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Abstract

This review analyzes the evolution of automatic PCB inspection
techniques, highlighting the shift from classical image-processing
methods to Deep Learning—based solutions. The study shows that
lightweight architectures equipped with attention mechanisms
significantly improve micro-defect detection while preserving the
performance required for industrial environments. The hardware
analysis indicates that reconfigurable platforms such as FPGAs
outperform CPUs and embedded GPUs by delivering deterministic,
real-time inference with superior efficiency. Finally, the work points
to promising future directions, such as self-supervised learning,
explainable Al and synthetic data generation, that are expected to
drive the next generation of inspection systems toward accurate
“Zero-Defect” manufacturing.
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1 Introducio

Placas de circuito impresso, conhecidas internacionalmente como
printed circuit boards (PCBs), sdo amplamente utilizadas para
interconectar componentes eletronicos em aplicacdes que vao de
eletrodomésticos a sistemas aeroespaciais. Como sio constituidas
por materiais laminados, tipicamente de fibra de vidro e resina epoxi,
qualquer imperfeicdo no processo de fabricacdo pode resultar em
falhas criticas no produto final [1]. A crescente demanda do setor,
aliada a tendéncia de miniaturizacdo e ao aumento da densidade
de componentes, tem ampliado significativamente a complexidade
na identificacdo de defeitos ao longo das linhas de produgéo, que
passam a exigir processos cada vez mais rapidos e eficientes [2].

Relatos de fabricantes indicam que, em linhas de producio de
grande escala, mesmo taxas de defeito da ordem de 0,01% podem
gerar perdas relevantes: em um lote de 10 000 PCBs, por exemplo,
esse indice corresponde a 100 placas defeituosas e pode resultar em
cerca de US$ 5000 de prejuizo direto em custos de fabricagéo, sem
considerar retrabalho, sucata e impacto na reputagio da empresa
[3].

Historicamente, a inspecdo de PCBs era realizada
predominantemente manualmente, com base no julgamento
visual do operador. Esse método apresenta carater subjetivo,
sujeito a variacdes entre avaliadores, além de ser lento e altamente
suscetivel a falhas, especialmente em periodos prolongados de
trabalho, quando o cansago compromete a acuracia da analise [4].
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Para superar essas limitagdes, foram introduzidos sistemas de
inspec¢do Optica automatizada, baseados em técnicas classicas de
processamento de imagens. Esses métodos, como a subtragio de
imagens, nio exigiam grande capacidade computacional e podiam
ser implementados de forma eficiente em hardware, tornando-se
solucdes viaveis [5].

Com o avanco tecnoldgico e o surgimento das redes
neurais convolucionais, esse cenario passou por uma mudanca
de paradigma. Modelos passaram a extrair automaticamente
caracteristicas complexas das imagens, alcancando desempenho
superior ao de algoritmos baseados em regras para identificacio
e classificagdo [6]. Na literatura, observa-se que a evolucio
tecnologica dos métodos de deteccio de objetos consolidou-se em
duas categorias principais. A primeira abrange os detectores de
dois estagios, como o Faster R-CNN, que priorizam a precisdo
na identificacdo de defeitos. A segunda retne os detectores de
estagio Unico, exemplificados pelo YOLO (You Only Look Once),
que buscam um equilibrio entre precisio e velocidade de inferéncia,
tornando-os adequados para aplicagdes em tempo real [7].

Diante da diversidade de abordagens e da rapida evolucdo dos
métodos de deteccdo de defeitos em PCBs, torna-se necessario
organizar esta revisdo de modo a contextualizar os fundamentos
teodricos, os critérios metodoldgicos e as principais contribuicdes
da literatura recente.

Este artigo est4 organizado em seis se¢des. A Sec¢do 2 evidencia
a evolucdo que passa do processamento de imagens classico
aos algoritmos contemporineos de Deep Learning baseados em
mecanismos de aten¢do. A Secdo 3 descreve os procedimentos
adotados na conducdo da revisdo e os critérios de selecao dos
trabalhos analisados. A Sec¢do 4 reune a analise do estado da arte. A
secdo 5 apresenta uma comparacao entre métodos, plataformas e
abordagens de aprendizado. Por fim, a Secéo 6 retine as conclusoes
do estudo e aponta direc¢des para pesquisas futuras.

