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1. 서론

사물 인터넷(Internet of Things; IoT) 기술의 발전에 

따라 모바일 기기와 센서, 디스플레이 등에 대한 수요가 

급증하고 있으며, 이러한 전자 제품들을 생산하기 위한 

반도체 소자와 재료가 다양해지고 있다. 이에 따라 반도
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ABSTRACT

With the advances in Internet over Things, the demand in diverse electronic devices such as mobile phones 
and sensors has been rapidly increasing and boosting up the researches on those products. Semiconductor materials, 
devices, and fabrication processes are becoming more diverse and complicated, which accompanies finding 
parameters for an optimal fabrication process. In order to find the parameters, a process simulation before fabrication 
or a real-time process control system during fabrication can be used, but they lack incorporating the feedback 
from post-fabrication data and compatibility with older equipment. In this research, we have developed an artificial 
intelligence based simulator, which finds parameters for an optimal process and controls process equipment. In 
order to apply the control concept to all the equipment in a fabrication sequence, we have developed a prototype 
for a manipulator which can be installed over an existing buttons and knobs in the equipment and controls the 
equipment communicating with the AI over the Internet. The AI is based on the deep learning to find process 
parameters that will produce a device having target electrical characteristics. The proposed simulator can control 
existing equipment via the Internet to fabricate devices with desired performance and, therefore, it will help 
engineers to develop new devices efficiently and effectively.
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요   약

사물 인터넷 기술의 발전에 따라 모바일 기기와 센서 등에 대한 수요가 급증하고 있으며, 다양한 전자 제품에 대한 개발이 

이루어지고 있다. 이러한 신제품들에 사용될 반도체 소자와 재료, 공정 장비들도 다양해지고 있으며, 공정마다 최적의 공정 

변수를 찾는 과정들이 수반된다. 효율적인 공정 최적화를 위하여 시뮬레이션을 이용하거나 실시간 공정 제어 시스템을 사용

하여 공정 변수를 찾을 수 있겠지만, 공정 데이터의 피드백과 비용, 범용성 등의 한계가 있다. 본 연구에서는 효율적으로 

최적의 공정 변수를 찾기 위해 소자의 목표 특성과 제작된 소자의 특성을 비교하여 공정 장비를 자동으로 제어하는 시뮬레이

터를 개발하였다. 이 시뮬레이터의 범용성을 극대화하기 위하여 온라인 기능이 구현되어 있지 않은 반도체 공정 장비에 장착

할 수 있는 각종 센서 모듈과 조작 모듈들을 제작하였고, 이 모듈들을 원격에서 접근이 가능하도록 사물 인터넷 기술을 접목

하였다. 최적의 공정 변수를 찾기 위한 방법은 딥러닝 기반의 인공지능을 사용하였다. 제안하는 시뮬레이터는 기존의 공정 

장비들을 온라인으로 제어하고 최적의 공정 변수들을 찾을 수 있기 때문에 신제품 개발에 필요한 시간과 비용을 줄일 수 

있을 것으로 기대된다.
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체 생산 공정 또한 다양하고 복잡하게 되고 있으며, 효과

적이고 효율적으로 제품을 생산하기 위해서는 기존의 반

도체 공정을 수정하거나 새로 만들어야 하는 절차가 반

드시 필요하다. 이 절차는 전적으로 연구자들의 능력에 

의해 수행되며, 대개의 경우 최적의 공정 변수들을 찾기 

위해 연구자들의 경험에 기반을 둔 재보정 방식에 불필

요한 노력이 들어간다(Park et al., 2005). 상보형 금속 산

화반도체(Complementary Metal Oxide lSemiconductor; 

CMOS) 소자의 물리적 게이트 길이가 10 nm 대로 접근

하는데 있어, 현 나노기술과 나노공정에 물리적 한계가 

도래해 새로운 소재와 소자 구조에 대한 연구가 요구되

는 반면(Resta et al., 2017; Nikonov and Young, 2013; 

Ferrari et al., 2015), 반도체 소자 및 소재 연구자들의 연

구 장비는 백만 불부터 천만 불까지 높은 비용이 형성되

어있어(Lee and Choi, 2012), 쉽게 바꾸지 못할 뿐만 아

니라 공정 변수와 공정 방식을 바꾸기도 쉽지 않다.

