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반도체 제조공정의 불균형 데이터셋에 대한 웨이퍼 불량 식별을 위한 심층 컨볼루션 신경망
무하매드 사칼린 카심 아바스 이종연, , 

요약 웨이퍼 맵에는 웨이퍼 표면의 다양한 불량 패턴에 대한 정보 - 
가 포함되어 있으며 이러한 불량의 자동 분류는 근본 원인을 찾는 
데 중요한 역할을 합니다 반도체 엔지니어는 웨이퍼 불량 분류를 . 
위해 수동 육안 검사 또는 수동으로 유용한 특징을 추출하는 기계학
습 기반 알고리즘과 같은 다양한 방법을 적용합니다 그러나 이러한 . 
방법은 신뢰할 수 없으며 분류 성능도 좋지 않습니다 따라서 . 본 논
문에서는 자동 웨이퍼 불량 식별을 위한 딥러닝 기반 컨볼루션 신경
망 을 제안합니다(CNN-WDI) . 본 논문에서는 클래스 불균형 문제를 
극복하기 위해 데이터 증량기법을 적용했습니다 제안된 모델은 수. 
동으로 특징을 추출하는 대신 컨볼루션 계층을 사용하여 가치 있는 
특징을 추출합니다 또한 모델의 분류 성능을 향상시키기 . CNN-WDI 
위해 배치 정규화 및 공간 드롭아웃(Batch Normalization) (Spatical 

과 같은 최신 규제화 방법을 사용Dropout) (regularization) 합니다 실. 
제 웨이퍼 데이터셋을 사용한 실험 결과 비교는 우리 모델이 이전에 
제안된 모든 기계학습 기반 웨이퍼 불량 분류 모델보다 성능이 우수
함을 보여줍니다 개의 서로 다른 웨이퍼 맵 불량이 있는 . 9

모델의 평균 분류 정확도는 로 동일한 데이터셋을 CNN-WDI 96.2% , 
사용한 이전의 최고 평균 정확도에서 증가6.4% 했습니다.

1. 서론
반도체 제조 공정은 고품질 제품을 생산하고 웨이퍼 수율을 개선하
여 시장 요구를 충족시켜야 합니다 그러나 반도체 제조는 증착 식. , 
각 포토리소그래피 화학적 평탄화 이온 주입 및 확산과 같은 다양, , , 
한 화학적 기계적 및 전기적 공정을 포함하는 매우 복잡하고 비용, 
이 많이 들고 시간이 많이 소요되는 공정입니다 이러한 모든 공[1]. 
정을 적용한 집적회로 는 동일한 웨이퍼의 다양한 레이어에 회로 (IC)
구조를 만들고 와이어로 결합하여 구성됩니다 웨이퍼 표면은 매우 . 
깨끗해야 하고 회로의 모든 레이어는 고품질 를 생산하기 위해 완IC
벽하게 정렬되어야 합니다 그러나 매우 깨끗한 환경에서 고도로 자. 
동화되고 정밀한 장비로 작업하는 잘 훈련된 반도체 엔지니어도 오
류 없는 웨이퍼 다이를 생산할 수 없습니다[2]. 제조공정이 끝나면 
각 웨이퍼는 회로 프로브 테스트를 거쳐 결함이 있는 웨이퍼와 무결
함의 웨이퍼 다이를 구별하고 테스트 결과를 차원 웨이퍼 이미2 (2D) 
지인 웨이퍼 맵 으로 표시합니다[WM] .
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숙련된 프로세스 엔지니어를 고용하여 웨이퍼 불량 패턴을 정의하고 
Center, Donut, Local, Edge-Loc, Edge-Ring, Scratch, Random, 
Near-Full 및 None과 같은 고유한 레이블을 부여합니다 또한 이[3]. , 
러한 불량은 회로의 집적 밀도와 웨이퍼 설계 복잡성을 증가시켜 더 
일반적이 됩니다 각 웨이퍼 불량은 일부 제조 공정의 특정 비정상 . 
동작으로 인해 발생합니다 예를 들어 불량은 화학적기계적 . , Center ·
평탄화에서 균일성에 문제가 있을 때 발생할 수 있으며, Edge-Loc 
불량은 박막 증착으로 인해 생길 수 있으며 불량은 에칭 , Edge-Ring 
문제로 인해 발생할 수 있습니다 따라서 [4]. 불량 분석은 반도WM 
체 제조의 비정상 프로세스를 발견하고 이를 해결하기 위한 조치를 
취하는 데 중요한 정보를 제공합니다.

패턴의 정확한 분류는 웨이퍼 불량 식별에 중요한 역할을 하며WM , 
이는 웨이퍼 제조공정을 개선하여 반도체 수율과 품질을 향상시킬 
것입니다 이전에는 숙련된 공정 엔지니어가 위치 크기 및 색상과 . , 
같은 의 물리적 매개변수를 측정하여 고해상도 현미경을 사용하WM
여 웨이퍼 불량을 검사했습니다 또한 다양한 머신러닝 기반 자. (ML) 
동 불량 분류 시스템을 도입하여 인건비와 제조비용을 절감하(ADC) 
고 품질과 수율을 향상시켰습니다 등 은 에서 기. Wu [3] WM Radon 
반 및 기하학 기반 특징을 추출하고 웨이퍼 불량 패턴을 분류하기 
위해 분류기를 적용하는 이SVM(Support Vector Machine) WMFPR
라는 모델을 제안했습니다 등 은 라돈 변환 특성을 추출하고 . Piao [5]
앙상블 기반 의사결정 트리 모델을 적용하여 다양한 불량을 분WM 
류했습니다 최근 등 또한 랜덤 포레스트 로지스틱 회. Saqlain [6] (RF), 
귀 및 인공 신경망 과 같은 최첨단 분류기를 결(LR), SVM (ANN) ML 
합한 라는 앙상블 기반 분류 모델을 제안했습니다WMDPI WM . WM
에서 기반 기하학 기반 및 밀도 기반과 같은 세 가지 다른 Radon , 
유형의 특징이 추출되었지만 그 모델들은 몇몇 특정 불량 클래스에
서는 분류 정확도가 매우 낮고 특징 추출 및 하이퍼파라미터 설정, 
과 같은 많은 수동 검사가 필요했다.

