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摘 要:铜化学机械抛光(CMP)是集成电路制造的关键步骤之一,其中铜抛光速率是衡量抛光液

性能的关键指标。在CMP过程中,由于铜抛光液中各组分与铜之间的化学反应复杂,需要大量的

数据实验来实现可调的抛光速率。为提高铜CMP抛光速率预测的准确性,利用麻雀搜索算法对

广义回归神经网络的平滑因子进行优化,提出了一种基于麻雀搜索算法的广义回归神经网络

(SSA-GRNN)铜CMP抛光液抛光速率预测模型。首先,在 MATLAB中建立SSA-GRNN网络模

型,然后输入抛光液各组分数据,预测在不同组分下抛光液的抛光速率,最后将SSA-GRNN模型的预

测结果与BP神经网络模型(BP-NCABC)的预测结果对比。结果表明,SSA-GRNN模型在训练集上

的平均绝对百分比误差(MAPE)比BP-NCABC模型降低4.82百分点,在测试集上的 MAPE比BP-
NCABC模型降低1.78百分点;SSA-GRNN模型在训练集上的最优预测精度比BP-NCABC模型

提高0.09百分点,在测试集上的最优预测精度比BP-NCABC模型提高0.32百分点。上述研究结

果表明,在CMP抛光速率的预测上SSA-GRNN模型比BP-NCABC模型的准确性更高,这为指导

CMP实验、提升实验效率、降低研发成本和优化抛光液组分提供了一种可选的模型。
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Abstract:
  

Copper
 

chemical
 

mechanical
 

polishing
 

(CMP)
 

is
 

one
 

of
 

the
 

key
 

steps
 

in
 

the
 

manufacture
 

of
 

integrated
 

circuits,
 

and
 

the
 

copper
 

polishing
 

rate
 

is
 

the
 

key
 

index
 

to
 

measure
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

polishing
 

slurry.
 

It
 

requires
 

vast
 

amounts
 

of
 

experimental
 

data
 

to
 

achieve
 

adjustable
 

polis-
hing

 

rates
 

due
 

to
 

the
 

complex
 

chemical
 

reactions
 

between
 

various
 

components
 

of
 

the
 

copper
 

polis-
hing

 

slurry
 

and
 

copper
 

during
 

the
 

CMP
 

process.
 

To
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

of
 

copper
 

CMP
 

polis-
hing

 

rate
 

prediction,
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

smoothing
 

operator
 

of
 

gen-
eralized

 

regression
 

neural
 

network,
 

and
 

a
 

prediction
 

model
 

of
 

copper
 

CMP
 

polishing
 

rate
 

based
 

on
 

SSA-GRNN
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

an
 

SSA-GRNN
 

network
 

model
 

is
 

established
 

in
 

MATLAB.
 

Subsequently,
 

the
 

component
 

data
 

of
 

the
 

polishing
 

slurry
 

is
 

inputted
 

to
 

predict
 

the
 

polishing
 

rate
 

of
 

the
 

slurry
 

under
 

different
 

compositions.
 

Finally,
 

a
 

comparison
 

is
 

made
 

between
 

the
 

prediction
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results
 

of
 

the
 

SSA-GRNN
 

model
 

and
 

the
 

BP-NCABC
 

model.
 

The
 

comparative
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

SSA-GRNN
 

model
 

exhibited
 

a
 

4.82
 

percentage
 

point
 

reduction
 

in
 

mean
 

absolute
 

percent-
age

 

error
 

(MAPE)
 

on
 

the
 

training
 

set
 

and
 

a
 

1.78
 

percentage
 

point
 

reduction
 

in
 

MAPE
 

on
 

the
 

tes-
ting

 

set.
 

The
 

SSA-GRNN
 

model
 

demonstrated
 

a
 

0.09
 

percentage
 

point
 

improvement
 

in
 

optimal
 

prediction
 

accuracy
 

on
 

the
 

training
 

set
 

and
 

a
 

0.32
 

percentage
 

point
 

improvement
 

on
 

the
 

testing
 

set
 

compared
 

to
 

the
 

BP-NCABC
 

model.
 

