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Resumo

O trabalho compreende o treinamento de um modelo de Aprendizado Profundo para a
deteccao de defeitos de fabricacdo em Placas de Circuito Impresso, utilizando as topologias
de Rede Neurais Convolucionais Tiny-YOLOv4, YOLOvV5 e Faster R-CNN, e sua posterior
adaptacao a uma plataforma de hardware limitado Raspberry Pi 3B+ Para o treinamento
de validagao dos modelos, foi utilizada a base de dados PCB Defect Dataset (DING et
al., 2019). No decorrer do trabalho, foi utilizada a técnica de pruning ndo estruturado L1,
considerando diferentes niveis de esparsidade, e a quantizagao de pesos dos modelos, nos
formatos numéricos 32 bits ponto flutuante, 16 bits ponto flutuante e 8 bits inteiro, por
meio das bibliotecas ONNX e TFLite, visando diminuir a carga computacional e tamanho
de memoria ocupado pelo modelo. Apés avaliagao dos resultados obtidos com as diferentes
topologias, considerando a aplicacao das técnicas de pruning e quantizacao, um modelo
final foi selecionado, segundo o critério da aproximacao da Curva de Pareto, e testado na
plataforma Raspberry Pi 3B+. Os resultados, obtidos com o modelo YOLOvV5, submetido
ao pruning e quantizado, na plataforma Raspberry Pi, sdo de mAP(IoU=0,5) de 0,972 e

tempo de inferéncia de 1,872 segundos, demonstrando a viabilididade desta abordagem.

Palavras-chave: aprendizado profundo, deteccao de objetos, defeitos de fa-
bricagao em placas de circuito impresso, YOLO, Faster R-CNN, pruning,

quantizacao.



Abstract

The work comprises the training of a Deep Learning model for the detection of manufac-
turing defects in Printed Circuit Boards, using the Tiny-YOLOv4, YOLOv5 and Faster
R-CNN Convolutional Neural Network topologies, and its subsequent adaptation to a
Raspberry Pi 3B+ limited hardware platform For the training and validation of the models,
the PCB Defect Dataset (DING et al., 2019) database was used. Throughout the work, the
L1 unstructured pruning technique was used, considering different levels of sparsity, and
the quantization of model weights, in 32-bit floating point, 16-bit floating point and 8-bit
integer formats, using the ONNX and TFLite libraries, in order to reduce the computatio-
nal load and memory size occupied by the model. After evaluating the results obtained
with the different topologies, considering the application of the pruning and quantization
techniques, a final model was selected, according to the Pareto Curve approximation
criterion, and tested on the Raspberry Pi 3B+ platform. The results obtained with the
YOLOv5 model, subjected to pruning and quantized on the Raspberry Pi platform, are
a mAP(IoU=0.5) of 0.972 and an inference time of 1.872 seconds, demonstrating the
viability of this approach.

Keywords: deep learning, object detection, PCB manufacturing defects, YOLO,
Faster R-CNN, pruning, quantization.
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1 Introducao

O controle de qualidade representa uma grande preocupagao no processo de fabri-
cagao de Placas de Circuito Impresso (PCls, ou PCBs, do inglés Printed Circuit Board). E
nesta etapa que sao detectados possiveis defeitos na fabricagdo, como curto-circuitos, cone-
x0es em aberto, solda mal aplicada e furos desalinhados. Estes defeitos podem impedir o
correto funcionamento do sistema no qual a placa é instalada, causando prejuizos imediatos
ou a longo prazo. E essencial que as placas defeituosas sejam retiradas de circulacdo antes
da montagem de componentes eletronicos e da instalagao em equipamentos, a fim de evitar

desperdicios de material e tempo e impedir a expedicdo de equipamentos defeituosos.

Os métodos de deteccao de defeitos em PCB utilizados atualmente dividem-se em
duas grandes classes, com e sem contato (EBAYYEH; MOUSAVI, 2020). A inspegao com
contato, realizada por meio de sondas que aplicam e medem sinais elétricos, necessita de
equipamentos custosos e complexos, sendo pouco adaptavel e podendo provocar danos
na placa avaliada. A inspecao sem contato abrange técnicas como a imagem por raios-X
e por ultrassom, sendo a Inspecdo Optica a mais utilizada. A inspecao visual humana
¢ o método mais simples, porém apresenta baixa sensibilidade e repetibilidade, além de
ser custosa em tempo. Por estes motivos, a industria tende a utilizar a Inspecao Optica
Automatizada, por meio da visdo computacional classica e/ou Aprendizagem de Maquina.
Os equipamentos de Inspecio Optica Automatizada, contudo, também séo pouco acessiveis
em custo, dificultando sua ado¢do massiva em industrias de menor escala e a tornando
inacessivel para a fabricacao artesanal de PCBs (seja em contexto académico, de projetos

pessoais ou da fabricagdo customizada de PCBs para aplicagoes comerciais).

Os métodos de visao computacional por Aprendizado Profundo se inserem como uma
nova alternativa para a Inspecao Optica Automatizada, permitindo obter maior precisao
que os métodos tradicionais e facilitando a inspecao de circuitos cada vez mais complexos
(RICHTER; STREITFERDT; ROZOVA, 2017). A capacidade de aprendizagem das Redes
Neurais Convolucionais para tratar de diferentes problemas complexos tornam esta técnica
especialmente promissora na deteccao de defeitos de fabricacado. A sua principal vantagem,
face aos métodos tradicionais, é a adaptabilidade, pois um modelo de Aprendizado Profundo
treinado em uma base de dados suficientemente grande permite a detec¢ao de defeitos
em placas de diversos layouts, utilizando apenas a imagem nao processada da placa,
dispensando a necessidade de uma etapa complexa extracao de caracteristicas, necessaria
para os métodos tradicionais, que acarreta maior tempo de processamento e menor
adaptabilidade, em fungao da exigéncia de ajustes finos (BHATTACHARYA; CLOUTIER,
2022).



Capitulo 1. Introdugdo 12

As técnicas de Aprendizado Profundo para deteccao de objetos encontram cada vez
mais aplicagoes comerciais, como decorréncia do desenvolvimento de modelos pré-treinados
(como as CNNs Res-Net e Xception) e de topologias especialmente adaptadas para a
detecgao (como as familias YOLO e Faster R-CNN) (JIAO et al., 2019), além de uma maior
disponibilidade de base de dados e poder de processamento para efetuar o treinamento

destes modelos.

1.1 Justificativa

Em um contexto de producao industrial de PCBs, a busca por controle de qualidade
cada vez mais rigoroso ¢ fundamental, permitindo maior valoriza¢ao do produto e menores
desperdicios durante a producdo. Os métodos existentes de Inspecio Optica Automatizada,
baseados na visao computacional classica, apresentam bom desempenho comprovado,
porém possuem desvantagens como o seu custo elevado e falta de adaptabilidade, devido a
necessidade de ajustes finos e da posse de templates de PCBs sem defeitos. Os métodos de
Aprendizado Profundo podem oferecer desempenho igualmente elevado na deteccao de
defeitos em PCBs, conforme abordado por diversos trabalhos académicos, além de também
oferecerem maior adaptabilidade, caracteristica importante para um setor que necessita de

agilidade.

A aplicacao destes métodos em um contexto industrial, contudo, permanece relati-
vamente inexplorada. Entre os entraves presentes, estao o tempo de treinamento e laténcia
de inferéncia elevados (exigindo bastante em termos de poder computacional) e a falta
de bases de dados extensas o suficiente para o treinamento adequado dos modelos. Desta
forma, a adaptacao das técnicas de Estado da Arte em deteccao de defeitos de PCBs para
sua implementacao pratica, incluindo um estudo do impacto de técnicas de aumento de
diversidade de bases de dado e de simplificacao de modelos, apresenta grande potencial de

impacto.

Adicionalmente, a utilizacdo de modelos com niimero reduzido de parametros pode
servir como base para a implementacao em dispositivos portateis, como computadores
de placa tnica (como o Raspberry Pi) e smartphones, os quais muitas vezes apresentam
hardware com poder de processamento limitado (pouca meméria RAM, auséncia de GPU,
CPUs com menor poder de cdlculo). A utilizagdo de plataformas computacionais méveis
e de baixo custo abriria a possibilidade de aplicagao de um sistema de deteccao de
defeitos baseado em Aprendizado Profundo no contexto da confeccao artesanal de PCBs. A
fabricagdo de PCBs com desenho personalizado ¢ frequentemente necessaria para atividades
educacionais, hobbies, reparo de equipamentos ou atividades economicas em pequena escala.
Estas atividades nao justificam a aquisicio de um sistema industrial de Inspecao Optica

Automatizada, porém poderiam se beneficiar de uma plataforma de deteccao de falhas
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de fabricacao integrada a um aplicativo para celular ou a um microcomputador de baixo
custo. Assim, um estudo de caso sobre a implementacao de um sistema de deteccao de

defeitos em uma plataforma de baixo poder de processamento é justificado.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver sistema de deteccao e classificacao visual de defeitos de fabricagao em
placas de circuito impresso utilizando Aprendizado de Maquina Profundo e o avaliar, como

estudo de caso, em um sistema com restricao de hardware.

1.2.2 Objetivos Especificos

o Estudar a literatura para identificar estado da arte no problema de classificagao de
defeitos em PCB;

o Implementacao de técnicas encontradas na literatura e comparar em base de dados

externa;
o Otimizacao da topologia adotada por meio de pruning e quantizacao;
o Comparacao dos resultados obtidos com o Estado da Arte ;

» Estudo de caso: avaliacdo do modelo em plataforma de baixo poder computacional

para afericao da laténcia.
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2 Fundamentacao Teodrica e Revisao Biblio-

grafica

2.1 Processo de fabricacao de PCBs

As principais etapas da fabricacao de uma PCB sao a aplicacao da pasta de solda,

instalagao dos componentes na placa e a soldagem dos componentes nos pads (EBAYYEH;

MOUSAVI, 2020).

O processo de fabricacdo comeca pela elaboracao do diagrama esquematico de
circuito, uma representacao funcional do circuito elétrico e dos componentes a serem
instalados. Em seguida, é elaborado o layout da placa, definindo a localizacao fisica dos
componentes na placa e a forma dos circuitos e conexoes. Estas etapas sdo comumente

realizadas com o apoio de softwares CAD (computer aided design).

O material bruto de uma PCB de lado tinico ¢ uma placa elaborada de material
isolante (o mais comum é o epéxi FR-4), revestida de cobre laminado em apenas um
dos lados. A placa é devidamente limpa para evitar a presenca de residuos, como 6leos e

Oxidos.

A etapa seguinte corresponde a transferéncia do layout para a placa. A transferéncia
é realizada por diversos métodos, entre eles, a aplicacao de tinta diretamente sobre a placa,
a transferéncia térmica e a fotolitografia, por meio da aplicacao de uma resina sensivel
a luz ultravioleta e, posteriormente, exposicao a uma mascara contendo o layout. Este

processo pode utilizar tanto uma imagem positiva quanto negativa do layout.

Na sequéncia, ocorre a etapa da gravura, um método subtrativo de fabricacao
no qual o cobre é removido das areas indesejadas. Para este fim, sdo utilizados diversos
processos quimicos, entre eles a imersao ou pulverizagao com hipoclorito de ferro, persulfato

de amonia, acido cromico e a amoénia alcalina.

Posteriormente, sao realizadas as perfuragoes na placa, na qual os componentes
serao inseridos. Uma vez completada, o processo de fabricacao da placa esta completado e
a mesma pode seguir para a etapa de montagem, compreendendo a instalacao e soldagem

dos componentes.

Atualmente, a complexidade crescente das PCBs, com grande niimero de com-
ponentes e conexoes entre eles, faz com que PCBs de duas camadas ou mais camadas
se popularizem (KHANDPUR, 2006). Em PCBs de duas camadas, ambos os lados da
placa sdo ocupados por circuitos condutores, separados pelo substrato isolante. Em PCBs

multicamadas, com mais de duas camadas condutoras, a fabricacao envolve a juncao de
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duas ou mais PCBs em formato de "sanduiche', separadas por material isolante. Em ambos
os tipos de placa, a conexao entre as diversas camadas ¢é realizada através da metalizacao
da parede das perfuragoes. A Figura 1 apresenta os diferentes tipos de PCBs abordados
(camada tnica, duas camadas e lado tnico, multiplas camadas e duas camadas e dois
lados).

Top Layar
Single Layer ——— R 1.ty conductie presess

S Matal Basa

Thormal Vise.
Top Layar
Two-Layer
Thermsally Condective Pro-prog
Bottom Layer
Four Layer —— Teplayer
Layer 2 bl ¥ Pra-prag
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Metnl Bose
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Matal Dass — 5
Dotiom Laysr

Figura 1 — Se¢ao lateral de diferentes tipos de PCBs
Fonte - (WANG, 2021).

2.1.1 Defeitos comuns de fabricacao em PCBs

Este trabalho, contudo, abordara os defeitos ocorridos até o processo de perfuracao
da placa, denominados defeitos pré-montagem. Caso estes defeitos nao sejam identificados,
o possivel mau funcionamento decorrente pode ser custoso, especialmente em PCBs
que contem componentes complexos, como microprocessadores. Em circuitos com alta
densidade de componentes, as taxas de falha podem atingir 20% (EBAYYEH; MOUSAVI,
2020).

Os defeitos de fabricacao pré-montagem podem ser divididos em dois grandes
grupos: defeitos funcionais e visuais. Enquanto a primeira classe de defeito impede o bom
funcionamento da PCB, o segundo tipo de defeito nao provoca danos imediatos, mas pode
comprometer o funcionamento do sistema no longo prazo (IBRAHIM; AL-ATTAS, 2005).

Embora alguns defeitos possam ser identificados por meio de testes elétricos aplicados na
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PCB, um grande niimero de defeitos visuais pode ser detectado apenas gracas a inspecao
visual automatizada (EBAYYEH; MOUSAVI, 2020).

