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ABSTRACT 
 

In semiconductor manufacturing, defect detection is critical to maintain high yield. Currently, computer vision 

systems used in semiconductor photo lithography still have adopt to digital image processing algorithm, which often 

occur inspection faults due to sensitivity to external environment. Thus, we intend to handle this problem by means of 

using Mask R-CNN instead of digital image processing algorithm. Additionally, Mask R-CNN can be trained with 

image dataset pre-processed by means of the specific designed digital image filter to extract the enhanced feature map 

of Convolutional Neural Network (CNN). Our approach converged advantage of digital image processing and 

instance segmentation with deep learning yields more efficient semiconductor photo lithography inspection system 

than conventional system. 
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1. 서  론1 

반도체 포토공정(Photo Lithography)은 웨이퍼에 반도체 

회로를 그리는 작업으로 웨이퍼(Wafer) 위에 빛에 반응하

는 감광성 고분자 물질(Photo Resist)을 얇게 코팅한 후 원

하는 패턴의 마스크(Mask)를 올려놓고 빛을 쪼여 원하는 

패턴을 형성하는 과정이다. 이 과정 중 감광제를 도포하

는 회전 도포(Spin Coating) 과정은 포토 공정에 필요한 두

께의 감광제를 실리콘 웨이퍼(Wafer) 기판 전체에 균일하

게 형성하는 과정이다. 따라서 회전 도포 과정은 포토 공

정에서 중요한 공정이며, 이 공정이 잘못되면 후속 공정

이 아무리 잘 되어도 불량품이 생산되며, 또한 웨이퍼 단

위의 공정이어서 불량품 생산율에 크게 영향을 준다. 회
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전 도포 과정 중 발생하는 결함을 검출하기 위한 요소에

는 감광제를 분사하는 노즐의 석백(Suck-Back) 상태와 오

염 상태, 감광제를 분사하는 시간으로 이 세가지가 중요

한 요소이다. 비전 검사장비는 이러한 과정을 감시하여 

포토공정에서의 결함을 미리 예측하여 반도체 제품의 불

량을 미연에 방지하고 있다. 하지만, 비전 검사장비는 디

지털 이미지 처리(Digital Image Processing)를 통해 결함을 찾

아내는 방식이어서 반도체 설비의 외부적인 환경요인에 

따라 검출 오류가 많이 발생한다. 특히 포토 공정에 사용

되는 비전 검사장비는 적외선 및 초고속 카메라, 특수 제

작한 렌즈를 사용하여 정밀하게 이미지를 획득하고 있지

만, 다양한 웨이퍼 및 감광제 종류, 모터 회전 수에 따라 

검사하기 위해 획득한 이미지의 특성이 많이 달라지거나 

왜곡이 발생한다. 일반적으로 비전 검사장비는 카메라에

서 획득한 정밀 영상을 이미지 처리를 통해 검사에 필요

한 특징들을 추출하고 이를 특화된 신호처리를 거쳐 결
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함을 검출한다. 이미지 처리는 외부 환경에 영향이 적은 

이미지에 대해서는 매우 높은 성능을 보이지만 외부 환

경으로 인해 이미지의 왜곡이 발생한 경우에는 성능이 

극도로 저하된다. 따라서 비전 검사장비에서는 이미지의 

특성이 변하거나 왜곡이 생기면 이를 극복하기 위해 새

롭거나 변형된 기법의 이미지 처리와 특화된 신호처리 

방식을 적용해야 하는 단점이 있다. 본 논문에서는 이를 

극복하기 위해 외부 환경변화에 강인한 깊은 학습(Deep 

learning)을 적용[1]하는 방식을 제안한다. 결함을 검출하기 

위해서는 이미지 내 특정 영역을 찾아내고 그 영역 안에 

있는 특징들을 추출하여 결함 여부를 판단해야 한다. 따

라서, 영역을 검출할 수 있는 깊은 학습 기법으로 Mask R-

CNN[2]을 적용하고 전처리 과정으로 이미지 필터를 결합

하여 비전 검사장비의 결함 검출 능력을 향상시키는 방

안을 제안하고 성능을 평가한다. 

