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Resumen. En este articulo, se presenta el desarrollo de un modelo especifico de
aprendizaje profundo para la deteccion de errores en el montaje de componentes
electrénicos sobre una tarjeta de circuito impreso. El disefio de este modelo se
compone por dos etapas: extraccion de atributos y clasificacion. La primera de
estas se basa en redes neuronales convolucionales, utilizadas bajo un enfoque
inspirado en la visién humana: primero se perciben estructuras gruesas, luego
medianas y finalmente detalles finos. Por su parte, la clasificacion se lleva a cabo
mediante una red neuronal totalmente conectada. Para el entrenamiento y
evaluacion correspondiente, fue construida una base de datos propia, compuesta
por 2376 imagenes que corresponden a seis tipos de tablillas. Finalmente, el
modelo fue implementado en un equipo de computo, el cual recibe una imagen
digital de la placa de circuito impreso que se requiere inspeccionar para, en
tiempo real, indicar si presenta algun tipo de defecto.
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Deep Learning Model for Printed Circuit
Board Inspection

Abstract. In this article, the development of a specific deep learning model for
detecting errors in the assembly of electronic components on a printed circuit
board is presented. The design of this model consists of two stages: feature
extraction and classification. The first of these is based on convolutional neural
networks, used under an approach inspired by human vision: first, coarse
structures are perceived, then medium ones, and finally fine details. The
classification is carried out using a fully connected neural network. For the
corresponding training and evaluation, a proprietary database was constructed,
consisting of 2376 images corresponding to six types of PCBs. Finally, the model
was implemented on a computing device, which receives a digital image of the
PCB to be inspected and, in real time, indicates if it presents any type of defect.

Keywords: Deep learning, inspection, printed circuit boards.
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1. Introduccién

La deteccién de defectos en productos ensamblados y/o empacados, es una tarea
importante en muchos procesos industriales. Su realizaciéon en forma manual la
convierte en una actividad con un alto grado de incertidumbre, ademas de complicada
y tediosa para el personal encargado [1]. Lo anterior puede ocasionar un impacto
negativo, tanto en la calidad de los productos, como en los costos de produccion, lo que
podria traducirse en pérdidas significativas para las empresas.

Por tal motivo, desde hace algunos afios se han reportado diversos trabajos en los
cuales se realizan inspecciones automaticas, utilizando generalmente, visién por
computadora [2]. Las primeras metodologias empleadas en este tipo de tareas se basan
principalmente en el procesamiento digital de imagenes, complementadas en ocasiones
con técnicas de optimizacion, algoritmos genéticos, etc. [3].

La principal desventaja de este tipo de procedimientos, radica en la dependencia
frente a condiciones externas, tales como: iluminacién, posicion de la cdmara, enfoque,
color de fondo, etc. [4].

Por su parte, estas deficiencias suelen no presentarse cuando la inspeccién visual
automatica se realiza mediante modelos computacionales creados a partir de
aprendizaje automatico y aprendizaje profundo [5].

Por tal motivo, en el Gltimo quinquenio se han estudiado diferentes métodos basados
en este enfoque para realizar inspecciones auténomas [6]. Las maquinas de soporté
vectorial, redes neuronales, redes neuronales convolucionales y redes neuronales
recurrentes, han sido aplicadas en control de calidad a nivel industrial. En este articulo,
se presenta el desarrollo de un modelo especifico de aprendizaje profundo para la
deteccion y clasificacion de errores en el montaje de componentes electrénicos sobre
una tarjeta de circuito impreso (PCB, por sus siglas en inglés).

Este modelo se divide en dos principales etapas: extraccion de atributos y
clasificacion. La primera de estas, se basa en redes neuronales convolucionales (CNN,
por sus siglas en inglés), utilizadas bajo el esquema grueso-mediano-fino [7]. Este
enfoque esta inspirado en la visién humana: primero se perciben estructuras gruesas,
luego medianas y finalmente detalles finos. La etapa de clasificacion, se llevd a cabo
mediante una red neuronal totalmente conectada.

