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명 세 서

청구범위

청구항 1 

방법으로서,

데이터 프로세싱 장치에 저장된 오버레이 측정 모델로의 입력 데이터로서 복수의 실시간 입력을 수신하는 단계

로서, 상기 실시간 입력의 제1 세트는 리소그래피 공정에서 반도체 웨이퍼의 현재 생산 런(run)에서의 메트롤로

지 측정치로부터 수집되고, 상기 실시간 입력의 제2 세트는 적어도 하나의 업스트림 공정에서의 메트롤로지 측

정치로부터 수집되는, 상기 복수의 실시간 입력을 수신하는 단계;

상기 오버레이 측정 모델을 사용하여 상기 입력 데이터를 분석함으로써 타깃 오버레이 측정치에 대한 제1 복수

의 실시간 입력의 다중-변수(multi-variate) 관계를 결정하는 단계;

상기 현재 생산 런을 위해 상기 제1 복수의 실시간 입력의 다중-변수 관계를 평가하여 상기 리소그래피 공정에

서 상기 타깃 오버레이 측정치의 예측을 형성하는 단계; 및

상기 타깃 오버레이 측정치의 예측이 실제 타깃 오버레이 측정치와 상관되도록 상기 리소그래피 공정 또는 업스

트림 공정을 조정하는 단계를 포함하는, 방법.

청구항 2 

제1항에 있어서,

상기 오버레이 측정 모델은 다중-변수 관계를 결정하는 데 사용하기 위한 리소그래피 공정 이후에, 이전 생산

런에서의 공정으로부터 추가적인 입력 데이터를 구하며; 및

리소그래피 공정 이후의 공정에서 추가 생산된 실시간 입력을 생산 작업마다 모델에 제공하는 단계를 더 포함하

는, 방법.

청구항 3 

방법으로서,

리소그래피 공정의 복수의 생산 런의 복수의 웨이퍼로부터 복수의 실제 오버레이 측정치를 구하는 단계로서, 각

각의 실제 오버레이 측정치는 제1층 상에 형성된 제1 피처세트와 상기 제1층 위의 제2층 상에 형성된 제2 피처

세트 사이의 오프셋을 나타내는, 상기 복수의 실제 오버레이 측정치를 구하는 단계;

복수의 입력 데이터 세트를 수집하는 단계로서, 상기 복수의 생산 런 중 하나로부터 수집되는 각각의 입력 데이

터 세트는 상기 리소그래피 공정으로부터 구해진 데이터 및 적어도 하나의 업스트림 공정으로부터 구해진 데이

터를 포함하는, 상기 복수의 입력 데이터 세트를 수집하는 단계;

각 생산 런으로부터 수집된 상기 입력 데이터 세트를 분석하여 상기 실제 오버레이 측정치에 대한 상기 입력 데

이터의 다중-변수 관계를 결정하는 단계;

상기 다중-변수 관계를 평가하여 각각의 입력 데이터 세트에 대해 예측된 오버레이 측정치를 생성하는 단계; 및

각각의 입력 데이터 세트에 대해 상기 예측된 오버레이 측정치가 상기 실제 오버레이 측정치와 연관되도록 상기

리소그래피 공정 또는 상기 적어도 하나의 업스트림 공정을 조정하는 단계를 포함하는, 방법.

청구항 4 

제3항에 있어서,

상기  입력 데이터 및  대응하는 오버레이 측정치의 분석에 기초하여 오버레이 측정을 위한 모델을 생성하는

단계;

웨이퍼 생산 런을 위한 모델을 배치하는 단계로서, 실시간 입력은 상기 리소그래피 공정과 업스트림 공정으로부
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터 구해지고 상기 모델에 공급되는, 상기 웨이퍼 생산 런을 위한 모델을 배치하는 단계;

상기 모델을 사용하여 예측된 오버레이 측정치를 생성하는 단계; 및

상기 예측된 오버레이 측정치가 실제 오버레이 측정치와 연관되도록 상기 리소그래피 공정 또는 업스트림 공정

을 조정하는 단계를 더 포함하는, 방법.

청구항 5 

제3항에 있어서, 상기 리소그래피 공정 및 업스트림 공정으로부터 구해진 상기 데이터는 메트롤로지 및 파라메

트릭 데이터를 포함하는, 방법.

청구항 6 

제5항에 있어서, 상기 리소그래피 공정으로부터의 메트롤로지 및 파라메트릭 데이터는 피처 임계 치수, 웨이퍼

모양(shape), 웨이퍼 형상(geometry), 막 두께, 막 저항률, 디바이스 채널 길이, 디바이스 채널 폭, 디바이스

채널 깊이, 디바이스 동작 문턱 값, 및 디바이스 저항을 포함하는, 방법.

청구항 7 

제5항에 있어서, 상기 리소그래피 공정으로부터의 메트롤로지 및 파라메트릭 데이터는 각 업스트림 공정에 대해

공정 지속 시간, 공정 온도, 공정 압력, 공정 주파수 및 광학적 측정치를 포함하는, 방법.

청구항 8 

제3항에 있어서, 상기 오버레이 측정치는 이미지-기반 오버레이 또는 회절-기반 오버레이를 사용하여 얻어지는,

방법.

청구항 9 

제3항에 있어서, 상기 분석하는 단계는 적어도 하나의 기계 학습 알고리즘에 의해 수행되는, 방법.

청구항 10 

제3항에 있어서, 상기 분석하는 단계는 기계 학습 알고리즘들의 조합에 의해 수행되는, 방법.

청구항 11 

제3항에 있어서, 상기 분석하는 단계는 다중-단계 알고리즘에 의해 수행되는, 방법.

청구항 12 

제4항에 있어서,

업스트림 공정으로부터 구해진 데이터에 기초하여 가상 메트롤로지 모델을 생성하는 단계; 및

상기 가상 메트롤로지 모델의 출력을 상기 오버레이 측정 모델에 입력으로서 제공하는 단계를 더 포함하는, 방

법.

청구항 13 

제4항에 있어서,

인-시츄 메트롤로지 데이터를 구하는 단계; 및

상기 인-시츄 메트롤로지 데이터를 상기 오버레이 측정 모델에 입력으로서 제공하는 단계를 더 포함하는, 방법.

청구항 14 

제4항에 있어서,

상기 입력 데이터의 하나 이상의 세트의 변환을 수행하는 단계; 및

상기 변환된 입력 데이터를 상기 오버레이 측정 모델에 입력으로서 제공하는 단계를 더 포함하는, 방법.
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청구항 15 

제4항에 있어서,

상기 실시간 입력의 제2 통계 분포가 상기 입력 데이터의 제1 통계 분포로부터 변할 때, 상기 실시간 입력을 정

규화하는 단계를 더 포함하는, 방법.

청구항 16 

제15항에 있어서, 상기 정규화하는 단계는 상기 제1 및 제2 통계 분포에 대한 z-스코어를 결정함으로써 구현되

는, 방법.

청구항 17 

하나 이상의 명령 시퀀스가 저장된 비 일시적 기계 판독 가능 매체로서, 하나 이상의 프로세서에 의해 실행될

때, 상기 명령은 상기 하나 이상의 프로세서가,

리소그래피 공정의 복수의 생산 런에서 복수의 웨이퍼로부터 복수의 실제 오버레이 측정치를 얻는 단계로서, 각

각의 실제 오버레이 측정치는 제1층 상에 형성된 제1 피처세트와 제1층 위의 제2층 상에 형성된 제2 피처세트

사이의 오프셋을 표시하는, 상기 복수의 실제 오버레이 측정치를 얻는 단계;

복수의 입력 데이터 세트를 수집하는 단계로서, 상기 복수의 생산 런 중 하나로부터 수집되는 각각의 입력 데이

터 세트는 상기 리소그래피 공정으로부터 구해진 데이터 및 적어도 하나의 업스트림 공정으로부터 구해진 데이

터를 포함하는, 상기 복수의 입력 데이터 세트를 수집하는 단계;

각 생산 런으로부터 수집된 상기 입력 데이터 세트를 분석하여 상기 실제 오버레이 측정치에 대한 상기 입력 데

이터의 다중-변수 관계를 결정하는 단계;

상기 다중-변수 관계를 평가하여 각각의 입력 데이터 세트에 대해 예측된 오버레이 측정치를 생성하는 단계; 및

각각의 입력 데이터 세트에 대해 상기 예측된 오버레이 측정치가 상기 실제 오버레이 측정치와 연관되도록 상기

리소그래피 공정 또는 상기 적어도 하나의 업스트림 공정을 조정하는 단계를 실행하게 하는, 비 일시적 기계 판

독 가능 매체.

청구항 18 

제17항에 있어서,

상기 입력 데이터 및 대응하는 오버레이 측정치의 분석에 기초하여 오버레이 측정치에 대한 모델을 생성하는 단

계;

웨이퍼 생산 런을 위한 모델을 배치하는 단계로서, 실시간 입력은 상기 리소그래피 공정 및 업스트림 공정으로

부터 구해지고 상기 모델에 공급되는, 상기 웨이퍼 생산 런을 위한 모델을 배치하는 단계;

상기 모델을 사용하여 예측된 오버레이 측정치를 생성하는 단계; 및

상기 예측된 오버레이 측정치가 실제 오버레이 측정치와 연관되도록 상기 리소그래피 공정 또는 업스트림 공정

을 조정하는 단계를, 하나 이상의 프로세서가 수행하도록 하는 명령을 더 포함하는, 비 일시적 기계 판독 가능

매체.

청구항 19 

시스템으로서,

적어도 하나의 프로세서; 및

상기 프로세서에 의해 실행가능한 명령을 포함하는 상기 프로세서에 결합된 메모리로서, 상기 프로세서에 의해

실행될 때, 상기 명령은, 상기 프로세서가,

리소그래피 공정의 복수의 생산 런에서 복수의 웨이퍼로부터 복수의 실제 오버레이 측정치를 구하고, 각각의 실

제 오버레이 측정치는 제1층 상에 형성된 제1 피처세트와 상기 제1층 위의 제2층 상에 형성된 제2 피처세트 사

이의 오프셋을 표시하고;
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복수의 입력 데이터 세트를 수집하되, 상기 복수의 생산 런 중 하나로부터 수집되는 각각의 입력 데이터 세트는

상기 리소그래피 공정에서 얻은 데이터와 적어도 하나의 업스트림 공정에서 얻은 데이터를 포함하고;

각 생산 런으로부터 수집된 상기 입력 데이터 세트를 분석하여 상기 실제 오버레이 측정치에 대한 상기 입력 데

이터의 다중-변수 관계를 결정하고;

상기 다중-변수 관계를 평가하여 각각의 입력 데이터 세트에 대해 예측된 오버레이 측정치를 생성하며; 그리고

각각의 입력 데이터 세트에 대해 상기 예측된 오버레이 측정치가 상기 실제 오버레이 측정치와 연관되도록 상기

리소그래피 공정 또는 상기 적어도 하나의 업스트림 공정을 조정하도록 하는, 시스템.

청구항 20 

제19항에 있어서, 상기 프로세서가,

입력 데이터 및 대응하는 오버레이 측정치의 분석에 기초하여 오버레이 측정을 위한 모델을 생성하고;

실시간 입력이 리소그래피 공정 및 업스트림 공정으로부터 구해지고 모델로 공급되는 웨이퍼 생산 런을 위한 모

델을 배치하고;

상기 모델을 이용하여 예측된 오버레이 측정치를 생성하며; 그리고

상기 예측된 오버레이 측정치가 실제 오버레이 측정치와 연관되도록 상기 리소그래피 공정 또는 업스트림 공정

을 조정하게 하는 명령을 더 포함하는, 시스템.

발명의 설명

기 술 분 야

관련 출원에 대한 상호 참조[0001]

본 출원은 2014년 11월 25일자로 출원된 미국 특허출원 제62/084,551호(발명의 명칭: System and Methods for[0002]

Overlay Error Compensation, Measurements, and Lithography Apparatus Control), 2014년 12월 14일자로 출

원된  미국  특허출원  제62/091,567호(발명의  명칭:  System  and  Methods  for  Yield  Prediction,  Test

Optimization, and Burn-In Optimization), 및 2015년 1월 15일자로 출원된 미국 특허 출원 제62/103,946호(발

명의  명칭:  System  and  Methods  for  Using  Algorithms  for  Semiconductor  Manufacturing)의  우선권을

주장하며, 이들 각각은 그 전문이 본원에 참고로 포함된다.

기술분야[0003]

본 개시는 일반적으로 반도체 제조 공정에 관한 것으로, 특히, 리소그래피, 수율 예측, 및 반도체 제조 공정의[0004]

기타 측면을 위한 개선된 공정 제어 기술에 관한 것이다.

배 경 기 술

반도체 제조 산업은 복잡하고 까다로운 비즈니스로 알려져 있으며, 디바이스 아키텍처 및 공정 기술의 주요 변[0005]

화로 계속 발전하고 있다. 전통적으로, 반도체 산업은 정교한 첨단 장비, 고도의 공장 자동화, 및 자본 투자 및

유지 보수 비용으로 수십억 달러의 비용을 요하는 초 청정 제조 시설을 특징으로 한다.

수십 년 동안, 반도체 제조는 무어의 법칙(Moore's Law) 및 평면 트랜지스터 아키텍처에 의해 주도되었다. 이로[0006]

인해 트랜지스터 비용 스케일링 및 개별 공정/층이 자체 기술 궤도를 독립적으로 따를 수 있는 잘 정의된 인터

페이스에 대한 예측가능한 자체 유지 로드맵이 제공되었다. 그러나, MEMS와 같이 20nm 이하의 노드와 기타 널리

사용되는 디바이스 아키텍처를 제공하기 위해 산업이 확장함에 따라, 새로운 공정이 요구되며 반도체 제조를 위

한 새로운 접근이 연구되고 구현되고 있다.

20nm 이하 노드의 경우, 완전히 새로운 디바이스 아키텍처가 필요하다. 이와 함께, 사물 인터넷(Internet of[0007]

Things; IoT)의 급격한 성장은 MEMS 시장을 주도하고 있다. 이러한 변화는 업계에 어려움과 전례없는 도전을 가

져왔으며 일반적으로 제조 수율이 낮아졌다.

이러한 새로운 아키텍처로 접근 가능한 수율 및 디바이스 성능 수준을 달성하기 위해서, 매운 엄격한 공정 사양[0008]

을 달성해야 한다. 따라서, 더 나은 공정 제어 및 집적 체계가 그 어느 때보다 필요하다.
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업계의 현재의 특정한 도전 중 하나의 예는 20nm 이하 노드 제조를 위한 리소그래피 공정이다. EUV 리소그래피[0009]

기술은 알려져 있지만 생산을 위해 아직 널리 채택되지 않았기 때문에 193nm 이머젼 리소그래피는 마스크 및 공

정 단계를 추가하는 멀티 패터닝 방식을 통해 기능을 확장해야 하므로 복잡하고 비용이 많이 든다.

