
　第 20 卷第 12 期 半　导　体　学　报 V o l. 20,N o. 12

　1999 年 12 月 CH IN ESE JOU RNAL O F SEM ICONDU CTOR S D ec. , 1999

　3 国家“863”高技术计划项目 307206204 (01)资助课题

李玉鉴　男, 1968 年出生, 博士生, 主要研究兴趣是人工智能和神经网络的模型、算法及其应用

1999203205 收到, 1999205222 定稿

ECR Pla sma CVD 淀积介质膜
折射率的神经网络模拟3

李玉鉴　谭满清　茅冬生　陆建祖
(中国科学院半导体研究所 神经网络组 光电子器件国家工程研究中心　北京　100083)

摘要　用人工神经网络方法对电子回旋共振等离子法化学气相沉积 (ECR P lasm a CVD ) 镀膜

工艺建立了一个介质膜折射率 n 关于气流配比Q (N 2) öQ (SiH 4)和Q (O 2) öQ (SiH 4)的数学模型.

在给定气流配比Q (N 2) öQ (SiH 4) 和Q (O 2) öQ (SiH 4) 时模型预测的成膜折射率与实验值符合得

很好.
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1　引言

电子回旋共振等离子法化学气相沉积 (ECR P lasm a CVD ) 是一种淀积介质膜工艺, 其

优点表现在[ 1～ 3 ]: (1) 它是一种低温淀积技术, 淀积温度可控制在 150℃以下; (2) 它可通过

改变气流成分和气流配比方便地实现不同的折射率膜 (SiN x , SiO xN y 等) ; (3) 淀积的膜折

射率 n 的稳定性好, 且在其它工艺条件固定的前提下, n 值可通过各种气体流量间的比例得

到严格控制. 虽然已经积累了大量 ECR P lasm a CVD 淀积介质膜的实验数据, 但是由于工

艺过程的复杂性, 目前还没有从理论上对这些实验数据建立起一个良好的数学模型. 本文试

图利用人工神经网络 (A rt if icia l N eu ra l N etw o rk, ANN ) 这一新兴的建模方法, 对 ECR

P lasm a CVD 工艺条件 (气流配比) 和介质膜折射率的关系进行分析 (神经网络在半导体材

料中的应用在国内已有报道[ 4 ]). 通过学习和训练,ANN 可以在大量的实验数据之间建立起

各种复杂的函数关系. 理论上已经证明, 三层BP 网络能够以任意精度逼近任意单变量或多

变量连续函数[ 5～ 8 ], 因此可以作为一种有效的工具来提取各种实验数据间的内在规律性, 尤

其是在这些实验数据还难于进行理论分析时, 它就更能发挥其潜在的价值. 本文首先用BP

网络建立起介质膜折射率 n 关于气流配比Q (N 2) öQ (SiH 4)和Q (O 2) öQ (SiH 4) 的数学模型,

然后利用这一模型对给定气流配比的介质膜折射率进行预测, 预测结果和实验结果符合得

很好, 这将为今后对 ECR P lasm a CVD 镀膜设备开发计算机辅助设计 (TCAD ) 软件提供了



令人满意的模型基础.

2　BP 算法及其改进

R um elhart [ 9 ]等人于 1986 年提出反向传播算法来训练多层网络, 即通常所说的BP 网

络. 图 1 是一个三层BP 网络, 包括输入层、输出层和一个隐层, 对于输入信号, 要先向前传

播到隐层, 再把隐层的输出信息传播到输出节点, 最后输出结果. 神经元的作用通常选取带

阈值的 S 型激活函数来描述, 如:

f (x ) =
1

1 + e- x (1)

　　在图 1 中, 各神经元的输出 y 由前层神经元传递给它的加权输入和它本身的激活函数

所决定, 即: y = f ( ∑w ix i- Η).

