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用於 TFT-LCD Array 製造中跨製
程缺陷分類的新型多模態學習方法

在薄膜電晶體液晶顯示器 (TFT-LCD) 的製造過程中，多層陣列製程帶來的自動缺陷分

類 (ADC) 面臨諸多挑戰。尤其是在分層陣列過程中存在的複雜識別模式，使得傳統的深度學

習分類訓練策略難以達到理想的跨流程識別效果。面對這些問題，本文提出了一種新型的多

模態學習方法，該方法不僅基於高效的知識工程技術，還引入了跨模態對比學習策略。透過

此方法，除了傳統的視覺模式識別外，還能學習到細粒度的描述資訊，從而大幅提升識別性

能。實驗結果顯示，在多種模型架構中，本研究所提出的訓練策略均顯著超越了傳統方法，

達到了 0.92 % 至 7.89 % 的準確率增長。值得一提的是，此方法已獲得台灣一家 TFT-LCD 製
造領導廠商的認可與驗證。本研究不僅在跨流程和多產品的缺陷分類領域取得了顯著進展，

更為製造業的複雜識別任務指明了全新的研究方向。

隨
著薄膜電晶體液晶顯示器 (TFT-LCD) 

製造技術的發展，自動缺陷分類 

(Automated Defect Classification, ADC) 已成

為確保產品高品質的核心領域半導體光學檢

測技術。近年來，深度學習技術已被證明

具有顛覆性的潛力，對此領域帶來了深遠的

影響 (Chien et al., 2022; Lu & Su, 2021)。然

而，TFT-LCD 的陣列 (Array) 製程，特別是

逐層堆疊的特性和各製程階段如薄膜沉積、

光阻塗覆、曝光顯影以及蝕刻等取像特徵差

異，為深度學習技術帶來了巨大的挑戰。

因每層各製程階段的影像資料均有所

不同，過去的作法為針對每個製程階段單獨

開發專門的深度學習模型，而這種方法有兩

種明顯的缺點：第一是由於需要為每個製程

單獨開發模型，因此會有大量的模型需要維

護，導致了 AI 應用的成本大幅增加。第二

是這種多模型的策略會使每個模型的訓練樣

本數量減少，從而可能導致模型的準確度不

如預期。基於上述缺點，一個能夠跨製程及

站點進行缺陷辨識的通用模型的需求顯得尤

為迫切。但陣列製程的逐層堆疊特性，使得

純粹依賴圖像資訊的 AI 模型在識別上仍然

面臨困難。反觀，經過良好訓練的工程師能

夠結合細粒度描述和缺陷圖像來達到更精確

的辨識。

為了解決這些挑戰，本研究提出了一

種基於知識工程和跨模態對比學習策略的多

模態機器學習方法，旨在整合圖像資料以及

來自場域專家的描述性訊息，以期望提高缺

陷辨識的準確度。實驗結果表明，我們的策

略成功地結合了影像缺陷與其技術描述，實

現了高效的跨流程缺陷分類，並在不同的主

流機器視覺模型架構下均取得辨識效果的提
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升。本研究的主要貢獻如下：

一、為 TFT-LCD 陣列製程中的跨製程缺陷

識別提出了一種新型的多模態學習策

略，據我們所知此乃該領域首次之研

究，此研究已投稿至 (Liu et al., 2023)。

二、我們的方法已得到了台灣一家 TFT-

LCD 領導製造商的認證，並在實際應

用資料中展示了其跨流程和多產品缺陷

檢測的顯著優勢，為解決製造中的複雜

識別問題提供了新方向。

文獻回顧

一、自動光學檢測與自動瑕疵分類

自 動 光 學 檢 測 (Automated Optical 

Inspection; AOI) 在電子製造中扮演著極其

重要的角色，作為一種關鍵的無損檢測技術

(Ebayyeh & Mousavi, 2020)。它的主要功能

是及時攔截潛在缺陷，從而確保產品品質；

其中，AOI 在製造業中的核心技術在於自動

缺 陷 分 類 (Automated Defect Classification; 

