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요 약

빠른 속도로 향상되는 컴퓨터의 계산 능력으로 인해 기계학습은 빠르게 발전하여 광범위한 분야에서 응용하여 사용되고 있다. 현재는 반도체 제조

공정에서도 기계학습에 많은 이목이 집중되고 있다. 따라서 본 논문은 반도체 제조 공정에서 식각 종점 탐지을 위한 Kernel Density Estimation 기법

적용을 제안한다. 무작위로 선택한 Data로 100번의 실험을 반복한 결과, 커널 밀도 추정 기법은 train data를 사용해 확률 함수를 구하고 test data를

실시간으로 식각 구간을 탐지할 수 있어 반도체 식각 공정 적용에 적합한다고 판단된다.

Ⅰ. 서론

빠른 속도로 향상되는 컴퓨터의 계산 능력으로 인해 기계학습은 빠르

게 발전하여 광범위한 분야에서 응용하여 사용되고 있다. 그 중에서도 기

계학습을 이용한 시계열 이상 탐지 기술은 금융 및 항공우주를 포함하여

IT, 보안 및 의료에 이르기까지다양한 산업에서직면한 치명적이고 예기

치 못한 상황에 대한 정보를 제공한다 [1]. 현재는 반도체 제조 공정에서

도 마찬가지로 기계학습에 많은 이목이 집중되고 있다.

Ⅱ. 본론

커널 밀도 추정은 수많은 추정법 중 커널 함수를 이용한 밀도 추정 방

식이다. 밀도 추정이란 어떤 변수가 가질 수 있는 값 혹은 그 값을 가질

수 있는 가능성의 정도를 추정하는 것을 의미한다. 기계학습, 확률, 통계

등에서 말하는 밀도는확률 밀도(Probability Density)를 의미한다. 즉, 어

떤 변수(variable) x의 밀도를 추정하는 것은 x의 확률 밀도 함수(PDF,

Probability Density Function)를 추정하는 것과 같은 의미이다. 어떤 변

수 x의 확률 밀도 함수 f(x)는 식 (1)과 같이 표현할 수 있다.

≤ ≤  




 (1)

f(x)가 그림 1과 같다고 하면, f(a), f(b)는 각각 x=a, x=b에서의 확률

밀도 즉, 변수 x가 a라는 값을 가질 수 있는 상대적인 가능성(Relative

Likelihood)을 의미한다.

그림 1 확률 밀도 함수 예

밀도 추정은 크게 Parametric 방식과 Non-Parametric 방식으로 나뉜

다. Parametric 밀도 추정은 사전에 확률밀도함수에 대한 모델을 정해놓

고 데이터들로부터 모델의 파라미터만 추정하는 방식이고,

Non-Parametric 밀도 추정은 관측된 데이터로부터 히스토그램을 구하여

확률밀도함수로 사용하는 방식이다. Parametric 밀도 추정은 관측된 데이

터가 정규분포를 따른다고 가정하면 평균과 분산만 구하면 되기 때문에

밀도 추정 문제가 간단하게 된다는 문제가 발생하고, Non-Parametric 밀

도 추정은 히스토그램 방법을 사용할 경우 그림 2와 같이 bin의 경계에서

불연속성이 나타나고, bin의 크기와 시작 위치에 따라서 히스토그램이 달

라지는 문제점이 있다.

그림 2 히스토그램 예

커널 밀도 추정은 평탄한 곡선이므로 확률밀도함수의 세부사항을 더
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잘 나타내며 경우에 따라서는 비일관성을 시사하기도 한다. 그리고 모든

표본점의 위치를 사용하기 때문에 표본에 포함된 정보를 더 잘 드러내는

등히스토그램에비해장점이훨씬크다 [2]. 그림 3은 데이터분포에따른

커널 밀도 추정을 통해 구한 확률 함수의 예이다. 커널 밀도 추정은 히스

토그램의 단점을 보완할 수 있기에 본 연구팀은 커널 밀도 추정 기반의

반도체플라즈마 식각공정에서식각종점을 탐지하는알고리즘을제안한

다.

그림 3 커널 밀도 추정을 통해 구한 확률 함수

 예

Ⅲ. 실험

본 논문에서는가우시안 커널밀도 추정을 통해 식각 종점을 탐지하였

다. 커널 밀도 추정 모델에 사용된 데이터는 실제 반도체 플라즈마 식각

공정에서 OES를 사용하여 시간에 따른 파장별 Intensity 값을 측정한 것

이다. 여기에 사용된 데이터는 총 1,911장의Wafer에서 측정하였다. 수집

한 데이터에는 총 2,048개의 파장이 있다. OES 장비를 통해 수집한 데이

터는 방대한 양의 정보를가지고 있기 때문에실제실험에서사용하는데

이터는 식각 종점 탐지에 영향이 크다고 판단되는 파장 387nm, 520nm,

700nm, 777nm만 추출하여 사용한다. 4개의 파장 Intensity 값을 커널 밀

도 추정에적용하여 비식각 구간과 식각구간에 대한 확률 함수를구하고

이를 통해 식각 종점을 탐지한다. 그림 4는 커널 밀도 추정 기반의 식각

종점 탐지 흐름도이다.

그림 4 커널밀도 추정기반의식각종점탐지 흐

름도

우리는가우시안커널밀도 추정실험을통해그림 3과 같은결과를얻

을 수 있었다. 그림 5는 Test Wafer 711장 중에서 1장의 가우시안 커널

밀도 추정을 통해 얻은 확률 함수이다. 여기서 은 비식각 구간에 대한

확률 함수이고 는 식각 구간에 대한 확률 함수를 의미한다.

그림 5 가우시안 커널 밀도 추정결과  ,  샘

플

가우시안 커널 밀도 추정을 통해 구한 확률 함수  , 를 비교하여

이 크면 0, 가 크면 1로 flag를 설정하였고 이 flag의 반복을 확인하

여최적의 식각 종점 탐지를 계산하였다. 그 결과 flag가 12번 반복되었을

때 98.49 % 라는가장높은정확도를보였다. Flag 반복 수를확인한이유

는 가 보다 커졌을 때는 식각 구간이 시작되었음을 의미하는 것이

지그순간이식각종점임을의미하지않기때문이다. 그리고데이터의잡

음으로 인해 flag 값은 0과 1이 반복되기 때문에 가장 먼저 flag가 1인 시

점은 식각 종점과 오차가 클 수 있다. 그림 6은 flag 반복 수에 따른 가우

시안 커널 밀도 추정 모델의 정확도 그래프이다.

그림 6 가우시안 커널 밀도 추정 성능 (정확도)

Ⅳ. 결론

본논문에서는 반도체제조공정에서플라즈마식각종점탐지를 위해 커

널 밀도 추정 기법을 사용했다. 랜덤한 711개의 Wafer 데이터에 대해

100번의 정확도 평가를 수행했고 98.49 %라는 결과를 얻었다. 커널 밀도

추정은 train data를 사용하여확률함수를구하여 test data를 실시간으로

식각 구간을탐지할 수 있어 반도체 식각공정적용에 적합하다고 판단한

다.
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