Entre os defeitos que podem ser inspecionados visualmente, estdo o mau posiciona-
mento e orientacao de componentes, soldagem defeituosa, falhas nas trilhas de cobre e nas

perfuragoes da placa.

Os defeitos abordados neste trabalho séo:

o Circuito aberto (open circuit): trilha de cobre incompleta.
 Curto-circuito (short circuit): conexao indesejada entre trilhas.

o Perfuragdo faltante (missing hole): falha da perfuragdo no local de instalagdo de um

componente.

« Mordida de rato (mousebite): trilha de cobre apresenta redugao da espessura de

forma irregular em um segmento.

« Esporao (spur): trilha de cobre apresenta aumento da espessura de forma irregular

em um segmento.

« Cobre com esporao (spurious copper): segmentos isolados e irregulares de cobre

presentes no substrato da placa.
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= f

Figura 2 — Tipos de defeitos abordados no trabalho: a) perfuracao faltante; b) Mordida de rato;
¢) Circuito aberto; d) Curto circuito; ¢) Esporao; f) Cobre com esporao.

Fonte - (DING et al., 2019).
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2.1.2 Inspecdo oOptica automatizada de PCBs

Os métodos de testes de PCBs se dividem em técnicas destrutivas (com efeitos ne-
gativos sobre a integridade da placa) e nao destrutivas (sem efeitos colaterais) (EBAYYEH;
MOUSAVI, 2020). Os testes destrutivos nao podem ser efetuados em todas as PCBs
produzidas, apenas por amostragem, por exigirem o descarte posterior da placa. Entre
as técnicas destrutivas, encontra-se o teste de circuito com sonda elétrica, a analise por
raio-x, o teste de penetracao com tingimento e a termografia (utilizados para detectar
fraturas na placa). Entre as técnicas ndo destrutivas, encontram-se o teste por ultrassom e

a inspegao Optica.

A inspegao éptica é uma técnica bastante utilizada, tendo em vista sua rapidez,
baixo custo e capacidade de detectar uma grande gama de defeitos superficiais, seja pré ou
pos-montagem. Quando realizada manualmente, a inspecao optica € sujeita a erros humanos
e aumenta custos com mao-de-obra. Consequentemente, a inspecao éptica automatizada

(AOI) tende a ser adotada pela industria.

O processo de AOI consiste nas seguintes etapas:

1. Aquisicao de imagens: as imagens sao adquiridas por meio de uma ou mais caimeras

de alta resolucao.

2. Extragao de caracteristicas: é feito o processamento das imagens, utilizando-se tanto
técnicas de visdo computacional classica, como a deteccao de bordas e a transformada

de Hough, quanto a aplicacao de modelos de Aprendizado de Maquina.

3. Classificacao: os defeitos existentes sao devidamente localizados e classificados, por
meio de técnicas como a correspondéncia de template (a imagem pré-tratada é
comparada ao template de uma PCB sem defeitos, por meio de uma operagao XOR,
a fim de localizar as diferengas), e a aplicacdo de modelos de Machine Learning

classicos.

A aplicagao de técnicas de Aprendizado Profundo é bastante investigada em artigos
recentes (EBAYYEH; MOUSAVI, 2020), devido a sua grande capacidade em identificar
caracteristicas complexas nas imagens. Estes modelos, contudo, requerem grande poder
de processamento e bases de dados extensas para o seu treinamento, dificuldades que

precisam ser mitigadas para o seu emprego na detec¢ao de defeitos em PCBs.

2.2 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina consiste na aplicagdo de modelos computacionais

treinados na execucao de determinadas tarefas. O processo de treinamento, realizado a
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partir de um conjunto de dados fornecido, buscando otimizar a resposta do modelo de

acordo com uma determinada métrica. Pode-se dizer, portanto, que o modelo "aprende’com

os dados (GERON, 2019).

O Aprendizado de Maquina pode ser dividido em diversas categorias, dentre elas:

» Aprendizado Supervisionado: os dados de treinamento consistem em caracteristicas
(varidveis) explicativas (numéricas ou qualitativas) e uma (ou mais) variavel(is) alvo
(que também podem ser numéricas ou qualitativas), sendo que o objetivo do modelo
é inferir a variavel alvo a partir das variaveis explicativas. Esta classe de problemas
engloba diversas sub-categorias, incluindo problemas de classificagdo de imagens e

detecgao de objetos.

o Aprendizado Nao-Supervisionado: nao é fornecida uma variavel alvo nos dados de
treinamento, o treinamento busca otimizar a extracao de informacoes e padroes dire-
tamente a partir das caracteristicas explicativas. Esta classe de problemas engloba,
entre outros, o agrupamento clustering de informacoes e a reducao de dimensionali-

dade de um conjunto de dados.

» Aprendizado por Reforco: o modelo é treinado para uma determinada tarefa por
meio de um processo de retroalimentacao, onde um sinal de sucesso (ou fracasso) na

tarefa pretendida é retornado em funcao da resposta fornecida pelo modelo.

2.2.1 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um modelo computacional de Aprendizado de
Maquina inspirado no funcionamento do cérebro humano, projetado para realizar tarefas
de aprendizado de maquina, como classificacao, regressao, reconhecimento de padroes
e processamento de dados. As redes neurais artificiais sdo compostas por unidades de

processamento interconectadas, chamadas neurdnios artificiais.

Primeiramente concebido na década de 1950 (ROSENBLATT, 1958), o neurdnio
artificial, também conhecido como perceptron, tem comportamento inspirado nos neurénios
que compoem o cérebro bioldgico. A entrada do neurénio é um vetor de caracteristicas,
e cada uma delas é associada a um peso que determina a forga da sua influéncia. Além
disso, cada neur6nio também possui um viés (bias) que controla o ponto de ativa¢ao do
neuronio. A ativacao de um neurénio é calculada como uma combinacao ponderada dos
valores de entrada, juntamente com o viés, passada por uma funcao de ativacao. Esta
funcao possibilita a introdugao de nao-linearidades essenciais, permitindo ao neurdnio

capturar relagoes mais complexas nos dados (PABLO, 2018).

Ainda assim, o neurdnio artificial possui sérias limitagoes, sendo limitado a conjuntos

de dado com separacao linear. A solucao para estas limitagoes é a adicao de multiplas
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camadas de neurdnios artificias, formando uma Rede Neural Artificial. Nela, a saida de
uma camada é utilizada como entrada da camada posterior, sucessivamente. A estrutura

basica de uma Rede Neural Artificial inclui:

o Camada de Entrada: Essa camada recebe os dados de entrada, que podem ser
imagens, textos, sinais, etc. Cada caracteristica dos dados é representada por um

neurodnio na camada de entrada.

o Camadas Ocultas: Sao uma ou mais camadas intermediarias entre a camada de
entrada e a camada de saida. Cada neuronio nessas camadas processa informagdes e
transmite para os neuronios subsequentes. As camadas ocultas sdo cruciais para a

capacidade da rede neural de aprender representacoes hierarquicas e complexas dos
dados.

o Camada de Saida: Essa camada produz os resultados da rede neural. A quantidade de
neuronios na camada de saida depende da natureza da tarefa. Por exemplo, em uma
tarefa de classificacdo, o nimero de neuronios na camada de saida corresponderia ao

nimero de classes possiveis.

A escolha da funcdo de uma funcao de ativacao adequada é fundamental, dado
que ela é responsavel por introduzir comportamentos nao-lineares no modelo. Entre as
fun¢des mais comumente utilizadas, estao as fungoes identidade, sinal, unidade linear
retificada (ReLU), sigmoide e tangente hiperbdlica. Todas as fungdes apresentadas sdo
monotonicamente crescentes, e, com excecao das funcoes identidade e ReLLU, apresentam
saturacao. Exceto pela fungao sinal, estas fungoes apresentam também a vantagem de ser

diferencidveis (PABLO, 2018).

2.2.1.1 Treinamento da Rede Neural Artificial

Os parametros (pesos e vieses) da Rede Neural Artificial podem ser otimizados por
meio da técnica da retropropagacao (backpropagation) e de algoritimos de otimizagao, como
a descida de gradiente estocéstico (SGD, do inglés stochastic gradient descent) (PABLO,
2018).

Primeiramente, é necessario definir uma funcao de perda diferenciavel. Entre as
mais utilizadas, estao a perda quadratica (em problemas de regressao), a fungao de
perda logistica (problemas de classificagdo binéria) e a entropia cruzada (classificagdo

multi-classes).

A retropropagacao consiste na aplicacao da regra da cadeia visando obter a derivada
da fungao de perda em fungao de cada um dos parametros (pesos e vieses) do modelo,

permitindo a aplicagdo de um método de gradiente na otimizacdo destes parametros,
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visando minimizar a fungao de perda. O algoritmo da retropropagacao ¢é dividido em duas

etapas:

o Fase de avanco: os valores de uma instancia da amostra de treinamento sao alimen-
tados no modelo, e, a partir da saida fornecida e do resultado esperado, é calculada

a perda.

« Fase de retropropagacao: o gradiente da funcao de perda em relagao a cada um
dos parametros do modelo é calculado, partindo da camada final do modelo, e por
meio da aplicacao da regra da cadeia, computado sucessivamente para cada uma das

camadas anteriores.

Uma vez que o gradiente de todos os pesos em funcao da perda é determinado, é
possivel otimizar os pesos visando a minimizagao da funcao de perda. Visando facilitar
o processo de treinamento e diminuir a carga computacional, a otimizacao é comumente
realizada em etapas, a partir de subconjuntos do conjunto de treinamento, e nao com o
conjunto inteiro. Um dos algoritmos mais utilizados para este fim é o SGD e suas variacoes.
O algoritmo é composto das seguintes etapas (CHOLLET, 2018):

1. Amostragem aleatéria de um subconjunto a partir do conjunto de treinamento,

incluindo as caracteristicas explicativas e a varidvel(eis) alvo.

2. Inferéncia e calculo da fungdo de perda para o subconjunto de treinamento selecio-

nado.

3. Aplicacao da retropropagacao e calculo do gradiente da fungao de perda em funcao

dos parametros do modelo.

4. Atualizagdo dos parametros na direcado oposta ao gradiente, seguindo a férmula
Wi =W, — a(%/, onde 7 é a iteracdo atual, L o valor da funcao de perda, W o
valor dos parametros e a 0 passo da otimizagao, que pode ser fixado ou ajustado no

decorrer do treinamento.

2.2.1.2 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais, ou CNNs (do ingés convolutional neural network)
sao baseadas no conceito de caracteristicas ocultas, informagoes e padroes presentes nos
dados de entrada (geralmente uma imagem ou frame de video), que podem ser extraidas
através das camadas convolucionais da rede. Em um problema de visdo computacional, as
caracteristicas ocultas refletem componentes primitivos das imagens, como linhas e tracos,
e as camadas posteriores refinam o conhecimento extraido, identificando caracteristicas

mais complexas, como texturas, padroes e partes individuais de objetos, possibilitando,
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por exemplo, que as camadas finais do modelo realizem a classificagao de objetos (PABLO,
2018). O papel das camadas convolucionais, portanto, é de reduzir as dimensdes iniciais
dos dados, porém mantendo a informagao necessaria para desempenhar a tarefa na qual a

CNN ¢ empregada.

Uma rede neural convolucional apresenta geralmente entrada tri-dimensional, com
as duas primeiras dimensoes representando coordenadas espaciais e, a terceira, o niimero de
canais (em uma imagem RGB, esta estrutura corresponde a um mapa de pixeis, contendo 3
canais de cor distintos). As aplicagoes de redes neurais convolucionais nao sao estritamente
limitadas a imagens, porém é fundamental que os dados de entrada apresentem uma

dimensao espacial.

Uma rede neural convolucional apresenta comumente as seguintes camadas:

o Camada convolucional: esta camada é composta por filtros convolucionais que
realizam uma operagao de convolugao sobre a entrada do modelo, tendo como entrada
uma matriz de dimensao My X Ny X Dy e retornando um mapa de caracteristicas de
dimensao M; x Ny x D;. O filtro consiste em uma matriz, de dimensao m x n x d.
As dimensoes M; e N; do mapa de caracteristicas resultante sdo determinadas
pelas dimensdes m e n do filtro e do passo da convolucao, enquanto a dimensao
D — 1 (o nimero de canais da saida) ¢ igual ao nimero de filtros em cada camada.
Muitas vezes, a fim de se preservar as dimensoes de entrada e evitar a perda de
informacao, é realizado o padding, o alargamento das bordas da matriz de entrada e
preenchimento com um valor, normalmente 0. Uma caracteristica importante das
camadas convolucionais é o fato delas serem esparsas, isto é, existem poucas conexoes

entre os diferentes neurdnios.

o Camada de pooling: esta camada realiza o janelamento de um tnico canal da
entrada, retornando uma saida de dimensoes reduzidas. No Maz Pool, a operagao
de janelamento considera apenas o elemento de maior valor incluido na janela.
Novamente, as dimensoes da saida dependem do tamanho da janela e de seu passo.

O ntmero de canais de entrada, contudo, ¢ mantido.

o Camada ReLU: tipicamente, a funcao de ativacao ReLU ¢é aplicada apés cada bloco

convolucional.

o Camada densa: as camadas densas, geralmente correspondendo as camadas finais do
modelo, recebem como entrada um vetor unidimensional correspondente ao mapa de
caracteristicas achatado. Sua funcao é de atuar como classificador final, a partir das
caracteristicas ocultas extraidas nas camadas anteriores. Seu nome representa o fato

destas camadas serem densamente conectadas.
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2.2.1.3 Data Augmentation

A técnica de aumento de dados (Data Augmentation, em inglés) é uma abordagem
comum usada no treinamento de modelos de aprendizado de maquina, especialmente em
tarefas relacionadas a visdo computacional, processamento de imagem e processamento de
audio. O objetivo principal do aumento de dados é aumentar a diversidade e a quantidade

de dados de treinamento disponiveis, melhorando assim a capacidade de generalizacao e o

desempenho do modelo (GERON, 2019).