다양한 공정들은 또한 더 복잡한 통합을 필요로 하므로, 더 이상 서로 독립적으로 개발될 수 없다. 예를 들어,[0010]

finFET의 3차원 아키텍처 및 3-D NAND뿐만 아니라 해당 공정 단계들 사이의 복잡한 관계는 공정 변동성이 디바

이스 성능 및 수율에 영향을 미칠 수 있는 방식을 변화시켰다. 일례로, 많은 반도체 제조사들이 finFET 라인에

서 낮은 수율을 경험하고 있으며, 수율을 증가시키기 위한 필요성이 절실하다. 메모리 공간에서, 3-D NAND는 지

배적인 아키텍처가 되었으며, 공정 제어가 3-D NAND 공정 층(layer)을 위한 주요 문제이다. IoT 공간은, 디바이

스가 무어의 법칙에 반드시 필적하지 않는 기술을 통합하는 "무어 이상의 무어(More-than-Moore)" 추세에 의해

점차 지배되고 있다. 이러한 성장하는 시장 공간은 다양하고 특수한 공정에 의해 주도되며, 제조 솔루션을 구현

할 때 수율을 개선하고 제조 비용을 절감할 수 있는 새로운 방법이 필요하다.

도면의 간단한 설명

도 1은 반도체 디바이스를 만들기 위한 공정을 도시한 흐름도이다.[0011]

도 2는 도 1의 공정의 상이한 단계 사이의 관계, 및 공정 변동 및 제품 성능에 미치는 누적 효과를 도시한 블록

도이다.

도 3A는 오버레이 오차없는 디바이스의 두 개의 상이한 층에 형성된 피처(feature)의 평면도이다.

도 3B는 오버레이 오차를 갖는 디바이스의 두 개의 상이한 층에 형성된 피처의 평면도이다.

도 4는 임계 치수 오차를 갖는 디바이스의 단일 층에 형성된 피터의 평면도이다.

도 5A는 임계 치수 또는 오버레이 오차없는 디바이스의 두 개의 상이한 층에 형성된 피처를 갖는 기판의 측면

평면도이다.

도 5B는 임계 치수 또는 오버레이 오차없는 디바이스의 두 개의 상이한 층에 형성된 피처를 갖는 기판의 측면

평면도이다.

도 6은 모델을 훈련 및 배치하는 방법을 도시하는 흐름도이다.

도 7은 입력 데이터 및 입력 데이터용 소스의 예를 도시하는 블록도이다.

도 8은 배치된 모델을 사용하여 공정 조정을 행하는 방법을 도시하는 흐름도이다.

도 9는 DBO 측정과 CD-SEM 측정 사이의 오차를 도시하는 그래프이다.

도 10은 분류 알고리즘 및 신뢰 메트릭을 사용하는 수율 예측을 도시하는 흐름도이다.

도 11은 수율을 예측하기 위해 모델을 훈련 및 배치하는 방법을 도시하는 흐름도이다.

도 12는 수율 예측 시스템의 일 실시예의 블록도이다.

도 13은 제조된 제품의 상태를 가중 테스트 데이터, 신뢰 메트릭 및 분류의 함수로서 결정하는 공정를 도시하는

수학식들을 도시한다.

도 14는 번-인 타임을 최적화하기 위한 공정을 도시하는 수학식들을 도시한다.

도 15는 예측 분석을 위한 반도체 제조 공정에서의 추가 어플리케이션을 도시한 블록도이다.

발명을 실시하기 위한 구체적인 내용

1. 개요[0012]

본 개시는 반도체 제조공정의 생산 공정에서의 공정 변동을 측정 및/또는 보상하고, 공정의 임의의 단계의 수율[0013]

을 예측하고, 테스트 및 번-인(burn-in) 공정을 최적화하기 위하여 이들 기술을 사용하기 위한 새로운 기술을

설명한다. 예를 들어, 기계 학습 알고리즘은 새로운 유형의 입력 데이터를 통합함으로써 데이터 분석에 대한 새

로운 접근을 생성하는 데 사용될 수 있으며, 데이터는 보다 효과적으로 상관, 구성, 및 사전 처리된 다음, 공정

조정에 사용될 수 있다. 이전 생산 공정의 데이터는 타깃 파라미터에 대한 모델을 작성하는 데 사용될 수 있으

며, 현재 생산 런으로부터의 데이터는 모델에 입력되어 타깃 파라미터에 대한 예측을 생성하고, 예측을 실제 데
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이터와 상관시키는 데 사용될 수 있다.

2. 일반적인 반도체 제조 공정[0014]

도 1은 실제로 수백 개의 단계가 존재할 수 있는 전형적인 반도체 제조 공정(100)의 하이 레벨 도면이다. 일반[0015]

적으로, 데이터는 생산 런을 위한 공정의 모든 단계와 하위 단계에서 수집될 수 있으며, 예측된 전체 공정의 총

수율뿐만 아니라 각 단계별로 수율이 계산될 수 있다.

웨이퍼 제조는 단계 102에서 일어나는데, 다수의 집적회로가 웨이퍼로 알려진, 실리콘과 같은 반도체 기판의 단[0016]

일 슬라이스 상에 형성된다. 상이한 집적 회로들을 구현하기 위해서는 다양한 순서로 많은 단계가 필요하다. 예

를 들어, 증착(deposition)은 웨이퍼 상에 절연층을 성장시키는 공정이다. 확산(diffusion)은 전기적 특성을 바

꾸기 위해 웨이퍼의 영역으로 불순물을 베이킹하는 공정이다. 이온 주입(ion implantation)은 전기적 특성을 바

꾸기 위하여 실리콘에 불순물을 주입하는 다른 공정이다. 이 단계들 사이에서, 리소그래피 공정은 웨이퍼의 영

역이 이미지로 패터닝되도록 하고, 이어서 마스크가 웨이퍼를 가로질러 도포된 포토레지스트를 노광하는 데 사

용되며, 노광된 포토레지스트는 현상된다. 그 후 패턴은 식각되어 현상된 포토레지스트의 선택된 영역이 제거된

다. 마지막으로, 금속화(metalliation)는 웨이퍼 상에 형성된 다양한 디바이스/회로 사이에 전기적 상호 접속을

형성하는 특수한 증착 공정이다. 제조 공정은 후-제조 단계로 이동하기까지 몇 달이 걸릴 수 있다.

웨이퍼 테스트 및 분류(sorting)는 단계 104에서 발생한다. 웨이퍼가 제조된 후에, 웨이퍼 상에 형성된 모든 개[0017]

별 집적 회로는 예를 들어 웨이퍼 프로브를 사용하여 테스트 패턴을 적용함으로써 기능적 결함에 대해 테스트된

다. 회로는 테스트 절차를 통과하거나 실패할 수 있으며, 실패한 회로는 표시되거나 인식, 예를 들어 웨이퍼 맵

을 나타내는 파일에 저장된다.

조립 및 패키징은 단계 106에서 이루어진다. 웨이퍼는 별도의 개별 회로 또는 다이들로 다이싱되고, 웨이퍼 분[0018]

류 및 테스트를 통과하는 각각의 다이는 패키지를 형성하기 위해 프레임에 본딩되고 전기적으로 연결된다. 각각

의 다이/패키지는 회로를 보호하기 위해 캡슐화된다.

단계 108에서, 패키지 내의 회로가 여전히 예상대로 동작하는지를 보장하기 위하여 패키지는 무작위 전기 테스[0019]

트를 받는다.

단계 110에서, 나머지 패키지는 극단적이지만 가능한 동작 조건에 노출됨으로써 번-인 사이클을 통과한다. 번-[0020]

인은 일정 기간 동안 전기 테스트, 열 노출, 스트레스 선별 또는 이들의 조합을 포함할 수 있다. 번-인 테스트

는 결함이 있는 구성 요소를 보여준다.

마지막으로, 단계 112에서, 전기 테스트의 마지막 라운드가 나머지 패키지들에 대해 수행된다.[0021]

3. 기계 학습 알고리즘(Machine Learning Algorithm)[0022]

거대한 스케일로 병렬 처리를 수행하는 것과 같은 컴퓨팅 기술 및 데이터 분석 기술에 있어서의 최근의 발전은[0023]

기계 학습 알고리즘, 데이터 마이닝(data mining) 및 예측 분석에서 진전을 가져왔다. 기계 학습은 데이터로부

터 학습 가능한 시스템을 구축하고 연구하는 것을 포함하는 인공지능의 한 분야이다. 이러한 유형의 알고리즘은

병렬 처리 기능과 함께 물리적으로 데이터를 모델링할 필요없이 훨씬 더 큰 데이터 세트를 처리할 수 있다. 이

는 오버레이 오차 및 임계 치수(CD) 변동에 대한 리소그래피 장치 상의 보정을 행하기 위해 데이터 분석을 통합

할 수 있는 가능성을 열어준다. 예를 들어, 오버레이 오차(예를 들어, CD 계측, 온-스캐너 데이터, 웨이퍼 형상

및 기하학적 메트롤로지(geometry metrology), DBO 측정)를 수정하기 위해 일반적인 파라미터를 사용하는 것 외

에, 업스트림 공정 및 메트롤로지로부터의 공정 파라미터 및 기타 메트롤로지는 또한 기계 학습 알고리즘을 학

습하는 데 사용될 수 있다.

데이터는 반도체 및 전자 제조 분야에서 항상 중요한 역할을 해왔다. 반도체 산업에서, 데이터는 WIP(work-in-[0024]

progress)를 추적하기 위해 처음부터 수동으로 수집된다. 수집된 데이터 유형에는 메트롤로지 데이터(IC 제조

공정 전반에 걸쳐 행해진 측정), 파라메트릭 테스트 데이터, 다이 테스트 데이터, 최종 테스트 데이터, 결함 데

이터, 공정 데이터 및 장비 데이터가 포함된다. 표준 통계 및 공정 제어 기술을 사용하여 데이터 세트를 분석

및 활용하여 수율 및 제조 효율성을 향상시켰다. 많은 경우에, 분석은 도메인 전문가에 의해 수동적인 "임시 방

편(ad-hoc)" 방식으로 수행되었다.

그러나, 디바이스 노드가 작아지고 허용 오차가 더 엄격해짐에 따라, 공장은 보다 자동화되고 데이터를 수집하[0025]

는 능력은 향상되었다. 데이터를 수집할 수 있는 능력은 향상되었지만, 데이터의 절반만 처리된 것으로 추정되
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어 왔다. 또한, 처리되고 저장되는 데이터 중 90% 이상이 다시 액세스되지 않는다.

앞으로 나아가면서, 데이터 볼륨 및 속도는 계속해서 급속하게 증가한다. 반도체 공정 툴의 데이터 수집 속도에[0026]

대한  최근의  표준은  1Hz이다.  반도체용  국제  기술  로드맵(International  Technology  Roadmap  for

Semiconductor: ITRS)는 데이터 수집 속도에 대한 요구 사항이 3년 내에 100Hz에 도달할 것으로 예측한다. 대부

분의 전문가들은 보다 현실적인 속도가 10Hz라고 믿는다. 10Hz 속도조차도 데이터 속도가 10배 증가한다. 더 빠

른 데이터 속도 외에도, 반도체 제조 공정에서 더 많은 센서가 배치되고 있다. 예를 들어, 어플라이드 머티리얼

팩토리 오토메이션(Applied Materials Factory Automation) 그룹은 첨단 기술 요구 사항으로 인해 센서가 40%

증가하는 것을 보여주는 로드맵을 가지고 있다.

현재 수집된 대단한 양의 센서 데이터가 주어지고 낮은 데이터 보유율을 감안할 때, 반도체 산업의 문제를 해결[0027]

하기 위해 데이터 과학의 진보가 이루어질 수 있고 이루어져야 한다. 반도체 및 전자 산업에서 효율성을 향상시

키기 위해 데이터를 활용하기 위한 몇 가지 진전이 있었다. 예를 들어, 마이크로 칩 제조 공장은 데이터를 결합

및 분석하여 특정 공정을 위한 툴이 유지 보수가 필요한 시기를 예측하거나 팹(fab)의 처리량을 최적화한다.

따라서, 예측 분석 및 기계 학습 알고리즘을 사용하여 반도체 산업이 직면하고 있는 문제점을 해결할 수 있다.[0028]

반도체 제조에 대한 자세한 내용을 더 깊이 파고들고 예측 분석을 적용하여 수율 문제를 신속하게 감지 및 해결

하고, 개별 제조 단계의 사양(specification)을 강화하고 타깃을 정하는 방법을 알고 있으면, 생산량이 늘어날

수 있다. 도 2는 공정 변화가 제품 성능에 미치는 누적 효과의 예를 도시한다. 관계는, 리소그래피 및 에칭 단

계(202)의  임계  치수,  유전체막  두께(204)  및  막  저항률(206)과  같은  공정  단계의  핵심  성능  지표(key

performance indicator: KPI), 채널 길이 및 폭(212), 트랜지스터 및 다이오드 문턱값(214) 및 저항(216)과 같

은 파라미터들, 및 최대 주파수(222) 및 최대 전류(224)와 같은 제품 성능을 연관시키는 복잡하고 어렵다. 예측

분석을 사용하여 그러한 관계를 계량화한 다음, 관계를 활용하여 제품 성능을 예측하고 향상시킬 수 있다.

반도체 산업은 예측 분석 및 기계 학습 알고리즘을 적용하기 위한 몇 가지 고유한 과제를 제시한다. 이러한 과[0029]

제 중 일부는, 대부분의 배치(batch) 공정의 비선형성, 제품 믹스로 인한 멀티모드 배치 궤적(multimodal batch

trajectories), 공정 드리프트 및 시프트, 적은 양의 훈련 데이터(어쩌면 많지 않은 양), (종종 의도적으로 조

정된) 가변 지속 기간을 갖는 공정 단계이다.

예측 분석을 적절히 채용하기 위해서는 이들 과제에 대한 충분한 이해가 필요하다. 적절하게 적용된다면, 예측[0030]

분석은 다른 기술을 사용하여 발견하기 어려운 복잡한 상관 관계를 찾을 수 있다. 이러한 보다 깊은 이해와 통

찰력을 활용하면 수율을 높이고 장치 성능을 개선하며 이전과 비교할 수 없는 비용 절감 효과를 얻을 수 있다.

일례에서, 기계 학습 알고리즘은 수율 예측에 사용될 수 있다. 제품에 대한 수율 예측은 임의의 많은 제조 단계[0031]

가 완료된 후의 제품의 품질 또는 유용성에 대한 예측을 지칭한다. 주어진 제조 단계에서 제품의 수율 예측이

 "양호(good)"이면 해당 생산 단계에서 해당 생산품을 사용할 수 있을 것으로 예상되며 처리를 계속해야 한다.

수율 예측이 "불량(bad)"으로 예측되면, 그 제품은 불량 또는 그 제조 단계에서 사용할 수 없는 것으로 예측되

므로 계속 처리가 요구되지 않는다. 수율 예측은 제품의 계속 처리가 비용 면에서 유용한 것인지 판단하는 데

유용하다. 일부 실시예에서, 수율 예측은 제품 처리를 계속할지를 결정하는 하나의 구성 요소이다. 수율 예측은

반드시 제품의 처리를 계속할지 여부를 결정하는 데 있어서 유일한 변수는 아니다.

