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[bookmark: OLE_LINK7][bookmark: OLE_LINK5][bookmark: OLE_LINK1]一种新型的半导体SMA缺陷识别方法的研究
胡佳美 吴锡生     
(江南大学物联网工程学院，无锡，214122)
[bookmark: OLE_LINK25][bookmark: OLE_LINK11][bookmark: OLE_LINK35][bookmark: OLE_LINK40][bookmark: OLE_LINK13][bookmark: OLE_LINK31][bookmark: _GoBack][bookmark: OLE_LINK32][bookmark: OLE_LINK28]摘  要: 针对半导体器件在封装工艺中出现表面缺陷，及缺陷形态多样性和不可预测性而带来的模型适应性低等问题，提出了基于双向二维主成分分析和改进的卷积神经网络相结合的缺陷识别方法。首先为克服样本不均匀带来的识别精度低问题，对训练图像进行反射变换等操作构造虚拟样本，然后使用Bi-2DPCA对图像进行降维压缩，提取图像主要特征，再由改进的AlexNet网络进行缺陷识别分类，并提出正态随机采样层，将其加在AlexNet网络的卷积层后进行下采样，同时在全连接层中引入DropConnect来提高网络的泛化性能。实验表明，提出的算法较相关算法有较高的识别率，并在实际的SMA塑封图像数据上得到了验证，同时该算法具有较好的泛化性能。
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A study for a new method of semiconductor SMA defect recognition 
Hu Jiamei1,Wu Xisheng1

(1.College of Internet of Things Engineering ,Jiangnan University ,Wuxi,Jiangsu ,214122,China)

Abstract: A semiconductor defect recognition method based on Bi-2DPCA and improved convolution neural network is proposed in order to solve the surface defect problem of semiconductor devices in packaging process. In view of overcoming the problem of low recognition accuracy caused by uneven samples, the training image is transformed to construct virtual samples, and then the image is compressed with Bi-2DPCA to extract the main features of the image. The improved AlexNet network is used for defect recognition and classification. In order to solve the problem of low adaptability of the model caused by the diversity and unpredictability of the diode plastic sealing surface, a normal random sampling layer is proposed, which is added to the convolution layer of the AlexNet network for lower sampling. At the same time, DropConnect is introduced in the full connection layer to improve the generalization performance of the network.Experiments show that the proposed algorithm has a higher recognition rate than the related algorithm, and has been verified on the SMA surface image set. At the same time, the algorithm has a good generalization performance.
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引    言 	
[bookmark: OLE_LINK3][bookmark: OLE_LINK2][bookmark: OLE_LINK26]半导体电子器件在家电、电表、照明、安防、充电桩等多个领域都有着广泛的应用，对元器件进行封装起着安装、固定、密封、保护元器件电气性能等方面的作用，电子元器件封装体若出现缺陷，将影响到元器件的性能，因此在生产过程中对其封装体进行缺陷检测就变得十分必要。SMA(Surface Mount Assembly)是封装技术中的一种，相比其他封装技术有高密度、低成本、小体积、生产自动化等特点，研究SMA封装元器件的缺陷检测方法，是生产高质量元器件产品的迫切需要。随着计算机技术和图像识别技术的发展，机器视觉被应用于封装技术缺陷检测中，这不仅可以降低劳动力强度，还能排除主观因素的干扰，提高检测精度。
[bookmark: OLE_LINK4][bookmark: OLE_LINK24][bookmark: OLE_LINK12]传统机器视觉的缺陷检测手段，主要是通过对检测目标进行分割，然后通过人工进行缺陷特征的选取和描述，最后通过数字图像处理（二值化，边缘检测，模板匹配等）的方法对图像进行检测。如Zhiliang W[1]等人 提出了一种多图像减法检测发光二极管屏像素缺陷的方法。董先飞等人[2]通过边缘检测算法提取塑封边缘，结合差影法和模板匹配法检测表面质量缺陷。以上数字图像处理方法的效果，往往依赖于研究人员长期积累的经验，模板匹配法还受限于所选取的模板图片，泛化性能较低。随后，人工神经网络开始广泛运用到缺陷检测中。如沈凌云等人[3] 提出主成分分析法(简称PCA)和径向基神经网络相结合电池缺陷检测方法。高向东等人[4]提出了主成分分析-误差反向传播神经网络(PCA-BP)分类模型识别焊件表面缺陷的方法。熊忠阳[5]等人提出将粒子群优化算法和BP神经网络结合并应用在变压器故障检测中。周宣汝[6] 提出一种基于HOG特征和支持向量机(Support Vector Machine，SVM)的交通信号灯实时识别算法。SVM和人工神经网络等方法相对于传统图像处理方法有一定的自适应性，但仍需要依赖大量先验知识，人工干预多，当检测目标改变或者检测内容复杂度提高时，将会面临更大挑战，而且使用PCA对图像进行提取会破坏图像的二维结构而导致精度下降。近年来，随着大数据和云计算的发展，深度学习成为人们研究的热点，开始被尝试应用于各个行业。如Allam F等人[7]采用循环神经网络RNN(Recurrent Neural Network)和前馈神经网络相结合建立糖尿病患者葡萄糖调节预测控制模型。Ben-Wei L等人[8]运用深度置信网络DBN(Deep Belief Network)对涡轮风扇发动机引擎组件进行故障诊断。这些深度学习算法虽取得了不错的识别效果，但网络的泛化性能较低，也不能满足缺陷多样的二极管表面缺陷的检测精度。                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                        
为此本文提出将Bi-2DPCA和改进的AlexNet网络相结合的二极管表面SMA封装缺陷识别方法。先用Bi-2DPCA提取的主要特征作为网络的输入，然后使用Normal-Stochastic Pooling对卷积产生的特征数据进行下采样操作，最后在全连接层引入DropConnect来提高泛化性能，实验结果表明改进模型能很好地提高产品缺陷的识别率，并有较好的泛化性能。
1  相关理论及AlexNet模型
1.1  2DPCA算法


