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            초록
          
        

        
          As the digitization of the manufacturing process is accelerating, various data-driven approaches using machine learning are being developed in chemical mechanical polishing (CMP). For a more accurate prediction in contact-based CMP, it is necessary to consider the real-time changing pad surface roughness during polishing. Changes in pad surface roughness result in non-uniformity of the real contact pressure and friction applied to the wafer, which are the main causes of material removal rate variation. In this paper, we predicted the material removal rate based on pressure and surface roughness using a deep neural network (DNN). Reduced peak height (Rpk) and real contact area (RCA) were chosen as the key parameters indicative of the surface roughness of the pad, and 220 data were collected along with the process pressure. The collected data were normalized and separated in a 3 : 1 : 1 ratio to improve the predictive performance of the DNN model. The hyperparameters of the DNN model were optimized through random search techniques and 5 cross-validations. The optimized DNN model predicted the material removal rate with high accuracy in ex-situ CMP. This study is expected to be utilized in data-driven machine learning decision making for cyber-physical CMP systems in the future.
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      1. 서론
      화학 기계적 연마(Chemical Mechanical Polishing, CMP)는 디바이스 제조 산업에서 화학적 반응과 기계적 재료 제거를 결합한 하이브리드 연마를 통해 목적에 따른 표면의 단차를 제거하는 광역 평탄화 공정이다[1]. CMP 공정에서 단차의 재료 제거율 정도에 따라 디바이스의 특성과 성능이 달라지기 때문에 연마 목표량을 정확하게 달성하는 것이 중요하다[2]. 이러한 이유로 차세대 디바이스 패턴의 초미세화와 고집적화에 따라 재료 제거율의 제어 및 안정화 기술의 요구가 고도화되고 있다[3].

      CMP는 Fig. 1과 같이 연마 대상에 따라 다양한 종류의 슬러리와 패드, 컨디셔너가 사용되며, 연마 목표에 따른 압력, 상대 회전 속도 등 가해지는 공정 변수 또한 적절하게 적용해야 하는 매우 복잡한 공정이다[4]. CMP에서 재료 제거율을 예측하기 위해 사용된 기존의 물리적 기반 접근 방식은 예측 과정 단순화에 의해 정확한 예측에 한계가 있다.

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Schematic of CMP experiment set up
        
        

        

      

      최근 제조 공정의 디지털화가 가속화됨에 따라 물리적 기반접근 방식의 한계를 극복하기 위해 CMP 공정에도 인공지능과 기계학습을 적용한 데이터 기반의 접근 시도가 이루어지고 있다. Ahn은 기계학습 기반의 모델을 사용하여 재료 제거율 예측 모델의 성능을 비교 분석하였으며, XGBoost 모델을 통해 높은 정확도로 데이터 기반의 예측이 가능함을 검증하였다[5]. Li는 RF, GBT, ERT의 세 가지 트리 기반의 기계학습 알고리즘을 결합한 앙상블 학습 기법을 사용하여 재료 제거율을 예측하였다[6]. Wang은 DBN (Deep Belief Network)을 기반으로 재료 제거율과 공정 매개변수의 상관관계를 도출하였으며, 입자 군집 최적화 방식을 적용하여 재료 제거율을 예측하였다[7]. Lee는 CMP 공정 결과의 시간 의존성을 반영하는 LSTM-RNN 모델과 CNN 모델을 결합하여 웨이퍼의 두께를 예측하는 가상 계측 네트워크 모델을 제안하였으며, 신경망을 이용한 모델에서 기존 기계학습 모델에 비해 더 높은 정확도의 예측 성능을 검증하였다[8]. 언급된 선행 연구들은 다양한 기계학습 기법을 사용하여 데이터 기반의 재료 제거율 예측 모델을 제시하였지만, 접촉을 기반으로 하는 CMP 공정에서 결과에 가장 큰 영향을 미치는 패드 표면 거칠기를 고려하지 않았기 때문에 다양한 공정 상황에 따른 결과를 예측하는 데 한계가 있다. 또한, 공정 진행에 따른 패드 표면의 열화는 웨이퍼와 연마 입자의 접촉 상태와 그에 따른 재료 제거율 편차의 주원인이 된다. 따라서 재료 제거율을 예측하기 위해 각 공정 조건과 시간에 따른 패드의 표면 거칠기 변화를 충분히 고려한 연구가 필요하다.

