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SOM기반 특징 신호 추출 기법을 이용한 불균형 주기 신호의 이상 탐지
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Fault Detection of Unbalanced Cycle Signal Data

Using SOM-based Feature Signal Extraction Method
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ABSTRACT

In this paper, a feature signal extraction method is proposed in order to enhance the low performance of fault 
detection caused by unbalanced data which denotes the situations when severe disparity exists between the numbers 
of class instances. Most of the cyclic signals gathered during the process are recognized as normal, while only a 
few signals are regarded as fault; the majorities of cyclic signals data are unbalanced data. SOM(Self-Organizing 
Map)-based feature signal extraction method is considered to fix the adverse effects caused by unbalanced data. The 
weight neurons, mapped to the every node of SOM grid, are extracted as the feature signals of both class data which 
are used as a reference data set for fault detection. kNN(k-Nearest Neighbor) and SVM(Support Vector Machine) 
are considered to make fault detection models with comparisons to Hotelling’s   Control Chart, the most widely 
used method for fault detection. Experiments are conducted by using simulated process signals which resembles the 
frequent cyclic signals in semiconductor manufacturing. 
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요   약

본 연구는 공정신호가 불균형 데이터인 경우 이상 탐지 알고리즘의 성능 개선을 위한 특징 신호 추출 기법을 제안한다. 
불균형 데이터란 범주 구분 문제에서 하나의 범주의 속하는 데이터의 비율이 다른 범주의 데이터에 비해 크게 차이나 이상 탐지 

성능이 크게 저하되는 경우를 의미한다. 공정이 운영되는 경우 얻을 수 있는 이상 신호의 수는 정상 신호에 비해 매우 적기에 

이러한 문제를 해결하여 이상 탐지 기법을 적용하는 것은 매우 중요하다. 불균형 문제 해결을 위해 SOM(Self-Organizing Map) 
알고리즘을 이용하여 각 노드에 대응되는 가중치를 특징 신호로 간주하여 정상 데이터와 이상 데이터의 비율을 맞춘다. 특징 

신호 데이터 집단의 이상 탐지를 위해 클래스 분류 기법인 kNN(k-Nearest Neighbor)과 SVM(Support Vector Machine)을 적

용하여 이를 공정 신호 이상탐지를 위해 주로 사용하는 Hotelling’s   관리도와 성능을 비교한다. 반도체 공정에서 발생한다

고 알려진 공정 신호를 모사하여 신호 알고리즘 성능의 우수성을 검증한다.

주요어 : 특징 신호 추출, SOM(Self-Organizing Map), 불균형 데이터, 주기 신호
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1. 서  론

작업자가 직접 관여하던 제조 시스템은 에너지를 전환 

시켜주는 기관(engine)의 개발에 따라 기계에 의한 생산 

시스템으로 변경되었다. 이는 품질에 영향을 미치는 주요 

원인을 작업자의 숙달 정도에서 공정 장비의 상태와 운영

조건에 좌우되도록 변화시켰다. 따라서 공정 운영의 경쟁

력을 확보하기 위해서는 공정이 항상성(stationary)을 유

지하여 운영될 수 있도록 공정 장비의 상태를 지속적으로 

관리하는 것이 중요하다(Park, et al., 2011).
공정 장비의 상태를 관리하기 위해서 다양한 방법들이 연

구되었다. 가장 전통적인 방법으로는 단변량 SPC(Statistical 
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Process Control) 관리도를 적용하는 것이다(Montgomery, 
1996). 제품이 생산된 뒤에 만들어진 제품의 특성치, 예를 

들면 제품의 길이, 무게, 농도 등 측정 가능한 변량을 계

측하고 이들의 통계적 분포를 계산하여 공정이 항상성을 

유지하고 있다고 말할 수 있는 정상범위에 있는지 그렇지 

않은지를 판단하는 것이다. 
현대에 이르러 IT(Information Technology)의 발달로 

장비에서 계측되는 실시간 데이터를 획득하는 것이 가능

해졌다. 생산된 제품의 특성치를 이용하는 것보다 실시간

으로 발생하는 정보를 활용한 품질관리는 공정 상태를 조

기에 진단하여 불량 제품 생산 방지를 가능하게 한다. 이
처럼 공정의 진행에 따라 발생하는 정보를 지니는 주기성

을 가진 특정한 패턴 신호를 주기 신호(cycle signal)라 부

른다(이재현 등, 2007).
주기 신호는 공정이 항상성을 유지하는 경우 동일한 

형태로 생성된다. 반면 공정에 변화가 존재하는 경우 다

른 신호 형태를 드러내는데 이를 이상(fault)이라 한다. 따
라서 공정 주기 신호의 이상을 판단하여 공정을 점검하는 

이상 탐지(fault detection)는 공정의 잠재적인 불량요인

을 조기에 탐지하여 품질을 향상 시키는데 큰 역할을 차

지한다.
주기 신호의 이상을 탐지하는 경우에는 한 시점을 하나의 

변수로 간주하고 SPC 관리도를 운영한다. 주기 신호가 획득되

는 시간에 대한 영향을 반영 할 수 없기 때문에 CUSUM 
(CUmulative SUM) 관리도와 EWMA(Exponentially 
Weighted Moving Average) 관리도가 고려된다(이재현 등, 
2007). 두 기법 모두 시간에 대한 영향력을 고려하여 기존

