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Resumo. A deteccdo de objetos baseada em visdo comoloutacional é essencial para acelerar
a producdo de produtos eletronicos. Entretanto, a deteccdo automatica de defeitos em
superficies de PCB ainda é uma tarefa desafiadora. Apesar da existéncia de diversos
detectores baseados em visdo computacional que abordam esses problemas, os detectores
atuais enfrentam desafios para atingir alta precisdo de deteccao e velocidade. Para o
treinamento e teste da rede neural, foram consideradas trés métricas para avaliar 0s

resultados da detec%éo: preciso, recall e mAP e para a classificagdo considerou-se a
acuracia média. O o #'etivo consiste em propor uma abordagem para detectar e classificar
trés categorias de esferas de solda, no processo de soldagem de pastilhas de silicio em
BGA contidos em substratos PCB combinando o modelo YOLOv5 e uma CNN. Os
resultados experimentais mostram que o detector alcancou um desempenho consideravel,
marcando um mAP@50 de 92,6% para 0 modelo YOLOV5 e uma acurdcia média de 97,87%
para 0 modelo de CNN.

1. Introducéo

A producédo de dispositivos de memoria representa um grande desafio de fabricacdo em
relacdo a dimensdo dos componentes ser de tamanho infimo, além de exigir alta precisao
em sua operacgdo. Nesse contexto, a inspecdo de semicondutores tem a funcao de informar
sobre os erros especificos de fabricacdo, que podem estar relacionados com problemas de
producdo. Assim sendo, a inspecdo de semicondutores inclui a avaliacdo da ocorréncia de
falhas relacionadas aos materiais envolvidos nos processos ou defini¢des inadequadas de
parametros (Zhang et al., 2021).

Relatos recentes mostram que as inspecdes de qualidade continuam sendo realizadas
em sua maioria por humanos. Apesar de profissionais qualificados, essas analises
apresentam eficacia entre 80% e 90% dos casos (Silva et al., 2022). No entanto, esse
processo manual é repetitivo e trabalhoso e sujeito a variagdes e fadigas. Na Figura 1, é
apresentado um exemplo de inspecdo visual humana de pastilhas de silicio no qual o
operador deve percorrer visualmente todos os componentes do substrato da Placa de
Circuito Impresso (PCB) em busca de diversos tipos de defeitos, sendo, portanto, um
processo desafiador em relacdo ao tamanho das esferas de solda e as caracteristicas
envolvidas na analise do problema.

Com os avancos da inteligéncia artificial, os algoritmos de aprendizagem profunda
tém melhorado os resultados em diversas aplicagfes (Khan et al., 2020). Os referidos
algoritmos podem ser usados para obter uma inspecdo mais confidvel e eficiente em
cenarios altamente complexos. Em comparacdo aos meétodos tradicionais, esses beneficios
do aprendizado profundo motivam o0s pesquisadores a desenvolver algoritmos para
analisar as imagens capturadas das féabricas e fornecer metodologias de inspecGes
inteligentes. Para estefim, a deteccdo de objetos tem atraido muita atengdo nos ultimos anos
(Zhao et al., 2019).
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Figura 1. Inspecé&o visual convencional no processo de soldagem de pastilhas de silicio

A deteccdo de objetos visa detectar um objeto em uma imagem, localiza-lo com uma
caixa delimitadora e classifica-lo com a pontuagdo de confianca para a classe prevista. E um
dos problemas fundamentais em aplicacdes de visao computacional e fornece informacGes
valiosas (Cao et al., 2017). Além disso, a deteccdo de objetos pode ajudar no processo de
inspecdo de fabricacdo, detectando o objeto desejado nos quadros de video e decidindo se a
inspecdo foi realizada corretamente ou nao.

Em relacdo a metodologia, este trabalho foi desenvolvido em quatro etapas. A
primeira etapa consistiu na aquisi¢do de imagens das pastilhas de silicio. A segunda etapa
consistiu no pré-processamento das imagens, onde foram aplicadas técnicas de aumento de
dados e rotulagcdo das caixas delimitadoras. A terceira etapa compreendeu o processo de
treinamento do conjunto de dados para a deteccdo das caixas delimitadoras. A quarta etapa
integra o processo de classificacdo das categorias de solda por meio da deteccdo e
localizacdo das caixas delimitadoras nas imagens.

Este estudo se propde a colaborar na resolucdo do problema de inspecdo automatica
nocontrole de qualidade do processo de soldagem de pastilhas de silicio, chamados die, em
BGA(do inglés, Ball Grid Array). Para isso, é apresentada uma abordagem para detectar e
classificar esferas de solda em trés categorias: i) Correta; ii) Falha; e iii) Ausente. Nesse
processo foram utilizadas técnicas de visdo computacional: i) na detec¢do de regides onde
deveriam ser encontradas esferas de solda, usando uma Rede Convolucional da familia
YOLO(do inglés, You Only Look Once); e ii) na classificacdo de condi¢des de solda, usando
um modelo de Rede Neural Convolucional (CNN).

