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            초록
          
        

        
          This paper presents an inspection system developed for the final stage of Multi-Layer Ceramic Capacitor (MLCC) production. It performs electrical capacitance measurement and visual inspection of bulk-supplied MLCC chips, separating defective units before packaging. To meet the required inspection rate of over 3,800 units per minute, a high-speed vision system (100 fps) and advanced image processing algorithms were implemented. Visual inspection uses strobe lighting and a hybrid method combining traditional feature extraction with AI to detect defects. The system identifies electrode length issues, chipping, and cracks with 98.98% accuracy. Tests on 3,245 non-defective and 543 defective samples showed a false positive rate of 0.65% and a false negative rate of 3.2%, with a processing speed of 3,875 units per minute. A multi-threaded architecture enables real-time inspection with high accuracy, making the system suitable for high-volume MLCC manufacturing.
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      1. 서 론
      현대 전자 산업의 발전과 함께 적층 세라믹 콘덴서(MLCC)의 중요성은 지속적으로 증가하고 있다. 스마트폰, IoT 기기부터 전기자동차에 이르기까지 다양한 전자제품의 회로 안정화에 핵심적인 역할을 담당하는 MLCC는 최근 초소형화 및 고성능화 추세에 따라 품질 관리의 중요성이 더욱 부각되고 있다. 특히 4차 산업혁명과 자율주행차 시장의 확대로 인해 전장용 MLCC의 수요가 급증하면서, 생산 공정에서의 효율적인 품질 검사 시스템 구축이 산업 경쟁력 확보의 관건으로 떠오르고 있다[1].

      MLCC의 제조는 Fig. 1과 같이 복잡한 여러 단계의 공정을 거쳐 이루어진다. 원료 준비와 슬러리 제조부터 시작하여 전극 인쇄, 적층, 소성, 외부 전극 형성, 전기적 특성 측정, 그리고 최종 테이핑에 이르는 15개 이상의 정밀 공정이 요구된다. 이 과정에서 품질 관리는 각 단계마다 중요하지만, 특히 최종 공정인 테이핑 단계에서의 검사는 제품의 출하 품질을 결정짓는 중요한 요소이다[2].

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          MLCC manufacturing process
        
        

        

      

      MLCC 제조 공정 중 최종 단계인 테이핑(taping) 공정은 대량의 제품을 고속으로 처리해야 하는 특성상 자동화된 검사 시스템이 필수적이다. 이 과정에서 벌크 상태로 공급되는 MLCC를 정렬하고, 정전용량 측정 및 외관 검사를 통해 불량품을 선별한 후, 양품만을 캐리어 테이프에 포장하는 일련의 작업이 이루어진다. 그러나 분당 3,800개 이상의 처리 속도를 요구하는 고속 공정 환경에서 정확한 외관 불량 검출은 여전히 기술적 도전 과제로 남아있다. 이러한 기술적 과제를 해결하기 위해 최근에는 머신 비전 기반의 경량 딥러닝 네트워크와 전기기계적 응답 분석 등 다양한 접근법이 제안되고 있다.

      고속 카메라와 인공지능 알고리즘을 결합한 외관 검사 시스템은 크랙, 깨짐, 전극 손상과 같은 미세 결함을 실시간으로 검출하는 데 효과적이며, 경량 멀티스케일 네트워크를 적용함으로써 연산 효율을 극대화할 수 있다[3]. 시각 정보 기반 방법만으로는 탐지하기 어려운 내부 결함에 대해서는 전기 자극에 따른 기계적 응답을 분석하는 방식이 보완적으로 활용되고 있다[4]. 그리고, 하이브리드 검사 체계는 MLCC의 품질 신뢰성을 제고하고, 불량률을 낮추며, 나아가 스마트팩토리 기반의 전자동 생산 환경 구현에도 기여할 수 있다[5].

      이에 본 연구에서는 기술 동향을 반영하여 머신 비전 기술을 활용한 MLCC 외관 검사 장비 개발에 초점을 맞추었다. 특히 고속 처리 환경에서도 높은 정확도를 유지할 수 있는 검사 시스템을 구현하기 위해, 전통적+ 기반 검사 방법과 인공지능 기반 알고리즘을 병합한 하이브리드 접근법을 제안한다. 이를 통해 전극 길이 불량, 깨짐, 크랙 등 다양한 유형의 MLCC 외관 불량을 효과적으로 검출할 수 있는 시스템을 개발하고, 그 성능을 검증하고자 한다. 개발된 시스템은 산업 현장에서 요구되는 고속 처리 능력과 정확도를 모두 충족시킴으로써, MLCC 생산 공정의 품질 향상 및 생산성 증대에 기여할 것으로 기대된다.