Posterior al disefio de dicho modelo, éste se entrend y evalué a partir de una base de
datos propia, compuesta por 2376 imagenes. Una de estas placas no tiene ningln
defecto, mientras que el resto presenta uno de cinco distintos errores de montaje, ver
Tabla 1.

El modelo desarrollado, se implement6 en un equipo de cdmputo, al cual se le envia
una imagen digital de la tablilla de circuito impreso para detectar si presenta defectos.
Un diagrama de flujo de la metodologia seguida se muestra en la Figura 1.

En la seccion dos del articulo, se describen los trabajos relacionados con el mismo.
Posteriormente se abordan la construccion de la base de datos utilizada y el disefio del
modelo. Enseguida se detalla el entrenamiento y evaluacion, para después describir su
implementacion. El articulo finaliza con las conclusiones y la bibliografia del mismo.
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Tabla 1. Tipos de tarjetas y sus errores correspondientes.

Tipo de tarjeta Defecto

Tarjeta correctamente ensamblada No presenta defecto

Tarjeta con error A Circuito integrado ausente

Tarjeta con error B Circuito integrado montado en sentido opuesto
Tarjeta con error C Diodo con la polaridad invertida

Tarjeta con error D Circuito integrado en lugar erréneo

Tarjeta con error E Resistor con valor erréneo

Diseno del modelo de
aprendizaje profundo

|

Entrenamiento y evaluacion
del modelo

Implementacion

Fig. 1. Metodologia utilizada.

Creacion de base
de datos

2. Estado del arte

En la mayoria de los casos, los modelos de aprendizaje profundo empleados para
inspecciones automaticas se componen por redes neuronales convolucionales [8]. Estos
pueden generarse, modificando alguno ya existente, o bien, mediante la creacion de uno
especifico para un trabajo en particular [9]. En Kulkarni et al. [10], utilizaron y
evaluaron por separado, algoritmos de seguimiento de linea y agrupamiento, algoritmos
de deteccion de objetos y redes neuronales convolucionales, para encontrar errores de
fabricacion en tapas de botellas de plastico. Un trabajo similar es presentado por Rajan
et al. [11], quienes desarrollaron un sistema de identificacion y clasificacion de pernos
dafados, utilizando redes neuronales convolucionales y una Raspberry Pi4. En Tran et
al. [12], emplearon YOLO v4, como parte fundamental de un sistema de inspeccion
fisica de redes eléctricas aéreas de alto voltaje. En la industria farmacéutica, Ficzere et
al. [13], mediante ajustes a la version 5 de YOLO, en combinacion con técnicas de
procesamiento de imagenes, desarrollaron un sistema identificador y clasificador de
imperfectos en la superficie de pildoras médicas.

Las empresas de fabricacion y ensamble de tarjetas de circuito impreso, son un
ejemplo de area industrial en la cual la inspeccion manual resulta ser bastante
complicada [14]. Lo anterior se debe a la gran cantidad, y tamafio reducido de los
elementos que éstas contienen. Los tipos de errores que una PCB presentan, se pueden
clasifican como: defectos superficiales, defectos en soldaduras y defectos de montaje.

Se consideran defectos superficiales a aquellos errores en las pistas de los circuitos
impresos, tales como: cortocircuitos y circuitos abiertos, por mencionar solo algunos.
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Un método de inspeccion automatica para localizar este tipo de imperfecciones, es
presentado en Kim et al. [15], en donde se desarrollé un modelo de aprendizaje
profundo al que los autores llamaron: “Skip-Connected Autoencoder”. Este se basa en
una CNN que codifica y decodifica una imagen de la placa a inspeccionar,
posteriormente, el resultado se resta a la de una imagen sin defecto, para asi dar con
el error.

