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RESUMO

A identificacdo de danos causados pelo consumidor € essencial para os programas de garantia
de fabricantes de eletronicos. Danos Induzidos pelo Consumidor (DIC) referem-se a quaisquer
danos causados por uma pessoa ndo autorizada, incluindo o préprio consumidor. A garantia do
produto ndo cobre esses danos, evitando despesas no faturamento do fabricante. O processo
de garantia para danos causados pelo consumidor geralmente € realizado manualmente por
pessoas tecnicamente qualificadas. No entanto, essa tarefa exige muita aten¢do aos detalhes,
pode ser demorada e estd suscetivel a erros humanos. Com isso em mente, este trabalho apresenta
um modelo de detec¢do de objetos para dispositivos de baixo custo computacional, utilizando
métodos de visdo computacional e aprendizado profundo com detectores YOLO embarcados
em dispositivos méveis para identificar danos causados pelo consumidor em placas de circuito
impresso. Foram realizados dezesseis experimentos com quatro arquiteturas de redes neurais
YOLO e foi desenvolvido com sucesso um aplicativo moével para detec¢ao de DIC. O melhor
modelo alcangou uma mAP@0.5 de 33,1% e uma média de 5,7 FPS em dispositivos moveis

reais.

Palavras-chave: visdo computacional; aprendizagem profunda; placa de circuito impresso;

dispositivos moveis.



ABSTRACT

The identification of consumer-induced damage is essential for electronics manufacturers’ war-
ranty programs. Consumer-Induced Damage (CID) refers to any damage caused by an unautho-
rized person, including the consumer. The product warranty does not cover these damages,
avoiding expenses in the manufacturer’s revenue. The warranty process for consumer-induced
damage is usually carried out manually by technically qualified individuals. However, this task
demands a lot of attention to detail, can be time-consuming, and is susceptible to human errors.
With this in mind, this work presents an object detection model for low-computational-cost
devices using computer vision and deep learning methods with YOLO detectors embedded in
mobile devices to identify consumer-induced damages on printed circuit boards (PCB). Sixteen
experiments were conducted with four YOLO neural network architectures, and a mobile appli-
cation for CID detection was successfully developed. The best model achieved a mAP@0.5 of

33.1% and an average of 5.7 FPS on real mobile devices.

Keywords: computer vision; deep learning; printed circuit board; mobile devices.
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1 INTRODUCAO

Atualmente as fabricantes de dispositivos eletronicos tém de arcar com grande custo
para cobrir a garantia de produtos que foram adquiridos por consumidores. Em muitos casos,
o préprio consumidor induz o dispositivo a um ou mais defeitos por mal uso ou manutencao
por uma pessoa nao especializada (ALVES et al., 2022). Quando o dano ¢ introduzido pelo
consumidor, as fabricantes ndo cobrem os custos de reparo e sdo conhecidos como DIC.

Uma Placa de Circuito Impresso, em inglés Printed Circuit Board (PCB) é funda-
mental na estrutura interna de muitos dispositivos eletronicos. A PCB consiste em uma placa
constituida de camadas condutoras e isolantes que faz a integracao de varios componentes eletro-
nicos e elétricos (ALVES et al., 2022). Devido a grande importancia da PCB na composi¢ao
dos dispositivos eletronicos, a avaliacdo desta estrutura no processo de garantia e controle de
qualidade de produtos € de extrema importancia. Entretanto, o processo de diagnéstico de PCB
majoritariamente € feito de maneira manual, através de técnicos especializados (ADIBHATLA
et al., 2020). Esta tarefa é demorada e suscetivel a erros, por conta de defeitos que podem
ser dificeis de identificar. Devido a estes fatos, a inspecao de PCB de maneira automética é
considerada e alguns pesquisadores voltaram seus esfor¢os para realizar a deteccdo de defeitos
em PCB de maneira automética (HE et al., 2020). Recentemente estudos (ALVES et al., 2022)
mostram que € possivel construir modelos de detec¢do de defeitos em PCB por meio de técnicas
de visdo computacional.

A visdo computacional vem se tornando cada vez mais evidente em tarefas do
dia-a-dia como na classificacdo de imagens, deteccdo de objetos, segmentacdo de objetos e
reconhecimento de faces. O principal método que permite que estes tipos de tarefas sejam
realizados ocorre através do aprendizado profundo por meio do uso de Redes Neurais Convoluci-
onais (RNC), que fornece bons resultados nestas atividades (GERON, 2022). Buscando sempre
melhores acurdcias e precisdo, os modelos de aprendizado profundo geralmente sdo robustos e
possuem alto custo computacional, ndo sendo eficientes para serem utilizados em dispositivos
moveis. No entanto, quando uma PCB chega ao centro de reparo, o técnico responsavel pela
inspecao da peca tem que verificar quais os defeitos estdo ocorrendo e isto deve ser realizado
rapidamente por um dispositivo mével. Um modelo de detec¢do de defeitos em PCB pode ser
utilizado em um servidor na nuvem e acessado através de uma API em um dispositivo mével,
porém, isto remete em mais infraestrutura, laté€ncia e a maiores custos financeiros, além de ser

necessario possuir conexao de internet disponivel para realizar o acesso ao servidor externo,
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impactando negativamente na privacidade. Neste contexto, o modelo de deteccao de defeitos
em PCB deve ser executado diretamente em dispositivos moveis. Dispositivos mdveis possuem
baixo poder computacional, a vista disso, existem trabalhos que tem o objetivo de desenvolver
modelos de aprendizado profundo para a deteccdo de objetos com maior desempenho e fluidez
em dispositivos méveis, a exemplo de ShuffleNet (ZHANG et al., 2018), EfficientDet (TAN et
al., 2020) e MobileNet (HOWARD et al., 2017).

O You Only Look Once (YOLO) revolucionou o campo da detec¢io de objetos em
visdo computacional. Devido a sua alta velocidade e boa precisdo, tornou-se uma escolha muito
popular para vérias aplicagdes em tempo real. As abordagens do YOLO diferem dos métodos
tradicionais ao prever diretamente caixas delimitadoras e probabilidades de classe em uma tnica
etapa, em oposi¢do ao processo de duas etapas de propostas de regido e classificacdo usado
em técnicas mais antigas (REDMON et al., 2016). Essa abordagem reduz significativamente a
sobrecarga computacional, tornando o YOLO ideal para ambientes com recursos limitados.

Atualmente, existe uma ampla variedade de modelos YOLO baseados na arquitetura
original (REDMON et al., 2016; REDMON; FARHADI, 2017; REDMON; FARHADI, 2018;
BOCHKOVSKIY et al., 2020; LI et al., 2023; WANG et al., 2023). Cada um desses trabalhos se

esforca para melhorar a precisao e o desempenho.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem o objetivo geral de desenvolver um modelo de baixo custo compu-
tacional para dispositivos méveis que utiliza o Aprendizado Profundo em conjunto com técnicas
de Visao Computacional e detectores de objetos YOLO para detectar defeitos causados por
consumidores em PCB de maneira automatica, sendo uma ferramenta auxiliar para técnicos
de centros de reparos de fabricantes eletronicos. O modelo gerado deve possuir baixo poder
de processamento para responder radpido mesmo em dispositivos de hardware limitado. Para
isto, um modelo de deteccdo de objetos serd treinado para detectar vérios tipos de defeitos em
PCB. Possuindo baixa complexidade computacional, este modelo serd convertido para tornar-se
possivel a utilizacao em dispositivos méveis, através de imagens capturadas pela camera destes
dispositivos.

De forma a alcancar o objetivo geral deste trabalho, os objetivos especificos sdao
listados a seguir.

— Rotular uma base de dados para o treinamento e validagdo do modelo;
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— Realizar o treinamento do modelo;
— Realizar a validacao e melhoria do modelo;
— Realizar uma prova de conceito com o modelo treinado em dispositivos moéveis.

O trabalho estd organizado da seguinte forma. No Capitulo 2, sdo apresentados
todos os fundamentos tedricos importantes para a compreensao do leitor. No Capitulo 3, sdo
apresentados trabalhos relacionados a este tema de pesquisa, € que fornecem suporte para este
trabalho. No Capitulo 4 sdo apresentados os passos realizados para a execucao deste trabalho.
O Capitulo 5 apresenta os experimentos e resultados obtidos. Por fim, no Capitulo 6 sdo

apresentadas as conclusdes obtidas neste trabalho.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos para o entendimento da
solugdo proposta neste trabalho.