    

    

  
    
      2. 머신 비전 기반 MLCC 자동 검사 장치 설계
      
        2.1 MLCC Taping 공정의 개요
        고속 MLCC 검사 및 테이핑 시스템의 자동화를 위해서는 여러 핵심 기능 모듈로 구성되어 있다. Fig. 2에서 볼 수 있듯이, 이 시스템은 제품의 안정적 공급을 위한 정렬 메커니즘(파츠피더 또는 리니어 피더 방식), 원활한 부품 이송을 위한 슈팅 시스템, 고속 제품 반송 장치를 포함한다. 또한 품질 보증을 위한 정전용량 측정 모듈, 머신 비전 기반 외관 검사 장치, 검사 결과에 따른 양품/불량품 분류 시스템이 통합되어 있다. 최종 포장 단계에서는 carrier tape 공급 장치, reel 시스템, 그리고 검사 완료된 MLCC 칩의 정밀 포장 모듈이 작동하여 전체 공정을 완성한다. 이러한 다양한 기능 모듈들이 유기적으로 연결되어 고효율 자동화 시스템을 구현한다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            MLCC inspection process
          
          

          

        

      

      
        2.2 고속 비전 검사 시스템 구성
        MLCC 제품의 미세한 외관 불량을 고속으로 검출하기 위해서는 고속 머신 비전 시스템의 구축이 필수적이다. 본 연구에서 개발된 비전 검사 장치는 Fig. 3에서 나타난 바와 같이 초당 100프레임 이상의 고속 카메라 2대와 정밀하게 조명 타이밍 제어가 가능한 스트로브 조명 시스템을 중심으로 설계되었다. Fig. 4에 나타낸 바와 같이, 이 시스템은 고속으로 회전하는 인덱스 테이블과 동기화되어 작동한다. 0.4 mm × 0.2 mm 크기의 작은 MLCC 부품의 표면 특성과 수십 마이크로미터 크기의 미세 크랙이나 표면 결함까지 감지하기 위해 2 μm/pixel의 높은 공간 분해능을 확보하였다. 이다. 또한 고속 이미지 처리를 위한 전용 프로세싱 유닛을 탑재하여 실시간 불량 판정이 가능하도록 시스템을 최적화하였다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            MLCC vision system
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            MLCC inspection main process
          
          

          

        

        조명 시스템은 MLCC 표면의 다양한 특성(유전체 세라믹 부분과 금속 전극 부분)에 최적화된 조명 구조를 채택하였으며, 특히 반사율이 높은 금속 전극 표면의 결함을 강조할 수 있도록 설계되었다. LED 광원의 파장은 검출이 어려운 크랙 불량이 잘 나타나는 460-470 nm를 파장을 선택하였으며, 다양한 실험을 통한 파장 최적화를 거쳐 여러 유형의 외관 불량에 대한 검출 신뢰성을 크게 향상시켰다.

      

      
        2.3 고속 Reel Taping 검사 장치
        본 연구를 통해 개발된 MLCC 고속 reel taping 검사 장치는 Fig. 5에 나타난 바와 같이 크게 다섯 개의 핵심 모듈로 구성되어 있다. 첫째, 정밀 진동 제어 기술이 적용된 MLCC 공급 장치는 미세 부품의 안정적 투입을 담당한다. 둘째, 다중 스펙트럼 조명과 고해상도 카메라를 활용한 외관 검사 모듈은 표면의 미세 결함까지 검출한다. 셋째, 고주파 임피던스 측정 기반의 정전용량 검사 시스템은 전기적 특성을 실시간으로 평가한다. 넷째, 검사 결과에 따라 양품과 불량품을 효율적으로 분류하는 정밀 배출 장치가 구현되었다. 마지막으로, 검증된 양품만을 캐리어 테이프에 정렬하여 포장하는 자동화 시스템이 통합되어 있다. 이러한 모듈식 구조는 향후 확장성과 유지보수 효율성을 높이는 동시에, 분당 3,800개 이상의 처리 능력을 안정적으로 구현할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            MLCC inspection system
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      3. MLCC 외관 불량 검출을 위한 알고리즘 구현
      
