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概要：近年， LCD・OLED 薄型テレビやスマートフォンの普及に伴って高精細パネルの生産量

が増加している．生産量の増大による検査員不足や検査要員の個人差に依存しない安定な検査

を実現するため，検査の自動化への要求が高まっている．実際のディスプレイ検査装置では欠

陥を検出するだけではなく欠陥分類まで細かく要求されることが多い．この欠陥分類精度はデ

ィスプレイ生産の歩留まりに直接影響を与える．そこで本報告では，従来手法のみでは困難な

欠陥分類及び過検出抑制を目指し Convolutional Neural Networkを用いた自動分類の可能性を検

証した． 
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1. はじめに

 近年，外観検査等の検査における欠陥の検出・分

類に対する AI の実応用が盛んに行われている[1]．実

際に市場からもAIを利用した装置を求められることが

多くなっている．この理由の一つとして，複雑な画像

処理設定を行うことなく検査性能を調整できるという点

が挙げられる．これは装置メーカーにとってもパラメー

タ調整の負担を軽減できるため，双方に利点がある．

実際のディスプレイ画質検査では，欠陥検出を行う

ために様々なアルゴリズムが研究されている[2]．しかし，

欠陥検出を行うことが可能であったとしても分類するこ

とが難しい欠陥も多く存在する．欠陥分類はパネルメ

ーカーによっては数十種類存在する場合もあり，複数

の特徴量を組み合わせるだけでは全てを分類するこ

とは実質不可能である．また，代表的な欠陥である黒

点欠陥いわゆるドット抜けは個数や連結数などにより

不良レベルを切り分ける必要があり，分類精度はパネ

ル生産の歩留まりに大きく影響する．さらには，線欠

陥を点欠陥として検出してしまうケースやパネルのア

クティブエリア端部分を欠陥として誤認識してしまうケ

ースも存在する．ディスプレイ画質検査装置では未だ

にこのような課題が多く存在する．

本報告では，当社のフラットパネルディスプレイ検

査装置と Convolutional Neural Network（以下 CNN)

を組み合わせて通常の特徴量では分類が容易では

ない欠陥の AI 自動分類，及び過検出抑制を目的に

実応用の可能性について検討した． 

2. フラットパネルディスプレイ検査装置

図 1 にフラットパネルディスプレイ検査装置の構成

図を示す．フラットパネルディスプレイ検査装置はカメ

ラ，光学系，画像処理装置，ホスト PC から構成されて

いる． カメラと 1対 1に対応した画像処理装置にて欠

陥検出を行い，欠陥情報はホスト PCに集約され，ここ

で欠陥の分類と検査結果の判定を行う装置構成とな

っている．本報告に使用したカメラは Vieworks 製の

VP-71MC-M4E0（7100万画素，モノクロカメラ），

レンズは Pentax SMCP-FA645(55-110mm，F5.6)を

使用した．

図 1 ディスプレイ検査装置構成例 
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3. 画質検査の欠陥種別 

ディスプレイの画質検査では様々な欠陥の検出及

び欠陥分類が必要である．大判ガラスを切断し最初

の簡易点灯を行う工程，いわゆる Cell 工程における

主な欠陥の種類を図 2 に示す．図 2 の様な大分類を

見る限りでは欠陥の種類はあまり多くない様に見える

が，実際には各欠陥に対してさらに数十もの欠陥の

種類が存在する． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2 Cell工程の画質検査の主な欠陥種類 

 

4. 学習モデルの検討 

従来のフラットパネルディスプレイ検査装置のアル

ゴリズムだけでは分類が困難な欠陥を対象に検証を

行う． フラットパネルディスプレイ検査装置で検出さ

れた欠陥座標を中心に画像を 96×96 Pixelのサイズ

で切り出した画像を使用した． 

 

