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機械学習によるスペクトル解析と 
全反射蛍光X線分析への応用

堂井　真*，菊田　真也*, **

1.　はじめに
全反射蛍光X線（Total Reflection X-ray Fluorescence, 

TXRF）分析法ではX線を極めて低角度（約 0.1°）で
試料に入射させることで，入射X線が試料表面におい
て全反射するのでバックグラウンドを低く抑えること
ができ，試料表面から発生する蛍光X線を感度良く測
定して分析する手法である (1), (2)．TXRF分析はX線を
使用しているため非破壊で測定可能である．さらに，
試料表面が平坦であれば特に前処理することなしに測
定することができる．このような特長からTXRF分析
は産業・環境用途だけでなく半導体製造工程のウェー
ハなどの汚染評価にも広く使用されている (3)．半導体
製造工程は厳しい汚染管理がされており，TXRF分析
の高感度化の要求は年々高まっている．
半導体製造工程でのウェーハ上の汚染物質は均一に
存在することは稀で，パーティクル汚染の様に不規則
に散在することが多い．汚染量がウェーハの面内平均
では管理濃度以下であっても，局所的に1010 atoms/cm2

オーダー以上の高濃度汚染物質が存在することがあ
り，歩留まり低下の原因となる．そのような場合に1
点あたりを短時間で測定し，かつウェーハ上全面を高
速マッピングする方法（SWEEPING-TXRF）(4), (5) が有
効であり，この方法が，半導体汚染管理の現場では広
く用いられている．SWEEPING-TXRFによりウェー
ハ上の汚染プロファイルを迅速かつ詳細に分析する事
が出来る．さらに，汚染事故が発生した際には原因の
追究に役立つ．加えて，ウェーハエッジまでくまなく
測定が可能である．図1にSWEEPING-TXRFの測定例
を示す．これはウェーハ洗浄工程後の汚染確認に
TXRF測定を行った例である．SやClがウェーハ全面
に検出されているのは洗浄に使用した硫酸系や塩素系
の薬液の残差である．K, Ca, Ti, Cr, Znがウェーハエッ

ジを含む複数個所で検出されていることに加えて，Fe
がほぼウェーハ全面で検出されている様子が如実にわ
かる．この例に限らずTXRFは半導体製造工程管理に
幅広く用いる事が出来る．SWEEPING-TXRFでは局
所的な結果が得られるだけでなく，ウェーハ全面の平
均結果も同時に得る事が出来る．局所的な結果と平均
結果を組み合わせることで，汚染付着形態を詳細に分
析でき，より厳密で多面的な汚染管理を実現できる点
が大きな特長である．
通常TXRF測定ではウェーハ上の付着物質とその量
に応じて，付着物質から発生した蛍光X線を含んだエ
ネルギースペクトルが得られる．その中には複数の
ピークが含まれており，それらをピーク分離し単一
ピークごとにフィッティングすることで分析を行って
いる．ピーク強度が十分大きい場合は問題ないが，測
定時間が短い，あるいは，汚染量が極めて少なかった
りする場合，本当にピークとして存在するのかノイズ
なのかの判断が難しい場合がある．特にSWEEPING-
TXRFでは，ウェーハ全面測定が可能であるが，
スループットの観点から1点あたりの測定時間は5秒
から10秒の短時間を要求される．そのため従来のピー
クフィットによる手法ではノイズによるピークの見落
としや誤検出が起こりやすいという側面がある．
近年，計算機性能の向上，膨大なデータを含むライ
ブラリの整理，各種センサー類の普及によるデータ取
得の容易化などのおかげで人工知能（AI）に関する
技術が急速に発展している．AIは膨大なデータの中
から注目すべき特徴量を自動で抽出して分析すること
が最大の特徴である．画像処理の分野では手書き文字
認識に代表される画像認識 (6)や，低解像度の画像を高
解像度の物に変換する超解像度化 (7)などが盛んに研究
されており，多くの実績を上げている．
画像処理に関してはAIを活用した事例が多く存在
するものの，2次元の画像ではなく1次元のスペクト
ルにAI技術を適用した例は少ないように見受けられ
る．
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そこで本稿では，TXRF分析のデータ処理，特に短
時間測定で得たスペクトルからの汚染元素定量に関し
て機械学習の手法を応用し，その効果を紹介する．

