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AOI 데이터를 이용한 효과적인 Defect Size Distribution 

구축방법: 반도체와 LCD생산 응용
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Defect size distribution is a probability density function for the defects that occur on wafers or glasses 
during semiconductor/LCD fabrication. It is one of the most important information to estimate manu-
facturing yield using well-known statistical estimation methods. The defects are detected by automatic 
optical inspection (AOI) facilities. However, the data that is provided from AOI is not accurate due to 
resolution of AOI and its defect detection mechanism. It causes distortion of defect size distribution and 
results in wrong estimation of the manufacturing yield. In this paper, I suggest a size conversion method 
and a maximum likelihood estimator to overcome the vague defect size information of AOI. The methods 
are verified by the Monte Carlo simulation that is constructed as similar as real situation.
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1. 서  론  

liquid crystal display(LCD) 또는 반도체 공정에서 수율의 감소를 

유발하는 주원인은 제조공정 중에 발생하는 defect이다. 이러

한 defect는 정상동작 중에 성장하여 불량을 야기하기도 한다

(Shindo et al. 1998, Barnett and Singh 2003). Defect는 제조공정상 

발생하는 설계와 다른 모든 결함을 의미하는 데, 특히 defect 중

에서 제품의 불량(failure)을 야기하는 것을 fault라 한다(Stapper 

and Rosner 1995). Defect 및 fault는 그 크기, 위치, 및 특성에 따라 

global 또는 spot defect, hard 또는 soft defect, inter-layer 또는 intra- 

layer defect, functional 또는 parametric fault, temporary 또는 perma-

nent fault 등으로 구분할 수 있다(Kuo et al. 1998). 

Defect는 그 발현 특성에 따라 non-random defect와 random de-

fect로 구분된다. non-random defect는 설비이상, 환경변화, 재료

변경, 시스템이상 등에 의해 발생하는 defect로서 주로 라인수

율(wafer 또는 glass에 기준한 수율)에 영향을 미친다. 이러한 de-

fect는  정밀한 분석을 통하여 불량의 원인을 파악하고 공정 내

에서 각종 품질관리 기법(Total Productive Maintenance, Statistical 

Process Control 등)을 통하여 개선이 가능하다고 알려져 있다. 

개선을 통하여 생산이 안정화되면, 이러한 defect에 기인한 불

량은 감소하고 따라서 수율은 증가하게 된다. 이러한 현상을 

일반적으로 수율학습(yield learning)이라고 한다. 이에 반해, ran-

dom defect는 그 발생 원인이 명확하지 않고 제어 불가능하며 

예측이 어려워 장기간의 분석을 필요로 하는 defect로서 주로 
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die수율(wafer 또는 glass 내의 개별 제품에 대한 수율)에 영향을 

미친다. 수익의 극대화를 위해서는 수율의 향상이 필수적이므

로(Ha 2007), random defect를 극복 또는 회피할 수 있는 방안이 

매우 중요하다. 

Random defect를 극복하는 가장 일반적인 방법은 메모리 반

도체에서 적용하고 있는 redundancy 설계로서 fault가 발생하였

을 때, fault가 발생한 memory segments를 미리 설계한 redun-

dancy로 대체하는 것이다(Yoo et al. 1996, Li et al. 2005). 이 방법

은 구현이 용이하고 수율 향상에 큰 역할을 하나 여분의 회로, 

즉 redundancy에 대한 비용부담과 fault가 발생 시 redundancy를 

대체하는 기술적 문제가 발생한다.  defect에 대응하는 다른 방

법은 defect-robust 설계로서 이는 주요 불량을 야기하는 defect의 

특성을 계층적으로 분석하여 defect에 영향을 적게 받는 레이

아웃(회로의 물리적 구현상태)을 설계하는 것이다. 어느 방법

을 적용하더라도  defect에 대한 특성을 분석하고 합리적 모델

링을 수립하는 것은 매우 중요하다고 할 수 있다.  

Defect를 분석하고 모델링하는데 가장 널리 사용되는 방법

은 Stapper(1973, 1984, 1993)가 제시한 defect에 기초한 통계적 

수율예측방법이다. 이 방법은 우선 제조공정에서 발생하는 de-

fect에 대한 분포(defect size distribution: DSD)를 구한다. 발생한 

defect 중 일부만 fault가 되므로 단순한 defect와 fault가 되는 de-

fect를 구분해야 하는 데, 이 때 필요한 것이 critical area이다. 

