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摘要 

在功率電子元件中，氮化鎵高電子遷移率電晶體(GaN HEMT)設計需要同

時兼顧低導通電阻(Ron)、高擊穿電壓(BV)與低輸出電容(Coss)，這樣的多目標

最佳化問題尤為複雜，設計上往往仰賴工程師反覆調整與模擬，耗費許多時間

與人力。 

 

為解決上述問題，本研究提出一個以機器學習與演算法為核心的元件反向

設計流程。首先，使用 DOE(Design of Experiment)選擇欲蒐集的樣本點，再透

過 TCAD模擬樣本並蒐集為資料集，接著以這些資料集訓練代理模型(Surrogate 

Model，用於取代 TCAD的模擬過程)，其中第一層基礎模型為 ANN、Random 

Forest、SVR、Ridge Regression、第二層模型為 XGBoost。目前，我們的代理模

型，對於電性參數 Ron、BV、Coss的預測準確率都有達 R² > 0.9，接著進一

步，結合基因演算法(NSGA-II)與訓練好的代理模型，執行多目標優化的元件反

向設計，依據電性參數與元件衡量指標(Ron越小越好、BV越大越好、Coss越

小越好、BFOM越大越好、HF-FOM越大越好) ，反向找出最佳的結構參數

gg_distance、lgf、LM1、LM0FP、LGM的組合。於此同時，我們也使用主動學

習(Active Learning)的方式，以選出對於目前模型架構有高度不確定度的樣本，

並在這些高不確度的樣本附近做 DOE，選擇接續蒐集的樣本，以提升代理模型

的準確度。 

 

綜合來看，使用 Surrogate Model結合演算法，能有效減少 TCAD模擬與

人為反覆設計元件結構參數的時間，但是我們的 Surrogate Model的準確度還有

提升的空間，可進一步補充資料或是研究出能在少量資料下就訓練出高準確度

模型的方法。 

 

關鍵字—GaN HEMT，TCAD，DOE，Surrogate Model，NSGA-II，Active 

Learning 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



1. Introduction 

1.1 Background 

隨著功率電子元件在電動車、電源供應器等領域的應用越來越廣泛，對於

電子元件的效率、耐壓與可靠性要求也越來越高，在這樣的趨勢下，氮化鎵高

電子遷移率電晶體(GaN HEMT)因其寬能隙、高飽和電子速率、高擊穿電壓等

特性，在功率半導體元件中極具潛力。然而，要設計出兼具低導通電阻(Ron)、

高崩潰電壓(BV)及低輸出電容(Coss)的 GaN HEMT元件，需要考慮多個結構參

數，而且這些結構參數(甚至電性參數)間往往互相關聯，導致手動設計、調整

結構參數極為困難 [6]。 

在傳統流程中，工程師多半依靠 TCAD(Technology Computer Aided Design)

模擬工具進行參數掃描與優化，耗費大量人力、計算資源與時間。 

1.2 Motivation  

近年來有不少論文做將機器學習(Machine Learning, ML)應用於半導體製

程、元件及電路的模擬與反向設計的研究，再加上，專題教授的實驗室，已有

學長建立好的 GaN HEMT的 TCAD模擬檔，故本專題選擇 GaN HEMT做將機

器學習應用於電子元件 GaN HEMT的研究，以解決以下問題: 

