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Deep learning per a la detecció d’errades en la fabricació de PCB’s

Resum

Aquest projecte proposa implementar un algoritme de Deep Learningcapaç de detectar i classificar si un forat

d’una placa de circuit imprès (PCB) està correctament soldat o no, depenent de si hi ha buits en la soldadura

o no. Es tracta d’un algoritme aplicat al sector de la electrònica que utilitza intel·ligència artificial.

Primerament, s’ha extret un conjunt d’imatges amb la finalitat de que l’algoritme pugui detectar i classificar

els forats de diferents PCBs. Aquest conjunt d’imatges ha sigut extret d’Internet a la pàgina Kaggle, la cual

compta amb una gran quantitat de bases de dades d’imatges. Les imatges han sigut distribüıdes de manera

que el 70

Aquset projecte es pot dividir en diferents etapes: obtenció de dades, selecció del model neuronal, entrenament

del model amb verificació i les proves finals. S’ha utilitzat el model anomenat Mask RCNN, una xarxa

neuronal diseñada per abordar la detecció d’objectes i la segmentació d’imatges i capaç de generar màscares

de segmentació per a cada objecte en la imatge. Com a plataforma per crear l’algoritme s’ha utilizat el servei

de computació de pagament de Google Colab.

El model predictiu generat ha obtingut una exactitud del 62,28%. Concretament, una precisió en la detecció

i classificació de forats correctes del 63,51% i en forats incorrectes del 34,09%. Per a augmentar la precisió de

l’algoritme de cara al futur és necessari entrenar-lo amb un nombre de dades més elevat.
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Deep learning per a la detecció d’errades en la fabricació de PCB’s

Abstract

This project proposes to implement a Deep Learning algorithm capable of detecting and classifying if a hole

in a printed circuit board (PCB) is properly or not, depending on the existence of gaps in the weld. It is an

algorithm applied to the electronics industry that uses artificial intelligence.

First, a dataset of images has been extracted with the goal that the algorithm can detect and classify the

holes in different PCBs. This dataset has been extracted from the Internet on the Kaggle page, which has a

large number of image datasets. The images have been distributed so that 70

This project can be divided into different stages: data collection, selection of the neural model, training of

the model with validation and final testing. The model called Mask RCNN has been used, a neural network

designed to address object detection and image segmentation and capable of generating segmentation masks

for each object in the image. Paid version of Google Colab computing service has been used as a platform to

create the algorithm.

The predicted model generated an accuracy of 62.28 %. Specifically, 63.51 % in correct holes detection and

classification accuracy and 34.09 % blowholes accuracy. To increase the accuracy of the algorithm for the

future, it is necessary to train it with a higher number of data.
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2.3 Desgasificació en PCBs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.4 Machine Learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.4.1 Supervised learning o aprenentatge supervisat . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.4.2 Unsupervised learning o aprenentatge no supervisat . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.4.3 Deep Learning vs Machine Learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.5 Tipus de xarxes d’aprenentatge profund . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.5.1 Xarxa neuronal recurrent (RNN) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.5.2 Xarxa neuronal convolucional (CNN) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

3 Metodologia 21

3.1 Eines utilitzades . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
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4.1 Visió general . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

4.2 Projecte i llibreries . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

4.3 Algoritme d’entrenament . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
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2.5 Diferència estructural entre Deep Learning i Machine Learning. . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.6 Estructura de neurones LSTM en xarxes neuronals recurrents . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.7 Estructura de xarxes GRU en xarxes neuronals recurrents . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.8 Exemple de com funciona l’stride en un producte convolucional. . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
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4.5 Instal·lació dels pesos inicials per l’algoritme. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

5



LLISTA DE FIGURES LLISTA DE FIGURES
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4.19 Carregar una imatge aleatòria en modo detecció. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

4.20 Processar les dades de la imatge detectada i visualitzar resultats. . . . . . . . . . . . . . . . . 33
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Deep learning per a la detecció d’errades en la fabricació de PCB’s

Caṕıtol 1

Introducció

1.1 Objecte

L’objectiu principal del projecte es basa en aprendre a configurar i fer ús d’un algoritme de Deep Learning de

manera que pugui detectar i classificar els forats amb soldadura d’una placa de circuit imprès mitjançant

tècniques de processament d’imatge.