O processo de aumento de dados envolve a aplicacao de transformagcoes controladas
aos dados de treinamento existentes, gerando novos exemplos que sao variagoes realistas

dos dados originais. Em imagens, essas varia¢coes podem incluir:
» Rotacao: Girar a imagem em um angulo especifico para simular diferentes perspecti-
vas.
o Espelhamento: Refletir a imagem horizontal ou verticalmente.

o Corte e Redimensionamento: Recortar uma parte da imagem original e redimensiona-

la para gerar novas imagens.
o Translagao: Transladar a imagem ao longo dos eixos X e/ou Y.
o Zoom: Ampliacao ou reducao das imagens.

o Alteracao de Brilho e Contraste: Ajustar o brilho, contraste ou outros atributos de

iluminagao da imagem.

o Adigao de Ruido: Introduzir ruido aleatério na imagem para simular variagdes do

ambiente.

o Transformacoes Geométricas: Aplicar transformacoes como estiramento, distorcao e

cisalhamento & imagem.
o Mistura de Imagens: Combinacao de varias imagens para criar exemplos compostos.

» Variacao de Cor: Alterar as cores da imagem, como matizes e saturagao.

As variacgoes introduzidas nas imagens mantém as caracteristicas essenciais da
tarefa, permitindo que o modelo aprenda a lidar com diferentes variagoes e condigoes. Este

procedimento ajuda a evitar o overfitting do modelo aos dados de treinamento originais.

Além de melhorar o desempenho do modelo, o aumento de dados também pode
reduzir a necessidade de coletar uma grande quantidade de dados de treinamento, util em

cenarios em que a coleta de dados é custosa, demorada ou impraticavel.
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2.2.1.4 Aprendizado por Transferéncia

A técnica de aprendizado por transferéncia (Transfer Learning) é um conceito
fundamental em aprendizado de maquina, onde conhecimentos adquiridos ao resolver um
problema sao transferidos para melhorar o desempenho em um problema relacionado.
Modelos complexos de Aprendizado Profundo, como as CNNs, exigem conjuntos de
treinamento extensos, e este processo exige muitos recursos computacionais, tornando o

treinamento convencional pouco pratico ou mesmo impossivel para muitas tarefas.

O aprendizado por transferéncia é baseado na ideia de que as habilidades e repre-
sentacoes aprendidas em uma tarefa podem ser uteis para melhorar o desempenho em uma
tarefa diferente, porém similar. Como as representacoes aprendidas durante o treinamento
na tarefa de origem ja capturam informacoes tteis, o tempo e a quantidade de dados

necessarios para treinar efetivamente o modelo na tarefa de destino podem ser reduzidos.

Inicialmente, um modelo é treinado em uma tarefa de origem que possui uma
abundancia de dados e recursos. Esse treinamento inicial pode ser realizado usando
técnicas convencionais de aprendizado de méaquina, como redes neurais profundas. O

modelo aprende a mapear entradas para saidas relevantes para essa tarefa especifica.

Apbs o treinamento na tarefa de origem, o modelo é ajustado para a tarefa de
destino, que geralmente possui menos dados disponiveis ou recursos limitados. O ajuste-
fino consiste no re-treinamento do modelo, utilizando os dados disponiveis da tarefa de
destino. No entanto, grande parte das camadas (e pardmetros) do modelo original sao
congeladas, isto é, permanecem inalteradas durante o treinamento. Geralmente, apenas as
camadas finais do modelo serao re-treinadas. Assim, reduzindo-se o niimero de parametros
otimizaveis, o tempo de treinamento é reduzido, e, dado que o modelo ja foi treinado para
uma tarefa similar, o ajuste-fino exige menor quantidade de dados de treinamento para

que o modelo obtenha bom desempenho na tarefa de destino.

Essa abordagem tem sido amplamente utilizada em uma variedade de campos,
incluindo visao computacional, processamento de linguagem natural e reconhecimento de
padroes, permitindo economia de tempo e recursos durante o desenvolvimento de modelos

de aprendizado de maquina.

Em problemas de classificacao e deteccao de objetos, a abordagem de aprendizado
por transferéncia é muito frequentemente utilizada. As camadas extratoras de caracteristicas
sao treinadas em bases de dados abertas, de grande extensao (as bases COCO e PASCAL-
VOC sao comumente utilizadas) e sdo congeladas durante o ajuste-fino. Assim, o ajuste

fino consiste apenas no treinamento das camadas de classificacao final.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica e Revisdo Bibliogrifica 25

2.3 Deteccado de Objetos

A deteccao de objetos é um dos principais topicos de pesquisa na area de Visao
Computacional, devido as suas varias aplicagoes (controle de veiculos auténomos, reconhe-
cimento facial, sistemas de vigilancia eletrdnica, entre outros) (JIAO et al., 2019). Avangos
recentes na arquitetura de redes de Aprendizado Profundo e o poder computacional cada
vez mais acessivel impulsionam o desenvolvimento de modelos e sistemas de detecgao,

abrangendo desde a pesquisa académica até aplicagoes comerciais.

A deteccao de objetos combina duas tarefas distintas, mas relacionadas: a localizagao
de uma instancia de objeto (sua delimitagao espacial em um sistema de coordenadas) e a
classificagdo deste mesmo (em um conjunto finito de classes). Trata-se, portanto, de um
problema mais complexo do que a classificacao simples de uma imagem. Devido a este

fator, a abordagem de Aprendizado por Transferéncia é comumente utilizada.

A fim de permitir o treinamento e a avaliagdo do desempenho dos modelos, as
instancias das classes a serem detectadas presentes nas imagens de treinamento sao
comumente rotuladas por meio de caixas delimitadoras, ou bounding boxes. Estas caixas
representam as coordenadas dentro das quais a instancia de objeto estda completamente

contido, bem como a classe deste objeto.

Os modelos de deteccao costumam ter como saida um conjunto de caixas delimita-
doras propostas, contendo as coordenadas dentro das quais se estima a presenca de um
objeto, e a probabilidade de que este objeto pertenca a uma determinada classe (score de
confianga). A fim de obter-se uma classificagdo binaria de classe, um piso minimo de score
de confianga pode ser definido, e a deteccao é considerada apenas se a probabilidade for

superior a este piso.

Existem duas grandes classes de modelos de deteccao de objetos: modelos de estagio

unico ou de dois estagios. Ambas as classes possuem a mesma estrutura basica.

Os modelos de dois estagios, cujo maior representante é a familia Faster R-CNN,
podem ser divididos em trés segdes distintas, a espinha (backbone), pescogo (neck) e a
cabega (head)(JIAO et al., 2019). A espinha, geralmente uma rede CNN, é responsavel
pela extracao de caracteristicas das imagens. Na sequéncia, o primeiro estagio da rede, a
RPN (Region Proposal Network), propoe caixas delimitadoras para os objetos candidatos
(todas as possiveis instancias de objetos a serem detectadas). Por fim, o segundo estégio
(Rol Pooling) extrai caracteristicas de cada uma das caixas delimitadoras, para, por fim,
classificar o objeto e determinar os limites precisos da caixa delimitadora por meio de uma

regressao.

Os detectores de estdgio tinico, como as redes YOLO, possuem principio de funcio-

namento similar, porém sem a inclusao da RPN. A delimitagao das caixas e classificacao do
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objeto é feita diretamente a partir das caracteristicas extraidas pela espinha, permitindo

uma predi¢do mais rapida.

2.3.1 Meétricas de desempenho

As principais métricas de avaliagdo de desempenho para a deteccao de objetos
sao a Precision Média, ou Average Precision (AP), e sua derivagao para problemas de
classificagdo multiclasses, a mAP (mean Average Precision (PADILLA; NETTO; SILVA,

2020). Estas métricas sdo baseadas em alguns conceitos bésicos:

 Verdadeiro Positivo, ou True Positive (TP): nimero de defini¢ées corretas de caixa

delimitadora (em relagdo aos limites reais das instancias de objetos a serem detecta-
dos),

« Falso Positivo, ou Fualse Positive (FP): nimero de definigoes incorretas de caixa
delimitadora, quando nao existe nenhuma instancia de objeto ou quando suas

coordenadas nao correspondem aos limites reais,

 Falso Negativo, ou Fualse Negative (FN): quando uma instancia existente de objeto

deixa de ser detectada.

A medida da Intersection over Union (IoU) permite avaliar quantitativamente a
qualidade da caixa delimitadora proposta. Definindo-se B, como a caixa delimitadora
proposta para uma instancia de objeto, e By como a caixa delimitadora real de uma

instancia de objeto de mesma classe, a IoU ¢ dada por:

B, N By

ToU =
= B,UB,

E possivel utilizar a IoU para diferenciar uma deteccéo correta (Verdadeiro Positivo)
ou errénea (Falso Positivo ou Falso Negativo) a partir da definicio de um treshold minimo,
a partir do qual a deteccao passa a ser contabilizada. Um valor comumente adotado para
este treshold é de 0,5, porém outras quantidades sao possiveis, incluido a possibilidade
de se realizar uma varredura do mAP calculado para diferentes valores de IoU e tomar a

média entre eles.

A partir da medida de IoU e da definicao de um treshold minimo, é possivel

construir duas métricas de desempenho, (Precision) e (Recall)!:

L' Em aplicacdes de inteligéncia artificial, frequentemente os termos Recall e Precision sio convertidos

para Sensibilidade e Precisdo. No entanto, por nao estarem de acordo com a defini¢do destes termos tal
qual o VIM (Vocabuldrio Internacional de Metrologia) e por entendermos que esta aplicagdo abrange a
instrumentacao, optamos por nao utilizar os termos em portugués
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Provision - TP

Tectsion = TP + FP
TP

Recall = ——+

= TPYFEN

A partir destas métricas, é possivel tracar a curva de Precision X Recall, que
descreve o comportamento da métrica Precision de um modelo em funcao do Recall obtido.
Conforme descrito na secao anterior, a saida do modelo de detec¢ao é uma probabilidade de
que a instancia de objeto detectada pertenca a uma determinada classe. A curva é tracada
separadamente para cada classe de objetos, variando-se o piso do score de confianga para
uma deteccao valida de 0 a 1, calculando as métricas de Precision e Recall para cada um
destes valores, e tragando os pontos que compoem a curva. A fim de eliminar possiveis
oscilagdes na curva, é feita uma interpolacao dos pontos, considerando, para cada valor de
recall sempre o valor maximo de precision cujo recall é igual ou superior ao recall vigente.
A Precision Média, ou Average Precision (AP), pode ser obtida a partir do valor médio
da curva tracada pela interpolacdo. Ao se calcular a média da AP(IoU = 0,5) para todas
as classes, se obtém a mAP(IoU = 0,5) (YOHANANDAN, 2020).

2.3.2 Topologias comuns de deteccao de objetos
2.3.2.1 YOLOv4

A familia de modelos YOLOv4 (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2020) é uma
classe de modelos de detecgao de estagio tinico, baseado na série de modelos YOLO e
implementada no framework Darknet, escrito na linguagem de programagcao C. Comparada
a outros modelos de detecgdo, como a familia YOLOv3 e EfficientDet(D0-D4), os modelos
de tipo YOLOV4 oferecem um bom compromisso entre desempenho de detecgao (mensurado

pela mAP) e velocidade de inferéncia.

Os modelos YOLOv4 adotam a seguinte estrutura:

e Backbone: CSPDarknetb3
o Neck: SPP, PAN

e Head: YOLOvV3

Além dos componentes basicos de deteccao, o modelo implementa uma série de

funcionalidades adicionais a fim de melhorar seu desempenho durante o treinamento. Entre
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elas, estd a adocao de técnicas data augmentation, de tipo CutMix, MixUp, Mosaic e

Bluring. A arquitetura completa do modelo é resumida na Figura ... .

O treinamento do modelo YOLOvV4 foi efetuado com a base de dados MS COCO
2017 (LIN et al., 2015), composta por 123.287 imagens e 886.284 instancias de 80 diferentes

classes.

A idade do modelo, langado ao publico em 2020, impde algumas limita¢oes. No-
vos modelos, como o YOLOvV7, ja apresentam desempenho de deteccao melhorado. Em
contrapartida, a maturidade dos modelos YOLOv4 permite o surgimento de diversas
bibliotecas adicionais, implementando novas funcionalidades. Uma delas ¢ a biblioteca
tensorflow-yolov4-tflite , que permite a conversao do modelo Darknet para o framework

TFLite, adequado a dispositivos com poder de processamento e memoéria reduzidos.

2.3.2.2 YOLOv5

A classe de modelos YOLOv5 (ULTRALYTICS, 2022) é uma familia de modelos
de deteccao de estagio tnico, desenvolvida a partir da série de modelos YOLO. A familia
possui modelos de diferentes tamanhos, desde o YOLOv5n até o YOLOvVSI, apresentando
desempenho crescente (em termos de mAP, avaliados na base de dados COCO, porém as

custas de maior nimero de parametros e laténcia na inferéncia.

A Figura 3 resume a arquitetura comum compartilhada por todos os modelos.
O bloco basico formador da rede é uma série de camadas convolucionais, de func¢ao de

ativagdo SiLU (sigmoid linear unit).
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Figura 3 — Topologia da rede YOLOv5m.
Fonte - (ULTRALYTICS, 2022)
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A rede é pré-treinada na base de dados COCO, com 330.000 imagens e 1,5 milhoes

de instancias de objetos. O trinamento da biblioteca se d4 por meio de linhas de comando,

e diversos scripts incluidos no repositério GitHub wltralytics/yolovs permitem realizar

predicoes e avaliar os resultados do modelo.

