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RESUMO

E crescente o emprego de tecnologias que utilizam visdo computacional
e aprendizado de méquina nao apenas em ambientes industriais. Em-
presas como Google e Amazon ofertam plataformas em nuvem dedica-
das ao processamento de inteligéncia artificial, tudo isso potencializado
pelo uso de processamento paralelo. Este trabalho oferece um estudo
sobre a aplicacao destas tecnologias para a implementagdo de um sis-
tema de controle de qualidade sobre a montagem de componentes ele-
tronicos em placas de circuito impresso utilizando pacotes open-source
como Tensorflow.

Palavras-chave: Visdo computacional, aprendizado de maquina, con-
trole de qualidade, automacao






ABSTRACT

The usage of computer vision and machine learning technologies is
growing not only in industrial environments. Companies like Google
and Amazon offer cloud computing platforms dedicated to artificial in-
telligence processing, all enhanced by parallel processing. In this work
there is a study on the application of these technologies for imple-
menting a quality control system used in the assembly of electronic
components on printed circuit boards using open source packages such
as Tensorflow.

Keywords: computer vision, machine learning, quality control, auto-
mation
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1 INTRODUGAO

Estudos baseados nas tecnologias de visao computacional e apren-
dizado de maquina tem tido crescimento significativo nos tltimos anos.
Comparando o volume de publicacdes presentes no arXiv®, demonstra-
se na Figura I um crescimento superior a 8 vezes mais publicagoes
por ano em 2019 sobre visao computacional e aprendizado de maquina
quando comparado a 2012[].

Figura 1. Publicagbes disponibilizadas a cada ano no arXiv por area de
estudo.

10,000 - Artificial
Intelligence
- Computation and
Language
=CV and Patiern
7.500 = Recognition

Machine Leamning
= Neural and
Evolutionary
Computing
5,000 - Robotics

2,500

— e
— —
2010 2012 2014 016 2018

Fonte: (SHOHAM, 2019)

Comparando a popularidade de pacotes presentes no GitHub, na
Figura B percebe-se também um crescimento substancial na procura por
ferramentas de aprendizado de maquina a partir do final de 2015, com
destaque ao Tensorflow.

Conforme na Figura 0 a combinacao de dois campos como ma-
chine learning e computer vision sdo cada vez mais presentes na indis-
tria. Essa situacdo pode ser incentivada pela disponibilidade maior de
ferramentas de codigo aberto sobre estes temas.

1Repositério online para disponibilizacdo de artigos cientificos nos campos da
matematica, fisica, ciéncias da computacio e estatistica.
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Figura 2. Estrelas acumuladas em repositérios do GitHub.
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Fonte: (SHOHAM, 2018)

1.1 MOTIVACAO E IDENTIFICAGAO DO PROBLEMA

Diversos sao os processos que envolvem a producao de sistemas
eletronicos. Desde o projeto até a utilizacao, varios setores da industria
sao envolvidos, e em cada etapa o processo escolhido precisa levar em
consideragao fatores como qualidade e custo.

Produgoes em larga escala tendem a ter automacao da linha pro-
dutiva, bem como produtos que demandam alto grau de confiabilidade
e complexidade de montagem. Porém projetos de menor volume ten-
dem a evitar (ou nao ter acesso) a linhas de montagem equipadas com
maquinas pick and place devido aos custos inerentes, optando por pro-
cessos manuais ou por montadoras com menor controle de qualidade.

Inspecoes visuais fazem parte dos processos de controle de quali-
dade, porém agregam custo e tempo a produgao, além de serem afetados
pela experiéncia e fatiga do inspetor responsavel.

Com a existéncia de falhas de montagem, além da possibilidade
de inoperabilidade da placa ocorre ainda o risco de queima de compo-
nentes de valor agregado, ou ainda o envio a campo de um produto
com funcionamento intermitente.

Enquanto para lotes grandes os servigcos das montadoras ofere-
ciam melhor qualidade, para prototipagens ou manutengoes pontuais
a escolha por técnicos habilitados mostra melhor custo beneficio. O
volume de placas e componentes nelas presentes inviabiliza a conferén-
cia manual de cada placa por um técnico de produgdo interna. Assim,
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uma placa defeituosa que poderia ser identificada antes mesmo de sua
energizacao acaba demandando tempo em diagnosticos.
Algumas situagoes que ocorrem neste tipo de cendrio:

o Inutilizacdo de componentes devido a queima,;
e Tempo gasto na montagem do equipamento e seu teste;
e Tempo gasto na deteccao da falha;

Na linha de montagem de placas de circuito impresso é possivel
utilizar inteligéncia artificial para conferir a qualidade de montagem
das maquinas pick and place, verificar o excesso ou falta de pasta de
solda e se os componentes inseridos sao os desejados, erro comumente
ocasionado pela alimentagao incorreta das maquinas por operador hu-
mano. Embora possa-se considerar a utilizacio de uma jiga?, o tempo
utilizado para a verificagao de seu funcionamento seria reduzido com a
utilizacdo de um sistema que verifica anomalias em sua montagem.

Este projeto tem como objetivo desenvolver uma ferramenta que
possa ser implementada tanto em linhas de montagem quanto em suas
consumidoras a fim de aferir a qualidade das placas de modo rapido e
automatizado. A percepcao desta necessidade surge com o trabalho em
desenvolvimento de sistemas embarcados, em um ambiente que consu-
mia servigos de montagem envolvendo tanto a contratacao de servigos
de montadoras com linhas industriais automatizadas quanto de técnicos
montadores manuais.

1.2 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral desse trabalho é avaliar o uso de visdo compu-
tacional na afericdo o de qualidade de montagem de placas de circuito
impresso, com capacidade de identificacdo da tipificacdo e localizacao
real em placa.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

o Elencar metodologias de visdo computacional e aprendizado de
maquina, bem como seus mecanismos;

e Desenvolver um sistema para detecgao e localizacao de falhas em
montagem de PCBs;

2Equipamento destinado a teste de outros dispositivos eletrénicos.
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1.4 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Esse trabalho é estruturado da seguinte forma:

O proximo capitulo abordara a utilizacdo das tecnologias citadas
em pesquisas e produtos atualmente presentes, explorando seus requi-
sitos e especificidades.

O capitulo 3 descrevera a fundamentacao tedrica presente para a
tomada de decisoes e clarificar o funcionamento de processos inerentes
ao desenvolvimento, abordando ferramentas e metodologias emprega-
das.

O capitulo 4 apresenta relato do desenvolvimento deste projeto,
narrando situagoes de cada etapa e elucidando tomadas de decisao ba-
seadas na fundamentagdo previamente apresentada.

O capitulo 5 sumariza os dados coletados durante desenvolvi-
mento e implementacao.

O capitulo 6 apresenta as conclusoes obtidas pelo autor, levan-
tando problemaéticas encontradas e proposigoes de melhorias e trabalhos
futuros.
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2 ESTUDO DE ESTADO DA ARTE

O campo de visao computacional surge da necessidade de atribuir
a sistemas digitais a capacidade de processar e compreender sinais e
contextos presentes em imagens e videos digitais[?]. Essa defini¢do se
aplica a necessidade de varios setores da industria, sobretudo com o
advento da Industria 4.0.

Em veiculos de dire¢ao auténoma ela se combina ao aprendizado
de maquina e em conjunto com outros sensores além das caAmeras como
os ultrassonicos, radares e GPS, permite nao apenas a interpretacao
da estrada através da identificacdo de faixas e placas, mas também
a percepcao de pedestres e outros veiculos, agregando seguranca aos
motoristas e demais usuarios pela tomada de decisdes em tempo real.
Um diagrama de uso dos sensores é mostrado na Figura 3. Por exemplo,
a funcionalidade de auto-piloto é encontrada cada vez mais no mercado
automotivo de luxo e pode se tornar um padrao definitivo.

Figura 3. Alcance de sensores em carros autéonomos Tesla.

