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In this paper, the classification rate of micro-cracks in silicon wafers was improved using a SVM. 

In case Ι, we investigated how feature data of micro-cracks and SVM parameters affect a classifi-

cation rate. As a result, weighting vector and bias did not affect the classification rate, which was 

improved in case of high cost and sigmoid kernel function. Case II was performed using a more 

high quality image than that in case I. It was identified that learning data and input data had a 

large effect on the classification rate. Finally, images from cases I and II and another illumination 

system were used in case III. In spite of different condition images, good classification rates was 

achieved. Critical points for micro-crack classification improvement are SVM parameters, kernel 

function, clustered feature data, and experimental conditions. In the future, excellent results could 

be obtained through SVM parameter tuning and clustered feature data. 
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1. 서론 

 

태양광발전의 단가를 낮추기 위한 노력으로 전 

세계에서 많은 연구들이 진행되고 있다. 크게 세

가지로 요약해보면 태양전지 자체의 발전 효율을 

높이는 부분, 태양전지 제조에 사용되는 재료의 

양을 줄이면서 이로 인한 태양전지의 가격을 낮추

는 부분, 그리고 대량 생산 체제 구축을 통한 생

산 단가 인하 부분으로 정리할 수 있다. 그 중 태

양전지 제조비용의 66% 이상을 차지하는 실리콘 

웨이퍼의 박형화와 공정 개선에 따른 대량 생산을 

통해 실리콘 재료의 단가 인하가 가능해졌다. 그

러나 이와 관련된 공정 장비들도 얇아진 실리콘 

웨이퍼를 다루면서 발생하는 웨이퍼의 파손이 이

슈가 되고 있다. 특히 웨이퍼에 발생하는 마이크

로크랙은 외관상 확인이 어렵고 작은 충격에도 균

열이 전파되어 웨이퍼의 파손에 까지 이르게 된다. 

이러한 웨이퍼가 셀 제조 공정에 투입될 경우 태

양전지의 효율을 저하시키는 원인이 되며, 형태를 

예측하기 어려운 마이크로크랙 패턴에 대해 명확

히 알려진 바가 없어 발생원인 파악을 위한 제조

공정상 피드백이 제대로 이루어지지 못하고 있다. 
 

__________  

Copyright Ⓒ The Korean Society for Precision Engineering 
This is an Open-Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution Non-Commercial License (http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0) which 

permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited. 



한국정밀공학회지 제 33권 제 9호 pp. 715-721 

 

 

September 2016  /  716

태양전지의 효율과 직접적으로 연관되기 때문에 

마이크로크랙의 형태별 분류에 대한 필요성이 요

구되고 있다.1-3 

분류에 대한 연구는 현재도 활발하게 진행되고 

있다. 대표적인 분류 기술로는 PCA (Principal 

Component Analysis), 신경망 (Neural Network)등이 

있다.4 그러나 PCA는 형태적인 특징 정보가 많이 

포함되는 형태를 주성분으로 선택하여 학습하기 

때문에 다양한 형태의 마이크로크랙을 분류하기엔 

적합하지 않다. 신경망은 많은 수의 학습 데이터

를 요구하기 때문에 마이크로크랙 시편을 구하기 

어려운 특성상 좋은 성능을 기대하기 어렵다. 

따라서 본 논문에서는 상대적으로 적은 수의 

학습데이터로 효율적인 분류 성능을 기대할 수 있

는SVM (Support Vector Machine)을 적용하여 마이크

로크랙 분류 실험을 진행한 결과 우수한 분류율을 

얻을 수 있었다. 

 

2. SVM 분류기 

 

2.1 SVM 알고리즘 

SVM은 다층 퍼셉트론 분류기 (Multi-Layer 

Perceptron Classifiers)의 대안적인 학습 방법으로, 

구조적 리스크를 최소화 (Structural Risk 

MinimizaTion)하고 패턴을 고차원 특징 공간으로 

사상시킬 수 있다는 점과 최적의 식별이 가능하다

는 특징이 있다.5 통계적 학습 기법을 이용한 

SVM은 기존의 PCA, 신경망 등의 분류 기술과는 

달리 구조적 오류를 최소화 한다. 두께가 얇은 실

리콘 웨이퍼는 취성이 강해 쉽게 깨지기 때문에 

결함 영상의 샘플을 구하기가 매우 어렵다. 이러

한 어려움을 극복하기 위해 적은 수의 표본만으로

도 상대적으로 우수한 예측 성과를 기대할 수 있

는 SVM을 적용하고자 한다. 