2 Fundamentacio Teorica

Esta secdo apresenta os fundamentos tedricos que sustentam
as abordagens de inspecdo automatica de PCBs. Inicialmente,
descrevem-se os métodos classicos baseados em operagdes logicas,
na subtracdo de imagens e em técnicas morfoldgicas, destacando
suas limitacGes operacionais em ambientes industriais. Em seguida,
introduzimos os detectores de dois estagios, nos quais a deteccéo
ocorre em duas fases distintas: uma primeira etapa dedicada a
geracdo de propostas de regides (Region Proposal Networks),
seguida da classificacdo e do refinamento dos candidatos. Esse
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paradigma, exemplificado pelo Faster R-CNN, prioriza a maxima f )
precisdo na localizacéo e classificagio de defeitos [8]. Avancamos,
entdo, para os detectores de estigio unico, que realizam detec¢io Fabricacédo
e classificacio em uma tnica passagem pela rede, eliminando da placa (11], [22], [23]
a etapa de geracdo de propostas e permitindo uma inferéncia nua
substancialmente mais rapida. Entre esses, destaca-se a familia
YOLO (You Only Look Once), cuja filosofia consiste em transformar
o problema de deteccdo em uma tarefa de regressao direta sobre
caixas delimitadoras e probabilidades de classe [1]. A se¢do também
contempla desafios estruturais do dominio, como a detec¢io Impresséo
de microdefeitos e a escassez de dados rotulados, bem como de pasta [12], [26]
. . . de solda
técnicas modernas envolvendo Few-Shot Learning, aprendizado
semissupervisionado e métodos de detec¢io de anomalias. Por fim,
apresentam-se os principais avancos relacionados a implementagéo |
em hardware, estabelecendo o pano de fundo necesséario as — v
analises comparativas e as discussdes desenvolvidas nas se¢des
subsequentes. Montagem
de [27]
componentes
2.1 Inspecio de Placas de Circuito Impresso ‘T’
Placas de circuito impresso (PCBs) sdo constituidas por trilhas
condutoras e ilhas de solda gravadas sobre um substrato )
isolante, que sdo responsaveis pela interconexio elétrica entre os Soldagem
componentes eletronicos. Quando ainda ndo possuem componentes por [12], [26]
montados, sdo denominadas PCBs nuas; ap6s a insercao e soldagem refusdo
de dispositivos discretos e circuitos integrados, passam a ser
chamadas de PCBs montadas ou assemblies (PCBA) [9, 10]. A Figura
1 apresenta as principais etapas do processo de fabricacao de PCBs,
bem como os trabalhos associados a cada etapa. )

Ao longo do processo de fabricagdo (impressdo das trilhas, Inspecéo 0], [11]
perfuracdo, metalizacdo, montagem e soldagem), podem surgir éptica [22], [27],
diferentes categorias de defeitos: automatizada '

—

o Defeitos fatais, que impedem o funcionamento do circuito,
como curto-circuito (Figura 2d) entre trilhas, circuito aberto
(Figura 2c) e furos ausentes (Figura 2a) [9];

o Defeitos potenciais, que ndo necessariamente causam falha
imediata, mas reduzem a confiabilidade e a vida 1til, por
exemplo, mordidas de ratos (Figura 2b), esporas de cobre
(Figura 2e) e cobre espurio (Figura 2f), frequentemente
associados a sobras ou falhas parciais na etapa de corrosdo
(10, 11];

e Defeitos de soldagem, comuns em PCBs montadas,
incluindo ponte de solda, solda insuficiente ou excessiva
e desalinhamento de componentes, frequentemente
relacionados a falhas no processo de montagem [10, 12].

Para apoiar a pesquisa e a avaliagdo de algoritmos, alguns
trabalhos disponibilizam conjuntos de dados com tipos
padronizados de defeitos. O conjunto de dados DeepPCB,
por exemplo, contempla seis classes tipicas (missing hole, mouse
bite, open circuit, short, spur e spurious copper), sintetizadas a
partir de imagens de referéncia, o que reflete tanto a diversidade de
defeitos quanto a limitagio de dados reais disponiveis na industria
[11]. Outros estudos ampliam esse cenario com imagens de PCBs
montadas e de defeitos de soldagem [10].

Figura 1: Etapas principais da fabricacio em ordem de
execucdo de placas de circuito impresso e respectivos
trabalhos associados

A inspecdo pode ser feita manualmente (lupa, microscépio),
por meio de testes elétricos ou de técnicas Opticas automatizadas.
Métodos manuais sdo simples, porém sujeitos a fadiga do inspetor,
a variabilidade subjetiva e ao elevado custo de méo de obra. Ja os
testes elétricos e a inspecdo a laser exigem equipamentos caros e ndo
fornecem, isoladamente, informacdes detalhadas sobre a morfologia
do defeito [9]. Nesse contexto, a inspecdo optica automatizada
(IOA), baseada na aquisicdo de imagens e no processamento digital,
tornou-se uma das abordagens mais utilizadas na industria [10].

2.2 Abordagem de processamento de dados

Sistemas de JOA para PCBs podem ser divididos, de forma geral,
em trés grupos: métodos baseados em referéncia, métodos sem
referéncia e métodos hibridos [9, 10]. A seguir, descrevem-se essas
abordagens de forma resumida:
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a) Furo ausente

b) Mordida de rato

c) Circuito aberto

d) Curto-circuito

e) Espora de cobre

f) Cobre esptirio

Figura 2: Principais tipos de defeitos em placas de circuito
impresso.

e Métodos baseados em referéncia: uma imagem padrao de

uma PCB sem defeitos é previamente obtida e registrada.

A placa inspecionada é alinhada geometricamente a
referéncia (por exemplo, por meio de pontos de interesse
e transformacdes de registro) e, em seguida, comparada
pixel a pixel, usualmente apds a conversdo para escala
de cinza e a binarizacdo adaptativa [5]. Operacdes como
a subtracdo de imagens, a limiarizacdo global ou local
e a morfologia matematica sdo empregadas para realcar
regides discrepantes, que posteriormente sdo analisadas

e classificadas conforme sua forma e conectividade [12].

