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Resumo da Dissertacao apresentada a UFAM como parte dos requisitos necessérios

para a obtencao do grau de Mestre em Engenharia Elétrica

INSPECAO DE FALHAS EM CONECTORES PTH DE PLACAS DE
CIRCUITO IMPRESSO UTILIZANDO MACHINE LEARNING

Jorge Eduardo Santos Penedo

Orientador: Waldir Sabino da Silva Junior

Programa: Pés-Graduacao em Engenharia Elétrica

A crescente eletrificacdo da industria automotiva exige aprimoramento con-
tinuo dos processos de controle de qualidade, com foco na detecgao precoce de ano-
malias em componentes criticos. Esta dissertacao apresenta o desenvolvimento de
um modelo de aprendizado de maquina (ML, do inglés machine learning) para rea-
lizar predigdo de modos de falha nos terminais de conectores (PTH, do inglés plated
through-hole) e parafusos de fixagdo em placas de circuito impresso (PCI, do inglés
printed circuit boards). O modelo emprega técnicas de processamento de imagem e
algoritmos de aprendizado de méquina para segmentar areas de interesse e classifi-
car defeitos, notadamente a auséncia de terminais de conectores PTH. Um diferen-
cial metodologico substancial foi a compilagao de um banco de dados customizado,
composto por 3800 imagens, que permitiu o treinamento de modelos com dados
representativos das condi¢oes de produgao. A integracao do modelo em uma linha
de producao real demonstra a viabilidade da automacao da inspegao, prescindindo
de intervengoes manuais. AvaliacOes quantitativas revelaram desempenho superior
dos modelos, com acuracias de 0,93% para KNN, Decision Tree e de 0,97% para
SVM, significativamente mais altas que as obtidas por inspecoes manuais. Quali-
tativamente, o modelo proporciona reducao do tempo de inspecao e otimizagao da
eficiéncia operacional, resultando na melhoria da qualidade final do produto e na
mitigagao de custos associados a retrabalho e paradas de linha.

Palavras-chave: maquina de vetores de suporte, k-vizinhos mais préximo,

arvore de decisao, aprendizado de méquina, classificacao, modos de falhas.
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Abstract of Dissertation presented to UFAM as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master in Electrical Engineering

FAULT INSPECTION IN PTH CONNECTORS ON PRINTED CIRCUIT
BOARDS USING MACHINE LEARNING

Jorge Eduardo Santos Penedo

Advisor: Waldir Sabino da Silva Janior

Department: Postgraduate in Electrical Engineering

The increasing electrification of the automotive industry demands continu-
ous improvement of quality control processes, focusing on the early detection of
anomalies in critical components. This dissertation presents the development of
a machine learning (ML) model to predict failure modes in plated through-hole
(PTH) connector terminals and fastening screws on printed circuit boards (PCI).
The model employs image processing techniques and machine learning algorithms
to segment areas of interest and classify defects, notably the absence of PTH con-
nector terminals. A substantial methodological advantage was the compilation of a
custom database of 3,800 images, which allowed the training of models with data
representative of production conditions. The integration of the model into a real
production line demonstrates the feasibility of inspection automation, eliminating
manual intervention. Quantitative evaluations revealed superior model performance,
with accuracies of 0.93

Keywords: support vector machine, k-nearest neighbor, decision tree, ma-

chine learning, classification, failure modes.
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Capitulo 1

Introducao

A industria automobilistica é um setor altamente dinamico, que exige proces-
sos produtivos eficientes e controle rigoroso de qualidade para atender as crescentes
demandas do mercado. A incorporacao de sistemas eletronicos avancados, como
as centrais multimidia, aumenta a complexidade dos veiculos e traz novos desafios
relacionados & confiabilidade, especialmente nos terminais de conectores (PTH, do
inglés pin through hole), componentes criticos para a integridade elétrica das placas
de circuito impresso.

Falhas nos conectores PTH, decorrentes de processos inadequados de fabri-
cagao ou montagem, podem comprometer o desempenho e a seguranca dos veiculos.
Por isso, o monitoramento e a inspecao automatica desses componentes sao essen-
ciais para garantir a qualidade e prevenir falhas funcionais [1]. A Figura 1.1 ilustra

PCI com modos de falha da auséncia de terminal.
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Figura 1.1: PCI Reprovada na inspegao - modos de falha - auséncia de terminal.
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Nesse cenério, o uso de técnicas de aprendizado de maquina (ML, do inglés
machine learning) tem se destacado ao possibilitar a detec¢ao precoce e precisa de
defeitos sutis ou nao evidentes a métodos tradicionais [2]. Ahmad e Rahimi [3]
destacam o uso de tecnologias alinhada as demandas da industria 4.0, pelo uso de
automagao e analise de dados em tempo real [1]. A Figura 1.2 ilustra PCI sem

modos de falha.
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Figura 1.2: PCI Aprovada na inspecao - sem modos de falha.

O presente trabalho se propoe a explorar a aplicagao de algoritmos de apren-
dizado de maquina para a predicao de modos de falha em terminais de conectores
PTH. Serao especificamente utilizados os algoritmos (SVM, do inglés support vec-
tor machine), (KNN, do inglés k-nearest neighbors) e (arvore de decisao, do inglés
decision tree) para a classificacdo desses defeitos, visando aprimorar a precisao e

eficiéncia dos processos de inspecao e controle de qualidade na industria.

1.1 Objetivos da Dissertacao

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um classificador de modo
de falhas utilizando técnicas de aprendizado de maquina, com foco na realizagao
de inspecao visual automatica. A proposta visa explorar e implementar modelos de

aprendizado de maquina capazes de classificar e detectar a auséncia dos terminais de



conectores PTHS e parafusos. Espera-se, com isso, aumentar a eficiéncia, a precisao

e a confiabilidade dos sistemas de controle de qualidade.

1.1.2 Objetivos especificos

e Definir os hiper parametros do modelo de aprendizado de méquina para cada

um dos algoritmos, validando e armazenando os resultados obtidos.
e Implementar e analisar os resultados dos algoritmos para a classificacao.

e Implementar e analisar os resultados dos algoritmos de classificacao para pre-

di¢ao do modo de falha.

e Obter um comparativo entre os resultados obtidos para diferentes algoritmos
de aprendizado de méquina, demonstrando por meio de métricas o desempenho

de cada modelo.

1.2 Justificativa

A crescente demanda por qualidade, confiabilidade e eficiéncia na produgao
de componentes eletréonicos tem impulsionado a adogao de solugoes automatizadas
nos processos de inspecao. Em particular, os conectores do tipo Plated Through
Hole (PTH) representam elementos criticos em placas de circuito impresso, sendo
amplamente utilizados em aplicacoes que exigem robustez mecéanica e condutividade
elétrica consistente, como na produgao automotiva.

Os métodos tradicionais de inspecao, geralmente realizados de forma manual,
sao sujeitos a variabilidade humana como fadiga, que limitam a predicao, e tendem
a se tornar ineficientes frente ao aumento da complexidade e miniaturizagao dos
componentes. Nesse contexto, a inspe¢ao visual automatica baseada em técnicas de
aprendizado de maquina surge como uma alternativa promissora para superar tais
limitagoes. Essa abordagem permite a detecgao precisa e em tempo real da ausencia
de terminais de conectores PTH e prafusos, viabilizando a automacao do controle

de qualidade com maior consisténcia e velocidade.



1.3 Revisao de Literatura

A inspec¢ao automaética de componentes PTH emergiu como um campo de
pesquisa de suma importancia na industria eletronica. A demanda incessante por
garantir a robustez, funcionalidade e longevidade dos produtos eletronicos tem ca-
talisado o desenvolvimento de técnicas e sistemas de inspec¢ao cada vez mais sofisti-
cados.

Para contextualizar o presente estudo e evidenciar sua originalidade e con-
tribuigoes, foi realizada uma pesquisa de trabalhos correlacionados. Essa pesquisa
permitird mapear o estado da arte, identificando as principais abordagens adotadas,
bem como as lacunas existentes na literatura e oportunidades para futuras pesqui-
sas. Com isso, o escopo deste trabalho sera claramente posicionado em relacao aos
esforgos e avangos ja estabelecidos na area. A Tabela 1.1 apresenta um resumo

comparativo de cinco estudos relevantes, destacando suas técnicas e métricas.

Tabela 1.1: Tabela dos principais trabalhos relacionados.

Autor Ano | Técnica | Tipos de defeito | Base | Acuracia
Chang-Yeh et al. 2024 | YOLOvVS8 | Furos passantes. | Propria | 99,48%
Lingyun Zhu et al. 2025 | SRN _Net | Furos ausentes. | Publica | 0,79%
Bowen Liu et al. 2024 | YOLOv5 | Diversos. Publica | 99,6%
ia;fnd“ Weeraldkody | 9005 | R.ONN | Diversos. Kaggle | 88,00%
Nils Hiitten et al. Diversas | Diversos. Varios 75%

1.4 Estado da arte

O aprendizado de maquina emerge da necessidade de dotar os sistemas di-
gitais da capacidade de processar e interpretar sinais e caracteristicas presentes em
imagens, impulsionando a evolugao do setor automotivo no contexto da Industria
4.0.

Na érea da medicina, o uso do aprendizado de maquina tem avancado consi-
deravelmente. Um exemplo notavel é a aplicagao desses algoritmos na classificagao
de dados de expressao genética para diagnostico de cancer de pulmao [4]. Possibili-

tando ao profissional uma melhor precisao superior no diagnéstico do paciente.




No setor industrial, a adogao dessa tecnologia para controle de qualidade tem
sido motivada pela busca por reducao de custos de produgao, minimizando tanto
as paradas para retrabalhos quanto o desperdicio de materiais, como o scrap. A
implementagao de sistemas de inspe¢ao automatica possibilita a inspe¢ao em tempo
real, além de prever falhas recorrentes, garantindo maior eficiéncia e qualidade na
linha de producao.

No contexto da montagem de centrais multimidia, o aprendizado de maquina
pode ser utilizado para avaliar a qualidade da montagem manual de componentes
PTHs. Isso possibilita a detecgao de falhas como auséncia de terminais nos conecto-

res e parafusos, garantindo maior precisao e confiabilidade no processo de produgao.

1.5 Organizacao do trabalho

A organizacao deste trabalho é observada conforme a estrutura a seguir:

e No Capitulo 2, sao revisados os conceitos fundamentais utilizados nesta disser-
tagao. Englobando conceitos sobre os algoritmos de aprendizado de maquina
e treinamento de modelos. A seguir, sao abordados os conceitos-chave que im-
plicam na complexidade e motivagoes para o uso de aprendizado de méaquina

no contexto de inspecao visual automaética.

e No Capitulo 3, é apresentado o detalhamento sobre a metodologia utilizada
para o desenvolvimento do modelo de aprendizado de maquina. Abordando a
extracao de caraceristicas, segmentacao e escolha do modelo de aprendizado

de méaquina.

e No Capitulo 4, é apresentado o detalhamento sobre os experimentos realizado

para a predicao do modelo de aprendizado de maquina.

1.6 Resultados gerados pela dissertacao

Como resultado, esta dissertagao gerou quatro patentes e dois artigos cienti-

ficos publicados.



1.6.1 Patentes

As patentes, utilizadas como fonte técnica complementar, para contextualizar
a pesquisa, definir o estado da arte e comprovar a originalidade da proposta. As

patentes sao apresentadas na Tabela 1.2.