ADC) 演算法 (Chien et al., 2022)。這些精心

設計的演算法具有缺陷檢測和分類、以及精

確定位需要修復的產品的雙重功能。透過 

ADC 演算法的自動化，對人工檢查的依賴

大大減少，從而也降低了材料浪費的風險。

隨著深度學習技術的發展，監督式學

習搭配卷積神經網路 (Convolutional Neural 

Network; CNN) 已成為 AOI 領域的重要研

究 方 向 (He et al., 2015; Krizhevsky et al., 

2012)。這些網路與基於規則的系統和傳統

機器學習策略並列，均展現出優異的性能

(Chang et al., 2022; Chien et al., 2022)。 然

而，盡管此方法獲得了業界的廣泛認可，但

它仍然存在一些固有的限制，其中之一就是

在模型的訓練階段必須預先確定缺陷的類

型，這樣不可避免地固定了缺陷類別的數

量，使得在後續應用中，加入新的缺陷類型

成為了一大挑戰。此外，現有的 CNN 方法

在分類缺陷時，往往將各缺陷類別視為獨立

的實體，忽略了缺陷名稱中蘊含的豐富描述

性資訊。這種做法不僅增加了分類的難度，

更忽略了從特定領域知識中所能體現的不同

缺陷之間的關聯。

基於上述的限制與挑戰，迫切需要開發

新的策略，以實現更靈活、更具適應性和更

全面的缺陷分類。我們的研究目的為在訓練

過程中整合領域知識，並將缺陷視為相互關

聯的實體，從而提供一個更加靈活、細緻且

能適應不斷變化製造環境的缺陷識別方法。

二、多模態機器學習

近年來，多模態機器學習方法在眾多

計算任務上顯示出潛力，包括影像分類、物

件偵測和分割等 (Gu et al., 2022; Kim et al., 

2021; Li et al., 2022; Radford et al., 2021; Xu 

et al., 2022)。這些方法透過融合多種資訊模

式如結合視覺數據和文字描述來達到優化結

果和更深層的資料理解。

其中，CLIP(Contrastive Language-Image 

Pre-training) 框 架 是 本 領 域 的 一 大 突 破

(Radford et al., 2021)。CLIP 能夠融合視覺和

語言數據，這不僅打破了傳統有監督分類模

型的局限，也展現在零樣本遷移學習中的卓

越性能。事實上，它在視覺語言檢索任務中

已被證實具有高效能，這成為了 AI 領域的

一大進步。而除了理論上的成果，CLIP 也

在多領域展現其實際應用潛力，例如在醫學

領域的應用 (Eslami et al., 2021)。
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的總體摘要，詳細描述將在以下小節中介

紹。

一、描述性訊息生成

為了將傳統的分類問題轉化為相似性配

對問題，本研究設計了一系列步驟，將離散

的缺陷類別轉換為可用於多模態學習的描述

資訊。圖二演示了缺陷描述性訊息的產生過

程。

( 一 ) 透過領域知識定義屬性集

首先，利用該領域專家的知識來找出

並定義與描述 TFT-LCD 陣列製造中常見

的不同類型缺陷相關的屬性 ( 例如：瑕疵

的型態、發生的製程階段 )。這種屬性集 

(attribute set) 是此缺陷辨識框架的基礎詞

彙。

( 二 ) 為定義的屬性指派屬性值

在定義屬性之後，每一個瑕疵類別的每

個屬性都會被指派一個屬性值 ( 例如：此類

別的瑕疵型態為「刮傷」、發生的製程階段

為蝕刻 ) ，類別間的屬性值組合不能重複。

透過預先定義好的屬性來描述各種瑕疵類

別，建立起具有詳細語義描述的缺陷概況資

料庫。

( 三 ) 嵌入生成

為了處理已定義屬性的語義訊息，本研

究使用查找表 (look-up table) 將所有缺陷的屬

性對應到嵌入向量 (embedding vectors) 。這

能夠產生對於各缺陷類別的整體表示 (holistic 

representation)，進而透過多模態學習系統進

行下一步的處理。 缺陷類別 c 的描述嵌入可

以計算如下：

(1)