Critical area는 특정 크기의 defect가 발생하였을 때 fault가 되는 

점들의 집합으로서 반도체 또는 LCD의 레이아웃에 의해 결정

된다. DSD와 critical area가 결정되면 단위면적 당 평균 fault의 

개수를 통계적으로 산출이 가능하고, die수율은 Poisson 분포 또

는 compounded Poisson 분포를 적용하여 쉽게 계산할 수 있다. 

Stapper의 통계적 수율예측 기법은 이미 많은 연구자들(Kikuda 

et al. 1991, Koren and Koren 1998, Ha 2004)에 의해 그 실효성이 

검증된 모델링 방법이다.

Defect에 기초한 통계적 수율예측 방법을 사용하기 위한 가

장 기본적인 데이터 중의 하나는 위에서 언급한 DSD이다. 

DSD는 실제 제조 공정에서 발생한 defect의 데이터를 이용하여 

도출한다. 제조 공정에서 발생하는 defect를 검출하는 공정 및 

설비를 automatic optical inspection(AOI)라고 하는 데, 이는 광학

을 이용하여 반복되는 패턴의 비교를 통하여 defect를 검출하

는 방법을 사용한다. AOI 설비는 자체적으로 분해능(resolution)

을 가지고 있으며, 공정흐름 상 AOI 설비의 위치에 따라 다른 

분해능을 갖는다. AOI의 제공하는 defect size 정보는 분해능으

로 인해 이산적인 양의 정수값을 가지며, 실제 defect의 size인 

연속된 정보를 제공하지 않음으로써 부정확한 defect size를 제

공한다. 이로 인하여 낮은 분해능을 가진 AOI의 정보로부터 도

출한 DSD는 왜곡된 형태와 크기를 갖게 되고 부정확한 수율예

측을 유발한다. 

본 논문의 목적은 AOI에서 제공하는 defect의 불연속적인 크

기 데이터를 이용하여 효과적으로 정확한 DSD를 도출하는 방

법을 연구하는 것이다. 이를 통하여 정확한 수율을 예측할 수 

있는 기반을 공고히 함으로써, 향 후 LCD/반도체 제조 공정에

서 수율 향상에 이바지 할 수 있을 것으로 예상하고 있다. 기존

의 연구는 대부분 DSD의 결과를 이용한 수율 예측 및 이에 대

한 검증(Stapper and Rosner 1995, Kikuda et al. 1991, Koren and 

Koren 1998, Ha 2004), 또는 특정한 형태의 defect에 대한 DSD의 

검증 및 개선방안(Milor 1999)에 대한 연구에 집중하고 있을 뿐, 

AOI의 분해능으로 야기되는 문제점을 분석 및 검증하고 해결

방안을 제시하는 것은 본 논문이 처음이다. 또한, 본 논문에서

는 AOI로부터 획득한 defect의 크기 데이터를 토대로 효과적으

로 DSD를 도출할 수 있는 Maximum Likelihood Estimator(MLE)를 

유도함으로써 정확한 DSD를 도출할 수 있는 방법을 제시한다. 

본 논문에서 제시한 방법은 실제 상황과 유사한 Monte Carlo 시

뮬레이션을 통하여 분석하고 검증하였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 우선, 제 2장에서는 defect를 

이용한 die수율의 도출방법을 논함으로서 DSD가 수율에 미치

는 영향에 대해 살펴볼 것이다. 제 3장에서는 AOI의 검출원리 

및 AOI의 분해능으로 야기되는 문제점에 대하여 논할 것이다. 

제 4장에서는 AOI를 이용한 DSD의 도출에 관한 문제를 Monte 

Carlo 시뮬레이션을 통하여 검증하고 AOI로부터 획득한 이산

적인 defect의 크기 데이터를 연속적인 defect size로 변환하는 방

법을 제시한다. 제 5장에서는 MLE를 이용한 DSD의 도출방법

을 논하고 MLE의 적합성을 검증한다. 마지막으로 제 6장에서

는 본 논문의 결론을 제시한다. 

2. Defect를 이용한 die수율의 도출 방법 고찰

모든 defect는 직경(일반적으로 size로 불림)이 인 원으로 가정

한다. 실제 모든 defect는 정확한 원은 아니지만(Milor 1999), 타

원 또는 특정한 모양으로 간주할 경우 해석이 매우 난해하고, 

random defect는 특정한 방향성을 띄지 않으므로 원이라고 가정

한다. 우선 앞으로 빈번하게 사용하게 될 기호를 정의하면 다

음과 같다.

• : defect의 크기를 나타내는 확률변수(random variable). 

defect를 원이라고 가정할 경우 직경을 의미. 

• : defect의 밀도(density)에 대한 확률변수. 단위 면적 당 

defect의 개수.

• : 확률변수 의 확률밀도함수(probability density func-

tion). DSD라고 불림.

