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RESUMO

Este trabalho apresenta uma analise comparativa entre os modelos de
aprendizado profundo YOLOv11 e Detectron2 para identificagdo e classificagao de
defeitos em placas de circuito impresso (PCls).

A pesquisa abordou a crescente demanda por sistemas de Inspecdo Optica
Automatizada (AOI) mais eficientes que os métodos tradicionais baseados em regras
predefinidas, os quais apresentam limitagdes frente a variabilidade dos processos
produtivos e surgimento de novos tipos de defeitos. O estudo utilizou técnicas de
visdo computacional baseadas em redes neurais convolucionais para detectar e
classificar defeitos comuns em PCls, incluindo curtos-circuitos, interrupgdes de trilha,
falta de furos e excesso de cobre. A metodologia empregada envolveu o treinamento
de ambos os modelos utilizando um dataset especifico de imagens de PCls com
defeitos anotados, seguido da avaliagdo comparativa através de métricas de
desempenho como mAPs0 e mAPso-95. Os resultados monstraram que o YOLOv11
alcangcou desempenho superior com mAPso de 0,98 e mAPso0-95 de 0,57, comparado
aos valores de 0,92 e 0,41 do Detectron2, respectivamente. Em termos de
convergéncia, o YOLOv11 apresentou processo de aprendizado gradual e
consistente ao longo de 100 épocas com early stopping, enquanto o Detectron2
demonstrou convergéncia mais rapida e estavel, estabilizando em aproximadamente
2000 iteragdes. O Detectron2 destacou-se pela maior previsibilidade e estabilidade
no processo de treinamento, caracteristicas vantajosas para aplicagdes industriais
que exigem reprodutibilidade. As conclusdes indicam que ambas as arquiteturas séo
tecnicamente viaveis para a aplicagao proposta, sendo a escolha dependente de
fatores especificos como recursos computacionais disponiveis, requisitos de tempo
real e necessidades de integragdo com sistemas existentes. O trabalho contribui para
a industria de manufatura eletrénica fornecendo subsidios baseados em dados para
a tomada de decisdo sobre implementagdo de tecnologias de detecgédo de defeitos
em linhas de producdo, visando melhoria da qualidade, redugdo de custos
operacionais e aumento da produtividade.

Palavras-chave: deteccao de defeitos, placas de circuito impresso, YOLOv11,

Detectron2, aprendizado profundo, visdo computacional.



ABSTRACT

This paper presents a comparative analysis between the YOLOv11 and
Detectron2 deep learning models for identifying and classifying defects in printed
circuit boards (PCBs).

The research addresses the growing demand for Automated Optical Inspection
(AQI) systems that are more efficient than traditional methods based on predefined
rules, which have limitations in the face of the variability of production processes and
the emergence of new types of defects. The study uses computer vision techniques
based on convolutional neural networks to detect and classify common defects in
PCBs, including short circuits, track interruptions, missing holes, and excess copper.
The methodology employed involved training both models using a specific dataset of
PCB images with annotated defects, followed by comparative evaluation through
performance metrics such as mAPso and mAPso.95s. The results demonstrate that
YOLOv11 achieved superior performance with mAPso of 0.98 and mAPs0.95 of 0.57,
compared to Detectron2's values of 0.92 and 0.41, respectively. In terms of
convergence, YOLOv11 presented a gradual and consistent learning process over
100 epochs with early stopping, while Detectron2 demonstrated faster and more
stable convergence, stabilizing in approximately 2000 iterations. Detectron2 stood out
for its greater predictability and stability in the training process, advantageous
characteristics for industrial applications that require reproducibility. The conclusions
indicate that both architectures are technically feasible for the proposed application,
with the choice depending on specific factors such as available computational
resources, real-time requirements, and integration needs with existing systems. The
work contributes to the electronic manufacturing industry by providing data-based
support for decision-making on the implementation of defect detection technologies in
production lines, aiming at improving quality, reducing operational costs and
increasing productivity.

Keywords: defect detection, drinted circuit boards, YOLOv11, Detectron2,

deep learning, domputer vision.
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1 INTRODUGAO

A industria eletrbnica moderna depende intrinsecamente das Placas de
Circuito Impresso (PCls), componentes fundamentais que fornecem a base fisica e
elétrica para a interconexdo de componentes eletronicos. A crescente demanda por
dispositivos eletrbnicos mais complexos, compactos e confiaveis impulsiona a
necessidade de métodos de fabricagcéo de PCls cada vez mais precisos e eficientes.
Nesse contexto, a qualidade e a confiabilidade das PCls produzidas impactam
diretamente o desempenho e a durabilidade dos produtos finais, tornando a garantia
de qualidade uma etapa critica e indispensavel no ciclo de produgdo como dito por
SUSA et al., 2020.

Apesar dos avangos nas técnicas de fabricagdo, a ocorréncia de defeitos em
PCls é inevitavel, podendo ser resultado de variagdes no material, falhas no
equipamento ou erros humanos. Defeitos comuns incluem, mas néo se limitam a
curtos-circuitos, interrupgcdes de trilha, falta de furos, excesso de cobre e trilhas
desconectadas dito em DING et al., 2019. A identificacdo e classificacdo precisa
desses defeitos sao cruciais para evitar que produtos ndo conformes cheguem ao
mercado. A falha na deteccdo de defeitos acarreta custos significativos com
retrabalho, descarte de material, falhas em campo, insatisfacdo do cliente e danos a
reputagao da marca.

Historicamente, a inspec¢ao de qualidade em PCls era predominantemente
realizada de forma manual por operadores humanos. Embora essa abordagem
permita a identificacdo de uma variedade de defeitos, LETA; FELICIANO; MARTINS,
2008 comenta que ela é inerentemente subjetiva, suscetivel a fadiga, lenta e,
portanto, impraticavel para inspegédo em larga escala e em linhas de producgao de alta
velocidade.

A necessidade de uma inspecao mais rapida, consistente e confiavel
impulsionou o desenvolvimento de sistemas de Inspecdo Optica Automatizada (AOI
- Automated Optical Inspection). Sistemas AOIl convencionais frequentemente
utilizam técnicas baseadas em regras predefinidas, comparagéo de imagens com
modelos de referéncia ou analise estatistica mostrado por TSAI; CHOU, 2020.
Embora eficazes para certos tipos de defeitos, esses métodos podem apresentar
dificuldades com variagdes aceitaveis no processo, o surgimento de novos tipos de

defeitos ou ambientes de iluminacdo complexos, exigindo ajustes frequentes e um
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extensivo conhecimento de dominio para programagéo € manutencgao.

Recentemente, os avancos exponenciais no campo da Visdo Computacional,
impulsionados pelo Aprendizado de Maquina e, em particular, pelo Aprendizado
Profundo, revolucionaram a capacidade das maquinas de "enxergar" e interpretar
imagens complexas. Modelos baseados em aprendizado profundo, como as Redes
Neurais Convolucionais (CNNs), tém alcangado resultados expressivos em diversas
aplicagdes de processamento visual. Sua capacidade abrange desde a identificagao
do conteudo geral de uma imagem, até a distingao e delimitacédo de diferentes regides
que compdéem uma cena. Adicionalmente, as CNNs demonstram eficacia na
localizacéo e identificagdo de multiplos objetos de interesse dentro de um campo
visual.

Dentro do escopo do aprendizado profundo aplicado a visdo computacional, a
tarefa de detecgéo de objetos é particularmente relevante e poderosa para a inspegao
de PCls. Diferentemente da classificagdo de imagem, que apenas indica a presenga
de um defeito na imagem, a deteccdo de objetos é capaz de localizar os defeitos
através de caixas delimitadoras (bounding boxes) e classifica-los em categorias
especificas (como curto, aberto, arranhao, etc.) em uma Unica etapa. Isso fornece
informacoes precisas sobre a localizagao e o tipo do defeito, que sao essenciais para
processos subsequentes de retrabalho ou analise da causa raiz.

No entanto, a escolha do algoritmo ou framework de detecc¢ao de objetos mais
adequado para uma aplicagao industrial especifica, como a inspecgao de defeitos em
PCls durante a fase de producdo, ndo é trivial. Diferentes modelos possuem
caracteristicas e desempenhos variados que dependem diretamente das
particularidades do dataset utilizado, dos tipos de defeitos a serem identificados e
dos requisitos operacionais de velocidade e precisao. Modelos da familia YOLO, por
exemplo, sao frequentemente reconhecidos por sua alta velocidade de inferéncia,
enquanto frameworks como o Detectron2, que suportam diversas arquiteturas,
podem oferecer niveis superiores de precisdo, mas geralmente com maior custo
computacional.

