
275

Інформатика, обчислювальна техніка та автоматизація

УДК 681.5 
DOI https://doi.org/10.32782/2663-5941/2024.5.1/40

Сельоткін В.О.
Національний технічний університет України
«Київський політехнічний інститут імені Ігоря Сікорського»

Волощук В.А. 
Національний технічний університет України
«Київський політехнічний інститут імені Ігоря Сікорського»

АВТОМАТИЗОВАНІ СИСТЕМИ ОПТИЧНОЇ ПЕРЕВІРКИ 
ДРУКОВАНИХ ПЛАТ. ОГЛЯД ТЕХНОЛОГІЙ

Друковані плати є основними компонентами сучасної електроніки, забезпечуючи компактність, 
надійність і високу продуктивність електронних схем. Їх точне виробництво мінімізує ризик ослаблення 
з’єднань і короткого замикання, що особливо важливо в медичних та аерокосмічних галузях. 

Контроль якості у виробництві друкованих плат має важливе значення для забезпечення 
функціональності, надійності та довговічності електронних пристроїв. Враховуючи складність і 
точність, необхідні для сучасних електронних схем, суворі заходи контролю якості необхідні на кожному 
етапі виробництва друкованих плат. Значення контролю якості в цьому контексті підкреслюється 
кількома критичними факторами. Процеси контролю якості життєво важливі для перевірки 
функціональної цілісності друкованих плат. Дефекти, такі як замикання, розриви або неправильне 
розташування компонентів, можуть призвести до несправності пристроїв. Ретельні перевірки 
якості допомагають виявити та усунути такі дефекти на ранніх стадіях виробничого процесу, 
гарантуючи, що лише повністю функціональні плати переходять до наступних етапів виробництва. 
Надійність є ключовим аспектом друкованих плат, особливо у сферах, де збій може мати серйозні 
наслідки, наприклад, у медичній чи аерокосмічній електроніці. Комплексні протоколи контролю якості, 
включаючи стрес-тести на вплив навколишнього середовища та перевірку надійності, є важливими 
для виробництва надійних друкованих плат, які можуть витримувати різні умови експлуатації.

Впровадження ефективних заходів контролю якості може значно знизити виробничі витрати 
за рахунок мінімізації кількості бракованих продуктів. Раннє виявлення та виправлення проблем 
запобігає дорогій переробці та втраті матеріалів. Інвестиції в системи контролю якості зрештою 
ведуть до економії коштів за рахунок зменшення кількості бракованих продуктів і підвищення 
загальної ефективності виробництва. Сучасні методи контролю якості включають використання 
автоматизованих систем оптичної перевірки, які забезпечують високу точність і швидкість виявлення 
дефектів завдяки використанню передових технологій машинного зору та штучного інтелекту. 

У статті розглянуто методи і алгоритми, які використовуються для визначення позицій елементів, 
виявлення дефектів і управління системами контролю. Крім того, досліджено алгоритми контролю 
та управління системами, які забезпечують ефективну класифікацію дефектів. Використання 
машинного навчання дозволяє розпізнавати складні дефекти і адаптуватися до нових типів дефектів. 
Сучасні системи автоматичної оптичної перевірки друкованих плат забезпечують високу точність, 
швидкість та надійність, що є критично важливим для виробництва якісних електронних пристроїв. 
Проте, початкові налаштування та конфігурація цих систем можуть бути часозатратними, і вони 
потребують регулярного обслуговування та переконфігурації. Подальші дослідження і розробки у цій 
галузі спрямовані на підвищення ефективності та зменшення необхідності ручної конфігурації систем 
автоматичної оптичної перевірки є необхідними і актуальними.

Ключові слова: друковані плати, методи перевірки, дефекти, оптичний контроль, обробка 
зображень.

Постановка проблеми. Друковані плати 
є основними компонентами сучасної електроніки, 
забезпечуючи компактність, надійність та ефек-
тивність електронних пристроїв. В умовах зрос-
таючої складності сучасних електронних схем, 
забезпечення якості та надійності друкованих плат 

є критично важливим. Традиційні методи контр-
олю, такі як ручний візуальний огляд, мають ряд 
обмежень, включаючи суб’єктивність та високу 
залежність від навичок інспекторів. Це підкрес-
лює необхідність розвитку автоматизованих сис-
тем оптичної перевірки для покращення точності, 
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швидкості та ефективності контролю якості дру-
кованих плат.

Аналіз останніх досліджень і публікацій. 
Останні дослідження та публікації зосереджені 
на розробці удосконалених методів автоматизова-
ної оптичної перевірки, використанні машинного 
навчання та штучного інтелекту для виявлення 
дефектів на друкованих платах. Проте, залиша-
ються невирішеними питання щодо підвищення 
гнучкості та адаптивності до різних типів друко-
ваних плат в системах оптичного контролю якості.

Постановка завдання. Провести огляд сучас-
них технологій автоматизованої оптичної пере-
вірки друкованих плат. Визначити переваги та 
недоліки існуючих методів контролю якості. Роз-
глянути можливості впровадження новітніх тех-
нологій машинного навчання та штучного інте-
лекту для покращення точності та ефективності 
перевірки.