Os resultados obtidos mostram que o algoritmo pode identificar as categorias que
representam todos os tipos de condi¢cdes de solda abordadas. A precisdo da etapa de
deteccdo atinge um mAP@50 de 92,60% e acuracia media de 97,87% para a classificacdo
utilizando um modelo de CNN. Portanto, os resultados indicam que o YOLOV5 combinado
com a CNN pode ser uma alternativa para apoiar especialistas no processo de inspegédo
industrial.

O restante do artigo esta organizado da seguinte maneira. A Secdo 2 apresenta
alguns conceitos basicos e discute os trabalhos relacionados. A Secdo 3 apresenta 0 método



de pesquisa utilizado, enquanto a Se¢do 4 mostra os resultados e as discussfes. A Segédo 5
apresenta as conclusdes e os trabalhos futuros.

2. Fundamentacéo Teorica

2.1. Conceitos Relacionados
Esta secdo apresenta os principais conceitos teoricos utilizados no trabalho proposto.

2.1.1 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs), descritas por (LeCun et al., 2001), sdo uma
arquitetura comum de Aprendizado Profundo utilizada na resolucdo de problemas de Visao
Computacional, especialmente para deteccdo de objetos. Em resumo, CNNs séo redes
neurais que aplicam, pelo menos em uma camada, uma opera¢do chamada Convolucao
(Googfellow et al., 2016).

Dessa forma, uma CNN € formada por diversas camadas, cada uma com uma fungéo
especifica no processo de aprendizado e classificacdo de imagens. As principais camadas
sdo: Camada de Convolucdo e Camada de Pooling, responsaveis pela abstracdo e
aprendizado da rede; e Camada Totalmente Conectada, que é responsavel por gerar a
classificagdo das imagens com base no aprendizado obtido durante o treinamento. A funcéo
de ativacdo ReL.U € geralmente inserida entre as camadas de Convolucéao e Pooling, e ajuda
no processo de treinamento do modelo (Yamashita et al., 2018).

2.1.2 Deteccao de Objetos com YOLOvV5

Nos ultimos anos, a deteccdo de objetos com base em aprendizado profundo tem sido uma
area importante de pesquisa. Para melhorar a identificacdo de imagens por meio de métodos
de inteligéncia artificial, € necessario nao apenas se concentrar no processo de classificacdo
de diferentes tipos de imagens, mas também estimar com precisdo quais objetos estdo
presentes em cada figura a ser processada e qual é a sua localizacdo. Essa tarefa é conhecida
como deteccdo de objetos, conforme mencionado por (Zhao et al., 2019). Os algoritmos
detectores sdo definidos por (Malta et al., 2021) como redes neurais profundas,
especificamente redes neurais convolucionais (CNN).

Dentre os diversos algoritmos existentes para deteccao e reconhecimento de imagens,
as séries R-CNN e YOLO séo as mais destacadas. Embora a série R-CNN tenha melhor
acuracia, sua velocidade de deteccdo € muito mais baixa do que a apresentada pela
YOLOv5, o que a torna inapropriada para tarefas que exigem rapidez, como o
monitoramento em tempo real de registros de video, conforme afirmado por (Jia Yao s.d.).
O trabalho de (Jin e Niu 2021) explica que a série de algoritmos YOLO utiliza a ideia de
regressao para aprender as caracteristicas visuais gerais de um alvo de maneira simples,
otimizando o tempo necessario para resolver o problema. A YOLO utiliza redes neurais de
estagio Unico para detectar completamente o posicionamento e a classificacdo dos objetos
em analise.

Segundo (Zhao et al., 2019), a principal ideia da YOLO € usar a imagem inteira como
entrada da rede e retornar diretamente o posicionamento de uma bounding box e a categoria
a qual a bounding box pertence como possiveis saidas.



2.1.3 Classificacdo de Objetos

A classificacdo de uma imagem é uma tarefa desempenhada por um algoritmo com a
finalidade de, dada uma série de classes, definir qual delas melhor se encaixaaos padrdes
analisados. A localizacdo, por sua vez, torna o algoritmo responsavel por criar uma caixa
delimitadora na posicdo que 0 objeto se encontra na imagem. Contudo, o problema
envolvendo a deteccdo abrange mdltiplos objetos, envolvendo diversas classes em uma
mesma imagem, no qual o algoritmo deve ser capaz de classifica-los e localiza-los de modo
simultaneo (Redmon et al., 2016).

