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(57)【要約】
【課題】所定の検査事項に関する種類を適切に判別する
検査装置、検査方法及びプログラムを提供する。
【解決手段】検査対象物の画像情報の特徴ベクトルを抽
出する特徴ベクトル抽出部１０４と、特徴ベクトルが属
する種類を判別することで複数の判別結果を得る種類判
別部１０５と、複数の判別結果において一致しないもの
がある場合、前記画像情報に対応する画像を表示装置５
００に表示させる表示制御部１０９と、表示装置５００
に表示される前記画像に対応する特徴ベクトルと、入力
装置５００を介して入力される種類とを対応付けて、新
たな教師データとして追加する教師データ追加部１１０
と、追加された教師データを含めて、複数の種類判別ア
ルゴリズムそれぞれに対応する判別基準を再学習する学
習処理部１１２と、を備える。
【選択図】図１
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【特許請求の範囲】
【請求項１】
　外部から入力される検査対象物の画像情報に基づいて、所定の検査事項に関して種類の
判別を含む検査を行う検査装置であって、
　前記画像情報の特徴ベクトルを抽出する特徴ベクトル抽出手段と、
　互いに異なる複数の種類判別アルゴリズムが、教師あり学習に基づく独自の判別基準を
それぞれ用いて、前記特徴ベクトルが属する前記種類を判別して複数の判別結果を得る種
類判別手段と、
　前記複数の判別結果において一致しないものがある場合、前記画像情報に対応する画像
を表示手段に表示させる表示制御手段と、
　前記表示手段に表示される前記画像に対応する特徴ベクトルと、入力手段を介して入力
される種類と、を対応付けて、新たな教師データとして追加する教師データ追加手段と、
　追加された前記教師データを含めて、前記複数の種類判別アルゴリズムそれぞれに対応
する判別基準を再学習する再学習手段と、を備え、
　前記種類判別手段は、再学習した前記判別基準を用いて、前記複数の種類判別アルゴリ
ズムによる判別処理を続行する
　ことを特徴とする検査装置。
【請求項２】
　前記複数の種類判別アルゴリズムは、
　教師データを前記種類ごとに分類するための超平面を規定する判別関数に基づいて、前
記特徴ベクトルが属する前記種類を判別するＳＶＭ（Support Vector Mchine）アルゴリ
ズムと、
　前記種類が共通する教師データの重心座標を求め、それぞれの種類の重心座標と前記特
徴ベクトルとのマハラノビス距離に基づいて、当該特徴ベクトルが属する前記種類を判別
するマハラノビス距離アルゴリズムと、を含む
　ことを特徴とする請求項１に記載の検査装置。
【請求項３】
　前記教師データ追加手段によって教師データを追加したとき、教師データの個数が所定
値を超える場合、前記超平面までの距離が長い教師データを優先的に削除する教師データ
数調整手段を備える
　ことを特徴とする請求項２に記載の検査装置。
【請求項４】
　前記教師データ追加手段によって教師データを追加したとき、教師データの個数が所定
値を超える場合、当該教師データとのマハラノビス距離が所定値以下である他の教師デー
タを優先的に削除する教師データ数調整手段を備える
　ことを特徴とする請求項２に記載の検査装置。
【請求項５】
　前記教師データ追加手段によって教師データを追加する際に交差検定を実行し、前記交
差検定の結果、前記教師データの追加によって前記種類判別手段の判別精度が低下した場
合、当該教師データの追加を禁止する交差検定手段を備える
　ことを特徴とする請求項２に記載の検査装置。
【請求項６】
　外部から入力される検査対象物の画像情報に基づいて、所定の検査事項に関して種類の
判別を含む検査を行う検査装置が実行する検査方法であって、
　前記検査装置は、
　前記画像情報の特徴ベクトルを抽出する特徴ベクトル抽出ステップと、
　互いに異なる複数の種類判別アルゴリズムが、教師あり学習に基づく独自の判別基準を
それぞれ用いて、前記特徴ベクトルが属する前記種類を判別して複数の判別結果を得る種
類判別ステップと、
　前記複数の判別結果において一致しないものがある場合、前記画像情報に対応する画像



(3) JP 2014-153906 A 2014.8.25

10

20

30

40

50

を表示手段に表示させる表示制御ステップと、
　前記表示手段に表示される前記画像に対応する特徴ベクトルと、入力手段を介して入力
される種類と、を対応付けて、新たな教師データとして追加する教師データ追加ステップ
と、
　追加された前記教師データを含めて、前記複数の種類判別アルゴリズムそれぞれに対応
する判別基準を再学習する再学習ステップと、
　再学習した前記判別基準を用いて、前記複数の種類判別アルゴリズムによる判別処理を
続行する判別処理続行ステップと、を含む処理を実行する
　ことを特徴とする検査方法。
【請求項７】
　請求項６に記載の検査方法を、コンピュータである前記検査装置に実行させるためのプ
ログラム。
【発明の詳細な説明】
【技術分野】
【０００１】
　本発明は、検査対象物の画像情報に基づいて、所定の検査事項に関して検査する検査装
置、検査方法及びプログラムに関する。
【背景技術】
【０００２】
　従来、燃料電池等の検査対象物を撮像して画像情報を取得し、当該画像情報に基づいて
欠陥の有無を検査する検査装置が知られている。
　例えば、特許文献１には、画像入力手段によって取り込んだ画像情報から特徴量を抽出
し、判別関数を用いることで群予測手段によって前記特徴量の群予測値を算出し、当該群
予測値に基づいて検査項目の判定を行う画像判定装置について記載されている。
【０００３】
　また、特許文献２には、外観検査対象事項の良否判定する際の判定基準データを再設定
する判定基準データ再設定工程を含む外観検査方法について記載されている。
【先行技術文献】
【特許文献】
【０００４】
【特許文献１】特開平７－３１８５０８号公報
【特許文献２】特開平１１－２５８１８０号公報
【発明の概要】
【発明が解決しようとする課題】
【０００５】
　しかしながら、特許文献１に記載の技術では、特徴量の群予測で用いる判別関数を変化
させ得る構成にはなっていない。そうすると、それまで想定されていなかった種類の欠陥
が新たに出現した場合、誤判定してしまう可能性がある。
【０００６】
　また、特許文献２に記載の技術では、検査項目を判定する際の判別基準が一つである。
そうすると、ある種類の欠陥に対してそれまで適切な判別結果（例えば、不良と判定）を
出力していたにも関わらず、検査対象物の型式等が変わることで同種の欠陥について誤判
定（例えば、良と判定）してしまう可能性がある。このような場合、検査対象物の再判定
を検査要員に促すことができず、検査の信頼性が低くなるという問題がある。
【０００７】
　そこで、本発明は、所定の検査事項に関する種類を適切に判別する検査装置、検査方法
及びプログラムを提供することを課題とする。
【課題を解決するための手段】
【０００８】
　前記課題を解決するために、本発明に係る検査装置は、外部から入力される検査対象物
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の画像情報に基づいて、所定の検査事項に関して種類の判別を含む検査を行う検査装置で
あって、前記画像情報の特徴ベクトルを抽出する特徴ベクトル抽出手段と、互いに異なる
複数の種類判別アルゴリズムが、教師あり学習に基づく独自の判別基準をそれぞれ用いて
、前記特徴ベクトルが属する前記種類を判別して複数の判別結果を得る種類判別手段と、
前記複数の判別結果において一致しないものがある場合、前記画像情報に対応する画像を
表示手段に表示させる表示制御手段と、前記表示手段に表示される前記画像に対応する特
徴ベクトルと、入力手段を介して入力される種類と、を対応付けて、新たな教師データと
して追加する教師データ追加手段と、追加された前記教師データを含めて、前記複数の種
類判別アルゴリズムそれぞれに対応する判別基準を再学習する再学習手段と、を備え、前
記種類判別手段は、再学習した前記判別基準を用いて、前記複数の種類判別アルゴリズム
による判別処理を続行することを特徴とする。
【０００９】
　このような構成によれば、種類判別手段は、特徴ベクトル抽出手段によって抽出された
