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PCB komponentide tuvastamine

Liihikokkuvaote:

Kéesoleva t66 eesmirgiks on luua masindppe mudel trikkkplaadi komponentide suundade
tuvastamiseks. Selleks valmis t66 kdigus pildistatud ning mérgendatud andmehulk erinevatest
triikkkplaatidest, YOLO ja  ResNeXt selgrooga FasterRCNN  mudelid ning
testimisprogrammid, et madrata, kumb on selliseks rakenduseks sobivam, ning anda iilevaade
kummagi meetodi plussidest ja miinustest. Loodud lahenduse leidmise kdigus prooviti
peamiselt kasutada vabavaralisi tooriistu, et loodud lahendus oleks tasuta kasutatav koigile
huvilistele. Lahendus vdoimaldab soovijatel iihendada oma mirgendatud projekt mudelitega,

et tegeleda soovitud suunatuvastusega.
Votmesonad: pildituvastus, YOLO, ResNeXt, FasterRCNN, suunatuvastus

CERCS: P176 Tehisintellekt



PCB component detection
Abstract:

The mission of this paper is to create machine learning based models for detecting the
orientation of printed circuit board (PCB) components. To achieve the desired goal, during
the course of this work it was necessary to create a photo-bank of different kinds of annotated
PCB-s, two models, one based on Faster-RCNN with a ResNeXt backbone and the other
based on YOLO. A few validation and testing programs were created to compare the upsides
and downsides of each model. During the development process, it was a general rule to try
use open-source solutions, so that the created programs and models would be free to use for
anyone who is interested. The completed project allows anyone to connect their annotated

project to model training files, to use them for directional object detection.

Votmesonad: Image detection, object detection, YOLO, ResNeXt, Faster-RCNN, orientation

detection

CERCS: P176 Attificial intelligence
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1. Sissejuhatus

Elektroonikatdostuses toodetakse trilkkplaate, mille peal on erinevaid -elektroonika-
komponente, niiteks transistorid, takistid, pistikud, jne. Komponendid on iisna viikesed ja
neid on iga trikkkplaadi peal palju, sellepdrast on nende montaazi kvaliteedi hindamine tdpne
ning rutiinne t66. Samuti voiks olla igale trilkkkplaadile kuluv aeg voimalikult véike, kuna siis
on voimalik testimisel sammu pidada tootmisega ilma protsessi acglustamata. Joonisel 1 on

ndide trilkkplaadist.

-

L] n

Joonis 1. Néide triikkplaadist, millel on mérgitud kondensaatorite poolsused.

Tanapéeval eksisteerivad mitmed td0stuslikud mitme sensorilised automaatsed lahendused, et
vihendada manuaalset t66d triikkkplaatide hindamisel. Enamik nendest on kahjuks tisnagi
kallid - alates 10 000 eurost ning nende iilesseadmine ei ole lihtne, kuna sellised siisteemid
voivad kaaluda iile tonni (Yamaha, 2025). Odavamat lahendust pakub kaamerapdhine

kontroll, mis ei pruugi olla nii tdpne kui muud meetodid, kuid véimaldaks lahendada osa
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probleemist automatiseerimisega. Sellist lahendust vodimaldavad erinevad masindppel

pohinevad pildituvastusmeetodid.

Eesmaérgiks on luua mudel, mis on tdpne ning usaldusvdirne triikkkplaadi komponentide
tuvastamisel. Andes ette trikkkplaadil leiduvate komponentide kogumi ja triikkkplaadi pildi,
peaks lahendus iitlema, mis on puudu. Paljude komponentide puhul on oluline ka tuvastada
selle orientatsiooni, niiteks on pildil 1 mérgitud kondensaatorite asukoht kastiga ning nende
poolused on margitud punktidega. Tdhtis on ka triikkkplaatide kiire analiilisimine, miira
eiramine ning vaikeste komponentide markimine, mis teeb lahenduste loomise keeruliseks. Ei
saa kasutada pika analiilisimise ajaga meetodeid, mis aeglustaks kogu tootmist. Ei saa ka
kasutada véga kiireid, kuid tihti vigu tegevaid mudeleid ega meetodeid. Selleks, et oleks
moddetav eesmirk, on see subjektiivselt médédratud, kuna puudus méairatud moddupuu. T60s
on oluliseks moddupuuks precision ja recall, ehk eesti keeles tdpsus ning saagis. Loodud
mudelid voiksid olla voimalikult kdrge tdpsusega, ehk voimalikult paljud objektid mérgitaks
Oigesti dra piltidelt. Saagis voiks olla voimalikult madal, ehk tuvastatud alad oleksid
voimalikult tihti kooskolas paris objekti asukohaga. Kuna ideaalis peaks olema loodud
tarkvara vabalt ja tasuta kasutatav koigile soovijatele, siis voiksid olla ka kdik lisarakendused

ja masindppe mudelid tasuta kasutatavad koigile.

