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Fab 공정Wafer 제작

Fab Out

300~500개 step

Fab In
wafer 제작 EDS Package

반도체 8대 공정

...

EDS Packaging

공정 Step

...
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Fab 공정

Wafer 제작

EDS

• Si 결정 성장을 통한 Ingot의 성장

• 절단 및 연마를 통해 Wafer 완성

• Wafer와 집적회로

Packaging
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Inspection

Fab 공정

Wafer 제작

EDS

공정 Step1

...

PHOTO

ETCH

CMP

CLN

CVD

METAL

DIFF

IMP

회로 패턴을 노광

식각으로 패턴을 만듦

막질을 생성, 증착

표면 연마, 평탄화

용액에 의한 Cleaning

반도체를 위한 Ion주입

Packaging

품질 상태 계측

8대 공정
Step2 Step3

Step1 Step2 Step3

Step300~500
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Fab 공정

Wafer 제작

EDS

Packaging

ET TEST & WBI

Hot/Cold Test

Repair/Final Test

Inking

전기적 작동 및 전류 특성 확인

특정 온도에서의 정상 작동 여부 확인

수선 가능한 Chip 수선 및 최종 불량여부 판단

불량 칩 식별을 위한 잉크 표시
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Packaging

Wafer 제작

EDS

Fab 공정
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Fab 공정Wafer 제작 EDS Packaging

• 소재, 원자재 • FDC (Sensor data)         • 계측 데이터 • Fab 이력 데이터 • Wafer Bin map

Server
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Fab 공정Wafer 제작 EDS Packaging

• 소재, 원자재 • FDC (Sensor data)         • 계측 데이터 • Fab 이력 데이터 • Wafer Bin map

입고시점 성분1 성분2 불순물1 불순물2

... 568 752 0.001 0.00001

2021/08/15 557 125 0.003 0.00002

2021/08/16 562 685 0.005 0.00001

2021/08/17 566 432 0.005 0.00002

2021/08/18 560 452 0.003 0.00001



12

계측 Step

Fab 공정Wafer 제작 EDS Packaging

• 소재, 원자재 • FDC (Sensor data)         • 계측 데이터 • Fab 이력 데이터 • Wafer Bin map

• FDC (Sensor data) • 계측데이터 • Fab 이력데이터
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Fab 공정Wafer 제작 EDS Packaging

• 소재, 원자재 • FDC (Sensor data)         • 계측 데이터 • Fab 이력 데이터 • Wafer Bin map

Sensor 1~n개

Time parameter1 parameter2 parameter3 ...

20210815111255 556 200 0.001 ...

20210815111256 557 200 0.003 ...

20210815111256 558 200 0.005 ...

20210815111256 1002 232 0.005 ...

20210815111256 1008 256 0.003 ...
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Fab 공정Wafer 제작 EDS Packaging

• 소재, 원자재 • FDC (Sensor data)         • 계측 데이터 • Fab 이력 데이터 • Wafer Bin map

패턴사이의거리
(CD)

막질의두께
(THK)

Particle 불량여부

좌표 cd1 cd2 cd3 ...

1 33 23 400 ...

2 34 24 399 ...

3 33 24 400 ...

4 33 24 399 ...

관리선

Defect map Defect image
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Fab 공정Wafer 제작 EDS Packaging

• 소재, 원자재 • FDC (Sensor data)         • 계측 데이터 • Fab 이력 데이터 • Wafer Bin map

In-time 12:52:33

out-time 12:59:05

13:01:08 13:33:35

13:30:25 14:50:05

14:52:33 15:56:11 16:31:20

15:50:05 16:30:17 17:59:45

In-Time out-time Step 설비명 내용

2021.08.15_12:52:33 2021.08.15_12:59:05 step4 DIFF1 ...

2021.08.15_13:01:08 2021.08.15_13:30:25 step5 PHOTO1 ...

2021.08.15_13:33:35 2021.08.15_14:50:05 step6 ETCH2 ...

2021.08.15_14:52:33 2021.08.15_15:50:05 step7 CLN4 ...

2021.08.15_15:56:11 2021.08.15_16:30:17 .... ... ...



