
그림 1 CNN 모델 구조
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요 약

미세화(Scailng)되고 있는 반도체 플라즈마 식각공정에서 수율 향상을 위해 최적의 식각 종점을 찾는 것이 중요하다. 따라서

본 논문에서는 최적의식각종점을탐지하기위해반도체플라즈마식각공정에서생성되는 데이터를 활용하여두가지방법을

적용하여 비교했다. 첫 번째 방법은 인공지능이며 두 번째는 커널 밀도 추정이다. 인공지능 모델은 Convolutional Neural

Network (CNN)을 적용했고 확률분포방법은 Kernel Density Estimate (KDE)를 적용하였다. 연구에 사용된 데이터는 플라즈

마 식각 과정에서 얻은 Optical Emission Spectroscopy (OES) 데이터로 웨이퍼의 왼쪽, 중앙, 오른쪽, 전체 구간에서 측정한

4채널 데이터이다. 실험결과 학습 시간 및 정확도 측면에서 CNN의 성능이 더 우수했다.

Ⅰ. 서 론

최근 산업의고도화및 컴퓨팅성능의향상으로반도체 공정이미세화되

고 있다. 이에 따라 공정과정상의 편차와 성능에 대한 불확실성이 증가하

고 있다.[1] 반도체 공정에서 사용되는플라즈마식각의미세한제어는어

려우며 수율 향상을 위한최적의 식각 종점을예측하는것은중요한 일이

다.[2] 따라서본 논문에서는 플라즈마 식각공정에서나오는 다채널 OES

데이터를 활용하여 인공지능과 커널 밀도 추정 방법을 적용해 EndPoint

Detection (EPD)의 성능을 비교한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 본론에서는 본 논문에서 사용한 두 가지

방법과 실험에 사용된 데이터에대해 설명한 후 결과를보여준 후결론에

서는 결론과 향후 연구 방향에 대해 서술한다.

Ⅱ. 본론

연구에 사용된 CNN 모델은딥러닝에서 가장 많이 사용되는 알고리즘으

로데이터에서 특징을직접학습하고패턴을 활용하여데이터를분류하는

알고리즘이다.[3] 본 논문에서 사용한 CNN 모델의 구조는 다음과 같다.

KDE는 커널 함수를 활용하여 변수에 대한 Probability Density

Function (pdf)을 추정하는 방법이다.[4] KDE로 얻은 확률밀도함수는 데

이터의 히스토그램을 스무딩한 결과로 볼수있으며 bandwidth 값에 따라

그 정도가 달라진다.

본 논문에 사용된 데이터는 플라즈마 식각 과정에서 추출한 4채널 OES

데이터로 웨이퍼의 왼쪽, 중앙, 오른쪽, 전체 구간에서 측정되었으며 아래

그림 2에 측정 지점을 그림으로 나타냈다.

그림 2 OES 데이터 측정 지점

총 36장의 웨이퍼에 대한 4채널 데이터인 144 ( 36 x 4 )개의 데이터로

학습데이터와 검증데이터의 비율은 6:4로 설정하였다. 원본 데이터는 식

각 시간에 따른 2,048개의 파장으로 sampling 주기는 100ms 이다. 그 중

데이터에서 특징이 잘 나타나는 파장 4가지 (240nm, 450nm, 703nm,

777nm)를 선택하여 학습했으며 각 파장의 추세는 아래 그림 3과 같다.

그림 3 학습에 사용된 파장의 추세 그래프
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그림 3에서 777nm 파장 외의 다른 파장들은 그래프의 변화가 적어보이

지만 777nm 파장의 Intensity 세기가 크기 때문이다.

그림 4 각 파장의 개별 추세 그래프

위 그림 4는 파장들을 개별로 그린 그래프이다. 기울기가 급격하게 변화

하는 구간을 EPD라고 설정하였다.

앞서 서술한데이터를사용하여진행된 실험 결과를아래표 1에 정리하

였다.

모델 정확도(%) 학습 시간(s)

CNN 95.6616 7,542

KDE 90.4718 449,346

표 1 모델의 정확도 및 학습 시간

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 플라즈마 식각에서 방출되는 4채널 OES 데이터를 두 가

지 방법의 알고리즘에 적용하여 비교했다. 그 결과 학습 시간에서는 압도

적으로 CNN이 빨랐고 정확도 측면에서도 마찬가지로 CNN의 성능이 더

좋았다. 적은 데이터로도 우수한 성능을 보였으므로 데이터의 양이 더 많

아진다면 정확도는 더욱 올라갈 것으로 판단되며 더 많은 데이터를 확보

하여 추가 연구를 진행해야 할 필요성이 있다.
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