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Semiconductor manufacturing processes are a fundamental component of modern industry and technology. 
Anomalies in this process degrade product quality and reliability, necessitating swift responses. To address this, 
various studies have been conducted on anomaly detection and efficient management using artificial intelligence 
algorithms. However, there are limitations that fail to consider the characteristics of actual process data, such as 
irregular patterns, numerous missing values, and varying data lengths. In this study, we propose to overcome 
these limitations by using image data with scatter plots applied to actual process data, employing a siamese 
network-based anomaly classification model based on the similarity with normal segments. Additionally, we 
apply gradient-weighted class activation map (Grad-CAM) to the siamese network model for identifying the 
main causes of abnormal segments. The validity and applicability of the proposed method have been 
demonstrated using data obtained from actual semiconductor manufacturing processes. The proposed method 
shows superiority in all comparative models. Furthermore, it has been confirmed that the main cause of the 
abnormal segment aligns with the abnormal judgment criteria for a specific segment of the field engineer. 
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1. 서  론

반도체 제조 공정은 현대 산업과 기술의 핵심으로, 컴퓨터, 스마

트폰, 자동차와 같이 우리 일상생활에 깊숙이 영향을 미치는 중

요한 산업이다. 반도체 제조 공정은 반도체 소자를 생산하는 복

잡한 과정으로, 원 웨이퍼로부터 층 증착(deposition), 리소그래

피(lithography), 에칭(etching), 이온 주입(implantation), 애닐링

(annealing)등 다양한 과정을 포함한다 (Figure 1). 각 단계에서는 

다양한 이상 상태가 발생할 수 있으며, 기존에는 작업자가 경험을 
바탕으로 이상 상태를 판단하고 대응했지만, 이는 많은 시간과 

비용이 소모되며 인력 활용 면에서도 효율적이지 않다. 따라서, 
제조 공정으로부터 수집되는 데이터를 활용하여 이상 상태를 자
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동으로 감지하고 원인을 분석할 수 있는 인공지능 알고리즘 개발

의 필요성이 점점 더 커지고 있다. 

Figure 1. Overview of Semiconductor Manufacturing Process

이러한 수요에 따라 반도체 제조 공정의 효율성을 높이기 

위한 인공지능 기반 이상 탐지 연구가 활발히 진행되어 왔다. 
Park et al.(2013)은 시계열 데이터의 구조적인 특성을 고려하

여 주성분 분석을 통해 도출된 분포를 활용한 이상 탐지 알고

리즘을 제안하였다. 하지만, 이 방법은 수집된 데이터가 다변

량 정규 분포를 따를 경우에만 신뢰성 있는 결과를 보이는 한

계점이 있다(Son and Ko, 2009). 그 후, 이러한 한계를 해결하

기 위해 딥 러닝 기반 이상 탐지 및 분류 방법에 대한 연구가 

지속적으로 발전하였다. Kim and Kang(2017)은 다변량 시계

열 데이터에 long short-term memory(LSTM) 알고리즘을 적용

하여 반도체 제조 공정의 이상치를 탐지하였다. Kim and Lee 
(2018)는 생성적 적대 신경망을 활용하여 정상과 이상 데이터 

간 불균형 문제를 해결하는 분류 알고리즘을 제안하였다. Xu 
et al.(2021)은 트랜스포머(transformer)(Vaswani et al., 2017) 구
조를 기반으로 시계열 데이터의 시간적 의존성을 활용하는 메