선행 연구를 통해 대부분의 불량 분류 모델은 수동으로 추출된 WM 
유용한 특징을 필요로 함을 알 수 있습니다 이를 위해 숙련된 반도. 
체 엔지니어가 먼저 웨이퍼 표면을 분석하고 물리적 측정을 이해한 
다음 해당 진단 문제에 따라 유용한 특징을 제안합니다 이러한 모. 
델은 큰 데이터셋이 있는 경우 상대적으로 비용이 많이 들고 WM 
시간이 많이 걸리며 비효율적입니다 그러나 . CNN(Convolutional 

과 같은 딥러닝 기반 분류기는 분류를 위해 수Neural Networks) (DL) 
동으로 추출된 특징이 필요하지 않습니다 은 컨볼루션층 풀[7]. CNN , 
링층 완전연결층의 세 가지 유형의 층으로 구성됩니다 일반적으로 , . 
컨볼루션 계층은 특징을 추출하는 데 사용되지만 풀링 계층은 크기
를 줄여 추출된 특징을 요약하고 완전연결 계층은 추출된 특징을 사
용하여 최종적으로 입력 이미지를 분류합니다[8].
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최근 모델을 사용하여 원본 이미지에서 웨이퍼 불량 패턴CNN WM 
을 분류하는 많은 연구가 수행되었습니다 예를 들어 와 [9]. Nakazawa

는 개의 불량 패턴을 분류하기 위해 최종 레이어Kulkarni[10] 22 WM 
에 소프트맥스 활성화 함수가 있는 을 적용했습니다 그들이 사CNN . 
용한 데이터셋은 매우 작고 불균형이 심했기 때문에 시뮬레이션된 
데이터만 모델을 학습하고 검증하는 데 사용되었습니다. Kyeong 

은 또한 동일한 에서 단일 및 혼합 불량 패턴을 분and Kim[11] WM
류하기 위해 모델을 제안했습니다 그들은 여러 모델을 CNN . CNN 
개발하고 각 모델이 하나의 특정 불량 클래스를 분류하도록 하였는
데 현실적으로 시간과 계산 측면에서 비용이 매우 큽니다, . Cheon 
등 은 실제 웨이퍼 이미지에서 특징을 추출하고 입력 데이터를 [1] 5
가지 웨이퍼 불량 클래스로 정확하게 분류할 수 있는 모델을 CNN 
제안했습니다 그들의 모델은 또한 모델을 . CNN k-NN(k-nearest 

알고리즘과 결합한 후 알려지지 않은 불량 클래스를 분류neighbor) 
할 수 있습니다. 이 모든 연구에서 사용된 데이터셋은 매우 작고 불
균형이 매우 컸습니다 반면 모델은 더 큰 데이터셋이 있는 경. CNN 
우 더 높은 학습 정확도를 얻을 수 있습니다 또한 다양한 클래[12]. 
스의 불균형 데이터 분포로 인해 이 다수의 데이터 샘플 클래CNN
스에 대해 편향될 수 있습니다 이전 연구 중 어느 것도 분[13]. WM 
류에 대한 데이터 불균형 문제를 극복하기 위한 적절한 솔루션을 정
의하지 않았습니다.

본 논문에서는 반도체 제조공정에서 심층 기반의 웨이퍼 불량 CNN 
식별 모델을 제안한다(CNN-WDI) . 우리는 라는 실제 웨이WM-811K
퍼 데이터셋을 사용합니다 이 데이터셋은 불량 패턴의 레이블. WM 
이 지정된 가지 클래스로 구성됩니다9 . 모든 불량 클래스는 각각 제 
조공정의 특정 비정상 동작으로 인해 발생하기 때문에 똑같이 중요
합니다 반도체 엔지니어는 웨이퍼 불량을 분류하여 이러한 불량 뒤. 
에 있는 비정상적인 동작을 찾습니다 그러나 사용 가능한 데이터셋. 
은 불균형이 매우 심해서 소수 데이터 샘플 클래스의 분류를 무시할 
수도 있습니다 따라서 . 소수 불량 클래스의 크기를 늘리기 위해 데
이터 증량 방법을 구현합니다. 마지막으로 제안한 모델을  CNN-WDI 
개의 불량 클래스로 구성된 균형 잡힌 데이터셋에 적용합니다 예9 . 

를 들어 모델의 정규화를 위해 배치 정규화 및 공간 드롭아웃 방법, 
이 적용되었습니다 실험 결과 비교는 모델이 분류 정확. CNN-WDI 
도 측면에서 모든 이전 모델을 능가함을 보여줍니다. 개의 서로 다9
른 불량 패턴을 가진 제안 모델의 평균 분류 정확도는 WM 96.2%
로 동일한 데이터셋을 사용한 마지막 최고 평균 정확도보다 , 6.4% 
증가했습니다.

