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Process control is essential to operate the semiconductor process efficiently. This paper consider fault 
classification of semiconductor based cyclic signal for process control. In general, process signal usually take 
the different pattern depending on some different cause of fault. If faults can be classified by cause of faults, 
it could improve the process control through a definite and rapid diagnosis. One of the most important 
thing is a finding definite diagnosis in fault classification, even-though it is classified several times. This 
paper proposes the method that one-class classifier classify fault causes as each classes. Hotelling T2 chart, 
kNNDD(k-Nearest Neighbor Data Description), Distance based Novelty Detection are used to perform 
the one-class classifier. PCA(Principal Component Analysis) is also used to reduce the data dimension 
because the length of process signal is too long generally. In experiment, it generates the data based real 
signal patterns from semiconductor process. The objective of this experiment is to compare between the 
proposed method and SVM(Support Vector Machine). Most of the experiments’ results show that proposed 
method using Distance based Novelty Detection has a good performance in classification and diagnosis 
problems.
1)

Keyword: fault classification, semiconductor process, one-class classification, cyclic signal, multi-class 
classification

1. 서  론

컴퓨터를 비롯한 각종 디지털 정보기기들의 수요가 증가함에 

따라 반도체 산업의 중요성은 증대되고 있다. 기계의 휴대성 

증대 및 많은 데이터 처리를 위한 고집적(high integrated) 반도

체 제품의 생산은 반도체 산업의 당면과제로 고집적 반도체 

생산을 위해 초미세 공정의 안정적인 운영은 필수적이다. 기존

의 반도체 생산 공정에 비해 고집적을 위한 나노공정의 운영

은 보다 정밀함이 요구되며 작은 변동에 따른 불량 발생 위험

도 증가하였다. 또한 반도체 시장의 치열한 경쟁은 단위 생산

비를 절감하기 위한 방안으로의 수율 증대를 추구함에 따라 

불량률 감소를 목표로 삼게 하였다.
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공정 장비에서 발생하는 신호를 바탕으로 현재 진행되는 공

정의 이상을 탐지하고 원인을 분류(FDC : Fault detection and clas-

sification)하여 불량 발생을 예방하기 위한 신속한 조치를 취하

는 것은 불량률을 감소시키는 가장 중요한 방안이다(Goodlin et 

al., 2003). 이를 통해 현재 진행되고 있는 공정을 개선하여 생산

성을 향상 시키고 불량률을 감소시켜 이윤 창출과 기업 경쟁

력 강화에 크게 기여할 수 있다(Kymal et al., 2006). 따라서 공정

장비의 상태를 지속적으로 관리하여 공정을 개선하기 위한 노

력으로 여러 공정관리 방법들이 제안되었다.

공정을 관리하기 위한 방법으로는 공정에서 발생하는 자료를 

통계적으로 관리하는 통계 공정 제어(Statistical Process Control, 

SPC) 기법이 대표적이다. 이는 생산된 제품의 관측치의 평균이 

정규분포를 근사적으로 따른다는 가정 하에 구축되는 Shewart 

관리도, 공정 자료의 자기상관성이 존재할 때 이용하는 CUSUM 

관리도(CUmulative SUM) 및 EWMA(Exponentially Weighted Mo-

ving Average) 등으로 구성된다. 이러한 다양한 SPC 관리도들을 

이용하여 공정의 모니터링을 통해 이상을 감지하여 제품의 품

질을 향상시킨다(Montgomery, 1996; Chiang et al., 2001).