커니즘을 통해 복잡한 이상 징후를 효율적으로 탐지하는 비지

도 학습 기반 이상 탐지 알고리즘을 제안하였다. Kim et al. 
(2022)은 오토인코더(autoencoder) 기반 이상 탐지 알고리즘과 

이상 원인을 탐지하는 알고리즘을 결합하여 디스플레이 정천

적 FAB 공정에서 불량을 탐지하고 원인을 분석하는 알고리즘

을 제안하였다. Khan et al.(2021), Garcia et al.(2022)은 컴퓨터 

비전에서 딥러닝 방법의 성공에 영감을 얻어, 시계열 데이터

의 시간적, 확률적, 동적인 특성을 다양한 시각적 형태로 재구

성하는 다양한 방법을 소개하였다. 이를 통해 시간에 따라 퍼

져 있는 지역 패턴을 포착하는 이미지 기반 이상 탐지 알고리

즘을 제안하였다. 상기 방법론들은 제조 공정에서 얻은 적은 

양의 결측치가 포함된 다변량 데이터의 정상과 이상을 판별하

는데 높은 성능을 보여주었다. 하지만, 실제 공정 데이터는 균

일하지 않은 간격으로 수집되거나, 시점 별 변수 수가 일정하

지 않은 등의 문제를 가진다. 이로 인해, 기존 방법론들은 이미

지 재구성 과정에서 원본 데이터의 중요한 정보가 손실되거나 

왜곡될 수 있으며, 동적인 관계를 제대로 표현하지 못하는 문

제가 존재한다. 이는 재구성된 이미지가 모델에게 유의미한 

정보를 제공할 수 없는 문제로 이어질 수 있다. 또한, 불량의 

원인에 대한 해석이 제공되지 않는 한계점이 존재한다. 
따라서, 실제 반도체 제조 공정 내 여러 센서 데이터의 불연

속적이고 불규칙적인 특성을 고려하여 이상을 분류하고 분류 

결과에 대한 원인을 제공할 수 있는 알고리즘이 필요하다. 본 

논문에서는 반도체 에칭 공정 내 24개 웨이퍼 센서 데이터를 바

탕으로 불연속적이고 불규칙적인 특성을 지닌 시계열 데이터

의 원본 이미지를 활용한다. 이는 재구성 과정에서 발생할 수 

있는 정보 손실을 최소화하고, 원 데이터가 지니고 있는 본연의 

특성과 패턴을 유지하여 모델의 이해도와 해석 가능성을 향상

시키는 장점이 존재한다. 에칭 공정에서 플라즈마를 생성하는 

데 필요한 파워, 공정 진행 시간, 그리고 바이어스 값 중 특정 변

수만을 과도하게 조절할 경우, 에칭 깊이가 너무 깊거나 얕아질 

수 있고 이는 곧 웨이퍼의 불량으로 이어질 수 있다. 따라서, 에
칭 공정 센서 원본 이미지 데이터를 이용해 샴 네트워크(Koch 
et al., 2015) 기반 이상 분류 알고리즘을 적용하고, 특정 구간의 

이상을 분류한다. 또한, 샴 네트워크 기반 이상 분류 알고리즘

에 gradient-weighted class activaton map (Grad-CAM) (Selvaraju 
et al., 2017)을 적용해 이상 발생의 원인을 탐지하였다. 본 논문

의 중요 기여점은 다음과 같다. 
∙반도체 에칭 공정에서 나오는 불규칙적이고 불연속적인 

시계열 데이터를 효과적으로 활용하기 위해 여러 변수에 

대한 복잡한 상호작용과 패턴의 변화를 직관적으로 확인

할 수 있는 이미지 형태로 재구성하고 합성곱 신경망을 

활용하여 이상 분류를 시도하였다. 특히, 이상 분류 대상

인 최근 구간과 과거 구간의 관계를 학습하고 패턴에 대

한 유사도를 고려하여 이상 여부를 확인하는 샴 네트워크 

기반 이상 분류 알고리즘을 제안한다.
∙ Grad-CAM을 이용하여 모델 예측에 중요한 영향을 미친 

부분을 시각적으로 강조함으로써 최근 구간 내의 이상 

패턴과 발생 시점을 명확히 제시할 수 있다. 현장 엔지니

어의 실증 검증을 통해 이상 발생에 대한 추가적인 정보

의 유용성을 확인하였으며, 결과적으로 이상 분류에 대

한 높은 신뢰성을 확보하고 제안 방법론의 적용 가능성

을 입증하였다. 

본 논문은 다음과 같은 구성으로 진행된다. 제2장에서는 제

안 방법론에서 활용한 관련 연구에 대해 소개하고, 제3장에서

는 제안 알고리즘에 대하여 설명한다. 제4장에서는 실험 방법 

및 실험 결과를 설명한다. 마지막 제5장에서는 본 논문의 결론

과 기대 효과를 다루도록 한다. 
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Figure 2. Overall Architecture of Siamese Network

Figure 3. Overview of Grad CAM

2. 배경 방법론 

2.1 Siamese Network

샴 네트워크는 두 입력 데이터 간 유사도를 계산하여 서로

의 관계를 파악할 수 있는 특징을 가지며 전체적인 구조는 

<Figure 2>와 같다. 샴 네트워크는 가중치를 공유하는 두 개의 

동일한 구조를 가진 신경망으로 구성되어 있어, 이미지나 텍

스트 데이터의 유사도를 계산하여 분류 작업을 주로 수행한

다. 즉, 유사한 데이터는 특징 공간상에서 가깝게 위치하고, 유
사하지 않은 데이터는 멀리 떨어지도록 학습한다. 따라서, 두 

입력 데이터 간 계산된 유사도가 높으면 동일한 클래스로, 낮
으면 다른 클래스로 분류한다.
이러한 특징으로 인해, 샴 네트워크는 다양한 분야에서 활