Embora conceitualmente simples e eficientes em cenarios
controlados, esses métodos sao sensiveis a desalinhamentos,
variacdes de iluminacéo e diferencas de escala, o que exige
que a etapa de aquisicdo de imagens seja controlada [9].

o Métodos sem referéncia: nesses métodos, busca-se verificar
se trilhas, pads e furos estdo de acordo com as regras de
projeto, sem depender de uma imagem padréo. Estratégias
tipicas incluem segmentagio cobre/nao-cobre, analise de
histogramas de cor e verificacdo de restricdes geométricas
(largura minima de trilha, espacamento, didmetro de furo),
o que reduz problemas de registro, mas pode apresentar
limitacdes na detecgdo de defeitos mais complexos ou de
grande extensdo [9, 10].

e Métodos hibridos: combinam informacdes geométricas com
comparacéo a referéncia, buscando maior robustez ao custo
de maior complexidade computacional [10].

Com o aumento da resolucdo das imagens e da complexidade
das placas, algoritmos puramente deterministicos tornaram-se
insuficientes para lidar com ruidos de processo, contaminacdes
e pequenas variagdes de fabricacdo. Nesse contexto, surgem as
abordagens baseadas em aprendizado profundo, em especial as
redes neurais convolucionais (CNNs). Trabalhos recentes mostram
que modelos de deteccéo de objetos, como Faster R-CNN, SSD e a
familia YOLO, podem aprender caracteristicas discriminativas de
defeitos diretamente dos dados, superando algoritmos tradicionais
em precisdo e generalizacio [1, 10, 13-15].

Os detectores de duas etapas, representados por Faster R-CNN,
geram inicialmente regides de interesse (region proposals) e, em
seguida, classificam e refinam as bounding boxes por meio de uma
CNN. Em geral, oferecem maior acuracia, porém, com maior tempo
de processamento, o que limita seu uso em inspecéo totalmente
em tempo real [8, 16]. Ja os métodos de uma etapa, como SSD
e YOLO, formulam a deteccdo como um problema de regressao
direta de classes e coordenadas, realizando a previsdo em uma
propagacéo direta, o que proporciona altas taxas de quadros por
segundo (QPS), com eventual perda de precisdo em defeitos muito
pequenos [1, 13-15].

Mais recentemente, redes baseadas em Transformers tém sido
exploradas para classificacdo e deteccio em PCBs, aproveitando
mecanismos de self-attention para modelar dependéncias de longo
alcance na imagem. O modelo Local Patch Vision Transformer
(LPVit), por exemplo, aplica uma arquitetura inspirada em Vision
Transformers a tarefas de classificacdo de placas e de deteccéo de
defeitos, alcangando desempenho de estado da arte em conjuntos
de dados como o DeepPCB [17]. Paralelamente, estudos discutem
desafios tipicos de dados industriais, como escassez de amostras,
desbalanceamento entre classes e presenca de defeitos do tipo
objetos pequenos, motivando o uso de técnicas de aprendizado
com poucas amostras (few-shot learning), semi-supervisionado e
auto-supervisionado [18-21].

Dessa forma, a literatura recente converge para uma visdo em
que a inspe¢do de PCBs combina modelagem de defeitos (fatais,
potenciais e de soldagem), aquisi¢do de imagens controlada e
técnicas de processamento de dados que véao de algoritmos estaticos
a redes profundas otimizadas para diferentes plataformas de
hardware (unidades centrais de processamento - CPUs, unidades de
processamento grafico - GPUs e arranjo de portas programaveis em
campo - FPGAs), de modo a conciliar precisdo, custo computacional
e requisitos de tempo real dos ambientes industriais [9, 10, 22, 23].

3 Metodologia de pesquisa

Esta revisdo foi conduzida com o objetivo de analisar o estado da
arte na deteccdo de defeitos em placas de circuito impresso, com
foco na transicdo tecnolégica de algoritmos classicos para redes
neurais profundas e na sua implementacdo em hardware de borda.
A selecdo dos trabalhos seguiu critérios qualitativos e quantitativos
para garantir uma cobertura abrangente da evolucéo histérica e das
tendéncias futuras.
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A compilacio bibliografica priorizou trabalhos publicados entre
2011 e 2025, abrangendo desde a consolidagcdo dos métodos de
processamento digital de imagens até as mais recentes arquiteturas
de aprendizado profundo. As palavras-chave utilizadas para a
filtragem incluiram combinag¢des de termos como “PCB Defect
Detection”, “Deep Learning” e “Automated Optical Inspection”.

As buscas bibliograficas foram realizadas em bases de dados

cientificas, como o IEEE Xplore, ScienceDirect, MDPI e SpingerLink.