Jargnevalt on kirjeldatud t66 struktuur. Peatiikis 2 on kirjeldatud t66 teoreetilist tausta, kus on
uuritud masindOppimist ja objekti tuvastamist. Samuti erinevaid abistavaid protsesse ning ka
andmete margendamist. 3. peatiikk rddgib t60 loomise metoodikast, selles peatiikis on
kirjeldatud lahenduse loomeprotsesse ning on vélja toodud ka lahenduse kéivituslikku ajakulu
ning tdpsus komponentide tuvastusel. 4. peatiikis on tulemuste analiiiis, kus tehakse jéreldusi
ning analiilisitakse saadud tulemusi. 5. peatiikis voetakse kokku tulemused ning arutletakse,
mis tulevikus peaks edasi arendama, mida peaks lahenduse juures muutma ning millise

tulemuseni jouti.



2. Kirjanduse iilevaade

To6 keskendub triikkkplaatidelt (PCB) komponentide tiiiibi ning orientatsiooni tuvastusele
masinoppe lahendustega. See on oluline todstusliinide suurema automatiseerimise ning
tildistusvdimsuse jaoks. Samuti on tihtis, et tuleviku jaoks oleks olemas ka meetodeid, et
vihendada mudelite arenduses manuaalset t60d, kuna lahendus voiks olla véimalikult laialt

rakendatav.

Nende eesmirkide tditmiseks on vajalik kirjeldada voimalikke meetodeid ning nende
taustasid. Kirjanduse iilevaate esimeses alampeatiikis on kirjeldatud erinevaid tuntud ning
laialt kasutatud pildituvastusmudeleid ning nende t66 pohimdtteid. Teises alampeatiikis on
juttu YOLO mudelist eraldi, kuna see on tidnapdeval kujunenud eestvedajaks tddstuses
pildituvastuse rakendamisel. Kolmandas peatiikis tuuakse vilja pooljuhendatud oOppe
vOimalused, mida on varasemalt loodud, et edaspidisel arendusel oleks vaja vihem inimeste
manuaalset t66d mudeli parandamisel. Neljandas alampeatiikis on toodud vilja ka Zero-Shot
masindppe voimalus, mis samuti aitaks tulevikus rakendades vdhendada manuaalset t60d.
Viimane alampeatiikk kirjeldab, kuidas on vdimalik kasutada masindppe mudeleid, et

méérata objektide suunda.

2.1 Pildituvastuse mudelite iilevaade

See 161k tutvustab paari masindppega seotud terminit. Masindppega seoses on tarvis teada
jargnevaid mdisteid: kadu, kaofunktsioon, narvivork (inglise keeles neural network), epohh
(inglise keeles epoch) ning ennustuskindlus (confidence). Kadu kasutatakse masindppe
mudelite treenimisel, et madrata, kas mudel treenib histi voi halvasti, selleks voib olla
iikskdoik missugune arv, mida arvutatakse kaofunktsiooni abil, tiilipiliselt on see
mittenegatiivne. Uldiselt, mida nulli lihedasem on kadu, seda tipsemini oskab mudel
treeninghulga puhul ennustusi teha. Néarvivorgud kasutavad mitmeid neuroneid kihiliselt, et
sisendist luua vajalik viljund. Selleks eksisteerivad ndrvivorkudes kihiliselt asetsevad
neuronid, mis omakorda on lihtsustatult avaldised. Iga neuron saab sisendi, mis koosneb
eelnevate kihtide kaalutud véljunditest ja tdidab kindlat operatsiooni (nditeks liitmise) nende
sisenditega, seejérel edastab tulemuse jargmisele kihile, kuni 16puks viimane kiht annab kogu
ndrvivorgu véljundi. Epohh tdhendab treeningandmete iihekordset tdielikku lédbimist, seega,
kui mudelit treenitakse 10 epohhi, siis mudelile anti ette sama andmestik 10 korda jérjest, et

parandada mudeli kadu selle andmestiku puhul. Ennustuskindlus on igale ennustatud
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objektile antud arv nullist iiheni, seda kasutatakse et vorrelda mudeli ennustust, alale

pandakse kdige kdrgema kindlusega nimi.

Laialdaselt on kasutuses tdnapaeval kahe erineva struktuuriga pildituvastuse mudelit (Andreu,
2018). Nendeks on iiheastmelised objekti tuvastuse mudelid, nagu néditeks YOLO (you only
look once) ning kaheastmelised objekti tuvastuse mudelid, nagu nditeks R-CNN (Region-
based Convolutional Neural Network) (Andreu, 2018). Nende peamine erinevus tuleneb
sellest, et kaheastmelised mudelid kdigepealt valivad piirkonnad, millelt tuvastada, ja seejirel
klassifitseerivad leitud ala, kuid iiheastmelised mudelid teevad mdlemad sammud korraga

(Joonis 2).

One Stage Object Detection
Bounding
Regression  Boxes
Box
Object
Classification Class
Box
Two Stage Object Detection
Bounding
Regression B oo,
= m
T Proposal Object
5_ g | Classification Class
= B

Joonis 2. Uhe- ja kaheastmelise mudeli iildine struktuur, Andreu, 2018.