 

2. 기존 결함 검출 방식 

비전 검사장비는 카메라로부터 획득한 영상을 해석하

기 용이하도록 이미지 처리하여 결함 검출에 필요한 특

징들을 추출하여 결함 여부를 판단한다. 이미지 처리는 

입력 영상의 잡음을 제거하고, 밝기 또는 명암 대비를 향

상 시킨 후 에지를 강조하게 하고 영상을 보다 더 선명하 

 

 

Fig. 1(a) Original image before digital image processing. 

 

 
Fig. 1(b) Defect detected by means of the specialized digital 

image processing. 

게 처리한다. 특징 추출은 이미지 처리된 영상의 수직성

분의 픽셀들의 합과 수평성분들의 합을 구하고 적응형 

임계 값(Adaptive Threshold)을 적용하는 신호 처리 방식에 

의해 구한다. 추출된 특징을 인식하고 해석하여 결함 여

부를 판단하는 것은 신경망(Neural Network)으로 구성한다. 

포토 공정의 회전 도포 과정에서 발생할 수 있는 결함을 

검출하는 방법은 노즐의 석백 상태 및 오염상태, 감광제

를 분사하는 시간이다. Fig. 1(b)는 비전 검사장비에서 석백 

상태 및 오염 상태를 자동으로 검출한 결과를 보여준다. 

비전 검사장비에서 적용하는 이미지 처리를 통한 결함 

검출 방식은 회전 도포 과정에서 모터 회전 수 및 분사하

는 감광제의 특성에 따라 난반사에 의한 다양한 형태의 

영상 왜곡이 발생하고 웨이퍼 종류에 따라 이미지의 밝

기(Brightness) 및 대비(Contrast) 또한 여러 형태로 달라진다. 

따라서 이미지 처리 및 특징 추출의 신호 처리 방식은 외

부 환경요인에 의한 오 검출을 줄이기 위해서는 이미지

에 특화된 처리 기법들을 적용해야 한다. 

Fig. 2는 비전 검사장비가 이미지 처리 및 신호 처리 방

식을 통하여 포토 공정의 회전 도포 과정에서 발생하는 

석백 결함을 검출하기 위해 자동으로 석백 특징을 추출

한 결과를 보여준다. 

 

 
Fig. 2. Suck-back state extracted by means of using digital 

image processing and specialized signal processing. 

 

3. 새로운 결함 검출 접근법 

3.1 Mask R-CNN (Regions with Convolution 

Neural Networks) 

외부 환경으로 인해 발생하는 예측할 수 없는 이미지 

왜곡 및 다양한 형태의 노즐 특성을 이미지 처리 및 신호 

처리 방식으로 해결하기에는 한계가 있다. 이를 극복하기 

위해서 이미지 왜곡에도 강인하고 다양한 노즐 형태를 

인식하여 그에 맞는 특징을 추출할 수 있는 깊은 학습 방

법을 적용한다. 깊은 학습 방법 중 컨볼루션 신경망(CNN, 

Convolution Neural Networks)은 다양한 이미지를 분류하는데 
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탁월한 성능을 보이며, 컴퓨터 비전 분야에 많이 활용되

고, 반도체 웨이퍼 맵 결함 패턴 분류 및 이미지 검색을 

위해서도 컨볼루션 신경망[3]을 사용한다. 

주어진 이미지 안에 어느 특정한 클래스에 해당하는 

사물이 (만약 있다면) 어느 위치에 포함되어 있는지 ‘픽셀 

단위로’ 분할하는 모델을 만드는 것이 세그먼테이션

(Segmentation)[4]이다. 시맨틱 세그먼테이션(Semantic Segmentation)

은 같은 클래스(Class) 인 객체(Object)들은 같은 영역 혹은 

같은 색으로 분할하는 것과 달리 인스턴스 세그먼테이션

(Instance Segmentation)은 같은 클래스 예측 시에도 객체들을 

서로 구별한다.  

일반적으로 객체 검출[5-17] 및 이미지 세그먼테이션

[18-20] 은 ImageNet[21]과 같은 대규모의 이미지 세트로 학

습된 모델 가중치를 가지고, 전이학습(Transfer Learning)을 

통해 미세 조정하는 연구 결과물들이 많이 있다. 하지만, 

ImageNet[21]에는 반도체 산업분야의 특화된 이미지는 거

의 없어 전이학습을 통해서는 결함 검출에 한계가 있으

므로 처음부터 학습할 수 있는 네트워크 모델을 구성하

여 적용한다. 