A fim de garantir a abrangéncia e a relevancia dos trabalhos, as
estratégias de busca foram estruturadas com base em combinagdes
booleanas de palavras-chave relacionadas a inspeciao automatizada
de placas de circuito impresso. Entre as expressdes de busca
destacam-se: (“PCB” OR “Printed Circuit Board”) AND (“Defect
Detection” OR “AOI”), (“FPGA” OR “Edge Computing”) AND
(“PCB Inspection”), para localizar artigos completos, revisdes e
estudos experimentais relevantes. Foram selecionados artigos que
apresentam métricas quantitativas de desempenho e detalhamento
da arquitetura de hardware ou de rede. Os critérios de exclusio
eliminaram estudos restritos a métodos de testes exclusivamente
elétricos, sem abordagem de inspecdo optica, bem como trabalhos
sem clara validagio experimental.

4 Estado-da-Arte

Este capitulo apresenta uma revisio dos trabalhos na area de
inspecdo automatica de PCBs, estruturando a andlise em trés
eixos centrais: estratégias para lidar com a escassez de dados,
métricas de desempenho, requisitos de operacdo em tempo real
e implementag¢des em hardware. Inicialmente, a Secédo 4.1 discute
abordagens desenvolvidas para mitigar a limita¢do de datasets
rotulados, condi¢do comum na indudstria, na qual os defeitos reais
ocorrem com baixa incidéncia.

Na Secdo 4.2, a revisdo concentra-se na avalia¢do de desempenho
dos modelos, introduzindo os principais indicadores utilizados na
literatura, incluindo mAP, IoU, QPS e laténcia, bem como métricas
especificas para métodos ndo supervisionados, como Silhouette
Score, Calinski-Harabasz, Davies—Bouldin e ARI Essa subsecio
enfatiza o dilema entre precisdo e eficiéncia computacional,
discutindo como esse trade-off se manifesta em arquiteturas de
dois estagios, em detectores de um tinico estagio, como a familia
YOLO, e em redes otimizadas com mecanismos de atencéo.

Por fim, a Secdo 4.3 apresenta um panorama das solugdes
de hardware empregadas na industria. Sdo comparadas
implementacdes baseadas em CPUs, GPUs embarcados,
microcontroladores e, principalmente, FPGAs, utilizados tanto
para processamento de imagem classico quanto para aceleradores
dedicados a redes profundas.

4.1 Técnicas para lidar com escassez de dados

Um desafio na aplicagdo industrial de técnicas de visdo
computacional na inspecio de PCBs é a escassez de dados rotulados,
pois os defeitos reais tendem a ocorrer com baixa frequéncia. Isso
limita o treinamento de modelos supervisionados tradicionais e tem
motivado a adogao de abordagens que reduzam a dependéncia de
grandes conjuntos anotados. Nesse contexto, métodos baseados em
Few-Shot e em Transfer Learning tém se destacado [9].

Few-Shot Learning busca generalizar a partir de um numero
reduzido de exemplos, e modelos como o Feature Pyramid Fusion
Module, que combinam aprimoramento de caracteristicas e fusdo
multiescala, demonstram capacidade de detectar defeitos com alta
precisdo utilizando apenas 10 a 30 amostras, superando técnicas que
normalmente requerem milhares de imagens [9, 18]. Paralelamente,
estratégias baseadas em Transfer Learning e na geracdo de dados
sintéticos permitem adaptar modelos previamente treinados em
grandes bases de dados a tarefas especificas de inspecio de PCBs,
reduzindo o esfor¢o de anotagdo manual [11, 24].

Quando ha disponibilidade de grandes volumes de
dados néo rotulados, abordagens semis-supervisionadas e
auto-supervisionadas tornam-se alternativas eficazes. Métodos
semi-supervisionados, como o PCB_SS, empregam técnicas como
FixMatch para produzir pseudo-rétulos consistentes e reforcar a
estabilidade das predi¢des, aumentando a robustez do modelo [20].
Em contrapartida, frameworks auto-supervisionados integram
mecanismos de reconstrucgéo, como Autoencoders, e algoritmos
de detec¢do de outliers, como Isolation Forests, possibilitando a
identificacdo de anomalias sem supervisao explicita e fornecendo
interpretabilidade ao processo decisério [10, 21].

Para cenarios em que defeitos desconhecidos precisam
ser identificados, técnicas de deteccio de anomalias nio
supervisionadas tém ganhado relevincia. Abordagens baseadas em
redes adversariais generativas (RAGs), como o método Tinynomaly,
aprendem exclusivamente a distribuicdo de imagens normais
e detectam anomalias a partir da incapacidade do gerador de
reconstruir padrdes defeituosos. Esse tipo de solugdo elimina
a necessidade de amostras de defeito durante o treinamento,
ampliando a aplicabilidade industrial em ambientes em que a
ocorréncia de falhas é extremamente rara [19, 21].

4.2 Métricas de desempenho e requisitos

A validacdo de modelos de visdo computacional para a inspecao de
PCBs em ambientes industriais exige uma analise entre a precisdo
de deteccdo e a laténcia de processamento. Esses dois fatores,
embora igualmente essenciais, frequentemente entram em conflito,
uma vez que o aumento da acuracia costuma implicar um custo
computacional maior. Assim, o sucesso de um sistema de Inspecéo
Optica Automatica (IOA) nio depende apenas da capacidade de
identificar defeitos, mas também da viabilidade de operar em
sincronia com a velocidade das linhas de producéo, preservando o
ritmo industrial sem comprometer a confiabilidade [6, 23].