A motivagao principal desta pesquisa reside em contribuir para a industria de
manufatura eletrénica, fornecendo uma analise comparativa baseada em dados
representativos de cenarios reais. O objetivo é avaliar a eficacia e a viabilidade de
modelos de ponta de deteccao de objetos para a tarefa especifica de identificacao e

classificacdo de defeitos em PCls durante a fase de producdo. Compreender as
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forcas e fraquezas de cada abordagem em um contexto industrial pratico é
fundamental para auxiliar na tomada de decisdo sobre a implementacdo dessas
tecnologias em linhas de producgéao reais, visando a melhoria continua da qualidade,
a reducao de custos operacionais e 0 aumento da produtividade.

O escopo deste trabalho abrange a utilizagdo de técnicas de aprendizado
profundo para a deteccao e classificagdo de um conjunto especifico de defeitos
comuns em PCls, a partir de imagens visiveis capturadas em ambiente de producgéo.
O estudo se limitara a comparagao do desempenho dos modelos YOLOv11 e
Detectron2 utilizando um conjunto de dados predefinido de imagens de PCls com
defeitos. As métricas de comparacao incluiram a qualidade geral da deteccdo dos
defeitos efetuada pelos modelos, sua velocidade operacional e outros indicadores
pertinentes ao desempenho no conjunto de dados de teste, avaliando sua adequagéao

para a aplicag¢ao industrial proposta.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O presente capitulo oferece uma visao geral concisa dos estudos pregressos
dedicados a deteccao de defeitos em PCls.

Em BANDERCHUK, 2021, propbe-se usar métodos de inteligéncia artificial
que aprendem com exemplos para encontrar defeitos em PCI. Para treinar e testar o
sistema, foi utilizado um conjunto de imagens disponivel publicamente, chamado
HRIPCB proposto por HUANG; WEI, 2019. O trabalho empregou um tipo especifico
de rede neural, a YOLOvV4 explicado por BOCHKOVSKIY; WANG; MARK LIAO, 2020,
conseguindo identificar seis tipos diferentes de defeitos com alta precisao, alcangando
um resultado de 98,44%. Além disso, foi criada uma ferramenta online para facilitar a
interacao e visualizagdo dos resultados.

Ja MORAIS, 2023 investigou a deteccao de defeitos em placas de circuito
impresso utilizando diferentes estruturas de redes neurais, como Tiny-YOLOv4
melhor explicada em JIANG et al., 2020, YOLOvS5 abordada por KHANAM; HUSSAIN,
2024 e Faster R-CNN trabalha em REN et al., 2016, avaliando como se adaptam a
um dispositivo com recursos limitados, como o Raspberry Pi 3B+. A pesquisa também
utilizou a base de dados HRIPCB. Para reduzir a exigéncia de processamento no
treinamento e uso das redes neurais, foram aplicadas técnicas de otimizacdo. O
modelo YOLOVS5, apds otimizagdes, mostrou bom desempenho no Raspberry Pi, com
uma precisao de 97,2%, demonstrando que essa abordagem € viavel mesmo com
hardware de processamento modesto.

Em SILVA, 2023, realizou-se uma comparagao entre modelos emergentes de
detecgdo de objetos, incluindo RTMDet explicada com mais detalhes po LYU et al.,
2022, YOLO-NAS e YOLOv8 usadas no trabalho de TERVEN; CORDOVA-
ESPARZA, 2024, para a classificagcdo em tempo real de pequenos componentes em
placas de circuito impresso. O estudo avaliou a acuracia e a velocidade de inferéncia
das redes neurais em um conjunto de dados com diferentes tamanhos de
componentes. Essa base de dados foi coletada manualmente e contou com poucas
imagens, sendo necessario utilizar técnicas para aumentar os dados. Os resultados
demonstraram o potencial em oferecer um melhor equilibrio entre precisdo e
desempenho para a inspecao automatizada de PCls em tempo real.

Em GUIMARAES, 2024, o autor descreve um método para encontrar defeitos

em placas de circuito impresso utilizando a rede neural YOLOv7 também explicada
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em TERVEN; CORDOVA-ESPARZA, 2024 e a criacdo de uma interface de
programagao (API) com FastAPI. O trabalho envolveu coletar e preparar dados, que
também foram fornecidos pela base de dados publica HRIPCB, treinar a rede
YOLOvV7 e desenvolver uma API eficiente para identificar os defeitos. Os resultados
mostraram alta precisdo na detecgdo, destacando a implementagdo eficaz para
inspecao de PCls e a criacdo de uma ferramenta util para uso em industria e pesquisa.

Os trabalhos apresentados neste capitulo demonstram a crescente aplicagao
de técnicas de aprendizado profundo na detecg¢ao de defeitos em Placas de Circuito
Impresso, explorando diferentes arquiteturas de redes neurais e métodos para
otimizar o desempenho e a aplicabilidade em sistemas embarcados, sistemas web ou
integrado em outros processos. A utilizagdo de conjuntos de dados como o HRIPCB
por multiplos estudos ressalta sua relevancia na area de treinamento de redes neurais
para deteccdo de defeitos em PCIl e foi utilizado neste trabalho sendo base
comparativa para novas pesquisas. A presente revisdo mostra o estado da arte e os
desafios existentes, servindo como base para o desenvolvimento do trabalho

proposto, que buscara contribuir para o avanco dessa importante area de pesquisa.



18

3 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo tem por objetivo formalizar conceitos importantes para o
entendimento e desenvolvimento deste trabalho e abordara a explicagdo sobre
Inteligéncia Atrtificial (IA), métricas de avaliacédo e defeitos de confecgéo de placa de

circuito impresso.

3.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A Inteligéncia Artificial (IA) € um campo multidisciplinar da ciéncia da
computagcdo que busca desenvolver sistemas capazes de realizar tarefas que
normalmente exigiriam inteligéncia humana. Essas tarefas incluem, entre outras,
aprendizado, raciocinio, resolucdo de problemas, percepg¢do, compreensao da
linguagem e tomada de decisdes. O objetivo fundamental da IA é criar maquinas que
possam "pensar" ou agir de forma inteligente, de maneira analoga aos seres
humanos dito em RUSSELL; NORVIG, 2020.

Historicamente, o campo da |IA passou por diversas fases, desde o entusiasmo
inicial com a possibilidade de replicar a inteligéncia humana em sua totalidade, até
abordagens mais focadas e especializadas. Atualmente, a IA abrange uma vasta
gama de técnicas e abordagens, incluindo aprendizado de maquina (Machine
Learning), processamento de linguagem natural (PLN), visdo computacional,
sistemas especialistas e robdtica, falado por GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016.

No contexto industrial, como na produc¢ao de Placas de Circuito Impresso, a IA
tem se mostrado uma ferramenta poderosa para otimizacao de processos, controle
de qualidade e automagao. A capacidade de sistemas de IA em analisar grandes
volumes de dados e identificar padrdes complexos permite a detec¢ao precoce de
anomalias e defeitos, contribuindo para a melhoria da eficiéncia e a reducao de
custos como mostrado em LEE et al, 2018. Em WEIMER; SCHOLZ-REITER;
SHPITALNI, 2016 a aplicacéao de IA na inspecéo visual de PClI’s, por exemplo, visa
superar as limitagdes da inspe¢ao humana, como fadiga e subjetividade, garantindo

maior precisao e consisténcia na identificagao de falhas.
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3.1.1 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNSs)
sdo uma classe especializada de redes neurais artificiais projetadas para processar
dados que possuem uma topologia de grade, como imagens e videos. Sua
arquitetura é inspirada no cortex visual bioldgico, onde neurdnios individuais
respondem a estimulos dentro de uma regido restrita do campo visual, conhecida
como campo receptivo. As CNNs se tornaram o padrdo em tarefas de visao
computacional, como classificagao de imagens, detecgao de objetos e segmentacao
semantica, devido a sua capacidade de aprender automaticamente hierarquias de
caracteristicas a partir dos dados brutos por GUIMARAES, 2024.