의 단변량 SPC 관리도에 비해 탐지력이 증가하는 반면 주

기가 길어짐에 따라 관리도의 수가 늘어나 비효율적이다.
주기 신호를 하나의 관리도로 관리하기 위해서 다변량 

통계 분석 기법이 이용된다. 대표적인 방법은 Hotelling’s 
  관리도, PCA(Principal Component Analysis), 그리

고 PLS(Partial Least Squares)가 있다. 이와 같은 다변량 

통계 분석 기법은 여러 개의 공정 변수를 고려하여 프로

세스를 관리하는 기법이다(Shi and Jin, 2000). 이 외에도 

이상 탐지를 위해서 웨이블릿 기법(이재현 등, 2007), 
SVM-R(Support Vector Machine-Regression)(박승환 등, 
2010), 스플라인 회귀 분석 및 SVM(Support Vector 
Machine)(Park, et al., 2011) 등이 연구되었다.

기존 연구는 주기 신호의 이상 탐지를 하는데 있어서 

뛰어난 효과를 보였다. 하지만 위의 방법들은 이상 주기 

신호를 사용하지 않고 이상 탐지를 진행하였거나 이상 주

기 신호와 정상 주기 신호의 개수가 상이한 경우 발생하

는 문제점을 고려하지 않았다. 주기 신호는 공정의 상태

를 반영하기 때문에 이상 신호를 이용하는 것은 이상 탐

지의 정확성을 증가시키는 장점을 가진다. 이상 신호를 

활용한다 하더라도 실제의 공정 데이터는 정상 신호의 비

율이 높고 이상 신호의 비율이 낮은 형태를 지니는데 이

를 반영하지 못하면 이상 탐지 성능을 저하시킨다.
실제 공정에서 정상 신호와 이상 신호 비율이 크게 차

이 나듯 범주의 비율이 크게 차이나는 자료를 불균형 데

이터(unbalanced data)라 한다(강필성 등, 2005). 불균형 

데이터는 다음과 같은 이유에서 범주 구분, 주기 신호의 

경우 이상 탐지에 어려움을 지닌다. 먼저 불균형 데이터

의 경우 다수 범주에 속한 데이터의 분포가 이상 범주에 

속한 데이터의 분포보다 넓어 이상 데이터의 분류 경계

(decision boundary)를 명확히 할 수 없다(강필성 등, 
2006). 또 소수 범주의 데이터 정보를 상대적으로 적게 

반영하는 정보 불균형의 문제 및 데이터 분포가 겹치는 

경우 소수 범주를 인식하기 어려운 문제를 지닌다(Sun, et 
al., 2007).

데이터 불균형 문제를 해결하기 위한 대표적인 방법은 표

본 추출법(sampling)이다. 표본 추출 방법에는 다수 데이터

에서 임의적 표본 추출을 하여 소수 범주의 데이터와 균형

(balance)을 이루도록 하는 과소 표본 추출(under sampling) 
방법과 소수 데이터를 반복적으로 복사하여 다수 데이터

와의 균형을 맞추는 과대 표본 추출(over sampling) 방법

이 있다(강필성 등, 2006). Japkowicz(2000)는 불균형 데

이터에서 표본 추출 기법인 과소 표본 추출 방식과 과대 

표본 추출 방식을 다른 기법과의 비교를 통해 두 가지 방

법이 데이터 불균형을 해결하는데 있어서 우수함을 증명

하였다.
과대 표본 추출에 관한 기존 연구는 SMOTE(Synthetic 

Minority Over-Sampling Technique)가 있다(Chawla, et 
al., 2002). SMOTE란 기존 과대 표본 추출 방식처럼 소

수 범주의 값을 반복하여 추출하는 방법이 아닌, k-최근접 

이웃 알고리즘을 이용하여 소수 범주들과 이웃들 사이에

서 보간법을 이용하여 인공 데이터를 생성하는 방식이다. 
SMOTE를 기존의 부스팅 기법과 결합시킨 SMOTEBoost
를 제안하기도 하였다(Chawla, et al., 2003). 또한 오장

민과 장병탁(2001)은 불균형 데이터 문제를 해결하기 위

해서 퍼셉트론을 기반으로 하여 부스팅 기법을 제안하였

다. 과대 표본 추출은 모든 데이터의 정보를 사용 할 수 

있다는 장점이 있는 반면 데이터의 수를 매우 증가시켜 

계산에 소요되는 시간이 증가한다는 단점이 있다. 
과소 표본 추출에 관한 연구로는 Laurikkala(2001)에 
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그림 1. 6 × 6 그리드 SOM 예제

