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EUVリソグラフィシミュレーション高速化のための
CNN学習用カーブリニアマスクパターン生成

杉山 萌1,a) 田辺 容由1,b) 下田 将之1,c) 高橋 篤司1,d)

概要：光リソグラフィでは，回路パターンの微細化に伴い，マスクパターンがそのまま回路パターンとして
ウェハ上に転写されず，ウェハ上に形成される回路パターンを目標パターンに近づけるために，マスクパ
ターンを補正する光近接効果補正が必要となっている．EUV露光においては，光近接効果補正のために，
マスク 3D効果の考慮が必要である．しかし，マスク 3D効果を考慮できる電磁場計算は非常に時間がか
かる．そのため先行研究では，マスク 3D効果を高速に推定する CNNを用いる手法が提案された．その
手法では，マンハッタンマスクパターンを教師データとする学習モデルが構築され，マンハッタンマスク
パターンのマスク 3D効果を精度良く推定できることが確認された．しかし今後利用が拡大すると考えら
れるカーブリニアマスクパターンについては，教師データの不足により精度が低いという課題があった．
本研究では，実際的なカーブリニアマスクパターンを ILTを用いて生成法を提案する．提案手法で生成す
るカーブリニアマスクパターンを教師データとして用いて CNNを学習することで，実際的なカーブリニ
アマスクパターンのマスク 3D効果を精度良く推定できることが期待される．

キーワード：リソグラフィシミュレーション，Inverse Lithography Technology (ILT)，extreme ultraviolet
(EUV)，Curvilinear Mask (Curvy Mask)

Curvilinear Mask Pattern Generation for CNN Training to
Accelerate EUV Lithography Simulation

Moe Sugiyama1,a) Hiroyoshi Tanabe1,b) Masayuki Shimoda1,c) Atsushi Takahashi1,d)

Abstract: Lithography simulation simulates the circuit pattern to be transferred onto a wafer. In EUV
exposure, it is necessary to improve the accuracy of optical proximity effect correction by considering the
mask 3D effect. Electromagnetic field calculations have been used to obtain the transferred circuit pattern
with high accuracy, but there is an issue that electromagnetic field calculations take a very long time. In
a previous research, a method using CNN was proposed to obtain the transferred circuit pattern with high
accuracy and speed. In the method, a learning model was constructed using Manhattan patterns as training
data, but there was an issue that the accuracy was low for curvilinear patterns due to a lack of training data.
In this paper, generation of training data for curvilinear mask patterns is discussed. By training a CNN
using generated training data, we aim to achieve faster lithography simulations for curvilinear mask patterns
than conventional electromagnetic field calculations and higher accuracy than existing methods.

Keywords: lithography simulation，Inverse Lithography Technology (ILT)，extreme ultraviolet (EUV)，
Curvilinear Mask (Curvy Mask)
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1. はじめに
光リソグラフィはウェハ上に回路パターンを形成する最
初の工程である．感光材が塗布されたウェハに対し，マス
クを介して露光することで，マスクパターンがウェハ上に
転写され，エッチング工程を経て，ウェハ上に回路パター
ンが形成される．しかし，回路パターンの微細化に伴い,

光近接効果が顕著となり, ラウンディングや隣接パターン
間の干渉のために，マスクパターンがそのままウェハ上に
転写されなくなっている．
この問題に対処するため, 1990年代後半より光近接効果
補正 (OPC: Optical Proximity Correction)が導入さ
れた [1]. 現在主流のモデルベース OPCでは，ウェハ上に
所望の回路パターンを形成するマスクパターンを，リソグ
ラフィシミュレーションを繰り返しながら探索する [2]. マ
スクパターンの探索コスト削減のために, リソグラフィシ
ミュレーションの高速化が課題である.

