因子では実験の回数が多くなること

は避けられず，特に実験回数に制約の多い実機実験では，より効率のよい計画が必要と

なる． 

 

Fig. 27 2 因子デザイン 
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いわゆる単一因子計画は，一つずつの因子の最適水準を探りながら逐次的に実施さ

れる場合が多いが，製造現場で一般的に使用される単一因子計画は，例えば2因子の場

合，Fig. 27の中心点といわゆる軸上点(●)を実験点とする配置で行う実験計画となって

おり，この計画では主効果は交互作用および2次項効果の影響を受けない．また，交互

作用同士は完全に交絡し，2次項効果間では一様な部分交絡となる． 

4.3.2 D 最適計画 

直交表に代わり，多因子でも実験回数がそれほど増加しないという要請に応え得る

計画として最適計画がある．最適計画は，特定の要因効果を指定して，その要因効果の

推定に必要な計画とすることで，最小実験回数の計画を得る．各種の最適計画が提案さ

れているが，D最適計画(D-Optimal Design: DOP)[158]は製造業界で良く使われる．

D最適計画は線形回帰モデルの母数の推定量の分散を小さくするという基準に基づい

ている，応答ベクトルをy， 計画行列をXとする線形回帰モデル 

y = Xβ + ε，  𝐸(𝜀) = 0， 𝑉(𝜀) = 𝜎ଶ𝐼    (32) 

において，未知母数ベクトルβの最小二乗推定量，およびその分散共分散行列は 

β෠ = (𝑋்𝑋)ିଵ𝑋்y       (33) 

V൫β෠൯ = (𝑋்𝑋)ିଵσଶI       (34) 

で与えられる．なお，Eは期待値を表す．βを推定するには，V൫β෠൯が小さいほうが良いが，

σ2は実験の誤差で決まるので，(XTX)-1が小さい計画が望ましい．このため，行列式 

det(XTX)-1を最小にするという基準でD最適計画は作られている． 

4.3.3 決定的スクリーニング計画 

最適計画以外の計画として，近年，下記の特徴を持つ決定的スクリーニング計画

(Definitive Screening Design: DSD)[159]が提案されている． 

・実験回数は最小で 2m+1(m は因子の数) 

・主効果と 2 因子交互作用は直交する 

・2 因子交互作用同士は完全には交絡しない 

・2 次項効果と主効果は直交する 
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・2 次項効果は 2 因子交互作用と完全には交絡しない 

・因子の数が 12 以下であれば，3 個以下の効果を含む全ての 2 次項モデルが推定

できる 

決定的スクリーニング計画を使用した製造条件最適化の事例としては，オレンジ色

素の光触媒分解における材料特性6因子の最適化[160]，紙材のレーザー切断工程の4つ

の工程条件の最適化[161]などへの適用が報告されている．半導体分野では，BGA (Ball 

Grid Array)の8パラメータ有限要素解析[162]の事例がある． 

4.4 評価のための仮想装置モデル 

想定されるモデルが交互作用と2次項効果を含む場合，精度の高いモデルを構築する

ためには，それに応じた十分な回数の実験を行う必要がある．また，単一因子実験は，

交互作用がなく局所最適が全体最適になるような場合以外は好ましくないといった報

告もある[163]． 

そこで実験計画の検討に当たっては，単一因子実験に加え，予測性能の向上が期待さ

れる実験計画も用い，実験回数は単一因子実験と同等な実験計画を候補とすることに

した．本研究では因子数に対して実験回数が少ないD最適計画と決定的スクリーニング

計画を用いる． 

バッチ装置の実験には8時間程度かかり多大なコストを要するため，評価のための実

験回数は最小限にとどめる必要がある．このことから評価に際しては，既存のデータを

基に仮想装置モデルを構築し，このモデルを実機の代替として使用することとした． 

本節では，その仮想装置モデルの構築方法と実験計画の比較評価手順について述べ

る． 

4.4.1 仮想装置モデルの構築 

仮想半導体製造装置モデルの構築には，JMP Pro (SAS Institute Inc.)のブースティン

グニューラルネットワーク[164]を使用した．これはニューラルネットワークを弱学習

器として，ブースティングによる学習を行う手法である．反復ごとに学習の目標出力を

それ以前の出力誤差で調整しながら，ニューラルネットワークを順次接続して，最終的

に並列ノード構成のニューラルネットワークを構築する．すなわち，全体のノード数が

弱学習器のノード数と反復回数の積となるような大きなニューラルネットワークとす

ることで，全体としての予測性能の向上が期待され，ディープラーニングと同等の性能
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をより少ない学習コストで達成可能なことが報告されている[165]．弱学習器として隠

れ層が一層で活性化関数がTanh関数，線形関数，Gauss関数の3種類を並列にしたニュ

ーラルネットワークを用いた．Fig. 28に例として応答Y0のニューラルネットワークの

イメージ図を示す． 

 

Fig. 28 18入力による応答Y0のニューラルネットワーク 

 

仮想装置モデルの入力変数は，製造装置の炉内温度，成膜時間，圧力，ガス流量から

選択されたTable 15に示すP01からP18までの計18因子とし，出力変数は3か所のウェハ

配置ごとの成膜レートY1，膜厚均一性Y2，膜質Y3の9個の応答に，ウェハ間膜厚均一性

Y0を加えた，Table 16に示す10種類の特性(応答)とし，応答ごとにモデル化した． 

 

Table 15 仮想装置モデルの処理因子(18 入力変数) 

P01 Temp 

P02  Time1 

P03 GasA Pressure1 

P04 – P10  Flow1 – Flow7 

P11  Time2 

P12 GasB Pressure2 

P13 – P18  Flow8 – Flow13 
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Table 16 仮想装置モデルの応答(10 出力変数) 

Y0 Wafer-to-wafer uniformity 

Y11, Y12, Y13 Processing rate 

Y21, Y22, Y23 Wafer uniformity 

Y31, Y32, Y33 Film property 

 

仮想装置モデル構築用の実験データは，予備実験の結果得られた48データと，従前の

実験で取得されていた32データを合せた80データとした．モデル構築手順を以下に示

す． 

1) ハイパーパラメータ(反復回数と隠れ層のノード数)を決める． 

2) データを 5 分割し，各々のデータからモデル作成し検証を行う． 

2.1) 全データを 5 等分し，各分割を順に検証用データ，残りを学習用データとし

てモデルを構築する． 

2.2) 各モデルを対応する検証用データに適用して，損失関数を求める． 

2.3) 5 つの検証損失を合算し，損失関数が最小となるパラメータ設定を選択する． 

2.4) 選択されたパラメータ設定に基づいて全データで最終モデルを学習し，学習

用データおよび検証用データに対する決定係数を求める． 

3) 学習用データと検証用データに対する決定係数が共に 0.9 以上であれば終了する．

そうでなければ，ハイパーパラメータを更新して 2)に戻る． 

 

