
1. 서론

현대 반도체는 미세 공정을 통해 선폭을 줄임으로써 

고집적화, 성능 향상, 소형화 및 저전력화를 실현하고 

있다[1][2]. 그러나 공정 미세화에 따라 공정 마진이 

감소하고, 특히 리던던시 셀(Redundancy Cell) 구축이 

어려운 시스템 반도체의 경우 수율 확보에 어려움이 

발생하면서 품질 관리의 중요성이 점차 확대되고 있다

[3]. 반도체는 수백 단계의 단위 공정을 거쳐 회로가 

형성되며, 패키징 전에는 EDS(Electrical Die Sorting) 

웨이퍼 테스트를 통해 전기적 특성을 측정하고 양품 

다이(Die)를 선별한다. 이 과정에서 웨이퍼 내 불량 다

이의 분포가 특정 패턴을 나타낼 수 있으며, 이는 단

위 공정 내 오류의 발생을 시사한다[4]. 예를 들어, 클

러스터, 도넛, 엣지, 스크래치와 같은 패턴은 각각 오

염, 회전 불균형, 식각 불량, 물리적 손상 등과 관련된

다. 이러한 결함 패턴을 분석하면 공정 내 문제점을 

조기에 발견할 수 있으며, 이는 수율 향상과 제조 안

정성 확보에 기여한다[5]. 기존 산업 현장에서는 웨이

퍼 맵을 육안으로 분류하는 방식에 의존하고 있어 검

사 시간이 길고 인적 오류의 가능성이 높다[6]. 이에 

따라 딥러닝 기반 자동 판별 기법의 도입은 생산 라인

의 자동화와 일관된 판별을 가능하게 하여 검사 효율

을 높이고 오류를 줄일 수 있다[7]. 본 연구에서는 실

시간 객체 탐지 모델인 YOLOv11n(You Only Look 

Once version 11 nano) 기반 웨이퍼 결함 패턴 분류 

알고리즘을 설계 및 구현하였다. 이를 통해 웨이퍼 맵 

내 결함의 위치와 형태를 자동으로 탐지 및 분류하고, 

생산 효율과 수율 향상을 위한 방법론을 제안한다.

2. 웨이퍼 결함 패턴 분류 알고리즘

본 알고리즘은 그림 1과 같이 먼저 YOLOv11n 모

델을 사용하여 웨이퍼 빈 맵 이미지의 결함 패턴을 검

출한다. 그 후, 검출된 결함을 기반으로 결함의 이미지

와 결함의 좌표 기반의 공간적 정보를 다중 입력 분류 

모델의 입력으로 사용하여, 형태를 나타내는 시각적 

특징과 위치를 나타내는 공간적 특징을 추출한다. 이
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요       약
 현대 반도체 공정은 미세화로 인해 수율 확보에 어려움을 겪고 있으며, 웨이퍼 맵의 결함 패턴 분석은 
공정 오류를 조기에 발견하고 수율을 개선하는 데 핵심적인 역할을 한다. 그러나 기존의 육안 검사는 많
은 시간이 소요되고 인적 오류의 가능성이 존재한다. 본 연구에서는 이러한 한계를 극복하고자 딥러닝 기
반 객체 탐지 모델인 YOLOv11n을 활용하여 웨이퍼 맵의 결함 유형과 위치를 자동으로 탐지 및 분류하
는 방법을 제안한다. 제안한 방법은 검사 효율성을 높이고 수율 향상에 기여할 것이다.
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러한 특징을 융합하여 결함 패턴의 종류를 분석하며 

웨이퍼 빈 맵 이미지 상에 바운딩 박스와 분류 결과를 

표시한다.

(그림1) 알고리즘 순서도

2.1 데이터 수집

본 연구에서는 반도체 웨이퍼의 불량 패턴 분류를 

위해 널리 사용되는 공개 데이터셋인 WM-811K를 

활용하였다[8][9]. WM-811K는 실제 산업 공정에서 

수집된 총 811,457개의 웨이퍼 맵으로 구성된 대규모 

데이터셋이다. 본 연구에서는 8,009개의 데이터를 선

별하여 학습 및 평가에 사용하였다. 해당 데이터셋은 

정상 패턴(None)을 제외한 8가지 주요 불량 패턴을 

포함하고 있다. 