A arquitetura padrdao de uma CNN é composta por uma sequéncia de
diferentes tipos de camadas, cada uma com uma funcao especifica no processo de
extracéo e transformacao de caracteristicas:

e Camada Convolucional (Convolutional Layer). Esta € a camada
central de uma CNN. Nela, um conjunto de filtros (ou kernels), que sao
pequenas matrizes de pesos, desliza sobre a imagem de entrada,
realizando operagbes de convolugcdo. Cada filtro & treinado para
detectar padrdes visuais especificos, como bordas, cantos, texturas ou
formas mais complexas em camadas mais profundas. O resultado da
aplicagao de um filtro sobre a imagem é um mapa de caracteristicas
(feature map), que indica a presenca e a localizagao das caracteristicas
detectadas.

e Camada de Agrupamento (Pooling Layer): O objetivo principal desta
camada é reduzir progressivamente a dimensionalidade espacial
(largura e altura) dos mapas de caracteristicas, o que contribui para
diminuir a quantidade de parametros e célculos na rede, controlando o
overfitting e tornando a representagcao das caracteristicas mais robusta
a pequenas translacbes e distorcdbes na imagem de entrada. As
operacgdes de pooling mais comuns sao o Max Pooling (agrupamento
maximo), que seleciona o valor maximo em uma regiao, e o Average
Pooling (agrupamento médio), que calcula a média dos valores.

e Camada de Ativacao (Activation Layer). Imediatamente apds cada
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operacao de convolugao, uma funcao de ativacdo nao linear é aplicada
elemento a elemento nos mapas de caracteristicas. Fungbes como a
Unidade Linear Retificada (ReLU) sdo amplamente empregadas devido
a sua eficiéncia computacional e por ajudarem a mitigar o problema da
dissipacao do gradiente (vanishing gradient) durante o treinamento da
rede e permite que a rede aprenda representagdes mais complexas.

e Camada Totalmente Conectada (Fully Connected Layer): Apés uma
série de camadas convolucionais, de ativagao e de pooling, os mapas
de caracteristicas de alto nivel resultantes sdo geralmente "achatados"
(flattened) em um vetor unidimensional. Este vetor é entdo alimentado
em uma ou mais camadas totalmente conectadas, onde cada neurénio
possui conexdes com todos os neurbnios da camada anterior, de forma
analoga as redes neurais feedforward tradicionais, melhor explicado em
SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010. A dultima camada totalmente
conectada frequentemente utiliza uma funcdo de ativagdo como a
Softmax para problemas de classificagdo multiclasse, gerando uma

distribuicdo de probabilidades sobre as classes de saida.

3.1.1.1 Deteccao de Objetos com CNN’s

A deteccgéo de objetos € uma das tarefas mais fundamentais e desafiadoras
no campo da visdo computacional, com o objetivo de n&o apenas classificar, mas
também localizar instancias de objetos em imagens ou videos. O advento e a
consolidacdo do aprendizado profundo, em especial das Redes Neurais
Convolucionais, representaram um marco transformador para esta area, superando
drasticamente as abordagens classicas e estabelecendo novos patamares de
precisdo e eficiéncia. As CNNs demonstraram uma capacidade impar de aprender
hierarquias de caracteristicas visuais diretamente dos dados, automatizando o
processo de extracido de caracteristicas que antes era manual e complexo.

Neste capitulo, exploraremos os alicerces dessa tecnologia. Iniciaremos com
uma analise da arquitetura e do funcionamento do YOLO (You Only Look Once) e o
framework Detectron2, que implementa modelos de dois estagios (two-stage). O
objetivo é fornecer a fundamentagdo tedrica necessaria para compreender o

funcionamento, as diferencas e as aplicagcbes dessas ferramentas.
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3.1.1.2Y0OLO

YOLO (You Only Look Once) € um algoritmo de detecgéo de objetos em tempo
real. Criado inicialmente por Joseph Redmon e Ali Farhadi na Universidade de
Washington, o YOLO revolucionou a forma como os objetos séo detectados ao tratar
a tarefa como um problema de regressao unico mostrado em ULTRALYTICS, 2025.
Isso significa que, em uma unica passagem pela rede neural, 0 modelo é capaz de
prever caixas delimitadoras ao redor dos objetos e as probabilidades de classe para
cada objeto detectado diretamente a partir da imagem completa. Essa abordagem
contrasta com outros métodos que geralmente envolviam multiplas etapas ou
componentes, como a geragao de propostas de regides seguida de classificagéo. A
principal vantagem do YOLO reside em sua velocidade e precisdo, tornando-o ideal
para aplicagbes que exigem processamento em tempo real.

A YOLOv11, representa a iteracdo mais recente e avancada desta familia de
modelos. Ela n&o apenas continua o legado de detec¢ao de objetos, mas também
expande suas capacidades para incluir ssgmentacao de imagem, estimativa de pose,
rastreamento de objetos e classificagdo. Essa versatilidade consolida o YOLO como
uma solugdo robusta para uma ampla gama de tarefas em Inteligéncia Artificial visual.
A trajetdria do YOLO é marcada por continuas melhorias e otimizagdes, resultando
em diversas versoes. A Figura 1 mostra a comparagao entre varias versdes do YOLO
em relacdo a laténcia - que representa o tempo de processamento necessario para
realizar uma inferéncia, sendo um indicador crucial da velocidade do modelo - e a
métrica mAP%0-% (mean Average Precision), que mede a precisdo média do modelo
em diferentes thresholds de loU (Intersection over Union), variando de 0,5 a 0,95,
sendo uma das métricas mais importantes para avaliar a qualidade da deteccéo de
objetos no conjunto de dados COCO. O COCO (Common Objects in Context) € um
dos dataset mais utilizados para avaliagdo de algoritmos de detecgédo de objetos,
contendo mais de 330.000 imagens com 80 classes diferentes de objetos do

cotidiano, servindo como benchmark padrao na comunidade cientifica.
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Figura 1 - Comparacgao entre as versdes do YOLO.
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Fonte: https://github.com/ultralytics/ultralytics.

Como abordado em ROSA, 2025, o algoritmo YOLO aborda a detecc¢ao de
objetos de uma maneira distinta dos métodos tradicionais de deteccdo em duas
etapas (como R-CNN), que primeiro identificam regides de interesse e depois
classificam os objetos. O YOLO realiza tanto a localizagao quanto a classificagao em
uma unica passagem pela rede neural.

Primeiramente, a imagem de entrada € dividida em regides de S x S pixels,
denominadas células, formando uma grade regular. Para cada célula da grade a rede
neural assume a responsabilidade por detectar objetos cujo centro geométrico esteja
localizado dentro de seus limites. Esta abordagem de divisdo espacial permite que o
algoritmo processe toda a imagem simultaneamente, ao contrario de métodos que
analisam regides separadamente.

Em cada célula a rede neural é encarregada de predizer N caixas delimitadoras
(bounding boxes), onde N é um hiper parametro definido durante o treinamento do
modelo. Uma caixa delimitadora € uma representacdao retangular que define a
localizacido e as dimensdes de um objeto detectado na imagem. Junto com cada
caixa, a rede neural calcula uma pontuagado de confianca, que é determinada pela
Equacéo (1)

Confianga = Propjeto * [0U (1)

Onde Probjeto representa a probabilidade de existir um objeto na caixa e loU

(Intersection over Union) mede a sobreposi¢cdo entre a caixa predita e a caixa



23

verdadeira (ground truth). Esta pontuacao indica simultaneamente a probabilidade de
que a caixa contenha um objeto e quéo precisa é a localizagado da caixa em relagao
ao objeto real.

As predicOes realizadas pela rede neural para cada caixa delimitadora incluem
cinco parametros fundamentais:

e As coordenadas (X, y) do centro da caixa delimitadora, expressas como
valores relativos as dimensdes da célula. Isso significa que x e y variam
entre 0 e 1, onde (0,0) corresponde ao canto superior esquerdo da
célula e (1,1) ao canto inferior direito.

e A altura (h) e a largura (w) da caixa, normalizadas em relagéo as
dimensdes totais da imagem. Assim, h e w também variam entre O e 1,
onde 1 representaria uma caixa que ocupa toda a altura ou largura da
imagem, respectivamente.

e A pontuagdo de confianga individual da caixa, conforme descrito
anteriormente.

E importante destacar que, para cada célula da grade, a rede neural prevé C
probabilidades de classe, onde C corresponde ao numero total de classes do dataset
(por exemplo, C = 80 para o dataset COCO). Estas probabilidades sado calculadas
independentemente do nimero N de caixas delimitadoras que a célula prediz. A
probabilidade de classe representa a distribuicdo de probabilidade sobre todas as
classes possiveis, indicando qual tipo de objeto € mais provavel de estar presente na
célula, assumindo que existe um objeto.

O processamento e a classificacdo sao realizados pela arquitetura da rede
neural convolucional, que processa o conteldo visual de cada célula através de suas
camadas convolucionais e totalmente conectadas.

Finalmente, para determinar a probabilidade final de uma caixa especifica

conter um objeto de uma determinada classe, utiliza-se a Equacéo (2).

Probabilidadeyg = Confianga qixq * Probabilidade g, (2)

A Probabilidadeciasse refere-se a probabilidade de o objeto pertencer a classe,
dado que existe um objeto na célula. Esta multiplicagdo produz uma pontuagéo que

considera tanto a confianga na detec¢cdo do objeto quanto a certeza sobre sua
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classificagao.

Esse processo de definicdo das caixas é representado na Figura 2.