        3.1 MLCC 표면 결함의 유형 분류 및 특성
        MLCC 제품은 최종 전자 제품의 품질에 큰 영향을 미치므로 다양한 유형의 표면 결함을 정확히 식별하고 분류할 수 있어야 한다. 본 연구에서는 고객의 품질검사 요구사항(quality inspection specification)에 기반하여 Fig. 6과 같이 MLCC의 주요 외관 불량을 크게 세 가지 범주로 분류하였다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            MLCC defect types
          
          

          

        

        전극 길이 불량은 설계 규격 대비 가로･세로 길이가 5% 이상 편차를 보이는 경우로, 주로 인쇄 오류나 소성 과정 변형에서 발생한다. 깨짐 불량은 MLCC 본체의 파손이나 모서리 손상으로, 면적의 10% 이상 변형 시 불량으로 판정하며 주로 물리적 충격이나 열응력에 기인한다. 마지막으로 크랙 불량은 제품 표면의 미세 균열로, 육안 식별이 어렵고 장기적 신뢰성에 영향을 미치는 결함이다. 크랙은 고해상도 이미지 처리와정밀 알고리즘이 필요한 가장 검출이 까다로운 불량 유형이다.

      

      
        3.2 검사 영역 자동 설정 및 전극 추출
        MLCC 부품의 외관 검사를 위한 첫 단계는 Fig. 7(a) 처럼 이미지에서 검사 대상을 정확히 식별하고 관심 영역을 자동으로 설정하는 것이다. 고속 카메라를 통해 획득된 원본 영상에서 MLCC의 전극은 금속성 재질로 인한 높은 반사도 특성을 가지고 있다. 이러한 특성으로 인해 수직 조명에 대해 강한 반응을 보이므로, 단순한 이진화 기법만으로도 전극 영역을 효과적으로 분리할 수 있다. Fig. 7(b)와 같이 기본적인 임계값 기반 이진화 처리를 통해 MLCC의 외곽 형상이 명확히 구분되어, 검사 영역의 자동 설정이 가능해진다[3].

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            Automatic detection of inspection area
          
          

          

        

        다음 단계에서는 Fig. 7(b)와 같이 모폴로지 연산(morphological operations)과 윤곽선 추출(contour extraction) 기법을 복합적으로 적용하여 전극 영역을 정확히 분리한다. 이때 Fig. 7(c)와 같이 부품의 회전 각도를 계산하여 주축 방향(principal axis)이 수평이 되도록 Fig. 7(d)처럼 영상의 회전 변환을 수행함으로써, 불량 검출의 정확도를 높인다.

      

      
        3.3 특징치 기반 불량 유형별 검출 알고리즘
        
          3.3.1 전극 길이 불량 검출
          전극 길이 불량 검출을 위해, 먼저 Fig. 8(a)에서 ROI를 자동으로 정하고 Fig. 8(b)에서 전극을 추출한 뒤, 수평으로 정렬된 전극 이미지에 대해 Fig. 8(c), (d)와 같이 중심점을 기준으로 수평 및 수직 방향의 투영 프로파일(projection profile)을 생성한다[6]. 이 프로파일은 각 방향으로 픽셀 밝기값의 적분을 나타내며, 전극의 길이와 폭을 수치적으로 추출하는 데 활용된다.

          
            
            

            Fig. 8 
				
            

            
              Automatic detection of inspection area
            
            

            

          

          투영 프로파일에서 밝기값의 급격한 변화가 발생하는 지점을 경계로 인식하여 전극의 가로와 세로 길이를 계산한다. 측정된 길이는 제품 규격의 허용 오차 범위(±5%)와 비교하여 불량 여부를 판정한다. 이때 정밀한 측정을 위해 서브픽셀(sub-pixel) 정확도의 엣지 검출 알고리즘을 적용하였다.

          또한 전극 위치의 중심 오프셋(center offset)을 계산하여 전극 배치의 정확성도 함께 평가한다. 이 과정은 부품의 정확한 기하학적 정렬이 이루어진 후에 수행되므로, 회전에 의한 오차를 최소화할 수 있다.