特徴ベクトル（検査対象物の画像情報に対応する。）の種類を、複数の種類判別アルゴリ
ズムを用いて判別する。そして、表示制御手段は、複数の種類判別アルゴリズムによる判
別結果において一致しないものがある場合、前記画像情報に対応する画像を表示手段に表
示させる。つまり、当該画像に関して検査事項（欠陥等）の種類を適切に判別できなかっ
た種類判別アルゴリズムが少なくとも一つ存在する場合、表示手段に検査対象物の画像が
表示される。
　なお、前記した「検査事項」とは、検査装置が検査すべき事項（例えば、欠陥の有無）
を意味している。
【００１０】
　そして、教師データ追加手段は、表示手段に表示される画像に対応する特徴ベクトルと
、入力手段を介して入力される種類と、を対応付けて、新たな教師データとして追加する
。したがって、表示手段に表示される画像を視た者（検査要員等）の操作に応じて、適切
な教師データを新たに設定できる。
　さらに、再学習手段は、追加された教師データを含めて複数の種類判別アルゴリズムそ
れぞれに対応する判別基準を再学習する。このように判別基準を再学習することで、検査
対象物の型式等が変化した場合に柔軟に対応でき、検査処理を続行できる。
【００１１】
　また、本発明に係る前記検査装置において、前記複数の種類判別アルゴリズムは、教師
データを前記種類ごとに分類するための超平面を規定する判別関数に基づいて、前記特徴
ベクトルが属する前記種類を判別するＳＶＭ（Support Vector Mchine）アルゴリズムと
、前記種類が共通する教師データの重心座標を求め、それぞれの種類の重心座標と前記特
徴ベクトルとのマハラノビス距離に基づいて、当該特徴ベクトルが属する前記種類を判別
するマハラノビス距離アルゴリズムと、を含むことが好ましい。
【００１２】
　このような構成によれば、種類判別手段が用いる複数の種類判別アルゴリズムとして、
ＳＶＭアルゴリズムと、マハラノビス距離アルゴリズムと、を採用することができる。Ｓ
ＶＭアルゴリズムとマハラノビス距離アルゴリズムとは、検査事項（欠陥等）の種類を判
別する際のアルゴリズムが大きく異なる。
　このように、互いに異なる特性を有する種類判別アルゴリズムを用いることで、一方が
誤判別した場合でも、他方の判別結果と比較することによって結果の妥当性をチェックで
きる。
【００１３】
　また、本発明に係る前記検査装置において、前記教師データ追加手段によって教師デー
タを追加したとき、教師データの個数が所定値を超える場合、前記超平面までの距離が長
い教師データを優先的に削除する教師データ数調整手段を備えることが好ましい。
【００１４】
　このような構成によれば、教師データ追加手段によって教師データを追加したとき、教
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師データの個数が所定値を超える場合、教師データ数調整手段が他の教師データを削除す
る。したがって、教師データの個数を前記した所定値以下に抑えることができ、検査装置
の演算量・演算時間が増大することを防止できる。
　また、ＳＶＭアルゴリズムで用いる判別関数を決定する際、前記した超平面付近の教師
データが重要な役割を果たす。このような重要な教師データを残すことで、検査対象物の
型式等が変化しても柔軟かつ適切に対応できる。
【００１５】
　また、本発明に係る前記検査装置において、前記教師データ追加手段によって教師デー
タを追加したとき、教師データの個数が所定値を超える場合、当該教師データとのマハラ
ノビス距離が所定値以下である他の教師データを優先的に削除する教師データ数調整手段
を備えることが好ましい。
【００１６】
　このような構成によれば、教師データ数調整手段は、追加した教師データとのマハラノ
ビス距離が所定値以下である他の教師データを優先的に削除する。したがって、互いのマ
ハラノビス距離が非常に近い（つまり、非常に似ている）特徴ベクトルが、教師データと
して複数存在する事態を回避できる。その結果、マハラノビス距離アルゴリズムに適切な
重心座標を算出させることができる。
【００１７】
　また、本発明に係る前記検査装置において、前記教師データ追加手段によって教師デー
タを追加する際に交差検定を実行し、前記交差検定の結果、前記教師データの追加によっ
て前記種類判別手段の判別精度が低下した場合、当該教師データの追加を禁止する交差検
定手段を備えることが好ましい。
【００１８】
　このような構成によれば、交差検定の結果、教師データの追加によって種類判別手段の
判別精度が低下した場合、交差検定手段は当該教師データの追加を禁止する。すなわち、
教師データを追加する際、事前に交差検定手段によって教師データの適性をチェックする
。これによって、教師データを追加することで検査装置の判別精度が低下することを確実
に防止できる。
【００１９】
　また、本発明に係る検査方法は、外部から入力される検査対象物の画像情報に基づいて
、所定の検査事項に関して種類の判別を含む検査を行う検査装置が実行する検査方法であ
って、前記検査装置は、前記画像情報の特徴ベクトルを抽出する特徴ベクトル抽出ステッ
プと、互いに異なる複数の種類判別アルゴリズムが、教師あり学習に基づく独自の判別基
準をそれぞれ用いて、前記特徴ベクトルが属する前記種類を判別して複数の判別結果を得
る種類判別ステップと、前記複数の判別結果において一致しないものがある場合、前記画
像情報に対応する画像を表示手段に表示させる表示制御ステップと、前記表示手段に表示
される前記画像に対応する特徴ベクトルと、入力手段を介して入力される種類と、を対応
付けて、新たな教師データとして追加する教師データ追加ステップと、追加された前記教
師データを含めて、前記複数の種類判別アルゴリズムそれぞれに対応する判別基準を再学
習する再学習ステップと、再学習した前記判別基準を用いて、前記複数の種類判別アルゴ
リズムによる判別処理を続行する判別処理続行ステップと、を含む処理を実行することを
特徴とする。
【００２０】
　このような構成によれば、検査装置は、特徴ベクトル抽出ステップにおいて抽出された
特徴ベクトルの種類を、複数の種類判別アルゴリズムを用いて判別する（種類判別ステッ
プ）。そして、判別結果において一致しないものがある場合、検査装置は前記画像情報に
対応する画像を表示手段に表示させる（表示制御ステップ）。このように、複数の種類判
別アルゴリズムを用いることで、判別結果の妥当性をチェックできる。
【００２１】
　また、検査装置は、入力手段を介した操作に応じて新たな教師データを追加し（教師デ
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ータ追加ステップ）、追加された教師データを含めて複数の種類判別アルゴリズムそれぞ
れに対応する判別基準を再学習する（再学習ステップ）。このように判別基準を再学習す
ることで、検査対象物の型式等が変化した場合に柔軟に対応でき、検査処理を続行できる
（判別処理続行ステップ）。
【００２２】
　また、本発明に係るプログラムは、前記検査方法をコンピュータである前記検査装置に
実行させることを特徴とする。
【００２３】
　このような構成によれば、所定の検査事項に関する種類を適切に判別できる検査方法を
、コンピュータである検査装置に実行させることができる。
【発明の効果】
【００２４】
　本発明によれば、所定の検査事項に関する種類を適切に判別する検査装置、検査方法及
びプログラムを提供できる。
【図面の簡単な説明】
【００２５】
【図１】本発明の第１実施形態に係る検査装置の構成図である。
【図２】（ａ）は検査対象物の画像の説明図であり、（ｂ）は２値化処理部による２値化
処理後の画像の説明図であり、（ｃ）はフィルタ処理部によるフィルタ処理後の画像の説
明図である。
【図３】検査装置が備える種類判別部の構成図である。
【図４】（ａ）は第１、第２ＳＶＭ判別部が用いる判別基準の説明図であり、（ｂ）はマ
ハラノビス距離判別部が用いる判別基準の説明図である。
【図５】検査装置が実行する処理の流れを示すフローチャートである。
【図６】検査装置が実行する処理の流れを示すフローチャートである。
【図７】本発明の第２実施形態に係る検査装置が備える教師データ追加部の構成図である
。
【図８】教師データ追加部が実行する処理の流れ（図６のステップＳ２００）を示すフロ
ーチャートである。