• : 확률변수 의 확률밀도함수.

• : defect 크기 에 따른 critical area.

• : 단위면적당 평균 fault의 개수

2.1 DSD

LCD 또는 반도체 공정에서 random defect는 size에 대하여 특
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Figure 1.  Defect Size Distribution

정한 분포를 가지고 있다고 알려져 있다. 그 분포를 defect size 

distribution 또는 간략히 DSD라고 부르며, 다음과 같은 확률밀

도함수와 <Figure 1>의 형태를 갖는다(Stapper and Rosner 1995). 
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여기서 는 이후의 DSD에 대한 함수의 차수를 나타내는 계

수로서 보통 2.5~3.7정도를 갖는다고 알려져 있다. 는 최대 

밀도를 갖는 defect의 크기로서 defect의 크기와 검출기의 분해

능에 영향을 받는 파라미터이다. 일반적인 DSD의 형태는 위와 

같으나, 이는 확정적인 것은 아니며, 공정과 defect 검출장비에 

따라 DSD와 파라미터 , 는 다른 값을 갖는다. DSD는 defect

에 기초한 확률적 수율분석의 시작점이므로 정확한 DSD를 찾

는 것은 매우 중요하다. 

2.2 평균 defect 밀도

DSD는 크기에 따른 분포만을 나타내므로 defect가 어느 정도

의 밀도로 있는지 알기 위해서는  평균 defect 밀도를 계산하여

야 한다. defect 분석에 관심이 있은 영역(예를 들면 pixel 또는 

wafer)을 라 하고 를 상에 있는 한 점이라고 하자. 

를 의 주변의 작은 영역에서의 defect의 개수라고 정의하고 한 

점 에 두 개 이상의 defect가 동시에 존재할 수 없다고 가정하

면, 에서의 defect 밀도는 다음과 같이 정의할 수 있다(Hansen 

and Thyregod 1996, Hwang et al. 2007). 

 lim
→

    

   

여기서  는 의 면적을 의미한다. 따라서 평균 defect 밀도

는 다음과 같이 정의할 수 있다.

≡ 


∞

 

단위면적에서 size 에 대한 평균 defect 밀도 는 평균 

defect 밀도 와 DSD의 곱(즉,   )이므로 다음

의 등식이 성립한다.
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2.3 Critical Area

모든 defect가 fault가 되는 것은 아니다.  fault는 defect의 크기

와 defect의 위치에 따라 결정되는 데, 이는 critical area를 통하여 

구할 수 있다. Critical area는 크기 의 defect가 특정 위치에 존

재 할 때, 설계 layout에 의해 fault가 되는 defect들의 중심의 면

적이다. 다시 말하면, 크기가 인 defect의 중심이 critical area 안

에 떨어지면 fault가 되고 거기서 벗어나면 fault가 되지 않는다. 

Critical area는 반도체의 설계도면으로부터 면적을 이용한 계산 

또는 Monte Carlo 시뮬레이션을 통하여 계산이 가능하다(Allan 

and Walton 1997, Kuo et al. 1998). 평균 critical area 는 다음과 

같이 표현할 수 있다.

≡


∞



2.4 평균 fault의 개수

세 개의 중요한 데이터, 즉, DSD, 평균 defect density, critical 

area가 확보되면, 다음 식으로부터 단위면적당 평균 fault 개수 

를 구할 수 있다. 




∞

 


∞





2.5 die 수율의 계산 

최종 목표인 die수율은 평균 fault의 개수인 를 각종 수율모

델에 적용하여 계산이 가능하다. 수율모델은 Poisson 모델, Mur-

phy 모델, Seeds 모델, negative binomial 모델(Cunningham 1990)  

등이 있으며, 이 중에서 Poisson 모델은 defect의 개수가 적고 ran-

dom한 경우 또는 die의 크기가 작을 경우 많이 적용하고, gam-

ma 분포를 Poisson 모델에 결합한 Negative Binomial 모델은 de-

fect가 균등하게 퍼져 있지 않고 일정한 지역에 집중되어 있을 

경우(clustering이 있을 경우) 또는 die의 크기가 클 경우에 많이 

적용된다. 

Poisson 수율 모델을 고려하면, 확률변수 가 고려하는 면적

(die)에 존재하는 fault의 개수라고 하고 단위면적당 평균 fault 

개수가 일 때 개의 fault가 발생할 확률은 다음과 같다. 
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Figure 2.  pixel layout
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die 수율은 fault가 없을 때의 확률이므로 

      
  

   (3)

가 된다. 