图 1　神经元的作用和三层BP 网络的结构

反向传播算法的基本精神是: 从实际输出与期望输出之间的偏差出发, 沿网络内信号传

输的相反方向逐层推算出每一层输出的相应偏差, 据此调整各层单元之间的连接权重及每

个神经元的域值, 使网络趋向稳定达到所要求的性能. 在实际应用时, 通常输入神经元的激

活函数取 f (x ) = x , 隐层和输出层神经元的激活函数取 (1) 式表达的 Sigm o id 函数, 但这种

网络要求作为输出的数据必须在区间 (0, 1) 取值, 因此就需要对实验数据进行归一化处理,

从而带来一些额外的麻烦. 为了克服这一缺点, 本文引入了可变激活函数的概念, 即给 (1)式

的激活函数增加几个参数, 比如将其改写为:

f (x ) = a +
b

1 + e
- c (x - d ) (2)

其中　a , b, c, d 是可调参数, 它们在学习训练过程中随着权值矩阵一同变化. 引入可变激活

函数后, 网络的学习训练方法要作适当改变, 但基本思想仍是梯度下降法, 即将实际输出和

标准输出之间的积累误差 E 看作权值w (w 表式某两个神经元之间的连接权值) 和某神经

元内部参数 a , b, c, d 的函数 E (w , a , b, c, d ) , 从而容易得到:

w = w -
9E
9w

Γ,

a = a -
9E
9a

Γ, b = b -
9E
9b

Γ, c = c -
9E
9c

Γ, d = d -
9E
9d

Γ

适当选取 Γ, 就可保证积累误差 E 在训练时不断减小, 等到 E 值的下降非常缓慢时, 即可停

止训练.
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另外, 由于传统BP 算法收敛非常缓慢, 本文还提出了下面的步长估计方法:

将误差函数 E (w )在w (此时w 应看作所有权值和所有内部参数构成的向量) 点沿梯

度方向按步长进行一阶泰勒展开,

E (w -

∃

E h ) = E (w ) - (

∃

E ) T õ 　

∃

E h + o (h )

其中　

∃

E 是 E 在w 点梯度. 对于一个较小的正数 Α(0< Α< 1, 一般可取 Α= 0105 或

011) , 可用方程:

(1 - Α) E (w ) = E (w ) - (

∃

E ) T õ 　

∃

E h　即 h =
ΑE (w )

(

∃

E ) T õ

∃

E

来估算步长 h , 使BP 算法的每步迭代保证误差大约下降 ΑE (w ) , Α称为下降因子. 这种方

法虽然非常简单, 但是却能有效地加快BP 算法收敛速度.

3　气流配比Q (N2) öQ (SiH4)和介质膜折射率 n 的神经网络模型

311　网络结构和拟合结果

图 2　折射率关于气流配比Q (N 2) öQ (SiH 4)

和Q (O 2) öQ (SiH 4)模型曲面

本文选取两输入单输出及单隐层 (包

含 5 个神经元) , 即 22521 的BP 网络结构来

建立介质膜折射率 n 关于气流配比Q (N 2) ö
Q (SiH 4) 和Q (O 2) öQ (SiH 4) 的函数关系. 网

络的输入是气流配比Q (N 2) öQ (SiH 4) 和Q

(O 2) öQ (SiH 4) , 输出是介质膜折射率 n , 输

入神经元的激活函数取 f (x ) = x , 隐层神经

元的激活函数是 (1) 式表达的 Sigm o id 函

数, 输出神经元的激活函数是 (2) 式表达的

Sigm o id 函数, 网络的权值用上节提出的改

进BP 算法训练, 终止条件是拟合结果与实

验结果的均方根误差RM SE< 01046. 训练样本集和拟合结果见表 1, 模型曲面及曲线见图

2.

312　预测结果和实验结果的比较

为了说明用神经网络模型建立起来的介质膜折射率 n 关于气流配比Q (N 2) öQ (SiH 4)

和 Q (O 2) öQ (SiH 4) 函数关系的的正确性, 有必要对模型在给定气流配比Q (N 2) öQ (SiH 4)