A Secido 2.1 apresentou o conceito de DIC. Na Secédo 2.2, € apresentado o conceito
estado da arte de Visao Computacional. Na Secao 2.3, sdo apresentados os conceitos de
Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Médquina e Aprendizado Profundo. Na Secao 2.4 sdo
apresentados os conceitos de Redes Neurais Convolucionais, bem como os principais métodos

de Deteccao de Objetos para dispositivos de baixo custo computacional.

2.1 Danos Induzidos pelo Consumidor

Danos a componentes eletronicos, como placas-mae, podem resultar em mau funcio-
namento ou falhas nos dispositivos associados. As origens destes danos podem ser variadas, e
um corpo considerdvel de literatura concentra-se predominantemente em problemas decorrentes
do processo de fabricacdo (ALVES et al., 2022). Notavelmente, as empresas de componentes
elétricos empregam procedimentos rigorosos de controle de qualidade para mitigar os danos
induzidos pela fabricacdo.

No entanto, outra fonte predominante de danos é o DIC. DIC abrange danos causados
por individuos ndo autorizados, incluindo clientes (ALVES et al., 2022). Tais danos podem ter
implicacOes financeiras significativas para as empresas, especialmente em termos de custos de
garantia. E imperativo identificar instincias de DIC, visto que o padrdo predominante da inddstria
normalmente exclui o DIC da cobertura da garantia (ALVES et al., 2022). Mecanismos eficazes
de deteccdo de DIC podem servir como um meio para as empresas otimizarem a economia de

custos.

2.2 Visao Computacional

Os humanos tém facilidade em perceber estruturas e reconhecer objetos, a Visdao
Computacional utiliza técnicas para descrever o mundo em uma ou mais imagens e reconstruir
suas propriedades, como forma e distribuicao de cores (SZELISKI, 2022).

Visao computacional pode ser aplicada em diversas tarefas, em tarefas de classi-
ficacdo de imagens, € possivel analisar imagens de produtos em uma linha de produg¢do para

automaticamente classificar estes produtos (GERON, 2022). Ainda de acordo com (GERON,
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2022), a deteccao de objetos tem o objetivo de localizar onde um objeto de interesse estd na
imagem, permitindo que seja factivel detectar tumores em exames cerebrais.

Segundo Gonzalez e Woods (2009) o processamento digital de imagens e a visao
computacional estdo fortemente relacionados, e fica evidente ao dividir o processamento digital
em trés paradigmas (nivel baixo, médio e alto). No nivel baixo, estd o pré-processamento
de imagens para reducdo de ruidos, contraste, realce e agucamento de imagens. No nivel
médio encontra-se a segmentacdo de objetos (separacdo da imagem em regides ou objetos) e a
classificac@o (reconhecimento) de objetos individuais. Por fim, o nivel alto onde estdo a anélise

de imagens e funcdes cognitivas relacionadas a visao.

2.3 Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina e Aprendizado Profundo

Em meados de 1950 inicia-se o questionamento sobre a possibilidade de mdquinas
pensarem, surgindo o que € conhecido como Inteligéncia Artificial. A Inteligéncia Artificial (IA)
preocupa-se em entender e construir entidades inteligentes, maquinas que podem calcular como
agir de forma eficaz e segura em uma ampla variedade de novas situagdes (RUSSELL, 2010). A
IA € uma grande 4rea de conhecimento que tem como subdreas o Aprendizado de Mdquina e o

Aprendizado Profundo. A Figura 1 mostra a representacao de IA e seus subcampos.

Figura 1 — Inteligéncia Artificial e suas subdreas.

Aprendizado de Méquina

Fonte: adaptada de Chollet (2021)

As dificuldades enfrentadas pelos sistemas que dependem do conhecimento codifi-
cado sugerem que os sistemas de IA precisam da capacidade de adquirir seu préprio conheci-
mento, extraindo padrdes de dados brutos (GOODFELLOW et al., 2016). Usando algoritmos de
autoaprendizagem do campo de aprendizado de maquina, pode-se transformar esses dados em

conhecimento (RASCHKA; MIRJALILI, 2019). Ha diferentes abordagens para o aprendizado
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de maquina, como o aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervisionado, aprendizado
semi-supervisionado e aprendizado por refor¢o. No aprendizado supervisionado o treinamento é
realizado através de dados previamente categorizados e rotulados, a exemplo de Random Forest
(BREIMAN, 2001), Naive Bayes (RISH et al., 2001), Redes Neurais Artificiais (RNA) (YEGNA-
NARAYANA, 2009), etc. Para o aprendizado nao supervisionado ndo hé a necessidade de dados
rotulados, como os algoritmos de clusterizagdo, k-means (GERON, 2022), Redes Adversarias
Generativas (RAG) (GOODFELLOW et al., 2020), etc. Para o aprendizado semi-supervisionado,
podem ser utilizados algoritmos que aprendem a partir de dados j4 rotulados e aplica a rotulacio
para dados nao-rotulados, como o (ROSENBERG et al., 2005). Ja o aprendizado por reforco
consiste em aprender o que fazer, e como mapear situacdes para acoes maximizando um sinal
de recompensa numérica (SUTTON; BARTO, 2018). Ainda dentro campo de Aprendizado
de Mdaquina, hd o Aprendizado Profundo que se torna cada vez mais popular devido a utilizar
redes neurais tornando possivel tarefas de reconhecimento de fala, processamento de linguagem
natural e visdo computacional.

Segundo Raschka e Mirjalili (2019), o aprendizado profundo pode ser entendido
como um subcampo do aprendizado de maquina que se preocupa em treinar RNA com muitas
camadas de forma eficiente. O aprendizado profundo moderno incorpora dezenas ou até centenas
de camadas consecutivas de representacdes, todas as quais sdo aprendidas automaticamente
mediante a exposicdo aos dados de treinamento. Em contraste, outras abordagens podem
apresentar apenas uma ou duas camadas, sendo denominadas como aprendizado superficial
(CHOLLET, 2021). Quanto mais profunda € a rede neural, mais camadas de representacio ela

possui. Na Figura 2 pode ser vista a representacdo de uma rede neural profunda.

Figura 2 — Representacdo de uma Rede Neural Profunda.
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Fonte: elaborada pelo autor
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2.4 Aprendizado Profundo para Deteccao de Objetos

Tarefas como detec¢do de objetos e classificagdo de imagens sdo tipicamente pro-
blemas de Visdao Computacional. A detec¢do de objetos localiza e identifica objetos presente
em imagens. J4 a classificacdo de imagens identifica classes em que imagens podem pertencer.
Nesta secdo, sao apresentados os principais conceitos de Redes Neurais Convolucionais (RNC) e

os métodos de detecg¢do de objetos MnasNet, MobileNet e YOLO.
2.4.1 Redes Neurais Convolucionais

As RNC foram popularizadas por (LECUN et al., 1998), sendo muito utilizadas no
campo da visdo computacional em processos de reconhecimento de objetos e classificagdo de
imagens, apesar de ndo serem limitadas apenas a problemas deste tipo.

Redes Neurais Convolucionais realizam uma operagdo matematica chamada de
convolucdo. De maneira geral, redes convolucionais sao redes neurais que utilizam a operacdo de
convolucdo em vez da multiplicacdo geral em pelo menos uma de suas camadas (GOODFELLOW

etal.,2016). A Figura 3 mostra uma rede neural convolucional simples de apenas cinco camadas.

Figura 3 — Arquitetura de uma RNC simples de apenas cinco camadas.
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Matrizes podem ter multiplas dimensdes, sendo chamadas de tensores. A operacdo de
convolucdo ocorre sobre tensores de trés dimensdes conhecidos como mapas de caracteristicas,

com dois eixos espaciais (altura e largura), e um eixo de profundidade (CHOLLET, 2021).
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Durante a operacao de convolucdo sdo produzidos mapas de caracteristicas de saida, que é um
tensor de trés dimensdes com largura e altura, entretanto, sua profundidade € arbitraria, uma
vez que a profundidade de saida € um parametro da camada que representa filtros, ou também

conhecidos como kernels (CHOLLET, 2021). A Figura 4 mostra a representacao de uma RNC.