Poisson 모델은 die의 크기가 작은 경우 random fault가 wafer 상

에 균일하게 분포하여 비교적 정확한 수율 계산이 가능하다. 

그러나 die의 크기가 커질수록 random fault는 wafer상에서 특정

한 die에 집중되는 것처럼 보인다. 이것을 clustering이라고 하

며, 이때의 수율모델은 Poisson 모델, Murphy 모델, Seeds 모델, 

negative binomial 모델 등을 사용하게 된다. 이러한 compound 수

율 모델은 평균 defect의 개수가 상수가 아니고 확률변수라고 

가정한다. 즉, 식 (3)에서 는 상수이므로 가 상수가 아닌 

확률변수 가 된다. 따라서 die 수율은 다음과 같이 표현할 수 

있다. 

 


∞




여러 종류의 compound 수율 모델은 각기 다른 종류의 

를 사용한다. 대표적으로 많이 사용하는 negative binomial 모델

은 그 파라미터에 따라 다양한 형태로 표현이 가능한 감마확

률분포  를 사용한다.  의 확률밀도함수는 

 



  ≥  

이고, 이때의 die 수율은 

 


∞


 




  
 



이다. 여기서 파라미터 는 clustering factor라고 한다.  

의 평균과 분산은 

     

이므로, 

 





와 같이 추정할 수 있다. 그러나 이 값은 음수를 가질 수 있으므

로 Cunningham(1990)은 다음의 값을 제시하였다. 

 




 









clustering factor 는 수율 계산에 있어서 매우 중요한 역할을 

한다. 의 변화에 따라  의 형태가 바뀌고 이는 곧 die 

수율에 영향을 미친다. 하지만, 아직까지는 의 계산에 있어

서 실증적으로 효과적이라고 입증된 것은 없는 상태이고, 때

로는 die 수율로부터 역산해서 사용하기도 한다. 

지금까지의 die 수율계산방법은 단일 layer에서만 적용되며, 

반도체나 LCD와 같이 여러 개의 layer로 구성된 경우에는 각 

layer의 수율을 구한 후 layer별 수율을 곱하면 전체수율을 계산 

할 수 있다(Zhou et al. 2002).

3.  AOI의 검출원리 및 문제점

Defect를 이용한 수율 모델을 적용하기 위해서 가장 기본적이

며 필수적인 데이터는 DSD이다. 제조공정에서 발생하는 defect

는 AOI 설비를 통하여 검출하고 데이터를 저장하게 된다. AOI

는 광학적 검사장비이므로 설비에 따른 분해능을 가지고 있다. 

분해능이 높으면 검출하는 defect에 대한 정밀도는 높아지나 

검사 시간이 증가하고, 분해능이 낮으면 정밀도는 낮아지나 

검사시간이 감소한다. 일반적으로 제조 공정에서는 공정 플로

우상에 있는 AOI 검사(inline AOI)는 낮은 분해능을, 불량 검출

을 위해 공정 플로우 밖에서 하는 검사(stand-alone)는 높은 분해

능을 적용한다. AOI의 분해능은 도출된 DSD의 특성에 많은 영

향을 주는 데, 다음에 설명하는 검출원리(LCD를 기준으로 설

명함)와 매우 관련이 깊다. LCD패널의 화면은 <Figure 2>와 같

이 pixel이라 불리는 단위 패턴의 반복적인 결합이다. Pixel은 일

반적으로 동일한 설계를 적용하므로 두 개의 pixel간 image는 

동일하여야 한다. 두 개의 pixel은 AOI의 고분해능 CCD 카메라
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Figure 3.  AOI Defect Size Data According To Various Condition

를 이용하여 최소비교단위(이는 AOI의 분해능에 따라 다르며 

가로 및 세로의 길이는 일반적으로 같다. <Figure 3>에서 box 1

개)를 기준으로 pixel간 비교가 이루어진다. 만약에 최소비교단

위의 gray레벨이 차이가 발생하면 이것을 defect로 간주하고 위

치 및 정보를 데이터로 저장한다. 

AOI는 각 좌표 및 gray level외에 defect의 크기와 관련된 세 개

의 의미 있는 데이터 SIZEX, SIZEY, 및 SIZEA를 제공한다. SIZEX 

는 defect가 가로축으로 걸쳐진 최소비교단위의 최대개수이고, 

SIZEY는 defect가 세로축으로 걸쳐진 최소비교단위의 최대개수, 

SIZEA는 defect가 걸쳐진 최소비교단위의 총 개수를 의미한다

(<Figure 3> 참조). DSD를 도출하기 위해서는 defect의 size에 따

른 발생 확률을 구해야 하고, defect size는 세 개의 데이터  SIZEX, 

SIZEY,  SIZEA로부터 환산하여야 한다. 

