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Nestor Maslej, Loredana Fattorini, Raymond Perrault, Vanessa Parli, Anka Reuel, Erik Brynjolfsson, John Etchemendy, Katrina Ligett, Terah Lyons, James Manyika, Juan Carlos Niebles, Yoav 
Shoham, Russell Wald, and Jack Clark, “The AI Index 2024 Annual Report,” AI Index Steering Committee, Institute for Human-Centered AI, Stanford University, Stanford, CA, April 2024. 

Introduction
Rapid Growth of Artificial Intelligence

Artificial Intelligence Index Report 2024 
Stanford University
Human – Centered Artificial Intelligence)

➢ 최근 인공지능은 양적으로, 질적으로 급격한 발전을 이루고 있음

# 전세계적으로 출판된 영어권 인공지능 논문 수 (단위: 1000건) # 인공지능 시스템의 벤치마크 별 성능 (vs. human baseline)

Human Baseline

이미지 분류

경쟁 수준 수학

다양한 언어 이해작업

시각적 상식 추론

기본 수준 독해

시각적 추론 중급 수준 독해

영어 언어 이해

자연어 추론
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Introduction
Increasing Demand for Artificial Intelligence in Manufacturing

https://www.marketsandmarkets.com/Market-Reports/artificial-intelligence-manufacturing-market-72679105.html
http://webzine.koita.or.kr/202403-specialissue/%EC%A0%9C%EC%A1%B0%EC%97%85-AI-%ED%99%9C%EC%9A%A9-%EC%A0%84%EB%A7%9D

➢ 각 산업계는 인공지능의 활용을 통한 수익화 방안에 대해 고민 중이며, 제조업에서도 인공지능에 대한 수요 증가 중

Markets and Markets – Artificial Intelligence in Manufacturing Market Size, Share & Industry Growth Analysis Report by Offering (Hardware, Software, Services), Technology (Machine 
Learning, Natural Language Processing), Application (Predictive Maintenance & Machinery Inspection, Cybersecurity) – Global Forecast to 2028

연간 성장률
45.6% 전망
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Introduction
AI/ML Solutions for each application

데이터 수집 및 분석
문제 진단

예측 모델 개발
예측 유지보수

공정 최적화
품질 개선

생산라인 자동화
의사결정 자동화

피드백 루프 구축
지속적 개선

현황 파악
Situation Analysis

미래 예측
Predictive Analytics

최적 결과 도출
Optimization

자동화
Automation

지속적 개선
Continuous

Improvement

분석적 작업
Analytical Tasks

Managerial Level

실시간 의사결정 지원
Real-Time Decision Support

Control Room

자동화
Automation

Factory Floor

※ 출처논문 Figure 6 재구성

➢ 인공지능은 제조업에 어떤 형태로 활용이 가능할까?

[1] Plathottam, S. J., Rzonca, A., Lakhnori, R., & Iloeje, C. O. (2023). A review of artificial intelligence applications in manufacturing operations. Journal of Advanced Manufacturing and 
Processing, 5(3), e10159.
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Introduction
Challenges involved in implementing AI/ML solutions within the manufacturing industry 

데이터 수집
Data Acquisition

- Expensive labeled data

- Sparse, noisy, and
missing sensor
measurements

에너지 소비
Energy Consumption

- AI/ML training has
large energy footprint

- Powering AI/ML
enabled edge devices

보안
Security

- Data centers exposed
to malicious attacks

- Employee privacy    
concerns during data 
collection

구현
Implementation

- Recruiting necessary
expertise

- Building trust in
AI/ML solutions

➢ 제조업에 인공지능 적용을 어렵게 하는 요소는?

[1] Plathottam, S. J., Rzonca, A., Lakhnori, R., & Iloeje, C. O. (2023). A review of artificial intelligence applications in manufacturing operations. Journal of Advanced Manufacturing and 
Processing, 5(3), e10159.