この手順を用いて応答ごとに仮想装置モデルを構築した．これらのモデルから予測

値を算出した結果をFig. 29に示す．10種の応答に対し，おおむね良好な予測値が算出で

きている． 

4.4.2 仮想装置モデルを用いた評価手順 

4.4.1節に記載の方法で構築した仮想半導体製造装置モデルを実機だとみなして，複

数の実験計画法を比較評価する手順を以下に示す． 

1) 実験計画を作成する． 

2) 作成した実験計画に従い，仮想装置モデルを対象とした実験を行い，応答を得る． 



72 

 

 

Fig. 29 10 応答の散布図: サンプルを 5 分割，各 16 サンプルにて交差検証 
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3) 実験データを用いて，18 個の因子から 10 個の応答を予測するモデルを構築する．

(モデル構築方法については 4.5.3 節に記載) 

4) 目標値(顧客が求める膜特性)に予測モデルの応答を近づける製造条件を求める． 

5) 仮想装置モデルに求めた最適製造条件を入力し，その応答を得る． 

6) 2)から 5)の手順を１回の試行として，ニューラルネットワークの初期乱数値を変え

てこの試行を 10 回繰り返し，得られた仮想装置モデルの応答と目標値との誤差に基づ

いて，実験計画の有効性を比較評価する．評価には RMSE を用いる． 

実際の装置には機差が有るため，試行を10回繰り返すことで，異なる特性を持つ装置

に対する実験計画の有効性を評価できるようにした．10個の仮想装置モデルを構築す

るのに際し，試行ごとに異なる乱数シード値を与えることで，異なる5分割交差検証の

データセットを生成し，各々のデータセットを用いてブースティングニューラルネット

ワークモデルを構築した． 

4.5 検証 

比較評価する実験計画は，D最適計画，決定的スクリーニング計画，それらに従来手

法である単一因子計画を加えた3手法とし，18因子を使用する計画と，実験回数の削減

を目的により少ない9因子を使用する計画の6種類で検証した． 

4.5.1 実験計画 

Table 15に示すP01からP18までの18因子で下記の実験計画を作成した．因子の3水準

の下限の水準値および上限の水準値は過去の実験条件を考慮して設定した．中間の水

準値は下限値と上限値の平均値に設定した． 

 

・D 最適計画：実験回数 37 回(DOP37) 

・決定的スクリーニング計画：実験回数 37 回(DSD37) 

・単一因子計画：実験回数 37 回(OFD37) 
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4.5.2 少数因子実験計画 

さらに少ない因子での実験計画を実施することを想定した実験計画を評価する．技

術者の知見により，効果の大きいと思われるTable 17に示す9因子を選択し，下記の実

験計画を作成した． 

・D最適計画：実験回数19回(DOP19) 

・決定的スクリーニング計画：実験回数19回(DSD19) 

・単一因子計画：実験回数19回(OFD19) 

 

Table 17 予測モデルの処理因子(9 入力変数) 

P01 Temp 

P02  Time1 

P03 GasA Pressure1 

P04, P05, P06  Flow1, Flow2, Flow3 

P11  Time2 

P12 GasB Pressure2 

P13  Flow8 

 

仮想半導体製造装置モデルは，18因子のモデルとなっているため，実験計画に使用し

ていない残りの9因子については，中間水準に固定した．  

4.5.3 予測モデルと最適化 

実験計画に従って得られる実験データを用いて，応答ごとにガウス過程回帰

(Gaussian Process Regression: GPR)による予測モデル構築を行った．ガウス過程回帰

は以下のような特徴を持つノンパラメトリックな手法であり，不確実性を考慮しなが

らノイズの多いデータにも適している[166]． 
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・データの確率モデルを使用して推論を行う． 

・カーネルの選択によりデータ点の集合から滑らかな曲線(関数)を推定する．本研究

ではベースラインと考えるガウスカーネル （JMP Proのパラメータ：θ＝０，ナゲット

使用）を使用した． 

・ガウス過程を使用してデータ点間の関係性を表現する． 

・カーネル関数を定義して入力変数間の類似性を測り，予測分布を計算する． 

 

複数(計10個)の応答は同時に最適化する必要があり，JMP Proの満足度関数を使用す

る方法[167]を採用した．i番目の応答Yiは0から1の範囲の個別の満足度関数di (0≤ di ≤1)

に変換される．diは応答Yiが目標値Yitに一致する時にdi(Yi)=1となり，目標値から外れ

るほどdi(Yi)＝0に近づく．次に，総合満足度Dを次のように個々の満足度関数の幾何平

均を使用して求める． 

𝐷 = (𝑑ଵ × 𝑑ଶ × 𝑑ଷ × ⋯ × 𝑑௞)
భ

ೖ       0 ≤ 𝐷 ≤ 1   (35) 

kは応答の数を示す．Dは複数の応答の組み合わせの結果であり，その値は目標値へ

の近さの度合いを表す．総合満足度Dは0から1の値をとり，値が1に近いほど，目標値

と一致していることを示す．Dを最大化する目的関数，18個または9個の因子を最適化

変数として，各因子の下限と上限の水準範囲内の制約条件で最適化を行って最適製造条

件を求めた． 

4.5.4 実験結果(18 因子) 

仮想装置モデル構築と実験計画法比較評価を10回繰り返した結果を述べる．  

18因子を使用した実験計画の各応答のRMSEをTable 18に示す．各応答の単位が異な

るので，各応答内での比較評価となる．( )内は各回の試行で，目標値と応答の差の絶対

値が3種類の実験計画の中で最小となった回数を表す．最適条件を正しく見つけられる

実験設計手法として，従来手法であるOFDに対し，提案手法であるDOP,DSDのいずれ

が適しているかを明らかにする． 
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Table 18 18因子での結果 

太字は各応答の最低RMSE，()内は各試行の実験設計の中で絶対誤差が最小であっ

た回数． 

 DOP37 DSD37 OFD37 

Y0 1.424 (4) 1.902 (1) 1.862 (5) 

Y11 0.095 (5) 0.124 (3) 0.131 (2) 

Y12 0.146 (1) 0.099 (7) 0.103 (2) 

Y13 0.097 (0) 0.070 (6) 0.103 (4) 

Y21 0.699 (6) 2.513 (2) 1.517 (2) 

Y22 1.733 (7) 2.581 (1) 1.607 (2) 

Y23 0.783 (4) 1.177 (3) 1.079 (3) 

Y31 0.019 (2) 0.029 (2) 0.025 (6) 