These
 

findings
 

indicate
 

the
 

SSA-GRNN
 

model
 

exhibits
 

high-
er

 

accuracy
 

than
 

the
 

BP-NCABC
 

model
 

in
 

predicting
 

CMP
 

polishing
 

rates,
 

which
 

provides
 

an
 

al-
ternative

 

model
 

for
 

guiding
 

CMP
 

experiments
 

to
 

enhance
 

experimental
 

efficiency
 

and
 

reduce
 

re-
search

 

and
 

development
 

costs
 

and
 

optimizing
 

the
 

components
 

of
 

the
 

polishing
 

slurry.
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0 引言

化学机械抛光(chemical
 

mechanical
 

polishing,

CMP)是目前业内公认的唯一能同时实现局部和全

局平坦化的技术,其中抛光速率是衡量抛光液性能

的关键指标之一[1-3]。由于铜抛光液的组分多,且与

铜之间的化学反应复杂,需要大量的实验来优化抛

光速率,这将耗费极大的人力、物力和财力。因此,
利用智能优化技术建立CMP抛光液各组分与抛光

速率之间的关系模型,实现抛光速率的准确预测,对
提高CMP实验效率,减少实验盲目性,降低研发成

本,缩短研发周期具有重要意义。
当前,机器学习、人工智能等智能优化技术在众

多领域得到广泛应用并取得了丰硕的成果。祖林禄

等[4]利用麻雀搜索算法优化的长短期记忆网络模型

实现了室温环境数据的精准预测,为控制作物生长

环境,促进作物生长提供了有利的帮助。Shalini
等[5]针对早期肺癌的识别及诊断提出了一种基于混

合神经网络的癌细胞检测方法和一种先进的3D卷

积神经网络模型来提高诊断的准确率,评估结果证

实了所提出的混合深度学习技术用于肺癌早期诊断

的可行性。近期智能优化技术在CMP领域的应用

已有报道。樊世燕[6]通过基于小生境排挤策略的人

工蜂群(niche
 

crowding
 

artificial
 

bee
 

colony,NCABC)
算法优化的BP神经网络模型(BP-NCABC)建立了

CMP抛光液实验因素与实验结果间的关系模型,实
现了抛光速率的预测;何平等[7]应用粒子群算法优

化的支持向量机模型获得了一组优化的抛光液配

比,提高了CMP抛光液的研发效率。上述研究报

道中采用的BP神经网络存在本身参数较多训练过

程耗时、容易陷入局部极值、网络结构以及神经元数

量的选择缺乏理论指导的问题;而支持向量机模型

对核函数等参数的选择较为敏感,训练所需迭代次

数多,计算复杂度较高。
广义回归神经网络(general

 

regression
 

neural
 

network,GRNN)模型自身需要优化的参数少,训练

过程迅速,在小样本数据的情况下预测精度高[8]。
吕延军等[9]将广义回归神经网络应用到珩磨缸套表

面3D粗糙度检测中,得到了一种检测精度较高的

模型。张秋臣等[10]利用改进的FOA-GRNN算法

实现了滚动轴承剩余寿命的准确预测,对提高滚动

轴承故障诊断具有一定理论支撑作用。郑度奎

等[11]利用IAFSA-GRNN模型,提高了油田集输管

道CO2 腐蚀速率预测的准确性,对保证集输管道的

运输安全有重要意义,然而其在CMP抛光速率预

测中的应用还未见报道。
针对文献[6]所用BP神经网络模型参数多且

训练过程复杂的问题,本文采用GRNN模型实现对

抛光速率的预测,为解决单独使用GRNN网络预测

精度低的问题,使用麻雀搜索算法(sparrow
 

search
 

algorithm,SSA)优化GRNN网络的平滑因子,建立

SSA-GRNN模型来表示铜CMP抛光液组分与抛

光速率之间的映射关系,实现对抛光速率的预测,以
达到指导CMP实验、降低CMP实验盲目性、优化

抛光液成分配比的目的。

1 理论与方法

1.1 GRNN原理

GRNN网络是1991年美 国 学 者 Donald
 

F.
 

Specht提出的,是由径向基神经网络衍化而来,具
有极为强大的非线性拟合能力[12-14]。
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GRNN是由输入层、模式层、求和层和输出层4
层组成的前馈性神经网络[15]。

(1)
 

输入层。输入层神经元接收外部输入数

据,个数与训练样本的向量维数一致。
(2)

 

模式层。模式层的神经元数量等于训练样

本的数量,其传递函数为

pi=exp -
(Z-Zi)T(Z-Zi)

2σ2
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 。 (1)

式中:Z 为输入变量;Zi 是第i个神经元所对应的学

习样本;σ为GRNN网络的参数平滑因子,控制着高

斯函数的宽度,会对网络的性能有一定影响。
(3)

 

求和层。求和层的求和函数有两种,一种

称为分子求和函数,一种称为分母求和函数。
分母求和函数可表示为

sD =∑
n

i=1
pi。 (2)

分子求和函数可表示为

sNj =∑
n

i=1
yijpi。 (3)

式中:pi 为模式层第i个神经元的传递函数;yij 为

第i个输出样本中的第j个元素。
(4)