2.　手法
2.1.　機械学習における教師データと学習方法
機械学習とは大量のデータの相関関係を学習させる
ことで，何らかのパターンやルールを発見させ，それ
を様々な物ごとに利用することで種々の判別や予測を
行う技術である．TXRFにおいては測定で得られたエ
ネルギースペクトルから含まれる元素とその量を推定
させることが目的となる．今回は機械学習の中でも教
師あり学習に分類される技術を適用した．すなわち，
測定スペクトルと含まれる元素とその量があらかじめ
既知のデータセット（教師データ）を使ってこれらの
対応関係や法則性を学習させ，学習結果を教師データ
とは独立に測定したスペクトル（検証用データ）に適
用し，それらに含まれる元素とその量を推定させる．
既知とする含有元素とその量は，同一測定点を長時間
測定したデータから従来のピーク検索とピークフィット
（詳細なアルゴリズムについては割愛する）によって求
めた．
機械学習演算ライブラリにはTensorFlow(8)を使用

し，機械学習のモデルには畳み込み層が1層，全結合
層が6層の畳み込みニューラルネットワークモデル

（図2）を構築し学習を行った．すなわち，測定スペ
クトルの各エネルギー（各チャンネル）のX線強度を
入力層に与え，出力層より対象元素の推定値を得る．
最後の出力層を除いた各層の活性化関数にはReLU
（Rectified Linear Unit, f(x)=max(0, x)）(9)を使用した．最
終的出力は各元素のX線強度であるので，負になるこ
とはない．そこで，最後の層の活性化関数には次の
式（1）で与えられる関数を使用した．

 f(x)=log(1+exp(x)) (1)

この関数は，変数xが大きい時は f(x)=xに漸近的に近
づき，xが負になれば f(x)=0 に正値から近づく．
学習は長時間測定データを解析して得た対象元素の
定量値（ここでは敢えて「真値」と呼ぶ）と機械学習
による推定結果を比較して行う．ニューラルネット
ワークを構成するパラメータの最適化は，損失関数を
最小化するように進める．損失関数としては以下で与
えられる真値との差の2乗和を使用する．

 ( )20Loss −＝ i i iw I I   （2）

Ii
0は真値で，Iiは機械学習による推定値である．
真値からのずれがGauss分布の時は，この損失関数

を最小とする Iiの分布が最尤推定量を与える（最尤
法）．しかし，実際に検出されるX線強度の変動は小
さいときはPoisson分布であり，数え落とし補正（デッド

図1.　SWEEPING-TXRF測定例 .
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タイム補正）が必要となる程X線強度が大きい時は
Poisson分布からもずれる (10), (11)ので上記損失関数の最
小化は必ずしも最尤推定とはならないが，取り扱いが
簡単であるのでここでは上記残差2乗和を使用する．
次に上記式の重み wi について考察する．X線強

度は統計的揺らぎを持っており，その標準偏差は
（Poisson過程の場合）強度の平方根に比例する．

 0∝i iIσ   （3）

従って，残差の2乗 (Ii − Ii
0)2は σi

2の不定性を持ってい
るので，各項の重みとしては，wi=1/σi

2とするのが適
当である．
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この損失関数の最小値を与える最適パラメータの探索
には，確率的最適化の一手法であるAdamax法 (12)を使
用した．
教師データと検証用データは，リガク製全反射蛍光

X線分析装置 TXRF 3760と TXRF-V310(13)を用いて

様々なSiウェーハを測定した結果より作製した．
2.2.　対象元素と試料
リガク製TXRF 3760とTXRF-V310では三つの励起

X線源によりNaからUまで分析可能であるが，今回，
励起X線源はW-Lβ線のみを考え，対象元素は比較的
よく注目される Si, P, S, Cl, K, Ca, Sc, Ti, V, Cr, Mn, Fe, 
Co, Ni, Cu, Zn, Sn, Baとした．また，励起X線由来の
W-Lβ線強度も学習対象とした．測定試料は上述のよ
うにSiウェーハである．これら以外の元素や試料に
ついて機械学習を適用する場合には，注目する元素や
試料を含んだ教師データを準備する必要がある．
なお，対象元素の内Siは基板由来であり，W-Lβ線
は励起X線由来であるため，他の元素の蛍光X線強度
よりも非常に大きくなる．学習時にこれらのX線強度
を同様に扱うと数値の大きなSiとW-Lβに学習時の
パラメータが引っ張られる可能性があるため，Si
とW-LβのX線強度は学習時には1/1000にした．

