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Deteccao Automatica de Defeitos de Superficie e
Componentes em Placas de Circuito Impresso
Usando Modelos de Aprendizado Profundo

Silvio S. da Cruz, Samuel B. Mafra, Eduardo H. Teixeira .

Resumo— Este artigo propoe uma abordagem para verificacao
automatica de defeitos em placas de circuito impresso (PCBs)
usando os modelos de visao computacional Faster R-CNN, SSD,
YOLOVS e YOLOVS. Os modelos foram avaliados com base nas
métricas Acuracia, Precisdo, Recall e F1-Score. Os resultados
mostram que o Faster R-CNN alcancou 91,94% de precisio, o
SSD 93,35%, o YOLOVS 97,20% e o YOLOVS 97,90%. Dentre
eles, o YOLOVS8 se comportou sutilmente melhor na deteccio
de defeitos em PCBs, oferecendo uma solu¢io robusta para a
indistria eletrénica.
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Abstract— This paper proposes an approach for automatic
defect verification in printed circuit boards (PCBs) using the
Faster R-CNN, SSD, YOLOvV5, and YOLOvVS computer vision
models. The models were evaluated based on Accuracy, Precision,
Recall, and F1-Score metrics. The results show that Faster R-
CNN achieved 91.94% precision, SSD 93.35%, YOLOV5 97.20%,
and YOLOVS 97.90%. Among them, YOLOvV8 performed slightly
better in defect detection in PCBs, offering a robust solution for
the electronics industry.
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I. INTRODUCAO

A Industria 4.0 em conjunto com a Internet das Coisas (IoT)
tem propiciado a criacdo das fabricas inteligentes através da
conexdo de mdquinas, sistemas e produtos por meio de sen-
sores e troca de dados. Esses ambientes inteligentes permitem
um melhor monitoramento, andlise e otimizacdo em tempo
real dos processos de produgdo. Como resultado € possivel
obter uma maior eficiéncia e controle de qualidade, além
da possibilidade de fazer manuteng@o preditiva assim que os
primeiros erros ou anomalias sdo identificados. Neste sentido,
€ possivel obter um ambiente de manufatura mais confidvel e
responsivo [1], [2].

A industria eletronica contemporanea depende fortemente
da precisdo e confiabilidade das placas de circuito impresso
(PCB) em seus produtos [3]. A qualidade dessas PCBs desem-
penha um papel crucial no adequado funcionamento dos dis-
positivos eletronicos, sendo diretamente influenciada por cada
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etapa do processo de producdo. Com o constante avango do
design de PCB em direcdo a estruturas multicamadas, pastilhas
e densificacdo, torna-se imperativo adotar métodos eficazes
de deteccdo de defeitos na producdo. Problemas em qualquer
etapa do processo, desde o corte até a medigdo elétrica, podem
resultar em falhas nos produtos finais, acarretando custos
elevados. A detec¢do de defeitos em PCBs surge como uma
solucdo eficaz, principalmente por meio de métodos de teste
ndo destrutivos e sem contato [4].

Inicialmente, a realizacdo de testes elétricos bdsicos, in-
cluindo a deteccao de defeitos, era fortemente dependente da
inspecdo manual, desempenhada por um nimero reduzido de
trabalhadores altamente especializados. Essa pratica deman-
dava investimentos considerdveis das fdbricas, quer fosse na
contratacdo ou no treinamento desses profissionais. No en-
tanto, mesmo 0s inspetores mais experientes eram suscetiveis
a cometer erros durante o processo de inspecdo. Com a
diminui¢do no tamanho dos componentes e juntas de solda,
e o aumento dos potenciais defeitos, a inspe¢cdo manual
convencional tem se tornado cada vez mais obsoleta, incapaz
de lidar eficazmente com as crescentes exigéncias da inddstria
eletronica moderna [5].