Tabela 1.2: Tabela das patentes geradas.

Sistema inteligente para detecgao de falhas utilizando
1 BR512025001172-5

algoritmo de maquina de vetores de suporte - SVM.

Sistema inteligente para classificagao de falhas na
2 | manufatura de placas utilizando algoritmo de Machine | BR512025001171-7
Learning KNN.

Sistema inteligente para deteccao de falhas utilizando
3 BR512025001173-3

algoritmo de Arvore de Deciséo.
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Capitulo 2

Fundamentos Tedricos

Neste capitulo sao apresentados os conceitos tebricos utilizados neste traba-
lho. Inicialmente, sao introduzidos os processos produtivos industriais. Logo em
seguida, é apresentado o método FMEA, modelagem e simulacao digital, placa de
circuito impresso, processo digital de imagens, amostragem e quantizagao de ima-

gens, representagao de imagens digitais e os processos de inspecao.

2.1 Processos Produtivos Industriais

A busca por resultados mais eficientes na gestao de producao tem levado
a industria a novas perspectivas, com a integracao de tecnologias para a melhoria
da producao de seus produtos. Os processos de manufatura vém passando por
diversas mudancas tecnologicas em seus processos tradicionais, integrando maquinas
e ferramentais aos sistemas ciberfisicos.

Conforme Kusiak [5], a crescente complexidade e a busca por exceléncia na
fabricacao de produtos eletronicos vém mudando os processos de inspecao visual
para a redugao ou eliminagao de falhas que agreguem valores ao produto produzido.

Na transformacao da manufatura em produtos para atender a um determi-
nado propédsito, os processos, bem como suas estruturas de trabalho, vém sendo
cada vez mais otimizados para se adaptarem as suas fungoes pré-estabelecidas. As
melhorias feitas nos processos de inspecao automética vém se tornando cada vez
mais confiaveis, permitindo sua adequacao ou implantagao em qualquer modelo de

linha de producao [6].



2.1.1 Linha de Montagem

A linha de montagem é caracterizada pela uniao de duas ou mais pecas,
ou componentes que criam um produto, desta juncao resultam os subsistemas que
formam um produto final [7]. Que consistem no transporte de pegas ou componentes
de um posto para outro, tendo um ciclo de parada determinado em cada posto [8|.

As linhas de producao sao definidas conforme seu volume médio de bens ou
de servigos. Conforme o pesquisador Debevec [9], os sistemas em jobbing lidam
com uma grande variedade de produtos que sao geralmente fisicamente menores,
que tém um baixo volume de produgao. Esta baixa se da pelo compartilhamento
dos recursos de produgao. Ja os sistemas em lote, segundo o pesquisador Kusiak [5],
possibilitam um volume médio na produgao de bens ou de servigos, onde cada lote
segue uma determinada série de operacoes definidas em seu processo de produgao,
nesse modelo a proxima fase da produgao s6 € iniciada a medida que as instrugoes

anteriores forem concluidas.

2.1.2 Tecnologia na Manufatura

Segundo [10], o uso da tecnologia na manufatura vem apresentando um cres-
cimento significativo dentro da industria. O uso de ferramentas tecnolégicas, a cada
dia, vem ganhando espaco dentro do chao de fabrica, fato que tem proporcionado
uma crescente mudancga no processo de producao industrial, exigindo estratégias
para a implementacao de novas solugoes. Ebayyeh [11], destaca a importancia da
implementagao de tecnologias avangadas de manufatura para o ganho de vantagem

competitiva.

2.1.3 Qualidade da Producao

O emprego de padroes de qualidade vem sendo agregado como valor na pro-
ducao de bens de consumo e, consequentemente, mudando a ideia de que a qualidade
¢ o meio de minimizar defeitos nos processos de producao, tais mudancas tem feito
as industrias buscarem melhorias em seus padroes de qualidade para manterem a
competitividade de seus produtos e conseguir, manter suas vantagens no mercado [8|.

Segundo Yousaf [12], a qualidade do produto é um conjunto de caracteristicas



que agrega conformidade, bem como as especificagoes do projeto ou produto, que sao
cada vez mais utilizadas para atender as exigéncias dos consumidores. Segundo Filz
[13], as contribuigoes do uso da qualidade no processo fabril sao significativas para o
aumento de produtividade, a implementagao ou melhorias na produgao promovem
beneficios, por meio da Analise de Modos e Efeitos de Falha (FMEA) para identificar
e avaliar de forma abrangente falhas comuns no projeto e no processo de fabricagao,
com intuito de garantir a satisfagao do cliente, reducao dos indices de falhas e a

confiabilidade do produto.

2.2 Métodos FMEA

Os desafios que a industria tem em manter seus processos manuais sob con-
trole sao desafiadores. Paradas programadas para manutengoes preventivas fazem
parte do ciclo de produgao industrial [14]. Conforme o pesquisador Filz [13|, para
que esse processo seja aceitavel, o minimo de falhas devera ocorrer durante a mon-
tagem do produto na linha de producao. Por meio da eficiéncia da qualidade dos
processos de inspecao, é possivel reduzir as falhas na producao.

Segundo Yousaf [12], a qualidade e a confiabilidade vém se tornando essenciais
dentro dos processos de producao, mesmo que seu retrabalho ou reparo seja feito
em um curto espago de tempo.

Falhas na producao podem estar relacionadas ao nao atendimento aos requi-
sitos e/ou especifica¢oes do produto, ou servigo, sejam fisicos ou logicos. Isso leva
a industria a criar processos para discriminar os diversos tipos de falhas que pos-
sam existir na producao de um determinado produto, pois elas irao existir enquanto
houver vida util da producao desse produto [13].

Conforme o manual de anélise do modo de falha e efeito (FMEA, do inglés
failure mode and effect analysis), as falhas podem ocorrer por caracteristica de
projeto ou por falha operacional. Existem trés formas de medir falhas, com uso de
técnicas que compreendem as causas e modos de falhas e seus efeitos, com objetivo
de conhecer todos os possiveis defeitos e avaliar quais os efeitos que estas falhas
acarretam sobre os demais componentes. Buscando aumentar a confiabilidade dos

produtos ou processo, tendo como objetivo final um produto livre de defeitos.



O manual FMEA ATAG&VDA 12 edicao ¢ amplamente adotado pela indis-
tria automobilistica, a qual elaborou manuais especificos sobre seu uso e introduziu
como requisito obrigatério em suas normas, estendendo-se para os fornecedores di-
retos da cadeia automotiva em seus produtos e processos [12].

O FMEA busca a prevencao de modos de falhas na produgao e utilizacao
do produto e, consequentemente, reduz custos operacionais e no desenvolvimento do
produto. Conforme o manual FMEA, para obter um bom resultado em sua utilizagao
é necessario identificar os possiveis tipos de falhas, descrever seus efeitos, as causas
de cada modo de falha, calcular o risco para cada falha, o grau da severidade e a
probabilidade de deteccao e recomendar acOes corretivas para as causas de falhas

apontadas.

2.2.1 Analise de Modo de Efeitos de Falha

Conforme o manual FMEA, para cada modo de falha foram atribuidos trés
valores: a severidade do impacto do defeito (S), a ocorréncia do modo de defeito (O)
e a capacidade de detecgao do defeito antes que ele ocorra (D). Com a multiplicagao
destes trés valores, é gerado o valor do risco, conhecido como (NPR, do inglés risk
priority number), ilustrado na Figura 2.1.

O FMEA é utilizado para avaliar falhas nos processos de producgao que an-
tecedem a liberagao para a proxima etapa de producao em série, sendo necessaria
sua revisao durante toda a vida tutil do produto, definidos para cada uma de suas

caracteristicas.
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Etapa do Efeito(s) Potencial(ais) de [ Causa(s) Pontencial(ais) de Acdo
P Processo / Fungio Requisito Modo Potencial de Falha =) iallas) el L) (Controles (Controles A
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Inspegdo visual de
Conector(es) com o Conector(es) com o Méquina que realizar a pré montagem e
Insercio Manual + comprimento do terminal dentro terminal curto forma falhou Instrugéo soldagem de
+Clinch do especificado operacional acordo com IPC-A
Inspegdo visual de
Conectorfes) com o Funcies elétricas ndo OK | | M9uina aue realizar 3 pré ) montagem e
terminal longo forma falhou Instruggo soldagem de
operacional acordo com IPC-A
Inspegdo visual de
Placa montada corretamente Placa montada com FungBes elétricas n3o OK [ | Operador no montou ofs) Instrugéo montagem e
Insergéo Manual + comos na posigéo faltando 40 do processo conector(es) operacional soldagem de
+Clinch correta acordo com IPC-A
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Treinamento montagem e
operacional soldagem de
acordo com IPC-A

FungBes elétricas ndo OK |6 210 | Nso requer agdo
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S
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Nio requer agéo

Placa montada com FungBes elétricas ndo OK Operador posicionou
130 conector(es) mal | Processos subsequentes no [ 6 conector(es)
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Figura 2.1: Parte da tabela de analise de modos e efeitos de falhas FMEA.

A tabela de analise do modo de falha e efeito FMEA | mostrada na Figura 2.1,

define os critérios de avaliagao elaborados pela equipe multidisciplinar, para a etapa
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do processo 130, para a montagem do produto produzido em uma fabrica automotiva
instalada no polo industrial de Manaus. Foram adotadas as principais métricas da
fabrica para a elaboracao da anélise qualitativa do processo de producao, descritas
a seguir:

Etapas do processo: Nesta etapa, sao listadas as nao conformidades encon-
tradas no processo analisado. Processo/Func¢ao: neste passo sao listadas as fungoes
realizadas no posto de montagem. Requisito: nesta fase sao levantados os requisitos
necessarios para a montagem dos itens do processo. Identificar modo potencial de
falha: identificadas as nao conformidades, devem-se determinar quais os defeitos no
produto que podem ser gerados nas respectivas operacoes. Identificar os efeitos do
potencial de falha: por meio do conhecimento tedrico ou pratico, sao identificados
os efeitos que causarao cada falha ao cliente interno, bem como ao usuério final.
Identificacao das causas potenciais de falha: por meio do conhecimento préatico, sao
identificadas as causas de cada falha. Identificar os meios de prevencao e detecgao:
apos identificar as possiveis causas, é definida a forma de monitoramento do processo

para a prevencao e deteccao do defeito no produto ou a causa raiz do defeito.

2.2.2 Analise Quantitativa FMEA

A anélise quantitativa do FMEA adotada nas etapas do processo foram trés:

1) Severidade: Para definir o nimero da severidade, foi questionado o quanto
de impacto da falha afetaria o cliente. O valor é atribuido de acordo com uma escala
que varia de 1 a 10. Tendo 1 como impacto baixissimo ao cliente e 10 como impacto
altissimo que afeta a segurancga do cliente. 2) Ocorréncia: A ocorréncia é dada pela
probabilidade de ocorrer o defeito. 3) Detecgao: indica a probabilidade de detecgao
do defeito. Tendo 1 para uma grande probabilidade de deteccao da falha e 10 para
muito pequena de nao deteccao da falha.

Segundo o manual FMEA, o NPR ¢é o resultado da multiplicagdo entre a
severidade (S), ocorréncia (O) e a detecgao (D), resultando no limite do NPR, cuja
definicao é atribuida pela fabrica conforme a severidade. Se o resultado for maior
que o limite, haveréd a necessidade de uma acao.