3.　結果と考察
3.1.　 TXRF 3760で取得したデータによる機械学習

とその効果
TXRF 3760で取得した15,277点の5秒測定のスペク

トルとそれを従来法で定量した各元素のX線強度，お
よび同一点を60秒測定したスペクトルから従来法で
定量した各元素のX線強度を元に，15,277点からラン
ダムに抽出した 13,749点を教師データとし，残り
1,528点を検証用データとした．
先ず，5秒測定，60秒測定の検証用データのスペク

トルを従来法で解析した時の各元素のX線強度相関グ
ラフを図3（a）に示す．横軸が60秒測定の結果で縦軸
が5秒測定の結果である．多くの元素で5秒測定でも
60秒測定の結果に近い値が得られているが，X線強度
が小さい場合には相関が悪くなり5秒測定結果は不定
性が大きくなっている．次に，教師データで機械学習
したモデルに5秒測定の検証用データのスペクトルを
読み込ませて得た結果と，60秒測定の従来法の結果
の相関グラフを図3（b）に示す．X線強度が強い場合
には従来法の結果（図3（a））とよく似た相関がみら
れる．更に，X線強度が小さい場合でもばらつきは小
さくなっている様に見える．
これらのグラフの相関係数を表1に，またそれらの
値をプロットしたグラフを図4に示す．図4の横軸は
従来法で得た相関係数の値で，縦軸は機械学習モデル
で得た値である．大部分の元素において機械学習モデ
ルで相関係数が向上している．

TXRFの解析においては，X線強度が強い時の正確
度も重要だが，X線強度が弱い時でも誤定量しないこ
とがより重要な性能となる．そこで，60秒測定結果
では1 cps以上であるのに5秒測定スペクトルを解析

図2.　使用した畳み込みニューラルネットワークモデル .
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した結果が 1 cps以下だった件数（未検出件数）と，
60秒測定結果では1 cps以下であるのに5秒測定スペ
クトルを解析した結果が1 cps以上であった件数（過
剰検出件数）の合計を誤検出した件数として表2にま
とめた．従来法に比べて機械学習モデルによる解析で
は誤検出した件数が大幅に減少している．

3.2.　TXRF310データへの適用
上記3.1節ではTXRF 3760で取得した教師データで

学習し，同一装置で取得した検証用データでその効果
を確認した．ここでは，TXRF 3760のデータで学習し
た機械学習モデルを別装置のTXRF-V310のデータへ
の適用を考察する．学習したモデルを他へ応用する場
合，一般に（1）そのまま適用する，（2）学習モデル
の全てのパラメータを適用対象の少数の教師データを
使って再学習させる（ファインチューニング），
（3）学習モデルの一部の層に関与するパラメータのみ

を適用対象の少数の教師データを使って再学習させ
る．この場合，他の層に関与するパラメータは固定し
て扱う（転移学習），の3通りがある．今回は（1）と（2）
の結果を示す．
ここではTXRF-V310で取得した 1634点を検証用
データとし，同一点を5秒測定，60秒測定して従来法
で得た結果の相関および誤検出件数を図5（a），およ
び，表 3，表 4の従来法の欄に示す．これに対して，
① TXRF3760で学習したモデルをそのまま TXRF-

表1.　 60秒測定結果に対する5秒測定結果の相関係数
（TXRF 3760）．

元素 従来法 機械学習

Si 0.993 0.974
P 0.442 0.795
S 0.954 0.960
Cl 0.915 0.975
K 0.994 0.997
Ca 0.997 0.999
Sc 0.342 0.973
Ti 1.000 1.000
V 0.088 0.085
Cr 0.991 0.987
Mn 1.000 1.000
Fe 0.999 0.997
Co 0.886 0.986
Ni 0.998 0.999
Cu 0.867 0.967
Zn 0.995 0.998
Sn 0.993 0.998
Ba 0.855 0.978

*W-Lβ 0.986 0.985

図3.　 60秒測定結果（横軸）と 5秒測定結果（縦軸）の相関． 
（a）従来法による解析，（b）機械学習による推定 .

