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배경

많은 화학공정과 같이 반도체 공정에서도 이용할 수 있는 다양한 센서들과 센서 시스
템들로 인해서 모든 시간에 있어서 많은 측정 데이터를 가지게 되고 있다. 추가된 센서들
의 목적은 공정의 제어 및 이상 진단을 개선함으로 인해 최종 생산물의 질을 향상함으로 
인해 비용을 줄이고자 함이다. 그러나 센서들은 종종 그것들의 목적과는 다른 경우가 많
다. 센서가 유용하기 위해서는 각각의 센서들은 공정의 변화에 민감해야 하며, 오랜 시간
에 걸쳐 안정된 정보를 충분히 제공되어야 한다. 뿐만 아니라, 공정 데이터를 다루는 방
법들은 민감성과 강건성을 수행할 수 있도록 특성화되어져 있어야 한다.

이상 진단은 온라인으로 공정정보를 분석, 관리하고 공정의 상태를 감시하여 이상이 발
생하였을 때 이상의 원인을 진단하고, 이상의 계속적인 전파를 방지하여 손실을 줄일 수 
있도록 조업자의 판단과 의사결정에 필요한 정보를 제공하여 공정 이상에 효율적으로 대
처할 수 있도록 도와주는 역할을 수행한다. 여기서 이상이란 외부로부터 전해지는 비정상
적인 외란 (external disturbance), 조업에서 발생할 수 있는 조업자의 과실(human error), 
장치의 물리적인 고장 (hardware failure) 등 공정을 정상적인 조업상태에서 벗어나게 만
드는 원인을 말한다.

반도체 공정의 batch 공정에 대한 이상감지 및 진단을 위해 multi-way 통계기법들을 
이용하는 많은 연구들이 행하여져 왔고, 이 방법들에 대한 비교도 이루어지고 있다. 이 
기법들은 각 공정 데이터의 특성을 고려하여져 선택 되어져야 하며, 반도체 공정 중 etch 
공정에서의 데이터를 이용하여 이 방법론들의 이상 감지 성능을 비교하였다. 여기서 문제
는 batch 공정의 특성상 공정 및 센서의 이동을 어떻게 다루느냐 하는 것이다. 이는 센서
가 이상을 감지하는데 있어서 가장 큰 영향을 줄 수 있기 때문에 이에 대한 문제가 해결
되어야만 보다 정확한 이상 진단이 이루어 질 수가 있다. 

공정의 이상 실험

Figure 1. Endpoint trace
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대상 공정은 Lam 9600 플라즈마로 Al을 식각하는 공정이며, 이 공정의 목적은 
BCl3/Cl2 플라즈마를 이용하여 TiN/Al-05% Cu/TiN/oxide 로 식각하는 것이며, 여기서
의 주요 파라미터는 식각된 Al의 라인의 길이 폭이다. 이 공정은 여섯 단계로 이루어져 
있으며, 이는 그림 1에서 endpoint의 프로파일을 보여주고 있다.

이 공정에서 이상 진단의 실험을 하기 위해서 임의적으로 fault를 넣어서 이상 진단 성
능을 확인하였다. 이에 사용된 fault는 TCP power, RF power, pressure, Cl2 and BCl3 
flow rate 등이며, 총 129개의 웨이퍼 중 21에 웨이퍼에 이상에 가해졌다. 측정 변수는 모
두 21이다. 

다변량 통계 기법

1) MPCA(multi-way Principal Component Analysis)

그와 같은 원리 인 MPCA는 배치공정 데이터를 모니터링 및 분석에 사용된다. 배치공
정은 배치 수, 측정변수 및 시간으로 구성되어 있다. 데이터는 그림 1. 와 같이 I JK로 

구성된 삼차원 데이터 행렬로 구성된다. 삼차원 배열(I JK)를 X
− 로 두자. I는 각기 다른 

배치, J는 측정된 변수를 그리고 K는 측정 시간을 나타낸다고 한다. MPCA는 3차원으로 
구성되어 있는 데이터에 사용되는 방법론 중에 하나이다. 
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여기에서 ⊗ 는Kronecker product를 나타내며, R는 주성분의 수, rt 는 배치 사이의 관

계, P 은 시간의 변화에 따른 측정변수 값 그리고 E는 오차 행렬을 나타낸다. 여기서 E
는 최소자승법에 의해 최소값을 가지도록 설정 한다.

