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OZET

BASKI DEVRE KARTLARINDA LEHIM HATASI DENETIMI

Furkan Ulger

Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik ve Elektronik Miihendisligi
Damisman: Doc. Dr. Seniha Esen Yiiksel
Mayis 2022, 98 sayfa

Elektronik baski devre karti (BDK) iiretiminde yiizey montaj elemanlarinin (YME) BDK’ya
yerlestirilmesi sirasinda olusan hatalarin biiyiik kismi lehim hatalarindan kaynaklanir.
Lehimlerin boyutlariin kiigiik olmas1 ve farkli sekiller alabilmeleri sebebiyle denetimleri
zordur. Bu tez kapsaminda lehim denetimini farkli kosullarda yapabilmek ig¢in iki
farkli yontem Onerilir: Gozetimsiz derin iiretken modeller ile anomali tespiti ve
entropi diizenlilestirmesi tabanli ince taneli gozetimli simiflandirma. 1ilk olarak, lehim
denetimi siirlandirilmamis bir baglamda yani hatasiz referans kart veya ozel bir
aydinlatma olmadan hem entegre hem de entegre olmayan devre elemanlar1 denetimi
icin beta-Degisimsel Ozkodlayic1 (beta-VAE) mimarisi tasarlanmugtir. Onerilen modelin,
verinin daha ayristirtlabilir ¢oziilmiis bir temsilini 68rendigi, niteliklerin bagimsizligini
arttirdi@1 gosterilmistir.  Anomaliyi karakterize etmede kullanilan aktivasyon ve gradyan
tabanli temsiller karsilastirilmistir.  Farkli beta degerlerinin daha ayristirilabilir temsil
O0grenimine ve model basarimina olan etkisi arastinlmistir. ~ Beta-VAE ile anomali
lehimlerin model egitiminde yalnizca hatasiz lehimler kullanarak yiiksek basar1 orani ile
siniflandirilabilecegi gosterilmistir. Lehim denetimi ic¢in Onerilen bir diger yaklasim ise ince
taneli siniflandirmadir. Hatali ve hatasiz lehim nitelikleri birbirine benzer oldugundan lehim
denetiminin ince taneli siniflandirma problemi oldugu gosterilmistir. Lehim denetiminin
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ince taneli siniflandirmasinda entropiyi diizenlilestirici yontemler kargilastirilmig ve dnerilen
carpik Jensen-Shannon iraksamasinin (JSD), farkli mimarilerde diger yontemlerden daha
basarili oldugu gosterilmistir.  Ayrica, carpik JSD ile entropi diizenlilestirilmesinin
lehimler iizerinde daha ayrigtirici bolgelerden ¢ikarim yapilmasini sagladigi gosterilmistir.
Gozetimsiz derin iiretken modeller, model egitimi sirasinda nadir bulunan hatali lehim
orneklerine ihtiya¢c duymazken gozetimli evrisimsel aglar kadar yiiksek basar1 orani elde
edemezler. Dolayisiyla Onerilen gozetimli ince taneli siniflandirma ile gozetimsiz derin

tiretken model tabanli yontemler arasinda bir 6diinlesim vardir.

Anahtar kelimeler: Lehim denetimi, derin iiretken modeller, ¢oziilmiis temsil 6grenimi,

ince taneli siniflandirma, entropi diizenlilestirmesi.
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ABSTRACT

SOLDER JOINT INSPECTION ON PRINTED CIRCUIT BOARDS

Furkan Ulger
Master of Science Thesis, Department of Electrical and Electronics
Engineering
Supervisor: Dr. Seniha Esen Yiiksel
May 2022 , 98 pages

In the assembly process of printed circuit boards (PCBs), most of the errors are caused
by solder joints in surface mount devices (SMDs). We propose using beta-Variational
Autoencoder (beta-VAE) that learns from normal solder joints and disentangles factor of
variations in data for anomaly detection of solder joints. Latterly, skewed Jensen-Shannon
divergence (JSD) is proposed to maximize entropy of the probability distribution over data to
classify fine-grained solder joints. In this thesis, two different methods are proposed to carry
out solder inspection under different conditions: anomaly detection with an unsupervised
deep generative model and fine-grained image classification with entropy regularization. At
first, in order to solve the optical inspection problem in unrestricted environments with no
special lighting and without the existence of error-free reference boards, we propose a new
beta-VAE architecture for anomaly detection that can work on both integrated circuit (IC) and
non-IC components. We show that the proposed model learns disentangled representation
of data, leading to more independent features and improved latent space representations.
We compare the activation and gradient-based representations that are used to characterize

anomalies and observe the effect of different beta parameters on accuracy and untwining
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the feature representations in beta-VAE. Finally, we show that anomalies on solder joints
can be detected with high accuracy via a model trained directly on normal samples without
designated hardware or feature engineering. The next proposed method for solder joint
inspection is fine-grained image classification. Entropy-regularization based methods are
compared in fine-grained classification of solder joints and it is shown that the proposed
skewed JSD outperforms others on different model architectures. Besides, regularizing
entropy with skewed JSD enables the model to focus on more class discriminative regions.
While unsupervised deep generative models do not require defective solder joints that are
rarely found, they can not achieve as high accuracy as the supervised fine-grained methods.

Consequently, there is a trade-off between the proposed methods.

Keywords: Solder joint inspection, deep generative models, disentangled representation

learning, fine-grained image classification, entropy regularization.
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1. GIRIS

Yiizey Montaj Teknolojisi (YMT) ile elektronik iiretim, elektronik devre elemanlarinin
baski devre kartina yerlestirilmesi siirecine verilen isimdir. Son yillarda tiretim hatlarindaki
yiiksek yogunluklu ve hizli liretim, lehim hatalarinin olugmasina sebep olmaktadir. Hatalarin
tiretimin erken safhalarinda tespiti; liretim giivenilirliinin arttirllmasi, yenileme (rework)
maliyetleri ve hurda kartlarin azaltmasi ac¢isindan onemlidir. Literatiirde YMT siireci ve

lehim denetiminin 6nemini anlatan ¢aligmalar vardir [2, 10].

YMT siirecinde BDK, cesitli asamalardan gecer: krem lehim uygulamasi ve denetimi, yiizey
montaj eleman1 (YME) yerlestirilmesi ve denetimi, dalga lehimleme (reflow soldering) ve
Otomatik Optik Denetim (AOI). Ik adimda kalip baski makinesi (stencil printer), krem
lehimi farkl ¢iplak BDK’lar i¢in 6zel olarak olusturulmusg kaliplar ile uygular. Bu uygulama
sicaklik, nem gibi cevresel etmenlere karsi oldukca hassastir. Bu sebepten krem lehim
uygulamasi asamasi ardindan Krem Lehim Denetimi (SPI) cihazlari ile denetim yapilir. SPI
cihazi, krem lehimin dogru bir sekilde lehim pedlerine uygulanip uygulanmadigini denetler.
Daha sonra YME’ler, ilgili pedlere dizgi makineleri vasitasiyla yerlestirilir. Gorsel denetim
istasyonunda ise YME yerlestirilen karttaki yerlesim hatalarinin tespiti i¢in operator gorsel
denetleme yapar. Bu denetlemede ama¢ BDK iizerindeki kayma, donme, polarite, boyut
ve etiket hatalar1 gibi hatalari tespit etmektir. Dalga lehimleme (reflow) firininda lehimlerin
oncelikle kademeli olarak 1sitilip daha sonra sogutularak kati hale gelmesi ile YME’nin lehim
pedine kalic1 olarak baglanmasi saglanir. Otomatik Optik Denetim (AOI) asamasinda ise
hem YME’nin yerlesim hatalar1 hem de lehim hatalar1 denetlenir. Bu asamadan itibaren
YMT siireci tamamlanir [3]. Denetlenmesi amaglanan bir BDK goriintiisii Sekil 1.1°de,

temsili bir elektronik kart {iretim hatt1 Sekil 1.2°de verilir.

Otomatik optik denetim cihazlar1 6ncesinde lehim kalitesi denetimi bir operator tarafindan
manuel olarak yapilirdi. Ancak manuel denetim hem ¢ok zaman alan hem de hataya yatkin
bir denetim seklidir. Elektronik iiretim endiistrisindeki hizli gelisim, BDK denetiminin hem

yiiksek kalitede hem de yiiksek hizda otomasyonunu gerekli kilar.



Sekil 1.1. Kisa devre hatalari iceren bir BDK goriintiisii.

Kalip baski makinesi SPI E Dizgi makinesi Dalga Lehimleme (Reflow) firini AOI
E
BDK
|: |
SE— —— e o

Tagima bandi m) O

Gorsel denetim
istasyonu

Sekil 1.2. Elektronik kart tiretiminde kullanilan temsili bir YME montaj hatt1 ([2, 3]’den esinlenerek
cizilmistir).

Yiiksek kalitede iiretim yapilabilmesi icin Institute of Printed Circuit Boards (IPC) gibi
kurumlar standartlar1 belirler. BDK iiretim hatlarinda (YMT siireci) kullanilan denetim
cihazlari, bu standartlar1 karsilayacak sekilde denetim yapar. Optik bilgiyi kullanarak lehim
denetimi otomasyonu AOI cihazlari ile saglanir. AOI cihazlari, yiiksek ¢oziiniirliiklii kamera
ve farkli aydinlatma teknikleri ile goriintiiler alir. Alinan goriintiiler islenir ve belirleyici
nitelikler ¢ikarilir. AOI cihazlar giivenilir, hizli ve isabetli denetim sunmanin yani sira
maniiel denetime gore daha az maliyetlidir. Ayrica bu cihazlar iiretimin farkli safhalarinda

da uygulanabilir.



Lehim denetimi yapilmasinda bir¢ok zorluk vardir. Denetlenmesi amaglanan lehimler
genellikle ¢ok kiiciiktiir ve BDK iizerinde YME tiiriine gore farkl sekiller alabilirler. Ayrica
lehim hatalar1 bir¢ok farkl: tiirde olusabilir: kisa devre, asiri/eksik lehim, soguk lehim, lehim
pedinin 1slanmamasi (non-wetting), dikey malzeme, kaymis malzeme, siinmiis lehim, lehim
topguklar1 vb. Ayrica hatali ve hatasiz lehimler arasinda gorsel olarak ¢ok kiigiik farkliliklar
bulunur [10] ve bu kiiciik farkliliklar BDK’da onulmaz hatalara neden olabilir. Bu sebepten

lehim hatalarinin tiretimin erken asamalarinda tespiti biiyiik 6nem tasimaktadir.

Literatiirde lehim denetimi problemi icin sunulan yaklagimlar temelde referans tabanh
yaklagimlar, nitelik ¢ikarma ve derin 6grenme tabanli yaklagimlar olmak iizere 3 temel alanda
incelenebilir. Referans tabanli yaklasimlar hatali BDK’nin hatasizini iceren bir referansa
gore karsilastirma yapar. Nitelik ¢ikarma yaklasimlari ise onceden belirlenmis ayristiric
nitelikleri siniflandirarak denetim saglar. Son yillarda yapilan ¢calismalarda derin 6grenmenin
geleneksel nitelik cikarimi tabanli yaklagimlardan daha bagarili olmasi nedeniyle lehim
denetimi i¢in de bircok derin 6grenme yaklasimlar: Onerilir. Bu tezde de lehim denetimi

problemi icin derin 6grenme tabanli yaklasimlar 6nerilir.

Bu tezde lehim denetimi problemine iki ayri yonden ¢oziim iiretilmesi amaglanmustir.
Ik yaklasim, BDK iiretim hatlarinda lehim hatalar1 nadir olustugundan hatali lehim
gerektirmeden normal lehimi modelleyen gozetimsiz derin iiretken model tabanlh
yaklasimdir. Bu yaklasimda lehimlere anomali puani atanip daha Onceden belirlenmis
bir esik ile karsilastirma yapilir ve lehimin hatali/hatasiz olduguna karar verilir. Hatal
lehim Orneklerinin yeterince bulundugu durumlarda ise gozetimli evrisimsel sinir aglari
kullanilabilir. Gorsel olarak birbirine benzeyen hatali/hatasiz lehim goriintiilerini yiiksek
bagarim orani ile siniflandirabilmek icin ise ince taneli lehim siniflandirma problemine bir
maksimum entropi diizenlilestirme yaklasimi onerilir. Maksimum entropi diizenlilestirmesi
icin Onerilen yaklasimin literatiirdeki mevcut yaklagimlardan daha basarili oldugu gosterilir.

Sunulan yontemler Boliim 1.1.°de, literatiire katkilar Boliim 1.2.°de verilmistir.



1.1. Tezin Kapsam

Bu tezde BDK iizerinde bulunan YME lehimlerinin denetlenmesi amaglanmustir.
Literatiirdeki mevcut yaklagimlar ¢ogunlukla 6zel bir aydinlatma, nitelik miihendisligi
(Iehim hata tespiti i¢in belirleyici niteliklerin bulunmasi) ve model egitiminde hatali lehim
veya karsilastirmak amaciyla hatasiz bir referans BDK gerektirmektedir. Bu gereksinimlere
ihtiyag duymadan lehim denetimi yapabilmek amaciyla gozetimsiz derin iiretken modeller
ile hatasiz lehimlerin modellenmesi onermekteyiz. Ek olarak ¢oziilmiis temsiller 6grenilerek
hatali ve hatasiz lehimler i¢in daha ayristiric1 bir temsil Ogrenilebilecegi gosterilmisgtir.
Test sirasinda farkli anomali puanlama yontemleri kullanilarak hatali/hatasiz lehim ayrim

yapilmusgtir.

Hatali ve hatasiz veri sayisinin yeterli oldugu durumlarda ise gozetimli evrisimsel sinir
aglar1 kullanilabilir. Hatali/hatasiz veri ornekleri birbirine benzediginden ve ayni siniftaki
ornekler arasi gorsel farkliliklar fazla olabildiginden lehim denetimi problemine ince
taneli goriintii simflandirma problemi olarak yaklasilmistir. Ince taneli (fine-grained)
simiflandirmada entropi-diizenlilestirme tabanli yOntemlerin basarim oranimi arttirdigi
literatiirde gosterilmektedir. Bu yontemlere odak kaybi (focal loss), etiket diizlestiren
diizenlilestirme (label smoothing regularization), maksimum entropi 6grenimi ornek olarak
verilebilir. ~ Bu tezde ince taneli lehim smiflandirmasi i¢in carpik Jensen-Shannon
rraksamasinin (JSD) diger entropi-diizenlilestirme tabanli yaklasimlardan daha basarili

oldugu ve carpik JSD ile daha ayristirici bolgelere odaklanilabildigi gosterilmistir.

1.2. Literatiire Katkilar

Bu tezin literatiirde katkilar1 asagida verildigi gibi 6zetlenmistir:

* Lehim denetimi problemini sinirlandirilmamis bir baglamda ¢6zmek amaglanmusgtir:
Ozel bir aydinlatma, nitelik miihendisligi ve model egitiminde hatali lehim veya

hatasiz bir referans BDK gerektirmez.



Lehim denetimi problemine 6zel bir 5-VAE mimarisi tasarlanmig, farkli anomali
puanlama teknikleri ile analiz edilmis ve [ terimindeki degisimin etkisi aragtirtlmigtir.
Ayrica, $-VAE kullaniminin basarima olan etkisi ve normal, anomali lehimlerin gizli

uzay temsillerinin gorsel olarak nasil ayristirilabilir hale geldigi gosterilmigtir.

Modelimiz, tek bir mimaride hem entegre hem de entegre olmayan (pasif) devre
elemanlarinin lehim denetiminde kullanilmigtir. Bildigimiz kadariyla anomali tespiti

kapsaminda daha once literatiirde boyle bir ¢calisma mevcut degildir.

Lehim denetimi probleminin ince taneli bir goriintii stniflandirma problemi oldugu

gosterilmigtir.

Lehimlerin ince taneli siniflandirmasinda entropi-diizenlilestirmesi i¢in carpik JSD
kullanimi 6nerilmigtir. Bu diizenlilestirme yontemi ile farkli modeller icin basari

oraninin arttirilabildigi gosterilmistir.

Entropi-diizenlilestirme tabanli modellerin goriintiide daha ayirt edici bolgelere

odaklanabildigi ve bunun model basarimin arttirdig1 gosterilmistir.

1.3. Tezin Akisi

Tezin akist agagida verilmistir:

1. Bolimde tezin motivasyonu, problem tanimi, literatiire olan katkilar ve tezin

kapsamindan bahsedilmistir.

2. Boliimde lehim denetimi i¢in sunulan mevcut ¢alismalar, yardimci materyallerden

bahsedilmistir.

3. Boliimde tezde kullanilan yaklagimlarin temelleri verilmistir.

4. Boliimde onerilen derin iiretken modellerden ve maksimum entropi 68renimi ile

ince taneli siniflandirmadan bahsedilmistir.



* 5. Bolimde oOnerilen yontemler ile yapilan deneysel calismalar ve sonuclar

gosterilmigtir.

* 6. Boliimde tezin sonuglart ve yapilan ¢ikarimlara yer verilmistir.

2. LITERATURDEKI LEHIM DENETIMI
YONTEMLERI

BDK lehimleri denetimi eskiden beri siiregelen bir problemdir. Denetim bir veya birden fazla
kamera ile dis etkilerden etkilenmeyecek bir diizenekte goriintiiler alinarak yapilmaktadir.
Lehim yiizeylerinin aydmlatilmasinda da cesitli aydinlatma teknikleri kullanilmaktadir.
Lehimlerin otomatik optik denetimi i¢in literatiir temelde iice ayrilmaktadir: Referans bazl

yontemler, nitelik ¢ikarma bazli yontemler ve derin 6grenme bazli yontemler.

2.1. Referans Bazhh Yontemler

Referans bazli yontemler test edilen BDK’nin referans (hatasiz) hali ile piksel piksel veya
nitelik karsilagtirmas1 yapmaktadirlar [10]. Temelde goriintii ¢ikarma ve nitelik eslestirme

yaklagimlarini kullanilmaktadir.

2.1.1. Goriintii Cikarma

Goriintii ¢ikarma yaklasiminda bir referans kart goriintiisii ve test edilen kart goriintiisiiniin
piksel seviyesinde karsilastirilmasi amacglanmaktadir.  Referans goriintii, test edilen
gorlintiinlin hatasiz bir versiyonudur. Cikarilmis goriintii, referans ile hatali karttaki
farkliliklar1 (hatal1 kisimlar1) gosterir.  Goriintii ¢ikarmada kullanilan mantiksal XOR
operasyonunun bir ornegi Sekil 2.1°te verilmistir. Referans goriintii bazli yontemler BDK
su yolu denetiminde [4, 11, 12], BDK iizerindeki YME denetiminde kullanilmaktadir

[4, 13-15]. Piksel seviyesinde karsilastirma yapilabilmesi i¢in boliitleme ve goriintii



v
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Sekil 2.1. XOR mantik operasyonu ile hatali ve referans goriintii arasinda fark iglemi [4].

cakistirma yaklasimlart kullanilarak, sonrasinda eslesen piksel farklarina bakilarak hata
tespiti yapilmaktadir [4, 11, 13]. Daha hassas tespit i¢in hatasiz kartlarin Gauss karigimlari
ile modellenmesi yapilabilir. Boylece test goriintiilerinin 6grenilen Gauss dagilima olan
uzakliklar1 devre elemanlarinin yerlesim hatalarint verir [15]. Ye vd. [13] ise hatasiz
entegre lehimi ve hatali entegre lehim goriintiileri arasindaki farki renk 6zii (hue) kanalinda
analiz eder. Goriintii ¢ikarma yaklagimi yalnizca uzamsal alanda degil frekans alaninda
da kullamlabilir. Tsai vd. [16] Fourier doniisiimiinii kullanarak kart goriintiilerini frekans
alanina tagir, referans ve test goriintiileri arasindaki farklara bakarak hata tespiti amagclar.
Goriintii ¢ikarma bazli yaklagimlart uygulamasi kolaydir ancak renk de8isimleri, goriintii
cakigtirma, aydinlatma hassasiyeti ve yansima degisimlerinden etkilendikleri i¢in pratikte

kisith kullanima sahiptirler.