Rearward Looking Side Cameras Wide Forward Camera Main Forward Camera Narrow Forward Camera
Max distance 100m Max distance 60m Max distance 150m Max distance 250m

Rear View Camera S0 Forward Looking Side Cameras Radar
Max distance 50m Max distance 8m Max distance 80m Max distance 160m

Fonte: (tesla.com, 2019)

No campo da medicina o uso dessas tecnologias também tem
sido crescente. A utilizacdo de visdao computacional para modelagem
tridimensional ortodontal[8] permite melhor analise e preparo por parte
da equipe para procedimentos de restauragao dental, diminuindo tempo
de procedimentos cirdrgicos e rejeicdo de préteses ceramicas.
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A detecgao de objetos também oferece vantagens na predigao de
doencas, conseguindo identificar parasitoses como a maldria em amos-
tras sanguineas[d], inferindo em procedimentos mais acessiveis e re-
plicaveis. De forma semelhante, a contagem de leucécitos possibilita
a detecgao da leucemialf], ou ainda pode-se antecipar a evolugdo de
doengas dermatolégicas[f] possibilitando seu tratamento em estagios
iniciais da patologia.

Figura 4. Detecgdo de trés etapas de P. falciparum em amostra de sangue.

i

%8

Fonte: (IEEE, 2017)

No ramo industrial, a aplicacdo destas tecnologias para controle
de qualidade atrai pela redugdo de custos, tanto em desperdicio de
materiais quanto multas por ndo atendimento de niveis de qualidade,
agregando assim valor as linhas de produgéo.

Desde a indtstria de alimentos ao segmento aeroespacial, a veri-
ficacdo por visdo computacional pode ser aplicada como redundéncia a
processos de verificagao manual (ou ainda substitui-la), evitando custos
elevados com treinamento de pessoal e apresentando maior constancia
processual, além de permitir armazenamento automatizado de evidén-
cias para auditorialld].

Uma vez implementado, pode servir para sistemas de controle
em tempo real para ajustes de pardmetros inerentes a produgao, ou
ainda prevendo falhas consistentes e ativando alerta aos operadores.
Em sistemas criticos, como aeroespacial, o uso de visdo computacional
agrega mais seguranca ao controle de qualidade pelo ganho de espec-
tros (infravermelho, ultravioleta), permitindo detecciao de falhas nao
perceptiveis a olho nu[R], como na Figura B.

Na linha de montagem de placas de circuito impresso é possivel
conferir a qualidade de montagem das maquinas pick and place, verificar
0 excesso ou falta de pasta de solda e se os componentes inseridos sao
os desejados, erro comumente ocasionado pela alimentacao incorreta
das maquinas por operador humano.

A visdo computacional aplicada a agricultura pode trazer a de-
tecgao prematura de doencas em lavouras, permitindo um controle mais
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Figura 5. Realidade aumentada para detecgdo de falhas em aeronaves.

Fonte: (cognex.com, 2019)

preciso e com menor impacto na produgao[d]. Com a utilizagdo de dro-
nes de longa autonomia de voo, permite-se 0 mapeamento de regioes
de plantio, identificando falhas durante plantio, proliferacao de pragas
e situagdo da lavouraliq].

Redes neurais adversativas (GANSs)[I] oferecem novo campo de
estudo, com a utilizacdo de duas redes competindo entre si. Enquanto
uma rede é treinada a gerar uma saida a partir de uma descrigdo (gerar
uma imagem a partir de um conceito abstrato, como exemplo), outra
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Figura 7. Identificagdo de falhas em uma plantacio de café.

Fonte: (mappa.ag, 2019)

rede atua como discriminativa buscando classificar se a saida em ques-
téo foi ou ndo gerada artificialmente. Essa dindmica torna a rede gera-
dora mais complexa, capaz de produzir resultados mais significativos.
Um grande exemplo desta metodologia é a implementagdo GauGIN|[I2],
que transforma regidoes que descrevem um modelo em imagem.

Figura 8. Gerag@o de imagens artificiais.

Fonte: (PARK, 2019)
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nessa secao serao explanados o conceito de visao computacional e
também possiveis procedimentos de operacao com imagem de interesse
desse trabalho.

3.1 VISAO COMPUTACIONAL

o principal conceito a ser utilizado neste projeto é o conceito de
visdo computacional, visto que a entrada do sistema implementado é a
imagem de um produto aguardando andlise. Tendo como premissa de
que uma imagem em duas dimensdes nao representa informagdes tri-
dimensionais de um cendrio[l3], entende-se a captura de uma imagem
como a transformada de informagoes tridimensionais em bidimensio-
nais. Tém-se que essa transformada compreende os objetos e modelos
a serem reconhecidos por uma méquina comprimidos em uma imagem
plana, portanto ha o processo inverso para que se possa descomprimir
os modelos.

Reconhecer com efetividade objetos e descrevé-los quanto a seu
volume, posicionamento, forma e orientagdo em um cenério analisado,
considerando que ainda ha outros objetos em sua vizinhanga é uma das
principais probleméaticas que o campo de visdo computacional busca
solucionar.

3.1.1 OpenCV

A biblioteca OpenCV foi utilizada para realizar a parte de visdo
computacional, atuando principalmente como interface entre sistema e
item em analise, realizando também operacoes morfolégicas a imagem,
se necessario. Possui suporte para os trés sistemas operacionais princi-
pais (Windows, MacOS e Linux), interfaces para C++, Java, Matlab e
Python, além de suporte para os drivers OpenCL e Cuda da NVIDIA.

Por ser um pacote open-source e ter uma comunidade ativa re-
cebe contribuigoes frequentemente e também é empregado em compa-
nhias como Google, Microsoft, Intel e IBM, e como consequéncia possui
uma documentacao extensa e atualizada.
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3.2 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Em composicdo com a visdo computacional, o campo de proces-
samento de imagens fornece métodos para manipulacio e extracdo de
dados de imagens. Serdo explanados os processos de interesse para esse
trabalho nas préximas segoes.

Observa-se que as imagens sao sinais estruturados que muda em
funcao do volume de informagao. Por exemplo, é comum processar ima-
gens em escala de cinza, que nesse caso exigem somente uma estrutura
(matriz) para serem descritas. Em contrapartida, uma imagem coloria
pode exigir trés matrizes, cada uma para uma componente para cada
canal de cor primaéria.

3.2.1 Convolugao

Convolugdo é um operador linear de grande relevancia nos estu-
dos de processamento de sinais. Implica na composicao de um sinal de
saida y(t) através de dois sinais originarios z(t) e h(t), como ilustrado
na Figura 8. Ela pode ser descrita pela Equacdo B3 para o dominio
de tempo é discreto. Como os sinais e sistemas sao causais, o sinal de
entrada x(t) desloca-se sobre a funcdo h(t). Cada momento de iteragao,
ou seja, variagdo em t, resultard em um valor na saida y(t).

Figura 9. Diagrama de blocos de uma convolugao.

X
O 5 hy Yo,

Fonte: (AUTOR, 2020)

(@ R)(t) = y(t) = /OO 2(7) - bt — 7)dr (3.1)

— 00

Como imagens sao sinais amostrados, é natural que a forma uti-
lizada seja a forma em tempo discreto.

(@xh)n) =yl = Y x[i]- hln — ] (3.2)
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(@ h)m,n] =ylm,n] = > > afi,j]-hlm—i,n—j] (3.3)

1=—00 j=—00

Uma interpretacao visual da equacdo BZ3 considera o desloca-
mento da matriz de convolugao hj,, ,) sobre a imagem de entrada, onde
cada iteracao resulta em um pixel da imagem de saida. Isso é valido
desde que a matriz de convolugao seja simétrica.

Figura 10. Elementos em uma convolugdo bidimensional.

YL
XL  —
[ — hL
—
XH X[m,n] hy ]: him,n] YH Y[m,n]

Fonte: (AUTOR, 2020)

Caso a matriz de convolugdo tenha tamanho definido e finito, o
tamanho da imagem de saida pode ser estimado obedecendo as equa-
¢oes: BA.

= hrp —1
{yL T +Nng (3.4)

Yyg =2y +hg —1

Em uma demonstragao com uma imagem quadrada com 5 por 5
pizels em escala de cinza convoluida por uma matriz 3 por 3, a imagem
de saida tera tamanho 7 por 7 pizels.