【図９】本発明の第３実施形態に係る検査装置が備える教師データ追加部の構成図である
。
【図１０】教師データ追加部が実行する処理の流れ（図６のステップＳ２００）を示すフ
ローチャートである。
【発明を実施するための形態】
【００２６】
　以下、本発明を実施するための形態について、適宜図面を参照しながら詳細に説明する
。
　以下では一例として、検査対象となる物（検査対象物）が燃料電池の電極等であり、検
査すべき事項（検査事項）が電極等の表面における欠陥の有無である場合について説明す
る。
　なお、前記した「欠陥」とは、検査対象物に存在する不良箇所であり、例えば、欠落（
窪み）又は異物が存在する箇所である。
【００２７】
≪第１実施形態≫
＜検査装置の構成＞
　図１は、本発明の第１実施形態に係る検査装置の構成図である。検査装置１００は、検
査対象物の欠陥の有無を、当該検査対象物の画像情報に基づいて検査する装置である。
　検査装置１００は、主として、領域情報生成部１０１と、特徴ベクトル抽出領域決定部
１０２と、フィルタ処理部１０３と、特徴ベクトル抽出部１０４と、種類判別部１０５と
、判別結果評価部１０８と、表示制御部１０９と、教師データ追加部１１０と、学習処理
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部１１２と、を備えている。
　検査装置１００は、ＣＰＵ（Central Processing Unit）、ＲＯＭ（Read Only Memory
）、ＲＡＭ（Random Access Memory）、各種インタフェース等の電子回路（図示せず）を
含んで構成され、ＲＯＭに記憶されたプログラムを読み出してＲＡＭに展開し、ＣＰＵが
各種処理を実行する。
【００２８】
　検査装置１００が実行する処理は、以下に示す（１）～（３）に大別される。
（１）検査処理の開始前、教師データに基づいて行う初期学習。
（２）初期学習の後、検査処理を行いつつ教師データを追加して行う再学習。
（３）初期学習（又は、初期学習及び再学習）の結果に基づいた検査処理。
【００２９】
　説明の便宜上、以下では、検査装置１００が行う一連の検査処理（前記（３））に関わ
る構成について最初に説明する。続いて、検査装置１００が行う初期学習（前記（１））
及び再学習（前記（２））に関わる構成について説明する。
【００３０】
（検査処理に関わる構成）
　領域情報生成部１０１は、撮像装置３００から入力される検査対象物の画像情報に基づ
いて欠陥候補領域に含まれる画素を抽出し、欠陥候補ごとの識別情報であるラベリング値
と対応付けて欠陥候補の領域情報を生成する。
　なお、前記した「欠陥候補」とは、検査対象物のうち欠陥に該当する可能性がある箇所
を意味している。
【００３１】
　例えば、検査対象物が燃料電池の固体高分子膜Ｍ及び電極Ｅである場合、図２（ａ）に
示す画像に対応する画像情報（以下、単に画像情報と記す。）が撮像装置３００から入力
される。
　なお、図２（ａ）には、電極Ｅの紙面右上に欠落Ｐ１が存在し、電極Ｅの紙面左下に異
物Ｑ１が存在する場合の画像を示した。領域情報生成部１０１に入力される画像情報は、
例えば、照明装置（図示せず）によって光を照射された検査対象物を、ＣＣＤ（Charge C
oupled Device）カメラ等の撮像装置３００で撮像することで得られる。
【００３２】
　領域情報生成部１０１は、輝度情報生成部１０１ａと、２値化処理部１０１ｂと、を有
している。
　輝度情報生成部１０１ａは、撮像装置３００から入力される画像情報の全ての画素につ
いてＲＧＢデータからＹＵＶデータに変換し、各画素のＹ値（輝度値）を輝度情報として
２値化処理部１０１ｂに出力する。
【００３３】
　２値化処理部１０１ｂは、輝度情報生成部１０１ａから入力される輝度情報に基づいて
２値化処理を行う。例えば、２値化処理部１０１ｂは、輝度値のヒストグラムから２群が
最も分離される２値化閾値を算出し、輝度値が前記２値化閾値以上である画素に‘１’を
対応させ、前記２値化閾値未満である画素に‘０’を対応させる。
　さらに、２値化処理部１０１ｂは、画素値が‘１’である画素のうち隣接する（又はユ
ークリッド距離が所定値以下である）画素同士を同じ領域として識別し、それぞれの領域
に対してラベリングする。
【００３４】
　例えば、輝度情報生成部１０１ａは、欠落Ｐ１に対応する領域Ｐ２（図２（ｂ）参照）
、及び、異物Ｑ１に対応する領域Ｑ２（図２（ｂ）参照）の画素値を‘１’とし、それ以
外の領域の画素値を全て‘０’とする。
　さらに、２値化処理部１０１ｂは、図２（ｂ）に示す領域Ｐ２，Ｑ２に対して欠陥候補
ごとの識別情報であるラベリング値と、各欠陥候補に含まれる画素（それぞれの欠陥候補
内の一群の画素）の座標値と、を対応付けた欠陥候補の領域情報を生成する。
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　２値化処理部１０１ｂは、生成した欠陥候補の領域情報を特徴ベクトル抽出領域決定部
１０２に出力する。
【００３５】
　特徴ベクトル抽出領域決定部１０２は、領域情報生成部１０１よって生成された欠陥候
補の領域情報に基づいて、欠陥候補ごとの特徴ベクトルを抽出する領域（以下、「特徴ベ
クトル抽出領域」と記す。）を決定する。
　すなわち、特徴ベクトル抽出領域決定部１０２は、領域情報生成部１０１から入力され
るそれぞれの欠陥候補について、欠陥候補の領域を囲む矩形領域を特定し（図２（ｂ）の
符号ＴＰ２，ＴＱ２を参照）、その座標値を前記したラベリング値と対応付けて特徴ベク
トル抽出部１０４に出力する。
【００３６】
　フィルタ処理部１０３は、撮像装置３００から入力される検査対象物の画像情報（つま
り、入力される画像情報の全ての画素）に対してバイラテラルフィルタ（Bilateral Filt
er）をかけ、特徴ベクトル抽出部１０４に出力する。ちなみに、フィルタ処理部１０３に
入力される画像情報に対して２値化処理は行われていない。
　前記したバイラテラルフィルタはエッジ保持型平滑化フィルタであり、画像全体として
平滑化処理を行うことによって画像全体での濃淡変化や細かいノイズをキャンセルしつつ
、エッジ（輪郭）を強調するものである。これによって、後記する特徴ベクトル抽出部１
０４で適切かつ正確に欠陥候補の特徴ベクトルを抽出できる。
　なお、フィルタ処理部１０３による画像処理と、領域情報生成部１０１による画像処理
と、は並列的に実行される。これによって、検査装置１００の処理を高速化できる。
【００３７】
　特徴ベクトル抽出部１０４（特徴ベクトル抽出手段）は、特徴ベクトル抽出領域決定部
１０２によって決定された特徴ベクトル抽出領域に対して高次局所自己相関処理（Higher
-Order Local Auto-Correlation：ＨＬＡＣ）を行い、欠陥候補ごとの特徴ベクトルを抽
出する。なお、前記した領域の画素値として、フィルタ処理部１０３から入力される情報
が用いられる。
　このように、欠陥が存在する可能性がある矩形領域（図２（ｂ）の符号ＴＰ２，ＴＱ２
を参照）についてのみ限定的に特徴ベクトルを抽出することで、検査処理を行う際の演算
量を大幅に低減し、処理時間を短縮できる。
　特徴ベクトル抽出部１０４は、欠陥候補を含む矩形領域に対応する特徴ベクトルを抽出
し、前記したラベリング値と対応付けて種類判別部１０５に出力する。
【００３８】
　種類判別部１０５（種類判別手段）は、教師あり学習を行うことで予め算出した判別基
準を用いて、複数の種類判別アルゴリズムにより特徴ベクトルが属する種類（つまり、欠
陥候補の種類）を判別する。当該判別を行う際の判別基準は、後記する学習処理（初期学
習及び再学習）で取得される。
【００３９】
　図３は、検査装置が備える種類判別部の構成図である。
　図３に示すように、種類判別部１０５は、第１ＳＶＭ判別部１０５ａと、第２ＳＶＭ判
別部１０５ｂと、マハラノビス距離判別部１０５ｃと、比較部１０５ｄと、指令信号生成
部１０５ｅと、を有している。
　第１ＳＶＭ判別部１０５ａは、サポートベクターマシン（ＳＶＭ：Support Vector Mch
ine）を用いることによって、検査対象に対応する特徴ベクトルの種類を判別する（ＳＶ
Ｍアルゴリズム）。
【００４０】
　図４（ａ）は、第１、第２ＳＶＭ判別部が用いる判別基準の説明図である。なお、図４