※ 출처논문 Figure 5 & Table 1 재구성
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Introduction
Application of AI in Semiconductor Manufacturing

1. 공정 최적화

2. 설비 예지보전

3. 설비 스케쥴링

4. 부품 잔존수명 예측

5. 원인인자 분석 & 수율 예측

6. 웨이퍼 맵

7. 검사/리뷰/분류

2022년 이후

발표 연구주제 전체 탐색

➢ 반도체 제조공정 분야 인공지능 주요 연구주제는?
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Introduction

2. Metrology & Inspection (      )

- 계측 (CD, THK, Overlay, 농도)

- 검사 & 리뷰

Step.1 Step.2 Step.xxxx

1. Main Process (      )

  - 공정 (Recipe)

- 설비 (FDC)

Step.3 Step.101 Step.102 Step.103· · · · · ·

A brief introduction to the Semiconductor Manufacturing Process

Wafer
Photo Etch

Clean CMP

Diffusion Implantation

Metal CVD
EDS Packaging

Main Process  반복진행  → Multiple layer 

➢ 반도체 제조공정이란?

· · ·

각 Main Process를 진행하는 
여러 대의 설비가 존재함

Tool.1 Tool.2 Tool.3 Tool.n

1대의 설비 안에도
여러 개의 챔버/유닛 존재함
(공정/설비/메이커 별 상이)
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Introduction
DMQA Open Seminar

➢ 반도체 제조공정 관련 이전 세미나 참고
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2. Paper Review – Case Study
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1. 공정 최적화
주요 공정의 매개변수를 분석하고 최적화하여 생산 효율과 제품 품질 향상

❖ A Fine-Grained, End-to-End Feature-Scale CMP Modeling Paradigm Based on FCN (IEEE TSM, 2023)

https://sshmyb.tistory.com/225

# CMP (Chemical Mechanical Polishing)

[2] Ji, Y., & Chen, L. (2023). A fine-grained, end-to-end feature-scale CMP modeling paradigm based on fully convolutional neural networks. IEEE Transactions on Semiconductor 
Manufacturing, 36(2), 231-238.
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# AFM 측정 방식

[2] Ji, Y., & Chen, L. (2023). A fine-grained, end-to-end feature-scale CMP modeling paradigm based on fully convolutional neural networks. IEEE Transactions on Semiconductor 
Manufacturing, 36(2), 231-238.
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1. 공정 최적화
주요 공정의 매개변수를 분석하고 최적화하여 생산 효율과 제품 품질 향상

✓ Training

✓ Inference

①

①

② ③

0 150

②

②
③

②

<Side View> <Top view>

❖ Machine Learning for Deep Trench Bottom Width Measurements using Scatterometry (ASMC, 2023)

Wafer map 
(300mm)

[3] Srichandan, S., Heider, F., Polak, Y., Ehrentraut, G., Juhasz, L., Haberjahn, M., ... & Haupt, R. (2023, May). Machine Learning for Deep Trench Bottom Width Measurements using 

Scatterometry: AM: Advanced Metrology. In 2023 34th Annual SEMI Advanced Semiconductor Manufacturing Conference (ASMC) (pp. 1-6). IEEE.
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2. 설비 예지보전
설비 센서데이터를 통해 주요 인자의 거동이나 고장을 예측하고 사전 조치를 통해 가동 중단으로 인한 손실 최소화

Status Variable Identification (SVID)
- 공정 상태 모니터링하고 이상 징후 감지
- 공정 개선, 품질 관리, 예지 보전 등의 목적으로 분석됨

- 데이터 불균형 : 소수의 결함 샘플 + 다수의 정상 샘플

- 정상 샘플  - 비정상 샘플

Y 
: S

V
ID

 측
정

값

X : 시간

❖ Effective Variational-Autoencoder-Based Generative Models for Highly Imbalanced Fault Detection Data in 
Semiconductor Manufacturing (IEEE TSM, 2023)