2.1.2. Nitelik Eslestirme

Nitelik eglestirme yonteminde, BDK karsilagtirmak yerine test goriintiisiinden cikarilan
nitelikler ve referans nitelikleri kargilagtirnlmaktadir [10, 17]. Kargilagtirilan nitelikler
ayni ise BDK hatasiz kabul edilmektedir. Bu eglestirme prosediiriine taslak eslestirme
ad1 verilir. Taslak eslestirme yonteminde yalnizca nitelikler kullanildigindan depolama ve
zaman gereksinimi azdir. Hatasiz BDK’dan lokal ikili Oriintiiler [18], yon nitelikleri [19];
florasan aydinlatma yansimalarindan su yolu Oriintiileri [20] ¢ikartilarak test goriintiileriyle
karsilagitirip su yolu hatalarinin tespiti amaglanmaktadir. Taslak eglestirme amaciyla
normallestirilmis c¢arpaz ilinti (NCC), ilinti katsayis1 gibi yontemler, BDK iizerindeki
yerlesim hatalar (eksik, hizalanmamig, donmiis devre elemani) tespitinde kullanilmaktadir
[21-24]. Goriintii ¢ikarma yaklagiminin aksine cevresel etmenlerden daha az etkilendikleri
icin daha giirbliz bir yaklagimdir. Nitelik eslestirmenin en biiyiik dezavantaji, gercek

senaryolarda uygulanabilirlik i¢in ¢ok sayida taslak gerektirmeleridir.

2.1.3. [Istatistiksel Modelleme

Istatistiksel modelleme bazli yontemler, referans aldiklar1 hatasiz YME lehimlerini
modelleyerek test edilen lehimin hatali olup olmadigim tespit etmeyi amaglamaktadirlar.
Xie vd. [25] hatasiz referans lehimin gri degerlerinin ortalamasi ve varyansini kullanarak
modellemektedirler. Daha sonra test goriintiisii ile farki alinarak piksel farkliliklarini
simniflandirmada kullanilir.  Bir bagka calismada [26] ise entegre devre elemam lehimleri
modellemesinde, gorsel arkaplan c¢ikarma (ViBe) yaklasimi kullanilmaktadir. Sabit bir
taslak kullanimi, yaklagimin kullanilabilirligini azaltacagindan farkli lehimler icin farkli
taslaklar kullanilmas1 da oOnerilmektedir [13]. Giirbliz Temel Bilesen Analizi (RPCA)
yontemi ise lehimlerin diisiik boyutlu temsilinin 6grenilmesinde kullanilmaktadir [27].
Ancak biiylik matrislerin 6zdegerlerinin (eigenvalue) hesaplanmasi uzun zaman alabilir.
Jiang vd. [28], krem lehim denetimi icin bir¢cok biyolojik renk nitelik haritalarindan
olusan alt manifold Ogrenirler. Bu sayede Bolim 2.2.°de bahsedilen nitelik ¢ikarma
bazli yaklagimlarda siklikla kullanilan asamali aydinlatmaya ihtiya¢ duymadan denetim
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yapilabilmektedir. Istatistiksel modelleme bazli yaklasimlar, model egitiminde hatali lehim
verisi olmadan da denetim yapabilir ancak model 6grenimi i¢in taslaklar sinirlt oldugundan

hata tespitinde genellesebilirligi tartismalidir.

Modelleme bazli yaklasimlarda yaygin On isleme yontemi, renk uzayir doniisiimleridir.
Standart lic ylik baglasimhi aygit (CCD) kamera, kirmizi-yesil-mavi (RGB) goriintiiler
tiretir. Bazi calismalarda lehim bolgesinin arka plandan ayirt edilerek tespit edilmesinde
farkl1 renk uzaylarmin RGB’den daha etkili oldugu gozlemlenmektedir. Ornegin, lehim
goriintiilerini arka plandan ayirip boliitleyebilmek i¢in parlaklik-renklilik (YIQ) [29], hatasiz
lehimleri modellemede veya hata tespitinde renk oOzii-doygunluk-parlaklik (HSV) renk
uzaylar1 kullanilmaktadir [13, 26, 27].

2.2. Nitelik Cikarma Bazh Yontemler

Nitelik ¢ikarma bazli yaklasimlar, temelde ii¢ adimdan olusmaktadir: On isleme, nitelik
¢ikarimi ve simiflandirma. On isleme yontemleri, lehim gériintiilerinin cevresel etmenlerden
miimkiin oldugunca armndirilarak boliitlenmesi igin kullamlmaktadir. Ilgilenilen bolgeler
elde edildikten sonra Onceden berlilenen nitelikler c¢ikarilir veya nitelik ¢cikarma amach
cesitli doniistimler uygulanir. Son olarak ¢ikarilan nitelikler lehim hata karakteristiklerini
belirlemek amaciyla bir simiflandiriciya sokulur. BDK denetiminde kullanilan nitelik

cikarimi tabanl yaklagimlarin 6zeti Tablo 2.1°de verilmistir.

2.2.1. Onisleme

BDK iizerindeki lehimlerin bdéliitlenmesi, denetimin dogru yapilmasi i¢in Onemli bir
adimdir. Boliitlemenin basariyla yapilabilmesi i¢in boliitleme Oncesinde cesitli yaklagimlar
uygulanmaktadir. Mar vd. [29], BDK’larin hizalanmasinda Hough dogru doniistimiinii
[30], aydinlatma tipindeki degismelere karsin aydinlatma standartlastirma (illumination
normalization) yoOntemini Onermektedir. ~ Hough doniisimii ile BDK’daki hizalama

problemleri tespit edilerek yatay ve dikeyde BDK’nin hizalanmasi saglanmaktadir.



Aydinlatma standartlagtirmasi, diisiik frekanslhi ayrik konsiniis degisimi katsayilarim
atarak aydinlatmanin BDK iizerinde diizgiin dagilmasin ve boliitlemenin iyilestirilmesini
saglamaktadir. Daha sonra, lehim goriintiilerini arkaplandan ayirip boliitleyebilmek icin
oncelikle RGB renk uzaymdan YIQ uzayina doniistiiriir. Gri piksel degerlerini esikleyerek
lehimleri boliitler. Jiang vd. [28] ise c¢iplak kart (bare board) lehimlerinin boliitlemesi i¢in
BDK iizerindeki su yollar1 ile lehimler arasindaki renk farkliliklarindan yararlanmaktadirlar.
Ikili esikleme kullanarak lehim goriintiilerini béliitler, arkaplan giiriiltiisii filtrelenmesinde
ise morfoloji kullanilmaktadir. Zeng vd. [31, 32] ise hem entegre hem de pasif devre
elemanlar1 boliitlenmesinde lehim yiizeyi iizerindeki renk dagilimlar1 ve aydinlatmalardan
yararlanmaktadir.  Oncelikle BDK iizerindeki yansitic1 tiim yiizeyler coklu esikleme
yaklagimu ile tespit edilir. Daha sonra, Gauss Karisim Dagilim1 (GMM) ile modellenen renk

dagilimi kullanilarak BDK iizerindeki delik ve isaretler filtrelenir [32].

Entegre veya entegre olmayan devre elemanlarindan nitelik ¢ikarilacak boliitlenmis bolgeler,
ayrica birgok alt boliimlere ayrilmaktadir [5, 6, 8, 33, 34]. Wu vd. [5], Sekil 2.2 (a)’de
gosterildigi gibi entrege devre elemanini, Hongwei vd. [6] ise Sekil 2.2 (b)’deki gibi
entegre olmayan devre elemanlarini bir¢ok alt boliime ayirir. Daha sonraki c¢aligmalarda,
nitelikler yalmzca entegre govdesi ve lehim pedlerinden ¢ikarilmaktadir [8, 33]. Song
vd. [34] ise genetik algoritmay1 kullanarak niteliklerin nereden ¢ikarilmasini gerektigini

belirlermektedirler.

Smiflandiric1 bagsart oramimi arttirmak amaciyla bdéliitlenmis bolgelerden ¢ikarilacak
belirleyici nitelikleri secebilmek icin entropi [33], Adaboost [6], kalitimsal (genetic)
algoritma [8] yaklasimlar1 ile nitelikler belirlenip basar1 oranimin arttirilmasit da

amaclanmaktadir.

Ong vd. [35], dikey goriintiilemeye ek olarak bir ayna yardimiyla egimli goriintiilleme
yaparak lehimlerle ilgili daha ¢ok geometrik bilgi almayr amaclamaktadir.  Egimli
goriintiileme ile alinan verilerde siniflandirma basarisinin dikey goriintiilemeye gore yiiksek

oldugu gozlemlenmektedir.
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Sekil 2.2. (a) Entegre devre elemani (IC) boliitlemesi (devre eleman1 gévdesi, bacaklari ve lehim), (b)
entegre olmayan (non-IC) devre elemani boliitlemesi ([5, 6]’dan esinlenerek ¢izilmisgtir).

2.2.2. Nitelikler

Nitelik ¢cikarma bazli yontemler, hatali ve hatasiz lehim, su yolu veya YME hatalar1 tespiti
icin belirleyici nitelikler ¢ikarmay1 amaglamaktadirlar. Lehim durumunu belirlemede, biiyiik
oranda lehimin geometrik ve optik kaynakli nitelikleri kullanilmaktadir. Bu nitelikler
baslica geometrik nitelikler, renk nitelikleri ve diger nitelikler olarak siniflandirilmaktadir.
Nitelikler, genellikle YME lehim yiizeylerinden ve govdelerinden ¢ikarilmaktadir. YME
ve lehim pedi boliimleri Sekil 2.3’te verilmektedir. Cikarilan nitelikler daha sonra bir
siiflandiriciya sokularak lehimin hatali olup olmadigi ve ne tip bir hata oldugu tespit

edilmektedir.
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Lehim Pedleri

Elektrotlar Devre Elemani Entegre Entegre [ehim
Govdesi Govdesi Bacadl Pedi

Sekil 2.3. YME boliitlemesi [1]. (a) Pasif devre elemani, (b) entegre devre elemani parselasyonunu
gostermektedir.

Capson vd. [36] lehim hatalar1 tespitinde asamali aydinlatma kullanarak yansitici lehim
yiizeylerinde renk konturlart olusturmaktadir. Bu sayede ii¢ boyutlu lehim yiizeyi bilgisi, iki
boyutta kullanilabilir. Lehim hata denetiminde kullanilan agamali RGB aydinlatmanin bir
ornegi Sekil 2.4’te verilmektedir. Kirmizi, yesil ve mavi aydinlatma farkli acilardan lehim
yiizeylerine geldigi icin farkli lehim hatalarinda, lehim yiizeylerinde farkli renk konturlari
olugmaktadir. Bu bilgi, lehim hata tipini karakterize etmede kullanilir. Lehim yiizeyinde,
farkli lehim hatalar1 i¢in olusan renk konturlar1 Sekil 2.5’te gosterilmektedir. Aydinlatma
sonucunda olusturulan renk konturlarindan ¢ikarilan renk nitelikleri baslica: Ortalama gri
degeri, beyaz piksellerin orani (percentage of highlight) [8, 33, 34, 37], renk degisimleri [7]
olarak siralanabilir. Kim vd. [37] hatasiz, eksik ve agir1 lehim tespiti i¢in her bir RGB kanalin
ortalama gri degerleri ve esikleme sonrasi beyaz piksellerin oranim1 kullanmaktadir. Renk
niteliklerinin belirleyici olmadig1 durumlarda ek belirleyici niteliklere ihtiyac vardir. Lehim
yiizeyi yansitict oldugundan farkli agilardan uygulanan aydinlatma, lehim yiizeylerinden
dagilir ve yansir. Yansima ve dagilimlar, lehimin yonelimini hesaplamada kullanilir. Wu vd.
[7] ise literatiirde kullanilan yaygin renk niteliklerine ek olarak renk degisimleri kullanimini

onermektedir.

RGB aydinlatma ve renk konturlarindan nitelikler ¢ikarma yaklagimi endiistriyel cihazlarda
da yaygin olarak kullanilir. Lehim denetimi i¢in AOI cihaz1 iireten bazi sirketler: Omron,
Orbotech, Viscom AG, Koh Young Technology, GOEPEL electronic’dir. Ik olarak Omron

sirketi, lehim denetimi i¢in endiistriyel bir cihaz gelistirmistir [38].
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Sekil 2.4. YME lehim yiizeylerini aydinlatmada kullanilan agamali RGB aydinlatma ([7]’dan
esinlenerek ¢izilmigtir).

Literatiirde renk nitelikleri ile birlikte geometrik niteliklerde siklikla kullanilmaktadir.
Geometrik nitelik olarak lehim alanini [7, 39], cevresi, uzunlugu, yiiksekligi, genisligi
[36, 40], kutup isaret alam1 [39] belirlenir. Ayn1 zamanda lehim egriligi ve duraganlig
belirleyici nitelik olarak kullanilmaktadir [41]. Entegre bacak ve lehim pedlerinden cikarilan
renk dagilimlart ve lehim alanlari, agirlhik merkezi, piksel siireklilikleri lehim hatalarim
siniflandirmada kullanilir [5, 7, 39]. Hongwei vd. [6], her bir renk kanalinin agirligi, alani,
stirekliligi ve zithik oramini kullanir. Bir bagka ¢alismada ise geometrik niteliklere ek olarak

dalgacik nitelikleri kullaniminin basar1 oranini arttirdig1 gozlemlenmistir [22].

Literatiirde siklikla kullanilan asamali RGB aydinlatmanin yanmi sira asamali aydinlatmaya
ihtiya¢ duymadan denetim amaglayan calismalar da vardir [22, 29, 42—-44]. Chiu vd. [42],
tek kademeli dairesel aydinlatma ile pasif devre elemani lehimlerini aydinlatir. Lehim
yiizeyindeki parlak bolgelerin dagilimi [42, 43], renk boliitlemesi, maskeleme [44] lehim
hata tipini belirlemede kullanilmaktadir. Cesitli doniisiimler kullanarak farkli nitelikler de
elde edilebilmektedir. Acciani vd. [22], referans goriintii ile test goriintiisiiniin dalgacik
nitelikleri arasindaki ilintiyi kullanir. Mar vd. [29] ise lehimleri simiflandirmada Gabor
niteliklerinin dalgacik niteliklerinden daha basarili sonug¢ verdigini gosterir. Bu yaklagimlar,
0zel bir aydinlatma gerektirmeden lehim denetimini saglayabilir, ancak onceden belirlenmis

niteliklere kiyasla daha ¢ok zaman ve hesaplama kaynagina ihtiya¢c duymaktadirlar.
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Tar Yandan GOrinim Ustten Gérunam

Eksik lehim

Asiri lehim

Soguk lehim

al

Kaymis devre
glemani

Dikey
malzeme m

Lehim yok i -

Eksik devre

Sekil 2.5. Dairesel RGB 151k altinda gesitli lehim hatalar1 ([7, 8]’den esinlenilerek ¢izilmistir).
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2.2.3. Smiflandirica

Yiizey montaj elemanlarinin ilgili yerlerinden nitelik ¢ikarimi sonrasinda ¢ikarilan nitelikler,
lehimin hata tipini belirlemek i¢in bir stniflandiriciya sokulur. Literatiirdeki ¢caligmalar bir¢ok
farkli siniflandiric1 kullanmaktadir: Cok katmanli perceptron (sinir ag1) [8, 14, 22, 37, 43],
naif Bayes siniflandirict [33, 37], Destek Vektor Makinesi (SVM) [33, 34, 45], karar agaci
(decision tree) [6], vektor nicemleme (learning vector quantization) [7, 35, 46, 47] gibi.
Bazi calismalarda [33, 37] ise tek siniflandiricinin hata tipini belirlemede yeterli olmadig:

durumlarda bagsar1 oranimi arttirmak icin iki asamali siniflandirici onerilmektedir.

2.3. Derin Ogrenme Bazhi Yontemler

Son yillardaki ¢alismalarda derin sinir aglar1 bazli yaklasimlarin, geleneksel nitelik ¢ikarimi
bazli yontemlere gore daha basarili oldugu gosterilmektedir [48]. Bu sebepten literatiirde,
lehim denetimi problemine de bircok derin 6grenme bazli yaklasimlar uygulanmaktadir.
BDK denetiminde kullanilan derin 6grenme tabanli yaklasimlarin 6zeti Tablo 2.2°de

verilmektedir.

Cai vd. [49], entegre lehiminde denetim yapilacak bolgeyi tespit etmek ve lehimin hatali
olup olmadigina karar vermek icin evrisimsel sinir aglar1 (CNN) kullanmaktadir. CNN bazl
yaklasimin, modelleme bazli yaklasimlar ve geleneksel nitelik ¢cikarimi bazli yaklagimlardan
daha basarili oldugunu gosterir. Dai vd. [50] ise lehim bolgesi tespitinde You Only Look
Once (YOLO) algoritmasi ve etiketli veri sayisin arttirmak i¢in aktif 9grenme 6nermektedir.
Wu vd. [51], Mask R-CNN algoritmasi kullanarak ortak bir mimaride hem lehimin tespitini
hem de siniflandirmasim1 amaglar. Daha sonra Faster RCNN ve YOLO modellerini birlikte

kullanarak hata tespit bagarisinin arttirilmas1 amag¢lanmaktadir [52].

