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AIによる工業用ガラス部品の外観検査法の開発
増田正人 1＊三澤基宏2JI I口剛 3 中林靖1 田村善昭 1

Development of Visual Inspection Method for Industrial Glass Components using Artificial Intelligence 

Masato MASUDA1* Motohiro MISAWA2 Go KAWAGUCHI3 

Yasushi NAKABAYASHI1 Yoshiaki TAMURA1 

1.はじめに

カメラなどのレンズでは、被写体の像を捉える凸レ

ンズや凹レンズを組み合わせCMOSセンサなどで投影

物の画像をキャプチャする。しかしながら、センサに

取り込まれる光は日中では多くの赤外線が含まれ、そ

の影響で撮影画像の色調に乱れが生じてしまう。その

ため、赤外線を遮断するフィルタ(IRカットフィルタ）

をレンズとセンサの間に設け、肉眼でとらえた色調と

同等の画像を保存する！）。カメラレンズより小さな部

品であり、このIRカットフィルタに小さな傷や汚れな

どの欠損があるとカメラで保存する画像に大きな不具

合を生じさせる。 IRカットフィルタの製造過程で、一

定の割合で欠損部品は生産されてしまう。従来、欠損

部品は目視により不良品の除去を行っている。そこで

我々は人工知能技術(AI)をもとに良品不良品の判別シ

ステムの開発を行う。

一般的に食品の製造ラインでは AIによる外観検査

をよく目にする。製品のパック詰め時の過不足や、製

品の欠損などを判別し製造ラインから除外するシステ

ムである。これらはある程度の形や大きさと物体が写

る領域などがわかっており、マスク画像を作りやすい

から可能となる部分が大きい。対して、 IRカットフィ

ルタなどの精密部品は微小な傷や汚れが製品の品質に

直結するため、物体を認識するのではなく、点や線を

検出し、それが不良なのかを判別するシステムが必要

なり、一般的な外観検査と比べると非常に難しい間題

となる。

本研究では欠損ありをPositive、欠損なしをNegative

1東洋大学総合情報学部総合情報学科

Toyo University 

2株式会社タナカ技研

Tanaka Engineering Inc. 
3株式会社リアルカ

Realca Co., Ltd. 

とした場合、求められる水準として、疑陽性がなく正

解率が高くなるような判別器が求められる。 AIの予測

結果が欠損なし Negativeで、実際の正解は欠損あり

Positiveの偽陰性(FP)の場合では不良品流出となってし

まうため認められない。そのため、疑わしい部品は欠

損ありとして検知しなくてならない。さらにAIが予測

した不良品のうち IRカットフィルタのどの部分に不

良個所があるのかというのも品質管理の点から求めら

れる。本稿では、 IRカットフィルタの画像から良品と

不良品を判別するためのAI技術を確立し、その精度を

検討する。

2.画像認識技術による不良品判別法

本研究では製造された 1Rカットフィルタの画像を

畳み込みニューラルネットワーク(CNN)2)を用いて不

良品判別を行う。 CNNの入力には図 lのような IRカ

ットフィルター枚を捉えたカラー画像を与える。出力

には不良の種類を傷、汚れ、水汚れの 3種である。 IR

カットフィルタの画像は 2592x1944ピクセルであり、

フィルタを支える留め具が移りこみ、対象とするフィ

ルタ以外の関係のない領域も映っているため、 CNNの

学習用画像としてフィルタが中央に配置されるように

1920x1920の画像サイズにトリミングを行った（図2(a)）。

さらに 1920x1920の入力画像は CNNで扱うには大き

いので、 64x64の小領域に分割したO CNNではこの小

領域に不良の 3種が含まれるか否かを推定させる。学

習の出カデータはタナカ技研で収集した不良品のマー

カー画像（図2(b））をもとに作成する。マーカー画像も入
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力画像と同様に 64x64の小領域に分割し、その小領域

画像内にどの種類の不良が含まれるのかを出力の値と

する。出力の値は不良の種別で 1~3とラベル付けし、

ラベル0が不良箇所なしとした。すなわち 0~3の4ラ

ベルを出力するカテゴリ分類問題である。ここで、構

成したCNNの構造を図 3に示す。入力画像に含まれる

微小の傷や汚れを検知するため、畳み込み層を 3層と

して、畳み込みによる画像の抽象度を上げ過ぎないよ

うに設計している。

図1.IRカットフィルタの画像

(a) IRカットフィルタ画像 （b)ラベル画像
(0：白、 1：赤、 2：緑、 3：青）

図2. トリミング画像(1920X 1920ピクセル）
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図3.CNNの構成