      본 연구에서는 트라이볼로지(Tribology) 관점에서 CMP 공정의 패드 표면 상태 정보 인식을 통한 인공지능 기반의 재료 제거율 예측을 목표로 한다. 이를 위해 패드 표면 거칠기를 기반으로 기계학습에 사용될 독립변수로 CMP 공정 결과와 높은 상관관계를 가지는 핵심 파라미터를 선정하였다. 이후, 실험을 통해 공정 시간에 따른 데이터 셋을 확보하여 심층 신경망을 적용하였다. 구현한 심층 신경망은 하이퍼 파라미터 최적화와 교차 검증을 통해 예측 성능을 평가하였다.

    

    

  
    
      2. 재료 제거 특성
      
        2.1 재료 제거 메커니즘
        CMP 공정은 슬러리에 의해 화학 반응층을 형성한 웨이퍼 표면이 연마 입자와 기계적 운동에 의한 마찰을 통해 연마가 진행된다. CMP 재료 제거의 지배 방정식인 프레스톤 방정식(Preston’s Eqation)에서 프레스톤 상수는 화학 및 기계적 요소와 여러 공정 조건에 의해 결정된다. 특히, 웨이퍼와 접촉하여 기계적 마모를 유발하는 패드 돌기는 연마 입자에 수직력과 접선력을 부여하기 때문에 재료 제거율을 결정하는 핵심 매개 변수로 사용된다. 하지만, 연마 패드는 공정 진행과 동시에 폴리우레탄 고유의 성질인 점탄성 거동과 기계적 마멸 현상이 발생하기 때문에 타 변수와 달리 값을 특정화하는 것이 어렵다. 따라서 돌기의 크기와 분포를 포함한 패드의 지형학적 특성은 CMP에서 균일한 재료 제거율을 얻기 위해 가장 우선적으로 고려해야 하는 요인이다[9].

      

      
        2.2 공정 진행에 따른 패드 표면 열화
        최근, 웨이퍼에 형성되는 미세 스크래치 방지를 위해 Ex-Situ Conditioning 방식의 CMP 공정을 주로 채택하고 있다[10]. 하지만, Fig. 2에서 보는 것과 같이 Ex-Situ 조건에서 패드 표면은 공정 압력과 시간에 따라 접촉 하중에 의한 기계적 변형과 연마 입자의 축적으로 인해 열화가 발생한다. 패드 표면의 열화는 웨이퍼와의 실 접촉 면적을 증가시키고 패드의 표면 거칠기를 감소시킨다. 이는 실제 연마에 작용하는 실 접촉 압력과 마찰의 감소로 이어져 결과적으로 재료 제거율의 감소를 야기한다[11]. 이러한 지형학적 변화는 불균일한 재료 제거율과 그에 따른 공정의 안정성을 저하시키는 주원인이 된다[12]. 따라서 각 패드 표면 상황에 따른 정확한 재료 제거율 예측을 위해 패드의 지형학적 특성을 대변할 핵심 파라미터를 선정할 필요가 있다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Three-dimensional confocal image of pad surface deformation over time
          
          

          

        

      

      
        2.3 패드의 지형학적 특성을 반영하는 핵심 파라미터
        앞 2.1과 2.2를 고려하여 패드의 지형학적 특성을 반영하는 핵심 파라미터를 3가지 조건을 통해 선정하였다.

        (1) CMP의 트라이보 시스템(Tribo-System)은 웨이퍼-패드-연마 입자의 3 Body System으로 구성된다.

        (2) 핵심 파라미터는 CMP 재료 제거율과 높은 상관성을 가져야 한다.