용되고 있다. 개인 얼굴 특징으로 신원을 확인하는 얼굴 인식

(Wu et al., 2017; Zhang et al., 2018; Song et al., 2019; Heidari et 
al., 2020), 개인 서명 스타일을 인증하거나 위조를 탐지하는 

서명 확인(Dey et al., 2017; Xing et al., 2018; Ahrabian et al., 
2019; Xiao et al., 2022), 개인 지문 패턴을 활용하여 신원을 인

증하는 지문 인식(Alrashidi et al., 2021; Zhu et al., 2022) 분야

에서 널리 활용되고 있다. 특히, 최근에는 데이터의 변화 또는 

차이점을 감지하는 변화 감지(Daudt et al., 2018; Chen et al., 
2020; Fang et al., 2021; Bandara et al., 2022) 분야에서도 많이 

사용되고 있다. 본 논문에서는 시계열 데이터에 산점도를 적

용하여 얻은 이미지 데이터 내 최근 구간과 과거 구간의 유사

도를 고려하여 정상 혹은 이상을 분류하는 이상 분류 문제를 

효과적으로 해결하기 위해 샴 네트워크를 사용한다.

2.2 중요 구간 탐지 알고리즘 

중요 구간을 탐지하는 알고리즘은 모델의 작동 및 의사 결

정 과정을 이해할 수 있도록 하여 모델의 복잡성으로 인해 발

생하는 의문점을 줄이고, 모델의 활용 가능성을 높이는 데 중

요한 역할을 한다(Arrieta et al., 2020). 본 연구에서는 특정 입

력에 대한 모델 예측 원인을 설명하는 다양한 방법론 중 하나

인 Grad-CAM을 활용하였다. Grad-CAM 알고리즘은 입력 이

미지 내 특정 클래스를 인식하고 판단하는 데 주목하는 부분

을 시각화함으로써 이상을 일으키는 구간을 명확히 표현하며, 
전체적인 방식은 <Figure 3>과 같다.

Grad-CAM 알고리즘은 이미지 분류 모델인 합성곱 신경망 

구조의 마지막 합성곱 레이어 내 뉴런이 이미지에 대한 중요

한 의미 정보와 공간적인 정보를 갖고 있다고 가정한다. 먼저, 
모델에 이미지 데이터를 입력하여 특정 클래스 에 대한 예측 

점수 를 출력한다. 이후, 합성곱 레이어의 특성맵(feature 

map)  에 대한 예측 점수 의 기울기 
 



를 계산하고 역

전파(backpropagation) 과정과 전역 평균 풀링(global average 
pooling) 과정을 거쳐 특정 클래스 에 대한 각 특성 맵  의 

중요도 
를 계산한다. 

를 계산하는 과정은 식 (1)과 같다. 
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Figure 4. Examples of Datasets Obtained from Semiconductor Manufacturing Process. (a) Datasets Obtained from 24 Wafer Slots over 
Time from One Equipment. (b) Datasets Collected at the Same Time from Various Equipment

해당 수식에서 Z는 각 특성 맵 내에 기울기의 총합을 의미하

며, 와 는 특성 맵   내에 행과 열의 지수를 의미하고 는 

특성 맵의 인덱스를 나타낸다. 마지막으로 특정 클래스 에 대

한 Grad-CAM을 구하기 위해서, 각 특성 맵의 중요도 
와 특

성 맵  을 가중 조합한 후 rectified linear unit(ReLU)를 적용

하여 
 을 도출한다. 

 을 계산하는 과정은 

식 (2)와 같다. 해당 수식에서는 특정 클래스 c로 분류하는 데 

영향을 미치는 특성 값에 주목하고, 이에 따라 음의 값을 가진 

영향을 제한하기 위해 ReLU 활성화 함수를 사용한다. 


 

   










  

 
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
 은 열지도(heat map)로 표현되며, 합성곱 신경망

에서 추출된 특성 맵을 통해 데이터의 중요한 부분을 시각적

으로 볼 수 있다. 본 연구에서는 Grad-CAM을 이상 분류 알고

리즘에 적용하여 이상으로 분류된 원인 구간을 시각적으로 표

현함으로써, 현장 엔지니어가 원인을 파악하고 의사 결정을 

내리는 과정을 지원할 수 있다.