 

输出层。输出层神经元的个数与训练样本

输出变量的维数相同,其传递函数可表示为

yj=
sNj

sD
。 (4)

1.2 SSA算法原理

SSA算法是薛建凯于2020年受麻雀群体捕食

与反捕食行为的启发而提出的一种新型群体智能优

化算法,全局搜索与避免局部最小值的能力较为出

色[16-18]。
在麻雀群体中,麻雀可分为发现者、加入者和警

戒者[19]。它们按照自己的捕食习性来变换自己的

位置,从而找到食物。
假设麻雀种群在以下矩阵空间中捕食

X=

x1,1 x1,2 … x1,d

x2,1 x2,2 … x2,d

︙ ︙ ︙

xn,1 xn,2 … xn,d

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

。 (5)

麻雀的适应度值可表示为

FX=

f x1,1 x1,2 … x1,d    
f x2,1 x2,2 … x2,d    

︙

f xn,1 xn,2 … xn,n    

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

。 (6)

式中:n 代表种群麻雀的总量;d 是待优化变量的维

度;f 代表每个麻雀的适应度值。
发现者按如下公式进行位置更新

Xt+1
i,j =

Xt
i,j·exp

-i
α·itermax  , R2<ST;

Xt
i,j+Q·L, R2≥ST。

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (7)

式中:t代表当前的迭代次数;j=1,
 

2,
 

3,
 

…,
 

n;
Xt

ij 代表第t次迭代中第j 维的第i 个麻雀个体;

itermax 是最大迭代次数;α 是(0,1]范围内的一个随

机数;R2 代表警戒值(R2∈[0,1]);ST代表安全阈

值范围在[0.5,1];Q 是一个服从正态分布的随机

数;L 是一个元素均为1的1×d 的矩阵。当R2<
ST时,意味着在当前的觅食区域里没有天敌,否则

相反。
加入者的位置更新规则为

Xt+1
i,j =

Q·exp
Xt
worst-Xt

i,j

i2  , i>n/2;

Xt+1
p + Xt

i,j-Xt+1
p ·A+·L,i≤n/2。

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(8)
式中:Xp 是发现者的最优位置;Xt

worst 是当前全局最

差位置;A 是一个元素均为1或者-1的1×d 的矩

阵;A+=AT(AAT)-1。当i>n/2时,表明第i个加

入者拥有较低的适应度值,它可能飞到别处去觅食。
假设种群中可能意识到危险的麻雀(警戒者)占

整个麻雀种群的10%~20%,它们的初始位置随机

产生在种群的某个位置,其位置更新公式可表示为

Xt+1
i,j =

Xt
best+β· Xt

i,j-Xt
best , fi>fg;

Xt
i,j+K·

Xt
i,j-Xt

worst

fi-fw  +ε  , fi=fg。

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(9)
式中:Xt

best是当前种群中的最优位置;β是一个服从

标准正态分布的随机数,控制步长;K 是一个范围

为[-1,1]的随机数,决定了麻雀移动的方向同时也

控制移动的步长;fi 是当前麻雀的适应度值;fg 是

当前所有麻雀中最优的适应度值;fw 是当前所有

麻雀中的最差的适应度值;ε是任一大于0的数。当

fi>fg 时,表明麻雀处在种群的边缘位置;当fi=
fg 时,表明处于种群中部位置的麻雀意识到了危

险,需要移动到距离别的麻雀更近的位置。

1.3 SSA-GRNN算法模型

针对GRNN模型中平滑因子会对算法的预测

能力产生影响的问题,利用SSA算法强大的搜索能

力对 GRNN 的 平 滑 因 子 进 行 寻 优,建 立 SSA-
GRNN模型。算法实现步骤:

(1)
 

根据本文所要解决的具体问题确定GRNN
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模型的网络拓扑结构。
(2)

 

初始化麻雀种群并设置SSA算法的参数,
包括最大迭代次数、种群中麻雀的总量、发现者的数

量、警戒者的数量、警戒值等。
(3)

 

根据公式(7)~(9)分别更新发现者、加入

者和警戒者的位置。
(4)

 

计算位置更新后每个麻雀的适应度值,选
取当前最优解;若当前最优解优于上一次迭代的最

优解则保留当前最优解,否则不保留。
(5)

 

当达到最大迭代次数后,结束搜索过程输

出最优解。
(6)

 

得到最佳平滑因子,建立GRNN模型。
根据上述算法实现步骤,得到图1所示的SSA-

GRNN算法流程图。

图1 SSA-GRNN流程图

Fig.1 SSA-GRNN
 

flow
 

chart

2 CMP数据

2.1 CMP实验数据来源

将文献[6]中CMP实验所得的60组数据(工
作压力为13

 