Gozetimli sinir aglarin egitiminde hem hatali hem hatasiz etiketli lehim goriintiileri
kullanilmaktadir. Ancak lehim denetimi probleminde hatali lehim goriintiileri elde etmek
zordur. Ayrica lehim hatalar ¢ok farkli sekillerde olusabildiginden tiim hata tiplerini

kapsayici bir veri kiimesine ihtiya¢ vardir. Bu sebepten bazi ¢alismalar, probleme anomali
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tespiti olarak yaklagsmaktadir [1, 53-55]. Mujeeb vd. [53] hatasiz lehim goriintiilerini
ogrenmede Lineer Ozkodlayici kullanmaktadir. Test goriintiilerinin anomali derecesi, test ve
referans goriintiilerin nitelik vektorleri arasindaki Euclidean mesafesi ile hesaplanmaktadir.
Referans goriintiiye yakin olan test goriintiileri hatasiz lehim, uzak olan goriintiiler ise hatal:
olarak degerlendirilir. Bu ¢alismada, onerilen yaklagimin scale invariant feature transform
(SIFT) gibi geleneksel nitelik ¢ikarma bazli yaklagimlardan daha basarili oldugu raporlanir.
Bir bagka ¢alismada [55], hatasiz lehim goriintiileri modellemesi igin Cekismeli Ozkodlayici,
test goriintiilerinin anomali derecesini belirlemede Mahalanobis mesafesi kullanilmaktadir.
Zheng vd. [54], krem lehim uygulamasindaki farkliliklar sebebiyle ¢oklu-gérev 6grenimi
(multitask learning) yaklasimini onermektedir. Bu yaklasim, mevcut problemin ¢oziimi
icin farkli problemlerden elde edilen ¢ikarimlar: kullanir. Bu sayede lehim denetimi, daha
genel baglamlarda yapilabilir. Derin iiretken modeller de hatasiz lehimleri modelleme ve
anomali tespitinde kullanilabilir. Li vd. [56], Least-squares GAN (LS-GAN) yaklasimini
kullanarak hatasiz entegre lehimlerini modellemektedir. Hatal1 ve hatasiz goriintii arasindaki
piksel farklar1 anomali puan1 olarak kullanilir. Ulger vd. [1] ise hem entegre hem entegre
olmayan lehimleri modellemede 5-VAE kullanmaktadir. Test goriintiilerine anomali puani

atamasi i¢in ise hem aktivasyon hem de gradyan bazli yontemler 6nermektedir.

Literatiirdeki lehim denetimi yontemlerinin birbirine gore avantaj ve dezavantajlar1 vardir.
Nesne tespit algoritmalarini kullanan yontemler, hem hatali lehimi/devre elemanin tespit
edip [50] hem de siniflandirabilmektedirler [51, 52]. Diger yontemler gibi 6n bir boliitlemeye
ihtiyac duymadan BDK iizerinde hatay1 tespit edebilmeleri uctan uca denetim imkani
saglamaktadirlar. Yalnizca hatasiz lehim kullanarak gozetimsiz 6grenim yapan yontemler
[1, 13, 25-28, 53, 57], elde edilmesi zor olan hatali lehim verisine ihtiya¢c duymadan denetim
saglarken gozetimli modeller kadar yiiksek basarim oranina erisemezler. RGB aydinlatma
kullanarak yansitici lehim yiizeylerinden nitelikler ¢ikaran [5, 5-8, 13, 26, 27, 33, 34, 36, 37,
39, 41, 45, 47, 58, 58, 59, 59, 60] veya derin modeller [49-51, 53, 56] kullanan yaklasimlar
literatiirdeki ¢alismalarin biiylik ¢ogunlugunu olusturmaktadir. Giinlimiizdeki endiistriyel
AOI cihazlarinda da siklikla kullanilan kiiresel/dairesel RGB aydinlatma 6zel bir donanim

gerektirmektedir.
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Tablo 2.1. Denetlenen hata tipleri, asamali RGB aydinlatma kullanimi, igleme yontemleri, nitelikler
ve siniflandiricilara gore literatiirdeki lehim denetimi yontemleri.

Calisma Lehim hatalar RGB Isleme yontemleri Nitelikler Simflandiricilar
Hatasiz, yetersiz, agir1,
Pencereleme, esikleme, Alan, gevre, dairesellik, N
[36] eksik lehim, kayip bacak, v Karar agaci
Katar uzunlugu kodlamasi agirhk merkezi
1slanmamis ped ve bacak
Hatasiz, soguk, yetersiz lehim,
Ortalama gri degeri, aydinlatma yiizdesi, SVM ve Bayes [24],
[8,33] kaymus ve yonlii malzeme, v Entropi[24], genetik algoritma[23]
taslak eslestirme MLP[23]
dikey malzeme
[45] Asirieksik, yetersiz, hatasiz lehim v NS Ortalama gri degeri, aydinlatma yiizdesi SVM
Hatasiz, eksik, kaymis, Renk alani, agirhig, Ikili karar ve
[6] v Alt bolgelere ayirma, Adaboost
soguk ve asir1 lehim stirekliligi ve zitlik oran1 baglanim (regression) agact
Aydinlatilmis oriintii alanlar
[58] Hatasiz, eksik, ve asir lehim v Capraz ve oto ilinti MLP
ve konumlart
Kaymus, eksik, yetersiz,
. Yerlesim, mantiksal
[39] soguk lehim, dikey, eksik, v Alt bolgelere ayirma NS
ve sekil nitelikleri
polarite hatali YME
Hatasiz, soguk, eksik, agiri lehim, Lehim alam ve dagilimi,
[71 v Alt bolgelere ayirma LVQ
eksik, kaymus, dikey malzeme agirhik merkezi, renk degisimi
Ortalama gri degeri,
[41] Yetersiz, agir1, eksik ve hatasiz lehim | v/ Alt bolgelere ayirma aydinlatma yiizdesi, k-Nearest Neighbour (kNN)
yiizey alani ve egrisi
Hatasiz, yanls, eksik, donmiis,
[34] dikey malzeme, kaynus, v Genetik algoritma Ortalama gri degeri, aydinlatma yiizdesi SVM
agir1, soguk lehim
[43] Hatal1 / hatasiz - Boliitleme, esikleme Lehim alani, gevresi, varyans MLP
Normallestirilmis standart sapma
Eksik, hizalanmamus, yonlii,
[23] - | Parlaklik ve boyut normallestirme, pencereleme ve hacim, NS
yanlig devre elemant, kétii lehim
gri degerlerin piksel siklig1
Kose tespiti, genetik algoritma [21], X
[21,24] | Eksik, hizalanmamus, yonlii malzeme | - Taslak eslestirme -
Ayrik Kosiniis Doniisiimii (DCT) [24]
[4, 14, 15] Yerlesim hatalart - Béliitleme, goriintii cakistirmal4] Goriintii ¢rkarma MLP [14]
Aydinlatma normallestirme, N
[29,61] Hatasiz, yetersiz, agirt lehim - DCT, Gabor, Dalgacik nitelikleri Mahalanobis mesafesi
boliitleme
[35] Hatasiz, yetersiz, agirt - Coklu agidan goriintiileme - LVQ
Soguk, eksik, yetersiz, kaymis lehim, R .
[51 v Boliitleme Sekil, dijital, mantiksal nitelikler NS
kisa devre, kalkmus, biikiilmiis bacak
[22] Hatasiz, yetersiz, agirt - Béliitleme Geometrik, dalgacik, ilinti MLP
LVQ [46, 47],
[46, 47] Hatasiz, yetersiz, asir1 lehim - - -
Bulanik kural-bazli siniflandirici[46]
Ortalama gri degeri [37],
[37,59] Hatasiz, eksik, yetersiz, agirt lehim v Esikleme, boliitleme [37] MLP, Bayes smiflandiricisi [37]
aydinlatma yiizdesi, egim agilari[37, 59]
[28] Hatasiz / hatali lehim - Boyut indirgeme, YIQ renk uzayi Renk nitelikleri k-NN
Gauss Karigim Dagilimi [60],
[26, 60] Hatasiz / hatali lehim v HSV renk uzay1 Siklik haritast
arkaplan ¢ikarma [26]
[27] Hatasiz / hatal lehim v HSV renk uzay: On konum bilgisi Esikleme
[13] Hatasiz / hatal1 lehim v Adaptif taslak tiretimi, HSV renk uzay1 Goriintii gikarma Agirliklandirilmus pikseller
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Tablo 2.2. Denetlenen hata tipleri, asamali RGB aydinlatma kullanimi, igleme yontemleri, derin
O0grenme yontemine gore literatiirdeki lehim denetimi yaklagimlart.

Calisma Lehim hatalari RGB Isleme yontemleri Derin model
[49] Hatal1 / hatasiz v Boliitleme CNN
Hatali, hatasiz, kaymaisg,
[51] dikey, eksik devre eleman1 v NS Mask-RCNN
Kisa devre, agiri/eksik lehim, . Faster RCNN,
521 | delik lehim, lehimde kirlilik |~ | DDK ¢ikanmi ve parsellemesi YOLO, FPN
[50] Hatal1 / hatasiz v Aktif 6grenme YOLO, CNN
[53] Hatali / hatasiz v Boliitleme Lineer Ozkodlaylcl
[55] Hatali / hatasiz - NS Cekismeli Ozkodlayici
[56] Hatali / hatastz v Tl g‘;;‘ilg;ﬁlekarma’ GAN, kodlayici

2.4. Ince Taneli Stmflandirma

Ince taneli siniflandirmada temel zorluk, farkli siniflarin birbirine gérsel olarak oldukca
benzer olmasi ve genel siniflandirmanin aksine sinif i¢i gorsel varyasyonun fazla olmasidir.
Nitelikleri uc¢tan uca kodlayarak siiflandirmak, literatiirde gegerli bir yaklagimdir. Ugtan
uca nitelik kodlama yontemi, simiflar aras1 goze ¢carpmayan farkliliklar1 yakalayabilecek bir
temsil 6grenmeyi amac¢lamaktadir. Bunun i¢in agir1 giivenli tahminleri cezalandirip entropi
arttirnlarak model genellestirilmesi arttirtlabilir [62]. Literatiirde model tahminlerindeki
asirt giiveni azaltici 0zgiil kayip fonksiyonlar1 ile bu yaklagim gerceklenebilmektedir
[63, 64]. Model egitimi sirasinda amag, etiketlerin olabilirligini maksimize etmektir. Bu
islem, model ile etiketlerin olasiliksal dagilimlar1 arasindaki ¢apraz-entropiyi minimize
ederek gerceklestirilir ancak asir1 uyumlamaya (overfitting) sebep olabilir. Literatiirde
model genellesmesini arttirmak igin cesitli yontemler onerilmektedir. Etiket diizlegstiren

diizenlilestirme (label smoothing regularization), tahmin edilen etiket dagilimlarinin tekdiize
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dagilimdan sapmasini cezalandirmaktadir [63]. Dubey vd. [65], smnifsal dagilimlar
tizerindeki agir1 giiveni cezalandirmanin (confidence penalty) ince taneli siniflandirma
basarisini arttirdigini gostermektedir. Mukhoti vd. [66] ise odak kaybinin (focal loss) asiri
giiveni engellemek i¢in model tahminleri entropisinin arttirabildigini gézlemler. Bu sayede
asir1 uyumlama azaltilip model genellesme basarimi arttirilarak ince taneli simiflandirmada
fayda saglamaktadir. Meister vd. [67], genellestirilmis entropi-diizenlilestirmesi ismiyle
carpik Jensen Shannon 1raksamasindan (JSD) alternatif bir entropi-diizenlilestirme yontemi
tiretmektedir.  carpik Jensen Shannon iraksamasi (JSD) bazli entropi-diizenlilestirme
yonteminin dogal dil iiretiminde, o parametresini ayarlayarak etiket diizlestirme ve asiri

giiveni cezalandirma yontemlerinden daha basarili oldugunu gostermektedir.

2.5. Acik Veri Kiimeleri

BDK iizerindeki devre elemanlariin tiiriine gore lehimlerin sekil ve boyutlar1 oldukca
degiskendir. Bu sebepten nitelik ¢ikarimi veya model egitimi sonucu genellesebilen bir
yaklagim {iretebilmek i¢in bircok hatali veya hatasiz lehim goriitiisiine ihtiya¢ vardir.
Tespit edilecek veya denetlenecek devre elemanina gore ihtiya¢ duyulan veriler degiskenlik
gosterebilse de, bu boliimde yalnizca BDK goriintiilerini tiimiiyle paylasan ¢aligmalara yer
verilmektedir. Literatiirde hatasiz lehimleri iceren BDK gériintiilerine sahip veri kiimeleri
olmasina karsin hatali lehim iceren BDK goriintiilerine sahip kapsamli, agik bir veri kiimesi

yoktur.

Literatiirde BDK goriintiileri iceren ilk agik veri kiimelerinden biri Pramerdorfer vd. [68]
tarafindan paylasilmistir.  Bu veri kiimesi, DSLR kamera ile cekilmis 4928 x 3280
coziiniirlikte 165 adet BDK goriintiisii icermektedir. Bu calismada, BDK iizerindeki
YME’ler arasindan yalmizca entregreler etiketlenir. Bu etiketlemeler, BDK iizerinde
entegrelerin tespitinde kullanilmaktadir. Benzer bir calismada da [69] yalnizca entegreler
etiketlenerek entegrelerin tespiti amaclanmaktadir. Bir diger calisma da [70] ise BDK
tizerindeki devre elemanlar: tespiti ve siniflandirmasi icin 48 adet BDK iizerindeki direng,

s18ac, led, anahtar, baglanti elemani, bobin, entegre devre elemanlari etiketlenmistir. Lu vd.
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[71], yiiksek ¢oziiniirliiklii (8256 x 5504) BDK goriintiileri iizerinde entegre, sigac, direng,
bobin, transistor ve diyot devre elemanlar1 ve iizerlerindeki metni etiketleyerek BDK devre
eleman siniflandirmasinda kullanilmaktadir. Benzer sekilde [72] calismasinda si8ag, direng,
entegre, diyot, transistor gibi devre elemanlar1 ve metinleri etiketlenmistir. Etiketlenmig
goriintiiler, devre elemanlarinin yerlesim hatalarim1 belirlemede kullanir. Ek olarak, tespit
edilen devre elemanlart iizerindeki yazilardan yazi hatalarin1 bulmak amaclanir. Jesserun
vd. [73] ise 73 adet BDK goriintiisii tizerindeki bir¢ok farkl tiirde devre eleman1 ve bu
devre elemanlan iizerindeki metinleri etiketler. Diger calismalarin aksine daha kesin ve
hassas boliitleme i¢in sinirlayict kutular ile dikdortgen etiketleme yerine ¢okgen etiketleme

de yapmaktadir.

Fridman vd. [74] ise diger calismalardan farkli olarak BDK’lar1 referans ve referans kartin
hatal1 versiyonu olarak yayinlamistir. Referans ve hatali BDK ciftlerini karsilastirarak BDK

tizerindeki farklilar iizerinden hata tespiti yapmaktadir.

YME’leri yerlestirilmis BDK’larin yani sira bazi calismalar [75, 76], ¢iplak kartlar tizerinde
yalnizca su yollarini iceren BDK goriintiilerini paylagsmaktadir. Bu veri kiimelerinde farkl
su yolu hata tipleri (delinmemis bolge (missing hole), su yolunda kiiciik eksiklikler (mouse
bite), acik devre, kisa devre, sahte bakir, pin delikleri (pinholes)) etiketlenmistir. Bu sayede

su yolu hatalar1 tespit edilip siniflandirilabilmektedir.

Bahsedilen acik veri kiimeleri, BDK devre elemanlar1 tespitinde, bdliitlemesinde
kullanilabilmektedir. Ancak iiretim hatlarinda, BDK devre elemanlar1 iizerinde lehim
hatalar1 olduk¢a nadir olustugundan veya maniiel olarak iiretilmesi zaman alic1 oldugundan
acik veri kiimelerindeki hatali lehim sayis1 ¢cok azdir. Bu sebepten literatiirdeki ¢cogu agik
veri kiimesi, lehim hata tespiti i¢in ¢alisma yapmaya uygun degildir. Literatiirde yayinlanan

acik veri kiimeleri 6zetle Tablo 2.3’te verilmektedir.
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Tablo 2.3. Calisma, goriintiileme yontemi, ¢coziiniirliik, veri sayilar1 ve etiket bilgilerine gore
literatiirdeki acik veri kiimeleri.

Calisma | Goriintiileme yontemi | Coziiniirlik | BDK sayis1 Etiket bilgisi
[68] DSLR 4928 x 3280 165 Entegre
Direng, s18ac, led,
DSLR/
[70] . NS 48 anahtar, baglanti elemant,
Endiistriyel Kamera .
bobin, entegre
. Si8ac, direnc, bobin,
(717 | Duital mikroskop, oo 5504 31 transistor, diyot, entegre,
DSLR S
devre elemani metinleri
Dijital mikroskop, -
[69] DSLR NS 165 Entegre
[72] CCD Kamera | 2048 x 2048 NS  Sigag, entegre, direng,
dlyot, transistor ve metinleri
[74] Kamera NS 20 NS
(73] DSLR NS 7 Cesitli devre 'elem.anllarl
ve metinleri
Acik devre, kisa devre,
176] NS 16000 x 16000 1 su yolunda eksﬂdll‘( (mouse bite),
sahte bakir (spurious copper),
pin deligi (pinhole)
Acik devre, kisa devre, cikinti,
16 megapiksel kiigiik eksiklik (mouse bite),
4 4
751 HD Kamera 008 > 3456 10 bakir ¢ikintisi, eksik delik
(missing hole)
3. TEMEL BILGILER
3.1. Degisimsel Cikarsama ve Gizli Degisken Modeller

Degisimsel c¢ikarsama (variational inference), olasiliksal modellerin sonsal dagilimlarina

optimizasyon vasitasiyla yakinsamayi1 amaclamaktadir.

degisken modeller kullanilmaktadir.
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Sekil 3.1. Gizli Degisken Modeli ([9]’den esinlenerek ¢izilmisgtir).

{21, ...,2,} vasttasiyla gozlemlenen degiskenler X = {X,,..., X, } iizerinde bir dagilim
tanimlamaktadir [9]. Burada n, veri sayisidir. Sekil 3.1°de verilen gizli degisken modelinde
p(z), gizli degiskenler iizerindeki 6nsel dagilimi, p(X|z), z verildiginde X’i gozlemleme
ihtimalimizi (likelihood), p(z|X) ise X verildiginde z’nin gézlemlenme ihtimalini ifade
etmektedir. Her bir veri X’e karsilik gelen bir gizli de8isken (vektor) z vardir. Gizli
degiskenler, modelin bir parcasidir ancak dogrudan gozlemlenemezler. Bu sebepten veri

kiimesinin bir parcasi degillerdir [77, 78].

p(X,z), modelin birlesik olasiliksal dagilimimni belirtilir. Degisimsel ¢ikarsamada amacg,
gozlemlenen degiskenler X verildiginde gizli degiskenlerin sonsal dagilimini p(z|X)
yaklasik olarak hesaplamaktir [79]. Sonsal dagilim, birlesik dagilim ve gdzlemlerin marjinal

olabilirligi (marginal likelihood) cinsinden asagidaki gibi ifade edilebilir:

p(z, X)
p(X)

p(z[X) =

Sonsal dagilimin hesaplanabilmesi i¢in 6nce marjinal olabilirligin bulunmasi gerekmektedir.
Marjinal olabilirlik ise birlesik dagilimin, gizli degigkenler iizerinden integralinin alinmasi

ile hesaplanir.
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p(X) = [ plz X)dz

Ancak bircok model i¢in bu ifade kapali bir matematiksel formda hesaplanamaz.
Bu sebepten bazi modellerde c¢ikarsama yapmak olduk¢a zordur [80].  Bdyle bir
modeli kullanmak/egitmek i¢in dogrudan marjinal olabilirligi p(X) hesaplamak yerine
degisimsel ¢ikarim (variational inference) sayesinde marjinal olabilirlik yaklasik olarak
hesaplanmaktadir [9]. Marjinal olabilirligin alt sinir1 Esitlik 1°de verilmektedir.  Alt
sinir1 hesaplayabilmek i¢in Jensen esitsizliginden yararlanilir [81]. Bu ifade, evidence
lower bound (ELBO) veya degisimsel alt simr olarak da isimlendirilir. 11k terim,
olabilirligin logaritmasinin (log-likelihood) ortalama degerini; ikinci terim, modelin gizli
degiskenler tlizerindeki dagilimi ile gizli degiskenler iizerindeki onsel dagilimi arasindaki
Kullback-Leibler (KL) iraksamasimi ifade eder. ELBO, ayni zamanda 4.2.1. boliimiinde
bahsedilen VAE algoritmasinin gorev (objective) fonksiyonudur. VAE algoritmasi, marjinal

olabilirligin alt sinirin1 maksimize ederek model egitimi yapmaktadir.