        (3) 핵심 파라미터는 연마와 동시에 발생하는 패드 표면의 열화를 충분히 반영해야 한다.

        Rpk (Reduced Peak Height)는 표면의 마멸 특성을 반영하는 Bearing Area Curve (BAC)를 통해 얻어지는 파라미터다[13]. 이는 연마 공정 시 초기에 접촉하여 응력이 집중되며 가장 빠르게 마모가 발생하는 영역이다. CMP 공정은 패드 표면의 산 정상에 위치한 돌기들이 마멸되며 진행되므로 돌기의 높이인 Ry 값을 Rpk 값과 같다고 설명할 수 있다[14]. 즉, Rpk 값에 해당하는 영역에서 실제 3 Body System이 구현되기 때문에 실질적인 재료 제거가 발생한다.

        연마 입자의 실질적 참여는 패드와 웨이퍼의 접촉 계면에서 이루어 진다. 이때 패드의 점탄성 특성에 의해 가해지는 접촉 압력에 따라 실제 접촉하는 면적이 달라지게 되며, 이를 RCA (Real Contact Area)로 정의한다[15]. 이처럼 실 접촉 면적이 변화함에 따라 재료 제거에 참여하는 연마 입자의 비중이 달라지게 되며, 실 접촉 계면의 단위 면적당 접촉 압력 또한 달라지기 때문에 재료 제거율 예측에 있어 실 접촉 면적을 충분히 고려해야 한다[16].

        위 두 가지 핵심 파라미터는 패드의 지형학적 특성과 위 3가지 조건을 잘 반영하지만, 각각의 특성만으로 패드의 표면 상태를 완전하게 설명할 수 없다. 탈이온수와 슬러리를 이용한 비교 기초 실험을 통해 같은 실 접촉 면적이라도 표면 열화 요인의 차이로 인한 재료 제거율의 차이를 확인하였다. 따라서 패드의 지형학적 특성을 보다 정확하게 반영하기 위해 공정 압력 및 시간에 따른 Rpk와 RCA를 함께 핵심 파라미터로 반영하였다. 다음 3장의 실험을 통해 Rpk, RCA와 재료 제거율의 높은 상관성을 Fig. 3과 같이 검증하였으며, 공정이 진행됨에 따라 마멸에 의한 Rpk의 감소와 연마 입자 축적에 따른 RCA의 증가를 통해 패드 표면의 열화를 충분히 반영함을 확인하였다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Comparison of CMP results in parameters over time by pressure
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      3. 패드 표면 거칠기 및 공정 압력에 따른 실험
      
        3.1 표면 거칠기 측정
        표면 거칠기 데이터를 수집하기 위해 연마 헤드의 Oscillation 기준 위치인 패드 반경 126 mm 거리에서 Fig. 4와 같이 측정 샘플을 직경 22 mm의 크기로 펀칭(Punching)하였다. 한 샘플 내에서 각 파라미터는 총 5구간으로 나누어 측정하였으며, 신경망 학습에 사용된 하나에 데이터 셋에는 5구간 측정값의 평균을 사용하였다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Schematic of pad measurement process
          
          

          

        

        
          3.1.1 Rpk 측정
          공정 압력 및 시간에 따른 Rpk의 변화를 측정하기 위해 Mitutoyo 사의 접촉식 표면 조도 측정기인 SJ-310을 사용하였다. 측정된 Rpk의 파형 데이터는 가우시안 필터(Gaussian Filter)를 거쳐 장파장 성분을 제거하였다. 스타일러스의 팁 반경과 각도, 측정력은 각각 5 μm, 90o, 5 mN이며, 측정된 표면 거칠기 파형 데이터는 ISO 측정 규정에 따라 8.8 mm의 스캔 길이에서 단파장 성분을 차단하는 2.5 μm의 컷 오프 값으로 10구간을 나누어 측정하였다.