3. 방법론

3.1 데이터 수집 및 전처리

본 연구에서 사용한 데이터는 국내 반도체 A사 실제 제조 

공정 데이터로, 2022년 5월부터 2023년 3월까지 총 25,895건이 

수집되었다. 이 중 정상 데이터는 25,233건, 이상 데이터는 662
건으로, 전통적인 이상 탐지에서 보는 정상과 이상의 비율과 

달리, 상대적으로 많은 양의 이상 데이터를 포함하고 있기 때

문에 단순한 이상 탐지를 넘어서 보다 정밀한 이상 분류가 가

능하다고 판단하였다. 이상치 탐지는 일반적으로 대량의 정상 

데이터만을 이용해 모델을 구축하고 이를 통해 소수의 이상 

데이터를 식별하는 데 초점을 맞춘 반면, 본 연구에서 제안하

는 이상 분류 알고리즘은 충분한 양의 이상 데이터를 기반으

로 정상과 이상을 명확하게 구분할 수 있는 능력을 갖추고 있

다. 이는 전통적인 이상 탐지 방법론과의 주요 차이점이며, 클
래스 불균형 문제를 해결하기 위해 정상 데이터를 이상 데이

터의 개수만큼 언더 샘플링하였다. 최종적으로 모델 구축 및 

평가에 사용된 데이터는 정상 데이터 662건, 이상 데이터 662
건이다. 분할된 데이터를 학습용, 검증용, 그리고 평가용 데이

터로 분할하였으며, 분할 시에는 정상과 이상 데이터의 비율

이 동일하게 유지되도록 구성하였다. 분할 후 데이터 수는 학

습 데이터 847건 (64%), 검증 데이터 212건 (16%), 평가데이터 

265건 (20%)이다.  
한 설비에서 수집된 데이터는 <Figure 4(a)>와 같이 24개의 

변수로 구성되어 있으며, 이는 각각 다른 웨이퍼 슬롯을 나타

낸다. 각 행은 시간을 나타내며 표 안의 값은 해당 시간대의 웨

이퍼 슬롯에서 수집된 값을 나타낸다. 반도체 제조 공정에는 

여러 설비가 존재하며, 설비별로 수집된 데이터 셋은 <Figure 
4(b)>와 같다. 그러나 이 데이터 셋은 일반적인 시계열 분류 모

델을 사용하기 어렵게 만드는 특성을 가진다. 첫째, 데이터 내 

시간 간격이 균일하지 않다. 전통적인 시계열 분류 모델은 규

칙적인 시간 간격을 가진 데이터에 적합하게 설계되었기 때문

에, 불규칙하게 수집된 데이터에 대해서는 패턴 파악이 어려

워 분류 성능이 제한될 수 있다. 둘째, 시점 별로 수집되는 웨

이퍼들이 다르기 때문에 시점 별 변수의 개수가 다르며, 측정

되지 않는 다수의 웨이퍼들에서 결측치가 발생한다. 셋째, 전
체 공정 진행 시간에 따라 입력 시퀀스의 길이가 다르다. 대부

분 시계열 분류 모델은 입력 시퀀스의 길이가 동일해야 하며 

그렇지 않은 경우, 이를 해결하기 위해 다양한 전처리가 필요

하다. 예를 들어, 가장 짧은 길이로 맞추거나 통계량으로 요약

하여 사용할 수 있는데, 이 경우 중요한 정보가 손실될 수 있

다. 따라서 본 논문에서는 시계열 데이터의 원 이미지를 이용

한 분류 모델을 제안한다. 시계열 데이터의 원 이미지를 사용

할 경우 변수 개수 및 입력 시퀀스 길이에 상관없이 동일한 이
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Figure 5. Example of Image Data from the Target and Other Equipment Processes. (a) Example of Image Data before Outlier 
Replacement. (b) Example of Image Data after Outlier Replacement.

Figure 6. Image Data Preprocessing Steps

미지 크기 내에서 계측 값의 패턴 변화를 표현할 수 있게 된다. 
먼저 데이터 셋에 존재하는 평균 분포를 벗어난 극단값을 

대체하는 과정을 진행하였다. 극단값은 다른 데이터들과 비교

하여 지나치게 크거나 작은 값으로, <Figure 5(a)>와 같이 극단

값이 포함된 경우 전체 데이터의 패턴 파악이 어려워 이상의 

주요 원인을 탐색하는 것이 어려워질 수 있다. 따라서, 공정 전

문가들의 조언을 통해 극단값을 정의하고 적절한 값으로 대체

하였다. 극단값은 동일 시간대에 진행되는 공정 별로 정의하

였으며, 데이터 분포에 기반하여 평균값에서  ±   이상 벗어

난 경우 극단값으로 판단하였다. 즉, 극단값이 평균값 보

다 큰 경우 평균값 로, 평균값 보다 작은 경우 평균값 

로 대체하였다.
극단값 대체를 완료한 후 한 공정 내 모든 설비 데이터의 24

개 변수를 시간에 따라 생성한 이미지는 <Figure 5(b)>와 같다. 
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Figure 7. Overall Architecture of the Proposed Method. 
(a) Anomaly Classification Based on Siamese Network, 
(b) Detection of Significant Segments Based on Grad-CAM.