1.2 Abast

El projecte es focalitza en el sector secundari en l’àmbit de l’electrònica i es fa ús de de tècniques d’aprenentatge

autònom per detectar i classifcar els forats d’una PCB. En general i de manera resumida, les tasques que

s’han de realitzar per arribar a l’objectiu del projecte són les següents:

1. Obtenció de dades: En aquest punt s’obtenen les dades que que s’utilitzaran per l’entrenament de

l’algoritme. La qualitat i quantitat d’aquesta informació és molt important ja que impactarà de manera

directa en el model posteriorment. En aquest cas, les imatges s’han obtingut d’una base de dades

anomenada Kaggle, que compta amb una gran varietat de dades focalitzades en diferents sectors.

2. Preparació de les dades: Un cop s’hagin obtingut les dades aquestes s’han de tractar perquè el

model pugui entrenar amb aprenentatge autònom. Principalment, el que es farà serà etiquetar les

imatges amb l’eina LabelImg perquè el model a l’hora de l’entrenament pugui saber la posició i el tipus

de forat de la PCB. També es dividiran les dades de manera que un conjunt s’utilitzin per l’entrenament,

la validació i l’valuació. Posteriorment en l’entrenament s’utilitzarà l’augmentació de dades per expandir

la magnitut d’imatges a partir del conjunt de dades original.

3. Elecció del model: Existeixen diferents models que es poden escollir en funció de l’objectiu:

s’utilitzaran algoritmes de clsasificació, predicció, regressió lineal, xarxa neuronal i poden haver moltes

variants si es volen processar imatges, so, text o valors numèrics.
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1.3. REQUERIMENTS CAPÍTOL 1. INTRODUCCIÓ

4. Entrenament del model: S’utilitzaran les dades preparades anteriorment per executar el codi amb

l’objectiu de que l’algoritme vagi ajustant els pesos, els valors que afecten a les relacions entre entrades

i sortides del model. Es revisaran els resultats obtinguts i, si es conveninent, es faran correcions per

iterar novament.

5. Avaluació: Es compararan les prediccions del model creat amb les dades que s’han reservat per

l’avaluació i veure si s’està obtenint una bona confiança en els resultats que mostra el model.

1.3 Requeriments

1. Obtenir imatges de plaques de circuit imprès amb defectes en diferents forats.

2. Familirització amb els esquemes d’arxius JSON.

3. Etiquetament d’imatges

4. L’àrea de treball de Google Colab on s’escriurà el codi amb Python.

5. Coneixement de llenguatge Python.

6. Capacitat d’interpretació dels resultats del model.

1.4 Justificació

Aquest projecte es desenvolupa amb la finalitat d’aprendre i conèixer les tècniques i eines del Deep Learning i

d’aquesta manera poder.
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Caṕıtol 2

Antecedents

2.1 Impacte de la intel·ligència artifical en la indústria

El canvi de l’automatització tradicional basada en robots industrials independents cap als ’sistemes ciberf́ısics’

en xarxa ha revolucionat la manera de treballar de les plantes de producció i ha imposat nous estàndards de

competitivitat al mercat. Això ha suposat una sèrie de beneficis per a productors i consumidors com poden

ser la fabricació de forma adaptativa a la demanda, canvis en el consum o la evolució del mercat laboral.

Tècniques de IA com l’aprenentatge automàtic (Machine Learning) i l’aprenentatge profund (Deep Learning),

si són ben aplicades, tenen efectes positius molt significatius en les empreses. L’aprenentatge automàtic

millora infinitament la qualitat dels productes, en introdüır en els processos de producció sistemes de

manteniment predictiu, reemplaçant inspeccions visuals per robots que executen els controls de qualitat de

manera infinitament més precisa i eficient.