Figura 4 — Muiltiplas camadas que correspondem a diferentes filtros na mesma regido de imagem.
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Fonte: adaptada de Albawi et al. (2017)

A camada de convolucio aplica vérios filtros a suas entradas, sendo capaz de detectar
caracteristicas em qualquer parte de sua entrada. Ja camada de pooling faz a reducao de
dimensionalidade espacial da entrada fornecida para reduzir o nimero de parametros e a carga
computacional (GERON, 2022). A Figura 5 mostra a representacio de uma camada de max-
pooling que é o tipo mais comum de camada de pooling. Na operacao de max-pooling, cada
quadrante representado por uma cor na imagem tem o maximo valor utilizado para representar a

camada apds a reducao de dimensionalidade espacial.

Figura 5 — Operagdo de Max-Pooling em uma imagem 4x4 e filtro 2x2.
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Fonte: adaptada de Andrej Karpathy (2015)

Nas camadas totalmente conectadas, também conhecidas como camadas densas,
cada um dos neurdnios é conectado a todos os neurdnios da camada seguinte.

Entre a camada de pooling e a camada densa hd a camada de Flatten, que € res-
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ponsavel por converter a dimensdo dos dados apds a aplicacdo de pooling em um formato

unidimensional. A Figura 6 mostra a operacao de Flatten.

Figura 6 — Operacio de Flatten.
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Fonte: adaptada de Muhammad Shoaib Ali (2022)

2.4.2 MnasNet

Dispositivos moéveis possuem baixo poder computacional, sendo um problema ao
utilizar redes neurais profundas que estdo cada vez mais complexas, requisitando de grande
poder computacional em busca de maior precisdo. Isto posto, modelos de redes neurais para
dispositivos méveis foram construidos para serem cada vez mais eficientes.

O Mobile Neural Architecture Search (MnasNet) equilibra precisdo e desempenho
para dispositivos moveis. Segundo Tan et al. (2019), no projeto do MnasNet € proposta uma
abordagem de busca de arquitetura neural automatizada para projetar modelos de RNC méveis.
Ainda segundo Tan ef al. (2019), trabalhos anteriores de abordagem automatizada procuram
por um tipo de célula na RNC e empilham repetidas vezes as mesmas células através da rede,
simplificando o processo de busca, mas impedindo a diversidade de camadas que € importante
para a eficiéncia computacional. Desta forma, Tan et al. (2019) propdem um novo espago de
busca hierdrquico fatorado, que permite que as camadas sejam arquitetonicamente diferentes,
mas ainda atinge o equilibrio certo entre flexibilidade e tamanho do espaco de busca. Ademais,
o propdsito do projeto € formulado como um problema multiobjetivo que considera tanto a
precisao quanto a laté€ncia de inferéncia dos modelos RNC, considerando dispositivos méveis
reais para medir a laténcia, ao contrario de trabalhos anteriores como o Neural Architecture

Search Network (NASNet) (ZOPH et al., 2018) que utiliza FLOPS para obter uma laténcia de
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inferéncia aproximada (TAN et al., 2019). A Figura 7 mostra o espaco de busca hierarquico

fatorizado.

Figura 7 — Espaco de Busca Hierdrquico Fatorizado.
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2.4.3 MobileNet

Os MobileNets s@ao uma série de modelos para dispositivos moéveis que foram
iniciados com o MobileNet (HOWARD et al., 2017) introduzindo convolucdes separaveis
em profundidade como um substituto eficiente para as camadas de convolugao tradicionais.
Segundo Howard et al. (2019), convolucdes separaveis em profundidade fatoram a convolucao
tradicional, separando a filtragem espacial do mecanismo de geragdo de caracteristicas, reduzindo
drasticamente a computacgdo e o tamanho do modelo. J4 o modelo MobileNetV2 (SANDLER
et al., 2018) introduziu uma camada de expansdo usando um bloco de expansdo-filtragem-
compressao, conhecido como bloco residual invertido que permite melhorias de performance.
Ainda segundo (HOWARD et al., 2019), o MobileNetV3 adiciona uma camada de squeeze e
camada de excitacdo no inicio do bloco de construcao retirado do MobileNetV2 e utiliza o
Neural Architecture Search (NAS) para pesquisar as estruturas de rede global otimizando cada
bloco de rede e recorre ao algoritmo NetAdapt para pesquisar por camada o nimero de filtros. A
Figura 8 mostra uma comparacio entre uma camada Convolucional Padrdo com normalizac¢do
em batch e ReLU (a esquerda) e uma Convolucao Separdvel em Profundidade (2 direita) com

camadas profundas e pontuais seguidas por normalizacdo em batch (BN) e ReLU.

2.44 YOLO

O YOLO foi proposto por (REDMON et al., 2016) e consiste em uma série de

detectores que sdo o estado da arte para a deteccdo de objetos em aplica¢des de tempo real, devido
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Figura 8 — Camada Convolucional Padrao X Convolugdes Separdveis em Profundidade.
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Fonte: Howard et al. (2017)

ao seu desempenho balanceado com precisdo. A deteccdo no YOLO ¢€ alcancgada utilizando
apenas um estigio de deteccdo para a extracao de caracteristicas da imagem a partir de uma
RNC. Conforme Redmon et al. (2016), uma tinica RNC prevé simultaneamente vdrias caixas
delimitadoras e probabilidades de classes de objetos para cada uma destas caixas. Desta maneira,
0 YOLO consegue um bom desempenho e precisdo para tarefas de detec¢do de objetos. A Figura

9 mostra a detecg@o de objetos usando modelos YOLO.

Figura 9 — Deteccdo de objetos com YOLO.
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Fonte: Redmon et al. (2016)

YOLOV3 traz melhorias em comparagdo com seus predecessores, apresentando
uma rede extratora de caracteristicas mais complexa que € um hibrido entre a rede utilizada
no YOLOV2, Darknet-19 e uma nova rede residual (REDMON; FARHADI, 2018). Também é
possivel usar diferentes estruturas de base para a rede neural no YOLOV3, possuindo uma imple-
mentagdo que utiliza o MobileNetV2 como backbone da rede para obter um bom desempenho
em dispositivos com baixo custo computacional.

O YOLOVG6 (LI et al., 2022) traz um melhor trade-off em termos de precisio e

velocidade de predi¢des. O principal diferencial do YOLOVG6 € o fato de ser anchor-free, tendo
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melhor capacidade de generalizacdo e simplicidade na decodificacdo dos resultados de previsao
e sendo 51% mais rapido que as séries YOLO anchor-based. Deteccao de objetos baseadas em
anchor consiste em caixas delimitadoras pré-definidas como propostas da verdade. Ademais,
também conta com melhorias pensadas para aplicacdes industriais, como longos periodos de
treinamento, quantizacdo (HAN et al., 2015) para a reducdo do nimero de bits dos pesos da
rede. O YOLOV6 v3.0 (LI et al., 2023) € uma evolucdo do trabalho YOLOV6 (LI et al., 2022) e
traz um novo projeto para a rede e a estratégia de treinamento. De acordo com Li e? al. (2023),
na pratica, houve a integracdo de recursos para vdrias escalas, tornando-se um fator critico e
eficaz na deteccdo de objetos. Este novo projeto de rede em conjunto com as novas estratégias
de treinamento impulsionam o YOLOVG6 v3.0 para a deteccdo de objetos em tempo-real e com
alta precisdo.

O YOLOV7 introduz uma nova abordagem aos métodos de detec¢do de objetos
em tempo real. Em vez de simplesmente otimizar a arquitetura, os métodos propostos pelos
autores enfatizam o aprimoramento do processo de treinamento, focando na melhoria de médulos
especificos e técnicas de otimizagdo destinadas a aumentar a precisao na deteccao de objetos
sem aumentar os custos de inferéncia (WANG et al., 2023). Esses modulos especializados e
técnicas de otimizacdo sdo referidos como trainable bag-of-freebies, prometendo um desem-
penho significativo para aplicacdes em tempo real sem comprometer a precisdo. As melhorias
introduzidas pelo trainable bag-of-freebies podem incluir técnicas como aumentagdo de dados,
regularizacao, ou outras modificacdes que ndo sobrecarregam excessivamente o modelo durante

a fase de inferéncia, mas contribuem para um aprendizado mais eficaz durante o treinamento.