# PECVD (Plasma Enhanced Chemical Vapor Deposition)

[4] Fan, S. K. S., Tsai, D. M., & Yeh, P. C. (2023). Effective variational-autoencoder-based generative models for highly imbalanced fault detection data in semiconductor 

manufacturing. IEEE Transactions on Semiconductor Manufacturing, 36(2), 205-214.
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❖ Effective Variational-Autoencoder-Based Generative Models for Highly Imbalanced Fault Detection Data in 
Semiconductor Manufacturing (IEEE TSM, 2023)

# 2가지 데이터 구성 전략 # VAE Model을 통한 데이터 생성
: 데이터 불균형 문제 해결

결함 샘플의 잠재 변수 추출 새로운 결함 샘플 생성

각 SVID를 독립적으로 처리 →데이터 증강
  : 데이터의 독립성 유지

여러 SVID를 결합하여 처리 →데이터 증강
: 데이터 간 상호작용 고려

- 정상 샘플  - 비정상 샘플(데이터 증강)

[4] Fan, S. K. S., Tsai, D. M., & Yeh, P. C. (2023). Effective variational-autoencoder-based generative models for highly imbalanced fault detection data in semiconductor 

manufacturing. IEEE Transactions on Semiconductor Manufacturing, 36(2), 205-214.
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2. 설비 예지보전
설비 센서데이터를 통해 주요 인자의 거동이나 고장을 예측하고 사전 조치를 통해 가동 중단으로 인한 손실 최소화

# 기본모델 – 분류 성능 # AdaBoost + 데이터 증강 # XGBoost + 데이터 증강

제안된 VAE 기반 데이터 증강 방법은

✓ 불균형한 Fault Detection을 효과적으로 처리하고

✓ 분류 성능을 크게 향상시킴을 통해 결함 감지 능력 향상시킴

❖ Effective Variational-Autoencoder-Based Generative Models for Highly Imbalanced Fault Detection Data in 
Semiconductor Manufacturing (IEEE TSM, 2023)

[4] Fan, S. K. S., Tsai, D. M., & Yeh, P. C. (2023). Effective variational-autoencoder-based generative models for highly imbalanced fault detection data in semiconductor 

manufacturing. IEEE Transactions on Semiconductor Manufacturing, 36(2), 205-214.
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3. 설비 스케쥴링
각 설비의 가동 일정을 최적화하여 생산라인의 효율성을 높이고, 병목현상을 줄여 품질하락을 막고 생산 시간 단축

❖ Practical Reinforcement Learning for Adaptive Photolithography Scheduler in Mass Production (IEEE TSM, 2024)

✓ 반도체/디스플레이 제조공정에서 포토리소그래피 공정은

      대표적으로 병목현상이 일어나는 공정

# 포토공정 – Track Stepper System을 통해 연속적으로 이루어짐
기존의 규칙기반 스케쥴링은 복잡한 제조환경에서 비효율적

https://news.skhynix.co.kr/post/circuit-patterns-in-ultra-fine-regions

[5] Kim, E., Kim, T., Lee, D., Kim, H., Kim, S., Kim, J., ... & Lee, T. E. (2023). Practical reinforcement learning for adaptive photolithography scheduler in mass production.

IEEE Transactions on Semiconductor Manufacturing.
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IEEE Transactions on Semiconductor Manufacturing.
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① ② ③ ④

①

②

③

④

# 에피소드 별 스케쥴링 결과
→에피소드 진행됨에 따라 스케쥴링 결과 최적화

KPI Ratio = 
RLS 강화학습 기반스케쥴러 의 KPI

RBS 규칙기반 스케쥴러 의 KPI

# 전반적으로 KPI Ratio > 1
→강화학습 기반에서 우수한 스케쥴링 성과

❖ Practical Reinforcement Learning for Adaptive Photolithography Scheduler in Mass Production (IEEE TSM, 2024)

[5] Kim, E., Kim, T., Lee, D., Kim, H., Kim, S., Kim, J., ... & Lee, T. E. (2023). Practical reinforcement learning for adaptive photolithography scheduler in mass production.

