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반도체 제조 공정 소재 품질을 위한 멀티모달 이상 탐지
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In the semiconductor industry, as processes continue to miniaturize, monitoring material quality has become 
increasingly critical. Traditional methods, which largely rely on statistical analysis and expert-driven heuristics, 
are time-consuming and costly. This study introduces an approach using a multimodal structure combined with 
autoencoders to incerease the efficiency of the monitoring process, leading to reductions in both time and cost. 
The proposed method uses both time series and image data, which are transformed from raw semiconductor 
process material data through the Markov transition field technique. By integrating masking into the input data, 
processed separately by distinct autoencoders, the system effectively extracts and concatenates features. These 
are subsequently passed through a self-attention layer and reconstructed by each decoder to train the model. 
Experimental results demonstrate that the proposed multimodal approach significantly enhances anomaly 
detection capabilities, outpeforming traditional methods. The findings suggest substantial improvements in the 
efficiency and accuracy of quality monitoring in semiconductor manufacturing processes.
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1. 서  론

반도체는 모바일 기기부터 자동차에 이르기까지 다양한 산업 

분야에서 기술 발전과 함께 그 중요성이 점점 커지고 있으며, 
시장 규모도 지속적으로 성장하고 있다. 최근 반도체 공정의 

주요 동향 중 하나는 반도체 칩의 회로 선폭을 극도로 미세화 

하는 것이다(Park et al., 2010). 공정이 미세화 될수록 소재 품

질의 중요성은 더욱 커지며, 이는 반도체 공정에서 매우 중요

한 요소로 작용한다. 소재 품질은 소재 단면적에 포함된 불순

물 크기와 개수를 의미하는데, 같은 크기의 불순물이라도 회

로 선폭이 작아질수록 불량을 유발할 가능성이 높아져 엄격한 

품질 관리가 요구된다. 따라서 반도체 공정에서 소재 품질을 

지속적으로 모니터링하여 품질 이슈를 조기에 감지하는 것은 

제품의 최종 수율을 결정짓는 핵심 역량이라고 할 수 있다 

(Baek et al., 2023; Shin et al., 2022).
기존 반도체 산업에서 인공지능 기법을 사용한 연구에서는 

주로 웨이퍼 표면을 주사전자현미경으로 측정하거나 구조를 

투과전자현미경으로 측정한 이미지 데이터, 반도체 공정 설비

에서 수집된 온도, 압력, 전력 등의 센서 데이터 및 공정 후 수

율 데이터 그리고 EDS(energy dispersive spectroscopy) 데이터 

등을 활용하고 있다(An et al., 2022; Shin et al., 2000; Hwang et 
al., 2023). 반도체 공정에서 소재의 전기적 특성을 평가하거나 

표면 결함, 또는 화학적 반응을 연구하는 데에도 인공지능 기

법을 적용하고 있으나(Deen et al.,2017; Chien et al., 2020; 
O’Leary et al., 2020), 소재 품질 데이터에 인공지능 기법을 적

용한 연구는 아직 이루어지지 않았다. 앞서 언급한 것처럼 최
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Figure 1. An Example of the Data Collection Process for Measuring Material Quality During the Semiconductor Process

근 반도체 공정의 미세화가 진행됨에 따라 소재 품질의 중요

성이 더욱 부각되고 있어, 해당 분야에 대한 연구가 시급히 필

요한 실정이다. 반도체 제조 공정에서 소재 품질 불량을 가장 

먼저 감지할 수 있는 기본 장치는 모니터링 시스템이다. 그러

나 현장에서는 여전히 작업자들이 직접 눈으로 판별하는 휴리

스틱한 방법에 의존하는 경우가 많다(Kim et al., 2024). 
<Figure 1>은 반도체 공정 중 소재 품질 데이터 수집을 위한 프

로세스의 예시를 보여주고 있다. 이 프로세스에서는 각 공정마

다 발생하는 수많은 품질 이상 계측 데이터를 작업자가 직접 모

니터링 해야 하며, 최근 반도체 공정 미세화로 품질 기준이 엄

격해지면서 작업자가 모니터링 해야 하는 데이터 양도 급증하

고 있다. 수천 개의 소재 공정에서 발생하는 수만 개의 계측 데

이터를 모두 눈으로 확인하는 것은 사실상 불가능하며, 그로 인

해 이상치를 탐지하지 못하는 경우가 빈번하게 발생한다(Choi 
et al., 2024). 이는 결과적으로 시간과 비용을 초래하는 불량 처

리 문제로 이어지게 된다. 이에 본 연구에서는 이러한 문제를 

해결하기 위해 인공지능 기반 이상 탐지 알고리즘을 반도체 공

정의 소재 품질 모니터링에 적용하고자 한다.
본 연구에서 분류 알고리즘 대신 이상 탐지 알고리즘을 적

용하려는 주된 이유는 클래스 불균형 문제 때문이다. 반도체 

산업과 같은 제조 산업에서 수집되는 데이터는 정상 데이터가 

대부분을 차지하며, 비정상 데이터는 매우 적어 클래스 불균

형이 발생한다(Michau et al., 2020). 이와 같은 상황에서는 정

상/불량 클래스 정보를 활용한 분류 모델을 이용하는 것보다, 
정상 데이터만을 사용해 모델을 학습시키고 이상을 탐지하는 

방식이 실제 현장에 더 적합하고 효과적이다(Pang et al., 
2021). 본 연구에서는 기존 이상 탐지 머신러닝 모델인 

LOF(local outlier factor; Susto et al., 2017), OC-SVM(one-class 
support vector machine, Li et al., 2003), IForest(isolation forest; 
Susto et al., 2017)를 적용하여 성능을 확인한 후, 오토인코더

(autoencoder; Chen et al., 2018) 기반의 딥러닝 모델을 차례로 

적용해 그 성능을 검증하였다. 특히, 시계열 데이터와 변환된 

이미지 데이터를 멀티모달 입력으로 사용하는 MTIMA(multi-
modal with time series and image data, masking, attention) 모델