1. TCAD模擬時間成本極高: 以本專題的 GaN HEMT為例，要完整的模擬

好一筆樣本，就至少需要 5~6個小時，而在 GaN HEMT有五個結構參

數，要進行掃描，假設每個參數只取 5的值，進行掃描，則共有 5^5 = 

3125筆樣本，完整模擬好至少需 15625小時，651天。 

2. 尋找用少量資料，建立高準確度模型的方法、流程: 由於第一點的原

因，造成資料蒐集困難，如果只是憑人為的直覺蒐集資料，所訓練出的

代理模型(Surrogate Model)準確度不夠高也不夠有可信度，因此我們需要

盡可能地蒐集具代表性的高價值樣本。 

3. 多目標設計優化困難: 在 GaN HEMT設計中，結構參數關聯性高、維度

多，需要同時調整多個結構參數(gg_distance、LM0FP、LM1、LGM、

lgf)，每個參數都會影響電性參數(Ron、BV、Coss)，導致手動設計極為

困難。 

1.3 Purpose 

基於上述問題，本研究提出一套結合 DOE(Design of Experiment)、代理模型

(Surrogate Model)、基因演算法(NSGA-II)、主動學習(Active Learning)、TCAD

模擬與驗證的流程，以提升元件模擬及設計的效率。期望能大幅縮短 GaN 



HEMT元件的設計時間，並提供一種自動化、準確度高的反向設計、優化策

略。 

此專題研究的主要目標如下： 

1. 尋找合適的 DOE(Design of Experiment)方法初步取樣多維結構參數空

間，以獲得初始模擬資料。 

2. 建立代理模型(Surrogate Model)，輸入: 結構參數(gg_distance、LM0FP、

LM1、LGM、lgf)，輸出: 電性參數(Ron、BV、Coss)，以取代 TCAD費

時的模擬。 

3. 結合基因演算法(NSGA-II) 與 代理模型(Surrogate Model) 反向的找出，

多目標下最優的結構參數組合，以確實的進行元件的反向設計。 

4. 結合主動學習(Active Learning) 與 代裡模型(surrogate model)中的 ANN

模型預測時不確定度高的樣本，並在不確定度高的樣本附近做 DOE，以

選擇要補充的資料，提升模型準確度。 

5. 最終將 3、4點的優化結果代入 TCAD進行模擬、驗證。 

 

Fig. 1.1 Overall Workflow Architecture 

2. Research Methodology 

2.1 Description of Device Structure Types 

Type種

類 

條件 1 條件 2 條件 3 條件 4 

Type 1 gg_distance + 

𝐶𝑜𝑛𝑠1 > LM1 

 

gg_distance > 

LM0FP > 𝐶𝑜𝑛𝑠2 + 

LGM + lgf 

𝐶𝑜𝑛𝑠3  ≥gg_distance≥ 𝐶𝑜𝑛𝑠4   

Type 2 LM1=0 gg_distance > 

LM0FP > 

𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡2 + LGM 

+ lgf 

𝐶𝑜𝑛𝑠3  ≥gg_distance≥ 𝐶𝑜𝑛𝑠4   



Type 3 LM1=0 

LM0FP=0 

gg_distance  + 

𝐶𝑜𝑛𝑠1 > LM1 

𝐶𝑜𝑛𝑠3  ≥gg_distance≥ 𝐶𝑜𝑛𝑠4   

Type 4 LM1=0 

LM0FP=0 

gg_distance + 

𝐶𝑜𝑛𝑠1 > LM1 

gg_distance > 𝐶𝑜𝑛𝑠2+ lgf 𝐶𝑜𝑛𝑠3  ≥gg_distance≥ 𝐶𝑜𝑛𝑠4  

Type 5 LM0FP=0 gg_distance + 

𝐶𝑜𝑛𝑠1 > LM1 

gg_distance > 𝐶𝑜𝑛𝑠2 + LGM 

+ lgf 

𝐶𝑜𝑛𝑠3  ≥gg_distance≥ 𝐶𝑜𝑛𝑠4  

Type 7 LM1=0 

LGM=0 

gg_distance > 

LM0FP > 𝐶𝑜𝑛𝑠1 + 

lgf 

𝐶𝑜𝑛𝑠3  ≥gg_distance≥ 𝐶𝑜𝑛𝑠4   

Type 8 LGM=0 gg_distance + 

𝐶𝑜𝑛𝑠1 > LM1 

gg_distance > LM0FP > 

𝐶𝑜𝑛𝑠2 + lgf 

𝐶𝑜𝑛𝑠3  ≥gg_distance≥ 𝐶𝑜𝑛𝑠4  

Table 2.1 Structural Conditions of Each Type 

Note: 𝐶𝑜𝑛𝑠1 ~𝐶𝑜𝑛𝑠4 correspond to 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡1 ~𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡4 ,which are the constant 

values used in the constraint equations. 

