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            Abstract
          
        

        
          반도체 메모리 기술의 지속적인 발전은 메모리 칩의 저장 용량을 크게 증가시켰지만, 동시에 제조 및 테스트 비용 증가, 소형화 및 고집적화로 인한 결함 발생 확률 증가와 같은 여러 문제를 초래했다. 이러한 문제를 효과적으로 해결하기 위해, 전기 다이 분류(EDS) 공정에서는 불량 셀을 예비 셀로 대체하는 RA(Redundancy Analysis) 알고리즘을 사용한다. 그러나 기존의 C 언어 기반 RA 프로세스는 칩의 복잡성이 증가함에 따라 테스트 시간이 길어지고 비용이 증가하는 단점이 있다. 본 논문에서는 이러한 한계를 극복하고자, 과거 수리 데이터를 기반으로 합성곱 신경망(CNN)을 활용해 실패 비트맵을 학습하는 딥러닝 기반 수리 예측 모델을 제시하고, RA 알고리즘의 딥러닝 적용 가능성을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The continuous advancement of semiconductor memory technology has significantly increased memory chip capacity but has also introduced new challenges, including higher manufacturing and testing costs and a greater likelihood of defects due to miniaturization and high integration. To address these challenges, the Electrical Die Sorting (EDS) process employs a Redundancy Analysis (RA) algorithm to replace faulty cells with spare ones. However, as chip complexity increases, the traditional RA process, based on C language, becomes less efficient, resulting in longer testing times and higher costs. This paper proposes a deep learning-based repair prediction model that utilizes convolutional neural networks (CNN) to learn from historical repair data and failure bitmaps, thereby improving the efficiency of the RA process. The study confirms the applicability of deep learning to RA algorithms, demonstrating its potential to overcome the limitations of traditional methods.
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      Ⅰ. 서 론
      반도체 메모리의 지속적인 발전은 메모리 칩의 저장 용량을 꾸준히 증가시켜 왔으며, 메모리 칩의 용량은 대체로 18개월마다 두 배로 증가해 왔다[1]. 이러한 회로의 소형화는 더욱 정밀한 제조 공정을 요구하게 되며, 이에 따른 제조 비용 및 테스트 비용이 급격히 상승하게 된다. VLSI 기술의 혁신은 칩에 더 많은 저장 셀을 통합함으로써 반도체 메모리의 고집적화와 대용량화를 이루었지만, 불량 발생 확률도 상대적으로 증가시키는 결과를 초래했다[2]. 메모리 용량의 급격한 증가는 결함 발생 빈도를 높이고, 중요한 요소인 메모리 생산 수율을 낮추는 문제를 야기한다[3]. 많은 결함이 발생할 경우 어쩔 수 없지만, 적은 결함이 발생한 경우 해당 다이를 버리기보다 수리하여 사용하는 것이 더 효율적이며, 원가 절감의 장점도 있다. 이에 따라 메모리 수리는 반도체 공정에서 중요한 역할을 차지하게 되었다[4].

      메모리 테스트 공정에서는 정확한 분석을 위해 RA (Redundancy Analysis) 알고리즘을 사용한다[5]. RA 알고리즘은 불량 셀을 예비 메모리 셀로 대체하기 위해 필요한 정보를 얻는 데 사용되는 알고리즘이다[6]-[11]. EDS (Electrical Die Sort) 공정에서 테스트 시간과 RA 프로세스 시간은 제조 비용과 직결되므로, 테스트 시간을 단축하는 것이 제조 비용 절감에 매우 중요한 역할을 한다. 기존의 C언어 기반 RA 프로세스는 메모리 테스트 데이터 입력 시 순차적으로 불량을 파악하고 수리 방법을 제시하는데, 반도체의 크기가 커지고 알고리즘이 복잡해질수록 테스트 시간이 늘어난다는 단점이 있다. 또한, 과거의 수리 데이터 이력을 참고하지 않고 매번 새로운 데이터에 전체 수리 알고리즘을 적용해야 한다.

