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Resumo

Com a crescente concorréncia entre os diversos fabricantes de produtos eletrénicos,
a qualidade dos produtos desenvolvidos e a consequente confianca na marca sao
fatores fundamentais na sobrevivéncia das empresas. Um dos pilares para garantir a
qualidade dos produtos na manufatura € a inspegéo visual, sendo o objetivo do
trabalho estudar os diversos métodos para a detecgcdo de anomalias e propor um
comité, composto por métodos tradicionais e de aprendizado de maquina. Este
comité integra um sistema automatico de inspecédo visual capaz de segregar as
placas de circuito impresso que possuam algum tipo de anomalia. Experimentos
com um determinado modelo de smartphone mostram um loU Score de 98,46% no
registro do bracket, enquanto que o comité proposto alcangou uma acuracia média
de aproximadamente 90,87% na detecgdo de defeitos, além de uma taxa de falso

alarme de 5,32%, considerando 22 componentes por placa.

Palavras-chave: PCB, classificacdo de defeito, segmentagdo semantica, U-Net,

watershed.



Abstract

With the growing competition between the various manufacturers of electronic
products, the quality of the products developed and the consequent confidence in the
brand are fundamental factors in the survival of companies. One of the pillars to
guarantee the quality of the products in the manufacture is the visual inspection,
being the objective of the work to study the several methods for the detection of
anomalies and to propose a committee, composed by traditional methods and
machine learning. This committee integrates an automatic visual inspection system
capable of segregating printed circuit boards that have some type of anomaly.
Experiments with a particular smartphone model show an loU Score of 98.46% in the
bracket registration, while the proposed ensemble achieved an average accuracy of
approximately 90.87% in defect detection, in addition to a false alarm rate of 5.32%,

considering 22 components each board.

Key words: PCB, defect classification, semantic segmentation, U-Net, watershed.
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1 Introducao

A produgdo de produtos eletrbnicos vem aumentando nos ultimos anos,
principalmente devido ao aparecimento de uma nova gama de produtos:
smartphones, televisores inteligentes (Smart TVs), reldgios inteligentes
(Smartwatches), drones e rob6s [1]. Mesmo no meio industrial, com o advento da
Internet das Coisas (loT — Internet of Things) e da comunicagdo maquina a maquina
(M2M — Machine to Machine), os circuitos eletrénicos das maquinas de produgao
estdo cada vez mais especializados, sendo capazes, por exemplo, de enviar
informacédo do seu funcionamento para os sistemas supervisorios. Em quaisquer
destes cenarios, os produtos eletrébnicos modernos apresentam circuitos cada vez
mais complexos, com dimensdes cada vez menores, dificultando assim o seu
processo produtivo e dando margem a um maior aparecimento de erros.

Os equipamentos eletronicos normalmente consistem de uma placa de circuito
impresso (PCB — Printed Circuit Board) principal e diversas outras placas com
circuitos auxiliares, além do acondicionamento mecanico. A PCB é composta por
uma placa de material isolante, onde sao impressas trilhas condutivas de acordo
com o projeto do circuito, além de pontos especificos onde os componentes do
circuito, como, capacitores, resistores, transistores, circuitos integrados, indutores,
entre outros sdo soldados [2], [3].

A PCB é uma das partes mais sensiveis ao aumento de complexidade na
produgao dos novos produtos eletronicos. Atualmente, devido ao crescente aumento
da demanda de consumo destes produtos aliado ao surgimento de diversos
fabricantes, transformou a garantia da qualidade do processo de produg¢ao de PCB
em um fator determinante na competicdo por mercado [3] .

O processo de montagem dos equipamentos eletronicos, inclusive a PCB, é
composto por etapas de montagem, podendo estas estarem distribuidas em linha ou
em células de producdo. Em cada etapa os operadores e maquinas realizam um
processo especifico, seja a inser¢cdo de componentes, montagem mecéanica ou
testes de verificagcdo. Devido a fatores como escassez de mao de obra
especializada, de tecnologia disponivel ou auséncia/presenca de incentivos fiscais
regionais, muitas empresas dividem o processo produtivo entre as suas diversas

plantas, sendo estas localizadas em regides geograficas distantes. No transporte de
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tais produtos semiacabados existe a possibilidade que eles sejam danificados, além
disso, deve-se considerar também erros humanos, erros do maquinario envolvido e
lotes de componentes defeituosos [4].

Muitos dos defeitos introduzidos no processo de montagem s6 podem ser
observados no teste final do produto acabado. Tal teste € realizado pelo
departamento de qualidade, onde os colaboradores simulam o uso do produto pelo
usuario final. Os testes no departamento de qualidade sao feitos de forma amostral
(inspegao por amostragem para aceitagdo), quando um erro € encontrado todo lote é
reprovado, em tese todos os produtos do lote sdao testados [5]. Os produtos
reprovados sao submetidos ao retrabalho, o que causa um aumento do custo
produtivo. Ou, ndo raramente, no desmonte do produto as pecas sao danificadas,
sendo necessario o descarte. Ademais, alguns produtos defeituosos, visto que o
teste € amostral, acabam chegando ao consumidor final. Defeitos que sé&o
encontrados durante o uso pelo consumidor final acarretam a perda de confianga na
marca [6]. Assim, a qualidade da montagem da PCB influencia na vida util do
produto o que resulta em uma maior confianca por parte do consumidor [7].

Para minimizar esse problema, as empresas de produtos eletrénicos utilizam
testes elétricos (/ICT — In Circuit Test) e inspecgao visual dos componentes entre as
diversas etapas da producdo. Os testes elétricos geralmente sédo realizados por
maquinas que excitam determinados circuitos do produto eletrénico, validando as
suas funcionalidades. Deste modo, o projeto do circuito elétrico precisa contemplar
pontos de contato externo possibilitando a inje¢ado de corrente ou tenséao de modo a
excitar o circuito. Porém, muitas vezes nao existe essa preocupacgao do projetista ou
fabricante no momento do projeto, fazendo com que os testes elétricos ndo sejam
capazes de avaliar todo o circuito [8], [9]. Por fim, mesmo as maquinas de teste
podem causar defeitos nos componentes durante a movimentacao das placas.

Ja a inspecgao visual é feita geralmente por meio de sistemas automaticos (AOI
- Automated Optical Inspection), cujos complexos softwares de processamento de
imagem sdo usados para identificar os diversos tipos de defeitos em PCB. As
maquinas de AOIl ndo sdo normalmente projetadas para um produto especifico,
devendo ser capazes de detectar o maior numero de falhas nos diversos modelos de
PCB existentes no mercado. Deste modo, o software de tais maquinas possuem
uma grande quantidade de parametros, o que torna o uso destes softwares

complexos por si s6. Soma-se a isso a constante evolugcdo dos produtos eletrénicos,
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resultando numa maior demanda por profissionais altamente qualificados, com
conhecimentos avangado em métodos de processamento de imagem.

Segundo [8] os sistemas AOI, considerando diversos fabricantes, conseguem
identificar, em média, de 40% a 50% dos defeitos. Assim, mesmo com a existéncia
de sistemas automaticos, boa parte das inspecdes visuais, principalmente apds as
montagens de SMD (Surface Mounted Device), ainda sao feitas pelos operadores a
olho nu ou com a ajuda de algum microscopio. Porém, o julgamento do operador
esta relacionado com a sua experiéncia e capacidade de concentragdo. Um ponto
agravante é que geralmente o operador necessita entrar com os dados do produto
no sistema de chao de fabrica, além de realizar a inspegao ele mesmo.

Durante a jornada de trabalho, o operador vai perdendo a sua capacidade de
concentracdo, principalmente devido a realizacdo de outras atribuigdes profissionais
e a diminuicdo do tempo de inspecdo, ocasionada pelo aumento da producdo em
determinados momentos do turno. Observa-se também uma dificuldade de se
encontrar mao de obra qualificada, pois as novas geragdes de trabalhadores séo
relutantes em trabalhar em processos repetitivos que ndo agregam valor [1]. Em
resumo, a inspecao visual utilizando operadores humanos ¢é passivel de
inconsisténcias, com os resultados podendo variar de uma pessoa para outra, além
de ser um processo demorado e tedioso [6], [10], [11].

E nesse contexto que o presente trabalho deseja atuar, propondo métodos de
inspecao visual capazes de identificar anomalias em PCB, além de simplificar a
parametrizagao exigida pelos softwares dos equipamentos de AOI. A substituicdo do
operador ira remover o carater subjetivo da inspe¢do, enquanto que a simplificacéo
na parametrizacdo ira facilitar o treinamento de novos profissionais e permitir uma
maior velocidade na troca de configuragdo para novos modelos.

Além disso, os métodos serdo executados em computadores e irdo alimentar
banco de dados de producdo e maquinas automaticas de segregacao de pegas
defeituosas. Por meio das informacdes obtidas e da automacdo, sera possivel
prover dados estatisticos permitindo a melhoria dos processos de fornecedores,
além de ocasionar um aumento na produg¢ao por meio da diminuicao do takt time. O
takt time mede o compasso ou ritmo de produgao em sistemas de produgao do tipo
puxado [12]. Como a inspegao visual feita por humanos tende a ser mais demorada,

a construcido de um sistema de AOI ira acelerar a produgao diminuindo o takt time.
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Embora exista uma lista de itens a serem inspecionados, definida para cada
modelo das PCB fabricadas, essa lista é revista de acordo com a maturacdo do
processo produtivo. Em outras palavras, a medida que os modelos vao sendo
produzidos, melhorias de processo, treinamento de mao de obra e melhorias nas
metodologias de teste sdo aplicadas. Deste modo, os defeitos tornam-se menos
frequentes, elementos que nao apresentam defeito durante um determinado tempo
deixam a lista de inspegao visual. Por outro lado, novos fornecedores de
componentes ou mudancas de projeto podem surgir, fazendo com que novos
componentes sejam inseridos na lista ou mesmo que outros retornem a inspecgao.

Existem diversos trabalhos que propdéem sistemas AOI por meio do uso de
meétodos de processamento de imagens tradicionais, tais como: registro de uma
imagem em relagdo a uma PCB referéncia, correlacdo de componentes atraves da
extragdo de caracteristicas (features) e subtragcado de imagens. Porém, considerando
que a inspecdo a ser realizada é modificada a todo tempo e a velocidade de
langamento de novos produtos na industria eletrénica, o sistema de AOI necessita
ser facilmente adaptavel a novas regras e produtos. Assim, é interessante ao
sistema AOI apresentar caracteristicas de inteligéncia artificial (1A).

Dentre os diversos campos da IA, o aprendizado de maquina (ML — Machine
Learning) esta recebendo uma grande atencao, principalmente devido aos recentes
avancgos, relacionados a visdo computacional, alcangcados por uma classe especifica
dentro das redes neurais artificiais: aprendizado profundo (DL — Deep Learning)
[13]-[15]. Segundo [13], métodos de DL como as redes neurais convolucionais (CNN
— Convolutional Neural Network) estdao sendo utilizadas para resolver problemas
complexos tais como: segmentagdo, classificacdo e detecgdo de imagens,
apresentando inclusive, um desempenho melhor quando comparado aos métodos
tradicionais. Esses problemas complexos apresentados estdao intimamente
relacionados com a inspecgao visual proposta neste trabalho.

Ainda segundo [13], o DL introduz o conceito end-to-end learning, onde o
modelo DL é treinado a partir de um conjunto de dados e a rede neural descobre os
padrbées necessarios para classificagcdo das imagens. Esse conceito encaixa-se
perfeitamente no modelo de inspecdao visual desejado a industria eletrdnica.
Portanto, o presente trabalho ira apresentar um conjunto de CNNs capazes de
segmentar a PCB de produtos eletrénicos, a partir de imagens destas sobre a

esteira na linha de produgédo e encontrar anomalias de montagem. As anomalias a
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serem avaliadas neste trabalho em geral, sdo representadas por componentes
ausentes, posicionamento errado dos componentes e componentes amassados.

Porém ainda considerando o descrito em [13], a abordagem tradicional nao
pode ser descartada. Algumas classes de problemas apresentam melhores
resultados quando métodos tradicionais sao utilizados. Deste modo, o trabalho ira
comparar o registro da PCB e a detecgdo de anomalias, utilizando os métodos
tradicionais e as redes neurais. Os métodos mais eficientes serdo organizados em
um comité a ser utilizado na avaliag&o final da montagem da PCB.

Embora os métodos a serem apresentados possam ser utilizados em qualquer
industria de fabricacao eletrénica, os casos de teste serdo avaliados utilizando-se
imagens de PCB de smartphones. Na linha de producdo de smartphones utilizada
como referéncia, existem dois pontos onde a inspecdo visual sera relevante na
garantia da qualidade, na entrada de produtos oriundos de outras plantas e no
processo anterior a montagem final. Em relagdo ao primeiro processo serdao apenas
apresentadas algumas imagens, com o intuito de exemplificar a possibilidade de uso
da inspecdo. Os resultados e treinamentos serdo feitos utilizando-se imagens do
segundo processo citado.

No processo anterior a montagem final, a PCB principal do produto encontra-se
acondicionada em um acabamento mecanico. Esse conjunto recebe o nome de
bracket. Os seguintes componentes geralmente estdo visiveis nesse momento:
motor de vibracdo, antenas de contato, conectores, flat cables, componentes SMD,
ear jack e pontos de aterramento.

A Figura 1 exemplifica os itens a serem inspecionados no processo de entrada
de produtos semiacabados, além de exemplos de possiveis anomalias. Em (a) &
apresentado um componente ausente que foi removido durante os testes, em (b) é
apresentado um componente ausente que nao foi inserido de maneira correta e em
(c) tem-se um ponto de aterramento danificado.

A Figura 2 exemplifica uma inspecéo visual a ser realizada antes da montagem
final do aparelho, com os componentes a serem inspecionados apontados na
imagem. Além disso, sdo mostrados 4 exemplos de anomalias em alguns

componentes.



Exemplos de Anomalias: Auséncia e Danos.
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Figura 1 - Exemplos de itens inspecionados e anomalias. (a) e (b) componentes ausentes, (c) componente
danificado.
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Figura 2 - Bracket, exemplo de inspecdo e anomalias.
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1.1 Objetivo do trabalho

O objetivo do projeto € encontrar um comité de métodos, formado por CNNs e
métodos tradicionais de processamento de imagem, capazes de registrar o bracket e
identificar as anomalias, sendo que tais métodos serdo treinados fazendo o uso
somente de imagens sem defeitos.

As imagens dos brackets sdo adquiridas por meio de uma camera Basler
acA4096-11gc, que é uma camera colorida com resolugdo de 9 mega pixels e
acionamento global shutter. A cadmera encontra-se posicionada sobre a esteira de
transporte do produto, a iluminacao é feita por um dome de luz branca e acoplada a
camera tem-se uma lente de 12 mm.

Quando a pega aciona o sensor de gatilho, a imagem é capturada pela camera,
sendo que a esteira nido interrompe o0 seu movimento. Essa etapa do processo
produtivo é localizada antes da montagem final do aparelho. Porém, os métodos
propostos devem ser adaptaveis a outros processos e produtos, sendo necessario

apenas um novo treinamento e definicdo de alguns parémetros.

1.2 Contribuigoes

As principais contribuicdes a serem apresentadas pelo presente trabalho sao:

e Proposta de uma base de treinamento baseada em amostras sem
defeito;

e Proposta do hardware necessario para a aquisi¢cao e classificacdo das
imagens em tempo real;

e Proposta de algoritmo de registro para PCB com acuracia média acima
de 90,00%;

e Proposta de um método para classificagdo automatica de componentes
defeituosos em PCB com acuracia média acima de 90,00%;

e Dados comparativos entre métodos que ndo utilizam redes neurais e
métodos de DL;

e Publicagédo do artigo “A SURVEY ON AUTOMATIC INSPECTION FOR
PRINTED CIRCUIT BOARD ANALYSIS” no 7th Brazilian Technology
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Symposium’21. Este artigo também sera publicado como capitulo de

livro pela editora Springer.

1.3 Organizagao do Trabalho

O Capitulo 2 apresenta os fundamentos tedricos referentes os seguintes
temas: aquisicdo e representacdo de imagens digitais, redes neurais, definicdo de
funcbes de custo, definicdo de medidas de desempenho, Autoencoders e GAN
(Generative Adversarial Network). Além de métodos tradicionais de processamento
de imagens, como por exemplo o watershed, transformada discreta de Fourier 2D e
o algoritmo de classificagdo K-means.

No Capitulo 3 é apresentada uma revisao bibliografica, onde sao listados
trabalhos que abordam métodos tradicionais e métodos baseados em IA
(Inteligéncia Artificial) aplicados na analise de trilhas e componentes de PCB. Nesse
capitulo, também é apresentado um resumo comparativo dos métodos citados. Este
resumo mostra os algoritmos utilizados, as quantidades de imagens utilizadas e os
resultados obtidos.

No Capitulo 4 é apresentada a metodologia utilizada, um pequeno conjunto de
imagens demonstra, de forma didatica, as transformacdes efetuadas pelos métodos
propostos.

Os resultados do trabalho s&o apresentados no Capitulo 5, onde sao discutidas
as acuracias encontradas na avaliagdo de cada componente de um bracket
especifico. O calculo do loU Score, considerando o bracket e componentes de um
segundo modelo de smartphone, finaliza esse capitulo.

No Capitulo 6, as conclusdes e os beneficios da aplicagdo do método proposto

na linha de producao de smartphones, sao apresentados.
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2 Fundamentacao Teoérica

Neste capitulo sdo apresentados os fundamentos tedricos referentes aos
temas utilizados na implementacdo do comité de métodos proposto no trabalho.
Inicialmente, sao discutidas as tecnologias de cameras utilizadas na aquisi¢cao das
imagens e a representacdo dessas imagens no mundo digital. Posteriormente, sao
apresentados os conceitos de redes neurais e métodos classicos de processamento

de imagens.

21 Aquisicao de Imagens

Nas antigas cameras que utilizavam filmes, o obturador controlava a
quantidade de luz a entrar na camera e, consequentemente, influenciava a
qualidade da foto. Atualmente, os filmes foram substituidos por sensores, porém o
controle do tempo de exposi¢ado a luz proporcionado pelo obturador ainda € um
conceito importante na aquisicdo de imagens. Existem dois métodos de exposi¢cao
dos sensores a luz: Global Shutter e Rolling Shutter [16], [17].

Nas cameras com suporte ao método Global Shutter, quando o obturador abre
todos os sensores capturam a luz ao mesmo tempo fazendo com que a imagem seja
capturada de uma unica vez. Esse método é recomendado para capturar imagens
de objetos em movimento. Ja nas cameras Rolling Shutter, quanto o obturador abre,
as linhas de sensores sédo expostas sucessivamente, linha apds linha. Considerando
a construcdo eletronica deste tipo de camera, ela € menos susceptivel ao
aquecimento e possui um menor tamanho quando comparada as cameras Global

Shutter, porém pode causar distor¢ao ao capturar objetos em movimento. A Figura 3
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e a Figura 4 exemplificam a aquisicdo da imagem de um objeto em movimento

utilizando os dois tipos de cameras [16], [18].
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Figura 3 - Aquisicdo de Imagem usando cadmera Global Shutter, Adaptado de: [16], [17].
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Figura 4 - Efeito do movimento usando uma cadmera Rolling Shutter, Adaptado de [16], [17].
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2.2 Representacao de Imagens

2.2.1 Imagens no dominio espacial

Uma imagem pode ser representada por uma matriz retangular, sendo que o
valor da imagem em um ponto (x,y) € expresso por f(x,y), onde a coordenada (x,y) é
dada por numeros inteiros. A fungao f representa a intensidade naquele ponto, ou
seja, a intensidade é fungéo das variaveis espaciais x, y. Assim, a se¢do do plano
real que define a imagem é chamada de dominio espacial. Imagens representadas
nesse sistema de coordenadas sdo chamadas de imagens no dominio espacial,
possuindo um determinado numero de linhas e colunas [19], [20].

A Figura 5 exemplifica uma imagem no dominio espacial, onde os valores de
intensidade dos pixels estdo no intervalo [0,1], trata-se de uma imagem em niveis de
cinza, existindo apenas um valor de pixel por coordenada. A origem da imagem esta
localizada no canto superior esquerdo, a imagem possui uma resolugao de M x N

pixels.
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Figura 5 - Representagéo espacial de uma imagem em tons de cinza, Adaptado de [19].

2.2.2 Imagens no dominio da Frequéncia.

Uma imagem pode ser mapeada da sua representagdo no dominio espacial
para o dominio da frequéncia através da Transformada Discreta de Fourier 2D (2D

DFT — 2D Discrete Fourier Transform). Operagdées no dominio da frequéncia podem
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ser aplicadas de modo a melhorar o contraste, remover ruidos e suavizar as
imagens [20].
A 2D DFT pode ser definida pela Equacao 1 (Fonte [20]):

N-1 M-
1
I(u,v)——Mz Zl(x y).exp| i2n(%+}1]v[—v)] (1)

onde I(x,y)é a intensidade do pixel nas coordenadas (x,y), a imagem possuli
N colunas e M linhas, I(u,v) é o valor do pixel para as frequéncias espaciais u,v. O
intervalo de u é definido por [0, N — 1], enquanto que o intervalo de v é definido por
[0, M — 1]. Finalmente, i refere-se a unidade imaginaria v—1.

Os valores no dominio da frequéncia sao valores complexos, podendo ser
representados pela sua parte real (a) e parte imaginaria (b) na forma da Equagéao 2
(Fonte [20]). A Imagem ainda pode ser descrita utilizando coordenadas polares na
forma (r, a), onde r e a sdo definidos respectivamente pelas Equacgdes 3 e 4 (Fonte
[20]).

z=a+ib (2)

r = +a*+ b? (3)
a = atan(b, a)
(4)
Utilizando a Equacao 3, pode-se representar a matriz de valores complexos na
forma de um espectro de poténcia [20]. Segundo [21], a representagao espectral de
uma imagem é insensivel a ruidos e invariante a translagdo, sendo ideal para
detectar defeitos no ambiente de produgéo.
Apoés as operagdes no dominio da frequéncia a imagem pode ser novamente
mapeada para o dominio espacial por meio da 2D DFT inversa, apresentada na
Equacéo 5 (Fonte [20]).