Figura 2 - Logica basica do YOLO.
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Fonte: Adaptado de REDMON et al., 2016.

No que se refere ao treinamento, o YOLO oferece flexibilidade através de
diferentes estratégias de implementacgéo. Ele pode ser treinado do zero (training from
scratch), embora seja comum o uso de modelos pré-treinados, como os
disponibilizados pela Ultralytics — organizacdo que fornece as versdes oficiais do
YOLO - que foram treinados com o dataset COCO.

Para otimizar o desempenho em tarefas especificas - que se referem a
dominios de aplicagao particulares que diferem significativamente do dataset original
COCO, como detecgdo meédica (raios-X, ressonancias), inspegao industrial (defeitos
em componentes eletrénicos, soldas), agricultura de precisao (identificacédo de
pragas, doengas em plantas), ou seguranca (deteccao de armas, comportamentos
suspeitos) - pode-se aplicar a técnica de ajuste fino (fine-tuning).

O fine-tuning consiste em utilizar um modelo ja treinado em um dataset amplo
e diversificado (como o COCQO) como ponto de partida, e entdo retreina-lo com um
conjunto de dados especifico do dominio alvo. Este processo envolve o ajuste dos
pesos da rede neural através de uma taxa de aprendizado tipicamente menor que o

treinamento inicial, permitindo que o modelo adapte suas caracteristicas ja
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aprendidas para as particularidades da nova tarefa.

Esta abordagem é especialmente vantajosa porque aproveita o conhecimento
prévio sobre caracteristicas visuais gerais (bordas, texturas, formas basicas) ja
codificado nas camadas iniciais da rede, necessitando apenas adaptar as camadas
mais profundas para as especificidades do novo dominio. No contexto de detecgao
de defeitos em placas de circuito impresso, por exemplo, 0 modelo pré-treinado ja
possui conhecimento sobre deteccdo de objetos retangulares e circulares, que séo
formas comuns de componentes eletrénicos, sendo necessario apenas especializa-

lo para identificar as particularidades dos defeitos especificos encontrados em PCls.

3.1.1.3 Detectron2

Desenvolvido pela equipe do Facebook IA Research (FAIR) a Detectron2 é
uma plataforma de codigo aberto para detecgéo e segmentagéo de objetos dito por
WU et al., 2019.

Langado um ano apds seu antecessor Detectron, o Detectron2 manteve os
modelos disponiveis na versdo anterior e adicionou novos recursos, como
DensePose - um sistema que mapeia todas as coordenadas de pixels humanos em
uma imagem 2D para a superficie 3D do corpo humano - e Cascade R-CNN - uma
arquitetura que utiliza multiplos detectores em cascata com diferentes thresholds de
loU para melhorar progressivamente a qualidade das detecc¢des. Além disso, a
plataforma permite a exportacdo dos modelos treinados no formato TorchScript, que
€ um formato de serializagdo do PyTorch que permite executar modelos de forma
independente do codigo Python original, facilitando a implementagcéo em producgéo e
melhorando a performance de inferéncia, como explicado em WU et al., 2019.

Como apresentado em SILVA, 2023, o Detectron2 utiliza trés blocos principais
mostrados na Figura 3, o bloco Backbone Network, Region Proposal Network e Box
Head.
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Figura 3 - Arquitetura Detectron2.
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Fonte: Adaptado de WU et al., 2019.

O primeiro bloco, Backbone Network, extrai as caracteristicas da imagem de
entrada em diferentes escalas, ja que objetos de interesse podem aparecer em
diversos tamanhos na imagem. Para isso, utiliza-se uma arquitetura em piramide
(como ResNet com Feature Pyramid Network - FPN) que processa a imagem em
multiplas resolugdes espaciais: escalas altas capturam detalhes finos de objetos
pequenos, enquanto escalas baixas capturam informag¢des contextuais de objetos
grandes. Tipicamente, sao utilizadas 5 escalas diferentes (P2, P3, P4, P5, P6), onde
cada nivel possui uma resolucdo espacial diferente, variando de 1/4 até 1/64 da
resolucéo original da imagem.

O bloco de Region Proposal Network (RPN) é amplamente utilizado em
modelos de detecgdo em duas etapas e tem por finalidade gerar propostas de regides
onde os objetos podem estar localizados. Por padrao, sdo obtidas 1000 propostas
durante o treinamento e 100 durante a inferéncia, cada uma com pontuacdes de
confianca calculadas através de uma fungao sigmoide aplicada a saida de uma
camada de classificagao binaria, que indica a probabilidade de cada regido conter um
objeto (objectness score). Essas pontuagdes variam entre 0 e 1, onde valores
préximos a 1 indicam alta probabilidade de presenca de objeto.

Por fim, o Box Head recebe as caracteristicas extraidas pelo backbone e as
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propostas de regiao do RPN para realizar a tarefa final, como a classificagdo do objeto
em uma das classes predefinidas e o refinamento da localizagcédo da caixa
delimitadora através de regressao das coordenadas, ou a geragdo de uma mascara
de segmentacao pixel a pixel para cada objeto detectado.

Desde seu langamento, o Detectron2 tornou-se uma plataforma para a
pesquisa em reconhecimento de objetos. Sua principal contribuicdo foi acelerar o
ciclo de pesquisa, fornecendo uma base de cddigo confiavel e eficiente, juntamente
com um "Model Zoo" (zooldégico de modelos) - uma colegédo organizada de modelos
pré-treinados com diferentes arquiteturas, treinados em dataset padrdo como COCO
e Open Images, disponibilizados com seus pesos, configuracbes de treinamento e
métricas de performance. Isso permite que pesquisadores comparem seus novos
métodos com resultados de forma justa e reproduzivel, eliminando a necessidade de
reimplementar modelos de referéncia. O artigo original de (WU et al., 2019) serve
como a principal referéncia para o framework, detalhando sua filosofia de design e

capacidades.

3.1.2 Métricas de Desempenho

Para entender se a CNN esta efetuando a identificagdo e classificagao de
forma satisfatoria para o objetivo da aplicacao, € de suma importancia o entendimento
e obtencéo de métricas de desempenho do sistema. Existem varias métricas para se
avaliar um algoritmo de classificagdo, cada uma tendo enfoque em um

comportamento e apresentando algumas limitagdes em relacdo a sua utilizacéo.

3.1.2.1 Matriz de Confusao

Amplamente empregada em tarefas de classificagdo binaria, a matriz de
confusdao permite a comparacdo entre os resultados preditos pelo modelo e os
resultados observados na realidade. Sua importincia reside na avaliagdo de
algoritmos de classificacdo, fornecendo a base para a compreensao de métricas
derivadas. A visualizacdo do desempenho é feita pela quantificagao dos verdadeiros
positivos (TP), verdadeiros negativos (TN), falsos positivos (FP) e falsos negativos

(FN), geralmente dispostos conforme apresentado na Figura 4.
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Figura 4 - Matriz de confuséo.
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Fonte: Autoria propria.

3.1.2.2 Recall

A sensibilidade ou do inglés Recall € a métrica que mede a capacidade do
modelo de identificar corretamente todas as instancias relevantes em uma imagem.
Utilizando as siglas apresentadas na matriz de confusdo, a equagao do Recall

€ mostrada na Equacao (3).

TP
- 3
Recall TP TN (3)

Um alto valor de Recall indica que o modelo é eficaz em minimizar os Falsos
Negativos. Em muitas aplicagcdes de processamento de imagens, ter um alto Recall
€ de extrema importancia. Por exemplo, em diagnéstico médico por imagem (como a
deteccao de tumores), é preferivel ter um Recall elevado para ndo perder nenhum
caso real, mesmo que isso signifique ter alguns Falsos Positivos que poderiam ser

verificados posteriormente.

3.1.2.3 Precisao

Representando na Equacgéo (4):

TP
-~ - 4
Precisdo TP+ TP (4)

A precisao representa a proporgao de verdadeiros positivos em relagao a todos
os positivos, falsos ou verdadeiros. Em outras palavras, informa a exatidao das

detecgdes positivas.
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Um valor alto de precisao significa que a maioria das classificagdes positivas

estao corretas.

3.1.2.4 F1-Score

O F1-score é uma unica métrica que combina precisao e recall, fornecendo
uma medida equilibrada do desempenho de um modelo de classificagcdo. Ele é
calculado como a média harménica da precisao e do recall. A férmula para o F1-score

€ mostrada na Equacao (5):

F1 - (5)
SC0Te = S TP + FP + FN

Ao avaliar modelos de classificacao, especialmente em situagcdes com classes
desbalanceadas ou onde o equilibrio entre identificar corretamente os positivos e
evitar classificagbes positivas incorretas € crucial, o F1-score se destaca como uma

meétrica robusta e informativa.