Виклад основного матеріалу. Традиційні 
методи перевірки друкованих плат зіграли значну 
роль у забезпеченні якості та надійності електро-
нних пристроїв. Ці методи, насамперед ручний 
контроль і прості автоматизовані системи, були 
основі еволюції виробництва друкованих плат. 
Кожен метод має свої сильні сторони та обмеження, 
які вкрай важливо розуміти в контексті сучасних 
досягнень [1]. Ручний візуальний контроль є одним 
із найстаріших методів контролю якості друкованих 
плат. Інспектори візуально перевіряють плати на 
наявність дефектів, таких як проблеми з паянням, 
неправильне розташування компонентів та фізичні 
пошкодження. Цей метод залежить від навичок 
і досвіду інспекторів, займає багато часу та може 
призвести до людських помилок, особливо у вели-
кому виробництві та складних платах. Інспектори 
використовують стереомікроскоп або збільшу-
вальне скло для огляду поверхні при збільшенні від 
10 до 50 разів [2], [3]. Ручний візуальний контроль 
це трудомісткий процес, який має ряд обмежень, 
таких як суб’єктивність, втома, брак концентрації 
та особисті упередження інспекторів. Він вимагає 
тривалого навчання та досвіду, що може зайняти 
багато часу та ресурсів, і обмежений гостротою зору 
інспектора [4], [5]. У сучасному виробничому серед-
овищі зростає потреба в автоматизації контролю 
якості через впровадження Індустрії 4.0 та попит на 
високоякісні продукти [6]. Хоча ручний візуальний 
огляд був традиційним підходом, його обмеження 
стають дедалі очевиднішими.

Оптичний компаратор це традиційний інстру-
мент для збільшення зображення друкованої плати 
для детального огляду. Він покращує здатність 

інспектора виявляти дрібні дефекти. Компара-
тор використовує комбінацію оптики, освітлення 
та технології обробки зображень для порівняння 
плати з еталонним зображенням. Він може дося-
гати роздільної здатності до 0,1 мкм та має широ-
кий діапазон збільшень і набір методів обробки 
зображень [7]. Вони вимагають калібрування та 
налаштування для точних результатів і можуть 
бути чутливими до умов освітлення та пилу. 
Складний дизайн друкованої плати може усклад-
нити створення еталонного зображення. Останні 
досягнення в машинному навчанні та штучному 
інтелекті призвели до розробки вдосконалених 
систем оптичного порівняння, здатних навчатися 
на основі даних і адаптуватися до нових моделей 
дефектів [8]. Перехід на виробництва без дефек-
тів вже розпочато, оскільки забезпечує вищу ста-
більність виробництва та кращу продуктивність 
порівняно з традиційними методами контролю 
якості [9].

Методи з використанням рентгенівського 
випромінювання. Рентгенівський контроль вико-
ристовується для виявлення прихованих дефек-
тів у багатошарових друкованих платах і паяних 
з’єднаннях під поверхневими компонентами. 
Цей метод забезпечує неруйнівний спосіб дослі-
дження внутрішніх структур, виявляючи пустоти, 
тріщини та інші дефекти. Попри високу точність, 
рентгенівський контроль якості високозатрат-
ний, оскільки вимагає спеціального обладнання 
та навченого персоналу, що обмежує його вико-
ристання [10], [11]. Переваги методу включають 
високу точність, неруйнівний контроль і еконо-
мічну ефективність. Однак обмежена глибина 
проникнення, необхідність кваліфікованої інтер-
претації зображень та досвіду інспектора є осно-
вними недоліками цього підходу [12]. Можливості 
виявлення рентгенологічного дослідження вклю-
чають розриви в провідних шляхах, короткі зами-
кання, дефекти паяного з'єднання, невідповідність 
компонентів, дефекти з’єднання дроту та тріщини 
на друкованій платі. Zhang Q та ін. запропонували 
комбінувати рентгенівський аналіз із методами 
комп’ютерного зору для покращення сегментації 
результатів, досягаючи точності виявлення дефек-
тів понад 96% [109]. Рентгенівський контроль, 
у поєднанні з оптичним контролем, забезпечує 
повну оцінку якості продукту. Оптичний контр-
оль використовує видиме світло для виявлення 
дефектів на поверхні виробу, але не може виявити 
внутрішні дефекти, такі як тріщини чи порожнечі. 
У виробництві оптичний контроль за допомогою 
рентгена є потужним інструментом для виявлення 
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дефектів. Оптичний контроль ефективний для 
виявлення поверхневих дефектів, але має обме-
ження при виявленні внутрішніх дефектів або 
прихованих структур. Рентгенівське обстеження 
може подолати ці обмеження, забезпечуючи точ-
ний гібридний підхід [6], [13]. Переваги гібрид-
ного підходу включають покращене виявлення 
дефектів, підвищену точність та зменшення часу 
перевірки. Цей метод дозволяє виявляти ширший 
діапазон дефектів і забезпечує точніше виявлення 
та класифікацію дефектів, зменшуючи ризик хиб-
нопозитивних або хибно негативних результатів. 
Використання обох методів одночасно скорочує 
час перевірки та підвищує ефективність [9]. 

Сучасні автоматичні методи оптичної пере-
вірки. Системи автоматизованої оптичної пере-
вірки використовують камери та програмне забез-
печення для виявлення дефектів на друкованих 
платах, застосовуючи методи комп’ютерного зору 
та штучного інтелекту. Вони значно скорочують 
час перевірки та підвищують точність порівняно 
з ручними методами, але можуть бути дорогими 
та вимагати налаштування для різних конфігура-
цій електронних плат. Проте їх ефективність може 
знижуватися через недостатнє освітлення або 
складну структуру плати, що вимагає вдоскона-
лення методів обробки зображень [14]. Такі галузі, 
як аерокосмічна та автомобільна промисловість, 
успішно використовують системи оптичного 
контролю. Виробники скоротили час виробни-
цтва на 30% та підвищили точність і ефективність 
процесів контролю якості [15], [16]. Еволюція 
виробництва друкованих плат вимагає досконалі-
ших рішень, таких як інтеграція машинного зору 
та методів штучного інтелекту для покращення 
контролю якості [17], [18]. Експерименти пока-
зали ефективність глибокого навчання для автома-
тизованого оптичного контролю, з точністю вияв-
лення жорстких та деформівних лінійних об’єктів 
на високому рівні, мінімізуючи ризик випуску 
дефектної продукції [19]. Сучасні дослідження 
охоплюють всі етапи забезпечення якості, від 
отримання сировини до процесів штампування та 
складання за допомогою машин для поверхневого 
монтажу [20]. Chen та ін., пропонують поєдну-
вати традиційні оптичні алгоритми та алгоритми 
глибокого навчання в сучасних механізми оптич-
ної інспекції. Для зменшення витрат на повторне 
оцінювання вручну для дефектних продуктів, 
пропонується механізм повторної перевірки на 
основі алгоритму глибокого навчання, що вико-
ристовує дві моделі виявлення дефектів [17]. 
Автоматизовані системи перевірки друкованих 