1(x,y) = Z Z 1, v). expli2n (G +20)] (5)
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2.3 Redes Neurais Artificiais
2.3.1 Fundamentos

As redes neurais artificiais (NN — Neural Networks) s&o inspiradas no sistema
nervoso humano. Assim como o0s neurdnios sdao as unidades basicas de
processamento no cérebro humano, o seu modelo simplificado, o neurénio artificial,
corresponde a unidade basica das NN. Tais redes sdo capazes de realizar
mapeamentos nao lineares de alta complexidade, sendo atualmente utilizadas no
desenvolvimento de poderosas ferramentas de processamento de informacao,
incluindo processamento de imagens e aprendizado de maquina [22].

O neurdnio artificial pode ser visto como um elemento capaz de receber
estimulos, que sédo as suas entradas, de diversos outros neurbnios ou fontes e
propagar sua unica saida, dependendo dos estimulos recebidos e do seu estado
atual. A Figura 6 e a Equacao 6 (Adaptado de [22]) representam a descricdo do

neurénio artificial conforme apresentado.

= x: + b
y=f kle}xJ ©)

Considerando a definicdo do neurbnio artificial apresentado na Figura 6,
percebe-se a presenca da funcdo de ativacdo. Tal funcdo tem como principais

papéis: limitar a saida do neurdnio e introduzir ndo linearidade ao modelo [22].
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Figura 6 - Representagao Neurbnio Atrtificial. Adaptado de [22].
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A interconexao e organizagao desses diversos neurénio formam uma NN, em
que o conhecimento é adquirido por um processo chamado de aprendizado. O
aprendizado corresponde a adequacgao dos pesos e limiares dos diversos neurénios
da rede conforme os estimulos recebidos (entradas) [22]. A organizagdo dos
neurbnios € feita em camadas: camada de entrada, camadas intermediarias e
camada de saida. Uma rede com mais de uma camada intermediaria é classificada
como uma rede profunda (Figura 7), sendo que o seu treinamento é dito treinamento

profundo (DL — Deep Learning)[14].

Rede Neural Simples Rede Neural Profunda

.Camada de Entrada O Camadas Escondidas . Camada de Saida

Figura 7 - Tipos de Redes Neurais. Adaptado de [23].

2.3.2 Redes Neurais Convolucionais (CNN — Convolutional Neural Network)

As CNN foram apresentadas pelo trabalho de Yann LeCun em 1998, a
implementacgéo e ideias envolvidas nesse trabalho foram inspiradas no trabalho de
David H. Hubel e Torsten Weisel de 1968, no qual foram feitas observacdes e
experimentos com o cortex visual de gatos [14], [15].

Desse modo, as CNNs sdo baseadas no conceito de campos receptivos, que
sdo as conexdes entre partes do sistema visual e determinados neurdnios que
processam essa informacdo. Assim, uma determinada regido da imagem de
tamanho n x n é ligada a um neurénio artificial, tal que essa janela da imagem
recebe o nome de campo receptivo local. Ao deslocar essa janela sobre os pixels da
imagem, as saidas dos neurdnios formam o mapa de recursos (features), ja os

pesos e viés (bias) do campo receptivo local recebe o nome de filtro ou kernel. O
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passo utilizado no deslocamento do filtro sobre a imagem é conhecido como stride

[14], [24]. A Figura 8 representa de forma grafica o que foi descrito no paragrafo.

Imagem

*» Campo Receptivo local
(n x n pesos formam o filtro)

a) Gampo receptivo local b) Deslocamento do Filtro (Stride = 1)

Figura 8 - Campo Receptivo e deslocamento do filtro. Adaptado de [24].

A aplicagao do filtro, ou seja, matrizes com os pesos a serem aprendidos, atua
de forma similar a aplicacdo de filtros classicos do processamento de imagem,
extraindo features da imagem ao qual sao aplicados. O processo de aplicagao de
tais filtros é conhecido por convolugéo, o resultado da convolugdo de uma imagem
com um filtro € um mapa de features.

Um dos problemas do uso da convolucédo é a perda de informagao que pode
ocorrer nas bordas da imagem. A técnica padding é usualmente utilizada para
resolver esse problema, proporcionando também um maior controle no tamanho do
mapa de features resultante. A técnica de padding pode ser vista como uma moldura
de um determinado valor ao redor da imagem original, geralmente o valor
considerado é 0, ou seja, tem-se a aplicagdo do zero padding [14], [25], [26].

Considerando o que foi descrito até o momento, a matriz resultante da
convolugédo entre uma imagem e um determinado filtro tera sua dimenséao
estabelecida pela Equacgao 7 (Adaptado de [25], [27]):

o=

M,=1+ <

(7)

onde M, é a dimensdo da matriz resultante (mapa de features de tamanho M, x M,),
N é a dimensao da matriz de entrada (imagem N x N), F € o tamanho do filtro (F x

F), P é o padding utilizado e S refere-se ao stride.
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A Equacao 8 (Fonte [25]), por sua vez, mostra como sao calculados cada pixel

do mapa de features resultante da convolucéo.

(Mo—-1) (Mp—1)

C(,j) = (x*w)i,j] = Z Z x[m,n].wl[i —m,j —n] (8)
m=0 n=0

onde C é o mapa de features gerado, x € a imagem, w € o filtro, (*) representa a
operacao de convolugdo em 2 dimensdes e M, é a dimensao do mapa de features
calcula pela Equacgéo 7. A Figura 9 representa graficamente a aplicagdo da Equagéo
8.
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Figura 9 - Processo de Convoluggo, Adaptado de [25].

Logo ap6s a camada de convolugao é aplicada a funcdo de ativacdo ReLU
(Rectified Linear Unit) para ajustar os valores da saida. A fungdo RelLU vem
largamente sendo utilizada, pois apresenta um grande avango em termos de
velocidade e acuracia, quando comparada com outras funcdo nao-lineares, como a
sigmoide e tangente hiperbdlica [15]. A funcao RelLU é calculada de acordo com a

Equacgéao 9 (Fonte [28]), e a sua representacgao grafica é apresentada na Figura 10.

f(x) = max(0, x) (9)
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f(x)

Figura 10 - Gréfico da fungdo RelLU, Adaptado de [28].

Finalmente, para diminuir a complexidade do mapa para as préximas camadas
€ aplicada a técnica pooling. Com a aplicagéo do pooling diminui-se a resolugéo do
mapa de features, sendo o pooling quase sempre aplicado no mapa de features ao
invés da imagem original. Dentre os diversos métodos de pooling possiveis, 0 mais
comum € o uso do max-pooling. Nesse caso, 0 mapa € dividido em regides de um
determinado tamanho e retorna-se o maior valor dentro de cada sub-regido [14],
[15].

Com os termos anteriormente definidos, pode-se dizer que as CNNs séo
formadas por diversas camadas convolucionais e camadas de pooling
intermediarias. Ao final da arquitetura existe uma camada totalmente conectada de
neurdnios, camada esta semelhante as redes neurais tradicionais, onde cada feature
do mapa tem uma conexdo com cada neurdnio dessa camada. Por fim, existe a
camada de saida, onde o numero de neurbnios representa as possiveis classes as
quais a imagem pertence; neste caso utiliza-se a fungéo de ativagao softmax para
encontrar a probabilidade de a imagem pertencer a cada uma das classes. A

Equacéo 10 (Fonte [14]) representa a fung&o softmax.

e’ .
O'(Zj)z N—Zk' ]=1,....,N (10)
k=1€

onde z € o vetor com as saidas da ultima camada, N é o numero de classes e j é a

classe cuja a probabilidade esta sendo calculada.
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A Figura 11 resume os itens discutidos até o presente momento,

exemplificando um uso classico das CNNs que é a classificagdo de imagens.

Classes
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Figura 11 - Arquitetura geral de uma rede neural. Adaptado de [29].

2.3.3 Treinamento

O processo de treinamento € responsavel por determinar os filtros, utilizados

nas camadas convolucionais, e encontrar os pesos nas camadas totalmen

conectadas. Esses valores de filtros e pesos, utilizados na arquitetura, tem por

te

objetivo minimizar a diferenca entre a predicdo de classes e os rétulos verdadeiros

das imagens do conjunto de treinamento. O treinamento de uma CNN, representado

graficamente pela Figura 12, corresponde a dois processos:

e Forward propagation. Nesta etapa a imagem passa por todos os
elementos da arquitetura da rede e entédo calcula-se o desempenho do
modelo, por meio da funcdo de custo, sendo que esta recebe como
entrada a saida da CNN e as imagens rotuladas.

e Backpropagation: processo onde os pesos e filtros sdo atualizados, de
forma a minimizar a fungdo de custo em relagdo ao conjunto de
treinamento.

Esses processos séo repetidos um determinado numero de vezes, sendo esse

numero conhecido como época. A velocidade que os pesos e filtros sdo atualizados,

na procura por uma melhor acuracia do modelo, € determinada pela taxa de

aprendizado (Ir — learning rate).
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Figura 12 - Processo de Treinamento CNN (Adaptado de [28])
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2.3.3.1 Funcgébes de Custo (Loss Function).

O objetivo do treinamento € minimizar o erro da predicéo, no caso da CNN para
classificagao significa diminuir o erro da classificagdo em relagdo aos rotulos,
previamente estabelecidos no conjunto de treinamento. Em outras palavras, a loss
function mede a convergéncia entre as predigdes (saida da arquitetura CNN) e os
rotulos verdadeiros [15], [28].

Existem diversas funcbes de custo que podem ser utilizadas no treinamento
das CNN, sendo a sua escolha um dos hiper parametros que devem ser
determinados de acordo com a aplicagdo. No presente trabalho, considerando as
arquiteturas U-Net e VGG16 foram utilizadas as seguintes fungdes: Binary Cross-
Entropy e Categorical Cross-Entropy.

Ambas as fungdes sao derivadas da fungao Cross-Entropy (entropia cruzada),
sendo esta utilizada para quantificar a diferenga entre duas distribuicbes de
probabilidade. Em uma CNN de classificagdo, o vetor de saida pode ser visto como
uma distribuicdo de probabilidade. Assim, com o uso dessa funcdo mede-se a
distancia entre a distribuicdo de probabilidade da predicdo e a distribuicdo

verdadeira (dados rotulados do conjunto de treino).
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No caso da classificagdo binaria utiliza-se a fungao Binary Cross-Entropy. A

Equacéo 11 (Adaptada de [30]) define essa fungao:

1

N
Locs = —N; yi-logy (p(x)) + (1= y0).logy (1 = p(x) (1)

onde N é a dimenséao dos dados, y; € o valor do rétulo (0 ou 1) para o i-ésimo dado
e p(x;) é a predigao realizada pelo modelo para o i-ésimo dado.

Ja na classificagdo em categorias proposta pela rede VGG16, o uso da fungéo
de custo Categorical Cross-Entropy € mais comum. A Equacado 12 (Adaptada de
[31]) define essa fungéo, devendo o conjunto de treino estar codificado no formato
one-hot. Nesse formato, tem-se um vetor de N colunas, de modo que a coluna com
valor 1 define a classe a qual a amostra pertence, e as demais colunas apresentam

valor 0.

N
Loce == ) () logz(q(x0) (12)

onde q(x;) e p(x;) representam respectivamente a distribuicdo de probabilidade dos
rotulos previstos pela CNN e a distribuicido de probabilidade dos rétulos pré-
determinados do conjunto de treinamento.

No caso do autoencoder, a funcdo de custo utilizada foi o Erro Médio
Quadratico (MSE — Mean Squared Error) que sera definida com maiores detalhes na
subsecéo 2.5.4.

No caso da GAN, a sua fungao de custo sera detalhada na subsecao 2.3.5 que

apresenta os detalhes desse método.
2.3.3.2 Otimizadores (Optimizers)
O objetivo dos otimizadores no treinamento das CNN é atualizar os pesos e

filtros de forma a minimizar a funcdo de custo, melhorando assim a acuracia do

modelo. Diversos algoritmos podem ser utilizados: Gradient Descent, Stochastic
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Gradient Descent (SGD), Mini-Batch Gradient Descent, Adaptive Moment Estimation
(Adam), etc [15].

O algoritmo Adam foi o otimizador usado nesse trabalho, pois € um dos mais
utiizados e efetivos, incorporando as vantagens propostas pelos algoritmos:
RMSProp e AdaGrad. A principal diferenga do Adam é que o mesmo nao utiliza um
unico Ir, cada peso da rede possui um Ir proprio que € atualizado separadamente

durante o processo de treinamento [32].

2.3.4 Aumento das dimensées espaciais

Em alguns métodos utilizados neste trabalho, € importante que a imagem
reconstruida apresente as mesmas dimensdes da imagem de entrada. O processo
de convolucgao, utilizado pelas CNN, causam a diminuicdo da dimensionalidade. A
Figura 13, mostra um exemplo de convolugdo onde a matriz resultante teria as

dimensdes 3x3, de acordo com a Equacéao 7.

Imagem (N) = 5x5, Filtro (F) = 3x3, Padding (P) = 1 e Stride(S) = 2
Figura 13 - Exemplo de uma operagéo de convolugcéo (Adaptado de [27])

Nas subsecdes seguintes, serdo descritos os meétodos, considerados neste

trabalho, para aumentar as dimensdes espaciais.
2.3.4.1 UpSampling2D

Dentre as diversas implementacdes possiveis para o UpSampling2D, neste
trabalho utilizou-se a implementacado padrao da biblioteca Keras que é baseada na
interpolagdo do vizinho mais proximo (Nearest Neighbor Interpolation). Nesta

técnica, nao ha a adicao de novos valores, conforme mostrado na Figura 14.
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(A) Resultado de diversas camadas convolucionais e Pooling.
(B) Aumento da dimensionalidade, através do Nearest Neighbor.

Figura 14 - Exemplo de Upsampling2D (Adaptado de [33]).

2.3.4.2 Convolucéao Transposta

A convolugdo transposta (Transposed convolution), também referenciada por
deconvolugao (deconvolution), também pode ser utilizada quando se deseja uma
transformacao na diregdo oposta da convolugao [27]. Uma das vantagens do uso
desse método, em relagdo ao UpSampling2D, € que os pesos do filtro podem ser
aprendidos melhorando o processo de reconstrucio.

A convolugédo transposta pode ser obtida a partir de uma operagao de
convolugao, sendo necessarias modificagdes nos parametros de padding e stride. A
Figura 15 exemplifica a convolugao transposta a partir da convolugdo apresentada

na Figura 13.

Imagem (N) = 3x3, Filtro (F) = 3x3, Padding (P) = 2 e Stride(S) = 1

Figura 15 - Exemplo de uma operagédo de deconvolugéo (Adaptado de [27])
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2.3.5 Autoencoders

Um autoencoder é uma técnica de aprendizado nao supervisionado, sendo as
vezes chamado também de aprendizado de representagdo. A principal funcdo do
autoencoder é reconstruir os dados de entrada apds compacta-los em uma
representacdo no espacgo latente [14]. Essa rede neural € composta por dois
processos, o do codificador (encoder) e do decodificador (decoder). O codificador
compacta a entrada de modo a extrair features que possuem alguma interpretagcéo
visual, enquanto que o decodificador reconstrdi essa informagao recriando os dados
de entrada [15], [24].

Imagem Original Imagem Reconstruida

—r Encoder i = Decoder r—

Menor Representagéo

Figura 16 - Aplicagdo autoencoder em imagem do conjunto MNIST, Adaptado de [24].

Considerando a imagem da Figura 16, o autoencoder consegue aprender a
menor representacdo da imagem (espago latente), percebe-se assim possiveis usos
do autoencoder, remogao de ruidos [24] e reducdo do efeito de serrilhamento (anti-
aliasing). Além disso, o autoencoder é muito utilizado para a reducdo de
dimensionalidade. No caso do presente trabalho, o autoencoder sera utilizado na
deteccdo de anomalias (outliers) [15], [34].

Considerando a deteccdo de anomalias, o autoencoder ao ser treinado,
somente com as imagens sem anomalias, encontra um subespacgo 6timo. Ao aplicar
0 autoencoder em uma imagem com anomalia a reconstru¢do da imagem tera um
erro grande. Assim, ao aplicar-se um limiar no erro encontrado, € possivel classificar
as imagens como tendo anomalias ou n&o.

Dentre os diversos tipos de autoencoder, o autoencoder convolucional (CAE —
Convolutional AutoEncoder) apresenta os melhores resultados na deteccdo de

anomalias. Além disso, devido ao fato de possuir menos parametros, o seu
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treinamento é feito em um menor tempo quando comparado com os autoencoders
tradicionais [6], [34].

O CAE  utiliza camadas convolucionais no encoder e camadas
deconvolucionais na parte do decoder, conseguindo assim encontrar um espaco
otimo onde sado capturadas as correlagdes néo lineares entre as features. Em
resumo, no CAE, as camadas convolucionais sdo responsaveis pela reducdo na
dimensionalidade enquanto que as camadas deconvolucionais sao aplicadas para
reconstruir a imagem. O objetivo da fase de treinamento € minimizar o erro de

reconstrugao [6], [34]. A Figura 17 apresenta a topologia basica do CAE.

Passo de convolugda [convolugEo + paoling J Encoding tamadas conectadas Pzszo de deconvolugdo (deconvalugio + unpooling)

[ I | I

Figura 17 - Topologia CAE, Adaptado de [6].

2.3.6 Redes Adversarias Generativas (GAN - Generative Adversarial

Networks)

Uma GAN é composta por dois modelos: um modelo gerador e um modelo
discriminador. O modelo discriminador € formado por um algoritmo capaz de
classificar um mapa de features de diversas dimensdes. Por outro lado, o algoritmo
generativo que representa o gerador é capaz de imitar distribuicbes de dados [24].

O discriminador tem por objetivo determinar se uma amostra foi gerada pela
GAN ou é uma amostra real. O treinamento de uma rede GAN é uma competicéo
entre esses dois elementos, onde o0 modelo generativo deve maximizar a
probabilidade do discriminador cometer um erro [35], [36]. A Figura 18 representa o

funcionamento de uma GAN.
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Figura 18 - Representacdo GAN, Adaptado de [24].

Os métodos de deteccdo de anomalias sdo baseados na distribuicdo dos
dados que pode ser complexa e apresentar alta dimensionalidade. As redes
adversarias generativas estdo sendo usadas, com sucesso, para modelar esse tipo
de problema. Desse modo, conforme os modelos baseados em GAN, propostos em
[22] e [23], a0 acrescentar um encoder a arquitetura € possivel utilizar o novo
modelo na detec¢cdo de anomalias de forma eficiente. Ainda conforme descrito em
[38] e [37], as anomalias sdo detectadas a partir de um score composto pelo erro
residual do discriminador e o erro de reconstru¢cao do encoder. A Figura 19
representa o processo de detecgcao de anomalia descrito. Vale ressaltar que se trata
de um treinamento n&o supervisionado, onde somente os dados sem anomalias sao

apresentados nessa fase.

J
~

Treinamento Deteccdo de anomalias }

(D Treinamento da GAN
l

[ Gerador ]

- @ i [Discriminador]

o o’

X

Encoder

'8

Dados Normais i Dados em Teste
\_ @Tremamento Encoderj \ )

Figura 19 - Modelo para detecgcéo de anomalias baseado em GAN, Fonte [38].
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Outra forma de utilizar uma GAN na detecgao de anomalias € considerar a
saida do discriminador. No processo de treinamento, o discriminador aprende a
reconhecer entre imagens geradas e imagens originais. Utilizando-se somente
imagens sem anomalias no treinamento, o discriminador ira aprender com tais
imagens e, portanto, ira conseguir detectar as imagens com anomalias [11].

Retornando aos fundamentos da GAN, o jogo minimax, cujos participantes sao
o discriminador e o gerador, tem a Equacao (13) (Adaptado de [39]) como funcgao

objetivo.

minmax V(D,6) = E, [log(D(x)] + E [log(1~D(®)] (13)

onde PP, € a distribuicdo sobre as amostras reais x, P, € a distribuicdo do gerador
definida por ¥ = G(z), zrepresenta o ruido (distribuicdo uniforme) que alimenta o
gerador, D(x) é a saida do discriminador para uma amostra real e D(X) € a saida do
discriminador para um dado gerado. As notagdes iniciais da Equacgao 13, definem
que o gerador deve minimizar a fungdo, enquanto que o discriminador deve
maximiza-la.

Segundo [35] a Equagédo 13 pode nado fornecer gradientes suficientes para o
gerador ter um bom aprendizado, propondo que o treinamento do gerador deva
maximizar log(D(X)). Além disso, outros problemas sdo conhecidos no treinamento
da GAN e catalogados na literatura [40]:

a) Oscilagao na fungédo de custo: embora alguma oscilagdo seja comum,
em alguns casos a funcdo de custo tanto do gerador quanto do
discriminador n&o estabiliza com o passar das épocas. A Figura 20 (a)
exemplifica um modelo que o treinamento foi bem sucedido, enquanto
Figura 20 (b) mostra uma GAN com oscilagdes.

b) Colapso do Modelo: ocorre quando o gerador encontra um numero de
imagens que consegue enganar o discriminador, ficando preso nesse
pequeno conjunto de imagens e ndo aprendendo uma representagéo
mais robusta.

c) Gréfico da fungéo de custo pouco informativa: ndo existe uma correlagao
entre a qualidade das imagens geradas e a fungao de custo do gerador,

nos modelos de DL geralmente o objetivo € minimizar a fungéo de custo.
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Porém na Figura 20 (a) a fungdo de custo do gerador aumenta com o
numero de épocas.

d) Hiper parametros: ambos o gerador e discriminador possuem uma série
de parametros para serem ajustados, sendo a GAN bem sensivel a
qualquer mudanca. Entdo, um processo de tentativa e erro € necessario
nessa busca pelos melhores valores, exigindo um bom entendimento do

mecanismo da GAN e de tempo para o treinamento e avaliagdo dos

modelos.
a) Pequenas Oscilagdes b) Modelo néo estabilizou
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Figura 20 - Modelo estavel x Modelo com Oscilagbes (Adaptado de [40])

Visando contornar os problemas apresentados, varias modificagcbes estao

sendo propostas, como as apresentadas nas proximas subsecoes.