Os modelos YOLOV5 ja integram uma etapa de Data Augmentation, permitindo

diminuir os efeitos de bases de dado pequenas. Os hiperparametros de treinamento e Data

Augmentation podem ser ajustados manualmente pelo usudrio.

2.3.2.3 Faster R-CNN

A familia de modelos de detecgao de dois estagios Faster R-CNN (REN et al., 2016)

representou, em seu lancamento, um dos melhores desempenhos de detecgao, em termos
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de Precision e eficiéncia computacional, e ainda apresenta bom desempenho em relacao a
outras topologias (JIAO et al., 2019).

A topologia é composta por dois médulos, a RPN (region proposal network, ou
rede de proposicao de regices), uma CNN responséavel por delimitar as coordenadas dos
bounding boxes nos quais uma possivel instancia de objeto se encontra, e uma rede Fast

R-CNN, responsavel pela classificacao dos objetos nas regides propostas.

Uma inovagao importante introduzida na topologia é a presenga de caixas-ancora,
permitindo a translagdo das regioes propostas para diferentes escalas, e assim aumentando
o poder de detecgao. A presenca das caixas-ancora evita a necessidade de se utilizar
multiplos filtros convolucionais para cada escala, ou redimensionar as imagens, e assim

tornando a topologia mais eficiente

Para permitir a economia de recursos computacionais, as camadas convolucionais
sao compartilhadas entre os dois modulos. Estas camadas podem ser um modelo extrator

de caracteristicas pré-treinado, como, por exemplo, a topologia VGG-16.

2.3.3 Pruning

A técnica de pruning (poda) em CNNs é um método de compressao e otimizagao
que visa reduzir o tamanho e a complexidade dos modelos, removendo (ou atribuindo o
valor 0) seletivamente conexoes, neurdnios ou camadas menos importantes. O objetivo é
obter uma CNN mais leve e eficiente, podendo tornar a inferéncia mais rapida e diminuindo
o tamanho de memoria ocupado pelo modelo (na prética, permitindo sua compressao) (LI;
LI, ).

As abordagens para o pruning podem ser divididas entre as estruturadas, e nao-
estruturadas. O pruning nao estruturado remove as conexdes menos salientes no modelo
(atribuindo o valor 0 a elas), segundo a métrica de escolha (uma métrica usual é a norma
L1 dos pesos). O algoritmo nao considera a relagdo entre os pesos na escolha de poda,
apenas a métrica utilizada, assim sendo, os pesos podados podem estar em qualquer segao
do modelo, e a eliminacao de camadas ou canais inteiros nao é almejada. Esta abordagem
permite remover uma grande niimero de parametros do modelo com pequeno impacto no
desempenho de generalizagao do modelo. No entanto, seus efeitos na laténcia e poder de
processamento exigido pelo modelo sao limitados, dependendo do hardware utilizado, pois
muitas plataformas nao sao capazes de realizar calculos envolvendo matrizes esparsas de
forma eficiente (GHOLAMI et al., 2021).

O pruning estruturado, por sua vez, envolve a remocao seletiva de estruturas
maiores da rede neural, como uma camada ou um canal inteiro. O ganho de eficiéncia
desta abordagem tende a ser mais pronunciado, contudo, os impactos no desempenho do

modelo podem ser severos.
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As abordagens de pruning também podem ser diferenciadas quanto ao momento
de sua aplicacdo. No pre-pruning, a remocao de pesos ¢é realizada durante o treinamento
do modelo, correspondendo a uma regularizacao dos pesos. No post-pruning, a remogao é
realizada sobre o modelo ja treinado. O modelo pode, opcionalmente, ser re-treinado em

um nimero menor de iteragoes (processo de ajuste fino), a fim de melhorar sua Precision.

2.3.4 Quantizacdo

A técnica de quantizacao em Aprendizado Profundo é uma abordagem usada para
reduzir o tamanho e a complexidade de modelos de redes neurais, resultando em modelos
mais compactos e eficientes, porém as custas de maior erro no modelo. Essa técnica busca
representar os parametros do modelo (por exemplo, os pesos das conexoes entre neurdénios),
usando menos bits de precisao do que normalmente utilizados em representagoes de ponto
flutuante de 32 bits.

Assim como no pruning, a quantizagao pode ser realizada durante o treinamento do
modelo (QAT, ou quantization aware training) ou ap6s o seu término (PQT, post training
quantization). No QAT, o treinamento do modelo, incluindo os passos de propagacao e
retropropagacao, sao realizados com a representacao usual de ponto flutuante, mas em
seguida os pesos passam pelo processo de quantizacao. Este método tende a obter melhor
precisao que o PQT, porém aumenta o tempo de treinamento, razao pela qual é menos
utilizado. Com o segundo método, os pesos sao quantizados apenas uma vez, sem necessitar
o re-treinamento do modelo (GHOLAMI et al., 2021).

A quantizagdo pode ser efetuada com um intervalo simétrico ou assimétrico, sendo
esta alternativa preferivel para distribuicoes de valores nao centradas em 0. Os intervalos
de quantizagdo podem ser fixos, definidos apds o treinamento do modelo (quantizacao
estatica), ou dindmicos, definidos a cada nova ativagao (quantizagao dindmica). O segundo
método apresenta maior precisdo, porém exige mais recursos computacionais. Finalmente,
a quantizacao pode ser efetuada uniformemente (o passo dos degraus de quantizacao
é constante) ou nao-uniforme (os intervalos com maior ocorréncias de valores possuem
degraus com menor espagamento). Novamente, a segunda alternativa é menos empregada

devido a sua maior complexidade e custo computacional.

A implementacao da quantizacdo pode ser um desafio em algumas arquiteturas
de rede neural e depende da disponibilidade de bibliotecas de software ou hardware que
suportem operagoes de baixa precisao. Ainda assim, a quantizagdo é uma técnica relevante,
especialmente em cendrios onde a eficiéncia do modelo é fundamental, como em dispositivos

moveis, dispositivos embarcados e aplicagoes de edge computing.
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2.4 Estado da Arte

Esta secao apresenta os trabalhos tidos como Estado da Arte na deteccao de defeitos

em PCBs(técnicas clédssicas e por Aprendizado Profundo).

E apresentado o desempenho do modelo (se possivel, em mAP(IoU = 0,5)) a fim

de comparacao.

2.4.1 Deteccao de Defeitos em PCBs
2.4.1.1 Técnicas Classicas

A Tabela 1 lista alguns dos trabalhos recentes de destaque na deteccao de defeitos

em PCBs utilizando técnicas classicas de visao computacional e Aprendizado de Maquina.

Ao comparar os resultados obtidos, se deve atentar para o fato dos conjuntos de
dados e das métricas nao serem as mesmas, dificultando uma comparacao direta. Assim,
as me “tricas utilizadas por cada trabalho serdo sempre apresentadas, e os trabalhos que

utilizam a mesma base de dados serdo sinalizados.

Trabalho Métrica utilizada Resultados obtidos
(CHAUDHARY; DAVE; UPLA, 2017) Accuracy 100%
(LIU; QU, 2021) Accuracy 94%

Tabela 1 — Trabalhos recentes abordando a deteccao de defeitos em PCBs empregando técnicas
cléssicas.
Fonte - o Autor, 2023.

(CHAUDHARY; DAVE; UPLA, 2017) abordam um modelo completo de Inspecao
Optica Referencial (isto é, comparando a PCB a um modelo de referéncia). O trabalho
detalha as etapas de tratamento das imagens, extragao de caracteristicas (por segmentacao)
e detecgao de defeitos, por meio da comparagao de caracteristicas da amostra e do modelo,

por subtracao de pixeis, e aplicando uma heuristica de classificagao.

(LIU; QU, 2021) apresentam um sistema de detec¢ao de defeitos baseado em um
algoritmo de deteccdo de aberragoes em imagem. As imagens, binarizadas em preto e
branco e pré-tratadas (submetidas a suavizagao e aumento de contraste), passam por um
processo que combina a comparacao com um template e a aplicacao do reconhecimento de
padroes e morfologias mateméaticas, obtendo assim maior taxa de acerto do que com cada

uma das técnicas isoladas.

E possivel obter, através das técnicas cléssicas de visdo computacional e/ou Apren-
dizado de Maquina, taxas de acerto elevadas. Estas técnicas, no entanto, exigem uma
etapa de pré-processamento extensa, destinada a extrair as caracteristicas relevantes da
imagem (BHATTACHARYA; CLOUTIER, 2022), além de frequentemente exigirem a
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utilizagao de um template de placa sem defeitos. Assim, a aplicacao a diferentes tipos de
placa pode exigir adaptagoes complexas no sistema.

2.4.1.2 Aprendizado Profundo

A Tabela 2 lista alguns dos trabalhos recentes de destaque na deteccao de defeitos

em PCBs utilizando técnicas de Aprendizado Profundo.

Trabalho Métrica utilizada Resultados obtidos
(SILVA et al., 2019) Accuracy 89%
(ZHANG; JIANG; LI, 2021) Sensitivity 89%
(GHOSH et al., 2018) Accuracy 91,125%
(VOLKAU et al., 2019) Sensitivity >90%
(MUJEEB ¢f al., 2019) TPR 89%
(YOU, 2022) F1 96,66 - 95,72

(HU; WANG, 2020) mAP 95,6%
(TANG et al., 2019) mAP(IoU = 0.5) 98,6%
(BHATTACHARYA; CLOUTIER, 2022) * mAP(IoU = 0.5) 98,1%
(WANG; ZHANG; ZHOU, 2021) * mAP(IoU = 0.5) 97,9%
(JIN et al., 2021) * mAP(IoU = 0.5) 88.2

(DING et al., 2019) * mAP(IoU = 0.5) 98,9%

(NIU et al., 2023) * mAP(IoU = 0.5) 99,1%

(YANG; KANG, 2023) * mAP(IoU = 0.5) 08,74%

Tabela 2 — Trabalhos recentes abordando a deteccao de defeitos em PCBs empregando Aprendi-
zado Profundos.

* Utilizam a base de dados HRIPCB (DING et al., 2019)
Fonte - o Autor, 2023.

Sao utilizadas diferentes abordagens de Aprendizado Profundo, incluindo a utiliza-
cao de diferentes classes de modelo. Um exemplo é a (MUJEEB et al., 2019) propdem um
modelo de detecgao de defeitos utilizando autoencoders para a extracao de caracteristicas
e classificagao binaria, comparando a placa em avaliagdo contra uma placa sem defeitos.
Uma das vantagens dessa abordagem ¢ a adaptabilidade do modelo, permitindo a detecgao
de diferentes defeitos com poucas modificagoes. J& o trabalho desenvolvido por (ZHANG;
JIANG; LI, 2021) apresenta um sistema de detecgao de defeitos cosméticos em PCBs,
adotando uma rede neural convolucional ResNet modificada, aplicando uma penalidade no

processo de otimizagao para diminuir os problemas associados a classes desbalanceadas.

Multiplos trabalhos sdo baseados em versoes modificadas das topologias YOLO.
O artigo de (NIU et al., 2023) propoe um classificador baseado na topologia YOLOv5
e a base de dados PCB Defects Dataset, porém adotando o método nao-supervisionado
k-means para melhorar a localizacao das caixas ancora, utilizando a fungao de perda Focal-
EIOU e adicionando um moédulo ECA-Net, obtendo aumento na velocidade e Precision

do modelo. Por sua vez, (YANG; KANG, 2023) utilizam a topologia YOLOvT7 e a base
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de dados PCB Defects Dataset, modificada com a adi¢cao de uma camada convolucional
para extragao de caracteristicas locais da PCB (médulo SwinV2_TDD), e introduzindo
uma camada convolucional a mais no mecanismo de atengdo da rede (utilizado para
melhorar a capacidade de generalizacao do modelo). J4 (BHATTACHARYA; CLOUTIER,
2022) propoem um sistema de detecgdo de defeitos de ponta-a-ponta para ser aplicado a
industria, utilizando uma topologia YOLOv5 modificada com menor niimero de parametros,
diminuindo a laténcia de previsdo sem sacrificar a taxa de acertos. Por fim, (WANG;
ZHANG; ZHOU, 2021) abordam um modelo de detecgao de defeitos baseado na rede
CNN YOLOV5 (you only look once), porém adicionando uma série de camadas BiFPN
( Weighted Bi-directional Feature Pyramid Network), visando melhorar o desempenho de
classificagao para pequenos defeitos. A topologia proposta também oferece uma reducao

no tempo de treinamento quando comparada ao modelo YOLO puro.

Existem também diversos trabalhos trabalhando com modelos baseados na topologia
Faster R-CNN. O trabalho de (DING et al., 2019) propde uma rede CNN especializada
(TDD-Net) para a deteccao de pequenos defeitos de fabricagio em PCBs, na base de dados
PCB Defects Dataset. A topologia do modelo proposto é baseada no paradigma de detecgao
de defeitos Faster R-CNN, porém com a implementacao adicional de camadas de data
augmentation e fusao de caracteristicas. Também ¢ utilizada a técnica de aprendizagem
por transferéncia, visto que os pesos das camadas Faster R-CNN foram pré-treinadas
na base ImageNet. J& o artigo de (HU; WANG, 2020) apresenta um modelo baseado
na arquitetura Faster R-CNN, utilizando uma rede de caracteristicas piramidal para a

extracao de caracteristicas e uma unidade GARPN para ancorar os objetos detectados.
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3 Metodologia

O capitulo apresenta o procedimento adotado para o treinamento, validacao e
escolha de um modelo inteligente de detecgao de defeitos em PCBs, bem como as adaptagoes
realizadas para embarcar este modelo em uma plataforma de hardware limitado. O

fluxograma (Figura 4) exemplifica o procedimento adotado na elaboracao do trabalho.