~—

q<z>(zng<X|z>%)dz

@logp(X[z)dz - | MOQ%dZ

logp(X) > Ey(z)[logp(X|z)] — Dxr[q(z)||p(2)] (1)
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3.2. Entropi ve Capraz-Entropi

Entropi, bir rastgele degiskenin kararsizlik olciitiidiir. Ayrik rastgele degiskenin, X, entropisi

Esitlik 2°de verilmistir. x;, X in durumlarini gosterir, sdyle ki, p(X = ;) = p;.

H(p) = — Zp(xi)ln(p(xi)) )

Gozetimli smiflandirmada model dagilimi py, ve etiketlerin dagilimi y arasindaki
capraz-entropi H (y, py), sinir agin1 egitmek igin minimize edilmektedir. ikili simiflandirma

i¢in ¢apraz-entropi Esitlik 3’te verilir:

H(y,po) = —In(p;) (3)

Do, if Y, = 1
P =
1 — py, otherwise

y; € {0, 1}, gercek siniflar etiketlerini temsil etmektedir. pg, 6rnegin, y; = 1 sinifina ait olma

ihtimalidir. 6, model parametrelerini temsil etmektedir.

3.3. Boyut Indirgeme Yontemleri

Gercek diinya verileri bircok farkli boyuttan, niteliklerden olugsmaktadir. Boyut indirgeme
yontemleri, yiiksek boyutlu gercek diinya verilerini (goriintiiler) analiz etmek amaciyla
verileri genellikle 2 veya 3 boyuta indirgemede kullanilmaktadir. Bdylece indirgenen
veri, sacilim grafiklerinde gorsellestirilebilmektedir. Boyut indirgeme sebebiyle bilgi
kaybi olsa da boyut indirgeme yontemleri, orjinal verinin bazi karakteristiklerini muhafaza

etmektedirler. Bu sayede veri, gorsellestirilerek anlamlandirilmis olur [82].
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X = {Xy,..Xy}, yiiksek boyutlu veriler, N, veri sayis1, X; € R" ise h boyutlu uzayda
yer almaktadir. Boyut indirgeme yontemleri, yiliksek boyutlu / uzayindan diisiik boyutlu
| uzayina indirgemek DR : R" = R icin bir fonksiyon bulmayr amaglar. Indirgenen
uzay genelde 2 veya 3 boyutludur. Bolim 3.3.1.’de literatiirde siklikla kullanilan Temel
Bilesen Analizi (PCA) ve Boliim 3.3.2.°de t-Dagitilmig Stokastik Komsu Gémme (t-SNE)

yontemlerinden bahsedilmektedir.

3.3.1. Temel Bilesen Analizi (PCA)

PCA, verinin daha diisiik boyutlu bir uzaya lineer dikey izdiisiimii olarak tanimlanabilir
[83]. Izdiisiim sonrasinda elde edilen alt uzaydaki verinin varyansin1 maksimize edecek
dikey lineer doniisiimii bulmay1 amaclar. Bu doniisiim matrisi, 6zvektorlerden (eigenvectors)
W = [e;...e;] olusur. ey, k. siradaki en biiyiik varyansa sahip 6zvektorii temsil etmektedir.
Indirgenecek boyutun biiyiikliigiine gore ilk [ tane 6zvektor secilerek doniisiim matrisi W’
olusturulmaktadir. En yiiksek varyansa sahip 6zvektor, en yiiksek 6zdegere sahip olandir. Bu

ozvektorler temel bilesenler olarak da isimlendirilmektedir.

PCA algoritmas1 adimlar1 su asamalar ile 6zetlenebilir: Yiiksek boyutlu orjinal verinin
ortalama degerleri X ve esdegisinti (covariance) matrisi S = > (x; — X)(xi — X)7
hesaplanmaktadir. Ozdegerlerine gore biiyiikten kiigiige siralanmis 6zvektorler W arasindan
indirgenecek uzayin boyutuna gore doniisiim matrisi olusturulmaktadir. Esitlik 4’te verildigi
gibi doniisiim matrisi W’ ile orjinal veri X eleman eleman ¢arpilarak indirgenmis veri Y

elde edilmektedir.

Y = (W)X
€11 ... €in 11 ... I1p
=|: @ - “4)
€1 ... € Tnlt .- Tph

lxn nxh
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PCA, boylece orjinal niteliklerin lineer kombinasyonlarini kullanarak yeni nitelikler ¢ikarir.
Normal ve anomali lehim goriintiilerinin PCA ile 2 boyuta indirgenmis bir 6rnegi Sekil 5.5’te
verilmigtir. Ancak PCA, orjinal niteliklerin lineer bir kombinasyonunu buldugundan daha

dogru bir temsil, lineer olmayan bir kombinasyon ile bulunabilmektedir.

3.3.2. t-Dagitilmis Stokastik Komsu Gomme (t-SNE)

t-SNE [84], PCA’in aksine lineer olmayan bir boyut indirgeme yaklagimidir. t-SNE, veriler
arasindaki yerel benzerlikleri boyut indirgeme sirasinda korumayi1 amaglar ve rastgelelik
kuramina gore indirgeme yapmaktadir. Diisiik boyuttaki temsil, yiiksek boyutlu orjinal
veri ile diisiik boyuttaki temsilin olasiliksal mesafesi arasindaki Kullback-Leibler (KL)
rraksamasi, gradyan inisi algoritmasi ile minimize edilerek elde edilmektedir. Yiiksek
boyuttaki birlesik olasiliksal dagilim P, ve diisiik boyutlu uzaydaki dagilim, (), arasindaki
KL 1raksamas1 Esitlik 5’te verilmigtir. Boylece veriler arasindaki yerel yapi korunurken
yiiksek boyuttaki dagilim, P, ile diisiik boyuttaki temsil, (), birbirine olabildigince benzer

hale gelmektedir.

n n

Drr(PlQ) =Y Zpijln(%) )

i=1 j=1

pij» yiksek boyutlu uzayda i ve j veri ciftleri arasindaki benzerligi ifade eden olasiliksal

dagilim temsil etmektedir. X; ve X, diisiik boyutlu uzaydaki veri noktalaridir.

- cxp(—[|Xi = X,[[*/207)
T Xeaerp(=[1 X — Xi|[?/20%)

Benzer sekilde g;; diisiik boyutlu uzaydaki (2 veya 3 boyutlu), veri ¢iftleri ¢, j arasindaki
benzerlik asagidaki ifade ile tammlanmaktadir. Y; ve Y, diisiik boyutlu uzaydaki veri

noktalaridir.
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Boyut indirgemede 6nemli bir parametre karigikliktir (perplexity). Karigiklik, genel ve yerel
karakteristikler arasindaki dengenin nasil ayarlanacagini belirleyen bir parametredir. Bu
parametre, her bir verinin yakin komsu sayisin1 gosteren bir parametredir. Pratikte diisiik
sayida veriler icin karisiklik parametresi diisiik, yiiksek sayida veriye sahip kiimeler i¢in ise
parametrenin yiiksek secilmesinin daha uygun oldugu gézlemlenmektedir [85]. t-SNE ile 2

boyuta indirgeme ornegi Sekil 5.3 ve 5.4’te verilmistir.

4. ONERILEN YONTEMLER

BDK iizerindeki lehimlerin denetlenmesi temelde 2 asamadan olusur: lehimlerin
boliitlenmesi ve smiflandirilmasi. BDK iiretim hatlarinda denetim yapan AOI cihazlari
bir tepe kamerasindan goriintiiler alir. Ancak ham BDK gériintiileri dogrudan lehimlerin
denetlenmesi i¢in yeterli degildir. Bu sebepten Oncelikle BDK iizerindeki her bir lehimi
boliitleriz. Lehim boliitleme yaklasimindan Boliim 4.1.°de bahsedilmistir. Bdliitlenen
lehimler iizerinde denetim yapmak amaciyla iki ayr1 yaklasim 6nermekteyiz. Ilk yaklagim,
model egitiminde hatali lehime ihtiya¢ duymadan derin iiretken modeller ile hatasiz lehimi
modellemektir. Model bagarimini arttirilmasi i¢in ise lehim verisinin gizli degisken faktorleri
icin ¢Oziilmiis temsiller 6grenmeyi amaclariz. Daha sonra test edilen lehimlere anomali
puani atanarak anomali derecesini belirler ve siniflandirma yapariz. Derin iiretken model
ile 6nerilen anomali tespiti yaklasimindan Boliim 4.2.’de bahsedilmistir. Onerilen bir diger
yaklasim ise hatal1 ve hatasiz lehim goriintiileri birbirine olduk¢a benzer oldugundan ince
taneli simflandirmadir. Ince taneli simflandirma igin ¢arpik JSD ile entropi diizenlilestirmesi
yaklagimini 6nermekteyiz. Onerdigimiz Carpik JSD ile diizenlilestirme yaklasimi, lehimleri
siniflandirmada literatiirdeki diger yaklasimlardan daha basarili oldugunu gostermekteyiz.
Ince taneli smiflandirma igin entropi diizenlilestirme tabanli yaklasimlar Bolim 4.3.’te

verilmisgtir.
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Sekil 4.1. BDK iizerinde ¢okgen etiketleme ornegi.

4.1. Lehim Boliitlemesi

Lehim boliitlemesi i¢in kullanilan veri kiimesinde toplam 3000’den fazla lehim igeren 7 adet
BDK kullanilmigtir. BDK’lar 480 x 640’lik goriintii parcalarina boliinmiistiir. Bu gortintiiler
model egitimi, dogrulamas1 ve testi i¢in kullanilmigtir. Bu boliinmiis goriintiiler iizerinde
Labelme [86] kullanilarak yaklagik 1000 lehime cokgen etiketleme yapilmis ve model
egitiminde kullanilmigtir. Yaklasik 120 adet lehim ise dogrulama kiimesinde, kalan BDK
gorlintii parcalar test veri kiimesinde kullanilmistir. Bir BDK goriintii boliitii iizerindeki

etiketleme Ornegi Sekil 4.1°de verilmistir.

BDK iizerindeki lehimlerin boliitlenebilmesi amaciyla semantik bir 6ge boliitleme yaklagimi
olan You Only Look at Coefficients (YOLACT) [87] modeli kullanilmistir. Diger semantik
boliitleme yaklagimlarindaki gibi 6ncelikle girdi goriintiileri iizerinde Oznitelik Piramit Ag1
(Feature Pyramid Network) [88] kullanarak nitelikler ¢ikarilmistir. Sonrasinda ¢ikarilan
nitelikler, boliitleme amaciyla iki dalda kullanihr. Ilk dal, Tam Evrisimsel Ag (Fully
Convolutional Network) [89] kullanarak tiim goriintii lizerinde, lehimleri gosteren prototip
maskeler iiretmeyi amagclar. Ikinci dal ise iiretilmis her bir maskenin sinirlayan kutularini

ve sinif tahminlerini ¢ikarir. Diislik tahminler iceren sinirlayict kutular maksimum olmayan
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Sekil 4.2. YOLACT modelinin (a) egitim ve (b) dogrulama kiimesinde bagarim orani.

bastirma (non-maximum supression) ile elenir. Son olarak dallar lineer olarak birlestirilerek

girdi goriintiisii izerindeki son maske ¢iktilari elde edilmistir.

Etiketleme sonrasi etiketlenen lehim goriintiileri kullanilarak YOLACT modeli egitilmistir.
Sekil 4.2 (a)’da gosterildigi gibi egitim sirasinda model, lehimleri temsil eden maskeler
tiretmeyi O0grenir ve gercek referans degerlere daha yakin tahminler yaptik¢a egitim kaybi
azalir. Egitim sirasinda modelin gercek referans degerlere asir1 uyumlamadan (overfitting)
optimum hale gelebilmesi i¢cin dogrulama kiimesindeki model performansi gézlemlenmistir.
Dogrulama kiimesinde basarim oranmin azaldigi veya dengeye ulastigi durumda egitim
durdurulmustur. Modelin dogrulama kiimesi i¢in elde edilen basarim grafigi Sekil 4.2 (b)’de

verilmisgtir.

Son olarak egitilen model, test goriintiilerinde kullanilarak lehimlerin bdoliitlenmesi
saglanmis ve Bolim 4.2. ve 4.3.°te kullanilan veri kiimesi elde edilmistir. Bdoliitlenmig
lehimlerden olusan veri kiimelerinden Bolim 5.1.1. ve Bolim 5.2.1.’de detaylica
bahsedilmistir. Veri kiimesinde bulunan BDK goériintiilerinde yeterli sayida hatali lehim
mevcut olmadigindan, YOLACT modeli yalnmizca hatasiz lehimlerin bdliitlenmesinde
kullanilmigtir. Hatali lehimler ise manuel olarak boliitlenmistir. YOLACT modelinin test

veri kiimesi iizerinde bir boliitleme 6rnegi Sekil 4.3’te verilmistir.
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Sekil 4.3. YOLACT modelinin test kiimesindeki lehim boliitlemeleri.

4.2. Derin Uretken Modeller

4.2.1. Degisimsel Ozkodlayic1 (VAE)

VAE, X’in yiiksek boyutlu uzayda bir veri noktasi (goriintii) oldugu yerde tiimlestirilmis
olabilirlik (marginal likelihood) py (X)’i maksimize eden iiretken bir modeldir. ~Sekil
4.4°te gosterildigi gibi olasiliksal bir kodlayict (encoder) ve kodg¢oziiciiden (decoder)
olusmaktadir. Agin agirliklar (weight) ve varsayimlarin (bias) iceren ¢ ve 6, bu kodlayici
ve kodgoziiciiniin parametreleridir. Kodlayici, dagilimi1 Gaussian oldugu varsayilan gercek
sonsal (posterior) dagilimi p, (z|X) tahmin etmeye calisir. z, gizli (latent) degiskenler
vektoriidiir. Tahmin edilen sonsal dagilimin g, (z|X) ortalama degeri ve standart sapmast,
kodlayicinin ciktisidir. Ayrica, gizli degiskenler z lizerindeki 6nsel (prior) dagilimin standart
Gaussian dagilima p (z) = N (0, I) sahip oldugu varsayilir. Daha sonra z, sonsal dagilimdan
orneklenir z ~ ¢, (z|X) = N (p,0). Kodgoziicii, z’den X ‘i gericatar (reconstruction).
Ancak, ornekleme iglemi tiirevlenebilir olmadigindan modeli egitmek icin kayip (loss)
fonksiyonu geri yayilamaz (backpropagation). Bu sebepten bir parametrelendirme yontemi
kullamilmigtir. Bu yontem, standart Gaussian dagilimdan N (0, I) 6rneklenmis bir rastgele

degisken e kullanir ve bu degiskeni ortalama deger kadar kaydirip standart sapma ile
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Sekil 4.4. VAE mimarisi ve gizli degisken vektorii lizerindeki onsel izotropik Gaussian dagilim [1].

olceklendirerek (z = 1+ o © €) z degiskenine cevirir. VAE mimarisi Sekil 4.4 ve Sekil
5.1’de verilmistir. VAE’yi egitirken amag, bir verinin tiimlestirilmis olabilirliginin alt sinirini
(degisimsel alt sinir (ELBO)) maksimize eden 6 ve ¢ parametrelerini bulmaktir. Bu ifade

Esitlik 6°’da verilmistir.

maz logpo (X) 2 maz Bgvg, apx) (logpo(X|2)) — D1 (gs(zX) || N(2;0,1))  (6)
Esitligin sag tarafindaki ilk terim, gericatma kaybi (reconstruction loss) olarak ifade edilir ve
X girdi goriintiilerini gericatma ihtimalini maksimize etmektedir. Ikinci terim ise yaklagilan
sonsal dagilim ve standart Gaussian dagilim aras1 mesafeyi temsil eden KL 1raksamasin

(divergence) minimize etmektedir.

4.2.2. beta-Degisimsel Ozkodlayici (3-VAE)

B-VAE, verinin varyasyon faktorlerini ¢cozerek daha ¢oziilmiis temsiller 6grenmeyi amaclar
[90]. Varyasyon faktorlerinin ¢oziilmesiyle veriyi temsil eden her bir nitelik birbirinden
bagimsiz hale gelir ve model 6grenimi kolaylasir [91, 92]. [3-VAE, Esitlik 6°da verildigi
gibi 3 adinda gericatma ve gizli kanal kapasitesini dengeleyici bir parametre onermektedir.
f > 1 iken sonsal dagilimin g, (z|X), 6nsel standart Gauss dagilimina p (z) daha yakin
olmas: tesvik edilir [93]. Bu durum, daha ¢oziilmiis bir temsil (disentangled representation)
ogrenmek i¢in gizli degiskenin z kapasitesini sinirlandirmaktadir. S-VAE icin f = 1
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oldugu durum, orjinal VAE’ye esittir. 5-VAE i¢in § > 1 oldugu durumlarda, verinin gizli
uzayinda daha verimli bir temsil 6grenebildigi icin cesitli veri kiimelerinde VAE’dan daha
basarili oldugunu gostermektedir. Ancak, gericatma dogrulugu ile ¢oziilmiis temsil 6grenme
arasinda bir odiinlesim (trade-off) vardir. Yiiksek [ degeri, sinirlandirilmis gizli (latent)
kanaldan gecerken bilgi kaybina neden olabilecegi i¢in daha kotii gericatmaya neden olabilir.
Bu sebepten ¢oziilmiis temsil 6grenirken ayn1 zamanda girdi goriintiilerini, X, gericatabilen

bir denge bulmak 6nemlidir [90].

4.2.3. Anomali Puam

Model egitimleri sonrasi test kiimesindeki her bir 6rnegin, anomali derecesini gosteren
anomali puani atamasi yapilmaktadir. Literatiirde Onerilen gericatim tabanli ve gradyan

tabanli anomali puanlama yontemleri, lehim siiflandirmasinda kullanilmaktadir.