2.3.6.1 WGAN (Wasserstein GAN)

Com algumas mudangas no modelo conseguiu-se estabelecer uma funcao de
custo que faz a correlacdo entre a convergéncia do gerador e a qualidade da
imagem, além de melhorar a estabilidade no processo de otimizacgéo [40].

Na WGAN os rétulos das imagens reais devem ser 1, enquanto que a imagens
geradas devem ser rotuladas com -1 (na GAN as imagens geradas eram rotuladas
com 0). A funcdo sigmoide do discriminador deve ser removida, assim as predi¢cdes

serao representadas por um numero no intervalo [-«, +=].
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A saida do critico pode resultar em valores muito grandes, fato que deve ser
evitado nas redes neurais. Desse modo, foi adicionado na rotina de treinamento um
parametro restritivo (clipping), forgando os pesos do critico estarem no intervalo de
[-0,01; 0,01], desse modo o critico ira obedecer a restricdo de Lipschitz [41].

Com as mudangas propostas, a fungédo objetivo do jogo minimax passa a ser

representada pela Equacgéo 14 (Fonte [39]):

mGin max V(D,G) = xlEPT[(D(x))] + fj%g[(l)(f))] (14)

onde D é o conjunto de fungdes 1-Lipschitz e os demais itens da equacado sado os

mesmos apresentados na Equacgéao 13.
2.3.6.2 WGAN-GP (Wassertein GAN-Gradient Penalty)

No préprio artigo original da WGAN [40], [41], os autores admitem que o uso do
parametro restritivo, que faz o critico atender a restricdo de Lipschitz, pode
prejudicar o processo de aprendizado do gerador ao produzir melhores resultados.

Assim, a WGAN-GP foi proposta para melhorar a capacidade da WGAN em
aprender features complexas. Para converter a WGAN em WGAN-GP, 3
modificacdes foram propostas:

e Inclusdo de um termo chamado penalidade de gradiente (gradiente
penalty) no critico;

e Remover o uso do fator restritivo (clipping).

e Remover o uso de camadas de batch normalization [24] no critico.

Com a inclusdo da penalidade de gradiente, a funcdo de custo utilizada na
WGAN-GP ¢é apresentada na Equacgéao 15 (Fonte [39]).

L=_E[D®] - E D] +4E [(IVeDE)lz - 1)?]

g x~Py

(15)

onde A é o coeficiente de penalidade e P; € a amostragem feita ao longo de linhas

retas entre pares de pontos amostrados das distribuices P, e PP,..
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2.3.7 Backbones

Muitos dos modelos de redes neurais que serao utilizados no trabalho podem
ser baseados em backbones, por exemplo: o encoder utilizado no autoencoder pode
ser baseado em uma rede InceptionV3. A U-Net, a ser utilizada na segmentagao da
PCB, também pode ser baseada em backbones como por exemplo: VGG, ResNet,
Inception, MobileNet, EfficientNet, etc [42].

Quando o termo backbone é utilizado no contexto das CNN, geralmente o
mesmo se refere as camadas de uma determinada arquitetura utilizada para extrair
features basicas. Tais camadas, sao originalmente definidas para a o uso na
classificagao de imagens, sendo pré-treinadas em conjuntos de imagens conhecidos
e utilizados como benchmark, tal como o conjunto ImageNet [43]. Dentre muitas
arquiteturas de CNN, utilizadas como backbone, pode-se citar por ordem de
popularidade: AlexNet, VGG-19, GoogLeNet, ResNets, Inceptions e DarkNet. [44].

2.3.8 Transfer Learning

As camadas das CNN sao organizadas de forma a existir uma espécie de
divisdo de tarefas. As features extraidas pelas primeiras camadas representam
caracteristicas primitivas das imagens como por exemplo linhas, bordas ou cantos.
Por outro lado, as camadas finais sdo responsaveis por extrair features mais
complexas, que em geral estdo relacionadas com o significado semantico da
classificagao, proposta pelo treinamento [15].

Nesse cenario, faz sentido o uso de modelos pré-treinados em novos
problemas de classificacdo. Um determinado numero de camadas e seus
respectivos pesos sao utilizados em uma nova CNN sendo que a camada de saida é
reprojetada e retreinada de acordo com o problema a ser resolvido. Esse processo
de reutilizagdo de modelos pré-treinados recebe o nome de TL (transfer learning).
Segundo [15] essa estratégia € tdo popular que é muito raro que o treinamento de
novos modelos ndo faga uso do TL.

Em [45] s&o listadas 2 motivos pelos quais 0 uso do TL é tédo popular:

e O treino de uma CNN requer grandes quantidades de dados rotulados,
exigindo especialistas em algumas areas, por exemplo, medicina e

eletronica;
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e Durante o treinamento podem ocorrer problemas de convergéncia,
exigindo o ajuste de parametros da arquitetura e configuracdo do
processo de aprendizado.

Conforme dito anteriormente, no TL os pesos das camadas CNN sao mantidos,
sendo necessario treinar ao menos a ultima camada. Porém, em alguns casos existe
uma grande diferenga entre a aplicagdo usada no treinamento inicial e a aplicagao
atual, desse modo pode-se usar o processo de fine-tuning. Esse processo consiste
em escolher n camadas que serdo retreinadas, usando os dados relativos a
aplicacao atual, de modo a alcangar o desempenho desejado [45]. Os pesos iniciais

sao mantidos, ao invés de se utilizar pesos inicializados de forma aleatoéria.

2.4 Segmentacao e Registro da PCB

241 Abordagem Tradicional

A extragao de features € um dos passos fundamentais no reconhecimento e
identificacdo de objetos. Uma feature pode ser entendida como um padrao
especifico capaz de ser monitorado e comparado [46].

Uma outra definigdo de feature € a jungao de pontos de interesse (keypoints) e
descritores. Os keypoints sao definidos como as intensidades da imagem ao redor
do ponto e um descritor € um vetor com as principais propriedades do keypoint [20].

O algoritmo SIFT (Scale Invariant Feature Transform) € um dos melhores
algoritmos para a extracéo de features, possuindo também uma boa capacidade de
selecionar as principais features para melhor identificar os objetos de interesse [4]. O
SIFT é composto por 4 passos [47]:

a) Deteccao de extremos em diferentes escalas de intensidade de pixel: a
imagem é borrada usando um filtro Gaussiano de diferentes tamanhos
(o) gerando assim imagens em diferentes escalas. Entéo, calcula-se a
diferenga entre as diversas imagens por meio do processo conhecido
como DoG (Difference of Gaussian), procurando por extremos nas
imagens de diferentes escalas que sao potenciais keypoints;

b) Localizagdo dos keypoints: os potenciais keypoints s&o refinados
utilizando expansbes em séries de Taylor e matrizes Hessianas,

retornando assim os pontos de interesse mais relevantes;
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c) Definicdo de Orientagdo: para cada um dos pontos refinados no
processo anterior € atribuida uma orientacédo, fazendo que o algoritmo
seja invariante a rotagao da imagem;

d) Descritores do keypoint: através dos 16x16 vizinhos do keypoint calcula-
se um vetor de 128 valores que representa o descritor de cada um dos
keypoints encontrados.

A partir das features extraidas pelo SIFT, é necessario encontrar a
correspondéncia entre as features da imagem de referéncia e as features da
imagem a ser registrada e através destas promover transformagdes na imagem em
analise. Neste contexto escolheu-se a homografia, que pode ser representada por
uma matriz 3x3 de transformacdo, sendo que a relagdo entre um ponto (xs, y1) da

imagem 1 com o ponto (xz, y2) da imagem 2 é dada pela Equagéo 16:

x1 hoo ho1 ho2] 142
[yl = [ hio h11 haz | [y2 (16)
1 hzo h21 h22 1

A matriz de homografia (H) é calculada pelo método de RANSAC (Random
Sample Consensus) [20], que € uma técnica iterativa para estimar parametros de um
modelo matematico, ou seja, aqui a matriz de homografia € o modelo e os
parametros sao calculados por meio dos keypoints das imagens retornados pelo
SIFT [20].

2.4.2 Segmentagao Semantica

A segmentagdo semantica é um processo em que € atribuida uma classe para
cada pixel da imagem, sendo que as classes se referem aos componentes a serem
segmentados e o fundo da imagem (background). No caso do objeto deste trabalho,
para a segmentacao dos brackets, existirdo duas classes: bracket e esteira [7].

O método DL escolhido para executar a segmentagao semantica é a U-Net.
Essa rede foi inicialmente projetada para trabalhar com imagens médicas. Porém na
descricdo apresentada em [48], o problema em estudo nesse trabalho assemelha-se
com a tratativa utilizada nas imagens médicas:

e Pequena base de dados para treinamento;
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e Necessidade do uso do aumento da base de dados (DA - Data
Augmentation);

e Variagbes na translacdo e rotacdo da PCB em relacdo a esteira,
proporcionando a mesma regra para o DA conforme utilizada em [48].

A U-Net recebe esse nome porque é formada por duas partes chamadas de
caminho de contragdo (encoder path) e caminho de expanséo (decoder path). O
caminho de contracido é formado por diversas aplicagcdes de convolugdes 3x3 com
funcdo de ativagdo RelLU e operagdes de max pooling 2x2, diminuindo assim a
resolugdo espacial da imagem, e € nessa fase que sao capturadas as informacdes
de contexto. Cada etapa do caminho de expansao é formada por um upsampling
seguido por uma convolugao 2x2, o resultado dessa operagédo é concatenado com
as features correspondentes encontradas no caminho de contragdo. Por fim tem-se
uma convolugdo 3x3 com ativacdo RelLU. Essa expansao simétrica cria a

localizag&o precisa das classes, a arquitetura descrita é apresentada na Figura 21.

Caminho de Contracao Caminho de Expansé&o
Concatenagdo de Features ms
- SCara
V.
Concatenacéo de Features
»
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I Concatenacgdo de Fealures o
% ’|:|““D m‘ﬂ*] = Convolucio 3x3, ReLU
R o ' - . .. . ' - -
felllelll — o[ M-l ¥ axpooing 26
Y ) $ 5 § Upsampling, convolucéo 2x2

I S E— = Convolucdo 1x1

Figura 21 - Arquitetura U-Net, Fonte Adaptado de [48]
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2.4.3 Watershed

A watershed morfologica apresenta muitos dos conceitos definidos em trés
métodos tradicionais: deteccdo de bordas, limiarizagdo e crescimento de regido.
Nessa abordagem, s&o encontradas as fronteiras de segmentagdo conectadas,
resultando em segmentagdes mais estaveis quando comparadas aos demais
meétodos tradicionais [19].

No conceito de watershed, as imagens em tons de cinza (grayscale) sao
interpretadas como relevos em uma representagdo topografica. Desse modo, os
valores de cada pixel da imagem, por exemplo no intervalo de 0 a 255 (considerando
8 bits), sao vistos como as alturas dos elementos do relevo [49]. Considerando a
elevacdo, os pontos do relevo podem ser classificados em 3 tipos: pontos que
representam minimo regional; pontos em que se uma gota de agua fosse despejada
sobre ele, esta desceria até um ponto de minimo; e pontos onde a gota despejada
teria a mesma probabilidade de cair em mais de um ponto de minimo. Esses pontos
sdo denominados linhas de divisdo ou linhas de watershed [19].

Desse modo, a segmentacao watershed pode ser visualizada baseando-se na
seguinte analogia. Em cada um dos pontos minimos sera injetada agua em uma
taxa constante, quando a agua acumulada em cada watershed estiver prestes a se
juntar, constréi-se uma barreira impedindo a fusdo. Interrompe-se o fluxo de agua,
quando somente os limites das barragens estiverem acima da linha d’agua. Esses
limites representam as linhas de segmentagao no algoritmo de watershed [19].

Os algoritmos, baseados na analogia apresentada, costumam causar super
segmentacédo (oversegmentation) principalmente devido a presenga de ruidos nas
imagens [49]. Visando evitar esse problema, o presente trabalho ira fazer o uso da
funcdo watershed da biblioteca Opencv [50]. Esta fungdo € implementada
considerando marcadores, que definem as regides onde é possivel determinar que
nao exista a construgao de barreiras.

A Figura 22 apresenta um exemplo da segmentacdo usando watershed e
marcadores. Neste exemplo, a watershed foi utilizada para melhorar a segmentagao
alcangcada com o uso da U-Net. A partir do resultado da segmentagao semantica foi
possivel estabelecer os marcadores: componente (regido onde tem-se certeza que
pertence ao componente), background (regido onde sabe-se que nao faz parte do

componente) e regiao desconhecida (onde o algoritmo ira atuar).
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Figura 22 - Watershed com o uso de marcadores.

2.5 Meétricas

Nas subsecbes seguintes sdo apresentadas as meétricas utilizadas neste

trabalho. As demais citadas nos artigos da revisao ndo serao discutidas.

2.5.1 Acuracia

A acuracia é uma das métricas mais utilizadas. A Equacédo 17 mostra a sua

definigéo.

. Numero corretos de predicdes
Acuracia = — - (17)
Total de predigoes feitas

A acuracia pode trazer a falsa sensacdo que o modelo é suficiente para
resolver um determinado problema. Por exemplo, na avaliagdo de anomalias
proposta neste trabalho, existem alguns processos para garantir a qualidade dos
brackets, como por exemplo o ICT (In Circuit Test). Assim, mesmo que o percentual
de placas defeituosas na produgdo seja baixo, um algoritmo que n&o consegue

identificar os defeitos pode ter uma acuracia alta.
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2.5.2 Matriz de Confusao

E uma matriz que descreve o desempenho do sistema. Analisando a matriz é
possivel determinar: Verdadeiros Positivos (TP — True Positives), Verdadeiros
Negativos (TN — True Negatives), Falsos Positivos (FP — False Positives) e Falsos
Negativos (FN — False Negatives). A Tabela 1 apresenta um exemplo de Matriz que

pode ser utilizado na avaliagao dos resultados do presente trabalho.

Tabela 1 - Exemplo de Matriz de Confuséo

N=100 Predicao
Sem Defeito Defeituoso
Classificagao Sem Defeito 90 (TN) 2 (FN)
Verdadeira Defeituoso 5 (FP) 3 (TP)

2.5.3 loU (Intersection Over Union) Score

E uma técnica de avaliagdo onde a saida do detector de objetos é a predicdo
de um bounding box, ou seja, sao as coordenadas do objetivo que esta sendo
segmentado pelo modelo proposto.

Para o célculo desse indice € preciso conhecer as coordenadas reais do objeto
a ser detectado, que podem ser encontradas manualmente com a ajuda de alguma
ferramenta de anotacao, e as coordenadas retornadas pela predigao executada pelo
modelo. A partir das coordenadas criam-se 2 mascaras, a primeira representando a
localizagéo real do objeto (mascara A), e a segunda a localizagdo predita pelo
modelo (mascara B).

A mascara € uma imagem onde os pixels referentes a localizagcdo do objeto
possuem valor 1, enquanto que os demais pixels possuem valor 0. A partir das

mascaras e operagdes bitwise, o indice loU é calculado (Equacao 18):

E (mascara A,mascara B)
IoU = i - (18)
OU (mascara A, mascara B)
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O uso do loU Score nao é uma abordagem nova, sendo utilizado na avaliagéo
de diversos algoritmos, tais como U-Net [48] e YOLO (You Only Look Once) [51].

2.5.4 MSE (Mean Squared Error)
O Erro Quadrético Médio (MSE — Mean Squared Error) é definido pela Equacéao
19 (Fonte: [52]). O MSE sera utilizado neste trabalho, principalmente como funcao

de custo no treinamento do autoencoder, além de avaliar a presenga de anomalias

utilizando essa mesma técnica de rede neural.
1 N-1
MSE = = (= p)’ (19)
i=0

onde N é o numero total de amostras; y; € o valor esperado da saida da fungéo

sendo avaliada e p; € o valor retornado pelo modelo (predi¢do).
2.5.5 Escore-z (z-Score)
O Escore-z pode ser interpretado como o numero de desvios padrdo, que o

valor normalizado de uma variavel aleatéria, se afasta da média da sua distribuigcao

de frequéncias. O Escore-z é calcula pela equagao 20 (Fonte [22]).

Escore-z = (20)

onde: x € o valor da amostra, x € a média e o representa o desvio padrio.
Neste trabalho os graficos de Escore-z serdo utilizados para determinar a
presengca de valores discrepantes (outlier) e verificar quantos desvios padroes

podem ser considerados de modo a encontrar as anomalias.

2.5.6 K-médias (K-means)

O algoritmo K-means é um algoritmo de agrupamento. Neste tipo de algoritmo,

os objetos (representados por vetores de features) sao organizados em grupos. Os
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grupos sado formados de forma que exista homogeneidade (coesao interna) com
isolamento externo, ou seja, os elementos dentro do grupo sao similares entre si e a
distancia entre elementos de grupos diferentes é significativa.

O treinamento nos métodos de agrupamento é dito ndo supervisionado, pois
dados do treinamento n&o séo rotulados, como é feito, por exemplo, nas CNNs de
classificagao.

Um dos algoritmos mais usados para o agrupamento € o K-means. Esse
algoritmo recebe como entrada um parametro K, que representa o numero de
grupos a serem formados. O algoritmo tende a formar grupos com alta similaridade
intragrupo, sendo avaliados por meio do valor médio dos objetos do grupo, que
recebe o nome de centro de gravidade ou centroide. Assim, ao final do processo de
agrupamento, cada objetivo ira pertencer ao grupo do centroide mais préximo a ele.
A medida de distancia utilizada nesse trabalho é a distancia Euclidiana.

Para avaliar a qualidade do agrupamento, neste trabalho, sera utilizado o
coeficiente de silhueta. Este indice informa quao bem agrupados os objetos estao,
com os valores possiveis dentro intervalo de [-1;1]. Se o indice possui valor préximo
de 1, indica que houve um bom isolamento entre os grupos (clusters), por outro lado,
valores negativos indicam que nao existe um isolamento entre os grupos formados
havendo sobreposic¢éao.

A Equacéao 21 (Fonte [22]) é utilizada para o calculo do coeficiente de silhueta.

lgil

k
1o 1 b(j) —a()
== 21
> klegin:lmaX{a(i),b(/)} .

onde k & o numero de grupos; |g;| € o nUmero de objetos no i-ésimo grupo; a(i) é a
distancia média do j-ésimo objeto do grupo g; aos objetos do mesmo grupo; e b(j) é
a menor distdncia média do j-ésimo objeto do grupo g; aos objetos dos outros

grupos.
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3 Revisao Bibliografica

Nos paragrafos da introducéo foi ressaltada a importéncia da inspegéo visual
nas PCB de produtos eletronicos. Desse modo, o uso da AOI (Automated Optical
Inspection) vem sendo estudado e existem diversos trabalhos sobre o assunto. Tais
trabalhos propdem diversos métodos de inspecado visual de modo a garantir a
qualidade, confiabilidade e baixo custo de producao de tais produtos.

Nesta secao de revisdo bibliografica sdo apresentados métodos tradicionais e
métodos que fazem uso da IA (Inteligéncia Artificial), sendo que eles podem ser
aplicados na analise de trilhas e componentes seja com o intuito de encontrar
defeitos, anomalias ou segmentar e classificar os componentes da PCB. Os
trabalhos citados serdo divididos em 3 categorias: registro da PCB, métodos
tradicionais e métodos que fazem o uso da IA. Ainda dentro dos métodos que
utilizam |A, existe uma categorial especial que sdo os métodos que utilizam o DL

(Deep Learning).

3.1 Registro da PCB

No registro da PCB s&o realizadas transformagdes na imagem, de modo que
seja possivel eliminar rotagdes, translagcdes e segmentar a PCB do fundo da
imagem. No caso do presente trabalho, o fundo da imagem é representado pela
esteira de transporte.

O uso de features, no registro de uma imagem, é uma técnica comumente
utilizada. Os algoritmos SURF (Speeded-Up Robust Features) e SIFT (Scale-
Invariant Feature Transform) servem de base a implementagdo de novos algoritmos
de extracado de features, conforme sera citado nos trabalhos apresentados nesta
segao.

Em Dai et al.[53] € proposto um novo algoritmo para o registro batizado de
SIFT-PSO otimizado. O algoritmo proposto diminui o tempo de processamento e
melhora a eficiéncia do registro da PCB. A Tabela 2 mostra o RMSE (Root Mean

Square Error) considerando 30 imagens de PCB.
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Tabela 2 - Comparagéo entre métodos de extragao de features, Adaptado de [53]

Método RMSE Processamento(s)
SIFT 0,7263 29,8050
SURF 0,9497 0,8900
SIFT-PSO 0,5652 19,3240
SIFT-PSO Otimizado 0,5146 10,5360

Em Hua et al. [54] as features sdo encontradas pelo algoritmo GFTT (Good
Features To Track). Assim, apenas a parte de calculo dos descritores proposto pelo
SURF ¢é usado, enquanto a correspondéncia entre as features da imagem de
referéncia e da imagem em analise s&o calculados pela distancia Euclidiana. Entéo,
utiliza-se o0 RANSAC para calcular os parametros necessarios a transformacgao que
resulta no registro da imagem. Apds o primeiro registro, a correlagdo cruzada é
utiizada para verificar a translacdo entre a imagem em anadlise e a imagem
referéncia proporcionando um registro de melhor qualidade. Segundo os dados
apresentados pelo artigo, o RMSE calculado apds o registro da imagem é inferior a
0,1000.

