
반도체디스플레이기술학회지 제12권 제2호(2013년 6월)
Journal of the Semiconductor & Display Technology, Vol. 12, No. 2. June 2013.

57

지역적 이진 특징과 적응 뉴로-퍼지 기반의 솔라 웨이퍼 표면 불량 검출

고진석·임재열†

†한국기술교육대학교 전기전자통신공학과

Local Binary Feature and Adaptive Neuro-Fuzzy based Defect Detection 

in Solar Wafer Surface

JinSeok Ko and JaeYeol Rheem
†

†Department of Electrical, Electronics and Communication Engineering, Korea University of Technology and Education

Abstract

This paper presents an adaptive neuro-fuzzy inference based defect detection method for various defect types, such as

micro-crack, fingerprint and contamination, in heterogeneously textured surface of polycrystalline solar wafers.

Polycrystalline solar wafer consists of various crystals so the surface of solar wafer shows heterogeneously textures.

Because of this property the visual inspection of defects is very difficult. In the proposed method, we use local binary

feature and fuzzy reasoning for defect detection. Experimental results show that our proposed method achieves a detection

rate of 80% ~ 100%, a missing rate of 0% ~ 20% and an over detection (overkill) rate of 9% ~ 21%.
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1. 서 론

태양광 발전은 기존의 화석연료가 갖는 환경오염 및

에너지 고갈 문제를 해결할 수 있는 방안으로, 최근 이

에 대한 산업화가 활발히 진행되고 있다. 이중에서 다결

정 솔라셀은 단결정 솔라셀에 비해서 효율이 떨어지는

단점이 있으나, 제조공정이 단결정에 비해서 간단하고,

높은 생산성으로 인하여 가격경쟁력을 확보하고 있다.

솔라셀 제조현장에서 머신비전을 이용한 품질검사 공

정의 자동화는 필수적이다. 이는 제조 원가를 낮추고, 생

산성을 높이는 장점을 갖고 있기 때문이다. 그러나 다

양한 결정질로 구성된 다결정형 솔라 웨이퍼의 표면은

영상에서 표면이 매우 불규칙하게 표현되며, 이는 기존

의 검사 알고리즘으로는 효과적인 검사가 이뤄지지 못

하는 요인이 되었다. 따라서 최근 태양광 발전 시스템

에 대한 연구가 이뤄지면서, 이와 함께 다결정형 솔라

웨이퍼의 불량 검출을 위한 방법에 대한 연구가 이뤄

졌다. 

태양전지 생산 공정에서 발생되는 불량들은 충격에

의해서 발생되는 크랙(macro/micro-crack), 작업자

(fingerprint) 또는 제조 장비로부터의 오염(contamina-

tion, oil stain) 등이 대표적이다. 이와 같은 불량들을

검사하기 위하여 다음과 같은 연구가 이뤄져 왔다.

Tsai et al.는 다결정형 솔라셀의 불량을 검출하기 위

하여 wavelet 기반의 불량 검출 기법, anisotropic

diffusion model 기반의 마이크로 크랙 검출 기법,

mean-shift 기반의 불량 검출 기법, Fourier image

reconstruction 기반의 불량 검출 기법 등을 발표하였다

[2-6]. Chiou et al.은 마이크로 크랙 검출을 위한 기법

을 발표하였으며, Ke et al.도 마이크로 크랙 검출을 위

한 검사 시스템을 발표하였다[7-8]. 

또한 우리의 선행연구에서는 이중구조의 비등방 확

산 필터 및 확장구조의 비등방 필터를 이용한 마이크

로 크랙 검출기법 및 솔라셀의 색상분류 기법, 퍼지추

론 기반의 불량검출 기법, 지역적 이진특징 및 가우시

안 혼합모델, 적응 뉴로-퍼지 모델 기반 불량 검출 기

법 등을 발표하였다[9-15]. 

그러나 이러한 방법들은 불량 유형마다 검사 알고리†E-mail : rheem@koreatech.ac.kr
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즘이 다르기 때문에, 여러 유형의 불량을 검출하기 위

해서는 각각의 방법들을 수행해야 하며, 이는 불량 검

출시간이 증가되는 요인이 되었다.