2.1.3 Técnicas de Divisdo

A técnica estatistica conhecida como Validacdo Cruzada é usada para validar modelos a
partir de um conjunto de dados. Essa técnica envolve dividir os dados em dois grupos
aleatorios: um para teste e outro para treinamento. O conjunto de treinamento é entdo
dividido em dois subgrupos: um é usado para escolher o0 modelo mais adequado e o outro é
usado para validar o modelo selecionado.

O objetivo dessa divisdo € testar um novo paradigma, utilizando um conjunto de
dados diferente daquele utilizado para estimar os parametros. Essa abordagem permite a
escolha entre vérios candidatos para um novo paradigma. No entanto, essa escolha pode
resultar em um ajuste excessivo do conjunto de validacdo, prejudicando a generalizagéo.
Para garantir uma boa generalizacdo, o novo paradigma selecionado deve ser avaliado em
um conjunto de teste diferente do subconjunto de validacdo. Esse método ajuda a evitar o
ajuste excessivo e permite uma validacdo mais confiavel dos modelos. (Haykin, 2001).

A técnica de validacdo cruzada K-fold é frequentemente utilizada quando ha um
numero limitado de dados classificados. Nessa situacdo, a validacdo cruzada multipla é uma
opcao viavel, que envolve dividir um conjunto de N objetos em K subconjuntos, onde K é
maior que 1 e é divisivel por N.

No método K-fold, o novo paradigma € treinado com todos os subconjuntos, exceto
um, que é utilizado para verificar o erro de validacdo. Esse processo é repetido K vezes, com
um subconjunto diferente sendo usado para validacdo em cada iteracdo. A medida de
desempenho desse método é a média do erro quadrado encontrado na validacdo de todas as
tentativas do experimento.

2.2. Trabalhos Relacionados

O problema considerado no escopo deste trabalho ja foi abordado na literatura com
diferentes técnicas.

Em (Silva et al., 2022) foi proposta uma rede neural convolucional composta por
duas camadas convolucionais, com 16 filtros na primeira camada e 32 filtros na segunda
camada. A funcdo de ativacdo ReLU é usada em camadas convolucionais com Max
Pooling. Na etapa de treinamento, o algoritmo de otimiza¢do SGD foi aplicado, com taxa de
aprendizado igual a0,001, por 40 épocas e usando um tamanho de lote igual a 32. A CNN
foi utilizada visando a contribuicdo no problema de controle de qualidade no procedimento



de soldagem de pastilhas de silicio, permitindo a deteccdo de erros antes do processo de
moldagem de resina epdxi. Dessa forma, gerando informacBes Uteis para corrigir
configuracBes de equipamentos e prever falhas das matérias-primas e insumos utilizados no
processo. A metodologia proposta écomposta de duas etapas: i) segmentagdo da esfera de
solda utilizando o método Haar Cascade; e ii) classificacdo de esferas de solda por meio de
aprendizado profundo. Os resultados mostraram a precisdo obtida de 99,4% usando um
modelo de classificacdo de rede neural convolucional. Além disso, a abordagem proposta
apresentou alta acurécia, de 92,8% e75,7%, mesmo na presenca dos ruidos aditivos Salt and
Pepper e Gaussiano, nos piores cenarios respectivamente.

A inspecdo de placas de circuito impresso (PCB) tem sido uma das tarefas
importantesna industria eletronica. Em (Klco et al., 2022) o autor trata da inspe¢do visual
automatizada de placas eletronicas na fabricacdo seriada de dispositivos eletrénicos
fornecida usando a rede neural YOLO. A rede neural YOLO foi treinada em um conjunto
de dados préprio, segundo os autores o método implementado levou a uma maior
confiabilidade no processo de fabricacdo. O método YOLOvV5 foi escolhido devido a
velocidade de deteccdo e precisdo. Os resultados mostraram precisdo de 92,7%, recall de
87,9% e pontuacdo média de precisdo mAP de 90,6%.

Visando criar uma ferramenta de inspecéo eficiente (Zhang et al., 2021) propuseram
um sistema de inspecdo de juntas de solda baseado em visdo de maquina, que pode detectar
0 status das juntas de solda e fornecer os resultados atuais da soldagem aos trabalhadores.
No pré-processamento de imagem, é utilizado o algoritmo LSD para detectar uma linha reta
em uma area especifica. A imagem €é pré-processada por rotacdo, o algoritmo LSD e a
transformada de Hough sdo usados para localizar as juntas de solda, e os métodos
baseados em area, como a propor¢do de varios pixels coloridos, sdo usados para deteccéo.
Um total de 100 conjuntos de bombas de agua foram testados nesse experimento, e
produtos com diferentes status de inspec¢éo de juntas de solda aparecem aleatoriamente. Sob
aproximadamente o mesmo ambiente de iluminacdo na oficina, a taxa de precisao final do
experimento foi de 98,00%, o que verificou a viabilidade e praticabilidade do projeto.

