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1.�서론

광전자(optoelectronic)�소재는�빛과�전자의�상호작용을�활용하여�다양한�전자�및�광학�소자를�구현하는�

핵심�기술로,�반도체�산업과�광학�기술의�발전에�따라�지속적으로�진화해�왔다.�초기에는�실리콘과�게르마늄과�

같은�전통적�반도체�기반의�광전자�소자가�주류를�이루었으나,�이후�비소화�갈륨,�인화인듐�등�화합물�반도체,�

질화갈륨,�유기�발광체�등과�같은�고성능�소재�기반의�광전자�소자�개발로�크게�확장되었다.�최근에는�2차원�

소재(그래핀,�MoS2),�메타물질,�페로브스카이트�등의�혁신적�신소재�연구가�활발히�진행되면서�차세대�광전자�

소자의�가능성을�열어가고�있다.

광전자�소재는�광통신,�디스플레이,�태양광�발전,�센서�및�레이저�기술�등�다양한�산업�분야에서�필수적인�

역할을�한다.�예를�들어,�LED와�OLED�기술은�고효율�디스플레이와�조명�산업을�혁신시켰으며,�광섬유�기반�

광통신은�5G,�6G�시대의�초고속�데이터�전송을�가능하게�하고�있다.�또한,�태양광�발전을�위한�고효율�광전자�

소재�개발은�지속�가능한�에너지원�확보의�중요한�열쇠가�되고�있다.�그러나�수십년에�걸친�발전에도�여전히�

높은�제조�비용,�공정의�복잡성,�내구성�및�안정성�문제와�같은�다양한�기술적�난제가�존재하며,�이를�극복하기�

위한�연구개발이�필수적이다.

최근�이러한�한계를�극복하기�위해�자동화(automated)�합성�및�인공지능(AI)�기반�최적화�기법이�도입되고�

있다.�특히,�AI�기반�실험�설계�및�머신러닝(ML)�분석을�넘어,�이들이�로봇과�융합된�자율화(autonomous)�실험�

플랫폼의�도래로�신소재�탐색�속도가�획기적으로�향상되고�있다.1,2�본�총설에서는�자동화�합성과�AI를�활용한�

소재�개발의�최신�동향을�분석하고,�이를�기반으로�광전자�소재�및�소자�연구의�발전�가능성을�논의하고자�한다.

2.�본론
�

2.1�신소재�개발의�자동화�합성�필요성

신소재�개발은�기존의�실험적�접근�방식으로는�많은�시간과�자원이�소모되는�과정이다.�전통적인�소재�합성�

방법은�연구자의�경험과�반복적인�실험에�의존하기�때문에,�원하는�물성을�갖춘�신소재를�찾기까지�상당한�시일이�

걸릴�수�있다.�이에�반해,�로봇을�활용한�자동화�실험은�미세한�조성변화에도�정밀하게�대응할�수�있으며,�사람이�

개입할�때�발생할�수�있는�오류를�최소화하여�실험의�신뢰도를�높일�수�있다.�특히,�광전자�소재와�같이�미세한�

조성�변화가�물성에�큰�영향을�미치는�분야에서는�이러한�자동화�기술이�더욱�중요한�역할을�한다.3-5
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신소재�개발에서는�다양한�조합의�후보�물질을�실험적으로�

검증해야�하는데,�기존의�trial�and�error�방식으로는�이러한�

탐색이�매우�시간이�오래�걸린다.�하지만�자동화�합성�시스템을�

활용하면�실험,�평가�횟수를�기하급수적으로�증가시킬�수�

있어�신소재�탐색�속도를�획기적으로�향상시킬�수�있다.�예를�

들어,�로봇�기반의�실험�플랫폼과�병렬�합성�시스템을�활용하면�

다수의�실험을�동시에�수행할�수�있으며,�고속�분광�및�전기적�

특성�분석�기법을�활용하여�신소재의�성능을�신속하게�평가할�

수�있다.�특히,�광전자�소재의�경우�새로운�밴드갭,�전하�이동도,�

광흡수�특성을�가지는�재료를�찾는�것이�핵심인데,�자동화�

합성을�통해�이러한�특성을�최적화하는�연구가�가속화될�수�

있다.