2.4.5 Meétricas de Avaliacdo

Idealmente, as métricas para a avaliagdo de modelos de detecc@o de objetos devem

mostrar o melhor modelo com base na aplicacao desejada.

2.4.5.1 Saidas na Detec¢do de Objetos

Os Ground Thuths (GT) podem ser compreendidos como verdade fundamental, isto
é, os objetos reais nas imagens, que sao obtidos durante o processo de rotulagdo das imagens
do conjunto de dados. Durante o treino e teste do modelo de detec¢do de objetos, os GT sdo
utilizados para verificar o quao proximo o objeto predito estd do objeto real (SHAH, 2022). A

seguir sdo listadas as possiveis saidas para tarefas de detec¢ao de objetos.
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— Verdadeiro Positivo: O modelo prevé um rétulo que corresponde com o a verdade
fundamental.
— Falso Positivo: O modelo prevé um rétulo que nao faz parte da verdade fundamental.

— Falso Negativo: O modelo ndo prevé um rétulo, porém faz parte da verdade fundamental.
2.4.5.2 Intersection over Union (IoU)

Intersection over Union (IoU) é uma métrica comumente utilizada em visao com-
putacional para avaliar o desempenho de algoritmos de detec¢ao de objetos, especialmente em
tarefas como segmentacao de imagem e localiza¢do de objetos. Ela mede a sobreposicao entre a
caixa delimitadora prevista e a caixa delimitadora verdadeira de um objeto.

O IoU é€ calculado tomando a razdo entre a drea de intersecio entre as caixas
delimitadoras prevista e verdadeira e a drea de sua unido. A férmula para calcular o IoU ¢é

mostrada na Equacao 2.1.

Area de Intersecio

IoU = 2.1)

Area de Unido

O resultado do calculo do IoU € um valor entre 0 e 1. De acordo com Hui (2018),
geralmente, um limiar pré-definido de IoU com um valor de 0,5 € utilizado para classificar se a

predi¢do € um verdadeiro positivo ou um falso positivo.

2.4.5.3 Precision

Precision (precisao) mede a propor¢do de positivos reais previstos de maneira correta.
Pode ser obtida pela Equacdo 2.2. Outra forma de compreender a precisdo € que ela estd associada

as instancias previstas como positivas, e quantas destas instancias realmente sdo positivas.

Verdadeiro Positivo

- 2.2
Verdadeiro Positivo + Falso Positivo (2:2)

A precisdo é importante em situagdes onde falsos positivos sdo criticos, isto €, quando

¢ desejado ter certeza de que as instancias previstas como positivas sao realmente positivas.
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2.4.5.4 Recall

Recall mede a proporcao de positivos reais que sao previstos de maneira correta.
Pode ser obtida pela Equagdo 2.3. De maneira intuitiva, o recall esta relacionado as instancias
positivas que realmente sdo positivas e qual o nimero destas instancias que o modelo conseguiu

prever corretamente.

Verdadeiro Positivo

_ 23
Verdadeiro Positivo + Falso Negativo 23)

O recall € crucial em situagOes em que falsos negativos sdo mais criticos, como em
sistemas de detec¢iao de doengas, onde perder um caso positivo € mais grave do que um falso

positivo.
2.4.5.5 Curva de Precision-Recall e Average Precision(AP)

Calcular a precisao e o recall para cada limite de confianga permite que seja preen-
chida a curva de precision-recall. A area sob esta curva é conhecida como Average Precision

(AP) (SZELISKI, 2022).
2.4.5.6 mean Average Precision (mAP)

O Mean Average Precision (mAP) € uma métrica amplamente utilizada em visao
computacional, especialmente em tarefas de deteccio de objetos e segmentagio de imagem. E
uma extensao da métrica de AP e € empregada para avaliar o desempenho geral de um modelo
de detec¢do de objetos em virias classes (GERON, 2022).

Seja o AP a drea sob a curva precision-recall € N o nimero de classes, o mAP pode

ser dado pela equagdo 2.4.
1 N
AP =— ) AP, 2.4
2.4.5.7 Average Recall

A métrica Average Recall (AR) avalia a capacidade de um modelo de deteccao
de objetos de reconhecer e recuperar objetos em diversos limiares de IoU. Ela quantifica o

desempenho do modelo medindo a contagem de deteccdes verdadeiras positivas alcangcadas
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em uma gama de niveis de sobreposi¢cdo entre as caixas delimitadoras previstas e as caixas

delimitadoras de referéncia (GT).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secao, sdao apresentados trabalhos relacionados que auxiliam no desenvolvi-

mento da aplicagdo proposta neste trabalho.

3.1 Detecting Customer Induced Damages in Motherboards with Deep Neural Networks

No trabalho de Alves et al. (2022), os autores elaboram um modelo de visdo compu-
tacional que através de métodos de aprendizado profundo identifica e classifica danos causados
pelo consumidor na superficie e componentes de placa mae de dispositivos eletronicos. Os
autores realizam a aplicabilidade de conceitos abordados em seu trabalho, como redes neurais
profundas, arquiteturas de redes Mask R-CNN (HE et al., 2017), Soft Teacher (XU et al., 2021),
e Swin (LIU et al., 2021) e danos causados pelos clientes.

Trés experimentos foram realizados, considerando cada um dos modelos de redes
neurais profundas Mask R-CNN, Soft Teacher e Swin, utilizando como métricas de desempenho da
previsdo da regido de dano o Intersection over Union (1oU) em conjunto com Average Precision
(AP) e Average Recall (AR) e verificaram que o modelo Swin obteve melhores resultados que as
outras arquiteturas, sendo protagonizado pelo Swin-S com AP de 42,4%, AP@0,5 de 80,2% e
AP@0,75 de 39,8%.

3.2 Defect Detection in Printed Circuit Boards Using You-Only-Look-Once Convolutional
Neural Networks

No trabalho de Adibhatla et al. (2020), os autores utilizam um algoritmo de apren-
dizado profundo baseado no Tiny-YOLOV2. Neste estudo, os autores desenvolveram um
classificador a partir de RNC que reconhece varios componentes elétricos em uma PCB e, em
sequéncia localizar e detectar defeitos nos componentes do PCB.

Para avaliar o desempenho do modelo, os autores utilizaram a Fivefold cross valida-
tion, onde os dados foram divididos em cinco segmentos iguais de maneira aleatéria, onde quatro
destes segmentos foram utilizados para treinamento e o restante para teste. O procedimento foi
realizado cinco vezes no conjunto de dados de treinamento e teste. A acurdcia do modelo foi de

98,79% para batch de tamanho 32, e a precisdao constantemente de 0,99.
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3.3 A Real-time PCB Defect Detector Based on Supervised and Semi-supervised Learning

Diferente dos trabalhos apresentados nas Se¢des 3.1 e 3.2, o trabalho de He et al.
(2020) utiliza em conjunto o aprendizado supervisionado através de redes neurais profundas e o
aprendizado semi-supervisionado. Conforme os autores, um desafio enfrentado por redes neurais
profundas é a grande quantidade de dados necessdrios para o treinamento, os dados tem que esta
rotulados e o processo de rotulagdo € custoso para grande quantidades de dados. Desta maneira,
o aprendizado semi-supervisionado é proposto como uma solugao para a rotulagdo de grandes
conjuntos de dados ndo-rotulados.

Os autores utilizaram a Consisténcia de Peso Médio (TARVAINEN; VALPOLA,
2017) como pilar do aprendizado semi-supervisionado para a rotulacdo dos dados ndo-rotulados.
Para a deteccao de objetos, foi proposto um novo médulo profundo que combina recursos de
forma eficiente em diferentes resolucdes e faz previsdes para detectar defeitos de PCB em varias
escalas. O modelo atingiu resultados de 98.6% mAP @ 62 FPS para o conjunto de dados

DeepPCB, disponibilizado pelos autores.