4.2.3.1. Gericatma kaybi (reconstruction loss): Model testi sirasinda test kiimesindeki
ornekler X, egitilmis VAE’in kodlayicisina girdi olarak verilmistir. Kodlayici, her bir
gorilintiinlin ortalama deger ve standart sapma vektorlerini ¢ikti olarak verir. Bu ortalama
deger ve standart sapmaya sahip Gaussian dagilimdan orneklenmis z gizli vektoriinii elde
edebilmek icin parametrelendirme yontemi uygulanmistir. Daha sonra kodg¢oziicli, bu
dagilimdan girdi goriintiilerini gericatar. Gericatma kayb1 (reconstruction loss), anomali
puant olarak her bir test goriintiisii icin girdi goriintiisii ile gericatilmis goriintii arasinda
ortalama karesel hata (mean squared error) ile Esitlik 7°de verildigi gibi hesaplanmistir. x;
ve T;, test goriintiisii X in ¢ numarali piksel degerini ifade eder. N ise goriintiiniin toplam
piksel sayisini ifade eder. Yalnizca hatasiz (normal) veriler ile egitilmis VAE’nin, yalnizca
normal goriintiileri diisiik hata ile gericatmas1 beklenir ve diisiik anomali puani ¢ikarir. Ancak
normal olmayan (anomali) goriintiiler, yiiksek hata ile gericatilir ve yiiksek anomali puani

vermektedir.

1 & N
A (X)Recon = N Z ('CEZ - xi)2 (7)
=1
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4.2.3.2. Degisimsel alt ssmr (ELBO): Gorev fonksiyonu, X’in ¢iktida da gozlemlenme
ihtimali oldugu i¢in anomali puam A(X)grpo = —logpe(X) seklinde hesaplanabilir.
Verinin siirekli ve kodlayicinin Gaussian dagilima sahip oldugu varsayildigindan KL
iraksamasi, kapali formda Esitlik 8’in sag tarafindaki ikinci terimde verildigi gibi

hesaplanmugtir [94]. Bu ifadenin tiiretimi, Ekler EK 1 —’de verilmistir.

J
A(X)eLBo = — 2{: (1+log((05)%) = ()% — (05)?) (8)

Jj=1

w|>—l

Zzl**

4.2.3.3. Gradyan kisit1i (GradCon): Kwon vd. [95], normal veri dagilimlarim
modelleyebilmek ve aktivasyon-bazli temsillerde mevcut olmayan bilgiyi de anomali
tespitinde kullanabilmek icin 6zkodlayicilar1 (autoencoder), gradyan kisiti (gradient
constraint) ile egitmeyi onermektedir. Normal veriler ile egitilmis bir modelin, anomali
verileri temsil edebilmesi i¢in normal verilerden daha fazla parametre giincellemesi
gerekmektedir. Bu sebepten geri yayilmis (backpropagated) gradyanlar hesaplanir ve

girdi verisi i¢in ne kadar parametre giincellemesi gerektirdigine bakilarak anomali tespiti

oL

yapilabilir. Her bir kodg¢oziici katmaninin model parametrelerine gore gradyanlar 50>

gericatma kaybini geri yayarak hesaplanmistir. Algoritma, gericatma ve gradyan kayiplarinin

birlesimini Esitlik 9°daki gibi anomali puan1 hesabinda kullanir:

"4 (X)GradCon = A (X)Recons + ’Yﬁgrad (9)
Burada «y skalerdir, £, ise kosiniis benzerligi yani egitim gradyanlarinin ortalamasi ile
mevcut yinelemedeki (iteration) (k) gradyan kaybi arasindaki aginin kosiniisiidiir ve Esitlik

10’da verilmektedir:

oJk=1t oLk ]

Lyrad = —E;i|cosSTM(—— 0. 90, —)

(10)

lavg
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J, model egitimi sirasinda hesaplanan kayip fonksiyonudur, £, ELBO’ya esittir ve « ise

gradyan kaybi i¢in bir agirliktir, asagidaki gibi tanimlanir:

J =L+ aLyrad (12)

Ozkodlayicilarin egitimi igin gradyan kisiti kullanan ve gericatma hatasi ile gradyan
kaybinin birlesimini anomali puan1 olarak kullanan anomali tespit algorimasina GradCon

ad1 verilmistir.

4.2.3.4. Mahalanobis mesafesi: Cekismeli Ozkodlayici (AAE) icin anomali puani, gizli
degiskenler lizerinden normal veri dagilimi ile her bir test 6rne8i arasindaki Mahalanobis
mesafesi ile Esitlik 13’te verildigi gibi hesaplanmistir. z, her bir test Orneginin gizli
vektoriidiir. p ise normal verilerin gizli vektdrlerinin ortalama degerler vektoriidiir. X1,

normal verilerin kovaryans matrisinin tersine esittir.

T =(z—p)' S (z—p) (13)

4.2.4. Karar Mekanizmasi

Anomali puani hesaplandiktan sonra bir test orneginin anomali olup olmadigina karar
vermek icin Ornegin anomali puanini, bir esife gore karsilastiran bir karar mekanizmasi
kullanilmigtir [96]. Normal Ornekler icin anomali puaninin diisiik, anomali 6rnekler i¢in
ise yliksek olmasi beklenir. Karar mekanizmasi icin kullanilan esik, bir parametre olarak
goriiliir, dogrulama kiimesinde normal verilerin ortalama anomali puan1 ve puanlarin standart

sapmalarinin iki katinin toplami olarak hesaplanmusgtir.
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Sekil 4.5. (a) Lehim veri kiimesinden ornekler: Ilk satirda hatasiz lehimler, ikinci satirda hatali
lehimler. (b) Mavi noktalar, VGG16 agininn son tam cizge katmani (fully connected layer)
tizerinde lehim verilerinin PCA izdiislimiinii, kirmiz1 noktalar ImageNet 6rneklerini temsil
eder.

4.3. Ince Taneli Smiflandirma

Lehimlerin gorsel denetimindeki temel zorluk, hatali ve hatasiz lehimler arasinda gorsel
olarak genelde kiiciik farkliliklar vardir. Aym smiftan (hatasiz/hatali) lehim goriintiileri
birbirinden oldukg¢a farkli, farkli siniftaki lehimler ise birbirine benzer olabildiginden lehim
denetimi problemine ince taneli siniflandirma yaklasimlar1 uygulanabilir. Bazi hatasiz ve

hatal1 lehim 6rnekleri Sekil 4.5 (a)’da verilmistir.

Lehimlerin ince taneli oldugunu gostermek i¢in jenerik goriintiiler iceren ImageNet veri
kiimesi ile lehim verilerinin nitelik ¢esitlilikleri karsilastirnlmaktadir. VGG16 aginin son tam
cizge katmani ¢iktisina uygulanan PCA izdiisiimii ile 2 boyuta indirgenen lehim ve ImageNet
ornekleri Sekil 4.5 (b)’de gosterildigi gibi ¢izdirilmistir. Lehimlerin nitelik ¢esitliliginin
ImageNet’e kiyasla ¢cok daha diisiik oldugu gozlemlenmistir. Bu sebepten lehim veri kiimesi

ince tanelidir.

Modelin egitim kiimesinde tiim olasilig1 tek bir sinifa atamasi agir1 giivenli olmasina neden
olmaktadir. Agir1 giivenli model, cogunlukla asirt uyumlamanin (overfitting) belirtisidir
[97]. Modelde asir1 giiveni cezalandiric1 diizenlilestirme terimleri eklenerek tek bir sinifa

yiiksek olasilik atanmasi engellenir ve model genellesme basarimi artar. Asirt giiveni
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cezalandirmanin bir yontemi entropiyi maksimize etmektir [64]. Belirli siniflara daha yiiksek
olasiliga sahip dagilimlarin entropisi diisiik iken en yiiksek entropi tekdiize dagilimlar ile elde
edilir. Bu sebepten ince taneli simiflandirmada model entropisi arttirilarak tekdiize dagilim
tesvik edilmektedir [65]. Ince taneli siniflandirmada model genellestirmesini arttirmak, 6zel
niteliklere baglilig1 azaltmak i¢in model entropisi arttirilarak asir1 giivenli model tahminlerin
azaltilmas1 tesvik edilmektedir. Bu boliimde oOncelikle literatiirde kullanilan entropiyi
maksimize eden yontemlerden daha sonra ince taneli siniflandirma icin onerdigimiz carpik

Jensen-Shannon 1raksamasindan (skew JSD) bahsedilmektedir.

4.3.1. Maksimum Entropi Diizenlilestirmesi

Maksimum entropi diizenlilestirmede ama¢, maksimum entropiye sahip olasiliksal dagilim
ile elde edilen en tarafsiz model temsilini elde etmektir [98]. Literatiirde siniflandiricinin
entropisini maksimize ederek model basarimini arttirmayr amaclayan bircok yaklasim
mevcuttur. Model tahminleri tizerindeki olasiliksal dagilim tekdiize (uniform) oldugunda
siniflandirici en kararsiz ve entropisi en yiiksek durumundadir. Bu durumda siniflandirici,

siiflar aras1 tahminde siniflara ayni olasilig: atar.

4.3.1.1. Odak Kaybi (Focal loss) Yanlis siiflandirilmis orneklere daha cok agirlik

verilmesi i¢in ¢apraz-entropi kaybina bir terim ekler. Focal kay1p, Esitlik 14’de verilmistir:

Ls(0) = —a (1 —p)"In(py) (14)

Ek olarak tahmin edilen olasiliksal dagilimimin entropisinin biiyiik olmasini saglar. Bu
sayede daha kararsiz tahminler ve daha iyi model genellestirmesi saglamir. « € [0, 1] ve

7, skaler bir biiytikliiktiir.

4.3.1.2. Etiket Diizlestiren Diizenlilestirme Hedeflenen etiket dagilimini, diizlestirilmig

bir dagilim ile degistirerek model tahminlerini daha kararsiz bir hale getirmektedir. Ayrica,
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tahmin edilen dagilimin py, tekdiize dagilima u yakin olmasini tesvik ederek entropiyi

maksimize eder. Gorev fonksiyonu Esitlik 15’te verilmistir:

L(0) = (1—¢e)H(y,po) +cH(u,ps) (15)

g, diizlegtirme terimidir, € € [0, 1].

4.3.1.3. Maksimum Entropi Ogrenimi Model dagilimi py ile dogru etiket dagilim
y arasindaki KL iraksamasinm1i minimize eder. Asir1 emin siniflandirmay1 cezalandirict
bir terim ekleyerek model tahminlerinin entropisini maksimize ederek daha tekdiize hale

getirmektedir. Maksimum entropi 6grenimi gorev fonksiyonu, Esitlik 16°da verilmistir:

Ln(0) = Dr1(yllpe) — BH (ps) (16)

B, cezalandirma miktarini belirleyici bir terimdir.

4.3.14. Carpik Jensen-Shannon Iraksamasi ile Entropi Diizenlilestirmesi JSD, iki
olasiliksal dagilim arasi benzerlik metrigidir. Bu tezde, lehimlerin ince-taneli siniflandirmasi
icin entropi diizenlilestirmesi olarak carpik JSD Onerilmektedir. Esitlik 17°deki terim
eklenerek model ile tekdiize dagilim aras1 mesafe minimize edilir ve yiiksek entropi tegvik

edilmektedir.

1

Ja(ul|pe) = o(l—a)

[—aH(pg) — (1 —a)H(u) + H((1 — a)u+apg)] (A7)

Sonug olarak model 6greniminde minimize edilen gorev fonksiyonu Esitlik 18’de verilmistir:

L;,(0) = H(y,po) + BJa(u||ps) (18)
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Jensen-Shannon 1raksamasinin KL 1raksamas1 cinsinden ifadesi ve Esitlik 17°de verilen
carpik JSD ifadesinin tiiretimi Ekler EK 2 —’de verilmigstir. o« — 0 i¢in ¢arpik JSD’yi
diizenlilestirici olarak kullanmak maksimum entropi O6grenimine, a« — 1 ise etiket
diizlestiren duzenlestirmeye es de8erdir. Etiket diizlestiren diizenlilestirme ve agsir
ozgiiveni cezalandirma yaklagimlarinin ¢arpik JSD’den tiiretimi Ekler EK 4 — ve EK 5 —

boliimlerinde verilmistir.

Derin sinir aglarinda minimize edilen gorev fonksiyonlart c¢ogunlukla digbiikey
olmadigindan yerel minimum noktalarina sahiptir. Bu durum c¢arpik JSD fonksiyonu i¢in de
gecerlidir. Ekler EK 3 —’te gosterildigi gibi carpik JSD fonksiyonu digbiikey veya i¢biikey
bir fonksiyon degildir. Ayrica o € [0, 1] i¢in ¢arpik JSD fonksiyonunun siirekli oldugu Ekler

EK 3 —’te verilmistir.

5. DENEYSEL CALISMALAR VE SONUCLAR

Tiim deneyler, bir GPU erisim hizmeti olan Google Colab Pro [99] kullanilarak egitilmistir.
Model egitim siireleri modelin karmagikligi, kullanilan veri kiimesi boyutu, verilerin
coziiniirliigii ve epok sayisina gore degismektedir. 5.1. adiminda egitilen her bir derin
tiretken model yaklagik 50 dakika, 5.2. adiminda egitilen entropi diizenlilestirmesi tabanl
modeller ise yaklasik 25 dakikada egitilmistir. Her bir modelin en az 10 kez test edilmesi
yaklagik 20 dakika stirmektedir. Tiim model egitimleri icin PyTorch kiitiiphanesi [100],
cesitli yardimci1 makine ©Ogrenimi algoritmalart i¢in ise scikit-learn [101] Kkiitiiphanesi

kullanilmagtir.

5.1. Derin Uretken Modeller ile Deneysel Calismalar

Ik olarak kullanilan veri kiimesinden ve Onisleme adimlarindan bahsedilmistir. Daha
sonra VAE, $-VAE, AAE ve CAE modellerinin karsilastirmasi yapilmaktadir. Evrigimsel
Ozkodlayici (CAE), girdi goriintiilerinin diisiik boyutlu bir temsilini 6grenen gozetimsiz bir

modeldir [102]. CAE, diisiik boyutlu ayristirict bir temsil 6grenerek normal ve anomalik
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verilerin ayristirilmasinda etkilidir. AAE ise VAE algoritmasi gibi gizli degiskenlere bir

onsel dagilim varsayimi yapar.

5.1.1. Veri Kiimesi ve Onisleme

2619 normal egitim verisinin yiizde 10’u ¢apraz dogrulamada kullanilmak iizere dogrulama
kiimesi olarak ayrilmistir. Test verisi ise 66 anomali, 117 hatasiz veriden olusmaktadir.
Bazi anomali verileri acik kaynakli veri kiimesinden elde edilmistir [71]. Veri kiimesindeki
bazi anomali (hatali lehim) ornekleri: kisa devre, yetersiz lehim, asir1 lehim, pin delikleri
(pinhole), lehimin 1slatmamasi (solder dewetting), siinmiis lehim (solder flags), recine
kalintilar1, kayip ve kaymis devre elemani. Anomali tespiti basarist degerlendirilirken
referans deger etiketleri yalnizca test esnasinda kullanilmigtir. Veri kiimesi, bircok BDK’nin
hem entegre hem de entegre olmayan (pasif devre elemani) devre elemanlarinin lehim pedleri
boliitlenerek elde edilmistir. Lehimler, manuel olarak LabelMe yazilimu ile etiketlenmistir
[86]. Son olarak veri kiimesi, boliitleme hatalari, hatal1 veya net olmayan goriintiilere karsi
kontrol edilmistir. Onisleme kapsaminda veri, lehimlerin biitiinliigiiniin bozulmamas icin
kisa kenardan kesilmig ve 64 x 64’liikk boyutlara indirgenmistir. Sonrasinda veri kiimesi,
[—1, 1] degerleri arasinda degerler alabilmek i¢in sifir ortalama deger ve bir varyans degerine
normalize edilmistir. Asirt uyumlamay1 (overfitting) azaltmak, veri ¢esitliligini arttirmak

amaciyla bazi goriintiiler, yatay eksene gore yansitilmistir.

5.1.2. Mimari ve Ust Parametreler

VAE ve (-VAE, aym mimariyi paylasmaktadir. Ilgili mimariler Sekil 4.4’te ve tiim
parametreleriyle detaylt mimari Sekil 5.1°te verilmistir. Karsilastirma amaciyla AAE, hem
[55]’te Onerilen mimari hem de katman ve filtre sayilari, ara katman boyutu degistirilerek
test edilmis, en yiiksek basarili model raporlanmisti. CAE’de ise VAE’nin aksine
ara katmanda tek bir evrisimsel katman kullanilmaktadir. Goriintiilerin ortalama deger
ve standart sapmalarina yakinsayan kodlayici, filtre sayist 3’ten 256’ya c¢ikan 5 adet
evrisimsel katmandan ve 2 ayr evrisimsel ara katmandan olusmaktadir. Kodgoziic,
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kodlayiciya karsin devrik evrisimsel katmanlardan olugsmaktadir. Evrisimsel katmanlarin
filtre boyutlar1 3 x 3 iken adim sayilar1 1’dir. Evrisimsel katmanlari, nitelik haritalarini
(feature map) normallestiren toplu normallestirme (batch normalization) katmanlar takip
etmigtir [103]. Kagak dogrultmacli aktivasyon birimi (Leaky rectified linear unit) (LReLU),
kodg¢oziiciiniin son katmani hari¢ tiim katmanlara dogrusalsizlik (nonlinearity) saglanmasi
icin kullanilmaktadir. Kodcoziiciiniin son katmaninda Tanh fonksiyonu kullanilmagtir.
Nitelik haritalarinin uzamsal boyutunu indirgemek i¢in maksimum havuzlama (max
pooling), yiikseltgemek icin ise Ornekleme hizlandirma katmanlar1 kullanmilmigtir. Tiim
parametreleri ile birlikte VAE mimarisi Sekil 5.1°te verilmistir. Conv,. and Tconvgp, e,
sirastyla evrisimsel ve devrik evrisimsel katmanlari temsil etmektedir. a, girdi goriintiisiiniin
kanal sayisi, b, evrisim sonucu ¢ikan kanal sayisi, ¢ ise evrigimsel filtrenin boyutudur.
maks .havuzlamas s, filtre boyutu ve adimi temsil etmektedir. 6r.hi1zlandirmas ise
2 kat yiikseltgeme yapar. Gizli degisken vektorii z, girdi goriintiilerini iiretebilmek i¢in

10 x 8 x 8’lik boyuta getirilmistir.