3.1.1 Meétodos Tradicionais

Em relacdo aos métodos tradicionais destinadas a detectar defeitos em PCB,
em geral eles utilizam as seguintes operagdes de processamento de imagem:
subtracdo de imagens, comparagcdo de imagens com um padrdo pré-determinado,
aplicacao de operag¢des morfologicas e analise de features de elementos conectados
em imagens binarias (Blob — Binary Large Objects). Os trabalhos apresentados a
seguir seguem essa linha de raciocinio.

Zhu et al.[55] propuseram um método de analise de falhas em PCB capaz de
detectar 5 tipos de defeitos: curto-circuito, circuito aberto, depresséo, protuséo e
furos. Este método trabalha com imagens em tons de cinza, submetidas
posteriormente para remogao de ruidos utilizando as técnicas de Wavelet denoising
[56] e equalizacdo de histograma. Posteriormente a esta etapa, as imagens sao
binarizadas utilizando o método de Otsu [19], seguido pela diferenga entre uma

imagem padrédo da PCB e a imagem em analise. Como para realizar a diferenga
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entre as imagens é necessario que as imagens em teste sejam registradas, Zhu et
al. utiliza a transformagcao de Hough [19] para esse fim. Finalmente sao aplicadas
operacbes morfolégicas de fechamento, visando remover pequenas
descontinuidades nas bordas dos elementos da PCB, além da remog¢ao de ruidos
através da aplicacdo da operagcdo morfolégica de abertura com um elemento
estruturante circular. Ao final desse processo € possivel encontrar os defeitos, sendo
que a classificacao é feita analisando-se as seguintes caracteristicas dos Blobs:
numero de conexdes e area do defeito. Considerando 30 imagens de PCB
defeituosas o algoritmo proposto por Zhu et al. conseguiu encontrar 100% dos
defeitos, classificando corretamente 90% deles.

Tsai e Huang [21] propuseram um método de identificacdo de defeitos em PCB
baseado na comparagédo da placa em teste com uma placa padréo (template). Nas
metodologias que propdéem o uso da correspondéncia de modelos (template
matching), geralmente utiliza-se a diferengca entre a placa-modelo e a placa em
teste, classificando a placa em teste a partir de um limiar de aprovagao. Porém, esse
método requer um alinhamento preciso entre a placa-modelo e a placa em teste,
sendo também susceptivel a iluminacdo e variagbes randémicas do produto em
teste. Para resolver esse problema os autores calculam a 2D DFT (2D Discrete
Fourier Transform) das imagens de teste e do modelo. A partir da diferenga entre os
espectros reconstréi-se uma nova imagem, eliminando-se os padrées comuns e
retendo apenas as possiveis anomalias. Finalmente & aplicado um limiar (threshold)
adaptativo para encontrar os defeitos. A vantagem desse método € que néo é
requerida nenhuma espécie de treinamento, sendo também invariante a translagao,
rotacdo e iluminagdo. Testes com um conjunto de 40 imagens sem defeitos e 55
imagens com defeito, para PCBs de diversos produtos eletrdnicos, mostraram uma
taxa de deteccéo de 100% considerando os seguintes defeitos: arranhdes, circuitos
abertos, curtos-circuitos, auséncia e desalinhamento de componentes.

Em Hassanin et al.[4] é proposto um método que utiliza-se da extragcdo e
selecao de features para encontrar a PCB e eliminar a rotagdo. Além disso, as
features também sao utilizadas para detectar a auséncia de componentes. O método
SURF, que pode ser visto como uma implementacdo mais eficiente do algoritmo
SIFT, é utilizado no referido artigo para extracdo e selegao de features. Segundo o
autor, a grande contribuigdo do trabalho esta no fato de que o algoritmo proposto

consegue identificar e determinar qualquer tipo de defeito em qualquer PCB, né&o
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importando a orientagdo e posicdo desta. Porém, somente 13 imagens foram
utiizadas no teste, onde foram encontrados os seguintes tipos de defeitos:
componentes ausentes, trilhas abertas e letras faltantes na serigrafia das PCBs.

Chaudhary et al.[10] propuseram um método de classificagdo de PCB
defeituosas que pode ser dividido em 4 estagios: registro da imagem, pré-
processamento, segmentacgao e classificagdo dos defeitos. O registro da imagem é
feito utilizando-se a extracao de features por meio do algoritmo FAST (Features from
Accelerated Segment Test), seguido pela correspondéncia de features entre a PCB
em analise e a referéncia com o algoritmo SSD (Sum of Squared Difference) e,
finalmente, pela transformagdo geométrica calculada pelo algoritmo MSAC (M-
estimator Sample Consensus). No pré-processamento tenta-se remover os ruidos e
intensificar os detalhes da imagem por meio da aplicagao de filtros de mediana (7x7)
e de filtros passa-baixas Gaussianos. Na segmentagéo séo aplicadas as técnicas de
limiar por histograma e operagdes morfologicas. Neste trabalho sdo segmentadas as
trilhas e os pads de solda. Finalmente, a identificacdo dos defeitos é feita pela
subtracdo de imagem. Como resultado, o trabalho conseguiu identificar 14 tipos de
defeitos relativos as trilhas e pads, em aproximadamente 2,53 s.

Em Annaby et al.[57] é proposto um algoritmo para detectar componentes
ausentes em PCBs. O método proposto foi batizado com o nome INCC (/Improved
Normalized Cross-Correlation), apresentando melhorias em relagdo ao NCC
(Normalized Cross-Correlation), como robustez contra ruido e toleréncia a variagcoes
de iluminacdo e brilho. O INCC é baseado na comparagdo entre uma imagem
padrao e uma imagem em teste. Primeiramente, as duas imagens sao convertidas
para um vetor 1D e € criado um vetor de features apds a aplicacéo da transformada
discreta dos cossenos (DCT — Discrete Cosine Transform)[58] no vetor 1D. Por fim,
calcula-se a NCC entre os dois vetores de features e, através de um limiar,
classifica-se a imagem como defeituosa ou ndo. Considerando um conjunto de 32
pares (imagem sem defeito e imagem defeituosa), distribuidas entre imagens de
PCBs de PC desktops e PCBs de telefones moveis, chegou-se a uma acuracia de

aproximadamente 96,00%.
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3.2 Métodos que fazem o uso da Inteligéncia Artificial (1A)

3.2.1 Métodos Tradicionais

Nesta secdo da revisao bibliografica sdo apresentados métodos que ndo fazem
uso do DL. Aqui os autores utilizaram algoritmos classicos, como o SVM (Support
Vector Machine) e Random Forest.

Qinqgin He et al.[59] propuseram um framework baseado em ML (Machine
Learning) para a detecgdo de defeitos em PCB, em que tais defeitos estdo
relacionados especificamente a trilhas e pads. O framework é baseado na extracao
de features através dos métodos HOG (Histogram of Oriented Gradients) e LBP
(Local Binary Pattern). O conjunto de features provenientes de ambos os métodos é
utilizado para treinar dois modelos SVM, que posteriormente sdo combinados
utilizando a fusao Bayesiana. O conjunto de imagens de PCB, batizado de PCBSET,
€ formado por blocos das imagens originais. Inicialmente, as imagens de PCB séao
segmentadas e passam pela remogao de ruidos através de filtros de mediana e
média, sendo posteriormente divididas em blocos de 256 x 256 pixels, originando o
conjunto PCBSET que contém 148 blocos defeituosos e 148 blocos livres de
defeitos. Deste conjunto, 56 imagens de cada bloco foram utilizadas no teste,
resultando em uma acuracia de 89,22%. A inovacao defendida pelos autores é que o
meétodo de fusdo de features, provenientes do HOG e LBP, apresenta uma maior
acuracia em relagdo a adogao das features oriundas de um unico método (HOG ou
LBP). No artigo sdo apresentadas a acuracia para o uso de somente o LBP
(85,71%) e 0 HOG (87,50%) justificando assim o ganho representado pela fusao dos
modelos.

Em Oliveira et al.[60] é apresentado um sistema de inspecao visual projetado
para detectar fraudes nas PCB de controle de bombas de combustivel. O SIFT é
utilizado para extrair as features usadas no registro da imagem e na classificagao
das placas. Nesse trabalho o registro é feito usando a homografia a partir da
correlacao de features, estas provenientes da imagem em analise e de uma imagem
referéncia, encontradas pelo método RANSAC. Na classificacdo das PCB em
fraudadas ou n&o, o algoritmo SVM ¢é utilizado, e o estudo chegou a uma preciséo
de 77,00% considerando 572 imagens de placas ndo adulteradas e 77 imagens de

placas adulteradas.
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Em Li et al.[61] é proposto um algoritmo para inspecionar a correta insergao
dos componentes da PCB. O método proposto utiliza um classificador Random
Forest, baseado na profundidade das imagens (Depth Images) para segmentar e
classificar os componentes. Foram utilizadas 200 imagens sintéticas para o
treinamento, enquanto na avaliagdo do modelo foram utilizadas 40 imagens
sintéticas e 10 imagens reais. O algoritmo proposto alcangou uma acuracia média de
98,96% nas imagens sintéticas e 83,64% nas imagens reais, e o tempo de
processamento para classificar os componentes da PCB (32 componentes) foi de
0,9s.

Yuk et al.[3] propés um método nao-referencial, baseado em |A, capaz de
detectar arranhdes em PCB. Tais defeitos, podem ocasionar mal funcionamento do
produto através de curtos-circuitos ou circuitos abertos. Inicialmente, o método
proposto utiliza o algoritmo SURF para a extragdo das features nas PCB. Esse
algoritmo foi escolhido pois € invariante as dimensdes da imagem, a rotagédo e a
localizacdo da PCB na imagem capturada. As areas com as falhas sao identificadas
manualmente, possibilitando a classificagcdo dos vetores de features em vetores que
representam falhas e vetores livre de falhas. Posteriormente, as features
respectivamente categorizadas sao submetidas ao método de classificagdo Random
Forest, sendo este escolhido por ser rapido ao classificar dados de alta
dimensionalidade e ser menos susceptivel a problemas de overfitting [14], [15]
(gragas ao conjunto de diversas arvores de decisédo). As probabilidades calculadas
pelo passo anterior irdo formar um mapa WKDE (Weighted Kernel Density
Estimator), cujas areas que representam falhas irdo apresentar um valor maior que
um determinado limiar. No treinamento e posterior teste utilizou-se 10 imagens com
arranhdes, cuja a métrica utilizada na analise foi a AUROC (Area Under ROC

Curve), apresentando o valor 0,91 para o método descrito.

3.2.2 Métodos com Redes Neurais

Nesta secdo sao apresentados os trabalhos que fazem uso de CNN. Além
disso, alguns métodos fazem uso do TL (Transfer Learning) e do treinamento nao
supervisionado.

Adibhatla et al.[62] desenvolveram um sistema para a detec¢do de defeitos em

PCB utilizando a arquitetura CNN Tiny-YOLO-v2. As imagens utilizadas no estudo
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foram coletadas a partir de maquinas AOI e convertidas no formato JPEG. Uma
interface grafica foi criada, permitindo aos engenheiros de qualidade pré-definir as
areas defeituosas e criar classes de defeitos. Inicialmente foram definidos 11 tipos
de defeitos, e embora eles ndo tenham sido detalhados, o trabalho deixa evidente
que qualquer classe de defeito pode ser definida. Um total de 11000 imagens foram
utilizadas no treinamento e validacao, com tamanhos de batch 8, 16 e 32, enquanto
os hiper parametros foram encontrados por meio do método de tentativa e erro.
Assim, considerando o batch de 32, conseguiu-se uma acuracia de 98,82%. Dado o
tamanho relativamente pequeno dos pesos da rede neural, sua arquitetura tem a
vantagem de poder ser executada em sistemas embarcados de relativo baixo custo.

Volkau et al.[63] propuseram um método para identificacdo de defeitos em
placas PCB baseado no TL para a arquitetura da rede neural VGG16 pré-treinada
com as imagens do conjunto ImageNet. Embora a VGG16 seja geralmente utilizada
na classificagcdo com treinamento supervisionado, dada a dificuldade de se obter
milhares de imagens de forma balanceada entre imagens defeituosas e imagens
sem defeito, os autores propuseram uma forma de treinamento nao-supervisionado,
utilizando algumas dezenas de imagens sem defeito. No modelo proposto, as
camadas convolucionais da VGG16 pré-treinadas sao congeladas e as camadas
totalmente conectadas sao treinadas considerando rotagdes das imagens (0°, 90°,
180° e 270°), com cada imagem dividida em 66 partes representando as classes de
treinamento. Apdés o treinamento, a penultima camada conectada e a camada
softmax sdo removidas, e o vetor de features resultante da camada totalmente
conectada restante é utilizado na classificagdo. Assim, cria-se, com as imagens sem
defeito, um agrupamento inicial. Logo, se a distancia entre o vetor de caracteristicas
relativo a uma imagem de teste for maior que um determinado limiar, essa amostra é
classificada como defeituosa. Trés conjuntos de imagens foram utilizadas no
treinamento e validacdo: PCB-G (48 imagens sem defeito e 200 imagens com
defeitos), PCB-1(78 imagens sem defeito e 155 imagens defeituosas) e DS (1814
imagens defeituosas e 2251 imagem sem defeitos). Os dois primeiros conjuntos
referem-se a arranhdes, furos e cantos defeituosos, ja no segundo conjunto tem-se
imagens de defeitos em solda. A acuracia nos 3 conjuntos foi em média de 90%.

No trabalho apresentado por Mallaiyan Sathiaseelan et al.[64] inicialmente sdo
discutidos os desafios de se utilizar IA e redes neurais para a detecgdo e

classificagdo de componentes em PCB. O artigo também lista possiveis aplicagdes
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para o assunto abordado, citando, inclusive, a deteccdo de frojans de hardware,
além das aplicagdes mais fundamentais, como deteccido de defeitos. Finalmente, o
artigo propde um método para extracdo da BOM (Bill Of Materials) de uma PCB,
método esse batizado de ECLAD Net (Eletronic Component Localization and
Detection-Network). Durante a descricdo do método utilizado, os autores citam os
desafios no uso de modelos genéricos baseados em DL: grande variancia intra-
classes, pequena variancia inter-classes, mudanga constante no projeto das placas
e falta de banco de imagens. O modelo proposto é um comité de métodos
tradicionais e redes neurais. Embora a proposta seja identificar toda a lista de
materiais em qualquer PCB, os resultados apresentados sdo baseados na
identificacao de resistores e capacitores em 26 imagens de PCBs, alcangando assim
uma acuracia de 98,90%.

A deteccdo de anomalias, usando métodos de aprendizado né&o-
supervisionado, pode ser aplicado em diversos setores da industria, principalmente
na industria eletrénica, conforme apresentado no trabalho de Wang et al[65]. Neste
trabalho € proposto uma UAD-GAN (Unsupervised Anomaly Detection GAN) que faz
0 uso do TL baseado na Inception-V3. Desse modo, as imagens normais séo
submetidas a Inception V3 e as features extraidas da penultima camada sdo usadas
para treinar o discriminador e o gerador da GAN. O gerador ira aprender por meio da
distribuicao de features extraidas pela Inception e o discriminador sera capaz de
reconhecer se essa distribuicdo pertence as imagens sem anomalias. O conjunto de
imagens utilizado no trabalho foram capturadas por uma maquina de SPI (Solder
Past Machine), um total de 4430 imagens foram usadas no treinamento e 1525
imagens foram usadas na validagao, destas 417 imagens apresentavam anomalias.
As imagens referenciam-se a um determinado pad, regido onde os componentes
serdo soldados na PCB. Considerando esse conjunto de dados, o método
apresentou um AUC (Area Under Curve) de 0,8067. Além disso, 6,23% das pecgas
defeituosas ndo foram detectadas e o indice de alarmes falsos foi de 74,83%.

Segundo Li et al.[1], a detec¢cdo de componentes eletrénicos em placas PCB é
essencial na garantia da qualidade dos produtos e fundamental na montagem
assistida por robbs. Sendo que essa montagem inteligente € fundamental na era da
industria 4.0. A montagem e inspegdo de PCB nas industrias eletronicas 3C
(Computer, Communication and Consumer Electronics) fazem parte desses

trabalhos repetitivos, ou seja, a inspegdo e montagem automatica de PCB fazem



61

parte da tendéncia de transformacgédo desse ramo industrial. Tanto na montagem
quanto na inspecao de PCB, a deteccao dos diversos componentes e suas devidas
localizagbes, sao essenciais ao processo de automacéao. O trabalho apresentado em
[1] propde um modelo DL que retorna a posigao (bounding box) e a categoria dos
componentes baseado na rede neural YOLO. O trabalho faz uma mudanca na
arquitetura da rede adicionando uma camada de saida ao YOLO e gerando 12
anchor boxes para a deteccdo dos componentes eletrénicos. O conjunto de
treinamento foi composto por 47 imagens do conjunto pcb_wacv_2019, além de
imagens sintéticas providas pelas bibliotecas do software Altium Designer. Por outro
lado, o conjunto de testes é formado por 50 imagens de PCB encontradas na
internet. O total de componentes presentes nas 50 imagens € de 9145
componentes, representando 30 categorias, tais como: resistores, capacitores,
transistores, diodos, botdes, dissipadores de calor, circuitos integrados, etc. Esse
conjunto de teste também foi submetido a um processo de DA (Data Augmentation),
aumentando o seu tamanho em 20 vezes. Com esse conjunto, chegou-se a um
mAP (mean average precision) de 93,07% contra 77,08% considerando o YOLO V3
sem as modificagdes propostas.

Em Kuo et al.[66] é proposto um método baseado em DL com o objetivo de
detectar e classificar componentes (resistores, capacitores, led, indutores, etc) em
PCBs. O proposito final da classificagao e deteccdo de componentes, segundo o
artigo, seria proporcionar a inspe¢ao automatica das PCBs e o processo de
engenharia reversa de hardware. Além disso, esse processo de identificagdo dos
componentes seria importante para fornecer bases de dados anotadas para outros
métodos de DL, uma vez que a anotagdo manual exige profissionais treinados,
sendo um processo demorado e, portanto, custoso. Além de citar a falta de dados
relativos a PCB, o trabalho elenca como uma das principais dificuldades a de se
criar métodos de detecgcao de componentes, a pouca variagao entre classes e a alta
variagao intraclasse. Como exemplos do primeiro caso pode-se citar resistores e
capacitores, enquanto exemplos para o segundo caso sdo 0s conectores que
apresentam diversos formatos. O método desenvolvido € composto por 3 etapas.
Inicialmente as imagens sao apresentadas a uma RPN (Region Proposal Network),
sendo esta responsavel por predizer as regides com potencial para representar
componentes. As features de tais regides sdo entdo submetidas a um GN (Graph

Network), sendo esta responsavel por refinar as features levando em consideragao
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elementos estruturais (nds e bordas). Por fim, as features sao submetidas a uma
SPN (Similarity Prediction Network) que ira verificar a similaridade em relagédo a uma
base de componentes template. O conjunto de dados utilizado no experimento foi
formado por 48 imagens anotadas por experts em PCB, onde 40 foram utilizadas
para treinamento e 8 imagens foram utilizadas para teste. Como resultado, o método
descrito obteve uma acuracia de 82,00% e um mAP de 0,6530. A principal
contribuicdo, segundo os autores, foi a modificacdo proposta na GN e o uso do
método composto pelas 3 etapas (RPN, GN e SPN), conseguindo alcangar uma
acuracia significativa mesmo utilizando poucas amostras no processo de
aprendizado.

Em Zhang et al.[67] € proposta uma CNN capaz de classificar 6 tipos de
falhas: curto-circuito, circuito aberto, spurius copper, mousebit e spur. A arquitetura
da rede é composta por 3 estagios, em que cada um deles é formado por uma
camada convolucional, uma fungédo de ativagado (ReLU) e uma camada de pooling
(max pooling). Apés os 3 estagios existe uma camada conectada onde ocorre a
classificagao. O diferencial nesse trabalho € que uma imagem pode ser classificada
em mais de uma categoria, dependendo dos erros detectados. Considerando 640
imagens de teste (50% com defeitos e 50% sem defeitos), a acuracia média, dada a
classificagao entre as 6 categorias foi de 89,89%, enquanto a acuracia considerando
a classificagdo em duas categorias (PCB defeituosa ou ndo) foi de 92,86%.

Em Lim et al.[68], é utilizada a segmentagdo semantica, mais especificamente
uma rede FCN (Fully Convolutional Network), para segmentar os elementos a serem
analisados: capacitores, indutores, cristais de oscilacao e CI (Circuitos Integrados).
Com as regides dos componentes delimitadas, sdo aplicadas operagdes
morfolégicas e operagdes de intersecgdo com uma imagem de referéncia. Apos
esse pré-processamento, uma segunda CNN (Convolutional Neural Network) é
aplicada de forma a classificar o componente. O intuito do trabalho ndo é encontrar
defeitos e sim especificar areas da PCB a serem analisadas por outros sistemas de
AOI. Considerando um conjunto de treinamento de 7659 imagens e um conjunto de
teste de 4822 imagens, chegou-se a uma acuracia média de 90,8%.

Em Shi et al.[11] um método de aprendizado semi-supervisionado & proposto
para encontrar defeitos em PCB relacionados as trilhas: curto-circuito, circuito
aberto, spurius copper, mousebit e spur. O método apresentado nesse trabalho é

uma adaptacao em relacdo as GANs onde a combinacao de 3 sub-redes foi utilizada



63

para detectar anomalias em PCB: gerador, discriminador e codificador. A avaliagao
das anomalias é feita pela diferenga dos vetores de caracteristicas provenientes da
imagem real e da imagem gerada. Considerando um conjunto de 10 imagens sem
defeitos utilizadas no treino e um conjunto de 120 imagens defeituosas utilizadas no
teste, o método proposto alcangcou um AUC de 0,8609.

