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요       약 

반도체 성능 향상으로 신호를 전달하는 회로의 단위가 마이크로 미터에서 나노미터로 미세화 
되어 선폭(linewidth)이 점점 좁아지고 있다. 이러한 변화는 검출해야 할 불량의 크기가 작아지고, 정
상 공정상태와 비정상 공정상태의 차이도 상대적으로 감소되어, 공정오차 및 공정조건의 허용범위

가 축소되었음을 의미한다. 따라서 검출해야 할 이상징후 탐지가 더욱 어렵게 되어, 높은 정밀도와 
해상도를 갖는 검사공정이 요구되고 있다. 이러한 이유로, 미세 공정변화를 파악할 수 있는 신규 검
사 및 계측 공정이 추가되어 TAT(Turn-around Time)가 증가하게 되었고, 웨이퍼가 가공되어 완제품까

지 도달하는데 필요한 공정시간이 증가하여 제조원가 상승의 원인으로 작용한다. 본 논문에서는 웨
이퍼의 검계측 데이터가 아닌, 제조공정 과정에서 발생하는 다양한 센서 및 장비 데이터를 기반으

로 웨이퍼 제조 결과가 양품인지 그렇지 않으면 불량인지 구별할 수 있는 가상계측 모델을 제안한

다. 기계학습의 여러 알고리즘 중에서 다양한 장점을 갖는 XGBoost 알고리즘을 이용하여 예측모델

을 구축하였고, 데이터 전처리(data-preprocessing), 주요변수 추출(feature selection), 모델 구축(model 
design), 모델 평가(model evaluation)의 순서로 연구를 수행하였다. 결과적으로 약 94% 이상의 정확성

을 갖는 모형을 구축하는데 성공하였으나 더욱 높은 정확성을 확보하기 위해서는 반도체 공정과 관
련된 Domain Knowledge 를 반영한 모델구축과 같은 추가적인 연구가 필요하다.  

 

1. 서론 

반도체는 웨이퍼(wafer)에 약 600 여개의 개별 제조

공정을 적용하여 만들어진다. 이러한 개별공정은 여

덟 개의 주요 제조공정으로 분류할 수 있는데, 이를 
반도체 8 대 공정이라고 한다. 8 대 공정 중에서 웨이

퍼에 회로를 새겨 넣는 포토공정(Photo Lithography), 
회로의 구조를 형성하여 패턴을 만드는 식각 공정

(Etching), 회로를 구분하고 이를 보호하는 박막을 만
드는 증착 공정(Deposition), 그리고 생성된 회로에 전
기신호가 전달될 수 있도록 금속선을 연결하는 배선

공정(Metallization)은 회로의 폭을 결정하는 공정으로, 
미세화에 따라 공정상태가 민감하게 반응하는 공정이

다. 회로의 너비가 축소됨에 따라 이들 공정이 제대

로 수행되었는지 확인하기 위해서 상대적으로 더 높
은 검사정밀도를 갖는 검사 및 계측 공정이 요구된다. 
그러나, 이러한 추가적 검사는 제품의 성능향상과 같
이 가치를 증가시키는(value-added) 공정이 아닌 측정

과정의 추가를 의미하는 것이고, 이러한 이유로 제조

단가 상승 및 TAT(Turn-around Time) 증가를 수반하여 
생산성이 낮아지게 된다. 이뿐만 아니라, 미세화에 기
인하는 신규 불량 발현도 생산단가를 높이는 원인으

로 작용한다. 이러한 예는 그림 1 에 잘 표현되어 있
다. 회로 선폭이 좁아지면서 발생하는 가장 대표적인 
문제는 누설전류(Leakage Current) 증가인데, 이는 전하

가 이동하는 Source 와 Drain 사이의 거리가 짧아지는 
Short Channel Effect 에 의하여 발생한다. 과거의 반도

체 제품은 Channel 사이의 거리가 상대적으로 멀었기 
때문에 누설전류가 제품의 불량을 야기하는 수준이 
아니었지만 지금의 반도체 제품은 누설전류에 매우 
취약한 구조를 가질 수밖에 없다. 이렇게 새롭게 발
생하는 불량의 가장 큰 특징은 단일 요인에 의하여 
발생하는 것이 아니기 때문에 그 원인을 정확히 파악

하기 어렵다는 것이다. 즉, 누설전류가 나노미터 수준

의 회로 선폭에서 급격히 증가하는 원인은 단일 공정
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변수에 의하여 발생하는 것이 아니라, 여러 공정변수

의 상호의존성 및 혼합효과에 의하여 발생하기 때문

이다. 이와 같은 현상은 반도체 제조라인에서 자주 
경험하게 되는데, 새로운 문제가 발생하여 그 원인을 
파악하고자 개별 단위공정을 각각 검사하면 모두 공
정조건을 만족하여 문제의 원인을 정확히 알 수 없는 
경우가 많이 발생한다. 이러한 이유로 단위공정의 검
사강화보다는 여러 공정 데이터를 동시에 분석하여야 
보다 근원적인 정상공정의 조건 및 비정상 공정의 원
인이 되는 여러 공정변수들을 도출해 낼 수 있다. 
 