        

        
          3.1.2 RCA 측정
          패드 표면 상태에 따른 접촉 상태를 측정하기 위해 Fig. 5와 같이 광학을 이용한 RCA 측정 장치를 제작하였다. 패드 표면과 웨이퍼의 접촉 계면 확인을 위해 두께 1 t, 크기 22 × 22 mm²의 다이싱(Dicing)한 유리 쿠폰을 사용하였다. 접촉 계면의 광학 촬영은 Nikon 사의 JP/TU Plan Fluor 렌즈를 사용하여 가로 1.6 mm, 세로 1.2 mm의 이미지를 측정하였다. Fig. 6은 전체적인 이미지 프로세싱 과정을 설명한다. 측정한 이미지는 Adobe 사의 Photoshop을 통해 노이즈와 대비를 조정하여 접촉 면적을 도출하는 이미지 프로세싱을 거친 후, 이미지 분석 소프트웨어인 Motic사의 Motic Image Plus를 통해 돌기 접촉 면적을 계산하였다.

          
            
            

            Fig. 5 
				
            

            
              Schematic of RCA measurement system
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 6 
				
            

            
              RCA image processing and analysis
            
            

            

          

        

      

      
        3.2 연마 및 데이터 수집 방법
        연마 실험은 G&P Technology 사의 POLI-500 장비와 KPX 사의 KONI 패드를 사용하였다. Tables 1과 2에 브레이크 인과 실제 연마 조건을 상세히 기술하였다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Break-in conditions
          
          

        

        
          
            
              	Polishing machine
              	POLI-500
(G&P Technology)
            

          
          
            	Wafer
            	200 mm Oxide blanket
          

          
            	Pressure
            	Head [g/cm²]
            	210
          

          
            	Retainer ring [g/cm²]
            	
          

          
            	Velocity
            	Head [RPM]
            	87
          

          
            	Platen [RPM]
            	93
          

          
            	Slurry/DIW flow rate [ml/min]
            	150
          

          
            	Polishing time with DIW [min]
            	20
          

          
            	Polishing time with slurry [min]
            	10
          

          
            	Conditioning
            	Ex-situ
          

          
            	Conditioning
            	Sweep cyc [cyc/min]
            	9
          

          
            	Rotation speed [RPM]
            	101
          

          
            	Down force [kgf]
            	4
          

          
            	Time [min]
            	5
          

        

        

        
          Table 2 
				
          

          
            Experimental conditions
          
          

        

        
          
            
              	Polishing machine
              	POLI-500
(G&P Technology)
            

          
          
            	Wafer
            	200 mm Oxide blanket
          

          
            	Pressure
            	Head [g/cm²]
            	140, 210, 280, 350
          

          
            	Velocity
            	Retainer ring [g/cm²]
            	210, 280, 350, 420
          

          
            	Head [RPM]
            	87
          

          
            	Platen [RPM]
            	93
          

          
            	Slurry flow rate [ml/min]
            	150
          

          
            	Polishing time [min]
            	1
          

          
            	Conditioning
            	Ex-situ
          

          
            	Conditioning
            	Sweep cycle [cyc/min]
            	9
          

          
            	Rotation speed [RPM]
            	101
          

          
            	Down force [kgf]
            	4
          

          
            	Time [sec]
            	10, 30, 60, 180, 300
          

        

        

        공정 중 발생하는 열에 의해 패드 표면의 온도가 증가하면, 패드 돌기의 경도가 감소하여 연마재의 압입 깊이에 영향을 미친다[17]. 이는 연마 입자의 실제 참여율을 변화시키므로, 균일한 재료 제거율 도출의 반복 재현성을 위해 충분한 브레이크 인과정이 요구된다. 따라서 브레이크 인은 온도의 영향을 최소화하기 위해 DI water로 20분, Slurry로 10분씩 연마하였으며, 이후 패드 표면 회복을 위해 5분의 충분한 컨디셔닝을 진행하였다.