본 논문에서는 우리의 선행연구인 지역적 이진 특징

및 적응 뉴로-퍼지 기반의 마이크로 크랙 불량검사 기

법[15]을 마이크로 크랙과 지문, 오염 등 다양한 불량

으로 확장하여 검출 성능을 확인하였다. 이는 제안된

방법으로 다양한 불량 유형을 동시에 검출할 수 있음

을 의미한다.

본 논문은 다음과 같이 구성되었다. 2장에서는 제안된

지역적 이진 특징 및 적응 뉴로-퍼지 기반의 불량 검출

방법에 대해서 설명한다. 3장에서는 제안된 방법의 타당

성을 검증하기 위하여 실제 불량 영상을 이용한 실험결

과에 대해서 설명한다. 이를 위하여 다결정형 솔라 웨이

퍼의 표면 특성에 대해서 살펴보고, 제안된 방법을 적용

하여 불량을 검출한 결과를 확인하였다. 4장에서는 본

연구의 결론 및 향후 연구방향에 대해서 다룬다

2. 지역적 이진 특징과 적응 뉴로-퍼지 기반의 

불량검출

2.1. 지역적 이진 특징

다음 f(x, y)는 영상 I에서 좌표 (x, y)의 픽셀 밝기를

의미한다. 이러한 경우 영상은 다음 식 (1)과 같이 표

현된다.

(1)

여기서 I, J는 영상의 가로, 세로 길이를 나타낸다.

전체 영상은 다음과 같이 패치영상 pk(x, y)의 집합으

로 표현할 수 있다.

(2)

여기서 K는 전체 패치 영상의 개수를 의미하며, M과

N은 패치영상의 가로, 세로 길이를 나타낸다. 

본 논문에서 제안하는 지역적 이진 특징을 얻기 위

하여, 각각의 패치영상 픽셀에 대해서 다음과 같은 가

중치를 계산한다. 여기서 T는 이진화를 위한 임계값을

의미한다.

(3)

식 (3)에서 제안한 가중치를 이용하여 이진 패치 영

상을 얻는다. 이는 다음 식과 같다.

(4)

식 (3)과 (4)를 이용하여 이진화된 패치영상을 이용

하여 평균과 표준편차를 계산한다. 패치영상을 이전영

상으로 변환할 때, 임계값의 밝기가 어두운 픽셀이 존

재할 경우, 이진 패치영상의 평균은 1보다 작은 값을

갖게 된다. 또한 표준편차는 불량이 없는 이진패치영상

에 비해 큰 값을 갖는다. 이는 패치영상에 불량 픽셀이

포함되었는지 판단하는 척도가 되며, 적응 뉴로-퍼지 기

반의 불량 검출기의 특징벡터로 적용된다. 평균과 표준

편차를 계산하기 위하여 다음 식 (5)와 (6)을 이용한다.

(5)

(6)

2.2. 적응 뉴로-퍼지 기반 불량 검출 시스템

패턴 분류기를 이용한 불량검출에서 퍼지 추론 기반

의 분류기도 불량 검출에 널리 사용되었다. 우리의 선

행연구에는 퍼지 추론을 이용한 불량검출 시스템을 제

언하였으며, Lashkia는 X-ray 영상에서의 불량검출을

위하여 퍼지 추론을 이용하였다. Huang et al.은 녹내

장 검출을 위하여, Zapata et al.은 용접 결함을 검사하

기 위하여, Hernández et al.은 알류미늄 주조물을 검사

하기 위하여 적응 뉴로-퍼지 추론 시스템을 적용하였

다[16-19]. 이외에도 적응 뉴로-퍼지 추론 시스템은 정

확한 정량적 해석방법을 사용하지 않더라도 지식과 추

론과정을 기초로 정성적인 특성들을 모델링 하는데 유

용하게 사용될 수 있다.

퍼지 분류에서는 이웃한 클래스간의 경계면이 연속

적이라고 가정하고, 경계면에 중첩된 경우 각각의 클래

스에 부분적으로 소속된다고 가정한다. 이러한 관점은

클래스간에 애매모호한 경계를 갖는 경우 효과적으로

적용될 수 있다. 