을 제안하여 기존 비교 방법론 중 가장 높은 anomaly trans-
former보다 이상 탐지 성능을 3.8% 더 향상시켰다. 반도체 공

정 소재 품질 데이터를 활용한 이상치 탐지 접근 방식은 이 분

야에서 처음으로 시도되는 연구이며, 시계열 데이터를 이미지 

데이터로 변환하여 멀티모달 입력으로 동시에 활용하는 이상 

탐지 방법론 또한 독창적인 아이디어라고 할 수 있겠다. 제안 

방법론은 정상 데이터만을 이용해 학습하며, 입력과 출력 간

의 재구축 오차를 이용해 이상 여부를 판단하는 오토인코더 

기반이다. 이미지 데이터로의 변환에는 마르코프 전이 필드

(Markov transition fields, MTF) 변환을 적용하였으며, 어텐션 

메커니즘(attention mechanism; Vaswani, 2017)을 추가하여 중

요한 정보의 학습을 강화하였다. 또한 마스킹(masking; He et 
al., 2022) 기법을 사용하여 입력 데이터의 일부를 임의로 가림

으로써 부분적인 정보만으로도 전체 패턴을 학습할 수 있도록 

하여 모델의 강건성을 높였다. 본 연구의 주요 기여점은 다음

과 같다.
1) 본 연구는 반도체 공정에서 발생하는 소재 품질 불

량 계측 데이터에 대해 이상 탐지 방법론을 처음으

로 적용한 사례로, 기존 휴리스틱한 모니터링 방법

의 한계를 극복하고 실험을 통해 제안된 방법론의 

우수한 성능을 입증했다.
2) 제안 방법론은 시계열 데이터와 이를 변환한 이미

지 데이터를 동시에 학습에 이용하는 멀티모달 구

조를 활용함으로써 기존 방법론에 비해 더 뛰어난 

성능을 보였다.
3) 마스킹과 어텐션 레이어를 제안된 MTIMA 구조에 

결합하여, 모델의 강건성을 높이는 동시에 중요한 

정보를 효과적으로 학습시켜 성능을 향상시킬 수 

있음을 입증하였다.

2. 배경 이론

반도체 제조 분야에서의 이상 탐지는 품질 관리와 수율 향상

을 위한 핵심적인 과제로, 제품 품질 저하나 공정 실패를 조기

에 감지하여 생산성을 높이고 비용을 절감하는 데 중요한 역

할을 한다. 이상 탐지 알고리즘은 크게 머신러닝 기반 방법, 딥
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러닝 기반 방법으로 나눌 수 있다. 머신러닝 기반 방법에는 

LOF, OC-SVM, IForest 등이 포함되며, 이들은 데이터의 패턴

을 학습하여 정상과 이상을 구분한다. 최근에는 오토인코더, 
LSTM, GAN(Hosseinpour et al., 2022; Xia et al., 2022) 등의 딥

러닝 모델을 이용한 이상 탐지 방법이 주목받고 있으며, 이들

은 복잡한 비선형 패턴을 학습할 수 있어 시계열 및 이미지 데

이터에서 효과적이다. 특히 USAD(unsupervised anomaly de-
tection; Audibert et al., 2020)는 적대적 훈련 개념을 오토인코

더에 적용하여 이상 탐지 성능을 향상시킨 모델로, 재구축과 

판별의 균형을 통해 효과적인 이상 탐지를 수행한다. 또한 

anomaly transformer(Xu et al., 2021)는 트랜스포머 구조를 기

반으로 하여 시계열 데이터의 장기 의존성을 포착하고 연관성 

기반의 이상 탐지를 수행하는 최신 모델이다. 이러한 다양한 

방법론의 발전은 반도체 제조 공정에서 이상 탐지 성능을 지

속적으로 개선하고 있으며, 보다 정확하고 효율적인 품질 관

리 시스템의 구축을 가능하게 하고 있다. 하지만 본 연구의 목

적인 반도체 공정 소재 품질 관리를 위한 이상 탐지를 수행한 

연구는 아직 보고된 바가 없다. 또한 그 동안 여러 연구에서 멀

티모달 구조를 활용한 이상 탐지 방법론에 대한 연구를 진행

하였으나, 시계열 데이터를 이미지 데이터로 변환하여 동시에 

멀티모달 입력으로 사용하는 방법론에 대한 연구는 없었다. 
따라서 본 연구에서는 멀티모달 데이터를 입력으로 사용함으

로써 정보의 다양성을 높이고 성능을 극대화하고자 한다

(Radoi, 2022; Rahim et al., 2023).
오토인코더는 비지도 학습 신경망 모델로, 입력 데이터를 

압축하고 다시 복원하는 과정을 통해 데이터의 중요한 특징을 

학습한다. 오토인코더의 구조는 일반적으로 인코더(encoder), 
잠재 공간(latent space), 디코더(decoder)로 구성되며, 인코더는 