의해 제안된 방식인 NCL(Neighbourhood Cleaning Rule)
이 있다. NCL 방식은 소수 범주 데이터와 유사한 다수 

범주 데이터를 제거한 후에 표본 추출을 하여 모델을 개

발하는 방식이다. NCL 방식은 두 범주 데이터의 패턴을 

뚜렷하게 나타나도록 하며 소수 범주 데이터와 다수 범주 

데이터를 구분하는데 있어서 높은 성능을 발휘하였다. 강
필성 등(2005)은 두 범주의 데이터 비율이 현저하게 차이

가 나는 경우에 기존 분류기 성능에 미치는 영향을 분석

하여 문제점을 파악하였으며 SVM 앙상블 기법을 적용하

여 과소 표본 추출 방법을 제안하였다. SVM 앙상블 기법

은 기존 분류기가 불균형 데이터에서 갖는 단점을 해결하

였다. 하지만 과소 표본 추출 방식은 다수 범주에서 샘플

링 되는 데이터에 따라 분류기의 성능이 크게 영향을 받

을 수 있다는 단점이 있다.
본 연구에서는 주기 신호 데이터의 특징 신호를 추출 

하여 반도체 공정 불균형 데이터의 이상 탐지를 위한 방안

을 제시하고자 한다. 기계학습 알고리즘 중 하나인 SOM 
(Self-Organizing Map) 알고리즘을 이용하여 기존의 정

상 신호와 이상 신호를 기반으로 두 범주를 대표 할 수 있

는 특징 신호(feature signal)를 추출한다. SOM 신경망의 

뉴런(neuron)값을 기반으로 하여 이상 데이터와 정상 데

이터의 비율을 맞춘 뒤 클래스 분류 기법을 적용하여 이

상 탐지를 진행한다. 
본 연구의 2장에서 불균형 문제를 해결하기 위한 특징 

신호 추출 기법을, 3장에서 추출된 특징 신호에 대한 분

류 기법을 제안한다. 본 연구를 통해 제안된 이상 탐지 방

법을 반도체 공정 신호를 모사한 자료를 이용하여 기존의 

방법과의 시뮬레이션 비교 분석 결과를 제시하고 결론을 

정리하였다.

2. 특징 신호 추출

공정 운영을 시험하기 위해 다양한 환경을 가정하고 

운영하는 파일럿 공정(pilot process)을 제외하고 반도체 

공정은 관리된(in-control) 상황에서 진행되기에 획득되는 

신호는 대부분이 정상 신호 범주에 속하는 불균형 데이터

이다. 데이터의 범주 비율의 차이가 크게 나타나는 불균

형 데이터는 각 범주를 구분하기에 난점이 있기에 이 비

율을 맞추어 주는 전처리과정이 필요한데 이를 특징 신호 

추출(feature signal extraction)이라 부른다. 앞서 언급한 

것처럼 본 연구는 인공 신경망(artificial neural network)
의 일종인 SOM 알고리즘을 이용하여 특징 신호 추출 과

정을 진행하였다.

2.1 Self-Organizing Map
SOM은 어떤 범주에 속하는지 알려지지 않은 경우 입

력 데이터의 유사성을 비교하여 데이터의 위상을 인식 할 

수 있도록 하는 인공 신경망으로(Kohonen, 1982) 클러스

터링(clustering), 패턴인식 및 분류(pattern recognition and 
classification), 자료 차원축소(dimension reduction) 및 

특징 추출(feature extraction)등 다양한 목적으로 활용되

어 좋은 성과를 보이고 있다(Fayyad, et al., 1996). SOM
은 그림 1에서 보는 바와 같이 입력층과 출력층, 두 개의 

층으로 구성된 단일층 퍼셉트론(single-layer perceptron) 
구조를 지닌다. 일반적인 퍼셉트론 구조와 다른 것은 출

력층이 격자로 된 N개의 뉴런으로 구성되어 있다는 점이

다(한학용, 2009). 그림 1은 6 × 6의 그리드 크기를 갖는 

총 36개의 뉴런으로 구성된 예제이고 그리드란 SOM을 

구성하는 뉴런으로 이루어진 2차원의 격자 틀을 말한다.
SOM은 출력층의 각 뉴런을 모든 입력층의 뉴런과 연

결하여 입력 데이터와 같은 차원을 가지는 가중치 벡터를 

구성하는데 이는 그림에서 각 뉴런을 연결하는 신경망으

로 표시된다. 가중치 벡터 및 뉴런 간의 연결 강도를 갱신

하는 과정, 즉 인공 신경망 학습 과정은 경쟁 과정, 협동 

과정, 적응 과정으로 구성된다. 경쟁(competition) 과정은 

모든 뉴런의 연결 강도와의 거리를 계산하여 뉴런 사이에

서 거리가 최소화되는 뉴런을 승자 뉴런으로 하는 경쟁 

규칙이다. 협동(cooperation) 과정에서는 출력층의 유사

한 특징 패턴에 대하여 지도를 형성한다. 지도를 형성하

기 위해 승자 뉴런은 이웃한 뉴런을 정해진 함수에 의하

여 결정하고 근접한 뉴런의 연결 강도를 갱신한다. 마지

막은 적응(adaptation) 과정이다. 적응 과정에서는 승자 

뉴런과 그와 이웃한 뉴런들이 특정한 입력 값에 더욱 민

감해지도록 활성 함수를 적응시켜 연결 강도를 갱신한다. 
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이 과정을 통하여 승자 뉴런과 인접한 뉴런들은 멀리 떨