Figura 11. Iteragoes de um processo de convolucdo em uma imagem.

m=0, n=0

ot

m=4, n=3

O O

Fonte: (AUTOR, 2020)
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A implementagao da matriz de convolucdo deve levar em consi-
deracéo o efeito desejado sobre a imagem. Lembrando que trata-se de
sinais discretos, pode-se aplicar uma generalizacao do design de filtros
discretos para a estruturacao da matriz.

Sob o contexto de processamento de imagens existem variagoes
dos calculos supracitados, sendo eles:

e Full: esta operacdo considera a convolugao exatamente conforme
a equagao B33.

e Same: neste caso algumas iteragoes do processo de convolugao
nao sao realizadas, de modo que o tamanho do sinal de saida
equivale ao sinal de entrada, esse processo é obtido através do
calculo de paddings que restringem a atuagao da convolucgao.

e Valid: nesta variacdo a saida é dada apenas para as iteragoes
onde o filtro sobrepde completamente a imagem.

3.2.2 Projeto de filtros em tempo discreto

O projeto de filtros discretos pode ser implementado através de
duas abordagens: filtros IIR e FIR. Dentro desta proposta serd abor-
dado o projeto do segundo tipo utilizando o conceito de Transformada
de Fourier de Tempo Discreto.

As Transformadas Direta e Inversa de Fourier[id] para tempo
discreto se dao pelas equagdes:

x[n]:% i X (Q)e 7Ma0 (3.5)
X(Q) = Z x[n]e I (3.6)

Para um filtro passa-baixas ideal, a funcdo de transferéncia no
dominio em frequéncia é tido como o da Figura [, onde W representa
a frequéncia de corte deste filtro.

Através da aplicagdo da Transformada Inversa de Fourier [IH],
tém-se que os componentes deste filtro sdo descritos por:

ofn] = 2V (3.7)

™

Para o projeto de um filtro passa-altas Hp,(€2) a partir do do-
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Figura 12. Banda de passagem de um filtro passa-baixas.
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Fonte: (HSU, 1995)

Figura 13. Filtro passa-baixas no dominio de tempo discreto.

ll|“|mh-
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Fonte: (HSU, 1995)

minio de frequécia, pode-se partir do projeto de um filtro passa-baixas
H;p(2) complementar tal que H;p(2) + Hpp(2) = 1. Com o filtro
complementar definido, pode-se aplicar o seguinte processo, obtendo-
se assim um filtro Hp, que equivale a H;, com um deslocamento em
frequéncia equivalente a 7.

™n

Hpp(Q) = 1 — Hy,(Q) < 8n] — (3.8)

Caso o filtro desejado seja um passa-faixa, pode-se determinar a
banda de passagem como 2W e entdo definir o filtro passa-baixa com
o parametro de acordo e entao aplicar a operacao de deslocamento em
frequéncia para que a banda fique centrada na frequéncia de interesse
Qo, dado por:

Hip(®) = Hy(@1 = ) o2 0 (200) (3

3.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

Aprendizado de Méaquina, ou do inglés Machine Learning é um
campo de Engenharia originado dos estudos de reconhecimento de pa-
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droes, fazendo uso de treinamento de maquinas (supervisionado ou
nao). Atualmente, uma de suas vertentes mais difundidas é o campo
de redes neurais.

3.3.1 Redes neurais

A estruturagdo (e nomenclatura) de redes neurais tem sua ins-
piracdo na biologia cerebral. A abordagem, desenvolvida em 1957 por
Frank Rosenblatt foi batizada como perceptron[i6]. Em trabalhos se-
guintes, John Hopfield apresenta um modelo de rede neural baseada na
biologia de uma lesmal[i7].

O perceptron entao atua como neurénio modulado com camadas
de entrada e uma saida binéria, ajustada por um limiar (ou bias). Tem-
se assim uma estrutura como a Figura 4. Na pratica, uma rede neural
pode possuir mais de uma entrada e saida. Além disso, sua estrutura
interna pode possuir diversas camadas internas, chamadas de camadas
ocultas. Esse tipo de situagdo é mostrado na Figura 3.

Figura 14. Estrutura de um perceptron.

X4 Wi
W
Xi

Fonte: (AUTOR, 2020)

Para cada uma das 7 entradas do perceptron tem-se um peso si-
naptico associado. Considerando que ha um valor de limiar b ajustado,
a saida y deste perceptron sera:

. 0, Zi w;z; < b
v= 1, Zi W;T; Z b

Modelos mais recentes de neurénios artificiais empregam outras
fungées no lugar da funcdo degrau para tomadas de decisdo, como a
gaussiana sigmdide (que pode ser do tipo logistica) e a ReLU.

A equagao logistica tem como saida valores reais entre 0 e 1,
que podem ser interpretados como uma probabilidade, e a saida de um
neurdnio com esta curva sera como a equagao BI0. Para modelos que
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utilizem o ativador ReLU, a equacao é dada por B1I.

S (3.10)
Y=11eT '
y = max(0,T) (3.11)

Sendo T equivalente a soma do produto das entradas com seus
pesos associados somados a um limiar b.

i=1

Figura 15. Exemplo de rede neural com ¢ entradas, j camadas ocultas e k
saidas.

Camada Camada .
Entradas Oculta 1 Oculta ] Saidas
ly,
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Fonte: (AUTOR, 2019)

3.3.2 Treinamento de maquina

Um dos procedimentos para treinamento de maquinas mais utili-
zado é o de aprendizado por exemplos. Durante essa etapa geralmente
usa-se um conjunto restrito de observagoes (denominado conjunto de
treinamento). O treinamento de maquina pode ser supervisionado, nao
supervisionado ou baseado em reforco. A escolha do método deve levar
em conta o intuito da maquina e dados disponiveis.
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3.3.2.1 Supervisionado

Neste caso os dados de treinamento sdo previamente classifica-
dos. Com isso, a modelagem a ser escolhida futuramente realiza uma
classificagdo baseada na correlacdo dos dados de treinamento e os dados
em andlise. Espera-se assim que o output do sistema seja pertencente
a uma das classes apresentadas durante os ciclos de treinamento.

Dentre os métodos mais comuns, estdo as seguintes metodologias:

o Regressao linear

o Regressao logisticas

e Arvores de decisao

o KNN (K vizinhos préximos)
¢ Redes neurais

o Redes Bayesianas
3.3.2.2 Nao supervisionado

Neste caso os dados de treinamento nao sao classificados, e por-
tanto o sistema deve identificar correlagoes aos dados inseridos. Com
isso, busca-se correlagoes entre os dados sem uma classificacao explicita.

o Expectativa-Maximizacao

o Clusterizacao

e Mapeamentos Auto-organizados
¢ Miéquinas de Boltzmann

e t-SNE
3.3.2.3 Por reforgo

Nesta metodologia, o sistema recebe uma avaliacdo apds uma
tentativa de predicdo, e com base em sucessivas repeti¢oes deste ciclo
o algoritmo de predicao é sensibilizado a caracteristicas especificas ao
treinamento. Este mesmo tipo de condicionamento é conhecido como
behaviorismo.
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3.3.3 Convergéncia de uma rede neural

Considerando-se o espago de possibilidades dos pardmetros trei-
naveis, admite-se que dado um conjunto de dados para treino e teste
um ponto deste espaco forneceria as melhores predi¢oes para o sistema.
Enquanto uma abordagem seria gerar um mapeamento das combina-
¢oes de pesos e limiares, a implementacao de gradiente decrescente
reduz exponencialmente o niimero de calculos necessarios para atingir
um ponto muito préximo do étimo, como ilustrado pela Figura 3.

Figura 16. Exemplo de gradiente descrescente.

Fonte: (AUTOR, 2020)

Para isso determina-se uma taxa de aprendizado, que determi-
nard a distancia percorrida por cada iteragdo e enquanto uma taxa
muito curta pode tornar a curva de aprendizagem demasiadamente de-
morada, um passo muito largo pode instabilizar o processo a ponto de
impedir a sua convergéncia.

A cada iteragao no processo de treino, os parametros dos neurd-
nios sao redefinidos para que o modelo obtido consiga realizar predi¢oes
para o grupo de teste com a menor variacao possivel. O indice que de-
termina a evolugao a cada iteracao é comumente denominado loss, onde
quanto maior este marcador, maior serd a divergéncia presente entre
predicao e classificacao de teste.