Etapas do desenvolvimento do projeto

No ambientevirtual de execugdo Na plataforma Raspberry Pi 3B +

Andlise estatistica do _
conjunto de dados < \
Sele¢do das topologias

Treinamento dos modelos
Teste na base de dados
PCB Defects Dataset

K Selecdo do modelo final / \

Figura 4 — Etapas de desenvolvimento do projeto

Fonte - o Autor, 2023.

Adaptacdo do modelo
para a plataforma

3.1 Materiais utilizados

O trabalho foi desenvolvido utilizando a linguagem de programacao de alto nivel
Python, versao 3.11. Para o tratamento de imagens, é utilizada a biblioteca OpenCV, v4.6.0.
Sao também utilizadas as bibliotecas Pandas, v1.4.3 e Numpy, v1.23.1, e Scikit-Learn,

versao 1.1.2, para a manipulacao e exibicao de dados.

Para a conversao e quantizacao dos modelos, foram utilizados os frameworks
ONNX e TFLite. Ambos oferecem ambientes de execucao adaptados a uma grande gama
de plataformas, desde sistemas de baixo poder de processamento até GPUs de alto

desempenho, facilitando a portabilidade dos modelos desenvolvidos.

O compartilhamento dos c6digos e scripts desenvolvidos entre os diferentes ambi-

entes de execugao foi realizado utilizando a ferramenta Git. As bases de dados utilizadas
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durante o treinamento foram disponibilizadas na plataforma de armazenamento e compar-

tilhamento de arquivos virtual Google Drive.

3.1.1 Ferramentas computacionais

Para o treinamento, pruning, quantizagao e validacdo dos modelos, é utilizada a
plataforma de computagao Google Colab, que fornece acesso a um ambiente de execugao
remoto otimizada para o treinamento de modelos de IA. O hardware disponibilizado pela
plataforma é uma CPU de 2 cores, com 12 Gb de RAM, e um acelerador GPU Nvidia
T4, com 16Gb de memoria, ou uma Nvidia K80, de 12 Gb de memoéria RAM, segundo a
disponibilidade !.

3.2 Bases de dados utilizada

A base de dados aberta PCB Defect Dataset (DING et al., 2019), utilizada no
decorrer do trabalho, é composta por 12 PCBs distintas, com a inclusao de defeitos feita
de forma artificial (por meio da ferramenta Photoshop), totalizando 693 imagens distintas,
em formato jpg. Cada imagem é acompanhada por um documento xml, contendo as caixas
delimitadoras das instancias de defeitos (no formato PASCAL VOC). A base contém 2.953

instancias de defeitos, distribuidas em 6 categorias distintas (conforme a Tabela 3) 2.

Defeito Numero de Imagens Numero de defeitos
missing hole 115 497
mouse bite 115 492
open circuit 116 482
short circuit 116 491
spurious copper 115 488
spur 116 503

Tabela 3 — Distribuicdo das classes de defeito nas imagens brutas.
Fonte - o Autor, 2023.

A Figura 5 apresenta um exemplo de imagem bruta.

O servigo Colab permite a visualizacado do ambiente de execugdo em uso, mas ndo a sua escolha
Os nomes das classes de defeito ndo serdo traduzidos para manter a coeréncia com os rétulos originais

da base de dados.

2
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Figura 5 — Exemplo de imagem bruta

Fonte - (DING et al., 2019).

Esta base de dados apresenta algumas limitacoes, entre elas, o niimero reduzido
de imagens e de instancias de defeitos, e o fato das imagens nao terem seu tamanho

padronizado.

A fim de contornar estas limitagoes, a base de dados comporta um pré-tratamento

das imagens, constituido em duas etapas:

o Recorte das imagens em sub-imagens de dimensao 600 x 600 pixeis,

e Data augmentation por meio da aplicagdo de rotagoes aleatorias nas imagens.

A Figura 6 apresenta um exemplo de imagem apés a aplicacao do pré-tratamento,

assim como os bounding boxes.
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Figura 6 — Exemplo de imagem tratada, apresentando instancias de defeito circuito aberto.
Fonte - (DING et al., 2019).

A base de dados tratada comporta um total de 10.668 imagens (acompanhadas

dos respectivos arquivos zml) e 21.664 defeitos.

3.2.0.1 Analise da base de dados

Como etapa preliminar e anterior ao treinamento dos modelos, sera realizada
uma analise da base de dados, analisando-se a distribuicao das instancias de defeitos e
a distribuicao espacial de cada instancia nas imagens tratadas. Também sera tracado o
correlograma entre os rétulos nas diferentes imagens, a fim de analisar se as instancias
de defeito estao correlacionadas entre si, em termos de posi¢do ou classe dos defeitos

(indicando falta de diversidade nos dados) ou nao.
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3.2.0.2 Divisdao em conjuntos de treinamento, validacdo e teste

A base de dados ja é disponibilizada com a divisao em conjuntos de treinamento,
validacao e testes. A fim de permitir a comparagao com demais trabalhos utilizando essa

mesma base, a divisdo foi mantida no decorrer do desenvolvimento do projeto.

A base PCB Defect Dataset ¢ dividida da seguinte forma:

« Conjunto de treinamento: composto por 5120 imagens (48% da amostra total);
« Conjunto de validagao: composto por 3414 imagens (32% da amostra total);

« Conjunto de teste: composto por 2134 imagens (20% da amostra total).

3.3 Selecdo de modelos

A selecao do modelo final, a ser embarcado e testado no Raspberry Pi, foi realizada
em trés etapas. O procedimento e as métricas de escolha utilizadas em cada uma delas sao
descritas nesta secdo. O procedimento detalhado adotado na execucao de cada etapa serd

descrito nas segoes seguintes.

3.3.1 Selecdo de topologias e treinamento dos modelos

Os modelos avaliados serao de topologia Tiny-YOLOv4,YOLOvV5 e Faster R-CNN,
pelo fato de serem modelos relativamente recentes e de desempenho elevado, porém ja
contando com ampla utilizacdo em trabalhos académicos e na industria, inclusive na
bibliografia estudada. Além disso, a documentacao para estes modelos, implementados
nos frameworks Darknet (Tiny-YOLOv4) e PyTorch (demais topologias), é abrangente.
Finalmente, a existéncia de ferramentas permitindo o pruning e quantizacdo destas

topologias as torna adequadas para implementac¢oes embarcadas.

Nesta etapa, os trés modelos serao avaliados primariamente pela métrica mAP(IoU
= 0,5), porém, também serao considerados, de forma holistica, os critérios da matriz de

confusdo para cada uma das classes, a curva ROC e a laténcia média de previsao.

Devido ao tempo de treinamento elevado, atingindo 30 horas (no caso da topologia
Faster R-CNN), nao foi possivel realizar multiplos treinamentos para cada topologia de
modelo, limitando o escopo do trabalho. A semente das variaveis aleatérias foi fixada, de
modo que diferentes execugoes de treinamento e inferéncia obtenham o mesmo resultado,
apesar de que desta forma a variabilidade decorrente da aleatoriedade durante a etapa de

treinamento nao sera explorada.
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3.3.2 Pruning

Dando sequéncia a etapa anterior, cada um dos modelos treinados, quando possivel,
sera submetido ao pruning, com diferentes niveis de esparsidade final (de 0 a 1, com passo
de 0.1). A topologia Tiny-Yolov4 nao é compativel com o pruning, entdo seré feita apenas

a quantizacgao.

Sera considerada, para cada uma das topologias submetidas ao pruning, a Curva
de Pareto entre as métricas de desempenho de deteccao (mAP) e de complexidade do
modelo (nimero de pardmetros), permitindo avaliar o impacto do pruning no desempenho

de deteccao.

3.3.3 Quantizacao

Para cada uma das topologias otimizadas e treinadas, e cada nivel de pruning,

serao avaliados diferentes tipos de quantizagdo (ponto flutuante 32, 16, int8).

Assim como na etapa anterior, serdo tragadas as Curvas de Pareto considerando as
métricas de desempenho de deteccdo (mAP), esparsidade do modelo e tipo de quantizagao.
As Curvas de Pareto possuem o propésito de permitir a selecdo do modelo que melhor se

adeque aos requisitos de mAP(IoU=0,5) e laténcia de inferéncia para cada aplicagao.

3.4 Pré-processamento dos dados

3.4.1 Adequacao das anotacoes

E necessario converter o formato das anotagoes das bases abertas para o formato

padrao de cada modelo.

O formato YOLO (utilizado nos modelos Tiny-YOLOv4 e YOLOV5) exige que
cada linha do arquivo de anotagoes contenha, nesta ordem, a classe, coordenadas do centro
da caixa (z e y, medidas a partir da extremidade esquerda superior) e dimensoes da caixa

(largura e altura), normalizados.

O modelo Faster R-CNN, por sua vez, exige dados no formato COCO, onde as
instancias de objetos sdo anotadas pelas coordenadas do canto inferior esquerdo (z e v,
medidas a partir da extremidade esquerda inferior) e dimensoes da caixa (largura e altura),

em valor absoluto (em pixeis).
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3.5 Treinamento do modelo no conjunto de dados PCB Defect

Dataset

Cada classe de modelos permite o ajuste de uma gama diferente de hiperpara-
metros de treinamento (incluindo o otimizador utilizado, fungdo de perda, ntimero de

épocas/iteragoes de treinamento, quantidade e tamanho dos lotes).

Cada topologia permite, igualmente, a utilizacao de diferentes técnicas de data

augmentation, a fim de introduzir maior variabilidade nos dados de treinamento.

O processo de treinamento para cada classe de modelo serd descrito em maior

detalhe nas subse¢oes seguintes.

3.5.0.1 YOLOvS

A topologia de modelos de deteccao YOLOvVS, baseadas no back-end PyTorch, foi
considerada devido ao seu bom desempenho de detecgao (mAP medido nas bases de dados

COCO e Pascal-VOC), sua adogdo em larga escala e sua portabilidade, com suporte a
implementagoes embarcadas nos formatos TFLite e ONNX (ULTRALYTICS, 2022).

Devido ao tempo de treinamento elevado do modelo (8 horas, com a utilizagao
de GPU), nao foi possivel realizar o ajuste por evolugao dos hiperpardmetros do modelo,
sendo utilizados os parametros indicados na documentagao do pacote YOLOvV5 para bases

de dados de extensao média.

Desta forma, o treinamento foi realizado por transfer learning, utilizando os pesos
pré-treinados yolovbs. Os pesos da camada extratora de caracteristicas, correspondente
ao backbone da rede (as 10 primeiras camadas convolucionais) foram congelados, com o

treinamento sendo efetuado apenas para as camadas finais do modelo.

As técnicas de data augmentation, implementadas de forma padrao na biblioteca
e servindo de suplemento as técnicas ja aplicadas pelos autores da base PCB Defect
Dataset (DING et al., 2019). As técnicas sao aplicadas de forma probabilistica. Em
transformagoes binarias, cada imagem do conjunto de treinamento possui probabilidade
p de ser submetidas a transformacao. Em transformacoes que dependem de parametros
continuos, como a translacao e a rotacao, o parametro x representa o valor maximo atingido
pela transformacao (em fracao das dimensoes da imagem e em graus, respectivamente),
e o valor aplicado a cada imagem obedece a uma distribui¢ao uniforme U[—x,z]|. As

transformacoes aplicadas sao listadas na Tabela 4.
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Transformacao Tipo de parametro Valor

Aumento de tonalidade fracao 0.015
Saturagao fracao 0.7
Aumento de valor fracao 0.4
Rotagao grau 0.0
Translacao fracao 0.1
Mudanca de escala ganho 0.9
Torcao grau 0.0
Mudanca de perspectiva fracao 0.0

Espelhamento vertical
Espelhamento horizontal
Mosaico
Mistura

Segmentagao (copia e colagem)

probabilidade 0.0
probabilidade 0.5
probabilidade 1.0
probabilidade 0.1
probabilidade 0.1

Tabela 4 — Parametros de data augmentation do modelo YOLOvH

Fonte - o Autor, 2023

A Figura 7 demonstra uma série de imagens do conjunto de treinamento apés a

aplicacao das técnicas de data augmentation.
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Figura 7 — Exemplo de imagens apés aplicagdo de data augmentation

. Fonte - (DING et al., 2019).

O treinamento foi realizado em 100 épocas, com tamanho dos batches de 128

amostras cada.

3.5.0.2 Faster R-CNN

A topologia de modelos Faster R-CNN foi considerada devido ao bom desempenho
que ela apresenta na bibliografia estudada. A implementacgao escolhida foi a da biblioteca
Detectron2, baseada no framework PyTorch (WU et al., 2019).

Devido ao tempo de treinamento elevado do modelo (30 horas), também nao foi
possivel realizar o ajuste por evolucao dos hiperparametros do modelo, sendo utilizados os

valores indicados na documentacao da biblioteca.



Capitulo 3. Metodologia 44

As técnicas de data augmentation, implementadas no framework Detectron2, sao
descritas na Tabela 5. A mudanga de escala sempre é aplicada (nao listada na tabela por
este motivo), para obter um tamanho de imagem minimo de 640 pixeis e maximo de 1333

(uma exigéncia do framework utilizado).

Transformacao Tipo de parametro Valor
Espelhamento horizontal probabilidade 0.5
Rotacao grau 0.1
Translagao fracao 0.1

Tabela 5 — Pardmetros de data augmentation do modelo Faster R-CNN
Fonte - o Autor, 2023

O treinamento foi realizado 10.000 iteracoes, com tamanho dos batches de 64
amostras cada. O modelo foi inicializado com os pesos ja treinados na base de dados
COCO.

3.5.0.3 Tiny-YOLOv4

A topologia Tiny-YOLOv4 também foi considerada devido a sua adaptabilidade
para aplicagoes em plataformas de hardware limitado. Trata-se de uma adaptacao da topo-
logia YOLOvV4 no framework Darknet, porém com um nimero reduzido de componentes,
diminuindo seu uso de memoria e sua laténcia de previsao. O treinamento foi realizado em
12.000 iteragoes, com tamanho dos batches de 64 amostras cada. O modelo foi inicializado
com os pesos pré-treinados na base de dados COCO, porém todas as camadas foram

re-treinadas.