最先端の露光装置では極端紫外線光 (EUV: Extreme

Ultraviolet)が使われている．EUV露光においては, EUV

光を透過する光学材料が存在しないため, 反射型光学系が
採用される. マスクも同様に反射型で構成されており, チ
タンを含む石英ガラス基板上に, モリブデン（Mo）とシリ
コン（Si）を交互に約 80層積層した多層膜ミラーが形成さ
れる. その上に, EUV光を吸収するタンタル（Ta）ベース
の吸収体が用いられる (図 1). 反射型光学系では，光は斜
めから入射するため，マスク上の吸収体の膜厚が光路上の
障害となり，ウェハ上に形成される回路パターンはその影
響を受ける．EUVでは吸収体の厚みによって形成される
線幅方向のアスペクト比はおおよそ 1となり, マスク 3次
元効果 (M3D: Mask 3D effect)が顕著に現れる.

従来のリソグラフィシミュレーションでは，光をスカ
ラー波と見なしウェハ上の光強度を求めている．しかし，
光をスカラー波と見なした場合は，M3D効果を適切に表
現できず，ウェハ上の光強度を正確には求めることができ
ない．ウェハ上の感光剤は，光を電磁波と見なしたとき，
主に光の電場に対して化学反応する．ウェハ上に形成され
る回路パターンを正確に求めるためには，M3D効果を考
慮してウェハ上の電場を正確に求めることが必要で，電磁
場 (EM: Electromagnetic)シミュレーションが必要と
される. しかし, EMシミュレーションは計算コストが非
常に高いという課題がある.

先行研究では，EM シミュレーションを代替する手法
として，マスクパターンのM3Dパラメータを推定する畳
み込みニューラルネットワーク (CNN: Convolutional

Neural Network) [3]を用いる手法が提案された [4–16]．
CNNで推定したM3Dパラメータを用いることで，ウェハ
上に形成される回路パターンを，EMシミュレーションに
対する精度劣化を抑えつつ，EMシミュレーションに対し
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図 1: EUVマスクの断面図.

て約 3,000倍高速に求める．
ウェハ上に形成される回路パターンの目標パターンに
対する忠実度は，多様性が高い曲線形状のマスクパター
ン (カーブリニアパターン)を用いることで向上すること
が知られている．しかし，従来、マスク製造の制約などか
らパターン外形が縦横線分からなるマンハッタンパターン
が用いられていた．近年, EUV向けマスク製造において,

マルチビーム (multi beam)が導入された [17]. この技術に
よって, マスクの製造時間を一定に保ちつつ, カーブリニア
パターンを直接描画できる. そのため, マスク製造コスト
が大幅に削減され, 将来カーブリニアパターンのマスクが
実際の製造現場で普及することが期待される.

しかし, 前述の CNNを用いたM3Dパラメータ推定手法
では, マンハッタンパターンを教師データとして用いてい
る．そのため，マンハッタンパターンには高い精度を達成
するのに対し，カーブリニアパターンに対する精度は低い.

カーブリニアパターンに対してもM3Dパラメータを高い
精度で推定できる CNNの構築が望まれる．
先行研究では，教師データとするマンハッタンパターン

は，マスクで実際に用いられるマンハッタンパターンを元
に，線幅，線長，線間隔などのパターン仕様を定義し，そ
の中からランダムに生成する．一方，現状では，マスクで
実際に用いられるカーブリニアパターンから，教師データ
を生成するためのパターン仕様を定義することが困難で
ある．
本研究では，マスクで実際に用いられるカーブリニア

パターンにも対応した M3Dパラメータを推定する CNN

の実現を目指す. 本稿では，その第１段階として, CNN

の教師データとするカーブリニアパターンの生成手法を
提案する. 提案手法では, マンハッタンパターンを目標パ
ターンとし，その目標パターンから Inverse Lithography

Technology (ILT)を用いてマスクパターンを生成する．実
験では，ILTにおけるリソグラフィシミュレーションで使
用するカーネルを EUV向けカーネルに変更し，マスクで
実際に用いられるカーブリニアパターンに近いと考えられ
るパターンが得られたことを確認した.
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2. EUVリソグラフィシミュレーション
本章では, EUVリソグラフィシミュレーションにおける
電磁場シミュレーションと先行研究の概要を説明する.

2.1 回折振幅モデリング
EUV露光装置の内部で, マスクは様々な入射角 (ls,ms)

から照射され, 光はマスクによって回折する. 回折振幅 A

は入射角 (ls,ms)と回折次数 (l,m)に依存する．
先行研究 [4–6,16]では，回折振幅Aを振幅AFTと残差
のM3D振幅A3D に分離し, 以下のように表現する.