плат значно покращили контроль якості завдяки 
використанню технологій машинного зору, штуч-
ного інтелекту та робототехніки. Вони забезпе-
чують високу точність і узгодженість, швидше 
виявляючи дефекти, що знижує рівень браку. Такі 
системи можуть виявляти широкий спектр дефек-
тів, включаючи проблеми з паяними з’єднаннями, 
невідповідність компонентів і мікротріщини, 
покращуючи загальну якість і надійність продук-
ції, зменшуючи витрати на робочу силу та залеж-
ність від кваліфікованих інспекторів [3], [21].

Недоліки сучасних автоматизованих систем. 
Автоматизовані системи також можуть збирати 
й аналізувати великі обсяги даних під час пере-
вірки, що допомагає вдосконалювати виробничі 
процеси та прогнозувати потенційні проблеми. 
Проте, початкові витрати на впровадження цих 
систем можуть бути значними, що є бар'єром для 
малих і середніх підприємств. Системи потребу-
ють регулярного обслуговування та спеціальних 
знань для налаштування й усунення несправ-
ностей. Вони можуть бути чутливими до умов 
навколишнього середовища, таких як освітлення 
та температура, що впливає на точність вияв-
лення дефектів [3], [21]. Незважаючи на пере-
ваги, автоматизовані системи не безпомилкові 
і можуть давати помилкові спрацьовування або 
помилкові негативи. Постійне калібрування та 
вдосконалення алгоритмів необхідні для мінімі-
зації цих помилок. Використання методів машин-
ного навчання разом з традиційними методами 
комп’ютерного зору може підвищити ефектив-
ність моделей, зменшуючи кількість необхід-
них даних для досягнення високої точності [22]. 
Також, існує потреба в кращих методах прогноз-
ного обслуговування та дефектів [23].

Системи автоматичного оптичного контр-
олю. Комплексна система оптичного контролю 
друкованих плат складається з кількох ключо-
вих компонентів, що працюють разом для точ-
ного виявлення дефектів. Основні компоненти 
включають, камери високої роздільної здатності, 
освітлення, блок обробки зображень, систему 
контролю руху, програмне забезпечення для керу-
вання. Система оптичного контролю друкованих 
плат вимагає скоординованої роботи апаратних 
та програмних компонентів. Камери, освітлення, 
обробка зображень, контроль руху, надійне керу-
вання даними та контроль навколишнього серед-
овища забезпечують ефективну та надійну роботу 
системи. Останнім часом ведуться активні дослі-
дження і розробки систем автоматичного оптич-
ного контролю. Наприклад, у статті Bellens та ін. 
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представлено систему візуальної перевірки якості 
DarwinAI, яка забезпечує багатозадачну перевірку 
з мінімальним програмуванням та налаштуван-
ням, скорочуючи час інспекції порівняно з руч-
ною перевіркою. Інша система DVQI демонструє 
значне покращення продуктивності та впливу 
у виробництві електронних плат [24]. Система 
оптичної перевірки розроблена Fischer та ін., міс-
тить роботизовану платформу з різноманітними 
датчиками для калібрування параметрів процесу 
перевірки заснована на оптичних та акустичних 
датчиках [25]. de Oliveira та ін. запропонували сис-
тема, заснована на традиційних комп’ютерного 
зору і нових методах глибокого навчання, досягла 
середньої точності понад 90% у виявленні дефек-
тів у лінії виробництва електронних приладів 
представлено на рис. 1 [26].

 
Рис. 1. Алгоритм виявлення дефектів  
на основі порівняння з шаблоном [26]

Активно проводяться дослідження оптич-
ної інспекції і в інших галузях. Результати цих 
досліджень можуть бути використані для оптич-
ного контролю еклетричних друкованих плат. 
У дослідженні Chen та ін. пропонується інте-
лектуальна система виявлення дефектів для про-
мисловості гумових цукерок, яка може замінити 
ручну перевірку, скоротити час обробки та змен-
шити виробничі витрати, контролюючи якість 
продукції та ефективність виробничої лінії [27]. 
У статті [28] пропонується інтегрована концепція 
«обробка – відповідність – класифікація – діа-
гностика», заснована на комп’ютерному зорі та 
глибокому навчанні, для діагностики лиття під 
тиском. Стаття узагальнює метод категоризації 
несправностей пластикових компонентів, визна-
чає причини дефектів машин для лиття під тиском 

і форм. Також розробляються системи в які інте-
груються декілька камер чи інших сенсорів. Min C.  
та ін. представили систему відстеження за кіль-
кома камерами для завдання багатокамерної віде-
оаналітики, що дозволяє уникнути надлишкових 
задач ідентифікації, використовуючи просторово-
часові асоціації об’єктів у полях огляду кількох 
камер [29]. Robert Massen показав, що промислову 
перевірку поверхонь можна покращити, відобра-
жаючи інтенсивність сірого, кольору і висоту. 
А використання мультисенсорної камери дозво-
ляє створювати вектор ознак для кожного пікселя, 
включаючи інтенсивність, відтінок, насиченість 
та висоту, що значно збільшує точність систем 
оптичної інспекції [30]. 