본 연구의 나머지 부분은 다음과 같이 구성된다 장에서는 방법과 . II
재료를 소개하고 장에서는 제안하는 모델을 설명한다III CNN-WDI . 

장에서는 실험결과와 성능평가를 제시한다 마지막으로 장에서는 IV . V
전체 연구를 요약하고 향후 연구 계획을 제시한다.
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방법2. 
에서 자동 특징 추출 현상을 이해하려면 연산에 대한 기본 WM CNN 

지식이 필요합니다 이 섹션에서는 데이터셋을 간략하게 소개하고 . 
데이터 증량 방법을 설명하고 모델의 기본 구조를 설명합니다CNN .

데이터셋A. 
데이터셋은 개의 실제 이미지로 구성된 반도WM-811K 811,457 WM 

체 데이터셋이다 웨이퍼 이미지는 반도체 제조공정의 회로 프로[3]. 
브 테스트에서 로트에서 수집되었습니다 단일 로트에는 (CP) 46,293 . 

개의 이 포함되므로 총 개의 이 있어야 합니다25 WM 1,157,325 WM
즉 로트 웨이퍼 로트 일부 센서 오류 또는 기타 알 ( , 46,293 × 25 / ). 
수 없는 이유로 인해 모든 로트에서 정확히 개의 이 있는 것25 WM
은 아니기 때문에 그 만큼 데이터셋에서 제거되었습니다 데이터셋. 
에는 로트 이름 다이 크기 웨이퍼 인덱스 번호 실패 유형 및 학습, , , /
테스트 레이블과 같은 각 에 대한 추가 정보도 포함되어 있습니WM
다 이것은 연구소 웹사이트 에서 액세스할 수 있는 공개적. MIR [14]
으로 사용 가능한 가장 큰 데이터 세트입니다 웨이퍼 이미지는 WM . 
차원적 특성과 이미지의 길이와 너비에 따라 픽셀 값이 다르기 때2

문에 크기가 서로 다릅니다 우리는 . 범위의 총 (6×21) ~ (300×202) 
개의 다양한 크기의 웨이퍼 이미지632 를 찾았습니다.

도메인 전문가는 의 가지 서로 다른 불량 클래스를 정의하고 WM 9
전체 데이터셋의 개 에 수동 레이블을 할당172,950 (21.3%) WM 하는 
일을 담당했습니다 불행히도 레이블이 지정된 데이터셋은 불균형이 . 
심해서, 불량 클래스만 레이블이 지정된 데이터셋의 None 
147,431(85.2%) 을 차지했습니다 레이블이 지정된 데이터셋의  WM . 
나머지인 개 을 차지하는 다른 개의 불량 클래스25,519 (14.8%) WM 8
는 Center: 4294(2.5%), Donut: 555(0.3%), Edge-Loc: 5189(3.0%), 
Edge-Ring: 9680(5.6%), Local: 3593(2.1%), Random: 866(0.5%), 

및 Scratch: 1193(0.7%) Near-full: 149(0.1%)와 같이 제공된다 그림 . 
은 각 클래스에서 무작위로 선택된 웨이퍼 불량 이미지를 보여줍니1

다.

데이터 전처리B. 
웨이퍼 불량 이미지는 개의 원본 으로 구성된 실제 데이811,457 WM
터셋 에서 샘플링되었지만 이 웨이퍼 중 만이 레이블WM-811K 21%
이 지정된 클래스를 포함합니다 이 데이터셋은 불균형이 심하여 . 

모델을 학습하는 동안 데이터 샘플이 많은 클래스를 과도CNN-WDI 
하게 학습시킵니다 따라서 . 의 무작위 회전 좌우 대칭 및 너비 10° , 
이동 높이 이동 전단 범위 채널 이동 및 확대 축소를 각각 , , , / 20%, 

및 씩 사용하여 데이터 증량을 적용했습니다20%, 15%, 10% 10% .  
따라서 소수 데이터 샘플 클래스의 크기를 Center, Donut, Edge-Loc, 

및 클래스의 원본 데이터에서 각Local, Random, Scratch Near-Full 
각 까지 늘렸습니133%, 1702%, 93%, 178%, 1055%, 738%, 6611%
다 따라서 우리의 새로운 데이터셋은 . 각 클래스가 개10,000 데이터  
샘플과 갖는 개의 서로 다른 균일한 클래스의 개 웨이퍼 불9 90,000
량 이미지로 구성됩니다 데이터셋은 각각 . 및 의 비65%, 20% 15%
율로 학습 검증 및 테스트 데이터셋으로 나누었습니다, .
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데이터 증량C. 
우리의 데이터셋은 균등하게 분포되어 있지 않으며 일부 웨이퍼 불
량 클래스에는 지나치게 많은 데이터가 포함되어 있는 반면 다른 클
래스에는 데이터가 거의 없습니다 이런 문제를 . 클래스 불균형 문제
라고 하며 대부분의 이미지 데이터베이스가 이 문제에 직면해 있습
니다 웨이퍼 불량 클래스의 이러한 불균등한 분포로 인해 분류 [15]. 
모델은 학습 단계 동안 다수 데이터 샘플 클래스에 대해 더 높은 정
확도를 얻을 수 있습니다 결과적으로 소수 데이터 샘플 클래스의 . 
학습 정확도가 낮아집니다 클래스 불균형 문제는 또한 알고리즘이 . 
더 높은 학습 정확도를 갖지만 낮은 테스트 성능을 갖는다는 것을 
의미하는 학습 알고리즘의 과적합을 초래할 수 있습니다 모든 웨이. 
퍼 불량이 동등하게 중요하므로 소수 데이터 샘플 클래스를 포함한 
모든 웨이퍼 불량 클래스를 정확하게 식별하는 것이 필요합니다.