No que diz respeito a preciséo, a literatura adota amplamente
a métrica de Precisio Média (mAP), calculada como a média
da Average Precision (AP) de todas as classes de defeitos. O
desempenho é diretamente influenciado pelo limiar de Intersection
over Union (IoU) utilizado para definir a correspondéncia entre
uma predicdo e a regido real do defeito. As variantes mAP@0.5
e mAP@0.5:0.95 tornaram-se padrdes de avaliacdo, sendo esta
ultima mais rigorosa por considerar multiplos limiares. Arquiteturas
modernas, especialmente aquelas baseadas em mecanismos de
atencdo e fusdo multiescala, como LW-YOLO e versdes otimizadas
do YOLOvV7, ja atingem indices superiores a 97-99% em mAP@0.5,
demonstrando avancos significativos na detec¢éo de microdefeitos
e consolidando o estado da arte [1, 2, 10, 13].
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A anélise de desempenho em tempo real é determinante
para o uso pratico desses modelos. A taxa de quadros por
segundo (QPS) e a laténcia de inferéncia determinam se o sistema
consegue acompanhar o fluxo continuo de producédo. Detectores
de dois estagios, como o Faster R-CNN, ainda que altamente
precisos, apresentam limitagdes devido a sua arquitetura sequencial,
resultando em velocidades inferiores a 20 QPS em hardware
convencional, o que restringe sua aplicacdo em linhas de alta
cadéncia. Em contraste, detectores de estagio nico, representados

pela familia YOLO, foram projetados para maximizar a velocidade.

Com otimizacdes recentes, como a adocdo de backbones FasterNet
e 0 uso de convolugdes parciais (PConv), esses modelos alcancaram
mais de 83 QPS, mantendo niveis competitivos de mAP e sugerindo
que a reducéo de redundancias computacionais pode ser um fator
determinante para que o sistema atenda aos requisitos de laténcia
em tempo real. O desempenho também ¢é fortemente influenciado
pela plataforma de hardware, e implementacdes em FPGAs
modernas, como dispositivos Zynq UltraScale+ equipados com
unidades de processamento dedicadas (DPUs), tém demonstrado
capacidade de manter precisdo elevada (97,45% mAP) com laténcia
deterministica e estavel, uma vantagem significativa em relagio a
variabilidade temporal tipica de CPUs e GPUs [1, 8, 23].

Com o avanco de métodos nio supervisionados e
auto-supervisionados, tornaram-se necessarias novas métricas
para avaliar a eficiéncia desses modelos em distinguir placas

normais de amostras defeituosas, sem o uso de rétulos explicitos.

Para a validagdo interna, utilizam-se indicadores de qualidade
de clusterizacdo, como o Coeficiente de Silhouette, o Indice
Calinski-Harabasz e o Indice Davies-Bouldin, que avaliam a
compactagdo e separabilidade dos agrupamentos formados no
espaco latente. J4 a validagio externa compara os agrupamentos
obtidos com informacdes reais, utilizando métricas como o
Adjusted Rand Index (ARI), permitindo verificar se o modelo
realmente captura a estrutura subjacente dos dados e identifica
anomalias de forma confiavel. Essas abordagens ampliam o escopo
da inspecdo automatizada ao oferecer alternativas robustas mesmo
em cenarios com dados escassos ou rétulos limitados [20, 21].

4.3 Implementacdes em hardware

A literatura sobre inspec¢io automatica de PCBs apresenta uma
grande diversidade de técnicas de implementacdo em hardware,
desde microcontroladores de baixo custo até FPGAs dedicados
a aceleracdo de redes profundas. Em solucdes mais simples, a
deteccdo é realizada em um computador convencional ou em um
microcontrolador, com apenas uma cAmera e o processamento de
imagens na CPU. Santoso et al. (2022) desenvolvem um sistema
de inspe¢do com camera e transportador, no qual as imagens da
placa sdo processadas em um laptop usando YOLO e bibliotecas
OpenCV/TensorFlow, alcangando acuracia superior a 95% para
trilhas rompidas e furos néo perfurados, porém com dependéncia
de um computador geral e sem otimizagao de hardware [25]. Sun
et al. (2025) otimizam a inferéncia do YOLOv4 com a ferramenta
OpenVINO em uma plataforma embarcada Intel, explorando
quantizacdo e aceleracdo em CPU e GPU para aumentar a taxa
de quadros, mantendo o mAP préximo de 99% para defeitos de
soldagem [26].

Arquiteturas baseadas em FPGA podem ser classificadas em dois
grupos. No primeiro, o FPGA ¢é usado para implementar apenas o
processamento de imagem classico. Navaneeth e Kannan propdem
um sistema de inspe¢éo de PCBs nus em que a imagem da placa em
teste é convertida em formato binario e comparada, pixel a pixel,
com uma imagem de referéncia ideal, totalmente em hardware [22].
O método localiza defeitos funcionais (curtos, aberturas, trilhas
faltantes) em uma grade de 1024X1024 pixels, atingindo operacéo
em tempo real e baixo custo, mas exige uma imagem de referéncia
precisa e é sensivel a desalinhamentos e varia¢des de iluminacao.