일반적으로 퍼지 분류기를 설명하기 위하여 다음과

같은 fuzzy if-then rules을 사용한다. 

If X1 is A and X2 is B then Z is C.

여기서 X1, X2는 특징벡터 또는 입력변수이고, A, B는
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Z Zk{ }k 1=
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=
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Z의 특징에 대해서 설명하는 소속도 함수(mem-

bership function)에 의해서 특징지어지는 언어 변수

(linguistic term)이며, C는 소속되는 클래스를 의미한다. 

인공신경망과 퍼지추론을 결합한 적응 뉴로-퍼지 추

론 시스템(adaptive neuro-fuzzy inference system,

ANFIS)은 Jang에 의해서 제안되었으며[20], ANFIS는

뉴럴 네트웍의 특징인 자기 학습 능력을 이용하여 퍼

지 규칙부의 파라미터들의 최종 출력을 추종하도록 학

습될 수 있다.

본 논문에서 제안하는 불량 검출 방법은 영상을 여

러 개의 패치영상으로 분할하고, 분할된 영상에서 특징

벡터를 이용하여 해당 패치 영상에 불량이 존재하는지

판정하는 방법이다. 알고리즘의 훈련 단계에서는 불량

이 없는 양품 웨이퍼를 이용하여 적응 뉴로-퍼지 분류

기를 훈련시키고, 검사 과정에서는 입력 영상의 패치

영상마다 소속도를 계산하여 불량을 검출한다. 이는 훈

련집합이 불량이 없는 기준 영상으로부터 얻어졌기에,

검사를 위한 입력벡터가 불량 패치영상으로부터 얻어

질 경우, 소속도가 낮아지는 현상을 이용한 것이다. 

3. 실 험

3.1. 실험환경

논문에서 제안한 불량 검출기법의 성능을 평가하기

위하여 총 113장의 영상을 이용하였다. 마이크로 크랙

불량만 있는 59장의 영상, 지문, 오염 등 다양한 종류

의 불량이 있는 38장의 영상, 불량이 없는 16장의 영

상을 이용하였으며, LED 면조명과 DALSA 4M15 카

메라를 이용하여 2048 × 2048 픽셀 사이즈의 영상을

획득하였다. Table 1은 본 실험에서 사용한 영상의 종

류와 수량을 나타내고 있다.

3.2. 지역적 이진 특징의 변별력

Fig. 1은 지역적 이진 특징 특징공간 분포를 나타내고

있다. Fig. 1(a)는 불량이 포함된 이미지이며, Fig. 1(b)는

정상 이미지를 나타낸다. 정상 이미지와 불량 영상 모

두 표면의 밝기가 매우 불규칙한 것을 볼 수 있다. 이

는 기존의 표면 불량 검출을 어렵게 하는 요인이 된다.

Fig. 1(c)와 Fig. 1(d)는 불량 이미지와 정상 이미지로부

터 얻어진 이진영상의 평균과 표준편차로 구성되는 지

역적 이진특징의 분포를 나타낸다. 그림에서 볼 수 있듯

이, 정상영역과 불량영역의 특징 분포가 확연히 구분되

는 것을 볼 수 있다. 이는 지역적 이진 특징은 불량이 없

Table 1. The type of test images in our experiment

Categories Numbers

Defective images

Micro-crack only 59

Other detects 38

Total 97

Defect-free images 16

Total number of images 113

Fig. 1. Feature space distribution of local binary features:

(a) defective image, (b) defect-free image, (c)

feature distribution of defective image, (d) feature

distribution of defect-free image
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는 배경영역에서는 픽셀밝기 변화에 둔감하고, 불량이 있

는 영역에서는 민감한 성질을 갖는다는 것을 의미한다.

3.3. 적응 뉴로-퍼지 기반의 불량 검출

Table 2는 본 논문에서 제안한 지역적 이진 특징과 적

응 뉴로-퍼지 기반의 불량 검출 결과를 나타내고 있다.

패치영상 이진화를 위한 임계값 T는 입력영상의 평

균 밝기값의 1/2를 이용하였다. 이는 영상에서 불량은

평균 밝기보다 어둡게 표현되기 때문이다. 