이 그림에서 파란색 점은 특정 설비 데이터로 이상 분류 대상 

설비를 나타내며, 회색 점은 같은 공정 내 다른 설비들의 데이

터를 의미한다. 초록색 직선은 예방 정비(PM, preventive main-
tenance)의 진행 시점을 표시한다. 주황색 구간은 전체 공정 데

이터를 시간 기준으로 7등분하였을 때, 가장 최근 부분을 나타

내며 나머지 구간은 과거 구간으로 모두 정상으로 가정한다. 
본 연구에서는 최근 구간의 이상 여부를 판단하는 것이 목적

이다. 이상을 판단하는 기준은 2가지로, 첫째는 이상 분류 대

상 설비 데이터의 최근 구간과 과거 구간의 패턴이 서로 다른 

경우이며, 둘째는 최근 구간내 이상 분류 대상 설비 데이터와 

공정 내 다른 설비들의 데이터 간 패턴이 다른 경우이다. 그러

나, 예방 정비 진행 이후에는 일시적으로 패턴 변화가 발생할 

수 있는데 이는 실제 이상이 아니므로 이를 고려하여 이상을 

판단해야 한다. 따라서, 이러한 세 가지 요소를 모두 포함한 이

미지를 입력 값으로 사용하였다. 생성된 RGB 이미지는 파란

색 점과 회색 점, 초록색 선으로만 이루어져 있기 때문에, 세 

가지 채널 모두 서로 매우 비슷한 정보를 갖게 된다. 독립적인 

정보들로 각 채널을 구성하기 위해 <Figure 6>의 (1)과 같이 첫 

번째 채널에는 타겟 설비 데이터로만 구성된 이미지, 두 번째 

채널에는 같은 공정 내의 다른 설비들의 데이터로만 구성된 

이미지, 세 번째 채널에는 예방 정비 진행 시점에 대한 정보만 

들어간 3개의 grayscale의 이미지를 활용하였다. 각 요소의 정

보를 강조하기 위해 <Figure 6>의 (2)와 같이 세 개의 채널로 

쌓아 하나의 입력 데이터로 사용하였다. 최종 입력 데이터로 

사용된 이미지는 <Figure 6>의 (3)과 같다.

3.2 샴 네트워크 기반 이상 분류 알고리즘 및 중요 구간을 

탐지하는 알고리즘

본 연구에서는 <Figure 6>의 (3)과 같이 전체 공정 데이터를 

7구간으로 분할해 과거 구간과 최근 구간에 대한 유사도 기반

으로 이상 분류를 진행했으며, 이를 위해 사용한 샴 네트워크

는 <Figure 7>과 같다. 이 네트워크는 가중치를 공유하는 합성

곱 신경망 구조로 이루어져 있으며, 학습 시 최근 구간이 이상

일 경우, 모델은 최근 구간과 과거 구간으로 이루어진 6개의 

입력 쌍을 활용하여 적은 양의 이상 데이터를 효과적으로 활

용한다. <Figure 7(a)>는 샴 네트워크 기반 이상 분류 부분의 

전체적인 구조를 나타낸다. 먼저 이상 분류 알고리즘에서는 

최근 구간과 과거 구간으로 구성된 6개의 쌍을 샴 네트워크에 

입력하여, 각 이미지 데이터에 대한 임베딩 벡터를 산출한다. 
모델은 각 입력 쌍내 최근 구간과 과거 구간의 유사도를 고려

하기 위해 임베딩 벡터를 결합하여 하나의 임베딩 벡터를 형

성하고 완전 연결층에 입력하여 정상 또는 이상일 확률 값을 

산출한다. 이때, 6개의 과거 구간과 최근 구간 간의 유사도를 

모두 고려하기 위해 6개의 확률 값에 대한 평균 값을 사용한

다. 최종적으로, 도출된 평균 확률 값에 기반하여 최근 구간이 

정상 또는 이상인지를 분류한다.  