（ａ）の縦軸ｘｉ及び横軸ｘｊは、例えば、カーネル関数を用いて高次元空間に写像され
る特徴ベクトルの成分を表している（図４（ｂ）も同様。）
　図４（ａ）に示す教師データＨ１，Ｈａ１は、検査装置１００の設定を行う者（以下、
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設定者と記す。）によって所定種類の欠陥と対応付けられた特徴ベクトルであり、教師デ
ータ記憶部１１１（図１参照）に格納されている。教師データＨ２，Ｈａ２は、前記した
教師データＨ１，Ｈａ１とは異なる種類に対応する特徴ベクトルである。
【００４１】
　第１ＳＶＭ判別部１０５ａは、線形分離関数に基づいて特徴ベクトルが属する種類を判
別する。ここで、線形分離関数とは、教師データを種類ごとに分類するための超平面Ｗを
規定する関数（判別関数、判別基準）である。また、図４（ａ）に示す教師データＨａ１
，Ｈａ２はサポートベクターとも称され、超平面Ｗとの距離ΔＭ（マージンともいう。）
を最大化する際に用いられる特徴ベクトルである。
　前記した線形分離関数は、初期学習又は再学習を行う際に学習処理部１１２（図１参照
）によって求められ、学習結果記憶部１１３に格納されている。
【００４２】
　ちなみに、サポートベクターマシンの判別能力を規定するパラメータとして、例えば、
パラメータ：γと、パラメータ：Costと、を用いることができる。
　パラメータ：γは、いわゆる正則化パラメータであり、その値を調整することで多数種
類に分類する際の適応性や、必要な教師データ数等を変化させることができる。ちなみに
、パラメータ：γの値が小さいほど、ノイズの許容度が高くなる（つまり、ソフトマージ
ン法に近づく）。
　一方、パラメータ：Costは、線形分離関数によって規定される空間から外れた教師デー
タに課すペナルティの程度を規定するパラメータである。
　パラメータ：γ，Costの値は、検査装置１００の初期設定を行う際、入力装置２００を
介した操作に応じて適宜設定される。
【００４３】
　第２ＳＶＭ判別部１０５ｂも、第１ＳＶＭ判別部１０５ａと同様にサポートベクターマ
シンを用いた判別処理を実行する（ＳＶＭアルゴリズム）。なお、第２ＳＶＭ判別部１０
５ｂに関しては、パラメータ：γの値を第１ＳＶＭ判別部１０５ａのパラメータ：γの値
よりも大きく設定した。つまり、第２ＳＶＭ判別部１０５ｂのほうが、第１ＳＶＭ判別部
１０５ａよりもノイズの許容度が低い（ハードマージン法に近い）。
　第２ＳＶＭ判別部１０５ｂで用いるパラメータ：Costに関しては、第１ＳＶＭ判別部１
０５ａで設定したもの同一の値を用いた。
【００４４】
　マハラノビス距離判別部１０５ｃは、欠陥候補の種類が共通する教師データの重心座標
を求め、それぞれの種類の重心座標と特徴ベクトルとのマハラノビス距離に基づいて、検
査対象となる特徴ベクトルが属する種類を判別する（マハラノビス距離アルゴリズム）。
　図４（ｂ）は、マハラノビス距離判別部が用いる判別基準の説明図である。図４（ｂ）
に示す教師データＨ１，Ｈ２は、それぞれ異なる種類に対応付けられた特徴ベクトルであ
り、教師データ記憶部１１１に格納されている。重心Ｇ１は複数の教師データＨ１の重心
座標であり、重心Ｇ２は複数の教師データＨ２の重心座標である。重心Ｇ１，Ｇ２（判別
基準）は、学習処理部１１２によって初期学習又は再学習時に算出され、学習結果記憶部
１１３に格納されている。
【００４５】
　マハラノビス距離判別部１０５ｃは、検査対象となる特徴ベクトル（つまり、画像情報
）の種類を判別する際、当該特徴ベクトルとのマハラノビス距離を最も小さくする重心を
特定する。そして、マハラノビス距離判別部１０５ｃは、前記した特徴ベクトルが、当該
重心に対応する欠陥候補の種類に属していると判定する。ちなみに、マハラノビス距離と
は、ユークリッド距離を分散で標準化した距離である。
　このように判別処理においてマハラノビス距離を用いることで、各次元の尺度によらず
データ間の相関関係を反映できると共に、欠陥候補が属する種類を精度よく判別できる。
【００４６】
　種類判別部１０５は、欠陥候補の種類を判別する際、第１ＳＶＭ判別部１０５ａと、第
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２ＳＶＭ判別部１０５ｂと、マハラノビス距離判別部１０５ｃと、による判別処理を並行
して実行する。これによって、種類判別処理に要する時間を短縮化できる。種類判別部１
０５が有する各判別部１０５ａ～１０５ｃは、判別した欠陥候補の種類を、当該欠陥候補
のラベリング値と対応付けて判別結果記憶部１０６に格納する。
　比較部１０５ｄは、各判別部１０５ａ～１０５ｃから入力される種類判別結果の中に一
致しないものがあるか否かを判定し、その結果を指令信号生成部１０５ｅに出力する。
【００４７】
　指令信号生成部１０５ｅは、比較部１０５ｄから入力される情報に応じて、判別結果評
価部１０８又は表示制御部１０９に対して指令信号を出力する。すなわち、指令信号生成
部１０５ｅは、以下に示す動作を行う。
（Ａ）各判別部１０５ａ～１０５ｃによる種類判別結果が全て同一である場合、指令信号
生成部１０５ｅは、判別結果評価部１０８に対して評価指令信号を出力する。
　この場合、種類判別部１０５による判別結果の信頼性が非常に高い。したがって、その
後、判別結果評価部１０８での総合評価に基づく検査処理が自動的に進められる。
【００４８】
（Ｂ）各判別部１０５ａ～１０５ｃによる種類判別結果の中に一致しないものがある場合
、指令信号生成部１０５ｅは、表示制御部１０９に対して表示指令信号を出力する。
　この場合、種類判別部１０５による判別結果の信頼性は（Ａ）に比べて低い。したがっ
て、表示装置５００（モニタ等）に検査領域の画像を拡大表示して検査要員に視認させ、
欠陥種類の再検討を促す。この後の処理については後記する。
【００４９】
　再び、図１に戻って説明を続ける。
　判別結果記憶部１０６には、検査領域に対応する画像情報に関して、各判別部１０５ａ
～１０５ｃによる種類判別結果が当該画像情報のラベリング値に対応付けて格納される。
また、判別結果記憶部１０６には、各判別部１０５ａ～１０５ｃによる種類判別結果が一
致していたか否かを示す情報も併せて格納される。
【００５０】
　評価基準記憶部１０７には、欠陥候補が、欠陥に該当するか否かの評価基準（つまり、
どの種類が欠陥に該当し、どの種類が欠陥に該当しないかを特定する情報）が予め格納さ
れている。
　なお、前記した評価基準情報として欠陥候補の種類の他、欠陥候補の位置及び面積も含
めて総合的に判定することが好ましい。この場合、欠陥に該当するか否かの閾値となる位
置及び面積が、欠陥候補の種類と対応付けて評価基準記憶部１０７に予め格納される。
【００５１】
　判別結果評価部１０８は、種類判別部１０５によって判別される欠陥候補の種類に応じ
て（又は、欠陥候補の種類・位置・面積に応じて）、検査対象物に含まれる欠陥候補が欠
陥に該当するか否かを総合評価し、その結果を搬送装置４００に出力する。
【００５２】
　すなわち、検査対象物に欠陥が少なくとも一つ存在する場合、判別結果評価部１０８は
搬送装置４００に制御指令を出力し、検査対象物を別ラインに搬送させる。欠陥を有する
当該検査対象物は、再利用又は廃棄される。
　一方、検査対象物に欠陥が存在しない場合、判別結果評価部１０８は搬送装置４００に
制御指令を出力し、検査対象物を組立等の次段階の処理に移す。
【００５３】
　表示制御部１０９（表示制御手段）は、それぞれの各判別部１０５ａ～１０５ｃ（図３
参照）による種類判別結果の中に一致しないものがある場合、検査領域の画像を表示装置
５００に表示させる。
　すなわち、表示制御部１０９は、指令信号生成部１０５ｅ（図３参照）から表示指令が
入力された場合、検査領域（例えば、矩形領域ＴＰ２：図２（ｂ）参照）の拡大画像を表
示装置５００に表示させる。なお、当該画像として、フィルタ処理部１０３による処理後
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の拡大画像を表示することが好ましい。これによって、表示装置５００の画面を視た検査
要員は、欠陥候補の特徴を正確に把握できる。
【００５４】
（初期学習及び再学習に関わる構成）
　初期学習又は再学習は、入力装置２００を介して所定の学習開始指令（初期学習又は再