De forma similar, Park et al. [16] proponen un método para detectar desperfectos en
la superficie de una PCB a través de un Auto-Encoder convolucional variable, en
combinacion con un modelo de aprendizaje profundo. Para este Ultimo, se
implementaron, evaluaron y compararon resultados, utilizando por separado los
modelos: ResNet 101, EfficentNet_b3 y DenseNet 121.

Asi mismo, Austria et al [17], lograron encontrar y clasificar 10 tipos distintos de
defectos superficiales, utilizando el modelo ResNet-101, como extractor de
caracteristicas, y Mask R-CNN como delimitador semantico.

Los defectos en soldaduras, estan asociados, entre otros, a escasa cantidad de estafio
0 exceso de la misma en las terminales de los componentes, 0 a cortocircuitos generados
por una mala técnica de soldadura. Kim et al. [18], desarrollaron un modelo de
aprendizaje profundo al que denominaron “Dual-Stream Convolutional Networks”, el
cual se caracteriza por tener dos CNN que trabajan en paralelo y que después se
fusionan. Ambas redes reciben imagenes seccionadas de la tablilla a inspeccionar,
detectando en cual de éstas se presenta un error.

De forma semejante, Sezer et al. [19] presentan un método, en el cual, mediante una
red convolucional 2D disefiada para distintas clases, se ubican elementos mal soldados.
Esta red fue entrenada en tres ocasiones, utilizando respectivamente, las funciones de
optimizacién: Adam, AdaMax y RMSprop, posteriormente, los resultados obtenidos en
cada caso, fueron analizados para determinar la mejor funcién.

Por dltimo, los defectos de montaje corresponden a un incorrecto ensamblaje de
algin componente electrénico en una PCB, por ejemplo: elementos faltantes, mal
ubicados o con polaridad invertida, entre otros. Debido a la dificultad que lo anterior
representa, y con el objetivo de dar solucién a este tipo de problematica, diversos
autores han trabajado en metodologias enfocadas en reconocer, Gnicamente, los
dispositivos presentes en estas placas.

En Lian et al. [20], mediante una modificacion al modelo Mask R-CNN, se
desarroll6 un método para identificar, por su forma geométrica, piezas de montaje
superficial. A su vez, con el objetivo de localizar la totalidad de circuitos integrados
montados sobre una PCB, Gang et al. [21], implementaron y compararon los modelos:
ResNet 56 y EfficientNet, para detectar y clasificar caracteres en microchips.

Por su parte, Zhang [22] mediante procesamiento de imagenes digitales, algoritmos
de correccién de posicionamiento y YOLO, desarroll6 un sistema capaz de distinguir y
ubicar componentes presentes, ausentes o mal colocados en una placa de circuito
impreso.

En Jia et al. [23], se presenta el desarrollo de un modelo de aprendizaje profundo al
que llamaron “ICChaNet”, el cual es capaz de detectar los caracteres presentes en los
circuitos integrados, y asi determinar si éstos han sido colocados correctamente. Este
modelo se basa en una red neuronal convolucional profunda, con una estructura LeNet-
5 mejorada.

Research in Computing Science 153(8), 2024 202 ISSN 1870-4069



Modelo de Aprendizaje Profundo para la inspeccién de tarjetas de circuitos impresos

Sin error Error A

Fig. 2. Ejemplo de error en tarjeta de circuito impreso.

3. Base de datos

Para el entrenamiento y evaluacion del modelo de aprendizaje profundo que se
describe en este articulo, se cred una base de datos propia; se trata de un conjunto de
imagenes digitales que corresponden a seis tipos de tarjetas de circuito impreso, ver
Tablal. Estas placas miden 15 cm de largo por 10 de ancho, fueron fabricadas con fibra
de vidrio, tienen una solo capa de cobre y no contienen componentes electronicos de
montaje superficial. La Figura 2, muestra una comparacion entre la tablilla sin defecto
y otra en la cual se tiene la ausencia de un circuito integrado. Cabe mencionar que,
algunos errores presentes en estas tarjetas son relativamente faciles de detectar,
mientras que para otros la dificultad aumenta considerablemente. Por lo que, para
aumentar la precision en la clasificacion de defectos para todas las clases, se decidio
emplear una red neuronal profunda.