Jargnevalt selgitus R-CNN to0pohimdttest, toetub peamiselt ,,14.8. Region-based CNNs (R-
CNNs)” peatiikile, raamatust ,,Dive into deep learning” (Zhang, 2024). R-CNN mudelid
tootavad mitmeastmeliselt, esimeseks sammuks on kasutada objekte esile toovat mudelit voi
niinimetatud backbone-i (eesti keeles selgroog), milleks sageli kasutatakse niiteks ResNeXt,
mis valib vilja regiooni soovitusi. Neid regioone omakorda muudetakse, nii et need modtmed

sobiksid nérvivorgus (neural network) to6tlemiseks. Igat tiilipi objekti jaoks luuakse toetav



vektormasin (Support vector machine), mis midrab kas valitud alas on selle vektormasina

tuvastatav objekt (Joonis 3) .

R-CNN: Regions with CNN features
= Warpeid region | ,dl aeropla;ne'? no. |

i

A

E-Di person? yes. ‘

CNN™
Il ih Qi tvmonitor? no. |
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions

Joonis 3. RCNN mudeli iilesehitus, Girshick, 2014.

Kui koik vektormasinad on oma tulemused saanud tuvastatava ala kohta, antakse need edasi
lineaarregressiooni mudelile, mille abil on véimalik 16puks leida, mis objekt asub vaatluse all
oleval alal. Nii tehakse iga algselt huvi pakkunud alaga. Kuna t66tlemine on mitmeastmeline,
siis on see tihti vdga aeglane ja ressursikulukas. YOLO mudel on uuem ning loodud kiireks
pildituvastuseks. Selle struktuur on lihtsam kui R-CNN mudelitel, omades ainult iihte
ndrvivorku, mis tootleb pilti otse (Redmon, 2016). Mudel tuvastab samaaegselt piltidelt
piirdekaste (Bounding box) ning ka ennustab, mis objektiga on tegu (Redmon, 2016). Seega
on mudeli sisendiks pilt, millelt on vaja tuvastada objekte, ja tulemuseks on pildilt tuvastatud
objektide piirdekastid ning klassid. Mudeli eelisteks on selle kiirus, kuid vorreldes R-CNN

mudelitega on see vihem tidpne.

2.2 YOLO vorreldes teiste mudelitega

Uurimistods on kasutusel YOLO mudel, et tuvastada PCB pealt erinevaid komponente.
Monel komponendil on oluline selle suund. Kuna YOLO mudelid ei saa mitu korda pilti
labida, siis tekib probleem selle iilesandega ja tuleb kasuks kaheastmeline mudel (Haryono,
2023). Algseks objekti tuvastamiseks voib ikka kasutada YOLO mudelit, aga suuna
midramiseks saab lisada teise astme (Haryono, 2023). Kuid selline kaheastmeline tegevus on
arvutustelt keeruline ja aeglasem kui iiheastmeline meetod, kasutades muu arhitektuuri
mudelit, nditeks ResNeXt101 pohist mudelit (Haryono, 2023). Objekti ja selle suuna

tuvastamiseks on vaja koigepealt markida selle asukoht horisontaalse piirdekasti (HBB) ja
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suund orienteeritud piirdekastiga (OBB) (Haryono, 2023). Piirdekastidest ndide on olemas

joonisel 4.

L
[(Xmin, ¥Ymin)

@
[Mmax,

| 'v Ymax) 1 "h|,|'

Joonis 4. Néide horisontaalsest ja suunatud piirdekastist. Wang, 2019.

YOLO mudel on aga véga kasulik, kui pildilt on vaja lihtsalt tuvastada kiirelt otsitavaid
komponente (Yang, 2023). YOLO mudel on nii kiire, kuna kasutab vdheseid korvalisi teeke
ning on kirjutatud otse masinkeelele ldhedastes C ja CUDA keeltes (Yang, 2023). C keel on
tuntud kiire keelena, kuna erinevalt teistest levinud korge taseme programmeerimiskeeltest,
nagu nditeks Python, on C keel suhteliselt vdheste abstraktsioonikihtidega, seega on tegu
masinkeelele 1dhedasema keelega, mis kiirendab selle t66d (C Standards Committe, 2025).
Samuti jooksutatakse C programme kompileerituna, mis eemaldab jooksutamise ajal keele
kompileerimisele kuluva aja (C Standards Committe, 2025). CUDA on NVIDIA poolt loodud
programmeerimisplatvorm, mis laseb koodi jooksutada graafikakaartidel ning on loodud
paralleelprogrammeerimise lihtsustamiseks (NVIDIA, 2025). Kuna graafikakaardid on
loodud tegelema mitmete lihtsate ja sarnaste iilesannetega korraga, siis pildituvastuse
mudelite treenimise ja tuvastamise lileviimine graafikakaardile aitab kiirendada mainitud
protsesse. ResNeXt pdhised kaheastmelised mudelid ja YOLO lédhenevad samale {ilesandele
eri nurkade alt. Nende struktuuriline iilesehitus on vigagi erinev, millega kaasnevad nii
eelised kui ka omad puudused. Niiteks peaks YOLO olema kiill kiirem kui ResNeXt pdhised

mudelid, kuid see-eest ka vihem tépne ning suunatuvastusel halvem.

