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1.はじめに

近年デザインルールの微細化に伴い，LSIの集積率は
高くなり, LSI製造に対する信頼性向上は重要性を増し
ている. 製造不良を含む LSIチップは，製造後に適用さ
れる量産テストによって検出・破棄されるが，コスト，
効率，および信頼性向上のため，設計・製造の初期段階
において，CAD(Computer Aided Design)データに基
づいて不良位置を予測する技術の開発が進められてい
る．特に近年，機械学習を用いた検出・予測手法が注目
されている．例として，機械学習を用いたホットスポッ
トの検出が挙げられる．ホットスポットとは，LSI製造
工程のうち回路パターンをチップ上に転写するリソグ
ラフィ工程において，十分な間隔がないことなどから配
線の短絡や断線が生じ LSIの動作不良が起こる可能性
の高いレイアウトを指す．従来はこれらの解析はシミュ
レーションに基づいて行われていたが，製品全体の回路
を検証する計算負荷は膨大となる．そこで，汎用性が高
く比較的に計算時間の少ない機械学習の運用が試行さ
れている．文献 1)および 2)では，CNN(Convolutional
Neural Network)を用いたホットスポット検出法につ
いて提案されている．
本研究では，CADデータから得られる回路レイアウ
ト画像を多数のセグメントに分割し，CNNによって不
良位置を含むセグメントを学習・予測する手法について
論ずる．配置された複数の論理セルの相互作用により
発生するような製造不良の検出を対象としており，ホッ
トスポット検出の場合に対して桁違いに大きいセグメ
ント画像サイズを想定する．不良が発生した LSIを物
理的に解析して不良の原因となった回路部分を特定す
ることは高コストなため，事前に準備できる不良位置
の情報は希少であるものとする．教師データとして用
いる不良位置を擬似的に設定して評価モデルを構築し，
希少な不良位置データから効果的に不良位置の予測を
可能とする手法と，データが増えたときの学習の変化
について検討する．

2.準備：LSIの構造と製造・不良解析フロー

研究の内容に先立って，LSIについての概要を紹介
する. まずはじめに高純度のシリコンインゴットから
直径数十 cmほどの円盤（ウェハ）を切り出し，その
ウェハ上に回路パターンを転写していく.このウェハか
らさいの目状に切り分けられたチップ一つ一つをダイ
という.
シリコン基盤上に作られたトランジスタなどの素子
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は配線層により相互に接続される. 近年の大規模かつ
複雑な LSIにおいては，配線層は図 1に示すとおり多
重に積層される．これらの配線層はシリコン基盤に近
い方からM1層, M2層, M3層, ... という.
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図 1: LSIの製造の流れと断面図

通常，LSIは大量生産をされることから，同じ回路レイ
アウトを持つダイはいくつも作られることになる. 製
造不良を含むチップはテストパターンの印加による量
産テストによって検出されるが，歩留まりや信頼性向
上のため，故障解析や物理解析と呼ばれる技術を用い
て不良の位置や発生原因を特定することがある．同一
の回路レイアウトに基づく LSIを長期にわたり製造し
た場合，このような希少な不良位置の情報が順次蓄積
されていくこととなる．新たに得られた不良データを
教師データに加え，再度学習をおこなうことで不良の
可能性のあるセグメントを推定する精度が高まること
が期待される．

3.実験概要：CNNに基づく不良位置予測フローと
対象データ

本研究では，全体の LSIレイアウト中に，共通する
レイアウトの特徴を持つ不良発生の可能性があるセグ
メントが散りばめられている状況をモデル化する．モ
デル化する際は比較的特徴の似ていたM2層とM3層
の画像を使用した．M2層のセグメントの集合にM3層
を混ぜ，M2層を不良を含まないレイアウトと，M3層
を不良を含むある特徴を持ったレイアウトと想定して
実験をおこなった．
今回の機械学習で使用したデータの作成方法は以
下の通りである．LSI のレイアウトパターンとして，
ICCAD-20143)から配線層 (M2, M3層)データを得た.
このレイアウトデータを画像に変換し，そのレイアウ
トを 23枚 × 57枚の合計 1311枚 (これをセグメント
とする)に分割しCNNに入力することでレイアウトを
解析していく. LSI製造において同じレイアウトを持
つダイが量産されるので，レイアウト単位で考えると
不良箇所のデータを複数集めることができ，まとめて
そのレイアウトが持つ既知の不良とすることができる．
この事前情報を使用することで，全セグメントの中か
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ら次に調べるべき場所を順位付けることで調査の対象
を絞ることができたり，他のレイアウトパターンを設
計する際に不良の危険性を減らすように注意すること
ができる．
そして，引き続き LSIを製造していくと，他のダイ
でも不良が発生する可能性は十分考えられる．その発
生した不良をさらに教師データに加えることで．不良
推定の精度を上げられるのかどうかをモデルを使用し
て検証した．実験ではM3層の画像をランダムに選択
して順次不良ありの教師データに追加した.