컴퓨터 기술의 발전은 공정의 완료로 발생하는 결과물을 바

탕으로 공정 상태를 진단하는 대신 공정과 동시에 발생하는 

주기 신호를 바탕으로 공정 상태를 진단하는 것을 가능하게 

하였다. 주기신호 데이터란 하나의 주기를 기준으로 특정패턴

을 반복하는 공정 데이터이다. 반도체 제조 공정은 여러 단위 

공정으로 구성되어 있으며 단위공정에서 일정한 주기마다 특

정 패턴을 갖는 주기 신호가 센서(sensor)를 통해 획득된다(Park, 

et al., 2010). 공정 상황이 정상일 경우 주기신호 데이터는 일정

한 패턴을 유지하지만 비정상일 경우 정상과는 다른 패턴을 

보인다. 또한, 공정에 이상이 있을 경우 발생하는 원인에 따라 

특정한 형태를 따르는 주기신호가 나타난다. 이와 같이 많은 

정보를 포함하고 있는 주기 신호 데이터를 이용하면 보다 효

과적인 품질관리를 진행할 수 있다. 공정의 이상탐지를 통해 

불량이 발생하기 전 이상을 미리 찾아내고 발생한 이상의 분

류를 거쳐 원인이 무엇인지를 파악하여 공정의 진단 및 개선

이 가능하다(Lee et al., 2007).

주기신호의 특징을 파악하고 이상을 진단하는 것은 공정을 

효과적으로 관리하기 위한 매우 중요한 과제이다. 특히 반도

체 공정과 같이 제품생산에 많은 요인들이 영향을 미치는 경

우, 이상이 발생되었다고 하더라도 원인을 찾아내기는 매우 

어렵기에 이상 분류를 통한 진단이 필수적이다. 반도체 공정 

주기신호를 이용한 이상 탐지와 관련된 연구는 많이 진행된 

반면 이상 분류의 경우 직접적으로 분류를 통해 얻어지는 효

과를 예측하기 어렵기에 상대적으로 연구된 바가 적었다. 

본 연구에서는 이상 원인에 따른 신호의 패턴이 알려져 있

다는 가정을 바탕으로 공정의 이상을 분류(classification)하는 방

법을 제시하고자 한다. 일반적으로 공정의 이상이 탐지되었다

면 이상의 원인을 찾아 개선하고자 해당 공정 시스템을 검사

하게 된다. 이때 어떤 원인에 의해 이상이 발생했는지에 대한 

정보가 존재한다면 이상의 원인을 찾는 데 걸리는 시간이 발

생하지 않아 원인을 해결하는 데까지의 소요시간이 감소한다. 

즉, 이상 원인에 따라 신호의 패턴이 알려져 있다면 이상 분류

를 통해서 보다 신속한 이상 원인의 진단 및 해결이 가능하다.

신속한 이상 원인의 진단을 위해서는 단순히 발생한 이상이 

어떠한 종류인지 분류하는 성능을 높이는 데 그치는 것이 아

니라 오분류되는 경우 적합한 원인을 찾는 데까지 소요되는 

시간을 줄이는 것이 필요하다. 이를 위해 단일 클래스 분류

(One-Class Classification : OCC) 기법을 활용할 수 있다. 동일한 

이상 원인에 따라 발생한 신호를 바탕으로 기준 모델을 만들

고 이상이 발생했을 때 해당 이상인지 아닌지를 분류하여 가

장 적합한 이상 클래스부터 그렇지 않은 이상 클래스별로 순

서를 정하여 이상의 진단을 차례로 진행하는 것이다. 즉, 이상 

분류의 정확도와 동시에 이상의 원인을 찾기 위한 오분류 횟

수를 줄이는 것을 목적으로 한다.

논문의 구성은 다음과 같다. 본 논문의 제 2장에서는 Hotel-

ling의  와 k-NNDD(k-Nearest Neighbor Data Description), Dis-

tance based Novelty detection 등의 단일 클래스 분류 기법에 대해 

기술한다. 또한, PCA 변환을 거친 자료에 대해 분류 알고리즘

을 활용한 반도체 공정 주기 신호의 이상 분류 방법을 제안하

였다. 제 3장에서는 기존 SVM과 제안 기법의 성능을 비교를 위

해 수행한 시뮬레이션 실험 결과에 대해 언급하며 마지막으로 

결론과 추후 연구의 내용을 제시한다.