입력 데이터를 저차원의 잠재 벡터로 압축하고, 디코더는 이 

잠재 벡터를 원래의 입력 차원으로 복원한다. 정상 데이터만

을 사용하여 학습하며, 이 과정에서 입력과 출력 간의 차이를 

최소화하는 방향으로 파라미터를 조정한다. 이렇게 학습된 오

토인코더는 정상 데이터의 패턴은 잘 재구축할 수 있지만, 이
상 데이터에 대해서는 높은 재구축 오차를 보이게 된다. 따라

서 새로운 데이터에 대한 재구축 오차가 특정 임계값을 초과

할 경우, 해당 데이터를 이상으로 판단할 수 있다. 이러한 접근 

방식은 특히 고차원 데이터나 복잡한 패턴을 가진 데이터에서 

효과적이며, 레이블이 없는 데이터에서도 이상을 탐지할 수 

있다는 장점이 있다. 따라서 레이블 비용이 높고, 이상치가 적

은 현업에서 적합한 방법이 될 수 있다.
마스킹과 셀프 어텐션 메커니즘(self-attention mechanism)은 

최근 딥러닝 모델의 성능을 크게 향상시킨 기법들이다. 마스

킹은 입력 데이터의 일부를 임의로 가리는 기법으로, 모델의 

강건성을 향상시키고 과적합을 방지하는 데 도움을 준다. 이
는 모델이 부분적인 정보만으로도 전체 패턴을 학습하도록 유

도하며, 특히 시계열 데이터나 이미지 데이터에서 효과적이

다. 마스킹은 학습 과정에서 무작위로 적용되며, 이를 통해 모

델은 다양한 입력 시나리오에 대해 견고한 성능을 보일 수 있

게 된다. 한편, 셀프 어텐션은 데이터의 각 시점이나 특징에 대

해 동적으로 가중치를 부여함으로써, 중요한 패턴이나 특징에 

더 집중할 수 있게 하는 방법으로, 특히 트랜스포머 모델에서 

핵심적인 역할을 한다. 셀프 어텐션은 입력 시퀀스의 모든 요

소 간 관계를 고려하여 각 요소의 중요도를 계산하므로, 국소

적으로 중요한 특징뿐만 아니라 전역적으로 중요한 패턴도 효

과적으로 포착할 수 있다(Li et al., 2020). 본 연구는 이 두 가지 

요소를 제안 방법론에 접목시킴으로써 이상 탐지 성능을 향상

시키고자 한다.

3. 제안 방법론

3.1 멀티모달 데이터 생성

먼저, 반도체 공정 중 소재 품질 계측 데이터의 이상을 효과

적으로 탐지하기 위해 MTF 기반의 이미지 변환 기법을 적용하

였다(Garcia et al., 2022). 이 방법은 시계열 데이터를 2차원 이

미지로 변환하여, 테이블 형태의 시계열 데이터와 함께 멀티모

달 입력으로 활용함으로써 이상 탐지 성능을 향상시키는 것을 

목적으로 한다. MTF 변환을 통한 이미지화는 단순히 시각화를 

위한 것이 아니라, 데이터의 동적 전이 정보를 얻기 위한 것이

다. MTF는 전역적 및 국소적 패턴 포착, 장단기 시간 의존성 표

현, 시계열 정보 보존 등의 특성을 가지고 있어서 시계열 데이

터를 MTF 이미지로 변환하는 것은 테이블 형태의 데이터만을 

사용하는 것보다 더 풍부한 정보를 제공할 수 있다.
멀티모달 데이터 생성 작업은 데이터 전처리, 데이터 이산화, 

전이 확률 계산, 마르코프 전이 행렬 생성의 단계로 구성된다. 먼
저, 원본 소재 품질 계측 시계열 데이터에 대한 전처리 과정을 수

행한다. 이 과정에서는 결측치 처리, 이상치 제거, 통계량 추출

을 통해 원본 데이터의 특성을 효과적으로 표현할 수 있도록 테

이블 형태의 시계열 데이터  로 정규화 한다. 자세한 전처리 

과정과 그 효과는 실험 및 결과 섹션에서 상세히 기술한다.
이렇게 전처리 된 시계열 데이터  에 대해 MTF 변환을 

적용한다. MTF 변환은 시계열 데이터를 이산화 하여 전이 확

률을 계산하는 알고리즘이다(Wang et al., 2015). 먼저, 시계열 

데이터      …  의 모든 샘플    
 

 …  에 대해 동등하게 개의 구간으로 나누고, 각 나

눠진 시계열 데이터 값은 특정 구간 ∈에 해당된

다. 1차 마르코프 체인을 통해 × 크기의 마르코프 행렬 

를 식 (1)과 같이 구성한다.

 











  ⋯ 

  ⋯ 

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
  ⋯ 

(1)



Multimodal Anomaly Detection for Semiconductor Manufacturing Material Quality 185

Figure 2. (), (), and () Represent Normal Time Series Data, and (), ( ), and ( ) are the Corresponding MTF-Transformed Images. (), 
( ), and () Represent Abnormal Time Series Data, and (), ( ), and () are the Corresponding MTF-Transformed Images


  



   (2)

식 (1)에서    ∈∈는 현재 t 시간일 때 데

이터 가 구간 에 속해 있을 때, 다음 시간에 구간 에 나타

날 확률을 의미한다. 확률 값의 범위는 (0,1)이며 각 열의 합은 

식 (2)와 같이 1을 만족한다. 그러나, 이 마르코프 행렬 는 시

간에 따른 변화를 포착하지 못하므로, 이를 시간 축에 따라 Q
개 구간으로 나눔으로써 식 (3)과 같이 MTF 행렬로 확장한다

(Wang et al., 2022).

 











∈ ∈ ⋯ ∈ ∈

∈ ∈ ⋯ ∈ ∈

⋮ ⋱ ⋮
∈ ∈ ⋯ ∈ ∈

(3)

∈ ∈는 구간 에서 로의 전이 확률을 나타

내며, 시간 와 에 있는 데이터 은 각각 구간 와 에 속한

다. 이를 통해 MTF 행렬은 다양한 시간 척도에서의 상태 전이 

패턴을 포착하며, 시계열 데이터의 시간적 구조와 동적 특성

을 종합적으로 표현한다. 이러한 MTF 변환 방식은 단순한 연

속 시간 단계 간의 전이 뿐 아니라 더 긴 시간 간격에 걸친 상

태 변화도 효과적으로 분석할 수 있게 해준다. 이렇게 생성된 

MTF 행렬은 최종적으로 <Figure 2>와 같이 시계열 데이터를 

이미지로 시각화 해준다. 이로써 데이터의 특성을 전이 확률

의 강도와 패턴을 통해 시각적으로 표현할 수 있다.
<Figure 2>는 정상 데이터와 비정상 데이터의 시계열 데이

터를 MTF로 변환한 이미지를 비교하여 보여주는 결과이다. 
(), ( ), ( )는 정상 데이터의 MTF 이미지로, 전반적으로 균

일한 색상 분포와 부드러운 전이 패턴을 보여준다. 특히, ()
의 경우 밝은 녹색이 지배적이며 다양한 색상의 픽셀들이 고

르게 분포되어 있어 다양한 상태 전이가 일어나는 안정적인 

상태를 나타낸다. ( )와 ( )은 파란색과 청록색이 주를 이루며 

전반적으로 균일하게 나타나 일관성 있고 안정적인 시계열의 
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Figure 3. Overview of the Proposed Method, MTIMA