A(l,m; ls,ms) = AFT(l,m) +A3D(l,m; ls,ms).

振幅AFTはフーリエ変換 (FT: Fourier Transform)によ
り高速に求められ, 回折振幅Aの主要な部分である.

一方, M3D振幅A3D の寄与は小さいものの無視できず,

入射角 (ls,ms)に対して滑らかに依存する．この依存性は,

以下のように ls およびms に関する線形関数として近似さ
れる [16].

A3D(l,m; ls,ms) ≃ a0(l,m) + ax(l,m)

(
ls +

l

2

)
+ ay(l,m)

(
ms +

m

2

)
,

ここで定数項 a0(l,m) ∈ Cおよび係数 ax(l,m), ay(l,m) ∈
CをM3Dパラメータと呼ぶ. マスクサイズが 2, 048 nm

かつ開口数 (NA: Numerical Aperture)が 0.33の時, M3D

パラメータの総数は 5,399 であり, a0(l,m) は 1,901 個,

ax(l,m)および ay(l,m)はそれぞれ 1,749個となる. M3D

パラメータを正確に得るためには EMシミュレーションが
必要になり, 計算コストが高い.

2.2 CNNによるM3Dパラメータ推定
先行研究では, マスクパターンから M3Dパラメータを
推定する CNN [16]が提案された. EMシミュレーション
を CNNに置き換えることで，EUVリソグラフィシミュ
レーションを高速化する．
図 2にCNNを用いたM3Dパラメータ推定の概要図を示
す. CNNの入力はマスクパターン，出力はM3Dパラメータ
である．CNNはRe(a0(l,m)), Im(a0(l,m)), Re(ax(l,m)),

Im(ax(l,m)), Re(ay(l,m)), そして Im(ay(l,m))向けに合
計 6つを用いる.

既存手法では, CNNの教師データ向けにマンハッタンパ
ターンを生成した. 図 3に使用したマンハッタンパターン
の種類を示す. タイプ A, B, C, D, Eはそれぞれランダム
な L/S (Line and Space)パターン，14 nmの V (vertical)

ライン，14 nmのH (holizontal)ライン，OPC付き 14 nm

の Vライン，OPC付き 14 nmの Hラインである. これ

Input CNN Targets

M3D parameters

L

L

図 2: CNNによるM3Dパラメータ推定.
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図 3: 教師データ向けマンハッタンパターン.

らには, ブライトフィールドパターンとダークフィールド
パターンの両方が含まれている. 各マスクパターンタイプ
において 2,000個のマスクパターンを生成した後, データ
拡張を用いてデータ数を 50倍に増やした [7, 8]. その結果,

各パターンタイプに対して 10万件, 全体で 100万件の学習
データを用意した.

2.3 EUVリソグラフィシミュレーション評価
図 4に, 厳密な EMシミュレーションによって得られた

光強度マップ, FTによって得た振幅AFT(l,m)のみを用い
た光強度マップ, CNNによって推定したM3Dパラメータ
を用いて振幅 AFT(l,m)を補正した光強度マップ, および
それらの間の二乗平均平方根 (RMS: Root Mean Square)

を示す. EMシミュレーションによる光強度マップと CNN

によって補正した光強度マップとの差 0.9%は, FFTとの
差 2.5%と比較して有意に小さい.

計算時間は, Intel® Core™ i9-10920X CPU と Nvidia

RTX3090 GPUを使用して測定した. CNNによるM3Dパ
ラメータの推定時間は約 0.05秒, 光強度マップの計算に要
する時間は約 0.07秒であり, 合計約 0.12秒となった. これ
は, EMシミュレーションを用いて光強度マップを計算し
た場合と比較し約 3,000倍高速である [16]．

3. 提案手法
本稿では, 前述する CNNによるM3Dパラメータの推定
を，実際に使用されるカーブリニアパターンに対応させる
ために,教師データとして用いるカーブリニアパターンの作
成手法を提案する. 提案手法では, マンハッタンパターンの
目標パターンから Inverse Lithography Technology (ILT)

を用いてカーブリニアパターンを生成する. 既存の ILT
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図 4: EUVリソグラフィシミュレーション結果.