어져 있는 뉴런보다 더 강하게 적응 된다(한학용, 2009).
입력되는 데이터는 차원이고 해당 데이터가 개 존

재할 때 입력벡터   ⋯∈⋯
는 2차원 출력층에 존재하는 N개의 뉴런에 대응된다. 이
때 뉴런과의 대응을 위한 연결 고리로 설정되는 각각의 

가중치 벡터는   ⋯ ∈⋯
과 같다. 학습을 위해서 0에서 1사이의 정규화 된 값으로 

각 뉴런간의 연결 강도를 초기화하고 0에 가까운 임의의 

값으로 가중치 벡터를 설정한다. 본 연구에서는 윤재준 

등(2010)에서 제시한 것처럼 주기신호의 각 시점별로 샘

플링 된 값을 입력벡터로 정의하였다.
이어서 입력 벡터와 모든 가중치와의 유클리드 거리를 

계산하여 이 값이 최소가 되는 뉴런을 찾는 과정을 거치는

데 이때 최솟값을 갖는 뉴런을 승자 뉴런(winning neuron)
이라 부른다.

  arg

min║║ (1)

식 (1)에 의해 입력 데이터 에 대응되는 승자 뉴런 

이 계산된다. 모든 입력 데이터  ∈⋯에 

대해 승자 뉴런이 계산되면 승자 뉴런과 해당 뉴런과 가

까이 있는 뉴런의 가중치를 업데이트 하게 되는데 식 (2)
와 같은 방식으로 진행된다(윤재준 등, 2010).

←··  (2)

여기에서 는 시점 에 대한 학습률을 나타내는 값으로 학

습이 진행됨에 따라 값이 점점 줄어들게 된다.   함
수는 입력 벡터 에 대응되는 승자 뉴런 에 인접한 이

웃을 나타내주는 함수로 와 가까울수록 큰 값을 가지고 

먼 값일수록 작은 값을 가지는데, 이 또한 시간이 지나게 

됨에 따라 점차 줄어드는 특성을 지닌다. 입력 벡터와 해

당 노드의 가중치의 차의 절대값을 위의 두 값과 곱하여 

더해주는 식으로 가중치 벡터를 업데이트 하게 된다. 업
데이트는 승자 뉴런 주위의 뉴런을 승자 뉴런과 유사하게 

반영 할 수 있으므로 비슷한 입력 벡터를 출력층의 근접

한 뉴런에 모을 수 있다는 장점을 지닌다.
모든 데이터에 대하여 업데이트 과정을 진행하고 식 

(1)에서 언급한 경쟁 과정과 식 (2)의 협동 및 적응 과정

을 반복하여 얻은 최종 승자 뉴런 결과를 이용하여 클러

스터링, 출력층의 뉴런의 위치를 이용해 차원을 축소하는 

작업 등이 가능하다. 

