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요 약
반도체 회로의 미세화로 단위 공정이 증가하면 TAT(turn-around time) 증가에 따른 제조 비용이

늘어난다. 반도체 공정 중 포토 공정은 마스크의 회로를 웨이퍼에 전사하는 공정으로 전사를 담당하

는 노광장비의 성능에 의해 회로의 정확성이 결정된다. 이런 정확성을 검증하는 계측공정은 회로의

미세화가 진행될수록 필요성은 증가하나 TAT 증가의 주된 요인으로 최근 기계학습을 사용한 다양

한 예측 모형들의 개발로 계측 결과를 예측하는 실험들이 진행되고 있다. 본 논문은 노광장비 센서

들의 이상값을 감지하여 분류 후 계측공정을 진행하는 LFDC(Lithography Fault Detection and

Classification) 시스템의 문제인 분류 성능이 떨어지는 것을 해결하기 위해 XGBoost를 사용하여 계

측공정을 진행하지 않고 노광장비 센서의 이상값을 학습된 학습기를 통해 분류하여 포토 공정을 재

진행하거나 다음 공정을 진행하는 방법을 실험하였다. 실험에서 사용된 계측 결과 예측 모형은 89%

의 정확도를 확보하였고 반도체 데이터 특성인 심각한 불균형의 데이터에 대해서도 같은 정확도를

얻었다. 이런 결과는 노광장비 센서들의 이상값에 대해 89%는 정상으로 판단하였고 정상으로 판단한

웨이퍼를 실제 계측 시 예측과 같은 결과를 얻었다. 계측 결과 예측 모형을 사용하면 실제 계측을

진행하지 않고 노광장비 센서들의 이상값에 대한 판정을 할 수 있어 TAT 단축으로 제조 비용감소,

계측 장비 부하 감소 및 효율 향상을 할 수 있다. 하지만 본 논문에서는 90%의 성능을 보이는 계측

결과 예측 모형으로 여전히 10%에 대해서는 실제 계측이 필요한 문제에 대해 추후 더 연구가 필요

하다.

1. 서론
   최근 반도체는 미세화가 진행되면서 많은 단위

공정들이 추가되고 단위 공정 진행을 위한 천문학적

인 비용이 소요된다. 이러한 단위 공정에는 전 공정

과 후공정으로 나누어지고 전 공정은 산화, 포토, 식
각, 증착, 배선 공정 다섯 가지로 크게 나누고 이 다

섯 가지 공정이 수백 단계로 진행하면 하나의 웨이

퍼에 수천 개의 칩이 만들어진다. 반도체 제조업은

장치 산업으로 불리고 제품의 개발부터 양산까지 걸

리는 시간(TAT, turn-around time)이 제조원가에 가장

큰 비중을 차지하고 있어 이러한 단위 공정을 줄이

는 연구개발이 활발하게 이루어지고 있다. 특히 웨

이퍼에 회로를 인쇄하는 포토 공정에 사용되는 노광

장비는 빛을 사용하여 마스크의 회로를 웨이퍼에 전

사하는 노광 공정에 사용이 되고 노광장비의 성능이

반도체 칩의 선폭을 결정한다. 노광 공정 진행 시

노광장비의 미세한 변화에 의한 선폭의 변화를 확인

하기 위해 노광 공정 후에 계측공정으로 웨이퍼에

전사된 패턴의 정확도를 검증하고 계측 장비의 계측

결과에 따라 웨이퍼를 재진행하거나 다음 공정으로

넘긴다. 이에 따른 재진행 비용과 계측공정 진행으

로 인한 TAT 증가가 반도체 제조 비용을 증가시키

는 요인으로 작용한다. 현재 노광 공정 진행 시 노

광장비의 이상 유무를 감지하기 위한 시스템으로

LFDC(Lithography Fault Detection and Classification)로
노광장비의 센서값들을 모니터링 및 이상값을 감지

하여 분류 후 계측공정을 진행하고 있다. 분류된 모

든 웨이퍼는 계측공정을 진행 후 계측 결과에 따라

포토 공정을 재진행하거나 다음 공정으로 넘어간다. 
하지만 LFDC의 분류 성능은 15% 이하로 모든 이상

값의 웨이퍼 중 15%만 실제 불량으로 재진행이 이

루어지고 나머지 85%는 정상 웨이퍼로 분류되어 다

음 공정으로 넘어가기 때문에 심각한 계측 장비의
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효율 저하와 LFDC가 분류한 이상값의 웨이퍼 모두

를 계측하여 계측 장비 부하로 이어지고 계측 장비

에 웨이퍼들이 대기하기 때문에 TAT가 증가하는 문

제가 있다. 본 논문에서는 실제 계측을 진행하지 않

고 기계학습을 사용하여 LFDC의 이상값을 학습 후

계측 결과를 예측하는 방법을 제시한다. 본 논문의

실험에 사용된 데이터는 LFDC에서 추출한 센서값과

계측 장비에서 실제 계측한 결과로 XGBoost 알고리
즘을 사용하여 학습하고 테스트 데이터로 성능을 검

증하는 방법과 교차검증 알고리즘을 사용하는 방법

으로 학습기의 성능을 검증한다.