Em Shi et al.[69] é apresentado um método, baseado em CNN capaz de
detectar pequenos defeitos em PCB. O método foi chamado de SSDT (Single Shot
object DeTector) e, assim como em alguns trabalhos ja apresentados, € capaz de
detectar defeitos em trilhas. Considerando o conjunto de dados PASCAL VOC o
algoritmo proposto superou, em termos de acuracia, os métodos apresentados na
Tabela 3.

Tabela 3 - Acuracia SSDT. Fonte [69]

Porcentagem de acuracia que o SSDT
Algoritmo foi superior aos algoritmos da primeira
coluna da tabela.
Fast R-CNN 9,1 %
Faster RCNN com backbone VGG  5,9%
Faster RCNN com backbone
ResNet

2,7%

Mesmo com o uso do DA, as CNNs requerem uma grande quantidade de
imagens para o treino, principalmente para a classificagdo entre pecas boas e
defeituosas. Nas aplicagdes reais da industria eletrdbnica ndo existe essa quantidade
de amostras de imagens defeituosas, assim em Ke et al. [6] € proposto um método
nao supervisionado para a avaliagcdo de anomalias. O trabalho detalhado em [6] n&o
€ relacionado a PCB, porém apresenta semelhangas com o proposto neste trabalho.
Em [6] é proposto um CAE capaz de identificar defeitos na serigrafia em
smartphones (logo da empresa e modelo do aparelho). O CAE consegue extrair as
caracteristicas efetivas do objeto em analise utilizando somente as imagens sem
defeito, ndo havendo a necessidade de atribuicdo de classes. Deste modo, a rede
aprende a criar um template do objeto sendo possivel detectar as anomalias fazendo

a diferenca entre o template e a imagem em teste. O trabalho conseguiu uma
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acuracia média de 98,90% em 1693 imagens de teste de 3 modelos diferentes de
smartphones.

Em Khalilian et al.[70] também €& proposto o uso de um Autoencoder, nesse
caso um Denoising Convolutional Autoencoder, capaz de detectar e localizar
defeitos em trilhas de PCB. O algoritmo proposto no trabalho também é capaz de
reconstruir a parte danificada no circuito, salientando em detalhes o tipo de falha. A
base de dados utilizada consiste em 1500 imagens de PCB defeituosas, sendo que
tais imagens estdo alinhadas com imagens sem defeito. Considerando esse
conjunto o trabalho alcangou uma acuracia de 97,50%.

Em Xia et al.[71] é apresentada uma jungéo entre um método tradicional e uma
rede neural, cujo algoritmo recebeu o nome de SSIM-NET, método esse utilizado
para avaliar defeitos em trilhas e soldas. O SSIM (Structural Similarity Index) [72] &
utilizado para encontrar regides onde existe a possibilidade de ocorréncia de defeito.
O simples uso do SSIM nesta deteccdo € susceptivel a variagcdo da iluminacao,
ruido da camera, etc. Assim, os autores utilizam a rede Neural MobileNet-V3 para
classificar as regides previamente selecionadas pelo SSIM. O artigo ndo deixa claro
quantas imagens sao utilizadas no treino da MobileNet-V3, porém apresenta um
resultado mAP de 97,06% considerando um banco de dados de 1386 PCB'’s.

Em Khare et al.[73] € uma apresentado um método, baseado na rede YOLOvS3,
capaz de detectar componentes ausentes ou componentes inseridos incorretamente
na PCB. O conjunto de imagens utilizados no trabalho € composto por 530 imagens
de PCBs de placas maes de computadores. No treinamento da rede neural foram
utilizadas 459 imagens, enquanto que 51 imagens foram utilizadas na validacéo, e
as 20 imagens restantes foram utilizadas no teste. Os componentes analisados
capacitores, indutores, resistores e Cl foram anotados manualmente através da
ferramenta labellmg. Como resultado obteve-se uma acuracia de 75,48%.

Em Wu et al.[74] s&o comparados os resultados de duas redes neurais,
responsaveis por localizar e classificar defeitos em trilhas e sodas de PCBs. A
primeira rede neural testada foi a rede SSDT, que se utiliza da rede VGG16 como
backbone atrelada a uma camada de predicdo e subsequente filtragem de
resultados, executada pelo algoritmo NMS (Non-Maximum Suppression). A segunda
rede utilizada na comparagéo € a FPN (Feature Pyramid Network). Neste caso, a
rede resnet101 foi utilizada como backbone. Nos testes, foram utilizados dois

conjuntos de dados: PCB Dataset (1386 imagens) e DeepPCB Dataset (1500 pares
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de imagens, registradas). O artigo ndo deixa evidente o processo de treinamento
utilizado, apresentando como o melhor resultado a acuracia alcancada pela rede
FPN 96,40% no PCB Dataset e 97,30% no DeepPCB Dataset.

Em Silva et al.[75] duas redes neurais VGG16 e ResNet150 s&o utilizadas na
deteccdo de defeitos em PCBs. O banco de imagens DeepPCB é novamente
utilizado nesse estudo. Este banco de imagens contém 1500 pares de imagens
(template e imagens de teste), sendo que as imagens de teste possuem todos os
defeitos previamente anotados. O conceito de TL é aplicado nesse trabalho, sendo
assim, durante o processo de fine-tuning foram executados diversos testes
congelando diferentes camadas. Para o treinamento e validagdo de ambas as redes
foram utilizadas 1000 imagens, restando 500 imagens para o teste. A ResNet150
ndo conseguiu apresentar um resultado satisfatério com nenhuma das combinacdes
de congelamento de camadas no processo de fine-tuning. Ja a rede Vgg16 alcangou
uma acuracia de 89% considerando a remog¢ao de 4 camadas finais responsaveis
pela extracdo de features, e treinamento das proximas 4 camadas subsequentes as
removidas utilizando o conjunto DeepPCB.

Em Li et al. [76] é proposto um comité de redes neurais com o objetivo de
inspecionar regides de solda em PCBs. A primeira rede neural utilizada no estudo foi
a rede FRRF: combinacédo das redes Faster RCNN (Regional Based Convolutional
Neural Network) e FPN, sendo utilizada a rede ResNet-101 como extrator de
features. Essa rede alcancou uma acuracia de 98,40% na deteccdo de falhas. A
segunda rede avaliada no estudo foi a YOLOv2, sendo que esta conseguiu uma
acuracia de 97,89% da deteccdo de falhas. O comité com ambos os métodos
alcangou uma acuracia de 96,73%, porém diminuiu a taxa de falsos alarmes de 50%
para 19,73%. No treinamento de ambas as redes foram utilizadas 834 imagens de
PCBs, um processo de aumento da base de dados também foi utilizado para
balancear as classes de defeitos.

Em Xie et al. [77] é utilizada uma rede neural baseada no YOLOv4 para
detectar falhas em trilhas de PCBs. As seguintes melhorias s&o propostas no artigo:
uso do MRHAM (Multistage Residual Hybrid Attention Module) para a extragao de
features, uso do K-means++ para melhorar a acuracia na detec¢cao de pequenos
objetos, uso do DA e TL no processo de treinamento. Considerando um conjunto de

693 imagens conseguiu-se um MmAP de 99,71%.
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3.2.3 Resumo dos trabalhos apresentados na revisao.

As Tabelas 4, 5 e 6 trazem um resumo dos artigos apresentados na revisao
bibliografica. O objetivo de tal resumo € evidenciar ao leitor a variedade de trabalhos
relacionados a inspecao de PCBs. Além disso, fica também evidente a variedade de
métodos, tipos de PCB, aplica¢gdes da inspecao e métricas utilizadas para avaliar os
meétodos. Uma vez que nao é simples estabelecer o melhor método geral para ser
utilizado na inspegéo visual, possivelmente a melhor escolha é a combinagédo de
métodos em um comité.

Considerando o fato de que na industria eletrdénica, dada a existéncia de outros
métodos para encontrar pecgas defeituosos como por exemplo o ICT (In Circuit Test),
€ muito dificil construir uma base de imagens com defeitos. Além disso, o0 processo
de marcagéao das areas defeituosas € um processo demorado exigindo mao de obra
qualificada. Portanto, dentre todos os métodos de DL, aqueles baseados em
aprendizado nao supervisionado, que fazem o uso do TL, parecem ser os mais
indicadas para comporem o comité.

Finalmente, todos os trabalhos de alguma forma fazem o registro da imagem
em teste. Esse registro pode ser proporcionado por meio de transformagdes na

imagem ou mesmo fisicamente, fazendo o uso de algum dispositivo mecanico.

Tabela 4 - Resumos artigos que fazem uso de métodos tradicionais.

Métodos Tradicionais.

i L Quantidade
# Autor(es) Métodos Aplicagao Resultados
de Imagens
Curto-circuito, Acurécia de
Wavelet o
o circuito aberto, 90% na
1 Zhu et al.[55] denoising, Otsu, _ ~ 30 L
depressao, protusao classificagao
Hough. .
e furos. de defeitos.
Reconstrugéo Arranhdes, circuitos ] o
40 imagens Acurécia de
pela abertos, curtos- .
sem defeito e 100% na

2 TsaieHuang [21] transformada de circuitos, auséncia e ) B
) ) 55 imagens deteccéo de
Fourier desalinhamento de ) .
o ) defeituosas. defeitos.
bidimensional. componentes.



SUREF, extracao

3 Hassanin et al.[4]
de features.

FAST, SSD,
Chaudhary et
4 MSAC,
al.[10] B
segmentagao.
5 Annaby et al.[57] INCC, DCT

Componentes
ausentes, trilhas
abertas e letras

faltantes na

13

serigrafia da PCBs.

Nao

Trilhas e os pads de

solda.

Componentes

Ausentes.

especificado
no trabalho.
32 pares de

imagens.

Tabela 5 — Resumo dos artigos que utilizam métodos tradicionais de IA.

Métodos Tradicionais de IA.

# Autor(es) Métodos
HOG, LPB,
extracao de

Qingin He et
1 features, SVM,
al.[59] ]
teoria
Bayesiana.
SIFT, RANSAC,

2  Oliveira et al.[60]

SVM.

Random Forest,
3 Li et al.[61] profundidade de

Imagens.

SURF, Random
4 Yuk et al.[3]
Forest, WKDE.

5 Annaby et al.[57] INCC, DCT

Aplicagao

Trilhas e pads.

Alteragdes em
PCBs de
bombas de

combustivel.

Classificagao de
32

componentes.

Arranhoes.

Componentes

Ausentes.

Quantidade de

Imagens

56

572 imagens de
PCBs néo
adulteradas e 77
imagens de PCBs

adulteradas.

200 imagens
sintéticas no
treinamento, 40
imagens sintéticas
e 10 imagens

reais no teste.

10 imagens para
treinamento e
teste.

32 pares de

imagens.
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Detecgédo de

qualquer tipo

de defeito em
PCB.

14 tipos de
defeitos em
2,53 s.
Acuracia de
96%.

Resultados

Acuracia de
89,22%.

Acuracia de
77% na
detecgdo das

adulteragdes.

Acuracia de
98,96% nas
imagens
sintéticas e de
83,64% nas
imagens

reais.

AUROC de
0,91.

Acuracia de
96%.



Autor(es)

Adibhatla et
al.[62]

Volkau et al.[63]

Mallaiyan
Sathiaseelan et
al.[64]

Wang et al[65]

Li et al.[1]

Kuo et al.[66]

Zhang et al.[67]

Lim et al.[68]

Tabela 6 - Técnicas de IA que fazem uso de redes Neurais.

Métodos de IA com redes neurais.

Métodos

Tiny-YOLO-v2

VGG16,
ImageNet,
Transfer

Learning

Comité,
Técnicas

Tradicionais e

Redes Neurais.

UAD-GAN,
Inception V3,
Transfer

Learning.

YOLO
Modificado.

RPN, GN, SPN.

CNN, RelLu.

FCN, AND,
CNN.

Aplicagao

Qualquer tipo de
defeito em
PCBs
Arranhdes, furos
ausentes,
cantos
quebrados e
problemas em

soldas.

Identificacéo de
resistores e

capacitores

Problemas em
soldas relativos
ao determinado

pad.

Identificacéo de

components.

Identificagédo de

componentes.

Falhas em
trilhas: curto
circuito, circuito
aberto, spurius
copper,
mousebit e spur.
Segmentacao
de
componentes:
capacitores,

indutores, ClI.

Quantidade de

Imagens

11000

3 Conjuntos:

AM: 48:200.

B®@: 78;155.
C0®):1814;2251.

26

4430:
Treinamento.
1525:
Validacao.
47:
Treinamento.
50:
Teste.

40:
Treinamento.
8: Teste

640

7659:
Treinamento.
4822:
Validagao.

68

Resultados

Acuracia de
98,82%.

Acuracia de
90%.

Acuracia de
98,9%.

AUC de
0,8067.

mAP de
93,07%.

Acuracia de
82% e mAP
de 0,653.

Acuracia de
92,86%.

Acuracia de
90,8%.
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11

12

13

14

15

16

17

Shi et al. [11]

Shi et al.[69]

Em Khalilian et

al.[70]

Xia et al.[71]

Khare et al.[73]

Wu et al.[74]

Silva et al.[75]

Li et al. [76]

Xie et al. [77]

GAN

SSDT, CNN

Denoising
Convolutional

Autoencoder.

SSIM-NET,
MobileNet-V3.

YOLOv3

SSD, VGG16,
NMS, FPN.

VGG16,
ResNet150,
Transfer
Learning, Fine
Tuning.
Faster RCNN,
YOLOV2, FPN,
Comité.
YOLOvV4,
MRHAM,
Kmeans++,
Transfer

Learning.

Falhas em
trilhas: curto
circuito, circuito
aberto, spurius

copper,

mousebit e spur.

Detectar
pequenos
defeitos em

trilhas.

Falhas em
Trilhas.

Falhas em

trilhas e soldas.

Detectar
componentes

ausentes.

Falhas em

trilhas e soldas.

Falhas em

trilhas e soldas.

Falhas em
regides de
Solda.

Falhas em

trilhas.

10:
Treinamento.
120:

Teste.

Conjunto PASCAL

VOC®).

3000 imagens
com e sem

defeito.

1386

459:
Treinamento.
51:
Validacao.
20:

Teste.
1500 pares de

imagens.

1000:
treinamento.
500:

Teste.

834.

693.

69

AUC de
0,869.

Acuracia
superior aos
algoritmos
semelhantes

em até 9,1%.

Acuracia de
97,5%.

mAP de
97,6%.

Acuracia de
75,48%.

Acuracia de
97,3%.

Acuracia de
89%.

Acuracia de
96,73%.

mAP de
99,71%.




U-Net,
Watershed, 2D

Presente DFT,
Trabalho

18
Autoencoder,

VGG, GAN,

Comité.

Auséncia e

defeitos em

componentes de

PCB de

smartphones.

Modelo A: 17
imagem sem
defeito e 18
imagens com
Defeito.
Modelo B: 54
imagens sem

defeito.

70

loU Score
médio de
0,9835.
Acurécia
média de
90,87%.

(MA: Conjunto de imagens PCB-G (418 imagens sem defeito e 200 imagens com defeitos).

)B: Conjunto de imagens PCB-1 (78 imagens sem defeito e 155 imagens com defeitos).

@)C: Conjunto de imagens DS (1814 imagens com defeito e 2251 imagens sem defeito).

WPASCAL VOC (Visual Object Classes Challenge): conjunto de dados utilizado em

classificagao e detecgao.

competi¢cdes de
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4 Metodologia

Neste capitulo, inicialmente, é apresentado o hardware utilizado para a
aquisicao das imagens utilizadas no estudo. Apds essa discussao, sao apresentados
os detalhes da inspecao visual aplicada aos componentes de dois modelos de

smartphones, por fim sdo detalhados os métodos que compdem o comité proposto.

4.1 Aquisicao das Imagens

A Figura 23 exibe os componentes de hardware para a aquisicao de imagens.
Os brackets estao dispostos na esteira de produgdo, onde é garantido apenas o
espacamento minimo entre as pecas, nao existindo nenhum sistema para a
indexacao (sistema mecanico que orienta o smartphone removendo possiveis
rotacoes).

A Tabela 7 apresenta as caracteristicas do sistema de visao, necessarias para

aquisicao e avaliacao dos brackets considerados neste trabalho.

Sensor de Trigger

Smartphone nao indexados

Basler 9 Mega Global Shutter
Lente 12 mm 8 Mega
lluminagao dome, LED
Branco

Esteira em Movimento

Figura 23 - Sistema de Aquisi¢céo de Imagens
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Tabela 7 - Caracteristicas do sistema de visdo

Dados de configuracao do sistema de visao

Camera Basler acA4096-11gc
Resolugéo (H x V) 4096 x 2160
Distancia de Trabalho (mm) 165

Campo de Visdo (mm) 160 x 90

Menor Defeito Horizontal 0,07 mm/pixel

Menor Defeito Vertical 0,08 mm/pixel

O bracket possui um Data Matrix de 2mm que contém informagdes, que devem
ser inseridas no software de chdo de fabrica, de modo a controlar corretamente a
producao. Esse Data Matrix possui 16 x 16 células, estabelecendo a menor feature,
a ser identificada, com dimensdes de 0,125 mm (2mm/16) na horizontal e vertical.

Para calcular a resolugédo deve-se considerar, no minimo 2 pixels para a menor
feature a ser detectada [78]. A Equacdo 22 (Fonte [78]) mostra os demais

parametros necessarios para o calculo da resolugao.

Campo de visdo (mm) )

Resolugdo = 2( (22)

Tamanho da menor feature(mm)

Utilizando o campo de visdo especificado na Tabela 7 (90 mm), chega-se a
uma resolugao de 1440 pixels. O bracket estd em movimento sobre a esteira, entdo
€ necessaria uma camera Global Shutter. Além disso, considerou-se uma camera
colorida, pois em alguns modelos de bracket é necessario avaliar a cor de alguns
componentes.

Os sensores das cameras coloridas usam um filtro conhecido como Matriz de
Bayer, que ocasiona uma perda de resolugdo na imagem colorida quando
comparado com as monocromaticas [79]. Desse modo, resolveu-se utilizar uma
camera com uma resolugdo maior. O conjunto camera e lente, especificados na

Figura 23, apresentou a melhor relagao custo-beneficio.
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4.2 Materiais

O conjunto de imagens utilizadas para calcular os resultados séo referentes a

dois modelos de bracket, a Tabela 8 apresenta as quantidades de imagens
disponiveis.

Tabela 8 - Conjunto de imagens utilizadas na avaligo.

Modelo Imagens sem Defeito Imagens com Defeito
Modelo A 17 18
Modelo B 54 -

A Figura 24 apresenta o Modelo A e a posi¢cao dos 22 componentes avaliados
na inspecao visual. Ja a Tabela 9 detalha os possiveis defeitos que podem ser

encontrados nos componentes, além de apresentar exemplos de anomalias nos

componentes.
Screw_Boss_1
Gnd_2 Gnd_3
——» Screw_Boss_3
Rubber_1 =« — ' 8 . Parafuso_1
23 —— Mem
P Parafuso_2
Usb _conn «— 3
_ v Conn_2 3 ___» Rubber_2
Conn_1 < :
+ Conn_3 e — = Screw_Boss 4
Speaker <
Antena «— |
¥ " ¥ N
Screw_Boss_2 Cable_1 Gnd_1 v Screw_Boss 5

Marca_dAgua

Figura 24 - Modelo A, componentes a serem inspecionados
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Tabela 9 — Descricdo e exemplo de componentes defeituosos do Modelo A.

Exemplo Sem
Defeito

Al

Componente

Cable_1

Conn_1

Conn_2

Conn_3

Gnd_ (1,2,3)

Marca_dAgua

Mem

Motor

Parafuso_ (1,2)

il
i
-

2

Rubber_1

Rubber_2

ScrewBoss _
(1,2,3,4,5)

=]
O
©

Speaker

Usb_Conn

Exemplo
Descrigao Defeitos
Defeituoso

Conector ausente,

conector ndo encaixado.

Conector ausente,

conector nao encaixado.

Conector ausente,
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Conector ausente,
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Componente ausente.
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Componente ausente. )
Defeitos.
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Componente ausente ou

danificado.
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A Figura 25 apresenta o bracket do Modelo B, também s&o exibidas as
localizagbes dos componentes que serdao segmentados. Para esse modelo sera
calculado o loU Score para o registro do bracket e para a segmentacdo dos
componentes: Motor, Borracha, Parafuso e Conector de Audio.

Motor

Parafuso

Borracha

Cor!ector
de Audio

Figura 25 - Modelo B, componentes segmentados.

Além dos dois modelos citados, um terceiro modelo (Modelo C) foi utilizado
para apresentar, de forma didatica, a sequéncia de métodos que compdem o comité.
O modelo C nao possui nenhuma imagem com defeitos, sendo que os defeitos
utilizados nos experimentos foram simulados através de softwares de edicdo de
imagem, como por exemplo o Paint. Para o Modelo C estdo disponiveis 47 imagens,
a Figura 26 apresenta uma imagem do modelo, além de 3 componentes utilizados

na analise a ser apresentada neste capitulo.

Figura 26 - Modelo C, com 3 componentes marcados.
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4.3 Registro do bracket

ApoOs a captura das imagens e considerando a possibilidade de rotagcdo e
translagcdo das pecgas, o primeiro passo € realizar o registro, pois uma das
caracteristicas a ser avaliada é o posicionamento dos componentes em relacdo ao
bracket.

Existem diversos métodos para proceder o registro da imagem, eliminando
assim a rotagao e translagdo em relagdo a esteira. Inicialmente o fluxo da Figura 27

foi adotado neste trabalho.