2.2 SOM을 이용한 특징 신호 추출 기법
SOM을 이용하여 데이터를 학습시킨 결과로 얻어지는 

출력층 그리드의 승자 뉴런들은 입력 데이터 전체의 패턴

을 반영해 줄 수 있는 형태로 대응된다. 이는 SOM 학습

과정인 협동과 적응 과정을 통하여 유사한 속성을 가지는 

자료가 모이는 현상으로 발생하는 것이다. 이를 이용하면 

주어진 데이터 집합의 특징을 잘 표현하는 일부 데이터를 

추출 할 수 있다. 
본 연구에서는 정상 주기 신호의 데이터 집단과 이상 

주기 신호의 집단을 표현하는 각각의 SOM을 구축한다. 
이를 이용하면 각기의 집단을 가장 잘 설명 할 수 있는 특

징 데이터가 추출될 수 있다. 전체 데이터를 SOM을 이용

하여 학습하게 되면 유사한 신호는 출력층에서 근접한 뉴

런으로 묶이게 되고 상대적으로 다른 신호는 멀리 있는 

뉴런으로 응집된다.
주기신호의 분석을 위해서 사용되는 특징 신호로는 

SOM의 학습과정을 통해 각각의 뉴런에 대항되는 가중치 

벡터 를 이용한다. 기존의 과소 표본 추출 방식은 분포

를 가장 잘 설명해 줄 수 있는 신호를 데이터 집합에서 선

정하는 것이라면 SOM을 이용한 특징 신호 추출 기법은 

가중치 벡터를 사용하기에 데이터 전체의 특성을 반영하

는 특징 신호를 선정하는 것이라 할 수 있다. 이는 SOM
의 학습 과정 중 협동과 적응 과정을 거쳐 승자 뉴런에 대

응되는 다수의 데이터를 해당 뉴런의 가중치 값으로 나타

낼 수 있기 때문이다. 따라서 뉴런 값을 기반으로 한 특징 

신호 추출 방식은 기존 과소 표본 추출 방식보다 데이터 

의 특징을 표현하는 데 있어서 뛰어나다고 할 수 있다.
정상 신호와 이상 신호의 데이터 비율이 상이한 문제

점을 해결하기 위해서 각각의 신호 범주에 대해 동일한 

개수의 특징 신호를 추출한다. 이를 위해 두 범주를 표현

하는 SOM 출력층의 뉴런 개수를 동일하게 설정하여 동

일한 특징 신호를 얻을 수 있도록 하였다. 이상 탐지를 할 

때 최대한 많은 정보량을 확보하기 위하여 과소 범주, 주
기 신호에서는 이상 신호의 개수인 n개를 기준으로 정사

각형으로 그리드 배치를 위해 제곱근을 넘지 않는 최대 

정수로 한 축의 개수를 설정한다. 이 경우 총⌊⌋개

의 뉴런이 설정된다. 예를 들어 과소 범주의 데이터 개수

가 30개인 경우 제곱근인 5.48보다 작은 최대의 정수인 5
가 축의 개수가 되어 총 뉴런이 25개인 5 × 5 그리드 출

력층을 설정한다.
그림 2는 본 연구에서 제안하는 특징 신호 추출 과정에 

대해 보이고 있다. 이상 신호와 정상 신호의 데이터 집합
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그림 2. 제안 알고리즘 개요

으로부터 특징 신호를 추출하기 위해 이상 신호 데이터의 

수를 기반으로 하여 뉴런 개수를 설정한다. 설정된 뉴런

개수를 갖는 각각의 SOM을 구축하고 학습하여 이상 신

호와 정상 신호의 특징을 드러내는 신호를 추출하는 과정

이다. 알고리즘의 결과로 동일한 개수의 이상 특징 신호

와 정상 특징 신호가 얻어진다.

3. 이상 탐지

반도체 공정의 생산성을 높이고 제품의 품질을 향상시

키기 위해 주기 신호 데이터를 이용한 이상 탐지 및 분류

(Fault Detection and Classification)에 관한 연구가 이루

어졌다. 주기 신호 데이터의 이상 탐지를 위한 가장 대표

적인 기법은 한 시점에서 샘플링 된 자료를 변수로 이용

한 Non-stationary SPC 차트이다. 공정이 오랜 시간 동안 

계속되는 경우 분석해야 하는 변수가 증가함에 따라 분석 

자료의 차원을 줄이기 위한 전처리 기법으로 PCA가 활용

되었고 이 외에도 PLS 및 Hotelling   등과 같은 다양

한 통계 기법이 이용되고 있다. 통계적 기법뿐만 아니라 

기계학습(Machine Learning) 알고리즘, 대표적으로 kNN 
(k-Nearest Neighbor), 인공신경망 및 SVM(Support Vector 
Machine) 등을 기반으로 한 이상 탐지 및 분류 연구가 지

속적으로 진행 중이다.
본 연구에서는 주기 신호의 이상 탐지를 위해 가장 대

표적인 3가지 기법, Hotelling’s   관리도, kNN 및 

SVM을 이용하여 특징 신호 데이터 집단에 대해 이상탐

지를 진행하고자 한다. Hotelling’s   관리도의 경우 다

변량 자료를 한 번에 분석 할 수 있다는 장점이 있고 정상 

신호 범주만을 이용하는 가장 대표적인 이상탐지 기법이

다(Montgomery, 1996). kNN은 대표적인 예제 기반 학

습(instance based learning)기법으로 이상 범주가 존재하

는 경우 정상 범주와 비교하여 분석 할 수 있으며 해석이 

쉽다는 장점을 지닌다. 또한 SVM은 이상 범주가 존재하

는 경우 사용 할 수 있는 가장 강력한 기계학습 알고리즘

이며 커널 트릭(kernel trick)의 사용으로 선형 구분자를 

비선형으로 확장 할 수 있고 특정 커널을 사용할 경우 인

공 신경망과 동일한 효과를 낼 수 있다는 장점을 지닌다

(Hastie, et al., 2009).

3.1 Hotelling’s   관리도
단변량 SPC차트를 이용하여 공정 주기 신호의 이상탐

지를 수행하려면 데이터가 샘플링 되는 각 시점을 하나하

나의 변수로 두고 차트를 구성하게 된다. 신호의 길이가 

길어지는 경우 관리해야 할 차트의 수가 증가하며 또 각 

변수간의 상관관계를 고려하기 어렵다는 점을 지닌다(이
재현 등, 2007). 변수간의 상관관계를 고려하여 데이터의 

평균에서 멀어진 정도를 하나의 통계량으로 나타내는 가

장 대표적인 기법이 Hotelling’s   관리도이다. 

     (3)

식 (3)에서 와 는 기존의 정상 신호 데이터로 부터 

계산된 표본의 평균과 분산을 나타내며 는 이상 여부를 

판단하고자 하는 쿼리 데이터(query data)를 의미한다. 
Hotelling’s   통계량은 관측되는 자료가 정상 신호 데이

터의 중심점에서 얼마나 떨어졌는지를 각 변수의 상관관계

를 고려해서 계산된다. 이때 구한 통계량은 Mahalanobis 
거리(Mahalanobis, 1936)의 제곱 값을 가지는데 데이터

가 다변량 정규 분포를 따른다는 가정 아래 F분포를 따른

다. 정상 데이터의 중심으로부터의 차이가 현격하다면 이상

으로 판단해야 하는데 이를 위한 명확한 기준이 필요하다.