16

Fab 공정Wafer 제작 EDS Packaging

• 소재, 원자재 • FDC (Sensor data)         • 계측 데이터 • Fab 이력 데이터 • Wafer Bin map

양호

불량

[n x n x1] 형태의 Image
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Fab 공정Wafer 제작 EDS Packaging

• 소재, 원자재 • FDC (Sensor data)         • 계측 데이터 • Fab 이력 데이터 • Wafer Bin map

key = Wafer ID
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FDC + 계측데이터 =    X 수율 = Y

Shot Edge Scratch

Cluster Local Linear

Map Image =    X Class =    Y
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WBM 분류 Label 추정원인 관련부서 비고

Center PHOTO, CLN ...

Scratch CMP ...

?

☞ WBM 데이터 : daily 수천~수만매 대량 생성되지만 Label이 없기 때문에, 엔지니어에 의한 분류

Label 발생량

Normal

Center

Edge

Near-Full

Scratch

...

Classification

Unlabeled Data

▶학습에필요한 Labeling 비용을최소화필요
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① 소량의 Labeled data로 모델 구축.

② 모델에 Unlabeled data를 input으로 넣음.

③ 학습에 더 좋은 sample을 계산.

(Sampling strategy or Uncertainty Estimation)

④ 해당sample을 엔지니어가 분류하여 Labeled로 update.

⑤ Update된 Data로 모델 재학습하여 성능 향상.

samples

Sampling strategy
(Uncertainty Estimation)

(Ref) City University of Hong Kong, Department of Computer Science

[1 Phase]

▶ Phase를반복하여계속해서성능을높여감



21

Useful Sample의기준?

Init
phase1

phase2
phase3

Init
phase1

phase2
phase3

[Random Sampling] [Advanced Sampling Strategy]

ac
cu

ra
cy

ac
cu

ra
cy

Unlabeled Unlabeled

Labeled Labeled
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Useful Sample을정의하는기준은접근방식에따라다름

"A"

"B"

"A"

[Heuristic] [Ensemble] [Distribution] [Bayesian]

확실하지않은
예측확률을갖는 Sample

여러모델이
서로다르게예측하는

어려운 Sample

다른 Sample들을대표하는
중심 Sample

Bayesian Neural Network의
Uncertainty가큰 Sample
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sample Class A Class B Class C

① 0.9 0.05 0.05

② 0.3 0.5 0.2

① : 0.9
② : 0.5
→ 0.9 > 0.5 이므로 더 작은 ② 선택

Least Confidence Margin Entropy

① : 0.9-0.05
② : 0.5-0.3
→ 0.85 > 0.2 이므로 더 작은 ② 선택

① : *(0.9*log0.9)+(0.05*log0.05)+... = 0.171
② : 0.447
→ 0.171 < 0.447 이므로 더 큰 ② 선택

1

2
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Labeled

1

2

4 3

Sample M_Blue M_Red M_Green
A A A
B B B
B B A
A B A

1

2

3

4

classA,B 분류 문제

Query-by Commitee

[ Vote-entropy ]

train

B

A

각각 학습시킨 모델들이 투표를 진행하고, 그 결과가 가장 엇갈린 Sample 선택.
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Core-Set

(Image) Learning Loss for Active Learning _Youtube(https://www.youtube.com/watch?v=9oWC8S2gpyk&t=1367s)

① ●을 대표하는 Center ●을 선정.

② ●을 중심으로 다른 sample을 커버하는 Distance δ를 최소화하도록

Optimization 진행.

③ 이후, 전체 sample들의 Distribution을 전부 커버하게 된 ●을 선택
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BALD_Dropout (Bayesian Active Learning by Disagreement)

sample1 sample2

구분 확률 entropy 확률 entropy
dropout_1 0.5 -0.151 0.7 -0.108

dropout_2 0.5 -0.151 0.7 -0.108

dropout_3 0.9 -0.041 0.7 -0.108

dropout_4 0.9 -0.041 0.7 -0.108

평균(prob.mean) 0.7 -0.096 0.7 -0.108

prob.mean의 entropy -0.108 -0.108

평균과 Sum 차 0.012 0

: Drop out을 시도할 때 마다, 확률의 변동이 큰 Sample이 Uncertainty가 높은 Sample으로 선택

Ref : Yarin Gal el al. Dropout as a Bayesian Approximation: Representing Model Uncertainty in Deep Learning
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Random Sampling 대비대부분의방법론이효과적임

BALD(Bayesian Dropout) 방법론이가장좋은성능

다양한 Sampling strategy 평가
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