      이에 반해, 딥러닝 기반 수리 예측 모델은 과거의 수리 데이터 이력을 학습하여 수리 방법을 제시하기 때문에 매번 알고리즘을 적용할 필요가 없어 RA 프로세스 시간을 단축할 수 있다. 반도체 산업의 막대한 비용을 고려할 때, 개발 기간, 양산 준비 기간, 출시 기간, 수익 창출 기간 등 시간과 관련된 사안은 매우 중요하다. 그리고 가장 중요한 변수는 수율 달성 시간이다. 새로운 공정의 연구개발부터 초기 생산, 대량 제조까지 소요되는 시간을 조금만 단축해도 반도체 제조사는 수십억 달러에 상응하는 가치를 창출할 수 있다. 본 논문은 메모리 테스트에서 발생하는 failure bitmap 데이터를 학습하여 수리 방법을 제시하는 딥러닝 기반의 메모리 수리 예측 기술을 제안함으로써 RA에 소요되는 시간을 절감하고 원가 경쟁력을 강화하고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 기존 연구
      
        2-1 EDS 공정
        반도체 제조공정에서 웨이퍼 제조공정은 반도체 IC 칩을 생산하는 과정으로, 가장 핵심적이며 복잡한 공정이다. IC 칩 생산 공정 중에서 웨이퍼 제조(FAB)는 포토, 확산, 이온 주입, 박막, 식각, 연마 등의 공정들이 반복적으로 이루어진다. EDS는 반도체 제조공정 중 하나로, FAB 공정 진행 후 웨이퍼에 완성된 각각의 칩들이 설계한 대로 전기적 특성을 가지고 동작하는지 검사한다. 이를 바탕으로 각각의 다이를 Good/Bad로 분류하고, 수리가 가능한 칩에 대해서는 수리를 진행하는 공정이다.

        그림 1은 EDS 공정을 통한 양품 선별의 예시를 나타낸 그림으로서, EDS 공정은 Electrical Test, Pre-laser Test, Laser Repair, Post-laser Test와 같은 순서로 진행된다. 그 중 Pre-laser Test는 Laser Repair 단계에서 사용될 Redundancy Cell Repair 정보를 생성하기 위한 단계이다. 한 번의 FAB 공정으로 메모리 셀들을 제대로 만들어내기는 어렵고, 소수의 셀이 고장났다고 해도 한 다이를 모두 버리는 것은 효율적이지 않다. 이를 위해 칩 내에 고장난 셀을 대체할 여분의 셀을 설계한다. Pre-laser Test에서 각 셀의 고장 여부를 확인하고 그에 따라 사용될 여분 셀의 주소를 저장하면, Laser Repair 공정에서 레이저 빔을 이용해 수리를 진행한다. Post-laser Test에서는 전 단계에서 수리된 주소에 해당하는 셀이 정상적으로 동작하는지 확인하기 위한 테스트를 진행한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            An example of selecting good products through the EDS process
          
          

          

        

        이때 Pre-laser 테스트 완료 후 한 개의 메모리에서 고장 셀들의 위치를 한눈에 알아볼 수 있도록 나타낸 것을 비트맵(bitmap)이라고 부른다. 비트맵은 고장 셀의 위치를 논리적 주소로 표현한 논리 비트맵(logical bitmap)과 실제 메모리 구조 내 고장 셀의 위치를 표현한 물리 비트맵(physical bitmap)으로 분류되는데, 웨이퍼 테스트에서는 통상적으로 물리 비트맵을 이용한다. Pre-laser 테스트가 종료된 후 물리 비트맵을 분석하여 고장 셀들을 주어진 여분 셀로 대체 가능한지를 확인하여야 한다. 이러한 분석 작업을 redundant cell analysis라 하며, 통상적으로 웨이퍼 테스트 장비에서는 제공되는 redundancy analysis algorithm을 이용하여 분석이 이루어진다.