1、沒有考慮 type_6，是因為 type_6 除了 gg_distance 以外，其他結構都是零，

LM1、LM0FP、LGM、lgf都沒有生成，覺得代表性沒有很好，故沒有花時間蒐

集 type_6的資料。 

2、沒有把 type 當作輸入變數(類別變數)，是因為考慮到，type 只是某些結構被

設為 0，不同的 type間在結構上其實還是有一定的關聯性(這個 type變數，主要

是因為寫 tcad程式碼生成結構時需要，才加入的變數) [5]。 

 

2.2 DOE (Design of Experiments) 

在本研究中，我們的目標是於多維結構參數空間中有效取樣，以找到具代表性

的樣本作為 TCAD模擬的輸入，常見的 DOE方法有 Full Factorial Sampling、

Latin Hypercube Sampling (LHS)、D-Optimal Design，然而，這些方法分別以下

缺點: 不適合在樣本收集成本高及樣本空間有條件限制時使用、無法處理變數

間彼此相依的條件限制、不一定能均勻覆蓋空間，導致未必能反映 GaN HEMT

設計上的結構限制(2.1.2有說明)，因此最終選擇使用自訂分層的抽樣方法，以

確保符合元件結構條件與有價值的取樣，後續將以 type 1為例進行說明 

[7],[8],[9]。 

1、問題說明:                                                                            

type 1結構參數有 gg_distance > LM0FP > 𝐶𝑜𝑛𝑠2 + LGM + lgf 的條件，造成「前

段變數限制後段變數」的問題，若直接使用 Full Factorial Sampling或 Latin 

Hypercube Sampling (LHS)，在 gg_distance偏小時，後續變數(LM1、LM0FP、

LGM、lgf)的可取範圍會被壓縮，使樣本的變數集中於低值的區域，降低各樣

本的代表性，也不利於後續代理模型的訓練 



2、分段方式說明:                                                                             

為提升高值區域的探索能力，針對結構參數 gg_distance、LM1、LM0FP 採用

自訂的分層分段的抽樣策略，以參數可用範圍的一半作為分割線，分為小值區

及大值區，小值區切較少段(5段)，大值區切較多段(15段)，使 gg_distance、

LM1、LM0FP較大值的樣本，有更高的選取機率。此外，LGM與 lgf由於受限

於 LGM + lgf ≤ LM0FP -𝐶𝑜𝑛𝑠2，因此採用共同分配的方式進行取樣，先決定

LGM + lgf可取的範圍，再以隨機比例 α分配 LGM與 lgf的值，以確保兩者在

高 gg_distance時仍能有效率的探索樣本空間。 

3、實際抽樣流程說明： 

先抽取大量的樣本(不重複)，接著對於每個樣本，依據 gg_distance的值決定

LM1、LM0FP的分段上界與分割線，並篩選掉不符合的樣本，接著依據

LM0FP決定 LGM 、lgf的上界，再以隨機比例 α分配 LGM與 lgf的值，得到最終生

成的樣本，再從中抽取 150筆，假若不足 150筆，則再迭代、補抽樣本到 150筆。此

方式確保每個 type皆能取得覆蓋完整且符合物理限制的代表性設計點。 

 

2.3 Surrogate Model 

在本研究中，我們期望能透過機器學習方法，建立可取代 TCAD 模擬的代理模

型(surrogate model)，以加速 GaN HEMT結構的多目標電性參數最佳化流程，由

於 GaN元件的電性(Ron、BV、Coss2)受到多個幾何參數間高度非線性、交互作

用影響，單一模型難以穩定學習完整的資料特徵，因此後續使用兩層式的模型訓

練架構，先透過多個基礎模型(base models)與第二層融合模型(meta model)共同建

構高泛化性之預測器，整體架構如下圖所示 [4]。 

 

