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 웨이브릿 신경망을 이용한 플라즈마 챔버 누출 모델링

Modeling of plasma chamber leaks using wavelet neural network 
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초 록: 본 연구에서는 신경망과 웨이브릿을 결합하여 플라즈마 챔버의 누출을 감시하기 위한 시계열 모델을 개발하였
다. 플라즈마 데이터는 광반사분광기 (Optical Emission Spectroscopy-OES)를 이용하여 측정하였으며, 이를 시계열 신
경망을 이용하여 모델링하였다. 이산치 웨이브릿 (Discrete Wavelet Transformation)은 OES 센서정보의 전 처리를 위
해 이용되었다. 개발된 웨이브릿 신경망 모델은 47개의 데이터 sets을 이용하여 평가하였으며, 누출상태를 효과적으로 
탐지할 수 있었다. 

1. 서론

  플라즈마 공정은 반도체 소자제조를 위한 박막의 증착과 패터닝 (Patterning)에 핵심적으로 이용되고 있다. 플라즈마
는 공정변수 (소스전력, 압력 등)에 대해 매우 민감하게 반응하며, 공정변수의 이상 (Anomaly)에 의한 플라즈마 특성
의 변화는 공정의 질 (Quality)을 저하시켜 소자수율의 저하로 이어진다. 따라서 플라즈마 공정에 의한 소자 생산성과 
수율의 확보를 위해서는 플라즈마에 대한 감시와 진단, 그리고 제어가 필요하다. 플라즈마는 주로 Optical Emission 
Spectroscopy (OES) 나 Impedance 센서[1]와 같은 In-situ 진단기구로 수집한 데이터를 감시한다. 플라즈마의 효과적인 
감시를 위해서는 수집된 데이터를 모델링하는 기법이 요구되며, 이러한 모델들은 센서자체의 상태 확인, 실시간 고장 
탐지, 센서정보의 미래 상태 예측, 그리고 고장원인의 진단에 핵심적으로 이용될 수 있다. 실시간 센서정보의 모델링을 
위해 시계열 (Time-Series) 모델링이 응용되고 있으며, 시계열 모델링 기법은 신경망과 결합하여 플라즈마 장비 변수 
등을 예측하는데 응용된 바 있다[2-3]. 한편, 진단정보의 Noise를 감소시키고, 동시에 특정 인자를 추출하기 위해 웨이
브릿 기법이 사용되고 있다[4]. 
  본 연구에서는 웨이브릿기법과 시계열 신경망을 이용하여 OES 센서정보를 예측하는 모델을 개발하였다. 이산치 웨
이브릿 (Discrete Wavelet Transformation-DWT)이 이용되었으며, 신경망은 역전파 신경망 (Backpropagation Neural 
Network-BPNN)을 사용하였다. 

2. 본론

   플라즈마 증착 장비 (PECVD)를 이용하여  OES의 센서정보를 수집하였다. OES의 파장범위는 178.2-887.77nm이며, 0.17nm
간격으로 샘플링 되었다. 시계열 모델링은 실시간 OES 정보를 예측하기 위해 사용하였다.  수집된 OES 정보는 DWT를 이용하
여 변환되었고, DWT 인자인 scale level과 Daubechies 함수의 값은 1에 고정하였다.  OES 정보 모델링을 위해 특정센서의 현
재와 과거정보를 이용해서 특정 센서자신의 미래정보를 예측하기 위한 자기 상관 시계열 모델 방식을 택했다. 

3.  결론

  시계열 모델을 개발할 때, 과거정보의 수(m)과 미래정보의 수(k)의 조함에 따라 모델의 예측성능이 달라지며 이를 (1,1)로 고
정하였다.  또한 BPNN에는 여러 학습인자들이 존재하며, 본 연구에서는 학습허용도 0.1, 학습률 0.01, 웨이터 범위 ±1, 그리고 
은닉층 뉴런수를 2로 설정하였다. 웨이브릿 전처리된 정보를 이용해 개발한 시계열 모델을 WATS라 표기한다. OES 패
턴은 파장에 따라 총 3648개의 데이터로 구성되었으며, 이로부터 각 1823개의 학습과 테스트 데이터를 구성하였다. 
WATS의 모델성능은 Root Mean Square Error (RMSE)로 계산하였다. 테스트와 학습데이터에 대한 RMSE는 각각 402.9, 
428.1로 계산되었다. 각각의 학습과 테스트 데이터에 대한 예측 값은 그림 1과 2에 각각 나타나있다. 그림 1와 2으로부
터, 개발된 WATS model의 예측성능이 매우 우수함을 확인할 수 있다. 특히 파장범위 160-330에서 상대적으로 강도 
(Intensity)가 매우 큰 값을 가지고 있음에도 불구하고 WATS 모델은 실제 OES 패턴에 매우 근접하게 예측하고 있었다. 
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Fig. 1. Actual and predicted values for training data of WATS model
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Fig. 2. Actual and predicted values for test data of WATS model

   개발된 모델의 감시 성능을 평가하기 위해 47개의 테스트 데이터를 적용하여 예측성능을 평가하였다. 그 결과는 그
림 3에 도시되어 있다. 그림 2에서 1번부터42번까지가 누출이 없었을 때의 정상 데이터이며, 43부터 47번까지의 데이터
가 누출이 있을 때의 누출 데이터이다. 그림 3에서와 같이 누출 데이터에 대한 RMSE들은 정상상태의 RMSE에 비해 매
우 작으며 이는 플라즈마 챔버 누출을 감시할 수 있다는 것을 의미한다. 
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Fig. 3. Monitoring performance of constructed OES model

   본 연구에서는 플라즈마 감시와 진단을 위해 과거와 미래정보 변수의 조합으로 예측되는 WATS 신경망 모델을 개발
하였다. PECVD를 이용해 수집된 OES 센서정보를 이용하였으며, 높은 민감도를 확인하기위해 전처리 방법으로 웨이브
릿(DWT)를 이용하였다. 개발된 모델은 우수한 예측성능을 보였으며, 개발된 모델은 챔버 누출을 감시하는데 효과적으로 
적용할 수 있음을 확인할 수 있었다.
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