<Figure 7(b)>는 중요한 구간을 탐지하는 부분의 전체적인 

구조를 나타내며, 이상 분류 알고리즘이 이상으로 분류한 결

과에 Grad-CAM을 적용하여 주요 부분을 시각적으로 표현하

였다. 모델의 입력으로는 6개의 입력 쌍 중에서 가장 큰 이상 

확률 값을 갖는 쌍을 선택하여 활용한다. 학습된 모델은 입력

된 이미지를 특성 맵으로 요약하며, 이는 전역 평균 풀링을 통

해 이상 확률을 계산하는 데 활용된다. 특성 맵의 값은 이미지

의 지역적 중요도를 나타내며, 각 특성 맵에 대한 기여도를 고

려하여 전체적인 중요도를 평가할 수 있다. 특성 맵의 기여도

는 이상 클래스에 대한 기울기로 계산되며, 최근 구간에 대한 

특성 맵과 가중 합하여 최근 구간내 중요한 부분을 열지도로 

표현하였다. 
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Method Accuracy F1 score Recall

Traditional CNN

GoogleNet 0.8279 (0.0034) 0.8277 (0.0033) 0.8271 (0.0041)
ResNet–18 0.8174 (0.0211) 0.8170 (0.0209) 0.8091 (0.0333)

RegNet 0.7661 (0.0108) 0.7657 (0.1112) 0.7598 (0.0982)
EfficientNetV2 0.7767 (0.0183) 0.7758 (0.0178) 0.7768 (0.0224)

ConvNeXt 0.7525 (0.1838) 0.7188 (0.2458) 0.7521 (0.1844)

Siamese network

GoogleNet 0.8370 (0.0267) 0.8361 (0.0276) 0.8355 (0.0247)
ResNet–18 0.8460 (0.0178) 0.8457 (0.0178) 0.8383 (0.0410)

RegNet 0.8141 (0.0096) 0.8138 (0.0094) 0.8140 (0.0095)
EfficientNetV2 0.8035 (0.0158) 0.8025 (0.0165) 0.8035 (0.0156)

ConvNeXt 0.8362 (0.0150) 0.8360 (0.0149) 0.8362 (0.0149)

Table 1. Comparison Results for baseline and Siamese Network. Boldface Values Represent the Best Performance and Standard 
Deviations are Indicated in Parentheses.

4. 실  험

4.1 평가 지표

본 논문에서는 합성 곱 신경망 구조 기반 샴 네트워크의 성능을 

평가하기 위해 정확도(accuracy), 재현율(recall) 그리고 F1 score
를 사용하였다. 정확도는 식 (3)으로 표현되며 전체 데이터 중 정

상 및 이상을 올바르게 예측한 데이터의 비율을 의미한다. 재현

율은 식 (4)로 표현되며 모델이 실제 이상인 데이터 중에서 정확

하게 이상으로 분류한 비율을 의미하며, 정밀도는 식 (5)로 표현

되며 모델이 이상으로 분류한 데이터 중에서 실제로 이상인 비율

을 의미한다. 마지막으로, F1 score는 식 (6)으로 표현되며 정밀도

와 재현율의 조화 평균을 나타내고 클래스 분포가 불균형한 데이

터 셋에서 유용하다. 정확도, 재현율, 정밀도 그리고 F1 score 모두 

1에 가까울수록 좋은 성능을 나타낸다.
식 (3)~식 (5)에서 TP(true positive)는 실제로 이상인 데이터

를 모델이 이상으로 잘 분류한 개수, TN(true negative)은 실제

로 정상인 데이터를 모델이 정상으로 잘 분류한 개수, FP(false 
positive)는 실제로 정상인 데이터를 모델이 이상으로 잘못 분

류한 개수, 그리고 FN(false negative)은 실제로 이상인 데이터

를 모델이 정상으로 잘못 분류한 개수를 의미한다. 

 
 (3)

 
 (4)

 
 (5)

   × 

 ×  (6)

4.2 실험 결과

본 연구에서는 먼저 샴 네트워크의 우수성을 검증하기 위해 

전통적인 합성곱 신경망과의 성능 비교 실험을 진행하였다. 
또한, 제조 공정 데이터 특성을 고려한 효과적인 특징 추출기

를 선정하기 위해 이미지 기반 분류 모델에서 널리 활용되는 

GoogleNet(Szegedy et al., 2015), Resnet-18(He et al., 2016), 
RegNet(Radosavovic et al, 2020), EfficientNetV2(Tan et al., 
2021), ConvNeXt(Liu et al., 2022)에 대한 성능 비교 실험도 진