2.2. YOLOv11n 모델을 사용한 결함 패턴 검출

YOLOv11n은 객체 검출을 수행하는 최신 모델로, 

본 연구에서는 이를 재학습하여 웨이퍼 결함 패턴을 

클래스 별로 검출하였다[10][11]. 해당 모델은 웨이퍼 

빈 맵 이미지에서 결함의 존재 여부를 판단하고, 이를 

바운딩 박스 형태로 제시한다(그림 2). 재학습에 사용

된 데이터셋은 Roboflow를 통해 구축되었으며, 총 80

09장의 웨이퍼 빈 맵 이미지가 ‘Center’, ‘Donut’, ‘Ed

ge-Loc’, ‘Edge-Ring’, ‘Loc’, ‘Near-full’, ‘Random’, 

‘Scratch’ 등 8개 클래스로 라벨링 되었다. 데이터셋은 

Flip과 Rotation을 적용한 3배수 증강 기법을 통해 구

성되었으며, 최종적으로 훈련 16,780장, 검증 1,200장, 

테스트 1,200장으로 분할되었다. YOLOv11n의 재학

습은 Google Colab 환경에서 전체 데이터셋을 대상으

로 100 epoch 동안 수행되었다.

(그림 2) YOLOv11n 검출 이미지

2.2.1 YOLOv11n 모델 재학습 결과

본 연구에서는 YOLOv11n 모델의 결함 패턴 검출 

성능을 평가하기 위해 mAP(mean Average Precision) 

지표를 활용하였다. mAP는 객체 검출 모델의 성능을 

평가하는 대표적인 지표로, 정밀도와 재현율의 관계를 

나타내는 PR(Precision-Recall) 곡선 아래 면적을 의미

한다. 실험 결과, 제안한 모델은 전체 객체 검출에서 

mAP 0.925를 기록하여 높은 정확도를 달성하였다(그

림 3).

(그림 3) YOLOv11n의 Precision-Recall Curve

2.3. 결함 패턴 분류

본 연구에서는 전통적인 단일 경로 신경망과 달리 

결함의 시각적 특징과 공간적 특징을 효과적으로 학습

하기 위해 다중 브랜치(Multi-Branch) 분류 모델을 

채택하였다. 여기서 시각적 특징은 결함의 형태를 나

타내고 공간적 특징은 웨이퍼 상에서 결함의 위치를 

나타낸다. 예를 들어 Center와 Loc 패턴처럼 시각적으

로 결함의 형태는 비슷하지만 발생 위치가 다른 경우

의 결함을 구별하기 위함이다(그림 4). 따라서 해당 모

델은 결함의 시각적 특징과 공간적 특징을 동시에 분

석하여 분류 성능을 종합적으로 향상시키고자 제작되

었다.
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(그림 4) 결함 패턴 예시

2.3.1 다중 브랜치(Multi-Branch) 분류 모델

본 연구에서는 이미지 처리 브랜치와 좌표 처리 브

랜치로 구성된 다중 브랜치 분류 모델을 제안한다. 

ResNet50 기반의 이미지 처리 브랜치가 결함의 시각

적 특징을 도출하고 좌표 처리 브랜치가 결함의 좌표

를 기반으로 공간적 특징을 도출한다. 최종적으로 두 

브랜치에서 추출된 특징들을 융합하여 결함을 분류한

다.

2.3.2 ResNet50 기반의 이미지 처리 브랜치

ResNet은 Microsoft Research가 개발한 심층 신경

망으로 잔차 학습(Residual Learning)을 도입하여 안

정적인 학습과 높은 정확도를 보여주는 딥러닝 모델이

다[12]. 잔차 학습은 모델이 변화량(Residual)만을 학

습하도록 하는 지름길(Shortcut Connection)을 도입하

여, 모델의 구조가 깊어져도 성능 저하 없이 안정적이

고 효율적인 학습이 가능하다. 이미지 처리 브랜치는 

ResNet50을 활용하여 검출된 결함 이미지로부터 결함

의 시각적 특징을 추출한다.

