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ＡＭＯＬＥＤ 不良 ＭＡＰ 自动缺陷定位方法研究
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摘　 要： ＡＭＯＬＥＤ 生产工艺复杂，在生产过程中容易受环境、化学气体、液体洁净度及设备工艺参数的影响，在玻璃面板上形

成大小不均的点状不良。 当面板上出现大量不良点聚集时，会导致该面板直接报废，影响产品的最终良率。 本文方法结合机

器学习与图像处理技术，可实现不良坐标点 ＭＡＰ 图的在线智能分析。 采用层次聚类算法对不良坐标点进行聚集分类，对每

类离散点簇采用 Ａｌｐｈａ Ｓｈａｐｅｓ 算法提取其外轮廓点；通过图像区域拟合算法，拟合出每类点簇的最小包围图形区域，并计算图

形的 Ｈｕ 几何矩，推导出各区域的区域特征（区域点密度、面积、区域的质心、区域方向、区域长宽比等），并利用区域特征对图

形区域进行筛选，最终定位出不良点的目标聚集区域。 实验证明，本文方法可实现 ＭＡＰ 图智能在线分析，自动定位不良点聚

集区，可替代当前人工目检的方式，保证检测质量，降低工厂成本。
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０　 引　 言

近年来，随着通讯技术的不断发展，５Ｇ 时代已

经悄然进入人们的生活，并掀起了各行各业技术创

新与变革的浪潮。 不管是即将到来的 ５Ｇ 时代还是

未来的 ６Ｇ 时代，显示技术都是信息化时代关键技

术的核心，也是最前沿技术［１］。
ＡＭＯＬＥＤ 作为最新的一项显示技术，是由柔性

显示材料制作而成的一种可变形的显示器件，具备

可弯曲、低能耗、更优的显示质量、更长的使用寿命

等优势，使其应用范围更加的广泛［２－３］。 但是，由于

ＡＭＯＬＥＤ 工艺复杂，在生产过程中受空气洁净度、
化学气体、液体及设备工艺参数的影响，会在面板上

形成大小不均的不良点。 通常情况下，这些不良点

不会导致最终产品不良，但具有聚集性的点簇除外。
故需要对 ＡＯＩ 检测出的不良点所生成的 ＭＡＰ 图进

行在线聚集性分析，找出造成良率损失的点位聚集

区，供不良分析。
目前，ＭＡＰ 图的不良点位聚集性分析均由人工

目检完成，但由于人员主观性因素，检测质量和一致

性无法保证。 基于上述问题，本文提出了一种基于

机器学习与图像处理技术，对 ＭＡＰ 图进行在线智能

分析方法，可迅速定位出 ＭＡＰ 图中不良点的聚集区

域，并根据区域的特征参数对聚集区域进行分析，筛
选出造成良率损失的目标点簇区域，从而实现 ＭＡＰ
图全自动在线分析。 同时，本文所述的方法通过一



系列量化的判断指标，降低人员主观判断带来的误

判和漏判风险，节约人工成本，提高检测效率。

１　 关键技术

２．１　 不良 ＭＡＰ 图合成

ＭＡＰ 图即映射图，是指将一张面板上的不良点

按照坐标映射为一张数字图像，用于可视化及后续

的不良分析。 在 ＡＭＯＬＥＤ 的制造过程中，同一张面

板会经过多个 ＡＯＩ 的检测站点，ＡＯＩ 设备会将面板

上所有不良点 Ｐ ｉ 及坐标（ｘｉ，ｙｉ） 上报文件系统。 合

成 ＭＡＰ 就是将不良坐标点绘制在图像上的过程。
首先，创建玻璃面板与图像坐标系 Ｏｇｌａｓｓ － ＸＹ、

Ｏｍａｐ － ＸＹ 的二维映射关系 Ｍ３×３， 其表达式为：

Ｍ３×３ ＝
Ｒ２×２ 　 Ｔ２×１

０　 　 　 １
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

（１）

　 　 其中， Ｒ２×２ ＝
ｃｏｓ θ 　 － ｓｉｎ θ
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为平移矩阵。