789.5
 

Pa,背压为0
 

Pa,抛头转速为

55
 

r/min,下盘转速为60
 

r/min,流量为150
 

mL/min,
抛光时间为180

 

s)作为本文所用数据,与文献[6]所用

的BP-NCABC模型一样,前50组作为训练样本,51~
60组作为测试样本。其中抛光速率用vRR 表示,单位

为nm/min。

2.2 CMP实验数据的处理

由于数据中的CMP抛光液成分与抛光速率的

物理含义与量纲各不相同,为了消除量纲的影响并

使预测更加准确,所以要先对数据进行归一化处理。
本文采用下式将数据归一化至[0,1]范围内,

y=
x-xmin

xmax-xmin
。 (10)

式中:y 代表归一化之后的数据;x 代表当前的数

据;xmin 代表某一实验因素中最小的数据;xmax 代表

某一实验因素中最大的数据。

3 模型的建立与结果分析

3.1 网络拓扑结构的确定

根据上述SSA-GRNN算法的实现步骤,首先

确定GRNN网络的拓扑结构。输入层神经元数目

为4,模式层神经元数量为50,求和层神经元数量为

2,输出层神经元的数量为1,按照以上结构建立如

图2所示GRNN网络。

图2 GRNN网络拓扑结构

Fig.2 GRNN
 

network
 

topology

3.2 GRNN网络平滑因子的确定

首先初始化SSA算法的相关参数,经过多次测

试,确定麻雀种群数量为30,此时既可以保证能得到

最优的平滑因子,又不会使算法的复杂度过高;最大
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迭代次数为10次;变量的维度为1;发现者和警戒者

的数量都为麻雀总量的20%,警戒值为0.8。以训练

集数据的均方误差的倒数作为适应度函数,不断更新

麻雀的位置,选出最优的适应度值,直到迭代结束。
经过SSA算法的迭代搜索,确定最优的平滑因子为

0.067,以最优平滑因子建立GRNN网络。

3.3 结果分析

用建立的SSA-GRNN模型对抛光速率进行预

测,测试集样本的预测结果如表1所示,表2为根据

预测结果计算得到的一些指标。为了更加直观地对

比两种模型的预测效果,本文采用模型决定系数

(coefficient
 

of
 

determination,
 

R2)[20]、预 测 精 度

(predict
 

accuracy,
 

PA)和 平 均 绝 对 百 分 比 误 差

(mean
 

absolute
 

percentage
 

error,
 

MAPE)3个指标

对模型的预测效果进行评价,其对应公式如公式

(11)~(13)所示。模型决定系数越接近1,预测精

度越接近100%,平均绝对百分比误差越接近0,表
明模型的预测效果越好。

表1 测试集样本

Table
 

1 Test
 

set
 

sample

编号
磨料体积

分数/%

FA/O型螯合剂

体积分数/%

活性剂体

积分数/%

氧化剂 H2O2 体

积分数/%

实测值/

(nm·min-1)

BP-NCABC算法预

测值/(nm·min-1)

SSA-GRNN算法预

测值/(nm·min-1)

51 5.5 1.5 2.5 5.0 368.81 417.51 383.57
52 7.5 3.0 3.0 0.5 903.36 985.65 896.70
53 8.0 1.5 2.5 1.0 452.91 554.50 404.05
54 8.0 1.0 5.0 2.0 417.02 336.66 466.92
55 9.0 1.0 0.0 3.0 465.19 536.88 476.12
56 9.5 0.7 0.0 3.0 391.74 361.43 426.44
57 2.5 5.0 3.0 0.5 961.27 915.94 993.32
58 9.0 1.0 0.0 2.0 479.09 390.78 517.54
59 6.0 4.5 1.0 0.3 400.64 428.06 373.22
60 6.0 4.5 1.0 7.0 338.62 422.32 334.56

表2 SSA-GRNN与BP-NCABC在训练集与测试集预测情况的对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

SSA-GRNN
 

and
 

BP-NCABC
 

in
 

training
 

and
 

testing
 

set
 

predictions

模型
最优预测精度/% 最差预测精度/% 平均预测精度/% MAPE/%

训练集 测试集 训练集 测试集 训练集 测试集 训练集 测试集

BP-NCABC
 

99.91 98.94 88.05 85.04 96.37 92.42 6.41 7.59
SSA-GRNN 100.00 99.26 91.68 88.03 98.41 94.19 1.59 5.81

R2=1-
∑
n

i=1
yi-y

︿

i  2

∑
n

i=1
yi-y

-
i  2

, (11)