Ключові технології систем оптичного контр-
олю. Сучасні оптичні системи перевірки друкова-
них плат використовують передові технології для 
підвищення точності, швидкості та надійності. 
Камери високої роздільної здатності та алгоритми 
комп’ютерного зору є ключовими елементами 
таких систем, забезпечуючи точне виявлення 
дефектів [13], [31], [32]. Алгоритми машинного 
зору обробляють зображення для виявлення 
дефектів, використовуючи розпізнавання обра-
зів, виявлення країв і аналізу текстур. Алгоритми 
машинного навчання підвищують точність цих 
методів, дозволяючи їм навчатися на попередніх 
наборах даних [33], [34]. Технології штучного 
інтелекту і глибокого навчання революціонізують 
оптичний контроль, дозволяючи системам визна-
чати складні шаблони й аномалії. Моделі, такі 
як згорткові нейронні мережі, аналізують великі 
набори даних зображень для виявлення тонких 
дефектів з високою точністю та мінімальним 
втручанням людини [35].

Технологія 3D зображення забезпечує триви-
мірне зображення друкованої плати, дозволяючи 
перевіряти паяні з’єднання та розміщення ком-
понентів з більшою точністю і надійністю. Це 
дозволяє ефективно виявляти дефекти, пов’язані 
з припоєм, такі як недостатня кількість припою 
чи його зсув [3], [34], [36]. Метод 3D реконструк-
ції з одного вхідного зображення був досліджений 
з використанням мережі U-Net, яка показала най-
кращі результати [37]. Гіперспектральне зобра-
ження дозволяє виявляти дефекти на основі їх 
спектральної сигнатури, ідентифікуючи склад 
матеріалу та забруднення, що не виявляються зви-
чайними зображеннями. Це особливо корисно для 
виявлення домішок та окислення [38]. Лазерне 
адитивне виробництво використовує високошвид-
кісні теплові зображення для моніторингу та про-
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гнозування дефектів у процесі [39]. Робототехніка 
та автоматизація підвищують точність та ефектив-
ність оптичних систем контролю, зменшуючи люд-
ські помилки та збільшуючи швидкість перевірки 
[1], [35], [40]. Інтеграція передових технологій 
значно розширила можливості систем оптичного 
контролю, забезпечуючи вищу якість і надій-
ність електронних пристроїв. У статті [34] опи-
сано методологію розробки вбудованих оптичних 
вимірювальних приладів для поверхонь деталей, 
впроваджених у промисловому дослідженні ади-
тивного виробництва. Reichenstein T. та ін. запро-
понували підхід до планування систем перевірки 
якості на основі машинного зору, що скорочує 
час і витрати на оптичну інспекцію [4]. Zhao W.,  
та ін. показали, що перевірка друкованих плат 
залишається складною та постійно розвивається. 
Використання алгоритмів комп’ютерного зору, 
що підвищують пояснюваність, дозволяє змен-
шити кількість параметрів машинного навчання 
і необхідних даних для навчання моделей [22]. 
У статті [41] запропоновано архітектуру автома-
тизованого машинного навчання для інтелекту-
альної характеристики компонентів струменевого 
друку. Kiangala, K. S. та ін. запропонували модель 
машинного навчання для класифікації загрозли-
вих аномалій у конвеєрних системах [42]. Розро-
блено схему автоматичного візуального контролю 
для мікро свердел у виробництві друкованих плат, 
що використовує стратегію машинного навчання 
для зниження вимог до обладнання [43]. Пропону-
ється мультимодальна модель глибокого навчання 
для виявлення несправностей обладнання шляхом 
об’єднання даних від різних датчиків [44]. Швид-
кодія алгоритмів є одним з ключових елементів 
таких систем. Наприклад, для підвищення про-
дуктивності обчислювальні кроки були реалізо-
вані спеціальними апаратними прискорювачами 
на гетерогенній системі на чіпі Xilinx Zynq, дося-
гаючи 23-кратного прискорення порівняно з про-
грамним рішенням [45]. Застосування FPGA для 
прискорення обробки в моделі PipeCNN на вбу-
дованій платі Cyclone-VSE DE1-SoC показало 
хороші результати [46].

Дослідження і розробки в галузі контролю 
якості. Дослідження в галузі систем оптичного 
контролю для друкованих плат досягли значного 
прогресу. Основні напрямки включають викорис-
тання машинного навчання і штучного інтелекту 
для покращення точності виявлення дефектів. 
Наприклад, система на основі глибоких нейрон-
них мереж показала високу точність у визначенні 
дефектів, зменшуючи кількість неправильних 