2. 관련 연구

2.1 반도체 포토 공정

   포토 공정은 Resist를 웨이퍼 표면에 입히는 도포

공정, 디자인된 회로 패턴을 마스크에 형성 후 빛을

이용하여 해당 마스크의 패턴을 프로젝션 렌즈를 통

해서 웨이퍼에 전사하는 노광 공정, 노광 된 웨이퍼

를 현상 용액을 사용하여 현상하는 현상 공정, 현상
된 패턴이 이전 진행한 단위 공정과 정확하게 중첩

이 되었는지 확인하는 오버레이 계측공정, 회로 패

턴이 정확한 크기로 노광이 되었는지 확인하는

CD(Critical Dimension) 계측공정, 웨이퍼 표면에 이

물질이나 다른 요인으로 패턴의 불량이 발행했는지

에 대해 계측하는 정밀검사 공정의 단위 공정으로

이루어진다. 반도체는 여러 층으로 이루어지고 노광

과 식각 공정을 지나면서 순차적으로 다양한 층들을

쌓아서 설계된 패턴의 회로가 웨이퍼에 그려진다.

그림 1 반도체 구조 (www.asml.com)

<그림 1>에서 보여주는 Overlay 4nm의 의미는 층과

층 사이의 정렬이 4nm의 차이가 있다는 의미로 오

버레이 계측공정은 층과 층 사이의 정렬을 계측하여

수치로 나타내고 하부층과 상부층이 정확한 위치에

정렬되었는지 검증하는 공정이다.

2.2 XGBoost 알고리즘
   XGBoost(eXtream Gradient Boost)는[1] 트리 기반

의 앙상블 학습 알고리즘으로 분류와 회귀 영역에서

뛰어난 예측 성능을 가지고 있다. XGBoost는 분산

컴퓨팅 기법을 활용한 병렬 수행으로 그레디언트 부

스트보다 빠른 속도를 보여주고 있고 자체 과적합

규제 기능이 있다. 트리 가지치기 기능으로 이득이

없는 분할을 가지치기해서 분할 수를 더 줄이고 반

복 수행마다 내부적으로 교차검증을 수행하여 최적

화된 반복 수행 횟수를 가진다. XGBoost는 그레디언

트 부스트, 정규화, A unique regression tree 학습 알

고리즘을 개선하였고, 근사 탐욕 알고리즘, 병렬 학

습, Weighted Quantile Sketch, Sparsity-Aware Split 
Finding, Cache-Aware Access, Blocks for Out-of-Core 
Computation과 같은 최적화 기술을 도입하였다. 
XGBoost는 유사성 점수라는 인덱스로 트리를 만든

다. <수식 1>은 분류를 위한 유사성 점수 인덱스 트

리 구성 수식이다.

유사성점수  
  






  



  수식 1

   은 잔차이고, 는 정규화 파라미터이고

 는 가중치를 나타낸다. 즉, 모든 가중치의

합과 정규화 매개변수의 합에서 모든 잔차의 합을

나누면 유사성 점수가 된다.

3. XGBoost 기반 계측 결과 예측 실험 방법

   본 논문의 계측 결과를 예측하는 실험 방법의 전

체적인 과정은 <그림 2>와 같다.

그림 2 계측 결과 예측 실험 단계

   계측 결과 예측 실험은 입출력 정의, 정의된 입

출력의 데이터를 추출 및 전처리를 진행하고 학습에

사용하는 알고리즘을 선택 후 학습, 검증, 테스트의
과정으로 진행한다. 입력 데이터는 단 변량 변수 분

류 시스템에서 추출 후 Min-Max Scale 정규화를 진

행하여 0에서 1 사이로 변환된 값을 사용한다. 학습
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과 테스트 데이터의 비율은 70%와 30%이며, 레이블
은 계측 장비의 계측 결과에서 추출하여, 상한 5%, 
하한 5%를 임계치로 정하고 레이블을 ‘1’로 나머지

90%는 ‘0’으로 설정한다. 학습은 XGBoost 알고리즘
에서 scikit-learn의 XGBClassifier 함수로 이진 분류하

고, 평가는 accuracy_score 함수로 30%의 테스트 데

이터를 평가하는 방법과 교차검증으로 평가하는 방

법을 사용한다. 최종적으로 데이터 불균형에 따른

정확도 비교를 위해 <수식 2>의 정확도로 확인 후

최고점이 나올 때까지 하이퍼파라미터를 변경하는

방법을 사용한다. 