3.1.2.5 Intersection over Union (loU)

A métrica Intersection over Union (loU), também conhecida como indice de Jaccard,
desempenha um papel fundamental na avaliagdo de modelos em visao
computacional, especialmente em tarefas como detecgado de objetos e segmentagao
de imagens. Dado a regiao detectada pelo modelo, aqui chamada de A, e a regiao
correspondente na anotacao de referéncia do dataset, denominada B como mostrado
na Figura 5, o célculo da loU é definido como a raz&o entre a intersec¢ao e a uniao

das areas de A e B. Matematicamente, isso pode ser expresso pela Equacao (6).
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Figura 5 - Exemplo de regiao prevista e regido de referéncia.
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A loU fornece uma medida direta e intuitiva de quéo precisamente um modelo
esta localizando objetos. Como dito em MORAIS, 2023 essa métrica pode ser
utilizada para definir se uma detecgao esta correta (TP) ou ndo (FP ou FN) se for

definido um valor de corte ou treshold, comumente de 0,5.

3.1.2.6 Mean Average Precision (mAP)

A mAP fornece uma avaliagao da capacidade de uma rede neural de localizar
e classificar corretamente objetos em todas as categorias presentes no conjunto de
dados. Um modelo de detecgéo de objetos de alto desempenho precisa ndo apenas
identificar a presenga de diferentes objetos, mas também definir a regido da imagem
que se encontram esses objetos. A mAP associa esses dois aspectos em uma unica
métrica, tornando-o uma medida robusta do desempenho geral.

Dito isso, a mAP integra as métricas de Precisdo e Recall para avaliar o
desempenho do modelo de detecgao no contexto de multiplas classes e limiares de
confianca. A determinagao de uma deteccao correta, ou Verdadeiro Positivo (TP), é
comumente definida pela sobreposi¢cao espacial entre a regido prevista e a regiao

verdadeira, utilizando um limiar minimo de loU. Detec¢des que nao correspondem a
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nenhuma regiao verdadeira (ou ndo atingem o limiar de loU) séo consideradas Falsos
Positivos (FP), enquanto regides verdadeiras ndo detectadas pelo modelo constituem
Falsos Negativos (FN).

Uma das grandes vantagens da mAP reside na sua capacidade de lidar
eficientemente com cenarios de multi-classe, nos quais o modelo deve identificar e
classificar multiplos tipos distintos de objetos simultaneamente. Em vez de uma Unica
métrica global, a mAP calcula a métrica de Precisdo Média (AP) para cada classe
individualmente. Posteriormente, o mAP é obtido calculando a média dessas APs
sobre todas as classes detectaveis. Essa abordagem por classe a torna
intrinsecamente adequada para lidar com o desequilibrio de classes, uma condi¢céo
comum em conjuntos de dados de detecgdo onde a frequéncia de ocorréncia de
diferentes objetos varia significativamente. Ao avaliar o desempenho para cada
classe separadamente antes de agregar, a mAP oferece uma medida mais justa do
desempenho geral, ndo sendo excessivamente influenciada pelo desempenho
apenas nas classes mais abundantes. Matematicamente, o mAP €& expresso na

equacgao (7).

N
1
mAP = = AP, )
i=1

Sendo APi a precisdo média calculada por cada classe e N o numero total de

classes.

3.1.2.7 Loss

A funcéao de perda, do inglés Loss, € uma métrica fundamental que quantifica

a diferenga entre as predicbes do modelo e os valores reais esperados durante o

processo de treinamento. Ela serve como indicador da qualidade das predicbes e
orienta o algoritmo de otimizag¢do na busca pelos melhores parametros do modelo.

No contexto de deteccdo de objetos, a fungdo de perda é tipicamente
composta por multiplos componentes que avaliam diferentes aspectos da predicao:

e Loss de Classificagao: Mede a precisao na identificagéo das classes

dos objetos detectados, utilizando fungées como a entropia cruzada

para quantificar o erro entre as probabilidades preditas e as classes
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verdadeiras.

o Loss de Localizagao: Avalia a precisdo na localizacdo espacial dos
objetos, comparando as coordenadas das caixas delimitadoras
(bounding boxes) preditas com as coordenadas reais dos objetos.

e Loss de Confianga: Em alguns modelos, mede a confianga do modelo
em suas predicdes, penalizando predi¢des com baixa confianca para
objetos reais ou alta confianga para detecgdes falsas.

A fungdo de perda total é geralmente expressa como uma combinagao

ponderada destes componentes, conforme apresentado na Equacao (8) .

Losstotal =ax* Lossclassificagéo + B * Losslocalizagéo + Y * Lossconfian(;a (8)

Onde a, B e y sao hiper parametros que controlam a importancia relativa de
cada componente.

Um valor baixo de Loss indica que o modelo esta fazendo predicées préoximas
aos valores reais, enquanto valores altos sugerem que o modelo ainda precisa de
ajustes. Durante o treinamento, o objetivo € minimizar esta fungao através de
algoritmos de otimizagdo como o gradiente descendente, permitindo que o modelo

aprenda progressivamente a realizar detecgdes mais precisas.

3.2 PLACA DE CIRCUITO IMPRESSO

Uma PCI é constituida de dois principais componentes, uma base de material
isolante e uma lamina condutora, normalmente de cobre. A combinacao de trilhas
com presencga ou auséncia do material condutor é o que define os contatos e faz a
conexao entre os elementos do sistema.

Apesar de amplamente utilizada e desenvolvida de diferentes formas, a PCI
esta sujeita a apresentar falhas, seja falhas de confecgdo ou proveniente de ma
instalacdo dos componentes, normalmente soldados, ou ainda por problemas de
manuseio.

As falhas de confeccao geralmente sdo ocasionadas por falta ou excesso de
material condutor, bem como a auséncia de furos para a fixagdo dos componentes
na PCI.
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A Figura 6 apresenta possiveis falhas geradas na confecgao de uma PCI, esse
tipo de falha sera o objeto de interesse do presente trabalho e sera explicado no
préximo capitulo.

Figura 6 - Exemplo de PCI com falha.

Fonte: HUANG; WEI, 2019.
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4 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo é destinado a mostrar como foram feitos os treinamentos das

redes YOLOv11 e Detectron2 para deteccgéo de falhas em PCls.

4.1 RECURSOS COMPUTACIONAIS

O desenvolvimento dos algoritmos e treinamentos dos modelos foram feitos
no ambiente de desenvolvimento Google Colaboratory ou Colab, que permite
executar codigos em Python em estruturas de células de cédigo.

O Google Colab permite executar codigos de forma online sem necessidade
de configuracdo de um ambiente local e permite a utilizacdo de hardware potente e
integracdo com o Google Drive. Na versao Pro do Google Colab, é possivel utilizar
recursos avancados como GPU’s de ultima geragao para acelerar a compilacao e
simulacdo dos algoritmos necessarios. Na Tabela 1 é possivel ver os recursos
utilizados nos treinamentos desse projeto. Essa tabela foi gerada pelo comando
nvidia-smi que fornece informacdes detalhadas sobre placas de video NVIDIA
instaladas no sistema.

A primeira linha da tabela mostra a data de geragdo da mesma, o cabegalho
principal conta com as informacgdes do driver NVIDIA instalado, nesse caso NVIDIA-
SMI 550.54.15, a versao do drive, 550.54.15 e a versao do CUDA Toolkit suportada
pelo driver, 12.4.

As proximas linhas séo as identificagbes da GPU, contendo o indice da placa
de video, 0, o modelo da placa, NVIDIA A100-SXM4-40GB, além de informagdes
adicionais como temperatura, 29°C, estado de performance, maxima performance
(indicada por PQ), consumo de energia, consumo atual de 42 watts do limite maximo

de 400 watts entre outros.
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Tabela 1 - GPU utilizada no treinamento.

Thu May 8 00:03:20 2025

o m e m e e e e e -
| NVIDIA-SMI 550.54.15 Driver Version: 550.54.15 CUDA Version: 12.4 |
R T o m e +
| GPU Name Persistence-M | Bus-Id Disp.A | Vvolatile uncorr. ECC |
| Fan Temp Perf Pwr:Usage/Cap | Memory-Usage | GPU-Util Compute M. |
| I I MIG M. |
| b==== + I
| @ NVIDIA A100-SXM4-40GB off | ©0000000:00:04.0 OFf | o |
| N/A - 29C PO 42W / 400w | OMiB / 40960MiB | 0% Default |
| | | Disabled |
oo R e e e e +
B ks
| Processes: |
| GPu G6I CI PID Type Process name GPU Memory |
| ID ID Usage |
| I
| No running processes found |
o m e m e e +

Fonte: Autoria prépria.