和Q (O 2) öQ (SiH 4)的前提下所预测的折射率 n 值进行实验验证. 表 2 给出了折射率的预测

值和实验值的比较结果, 从中可以看出, 介质膜折射率 n 的神经网络预测值和实验值符合得

很好.
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表 1　训练样本集和网络对样本输入的计算结果

气流配比 折射率

Q (N 2) öQ (SiH 4) Q (O 2) öQ (SiH 4) 实验结果 拟合结果

0. 000 0. 000 3. 277 3. 281

0. 727 0. 000 2. 342 2. 368

0. 545 0. 000 2. 597 2. 532

0. 364 0. 000 2. 784 2. 780

0. 909 0. 000 2. 267 2. 262

1. 636 0. 000 1. 994 2. 036

2. 545 0. 000 1. 884 1. 880

1. 091 0. 000 2. 228 2. 186

3. 273 0. 000 1. 830 1. 798

1. 455 1. 455 1. 589 1. 577

1. 818 1. 091 1. 639 1. 631

1. 818 0. 909 1. 673 1. 661

1. 818 0. 727 1. 708 1. 696

1. 818 0. 545 1. 740 1. 742

1. 818 0. 364 1. 780 1. 806

1. 818 0. 182 1. 820 1. 891

0. 909 2. 545 1. 500 1. 501

0. 000 2. 000 2. 989 3. 003

1. 455 0. 000 2. 068 2. 078

0. 000 0. 727 2. 600 2. 649

0. 455 0. 000 2. 580 2. 645

1. 182 0. 000 2. 221 2. 155

0. 909 1. 710 1. 553 1. 522

0. 509 1. 710 1. 550 1. 561

1. 091 1. 310 1. 608 1. 618

0. 727 1. 310 1. 633 1. 644

0. 455 0. 909 2. 191 2. 178

1. 091 0. 545 2. 071 2. 057

0. 509 0. 509 2. 482 2. 521

0. 236 0. 509 2. 694 2. 792

0. 236 0. 236 2. 963 2. 961

0. 000 1. 636 1. 636 1. 710

0. 236 0. 909 2. 344 2. 340

0. 800 0. 400 2. 293 2. 273

0. 800 0. 727 2. 123 2. 144

1. 455 2. 000 1. 532 1. 502

0. 000 1. 000 2. 368 2. 377

0. 000 1. 364 2. 044 1. 964

0. 000 0. 545 2. 820 2. 825

0. 545 1. 309 1. 677 1. 711
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表 2　成膜折射率 n 的预测值和实验值的比较

气流配比 折射率

Q (N 2) öQ (SiH 4) Q (O 2) öQ (SiH 4) 预测值 实验值

1. 300 0. 000 2. 117 2. 063

0. 667 2. 100 1. 509 1. 504

1. 053 2. 316 1. 501 1. 500

2. 667 0. 000 1. 863 1. 885

1. 000 0. 000 2. 221 2. 185

1. 053 2. 316 1. 501 1. 500

2. 220 0. 444 1. 686 1. 730

0. 711 0. 667 2. 242 2. 165

3. 000 3. 000 1. 501 1. 500

4　讨论

目前, 采用电子回旋共振等离子法化学气相沉积 (ECR P lasm a CVD ) 工艺形成电介质

膜的报道越来越多, 这种方法已成功地在 InP 等化合物半导体衬底上淀积了 a2Si, Si3N 4,

SiN x , SiO xN y 和 SiO 2 介质膜. 膜的折射率 n 在 312～ 1148 范围内可通过N 2öO 2öA r 气流比

率严格控制. 在一定的条件下, 研究各种气流配比与介质膜折射率的关系, 无疑对开发 ECR

P lasm a CVD 镀膜工艺的计算机辅助设计软件 (TCAD ) 具有重要意义. 本文应用人工神经

网络方法, 成功地建立了介质膜折射率 n 关于气流配比Q (N 2) öQ (SiH 4) 和Q (O 2) öQ (SiH 4)

的数学模型, 显然, 这一方法可以类比地用来研究介质膜折射率与其它工艺条件的数学关

系, 甚至也可用来研究长膜速率与相关工艺条件的数学关系. 将所有这些模型综合起来, 就

可能为 ECR P lasm a CVD 设备开发一个功能齐全的计算机辅助设计软件, 从而缩短镀膜工

艺流程, 并尽快生产出符合要求的镀膜材料.

5　结论

本文用人工神经网络方法对 ECR P lasm a CVD 镀膜设备成功地建立了一个介质膜折

射率 n 关于气流配比Q (N 2) öQ (SiH 4)和Q (O 2) öQ (SiH 4) 的数学模型, 由于此模型在给定气

流配比Q (N 2) öQ (SiH 4)和Q (O 2) öQ (SiH 4)时所预测的介质膜折射率跟实验值符合得很好,

所以它可用来作为开发 ECR P lasm a CVD 镀膜设备计算机辅助设计软件的一个基本模型.
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Abstract　By art if icia l neu ra l netw o rk, a m athem atica l m odel has been estab lished fo r the

rela t ion betw een refract ive index and gas2f low ra t io Q (N 2) öQ (SiH 4) as w ell as Q (O 2) öQ

(SiH 4) , and based on th is m odel, a good p red ict ion has been m ade fo r refract ive index n

w hen gas2f low ra t io Q (N 2) öQ (SiH 4) and Q (O 2) öQ (SiH 4) a re g iven.
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