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摘要 

在半導體製造業中，彈匣通常用作存放基板和

晶圓的容器，準確判定彈匣槽位內是否存在基板是

製造流程中至關重要的步驟。然而，傳統感測方法

難以準確辨識槽位內基板的存在，且需依賴人工確

認，影響生產效率。因此，本研究提出一種基於影

像前處理與 YOLO 模型的電腦視覺辨識系統，透

過 Sobel、Laplacian 與 Canny 濾波器提升影像邊緣

銳利度，並將處理後的影像輸入 YOLOv5 模型進

行辨識，實驗結果顯示其在準確性上表現優異，可

將準確率提高到 100%。此外，我們使用 Visual 
Studio 2015 與 C#語言開發人機介面，允許使用者

直觀地框選多個感興趣區域，並批次裁剪彈匣影像，

也能顯示及分析辨識結果，從而有效提升辨識效率，

降低成本，為半導體製造業的自動化帶來顯著效益。 
關鍵字：槽位基板、YOLO、人機介面、影像前處

理、濾波器、電腦視覺辨識。 
 
Abstract 

In semiconductor manufacturing, cassettes are 
commonly used as containers for storing substrates 
and wafers. Determining whether substrates are 
present in cassette slots is a critical step in the 
manufacturing process. Traditional sensing methods 
struggle to accurately detect the presence of substrates 
in slots and rely on manual verification, which impacts 
production efficiency. This study thus proposes a 
computer vision recognition system based on image 
preprocessing and the YOLO model. The Sobel, 
Laplacian, and Canny filters are applied to images to 
enhance their edge sharpness. The preprocessed 
images are then fed into the YOLOv5 model for 
recognition. The experimental results demonstrate that 
the proposed approach performs very well and can get 
to 100% accuracy. Additionally, we developed a user 
interface using Visual Studio 2015 and C# that allows 
users to intuitively select multiple regions of interest 
(ROI), crop cassette images in batch, and display and 
analyze recognition results. The user interface 
effectively improves recognition efficiency, reduces 
costs, and significantly benefits semiconductor 

manufacturing automation. 
Keywords: Substrate, YOLO, Human-machine 
Interface, Image Preprocessing, Filter, Computer 
Vision Recognition. 
 
1. 前言 

在半導體製造業[3]中，彈匣[1]是一種常見的

容器，用於存放基板、晶圓等產品。在自動化機台

入料的過程中，準確檢測彈匣中每個槽位是否存在

基板[2]是一個關鍵步驟，以避免混料或缺料問題，

從而節省生產成本。傳統的檢測方法通常依賴感測

器與馬達搭配，透過軸控系統移動彈匣來觸發感測

器，判斷每個槽位是否有基板。然而，這種方法不

僅成本高，還難以準確辨識槽位內的基板狀態。傳

統系統辨識後依賴人力操作，誤判「有基板」會導

致損失，而「無基板」的情況則需人工再檢驗及處

理不合格品。這些過程設定複雜且耗時費力，不利

於製造流程的連續性，影響生產效率。因此，提高

槽位基板的辨識準確性和速度成為亟待解決的問

題。 
本研究將辨識系統與人機介面（Human-

Machine Interface, HMI）結合，解決辨識後的耗時

人力操作問題。HMI 提供圖形化界面，簡化操作流

程，使操作人員能快速存取和調整生產參數，從而

提高系統的反應速度。HMI 的優點包括增強監控

能力、改善數據記錄和分析、減少人工錯誤以及提

高系統的靈活性和可擴展性。透過HMI，即時監控、

遠程操作、記錄和分析生產數據可以大幅提升生產

效率和品質。 
本研究的目的是開發一個基於 YOLO 模型的

電腦視覺辨識系統，用於準確辨識彈匣內槽位基板

的有無，並結合 HMI 來快速處理辨識結果，以提

高製造過程的自動化水平。這將有助於提高生產效

率，降低操作成本，並提升整個半導體製造過程的

穩定性和可靠性。通過這種方法，本文研究希望能

為半導體製造業自動化機台帶來顯著效益。 
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2. 相關研究工作 
2-1. YOLO 發展 