4.1. ムラ核有り・核無し分類 

ムラ欠陥において点欠陥とムラ欠陥の特徴も持ち

合わせた欠陥を対象とした．対象の欠陥を図 3 に示

す．この欠陥はムラ欠陥の中心に黒点が存在すること

が特徴的で，周囲に発生するムラ欠陥の色と濃さは

不定である．この欠陥を学習させる際には「核有り」，

「核無し」，「欠陥無し」の 3 クラスとした． 

学習フェーズでは，学習データとして 448 枚，評価

データを 449 枚としランダムにサンプリングした．学習

は 96×96 Pixelのサイズで Batch Sizeを 64，エポック

数を 100回に設定して学習を行った． 

(a) 核有ムラ  (b) 核無しムラ  (c) 欠陥無し 

図 3 ムラ欠陥画像例（疑似欠陥） 

4.2. 黒点欠陥分類 

  黒点欠陥はディスプレイの画質検査において，代

表的な欠陥であり，分類においては最も煩雑な欠陥

でもある．この理由として，欠陥の個数及び連結数に

よって不良レベルを切り分ける必要があるためであ

る．  

 AI を用いてこれらを容易に分類することができるの

かを検証した．対象の欠陥を図 4 に示す．この欠陥を

学習させる際には「単黒点」，「2連結」，「3連結以上」，

「明暗連結」，「欠陥無し」の 5 クラスとした． 

学習フェーズでは学習データとして 1243 枚，評価

データを1244枚としランダムにサンプリングした．学習

は 96×96 Pixelのサイズで Batch Sizeを 64，エポック

数を 100回に設定して学習を行った． 

 

 

 

 

 

 

(a) 単黒点      (b) 2 連結 

 

 

 

 

 

(c) 3 連結以上    (d) 明暗連結    (e) 欠陥無し 

図 4 黒点欠陥画像例（疑似欠陥） 

 

4.3. 学習モデル 

筆者らが作成した学習モデルの構造を表 1 に示す．

Model_1 は独自に作成したモデルとなっており，コン

ボリューション層の次にバッチ正規化を入れているモ

デルである．このモデルを作成した理由として，小規

模なモデルでどの程度の正解率を出すことができる

のかを評価するためである． 

Model_2は 1枚の画像に対して，2通りに枝分かれ

させ最終的に結合し双方の MAX 値により最終判定

を行う構造となっている．具体的には，最初の

Convolutionの際に 3×3のカーネルサイズの場合と 7

×7 のカーネルサイズで分岐させている．これは，核

有りムラが狭域的な特徴と広域的な特徴を持ち合わ

せているため，カーネルサイズを大小の 2 つにするこ

とで認識率が上昇するのではないかと推測し作成し

た．  

学習に使用した PC のスペックは CPU が

Intel(R)Xeon(R)E5-1650v4，RAM が 32GB，GPU は
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Quadro RTX4000(VRAM 8GB)である．なお，学習モ

デルの作成は Sony社製の Neural Network Console

を使用した． 

 

表 1  学習モデルの構造 

(a) Model_1        (b) Model_2 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

5. 学習モデルの検討結果 

表 2に結果を示す．参考として Vgg[3]及び ZFNet[4]

の結果も記載する． ZFNet以外ではほぼ近い正答率

となったが，核有りムラ用に作成した Model_2 の結果

がムラ分類においては一番良い結果となった．また黒

点分類においては Vgg16 が一番良い結果を示した．

比較的小規模な Model_1 と Model_2 においても

Vgg16 と遜色無い精度であることから著者らが作

成した学習モデルの有用性を示すことができたと

考えられる．また，規模が小さい学習モデルであ

るため，学習時間や推論をする際のタクトタイム

に良好な影響を与えるのではないかと考えられる． 

以上の結果から，学習モデルは判定精度の高い

Model_2 を用いてインラインでの検証を行うこと

とした． 

 

表 2  各モデル比較結果 

 

6. インラインテスト 

実際の後工程ラインに AI を導入し，欠陥分類精度

及び過検出の抑制効果の検証を行った． 

図 5 に検査フローを示す．画像処理を用いて欠陥

を検出するところまでは従来と同様の検査フロー

となるが，欠陥を分類する際に AI 判定を用いる．

すべての欠陥に対して推論を行うわけではなく，

分類が困難な欠陥のみ推論を行うフローとなって

いる．また，AIの分類が困難な欠陥の場合は検査員

が再判定を行いデータの更新を行う．AI が分類困難

であるという基準は「SoftMax の値が 99%を下回って

いる時」と定義した． 

 

 

図 5  検査フロー 

 

6.1. インラインテスト 1 

インラインテスト 1ではムラ欠陥を対象に検証を行っ

た．学習モデルの検討では，「核有り・無し」を分類し

たが，現場から「不良レベルの切り分けを優先したい」

との要望があり，最初に不良レベルの切り分けを検証

することにした．なお，不良レベルとは欠陥の程度を

表すものであり，この程度により良品扱いにするか不

良品扱いにするかを決めることになる． 

学習モデル 
平均正解率（10回平均） 

ムラ分類 黒点分類 

Model_1 92.4% 94.6% 

Model_2 93.3% 94.7% 

Vgg11 92.1% 93.9% 

Vgg16 91.8% 95.6% 

ZFNet 88.6% 93.7% 



   