다른 예에서, 가상 메트롤로지는 기계 학습 알고리즘을 사용하여 막 두께 및 임계 치수(CD)와 같은 메트롤로지[0032]

메트릭을, 실제 측정을 하지 않고도 실시간으로 예측할 수 있다. 이는 처리량(throughput)에 큰 영향을 줄 수

있으며 값비싼 TEM 또는 SEM x-단면 측정의 필요성을 줄여준다. 생산 설비로부터의 센서 데이터와 샘플링된 웨

이퍼의 실제 메트롤로지 값을 기초로 하여 알고리즘을 훈련함으로써 가상 메트롤로지는 모든 웨이퍼에 대한 메

트롤로지 값을 예측할 수 있다. 알고리즘은 입력 데이터와 측정된 타깃 세트를 사용하여 모델을 학습할 수 있는

감독된 학습 알고리즘이 될 수 있다. 타깃은 제어되어야 하는 임계 치수일 수 있다. 입력 데이터는 업스트림 메

트롤로지 또는 (온도 및 런 시간과 같은) 공정 장비로부터의 데이터일 수 있다.

또 다른 예에서, 인-시츄 또는 특정 반도체 공정이 완료된 후에 이루어진 메트롤로지 측정은 가상 메트롤로지[0033]

시스템을 위한 입력 데이터의 일부로서 사용될 수 있다. 예를 들어, 메트롤로지 데이터는 현재의 리소그래피 단

계 이전의 하나 이상의 처리 단계에서 발생한 CMP 단계 후에 수집될 수 있다. 이러한 메트롤로지 측정은 또한

각 메트롤로지 시스템에 의해 결정된 두께 데이터, 또는 굴절률 및 흡수 계수일 수 있다.

다른  예에서,  메트롤로지  데이터는  에칭  공정  동안  수집될  수  있다.  발광  스펙트럼  또는  포토루미네슨스[0034]

(photoluminescence)로부터의 스펙트럼 데이터는 입력 데이터로서 이용될 수 있다. 데이터 변환 또는 피처 엔지
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니어링은 에칭, 증착 또는 CMP와 같은 특정 공정 동안 수집된 인-시츄 스펙트럼 데이터 또는 다른 센서 데이터

에 대해 수행될 수 있다. 일례로, 복수의 스펙트럼이 처리 중에 인-시츄로 수집될 수 있다. 사용된 스펙트럼 세

트는 처리 중에 수집된 모든 스펙트럼일 수 있고, 처리 중에 수집된 스펙트럼의 서브세트일 수 있다. 평균, 표

준 편차, 최소 및 최대와 같은 통계는 시간 경과에 따른 스펙트럼 세트의 각 파장 간격에서 수집되어 데이터 입

력으로 사용될 수 있다. 다른 예로서, 주어진 스펙트럼에 대해 유사한 통계를 수집할 수 있으며, 이러한 통계의

시계열을 데이터 입력으로 사용할 수 있다. 또 다른 예로서, 스펙트럼에서 피크와 계곡은 식별되어 (유사한 통

계 변환을 적용한) 데이터 입력으로서 사용될 수 있다. 스펙트럼은 공정 또는 시스템 노이즈를 감소시키기 위해

표준화되거나 필터링(예를 들어, 저역 통과 필터)될 필요가 있을 수 있다. 인-시츄 스펙트럼 데이터의 예는 웨

이퍼로부터의 반사 계측, 광 방출 스펙트럼(optical emissions spectra: OES) 또는 포토루미네슨스를 포함한다.

또 다른 예에서, 가상 메트롤로지 모델의 타깃은 웨이퍼 프로브 테스트의 출력 또는 웨이퍼 프로브 테스트에 의[0035]

해 이루어진 측정치일 수 있다. 또한, 최종 웨이퍼 전기 테스트, 웨이퍼 정렬 테스트 및 웨이퍼 수용 테스트의

출력을 가상 메트롤로지 모델에 대한 타깃으로 사용할 수 있다. 최종 웨이퍼 전기 테스트 파라미터의 예는 다이

오드 특성, 구동 전류 특성, 게이트 산화물 파라미터, 누설 전류 파라미터, 금속층 특성, 저항 특성, 비아(via)

특성  등을 포함하지만 이에 한정되지는 않는다.  웨이퍼 정렬 파라미터의 예로는 클럭 검색 특성,  다이오드

특성, 스캔 로직 전압, 정적 IDD, IDDQ, VDD min, 전원 공급 장치 개방 쇼트 특성, 링 오실레이터 주파수 등이

있지만 이에 한정되지는 않는다. 가상 메트롤로지 모델의 타깃은 최종 테스트의 결과가 될 수 있다. 타깃은 서

로 다른 전기적 및 온도 조건에서, 그리고 번-인 또는 번-인 단계에서 발생하는 테스트와 같은 디바이스 신뢰성

스트레스의 전후에 여러 번 발생하는 테스트에서 비롯될 수 있다. 타깃은 기능적, 구조적 및 시스템 수준의 테

스트가 혼합된 전기 테스트에서 비롯될 수 있다.

또 다른 예에서, 기계 학습 알고리즘을 사용하여 제조 공정 단계를 제어할 수 있다. 상술한 바와 같이, 가상 계[0036]

측을 사용하여 제조 공정 단계를 위한 임계 치수 또는 필름 두께를 예측할 수 있다. 이 제조 단계의 처리 전 또

는 처리 중에, 예측은 그 처리 단계에 대한 임의의 수의 처리 파라미터(예를 들면, 런 시간)를 설정 및/또는 제

어하는 데 사용될 수 있다.

또 다른 예에서, 기계 학습 알고리즘을 사용하여 제조 공정 또는 공정 단계에서 특정 툴에 언제 불량 또는 손상[0037]

이 발생할지를 예측할 수 있다. 기계 결함 또는 고장을 파악하고 결함의 근본 원인을 신속하게 발견하는 것이

반도체 제조에서 필수적일 수 있다. 제조 공정에서 결함을 보다 잘 감지하고 해결할 수 있다면 가동 중단 시간

과 스크랩을 줄일 수 있다. 이는 결함 감지 및 분류(fault detection and classification: FDC)라고도 한다.

결함이 발생하기 전에 예측할 수 있다면 가동 중단 시간을 최적으로 계획하고 스크랩을 더욱 줄일 수 있다. 일

례로, 결정 트리를 사용하여 어떤 입력 피처가 공정의 결함을 가장 잘 예측할 수 있는지 판별하고 결함 감지에

대한 결정 규칙을 개발할 수 있다.

4. 리소그래피 및 오버레이 오차[0038]

상술한 바와 같이, 리소그래피 공정은 20nm 이하 노드 제조에 대한 과제를 제시한다. 리소그래피 장치는 기판[0039]

상에, 통상적으로는 기판의 타깃 영역 상에 원하는 패턴을 적용하는 기계이다. 개별 집적 회로(IC) 층의 회로

패턴은 통상적으로 마스크 또는 레티클로 지칭되며 패턴을 타깃 상으로 전사하는 패터닝 디바이스에 의해 생성

된다. 전형적으로, 패턴은 기판 상에 형성된 방사선에 민감한 물질층(예를 들어, 레지스트) 상에 이미징에 의해

전사된다. 연속적으로 패터닝된 인접 타깃 영역의 네트워크는 하나의 기판 상에 존재할 것이다.

하나의 유형의 리소그래피 장치는 타깃 영역의 전체 패턴이 단일 인스턴스에서 노출되는 스테퍼(stepper)이다.[0040]

다른 유형의 리소그래피 장치는 스캐너로서, 타깃 영역이 주어진 방향으로 방사선 빔으로 패턴을 스캐닝함으로

써 조사되고, 이 방향에 평행한 또는 역 평행한 기판을 스캐닝한다.

후속 층들에서의 패터닝된 피처들의 위치는 디바이스를 적절히 구현하기 위해 매우 정밀해야 한다. 모든 피처는[0041]

특정 공차 내에서 형성된 크기와 모양을 가져야 한다. 인접한 층의 피처 사이의 오프셋 또는 불일치(mismatch)

를 나타내는 오버레이 오차는 제조된 디바이스가 제대로 작동하게 하려면 최소화하고 허용 오차 이내여야 한다.

따라서, 오버레이 측정은 레지스트 층 상의 마스크로 노광된 주어진 패턴의 오버레이 오차를 결정하는 데 중요

하다.

오버레이 측정 모듈은 전형적으로 광학 검사 시스템을 사용하여 오버레이 측정을 수행한다. 기판 상의 패턴의[0042]

위치에 대한 레지스트층 내의 마스크 패턴의 위치는 광학 소스에 의해 조명되는 기판 상의 광학 마커(marker)로

부터의 광학 응답을 측정함으로써 결정된다. 광학 마커에 의해 생성된 신호는 센서 장치에 의해 측정된다. 센서
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의 출력을 사용하여 오버레이 오차를 도출할 수 있다. 전형적으로, 오버레이 오차가 측정되는 패턴은 타깃 영역

들 사이의 스크라이브 레인 내에 위치한다.

오버레이를 측정하기 위한 두 가지 공통 개념은 이미지 기반 오버레이(image based overlay; IBO) 및 회절 기반[0043]

오버레이(diffraction based overlay; DBO)이다. IBO의 경우, 기판 패턴의 이미지 위치는 레지스트 층의 마스

크 패턴 위치와 비교된다. 오버레이 오차는 이들 두 이미지 위치를 비교한 결과이다. 이미징 접근은, 두 계층의

정렬을 직접적으로 보여주는 "그림"의 분석을 기반으로 하기 때문에 개념적으로 간단하다. 예를 들어, 박스-인-

박스(box-in-box) 또는 라인-인-라인(line-in-line) 정렬 마크는 두 개의 층에서 공통으로 사용된다. 그러나,

IBO 오차 측정은 진동 및 측정 중의 초점의 품질에 민감할 수 있으며, 이로 인해 그림이 흐려질 수 있다. 광학

계의 수차(aberration)는 IBO 측정의 정확성을 더욱 감소시킬 수 있다.

DBO의 경우, 제1 회절격자 패턴은 패턴 층 상에 위치하고, 동일한 피치를 갖는 제2 회절격자 패턴은 레지스트층[0044]

에 위치한다. 제2 격자는 명목상으로 제1 격자의 상부에 있어야 하고, 회절 패턴의 강도를 측정함으로써 오버레

이 측정이 구해질 수 있다. 두 격자 사이에 오버레이 오차가 있으면 회절 패턴에서 검출 가능하다. DBO는 IBO에

비해 진동에 덜 민감하다.

멀티-패터닝 솔루션이 작동하도록 하기 위해, 특히 현재 구현되고 있는 극히 작은 치수에 비추어, 보다 세밀하[0045]

고 정확한 마스크 오버레이에 대한 필요성이 대단히 중요해지고 있다. 마스크 오버레이 오차를 최소화하는 것

외에, 오버레이 오차 및 임계 치수(CD) 편차의 결합이 단락, 접속 불량 및 오작동 디바이스로 이어질 수 있으므

로, 임계 치수 균일성(critical dimension uniformity; CDU)이 매우 중요해지고 있다.

예를 들어, 도 3A는 제1층 상에 형성된 피처(302) 및 제2층 상에, 예를 들어 제1층 위에, 명백한 오버레이 오차[0046]

없이 형성된 피처(304)를 갖는 디바이스(300)의 일부의 평면도를 도시한다. 다른 피처(도시되지 않음) 또한 피

처(304)와 직접 정렬되어 제1층 상에 형성되고, 따라서 오버레이 오차를 발생시키지 않는다.

대조적으로, 도 3B는 제1층 상에 형성된 피처(312, 313)를 갖는 상이한 디바이스(310)의 일부의 평면도를 도시[0047]

한다. 피처(314)는 제2층 상에 형성되고 제1층 상의 피처(313)와 정렬되어야 하지만, 본 예에서는 피처(313,

314)의 오정렬로 인한 오버레이 오차(311)를 나타낸다.

도 4는 단일 층에 형성된 피처 사이에 CD 변동을 갖는 디바이스(400)의 일부의 평면도를 도시한다. 따라서, 피[0048]

처들 사이의 치수는 "x"로 설계되고 피처는 그 치수는 피처 401과 402 사이 및 피처 403과 404 사이에서 관찰된

다. 그러나, 피처 402와 403 사이의 치수는 임계 치수 오차인 "x보다 작다".

도 5A는 기판(501) 및 기판의 상면에 형성된 피처들의 제1층(502)을 갖는 디바이스(500)의 측면도이다. 피처들[0049]

의 제2층(503)은 두 개의 상이한 리소그래피 단계에서 제1층(502)의 상면에 형성된다. 예를 들어, 제1 리소그래

피 단계에서 피처(511-514)가 형성되고, 제2 리소그래피 단계에서 피처(515-517)가 형성된다. 이 예에서, 상이

한 리소그래피 단계에서 형성된 피처들 사이의 치수가 일관되게 "x"이기 때문에 상이한 층 상의 피처들 사이에

명백한 오버레이 오차가 없고 CD 오차도 없다.

도 5B는 기판(521), 기판의 상면에 형성된 피처들의 제1층(522), 및 두 개의 상이한 리소그래피 단계에서 제1층[0050]

(502)의 상면 상에 형성된 피처들의 제2층(503)을 갖는 상이한 디바이스(520)의 측면도로서, 제1 리소그래피 단

계에서 형성된 피처(531-534) 및 제2 리소그래피 단계에서 형성된 피처(535-537)를 포함한다. 그러나, 본 예에

서, 피처(535-537)가 제1층에 대해 오정렬된 것처럼, 제2 리소그래피 단계에서 명백한 오버레이 오차(550)가 존

재한다. 또한, 상이한 리소그래피 단계에서 형성된 피처 사이에 CD 오차가 존재하는데, 피처의 한 측면 상의 치

수는 "x보다 크고" 피처의 다른 측면 상의 치수는 "x보다 작다".

따라서, 오버레이 오차 및 CD 오차에 대한 결정 및 보상 적용은 리소그래피 공정에서 매우 중요하다. 아래의 표[0051]

1은 더욱 작은 노드에 대해 허용 가능한 오버레이 오차 및 CD 오차에 대해 계속 늘어나는 버짓(budget)을 보여

준다.

표 1

기술 노드 (nm)[0052] 28 20 14 10

오버레이 버짓 (nm) 9.0 6.0 4.5 3.5

CD 사양 (nm) 4.5 3.0 2.0 1.3

오버레이 및 CD 오차를 유발하는 패터닝 오차의 많은 원인들이 있다. 예를 들어, 레티클은 배치 오차, CD 균일[0053]
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성 오차 및 헤이즈(haze) 결함을 유발할 수 있다. 리소그래피 및 에칭 공정은 포커스 및/또는 노광 오차, 오버

레이 문제, 에칭 프로파일 문제(CD 및 형상과 같은) 및 다른 결함을 가질 수 있다. 웨이퍼 제조 및 기타 공정은

웨이퍼 형상 및 균일성, 필름 특성 균일성, CMP 균일성, 열처리, 및 후면 및 에지 결함에 관한 문제를 가질 수

있다.

처리 기술이 10nm 및 7nm와 같이 보다 작고 작은 노드로 이동함에 따라, 이용 가능한 메트롤로지 솔루션의 능력[0054]

에 대한 심각한 우려가 있다. 이러한 솔루션의 불확실성을 최소화하여 오버레이 및 CD 오차를 수정하기 위해 스

캐너 또는 스테퍼를 적절하게 조정해야 한다. 오버레이는 x-y 좌표계 또는 오버레이를 나타내는 벡터로 정의될

수 있지만, 오버레이에 대한 보정에 조정을 제공할 수 있는 많은 구성 요소가 리소그래피 장치에 존재한다.