Modeller, 1e — 2 baglangic 6grenme orani ile "A Method for Stochastic Optimization”
(ADAM) [104] eniyileyicisi (optimizer) kullanilarak egitilmisti. ~ Dogrulama kayb1
azalmas1 durdukg¢a 6grenme orani diisiiriilmektedir. Egitim kiimesini asir1 uyumlandirmay1
engellemek amaciyla spesifik nitelikler iizerine yiiksek agirlik verilmesini engelleyen Lo
diizenlilestirmesi kullanilmistir. Egitimde kullanilan toplu veri boyutu (batch size) 64 tiir.
Etkisi 5.1.3. boliimiinde tartigilacak olan KL terimi agirligi 3, verinin daha iyi bir ¢oziilmiis
temsilini elde edebilmek i¢in birden biiyiik secilmistir. z i¢in ¢ok diisiik boyutlu vektor,
verinin marjinal olabilirligini modelleyemezken ¢ok biiyiik boyutlu vektor, anomali ve
normal veri arasinda ayristirici bir temsil 6grenemediginden basariyr diisiirmektedir. Bu
sebepten gizli de8isken vektorii z boyutu, deneysel olarak 640 secilmistir. Dogrulama

kiimesinde belirlenen bu iist parametreler (hyperparameters) Tablo 5.1°de verilmistir.
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Z=)+0@De€ — sekillendirme,— g =g h=8

-Dy1.(q4(2| XI)

N(z;0.1))

Sekil 5.1. Ik siitundaki bloklar, kodlayiciyr temsi eder. Kodlayici, gizli degisken vektorii z’yi elde
edebilmek icin gerekli parametreleri, bes evrigsimsel (conv), {ic maksimum ortalama ve
evrisimsel darbogaz katmanlari ile elde eder. ikinci siitundaki bloklar ise kodgoziiciiyii
ifade eder. Kodcoziicii, z’den girdi goriintiisiinii gericatmak i¢in alt1 devrik evrisimsel
(Tconv) ve ii¢ ornekleme hizlandirma (upsampling) katmani kullanir. bn ve LReLU,
sirastyla toplu normallestirme (batch normalization) ve kagak dogrultmach aktivasyon
biriminin kisaltmalaridir [1].
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Tablo 5.1. 8-VAE icin iist parametreler.

Ust parametreler Degerler

Baslangicta 6grenme orani le —2

Kayip degismediginde 68renmeyi diislirme oran1 | v = 0.1
Epok sayis1 100

Eniyileyici (optimizer) ADAM

Agirlik diisiirme oran1 (weight decay) A=1le—14
Toplu veri boyutu (batch size) (N) 64
KL agirligr (B) 3

Gizli uzay boyutu 640

5.1.3. Deneysel Sonuclar

Normal ve anomali girdi goriintiileri ile geri catilan goriintiiler Sekil 5.2°de verilmisgtir.
Normal Ornekler diisiik anomali puani iiretirken anomali 6rnekler, yiliksek anomali puani
tiretir. Kesinlik, duyarlilik, F1-puan1 degerlendirme metrigi olarak kullanilmigtir. Duyarlilik,
anomali Orneklerin ne kadarinin dogru tespit edildigini, kesinlik ise bu tahminlerin
dogrulugunu gostermektedir. Fl-puani, bu metriklerden hesaplanarak modelin genel
bagarisin1 gostermektedir. Tiim sonuglar 10 testin ortalamasidir. Kisith veri kiimesinden
dolay1 10 asamali capraz-dogrulamaya bagvurulmustur. Bu sayede veri kiimesindeki her
ornek test edilmistir. Her bir asamada, veri kiimesinin farkli bir kism1 dogrulama i¢in
ayrilmigtir. Geri kalan1 ise model egitimi i¢in kullanilmigtir. Dogrulama kiimesinde en diigiik

hatay1 alan model son olarak test veri kiimesinde test edilmistir.

VAE ve [-VAE derin iiretken modelleri gericatim hatasi (reconstruction loss), ELBO ve
GradCon anomali puani (gericatim hatasi ve gradyan kaybinin bilesimi) metriklerine gore

karsilagtirilmigtir. Bu karsilagtirma Tablo 5.2°de verilmigtir.
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GT: Normal GT: Normal GT: Normal GT: Normal GT: Normal

A 20

Normal Normal Normal Normal Normal
GradCon= -0.18 GradCon= -0.20 GradCon= -0.20 GradCon= -0.21 GradCon= -0.22
GT: Anomali GT: Anomali GT: Anomali GT: Anomali GT: Anomali
Anomali Anomali

GradCon= -0.37 GradCon= -0.45 GradCon= -0.46 GradCon= -0.48 GradCon= -0.70

Sekil 5.2. Geri ¢atilmis (reconstructed) normal ve abnormal ornekler. 1. ve 3. satir girdi goriintiileri
ve gercek etiketleri gosterirken 2. ve 4. satir geri catimlar ile birlikte tahmin edilen etiketler
ve anomali puanlarin1 gosterir [1].
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Tablo 5.2. Farkli anomali puanlar i¢in gericatim bazli ve iiretken modellerin karsilagtirmas: (10
testin ortalamasi) [1].

Yontem CAE VAE 3-VAE AAE [55]
Degerlendirme Recon GradCon Recon ELBO GradCon Recon ELBO GradCon T
Kesinlik 0.768 +0.008 | 0.7340.003 | 0.759 +0.02 | 0.737 +0.02 | 0.753 £0.02 | 0.719 +0.01 | 0.728 £0.02 | 0.767 £ 0.03 | 0.648 £ 0.02
Duyarlihk 0.672 + 0.009 0.708 0.775+0.02 | 0.799 £ 0.02 | 0.789 +0.02 | 0.817 £0.02 | 0.801 £0.02 | 0.78 £0.03 | 0.737 +0.03
F1-puani 0.717 +0.007 | 0.719 + 0.002 | 0.766 £ 0.02 | 0.766 & 0.01 | 0.770 £ 0.01 | 0.764 +0.01 | 0.762 £ 0.01 | 0.774 £ 0.02 | 0.689 £ 0.02

CAE, gerigatim hatas1 ve GradCon ile degerlendirilmistir. En yiiksek basar1 oran1 CAE,
VAE ve AAE’yi geride birakarak 5-VAE, = 3 ve GradCon i¢in 0.774 basar1 orani ile elde
edilmistir. ELBO kaybi, VAE ve -VAE icin geri¢atim hatasi ile ayn1 bagari oranina sahiptir.
GradCon ise aktivasyon-bazli temsil 68renen derin liretken modeller i¢in basari oranini
arttirmaktadir.  AAE, anomali puani olarak Mahalanobis mesafesi ile degerlendirilmisgtir.
AAE’nin cekismeli 6grenme sayesinde VAE’ye gore daha keskin gericatimlar yapmasina

ragmen daha diisiik basar1 orani elde ettii gozlemlenmistir.

Coziilmiis temsiller, gericatim basarisi ile gizli kanal kapasitesi arasinda denge saglandiginda
ortaya cikmaktadir [90]. Bu sebepten GradCon ile egitilen 3-VAE iizerindeki farkli (3

degerlerinin etkileri arastirilmis ve Tablo 5.3’te verilmistir.

Tablo 5.3. 3, iist parametrenin Gradyan kisit1 ile egitilmis 5-VAE iizerindeki basarim etkisi [1].

Beta (53)
0.01 0.1 1 (VAE) 3 10
Degerlendirme
Kesinlik 0.705+0.01 | 0.709+0.01 | 0.775+0.01 | 0.767 +0.03 | 0.647 + 0.04
Duyarlilik 0.712+0.01 | 0.752+0.02 | 0.7524+0.02 | 0.78 £0.03 | 0.686 + 0.05
F1-puam 0.708+£0.01 | 0.73+0.01 | 0.763+0.01 | 0.774 +£0.02 | 0.665 + 0.04

B-VAE icin en yiiksek basar1 oran1 5 = 3 i¢in elde edimistir. Daha biiyiik veya kiiciik beta
degerleri, daha diisiik basar1 oram verirken biiyilik beta degerlerinin daha kotii gericatimlar

yapti1 gézlemlenmistir.

Farkli # degerlerinin gizli uzay temsillleri iizerindeki etkisini gérmek amaciyla yiiksek
boyutlu veriyi gorsellestirmede etkili lineer olmayan boyut indirgeme algoritmasi olan
t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) [84] kullanilmistir.  Farkli beta
degerleri i¢in GradCon ve ELBO gorev fonksiyonlar ile egitilen 3-VAE’ye test goriintiileri
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Tahmin ¢iktis1

Normal Anomali Toplam

Normal' | 1F FN P'— 108
— 90 ~ 18
Gercek
siif
Anomali’ | I¥ IN N'= 65
— 11 _ 54

Toplam  P=101 N=72

Tablo 5.4. 5-VAE modeli i¢in hata matrisi.

verilmistir.  Cikti olarak alinan yaklasik sonsal dagilimin ortalama deger vektoriine,
veri kiimesi kiigiik oldugundan karisiklig1 (perplexity) 5 seviyesindeki t-SNE indirgemesi
uygulanmistir. Daha sonra 640 boyutlu ortalama degerler vektorii 2 boyutlu uzaya
indirgenmektedir. Indirgenen degerler, [0, 1] degerlerine olgeklendirilmistir. GradCon ve
ELBO gorev fonksiyonlari ile egitilen beta-VAE Fig. 5.3 ve 5.4’te verilmigstir. t-SNE, 100
kez uygulanmis ve en diisiik KL 1raksamasina sahip temsiller her bir model icin se¢ilmistir.
Fig. 5.3 ve 5.4’te gosterildigi gibi ayn1 smiftan olan Ornekler birbirine yakin ve kiimeler
halindedir. Beta’nin 1 ve 10 degerleri i¢in GradCon ile egitilmis beta-VAE’de simiflar arasi
ornekler birbiri icine gecer, kolaylikla ayirt edilemezler (Fig. 5.3 (b) ve (d)). Bu durum
ELBO ile egitilen beta-VAE i¢in beta’nin 0.1 ve 10 degerleri i¢in gézlemlenmistir (Fig.
5.4 (a) ve (d)). Farkli parcalara boliinmiiste olsalar iki model i¢in de 8 = 3 i¢in siflar
daha ayrnigtirilabilirdir (Fig. 5.3 ve 5.4 (c)). Gercek karmasik veriler icin ¢Oziilmiis bir
temsil elde etmek veya iki boyutta gozlemleyebilmek zordur ancak § = 3 icin daha iyi
bir ¢oziilmiis temsil 6grenildigi sonucuna varabiliriz. Gradyan kisit1 (GradCon) ile egitilen,
B = 3i¢in 5-VAE modelinin 173 6rnekli test kiimesinde elde edilen hata matrisi Tablo 5.4’te
verilmistir. Gergekte hatasiz lehim (normal) olup normal olarak siniflandirilan 90, anomali
olarak siniflandirilan 18 6rnek vardir. Gergekte hatali lehim (anomali olup anomali oldugu

saptanan Ornek sayis1 54 iken 11 6rnek normal lehim ile karistirilmistir.
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© (d)
Sekil 5.3. (a) 3 =0.1,(b) 8 =1, (c) B = 3ve (d) § = 10i¢in t-SNE uygulamasi sonrasi GradCon ile

egitilen S-VAE’in iki boyutlu gizli uzay temsili. Mavi ve kirmizi daireler sirasiyla normal
ve anomali test verisini temsil etmektedir [1].

5.2. Maksimum Entropi Ogrenimi ile Deneysel Calismalar

Bu boliimde entropi-diizenlilestirme bazli 6grenme yontemleri ile elde edilen deneysel

sonuglardan ve kullanilan veri kiimesi, model parametrelerinden bahsedilmektedir.

5.2.1. Veri Kiimesi ve Ust Parametreler

Gozetimli entropi-diizenlilestirmesi yontemleri icin 3255 hatasiz lehim, 745 hatali lehime
sahip bir veri kiimesi kullanilmigtir. 659 normal ve 227 hatali lehim test veri kiimesi i¢in

ayrilmigtir. Kalan 6rnekler 5 asamali capraz dogrulama i¢in e8itim ve dogrulama kiimelerine
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Sekil 54. (a) 3=0.1,(b) 8 =1, (c) 8 = 3 ve (d) 8 = 10 i¢in t-SNE uygulamasi sonrasi ELBO ile
egitilen 5-VAE’in iki boyutlu gizli uzay temsili. Mavi ve kirmiz1 daireler sirasiyla normal
ve anomali test verisini temsil etmektedir [1].

ayrilmigtir. Tim lehim goriintiileri 84 x 84’e yeniden boyutlandirilip O ortalama deger, 1

varyansa normalize edilmistir.

Ince-taneli siniflandirmada nerilen yontemin giirbiizliigiinii test etmek icin VGG16 [105],
GoogleNet [97], ResNetl8 ve ResNet50 [106] gibi farklt model mimarilerinde deneyler
yapilmigtir.  Problemimiz ikili simiflandirma oldugundan son katmanlarda aktivasyon
fonksiyonu olarak Sigmoid kullanilmistir. Tiim modeller, toplu (batch) boyutu 64 olan
ornekler ile 2.500 dongii (iteration) ile egitilmistir. Momentum ile birlikte Ortalama Karesel
Sapma ile Ilerleme (RMSprop) algoritmasi, eniyileyici (optimizer) olarak kullanilmustir.

Baglangicta eniyileyicinin 6grenim orani le — 4 olarak ayarlanmisgtir. Dogrulama kiimesinde
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en diisiik dogrulama kayb1 veya en yiiksek dogrulama basarimina sahip model, son olarak

test kiimesinde test edilip raporlanmigtir.

Hem maksimum entropi 68renimi hem de ¢arpik JSD icin entropi diizenlilestirme miktarini
belirleyen terim § = 1 secilmistir. Etiket diizlestirmesi i¢in literatiirde siklikla kullanilan
e = 0.1, odak kaybi (focal loss) icin oy = 0.25 ve v = 2 secilmistir. Veri kiimesindeki normal

ve hatal1 veri dengesizligi sebebiyle degerlendirme metrigi olarak F1-puan1 kullanilmaktadir.

5.2.2. Deneysel Sonuclar

Model egitimleri, diizenlilestirme olmadan, entropi-diizenlilestirmesi bazli yOntemler:
etiket diizlestirme, focal kayip, maksimum entropi 0grenimi ve carpik JSD ile entropi
diizenlilestirmesi, farkli mimariler kullanilarak karsilagtirilmigtir. Tablo 5.5°te verildigi gibi
VGG16, ResNet18 ve GoogleNet i¢in sirasiyla o = 0.1, o = 0.9 ve a = 0.75 i¢in en yiiksek
Fl-puani elde edilmistir. Carpik JSD, yalmzca ResNet50 modeli i¢in maksimum entropi
Ogreniminin kiiciik bir farkla gerisinde kalmigtir. Diizenlilestirme olmadan egitilen model
tizerine VGG16 modeli i¢in basar1 orani yaklagik %1.6, ResNet18 i¢in %1.3 ve GoogleNet
icin %2.4 arttig1 gozlemlenmistir. Bu sonuglar entropi-diizenlilestirme bazli yontemlerin,
ozellikle de dier yontemleri geride birakan ¢arpik JSD’nin lehim simiflandirmasi icin

oldukca etkili oldugunu gostermektedir.

Carpik JSD ile entropi diizenlilestirmesi kullanilarak egitilen ResNet50 modeli i¢in test veri
kiimesinde elde edilen hata matrisi Tablo 5.6’da verilmistir. Gergekte hatasiz lehim olan
657 ornegin 654’1l hatasiz olarak dogru siniflandirilirken 3 tanesine model, anomali karari
vermektedir. 226 anomali 6rneginin ise model tarafindan 214’{ine anomali karar1 verilirken
12 tanesi normal lehim ile karistirilmistir. Gozetimsiz derin iiretken modeller ile elde edilen
Tablo 5.4’teki hata matrisi ile karsilastirlldiginda gézetimli 68renimin gozetimsize gore ¢cok
daha bagarilt oldugu sdylenebilir. Ancak egitmenli yaklagimlarin, egitimde yiiksek sayida

hatasiz lehimide gerektirdigi goz 6niinde bulundurulmalidir.
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Regularization

VGG16 ResNetl

8 ResNet50 GoogleNet

No regularization 96.599 96.035 93.488 95.861
Focal loss [107] 95.128  95.692  96.128 97.321
Label smoothing [97] o7 yes 96018 95.046 96.916
(a—1)
Maximum entropy [65] o7 97 97065  97.039 95.946
(a—0)
a a =01 98206 95175  95.946 97.788
= a=05 97321 95711  95.281 96.583
2 a=0.75 97297 96380  96.092 98.214
2 a=09 97.065 97321  96.889 97.987

Tablo 5.5. Farkli model mimarileri ve entropi-diizenlilestirme yontemlerinin lehim test kiimesi
tizerindeki F1-puani (%). Her model i¢in en yiiksek basar1 kalin yazilar ile verilir. Tim
sonuclar 10 testin bir ortalamasidir.

Tahmin ciktisi
normal Anomali
normal’ TP FN
= 654 =3
Gercek
smif

Anomali’ Fp IN

=12 =214

Toplam  P=666

N=217

Toplam
P’= 657
N’ = 226

Tablo 5.6. Carpik JSD ile egitilmis ResNet50 modeli i¢in hata matrisi.

Entropi-diizenlilestirmenin, diizenlestirme olmadan egitilen modele gore etkisi modelin test

kiimesi iizerindeki simiflandirmasinda Sekil 5.5°te verildigi gibi gosterilmistir. Yesil noktalar,

diizenlilestirmesiz egitim sonucu hatali siniflandirilan ancak entropi-diizenlilestirmesi i¢in

carpitk JSD kullanimi sonucu dogru smiflandirilan normal ve hatali lehimleri temsil

etmektedir. Normal 6rnekler ve sagilmig hatali 6rnekler arasinda bir¢ok hatali siniflandirilan

ornek vardir. Bu noktalar yesil ile gosterilmigtir.

Entropi-diizenlilestirmesi ve goriintiilerde model tahminlerinin etkisini yorumlamak igin,

Grad-CAM ile herbir test goriintiisiiniin aktivasyon haritalar1 gorsellestirilebilir.
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Sekil 5.5. ResNet50 modeli ortalama havuzlama (average pooling) katmani test verisi ¢ikti
niteliklerinin temel bilegenleri (principle components). Normal ve hatali lehimler sirasiyla
mavi ve kirmizi daireler ile gosterilmektedir. Yesil daireler, diizenlilestirmesiz egitim
ile siniflandirma sonucu yanlis simiflandirilirken (yanhs negatifler) carpik JSD ile dogru
siniflandirilan (dogru pozitifler) hatasiz lehimleri gostermektedir.  Yesil carpilar ise
carpik JSD ile dogru siiflandirilirken (dogru negatifler) diizenlilestirme olmadan yanlig
siniflandirilan (yanhs pozitifler) hatali lehim 6rneklerini temsil etmektedir.

goriintiileri, diizenlilestirme olmadan ve ¢arpik JSD ile e8itilen VGG16 modelinin aktivasyon
haritalar sirastyla Sekil 5.6 (a), (b), (c)’de verilmistir. Sekil 5.6’te gosterildigi gibi carpik
JSD ile diizenlilestirilmis model, diizenlilestirilmemis (¢apraz-entropi ile egitim) modele
gore siniflandirmada daha ayirt edici bolgelere odaklanmaktadir. Ek olarak diizenlilestirilmis
model, BDK arkaplani, lehim pedi hari¢ bolgeler gibi giiriiltiilerden daha az etkilendigi

goriilmektedir.