3.6 Pruning

A técnica de pruning utilizada, tanto no modelo YOLOvV5 como no Faster R-CNN;,
¢ o pruning nao estruturado. Nela, uma determinada proporcao dos pesos do modelo é
aleatoriamente selecionada e modificada, para que o valor final do peso seja anulado (ou

seja, esse peso deixa de influenciar na saida da camada).

Foi utilizada o médulo torch.nn.utils.prune, implementado como parte da biblioteca
PyTorch. O pruning foi aplicado apenas nas camadas de tipo nn.Conv2d, pois elas contém
a maioria dos parametros treinaveis do modelo, entre pesos e vieses (6.987.136 de 7.035.811
para o modelo YOLOvV5s, 83.770.560 de 104.405.230 para o Faster R-CNN). A técnica de
pruning escolhida foi o pruning nao-estruturado segundo a métrica L1 (os pesos de menor

valor absoluto sdo eliminados), por meio da fungao prune.ll__unstructured (MICHELA, ).

A escolha pelo pruning nao-estruturado considera seu menor impacto no desem-

penho de deteccao do modelo e a redugao no espago de armazenamento ocupado pelos
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pesos comprimidos do modelo (tendo em vista o armazenamento limitado na plataforma

Raspberry Pi).

Cada método de pruning foi avaliado para niveis de esparsidade variando entre 0 e
1, com passo de 0,1. Caso o modelo passe a fornecer saida nula ou o mAP(IoU=0,5) atinja

valor inferior a 0,01, o teste é interrompido.

Os critérios avaliados nesta etapa sdo a relagao esparsidade vs mAP(IoU=0,5) e

esparsidade vs laténcia de previsao, calculados no conjunto de validagao.

3.7 Quantizacao

Esta etapa ocorre imediatamente na sequéncia do pruning. Para cada modelo

reduzido obtido na etapa anterior, foi realizada a quantizagao e conversao em um modelo
embarcado nos formatos ONNX (YOLOV5 e Faster R-CNN) e TFLite (YOLOv5 e Tiny-
YOLOv4).

Os pacotes TFLite (ABADI et al., 2015) e ONNX (DEVELOPERS, 2021) permitem

a quantizacao de um modelo Tensorflow/PyTorch com trés diferentes niveis de precisao:

» ponto flutuante 32 bits
« ponto flutuante 16 bits (precisio mista 3)

e int &

Os dois pacotes utilizados também incluem um ambiente de execugao, permitindo
utilizar o modelo quantizado em diferentes plataformas, incluindo sistemas com baixo

poder de processamento.

Todas as combinacoes possiveis de modelo e tipo de quantizagao foram avaliadas.
Contudo, alguns tipos de modelo sao incompativeis com certos niveis de quantizac¢ao, uma

vez que sua implementacao interna é diferente.

Novamente, a implementacao desta conversao e quantizacao se da separadamente
para cada classe de modelos, devido as suas especificidades. Os critérios avaliados nesta
etapa sao a relagao esparsidade vs modo de quantizacao vs mAP(IoU=0,5), esparsidade
vs modo de quantizagao vs laténcia de previsao e esparsidade vs modo de quantizacao
vs tamanho do modelo, calculados no conjunto de validacao. O tamanho do modelo é
definido como o espago de armazenamento, mensurado em bytes, ocupado pelos pesos do

modelo quantizado, comprimidos no formato zip (CHIAO, 2023).

3 O modelo contém pardmetros em 16 e 32 bits, o formato de 32 bits é utilizado apenas nos pardmetros

cuja reducao da precisdo impactaria severamente a accuracy do modelo.
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3.8 Analise dos resultados finais e comparacao com o Estado da

Arte

Nesta etapa, os resultados obtidos com as topologias estudadas, antes do pruning
e quantizacao, sao analisados e comparados aos resultados obtidos pelos estudos repre-
sentando o Estado da Arte, em termos de mAP(IoU=0,5) calculado no conjunto de teste.
Devido a diferenga nos ambientes de execucao e hardware utilizados, nao é considerada a
comparacao da laténcia de previsao com o Estado da Arte. Na sequéncia, a comparacao
com o Estado da Arte é repetida com os modelos quantizados (no caso de quantizacao
bem-sucedida), sendo feita a escolha de um modelo por topologia segundo o critério de
mAP(IoU=0,5) maximo.

Para fins de validar a robustez do modelo face a entrada de PCBs com diferentes
formatos e tamanho, também sao realizados testes com as placas inteiras que compoem
a base PCB Defect Dataset, sem seccionamento. O conjunto de testes utilizado nesta
avaliacdo comporta 67 imagens, baseadas nas 12 PCBs que compoem a base. As imagens
possuem dimensoes distintas, necessitando, portanto, a conversao para o formato de
entrada (de 608 x 608 pixeis para os modelos Tiny-YOLOv4 e 640 x 640 para o Faster
R-CNN), exceto no caso da topologia YOLOV5, que aceita imagens em formato maior (de
1280 x 1280 pixeis).

3.9 Estudo de caso: Implementacao do sistema de deteccao embar-

cado na plataforma Raspberry Pi

Esta etapa compreende a implementacao e os testes realizados na plataforma
Raspberry Pi. O modelo quantizado, cuja topologia, esparsidade e método de quantizacao
foram escolhidos em funcao dos resultados anteriores, é adaptado para realizar a inferéncia

das imagens do conjunto de testes rodando de forma auténoma no Raspberry Pi.

3.9.1 Materiais utilizados

A plataforma embarcada utilizada para a avaliacdo dos modelos otimizados é um
computador de placa tunica Raspberry PI 3B +, possuindo 1 Gb de meméria RAM, um
processador Broadcom BCM2837B0 de 64 bits 1,4Ghz e 16 Gb de armazenamento em um
cartao SD.

O sistema operacional utilizado é o Raspberry Pi OS (64-bit), uma distribuicao
Linux. A versao da linguagem Python equipada é a 3.9. A comunicagdo com o computador
pessoal foi efetuada por meio do protocolo ssh, e o compartilhamento de arquivos, pelo

protocolo scp.
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A plataforma Raspberry PI 3B+ possui entrada de energia DC 5V. Ela oferece
também portas USB e HDMI, permitindo sua conexao a um monitor, mouse e teclado e
operagao auténoma. A conexao com a Internet (e com o computador pessoal utilizado) se
da pelo protocolo WiFi (o Raspberry Pi) oferece suporte para WiFi 2,4 GHz e 5GHz, além
de uma entrada Ethernet). A plataforma pode ser conectada a uma camera por meio de

uma porta serial. No entanto, a captura de imagens de PCBs e inferéncia sobre as mesmas
nao sao exploradas neste trabalho.
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Figura 8 — Computador de placa tinica Raspberry Pi 3B+.
Fonte - o Autor.

3.9.2 Selecdo do modelo embarcado

A selecao de um modelo quantizado final para os testes no Raspberry Pi tem

o mAP(IoU=0,5) como critério de escolha, e a laténcia como critério de desempate. E
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adotada a restrigdo de um tempo de processamento (em CPU, na plataforma Google Colab)

inferior a 1 segundo.

3.9.3 Testes realizados

Nesta etapa, serao avaliados o desempenho de classificagdo (segundo a métrica
mAP(IoU=0,5) e a laténcia média de previsao (compreendendo a inferéncia propriamente
dita, somada ao tempo de pré e pdés-processamento das amostras). E analisada a evolugao
destas métricas em funcao de cada etapa da adaptacdo do modelo ao Raspberry Pi

(treinamento inicial, pruning, quantizacdo e implementagao).

Por fim, foi realizada a andlise de utilizagdo do hardware, compreendendo o estudo
da memoéria RAM e capacidade da CPU ocupadas durante a inferéncia. Estes resultados
serao comparados as medicoes efetuadas na plataforma Google Colab, para o mesmo
modelo. Em ambos os casos, esta medida foi realizada por meio das fungbes cpu__percent()

e virtual_memory(), da biblioteca psutil.
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4 Resultados

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos a partir de ensaios com a base
de dados PCB Defect Dataset, as topologias YOLOv5S, Tiny-YOLOv4 e Faster-RCNN e a
aplicagao das técnicas de pruning e quantizacao. Sao igualmente apresentados os resultados

obtidos apés testes na plataforma Raspberry Pi 3B+.

4.1 Analise da base de dados

Foi realizada uma andlise da base de dados. Foram tracados histogramas com a
frequéncia de cada tipo de defeito, bem como a correlagdo entre cada classe (em termos

das coordenadas e dimensoes de cada instancia de defeito).

A partir da Tabela 6, é possivel concluir que a base de dados apresenta distribuicao
equilibrada entre as diferentes classes de defeitos, caracteristica importante para evitar
que, durante o treinamento, o modelo se torne enviesado para uma determinada classe. O

histograma (Figura 9) corrobora esta observagao.

Defeito Numero de Imagens Numero de defeitos
missing hole 1832 3612
mouse bite 1852 3684
open circuit 1740 3548
short circuit 1732 3508
spurious copper 1752 3636
spur 1760 3676

Tabela 6 — Distribuicdo das classes de defeito nas imagens pré-tratadas.

Fonte - (DING et al., 2019).
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Figura 9 — Histograma dos rétulos.
Fonte - o Autor, 2023.
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O correlograma (Figura 10) contém os histogramas unidimensionais e bi-dimensionais
das localizagbes de todas as instancias de defeito presentes nas imagens, representadas no
espago , y, height e width (localizacao do canto superior esquerdo de cada caixa delimita-
dora ao longo dos eixos x e y, considerando como origem a extremidade superior esquerda
da imagem, sua largura e altura). E possivel observar que as instancias de defeito estdo bem
espacialmente distribuidas ao longo das imagens, com uma distribuicao aproximadamente
uniforme. Também se observa que a maioria das caixas delimitadoras possuem dimensoes
(normalizadas) da ordem de 0,05 (correspondendo a 30 pixeis, considerando o tamanho

das imagens de 600 pixeis) ou menos (Gréafico height vs width).



Capitulo 4. Resultados 51

0.20 A

0.15 A

width

0.20 . &

0.15 A b k

height

0.05 A

0.0 . i . 0.05 0.10 0.15 0.20 0.1 0.2
width height

Figura 10 — Correlograma dos rétulos.
Fonte - o Autor, 2023.

Uma limitacdo da base de dados utilizada é o fato de cada imagem apresentar
apenas um tipo de defeito, o que nao corresponde com a ocorréncia de defeitos na realidade.
Esta limitacao é, em parte, superada pelo uso de técnicas de data augmentation, em
especifico o mizup e mosaico, que geram combinagdes de diferentes imagens (podendo

conter, portanto, diferentes classes de defeito).

4.2 Treinamento inicial dos modelos

Nesta secao, sao descritos os resultados obtidos a partir do treinamento inicial de

cada uma das topologias, assim como um comparativo entre elas.
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421 Tiny-YOLOv4

Os resultados de treinamento obtidos pelo modelo Tiny-YOLOv4 sao descritos na
Tabela 7.

Métrica Validagdo Teste
mAP(0,5) 0,978 0,979
Tempo de inferéncia (por imagem) (CPU) [s] 2,727 2,708
Tempo de inferéncia (por imagem) (GPU) [s]  0,03603  0,03649

Tabela 7 — Resultados de validagéo e teste para o treinamento inicial Tiny-YOLOvA4.

Fonte - o Autor, 2023.

Observa-se que as principais métricas de acerto apresentam resultado satisfatorio
(mAP(IoU=0,5) de 0,978 no conjunto de teste), apenas ligeiramente inferior ao obtido nos
trabalhos considerados neste trabalho como pertencentes ao Estado da Arte (listados na
Secao 2.4.1) (0,991, obtido por (NIU et al., 2023)). O tempo de inferéncia utilizando um
ambiente de execugao equipado com GPU é aproximadamente 75 vezes inferior ao obtido

apenas com CPU.

A métrica AP por classes, obtida para um threshold de IoU de 0,5 e nivel de
confianca de 0,5 é apresentada na Tabela 8. Observa-se que o mAP(0,5) apresenta variagao
em funcao da classe de defeito, tendo resultados inferiores para as classes short circuit e

missing _hole, e resultado superior para a classe spurious__copper.

Classe mAP(0,5) de Validacdo mAP(0,5) de Teste
missing_ hole 0,959 0,964
mouse__bite 0,989 0,983
open__circuit 0,989 0,989
short_ circuit 0,969 0,961

spurious__copper 0,991 0,991
spur 0,975 0,977

Tabela 8 — Resultados por classe para o treinamento inicial Tiny-YOLOv4.

Fonte - o Autor, 2023.
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422 YOLOvS
Os resultados de treinamento obtidos pelo modelo YOLOvV5 sao descritos na Tabela
9.
Métrica Validagao Teste
mAP(0,5) 0,966 0,967

Tempo de inferéncia (por imagem) (CPU) [s]  0,3965  0,4112
Tempo de inferéncia (por imagem) (GPU) [s] ~ 0,0062  0,0064

Tabela 9 — Resultados de validagdo e teste para o treinamento inicial YOLOvV5.

Fonte - o Autor, 2023.

Observa-se, novamente, que as principais métricas de acerto apresentam valores
elevados. Em comparacao a topologia Tiny-YOLOv4, a YOLOvV5 apresenta laténcia signi-
ficativamente menor, tanto com a utilizacdo de GPU (0,0062 contra 0,03603 segundos no
conjunto de valida¢ao) quanto apenas com CPU (0,3965 contra 2,727 segundos no con-
junto de validagao). Esta diferenga pode ser explicada pelos diferentes backends utilizados

(Darknet e PyTorch, respectivamente).