비전 검사장비에 사용하는 다양한 노즐의 형태는 이미

지 분류를 위해 CNN 기반의 ResNet[22]을 적용하고, 결함 

검출에 필요한 특징(Feature)들은 Mask R-CNN[2]을 적용하

여 찾아낸다. Mask R-CNN[1]은 기존 Faster R-CNN[5]에서 구

간 안에 픽셀(Pixel)이 객체인지 아닌지를 판단하는 바이

너리(Binary) 마스크(Mask)를 병행하여 추가하고 RoI(Region 

of Interest) Pooling 대신 RoI Align을 사용한다. ResNet[20] 기반

으로 다양한 노즐에 대해 학습한 가중치(Weight)를 Mask 

R-CNN[2]의 초기 값으로 로드(Load)하여 검사를 위한 특

징들을 추출할 수 있도록 학습시킨다. 

 

3.2 Mask R-CNN의 검출 문제 

반도체 포토 공정 회전 도포 과정에서 결함 검출을 위

해 비전 검사장비로 실시간으로 획득한 이미지에서 추출

해야 하는 특징들은 다양한 형태의 노즐 내 석백 영역 및 

오염 영역, 감광제를 분사하는 영역들을 찾아내는 것이다. 

Fig. 3은 결함 검출을 위한 검사 영역을 보여준다. 다양한 

형태의 노즐을 거의 99% 이상 완벽하게 분류하는 

ResNet[22]의 모델 가중치를 백본 네트워크로 사용하여 

Mask R-CNN[2]을 학습시켜도 검사에 필요한 특징들을 추

출하기에는 여전히 문제가 있다. 

이미지 분류 문제에 있어 구별적인 특징은 매우 중요

한 요소이며, 동 클래스 내부의 분산은 작을수록, 타 클래

스간 분산은 클수록 일반적으로 분류문제를 풀기 쉽다

[23]. 노즐 유형에 대한 CNN 특징지도(Feature Map)는 노즐 

유형들 간에는 뚜렷하게 구별되지만, 하나의 노즐 유형에  

 

Fig. 3. Inspection region for detecting defect. 

 

 

Fig. 4. Instance segmentation process. 

 

대한 CNN 출력을 RPN(Region Proposal Network)의 제안 영

역(Proposal Region)들과 매칭하여 특징을 구하면 제안 영역

들 간 구별되는 특징을 찾지 못한다. Fig. 4는 인스턴스 세

그먼트 처리 과정이다. 

제안 영역에서 구별되는 특징을 찾지 못하면 마스크 

영역에 오류가 발생한다. 제안 영역에서 구별되는 특징을 

찾지 못하는 이유는 그레이 스케일(Gray Scale) 이미지로 

해당 영역 안에서 원래의 픽셀이 가지고 있는 정보 만으

로는 구별된 특징을 찾기에는 부족하기 때문이다. 이미지

가 가지고 있는 원래의 픽셀 정보만으로 구별된 특징지

도를 만들기 위해서 다량의 다양한 학습 이미지를 가지

고 수 많은 깊은 학습을 수행해도 오 검출을 줄일 수 있

을지 모른다. 하지만, 반도체 산업분야에서 반도체 공정

에 특화된 이미지를 다량으로 확보하기는 그리 쉽지 않

다. 따라서 이를 극복하기 위해 디지털 이미지 처리로 전

처리한 구별된 이미지를 깊은 학습의 입력으로 학습하게 

하여 원래의 픽셀 정보에서 추출할 수 없었던 구별된 특

징지도를 얻을 수 있도록 한다. 

 

3.3 전처리와 Mask R-CNN 의 결합 

 

3.3.1 전처리 

이미지에서 윤곽선은 이미지의 밝기가 낮은 값에서 높

은 값으로 또는 이와 반대로 변하는 지점으로 대체로 객

체의 경계(Boundary)로서 모양(Shape), 방향(Direction)을 알 

수 있는 여러 가지 정보가 담겨있다. Canny 에지(Edge) 감
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지 알고리즘은 이미지 윤곽을 검출하는 방법 중에 하나

이다[24]. 