No estudo de (Zhou et al., 2021) foi apresentado, um sistema de reconhecimento
grafico que pode quantificar a imagem de digitalizacdo do verso e assim distinguir
excecdes. O objetivo desse trabalho foi monitorar o verso de pastilhas de silicio. O método
de monitoramento inclui inspe¢do visual, inspe¢do macroscopica, inspe¢do microscopica e
inspecdo hiperfina. Todos esses metodos, cruzados por diferentes caracteristicas do
processo, constroem um sistema de monitoramento de varios estadgios. Como resultado, a
verificacdo pode constatar e eliminar uma falha ap0s a comparacdo com o Backside
Database (BDB).

No trabalho de (Cao., 2021) € apresentado um sistema de inspecdo visual, com o
auxilio de robds, combinada com o controle do programa de inspecédo visual de forma que
ambos trabalhassem juntos, para concluir uma tarefa de inspec¢éo de processamento de alvo
de metal do semicondutor de alta pureza. O objetivo era detectar os defeitos da superficie de
alvos de metal em semicondutores. Os resultados demonstraram que o sistema pbde
substituir completamente o teste manual tradicional, e assim, melhorar a qualidade de



usinagem e a eficiéncia do alvo de metal do semicondutor.

No contexto mais direcionado a inspecdo de semicondutores, 0s autores (Srivastava
et al., 2016) demonstram em seu trabalho, uma estratégia de inspecdo néo tradicional para
monitoramento em linha aplicada em cenérios de excursdo usando a ferramenta 29xx. O
principal objetivo, foi monitorar e rastrear um grande numero de pastilhas afetadas por
situacBes fora de controle. O método utilizou recursos 29xx de alto rendimento (TPT)
combinado com uma metodologia para filtrar um grande volume de pastilhas para
monitorar a variabilidade no processo e identificar pastilhas em risco. Os resultados
demonstram, que essametodologia permitiu a inspecdo de aproximadamente 15 pastilhas
por hora. Essa mesma metodologia foi subsequentemente implementada com sucesso para
verificar/monitorar varioscenarios de excursdo em diferentes etapas do processo.

Os autores (D. Zhou, G. Zhang e Y. Guo, 2017) abordam em seu trabalho, um
método de deteccdo de multi-interface da imagem utilizando-se da separacéo 6leo-agua com
base no método de estatistica de diferenca. Teve como objetivo, propor um método baseado
em estatisticas de diferenca para detectar interfaces multiplas in vitro. A metodologia é
baseada no aprimoramento da interface da imagem 6leo-agua, posteriormente, é calculado o
valor médio de cinza da linha da imagem dleo-agua de acordo com o valor extremo local da
diferenca. Os resultados mostram que o método de deteccdo multi-interface tem alta
precisdo e atende aos requisitos de aplicagdes industriais, que podem ser usados para
deteccdo multi-interface de cena semelhante.

Neste artigo, abordaremos a aplicacdo da arquitetura YOLOvV5 e um modelo de
CNN para detectar e classificar esferas de solda contidas em substratos de placas de circuito
impresso (PCB), usando imagens coletadas do processo de soldagem de pastilhas de silicio.
YOLOV5 é um algoritmo de deteccdo de objetos, baseado em aprendizado profundo, que
aprende padrdes com base na profundidade da rede e no nimero de parametros aprendidos
(Jocher et al., 2020).

3. Materiais e Métodos

O problema de inspecdo da qualidade de solda de placas PCB foi abordado no escopo deste
trabalno como uma tarefa de deteccdo e classificagdo mediante aprendizado
supervisionado com a arquitetura YOLO e uma CNN. A metodologia adotada neste
trabalho é dividida em quatro etapas principais: i) Aquisicdo de imagens; ii) Pré-
Processamento; iii) Deteccdo; e iv) Classificagdo. Por fim, com vistas ao objetivo de avaliar
e comparar a performance do algoritmo YOLOvV5 para deteccdo de objetos algumas
métricas de avaliacdo foram utilizadas. Cada etapa do desenvolvimento dessa pesquisa é
resumida no fluxograma apresentado na Figura 2.

A Figura 2 apresenta a visdo geral sobre o processo de deteccdo automatica de esfera
de solda no processo de soldagem de pastilhas de silicio em Ball Grig Array (BGA), contidas
em um substrato de placas de circuito impresso. Inicialmente, um conjunto de imagens de
pastilnas de silicio é captado por uma camera. Nessas imagens, sdo apresentadas trés
categorias para a analise da classificacdo: correta, ausente ou falha. Apos a construcdo do
banco de imagens, todas as imagens foram divididas em um conjunto de treinamento, um



conjunto de validagdo e um conjunto de testes. Os conjuntos de treinamento e validacdo
foram utilizados para o treinamento e o conjunto de testes foi usado para avaliacdo do
modelo.

a.