정확도 
  

수식 2

<그림 3>은 본 논문에 사용한 계측 결과 예측에
사용된 학습 및 평가의 전체적인 과정을 보여준다.

그림 3 계측 결과 예측 모형

4. 실험 결과

   실험은 AMD Ryzen 7 4800H, 16G RAM 및 64 
Bit Window 운영체제에서 실험이 이루어졌고 파이

썬을 사용하여 진행하였다. 입력은 Reticle Alignment
에서 나온 센서값 중 Zernike 상수 5에서 37까지의
offset, tilt, curvature, 3rd order distortion 총 131개를
사용하였고 출력은 오버레이 계측 결과에서 average 
x/y, 3sigma x/y, residual x/y를 상한 5%, 하한 5%를
불량으로 레이블 설정하였고 90%의 데이터는 정상

레이블 설정으로 데이터의 불균형을 크게 하였다. 
실험의 하이퍼파라미터 변경은 GridSearchCV 알고리
즘을 사용하여 최고의 정확성을 얻는 최적의 하이퍼

파라미터를 얻었다. 교차검증은 StratifiedKfold 알고
리즘으로 데이터 불균형에 따른 문제를 해결하였고

데이터는 10개의 단위로 나누어서 학습과 테스트에

사용하였다. 데이터 개수 별 정확도 비교 실험에서

는 <표 1>의 결과를 얻었다.

데이터

개수

Accuracy [%]

avrx avry 3sigx 3sigy rsdx rsdy

300개 89.0 89.4 89.0 88.0 88.3 89.7

1,000개 89.0 89.5 89.7 89.5 90.6 89.6

표 1 데이터 개수 별 정확도

   300개와 1,000개를 사용한 데이터에서 1,000개를
사용하여 학습한 결과가 좀 더 높은 정확성을 보여

주었다. 두 번째는 검증 방법에 따른 정확도를 실험

하였고 <표 2>의 결과를 얻었다. 

검증

방법

Accuracy [%]

avrx avry 3sigx 3sigy rsdx rsdy

CV 89.0 89.5 89.7 89.5 90.6 89.6

7:3 98.1 96.6 89.6 86.7 97.0 95.9

표 2 데이터 분류별 정확도

   교차검증을 사용한 실험에서는 모든 출력에서

89%의 고른 정확도를 나타내었지만 7대 3의 비율로

나누어 학습시킨 실험에서는 98%에서 86%까지 편

차가 심한 결과를 얻었다. 이는 90대 10의 극심한

불균형 데이터에 따른 결과로 보이고 교차검증을 사

용하면 데이터 불균형 문제는 해결되었다.

5. 결론
   본 논문에서는 최근 반도체 제조 공정에 도입되

고 있는 다양한 기계학습 알고리즘 중에 이진 분류

에 우수성을 보이는 XGBoost 알고리즘을 사용하여

노광장비의 센서값과 계측 장비의 계측 결과를 학습

하여 계측 결과를 예측 및 분류하는 실험을 하였다. 
기존의 단 변량 변수 분류 시스템은 이상값을 띄운

모든 웨이퍼를 계측하고 계측 결과 정확성은 15% 
이내로 낮아 계측 장비의 부하는 높아지고 효율은

떨어졌다. 본 실험에서는 기계학습을 사용하여 학습

한 모델을 통해 계측 없이 계측 결과를 예측 및 분

류하여 89%의 정확성을 얻었다. 이는 이상 값 중
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89%의 웨이퍼가 정상으로 분류되어 계측 없이 다음

공정을 진행할 수 있어 계측 장비 부하는 줄이고 정

상 웨이퍼를 측정하는 빈도도 줄어 계측 장비의 효

율도 높였다. 하지만 본 논문은 90% 이상의 예측 및
분류 정확성은 얻을 수 없었고 데이터 수에 따른 예

측 및 분류 정확성에 차이는 없으나 심각한 데이터

불균형에 따른 예측 및 분류의 어려움이 있어 향후

불균형 데이터 해소를 위한 데이터의 추가 및 데이

터 증강 알고리즘 적용을 통한 예측 및 분류 성능을

높이는 추가 연구가 필요하다.

   본 연구는 과학기술정보통신부 및 정보통신기획

평가원의 대학ICT연구센터 육성지원사업의 연구 결

과로 수행되었음. (IITP-2021-2020-0-01789)
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