No segundo grupo, o FPGA atua como acelerador dedicado
para redes profundas de detecgdo de objetos. Pan et al. (2024)
propdem o YOLOx-Plus, que incorpora aten¢do SimAM, FPN+PAN
e a funcdo de perda SIoU, seguido de quantizacio fixa e do projeto
de um acelerador em uma placa PYNQ-Z2 [23]. Os autores relatam
acuracia média de 93,2% no conjunto de defeitos, reducio de 64%
no tamanho do modelo e aumento de 68,1% na velocidade de
deteccdo, alcancando 72,6 QPS apds a quantizagio e implementagédo
no FPGA. Ja Abraham et al. (2025) mostram um fluxo alternativo
no qual uma rede leve é implantada sobre um DPU (Deep Learning
Processing Unit) em FPGA, atingindo uma vazéo de 2,44 trilhdes
de operacdes por segundo (TOPS), laténcia de aproximadamente
97,6 ms e acuracia de 0,789, com baixo consumo de energia [27].
Essa abordagem explora um IP de acelerador genérico (DPU),
simplificando o desenvolvimento, mas nem sempre atinge a mesma
eficiéncia tarefa-especifica dos aceleradores desenhados sob medida
para um unico modelo.

Do ponto de vista de custo e desempenho, esses trabalhos
fornecem referéncias importantes para este estudo comparativo.
Implementacdes puramente em CPU ou em microcontrolador
apresentam baixo custo de entrada e desenvolvimento facil, porém
consomem mais tempo de processamento e dependem de hardware
geral. FPGAs com processamento de imagem classico oferecem
baixa laténcia e consumo moderado, mas sdo limitados a defeitos
que possam ser descritos por operacdes de comparacdo com
referéncia. Ja FPGAs com DPU ou aceleradores especificos de YOLO
representam um ponto intermediario: exigem maior esforco de
projeto e ferramentas de sintese de alto nivel; em compensacio,
permitem explorar paralelismo massivo, quantizacdo agressiva e
arquiteturas otimizadas, o que se reflete em QPS mais altos e em uma
melhor relacdo desempenho/consumo. Nesta secéo, os resultados
de hardware do presente trabalho serdo analisados a luz desses
exemplos, destacando o papel de um DPU em FPGA na execucéo de
modelos de detec¢io de defeitos e comparando-os a solucdo baseada
em YOLOx-Plus.

5 Discussao

A partir da analise apresentada nas sec¢des anteriores, torna-se
evidente que as abordagens de deteccio de defeitos em PCBs
evoluiram significativamente tanto do ponto de vista algoritmico
quanto em termos de plataformas de execucao. Para sintetizar essa
evolucdo e permitir uma comparagio estruturada entre métodos,
estratégias de tratamento da escassez de dados e arquiteturas de
hardware, foram elaboradas trés tabelas comparativas, derivadas
diretamente dos artigos revisados ao longo desta pesquisa.
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Tabela 1: Comparacio entre métodos de deteccio de defeitos em PCBs.
Categoria Exemplos Métricas Reportadas ~ Vantagens Limitacoes
Algoritmos classicos  Subtragdo, XOR, Morfologia ~ Raro reporte de Baixa  complexidade; Sensivel a iluminacgio
mAP/QPS implementagdo direta e ao desalinhamento;
em hardware; tempo incapaz de detectar
real microdefeitos
Detectores Two-Stage Faster R-CNN, ResNet50-FPN mAP > 95% Maior precisio; robustez  Laténcia elevada
a microdefeitos (<20 QPS); alto custo
computacional

Detectores One-Stage

Atengédo / Multiescala

Transformers

YOLOv7, YOLOv12, SSD

LW-YOLO, CBAM, GAM

LPViT

mAP 97-99% @0.5

mAP até 99%

SOTA em DeepPCB

Equilibrio
precisdo/velocidade;
adequado a inspecdo em
linha

Melhora microdetecgio;
mais robusto a variagdes
industriais

Captura dependéncias
globais;  robusto a
variacdes de contexto

Perda de desempenho
em tiny defects sem
atencdo multiescala

Exige otimizag¢des
especificas para
hardware de borda

Alto custo
computacional;
dificuldade de

implantacdo embarcada

Essas tabelas desempenham papel central na discussdo: (i) A
Tabela 1 compara diferentes métodos de deteccio, desde algoritmos
classicos até arquiteturas modernas baseadas em atencio e em
Transformers; (ii) a Tabela 2 organiza as principais abordagens para
mitigar a escassez de dados rotulados, um desafio recorrente na
industria; e (iii) a Tabela 3 sintetiza os trade-offs entre plataformas
de hardware, destacando o papel emergente de FPGAs como solugéo
energeticamente eficiente.

5.1 Comparacio entre métodos de deteccio

A Tabela 1 evidencia uma clara evolu¢do no desempenho e

na robustez dos métodos empregados na detecgdo de defeitos.