      

      
        2-2 메모리 수리
        메모리 수리는 메모리 셀에 결함이 발생한 경우, 미리 내장해놓은 여분의 메모리 셀과 교체하는 방법론이다[12]. RA(Repair Analysis)는 주어진 여분을 사용하여 메모리 수리 솔루션을 찾는 과정으로, 두 단계로 구성된다. 첫 번째 단계는 강제 수리 분석(forced-repair analysis)으로, 동일한 차원의 여분 셀로 교체해야 하는 특정 행 또는 열을 결정한다. 두 번째 단계는 희소 수리 분석(sparse-repair analysis)으로, 강제 수리 단계 이후 남은 결함에 대해 수리 솔루션을 결정하며, 이전에 강제 수리 이후 남은 여분 셀을 사용한다. RA를 통한 메모리 수리 덕분에 메모리 수율을 유지할 수 있지만, 결함 발생 확률이 증가함에 따라 수리 비용도 함께 증가했다. 일반적으로 수리 비용은 수리율과 수리 시간과 관련이 있으며, 수리율은 테스트된 전체 메모리 중 수리된 메모리의 비율로 정의할 수 있다. 수리 시간은 메모리 수리 솔루션을 찾는 데 필요한 총 시간으로 정의된다. 수리율과 수리 시간 사이에는 상충 관계가 있기 때문에 높은 수리율을 위해서는 많은 수리 시간이 소요된다. 이러한 이유 때문에 메모리 수리에 많은 비용이 발생하게 되었다. 또한, 반도체 제조 기술의 발전으로 인해 테스트 및 수리가 필요한 메모리의 수가 증가함에 따라 메모리 수리 비용이 전체 제조 비용 중 많은 비중을 차지하게 되었다. 기존의 RA 알고리즘들은 순차적으로 결함을 수리하는 방식으로, 메모리 집적도가 증가할수록 처리 시간이 늘어나며, 이는 제조 비용의 증가로 이어진다. 또한, 기존 방식은 과거 데이터를 활용하지 않고 매번 동일한 분석 과정을 거치기 때문에 효율성 면에서 한계가 존재한다. 본 연구에서는 딥러닝 기법을 적용하여 기존 방식의 한계를 극복하고자 하였으며, 이를 통해 수리 시간을 단축하고 정확도를 향상시킬 수 있음을 확인하였다.

      

      
        2-3 Repair-most algorithm
        Repair-most 알고리즘은 대표적인 RA 알고리즘 중 하나로, 먼저 각 행과 열의 카운터에 결함의 개수를 저장한다. Repair-most 알고리즘은 그림 2와 같은 순서로 진행된다. 가장 먼저 행과 열의 결함 데이터를 초기화한다. ARC(available redundant columns)와 ARR(available redundant rows)는 여유 셀의 개수를 표시하는 카운터이며, repair-most 알고리즘은 가장 카운터 값이 높은 행과 열을 must-repair로 설정하여 우선적으로 수리하는 것이 특징이다. 따라서, 남아 있는 예비 열이나 예비 행이 있다면 가장 카운터가 높은 행 또는 열을 우선 수리하고, 이 과정을 여유 셀을 다 사용하거나 결함이 모두 수리될 때까지 반복한다. 만약 남아 있는 예비 행이나 열보다 결함의 수가 더 많다면, 수리할 수 없다고 판단한다. 이 알고리즘을 사용하여 수리를 진행할 시, physical bitmap을 읽어 들이는 단계부터 결함 수리 완료 단계까지 각각의 결함 데이터가 순차적으로 진행된다. 이는 100개의 결함 데이터 분석을 진행할 때, 100번의 repair-most 알고리즘이 실행된다는 뜻이다. Repair-most 알고리즘은 효율적이고 널리 사용되는 방식으로, 기존 메모리 수리에서 성능이 검증되어 딥러닝 기법과의 비교를 위한 기준 알고리즘으로 선정하였다. 이를 통해 딥러닝 방식의 개선 효과를 명확하게 평가할 수 있었다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Flowchart for the repair-most Algorithm
          
          

          

        

      