6. SONUC

Bu tez kapsaminda gozetimsiz derin iliretken modeller ile kisitlanmamig bir baglamda
denetim yontemi onerilmistir. Onerilen derin iiretken model ile nitelik miihendisligi, referans
hatasiz lehim/BDK, 06zel bir aydinlatmaya ihtiya¢ duymadan lehim hatalariin tespiti

yapilabildigi gosterilmektedir. Literatiirde kullanilan farkli anomali puanlama teknikleri
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Sekil 5.6. Grad-CAM yaklagimi sinif ayriminda belirleyici bolgeleri gosterir. RGB test goriintiileri
(a). Diizenlilestirmesiz (b) ve carpik JSD (c) ile egitilen VGG16 modelinin aktivasyon
haritalari. Ist haritasi, siniflandirma i¢in modelin odaklandig: kismi gosterir. Yogunluk,
maviden kirmiziya dogru gittikce artar. En cok carpik JSD ile diizenlilestirilmis modelin
CAM sonuglari lehimlenmis bolgeler ile ortiisiir.

kargilastirllmistir. Coziilmiis temsil 0grenen yaklagimlar ile hatali ve hatasiz lehimler i¢in

daha ayristirilabilir bir temsil 6grenilebildigi gosterilmisgtir.

Hatal1 ve hatasiz lehimlerin birbirine olan benzerliklerinden dolay1 lehim denetimi icin
onerilen bir diger yaklasim ince taneli siniflandirmadir. Model entropisini dolayisiyla da
kararsizli§im arttirarak daha genellesebilir bir model sayesinde lehim siniflandirma basarimi

arttirilmaktadir. Literatliirde mevcut entropi maksimizasyon yontemlerine gore ¢arpik JSD
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fonksiyonu kullanarak entropiyi maksimize etmenin lehim denetimi probleminde farkli
mimarilerde bagarimi arttirdigi gdzlemlenmistir. Carpik JSD ile entropi diizenlilestirmesi
sayesinde modelin, siniflar i¢in daha ayrigtirict bolgelere odaklanabildigi gosterilmektedir.
Hatal1 ve hatasiz lehim sayisinin yeterli oldugu durumlarda ise gozetimli evrisimsel aglar
onerilmektedir. Ancak gozetimli modeller gozetimsiz modellerin aksine egitim sirasinda ¢ok
sayida hatali lehim goriintiilerine (anomali ornekler) ihtiya¢c duymaktadir. Lehim denetimi
problemi gibi hatali lehim elde etmenin zor oldugu ve nadir rastlandig1 baglamlarda bu

durum onemli bir ikilemdir.

YME lehimleri birbiri ile gorsel olarak benzerlik gosterse de YME govdeleri 6zellikle renk
ve sekil agisindan biiyiik farkliliklar gosterebilir. Bu sebepten bu tez kapsaminda BDK
tizerinde yalnizca YME lehimlerinin teker teker gozetilerek denetlenmesi amacglanmisgtir.
Elektronik kart {iretim hatlar1 yiiksek dogruluk ile tiretim gerektirdiginden kartlarin kapsamli
denetimi sarttir. Ancak dikey malzeme ve kaymis devre eleman1 gibi hatalarin tespitinde
yalnizca lehimler iizerinden denetim yeterli de8ildir. YME govdesi ve lehimleri birlikte
gozetilerek denetlenmelidir. Bu sebepten devre elemani govdesi ve lehimlerini igeren

kapsamli bir veri kiimesi iizerinde yaklagim gelistirilmesi daha dogru olacaktir.
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EKLER

EK 1 - DKL(q(b(Z‘X)HpQ(Z))’ln (;ozumu

ELBO gorev fonksiyonundaki KL 1raksamasi ifadesi Gaussian olasiliksal dagilimi
varsayimina gore matematiksel olarak hesaplanabilir. Gizli de8iskenler z lizerindeki 6nsel
dagilimin py(z) = N(0,I) ve sonsal dagilimin g4(z|X) Gaussian oldugu durumda ise bu

ifade, Esitlik 19°deki gibi hesaplanir [94].

Dcslasei X)) = [ a0(a/X 09225

p(z)
N z 9 z
= /ZN(MX,sz)longz
1 k
=5 (X togo); = ()} = (3))  (19)
j=1

EK 2 - KL Iraksamasi ve Carpik JSD

Jensen-Shannon 1raksamast (JSD), KL 1raksamasinin simetrik ve diizlestirilmis bir

versiyonudur. JSD, KL 1raksamasi cinsinden asagida verildigi gibi ifade edilebilir.

J0lla) = L0kl + Dics(al]

P+aq
5 5 )]

2
Carpik JSD, p ve ¢ olasiliksal dagilimlarin agirliklandirilmis ¢arpik KL 1raksamalarinin

toplamlar1 Egitlik 20’de verilmistir [108]. « € [0,1], agirliklandirmayr kontrol eden

terimidir.
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Jo(pllg) = (1 — @) Drr(pl(pq)a) + aDrr(q/|(pq)a), (20)

(Pg)a = (1 —a)p+aq

~(1-a Zplag PQ)a Zplogp ~a quog P2 — Y qlogq)
—(1—a) ) plog(pg)e — (1= a)H(p) — Y _ qlog(pg)a — aH (q)
== (1= a)plog((1 - a)p + aq)
—(1—a)H(p) —a > _qlog((1 - a)p+ aq) — aH(q)
== (1 —a)p+agq)log((1 — a)p+ agq) — (1 — a)H(p) — aH(q)

=H(1—-a)p+aq) —(1—a)H(p) —aH(q)

Carpik JSD ifadesi, — a=a) terimi ile Ol¢eklendirilerek siirekli carpik JSD’ler elde edilmistir:

1

m[}l((l —a)p+aq) — (1—a)H(p) — aH(q)].

Ja(pllg) =

EK 3- Carpik JSD’nin Disbiikeyligi ve Siirekliligi Uzerine

Carpik JSD fonksiyonu negatif entropi F'(z) = —H (x) cinsinden Esitlik 21°de verilmistir.
Negatif entropi fonksiyonunun F'(x) ikinci dereceden tiirevi z > 0 i¢in pozitif (F”(z) > 0)

oldugundan tam digbiikeydir:

= Z xilogx;

F'(z) = loge
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Carpitk JSD ise hem digbiikey hem icbiikey fonksiyonlarin kombinasyonlarindan
olustugundan digbiikey veya i¢biikey bir fonksiyon degildir.

Jo wlla) = =F((1 = a)p + aq) + (1 — a) F(p) + aF(q) 1)
-~ > NG -~ > \H
i¢biikey icbiikey digbiikey

Carpik JSD JZ (p||q), ﬁ ifadesi ile ol¢eklendirilerek o € [0, 1] igin siirekli olan ¢arpik
JSD fonksiyonlari elde edilmistir. & € {0, 1} sinir degerleri igin lim, 0 = JZ (p||q) = F(p)—

F(q) = (p — ¢, VF(q)) ve limao1 3 3 (plla) = Fq) — F(p) — (¢ — p, VF(p)) [109]. VF,
F’in gradyani, (., .) vektorlerin i¢ carpimdr.

(1
a(l — a)
Jo(pllq) = Fp)—F(q)—(p—q,VF(q), a=0

F(g) = F(p) = {¢—p,VF(p), a=1

o (pllg), a7 {0,1}

\

EK 4 - Etiket Diizlestiren Diizenlilestirme

Bu boliimde etiket diizlestiren diizenlilestirmenin o € [0, 1] i¢in a’nin bir u¢ degeri olan
a — 1 ic¢in ¢arpik JSD fonksiyonuna esit oldugu gosterilmistir. o« — 1 i¢in carpik JSD

fonksiyonu iki olasiliksal dagilim arasindaki KL iraksamasina esittir:

lim Jo (pllg) = lim [(1 = a)Drr(pl|(1 = a)p + aq) + aDkr(q]|(1 — a)p + ag)]

a—1 04(11— «)
= lim ——[(1 — @)D (p||q) + oDk (ql|q)]

a1 a(l — )
o1
= lim EDKL(PH(J)

= Dk 1(pllq)
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p = fL Ve g = py i¢in,

Ji(ul|pe(y|X)) = Drr(pl|pe)
u(y)
=2 ul ZW mm

yey
= Z y)logu(y Z u(y)logpe(y|X)

yey yey
=log|Y| — ZU(y)logpe(le)

yey
= — > uly)logpe(y|X) + N
yey

= H(pllpe) + N

Model egitiminde diizenlilestirici olarak J;(u||pg(y|X)) kullanildiginda Egitlik 22
fonksiyonu elde edilmistir. /V, sabit terim oldugundan ifadenin 6’ya gore optimizasyonu

etiket diizlestiren diizenlilestirmeye (label smoothing regularization) esittir.

L(0) = H(yllpo) + H(ullps) + N
= L4(0) (22)

EK 5 - Asir Giiveni Cezalandirma (Confidence Penalty)

Bu boliimde agir1 giiveni cezalandirma yaklagiminin « € [0, 1] igin «’nin bir diger u¢ degeri
olan v — 0 i¢in ¢arpik JSD fonksiyonuna esit oldugu gosterilmistir. o — 0 icin ¢arpik JSD

fonksiyonu iki olasiliksal dagilim arasindaki KL iraksamasina esittir:
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lim Jo (pllg) = lim %a[(l — &) D (pl|(1 — a)p + aq) + aDkr(q||(1 — a)p + aq)]

0a(l )
= clyii% ﬁ[(l — a)DKL(pHp) + @DKL(QHP)]
= lim a )DKL(qu)
= Dk1(q|lp)

p = Ve g = py igin,

Jo(pe(y|X)||11) = Drcr(polle)

= Zpe(y\X)logp—e(mX)

= u(y)
= po(ylX)logpe(yX) = Y po(ylX)log(u(y))
= —H(ps(y|X)) — log% > po(ylX)

yey

— Hpo(y[X)) — m%

= —H(po(y|X)) + N

Model egitiminde diizenlilestirici olarak Jy(py(y|X)||x) kullanildiginda elde edilen Esitlik

23, asir1 giiveni cezalandirmaya esittir.

L(0) = H(yllpo) — BH (po(y[X)) + N
= L,,(0) (23)

70



EK 6 -

2214 IEEE

ON COMPOMENTS, PACKAGING AND

Tezden Tiiretilmis Yayinlar

Anomaly Detection for Solder Joints Using f-VAE

Furkan Ulger~, Seniha Esen Yuksel”, and Atila Yilmaz

Abstract—In the assembly process of printed circuit boards
(PCBs), most of the errors are caused by solder joints in
surface mount devices (SMDs). In the literature, traditional
feature extraction- based methods require designing hand-crafted
features and rely on the tiered red green blue (RGB) il lumination
to detect solder joint errors, whereas the supervised comvolu-
tional neural network (CNN)-based approaches require a lot of
labeled abnormal samples (defective solder joints) to achleve high
accuracy. To solve the optical Inspection problem in unrestricted
environments with no special lighting and without the existence
of error-free reference boards, we propose a new beta-variational
autoencoder (beta-VAE) architecture for anomaly detection that
can work on both integrated circuit (IC) and non-IC compo-
nents. We show that the proposed model learns disentangled
representation of data, leading to more independent features and
Imp roved latent space representations. We compare the activation
and gradient-based representations that are used to characterize
anomalles and observe the effect of different beta parameters on
accuracy and untwining the feature representations in beta-VAE.
Finally, we show that anomalies on solder joints can be detected
with high accuracy via a model trained directly on normal

ples without designated hardware or feature engineering.

Index Terms— @-varlational autoenceder (VAE), automated
optical inspection (AOT), solder joint inspection (S]JI), unsuper-
vised anomaly detection, VAE.

NOMENCLATURE

X Data point (image).

u Vector of means.

o WVector of standard deviations.

z Vector of latent variables.

¢, @ Encoder and decoder model parameters.
pelX) Marginal likelihood of data.

pe(X|z) Likelihood of data.

Pa(z|X)  True posterior distribution of latent variables.
gelz|X) Approximate posterior dist. of latent variables.
@,y Weights for gradient loss.

I3 Kullback—Leibler (KL) divergence weight.

€ Random variable for reparametrization.
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I. INTRODUCTION

N THE electronics manufacturing industry, surface mount

device (SMD) assembly lines produce printed circuit boards
(PCBs) with high density at a very fast rate, which makes them
prone to errors. Detecting solder joint errors in the early stages
of the assembly is critical to reduce rework costs in production
and scrap rates. However, this task is difficult due to the highly
varied appearance of PCBs, given that even the electronic
components used for the same purpose differ enormously
in appearance. Furthermore, different types of solder joint
errors can oceur, such as solder bridging, excessive/insufficient
solder, pseudosolder, and solder skips. In addition, quality
requirements standardized by the Institute for Printed Circuits
(IPC) should be met for high-quality production. In order to
fulfill this need, automated optical inspection (AOI) devices
are used in assembly lines. These devices achieve very high
recognition rates but require dedicated hardware. There are
surveys [1], [2] that elaborate on the assembly process and
the importance of solder joint inspection (SJI) in the manu-
facturing industry.

With the advancement in deep learning, a convolutional
neural network (CNN), a powerful algorithm for feature
extraction, is used for the inspection of solder joints. Despite
achieving high accuracy, supervised CNN-based approaches
require a lot of labeled defective (abnormal) samples for train-
ing for which there is a huge lack. Moreover, abnormalities
may occur due to various reasons, and assume diverse shapes
that might be hard to capture in a data collection. Yet, to the
best of our knowledge, there is no open dataset that has enough
abnormal samples, possibly due to confidential reasons.

Therefore, in this article, we propose to treat the solder
joint defect detection as an anomaly detection problem and
resort to deep generative models, specifically to #-variational
autoencoder (VAE) [3], which enables learning solely from
normal samples. #-VAE is a variation of VAE [4], [5]
that maximizes the probability of generating real data while
balancing the likelihood and KL divergence terms with an
adjustable hyperparameter #. The # term puts an emphasis
on leaming statistically independent latent factors that lead
to disentangled representations where one single latent unit
is sensitive to changes in a single generative factor. This
disentanglement property of the f-VAE leads to more suc-
cessful and more interpretable representations [6]. Once the
model describing the normal data is estimated via f-VAE,
we generate an anomaly score for each test sample and
apply a decision rule to detect anomalies. For generating the
anomaly scores, we employ gradient-based representations and
activation-based representations, such as the reconstruction
error. Finally, the model specifically learned to describe normal
data is expected to yield a low anomaly score for normal

2156-3950 @ 2021 IEEE. Personal use is permitted, but republication/redistribution requires IEEE permission.
See httpeniwww isee org’publications/right sfindex. html for more information.
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data and a high anomaly score for abnormal data. Hence,
we detect these anomalies by comparing the resultant score
against a threshold. With better disentangled representations
obtained using B-VAE, we show that anomalies on solder
joints can be detected with high accuracy via a model trained
directly on normal samples. Furthermore, we compare this
algorithm to the other state-of-the-art approaches, namely,
the VAE, adversarial autoencoder { AAE), and the convolu-
tional autoencoder (CAE), and show the increase in detection
rates. To show the advantage of disentangled learning, we also
apply t-distributed stochastic neighbor embedding (t-SME) to
visualize the latent space representations and demonstrate that
the samples from the same class appear in clusters, the classes
are more separable, and this leads to higher accuracy.

Approaching the problem as anomaly detection brings sev-
eral advantages.

1) Employing error-free solder joints is enough, and there
is no need for defective solder joimts in training.
Considering that collecting all variations of defective
solder joint types in a dataset is hard, whereas error-free
solder joints are amply available, anomaly detection can
lead to more generalizable results.

2) A single model is trained to maximize the probability
of reconstructing error-free solder joimts. This same
model will fail to reconstruct abnormal solder joints;
hence, they will yield a high anomaly score. Therefore,
the algorithm is convenient for inspection.

It is often safer to detect any data departing from the
normal data distribution.

Finally, for many applications, there is a need to carry
out the inspection on the field. We believe that allow-
ing SMD inspection without using the hemispherical’
circular red green blue (RGB) illuminator can enhance
the portability of AOI devices.

The main contributions of this smdy are given in the
following.

1) We attempt to solve a unique SJI problem in unrestricted
domains: as such, it does not require specialized lighting,
feature engineering, and abnormal samples in training
nor an error-free reference board.

2) We design a F-VAE architecture tailored for this
problem, analyze it with different anomaly scoring
techniques, and investigate the effect of g for SIL
Furthermore, we show the benefits of using #-VAE and
show how the latent space representations of normal and
abnormal solders become visibly separated.

3) Our model can inspect both integrated circuit (IC) and
non-IC component solder joints with a single architec-
ture. To the best of our knowledge, there is no such
study within the scope of anomaly detection.

3

—

4

=

II. RELATED WORK

The literature for SI1 can be divided into two main groups,
namely, the methods based on feature extraction and the meth-
ods based on deep learning. Feature extraction-based methods
can mostly either detect IC or non-IC solder joint errors since
there are no discriminative features presented for both types

Soltker pal reysms

Elevirode.  Conpoment bady

Component hody Composent liad Sakder peal

{a) {b)

Fig. 1. Sorface mount device (SMD) pamellation (a) non-IC component
image and its solder pad and component body and (b)) IC component image
and its body, lead, and solder pad regions.

of components. Besides, their successful applications mostly
rely on a circular or hemispherical tiered RGB illumination
for inspection of both non-IC component solder joints [7]-[12]
and IC component solder joints [13]. [14]. On the other hand,
there are some studies that do not require an RGB illuminator
but mostly an error-free reference image to inspect solder
joints [15]-[18]. The tiered illumination is used to generate
color contours on the solder paste, making use of the specular
surface characteristics of the solder defects [19]. Theze color
contours are then analyzed via handcrafted features based
on both color and shape to classify solder-joint errors. The
most prominent color features are the average intensity and
the percentage of a highlight of each binarized RGB channel
[8]. [9]. Geometric (shape) featres in frequent use can be
listed as the solder and polarity areas [10], barycenter and
distribution features [11], and the template matching feature
obtained by normalized cross correlation [15]. Other features
include wavelet coefficients [16] and Gabor features [18].
Following the feature extraction step, the traditional classifiers
employed in the literature include the Bayes classifier [7], [9].
multilayer perceptron [14], [16], learning vector quantization
[11],[14], and support vector machines (SWVMs) [9], [12], [20].
followed by the multistage classifiers [7], [9] to improve
accuracy. In practice, obtaining such reflections on a solder
joint to extract these features is difficult; it requires special
lighting and prior or manual input to parse the solder regions,
as shown in Fig. 1. In addition, traditional feature extraction-
based methods require determining distinctive features for
each type of solder-joint errors.

In recent years, there have been a few studies that employ
deep learning-based methods to inspect solder joints [20]-{22].
Dai et al. [20] employed the you only look once (YOLO)
detector for solder localization and used semisupervised learn-
ing for classification with SVM. Cai er al. [21] used cascaded
CNMNs: one leams the region of interest where solder defect is
probable, and the others are used to classify the solder joint of
IC component. These studies employed both anomalous and
normal data, and still used the tiered RGB illumination. Since
anomalous data is rare, it is difficult to gather a representative
training set for a supervised CNN to learn to identify all
types of solder joint errors. In addition, commonly inspected
PCB defects in the literature are good solder. insufficient
solder, excessive solder, pseudosolder, missing solder, missing
component, and tombstone; however, there are more different
types of possible PCB defects, such as shifted and misplaced
components, solder balling, solder flags, pinholes, solder dis-
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coloration, billboarding, dewetting, and the like. Therefore,
an alternative way to handle solder error detection would be
the anomaly detection perspective.