Y32 0.015 (5) 0.026 (2) 0.024 (3) 

Y33 0.016 (4) 0.027 (3) 0.028 (3) 

 

Y12，Y13ではDSD37，Y22ではOFD37，それ以外の7応答ではDOP37でRMSEが最

小という結果となった．差の絶対値が最小となった回数が10回の試行中5回以上である

のは，DOP37で4応答，DSD37で2応答，OFD37で2応答という結果となった 

DOP37はY31を除く6応答でRMSEが最小で回数が最多という組合せとなり，DSD37

は2応答でRMSE最小・回数最多の組合せとなったが，OFD37ではRMSE最小・回数最

多の組合せはなかった． 

4.5.5 少数因子実験結果(9 因子) 

同様に9因子を使用した実験計画の各応答のRMSEをTable 19に示す． 

Y11，Y12，Y22，Y23ではDOP19，Y0，Y31，Y32，Y33ではDSD19，Y13，Y21で

はOFD19でRMSEが最小という結果となった．DOP19とDSD19は5応答で10回の試行

中4回以上の試行で差の絶対値が最小となった． 

RMSE最小・回数最多の組合せはDOP19，DSD19でそれぞれ4応答あったが，OFD19

ではRMSE最小・回数最多の組合せはなかった． 
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Table 19 9因子での結果(太字の数字と括弧内の数字はTable18と同じ) 

 
DOP19 DSD19 OFD19 

Y0 0.939 (3) 0.737 (6) 0.929 (1) 

Y11 0.194 (5) 0.205 (3) 0.227 (2) 

Y12 0.065 (6) 0.085 (3) 0.102 (1) 

Y13 0.141 (3) 0.159 (4) 0.130 (3) 

Y21 1.775 (6) 1.746 (1) 1.648 (3) 

Y22 0.858 (4) 1.350 (3) 1.429 (3) 

Y23 0.761 (5) 1.157 (3) 1.116 (2) 

Y31 0.693 (3) 0.684 (6) 0.701 (1) 

Y32 0.699 (3) 0.695 (4) 0.702 (3) 

Y33 0.695 (3) 0.690 (5) 0.697 (2) 

 

4.6 考察 

RMSEが小さく，目標値と応答の差の絶対値の小さい試行の回数が多い実験計画が，

より望ましい実験計画と考えられ，D最適計画，決定的スクリーニング計画は一部の応

答を除き，概ねそのような条件を満たした．本評価結果について以下にまとめる． 

18因子の実験計画では，D最適計画が決定的スクリーニング計画よりも目標値と応答

の差の絶対値が小さい結果となったが，このことは評価に用いたデータにおける予測

モデルにおいて，D最適計画と決定的スクリーニング計画の2次項効果における交絡の

違い，すなわち2次項効果への適応性によるものと想定している．ある応答について，

予測モデルでの2次項効果の寄与が大きければ，交絡の小さい実験計画ほど，2次項効果

の推定が確からしくなり，目標値と応答の差の絶対値を小さくすることができたので

はないかと考えられる． 

9因子の実験計画においては，D最適計画と決定的スクリーニング計画とも4つの応答

でRMSEが小さく，目標値と応答の差の絶対値が最小となった回数も多いという結果と

なったが，これは双方の交絡の差が小さくなったためと考えられる． 
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また，因子数が9の場合，因子数が18の場合よりも決定的スクリーニング計画の性能

が相対的に向上しているのは，因子の数が12以下であれば，3個以下の効果を含む全て

の2次項モデルが推定できるという，決定的スクリーニング計画の特徴が現れていると

も考えられる．すなわち因子数が18の場合よりも2次項モデルの推定がより確からしく

なっているとも考えられる． 

単一因子計画ではRMSEと目標値と応答の差の両方を満足するような結果は得られ

なかったが，応答によっては他の実験計画よりもRMSEや，差の絶対値が小さくなる場

合があった． 

応答が主効果だけでなく，交互作用や2次項効果の影響を受けている場合，単一因子

計画では予測性能が劣ることとなるが，D最適計画の2次項効果間の交絡は一様ではな

く因子ごとに異なり，単一因子計画の交絡よりも大きい場合がある．また，決定的スク

リーニング計画の2次項効果間の交絡は単一因子計画同様，一様な部分交絡となってい

るが，単一因子計画よりも交絡の程度が大きいため，特定の因子の2次項効果の影響が

大きい場合，D最適計画や決定的スクリーニング計画よりも単一因子計画が上回る性能

となることが有り得ると考えられる． 

4.7 まとめ 

本検討では，交互作用や2次項効果を考慮することが不可欠である成膜装置において，

難度を増す顧客要求特性を満足する製造条件を導き出すための，プロセスエンジニア

向けFab-wide Control Systemとして実験計画手法を提案した．2水準で構成された直交

配列では，2次項を含むモデルの推定が困難であるため，本研究では3水準の計画を採

用している．これにより，因子の非線形効果や交互作用を評価することを可能にした．

従来手法である単一因子計画と，実験計画の手法であるD最適計画と決定的スクリーニ

ング計画で作成した実験計画により，得られた製品の特性と顧客が求める特性との差

から計画の比較を行った． 

仮想装置モデルの10の応答に対して最適化を行う中で，10個中7個の応答において単

一因子実験と比べて，実験計画法による手法は2割以上RMSEが小さくなる特性を得た．

このことから製造条件間の交互作用や2次項効果が多い成膜装置において，顧客が求め

る目標値との差を最小とする製造条件を得るには，応答の網羅性が高い実験計画法に

よる実験データ取得が最適解を得るのに効果的であると言える．また，因子数が18の場

合は10個の特性のうちD最適計画が最も目標値に近い特性が多く得られたのに対して，
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因子数が9の場合はD最適計画と決定的スクリーニング計画で最も目標値に近い特性の

数が同数という結果だった．加えてD最適計画や決定的スクリーニング計画よりも単一

因子計画が上回る性能となるケースが有ったことも興味深い結果である．以上より，あ

らゆる因子数に対して万能である計画手法は存在しないと捉え，用いる因子の数に対

して最適な計画手法を都度選択することが重要であり，どのように手法を選択するか

は，今後の課題である． 

デザインルールの進化に伴い，今後半導体製造装置の要求性能が更に高まることが

予想される．半導体成膜における課題である，熱の影響と実験コストの低減に向け，今

回評価した実験計画の手法を取り込むことで，最小限の実験回数で交互作用・2次項効

果の影響を含む評価結果を導くことができる．  
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第五章 平均値置換寄与による製造装置の異常原因因子の特