검사 유형 중 석백 영역은 노즐 내에 위치하여 노즐 이

미지와 노즐 내 감광제 이미지가 겹쳐 있어서 이를 구분

하기는 쉽지 않다. 또한 노즐의 특성에 따라 감광제가 비

치는 특성이 달라지고 감광제의 종류에 따라 노즐에 비

치는 이미지 특성 또한 달라진다. 노즐 특성과 감광제 종

류에 따라 이미지 특성은 달라지지만 노즐 내 감광제가 

있는 경계선 영역의 특징은 존재한다. 이러한 경계선 영

역의 특징은 석백 위치 정보가 될 수 있으므로 이미지에

서 윤곽선을 검출하기 위해 소벨(Sobel) 필터[25]를 변형하

여 이미지의 밝기에 따라 이득(Gain)을 조정하면서 윤곽

선을 검출하는 이미지 필터(Filter)를 적용한다. 원래 이미

지에 이미지 필터를 합성곱(Convolution)하여 전 처리를 한

다. 이미지에서 밝기 변화율이 크다는 것은 영역의 경계

면이 존재한다는 의미로 식 (1), 식 (2)와 같이 수평과 수

직 방향으로 편 미분하여 경계면을 구할 수 있다.  

 ����, ���� 	 ∆� 	 ��� � ��, �� 
 ���, ���� 																�1� 
 ����, ���� 	 ∆� 	 ���, � � ��� 
 ���, ���� 															�2� 
 

수평과 수직 방향으로 두 지점 간의 차이는 픽셀 좌표

에서 dx=dy=1 임으로 식 (3), 식 (4)와 같이 나타낸다. 

 

 

 

Fig. 5. The image pre-processed by means of using the 

specific digital image filter. 

 

∆� 	 ��� � 1, �� 
 ���, ��                (3) 
 ∆� 	 ���, � � 1� 
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윤곽선 검출을 위한 1차 미분 연산자 즉 이미지 필터는 

식 (5), 식 (6)과 같다. 
 

∆�	 	 	 �
1 0 1� 0 �
1 0 1�                      (5) 
 

∆�	 	 	 �
1 � 10 0 0
1 � 1�                      (6) 
 

식 (5), 식 (6)에서 k는 검출 영역의 이미지 밝기에 따라 

적응적으로 가변 적용한다. Fig. 5는 이미지 필터에 의해 

전처리된 이미지를 보여준다. 

 

3.3.2 전처리를 가진 Mask R-CNN 학습 

여러 가지 노즐 유형 이미지를 ResNet[20] 모델로 학습

하여 노즐 유형을 분류하게 한다. 노즐 유형에 대해 학습

된 ResNet[20] 모델의 가중치를 Mask R-CNN[2] 모델의 초

기 가중치 값으로 설정하고 특정 노즐에 대해 석백 영역

과 오염 영역, 분사 영역을 검출할 수 있도록 Mask R-

CNN[2] 모델을 학습 시킨다. Mask R-CNN[2] 모델을 학습하

기 위해 사용하는 이미지는 특정 노즐에 대해 검사 특징

들을 가지고 있는 것으로 선별하여 사용하고, 이미지 주

석 도구(Image Annotation Tool)인 VGG image annotator 를 사용

하여 원본 이미지에서 검출하고자 하는 영역을 설정하고 

주석을 만들어서 JSON 파일형태로 저장한다. Mask R-

CNN[2] 모델 학습에 사용할 데이터 셋(Dataset)을 만들기 

위해 원본 이미지를 불러와서 윤곽선 검출을 위한 이미 

 

 
Fig. 6. Training process of instance segmentation using 

ResNet as the backbone network. 



 

한정희 · 홍성수 

 

반도체디스플레이기술학회지 제19권 제3호, 2020 

 

 

16 

지 필터와 합성 곱을 적용하여 원본 이미지를 전처리 한

다. 전처리된 이미지를 가지고 Mask R-CNN[2] 모델을 학

습하기 위한 데이터 셋과 추론을 위한 데이터 셋을 만들

어서 Mask R-CNN[2] 모델을 학습시킨다. Fig. 6은 전처리를 

가진 Mask R-CNN[2] 모델 학습과정이다. 