특성을 보여준다. 반면, (), ( ), ()는 비정상 데이터의 MTF 
이미지로 정상 데이터와 뚜렷한 차이를 보인다. ()의 경우 매

우 강한 수직 패턴과 뚜렷한 빨간색 영역이 나타나며, 청록색 

수평선이 이미지를 가로지르고 있다. 이는 특정 상태로의 강

한 전이와 비정상적인 패턴을 나타낸다. ( )은 불규칙한 블록 

패턴과 산발적으로 분포된 빨간색 픽셀들이 특징적이며, 이는 

급격한 상태 변화와 불안정한 상태를 의미한다. ()은 매우 뚜

렷한 격자 패턴과 큰 빨간색 및 보라색 영역이 나타나며, 중앙

의 청록색 십자 모양 패턴이 특징적이다. 이는 극단적으로 구

조화된 패턴으로, 매우 비정상적인 시계열 특성을 나타내고 

있다. 이렇게 MTF 이미지 변환 방법은 시계열 데이터의 동적 

특성을 효과적으로 포착하고 시각화 할 수 있다. MTF는 전역

적 및 국소적 패턴을 동시에 포착하며, 비선형성과 장기 의존

성을 2차원 공간에 매핑한다. 또한, 점진적인 변화를 연속적인 

색상 변화로 표현하여 감지할 수도 있다. 이러한 특성들로 인

해 MTF는 기존의 1차원 시계열 분석 방법으로는 포착하기 어

려운 패턴을 드러낼 수 있기 때문에 컨볼루션 신경망

(convolutional neural networks)을 통한 이상 탐지 작업의 성능

을 향상시킬 수 있다.

3.2 제안 방법론 전체 구조

제안 방법론 MTIMA의 전체 구조는 Figure 3에 나타나 있다. 
MTIMA는 크게 인코더, 셀프 어텐션 레이어, 디코더로 구성된

다. Figure 3에서 볼 수 있듯이 제안 방법론은 하나는 시계열 데

이터  를, 다른 하나는 이미지 데이터  인 멀티모달로 입

력을 받는다. 인코더 부분은 LSTM 인코더와 CNN 인코더로 

나뉘어 각각 시계열 데이터와 이미지 데이터를 처리하고, 각 

인코더는 입력 데이터를 특징 벡터  와  로 변환한 뒤에 

두 벡터를 결합하여 를 생성한다. 그리고 이 결합한 특징 벡

터 를 셀프 어텐션 레이어에 통과시킨다. 이때, 의 어텐션 

결과는 식 (4)와 같이 표현할 수 있다(Vaswani, 2017).

   (4)

여기서 는 가중치 분포 행렬로 다음 식 (5)와 같이 정의된다.

 ∑

 (5)

는 어텐션 스코어 행렬로 다음 식 (6)과 같다.





(6)

여기서 , ,  는 파라미터 행렬이고, 는 의 

차원을 나타내며 내적 값이 차원에 따라 증가하지 않도록 방

지하는 스케일링 값이다. 이 셀프 어텐션 레이어의 역할은 모

든 벡터 간 가중치를 계산할 때, 연관성이 높을수록 값이 커지

게 되므로 상호작용이 중요한 정보를 더 강하게 학습하게 한

다. 디코더 부분은 <Figure 3>의 오른쪽에 표시된 대로 LSTM 
디코더와 CNN 디코더로 구성되어 있으며, 셀프 어텐션 레이

어의 출력을 받아 LSTM 디코더는 원래의 시계열 데이터 형태

로, CNN 디코더는 이미지 데이터 형태로 복원한다.
제안 방법론의 강건성을 향상시키기 위해 입력 데이터에 마

스킹 기법을 적용하였다. 이는 일부 입력 값을 임의로 가리는 

방식으로, 학습 시에 가려진 부분의 주변 정보를 사용하여 예

측하면서 특징을 추출하고 복원하게 함으로써 모델이 더 강건 

해진다. 마스킹 된 데이터는 식 (7), (8)과 같이 표현할 수 있다.

   ⊙  (7)
   ⊙  (8)

여기서  ​와  는 각각 시계열 데이터와 이미지 데이터
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에 대한 마스크이고, ⊙는 요소별 곱셈을 하는 합성곱을 나타

낸다. 제안 방법론의 학습을 위해 평균 제곱 오차(mean squared 
error, MSE)를 기반으로 한 손실 함수를 사용하였다. <Figure 
3>에 표시된  와  가 이에 해당하며 전체 손실 함수는 식 

(9)와 같으며, 이는 식 (10), (11)과 같이 표현된 시계열 데이터

와 이미지 데이터의 재구축 오차의 합으로 계산된다.

     (9)

       

∑   (10)

       

 ∑   (11)

여기서  와  는 각각 원본의 시계열 데이터와 이미지 

데이터를 나타내며,  와  는 각각 재구축된 시계열 데이

터와 이미지 데이터이다. 과 은 각 데이터의 차원을 나타

낸다. 학습된 모델을 활용한 이상 탐지는 새로운 데이터 샘플

에 대한 재구축 오차를 기반으로 이상 탐지 점수를 계산하는 

방식으로 이루어진다. 이때 재구축 오차가 미리 정의된 임계

값 를 초과하면 해당 샘플을 이상으로 판단한다. 이를 식 (12)
와 같이 표현할 수 있다.

     θ (12)

여기서  는 입력 데이터 와 재구축된 데이터 
사이의 손실을 나타낸다.

Algorithm 1은 제안된 MTIMA의 순차적인 학습 과정을 의

사 코드(pseudo code)로 나타낸 것이다.