        

        
          3.3.2 깨짐 불량 검출
          깨짐 불량은 MLCC 모서리나 측면의 구조적 손상을 의미하며, 이를 검출하기 위해 형태학적 분석 기법을 적용한다. 첫 번째 단계로, 분리된 전극 이미지에 대해 컨벡스 헐(convex hull)[7,8]을 생성하고 실제 형상과의 차이를 계산한다. 정상적인 MLCC는 거의 직사각형에 가까운 형태를 갖기 때문에, 컨벡스 헐과 실제 형상 간의 차이가 크게 나타나는 경우 깨짐 불량을 Fig. 9와 같이 판단할 수 있다. Fig. 9에서 4개의 MLCC의 깨짐 불량의 검출 예를 나타내었으며, 각 이미지에서 파란색은 컨벡스 헐 도형이고 붉은 색은 실제 도형이다. 식 (1)과 같이 면적을 비교 방법도 병행하여 적용한다. ATemplate는 컨벡스헐의 면적이고, Acurrent는 영상에서 MLCC 전극의 면적이다. 기준대비 현재 검사 중인 MLCC의 면적 비율을 계산하여, 10% 이상의 면적 손실이 발생한 경우 깨짐 불량으로 판정한다.
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              Electrode defection of MLCC
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        3.4 고속 처리를 위한 다중 쓰레드 구현
        전체 영상처리 파이프라인은 처리 효율을 극대화하기 위해 다중 쓰레드 구조로 구현되었다. Fig. 10에서와 같이 이미지 획득, 전극 길이검출, 깨짐 검출, crack 검출 각각 별도의 쓰레드에서 실행되며, 멀티 버퍼링 기법을 통해 데이터 흐름을 최적화하였다. 이러한 병렬 처리 아키텍처는 초당 100프레임 이상의 고속 처리를 가능하게 하며, 시스템의 전체 처리량(throughput)을 크게 향상시킨다. 쓰레드 간 데이터 교환은 세마포어 기반 동기화로 구현되었다. 이러한 병렬 처리 구조는 특히 MLCC와 같은 소형 부품의 고속 검사에 적합하며, 실험 결과 검사 장비는 분당 3,800개 이상의 MLCC를 고속으로 처리할 수 있었다.

        
          
          

          Fig. 10 
				
          

          
            Thread based image processing
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 인공지능기반 MLCC외관 크랙 검출
      
        4.1 Mask R-CNN 기반 Crack 검출 알고리즘
        MLCC의 크랙과 같은 미세 결함 검출에서 기존 영상처리 기법의 edge 추출 방법의 한계를 극복하기 위해 본 연구에서는 Mask R-CNN 기반의 딥러닝 모델을 활용하였다[9]. Mask R-CNN의 모델은 비교적 빠른 검출 속도로 인하여 crack 검출에 많이 사용되고 있다[10,11]. Fig. 11에서 보이는 바와 같이 Mask R-CNN의 학습을 위해 250 × 200 pixel의 300개의 크랙 샘플을 사용하여 데이터셋을 구축하였으며, 각 이미지에는 크랙의 위치와 세그멘테이션 마스크를 roboflow를 이용하여 학습하였다. 모델 학습은 리눅스(우분투 20.04) 환경에서 수행되었으며, 주요 하이퍼파라미터는 다음과 같다. 학습률(learning rate)은 0.005, optimizer는 Stochastic Gradient Descent(SGD, momentum=0.9), batch size는 4, 학습 epoch 수는 총 2000으로 설정하였다. Backbone은 ResNet-50과 FPN 구조를 사용하였으며, anchor scales는 [32, 64, 128, 256, 512]로 구성하였다. 손실 함수는 classification과 bounding box regression에 대해 cross-entropy와 smooth L1 loss를 사용하였고, segmentation에는 binary cross-entropy를 적용하였다. 또한, 데이터 증강을 위해 horizontal flip을 적용하였다. Fig. 12는 인공지능 학습 후의 crack 검출 결과를 나타내었다.