Fig. 2.2 Surrogate Model Structural 

 

2.3.1輸入特徵與資料前處理 

輸入特徵包含五個 GaN HEMT結構參數 gg_distance、lgf、LM1、LM0FP、LGM，

資料前處理包含以下內容： 



1、標準化(Standardization): 

採用 z-score將所有特徵轉換為相同尺度，以避免變數單位、量值影響模型權重。 

2、缺失值剔除(Missing Data Removal) 

若該筆樣本的 Ron、BV、Coss2有任一缺失值(TCAD模擬會有無法收歛的狀況)，

則直接移除該樣本(曾嘗試使用 KNN補值，但因樣本數不夠大以及元件本身非線

性的物理特性，使的用補值後資料訓練模型準確度極差偏移物理趨勢，故最終採

用直接剔除的策略) 
3、切分訓練集、驗證集、測試集資料，比例 70:15:15。 

 

2.3.2第一層基礎模型(Base Models) 

為充分捕捉不同層級的非線性行為，本研究使用四種常見於工程預測之ML模型

作為第一層基礎模型，以下說明選擇的模型及理由： 

1、Artificial Neural Network(ANN)，在資料足夠的情況下，理論上可逼近任意函

數，也是四個基礎模型中預測能力最佳的模型。 

2、Random Forest能有效處理變量間的非線性交互作用，對雜訊與不規則資料具

高韌性，缺點是易過擬合。 

3、Support Vector Regression(SVR) 具備 kernel trick，可建構高維非線性邊界，

適合資料量中小且具局部劇變的問題。 

4、Ridge Regression學習變數的線性特徵，確保有學到元件的物理趨勢，提高模

型穩定性。 

四個模型均以五個結構參數作為輸入，個別預測 Ron、BV、Coss2三個變數為

輸出，第一層基礎模型的總輸出為 4 × 3=12維 meta features，作為後續第二層

XGBoost模型的輸入。 

2.3.3第二層融合模型(Meta Model: XGBoost)                                              

以第一層四個模型對三個電性參數的 12組預測結果，作為新的 meta features，

輸入至第二層的 XGBoost模型。使用 XGBoost的理由，能自動學習四個基礎模

型在各區域的最佳權重與非線性組合，若某些基礎模型在特定區域預測不佳

XGBoost能自動降低其重要度，同時在 kaggle競賽中，XGBoost也是目前最常

用的 meta model。 

2.4 Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II)                                             

2.4.1使用多目標基因演算法(NSGA-II)的理由 

本研究的 GaN HEMT逆向設計涉及三個主要電性參數 Ron、BV、Coss2及 

BFOM、HF-FOM兩個衍生指標(避免過於演算法優化其中一個電性參數)，屬於

多目標、且變數彼此相關的最佳化問題 [1],[2]。例如:  

1、減少 gg_distacne長度，以降低 Ron但通常會導致 BV降低。 

2、增加 LM0FP、LM1、LGM、lgf長度可提升 BV但會造成 Coss2上升。 



3、不同 type的結構參數具有多個不等式條件。 

 

本研究採用 NSGA-II(Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II)進行多目標設

計空間搜尋，原因包括： 

1、每次迭代搜尋中會得到整條 Pareto最佳曲線，只要 Surrogate Model夠準確及

優化的目標變數設計得夠好(例如:設其中一個優化目標變數為 BV-10*Ron，就能使 Ron

有較大的權重)，理論上應該能夠找到最佳的元件結構。 

2、能同時處理彼此有相關性的電性目標與多個不等式限制條件。 

3、可與訓練好的 Surrogate model快速互動，提高搜尋效率，且每次迭代時保

有搜尋的廣度(避免局部最憂解)與當前最優解(由交叉變異部分的參數來決定當

前最優解的保留比例)。 

 