YOLO（You Only Look Once）是一種單階段

的物體檢測算法，與傳統的兩階段方法[4]相比，

YOLO 直接從圖像中提取特徵並預測邊界框和物

體類別，省略了區域建議和後處理的步驟，使得檢

測過程更加快速。YOLO 將輸入圖像劃分為固定大

小的網格單元，能夠在一次前向傳播中完成對整張

圖像的「全域檢測」，這種全域處理方式有別於候

選(感興趣)區域的檢測方法，能對圖像中所有物體

檢測，減少了漏檢的可能性，也使得 YOLO 在檢

測多個目標時可節省計算時間並能提高處理效率，

此令 YOLO 在處理速度上具有明顯優勢，特別適

用於需要快速響應的應用場景，從而厚植目標檢測

的能力。 
在機器學習領域，專業化工具和平台方式之人

機介面應用已很常見，如 AutoML 工具與數據標註

工具。在 Google AutoML 及 H2O.ai 平台能自動化

機器學習模型的構建過程，使非專業人員能使用數

據標註工具如 Labelbox、Supervise.ly 等。這些工具

提供方便的界面，用於大規模數據標註任務，支援

圖像、文本、語音等多種數據格式，因此我們將參

考這些工具來建置與YOLOv5[5]結合之人機介面。

由於 YOLOv5 也有提供數據標註工具之平台，故

擬將由 LabelImg 平台為基礎來設計符合本研究之

人機介面，參考數據標註工具如 Labelbox、
Supervise.ly 等，設計將以簡單和直觀、回饋機制、

自適應和個性化、安全性和隱私保護為原則，期使

人機介面更易於操作和使用。YOLOv5 能夠自適應

地調整圖片的大小，以適應不同尺寸的物體檢測，

從而提高了模型的泛化能力。YOLOv5 亦支援在不

同硬件平台上運行，包括 CPU、GPU 和 TPU 等，

能夠滿足不同場景下的需求。其實際應用的範圍相

當廣泛，包含即時偵測老年人跌倒行為降低死亡或

長期治療的風險[6]、在火災發生初期偵測到火焰

並即時發出警報[7]，防止火勢的惡化、在建築工地

領域，也可有效的監測工人是否正確配戴頭盔以及

口罩[8]，以保障人身安全、更可應用在果園，可識

別櫻桃並進行採摘作業[9]。 
 

2-2. 影像處理 
經驗上，辨識槽位內有無基板，與基板邊緣經

攝像後是否明顯(清晰)有很大關聯。若是邊緣明顯，

通常辨識(檢測)準確性高；反之，則容易誤判。常

態上，與上方槽位內基板相比，下方槽位內基板邊

緣是不明顯的，故若能在模型使用(訓練驗證及測

試)前先將基板不明顯之邊緣，藉由某些影像處理

技術做增強或是經由再次的增強，將使得模型容易

檢測槽位基板。基此，本節將探討三種邊緣檢測方

法，期能評估合於本研究使用。 
 

(一) Sobel Filter 
Sobel 濾波器[10]於 1973 年由 Irwin Sobel 和

Gary Feldman 提出，是一種簡單且有效的邊緣檢測

方法，廣泛應用於圖像處理中。其工作原理基於圖

像梯度的計算，通過檢測像素灰度值的變化率來識

別圖像中的邊緣。Sobel 濾波器使用兩個 3×3 的卷

積核，分別計算水平方向（x 方向）和垂直方向（y
方向）的梯度，使其具有方向性，能夠檢測圖像中

的水平和垂直邊緣。這使得它在物體輪廓識別和特

徵提取，如紋理與結構特徵提取中，發揮重要作用。 
Sobel 濾波器的應用流程包括：首先將彩色圖像

轉換為灰度圖像，然後將 Sobel 遮罩應用於每個像