Apos a definicao de todos os passos estipulados no formulério, as agdes reco-

mendadas devem ser definidas para reducao ou eliminacao das falhas.
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2.3 Placas de Circuito Impresso

Segundo Seidel [15], as placas de circuito impresso (PCI, do inglés printed
circuit boards) vém sendo fundamentais para a produgao de bens eletroeletrénicos.
Sua utilizagao, segue especificagoes conforme a complexidade e empregabilidade a
serem executadas.

Conforme Mallaiyan [16], as placas de circuito impresso, ilustrado na Figura
2.2 sdo fundamentais no cotidiano da sociedade. A PCI consiste em uma placa
formada por camadas de fenolite, fibra de vidro ou outro material polimero, com
finas camadas de substancia metalica como cobre, prata, ouro ou niquel [17]. Essas
camadas formam as trilhas, que servem como condutores de corrente elétrica para
a alimentagao e funcionamento dos componentes inseridos nas ilhas da PCI. Essas
ilhas fazem parte das trilhas, com espaco suficiente para a junta de solda entre
os terminais de cada componente e a PCI. Esses espacos podem ter furos para a
inser¢ao dos componentes com terminais (PTH, do inglés through-hole technology)
ou sem terminais (SMD, do inglés surface mounted device) que podem ser inseridos

diretamente sobre a superficie em ambos os lados da PCI [15].

Figura 2.2: Placas de Circuito Impresso - Fonte Manual IPCA-610H.

Segundo Sobolewski [18], existem dois tipos de tecnologias relacionadas a
fixagdo de componentes nas PCIs, a tecnologia (THT, do inglés through-hole tech-
nology) que vem sendo utilizada hé varias décadas para montagem de equipamentos
eletronicos, e recentemente vem sendo adotada a tecnologia de montagem em su-
perficie (SMT, do inglés surface mounted technology), a tecnologia THT ainda é

amplamente usado na fabricacao de dispositivos eletronicos.
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2.3.1 Tecnologia THT

Na tecnologia de furo passante THT. O primeiro procedimento que antecede
na montagem de qualquer produto eletronico é a definicao do desenho da passagem
da corrente elétrica que sera utilizada, para a perfuracao da placa e a criacao das
trilhas da PCI [15], ilustrado na Figura 2.3. Apos essa fase, é possivel realizar
a montagem de qualquer equipamento usando componentes (PTH, do inglés pin
through hole).

Segundo Hu [19], os sistemas baseados nesta tecnologia sao faceis de serem
produzidos, porém, nao sao indicados para projetos, mais complexos, devido ao
tamanho fisico que a PCI possa ter e a dificuldade da alimentagao dos componentes

nas maquinas de insercao automatica de componentes.

Figura 2.3: PCI com tecnologia THT - Fonte Manual IPCA-610H.

2.3.2 Tecnologia SMT

Na tecnologia de montagem em superficie SMT. Os componentes nao pos-
suem fios como terminais e a placa nao necessita ser perfurada [15], ilustrado na
Figura 2.4. Os componentes sao posicionados em cima da ilha e entao soldados.
Segundo Shamkhalichenar [17], a tecnologia SMT possibilita uma alta densidade de
componentes e suporta um alto desempenho. No entanto, sua manufatura e seus re-
paros sao mais dificeis. Devido a este fato, torna-se necessario um alto investimento

em equipamentos automatizados para inspec¢ao e reparos.

‘J#‘\ - , ; . ’ B 4‘ ‘ c { 'g s . )}
Figura 2.4: PCI com tecnologia SMT - Fonte Manual IPCA-610H.
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2.3.3 Componentes PTH

Segundo Ishak [20], os componentes eletronicos com terminais PTH sdo inse-
ridos por meio de um orificio feito na PCI. Esse tipo de componente possui terminais
salientes e longos, e entao soldados na outra face da placa para serem conectados ao
circuito. Na Figura 2.5 ¢ ilustrado o componente.

Conforme o pesquisador Shamkhalichenar [17], o uso de componentes PTHs
vem sendo utilizado na maioria dos processos produtivos da industria automobilis-
tica, feito em boa parte por meio de inser¢ao manual, onde o componente é montando
na placa por meio dos furos na PCI. Neste tipo de montagem, o componente possui

um ou mais terminais que fazem a conducgao da corrente elétrica, que atravessam a

PCI [15].

Figura 2.5: Componenetes PTH - Fonte Manual IPCA-610H.

2.4 Processamento Digital de Imagens

2.4.1 Fundamentos da Imagem Digital

Uma imagem pode ser definida por meio da fun¢ao f(x,y), onde x e y sdo
coordenadas espaciais, que tém como resposta um valor ou conjunto de valores para
cada ponto no espago z, y [21]. A imagem é considerada digital quando tanto
r quanto y e os valores de f(x,y) sdo finitos e discretos. Uma imagem digital
¢ formada por um ntumero finito de elementos, cada um com uma localizacao no
espago z, y e um valor atribuido. Conforme Alves [22], o processamento digital de
imagens (PDI, do inglés digital image processing) ¢ um ramo da computagao aplicada
que visa fornecer métodos e aplicativos para o tratamento de imagens digitais das
mais diversas naturezas, que aumentam a capacidade de interpretagao e extragao de

informacgoes de uma determinada imagem.
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2.4.2 Aquisicao de Imagens

A aquisi¢ao da imagem representa a etapa inicial em um sistema de PDI, na
qual uma cena capturada do ambiente real é convertida para o formato digital, ser-
vindo como base para todas as etapas subsequentes [22]. Esse processo envolve dois
componentes principais, o sensor, que captura o sinal eletromagnético e o converte
em um sinal elétrico correspondente e o digitalizador, responsavel pela transforma-

¢ao desse sinal elétrico em dados digitais [21].

2.5 Amostragem e Quantizacao de Imagens

A amostragem e quantizacao sao processos primordiais no processamento de
imagens digitais. Utilizadas na representacao de imagens continuas de forma discreta
das coordenadas espaciais quanto aos valores de brilho, possibilitando o armazena-
mento e o processo computacional de imagens captadas por meio de sensores [21].
A formagao da imagem digital passa pela conversdo dos dados capturados [23], a
Figura 2.6 ilustra o processo de amostragem e quantizacao.

Na Figura 2.6(a) ¢ exibida uma imagem continua submetida ao processo de
conversao de imagem digital. Os valores de = e y sdo coordenadas espaciais em um
plano, as imagens sao continuas assim como sua amplitude [21]. As coordenadas
representam o processo de amostragem da intensidade da imagem em pontos pré-
definidos sendo efetuada de forma uniforme, tendo os seus espagamentos iguais em
todos os pontos da amostragem que ocorrem nas diregoes horizontais e verticais [24],
atribuindo valores discretos para cada pixel da imagem, por meio da divisao do
intervalo dos valores do pixeis em um nimero finito de niveis, atribuindo valores
especificos, determinando a quantidade de niveis para a quantizacao determinar a
precisao dos dados da imagem, é usualmente utilizado 8 bits para cada pixel da
imagem, que equivale a 256 niveis possiveis entre zero que representa auséncia de
energia e 255 que representa a saturagao [24|. A Figura 2.6(b) ilustra a amostragem
e intensidade da imagem continua em pontos pré-definidos, A energia incidente no
sensor é continua, sua representacao na forma digital necessitaria de muita memoria,
nesse processo a quantizacao transforma um conjunto de cores em niveis de cinza

com M elementos em um conjunto de N elementos, sendo M > N, na pratica,
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é armazenado apenas uma quantidade finita [25]. Na Figura 2.6(c) é ilustrada a

imagem digital apds a execucao dos processos de amostragem e quantizagao.

[ J o i
o il ©
00 ¢ BN 253 | 240 | 233 | 232
Amostragem ‘ L
| = _’"‘7&‘ 254 | 249 | 246 | 245
= | 255 | 252 | 252 | 249
- | T
Discretizagio = i
] L i Discretizagio
do Espaco :
pag i da Amplitude
Imagem (Imagem Digital)
Continua e e it

Figura 2.6: Geragao de uma imagem digital. (a) imagem continua, (b) imagem
utilizada para ilustrar os conceitos de amostragem e quantizagao, (c¢) discretizagao
da amplitude, baseado em Gonzalez 2009.

2.6 Representacao de Imagens Digitais

Segundo [24] uma imagem em niveis de cinza é definida pela funcao f(z, y) de
intensidade luminosa, contendo M linhas e N colunas, tendo z, ¥y como coordenadas
discretas sendo definidas como variaveis e coordenadas espaciais que fornecem a
intensidade ou brilho em um determinado ponto da imagem.

No momento em que uma imagem é gerada por meio de um processo fisico,
seus respectivos valores de intensidade sao proporcionais a irradiacao da energia
gerada por uma fonte, tendo f(z, y) diferente de zero e finito [21], ilustrada na

equagao (2.1).

0 < flz, y) < (2.1)

A fungdo f(z, y) é expressa pela quantidade de luz que incide sobre um
determinado objeto visto e pela quantidade de luz refletida em determinados pontos
do objeto [26], que necessitam dos componentes de iluminagao e refletancia definidas
por i(z,y) e r(z,y), o produto dessas fung¢oes geram o resultado da fungao f(z,

y) [21], ilustrada na equacao (2.2).
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fx, y) =i(z, y) . r(z, y) (2.2)

0<ifr,y) <ooel<r(xy) <I (2.3)

Os valores da funcéo i(z, y) definem a iluminancia recebida por meio de uma
fonte de luz. A funcado de refletancia r(z, y) é gerada por meio da captura das
caracteristicas do objeto da cena [21]. A equagao (2.3) ilustra que a reflectancia
estd em absorgao total 0 e em refletancia total 1.

Como citado na Sec¢ao 2.5, para a transformacao do sinal anal6gico obtido em
uma imagem digital sao necessarias realizar duas etapas. Na etapa da amostragem,
a imagem analogica é convertida em uma matriz M por N onde cada elemento é
uma aproximagao do nivel de cinza no ponto de amostragem para um conjunto de
valores (0,1,...,L — 1) [24]. Conforme [21], é associado ao limite inferior 0 a faixa
de niveis de cinza de um determinado pixel ao preto e ao limite superior L — 1 ao
branco. Os pixels entre 0 e L — 1 sao visualizados em diferentes tons de cinza. Os
processos de aplicacao de amostragem e quantizacao na imagem implicam na perda
de informagoes da imagem analogica, a qualidade dos valores de M, N e L [24]. A

equagao (2.4) ilustra a representagao de uma matriz Mz N.

£(0,0) £(0,1) f(O,N —1)
L,N -1

Fay) = f(1,0) fLn e fQ, ) (2.4)

FIM—1,00 f(M—1,1) .. f(M—1,N—1)

Na quantizacao da imagem, é atribuido um valor inteiro a cada pixel entre
o intervalo de 0 a 2" — 1, sendo que quanto maior o valor de n mais alto fica o seu
nivel de cinza presente na imagem digital [21].

Segundo [24] uma imagem digital é representada por meio de uma matriz

bidimensional, onde cada pixel da imagem corresponde a um ponto da matriz. A
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representacao matricial da imagem ¢ ilustrada na Figura 2.7, tendo uma area des-

tacada para representar os niveis de cinza atribuidos aos pixels da imagem.
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Figura 2.7: Representagdo matricial, (a) imagem, (b) niveis de cinza da regiao,
baseado em Gonzalez 2009.