      
        2-4 조기 종료(Early Termination)
        메모리 수리에서 수리 속도는 수리 비용과 직결되므로 알고리즘을 구현할 때 평균 분석 시간을 최소화하는 것이 중요하다. 따라서, 수리 초기에 수리 가능성을 판단하는 것이 매우 중요하다. 조기 종료(early termination)는 메모리 수리 과정에서 수리할 수 없는 메모리를 조기에 식별하고, 더 이상의 자원과 시간을 낭비하지 않도록 수리 프로세스를 중단하는 방법론이다. 예를 들어, 특정 장치가 각각 여분 행과 여분 열을 가진 네 개의 영역으로 구성되어 있을 때, 각 영역에서 수리 전 발생할 수 있는 총 결함 수는 장치의 총 행(Total Rows, TR)과 총 열(Total Columns, TC)에 여분 행(Spare Rows, SR)과 여분 열(Spare Columns, SC)을 곱한 후, 중복된 결함 수를 제거하는 방식으로 계산된다. 이는 다음 식 (1)과 같다[13].
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        강제 수리 분석 단계 후, 사용되지 않은 여분 행의 수를 “USR”, 사용되지 않은 여분 열의 수를 “USC”라고 하면, 강제 수리 이후 남은 여분 행과 여분 열이 처리할 수 있는 최대 결함 수는 다음 식 (2)와 같이 표현된다.
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        이때, 2는 남은 여분 행과 여분 열이 결합하여 처리할 수 있는 두 가지 방향(행과 열)을 고려한 값이다. 따라서, 남은 오류 총 개수가 식 (2)의 값보다 작거나 같다면 수리가 가능하고, 더 크다면 수리가 불가능하다고 판별하게 된다. 본 연구에서는 남은 여분 행과 여분 열의 수보다 많은 수리가 필요할 경우 수리가 불가능하다고 판단하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 본 론
      
        3-1 Repair-most algorithm 구현
        Repair-most 알고리즘 구현을 위해 반도체의 결함 정보를 나타내는 physical bitmap 데이터가 입력된다. 실제 반도체 회사의 양산 데이터를 사용할 수 없으므로, 실험 조건에 알맞은 failure bitmap을 생성하는 Random fault generator를 개발하여 사용하였다. 실제 반도체 양산 환경에서 결함이 특정 패턴을 띄며 나타나지 않는다는 점을 바탕으로 내장 함수를 이용하여 결함의 위치를 불특정하게 지정하였다. 결함이 없는 셀의 값을 0으로 두고, 내장 함수를 통해 임의로 설정된 주소의 셀 값을 1로 변경하여 결함이 있음을 표현했다. RA algorithm은 결함의 발생 횟수, 행과 열의 주소, 예비 자원 수 등과 같은 데이터를 바탕으로 메모리 셀이 가진 예비 자원을 할당하게 된다. 1차원 배열 두 개를 만들어 각각 행과 열의 결함 수를 저장하는 카운터 역할을 하게 만들었고, 이를 바탕으로 예비 자원을 할당하는 RA algorithm을 C언어로 구현하였다.

      

      
        3-2 메모리 반도체의 셀 구조
        학습 및 실험에 사용하는 반도체는 10개의 행과 열을 갖고, 여분 수리 행과 열을 각각 2개씩 총 4개를 갖도록 구성하였다. 결함 발생률은 실제 양산 환경의 수율과 비슷하게 설정하기 위해 0.05(5%)로 지정하여, 무작위의 위치에 결함이 발생하도록 하였다. 이를 표현하기 위해 10×10 크기의 행렬을 1차원 배열 형태로 변환하였고, 이를 100,000번 반복하여 CSV 파일로 저장하였다.

      

