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1. 緒言 
近年、鉄鋼製品品質に対する需要家の要求はますます厳しくなってきており、鉄鋼メーカでは鋼板表面の

品質管理、品質保証を行うため表面疵検査装置が相次いで導入されている。表面疵検査装置には光走査式、

レーザ走査式、CCD 式などがあるが、最近の主流は CCD 式である。CCD 式とは CCD カメラで鋼板表面を撮像し、

得られた画像から画像処理により多数の疵特徴量を抽出し、これらにもとづいて疵種や疵の等級の判別を行

う方式である。また、判別方法として判別ツリー方式（if－then ルール）が用いられている。これは得られ

た疵特徴量を判別条件と照合し疵種や等級を分類していく方法である。 

このような表面疵検査装置は酸洗ラインや焼鈍ラインなど様々なラインで導入が進められているが、ライ

ン毎に管理対象となる疵の種類や等級が異なるため、ライン毎に異なる判別ロジックを作成する作業が発生

する。また、判別ロジックの作成には多大な労力と時間を要し、さらに、操業条件の変更や新たに発生した

疵種などに対する判別ロジックのメンテナンスにも多大な労力と時間を要しているのが現状である。このた

め、判別ロジックを自動作成することによる労力削減、さらには、短期間でロジックを完成させることによ

る品質管理体制への早期貢献が強く望まれている。 

本論文では、最新のパターン認識の１つで現在最も有力視できる手法であるSupport Vector Machine（SVM）

を判別ロジックの自動作成へ適用することについて検討した1)2)。検討では、オフライン数値計算により、従

来のパターン認識手法である線形識別法やLearning Vector Quantization（LVQ）との比較を示し、SVMが最

も優れた判別技術であることを示す。さらにメンテナンス負荷軽減の観点からも実用性が高いという結果を

示す。 

 

2. 表面疵検査装置 
表面疵検査装置として主流のCCD式の概念をFig.1に示す。CCD式では、鋼板表面に発生した多種多様の

疵をCCDカメラで検出し、撮像された画像を処理して、疵の寸法（疵長、疵幅など）、疵の形状（アスペク

ト比など）、画像濃度（最大値など）といった数十～数百種の疵特徴量を抽出する。その後、これらの特徴量

にもとづいてヘゲ、スケールなどの疵種や大･中･小といった等級を判別し、判別結果を出力する3)。
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Fig. 1 A surface inspection system 
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3. 判別技術 
3.1 従来技術 

従来の判別手法として用いられている

判別ツリー方式（if－then ルール）の概

念を Fig.2 に示す。本手法は、得られた

疵特徴量を判別条件と照合し疵種および

等級を分類していく方法であり、各判別

条件には閾値法を用いる。判別ロジック

の作成は対象とする全疵種、全等級に対

して疵特徴量の傾向を個別に調査する必

要があるが、数十種類の疵種、等級に対

して数十～数百種の特徴量を対象とする

ため、調整が完了するまで多大な労力と

時間を要する。 
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Fig. 2 Conventional classification method 

 
3.2 サポートベクターマシン 
SVMは統計的学習理論の枠組みの中で

分類問題に対してVapnikにより提案され

た手法であり、現時点で最も有力視でき

る技術の１つである4)。本手法は、２つの

クラスに属するデータが線形分離可能な

場合に最適判別面を 2 次計画問題に帰着

させて求める点と、線形分離不可の場合

にソフトマージンと非線形写像の考え方

に基づき求める点に特徴がある。 

 入力データxi∊ Rnと、それに対応する 2 値のクラスラベルyi∊ {-1,+1}からなる学習データに対する線形判

別関数は次式で与えられる。 

( ) [ ] ( libxxf ii ,,1sgn L=+⋅= ω )       (1) 

ここでωは、入力データ空間における分類超平面の法線ベクトルであり、b はバイアス項である。また、２

つのクラスに属するこれらデータが線形分離可能な場合には次の制約式を満たす必要がある。 

( 1≥+⋅⋅ bxy ii ω )          (2) 

このとき分類超平面に最も接近するデータ（これをサポートベクターと呼ぶ）と分類超平面までの距離（マ

ージン）は 1/∥ω∥となり、汎化能力が最も高い分類超平面を得るためには 1/∥ω∥を最大にすればよい。

よって線形分離可能な場合には(2)式の制約条件のもとに∥ω∥2を最小化する凸2次計画問題に帰着できる。

しかし、一般に実データに対して完全な線形分離は困難な場合が多く、その場合は以下に述べるソフトマー

ジンと非線形写像の２つの手法を用いて問題を解くことができる。 

ソフトマージンは、若干の誤分類を許容する方法であり、その度合を表すスラック変数ξiと、誤分類に対

してペナルティーを課す変数Cを導入し、次式に示す最適化問題として表現できる。 
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さらに、(3)式はラグランジュ乗数αiを導入し、次式に示す双対問題に帰着できる。 
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一方、非線形写像による解法は非線形変換φ(xi)を用いて高次元空間に写像し、高次元空間上で線形分離