YOLO mudeli eelisteks on veel andmete séilitamine treenimisprotsessi valtel. See aitab &ra
hoida valede seoste tekkimist mudelis. Samuti aitab andmete alleshoidmine tulevikus mudeli
timbertreenimisel, kui néiteks tahta lisada mingit objekti, mida see tuvastaks hiljem lisaks

(Wang, 2024). Tanu GELAN ja PGI objekti tuvastuse koos kasutamisele saavutab YOLOV9
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(tiheksas versioon YOLO mudelist, mis on ka vabavara MIT litsentsiga) teistest reaalajas

tuvastavatest algoritmidest kdrgema tdpsuse (Wang, 2024).

GELAN ja PGI on YOLO tiimi poolt arendatud pildiandmete t66tlemise metoodikad, nagu ka
ResNet, mille eesmérk on pildil védlja tuua tdhtsad andmed, ehk tuua objekt esile (Wang,
2024). PGI ja GELANi loomise pdhimdtteks oli vdhendada pildituvastuse ndudlikkust
tehisnirvivorkude siigavuse osas (Wang, 2024). GELAN suudab efektiivsemalt kasutada
madalamaid nédrvivorke, kui sellele eelnevalt eksisteerinud lahendused (Wang, 2024). PGI
toOpohimotteks on kasutada eelnevalt todtlemata andmeid lisakihis koos juba téddeldud
andmetega, et hoida &ra ekstra tootlemisaega, mille toob kaasa laiemate kihtide dubleerimine,
samas aitab see ka hoida dra andmete liigset kadu, mis vdib tihti juhtuda, kui nirvivork jérjest

kitsamaks muutub (Wang, 2024).

2.3 Pooljuhendatud ope

Pooljuhendatud dpe on oluline, et vihendada manuaalset t66d andmete méirgendamisel.
Pohimdtteks on kasutada koos nii eelnevalt margendatud vai klassifitseeritud andmeid, kui ka
eelnevalt mérgendamata andmeid, millel on siiski samad omadused maérgendatud
andmestikuga (Bergmann, 2025). See on kasulik tulevikus aja kokkuhoidmiseks ja mudelite
tdpsuse parandamiseks ilma suure inimtd6ta. Pooljuhendatud dpet on laialdasemalt kasutatud
R-CNN mudelites, kuid YOLO mudelites pole see nii levinud. Peamiseks pdhjuseks on R-
CNN mudelite kaheastmeline iilesehitus, mis teeb pooljuhendatud Oppe rakendamise
lihtsamaks (Zhou, 2022). Kaheastmelistes mudelites saab kasutada algse mudeli esimese
etapi regioonide soovitusi, mida saab hiljem kasutada modifitseeritud sisendite, néiteks
hégustatud piltide puhul (Zhou, 2022). Edu on saavutatud YOLOv5-le dpetaja-Opilase mudeli
loomisega. Opetaja-Opilase mudeli pdhimdtteks on treenida algselt iiks masindppe mudel
ainult inimmairgendatud andmete pohjal, niinimetatud Opetaja mudel. Seda Opetaja mudelit
kasutatakse omakorda enne tundmatute andmete mirgendamisel. Kui on valminud masindppe
mudeli mirgitud andmestik, {ihendatakse see andmestik siis eelnevalt loodud
inimmirgendatud andmestikuga. See ongi 10plik ehk Opilasmudeli andmestik, mida

kasutatakse, et treenida vélja uus ehk opilasmudel.

Niiteks YOLOVS Opetaja-Opilas mudelis kasutati iile 1300 video, millest treenimiseks valiti
vilja 12 924 kaadrit 21-st koolist {ihes rajoonis, kus késitsi mérgendati &ra haigutavad

inimesed (Zhou, 2022). Pérast treeniti mudelit nende piltide pohjal ning kasutati seda
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mudelit, et dra margistada ka teisest rajoonist pdrit videod (Zhou, 2022). Tekkinud
andmekogumit kasutati, et omakorda treenida veel iiks uus YOLOvS mudel, mis saavutas
testhulgal parema tulemuse, kui algne mudel (Zhou, 2022). Pooljuhendatud dpe on kasulik, et

luua tdpsemaid mudeleid ning vihendada andmekogumi loomiseks kulutatavat aega.

2.4 Zero-Shot ope

Zero-Shot dppe pohimdte votab eeskujuks inimlaadse dppimise (Larochelle, 2008). Pohimote
sai ametlikult avaldatud 2008. aastal, kuid praktilisi lahendusi ning teste tehti juba varasemalt
(Larochelle, 2008). Zero-Shot 0ppe peamine eesmirk on vdimaldada info tuvastamist ja
klassifitseerimist, mida eelnevas treeninghulgas ei leidunud. Selline ldhenemine aitab
vihendada manuaalse mérgendamise hulka (Larochelle, 2008). Tuvastatavaid objekte on
voimalik 1dbi iildisemate seletuste vOi abstraktsemate kujunditega lihtsustada ning selliste
lihtsustuste abil on vdimalik ka tiiesti uut infot tuvastada. Artiklis Zero-data Learning of New
Tasks on mainitud néiteks uute kirjamérkide tuvastamist, kui on antud abstraktsem maérgi
ildine struktuur, ja treeninghulgas on sarnaselt juba treenitud vélja mudel teisi kirjamirke
seondama sarnastele abstraktsetele kujutistele, tekib mudelil vdimalus ka uusi varem

nigemata objekte digesti tuvastada.