визначень порівняно з традиційними методами 
[33], [47]. Висновки досліджень Agarwal A. та ін. 
демонструють, що триваючі інновації у викорис-
танні штучного інтелекту, 3D-зображень, гіпер-
спектральних зображень та систем реального 
часу суттєво підвищують точність і ефективність 
перевірки друкованих плат. Ці інновації відпові-
дають зростаючим вимогам сучасного виробни-
цтва електроніки, забезпечуючи вищу якість та 
надійність електронних пристроїв [48]. Jessurun 
та ін. використовували тривимірну оптичну коге-
рентну томографію для точного вимірювання 
висоти та об’єму паяних з’єднань, покращуючи 
виявлення дефектів спаювання [49]. Технологія 
оптичного контролю якості на основі тривимірної 
хмари точок отримала значну увагу завдяки висо-
кій точності тривимірної інформації. У статті [50] 
підсумовано прогрес методів визначення якості 
поверхні продукту за допомогою тривимірної 
хмари точок. Покращені системи інтегрують пере-
дові технології обробки зображень, що підвищує 
точність перевірки. Kim A. та ін. розробили сис-
тему автоматичної оптичної інспекції з багатора-
курсним та багатоспектральним зображенням для 
виявлення як поверхневих, так і підповерхневих 
дефектів [51]. Chouhan V. та ін. показали, що роз-
робка систем контролю, що працює в реальному 
часі забезпечує миттєвий зворотний зв’язок під 
час виробничого процесу. Це дозволяє операторам 
негайно вносити корекції та зменшувати кількість 
бракованих продуктів [52]. Інтеграція систем 
оптичного контролю з технологіями Індустрії 4.0,  
такими як інтернет речей і аналітика великих 
даних, забезпечує комплексний контроль якості, 
прогнозне технічне обслуговування та оптиміза-
цію процесів. Системи перевірки з підтримкою 
інтернету речей збирають і аналізують дані з кіль-
кох точок перевірки протягом усього виробничого 
процесу [53]. Перевірка якості поверхні друко-
ваних плат за допомогою автоматичного оптич-
ного контролю значно покращується завдяки 
оптимізації алгоритмів планування шляху, таких 
як удосконалений алгоритм мурашиної колонії 
[54]. У статті [55] розглянуто методи виявлення 
дефектів на основі оптичної, радіологічної, акус-
тичної та інфрачервоної термографії, включа-
ючи традиційні підходи та методи глибокого 
навчання. У статті Chen T. та ін. запропоновано 
застосування машинного навчання у виробничій 
промисловості, зокрема розглянуто різні методи 
машинного навчання, включаючи контрольовані, 
напівконтрольовані, неконтрольовані методи та 
методи підкріплення, а також їх застосування 
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[11]. У статті [3] досліджено використання гли-
бокого навчання в автоматизованому візуальному 
контролі та запропоновано потенційні вдоскона-
лення на основі інших академічних досліджень. 
Моніторинг виробничого середовища стає важ-
ливим для запобігання непередбаченим ремонтам 
та зупинкам. Використання даних та сенсорних 
технологій з IoT зробило можливим відстеження 
систем у реальному часі. У статті [6] представ-
лено підхід на основі ШІ та глибокого навчання 
для візуального контролю, зокрема використання 
згорткової нейронної мережі для перевірки з точ-
ністю 99,86%. У статті Fonseca та ін. обговорено 
важливість загальнодоступних наборів даних 
електричних плат для розробки методів перевірки 
та порівняльного аналізу [21]. Для забезпечення 
якості друкованих плат проводяться перевірки 
на різних етапах виробництва. У статті [56] роз-
глянуто використання машинного навчання для 
кращого виявлення несправностей на виробничій 
лінії. Розробка нових методів перевірки, засно-
ваних на автоматизованому оптичному огляді, 
значно підвищує гарантії якості. Набір даних 
FICS PCB Image Collection допомагає у розви-
тку методологій захисту апаратного забезпечення 
[49]. Прототип системи оцінки якості для деталей 
будівельних лісів на основі комп’ютерного зору 
демонструє ефективність використання зміша-
них реальних та синтетичних наборів даних для 
навчання нейронних мереж [51]. Hoffmann та ін. 
провели систематичний огляд літератури щодо 
підходів ШІ та поясненний штучний інтелект 
для візуального контролю якості у виробництві. 
Вони показали, що системи на основі ШІ здебіль-
шого зосереджені на виявленні дефектів, тоді як 
поясненний штучний інтелект використовується 
рідше. Важливість поясненного штучний інтелект 
полягає в підвищенні прозорості, інтерпретації та 
довіри до систем ШІ [57].

Алгоритми визначення позицій елементів. 
У процесі виробництва друкованих плат можуть 
виникати дефекти, що може вплинути на продук-
тивність і надійність друкованих плат. Особливо 
важливим є використання глибоких нейронних 
мереж для автоматизованого виявлення об’єктів. 
За останнє десятиліття значний розвиток алго-
ритмів виявлення об’єктів зробив алгоритм You 
Look Only Once (YOLO) одним із найпопуляр-
ніших і ефективних методів. YOLO був вперше 
представлений у 2016 році як одноетапний алго-
ритм виявлення об’єктів. Оригінальний YOLO 
досяг найсучасніших результатів на наборі даних 
PASCAL VOC, перевершуючи традиційні дво-

ступеневі детектори, такі як Faster R-CNN [58]. 
YOLOv3 додав техніку багато масштабного 
об’єднання ознак. Корозія розглядається як сер-
йозна проблема безпеки для металевих об’єктів. 
У дослідженні [59] на основі YOLOv3-tiny про-
понується точний детектор металевої корозії на 
основі глибокого навчання для бортового вияв-
лення металевої корозії. YOLOv5 вирішив про-
блему балансу ефективності та продуктивності 
в задачі виявлення дефектів друкованої плати, 
досягаючи 99,1% середньої точності при 86 кадрах 
в секунду. У порівнянні з іншими удосконаленими 
методами, запропонований метод досягає найви-
щого середнього середнього значення точності, 
а швидкість виявлення дозволяє використовувати 
програми в режимі реального часу [60]. В дослі-
дженні [61] було порівняно сім моделей вияв-
лення об’єктів, заснованих на архітектурі YOLO. 
Результати показали, що спеціально навчена 
модель визначення позицій об’єктів YOLOv8n 
показала найкращий результат з середньою точ-
ністю 96,6%. Наступною версією моделі став 
алгоритм CDI-YOLO, що покращує можливості 
вилучення ознак моделі за допомогою механізму 
координації уваги та зменшує ресурси необхідні 
для обчислення [62]. Wang L. та ін. запропонували 
модель YOLOX, що використовує послідовності 
засновані на механізмах уваги, що покращує про-
дуктивність і ефективність визначення об’єктів 
[63]. Zhang H. та ін. провели дослідження спря-
мовані на підвищення точності та адаптованості 
до різних завдань [64]. Загалом, розвиток YOLO 
значно покращив можливості виявлення об’єктів, 
і подальші дослідження забезпечують нові досяг-
нення в цій галузі. 