그러나 AOI의 데이터로부터 defect의 size를 도출하는 것은 

용이하지 않다. 그 이유는 AOI의 분해능 때문인 데, AOI의 분

해능이 충분히 높다면(AOI 분해능이 작은 값을 가짐) 문제가 

발생하지 않으나, AOI의 분해능이 낮으면(AOI 분해능이 큰 값

을 가짐) defect size에 대한 많은 정보가 유실된다. 예를 들어 

<Figure 3>에서 보면, (a)와 (b)는 defect의 크기는 같고 분해능

의 차이가 2배이다. 분해능이 높은 (a)에서는 SIZEX와 SIZEY가 

각각 6으로서 defect의 면적은 

≒28.26으로 

SIZEA의 크기인 29와 유사하다. 반면에 분해능이 낮은 (b)의 경

우  유추한 SIZEA의 크기는 약 7로서 측정값인 9와 큰 차이를 

보인다. LCD 공정에서 사용하는 inline AOI의 분해능은 일반적

으로 4~7μm 정도이고, SIZEX, SIZEY, SIZEA는 불연속적인 자연

수로 표현된다. 따라서 LCD에서 가장 중요한 size 영역인 2~15

μm(LCD는 배선폭이 5~10μm 정도이므로) 구간의 size 데이터가 

부정확하게 된다. AOI의 분해능으로 발생하는 또 다른 문제점

은 실제 defect의 크기가 다르더라도 검출 시에 동일한 크기의 

데이터를 가질 수 있다는 것이다. 예를 들면 <Figure 3>의 (b)

와 (c)는 동일한 분해능을 가진 다른 크기의 defect이나 검출된 

크기 데이터는 동일하다. AOI의 분해능에 따라 발생하는 마지

막 문제점은 defect의 위치에 따라 AOI의 검출 데이터가 변한다

는 것이다. 예를 들어 AOI의 분해능이 7μm이고 defect의 size가 6

μm라고 가정하자. defect의 중심의 위치가 최소비교단위의 중

앙에 위치하면 SIZEX, SIZEY, SIZEA는 모두 1로서 defect의 실제 

size는 약 7μm로 추정된다. 반면에 defect의 중심의 위치가 4개의 

인접한 최소 비교단위의 중심에 위치한다면, SIZEX는 2, SIZEY

는 2, SIZEA는 4로서 defect의 size는 약 14μm로 인식이 된다. 이렇

게 불확실한 정보로는 정확한 DSD를 도출하기 어려우며, 이에 

따라 정확한 수율 예측도 불가능하게 된다. 

4.  AOI 검출 데이터의 size 변환 방법

AOI의 검출방법과 분해능에 의해 defect size가 왜곡되는 것은 

필연적인 것으로 이에 대한 해결책은 AOI의 분해능을 증가시

키거나 defect image를 통한 직접측정 밖에 해결방법은 없다. 하

지만 이러한 방법들은 새로운 설비의 구입 또 는 공정 사이클 

타임의 증가가 필수적이므로 현 공정 내에서 바로 적용하기는 

어렵다. Milor(1999)는 AOI 검출 데이터가 실제 defect와 일치하

지 않는 것을 실험을 통하여 보여 주었으며, SIZEX, SIZEY, SIZEA

의 데이터를 조합하여 실제 defect의 size에 근사한 값을 도출

하였다. 그러나 Milor는 실험과 trial and error 방법을 통한 방법

을 제시하였을 뿐 AOI의 분해능으로 인한 근본 원인과 합리

적인 방법은 제시하지 못하였다. 본 논문에서는 주어진 AOI

의 이산적인 데이터를 통하여 연속적인 defect size를 도출하는  

방법을 제시하고 Monte Carlo 시뮬레이션을 통하여 이를 검증

할 것이다.   

4.1 Monte Carlo 시뮬레이션

Monte Carlo 시뮬레이션은 실제 defect 발생환경과 유사하게 

구성하였다. 우선 AOI의 비교대상인 pixel을 구성한다. pixel은 

최소비교단위를 가로와 세로에 각각 100개 이상을 인접하여 

resolution
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Figure 4.  Histogram with     and AOI resolution = 2
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Figure 5.  Histogram with     and AOI resolution = 7

생성한다. 다음에 size가 인 원형 defect를 발생시키는 데,  난

수를 이용하여 defect 중심의 위치를 pixel의 내부에 random하게 

발생하도록 한다. defect의 위치와 size, pixel의 최소비교단위의 

위치와 크기에 따라 SIZEX, SIZEY, SIZEA를 계산한다. 위의 실험

을 번 실행하여 발생하는 데이터를 이용한다. Monte Carlo 시

뮬레이션은 MATLAB R2006c를 이용하여 실행하였다. 