2.4.2 NSGA-II整體實作流程 

本研究的 NSGA-II主要流程如下(每個 type分別執行): 

步驟 1初始化(Initialization): 

依各 type的條件限制，隨機產生 80筆初始解(父代)。 

每一筆透過訓練完成的 surrogate model預測 Ron、BV、Coss2，再進一步計算 

BFOM、HF-FOM。 

步驟 2多目標非支配排序(Non-dominated Sorting): 

依據五個目標值(Ron、BV、Coss2、BFOM、HF-FOM)將樣本分類成多個 

front。其中 Front 1不被任何樣本支配，為目前最優解，Front 2是僅被 Front 1

支配的解，後續的 front以此類推 

步驟 3擁擠距離排序(Crowding Distance) 

在同個 front內會進行擁擠距離排序，用於衡量樣本在目標空間中的代表性，擁

擠距離大，表示位於較稀疏區域，代表性高；擁擠距離小，位於較稠密區，代

表性差，此步驟主要用來維持 Pareto解的多樣性、代表性。 

步驟 4父代選擇(Selection) 

從父代中以隨機抽取兩筆，選取 front較小者，若 front相同，則選擇擁擠距離

大者，重複此程序直到選出 80筆交配用的父代。 

步驟 5交叉與變異(SBX + Mutation) 

使用二進制交叉(Simulated Binary Crossover, SBX)產生新解，使新解在父代的解

附近探索，隨後引入小幅度變異，避免演算法只得到局部最憂解，最終生成 80

筆子代。 

步驟 6合併與存活(Elitism) 

將父代(80)與子代(80)合併，共 160筆，再次進行，非支配排序，擁擠距離排

序，選出前 80筆作為下一代。 

重複步驟 2 ~ 6 



共 50代，若進步效率不佳，則會觸發早停機制直接結束當前 type的基因演算

法，最終得到此 type的 Pareto解。 

 

2.5 Active Learning 

2.5.1使用主動學習(Active Learning)的理由 

透過MC-Dropout估計 ANN模型對於各樣本的不確定度，已達成以下目的： 

1、自動找出「模型不確定度大」的樣本，並在這些樣本附近進行 DOE以補充

資料 [3]。 

2、能避免用 TCAD模擬模型已很熟悉的區域，提升優化模的速度。 

3、提升 surrogate model的準確度，避免某些區域殘差值過大，最終在與 NSGA-

II結合，提高反向設計流程的可信度與穩定性。 

 

2.5.2只對 ANN使用主動學習(Active Learning)的原因 

我們的 Surrogate model以 ANN、Random Forest、SVR、Ridge Regression 四種

模型構成第一層基礎模型，並由 XGBoost作為第二層模型，然而，基於下述原

因，本研究選擇僅對 ANN進行 active learning，再將補充樣本重新加入 TCAD

模擬。 

1、綜合來看 ANN 在三個電性(Ron、BV、Coss2)上的預測最為準確(s)。 

2、ANN可透過MC-Dropout自然地產生模型不確定度，適合作為 Active 

Learning的不確定度指標。但 Random Forest、SVR、Ridge Regression皆較難建

立有效的模型不確定度評估。 

3、第二層模型 XGBoost屬於 boosting模型，無法直接做 dropout，也不太適合

作為 Active Learning的不確定度來源。 

 