(a) 例 1. (b) 例 2.

図 5: 同一の目標パターンに対するカーブリニアパターン
の一例.

は，光源波長 193 nmでのマスクパターン生成手法であり，
EUV向けではない. 提案手法では，既存の ILTを, ILT内
のリソグラフィシミュレーションで使用するカーネルを
EUV向けに置換して利用する．

3.1 理想的なカーブリニアパターン
CNNを用いた EUVリソグラフィシミュレーションで

は, 高精度なM3Dパラメータ推定のために推論時の入力に
近いデータで学習する必要がある. そのため, 実際的なカー
ブリニアパターンを教師データに用いることが望ましい.

本稿では, 実際的なマスクとは製造可能性や歩留まり, 解
像性などの様々な観点から課される制約を満たしたマスク
とする. 以下に一般的なカーブリニアパターンのマスク制
約について述べる.

• 最小線幅制約: 最小線幅に関する制約.

• 最小間隔制約: ポリゴン同士の最小間隔に関する制約.

• 曲率制約: 急峻な曲率を有するエッジは禁止する制約.

• 面積制約: 一定面積未満のポリゴンは禁止する制約.

カーブリニアパターンの例を図 5 に示す. 最小線幅制
約の観点から見ると, 図 5(a) では一部の Sub-Resolution

Assist Feature (SRAF) [18]間が細い線でつながっており
制約に違反している. 一方, 図 5(b)は細すぎる線が存在せ
ず制約を満たす. この場合, 図 5(b)のパターンが図 5(b)

のパターンに比べ望ましい.

3.2 リソグラフィシミュレーション
マスクパターンM ∈ RN×N から光強度マップ I ∈

RN×N への変換は, Sum Of Coherent Systems (SOCS)モ
デルにより下記の式で計算できる [19].

I(x, y) =

N2∑
k=1

wk|M(x, y)⊗ hk(x, y)|2, (1)

⊗は畳み込み演算, wk と hk(x, y)は露光条件に依存す
る固有値と固有関数 (カーネル)である．これは, Hopkin’s

model [20]を用いて次式で近似できる.

I(x, y) ≈
Nk∑
k=1

wk||M(x, y)⊗ hk(x, y)||2, (2)

Nkはシミュレーションで使用するカーネル数を表す. 空
間領域における畳み込み演算は, 周波数領域における乗算
と等価であることが知られている. この性質を利用するこ
とで, 高速フーリエ変換 (FFT: Fast Fourier Transform)を
用いた処理により, 次式のように計算効率をさらに向上さ
せることが可能である [21].

I(x, y) ≈
Nk∑
k=1

wk||F−1 (H ⊙F(M)) ||2, (3)

Hk ∈ CP×P は周波数領域における hk, ⊙はアダマール積,

F ,F−1 は FFTと逆 FFTをそれぞれ表す. カーネルサイ
ズ P がマップサイズ N よりも小さい場合には, F(M)の
高周波数領域を無視する. 本稿では, EUV 向けに新たな
カーネルを作成し, Nk = 50, P = 47, N = 2,048としてシ
ミュレーションを行う.

ウェハ上に形成される回路パターンは，光強度マップ
I をフォトレジスト工程を経てレジストパターンマップ
Z ∈ BN×N に変換することで得られる. 本稿ではこの変換
は, 光強度とフォトレジスト強度の閾値を比較することで
行われ, 次式で定義されるとする.

Z =

0 if I(x, y) ≤ thr,

1 otherwise,
(4)

ここで, thr はフォトレジスト強度の閾値を表す.

3.3 Inverse Lithography Technology (ILT)

ILTは OPCの一種であり，目標パターンが与えられた
際に, 光学およびレジストモデルを用いて, 逆問題として最
適なマスクパターンを導出する手法である. 従来のルール
ベース OPCに比べて補正精度が高く, 特に曲線などの複
雑なパターンや先端ノードで有効である.

前述したリソグラフィシミュレーションは次式で表せる.