  (4)

식 (4)는 이상을 판단하는 관리한계선(control limit)을 

나타내는데 여기서 p는 변수의 개수, m은 총 관측치의 개

수를 나타낸다. Hotelling’s   통계량은 자유도가 p, 
m-p인 F분포를 따르게 된다. 정상 신호 범주에서 발생한 

자료임에도 이상라고 분류하는 1종 오류를 범할 확률 

를 설정할 경우 통계량은 F분포를 따르므로 이상을 판단
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그림 3. kNN 알고리즘 예제

하는 기준인 관리한계선을 설정 할 수 있다. 일반적으로 

관리한계선은 상한선(upper control limit)과 하한선(lower 
control limit)이 모두 존재하는데 Hotelling’s   통계량

이 언제나 양의 값을 갖고 중심으로 부터의 거리가 짧은 

것은 문제가 되지 않으므로 따로 설정되지 않는다(강지훈 

등, 2011).
Hotelling’s   관리도는 여러 개의 변수를 하나의 관

리 통계량(monitoring statistic)값으로 계산하여 관측 데

이터의 이상 여부를 판단한다. 통계량으로 사용되는 값은 

단순 거리가 계산되는 것이 아니라 상관관계를 동시에 고

려함으로써 데이터의 이상 여부를 판단하는데 있어서 높

은 효율성을 가진다.

3.2 k-Nearest Neighbor
kNN 알고리즘은 기존 학습 데이터와의 유클리드 거리

가 짧은 k개 이웃의 클래스를 바탕으로 다수를 차지하는 

클래스로 분류하는 기계학습 알고리즘이다. 판단할 자료

와 기존에 보유하고 있는 예제 데이터(instance data)와의 

비교를 통해 범주를 구분하므로 예제 기반 학습 기법으로 

분류된다. 도출된 결론에 대해 유사 예제를 제공하여 결

론을 분석 할 수 있으므로 설명력이 매우 높고 직관적으

로 간단히 분류를 수행 할 수 있다는 장점을 지닌다

(Hastie, et al., 2009).

  
 
∈

  (5)

   i f≥ 
 i f  (6)

데이터의 클래스가 0과 1로 나타내 질 때 식 (5)의 

은 쿼리 데이터 와의 유클리드 거리가 짧은 k개의 예제 

데이터 집합 의 클래스 값 의 평균값을 나타낸

다. 식 (6)에 의해 값이 0.5보다 크거나 같을 경우 클래

스 1로, 0.5보다 작을 경우 클래스 0으로 분류된다. 다시 

말해 쿼리 데이터와의 거리가 짧은 k개의 예제 데이터 집

합의 클래스 중 가장 빈도가 높은 클래스로 분류하는 것

이다.
그림 3에서 k가 5인 경우의 예제를 나타내고 있다. 

kNN을 이용하면 쿼리 데이터 에 대하여 예제 데이터 

집합에서 가까운 위치에 있는 5개의 표본을 찾고 빈도가 

가장 많이 나타나는 네모 클래스로 분류 할 수 있다. 과거 

수집된 정상 및 이상 데이터 집합을 활용하여 새로운 주

기 신호가 정상인지 이상인지를 판단 할 수 있다.

3.3 Support Vector Machine
SVM은 기계학습의 분류 알고리즘 중 하나로써 다른 

분류 알고리즘보다 일반화 능력이 뛰어나며 분류 성능이 

좋은 것으로 평가된다. 또한 통계적 학습 이론(statistical 
learning theory)에 기반을 두고 주어진 문제를 항상 전역

적 최적해가 보장되는 convex quadratic problem으로 변

환하여 해를 구하기 때문에 패턴 인식 분야뿐만 아니라 

데이터 마이닝 분야에서 널리 사용되고 있다(Hastie, et 
al., 2009).

SVM은 학습 데이터가 {-1, +1}처럼 이진 값으로 구분

되는 경우, 주어진 데이터의 차원에 존재하는 평면 중 두 데

이터 집합으로부터 동일한 거리를 갖으며, 이 거리를 최대

화 하는 최대 마진 초평면(maximum-margin hyperplane)
을 찾아낸다.

SVM은 클래스에 속해 있는 점들을 분류하는데 있어

서 수많은 초평면들 중에 두 클래스의 점들과 거리를 최

대한으로 유지하는 최대 마진 초평면을 찾아내는 알고리

즘이라 할 수 있다. 이는 아래의 식 (7)에 나타난 최적화 

문제를 풀어 해결 할 수 있다.

min∥∥
  ∙  ≥  ≤ ≤ 

 (7)

식 (7)에서 ∥∥는 마진을 의미하고 마진을 최대

화하는 것은 마진의 역수를 최소화 하는 것과 동일한 의

미를 지닌다. 주어진 데이터 는 -1 또는 1 값을 가지는 
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그림 4. SVM의 최대 마진 방식

클래스 로 구분되고 최대 마진 초평면의 음함수 식값 

∙ 과 같은 부호를 지니도록 설계된다. 이는 최대 

마진 초평면을 통해 데이터가 분류 되도록 제약을 설정한 

것을 의미한다.
식 (7)의 최적화 문제의 Dual 문제를 구하고 생성되는 

입력데이터 간 내적 수식을 커널 함수를 변환한 최적화 

문제가 아래의 식 (8)이다(한학용, 2009).

max




  

 




  