這種文字、圖像的跨模態對比學習方

法的後續研究中試圖透過更深入的文字描

述優化視覺辨識結果。研究者利用其他的

同義詞和類別定義資料庫，例如 WordNet

和 Wiktionary，來豐富文字輸入 (Shen et al., 

2022)。而從 GPT-3(Brown et al., 2020) 中提

取描述性屬性 (Pratt et al., 2023)，甚至利用

語意投影來簡化屬性集也是該領域的研究趨

勢 (Yan et al., 2023)。這些成果意味著，透

過更詳盡且具體的描述性訊息可以進一步優

化視覺 - 語言模型的效果，並提升在各種下

游任務上的性能。

我們的研究受到 CLIP 成功的啟發，嘗

試將其應用到困難的瑕疵辨識問題中。工程

師在對瑕疵照片進行分類時，對於每種瑕疵

類別都有其判斷的依據，透過將這些依據轉

化為具體的描述性訊息，我們可以更有效地

進行缺陷識別任務。

研究方法

本研究所提出的方法從根本上基於跨

模態對比學習範式，以增強不同資訊模態之

間的相互關係；利用包含描述性資訊生成和

多模式學習的兩步驟和兩個編碼器方法，旨

在開創一種透過直觀地整合視覺和描述性訊

息表示來增強當前製造狀態的系統。在推

理階段，首先使用描述編碼器 (descriptive 

encoder) 將預先定義的缺陷描述資訊提取到

描述嵌入 (descriptive embedding) 中，然後

使用視覺編碼器將需要分類的缺陷圖像提取

到視覺嵌入中。 然後，透過相似度匹配可

以找到與圖像語義最匹配的缺陷描述資訊。 

最後，將最匹配的描述資訊對應到缺陷代碼

即可完成預測。圖一說明了本研究提出方法 Ec
T=c oncatenate CLS , ec, 1

T , ec, 2
T , …ec, k

T k×d
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ec, j
T = j vc, j

d, =1 , 2, …k (2)

其中      是可學習的嵌入，表示類別 c 

的第 j 個屬性的描述資訊；φ:   j →     是表示

預先定義屬性 j 的描述訊息的查找表；vc, j 是

類別 c 的第 j 個屬性的屬性值；k 是定義屬

性的數量，d 是嵌入維度。

二、多模態機器學習

這個階段利用雙編碼器架構：視覺編碼

器以及描述編碼器，透過跨模態對比學習進

行訓練，這種範式確保了對視覺和語意 ( 描

述性訊息 ) 資料兩種模態之間關係的細微理

解和表示。

( 一 ) 編碼器

視覺編碼器可以是任何電腦視覺主幹

網路 (backbone network)，例如卷積神經網

路 (He et al., 2015; Krizhevsky et al., 2012)

或最近被廣泛使用的 Transformer-like 的架

構 (Dosovitskiy et al., 2021; Liu et al., 2021; 

Vaswani et al., 2017)，透過替換最後一個全

連接層以滿足所需的嵌入尺寸。 對於描述

編碼器，我們使用多層 Transformer layers

來對瑕疵類別的描述資訊進行建模。 給定

一個特定的圖像和標題嵌入對 (I, ET) ，前饋

計算可以表示如下：

V = f visual(I )ε     ,                           (3)

T =  f descriptive (ET)ε   k×dt = T0ε    ,      (4)

其中 evisual 表示視覺編碼器 f visual 提取

的缺陷圖像的嵌入，T 表示從描述編碼器

f descriptive 提取的缺陷描述性嵌入，t = T0 表

示對應 [CLS] token 的嵌入。

( 二 ) 對比學習

與 (Radford et al., 2021) 中描述的原始

ITC 損失不同，本研究使用二元交叉熵損失

來訓練模型，因為在一批樣本中對於某單模

態實例可能對應多個正對 ( 相同的缺陷類別

可能包含在一批採樣數據中 )。 圖一 (1) 示

範了一批採樣數據中的匹配標籤分配。 修

正後的 ITC 損失可表示為：

LITC =     (I, ET) ~  D[BCE(  y i2t,   p i2t ) + BCE(  y t2i,   p i2t )]   (5)