Amassian�연구팀은�RoboMapper라는�소재�가속화�플랫폼

(material�acceleration�platform,�MAP)을�제안하여�페로브스

카이트�소재의�특성을�고속�분석했다(그림�1).5�이상적인�

밴드갭(1.7�eV)을�가지고�높은�안정성을�가지는�페로브스카이트�

소재를�탐색하였고,�이를�적용한�태양전지에서�광전�변환�

효율�19.2%를�달성했다.�이�과정에서�기존대비�10배�이상의�

실험�속도를�구현하여�연구에�소모되는�자원을�최소화하고�

환경�영향을�줄일�수�있다고�설명하였다.

2.2�광전자�소재�자동화�합성

전통적�광전자�소재�연구/개발�방식은�연구자의�경험과�

반복�실험에�의존하며,�다양한�조성을�평가하는�데�많은�시간과�

비용이�소요되는�한계가�있다.�이러한�문제를�해결하기�위해�

자동화�합성�기술과�AI�기반�신소재�탐색�기법이�적극적으로�

도입되고�있다.�로봇�기반�자동화�실험은�합성�조건을�다양하게�

변화시키면서�다양한�물질�조성�및�물리적�변수를�신속하게�

평가할�수�있으며,�고속�분광�분석�기법을�통해�실시간으로�

광학적�특성을�측정함으로써�최적의�소재를�빠르게�선별할�

수�있다.6-8�자율�실험�시스템을�활용,�실험�데이터를�실시간으로�

분석하고�최적의�분자�구조를�반복적으로�개선하는�방법도�

주목받고�있다.�이러한�자동화�및�AI�기반�접근법을�활용하면�

기존�수개월�이상�소요되던�신소재�탐색을�단기간�내�수행할�

수�있으며,�최적의�합성�조건을�효과적으로�발굴할�수�있다.9-12

Brabec�그룹은�AMANDA(autonomous�materials�and�device�

application)�플랫폼을�개발하여,�자동화된�태양전지�소자�제조�

및�특성�분석을�수행하고�있다(그림�2).11�연구팀은�도너�물질인�

PM6�고분자와�비풀러렌계�억셉터�물질인�Y6을�기반으로�

하는�유기태양전지의�광전�변환�효율�및�광안정성을�최적화하기�

위해�AMANDA�플랫폼을�활용하였으며,�이를�통해�최적�조성과�

합성�조건을�도출하는�데�걸리는�시간이�기존�연구�방식�대비�

최대�10배�단축했다.

Ahmadi�그룹은�고처리량(high-throughput,�HT)�자동화�

실험�시스템을�활용하여�준2차원�금속�할라이드�페로브스

카이트의�상�발현�경향성�분석�및�조성�최적화를�수행하였다.12�

2차원�페로브스카이트(PEA2PbI4)와�3차원�페로브스카이트

(FAPbI3)의�조성에�따른�광학적�특성�변화에�관한�6천개�

이상의�스펙트럼에�대한�자동화�피크�분석을�수행하였다.�

이를�바탕으로,�페로브스카이트�소재의�결정화�과정에�관한�

열역학�및�동역학적�메커니즘을�제안했다.�이는�고처리량�

자동화�실험이�광전자�소재�시스템�본연의�물리·화학적�특성을�

밝히는�기초과학�연구�또한�가능함을�시사한다.�소재에�관한�

기초�원리의�효과적으로�탐구할�수�있도록�설계된�신개념�

연구�방법론의�개발은�신소재�개발의�고속화에�기여한다.

그림� 1.�가속화�플랫폼�신소재�자동화�개발�워크플로.5 그림� 2.�로봇을�활용한�고분자�신소재�자동화�합성.11
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유기태양전지의� 경우� 롤투롤(roll-to-roll)� 슬롯� 다이�

코팅�기반�HT�공정,�그리고�머신러닝�및�실시간�조성�제어�

기법을�결합한�신개념의�소재�개발�방법론이�제안된�바�있다.13�

이를�활용하여�2,218가지의�유기태양전지�소자를�제작하고�

이를�머신러닝�모델�학습�데이터로�사용,�최적의�고효율�조성을�

예측했다.�이를�통해�최대�광전�변환�효율�10.2%를�달성하는데�

성공했다.�이�연구는�다양한�유기�전자소재�연구에�머신러닝�

기반�접근법이�활용�가능성을�제시했다.