Para resolver esses problemas, propds-se o uso de técnicas
de processamento de imagens, visando a redugdo da ocor-
réncia de defeitos de fabricacdo. Alguns algoritmos foram
desenvolvidos para detectar regides defeituosas por meio de
subtra¢do de fundo, comparando imagens de placas sem de-
feitos com imagens de teste. Com a evolucdo da capacidade
computacional dos dispositivos e o aprimoramento dos mod-
elos de aprendizado de mdquina, estudos recentes exploram
o potencial de redes convolucionais profundas para aprimorar
a precisdo e eficiéncia desses sistemas. A detecc¢do eficiente
de defeitos em PCBs € crucial para garantir a qualidade e
durabilidade desses dispositivos [4].

Neste artigo, apresentamos uma abordagem avancada para
a verificacdo automdtica de defeitos em PCBs, comparando
os modelos de visdo computacional Faster R-CNN, SSD,
YOLOVS, ja utilizados em outros trabalhos, com o modelo
YOLOvVS. A automacdo desse processo ndo apenas acelera
a inspecdo, mas também contribui para a melhoria continua
da qualidade dos produtos eletronicos. Dado que a literatura
indica que a deteccdo de defeitos em PCBs pode ser dividida
em duas categorias principais, deteccdo em placas nuas e
deteccdo em PCBs com componentes ja soldados [5].

Neste trabalho, foram treinados os quatro modelos para
placas nuas e o melhor dos modelos treinados em um segundo
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dataset, composto de placas com componentes soldados a ela.
Com isso, o objetivo do trabalho é explorar as capacidades
de diferentes modelos, comparando sua eficiéncia na deteccao
de defeitos em diferentes contextos de PCBs. A automacio
desse processo ndo apenas acelera a inspecdo, mas também
contribui para a melhoria continua da qualidade dos produtos
eletronicos.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo II
revisa a literatura sobre modelos de aprendizado profundo e
trabalhos relacionados; a Sec@o III descreve em detalhes a
metodologia do sistema proposto; a Secdo IV apresenta os
resultados da validacdo experimental; e a Se¢do V conclui o
artigo e sugere futuras direcdes de pesquisa.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

A inspe¢do manual tradicional de PCBs é um processo de-
morado e propenso a erros humanos. Diante desse desafio, os
métodos de visdo computacional surgem como uma resposta
crucial para automatizar a detecgdo de defeitos [6].

A. Modelos de Aprendizagem Profunda

A complexidade das PCBs modernas, onde os defeitos
podem ser sutis e variados, apresenta um cendrio desafiador
para as abordagens convencionais. Nesse contexto, modelos
de deteccdo como region-based convolutional neural net-
works (R-CNN), single shot detector (SSD) e you only look
once (YOLO) tém desempenhado um papel fundamental na
evolugdo desses métodos em relacdo aos tradicionais [7].

Os modelos baseados em regides, como o Faster R-CNN,
destacam-se pela capacidade de dividir a imagem em regides
e, posteriormente, classificar e localizar objetos dentro dessas
regides. Essa abordagem se revela eficaz para a deteccdo de
defeitos em PCBs, permitindo uma andlise mais detalhada
de dareas especificas da placa. Contudo, a necessidade de
processamento em vdrias etapas pode resultar em tempos
computacionais mais longos [8].

Por outro lado, o SSD adota uma abordagem de detec¢do de
objetos em uma unica passagem pela rede neural. Isso permite
uma execucdo mais eficiente ao realizar predi¢des simultaneas
em diferentes escalas. A rapidez na deteccdo de defeitos em
PCBs torna o SSD uma escolha vantajosa, especialmente onde
a diversidade de tamanhos e formas dos defeitos demanda uma
abordagem adaptédvel e eficiente [9].

O YOLO também adota uma abordagem de deteccdo em
uma unica passagem pela rede neural. No entanto, o YOLO
se diferencia por sua arquitetura que divide a imagem em uma
grade e, para cada célula, faz predi¢des de bounding boxes
e probabilidades de classes simultaneamente. Isso resulta em
tempos de inferéncia mais rdpidos, tornando-o uma escolha
valiosa para a detec¢do de defeitos em tempo real em ambi-
entes industriais. Sua eficiéncia e rapidez sdo ideais para uso
na inspe¢do de PCBs, onde a agilidade na deteccdo de defeitos
€ crucial para otimizar os processos de producdo [9].