3.4 Comparacao entre os trabalhos relacionados

O Quadro 1 traz as principais caracteristicas de cada um dos trabalhos relacionados
apresentados e o trabalho proposto. O termo FLOPS corresponde ao numero de operagdes de
ponto flutuante por segundo, sendo uma medida da capacidade computacional de um computador.
A laténcia e o FPS presentes na tabela foram obtidos através dos artigos originais de cada um
dos trabalhos relacionados, desta forma, os hardwares utilizados para capturar destes resultados
ndo necessariamente sdo comparaveis por tratarem-se de hardwares diferentes. Informacdes nio

obtidas durante a pesquisa sdo representadas por hifen (-).
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Trabalho Arquitetura usada FLOPS (G) | Laténcia (ms) FPS Meétrica
Alves et al. (2022) Swin-S 359 - 437 mAP
Adibhatla er al. (2020) Tiny-YOLO-v2 5,41 - 244 Acuracia
He et al. (2020) VGG16-tiny 15,3 128,62 - mAP
YOLOvV3-MobileNetV2 - - - mAP
YOLOvV6-Lite-L 0,24 3,63 275,06 mAP
YOLOV6-N 11,4 0,842 1187 mAP
YOLOv6-S 453 2,07 484 mAP
YOLOv6-M 85,8 4,42 226 mAP
YOLOv6-L 150,7 8,62 116 mAP
Trabalho Proposto YOLOvV6-N6 48,9 3,56 281 mAP
YOLOvV6-S6 198,0 9,26 108 mAP
YOLOvV7 - 2,8 161 mAP
YOLOvV7-X - 4,3 114 mAP
YOLOVS-N 8,7 80,4 12,44 mAP
YOLOvVS-S 28,6 128,4 7,79 mAP
YOLOvVS8-M 78,9 234,7 4,26 mAP
YOLOvS-L 165,2 375,2 2,66 mAP

Fonte: elaborado pelo autor.
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sdo apresentados os passos necessarios para a elaboragdo deste traba-
lho. As secOes seguintes descrevem os processos metodolégicos, manipulacao de dados, técnicas
e procedimentos da deteccao de objetos voltada para a detec¢ao de defeitos em placas de circuito

impresso. A Figura 10 mostra a representacdo da metodologia proposta neste trabalho.

Figura 10 — Processo metodolégico.
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Fonte: elaborada pelo autor

4.1 Selecao e métricas

Os critérios para a selec@o da arquitetura de redes neurais profundas neste trabalho
sdo os seguintes: i) A métrica de avaliacdo principal é o mAP, oferecendo uma avalia¢ao
abrangente do desempenho do modelo em tarefas de deteccao de objetos. ii) O Average Recall
também faz parte dos critérios por ser uma métrica que mede a habilidade do sistema para
identificar corretamente todas as instancias de um objeto alvo que pertence a uma classe do
conjunto de dados. iii) Foi estabelecido um limite de 200G FLOPs para o custo computacional
dos modelos treinados durante os experimentos para manter a consisténcia entre complexidade
do modelo e limitacdo do hardware de dispositivos moveis. Este teto de FLOPs foi definido de
maneira experimental relacionado aos hardwares de dispositivos disponiveis para os testes de

deploy, de modo que romper este limite pode fazer com que os modelos demonstrem experiéncias
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ruins ao executar nos dispositivos utilizados. iv) A quantidade de Parametros treindveis da rede

que € associado a capacidade e complexidade de aprendizado dos modelos.

4.2 Selecao de técnicas e deteccao de objetos

Na Secdo 2.4.4, foram introduzidos métodos baseados na arquitetura YOLO, que
sdo considerados estado-da-arte para a detec¢do de objetos em alguns cendrios. Esses métodos
foram avaliados no conjunto de dados COCO!, que é um conjunto de dados comumente utilizado
em deteccdo de objetos com propdsitos gerais. As arquiteturas de redes neurais utilizada nos
experimentos foram selecionadas baseado em seu desempenho no conjunto de dados COCO e o
resultado obtido nas métricas introduzidas na Secdo 4.1.

Os modelos escolhidos para os experimentos foram: 1) YOLOv3-MobileNetV2, que
utiliza o MobileNetV2 como espinha dorsal da rede neural; i) YOLOvV6, que apresenta versoes
otimizadas para dispositivos moveis; iii) YOLOV7, que promete bom desempenho em aplicagdes
em tempo real; e iv) YOLOv8 (JOCHER et al., 2023), devido a sua recente popularidade.

Os quatro modelos de diferentes arquiteturas baseadas em YOLO foram treinados e
validados usando subconjuntos do conjunto de dados rotulado. Foram realizados dezesseis expe-
rimentos com diferentes arquiteturas de modelos, um para YOLOv3-MobileNetV2, nove com
YOLOV6 (variagdes Lite-L, N, S, M, L, N6 e S6), dois com YOLOv7 (YOLOvV7 e YOLOv7-X)
e quatro com YOLOVS8 (variagdes N, S, M e L). O Quadro 2 mostra os modelos e variacdes utili-
zadas durante os experimentos, € importante verificar que o YOLOV6 possui nove experimentos
considerando experimentos realizados com as variacdes Lite-L utilizando diferentes resolucdes
de imagens (320x320, 640x640 e 1280x1280).

As variagdes das quatro diferentes arquiteturas YOLO sdo definidas na seguinte lista:

— MobileNetV2: O backbone da rede utilizado € o MobileNetV?2;

— Lite-L: Modelo otimizado para dispositivos méveis presente na arquitetura YOLOV6;

— N: relativo ao termo (nano) e representa um modelo geralmente de complexidade baixa;

— S: relativo ao termo (small), isto €, pequeno. Estd relacionados a modelos mais complexos
que os modelos nano;

— M: relativo ao termo (medium), ou seja, médio. Relacionado a modelos mais complexos
que modelos small,

— L: relativo ao termo (large), significando grande. Relacionado a modelos mais complexos

' Disponivel em: https://cocodataset.org/
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Quadro 2 — Variagdes de arquitetura entre os modelos.

Modelo FLOPS (G) | Parametros (M) | FPS | Laténcia (ms)
YOLOv3-MobileNetV2 - 3,50 - -
YOLOV6-Lite-L 0,24 1,06 275,06 3,63
YOLOV6-N 11,4 4,63 1187 0,842
YOLOV6-S 45,3 18,50 484 2,07
YOLOv6-M 85,8 34,80 226 4,42
YOLOvV6-L 150,7 59,54 116 8,62
YOLOvV6-N6 48,9 10,34 281 3,56
YOLOvV6-S6 198,0 41,32 108 9,26
YOLOvV7 - 36,49 161 2,8
YOLOvV7-X - 70,79 114 4,3
YOLOV8-N 8,7 3,2 12,44 80,4
YOLOV8-S 28,6 11,12 7,79 128.4
YOLOvV8-M 78,9 25,84 4,26 2347
YOLOVS-L 165,2 43,60 2,66 375,2

Fonte: elaborado pelo autor.

que os modelos medium;
— Xt relativo ao termo (extra-large), extra-grande. Estd relacionado a modelos muito grandes,
normalmente os maiores produzidos pela arquitetura de rede neural.
Cada um dos modelos foi treinado até convergir. A convergéncia ocorre durante o
processo de treinamento dos modelos quando o erro de treinamento atinge um nivel aceitavel,
de modo a indicar que o modelo aprendeu a representar de maneira satisfatéria os padrdes nos

dados de treinamento.

4.3 Obtencao do conjunto de dados

As imagens utilizadas como base de dados sdo provenientes de centros de reparo
de uma fabricante de dispositivos eletronicos do setor privado. A captura de fotos das imagens
foi realizada entre 01 de julho de 2022, e 26 de janeiro de 2023 contendo aproximadamente 82
mil imagens ndo rotuladas, que compde um repositério de imagens brutas. Todas as imagens
possuem ao menos um DIC de acordo com os técnicos que analisam as PCBs e realizaram a
captura das imagens.

Foram selecionadas 6383 imagens para a rotulagdo dos dados através de um método
de selecao aleatoria.

A rotulagdo das imagens foi realizada com a ferramenta Label Studio®. Das imagens

2 Disponivel em: https:/labelstud.io/
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selecionadas para a rotulagcdo, 4223 imagens foram descartadas por apresentarem algum problema
de qualidade de imagem, a exemplo de iluminacao, baixa qualidade de imagem e danos muito
pequenos. Sendo assim, a taxa de descartes de imagens foi de 65,86%.

O conjunto de dados rotulado possui 2179 imagens, com 514 imagens para validacio,
1468 imagens de treinamento e 197 imagens de teste, totalizando 9% para teste, 67,4% para
treinamento e 23,6% para validagao. A Figura 11 mostra a representagdo das classes de DICs
presentes no conjunto de dados rotulado. A distribui¢do de imagens por classe de DIC nos
conjuntos de treinamento, validacdo e teste sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Distribuicao de imagens por classe para os conjuntos de dados de treinamento e
validagao.