따라서, 오버레이 오차 및 CD 오차와 같은 리소그래피 패턴 오차를 측정 및/또는 보상하기 위한 새로운 기술이[0055]

설명된다. 기계 학습 알고리즘은 데이터 처리 및 공정 제어에 대한 새로운 접근을 만들어내는 데 사용될 수 있

다. 예를 들어, 더 많고 다양한 유형의 입력 데이터가 기계 학습 알고리즘에 제공될 수 있으며, 데이터는 오차

를 수정하는 리소그래피 장치의 하나 이상의 파라미터를 조정하는 방법을 결정하기 위해 보다 효과적으로 조직

되고 사전 처리될 수 있다.

도 6을 참조하면, 흐름도는 오버레이 오차 및 CD 오차와 같은 리소그래피 공정의 오차를 수정하기 위해 반도체[0056]

제조 공정을 평가하는 모델을 생성 및 배치하기 위한 방법(600)을 도시한다. 단계 602에서, 타깃이 선택된다.

일 실시예에서, 타깃은 오버레이 측정(예를 들어, IBO 측정, DBO 측정, CD-SEM, TEM 등)이며 x 및 y 방향의 선

형 오버레이 오프셋일 수 있다. 타깃은 또한 레티클 위치, 레티클 회전 또는 레티클 배율과 같은 오버레이 오차

를 최소화하도록 제어될 필요가 있는 기타 리소그래피 장치 파라미터일 수 있다. 타깃은 트랜지스터의 온/오프

전류, 트랜지스터 문턱값 또는 트랜지스터의 건강상태를 정량화하는 기타 파라미터와 같은 파라미터 데이터일

수 있다.  또한,  타깃은 웨이퍼 상의 주어진 다이 또는 영역의 기능성(통과 또는 불량으로 측정되는 경우도

있음)과 같은 생산량 정보일 수 있다. 타깃은 또한 반도체 디바이스 성능 데이터일 수 있다.

단계 604에서, 타깃을 평가하는 데 유용한 파라미터들이 식별되고, 단계 606에서 상기 파라미터들에 관련된 입[0057]

력 데이터가 수집된다. 모든 입력 데이터 세트는 특정 출력 또는 타깃과 연관된다. 예를 들어, 측정된 값과 관

측된 값의 세트는 오버레이 오프셋과 연관될 수 있다. 이들 값은 모델에 대한 입력 벡터가 될 것이고, 예를 들

어, 측정된 오프셋과 같은 타깃과 연관될 것이다. n개의 입력 변수가 있는 경우, 각 타깃에 대한 입력 벡터 크

기는 1×n이 된다. 따라서, m개의 타깃이 있으면, 크기가 m×n인 입력 데이터 행렬이 있고 타깃과 관련된 입력

데이터 행렬의 각 행이 있다. 이것은 기계 학습 알고리즘을 위한 행렬 형식의 전형적인 훈련 세트이다. 이 행렬

의 예시는 아래 표 2에 주어진다.

표 2

타깃[0058] 입력 데이터

타깃 1 입력 피처

1,1

입력 피처 

1,2

. . . 입력 피처 

1,n

타깃 2 입력 피처 

2,1

입력 피처 

2,2

입력 피처

2,n

. . .

타깃 m 입력 피처

m,1

입력 피처 

m,2

입력 피처

m,n

타깃 데이터는 다른 공정가 완료된 후에 수집될 수 있거나 반도체 디바이스가 거의 모든 프로세싱을 완료한 후[0059]

에 수집될 수 있다. 포스트 패키징 데이터 또한 타깃으로 사용될 수 있다.

오버레이 오차 보정 및 리소그래피 장치 제어에서 이미 규칙적으로 사용되는 파라미터 중 일부는 이 입력 데이[0060]

터 세트의 일부로서 사용될 것이다. 예를 들어, 이들 정규적으로 사용되는 파라미터는 메트롤로지 장비, 웨이퍼

형상 및 기하학적 측정치로부터의 DBO 측정 또는 리소그래피 장치로부터의 파라미터를 포함할 수 있다.

가장 장요한 것은, 업스트림 반도체 공정 및 메트롤로지로부터의 다른 파라미터 또한 알고리즘에 대한 입력으로[0061]

사용될 수 있다는 것이다. 이러한 입력 파라미터에는 광학 반사 계측 또는 엘립소메트리(수직 입사, 편광 또는

비편광, 경사 입사각 및 다양한 방위각)를 포함하여 이전 공정 단계의 다른 메트롤로지 측정치가 포함될 수 있

다.
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이들 메트롤로지 측정치는 주어진 파장에서 강도로서 알고리즘에 입력될 수 있다. 예를 들어, 메트롤로지 데이[0062]

터는 특정 프로세싱 단계(예를 들어, 에칭 또는 증착) 이후에 얻어진 반사 계측 측정으로부터 통합될 수 있다.

비편광 광대역 광으로 타깃을 비추어 반사율 측정 데이터를 수집하고 검출 가능한 파장 범위가 250nm ~ 850nm인

경우, 사용자는 250nm에서 850nm까지의 광을 2nm 간격으로 샘플링하여 해당 파장 범위에 대해 총 301개의 스펙

트럼 강도 측정치를 얻을 수 있다. 이들 301개의 샘플은 각각 알고리즘의 입력이 된다. 입력 데이터가 타깃과

연관되는 예가 표 3에 도시된다.

표 3

타깃[0063] 입력 데이터

강도 250nm 강도 252nm . . . 강도 850nm

타깃 1 1.2 1.4 . . . 1.5

타깃 1 1.3 1.2 . . . 1.7

. . . . . . . . . . . . . . .

타깃 m 0.9 0.8 . . . 1.1

메트롤로지 측정은 인-시츄에서, 또는 특정 반도체 공정가 완료된 후에 이루어질 수 있다. 예를 들어, 메트롤로[0064]

지 데이터는 현재의 리소그래피 단계 이전의 하나 이상의 처리 단계에서 발생한 CMP 단계 후에 수집될 수 있다.

이러한 메트롤로지 측정은 또한 각 메트롤로지 시스템에 의해 결정된 두께 데이터 또는 굴절률 및 흡수 계수일

수 있다. 또 다른 예에서, 메트롤로지 데이터는 에칭 공정 동안 수집될 수 있다. 광 발광 스펙트럼 또는 광 발

광으로부터의 스펙트럼 데이터는 입력 데이터로서 이용될 수 있다.

데이터 변환 또는 피처 기술은 에칭, 증착 또는 CMP와 같은 특정 공정 동안 수집된 인-시츄 스펙트럼 데이터 또[0065]

는 다른 센서 데이터에 대해 수행될 수 있다. 일례로서, 여러 개의 스펙트럼이 처리 중에 인-시츄로 수집될 수

있다. 사용된 스펙트럼 세트는 처리 중에 수집된 모든 스펙트럼일 수도 있고, 처리 중에 수집된 스펙트럼의 서

브세트일 수도 있다. 평균, 표준 편차, 최소 및 최대와 같은 통계는 시간 경과에 따른 스펙트럼 세트의 각 파장

간격에서 수집되어 데이터 입력으로 사용될 수 있다. 대안적인 예로서, 주어진 스펙트럼에 대해 유사한 통계를

수집할 수 있으며, 이러한 통계의 시계열을 데이터 입력으로 사용할 수 있다. 또 다른 예로서, 스펙트럼의 피크

와 계곡을 식별하여 (유사한 통계 변환을 적용하여) 데이터 입력으로 사용할 수 있다. 스펙트럼은 공정 또는 시

스템 잡음을 감소시키기 위해 정규화 또는 필터링(예를 들어, 저역 통과 필터)될 필요가 있을 수 있다. 인-시츄

스펙트럼 데이터의 예는 웨이퍼로부터의 반사 계측, 광 방출 스펙트럼(OES) 또는 포토루미네슨스를 포함한다.

또한 입력 파라미터는 프로브 및 다른 유형의 컨택 측정, 또는 고분해능 프로파일러(high resolution profiler:[0066]

HRP)와 같은 컨택 측정에 의해 취해진 Rs(전도도, 저항률) 측정치와 같은 비 광학 측정치를 포함할 수 있다.

입력 파라미터는 또한 매칭 네트워크와 에처의 플라즈마 전극 사이에 설치될 수 있는 플라즈마 임피던스 모니터[0067]

(Plasma Impedance Monitor: PIM)로부터 비롯될 수 있으며, 리액턴스, 임피던스, 저항, 전류, 전압, 전력, 위

상 및 기본 주파수 등에 관한 데이터를 제공할 수 있다.

공정 장비 측정치 또는 메트릭은, 가스 유량 센서, 전력 센서, 압력 센서, 온도 센서, 전류 센서, 전압 센서 등[0068]

과 같이 알고리즘의 입력으로 사용될 수도 있다. 이 데이터는 오버레이가 측정되고 제어되는 리소그래피 단계

전에 발생한 공정 단계에서 수집될 수 있다. 이들의 예는 공정 시간, RF 주파수 및 에칭 챔버로부터의 전력, 전

류 및 임피던스 측정, CMP 연마 시간, CMP 툴로부터의 모터 전류, CVD 증착 시간 및 질량 유량 제어기로부터의

정보, 온도, 압력 등을 포함한다. 이 데이터는 수행되는 리소그래피 단계로부터 임의의 또는 모든 업스트림 공

정으로부터의 데이터일 수 있다.

채널 폭 및 깊이, 트랜지스터 문턱값, 및 저항과 같은 파라메트릭 데이터 및 측정치 또한 알고리즘에 대한 입력[0069]

으로 사용될 수 있다.

DBO 기술에서 사용된 회절 스펙트럼 또는 데이터 또한 입력 데이터의 일부일 수 있다. 위에서 언급한 모든 입력[0070]

은 DBO 출력의 미세한 변화와 상관 관계가 있으므로 에치에서 CD 측정치가 주어지면 오버레이 오차 보상이나 더

나은 리소그래피 제어의 더 나은 제어를 가져올 수 있다. 

에칭 후 이루어진 CD 측정치는 입력으로서 분리하는 중요한 파라미터이다. 위에서 논의한 바와 같이, 이들 측정[0071]

값은 오버레이 오차와 관련되어 디바이스 성능 또는 수율을 결정한다.
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DBO 측정 시스템에서, 회절된 광은 오버레이를 측정하는 데 사용된다. 그러나 업스트림 공정이 변경되면 스펙트[0072]

럼 측징에 영향을 줄 수 있다. 예를 들어, 업스트림 필름 특성의 굴절률에 변화가 있으면 스펙트럼 특징이 변경

될 수 있다. 마찬가지로, 공정 시프트로 인해 회절 격자의 측벽 각이 변하면, 스펙트럼 특징의 변화를 일으킬

수 있다. 따라서 회절 스펙트럼에 영향을 미칠 수 있는 업스트림 데이터로 기계 학습 알고리즘을 학습함으로써

업스트림 공정과 회절 격자의 스펙트럼 특징 간의 상관관계가 발견되면 오버레이 오차가 엄격해지거나 오버레이

측정이 더욱 정확해질 수 있다.

도 6으로 돌아가면, 단계 608에서, 필터링, 정규화 및/또는 정리 단계가 입력 데이터에 대해 수행될 수 있다.[0073]

단계 610에서, 치수 감소 또는 피처 선택 단계가 수행된다. 이 단계의 목적은 알고리즘의 입력 파라미터 수를[0074]

줄이는 것이다. 치수 감소 기술은 일반적으로, 예를 들어, 주요 구성 요소 분석(principle component analysis;

PCA)으로 알려져 있다.

단계 612에서, 다음에, 데이터는 훈련을 위한 알고리즘에 공급된다. 알고리즘은 많은 서로 다른 유형의 알고리[0075]

즘  중의  하나일  수  있다.  기계  학습  알고리즘의  예에는,  CART(분류  및  회귀  트리(Classification  and

Regression Trees), C5.0, C4.5, 및 CHAID와 같은 결정 트리, 지원 벡터 회귀(Support Vector Regression), 퍼

셉트론(Perceptron),  역  전파(Back  Propagation),  딥  학습(Deep  Learning  (빅데이터  인에이블드(BigData

enabled) 가능))을 포함한 인공 신경망(Artificial Neural Networks), 및 부스팅/배깅(Boosting/Bagging), 랜

덤 포레스트(Random Forests)  및 GBM(Gradient  Boosting  Machine)을 포함하는 앙상블(Ensemble)을 포함한다.

최상의 알고리즘은 단일 알고리즘이 아닐 수 있지만, 알고리즘의 앙상블이 될 수 있다.

특히, GBM 및 랜덤 포레스트 알고리즘이 최상의 결과를 만들어낼 수 있다. 위에서 언급한 것을 포함하여 다른[0076]

기계 학습 알고리즘도 잘 작동할 수 있으며 고려되어야 한다.

훈련 입력 데이터 및 훈련 타깃이 주어지면, 알고리즘은 단계 614에서 모델을 생성할 것이다. 모델은 단계 616[0077]

에서 배치될 수 있다.

도 7은 측정치, 계산된 파라미터, 또는 모델링된 파라미터일 수 있는, 특정 타깃에 관련된 다수의 입력 파라미[0078]

터(712a, 712b,...712x)를 갖는 매트릭스(712)인 입력 피처 세트(710)에 대한 입력 데이터를 수집하는 일례를

도시한다. 입력 데이터는 웨이퍼 제조 동안, 웨이퍼 테스트 및 정렬 및/또는 웨이퍼 프로브 테스트 시 또는 전

에 수집될 수 있다. 예를 들어, 에칭, CMP, 갭 충진, 블랭킷, RTP 등을 위한 단계 동안 공정 장비(720)로부터

입력 데이터가 수집될 수 있으며, 공정 지속 시간, 온도, 압력, RF 주파수 등과 같은 공정 변수를 포함할 수 있

다. 입력 데이터는 또한 CD, 웨이퍼 형상, 막 두께, 막 저항, 인라인 또는 인-시츄 측정치 등과 같은 메트롤로

지 데이터(730)를 포함할 수 있다. 입력 데이터는 또한 채널 길이, 채널 폭, 채널 깊이, 트랜지스터 문턱값, 저

항 등과 같은 파라메트릭 데이터(740)를 포함할 수 있다.

도 8은 모델의 사용을 도시한다. 단계 802에서, 특정된 입력 데이터는 예를 들어 입력 벡터로서 수집되고, 다음[0079]

에 단계 804에서 모델로 공급된다. 특정된 데이터의 일부가 1×n 벡터에 존재하지 않으면, 입력 벡터에서 누락

된 데이터를 대체하거나 추정할 수 있는 여러 가지 기술이 있다.