2.3�빅데이터�및�AI�활용�소재�개발�가속화

광전자�소재의�연구개발에�자동화�실험�시스템(로봇�기반�

실험�및�고속�분석�기술)을�적용함으로써�단기간�내에�다량의�

조성을�합성하고�평가할�수�있으며,�이를�통해�방대한�양의�

실험�데이터를�축적하는�것이�가능하다.�이렇게�확보된�

데이터의�양은�전통적인�분석�방법을�활용하여�분석하기�불가능�

할�정도로�크기�때문에�확보된�빅데이터를�효과적으로�활용하기�

위해�AI�머신러닝�기술이�적극적으로�도입되고�있으며,�이를�

통해�신소재�탐색�및�최적화�과정이�획기적으로�개선되고�

있다.2,14-19�AI�모델은�실험�데이터를�학습하여�물리적,�화학적�

특성과의�상관관계를�분석하고,�최적의�조성을�예측하는�데�

활용될�수�있다.�또한,�머신러닝�알고리즘을�활용하면�특정�

목표(예:�높은�발광�효율,�낮은�재결합�손실�등)에�최적화된�

후보�물질을�도출하고,�실험�결과를�지속적으로�학습하면서�

최적화된�물질�설계를�가속화할�수�있다.�이러한�AI�기반�

접근법은�연구자의�직관적�설계와�비교하여�더�광범위한�조합을�

탐색할�수�있으며,�기존의�소재�개발�방식보다�훨씬�빠르고�

정밀하게�고성능�광전자�소재를�설계할�수�있게�해준다.

일례로,�최근�고처리량�자동화�합성을�활용한�페로브스

카이트�소재�연구에�가우시안�프로세스�기반�베이지안�최적화

(gated�Gaussian�process�Bayesian�optimization,�Gated-GPBO)

기법을�통해�다양한�분자�공간상에서�최적의�화학�조성을�

탐색을�가능하게�하는�연구�방법론이�제안되었다.14�이를�통해�

전통적인�연구법을�통해�탐색하기�어려웠던�삼성분계(ternary)�

준2차원�페로브스카이트�시스템에�대한�연구를�효율적으로�

수행할�수�있었고,�머신러닝을�활용한�빅데이터�분석을�통해�

다양한�기능성�소재�연구를�가속화할�수�있음을�보였다.

최근에는�생성형(generative)� AI�모델이�소재�개발에�

적용되면서,�새로운�물질�조성과�구조를�예측하는�연구가�

주목받고�있다.8,15,16,20�생성형�AI�모델은�기존의�실험�데이터를�

기반으로�새로운�화학�조성을�생성하거나,�특정�목표�물성을�

갖는�분자�구조를�설계하는�데�활용될�수�있다.�예를�들어,�

생성적�적대�신경망(generative� adversarial� networks,�GANs)�

또는�트랜스포머�기반�AI�모델을�이용하면�기존�소재�데이터에서�

학습한�패턴을�바탕으로�새로운�광전자�소재�후보를�설계할�수�

있으며,�이를�자동화�합성과�연계하여�실험적으로�검증함으로써�

신소재�개발�주기를�대폭�단축할�수�있다.�또한,�강화�학습

(reinforced�learning)�기반�AI�시스템은�실험�결과를�실시간으로�

반영하여�최적의�합성�경로를�자동으로�제안할�수�있어,�

연구자가�보다�효율적으로�신소재를�개발할�수�있도록�지원한다.�

향후�자동화�합성과�AI�기반�설계,�생성형�AI�모델의�융합을�

통해�고성능·저비용의�고분자�광전자�소재�개발이�더욱�

가속화될�것으로�기대되며,�이를�통해�차세대�광전자�기술의�

혁신이�가속될�것이다.