IEEE Transactions on Semiconductor Manufacturing.
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3. 설비 스케쥴링
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# OHT : Overhead Hoist Transport

Case 3) 검사/계측설비 – 한정된 설비 & 샘플링 검사

Case 1) 설비 → 다음단계 설비 Case 2) 설비내 챔버/유닛 간 이동

① Cluster Tool : 여러 공정 단계를 순차적으로 수행
② Multi-Chamber Tool : 동일 기능 여러 유닛이 병렬로 구성

https://www.youtube.com/watch?app=desktop&v=OhoagUtQD3c

[6] Hong, S., Hwang, I., & Jang, Y. J. (2022). Practical q-learning-based route-
guidance and vehicle assignment for oht systems in semiconductor 
fabs. IEEE Transactions on Semiconductor Manufacturing, 35(3), 385-396.

DOI: 10.1109/ACCESS.2021.3077503 DOI:10.1541/IEEJIAS.124.160
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4. 부품 잔존수명 예측
설비의 주요 부품의 교체 시기를 예측하여 유지보수 시기를 미리 파악하고, 품질 저하를 막으며 예기치 않은 설비 고장을 방지

❖ Multi-Scale and Multi-Branch Transformer Network for Remaining Useful Life Prediction in Ion Mill Etching
Process (IEEE TSM, 2024)

# Ion Milling Etching
: Ar 과 같은 비활성 기체를 이온화 하여 형성된 Ar+ 이온 빔을
사용하여 웨이퍼 표면에 충돌시켜 표면 물질을 제거

소모성 & 핵심 부품
→일정 기간 이상 사용 시 불량 유발
→핵심 부품 사용주기 관리 필요

불량률

부품 사용 시간

https://www.slideshare.net/slideshow/ion-beam-etching-or-ion-milling-135052783/135052783

[7] Yuan, Z., & Wang, R. (2023). Multi-Scale and Multi-Branch Transformer Network for Remaining Useful Life Prediction in Ion Mill Etching Process.

IEEE Transactions on Semiconductor Manufacturing.
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IEEE Transactions on Semiconductor Manufacturing.
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F1 F2 F3

❖ Multi-Scale and Multi-Branch Transformer Network for Remaining Useful Life Prediction in Ion Mill Etching
Process (IEEE TSM, 2024)

[7] Yuan, Z., & Wang, R. (2023). Multi-Scale and Multi-Branch Transformer Network for Remaining Useful Life Prediction in Ion Mill Etching Process.

IEEE Transactions on Semiconductor Manufacturing.
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5. 원인인자 분석 & 수율 예측
제품 불량 원인을 찾아내고 생산 수율을 예측하여, 수율 향상을 위한 개선 방안 도출

❖ Commonality Analysis for Detecting Failures Caused by Inspection Tools in Semiconductor Manufacturing
Processes (IEEE TSM, 2022)

# 반도체 제조공정에서의 Commonality Analysis ?

: Wafer가 진행된 이력(history)을 기반으로 특이한 불량 패턴을 갖는 wafer group 들의 공통점을 찾는 과정

[] Weiss, S. M., Baseman, R. J., Tipu, F., Collins, C. N., Davies, W. 

A., Singh, R., & Hopkins, J. W. (2010). Rule-based data mining for 

yield improvement in semiconductor manufacturing. Applied 

Intelligence, 33, 318-329.

[8] An, D. W., Kim, S., Kim, H. K., & Kim, C. O. (2022). Commonality analysis for detecting failures caused by inspection tools in semiconductor manufacturing processes.

IEEE Transactions on Semiconductor Manufacturing, 35(4), 596-604.
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MCF : Modified Cumulative factor

❖ Commonality Analysis for Detecting Failures Caused by Inspection Tools in Semiconductor Manufacturing
Processes (IEEE TSM, 2022)

[8] An, D. W., Kim, S., Kim, H. K., & Kim, C. O. (2022). Commonality analysis for detecting failures caused by inspection tools in semiconductor manufacturing processes.

