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Resumo. A deteccdo de objetos baseada em Visdo Computacional € essencial
para acelerar a producdo de produtos eletronicos. Para o treinamento e teste da
rede neural, foi utilizada a métrica mAP para avaliar os resultados da deteccéo e
para a classificacdo considerou-se a acuracia média. O objetivo 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 o modelo YOLOV5 e uma acurécia média
de 97,87% para o modelo de CNN.

1. Introducéo

A producdo de dispositivos de memoria representa um grande desafio de fabricagdo
devido a dimensdo dos componentes ser muito reduzida, além de exigir alta precisdo em
sua operagdo. Nesse contexto, a inspecdo de semicondutores tem a funcéo 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¢oes
inadequadas de pardmetros (Zhang et al., 2021).

Relatos 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 € repetitivo e trabalhoso e sujeito a variagdes e fadigas. Na Figura 1, é
apresentado um exemplo de inspecdo visual humana de pastilhas de silicio onde 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 (Silva et al., 2022).

Em relagdo a metodologia, este trabalho foi desenvolvido em quatro etapas. A
primeira etapa consistiu na aquisicdo de imagens das pastilhas de silicio. A segunda
etapa consistiu no pré-processamento das imagens, onde foram aplicadas técnicas de
aumento de dados e rotulacdo das caixas delimitadoras. A terceira etapa compreendeu o0
processo de treinamento do conjunto de dados para a detec¢do das caixas delimitadoras.
A quarta etapa integra o processo de classificacdo das categorias de solda por meio da
classificacdo das esferas de solda contidas nas caixas delimitadoras encontradas.
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Figura 1. Inspecdo visual convencional no processo de soldagem de pastilha de silicio.

Este estudo se propBe a colaborar na resolucdo do problema de inspecéo
automatica para o controle 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 deteccdo de regides onde deveriam ser encontradas esferas de solda, usando uma
Rede Convolucional da familia YOLO (You Only Look Once); e ii) na classificacdo de
condicdes de solda, usando um modelo de Rede Neural Convolucional (CNN).

2. Fundamentacéo Tedrica

2.1 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs), descritas por (LeCun et al., 2001), séo
arquiteturas comuns de Aprendizado Profundo utilizadas na resolucdo de problemas de
Visdo Computacional, especialmente para classificacdo de imagens. Em resumo, CNNs
sdo redes neurais que aplicam, pelo menos em uma camada, uma operacdo chamada
Convolucéo para aprender representacfes em imagens (Googfellow et al., 2016).

Dessa forma, uma CNN ¢ formada por diversas camadas, cada uma com uma
funcdo 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 classificacdo das imagens com base no aprendizado obtido durante o
treinamento. A funcdo de ativacdo RelLU é geralmente inserida entre as camadas de
Convolucéo e Pooling, e ajuda no processo de treinamento do modelo (Yamashita et al.,
2018).

2.2 Deteccéo de Objetos com YOLOv5

Nos ultimos anos, a detecgdo de objetos com base em aprendizado profundo tem sido
uma linha importante de pesquisa. Para melhorar a identificacdo de imagens por meio
de métodos de Inteligéncia Acrtificial, & necessario ndo 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 € a sua localizagdo. 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 CNNs.

Dentre os diversos algoritmos existentes para deteccdo e reconhecimento de
imagens, os algoritmos R-CNN e YOLO sdo os mais destacados. Embora o algoritmo
R-CNN tenha melhor acurécia, sua velocidade de deteccdo é muito mais baixa do que a
apresentada pelo algoritmo YOLOvV5, o que o torna inapropriado 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 regressdo para aprender as caracteristicas visuais gerais de um alvo de maneira
simples, otimizando o tempo necessério para resolver o problema. O YOLO utiliza
redes neurais de estagio Unico para detectar completamente o posicionamento e a
classificacdo dos objetos em andlise. Segundo (Zhao et al., 2019), a principal ideia do
YOLO é 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 possivel saida.