B. Trabalhos Relacionados

No panorama da detec¢do de defeitos em placas de circuito
impresso, investigamos trés estudos que adotam abordagens

distintas, cada uma utilizando arquiteturas consolidadas na
deteccdo de objetos: R-CNN [10], SSD [11] e YOLO [12].

O primeiro estudo aborda a detec¢do de defeitos em PCBs
por meio da aplicacdo do algoritmo Faster R-CNN [10].
Reconhecendo a vital importancia da qualidade das PCBs para
o desempenho eficaz de produtos eletronicos, o documento
destaca a escolha do Faster R-CNN devido a sua notdvel pre-
cisdo. Para ampliar a eficiéncia do processo, o estudo propde
otimizagdes, integrando métodos como YOLOv3, YOLOv4 e
técnicas de clusterizagdo baseadas nessas arquiteturas [10].

O segundo estudo se aprofunda na aplicacdo de técnicas
avancadas de visdo computacional, especificamente utilizando
o algoritmo SSD, para lidar com os desafios exclusivos da
deteccdo de defeitos em PCBs [11]. Nesse estudo € introduzido
um modulo de fusdo de caracteristicas € um mecanismo de
atencdo, visando superar as limitacdes do SSD na detec¢do de
objetos pequenos devido a falta de informagdo semintica em
caracteristicas de baixo nivel.

O terceiro estudo propde uma abordagem baseada no
YOLOVS, introduzindo médulos de detec¢do em vdrias es-
calas, mecanismos de ateng¢@o e ramos multiplos para otimizar
a deteccdo em diferentes contextos, incorporando uma camada
de deteccao rasa para alvos menores. Os autores desse trabalho
utilizaram um conjunto de 552 imagens para treinamento, o
mesmo utilizado no primeiro dataset nesse trabalho [12].

III. METODOLOGIA

Com base nos resultados promissores apontados no trabalho
[12] e em outros estudos relevantes da literatura, como [13] e
[14], que exploram modelos de detec¢ao de objetos, optou-se
por escolher as arquiteturas Faster R-CNN, SSD e YOLO para
a conducdo dos experimentos. A partir dessa fundamentacdo,
a metodologia adotada consistiu na exploracdo dos modelos
sob condi¢des semelhantes, visando analisar as métricas de
desempenho obtidas por esses modelos de aprendizado pro-
fundo. A escolha do Faster R-CNN foi motivada por sua
capacidade de andlise detalhada de regides especificas. O
SSD foi escolhido por sua eficiéncia em deteccdo de objetos
em uma Unica passagem. Os modelos YOLOvV5 e YOLOvS
foram selecionados por serem também detectores de estdgio
unico, bem como pelo seu amplo uso na literatura e por suas
melhorias recentes [15].

A metodologia para a verificagdo automdtica de defeitos
em PCBs utilizando esses modelos pode ser encontrada em
outros trabalhos, como exemplificado por [12] e [14]. Neste
contexto, os autores empregaram diferentes modelos para a
deteccdo de diversos tipos de defeitos, tais como Auséncia de
furo, Mordida, Circuito aberto, Curto circuito, Ramificacdo e
Cobre indesejado, uma vez que dentro de um mesmo cendrio
em que se deseja aplicar a visdo computacional, geralmente
podemos encontrar diferentes classes de objetos, ou de defeitos
nesse caso [16]. A Figura 1 exemplifica um desses tipos de
defeito, onde existe a falta do ponto de solda na placa.