Z = f(M). (5)
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ILTでは, 目標パターンから最適なマスクパターンを探
索する. すなわち, 次式で表せる.

Mopt = f−1(Zt), (6)

ここで, Mopt は最適なマスクパターン, Zt は目標パター
ンを表す. この逆問題は不適切問題の一つであり, 閉形式
解は存在しない. その代わり, これまでは勾配降下法に基
づくアプローチが一般的に用いられてきた [21–23]. 本稿
でも, 勾配降下法を利用した ILTによってカーブリニアパ
ターンを生成する.

ILTを用いたマスクパターン最適化において, エンドツー
エンドで微分可能にするための一般的な手法として, 次式
のように 2値のマスクパターンM ∈ BN×N をシグモイド
関数を用いて連続値マスクパターン Mc ∈ RN×N へと変
換する手法が用いられる.

Mc =
1

1 + exp(−βM × (M − SM)
, (7)

ここで, βM はマスクパターンの急峻さ, SM はシフトパラ
メータを表す. SM = 0.5とすることで, より良い SRAFが
生成できる [21]. 同様に, 光強度マップ I を連続値光強度
マップ Ic へと次式を用いて変換する.

Ic =
1

1 + exp(−βI × (I − SI)
. (8)

つまり, ILTにおけるリソグラフィシミュレーションでは,

入力される 2値マスクパターンM ∈ BN×N を連続値マス
クパターンMc ∈ RN×N へと変換し, 光強度マップ I を得
る. その後, 光強度マップ I から連続値光強度マップ Ic へ
と変換後, フォトレジスト工程を経て Z ∈ BN×N を得る.

ILTにおける目的関数は次式で表せる.

Mopt = min
M

L(M ,Zt), (9)

これまでに, 様々な目的関数が提案されてきた [21–23]. こ
こでは, 本稿で使用する既存 ILT手法で共通して使用する,

目的関数を構成するサブ目的関数を説明する. 目的関数は
次式で構成される.

L(M ,Zt) = αL2 × LL2 + αPVB × LPVB, (10)

ここで, LL2
は光強度マップと目標パターンの 2乗誤差

LL2
= ||Znom −Zt||22であり, LPVBは異なる露光量におけ

るそれぞれのレジストパターンマップZmax,Zminと目標パ
ターンとの 2乗誤差の和 LPVB = ||Zmax−Zt||22+ ||Zmin−
Zt||22 である. αL2 , αPVB ∈ Rはそれぞれ LL2 , LPVB の重
み係数である.

4. 実験
本稿では ICCAD2013 のマスクパターン最適化コンテ

スト [24] で使用されたベンチマークを用いて, カーブリ

ニアパターンの生成実験を行った. 使用した ILT の既存
手法として curvyILT [23]と, OpenILT [25]が提供する簡
易版 MultiILT [21] を採用した. 本実験は Intel® Core™
i9-10920X CPUと NVIDIA RTX A6000 GPUが搭載され
た計算機上で, Python 3.12.11を用いて行った.

実験結果の一部を図 6 に示す. 簡易版 MultiILT の結
果 (図 6(a))では, SRAFが多いパターンが生成された反
面, 各ポリゴンエッジが滑らかではないものも多い. 加え
て, ポリゴン内に穴が生じているパターンもあり, 実際的な
パターンは生成できなかった.

一方, curvyILTの結果 (図 6(b))では, 各ポリゴンのエッ
ジが滑らかであり, 簡易版MultiILTよりも実際的なパター
ンが得られた. しかし, 簡易版MultiILTよりも SRAFがつ
ながっておらず,面積制約に違反する恐れがある. curvyILT

を基により実際的なパターン生成手法への拡張は, 本研究
の今後の課題である.

5. まとめ
本研究では，CNNによる EUVリソグラフィシミュレー
ションのための, カーブリニアパターン教師データ生成手
法を提案した. 従来手法の ILT技術を基に, EUV向けカー
ネルを用いることで実際的なカーブリニアパターン生成を
行った.

今後の課題として, より実際的なカーブリニアパターン
生成手法の検討とともに, 作成した教師データを基にカー
ブリニアパターン向け CNNの構築を検討している．
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