Naturalmente este tipo de abordagem pode nao convergir para
um minimo global caso a superficie seja nao convexa, de modo a haver
um ou mais minimos locais. A escolha do algoritmo de perda influencia
na superficie resultante, portanto deve ser escolhido com cautela. Ha
diferentes formulagdes para o cdlculo deste indicador[(&]:

o Cross-Entropy
o Hinge

« Huber
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o Kullback-Leibler

« MAE (L1)

« MSE (L2)

Para modelos de classificacdo e identificacdo de imagens, um
modelo recomendado é o Hinge devido a sua caracteristica de aumento
da acurdcia do sistema em detrimento da sensibilidade do mesmol[i9],
uma vez que esta metodologia ndo pune o sistema apenas com predigoes
errbneas mas também as corretas com baixo grau de probabilidade,
conforme pode ser observado na Figura 7.

Figura 17. Gréficos de loss para diferentes topologias.

— square loss
|— hinge loss 4 — absolute loss
|— generalized hinge loss(a=2)| — c-insensitive loss|

loss
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Fonte: (YANG, 2020)

3.3.4 Grupos de treino e teste

Uma vez que o método empregado é supervisionado, é requerido
que o dataset seja devidamente catalogado. No caso deste projeto, por
se tratar de imagens, é preciso criar anotagoes relacionando imagens
(ou regides destas) a classes de objetos.

Parte do processo de treino prevé a separacdo do dataset em
dois grupos: treino e teste. O primeiro grupo ¢é utilizado no processo de
configuracdo dos pardmetros do modelo, enquanto o segundo ¢ utilizado
para conferéncia do modelo e na estimativa de exatidao.

Na separacao entre os dois é importante que as caracteristicas
indicadas pelas imagens de cada grupo tenham pesos compativeis, evi-
tando que o sistema fique mais sensivel a certas caracteristicas.
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3.3.5 Redes Neurais Convolucionais

Redes neurais convolucionais (em inglés, Convolutional Neural
Network) pertencem a um subgrupo de redes neurais onde as camadas
ocultas sao abstraidas como operagoes de convolugao sobre as imagens.

3.3.6 Camadas

Existem trés tipos principais de camadas em CNN: camada de
convolugdo, camada de pooling e camada completamente conectada.
Enquanto as duas primeiras promovem processo de extragdo e apren-
dizado de caracteristicas, a ultima é utilizada para classificacdo. A
combinacdo da ordenacédo de diferentes camadas, bem como a definicdo
de suas dimensoes e parametros internos define uma nova arquitetura
e pode ser ajustada a cada ambiente.

E comum a associacio sequencial entre camadas de convolucio
e pooling, porém para passar a utilizar as camadas fully connected(FC)
realiza-se a operacdo de flatten, onde nessa operagdo a matrix tridi-
mensional resultante das operagbes anteriores é transformada em um
unico vetor contendo os mesmos dados.

3.3.6.1 Camada de convolucao

Esta camada realiza convolugdo entre uma imagem e um filtro
(matriz de convolugdo, ou ainda kernel). Enquanto a imagem pode
ter duas ou trés dimensoes, o kernel comumente é tridimensional, onde
além das duas dimensoes esperadas para iteragdo sobre a imagem, pos-
sui outra que denota os mapas de caracteristicas (ou feature maps). A
convolucao operada nesta camada pode ser modificada pelas caracte-
risticas apresentadas ao final da se¢io B2

O volume de parametros treinaveis ¢ pode ser calculado pela
equacgao B2, onde m e n representam as dimensoes do filtro, [ o nimero
de mapas presentes na entrada e k o nimero de mapas de saida.

t=mxnx*xlxk+k (3.12)
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3.3.6.2 Camada de pooling

Esta camada faz decimacao ou compactacao no sinal de entrada,
reduzindo as suas dimensoes e permitindo andlise em uma regiao pro-
xima. H& trés tipos principais de pooling:

e max: o maior valor da regido a representard no sinal de saida.
e min: o menor valor da regido a representard no sinal de saida.
e avg: o valor médio da regido a representara no sinal de saida.

Na Figura I3 h4 um exemplo de pooling de tamanho 2 para os
dois tipos citados.

Figura 18. Exemplos de pooling.
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Fonte: (AUTOR, 2020)

3.3.6.3 Camada complemente conectada

Considerando que nesta etapa ja ocorreu um flatten, opera-se co-
nexoes com uma ou mais camadas FC a fim de extrair relagoes ndo line-
ares entre os dados obtidos. Isso se realiza tomando todos os neuronios
da cada anterior como entrada para cada neurénio da camada atual.

No caso de problemas envolvendo classificagdo de imagens, a ca-
mada de saida pertence a este tipo e tem tamanho igual ao niimero de
classes a serem identificadas, onde cada elemento representa a proba-
bilidade do input original pertencer a cada classe.

A quantidade de pardmetros treindveis ¢t pode ser calculado pela
equacao B3, onde [ representa o niimero de conexdes na entrada e k
o nimero de conexoes de saida.

t=(1+1)*k (3.13)



43

3.3.7 Arquiteturas CNN

Apesar de ser comum realizar diferentes configuragdes de cama-
das em uma CNN, algumas arquiteturas especificas ganharam renome
por seu desempenho e classificacdo no ImageNet®. Serdo apresentados
aqui os principais tipos de arquiteturas CNN.

3.3.7.1 LeNet

A primeira CNN foi implementada por Yann LeCun para estudos
de reconhecimento de caligrafia[20], e em homenagem ao seu idealizador
ficou conhecida como LeNet. O diagrama de implementacao desta ar-
quitetura pode ser vista na Figura 9. Tomando esta arquitetura para
exemplificagdo dos processos internos comuns as redes neurais convolu-
cionais, tém-se que a implementagao classica tem como entrada imagens
em escala de cinza com 32 por 32 pixels com descrigoes das camadas
conforme o quadro [

Figura 19. Arquitetura LeNet.

Foal, Corsibon, Poel, Hifben  Dutpet

Fonte: (ibm.com, 2017)

e Convolucgao 1: nesta camada a imagem de 32x32x1 é convoluida
por 6 filtros de 5x5x1 em um processo do tipo wvalid. A saida
resultante tem dimensoes 28x28x6.

e Pool 1: a saida anterior passa por um processo de pooling com
um kernel 2x2 MAX. A saida resultante tem dimensées 14x14x6.

e Convolugao 2: nesta camada é aplicada convolucao por 16 fil-
tros de 5x5x1 em um processo do tipo valid, porém conectada de
modo que cada mapa de entrada estd conectado a 10 mapas de
saida. A saida resultante tem dimensoes 28x28x6.

TmageNet é um banco de imagens contendo milhares de imagens e que promove
um desafio anual para testar a eficicia de diversas arquiteturas. http://www.image-
net.org/


http://www.image-net.org/
http://www.image-net.org/
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Tabela 1. Arquitetura LeNet.

Dim Depth| TP
Entrada 32x32 | 1 -
Convolugao 1 | 5x5 6 156
Pooling 1 2x2 -
Convolugao 2 | 5x5 16 1516
Pooling 2 2x2 -
Conectada 1 | 120 48120
Conectada 2 | 84 10164
Saida 10 850

Fonte: (ibm.com, 2017)

e Pool 2: a saida anterior passa por um processo de pooling com
um kernel 2x2 MAX. A saida resultante tem dimensoes 5x5x16.

e FC 1: os neurénios desta camada conectam-se aos 400 pontos
oriundos da saida da camada anterior, gerando 120 saidas.

o FC 2: analogo a camada anterior, com 120 pontos de entrada e
84 de saida.

e Saida: andlogo aos FC, com entrada de 84 pontos e 10 de saida,
nimero que representa o volume de classes disponiveis.