素點，計算水平方向和垂直方向的梯度值。這些梯

度值反映了圖像中每個像素的灰度變化，進而識別

出邊緣的位置和方向。可選擇進行非極大值抑制以

細化邊緣，最後根據設定的閾值判斷是否為邊緣點。

這些步驟使 Sobel濾波器能夠有效檢測圖像中的邊

緣結構，增強圖像中的邊緣特徵，使圖像更清晰鮮

明，成為圖像處理中不可或缺的工具之一。它的簡

單有效性和廣泛應用性使其成為圖像處理中不可

或缺的工具之一，其應用範圍包含提取虹膜特徵

[12]、人臉區域辨識[11]等。 

 
(二) Laplacian Filter 

Laplacian 濾波器[13]於 20 世紀初由 Pierre-
Simon Laplace 提出，用於檢測圖像中的邊緣與細

節，並增強高頻部分如邊緣與結構特徵。其原理基

於 Laplacian 二階微分操作，透過一個 3×3 的卷積

核計算圖像的二階導數，因邊緣處的二階微分值較

大，故可藉由閾值判斷或零交叉來檢測邊緣。

Laplacian 濾波器增強高頻部分的方法是生成

Laplacian 圖像後，進行閾值化與加權相加，使高頻

特徵更加突出。它不僅適用於邊緣檢測，還可增強

圖像中的細節，使圖像更清晰鮮明。此濾波器也支

持多尺度特徵檢測，能在不同尺度下檢測圖像的細

節與結構特徵，並且在紋理分析中具有廣泛應用。 
使用 Laplacian 濾波器進行邊緣檢測的流程包

括：首先將彩色圖像轉換為灰度圖像，接著應用

Laplacian 濾波器進行二階微分操作，必要時增強

高頻部分，最後進行閾值處理與零交叉檢測，以提

取出圖像中的邊緣與細節信息，這使得 Laplacian
濾波器在圖像處理中應用廣泛。 

 
(三) Canny Filter 

Canny 濾波器[14]於 1986 年由 John F. Canny
提出，是一種經典且高效的邊緣檢測算法，旨在保

留邊緣細節的同時減少噪聲，並提供精確清晰的邊

緣檢測結果。其技術基於 Sobel 濾波器，並加入了

高斯模糊、雙閾值處理和邊緣連接三個步驟，以提

高檢測的準確性和穩定性。 
首先，通過高斯模糊將圖像平滑化，減少噪聲，

從而提升後續邊緣檢測的穩定性。接著，計算圖像

的梯度幅值和方向，並應用非極大值抑制來細化邊

緣，僅保留邊緣上的像素。之後，通過雙閾值處理

將像素分類為強邊緣、弱邊緣和非邊緣，並進行邊

緣連接來確保邊緣的連續性和完整性。這些步驟使



Canny 濾波器能夠有效檢測圖像中的細微邊緣特

徵，並生成清晰、連續的邊緣輪廓。由於其對噪聲

敏感度低且檢測結果精確，Canny 濾波器在圖像處

理和計算機視覺領域中得到了廣泛應用。藉由以上

這些步驟，Canny 邊緣檢測器能夠高效而準確地檢

測圖像中的邊緣，甚至是檢測到圖像中細微的邊緣

特徵，並且對圖像的噪聲敏感度較低，生成的邊緣

輪廓清晰、鮮明[15]，因此被廣泛應用於圖像處理

和計算機視覺領域。 

 
3. 研究方法 

本研究旨在使用 YOLOv5 模型結合人機介面

(Visual Studio 2015 與 C#語言)，進行槽位基板的辨

識（物件偵測）及實現對辨識結果快速操控。整體

方法包括 YOLOv5 環境建置、數據收集準備、模

型訓練驗證、模型測試、辨識執行（人機介面使用）

等五個主要步驟，工作流程如圖 1 所示。其中模型

測試，若辨識率不佳，則重新調整模型參數，並再

訓練直到有好的辨識率為止。接著將訓練的模型透