する方法である。ここで、 

K(xi, xj) = φ(xi)･φ(xj)    (5) 

を満たすカーネル関数を導入することにより、非線形写像φ(xi)の計算をK(xi, xj)に置換え、複雑な計算を

回避することができる。これをカーネルトリックという。を満たす一般的なカーネル関数として次式に示す
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RBF（Radial Basis Function）があり、本報告でもRBF関数を用いている。 
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以上のように最適化問題を解いて得られる判別関数は最終的には次式で表すことができる。 
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4. オフライン数値計算 
4.1 判別識別面の比較 

代表的な疵種 A と疵種 Bを対象に、閾値法（従来法）、線形識別法、LVQ 及び SVM について判別境界面の比

較を行った。結果を Fig.3～Fig.6 に示す。 

 疵種 A と疵種 B は特徴量 1 と特徴量 2 によってほぼ決定づけられるため、これらの疵種を対象とすること

により判別境界面を視覚的に確認することができる。従来法や線形識別法に比べて SVM により形成された判

別境界面はほぼ妥当であり、２つの疵種の境界をよく表現できていることがわかる。一方、LVQ はパラメー

タの調整具合にも依存するが判別境界面は複雑であり、適切ではないことがわかる。
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   Fig. 3 Separating plane by threshold method Fig. 4 Separating plane by Linear Function 
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       Fig. 5 Separating plane by LVQ     Fig. 6 Separating plane by SVM 
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4.2 数値比較 
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Fig. 7 Comparison of SVM and conventional 

techniques 

次に焼鈍ラインで発生した疵 5 種を対象に閾

値法、SVM、LVQ、線形識別法の判別精度をオフラ

インで比較した。各手法の判別能力を見極めるた

め、5 種の疵の中にはあえて判別が難しいものも

含めた。結果を Fig.7 に示す。いずれも判別ツリ

ーにおける判別条件式を各手法に置換えた比較

である。また、いずれも疵種あたり 50 個の疵デ

ータを用いてロジックを作成し、別途用意した疵

種あたり 20 個の疵データで評価した。 

比較の結果、SVM の判別精度は 87％であり 4

手法の中で最も高い精度を得ることができた。ま

た、従来法の 68％と比べると格段に向上するこ

とを確認できた。 

 

4.3 ＳＶＭ適用によるメンテナンス負荷軽減 

以上の結果から判別境界面の妥当性、疵種判別

精度の数値結果ともに SVM が最も優れるという

結果を得た。ここではメンテナンス性の観点から、

判別条件別に SVM のパラメータを調整する必要

があるのか、疵種別に判別に有効な特徴量を指定

する必要があるのか、判別順を指定する必要があ

るのかについて数値シミュレーションにより調

べた。結果を Table.1～Table.3 に示す。 

Table.1 Dependency on features used for 
classification 

87.0％use same features for any defect type

88.0％select effective features for each defect type

Accuracy

 
 

Table.2 Dependency on SVM parameters 

86.9 ％same parameters for any defect type

90.6 ％optimized parameters for each defect type

Accuracy

 
 

Table.3 Dependency on classification order 

87.0 ％same order as the Conventional Logic

94.0 ％optimized order

Accuracy

 

Table.1 は有害疵 5 種を対象に、判別に用いる

特徴量を全疵種共通とした場合と、疵種別に判別

に有効な特徴量を指定した場合を比較した結果

である。Table.2 は有害疵 5 種に無害疵を加え、

全疵種に同一の SVM パラメータを用いた場合と、

疵種別にパラメータ調整した場合を比較した結

果である。Table.3 は有害疵 5 種の判別順を従来

法と同じにした場合と、最適順にした場合を比較

した結果である。 

数値シミュレーションの結果、疵種別の特徴量

選択については不要、パラメータ調整と判別順に

ついては疵種別の最適化により若干の精度向上

が期待できるが、最適化せずとも極端に劣化する

ことはなく、判別精度は十分高いといえる。 

 

5. 結言 
数値シミュレーションにより従来法（閾値法）、線形識別法、LVQ 及び SVM との比較を行い、SVM によりも

っとも高い疵種一致率を得ることができ、SVM が最も優れた判別技術であるという結果を得た。さらに疵種

別の特徴量指定やパラメータ調整、判別順の最適化をせずとも SVM の判別精度が極端に劣化することはなく、

メンテナンス負荷軽減の観点からも実用性が高いという結果を得た。 
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