定 

5.1 研究の背景と目的 

半導体と共に，官民の双方が日本経済の起爆剤として期待しているのがリチウムイオ

ンバッテリであり，政府の重点経済政策にも挙げられ，トヨタやパナソニックなどの企

業が精力的な開発活動を行っている．リチウムイオンバッテリも多くの処理課題を持つ

技術で，半導体に適用してきたプロセス制御技術が有効に機能している．本論文の最後

に，他業種への適用事例として，リチウムイオンバッテリ製造におけるプロセスの制御

技術を取り上げる． 

リチウムイオンバッテリ製造において装置データを収集し，それらがどのようにバッ

テリ品質に影響するかを推定することで，適切な製造条件を見極めることができる．し

かし，この作業は，熟練のエンジニアが実験と慣れない数理解析作業を多大な工数を割

いて行なう必要があり，現場では過度な実験を減らすことが強く求められている． 

バッテリの製造現場においては，品質維持のために製造装置よりEDA(Equipment 

Data Acquisition)同等のインターフェースにて取得できる信号値をマハラノビス距離

(Mahalanobis Distance: MD)を用いて監視し，異常サンプルが発生した場合には，その

原因を突き止め対処している．その際，異常サンプルに対する装置データの寄与の大き

さから，原因となっている因子を特定する．特定された因子によっては，さらに詳細な

原因の追究が求められ，手間のかかる実験を伴う場合があることから，特定される因子

は極力限定されることが望まれる． 

装置データといった複数の因子について，それらの異常サンプルへの寄与を算出す

る手法は，これまでに多数報告されている[151,152,168-171]．しかし，その有効性は

明らかになっていない．筆者もこれまでにPLS-VIP(Partial Least Squares-Variable 

Importance in Projection)[145]やランダムフォレスト重要度[172]を用いて，リチウム

イオンバッテリ製造における原因因子の特定に取り組み，たとえば塗布工程における

温度管理などの問題解決を実施してきた．しかし，用いた手法は解析対象であるバッテ

リ特性と，それに影響を及ぼす処理パラメータとの関係が十分に説明できる試作品に

おいてのみ有効性を発揮するもので，あらゆる試作品に対する原因因子の特定におい
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て，成果をあげられたとはいえない． 

複数の因子に対してPCAを適用し，重要な主成分で張られる部分空間でのマハラノ

ビス距離の二乗であるT2統計量と，その主成分空間との距離の二乗であるQ統計量を用

いて原因因子を特定する方法として，AlcalaとQinは再構築寄与(Reconstruction-based 

contribution: RBC)[173,174]を提案した．RBCは，古典的な寄与を改良したもので，T2，

Qといった指標を最小化するようにサンプルを各因子方向に平行移動させて，この変化

量から寄与を算出し原因因子を特定する．しかしRBCの算出は複雑で，多くの計算リ

ソースを要すると共に，現場のエンジニアにおける解釈性が悪いことから，その後の改

善作業への適用が困難になっている．エンジニアが容易に取り扱える手法を用いるこ

とが，現場における過度な実験を減らすことに寄与すると筆者は考える． 

本章の目的は，原因因子の絞り込み能力を高め，RBCよりも解釈性が高い寄与を算

出すべく，各因子の値を平均値に置き換え，その置換前後の指標の変化量によって定義

される平均値置換寄与(Mean-value Replacement Contribution: MRC)により，装置エン

ジニアが早期に異常原因因子を特定できるFab-wide Control Systemを提案することで

ある．この手法は計算工数を抑えつつ，より高い精度で原因因子を特定する手法である． 

5.2 対象装置と特徴 

リチウムイオンバッテリはスマートフォンや車などに使用される角形や，掃除機や電

動工具などに使用される円筒形など，さまざまな大きさや形状をしているが，Fig. 30に

示すように，中身は正極と負極の各電極をセパレーターで挟んで巻き取った構造をし

ている． 

セパレータはプラスとマイナスが接触することを防ぎ，リチウムイオンを透過させる

ことができる膜になっている．また電池の中はリチウムイオンを伝導させる事が可能な

電解液で満たされていて，正極と負極の間にセパレータが配置されている．正極はアル

ミ箔にコバルト系リチウム，マンガン系リチウム，ニッケル系リチウムといった材料を

塗布，負極は銅箔にグラファイトなどを塗布した後に乾燥し，体積密度を高めるために

圧縮する．電解質(電解液)は液体のまま注入されるが，ポリマーを加えてゲル状にした

電解質を使用する場合は，電極に電解質を塗布した後にやはり乾燥させる． 
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Fig. 30 リチウムイオンバッテリの構造 

 

電極とセパレーターを緻密に巻き取ることで，小型でありながらも広い電極面積を

確保し，高出力を実現している．すなわちスマートフォンのように，限られたスペース

の中にどれだけ広い面積の電極を収納するかでバッテリの容量が決まるため，容積当

たりの蓄電容量を最大化すべく，製造技術を駆使し，いかにバッテリの能力を高めるか

で各社しのぎを削っている． 

 

Fig. 31 塗布装置のイメージ 
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一方，高いエネルギを持つリチウムイオンバッテリは発火の危険性がある．特に製造

過程における異物混入による導通で，発火するといった事故を避けるために，安全性に

対する処理の仕組み作りも同時に求められている． 

Fig. 31に塗布装置のイメージを示す．本塗布装置は，リール状に巻き取られた基材と

なる箔の表面(A面)と裏面(B面)に対して順に塗料を塗布し，A面とB面の塗布用に独立

した塗布ヘッドと塗料を保管するタンクを配している． 

5.3 原因因子特定の手法 

製造過程における異常を早期に検知し，不良の発生を防ぐことは生産性を高める上

でとても重要である．しかし，異常を検知した際は，改善のためにその発生原因を知る

ことができなければ，生産性の悪化を招くこととなる．本節では原因因子を特定するた

めの解析手法をまとめる． 

5.3.1 T2統計量・Q統計量と寄与 

異常特定指標として広く用いられているT2統計量およびQ統計量の概要について述

べる[11]．まず正常状態の測定データに対してPCAを適用し，採用する主成分の数Rを

決定してPCAモデルを構築する．このPCAモデルを用いてT2統計量とQ統計量を計算

する．T2統計量は次式で定義される． 

𝑇ଶ = ∑
௧ಋ

మ

஢೟ೝ
మ

ோ
௥ୀଵ        (36) 

σtr2は第r主成分得点trの分散であり，T2統計量は主成分空間での原点からのマハラノ

ビス距離の二乗に対応している．また，T2統計量を用いた寄与は次式で定義される． 

𝐶௣
[்మ]