二维主成分分析法(Two-Dimensional Principal Component Analysis，简称2DPCA)是 Yang 和Zhang [9]等人提出来的一种直接图像投影技术。相比与PCA算法，2DPCA不需要将图像矩阵展开成一维向量，图像的协方差矩阵可以通过二维图像矩阵直接构造出来，从而保留图像的二维信息。假设样本集中有N个的图像，X为n维列向量，

                                                          (1)

通过公式1将S投影到X上得到投影向量Y，2DPCA最终目的即求得一组坐标轴使得投影样本的全局散度最大，即使得最大如公式2所示：	

                                               (2)



公式2中，表示训练样本图像的散度矩阵，为散度矩阵的迹。所以有公式3：
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公式3中，，表示第类中第个图像矩阵，表示第类样本的平均样本。获取极大值的前d (d <n)个最大特这值，可以用累计特征贡献率公式4循环求解获得。

                            (4)



公式4中，是G的n个特征值，表示特征累计贡献率，d表示前d个最大特征值对应的特征矩阵记为。
[bookmark: OLE_LINK38]1.2 Bi-2DPCA算法

2DPCA中的变换只提取了数据矩阵行内的特征，而Bi-2D PCA算法则在2DPCA算法基础上增加对列内进行特征变换，以此达到对二维图像在两个维度上同时对图像长宽进行压缩和特征提取。对列特征变换过程与2DPCA类似，对应的。记对公式1中Y进行行内2D PCA变换，得到一组基Z，则图像进行Bi-2DPCA变换可表示为公式5:

                              (5)
公式5中R表示经过行列双向投影的特征矩阵。列变换中投影维度数由公式4同理求出。
1.3正态分布原理


正态分布又叫高斯分布，对于随机变量X，其概率密度函数满足公式6，其中其表示数学期望，表示方差。随机变量的信息熵指随机变量不确定的程度，在数学期望和方差一定的条件下，高斯分布随机变量具有最大信息熵[10]。