Алгоритми виявлення дефектів. У галузі пере-
вірки друкованих плат використовуються різні 
алгоритми для виявлення дефектів. Ці алго-
ритми використовують передові методи обробки 
зображень для аналізу зображень, отриманих під 
час процесу оптичної перевірки. Відповідність 
шаблону порівнює зображення об’єкту на платі 
з попередньо визначеним шаблоном ідеального 
з’єднання. Відхилення у формі, розмірі або тек-
стурі допомагають визначити дефекти. Цей метод 
ефективний для відомої геометрії електронних 
плат. Алгоритми навчаються на наборі даних 
правильно вирівняних компонентів і познача-
ють відхилення як розбіжності. Konovalenko, I.  
та ін. створили та дослідили U-Net-подібні 
архітектури з такими енкодерами, як ResNet, 
SEResNet, SEResNeXt, DenseNet, InceptionV3, 
InceptionResNetV2, MobileNet і EfficientNet, щоб 
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порівняти різні методи виявлення подряпини [65]. 
Fischer та ін. представили систему та методи авто-
матизованого виявлення неоднорідностей порош-
кового шару з високою точністю [66]. Навчання 
без підкріплення можна використовувати в кон-
тексті візуального забезпечення якості для вияв-
лення дефектів або аномалій у зображеннях, це 
було показано у статті [5]. Моделі навчаються на 
великому наборі даних зображень, щоб визначити 
характерні шаблони бездефектного зображення, 
позначаючи будь-які відхилення як потенційні 
дефекти. Kim H. та ін. запропонували метод вияв-
лення швейних дефектів використовує згорткові 
нейронні мережі для виявлення зламаних стіб-
ків, отриманих з початкових шарів попередньо 
навченого VGG-16. Запропонований метод досяг 
точності 92,3% на наборі швейних зображень 
[67]. Використання глибокої згорточної нейрон-
ної мережі для розпізнавання дефектів у ткани-
нах зі складною текстурою дозволяє виконувати 
задачу на платформах з обмеженими обчислен-
нями [68]. У статті [69] представлено різні архі-
тектури машинного навчання для автоматичного 
розрізнення зображень порошкового шару під час 
селективного лазерного спікання. Архітектура 
згорткової мережі глибокого навчання на основі 
сегментації була використана Tabernik D. та ін. 
для виявлення та сегментації поверхневих анома-
лій [70]. Tayeh T. та ін. показали, що використання 
триплетної мережі на основі глибоких залишків 
допомагає виявляти аномалії, такі як тріщини та 
вигини [71]. У статті Ulger F. та ін., пропонується 
архітектура бета-варіаційних автоенкодерів для 
виявлення аномалій у необмежених середовищах, 
що покращує точність і розплітання представлень 
ознак [72]. Методи Grad-CAM і Score-CAM пояс-
нювального штучного інтелекту забезпечують 
розуміння механізмів визначення тріщин [73]. 
У статті [74] запропоновано підхід до виявлення 
аномалій зображень високошвидкісних поїздів за 
допомогою згорткових нейронних мереж і Vision 
Transformer. Проект системи для автоматичного 
виявлення дефектів з’єднання проводів показа-
ний у статті [75] показує важливість контролю 
якості у виробництві. Gunraj H. та ін. запропо-
нували систему візуального контролю якості на 
основі глибокого навчання для візуального контр-
олю паяних з’єднань [76]. Mih A. N. та ін. пока-
зали, що використання різних попередньо підго-
товлених моделей класифікаторів допомагають 
виявляти дефекти використовуючи навчання без 
підкріпленням [77]. Mezher A. M., та Marble A. E.  
довели, що загальні моделі, навчені на різних 

типах дефектів, можуть бути стійкішими до нових 
дефектів і зменшити необхідність збору даних 
[78]. Prasad-Rao J. та ін. запропонували підхід до 
навчання моделей орієнтований на дані, що може 
бути використаний для виявлення дефектів дру-
кованих плат на різних етапах виробництва [79]. 
Chang Y. та ін. застосували методи виявлення 
дефектів зварних з'єднань на основі обробки 
зображень та машинного навчання, а також пока-
зали необхідність вибору методів і алгоритмів під 
кожну задачу окремо [80]. Xu L. та ін. викорис-
тали модель глибокої нейронної мережі тренова-
ної методом слабкого навчання з підкріпленням 
для ідентифікації поверхневих тріщин у комута-
торах двигуна [81]. У статті [82] розроблено метод 
виявлення дефектів пайки на основі глибокого 
навчання. Враховуючи обмеженість навчальних 
зразків, була запропонована багатозадачна модель 
PCBMTL, яка одночасно навчає завдання класи-
фікації та сегментації в умовах низького обсягу 
даних. Щоб вирішити проблему низької швидко-
сті розпізнавання невеликих об'єктів, Ban G., та 
Yoo J. запропонували детектор RT-SPeeDet, що 
поєднує обробку зображень і згорткову нейронну 
мережу для досягнення швидкості в реальному 
часі [83]. Метод виявлення IA-Mask R-CNN із 
покращеною конструкцією анкерних шкал вико-
ристовує 560 зображень дефектів деталей авто-
мобільного двигуна, створених за допомогою 
цифрового мікроскопа [84]. У статті [85] пропону-
ється метод виявлення дефектів друкованих плат 
на основі Faster RCNN з ResNet50 і функціями 
Pyramid мереж для кращого виявлення невеликих 
дефектів. Adibhatla V. A. та ін. викоистали метод 
навчання без підкріплення для виявлення дефек-
тів у друкованій платі за допомогою зіставлення 
піраміди характеристик для кращого виявлення 
аномалій [86]. У дослідженні Jun H., та Jung I. Y.  
пропонує метод виявлення дефектних зобра-
жень за допомогою згорткової нейронної мережі 
і фільтра Лапласа, що демонструє покращення 
на 11,87% порівняно з існуючими методами [15]. 
У статті [87] розроблено автоматичну систему 
класифікації гомогених і неоднорідних нановоло-
кон за допомогою гібридної системи машинного 
навчання. Стаття пропонує згорткову нейронну 
мережу для перевірки упаковки мікросхеми дат-
чика тиску [88]. Schwebig A. I. M., та Tutsch R. 
довели, що нейронні мережі підвищують точність 
розпізнавання дефектів у виробництві електрич-
них вузлів в системах автоматичної оптичної 
перевірки [89]. Перевірка якості паяних з’єднань 
є вирішальним кроком у перевірці компонен-
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тів друкованих плат. У статті [90] пропонується 
алгоритм визначення якості паяного з’єднання на 
основі спрощеної класифікаційної мережі. Спо-
чатку використовується метод сегментації для 
отримання інформації про паяне з’єднання, далі 
застосовується перетворення простору кольорів. 
Об’єднуючи характеристики згорткової нейрон-
ної мережі та трансформера, була запропонована 

легка модель MobileXT для класифікації дефектів. 
Схема методу LightJoint-D представлена на рис. 2.