클래스 불균형 및 과적합 문제를 처리하는 가장 쉬운 방법은 소수 
데이터 샘플 클래스의 데이터셋을 인위적으로 늘리는 것입니다 이 . 
방법을 데이터 증량(augmentation)이라고 하며 최근 연구[8], [16], 

에서 모델 규제화 기법을 일반적으로 사용하고 있다 심층 신경[17] . 
망 은 최근 증가하는 계산능력으로 인해 방대한 양의 이미지 (DNN)
데이터셋을 잘 학습할 수 있습니다 따라서 데이터 증량은 원본 데. 
이터를 무작위로 증대하여 데이터셋의 다양성과 크기를 모두 향상시
키는 효과적인 방법이 됩니다 몇 가지 일반적인 증량 방법으로 이. 
미지를 수직 또는 수평으로 뒤집기 이미지를 수직 또는 수평으로 , 
이동 이미지를 약간 회전 또는 확대 축소하는 방법이 있습니다 이 , / . 
방법은 학습 모델이 사진에서 불량의 크기 위치 및 방향의 변화에 , 
대해 높은 내성을 갖도록 돕습니다.
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컨볼루션 신경망D. (CNN)
최근 신경망 특히 다층 신경망 구조를 갖는 , MLP(Multilayer 

와 이 머신러닝 분야에서 큰 주목을 받고 있습니다Perceptron) DNN
은 더 많은 학습 능력을 의미하는 더 많은 은닉층이 있기 [18]. DNN

때문에 기존 신경망보다 더 나은 성능을 달성할 수 있습니다 가장 . 
널리 사용되는 모델 중 하나는 DNN CNN(Convolutional Neural 

입니다 은 의 발전된 형태이며 특별히 이미지를 Network) . CNN MLP
분류하도록 설계되었습니다 인간의 시각 피질과 유사하고 [19]. 차원2

특징을 추출하고 학습(2D) 하는 기능 때문에 기존 분류기에 비ML 
해 많은 이점이 있습니다 또한 . 은 같은 크기의 아키텍처CNN DNN 
에 비해 파라미터 수가 매우 적다. 대부분의 모델은  CNN 기울기 소
멸 문제(Vanishing Gradient Problem)를 극복하기 위해 그래디언트 
기반 학습 접근방식을 사용하여 학습됩니다 는 의 하위 계. VGP CNN
층에 나쁜 영향을 미치고 학습 과정을 매우 어렵게 만듭니다[20].

모델의 기본 아키텍처는 그림 와 같이 특징 추출 네트워크와 CNN 2
분류 네트워크의 두 가지 주요 부분으로 구성됩니다 원본 이미지가 . 
특징 추출 네트워크에 들어가면 일련의 컨볼루션 및 풀링(Conv) 

계층 쌍을 거치면서 유용한 기능을 추출합니다 이러한 특징(Pool) . 
은 분류 네트워크에서 입력 이미지를 분류하는 데 사용됩니다. CNN
의 각 히든 레이어는 이전 레이어의 출력을 입력으로 사용하고 처리 
후 출력을 다음 레이어의 입력으로 전달합니다 컨볼루션 계층과 풀. 
링 계층 모두 피처맵 이라고 하는 평면 그룹을 만듭(feature map) 2D 
니다 상위 수준의 특징은 하위 계층에서 생성된 특징에서 추출됩니. 
다 컨볼루션 계층에서는 다양한 크기의 커널이 추출된 특징의 차원. 
을 줄이기 위해 사용됩니다 특징 추출 네트워크의 마지막 계층의 . 
출력은 분류 네트워크의 입력으로 사용됩니다 분류 네트워크는 더 . 
나은 성능 때문에 완전히 연결된 피드포워드 신경망을 포함합니다

그러나 이 계층은 모든 계층의 각 노드가 서로 완전히 연결되[21]. 
어 있기 때문에 네트워크 매개변수 측면에서 상대적으로 비용이 많
이 듭니다 최종 분류 결과는 정확한 클래스에 최대값을 부여하여 . 
출력 계층 또는 계층에서 계산됩니다 모델의 각 계층Softmax . CNN 
에 대한 자세한 내용은 에서 찾을 수 있습니다[22] .
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제안 심층 모델3. CNN 
레이블이 지정된 데이터셋이 있는 경우 지도학습 접근 방식이 적용
됩니다 는 개의 불량 클래스가 있는 레이블이 지정된 데. WM-811K 9
이터셋이며 각 클래스에는 불량 특성에 따라 복잡한 특징이나 패턴
이 포함되어 있습니다 이 논문에서 우리는 하나의 입력층 각각 배. , 
치 정규화 패딩 및 활성화가 있는 (BN), ReLU(Rectified Linear Unit) 8
개의 계층 개의 풀 계층 개의 그룹 개Conv , 5 (4 Conv-Pool-Conv ), 1
의 드롭아웃 계층 개의 완전연결 계층 및 개의 출력층을 갖는 , 2 (FC) 1

모델을 만들었습니다 제안하는 용 모델의 레이2D CNN . WDI CNN 
아웃은 그림 과 같다3 .