Classe Conjunto de validacio Conjunto de treino Conjunto de teste

S 188 557 72

p 81 225 71

D 245 686 58
Total 514 1468 197

Fonte: elaborada pelo autor.

D
N __

(a) Classe D, break (b) Classe S, scratch

Fonte: elaborada pelo autor.

Toda a rotulacdo foi realizada por um especialista que marcou e classificou os DICs
nas imagens. O processo de rotulagdo € realizado identificando o dano, seguido pela delimita¢do
da regido danificada de acordo com a classe de dano. O conjunto de dados possui um total de
2179 imagens com 2529 danos rotulados. A Tabela 2 mostra a distribui¢do das anotag¢des por

classe no conjunto de dados.
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Tabela 2 — Distribui¢do de classes no conjunto de dados.
Classe Quantidade

S 927

P 568

D 1034
Total 2529

Fonte: elaborada pelo autor.

4.4 Pré-Processamento

As anotacodes rotuladas com a ferramenta Label Studio sdo exportadas em um formato
JSON? préprio do Label Studio e convertidas com um utilitdrio pertencente ao Label Studio
para o formato COCO*. O formato de conjunto de dados COCO é composto por um arquivo
JSON que fornece informagdes sobre o conjunto de dados e suas imagens, como o tamanho das
imagens, caminho em que a imagem se encontra e as anotagdes contendo as coordenadas do
posicionamento das caixas delimitadoras dos objetos em cada imagem, conforme mostrado no

Cdédigo-Fonte 4.4.1.

Listing 4.4.1 — Anotacdo no formato COCO.

{
"annotations": [
{
"id": 1,
"image_id": 1,
"category_id": 1,
"bbox": [0.1, 0.2, 0.3, 0.4],
"area": 0.12,
"iscrowd": O
1,
]
}

Fonte: Shah (2023)

Dos modelos treinados durante os experimentos, apenas o YOLOv6-MobileNetv2
utiliza o formato COCO no conjunto de dados. O restante das arquiteturas utilizam o formato de
conjunto de dados YOLO. No formato YOLO, cada imagem rotulada possui um tinico arquivo

de texto para suas anotacdes, de modo que se uma imagem nao possui um arquivo de texto, entao

3 Disponivel em: https://www.json.org/json-en.html

4 Disponivel em: https://cocodataset.org/
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essa imagem nao possui nenhum objeto a ser identificado. O formato do arquivo de texto das
anotacdes YOLO ¢é dado por id da classe, centro do x, centro do y, largura e altura, separados por

espagos, conforme o Codigo-Fonte 4.4.2.

Listing 4.4.2 — Anotacdo no formato YOLO Darknet.

0 0.481719 0.634028 0.690625 0.713278

Fonte: adaptado de Rehman (2022)

Foi desenvolvido um cédigo em Python que percorre as anota¢des no formato COCO
e para cada imagem, captura as informacdes referentes a caixa delimitadora e gera um arquivo
de texto no formato YOLO para a imagem, fazendo a conversdo do conjunto de dados para o

formato utilizado pelos modelos YOLOv6, YOLOv7 e YOLOVS.

4.5 Fine-tuning

O modelo € treinado com o conjunto de dados que rotulado a partir das imagens
brutas, e € realizado o ajuste fino, do inglés (fine-tuning) do modelo. O fine-tuning é realizado
para obter modelos aprimorados por meio de uma selecdo de hiperparametros para treinamento
do modelo. Sao considerados os seguintes pardmetros de treinamento para o ajuste fino do
modelo:

— O numero de lotes, do termo em inglés batchs que significa o tanto de imagens processadas
simultaneamente no algoritmo de treinamento;

— A quantidade épocas de treinamento, onde uma época corresponde a processar uma
quantidade de batchs que € equivalente a processar todo o conjunto de treinamento.

— Tamanho da imagem.

4.6 Deploy em dispositivos méveis

As etapas que serdo necessdrias para a conversao do modelo para o deploy em
dispositivos moveis sdo listadas a seguir.
1. Nesta etapa € necessdario serializar e otimizar o modelo do PyTorch para remover a

dependéncia da linguagem de programacio Python’ através do médulo TorchScript®.

5
6

Disponivel em: https://www.python.org/
Disponivel em: https://pytorch.org/docs/stable/jit.html
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2. Nesta etapa o modelo é convertido para ser suportado pelo framework ncnn’. O ncnn é
uma estrutura de computacdo de inferéncia de rede neural de alto desempenho otimizada
para plataformas mdveis, e ndo possui dependéncias de terceiros.

3. Por fim, uma aplicacio para dispositivos Android® foi desenvovida com a linguagem Ko-
tlin® utilizando o modelo treinado e convertido para o framework ncnn através do médulo
de desenvolvimento OpenCV-mobile!? para identificar danos causados por consumidores

em PCBs por meio da camera de dispositivos.

4.7 Procedimento Experimental

Uma méquina virtual na plataforma Google Colab'! foi utilizada durante todos os
experimentos realizados neste trabalho. As especificacdes da miquina de experimentacdo sao
descritas no Quadro 3. Os experimentos foram conduzidos com a versdo do Python 3.10.12,

PyTorch 2.0.1, e NVIDIA CUDA!? 11.8.

Quadro 3 — Especifica¢des do ambiente de experimentacao.

0OS Linux 5.15.120+ #1 SMP x86_64 GNU-Linux
CPU Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz
Mem. RAM 51 GB
GPU NVIDIA TESLA V100 (16 GB)

Fonte: elaborado pelo autor.

Nos experimentos, foi utilizado um conjunto diversificado de hiperpardmetros para
ajuste fino em diferentes modelos YOLO. Para YOLOv3-MobileNetV2, foi aplicado um tamanho
de batch de 16, dimensdes de imagem de 320x320 e 50 épocas de treinamento. Para YOLOV6,
foram exploradas vérias complexidades de modelo, incluindo Lite-L, N, S, M, L, N6 e S6,
juntamente com tamanhos de imagem de 320x320, 640x640 e 1280x1280, tamanhos de batch
de 8, 16 e 32, e o nimero de épocas de treinamento variando de 100 a 400. Para YOLOV7,
foram conduzidos experimentos usando as complexidades de modelo YOLOv7 e YOLOvV7-
X, um tamanho de batch de 16, um tamanho de imagem de 640x640 e um nimero fixo de
100 épocas de treinamento. Por fim, para YOLOVS, foram aplicados experimentos usando as

variacdes de modelo N, S, M e L, com um tamanho de batch de 16 e um tamanho de imagem de

7
8
9
10
11
12

Disponivel em: https://github.com/Tencent/ncnn
Disponivel em: https://www.android.com/intl/pt-BR_br/
Disponivel em: https://kotlinlang.org/

Disponivel em: https://github.com/nihui/opencv-mobile
Disponivel em: https://colab.research.google.com/
Disponivel em: https://developer.nvidia.com/cuda-toolkit
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640x640. Essas combinacdes de parametros foram selecionadas para investigar o desempenho e
a versatilidade dos modelos YOLO em uma ampla gama de configuracdes.

O melhor modelo obtido nos experimentos foi selecionado para ser testado em
dispositivos mdveis reais e observar o comportamento do modelo durante inferéncias em tempo

real.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

A Tabela 3 mostra os resultados dos experimentos. Em uma andlise geral, pode-se
observar que o YOLOvV6 obteve melhores resultados do que as outras arquiteturas avaliadas. O
YOLOV6-NG6 esté destacado por ser o modelo que apresenta os melhores resultados em relacao
ao equilibrio geral, considerando ndo apenas as métricas de mAP e AR, mas também em termos

de custo de processamento atrelado aos FLOPs e parametros.

Tabela 3 — Resultados dos Experimentos.