Inicialmente, se capturaron 36 fotografias con una dimension de 1024 x 1280
pixeles, en formato de color RGB y una rotacion de 10° entre ellas, lo anterior, para
cada uno de los seis tipos de tarjetas fabricadas. Posteriormente, se generaron 10 nuevas
muestras para cada una de las 36 imagenes de una clase de tablilla. Lo anterior,
mediante la técnica de aumento de datos por variacion de brillo, en un rango de 20% a
99%. De esta forma, se obtienen 396 imagenes por tipo de tarjeta, dando un total de
2376, las cuales, para facilitar el entrenamiento del modelo, fueron redimensionadas a
682 x 853 pixeles. Finalmente, la base de datos fue dividida aleatoriamente en: 80%
para entrenar y 20% para evaluar.

4. Disefno del modelo de aprendizaje profundo

El disefio del modelo de aprendizaje profundo reportado en este articulo, se compone
de dos partes: extraccién de atributos y clasificacion. La primera, consta de tres redes
neuronales convolucionales, que trabajan bajo el esquema Grueso-Mediano-Fino [7].
Por otro lado, en la clasificacién, se analizan los atributos extraidos, mediante una red
neuronal totalmente conectada, para de esta forma obtener un resultado, ver Figura 3.
Las caracteristicas especificas del disefio de las dos partes que componen a la red
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Modelo de aprendizaje

profundo Salida

rvs = Si
Entrada Extraccién de atributos Clasificacién dm;r;(o

Defecto A

Defecto B

Defecto C

Defecto D

é% Vectorizado

-

Defecto E

Fig. 3. Modelo de aprendizaje profundo.

neuronal profunda presentada en este articulo, son descritas en las
siguientes subsecciones.

4.1. Extraccion de atributos

La etapa de extraccion de atributos se compone, por tres redes neuronales
convolucionales, bajo el esquema Grueso-Mediano-Fino [7]. Este enfoque esta
inspirado en la visién humana: primero se perciben estructuras gruesas, luego medianas
y finalmente detalles finos. Estas tres redes se encuentran conectadas en paralelo y se
les llamd: CNN-Fina, CNN-Mediana y CNN-Gruesa.

CNN-Fina. Esta red cuenta con seis capas convolucionales 2D para la extraccion de
atributos. La primera de estas, también llamada de entrada, recibe una imagen de 682
x 853 pixeles en formato RGB y estd compuesta por 32 filtros. La segunda y tercera,
contienen 64, mientras que para la cuarta, quinta y sexta se emplearon respectivamente
32, 16 y 8 filtros. Cabe mencionar que, para la primera capa, la dimensién de los filtros
es de 7x7, mientras que para el resto es de 5x5. Adicionalmente, al final de cada bloque
de extraccion de atributos, se utilizéd una funcién de activacion Luky Relu, con alfa de
0.2 y un Max Pool de 2x2, ver Figura 4.

CNN-Mediana. Esta red cuenta con cuatro capas convolucionales 2D para la
extraccién de atributos. La primera de estas, recibe una imagen de 682 x 853 pixeles en
formato RGB y estad compuesta por 64 filtros. La segunda contiene 32, mientras que
para la tercera y cuarta, se emplearon respectivamente 16 y 8 filtros. Cabe mencionar
que, para la primera capa, la dimension de los filtros es de 7x7, mientras que para el
resto es de 5x5. Adicionalmente, al final de cada bloque de extraccion de atributos, se
utilizé una funcion de activacion Luky Relu, con alfa de 0.2 y un Max Pool de 2x2, ver
Figura 5. Por ultimo, para que la dimensionalidad a la salida coincida con la red fina,
para las capas convolucionales tres y cuatro se utiliz un paso o Stride de 2x2, es decir,
los filtros utilizados para la convolucion se desplazaron dos pixeles a la vez.