알고리즘 모델에 공급되는 1×n 크기의 입력 벡터 각각에 대해, 스코어가 단계 806에서 생성될 것이다. 스코어[0080]

는 입력 데이터가 주어지면, 모델에 의해 만들어지는 타깃의 예측이다. 모델에 의해 생성된 스코어는 모델을 생

성한 알고리즘을 훈련하기 위한 타깃으로 사용된 모든 측정 항목에 해당한다. 예를 들어, 알고리즘을 훈련하기

위해 타깃에 대해 DBO 측정이 사용된 경우, 스코어는 예측된 DBO 측정 값이 된다. 타깃이 파라미터 테스트 값인

경우, 스코어는 해당 파라미터 테스트 값의 예측이 될 것이다. 전형적인 상황에서, 스코어는 오버레이 오프셋

예측, 예를 들어, x 방향 또는 y 방향에서의 오프셋일 수 있다. 단계 808에서, 스코어는 리소그래피 장치의 하

나 이상의 구성 요소에 대해 행해질 조정을 결정하는 데 사용된다. 예를 들어, 오프셋 데이터는 제어 시스템에

인가되어 리소그래피 장치 파라미터 또는 "제어 노브(knob)"에 대한 조정을 수행하여 오버레이 오차를 조정할

수 있다.

스코어 외에,  모델은 또한 스코어 예측이 얼마나 신뢰할 수 있는지를 설명하는 신뢰도 메트릭을 출력할 수[0081]

있다. 이는 스코어를 사용할지 여부 또는 다른 전통적인 측정과 관련하여 해당 예측의 사용에 가중치를 적용할

지 여부를 결정하는 데 유용할 수 있다. 예를 들어, 예측된 오프셋이 3.0nm이고 DBO 측정 오프셋이 6nm이고 예

측에서 0.8nm의 신뢰도(1.0 가중)가 있는 경우, 최종 예측된 오프셋은 다음과 같이 될 수 있다.

(3.0 * 0.8) + (6.0 * 0.2) = 3.6 nm[0082]
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전술한 바와 같이,  CD  오차 및 오버레이 오차의 컨벌루션(convolution)은 디바이스 성능에 영향을 미칠 수[0083]

있다. 디바이스 성능을 최적화하기 위해 주어진 CD에 대한 오버레이를 조정하는 것이 필요할 수 있다. 일 실시

예에서, 기계 학습 알고리즘은 초점, 전력, 또는 x-y 방향 제어와 같은 리소그래피 장치 제어 파라미터가 타깃

인 모델을 생성하기 위해 CD 오차 측정 및 오버레이 오차 측정과 함께 상기 언급된 입력 데이터 모두 또는 일부

와 함께 사용될 수 있다. 목표는 리소그래피 장치 출력이 최상의 반도체 디바이스 성능 또는 수율을 가져오도록

리소그래피 장치 제어 파라미터(주어진 측정된 CD)를 최적화하는 것이다.

새로운 입력 데이터 및 대응하는 타깃 데이터가 생성됨에 따라, 알고리즘은 보다 나은 스코어를 제공하는, 보다[0084]

양호한 모델을 생성하도록 재훈련될 수 있다. 알고리즘 세트는 동일한 입력 및 타깃 데이터 세트를 사용하여 동

시에 훈련될 수 있다. 최고의 출력을 내는 알고리즘은 궁극적으로 배치되는 알고리즘이 될 수 있다. 대안으로,

알고리즘의 앙상블은 채용될 최상의 알고리즘으로 식별될 수 있다. 최상의 알고리즘은 훈련 데이터 세트에 대한

유효성 테스트를 통해 최상의 결과를 제공하는 알고리즘으로 식별된다. 예를 들어, k-평균 교차 유효성 검사(k-

means cross validation)는 알고리즘 유효성 검사에 널리 사용되는 기술이다.

상술한 바와 같이, 입력 데이터 세트는 전처리를 거쳐야 한다. 전처리 단계는 입력 데이터 세트의 품질을 향상[0085]

시키고 모델에 의해 만들어진 예측의 정확성과 정밀성을 높일 수 있다. 일부 실시예에서, 기타 데이터 준비 기

술이 데이터의 정규화 또는 파라미터화와 같이 입력 데이터에 적용될 수 있다.

또한, z-스코어는 데이터의 드리프트 및 시프트를 보상하기 위해 생성될 수 있다. 예를 들어, 툴이 교정되면 입[0086]

력 데이터가 시프트된다. 시프트가 발생하면 입력 데이터의 전체 평균 및 표준 편차가 변경되어 모델에서 결과

가 좋지 않을 수 있다. 공정 툴이 교정을 받는 경우와 같이, 시프트가 발생했을 때 사람이나 알고리즘이 신호를

보낼 수 있으며, 교정 후 잘못된 예측이 발생하지 않음을 확인하기 위하여 "청취 모드"(알고리즘 예측이 제품에

적용되지 않음)에서 일정 기간 동안 데이터를 수집할 수 있다. 일정 기간 후, z-스코어는 그 데이터로부터 생성

된다. 상기 z-스코어는 교정 전에 발생된 데이터의 z-스코어와 유사해야 한다. 이것은 교정이 행해지기 전 후에

데이터를 정규화하는 일례이다.

일부 실시예에서, 업스트림 공정 장비 및 메트롤로지 데이터로부터 생성된 가상 메트롤로지 예측이 모델에 대한[0087]

입력으로서 사용될 수 있다. 이는 기본적으로 가상 메트롤로지 예측이 첫 번째 알고리즘에 의해 결정되는 다단

계 모델 또는 알고리즘을 필수적으로 나타낸다. 예를 들어, 출력을 오버레이 오차 보상, 오버레이 오차 측정 또

는 수율 예측을 위해 설계된 다른 알고리즘의 입력으로 사용할 수 있다.

알고리즘에 의한 예측은 모든 테스트 및 제조가 제품에 대해 완료된 후에 행해질 수 있다. 전형적인 상황에서,[0088]

목표는 제품이 모든 최종 테스트를 성공적으로 통과했더라도 제품이 출하 후 및/또는 사용중에 불량일 경우를

예측하는 것이다.

알고리즘은 기계 학습 알고리즘의 유형인 분류(classification) 또는 회귀 알고리즘(regression algorithm)일[0089]

수 있지만, 많은 다른 유형의 알고리즘 중 하나 일 수 있다. 사용될 수 있는 이들 알고리즘의 일부의 예는, 결

정  트리(Decision  Trees),  분류 및 회귀 트리(Classification  and  Regression  Trees;  CART),  C5.0,  C4.5,

CHAID, 지원 벡터 회귀(Support Vector Regression), 인공 신경망, 퍼셉트론, 역 전파, 심층 학습, 앙상블, 부

스팅/배깅, 랜덤 포레스트, 그래디언트 부스팅 머신(Gradient Boosting Machine; GBM), 아다부스트(AdaBoost)

를 포함한다.

일부 실시예에서, 최상의 알고리즘은 단일 알고리즘이 아니라 알고리즘의 앙상블일 수 있다. 앙상블 알고리즘은[0090]

서로 다른 기술을 사용하여 어떤 알고리즘 또는 알고리즘 조합이 최상의 예측인지를 결정한다. 예를 들어, 앙상

블 알고리즘은 앙상블의 모든 알고리즘으로부터 평균 권장을 취할 수 있다. 다른 예에서, 앙상블 알고리즘은 최

종 추천을 하기 위해 투표 방식을 사용할 수 있다. 앙상블 알고리즘은 최적의 예측을 생성하기 위해 개별 알고

리즘의 집합에 적용된 서로 다른 가중치 체계를 사용할 수 있다.

특히, GBM(Gradient Boosting Machine) 및 랜덤 포레스트 알고리즘을 사용하여 양호한 예측이 이루어졌다.[0091]

스코어는 모델이 배치될 때 모델로 공급되는 각각의 입력 벡터에 대해 수행된 예측이다. 예를 들어 웨이퍼 테스[0092]

트에서 웨이퍼가 "양호한" 것으로 식별되는지 여부를 예측하는 것이 목표인 경우, 입력 벡터는 해당 웨이퍼와

관련된 모든 입력 데이터로 구성될 수 있으며 그 입력 데이터는 모델에 입력되어 예측이 이루어진다.

일부 실시예에서, 모델은 또한 스코어가 얼마나 신뢰할 수 있는 지를 설명 할 수 있는 신뢰도 메트릭을 출력할[0093]

수 있다. 이는 스코어를 사용할지를 결정하거나, 최종 테스트를 최적화하거나, 번-인 시간을 계산하는 데 유용
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하거나, 최종 수율 예측에 사용될 수 있다. 다단계 알고리즘의 경우, 신뢰도 메트릭을 후속 알고리즘에 대한 입

력으로서 사용할 수 있다.

경향 메트릭(propensity metric)은, 알고리즘이 분류 알고리즘이고, 일 실시예에서, 0과 1 사이의 값을 가질 때[0094]

생성될 수 있다. 예로서, 경향 값이 0에 가까울 경우, 예측은 하나의 분류(예를 들어, 거짓)일 가능성이 있다.

경향 값이 1에 가까울 경우, 예측은 다른 분류(예를 들어, 진실)일 가능성이 있다. 경향 메트릭은 알고리즘이

주어진 예측을 하는 데 얼마나 자신이 있는지를 나타낼 수 있다. 즉, 경향 메트릭이 0 또는 1에 가까울수록 예

측 정확도가 높아진다.  다단계 알고리즘의 경우,  경향  메트릭은 후속 알고리즘에 대한 입력으로 사용될 수

있다.

일 실시예에서, 새로운 입력 데이터 및 대응하는 타깃 데이터가 생성될 때, 알고리즘은 보다 나은 스코어를 제[0095]

공할 수 있는 보다 나은 모델을 생성하도록 재훈련될 수 있다.

일부 실시예에서, 알고리즘의 세트는 동일한 입력 및 타깃 데이터 세트와 동시에 훈련될 수 있다. 최적의 출력[0096]

을 제공하는 알고리즘을 배치용으로 선택할 수 있다.

일례에서, 알고리즘은 핀 구조의 전계효과트랜지스터(finFET) 구조의 프로세싱 및 제조에 적용될 수 있다. 가용[0097]

성(flowable) 갭-필링 필름 재료 특성은 가변적이고 필름 밀도와 광학 특성에 영향을 줄 수 있다. 이로 인해 필

름 두께를 측정하고 제어하는 데 사용되는 광학 메트롤로지가 혼동되어 잘못된 필름 두께 측정을 초래할 수 있

다. finFET의 제조에서, 이는 게이트 높이의 잘못된 측정을 초래할 수 있으며, 따라서 게이트 높이가 가변적 일

수 있다. 가변 게이트 높이는 증가된 게이트 커패시턴스, 누설 및 더 높은 구동 전류에 대한 필요성을 초래할

수 있다. 따라서, 알고리즘(들)에 대한 입력은 에칭 공정 파라미터, 유동성 CVD 공정 파라미터, CMP 공정 파라

미터, 산화물 메트롤로지 출력, TEM 및 항복 결과일 수 있다. 이 알고리즘은 에칭 공정, 유동성 CVD 공정 및

CMP 공정의 문제점을 검출하고 해결하는 데 사용될 수 있다. 

에칭 깊이는 게이트 높이를 결정하는 데 큰 역할을 할 수 있다. 에칭 공정은 게이트 측벽 각도에 영향을 미쳐[0098]

게이트 성능과 광학 메트롤로지 측징에 영향을 미칠 수 있다. 일부 실시예에서, 에칭 공정 파라미터는 상기 모

델에 대한 입력 파라미터로서 사용되어 문제를 검출하거나 CMP 공정를 제어하거나, 또는 제어를 위한 타깃이 될

수 있다. 알고리즘은 공정을 제어하고 공정 문제를 감지하며 보다 엄격한 게이트 사양을 얻을 수 있다. 일부 실

시예에서, 에칭 공정 파라미터는 리소그래피 툴 제어를 결정하는 입력으로 사용될 수 있다. 에칭 툴 공정 파라

미터는 가상 메트롤로지의 경우와 같이 에칭률 또는 최종 에칭 깊이를 예측하는 데 사용될 수 있습니다. 가상

메트롤로지 알고리즘의 출력은 예를 들어 중간 단계 알고리즘과 같은 리소그래피 툴 제어에 대한 입력으로 사용

될 수 있다.

알고리즘은 3D-NAND 또는 수직 NAND 메모리 구조의 처리 및 제조에도 적용될 수 있다. 수직 NAND (3-D NAND) 구[0099]

조를 형성하기 위해, 반도체 제조사는 교대로 산화물 및 질화물 또는 산화물 및 전도체 층의 층을 사용한다. 이

스택은 2um 높이와 같이 매우 두꺼울 수 있으며 더 두껍게 계속 확장된다. 그 결과 높은 응력, 박리 및 균열이

발생한다.

응력 문제를 해결하기 위해, 알고리즘은 이러한 필름의 블랭킷 증착의 공정 파라미터(예를 들어, 가스 유동, 온[0100]

도, 공정 사이클 시간)를 입력으로 사용할 수 있을 뿐만 아니라, 이러한 필름 스택을 측정하는 데 사용되는 인-

시츄 및 인라인 메트롤로지(광대역 광 메트롤로지 포함)이 사용된다. 물리적 모델링을 명시적으로 적용할 필요

없이, 생산/검사/스트레스 테스트와 위에서 언급한 입력 간의 상관관계를 발견하여 블랭킷 증착 문제를 즉시 확

인할 수 있다.

3차원 메모리 특성화 및 고장 분석은 많은 문제점을 제시하며, 보다 우수한 특성화에 대한 큰 필요성이 존재한[0101]

다. 현재 TEM 및 x-선 기술이 사용되지만 처리량이 낮아 재료 상태가 변경될 수 있다. 또한, 프로브 결함 및 인

라인 결함 검사의 상관 관계는 많은 결함이 포함되어 있기 때문에 어렵다. 전자빔 검사는 구조적 결함을 확인하

는 데 점점 더 많이 사용되고 있지만 추가 비용이 발생한다. 일부 실시예에서, 갭 필 공정 파라미터는 알고리즘

(들)에 대한 입력으로서 사용된다. 전자빔 3D 검사는 알고리즘의 타깃으로 사용할 수도 있다.

5. 오버레이 오차에 대한 공정 예[0102]

오버레이 공정은 하나 이상의 훈련 웨이퍼 상에서 수행될 수 있고, 훈련 웨이퍼는 실제 오버레이 오차에 대해[0103]

분석된다. 오버레이 오차를 측정하는 가장 정확한 방법은 CD-SEM 또는 TEM이다. 두께, 직경 웨이퍼 형상 변화,

면내 변위, 응력-유도된 국부 곡률, 웨이퍼 두께 및 평면도 변화, 전면 및 후면 표면 나노 토포그래피(NT), 웨

이퍼 에지 롤-오프(ERO), 슬립 라인(slip lines)과 같은 모든 사용 가능한 웨이퍼 형상 파라미터, 초점(x, y,
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z), 회전(x, y, z), 초점 기울기, 선량 오차, 초점 잔차, 배율, 비대칭 배율, 비대칭 회전과 같은 스캐너 매개

변수, 막 두께, 트렌치 깊이, 금속 게이트 리세스, 높은 k  리세스, 측벽 각도, 레지스트 높이, 하드마스크

높이, 피치 워킹과 같은 CD 측정치, 굴절률 및 흡수 계수(n 및 k 광학 상수)와 같은 필름 특성 파라미터, DBO

및 IBO(DBO 측정 자체와 함께 회절 특징 강도 값을 포함할 수도 있음)와 같은 다른 오버레이 측정의 매개 변수

는 해당 실제 오버레이 오류를 대상으로 훈련 모델에 대한 입력으로 사용된다. 실제 오버레이 측정의 웨이퍼 상

의 위치는 적용 가능한 경우 해당 사이트에 대한 모든 입력 파라미터의 위치와 일치한다. 온도, 압력, 공정 지

속 시간 등과 같은 일부 공정 파라미터 및 기타 툴 관련 파라미터는 웨이퍼 단위로 수집되며 특정 사이트에 맵

핑될 수 없다. 오히려, 특정 웨이퍼에 대한 모든 사이트는 사이트 특정 정보가 적용 가능하지 않거나 사용 가능

하지 않을 때 웨이퍼에 대해 수집된 동일한 값을 포함한다. 대안적으로, 오버레이 오차 측정의 공간 해상도가

주어진 입력 파라미터(예를 들어, 웨이퍼 상의 9-사이트 CD 측정)의 공간 해상도보다 큰 경우, 가장 가까운 입

력 파라미터는 실제 오버레이 오차 측정치에 맵핑될 것이다. 이렇게 하는 좋은 방법은 k-평균 클러스터링이다.