4.2 분해능에 따른 분포 검증

AOI의 분해능에 따른 문제점을 확인하기 위하여 defect의 

size를 10으로 고정하고 AOI의 분해능을 2와 7로 각

각 에 대해 실험을 하였다. 각 경우에 대한 SIZEX, 

SIZEY, SIZEA의 히스토그램은 Figure 4(AOI resolution = 2 ) 와 

<Figure 5>(AOI resolution = 7 )에 제시하였다. 히스토그램

에서 매우 낮은 빈도수를 가지고 발생하는 값들은 pixel의 최외

곽부에 defect가 발생하여 원래의 defect의 크기보다 작게 감지

한 경우이다.

<Figure 4>와 <Figure 5>를 비교해 보면, 제 3장에서 분석한 

바와 동일하게 AOI의 분해능이 낮을수록 SIZEX, SIZEY, SIZEA의 

산포가 커짐을 확인할 수 있다. 여기서 주목해야 할 점은 Figure 

5의 SIZEA이다. SIZEA는 SIZEX나 SIZEY보다 중요한 정보이다. 이

는 면적에 대한 정보이므로 SIZEX나 SIZEY보다 분해능의 영향

이 상대적으로 적으며, defect가 원형이 아닌 경우에도 defect의 

size를 효과적으로 도출할 수 있는 중요한 정보이다. 실제로 de-

fect의 size는 SIZEA를 이용하는 것이 오차가 적으며, SIZEX 및 

SIZEY는 보완 또는 검증을 위한 데이터 역할을 한다. 

<Figure 5>의 SIZEA의 히스토그램에서 특이한 점은 SIZEA = 

5 근방에서 defect size에 따른 밀도가 연속적이지 못하고 급격

히 감소하는 현상을 보이고 있다는 것이다. 이는 defect가 무작

위로 발생하였을 때 SIZEA가 4일 확률이나 6일 확률보다 5일 

확률이 매우 낮다는 것을 의미한다. 다시 말하면, 실제 defect를 

AOI를 통하여 감지하고 히스토그램을 작성하였을 때, <Figure 

6>의 경우와  같이 왜곡된 분포형태를 가질 수 있다. 이로 인

하여  특정한 size의 defect의 발생이 매우 간헐적으로 발생할 수 

있다고 판단하고 잘못된 의사결정(예를 들면 확률밀도가 낮은 

size로 layout을 결정함)을 할 수 있는 가능성이 존재한다. 이러

한 왜곡현상을 회피하기 위해서는 히스토그램 작성 시 적절한 

Bin 크기를 선정해야 한다. 최적의 Bin 크기를 결정하는 방법은 

표준편차를 이용하는 Scott의 방법과 IQR(interquartile range)을 
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Figure 6.   Defect Size Histogram (Nunari et al. 1998)

이용하는 Freedman and Diaconis 등의 방법(Izenman 1991)이 있으

나, 본 논문에서는 논의하지 않는다. 

4.3  연속적인 defect size 도출방법

SIZEX, SIZEY, 그리고 SIZEA의 정보는 모두 이산적인 데이터

이고, defect size는 연속적인 데이터이다. 따라서 DSD를 구성하

기 해서는 SIZE 정보를 defect size로 변환하기 위한 방법이 필요

하다. 가장 간단한 방법은 Milor(1999)가 제시한 방법으로 다음

과 같이 계산한다. 

    

  






여기서 는 AOI의 분해능을 의미한다.  Milor(1999)의 논문

에서는 AOI의 분해능을 고려하지 않고 와 를 직접 계산

하였으나 본 논문에서는 수식의 일관성을 유지하기 위해 
를 추가하였다. Milor는 와  모두 실제 defect size와 차이

가 있다고 주장하며, image를 통한 실측결과 최적의 defect size

로서 와 의 평균을 제시하였다. Milor가 제시한 방법의 

단점은 offset이 존재하는 것이다. 예를 들어 defect size가  

≪   인 경우를 고려해 보자. 이 경우 SIZEX = 

SIZEY = SIZEA = 1로 예측할 수 있고, Milor가 제시한 방법으로 

계산된 defect size는     와     

로서 실제 defect size와 많은 차이를 보이게 된다.  

본 논문에서 제시하는 방법은 offset을 제거한 defect size 계산

식으로 SIZEA = 1 일 때, defect size는 0이 된다. 