CNN-Gruesa. Esta red cuenta con tres capas convolucionales 2D para la extraccion de
atributos. La primera de estas, recibe una imagen de 682 x 853 pixeles en formato RGB
y estd compuesta por 64 filtros de 7x7. Por su parte, la segunda y tercera contienen 8
filtros de 5x5, ver Figura 6.
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CNN-Fina

10x13x8

. Convolucién 2D

- Funcién Activacion Luky Relu

[ +iax oot 2x2

Fig. 4. Extraccion de atributos: CNN-Fina.

CNN-Mediana

10x13x8

. Convolucién 2D
. Funcién Activacién Luky Relu

[ ax Poot 2x2

Fig. 5. Extraccion de atributos: CNN-Mediana.

Adicionalmente, al final de cada blogue de extraccién de atributos, se utilizé una
funcién de activacion Luky Relu, con alfa de 0.2 y un Max Pool de 2x2, Por Gltimo,
para que la dimensionalidad a la salida coincida con la red fina y la mediana, en las tres
capas convolucionales se empled un Stride de 2x2.

Total de atributos extraidos. Las caracteristicas extraidas por cada red, fueron
utilizadas de acuerdo a las siguientes proporciones: 50% CNN-Fina, 30% CNN-
Medianay 20% CNN-Gruesa, ver Figura 7. De esta manera se genera un vector de 1040
elementos, que corresponde a la totalidad de los atributos extraidos.

4,2, Clasificacion

La etapa de clasificacion, mediante una red neuronal, tal y como se muestra en la
Figura 8, analiza los atributos extraidos. Esta red estd compuesta por tres capas
totalmente conectadas con 520, 130 y 65 neuronas, respectivamente, ademas de una
funcién de activacién Selu. Adicionalmente, se tiene una capa de salida con seis
neuronas y una funcion de activacion SoftMax. Lo anterior, se debe a que se requiere,
como resultado, una clasificacidn para este nimero de clases.
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CNN-Gruesa
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- Max Pool 2x2

Fig. 1. Extraccion de atributos: CNN-Gruesa.

Extraccion de atributos

£
:
!

0
T
(0]
. N
icacio 1040
‘Mlltl, | a >
&
\ 3
CNNGrusa =iy Muitplicacion —»

1040

(10x138)

Fig. 7. Total de atributos extraidos.

5. Entrenamiento y evaluacion

En esta seccion se describe el equipo, los programas de cdmputo y las métricas
utilizadas para entrenar y evaluar el modelo de aprendizaje profundo, cuyo disefio ha
sido descrito. Asi mismo, se detalla el procedimiento y resultados obtenidos al realizar
estas dos tareas.

5.1. Equipoy programas de computo utilizados

El entrenamiento y evaluacion del modelo de aprendizaje profundo, fue realizado en
una computadora marca Dell Alienware Aurora R13 Gaming Desktop, equipada con
un procesador Intel Core i9 de doceava generacion, 128 GB de memoria RAM, 2 TB
SSD y 2 TB HDD. Adicionalmente, se emple6 una GPU: Nvidia Geforce Rtx 3090 con
16 nucleos, a 5.2 GHz y memoria RAM de 24 GB GDDR6X. El sistema operativo
utilizado fue Ubuntu 22.04 LTS de 64-bits. Como lenguaje de programacion, se utiliz6
Python 3.9, complementado con las bibliotecas: Tensorflow y Keras versién 2.13,
scikit-learn, Matplotlib y NumPy.
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Clasificador Salida
Red Neuronal

Sin
defecto
; Defecto A
Sagda =% Defecto B
i‘ Defecto C
Defecto D

Defecto E

-Funcic'm Activacion Selu

-Funcic'm Activacion SoftMax

Fig. 8. Clasificacion.