3.3.7.2 AlexNet

A AlexNex é uma arquitetura que geralmente necessita de mil
vezes mais parametros que a LeNet. Isso impacta em necessidade de
mais poder computacional, porém com maior qualidade na deteccao.
Enquanto a arquitetura LeNet apresentava cerca de 60 mil parametros
treinaveis, nesta modelagem h& aproximadamente 60 milhGes de para-
metros. Foi também a primeira a utilizar ReLU como ativador [Z1].
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3.3.7.3 Inception

A arquitetura Inception tem foco no melhor aproveitamento de
recursos computacionais, e a utilizagdo de ramos paralelos (chamados
de auxiliares) para melhor convergéncia do gradiente durante o treino.
Durante a etapa de predicao estes ramos sao descartados. A primeira
versao desta modelagem apresenta 22 camadas e 6 milhoes de pardme-
tros treindveis. Sua terceira versao utiliza kernels nao quadrados e 24
milhdes de pardmetros [22].

3.3.8 Tensorflow

Tensorflow é uma plataforma que facilita a construgdo da arqui-
tetura de aprendizado de méquina e redes neurais através da implemen-
tagdo de Interfaces de Aplicacao de Programacao(API) de alto nivel
para a modelagem do sistema, auxiliando a configuracdo de camadas
ocultas e a transferéncia de aprendizado. Sua principal caracteristica é
o processamento de dados organizados como tensores, estruturas mate-
maticas descritas como generalizacoes de escalares e vetores. Ela possui
suporte aos drivers CUDA da NVIDIA, permitindo assim utilizar GPU
como paralelismo computacional para reduzir o tempo de treino e au-
mentar a performance de execugao das rotinas de detecgao de objetos.

3.4 PARALELISMO COMPUTACIONAL

Desde o inicio da difusdao do uso de computadores pessoais, a
forma predominante de melhorar o desempenho das maquinas foi o au-
mento na frequéncia de clock dos processadores, junto com a alocagdo
fisica de mais recursos como memoéria RAM e espago de armazena-
mento.

Com a dificuldade de aumentar indefinidamente a frequéncia
surge o conceito de distribuir tarefas entre mais de uma unidade de
processamento, executando-as de forma paralela. Com isso, um pro-
blema tem seu contexto fragmentado e solucionado paralelamente para
que a entdao recomposicao seja coesa.

Essa abordagem foi fortemente explorada em dispositivos deno-
minados de supercomputadores multicores®, com forte crescimento no
numero de niucleos durante as décadas de 1990 e inicio dos anos 2000

2 Multicore - Do inglés, designa processadores de multiplos nticleos.
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atingindo milhares de ntcleos e assim superando a barreira de 1 tera-
flops® em 1997 com o ASCI Red, desenvolvido pela cooperacio entre
IBM e Intel, e a marca de 1 petaflop em 2008 com o Roadrunner,
também da IBM.

Esse crescimento na performance se justifica pelo aumento da
demanda vinda da computacdo cientifica, onde modelagens e simula-
¢oes de alta complexidade exigem grande poder computacional, como
modelagens por elementos finitos e andlise de campos multivetorais[23].

Finalmente com o advento de computadores pessoais dual-core
(com posterior incremento no nimero de nicleos), a programagiao pa-
ralela deixou de ser um paradigma voltado exclusivamente a super-
computadores de grande capacidade e se tornou cada vez mais comum
em aplicagbes de uso comercial, sendo aplicada atualmente também
em sistemas embarcados e aparelhos de telefonia mével, a exemplo de
celulares portando processadores quadracore Cortex-A57.

3.4.1 Modelagens

Segundo a Taxonomia de Flynn [24], a modelagem de uma ma-
quina quanto a sua capacidade em paralelizar processamento deve levar
em consideracao as streams de instrucoes e de dados. Assim tém-se as
seguintes categorias:

o SISD (single instruction, single data) - Representa um sistema
que somente por si ndo seria capaz de realizar tarefas em paralelo,
porém ainda seria possivel seu agrupamento em clusters e criar
um sistema de grid computing.

o MISD (multiple instruction, single data) - Representa sistemas
onde para uma mesma entrada cada nticleo executard uma dife-
rente rotina.

o SIMD (single instruction, multiple data) - Nesta modelagem, cada
processador realiza a mesma operacao para diferentes entradas.
Essa situacao se mostra altamente 1itil para manipulacao de ima-
gens e andlise de sinais, entre muitas outras aplicagoes.

o MIMD (multiple instruction, multiple data) - Neste caso cada ni-
cleo atua de forma independente, atendendo a condigao de proces-
samento paralelo e apresentando maior flexibilidade que a mode-

3Flop - em inglés floating operations per second é uma unidade de mensurar
performance computacional.
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lagem anterior, porém demandando maior cautela com condi¢bes
de corrida das rotinas presentes.

Devido a arquitetura do hardware utilizado, dentro do contexto
deste trabalho serdao abordadas implementacoes utilizando modelos SIMD.

3.4.2 Processamento em GPU

Uma das principais caracteristicas de processamento grafico é
alta demanda computacional e paralela. Para atender essa condigao, o
hardware é implementado de tal forma a priorizar o processamento de
dados ao invés do controle de fluxo e armazenamento, sendo conhecido
como Unidade de Processamento Gréfico (GPU). Essa especializacao
em processamento naturalmente traz melhor performance mensurada
em flops, como observado na Figura B0, tornando assim o uso de proces-
samento em GPU mais atrativo do que uma Unidade de Computacao
Central genérica (CPU).

Figura 20. Comparativo entre flops entre CPU e GPU.

Theoretical GFLOP/s at base clock

Fonte: (NVIDIA, 2018)

Os recursos em uma GPU sao segmentados em blocos, com ao
menos uma unidade aritmética e meméria disponivel para armazena-
mento de variaveis utilizadas. Neste contexto, cada ntcleo possui en-
tradas distintas entre si. Esta arquitetura esta ilustrada na imagem E21I.
Os processos que sdo executados nestes blocos sdo conhecidos como
threads. E possivel que mais de uma thread seja executada no mesmo
bloco, sendo assim executadas de forma logicamente paralela. Isto sig-
nifica que um processo sera alocado por vez na ALU, porém o bloco
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Figura 21. Comparagéo entre CPU e GPU.

Control ALU ALU
ALU ALU

Fonte: (NVIDIA, 2018)

somente tera éxito quando todas as threads forem resolvidas. A van-
tagem desta abordagem sobre utilizar um controle de fluxo utilizando
uma thread por bloco é a disponibilizagao de meméria compartilhada
entre elas. Considerando que o tempo de acesso a memoéria dentro
de um mesmo bloco é muito superior se comparado ao barramento de
uma CPU, é possivel implementar a colaboragio entre processos dentro
de um mesmo bloco, disponibilizando resultados calculados individu-
almente. Para esse processo, pode ser necessario a sincronizacao entre
threads[25].

Seguindo a arquitetura SIMD previamente citada, a mesma ro-
tina (que dentro deste contexto serd denominado kernel) é copiado para
cada thread existente, com diferentes parametros para cada uma. Um
exemplo na Figura P2 trata de uma soma de vetores utilizando quatro
blocos e uma thread por bloco.

3.4.3 Nvidia CUDA

Para facilitar a utilizagdo de seu hardware para programacio
em GPU de propésito geral, a Nvidia lancou em 2006 a plataforma
CUDA|PH]. Ao final de 2006 a fabricante Nvidia lanca a GeForce 8800
GTX, uma GPU com DirectX 10 e também a primeira a embarcar a
arquitetura CUDA, sendo assim desenvolvida com o intuito de facili-
tar a programacdo de propdsito geral em suas ALUs, obedecendo os
requisitos da IEEE para célculos com pontos flutuantes.

Apesar da arquitetura CUDA permitir operagoes com acesso ar-
bitrario aos blocos de memoria compartilhada, nao seria possivel usu-
fruir das fungées disponibilizadas pelo chip sem linguagens de shading
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Figura 22. Execucdo de kernel em quatro blocos.

BLOCK 1 BLOCK 2
add( *b, < ) { add ( *a, *b, *c ) {
tid = 1
(tid < N)
altid] + bltidl; cltid] = altid] + bltidl;
} }
BLOCK 3 BLOCK &
add( *b, * ) { add ( *a, *b, *c ) |
tid = 3
tid < N)
altid] + bltidl; cltid] = altid] + bltidl;
} }

Fonte: (NVIDIA, 2018)

grafico como OpenGL ou DirectX. Para contornar essas limitagoes, um
compilador voltado ao desenvolvimento de programas orientados a pla-
taforma foi disponibilizado meses ap6s o langamento da Nvidia 8800
GTX, atuando como uma extensao da linguagem C.