2.7 Segmentacao

A segmentacao refere-se ao processo de dividir uma imagem em areas sig-
nificativas, que podem incluir o primeiro plano, o fundo ou um objeto especifico
a ser identificado. Essas areas sao determinadas com base em atributos como cor,
contorno ou similaridade entre os pixels [27].

A segmentacao fundamentada na andlise cromatica depende diretamente da
diferenga significativa entre as tonalidades do objeto de interesse e do fundo [21].
Para tal, estabelece-se um limiar tinico ou uma faixa de valores que permite a cate-
gorizagao dos pixels, classificando-os como pertencentes ao primeiro plano, fundo ou
objeto, conforme suas intensidades ou propriedades colorimétricas estejam acima,
abaixo ou compreendidas dentro do intervalo definido. Adicionalmente, sao aplica-
das métricas de distancia no espago, como a distancia euclidiana [21]. Essa distancia
é dada pela raiz quadrada da soma dos quadrados das diferencas entre as coordena-
das correspondentes dos dois pixels, conforme ilustra a Equacao 2.5. Essa técnica
possibilita uma segmentagao baseada na proximidade das cores dos pixels, assegu-

rando uma delimitagao precisa e consistente das regioes de interesse.
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De(A, B) = /(w4 — 25)* + (yo — 1)? (2.5)

Onde D.(A, B) representa o calculo da distancia euclidiana entre os pontos

A e B, sendo z, e y, as coordenadas do pixel A e x; ey, as coordenadas do pixel B.

2.8 Limiarizacao

A segmentacgao por limiarizagao ¢ uma técnica que classifica pixels com base
em sua intensidade, utilizando um valor limiar 1" para separar regioes, geralmente
gerando imagens binédrias. Pode ser aplicada globalmente ou de forma adaptativa,
ajustando-se a variagoes locais.

A limiarizagao global é fundamental que consiste em segmentar uma imagem
digital em duas regioes principais objeto de interesse e fundo. Para isso, define-se
um tunico valor limiar T aplicado a toda a imagem, de modo que os pixels cuja
intensidade seja maior ou igual a T sejam classificados como pertencentes ao objeto,
enquanto os demais sao classificados como fundo. Essa operacao resulta, em geral,
em uma imagem binéria, onde as regioes sao claramente separadas com base nesse

critério tnico de intensidade [21]. A Equacao 2.1 ilustra o teste da fungao T.

T = f(z, y, p(z, y) (2:6)

em que f(z, y) é o nivel de cinza do ponto (z, y) e p(z y) denota alguma

proprieidade local do ponto. A limiarizacao da imagem é ilustrada na Equacao 2.2.

1 se f(x,y) >T
g(z,y) = (2.7)
0 se f(x,y)<T
Os pixels rotulados como 1 correspondem ao fundo, enquanto pixels rotulados

como 0 indicam o texto, considerando-se texto preto sobre fundo branco. Quando o

valor do limiar T depende apenas da intensidade do pixel z, y, o limiar é chamado
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global. Se T depender tanto da intensidade f(z, y) quanto de propriedades locais
p(z, y), o limiar é denominado dindmico, permitindo ajuste local e maior precisao
em variagoes da imagem.

Entre os algoritmos mais utilizados para obter o limiar global destaca-se
o método de Otsu, que determina o valor de T que maximiza a varidncia entre
classes, ou seja, a separacao estatistica entre os pixels de objeto e fundo conforme
seu histograma normalizado. De forma diversa, ao reduzir a soma da variancia
interna das classes, aumenta-se, de maneira implicita, a variancia externa a elas,
culminando em uma segmentacao ideal. Tal metodologia se revela particularmente
eficaz em imagens apresentando histogramas bimodais, nos quais existe uma nitida
distingao entre os agrupamentos de pixels [28]. A Equagao 2.8 ilustra a variancia

intraclasse.

oy = Weop + Wyo§ (2.8)

Onde W representa o peso associado a cada classe, correspondendo a pro-
babilidade de um pixel pertencer a classe de fundo ou a classe de primeiro plano.
O ponto fundamental é que, em vez de calcular diretamente a complexa variancia
intraclasse, o método utiliza uma equivaléncia matemaética que permite maximizar

a variancia interclasse, o que torna o procedimento mais eficiente.

2.9 Pontos Chaves de Correspondéncia

Na visao humana, a identificacao e a caracterizagao de pontos-chave cons-
tituem etapas essenciais para a interpretacao do ambiente ao redor. Esses pontos
funcionam como marcos geométricos que auxiliam na disting¢ao de contornos, forma-
tos e limites dos objetos na cena, possibilitando ao cérebro processar e compreender
o espago de forma eficiente e precisa.

Em visao computacional, os pontos-chave sao regioes de interesse que contém
informacoes essenciais e invariantes, fundamentais para reconhecimento e rastrea-
mento. Esses pontos sao selecionados conforme o problema, o que permite que

sistemas processem as imagens de forma precisa e repetivel [28].
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2.9.1 Deteccao e Descricao de caracteristica

Os pontos-chave identificados em imagens possuem uma localizagao exata e
estao normalmente relacionados a mudancas expressivas em atributos como intensi-
dade, cor e textura. A técnica de descricao desses pontos consiste em atribuir-lhes
caracteristicas especificas, oferecendo nao apenas a sua posi¢ao, mas também infor-
magoes detalhadas sobre suas propriedades [29].

A descricao dos pontos-chave consiste na extracao das caracteristicas espe-
cificas de cada ponto para sua representacao discriminativa e robusta. Diferentes
algoritmos empregam abordagens variadas para essa descricao. Dentre eles, o al-
goritmo ORB destaca-se por sua eficacia e ampla aplicacao na representacao dos

pontos-chave.
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Capitulo 3

Metodologia

Este capitulo descreve os procedimentos metodologicos adotados para o de-
senvolvimento do sistema de inspecao visual automatica baseado em aprendizado
de méquina, voltado para a detecgao da auséncia dos terminais de conectores (PTH
do inglés plated through hole). A pesquisa é de natureza aplicada, com abordagem
quantitativa e delineamento experimental, tendo como objetivo principal a constru-

¢ao e validacao de um classificador de falhas.

3.1 Diagrama de bloco

O processo de treinamento do modelo de aprendizado de maquina pode ser
representado por meio de um diagrama de blocos, que descreve, de forma concisa, as
principais etapas envolvidas na preparacao e construcao de um classificador. Sendo
fundamental para garantir a ordem logica e conduzir a implementagao dos métodos
adotadas. A Figura 3.1 ilustra o diagrama de bloco utilizado para a realizagao do

treinamento do modelo de aprendizado de maquina.

Treinamento e
validagdo do modelo

[

Teste do modelo

. Ajuste de
3 ) <
Acuracia boa? X0 hiperparametros
ISim -

Deploy do modelo

Coleta de imagens |—)| Pré-processamento —  Segmentagdo |—iDivisdo das imagens—)f Escolha do modelo

Figura 3.1: Diagrama do treinamento do modelo de aprendizado de méaquina.
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3.2 Coleta de imagens

A base de dados utilizada para o treinamento do modelo de aprendizado
de maquina foi obtida diretamente de uma linha de produgao automotiva, visando
classificar falhas nos terminais de conectores de componentes PTHs. Para garantir
que o conjunto de dados refletisse fielmente as condicoes reais de producao, ele
foi organizado, abrangendo uma ampla variedade de cenarios de falhas que podem

ocorrer durante o processo de montagem.

3.2.1 Coleta de imagens — Iluminacgao

Para treinamento do modelo de aprendizado de méquina, especificamente os
voltados para visao computacional, uma iluminagao consistente e de alta qualidade
¢ fundamental para reduzir sombra, ruido e aumentar o contraste que refletem di-
retamente no aprendizado e precisao do modelo [11]. A iluminagdo em um sistema
de inspecao automética nao se resume apenas ao tipo de luz utilizada, mas também
a forma como ela incide sobre o objeto e & sua posi¢do em relagdo a camera [30].
A disposicao da fonte de luz, deve ser planejada segundo os objetivos especificos
da inspegao, a fim de otimizar os recursos computacionais [11]. Para a coleta das

imagens foi utilizada a iluminagao dark field.

3.2.2 Coleta de imagens — Iluminacao Dark Field

A iluminacao dark field ilumina o objeto lateralmente, deixando o fundo
escuro e destacando os detalhes brilhantes do objeto. Sendo 1util para realcar bordas,
texturas e imperfei¢oes em superficies, sendo aplicada em inspecoes de alta precisao,

como na analise de superficies metalicas. A Figura 3.2 ilustra a iluminagao dark light.
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Figura 3.2: Tluminacao dakk field.

3.2.3 Coleta de imagens — Camera

A camera desempenha um papel fundamental na captura de imagens. Sua
importancia vai além da simples tarefa de capturar uma imagem, a qualidade da
imagem obtida depende do tipo de sensor escolhido que possibilita a captura de
imagens com boa qualidade que tém impacto direto na precisdo do modelo [30].

Os principais sensores utilizados para captura e conversao da imagem em
sinais elétricos sao o (CCD do inglés charge-coupled device) e o (CMOS do inglés
complementary metal oxide semiconductor). Estes sensores operam utilizando o
principio de carga acoplada, ou seja, armazenam e convertem em sinal elétrico uma
carga proporcional & intensidade luminosa a qual sao expostos. Os sensores CMOS
sao mais rapidos que os CCDs apesar de resultarem numa imagem com menor
qualidade e menos detalhes [31].

As imagens foram capturadas utilizando os mesmos parametros por meio de
uma camera Basler ace U acA4024-8gm equipada com sensor CMOS IMX226 com

retroiluminagao (BSI - Backside Illuminated) que possibilita melhorias na captagao
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de luz com altas taxas de transferéncias de dados. Este sensor oferece uma resolugao
de 12,2 megapixels (4024 x 3036 pixels) com tamanho de 1,85um pixel, que possibilita
a captura de detalhes do objeto que, por sua vez, atendem as exigéncias exigidas
pelo cliente para processos de inspegao visual e anélise de defeitos.

Neste contexto, foi desenvolvido um dispositivo in line na linha de producao
para fixacao da camera Basler ace U acA4024-8gm e do projetor de iluminagao Ban-
ner LEDWSM PresencePLUS 30mm spot Light White para realizagao da inspegao
automaética. As dimensoes do dispositivo sao de 100cm x 40cm, a cAmera eu projeto
de iluminagao foram instaladas embaixo do conveyor da linha de produgao tendo
uma distancia focal de 175mm entre a camera e a PCI e o projetor foi instalado
em uma posicao angular de 45° graus, tendo uma iluminacao satisfatéria no ob-
jeto da cena, possibilitando a captura de imagens com resolucao de 4024x3036, com
tempo de exposicao do objeto de 6s, permitindo detalhes precisos dos terminais dos

conectores e parafusos. A Figura 3.3 ilustra o dispositivo.

Figura 3.3: Dispositivo para aquisicao das imagens.
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3.2.4 Coleta de imagens — Rotulacao das imagens

A rotulacao de imagens consiste em associar a cada imagem ou a partes dela
um rotulo que descreve seu contetido. Esse rotulo pode ser definido como uma classe,
como "NOK"ou "OK"para que o modelo possa aprender a identificar padroes e fazer

previsoes baseadas nesses rotulos. A Figura 3.4 ilustra a rotulagao de imagens.