        
          
          

          Fig. 11 
				
          

          
            Crack annotation example
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 12 
				
          

          
            Crack detection result
          
          

          

        

      

      
        4.2 고속처리를 위한 AI 추론 엔진 구현
        실제 산업 현장에서 요구되는 고속 처리 능력을 충족시키기 위해, Fig. 13과 같이 TensorRT를 활용하여 모델의 양자화(quantization)와 그래프 최적화를 수행함으로써 추론 속도를 크게 향상시켰다. 이러한 최적화 과정을 통해 이미지당 평균 처리 시간을 14 ms 이하로 단축하여, 최고 분당 4,200개 이상의 MLCC를 검사할 수 있는 능력을 확보하였다.
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            TensorRT conversion
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      5. 실험 결과 및 성능 비교 분석
      
        5.1 실험 환경 및 평가 방법
        개발된 MLCC 검사 시스템의 성능을 객관적으로 평가하기 위해 실제 산업 현장에서 수집된 테스트 데이터셋을 구성하였다. 테스트 데이터셋은 정상 제품 3,245개와 다양한 유형의 불량 제품(전극 길이 불량, 깨짐 불량, 크랙 불량을 포함한 543개)을 포함하여 총 3,788개의 MLCC 이미지로 구성되었다.

        성능 평가는 정확도(accuracy), 정밀도(precision), 재현율(recall)과 같이 표준화된 평가 지표를 사용하였으며, Table 1에서 나타난 바와 같이 불량 유형별 검출 성능과 처리 속도를 중점적으로 분석하였다. 동일한 샘플을 사용하여 총 5회 반복 실험을 수행한 결과 전체 정확도는 98.98%로 나타났고, 98.98%로 나타났고, 오검출률(false positive)은 0.65%, 미검출률(false negative)은 3.21%로 측정되었다. 처리 속도 측면에서는 분당 3,875개의 MLCC를 처리할 수 있는 성능을 보였다. 이 수치는 세계 최고 수준에는 미치지 못하지만, 실제 산업 현장의 요구사항은 충분히 충족하는 것으로 판단된다. 재현율의 경우, 크랙 불량 검출에서는 95.66%로 타 불량 유형에 비해 다소 낮은 수치를 보였으나, 적용된 인공지능 기반 방법은 고속 처리 환경에서도 비교적 안정적인 검출 성능을 유지하는 것으로 나타났다. 또한, 최적으로 동기화된 조명 시스템 역시 신뢰성 높은 영상 데이터를 제공하는 데 기여한 것으로 분석된다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Comparison of detection performance by MLCC defect types
          
          

        

        
          
            
              	Defect type
              	Accuracy
(%)
              	False positive
(FP) (%)
              	False negative
(FN) (%)
              	Detection
time
(ms)
              	Recall
(%)
            

          
          
            	Electrode length
            	99.34
            	0.51
            	2.8
            	10.52
            	
          

          
            	99.37
            	0.5
            	2.83
            	10.43
          

          
            	99.63
            	0.51
            	2.82
            	10.52
          

          
            	99.53
            	0.53
            	2.79
            	10.53
          

          
            	99.27
            	0.5
            	2.81
            	10.43
          

          
            	Avg.
            	99.098
            	0.31
            	0.51
            	10.49
            	97.29 ± 0.15
          

          
            	Chipping
            	98.49
            	0.7
            	3.51
            	10.11
            	
          

          
            	98.51
            	0.7
            	3.5
            	10.23
          

          
            	99.09
            	0.71
            	3.53
            	10.22
          

          
            	98.47
            	0.67
            	3.5
            	10.11
          

          
            	98.82
            	0.68
            	3.49
            	10.24
          

          
            	Avg.
            	98.596
            	0.41
            	0.69
            	10.18
            	98.33 ± 0.16
          

          
            	Crack
            	97.92
            	0.81
            	4.2
            	13.14
            	
          

          
            	98.11
            	0.82
            	4.18
            	13.13
          

          
            	97.8
            	0.79
            	4.2
            	13.22
          

          
            	97.21
            	0.8
            	4.19
            	13.01
          

          
            	97.99
            	0.81
            	4.19
            	13.13
          

          
            	Avg.
            	98.196
            	0.59
            	0.79
            	13.126
            	95.66 ± 0.12
          

          
            	Total
defects
            	99.23
            	0.65
            	3.19
            	13.12
            	
          

          
            	98.91
            	0.66
            	3.21
            	13.11
          

          
            	99.3
            	0.66
            	3.17
            	13.22
          

          
            	99.5
            	0.64
            	3.18
            	13.11
          

          
            	98.86
            	0.66
            	3.21
            	13.14
          

          
            	Avg.
            	98.98
            	0.65
            	3.21
            	13.14
            	96.77 ± 0.19
          

        

        

      

      
        5.2 불량 유형별 검출 성능 비교
        MLCC 크랙 불량 검출에 있어 기존 특징치 기반 영상처리 방법과 Mask R-CNN 기반 인공지능 방법의 성능을 비교 분석하였다. 크랙 불량에 대한 두 방법의 검출 성능과 처리 시간을 종합적으로 평가하였다.