2. 단일 클래스 분류 기반 이상 분류

본 연구는 보다 신속한 이상 원인의 진단을 위해 가장 적합한 

이상 클래스부터 그렇지 않은 이상 클래스별로 이상 진단 순

서를 결정한다. 다중 클래스 분류를 이용하여 이상 분류를 할 

경우 가장 적합한 하나의 이상 클래스만 결과 값으로 도출된

다. 때문에 본 연구에서는 각각의 동일한 이상 원인에 따라 발

생한 신호를 바탕으로 단일 클래스 분류 모델을 만들어 이상

분류를 진행한다. 각각의 단일 클래스 분류 모델을 이용하여 

가장 적합한 이상 클래스부터 이상 진단 순서를 결정한다. 본 

연구에서 적용한 단일 클래스 분류 기법으로는 Hotelling의   

관리도, k-NNDD, Distance based Novelty Detection으로 대표적인 

분류 기법이다. 제 2.1절에서는 Hotelling의   관리도, k-NNDD, 

Distance based Novelty Detection 등의 단일 클래스 분류 알고리

즘에 대해 기술한다.

2.1 단일 클래스 분류 알고리즘

(1) Hotelling’s   관리도

새로운 관측 값과 기존 정상 관측 값과의 유사성을 활용한
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다면 정상인지 비정상인지를 구분할 수 있다. 이때 기존 관측 

값과의 유사성이 높을수록 관측 값이 정상일 가능성이 크고 

반면, 유사성이 적을수록 비정상일 가능성이 높아진다. 이때 

유사성을 어떻게 측정하며 유사하다고 판단할 수 있는 기준 

근거를 어떻게 구하는 지에 대한 기준이 필요하다.

이때 주로 사용된 방법은 두 관측치 사이의 유클리드 거리

를 사용하는 방법인데 다변량 공정의 모니터링에서는 단순 거

리뿐만 아니라 변수간의 상관관계를 동시에 고려해야 한다. 

단변량 관리도를 이용해 모니터링 할 경우 상관관계가 고려되

지 않기 때문에 정확한 이상탐지를 하는데 어려움이 있다. 때

문에 상관관계가 존재하는 다수의 관측치들을 관리하기 위한 

다변량 관리도가 사용되었다. 그 중에서도 Hotelling’s   통계

량을 이용한   관리도가 널리 사용된다(Montgomery, 1996). 

Hotelling’s   통계량은 아래 식 (6)에서 보이는바와 같이 계산

할 수 있다. 

        (6)

여기서 와 는 관측 값들로부터 계산한 표본의 평균과 분

산을 의미한다. 중심으로부터 얼마나 떨어져 있는 지를 나타

내는 와 이를 각 변수의 공분산 행렬의 역행렬을 곱하여 

각 변수의 영향을 보정하여 조금 더 설명력이 높은 유사도를 

계산하게 하였다.

 



        (7)

위의 식 (7)과 같이   관리도의 관리 한계선을 계산할 수 있

다. p는 다변량 데이터의 변수의 개수이고 n은 총 관측 값의 수

이다.   값은 항상 양의 값이기 때문에 관리 하한선은 언제나 

0이 된다. 식 (7)의 관리 상한선보다 통계량이 작다면 해당 관

측치는 이상으로 분류된다. 

(2) k-Nearest Neighbor Data Description

kNNDD(k-Nearest Neighbor Data Description)은 kNN(k-nearest 

neighbor) 방법을 기반으로 k번째 nearest neighbor와의 거리를 사

용한다(Wang et al., 2004). kNNDD는 kNN을 이용하여 데이터

의 local density를 추정함으로써 단일 클래스 분류 문제에 적용

된다(Breunig et al., 2000; Tax, 2001). kNN을 통하여 데이터 에 

대한 k개의 nearest neighbor를 찾고 이를 라 한다. 즉, 

는 i번째 nearest neighbor를 의미한다. 각각의 에 대

한 k개씩의 nearest neighbor를 라고 할 때, 에 

대한 의 local density는 식 (8)와 같고, 에 대한 
의 local density는 식 (9)과 같다. 

 ∥∥


  (8)

 ∥∥


                 (9)

위의 식에서 N은 전체 데이터의 개수를 의미한다. kNNDD

는 를 분류할 때 에 대한 의 local density와 

에 대한 의 local density의 비율을 이용하는데 식 (10)과 

같다.
