2.5 Suuna tuvastus YOLO mudeliga

Yolo tuvastus kasutab iildiselt eelnevalt mainitud piirkaste (bounding box), kuid objektide
suuna tuvastuseks on kasu votmepunktidest (Keypoints) ning skelettidest (Skeleton).
Votmepunktid toimivad kui lihtsalt koordinaadid pildil, nditeks joonisel 5 mérgitud punktid.
Votmepunktid on ka osa skelettidest, kus nendele on lisatud relatsioon mingi teise
votmepunktiga, nii on vdimalik kujutada keerulisemaid struktuure niiteks inimese kitt,

illustreeritud joonisel 6.
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Joonis 5. Inimese kée
peale mérgitud
votmepunktid, Gupta,
2018.

Joonis 6. Inimese kée peal
maérgitud kée asetus skelett,
Gupta, 2018.
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Votmepunktide ja skelettide abil saab tuvastada objekti servasid ning olenevalt nende
asetsusest, saab mairata ka objektide suundi. Naiteks on voimalik teha vahet paremal ja
vasakul asetsevatel munajuhadel ning tuvastada osalise peitumisega objekte (Boonkong,
2024). Suurim eelis oli osaliselt peituvate objektide tuvastamine, mis ei peaks selle projekti
puhul probleemi tekitama, kuid nende lahendus kasutada votmepunktidel baseeruvat tuvastust

arvatavasti lihtsustaks ka objektide suuna tuvastust.
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3. Metoodika

Selle peatiiki eesmérk on anda lugejale lilevaade loomisprotsessist ning 10plikust valminud
rakendusest. Rakenduse eesmirk on lahendada sissejuhatuses piistitatud probleem.
Riistvaraliselt on tulemuste loomiseks kasutatud kaamerat, mille kaadrisagedus on 30 kaadrit
sekundis ning arvutit, millel on protsessoriks 15-11400f ja graafikakaardiks RTX 3060.

Lahenduse implementatsioon on vabavaraliselt kittesaadav GitHubis'.

Kuigi kasutatavad meetodid on arvutuslikult viga ndudlikud, peab siisteem olema kergesti
teisaldatav ja kopeeritav voi siis kaugelt ligipddsetav. Kuna tooteid voidakse filmida hoones
mitmes erinevas kohas, siis on mdistlik, kui kogu siisteem on lihtsalt iilesseatav voi video
saadetaks iihte kesksesse arvutisse, et seal saaks kaugelt tuvastust kasutada. Miinusteks oleks
muidugi suurenenud latentsus, kuid arvutuskiirus, mis nii oleks vdimalik saavutada, korvaks

selle dra.

3.1 Andmekogumi loomine

Andmekogumiks kasutatakse kombinatsiooni juba eksisteerivatest margendatud PCB
kogumitest, iiksikkomponentide piltidest ja olemasolevate triikkkplaatide piltidest.
Mirgenduse teostas t60 autor kdesoleva t60 raames. Andmekogum ise koosneb piltidest ja
nendelt vastavalt leitud komponentide loeteluga failidest, mille saab eraldada

treeningkogumiks ja testkogumiks.

Andmehulk loodi kasutades Pythoni skripti, mis filmis kdivitamisel ees olevat triikkkplaati, iga
kaader filmimisest salvestati eraldi pildina. Sellega pildistati erinevate suundade alt
voimalikult palju erinevaid kéttesaadavaid trilkkkplaate. Andmehulga margendamiseks
kasutati CVAT?-i. Peamiseks eeliseks CVAT-il oli selle lai mérgenduse formaatide valik ning
kergesti moistetav UIl. Loplikuks andmehulgaks valmis 868 pilti, mille peal on maérgitud
skeleti pdhiselt kondensaatorite polaarsus. Seda andmehulka kasutati ka OBB siinteesimiseks,

mida oli vaja, et ResNeXt-i pohist R-CNN mudelit treenida.

OBB siinteesimiseks kasutati iga skeleti kahte otspunkti. Jargneva OBB siinteesimise
sselgitusel on abiks joonis 7. Kahetipulise skeleti otspunktideks on joonisel A ja B. Nende
kaugus tiksteisest on voetud ruudukujulise OBB laiuseks ja kdrguseks. Otspunktide vahelise

joone keskpunkt C vdeti ruudu keskpunktiks. Nurk (joonisel 6 kui o) piirdkasti kalde

1 https://github.com/bukyt/pcb-detector
2 https://www.cvat.ai/
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saamiseks loodi arktangensi abil, kasutades otspunkide A ja B vastavate koordinaatide
vahesid, et saada 1d6ikude AF ja BF pikkused. Kui arktangens tuli negatiivne, siis sellele
summeeriti 360 kraadi, et tegu oleks alati positiivse nurgaga. Tehtud OBB-d liksid kirja
kujul: keskpunkti X koordinaat, keskpunkti Y koordinaat, OBB korgus ehk A ja B kaugus y
sthis, OBB laius ehk samuti A ja B kaugus x sihis, nurk o kraadidena.

-2 10

Joonis 7. OBB siinteesimise illustreerimiseks abistav joonis.