学習の開始指令）が入力された場合に実行される。
【００５５】
　教師データ追加部１１０（教師データ追加手段）は、入力装置２００を介した操作に応
じて教師データを取得して教師データ記憶部１１１に格納するとともに、教師データを追
加した旨を学習処理部１１２に通知する。
　なお、教師データとは、所定の教師画像情報に基づいて抽出された特徴ベクトルと、欠
陥候補の種類と、が対応付けられたデータである。
【００５６】
　初期学習を行う際には、設定者が予め用意した欠陥候補が教師データとして用いられる
。
　一方、再学習を行う際には、表示装置５００に表示された画像を視た検査要員によって
教師データの追加要否が判断され、必要に応じて追加される。
【００５７】
　教師データ記憶部１１１には、欠陥候補に対応する特徴ベクトルと、当該欠陥候補の種
類と、が対応付けられた教師データが格納されている。なお、特徴ベクトルの抽出処理等
については、検査処理で行う場合と同様であるから説明を省略する。
【００５８】
　学習処理部１１２（再学習手段）は、初期学習又は再学習を行う際、種類判別部１０５
の各判別部１０５ａ～１０５ｃ（図３参照）に対応する判別基準を学習する機能を有して
いる。
　なお、前記した第１ＳＶＭ判別部１０５ａ及び第２ＳＶＭ判別部１０５ｂの判別基準は
、特徴ベクトルを各種類のクラスに分類する超平面を規定するための線形分離関数（判別
関数）に相当する。
　マハラノビス距離判別部１０５ｃの判別基準は、種類ごとの特徴ベクトルの重心座標に
相当する。
【００５９】
　学習結果記憶部１１３には、各判別部１０５ａ～１０５ｃに適用すべき判別基準と、欠
陥候補の種類を特定する識別記号と、が対応付けて格納されている。また、再学習によっ
て新たな教師データが追加されると、当該教師データを含めて再学習された判別基準が学
習結果記憶部１１３に格納される。
【００６０】
＜検査処理の手順＞
　図５、図６は、検査装置が実行する処理の流れを示すフローチャートである。なお、ス
テップＳ１０１，Ｓ１０２が、前記した初期学習に相当する。また、ステップＳ１０３～
Ｓ１１９が、前記した検査処理及び再学習に相当する。つまり、検査装置１００は、検査
対象物を順次検査しつつ、必要に応じて再学習を実行する。
【００６１】
　ステップＳ１０１において検査装置１００（教師データ追加部１１０）は、設定者によ
って予め用意された教師データを教師データ記憶部１１１に格納する。
　ステップＳ１０２において検査装置１００（学習処理部１１２）は、入力装置２００か
らの指令に応じて初期学習を実行する。前記したように、当該初期学習では、各判別部１
０５ａ～１０５ｃそれぞれに対応する判別基準（線形分離関数及び重心座標）が算出され
る。
【００６２】
　ステップＳ１０３において検査装置１００は、入力装置２００を介して検査開始指令が
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入力されたか否かを判定する。検査開始指令が入力された場合（Ｓ１０３→Ｙｅｓ）、検
査装置１００の処理はステップＳ１０４に進む。一方、検査開始指令が入力されていない
場合（Ｓ１０３→Ｎｏ）、検査装置１００はステップＳ１０３の処理を繰り返す。
　ステップＳ１０４において検査装置１００は、ｎ＝１とする。なお、値ｎは一つの検査
対象物うち検査している欠陥候補が何個目であるかを示す値である。すなわち、検査装置
１００は、一つ又は複数存在する欠陥候補のうち、１つ目の欠陥候補について検査処理を
開始する。
【００６３】
　ステップＳ１０５において検査装置１００（特徴ベクトル抽出部１０４）は、欠陥候補
の画像情報に対応する特徴ベクトルを抽出する（特徴ベクトル抽出ステップ）。
　ステップＳ１０６において検査装置１００（種類判別部１０５）は、欠陥候補の種類判
別処理を実行する（種類判別ステップ）。すなわち、検査装置１００は、ステップＳ１０
２の初期学習において算出した判別基準を用いて、各判別部１０５ａ～１０５ｃ（図３参
照）により並列的に種類判別処理を行う。
【００６４】
　図６のステップＳ１０７において検査装置１００（比較部１０５ｄ）は、各判別部１０
５ａ～１０５ｃによる種類判別の結果が全て一致しているか否かを判定する。種類判別の
結果が全て一致している場合（Ｓ１０７→Ｙｅｓ）、検査装置１００の処理はステップＳ
１０８に進む。この場合、種類判別部１０５による判別結果の信頼性が非常に高いため、
検査要員による精査は不要である。
【００６５】
　ステップＳ１０８において検査装置１００（判別結果評価部１０８）は、ステップＳ１
０６の種類判別結果を評価する。すなわち、検査装置１００は、評価基準記憶部１０７（
図１参照）に格納されている評価基準（例えば、欠陥候補の種類・面積・位置）と、特徴
ベクトルの種類等とを比較する。
　なお、評価基準として面積及び位置を用いる場合、検査対象である欠陥候補の位置（例
えば、重心座標）及び面積も予め算出しておく。
【００６６】
　ステップＳ１０９において検査装置１００（判別結果評価部１０８）は、検査対象であ
る欠陥候補が欠陥に該当するか否かを判定する。欠陥に該当する、つまり、検査対象物の
表面に欠陥が存在する場合（Ｓ１０９→Ｙｅｓ）、検査装置１００の処理はステップＳ１
１０に進む。
　ステップＳ１１０において検査装置１００は、搬送装置４００（図１参照）に制御指令
を出力し、検査対象物を別ラインに搬送させる。当該検査対象物は再利用又は廃棄される
。
　一方、検査対象としている欠陥候補が欠陥に該当しない場合（Ｓ１０９→Ｎｏ）、検査
装置１００の処理はステップＳ１１１に進む。
【００６７】
　ステップＳ１１１において検査装置１００は、撮像装置３００から入力された画像中で
発見した全ての欠陥候補について、検査したか否かを判定する。全ての欠陥候補について
検査した場合（Ｓ１１１→Ｙｅｓ）、検査装置１００は当該検査対象物の検査処理を終了
し（ＥＮＤ）、次の検査対象物の検査に移る。一方、未検査である欠陥候補が少なくとも
一つ存在する場合（Ｓ１１１→Ｎｏ）、検査装置１００の処理はステップＳ１１２に進む
（図５参照）。
　ステップＳ１１２において検査装置１００は、前記したｎの値をインクリメントし、次
の欠陥候補について検査するためにステップＳ１０５の処理に戻る。
【００６８】
　また、図６のステップＳ１０７において各判別部１０５ａ～１０５ｃによる種類判別結
果のうち一致していないものがある場合（Ｓ１０７→Ｎｏ）、検査装置１００の処理はス
テップＳ１１３に進む。
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　ステップＳ１１３において検査装置１００（表示制御部１０９）は、検査対象物の画像
等を表示装置５００に表示させる（表示制御ステップ）。当該画像は、例えば、特徴ベク
トル抽出領域決定部１０２で決定された領域に対してフィルタ処理部１０３でバイラテラ
ルフィルタをかけた拡大画像である（図２（ｃ）参照）。
【００６９】
　なお、図示は省略するが、検査装置１００は、各判別部１０５ａ～１０５ｃそれぞれに
よる種類判別結果を表示装置５００に表示させる。また、検査装置１００は、検査要員が
欠陥候補の種類を特定するボタン（図示せず）と、検査要員が欠陥に該当するか否かを判
定するボタン（図示せず）と、検査要員が教師データとして追加するか否かを選択するボ
タン（図示せず）と、を表示装置５００に表示させる。検査要員は、欠陥候補の輪郭が強
調表示された拡大画像を目視し、自ら判断して欠陥候補の種類を入力する。
　また、検査要員は、各判別部１０５ａ～１０５ｃがどのような種類として欠陥候補を判
別したかを参考にしつつ、必要に応じて検査装置１００に再学習させる。
【００７０】
　ステップＳ１１４において検査装置１００は、検査要員によって種類判別結果や教師デ
ータの追加指令等が入力されたか否かを判定する。種類判別結果等が入力された場合（Ｓ
１１４→Ｙｅｓ）、検査装置１００の処理はステップＳ１１５に進む。一方、種類判別結
果等が入力されていない場合（Ｓ１１４→Ｎｏ）、検査装置１００はステップＳ１１４の
処理を繰り返す。
　ステップＳ１１５において検査装置１００は、検査要員によって欠陥候補が欠陥に該当
するという情報が入力されたか否かを判定する。欠陥に該当する場合（Ｓ１１５→Ｙｅｓ
）、検査装置１００の処理はステップＳ１１６に進む。一方、欠陥に該当しない場合（Ｓ