4.2 BASE DE DADOS

A base de dados escolhida para este trabalho é a HRIPCB, proposta por
HUANG; WEI, 2019 e utilizada em alguns dos trabalhos descritos no capitulo 2.

Essa base foi constituida através da captura de imagem de doze placas sem
defeito utilizando uma camera industrial com dezesseis megapixel de resolugao
Figura 7 e posteriormente adicionado 6 tipos de defeito de forma manual em um
software de edigdo de imagens. Cada imagem pode apresentar de 2 a 6 tipos de
defeitos simultaneamente como explicado em HUANG; WEI, 2019.
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Fonte: HRIPCB

Figura 8 - Defeitos adicionados em software de edicao.

Fonte: HRIPCB.
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Um exemplo de cada um dos defeitos pode ser observado na Figura 8 e sédo

eles:

1. Missing Hole: Furo ausente.

2. Mouse Bite: Pequenas falhas nas trilhas de cobre.

3. Open Circuit: Interrupgcado indesejada na continuidade de uma trilha

(circuito aberto).

4. Short: Jungao indesejada de 2 trilhas distintas (curto-circuito).

5. Spur: Excesso de cobre em uma parte de uma trilha.

6. Spurious Cooper: Pedagos de trilhas isoladas (desconectadas do resto

do circuito).

A distribuicao desses defeitos na base de dados é mostrada na Tabela 2.

Tabela 2 - Distribui¢cao dos defeitos na base de dados.

Tipo do Defeito Numero de Imagens Quantidade Total
Missing Hole 115 497
Mouse Bite 115 492
Open Circuit 116 482
Short 116 491
Spur 115 488
Spurious Cooper 116 503
Total 693 2953

Fonte: HUANG; WEI, 2019.

Além das imagens, a base de dados conta com arquivos de anotacdes dos

defeitos. Os arquivos estao no formato .xml e contém informagdes de qual imagem

ele referéncia, onde a imagem esta salva, a localizagcao cartesiana em pixels dos

defeitos da imagem e o tipo do defeito. Um desses arquivos de anotagao € mostrado

na Figura 9 e corresponde as marcacgdes das bounding boxes da Figura 10.
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Figura 9 - Arquivo de anotag&o xml.

<annotation>
<folder>Short</folder>
<filename>@4_short_03.jpg</filename>
<path>/home/weapon/Desktop/PCB_DATASET/Short/04_short_03.jpg</path>
<source>
<database>Unknown</database>
</source>
<size>
<width>3056</width>
<height>2464</height>
<depth>3</depth>
</size>
<segmented>0</segmented>
<object>
<name>short</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>@</truncated>
<difficult>@</difficult>
<bndbox>
<xmin>2255</xmin>
<ymin>1562</ymin>
<xmax>2362</xmax>
<ymax>1702</ymax>
</bndbox>
</object>
<object>
<name>short</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>@</truncated>
<difficult>@</difficult>
<bndbox>
<xmin>1404</xmin>
<ymin>1148</ymin>
<xmax>1526</xmax>
<ymax>1264</ymax>
</bndbox>
</object>
<object>
<name>short</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>@</truncated>
<difficult>@</difficult>
<bndbox>
<xmin>975</xmin>
<ymin>2024</ymin>
<xmax>1126</xmax>
<ymax>2197</ymax>
</bndbox>
</object>
</annotation>

Fonte: HRIPCB.
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Figura 10 - Placa com defeitos.

Annotations

Image: 04_short_03.jpg

Fonte: Adaptado de HRIPCB.

Alguns arquivos presentes na base de dados ndo serdo utilizados nesse
trabalho. A estrutura das pastas contendo arquivos de interesse € mostrada na Figura
11.

Figura 11 - Estrutura de pastas da base de dados.
I':‘CB_DATASETJ"

|

— images/

— Mouse_bite/

— |— @1_mouse_bite &1.jpg
I— |— &1_mouse_bite 82.jpg
I— — ... (#113 arquivos)
— Missing_holef

I— — @1 _missing hole @1.jpg
— |— @1 _missing hole 82.jpg
— L— ... (#112 arguives)
— oOpen_circuit/

— — @1 _open_circuit @1.jpg
— — @1 _open_circuit 82.jpg
— L ... (#1214 arguivos)

Annotations/

— Mouse_bite/

|— — @81 _mouse_bite_e1.xml
|— |— @1 _mouse_bite_o2.xml
I— — ... (#1132 arquivos)
|— open_circuit/

|— |— @1 _open_circuit_el.xml
|— |— @1 _open_circuit_e2.xml
I— — ... (#114 arquivos)
|— Missing hole/

— |— @1 _missing_hole_g1.xml
— — @1 _missing_hole @2.xml
I— — ... (#113 arguivos)

—————— -

Fonte: Autoria propria.
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4.3 TREINAMENTO DA YOLOv11

Antes de iniciar o treinamento do YOLO uma etapa de pré-processamento se
faz necessaria. Essa etapa se inicia com a adequacao das anotacbes da base de
dados, inicialmente em XML para arquivos TXT organizados em um padrao
especifico de pastas.

Para isso foi desenvolvido uma fungdo no coédigo que percorre os arquivos
XML e extrai as informagcées de dimensdes da imagem (altura e largura),
coordenadas das bounding boxes (Xmin, Ymin, Xmax, Ymax) € a classe do defeito.

O YOLOv11 requer que todos os arquivos TXT estejam em uma pasta e todas
as imagens em outra, cada imagem tem um arquivo TXT com o0 mesmo nome
contendo em cada linha as informagdes de uma bounding box. As informacgdes sao
o tipo de defeito, que precisa ser um numero inteiro, e os valores normalizados das
coordenadas x y do centro da bounding box e os valores da sua largura e altura.

Os defeitos foram enumerados da forma apresentada na Tabela 3.

Tabela 3 - Definicdo numérica do tipo de defeito.

Valor Numérico Tipo de Defeito

0 missing_hole

mouse_bite

1

2 open__circuit
3 short
4

5

spur

spurious_copper

Fonte: Autoria prépria.

Para a normalizagcao das coordenadas e dimensdes se fez o uso das Equacdes
(9), (10), (11) e (12).

Xmin T Xmax
2 x largura

(9)

Xe =

— Ymin + Ymax
¢ 2 x altura

(10)
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Xmin + Xmax

bounding_box 4rgura = largura

(11)

. Ymin + Ymax
bounding_box =
9g- altura altura

(12)

Com os dados normalizados e o valor numérico dos defeitos foi montado para

cada imagem um arquivo TXT como o mostrado na Figura 12.

Figura 12 - Arquivo de anotacéo no padrao usado pelo YOLO.

.84765625 0.1140625 0.0234375 0.025
.34375 0.51328125 0.021875 0.0234375
.45859375 0.41015625 0.0203125 0.0265625
.83046875 0.43671875 0.0203125 0.0171875
.5796875 0.534375 0.025 0.025

OOOOO
OOOOO

Fonte: Autoria propria.

Para padronizar a base de dados e otimizar o treinamento, todas as imagens
foram redimensionadas para ter 640x640 pixels, que é o tamanho padrao para o
YOLOv11. Os arquivos com as anotagcbes mostradas dentro das imagens também
foram alterados para que as anotagdes sejam mostradas em tamanho adequado ao
novo tamanho dos bounding boxes.

Apos essa etapa, as imagens e anotagcbes foram dividas nos grupos de
treinamento, validagao e teste e para cada grupo foi criada uma pasta contendo as
imagens e outra contendo as anotagdes do grupo.

Além disso, para uma avaliagdo mais robusta, foi implementado no cédigo a
validagao cruzada k-fold com k igual a 3. VELOSO, 2022 explica que esta técnica
divide a base de dados em k subconjuntos, onde cada subconjuntos serve como
conjunto de validagado uma vez, enquanto os demais sao usados para treinamento.

Para cada divisdo da base, sao criadas estruturas de diretdrios especificas e
arquivos YAML de configuragdo. Esse arquivo contém o caminho para os arquivos
de anotacdo da divisdo, o nome da pasta de treinamento, 0 nome da pasta de
validagao e o nome das classes, um exemplo desse arquivo € mostrado na Figura
13.
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Figura 13 - YAML de configuragao do treinamento do YOLOv11.

yaml:

‘path’': '/content/drive/MyDrive/PCB_DATASET/output/3fold_crossval/split_1"

"train’': 'train’

‘val': ‘val’

"names’': ['missing_hole', ‘'mouse_bite’, ‘open_circuit’, 'short’, 'spur’, 'spurious_copper’]

Fonte: Autoria propria.

O treinamento utilizou 0 modelo pré-treinado YOLOv11s (versao small) como
ponto de partida. Esse modelo ja vem com uma base de conhecimento em detecgao
de objetos adquirido pelo treinamento no conjunto de dados COCO e tera esse
conhecimento adaptado para deteccao de defeitos em PCI através do processo de
fine-tuning.