過人機介面載入，執行影像輸入辨識。 
 

 
圖 1. 工作規劃及流程 

 
3-1. YOLOv5 環境建置 

本實驗首先進行模型訓練和檢測，同時藉由人

機介面以圖形化方式顯示辨識結果。首先，安裝

Anaconda 以配置 Python 環境，並下載 YOLOv5 的

不同版本（v5s、v5m、v5l、v5x 等），其中 v5s 為
輕量級模型，因其速度最快且適合於人機介面操作，

因此選為該研究的主要模型。接著，從 YOLOv5 官

方下載相應的程式碼，以進行模型訓練和辨識。

YOLOv5s 的網路架構包括三個主要部分：

Backbone（主幹網路），使用 CSP-Darknet53 結構；

Neck（頸部），使用 SPPF 和 CSP-PAN 結構，連接

主幹與頭部；Head（頭部），負責產生最終輸出。

這些架構設計使 YOLOv5s 在保持速度的同時，具

備優異的檢測性能。 
 
3-2. 收集數據集 

首先，收集彈匣圖片做為數據集。這些圖片將

以彈匣中每個槽位是否隨機放置基板為特徵，並拍

攝多張不同角度和光線的圖片，提供不同特徵的數

據集用於訓練。在這些圖片中，彈匣槽位的主要特

徵將包括兩側是否有基板以及中間是否有一條細

長的基板邊緣。這些圖片將用於訓練模型以準確識

別彈匣中每個槽位是否存在基板。其次，使用

LabelImg 工具對這些彈匣圖片進行標記。本研究將

標記分為兩大類別：有基板和沒有基板，透過標記，

將在圖片中標示出彈匣槽位的位置和是否存在基

板的信息，作為訓練模型的標籤數據。 
標記完成會產生與圖片名稱對應的文件，其格

式內容包含五個資訊，分別是第幾個類別、x 與 y
值（中心點的 x 座標與 y 座標）、w 與 h 值（Bounding 
Boxes 的寬度與高度），x、y、w 及 h 值皆是歸一化

後的結果，如圖 2 所示。接下來，將利用標記好的

數據集進行模型的訓練。使用這些圖片和相應的標

籤數據來訓練 YOLOv5s 模型，以便模型能夠準確

地識別彈匣中每個槽位的狀態。 
 

 
圖 2. 訓練集與驗證集之標記數據 

 
3-3. 訓練模型 

本研究的模型訓練過程分為訓練和驗證兩個

階段。訓練階段使用收集到的彈匣圖片和標籤數據

對 YOLOv5s 模型進行訓練，目標是準確識別彈匣

中每個槽位的狀態。在此過程中，調整包括批次大

小（Batch Size）、迭代次數（Number of Epochs）等

超參數，以優化模型性能。批次大小決定了每次模

型更新時使用的樣本數，影響訓練速度與模型泛化

能力；迭代次數表示模型運行整個訓練資料集的次

數，影響模型的擬合程度；其他如卷積濾波器大小、

池化層大小等結構超參數則直接影響模型效能與

計算複雜度。 
在驗證階段，使用驗證集來評估模型性能，以

確保模型在訓練集和新數據上都能表現良好。訓練

過程中，通過監視訓練和驗證損失函數的變化來評

估模型，理想情況下，兩者應同步下降，這有助於

避免模型過度擬合。最後，將選擇性能最佳的模型，

並進行進一步的優化和調整，以確保其在實際應用

中的準確性和穩定性。 
總結來說，本研究通過對 YOLOv5s 模型的訓

練與優化，建立了一個具有良好泛化能力的彈匣內

基板辨識系統。訓練過程中，通過合理調整超參數

和優化模型結構，達到更高的準確性與穩定性，從

而提高了模型在實際應用中的辨識效果。 
 
 