3.2 YOLO ja FasterRCNN tulemused

Validatsiooni hulga puhul saavutas YOLO mudel kondensaatorite mérkimisel 39% tépsuse.
Tausta tuvastamisega sai mudel hakkama 100% ajast, mis tdhendab, et mudel oli pigem
konservatiivne oma tuvastusega ning selle tdpsust aitaks madalam tuvastusldvend. Kasutades
mitmekordset kiivitust iihe triikkplaadi vaatamisel, on voimalik parandada tulemusi. Mudel
on viga tundlik valgustingimuste muutustele, seega on mudeli tdpsusele suureks abiks

iihtlane valgustus. Jooksutades suudab mudel to6tada reaalajaliselt.
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FasterRCNN mudel vajas palju rohkem ettevalmistust. FasterRCNN mudeli selgrooks
kasutati ResNet50-t, kuna see vdimaldas mdistliku ajaga treenida mudelit, et iteratiivselt
parandada tekkivaid vigu. Mudeli véljundkiht oli vaja iimber teha, et see suudaks ennustada
erikujul olevaid suunatud piirdkaste. Piirdkastid on maéddratud keskpunkti x ja y
koordinaatidega, laiuse, pikkuse ja kraadidega. Kéivitusel oli eelnevalt mainitud riistvara peal
iga kaadri tootlemisaeg umbes sekund. Seega on tegu palju aeglasema kdivitusega ning

vihem vdimsa riistvara puhul on see problemaatiline.

3.3 Ulevaade praktilisest rakendusest

Praktilise lahendusena eksisteerib praegu YOLO ja FasterRCNN treenimiseks andmehulgad
vajalikes formaatides. Samuti mdlema mudeli treenimiseks on loodud eraldi skriptid, YOLO
kasutab tuvastamiseks skelette ning FasterRCNN kasutab orienteeritud piirdkaste. Mdlema
mudeli testimiseks on loodud funktsioonid kaamerapildilt objektide tuvastamiseks ning
tuvastatud tulemused margitakse kaamerapildile. YOLO mudeli puhul on véimalik muutuja
abil maéddrata, mitme eelneva tuvastuse maérgendust tuleb kuvada, et oleks vdimalik
stabiilsemalt jélgida tuvastusi, kuna muidu on iga pilt veidi erinev, nii et tuvastus voib liinklik

olla.

Tulevikus saab luua praktiliseks lahenduseks GUI. Selle idee oleks kasutada etalonipdhist
kontrolli, kus digesti loodud triikkplaat antakse kaamerale ette, valitakse sobiv tuvastus, kus
on ideaalis margitud koik vajalikud komponendid oigesti. Seejdrel vorreldakse koiki
jargnevaid triikkkplaate tuvastatud etaloniga. Kui jargneval plaadil on tuvastusel midagi viga

erinev etalonist, siis rakendus annaks veast teada, ning seda saaks kontrollida t66taja.
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4. Tulemuste analiius

Jargnevas peatiikis on FasterRCNN ja YOLO tédpsuse ning riistvaralise koormuse tulemuste
analiiiis, samuti voOrdlus kaamerapohise kontrolli ja tdOstuses eelnevalt levinumate
lahendustega. Esimeses alampeatiikis on vilja toodud kaamerapdhise kontrolli plussid ja
miinused kiesoleva lahenduse kontekstis, seejirel vorreldakse FasterRCNN ja YOLO
tulemusi ennustamisel ning arutletakse nende tuvastustdpsuse ja mudelite koostamise raskuse

iile. Viimasena kaisitletakse FasterRCNN-i ja YOLO kiirust ja riistvaralist koormust.

4.1 Kaamerapohine kontroll

Uldiselt on levinud tddstuses mitmekesisemad lahendused, kus ei kasutata ainult kaamerapilti
vigade tuvastuseks. Kuigi sellised silisteemid on palju laiemad ning kontrollivad triikkkplaate
kasutades mitmeid erinevaid meetodeid, on nad suures osas ikkagi manuaalselt vaja iiles
seada iga erineva trilkkkplaadi kohta (Rehman, 2019). Uhe kaamerapdhise kontrolli puhul on
suurimateks eelisteks selle odavus ning lai iildistusvoimalus. Kuna komponendid, mida
erinevatel triikkplaatidel tuvastada, on sageli samasugused, siis on voimalik kontrollida ka
eelnevalt tundmatuid plaate. Suurimaks probleemiks jdi kédesoleva t66 lahenduse puhul
vidhene tdpsus. Peamiselt on vidhene tuvastustdpsus tingitud treeninghulga ja tuvastushulga
suurest varieeruvusest. Ideeks oli luua valgustuselt ja positsiooniliselt varieeruvat
treeninghulk, et treenitud mudelid oleks kasutatavad erinevate tingimuste puhul. Sellepérast

jai mudeli validatsiooni tdpsus ka iisnagi kesiseks.

