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RESUME

Nous nous sommes intéresses dans ce travail, a I’application des réseaux de
neurones a la résolution d’un probléme direct par scatterométrie. Notre travail
se situe dans la suite des études faites sur la scatterométrie par réseaux de
neurones et consiste a la détermination par une signature Scatterométrique
d’un réseau avec trois parametres. Une étude par réseaux de neurones est faite
en calculant I’erreur quadratique et les signatures calculées par la MMMFE.
Ensuite, elle est comparée a la détermination du réseau périodique obtenu par
la connaissance des intensités lumineuses.
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ABSTRACT

Application of neuron networks to the resolution of a direct
problem by scatterometry

We were interested in this work, the contribution of neural networks to the
resolution of a direct problem by scatterometry. Our work is in the continuation
of the studies made on the scatterometry by networks of neurons and consists
in the determination by a Scatterometric signature of a network with three
parameters. A study by neural networks is made by calculating the quadratic
error and the signatures calculated by the MMMFE. Then, it is compared to
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the determination of the periodic grating obtained by the knowledge of the
luminous intensities.

Keywords : neural networks, scatterometry, MMMFE, Matlab.

I - INTRODUCTION

Ce travail consiste a élargir les études faites par G. Saka et al. [1, 2], dans la
résolution du probleme direct par réseaux de neurones sur 4 parametres
[cd, h, hr, A] en entrée du réseau de neurones (RN) tout en utilisant le
perceptron multicouche (PMC)[1] avec 2 mesures en sa sortie sur deux plages.
Cette étude nous a permis de montrer que le probléme direct a été toujours
résolu par 2, 3 ou méme jusqu’a 5 parametres géométriques du profil a étudier
mais pas en ajoutant un paramétre supplémentaire comme le spectre.
L’objectif de notre étude est d’¢largir le nombre de mesures par réseaux de
neurones afin de réduire des erreurs Rms globales[1, 2].

Il - MATERIEL ET METHODES
11-1. Mateériel
Nous reprenons ici le principe de 1’obtention de la signature scatterométrique

et la MMMPFE (Multilayer Modal Method by Fourier Expansion), utilisée dans
les précédents travaux[1,2].
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Figure 1 : Probléme direct et inverse en scatterométrie[3]
11-2. Méthodes

L’étude pour la résolution du probléme direct par réseaux de neurones se base
sur les criteres suivants[3] :
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e Détermination de la mesure ellipsométrique Is (A) et Ic (A) du profil ci-
dessous.
e M:¢éthode d’optimisation utilisée : Réseau de neurones (RN)
Création du corpus d’entrainement du réseau, a savoir le corpus d’entrée et de
sortie du RN :
- Construction de la matrice du corpus de dimension [cd, h, hr] qui seront
le corpus d’entrée du réseau
- Utilisation du Code MMMFE pour générer les signatures
ellipsometriques (Is et Ic) qui seront le corpus de sortie du réseau voulu,
apres le test du RN.

Modele créneau défini par 3
paramétres (CD, H et Hr)

Signatures optiques en fonction de la

_ longueur d’onde (1)
Echantillon

Une programmation Matlab a été faite avec une matrice ayant les dimensions
du motif (cd, h, hr : données[1]) pour 3000 et 6000 échantillons positionnés a
I’entrée du réseau de neurones. Tout cet ensemble va nous permettre de
recueillir a la sortie Is (A) et Ic (A).

e Longueur d’onde pour une certaine valeur de A*2 =2 mesures

[cd, h, hr,A\] =] Réseau de neurones == [[s; Ic]

4*3000 2%3000
4*6000 2%6000
Neural Network Neural Network

Eg@gom@gﬁ @g% “_-j'

a) b)

Figure 2 : Interface du PMC a une couche cachée a) et PMC a deux couches
cachées b) pendant la phase de I’entrainement sous matlab
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111 - RESULTATS ET DISCUSSION
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Les différentes Figures ci-dessous donnent les résultats obtenus lors de notre

mesure, suivie d’une analyse.

Training: R=0.99595 Validation: R=0.99628
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Figure 3 : Représentation des différents paramétres normalisés calculés par
le PMC sur les corpus d’entrainement, de validation et de test

Erreur rms global de chague PMC en fonction du nombre de neurones de [a couche cachée
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Erreur rms global de chague PN en fonction du normlbre de neurones de la couche cachée
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Figure 4 : Courbes d’erreur RMS en fonction du nombre de neurones de la
couche cachée
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Comparaison des signatures (Is-th, ls-simjen fonction du spectre Comparaison des signatures (Ic-th, lc-simjen fonction du spectre
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Figure 5 : Courbe de comparaison des signatures (Islc) théoriques et
calculées (202 sorties) en fonction du spectre pour la plagel

D’aprés cette étude sur la résolution du probléme direct par le RN (PMC), pour
4 paramétres en entrée du PMC et 2 mesures en sortie, nous avons constaté
qu’il y a une mauvaise régression méme en faisant varier le PMC d’une couche
cachée a deux couches cachées et aussi une instabilité de la courbe
performance du PMC (Cf. Figure 3). Cette étude ne marche pas a cause du
quatriéme parametre qui est le spectre et qui n’est pas un parameétre des
grandeurs géométriques d’un profil donc pour le prendre comme un quatri¢éme
paramétre cela nécessite d’autres réflexions poussées et d’autres études
spécifiques. Par ce que aprés vérification de valeurs du corpus des signatures
(Islc) générées par la MMMFE initiale (pour 3 parametres) et la nouvelle
MMMPFE (pour 4 parametres), nous constatons que les valeurs ont un grand écart.
Cette étude montre qu’apres les différentes mesures, nous pouvons déduire que le
probléme direct a été toujours résolu par 2, 3 ou méme peut jusqu’a 5 parameétres
géométriques du profil a étudier mais pas en ajoutant un paramétre supplémentaire
comme le spectre, alors c’est 1a la question?

V - CONCLUSION
Nous pouvons tirer comme conclusion que le probléme direct a été toujours

résolu par 2, 3 ou méme peut étre jusqu’a 5 paramétres géométriques du profil
a étudier mais pas en ajoutant un parametre supplémentaire comme le spectre,
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car alors la question demeure. Cette technique de scatterométrie se positionne
comme une des techniques tres prometteuses pour le suivi en temps réel des
procédés de fabrication dans 1’industrie de la microélectronique, a condition
de pouvoir augmenter le niveau de complexité du modele afin d’étudier des
structures réelles. Mais le probléme d’optimisation du PMC reste au niveau du
nombre de neurones de la couche cachée. Ce qui reste a savoir, est-ce qu’il est
possible d’optimiser la résolution du probléme direct par le réseau de neurones
en inserant le spectre comme un des parameétres du profil ?
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