Soldagem de wafers de
silicio em Ball Grid Array
(BGA)

Coleta de imagem
RGB por camera

v
Aquisi¢cao de Imagens
v

Pré-Processamento

v
Detecgao (YOLOvS)

v
Classificagdao (CNN)

Figura 2. Metodologia proposta. a) Fluxograma do processo
experimental. b) Plataforma de captacdo de imagens. ¢) Imagens do
resultado do processo de detecgdo usando o YOLOV5

3.1 Aquisicédo de Imagem

Esse processo consiste na captura de um conjunto de imagens adquiridas no modelo Red,
Green, Blue (RGB). Para isso, foi utilizado um dispositivo de aquisicdo de imagem,
composto por um Estereomicroscopio Olympus SZ61TR, acoplado a uma camera SC180.
Essa estrutura dispde de um sistema de iluminagdo que fornece luzes adequadas para a
captura das imagens. Cada imagem capturada é encaminhada para o computador, de modo
gue seja processada posteriormente. A procedéncia das imagens originou-se do projeto de
pesquisa e desenvolvimento do trabalho de (Silva et al., 2022) realizado em uma fébrica de
componentes eletrdnicos da Zona Franca de Manaus. O arcabouco experimental pode ser
visualizado na Figura 2b.

3.2 Pré-Processamento de Imagem

A etapa de pré-processamento consiste em preparar as imagens das pastilhas de silicio para
realizar o treinamento do modelo YOLOv5. Para isso, as imagens foram
redimensionadas para a resolucdo de 640x640 pixels, conforme as especificagcbes da



arquitetura YOLO disponivel no repositorio (Jocher et al., 2020). Em seguida, foi empregada
a técnica de aumento de dados (do inglés, data augmentation), utilizando a ferramenta
Roboflow (Alexandrova et al. 2015), para suplementar os dados de treinamento aplicando as
operacdes de girar (verticalmente e horizontalmente), giro de 90° cortar (para descartar
aleatoriamente um subconjunto da imagem original), rotacdo aleatOria, tesoura (para
distorcer aleatoriamente a imagem original em seu eixo vertical ou horizontal), escala de
cinza (8 bits), matiz, saturacdo, brilho, exposicdo (para ficar mais claro ou escuro), desfoque
(borramento) e ruido aleatorio. As operacfes de aumento de dados sdo mostradas na Figura
3. Esse procedimento cria técnicas de aumento de dados para melhorar a diversidade do
conjunto de treinamento e aprimorar a generalizagdo do modelo (Sakkos et al., 2019). Cada
imagem foi anotada utilizando a ferramenta Roboflow, construindo assim, uma colecéo de
referéncia com um totalde 241 imagens para o0 conjunto de dados de treinamento e teste do
modelo, conforme mostra a Figura 4, denominada SILICON_WAFERS_ BGA-Dataset. A
Tabela 1 apresenta o nimero total de categorias anotadas. Em seguida, as imagens foram
exportadas no formato YOLOV5 PyTorch.

Tabela 1. Numero total de categorias anotadas por classe.

Categorias Quantidade
Correta 1444
Falha 646
Ausente 457
Total 2547

Brightness Exposure Blur Noise

Figura 3. Operac6es de aumento de dados no Roboflow para suplementar os
dados de treinamento



Correta Falha Ausente

Figura 4. Amostra de imagens do conjunto de dados, dividido em Correta, Falha
e Ausente

3.3 Detecgéo das Esferas de Solda (YOLOVS)

O YOLOV5 é a quinta versdo da série You Only Look Once (YOLO) de algoritmos para
deteccdo de objetos (Jocher et al., 2020). Assim como seus predecessores, € uma rede de
deteccdo de estagio unico gque a torna mais rapida em comparacdo com outros algoritmos
de deteccdo de objetos (Yan et al., 2021), (Zhou et al., 2021). O modelo de
reconhecimento do YOLOV5 pode garantir alta precisdo na velocidade de deteccdo em
tempo real.

De acordo com o tamanho da profundidade da rede e a largura do gréafico de
recursos,a variacdo Small (YOLOv5s) é adotada como modelo de uso (Jocher et al. 2016),
constituida por cinco modelos que diferem no tamanho da rede neural e que possuem
integracdo nativa com o framework PyTorch. O modelo escolhido foi utilizado por dar
énfase nas trés subdivisdes principais da rede: i) Backbone: responsavel por extrair
caracteristicas (features) da imagem; ii) Neck, onde sdo tratadas essas features para a etapa
de deteccdo, agregando e combinando as mesmas; e iii) Detect (também chamado de head)
que é a etapa de deteccdo, onde possui como saida um vetor contendo os dados das
deteccOes feitas (descrigdes das caixas delimitadoras) resultando com as imagens e a
localizacdo do objeto de interesse formada. Na Figura 5, é apresentado o fluxo de dados
entre essas trés subdivisoes.