Chavan та ін. розробили автоматизовану сис-
тему візуального контролю друкованих плат. 
Отримане зображення обробляється методами 
класичного комп’ютерного зору, перетворюючись 
у градації сірого та бінарне зображення. Викону-
ється контурний аналіз для класифікації резуль-

 

Рис. 2. Блок-схема методу LightJoint-D [90]
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татів [91]. Yu G. та ін. запропонували U-подібна 
мережу семантичної сегментації RUC-Net, що 
поєднує Unet і Resnet для сегментації тріщин 
на тротуарі [92]. Alghassab застосував глибокі 
нейронні мережі для виявлення дефектів у друко-
ваних плат, використовуючи попередньо підготов-
лені мережі VGG16 і Inception. Згорткові нейронні 
мережі було застосовано для класифікації тесто-
вих даних, показуючи перевагу над класичними 
методами [47]. В свою чергу, Kim J. та ін. запропо-
нували розширену систему перевірки друкованих 
плат на основі згорткового автокодера з пропус-
кним зв’язком. Модель глибокого автоенкодера 
навчено декодувати оригінальні зображення без 
дефектів з дефектних зображень [93]. Нова мето-
дологія виявлення дефектів на друкованих платах 
ChangeChip використовує порівняння зображень 
для пошуку змін, але стикається з проблемами 
шуму, що можна вирішити за допомогою вдоско-
налених дескрипторів [94]. У статті [95] автори 
показують високу пропускну здатність класифі-
кації та виявлення компонентів друкованих плат.

Алгоритми контролю та управління систем. 
Під час інспекції друкованих плат ефективна 
класифікація дефектів і точні рішення про відпо-
відність/невідповідність мають вирішальне зна-
чення для підтримки високої якості продукції та 
ефективності роботи. Ці рішення зазвичай при-
ймаються за допомогою комбінації алгоритмів 
обробки зображень, методів машинного навчання 
та систем на основі правил. Класифікація на 
основі правил передбачає визначення конкрет-
них правил або порогових значень для кожного 
типу дефекту. Наприклад, паяне з’єднання може 

бути класифіковано як дефектне, якщо його діа-
метр менший за мінімально необхідний розмір 
або якщо в ньому є певний відсоток пустот. Ста-
тистичний контроль процесу передбачає викорис-
тання статистичних методів для моніторингу та 
контролю процесу. Аналізуються історичні дані 
про дефекти для встановлення контрольних меж. 
Результати поточних перевірок постійно порів-
нюються з цими обмеженнями, щоб виявити тен-
денції або зміни в процесі, які можуть вказувати 
на потенційні проблеми. Часто для підвищення 
точності прийняття рішень використовується 
комбінація різних методів. Наприклад, система 
на основі правил може виконувати стандартне 
виявлення дефектів, тоді як модель машинного 
навчання керує складними або неоднозначними 
випадками. Інтегрована система оцінює дефекти 
за допомогою кількох методів і об’єднує їх резуль-
тати для прийняття остаточного рішення. Стаття 
[96] розглядає питання розробки системи для 
об'єктивного прийняття рішень під час візуаль-
ного огляду шляхом інтеграції моделей глибокого 
навчання з експертною системою на основі пра-
вил, представлена на рис. 3. Моделі машинного 
навчання навчаються для класифікації дефектів на 
нових зображеннях, автоматизуючи процес пере-
вірки. Система правил надає контекстно-залежні 
рекомендації щодо прийняття рiшень, базуючись 
на знаннях досвідчених інспекторів, забезпечу-
ючи оптимізовану візуальну перевірку на основі 
даних і знань.

Rezagholi та ін. показали, що застосування 
нечіткої логіки та обробки зображень допомагає 
визначити оптимальний склад сполук, виявивши 

 

Рис. 3. Cистема, що інтегрує DL-модель і BRBES разом із інтелектуальними пристроями  
для візуального контролю [96]
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зразок найвищого рангу [97]. Вони реалізували 
системи на основі гібридної згорткової нейронної 
мережі поєднує класичні методи обробки зобра-
жень з нейронними мережами, ефективно розпіз-
наючи найтонші структури [98]. Liu та ін. у своєму 
дослідженні запропонували автономну роботи-
зовану систему оптичного контролю, що вимагає 
комплексного планування руху. Запропонований 
метод об'єднує локальний розподіл завдань і ско-
ординоване планування руху для зменшення часу 
перевірки та уникнення конфліктів. Експерименти 
показали, що розроблений алгоритм демонструє 
ефективний розподіл завдань і значне скорочення 
тривалості циклу [40]. У роботі [60] пропонується 
автоматизація візуального контролю якості за 
допомогою камери над конвеєром. Продукти кла-
сифікуються як дефектні та бездефектні методами 

глибокого навчання. Бездефектні продукти продо-
вжують виробництво, а дефектні відокремлюються 
за допомогою системи управління, яка контролює 
виробничу лінію. У статті [99] запропоновано два 
модулі перевірки для автоматичної системи кла-
сифікації паяних з’єднань, що показана на рис. 4. 
“Front-end” система перевірки включає нормаліза-
цію, локалізацію та сегментацію зображень. “Back-
end” перевірка передбачає класифікацію паяних 
з’єднань за допомогою фільтра Лога-Габора та 
злиття класифікатора. Визначено п'ять різних рівнів 
якості припою щодо кількості паяльної пасти. Було 
продемонстровано, що фільтр Лога-Габора досягає 
високих показників розпізнавання та є стійким до 
зсуву. Запропонована система не потребує спеці-
альної системи освітлення, а зображення отримує 
звичайна цифрова камера. 