Algorithm 1
Pseudo code of MTIMA

Inputs: Time series   , Image data  

Outputs: Reconstructed   , Reconstructed  

for each epoch do
,  =     

     =  

  =     
  ,    = 

Compute total loss   using the loss function by Eq. (9)
end for
return Trained model

4. 실험 및 결과

4.1 데이터 셋 및 평가 지표

본 연구에서는 국내 반도체 기업 12인치 공정 중 소재 품질 

계측 데이터를 기반으로 하였다. 수집된 데이터 샘플 수는 

12,754개이며 각 샘플은 60개의 시간 단위(timestep)로 이루어

져 있다. 이 중 정상 데이터는 12,499개(98%)이고, 이상 데이터

는 255개(2%)이며, 훈련용(72%), 검증용(18%), 평가용(10%) 
데이터로 분할하여 모델 학습 및 성능 검증에 활용하였다. 원
본 데이터는 단일 계측 수치로 구성된 단변량 데이터이며, 레
이블, 시간, 샘플 번호의 정보와 함께 제공된다. 특히, 각 시간 

단위별로 관측되는 계측 값의 수가 불규칙하여 직접적인 학습 

입력으로 사용하기 어려운 특성이 있었다. 이를 멀티모달 학

습에 적합한 두 개의 모달리티로 변환하기 위해 다음과 같은 

전처리 과정을 수행하였다. 우선 결측치는 앞뒤 값의 선형 보

간법을 통해 산출된 데이터로 대체하였고, 데이터의 신뢰성을 

확보하기 위해 전체 데이터 중 크기 기준 상위 10%를 이상치

로 분류하여 제거하였다. 각 시간 단위별로 관측되는 불규칙

한 계측 값들을 균일한 형태로 변환하기 위해, 각 시점에서 평

균(mean), 표준편차(std), 최대값(max), 최소값(min), 사분위수

(25%, 50%, 75%)의 7개 통계량을 추출하였다. 이는 시간 단위

별로 발생하는 다수의 불규칙한 관측치들을 대표할 수 있는 

통계적 특성을 포착하면서도, 입력 데이터의 차원을 일정하게 

유지할 수 있다. 추출된 통계량들은 최소-최대 스케일링

(min-max scaling)을 적용하여 정규화 하였다. 이와 같은 전처

리 과정을 거쳐 최종적으로 각 샘플 당 시간 길이 60에 7개의 

변수를 가진 시계열 데이터를 생성하였으며, 첫 번째 입력 모

달리티로 학습에 사용하였다. 이후 생성된 시계열 데이터를 

MTF를 이용하여 이미지로 변환하였으며, 이를 두 번째 입력 

모달리티로 이용하였다. 이미지 변환 방식 중에서 MTF 방식

을 채택한 이유는 다양한 이미지 변환 방식(gray scale encod-
ings, gramian angular field, recurrence plot, scalogram, Markov 
transition field)을 실험한 결과 가장 우수한 성능을 보였기 때

문이다. <Table 1>은 시계열 데이터를 이미지로 변환하는 데 

널리 사용되는 다섯 가지 방법의 실험 결과를 제시하고 있다. 
이 실험 결과를 통해 MTF 방식이 다른 방법들에 비해 뛰어난 

성능을 나타냄을 확인할 수 있었다.
평가 지표로는 정밀도(precision), 재현율(recall), F1 점수

(F1-score)를 사용했다. 정밀도는 모델이 ‘true’라고 분류한 것 

중 실제로 ‘true’인 데이터의 비율을 나타내며, 식 (13)로 계산

된다. 정밀도가 높다는 것은 모델이 false positive를 적게 분류

했음을 의미하며, 이는 모델이 정상으로 판단한 데이터가 실

제로 정상일 확률이 높음을 뜻한다. 재현율은 실제 ‘true’인 데

이터 중에서 모델이 ‘true’로 올바르게 분류한 비율을 나타내

며, 식 (14)으로 계산된다. 재현율이 높다는 것은 모델이 false 
negative를 적게 분류했음을 의미하며, 실제로 비정상인 데이

터를 대부분 올바르게 비정상으로 분류할 가능성이 높다는 것

을 뜻한다. F1 점수(F1-score)는 정밀도와 재현율의 조화 평균

으로, 식 (15)로 계산되며, 점수가 높을수록 모델의 전반적인 

성능이 우수하다고 판단할 수 있다. 특히, 클래스 간 불균형이 

심한 데이터에서 F1 점수는 모델 성능을 평가하는 데 널리 사



188 Minji Baek․Seoung Bum Kim

Encoder
LSTM for Time series data CNN for Image data

Network Output dimension Network Output dimension
Input 60 × 7 Input 32 × 32 × 3

LSTM 1 60 × 64 Convolution layer 1 32 × 32 × 3
Batch normalization 1 60 × 64 Max pooling 1 16 × 16 × 32

LSTM 2 60 × 64 Convolution layer 2 16 × 16 × 16
Batch normalization 2 60 × 64 Max Pooling 2 8 × 8 × 16
Full connected layer 60 × 64 Reshape 16 × 64

Attention layer
Network Output dimension

Full connected layer 192 x 1
Decoder

LSTM for Time series data CNN for Image data
Network Output dimension Network Output dimension

Full connected layer 1 60 × 7 Full connected layer 8 × 8 × 32
LSTM 1 60 × 32 Convolution layer 1 16 × 16 × 32

Batch normalization 1 60 × 32 Convolution layer 2 32 × 32 × 16
LSTM 2 60 × 64 Convolution layer 3 32 × 32 × 3

Full connected layer 2 60 × 7 　 　

Table 2. Detailed Architecture of the Proposed MTIMA Method. This Table Systematically Outlines the Entire Structure Used in the 
Experiment, Including Key Component Layers, Output Shapes, and Flow of Each Layer

Encodings Model
Precision

[0,1]
Recall
[0,1]

F1-Score
[0,1]

Gray scale encodings

Convolutional
autoencoder

0.413
(0.106)

0.482
(0.123)

0.456
(0.113)

Gramian angular field
0.521

(0.021)
0.509

(0.026)
0.494

(0.024)

Recurrence plot
0.531

(0.040)
0.546

(0.045)
0.532

(0.041)

Scalogram
0.692

(0.071)
0.723

(0.082)
0.712

(0.075)

Markov transition field (MTF)
0.878

(0.045)
0.888

(0.034)
0.870

(0.032)

Table 1. Average Performance and Standard Deviations (in Parentheses) for Different Encoding Methods, Presented in Terms of Precision,
Recall, and F1-Score. The Best Results for Each Performance Metric are Highlighted in Bold

용되는 지표이다.