其中 pi2t 和 pi2t 是兩種模態之間的點積

相似度； yi2t 和 yt2i 指的是匹配標籤，BCE 

是二元交叉熵損失函數。

ec, j
T

d

d

d

圖一  本研究提出方法總體摘要。利用跨模態對比學習，本研究提出的兩步驟方法透過雙編碼器系統利

用視覺和語義表示來增強自動缺陷分類。 在推理階段，系統使用這些編碼器從缺陷描述和圖像中

提取細節訊息，隨後透過相似性匹配識別最佳匹配，從而實現精確的缺陷類別預測
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三、利用相似度比對做推論

當模型完成訓練後，首先將定義的缺

陷類別屬性集轉化為描述性嵌入。在推論階

段，這些描述性嵌入將與由視覺編碼器產生

的視覺嵌入進行比對，以實現缺陷分類。擁

有了這些描述和視覺嵌入，我們可以透過相

似度比對找出與圖像語義最匹配的缺陷描

述。接著，只需將這最匹配的描述對應至特

定的缺陷類別，即可完成預測。圖一 (3) 詳

細描繪了完整的推論過程。

圖二  將離散缺陷類別轉換為可學習嵌入以供後續多模態學習的描述性資訊產生過程

實驗

為了驗證此方法的有效性，本研究利用

了台灣一間 TFT-LCD 領導製造商的資料進

行實驗。本實驗的目標是建立一個跨製程道

別的自動瑕疵分類模型來準確的辨識缺陷類

別，詳細的描述將在以下小節中介紹。

一、實驗數據說明

本研究使用的實驗資料集來自 TFT-

LCD 陣列生產過程的 AOI 檢測站。這些影

像涵蓋了多種流程和產品中的不同缺陷。圖 

3 按照瑕疵類別展示了範例照片，可以觀察

到某些缺陷類別間的視覺相似性。整體資料

集包含了 161,252 個樣本和 27 個獨特的缺

陷類別，更多細節請見表一。

缺陷類別 樣本數 缺陷類別 樣本數
C1 5594 C15 12488
C2 5625 C16 4614
C3 5226 C17 5296
C4 13348 C18 10270
C5 15867 C19 29031
C6 4580 C20 142
C7 11470 C21 335
C8 1070 C22 2425
C9 6820 C23 3614

C10 4191 C24 2001
C11 3699 C25 373
C12 4861 C26 277
C13 5130 C27 3268
C14 8201

總樣本數 169816

表一  各缺陷類別的樣本數總表
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二、實驗設置

本研究使用兩個 NVIDIA TITAN RTX 

GPU 進行深度學習實驗，選擇 Pytorch 1.8

作為深度學習框架，並在 Python 環境下運

行。

由於資料中每個缺陷的樣本數不均

衡，本實驗以 0.8、0.1 和 0.1 的比例採用

分層抽樣方法對資料進行訓練、驗證和測

試的分割。影像首先調整到 384×384 的大

小，然後裁切至 256×256 以供模型使用。

訓練策略上，本實驗選擇了對訓練影

像進行了隨機裁切、旋轉和翻轉的增強。

且設定了早停 (early stopping) 策略：當驗

證損失在三個 epoch 不降時，學習率降為

0.1；而在十個 epoch 後損失仍不降時，則

終止訓練。

( 一 ) 基線方法 (baseline approach)

瑕疵辨識被視為傳統的多分類任務，

採用交叉熵損失進行訓練。本實驗使用了多

種經典的模型架構，如 AlexNet、ResNet、

EfficientNet(Tan & Le, 2020) 和 ViT。 使 用

Adam 優化器 (Kingma & Ba, 2014) 來更新模

型權重，初始學習率設為 5e-4，且設置了

1e-6 的權重衰減以避免過擬合。

( 二 ) 提出方法 (proposed approach)

模型架構上以基線方法相同的視覺編

碼器為基礎，但在最後全連接層進行了修改

以符合嵌入維度需求。描述性編碼器使用兩

層的 Transformer layers，且兩個編碼器嵌入

的維度都設定為 128。本實驗利用四個屬性

來描述所有缺陷類別，詳見表二。同基線方

法，也使用了 Adam 優化器，但初始學習率

和權重衰減設為 1e-4 和 5e-4。

缺陷類別 屬性 1: 發生的層別 屬性 2: 發生的工序 屬性 3: 瑕疵型態 屬性 4: 變形型態
C1 1 Thim-Film Particle Circuit Open
C 1 Thim-Film Splash None