 











 






 (4)

여기서 defect가 존재한다면   이므로  ≥ 을 항

상 만족하며, ≪ 인 경우에도 도출한 defect size의 오차가 

적다. 

본 논문에서 제시한 식 (4)의 size 환산방법의 효율성을 입증

하기 위하여 Monte Carlo 시뮬레이션을 시행하였다. 시뮬레이

션은 AOI의 분해능은 5로 가정한 후, (0, 30)의 interval에서 

2의 간격으로 defect를 500개씩 발생시키고, 이 때 도출한 

SIZEX, SIZEY, SIZEA의 평균값을 구하였다. <Figure 7>은 SIZEA

의 평균값에 대한 defect size 의 계산값을 나타낸다. <Figure 

7>을 보면, 본 논문에서 제시한 환산방법()은 인위적으로 

발생시킨 defect size, 즉 generated x와 거의 일치하나, Milor(1999)

가 제시한 방법( , , AVE( ,  ))은 일정한 offset을 가

지고 있다. 이 차이는 AOI의 분해능을 높일수록 작아진다. 

Figure 7.  Estimated Defect Size According to SIZEA 

4.4  MLE(Maximum Likelihood Estimator)를 이용한 DSD

의 도출방법

DSD는 defect의 size에 따른 분포로서 식 (1)에서와 같이 두 개

의 모수(parameter) 와 를 갖는 확률밀도함수이다. 히스토

그램은 DSD의 형태를 파악하는 것은 가능하지만 Bin의 크기

에 따른 편차가 크기 때문에 확률밀도함수인 DSD를 정확하게 

도출하는 것은 매우 어렵다. 확률밀도함수의 형태를 알고 있

을 때, 모수를 추정하는 가장 보편적인 방법은 최우추정법

(MLE)이다. DSD에 MLE를 적용할 때, 두 개의 모수 중 는 히

스토그램에서 최대 빈도를 갖는 값으로 추정이 가능하므로 
를 상수로 가정하면 단순화하여 의 MLE를 구할 수 있다. 

의 MLE를 도출하기 위한 Likelihood function은 다음과 같이 

표현할 수 있다. 
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Figure 8.  Comparison of DSDs with w=3 and AOI resolution = 2

여기서 은 총 샘플의 개수이고, 은 ≤ 인 샘플 의 개

수,   은   인 샘플 의 개수이다. 여기서 양변

에 log를 취하면, 다음의 등식이 성립한다.

   

 







 






MLE를 구하기 위해 양변을 에 대하여 미분하면,














 


  







이 구해지고, 이 값을 0으로 하는 에 대한 MLE 는

 




 




 
 


    (5)

이 된다. 

4.5 MLE 의 적합성 검증

MLE 가 효과적인지 판단하기 위하여 다음과 같이 Monte 

Carlo 시뮬레이션을 실행하였다. 우선, 와 에 임의의 상수

를 지정한 후, DSD를 생성한다. 다음에 생성된 DSD를 따르는 

개의 defect를 발생시킨다.  발생한 개의 defect로부터 각각

의 SIZEA를 계산하고 이를 식 (4)을 이용하여 를 구한다. 

의 히스토그램으로부터 의 추정치 를 히스토그램의 

최빈수로 결정한다. 다음에 식 (5)를 이용하여 를 계산한다. 

실험에 사용한 주요 파라미터는 다음과 같다.

a.  ,

b.   ,

c. ∈  ,

d. AOI resolution ∈    .

<Figure 8>은  = 3 및 AOI resolution = 2로 고정한 상태에서 추

정한 DSD를 그래프로 표현한 것이다. <Figure 8>에서 DSDreal

은 DSD의 확률밀도함수, 즉 식 (1)을 이용하여 계산한 DSD를 

의미하고, DSDestimated-dia는 DSDreal에 따라 발생시킨  개의 실수 

형태의 defect의 size에 대한 데이터와   를 가지고 식 (5)의 

MLE를 이용하여 를 추정하여 구한 DSD이고, DSDestimated-SIZEA

는 DSDreal에 따라 발생시킨 개의 defect에 대해 SIZEA를 구하

고, SIZEA를 이용하여 과 를 동시에 추정하여 도출한 DSD

이며, Histogram-SIZEA는 개의 defect의  SIZEA에 대해 식 (4)를 

이용하여 size를 변환한 defect의 히스토그램을 선으로 표현한 

그래프이다. Histogram-SIZEA를 구할 때 Bin의 크기는 AOI reso-

lution과 동일한 값을 사용하였고, 밀도는 으로 나누어 주었

다. 본 논문에서 Bin의 크기를 AOI resolution과 일치시킨 이유

는 AOI에서는 defect의 크기 정보로서 실수가 아닌 정수값 만을 

제공하므로 Bin 크기의 최적화 기법을 적용하기 어렵기 때문

이다. 만약 Bin의 크기를 줄이면, 중간에 data가 존재하지 않는 

Bin이 필연적으로 발생하고, 반대로 Bin의 크기를 키우면 His-

togram 자체를 그리기 어렵다. 현실적으로 이것을 극복할 수 

있는 방법은 분해능이 높은 stand-alone AOI data를 이용하여 

Histogram을 그려  값을 도출하고 이것을 inline AOI의 data에 

적용시키는 방법을 사용할 수 있다. 