其后，对于玻璃面板的坐标系所有不良点

ｐｉ （ｘｉ，ｙｉ），经公式（２）变化后，可得到该点在图像坐

标系的坐标 ｐｉ ＇（Ｘ ｉ，Ｙｉ）：
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　 　 最后，将映射变换后的所有不良点绘制在一幅

分辨率为Ｍ × Ｎ的图片上。 其中。 Ｍ、Ｎ分别为基板

的长度和宽度，单位为 ｍｍ。

图 １　 不良 ＭＡＰ 聚集图

Ｆｉｇ．１　 Ｄｅｆｅｃｔ ｍａｐ ｐｉｃｔｕｒｅ

２．２　 聚集区域分割算法

本文提出的自动定位 ＭＡＰ 图不良聚集区域算

法，需要将满足聚集特征的区域提取出来，用于后续

的图像分析使用，为此选择机器学习中常用的聚类

算法完成。 聚类是数据挖掘领域中常见的非监督学

习算法，其目的是将数据划分为类内相似度最大、类
间相似度最小的族类［４］。 该算法在图像分析、模式

识别、空间数据分析、经济学研究、生物工程等领域

已得到广泛应用。
层次聚类算法分为凝聚（自底向上）和分裂（自

顶向下）方法。 凝聚方法是将每个对象作为单独的

一个聚类，然后规则相近地合并相近的类，直到所有

的对象合并到一个聚类中，或满足一定的终止条件

为止。
本文采用最为经典的 ＡＧＮＥＳ 层次聚类算法，

采用类簇间的欧式距离 Ｄ 作为聚类分析的度量标

准，最小化类间样本距离作为聚类分析连接标准，将
所有点簇 Ｒ 中，间距 Ｄ ≤ ｄ 的点视作一类点簇。

Ｄ ＝ ｘｉ － ｘ ｊ( ) ２ ＋ ｙｉ － ｙ ｊ( ) ２ （３）
　 　 其中， ｐｉ ｘｉ，ｙｉ( ) 、ｐ ｊ ｘ ｊ，ｙ ｊ( ) 为任意两个类簇中

相邻距离最近的两个点。
其聚类过程如下：
（１）将ＭＡＰ 图中Ｍ不良点视作Ｍ类簇，并计算

出每个类簇之间的距离；
（２）随机找出距离最小且满足 Ｄ ≤ ｄ 的两个点

簇进行合并，得到 Ｍ － １ 个类簇；
（３）计算 Ｍ － １ 个类簇中相邻两个类簇之间的

距离；
（４）重复步骤（２）、（３）；
（５）最终得到满足 Ｄ ≤ ｄ 条件的类簇数量 Ｎ；

２．３　 聚集区域拟合算法

Ａｌｐｈａ Ｓｈａｐｅｓ 算法是从一堆无序的点簇中寻找

边界，并通过算法重构其二维的区域图像［５］。 Ａｌｐｈａ
Ｓｈａｐｅｓ 在数学上有明显的定义，其原理为将一个半

径为 α 的圆，在一个无序的点簇 Ｓ 外滚动；α 足够大

时，圆就不会掉入点簇的内部，圆滚动的轨迹，就是

点簇的边界线［６］。 所以在该算法中，半径 α 是唯一

参数，其大小决定了边界区域的精细度。 当 α 足够

大时，则提取出来的边界线为点簇 Ｓ 的凸包；当 α 足

够小时，点簇 Ｓ 的任意一个点都可能是边界点。 廖

中平等［７］提出了一种自适应 α－ｓｈａｐｅｓ 算法，使得滚

动圆在边界滚动时能够自适应调节半径 α 的值，保
证边界的精细度和完成性，其核心算法流程如下：

（１）将点云数据生成映射 ＭＡＰ 图，得到一张分

辨率为 Ｍ × Ｎ 大小的图片，像素值的大小等于该像

素内点的数量（２．１ 节已实现）。
（２）边界点判定。 对每个像素点进行遍历，若

该像素的值大于 ０，且邻域点都大于 ０，则该点为非

边界点。
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（３）对剩余的点进行 Ａｌｐｈａ Ｓｈａｐｅｓ 判定：
（ａ）遍历剩余所有像素点 ｐｉ ｘｉ，ｙｉ( ) ， 运用 Ｋ 最