5.2. Métricas de entrenamiento y evaluacion

La funcion de perdida de tipo entropia cruzada categérica (categorical cross-
entropy), fue utilizada durante el entrenamiento y la evaluacion, para determinar el error
del modelo, ecuacion 1:

1 N N
fPcategoricalcross_gntrupy == N Z y* lOg(j}) 4 (1)
i=0 c=0

donde:

N = Numero de ejemplos en el conjunto de datos.

¢ = Ndmero de clases.

v = Valor binario cuyo valor es 1 si i pertenece a la clase c, y 0 si no.
¥ = Probabilidad de que i pertenezca a la clase c.

Por su parte, para la evaluacion fueron utilizadas las métricas: exactitud, precision,
sensibilidad y F1 score [24]. Estas, basicamente dependen de la cantidad de veces que
se acertd o no en la prediccion de la clasificacion, de tal forma que dan informacion
sobre el rendimiento del modelo y determinan si este es 0 no funcional.

Exactitud. Permite evaluar el rendimiento general de un modelo de clasificacion. Se
define como el nimero de predicciones correctas dividido entre el nimero total de
intentos, ecuacion 2:

Verdaderos positivos+Verdaderos negativos
Total de predicciones :

Exactitud =

@

Precision. Representa la cantidad de predicciones correctas del total de intentos, para
una clase en particular, ecuacién 3:
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exactitud vs épocas

error vs épocas

—— Entrenamiento

0.8

0.6 /

Exactitud

0.4

0.2{ / R

12 12 6 2 4 & 8 10 12 1a
Epocas

6 2 4 & 8 10
Epocas

Fig. 9. Graficas obtenidas durante el entrenamiento del modelo de aprendizaje profundo.
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Fig. 10. Matriz de confusion correspondiente a la evaluacion del modelo de aprendizaje profundo.

.. Verdaderos positivos
Precision =

®

Verdaderos positivos+Falsos positivos’

Sensibilidad. Se refiere a la capacidad del modelo para identificar la cantidad de casos
positivos correctamente clasificados, para una clase en particular, ecuacion 4:

S Verdaderos positivos
Sensibilidad =

. 4
Verdaderos positivos + Falsos negativos @
F1 score. Se utiliza cominmente para conocer el equilibrio entre la precision y la
sensibilidad, para una clase en particular, en un modelo computacional de clasificacion.
Un valor bajo de F1 score puede indicar falta de calidad en las predicciones, este se
calcula mediante la ecuacién 5:

__ 2(PrecisionxRecall)

Flscore = ®)

Precision+Recall

Adicionalmente, para completar la evaluacion del modelo, fue generada la matriz de
confusion correspondiente. Esta herramienta, es una representacion de los aciertos
obtenidos en la clasificacion de un conjunto de datos, para los cuales se conoce a que
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Imagen de entrada

Equipo de computo con el modelo de aprendizaje
mplementado

Fig. 11. Implementacion del modelo de aprendizaje profundo.

Tabla 2. Resultados de las pruebas de implementacion del modelo de aprendizaje profundo.

%pr;’e‘tjae Eﬂgr ErrorA  ErrorB  ErrorC  ErrorD Eréor
Sin Error 10 0 0 0 0 0
Error A 0 10 0 0 0 0
Error B 0 0 10 0 0 0
Error C 0 0 0 10 1 0
Error D 0 0 0 0 9 0
Error E 0 0 0 0 0 10

clase pertenecen. Las filas de esta matriz representan las clases reales, mientras que las
columnas corresponden a las clases predichas, cada celda contiene el conteo
correspondiente a la clasificacion realizada por el modelo.