For anomaly detection, autoencoder [23] is a widely
employed network that can learn to model complex data
distributions. Autoencoders are trained directly on normal
{error-free) data to minimize the reconstruction error such that,
an encoding network, which strongly reduces the input to a
compressed form, and a decoding network, which reconstructs
its output to resemble the original input, are simultaneously
trained. In the context of SJI, Mujeeb et al [22] used a
linear autoencoder on RGB illuminated solder joints and
proposed using the L2 distance between the features of
a reference image and a defective image as a similarity
measure. However, the method requires a reference image
that is a good (error-free) sample of the defective sample
and tiered RGB illumination. Goto er al. [24] trained AAE
for anomaly detection of solder joints that are captured by
an X-ray. The AAE employs an autoencoder to generate a
latent vector and reconstruct an image from it. In addition,
it uses a discriminator that predicts whether the input latent
vector is sampled from a prior distribution over the latent
vector or generated by the autoencoder. The AAE is trained
with adversarial training to impose a prior distribution over the
latent variables instead of the KL-divergence as in the VAE.
Then, the degree of abnormality is measured by Hotelling's
T-squared method. Also, Zheng et al. [25] proposed using
multitask transfer learning for anomaly detection of solder
paste that can conform to the physical changes in PCBs. This
method requires finding similar tasks to transfer knowledge
and clustering them.

Although VAE is already being used for anomaly detection
in different contexts, such as dermatology [26] and medical
imaging [27], to the best of our knowledge, we are the first
to use it for solder error detection and offer a customized
architecture for this problem. Also, our problem is unique,
in which we consider both IC and non-IC solder joints, and
we do not require any special lighting nor do we require an
error-free reference image. In doing so, we want to develop
a more general solder-defect classifier that is not restricted to
laboratory environments.

III. METHODS

We explain the VAE and #-VAE, and discuss the scoring
techniques that assign an anomaly score to each test data.

A. VAE and B-VAE

VAE is a generative model that optimizes the lower bound
on the marginal likelihood of each data point (image) X.
It consists of a probabilistic encoder and a decoder where ¢
and & are the encoder and decoder parameters, respectively,
which include weights and biases, as shown in Fig. 2. The
encoder approximates the true posterior distribution pg(z|X)
whose distribution is assumed to be a Gaussian, where z is the
latent (unobserved) vector of variables. The mean and standard
deviation of the approximate posterior g4(z|X) are the output
of the encoder.

IEEE TRANSACTIONS ON COMPOMNENT S, PACKAGING AND MANUFACTURING TECHNOLOGY, VOL. 11, NO. 12, DECEMBER 2021

We also let the prior distribution over latent variables z
have a standard Gaussian distribution p(z) = N(0, I). Then,
z is sampled from the posterior distribution as z~g4(z/X) =
Nig,o). The decoder is a gemerator that reconstructs X
from z. However, we cannot backpropagate the loss function to
train the model since sampling operation is not differentiable.
Therefore, a reparametrization trick is introduced. This trick
uses a random variable € that is sampled from N{0, I}, and
it is transformed to random variable z shifted by the mean
and scaled by the standard deviation, ie., z = p + o @ €
that becomes a sample from the distribution z~N(g, @ ). The
illustration of VAE architecture is given in Fig. 2.

To train VAE, the objective is finding the parameters # and
¢ that maximize the evidence lower bound (ELBO) L of a
data point as follows:

L
log po(X) = 7 3 log po (XI2)
£=1

—B D (g4 (=X IN(z; 0,1)). (1)

The first term on the right-hand side of this equation is
maximizing the probability of reconstructing the input X,
which corresponds to reconstruction loss. L is the number of
samples per data point to use for the Monte Carlo estimator
of the reconstruction loss and set to 1 [4]. The second term is
minimizing the KL divergence, which is the distance between
the approximated posterior (encoder’s distribution) and fixed
Gaussian distribution with zero mean and unit variance. This
leads to the lower bound on the probability density function
of our data, as shown in (1). We want to find the parameters
(weights and biases) that maximize this objective function.
Mote that, in the original VAE, § = 1.

B-WAE introduces a weighting factor # that balances recon-
struction accuracy and latent channel capacity in (1). With
£ = |, stronger pressure for the posterior gg(z/X) to be
close to the standard Gawssian prior p(z) is introduced. This
limits the capacity of latent z to learn a better disentangle-
ment. #-VAE with # = | corresponds to the original VAE.
Higgins et al. [3] demonstrated that f-VAE with the hyperpa-
rameter § > 1 outperforms YAE on various datasets since
it forces learning a more efficient latent representation of
the data. This provides increased disentangling performance.
However, there is a tradeoff between reconstruction accuracy
and learmned disentanglement quality within the learned latent
representations. A high # value can lead to poorer reconstruc-
tion due to the loss of information while passing through the
restricted latent channel. Therefore, it is important to find
a balance that ensures a disentangled representation while
still being able to reconstruct X. On the other hand. £-VAE
requires only tuning £ hyperparameter that can be estimated
heuristically.

B. Anomaly Score

In testing, a sample X from the test set is inputted to
the encoder of the trained WAE. The encoder outputs a
vector of means and standard deviations of each image. The
reparametrization trick is applied to get the latent vector z,
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Fig. 2. WAE architecture with isotropic Gaussian prior distribution ower latent vector.
which is sampled from the Gaussian distribution with the gradient loss of current (kth) iteration as follows:
mean and standard deviation computed by the encoder. Then, Skt Ak
the decoder reconstructs the input image from pg(X|z). The Lomid = —E; [msS[M( E —):|
first term in (1) forms the reconstruction loss A{X)gamn. It is 0y OO
calculated as the anomaly score from log pe(X|z) that corre- gyt 1
sponds to the squared Euclidean distance between the input 6 =k z 28, )
“E =1

image and reconstructed image, as given in (2), where X is
the reconstructed image. VAE trained on only normal samples
is expected to be able to reconstruct normal samples with low
reconstruction error and yield low anomaly score, whereas
abnormal samples are reconstructed with high reconstruction
error and yield high anomaly score

Ao = (X — X% @)

The objective is maximizing the lower bound on the mar-
ginal likelihood of X: hence, anomaly score can also be
calculated by A(X)gpe = — log pa(X). Since the data are
continuous and encoder’s distribution is assumed to have a
Gaussian distribution, KL divergence can be computed in
closed form as the second term of the right-hand side of (3) as
derived by Kingma and Welling [4]. J is the dimensionality
of z

o 2

A(X)gso = —(X — X)
_ % ;(1 +10g((0)°) - (1) = (&)%) &

Kwon et al. [28] proposed training autoencoders with
gradient constraint (GradCon) to model normal data distrib-
utions and using gradient-based representations for anomaly
detection, motivated to capture information unavailable in the
activation-based network representation. Anomalies require
more model parameter updates to be represented compared
to mormal data; hence, backpropagated gradients are used to
characterize how much model update is required by input
to detect anomalies. The gradients of each decoder layer i
with respect to model parameters, (8.£)/(86;), are calculated
by backpropagating the reconstruction loss. The algorithm
combines reconstruction and gradient loss as an anomaly score

AX)aricen = A(X)Recons + 7 Lgnd 4)

where y is a scalar and Lgpg is cosine similarity, ie., the
cosine of the angle between average training gradients and

J is the loss function that is calculated during training,
£ is ELBO, and @ is a weight for the gradient loss defined as

(6)

This anomaly detection algorithm using GradCon for train-
ing autoencoders and using a combination of reconstruction
error and gradient loss as an anomaly score is called GradCon.

The anomaly score for the AAE is calculated by the squared
Mahalanobis distance between the normal data distribution and
each test sample over the latent variables, as given in (7).
z is the latent vector of each test sample, g is the mean of
latent vectors of the normal data, and E~! is the inverse of
the covariance mairix of the normal data

T?=(z—w)TE7 Yz —p).

J =LA+ alga.

(7

C. Decision Rule

After calculating the anomaly score, a decision rule is used
to determine whether the sample is an anomaly or not by
comparing against a threshold [29]. Anomaly score is expected
to be low for normal samples and high for never-seen abnormal
samples. The threshold for the decision rule is considered
a hyperparameter and calculated by a sum of the average
anomaly score on the validation set and two times the standard
deviation of the scores where most of the normal data is
spread. The samples with a higher anomaly score than the
threshold are evaluated as an anomaly.

IV. EXPERIMENT

In this section, we describe our dataset and the preprocess-
ing methods that we employ. Then, we provide comparisons
between VAE, #-VAE, AAE, and the CAE. The CAE is an
unsupervised model that learns a low-dimensional representa-
tion of the input [30], which is selected due to its characteristic
to separate normal from abnormal data. The AAE imposes
a prior distribution over latent variables similar to the VAE.
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A. Dataset and Preprocessing

Our dataset has 2619 normal training samples whose 10%
is set aside as a validation set to be used for tenfold cross-
validation and 183 test samples (66 abnormal and 117 normal).
Some abnormal samples are obtained from the open data-
set [31]. The abnormal (defective solder joints) samples in
the test set include solder bridge, insufficient solder, excessive
solder, solder flags, solder dewetting, pinholes, flux residues,
missing, and shifted components. Ground-truth labels of these
samples are only provided during testing to evaluate anomaly
detection performance. The dataset is obtained by segmenting
both IC and non-IC solder joints from solder pad regions of
several PCBs, as shown in red in Fig. 1. Solder joints are
labeled manually using the LabelMe software [32]. Since the
inspection is carried out on solder pads, only the relevant parts
are labeled to avoid segmentation errors. Finally, the dataset
is inspected thoroughly against any segmentation errors, cor-
rupted images, duplicate examples, and blurriness,

For data preprocessing, our data are cropped from the short
side to preserve the integrity of solder joint images and resized
to 64 x 64, Then, the data are normalized to zero mean,
unit variance to have the range from —1 to 1. Some samples
are horizontally flipped randomly as data augmentation that
is a regularization strategy to prevent overfitting but without
increasing the dataset size.

B. Architecture and Hyperparameters

Both VAE and #-VAE share the same architecture since the
only difference is the added # term in the objective function.
These architectures were shown in Fig. 2 and in more detail
with all the parameter sizes in Fig. 3. For comparison, the AAE
is tested with both the proposed architecture in [24] and fine-
tuned by changing the number of layers, filters, and size of
the latent dimension; then, the highest achieved accuracy is
reported. The CAE, on the other hand, has the same encoder—
decoder structure with #-WAE except that there is a single
convolutional layer at the bottleneck to compress the input.
The encoder, which approximates the mean and standard
deviation, has five convolutional layers with an increasing
number of filters from 3 to 256 and two separate convolutional
layers at the bottleneck have ten filters. The decoder has
transposed convolutional layers as a counterpart of the encoder.
The convolutional layers have a filter size of 3 x 3 and
stride 1. Convolutional layers are followed by batch normal-
ization layers that normalize the feature map to zero mean
and unit variance [33]. Leaky rectified linear unit (LReLU) is
applied for nonlinearity to all the layers except for the output
layer of the decoder, which uses Tanh. Max pooling layers
are used to reduce the spatial dimension of feature maps by
downsampling, while the upsampling layers increase the spa-
tial size of the image by using bicubic interpolation. The VAE
architecture is given in Fig. 3 with all the hyperparameters.
As a convention, Convea,s,c and Teonve b ¢ are the convolutional
and the transposed convolutional layers, respectively, where a
is the number of channels in the input image, b is the number
of channels produced by the convolution, and ¢ is the size
of the ¢ » ¢ convolution kernel. Max poolingaz shows the
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Fig. 3. Sequence of blocks in the first column denote the encoder with
five convolutional (conv) and three max pooling layers, and a comvolutional
bottleneck to obtmin the parameters for the sampling of the latent vector x.
Blocks in the second column form the decoder that uses six transposed
convolution (Tconv) and three upsampling layers to reconstruct the input
image from z The terms bn and LReLLT stand for batch normalization and
leaky Rel . respectively.

TABLE I
HYPERPARAMETER SETTINGS FOR 8- VAE
Hyperparameters Value
Initial leaming rate le—2
Learning rale decay when loss plateous | v =0.1
Number of Epochs 100
Optimizer Adam
Weight decay A=le—4
Batch Size (N) 64
# (KL weight) 3
Latent space dimension 640

max pooling filter size and stride, while upsample; provides
bicubic interpolation sampling with a scale factor of 2. The
latent vector is reshaped to the channel size 10 x 8 x 8 to
generate the input image from latent vector z.

The model is trained with the Adam optimizer [34] for
100 epochs with an initial learning rate of 1e—2 that is decayed
as the validation loss stops decreasing. To prevent overfitting
to the training dataset, we resorted to L2 regularization that
penalizes the high weights on features. The selected batch
size is 64. # (KL weight) is selected as greater than one to
learn better disentanglement of data, the effect of which will
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Fig. 4. Reconstructed normal and abnormal samples. The first row shows original input images with corresponding ground-truth labels, and the bottom row

shows the reconstmactions along with predicted labels and anomaly scones.

TABLE I
COMPARISON OF RECONSTRUCTION- BASED AND GENERATIVE MODELS FOR DIFFERENT ANOMALY SCORES ( AVERAGE OF TEN RUNS)
. Method CAE VAE G-VAE AAE [24]
E om Reoon GradCon Recon ELBO GradCon Recon ELBO GradCon T
Precision 0.768+ 0,008 | 0.7T3 L0003 | 0.759£0.02 | 0.737£0.02 | 0.768 002 | 0719001 | 0725 £0.02 | 0.767=0.03 | 0.648 + 0.02
Recall 0672 & 0.009 0.708 07754002 | 0.799:£0.02  0.78I£ 002 | DAITE0.02 | 08014002 | 0754003 | OTIT£0.08
Fl-score 0717 £ 0.007 | 0719 £ 0002 | 0766 & 0.02 | 0.766 £ 0.01 | 0.F70 £ 0.01 | 0.764 £0.01 | 0.762 £ 001 | 0.774 002 | (LG5S -+ 0.02
TABLE IIT
EFFECT OF HYPERPARAMETER § ON ACCURACY FOR #-VAE TRAINED WITH GRADCON
[~ Beta(d) I
T 0.01 0.1 1 (VAE) 3 10
Evaluation
Precision 0705+ 001 | 07091001 | 0775 £0.00 | 0.767L0.03 | 0.647 £ 0.04
Recall 0712001 | 07521002 | 0.7524£0.02 0781003 | 0.686 £ 0.05
Fl-score 0708 £0.01 | 0.73£001 | 0.7634+£0.01L  0.774£0.02 | 0.665+0.04

be more deeply analyzed in Section V. Finally, the latent z
dimension with the size of 640 is selected since too small
z cannot model the marginal likelihood of a data point, and
too big z degrades the overall accuracy since learned latent
representation becomes indistingnishable for abmormal and
normal samples. These hyperparameters given in Table I are
determined on the validation set.

V. RESULTS

Original versus reconstructed normal and abnormal samples
are given in Fig. 4. Normal samples yield a low anomaly
score, whereas abnormal samples yield a high anomaly score.
Precision, recall, and Fl-score are used as evaluation metrics.
Recall rate shows what proportion of actual anomalies are
detected correctly, and precision is the rate for the correctness
of these estimations. Fl-score is calculated to show the overall
accuracy of the model from these metrics. All the results are
an average of ten mns. We resorted to tenfold cross-validation
due to the confined dataset; thereby, each sample in the dataset
is being tested. In each successive round, a different part of
the dataset is held out for validation, while the remaining is
used for training, and the model with the least validation error
is selected. The final model is evaluated on the test set.

The generative models, VAE and £-WVAE, are compared
based on the evaluation metrics given in Table II. namely,
the reconstruction loss (Recon), ELBO, and the Grad-
Con anomaly score (the combination of reconstruction and

gradient loss). The CAE meodel is evaluated with reconstruc-
tion loss and GradCon. The highest accuracy is obtained for
B-VAE for f = 3 with a score of 0.774 with GradCon
anomaly, outperforming CAE, VAE, and AAE. The ELBO
loss is on par with the reconstruction loss for VAE and £-VAE.
GradCon made improvements over the generative models with
activation-based representations. The AAE is evaluated by
using the Mahalanobis distance as an anomaly score. Although
the AAE yields sharper reconstructions than the VAE due to
the adversarial training, it achieves lower accuracy.

Disentangled representations emerge when the right bal-
ance is found between the reconstruction accuracy and latent
capacity restriction [3]; hence, the effect of different £ term is
investigated on #-VAE that is trained with GradCon, as shown
in Table IL. § = 3 is selected for A-VAE, which yields the
highest Fl-score. Using larger or smaller # values also led
to lower accuracy, while larger beta values resulted in poorer
reconstruction accuracy.

In order to see the effect of different # values on the
latent space representations, t-SNE [35], which is a nonlinear
dimensionality reduction algorithm that is useful for visual-
izing high dimensional data, is employed. Test images are
encoded in the #-VAE that is trained with GradCon and ELBO
objective function for different # values; then, the resultant
mean vector of the approximated posterior distribution is
passed to t-SNE with the perplexity of 5 since the dataset
is small. Then, t-SNE maps 640-dimensional latent space into
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and red circles represent the normal and abnormal test data, respectively.
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Fig. 6. 2D latent space represcntation of f-VAE trained with ELBO for (a) £ = 0.1, () £ = 1, () 8 = 3, and (d) £ = 10 afler applying t-SNE. Blue and

red circles represent the normal and abnormal test data, mspectively.

2-D space. The embeddings are scaled to bring all the values
to [0, 1]. Latent space visualization of #-VAE that is trained
with GradCon and ELBO objective is given in Figs. 5 and 6,
respectively. The t-SNE is run 100 times, and the embeddings
with the lowest KL divergence are selected for each model.
As shown in Figs. 5 and 6, samples from the same class are
closer to each other and appear in clusters. For A-VAE that
is trained with GradCon, clusters of the classes are entangled,
Le., not easily separable for the # values of | and 10, as shown
in Fig. 5(b) and (d). This behavior is observed for the §
values of 0.1 and 10 for #-VAE trained with ELBO obijective,
as given in Fig. 6(a) and (d). However, we can see that the
classes are more separable for # = 3 although they are split
into parts, as given in Figs. 5 and 6(c) for both models. For
the real-world complex samples, it is difficult to achieve clear
disentanglement or visualize it in two dimensions, but we
can deduce that a better disentangled representation is learned
for # = 3.

VI. CoNCLUSION

In this study, solder joint defect detection in PCBs is consid-
ered an anomaly detection problem. We propose using #-VAE,
which is a generative model for disentangled representation
leaming, for anomaly detection to detect errors in both IC and
non-IC solder joints. #-VAE disentangles factors of variation
in data, with which data understanding and classification
become easier. We compared different anomaly scoring tech-
niques based on activation and gradient-based representations
and investigated the effect of different £ values on accuracy.
The highest accuracy is achieved when the combination of
reconstruction and gradient loss is used as an anomaly score.

Despite the challenging environment of the problem due to the
varying shape and small size of solder joints, we show that
high accuracy can be achieved without using special lighting,
handcrafted features, or labeled data for supervised leaming.
In the context of 5JI where normal samples are in abun-
dance and there are few abnormal samples, we show that
the designed #-VAE architecture is effective and leads to
disentangled latent space representations.
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