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1 はじめに
近年，工場では人手不足が進み，検査工程の自動化の
ニーズが高まって平面的なプリント基板の配線検査は自動
化がすでに実用化されている．しかし，立体的な配線の検
査は，現在の検査方式では自動化されていない．
一方，ディープラーニングは，2012年に ILSVRCの画
像認識コンテストで注目されて以降 [1]，有効性が認識さ
れた．またディープラーニングを使った部品の検査も研究
されている [2]．
本研究ではディープラーニングを用いて立体的な配線の
検査を行う．ディープラーニングでは膨大な数の学習用の
画像データが必要となるため，学習用の画像データにCG

モデルを用いた画像を利用することで学習の効率化を図
り，同時にディープラーニングにおける CG画像の有効
性の検証も行う．また，立体的な配線の検査精度向上のた
め，上部からだけでなく多方向からの撮影の必要性を検討
する．

2 ディープラーニング
本研究のディープラーニングでは畳み込みネットワーク
と Kerasを用いて学習・検証を行う．

2.1 畳み込みネットワークについて
本研究では畳み込みネットワークを用いて学習を行った．
畳み込みネットワークとは，１つ目の畳み込み層でエッジ
といった小さな局所的パターンを学習し，２つ目でそれを
元により大きなパターンを学習することで視覚概念の抽象
化を効率よく行うことが可能である．

2.2 Kerasについて
本研究ではネットワークライブラリの Keras[3]を利用
する．Kerasとは，Pythonで記述された高水準のディー
プラーニングのフレームワークであり，少ない行数のプロ
グラムでニューラルネットワークの記述が可能になる．ま
た，プロトタイプを簡単に素早く作成可能で，本研究で使
用した畳み込みネットワークが利用可能である．
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3 学習用画像の作成
学習データとなる実写・CG画像の作成について述べる．

3.1 実写画像
撮影ボックスの上部にカメラ，内部に配線を設置する．

そして鮮明に画像を作成するためにライトを縦横方向に設
置して照らし，配線下に光の反射防止材を敷いた．

3.2 CG画像
CG画像は，3DCG作成ソフトのMayaを用いて作成し

た．Mayaで配線の 3Dモデルを作成し，それを画像とし
て出力するレンダリング工程を経て学習用画像を作成す
る．CG画像作成の効率化のためには，Mayaの基本機能
であるアニメーション作成機能を用いた．3Dモデルをア
ニメーション化し 1フレーム毎に画像出力するバッチレン
ダを用い，人間が作業する実作業時間が 1/24にまで削減
できた．
この手法での CG画像作成では，1000枚作成する際は

1枚につき実作業時間 0.6秒で作成でき，実写画像と比べ
て 2.9時間の削減となった．
以下は，作成した実写画像と CG画像の一例である．

(a) 実写画像

(b) CG画像

図 1: 学習用画像の例

4 実験
実験で使用した誤配線パターン，および，多方向撮影の

必要性について検討した予備実験について説明する．これ
らに基づいて行った検証実験について述べる．

4.1 配線及び誤配線パターン
赤と黒の配線が平行に正しい場所に接続されているもの

を正配線とし，それ以外を誤配線とした．誤配線のパター
ンとして，本研究では配線の接続先間違い，端子外れ，断
線を対象とした．実験で用いた誤配線パターンの例を図 2
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に示す．

(a) 接続先間違い (b) 端子外れ (c) 断線

図 2: 誤配線の例

4.2 多方向撮影の必要性検証
図 2 の端子外れの画像は，上方向からのみではなく横
方向からも撮影した画像が検証に必要だと予想した．
そこで，多方向撮影の必要性を検証するため，図 2に示
す上方向からのみ撮影した単体画像と図 3 に示す 2方向
からの画像を 1 枚にした複合画像を用いて学習させ，識
別結果を比較した．この際，学習用画像と識別用画像を入
れ替え 5回交差検証を行った．なお，この検証ではCG画
像のみを用いている．

図 3: 複合画像

それぞれの実験で用いた画像の内訳と結果を表 1,2 に
示す．

表 1: 各実験の画像枚数
学習用画像 識別用画像

単体画像 複合画像 単体画像 複合画像
実験 1 400 0 100 0

実験 2 0 400 0 100

表 2: 各実験結果の平均
適合率

実験 1 100%

実験 2 100%

適合率とは判別対象のデータを判別した数のうちそれが
正しく判別出来ている割合である．
配線検査という観点から間違った接続を正しいと識別し
ないことが重要であるため，適合率の値を評価の指標とす
る．単体画像のみでも識別することができたため，今回の
実験条件では多方向からの撮影は不要であった．

4.3 学習と検証
配線の正・誤画像を正しく識別できるか確認するため

に，実写画像とCG画像をともに学習させ，その学習デー
タで実写画像を識別させる検証を行った．
また，この学習データを用い実写画像を識別させた．使

用した画像の内訳と，識別用画像と学習用画像を入れ替え
て 10回交差検証を行った結果を表 3,4に示す．こちらの
実験においても適合率を評価の指標とした．

表 3: 画像枚数
学習用画像 識別用画像

実写画像 CG画像 実写画像 CG画像
正配線画像 1500 4000 100 0

誤配線画像 1500 4000 100 100

表 4: 実験結果
適合率

10回の平均 100%

4.4 考察
今回行った 2本の配線画像での検証では，CG画像を含

めた画像を用いた学習データで実写の画像を識別すること
ができた．しかし，実際の配線検査ではより複雑な配線を
用いたり，今回のような白一色の背景ではなかったりと環
境に差異がある．より実環境に近い画像での検証が必要で
ある．

5 おわりに
本研究では，学習用画像の作成の効率化と，実写画像と

CG画像を交えた学習データでの配線識別を行った．学習
用画像の作成は CG画像を用いたことによって作成時間
を 1/24削減に成功した．また作成した画像での交差検証
では非常に高い精度の結果が得られた．さらに，誤配線の
端子外れに関しては，上部から撮影した画像のみで十分だ
という結果が得られた．
今後の課題としては，実環境に近づけた画像での検証が

ある．
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