Figure2.Three-dimensional data array and multi-way PCA decomposition

MPCA 방법은 가능한 여섯 가지 방법 중(이 중 수학적으로 가능한 것은 세가지 뿐이

다.)에 하나로 그림 2.와 같이 3차원 배열의 X
− 를 펼쳐서 큰 2차원 배열 행렬로 만든 다

음 PCA를 수행하는 것과 같다. 
· Batches variables at each time (time-wise unfolding)

· Variables  times for each batch (batch-wise unfolding)

· Batches  times for each variable (variable-wise unfolding)

Time-wise 2차원 배열은 샘플들 사이에서의 변수를 분석하는데 사용되며, batch-wise
는 시간의 변화에 따라 측정된 변수들과 관계된 정보를 요약해서 이를 이용해 배치 변화
를 분석하는데 이용된다.  마지막으로 variable-wise 는 각 배치 변수들 사이의 변화에 
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대한 정보를 얻고자 할 때 이용된다. 
2) PARAFAC(Parallel Factory Analysis)

MPCA는 2차원의 PCA에 의존하며, 단순히 원본 데이터의 재정렬을 하는 기술로 'poor 
man's' multi-way기술이다. 이에 추가적으로 loading matrices는 변수의 정보 및 시간이 
복잡하게 얽혀져서 해석하기가 어려운문제가 있다. 이에 PARAFAC는 원본 배열을 기존
의 차원 각각으로 분해하는 multi-way 방법이다. 이 모델은 아래와 같은 식으로 나타낸
다.
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여기서 R는 ijke 의 요소를 가지는 행렬 E가 작은 값을 가지게 선택되는 값이다.

Figure 3. PARAFAC Model

여기서 A, B, C 각각의 행렬에서 r번째 열이 ar, br, cr로 정의된다면, ar, br, cr 의 외삽
(outer product)은 PARAFAC 의 r번째 모델이 된다. 즉, PARAFAC 모델은 세개가 한벌
이 되는 벡터의 출력물의 전체 합으로 나타나게 된다. 이는 그림 3. 에서 나와 있는 것과 
같다. 이는 PCA와는 달리 이 모델은 모든 차원에서의 loading을 제시하는 것이 특징이
다.
3) FDA(Fisher Discriminant Analysis)

FDA는 선형의 차원을 줄여주는 방법으로, 이는 각각의 클래스간의 흩어짐을 최대로 
함과 동시에 각각 클래스 내의 흩어짐을 최소화하는 선형의 변환 벡터의 집합으로 최적
화하는 기술이다.

여기서 n은 관측한 수, m은 측정변수의 수이며, p는 클래스의 수로 정의하면, nj는 j번
째 클래스에서 관측한 수를 가리킨다. 또한 i번째 측정 변수의 벡터를 xi로 나타낸다. 
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이는 total-scatter matrix 이다. 그리고 여기서 x
−
는 전체 평균 벡터를 나타낸다.
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jX 는 j번째 클래스에 속하는 xi 벡터의 집합으로 정의되며, j번째 클래스에 있어서 

within-scatter matrix는 아래와 같다.
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는 j번재 클래스의 평균 벡터를 나타낸다.
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within-class-scatter matrix는 아래와 같은 식으로 나타난다.
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그리고 between-class-scatter matrix는 아래와 같다.
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total-scatter matrix는 between-class-scatter matrix와 within-class-scatter matrix의 

합과 같다.

t b wS S S= +
FDA 첫번째 벡터의 목적은 클래스간의 거리를 최대화 함과 동시에 각각 클래스 내의 

거리를 최소화는 하는데 있다. 
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FDA 두번째 벡터는 클래스 간의 거리를 최대화함과 동시에 첫번째 FDA 벡터에 수직
축으로 투영하였을 때 각각 클래스 내의 거리가 최소가 되게 계산이 된다. 

결론

반도체 etch 회분식 공정에서의 multi-way 통계기법을 사용하여 이상 진단을 수행하였
다. 이에 사용한 다양한 통계 기법들을 비교함으로써 각 공정의 특성에 따라 기법들의 성
능을 비교 하였다. 여러 논문들을 보면 알 수 있듯이 아직까지 어느 multi-way기법의 성
능이 가장 우수하다고 할 수는 없으나, 이에 사용된 공정에서는 PARAFAC이 가장 좋은 
성능을 보였으며, FDA의 방법도 회분식 공정에서의 진단 성능을 확인 할 수가 있었다.

회분식 공정에서의 가장 큰 문제는 서론에서 제안한 것과 같이 batch 공정의 특성상 
공정 및 센서의 이동을 어떻게 다루느냐 하는 것이다. 이는 센서가 이상을 감지하는데 있
어서 가장 큰 영향을 줄 수 있기 때문에 이에 대한 문제가 해결되어야만 보다 정확한 이
상 진단이 이루어 질 수가 있다. 
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