선형 분리 가능한 두 클래스가 존재한다고 할 

때 이것을 분류하는 최적의 결정평면에 가장 가까

이 존재하는 각 클래스의 샘플을 SV (Support 

Vector)라고 한다. SVM은 결정평면과 SV 사이의 

거리, 즉 마진 (Margin)이 최대가 되는 결정평면을 

학습에 사용하여 각 클래스의 샘플을 기반으로 하

는 이진 분류기이다. 입력 샘플이 
i
x 이고 클래스 

출력이 d {1, 1}=∈ − 인 N개의 샘플 
1

{( , )}N

i i i
x d

=

을 고

려할 때, 결정평면은 wx b 0+ = 으로 표시된다. 여

기서 w는 가중치 벡터, b는 바이어스를 나타낸다. 

이때 두 클래스의 SV사이의 분리 마진은 2 w

가 되며, 이를 최대화하기 위해서는 w 를 최소화

해야 한다. 여기서 결정평면과 목표 클래스 출력

의 곱이 양수라는 제약조건을 적용하여 비용함수

가 최소가 되는 w와 b를 구하면 최적화된 결정평

면을 얻을 수 있다. 두 클래스에 포함된 샘플들이 

선형적으로 완전 분리가 어려운 경우에는 식(1)과 

같이 오류에 대해 슬랙 변수 
i

ξ 를 적용한 비용함

수를 통해 최적화가 가능하며 이를 소프트 마진 

기법이라고 한다. 

 

2

1

1
( )

2

N

i

i

w w C ξ
=

Φ = + ∑              (1) 

 

이때 훈련 샘플들을 이용하여 마진의 최대화와 

분류 허용 패널티에 대한 조절 인자인 C (Cost)의 

적절한 값을 경험적으로 결정해야 한다. 그러나 

직선으로 분류되지 않는 케이스에 대해서는 소프

트 마진 기법 이외에 새로운 해결 방안을 논의할 

필요가 있다. 

 

2.2 Kernel Function 

SVM 분류 기법을 다양한 분류 항목과 많은 

자료에 적용하기 위해서는 커널 함수 (Kernel 

Function)를 사용하여 분류 작업을 수행할 수 있다. 

일반적으로 변환함수를 이용하여 보다 고차원의 

공간으로 사상 (Mapping)시키면 Fig. 1과 같이 선형 

분리 가능한 조건이 된다. 사상된 공간에서도 원 

공간에서의 거리 관계를 어느 정도는 보존할 필요

가 있기 때문에, 사상 함수를 이용하여 커널함수

를 식(2)과 같이 정의 한다. 커널 함수의 선택과 

매개변수의 변화에 의해 분류 결과가 달라진다. 

일반적으로 Table 1에 주어진 Polynomial, RBF, 

Sigmoid 커널이 많이 사용되고 있다. 

 

K( , ) ( ) ( )
T

i j i jx x x x≡∅ ∅              (2) 

 

여기서 주목할 점은 식별함수와 식별의 최적화 

문제에 (x)∅ 를 쓰지 않고 K( )⋅ 으로만 나타낼 수 

있다는 점이다. 따라서 사상된 공간에서의 식별을 

위해 구체적인 사상함수를 설정하지 않고도 식별

함수를 구현할 수 있게 된다. 즉 커널함수 K( )⋅ 를 

두 패턴 벡터 간의 거리를 나타내는 함수로 설정

하면, 내적이라고 하는 형태로 원래 공간에서의 

근사를 보존할 수 있고 식별함수를 구현할 수 있

게 된다.  
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Fig. 1 Description of kernel function 

 