      
        3-3 데이터 전처리
        C언어의 Fault-Map Generator로 생성된 반도체 칩의 결함 데이터는 그림 3에서 표기된 것처럼 1차원 배열의 형태로 펼쳐져 CSV 파일의 하나의 행으로 저장된다. 2차원 데이터의 공간적·지역적 특성을 고려하는 CNN의 장점을 살리기 위해 Python에서는 이를 2차원 배열로 재구성하여 독립 변수로 사용하였다. 수리 방법은 정수 값을 가지지만, 연속된 값으로 나타나지 않으며, 수리에 있어 정수 순서를 따르지 않으므로 범주형 특성을 가진다고 볼 수 있다. 범주형 변수를 표현하는 방식에는 대표적으로 라벨 인코딩(Label Encoding)과 원-핫 인코딩(One-Hot Encoding)이 있다. 원-핫 인코딩은 각 정수 값에 해당하는 인덱스만 1로 설정하여 범주형 변수를 표현하는 방식으로, 출력값을 이산화함으로써 분류 모델, 특히 딥러닝 기술에 적용할 수 있는 이점을 제공한다. 따라서 본 논문에서는 해당 방식을 사용하여 범주형 변수를 표현하였다. 그림 4는 실제 수리 방법 데이터가 원-핫 인코딩 과정을 거치는 것을 도식화한 것이다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Memory test data preprocessing procedure
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Data preprocessing for repair method
          
          

          

        

      

      
        3-4 합성곱 신경망
        합성곱 신경망(Convolutional Neural Networks, CNN)은 인간의 시신경이 시각피질로 신호를 전달하는 과정을 모방한 알고리즘이다. 대표적인 딥러닝 알고리즘 중 하나로, 그리드 형태의 위상(grid-like topology)을 가진 데이터를 처리하는 데 널리 사용된다. 그림 5는 CNN의 과정을 간단하게 도식화한 것이다. CNN 모델은 여러 은닉층을 쌓아 구현되며, 주로 합성곱 연산(Convolution)층과 풀링 연산(Pooling)층으로 구성된다. DNN(Deep Neural Network)은 주로 1차원 형태의 데이터를 사용하지만, 최근에는 이미지 데이터 등 2차원 배열 데이터의 급증으로 인해 기존 방법의 효율적 처리에 한계가 있다. 이미지와 같은 2차원 형태의 데이터를 1차원 형태로 변형하여 사용할 경우 공간적·지역적 정보와 같은 고유의 특성이 사라져 큰 오류로 이어질 수 있다. 이러한 단점을 극복하기 위해 CNN이 도입되었으며, 본 연구에서도 데이터를 2차원 배열 형태로 재구성하여 CNN을 활용하였다 [14].

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            The process of CNN
          
          

          

        

      

      
        3-5 제안하는 모델 구조
        제안하는 CNN 모델의 층 구조는 총 6개의 층으로, 합성곱 연산 층과 풀링 연산 층이 반복되도록 구성하였다. CNN에는 Filter(Kernel)가 존재하며, 합성곱 연산 층에서는 입력 데이터와 Filter 간의 내적 연산을 진행한다. 제안하는 모델의 입력 데이터는 100개의 칸 중 무작위로 선정된 5개의 칸만이 1의 값을 갖는 흑백 이미지이다. 따라서 Filter의 크기를 작게 설정하면 결함의 위치 특성을 파악하기 어려워질 수 있다. Filter 내에 결함의 특성이 담길 수 있도록 입력 데이터에 비해 크기를 크게 설정하여 모델을 구성하였다.

        머신러닝이나 딥러닝 분야에서 모델 학습 시 과적합(Overfitting)을 고려해야 한다. 이는 모델이 training 데이터를 과하게 학습하여 해당 데이터에 좋은 성능을 나타내지만, 새로운 데이터에 대해서는 좋지 않은 성능을 나타내는 것을 말한다. 과적합 해결에는 여러 방법이 있지만, 제안하는 모델에서는 반복되는 층 사이에 드롭아웃(Dropout) 층을 두어 특정 데이터에 과적합 되는 문제를 방지하였다. 드롭아웃은 설정한 확률만큼의 다층 신경망의 숨겨진 뉴런 출력을 0으로 설정하여 학습하는 방법이다. 확률에 속한 뉴런은 전진 패스에 기여하지 않고, 역전파에도 참여하지 않는다. 제안하는 모델에서는 드롭아웃 층의 확률 인수를 0.3으로 설정하여, 약 30%의 뉴런을 탈락시킴으로써 과적합 현상을 해결하였다.