 

インラインテスト 1 の対象欠陥の一例を図 6 に示

す． 

学習フェーズでは学習データとして 18349 枚を使

用した．学習は 192×192 pixelを 96×96 Pixelにリサ

イズした上で Batch Sizeを 64，エポック数を 100回に

設定して学習を行った．クラスは 6 クラスとした．表 3

にクラス分類一覧を示す．表 3中のアクティブエリア端

誤検出は，画像処理で欠陥検出を行う際に検査エリ

アにズレが生じた場合に発生する．検査エリアにズレ

が発生する原因としては，なんらかの影響で点灯画

面が通常よりも暗い又は明るい状態になった際に検

査エリアを検出するためのしきい値を下回ってしまっ

た場合等が考えられる． 

 

表 3  ムラ欠陥クラス分類 

クラス 

核有りムラ（不良レベル） 

映り込み・チャージ等（良品） 

核有りムラ（良品レベル） 

欠陥無し 

アクティブエリア端誤検出 

線欠陥誤検出 

 

 

 

 

図6 インラインテスト1の対象欠陥の画像（疑似欠陥） 

 

6.1.1 インラインテスト 1結果 

結果を表 4に示す．対象となる欠陥は 2200個であ

ったが，SoftMax の値が 99%を下回っているものに関

しては AI の再判定から除外しているため，最終的に

AIで再判定されているものは1986個となった．結果と

しては，全体の正解率が 99.6%という結果となった．こ

れは筆者らが想定していた数値よりもはるかに高い値

を示した結果となった．  

 

表 4 インラインテスト 1判定結果 

クラス 欠陥数 正解数 不正解数 正解率

核有りムラ
（不良レベル）

153 153 0 100.0%

映り込み
（良品）

44 40 4 90.9%

核有りムラ
（良品レベル）

898 898 0 100.0%

欠陥無し 788 786 2 99.7%

アクティブエリア
端誤検出

97 96 1 99.0%

線欠陥誤検出 6 5 1 83.3%

1986 1978 8 99.6%
 

 

6.1.2  インラインテスト 1考察 

 インラインテスト 1 の結果から，従来の特徴量だけで

は分類が困難だったものが容易に分類することができ

ていることが読み取れる．特に顕著なものは，映り込

みと欠陥無し（誤検出）の場合である．「映り込み」は

パネルが鏡となって機構部が映ってしまう現象である

が，楕円状のムラとして見えることが多く，ムラ欠陥と

の切り分けが非常に難しい．正解率は 90%程度では

あるが，この程度の正解率であっても過検出の抑制と

いう意味では非常に有効であると考えられる．誤判定

をした欠陥画像を確認すると，核有りムラ且つ核がム

ラの端に存在している様な欠陥を映り込みと誤判定し

てしまっていることが判明した．通常，核有りムラは図

6(a)の様に核を中心に同心円状に広がるムラのことを

指す．そのため，誤判定した欠陥は核有りムラとして

学習させていないため，映り込みとして誤判定してし

まった可能性がある．これに関しては，再度核有りムラ

もしくは別の欠陥として学習させることで改善すること

ができると考えている． 

また，欠陥無し（誤検出）では，99.7%の分類精度を

出すことができている．誤検出をするケースとしては，

非常にコントラストが低い欠陥に対して画像処理で強

調処理を行う際に本来の欠陥の箇所以外も検出して

しまうケースがある．特にディスプレイ自体にシェーデ

ィングの様なものがあると誤検出をしてしまう可能性が

ある．これを 99.7%の精度で抑制することができている

とすれば非常に AIは有効な手段であると言える． 

(a)核有りムラ 

（不良レベル） 

(b)映り込み 

チャージ等 

（良品） 

(c)核有りムラ 

（良品レベル） 

(d)欠陥無し 

（誤検出） 

(e)アクティブエ

リア端誤検出  

(f)線欠陥誤検出 

 



   

 