        공정 변수에 따른 패드 표면의 열화를 학습 데이터에 반영하기 위해 웨이퍼에 가해지는 압력을 140 g/cm²에서 350 g/cm²까지 70 g/cm² 간격으로 증가시켰고, 웨이퍼 이탈 방지를 위해 리테이너 링의 압력은 210 g/cm²에서 420 g/cm²까지 70 g/cm² 간격으로 가압하여 1분씩 연마하였다. 재료 제거율은 K-MAC 사의 박막 두께 측정기인 ST5030-SL 장비를 사용하여 웨이퍼의 연마 전후 막 두께를 비교하여 측정하였다. 1, 2, 3, 5, 10분의 연마 시간과 10분의 연마로 패드 표면을 충분히 열화 시킨 후 10, 30, 60, 180, 300초의 각각 다른 컨디셔닝 공정을 수행하여 패드 표면의 회복을 다르게 한 후 표면 거칠기와 재료 제거율을 측정하였다. 실험을 통해 Fig. 7과 같이 각각 다른 조건에서 패드 표면 거칠기와 공정 압력에 따른 재료 제거율 데이터 220세트를 확보하였으며 각 데이터의 범위는 Table 3에 나타내었다.

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            Actual parametric data scatterplots for deep learning-based modeling
          
          

          

        

        
          Table 3 
				
          

          
            Range of experiment result value for data construction
          
          

        

        
          
            
              	Data feature
              	Value
            

            
              	Minimum
              	Maximum
            

          
          
            	Pressure [g/cm²]
            	140
            	350
          

          
            	Reduced peak height [μm]
            	1.643
            	6.308
          

          
            	Real contact area [%]
            	0.065
            	1.834
          

          
            	Material removal rate [Å/min]
            	694
            	3356
          

        

        

      

    

    

  
    
      4. 심층 신경망 예측 모델 개발
      
        4.1 신경망 이론
        인공 신경망은 인간의 뇌 속 뉴런의 생물학적 작용을 모방하여 데이터 기반의 비선형 패턴을 학습하는 기계학습 기법이다. 신경망은 데이터의 입력을 담당하는 입력층(Input Layer)과 은닉층(Hidden Layer), 학습의 타겟 데이터인 출력층(Output Layer)로 구성된다. 은닉층의 뉴런들은 입력층으로부터 제공받은 데이터를 활성화 함수(Activation Function)에 따라 가중치와 편향을 계산하고, 다음 뉴런으로 신호를 전달하는 과정을 반복하여 비선형 문제를 지속적으로 학습한다. 심층 신경망(Deep Neural Network, DNN)은 다층의 은닉층으로 구성된 인공 신경망을 의미하며 오차 역전파의 알고리즘을 통해 학습을 수행한다. 본 연구에서는 Fig. 8과 같이 입력층에 공정 압력과 Rpk, RCA가 변수로 입력되고 출력층에 재료 제거율이 출력되도록 구성하였다. 본 연구의 심층 신경망 모델은 구글 코랩(Colaboratory)을 통해 클라우드 환경을 기반으로 제작하였으며, 오픈 소스 라이브러리인 Tensorflow와 Scikit-Learn을 사용해 구현하였다. 활성화 함수 및 최적화 함수, 가중치 초기화 방법은 각각 Leaky ReLU, Adam Optimizer, He Initialization을 사용하였다.

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            Deep Neural Network structure diagram
          
          

          

        

      