첫 번째 층은 크기 의 입력 학습 웨이퍼 이미지에서 Conv (224×224)
특징을 추출합니다 각 층에는 고유한 피처맵을 추출하기 위한 . Conv
학습 가능한 필터 세트가 포함되어 있습니다 층의 깊이가 증가. Conv
함에 따라 필터의 수가 증가하므로 피처맵의 수도 증가합니다 그러. 
나 더 깊은 네트워크의 계층으로 인해 피처맵이 더 작고 복잡Pool 
해집니다 제안하는 모델은 첫 번째 두 번째 세 번째 네 . CNN-WDI , , , 
번째 그룹에 대해 각각 개의 피처맵Conv-Pool-Conv 16, 32, 64, 128
을 사용합니다 그룹의 수가 증가할수록 에 . Conv-Pool-Conv 1) WDI
중요한 더 많은 특징을 추출하는 모델의 능력이 증가하고CNN , 2) 
작은 피처맵 크기로 인한 정보 손실 가능성이 줄어 들었습니다.

이 모델에서 각 및 계층은 각각 크기가 및 인 서Conv Pool 3x3 2x2
브샘플링 필터로 구성됩니다 작은 필터 크기는 세부적인 특징의 추. 
출을 보장합니다. 활성화 함수ReLU 는 층과 출력층을 제외한 모Pool
든 계층에 적용되었습니다 는 딥러닝 모델의 학습 과정에서 . ReLU

를 해결하기 위해 제안되었습니다 단순히 보다 큰 모든 값VGP [8]. 0
은 변경하지 않고 유지하고 모든 음수 값을 으로 바꿉니다0 . ReLU 
함수는 학습 시작 시 를 크게 줄이지만 이후 학습 중에 같은 문VGP
제가 다시 발생하지 않는다는 보장은 없습니다 그래서 모델의 . CNN 
전체 학습 과정에서 를 해결하기 위해 연산을 사용했습니다VGP BN . 

연산BN 은 의 내부 공분산의 변동을 줄이기 위해 설계되었습니DNN
다 다시 말해 모델이 정규화 및 제로 센터링 평균을 으로 만. , CNN ( 0
듦 을 통해 층의 각 입력에 대한 최적의 평균과 크기를 학습할 ) Conv
수 있도록 합니다 방법에 대한 자세한 내용은 에서 찾을 수 . BN [23]
있습니다.
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모델의 과적합을 방지하기 위한 규제방법으로써 매우 간단하CNN 
지만 효과적인 접근방식인 드롭아웃 방법(Dropout) 이 사용됩니다

이것은 활성화가 높은 상관관계가 되면서 결과적으로 과적합으[24]. 
로 이어지는 것을 방지함으로써 네트워크의 일반화 성능을 향상시킵
니다 주요 개념은 일정 확률 [25]. Pdrop으로 학습하는 동안 이러한 뉴
런의 활성화를 으로 하여 뉴런과 뉴런의 연결을 무작위로 제거하거0
나 탈락시키는 것입니다 우리는 등에서 제안한 (drop-out) . Tompson 
SpatialDropout(SD)이라는 발전된 드롭아웃 형태를 적용했습니다. 

표준 방법은 네트워크가 완전히 이고 피[26]. dropout convolutional
처맵의 활성화가 강한 상관관계가 있는 경우 필요한 결과를 얻지 못
합니다. 는 층에서 SD Conv nf 크기의 전체 피처맵을 삭제×H×W 한 다
음 풀링 작업에서 사용하지 않습니다 따라서 피처맵의 픽셀은 . SD 
모두 활성화되거나 모두 비활성화됩니다 이처럼 는 층의 피. SD Conv
처맵의 독립성을 촉진하는 데 도움이 됩니다 마지막 층과 마지. Conv
막 풀링층 사이에 함수를 의 비율로 적용SD 0.2 했습니다 즉 각 가. , 
중치 업데이트 주기에 대해 무작위로 선택된 의 노드가 드롭아20%
웃됩니다.

입력 및 출력 피처맵의 차원을 동일하게 유지하기 위해 모든 Conv
층에는 제로 패딩(padding)이 적용되었습니다. 활성화 함수Softmax 
가 모델의 출력층에 적용되었습니다 또한 모멘텀 최적화와 . 

의 개념을 결합한 RMSProp(Root Mean Squared Prop) 최적화Adam  
방법을 옵티마이저로 선택했습니다 이 옵티마이저는 더 높은 정확. 
도를 달성하고 모델의 학습 과정을 개선하는 데 도움이 됩니CNN 
다 이 외에도 많은 시도 끝에 배치 크기와 에포크 수와 [27]. (epoch) 
같은 몇몇 다른 매개변수에 각각 및 이 할당되었습니다 배치 100 20 . 
크기가 클수록 작을수록 기울기 값의 근사값을 계산한 다음 다른 ( ) ←
매개변수를 업데이트하여 모델의 일반화 능력이 향상됩니다CNN 

모델의 자세한 매개변수는 표 에 나와 있습니다[28]. CNN-WDI I .
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실험 및 토의4. 
이 절에서는 제안한 모델의 학습에 대해 설명하고 다양한 CNN-WDI 
성능지표를 사용하여 이전에 제안된 모델과 성능을 비교한다.

A. 의 학습CNN-WDI
학습 데이터는 손실함수를 줄이는 데 도움이 되는 제안된 CNN-WDI 
모델의 매개변수를 학습하는 데 사용되었습니다 추정된 출력 확률 . 
분포와 실제 클래스 확률 분포 사이의 손실함수를 계산하기 위해 범
주형 교차 엔트로피를 손실 함수로 적용했습니다. 배치 정규화와 0.2
의 확률로 공간 드롭아웃이 모델의 규제화에 사용되었습니다. 학습  
중에 손실 함수의 기울기를 계산하기 위해 역전파 알고리즘을 적용
했습니다 또한. , 옵티마이저를 적용하여 학습률과 Adam Stochastic 
배치 크기를 각각 과 으로 하여 손실 함수를 최소화했습니0.001 100
다. 검증 데이터셋은 다양한 하이퍼파라미터를 미세 조정하여 모델 
을 평가하는 데 사용됩니다 이 데이터셋을 사용하여 학습된 . 