IEEE Transactions on Semiconductor Manufacturing, 35(4), 596-604.
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5. 원인인자 분석 & 수율 예측
제품 불량 원인을 찾아내고 생산 수율을 예측하여, 수율 향상을 위한 개선 방안 도출

# 불량 사례 – Case Study

proposed method
MCF

most suspicious step

❖ Commonality Analysis for Detecting Failures Caused by Inspection Tools in Semiconductor Manufacturing
Processes (IEEE TSM, 2022)

[8] An, D. W., Kim, S., Kim, H. K., & Kim, C. O. (2022). Commonality analysis for detecting failures caused by inspection tools in semiconductor manufacturing processes.

IEEE Transactions on Semiconductor Manufacturing, 35(4), 596-604.
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6. 웨이퍼 맵
반도체 웨이퍼 맵의 불량 발생 패턴을 분석하여 불량 개선의 인사이트를 발굴

❖ Semi-Supervised Learning for Simultaneous Location Detection and Classification of Mixed-Type Defect  
Patterns in Wafer Bin Maps (IEEE TSM, 2022)

[9] Lee, H., Lee, J., & Kim, H. (2023). Semi-supervised learning for simultaneous location detection and classification of mixed-type defect patterns in wafer bin maps.
IEEE Transactions on Semiconductor Manufacturing, 36(2), 220-230.

결함 패턴
위치 조정, 결정

특징 추출 &
결함 패턴 감지

결함 유형 분류

결함 패턴
존재 여부

클래스 라벨 정보

잠재변수의 스타일

잠재변수의 위치

이전 감지 패턴 제거
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7. 검사/리뷰/분류
검사 공정의 자동화 및 정밀도 향상을 통해 불량을 신속하고 정확하게 찾아내고 분류

➢ 반도체 제조공정 중 검사공정 프로세스

Inspection 
(BF/DF)

Classification

alignment
offset

Review
(SEM)

+ · · ·

defect image

X

Y

Y : defect count

X : 
time

wafer map
coordinate

timeseries trend

Scratch

Void

Particle

Lifting

Polymer

Bridge

Inspection
 →각 칩의 정상/결함 판정

→ Object Detection
Offset/Alignment
Nuisance Rate

Review
 →결함 이미지 촬영 & 이미지화

→ Super Resolution
Image Processing/Enhancement
Object Detection
Image Segmentation

Classification
 →결함의 클래스 분류

→ Auto Defect Classification (ADC)

1 2 3
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7. 검사/리뷰/분류
검사 공정의 자동화 및 정밀도 향상을 통해 불량을 신속하고 정확하게 찾아내고 분류

❖ Precise Pattern Alignment for Die-to-Database Inspection Based on the Generative Adversarial Network (IEEE 
TSM, 2022) (D2DB)

[10] Nam, Y., Joo, S., Kwak, N., Kim, K., & Kim, D. N. (2022). Precise pattern alignment for die-to-database inspection based on the generative adversarial network. IEEE Transactions on 
Semiconductor Manufacturing, 35(3), 532-539.
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3. Summary & Conclusion
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Summary & Conclusion

✓ 학계, 빅테크 기업 주도로 진행되는 인공지능 기술의 발전과 함께, 각 산업계에서는 AI기술을 어떻게 활용할지에 대한 다양한 고민 중

✓ 제조업에서도 AI 활용에 대한 수요 높음

✓ 반도체 제조공정 분야 저널, 학회에서 2022년 이후 발표된 연구주제 탐색 → 대표 연구분야 

: IEEE Transactions on Semiconductor Manufacturing(IEEE TSM)

: Annual SEMI Advanced Semiconductor Manufacturing Conference(ASMC)

✓ 주어진 문제 상황에 대해 범용적이고 안정적인 딥러닝 모델을 사용하면서도 도메인 지식을 적절하게 결합하여 원하는 결과를 도출

✓ 산업현장에 적용을 위해서는 인공지능 지식 뿐만 아니라 도메인 지식과 문제상황을 충분히 이해한 상태에서 문제를 풀어나갈 수 있어야 함
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