Table 1 Type of kernel function 

Function Formula 

Polynomial K( , ) ( ) , 0T d

i j i jx x x x rγ γ= + >  

RBF ( )2K( , ) exp , 0
i j i j
x x x xγ γ= − − >

Sigmoid K( , ) tanh( )T

i j i jx x x x rγ= +  

 

2.3 Multi-Class SVM 

일반적인 SVM은 이분류 (Binary Classification) 

문제에만 적용할 수 있도록 설계되어 있기 때문에 

마이크로크랙의 형태와 같은 다분류 문제에 적용

하기 위해서는 SVM을 변형 혹은 확장시킬 필요가 

있다. 지금까지 기존 SVM의 변형, 확장을 통해 다

분류 문제를 해결하기 위한 다양한 접근법들이 연

구되어 왔는데 이러한 접근법들은 크게 두 가지 

방식으로 구분된다.5,6 

첫번째 방식은 이분류 SVM 모형을 여러 개 

만들어 결합하는 방식으로, 여기에는 분류할 클래

스 개수만큼 이분류 SVM 모형을 구축해, 각 분류 

집단에 포함되는 그룹과 그렇지 않은 그룹을 판별

하는 형태의 One-Against-All (OAA) 방법이다. 

두번째 방식은 분류할 모든 클래스에 대하여 

구성할 수 있는 모든 쌍 (Pair)별로 독립된 SVM 

모형을 구축하는 One-Against-One (OAO) 방법이다. 

이 중에서, OAO 방식이 OAA에 비해 효율성은 떨

어지지만 예측 정확도는 상대적으로 더 높게 나타

나는 것으로 보고되고 있다. Fig. 2는 OAO 방식의 

다분류 SVM 개념도를 나타낸다. 그 외에도 나무

의 각 가지들에 SVM이 걸려 있는 형태의 계층적

인 구조를 가지는 Tree structure 방법 등이 존재하

나 학습 시간이 짧지만, 제대로 된 설계가 어려운 

단점이 있다.7  

본 논문에서는 가장 높은 분류율을 기대 할 수 

있는 OAO 방식을 적용하여 마이크로크랙 분류 실

험에 적용하였다. 

 

Fig. 2 Description of one-against-one 

 

 

 

Fig. 3 Near-Infrared images of micro-crack 

 

 
Pattern 1 Pattern 2 Pattern 3 

Pattern 4 Pattern 5 

Fig. 4 The shape of micro-cracks machined 

 

3. 마이크로크랙 분류의 성능 실험 

 

3.1 마이크로크랙 시편 

취성에 약하여 매우 깨지기 쉬운 실리콘 웨이

퍼의 특성상 마이크로크랙 시편의 확보가 매우 어

려운 실정이다. 본 논문에서는 이와 같은 문제로 

5가지 패턴의 마이크로크랙 형태를 가공하여 분류 

실험에 적용하였으며 그 형태는 Fig. 3과 같다. Fig. 

4는 각 형태별 폭과 길이에 대해 보여주며 폭 (W: 

width) 75, 125, 175 μm와 길이 (L: length) 1000, 1250, 
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1500, 1750 μm의 12가지 크기를 가진 Pattern 1, 2, 3

과 폭 100 μm와 길이 1000, 1250, 1500, 1750 μm의 4

가지 크기를 가지는 Pattern 4, 5로 총 44개의 마이 

크로크랙 시편을 가공하였다. 

 

3.2 분류 실험 Case 1 

Fig. 5는 분류 실험 Case 1에 사용한 광학계이다. 