近邻域算法核心思想，计算其 Ｋ 个最近邻域点，并
计算其欧氏距离的均值，并设置为滚动圆的半径 α，
搜索所有距离该像素点距离小于 ２α 的像素点，形
成新的点集 Ｑ。

（ｂ）任意 Ｑ 中任意一个点 ｐ ｊ ｘ ｊ，ｙ ｊ( ) ， 根据 ｐｉ、ｐ ｊ

及半径 α，可以确定两个滚动圆及其圆心 Ｏ１ 和 Ｏ２。
若 Ｑ 中其它所有点到 Ｏ１ 和 Ｏ２ 距离均大于 α，则该

点 ｐｉ 为边界点。
（ｃ）若 Ｑ中没有满足条件（ｂ）的点，则该点 ｐｉ 不

是边界点。
（ｄ）重复步骤（ｂ）、（ｃ），直到找出所有边界点。
在上文中，已得到满足聚类条件的 Ｎ 个类簇，

每一次类簇由一系列的离散点组成，如图 ２（ ａ）所

示。 本文涉及的算法需要将离散点拟合成多边形区

域，并运用图像处理技术处理计算其区域特征进行

聚集区域筛选。 对于离散点的区域拟合最常见的技

术就是凸包拟合，如图 ２（ｂ）所示。 图中离散点簇所

围成的区域为凹形，若采用凸包拟合算法得到的域

明显不是点簇的真实形状。 因此，本文采用自适应

Ａｌｐｈａ Ｓｈａｐｅｓ 算法来寻找点簇的边界点，并将边界

点连接起来形成点簇的聚集区域，结果如图 ２（ｃ）所
示。

　 　 　 　 （ａ） 离散点簇　 　 （ｂ）凸包拟合 　 （ｃ） α－Ｓｈａｐｅｓ 拟合

图 ２　 聚集区域图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄ ｒｅｇｉｏｎ

２．４　 聚集区域特征计算

在图像处理领域中，对于图像目标区域的自动

提取，最常见的方法是：先对图像进行阈值分割，连
通区域标记，计算区域特征值，再根据目标区域的特

征，自动定位出目标区域。 Ｈｕ［８］ 于 １９６２ 年提出了

基于直角坐标的几何矩的概念，并推导出一系列的

具有尺度不变形、平移不变性和旋转不变形的变

量［９］，并广泛应用于图像识别、数据重建、图像压

缩、运动图像分析等领域［１０］。
Ｈｕ 几何矩及中心距定义如下：

ｍｐｑ ＝ ∑
（ｘ，ｙ）∈Ａ

ｘ
ｐ
ｙｑ （４）

Ｍｐｑ ＝ ∑
（ｘ，ｙ）∈Ａ

（ｘ － ｘ０） ｐ（ｙ － ｙ０） ｑ （５）

　 　 其中： ｍｐｑ 为 ｐ ＋ ｑ( ) 阶几何矩；Ｍｐｑ 为 ｐ ＋ ｑ( )