행하였다.
샴 네트워크와 일반 합성곱 신경망 모델의 비교 실험 결과

는 5회 반복 실험을 통하여 얻은 평균 정확도, 평균 재현율, 그
리고 평균 F1 score로 <Table 1>에 정리하였으며, 표준편차는 

괄호 안에 표기하였다. 실험 결과, 제안하고 있는 샴 네트워크

는 분할하지 않은 제조 공정 데이터를 입력으로 활용한 일반 

합섭곱 신경망보다 모든 평가 지표에서 우수한 성능을 보였

다. 이는 샴 네트워크 기반 이상 분류 알고리즘이 제조 공정에

서 데이터의 정상 및 이상을 효과적으로 구분할 수 있다는 점

을 의미한다. 특히, Resnet-18을 샴 네트워크의 백본으로 사용

하였을 때, 정확도 0.8460, F1 score 0.8457, 재현율 0.8383로 가

장 우수한 성능을 보였다. 이는 residual block을 활용하여 깊은 

구조에서도 효율성을 추구한 Resnet-18 모델이 데이터의 중요

한 특징을 추출하고 과적합을 방지하여 보다 우수한 성능을 

보여준 것으로 판단하고 있다. 
다음으로, RGB 이미지 내 세 가지 요소를 grayscale 이미지

로 재구성하는 효과를 검증하기 위해 <Table 1> 실험 결과에

서 가장 우수한 성능을 보였던 Resnet-18 기반 샴 네트워크를 

사용하였다. 이 실험에서 RGB 이미지의 구성 요소는 이상 분

류 대상인 설비 데이터, 같은 공정 내 다른 설비 데이터, 그리

고 예방 정비(PM) 진행 시점을 포함한다. 각 요소를 grayscale 
이미지로 재구성하고 이를 세 개의 채널로 결합하여 입력 데

이터로 사용하는 방법의 효과를 평가하였다. 비교 실험 결과

는 5회 반복 실험을 통하여 얻은 평균 정확도, 평균 재현율 그

리고 평균 F1 score로 <Table 2>에 정리하였으며, 표준 편차는 

괄호 안에 표기하였다. Grayscale로 생성된 각 구성 요소를 결

합한 방법은 정확도 0.8460, F1 score 0.8457, 재현율 0.8383으
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Method Accuracy F1 score Recall
Siamese Network (RGB) 0.7977 (0.0248) 0.7970 (0.0253) 0.7593 (0.0671)

Siamese Network (Grayscale) 0.8460 (0.0178) 0.8457 (0.0178) 0.8383 (0.0410)

Table 2. Comparison Results for Effectiveness of Grayscale Image Generation. Boldface Values Represent the Best Performance and 
Standard Deviations are Indicated in Parentheses.

Figure 8. Examples Showing Visual Explanations for Well-Classified Results as Anomalies. The Blue, Orange, and Gray Boxes 
Represent the Past, Recent, and Grad-CAM Results, Respectively. Specifically, the Gray Box Highlights Significant Segments 
within the Image that Influence the Model’s Predictions.

로 가장 우수한 성능을 보였으며 이는 데이터를 더 효과적으

로 표현하는 방법임을 의미한다.
마지막으로, 이상 확률 값이 가장 큰 최근 구간과 과거 구간

의 쌍을 입력으로 하는 Resnet-18 기반 샴 네트워크에 이상 원

인에 중요한 영향을 미친 부분을 탐지하는 Grad-CAM을 적용

하여 얻은 결과를 확인하였다. Grad-CAM의 적용 결과는 

<Figure 8>과 <Figure 9>에서 확인 가능하며, Grad-CAM이 적

용된 이미지에서 좌측은 과거 구간과 최근 구간 이미지를 나타

낸다. <Figure 8>에서는 모델이 이상을 정확하게 분류한 경우

이며, 예측에 영향을 미친 부분이 시각적으로 두드러지고 활성

화 값이 높게 나타나는 것을 확인할 수 있었다. <Figure 8(a)>, 
<Figure 8(d)>, <Figure 8(f)>에서는 이상 분류 대상인 파란색점