Wt i ot e

Figura 3.4: Rotulacao de imagens.

O dataset de imagens possui 3800 imagens, que abrangem vérios modos de
falhas, como pinos e parafusos ausentes, falta de parafuso, auséncia de pinos, parafu-
sos e conectores, pinos ausentes e PCI com todos os conectores e parafusos inseridos,

ilustrados na Figura 3.5.

Itens Tipo de Defeitos | Imagens dos modos de falhas Processo Descrigao Especifica¢do
00006666
99660606 3 A .
1 - Fundo [Nenhuma evidéncia de pinos e parafusos.| OK /NOK
(i

Fundo |Parafusos faltando. OK /NOK

Nenhuma evidéncia de proje¢ao de pinos
e falta de parafuso e conector.

00000060 -
0006668680
4 X Fundo [Nenhuma evidéncia de proje¢do de pinos.| OK / NOK

00006666
006060060 ’
5 ‘X Fundo [Placa padrao OK /NOK

Figura 3.5: Modo de falhas dos terminais e parafusos.

Fundo OK /NOK
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A diversidade dos modos de falha presentes no dataset utilizado neste traba-
lho desempenhou um papel crucial no desenvolvimento de um modelo de aprendizado
de méaquina com elevada capacidade de generalizacao. Essa variedade de exemplos
possibilitou o treinamento de um classificador satisfatorio, capaz de classificar os
diferentes modos de falhas ilustrados na Figura 3,5, mesmo diante de variagoes
naturais nas imagens coletadas, como iluminac¢ao, angulo de captura e pequenas
diferencas de montagem:.

Essa abordagem contribuiu significativamente no processo de inspecao de
modo de falhas na auséncia dos terminais dos conectores PTHs e parafuso de fixagao
na superficie da PCI, contribuindo para torna a inspe¢ao automatica mais eficiente,
escalavel e confiavel.

Neste trabalho é importante destacar que o objetivo nao esta na identificacao
individualizada de cada modo de falhas especifico, o que exigiria um processo al-
tamente detalhado de rotulagem manual e conhecimento técnico aprofundado para
discriminar nuances entre diferentes tipos de defeitos. Em vez disso, optou-se por
uma abordagem baseada na abstragao dos modos de falhas, direcionando a detecgao
de classes de anomalias associadas a auséncia dos terminais dos conectores PTH e
a auséncia de parafusos de fixagao na superficie da PCI. Essa estratégia reduz sig-
nificativamente a complexidade envolvida nas etapas de anotacao e treinamento, ao
mesmo tempo, em que preserva a capacidade do sistema de identificar falhas com
impacto direto na funcionalidade e na integridade do produto final. Dessa forma, a
solucao proposta revela-se pratica, eficiente e altamente aplicavel em cenérios indus-
triais reais, com a vantagem adicional de poder ser adaptada a diferentes modelos
de placas ou linhas de producgao, sem a necessidade de reconfiguragoes complexas

ou retrabalho sistematico do modelo de inspecao.

3.3 Pré-processamento de imagens

O pré-processamento de imagens tem como principal funcao preparar as ima-
gens de forma adequada, permitindo que sejam analisadas corretamente por algo-
ritmos de extracao de caracteristicas. A imagem digital gerada durante a etapa de

aquisicao pode apresentar diversas imperfei¢oes, como pixels com valores distorci-
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dos, problemas de brilho ou contraste. Esses defeitos ou ruidos podem ser gerados
pelo sensor de captura utilizado, iluminacao do ambiente, condigoes climéticas no
momento da captura e a posi¢ao relativa entre o objeto de interesse e o sensor [21].
O ruido nao se limita a interferir no sinal da imagem, mas também pode compro-
meter a interpretacao e o reconhecimento dos objetos nela presentes. A etapa de
pré-processamento visa a aplicacao de técnicas computacionais para aprimorar ou

corrigir imperfeigoes nas imagens [11].

3.3.1 Redimensionamento de imagens

De acordo com [11], o redimensionamento de imagens é uma etapa funda-
mental no pré-processamento de dados. No aprendizado de méquina, essa préatica
¢ indispensavel por diversos motivos, como a adaptagao a arquitetura do modelo,
a reducao da complexidade computacional e a garantia de que o modelo consiga

generalizar de maneira eficaz a entrada de dados de diferentes tamanhos.

3.3.2 Recorte de imagens

A etapa de recorte é fundamental para o processo de normalizagao, por meio
desta técnica é possivel eliminar artefatos indesejados que poderiam comprometer a
qualidade dos dados, mas também preserva as informacoes e caracteristicas essen-
ciais dos dados, garantindo que a entrada de dados no modelo seja alimentada com
informacoes relevantes e precisas. Esse refinamento aprimora a eficiéncia e a precisao
dos processos subsequentes, otimizando a analise e a interpretacao das informagoes
do modelo.

Para a construgao do dataset, foi aplicado o redimensionamento fixo, ajus-
tando as imagens para uma dimensao constante de 2100 x 470 pixels, o recorte
aplicado na imagem ¢ ilustrado na Figura 3.6. Esse método é amplamente utilizado,
pois garante que os dados de entrada apresentem tamanhos uniformes, facilitando
o processamento e a predi¢ao do modelo [11]. A Figura 3.6 ilustra quatro recortes

feitos nas imagens capturadas.
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Figura 3.6: Recorte da area de interesse Figura 3.6(a) ilustra auséncia de terminais,
Figura 3.6(b) ilustra a presenga de todos os terminais e os parafusos de fixagao,
Figura 3.6(c) ilustra auséncia de terminais e de um parafuso e a Figura 3.6(d) ilustra
a auséncia de dois parafusos.

3.4 Segmentacgao

A segmentacao é um processo que consiste em dividir uma imagem em regioes
significativas, como o primeiro plano, fundo ou um objeto especifico a ser detectado.
Essas regioes sao definidas com base em caracteristicas distintas, como cor, bordas
ou similaridade, que ajudam a destacar as partes relevantes da imagem [27].

Quando a segmentagao é baseada na cor, sua eficicia depende da diferenca
significativa entre a cor do objeto de interesse e a cor do fundo [27]. Nessa aborda-
gem, foi utilizado um limiar global tnico aplicado a todos os pixels da imagem com
valor de 128 servindo como base para conversao do pixel em preto ou branco, se a
intensidade do pixel da imagem estiver acima de 128 o pixel é convertido em branco
e seu valor passa a valer 255, se o valor for menor de 128 o pixel é convertido em

preto e seu valor passa a valer zero.
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A Figura 3.6(a) ilustra uma imagem com auséncia de terminais e parafuso,
da qual desejasse isolar (segmentar) os terminais e parafusos do restante da imagem.
Observa-se que quando hé a auséncia de terminais é segmentado tons brancos com
mais relevancia nos orificios utilizados para a insercao dos terminais e tons escuros
na auséncia de parafusos.

A Figura 3.6(b) ilustra uma imagem com auséncia de terminais e parafuso, da
qual desejasse isolar (segmentar) os terminais e parafusos do restante da imagem.
Observa-se que quando nao hé a auséncia de terminais é segmentado tons mais
escuros com mais relevancia nos orificios utilizados para a inser¢ao dos terminais e
tons claros quando nao héa auséncia de parafusos.

A Figura 3.6(c) ilustra uma imagem com auséncia de parafusos. Observa-se
que quando ha a auséncia de parafusos é segmentado tons mais escuros com mais
relevancia.

A Figura 3.6(d) ilustra uma imagem com auséncia de parafusos e terminais
dos conectores. Observa-se que quando ha a auséncia de parafusos é segmentado

tons mais escuros com mais relevancia e tons mais claros nas areas onde hé auséncia

dos terminais.
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Figura 3.7: Area de interesse segmentada.
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3.4.1 Extracgao e descrigao de caracteristicas

A extracgao e comparacao de caracteristicas sao fundamentais para diversos
problemas na area de visao computacional, como deteccao e identificagao de ob-
jetos [11]. Entre os principais algoritmos utilizados para extracdo e descrigdo de
caracteristicas o (ORB do inglés oriented fast and rotated brief) se destaca por sua
eficiéncia em aplicagoes em tempo real, a escolha do algoritmo ORB foi selecio-
nado devido ao seu custo computacional significativamente inferior em comparagao
com outros algoritmos de correspondéncia de imagens como (SIFT do inglés scale
invariant features transform) e (SURF do inglés speeded-up robust featuers)) [29].

Segundo [11], a extragdo de caracteristicas ocorre ap6s a segmentagao e for-
nece dados essenciais para as etapas subsequentes, como classificacao e analise. Com
base nos objetos identificados durante a segmentagao, é possivel extrair diversas ca-
racteristicas da uma imagem como contorno, textura e area.

O algoritmo (ORB do inglés oriented fast and rotated brief ) utiliza o descritor
(BRIEF do inglés binary robust independent elementary features) e o detector de
pontos-chave (FAST do inglés features from accelerated segment test) para a extragao
de caracteristicas de imagens [29].

A Figura 3.8 ilustra a extracao de caracteristicas, da area de interesse da au-
séncia de terminais e de um parafuso. Apo6s o processo de extracao, o BRIEF obtém
todos as areas importantes da imagem identificados pelo FAST e os transforma em

vetores de caracteristicas.

Descritores da Imagem NOK [[ 35 191 165 ... 10 177 185]
[ 27 22226 +.%::245312::252]
[ 85 121 251 ... 179 67 241]
[ 33 161 220 ... 10 107 134]
[245 160 173 ... 184 22 98]
[ 97 105 41 ... 11 82 90]]

Forma do descritor da imagem NOK (1500, 32)

Figura 3.8: Extragao de caracteristica da auséncia de terminais e um parafuso.
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A Figura 3.9 mostra o processo de extracao de caracteristicas, da area de
interesse ilustrando & presenca dos terminais e dos parafusos. Apds o processo de
extracao, o BRIEF obtém todos as areas importantes da imagem identificados pelo

FAST e os transforma em vetores de caracteristicas.

Descritores da Imagem OK [[172 32 188 ... 73 85 98]
[21e 189 151 ... 8@ 167 59]
[ 92 109 255 ... 243 198 102]
[24@ 225 141 ... 160 2 56]
[245 96 41 ... 43 22 98]
[120 233 33 ... 142 90 42]]

Forma do descritor da imagem OK (1500, 32)

Figura 3.9: Extracao de caracteristica terminais e parafusos presentes.

A Figura 3.10 mostra o processo de extracao de caracteristicas, da éarea de
interesse ilustrando & auséncia dos parafusos. Apos o processo de extragao, o BRIEF
obtém todos as areas importantes da imagem identificados pelo FAST e os trans-

forma em vetores de caracteristicas.

Descritores da Imagem NOK [[144 285 31 ... 154 161 168]
[247 64 45 ... 191 82 214]
[183 205 99 ... 59 114 132]
[245 237 141 ... 113 150 114]
[236 36 133 ... 113 18 50]
[117 233 156 ... 51 234 6]]

Forma do descritor da imagem NOK (1500, 32)

Figura 3.10: Extragao de caracteristica terminais e parafusos presentes.

A Figura 3.11 mostra o processo de extracao de caracteristicas, da éarea de

interesse ilustrando & auséncia de terminais e de um parafuso. Apds o processo de
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extracao, o BRIEF obtém todos as areas importantes da imagem identificados pelo

FAST e os transformar em vetores de caracteristicas.