회전, 밝기, 배율등의 변화를 고려하여 총 660개의 

마이크로크랙 영상을 확보하였으며, LIBSVM을 사

용하여 분류실험을 진행하였다.8 먼저 SVM과 관

련된 파라미터인 w와 b의 변화에 따른 분류율을 

확인하기 위해 C값을 103으로 고정한 상태에서 w

와 b값을 변경하면서 3종류 커널에 대하여 학습 

616개, 입력 44개로 실험 조건을 구성하였다. 최대 

마진을 결정하는 직선의 기울기에 관련된 값인 w

는 20도 간격으로 tan 20° - 160°에 해당하는 값으로 

구성하였고, 0과 1사이의 범위를 가지도록 특징 데

이터를 구성하였기 때문에 이를 고려하여 b값을 

구성하였다. 실험결과 w와 b값에 따른 분류율에 

변화는 없었으며, Polynomial 커널일 때 40.91%, 

RBF 커널일 때 36.36%, Sigmoid 커널일 때 50%로 

커널 함수에 따라서 분류율이 달라지는 것을 확인

하였다. SVM 이론에 의하면 분류 직선의 각도나 

위치에 따라 고려되는 서포트 벡터가 달라질 것이

고, 그에 따른 최대 마진이 달라지겠지만 마이크

로크랙의 특징 데이터는 비선형 케이스에 해당하

기 때문에 비선형 데이터에 고려되는 C값을 고정

으로 하였기 때문에 분류율의 변화가 없었다고 판

단하였다. 따라서 이후 실험에는 b는 1, w 는 10으

로 고정하여 분류 실험을 진행하기로 한다. Tables 

2부터 4는 커널함수와 C에 따른 분류율이다. 분류 

실험에 사용한 특징 데이터는 Area, Perimeter, 

Convex Perimeter, Elongation, Sum of Pixel, Sum of 

Moment, Eigenvalue 총 7가지이다.9 실험결과 C값과 

분류율은 비례관계에 있으나 일정 값 이상이 되면 

분류율이 다시 감소하는 것을 확인하였다. 세 가

지 커널함수 중 Sigmoid 함수가 C값이 109 일 때 

가장 높은 분류율을 보여주었다. ± ∞로 갈수록 양

극화되는 Sigmoid 함수의 형태가 마이크로크랙을 

분류하는데 유리하게 데이터를 사상시켰다고 판단

하였다. 그러나 Tables 2부터 4의 분류실험에서 사

용한 특징 데이터는 분류 클래스별 군집화가 제대

로 이루어진 특징이 아니기 때문에 매우 비선형적

인 케이스이다. 그럼에도 불구하고 97.73%의 분류

율을 획득할 수 있었던 이유는 비분류 데이터에 

Fig. 5 Case I experiment 

 

Table 2 Classification rates for cost parameters 

Kernel function C Classification rate (%)

Polynomial 

101 27.27 

102 29.55 

103 43.18 

104 31.82 

105 31.82 

106 56.82 

107 34.09 

108 34.09 

109 34.09 

 

Table 3 Classification rates for cost parameters 

Kernel function C Classification rate (%)

RBF 

101 36.36 

102 36.36 

103 36.36 

104 40.91 

105 56.82 

106 68.18 

107 86.36 

108 79.55 

109 79.55 

 

Table 4 Classification rates for cost parameters 

Kernel function C Classification rate (%)

Sigmoid 

101 50.00 

102 50.00 

103 50.00 

104 52.27 

105 68.18 

106 81.82 

107 93.18 

108 95.45 

109 97.73 
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대한 패널티값인 C를 크게 할당하였기 때문이며, 

그 대신 분류를 위한 학습시간이 길어진다는 단점

이 있다. 

따라서 실험 데이터의 구성 조건에 따른 분류

율을 살펴보기 위해 Table 5와 같이 실험 조건을 

구성하였다. 조건 1은 형태별 군집화가 제대로 이

루어지지 않은 특징으로 구성하였다. 1번 조건과 

학습과 인식영상의 조건을 반대로 하여 2번 조건

을 구성하였으며 3번 조건은 2번 조건과 동일한 

조건에서 특징 데이터를 Eigenvalue의 1차원으로 

구성하였다. 마지막 조건 4는 1번 조건과 동일하

고, 특징데이터를 형태별로 군집화된 Eigenvalue, 

SURF (Speeded Up Robust Feature),10 Corner point11의 

3차원으로 구성하였다.  

Tables 6부터 8은 세가지 커널에 구성한 실험 

조건을 적용했을 때 분류율이다. 첫 번째로, 실험 

조건 1, 2의 평균 분류율을 비교했을 때 Polynomial 

커널은 조건 2가 약 28%, RBF 커널은 조건 2가 

약 8%, Sigmoid 커널은 조건 1이 약 19% 높은 분

류율을 보여주었고, 조건 1 Sigmoid 커널에서 C값

이 109 일 때 97.73%로 가장 높은 분류율을 획득

하였다. 