 
 (13)

 
 (14)

   ⋅

×  (15)

여기서 TP는 모델이 이상 클래스를 올바르게 이상으로 분

류한 경우이며, TN은 모델이 정상 클래스를 올바르게 정상으

로 분류한 경우를 뜻한다. FP는 모델이 정상 클래스를 이상으

로 잘못 분류한 경우이고, FN은 모델이 이상 클래스를 정상으

로 잘못 분류한 경우를 의미한다.

4.2 실험 조건

본 연구에서 제안한 방법론과 비교 방법론에 사용된 딥러닝 

모델들을 30 에포크(epoch) 동안 학습시켰고, 최적화 알고리즘

으로는 Adam(adaptive moment estimation)을 사용했다. 학습률 

(learning rate)은 0.001로 설정했고, 배치 사이즈(batch size)는 64
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Input Model
Precision

[0,1]
Recall
[0,1]

F1-Score
[0,1]

Time series

Local outlier factor
0.715

(0.165)
0.713

(0.244)
0.738

(0.213)

One class support vector machine
0.700

(0.134)
0.654

(0.156)
0.702

(0.167)

Isolation forest
0.700

(0.231)
0.683

(0.291)
0.716

(0.286)

Autoencoder
0.805

(0.028)
0.802

(0.087)
0.828

(0.067)

Variational autoencoder
0.787

(0.192)
0.784

(0.155)
0.810

(0.152)

LSTM autoencoder
0.952

(0.036)
0.834

(0.089)
0.870

(0.053)

USAD
0.941

(0.046)
0.918

(0.312)
0.923

(0.102)

Anomaly transformer
0.957

(0.035)
0.893

(0.045)
0.926

(0.043)

Image CNN autoencoder
0.843

(0.045)
0.901

(0.034)
0.870

(0.032)
Multimodal

(Time series + Image)
MTIMA (proposed)

0.980
(0.059)

0.943
(0.042)

0.961
(0.032)

Table 3. Average Performance and Standard Deviations (in Parentheses) for Ten Models Based on Input Data Types, Presented in 
Terms of Precision, Recall, and F1-Score. The Best Results for Each Performance Metric are Highlighted in Bold

로 적용했다. 제안 방법론의 성능 평가의 통계적 신뢰성과 일관

된 성능을 확보하기 위해 모든 실험을 무작위 시드값으로 5회 

반복 수행하였다. 각 실험에서는 전체 데이터 중 20%를 검증 세

트로 분할하여, 서로 다른 훈련 / 검증 세트 구성으로 평가를 진

행하였으며, 이를 통해 모델 성능 지표의 평균과 표준편차를 산

출하였다. 모든 실험은 NVIDIA A100-SXM4-40GB GPU 환경

에서 수행되었으며, 데이터 전처리를 제외하고 1회 훈련에 약 

300초(30 에포크 기준)가 소요되었다. <Table 2>는 제안 방법론

인 MTIMA의 전체 구조를 세부적으로 정리한 것이다. 주요 구

성 레이어와 각 레이어의 출력 형태 및 흐름을 포함하여 실험에 

사용된 구조를 체계적으로 설명하고 있다.

4.3 결과

<Table 3>은 반도체 공정 중 소재 품질 계측 데이터에 대한 

이상 탐지를 위해 다양한 모델을 적용한 실험 결과를 보여주

고 있다. 결론적으로 제안 방법론인 MTIMA가 모든 평가 지표 

(정밀도, 재현율, F1 점수)에서 비교 방법론에 비해 가장 높은 

성능을 보였다. 실험 설계는 전처리한 시계열 데이터와 이미

지 데이터를 각각 비교 방법론에 대해 적용한 후, 이 두 가지 

데이터를 모두 입력으로 사용하는 멀티모달 입력방식의 

MTIMA를 평가하는 방식으로 진행하였다. 먼저 시계열 데이

터만을 입력 모달리티로 사용한 실험 결과를 살펴보면, 전통

적인 머신러닝 기반 이상 탐지 모델인 LOF, OC-SVM, IForest
는 모두 F1 점수가 0.7대에 머물렀다. 이는 비교적 낮은 성능으

로, 머신러닝 기반 모델들은 복잡한 반도체 공정 데이터의 특

성을 충분히 포착하지 못했음을 의미한다. 반면, 딥러닝 기반 

모델인 autoencoder, variational autoencoder, LSTM autoencoder
는 F1 점수가 0.8대로, 전통적인 모델들보다 우수한 성능을 보

였다. 이는 딥러닝 모델이 데이터의 복잡한 패턴을 학습하는 

데 더 효과적임을 시사한다. 특히 LSTM autoencoder는 시계열 

데이터의 시간적 의존성을 잘 포착하여 가장 높은 성능을 보

였다. 또한 최신 모델인 USAD와 anomaly transformer는 시계

열 데이터를 입력 모달리티로 사용한 실험에서 가장 높은 F1
점수를 기록했다. 특히, anomaly transformer 모델은 F1 점수 

0.926을 달성하여, 제안 방법론 MTIMA 다음으로 높은 성능을 

보였다.
시계열 데이터를 MTF 이미지로 변환하여 CNN autoencoder 

모델에 입력 데이터로 실험했을 때, F1 점수는 0.870으로 나타

났으며, 이는 시계열 데이터에 대한 LSTM autoencoder와 동일

한 성능이다. 이를 통해 최신 모델인 USAD와 anomaly trans-
former보다는 성능이 낮지만, 여전히 충분히 경쟁력 있는 성능

을 보임을 확인할 수 있다. 제안방법론인 MTIMA는 시계열 데

이터와 이미지 데이터를 동시에 활용한 멀티모달 접근 방식을 
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Input Model
Precision

[0,1]
Recall
[0,1]

F1-Score
[0,1]

Multimodal
(Time series + Image)

MTIMA (proposed model)
0.980

(0.059)
0.943

(0.042)
0.961

(0.032)

MTIMA w/o self-attention Layer
0.963

(0.061)
0.867

(0.055)
0.912

(0.067)

MTIMA w/o masking
0.958

(0.045)
0.905

(0.034)
0.926

(0.031)
MTIMA w/o self-attention layer, 

masking
0.947

(0.017)
0.866

(0.048)
0.892

(0.028)