2.5.3 主動學習流程 

使用基於 MC-Dropout 的不確定度估計，流程如下： 

1、Dropout 

依據之前的 ANN模型，加入 dropout的機制，隨機的設某些神經元為零，相當

於直接關掉那個神經元的輸出(設 10%)，如此一來即使是完全一樣的輸入變

數，每次(目前設 20次)預測的輸出值(Ron,BV,Coss2)也會因為捨棄的神經元不

同而有所不同。 

2、不確定度估計 

收集多次的預測值(Ron,BV,Coss2)，分別計算這些預測值的標準差，並乘上權

重後加總(目前三個變數的權重一樣)，得到不確定度 Uncertainty，不確定度越

大，代表模型對這個樣本比較不確定。 

每一筆樣本可得到多組預測值：𝑦(1)̂ , 𝑦(2)̂ , . . . 𝑦(𝑇)̂   

其中電性參數預測值的標準差的加權平均值視為該樣本的不確定度：𝑈 =

𝜔1𝜎𝑅𝑜𝑛 + 𝜔2𝜎𝐵𝑉 + 𝜔3𝜎𝐶𝑜𝑠𝑠2，其中𝜔𝑖為各電性參數的重要度權重(都取 1)。 



3、挑選高不確定度樣本 

從全部資料中選取不確定度最高的樣本，代表 ANN對些樣本所在區域較不熟

悉或此區域為電性急遽變化區。 

4、局部 DOE採樣 

以每一筆高不確定點為中心做局部 DOE採樣，並加入 type constraint，產生要

再次做 TCAD模擬的結構參數組合。 

5、TCAD模擬、重新訓練 Surrogate Model 

將 DOE產生的新點輸入到 TCAD模擬，並加入資料集中重新訓練 Surrogate 

Model。 

 

3 Experimental Results 

3.1 Surrogate Model Result 

Model/電性參數 XGBoost(即為

Surrogate 

Model) 

ANN SVR Randon 

Forest 

Ridge 

Regresion 

Ron 0.956 0.927 0.963 0.902 0.994 

BV 0.901 0.886 0.895 0.924 0.507 

Coss2 0.947 0.749 0.616 0.733 0.731 

Table 3.1 The R² Values of Each Model for Predicting Each Electrical Parameter 

可見 Surrogate Model 對於 Ron、BV、Coss2的測試資料的𝑅2都大於 0.9，且相

比於任意的基礎模型 ANN、SVR、Random Forest、Ridge Regression都更加的

準確。 

 

3.2 Reverse-Design Validation Results of NSGA-II 

 
Fig. 3.6 NSGA-II with Surrogate Model Result 



此表格是把 NSGA-II 找出的 pareto 解的預測值(黃色螢光筆)，與 TCAD 模擬值

(藍色螢光筆)的比較結果，橘色螢光筆是三個電性參數預測誤差的平均值(AVG)

與標準差(SD)，此表可觀察到以下幾點: 

1、Ron誤差平均為 5.28%、最大為 25.67%， BV誤差平均為 64.47%、最大為 209% 

，Coss誤差平均為 14.30%、最大為 41.11%。從表格中可以看到 Ron、Coss的誤差主

要集中在 10%~30%，具有一定的參考性，但 BV的誤差在部分樣本會高達 100、200%

導致幾乎沒有參考性，是之後需要優先改進的目標參數。 

2、雖然從之前的 Surrogate Model的測試集預測結果，以及殘差分析的圖表，看起來預

測誤差沒有很大，但模型對於 NSGA-II找出的 pareto解的預測誤差卻極大，推測可能

是 NSGA-II探索的區域，與我們 DOE、Active Learning蒐集資料的範圍有所差距，同

時我們數據處理後的有效資料只有 89筆，導致模型可能還有不穩定的地方。 

 

4.Conclusion and Future Work 

 此專題實作過程中，我們成功從無到有，摸索出一套用機器學習結合演算法

(NSGA-II)反向設計元件的流程架構，內容包含，使用 DOE 選擇進行 TCAD 模

擬的樣本，用蒐集的資料訓練 Surrogate Model，將此 Surrogate Model結合 NSGA-

II，以進行元件結構的反向設計，同時使用 Active Learning的方式選擇要補充的

樣本，以進一步提升 Surrogate Model的準確度。 

從前述的實驗方法與結果來看，我們做到以下幾件事情: 