Com ela se torna possivel paralelizar calculos vetoriais através do
gerenciamento de blocos alocados em ntcleos de processamento atra-
vés da definicao de kernels, com threads independentes em cada bloco e
assim paralelizaveis. O controle aos recursos de hardware é automati-
zado pela API disponibilizada, gerindo o acesso aos nicleos disponiveis
intermediando reservas e liberagoes de meméria.

3.5 PYTHON

Python é uma linguagem interpretativa orientada a objetos que
surgiu com a premissa de rédpida prototipagao de codigo, tarefa que
linguagens como C e C++ tornam mais onerosa, e linguagens como
shell e derivados tem grande limitagdo[27]. Tem grande portabilidade,
abstrai especifidades de hardware e hoje é encontrado em uma vasta
gama de aplicagoes. Atualmente estd em sua terceira versao (3.8).

O interpretador Python atua como um compilador em tempo
real, gerando binarios e executando-os em maquinas virtuais. Isso ga-
rante maior compatibilidade de mesmas rotinas em diferentes arquite-
turas, mas esta dindmica reduz a performance geral.
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A indentacdo é uma caracteristica forte de sua sintaxe, visto que
ela é responsavel pelo agrupamento de afirmacoes logicas e defini¢Ges
de escopo, em contraste com outras linguagens que utilizam chaves e
usam indentagdo como boa pratica para manter o coédigo legivel.

As caracteristicas apresentadas justificam porque grande parte
da comunidade de cédigo aberto para estudos de machine learning tem
se estabelecido nesta linguagem, embora em muitas aplicacdes a per-
formance entre Python e linguagens compiladas, como C++, seja con-
sideravel.

3.6 TIPIFICACAO DE FALHAS COMUNS

Diversas sao as possiveis falhas a serem detectadas em uma linha
de montagem. Estas podem ter sua origem desde as etapas de projeto,
geragao da BolM, alimentagdo das maquinas ou ainda nao conformidade
nos processos de produgio.

Algumas falhas recorrentes que envolvem etapas produtivas estao
listadas a seguir.

e Curto-circuito: oriundo sobretudo de falha em processos de
montagem, pode se originar do excesso de material de solda ou
ainda da m&a condi¢do dos componentes durante a montagem,
como acumulo de umidade ocasionando pequenas explosoes com
a rapida formacgao de vapor.

Pode ser ocasionado por falha de projeto se ndo respeitados os
espagamentos necessarios entre componentes, sobrepondo assim
seus footprint®.

Em placas em operacdo uma causa para este tipo de falha pode
ter origem eletroquimica, conhecida como whisker. E uma for-
macao como a presente na Figura D3 que ocorre com certas ligas
metéalicas (contendo estanho e zinco) onde um filamento cresce
a partir das terminagoes metalicas gerando contato com outra
terminacao.

e Nao insercgao: tanto por falha durante a criagdo da lista de
componentes ou falha durante o processo de montagem, essa fa-
lha é reconhecida pela auséncia do componente em sua posicao
designada na placa, evidenciando pads e serigrafia.

4 Footprint: padrdo para posicionamento de componentes, prevendo &reas de
cobre exposto e furos em placa.
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Figura 23. Formagdo de filamento em estanho.

Fonte: (nepp.nasa.gov/, 2019)

Durante a criagdo dos arquivos enviados para producdo, algum
componente em especifico pode ter sua presenga erroneamente
apagada ou associada a um encapsulamento errado. Em contraste
a isso, algum circuito especifico pode ser intencionalmente nao
montado. Pode ainda haver falha na miquina de posicionamento
de componentes ou negligéncia do montador.

Tombstoning: este tipo de falha é similar a anterior, porém em-
bora o componente esteja presente nao ha conexao elétrica em um
de seus contatos. Este tipo de falha aflige sobretudo componen-
tes discretos como resistores e capacitores de tecnologias SMD,
sobretudo os de menor encapsulamento.

Este fenémeno surge quando hé deposi¢cao assimétrica aos pads
do componente em questdo, e durante a etapa de solda a ten-
sao superficial do material de solda faz com que o componente
levante, perdendo contato e assim sua fungéo[28], como ilustrado
na Figura 24.

Pode ocorrer devido a um esténcil mal projetado ou ainda apli-
cacao ineficiente utilizando o mesmo, bem como utilizacao de fo-
otprints inadequados.

A nomenclatura é uma alusdo & uma lapide, devido ao visual as-
sumido por alguns componentes afligidos pelas formas mais agres-
sivas deste fendmeno.

PCB defeituosa: compreende falhas desde curto circuito entre
trilhas internas a trilhas interrompidas. Ocorre principalmente
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Figura 24. Exemplo de Tombstone.

Fonte: (MING, 2010)

durante etapas de corrosao das camadas de cobre ou durante a
conjuncao com as camadas de substrato.

Em circuitos que possuem trilhas em angulos agudos, pode ocor-
rer acimulo de acido de modo que a falha sé teréd efeito posteri-
ormente.

A deteccao pode ser obtida através de inspecao éptica para cama-
das externas, oferecendo boa anéalise para placas de até 2 camadas.
Para PCBs de maior complexidade é possivel empregar técnicas
de radiografia.

Componentes defeituosos: fabricantes de componentes ele-
tronicos oferecem seus produtos dentro de certas gradagdes, como
uso comercial, industrial, automotivo e militar. Essas grades infe-
rem caracteristicas como maior faixa de temperatura de operacao
e indice de falhas por lote.

Com a possibilidade de um componente invilido mesmo anteri-
ormente a etapa de inser¢ao, a selecdo de uma grade com melhor
garantia de qualidade faz-se necessaria a processos de sistemas
criticos.

Caso o dano ao componente nao seja de origem mecénica, como
puncdo, pode-se também aplicar radiografia para andlise.

Componentes erroneos: falhas deste tipo ocorrem durante
etapas de projeto por negligéncia, como a selecao de footprints
incompativeis com a BoM ou o posicionamento de componentes
discretos de valores errados.
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¢ Posicionamento errado: diferente do anterior, neste caso o
componente é posicionado corretamente em seu footprint, porém
nao com a orientagao correta.
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serd descrita a implementagao do sistema através
do uso dos conceitos e ferramentas discutidos no capitulo anterior, bem
como a apresentagao de dados intermediarios e finais.

4.1 HARDWARE

Todo o ambiente para treino dos modelos utilizados foi imple-
mentado em um computador pessoal com placa grafica NVIDIA (Ge-
Force GTX 1060). A escolha por essa abordagem se deu pela maior
capacidade computacional disponivel, reduzindo consideravelmente o
tempo necessario para iteracées do treino.

Tabela 2. Recursos de Hardware.

Sistema operacional | Windows 10 Pro 64-bit
Processador Intel i5-4440
Membéria 16GB DDR3 Memory 1333MHz
GPU NVIDIA GTX 1060 (1280 PASCAL cores)
GPU RAM 6GB GDDRS5 192-bit

Fonte: (AUTOR, 2020)

4.2 CONFIGURACAO DE AMBIENTE

O ambiente utilizado para treino e desenvolvimento do modelo
treinado foi implementado no sistema operacional Windows 10, através
do gerenciador de pacotes Conda. Os comandos foram inseridos através
de um terminal disponibilizado pelo préprio Anaconda, permitindo a
atualizagdo dos pacotes utilizados e execugao dos scripts necessarios.

Para uma melhor configuragio, utilizou-se um conceito recor-
rente na linguagem Python denominada ambiente virtual®, onde os

1Originalmente em inglés, virtual environments, ou ainda abreviados como wvir-
tualenv.
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pacotes sao instalados e acessiveis em todos os diretérios, porém so-
mente disponiveis para o ambiente atualmente ativo. Utiliza-se esse
mecanismo para impedir conflitos de versoes de pacotes entre progra-
mas distintos, mas também executar a mesma rotina em ambientes com
versoes diferentes.