4.実験結果

本節ではモデルの実行した際の結果をまとめる．デー
タは 1311枚あるM2層のうち 100枚を，不良がある可
能性のあるレイアウトとしてM3層のセグメントに置
き換える．その 100枚のうち 10枚を既知の不良として
教師データとし，残りは不良の可能性を持つが一般の
セグメントと混ぜて学習を行う．実際に不良が発生す
るのは不良の可能性があるセグメントからのみである．
最初の学習に使用する教師データの組み合わせを以下
のようにする．

(x0, y0) = (25, 10). (1)

x0は不良の可能性のあるセグメントを含む一般の集団
から無作為に選ばれた（M2層 orM3層）セグメントの
枚数，y0は不良発見済みとしたセグメント（M3層）の
枚数である．
さらに，学習を終えるごとに先の 100枚のM3層の
中から学習で不良発見済とされていないセグメントを
ランダムに二枚選び y0 に加えていく．このときの x0

への操作は以下の式 (2)-(4)を考えた．

(xi, yi) =(xi−1, yi−1 + 2), (2)

(xi, yi) =(xi−1 + 2, yi−1 + 2), (3)

(xi, yi) =(xi−1 + 4, yi−1 + 2). (4)

ここでの添字 i(≥ 1)は i回目の学習であることを表す．
式 (2)は不良発見済のデータのみを教師データに加え，
式 (3)はどちらのクラスにも同じ枚数のデータを加え
る方法を意味している．式 (4)では一番最初の学習の
ときの教師データの割合を保つように両クラスに教師
データを加えていく．今回は 2.5倍のデータ量だった
ので，切り捨てて 2倍のデータ数を加えた．以上の方
法をそれぞれ独立に試行して，データ数の増やし方で
差が出るかを検証した．
また，学習には教師データに対して，LSIのレイアウ
ト画像にも効果があると思われる拡大縮小などのデー
タ拡張 4)を用いてデータ数を増やした．さらに，M2層
とM3層では長い線の向きが 90◦異なっていたので，全
てのM3層に回転を加えて識別をより困難にしてある．
図 2に学習の結果を示す．横軸は y0へ加えた，新し
く発見した不良セグメントの枚数である．縦軸には最
初に不良の可能性があるものとして設定した 100枚の
M3層から，教師データで使用した yi 枚のデータを除
いた残りのセグメント全てに対して，CNNモデルが出
力した予測値の平均を取っている．
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図 2: 教師データに加えた不良発見済のセグメント枚数の増
加による，不良の可能性のあるセグメントの予測値の平均の
変化.　

この結果から教師データで使用する不良データ数が
増えるにしたがって、事前に不良の可能性があると想
定したM3層データが不良と判定される確率が増加し
ていることがわかる。これは分類結果を用いてダイを
解析する際に不良個所を発見しやすくなることを示し
ている。またデータ数の増やし方については途中まで
はあまり違いは見られないが，データが増えると両ク
ラスにデータを加えていく方法 (2)(3)は逆にノイズに
なっていると考えられる．

5.おわりに

本研究ではCNNを用いたLSIの不良推定として，レ
イアウトのうち配線層であるM2層とM3層を用いて
モデルを通して検証を行った．
今後の課題として，実際の不良データを使用して不
良箇所に重みをつけたり，使用したデータとは異なるデ
ザインルールを持った LSIレイアウトでの検証や汎化
性を持たせるような学習を行わせることが考えられる．
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