PCB Template PCB em avaliagio

Extracdo de Features

Filtragem das Features
mais Relevantes

Homografia

Transformacio de
Perspectiva

Registro da PCB

Figura 27 - Fluxo de Registro PCB

Diversos algoritmos, n&o considerando as abordagens com redes neurais, s&o
propostos para extragdo de features, entre eles: FAST [10], ORB (Oriented FAST
and Rotated BRIEF) [80], SURF [4] e SIFT[4]. O algoritmo SIFT foi escolhido para
desempenhar essa fungdo. Conforme descrito em [4], esse procedimento possibilita
que o sistema trate diferentes tipos de PCB, sendo apenas necessario criar um
banco de dados de features para cada tipo. Além disso, a implementagcdo do
algoritmo encontra-se disponivel na biblioteca de processamento de imagem
escolhida no trabalho, a opencv (4.4.0).

Uma vez que as features forem detectadas, deve-se encontrar as semelhangas

entre a imagem de referéncia e a imagem da PCB em analise. A partir disso,
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transformagdes na imagem em analise sao efetuadas proporcionando o registro da
mesma.

O algoritmo SSD foi utilizado em [10] e [81] como forma de estabelecer as
correspondéncias de features. Porém, aqui é utilizado o método RANSAC
juntamente com a técnica de homografia para efetuar o registro da imagem em
analise, conforme proposto em [60].

A biblioteca opencv implementa a fungao findHomography [82], que ira calcular
a matriz de transformac&o com uso do algoritmo de RANSAC através dos keypoints
encontrados pelo SIFT. Tal matriz sera utilizada pela fungéo perspectiveTransform
[83], de modo a criar a mascara utilizada na métrica de avaliagdo (loU Score) do
modelo.

A Figura 28 mostra o resultado da correspondéncia de features retornadas pelo
SIFT. A esquerda tem-se a imagem do bracket em andlise, a ser registrada,
enquanto a direita esta a imagem de referéncia. O cddigo que retornou essa imagem
foi desenvolvido em Python versdo 3.7, a correspondéncia de features foi
estabelecida por meio do calculo da distédncia Euclidiana entre os descritores
retornados, a classe opencv responsavel pela implementacao foi BFMatcher (Brute
Force Matcher)[84].

Na Figura 29(a) tem-se a deteccao da PCB apds a aplicacdo da funcéo
perspectivaTransform [85], enquanto na Figura 29(b) tem-se a mascara que sera
utilizada no calculo do valor loU Score necessario na avaliagdo do modelo. Por fim,
a Figura 30 apresenta as mascaras geradas pela unido (30 b) e intersecg¢ao (30 a)
do bracket anotado manualmente pela ferramenta Vott e o bracket calculado pelo
algoritmo de predi¢cdo proposto. No caso das figuras apresentadas o valor do loU
score foi de 0,9600.

Figura 28 - Correspondéncia de features
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a) Deteccdo do Objeto b) Mascara para calculo do lol

Figura 29 - Resultado da detecgdo do bracket

e e

a) Intersecgdo b) Unisio

Figura 30 - Célculo de loU Score

Uma das dificuldades da abordagem apresentada anteriormente € a selecao
das features mais relevantes ao problema, pois essa selecdo necessita ser bem
ajustada manualmente pelos profissionais de processamento de imagem. No caso
dos resultados apresentados, apds diversos experimentos, considerou-se 80% das
features resultantes do método BFMatcher para o calculo da matriz de homografia.

Dada a quantidade de modelos de produtos e a velocidade com que novos
produtos sao langados no mercado, é necessaria uma abordagem mais
automatizada na construgc&o do sistema de vis&o. Atualmente, o DL (Deep Learning)
estd sendo utilizado para resolver problemas complexos, cujas solugbes até entéo

eram consideradas inviaveis, apresentando uma alta acuracia e um desempenho
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surpreendente quando comparado aos métodos tradicionais de processamento de
imagens. A segmentagdo e deteccdo de objetos estdo entre esses tipos de
problemas, onde o DL esta sendo aplicado com sucesso [13]. Desse modo, com o
uso do DL, ao langar um novo modelo ou produto, basta apresentar um conjunto de
imagens anotadas para o treinamento e o modelo resultante serd capaz de
segmentar a PCB do produto sobre a esteira.

Porém, os métodos baseados em DL necessitam de um conjunto grande de
imagens para treinamento. Caso contrario, o modelo pode ndo generalizar o
suficiente, apresentando baixa acuracia com os dados onde sera realizada a
predicao [13].

No caso de uma linha de producédo de produtos eletrénicos, o sistema de
inspecao visual ndo ira dispor de uma quantidade razoavel de imagens para o treino,
pois 0 mesmo precisa apresentar alta acuracia desde o inicio da manufatura do
produto. Para solucionar esse problema uma técnica comumente utilizada é o DA
(Data Augmentation) [6], [11], [13], [48].

A rede neural proposta em [48] sera usada para gerar um modelo capaz de
detectar a PCB usando a técnica de segmentacdo semantica. Os resultados da U-
Net serdo comparados com aqueles encontrados pelo método descrito no fluxo
apresentado na Figura 27, ou seja, o registro do bracket utilizando-se a técnica de
homografia. O método que apresentar o melhor /oU Score sera utilizado no restante
do trabalho.

Considerando a técnica de segmentacdo com a U-Net, o fluxo da Figura 27
sera alterado, sendo necessaria a adogao de uma fase de treinamento. Apds
realizado o treinamento, o registro da imagem é feito utilizando-se da mascara
detectada pela U-Net e da transformagao afim que ird remover qualquer rotagdo. A
Figura 31 traz o fluxo descrito e as fungdes opency utilizadas.

Todo o codigo fonte desenvolvido neste trabalhou utilizou a linguagem Python.
O computador utilizado nos testes possui sistema operacional Windows 10, 8
gigabytes de memdria RAM (Random Access Memory) e placa de video NVIDIA
GeForce GTX 1660 Ti. O treinamento utilizando a GPU (Graphics Processing Unit)

citada foi feito utilizando-se do Tensorflow versao 2.2.0.
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Imagem Registrada

= -

Vott

Tensorflow
ImageDataGenerator

WarpAffine

FindContours getRotationMafrix2D
Unet

Filtra(Biob)
Modelo loU Score (maior &rea)

a) Fluxo de Treinamento b) Registro da Imagem

minAreaRect

Figura 31 - a) Fluxo de Treinamento, b) Registro da PCB com auxilio das fungées opencv.

O conjunto de imagens, utilizando o Modelo C de bracket, foi dividido em 2
outros conjuntos: treino com 32 imagens e teste com 15 imagens. Ambos os
conjuntos foram aumentados, criando-se novas imagens sintéticas através classe
ImageDataGenerator [86] do pacote tf.keras.preprocessing.image. Os parametros
utilizados na geragao das imagens refletem as condigdes encontradas no ambiente
de teste, que sao baseadas na linha de produgao real. Tais parametros sao

apresentados na Tabela 10.

Tabela 10 - Parametros de configuragdo da classe ImageDataGenerator
Parametros do DA
Parametro Descricao Valor
rotation_range Limite de graus que s&o usados para 5
selecionar um valor randémico.
width_shift range Fragdao da largura total que sera 0,02
selecionada, de forma randdmica, na
translagao.
height_shift_range Fracao da altura total que sera selecionada, 0,02

de forma randdémica, na translagao.
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Apds configurada a classe que faz a geragao das imagens sintéticas, é
necessario configurar quais imagens serao consideradas nesse aumento de dados.
O método flow_from directory da classse ImageDataGenerator foi utilizado para
esse fim, de modo a criar uma base de teste de 150 imagens, além de ser utilizado
para alimentar o treino da U-Net gerando 32 imagens para cada época do
treinamento.

A Tabela 11 apresenta as configuragcdes usadas no treinamento da U-Net,
enquanto a Tabela 12 traz o /OU Score, junto com o tempo médio de

processamento, dos dois métodos utilizados.

Tabela 11 - Dados de Treinamento e Data Augmentation

Dados do DA
Imagens Tamanho do Rotagao Translagao Translagao
Originais Batch (Graus) Vertical (%) Horizontal
(%)
32 32 5 0.02 0.02
Dados do treino da U-Net
Epocas Learn Rate Otimizador Loss Métrica
50 0,01 Adam Binary Accuracy
Crossentropy
Tabela 12 - Comparagéo entre Homografia e U-Net
Técnica loU Score Tempo (s)
Modelo A U-Net 0,9787 +0,0154 0,1274 +0,4447
Homografia 0,9545 10,0126 2,5123 +0,1164

Resultados obtidos com 150 imagens de teste.

Conforme mostrado na Tabela 12, a U-Net apresentou um melhor desempenho
em relagdo a homografia. Deste modo, U-NET foi escolhida para ser utilizado no
registro. A Figura 32(a) exibe o resultado da detecgao do bracket sobre a esteira, ja

a Figura 32(b) mostra o resultado final do registro do bracket.
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a) Detecgdo PCB (Unet) b) Resultado do Registro

Figura 32 - Resultado do Registro, apos deteccdo com a U-Net

Mesmo com o registro apresentando alto loU Score, deve-se tentar melhora-lo,
pois qualquer variagdo de posicionamento pode resultar em perda de acuracia na
deteccdo dos componentes. Desse modo, considerando que a segmentagéo
semantica apresenta baixa acuracia nas bordas de uma PCB conforme apresentado
em [68], foi acrescentado o algoritmo watershed a U-Net. A Figura 33 mostra a
sequéncia de operagdes referentes a jungdo dos dois métodos, mostrando também
0 uso de marcadores para controlar a segmentagéo pelo algoritmo watershed.

A Dbiblioteca opencv implementa o algoritmo watershed controlado por
marcadores através da fungcdo de mesmo nome do algoritmo. Os marcadores
necessarios para o seu uso devem ser parametrizados da seguinte maneira:

e Os pixels da regido que representa o fundo (background), esteira no
caso do trabalho, devem receber um determinado valor diferente de 0.

e Os pixels da regido que representa o bracket (foreground) devem
receber um valor diferente de 0 e diferente do valor atribuido ao fundo.

e Os pixels referentes a regido desconhecida devem possuir valores igual
ao.

A funcdo watershed recebe como parametros os marcadores e a imagem
original e consegue estabelecer as fronteiras entre os objetos (background e

foreground) melhorando assim a segmentacao iniciada pela U-Net.
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Figura 33 - Jungdo Watershed e U-Net

Diversos elementos estruturantes foram testados nas operacdes de erosao e
dilatacao utilizado para estabelecer os marcadores, sendo utilizado um software em
Python de forma a encontrar a melhor combinagdo. Apds diversos testes, o
elemento estruturante quadrado 10 x 10 apresentou os melhores resultados.
Considerando esse elemento, o algoritmo watershed elevou o loU Score de 0,9787
para 0,9856. A diferenca entre o loU Score encontrado com o uso do watershed e o
loU Score encontrado a partir da U-Net ndo é expressiva, porém nas préoximas
secOes sera discutido a segmentagdo de componentes, onde o uso do watershed

melhora de forma expressiva o resultado da segmentacao.
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4.4 Detecgdo de anomalias

4.41 Segmentacao dos componentes

Uma vez que a PCB do produto esta devidamente registrada, segue-se com a
analise de anomalias dos componentes. Considerando o /loU Score de 0,9856 para o
registro do bracket apresentado na sec¢ao anterior, inicialmente sera verificado o
quanto essa pequena variagao no registro interfere na localizagdo dos componentes.

Para esse primeiro teste foram selecionados 3 componentes do Modelo C de
bracket. As coordenadas dos retangulos que delimitam tais componentes, além do
retdngulo delimitador do préprio bracket, foram estabelecidas manualmente
utilizando-se o software Vott (etapa 1). Tais coordenadas foram formatadas segundo
o padrao JSON (JavaScript Object Notation) e exportadas (etapa 2).

O arquivo exportado pelo Vott foi analisado por um programa em Python (etapa
3). Esse programa criou a mascara para cada um dos componentes, além de
proporcionar o registro do bracket eliminando a rotagéo e translagdo das imagens
(etapa 4).

A Figura 34 exemplifica o processo descrito, organizando o procedimento em
etapas numeradas de 1 a 4. Essa sequéncia de 3 mascaras foi gerada para cada

uma das imagens em teste.

Vott Imagens marcadas a) Conector Audio

{f} ﬁ-

JSO N b) Conector USB
}
@ @ python*®

c) Parafuso

Figura 34 - Exemplo das mascaras geradas

Para criar as coordenadas de referéncia para cada um dos componentes,

novamente o software Vott foi utilizado. Uma imagem de referéncia sem rotagéo e
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translacdo foi marcada cuidadosamente, sendo possivel entdo extrair as
coordenadas dos retdngulos delimitadores de cada componente. Essas
coordenadas serao utilizadas para criar as mascaras no passo seguinte.
Aproveitando-se do modelo criado para o registro utilizando a jungédo watershed
e U-Net, foi feito o registro de cada um dos brackets. Entdo, utilizando-se das
coordenadas de referéncia, criou-se as mascaras. A Figura 35 resume 0 processo

descrito.

Vott Imagem referéncia

{:}

Json retangulos referéncia

PCB Registrada

Pythonl+ Opencv

Mascaras dos componentes

Figura 35 - Processos de criagdo de mascaras

Um outro programa Python calculou o loU Score a partir dos conjuntos de

mascaras criados. A Tabela 13 apresenta os resultados encontrados.

Tabela 13 - loU Score Médio apos registro das PCB

Total Imagens 5

Componente loU Score Médio
Conector Audio 0,8390
Parafuso 0,5580
Conector Usb 0,8200

Conforme mostrado na Tabela 13, o componente Parafuso nido teve a sua

posicado determinada com alta acuracia (loU Score de 0,5580). Deste modo,
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operagdes de subtragdo da imagem de teste com uma imagem referéncia nao iria
trazer bons resultados. A Figura 36 mostra um exemplo, onde dois componentes:
conector audio e parafuso nao tiveram seus retangulos delimitadores localizados

corretamente.

Figura 36 - Erro na determinagdo da localizagdo dos componentes (Modelo C).

Visando melhorar a acuracia na segmentagao do componente, uma nova U-Net
sera utilizada para segmentar cada componente dentro de uma regido especifica. A
partir dos retangulos delimitadores dos componentes, as regides serdo recortadas
da imagem original (sera considerado um incremento configuravel na area de
pesquisa) e as mascaras dos componentes definidas. Essas imagens servirdao de
base para o aumento da base de dados, a serem utilizadas no treinamento de uma
U-Net para cada componente. A Figura 37 exibe as regides recortadas e as

mascaras resultantes para cada um dos componentes.

Imagens Recortadas Mascaras

Figura 37 - Imagens Recortadas e Mascaras Geradas
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No processo de treinamento, utilizou-se a DA por meio do mesmo cédigo em
Python e configuragdes utilizadas no treinamento da U-Net para segmentar o
bracket, que foram apresentados na Tabela 11 deste trabalho.

O modelo U-Net para cada componente foi utilizado para substituir as
coordenadas de referéncia, modificando o fluxo apresentado na Figura 35.
Novamente, as mascaras dos componentes encontradas pelo novo processo, foram
submetidas ao calculo do loU Score. A Tabela 14 exibe os loU Scores médios

alcangados com o emprego da técnica descrita.

Tabela 14 - loU Score apés U-Net dos componentes

Total Imagens 5

Componente loU Score Médio
Conector Audio 0,876
Parafuso 0,876
Conector Usb 0,781

A Figura 38 mostra os retangulos delimitadores encontrados a partir do registro
do bracket e da aplicagdo da juncdo U-Net e watershed para cada um dos
componentes. E visivel que houve uma melhora na deteccdo das coordenadas dos

componentes quando se compara a Figura 38 com a Figura 36.

Figura 38 - Retangulos dos componentes encontrados com a U-Ne (Modelo C).
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4.4.2 Deteccao de anomalias (Métodos Tradicionais)

Nesta subsecado, sdo apresentados dois métodos que nao fazem uso da IA
(Inteligéncia Atrtificial) para avaliar a presenga de anomalias nos componentes do

bracket.

4.4.2.1 Subtracao em relagcao a imagem de referéncia (template).

Segmentado o componente, com o uso de duas redes U-Net, a subtracdo da
imagem em teste em relagdo a uma imagem template sera utilizada para detectar
anomalias em cada um dos componentes. Se as anomalias nao existirem, espera-se
que a diferenga entre as imagens tenha area igual a zero.

A Tabela 15 apresenta a diferenca média encontrada considerando os 3
componentes iniciais do estudo. Enquanto que a Figura 39 mostra um exemplo das

diferengas encontradas.

Tabela 15 - Area das diferencas

Total Imagens 5
Componente Area média da diferenga (%)
Conector Audio 1,162
Parafuso 4,656
Conector Usb 1,992

Figura 39 - Exemplo de diferenca para cada um dos componentes
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Uma das dificuldades desse método é estabelecer um limiar de area, apos a
subtracdo, que identifique um componente com anomalia. Neste trabalho, sera
utilizado o método do desvio padrao, onde um outlier (anomalia) é definido pela area
que estiver n desvios padrboes de distancia da média. O parametro n sera
estabelecido através de exemplos de imagens sem defeitos.

Essa analise estatistica, para estabelecer o numero de desvios padroes
necessarios para estabelecer o limiar de aprovacédo, também representa uma
dificuldade para o uso desse método. Além disso, algumas variagdes, como por
exemplo a cor dos componentes s&o aceitas, sendo inclusive necessario atualizar o

template de acordo com o lote em producao.

4.4.2.2 Reconstrugcdo baseada na 2D DFT (2D Discrete Fourier Transform)

Considerando as variagcbes dos produtos aceitos nas industrias eletrénicas,
este trabalho também ira considerar um outro método baseado na 2D DFT (2D
Discrete Fourier Transform). Segundo o que é apresentado em [21], esse método
consegue detectar e localizar pequenos defeitos em PCBs, sendo invariante a
iluminacao e as variagdes aleatorias dos produtos.

Este método também é baseado na comparagdo com uma imagem padrao
(template), sendo necessario, assim como o meétodo anterior, atualizar a imagem
padrao de acordo com o lote de producéo.

A Figura 40 exibe os 2 passos, utilizados para encontrar anomalias através da
reconstrucao baseada na 2D DFT:

1. A imagem em teste e a imagem padrdo do item em inspegdo s&o
submetidas a 2D DFT, resultando nas matrizes F; e F, que sdo as suas
respectivas transformadas de Fourier. Os espectros de poténcias dessas
duas matrizes também sao -calculados, apdés a conversdo para
coordenadas polares tem-se as matrizes Py e P;.

2. Para cada angulo e raio das matrizes em coordenadas polares, é
calculada um nova matriz F' aplicando-se as regras da Figura 40 (regras
a,b e c). A nova matriz, que é construida utilizando as matrizes F; e F;,
representa a 2D DFT da imagem reconstruida. Nesse processo de
reconstrucdo, as componentes semelhantes sao descartadas, espera-se

que somente as componentes de anomalias sejam mantidas.



90

Componente padrdo  Componente em Teste

m—‘ cv2.magnitude cv2.warpPolar P(r,0)
Transformada de Espectro de Coordenadas
Fourier 2D Poténcia Polares
(1)
{F Fr (Transformada Fourier Template) [ Pr (Espectro Template)
i(Transformada Fourier da Imagem em Teste] |P;(Espectro da Imagem em Teste)

.

(a) Py(r, 6) > max{P,(r — 1,8), Py(r + 1,8)} ‘ [Fr = F{argMax(Py, Pr)}, se regras verdadeiras
F'=0, .
(b)Pr(r, 8) > min{Pr(r — 1,8), Pr(r +1,8)} caso contrario
) max {Pr(r,8), P;r, 81}

C
min{Pr(r,8), P;(r 6} -
Reares)

Imagem Reconstruida

(2)

Figura 40 - Aplicagao da reconstrugdo da imagem baseada na transformada de Fourier 2D.

Com a nova matriz calculada, aplica-se a DFT inversa 2D, reconstruindo a
imagem. Finalmente, € aplicado um limiar adaptativo, encontrando-se os blobs,
regides que representam a diferenga da imagem em teste em relagdo a imagem
padrao.

A Figura 41 apresenta um exemplo de deteccdo de anomalia utilizando a
reconstrugdo a partir da DFT 2D. Esse método apresenta algumas dificuldades:
selecionar um limiar de binarizagdo capaz de diferenciar regides defeituosas do
ruido, relativo a reconstrugéo, e determinar o valor de C (regras da Figura 40). O

valor C representa a relagdo entre o maior e o0 menor espectro de poténcia das

-~

Imagem sem anomalia Reconstrucdo (Apenas ruido)

= I = BN

Imagem com anomalias Reconstrugdo (Blobs com Defeitos) Anomalias detectadas

imagens em analise.

Figura 41 - Exemplo de reconstrugdo a partir da transformada de Fourier.
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4.4.3 Deteccao de Anomalias (Métodos que fazem uso de IA)

Além dos métodos tradicionais ja descritos, o presente trabalho também fara o
uso de métodos baseados em DL. Um dos problemas do DL é o numero de imagens
para o treinamento, conforme ja citado, pois na industria eletrbnica ndo sao
normalmente geradas muitas imagens com defeitos. Assim, o trabalho ira utilizar
métodos baseados no aprendizado n&o supervisionado, conforme sera apresentado

nas proximas subsecoes.

4.4.3.1 Agrupamento baseado nas features extraidas pela VGG

O método criado em [63] € baseado no TL (Transfer Learning) da rede VGG16
pré-treinada com o conjunto de imagens ImageNet [87]. As 2 camadas totalmente
conectadas e a camada soffmax da rede original sdo removidas, sendo substituidas
por duas camadas totalmente conectadas com 1000 neurénios cada e uma camada
softmax com o numero de neurdnios igual ao numero de classes. Neste caso igual
ao numero de componentes que irdo participar do aprendizado supervisionado. As

camadas convolucionais originais da VGG16 n&o serao retreinadas.