다른 기술은 입력 파라미터 또는 3차 스플라인(cubic spline)의 값을 결정하기 위해 보간(3 차원)을 포함한다.

DBO 및 IBO는 공정 및 기하학적 영향으로 인해 오버레이를 측정하기 위한 완벽한 기술이 아니라는 것이 일반적[0104]

으로 알려져 있다. 예를 들어, 도 9는 143회의 측정에 대해 DBO와 오버레이의 보다 정확한 CD-SEM 표현 간의 오

차를 도시한다. 회절 스펙트럼의 각 파장에서의 세기와 같은 DBO 파라미터가 DBO 예측 측정치와 함께 입력 데이

터 세트에 포함되는 경우, 도 9에 도시된 오차를 리소그래피 툴의 공정 파라미터와 상관시키는 것이 가능하다.

하나의 접근은 DBO 측정치 및 CD-SEM 측정치 사이의 델타로서 타깃을 특정한다. DBO와 CD-SEM 또는 TEM 사이에[0105]

연관된 오차는 입력 데이터 세트에 기인할 수 있으며 생산시 수정될 수 있다.

훈련 입력 데이터 세트가 구성되면, 그것은 정정된다. 훈련 입력 데이터에는 손상된 값이 있을 수 있으며, 이[0106]

경우 손상된 값은 제거되고 공란(blank) 또는 널(null) 값으로 대체된다. 데이터 세트에는 로트(lot) 또는 웨이

퍼 ID와 같은 다양한 정보 기능에 대한 일관성없는 값이 포함될 수도 있다. 예를 들어, 로트 설명은 어떤 경우

에는 "로트_A"로, 다른 경우에는 "로트.A"로 나타날 수 있다. 이 값들은 모두 "로트.A"와 같은 동일한 명칭으로

변환되어야 할 것이다.

다음에, 입력 데이터는 정규화되거나 변환된다. 예를 들어, 툴 교정의 경우, 데이터를 평균 이동해야 할 필요가[0107]

있을 수 있다. 주어진 입력 데이터 세트 내의 다른 모집단 또는 분포에 대한 입력 데이터 세트로부터 z-스코어

를 계산할 수도 있다. 예를 들어, 시간 A와 시간 B 사이에 주어진 툴 교정을 위해 입력의 일부가 수집되면, 해

당 데이터는 정규화되거나 해당 데이터 부분에 대해 z-스코어가 생성된다. 시간 B와 시간 C 사이에 다른 툴 교

정이 사용되면 해당 부분에 대해 정규화 또는 z-스코어 생성이 수행된다. 결과적으로 툴 교정에 영향을 받지 않

는 완전한 데이터 세트가 생성된다. 데이터 변환의 필요성을 창출할 수 있는 툴 교정 이외의 이벤트는 업스트림

공정 변경 및 소모품 변경이다. 생산이 시작되면 동일한 변환이 적용되어야 할 필요가 있다는 점에 유의하는 것

이 중요하다. 변환을 만들기 위해 실시간 생산에서 충분한 데이터를 수집하기 위해, 변환을 만들기 위해 사용자

가 지정한 데이터 양을 수집할 때까지 예측이 적용되지 않을 수 있다. 그러나, 변환된 데이터가 모델에 대해 중

요한 피처가 아니라고 판단될 수 있다.

훈련 데이터 세트는 훈련, 테스트 및 유효성 검증 부분으로 분할되어 지나치게 적합하지 않거나 지나치게 바이[0108]

어스되지 않는 강건한 모델이 구축되도록 보장할 수 있다. 전형적인 분할은 60%의 교육, 30%의 테스트 및 10%의

유효성 검사가 될 수 있다. IBM SPSS Modeler와 같은 분석 플랫폼에 구현된 부스트 또는 부트스트랩 집계 모델

과 같은 일부 모델의 경우, 검증 데이터 세트가 모델을 더욱 최적화하는 데 사용되는 반면, 완전히 블라인드되

지 않은 상태에서 테스트 데이터 세트를 사용하여 모델을 더욱 최적화하는 데 사용되므로, 테스트 및 유효성 설

정 세트를 분리해야 한다. 표준 선형 회귀와 같은 다른 유형의 모델의 경우, 분할을 훈련과 테스트만으로 분리

할 수 있다. 모델이 특정 교육 세트에 과도하게 적합하지 않도록 모델 구축 단계에서 k-fold 교차 검증과 같은

기법을 사용할 수 있다는 점에 유의하는 것이 중요하다. 여기에는 모든 데이터가 훈련 또는 테스트 부분을 보는

것을 보장하도록 데이터 세트의 교육/테스트/ 유효성 검사 부분을 회전시키는 작업이 포함된다.

주어진 입력이 다수의 누락되거나 손상된 값을 갖는다면, 그 입력 특징은 모델을 훈련 시키는 데 있어서 고려[0109]

사항으로부터 제거될 수 있다. 예를 들어 주어진 입력 기능에 대해 데이터의 50% 이상이 존재하지 않으면 해당

입력 기능을 버릴 수 있다. 대안적으로, 누락된 데이터 필드가 명목상의 값으로 채워지거나 값이 없는 레코드가

훈련 데이터 세트에서 완전히 제거될 수 있다. 어떤 기술을 사용할지 결정하는 것은 주어진 입력 피처의 중요성

에 대한 인간의 판단에 기초하여 결정될 수 있다.

그 데이터 세트는 또한 주어진 키에 대해 병합되어야 할 수도 있다. 키는 전형적으로 웨이퍼 또는 스캐너의 x-y[0110]
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좌표이거나 다이 번호 일 수 있다. 위에서 언급한 바와 같이, 데이터 세트는 주어진 키(3차 스플라인, 보간 또

는 가장 가까운 이웃)에 맵핑되어야 할 수 있다. 특정 다이 또는 그 위치와 같은 웨이퍼 상의 위치는 해당 사이

트에 대한 모든 입력 파라미터의 위치와 일치한다. 온도, 압력, 공정 지속 시간 등과 같은 일부 공정 파라미터

및 기타 툴 관련 파라미터는 웨이퍼 단위로 수집되며 특정 현장에 맵핑할 수 없다. 오히려, 특정 웨이퍼에 대한

모든 사이트는 사이트 특정 정보가 적용 가능하지 않거나 사용 가능하지 않을 때 웨이퍼에 대해 수집된 동일한

값을 포함한다. 대안적으로, 다이 위치의 공간 해상도가 주어진 입력 파라미터의 공간 해상도(예를 들어, 웨이

퍼 상의 9-사이트 CD 측정)보다 큰 경우, 가장 가까운 입력 파라미터는 실제 다이에 맵핑될 것이다. 이렇게 하

는 좋은 방법은 k-평균 클러스터링이다. 다른 기술로는 입력 매개 변수 또는 3차 스플라인의 값을 결정하기 위

해 보간(3차원)이 포함된다.

훈련 입력 데이터 세트는 수천 개의 입력 피처를 포함할 수 있고, 관련 입력 피처 세트가 결정될 필요가 있을[0111]

수 있다. 오버레이 오류와 약한 상관 관계가 있는 관련없는 입력 피처를 제거하는 공정을 구현해야 할 수 있다.

이 공정의 첫 번째 단계에서는 전혀 변경되지 않는 입력 피처는 제거될 수 있다.

기능 선택에는 여러 가지 방법이 있다. 한 가지 방법은 임의의 입력 기능이 오버레이 오류를 예측하는 데 가장[0112]

관련이 있는 항목을 식별하는 임의의 포레스트를 구현하는 것이다. 또 다른 기법은 CHAID 결정 트리로서, 또한

중요한 피처를 식별할 것이다. 선형 회귀는 또 다른 기술이다. ANOVA는 또 다른 기술이다.

대안적으로, 치수 감소가 또한 사용될 수 있다. 일반적인 차수 감소 기법에는 부분 최소 자승(partial least[0113]

squares) 및 주요 성분 분석이 포함되며, 이는 초기 입력 파라미터 큰 세트를 기반으로 새로운 작은 입력 파라

미터 세트를 생성할 것이다. 예를 들어, 5,000개 피처의 입력 세트를 데이터의 분산의 상당 부분을 설명할 수

있는 새로 생성된 30개의 기본 구성 요소로 구성된 입력 세트로 줄일 수 있다. 치수 감소 단계의 결과 또는 결

과는 모델에 대한 새로운 입력으로 사용될 수 있다. 예를 들어, PCA에 의해 생성된 주요 구성 요소는 모델에 대

한 입력이 될 수 있다. 주요 구성 요소는 더 많은 입력 세트에서 감소된 입력 세트를 나타낸다.

원래의 입력 데이터로부터, 일련의 가상 메트롤로지 모델이 구성될 수 있다. 가상 메트롤로지 모델의 목적은 반[0114]

도체 제조 공정의 주요 척도를 예측하는 것이다. 예를 들어, 에칭 툴 공정 파라미터, 이전 단계 두께 및 증착

툴 공정 파라미터, CMP 공정 파라미터 및 필름의 광학 n 및 k 값과 같은 공정 변수와 같은 소정의 업스트림 변

수가 주어진다면, 에칭 깊이가 예측될 수 있다. 일부 실시예에서, 에칭 공정 파라미터는 리소그래피 툴 제어를

결정하는 입력으로 사용될 수 있다. 에칭 툴 공정 파라미터는 (가상 계측의 경우와 같이) 에칭 속도 또는 최종

에칭 깊이를 예측하는데 사용될 수 있다. 그런 다음 가상 메트롤로지 알고리즘의 출력을 중간 단계 알고리즘으

로 리소그래피 툴 제어에 대한 입력으로 사용할 수 있다. 중간 단계 알고리즘(또는 가상 메트롤로지 알고리즘)

의 출력은 오버레이 오차를 결정하기 위한 입력 변수로 사용될 수 있다.

모델에서의 특정 파라미터는 특정 변형이 시도될 수 있는 최상의 모델을 결정하는데 중요하다. 예측된 오버레이[0115]

오차와 실제 오버레이 오차 사이의 오차를 최소화하는 모델 파라미터의 최상의 조합이 선택된다. 예를 들어, 결

정 트리의 리프(leaf)에 허용되는 최소 레코드 수를 설정하거나 임의의 포레스트 알고리즘 또는 GBM 모델에 사

용된 약한 학습자 수 또는 임의의 포레스트 알고리즘에서 각 약한 학습자의 입력 기능 수를 설정할 수 있다.

후보 모델은 오버레이 오차를 예측하고 이들을 검증 웨이퍼 상의 실제 오버레이 오차와 비교한다. 예측 정확도[0116]

가 오버레이 버짓 및 기타 고려 사항에 기초하여 특정 임계 값을 만족하면, 후보 모델은 유효하고 훈련 및 검증

웨이퍼와 유사한 처리 조건을 공유하는 다른 생산 웨이퍼의 오버레이 오차를 예측하기 위해 배치될 준비가 된

것으로 간주된다.

모델 또는 다단계 모델과 관련한 파라미터가 선택되면, 모델은 먼저 웨이퍼 생산을 실행으로 오버레이 오류 예[0117]

측이 이루어진다는 "수신 모드"에서 생산에 구현된다. 예측된 오버레이 오차는 실제 오버레이 오차와 비교될 수

있다. 예측된 오차가 사용자 정의된 임계 값 또는 오버레이 오차 버짓 내에 있는 것으로 판명되면 생산이 계속

실행되고 더 많은 데이터가 수집된다.

그 대신 모델이 실제 측정된 오버레이 오차와 비교하여 정의된 한계 내에서 예측하지 않으면, 그 지점까지 수집[0118]

된 모든 데이터는 상기 단계에서 개략된 바와 같이 모델을 재훈련시키는 데 사용된다. 모델이 이제 재훈련된 후

사용자 정의 임계 값 내에서 결과를 예측하면 모델은 생산 모드에서 리스닝 모드로 다시 배치된다. 모델이 사용

자 지정 기간(예를 들어, 8주 생산) 동안 지정된 오차 한계 (예측-실제 오버레이) 내에서 수행되는 경우, 실제

생산에 사용된 실제 오버레이 측정치 중 일부를 대체 할 수 있다. 시간이 지남에 따라 모델의 성능이 계속 좋아

지면 모든 생산에서 오버레이 예측을 사용할 때까지 예측 오버레이에 의존하는 제품이 점점 더 많아진다.
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모델은 새로운 데이터가 이용 가능해짐에 따라 사용자 정의된 간격(예를 들어, 일주일에 한 번)으로 계속 재훈[0119]

련될 것이다. 모델을 재훈련하기 위해, 사용 가능한 전체 데이터 세트를 사용할 수 있다. 모델 훈련을 위해 일

정 시간 동안, 예를 들어 최근 3개월 동안만 사용할 수 있는 최신 데이터만 사용하고, 공정이 크게 바뀌면 오래

된 데이터는 폐기되므로 유용할 수 있다. 또한 입력 및 타깃 분산의 극단을 정의하는 오래된 데이터를 모델 훈

련을 위해 보유하고, 모델 훈련 효율을 유지하거나 메모리 공간을 절약하기 위해 오래된 중복 데이터를 버리는

것이 유익할 수 있다. 실제 오버레이 측정값과 비교를 계속하여 전체 생산 릴리스 후에도 예측된 오버레이의 성

능을 계속 모니터링하는 것이 유용할 수 있다. 예상 오버레이와 실제 오버레이 간의 오차가 허용 오차를 벗어나

는 경우 예측이, 왜 허용 오차를 벗어났는지의 이유가 결정되고 모델이 재훈련되고 점차 생산으로 다시 릴리스

될 때까지 예측은 일정 기간 배치되지 않는다.

일단 후보 모델이 결정되면, 하나 이상의 유효성 검증 웨이퍼가 생산 웨이퍼로부터 선택되고, 패턴화된 웨이퍼[0120]

기하 메트롤로지 툴을 사용하여 유효성 확인 웨이퍼에 대한 패턴화된 웨이퍼 기하학적 파라미터가 얻어진다. 오

버레이 공정이 하나 이상의 유효성 검증 웨이퍼에 대해 수행되고 하나 이상의 유효성 검증 웨이퍼가 실제 오버

레이 오차에 대해 분석된다. 후보 모델은 오버레이 오차를 예측하고 이를 유효성 검증 웨이퍼 상의 실제 오버레

이 오차와 비교한다. 예측 정확도가 오버레이 버짓 및 기타 고려 사항에 기초하여 특정 임계 값을 만족하면, 후

보 모델은 유효하고 훈련 및 유효성 검증 웨이퍼와 유사한 처리 조건을 공유하는 다른 생산 웨이퍼의 오버레이

오차를 예측하기 위해 배치될 준비가 된 것으로 간주된다.