이 과거 구간 내 회색점의 패턴 하단부에 위치하지만 최근 구

간에서는 과거 자신의 패턴을 유지하다가 결국 회색점과 파란

색의 패턴을 벗어나는 것을 확인할 수 있었다. <Figure 8(b)>에
서는 파란색점이 과거 구간 내 회색점의 패턴 상단부에 위치하

지만, 최근 구간에서는 기존 패턴을 유지하다가 회색점과 파란

색점의 패턴을 벗어나는 급격한 변화를 확인할 수 있었다. 또
한, <Figure 8(c)>와 <Figure 8(h)>에서는 파란색점이 과거 구간 

내 회색점의 패턴 중심에 위치하지만, 최근 구간에서는 기존 

패턴을 유지하다가 점차 회색점과 파란색의 패턴을 벗어나는 

것을 확인할 수 있었다. 마지막으로, <Figure 8(e)>와 <Figure 
8(g)>에서는 파란색점이 최근 구간 내 회색점과 패턴이 유사하

지만, 과거 구간 내 파란색점의 패턴과 상이한 것을 확인할 수 

있었으며, 특히 <Figure 8(g)>는 최근 구간의 초기 시점까지는 

기존 패턴과 동일한 패턴을 보이지만 상단으로 급격한 패턴 변

화가 발생하는 것을 볼 수 있었다. 모델이 각 경우마다 예측한 

결과에 강한 영향을 미친 부분은 빨간색으로 표현하고 상대적

으로 약한 영향을 미친 부분은 옅은 색으로 표현한 결과를 통

해 현장 엔지니어가 이상을 판단하는 기준과 상당부분 동일하

게 분류하고 있음을 보여주었고, 이는 Grad-CAM을 통해 이상 

원인을 탐지할 수 있음으로 알 수 있다.   
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Figure 9. Examples Showing Visual Explanations for Misclassified Results as Anomalies. The Blue, Orange, and Gray Boxes Represent 
the Past, Recent, and Grad-CAM Results, Respectively. Specifically, the Gray Box Highlights Significant Segments within the 
Image that Influence the Model’s Predictions.

<Figure 9>에서는 현장 엔지니어는 정상으로 판단했지만, 
모델이 이상으로 판단한 데이터에 Grad-CAM을 적용한 결과

를 보여주고 있다. 모든 결과에서 최근 구간 내 파란색점이 회

색점과 유사한 패턴을 보이지만, 과거 구간 내 기존 패턴과는 

다른 양상을 나타내고 있었다. Figure 9(a)에서는 파란색점이 

과거 구간 내 회색점의 패턴 상단부에 위치하지만, 최근 구간

의 초기 시점에서 상단부로 급격한 패턴의 변화가 발생하고 

점차 기존 패턴으로 회귀하는 것을 확인할 수 있었다. <Figure 
9(b)>에서는 파란색점이 과거 구간 내 회색점의 패턴 중심에 

위치하다가 최근 구간의 마지막에 하단부로 패턴의 변화가 발

생하는 것을 확인할 수 있었다. <Figure 9(c)>에서는 파란색점

이 과거 구간 내 회색점의 패턴 전면에 위치하지만 최근 구간

에서는 상단부로 패턴 변화가 발생하였다. 마지막으로 

<Figure 9(d)>에서는 파란색점이 과거 구간 내 회색점의 패턴 

중심에서 최근 구간으로 시점이 변화함에 따라 패턴이 아래쪽

으로 변하는 것을 확인하였다. 모델은 <Figure 9(a)~Figure 
9(d)>에서 확인한 패턴 변화를 정확하게 시각화하였으며 이는 

현장 엔지니어의 이상 판단 기준과 동일함으로 알 수 있었다. 
이러한 결과를 통해, 현장 엔지니어가 해당 데이터를 재확인

할 수 있는 기회를 제공할 뿐만 아니라 신중한 판단을 도울 수 

있는 효과를 기대할 수 있다.

5. 결  론

본 연구에서는 반도체 제조 공정에서 생성된 불연속적이고 불

규칙한 시계열 데이터를 산점도 이미지 데이터로 재구성하여, 
샴 네트워크 기반 이상 분류 알고리즘을 적용함으로써 효과적

인 제조 공정 이상 분류를 달성하고자 하였다. 아울러 샴 네트

워크에 Grad-CAM을 적용하여 이상으로 예측된 원인 구간을 

탐지할 수 있다는 점에서 의의가 있다. 제안 방법론은 과거 구

간과 최근 구간 간의 유사도를 고려한 샴 네트워크 구조를 활

용하였으며 실험을 통해 우수한 이상 분류 성능을 보이는 것

을 확인하였다. 또한, 가장 큰 이상 확률 값을 갖는 입력 쌍에 

Grad-CAM을 적용하여 이상으로 분류한 결과에 영향을 미친 

이미지 부분을 탐지하고 원인을 해석하였으며, 현장 엔지니어

의 검증으로 해당 방법의 유용성을 입증하였다. 
본 연구에서는 실제 수집된 제조 공정 데이터에 대한 불균

형을 완화하기 위해 언더 샘플링 기법을 활용하여 이상 분류 

및 해석을 진행하였다. 하지만, 학습 데이터가 줄어들면 모델

이 다양한 패턴 및 변동성을 학습하기 어렵기 때문에 일반화 

성능이 저하될 수 있다는 한계점이 존재한다. 이를 보완하기 

위해 향후에는 실제 제조 공정 데이터에 맞는 데이터 불균형 

완화 방법론을 탐구 및 적용하고자 한다. 이는 모델 성능을 더

욱 향상시키고 다양한 산업의 제조 공정에 적용할 수 있을 것

으로 기대된다.
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