모델의 분류 정확도를 평가했습니다 잘 학습된 딥러닝 CNN-WDI . 
모델은 학습 데이터뿐만 아니라 검증 데이터에 대해서도 더 높은 분
류 정확도를 얻습니다 모델 학습을 모두 마친 후 다음으로 테스트 . 
데이터셋으로 모델이 얼마나 정확하게 수행되는지 확인했습니다 테. 
스트 데이터셋은 모델에 대해 완전히 보이지 않으며 학습 데이터셋
에서 최종 모델에 대한 편견 없는 평가를 제공합니다CNN-WDI .

실험은 및 Intel Xeon CPU E5-2696 v5 @ 4.40GHz, 512GB RAM 
의 하드웨어 사양을 가진 개인용 NVIDIA GeForce GTX 1080 24GB

컴퓨터에서 수행되었습니다 이 모델은 다양한 버전의 언어. Python 
를 처리할 수 있는 의 및 Jupyter Notebook[31] TensorFlow[29] 

라이브러리를 사용하여 개발되었습니다Keras[30] .
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성능 평가B. 
제안된 모델은 정확도 정밀도 재현율 및 점수와 같은 CNN-WDI , , F1 
다양한 성능지표를 사용하여 평가됩니다 분류기의 정확도는 전체 . 
데이터에서 얼마나 자주 정확하게 예측하는지로 정의하고 방정식(1)
과 같이 정의됩니다.

여기서 및 은 각각 진양성 가양성 가음성 및 진음성 TP, FP, FN TN , , 
값을 나타냅니다 정밀도와 재현율은 모두 다음과 같이 정의되는 모. 
든 분류기의 ML 목적 함수(objective) 입니다.

식 와 은 두 성과지표가 서로 반비례하며 각각 다양한 분류 측(2) (3)
정 품질을 가지고 있음을 보여준다 반면 는 정밀도와 재현. F1-score
율의 조화평균을 계산하며 다음과 같이 정의된다.

식 는 점수가 실제 확률과 예측 확률 사이의 해석임을 보여줍(4) F1-
니다 정확도와 정밀도가 서로 비슷하면 점수는 더 높은 결. (then) F1-
과가 표시되며 그 반대의 경우도 마찬가지입니다.

결과 및 분석C. CNN-WDI 
는 원본 불균형 데이터셋과 증량 균형 데이터셋을 사용한 Table II

모델의 분류 결과를 보여줍니다 표 에서 제안된 모델은 CNN-WDI . 2
균형 잡힌 데이터셋에 대한 모든 불량 패턴 클래스에 대해 매우 높
은 정밀도 재현율 및 점수 값을 얻었음을 알 수 있습니다 그러, F1- . 
나 동일한 모델인데도 불균형한 데이터셋이 있는 경우 대부분의 소
수 클래스에 대해 매우 저조한 성능을 보였습니다 예를 들어 . 

및 불량 클래스와 같은 소수 클래스의 Near-Full, Scratch Local F1- 
점수는 각각 및 로 비교적 매우 낮습니다 또한74.2%, 76.6% 82.1% . , 
이 모델은 불균형 데이터셋의 다수 클래스이기 때문에 클래스None 
의 점수는 까지 얻었습니다FI- 100% . 균형잡힌 데이터셋에 대한 

모델의 정밀도 재현율 및 점수의 평균은 각각 CNN-WDI , F1 
및 입니다 반면 불균형 데이터셋에 대한 값96.24%, 96.24% 96.22% . , 

은 각각 및 입니다90.32%, 86.39% 87.72% . 따라서 데이터 증량 방 
법은 정밀도 재현율 및 점수의 성능지표를 각각 및 , F1- 6.6%, 11.4% 

까지 향상시킵니다 그 이유는 간단합니다 모델은 대규모 9.7% . . CNN 
데이터셋이 있을 때 더 나은 학습을 할 수 있기 때문입니다 따라서 . 
이러한 결과는 데이터 증량 방법을 통한 균형잡힌 데이터셋이 WM 
불량 식별에 중요한 역할을 할 수 있음을 보여줍니다.
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우리는 그림 와 같이 모든 클래스에 대해 정확하게 분류된 불량 패4
턴과 오분류된 불량 패턴의 수를 나타내는 혼동행렬을 그립니다 여. 
기서 축과 축의 예측된 레이블과 실제 레이블은 각각 다양한 불량 x y   
클래스의 레이블을 나타냅니다 예측 레이블은 특정 클래스의 예측. 
된 불량 패턴 수를 나타내고 실제 레이블은 해당 불량 클래스의 실
제 불량 패턴 수를 나타냅니다 주대각선 값은 올바르게 분류된 불. 
량 패턴의 비율을 나타냅니다 불량은 및 . Local Donut, Edge-Loc 

불량 패턴과 매우 유사하므로 이러한 불량 패턴의 특징 추Random 
출 중에 가 혼동되었습니다 따라서 및 CNN-WDI . Donut, Edge-Loc 

불량 패턴과 불량 패턴의 오분류 수는 각각 Random Local 2.1%, 
및 였습니다 다양한 이유로 인해 일부 은 표면에 여1.1% 2.1% . WM