2020년,� Batra� 연구팀은�구문� 지향� 변분�자동� 인코더

(syntax-directed� variational� autoencoder,� SD-VAE)와�

가우시안�프로세스�회귀�모델을�활용하여�새로운�고분자�

특성을�예측하는�연구를�수행했다(그림� 3A).15�연구팀은�

높은�유리전이온도(Tg)�및�큰�밴드갭을�갖는�고분자를�합성하기�

위해�분자�구조를�SMILES(simplified�molecular� input� line�

entry�system)�표현�방식으로�변환하여�학습�데이터로�

활용하였고�머신러닝을�통해�고분자�고유의�물리적�성질

(Tg,�밴드갭)을�예측했다.�이�연구는�VAE�기반의�역문제�

접근법을�제안하여�다양한�신소재�설계에�머신러닝을�적용할�

수�있는�가능성을�보였다.

같은�해�MacKenzie�연구팀은�심층�신경망(deep�neural�network,�

DNN)을�활용하여�유기태양전지의�미세�구조적�특성을�

예측하는�연구를�수행했다(그림�3B).16�연구팀은�20,000개�

이상의�데이터�샘플을�분석하고,�이를�바탕으로�유기태양전지�

소자의�주요�특성을�자동으로�추출하였다.�이�연구는�AI가�

실험�데이터를�더욱�정밀하게�분석할�수�있음을�보여주었으며,�

기존보다�효율적인�신소재�개발이�가능함을�시사한다.

2.4�자동화�합성을�통한�소자�연구/개발

광전자�소자의�성능은�소재의�조성�뿐�아니라�소자의�제작�

그림� 3.�빅데이터� AI를�활용한�소재�예측.� (A)�구문�지향�변분�자동�인코더(SD-VAE),� (B)�심층�신경망(DNN).15,16
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공정�및�평가�방법에�의해�크게�영향을�받는다.�기존의�소자�

제작�및�성능�평가�과정은�연구자의�수작업에�의존하는�경우가�

많아�실험�속도가�제한적이며,�반복�실험에서의�변동성이�

존재할�수�있다.�이러한�한계를�극복하기�위해�자동화�합성�

시스템과�로봇�기반�소자�제작�기술이�도입되고�있으며,�이를�

통해�대량의�소자를�정밀하게�제조하고�신속하게�평가하는�

연구가�진행되고�있다.21,22�예를�들어,�잉크젯�프린팅,�스핀�

코팅,�롤투롤�공정�등의�자동화된�박막�형성�기술과�전산화된�

전기·광학적�특성�평가�시스템이�결합되면서�소자�제작의�

정밀도와�재현성이�향상되고�있다.�또한,�자동화된�데이터�

분석�기술을�활용하면�실험�과정에서�얻어진�빅데데이터를�

빠르게�처리하고,�이를�기반으로�최적의�소자�구조�및�조성을�

탐색할�수�있다.

소자�연구개발의�효율성을�더욱�높이기�위해�자율�실험�

시스템�융합이�적극적으로�이루어지고�있다.�자율�실험�

시스템은�AI�머신러닝�알고리즘을�활용하여�실험�데이터를�

실시간으로�분석하고,�이를�바탕으로�최적의�다음�실험�조건을�

자동으로�설정할�수�있도록�한다.�이러한�시스템은�기존의�

연구자가�직접�실험�조건을�설정하는�방식보다�더�넓은�탐색�

공간을�효율적으로�탐색할�수�있으며,�반복적인�실험을�통해�

지속적으로�최적화된�소자�구조를�도출할�수�있다.�예를�들어,�

유기태양전지나�OLED�소자의�경우,�광흡수층의�조성,�계면층의�

두께,�전극�소재�등의�변수�조합이�성능에�미치는�영향을�

평가하는�것이�중요한데,�자율�실험�시스템은�이러한�다차원적�

변수들을�동시에�최적화하는�데�효과적이다.