Além dos arquivos YAML, alguns parametros foram definidos no cédigo de
treinamento e apresentados na Figura 14. O tamanho do batch define quantas
imagens s&o processadas simultaneamente antes de atualizar os pesos da rede
neural, epochs é o numero de vezes que todo o dataset de treinamento passa pela
rede neural, imgsz € o tamanho da imagem, IrO (Learning Rate Start) é a taxa de
aprendizado no inicio do treinamento, de forma gradual a taxa diminui até alcangar o
Ir1 (Learning Rate End), mixup representa a probabilidade da rede neural de aplicar
técnica de data augmentation, que consiste em criar imagens hibridas a partir da
juncao pedacgos de outras imagens, esse tipo de técnica ajuda a generalizar melhor
o0 aprendizado, principalmente em base de dados com poucas imagens e o

save_period define a frequéncia de salvamento do modelo.

Figura 14 - Parametros de treinamento.

batch = 16
epochs = 180
imgsz = 640
1re = 9.001
1rf = 0.0001
mixup = 0.3
save_period = 1

Tamanho do batch

Nimero de épocas

Tamanho da imagem

Taxa de aprendizado inicial
Taxa de aprendizado final
Técnica de data augmentation
Periodo de salvamento do modelo

6

EE N

Fonte: Autoria propria.

O treinamento foi executado para cada uma das divisdes da base de dados e
ao final mostra as métricas de treinamento, além de salvar esses valores em um
arquivo CSV.

Apos o treinamento, o melhor modelo é carregado e testado com as imagens
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separadas na pasta test.

4.4 TREINAMENTO DA DETECTRON2

Da mesma forma que o YOLO, para o Detectron2 também se fez necessario
uma etapa de pré-processamento para adequar a base de dados aos formatos
exigidos por essa topologia.

Primeiramente a base de dados foi dividida em 2 grupos, treino e validagao,
na proporgao 80/20. Com isso foram separadas 554 imagens para treinamento e 139
para validagdo. Essa divisdo foi feita de forma aleatdria para garantir a
representatividade estatistica em ambos os conjuntos.

Apos a divisdo, todas as imagens foram redimensionadas para o tamanho de
640x640 pixels, essa etapa € essencial para padronizar o tamanho de entrada da
rede neural, otimizar o uso de memodria GPU e manter a consisténcia no
processamento em lotes (batches).

Com as imagens redimensionadas, foi necessario adequar o formato das
anotagdes, que no Detectron2 precisa estar no formato COCO e por isso exigiu uma
reestruturagdo das informagdes presentes nos arquivos XML. O formato COCO
organiza as anotagdes em quatro segdes principais:

¢ Info: Metadados do dataset.

e Categorias: Definicao das classes de objetos

¢ Imagens: Informagdes das imagens (ID, nome, dimensdes)

e Annotations: Anotagdes individuais com referéncias as imagens e
categorias.

Uma grande diferenca entre os dados XML e o padrao COCO é a
representacdo das bouding boxes. Enquanto os arquivos XML contém as
coordenadas Xmin, Ymin, Xmax, Ymax (pontos diagonalmente opostos) o formato COCO
precisa das informagdes X, y, largura, altura (canto superior esquerdo e dimensodes).
A conversao entre os formatos foi simples e seguiu o mostrando nas Equacdes (13),
(14), (15) e (16).
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Y = Ymin (14)
largura = Xpmax — Xmin (15)
altura = Ymax — Ymin (16)

Além disso, como as imagens foram redimensionadas, as coordenadas das
bounding boxes também foram ajustadas. Ao final desse processo obteve-se um
arquivo JSON contendo as informagbes corretas das imagens do conjunto de

treinamento e validacdo, um exemplo do corpo desse arquivo esta na Figura 15.

Figura 15 - Anotagdes da base de dados no padréao COCO.

{

IO ™
"description": "PCB Defect Dataset",
marlts nn
"yergion"y "1.0%,
"year™: 2025,
"contributor": i
"date created": "2025-04-18 20:25:51"

}I

"licenses": [],

"images": [

{

nu

"id"z 1,
"file name": "09 spurious copper 03.jpg",
"width": 640, - N n
"height": 640

}’

r
"annotations": [
{
migr. il
"image id": 1,
"category id": 5,
"bhox": [
318,
125,
12,
34
]I
"area": 408,
"iscrowd": 0

Fonte: Autoria propria.

Para o treinamento do modelo houve a necessidade de configurar alguns hiper

parametros mostrados na Figura 16.
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Figura 16 - Hiper parametros para treinamento da Detectron2.

cfg.SOLVER.IMS_PER_BATCH = 2 # Tamanho do batch
cfg.SOLVER.BASE_LR = 0.80025 # Taxa de aprendizado
cfg.SOLVER.MAX_ITER = 10000 # Nimero maximo de iteracodes

cfg.MODEL .ROI_HEADS .NUM_CLASSES = 6 # Nimero de classes (defeitos)

Fonte: Autoria propria.

Seguindo a mesma ideia do YOLO, para o Detectron2 também foi usado um
modelo pré-treinado no dataset COCO, o Detectron/faster rcnn_ R 50 FPN_3x. Isso
permite o treinamento de convergir mais rapidamente, melhora o desempenho em
base de dados menores e também aproveita as caracteristicas visuais gerais ja
aprendidas anteriormente.

Uma classe de treinamento personalizada que entende a classe padrao do
Detectron2 foi utilizada para incorporar avaliagbes automaticas ao longo do
treinamento, e o salvamento automatico dos melhores modelos.

Ao final do treinamento o melhor modelo é salvo no Drive e também exporta

um arquivo JSON com dados do treinamento e métricas de validagéo.
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5 RESULTADOS

5.1 ANALISE DO COMPORTAMENTO DE TREINAMENTO

A analise comparativa do comportamento de treinamento entre YOLOv11 e
Detectron2 revela caracteristicas distintas em termos de convergéncia e estabilidade
das funcoes de perda.

Para o YOLOv11, o aprendizado da rede neural foi divido em 3 treinamentos,
cada treinamento herdava o modelo treinado pelo anterior, tendo o primeiro
treinamento 180 épocas. Os demais treinamentos foram interrompidos na centésima
época de forma automatica pois apds 100 épocas ndo apresentaram uma melhora
significativa no mAPso, esse comportamento € chamado de paciéncia ou early
stopping e serve para evitar o overfitting, onde o modelo aprende os dados de
treinamento de forma tao precisa que perde a capacidade de generalizar para novos
dados. Os dados apresentados do YOLOv11 refletem o ultimo treinamento realizado.

O YOLOv11 apresentou um processo de aprendizado gradual e consistente
ao longo de 100 épocas, com a funcdo de perda para localizacdo de caixas
delimitadoras (box loss) iniciando em aproximadamente 1,8 e finalizando em valores
préximos a 1,5 e a perda para classificacdo dos objetos (class loss) tendo um pico de
1,19 nas primeiras épocas e caindo até 0,85 como mostrando na Figura 17. Este
comportamento indica um ajuste progressivo dos parametros do modelo, tipico de

arquiteturas YOLO que utilizam otimizadores adaptativos.
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Figura 17 - Graficos de Loss no treinamento do YOLOv11.

Box Loss

= Train Box Loss

1.80
1.75
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Loss

1.60
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1.45
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Class Loss
1.20

—— Train Cls Loss

115

110

1.05

Loss

1.00
0.95
0.90

0.85

Epoch

Fonte: Autoria prépria.

E valido ressaltar que apesar da diminuicdo progressiva dos valores de box
loss e class loss, nao houve melhoras no mAPs5o ao longo do ultimo treinamento e por
isso houve o early stopping.

Em contraste, o Detectron2 ndo apresentou early stopping e demonstrou uma
convergéncia mais agressiva nas primeiras 2000 iteragbes, com a perda de
localizagao de caixas delimitadoras estabilizando em valores entre 0,6 € 0,7. A perda
de classificacao apresentou uma reducido dramatica de aproximadamente 2,0 para
valores proximos a 0,1, evidenciando a eficiéncia do processo de otimizagdo da

arquitetura Faster R-CNN e exibida na Figura 18. Esta convergéncia rapida pode ser
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atribuida a estrutura de treinamento em duas etapas do Detectron2, onde a Region

Proposal Network (RPN) e o classificador final sdo otimizados de forma coordenada.

Figura 18 - Graficos de Loss no treinamento do Detectron2.
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Fonte: Autoria prépria.

A estabilidade do treinamento representa um aspecto crucial na comparagao

entre os modelos. O YOLOv11 exibiu oscilagbes moderadas durante todo o processo

de treinamento, comportamento esperado devido a natureza do algoritmo de

otimizagcao e a complexidade da tarefa de deteccdo multi-classes.