= 𝑡் ∙ ൫𝑥௣ ∙ γ௣൯       (37) 

tは主成分得点からなるR次元の行ベクトル，xpは任意のサンプルにおける第p変数の

値，γpは負荷量行列の第p行(第p変数に関する係数ベクトル)の転置ベクトルである．主

成分で張られる部分空間については，T2統計量による管理が有効であるが，その直交補

空間については，残差から計算されるQ統計量を用いる． 

Q = ∑ ൫𝑥௣ − 𝑥ො௣൯
ଶ௣

௣ୀଵ        (38) 
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X෡pはxpを主成分によって再構築した値である．また，このQ統計量を用いた寄与は次

式で定義される． 

𝐶௣
[ொ]

= ൫𝑥௣ − 𝑥ො௣൯
ଶ

       (39) 

すべての主成分を採用する場合には，Q統計量は使わずT2統計量のみで異常特定を行

う．このとき，T2統計量はマハラノビス距離の二乗と一致する． 

5.3.2 RBC 

AlcalaとQinが提案したRBCの計算手順を以下に示す． 

 

1) 正常データを用いてPCAモデルを構築する． 

2) 異常発生時のサンプルにおいて，T2統計量・Q統計量を計算する． 

3) ある原因因子の値のみを除去して，T2統計量・Q統計量が最小になる値を求める．

この操作を再構築と呼ぶ． 

4) 再構築後の指標を求める． 

5) 再構築前後の指標の変化量をRBCとする． 

6) この操作を全ての原因因子に対して行う． 

 

5.3.3 ランダムフォレスト重要度 

ランダムフォレストではサンプルデータから，重複を許してランダムにデータを選ぶ

ブートストラップサンプリングによりデータを選択した上で決定木を構築する．サンプ

ルデータは重複ありで選択するため，選ばれなかったものが存在し，これをOOB(Out-

Of-Bag)と呼ぶ． 

構築された決定木にOOBを入力し推定した際の誤り率と，OOBを任意の説明変数に

対してランダムに並べ替えた後に，決定木で推定した際の誤り率の差をその説明変数の

重要度と呼び，その値が大きいほど目的変数への影響度が高いといえる[175]． 
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5.3.4 平均値置換寄与 

提案する平均値置換寄与(MRC)による原因因子の特定手法について述べる．提案手

法では，RBCのようにサンプルを各原因因子方向に平行移動するのではなく，各原因因

子を平均値に置き換え，置き換え前後の指標の変化量によって定義される平均値置換

寄与を各原因因子の寄与とする． 

Fig. 32は5種類の処理において，塗布装置から取得されたセンサ信号の2つの統計量

x1, x2を模した擬似データをプロットしたものである．今回の解析では，センサ信号をそ

のまま使用するのではなく，その平均値，最大値，最小値などの統計量を代表値として

使用する．x1, x2はそのような代表値である．各グラフの中心付近にある楕円状の点の集

まりは2つの代表値の正常領域であり，その外側に擬似的に規格範囲外の値を取った異

常サンプル(製品不良となったサンプル)各5点(A～E)を配した．例えばx1の正常領域の

標準偏差の3倍の値Lとし，異常サンプルの座標はA(0, L)，B(-L/2, L)，C(-L, L)，D(-

L, L/2)，E(-L, 0)となる． 

正常領域に含まれるデータからPCAモデルを構築し，異常サンプル(A～E)のマハラ

ノビス距離を算出する．マハラノビス距離の代わりにT2統計量・Q統計量を用いること

もできるが，本節ではマハラノビス距離による算出例を示す． 

 

Fig. 32 平均値置換寄与の遷移 

 

はじめに正常領域がx1軸とほぼ平行(0度)となるケースで，まずA～Eのマハラノビス

距離を算出し，さらにA～Eの代表値x1を平均値に置き換えた場合のマハラノビス距離

を算出した．置換前後のマハラノビス距離の差が代表値x1のMRCである．続いて正常

領域を軸に対して45度ずつ回転させ，0～180度において代表値x1のMRCを算出した．

これらの計算結果をTable 20に示す． 
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Table 20 5種類の正常空間における異常サンプルの特性．a)異常サンプルのマハラノ

ビス距離，b)異常サンプルを平均値に置き換えたマハラノビス距離，c)変数間の関係が

変わった場合の平均値置き換え寄与，d)正常空間における x1 の標準偏差 

a)     

 0° 45° 90° 135° 180° 

A 131.6 70.5 8.2 70.2 130.4 

B 133.6 149.0 41.2 25.5 132.5 

C 139.7 262.8 139.6 16.4 138.8 

D 41.1 149.0 133.6 25.8 40.8 

E 8.0 69.0 131.6 70.5 8.2 

b)      

 0° 45° 90° 135° 180° 

A 131.6 70.5 8.2 70.2 130.4 

B 131.6 70.5 8.2 70.2 130.4 

C 131.6 70.5 8.2 70.2 130.4 

D 33.0 17.9 2.1 17.7 32.4 

E 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 

c)      

 0° 45° 90° 135° 180° 

A 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 

B 2.0 78.5 33.0 -44.7 2.2 

C 8.1 192.3 131.4 -53.8 8.4 

D 8.0 131.1 131.5 8.1 8.3 

E 8.0 69.0 131.6 70.5 8.2 

d)     

 0° 45° 90° 135° 180° 

x1      

standard      

deviation 3.5 2.6 0.8 2.5 3.5 
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正常領域を45度，90度回転させた際に，サンプルC,D,EのMRCが100を超えている．

これらは正常領域の⾧手方向からサンプルC,D,Eが比較的遠い位置にあり，かつx1軸に

対して平均値で置換した際の指標の変化量が大きくなるためであり，正常領域との関

係性を顕著に表わしていると考えられる． 

また，135度におけるサンプルB,CのMRCは負の値を取っている．これらのサンプル

は正常領域から比較的近い位置にあるため，x1を平均値に置き換えた場合，逆に正常領

域から遠ざかるため，MRCは負の値を取る．さらにサンプルDはx1を平均値に置き換え

ることで，正常領域を挟んで反対側に位置することとなり，寄与は小さくなる． 

 

Table 21 変数間の関係が変化した時の RBC 

  0° 45° 90° 135° 180° 

A 0.0 92.7 0.0 92.7 0.0 

B 6.6 227.2 6.6 17.5 6.4 

C 26.2 421.1 26.2 1.6 25.9 

D 26.1 246.7 26.1 37.0 26.0 

E 26.0 118.7 26.0 118.7 26.0 

 