<Figure 8>에서 보듯이 본 논문에서 제시한 방법을 이용한 

DSD의 도출이 실제 DSD와 거의 일치함을 알 수 있다. 히스토

그램은 DSD와 형태는 유사하나 Bin 크기에 따라 그 밀도가 크

게 차이가 난다.  

정량적으로 의 적합성을 비교하기 위하여   및 AOI reso-

lution을 값을 변화시켜 과 을 도출하였다. 실험은 각 조건

에 따라 10회씩 반복 실시하였으며, 실험결과는 <Table  1>에 

정리하였다. 

실험결과<Table 1>을 보면 몇 가지 주목할 점이 있다. 첫째, 
는 AOI resolution이 1인 경우를 제외하고 10번의 반복실

험 결과가 동일하였다. 이는 AOI 분해능이 큰 경우에는 히스토

그램의 Bin 크기 또한 커지므로 변동성이 줄어 발생한 결과로 

판단된다. 둘째, 은 변수인 와 AOI 분해능에 관계없이 DSD

의 모수인 를 잘 추정하고 있으므로 DSD의 함수가 식 (1)과 

같이 주어진 경우 MLE는 신뢰할 만한 추정치로 판단된다. 셋

째, 의 정확도는 실제 와 의 추정치인 의 차이와 관련

이 있다. 와 의 오차를 각각  
 및 

로 정의하고 이 값들에 대한 산포도를 그리면 <Figure 
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Table 1.   and   According to   and AOI resolution 


AOI

res.

 

mean std. mean std.

2

1 7.4 0.3162 2.1472 0.0449

2 7.0 0 2.0458 0.0167

3 7.5 0 2.0808 0.0174

4 6.0 0 1.8927 0.0169

5 7.5 0 2.0526 0.0151

3

1 6.9 0.5164 3.0184 0.1900

2 7.0 0 2.9885 0.0290

3 7.5 0 3.1350 0.0458

4 6.0 0 2.5605 0.0110

5 7.5 0 3.0537 0.0363

4

1 6.7 0.4216 3.8543 0.3818

2 7.0 0 3.9210 0.0576

3 7.5 0 4.2437 0.0534

4 6.0 0 3.0754 0.0292

5 7.5 0 4.0007 0.0510

Figure 9.  Scatter Diagram of   and 

9>와 같고 이들의 상관계수는 0.7953으로 강한 양의 상관관계

를 갖고 있음을 알 수 있다. 따라서 정확한 를 도출하기 위해

서는 정확한 의 도출이 필수적임을 알 수 있다.

5.  결  론

본 논문에서는 AOI의 크기 데이터로부터 정확한 defect size를 

유도하고 이를 이용하여 정확한 DSD를 도출하는 방법을 제시

하였다. 본 논문에서 제시한 방법은 DSD를 효과적으로 도출함

으로써 defect를 이용한 통계적 수율예측의 정확도를 높일 수 

있을 것으로 예상한다. 하지만 여전히 남아있는 문제는 inline 

AOI의 분해능이다. defect에 대한 실시간 정보는 inline AOI를 

통하여 구할 수 있으나, 사이클 타임의 문제로 inline AOI의 분

해능을 높이는 것은 어렵다. 낮은 분해능은 제 4장에서 언급하

였듯이 부정확한 를 초래하고 이는 다시 부정확한 로 귀착

된다. 이를 극복하는 방법은 상대적으로 분해능이 높은 stand- 

alone AOI를 적극적으로 활용하는 것이다.  다른 문제는 DSD의 

확률밀도함수에 대한 검증이다. 많은 연구자들이 DSD를 식 (1)

과 같은 형태로 모델링하고 이에 대한 언급을 하였으나, 통계

적 검증을 통한 검증은 이루어 지지 않았다. 더구나 식 (1)은 

LCD에서와 같이 defect의 size가 큰 경우에 어떠한 검증 결과도 

존재하지 않는다. 향 후 연구에서는 이에 대한 추가적 논의가 

필요하다고 생각한다.  
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