자동화�합성과�자율�실험�시스템의�융합은�소자�연구개발의�

패러다임을�변화시키고�있으며,�이를�통해�기존의�소재�탐색�

및�소자�최적화�과정이�획기적으로�가속화되고�있다.�특히,�

실험�비용�절감과�연구�효율성�향상�측면에서�산업�및�학계의�

관심이�증가하고�있으며,�향후�광전자�소자�성능�개선�및�대량�

생산�기술�개발에�있어�중요한�역할을�할�것으로�기대된다.�

이러한�기술이�발전함에�따라�차세대�고효율�광전자�소자�

개발이�더욱�빠르게�이루어질�것이며,�신소재�기반�디스플레이,�

태양전지,�센서�등�다양한�응용�분야에서�혁신적인�기술적�

도약이�가능할�것으로�전망된다.

Meftahi�그룹�연구팀은�머신러닝�연계�고처리량�자동화�

합성을�적용하여�준2차원�페로브스카이트�태양전지�소재�

및�소자의�개발을�수행했다(그림�4).23�조합�가능한�16,000개�

이상�조합�중�머신러닝을�통해�예측된�조성을�선정,�약�600가지�

조합의�실험을�수행하여�최적의�소자를�제작했다.�해당�연구는�

소재의�물성�뿐�아니라�소자�단계에서�고려해야�하는�특성�

또한�머신러닝을�통해�최적화가�가능하며,�이를�바탕으로�

소자�개발�주기의�고속화를�실현하는�데에�그�의의가�있다.

페로브스카이트�태양전지�개발�자동화에�관한�또�다른�

연구로,�Brabec�연구팀은�머신러닝과�자동화�스핀코팅�플랫폼

(SPINBOT)을�통해�효과적으로�고효율�소자�제작을�위한�

공정의�최적화를�실현했다(그림�5).24�SPINBOT을�이용해�

페로브스카이트�박막의�균일성과�품질을�신속하게�평가하고�

최적화하였으며,�이를�바탕으로�제작된�태양전지는�21.6%의�

광전�변환�효율을�기록했다.�또한,�해당�장치는�60­65�℃의�

환경에서�1,100시간�연속�작동�후에도�초기�효율의�90%를�

유지하여�우수한�내구성을�입증했다.

그림� 4.�머신러닝�및�자동화�합성을�적용한�소자�개발.23

그림� 5.�자동화�실험�플랫폼을�활용한�소자�개발.� (A)� SPINBOT�사진,� (B)�머신러닝�활용�소자�최적화.24
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3.�결론�

광전자�소재�및�소자�연구는�고성능,�고효율,�친환경적인�

차세대�기술�개발을�목표로�지속적으로�발전해�왔으며,�최근�

자동화�합성과�AI�기반�연구기법이�도입되면서�신소재�탐색과�

소자�개발의�속도가�획기적으로�향상되고�있다.�기존의�연구�

방식은�연구자의�직관과�반복�실험에�의존하여�긴�개발�주기와�

높은�비용이�요구되었으나,�자동화�합성�기술을�통해�대량의�

조성을�신속하게�합성하고�평가할�수�있는�환경이�마련되면서�

신소재�탐색이�더욱�정밀하고�효율적으로�이루어지고�있다.�

또한,�AI�및�머신러닝�기법을�활용한�데이터�기반�연구는�실험�

데이터의�분석�속도를�높이고�최적의�조성을�예측하는�데�

기여함으로써�연구�효율성을�극대화하고�있다.

향후�자동화�합성과�AI�기술의�발전이�가속화됨에�따라�

광전자�소재�및�소자�연구의�효율성은�더욱�향상될�것이며,�

차세대�디스플레이,�태양전지,�광검출기,�광통신�소자�등�다양한�

응용�분야에서�혁신적인�성과가�기대된다.�또한,�데이터�기반�

연구와�실험�자동화의�융합은�신소재�개발의�전반적인�접근�

방식을�변화시키면서�연구�주기를�단축하고�비용을�절감하는�

데�기여할�것이다.�이러한�기술적�진보는�광전자�산업뿐만�

아니라�다양한�첨단�산업�전반에�걸쳐�새로운�기회를�제공하며,�

미래의�지속�가능한�에너지,�차세대�정보통신�기술,�고성능�

센서�개발�등에�핵심적인�역할을�할�것으로�전망된다.
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