PA= 1-
yi-y

︿

i

yi  ×100%, (12)

MAPE= 1
n∑

n

i=1

yi-y
︿

i

yi  ×100% 。(13)
式中:n为样本数量;yi,y

︿

i 和y
-
i 分别表示抛光速率

的实测值、预测值以及平均值。
图3和图4为训练集和测试集抛光速率预测值

与实测值之间的对比图。从这两张图中可以看出,

SSA-GRNN模型的预测结果与实测值之间仅存在非

常小的差异,这表明该模型具有良好的预测能力。此

外,训练集的R2 值为0.993
 

50,测试集的R2 值为

0.981
 

15,两者都接近于1,进一步说明SSA-GRNN
模型在预测方面表现出色。

图3 SSA-GRNN训练集预测值与实测值对比

Fig.3 Comparison
 

of
 

SSA-GRNN
 

training
 

set
 

predictions
 

and
 

actual
 

values
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图4 SSA-GRNN测试集预测值与实测值对比

Fig.4 Comparison
 

of
 

SSA-GRNN
 

test
 

set
 

predictions
 

and
 

actual
 

values

为了进一步验证SSA-GRNN 模型性能的优

劣,将本文采用的SSA-GRNN模型与文献[6]采用

的BP-NCABC模型进行对比分析,根据两个模型的

预测值分别做出两种模型在训练集与测试集上的对

比图,见图5和图6。

图5 SSA-GRNN与BP-NCABC在训练集上预测值对比

Fig.5 Comparison
 

of
 

SSA-GRNN
 

and
 

BP-NCABC
 

training
 

set
 

predictions

图6 SSA-GRNN与BP-NCABC在测试集上预测值对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

SSA-GRNN
 

and
 

BP-NCABC
 

test
 

set
 

predictions

由图5和图6可以看出,在训练集的前10次实

验中,SSA-GRNN 模型的预测表现明显优于BP-
NCABC模型,表2中的结果表明SSA-GRNN模型

在训练集的最优、最差以及平均预测精度均高于BP-
NCABC模型。然而,在测试集上的预测结果图无法

明确展现出两种模型之间的优劣,需要进一步分析。
图7为本文采用的SSA-GRNN模型的预测误

差,从图中可以看出SSA-GRNN模型的预测误差

在[-0.072,0.075]之间;从文献[6]可知,樊世燕采

用的 BP-NCABC 模 型 的 预 测 误 差 在[-0.150,

0.150]之间,对比之下可以得知本文采用的SSA-
GRNN模型预测能力以及泛化能力均优于 BP-
NCABC模型。

图7 SSA-GRNN模型的预测误差

Fig.7 Prediction
 

error
 

of
 

the
 

SSA-GRNN
 

model

根据表2的数据,可以清晰地观察到,SSA-
GRNN模型在训练集和测试集上的预测精度明显

优于BP-NCABC模型。这表明SSA-GRNN 模型

相比于BP-NCABC模型在预测能力上更出色。此

外,SSA-GRNN 模 型 在 训 练 集 和 测 试 集 上 的

MAPE值也均低于BP-NCABC模型,进一步验证

了SSA-GRNN模型的优越性。
通过从模型决定系数R2、预测精度PA、平均百

分比误差 MAPE
 

3个方面的对比分析,充分说明了

本文所采用的SSA-GRNN模型的优越性。

4 结论

为解决BP神经网络在CMP抛光速率预测中

所要优化参数多、收敛速度慢等问题,本文采用

SSA-GRNN模型实现对抛光速率的预测,通过仿真

实验,得出以下结果。

19 第3期 栾晓东等:基于SSA-GRNN的铜CMP抛光液抛光速率预测



(1)
 

SSA-GRNN模型对训练集的模型决定系

数R2 为0.993
 

50,对测试集的模型决定系数R2 为

0.981
 

15,高于BP-NCABC模型。
(2)

 

SSA-GRNN模型在训练集上的 MAPE为

1.59%,在测试集上的 MAPE为5.81%,低于BP-
NCABC模型的6.41%,7.59%。

(3)
 

SSA-GRNN模型在训练集上的平均预测精

度为98.41%,在 测 试 集 上 的 平 均 预 测 精 度 为

94.19%,高于BP-NCABC模型的96.37%,92.42%。
从以上对比可以看出,本文采用的SSA-GRNN

模型的拟合度与预测精度均优于BP-NCABC模型,
可以用于指导CMP实验,提高实验的效率,降低人

力物力成本,一定程度上可以缩短CMP抛光液的

研发优化周期。
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