4.2 FasterRCNN vorreldes YOLO mudeliga

Modlemad treenitud mudelid jdid 40% tépsuse piiridesse, seega 60% ajast ei suutnud mudelid
oigesti markida komponentide asukohtasid. Positiivsest kiiljest — enamus maérgendatud
komponente olid digesuunaliselt tuvastatud. Samuti on suureks probleemiks mdlemal mudelil
keskkonnas toimuvad muutused. Néiteks lambivalguse all tuvastab mudel hésti, kuid kohe,
kui valgus pisut muutub, ei tuvasta mudelid enam midagi. Seda olukorda iiritati véltida
treeninghulka luues valgust, tuvastuskaugust ja nurka varieerides, kuid siiski jdi mudelite
tildistusvoime véheseks. YOLO tulemused olid samuti paremad {ildistamisel. Seega
FasterRCNN mudel jdi oma tdpsete tuvastustingimuste tottu liiga kitsaks. Eeldatavasti on
FasterRCNN mudelil vaja palju rohkem treeningandmeid, et saavutada aktsepteeritav

tulemus.
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ResNeXt pohiste kaheastmeliste mudelitega tegelemine on kordades keerulisem kui YOLO
mudelitega tegelemine. Kui ei kasuta standardset tagastussiisteemi, mis nditeks FasterRCNN
puhul on tavaline horisontaalne piirdkast, siis on vaja teha eri ROI — pea (Region of Pooling
pea, mis on vajalik FasterRCNN treenimiseks, valib huvialasid, millelt objekte tuvastada),
kaofunktsioon ning tagastuskiht. Loodud FasterRCNN lahenduses kasutati t66s S. Ma 2024
aasta artiklis kasutatud FPDIoU sarnast kaofunktsiooni, kuna nende orienteeritud piirdkastid

esinesid sarnasel kujul kdesoleva t66 omadele.

4.3 Mudelite noudlikkus
Selle peatiiki eesmérk on anda iilevaade YOLO ja FasterRCNN mudelite individuaalsest
kaivituskiirusest ning arutleda, mis kontekstis on need kasutatavad ning mis kontekstis voib

tekitada mudelite kdivitamiskoormus probleeme.

YOLO tuvastus on kiimnetes kordades kiirem kui FasterRCNN-i struktuuril pdhinev mudel.
YOLO saavutas 30 kaadrit sekundis ehk reaalajas tuvastuse, tegelikuks tuvastusprotsessiks
kulus mudelil vaid umbmairaselt 2 ms, mis tdhendab et sellise riistvaraga oleks vdimalik
jooksutada tuvastust mitmete erinevate lindistusseadmete peal korraga. FasterRCNN mudeli
tuvastus vottis kaadri kohta keskmiselt 2 sekundit. Seega, kui on vaja kiiresti tuvastada, on
YOLO nendest kahest digem. FasterRCNN ajaline kulu tekitab probleeme kui on olemas
massiivselt paralleelne tootmine. Néiteks kui 2000 triikkkplaadi testimine peab korraga
toimuma, enne kui iikski toode saab liinil edasi liikuda, siis FasterRCNN mudeli puhul tekiks
pudelikael ning testimisele tekiks suur lisaajakulu. Voimalik, et vihem vdimsa riistvara puhul
tekib FasterRCNN-il probleeme, aga praeguse eeldatud tootmisstruktuuri juures ei tekita 2
sekundiline kaadri todtlusaeg probleeme, kuna testitud trilkkplaatidega saab tegeleda enne,
kui mudel on Idpetanud kogu hulgaga testimise. Kui tahta tuvastuseks kasutada lokaalseid

vihe vOoimsaid arvuteid, siis jddb ainukeseks lahenduseks YOLO tuvastus.

Eelnevatele tulemustele toetuvalt voib viita, et suurel skaalal rakendamisel on FasterRCNN
tuvastus kiimnetes kordades kallim ning selle tipsus ei Oigusta paljude testimisliinide
eksistentsi puhul lisakulu, mida voimsam riistvara nouaks. FasterRCNN-il pShinev lahendus
nouaks kas tsentraalset serverit, mis saaks mitme erineva tootmisliini tooteid iikshaaval
tuvastada, kuna igale liinile luua oma arvuti, mis ainult todtaks selle liini objektide

tootlemisel, oleks olenevalt liinide arvust véga kallis.
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5. Tulemuste arutelu

Jargnevates peatiikkides on arutlus, mida saaks tulevikus edasi arendada. Samuti tuuakse
vilja moningad probleemid, mille lahendamiseks oleks vaja erinevalt tulevikus ldheneda, et

edasised loodud lahendused oleksid tidpsemad ja kasulikumad.

5.1 Mérgendatud andmekogu

Manuaalse mérgendamise hulka tuleks tulevikus vdhendada kasutades pooljuhendatud
Ooppimist. Selle kasutamine aitaks kaasa suure andmekogumi loomisel. Ideaalselt saaks suure
osa andmekogumist nii valmis teha peale algse kogumi tegemist ning kasutada seda edaspidi,
et saavutada paremat tipsust mudelis. Veel liheks vdimaluseks on kasutada ka Zero-Shot
Oppimist, sellega saaks vdhendada tulevikus manuaalse mérgendamise vajadust, kuid
eeldatavasti selline 1dhenemine tdstaks ka riistvaralisi ndudeid kogu siisteemile. Kuna selle
to0 maht ei joudnud praeguste mudelite abiga Zero-Shot ja pooljuhendatud Oppe
rakendamiseni, jddb see tulevikku edasi arendamiseks. Selliste lahenduste rakendamiseks
oleks vaja teha ka muudatus andmete méargenduskujule ja siisteemi struktuurile, et siisteemil

oleks voimekus vorrelda etaloni ja tuvastatavat trikkkplaati eraldiseisvalt objektituvastusele.