6.2. インラインテスト 2 

 インラインテスト 2 では黒点欠陥を対象に分類の検

証を行った．この欠陥を学習させる際には 10 クラスと

した．表 5 にクラス分類一覧を示す． 主な黒点欠陥

の画像は図 4 と同様である． 

学習フェーズでは学習データとして 6274 枚を使用

した．学習は 96×96 PixelのサイズでBatch Sizeを 64，

エポック数を 100回に設定して学習を行った． 

 

表 5  黒点欠陥クラス分類 

 

6.2.1  インラインテスト 2結果 

結果を表 6に示す．対象となる欠陥は 2193個であ

ったが，SoftMax の値が 99%を下回っているものに関

しては AI の再判定から除外しているため，最終的に

AIで再判定されているものは1905個となった．結果と

しては，全体の正解率が 96.9%という結果となった． 

 

表 6 インラインテスト 2判定結果 

クラス 欠陥数 正解数 不正解数 正解率

単黒点 1115 1114 1 99.9%

黒点2連結 117 117 0 100.0%

黒点3連結以上 11 11 0 100.0%

欠陥無し 141 141 0 100.0%

明暗連結 49 49 0 100.0%

アクティブエリア

端誤検出

群黒点 69 69 0 100.0%

線欠陥誤検出 206 166 40 80.6%

薄黒点 54 54 0 100.0%

異物ムラ 40 40 0 100.0%

1905 1845 60 96.9%

103 84 19 81.6%

 

6.2.2  インラインテスト 2考察 

インラインテスト 2 の結果からも従来の特徴量だけ

では分類が困難だったものが容易に分類できている

ことが読み取れる．欠陥無し（誤検出）に関しては判

定正解率が 100%となっており，非常に高い正解率を

示した．しかし，アクティブエリア端及び線欠陥では正

解率が 80%程度と落ち込んでいる．アクティブエリア

端の誤検出時の欠陥画像を図 7に示す．インラインテ

スト 1 の場合ではアクティブエリア端誤検出に対する

分類精度は 99%となっており，インラインテスト 2 の結

果と大きく異なっている．これは切り出した欠陥画像の

サイズがインラインテスト 1では 192×192 Pixelである

のに対し，インラインテスト 2では 96×96 Pixelにして

いることが影響していると考えられる．今後は学習前

の画像のサイズも詳細に検討する必要があると考えて

いる． 

線欠陥誤検出に関しては，アクティブエリアの端を

線欠陥として誤検出した際に AI の再判定においても

線欠陥として分類されてしまっているケースが多い．こ

れは学習させる際のデータ数が少ないことが問題で｀

あると考えている． 

黒点 2連結及び黒点 3連結以上に関しては，正解

率が 100%と非常に高い正解率を示した． しかし，単

黒点の正解率が 99.9%となっており，1 枚だけ判定が

不正解となったものがある．その欠陥は単黒点を貫通

する様に薄い線欠陥が存在するような欠陥であった．

このような場合当然欠陥としての不良レベルは線欠陥

の方が高いため線欠陥として扱わないといけない欠

陥である．将来的にはこのような混在した場合の対策

を考える必要がある． 

 

 

 

図 7 アクティブエリア端誤検出時の画像（疑似欠陥） 

 

7. まとめ 

本報告では，従来手法のみでは困難な欠陥分類

及び過検出抑制を目指し CNN 用いた自動分類の

可能性を検証した．比較的小規模な学習モデルを

作成し，インラインテストを行った．その結果，

欠陥の種類によっては 80~100%の精度で欠陥分類

を行えることが分かった．核有りムラ欠陥の不良

クラス 

単黒点 

黒点 2連結 

黒点 3連結以上 

欠陥無し 

明暗連結 

アクティブエリア端誤検出 

群黒点 

線欠陥誤検出 

薄黒点 

異物ムラ 



   

 

レベルの切り分けに対する分類精度は 100%，単黒

点の分類精度は 99.9%，黒点 2 連結及び黒点 3 連

結以上の分類精度は 100%と非常に高い精度であ

ることが分かった． 

以上のことから，ディスプレイ画質検査におけ

る AI応用は可能であり，さらなる検討により従来

手法だけでは困難であった欠陥分類を精度良く容

易に行うことができるようになる可能性を示すこ

とができた． 

今後の課題としては，SoftMax の値が 99%以下

の条件により AI の再判定から除外されてしまっ

た欠陥の分類を可能にすることである．本研究の

最終的な目標は，全ての欠陥の AI自動判定であり

欠陥種別のみならず欠陥コード（不良コード）の

分類までを行うことである． 
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