 
      그림 1 회로 미세화에 따른 채널 길이 변화 

 
 본 논문에서는 약 600 여개의 공정변수를 설명변

수로 하고 목표변수 값은 양품과 불량으로 구성된 반
도체 제조 데이터를 이용하여 XGBoost 알고리즘으로 
설계된 양품과 불량을 분류하는 모델을 구축하고, 혼
동행렬(Confusion Matrix) 및 교차검증 방법으로 모델

의 성능 평가한다.   
 

2. 관련연구 

2.1 가상계측 

가상계측(Virtual Metrology, VM)은, 실제 검사를 수
행하지 않고, 제품에 대한 검사 결과를 예측하는 방
법[1]으로, 제조공정에서 발생하는 다양한 센서 데이

터 및 장비 데이터, 그리고 공정이력 데이터를 기반

으로, 제품의 상태를 평가한다. 실계측과 가상계측 사
이의 측정 차이는 <그림 2>에서 설명하고 있다. 가상

계측의 가장 큰 특징은 공정 데이터를 분석하여, 설

명변수(Explanation Variable)을 추출하고, 모니터링 및 
관리가 필요한 지표의 결과값을 계산하거나 최종 완
제품 상태의 합격 혹은 불합격 여부와 같은 반응변수

(Response Variable) 결과를 도출하는 예측모델

(Prediction Model)을 구축하는 것이다. 개별 공정에 대
해서도 예측모델을 구축하여 가상계측을 적용할 수 
있는데, 공정변수가 많은 단위 공정의 경우, 어떤 조
건에서 해당 공정의 수율이 낮아지게 되고, 비정상 
공정상태가 발생하는지 데이터로 파악할 수 있다. 이
러한 방식은 웨이퍼를 직접 검사하지 않기 때문에 계
측과정에서 발생하는 불량 및 잘못된 측정에 의한 
loss 가 발생하지 않고, 공정변수 사이의 상관관계 파
악하여 이론적으로는 알 수 없는 제조과정 상의 특이

사항을 파악할 수 있다. 이렇게 알게 된 정보를 바탕

으로 비정상 공정이 발생하는 특이 조건을 파악하여 
별도의 관리항목을 도출할 수 있다[2].   

 

 
그림 2 실제 검사 및 계측공정과 가상계측 차이 

 
본 논문에서는 단위공정에 대한 예측모델이 아닌 

전체 제조과정에서 수집된 데이터를 기반으로 예측

모델을 구축한다.  
 
2.2 XGBoost 알고리즘 

기계학습 분야에서 발표되는 최신 알고리즘들의 특
징은 기존에 사용되었던 전통적인 알고리즘들의 단점 
및 한계를 개선하여 정확도 및 연산시간이 향상되었

다는 것이다[3]. XGBoost(eXtreme Gradient Boosting) 알
고리즘은 의사 결정나무 기반인 GBM(Gradient Boost 
Machine) 기반으로 생성되었지만, GBM 의 단점을 극
복하기 위하여 자체 과적합(Overfitting) 규제기능과 사
용자가 설정한 max_depth 까지만 분류하기 위하여, 분
류방향의 반대 방향으로 이동하면서 분류이득(positive 
gain)이 없는 노드를 삭제하는 가지치기(tree-pruning) 
기능이 추가되었고, 연산속도 향상을 위하여 병렬 
thread 를 사용하고, gradient 의 통계값을 저장하기 위
하여 cache 메모리 활용과 같은 하드웨어 자원을 효
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율적으로 이용한다. 이 외에도, 알고리즘 내부에 결측

치(missing value) 처리 기능, 교차검증기능이 포함되어 
있고, 모델의 정확도를 높이는데 이러한 기능이 사용

된다. 또한, 목표변수와 모델 평가기준을 사용자가 설
정하기가 매우 용이하고, 희소 데이터를 인식하기 위
한 근사적 트리 학습(Approximate Tree Learning)의 
Weighted Quantile Sketch 활용한다[4]. XGBoost 외에 최
신 알고리즘으로 LightGBM 과 CatBoost 알고리즘도 
있지만, LightGBM 의 경우, 정확도 면에서는 XGBoost
보다 우수하다는 연구결과가 보고되었지만 과적합이 
발생될 확률이 매우 높고, CatBoost 알고리즘은 범주

형 자료분석에 특화된 알고리즘[5]이므로 본 논문에서

는 예측모델 설계에 XGBoost 알고리즘을 활용한다.  
 