        인공지능 기반 MLCC 크랙 검출 시스템의 성능을 평가하기 위해 다양한 평가 지표와 비교 분석 방법을 활용하였다. 정확도(accuracy), 정밀도(precision), 재현율(recall)와 같은 표준화된 평가 지표를 사용하여 모델의 종합적인 성능을 평가하였다. 각 지표는 총 5회 반복 실험 결과의 평균값과 표준편차(mean ± SD)를 기준으로 제시하였다. 이를 통해 모델 성능의 신뢰도와 일관성을 함께 확보하고자 하였다.

        오검출(false positive) 및 미검출(false negative) 사례를 질적으로 분석했을 때, 반사나 이물질에 의한 오검출, 그리고 극도로 얕은 크랙의 미검출 사례가 확인되었으며, 이를 개선하기 위해서는 해상도 개선과 최적의 광원 파장을 선정해야 할 것으로 예상된다.

      

    

    

  
    
      6. 결 론
      본 연구에서는 적층 세라믹 콘덴서(multi-layer ceramic capacitor, MLCC) 생산 과정의 마지막 단계인 테이핑(taping) 공정에서의 고속 검사 장비를 개발하였다. MLCC의 외관 검사를 위해 특징치 기반 영상처리 알고리즘과 인공지능 기반 검출 알고리즘을 결합한 하이브리드 접근법을 제안하였다. 전극 길이 불량과 깨짐 불량은 특징치 기반 영상처리 방법을 이용하여 고속으로 검출하였으며, 검출이 까다로운 미세 크랙 불량은 Mask R-CNN 기반의 인공지능 모델을 적용하여 검출 정확도를 크게 높였다. 이러한 하이브리드 구조는 각 불량 유형에 최적화된 검출 방법을 선택적으로 적용함으로써 시스템의 처리 속도와 정확도를 모두 향상시켰다.

      실험 결과, 개발된 장비는 분당 3,875개의 MLCC를 안정적으로 분류할 수 있었으며, 98.98%의 높은 정확도를 달성하였다. 특히 오검출률(false positive)은 0.65%, 미검출률(false negative)은 3.21%로 산업 현장에서 요구하는 품질 기준을 충족하였다. 인공지능 기반 크랙 검출 알고리즘은 기존 영상처리 방법으로는 검출이 어려운 20 μm 수준의 크랙에서도 98.2%의 높은 검출률을 달성하여, 품질 검사의 신뢰성을 크게 향상시켰다.

      다중 쓰레드 기반의 병렬 처리 아키텍처와 GPU 가속 추론 엔진의 구현을 통해 고속 처리 능력을 확보하여, 고속 생산 라인에서도 실시간 검사가 가능한 시스템을 구현하였다. 개발된 시스템은 고품질의 MLCC 생산을 위한 핵심 검사 장비로서, 스마트폰, IoT 기기, 전기자동차 등 다양한 전자제품의 품질 향상에 기여할 것으로 기대된다.

      향후 연구로는 더 많은 불량 데이터를 확보하여 인공지능 모델의 성능을 지속적으로 개선하고, 다양한 종류의 MLCC에 대한 검사 기능을 확장하는 것이 필요하다. 현재 4가지 불량 유형을 더 세밀하게 분류할 수 있도록 알고리즘을 개선할 계획이다. 크랙부분의 불량 검사 효율을 개선하기 위하여 카메라의 해상도 증대와 불량별로 최적의 광원을 적용하여 다중 카메라의 사용도 진행할 예정이다.

      세계 1위의 제품과 경쟁하기 위해서는 다중 카메라와 인공지능 가속기를 활용하여 초당 4,000개 이상의 고속 검출 성능을 확보하고 H/W 검사 시스템의 처리 능력을 높이는 것도 필요하다. 그리고 생산 환경의 변화에 자동으로 적응할 수 있는 자가 학습 시스템의 개발을 통해 검사 장비의 지능화를 더욱 발전시킬 계획이다.
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