Quanto ao treinamento dos modelos, as imagens das PCBs
foram obtidas a partir de duas fontes distintas. Para a compara-
¢do entre o desempenho dos modelos no cendrio de defeitos
de superficie das placas, o dataset utilizado corresponde ao
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Fig. 1. Imagem de treinamento do primeiro banco de dados [14].

mesmo conjunto apresentado em [14], com 552 fotos para
treinamento e 138 para validacdo. J4 no segundo dataset,
focado em falhas relacionadas aos componentes, as imagens
foram coletadas em uma empresa especializada na producao
de placas de circuito impresso. Os autores realizaram uma
cuidadosa rotulacao manual dessas imagens, conduzindo tam-
bém técnicas de aumento de dados para expandir o dataset de
treinamento, originalmente composto por 60 imagens sendo
que apds a sua expansao obteve-se um banco de 180 imagens.
Um exemplo dessas imagens estd representado pela Figura 2,
onde as deteccdes em roxo representam a falta de capacitores,
enquanto as demarcagdes em vermelho a falta de circuitos
integrados.

1 L
PO |
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Fig. 2. Imagem de treinamento do segundo banco de dados (Empresa Fénix).

Adicionalmente, o dataset foi dividido em conjuntos de
treinamento e validag¢do, com 80% destinados ao treinamento e
20% reservados para a validacdo dos modelos, proporcionando

uma Abordagem sélida e confidvel para o treinamento efetivo
dos modelos. As imagens foram submetidas aos modelos
treinados para a deteccdo automdtica de defeitos.

Essa estratégia incorpora um plano sélido para aprimorar
a precisdo na deteccdo e classificagdo de defeitos em PCBs,
considerando que os componentes devem estar previamente
soldados na placa, cujo objetivo desse segundo sistema é
encontrar os componentes faltantes. Para a criacdo desse
segundo dataset, as classes de falhas escolhidas foram Circuito
integrado faltando, Capacitor faltando e Resisténcia faltando,
classes essas que representam os principais defeitos encontra-
dos por essa empresa durante o processo de montagem dessas
placas.

O objetivo € que o melhor modelo encontrado possa ser
utilizado para compor uma estrutura de detec¢do real completa,
tal como mostra a Figura 3, onde uma camera é responsavel
por coletar as imagens das placas de circuito impressa em
andlise, enquanto um dispositivo computacional, como uma
raspberry pi pode ser utilizado para o processamento das ima-
gens e consequentemente para envio dos defeitos encontrados,
como em um cenario de Internet das Coisas [17], [18].

Fig. 3.

Concepgdo artistica do instrumento proposto.

IV. AVALIACAO E RESULTADOS

Para avaliar a eficdcia da abordagem proposta, foram re-
alizados experimentos usando dois conjuntos de imagens de
PCBs. Para o primeiro teste, todos os modelos de aprendiza-
gem profunda foram treinados por 2000 épocas, com tamanho
do lote igual a 16 e tamanho de imagem de 640x640. Os
resultados mostraram uma pequena diferenga de desempenho
entre os modelos, com o YOLOVS apresentando um desem-
penho ligeiramente superior em relacdo aos demais, conforme
mostrado na Tabela I. O desenvolvimento do modelo YOLOvS8
ao longo do treinamento pode ser visualizado na Figura 4,
onde é possivel observar o decaimento das perdas em relacao
as imagens de treinamento, seguido pelo decaimento das
perdas nas imagens de validagdo. As subfiguras com o termo
metrics referem-se a evolucdo do desempenho do sistema ao
longo do treinamento.

Para o segundo dataset, foi escolhido apenas a versdo
YOLOVS, pelo fato de ter tido maior destaque em relagdo
aos demais modelos. O treinamento com a segunda base de
dados pode ser visualizado por meio da Figura 5. Nesse caso,
o modelo YOLOVS atingiu 100% em todas as métricas, pois
nao obteve nenhum erro de classificagdo entre os componente
que estavam faltando nas placas apresentadas.
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Fig. 4. Imagem de treinamento YOLOvVS (Dataset 1).
TABELA 1

COMPARACAO DE PERFORMACE DE DIFERENTES MODELOS DE
DETECCAO DE PCBs.