공정 변수의 설정 값에 따른 소자의 특성 변동을 최소

화하기 위해서는 공정 결과에 따른 시행착오적 재보정 

방식을 적용하는 것이 가장 간단하고 보편적이다. 하지만 

이 반복실험은 지극히 노동 집약적이기 때문에 연구자의 

연구시간과 사유의 흐름을 끊게 되어 바람직한 방법이 

아니다. 따라서 Li et al.(2006)은 주기적인 재보정이 필

요한 경우에는 컴퓨터 시뮬레이션을 통해 공정 변수를 

최적화하기 위한 시운전 수를 줄이는 것을 요구한다. 이

를 위해 Li et al.(2006)은 Technology Computer Aided 

(TCAD) 기반의 시뮬레이션 최적화 알고리즘을 적용한 

시뮬레이션 결과로 공정 변수를 결정하는 방법을 제시하

였으나, 실제의 공정 데이터가 입력되지 않아 즉각적인 

공정 최적화 변수를 보장할 수 없다. Kang et al.(2007)은 

공정 진행 시행 후 제어결과를 분석해 다음 공정의 제어 

값을 보정하는 R2R(Run to run) 시스템을 제안하였다. 

이 외에도 실시간으로 수집되는 공정 데이터를 기반으로 

공정을 제어하는 APC(Advance process control) 시스템

이 있지만(Park et al., 2005; Agrawal et al., 2015; Smith 

et al., 1998; Moyne and Iskandar, 2017), 모든 장비에 

데이터 수집 기능이 구현되어야 있어야하는 범용성의 문

제로 유효성이 낮다.

본 연구에서는 기존의 컴퓨터 기반의 시스템들의 단점

을 보완하기 위하여 신경망(neural network)을 기반으로 

한 인공지능 기반의 공정 변수 최적화 알고리즘을 구현

하고, 이 결과를 기반으로 공정 장비들을 자동으로 제어

하는 시뮬레이터를 개발하였다. 이 시뮬레이터의 범용성

을 극대화하기 위하여 온라인 기능이 구현되어 있지 않

은 반도체 공정 장비에 장착할 수 있는 각종 센서 모듈과 

조작 모듈들의 시작품들을 제작하였고, 이 모듈들을 원격

에서 접근이 가능하도록 사물 인터넷 기술을 접목하였다. 

제작된 소자의 특성치가 목표치에 도달할 수 있도록 최

적의 공정 변수를 찾기 위하여 딥러닝 기반의 인공지능

을 구현하였다. 

2. 공정 최적화 시뮬레이터 설계

2.1 시뮬레이터 구성

본 연구에서는 제안하는 시뮬레이터의 전체 구조는 

Fig. 1에 표시하였다. 시뮬레이터의 동작은 독립된 서버

에서 동작하는 시뮬레이션 관리자(simulation manager)

에서 제어된다. 반도체 소자를 제작하기 위해서는 대략 

16~25개의 공정을 거치며(Lee et al., 1999), 이 관리자는 

각종 공정 데이터와 측정 데이터, 소자들의 특성 목표치

들을 저장하고, 이들을 신경망으로 입력하여 최적화된 공

정 변수들을 찾도록 설계되었다. 차후 사용자가 원하는 

소자들에 대한 목표 값을 입력하면 이 최적화된 공정 변

수들을 사용하여 공정을 제어한다. 공정 제어는 원격으로 

수행되며, 기존의 공정 장비들도 제어가 가능하도록 사물

인터넷 기술을 적용한 원격 제어 모듈을 통하여 이루어

진다.

Manipulator

Controlling
Process equipment

Sensor

Measuring 
Environment variable 

Target Value

Process Algorithm

Measurement data

Process AlgorithmNeural NetworkDatabase

Engineer

Measurement 
equipment

Process procedure

Deep Learning Training Optimizing Parameters

Simulation Manager (Server + DB)

Smartphone Application

Fig. 1. The overview of the proposed simulator for 
         manufacturing optimization and automation
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Fig. 2. (a) The structure of acquiring process condition and
measurement data. User interface to input 
(b) wafer characteristics, (c) process procedure, and
(d) measurement data. 