阶几何中心矩； Ａ 为目标区域； ｘ０，ｙ０( ) 为区域 Ａ
的几何中心。

本文中聚集区域的特征值包括：点簇区域的面

积 ａ 、点密度 ρ、质心 Ｏ Ｏｘ，Ｏｙ( ) 、方向 θ、长度 Ｌ、宽

度 Ｗ、 长宽比 ｒ 等特征参数，并运用这些参数对

ＭＡＰ 图中不良点聚集区域进行自动筛选和定位。
对于任一点簇区域 Ａｉ， 上述特征值计算公式如下：

ａ ＝ ｍ００ （６）

ρ ＝ Ｎ
ａ

（７）

Ｏｘ ＝
ｍ１０

ａ
，Ｏｙ ＝

ｍ０１

ａ
（８）

θ ＝ － ０．５ａｒｃｔａｎ（
２Ｍ１１

Ｍ０２ － Ｍ２０
） （９）

ｒ ＝ Ｌ
Ｗ

（１０）

　 　 其中， Ｎ 表示区域 Ａｉ 内不良点的数量， Ｌ、Ｗ 为

Ａｉ 的最小外接矩形的长度和宽度。

３　 算法流程及实验结果

本文将 ＡＯＩ 上报的不良点映射成不良 ＭＡＰ
图，并通过层次聚类、自适应 Ａｌｐｈａ Ｓｈａｐｅｓ、区域特

征提取及筛选等算法，自动定位出不良点的聚集区

域，详细算法流程如图 ３ 所示：

结束

输出目标区域并
可视化结果

目标区域数＞0?

运用特征参数筛选
目标区域

计算区域图形特征
参数（密度、面积、质

心、方向等）

图像区域拟合算法，拟合
出点集的最小包围图形

运用alphashapes算法
提取点集边缘轮廓点

筛选结果点集
数量＞0?

用不良点数量分类点
集结果进行筛选

采用点间距作为层次
聚类阈值进行分类

读取不良点坐标，并生
成MAP图像

开始

是否

否

是

图 ３　 算法流程图

Ｆｉｇ． ３　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ
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　 　 （１）读取 ＡＯＩ 上报的单张 ／多张玻璃基板不良

点坐标 （ｘｉ，ｙｉ）， 建立玻璃基板坐标系与图像坐标

系之间的映射关系（公式（２）），将基板坐标系中的

不良点坐标转化为图像坐标系中坐标 （Ｘ ｉ，Ｙｉ）。 实

验中选择了生产过程中一个批次（２８ 张）的面板作

为分析对象，将这个批次面板上所有不良点坐标叠

加到一起，所形成的不良 ＭＡＰ，如图 ４ 所示。 在该

ＭＡＰ 图的顶部、右侧、中下部存在明显的不良点聚

集区域。

（ａ） 不良 ＭＡＰ　 　 　 　 　 （ｂ） 目标区域轮廓

图 ４　 不良点聚集区域提取

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｅｆｅｃｔ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄ ｒｅｇｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

　 　 （２）采用不良点间的欧式距离 Ｄ 作为聚类分析

的先决条件，将所有点簇 Ｒ 中间距 Ｄ ≤ ｄ 的点视作

一类点簇。 具体采用机器学习领域的层次聚类的算

法实现，并运用 Ｓｉｎｇｌｅ ｌｉｎｋａｇｅ（最小化类间样本距

离）作为聚类分析连接标准，得到最终的分类结果

Ｃ ＝｛Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３，…，Ｃｎ｝，Ｃ ｉ ⊆ Ｒ 且 ｎ ≥ １。
（３）对于步骤（２）中的分类结果 Ｃ 进行筛选，统