3. Metodologia

O problema de inspecdo da qualidade de solda de placas PCB foi abordado no escopo
deste trabalho como uma tarefa de deteccdo e classificagdo mediante aprendizado
supervisionado com a arquitetura YOLO e uma CNN. A metodologia adotada neste
trabalho € dividida em quatro etapas principais: i) Aquisicdo de imagens; ii) Pré-
Processamento de Imagens; iii) Deteccdo das Esferas de Solda; e iv) Classificacdo das
Esferas de Solda. Por fim, com vistas ao objetivo de avaliar e comparar a performance
do algoritmo YOLOV5 para deteccdo de objetos, algumas métricas de avaliacdo foram
utilizadas.

Inicialmente, um conjunto de imagens de pastilhas de silicio é captado por uma
camera. Nessas imagens, sao apresentadas trés categorias para a analise da classificacdo:
correta, ausente ou falha. Apos a construgdo do banco de imagens, todas as imagens
foram divididas em um subconjunto de treinamento, um subconjunto de validacdo e um
subconjunto de teste (ndo havendo interseccdo entre os subconjuntos). Os subconjuntos
de treinamento e validagdo foram utilizados para o treino e o subconjunto de teste foi
usado para avaliacdo do modelo. Para o processo de avaliagdo mencionado foi utilizado
0 protocolo validacéo cruzada, considerando o processo k-fold, com o valor de k igual a
5, ou seja, com a proporcao 80% de dados para treinamento e 20% de dados para teste.

3.1 Aquisicao de Imagens

Esse processo consiste na captura de um conjunto de imagens adquiridas no modelo
Red, Green, Blue (RGB). Para isso, foi utilizado um dispositivo de aquisi¢do de
imagem, composto por um Estereomicroscopio Olympus SZ61TR, acoplado a uma
camera SC180. Essa estrutura dispde de um sistema de iluminagéo que fornece luzes
adequadas para a captura das imagens. Cada imagem capturada é encaminhada para o
computador, de modo que 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 fabrica de componentes eletronicos do Pdlo Industrial de Manaus.

3.2 Pré-Processamento de Imagens

A etapa de pré-processamento consiste em preparar as imagens das pastilhas de silicio
para realizar o treinamento do modelo YOLOvV5. Para isso, as imagens foram
redimensionadas para a resolucdo de 640x640 pixels, conforme as especificagdes da
arquitetura YOLO disponiveis no repositorio (Jocher et al., 2020). Em seguida, foi
utilizada a técnica de aumento de dados (data augmentation), usando a ferramenta
Roboflow (Alexandrova et al. 2015). Esse procedimento cria técnicas de aumento de
dados para melhorar a diversidade do conjunto de treinamento e aprimorar a
generalizacdo do modelo (Sakkos et al., 2019). Cada imagem foi anotada utilizando a
ferramenta Roboflow, construindo assim, uma colegdo de referéncia com um total de
241 imagens para o conjunto de dados de treinamento e teste do modelo. Em seguida, as
imagens foram exportadas no formato YOLOV5 PyTorch.

3.3 Detecgéo das Esferas de Solda

Nesta etapa é realizado o processo de deteccdo das esferas de solda presentes nas
imagens a serem inspecionadas. Para isso, foi utilizado o algoritmo YOLO em sua
quinta versdo. O YOLOV5 é uma rede de deteccdo de estagio Unico que a torna mais
rdpida em comparagdo com outros algoritmos de detecgdo de objetos (Yan et al., 2021),
(Zhou et al., 2021). O modelo de reconhecimento do YOLOvV5 pode garantir alta
precisdo na velocidade de deteccdo em tempo real.

O modelo escolhido foi utilizado por dar énfase nas trés subdivises 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
detecgcdo, onde possui como saida um vetor contendo os dados das deteccOes feitas
(descrigdes das caixas delimitadoras) resultando na imagem e na localizagdo do objeto
de interesse.