Entrada i ]
1 Backbone : Neck Detect (Head)

' Concatenate # fos) —— ‘ YOLOVS | —
cBS ' J
. wiBxh/8x7
upsample ‘ CBS
c3
: —_—
CBS ' CBS Concatenate
cazalll i3 1 c3 YOLOVS
' WHBXN/16x7
cBS ' c3

! cBS
c3x3 | ————> Concatenate

' —> Concatenate
CBS ‘ upsample ‘

c3 l YOLOVS |

SPP . CBS -
e
c3

Figura 5. Arquitetura da rede YOLOV5s, destacando a fungéo de cada subdivisédo do
modelo

wi32xh/32x7
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Alguns hiperpardmetros significativos foram mantidos no estado padréo disponivel
no repositério, como o tamanho da entrada do modelo em trés canais (RGB) de dimensdes
640x640, o otimizador SGD, o limiar de Non-maximum Supression (NMS), responsavel por
evitar deteccBes multiplas para um mesmo objeto (Redmon et al., 2016), com valor de
0,45 eolimiar de confianca da deteccdo em 0,25. A etapa de treinamento foi realizada na
plataformaonline Google Colab que disponibiliza uma maquina virtual com placa de video
dedicada (GPU), que nesse caso foi uma Tesla T4. Os hiperparametros foram selecionados
por meio de observacdo empirica, utilizando uma abordagem de tentativa e erro, além de
considerar os valores padr@es utilizados pelo método YOLOV5 na base de imagens COCO.
Os hiperpardmetros usados na versao de treinamentosao mostrados na Tabela 2.

Tabela 2. Hiperparametros usados na versao de treinamento.

Hiperparametro Descricéo Valor
Ta_manho de Tamanho da imagem em pixels 640 x 640
imagem
Tamanho do batch Numeros de amostras trabalhadas 16

] Numero de vezes em que o algoritmo de
Epocas treinamento foi executado em todo o conjunto 300
de dados

3.4 Classificacao das Esferas de Solda (CNN)

A partir das deteccdes, € realizado o processo de classificacdo para identificar as diferentes
condicdes das esferas de solda: i) Correto; ii) Falha; e iii) Ausente. Nesta abordagem, é
proposto um modelo de CNN para classificacdo de esferas de solda, baseado em aprendizado
profundo. A CNN pode aprender representacdes eficientes para aplicacdo de classificacdo ou
regressdo em problemas reais. O modelo proposto tem duas camadas convolucionais com 16
filtros na primeira camada e 32 filtros na segunda camada. O tamanho dos filtros na primeira
camada foi (5,5), enquanto na segunda camada foi (9,9). Este modelo usa ReLU como
funcdo de ativagdo, Max Pooling de janela de tamanho (2,2), e foi treinado com SGD, com
taxa de aprendizado de 0,001, momentum de 0,9, por 10 épocas com tamanho de lote de 32.
A boa performance do modelo CNN em automacdo de semicondutores e a capacidade de
representar caracteristicas complementares diferem-no de abordagens classicas. A arquitetura
da CNN pode ser vista na Figura 6.
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32@25x24 32@25x24

32@6x6

16@100x97 16@100x97

Convolution Max-Pool Convolution Max-Pool

Figura 6. Arquitetura CNN proposta

O treinamento do modelo de classificacdo € realizado a partir de um conjunto de imagens de
entrada e a fase de testes diz respeito a outro conjunto de imagens de entrada. A técnica de
validacdo cruzada k-fold, sendo k=5 foi utilizada. O conjunto de dados utilizado para o
processo de treinamento é composto por 2913 imagens das categorias de esferas de solda,
adquiridas ap0s o processo de deteccdo das esferas.

3.4 Métricas de Avaliacdo

A avaliacdo da arquitetura envolve a utilizacdo da métrica da Intersecédo sobre a Unido (loU,
do inglés, Intersection over Union), que calcula a interse¢do entre as caixas delimitadoras
previstas e as reais fornecidas durante a rotulagem. A Figura 7 fornece uma explicacdo
intuitiva sobre como esse célculo é realizado. Além disso, um limiar L é definido para
determinar se a inferéncia é classificada como Verdadeiro Positivo (VP) - quando o loU é
maior ou igual a L - Falso Positivo (FP) - quando o loU é menor que L - ou Falso Negativo
(FN) - quando ndo h& previsdo para essa area na classe correspondente. A partir dessas
deteccdes, sdo calculados o recall (Equacéo 1), a precisdo (Equacéo 2) e a Average Precision
(AP) para cada classe, além da média dessas APs para o limiar L, conhecida como mean
Average Precision (mAP). Adicionalmente, é calculada a area sob a curva de Precisdo x
Recall para cada classe (Padilla et al, 2020).