 

4. 실험 및 결과 

반도체 산업분야의 이미지 특수성 때문에 ImageNet[21]

으로 사전 학습된 모델(Pre-trained Model)을 사용할 수 없어

서, 처음부터 학습할 수 있는 ResNet[20]을 백본 네트워크 

모델로 구성하여 실험하고, Mask R-CNN[1] 모델 학습을 위

해 사용하는 하드웨어로는 GPU가 내장된 노트북을 사용

한다. Table 1은 노트북에 탑재된 CPU와 GPU에 대한 하드

웨어 사양이다. 

 

Table 1. Hardware specification 

Item Specification 

CPU Intel Core i7-8750H 2.2GHz 

GPU0 Intel UHD Graphics 630 

GPU1 NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti 

 

비전 검사 장비에서 실시간으로 획득한 이미지는 

680×480 크기로 그레이 스케일(Gray Scale) 색상을 가진다. 

입력 이미지 크기가 커질수록 깊은 학습에 적용될 네트

워크 가중치가 많아지므로 짧은 시간 내에 이미지를 처

리하고 인식하는데 제한된다. 따라서, 이미지 크기를 

120×120크기로 조정하여 ResNet[20] 모델의 입력으로 사용

한다.  ResNet[20] 모델을 학습하기 위해 사용하는 이미지

는 서로 다른 8개의 노즐 이미지, 총18,304장을 사용한다. 

ResNet[20] 모델을 학습한 결과로 노즐 이미지 분류 정확

도는 99%를 가진다. 노즐 유형을 인식할 수 있는 이미 학

습된 ResNet[20] 모델의 가중치를 Mask R-CNN[2] 모델의 

초기 가중치로 적용하고, 노즐 유형별 40장 이미지를 8개 

유형에 대해 총320장의 이미지에 VGG image annotator로 노

즐 유형 영역을 설정하여 JSON 파일로 저장한 이미지를 

Mask R-CNN[1] 모델의 학습 데이터로 사용한다. Fig. 7은 학

습된 Mask R-CNN[1] 모델로 평가한 노즐 유형별 마스크 

영역이다. 

노즐 유형별 마스크 영역은 전처리 과정이 없어도 마

스크 영역을 잘 찾아낸다. 노즐 유형별 마스크 영역 외에 

비전 검사에 필요한 노즐의 석백 영역 및 오염 영역, 분 

사 영역을 검출하기 위해 노즐 유형을 인식할 수 있는, 

 

Fig. 7. The experimental result of detecting instance 

segmentation of nozzle type. 

 

이미 학습된 ResNet[20] 모델의 가중치를 Mask R-CNN[1] 

모델의 초기 가중치로 적용한다. 특정 노즐 1개에 대해 

266장의 이미지를 VGG image annotator로 석백 영역을 설정

하여 JSON파일로 저장한 이미지를 가지고 Mask R-CNN[1] 

모델을 학습한다.  

전처리 과정이 없이 학습한 경우는 특정 노즐의 석백 

영역이 검출 되지 않거나 잘못 인식하는 경우가 있다. Fig. 

8은 전처리 과정 없이 학습된 Mask R-CNN[1] 모델로 평가

한 특정 노즐의 석백 영역이다. 

 

 

Fig. 8. Suck back region inferred by means of using Mask 

R-CNN without pre-processing. 

 

비전 검사에 필요한 노즐의 석백 영역 검출을 위해

Mask R-CNN[1] 모델을 학습하는 과정과 학습을 위해 사용

한 이미지 파일은 동일하지만, 이미지 필터링을 통한 전

처리 과정을 거쳐 학습한 Mask R-CNN[1] 모델과 비교하면, 

전처리 과정을 거쳐 학습한 Mask R-CNN[1] 모델이 훨씬 

더 좋은 성능을 보인다. Fig. 9는 전처리 과정을 거쳐 학습

된 Mask R-CNN[1] 모델로 평가한 특정 노즐의 석백 영역

이다. 

전처리 과정을 융합한 Mask R-CNN[1] 모델과 전처리 과

정이 없는 Mask R-CNN[1] 모델을 각각 동일한 이미지를 

가지고 200 epoch까지 학습한다. Table 2는 전처리 과정을 

융합한 방식과 단순 Mask R-CNN[1] 모델 방식을 각각 200 
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Fig. 9. Suck back region inferred by means of using Mask 

R-CNN with pre-processing. 