3.4 Classificacédo das Esferas de Solda

A partir das deteccdes, é realizado o processo de classificacdo para identificar as
diferentes condicOes das esferas de solda: i) Correto; ii) Falha; e iii) Ausente. Nesta
abordagem, é proposto um modelo de CNN para classificagdo 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). Esse modelo usa ReLU como funcdo de ativacdo, Max Pooling de
tamanho (2,2), e foi treinado com o algoritmo de otimizacdo 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 automacéo de semicondutores e a capacidade de
representar caracteristicas complementares diferem-no de abordagens classicas.



4. Resultados e Discussoes

Nesta secdo, apresentamos 0s resultados e discussOes referentes ao problema de
inspecdo de esferas de solda no encapsulamento de semicondutores. A se¢do esta
dividida em duas partes: i) avaliacdo das técnicas de deteccdo; e ii) comparacdo da
classificacdo obtida por meio do modelo de CNN com outras abordagens.

4.1. Avaliacéo das Detecgdes

Os resultados obtidos para o conjunto de treinamento e validagcdo sdo expostos na
Tabela 1. Observando os resultados da tabela, é possivel verificar o bom desempenho da
arquitetura escolhida para o problema de deteccdo de esferas de solda levantado ao
longo deste trabalho. A meédia dos valores de mMAP@50 foi de 92,6% de acurécia nas
deteccBes de esferas de solda.

Tabela 1. Métricas obtidas ao final das 300 épocas de treinamento.

Classe Precisao Recall MAP@50 mAP(%%O:QS:
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%

A Figura 2 sintetiza o resultado das classificacdes para cada categoria por meio
de uma matriz de confusdo. Através dela observa-se que as categorias foram detectadas
com uma taxa consideravel de preciséo.
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background

0.04
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Matriz de Confusio

0.02 0.06

correta falha
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Figura 2. Matriz de confuséo das detecc¢cdes obtidas no conjunto de treinamento.




4.2 Avaliacao das Classificacdes de Esfera de Solda (CNN)

Tanto o modelo CNN quanto o modelo YOLO foram treinados, validados e testados na
mesma base de imagens. No processo de classificacdo, verifica-se que 0 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 comparac¢do sdo: i) Local
Binary Pattern (LBP) e classificador SVM, com kernel polinomial de terceiro grau; ii)
LBP e classificador Ada Boosting (AB); iii) LBP e classificador Random Forest (RF);
iv) Histograma de Gradiente Orientado (HOG) e classificador SVM, com kernel
polinomial de terceiro grau; v) HOG e classificador AB; e vi) HOG e classificador RF.
Essas técnicas de comparacdo foram utilizadas devido aos bons resultados obtidos na
analise automatica de semicondutores (lglesias. et al., 2021) e no contexto geral de
inspecdo visual automatica (Rahman et al., 2019) (Thielen et al., 2020). Os resultados
alcangados mostram que o modelo CNN proposto supera as outras técnicas classicas,
como podemos observar na Tabela 2. Mais detalhes podem ser encontrados no artigo
(Silva et al., 2022) e no capitulo de livro (Pereira et al. 2023).

Tabela 2. Resultados da classificacdo da esfera de solda

Método Acuracia

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
Metodo Proposto 97,87 £ 0.560

6. Conclusao

O trabalho em questdo abordou o problema de inspecdo visual de soldagem no
encapsulamento de semicondutores. A principal contribuicdo do presente trabalho foi
fornecer uma abordagem para detectar e classificar categorias de esferas de solda de trés
classes de objetos. Ao contrario de outras metodologias, 0 método proposto atinge alta
precisdo e apresenta grande capacidade de inspecionar condigcdes de esferas de solda
muito pequenas, proporcionando melhoria no processo de encapsulamento e producéo
de semicondutores. A partir dos resultados obtidos, verificou-se que o modelo treinado
alcancou notavel capacidade de generalizagdo frente as categorias de objetos proposta
neste estudo. Como limita¢Ges, ndo foi possivel realizar uma comparacdo justa para o
desempenho do modelo YOLOVS5 frente a outros modelos de detec¢cdo. 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.
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