                                (6)
1.4 AlexNet模型结构
[bookmark: OLE_LINK33] AlexNet模型[11]是Krizhevsky和Hinton小组在ISVRC2012大赛中使用的卷积神经网络[12]模型，并获得第一名的成绩，与传统神经网络相比，它不需要人工提取图像特征。AlexNet模型一共包含5个卷积层和3个全连接层。其中，每个卷积层后都紧接着将卷积得到的特征矩输入到激活函数Relu中，第一层和第二层卷积层中对从激活函数输出的特征进行局部响应归一化LRN(Local Response Normalization)处理，在第一层、第二层和第五层卷积层中对特征矩阵做下采样( Pooling）处理，第一层和第二层全连接层中采用Dropout，本文训练样本与原AlexNet训练样本的维度有所不同，根据实验效果，对网络模型配置同比修改，修改后的AlexNet网络模型配置如图1所示。



[bookmark: OLE_LINK20]图1  修改后的AlexNet模型配置
Fig.1  Modified AlexNet model configuration 
AlexNet网络模型中使用了LRN，即图1中的Norm层，LRN是受生物学上活跃的神经元对周边神经元的侧抑制现象的启发，对局部神经元的活动创建竞争机制，使得其中响应比较大的值变得相对更大，并抑制其他反馈较小的神经元，从而增强模型的泛化能力，其计算如式7所示：

                            (7)



式7中表示第i个核在位置(x,y)的输入值，n表示同一位置上邻近的核数目（通道数），N表示总核数，k表示偏置，，分别是自定义量。
池化层（Pooling Layer）的存在主要是为了降低特征的维度并保留主要信息，一定程度上避免过拟合，保持模型旋转、平移、伸缩不变形。池化过程也称为下采样，跟卷积过程有点类似，用一个采样核在输入的特征矩上从左上角开始滑动，运用某种规则在采样核范围内求超参数，然后将结果输入到网络的下一层，整个采样过程不涉及到参数的训练。常用的池化方法有均值池化(Mean Pooling )和最大值池化(Max Pooling)。
2基于Bi-2DPCA和AlexNet的二极管塑封缺陷检测方法
二极管塑封表面缺陷形态具有多样性和不可预测性，本文算法除了提高缺陷识别精度外，还着重提高检测模型的泛化性能。一般来说，模型在测试集上的测试精度越接近训练集上的精度，就认为该模型具有比较好的泛化性。本文算法首先由训练样本生成虚拟样本，再将生成的样本用Bi-2DPCA算法对做降维处理，然后输入到改进的AlexNet模型中进行训练，建立缺陷识别模型，测试集先通过降维变换矩阵进行降维再输入模型进行缺陷识别分类，输出识别结果，流程如图2所示。


图2  本文算法流程
Fig.2  The algorithm flow in this paper 
2.1 样本数据扩充
训练样本分布不均衡或者训练集方差小容易使训练出来的卷积神经网络模型欠拟合或者过拟合，从而导致模型在测试集甚至是在训练集上识别效果欠佳。本文收集到的无材料图像尤为不足，为了克服样本分布不均衡的问题，本文算法在所收集图像基础上进行水平和垂直反射变换、灰度变换操作等生成虚拟样本。数据样本扩充处理如图3所示，其中a组是二极管SMA封装体良品图像，b组是槽体中无材料图像，c组是材料崩角的缺陷图像，d组是表面印字不清缺陷图像，每组图的第一张为原图，后面三张分别是由水平反射变换，垂直反射变换和灰度变换处理而来。生产过程中可能会遇到材料槽中无材料的情况，这种情况下需要识别出来作特殊处理，所以将没有材料的情况也当作一类缺陷进行识别。
[image: 图片增强_副本]
图3  样本数据图像扩充
Fig.3  Image expansion of sample data 
2.2样本数据的Bi-2DPCA降维处理