１１５→Ｎｏ）、検査装置１００の処理はステップＳ１１７に進む。
【００７１】
　ステップＳ１１６において検査装置１００は、搬送装置４００（図１参照）に搬送指令
を出力し、検査対象物を別ラインに搬送させる。
　ステップＳ１１７において検査装置１００（教師データ追加部１１０）は、入力装置２
００を介して教師データの追加指令が入力されたか否かを判定する。教師データの追加指
令が入力された場合（Ｓ１１７→Ｙｅｓ）、検査装置１００の処理はステップＳ１１８に
進む。一方、教師データの追加指令が入力されていない場合（Ｓ１１７→Ｎｏ）、検査装
置１００の処理はステップＳ１１１に進む。
【００７２】
　ステップＳ１１８において検査装置１００（教師データ追加部１１０）は、表示装置５
００に表示した欠陥候補に対応する特徴ベクトルを、その種類と対応付けて、新たな教師
データとして追加する（教師データ追加ステップ）。
　ステップＳ１１９において検査装置１００（学習処理部１１２）は、初期学習（Ｓ１０
２）において取得した教師データと、ステップＳ１１８で追加された教師データと、を含
めて再学習を実行する（再学習ステップ）。すなわち、検査装置１００は、ステップＳ１
１８で追加された教師データを含めて、各判別部１０５ａ～１０５ｃそれぞれに対応する
判別基準を再学習する。再学習の具体的な処理は、ステップＳ１０２の初期学習と同様で
あるから説明を省略する。
【００７３】
　再学習が終了した後、検査装置１００の処理はステップＳ１１１に進む。このように、
検査装置１００は、再学習によって新たに算出した判別基準を用いて、複数の種類判別ア
ルゴリズムを用いた判別処理を続行する（判別処理続行ステップ）。
【００７４】
＜効果＞
　本実施形態によれば、欠陥候補の種類判別結果が一致しない場合（Ｓ１０７→Ｎｏ）、
検査装置１００は検査要員による入力に応じて新たな教師データを追加し（Ｓ１１８）、
再学習を行って判別基準を設定し直す（Ｓ１１９）。これによって、例えば、検査対象物
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の型式が変わったり、検査対象物を撮像する際の条件が微妙に変化した場合でも（いわゆ
るドリフト現象）、これに追従するように適切な判別基準を設定することができる。
【００７５】
　また、サポートベクターマシンは、高精度な判別処理を実行できるという長所を有する
ものの、必要となる教師データ数や判別能力を調整するパラメータ（γ，Cost等）を最適
な値に設定することは難しい。
　一方、マハラノビス距離を用いる場合、特徴ベクトルと重心座標（図４（ｂ）の重心Ｇ
１，Ｇ２）との距離を比較して判別処理を実行するため、前記したパラメータ設定の困難
性はない。その一方、欠陥の種類ごとの教師データ数が異なる場合、ベクトル空間におい
て多数の教師データを有する側に重心座標が寄ってしまう傾向がある。
【００７６】
　このように、各判別アルゴリズムの特性が大きく異なるため、初期学習では得られなか
った種類の欠陥候補が検査対象物に存在している場合、それぞれの種類判別結果が完全に
は一致しない可能性が高い。この場合、検査装置１００は検査要員に対し確認を促すこと
で、新たな種類の欠陥候補を誤って既知の種類として判別することを防止できる。また、
検査装置１００は、目視によって精査すべき欠陥候補のみを表示装置５００に表示させ、
それ以外は自動で処理するため、検査要員の負担を大幅に軽減できる。
【００７７】
　また、初期学習の段階において最適な判別基準を求めることは困難であるが、検査装置
１００は複数の判別部１０５ａ～１０５ｃを用いることで誤判定をチェックし、必要に応
じて再学習する。これによって、初期学習によって取得した判別基準を、徐々に最適な判
別基準に近付けることができる。
　その結果、初期学習時における教師データの個数が比較的少ない場合でも誤判定を防止
し、検査装置１００の設定者が膨大な教師データを収集する必要がなくなる。
【００７８】
　また、特性が異なる判別部１０５ａ～１０５ｃの種類判別結果が全て一致している場合
（Ｓ１０７→Ｙｅｓ）、その信頼性は非常に高いといえる。したがって、本実施形態によ
れば、欠陥候補の種類の判別を高精度に行うことができ、検査の信頼性を向上できる。
　また、検査装置１００は、特徴ベクトル抽出領域決定部１０２から入力される特徴ベク
トル抽出領域（矩形領域）についてのみ高次局所自己相関処理を行う。したがって、特徴
ベクトル抽出処理に要する演算量を大幅に低減し、欠陥検査に要する時間を短縮できる。
【００７９】
≪第２実施形態≫
　第２実施形態は、教師データ追加部１１０Ａ（図７参照）が教師データの個数を調整す
る機能を有する点が第１実施形態と異なるが、その他の点は第１実施形態の場合と同様で
ある。したがって、当該異なる部分（教師データ追加部１１０Ａの構成）について説明し
、第１実施形態と重複する部分については説明を省略する。
【００８０】
＜教師データ追加部の構成＞
　図７は、本発明の第２実施形態に係る検査装置が備える教師データ追加部の構成図であ
る。
　教師データ追加部１１０Ａは、教師データ数比較部１１０ａと、第１距離算出部１１０
ｂと、第１距離比較部１１０ｃと、記憶部１１０ｄと、第２距離算出部１１０ｅと、第２
距離比較部１１０ｆと、教師データ数調整部１１０ｇと、を有している。
【００８１】
　教師データ数比較部１１０ａは、入力装置２００を介した操作に応じて教師データを追
加した場合の教師データ数ｍと、予め設定された閾値Ｍ１（例えば、６００個）とを比較
し、その結果を第１距離算出部１１０ｂに出力する。
　第１距離算出部１１０ｂは、教師データ数ｍが閾値Ｍ１を超えている場合において、追
加した教師データと、既に存在する複数の教師データと、の距離ｋをそれぞれ算出し、記
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憶部１１０ｄに格納する。
【００８２】
　第１距離比較部１１０ｃは、第１距離算出部１１０ｂによって算出された各距離ｋのう
ち閾値Ｋ１以下である教師データ（既存の教師データ）のラべリング値を記憶部１１０ｄ
から読み出し、教師データ数調整部１１０ｇに出力する。閾値Ｋ１の値は、新たな教師デ
ータが既存の教師データと非常に類似しているか否かの判定基準となる値である。
　記憶部１１０ｄには、第１距離算出部１１０ｂ及び第２距離算出部１１０ｅによる算出
結果、教師データ数比較部１１０ａ、第１距離比較部１１０ｃ、及び第２距離比較部１１
０ｆによる比較結果が格納される。
【００８３】
　第２距離算出部１１０ｅは、既存の各教師データについて、その座標位置と線形分離関
数で規定される超平面との距離をそれぞれ算出し、ラべリング値と対応付けて記憶部１１
０ｄに格納する。
　第２距離比較部１１０ｆは、第２距離算出部１１０ｅによって算出したそれぞれの距離
の長短を比較し、当該距離が最大である教師データ（つまり、境界面から最も遠い位置に
存在する教師データ）のラべリング値を教師データ数調整部１１０ｇに出力する。
　ちなみに、前記した超平面は複数存在する。したがって、例えば、複数の教師データそ
れぞれについて各超平面との距離を算出し、その最大値に対応する教師データＤｍを検索
してもよいし、各超平面との距離の平均値を比較することで教師データＤｍを検索しても
よい。
【００８４】
　教師データ数調整部１１０ｇ（教師データ数調整手段）は、教師データ数比較部１１０
ａ、第１距離比較部１１０ｃ、及び第２距離比較部１１０ｆから入力される情報に基づい
て、新たな教師データを教師データ記憶部１１１に追加すると共に、必要に応じて不要な
教師データを教師データ記憶部１１１から削除する。なお、教師データ数調整部１１０ｇ
が行う処理（図８参照）の詳細については、後記する。
【００８５】
＜検査処理の手順＞
　本実施形態に係る検査装置１００が実行する処理は、第１実施形態で説明したフローチ
ャート（図５、図６）のステップＳ１１８をステップＳ２００に置き換えたものであり、
その他は第１実施形態の場合と同様である。したがって、ステップＳ２００（教師データ
数の調整処理）についてのみ説明する。
　図６のステップＳ２００において検査装置１００は、新たな教師データを追加するとと
もに、不要な教師データを削除することで教師データ数ｍを調整する。
【００８６】