 ≤  ≤    …





  

 (8)

 

 




  
 

 (9)

새롭게 등장한 는 마진을 정의한 의 Dual 문제 변

환 변수라 볼 수 있다. 이 경우 주어진 클래스 판단 연산

자는 식 (9)의 첫 번째 식에서 두 번째 식으로 변한다. 식 

(7)의 문제에 비해 식 (8)의 문제가 가지는 장점은 데이터

가 어떠한 초평면으로 완전히 분리 불가능한 경우에도 가

장 성능이 높은 결과를 도출 할 수 있으며 정의된 커널함

수 를 통해 선형으로 존재하는 구분자를 비선형

으로 확장 할 수 있다는 점이다. 커널함수를 통해 SVM은 

비선형 분리 문제를 해결 할 수 있고 이를 통해 높은 분류

성능을 지닌다. kNN과 마찬가지로 정상 및 이상 데이터 

자료를 이용하여 SVM 이상탐지를 진행 할 수 있다.
앞에서 언급 했듯이 주기 신호의 이상 탐지를 하기 위해 

대표적인 세 가지 기법인 Hotelling’s   관리도, kNN, 
SVM 알고리즘을 사용 할 것이며 세 가지 기법을 통해서 

특징 신호 추출 알고리즘의 성능 우수성을 보이고자 한다. 

4. 실  험

특징 신호 추출 알고리즘의 성능을 평가하기 위하여 

반도체 공정 신호를 이용한 실험을 진행하였다. 반도체 

공정은 크게 웨이퍼 fabrication(이하 FAB 공정), probe 
검사(probe test), 조립(assembly), 그리고 최종검사(final 
test) 등 4단계로 구성되는데(Uzsoy, et al., 1992) 그 중 