Totalmente Conectadas 2

Totalmente Conectadas 1

Totalmente Conectadas 2

Totalmente Conectadas 1

=)

Transferéncia Aprendizado
Camadas CNN

(Parametros Congelados)

Camadas CNN

VGG16 Original VGEGE16 Modificada

Treinamento Supervisionado

Figura 42 — Transfer learning e fine-tunning de Parédmetros.
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A Figura 42 mostra os detalhes desse processo, os retangulos em cor laranja
representam as camadas que serao removidas da rede original, enquanto que os
retangulos em verde e vermelho representam as camadas que seréao retreinadas na
rede modificada. Como trata-se de um TL, ndo é necessario um grande numero de
imagens dos componentes para encontrar os melhores parametros para as novas
camadas.

Uma vez treinada a rede, estabelece-se um agrupamento utilizando-se das
features da primeira camada totalmente conectada (representada pelo retangulo
vermelho na Figura 42), apos as camadas convolucionais. Essas features servirdo
de entrada para o algoritmo de agrupamento K-means, sendo de responsabilidade
desse algoritmo fornecer os centroides dos grupos formados para cada componente.
A Figura 43 exemplifica o processo descrito, o desenho de um X, em vermelho,
mostra as camadas que serao descartadas da rede VGG16 modificada.

Apos estabelecidos os centroides, € possivel calcular a distadncia euclidiana
entre as features de cada imagem com seu respectivo centroide. Assim, as imagens
sao consideradas andmalas quando essa distancia for maior que um determinado
limiar. Novamente, o presente trabalho ira considerar a média somada a n desvios
padrdes, sendo necessario um conjunto minimo de imagens sem defeito para esse

calculo estatistico.

Componente 1

Conector USB

Camadas CNN

(Parametros Congelados)

VGG16 Modificada K-médias

Figura 43 - Calculo dos Centroides para os componentes
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Para exemplificar o uso do método, novamente os 3 componentes Conector de
Audio, Conector de USB e Parafuso serdo utilizados. Além disso, foram criados 3

exemplos de defeito (Tabela 16) para exemplificar o calculo do limiar de aprovacao.

Tabela 16 - Teste de detecgdo com 3 grupos
Quantidade de imagens: 5 imagens de cada componente.

Coeficiente de silhueta do agrupamento: 0,83

Componente Distancia média do Desvio padrao da
centroide distancia.
Conector de Audio 49,998 15,123
Parafuso 45,404 7,729
Conector USB 35,557 9,712
Distancia componentes defeituosos

Componente Exemplo Distancia do centroide

Conector de Audio e 105,010

Parafuso 139,179

F--
Conector USB i 383,658

Conforme mostrado pela Tabela 16, estabelecendo-se um limiar igual a média
da distancia acrescida de no minimo 2 desvios padrdes, consegue identificar os

componentes com anomalias nos 3 grupos de componentes apresentados.
4.4.3.2 CAE (Convolutional AutoEncoder)

Continuando com a busca por métodos baseadas em aprendizado néo
supervisionado, o CAE também sera considerado. Esse método foi apresentado nos
trabalhos descritos em [6], [70], [88], porém somente em [70] o CAE é utilizado na
detecgao de anomalias em PCB, sendo que o presente trabalho ira se basear na
metodologia apresentada por este.

Ambas as partes encoder e decoder do CAE, serdo compostas por 4 camadas.

As camadas do encoder serdao compostas pelas seguintes sub camadas: camada de
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convolugdo 2D, camada de normalizacdo, camada de ativacdo e camada Max
Pooling. Ja o decoder apresenta uma estrutura semelhante de sub camadas, sendo
que a camada de Max Pooling é substituida por uma cada de Up Sampling. A Figura
44 e a Figura 45 mostram o codigo fonte escrito utilizando a API Keras, com

detalhamento dos parametros de configuragdo das camadas citadas.

input_img = keras.TInput(shape=(128,128,1))

filter size = (3,3)

filters = 8

#Camada 1

x = keras.layers.Conv2D(filters * 8,filter size, activation='relu', padding='same')(input_img)
x = keras.layers.BatchNormalization()(x)

x = keras.layers.MaxPooling2D((2,2), padding='same’)(x)

#Camada 2

x = keras.layers.Conv2D(filters * 16,filter size, activation='relu', padding='same')(x)
x = keras.layers.BatchNormalization()(x)

x = keras.layers.MaxPooling2D((2,2), padding='same")(x)

#Camada 3

x = keras.layers.Conv2D(filters * 32,filter_size, activation='relu', padding='same"')(x)
x = keras.layers.BatchNormalization()(x)
x = keras.layers.MaxPooling2D((2,2), padding="same")(x)

#Camada 4

x = keras.layers.Conv2D(filters * 64,filter size, activation='relu’', padding='same")(x)
x = keras.layers.BatchNormalization()(x)

encoded layer = keras.layers.MaxPooling2D((2,2), padding='same"')(x)

Figura 44 - CAE encoder, keras API

#Camadas decoder

#Camada 1

x = keras.layers.Conv2D(filters * 64, filter size, activation="relu', padding="same')(encoded layer)
x = keras.layers.BatchNormalization()(x)

x = keras.layers.UpSampling2D((2, 2))(x)

#Camada 2

x = keras.layers.Conv2D(filters * 32, filter size, activation="relu', padding="same"')(x)
x = keras.layers.BatchNormalization()(x)
x = keras.layers.UpSampling2D((2, 2))(x)

#Camada 3

x = keras.layers.Conv2D(filters * 16, filter size, activation="relu', padding="same"')(x)
x = keras.layers.BatchNormalization()(x)
x = keras.layers.UpSampling2D((2, 2))(x)

#Camada 4

x = keras.layers.Conv2D(filters * 8, filter size, activation='relu', padding="same")(x)
x = keras.layers.BatchNormalization()(x)
x = keras.layers.UpSampling2D((2, 2))(x)

decoded = keras.layers.Conv2D(1, filter size, activation="sigmoid', padding="same")(x)

Figura 45 - CAE decoder, Keras API

No treinamento do CAE apenas as imagens dos componentes sem anomalias
serao utilizadas. Para conseguir as imagens dos componentes, sera feito o registro
do bracket e, consequentemente, a segmentagdo dos componentes utilizando a

juncao U-Net com watershed ja apresentada.
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Com o treinamento realizado, o CAE sera capaz de extrair as principais
features do componente e reconstruir a imagem do componente por meio destas.
Quando um componente com defeito for apresentado ao CAE, a diferenga entre a
imagem reconstruida e a original sera maior que um determinado limiar. Como forma
de avaliagdo dessa diferenga sera utilizado o MSE (Mean Squared Error) e o SSIM

(Structural Similarity Index Measure). A Figura 46 exemplifica o processo com o
CAE.

!

a) Treinamento

Codificador Decodificador

Original
Reconstrugao

FX)
Menor Representagdo

|

|

Codificador

b) Avaliagdo - -

Original

=) B

Decodificador

Reconstrugio

F(X)
Menor Representagao

i

|

» Diferenca <

MSE < threshold?

Figura 46 - Avaliagdo com CAE

A Tabela 17 apresenta o MSE e o SSIM considerando apenas as imagens sem

anomalias. O processo de calculo esta apresentado na Figura 46 (b).

Tabela 17 - MSE, SSIM componentes sem anomalia

Quantidade de imagens: 5 imagens de cada componente.

Componente MSE (Desvio Padrao) SSIM (Desvio Padrao)
Conector de Audio 88,7308 (6,2606) 0,8504 (0,0041)
Parafuso 88,3243 (16,0295) 0,9507 (0,0134)

Conector USB 112,7689 (4,3176) 0,9225 (0,0047)
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A Tabela 18 exibe os resultados do teste considerando componentes com
anomalias. Pelos valores apresentados na tabela é possivel estabelecer um limiar

de aprovacgao para todos os exemplos.

Tabela 18 - MSE, SSIM componentes com anomalias

Exemplo componentes com anomalias.
Componente Original Reconstruida SSIM

Conector
Audio

Conector USB E i 390,5496 0,7702

141,5656 0,7928

Parafuso 56,8823 0,8336

4.4.3.3 WGAN-GP (Wasserstein GAN with Gradient Penalty)

Ainda considerando o fato de ser dificil encontrar imagens de componentes
defeituosos para o treinamento, o presente trabalho ira considerar uma rede GAN,
mais especificamente uma WGAN-GP para encontrar anomalias nos componentes
conforme proposto nos trabalhos [11], [65].

Em [65], além da rede WGAN-GP o autor propde o uso do TL para extrair as
features utilizadas no treinamento dos componentes da rede: critico e o gerador.
Deste modo, o TL é feito através dos pesos da /Inception V3 treinada com o conjunto
de dados ImageNet, sendo necessarias poucas imagens de componentes nao
defeituosos para o treinamento do modelo. A Figura 47 representa o método a ser

desenvolvido.
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i % q%i] - Inception-V3
. Treinada no conjunto ImageNet
Componentes sem Defeito
criico L 2 ) n
Iy {
~ Imagem Real ou Gerada?
VAN J  Gerador J |

Ruido

Figura 47 - WGAN-GP com transfer learning

O modelo referente ao critico utiliza uma funcao linear como saida, sendo
assim, apos o treinamento da GAN é necessario verificar qual o valor resultante para
cada conjunto de componentes sem defeito. Baseando-se na média e desvio padrao
da saida do critico, estabelece-se um valor limiar de aprovacdo para cada
componente a ser inspecionado.

Nos testes iniciais considerando, os componentes utilizados até o momento, a
extragcdo de features através da Inception nao apresentou bons resultados. Deste

modo, decidiu-se abandonar o TL para esse método.

Tabela 19 - Saida Critico para componentes ndo defeituosos

WGAN-GP: Componentes sem defeito

Componente Imagem Média saida do Desvio Padrao
Critico saida do Critico
Conector de a
L ° Hg 28,2917 0,2274
Audio
Conector USB 5,9616 4,1650
Parafuso D -47,7924 4,8370
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Tabela 20 - Saida Critico para componentes defeituosos

WGAN-GP: Componentes com defeito

Intervalo (2 desvios

Componente Imagem Saida do Critico
padréao)
Conector de
. m 26,2218 [27,9506; 28,7465]
Audio
‘l
Conector USB i -26,5241 [-2,3684; 14,2916]
Parafuso - -22,6949 [-57,4664; -38,1184]

Na Tabela 19 tem-se a média e desvio padrao da saida do critico, apos o
treinamento da GAN, para os componentes nao defeituosos. Com esses valores, €
estabelecido o intervalo de aprovagédo para os componentes (média da saida do
critico # 2 x desvio padrdo), conforme apresentado na Tabela 20. E possivel
perceber que esse modelo conseguiu classificar corretamente os 3 componentes do
exemplo, pois a saida do critico na Tabela 20 esta fora do intervalo apresentado na

ultima coluna desta mesma tabela.

4.4.4 Comité de métodos (ensemble)

Com os métodos discutidos nas subsecdes anteriores, um comité de métodos
(ensemble) sera montado, pois conforme descrito em [13] os métodos hibridos vém
sendo usados, com grande sucesso em diversas areas, envolvendo sistemas de
visdo computacional. A Figura 48 exemplifica os passos do processo, utilizados

nesse trabalho, para avaliar se um bracket possui defeito.
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PCB em Teste

l Reconstrugdo no PCB OK?
dominio da
Registro frequéncia
(Unet + Waterhed) -

Imagem Registrada

l WGAN-GP

Segmentagdo dos

Componentes
(Unet + Waterhed)

Diferenca com
padrao

VGG + Agrupamento

Autoencoder

Votacdo

Figura 48 - Comité de Métodos proposto

De modo a facilitar o entendimento, a metodologia utilizada pode ser resumida

pelos seguintes passos:

Imagens sao obtidas na linha de produgado, conforme apresentado na
Figura 23;

Manualmente os componentes a serem avaliados e o0 bracket sao
anotados utilizando a ferramenta Vott;

As anotacdes Vott sdo exportadas em formato JSSON a um software em
Python que cria as mascaras para o treinamento da U-Net;

Faz-se o treinamento da U-Net considerando um método de DA durante
n épocas, tanto para o bracket como para os componentes;

Utilizando-se da jungao U-Net e watershed faz-se o registro dos brackets
e, posteriormente, a segmentagdo dos componentes a serem testados;
A partir dos componentes segmentados faz-se o treinamento,
considerando n épocas, dos modelos CAE, WGAN-GP e Agrupamento
baseado nas features extraidas pela VGG;

Considerando os componentes segmentados e uma imagem de

referéncia (template), calcula-se o limiar de para os métodos de
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subtracdo a partir de imagem padréo e reconstru¢cao baseada na 2D
DFT;

Considerando os componentes segmentados calcula-se o limiar de
aprovagao para o método VGG Agrupamento, através da distancia entre
as features do componente e o respectivo centroide do seu grupo;

Ainda considerando os componentes segmentados, calcula-se o limiar
de aprovacao para os métodos CAE e WGAN-GP;

No teste, a imagem €& apresentada a juncdo U-Net e watershed cuja
saida € o registro da imagem em teste. Com a imagem registrada sao
segmentados os componentes e apresentados a cada um dos meétodos,
sendo o resultado final a resposta, por votagao, do comité;

Caso algum componente seja classificado como defeituoso o bracket é

reprovado e deve ser separado para o posto de retrabalho.
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5 Resultados e Discussoes

Neste capitulo sdo apresentados os resultados para dois modelos de bracket.
No primeiro modelo (Modelo A) sdo apresentadas as acuracias, na detecgédo de
anomalias, para os 22 componentes analisados. Para o segundo modelo (Modelo B)
€ apresentado somente o valor do loU Score para o registro do bracket e
segmentagcédo dos componentes, esta analise foi incluida para exemplificar a eficacia
do método quando ocorre a insercdo de um novo produto na linha de producgao.
5.1 Modelo A.
Para o Modelo A foram avaliados 22 componentes, cujas as imagens sao
apresentadas na Tabela 23. Ja a Figura 49 exibe os graficos da funcao de custo e
da acuracia para o treinamento da U-Net. Para obter tais graficos foram executadas
200 épocas de treinamento juntamente com um total de 17 imagens, que sofreram
um processo de DA (Data Augmentation). A Tabela 21 defini os parametros do DA e

demais parametros do treinamento. Apdés o treinamento o valor da acuracia
alcancado foi de 0,9879.
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Figura 49 - Gréficos da Funcéo de Erro e Acuréacia da U-Net para o Modelo A.

O resultado do /oU Score considerando o registro do Modelo A é apresentado
na Tabela 22. As 60 imagens de teste s&do diferentes das imagens utilizadas no
treinamento, sendo que tais imagens foram geradas a partir das 17 imagens

originais utilizando-se do DA apresentado na Tabela 21.
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Tabela 21 - DA e Paréametros do Treinamento para o Modelo A

Dados do DA (Data Augmentation)

Imagens Tamanho Rotacgao Translagdo Vertical Translagao
Originais do Batch (Graus) (%) Horizontal
(%)
17 4 5 0,02 0,02
Dados do treino da U-Net
Epocas Learn Rate  Otimizador Loss Métricas
200 0,001 Adam Binary Crossentropy  Accuracy

Resultado Treinamento
Acuracia: 0,9879 Tempo: 18 me43s.

Tabela 22 - Resultados do Registro para o Modelo

Modelo Algoritmo loU Score Tempo (s) Imagens
Modelo A U-Net e watershed  0,9846 +0,0027 0,4511 +£0,076 60

Com o registro da PCB, foi feito o treinamento de uma nova U-Net para cada
componente a ser testado. Um fator de 1,5 vezes foi utilizado para determinar a area
da imagem, ao redor do componente, a ser utilizada no treinamento. Deste modo, a
regiao segmentada inicia-se no centro do componente e cresce 1,5 vezes o valor da
largura do componente no eixo x e 1,5 vezes o valor da altura do componente no
eixo y. O fator 1,5 foi definido de forma empirica, com esse valor conseguiu-se o
melhor loU Score que sera apresentado posteriormente. A segmentagdo destas
areas é feita, de forma automatica, pelo programa Python devolvido neste trabalho.

Os parametros utilizados no treinamento sao praticamente os mesmos
apresentados na Tabela 21. Somente os dados do DA foram alterados, uma vez que
0 bracket estd devidamente registrado, ndo existe a possibilidade de rotagéo e
translacdo dos componentes, sendo consideradas apenas diferencas de brilho
(brigtness_range: [0,9;1,3]) para gerar as novas imagens. As alteracdes de brilho
foram consideradas no DA, pois a imagem do bracket é capturada na borda de

descida do sensor (Figura 23). Porém dependendo da posigdo do bracket sobre a
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esteira, a aquisicdo pode ser acionada em um momento que o mesmo nao esteja
uniformemente iluminado.

Os resultados de acuracia, graficos da funcédo de custo (considerando a funcao
Binary Crossentropy) e loU Score s&o apresentados na Tabela 23, pode-se observar
que nao houve overfitting no treinamento. O tempo médio para o treinamento de um
componente foi de 269,14 s (4 m e 28 s) e o tempo total de treinamento foi de

5921,08 s (aproximadamente 1 h e 38 m).

Tabela 23 - Acuracia e Fungéo de Custo do treinamento U-Net para os componentes do Modelo A.
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A diferencga entre a acuracia e o loU Score apresentado na Tabela 23 pode ser
explicada pelo processo de criagdo das mascaras para o calculo do /oU Score.
Tanto nas imagens marcadas manualmente no Voft quanto para a mascara
calculada na predigédo, considera-se um retédngulo sem rotagdo ao redor do maior
contorno na mascara, sendo este criado pela fungédo boundingRect presente na
biblioteca opencv. Assim, um ponto que foi marcado incorretamente no Voit pode
prejudicar o calculo do /oU Score.

Os valores de limiar, utilizados na binarizacdo das predi¢gdes oriundas da U-
Net, também podem causar a anomalia em discussédo. Na saida da U-Net tem-se
uma fungéo sigmoide que retorna valores no intervalo de [0,1], na binarizagao esta
sendo considerado como regido do componente todo valor maior ou igual a 0,5.
Caso outros valores sejam considerados na formagao das mascaras, os valores de
acuracia e loU Score podem tornar-se semelhantes.

A configuragdo do DA também interfere no treinamento da U-Net, sendo que
para alguns componentes a alteragdo no brilho prejudicou a segmentacédo. O
componente Gnd_1 € um exemplo desse caso, removendo-se a configuragcdo de
brilho, foi possivel um melhor resultado de loU Score conforme apresentado na
Tabela 24.

Para alguns componentes percebeu-se que a combinagdo U-Net e watershed
melhora a segmentagdo. Com o uso do watershed, os erros da selecdo manual dos
componentes na ferramenta Vott & corrigido, este fato pode ser percebido
analisando os retangulos criados nas imagens. Embora em algumas situag¢des o loU
Score seja menor, visualmente a selecdo estda mais adequada. Dentre os
componentes apresentados na Tabela 23, utilizou este recurso nos seguintes
componentes: Parafuso_1, Parafuso 2, Gnd_1 e Gnd_2. A Tabela 24 exemplifica a
diferenca na segmentacgao utilizando os dois métodos propostos, além de mostrar os
ganhos com as modificagbes executadas.

Todos os métodos a serem utilizados na avaliagdo requerem um treinamento
baseado em componentes sem defeito, onde sdo calculadas a média e desvio
padrdo em relagdo a saida de cada algoritmo. Deste modo, as 17 imagens originais
tiveram os componentes segmentados. Apds a segmentagao os componentes foram
avaliados manualmente excluindo-se as imagens cuja segmentacéo foi incorreta,

formando assim base de treinamento para calculo do limiar de aprovagao.
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Tabela 24 - Diferenga na segmentagédo usando U-Net e U-Net combinada com watershed.

Erosao/ lou
Componente U-Net U-Net e Watershed

Parafuso_1

Parafuso_2
u

Dilatagcao Score

(40,40)  0,6328
(40,40)  (0,2391)

8 (40,40)  0,7190
| (40,40)  (0,0846)

(30,30)  0,7141
(30,30)  (0,1246)

(30,30)  0,8342

Gnd_2
(40,40) (0,1265)

A Tabela 25 apresenta os dados para o treinamento da VGG considerando o
TL, além disso, também é apresentado o resultado do treinamento considerando 17
classes de componentes. Os componentes parafusos e screw bosses foram
agrupados em 2 classes, deste modo o numero de classes ¢é diferente do numero de
componentes a serem avaliados. Apdés o treinamento e remocdo da camada
Softmax, e utilizando as imagens de componentes sem defeito, foi feito o
treinamento do K-means, obtendo-se como resultado um coeficiente de silhueta de
0,4624.

A Tabela 26 apresenta os graficos de Z-Score considerando a disténcia entre a
imagem usado no treinamento e seu respectivo centroide. O eixo vertical (index) do
grafico representa o indice da amostra utilizada no célculo do Z-Score, sendo que a
primeira amostra possui indice 0. Esses graficos serao uteis para determinar o

numero de desvios padrdes que irdo compor o limiar de aprovacéo.
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Tabela 25 - Treinamento VGG com transfer learning
Imagens Originais (para cada componente) 17
Modificagao na VGG e Removida as camadas conectadas originais.
e Acrescentado duas camadas conectadas com
1000 neurdnios cada e ativacdo RelLU.
e Acrescentado uma camada Softmax para

classificar 17 componentes.

Dados do DA
brigtness_range [0,9;1,3]
Treinamento da Rede Neural
Funcgao de Custo Otimizador Métrica
categorical_crossentropy Adam accuracy

Resultado para 200 épocas

Acuracia

VGG Erro

1.0 4 e T
351 —— Treinamento f ¥
Validagao V
3.0 ® Menor erro validagao 0.9 1
254 0.8
2.0 g 0.7
o E
§ Y
151 0.6
1.0 0.5 1
0.5 —— Treinamento
O validacao
0.0 1 o TS . ® Acuracia com menor erro validagao

T T T T T : T T T T T -
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Epoca Epoca

Tempo de Treinamento da VGG: 435s (7 me 15s).