 ∥∥



 ∥∥
      (10)

<Figure 1>는 k가 2일 때 kNNDD의 예제를 나타낸다. 이때 

k의 크기는 kNNDD의 성능에 영향을 미치는데(Sukchotrat et al., 

2010) k의 수의 적절한 범위는 10개에서 50개 사이라고 연구되

어졌다(Breuning et al., 2000). 이는 분류를 분석하는 데이터에 따

라 다르며 해당 k값은 training data를 분석하며 정하는 것이 일

반적이다.

Figure 1. Example of kNNDD(k = 2)

(3) Distance based Novelty Detection 

Novelty detection은 정상적인 데이터의 분포를 학습하여 주어

진 패턴을 분류, 판단하는 기법이다(Kang and Cho, 2008). Novelty 

detection은 크게 분포추정 기법, 단일 클래스 분류 기법, 거리 기

반 기법 등으로 연구 되어져 왔다. 

분포추정 기법은 학습 데이터의 특정한 분포와 그 모수를 찾

고 확률이 낮은 데이터를 이상치로 판단하는 기법이다. 단일 

클래스 분류 기법은 정상 데이터만을 이용해서 학습을 수행하

여 정상 영역에 경계면을 생성해 이상치를 분류하는 기법이다. 

대표적으로 One-class SVM이 있다(Schölkopf et al., 2001).

거리기반의 Novelty detection 방법들은 kNN을 이용한다. kNN

을 이용하여 한 집단으로 이루어진 학습된 데이터 중 k개를 뽑

아서 그들의 거리 기반의 novelty score를 계산하여 집단에 속하

는지 여부를 결정한다. novelty score란 거리기반으로 새로운 관

측치와 이웃패턴 간의 거리를 비율적으로 계산한 분류 척도이

다. 정상 데이터 간에 즉, 새로운 관측치와 이웃 패턴간의 거리

가 멀수록 이상치로 분류할 확률을 높게 추정하는 것이다

(Kang and Cho, 2009). 거리기반 novelty detection 방법은 앞서 설
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명한 분포추정 기법과 one-class classification 기법에 비해 더 정

확히 정상데이터의 영역을 추정할 수 있고, 데이터의 추가에 따

라 재학습하지 않아도 된다는 장점이 있다(Kang and Cho, 2008).

<Figure 2>는 k가 5일 때 Average Distance의 예제를 나타낸

다. 이 기법은 Knorr et al.(2000) 에 의해 처음 제안되었고, 변형

된 여러 가지 종류의 거리기반 novelty score가 제안되었다. 

Figure 2. Example of Average Distance(k = 5)

식 (11)은 Average distance(Angiulli and Pizzuti, 2005) 로 계산한 

novelty score 식이다.

  




 ∥ ∥  (11)

Average distance는 위의 식 (11)에서 볼 수 있듯이 k개의 near-

est neighbor들의 거리의 평균값을 novelty score로 정의했다. 이

는 k개의 neighbor의 정보를 모두 사용한다는 장점을 가진다.

2.2 주성분 분석을 이용한 Feature Selection

주성분 분석(Principal Component Analysis)은 다변량 분석에서 

각 차원 간에 상관이 있는 데이터를 다룬다. 고차원 정보를 유

지하면서 저차원으로 차원을 축소하는 다변량 데이터 처리 방

법 중 하나이다. 이는 데이터에서 중요한 정보를 추출하는 것

을 목적으로 하며 데이터를 한 개의 축으로 사상(projection) 시

켰을 때 그 분산이 커지는 축을 순서대로 놓이도록 데이터를 

선형 변환하여 차원을 축소시킬 수 있다(Han, 2009). 

 
 




            (12)


 





  
      (13)

위의 식 (12)과 식 (13)를 통해 구한 공분산 행렬을 기저 벡터

와 기저 값으로 분해한다. 식 (14)를 통해 고유분석을 행한다. 

주성분 분석은 정해진 기저 벡터를 갖지 않으며, 기저 벡터는 

데이터의 특성에 따라 달라진다.

        (14)

선택된 기저 값과 관련된 기저벡터를 구하고, 연결하여 변

환행렬 을 식 (15)과 같이 만든다.