计出每类点簇中不良点的数量 Ｎ， 剔除数量 Ｎ ≤ ｎ
的点簇，得到筛选后的结果 Ｃ ＇ ＝ ｛Ｃ ＇

１，Ｃ ＇
２，Ｃ ＇

３，…，
Ｃ ＇

ｎ｝，Ｃ ＇ ⊆ Ｃ。 不良聚集区域一定是分类结果 Ｃ 中

存在大量不良点的类别。 由于本文采用层次聚类算

法，单个点或者少数的不良点也可能是一个独立的

类别，该类别不存在后续分析的价值，通过本步骤可

减少后续分析的点簇数量，降低算法负载，提升算

法的运行效率。
　 　 其中 ｎ 为点簇中不良点的最小数量，且 ｎ ≥ １，
分类及筛选结果如图 ４（ａ）所示。

（４）若步骤（３）筛选结果 Ｃ ＇ ＝ ∅， 则说明该

ＭＡＰ 图不存在不良点聚集问题。 相反，则进一步进

行分析。
（５）对于 Ｃ ＇ 中任一点簇 Ｃ ｉ

＇ ＝ ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ( ) ，
利用自适应 Ａｌｐｈａ Ｓｈａｐｅｓ 算法，从离散且无序的点

簇 Ｃ ｉ
＇ 中抽象出其直观的外部形状，并得到外部形

状轮廓点的集合 Ｃｃ
ｉ ＝ ｐｃ

１，ｐｃ
２，…，ｐｃ

ｎ( ) ，Ｃｃ
ｉ ⊂ Ｃ ｉ

＇。 由

此可得到所有点簇 Ｃ ＇ 的外轮廓点簇 Ｃｃ。
　 　 （６）采用图像处理领域的插值拟合技术，根据

任意点簇 Ｃ ｉ
＇ 的轮廓点 Ｃｃ

ｉ 拟合出该点簇的最小包

围图形区域 Ａｉ，由此可得到点簇 Ｃ ＇ 相对应的图像区

域集合 Ａ ＝ ｛Ａ１，Ａ２，…，Ａ７｝， 如图 ５（ａ）所示。

（ａ） 拟合后目标区域　 　 （ｂ） 不良区域聚集图

图 ５　 目标区域筛选

Ｆｉｇ． ５　 Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｒｅｇｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

　 　 （７）对任意图像区域 Ａｉ， 先计算出该图形区域

的 Ｈｕ 几何矩 ｍｉ， ｊ 以及中心距 Ｍｉｊ （公式（４）、（５）），
并推导出该图像区域的点密度 ρ、 面积 ａ、 质心

Ｏ Ｏｘ，Ｏｙ( ) 、 方向 θ、 长度 Ｌ、 宽度 Ｗ、 长宽比 ｒ 等特

征参数（式（６） ～式（１０）），并生成该区域的特征向

量 Ｆ ＝ ρ，ａ，Ｏｘ，Ｏｙ，θ，Ｌ，Ｗ，ｒ[ ] Ｔ。 图 ５（ａ）中各区域

的特征值见表 １。 其中，ＭＡＰ 图的分辨率为１ ５００∗
１ ８５０ ｐｉｘｅｌ，表中计算值的单位为 ｐｉｘｅｌ。

表 １　 区域特征

Ｔａｂ． １　 Ｒｅｇｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ

区域 ρ ａ Ｏｘ Ｏｙ θ Ｌ Ｗ ｒ

Ａ１ ０．１５ ３５ ０４６ ６９８．９１ ３０．５２ ０．３３ １ ４７５ １２１ １２．２５

Ａ２ ０．１９ １１ ６９８ ３６．６４ ３１６．２１ ８８．５２ ５６ ３８１ ０．１５

Ａ３ ０．２１ ３１ ００１ １ ０９８．６ １ １８２．０６ ２．２９ ３８０ １４５ ２．６２

Ａ４ ０．１８ １７０ １６８ ７７９．８８ １ ３１１ １．４３ １ ４６８ ３８８ ３．７８

Ａ５ ０．１５ ６ ６０５ ６７０．９２ １ ４８９．５８ ５．７３ １５４ ８２ １．８８

Ａ６ ０．１６ ３０ ３３１ ９１８．２９ １ ６８９．２９ ６６．１９ ２８７ ３７４ ０．７７

Ａ７ ０．１４ ６ ４７５ １ ０９９．３８ １ ８１１．２２ ６．４５ １９１ ６３ ３．１１
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