Area of Overlap

10U =
Area of Union

Figura 7. Calculo da Intersecéo sobre a Unido (loU) dada a caixa real e predita. Fonte: Padilla
et al. (2020)

VP
- - 1
Recall VP T FN (1)
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Precisao = e 2
recisao = yo—p ()

4. Resultados e Discussoes

Nesta secdo, apresentamos os resultados e discussoes referentes ao modelo treinado a partir
do algoritmo YOLOV5, utilizando imagens e anotacfes da base de referéncia. A secéo estd
dividida em duas partes: (i) discussdo das métricas de avaliacdo de desempenho do modelo e
(if) comparacdo da classificacdo obtida por meio do modelo de CNN com outras abordagens.

4.1 Avaliacéo das Deteccdes de Esferas de Solda (YOLOV5)

Os resultados obtidos para o conjunto de treinamento e validacdo séo expostos na Tabela 3.
Observando os resultados da tabela, é possivel verificar o bom desempenho da arquitetura
escolhida para a problemaética levantada ao longo deste trabalho. A média dos valores de
mAP@50 ficaram em 92,6%.

Tabela 3. Métricas obtidas ao final das 300 épocas de treinamento.

Classe Precisédo Recall MAP@50 mApl@%%O:%:
Todas 83,6% 90,1% 92,6% 65,7%
Ausente 81% 91,6% 90,6% 63,3%
Correta 87,6% 90,6% 95,7% 67,7%
Falha 82,1% 88,3% 91,5% 66,1%

As métricas relevantes sdo mostradas na Figura 8. O processo de treinamento
mostrou tendéncia decrescente de pontuacdo de perda de caixa normalizada ao longo das
épocas para oconjunto de treinamento. A funcdo de perda de caixa representa a precisdo
com que oalgoritmo pode localizar o centro de um objeto (categoria de solda) e o quéo bem
a caixa delimitadora prevista cobre um objeto. A perda de objetividade (obj_loss) é uma
medida da probabilidade de que um objeto exista em uma regido proposta de interesse.

A Figura 8 também ilustra a tendéncia da pontuagdo de perda de caixa normalizada
ao longo dos periodos de treinamento. A perda de caixa diminui ao longo da fase de
treinamento no conjunto de treinamento e validagdo. Isso implica em bom potencial de
generalizagdo do modelo YOLOV5s na localizagcdo de esfera de solda, falha de solda ou
auséncia de solda. A perda de objetividade no conjunto de validacdo apresentou tendéncia
ascendente apds 100 épocas, portanto o treinamento foi interrompido precocemente.

Os escores de preciséo e recall diminuiram consistentemente durante o treinamento.
Mais imagens no conjunto de dados podem potencialmente levar ao aumento da pontuagéo
de recall. E possivel notar como a pontuacio de precisio e recall aumentaram ao longo das
épocas de treinamento. O modelo treinado estava detectando as categorias de solda com
precisdo consideravel.
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Figura 8. Viséo geral dos resultados do treinamento do modelo baseado no detector YOLOV5s. Os
gréaficos ilustram a curva da funcéo de perda para trés diferentes variéveis, considerando tanto o
conjunto de treinamento (train), quanto o conjunto de validacdo (val) e os comportamentos da
precisdo e recall e os resultados de mAP do modelo

A Figura 9 sintetiza o resultado das classificagcOes para cada categoria por meio de
uma matriz de confusdo. Através dela observa-se que as categorias foram detectadas com
uma taxa considerével de precisdo.

ausente

Predicio
correta

falha

background

Matriz de Confusio

0.41
0.30 06
0.29
0.04 0.02 0.06
ausente correta falha background -
Verdadeiro

Figura 9. Matriz de confuséo das detec¢des obtidas no conjunto de treinamento
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A fim de ilustrar o desempenho do modelo, uma comparagédo entre as imagens de
treinamento e teste € mostrada na Figura 9. Esta figura compara os dados utilizados no
treinamento do modelo, manualmente rotulados, com as predi¢cbes desempenhadas nestes
mesmos dados. Observa-se que o modelo detectou as trés categorias propostas neste
estudo. Tal desempenho retrata a capacidade do modelo de aprender, com relativa eficacia,
o0s padrdesnecessarios para caracterizar uma esfera de solda com base no conjunto de dados
fornecidos, justificando a precisao e o recall obtidos durante o treinamento.