   ⋯  (15)

특징 벡터를 다음 식 (16) 변환 식으로 변환한다.

  ⋅ (16)

는 원래의 데이터 행렬이고 는 score 행렬이다. 는 n by 

p 행렬로 n은 데이터 수를 의미하고 p는 PC의 수를 뜻한다. 여

기서 데이터의 정보를 잘 반영하는 PC를 뽑아 차원을 축소시

킨다. 그리고 새로운 관측 값들을 식 (16)의 에 대입하여 같은 

방법으로 score 행렬을 계산할 수 있다. 

본 연구에서는 주기길이가 100인 고차원 다변량 데이터를 

사용함으로 주성분 분석을 이용하여 이상분류를 위한 단일 클

래스 변수 알고리즘의 효율을 높이고자 한다. 

2.3 단일 클래스 분류 기반 이상 분류 기법

본 연구에서는 반도체 공정에서 이상이 발생했을 때 어떤 

종류의 이상인지를 분류하는 방법을 제안한다. 이상을 잘 분

류하는지에 대한 분류 정확도가 중요한 동시에 이상의 원인을 

파악하기 위한 시간을 줄이는 것도 중요하다. 이상의 원인을 

파악하기 위해서 반도체 공정의 엔지니어는 검사를 실행하는

데 평소 이상의 비율이 가장 컸던 종류순으로 검사를 실행한

다. 검사를 실행하는데 시간과 비용이 소요되기 때문에 이상

의 원인을 잘 분류해 내어 검사 횟수를 감소시키는 것이 중요

하다. 검사 횟수를 줄이기 위해 가장 가능성이 높은 이상 클래

스로부터 적은 것 까지 순서를 나열한다면 검사 횟수를 줄일 

수 있을 것이라 기대된다. 

본 연구에서는 단일 클래스 분류기법 기반의 이상 분류를 

제안한다. 각각의 이상 클래스를 기반으로 단일 클래스 분류 

모델을 만들어 각각의 모델의 Novelty score가 큰 순서대로 정렬

하여 클래스에 속할 가능성에 따라 정렬하도록 하였다.

Hotelling’s   통계량을 이용하여 분류 모델을 설정하였다. 

위의 제 2.2절에서 언급한바와 같이 Hotelling’s   값은 다변량

에서 변수의 상관관계를 고려한 거리이다. 각각의 이상 클래

스의 데이터를 이용하여 새로운 관측 치에 대한 거리를   값

을 식 (7)과 같이 계산한다. 이때   값이 클수록 거리가 멀리 

떨어져 있다는 것을 의미하고 작을수록 거리가 가깝고 클래스

에 속할 확률이 높아지므로   값이 작은 순으로 검사 순서를 

설정한다.

또한 kNNDD를 이용하여  를 이용한 방법과 같이 새로운 
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관측 치를 기준으로 각각의 클래스의 데이터와 가장 근접한 k

개의 와 각각의 에 대한 k의   비율을 

식 (11)과 같이 계산할 수 있다. 각 클래스에 대해 계산한 관측

치의 비율이 낮을수록 그 클래스에 속할 가능성이 크다는 것

을 의미하므로 비율이 낮은 순으로 검사 순서를 설정한다. 위

의 <Figure 3>는 class가 5개이고 k가 2일 때의 경우이다. 여기

에서 가장 근접한 2개의 와 각각의 에 대한 2의 

  비율 가장 작은 클래스 1, 4, 5, 2, 3순으로 가능성을 

이용한다.

Figure 3. k-NNDD(k = 2)

마지막은 Distance based Novelty detection을 이상 분류에 적용

시키는 방법이다. kNN을 이용하여 각각 이상 클래스의 관측

치로부터 근접한 k개의 nearest neighbor를 뽑아서 그들의 aver-

age distance 기반의 novelty score를 계산하여 novelty score가 낮은 

순으로 검사 순서를 설정한다. 위의 <Figure 4>는 class가 5개

이고 k가 3일 때의 예제이다. 여기에서 거리가 가장 짧은 클래

스 1, 4, 5, 3, 2순으로 가능성을 이용한다.