さらにMRC法をRBC法と比較する．Fig. 32に示した塗布装置から取得されたセンサ

信号の2つの代表値(x1, x2)を使って，RBCを算出した結果をTable 21に示す． 

原因因子を特定する上で，寄与がいくつ以上であれば原因因子であると判断できる

基準値は明らかではない．そのため，原因因子を特定する際は，RBCやMRCといった

指標を用いるのとともに，抽出された原因因子によっては，より詳細な原因の追究のた

めに実験を伴うことがある．そのため，RBCやMRCにより求められる寄与から，原因

因子を特定するのと同様に，原因因子ではないことを明らかにすることは実験回数を

減らす上で有益である． 

x1は詳細な原因の追究が求められる因子だと仮定する．どちらの手法においても，x1

の寄与が0近辺の値を取る場合，x1は原因因子でないと判断できる．5種の正常領域につ

いて，x1の寄与が0を中心にその標準偏差の範囲内にある場合にx1は原因因子ではない

と判断することとして，RBCとMRCの双方について，5種の正常領域に対する各5点の
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異常サンプル計25サンプルが0を中心にその標準偏差の範囲内にいくつあるか，すなわ

ち詳細な実験を回避できたサンプルサイズを比較する． 

まず，正常領域0度においてAという異常サンプルが発生した場合，どちらの手法もx1

の寄与は0.0であり，x1が異常Aの原因因子ではないことがわかる．同じく正常領域45度

に対しAという異常サンプルが発生した場合，MRCは0.0となり0±(正常領域の標準偏

差)の範囲内にあるが，RBCは92.7となり0±(正常領域の標準偏差)の範囲外にあるため，

実験にて検証することとなる． 

同様にほかの正常領域に対し，x1がA,B,C,D,Eを異常とした原因因子でないか確認す

ると，RBCは合計4サンプルにおいて，MRCは合計7サンプルにおいてx1の寄与が0±(正

常領域の標準偏差)の範囲内となり，MRCがより多くのサンプルにおいて実験を回避で

きていることがわかる． 

加えて，平均値というリチウムイオンバッテリエンジニアにとって解釈が容易な指標

を用いて，原因因子を特定する平均値置換寄与は，その後にエンジニアが取り組むバッ

テリ自体の性能分析の際に，原因因子の影響を平均値との比較で評価することを可能

にし，実務上の有用性が高いと考えられる． 

5.4 実データによる検証 

塗布装置の実処理データを用いて，従来の解析手法と比較し提案する平均値置換寄

与の有効性を検証する． 

Table 22に示す通り，本塗布装置には，処理を監視するためのセンサが9種実装され

ており，その出力変数から算出した統計量を解析に利用した．B面のタンク圧力は，セ

ンサの故障によりデータを取得できていなかったため，用いなかった． 

また代表値には平均値を用いたが，ポンプモータートルクは，エンジニアの知見から

タンク内の塗料の残量，温度などによる影響を受けると考えられており，処理分析に有

益と考え最大値と最小値をあわせて用いた． 

5.4.1 評価用データ 

Fig. 33は，塗布装置において帯状の部材に対して一定間隔で塗料を塗り(塗布した1

区間をパターンと呼ぶ)，塗布された塗料の質量をパターン毎にプロットしたものであ

る．今回解析に用いた部材には572回の塗布(572パターン)が行われ，その中から先頭
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10パターンの全てと，11パターン以降は8パターン毎に抜き取り，合計80パターンを測

定した．グラフ左側が塗布開始時のパターンで，右側が終了時のパターンである． 

Table 22 塗布装置センサと統計量 

シンボル センサ(9kinds) 統計量(13kinds) 

a A-side tank pressure Average 

b  Average 

c A-side pump motor torque Maximum 

d  Minimum 

e  Average 

f B-side pump motor torque Maximum 

g  Minimum 

h A-side feed motor torque Average 

i A-side paint temperature Average 

j A-side oil temperature Average 

k B-side feed motor toraue Average 

l B-side paint temperature Average 

m B-side oil temperature Average 

 

塗布質量には規格の上下限値が決められており，グラフ中に横の破線で示している．

この部材の場合は，塗布初期に管理下限値を超えているパターンがあり，初期に塗布質

量が低めになる傾向を示している．このように，塗布初期に低めの質量を示す部材は全

体の約5％存在し，部材不良発生のリスクがあることが判明している．このため，塗布

初期の低塗布質量傾向の原因因子を特定し，対策することが生産性向上のために求め

られる． 

塗布初期に塗布質量が低くなる部材においては，Fig. 33と同様，約100パターンにお

いて過渡的な変動が見られ，さらに先頭約50パターンにおいて変化がより顕著に現れ

る．そこで，1～99パターン(20サンプル)をテストデータ，100パターン以降(60サンプ

ル)を正常データと定義し寄与の算出を行う．用いるデータは変数ごとに平均0，分散1

に変換し標準化する． 
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Fig. 33 パターン毎の質量 

 

5.4.2 テストデータのサンプリング 

Fig. 33において正常領域とした60サンプルのうち，ランダムに40サンプルをモデル

構築用に，残りの20サンプルはモデルの確かさを評価するためのモデル検証用に振り

分ける．代表値の数に対して今回モデル構築用に取得できたサンプルサイズが小さいこ

とからブートストラップサンプリング(重複を許したランダムサンプリング)によって

25サンプルを選定したモデル構築を50回繰り返して同様の解析を行った． 

モデルからテストデータ(20サンプル)に対して原因因子ごとに寄与を算出し，平均に

よって比較した． 

5.4.3 評価指標 

提案手法の原因因子特定能力を評価するため，エンジニアがデータを分析し，処理異

常の原因因子を究明した．通常は部材数も監視すべき原因因子数も膨大であるため，１

つ１つのデータをエンジニアが分析することは現実的ではない．今回は提案手法の原
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因因子特定能力を評価するために，手作業にて膨大なデータを詳細に解析し，原因因子

を特定することを試みた． 

塗布工程ではFig. 33に示すパターン毎の質量が規格上下限の範囲内に入るようにす

ることが求められる．質量は，テスト空間(B)(1～99パターン)においては正常領域とは

異なる挙動を示している．特にテスト空間(A)(1～50パターン)においては，テスト空間

(B)以上に異なる挙動を示している．この状態はごく一部の部材に現れる現象であるが，

塗布質量を規格上下限の範囲に入れるための制御において余裕がなくなるため，部材

不良発生のリスクを高めることになる．そのため現場においては，その原因因子を特定

し改善することが求められる． 

Table 22に示した通り，塗布装置に設置された9種のセンサより収集したセンサ信号

から13種の統計量を算出した．全ての代表値のトレンドグラフをエンジニアが観察し，

知見から原因因子を特定した．特定した２つの原因因子「(e)B面ポンプモータートルク

_平均値」の挙動をFig. 34に，「(i)A面塗料温度_平均値」をFig. 35に示す． 

(e)は塗布質量と同様に，テスト空間(A)においてより顕著に低い値を示している．(i)