      
        4.2 데이터 전처리
        학습에 사용된 데이터의 특성들은 값의 범위와 단위가 모두 다르기 때문에 전처리 과정을 거치지 않고 학습을 진행하면 가중치가 큰 값을 기준으로 신경망의 결과가 편향된다. 따라서 모든 특성들이 동일한 수준의 중요도를 반영하도록 값의 범위를 정규화하는 데이터 스케일링(Data Scaling) 작업이 필요하다. 본 연구에서는 회귀에서 주로 사용되는 최소 최대 정규화(Min-Max Normalization)를 사용하였다. 최소 최대 정규화의 변환 식(1)은 아래와 같은 식으로 표현 가능하다.
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        식(1)에서 x와 x′은 각각 스케일링 전, 후의 데이터를, i와 j는 데이터의 행, 열을 의미한다. 최소 최대 정규화는 Raw 데이터에 대해 선형 변환을 수행하여 최솟값 0, 최댓값 1의 범위로 크기를 조정하며, 이 경계 범위 내에서 더 작은 표준편차와 이상치의 영향을 최소화한다. 정규화된 데이터는 신경망을 통해 학습되는 과정에서 학습 데이터의 패턴에 지나치게 훈련되는 과적합(Over Fitting)이 발생할 수 있다. 과적합이 발생하면 학습 데이터에 대한 오차는 감소하지만, 패턴이 조금 다른 새로운 값을 예측할 경우 성능이 저하된다. 따라서 데이터 전처리 과정에서 과적합을 방지하고 편향을 제거하기 위해 데이터 셋을 훈련 데이터와 검증 데이터, 테스트 데이터로 분할하였다. 훈련 데이터는 신경망을 훈련하는 데 사용되며, 검증 데이터는 하이퍼 파라미터 최적화와 학습 시점의 조기 종료에 사용된다. 테스트 데이터는 신경망 성능의 최종 평가에 사용되며 데이터의 분할 비율은 Table 4와 같이 3 : 1 : 1로 설정하였다.

        
          Table 4 
				
          

          
            Number of partitioned data set
          
          

        

        
          
            
              	Data set
              	Value
            

          
          
            	Train
            	132
          

          
            	Validation
            	44
          

          
            	Test
            	44
          

        

        

      

      
        4.3 하이퍼 파라미터 최적화
        손실 함수(Loss Function)는 식(2)와 같이 지도학습(Supervised Learning)에서 예측한 결과값과 실제 데이터의 오차를 비교하는 함수이다.
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        여기서 N, yi, y′i은 각각 전체 샘플의 수, 실제 값, 예측값을 의미한다. 기계 학습은 이러한 손실 함수를 최소화하는 방향으로 조정 주기(Epoch)마다 가중치와 편향을 지속적으로 조정하며 데이터 기반의 훈련을 진행한다. 이때, 최적의 훈련 모델을 구현하기 위해 사용자가 직접 학습 파라미터를 세팅하게 되는데, 이러한 파라미터를 하이퍼 파라미터라고 한다. 하이퍼 파라미터는 설정값에 따라 심층 신경망의 구조와 모델의 예측 결과에 큰 영향을 미친다. 따라서 정규화된 데이터를 심층 신경망을 통해 훈련시키는 과정에서 가장 높은 학습 효율을 내기 위해 하이퍼 파라미터를 최적화하는 과정이 필요하다. 본 연구에서는 하이퍼 파라미터를 최적화하기 위해 가능한 모든 조합 공간에서 각 반복 횟수마다 랜덤으로 대입하는 랜덤 서치(Random Search) 기법을 사용하였다. 최적화 과정은 Table 5와 같이 각 하이퍼 파라미터의 최소, 최대 범위와 일정한 학습 간격을 구분하였다. 학습의 과적합과 과소적합(Under Fitting)을 방지하기 위해 5개의 검증 데이터 그룹으로 나누어 교차 검증을 진행하였다. 최적화 결과는 Table 6의 조건에서 Loss 값이 최소가 되었으며, 최종적으로 최적화된 파라미터를 적용하여 6개의 은닉층을 가진 DNN 모델을 구현하였다.

        
          Table 5 
				
          

          
            Range of hyperparameter tuning
          
          

        

        
          
            
              	Hyper parameter
              	Value
            

            
              	Minimum
              	Maximum
              	Step size
            

          
          
            	Hidden layer
            	0
            	10
            	1
          

          
            	Number of neurons
            	1
            	150
            	1
          

          
            	Batch size
            	2
            	64
            	2
          

          
            	Learning rate
            	3e-4
            	3e-1
            	1e-18
          

          
            	Epochs
            	1,000
            	10,000
            	500
          

          
            	Drop out
            	0.1
            	0.9
            	0.1
          

        

        

        
          Table 6 
				
          