Figure 4. Distance based novelty detection(k = 3)

 본 연구는 주성분분석을 통해서 신호의 특성을 추출하고 

Hotelling’s  , kNNDD, Distance based Novelty detection을 통해

서 novelty score을 계산하여 검사 순서를 배열하여 검사 횟수를 

줄임을 목적으로 한다. 즉, 단일 분류 클래스 기법들을 적용하

여 통계적 거리가 가까운 순서로 검사순서를 배열하고, 그 순

서대로 검사를 진행함으로써 검사 횟수를 감소시킬 수 있다. 

검사 횟수 감소는 이상 원인을 찾아 개선하고자 공정을 검사

하는 시간을 감소시킬 수 있고, 검사 비용을 감소시킬 수 있는 

효과가 있다. 제안한 방법들은 기존의 다분류 문제 분류기 보

다 분류 정확도는 더 높지 않을 수 있지만 검사 횟수는 더 낮을 

것으로 예상된다.

3. 실험 및 결과 분석

본 연구에서 제안하는 이상분류의 성능을 평가하기 위해 실제 

반도체 공정에서 발생하는 주기 신호의 형태를 모방한 데이터

를 생성하여 실험을 수행하였다. 실제 현업에서 사용하는 데

이터는 기업의 보안상의 이유로 본 연구는 실제 데이터를 가

지고 실험할 수 없었다. 이에 본 연구에서는 반도체 제조 공정 

중에서 가장 많은 장비가 필요하며 긴 시간이 소요되는 FAB 

공정에서 발생하는 주기신호를 본떠 데이터를 만들었다. 그 

중에서도 가장 대표적인 3종류 주기 신호의 특성을 반영하여 

실험 신호 데이터를 생성하여 실험을 수행하였다. 본 실험에

서 생성한 데이터는 Park et al.(2011), Han et al.(2010)이 이전 연

구에서 생성한 데이터를 참고하여 생성 하였다.

3.1 설계

본 실험에서 사용한 주기신호 데이터 중 첫 번째 step 신호

(Type1)는 주로 광전자 센서에서 측정되는 전압 데이터를 모방

한 것이다. 두 번째 Steep 신호(Type2) 는 Diffusion 공정의 온도 

센서에서 측정되는 데이터이며, 마지막 신호(Type3)는 Smooth 신

호로 Photo-lithography 공정의 온도 데이터이다. 

실제 반도체 공정에서 발생되는 신호는 원래의 신호에 화이트 

노이즈(white noise)가 포함된다. 실제로 반도체 공정에서 발생되

는 주기신호의 특성을 반영하기 위하여 길이 100의 주기신호 

데이터에 평균이 0이고 분산이 1인 정규분포를 따르는 노이즈

를 생성하여 더하였다. 생성한 세 종류의 주기신호는 <Figure 

5>와 같은 형태를 가진다.

 한 주기 신호는 5개의 step으로 구성되며 본 실험은 구성된 

신호의 step에 shift나 drift값이 더해진 이상 신호만을 이용해 실

험을 수행한다. 이상 신호의 패턴 그룹은 <Table 1>과 <Table 

2>에 언급한 5개의 종류이다. <Table 1>은 Type1과 Type3 신

호의 이상그룹정보이고 <Table 2>는 Type2 신호의 이상 그룹

정보이다.

Type1과 Type3 신호에 비해 Type2 신호는 현저하게 큰 평균

의 차이를 보정하기 위해서 위와는 각각 다른 shift 값과 drift 값

이 주어진다. Type1과 Type3의 shift 값은 0.4이고 Type2의 shift는 

0.6이다. Type1과 Type3의 drift의 기울기는 0.007이고 Type2의 

drift 기울기는 0.01이다. 첫 번째 이상 클래스는 upshift가 발생
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(a) Type1 : Step Signal