図4.　 各元素の相関係数プロット．横軸は従来法，縦軸は機械
学習モデルによる結果．
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V310の検証用データに適用した場合（機械学習①），
②TXRF-V310で検証用データとは別に用意した教師
データ1,000点で再学習したのち，検証用データに適
用した場合（機械学習②），③TXRF-V310で検証用
データとは別に用意した教師データ100点で再学習し
たのち，検証用データに適用した場合（機械学習③），
それぞれを図5（b）（c）（d），および，表3，表4の機械
学習①，②，③の欄に示す．
相関関数については，そのまま適用（機械学習①），

100点で再学習した場合（機械学習③）とも従来法よ
り全般的に劣った結果となった．1,000点で再学習し
た場合（機械学習②）は，元素にもよるが，全体とし
ては従来法に近い値を得た．
次に，誤検出件数については，1,000点で再学習さ
せた場合（機械学習②）は全元素で確実に改善してい
る．100点で再学習した場合（機械学習③）でも従来
法と比べて全体として見劣りしない．
以上より，機械学習法は短時間測定において誤検出

表2.　TXRF3760誤検出件数（全1,528点中）．

元素 従来法 機械学習

P 775 450
S 68 18
Cl 306 114
K 241 23
Ca 256 38
Sc 153 2
Ti 110 3
V 140 1
Cr 103 7
Mn 120 16
Fe 354 111
Co 165 6
Ni 99 27
Cu 431 93
Zn 282 94
Sn 182 19
Ba  15 0

図5.　 60秒測定結果（横軸）と5秒測定結果（縦軸）の相関．（a）従来法による解析，（b）機械学習①，（c）機械学習②， 
（d）機械学習③．機械学習①，②，③については本文説明を参照．
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を防ぐ為にはかなり有効な手法と言える．ただし，あ
る程度の定量性（長時間測定結果との相関性）を得る
には，1,000点程度の教師データで再学習させる必要
がある．尚，ここでは示していないが10,000点の教師
データを用意して再学習すれば，3.1節で示したTXRF 

3760の場合と同様に，相関係数，誤検出件数とも従
来法よりは大きく改善した．

4．おわりに
本稿ではまず実際の半導体製造工程の現場で使用さ
れているSWEEPING-TXRFについて紹介し，半導体
の技術進歩によりTXRFに対する高感度化の要求が
年々高まってきていることを述べた．それに対して，
機械学習を応用することで特に短時間測定での微小
ピークに対する検出性能向上の可能性を調査した．
機械学習では教師あり学習の一つである，畳み込み
ニューラルネットワーク法を適用した．教師データに
は5秒のTXRF測定で得られたスペクトルと，同一点
を60秒測定して得られたデータを解析した結果を組
にして，含まれる元素，含有量の関係性を学習させた．
その上で，教師データとは独立に用意した検証用デー
タから含まれる元素と含有量を推定させ，その効果を
調べた．
先ず，1万点以上の十分な教師データを用意して学
習させた場合，機械学習による推定値は長時間測定で
得た結果と良い相関が得られることが分かった．ま
た，短時間測定での微小ピークで一般に問題となる誤
検出の件数は従来法よりも大いに改善した．
次に，上で学習したモデルを他装置に適用すること
を試みた．再学習しない場合や100点の少数教師デー
タで再学習させた場合は，長時間測定の結果との相関
性は従来法に比べてかなり劣っていた．一方，誤検出
件数については100点の教師データでもある程度の改
善が見られた．教師データ数が1,000点以上あれば，
相関係数でも誤検出件数においても有効であった．
上記の結果より，教師データが十分無い場合は，機
械学習と従来法を組み合わせた方法が有効な可能性が
ある．例えば，微小ピークにおいては機械学習法を適
用して誤検出を減らし，ピークがある程度大きい場合
は従来法に切り替える．または，機械学習の結果を従
来法で解析する時の初期値として使用するなどが考え
られる．これらのハイブリッド法の有効性については
今後さらに調査を進めていく．
今回は，他装置に適用する時の再学習法として

3.2節で述べたファインチューニング法の結果を示し
た．一部のネットワークのみ学習させる転移学習法に
ついても今後検証していきたい．
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