对输入数据的特征提取是AlexNet模型进行识别的关键，也是难点部分。本文使用图像的规格为256×128，维度为32768，若直接从原图像进行特征提取维度会很高，使得整个网络的计算复杂度高，冗余的特征也会带来一些噪声，降低网络识别性能，因而考虑在正式训练网络前，对数据样本先进行降维操作。使用PCA降维步骤：1.每张训练图像转化为一维列向量列向量组成矩阵；2.计算矩阵协方差矩阵，求其特征值和特征向量；3.根据所给的特征贡献占比确定特征维度，组成特征转换矩阵；4.用特征转换矩阵对图像进行重构，最后将重构图像输入AlexNet网络。由于使用PCA将图像展开成一维，破坏了图像二维结构，影响图像特征表征能力，且针对所有样本组成的庞大的协方差矩阵求特征值和特征矩阵计算量大耗时，所以本文使用Bi2DPCA进行降维，Bi2DPCA进行降维步骤：1. 每张训练图像根据公式3求出行方向协方差矩阵；2.求出特征值，特征向量，根据公式4迭代求出维度数，重构图像；3.将重构后图像根据公式5求出列方向协方差矩阵；4.求出特征转换矩阵重构出图像输入AlexNet网络进一步提取特征。

2.3正态随机下采样
针对原AlexNet网络模型中使用最大值池化(Max Pooling)只能保留最强信号易忽略有效特征的不足，提出正态随机池化(Normal-Stochastic Pooling)。正态分布是随机分布中信息熵最大的分布，将原随机下采样中的均匀分布概率采样改进为正态分布概率采样，这样可以表示一种多模态激活，除了让最大值的激活元素被取到外，同时也有可能取到其他某些非最大激活，这样可以增强原随机采样的信息熵，提高其随机性，从而增强模型适应性。而原Max-pooling只能捕捉到网络中最强的激活，所以其泛化性能相对较弱。本文算法具体做法是设池化窗口大小为3*3，在池化窗口内将上一层的特征Map内每个元素值除以和，得到每个元素占比，再通过正态分布产生权值系数，与每个元素的占比相乘，得到一个新的取值概率，其计算如公式8所示，示意如图4所示。

                                              (8)



式8中，表示取采样区域元素的概率，表示采样区域元素值，表示正态分布随机系数，m，n代表采样区域的行和列。


图4  Normal-Stochastic pooling过程
Fig.4  Normal-Stochastic pooling process
2.4采用Dropconnect的全连接层
在AlexNet模型的全连接层部分，其前两层中加入Dropout操作，如图5(a)所示，Dropout通过随机丢弃某些神经元节点，使对应的神经元失效停止工作，当网络进行反向传播更新权值时，就不再更新与该节点相连的权值。
[bookmark: OLE_LINK9]本文在AlexNet的全连接层中使用Dropconnect[13]来对特征进行稀疏化。Dropconnect和Dropout都是对全连接层进行稀疏化，但它与Dropout不同的是，Dropconnect不是随机将激活函数节点的输出设为0，而是将节点中每个与其相连的输入权值以1-p的概率置为0，如图5(b)所示，计算公式如公式9所示：