 

epoch까지 학습하는 과정 중에서 얻은 가장 낮은 손실을 

나타낸다. 학습 손실 관점에서는 두 가지 방식이 큰 차이

를 보이지 않는다. 따라서, 물체 검출(Object Detection) 알고

리즘 성능 평가 방법으로 주로 많이 사용하는Average 

Precision(AP)[26]로 두 가지 방식에 대한 성능을 측정하고 

비교한다. 

 

Table 2. Training loss in the lowest validation loss obtained 

during the training up to 200 epochs 

Dataset Loss 
Pre-processing 

with without 

Train 

loss 0.7468 0.5374 

rpn class loss 0.0148 0.0110 

rpn bbox loss 0.2739 0.1481 

mrcnn class loss 0.0063 0.0036 

mrcnn bbox loss 0.1710 0.1168 

mrcnn mask loss 0.2808 0.2577 

Test 

loss 0.6669 0.5905 

rpn class loss 0.0128 0.0111 

rpn bbox loss 0.2146 0.1662 

mrcnn class loss 0.0033 0.0030 

mrcnn bbox loss 0.1777 0.1289 

mrcnn mask loss 0.2585 0.2810 

 

두 가지 방식 모두 학습 손실이 가장 낮은 모델 가중치

(Weight)를 적용하여 마스크 영역을 추정하고 이를 가지고 

평균 AP를 구한다. 학습 손실 관점에서는 두 가지 방식이 

큰 차이가 없지만 AP관점에서는 전처리 과정을 융합한 

Mask R-CNN[1] 모델 성능이 훨씬 우월하게 나타난다. Table 

3은 두 가지 방식에 대한 성능지표를 나타낸다. 

 

 

Table 3. Comparison of performing pre-processing. (IoU: 

Intersection over Union) 

Method 
Train (mAP, %) Test (mAP, %) 

IoU:0.50 IoU:0.75 IoU:0.50 IoU0.75 

Mask R-CNN Only 48.9 7.5 39.6 7.3 

Mask R-CNN 

with pre-processing 
94.4 51.4 90.6 40.5 

 

5. 결론 및 향후 연구 

반도체 포토 공정에 사용하는 비전 검사장비는 대부분 

이미지 처리 방식으로 조그마한 외부 환경 변화에도 검

사 오류가 쉽게 발생한다. 반면에 깊은 학습은 이러한 외

부 변화에도 이미지 분류에는 강인한 특성이 있다. 하지

만 포토 공정에서 검사를 위해 추출하는 특징들은 특정 

영역에 국한되고 CNN의 특징 지도로 추출하기에는 한계

가 있다. 다량의 여러 가지 형태의 이미지를 가지고 Mask 

R-CNN[1] 모델을 아무리 많이 학습하여도 마스크 영역 

검출에 오류가 발생한다. 따라서, 이미지 처리 방식의 장

점과 깊은 학습의 장점을 서로 융합하여 보다 정확한 성

능을 가지도록 한다. 비전 검사장비에서 필요한 정확한 

마스크 영역 검출을 위해 이미지 처리를 통한 전처리 과

정을 Mask R-CNN[1] 모델과 융합하여 학습시키면 마스크 

영역의 정확도 성능 측면에서 훨씬 나은 결과를 얻을 수 

있다. 

향후에는 석백 영역 검출 외 오염 영역, 분사 영역을 

동시에 검출할 수 있는 Mask R-CNN[1] 모델을 학습하여 

성능을 평가한다. 또한 학습의 방법에 따라 마스크 영역 

검출 정확도를 분석하고자 한다. 학습 방법에는 이미지 

주석 도구로 세가지 유형의 검출 영역을 설정하여 한 번

에 Mask R-CNN[1] 모델을 학습시키는 방법과 개별로 학습

시키는 방법, 단계적으로 학습시키는 방법이 있다. 이러

한 학습 방식에 따라 검출 정확도 성능에 미치는 영향을 

분석하고, 학습된 모델의 가중치 간 연계할 수 있는 방법

에 대해 연구하고자 한다. 또한 ResNet[20] 기반의 Mask R-

CNN[1] 모델을 DenseNet[27] 기반으로 Mask R-CNN[1] 모델

을 수행하여 성능 부분을 비교 분석한다. 
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