53.3. Entrenamiento

Para su entrenamiento, el modelo de aprendizaje profundo fue compilado utilizando
una funcién de pérdida de tipo entropia cruzada categoérica, un optimizador Adam, con
una tasa de aprendizaje de 0.0005.

Posteriormente, el modelo se entrend durante 15 épocas con un tamafio de lote
(Batch size) de 10 muestras, utilizando el 80% de la base de datos
descrita anteriormente.

De manera que, de las 2376 imagenes, 1900 fueron utilizadas para el entrenamiento.
Al término de esta tarea, el error fue de cero, con una exactitud del 100%. Las graficas
de la Figura 9 muestran el comportamiento de las métricas por época.

5.4. Evaluacién

La evaluacion del modelo de aprendizaje profundo fue realizada utilizando el 20%
de la base de datos descrita anteriormente. De manera que, de las 2376 iméagenes, 476
fueron utilizadas para esta tarea. Al término de este proceso de valoracién, los
resultados corroboraron lo conseguido en el entrenamiento, ya que se obtuvo un error
de 0.00034, con una exactitud del 100%. Los valores de precision, sensibilidad y F1
score obtenidos para cada clase fueron del 100%. Por Gltimo, en la Figura 10 se muestra
la matriz de confusion normalizada, obtenida a partir de la evaluacién de dicho modelo.
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6. Implementacion

Posterior al entrenamiento y evaluacion del modelo de aprendizaje profundo,
descrito en las secciones anteriores, se realiz6 su implementacién en un equipo de
computo. EI modelo recibe una imagen de la tarjeta de circuito impreso, la cual
previamente se reduce de 1024x1280 a 682x853 pixeles. Posteriormente, se realiza la
prediccion correspondiente y, en tiempo real, se indica la probabilidad de que la tablilla
presenté, o no, algin tipo de defecto. La Figura 11 muestra la informacion que el equipo
de computo despliega en pantalla al realizar la prediccion.

En pruebas realizadas con 10 imagenes por cada tipo de tarjeta de circuito impreso,
se encontrd una precision en la clasificacion del 90% para la clase: Error D, mientras
que para todas las demas fue del 100%. La Tabla 2 muestra los resultados obtenidos en
este procedimiento, las filas representan las clases reales, mientras que las columnas
corresponden a las clases predichas y cada celda contiene el conteo correspondiente a
la clasificacion realizada por el modelo.

7. Conclusiones

El disefio, entrenamiento, evaluacion e implementacién de un nuevo modelo de
aprendizaje profundo, basado en redes neuronales convolucionales, aplicado en la
inspeccion de tarjetas de circuitos impresos, fue descrito en este articulo. Este modelo,
el cual es exclusivo a un Unico disefio de PCB, esta compuesto por dos partes:
extraccién de atributos y clasificacion. El modelo es capaz de determinar si una placa
presenta, 0 no, alguno de los 5 defectos propuestos.

Los resultados obtenidos en el entrenamiento, muestran un error de cero y una
exactitud del 100%, en la clasificacion de las tarjetas. Por su parte, los valores que estas
métricas alcanzaron en la evaluacion realizada, fueron practicamente iguales,
corroborando el buen rendimiento del modelo. Por lo que, en comparacion con otros
métodos, se tiene una eficacia similar y en ocasiones mayor. Por su parte, el esquema
Grueso-Mediano-Fino, empleado en la extraccién de atributos, funcioné correctamente
en el problema planteado en este articulo.

7.1. Trabajo a futuro

Como trabajo a futuro, se plantea la modificacion del modelo de aprendizaje
profundo presentado en esta publicacion académica, para afiadir una etapa de
segmentacion, la cual sea capaz de identificar la totalidad de componentes presentes en
la tarjeta de circuito impreso y con esto mejorar la inspeccion. Adicionalmente, se
buscara aplicar el modelo en la identificacion de componentes electrénicos de tamafios
y naturaleza distintos a los presentados en este articulo.
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