Os detectores Two-Stage, como Faster R-CNN com backbones
ResNet50-FPN, ainda estabelecem a maior precisao absoluta,
registrando mAP superior a 95%. No entanto, sua laténcia tipica
inferior a 20 QPS inviabiliza a aplicacdo direta em linhas SMT de
alta velocidade.

Em contraste, arquiteturas de um estigio, especialmente
variantes otimizadas do YOLO, atingem niveis de acuracia
comparaveis (97-99%) enquanto mantém taxas de processamento
superiores a 80 QPS, demonstrando que a remocio de etapas
redundantes e o uso de backbones eficientes sdo fundamentais
para conciliar precisdo e vazao industrial.

Outro avanco observado na literatura é a ado¢do de mecanismos
de atencéo e de fusdo multiescala, que mitigam as perdas historicas
na deteccdo de microdefeitos, um dos maiores desafios da inspecédo
moderna. Modelos como LW-YOLO, CDI-YOLO e variantes com
modulos de atencdo de bloco convolucional demonstram que a
atencdo espacial e de canal reforca a discriminacdo de padrdes
de baixissima granularidade, o que era uma limitacdo conhecida
das CNNs tradicionais. Por fim, embora arquiteturas baseadas em
Transformers, como o LPViT, oferecam robustez diante de variacdes
de contexto, o custo computacional ainda impede sua adog¢do pratica
em sistemas embarcados de inspecio.

Tabela 2: Comparacio de estratégias para lidar com a escassez de dados na inspecio de PCBs.

Abordagem Exemplos

Métricas Reportadas

Vantagens

Limitacoes

Few-Shot Learning FPFM

Alta precisao com 10-30

Reduz  esforco  de

Sensivel a variacdo da

amostras anotagdo; adequado para  distribuigdo de classes
defeitos raros
Transfer Learning YOLO pré-treinado mAP  elevado com Répida adaptacio a Pode herdar vieses do

poucos ajustes

Semi-Supervisionado PCB_SS, FixMatch

de consisténcia

Anomalia / Ndo-Supervisionado  Tinynomaly (GAN) Métricas

reconstrucéo e erro

AR]I, Silhouette, aumento

de

novos dominios

Usa grandes volumes
de dados nao rotulados;
estabiliza treinamento
Detecta defeitos inéditos;
elimina rotulos

dataset base
Dependéncia de
pseudo-rotulos

Variavel em ambientes
ruidosos ou pouco
estruturados
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Tabela 3: Comparaciao entre plataformas de hardware para inspecio de PCBs.
Plataforma Exemplos Métricas Vantagens Limitacoes
CPU / GPU Convencionais Laptop+YOLO, OpenVINO, TensorRT mAP  95-99%; Facil Laténcia nao
QPS dependente prototipagem; deterministica;
do hardware ampla jitter; maior
compatibilidade ~ consumo
FPGA (Processamento Classico) Comparacao binaria em Verilog Operacéo em Baixissima Restrito a defeitos
tempo real (ex.: laténcia; geométricos;
1024x1024) consumo depende de
reduzido referéncia
FPGA (Aceleradores DL / DPU)  YOLOx-Plus em FPGA; DPU UltraScale+ 72.6 QPS; ~93.2% Paralelismo Exige sintese,
mAP; até 2.44 massivo;laténcia quantizacio
TOPS deterministica; e tuning
eficiente especializado
energeticamente

5.2 Estratégias para lidar com escassez de dados

A escassez de dados rotulados permanece um obstaculo recorrente,
especialmente na inspecéo industrial, onde os defeitos reais sdo
raros. Como sintetizado na Tabela 2, métodos Few-Shot, como o
FPFM, alcancam alta precisdo mesmo com apenas 10 a 30 amostras
por classe, embora sejam sensiveis a distribuicdo dos dados.
Estratégias semi-supervisionadas, como PCB_SS, demonstram
maior estabilidade ao explorar grandes volumes de imagens ndo
rotuladas, enquanto métodos totalmente nio supervisionados
baseados em GANs, como o Tinynomaly, eliminam completamente
a necessidade de rétulos ao aprender apenas a distribuicdo de
amostras normais.

Esses resultados sdo particularmente relevantes para ambientes
em que a ocorréncia de falhas é estatisticamente rara e de dificil
rotulamento. No entanto, dependem de pipelines de validacdo
mais complexos, que incluem métricas como ARI, Silhouette e
erro de reconstrucdo, o que sugere que tais abordagens devem
ser combinadas com sistemas de inspecdo tradicionais para garantir
a confiabilidade operacional.