は塗布質量とは逆にテスト空間(A)に対し著しく高い値を示している． 

 

Fig. 34 代表値(原因因子候補)の挙動「(e)B面ポンプモータートルク_平均値」 
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Fig. 35 代表値(原因因子候補)の挙動「(i)A面塗料温度_平均値」 

 

以上2つの代表値のテスト空間(A)の，正常領域に対する平均値の差をTable 23に示

す．２つの代表値は，他の全ての代表値に対し比較的高い値を示していることからも，

エンジニアの知見を数値的にも示すことができ，原因因子である可能性が高いと考え

られる． 

Table 23 テスト空間(A)(1～50パターン)と正常領域の各々の平均値の差の比較 

シンボル センサ(9 種) 
統計量 

(13 種) 

標準化後の各空間の 

平均値の差 

e B-side pump motor torque Average 2.36 

i A-side paint temperature Average 2.25 

 

5.4.4 結果 

提案した平均値置換寄与による原因因子の特定能力を，T2寄与，Q寄与，RBC，ラン

ダムフォレスト重要度と比較し評価を行う． 

平均値置換寄与による原因因子の特定結果をFig. 36a)に示す．指標としてMD，T2統
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計量を用いた場合に，4.3節でエンジニアが最も異常が疑われると特定した「(e)B面ポ

ンプモータートルク_平均値」と「(i)A面塗料温度_平均値」を，最も寄与が高いと特定

している．今回の評価に用いた部材の場合，Q統計量は正常データとテスト空間との間

に大きな差がなかったため，平均値に置換しても寄与に変化が現れなかったと考えら

れる． 

平均値置換寄与でも指標としてQ統計量を用いた場合には，「(k) B面フィードモータ

ートルク_平均値」が最も寄与が高いとする結果となった． 

 

 

Fig. 36 a)平均値置換寄与を用いた原因因子の特定結果 b)リファレンス手法による原

因因子の特定結果 

 

a) 

b) 
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リファレンス手法による原因因子の特定結果をFig. 36b)に示す．T2寄与，Q寄与，RBC，

ランダムフォレスト重要度においては「(h) A面フィードモータートルク_平均値」が最

も寄与が高いとする結果となった． 

5.5 考察 

「(h) A面フィードモータートルク_平均値」のトレンドをFig. 37a)に，「(k) B 面フ

ィードモータートルク_平均値」のトレンドをFig. 37b)に示す． 

「(h) A面フィードモータートルク_平均値」はテスト空間(B)(1～99パターン)にお

いて，正常領域より高い出力を，「(k) B面フィードモータートルク_平均値」はテスト

空間(B)(1～99パターン)において，正常領域より低い出力を示しているが，全領域(1～

572パターン)において一様に下降ないしは上昇傾向を示しており，テスト領域(A)ない

しは(B)に特化した異常挙動が現われていないことから，全般的なトレンドが塗布質量

と密接な関係をもつと判断したもので，代表値の寄与は高くないと考えられる． 

 

Fig. 37 a) 代表値(原因候補要因)「(h) A面フィードモータトルク_平均値」の挙動．  
b) 代表値(原因候補要因)「(k) B面フィードモータトルク_平均値」の挙動． 
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「(h) A面フィードモータートルク_平均値」の挙動は右肩下がりを示しており，塗布