3-4. 測試模型 
在完成模型訓練後，需要通過測試來評估其性

能，使用的指標包括準確率（Accuracy）、精確度

（Precision）、召回率（Recall）和 F1 分數（F1-Score）。
這些指標可以幫助全面了解模型的效能。 

準確率表示模型在測試集中預測正確的樣本

比例，精確度指模型預測為某一類別的樣本中，實

際為該類別的比例，以正類為例，表示預測為正類

且實際為正類的樣本占預測為正類樣本的比例。召

回率則表示模型成功辨識為某一類別的樣本比例，

以正類為例，即實際為正類且被正確預測的樣本數

占實際正類樣本數的比例。F1 分數是精確度和召

回率的加權平均值，用於綜合評估模型性能，特別

是在精確度和召回率之間取得平衡。 
在模型測試中，本文研究將正類（無基板）和

反類（有基板）作為兩個分類，並針對每個類別計

算這些指標。通過測試集的結果，可以評估模型在

實際應用中的表現，特別是在自動化流程中正確識

別彈匣中基板的能力。 
通過這些指標的分析，本研究能夠了解模型的

優劣並進一步優化。這不僅有助於提高模型的準確

性，還能確保其在實際應用中的穩定性和效率，使

自動化流程更加順利。 
 
3-5. 執行辨識（人機介面使用） 

本研究透過 YOLOv5 模型結合人機介面實行

辨識系統，可讓使用者透過人機介面更直觀的操作

軟體，透過引導步驟與說明，能夠快速上手操作，

並提升產業的效率，人機主要操作介面如圖 2 所

示。 
 

 
圖 2. 人機介面 

 
而我們所設計的辨識系統流程圖如圖 3所示，

使用者可透過人機介面打開所要辨識的圖片，根據

需求對影像做前處理，顯示與調整各槽位的 ROI 位
置、大小，並批次裁剪圖片，以進行後續的辨識、

顯示結果，最後可輸出報表做資料分析。 
 

4. 研究結果 
本節將介紹本研究的實驗結果與討論部分。前

三小節將詳細描述模型數據集、訓練、驗證以及測

試集的結果。最後一小節則針對實驗過程中的挑戰

和解決方案進行討論，尤其是由於相機焦距的限制

導致彈匣圖片下半部不清晰，對影像辨識率造成影

響的問題。為了解決此問題，本研究採用 Sobel、
Laplacian 與 Canny 濾波器進行影像前處理，顯著

提升影像銳利度和辨識率。詳細分析三種濾波器的

效果，並比較使用前後的辨識準確率，說明影像前

處理技術在提高辨識精確度中的重要性。 
 

 
圖 3. 人機介面辨識流程圖 

 