                                (9)
(9)式中，v是n*1维的连接层输入，W是d*n维的权重矩阵，M是个1*d的行向量，a(x)是激励函数，*表示对应元素相乘。从图5(a)可以看出，Dropout每断开一个节点，就意味着把与该节点相连的所有输入权值全部影响价值都舍弃。这样做虽然在一定程度上对特征进行了稀疏，但是由于网络输入前已经做了Bi2DPCA主成分提取，输入网络的特征都是比较关键的特征，因而采用Dropout容易使得某一些关键特征被整个舍弃，导致识别效果不佳。而Dropconnect则是在权值层进行稀疏，不会使某个特征的权值整个都取零，这样既能够保留所有的主要特征，又能对每个特征进行稀疏，从而能够在提高识别率的同时有较好的泛化性。
[image: 小美的图1_副本]
图5  Dropout与Dropconnect处理
Fig.5  Dropout and Dropconnect process 
3实验结果与分析
3.1实验平台与数据
实验在Window10操作系统（Intel i5-7600 CPU、8GB内存）上运行，基于Pycharm平台使用Python3.6语言，在谷歌的TensorFlow1.7.0框架下对二极管封装体表面缺陷进行识别分类。
实验所使用的数据集是从扬州某科技股份有限公司生产线上得到的二极管SMA图片。相机是日本Sentech公司型号为STC-MB232PCL的CCD工业相机，TAMROM的1A1HB镜头，光源使用SAKAZUME的LED光源。CCD工业相机快门时间非常短，图像畸变小、灵敏度高且噪声低，而且其输出的是裸数据，比较适合进行高质量的图像处理算法，如机器学习等。实验将样本数据分为良品，缺陷品和无材料三种进行识别。经数据扩充后，共有10128张良品数据、2000张缺陷数据和550张无材料数据，在三类数据中随机各取30%作为测试集，10%作为验证集，剩余样本参与模型训练，相同的实验做十次，并将实验精度在各迭代周期上取平均值作为最终结果，以此避免偶然因素的影响，更好的展现实验结果的普遍性。另外，为了检测本文算法的泛化性能，实验将Mnist数据集和Cifar10数据集上做识别对比。Mnist数据集和Cifar10数据集部分样本图像如图6所示。
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图6  Mnist数据集（左）和Cifar10数据集（右）
Fig.6  Mnist data set (left) and Cifar10 data set (right)
3.2实验步骤及参数
本文算法主要分为四个步骤：建立数据集、构建网络模型、训练模型参数、测试数据进行识别测试。实验分别对训练集和测试集数据进行主成分提取，然后用训练集训练模型，将训练好的模型对测试集进行测试。经过多次试验调整参数，为提高收敛速度，最终确定模型所涉及到的超参数如表1所示。
表1  实验超参数
Tab.1  Experimental super parameters 
	名称
	取值

	Learn Rate(学习率)
	0.001

	Epoch(回合数)
	10000

	Batch(批次大小)
	32

	Dropconnect Rate(权值舍弃率)
	0.5

	LRN中α取值
	0.0001

	LRN中β取值
	0.75


    为了寻找最佳迭代次数，实验每迭代200次就测试识别精度，结果如图7所示，从图7中可以看出，迭代到3800次左右模型基本收敛。
[image: Figure_1]
图7  迭代次数与精度关系
Fig.7  The relation between iteration number and accuracy
为了考察特征维度与识别精度的关系，找到最佳特征维度，实验先对图像列方向进行2DPCA特征维度改变与识别率关系实验，确定行方向最佳特征维度后，再对图像列方向上改变特征投影维度，考察模型的识别效果，实验结果如表2所示。
  表2  特征空间维度与识别率关系
Tab.2  The relation between characteristic dimension and precision
	特征维度
	1
	5
	10
	15
	20
	25
	30
	35
	40
	45
	50
	55

	行方向识别率
	0.142
	0.450
	0.594
	0.672
	0.790
	0.810
	0.826
	0.830
	0.834
	0.831
	0.834
	0.836

	列方向识别率
	0.110
	0.397
	0.549
	0.600
	0.649
	0.778
	0.840
	0.876
	0.917
	0.935
	0.937
	0.934