          
            Result of random search
          
          

        

        
          
            
              	Hyper parameter
              	Value
            

          
          
            	Hidden layer
            	6
          

          
            	Number of neurons
            	57
          

          
            	Batch size
            	8
          

          
            	Learning rate
            	0.000319
          

          
            	Epochs
            	5,500
          

          
            	Drop out
            	0.1
          

        

        

      

      
        4.4 재료 제거율 예측 평가
        DNN의 예측 성능 평가 지표로 R² (R-Squared), RMSE (Root Mean Square Error), MAE (Mean Absolute Error), MAPE (Mean Absolute Percentage Error)의 네 가지 회귀 척도를 식(3)부터 식(6)과 같이 계산하여 분석하였다.
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        여기서 yi,yi',yl-는 각각 데이터 입력 값, yi의 평균, DNN 모델의 예측값을 의미한다. 결과적으로 R²은 높을수록, RMSE, MAE, MAPE는 낮을수록 회귀 모델의 우수한 예측 성능을 의미한다. Fig. 9는 실제 값과 예측 값에 대한 산점도(Scatter Plot)이며 본 모델의 설명력을 시각적으로 판단할 수 있다. 테스트 데이터 그룹의 재료 제거율 예측 결과를 Fig. 10에 나타내었으며, 이를 통해 패드 표면 거칠기 데이터를 기반으로 R² 0.9637, RMSE 170.2414, MAE 115.2621, MAPE 7.2481 수준의 높은 예측 정확도를 도출할 수 있음을 확인하였다. Fig. 11은 학습 데이터와 검증 데이터의 학습에 따른 Loss 값의 감소를 나타낸다. 그래프에서 보는 것과 같이 본 연구에서 도출한 모델은 전체 가중치 조정 주기인 5,500 Epoch 내에서 Loss 값이 균일하게 감소하여 수렴하는 것을 통해 과적합이나 과소 적합 등의 오류 없이 적절하게 학습된 것을 확인하였다. Table 7은 테스트 데이터로 사용된 총 44개 중 수렴된 MAPE 값을 기준으로 예측 오차율의 편차가 큰 14개 데이터를 나타낸다. 이경우, 충분한 컨디셔닝이 진행된 패드의 표면 거칠기 평균값이 Rpk가 5.259 μm, RCA가 140, 210, 280, 350 g/cm²의 압력 조건에서 각 0.142, 0.257, 0.346, 0.383%인 점을 통해 어느 정도 공정이 진행된 상태의 패드 표면에서 비교적 오차가 큰 이상치가 발생하는 것을 확인할 수 있다. 이는 실제 재료 제거에 있어, 패드 표면 거칠기와 함께 실시간으로 변화하는 패드 온도와 그루브의 깊이와 같은 독립변수를 신경망 학습에 고려하지 않은것에 의한 차이로 판단된다. 패드 온도의 경우 동일한 초기 온도 상태에서도 공정 압력과 시간에 따라 발생하는 열에너지가 달라지게 된다[18]. 특히, 그루브의 경우 동일한 형상에서 깊이가 줄어들수록 패드의 유효 강성이 감소하지만, 슬러리의 와동(Vortex)에 의해 더 높은 전단응력을 전달하기 때문에 독립변수로서 충분히 고려하여 재료 제거율과의 비선형적 패턴을 학습해야 한다[19,20]. 따라서 이러한 시간 종속적인 변수를 추가로 고려한다면 더 높은 성능의 예측 정확도를 구현하는 모델로 활용될 수 있을 것이다.