Descritores da Imagem NOK [[204 134 229 ... 231 20 96]
[ 35 235 106 ... 14 246 223]
[ 133 25 ... 10 177 169]
[120 161 152 ... 66 7@ 90]
[ 52 137 149 ... 121 208 34]
[ 98 174 193 ... 72 71 188]]

Forma do descritor da imagem NOK (1500, 32)

Figura 3.11: Extracao de caracteristica terminais e parafusos presentes.

3.4.2 Divisao dos dados em conjuntos de treino, validacao e

teste

A divisao de dados para classificagao de imagens é um processo fundamental
no treinamento de modelos de aprendizado de méquina, especialmente quando se
trata de tarefas de classificacao de imagens. Esse processo envolve separar um
conjunto de imagens em diferentes subconjuntos para garantir que o modelo possa
aprender de maneira eficaz e generalizar bem para novos dados [32].

O dataset foi criado usando uma janela deslizante com o tamanho de 2100 x
470 pixels sobre as imagens da PCI com 2590 x 1942 pixels. A janela é sobreposta
sobre a area de interesse para posteriormente ser recortada e salva no dataset, a

Figura 3.12 ilustra 4 imagens salvas no dataset apds o processo de recorte da imagem.

Figura 3.12: Imagens do dataset.

O conjunto de validagao e o conjunto de treinamento foram divididos aleato-
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riamente. A Tabela 3.1 ilustra o conjunto de dados de cada modo de falhas.

Tabela 3.1: Conjunto de dados - Fonte o autor.

Tipos de defeitos Treinamento | Validacao | Teste
Pino(s) e parafuso(s) ausente(s) 535 105 59
Parafuso ausente 535 105 59
Pino, parafuso e conector ausente 535 105 59
Pino ausente 535 105 29
Ok 765 150 85
Total 2907 570 323

Foram capturadas ao todo 3800 imagens de PClIs, divididos da seguinte forma,
pinos e parafuso ausente(s): 535 imagens para treinamento, 105 para validagao e 59
para teste, parafuso ausente: 535 imagens para treinamento, 105 para validagao
e b9 para teste, pino(s), parafuso(s) e conector(es) ausente(s): 535 imagens para
treinamento, 105 para validacao e 59 para teste, pino ausente: 535 imagens para
treinamento, 105 para validagao e 59 para teste, e 765 imagens sem defeitos, 150
para validacao e 85 para teste. O conjunto de dados foi definido em 75% para treino,
15% do conjunto para validacao e 10% para teste.

Para a detecgao dos modos de falhas, considerou-se em criar apenas duas
classes, as PCIs com modos de falhas serao representadas como classe NOK e OK
A Tabela 3.2 ilustra as duas classes, e o

para representar as PCIs sem defeito.

quantitativo de imagens para treino, teste e validacao dos classificadores.

Tabela 3.2: Defini¢ao das classes para treinamento do modelo — Fonte o autor.

Tipos de defeitos | Treinamento | Validagao | Teste
Nok 2142 420 238
Ok 765 150 85
Total 2850 570 380

3.5 Escolha e Implementacao do Modelo de Apren-
dizado de Maquina

Foram avaliados trés algoritmos de aprendizado de méaquina, com énfase em

SVM, KNN e arvore de decisao, devido & sua eficicia em tarefas de classificacao de
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imagens. O treinamento do modelo foi realizado com divisao do conjunto de dados

em treino (70%), validagao (15%) e teste (10%).

3.6 Diagrama de bloco do treinamento do modelo

No contexto desta pesquisa, o treinamento de modelos voltados & inspegao
visual automatica de modo de falhas nos terminais de conectores PTH e parafusos
é representado por um diagrama dividido em cinco blocos principais: escolha do
modelo, ajuste de hiper parametros, treinamento e validacao do modelo, teste do

modelo e deploy do modelo. A Figura 3.13 ilustra o diagrama de bloco.

Treinamento e
—) validag&o do | Teste do modelo | Deploy
modelo

Ajuste de hiper

Escolha do modelo — A
parametros

Figura 3.13: Digrama de bloco do treinamento de aprendizado de maquina.

3.7 Escolha do modelo

Nesta secc¢ao sera fornecida uma breve contextualizacao das principais técni-
cas que serao aplicadas neste trabalho, como maquina de vetor de suporte (SVM do
inglés support vector machine), K vizinhos mais proximos (KNN do inglés k-nearest
neighbors) e arvore de decisao (do inglés decision tree). A escolha do modelo é uma
etapa essencial no processo de treinamento do modelo, a escolha do modelo influ-
encia diretamente no desempenho do modelo e sua capacidade de generalizar para

novos dados [33].

3.7.1 SVM

As SVMs sao definidas como uma técnica de aprendizado de maquina em-
pregada em problemas de classificagdo e regressao [34]. Segundo [35], as SVMs
consistem em encontrar um hiperplano 6timo que seja capaz de separar um con-
junto de dados. Originalmente s6 era possivel realizar apenas métodos de separacao
linear [36]. Conforme [4], é possivel realizar a separagao de classes nao lineares,
por meio da transferéncia dos dados com maior dimensao para serem separados

linearmente.
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O funcionamento de uma SVM pode ser descrito desta forma, dadas duas
classes e um conjunto de pontos que pertencam a essas classes, a SVM ira deter-
minar o hiperplano que ira separa-las de modo que os pontos pertencam a mesma
classe, durante a maximizacao da distancia de cada classe a esse hiperplano, a menor
distancia entre os pontos de cada classe e denominada de margem de separagao [4].
A geragao do hiperplano é determinada pelos subconjuntos dos pontos que forma as

classes, que geram os chamados vetores de suporte [4].

3.7.2 Arvore de Decisao

As arvores de decisao sao modelos nao paramétricos baseados em paradigmas
de aprendizagem supervisionado para classificacao e previsao de dados [37]. Segundo
[38] as arvores de decisao utilizam a estratégia de divisao, ou seja, o conjunto de
dados de treino é e decomposto em varios subconjuntos menores, até que um dos
subconjuntos pertencam a mesma classe ou até que a classe seja a preponderante.

Os diversos subconjuntos obtidos da divisao resultam a construcao da ar-
vore de decisao por meio dos dados organizados de forma compacta utilizados para
classificacao de novos exemplos de forma recursiva que geram uma estrutura de da-
dos [37], que corresponde um no6 ou folha como uma classe ou um né6 de decis@o
que pode realizar um teste sobre diversos atributos. Onde cada resultado cria uma

aresta para uma nova subarvore [38].

3.7.3 KNN

O classificador KNN é um algoritmo de classificacao classico, que utiliza
métodos de classificagao nao paramétricos, tendo como ideia basica a determinagao
de rotulos para as classes com base em seus k vizinhos mais proximos [39]. Que utiliza
os Ks pontos do conjunto de treinamento mais proximos a serem classificados que

localiza K elementos do conjunto que tenham a menor distancia.

3.7.3.1 Ajuste dos hiper parametros

Neste trabalho, foi utilizado o Grid Search para ajustar os hiper parametros
do modelo, visando identificar de maneira eficiente, rapida e confidvel a combinagao

ideal desses hiper parametros [33]. De acordo com [40], esse método é amplamente
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utilizado na otimizacao de hiper parametros, avaliando diversas combinacoes para
determinar quais parametros proporcionam os melhores resultados para o modelo.
Esse processo é longo e requer um grande consumo de recursos computacionais. O
conjunto de hiper parametros utilizados no treinamento do modelo sao ilustrados

na Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Valores dos hiper parametros usados para treinar os modelos — Fonte o
autor.

Modelo Hiper parametros V&}lores dos hiper MelhAor hiper
parametros testados parametro
Kernel rbf, linear, poly e sigmoid rbf
SVM C 0.1, 1, 10, 100 0.1
gama 0.0001, 0.001, 0.1, 1 0.0001
KNN n-neighbors De 1 a 50 16
.. criterior: gini e entrop ini, entrop, entrop
Decision Tree max—dept}glz (1-10) : . 1,10, 1 i max—dept}}/l: 5

3.8 Treinamento do modelo

O treinamento de modelos de aprendizado de méaquina é essencial para siste-
mas que usam inteligéncia artificial. Esse processo envolve o uso de um conjunto de
dados para treinar o modelo de aprendizado de méaquina [41]. A eficicia e a precisao
do modelo estao relacionadas ao processo de treinamento [42]. De acordo com [41],
o sucesso de um modelo nao depende apenas da escolha do algoritmo adequado, mas
também dos ajustes nos parametros que visam minimizar a fun¢ao de custo durante
a fase de treinamento, de modo a otimizar o desempenho do modelo e garantir sua

capacidade de generalizar para novos dados.

3.8.1 Validacao do modelo

Na fase de valida¢ao do modelo foi adotada a validagao cruzada (do inglés k-
fold cross validation), dividindo o conjunto de dados para treinar o modelo e ajustar
seus parametros baseados nos dados de entrada, esse conjunto foi usado para avaliar
o modelo durante a fase de treinamento, o uso do conjunto de validacao permiti que
o modelo seja ajustado e otimizado antes da fase de teste do modelo. O conjunto de

teste foi mantido separado dos outros conjuntos para garantir a imparcialidade da
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predicao do modelo. Os conjuntos de treinamento e validacao sao frequentemente
usados de forma de valida¢ao cruzada [40]. A Figura 3.14 ilustra a separagao do

conjunto de dados.
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Figura 3.14: Divisao do conjunto de dados em treinamento, validacao e teste.

3.8.1.1 Teste do modelo

O teste dos modelos de aprendizado de méaquina sao fundamentais na fase de
criacao do modelo, pois é por meio deste teste que se avalia a capacidade do modelo
de generalizar para novos dados, ou seja, o teste realiza a predi¢cao do modelo por
meio do conjunto de dados nunca visto em nenhuma fase da criagdo do modelo [43].
O objetivo principal do teste é verificar se o modelo aprendeu padroes relevantes
durante o treinamento sem ter se ajustado excessivamente a detalhes especificos dos
dados de treino, evitando o overfitting.

Conforme [43]. O conjunto de teste é um subconjunto do conjunto de dados
original que nao é utilizado na fase de treinamento do modelo. Seu principal objetivo
¢ monitorar o desempenho e ajustar os hiper parametros do modelo. Essa etapa é
essencial para o controle do sobre ajuste (overfitting), garantindo que o modelo tenha
uma boa capacidade de generalizacao para novos dados.

A avaliagao de desempenho no conjunto de validagao pode ser realizada uti-
lizando vérias meétricas, dependendo do tipo de problema e do modelo [43]|. Se-
gundo [43|, a matriz de confusdo ¢ um dos métodos mais utilizados para avaliar

métricas de algoritmos de aprendizado de maquina, assim como acuracia, preci-
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sao, recall e F1-Score, cujos valores sao encontrados por meio da matriz de confu-

sao [30] [43]. Tlustrada na Tabela 3.4.

Tabela 3.4: Matriz de confusao - Fonte o autor.

Tem modo de falhas na imagem?
Sim Nao
Verdadeiro Negativos Falso Positivo
modo de falhas foi detectado | Sim [TN] [FP]
Inspecao OK Inspecao NOK
Falso Negativo Verdadeiro Positivo
na imagem, pelo algoritmo? | Nao [FN] [TP]
Inspecao NOK Inspecao OK

Uma matriz de confusao permite realizar avaliacao de modelos de classifica-
¢ao. Cada linha da matriz corresponde a uma classe real, enquanto cada coluna
representa as previsoes feitas pelo modelo para essas classes definidas no modelo.
Por meio da matriz de confusao, podemos identificar nao apenas a quantidade de
acertos, mas também os de erros cometidos pelo classificador.