C3 2 Thim-Film None Critical
C4 2 Thim-Film Residue None
C5 2 Thim-Film Hole None
C6 2 Thim-Film Particle In Film
C7 3 Thim-Film Particle Circuit Open
C8 3 Thim-Film Residue None
C9 3 Thim-Film Particle In Film

C10 3 Thim-Film Spray None
C1 3 Thim-Film Hole None

C12 4 Thim-Film Hole None
C13 4 Thim-Film Particle In Film
C14 1 Photolithography None Circuit Open
C15 1 Photolithography Residue None
C16 2 Photolithography Residue None
C17 3 Photolithography None Circuit Open
C18 3 Photolithography Residue None
C19 2 Etching Residue None
C20 3 Etching Residue None
C21 None None Dust None
C22 1 None Flake None
C23 3 None Flake None
C24 None None Sand None
C25 None None Oil-like None
C26 None None Glass Scratch None
C27 None None None None

表二  本實驗使用的屬性集 (attribute set)，各缺陷類別都有四個屬性的獨特組合。 屬性值“None”表

示該屬性對於類別沒有區別性的描述
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三、實驗結果

本研究使用了不同的隨機種子初始化

模型權重以及分割資料，每個架構都進行了

5 次的實驗。表三展示了題出的新方法在各

視覺編碼器上的表現優於基線模型，證明了

方法的穩健性且與使用的模型架構無關。此

外，圖三揭示了在視覺上相似但屬於不同類

別的缺陷影像。本研究提出的方法利用表二

的屬性集紀錄的訊息提取細節差異，從而在

視覺特徵相似圖像中學習各瑕疵類別間的異

同之處，達到了更佳的識別效果。

視覺編碼器架構 基線方法 ( 單模態 ) 本研究提出方法 ( 多模態 )

AlexNet 76.32% (±1.64) 84.21% (±1.76)

ResNet 18 89.43% (±0.86) 92.56% (±0.72)

ResNet 34 92.56% (±0.82) 93.48% (±0.52)

ResNet 50 92.93% (±0.34) 94.03% (±0.23)

EfficientNet b0 93.47% (±0.12) 95.66% (±0.13)

ViT-B16 92.72% (±0.67) 94.43% (±0.65)

表三  不同視覺編碼器上的評估結果 ( 平均±標準差 )

圖三  從 AOI 機台取像的各類別缺陷照片
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圖四  視覺上容易混淆的照片。有關兩個缺陷類別之間的細微差異資訊可以在表 2 中找到。(a) 兩張照片

都有殘留 (residue type) 缺陷。 右側的電路因缺陷而變形，但左側的電路則沒有。(b) 左邊的缺陷

(residue type) 很小 ( 只佔整個影像的一小部分 )，右邊沒有缺陷。(c)、(e) 兩張照片都是 circuit 
open 型缺陷，但左邊的縫隙不乾淨，有輕微的黑點，而右邊的斷口相對乾淨。(d) 兩張照片都有

殘留缺陷。 所有電路和元件均未變形，但右圖缺陷周圍有金屬殘留痕跡。(f) 兩張照片都是 circuit 
open 型缺陷，但變形位置不同，對應的是「發生層別」屬性的差異

結論

本文提出了一種新型多模態方法，透過知識工程和跨模態對比學習策略，將傳統分類問

題轉換為跨模態內容匹配任務。此策略旨在解決複雜的缺陷識別應用，並在不同模型架構下

獲得更好的測試性能。為此，本研究設計了一種基於知識工程的描述性資訊生成技術，這技

術以語義豐富的嵌入來取代離散的分類標籤，使模型能夠學習缺陷圖像之間的細粒度差異。

實驗結果及其相關分析證明了該方法在 TFT-LCD 陣列製程的實際跨製程缺陷辨識任務中的有

效性。

對於未來的研究，可以探索更有效地生成描述性資訊的方法，透過整合例如缺陷區域或

面板上組件的位置標註等其他資訊，進一步改進所提出的多模態方法。此外，該方法的應用

範疇有望擴展到更多場景，例如 TFT-LCD 製造中的 Color Filter/Cell 製程或是其他光刻工藝，

這為製造中複雜的識別任務提供了新的研究方向。
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