3.画像認識による不良品判別結果

3. 1学習データセット

学習には良品画像と不良品画像を含めた335枚のIR

カットフィルタを使用する。画像は 1920x1920であり、

小領域に分割して使用する。この時、小領域サイズは

64x64とし、画像をオーバーラップさせるためストラ

イドは 32x32として学習データを作成した。 64x64の

小領域に含まれる不良品の画像は 2,784枚であり、そ

れと同数の良品画像をランダムにピックアップし、使

用する小領域画像は 5,568枚となる。これらの画像か

ら検証データとして 1,112枚を分別する。学習データ

は、画像に90度ずつの回転を加え学習に使用する画像

の枚数は 17,824枚とした。

3.2学習結果

上述のデータセットを用いて、 CNNで学習を行う。

学習時の損失関数はcategoricalcross entropy、最適化関

数はadadelta関数を使用した。また、学習は 10エポッ

クとした。学習はおおむね良好であったが、検証デー

タに対する accはそれほど高くなく、検証データのう

ちの 6割強程度しか正解を溝き出せていない（図4)。学

習データにおいても 8割弱程度しか正解を導出できて

いない。テスト用として、未学習のIRカットフィルタ

を入力に与え、 1920x1920の画像内に不良個所がある

か否かを検証した。未学習画像も学習用画像と同様に、

1920x1920ピクセルの 1枚を 64x64の小領域に分割、

ストライドを 64x64とし、元画像 l枚に対して 900枚

の入力画像を生成させる。 900枚の画像のうちに良品

ラベル以外が検出されれば不良品画像として、不良品

ラベルが無ければ良品画像として出力するように

1920x1920の画像 153枚を用いて検証を行った。結果

は不良品と良品の画像ともに、すべての画像が不良品

の判定となった。この理由として、 IRカットフィルタ

を支える留め具の光の反射や IRカットフィルタの淵

の部分が傷だと認識されてしまうことが分かった。一

方で、 IRカットフィルタ内部の画像に対しては概ね良

好に回答できている。このことから淵と留め具の部分

を考慮した判別が必要であると考えられる。
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図4.学習過程における loss値と accuracy値
（横軸はepoch数、縦軸は lossとaccuracyの値）

4. Discriminatorの実装

前述の通り CNNにより IRカットフィルタ内部の不

良品判別はある程度できており、淵や留め具の誤検知

を考慮する必要がある。そこで我々は前述の学習済み

CNNモデルの出力 900枚を 30x30の配列に格納し、そ
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この2次元配列を入力データとして与える．

正しいラベルデータを与える．

この場合は不良品

0：良品

1：不良品
or

※ 分割画像の判別のモデルはカテゴリ数分の長さを持つ配列
良品・不良品の判別だけなので，データを0/1にする．

学習済みモデルの出力結果
に加工

の配列データから不良品か否かを判別する

Discriminatorを作成した。Discriminatorは30x30の配列

データを受け取り、 CNN同様に畳み込み層を用いて良

品画像か不良品画像かの 2値を判別させるネットワー

クである（図5)。判別は良品か不良品の2値となるため、

入力する配列データの数値は小領域に不良品ラベルが

含まれている箇所には 1を、含まれていない箇所には

0を与える。 30x30の配列データは元画像の位置情報を

反映した数値データであるため、空間的処理が得意な

CNNでネットワークが構築できると考えた。これによ

り、 IRカットフィルタの淵や留め具を考慮した不良品

判別が可能と考えられる。

元-云ヤー一— .--=11 1
II Il I lit _., 

i'̀' ． ［ •. ＂ 
| ‘ 
，，． ！ 

•̀ ! 『i.．
て

llL` コ；；；；• • .＿＿-I臼ニュ

一。一。一。＿o＿o-。一。一
雪 會―

図5.Discriminatorの概念図

5. Discriminatorの学習と検証

3.2章と同様に、 1920x1920のテスト画像を 64x64の

小領域に分割し、 900枚の画像を作成する。その 900枚

の小領域画像から学習済み CNN用いて 30x30の配列

データを作成する。学習時は 30x30の配列データは学

習画像から作成され、元画像が良品・不良品のどちら

かであったのかの 2値を出カデータと与え、学習を行

う。検証時では、テスト画像を同様の手順で入カデー

タ、出カデータを作成し、正答率を求める。Discriminator

の正答率は 100％であった。また混同行列を用いた正答

率を表 lに示す。表 1より FP(AIが良品と判断したが

実際は不良品である、表左下の数字）の数も 0に抑えら

れ、十分な結果を得られた。さらに、不良品と判断され

た画像のどこの領域に不良が見受けられたのかは、一

つ目の CNNの結果を見ることで把握でき、不良個所の

是々非々が検証できる（医6)。

また、本稿では示せないが、他の工業部品において

も同様の方法をとることで、十分な精度の外観検査が

行えることが分かった。

まとめ

本研究では IRカットフィルタの欠損を画像認識に

より検知する AIモデルを作成した。本システムは2

つのCNNを組み合わせることにより、 IRカットフィ

ルタ内の欠損を検知し不良品判別を行えることを示し

6. 

た。

IRカットフィルタをはじめ精密機器に使用される

工業用部品ではミリメートル、マイクロメートルオー

ダーの検知器が必要であり、画像としては数ヒ°クセル

の異常を検知しなければならない。本研究での画像認

識技術は、一般的な物体認識技術とは異なり、抽象度

を上げすぎないことで微細な傷や汚れを検知するシス

テムである。本研究の成果は同様の工業用部品や微細

な損偽の検知が必要な事象にも応用が期待できる。

表：〗口：［こ言J
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図6.Al予測による不良ラベル検出画像
（赤枠：不良品ラベルを含んでいる領域と認識）
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