Na primeira linha da matriz de confusao, sao representadas as classes negati-
vas, ou seja, imagens que nao pertencem a classe "OK". Representando as imagens
classificadas corretamente como "NOK", sendo classificadas como verdadeiros ne-
gativos. No entanto, a variavel F'P classifica as imagens erroneamente classificadas
como pertencentes a classe "OK", representado os falsos positivos. Esses erros indi-
cam que o modelo classificou incorretamente como "OK"imagens que nao pertencem
a essa classe.

Na segunda linha, sao representadas as classes positivas, ou seja, as imagens
que realmente pertencem a classe "OK". A wvariavel F'N, representa as imagens
classificadas incorretamente como "NOK", sendo chamadas de falsos negativos, que
mostra uma falha do modelo em reconhecer a classe "OK". Ja a variavel T'P repre-
senta as imagens que foram corretamente classificadas como "OK", representando
os verdadeiros positivos.

Idealmente, um classificador perfeito apresentaria uma matriz de confusao
com valores diferentes de zero apenas na diagonal principal, que vai do canto supe-
rior esquerdo ao inferior direito. Essa diagonal indicaria a quantidade de previsoes

corretas tanto para a classe negativa quanto para a classe positiva.
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Para obter as métricas do desempenho dos classificadores foi utilizada as
métricas de precisao, recall e pontuagao F;. A precisao do modelo corresponde ao

niamero de amostras positivas e negativas corretas, ilustrada na equagao (3.1).

precisio = (7pizp) (3.1)

O Recall, também conhecido como sensibilidade, mede a proporcao de exem-
plos positivos que foram corretamente identificados pelo modelo, ilustrada na equa-

¢ao (3.3)

recall = (—TPTJ:;N) (3.2)

O F1-Score é a média harmonica entre a precisao e o recall, criando um
equilibrio entre essas duas métricas. Sendo muito util quando se deseja levar em
consideragao tanto os valores falsos positivos quanto os falsos negativos, ilustrada

na equagao (3.3).

. _ precisaoxrecall 2TP
Fl Score =2 X precisao+recall ~— 2TP+FP+FN (33)

As métricas para o modelo KNN tiveram os seguintes resultados, 58 amostras
da classe OK classificadas corretamente e 1 amostra classificada erroneamente, 46
amostras da classe NOK classificadas corretamente e 8 classificadas erroneamente,

a matriz de confusao do modelo KNN ¢ ilustrado na Figura 3.15.
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Figura 3.15: Matriz de confusao do modelo KNN.

As métricas para o modelo SVM tiveram os seguintes resultados, 59 amos-
tras da classe OK classificadas corretamente e nenhuma amostra classificadas erro-
neamente, 50 amostras da classe NOK foram classificadas corretamente e 4 foram

classificadas erroneamente, a matriz de confusao do modelo ¢ ilustrado na Figura

3.16.

Figura 3.16: Matriz de confusao do modelo SVM.

As métricas para o modelo de arvore de decisao tiveram os seguintes resul-

tados, 59 amostras da classe OK classificadas corretamente e nenhum classificada
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erroneamente, 50 amostras da classe NOK foram classificadas corretamente e 4 clas-

sificadas erroneamente, a matriz de confusao do modelo ¢ ilustrado na Figura 3.17.

Figura 3.17: Matriz de confusao do modelo de arvore de decisao.

3.8.1.2 Meétricas do modelo

Os resultados das métricas da precisao dos modelos de aprendizado de ma-
quina sao ilustrados na Tabela 3.5. Observa-se que o algoritmo SVM alcangou os
melhores resultados de precisao na classificacao dos modos de falhas, destacando-se
em relagao aos demais. Embora os classificadores KNN e arvore de decisao também
tenham demonstrado desempenho satisfatorio, com boa precisao na identificagao
dos modos de falha, a superioridade do SVM foi determinante para a sua selecao
como modelo a ser implementado na linha de producao real em uma fabrica situada

no polo industrial de Manaus.

Tabela 3.5: Métricas de classificacao dos modelos de aprendizado de maquina.

Modelo Precisao | RECALL | Fl-score FEMITEGED €O Eomiiize
de testes
SVM 0.99 0.99 0.99 0.98
KNN 0.92 0.91 0.91 0.91
Decision Tree 0.95 0.95 0.95 0.95
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3.9 Deploy

O planejamento adequado da fase de implantacao do deploy de modelos de
aprendizado de maquina é uma etapa critica em ambientes de produgao real. A es-
colha da arquitetura impacta diretamente na performance, escalabilidade, laténcia
e viabilidade operacional do sistema. Conforme discutido por [44], as duas arquite-
turas de deploy mais comumente utilizadas sao o offline e o online. A decisao entre
uma e outra é guiada, sobretudo, pela natureza da aplicagao e pela forma como as
predicoes serao realizadas.

A implantacao do deploy foi realizada de forma local, o que possibilita a
execugao direta do modelo na linha de producao real conectando os dispositivos
industriais instalados no conveyor, garantindo seu uso em tempo real e a integracao
direta com o sistema de inspe¢ao automatizada da linha de producao. Essa decisao
foi tomada pela necessidade de baixa laténcia, controle do ambiente operacional e
independéncia de conexoes ou infraestrutura em cloud.

A implantacao de modelos de aprendizado de maquina, em ambientes indus-
triais, envolve a serializacao do modelo criado, ou seja, a conversao de sua estrutura
e parametros em um formato binario, foi utilizado o moédulo pickle da linguagem
Python. O pickle permite a transformacao de modelos de aprendizado de méaquina,
vetores e pipelines em formato binario, para posteriormente armazena-los em disco,
possibilitando que todo o fluxo de inferéncia seja preservado viabilizando que o mo-
delo tenha portabilidade entre diferentes plataformas. Dessa forma o modelo podera
ser carregado e executado em um ambiente de produgao, sem que seja necessario
a reproducao do ambiente de desenvolvimento. Essa abordagem tornou o deploy
mais modular e portatil. Com isso, tornou-se possivel a aplicagao pratica do modelo
treinado diretamente na linha de produgao, possibilitando a automagao do processo

de inspecao e baixo custo computacional.
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Capitulo 4

Procedimento Experimental

Neste capitulo, sao apresentados os experimentos realizados e os resultados
obtidos ao longo do desenvolvimento deste trabalho. Foram realizadas comparagoes
entre os algoritmos de aprendizado de maquina utilizados nesse trabalho, conside-
rando, critérios de acuracia e tempo de execucao, visando avaliar sua predicao para
a classificagao de dados de modos de falha da auséncia de terminais dos conectores

e parafusos.

4.1 Experimento

Nos experimentos, buscou-se desenvolver e avaliar um modelo de aprendizado
de méaquina para a detecgao automatica de falhas, com foco na auséncia de terminais
dos conectores PTHs e de parafusos. O principal objetivo foi avaliar a capacidade
do modelo em generalizar a deteccao de falhas por meio da analise de imagens em
diferentes formatos e em escala de cores e em tonalidade cinza.

Foram utilizadas imagens de PCIs aleatorias para testar o modelo. A pri-
meira imagem ilustrada na Figura 4.1(a), em escala de cinza, possui a auséncia de
alguns terminais, caracterizando uma placa com modo de falhas. A segunda imagem
ilustrada na Figura 4.1(b), também em escala de cinza, representa uma PCI sem fa-
lhas, caracterizando uma placa sem modo de falhas. A terceira imagem ilustrada na
Figura 4.1(c), colorida, possui a auséncia de alguns terminais, caracterizando uma
placa com modo de falhas. Por fim, a quarta imagem ilustrada na Figura 4.1(d),

colorida, caracterizando uma placa sem modo de falhas.
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Figura 4.1: Imagens utilizadas para testar a predicao do modelo.

4.1.1 Experimento de predicao do modelo

Foi realizado o experimento para a detec¢ao automatizada de modos de falhas
de terminais e de parafusos de fixacao. A falha em questao consiste na montagem
incompleta da PCI, na qual um ou mais parafusos, ou terminais dos conectores,
nao sao inseridos na montagem manual. A auséncia compromete o correto posici-
onamento para a fixacao da PCI no chassi da central multimidia, bem como seu
funcionamento, além de representar riscos a confiabilidade do produto final.

Os experimentos foram conduzidos com base no modelo de classificagao pro-
posto na Sec¢ao 3.8.1.2, visando avaliar a eficiéncia da predi¢ao do modelo de s modo
de falhas. A principal finalidade desses experimentos é verificar a precisao do modelo
quanto a capacidade de detectar corretamente diferentes tipos de modos de falhas.
Ao término dos experimentos, sera realizada uma analise comparativa dos resulta-
dos, com énfase nas métricas de precisao, a fim de aferir a aplicacao no ambiente de

producao real.
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(i)

(i)

(i)

O primeiro experimento foi baseado nos resultados obtidos durante o processo
de predigao. Observa-se que a precisao do modelo atingiu 0.9900734436119464%
com predicao para amostra de PCI defeituosas e 0,009926556388053636% de
precisao para PCI sem defeitos. Esses valores indicam que o modelo possui
alta capacidade de detecgao correta dos modos de falhas para auséncia de pa-
rafusos. A imagem avaliada, conforme previsto pelo classificador, foi rotulada
como pertencente & classe NOK, reforcando a eficacia do modelo na detecgao
de anomalias em ambientes produtivos. A Figura 4.2(a) ilustra o resultado da

predicao do modelo;

O segundo experimento foi baseado nos resultados obtidos durante o processo
de predigao. Observa-se que a precisao do modelo atingiu 0.9899952041561323%
com predicao para amostra de PCI defeituosas e 0.009926556388053636% de
precisao para PCI sem defeitos. Esses valores indicam que o modelo possui alta
capacidade de deteccao correta dos modos de falhas para auséncia de terminais
dos conectores e parafuso. A imagem avaliada, conforme previsto pelo classi-
ficador, foi rotulada como pertencente a classe NOK, reforcando a eficacia do
modelo na detec¢ao de anomalias em ambientes produtivos. A Figura 4.2(b)

ilustra o resultado da predicao do modelo;

No terceiro experimento, foi baseado nos resultados obtidos durante o processo
de predigao. Observa-se que a precisao do modelo atingiu 0.9906972456725405%
com predi¢ao para amostra de PCI defeituosas e 0.00930275432745977% de
precisao para PCI sem defeitos. Esses valores indicam que o modelo possui
alta capacidade de deteccao correta dos modos de falhas para a auséncia s6 de
terminais dos conectores. A imagem avaliada, conforme previsto pelo classifi-
cador, foi rotulada como pertencente a classe NOK, refor¢cando a eficacia do
modelo na detecgao de anomalias em ambientes produtivos. A Figura 4.2(c)

ilustra o resultado da predi¢cao do modelo;

No quarto experimento, foi baseado nos resultados obtidos durante o processo
de predigao. Observa-se que a precisao do modelo atingiu 0.9899998993471286%
com predigao para amostra de PCI defeituosas e 0.01000010065287164% de pre-

cisao para PCI sem defeitos. Esses valores indicam que o modelo possui alta
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capacidade de detecgao correta dos modos de falhas para a auséncia de termi-
nais dos conectores. A imagem avaliada, conforme previsto pelo classificador,
foi rotulada como pertencente & classe NOK, reforcando a eficicia do modelo
na detecgao de anomalias em ambientes produtivos. A Figura 4.2(d) ilustra o

resultado da predicao do modelo.
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Figura 4.2: PCIs com modo de falhas.