두 번째로, 조건 2, 3을 비교했을 때 전체 실험

에 대하여 조건 3이 약 5% 더 높은 분류율을 보

여준 것으로 보아, 특징데이터의 차원이 높다고 

유리한 것은 아니며 형태별로 군집화된 특징데이

터를 적용하는 것이 분류율 향상에 더 큰 이점이 

있다는 것을 확인하였다. 세 번째로, 조건 4는 형

태별로 군집화된 특징인 Eigenvalue, SURF, Corner 

point의 3차원으로 구성하였다. 조건 1과 비교해봤

을 때 Sigmoid 함수에서 더 낮은 C값으로 최대 분

류율을 획득하였다. 

 

3.3 분류 실험 Case 2 

Fig. 6은 분류 실험 Case 2에 사용한 광학계이다. 

분류 실험 Case 1보다 마이크로크랙 영역에서 대비

값이 약 10배 더 높은 영상을 획득한다. 높은 품

Table 5 Condition of classification test 

 
learning 

image 

Input 

image 
Feature data 

Condition 1 616 44 

Area, Perimeter, 

Convex perimeter,

Elongation, 

Sum of pixel, 

Sum of moment, 

Eigenvalue 

Condition 2 44 616 

Area, Perimeter, 

Convex perimeter,

Elongation, 

Sum of pixel, 

Sum of moment, 

Eigenvalue, 

Condition 3 44 616 Eigenvalue 

Condition4 616 44 
Eigenvalue, SURF,

Corner point 

 

Table 6 Classification rates for polynomial kernel 

C Condition 1 Condition 2 Condition 3 Condition 4

101 27.27 56.66 67.69 27.27 

102 29.55 56.66 67.69 29.55 

103 43.18 56.66 67.69 43.18 

104 31.82 56.66 71.43 31.82 

105 31.82 60.39 78.57 31.82 

106 56.82 71.43 92.05 31.82 

107 34.09 85.55 89.94 36.36 

108 34.09 65.75 75.32 34.09 

109 34.09 64.94 74.51 34.09 

 

Table 7 Classification rates for RBF kernel 

C Condition 1 Condition 2 Condition 3 Condition 4

101 36.36 58.44 66.40 56.82 

102 36.36 58.44 66.40 56.82 

103 36.36 58.44 66.40 56.82 

104 40.91 58.44 67.69 61.36 

105 56.82 59.90 76.62 77.27 

106 68.18 68.83 90.58 81.82 

107 86.36 70.08 89.45 88.63 

108 79.55 79.55 91.88 84.09 

109 79.55 76.14 92.37 84.09 

 

Table 8 Classification rates for sigmoid kernel 

C Condition 1 Condition 2 Condition 3 Condition 4

101 50.00 50.32 45.78 50.00 

102 50.00 52.44 45.78 52.27 

103 50.00 52.44 45.78 65.90 

104 52.27 52.44 45.78 79.55 

105 65.91 52.44 51.14 93.18 

106 81.82 57.95 59.42 95.45 

107 93.18 63.96 67.05 97.73 

108 95.45 43.34 67.69 97.73 

109 97.73 39.77 66.56 97.73 
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질의 영상을 획득하여 분류 실험에 적용했을 때 

어떤 영향을 미치는지 알아보는 것이 본 실험의 

목적이다. 44개의 마이크로크랙 영상에 밝기, 회전, 

배율을 변화시켜서 총 400개의 마이크로크랙 영상

을 분류 실험에 사용하였다. Table 9는 분류 실험 

결과이며, 실험 조건은 Case 1에서의 결과를 참고

하여 가장 성능이 좋았던 Sigmoid 커널, C값 109, 

Eigenvalue, SURF, Corner point의 세가지 특징을 적용

하였다. 임의로 50개의 영상을 선정하여 350개의 영

상을 인식한 결과 약 95%의 분류율을 획득하였다. 

Case 1 학습데이터의 약 8%만으로 근접한 성능을 

보여주었으며, 비슷한 조건인 Table 5의 Condition 2 

보다 약 10% 높은 분류율을 획득하였다.  