FAB 공정은 생산되는 반도체의 성능을 좌우하는 가장 중

요한 역할을 지닌다. 따라서 FAB 공정의 신호의 이상을 

탐지하여 공정 장비를 관리하는 것은 반도체의 품질 향상

에 큰 기여를 한다. 보안 문제로 인하여 반출하기 어려운 

실제 공정 데이터를 사용하는 대신, 앞선 연구(Park, et 
al., 2011; 한아향 등, 2010)에서 사용된 반도체 공정 주

기 신호 모사 데이터를 이용하였다. 
FAB 공정에서 주로 발생하는 세 종류의 신호 형태는 

그림 5와 같다. 첫 번째 신호 형태인 step 신호(Type 1)이
다. Step 신호는 주로 광전자 센서에서 측정되는 전압과 

관련된 데이터이다. 두 번째 신호인 steep 신호(Type 2)
는 Diffusion 공정의 온도 센서에서 측정되는 데이터를 

모사하였다. 세 번째 신호는 smooth 신호(Type 3)로써 

photo-lithography 공정의 온도 데이터이다(한아향 등, 
2010). 각각의 신호는 표 1에서 설명한 함수식에 평균이 

0이고 표준편차가 1인 정규분포를 따르는 화이트 노이즈

(white noise)를 추가하여 실제 공정 데이터에서 발생하

는 변동 특성을 반영하였다.
실험 데이터는 실제 공정에서 발생하는 문제인 두 범

주 데이터의 비율이 상이한 상황에 맞추어 불량률 5% 정
도를 가정하고 1000개의 정상 데이터와 50개의 이상 데

이터를 생성하였다. 각 신호의 일정 길이를 각 구간으로 

누어 주었으며 이상 데이터는 공정의 특정구간(4,5구간)
에 함수식의 평균 변화를 주어 생성되었다. 평균 변화량

은 0.1에서 1까지 0.1씩 증가시켜, 불균형 데이터에서의 

작은 변화량부터 큰 변화량까지의 이상 탐지 성능의 민감

도를 측정해 볼 수 있도록 하였다. 
특징 신호 추출 부분에서 설명하였듯, 소수 범주 데이

터인 이상 데이터의 개수인 50개에 맞추어 × 크기를 

갖는 SOM 출력층을 설정하고 한 범주로부터 총 49개의 

특징 신호를 추출 하였다.
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(a) Step 신호

(b) Steep 신호

(c) Smooth 신호

그림 5. 주기 신호의 개형

표 1. 실험 데이터 생성 정보 

Type1. Step 신호 Type2. Steep 신호 Type3. Smooth 신호

구간 길이 평균 생성 함수 생성 함수

1 40 50 cos sin
2 40 120 cos sin
3 40 80  sin
4 40 200  sin
5 40 60 exp sin

모든 이상 탐지 알고리즘과 마찬가지로 특징 신호 추

출 기법을 이용한 이상탐지 알고리즘 또한 1종 오류(α)와 

2종 오류(β) 모두를 줄이는 것을 목표로 한다. 다만 불균

형 데이터에서의 성능 평가를 위해 일반적으로 데이터의 

비율이 비슷한 경우에 성능 평가의 척도로 사용되는 전체 

인식률(total accuracy) 대신 정상 데이터의 인식률과 이

상 데이터의 인식률을 기반으로 한 기하학적 평균치 계산 

방식인 G-Mean(Geometric Mean)을 이용하여 전체 데이

터의 정확도를 측정하였다.
일반적으로 전체 데이터에 대한 인식률로 성능을 평가

하는 방식을 사용 하지만 데이터의 불균형이 심한 경우에

는 이상 데이터의 인식률 보다 정상 데이터의 인식률이 

전체 인식률에 차지하는 비중이 크기 때문에 전체 인식률

은 각 클래스의 인식률을 제대로 반영 할 수 없다. 따라서 

본 연구에서는 성능 평가 방법 중 하나로써 정상 데이터

의 인식률 과 이상 데이터의 인식률 의 G-Mean값

인  ×를 사용하여 각 방법의 성능을 비교한다

(Kang and Cho, 2006).
각각 세 종류의 신호에서 평균 변화량에 따른 9개 이상 

데이터 집합을 만들어 정상 데이터 인식률, 이상 데이터 

인식률, 기하학적 평균치를 비교하였고 이를 신호의 종류

별로 그림 6, 7, 8에 나타내었다.
SOM을 이용한 특징 신호 추출 알고리즘의 성능평가

를 위해 대조군으로는 Hotelling’s   관리도(  )
를 이용하였다. Hotelling’s   관리도는 다변량 이상탐

지를 위해 가장 일반적으로 사용되는 방법이며 정상 신호 

데이터만을 이용하여 학습하기 때문에 자료가 불균형 데

이터인 경우에도 적합하게 작동 할 수 있다. 또한 SVM 
과 kNN을 특징신호 추출 전 데이터와 추출 후 데이터에 

모두 적용하여 특징 신호 추출로 증가하는 인식률에 대하

여 살펴보았다.
불균형 데이터의 분류 성능의 척도인 G-Mean 값은 모
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(a) 정상 신호 인식률

(b) 이상 신호 인식률

(c) G-Mean

그림 7. Steep 신호에서의 성능 평가 그래프

(a) 정상 신호 인식률

(b) 이상 신호 인식률

(c) G-Mean

그림 6. Step 신호에서의 성능 평가 그래프

든 신호의 전 구간에서 특징 신호 추출을 거쳐 SVM 학습

을 수행한 분류기가 성능이 가장 뛰어남을 확인 할 수 있

다. 이는 특징 신호 추출을 통하여 전체 데이터의 특징을 

반영하여 각 범주가 가지고 있는 정보량을 동일하게 맞추

어 SVM을 일반 자료에 적용한 것보다 높은 성능을 가짐

을 확인 할 수 있다. 또 일반적으로 SVM보다 인식률이 

떨어지는 kNN 알고리즘의 경우에도 특징 신호 추출을 거

쳐 사용한 경우 SVM과 필적하는 성능을 가짐을 확인 할 

수 있다.
다만 정상 신호의 인식률의 경우 특징 신호 추출 SVM

의 성능이 다소 좋지 못하다. 반면 추출된 특징 신호에 

kNN 알고리즘을 적용한 결과가 보다 나은 성능을 보이는 

것을 확인 할 수 있는데, SOM을 이용한 특징 신호의 경

우 데이터 정보가 SOM을 통해 취합되어 나타나는 경향

이 있으므로 사례 기반 학습 기법이 보다 나은 성능을 발

휘할 수 있다고 판단된다. 일반적인 경우 공정에서의 이

상탐지의 가장 큰 이유는 공정의 이상을 조기에 파악하여 

불량의 생산을 방지하는 것이기에 이상 신호의 인식률이 

높은 방법이 이상 탐지 기법으로 적합하다고 판단 할 수 

있다.

5. 결  론

본 연구에서는 실제 공정에서 발생 하는 문제 중에 하

나인 정상 데이터와 이상 데이터의 수가 현격히 차이나는 

상황에서 이상 탐지가 어려운 문제를 해결하기 위한 방안
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(a) 정상 신호 인식률

(b) 이상 신호 인식률

(c) G-Mean

그림 8. Smooth 신호에서의 성능 평가 그래프

을 제시하였다. 정상 데이터와 이상 데이터의 비율을 맞

추기 위해 SOM을 구성하여 각각의 데이터의 특징 신호

를 추출하였다. 추출된 특징 신호는 기존에 존재하는 데

이터 분포의 특징을 잘 나타내는데 있어서 뛰어나다는 장

점이 있다. 이를 이용하여 추출된 신호에 SVM과 kNN을 

적용한 이상탐지 기법으로 불균형 데이터 상황에서 발생

할 수 있는 문제를 해결하였다.
제안한 SOM을 이용한 특징 신호를 추출하여 SVM을 

적용하는 경우 정상 데이터의 인식률이 kNN의 인식률 보

다 낮은 이유가 데이터의 특징 응집에 따른 현상이라 판

단을 하였는데 이 부분에 대한 규명이 필요하다. SOM을 

이용하여 추출한 특징 신호의 데이터 분포의 변형에 대한 

연구가 진행되어야 정상 신호의 인식률을 증가시키는 것

이 기대된다. 또한 다른 표본 샘플링 기법과의 비교분석

을 통해 SOM을 이용한 특징 신호 추출 알고리즘의 다이

나믹스 비교 분석은 향후 높은 인식률을 가지는 이상 탐

지 알고리즘 개발에 도움이 될 것이다.
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