A métrica AP por classes, obtida para um threshold de IoU de 0,5 e nivel de

confianca de 0,5 é apresentada na Tabela 10.

Classe mAP(0,5) de Validacao mAP(0,5) de Teste
missing hole 0,993 0,988
mouse__ bite 0,967 0,956
open__circuit 0,970 0,974
short__circuit 0,957 0,971

spurious__copper 0,962 0,968
spur 0,949 0,944

Tabela 10 — Resultados por classe para o treinamento inicial YOLOv5
Fonte - o Autor, 2023.

A curva de perdas do modelo durante o treinamento (Figura 11), calculadas sobre
os conjuntos de treinamento e validagao, mostram a evolug¢ao do modelo. Observa-se que
nao ha overfitting no conjunto de treinamento e, na realidade, as perdas de validacao sao
ligeiramente inferiores durante grande parte do treinamento (o que pode ser decorréncia
da aplicacao de técnicas de regularizagdo no conjunto de treinamento). Desta forma, é
possivel concluir que o modelo apresenta boa generalizagao. Observa-se que, no fim do

treinamento, as perdas apresentam ainda uma tendéncia de lento decréscimo.
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Figura 11 — Perdas de classificacdo, caixa delimitadora e confianga de presenga de objeto (respec-
tivamente, class, box e obj loss) nos conjuntos de treinamento e validacido durante o

treinamento do modelo, em funcdo da época.

Fonte - o Autor, 2023.

4.2.3 Faster R-CNN

Os resultados de treinamento obtidos pelo modelo Faster R-CNN sao descritos na
Tabela 11.

Métrica Validagao Teste
mAP(0,5) 0971 0,968
Tempo de inferéncia (por imagem) (GPU) [s] ~ 0,1841  0,1836

Tabela 11 — Resultados de validacdo e teste para o treinamento inicial Faster R-CNN.
Fonte - o Autor, 2023.

A mAP(IoU=0,5) apresentado pela topologia Faster R-CNN é bastante préximo ao
obtido pelas duas topologias anteriores (todas situadas entre 0,96 e 0,98) e pelos trabalhos
considerados como pertencentes ao Estado da Arte. Observa-se, porém, que a laténcia
média de previsdo é bastante elevada quando comparada a dos outros modelos (utilizando
GPU) (0,1841 segundos no conjunto de validagdo, comparado a 0,03603 para a topologia
Tiny-YOLOv4 e 0,0062 para a YOLOvV5). Nao foi possivel realizar esta comparac¢ao em

CPU, pois o ambiente de execugao do pacote Detectron?2 exige suporte para GPU.

A métrica AP por classes, obtida para um threshold de IoU de 0,5 e nivel de

confianca de 0,5 é apresentada na Tabela 12.
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Classe mAP(0,5) de Validacgao mAP(0,5) de Teste
missing_hole 0,993 0,990
mouse__bite 0,978 0,972
open__circuit 0,956 0,972
short_ circuit 0,957 0,955

spurious__copper 0,983 0,980
spur 0,962 0,962

Tabela 12 — Resultados por classe para o treinamento inicial Faster R-CNN.

Fonte - o Autor, 2023.

4.3 Pruning dos modelos

4.3.1 YOLOvV5

Os resultados da avaliacdo do modelo YOLOvV5 submetido ao pruning sdo suma-
rizados na Tabela 13. Apds o nivel de esparsidade das camadas convolucionais de 0,6
ser ultrapassado, a saida do modelo passa a ser nula, e o experimento é interrompido.
Observa-se que o tempo de inferéncia médio por imagem apresenta pouca variacdo em
funcao do nivel de pruning, e ndo existe uma correlacao aparente. Isto decorre do fato de
nao existirem otimizagoes, ao nivel do software e hardware utilizados no experimento, para

operagoes com matrizes esparsas (GHOLAMI et al., 2021).

Esparsidade mAP(IoU=0,5) Laténcia média (GPU) [s]

0 0,966 0,0063
0,1 0,967 0,0067
0,2 0,956 0,0068
0,3 0,898 0,0067
0,4 0,643 0,0068
0,5 0,093 0,0067
0,6 0,015 0,0065

Tabela 13 — Resultados para o pruning YOLOvVS5.
Fonte - o Autor, 2023.

A Figura 12 permite visualizar a evolucao da taxa de acerto do modelo (mAP(IoU=0,5))
em funcao do nivel de esparsidade. Observa-se que, inicialmente, a taxa de acerto nao
apresenta variagao significativa. Ocorre mesmo um leve aumento no mAP(IoU=0,5),
possivelmente em decorréncia da reducao do overfitting com decréscimo no ntimero de
parametros. A partir do nivel de esparsidade 0,3, no entanto, o modelo passa a apresentar

redugao significativa, e rapida, no nivel de taxa de acerto.
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Figura 12 — Evolugao do mAP(IoU=0,5) para YOLOv5, em fungao da esparsidade alvo do
pruning.

Fonte - o Autor, 2023.

432 Faster R-CNN

Assim como na topologia anterior, os resultados do pruning na topologia Faster R-
CNN, sumarizados na Tabela 14, demonstram pouco impacto do procedimento na laténcia
de inferéncia, apenas uma ligeira reducao correspondente a esparsidade. O experimento é

interrompido com um nivel de esparsidade de 0,7.

Esparsidade mAP(IoU=0,5) Laténcia média (GPU) [s]

0 0,971 0,1664
0,1 0,973 0,1651
0,2 0,971 0,1652
0,3 0,969 0,1649
0,4 0,964 0,1645
0,5 0,925 0,1640
0,6 0,436 0,1630
0,7 0,043 0,1628

Tabela 14 — Resultados para o pruning Faster R-CNN.
Fonte - o Autor, 2023.

A Figura 13 permite visualizar a evolugao da taxa de acerto do modelo (mAP(IoU=0,5))
em funcao do nivel de esparsidade. Observa-se que o desempenho do modelo é menos im-
pactado em decorréncia do nivel de esparsidade, quando comparado a topologia YOLOvVb5.

A taxa de acerto do modelo s6 passa a diminuir rapidamente a partir de um nivel de
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esparsidade de 0,5. Contribui para este comportamento o fato do pruning ter sido efetuado
apenas nas camadas convolucionais, e a proporcao de parametros contida nestas camadas

¢ inferior na topologia Faster R-CNN (em relacao a YOLOV5).
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Figura 13 — Evolugao do mAP(IoU=0,5) para Faster R-CNN em fungao da esparsidade alvo do
pruning.

Fonte - o Autor, 2023.

Observa-se, portanto, que no caso especifico estudado, o pruning deixa de ser
vantajoso para niveis de esparsidade acima de 0,2, pois acarreta redu¢ao do mAP atingido
pelo modelo sem apresentar melhorias na laténcia. Caso sejam empregadas otimizagoes
em hardware capazes de otimizar a inferéncia em modelos esparsos, no entanto, o pruning

com esparsidades superiores poderia ser uma abordagem valida.

4.4 Quantizacdo dos modelos

441 Tiny-YOLOv4

A Tabela 15 sumariza os resultados obtidos no conjunto de validacao com o modelo
Tiny-YOLOv4 quantizado no formato TFLite, com precisao de 16 bits ponto flutuante,
em termos de taxa de acerto, laténcia e tamanho do modelo. As medig¢oes foram realizadas
no ambiente Colab, utilizando CPU. Observa-se que o mAP(IoU=0,5) apresenta um forte
decréscimo em relagao ao obtido com o modelo original. Possivelmente, a quantizagdo com
precisao de 32 bits ofereceria resultados melhores, porém o modelo Tiny-YOLOv4 nao é

compativel com este formato (assim como nao é compativel com o formato int 8 bits).
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mAP(0,5) Laténcia média (CPU) [s] Tamanho do modelo [Mb]
0,0032 0,731 10,93

Tabela 15 — Resultados para a quantizagao Tiny-YOLOv4, considerando o modelo nao submetido
ao pruning

Fonte - o Autor, 2023.

442 YOLOvVS

Os resultados no conjunto de validagao obtidos para a quantizagao, nos formatos
ONNX (32 bits ponto flutuante, 16 bits ponto flutuante, int 8 bits) e TFLite (16 bits
ponto flutuante, int 8 bits), sdo resumidos na Tabela 16. As medigdes foram realizadas
no ambiente Colab, utilizando CPU. Observa-se que o pruning e a quantizacao surtem o
efeito esperado no tamanho dos modelos, pois, considerando separadamente os formatos
TFLite e ONNX, observa-se uma correlagdo negativa entre a esparsidade e o tamanho
dos modelos, assim como entre o nivel de bits da representacao quantizada e o tamanho.
Observa-se, porém, que também existe uma correlacao negativa entre a taxa de acerto do
modelo e o grau de pruning/quantizacao (a exce¢ao do formato ONNX int 8 bits, com

tamanho maior que a representagao em 16 bits).
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Modo de quantizacdo Esparsidade mAP(0,5) Laténcia média(CPU) [s] Tamanho [Mb]

ONNX pf 32 0 0,966 0,360 24,21
ONNX pf 32 0,1 0,969 0,351 22,94
ONNX pf 32 0,2 0,961 0,343 21,29
ONNX pf 32 0,3 0,932 0,345 19,46
ONNX pf 32 0,4 0,662 0,409 17,47
ONNX pf 32 0,5 0,099 0,416 15,30
ONNX pf 32 0,6 0,011 0,404 12,10
ONNX pf 32 0,7 0,002 0,400 10,55
ONNX pf 16 0 0,969 0,448 49,34
ONNX pf 16 0,1 0,969 0,477 49,04
ONNX pf 16 0,2 0,962 0,491 47,59
ONNX pf 16 0,3 0,931 0,504 45,11
ONNX pf 16 0,4 0,662 0,502 41,61
ONNX pf 16 0,5 0,099 0,504 37,54
ONNX int 8 0 0,961 0,378 13,10
ONNX int 8 0,1 0,963 0,410 12,60
ONNX int 8 0,2 0,962 0,408 11,79
ONNX int 8 0,3 0,916 0,409 10,84
ONNX int 8 0,4 0,629 0,409 97,98
ONNX int 8 0,5 0,095 0,409 86,92
TFLite pf 16 0 0,969 0,629 13,10
TFLite pf 16 0,1 0,969 0,630 12,61
TFLite pf 16 0,2 0,962 0,621 11,81
TFLite pf 16 0,3 0,932 0,621 10,89
TFLite pf 16 0,4 0,662 0,623 98,69
TFLite pf 16 0,5 0,099 0,620 87,36
TFLite int 8 0 0,792 0,455 61,15
TFLite int 8 0,1 0,301 0,442 60,11
TFLite int 8 0,2 0,871 0,442 58,19
TFLite int 8 0,3 0,819 0,444 55,08
TFLite int 8 0,4 0,551 0,441 50,93
TFLite int 8 0,5 0,067 0,441 45,89

Tabela 16 — Resultados para a quantizacgio YOLOv5
. Fonte - o Autor, 2023.

As Figuras 14, 15 e 16 permitem observar a evolugao destas trés métricas (mAP (IoU=0,5),
tamanho do modelo e laténcia de previsdao) em func¢ao da esparsidade e tipo de quantizagao.
E possivel observar que o formato TFLite apresenta, de forma geral, resultados piores
nas trés métricas, considerando esparsidade e precisao da quantizacao equivalentes. A
quantizacao no formato 16 bits apresenta taxa de acerto ligeiramente inferior e reducao

significativa no tamanho do modelo, as custas, porém, de um tempo de inferéncia maior.



Capitulo 4. Resultados 60

1,2

=@=(ONNX float 16
=@==0ONNX float 32

==0-=0NNX int 8

mAP(loU=0,5)
o
)]

0,4 TFLite float 16
e=@==TFLite int 8
0,2
0

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7
Esparsidade alvo

Figura 14 — Evolugao do mAP(IoU=0,5) para o modelo YOLOv5 em funcdo da esparsidade e
método de quantizacgao.

Fonte - o Autor, 2023.
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Capitulo 4. Resultados 61

30
— 25
0
=3
92 20
-%é —=@=—ONNX float 16
g 15 —&— ONNX float 32
o
o ONNX int 8
€ 10 _
g TFLite float 16
(O
-

5 e—————p— TeT et

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7

Esparsidade alvo
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de quantizacao.

Fonte - o Autor, 2023.

4.4.3 Faster R-CNN

As medicoes foram realizadas no ambiente Colab, utilizando GPU, apenas no
formato ONNX 32 bits ponto flutuante. Também foi realizada uma avaliacao dos resultados
utilizando CPU, porém, a alta laténcia de previsao (média superior a 7,83 segundos para
as 100 primeiras amostras do conjunto de validacao) inviabilizaram estas medigoes para
o conjunto inteiro. O modelo convertido em formato int 8 também apresentou laténcia
elevada (da ordem de 7 segundos), impedindo um estudo aprofundado. O formato 16 bits
ponto flutuante, por sua vez, nao era compativel com os médulos empregados na topologia
Faster R-CNN.

Os resultados obtidos no teste sao sumarizados na Tabela 17. Observa-se uma
tendéncia de diminuicao da taxa de acerto e tamanho do modelo em funcao da esparsidade
de pruning. O tempo de inferéncia também apresenta tendéncia de diminuigao, porém
menos pronunciada. Comparado as demais topologias, a Faster R-CNN apresenta um
tamanho maior e laténcia de inferéncia superior, relacionados com um niimero maior de
parametros. E uma caracteristica dos modelos de dois estdgios apresentar maior custo
computacional em rela¢ao a arquiteturas de estagio tinico (como a YOLO) (JIAO et al.,
2019).
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Esparsidade mAP(0,5) Laténcia média(GPU) [s] Tamanho [Mb]

0 0,077 0,1831 390,09
0,1 0,977 0,1820 368,66
0,2 0,976 0,1819 343,31
0,3 0,976 0,1818 315,36
0,4 0,969 0,1816 286,85
0,5 0,929 0,1792 256,49
0,6 0,440 0,1749 924,90
0,7 0,040 0,1772 191,96

Tabela 17 — Resultados para a quantizacao Faster R-CNN.
Fonte - o Autor, 2023.