　図８は、教師データ追加部１００Ａが実行する処理の流れ（図６のステップＳ２００）
を示すフローチャートである。ステップＳ２０１において教師データ追加部１１０Ａは、
新たな教師データを追加し、教師データ記憶部１１１に格納する。
　なお、当該処理は、入力装置２００を介して検査要員による教師データの追加指令がな
された場合に実行される（Ｓ１１７→Ｙｅｓ：図６参照）。
【００８７】
　ステップＳ２０２において教師データ追加部１１０Ａ（教師データ数比較部１１０ａ）
は、新たな教師データを追加した場合の教師データ数ｍが、閾値Ｍ１よりも大きいか否か
を判定する。教師データ数ｍが閾値Ｍ１以下である場合（Ｓ２０２→Ｎｏ）、教師データ
追加部１１０Ａは処理を終了する（ＥＮＤ）。この場合、教師データ追加部１１０Ａは、
既存の教師データを削除することなく新たな教師データを追加する。
【００８８】
　一方、教師データ数ｍが閾値Ｍ１よりも大きい場合（Ｓ２０２→Ｙｅｓ）、教師データ
追加部１１０Ａの処理はステップＳ２０３に進む。
　ステップＳ２０３において教師データ追加部１１０Ａ（第１距離算出部１１０ｂ、第１
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距離比較部１１０ｃ）は、既存の各教師データについて、新たに追加する教師データとの
距離ｋを算出し、閾値Ｋ１以下であるものが存在するか否かを判定する。距離ｋが閾値Ｋ
１以下の教師データが存在する場合（Ｓ２０３→Ｙｅｓ）、教師データ追加部１１０Ａの
処理はステップＳ２０４に進む。
【００８９】
　ステップＳ２０４において教師データ追加部１１０Ａ（教師データ数調整部１１０ｇ）
は、距離ｋが閾値Ｋ１以下である教師データ（つまり、新たに追加する教師データと非常
に似ている既存の教師データ）のうち、最も古い教師データを教師データ記憶部１１１か
ら削除する。これによって、特徴ベクトルの座標が略重複している教師データを削除し、
教師データの個数を閾値Ｍ１以下に維持できる。
【００９０】
　ステップＳ２０３において距離ｋが閾値Ｋ１以下である教師データが存在しない場合（
Ｓ２０３→Ｎｏ）、教師データ追加部１１０Ａの処理はステップＳ２０５に進む。ステッ
プＳ２０５において教師データ追加部１１０Ａ（第２距離算出部１１０ｅ、第２距離比較
部１１０ｆ）は、既存の各教師データについて線形分離関数で規定される超平面との距離
が最大である教師データＤｍを検索する。
　ステップＳ２０６において教師データ追加部１１０Ａ（教師データ数調整部１１０ｇ）
は、ステップＳ２０５で検索した教師データＤｍを削除する。これによって、サポートベ
クターマシンの種類判別精度に寄与していない（つまり、境界である超平面から遠い）教
師データを優先的に削除できる。
【００９１】
＜効果＞
　本実施形態に係る検査装置１００は、教師データを追加した場合の教師データの個数ｍ
が閾値Ｍ１よりも大きい場合（Ｓ２０２→Ｙｅｓ）、当該教師データとの距離ｋが閾値Ｋ
１以下である他の教師データを優先的に削除する（Ｓ２０３→Ｙｅｓ，Ｓ２０４）。
　仮に教師データが増えすぎると、再学習や種類判別の処理に要する演算量が膨大になり
、処理時間が長くなるという事態が起こる。本実施形態によれば、教師データの個数ｍを
閾値Ｍ１以下に抑制することによって、前記した事態を回避できる。
【００９２】
　また、検査装置１００は、既存の教師データを削除する際、特徴ベクトルの座標が略重
複する教師データを除外することで、教師データの特徴ベクトルの分布が一部に偏在する
ことを防止できる。その結果、マハラノビス距離判別部１０５ｃ（図３参照）で用いる重
心座標を適切な値に近づけることができる。
　さらに、検査装置１００は、古い教師データを優先的に削除することで（Ｓ２０４）、
検査対象物の型式等が変化した場合にも柔軟に対応できる。また、仮に、初期学習時に与
えられた教師データにノイズが含まれていた場合でも、前記した手順を実行することでノ
イズの個数を低減できる。
【００９３】
　また、検査装置１００は、教師データを追加した場合の教師データの個数ｍが閾値Ｍ１
よりも大きい場合（Ｓ２０２→Ｙｅｓ）、線形分離関数で規定される超平面までの距離が
長い教師データを優先的に削除する（Ｓ２０５，Ｓ２０６）。これによって、サポートベ
クターマシンの種類判別精度に寄与している既存の教師データを、誤って削除してしまう
ことを防止できる。
【００９４】
≪第３実施形態≫
　第３実施形態は、第２実施形態で説明した教師データ追加部１１０Ａの構成から第１距
離算出部１１０ｂ及び第１距離比較部１１０ｃを省略し、交差検定部１１０ｈ（図９参照
）を追加した点が異なるが、その他の点は第２実施形態と同様である。したがって、当該
異なる部分について説明し、第２実施形態と重複する部分については説明を省略する。
【００９５】
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＜教師データ追加部の構成＞
　図９は、本発明の第３実施形態に係る検査装置が備える教師データ追加部の構成図であ
る。教師データ追加部１１０Ｂは、交差検定部１１０ｈ等を有している。
　交差検定部１１０ｈは、第２距離比較部１１０ｆから入力される情報（線形分離関数で
規定される超平面との距離が最大となる教師データを特定する情報）に基づいて交差検定
を実行する。
　交差検定の結果、教師データの追加によって正答率（つまり、種類判別精度）が低下す
ることが判明した場合、交差検定部１１０ｈは、当該教師データの追加を禁止する指令信
号を教師データ数調整部１１０ｇに出力する。
【００９６】
　交差検定として、例えば、Ｋ－分割交差検定（K-fold cross validation：ＫＦＣＶ）
を用いることができる。この場合、交差検定部１１０ｈは、第２距離比較部１１０ｆから
入力される既存の教師データ（超平面からの距離が最も大きい教師データ）をいったん除
外し、新たな教師データを追加した教師データ全体の集合をＫ個に分割する。
　次に、交差検定部１１０ｈは、当該Ｋ個のグループから１つのグループを除外した（Ｋ
－１）個のグループの教師データを用いて、それぞれの判別部１０５ａ～１０５ｃ（図３
参照）の正答率を算出する。さらに、交差検定部１１０ｈは、前記した除外するグループ
を順次変更して正答率の算出をＫ回繰り返し、例えば、正答率の平均値を算出する。
【００９７】
＜検査処理の手順＞
　本実施形態に係る検査装置１００が実行する処理は、教師データを追加する際の処理（
Ｓ２００の内容：図６参照）を除いて、第１実施形態に係る検査装置１００の処理（図５
、図６参照）と同様である。したがって、図６に示すステップＳ２００の内容についての
み説明し、それ以外の処理については説明を省略する。
　図１０は、教師データ追加部１１０Ｂが実行する処理の流れ（図６のステップＳ２００
）を示すフローチャートである。
【００９８】
　ステップＳ２０１において教師データ追加部１１０Ｂは、新たな教師データを追加し、
教師データ記憶部１１１に格納する。
　ステップＳ２０２において教師データ追加部１１０Ｂ（教師データ数比較部１１０ａ）
は、新たな教師データを追加した場合の教師データ数ｍが、閾値Ｍ１よりも大きいか否か
を判定する。教師データ数ｍが閾値Ｍ１以下である場合（Ｓ２０２→Ｎｏ）、教師データ
追加部１１０Ｂは処理を終了する（ＥＮＤ）。この場合、教師データ追加部１１０Ｂは、
既存の教師データを削除することなく新たな教師データを追加する。
【００９９】
　一方、教師データ数ｍが閾値Ｍ１よりも大きい場合（Ｓ２０２→Ｙｅｓ）、教師データ
追加部１１０Ｂの処理はステップＳ２１１に進む。ステップＳ２１１において教師データ
追加部１１０Ｂ（第２距離算出部１１０ｅ、第２距離比較部１１０ｆ）は、線形分離関数
で規定される超平面との距離が最大となる教師データＤｍを検索する。
【０１００】
　次に、ステップＳ２１２において教師データ追加部１１０Ｂ（交差検定部１１０ｈ）は
、ステップＳ２１１で検索した教師データＤｍを交差検定の対象からいったん除外する。
　ステップＳ２１３において教師データ追加部１１０Ｂ（交差検定部１１０ｈ）は、新た
な教師データを追加した上で交差検定を実行する。つまり、教師データ追加部１１０Ｂは
、ステップＳ２１１で検索した既存の教師データＤｍを削除して新たな教師データを追加