2.2 공정 데이터 수집
신경망을 훈련하기 위한 공정 변수 및 소자 특성 데이

터의 수집 절차는 Fig. 2(a)에 표시한 것과 같다. 연구자 

실행하는 공정들에 대한 정보 입력은 Fig. 2(b)와 (c)에 

보인 바와 같다. Fig. 2(b)는 실리콘 웨이퍼에 대한 정보

를 입력하는 단계이며, Fig. 2(c)는 연구자가 실행하려는 

공정들의 순차 리스트와 각 공정의 공정 변수를 입력하

는 단계이다. 이후 연구자의 설정대로 공정들이 진행되

며, 각 공정 장비 또는 본 연구에서 개발한 센서 모듈들

에서 제공하는 실시간 데이터는 인터넷을 통해 원격으로 

수집된다. 제작이 끝난 소자들의 전기적 또는 물리적 특

성 데이터는 Fig. 2(d)에서 보이는 바와 같이 스마트폰 어

플리케이션을 통해 직접 입력된다. 이때 입력하는 측정 데

이터는 측정과 연결되는 공정 장비를 선택하여 입력한다.

2.3 신경망 모듈과 최적화 알고리즘 훈련

데이터 튜닝(tuning)을 위한 제어 알고리즘은 여러 가

지 종류가 있으며, 본 연구에서는 이들 중 딥러닝 방식을 

택하였다. 반도체 공정 중 포토리소그래피 공정에 딥러닝 

방식인 신경망을 사용한 연구로는 Park et al.(2005)에서 

제안한 방법이 있다. 본 연구에서는 Fig. 3와 같이 모든

··· ···

··· ···

··· ···

···

Thick
ness

Delay
time Temp

Sensing data, measure data, wafer

Fig. 3. Artificial neural network structure

데이터를 신경망에 입력시키고, 신경망의 기본적인 형태

를 바탕으로 한 훈련 알고리즘을 사용하였다.(Hagan et 

al., 1996) 본 연구에서 구현한 신경망 모듈의 계산은 다

음의 절차들로 구성이 된다.

      (1)

     (2)

여기서 는 계층(layer) 번호이다. 는 이전 계층의 출

력이며, 가장 첫 계층로 들어오는 입력 값 는 이 

된다. 는 연결 가중치이고 는 neuron bias이다. 이 계

층의 출력 는 전달함수 를 통해 다음 계층의 입력된다. 

본 연구에서는 총 20개의 계층을 사용하였으며, 공정의 

특성과 연관이 없는 외부 입력 는 시행착오 방식을 적용

하여 –1/3의 값을 사용하였다. 반도체 공정 장비의 결과

물들의 특성은 공정 변수에 대해 비선형이 되더라도 대

부분 단조함수(monotonic function)의 형태를 보이므로 

전달함수 는   로 구현하였다.

이는 반도체 공정이 주로 식각(etching) 또는 증착

(deposition), 성장(growth) 등으로 구성되기 때문이며, 

단순한 경우 공정 변수와 소자 특성이 선형의 관계를 이

루게 된다(Plummer, 2000). 물리적 또는 화학적 반응에 

의한 복잡한 경우에도 시작 상태와 포화 상태 사이에 동

태 방정식(kinetic equation)으로 표현될 수 있으며, 지수 

함수를 기반으로 한 단조함수의 범주에 속하는 비선형 

특성을 보인다. 일례로서 실리콘 웨이퍼의 표면을 산화

시키는 경우에 시간에 따라 산화되는 실리콘의 개수는 

실리콘의 양에 비례하는 동태 방정식을 따른다(Plummer 

2000).
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  


∙ ∙  (3)

여기서 는 실리콘 원자의 개수, 는 시간, 는 반

응 상수, 는 산소원자의 개수이다. 실제 실리콘 웨이

퍼의 산화는 산소의 공급에 대한 동태 방정식 등을 동시

에 고려해야 하며, 이들의 해는 변형된 지수 형태가 된다. 

이러한 공정 변수에 대해 비선형적 관계를 보이는 소자

의 특성은 신경망에 입력하기 전에 작은 여러 개의 구간

으로 분리하고, 각 구간은 충분히 작아서 공정 변수와 소

자 특성이 선형적인 전달함수로 표현하였다. 여기서 구간

의 크기와 개수는 장비 특성에 맞추어 결정할 수 있도록 

구현하였다.