 

Рис. 4. Процедура перевірки [99]
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У статті [100] використовуючи інтелектуальну 
камеру в системі огляду, статичний і динамічний 
об’єкт фіксується за долі секунди без розмиття; 
в результаті отримується оптимальна якість зобра-
ження без будь-яких спотворень для кращого ана-
лізу. Запропонована система є дуже точною, точ-
ною та гнучкою з розумною вартістю розробки 
порівняно з іншими моделями. Qiu R. Q. та ін. роз-
робили інтегровану систему автоматичного оптич-
ного контролю для виробничої лінії друкованих 
плат, у якій спотворення шаблону та відхилення 
продуктивності з’являються разом із змінами про-
цесу. Ця система була реалізована в послідовному 
робочому процесі реєстрації зображення, налашту-
вання порогу, розрахунку градієнта зображення, 
вирівнювання маркера та геометричної трансфор-
мації. Результати показали, що, порівняно з іншими 
існуючими методами, запропонована система та 
процедура інспекції забезпечують уніфіковані та 
стандартні операції з ефективністю, які призводять 
до наукових та однозначних суджень щодо якості 
шаблону [101]. 

Висновки. У статті проведено детальний огляд 
сучасних методів та алгоритмів, що використову-
ються в системах автоматичної оптичної перевірки 
друкованих плат. Сучасні автоматизовані системи 
оптичної перевірки забезпечують високу точність 
і швидкість виявлення дефектів завдяки викорис-
танню передових технологій машинного зору, 
штучного інтелекту та робототехніки. Вони скла-
даються з кількох ключових компонентів: камер 

високої роздільної здатності, освітлення, блоків 
обробки зображень, систем контролю руху та 
програмного забезпечення для керування. Кожен 
з цих елементів грає важливу роль у забезпеченні 
надійної та ефективної перевірки друкованих плат. 
У статті розглянуто також алгоритми, які викорис-
товуються для визначення позицій елементів і вияв-
лення дефектів. Наприклад, алгоритми на основі 
моделі YOLO показали високу точність виявлення 
об'єктів і дефектів на друкованих платах. Інші 
алгоритми, такі як CDI-YOLO та YOLOX, також 
демонструють значні покращення у точності та 
продуктивності. Крім того, досліджено алгоритми 
контролю та управління системами, які забезпечу-
ють ефективну класифікацію дефектів і прийняття 
рішень щодо відповідності чи невідповідності 
продукції. Використання машинного навчання 
дозволяє розпізнавати складні шаблони дефектів 
і адаптуватися до нових типів дефектів з часом. 
Загалом, сучасні системи автоматичної оптичної 
перевірки друкованих плат забезпечують високу 
точність, швидкість та надійність, що є критично 
важливим для виробництва якісних електронних 
пристроїв. Проте, початкові налаштування та кон-
фігурація цих систем можуть бути часозатратними, 
і вони потребують регулярного обслуговування 
та переконфігурації. Тому подальші дослідження 
і розробки у цій галузі спрямовані на підвищення 
ефективності та зменшення необхідності ручної 
конфігурації систем автоматичної оптичної пере-
вірки.
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Selotkin V.O., Voloshchuk V.A. AUTOMATED OPTICAL INSPECTION SYSTEM 
OF PRINTED CIRCUIT BOARDS. TECHNOLOGY OVERVIEW

Printed boards are the main components of modern electronics, ensuring compactness, reliability and high 
performance of electronic circuits. Their precision manufacturing minimizes the risk of loose connections and 
short circuits, which is especially important in the medical and aerospace industries.

Quality control in the production of printed circuit boards is important to ensure the functionality, reliability 
and durability of electronic devices. Given the complexity and precision required for today's electronic circuits, 
strict quality control measures are necessary at every stage of PCB production. The importance of quality 
control in this context is underscored by several critical factors. Quality control processes are vital to verify 
the functional integrity of printed circuit boards. Defects such as short circuits, breaks, or misalignment of 
components can cause devices to malfunction. Rigorous quality checks help detect and eliminate such defects 
early in the manufacturing process, ensuring that only fully functional boards proceed to the next stages of 
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production. Reliability is a key aspect of printed circuit boards, especially in areas where failure can have 
serious consequences, such as medical or aerospace electronics. Comprehensive quality control protocols, 
including environmental stress testing and reliability testing, are essential to produce reliable PCBs that can 
withstand a variety of operating conditions.

Implementation of effective quality control measures can significantly reduce production costs by minimizing 
the number of defective products. Early identification and correction of problems prevents costly rework and 
wasted materials. Investments in quality control systems ultimately lead to cost savings by reducing the number 
of defective products and increasing overall production efficiency. Modern quality control methods include the 
use of automated optical inspection systems that provide high accuracy and speed of defect detection thanks to 
the use of advanced machine vision and artificial intelligence technologies.

The article presents the methods and algorithms used to determine the positions of elements, detect defects, and 
control control systems. In addition, algorithms for control and management of systems, which ensure effective 
classification of defects, have been studied. Using machine learning allows you to recognize complex defects and 
adapt to new types of defects. Modern systems of automatic optical inspection of printed circuit boards provide 
high accuracy, speed and reliability, which is critical for the production of quality electronic devices. However, 
initial setup and configuration of these systems can be time-consuming and require regular maintenance and 
reconfiguration. Further research and development in this field aimed at increasing efficiency and reducing the 
need for manual configuration of automatic optical inspection systems is necessary and relevant.

Key words: printed circuit boards, inspection methods, defects, optical control, image processing.