Table 4. Average Performance and Standard Deviations (in Parentheses) from an Ablation Study on the Contribution of Each 
Component, Presented in Terms of Precision, Recall, and F1-Score. The Best Results for Each Performance Metric are 
Highlighted in Bold

Model Modality
Precision

[0,1]
Recall
[0,1]

F1-Score
[0,1]

MTIMA

MTIMA (proposed model)
0.980

(0.059)
0.943

(0.042)
0.961

(0.032)

MTIMA w/o image data
0.944

(0.036)
0.901

(0.048)
0.922

(0.040)

MTIMA w/o time series data
0.958

(0.042)
0.860

(0.098)
0.889

(0.080)

Table 5. Average Performance and Standard Deviations (in Parentheses) from an Ablation Study on the Contribution of the 
Multimodal Approach, Presented in Terms of Precision, Recall, and F1-Score. The Best Results in Each Performance 
Metric are Highlighted in Bold.

통해 F1 점수 0.961을 달성하였다. 이는 모든 비교 방법론 중 

가장 높은 성능으로, 두 번째로 높은 성능을 보인 anomaly 
transformer보다 3.8% 더 우수했으며, 이미지 데이터만을 이용

한 CNN autoencoder와 비교했을 때는 무려 10.5%의 성능 향상

을 보여준다. MTIMA의 이러한 우수한 성능은 멀티모달 접근 

방식의 효과성을 입증하며, 서로 다른 유형의 데이터에서 추

출된 정보를 효과적으로 결합하는 것에 대한 효용성을 보여 

준다.

5. 논의

제안 방법인 MTIMA의 우수한 성능이 어떤 구성 요소들에 기

인하는지 체계적으로 분석하고, 강건성을 정량적으로 평가하

기 위한 실험들을 진행하였다.
<Table 4>는 제안 방법론인 MTIMA의 주요 구성 요소인 셀

프 어텐션 레이어와 마스킹이 전체 성능에 미치는 영향도를 

분석하기 위한 절제 연구 결과를 보여준다. 실험 결과, 
MTIMA는 0.980의 정밀도, 0.943의 재현율, 0.961의 F1 점수로 

모든 성능 지표에서 가장 우수한 성능을 보였다. 셀프 어텐션 

레이어를 제거한 모델(MTIMA w/o self-attention layer)의 경우 

F1 점수가 0.912로 5.1% 감소했다. 이는 셀프 어텐션 메커니즘

이 시계열 데이터와 이미지 데이터 간의 중요한 관계를 포착

하고, 각 벡터 간의 중요도를 효과적으로 학습함으로써 제안 

방법론의 성능을 크게 향상시킨다는 것을 보여준다. 셀프 어

텐션 레이어는 특히 시계열 데이터의 시간적 특징과 이미지 

데이터의 공간적 특징을 효과적으로 통합하는 데 중요한 역할

을 한 것으로 분석된다. 마스킹을 제거한 모델(MTIMA w/o 
masking)의 경우 F1 점수가 0.926으로 3.6% 감소했다. 이 결과

는 마스킹 기법이 제안 방법론의 강건성을 높이는 데 기여함

을 나타낸다. 마스킹은 입력 데이터의 일부를 임의로 가려, 부
분적인 정보만으로도 전체 패턴을 학습할 수 있게 하며, 이는 

실제 환경에서 발생할 수 있는 결측치에 대한 대응 능력을 향

상시킨다. 마지막으로, 셀프 어텐션 레이어와 마스킹을 모두 

제거한 모델(MTIMA w/o attention layer, masking)의 F1 점수는 

0.892로, 7.2% 감소하여 가장 큰 성능 저하를 보였다. 이 결과

는 두 구성 요소가 시너지 효과를 발휘하며, 제안된 방법론의 

성능 향상에 중요한 역할을 한다는 것을 입증한다.
<Table 5>는 MTIMA에서 사용된 입력 데이터 유형(시계열, 
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이미지)이 전체 모델 성능에 미치는 영향을 분석한 결과를 보

여준다. 이 실험은 시계열 데이터와 이미지 데이터를 개별적

으로 하나의 입력으로 사용하는 것에 비해 멀티모달 입력 효

과를 검증하기 위해 수행되었다. MTIMA는 시계열 데이터와 

이미지 데이터를 모두 사용하여 0.961의 F1 점수를 달성했다. 
이미지 데이터를 제외하고 시계열 데이터만 사용한 모델

(MTIMA w/o image data)은 F1 점수가 0.922로 4.1% 정도 감소

했다. 이는 MTF를 통해 생성된 이미지 데이터가 원본 시계열 

데이터에는 없는 추가적인 정보를 제공함을 시사한다. 시계열 

데이터를 제외하고 이미지 데이터만 사용한 모델(MTIMA w/o 
time series data)은 F1 점수가 0.889로 7.5% 정도 크게 감소했