Modelo Resolucdo de Imagem mAP@0.50 mAP@0.50:0.95 (AR) @[ IoU=0.50:0.95] FLOPs Parametros
YOLOvV3-MobilenetV2 320x320 0.055 0.014 0.065 0.32G 3.50M
YOLOV6 Lite-L 320x320 0.117 0.043 0.216 3.31G 1.06M
YOLOV6 Lite-L 640x640 0.214 0.076 0.291 3.31G 1.06M
YOLOV6-N 640x640 0.208 0.080 0.275 11.34G 4.63M
YOLOV6-S 640x640 0.294 0.099 0.264 45.17G 18.50M
YOLOv6-M 640x640 0.307 0.119 0.253 85.63G 34.80M
YOLOvV6-L 640x640 0.331 0.129 0.285 150.50G 59.54M
YOLOV6 Lite-L 1280x1280 0.274 0.109 0.374 13.25G 1.06M
YOLOV6-N6 1280x1280 0.331 0.124 0.347 49.57G 10.34M
YOLOV6-S6 1280x1280 0.338 0.129 0.339 197.52G 41.32M
YOLOV7 640x640 0.03 0.011 0.044 103.2G 36.49M
YOLOv7-X 640x640 0.016 0.005 0.025 188G 70.79M

YOLOvV8-N 640x640 0.211 0.076 0.255 8.1B 3.2M

YOLOVS-S 640x640 0.269 0.090 0.279 28.4G 11.12M
YOLOv8-M 640x640 0.237 0.088 0.274 78.7G 25.84M
YOLOvVS-L 640x640 0.269 0.089 0.326 164.8G 43.60M

Fonte: elaborada pelo autor.

Ao analisar os resultados da AP e suas variacdes de limite de IoU, pode-se observar
que os melhores resultados foram alcangados pelo YOLOv6-S6 com um AP @0.5 de 33,8% e um
AP @0.5:0.95 de 12,9%. O segundo melhor resultado de AP € protagonizado pelo YOLOv6-L
com AP @0.5 de 33,1% e AP @0.5:0.95 de 12,9%. O YOLOv6-N6 alcanca resultados muito
préximos aos obtidos com 0 YOLOv6-S6 e YOLOvV6-L com um AP @0.5 de 33,1% e um AP
@0.5:0.95 de 12,4%. Além de superar o YOLOV6-S6 na Average Recall (AR), outro ponto
notavel para o YOLOvV6-N6 € seu custo computacional 3,98 vezes menor em FLOPs e 4 vezes
menor em quantidade de par@metros em comparagdo com o YOLOV6-S6, tornando-o o modelo
com o melhor equilibrio e considerado o modelo de melhor desempenho geral. Do ponto de
vista da AR, o melhor resultado foi obtido pelo YOLOv6-Lite-L com uma resolu¢io de imagem
de 1280x1280, atingindo um AR @0.5:0.95 de 37,4%, superando YOLOv6-N6 ¢ YOLOv6-S6,
que alcancaram um AR @0.5:0.95 de 34,7% e 33,9%, respectivamente.

A familia de modelos que obteve os melhores resultados foi a familia YOLOV6,

seguida pela familia YOLOvS. A familia que apresentou os piores resultados foi a familia
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YOLOV7, tendo um desempenho ainda pior do que o YOLOv3-MobileNetV2, que era o tnico
representante da familia de arquitetura YOLOV3.

As familias de modelos YOLOv6 e YOLOvV3 incluem modelos com arquiteturas de
rede neural otimizadas para dispositivos moveis. Esses modelos sio o0 YOLOv3-MobileNetV2 e
o YOLOV6-Lite, projetados para operar de forma eficiente em hardware mével. Em termos de
FLOPs, o0 YOLOv3-MobileNetV2 é o modelo com o menor custo computacional. No entanto,
seus resultados de AP e AR sao prejudicados devido ao foco em obter elevado desempenho
computacional e estdo entre os trés piores resultados de nossos experimentos.

Dentre os modelos otimizados para baixo custo computacional usando configuracoes
padrdo e com métricas de AP e AR melhores, estd o YOLOv6-Lite-L, com uma resolugdo de
imagem de 320x320 treinado por 400 épocas, alcancando apenas 3,31G de FLOPs e 1,06 milhdao
de parametros, com um AP@0.5 de 11,7% e um AR de 21,6%. Também ha um experimento
com 0 YOLOVG6-Lite e uma resolucao de imagem de 1280x1280 que obteve resultados melhores
do que os resultados alcancados com arquiteturas otimizadas para dispositivos mdveis, com um
AP@0.5 de 27,4% e um AR de 37,4%. No entanto, o custo computacional em termos de FLOPs
€ de 13,25G, o que € maior do que o do YOLOvV6-N, que ndo possui otimizagdes especificas
para dispositivos méveis.

Uma particularidade entre as familias YOLO treinadas durante os experimentos é
que a familia YOLOV6 pode calcular a AP e a AR durante o processo de validacdo para diferentes
tamanhos de objetos (grandes, médios, pequenos). Isso permite determinar qual modelo obteve
melhor desempenho para esses diferentes tamanhos de objetos. A Tabela 4 mostra o AP e 0 AR

entre os modelos YOLOV6 para diferentes tamanhos de objetos.

Tabela 4 — Resultado para diferentes tamanhos de objetos (YOLOVO0).
Modelo APS  AP™ AP' AR® AR™ AR

YOLOv6-Lite-L (320x320)  0.000 0.038 0.053 0.000 0.203 0.238
YOLOVv6-Lite-L (640x640)  0.000 0.061 0.106 0.000 0.219 0.392
YOLOv6-Lite-L (1280x1280) 0.000 0.094 0.135 0.036 0.331 0.436

YOLOV6-N 0.000 0.053 0.127 0.000 0.188 0.395
YOLOV6-S 0.005 0.095 0.136 0.011 0.247 0.330
YOLOvV6-M 0.009 0.100 0.169 0.016 0.232 0.313
YOLOvV6-L 0.000 0.116 0.169 0.002 0.268 0.344
YOLOV6-N6 0.004 0.122 0.150 0.024 0.307 0.416
YOLOV6-S6 0.008 0.111 0.160 0.078 0.304 0.398

Fonte: elaborada pelo autor.
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(a) Inferéncia em amostra da (b) Inferéncia em amostra da (c) Inferéncia em amostra da
classe D classe S classe P

Fonte: elaborada pelo autor.

Os resultados obtidos para a AP de objetos de diferentes tamanhos nos permitem
observar que todos os modelos tém dificuldades em detectar objetos pequenos, sendo o melhor
deles 0 YOLOvV6-M com um AP de menos de 9%. Para objetos de tamanho médio, o YOLOv6-N6
obteve os melhores resultados com 12,2%. Para objetos grandes, o YOLOv6-L e o YOLOv6-M
tiveram o melhor desempenho, com um AP de 16,9%. O pior resultado foi do YOLOv6-Lite-L
(320x320), obtendo o pior AP para cada um dos diferentes tamanhos.

Avaliando a AR para objetos de diferentes tamanhos de deteccao, podemos observar
que, para objetos pequenos, o melhor modelo foi o YOLOvV6-S6, alcancando 7,8%. O melhor
modelo para objetos de tamanho médio foi o YOLOv6-Lite-L (1280x1280) com 33,1%. No caso
de objetos grandes, mais uma vez, o0 modelo com os melhores resultados foi o YOLOv6-Lite-L
(1280x1280), com 43,6%.

A Figura 12 mostra a inferéncia do modelo YOLOv6-N6 em uma amostra de imagens
de cada classe do conjunto de dados. Podemos observar que o modelo se sai bem nessas imagens,
atingindo um nivel de confianca de 92% para a classe S, Figura 12b; 67% para a classe P, Figura
12c; e duas previsdes na mesma imagem para a classe D com niveis de confianca de 47% e
78%, Figura 12a. Para a inferéncia nessas imagens, foi usado um limite de confianga de 0,4 e
um limite de IoU de 0,45, que s@o valores padrdo para a inferéncia de imagens na arquitetura

YOLOVG6.
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5.1 Aplicacao Movel

Na parte superior da interface da aplicacdo, existem dois botdes de selecao: um
para escolher o modelo a ser usado e outro para alternar entre a CPU e a GPU do dispositivo.
O restante da interface da aplicacao € utilizado pela camera traseira para capturar imagens e
realizar inferéncias em tempo real. A aplicacdo também permite verificar o nimero de quadros
por segundo (do inglés frames per second - FPS) nos quais o modelo realiza inferéncias nas
imagens capturadas pela camera, permitindo ao usudrio avaliar em tempo real o desempenho de

processamento de imagem para cada um dos diferentes modelos disponiveis.