5.3 Comparacao entre plataformas de hardware

A Tabela 3 evidencia que a escolha da plataforma de execucio
é tdo determinante quanto o modelo adotado. CPUs e GPUs
convencionais continuam sendo solu¢des adequadas para
desenvolvimento e prototipagem, mas apresentam laténcia nao
deterministica e maior consumo de energia, caracteristicas
incompativeis com inspec¢do continua em sistemas industriais.
FPGAs para processamento classico representam uma
alternativa extremamente eficiente em termos de laténcia, mas
sdo limitados a operagdes geométricas e dependem de imagens
de referéncia precisamente alinhadas. Ja os FPGAs dotados de
aceleradores especializados em aprendizado profundo, como as
DPUs UltraScale+, emergem como a solu¢ido mais equilibrada:
combinam paralelismo massivo, laténcia deterministica e eficiéncia
energética, alcangando mais de 70 QPS mesmo apds quantizacéo.
Esse conjunto de caracteristicas sugere que FPGAs dotados
de aceleradores especializados apresentam um equilibrio técnico
favoravel entre paralelismo, laténcia e eficiéncia energética. Em
cenarios industriais de alta cadéncia, nos quais a previsibilidade

temporal é um requisito critico, esses dispositivos mostram-se como
uma alternativa robusta para processamento em borda.

5.4 Limitacdes da revisao

Algumas limitacdes metodologicas devem ser consideradas na
interpretagdo dos resultados apresentados. Primeiramente, a
selecdo bibliografica concentrou-se em bases de dados cientificas
reconhecidas, que, embora assegurem qualidade editorial e revisdo
por pares, podem introduzir viés ao excluir estudos relevantes
publicados em repositérios alternativos ou em literatura ndo
indexada. Outra limitacdo refere-se ao recorte temporal adotado,
concentrado em publicacdes entre 2011 e 2025, que privilegia
a andlise dos avangos recentes associados as técnicas baseadas
em aprendizado profundo, mas pode resultar na exclusio de
contribui¢des anteriores relevantes relacionadas a métodos classicos
de inspecao.

Adicionalmente, os trabalhos analisados apresentam elevada
heterogeneidade experimental, incluindo diferencas nos conjuntos
de dados utilizados, nas métricas de avaliacdo e nas plataformas
de hardware empregadas. Essa variabilidade limita comparacdes
quantitativas diretas entre abordagens, o que faz com que as analises
apresentadas tenham carater predominantemente qualitativo e
comparativo. Além disso, observa-se que grande parte dos estudos
analisados foi conduzida em ambientes experimentais controlados,
condi¢do que pode nio representar integralmente os cenarios
operacionais de linhas industriais reais, especialmente no que diz
respeito a variagdes de iluminagéo e presenca de ruido no processo
de aquisicdo de imagens.

6 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo analisar a evolu¢io das técnicas de
inspec¢do automatizada de placas de circuito impresso, investigando
a transicdo dos métodos classicos de processamento de imagens
para abordagens baseadas em aprendizado profundo, bem como o
papel das plataformas de computacao embarcada na viabilizagdo
de aplicagdes industriais em tempo real. A revisio buscou
integrar perspectivas algoritmicas e arquiteturais, relacionando o
desempenho de detecgéo, a eficiéncia computacional e os requisitos
operacionais de ambientes produtivos.
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A sintese das arquiteturas revisadas, apresentada na Tabela 1,
indica que os detectores de estagio unico, especialmente aqueles
equipados com moddulos de atengdo e de fusdo multiescala,
tém demonstrado um equilibrio competitivo entre acuracia e
desempenho operacional, tornando-os candidatos viaveis para
inspecdo em linhas de producéo de alta cadéncia. A capacidade
de capturar microdefeitos, antes um desafio recorrente na inspecéo
Optica, foi ampliada significativamente por mecanismos como o
CBAM, o GAM e variantes otimizadas do YOLO. Embora métodos
baseados em Transformers apresentem resultados promissores, seu
elevado custo computacional ainda restringe seu uso direto em
ambientes embarcados.

Complementarmente, os métodos destinados a mitigar a escassez
de dados rotulados, sintetizados na Tabela 2, demonstram que
estratégias de Few-Shot Learning, semi-supervisionadas e baseadas
em anomalia ampliam consideravelmente o alcance da inspecao
automatica. Esses paradigmas tornam o processo mais viavel em
cenarios industriais reais, em que os defeitos sdo raros, caros de
rotular e distribuidos de forma desequilibrada. Assim, tais métodos
emergem como pilares essenciais para a integracido futura de
sistemas inteligentes em linhas SMT.

Do ponto de vista cientifico e tecnoldgico, os resultados
indicam que o desempenho de sistemas de inspecdo nao depende
exclusivamente da arquitetura de rede empregada, mas também
do co-projeto entre o algoritmo e o hardware de execucdo.
Embora CPUs e GPUs sejam adequadas para desenvolvimento
e prototipagem, FPGAs com aceleradores dedicados demonstram
maior aptiddo para atender aos requisitos de laténcia deterministica,
eficiéncia energética e operacéo continua necessarios em produgéo
real. Esse resultado converge diretamente com a discussdo
apresentada na Introducdo sobre a importancia crescente do
processamento em borda em sistemas de inspecdo modernos.

Em sintese, os achados desta revisio apontam para uma
convergéncia entre algoritmos cada vez mais compactos e eficientes,
métodos avangados de aprendizado com poucos dados e plataformas
de hardware reconfiguraveis. Essa combinagéo delineia o caminho
para a proxima geracdo de sistemas de inspecdo automatica,
capazes de operar em velocidades industriais, com elevada robustez,
interpretabilidade e capacidade de adaptacio a condi¢des variaveis
de manufatura.
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