러 불량 패턴을 포함합니다 따라서 모델은 일부 불량 클. CNN-WDI 
래스를 다른 불량 패턴으로 잘못 분류했습니다 클래스는 . Edge-Loc 
각각 및 의 비율로 및 클래스로 잘못 분류되1.5% 5.0% Local Center 
었습니다 클래스는 및 클래스로 각각 . Edge-Ring Scratch Local 

및 의 비율로 오분류되었습니다 제안된 모델의 평균 분류 1.8% 3.5% . 
결과는 최대 로 불량 패턴을 분류하는 모델의 중요성을 96.2% WM 
보여줍니다 불량 클래스는 웨이퍼 표면에 실제 불량 패턴이 . None 
없으며 이 클래스에는 의 원래 데이터셋의 와 같은 대WM-811K 85%
부분의 데이터가 포함됩니다 따라서 불량 클래스에 대한 모. None 
델의 더 높은 분류 결과 즉 는 반도체 제조 중 의 테스트 ( , 99.7%) WM
프로세스 속도를 높일 것입니다.



12 최종 강의자료 불량검출 논문번역( ) _Wafer Map _ .hwp

다양한 하이퍼파라미터 설정을 가진 개의 분류기 예3 CNN ( : CNN-D, 
및 를 설계하여 CNN-BN CNN-SD) 제안된 모델의 여러 하이퍼파라미

터의 중요성을 평가하였습니다 모델에는 및 방법이 . CNN-D SD BN 
포함되지 않고 단순 드롭아웃 방법만 포함됩니다 은 만 . CNN-BN BN
포함하고 는 포함하지 않습니다 는 공간적 드롭아웃만 SD . CNN-SD
포함하지만 은 포함하지 않습니다 다양한 하이퍼파라미터 설정을 BN . 
포함하는 이러한 모든 분류기의 성능은 CNN 및 방법BN SD 을 모
두 포함하는 제안된 분류기와 비교됩니다CNN-WDI .

또한 분류기를 및 과 같은 최첨단 CNN-WDI VGG-16, ANN SVM DL 
및 분류기와 비교했습니다ML . 네트워크는 매우 높은 정확 VGG-16 
도로 이미지 데이터를 분류하기 위해 제안된 잘 알려진 모델CNN 
입니다 개의 층 개의 층 개의 완전연결층[32]. 13 Conv , 5 max-pooling , 3
을 포함한 개의 계층으로 구성됩니다 각 층과 처음 개의 16 . Conv 2
완전연결층에는 활성화 함수가 있고 마지막 계층에는 분류를 ReLU 
위한 활성화 함수가 있습니다 모델은 동물의 뇌에서 Softmax . ANN 
파생된 것과 같은 방식으로 입력 데이터와 출력값 간의 관계를 정의
합니다 입력 데이터를 분류하기 위해 하나의 입력층 개의 [33]. , 100
뉴런과 활성화 함수를 가진 하나의 은닉층 하나의 출력층으로 ReLU , 
구성된 모델을 적용했습니다 역전파 알고리즘과 옵티마ANN . Adam 
이저를 사용하여 모델의 학습 및 가중치 최적화를 수행했습니ANN 
다 특히 분류기는 웨이퍼 불량 분류를 위한 이미지 분류 목적. SVM 
으로 널리 사용됩니다 복잡한 이미지 데이터로 인한 비선형 분류 [3]. 
매개변수를 처리하기 위해 방사형 기저 커널 함수가 구현되었습니
다 패널티 및 정지 허용 오차 매개변수는 각각 및 로 설정. 1.0 0.001
되었습니다 은 이진 분류기이므로 다중 클래스를 분류하기 위. SVM
해 방법OvR(one-vs-rest) 을 적용했습니다 및 모델을 학. ANN SVM 
습하기 위해 원시 웨이퍼 이미지에서 변환Radon 을 통해 기Radon 
반 특징을 수동으로 추출했습니다 모델에 사용한 것과 . CNN-WDI 
동일한 이미지 데이터셋이 위의 모든 분류기를 학습하는 데 사WM 
용됩니다.
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표 은 모든 성능지표에 대해 모든 분류기의 성능 비교를 보여줍니III
다 모델이 웨이퍼 불량을 분류하는 데 있어 다른 모든 . CNN-WDI 
분류기보다 성능이 우수하여 전체 검증 정확도 테스트 정확도 정밀, , 
도 재현율 및 점수가 로써 가, F1- 96.4%, 96.2%, 96.4%, 96.2%, 96.2%
장 높은 값을 얻었음을 보여줍니다 테스트 정확도는 모델을 평가하. 
기 위해 보이지 않는 데이터를 사용하기 때문에 성능지표 중에서 가
장 중요한 요소입니다 제안된 모델은 의 테스트 . VGG-16, ANN, SVM
정확도를 각각 향상시켰다 모델도 20.1%, 33.6%, 195.1% . CNN-WDI 

에 비해 더 나은 결과를 보여 제안 모델CNN-D, CNN-BN, CNN-SD
에 사용된 하이퍼파라미터의 중요성을 입증했습니다 모델은 . ANN 
매우 우수한 성능 측정치를 보여주었고 학습 정확도 검증 정확도 , 
및 점수에서 더 나은 결과를 얻었습니다 그러나 및 F1- . ANN SVM 
모델을 학습하려면 수동으로 추출한 기능이 필요합니다 더욱이 이. 
러한 분류기는 및 불량 클래스와 Local, Random, Scratch Near-Full 
같은 소수 데이터 샘플 불량 클래스에 대해 매우 저조한 성능을 보
였습니다 학습 매개변수가 만 개에 불과한 제안된 모델에 비해 . 270

은 학습 매개변수의 수 즉 억 만 개 가 매우 많지만VGG-16 ( , 1 3,420 ) , 
여전히 우리 모델은 최대 의 학습 정확도를 개선했습니다18.6% . 