후보 모델이 유효하다고 검증되면, 나머지 생산 웨이퍼를 웨이퍼의 형상 파라미터를 결정하는 패터닝된 웨이퍼[0121]

형상 메트롤로지 툴로 스캐닝된다. 웨이퍼 형상 파라미터 및 배치된 예측 모델에 기초하여, 시스템은 남은 생산

웨이퍼에 대한 오버레이 오차를 예측하고 리소그래피 스캐너를 조정하여 예측된 오버레이 오차를 수정한다. 포

인트-투-포인트 예측은 예측된 오버레이를 피드 포워드하고 조정을 적용하여 노출 후 실제 오버레이 오차를 줄

이는 데 중요하다.

6. 수율 예측[0122]

수율 예측은 일반적으로 반도체 디바이스의 제조에 중요하고, 반도체 디바이스의 제조가 점점 더 비싸게 됨에[0123]

따라 더 중요해진다. 수율 예측은 공정의 서로 다른 단계에서 이루어질 수 있다.

제조 공정의 임의의 단계에서 수율이 정확하게 예측될 수 있다면, 이후 공정을 최적화하고 비용을 절감하는 것[0124]

이 가능해진다. 예를 들어, 디바이스가 웨이퍼 정렬 및 테스트 전에 불량한 것으로 예측될 수 있다면, 그 장치

의 추가 테스트 및 처리를 피할 수 있으므로 추가 프로세싱 비용이 절약된다. 전형적으로, 반도체 제조 공정에

는 수백 가지 단계가 있다. 웨이퍼 제조 공정은 일반적으로 웨이퍼 테스트 및 분류, 조립/포장, 최종 테스트 및

번-인을 포함하는 제작 후 단계로 이동하기까지 2~3개월이 걸릴 수 있다. 이 단계들 각각에서 예측된 수율을 계

산할 수 있다. 제조 수율은 웨이퍼 제조 공정을 거친 우수한 웨이퍼와 주어진 공정에 들어간 모든 웨이퍼의 비

율로 측정할 수 있다. 웨이퍼 테스트 수율은 웨이퍼 테스트에서 결정된 흠이 없는 칩과 웨이퍼 테스트에 들어간

모든 칩의 비율로 계산할 수 있다. 조립 및 패키징 수율은 유사한 방식으로, 즉 전체 칩에 대한 양호 칩의 비율

을 각각의 공정으로 계산한다.

수율 예측을 위한 기존 기술은 주로 단 변수 분석(univariate analysis)에 기초한다. 예를 들어, 마르코프 사슬[0125]

(Markov chains)은 결함 수를 감안할 때 칩이 양(positive)의 수율을 가져올지 예측한다. 그러나 다중 변수 분

석(multivariate analysis)은 테스트 데이터의 양이 매우 많아짐에 따라 널리 보급되었다. 다중-변수 분석에 사

용되는 일반적인 기술은 판별 분석이지만, 이 기술은 데이터가 정상적으로 분산되어 있고 독립적이라고 가정하

지만, 항상 그렇지는 않다.

다중-변수 분석에 대한 요구를 더욱 복잡하게 하는 것은 반도체 제조 공정에서 접근 가능한 데이터의 양이 계속[0126]

증가한다는 사실이다. 그러나 기계 학습 알고리즘, 데이터 마이닝 및 예측 분석을 사용하면 대용량 데이터 세트

를 쉽게 관리할 수 있다. 또한, 많은 기계 학습 알고리즘과 관련된 신뢰도 및 경향 메트릭을 사용하여 웨이퍼

정렬/테스트, 최종 테스트 및 번인 활동을 최적화할 수 있다.

반도체 제조에 있어서, 출하 포장된 칩을 테스트할 때 백만 개당 결함이 있는 부품 수(defective parts per[0127]

million; DPPM)의 측정이 평가된다. 전형적인 상황에서, 기능적/구조적 테스트 패턴은 웨이퍼 정렬에서 그리고

부품/제품이 포장된 후에 어떤 제품/다이에 결함이 있는지를 결정하기 위해 사용된다. 그런 다음 기능적 시스템

수준 테스트가 수행된다. 각 후속 단계에서의 테스트 비용은 이전 단계보다 훨씬 높을 수 있다. 일반적으로 패

키지 제품은 웨이퍼 정렬 또는 기능 테스트 패턴과 동일한 구조 패턴을 사용하여 번-인 챔버 및 로드 보드에서
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테스트된다. 설계 복잡성이 증가함에 따라 이러한 테스트 비용은 지난 몇 년 동안 크게 증가했다.

마이크로 칩을 제조하기 위한 통상적인 비즈니스 모델은, 파운드리에서 제조된 후 후속 처리 및 테스트를 위해[0128]

팹리스(fabless)  디자인  하우스  또는  패키징  파트너에게  전달되는 파운드리/팹리스 모델이다.  "양호한 금형

(known good die)"(KGD)이라는 용어는 웨이퍼 분류/테스트 전 또는 그 이전의 다이를 말하며, 패키지 분류된 것

과 동일한 품질 및 신뢰성 수준으로 테스트되었다. 다이가 웨이퍼 정렬/테스트 단계에서 통과하지만 웨이퍼 정

렬 후 어느 시점에서 결함이 있는 것으로 판명되면, 설계 하우스 또는 패키징 하우스는 웨이퍼 정렬 후에 제품

을 제조하는데 걸리는 모든 단계의 비용을 초래할 수 있다. 하나의 비즈니스 모델에서 웨이퍼 정렬을 통과하는

파운드리의 다이는 팹리스 디자인 하우스에서 구입한다. 포장한 후에 다이에 결함이 있는 것으로 판명되면 디자

인 하우스에서 다이를 지불한다. 칩 중 하나만이 나쁜 것으로 밝혀지면 패키지 칩의 모든 다이가 폐기되어야 하

므로 스택된 IC 또는 멀티 칩 모듈로 들어가는 다이는 매우 비싸다.

따라서, 다이가 패키징된 후에 다이가 기능할 수 있는지를 초기 단계에서 하는 것이 매우 중요하게 된다. 웨이[0129]

퍼 정렬이나 최종 테스트 또는 사전 번-인의 여러 단계에서 패키지 수율을 더 정확하게 예측할 수 있다면, 결함

이 있는 제품의 포스트 패키징을 소유한 업체가 부담하는 비용을 크게 줄일 수 있다. 또한, 예측 및 신뢰도 측

정 기준을 결정할 수 있으며 번-인 시간을 최적화하는 데 사용할 수 있으므로 상당한 비용 절감 효과를 얻을 수

있다.

일반적으로, 제품에 대한 수율 예측은 제품의 품질 또는 유용성에 대한 예측을 의미한다. 일 실시예에서, 수율[0130]

예측은 "합격" 또는 "불량"(또는 "양호" 또는 "불량" 또는 "사용 가능" 또는 "사용 불가")의 두 값 중 하나 일

수 있다. 예를 들어 주어진 생산 단계에서 제품의 수율 예측이 "합격"인 경우, 해당 생산 단계에서 해당 생산품

이 사용 가능할 것으로 예측되며 처리를 계속해야 한다. 수율 예측이 "불량"으로 예측되는 경우, 해당 생산품은

결함이 있거나 해당 제조 단계에서 사용할 수 없으며 계속 처리하는 것은 권장되지 않는다. 수율 예측은 따라서

제품의 가공을 계속하는 것이 비용면에서 효과적인지를 결정하는데 유용하다. 일부 실시예에서, 수율 예측은 제

품의 처리를 계속할 것인지를 결정할 때의 하나의 구성 요소이다. 수율 예측은 반드시 제품의 처리를 계속할지

여부를 결정할 때 유일한 변수는 아니다.

본 개시는 웨이퍼 정렬 전, 웨이퍼 정렬 동안 및 웨이퍼 정렬 후에 수율을 예측하기 위한 신규한 기술을 기술한[0131]

다. 이러한 수율 예측은 웨이퍼 정렬, 최종 테스트, 번-인 및 기타 웨이퍼 후 정렬 테스트에서 더 정확한 예측

을 통해 비용을 절감하는 데 사용될 수 있다. 수율 예측과 그와 관련된 신뢰도 메트릭을 사용하여 웨이퍼 정렬

후 수행 할 테스트를 결정할 수도 있다. 수율 예측을 사용하여 번-인 시간을 최적화하고 줄일 수도 있다.

일 실시예에서, 수율 예측은 분류 시스템 또는 알고리즘의 예측 또는 산물일 수 있다. 분류 시스템 및 알고리즘[0132]

은 알고리즘에 입력 데이터 세트가 주어지면 모든 제조 단계가 완료된 후에 제품이 기능적인지 또는 비기능적일

것인지를 결정할 수 있다. 예를 들어, 분류 시스템이나 알고리즘이 제품이 기능적일 것이라고 예측된다면, 수율

예측은 양성(positive)이거나 제품이 생산될 것이라고 말할 수 있다. 예를 들어, 통과/기능성 제품을 나타내기

위해 "0"이 지정될 수 있으며 불량/비기능적 제품에는 "1"이 할당 될 수 있다.

오버레이 오차와 관련하여 논의한 바와 같이,  수율 예측을 하기 위해 사용된 분류 시스템 또는 알고리즘은[0133]

또한, 알고리즘에 대한 입력 데이터가 주어지면 통과 또는 불량 분류와 함께 신뢰도 또는 경향 메트릭을 제공할

수 있다. 신뢰도 또는 경향 메트릭은 정의된 범위 또는 정의되지 않은 범위의 값일 수 있다. 일반적인 상황에서

값은 0과 1 사이의 실수일 수 있다. 이 예에서는, 값이 0에 가까울 경우 신뢰도가 낮다. 값이 1에 가까울수록

신뢰도가 높다.

신뢰도 값을 높게 또는 낮게 비닝(bin)하기 위한 신뢰도 값에 대한 임계 값이 설정될 수 있다. 예를 들어, 신뢰[0134]

도 메트릭이 0과 1 사이에서 다양하고 임계 값이 0.5로 설정된 경우, 0.5보다 큰 신뢰도 값은 높은 신뢰도로 간

주될 것이고, 0.5 미만의 값은 낮은 신뢰도로 간주될 것이다.

신뢰도 또는 경향 메트릭은, 도 10에 도시된 바와 같이, 최종 수율 예측을 만들기 위해 합격 또는 불량 분류와[0135]

관련하여 사용될 수 있다. 단계 1002에서, 분류 알고리즘에 데이터가 입력된다. 단계 1004에서 분류 알고리즘이

제품이 통과할 것으로 예측하고, 단계 1006에서 분류 예측에 대한 신뢰도가 높으면, 단계 1008에서의 수율 예측

은 제품이 통과될 것이라는 높은 확신이 있다는 것을 의미하는 긍정적인 것으로 언급된다.

그러나, 단계 1006에서 분류 알고리즘이 제품이 통과하지만 신뢰도 값이 낮은 것으로 단계 1004에서 예측하는[0136]

경우, 단계 1010의 수율 예측은 부정적인 결과를 생성하지 않도록 음수이다. 어떤 상황에는, 실제로 잘못되었지

만 좋을 것으로 예측되는 제품이 제조 업체에게 비용이 많이 드는 경우가 있기 때문에, 이러한 특성의 잘못된
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포지티브 판단은 바람직하지 않다.

상기 오버레이 오차 예측에 대한 논의와 유사하게, 기계 학습, 예측 분석 및 데이터 마이닝 알고리즘(모두 알고[0137]

리즘으로 지칭 됨)을 구현함으로써 수율 예측이 이루어질 수 있다. 오버레이 섹션에서 식별된 입력 데이터 유형

은 다른 타깃의 수율 예측 및 평가와도 관련이 있다. 또한, 상기 오버레이 섹션에 기술된 기술 및 예는 수율을

예측하거나 다른 타깃을 평가하는 것과 관련되기 때문에 여기서도 참고로 포함된다. 따라서, 입력 데이터를 식

별하고, 입력 데이터를 수집하고, 입력 데이터를 변환하고, 모델을 훈련하고 재훈련하고, 모델을 배치하는 기술

은 다른 타깃의 수율 예측 및 평가에 적용할 수 있다. 도 11은 수율을 예측하기 위해 반도체 제조 공정을 평가

하기 위해 모델을 생성하고 배치하기 위한 방법(1100)을 도시한다. 단계 1102에서, 타깃이 선택된다. 일 실시예

에서, 타깃은 전체 제조 공정에 대한 총 수율이다. 다른 실시예에서, 타깃은 개별 공정 단계에 대한 수율이다.

타깃은 웨이퍼 상의 개별 다이 또는 전체 웨이퍼에 대한 수율일 수 있다. 타깃은 또한 번-인 전 최종 테스트에

서의 패키징된 칩 또는 제품의 수율 또는 번-인 후의 최종 테스트에서의 패키징된 칩 또는 제품의 수율일 수 있

다.

단계 1104에서, 수율을 평가하는데 유용한 파라미터가 식별되고, 단계 1106에서, 파라미터와 관련된 입력 데이[0138]

터가 수집된다. 모든 입력 데이터 세트는 특정 출력 또는 타깃과 연관된다. 예를 들어, 측정된 값과 관측된 값

의 세트는 실제 항복 값과 연관되며, 이 값은 모델에 대한 입력 벡터로 제공된다.

일반적으로, 알고리즘에 대한 입력 데이터는 웨이퍼 제조 중에 수행된 임의의 또는 모든 공정으로부터의 입력[0139]

데이터일 수 있다. 웨이퍼 정렬 및 테스트 이전에 수집된 반도체 제조 공정 및 메트롤로지의 웨이퍼 레벨 데이

터는 알고리즘의 전체 입력의 일부 또는 전부로서 사용될 수 있다. 이러한 입력 파라미터는 웨이퍼 제조 공정

중에 수집된 공정 단계 또는 메트롤로지 측정으로부터의 메트롤로지 측정치를 포함할 수 있다. 이러한 측정치에

는 광학 반사율 또는 엘립소메트리 데이터 및 주어진 파장에서의 각 측정의 강도가 포함될 수 있다. 메트롤로지

데이터는 특정 처리 단계(예를 들어, CMP 또는 에칭 또는 갭 필 공정) 이후에 측정된 반사 계량 측정으로부터

통합될 수 있습니다. 메트롤로지 측정은 프로브 및 기타 유형의 접촉 측정 또는 HRP 또는 고해상도 프로파일러

와 같은 컨택 측정에 의해 수행된 Rs(전도도, 저항률) 측정치와 같은 비 광학적 측정에 의해 생성될 수도 있다.