As Figuras 17, 18 e 19 demonstram a evolugao destas métricas segundo o nivel de

esparsidade alvo.
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Figura 17 — Evolugdo do mAP(IoU=0,5) para o modelo Faster R-CNN em fungéo da esparsidade
e quantizagdo ONNX ponto flutuante 32.
Fonte - o Autor, 2023.
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Figura 19 — Evolucdo do tamanho de modelo para Faster R-CNN em fung¢ao da esparsidade e
quantizacdo ONNX ponto flutuante 32.
Fonte - o Autor, 2023.
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45 Analise final dos resultados

4.5.1 Comparacao com o Estado da Arte
45.1.1 Modelos originais

A Figura 20 demonstra a comparacao entre os resultados (em fungao de mAP(0,5))
dos trés modelos treinados, avaliados no conjunto de testes, em comparacao aos trabalhos

avaliados no Estado da Arte que utilizam a mesma base de dados (PCB Defect Dataset).

Comparativo dos modelos treinados
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Figura 20 — Comparativo dos modelos treinados frente ao Estado da Arte.
Fonte - o Autor, 2023.

Observa-se que os resultados sao comparaveis aos observados nos trabalhos tidos
como Estado da Arte, com o desempenho, para as trés topologias avaliadas, sendo inferior
ao obtido pelos demais trabalhos (exceto (JIN et al., 2021)), porém apresentando menos
de 0,025 de diferenca em relacao ao trabalho com maior mAP (NIU et al., 2023). Esse
comportamento é esperado, pois os trabalhos apresentam topologias especialmente otimi-
zadas para esta tarefa de deteccao em especifico. Apesar desta redugdo no mAP obtido
pelas topologias genéricas (Tiny-YOLOv4, YOLOv5 e Faster R-CNN) face as topologias
modificadas utilizadas nos demais trabalhos, a sua utilizacao apresenta como vantagem

maior compatibilidade com as bibliotecas utilizadas nas etapas de pruning e quantizacao.

4.5.1.2 Modelos apds pruning e quantizacao

A Figura 21 demonstra a comparagao entre os resultados (em fungao de mAP(0,5))

dos modelos finais, avaliados no conjunto de testes, em comparacao aos trabalhos avaliados
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no Estado da Arte que utilizam a mesma base de dados (PCB Defect Dataset). Em
fun¢do do baixo desempenho do modelo quantizado, o modelo original foi mantido para a
topologia Tiny-YOLOv4. Para ambas as topologias YOLOvV5 e Faster R-CNN, os modelos
escolhidos para a comparacao sao de esparsidade 0,1, quantizados em formato ONNX
32 bits ponto flutuante. Esta escolha foi feita baseada no mAP(IoU=0,5) e tempo de

inferéncia no conjunto de validagao.

Comparativo dos modelos finais
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Figura 21 — Comparativo dos modelos quantizados frente ao Estado da Arte.

Fonte - o Autor, 2023.

Novamente, observa-se um pequeno decréscimo de mAP(IoU=0,5) frente a maioria

das demais topologias.

4.5.2 Analise da base de dados de placas inteiras

Foi realizado o teste de detecgdo com as 67 PCBS inteiras (sem passar pelas etapas
de seccionamento e data augmentation) que compoem o conjunto de teste da base de dados
PCB Defect Dataset. A Tabela 18 sumariza os resultados obtidos com cada topologia
(utilizando os modelos pré pruning e quantizagao). Percebe-se que, para as topologias
Tiny-YOLOv4 e Faster R-CNN, ocorre redugao significativa na mAP de teste ao utilizar a
base de dados com as placas inteiras (em relagdo aos obtidos com as imagens processadas e
seccionadas em formato 600 x 600 pixeis). A topologia YOLOv5 também apresenta redugao
da taxa de acerto, porém menos pronunciada. Uma possivel fonte desta discrepancia é o
fato da implementacao do YOLOvV5 permitir o ajuste do formato de imagem esperado, ao

passo que as demais topologias forcam a reducao do tamanho da imagem.
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Topologia mAP(IoU=0,5) teste Laténcia GPU teste [s]

Tiny-YOLOv4 0,775 0,1406
YOLOvH 0,940 0,0245
Faster R-CNN 0,803 0,2490

Tabela 18 — Resultados de testes com as placas inteiras da base PCB Defect Dataset.
Fonte - o Autor, 2023.

As Figuras 22 e 23 mostram, respectivamente, uma amostra do conjunto de teste
com placas inteiras e os rétulos das instancias de defeito, e o resultado da inferéncia. E

considerado um threshold de confianga minimo de 0,001.
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Figura 22 — Rétulos verdadeiros em placas inteiras da base PCB Dataset.

Fonte - o Autor, 2023.
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Figura 23 — Resultados da detecgdo em placas inteiras da base PCB Dataset.
Fonte - o Autor, 2023.

4.6 Estudo de caso - Implementacao no Raspberry Pi 3B+

Observando os critérios de mAP, tempo de inferéncia, tamanho do modelo e
compatibilidade, o modelo utilizado no estudo de caso é a topologia YOLOvV), com
esparsidade de 0,1 e quantizacado ONNX 32 bits.

4.6.1 Desempenho de classificacdo

Os resultados finais, obtidos na plataforma Raspberry Pi com o conjunto de teste,
sao descritos na Tabela 19. Os resultados sao apresentados segundo a etapa do experimento
(modelo original, apés o treinamento inicial, pruning, quantizacao, testes na plataforma).
Ha um leve aumento desta métrica, indicando uma possivel reducao do overfitting ao longo
da simplificacdo do modelo. Observa-se que os indicadores de taxa de acerto no Raspberry

Pi sdao equivalentes aos obtidos com este mesmo modelo quantizado na plataforma Google
Colab.
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Métrica Modelo original Pruning Quantizacdo Raspberry Pi
mAP(0,5) 0,967 0,967 0,972 0,972
Precision 0,973 0,968 0,964 0,964
Recall 0,931 0,934 0,944 0,944
Laténcia CPU (por imagem) [s] 0,415 0,679 0,391 1,876
AP(0,5) [missing_hole] 0,088 0,988 0,989 0,089
AP(0,5) [mouse_ bite] 0,956 0,948 0,952 0,952
AP(0,5) [open_ circuit] 0,974 0,954 0,964 0,964
AP(0,5) [short_circuit] 0,971 0,975 0,975 0,975
AP(0,5) [spurious_ copper] 0,968 0,965 0,975 0,975
AP(0,5) [spur] 0,944 0,974 0,980 0,080

Tabela 19 — Comparacao dos resultados obtidos no conjunto de teste para cada etapa do expe-
rimento com o modelo YOLOvV5S, com esparsidade de 0,1 e quantizacdo ONNX 32
bits.

Fonte - o Autor, 2023.

A Figura 24 corresponde a matriz de confusdo para as classes de defeitos. E
constatado que a taxa de verdadeiros positivos apresenta pouca variacao entre as diferentes

classes.
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Figura 24 — Matriz de confusdo para as previsdes do modelo final, no conjunto de teste (valores
normalizados por coluna).
Fonte - o Autor, 2023.
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As Figuras 25 e 26 mostram, respectivamente, uma amostra do conjunto de teste
com os rétulos das instancias de defeito, e o resultado da inferéncia, utilizando um threshold

de confianga minimo de 0,001.
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Figura 25 — Roétulos verdadeiros em imagem do conjunto de teste.
Fonte - o Autor, 2023.
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Figura 26 — Resultados da detec¢do em imagem do conjunto de teste.
Fonte - o Autor, 2023.

4.6.2 Analise do tempo de inferéncia

Observa-se ainda a partir da Tabela 19 que o tempo de inferéncia nas trés primeiras
etapas, realizadas na plataforma Google Colab com CPU, nao sofre grande alteracao. O
tempo de inferéncia no Raspberry Pi, no entanto, é significativamente maior, ultrapassando
1,8 segundos. Embora este tempo de deteccao ainda seja viavel para detecgdes esporadicas,
isto prejudicaria a implementacao do sistema em uma linha de producao ou a realizacao

de deteccoes em tempo real.

A Tabela 20 apresenta a decomposi¢ao do tempo total de inferéncia em termos
de trés etapas: o pré-processamento das imagens, a deteccao propriamente dica e o

pés-processamento (incluindo a etapa de NMS (non maz supression), responsavel por
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desconsiderar bounding bozes sobrepostos). Somente a detecgao é realizada no ambiente de

execucao ONNX| as outras etapas utilizam as bibliotecas PyTorch e Numpy. Observa-se

que a etapa da deteccao apresenta duracao bastante superior as outras.

Modelo Ambiente Pré-processamento Deteccao Poés-processamento Total

Original Colab 0,4112 0,0007 0,4154
Quantizado Colab 0,3842 0,0005 0,3919

Original Raspberry Pi 4,8180 0,0043 4,8316
Quantizado Raspberry Pi 1,8549 0,0068 1,8763

Tabela 20 — Decomposi¢ao do tempo total de inferéncia (em segundos).

Fonte - o Autor, 2023.

No ambiente Google Colab, existe pouca diferenca nos tempos de inferéncia entre os

frameworks PyTorch e ONNX. No Raspberry Pi, porém, a diferenca é pronunciada, pois o

modelo quantizado ONNX alcanca um tempo médio de inferéncia mais de 50% inferior.

4.6.3 Andlise do uso de recursos computacionais

A Tabela 21 apresenta os indices de ocupacao da CPU (%) e meméria RAM (% e

Gb), medidos para o modelo quantizado nas plataformas Google Colab e no Raspberry Pi.

Observa-se que a taxa de utilizagdo da CPU do Raspberry Pi ultrapassa 98%, indicando

que este é o fator limitante na velocidade de detecgdo. A meméria RAM, por sua vez,

apresenta taxa de utilizacao inferior a 65%. No ambiente Colab, observa-se que as taxas

de ocupacao de ambos os recursos sao inferiores. A memoria RAM ocupada, contudo,

ultrapassa a memoria RAM disponivel no Raspberry Pi, indicando que, mesmo sem as

limitacoes em termos de CPU, este seria outro entrave.

Modelo Ambiente  Uso CPU [%] Uso RAM [%] Uso RAM [Gb]

Original Colab 0,115 1,220
Quantizado Colab 0,108 1,136

Original ~ Raspberry Pi 0,687 0,588
Quantizado Raspberry Pi 0,629 0,533

Tabela 21 — Decomposicao do tempo total de inferéncia (em segundos).

Fonte - o Autor, 2023
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5 Conclusoes

O trabalho desenvolvido validou a utilizacao das topologias de modelo de deteccao
YOLO e Faster R-CNN na detecgao de defeitos de fabricacao em PCB, utilizando a base
de dados PCB Dataset. A acuracia obtida nos experimentos, superior a 0,96, é comparavel
ao Estado da Arte na mesma base de dados, e a andlise das precisoes por classe demonstra
que os modelos sao capazes de detectar todos os defeitos estudados. A baixa diversidade
das amostras nesta base de dados, contudo, limita a possibilidade de extrair conclusoes a

respeito da generalizacdo do modelo para um niimero maior de PCBs.

Foi também comprovada a efetividade das técnicas de pruning nao-estruturado
e quantizacao na reducao do tamanho dos modelos e da carga computacional exigida
na inferéncia. O impacto destas técnicas na laténcia de inferéncia é limitado, e para
atingir melhores resultados neste aspecto, sdo necessarias simplificagoes mais profundas

na arquitetura do modelo, combinadas a otimizag¢oes adequadas ao hardware alvo.

O estudo de caso demonstra a possibilidade de implementacao de um modelo
de topologia YOLOvV5, com aplicagao de pruning e quantizado no formato ONNX 32
bits, em um computador de placa tnica Raspberry Pi 3b+4. O modelo embarcado possui
desempenho (mensurado pela métrica mAP(IoU=0,5)) idéntico a obtida utilizando a
plataforma Google Colab. A laténcia obtida no Raspberry Pi, superior a 1,8 segundos,
torna a deteccao esporadica de defeitos vidvel, porém dificulta o processo de deteccao em
série de PCBs. Este tempo de processamento elevado deve-se as limitagdes na plataforma
Raspberry Pi. A quantizacao e conversao ao formato ONNX, porém, mostra-se eficaz ao

reduzir o tempo de inferéncia em mais de 50% em relacao ao modelo PyTorch.

5.1 Trabalhos futuros

O desenvolvimento de uma nova base de dados fisica de PCBs defeituosas represen-
taria uma contribui¢ao importante, permitindo ora uma validacao dos modelos ja treinados
em um caso de testes mais proximo da realidade, ora incrementar a variedade e tamanho
do conjunto de treinamento. Esta base de dados devera conter um ntimero significativo de

PCBs, com os defeitos de fabricagao estudados introduzidos de forma fisica nas placas.

Outro estudo passivel de ser desenvolvido é uma analise mais aprofundada de
técnicas de pruning estruturado, visando obter reducao na laténcia do modelo. Este estudo
abrangeria o teste de diferentes técnicas de pruning estruturados concentradas em uma

tunica topologia (possivelmente a YOLOV5, devido aos bons resultados obtidos com ela).
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Uma terceira frente de desenvolvimento é a implementagao do modelo em uma
plataforma maével com maior poder de processamento e memoria RAM, como o Raspberry
Pi 4 ou mesmo um smartphone. Isto abriria a possibilidade de implementacao de um
sistema de AOI, utilizando o modelo na deteccao de defeitos em PCBs, seja na fabricacao

artesanal ou em uma linha de producao de pequena escala.
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