다. 이는 시계열 데이터가 이상 탐지에 더 중요한 정보를 포함

하고 있음을 나타낸다. 동시에, <Table 3>에서 USAD와 

Anomaly Transformer 보다는 성능이 낮지만 하나의 입력 모달

리티 만을 사용한 LSTM, CNN autoencoder 모델 실험 결과보

다도 각 5.9%, 2.2% 정도 성능이 증가하여 제안 방법론 구조 

자체만으로도 상당한 성능을 달성할 수 있다는 점을 보여준

다. 결론적으로 <Table 5>는 시계열 데이터와 이미지 데이터

가 서로 보완적인 정보를 제공하며, 두 가지 데이터 유형을 결

합하는 멀티모달 접근 방식이 이상 탐지 성능을 크게 향상시

킬 수 있음을 입증한다.
추가적으로, 마스킹 비율을 다르게 해도 제안 방법론이 여

전히 강건한 지 알아보고, 다양한 마스킹 비율에 따른 성능 비

교 실험을 수행하였다. <Table 6>에서 보여주듯이 마스킹 비

율을 10%에서 90%까지 10% 간격으로 변화시키며 성능을 측

정한 결과, 20% 마스킹 비율에서 F1 점수 0.961로 최고 성능을 

달성하였으며, 따라서 제안 방법론 마스킹 비율은 20%로 진행

하였다. 주목할 만한 점은 마스킹 비율이 30%부터 성능이 점

진적으로 감소하기 시작하지만, 50% 마스킹에서도 여전히 높

은 성능을 유지했으며, 심지어 90%라는 극단적인 정보 손실 

상황에서도 0.613의 F1 점수를 기록했다는 것이다. 이러한 결

과는 제안된 방법론이 다양한 수준의 정보 손실에도 불구하고 

강건한 성능을 유지할 수 있음을 입증하며, 실제 응용 환경에

서 발생할 수 있는 다양한 데이터 품질 문제에 대해 효과적으

로 대응할 수 있는 잠재력을 보여준다.
결국, <Table 4>~<Table 6>은 제안된 방법 MTIMA의 우수

한 성능을 여러 요인에서 보여주고 있다. 첫째, 멀티모달 접근 

방식을 통해 시계열 데이터와 이미지 데이터의 장점을 결합하

여 더 풍부한 정보를 활용할 수 있다. 둘째, 셀프 어텐션 레이

어를 통해 중요한 특징에 가중치를 부여함으로써 제안 방법론

의 성능을 높였다. 셋째, 마스킹 기법을 통해 제안 방법론의 강

건성을 향상시키고 과적합을 방지하였다. 이러한 요소들의 결

합으로 MTIMA는 F1 점수에서 최고 성능을 보임과 동시에 높

은 정밀도와 재현율을 달성하였다. 반도체 현업 전문가와 실

험 결과를 검토한 결과, 제안 방법론이 실제 반도체 공정 소재 

품질 모니터링에 적용 가능하다는 긍정적인 평가를 받았다.

Masking ratio (%)
Precision

[0,1]
Recall
[0,1]

F1-Score
[0,1]

10
0.965

(0.013)
0.932

(0.028)
0.954

(0.028)

20
0.980

(0.059)
0.943

(0.042)
0.961

(0.032)

30
0.797

(0.069)
0.769

(0.061)
0.783

(0.067)

40
0.830

(0.160)
0.729

(0.053)
0.739

(0.078)

50
0.976

(0.181)
0.853

(0.143)
0.871

(0.141)

60
0.773

(0.209)
0.710

(0.070)
0.715

(0.103)

70
0.654

(0.079)
0.672

(0.027)
0.654

(0.037)

80
0.600

(0.050)
0.650

(0.015)
0.627

(0.023)

90
0.600

(0.031)
0.626

(0.034)
0.613

(0.023)

Table 6. Average Performance from an Experimental Study on the
Impact of Masking Ratios, Presented in Terms of 
Precision, Recall, and F1-Score. Masking Ratios Range 
from 10% to 90% in 10% Increments. The Best Results 
for Each Performance Metric are Highlighted in Bold

6. 결  론

본 연구에서는 반도체 공정 중 소재 품질 계측 데이터에 대한 

이상 탐지를 위한 새로운 방법론인 MTIMA를 제안하였다. 
MTIMA는 시계열 데이터와 이를 MTF로 변환한 이미지 데이

터를 멀티모달 입력으로 사용하여 이상 탐지 성능을 향상시켰

다. 실험 결과, 제안 방법론이 전통적인 머신러닝 방법과 최신 

딥러닝 모델들에 비해 가장 높은 성능을 보여주었다. 이는 멀

티모달 입력 방식의 효과성을 입증하는 결과로, 절제 연구를 

통해 제안 방법론의 주요 구성 요소인 셀프 어텐션 레이어와 

마스킹이 모두 성능 향상에 중요한 영향을 미치는 것을 확인

하였다. 또한, 멀티모달 효과를 검증하기 위한 추가적인 절제 

연구를 통해 단일 유형의 입력 데이터를 사용하는 것보다 멀

티모달 입력 방식이 이상 탐지 성능을 크게 향상시킬 수 있음

을 입증하였다. 본 연구의 주요 기여점은 반도체 공정 중 소재 

품질 불량 계측 데이터에 대해 이상 탐지 방법론을 처음으로 

적용하였다는 것이고, 시계열 데이터와 이미지 데이터를 동시

에 사용하는 멀티모달 방식을 적용하고 이를 통해 이상 탐지 

성능을 크게 향상시킨 점이다. 또한 셀프 어텐션 레이어와 마

스킹을 추가한 비지도 학습 모델을 적용함으로써 강건하면서



192 Minji Baek․Seoung Bum Kim

도 중요한 정보를 잘 학습하는 방법론을 개발하였다는 점을 

기여점을 꼽을 수 있다. 이러한 결과는 반도체 제조 공정 소재 

품질 관리에 유용한 모니터링 방법으로 제공할 수 있을 뿐만 

아니라, 다른 제조 산업 분야의 품질 관리 시스템에도 적용될 

수 있는 가능성을 보여준다. MTIMA의 높은 정밀도와 재현율

은 실제 산업 현장에서 false positive와 false negative를 효과적

으로 줄일 수 있음을 시사하며, 이는 생산성 향상과 비용 절감

으로 이어질 수 있다.
본 연구의 한계는 제안 방법론에서 입력 데이터 특정 부분

의 중요도를 정확히 해석하기 어렵다는 점이다. 일반적으로 

어텐션 스코어를 통해 모델이 어떤 부분을 더 중요하게 고려

하는지 파악하기 위해서는 인코더 입력 부분에 어텐션 레이어

를 추가해야 한다. 이는 데이터가 압축되기 전에 어텐션을 적

용함으로써 원본 데이터의 시점과 직접적인 연관성을 파악할 

수 있기 때문이다. 그러나 제안 방법론은 이미 인코더로 압축

된 특징 벡터에 어텐션 레이어를 추가했기 때문에, 원본 데이

터의 어떤 부분이 결과에 더 중요하게 반영되었는지 정확히 

도출하기 어렵다. 향후 연구에서는 이러한 한계점을 극복하기 

위해 각 인코더에 개별적으로 어텐션 레이어를 추가하는 방식

으로 변경하여 제안 방법론의 해석 가능성을 높일 것이다.
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