실험결과 밝기가 어둡고 넓은 영역을 갖는 불량(지

문, 오염 등)은 100%의 검출력을 보여주며, 가늘고 긴

형태를 갖는 마이크로 크랙은 약 80%의 검출력을 보

여줬다. 이는 마이크로 크랙의 모든 영역을 검출하는

것이 아니라, 부분적으로 검출하였다는 것을 의미한다.

또한 패치영상의 크기가 작을수록 보다 검출력이 높은

것을 확인할 수 있다. 이는 패치영상의 크기가 작을수

록 상대적으로 불량영역의 특징 반영이 크기 때문이다.

Fig. 2는 불량검출 결과를 보여주고 있다. Fig. 2(a)

는 기름 얼룩진 불량일 포함하고 있는 불량 이미지를

나타내며, Fig. 2(b)-(f)는 패치 크기에 따른 불량 검출 결

과를 나타낸다. 패치영상이 작을수록 불량을 세밀하게

검출하나, 과검출 영역이 증가하는 것을 볼 수 있다. 

4. 결 론

본 논문에서는 영상에서 표면의 픽셀 밝기가 불규칙

하게 표현되는 다결정형 솔라 웨이퍼의 표면 불량 검

출 기법에 대해서 논하였다. 지역적 이진 특징은 영상

에서 불균일한 픽셀 밝기를 갖는 배경영역에서는 둔감

하고, 불량이 포함된 영역에서는 민감한 성질을 갖는다.

따라서 지역적 이진 특징을 특징벡터로 이용하는 적응

뉴로-퍼지 기반의 불량 검출 방법을 제안하였다.

제안된 시스템의 학습단계에서는 불량이 없는 기준

영상을 여러 개의 패치영상으로 분할하고, 각각의 분할

Table 2. The performance of the proposed method

Patch 

sizes

Performance

[%]

Defective

Images Defect-free 

ImagesMicro-crack 

only

Other 

defect type

12×12

Detection 79.85 100 0

Missing 20.14 0 100

Overkill 10.56 21.05 0

24×24

Detection 79.71 100 0

Missing 20.28 0 100

Overkill 10.56 20.52 0

36×36

Detection 79.43 100 0

Missing 20.56 0 100

Overkill 10.56 19.47 0

48×48

Detection 76.90 100 0

Missing 23.09 0 100

Overkill 9.15 14.73 0

60×60

Detection 76.61 100 0

Missing 24.78 0 100

Overkill 9.15 14.21 0

Fig. 2. Results of proposed defect detection: (a) defective

image, (b) segmented defects (patch size of 12 × 12),

(c) segmented defects (patch size of 24 × 24), (d)

segmented defects (patch size of 36 × 36), (e) seg-

mented defects (patch size of 48 × 48), (f) segmented

defects (patch size of 60 × 60)
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된 패치영상을 이진영상으로 변환하여 지역적 이진 특

징을 추출한다. 이후, 각각의 특징벡터를 이용하여 적

응 뉴로-퍼지 분류기를 학습한다. 검사단계에서도 영상

을 여러 개의 패치영상으로 분할하고, 각각의 패치영상

을 이진영상으로 변환하여 특징벡터를 추출한다. 이후

적응 뉴로-퍼지 분류기의 입력벡터로 이용하며, 각각의

패치영상에 불량영역이 포함되었는지를 판단한다. 

제안된 방법의 성능을 평가하기 위하여 다양한 불량

유형을 갖는 113장의 영상을 이용하였으며, 패치영상

의 크기를 다양하게 변화하며 제안된 방법의 성능을

확인하였다. 실험결과 일반 불량에 대해서는 100%의

검출력을 보여줬으며, 마이크로 크랙 불량에 대해서는

약 80%의 검출력을 보여줬다. 이는 마이크로 크랙의

경우, 가늘고 긴 모양에서 부분적으로 검출하였음을 의

미하며, 실제 공정에서 불량 검출에 활용되기에 충분한

성능을 나타냄을 의미한다. 향후, 과검출율 및 미검출

율 성능을 개선시키는 연구가 진행되어야 할 것이다.
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