E altamente recomendado nesta etapa utilizar configuracoes tes-
tadas para os pacotes Python e drivers Nvidia, evitando eventuais in-
compatibilidades e situagoes de operagao inadequada. Na documen-
tagdo disponibilizada para o Tensorflow é possivel obter uma listagem
das configuracées recomendadas.

4.3 BANCO DE IMAGENS

Para o treino do algoritmo de classificacdo é preciso um banco
de dados com imagens amostrais. A qualidade deste banco tem im-
pacto direto na precisdo da etapa de predi¢do, e é comum encontrar
bancos disponiveis abertamente para treino de classificagdo de obje-
tos domésticos, animais e cores, porém a classificacdo proposta neste
projeto apresenta maior especifidade.

Com isso, montou-se um banco pessoal com fotos coletadas com
o dispositivo USB da Figura P4, capaz de obter imagens em maior
aproximacgado. Nesta etapa foram capturadas 220 imagens de 18 placas
distintas.

Figura 25. Microscopio USB utilizado.

&

i

Fonte: (Mercado Livre, 2019)
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Figura 26. Matriz de convolucgdo para pré-tratamento
[0.0000 0.0552 0.0690 0.0000 0.0690 0.0552  0.0000]
0.0552  0.0690 0.0000 —0.1379 0.0000 0.0690 0.0552
0.0690 0.0000 —0.1379 —0.2758 —0.1379  0.0000  0.0690
0.0000 —0.1379 —0.2758 1.0000 — ADJ —0.2758 —0.1379 0.0000
0.0690 0.0000 —0.1379 —0.2758 —0.1379  0.0000 0.0690
0.0552  0.0690 0.0000 —0.1379 0.0000 0.0690 0.0552
10.0000  0.0552 0.0690 0.0000 0.0690 0.0552  0.0000 |

Fonte: (AUTOR, 2020)

4.4 PRE-TRATAMENTO DE IMAGENS

Uma vez que as caracteristicas presentes nas falhas analisadas
nesse trabalho ndo sdo inerentes a coloragdo, as imagens serdo compri-
midas para escala de cinza. Com isso, as formas presentes sdo enalteci-
das e permite-se corrigir efeitos de iluminacéo e sobre-exposicdo nesta
etapa.

Para o pré-tratamento, apds a compressao em escala de cinza
convoluiu-se a imagem com a matriz de convolucdo (Figura PH) para
realce de imagem, onde ADJ é um pardmetro ajustavel durante a exe-
cucgao.

Esta matriz foi implementada com projeto baseado na equacao
BR, considerando frequéncia de corte W = 7/3. Como a equagdo des-
creve um filtro unidimensional, a linha central foi calculada utilizando-
a. Em seguida a coluna central (que tem os mesmos valores transpos-
tos), e entdo os demais termos foram calculados por extrapolacao.

A imagem passa entdo por ajuste de threshhold, tornando-se efe-
tivamente preto e branco. Operagoes morfologicas de close e open sao
aplicadas para remover ruidos e melhorar a segmentagao dos elemen-
tos. Finalmente invertem-se pizrels brancos e pretos e apds o processo
de pré-tratamento, obtém imagens como apresentado na figura 4.

4.5 CLASSIFICACAO DE IMAGENS E TREINO

As imagens presentes no banco precisam entéo ser catalogadas,
visto que o processo de treinamento utilizado é supervisionado. Como
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Figura 27. Comparacdo entre imagem capturada e pré-processada

o processo empregado é de deteccao de objetos utilizou-se o programa
labellmg (Figura BR) disponibilizado também pelo gerenciador Conda.
Foi preciso utilizd-lo em um ambiente virtual dedicado a ele de-
vido a conflitos de pacotes com a versao do Tensorflow utilizado. O
uso do labellmg permite a extragdo de mais de um objeto por imagem
sem a necessidade de recortes nas imagens originais do banco. A clas-
sificacdo das imagens foi realizada pelo autor de forma manual, sendo
classificas nos seguintes grupos: curto-circuito e néo insercao.

Figura 28. Interface grafica do labellmg

4 labellmg EAProjetos\TCC\
File Edit View Help

ing._ in5.eng - o X

Box Labels

[ diffialt

TEO
{

o
1
2

jssing
@ ="
issir
Change Save Dir g
jssing
»

NextImage /

File List -]

' . < B EA\Projetos\TCC\TensorFlow\workspace\trair A
EA\Projetos\ TCC\ TensorFlow\workspace\trair
Previmage [, E\Projitos\TCC\ TensorFlow\workspace\trair
Y EA\Projetos\TCC\TensorFlow\workspace\trair
[} 7 EA\Projetos\TCC\TensorFlow\workspace\trair
E\Projetos\TCC\TensorFlow\workspace\trair

e E\Projetos\ TCCH TensorFlowworkspace\trair v

. < >

Click & drag to move shape missing’ X 76; ¥: -20

Fonte: (AUTOR, 2020)

Ao final desta etapa, foi possivel classificar a partir das imagens



59

originais 49 falhas por curto-circuito e 438 falhas por néo insercéo.

A implementagao neste projeto contou com o treino do sistema
para identificagdo e localizacao de dois tipos de falhas, com padroes
baseados aos descritos anteriormente.

4.5.0.1 Curto-circuito

Nota-se que quanto menor o espagamento entre terminais do
componente mais susceptivel a montagem fica a esta condi¢do. A prin-
cipal caracteristica dessa falha se dd por padrdes concavos com formato
em "H", como ilustrado na Figura 29.

Figura 29. Padréao identificado em curto-circuitos

Lk

o ..r-—ﬂ

4.5.0.2 Nao insercao

A inspecdo desta falha se d4 pela auséncia de componentes em
regides de cobre exposto (ou cobertos com pasta de solda). Para esta
etapa de treino, foram utilizadas imagens referentes a componentes
SMD majoritariamente de encapsulamento 0603 e 0805. Na Figura
BO é possivel observar o padrao a ser identificado: pares de ilhas nao
conectadas.
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Figura 30. Padrao identificado em auséncia de componentes discretos.

Fonte: (AUTOR 2020

4.5.1 Loss

Durante o treino é possivel acompanhar o gradiente decrescente
do sistema implementado. Para um treino de 50 mil iteracoes, a evo-
lugdo deste indicador é representado pelo grafico presente na Figura
B

Figura 31. Gradiente decrescente para 50000 épocas (escala horizontal loga-
ritmica).

20.00

0.00

1 10 100 1000 10000

Fonte: (AUTOR, 2020)

Percebe-se uma maior oscil¢ao ao final do gréfico, indicando que
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o passo utilizado, como descrito na secao B=3=3, poderia ser reduzido
para uma aproximacao mais precisa.

4.5.2 Uso de GPU

A utilizagdo de uma placa grafica resultou em um treinamento
em média 6 vezes mais rapido para o mesmo conjunto de imagens e
modelo, considerando o mesmo hardware citado em Bl sem o periférico
em questao, conforme ilustrado nas imagens de terminal B2.

Figura 32. Treino sem GPU e com GPU.

Fonte: (AUTOR, 2020)

Através de um software de monitoramento com o GPU-Z (Fi-
gura B3) é possivel acompanhar o consumo de recursos de sistema. E
perceptivel o alto consumo de processamento em GPU em picos segui-
dos de inatividade. Isso evidencia que embora algumas etapas possam
ser paralelizadas seguindo a modelagem SIMD, parte do processo é
inerentemente linear.

Para o sistema embarcado preparado para também realizar a
deteccao de falhas o ambiente preparado foi uma replicagao do ambiente
presente no sistema de treino. Para isso, o gerenciador Conda possui a
opgao de exportar o seu ambiente, listando pacotes e versoes para que
a configuracdo de outro ambiente (mesmo que em outro computador)
seja um espelhamento do ambiente original.

Isso evita divergéncias de leitura oriundas de versionamento de
pacotes, além de manter compatibilidade no sistema de treino. E pre-
ciso porém instalar pacotes voltados aos drivers graficos especificos a
arquitetura embarcada.