(b) Type2 : Steep Signal

(c) Type3 : Smooth Signal

Figure 5. Characteristic of the three type of Signal 

Table 1. Description of the Error for Type 1, Type 3 signal

Fault Class Description

1 Upshift(+0.4) in step 2, 3

2 Downshift(-0.4) in step 2, 3, 5

3 Updrift(+0.007) in step 4, 5

4 Downdrift(-0.007) in step 3, 4, 5

5 High variance(1.2 times) in all step

Table 2. Description of the Error for Type 2

Fault Class Description

1 Upshift(+0.6) in step1, 4

2 Downshift(-0.6) in step 2, 3, 5

3 Updrift(+0.01) in step 1, 3

4 Downdrift(-0.01) in step 2, 3, 4

5 High variance(1.2 times) in all step

Table 3. Fault Mix Rate

Fault Class
Type1/Type2/Type3

Mix1(%) Mix2(%)

1 20 60

2 20 20

3 20 10

4 20 5

5 20 5

되는 이상 데이터이며 step 2와 3에서 shift 값이 존재한다. 두 번

째 이상 클래스는 step 2, 3, 5에 대해서 downshift가 발생한다. 세 

번째 이상 클래스는 step 4, 5에 대해 updrift가 발생하며, 네 번

째 이상 클래스는 step 3, 4, 5에 대해서 downdrift가 발생한다. 다

섯 번째 이상그룹은 전 step에 대해서 white noise의 표준 편차가 

1.2배인 경우이다. 

각각의 데이터 Type 별로 1000개의 주기신호를 생성하고 이

상패턴 종류의 비율을 <Table 3>과 같이 각각 두 가지 비율로 

발생했다.

본 연구에서는 3가지의 Fault classification 방법을 제안하였고 

one-against-one을 이용한 다분류 SVM과 비교 분석을 진행하였

다. 주성분분석 기법에 의해 추출된 특질에 대해서 위에서 제

안한 3가지 단일 클래스 분류 기반 이상 분류 기법(Hotelling’s 

 , kNNDD, Distance based novelty detection)을 가지고 클래스

의 검사순서를 나열하여 분류 정확도와 검사횟수를 계산한다. 

즉, 예를 들어 본래 클래스가 2인 데이터가 3-2-1-4-5의 순서대

로 검사를 진행한다는 결과가 나온다면 검사 횟수는 2가 된다. 

주성분분석 기법에 의해 추출된 특질을 이용하여 다분류 

One-against-one 기반의 SVM이 대조군으로 이용되었다(Hsu, and 

Lin. 2002). 커널 함수는 대표적으로 많이 쓰이는 Gaussian 커널 

함수와 Polynomial 커널 함수 중 이 타입의 문제에서 Polynomial 

커널 함수의 성능이 더 좋았기 때문에 Polynomial 커널을 사용

하였다. 이 때 검사 횟수는 먼저 분류된 클래스의 검사 우선순위

를 제일 앞으로 두고 나머지 클래스를 빈도순으로 배열하여 계

산한다. 예를 들어 SVM에 의해 클래스 2라고 분류한 신호가 있

다고 가정하자. 실제 이 신호가 실제로 클래스 3이었고 클래스

별 빈도가 같은 <Table 3>의 Mix 1과 같다고 할 때 검사순서는 

2-1-3-4-5로 나열할 수 있다. 또 이때의 검사 횟수는 3이 된다. 이

렇게 계산한 평균값을 구한 것이 <Table 4>의 검사 횟수이다.

 각 이상 클래스의 비율을 알고 있기에 이를 이용하면 분류 

정확도와 검사 횟수의 하한을 계산할 수 있는데 이는 <Table 

4>에서의 Lower bound로 나타난다.
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Table 4. Accuracy of Fault Classification and the Number of Test

Mix1(0.2/0.2/0.2/0.2/0.2) Mix2(0.6/0.2/0.1/0.05/0.05)