의 학습 시간은 최대 VGG-16 4.5×105인 반면 모델은 학습CNN-WDI 
에 1.6×105만 소요되었습니다 단위가 초라면 각각 일 일로 . ( , 5.2 , 1.9
약 소요1/3 )
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는 모델과 동일한 데이터셋을 사용한  Table IV CNN-WDI WM-811K 
와 같은 최근 제안된 웨이퍼 WMFPR[3], DTE-WMFPR[5], WMDPI[6]

불량 분류 모델과 테스트 정확도 성능 비교를 보여줍니다. 모든 불 
량 패턴은 각각 발생하는 특정 이유가 있기 때문에 똑같이 중요합니
다 따라서 분류 중에 불량 클래스를 무시할 수 없습니다 딥러닝 기. . 
반 모델이 이전 모든 모델을 능가하여 CNN-WDI Center, Donut, 

및 불량 클래스를 Edge-Loc, Local, Random, Scratch Near-Full 
의 정확도로 각각  98.0%, 98.3%, 93.1%, 90.3%, 96.5%, 98.7%, 99.9%

분류하는 것을 분명히 알 수 있습니다 나머지 불량 클래스의 분류 . 
정확도도 이상으로 매우 높습니다 반면에 다른 모든 분류 모델92% . 
은 일부 불량 클래스를 분류하는 정확도가 낮습니다 예를 들어 . 

은 클래스에 대해 의 정확도를 는 WMFPR Local 68.5% , WMDPI Local 
및 클래스에 대해 각각 및 는 Scratch 60.0% 34.0%, DTE-WMFRP

및 클래스에 대해 모두 의 정확도를 갖습니다Edge-Loc Local 83.5% . 
제안된 모델의 평균 웨이퍼 불량 분류 정확도는 로 이전의 제96.2%
일 높은 평균 정확도를 까지 향상시켰습니다 따라서 이러한 결6.4% . 
과는 웨이퍼 불량 패턴을 분류하는 모델의 중요성을 보여CNN-WDI 
줍니다.

그림 는 모델 및 네트워크의 검증 정확도 및 손실5 CNN-WDI VGG 
과 학습 정확도 및 손실을 비교한 것입니다 에서 (loss) . Fig. 5(a)

수에 따른 모델의 학습 정확도를 보면 초기 epoch CNN-WDI , 
에서 급격히 증가하다가 그 이후 점전적으로 증가합니다 검증 epoch . 

정확도의 추세는 반대로 처음에는 감소하다가 점차 증가하여 최대 
에 도달합니다 그러나 의 학습 과정은 매우 느리고 그96.4% . VGG-16

림 에서 보는 바와 같이 검증 정확도가 를 달성한 후 더이5(b) 80.0%
상 증가하지 않습니다 다른 모델들의 학습 및 검증 손실에 대해서. 
도 동일한 추세를 관찰할 수 있습니다 그림 와 같이 제안된 모. 5(c)
델의 학습 및 검증 손실은 초기 단계에서 급격히 감소하고 다음 

으로 갈수록 점차 감소하여 각각 및 값에 도달했습epoch 0.03 0.15 
니다 반면 동일한 수에 대해 네트워크의 학습 및 . , Epoch VGG-16 
검증 손실은 그림 와 같이 각각 및 의 값을 얻었습니5(d) 0.48 0.80
다.
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결론5. 
본 논문에서는 반도체 제조공정에서 웨이퍼 맵 불량을 분류하기 위
해 딥러닝 기반 모델을 제안하였다 반도체 엔지니어는 CNN-WDI . 
전문 지식이나 경험적 지식 없이 웨이퍼 불량의 조기 진단을 위해 
자동 웨이퍼 분류 기술을 사용합니다 기존의 웨이퍼 불량 분석은 . 
대부분 수동 특징 추출과 많은 하이퍼파라미터 설정이 필요한 머신
러닝 기반 분류 모델을 적용한 반면 모델은 다양한 불량 클래CNN 
스의 유효 특징을 자동으로 추출할 수 있습니다 우리는 개의 다른 . 9
불량 패턴을 포함하는 의 실제 웨이퍼 맵 데이터셋을 사용WM-811K
했습니다 이 데이터셋은 불균형이 심하므로 이 문제를 해결하기 위. 
해 데이터 증량 기법을 적용했습니다 일련의 컨볼루션 및 풀링 계. 
층을 적용하여 원시 웨이퍼 이미지에서 중요한 특징을 추출했습니
다 제안한 모델의 규제화를 위해 배치 정규화와 공간적 드롭아웃 . 
방법을 사용하여 모델의 학습 속도와 분류 정확도를 향상시켰습니
다 우리 모델은 동일한 데이터셋을 사용하여 기존에 제안된 . 

등의 모델에 비해 모든 불량 클래스WMFPR, DTE-WMFPR, WMDPI 
에 대해 매우 높은 성능을 보였고 평균 의 분류 정확도를 달96.2%
성했습니다 는 및 분류기를 능가했습. CNN-WDI VGG-16, SVM ANN 
니다 향후 연구를 위해 동일한 웨이퍼 이미지에서 다중 불량을 추. 
출하여 분류 정확도를 개선할 것입니다.
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