        제안하는 모델은 수리 가능 여부를 예측하므로 0과 1 사이의 정수를 출력한다. 즉, 이진 분류 모델이므로 출력 노드의 활성 함수로 softmax를 사용하였다. softmax 함수의 출력은 각 데이터 포인트가 특정 범주에 속할 확률을 나타내며, 가장 높은 확률을 가진 범주에 해당 데이터 포인트가 속한다고 예측한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      
        4-1 학습 결과
        제안하는 모델은 원-핫 인코딩으로 전처리 된 종속변수를 사용하기 때문에 손실 함수로 categorical cross entropy를 사용하였다. 손실 함수는 신경망 성능의 저하 정도를 나타내며, 수치가 낮을수록 훈련 데이터를 잘 처리한 것이다. 평가 지표로는 accuracy를 사용하였고, 이는 전체 데이터 중 정확하게 예측한 데이터의 비율을 의미한다. 학습에는 epoch를 100, batch size를 32로 설정하여 진행하였다. 데이터의 20%는 검증을 위해 예약되어 모델의 성능을 측정하였다. 표 1은 기존의 RA 알고리즘 기반 수리 방법과 딥러닝 수리 예측 모델의 수리 시간을 분석 횟수에 따라서 비교한 것이다. 딥러닝 수리 예측 모델은 분석 횟수가 100개, 1,000개와 같이 적은 경우에는 기존 RA 알고리즘보다 낮은 성능을 보였지만, 분석 횟수가 늘어날수록 높은 정확성을 유지하면서도 RA 알고리즘에 비해 약 400 ~ 1800ms 정도 빠른 수리 속도를 보였다. 실제 양산 환경은 많은 데이터를 다루기 때문에, 이러한 결과는 딥러닝 수리 예측 모델이 수리 시간을 단축하는 데 유용할 수 있음을 시사한다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Repair Time By Method
          
          

        

        
          
            
              	
              	Previous Method [7]
(RM algorithm)
              	Proposed Method
            

          
          
            	number of analysis
            	time(ms)
            	accuracy(%)
            	time(ms)
            	accuracy(%)
          

          
            	100
            	17
            	100
            	256
            	100
          

          
            	1000
            	204
            	100
            	348
            	100
          

          
            	5000
            	512
            	100
            	481
            	100
          

          
            	10000
            	1368
            	100
            	682
            	100
          

          
            	20000
            	1966
            	100
            	1427
            	100
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문의 실험은 두 가지 개발 언어를 사용하여 직렬 및 병렬로 결함을 수리하는 알고리즘의 수리 시간을 비교하는 방식으로 진행되었다. C언어를 통해 양산 데이터 산출 과정과 결함 데이터를 순차적으로 수리하는 RA 알고리즘을 구현하였고, 해당 양산 데이터의 전처리 및 딥러닝 수리 예측 모델은 Python으로 구현하였다. 딥러닝 수리 예측 모델은 100,000개의 데이터를 학습하였으며, 총 100개, 1,000개, 10,000개의 데이터를 수리하는 데 걸리는 시간을 비교하였다. 실험 결과, 제안하는 딥러닝 기반 수리 예측 모델은 높은 정확성을 유지하면서 기존의 RA 알고리즘보다 더 빠른 속도로 메모리를 수리할 수 있음을 확인하여, 딥러닝 기반 수리 예측 모델이 RA 알고리즘에 적용 가능함을 확인하였다. 또한, 처리해야 하는 데이터가 많아질수록 더욱 빠른 처리 속도를 보이기 때문에, 실제 반도체 양산 환경에서 축적된 풍부한 raw 데이터를 학습하여 높은 정확도를 달성함으로써 반도체의 신뢰성을 향상시키고, 동시에 수리 시간을 단축하여 반도체 제조 비용 절감 효과를 기대할 수 있다. 본 연구에서는 repair-most 알고리즘을 기준으로 하였으나, 다른 RA 알고리즘에도 딥러닝 기법을 적용하면 유사한 성능 향상이 있을 가능성이 있다. 이는 다양한 RA 알고리즘에 딥러닝 기법이 적용될 가능성을 제시하며, 향후 연구를 통해 딥러닝 기반 RA의 범용성을 더욱 강화할 수 있을 것이다.
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