質量は右肩上がりという反比例の傾向を示していることから，従来の指標は寄与を誤

って高く評価したと考えられる．しかし，「(h) A面フィードモータートルク_平均値」

は，塗布質量の1～99パターンで下降傾向を示さない部材(全体の95%)においても，同

様に右肩下がりの傾向を示しており，原因因子とは考えにくい．このことからも平均値

置換寄与が，センサ信号間の比例関係による影響を受けていないことが裏付けられる． 

5.6 まとめ 

本研究においては，塗布装置センサ信号の代表値による解析から，処理を安定化させ

るべく，装置エンジニアが早期に異常原因因子を特定できるFab-wide Control System

として平均値置換寄与による特定手法を開発した． 

あらかじめエンジニアが特性値である塗布質量のパターンごとのトレンドに対する，

全センサ信号のトレンドをグラフで比較し，塗布初期の低塗布質量傾向への影響が疑

われる原因因子を特定し，「(e) B面ポンプモータートルク_平均値」および「(i) A面塗

料温度_平均値」の２つの代表値を真の原因と想定し，評価を行った． 

提案した平均値置換寄与に加えて，T2寄与，Q寄与，RBC，ランダムフォレスト重要

度を用いた代表値の寄与を求め比較評価したところ，平均値置換MDと平均値置換T2に

おいて，予めエンジニアが特定した2つの代表値を原因因子として特定することができ

た． 

平均値置換寄与は，複雑な最適化を必要とせず，全変数について平均値との単純な置

換と再計算だけで済むことから，エンジニアが直感的に異常への寄与を把握すること

ができ，計算量も少ない．しかし変数毎の置換のため，仮に装置に交互作用がある場合

に考慮できず，誤った寄与を示す可能性がある．また，置換先である平均値が主成分空

間においてプラス側であるかマイナス側であるかはわからない．そのため，特定した原

因因子を改善するのにその因子を増加させるのが良いか，減少させるのが良いかを把

握することはできない．以上より，提案手法は装置内部の系を十分に把握したエンジニ

アが限定的に利用することが望まれる． 
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第六章 結論 

6.1 本研究のまとめ 

半導体製造装置は，微細化の追求により複雑さを増しており，多くの場合無人化には

至ってなく，エンジニアの支援を必要とする．さらに装置メンテナンスや消耗材の交換

は，装置の状態を不規則に変化させてしまうため，定常状態に戻す作業は困難を極めて

いる．化学・物理といった半導体のドメイン知識しか持たない工場エンジニアが，そこ

への対処を強いられており，半導体製造装置の自動化は多くの課題を抱えてきた． 

本研究を通し，半導体製造における装置データを分析することで，異常検知 ・原因特

定・予測・最適化を高精度に実現するためのモデリング戦略を検討した．その結果から，

ドメイン知識しか持ち得ない工場エンジニアが，製造現場の自動化に対処できるよう，

モデルを活用したFab-wide Control Systemを開発し，現場へ導入してきた．本節では各

章ごとに研究成果をまとめ，解決に至らなかった課題を次節にまとめる． 

第二章では，局所的重み付けPLSを用いた半導体仮想計測を提案した[28,29,108]．装

置部品と化学薬品の劣化やメンテナンスにより，装置状態がドリフトし，製品特性の仮

想計測が困難になる課題について述べ，その影響を最小限に抑えるために局所的重み付

けPLSを用いた半導体製造向けプロセス制御手法を開発・適用するとともに，装置状態

の変化を受けにくい説明変数を選択することで，高い推定精度を維持できることを示し

た．このシステムは製造現場に導入されており，収益向上に貢献している． 

第三章では，多変量解析による半導体製造装置の異常検知を提案した[105]．納入後

のトラブルを避けるべく製造装置には高い信頼性が求められており，従来の終点のみに

よる良否判定では装置の異常をもれなく検知することが難しいことを指摘し，時系列デ

ータから特徴量を抽出し，多変量にて異常を検知する判定法を開発し，実装置に適用し

たことを示した． 

第四章では，半導体製造条件の決定における評価実験の最適化のための実験計画法を

提案した[176]．半導体成膜装置の熱作用による，高次項・交互作用項の影響を的確に

捉えることとの重要性を指摘したうえで，従来の単一因子実験における課題を解決すべ

く，D最適計画と決定的スクリーニング計画を用いることで，最小限の実験回数で最適

な製造条件を導き出すことを示した．なお，複数の実験計画を実機で評価するのはコス

ト的に困難なことから，既存データを用いて生成した仮想装置モデルを対象装置と見立
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てて検証を行った． 

第五章では，平均値置換寄与による製造装置の異常原因因子の特定を提案した[153]．

リチウムイオンバッテリの製造工程において発生する異常の原因因子の絞り込み能力

を向上するのに，従来手法である再構築寄与(Reconstruction-based contribution: RBC)

よりも，現場のエンジニアが解釈しやすい手法として，各因子を平均値に置き換え，そ

の置換前後の異常検知指標の変化量である平均値置換寄与(Mean-value Replacement 

Contribution: MRC)を用いることで，より正確に原因因子を特定できることを示した． 

本研究では半導体デバイスの微細化を実現するために求められる自動化において，そ

れを取り扱うエンジニアが正しく対処できるよう，装置から取得される多量のデータを

活用したFab-wide Control Systemを提案してきた． 

多くの半導体デバイスメーカーが淘汰される中，EDA(Equipment Data Acquisition)

から有益なデータを取得し制御を実現することで生き残った国内半導体メーカーの総

力で，2022年にRapidus社を国策として誕生させることができた．世界最先端の半導体

デバイスの製造に，日本がふたたび取り組む機会を得たことに，少しでも寄与できれば

本研究は意義があったと言える． 

6.2 今後の課題 

本研究では，異常検知 ・原因特定・予測・最適化の高精度化に向けた成果を生み出す

反面，多くの課題を明らかにした． 

第二章ではLW-PLSによる制御で良好な結果を得たドライエッチ装置と，VIPによる

変数選択が寄与したCMP装置という半導体製造の多面性が明らかとなった．装置状態

の非線形性への対処や，消耗部品の交換による変動への影響を数値化しモデルに組み込

むことが望まれる． 

第三章では時系列データから製造過程を網羅的に異常監視すること示したが， 「第1四

分割区間における最小酸素濃度」の寄与が最も大きかったことから，酸素濃度のみの単

変量による異常検知の有効性は否定できず，個々の装置構造からメカニズムを明らかに

した上で適用する必要性が示された．また三変量による検知精度が最も良かったことか

ら，採用されたccc(3次クラスタリング基準)が示す指標を分解し，他のモデルへの適用

性を高めることが課題となる． 

本評価で装置の検証に用いたサンプルは装置16台分で，特徴量が16種あるのに対して
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サンプルサイズが十分とは言えない．今後蓄積されるデータから再度モデルを構築し，

現行利用される少数サンプルにおけるモデルの確からしさを確認すべきと考え，今後の

課題とする． 

第四章ではD最適計画と決定的スクリーニング計画の有効性は示せたものの，因子の

数によっては単一因子計画が有効となる場面が有ることも明らかとなった．使われるサ

ンプルに対し，必要最低限の実験回数の中で，適切な手法を選択する基準の確立は課題

となる． 

第五章では平均値置換寄与による異常原因因子の特定の有効性を示すことができた

が，装置の交互作用を考慮することはできず，原因因子の改善方向も把握できないこと

から，本研究成果を利用できるエンジニアは限定的となる．平均値置換寄与に改善方向

を提示する指標を追加することが課題となる． 

半導体デバイスの微細化を支えるFab-wide Control Systemを提案できていることか

ら，これらの課題解決にも引き続き精力的に取り組んでゆく． 
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略語一覧 

略語 フルスペリング 

ANN Artificial Neural Network 

APC Advanced Process Control 

ARX online Bayesian Auto-Regression eXogenous 

AUC Area Under the Curve 

BGA Ball Grid Array 

BPNN Back Propagation Neural Network 

ccc Cubic Clustering Criterion 

CMOS Complementary Metal-Oxide-Semiconductor 

CMP Chemical Mechanical Polishing 

CNN Convolutional Neural Network 

CVD Chemical Vapor Deposition 

DMW Dynamic Moving Window 

DOP D-Optimal Design 

DSD Definitive Screening Design 

DX Digital Transformation 

EDA Equipment Data Acquisition 

EES Equipment Engineering System 

EUV Extreme Ultraviolet 

EWMA Exponentially Weighted Moving Average 

FOUP Front-Opening Unified Pod 

GAA Gate All Around 

GAN Generative Adversarial Network 

GEM Generic Model for Communications and Control of Manufacturing 

Equipment 

GPR Gaussian Process Regression 

IEDM International Electron Devices Meeting 

JIT Just-In-Time 

k-NN k-Nearest Neighbor 

LLR Local Linear Regression 

LOOCV leave-one-out cross validation 

LSTM Long Short-Term Memory 

LV Latent Variables 

LW-PLS Locally Weighted Partial Least Squares 

LWR Local Weighted Regression 

MA Moving Average 
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MD Mahalanobis Distance 

MES Manufacturing Execution System 

MRA Multiple regression analysis 

MRC Mean-value Replacement Contribution 

NIPALS Nonlinear Iterative Partial Least Squares 

OES Optical Emission Spectroscopy 

OFD One Factor Design 

OOB Out-Of-Bag 

PCA Principal Component Analysis 

PCR Principal Component Regression 

PdM Predictive Maintenance 

PE-ALD Plasma-Enhanced Atomic Layer Deposition 

PLS Partial Least Squares Regression 

PLS-VIP Partial Least Squares-Variable Importance in Projection 

R2R Run-to-Run 

RBC Reconstruction-Based Contribution 

RF Radio Frequency 

RMSE Root-Mean-Square Error 

ROC Receiver Operating Characteristic 

SEMI Semiconductor Equipment and Materials International 

SUM Sequential Update Model 

VIP Variable Importance in the Projection 

VM Virtual Metrology 

VM-APC Virtual Metrology Advanced Process Control 

YMS Yield Management System 
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