Modelos Acurdcia  Precisdo Recall F1-Score
Yolov8 97,90% 98,95%  98,97% 98,95%
Yolov5 97,20% 98,62%  98,63% 98,63%
FasterRCNN 93,35% 96,68%  96,75% 96,7%

SSD 91,94% 95,98%  96,06% 96,01%

Como o dataset empregado para essa segunda andlise
era um pouco mais limitado em ndimero e diversidade, é
possivel que a expansdo desse dataset leve a um resultado
mais préximo do encontrado para o dataset onde ocorreram
alguns erros. Além disso, como as métricas sdo embasadas na
etapa de classificagdo, erros podem ter acontecido na etapa
da localizacdo dos componentes faltantes, o que pode ser
observado na valida¢do em relacdo perdas por deteccdo de
caixa delimitadora que nfo sdo zeradas completamente, como
mostra a Figura 5.

V. DISCUSSOES E CONCLUSAO

A abordagem apresentada neste artigo demonstra o po-
tencial dos modelos de aprendizado profundo na deteccdo
automdtica de defeitos em PCBs. Os resultados indicam que
o modelo YOLOVS supera sutilmente os modelos YOLOVS,
Faster R-CNN e SSD nas métricas de desempenho avaliadas.
No entanto, ainda existem desafios a serem superados, como
a necessidade de um conjunto de dados mais diversificado e
otimiza¢des continuas do modelo.

Apesar dos resultados promissores, a pesquisa identificou
alguns desafios como a capacidade do modelo de se adaptar
e fornecer resultados precisos para diferentes tipos de dados
e cenarios. Durante os testes, 0 modelo demonstrou excelente
desempenho com o dataset 2, mas ha uma necessidade clara
de validagdo com amostras mais variadas e numerosas para

garantir que o modelo possa generalizar eficientemente para
novos dados. Com o aumento do niimero de amostras apre-
sentadas, o sistema poderia cometer mais erros, assim como
aconteceu no dataset 1 ja utilizado nos outros trabalhos da
literatura, alvo dos testes com todos os modelos.

A adog¢do bem-sucedida da verificacdo automdtica de de-
feitos em PCBs usando YOLOVS pode ter um impacto signi-
ficativo na industria eletrdnica. A automagdo desse processo
reduz a necessidade de inspe¢do manual intensiva, resultando
em uma produ¢do mais eficiente e de maior qualidade. Além
disso, a deteccdo precoce de defeitos contribui para a reducio
de custos associados a reparos pés-producdo, aumentando
assim a satisfacdo do cliente e a confian¢a na marca [19].

A implementacdo de técnicas adicionais de pré e pos-
processamento e a exploracdo de novos contextos de aplicagao,
como a detec¢do em tempo real, sdo passos essenciais para
consolidar essa tecnologia na industria [18], [20]. Além disso,
um protétipo como o da Figura 3 pode ser desenvolvido,
comparando-se diferentes arquiteturas de processamento para
o levantamento do tempo de inferéncia.

A principal contribuicio desse trabalho reside na compara-
cdo entre varios modelos de deteccdo e na criagdo de uma
nova base de dados com imagens de PCBs ndo nuas, visto que
o ndmero de trabalhos que consigam encontrar componentes
faltantes ainda carece de maior pesquisa. Com isso, este
estudo estabelece uma base sélida para futuras investigagdes
e aplicacdes préticas no campo da inspe¢do automatizada de
PCBs.

Futuros trabalhos devem considerar a integracdo de uma
esteira automatizada com sensores para verificagdo e separacio
automadtica das placas com defeito. Esse sistema permitiria
um fluxo continuo de inspe¢do em tempo real, onde placas
defeituosas seriam automaticamente separadas no final de
linha de producdo, aumentando a eficiéncia e reduzindo a
necessidade de interven¢do manual.
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Fig. 5. Imagem de treinamento do YOLOVS (Dataset 2).
Além disso, seria possivel explorar outros modelos de de- [9] J. Redmon, S. Divvala, R. Girshick, and A. Farhadi, “You only look

teccdo e a combinacdo de diferentes arquiteturas para melhorar
a precisdo. A utilizacdo de técnicas de ensemble pode reduzir a
probabilidade de falsos negativos, assegurando que placas com
defeitos ndo cheguem ao cliente. Isso aumentaria a robustez e
confiabilidade do sistema de inspecdo, oferecendo uma camada
extra de seguranca ao processo de produgdo.
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