3. XGBoost 기반 예측모델 구축 

본 논문의 가상계측 결과의 도출과정은 아래 <그림

3>와 같다. 목표변수는 양품과 불량를 구분하는 항목

이고, 설명변수는 반응변수를 제외한 나머지 속성 중
에서 다중공선성 제거하기 위하여 선택된 변수들로만 
구성하였다. 이 과정에서 150 개를 제외하고 나머지 
변수들은 제외되었다. 반도체 공정 특성상 양품이 불 

 

 
그림 3 예측모델 구축 및 평가 단계 

 
량보다 훨씬 많기 때문에 분석에 사용된 데이터는 불
균형 데이터(Imbalanced Data) 성격을 가지게 된다. 이
러한 데이터 처리는 크게 Oversampling, Undersampling 
방식이 있고, 각각의 방식에도 세부적으로 여러가지 
방법이 있으나, 본 논문에서는 SMOTE(Synthetic 
Minority Over-sampling Technique) 기법을 사용하였다.  
 

 
   그림 4 SMOTE 알고리즘 원리 

 
SMOTE 알고리즘은 개수가 적은 쪽의 데이터를 생성

하는 방식으로 데이터의 균형을 맞춘다[6]. XGBoost 
알고리즘을 활용하기 위하여 scikit learn 패키지의 
XGBClassifier 를 사용하였고, 동일한 패키지의 
GirdSearchCV 를 사용하여 모델을 구성하는 매개변수

(hyperparameter)[7]를 최적화하였다. 구축된 예측모델

을 평가하기 위하여 전체 데이터의 30% 정도를 테스

트 데이터로 활용하여 혼동행렬(Confusion Matrix)의 
정확도(Accuracy)과 정밀도(Precision) 가장 높은 모델

을 구축하였다. 
 
4. 실험결과 

모델의 평가지표는 아래의 세 수식을 이용하였다.  

아래 수식에서 TN(True Negative)은 양품을 양품으로 

판정한 경우, FP(False Positive)는 불량을 양품으로 판

정한 경우, FN(False Negative)은 양품을 불량으로 판

정한 경우, TP(True Positive)는 불량을 불량으로 판정

한 비율이다. 정확도(Accuracy)는 양품과 불량을 모두 
정확하게 분류한 비율로, 이는 약 94% 수준을 보였다. 
실제 불량 중에서 불량을 판정한 비율인 정밀도 

 

 
 
(Precision)는 80% 이고, 불량이라고 판정한 데이터에

서 실제 불량의 비율인 재현성(Recall)은 20%으로 확
인되었다. 정확도가 높고 검출력이 80% 수준을 보인

다는 것은 모델의 성능이 나쁘지 않다고 할 수 있으

나, 불량으로 판정한 비율에 비하여 실제 불량이 20%
밖에 미치지 않는다는 것은 그 만큼 과검(Over Detect)
이 심하다고 할 수 있다. StratifiedKFold 알고리즘으로 
교차검증을 하였지만 위 결과와 유의미한 차이는 없
었다.  

 

 
그림 5 분류결과에 대한 혼동행렬 및 평가 지수 
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5. 결론 

본 논문에서는 반도체 공정에 XGBoost 알고리즘을 
적용하여 제품의 양품과 불량을 분류하는 모델을 구
축하였다. 전체적인 정확성과 검출력은 높지만, 재현

성이 낮아 이 부분의 개선이 필요하다. 모델의 정합

성을 높이기 위해서는 반도체 제조공정의 Domain 
Knowledge 를 적용하여 중요변수에 가중치를 부여하

거나, 공정변수 사이의 관계를 반영할 수 있다. 이와 
같은 가상계측 방식으로 예측모델을 구축하면 앞에서 
언급한 것과 같이 검사공정을 진행하지 않고 공정결

과를 파악할 수 있다. 본 논문에 사용된 데이터 전처

리 과정에서 결측치가 많아, 약 30%의 데이터를 분석

에 사용할 수 없었다. 이러한 이유로 Test 데이터에 
불량인 데이터가 많이 포함되지 않아 데이터 불균형 
문제를 완전히 해소할 수 없었다. 재현성(Recall)을 향
상하는 방안, 데이터 불균형을 해결하는 방안, 그리고 
반도체 공정에 적용되는 물리적, 화학적 이론이 모델

에 반영되기 위해서는 추가적인 연구가 필요하다. 
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