Classification accuracy 검사 횟수 Classification accuracy 검사 횟수

Type1

PC-SVM 0.7330 1.7320 0.8930 1.3190

PC- 0.7290 1.3130 0.7740 1.2540

PC-kNNDD 0.7150 1.3310 0.6890 1.3440

PC-Averagedist 0.7380 1.3000 0.8820 1.1510

Type2

PC-SVM 0.9570 1.1200 0.9750 1.0780

PC- 0.9470 1.0560 0.9360 1.0670

PC-kNNDD 0.9520 1.0510 0.9410 1.0640

PC-Averagedist 0.9600 1.0400  0.9760 1.0280

Type3

PC-SVM 0.9020 1.2550 0.9500 1.1650

PC- 0.8960 1.1120 0.8600 1.1480

PC-kNNDD 0.8770 1.1300 0.8240 1.1820

PC-Averagedist 0.8980 1.1080 0.9460 1.0700

Lower Bound 0.2 3 0.6 1.75

3.2 결과

전체 5가지 종류의 이상 패턴에 따라 생성한 데이터에 대해 

5-fold Cross validation으로 이상 분류 방법의 성능을 평가한 결

과가 <Table 4>와 같다. 전체적으로 볼 때, Distance based nov-

elty detection(PC-Averagedist)이 가장 우수한 성능을 보이고 있

다. 분류 정확도면에서는 SVM이 좋은 성능을 보이는 경우도 

있었지만 검사 횟수 측면에서는 모든 경우 Distance based nov-

elty detection이 가장 우수한 성능을 보였다. 

Distance based novelty detection을 제외하고 본 연구에서 제안한 

나머지 방법들인 Hotelling’s  와 kNNDD는 모든 실험 종류에 

대해서 SVM보다 분류 정확도가 떨어졌다. 그러나 Hotelling’s 

 는 SVM보다 모든 데이터에서 검사 횟수가 적었으며, kNNDD 

역시 6개의 데이터 중 4개의 데이터에서 SVM보다 검사 횟수가 

적은 결과를 보였다.

결과적으로 본 연구에서 제안한 방법은 SVM과 유사한 분류 

정확도를 보장하는 동시에 이상 원인을 파악하는 시간을 의미

하는 검사 횟수에서 전체적으로 더 좋은 결과를 보였다.

검사 횟수 면에서 가장 큰 성능 차이를 보이는 Type1, Mix1 데

이터를 보면 Distance based novelty detection과 SVM의 검사 횟수 

차이가 평균 0.432만큼 나는 것을 볼 수 있다. 이는 공정에서 1000

개의 이상이 탐지 되었다고 가정 했을 때, Distance based novelty 

detection는 SVM보다 432번의 검사 횟수를 줄여 공정 개선을 위

한 시간을 단축시키고 비용을 감소시킬 수 있는 효과이다. 

4. 결  론

본 논문에서는 단일 클래스 분류기법을 활용하여 다중 이상 

분류 방법을 제시하였다. 주성분분석을 이용해 추출된 특징 

데이터에 Hotelling’s  , kNNDD 및 Distance based novelty de-

tection의 단일 클래스 분류 기법을 적용하였다. 각 이상 클래스

별 분류 모델을 생성하여 모델의 novelty score를 이용해 검사 순

서를 배열하는 방법은 SVM과 유사한 분류성능을 나타낼 뿐만 

아니라 적은 검사 횟수를 가짐을 확인할 수 있었다.

검사 횟수의 감소는 이상이 탐지 되었을 때 이상의 원인을 찾

아 개선하고자 해당 공정을 검사하는 시간을 감소시킬 수 있

다. 본 논문에서는 검사순서를 제안함으로써 오분류되는 경우

에도 적합한 원인을 찾는데 까지 소요되는 시간을 줄일 수 있

다. 즉, 신속한 이상 원인의 진단을 위해서 검사시간을 줄일 수 

있고, 검사 비용을 감소시킬 수 있는 효과가 있다. 

본 논문에서 제안한 방법 중 Distance based novelty detection에

서 novelty score로 사용한 average distance는 k개의 nearest neigh-

bor의 관측치의 척도로 사용하였다. 하지만 nearest neighbor의 패

턴모양에 따라 구분을 하지 못하는 문제가 발생한다(Harmeling 

et al., 2006). 추후 연구에서 이점을 고려한다면 더욱 향상된 결

과를 기대할 수 있을 것이다. 또한 인공신경망을 이용하여 단

일 클래스 분류 기법을 통합한 형태의 다중 클래스 분류기법

을 적용하는 것은 검사 횟수를 줄이는 동시에 분류의 정확도

를 높일 것이라 기대된다.
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