 

3.4 분류 실험 Case 3 

분류 실험 Case 3는 여러 광학계를 적용하여 

각 산업현장에서 전송받은 영상 조건을 간접적으

로 반영하였다. Case 1, 2는 한가지 광학계를 사용하

여 모집단 내에서만 실험을 진행하였기 때문에 다

른 조건의 광학계를 사용하였을 때 분류율에 대해 

분석하기 위한 실험이다. Case 1, 2에서 사용된 마이

크로크랙 영상과 Fig. 7과 같이 다른 성능을 가지

는 광학계로부터 308개의 영상을 추가로 더 획득

하여 총 1324개의 영상에 대하여 분류 실험을 진

행하였다.  

Table 10은 그 분류율을 나타내는 표이다. 812개

의 영상을 학습시켰을 때 61.7%의 분류율을 획득

하였다. Case 1의 실험결과에 따라 학습영상을 더 

추가해서 분류 실험결과 922개의 영상을 학습에 

사용하였을 때 약 83.8%의 분류율을 획득할 수 있

었다.  

 

3.5 분류 성능 고찰 

본 논문에서는 실리콘 웨이퍼의 마이크로크랙

을 분류하기 위해 SVM을 적용하여 총 세가지 케

이스로 나누어 연구를 진행하였다. Case 1을 통해 

SVM 파라미터들이 분류실험에 미치는 영향에 대

하여 분석하였다. 마이크로크랙 특징 데이터와 같

은 비선형 케이스에 대해서 w와 b는 분류율에 영

향을 미치지 않는 것을 확인하였으며, Sigmoid 커

널과 높은 C값일 때 분류율이 향상되었다. 특징 

데이터의 경우 분류 형태별 군집화가 잘 이루어진 

데이터를 사용할 때 분류율이 향상되었으며 특징 

데이터 차원이 높아도 분류 성능에는 큰 영향이 

없었다. Case 2에서는 더 높은 품질의 영상과, 형태

별 군집화가 이루어진 특징 데이터를 사용했을 때 

분류 성능이 향상되는 것을 확인할 수 있었다. 

Case 3는 마이크로크랙이 발생한 현장에서 사용되

는 광학계로부터 영상을 받을 때의 조건을 반영하

기 위해 세 가지 광학계로부터 획득한 영상을 사

용하였으며, 마이크로크랙 영상의 모집단 내에서 

진행한 실험의 분류율보다 분류율이 상대적으로 

낮아지는 것을 확인하였다. 각각 다른 조건과 성

능을 가지는 광학계로 획득한 영상이기 때문에 마

이크로크랙 형태별 특징 데이터의 군집화가 잘 이

루어지지 못했기 때문에 얻어진 결과라고 판단된

다. 그러나 학습과 입력 데이터의 구성, C, 특징 데

Fig. 6 Case II experiment 

 

Fig. 7 Case III experiment 

Table 9 Classification rate by experiment of case II 

Kernel

function
C

Learning 

image 

Input 

image 

Classification 

rate (%) 

Sigmoid 109 50 350 95.43 

 

Table 10 Classification rates by experiment of case III

Kernel

function
C

Learning 

image 

Input 

image 

Classification 

rate (%) 

Sigmoid 109 812 512 61.7 

Sigmoid 109 922 402 83.8 
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이터의 군집화를 통해 분류 성능이 향상될 수 있

는 것을 확인하였다. 

 

4. 결론 

 

본 논문에서 세 가지의 분류 실험을 통해 마이

크로크랙 분류 향상에 대한 연구를 진행하였다. 

SVM 기반의 분류율 향상 방안에 대해 정리하면 

Cost 값은 높을수록, 데이터를 이분류하기 위해 양

극화 시키는 Sigmoid 커널의 선정, 군집화된 데이

터 분포를 나타내는 특징을 선정한다면 SVM 특성

상 상대적으로 적은 수의 학습데이터로도 높은 분

류율을 기대할 수 있다. 그러나 위에 제시된 방안

이 충족되지 않을 경우 분류 성능을 위해 많은 수

의 학습데이터가 요구된다. 
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