Figura 33. Consumo de processamento durante etapa de treino.

J# TechPowerlUp GPU-Z 2.28.0 — x
Graphics Card  Sensors  Advanced Validation L1

|GPU Clack LT T R —-—
 Memary Clock | SS06NH: | —

4

|GPU-l—e"“’e"a“"'e M | 520°T |_
| Fan Speed (%) 2 | M7 |

|Fan Speed (RPM) v [ RN | —
[Hemory Used - [ s
|GPU Load Z[f 8% ||l|.||J|I||II|||_II.|. (el
ey Cotter o~ #% 7%
| Video Engine Load ~ M on |

Banselad v P 3%
|PowefCon5umptionﬂr'u'] - |‘WG BewW [
|PowefCon5umption () - |""'29.6‘3¢TDP |
|vboc + [ osnzv | ~ ~
|CPUTempe’at“"e = | 3B0°T |_

|

| System Memory Used

4

532 VB | —

Log to file
|NVIDIA GeForce GTX 1060 6GB | Close

Fonte: (AUTOR, 2020)
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5 RESULTADOS

Dentre as duas categorias de falhas treinadas, a que apresen-
tou melhor taxa de deteccao foi a missing, com uma de suas telas de
detecgao ilustrada na Figura B4.

Figura 34. Ambiente de aquisicdo de fotos proposto.

Fonte: (AUTOR, 2020)

As falhas tipificadas como short apresentaram intermiténcia em
suas detecgoes. Isso se deve principalmente a limitagdo das imagens em
seu banco de teste, com poucas imagens reais replicadas com variagoes
de angulo e incidéncia de luminosidade.

Embora o sistema treinado tenha sido capaz de identificar casos
como os presentes na Figura B3, vicios presentes no banco de teste
acabaram por gerar detecgbes como a presente na Figura B8, além de
inferéncias com baixo indice de certeza para este tipo de falha.

Conforme o gréafico presente na Figura B, apesar do indicador
estar baixo para ser considerado bom, o indice 0.77 (menor valor obtido)
indica que apesar da boa leitura e predigdo, erros ocorreriam.
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Figura 35. Ambiente de aquisicdo de fotos proposto.

Fonte: (AUTOR, 2020)

Figura 36. Deteccao errénea de uma falha.
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6 DISCUSSAO

Uma das principais premissas deste projeto é prototipar con-
ceitos como visao computacional em deteccdo de falhas em processos
industriais, tomando como caso de estudo a problematica de montagem
em PCBs.

Com a utilizacdo de uma linguagem como Python sobre outra
como C++ opta-se pela troca de desempenho por uma programacao
mais flexivel, visto se tratar de uma linguagem interpretativa. Embora
ambas comunidades sejam ativas e ricas em c6digo aberto, Python tém
maior documentagdo e recursos orientados a redes neurais. O uso do
Tensorflow para o desenvolvimento de redes neurais ndo apenas agilizou
a implementacao do sistema criando uma maior abstragao dos concei-
tos e ferramentas necessdrios, fornecendo ferramentas como as caixas
de localizacao de objetos e modelos de redes neurais ja estabelecidos.
A utilizagdo de modelos e ferramentas de codigo aberto usufrui-se de
plataformas validadas em diversos cenarios distintos, com desenvolvi-
mento colaborativo, desde que a comunidade permaneca ativa. Apesar
disso, cada aplicacdo possui suas especificidades, e com elas é preciso
implementar diferentes metodologias.

No caso de sistemas que tenham maior limitagdo de recursos
computacionais, ou que tenham necessidade de maior desempenho para
aplicagoes de grande complexidade em tempo real (ou ambiente de alta
criticidade), a implementagdo de um sistema baseado em uma lingua-
gem compilada pode ser mais recomendada.

Para este caso foi implementado pré-tratamento do banco de
imagens, porém embora o filtro digital tenha resultado em detecgoes
mais precisas, reduzindo o indice de falsos positivos e aumentando de-
tecgOes corretas, ainda é preciso melhor implementacao desta etapa
para nao descartar nuances nao aproveitadas na implementacao atual.
Os parametros da rede neural ainda podem ser melhor ajustados, re-
duzindo a oscilagdo observada no loss durante a etapa de treino, me-
lhorando ainda mais a sua eficicia.

O uso de GPU se demonstrou um grande diferencial, tanto para
as etapas de treino quanto de detecgao, agilizando o processo de treino
e assim permitindo que mais épocas fossem utilizadas e também per-
mitindo a detecgdo em tempo real.

Uma das principais dificuldades encontradas foi a escassez de
conjuntos de imagens abertamente disponiveis para a resolucao do pro-
blema apresentado. A camera utilizada, além de sua baixa resolucdo
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possui leds brancos que por conta da natureza reflexiva da méscara
e pasta de solda, além de alguns componentes presentes, acabam por
alterar o contraste da imagem e assim prejudicam os algoritmos de
predicdo, como demonstrado na Figura B2.

Figura 37. Comparacdo entre imagem colorida e imagem branca e preta.

Um ambiente melhor recomendado para aquisi¢do de imagens|[29]
seria como a Figura B, com uma camera de alta resolu¢do DSLR e ilu-
minagao difusa, evitando assim que o reflexo ocasionado sobre o estanho
e mascara de solda cause detecgao de bordas inexistentes.

Figura 38. Ambiente de aquisicdo de fotos proposto.

Nikon

? white LEDs
lens w/ polarizer
diffusor & polarizer

conveyor belt

C D
Fonte: (PRAMERDORFER, 2015)

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Conforme levantado nas se¢oes anteriores, é requerido um maior
numero de amostras para a implementagao de um sistema mais abran-
gente e preciso. Com a expansao do banco de imagens, seria possivel
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cobrir os componentes e encapsulamentos mais comuns, como QFP,
DIP, SOT23 e SOIC.

Para analise de qualidade de solda em componentes de encap-
sulamento do tipo BGA pode-se utilizar técnicas de radiografia[30],
evidenciando os pontos de solda abaixo do componente como ilustra a
Figura B9. A mesma técnica pode ser aplicada para estudo da condi¢do
das trilhas ocultas nas camadas internas da placa.

Figura 39. Inspecdo de componente BGA, com claros sinais de contato entre
terminais por excesso de pasta de solda.

Fonte: (KIM, 2001)

A utilizacdo de OCR (do inglés, Optical Character Recognition)
permitiria identificar os componentes e associd-los conforme a lista de
montagem, retornando assim a anotacido do componente em falha. Isso
também permitiria o cruzamento de dados com a BoM®, evitando a
indicacao de falsos positivos para circuitos intencionalmente ndo mon-
tados.

Através da utilizagdo do esquemadtico da placa analisada seria
possivel obter maior reconhecimento, permitindo a detecgdo de falhas
como orientagdo, valor ou componente errado. Seriam com isso identi-
ficados diodos que entrariam em condugao ativa mesmo sem energizar
a placa.

Considerando a viabilidade de energizar a placa, pontos de teste
podem ser utilizados para analisar sinais l6gicos e medir tensoes, utili-

1Do inglés, lista de materiais, contendo os componentes utilizados na montagem,
seus valores e anotagoes, bem como possiveis instrugoes.
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Figura 40. Exemplo simulado de OCR associado a classificagdo de falhas.

-
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Fonte: (AUTOR, 2019)

zando niveis analdgicos para tragar um perfil da placa. Componentes
funcionais, porém com comportamento sub-6timo ou com tendéncia a
falha poderiam ser identificados nessa etapa. Cameras térmicas podem
realizar um trabalho complementar as pontas de teste, localizando fa-
lhas por sobreaquecimento e permitindo avaliar variacoes de fabricacao
baseado em um perfil térmico.

Além das solugdes baseadas na API CUDA da Nvidia, arquite-
turas ARM oferecem a tecnologia Neon que permitem a programacio
voltada a miltiplos niicleos[&1] para a modelagem SIMD. Permite-se as-
sim o processamento paralelo (usualmente quatro cores) em hardwares
que nao possuam GPU integrada, sendo assim de menor custo, mesmo
que a um desempenho inferior ao médulo utilizado neste trabalho.



[1]

[10]

[11]
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