4.1.2 Experimento com PCI em conformidade

Os experimentos realizados contemplaram a predigao de imagens de PCls
isentas de defeitos visuais, tais como auséncia de parafusos ou terminais. Essas ima-
gens foram classificadas como exemplos de montagem correta, sem falhas aparentes,
sendo utilizadas como referéncia positiva durante o processo de validacao do mo-
delo de aprendizado de maquina. Além de servirem como base para os testes, essas
imagens desempenharam um papel fundamental como parametro de comparagao,
permitindo avaliar a capacidade do sistema em distinguir corretamente entre PCls

com e sem falhas. A Figura 4.3 ilustra PCI considerada livre de defeitos.
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(i)

(i)

(iv)

O primeiro experimento foi baseado nos resultados obtidos durante o processo
de predigao. Observa-se que a precisao do modelo atingiu 0.8672803890626826%
de predicao para amostra de PCI sem defeito e 0.13271961093731738% de pre-
cisao para PCI com defeito. Esses valores indicam que o modelo possui alta
capacidade de detectar corretamente PCIs sem nenhum modo de falhas. A
imagem avaliada, conforme previsto pelo classificador, foi rotulada como per-
tencente a classe OK, reforcando a eficacia do modelo na detecgao de PCI em
conformidade em ambientes produtivos. A Figura 4.3(a) ilustra o resultado da

predicao do modelo;

O segundo experimento foi baseado nos resultados obtidos durante o processo
de predigao. Observa-se que a precisao do modelo atingiu 0.9914151072203354%
de predicao para amostra de PCI sem defeito e 0.008584892779664564% de pre-
cisao para PCI com defeito. Esses valores indicam que o modelo possui alta
capacidade de detectar corretamente PCIs sem nenhum modo de falhas. A
imagem avaliada, conforme previsto pelo classificador, foi rotulada como per-
tencente a classe OK, refor¢cando a eficacia do modelo na detecgao de PCI em
conformidade em ambientes produtivos. A Figura 4.3(b) ilustra o resultado da

predicao do modelo;

No terceiro experimento, foi baseado nos resultados obtidos durante o processo
de predigao. Observa-se que a precisao do modelo atingiu 0.9668606888079414%
de predigao para amostra de PCI sem defeito e 0.03313931119205856% de pre-
cisao para PCI com defeito. Esses valores indicam que o modelo possui alta
capacidade de detectar corretamente PCIs sem nenhum modo de falhas. A
imagem avaliada, conforme previsto pelo classificador, foi rotulada como per-
tencente a classe OK, refor¢cando a eficacia do modelo na detecgao de PCI em
conformidade em ambientes produtivos. A Figura 4.3(c) ilustra o resultado da

predicao do modelo;

No quarto experimento, foi baseado nos resultados obtidos durante o processo
de predicao. Observa-se que a precisao do modelo atingiu 0.976985355289966%
de predigao para amostra de PCI sem defeito e 0.023014644710033963% de pre-

cisao para PCI com defeitos. Esses valores indicam que o modelo possui alta
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capacidade de detecgao correta PCIs dos modos de falhas para a auséncia de
terminais dos conectores. A imagem avaliada, conforme previsto pelo classi-
ficador, foi rotulada como pertencente & classe OK, reforcando a eficacia do
modelo na detec¢ao de PCI em conformidade em ambientes produtivos. A

Figura 4.3(d) ilustra o resultado da predi¢do do modelo.
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Figura 4.3: PClIs sem falhas.

Nos experimentos relacionados a detecgao de modos de falha, foram analisa-
das 40 PClIs distintas sem falhas, bem como outras 30 contendo diferentes variagoes
de modo de falhas. A Tabela 4.1 apresenta as taxas de acerto obtidas durante os
testes.

Tabela 4.1: Taxas de acertos - Fonte o autor.

PClIs analisadas | Quantidade | VP | FN | FP | Precisao
NOK 40 38 | 0 2 95,0%
OK 30 29 | 0 1 | 96,66%
Total 70 67 | 0O 3 | 9571%
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Conforme apresentado na Tabela 4.1, nos experimentos realizados com um
conjunto de 70 PCIs contendo diferentes modos de falha, o modelo de aprendizado de
magquina apresentou desempenho satisfatorio, classificando corretamente a maioria
das amostras. Apenas trés PCls foram erroneamente classificadas, o que representa
uma taxa de erro pequena. As falhas na predicao podem ser atribuidas a alta
similaridade visual entre determinados modos de falha, o que pode ter dificultado
a correta distingao por parte do modelo. Esses podem evidenciar a necessidade de
estratégias complementares de pré-processamento ou aumento da base de dados para

lidar com classes visualmente semelhantes.
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Capitulo 5

Conclusao

Nesta dissertagao, foram desenvolvidos, implementados e avaliados modelos
de aprendizado de maquina para inspecao visual automética, com foco na detecgao
de falhas criticas em processos industriais eletrénicos, como a auséncia de terminais
em conectores PTH e parafusos de fixacdo em placas de circuito impresso. Os
algoritmos SVM, KNN e Decision Tree foram analisados, treinados com dados reais
coletados em ambiente fabril e comparados quanto a desempenho e aplicabilidade
pratica.

A abordagem metodolégica adotada envolveu a preparacao criteriosa dos da-
dos, incluindo pré-processamento de imagens, extragao de caracteristicas relevantes,
e divisao rigorosa dos conjuntos de treino e teste para validacao robusta dos mo-
delos. Foram aplicados processos de otimizacao de hiper parametros, tais como
ajuste do kernel e regularizacao no SVM, selecao do numero ideal de vizinhos no
KNN, e entropia para controle de overfitting na arvore de decisao. Além disso, as
métricas utilizadas para avaliacao acuracia, precisao, recall e Fl-score permitiram
uma analise do desempenho dos classificadores, assegurando resultados confiaveis e
relevantes para o ambiente industrial.

Os resultados evidenciam que o modelo SVM apresentou superioridade téc-
nica, o modelo SVM. Em testes reais com inspecao automatica de placas, o SVM
alcancou uma acuracia média de 99%, com precisao de 99.5%, recall de 99% e F1-
Score de 99,5%. O tempo médio para classificacao foi de aproximadamente 35 ms por
imagem, compativel com a velocidade exigida em linhas de montagem industriais.

K-Nearest Neighbors (KNN), apresentou acuréacia média de 91%, precisao de
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92%, recall de 91% e F1-Score de 91%. Contudo, devido a necessidade de calcular
distancias em tempo real, o tempo médio de inferéncia foi maior, cerca de 40 ms, o
que pode limitar sua aplicacao em producao de alta velocidade.

Decision Tree, com boa interpretabilidade, atingiu acuracia de 95%, precisao
e recall ambos com 95%, e F1-Score de 95%. O modelo efetuou predigdes em cerca
de 37 ms, combinando rapidez com facilidade para analise dos critérios de decisao.

A implementacao desses modelos em ambiente industrial real, evidenciada
pelos testes na linha de producao de uma fabrica de centrais multimidia localizada
no polo industrial de Manaus, demonstrou a viabilidade técnica e operacional do
sistema, evidenciando ganhos na padronizacao e confiabilidade da inspegao visual,
além da reducao do esfor¢co humano e dos custos associados a retrabalhos e rejeigoes.

Esta dissertagao contribui substancialmente para o avango da automagao in-
dustrial dentro do escopo da Industria 4.0, mostrando como técnicas de aprendizado
de maquina podem ser integradas a processos produtivos para garantir qualidade e
responder as demandas de produtividade e flexibilidade.

Como perspectivas futuras, destaca-se a aplicacao de redes neurais convolu-
cionais (CNNs) e técnicas avangadas de aprendizado profundo para aprimorar ainda
mais a acuracia e robustez na deteccao de falhas, especialmente em componentes
SMD cada vez mais miniaturizados e complexos. A integracao desses modelos com
sensores multissensoriais e a ampliacao das bases de dados industriais sao essen-
ciais para o treinamento eficaz e adaptacoes especificas dos sistemas, garantindo
escalabilidade e aderéncia a diferentes cenarios produtivos.

Por fim, ressalta-se que a consolidacao dessas tecnologias representa um
avango estratégico para a industria eletronica, promovendo maior competitividade,
eficiéncia operacional e elevado padrao de qualidade, aspectos imprescindiveis para

o crescimento sustentével no mercado globalizado.

5.1 Trabalhos Futuros

Os componentes SMD sao elementos eletronicos fixados diretamente sobre a
superficie das placas de circuito impresso, eliminando a necessidade dos tradicionais

furos caracteristicos da montagem PTH. Essa evolugao tecnologica possibilitou a
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miniaturizacao dos circuitos, o aumento da densidade de componentes nas placas e
a automagcao das linhas de producao, favorecendo a fabricacao de dispositivos ele-
tronicos mais compactos. Diferentemente dos componentes PTH, os SMD possuem
terminais curtos denominados pads que sao soldados diretamente sobre a superfi-
cie da placa. Tal caracteristica economiza etapas no processo de fabricacao, pois
elimina a necessidade de perfuracao, além de reduzir efeitos indutivos e resistivos,
melhorando o desempenho elétrico dos circuitos, especialmente em frequéncias ele-
vadas. A diversidade dos componentes SMD é ampla e cobre resistores, capacitores
ceramicos e eletroliticos, diodos, transistores bipolares, encapsulados em diferentes
formatos como SOIC e BGA, entre outros. Essa variedade exige processos de mon-
tagem altamente controlados, que incluem a aplicacao precisa de pasta de solda,
posicionamento automatico do componente e soldagem por refluxo térmico.

Dentro dos componentes SMD, destacam-se as bobinas, pecas essenciais para
funcoes como filtragem e ajuste de frequéncia, e a pasta térmica, e a pasta térmica,
aplicada especialmente sobre processadores para otimizar a dissipacao do calor e
garantir o desempenho e a durabilidade dos aparelhos. A pasta térmica é aplicada
para garantir a eficiente dissipacao desse calor, prevenindo o superaquecimento, o
que pode comprometer o desempenho e a durabilidade dos dispositivos. A correta
aplicagao e inspegao da pasta térmica sao essenciais para assegurar a integridade
térmica e funcional dos equipamentos eletrénicos.

Nesse cenario, os avancos tecnoldgicos apontam para o uso das Redes Neurais
Convolucionais (CNNs) como uma solu¢ao avangada para a inspegao automatizada
da aplicacao da pasta térmica e componentes associados, como bobinas. As CNNs
sao modelos de aprendizado profundo especializados em analisar imagens comple-
xas, permitindo identificar defeitos como excesso ou falta de pasta, posicionamento
incorreto, contaminacao e imperfeicoes que comprometem a qualidade do produto
final.

Assim, a incorporagao das CNNs na inspec¢ao de pasta térmica em compo-
nentes SMD representa uma fronteira estratégica para garantir a qualidade, confia-
bilidade e eficiéncia na fabricacao de dispositivos eletronicos modernos, refletindo-se

em avancos tecnologicos e maior competitividade industrial.
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