본 연구에서 구현한 신경망 모듈을 훈련하기 위한 훈

련 모듈은 제어하고자 하는 주요 공정 변수를 제외한 나

머지 공정 변수들과 측정 결과 데이터를 신경망 모듈에 

로 입력한다. 식 (1)과 (2)를 20 개의 계층에 적용한 신

경망 모듈은 앞서 제외된 공정 변수 값을 추측하여 출력

한다. 훈련 모듈은 이 추측 값을 이전에 제외하였던 실제 

공정 변수와 비교하여 그 차이가 최소가 될 때까지 훈련

을 반복하며, 본 연구에서는 목표 값과의 차이의 비율이 

1 %이하일 때 최소가 된 것으로 고려하여 훈련이 끝나

도록 설정하였다. 이때 사용하는 최소화 알고리즘은 1차 

근삿값 발견용 최적화 알고리즘인 경사 하강(gradient 

descent)법을 사용하였다.

   


(4)

여기서 는 각 훈련 단계 에서의 연결 가중치이며, 

는 신경망의 출력 값, 는 최적화의 정확도와 속도를 

결정하는 학습 비율이다. 본 연구에서는 훈련 모듈이 기

존의 연결 가중치에 임의의 작은 변화를 준 후 신경망 모

듈로부터 얻은 주요 공정 변수 값을 식 (4)에 적용하였으

며, 훈련의 과적합(overfitting)을 방지하기 위한 학습 비

율은 시행착오 방식을 적용하였다.

훈련을 마친 후에 연구자가 얻고자하는 소자의 물리적 

또는 전기적 특성 값을 입력하면 신경망 모듈이 주요 공

정 변수를 추측해내어 원격 조작 모듈과의 통신 모듈로 

보내며, 이 과정은 Fig. 4에 나타내었다. 연구자는 Fig. 

2(c)와 같이 공정들을 입력할 때 각 공정의 공정 변수를 

입력하지 않고 소자의 특성 값을 입력할 수 있게 된다.

target value

Application 

Sensors

Deep
learning

Control buttons

Button manipulators

Simulation
Manager

Process
equipment

Fig. 4. The structure of automatic control of process
         equipment over the Internet.

2.4 원격 조작 모듈
원격 조작 모듈은 다양한 장비에 용이하게 설치되어야

하기 때문에 Fig. 5와 같이 접합블록 방식을 적용하였다. 

본 연구에서는 연구 장비들 중 오실로스코프를 대상으로 

버튼과 회전 조절기 위에 덧대어 설치할 수 있는 모듈들

의 시작품을 제작하였다. Fig. 5의 왼쪽에는 버튼을 위한 

원격 조작 모듈이고, 우측의 2개는 회전 조절기를 위한 

조작 모듈들이다. 이 모듈들은 Wi-Fi를 통하여 시뮬레이

션 관리자와 통신을 하며, 미리 설정된 식별자를 사용하

여 구별된다.

Fig. 5. The proposed manipulators for a button and a knob.

3. 시뮬레이션 실행 및 결과 분석

3.1 최적화 공정 변수 추출 기능 테스트
임의의 공정 장비에 대해서 제안하는 공정 변수 최적

화 기능의 실행 가능 여부를 판단하기 위하여 본 연구에

서는 RF 스퍼터(Radio Frequency Sputter) 장비를 사용

하여 반도체 기판에 Indium Tin Oxide (ITO) 박막을 증

착시키는 공정을 선택하였다. RF 스퍼터로 In2IO3(90%)

와 SnO2(10%)로 조성되어 있고 밀도가 95%인 ITO 원
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재료를 작업 압력 5 mTorr, 산소 분압 2%, 증착 출력 

100 W 분압의 총 유량 17.5 (Ar:O2) SCCM (Standard 

Cubic Centimeters per Minute)의 조건에서 증착한 데이

터를 기반으로 신경망 모듈을 훈련하였다. 훈련용 데이터

들은 시뮬레이션 관리자 안에 저장되어 있으며, 훈련 모

듈은 반도체 기판이 플라즈마에 노출된 시간을 출력 공

정 변수로 설정하였으며, 증착된 ITO 박막의 두께를 신

경망의 입력 값으로 사용하였다. 훈련이 끝난 이후 소자

의 특성 값인 ITO 박막의 두께를 공정의 목표 값으로 신

경망모듈에 입력하여 얻은 플라즈마 노출 시간을 실제 

데이터와 비교하였다. Fig. 6에 ITO 박막의 두께와 공정 

변수로서의 플라즈마 노출 시간의 관계를 표시하였다. 훈

련에 사용한 데이터와 신경망 모듈이 추측한 결과들은 

모두 동일 추세선에 걸쳐 있음을 확인하였다.