Tempo de Treinamento Kmeans: 22 s.
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Antena

Conn_1

Tabela 26 - Z-Score Distancia Centroide
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ZScore Distancia Cluster
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A Tabela 27 apresenta os resultados do treinamento do autoencoder

considerando 200 épocas. Novamente utilizou-se o DA apresentado na Tabela 25, o

tempo total de treinamento foi 394,4472 s (6 m e 34 s). O Z-Score, considerando o

MSE, calculado pela reconstru¢do do autoencoder e a imagem original também é

apresentado.

Componente

Antena

Tabela 27 - Resultado do Treinamento Autoencoder.
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A Tabela 28 traz os resultados do treinamento da WGAN-GP para cada um dos

componentes considerando 300 épocas, além disso, sdo apresentados os graficos
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Z-Score, considerando a saida do critico e o tempo total de treinamento. Novamente

utilizou-se o DA apresentado na Tabela 25.

Componente

Antena

Loss.

)

=100 4

—200 4

Cable_1

100 4
-
w
o4
5
=100 1
=200 4

-300

Conn_2

Loss.

-1000

Tabela 28 - Resultado do treinamento da GAN
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A Tabela 29 exibe o grafico do Z-Score para os métodos: subtragdo baseado

em template e reconstrugao usando a 2D DFT.

Tabela 29 - Z-Scores Subtragdo e 2D DFT
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Para o teste do comité, utilizou-se o processo de DA para criar o conjunto de
imagens de teste. Os parametros do DA sao os mesmos apresentados na Tabela
21, acrescido da configuracdo de brilho utilizada no treinamento. Assim, as 17
imagens, sem defeito, deram origem a 100 imagens sem defeito. E as 18 imagens
com defeitos deram origem a 10 imagens com defeito para cada componente,
exceto para os componentes Screw_Bosses e Parafuso_1, pois os mesmos nao
possuiam nenhum exemplo de defeito no conjunto de imagens originais.

A Tabela 30 exibe o resultado da inspe¢ao para o Modelo A, contendo os
resultados de cada algoritmo e o resultado do comité. O limiar de aprovacao foi
calculado considerando 2 vezes o desvio padrdo a partir da média. Chegou-se a
esse valor analisando os graficos de Z-Score, a maioria dos valores estava presente
nessa faixa.

Ainda considerando a tabela, sdo apresentados os resultados das predi¢cdes
verdadeiras negativas (TN — True Negative) e verdadeiras positivas (TP — True
Positive). Visto que o objetivo do método é encontrar defeitos nos brackets,
considerou-se como TP quando é encontrado um defeito no componente e a

imagem foi previamente classificada como defeituosa.

Tabela 30 - Resultado Comité para o Modelo A

Componente Subtracao Subtragdo vee CAE WGAN- Comité
FFT Cluster GP
TP 0 0 0 2 7 0
Antena TN 100 99 97 100 23 100
Acuracia  0,9090 0,9000 0,8818 0,9272  0,2727 0,9090
TP 10 9 0 0 0 0
Cable_1 TN 100 100 100 93 86 100
Acuracia = 1,0000 0,9909 0,9090 0,8454  0,7818 0,9090



Conn_1

Conn_2

Conn_3

Gnd_1

Gnd_2

Gnd_3

Marca_dAgua

Mem

Motor

Parafuso_1

Parafuso_2

Rubber_1

Rubber_2

TP
TN
Acuracia
TP
TN
Acuracia
TP
TN
Acuracia
TP
TN
Acuracia
TP
TN
Acurécia
TP
TN

Acuracia

TP
N

Acuracia

TP
N

Acuracia

TP
N

Acuracia

TP
TN
Acuracia
TP
TN
Acuracia
TP
TN
Acuracia
TP
TN

10

100
1,0000
10

98
0,9818

100
0,9227

78
0,7818

100
0,9090

92
0,8363

10
100
1,0000

100
0,9454
10

100
1,0000

93
0,9300
10

97
0,9727
10

100
1,0000

100

10
16
0,2363

100

0,9090

0,0272

76
0,7545

31
0,300

42
0,4181

100
0,9363

0,0000

100
0,9818

94
0,9400
10

100
1,0000

100
0,9090

100

0,6363

99
0,9454

61
0,600

0,1454

100
0,9090

85
0,8545

94
0,8545
10
55
0,5909

100
0,9545

94
0,9400
10

100
1,0000

100
0,9090

0
100

87
0,8636
10
81
0,8272
10
23
0,0300

67
0,6727

80
0,7818
10
96

0,9636

94
0,8545

10
100
1,0000

93
0,9181

88
0,8800
10
98
0,9818

100
0,9090

97

4

74
0,7090
6

92
0,8909
10

0
0,09090
8

6
0,1272
10

69
0,7118
10

55
0,5909
10

100
1,0000
10

100
1,0000
10

94
0,9454

87
0,8700
10
87
0,8818

98
0,5909

76

86
0,8636

100
0,9636

23
0,2727

66
0,6636

94
0,8545

89
0,8909

100
0,9363
10

100
1,0000
10

100
1,0000

93
0,9300
10
99
0,9909

100
0,9090

100

128



129

Acuracia  0,9554 0,9090 0,9090 0,9181 0,7363  0,9090
TP - - - - - -
Screw_Boss_1 TN 99 91 99 96 99 99
Acuracia  0,9900 0,9100 0,9900 0,9600  0,9900  0,9900
TP - - - - - -
Screw_Boss_2 TN 100 95 85 90 100 100
Acuracia  1,0000 0,9500 0,8500 0,9000 1,0000  1,0000
TP - - - - - -
Screw_Boss_3 TN 100 38 94 100 100 100
Acuracia = 1,0000 0,3800 0,9400 1,0000  1,0000  1,0000
TP - - - - - -
Screw_Boss_4 TN 100 40 100 100 100 100
Acuracia  1,0000 0,4000 1,0000 1,0000 1,0000  1,0000
TP - - - - - -
Screw_Boss_5 TN 92 29 94 100 100 100
Acuracia  0,9200 0,2900 0,9400 1,0000  1,0000 @ 1,0000
TP 10 10 0 10 10 10
Speaker TN 100 0 100 100 89 100
Acuracia  1,0000 0,0909 0,9090 1,0000 0,9000  1,0000
TP 10 10 6 10 10 10
Usb_Conn TN 100 100 100 90 16 100
Acuracia  1,0000 1,0000 0,9636 0,9090 0,2663  1,0000

Tabela 31 - Tempo de Processamento para o Modelo A

Tempo de Processamento
Tempo médio por Componente: 0,3896 s

Tempo por bracket: 8,5712 s

5.1.1 Discussao sobre os resultados do modelo A

Analisando a Tabela 30 percebe-se que apenas 2 elementos (Conn_3 e
Gnd_1), obtiveram acuracia abaixo de 80%. Este resultado pode induzir a acreditar
que o modelo ¢é eficaz na deteccéo de defeitos, além disso, a taxa de falso alarmes é
baixa, maximo de 14% (excluindo os componentes com baixa acuracia),
colaborando com essa linha de pensamento. Porém, ao analisar a capacidade do

método de classificar componentes defeituosos, percebe-se que o modelo ¢é ineficaz,
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apresentando diversos componentes (Antena, Cable_1, Gnd_2, Marca_dAgua,
Rubber_1 e Rubber_2) com TP préximo ou igual 0. Assim, ao utilizar esse modelo
na linha de producéao diversos brackets defeituosos nao seriam identificados.

No caso do componente Gnd_1, o mesmo ja havia apresentado um loU Score
inferior aos demais componentes, mesmo com o watershed o seu valor foi de 0,7190
(Tabela 24), ou seja, a segmentacdo do componente nao foi ideal, prejudicando toda
a analise.

A Figura 50 mostra uma comparagao entre um caso de componente defeituoso
(auséncia do Gnd_1) e um componente normal, além de ambas as figuras serem
semelhantes, ainda existe a possibilidade de que um conector préoximo influencie a
analise. Mesmo com essas dificuldades, a técnica de subtragdo de imagem
conseguiu uma acuracia proxima a 78%, deste modo, melhorando a segmentacéo
do componente €& possivel conseguir um desempenho aceitdvel na linha de

producéo.

1 &

l l - Conector

Defeito  Sem Defeito

Figura 50 - Inspec¢do Gnd_1

Em relagdo ao componente Conn_3, a maioria dos casos de defeitos estdo
relacionados a um encaixe impreciso do conector. A segmentagdo semantica pode
localizar o componente que esta mal encaixado, estando o componente valido de
acordo com o treinamento. A Figura 51 exemplifica o que foi escrito, percebe-se
também que o componente defeituoso parece ser um pouco mais escuro, como no
treino, o DA foi configurado para variar o brilho, esse parametro pode ter contribuido

com os erros do modelo.

Sem Defeito Defeito

Figura 51 - Anélise Conn_3
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No caso de componentes como a Antena, o problema esta na regido de
procura, pois para compensar 0 pequeno erro no registro, a regido de procura é
expandida. Existe uma outra antena muito proxima a antena em analise e em todas
as imagens essa segunda antena ndo apresenta defeitos, deste modo o TP igual a
zero é explicado. Analisar ambas as antenas seria uma solugdo para o caso. A

Figura 52 exemplifica o que foi comentado no paragrafo.

Antena Segmentada.

Antena em Andlise, com defeito (amassada)

Figura 52 - Erro Anélise Antena

O componente Cable 1 também apresentou baixo desempenho detectando
erros, porém considerando o método baseado na subtragdo em relagao ao template,
a acuracia foi de praticamente 100%. Assim, esse método poderia ser utilizado para
avaliar esse componente, ou poderia ser utilizado para criar uma base de
treinamento robusta para os métodos baseados em CNN.

Um raciocinio semelhante pode ser considerado no caso dos componentes
Rubber_1 e Marca_dAgua. Nestes componentes alguns métodos tiveram um
desempenho interessante na analise de defeitos, a subtracdo em relacdo ao
template, por exemplo, obteve 100% de acuracia e identificou 100% dos defeitos em
ambos os componentes.

Para o componente Gnd_2 os métodos CAE e WGAN-GP tiveram uma
acuracia proxima a 70%, com uma deteccao razoavel de defeitos. O Componente
Gnd_2 também é um componente que, quando defeituoso, € semelhante a um caso

de nao defeito, conforme pode ser observado na Figura 53.



132

Sem Defeito. Com Defeito.

Figura 53 - Anélise Gnd_2

Ja no caso do componente Rubber 2, o método de subtragcdo apresentou o
melhor resultado, porém conseguiu encontrar apenas 50% dos defeitos. O loU Score
desse componente foi de 0,7063, prejudicando assim toda a analise, principalmente
as analises dos métodos baseados em subtracdo. No caso deste componente, ndo
se tentou utilizar nenhum processamento extra para melhorar a segmentagdo, como
foi proposto em outros componentes.

No estudo de caso deste trabalho, na maioria dos componentes, conseguiu-se
um bom desempenho utilizando-se apenas o método de subtracdo em relacéo ao
template (Acuracia média de 95,70% e deteccéo de erros de 68,12%). Esse método,
necessita que o template seja sempre atualizado, além disso, € susceptivel a
mudangas de cor dos componentes, marcas inseridas manualmente em outros
processos de inspecao visual e pequenos desalinhamentos aceitaveis.

Embora existam essas dificuldades, o uso dessa técnica € interessante no
inicio da producao de novos modelos, pois € facil de parametrizar, sendo necessario
apenas o treinamento em relacdo a U-Net. Outra aplicagdo interessante para o
método € a sua capacidade de criar uma base de dados para o treinamento de
métodos baseados em CNN, pode-se usar a U-Net e subtragdo para classificar
automaticamente um conjunto grande de imagens e inspecionar manualmente,
removendo 0s erros que existirem.

A proposta do uso do comité, ndo melhorou o desempenho em nenhum dos
componentes estudados, possivelmente devido ao numero reduzido de imagens
utilizadas nos treinamentos dos métodos baseados em CNN. A melhor escolha para
aumentar o desempenho seria o uso de apenas um método para cada componente.
Assim, o software deveria ser configuravel, associando o melhor método para o
determinado componente. Por exemplo, para o componente Gnd_3 o CAE retornou
apenas 4 falsos alarmes e classificou corretamente todos os defeitos, enquanto que

o comité obteve um resultado inferior.
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Conforme discutido, o método baseado na subtragcdo em relagado ao template,
apresentou os melhores resultados. Esse algoritmo, necessita que o componente
seja segmentado de maneira precisa, a juncdo U-Net e watershed nédo conseguiu
um resultado eficiente para todos os casos estudados. Muitos trabalhos estéo
utiizando o modelo CNN YOLO (You Only Look Once), onde a deteccédo e
classificagcao dos componentes é feita através de modificacbes nesta CNN.

Analisando a Tabela 32, com alguns exemplos de trabalhos citados na revisao
bibliografica, percebe-se que € necessario um numero bem maior de imagens para o
treinamento do modelo quando comparado ao usado pela U-Net. Em [89] sao
apresentados estudos de casos com diversos tamanhos de base de dados, pode-se
perceber que o desempenho do YOLO melhora de acordo com a disponibilidade de
dados para o treinamento.

Pode-se pensar em usar o DA para aumentar a base de dados, porém a
configuragdo da DA utilizada nesse trabalho (rotagdo, translagéo, configuragdo do
brilho, etc), segundo [90] é insuficiente para trazer ganhos a habilidade de
generalizagdo das CNN. Mesmo o uso do TF (Transfer Learning) pode ser
desaconselhavel, pois a analise de PCB de smartphones representa um dominio
especifico quando comparado aos dominios que possuem o YOLO pré-treinado.

Baseado nos numeros da Tabela 32 e na descricdo dos ultimos paragrafos, é
inviavel treinar um YOLO para segmentar os componentes do bracket, pelo menos
no langamento de um novo produto (NPl — New Product Introduction) [91]. Mesmo
considerando produtos, cujos processos produtivos estdo maduros, anotar 22
componentes, em por exemplo 510 imagens, é extremamente demorado e tedioso.
Baseado nesses argumentos, reforga-se a importancia do método apresentado
nesse trabalho, onde foi possivel segmentar e classificar os componentes com
poucas imagens de treinamento, podendo inclusive ser utilizado na geragédo de um

banco de imagens apropriado para técnicas mais eficientes.
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Tabela 32 - Exemplo de trabalhos com YOLO.

Autor / Ano de

Quantidade de Imagens Resultado
publicagao
Lietal. /2019 [76] 834 MAP: 96,73%.
Adibhatla et al. / 2020 [62] 11000 Acuracia: 98,79%.
Khare et al. / 2020 [73] 510 Acuracia: 75,48 %.
Xie et al. / 2021 [77] 693 MAP: 99,71%.

Neste trabalho utilizou-se métodos de CNN com arquiteturas propostas em
outros trabalhos, em nenhum momento tentou-se modificar as arquiteturas com
inclusdo ou exclusdo de novas camadas convolucionais. Segundo [90], quando
tenta-se um aprendizado com poucas amostras (FSL — Few Samples Learning), sem
que exista um projeto especifico da CNN, o modelo ira apresentar overfitting. Deste
modo, o desempenho ruim das técnicas baseadas em CNN deste trabalho (CAE,
VGG Cluster e WGAN-GP) podem ser explicadas.

Além de nao alterar a arquitetura, € proposto pelo presente trabalho, o uso de
poucos parametros para a configuragcdo do modelo. Deste modo, os parametros
padroes da APl Keras foram utilizados, a configuragdo dos hiper parametros sao
essenciais no desempenho dos modelos CNN [15], ou seja, a falta de

parametrizagcao também pode ter interferido nos modelos utilizados.

5.2 Modelo B

As imagens utilizadas para a avaliagdo do modelo de bracket B ndo possuem
nenhuma anomalia. Entdo, as mesmas serao utilizadas somente para avaliar o
resultado do registro do bracket e segmentacdo dos componentes. Nesse caso,
existem mais imagens para a avaliagdo, ndo sendo utilizado a DA para gerar o

conjunto de teste. A Tabela 33 apresenta os resultados do estudo.



Tabela 33 - Resultado do loU Score para modelo B

Modelo B
Total de imagens 54
Imagens utilizadas no 1
treinamento/validacao
Imagens utilizadas no teste 42

Dados do DA (Data Augmentation)

Imagens Tamanho Rotagao Translagao Translagao
Originais do Batch (Graus) Vertical (%) Horizontal (%)
12 4 5 0,02 0,02
Dados do treino da U-Net
Epocas Learn Rate  Otimizador Loss Métricas
200 0,001 Adam Binary Accuracy
Crossentropy
Resultados do Treinamento
Componente Acuracia loU Score
bracket 0,9719 0,9825 +0,0032
Motor 0,9910 0,8192 +0,1523
Borracha 0,9933 0,8688 +0,0739
Conector de Audio 0,9931 0,8688 +0,0473
Parafuso 0,9642 0,5867 +0,2731

5.2.1 Discussao dos Resultado do Modelo B
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Para o treinamento do Modelo B também se utilizou poucas imagens para o

treinamento e validacdo, novamente o processo de DA foi responsavel por aumentar

esses conjuntos durante o treinamento, seguindo as mesmas configuragbes do

Modelo A. Assim, deixando mais imagens para o teste, pretende-se comprovar a

eficacia do método de registro, mesmo quando aplicado em imagens originais.

Excluindo-se o parafuso, todos os outros componentes tiveram um /loU Score

superior a 0,8000. O baixo desempenho do método para o componente Parafuso

pode ser explicado pela falta de iluminagcdo nesse componente. Provavelmente, o
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sensor de gatilho da foto precisa ser ajustado para o Modelo B, disparando quando
todo o bracket estiver uniformemente iluminado.

Como os resultados foram semelhantes aos apresentados no modelo A, o
meétodo utilizado pode ser aplicado em outros modelos de smartphone, respeitando
apenas a configuragdo de hardware. Assim, apenas algumas imagens s&o
necessarias para treinar o método e o mesmo pode ser aplicado desde o inicio da

produgao do novo modelo.
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6 CONCLUSOES

Nos ultimos anos a industria eletronica tem vivenciado um crescimento no
aparecimento de novos produtos e novos fabricantes. Os novos produtos trazem
consigo um aumento na complexidade de produgdo dos mesmos, enquanto que
novos fabricantes acarretam uma maior competi¢cao por uma fatia de mercado.

Deste modo, a garantia da qualidade dos produtos torna-se um fator
fundamental na sobrevivéncia da industria eletrbnica. A garantia de qualidade
diminui o custo de producdo, sendo um fator fundamental na confianca da marca
adquirida por parte dos consumidores.

A qualidade de um produto eletrénico esta intimamente relacionada a qualidade
da sua PCB (Printed Circuit Board). Atualmente, as industrias eletrénicas adotam
basicamente, dois tipos de técnicas para avaliar a integridade das PCB: inspegao
por ICT (In Circuit Test) e inspecgéao visual.

A inspecgéao por ICT ndo garante a cobertura de todo o circuito da PCB. Ja a
inspecao visual realizada pelas maquinas de AOI, requerem profissionais bem
treinados. Por fim, a inspecao visual realizada por operadores possui um carater
subjetivo, exigindo conhecimento do profissional e alta concentragdo em todo o turno
de trabalho.

Neste contexto, o presente trabalho propdés um método hibrido que utiliza
métodos tradicionais e métodos baseadas em CNN (Convolutional Neural Networks),
capazes de identificar anomalias em PCB. Embora o comité possa ser aplicado em
qualquer produto eletrdnicos, os resultados foram obtidos avaliando-se a PCB de
smartphones, cujas a imagens foram retiradas em um ponto especifico do processo
produtivo.

As arquiteturas CNN exigem grandes quantidades de dados para o
treinamento, considerando a dificuldade de se encontrar, em quantidades
suficientes, imagens de componentes defeituosos na industria eletronica, foram
considerados no trabalho métodos capazes de serem treinados somente com
imagens nao defeituosas. Além disso, gracas ao constante langamento de novos
produtos, foram utilizadas técnicas para o treinamento com poucas imagens, tais

como DA (Data Augmentation) e TL (Transfer Learning).
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Considerando os 22 componentes avaliados, conseguiu-se uma acuracia
média de 90,87% e uma taxa de falsos alarmes de 5,31%. O tempo de treinamento
do comité foi de aproximadamente 20 h, enquanto que o tempo de predicao foi de
8,57 s. Embora a acuracia seja consideravel, o modelo ndo conseguiu uma eficacia
significativa na detecgdo de defeitos em ao menos 6 componentes. Sendo que
nesses casos, a diferenga entre um componente defeituoso e um componente sem
anomalias € muito pequena ou observou-se uma dificuldade na segmentagao do
componente, apresentando /oU Score proximo a 0,7000. Por fim, a jungdo das
técnicas no comité apresentou um desempenho inferior ao uso de uma técnica
especifica para cada componente.

Embora o resultado do comité tenha apresentado pouca eficacia na deteccao
de anomalias em relagdo a alguns componentes, o modelo pode ser utilizado no
inicio do processo produtivo, uma vez que pode ser treinado com poucas imagens e
em pouco tempo. Além disso, o modelo pode ser utilizado para segmentar
componentes nao defeituosos, de modo a criar uma base de dados para modelos
CNN mais avancgados, evitando o trabalho manual de marcagcdo dos componentes.

Em trabalhos futuros pretende-se modificar as arquiteturas das CNN utilizadas,
com a adicdo de novas camadas convolucionais espera-se que 0s modelos
apresentem melhores resultados. Além disso, sera estudada a parametrizagdo do
treinamento de acordo com a problema a ser resolvido, propondo fun¢des de custo e
parametros mais eficientes do os padrdes definidos pela AP/ Keras. Por fim, deve-se
propor métodos mais eficientes de DA e produgédo sintéticas de imagens com

componentes defeituosos enriquecendo a base de dados de treinamento.
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