した、と仮定した場合の欠陥種類の正答率（種類判別精度）を算出する。
【０１０１】
　ステップＳ２１４において教師データ追加部１１０Ｂ（教師データ数調整部１１０ｇ）
は、ステップＳ２１３の交差検定で算出した正答率が閾値Ｓ％以上低下したか否かを判定
する。正答率の低下が閾値Ｓ％以上である場合（Ｓ２１４→Ｙｅｓ）、教師データ追加部
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１１０Ｂの処理はステップＳ２１５に進む。
　ステップＳ２１５において教師データ追加部１１０Ｂ（教師データ数調整部１１０ｇ）
は、新たな教師データの追加を取消し、ステップＳ２１２で交差検定の対象から除外した
教師データＤｍを残す。これによって、教師データの個数をＭ個以下に抑えつつ、不適当
な教師データの追加による種類判別精度の低下を抑制できる。
【０１０２】
　ステップＳ２１４において正答率の低下が閾値Ｓ％未満である場合（Ｓ２１４→Ｎｏ）
、教師データ追加部１１０Ｂの処理はステップＳ２１６に進む。
　ステップＳ２１６において教師データ追加部１１０Ｂ（教師データ数調整部１１０ｇ）
は、新たな教師データを追加した状態を維持し、ステップＳ２１２で交差検定の対象から
除外した教師データＤｍを教師データ記憶部１１１（図１参照）から削除する。これによ
って、教師データの個数をＭ個以下に抑えつつ、検査対象の型式等の変化に対し柔軟に対
応できる。
【０１０３】
＜効果＞
　本実施形態に係る検査装置１００によれば、入力装置２００を介して新たな教師データ
を追加する際、事前に交差検定を行う。
　教師データを追加して再学習することで、検査対象物の型式等の変化に柔軟に対応する
ことが好ましいが、適切な教師データを検査要員が目視で選別することは容易でない。例
えば、教師データを追加することで、予想に反して種類判別部１０５の種類判別精度が落
ちる可能性もある。
【０１０４】
　これに対して、本実施形態に係る検査装置１００は、教師データを追加する際、交差検
定部１１０ｈによって事前に交差検定を行うことで正答率を算出し（Ｓ２１３）、正答率
の低下が所定閾値Ｓ％以上である場合（Ｓ２１４→Ｙｅｓ）、新たな教師データを追加し
ない（Ｓ２１５）。これによって、新たな教師データの追加に起因して種類判別精度が低
下することを防止できる。
　つまり、人間の目視に基づく判断結果の妥当性を交差検定によって再検討することで、
高い種類判別精度を維持しつつ検査対象物等の変化に柔軟に対応できる。
【０１０５】
≪変形例≫
　以上、本発明に係る検査装置１００について各実施形態により説明したが、本発明はこ
れらの記載に限定されるものではなく、種々の変更等を行うことができる。
　例えば、前記実施形態では、種類判別部１０５が、第１ＳＶＭ判別部１０５ａと、第２
ＳＶＭ判別部１０５ｂと、マハラノビス距離判別部１０５ｃと、を有する場合について説
明したが、他の種類判別アルゴリズムを用いた判別部を追加してもよい。
【０１０６】
　すなわち、種類判別部１０５は、学習結果記憶部１１３から読み出した線形分離関数で
規定される各超平面（境界面）と、特徴ベクトルにより特定される座標点と、の距離をそ
れぞれ算出し、当該距離に基づいて種類判別処理を実行するＳＶＭ境界面距離判別部を含
んでもよい。このＳＶＭ境界面距離判別部は、前記したパラメータγ，Cost等を考慮せず
、境界面からの距離（境界面のどちら側に特徴ベクトルが存在するか）のみを用いて判別
処理を実行する。
　また、種類判別部１０５は、最短距離法や群平均法等の階層的クラスタリング、又はk-
means法等の非階層的クラスタリングを用いたクラスタリング判別部を含んでもよい。
【０１０７】
　また、種類判別部１０５は、特徴ベクトル抽出部１０４から入力される特徴ベクトルの
次元数（例えば、３３次元）を、変数減少法（Backward Elimination Method）等によっ
て減少させ（例えば、３次元）、標準ユークリッド距離に基づいて判別処理を行う標準ユ
ークリッド距離判別部を含んでもよい。
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　また、種類判別部１０５は、自己組織化写像によって高次元の特徴ベクトルを低次元の
特徴ベクトルに変換し、既に取得した画像データの特徴ベクトルと競合させることで学習
するＳＯＭ（Self-organizing maps）判別部を含んでもよい。
　種類判別部１０５が有する複数の種類判別アルゴリズムは、検査装置１００の設定段階
において、シミュレーション結果等に基づき設定者によって適宜選択・設定される。
【０１０８】
　また、第２、第３実施形態では、教師データを１個追加した場合に、教師データ数が閾
値Ｍよりも大きい場合（Ｓ２０２→Ｙｅｓ：図８、図１０参照）、不要な教師データを１
個削除する場合について説明したが、これに限らない。例えば、入力装置２００を介した
操作に応じて、複数個（例えば、１００個）の不要な教師データを一気に削除してもよい
。
　また、第２、第３実施形態において教師データを追加する際、当該追加の直前における
教師データ数ｍが閾値Ｍに達している場合（ｍ＝Ｍ）、不要な教師データを削除した後、
新たな教師データを追加してもよい。
【０１０９】
　また、第１～第３実施形態を適宜組み合わせてもよい。例えば、第２実施形態のステッ
プＳ２０４の処理（教師データＤｍの削除：図８参照）を行う前に、教師データ追加部１
１０Ｂが交差検定を実行することとしてもよい（ステップＳ２１３等：図１０参照）。
　また、第２実施形態において、教師データ数ｍが閾値Ｍ１よりも大きい場合（Ｓ２０２
→Ｙｅｓ：図８参照）、前記した距離ｋに関する処理（Ｓ２０３，Ｓ２０４）を省略し、
超平面からの距離が最大となる教師データの検索・削除処理（Ｓ２０５，Ｓ２０６）のみ
を実行してもよい。
【０１１０】
　また、前記実施形態では、検査対象物が、燃料電池に用いられる電極Ｅ及び固体高分子
膜Ｍ（図２参照）である場合について説明したが、これに限らない。すなわち、リチウム
イオン電池や半導体材料等、さまざまな検査対象物について欠陥の有無を検査することが
できる。
　また、前記実施形態では、検査装置１００が検査すべき事項（検査事項）が検査対象物
の欠陥の有無である場合について説明したが、これに限らない。例えば、撮像装置５００
によって撮像された物品の種類を判別し、その判別結果に応じて物品を仕分け（検査する
）するなど、他の検査事項についても同様の方法を用いることができる。
【０１１１】
　また、前記実施形態では、外部の撮像装置３００から画像情報が入力されることとした
が、これに限らない。画像情報は、記録媒体に記憶されているものであってもよいし、ネ
ットワークを介して受信するものであってもよい。
【０１１２】
　また、前記各実施形態に係る処理は、コンピュータとソフトウェアプログラムによって
実現することができ、そのプログラムをコンピュータが読み取り可能な記録媒体に記録し
て提供することが可能であり、また、ネットワークを介して提供することも可能である。
【符号の説明】
【０１１３】
　１００　検査装置
　１０１　領域情報生成部
　１０２　特徴ベクトル抽出領域決定部
　１０３　フィルタ処理部
　１０４　特徴ベクトル抽出部（特徴ベクトル抽出手段）
　１０５　種類判別部（種類判別手段）
　１０５ａ　第１ＳＶＭ判別部（サポートベクターマシン）
　１０５ｂ　第２ＳＶＭ判別部（サポートベクターマシン）
　１０５ｃ　マハラノビス距離判別部（マハラノビス距離アルゴリズム）
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　１０６　判別結果記憶部
　１０７　評価基準記憶部
　１０８　判別結果評価部
　１０９　表示制御部（表示制御手段）
　１１０，１１０Ａ，１１０Ｂ　教師データ追加部（教師データ追加手段、教師データ数
調整手段）
　１１０ｇ　教師データ数調整部（教師データ数調整手段）
　１１０ｈ　交差検定部（交差検定手段）
　１１１　教師データ記憶部
　１１２　学習処理部（再学習手段）
　１１３　学習結果記憶部
　２００　入力装置（入力手段）
　３００　撮像装置
　４００　搬送装置
　５００　表示装置（表示手段）

【図１】 【図２】
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