4-1. 數據集 
數據集來源為實際拍攝彈匣內槽位有無基板

的多種狀況，包含不同角度以及不同光源，詳細建

置圖像張數如下表 1 所示： 
 

表 1. 訓練集、驗證集及測試集在各分類之數量 
類別 

資料集 類別一 類別二 

訓練集 50 50 
驗證集 10 10 
測試集 57 43 

 
4-2. 訓練與驗證 

損失函數隨著訓練與驗證的進行，在初期迅速

下降，而後趨於穩定(未有較大或突然的波動)，由

於驗證之損失函數收斂值甚小，顯示預測值相當接

近實際值，且經由比較，驗證之損失函數收斂值小

於訓練之損失函數收斂值，表示模型未出現過擬合。 
 
4-3. 測試 

經統計數量，測試之二分類混淆矩陣如下表 2



所示，在 100 張圖片中，套用了濾波器之後，正確

的辨識出 57 種類別一（無基板）與 43 種類別二

（有基板），辨識準確率達到了 100%。 
 

表 2 測試之二分類混淆矩陣 
預測 

實際 類別一 類別二 

類別一 57 0 
類別二 0 43 

 
實際辨識的準確率、精確度、召回率與 F1 分

數如表 3，可看到精確率、召回率與 F1 分數的平

均值皆為 1，較高的 F1 分數表示模型在精確度與

召回率之間取得很好的平衡，對於二分類之 F1 分

數(類別一及二)皆等於 1，表示模型在各類別上都

有較高的精確度與召回率。 

 
表 3. 各項評分指標分數 

分數 
項目 類別一 類別二 

準確率 (57+ 43) / (57+ 
0+ 0+ 43) = 1 

(57+ 43) / (57+ 
0+ 0+ 43) = 1 

精確度 57 / (57+ 0) = 1 43 / (0+ 43) = 1 

召回率 57 / (57+ 0) = 1 43 / (0+ 43) = 1 

F1 分數 2 × (1 × 1) / (1 
+ 1) = 1 

2 × (1 × 1) / (1 
+ 1) = 1 

 
4-4. 討論 

由於相機焦距的限制，彈匣圖片的下半部較不

清晰，影響影像的辨識率。為了解決這個問題，本

研究採用了 Sobel、Laplacian 和 Canny 濾波器來提

高影像的銳利度和辨識精度。Sobel 濾波器主要用

於增強圖像中的邊緣細節，適合用於強調水平和垂

直方向的邊緣；Laplacian 濾波器則著重加強整體

邊緣對比度，有助於強化細微的邊緣變化。而

Canny 濾波器因其多階段處理和雙閾值檢測技術，

能更精確地提取圖像中的邊緣信息，特別適用於噪

聲較多或邊緣細節豐富的圖像。這些濾波器的應用

顯著提高了彈匣下半部影像的辨識率。 
在研究過程中，未經影像前處理（未使用濾波

器）下，辨識 100 張彈匣圖片時，6 張位於彈匣底

部的照片出現誤判，辨識準確率為 94%。在應用了

影像前處理（如 Sobel、Laplacian和 Canny濾波器）

後，特別是使用 Canny 濾波器的情況下，邊緣銳利

度和對比度顯著提升，所有圖片均能被準確辨識，

準確率提高到 100%，如下表 4。這結果強調了影

像前處理的重要性，尤其是針對辨識難度較高的場

景時。 
具體而言，Sobel 濾波器適合於增強局部邊緣

細節，而 Laplacian 濾波器可以進一步強化整體圖

像的邊緣對比。Canny 濾波器則提供更精細的邊緣

檢測效果，能有效處理噪聲並保持邊緣的連續性。

在本研究中，Canny 濾波器的表現優於其他濾波器，

顯示其在提高影像辨識率方面的潛力。因此，未來

使用者可根據具體的辨識需求，靈活選擇適當的濾

波器來優化影像處理的效果。 
總結來說，影像前處理對於提高影像辨識的準

確性和穩定性至關重要。通過採用適當的濾波技術，

可以顯著改善模糊影像的品質，從而提升整體系統

的效能和可靠性。 
 

表 4 三種濾波器辨識準確率 
彈匣圖片內有

基板之槽位 Sobel Laplaci
an Canny 

IMG_0644 
1.3.5.7.9.10.11.

16.17.20 

辨識成

功 
辨識成

功 
辨識成

功 

IMG_0647 
3.5.7.9.10.11.16

.17.20 

辨識成

功 

第 20
槽辨識

錯誤 

辨識成

功 

IMG_0648 
5.7.9.10.11.16.1

7.20 

第 20
槽辨識

錯誤 

第 6 槽

辨識錯

誤 

辨識成

功 

IMG_0649 
7.9.10.11.16.17.

20 

辨識成

功 
辨識成

功 
辨識成

功 

IMG_0650 
9.10.11.12.13.1

4.16.17.20 

辨識成

功 
辨識成

功 
辨識成

功 

準確率 99/100
=99% 

98/100
=98% 

100/100=
100% 

 
5. 結論與未來展望 

本研究成功開發一個基於 YOLOv5 模型的電

腦視覺辨識系統，結合 Sobel、Laplacian 與 Canny
濾波器，以解決半導體製造過程中因相機焦距限制

導致的彈匣影像模糊問題。這些技術提升了影像銳

利度與辨識率，使系統在處理模糊影像時更加準確，

降低漏判與誤判的發生。此外，開發的人機介面不

僅提高了系統準確性，還能自動生成報表，用於資

料探勘與巨量資料分析，進一步提升產品品質與生

產效率。透過此系統的應用，企業能有效降低生產

與人力成本，並提升整體生產的穩定性和可靠性。

本系統不僅提供了一個高效且準確的解決方案，也

為未來的智能製造奠定了基礎。 
在未來計畫中，我們將引入更多濾波器，以應

對不同的辨識需求，並結合半導體業界的 SecsGem
通訊協定，實現資料收集、異常回報與遠端控制，

達成無人化工廠的全面自動化。 
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