Treinamento

A\

falaufatlha 0.662

Figura 9. Performance do modelo nos dados utilizados para o treinamento e teste

No entanto, o objetivo do modelo é desempenhar essa mesma performance em dados
nunca vistos anteriormente, generalizando e perpetuando o aprendizado. Para avaliar esse
comportamento foi utilizado um conjunto de teste para predi¢cdes. As imagens utilizadas
nesse teste foram obtidas do mesmo modo que as imagens utilizadas no treinamento e
validacdo. Sdo imagens diferentes, que ndo sofreram rotulacdo prévia e ndo foram vistas pelo
modelo até entdo. Por fim, a Figura 10 ilustra imagens pertencentes ao conjunto de teste que
foram submetidas ao processo de inferéncia para detec¢do da condigdo da esfera de solda
localizados na pastilha de silicio.

Figura 10. Exemplos de categorias de solda detectados ap6s o treinamento do modelo. Na figura (a)
identificacdo da presenca de categoria de solda correta. Na figura (b) deteccBes das trés categorias
de solda
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4.2 Avaliacéo das Classificagtes de Esferas de Solda (CNN)

Tanto 0 modelo CNN quanto 0 modelo YOLO foram treinados, validados e testados na
mesma base de imagens. No processo de classificacdo, verifica-se que o modelo CNN
obteve uma acuracia média de 97,87% com um desvio padrao de + 0.560.

Diferentes abordagens para lidar com o problema de classificacdo de esferas de
solda foram implementadas e avaliadas. As abordagens de comparagéo sdo: i) Local Binary
Pattern (LBP) e classificador SVM, com kernel polinomial de terceiro grau; ii) classificador
LBP e Ada Boosting (AB); iii) classificador LBP e Random Forest (RF); iv) Histograma de
Gradiente Orientado (HOG) e classificador SVM, com ndcleo polinomial de terceiro grau;
v) classificador HOG e AB; e vi) classificador HOG e RF. Essas técnicas de comparacao
foram utilizadas devido aos bons resultados obtidos na andlise automatica de
semicondutores (Iglesias. et al., 2021) e no contexto geral de inspecdo visual automatica
(Rahman et al., 2019) (Thielen et al., 2020). Os resultados alcancados mostram que o
modelo CNN proposto supera as outras técnicas classicas, como podemos observar na
Tabela 4.

Tabela 4. Resultados da classificacio da esfera de solda.

Método Acurécia

LBP + SVM Poly 3 26.208 *+ 3.345
LBP + AB 84.345 + 2.937
LBP + RF 90.627 £ 0.975
HOG + SVM Poly 3 19.342 + 3.076
HOG + AB 87.241 + 2.088
HOG + RF 95.114 +0.736
Método Proposto 97,87 £ 0.560

5. Conclusédo

O trabalho em questdo abordou o problema de inspecdo visual de soldagem no
encapsulamento de semicondutores. A principal contribuicdo do presente trabalho foi
forncecer uma abordagem para detectar e classificar categorias de esferas de solda de trés
classes de objetos. Ao contrario de outras metodologias, o0 método proposto atinge alta
precisdo e apresenta grande capacidade de inspecionar condigdes de esferas de solda muito
pequenas, proporcionando melhoria no processo de encapsulamento e producdo de
semicondutores.

O modelo de rede neural YOLOV5, para a tarefa de deteccdo, alcangou preciséo de
83,6%, recall de 90,1% e mAP@50 de 92,6%, e 0 modelo de CNN, para a tarefa de
classificagdo, obteve uma acurdcia média de 97,87%. Esses resultados sdo considerados
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satisfatorios, considerando a base de imagens utilizada nos experimentos. As imagens
das pastilhas de silicio continham muitos objetos com propriedades de cor ou textura
semelhantes as categorias de soldas propostas neste estudo.

A partir dos resultados obtidos, verificou-se que o modelo treinado alcancou notavel
capacidade de generalizacdo frente as categorias de objetos proposta neste estudo. Como
limitacGes, ndo foi possivel realizar uma comparagéo justa para o desempenho do modelo
YOLOV5 frente a outros modelos de deteccdo. Por fim, nessa linha de pesquisa, trabalhos
futuros podem ser realizados tomando como ponto de partida o estudo comparativo
realizado com a arquitetura YOLO e a CNN. Também pretende-se concentrar esforgos para
estender a abordagem de inspecdo visual automatica para lidar com outros tipos de
problemas relacionados ao encapsulamento de semicondutores. A analise e inspecdo das
ligacbes dos fios também é um problema relevante para investigacdo e se faz necessério
incorporar nas linhas de producdo. O repositorio deste trabalho juntamente o dataset
utilizado encontra-se disponivel nas referéncias.
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