Fig. 6. The process time versus thickness of Indium Tin 
Oxide thin film obtainted from process and the 
artifical neural network.

비선형적인 공정 특성을 보이는 장비에 대한 공정 변

수 최적화 기능을 테스트하기 위하여 노광 공정에 사용

되는 감광제를 도포하는 장비인 스핀 코터(spin coater)를 

선택하였다. 스핀 코터는 점도가 높은 액체인 감광제가 

올라간 웨이퍼를 회전시키는 장비로서, 회전 속도에 따라 

도포되는 감광막의 두께가 비선형적으로 줄어들게 된다. 

스핀 코터의 회전 속도를 주요한 공정 변수로 정하고 도

포된 감광막의 두께를 입력 값으로 사용하여 신경망 모

듈을 훈련하였다. 훈련이 끝난 이후 신경망 모듈이 계산

한 감광막의 두께와 실제 값을 비교한 결과는 Fig. 7에 

표시하였다. 훈련에 사용한 데이터와 신경망 모듈이 추측

한 결과는 모두 비선형적인 추세선에 걸쳐 있음을 확인

하였다. 따라서 본 논문에서 구현한 신경망 모듈은 선형 

공정 변수와 비선형 공정 변수를 추측하는데 사용될 수 

있음을 확인하였다.

Fig. 7. The process speed versus thickness of photoresist thin 
film obtainted from process and the artifical neural 
network.

3.2 원격 조작 모듈 테스트
본 연구에서 제안하는 원격 조작 모듈을 오실로스코프

에 부착한 모습은 Fig. 8에 나타내었다. 스마트폰 어플리

케이션을 이용하여 원격으로 공정 순서를 설정할 수 있

고, 오실로스코프의 입력 버튼들을 제어할 수 있었다. 하

지만, 테스트 중 시뮬레이션 관리자와 원격 조작 모듈 간

의 통신 시 타 트래픽으로 인하여 지연이 발생할 수 있음

을 확인하였다. 이는 본 연구에 사용한 무선 통신 프로토

콜인 Wi-Fi 방식이 개별 장비의 통신 시간을 보장해주는 

방식이 아니기 때문에 발생하는 현상이지만, 통신 장비의 

개수를 제한하거나 네트워크들을 구역별로 분리하면 지

연 시간을 감소시킬 수 있다. 또한 공정 제어용 트래픽 

이외의 통신을 제한 또는 분리하여 실시간 응답을 보장

할 수 있다.

Fig. 8. The proposed manipulators installed on top of 
          oscilloscope’s button and knobs.

4. 결론 및 향후 연구과제

본 연구에서는 최적의 반도체 공정 변수를 효율적으로 
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찾고 공정을 자동화하기 위한 시뮬레이터를 제안한다. 이 

시뮬레이터에서는 딥러닝 기반의 인공지능을 활용하여 

반도체 재료나 소자, 공정 장비 등의 변화로 인해 연구자

가 공정 변수들을 재조정해야 하는 절차를 대체한다. 이 

방식으로 얻어진 공정 변수들을 사용하여 공정 장비들을 

조작하여 연구자의 개입 없이 목표 특성치를 갖는 소자

들을 생산할 수 있게 된다. 제안하는 기능들의 범용성을 

높이기 위하여 사물인터넷 기술을 적용한 센서와 제어 

모듈들을 디자인하였으며, 원격 통신이 불가능한 기존의 

공정 장비들의 입력 장치 위에 장착할 수 있도록 시작품

을 제작하여 테스트하였다.

제안하는 시뮬레이터는 기존의 공정 장비들을 온라인

으로 제어하고 최적의 공정 변수들을 효율적으로 찾을 

수 있기 때문에 노동 집약적인 공정 재조정 시간을 단축

하고 신제품 개발에 필요한 시간과 비용을 줄일 수 있을 

것으로 기대된다. 또한 제안하는 시뮬레이터의 자동화 기

능은 운영자의 피로에 따른 실수 등 장비 운영 시 발생할 

수 있는 각종 오류에 대한 방지책이 될 수 있을 것으로 

기대된다. 
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