Por outro lado, o Detectron2 apresentou maior suavidade nas curvas de perda

apos as primeiras iteragcdes. Esta estabilidade superior pode ser vantajosa em

cenarios onde a previsibilidade do processo de treinamento é fundamental,

especialmente em aplicagdes industriais onde a consisténcia dos resultados é

prioritaria.
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5.2 AVALIACAO DAS METRICAS DE DESEMPENHO

As métricas de desempenho obtidas durante o treinamento fornecem insights
valiosos sobre a eficacia de cada modelo na tarefa de detecgao de defeitos em placas
de circuito impresso. O YOLOv11 apresentou resultados particularmente notaveis,
com mAPso de 0,98. Este valor indica que o modelo mantém alta precisao quando
avaliado com threshold de loU de 0,5, padrdo amplamente aceito na comunidade de
visdo computacional. Entretanto, o mAPs0-95, que considera thresholds mais
rigorosos, apresentou o de 0,57, sugerindo que ha margem para melhorias na
precisao de localizacao e classificagao em critérios mais exigentes.

O Detectron2 ficou um pouco abaixo em relagao ao YOLO, tendo os valores

finais de mAPso e mAPso0-95 sendo 0,92 e 0,41 respectivamente.

5.3 ANALISE COMPARATIVA DA EFICIENCIA DE TREINAMENTO

A eficiéncia de treinamento constitui um fator determinante na escolha entre
as arquiteturas, especialmente considerando os recursos computacionais disponiveis
e os prazos de desenvolvimento. O YOLOv11 necessitou de aproximadamente 50 a
70 épocas para atingir convergéncia satisfatoria, processo caracterizado por melhoria
gradual e consistente das métricas. Esta progressao mais lenta pode ser vista como
vantajosa em termos de estabilidade, permitindo ajustes finos durante o processo de
treinamento.

O Detectron2 demonstrou convergéncia significativamente mais rapida, com
estabilizagdo das principais métricas ocorrendo em torno de 2000 iteragbes. Esta
eficiéncia superior pode resultar em economia substancial de tempo de treinamento
e recursos computacionais, aspecto particularmente relevante em ambientes de

desenvolvimento com limitacdes de hardware ou prazos apertados.
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Tabela 4 - Comparacéao de eficiéncia de treinamento.

Aspecto YOLOv11 Detectron2
Convergéncia 60-70 épocas ~2000 iteracdes
Estabilidade Oscilagcbes moderadas Alta estabilidade
Tempo até convergéncia Gradual (mais lento) Rapido
Previsibilidade Moderada Alta

Fonte: Autoria propria.

A analise da estabilidade da Tabela 4 revela que o Detectron2 oferece maior
previsibilidade no processo de treinamento, com menor sensibilidade a variacdes nos
dados de entrada. Esta caracteristica pode ser crucial em aplicacdes industriais onde
a reprodutibilidade dos resultados é fundamental para a validagao e certificacdo dos

sistemas de deteccgao de defeitos.

5.4 ANALISE QUALITATIVA DOS RESULTADOS

A anadlise qualitativa dos resultados obtidos revela aspectos fundamentais
sobre a adequacao de cada modelo para aplicacdes praticas de deteccao de defeitos
em placas de circuito impresso. O YOLOv11 demonstrou robustez consideravel
durante o processo de treinamento, mantendo tendéncia consistente de melhoria.
Esta caracteristica sugere que o modelo possui boa capacidade de adaptagéo a
variagdes nos dados de treinamento, aspecto importante considerando a diversidade
de defeitos que podem ocorrer em ambientes industriais reais. A Figura 19 mostra
um PCIl do dataset e suas anotagdes e na Figura 20 tem-se as deteccdes e

classificagdes feitas pela YOLOv11.



Figura 19 - PCl do dataset com anotacgdes.

Fonte: Adaptado de HRIPCB

Figura 20 - Detecg¢des do YOLOv11.
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Fonte: Autoria propria.
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O Detectron2, por sua vez, apresentou alguns erros de predigcdes,
comportamento esperado dado o fato de ter mAP menores que os valores da YOLO.
A Figura 21 apresenta as predicdes na mesma PCI da Figura 19. E possivel
observar que um dos defeitos da classe open_circuit foi classificado errado como
mouse_bite, porém todos os defeitos classificados certos apresentam um valor de
confianga igual ou acima de 95%, esse comportamento esta de acordo com os

valores reduzidos de loss apresentados no treinamento.

Figura 21 - Detecgdes do Detectron2.

Fonte: Autoria propria.

A adequacéao especifica para defeitos em PCI pode ser avaliada através da
analise do comportamento das diferentes componentes de perda. No caso do
YOLOv11, a evolugao equilibrada entre box loss e class loss indica que o modelo
consegue simultaneamente aprender a localizar precisamente os defeitos e
classifica-los corretamente. O Detectron2, através das suas perdas, demonstra
capacidade similar, mas com maior especializacdo na confianga devido a arquitetura

de duas etapas.
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6 CONCLUSOES/CONSIDERAGOES FINAIS

Os resultados obtidos nesta investigagdo fornecem evidéncias substanciais
sobre as caracteristicas distintivas de cada modelo na tarefa de detecgéo de defeitos
em placas de circuito impresso. O Detectron2 emerge como a opgao preferencial
quando a prioridade é a estabilidade e previsibilidade do processo de treinamento,
oferecendo convergéncia mais rapida e menor variabilidade nas métricas. Esta
caracteristica pode ser decisiva em ambientes industriais onde a consisténcia e a
reprodutibilidade dos resultados sdo fundamentais para a validagao e implementacao
dos sistemas de deteccéio.

Por outro lado, o YOLOv11 apresenta vantagens competitivas em termos de
métricas finais de desempenho, com valores de mAPso superiores a 0,98, indicando
excelente capacidade de detecgado. A arquitetura YOLO também oferece vantagens
em termos de simplicidade de implementacio e interpretabilidade dos resultados,
aspectos que podem ser relevantes em cenarios onde a compreensao detalhada do
comportamento do modelo é necessaria.

A Tabela 5 mostra os valores finais das principais métricas de treinamento.
Entretanto, a escolha final entre YOLOv11 e Detectron2 deve considerar ndo apenas
as métricas de desempenho, mas também fatores como recursos computacionais
disponiveis, requisitos de tempo real, facilidade de integragdo com sistemas
existentes e necessidades especificas de manutencao e atualizacdo do modelo. Os
resultados presentes na Tabela 6 indicam que ambas as arquiteturas séo
tecnicamente viaveis para a aplicagao proposta, com compensacgdes especificos que

devem ser avaliados no contexto particular de cada implementacéo industrial.

Tabela 5 - Métricas finais.

Critério YOLOv11 (final) Detectron2 (final)
Box_loss 1,47 0,6
Class_loss 0,85 0,15
mAPso 0,98 0,92
mMAPs59.90 0,57 0,41

Fonte: Autoria prépria.
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Tabela 6 - Consideracgdes finais.

Critério YOLOv11 | Detectron2 Recomendacgao
Estabilidade de Treinamento Moderada Alta Detectron2
Métricas Finais Excelentes Boas YOLOv11
Velocidade de Convergéncia Moderada Alta Detectron2
Simplicidade de Implementagao Alta Moderada YOLOv11
Adequacao para PCI Excelente Excelente Empate

Fonte: Autoria propria.

Os resultados obtidos neste trabalho indicam a necessidade de investigacdes
mais aprofundadas utilizando dataset mais amplos e diversificados. Trabalhos futuros
devem focar na criagao de dataset mais abrangentes que incluam diferentes tipos de
PCI’s, desde placas simples de camada Unica até placas multicamadas complexas
utilizadas em aplicagbes automotivas, aeroespaciais e de telecomunicacdes. A
expansao do dataset deve contemplar ndo apenas uma maior quantidade de
amostras, mas também uma diversificagdo nas condigdes de imageamento, incluindo
diferentes angulos de captura, condi¢gdes de iluminagao, resolugbes de imagem e
backgrounds. Esta diversificacdo € fundamental para avaliar a robustez real dos
modelos em ambientes industriais, onde as condi¢cbes de operacdo podem variar
significativamente ao longo do tempo e entre diferentes linhas de producgao.

Uma linha promissora de pesquisa envolve a combinagdo das forcas
complementares do YOLOv11 e Detectron2 através de abordagens hibridas.
Trabalhos futuros podem explorar a criagdo de sistemas que utilizem o YOLOv11
para deteccgao inicial rapida de regides suspeitas, seguida por analise mais detalhada

com Detectron2 para classificagédo precisa e localizagao refinada dos defeitos.
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