1、我們自訂的 DOE抽樣方法，能有效的在多個不等式條件的情況下，找出高代 

   表性的樣本。 

2、Surrogate Model能快速的依據輸入的結構參數，預測對應的電性參數，約 10 

分鐘，就可以預測 50多筆樣本，若用 TCAD，則模擬一筆資料就需要至少 5、

6個小時，而且容易出現無法收斂的情況。 

3、將 Surrogate Model結合 NSGA-II，能快速設計元件的結構，若單純由人為手 

動的設計一個元件，往往需要反覆掃描，元件的結構參數，以找出在多個目

標最優的元件結構，極為耗費時間與人力。 

4、有探索出使用 Active Learning的方法，能在現有資料下，進一步，收集高代 

表的樣本，進而快速的迭代，提升 Surrogate Model的準確度。 

5、我們反向設計流程，得到的 pareto解的，Ron誤差平均為 5.28%、最大為 25.67%， 

BV誤差平均為 64.47%、最大為 209%，Coss誤差平均為 14.30%、最大為 41.11%。 

 

透過這樣的流程，期望能在保持元件性能的同時，大幅縮短 GaN HEMT元件的

設計時間，並提供一種自動化、準確度高的反向設計、優化策略，並期望此流程，

能用於未來的元件設計，減輕工程師的設計負擔。 

而後續的延伸、改進方向包含: 



1、重新設計 DOE的取樣方式，可以改成做四個分隔線，再分段的更細緻，也可

以針對各個 Type的元件，分別設計 DOE，因為各 Type的條件數不太一樣。 

2、進一步實作整個 Surrogate Model或是其他基礎模型的 Active Learing，並且多

迭代幾次 Active Learning反覆蒐集資料，也可直接挑目前 pareto解有較大電

性預測誤差的樣本，附近做 DOE選擇進一步蒐集的資料，以降低模型在樣本

空間中的不確定度 

3、可在按業界的實際需求設計 NSGA-II 的目標變數，用類似𝑊1 *(-

Ron)+𝑊2*BV+𝑊3*(-Coss2) 的式子作為目標變數，依需求調整𝑊1、𝑊2、𝑊3權

重的值，例如若較在意 Ron，就可設成𝑊1:𝑊2:𝑊3 為 5:1:1。 

4、輸入變數可進一步考慮製程中 doping的濃度 

5、此流程也可以套用於其他複雜元件的設計。 
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6. Review and Reflections 

在將近一年的專題研究中，從寒假閱讀教授提供的 Paper、補足機器學習與

演算法知識，到三下學習 TCAD操作、設計 DOE以選出具代表性的樣本，再

到暑假開始建立 surrogate model，完整進行了「遇到問題→尋找解決方法→驗

證→修正→再嘗試、優化」的研究流程。這段過程讓我深刻體會到工程研究的

複雜度遠超課堂上的作業。 

專題中期，發現 TCAD完整模擬一筆資料需至少五到六小時，第一次真正

感受到在元件研究中建立好資料集需要極大的時間成本，也迫使我們尋找能取

得高代表性樣本的方法，最後由於元件結構的限制，我們沒有使用傳統的

DOE，而是自行設計分層與分段的抽樣策略。 

在暑假到四上前半的後期階段，我們正式進入 surrogate model與 NSGA-II

結合反向設計元件的研究。一開始 ANN模型的預測能力遠不如預期，R²甚至

不到 0.5。接著嘗試了，各種改善方式，從多頭 ANN、到使用混合模型的方法

(四個基礎模型+XGBoost)，逐步把每個電性參數 R²都提升到 0.9以上。此外，

在四上時想進一步提升資料量，而轉而尋找、使用 Active Learning的方式，選

擇要補充的資料(因為重複地做之前的 DOE得到的樣本代表性不會太好)，但只

來得及迭代一次 Active Learning。上述經驗讓我們體會到，在樣本蒐集成本高

的情況下，無法像一般的課堂作業改變幾個模型與參數，就能提升預測的準確

度。 
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