2.3.3 다중 브랜치 구조의 좌표 처리 브랜치

결함의 공간적 정보를 분석하기 위해 다중 브랜치 

구조의 좌표 처리 브랜치를 설계하였다. 이 브랜치는 

바운딩 박스로 처리된 결함에서 추출된 기하학적 정보

와 구역 정보를 입력으로 한다. 기하학적 정보는 바운

딩 박스로 처리된 결함의 중심 좌표, 크기, 웨이퍼 중

심까지의 거리, 상대적 위치, 종횡비 그리고 가장자리 

간 거리를 포함한다. 구역 정보는 웨이퍼 전체를 특정 

구간으로 나누어 결함이 어느 구간에 위치하는지를 표

시한 정보를 의미한다. 기하학적 정보를 처리하는 부

분은 MLP, 잔차 연결, 특징 상호작용을 병렬로 사용

하여 기하학적 특징을 추출한다. 그리고 구역 정보를 

처리하는 부분은 결함이 속한 구역의 고유한 의미를 

학습하기 위해 임베딩과 위치 인코딩 기법을 사용하여 

구역 특징을 추출한다. 이러한 다중 브랜치 구조는 단

일 구조로 파악하기 힘든 결함의 공간적 특징을 효과

적으로 분석하여 웨이퍼 상 위치가 모호한 결함을 정

확히 분류하는데 강점이 있다.

2.3.4 어텐션 기반 특징 융합 및 최종 분류

각 브랜치에서 추출된 특징들을 효과적으로 융합하

기 위해서 어텐션 기법을 적용했다. 어텐션은 결함을 

분류할 때, 추출된 공간적 특징과 연관성이 높은 시각

적 특징을 선별하여 가중치를 높이는 방식으로, 모델

이 결함의 핵심 특징에 집중하도록 유도하는 기법이

다. 본 모델의 특징 융합은 공간적 특징을 기준으로 

시각적 특징의 가중치를 선택적으로 제어하여 핵심 특

징을 강조하는 게이팅(Gating) 방식으로 구현하였다. 

먼저 결함의 기하학적 정보와 구역 정보를 담은 문맥 

벡터(Context Vector)를 만든다. 이 문맥 벡터를 기반

으로 이미지 특징의 각 요소에 동적인 가중치를 부여

한다. 최종적으로 가중치가 적용된 이미지 특징과 문

맥 벡터를 결합하여 분류 결과를 출력한다.

2.3.5 결함 분류 결과

분류 모델의 결함별 최종 성능을 평가하기 위해 혼

동 행렬(Confusion Matrix) 지표를 활용하였다(그림 

5). 혼동 행렬은 실제 데이터와 예측된 데이터를 매칭

하여 분류 모델의 성능을 시각화하는 표이다. 행렬의 

대각선 성분은 모델이 실제 클래스를 정확하게 예측한 

비율을 나타내며, 이 값이 1에 근접할수록 해당 클래

스에 대한 성능이 높음을 의미한다. 분류 모델은 8가

지의 클래스에 대해 평균 0.946의 정확도를 보였으며, 

클래스 별 정확도는 0.78부터 0.99까지 분포하였다. L

oc 패턴은 다른 패턴과 형태가 유사한 경우가 많아서 

다른 패턴에 비해 정확도가 낮은 경향을 보인다.

(그림 5) 알고리즘의 Confusion Matrix 결과

3. 결과 시각화

웨이퍼 결함 패턴 판별 알고리즘의 분석 결과를 시

각화하기 위해 웨이퍼 빈 맵 이미지에서 검출된 결함
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을 바운딩 박스로 표시하고 해당 결함의 분류 결과를 

표시한 이미지를 제시하였다(그림 6). 전체적으로 바운

딩 박스가 결함에 잘 지정되어 있으며 결함을 잘 분류

하고 있음을 확인할 수 있다. 하지만 일부 패턴은 다

른 특정 패턴으로 오분류되는 경우도 있었다(그림 7). 

(그림 6) 결과 시각화

     

(그림 7) 오분류 사례

4. 결론

본 연구에서는 YOLOv11n과 ResNet50 기반의 분

류 모델을 결합하여 웨이퍼 결함 패턴을 자동으로 검

출하고 분류하는 알고리즘을 개발하였다. 이러한 접근

은 웨이퍼 결함을 신속하게 분석하고 실시간으로 결과

를 제공함으로써 수율 향상과 생산성 안정에 기여할 

수 있다. 초기 단일 경로 방식의 알고리즘에서 일부 

클래스의 경우 낮은 정확도가 나타났으나, 공간적 특

징을 세분화하여 분석함으로써 알고리즘의 전체적인 

성능을 크게 향상시킬 수 있었다. 하지만 일부 클래스

는 공간적 특징을 과하게 적용함으로써 다른 클래스로 

오분류되는 경우도 있었다. 향후 연구에서는 이를 보

완하기 위해 웨이퍼에서 추출된 두 정보 간의 유기적

인 상호작용을 이루는 새로운 융합 기법을 적용하여 

오분류되는 사례를 줄이고 다양한 결함 이미지를 추가

하여 전체적인 성능을 향상시키고자 한다.
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