Figura 13 — Demonstrag¢do da aplicagdo com o modelo YOLOv6-NG6.
aicid-yolov6-app

EN) AICID - YOLOv6 Application

Fonte: elaborada pelo autor.

A aplicacdo nao depende de recursos de terceiros, como infraestrutura de internet,
APIs ou servidores na nuvem, e deve ser executada diretamente no dispositivo mével onde a
aplicacdo estd instalada.

Conforme mencionado anteriormente, a melhor familia de modelos YOLO obtidos

através dos experimentos foi a familia YOLOVG6; portanto, esses modelos foram escolhidos para
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serem validados na aplicacdo. Em geral, os modelos podem identificar os DICs em PCBs a partir

de uma amostra de imagens que nao foram apresentadas aos modelos durante o treinamento.
Os modelos foram testados em trés dispositivos mdveis com diferentes especificacdes

de hardware. As especificacdes de hardware dos dispositivos testados podem ser vistas no Quadro

4.

Quadro 4 —Dispositivos movelis.

ID do Dispositivo CPU GPU RAM
1 Helio P35 MediaTek MT6765 | PowerVR GE8320 | 4 GB
2 Exynos 1330 Mali-G68 MP2 4 GB
3 Exynos 1380 Mali-G68 MP5 8 GB

Fonte: elaborado pelo autor.

O desempenho dos modelos em termos de processamento de imagem durante a
inferéncia em cada um dos dispositivos varia dependendo do modelo atualmente em execugao,
com modelos de custo computacional mais baixo em FLOPs alcangcando mais quadros por
segundo do que dispositivos com custos computacionais mais altos.

Os modelos YOLOV6 (N, S, M e L) encontraram problemas de acesso a memoria
durante o processo de implantagdo em dispositivos moveis e, como resultado, foram excluidos
dos testes em dispositivos moveis reais. Os modelos restantes foram testados, e tiveram a taxa
média de quadros por segundo (FPS) registrada durante a execu¢do desses modelos em diferentes
dispositivos. A taxa média de FPS foi registrada exibindo a camera do dispositivo por cinco
minutos usando uma amostra de imagens que ndo foram usadas durante o treinamento do modelo.
Tanto a GPU quanto a CPU dos dispositivos foram utilizadas para comparacdes de desempenho.
A Tabela 5 mostra a taxa média de FPS com os modelos em execucao na CPU e na GPU para
cada um dos modelos avaliados em nossos trés dispositivos de validacao.

Em geral, os modelos tiveram um desempenho melhor ao utilizar os recursos da
CPU dos dispositivos méveis durante os testes de desempenho. O desempenho da aplicacdo
ao utilizar a GPU dos dispositivos foi consideravelmente pior para todos os smartphones, com
problemas de desempenho ocorrendo em nossos testes nos dispositivos com hardware mais
limitado, Dispositivo 1 e Dispositivo 2.

O Dispositivo 1, que € um dispositivo de entrada lancado em 2020, foi utilizado
para avaliar o desempenho da aplicacdo em hardware mais antigo. Os modelos YOLOv6-Lite-L
(1280x1280), YOLOV6-N6 e YOLOV6-S6 experimentaram ocasionais travamentos ao serem

executados na GPU devido a uma baixa taxa de quadros. No uso da CPU apenas o YOLOvV6-



47

Tabela 5 —Média de FPS.

ID do Dispositivo Modelo FPS (GPU) FPS (CPU)
1 YOLOvVG6-Lite-L (320x320) 6.7 12
1 YOLOVG6-Lite-L (640x640) 2.6 4.5
1 YOLOvV6-Lite-L (1280x1280) 0.76 1.5
1 YOLOvV6-N6 0.58 1.2
1 YOLOV6-S6 0.15 0.6
2 YOLOVG6-Lite-L (320x320) 16 30
2 YOLOv6-Lite-L (640x640) 6.5 19.5
2 YOLOV6-Lite-L (1280x1280) 1.6 5
2 YOLOvV6-N6 1.4 4
2 YOLOV6-S6 0.8 1.2
3 YOLOVG6-Lite-L 320x320 20.3 30.8
3 YOLOVG6-Lite-L 640x640 12.3 28.3
3 YOLOV6-Lite-L 1280x1280 2.7 6.6
3 YOLOV6-N6 2.6 5.7
3 YOLOV6-S6 1 2.1

Fonte: elaborada pelo autor.

S6 apresentou problemas de performance, demonstrando lentiddo ao realizar a inferéncia nas
imagens.

O Dispositivo 2, langado em 2023, apresentou bom desempenho com os modelos
testados em nossos dispositivos méveis, sem interrupgdes ou travamentos, mesmo ao utilizar
a CPU. Durante os testes com a GPU, pequenos travamentos foram notados ao usar o modelo
YOLOV6-S6 devido a baixa taxa de quadros alcangada com esse modelo.

O Dispositivo 3, com as melhores especificacoes de hardware, ndo apresentou
problemas de desempenho ao executar os modelos na CPU ou GPU do dispositivo.

O modelo que obteve a melhor taxa de quadros por segundo (FPS) foi o YOLOv6-
Lite-L (320x320), com uma média de 20,3 FPS na GPU e 30,8 FPS na CPU. Modelos com
resolucdes mais altas apresentaram médias de FPS mais baixas, sendo a resolu¢do da imagem dos
modelos treinados um fator significativo que afeta a complexidade do modelo. Isso fica evidente
ao comparar os modelos YOLOv6-Lite-L treinados com diferentes resolu¢des de imagem.

O melhor modelo para detectar DICs em PCBs é o YOLOvV6-N6, que alcangcou uma
média de 2,6 FPS ao usar a GPU e 5,7 FPS ao usar a CPU além de resultados de mAP e AR
comparaveis a0 YOLOV6-S6 e custo computacional menor, sendo o modelo ideal para executar
em dispositivos de hardware limitado.

Pode ser notado durante a execu¢do dos modelos nos diferentes dispositivos méveis

que caso o modelo seja executado a uma taxa de quadros por segundo superior a 1 FPS, a
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experiéncia de uso € satisfatéria, sem que seja notado a presenca de lentiddo ou pequenos
travamentos durante a inferéncia nas imagens captadas pelo dispositivo. Apesar disto, executar
os modelos com quantidades de FPS maiores trds maior conforto, sendo notada maior fluides ao

capturar as imagens.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresenta uma proposta de um modelo de deteccio de objetos projetado
para realizar a detec¢@o de Danos Induzidos pelo Cliente (DIC) em Placas de Circuito Impresso
(PCB) diretamente em dispositivos Android por meio de um aplicativo mével. Uma série de
experimentos também foram realizados com vdrias arquiteturas de modelos derivadas do YOLO
(YOLOv3-MobileNetV2, YOLOv6, YOLOvV7 e YOLOVS) para selecionar o melhor modelo
dentro do contexto dos dados rotulados. A arquitetura de rede neural YOLOvV6-NG6 obteve o
melhor resultado com mAP@0.5 de 33,1%, AR de 34,7% e 5,7 de média de FPS ao executar na
CPU do melhor dispositivo mével disponivel durante os testes, possuindo resultados de AP e
AR muito préximos do modelo mais complexo avaliado (YOLOvV6-S6) e custo computacional
3,98 vezes menor.

O conjunto de dados no qual os experimentos foram conduzidos é derivado de
centros de reparo, € os dados consistem em imagens de placas de circuito impresso com DICs
em varias condicoes de iluminacao, orientacdes de imagem e posi¢des, 0 que representou um
desafio durante a rotulagem dos dados e o treinamento do modelo.

Na metodologia proposta, este trabalho contribui com trés pontos de inovagdo: foi
realizado um estudo sobre detectores de objetos de baixo custo computacional; uma série de
experimentos com arquiteturas de detectores de objetos YOLO foram realizados para identificar
CIDs em placas de circuito impresso (PCBs) com custo computacional limitado; os modelos
treinados foram implementados em dispositivos mdveis reais, onde o desempenho na detec¢do
de CIDs em PCBs foi verificado.

Em trabalhos futuros, pode-se destacar a inclusdo de novas classes de DICs no
conjunto de dados e a rotulacdo de mais dados para fornecer uma melhor qualidade e diversidade
de dados para os modelos treinados. Também pretende-se tornar a aplicacao multiplataforma,
permitindo que ela seja desenvolvida e validada em dispositivos méveis que utilizam o sistema

i0S da Apple.
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