        
          
          

          Fig. 9 
				
          

          
            Result of R2 according to optimized DNN training
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 10 
				
          

          
            Validation of DNN with test data set
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 11 
				
          

          
            Evaluation loss function according to epoch of optimized DNN
          
          

          

        

        
          Table 7 
				
          

          
            Test data with a prediction error rate above MAPE
          
          

        

        
          
            
              	No.
              	Pressure
[g/cm²]
              	RCA
[%]
              	Rpk
[μm]
              	Real MRR
[Å/min]
              	Predicted MRR
[Å/min]
              	Prediction error rate
[%]
            

          
          
            	1
            	210
            	0.4766235
            	4.543
            	1,624
            	1,785.6068
            	9.951158
          

          
            	2
            	280
            	1.1841390
            	3.180
            	1,731
            	1,602.0144
            	7.451508
          

          
            	3
            	140
            	0.1846151
            	5.175
            	1,226
            	1,038.1718
            	15.320412
          

          
            	4
            	210
            	0.4943034
            	4.586
            	1,793
            	1,657.3381
            	7.566194
          

          
            	5
            	210
            	0.4660441
            	2.709
            	1,191
            	1,375.7162
            	15.509336
          

          
            	6
            	280
            	0.8840373
            	3.013
            	1,866
            	1,666.5496
            	10.688662
          

          
            	7
            	280
            	0.6425659
            	3.729
            	2,107
            	2,308.8945
            	9.582085
          

          
            	8
            	140
            	0.1851733
            	3.928
            	864
            	936.416
            	8.381483
          

          
            	9
            	280
            	1.1594971
            	3.056
            	1,340
            	1,571.9052
            	17.306355
          

          
            	10
            	140
            	0.3186116
            	4.454
            	843
            	951.67255
            	12.891168
          

          
            	11
            	210
            	0.3302002
            	3.946
            	1,396
            	1,759.6122
            	26.046718
          

          
            	12
            	210
            	0.4329015
            	3.048
            	1,624
            	1,473.16
            	9.288175
          

          
            	13
            	350
            	1.5340251
            	2.086
            	1,821
            	2,112.963
            	16.033108
          

          
            	14
            	350
            	1.4431559
            	2.282
            	1,877
            	2,339.1433
            	24.621380
          

        

        

      

    

    

  
    
      5. 결론
      본 연구는 딥러닝 기법인 심층 신경망을 사용하여 패드 표면 거칠기와 공정 압력에 따른 CMP 공정의 재료 제거율 예측 모델을 구축하였다. Ex-Situ CMP 공정에서 10분간의 연마와 각 다른 컨디셔닝 시간을 통해 이상적인 패드 표면 상태와 연마로 인해 열화가 진행된 상태, 그리고 충분하게 회복되지 못한 상태를 데이터에 모두 고려하였다. 결과적으로 4가지 공정 압력과 패드 표면 상태에 대한 재료 제거율 데이터 220세트를 구축하였으며, 3 : 1 : 1 비율로 학습, 검증, 테스트 데이터로 분리하여 신경망을 학습시켰다. 데이터 전처리와 하이퍼 파라미터 최적화, 교차 검증을 통해 6개의 은닉층을 가지는 심층 신경망 모델을 도출하였으며, 회귀 지표인 R², RMSE, MAE, MAPE를 통해 높은 성능의 정확도와 신뢰성을 정량적으로 확인하였다.

      그러나, 본 논문의 예측 결과에서 충분한 컨디셔닝이 수행된 이상적인 패드 표면 상태에 비해 어느 정도 열화가 진행된 상태의 재료 제거율의 예측 정확도가 미비하다. 이는 연속적인 CMP 공정에서 더 높은 정확도를 달성하기 위해 공정과 함께 실시간으로 변화하는 데이터 특성들을 추가적으로 고려해야 한다는 것을 의미한다. 따라서 본 연구에 사용된 특성들과 함께 패드 온도 및 그루브의 변화 등 시간에 따른 공정 파라미터들을 추가적으로 고려한다면 보다 높은 정확도의 예측이 가능할 것이다. 추가적인 연구 진행을 통해 이러한 한계를 극복한다면 보다 정확한 예측과 정밀한 공정 제어가 가능할 것으로 기대된다. 이러한 개선된 연구 결과를 통해 향후 사이버 물리 시스템을 기반으로 CMP 공정의 디지털화와 함께 데이터 기반의 자동 공정 제어가 구현될 것이다.
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