从表2的行方向识别率可以看出，当仅在行方向做2DPCA时，特征维度较少时，识别率随着维度增加提高的速度较快，但维度增加到35后，识别率变化很小，所以实验确定行方向上投影维度为35。再在列方向上做2DPCA(即Bi2DPCA)改变列方向上维度，从表2列方向识别率可以看出列特征维度较少时，识别率同样随着维度增加提高的速度较快，但列维度较低时，模型做Bi2DPCA降维处理的识别率低于只对样本做行方向2DPCA处理的识别率，当维度数为时45，识别率基本保持稳定。综上所述，行方向上投影维度数为35，列方向上投影维度数45左右最为合适。
3.3实验结果及分析
本节主要讨论两方面内容，一是考察本文算法的识别精度，二是考察本文算法在测试集上是否有良好的泛化性能。
  本文算法与其他相关算法在扩充后的数据集上实验结果统计如表3所示。从表3中可以看到，本文算法识别精度最高，在三个深度神经网络中，训练时间5.4h相对来说时间较短，由于本文算法对AlexNet模型在池化层和全连接层进行稀疏化改进，所以本文算法在收敛速度上慢于Bi-2DPCA+AlexNet算法。但测试时间是四个算法中最短的，SVM的训练时间明显少于其他三个深度神经网络，但是测试时间比其他算法要长。考虑到在生产线上进行实时检测对算法的测试时间要求较高，而训练时间要求并不是太苛刻，因此，本文算法从实用性角度来看，更加适合二极管塑封表面流水线的质量检测。
表3  本文算法与其他算法识别精度等数据对比
Tab.3  Comparisons of recognition accuracy between the proposed algorithm and other algorithms 
	检测算法
	识别率
	训练时间(/h)
	测试时间(/s)

	HOG+SVM[6]
	80.62%
	0.18
	0.56

	DBN[8]
	82.45%
	13.16
	0.37

	PCA+AlexNet[11]
	86.20%
	8.93
	0.06

	本文算法
	93.70%
	5.40
	0.05



为了验证本文算法在泛化性能上较原算法有所提升，实验使用PCA+AlexNet算法、2DPCA+AlexNet算法和本文所提算法应用在Mnist手写数据集以及Cifar10数据集上进行识别实验，并通过算法在测试集与训练集上的错误率的差值即方差来对上述三种算法的泛化性能进行对比。从图8中可以看出，在Mnist数据集上，2DPCA+AlexNet算法的方差最小，即在测试集上的识别率最接近训练集，本文算法在Mnist数据集方差略高，泛化性能比2DPCA+AlexNet算法稍差一点。图9是在Cifar10数据集上的实验结果，结果显示本文算法方差为0.81%是三个算法中最低。从上述实验结果分析，可能是因为Mnist数据每张图片是简单的黑白二值化图像，进行过度的降维特征提取，会导致有用的特征丢失影响识别结果，模型不需要有太强的泛化性就可以达到比较好的识别效果。相比之下，Cifar10中的图像场景更加复杂，所以泛化性强的模型在Cifar10测试集上的优势更能显现。

图8 Mnist数据集泛化性能对比
Fig.8  Generalization performance comparison of Mnist data set
   
图9  Cifar10数据集泛化性能对比
Fig.9  Generalization performance comparison of Cifar10 data set
最后，将上述三种方法应用在扩充后的二极管塑封表面图像集上，进行泛化性能对比。结果如图10所示，本文提出的算法方差为2%，在测试集上识别率最接近训练集。可见，本文提出的算法在二极管塑封表面图像集上可以有效提高模型的泛化性，有更好的适应性，并且在复杂特征的图像集上有很好的鲁棒性。

[bookmark: OLE_LINK37]图10  二极管塑封表面数据集泛化性能对比
Fig.10  Generalization performance comparison of plastic sealing surface of diode data set
4.结论
本文提出了一种新型的半导体SMA缺陷识别方法，可以对二极管封装表面缺陷图像进行很好的识别，使用Bi-2DPCA降维既可以保持图像二维结构提取主成分，又可以降低计算复杂度，缩短计算时间；在AlexNet结构基础上，提出正态随机池化方法进行下采样并引入Dropconnect稀疏，实验在SMA封装表面数据集、Mnist数据集和Cifar10数据集都上有很好的泛化性能，并且在SMA封装表面数据集有很好的识别率，这对于提高二极管制造过程中的良品率有十分重要的意义。后续的研究主要是考虑如何进一步提高识别精度以及优化模型结构以提高训练的收敛速度，使得本文算法可以更好的应用到半导体行业的其他元器件识别生产过程中。
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