5.2 Mudelite tipsus ning parandused, mida rakendada tulevikus

Kuna tulemused jéid allapoole soovitut, oleks vaja muuta tuvastamistingimusi. Kui tulevikus
edasi arendada treenitud mudeleid, siis tuleks kasutada kergesti iilesseatavat keskonda, milles
treenimise ning tegelikud andmed oleks vdimalikult sarnastes tingimustes. Samuti tuleks
tulevikus kasutamiseks mérgendada veel rohkemaid andmeid ning ka teisi komponente
mirkida, kuna praegune lahendus méérab ainult triikkkplaatide kondensaatorite asukohti ja
suundi. Treeningandmete tdiustamiseks sobiks manuaalse testimise ajal lasta testijal mérkida
iga erinevat mudeliga triikkplaadi puhul mérgendada koik tuvastust vajavad komponendid iga
orientatsiooni puhul. Tulemusena valmiks suur kogus mérgendatud pilte igasugu erinevatest

toodetest, mis aitaks parandada kogu siisteemi.

FasterRCNN tulemused jdid kehvaks tinu halvale Rol muudatuste implementeerimisele,
enamus ajast ei tuvastanud mudel midagi, kuna puudus kaofunktsioonis karistuskomponent
markimiseta jatmise jaoks. Kuid see probleem parandati hiljem &ra. Siiski jdi koikide
ennustuste Samuti korgemate epohhide arv aitaks FasterRCNN-i t66d, kuna korgeim

epohhide arv, mida treenimisel kasutati, oli vaid 10. Testimise jaoks oli tarvilik kasutada
19



viikest epohhide arvu, kuna muidu oleks treenimisaeg liiga suur olnud, et programmi
iteratiivselt parandada. Samuti on vdimalus, et mudel jidi kao poolest kinni lokaalsesse
miinimumi, kuna testimiseks tehtud tuvastuse puhul andis mudel erinevate piltide puhul viga

sarnaseid véljundeid.
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6. Kokkuvote

Too kaigus valmis mitu programmi. Treenimisprogrammid, mis treenisid védlja kaks
masinoppe mudelit, iiks YOLO pohine ja teine FasterRCNN pohine. Samuti valmisid
testimisprogrammid, et katsetada mainitud mudelite to0kiirust, tdpsust ning
ildistamisvoimekust. Abitdoriistana valmis ka OBB-sid genereeriv programm, mis suudab

YOLO stiilis skeletid muuta orienteeritud piirdkastideks.

Tulemused jétsid soovida, eriti FasterRCNN mudeli puhul. YOLO mudeli puhul jii
tuvastustipsus 40% juurde ning saagis jdi nulli 1ihedaseks, mis tdhendab, et mudelit aitaks
suurema andmehulga ette andmine voi mirgendatud andmete tingimuste htlustamine.
FasterRCNN mudeli tulemused olid kehvemad, suures osas tdnu programmi tuvastusformaadi
valesti tdlgendamisele, kehvale treeninghulgale ning véhesele epohhide arvule treenimise
ajal. Mudel suutis pilti toddelda keskmiselt 2 sekundi jooksul, seega on tegu kiimneid kordi

aeglasema meetodiga, kuid kui reaalajas tuvastus pole vajalik, siis on mudel rakendatav.

Kuna tulemused ei ole veel rakendamiseks piisavad, on t60 arutelus pakutud paar
edasiarendust ja muudatust, mis tulevikus saab teha, et mudelite ennustusi parandada.
Tulevikus saab suurendada treeningandmete hulka, néiteks testimise ajal osade triikkkplaatide
manuaalse  margendamisega. Parandada Faster-RCNN mudelit, katsetades erinevaid

kaofunktsioone ning regiooni pakkujaid.
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Lisad

Lisa 1. Moisted, terminid ja liihendid

Zero-Shot learning — masindppes kasutatav meetod, kus mudel kasutab enne olemasolevaid

seoseid, et klassifitseerida uut infot.

Printed circuit board — trilkkplaat, elektroonikas kasutatav montaaziplaat, millele on vdimalik

paigaldada elektroonikakomponendid ja need elektriliselt tihendada.

Neural network — eesti keeles ndrvivork, arvutisiisteem, mis on modelleeritud inimaju ja

bioloogilise nadrvivorgu jargi.

Support vector machine — vektormasin, mis on loodud andmete analiilisimiseks ning

klassifitseerimiseks, kasutades suurima erinevuse leidmist.
Bounding box — piirkast, kasutatakse mingi ala mérkimiseks.

UI — user interface, eesti keeles kasutajaliides, visuaalne element rakendusel, et voimaldada

seda kasutada.

Convolutional neural network — (lihendatult CNN) ndrvivork mis kasutab tunnuste
oppimiseks filtrite optimiseerimist. Proovib filtreerida vilja ebavajalikke andmeid, et jouda

ennustuseni. Sageli kasutuses pildituvastus {ilesannete jaoks.

Skeleton — eesti keeles skelett, liks mirgendustiiiip, mida kasutatakse piltidel olevate

objektide mirkimiseks.
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