일부 실시예에서, 입력 데이터의 일부 또는 전부는 웨이퍼 프로브 테스트의 출력 또는 웨이퍼 프로브 테스트에[0140]

의해 이루어진 측정치로부터 비롯될 수 있다. 또한, 최종 웨이퍼 전기 테스트, 웨이퍼 정렬 테스트 및 웨이퍼

수용 테스트의 데이터를 입력 데이터로 사용할 수 있다. 최종 웨이퍼 전기 테스트 파라미터의 예는 다이오드 특

성, 구동 전류 특성, 게이트 산화물 파라미터, 누설 전류 파라미터, 금속층 특성, 저항 특성, 비아 특성 등을

포함하지만 이에 한정되지는 않는다. 웨이퍼 정렬 파라미터의 예로는 클록 검색 특성, 다이오드 특성, 스캔 로

직 전압, 정적 IDD, IDDQ, VDD min, 전원 공급 장치 개방 쇼트 특성, 링 오실레이터 주파수 등이 있지만 이에

한정되지는 않는다.

입력 데이터는 최종 테스트로부터 발생할 수 있다. 입력 데이터는 서로 다른 전기적 및 온도 조건에서, 그리고[0141]

번-인 또는 번-인 단계에서 발생하는 테스트와 같은 장치 신뢰성 스트레스의 전후에 여러 번 발생하는 테스트에

서 발생할 수 있다. 입력 데이터는 기능 테스트, 구조 테스트 및 시스템 테스트가 혼합된 전기 테스트로부터 발

생할 수 있다.

수율 예측 시스템에 대한 입력으로서 작용할 수 있는 테스트 출력은 바이너리 타입(합격/불량)일 수 있거나 아[0142]

날로그일 수도 있고, 경계 또는 비 제한될 수 있는 실수일 수도 있다. 아날로그 출력은 전압 판독 값 또는 전류

판독 값일 수 있다.

단계 1108에서, 입력 데이터는 필터링, 정규화 및/또는 정리 단계를 거친다. 단계 1110에서, 치수 감소 또는 피[0143]

처 선택은 알고리즘을 처리하기 위한 입력 파라미터의 수를 감소시키기 위해 수행된다.

단계 1112에서, 데이터는 그 후 훈련을 위한 하나 이상의 알고리즘으로 공급된다. 훈련 입력 데이터 및 훈련 타[0144]

깃이 주어지면, 알고리즘은 단계 1114에서 실시간 데이터에 작용하도록, 단계 1116에서 배치될 수 있는 모델을

생성할 것이다.

일 실시예에서, 도 13에 도시된 바와 같이, 제조된 제품의 상태는 최종 테스트의 결과에 가중치를 부여하는 함[0145]

수의 결과, 수율 예측 시스템의 신뢰도 메트릭, 및 수율 예측 시스템의 분류일 수 있다. 상태 예측이 특정된 문

턱 값 이상이면, 그 부분은 양호한 것으로 또는 사용할 수 있는 것으로 결정할 수 있다.

일 실시예에서, 알고리즘은 보다 적은 불량을 포함할 수 있는 최종 테스트의 불량률을 결정하기 위해 더 많은[0146]

불량을 포함하는 업스트림 테스트로부터의 계산된 경향을 이용한다. 예를 들어, 업스트림 테스트 공정이 끝나면
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불량률이 더 높아질 수 있으므로, 더 정확한 예측을 제공하는 모델을 쉽게 생성할 수 있다(예를 들어, CHAID 결

정 트리). 모델은 이 업스트림 공정의 불량률을 결정하고 신뢰 및 경향 메트릭과 함께 통과/불량 예측을 생성하

도록 구축될 수 있다. 불량 예측, 신뢰 및 경향 메트릭은 입력으로 사용되어 추가의 다운스트림 테스트의 불량

을 예측할 수 있다. 이는 다운스트림 테스트의 오류 수가 적어 정확한 모델을 작성하기가 더 어려워지는 경우에

특히 유용하다.

일부 실시예에서, 모델 분류를 위한 데이터 프로세싱 단계는 오버샘플링을 포함할 수 있다. 예를 들어, 훈련 데[0147]

이터 세트에 100개의 불량 칩과 10,000개의 통과 칩이 있다면, 오버샘플링은 불량한 칩의 행을 100번 복제하여

현재 10,000개의 불량인 행이 있음을 의미한다. 그런 다음이 균형잡인 세트가 모델에 공급된다. 또는, 언더샘플

링은 합격된 100개의 칩을 선택하고 나머지 100개의 불량인 칩과 함께 모델로 공급하여 균형잡힌 훈련 세트를

만드는 것을 의미한다. 이는 결정 트리를 생성하는 중요한 단계가 될 수 있다.

일부 실시예에서, 한계는 결정 트리의 리프 노드가 훈련 데이터 세트에 과도 바이어스된 모델 또는 초과 적합[0148]

모델이 되지 않도록 얼마나 작게 설정될 수 있는지에 대해 설정된다.

일부 실시예에서, 모델은 데이터의 일부분에 대해 훈련된다. 그런 다음 훈련 단계에서 블라인드된 데이터의 다[0149]

른 부분에서 테스트된다. k-fold 교차 유효성 검사는 또한 모델의 견고성을 결정하기 위해 적용될 수 있다. 부

스티드 온 배기드 알고리즘(boosted on bagged algorithms)의 경우, 교육, 테스트 및 유효성 검사 데이터 세트

는 분할될 수 있는데, 테스트 세트를 사용하여 모델을 최적화하는 동안 유효성 검사 세트는 완전히 차단된다.

다음은 수율 예측 알고리즘의 예이다. 입력 데이터는 앞서 설명한 대로 정리, 변환 및 구성된다. 입력 데이터는[0150]

위에 설명된 기술을 사용하여 각 다이와 연관되거나 특정 다이에 맵핑될 수 있다. 입력 데이터 세트는 각 다이

에 대한 관련 입력 데이터와 함께 제조 공정 전반에 걸쳐 제조된 다이 세트를 포함할 수 있다. 각 다이와 함께

다이의 관련 건강, 즉 합격 또는 불량이 될 수 있다. 일반적으로 대부분의 다이가 통과하지만 최종 테스트 단계

가 끝나면 다이의 일부가 불량으로 판정된다. 최종 테스트 공정 동안, 다이는 다양한 테스트 및 신뢰성 스트레

스(예를 들어, 번-인)를 겪을 것이며, 다이의 일부는 점차적으로 불량으로 되어 제거될 것이다. 이 모델은 다이

의 건강 상태(합격/불량)를 목표로 사용하는 분류 모델 유형이다. 공정 마지막 단계에서 다이 건강(합격 /불

량)을 모델로 훈련할 때의 문제는, 이 단계까지 불량 횟수가 대개 매우 적다는 것이다. 예를 들어, 최종 테스트

후 불량 횟수는 1,000,000개 중 단지 100개일 수 있다. 대부분의 분류 모델은 모델을 훈련하는 데 사용된 데이

터 세트에서 불량 횟수가 적으면 오류를 정확하게 예측할 수 없다. 이 문제를 완화하기 위해, 중간 모델은 더

많은 불량을 가져올 이전 업스트림 테스트를 중심으로 훈련된다. 불량 횟수는 통과 횟수에 비해 상대적으로 낮

을 것이기 때문에(예를 들어, 1,000,000개 중 10,000개의 불량), 오버샘플링과 같은 밸런싱 기술이 데이터 세트

에 계속 적용된다. 이 중간 모델로부터, 추후 처리를 계속 수행할 남아있는 모든 다이에 대해 경향 메트릭이 생

성된다. 다이가 최종 테스트에 도달할 때까지, 초기 중간 모델의 경향 스코어는 최종 불량 예측 모델을 훈련시

키는 추가 입력으로 사용된다. 불량 횟수가 모델 훈련 세트의 합격 횟수와 동일하게 되도록 데이터 세트가 다시

밸런싱(예를 들어, 오버 샘플링)된다. 업스트림 모델의 경향을 입력으로 사용하면, 모델의 전반적인 정확도가

향상될 수 있다. 훈련, 테스트, 유효성 검사 및 교차 유효성 검사 기술을 적용하여 최상의 모델을 결정한다. 앞

서 설명한 기술에서는 다양한 모델을 시도한다. 양성 및/또는 거짓 네거티브가 가장 적은 모델(사용자에게 가장

중요한 메트릭에 따라 다름)이 선택된 모델이 된다. 일반적으로, 사용자는 거짓 네거티브를 최소화하는 데 관심

을 가질 것이다(즉, 다이가 통과할 것으로 예측하지만 실제로는 불량이다). 이는 덜 엄격한 테스트 또는 번-인

을 위해 잘못 라우팅될 수 있음을 의미하므로, 하위 표준 고객에게 배송이 중단되어 현장 고장의 위험이 증가한

다.

7. 테스팅 및 번-인 최적화[0151]

수율 예측 시스템은 번-인 시간을 계산하고 최적화하는데 사용될 수 있다. 도 14에 도시된 바와 같이, 번-인 시[0152]

간 계산은 수율 예측 시스템에 의해 산출된 수율 예측 또는 분류, 수율 예측 시스템에 의해 계산된 신뢰도 또는

성향 메트릭, 및/또는 실제 최종 테스트 결과의 함수일 수 있다. 일례로서, 수율 예측 시스템에 의해 수율이 포

지티브로 예측되고, 수율 예측 시스템에 의해 계산된 신뢰 메트릭이 비교적 높은 값이면, 번-인 시간은 평균보

다 작게 계산될 수 있거나, 완전히 제거될 수 있다. 다른 예에서, 수율 예측 시스템에 의해 제품이 양호하다고

예측되고, 수율 예측 시스템에 의해 신뢰도가 낮게 계산되면, 번-인 시간은 평균보다 더 높게 계산될 수 있다.

다른 예로서, 수율 예측 시스템에 의해 제품이 불량한 것으로 예측된다면, 번-인 시간은 최대값으로 설정될 수

있다.

수율 예측은 또한 최종 테스트를 최적화하기 위해 사용될 수 있다. 예를 들어, 제품이 높은 신뢰도 값으로 양호[0153]
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한 것으로 예측되는 경우, 비싼 테스트를 건너뛸 수 있다. 또 다른 예로, 수율 예측이 양호하지만 신뢰도 값이

낮으면, 수율 예측이 좋고 신뢰도가 낮은 경우보다 철저한 테스트를 구현할 수 있다. 또 다른 예에서, 제품이

양호하다고 예측되는 경우, 가장 엄격한 테스트를 수행할 수 있는 결정을 내릴 수 있으며, 추가 테스트 및 처리

를 생략하고 제품 폐기를 결정할 수 있다.

8. 기타 어플리케이션[0154]

본 명세서에서 논의된 바와 같이, 예측 분석은 다양한 공정 단계, 파라미터 및 제품 성능 사이의 관계를 발견하[0155]

는데 사용될 수 있으며, 이는 제품 성능을 예측하고 개선하는데 활용될 수 있다. 예측 분석은 기계 학습 및 병

렬 처리의 장점을 통합함으로써 다른 기술을 사용하여 발견하기 어려운 입력 데이터 간의 복잡한 상관관계를 찾

을 수 있다. 따라서, 상술한 바와 같이, 수율을 예측하고 오버레이 오차 및 CD 변동을 보정하는 것 이외에, 예

측 분석은 성능, 품질 및 수율을 향상시키고 비용을 감소시키기 위해 반도체 제조 공정에서 여러 가지 방법으로

사용될 수 있다. 알고리즘을 사용하여 반도체 제조 공정의 일부 또는 전체를 최적화할 수도 있다.

도 15는 수율 예측/개선, 런-투-런 제어, 웨이퍼-투-웨이퍼 제어, 실시간 및 인-시츄 제어, 가상 메트롤로지,[0156]

결함 예측 및 분류, 공장-전체 제어, 및 예측 유지 보수 등을 포함하여, 본원에 기술된 기술들에 대한 몇몇의

추가적인 어플리케이션(1302)을 도시한다. 수율과 관련하여, 본 명세서에 개시된 기술은 수율을 예측하거나, 수

율 감소의 근본 원인을 식별하거나, 또는 특히 박스(1304)에 도시된 바와 같이 인라인 공정 데이터에 파라메트

릭 결함을 링크할 수 있다. 가상 메트롤로지와 관련하여, 본 명세서에 개시된 기술은 박스(1306)에 도시된 바와

같이 메트롤로지 장비 데이터, 공정 장비 데이터 및 업스트림 데이터를 사용하여 특정 공정 메트릭을 예측할 수

있다. 결함 예측 및 분류와 관련하여, 본 명세서에 개시된 기술들은, 박스(1308)에 도시된 바와 같이, 공정 장

비 데이터 및 인-시츄 메트롤로지를 사용하여 공정 장비 상의 결함을 분류하거나 검출할 수 있다. 공장 전체 제

어와 관련하여, 본 명세서에 개시된 기술은 박스(1310)에 도시된 바와 같이 공정 데이터에 숨겨진 관계를 발견

할 수 있다. 예측 유지와 관련하여, 본 명세서에 개시된 기술은, 박스(1312)에 도시된 바와 같이, 상이한 유형

의 결함에 대한 근본 원인을 식별할 수 있고, 인라인 공정 데이터를 사용하여 장래의 결함을 예측할 수 있다.

일부 실시예에서, 가상 메트롤로지는 실제 측정치를 실시간으로 취할 필요없이 필름 두께 및 임계 치수(CD)와[0157]

같은 메트롤로지 메트릭을 예측하는 알고리즘을 사용할 수 있다. 이는 처리량에 큰 영향을 줄 수 있으며, 값 비

싼 TEM 또는 SEM x-단면 측정의 필요성을 줄여준다. 생산 장비의 센서 데이터와 샘플링된 웨이퍼의 실제 메트롤

로지 값을 바탕으로 알고리즘을 훈련함으로써, 가상 메트롤로지는 모든 웨이퍼의 메트롤로지 값을 예측할 수 있

다. 알고리즘은 입력 데이터와 측정된 타깃 세트를 사용하여 모델을 학습할 수 있는 감독 학습 알고리즘이 될

수 있다. 타깃은 제어되어야 하는 임계 치수일 수 있다. 입력 데이터는 업스트림 메트롤로지 또는 공정 장비의

데이터(예를 들어, 온도 및 작동 시간)일 수 있다.

기계 결함 또는 고장을 식별하고, 결함의 근본 원인을 신속하게 발견하는 것은 반도체 제조에서 필수적일 수 있[0158]

다. 제조 공정의 결함을 보다 잘 감지하고 해결할 수 있다면 가동 중지 시간과 스크랩을 줄일 수 있습니다. 이

는 오류 감지 및 분류(fault detection and classification; FDC)라고도 한다. 오류가 발생하기 전에 오류를

예측할 수 있다면, 가동 중지 시간을 최적으로 계획하고 스크랩을 더욱 줄일 수 있다. 따라서 알고리즘을 사용

하여 제조 공정 또는 공정 단계에서 특정 툴에 결함 또는 결함이 발생할 시기를 예측할 수 있다.

본 발명의 일부 실시예에서, 제조 장비에서 유지 보수가 수행되어야 할 때를 결정하기 위해 알고리즘이 사용될[0159]

수 있다. 이를 반도체 제조 공정의 예측 유지 보수라고 한다.

9. 결론[0160]

상술한 본 발명의 설명은 당업자가 현재 최선의 모드로 생각되는 것을 제조하고 사용할 수 있게 하지만, 당업자[0161]

는 본 명세서의 특정 실시예, 방법 및 예에 대한 변형, 조합 및 등가물의 존재를 이해하고 인식할 것이다. 따라

서, 본 발명은 상술한 실시예, 방법 및 예에 의해 제한되지 않아야 한다.
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