A més, el Machine Learning crea algoritmes sofisticats que dònen peu a l’Smart Manufacturing, on s’avaluen

les dades obtingudes durant la producció i s’adapten elscanvisde forma automàtica. El Deep Learning ha

evolucionat de l’anterior per tenir la capacitat de crear les seves pròpies xarxes neuronals quepermetenun

aprenentatgeno supervisat. Alguns dels beneficis a causa d’aplicar aquestes tècniques poden ser: l’optimització

de la producció, l’adaptació de la empresa al mercat o la millora en el desenvolupament dels productes.

2.2 Incidència en el sector de la electrònica

La manufactura de plaques de circuit imprès (PCBs) és cada dia més important a causa de la gran importància

que productes com ordinadors, telèfons mòbils o tablets tenen a la nostra vida diària. Els fabricants han de

fer front a la gran demanda actual de PCBs i produir-ne grans quantitats. Aquesta situació fa sorgir una

pregunta, que és com els fabricants poden garantir la qualitat de les seves plaques amb la conjuntiva de poder

seguir produint-les en grans quantitats. La solució a això és un sistema automatitzat d’inspecció.

Aquest sistema serveix per contrarestar les inspeccions fetes manualment que tendeixen a tenir molts errors
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2.3. DESGASIFICACIÓ EN PCBS CAPÍTOL 2. ANTECEDENTS

quan la quantitat de PCBs a inspeccionar incrementa de manera significativa.

La inspecció automatitzada de PCBs és capaç de generar ràpidament gran quantitat d’informació sobre

els defectes en les plaques i això l’ha fet molt popular i important en els processos de fabricació. Amb el

desenvolupament del processament d’imatges i Machine Learning en les ciències de la computació, els mètodes

de reconeixement autònom ajuden als enginyers a l’hora del disseny de PCBs i el seu anàlisi. Per exemple, la

tècnica d’Inspecció Òptica Automatitzada s’ha estat utilitzant aquests anys per captar defectes en les plaques

de circuit imprès. Per a la inspecció de xips basats en silici, es pot extreure l’esquema electrònic amb la visió

d’un microscopi electrònic mitjançant algoritmes avançats de detecció.

2.3 Desgasificació en PCBs

La desgasificació segueix sent un problema comú associat amb les onades i la soldadura manual. Durant la

soldadura d’una placa de circuit imprès, qualsevol humitat propera a un forat a un pic de la PCB s’escalfa i

es converteix en vapor. Si hi ha un revestiment prim o buits en el revestiment, pot passar gas per la paret

del forat platejat. Si la soldadura està present en l’orifici, això produirà buits en la soldadura al llarg de la

solidificació tal i com es mostra en la figura 2.1.

(a) Forat de PCB bufat per la desgasificació. (b) Pin de PCB bufat per la desgasificació.

Figura 2.1: Exemples de desgasificació en PCBs.

2.4 Machine Learning

El Machine Learning o Aprenentatge Automàtic, és una branca de la intel·ligència artificial amb el propòsit

principal de fer que les màquines puguin aprendre de manera autònoma, sense la necessitat de que cap

persona hagi de perfeccionar els seus algoritmes. Aśı mateix com la ment humana, poden millorar en base a la

seva pròpia experiència i d’aquesta manera realitzar cada vegada amb més precisió les tasques encomanades.

Per poder arrivar a això s’ha d’aportar la informació necessària ja sigui des de fitxers externs o realitzant

observacions directament amb el món real.
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2.4. MACHINE LEARNING CAPÍTOL 2. ANTECEDENTS

Amb el pas dels anys s’ha dotat a les màquines de major poder de computació i avui dia estan capacitades per

analitzar milions de resultats com per exemple realitzar prediccions de l’estat del tràfic en trams transitats

amb antelació o detectar i classificar objectes.

Existeixen principalment dos tipus d’algoritme en el Machine Learning en funció de la forma en la que les

màquines s’entrenen amb l’objectiu de que millorin a mida que realitzen les seves tasques i puguin executar

les seves accions d’una manera cada vegada més optimitzada. Per escollir el tipus d’algoritme s’ha de mirar

l’objectiu que es vol aconseguir.

Figura 2.2: Esquema general sobre Machine Learning. Recurs: Machine Learning: ¿qué es y cuál es su
relación con la IA?, Agost, 2019.

2.4.1 Supervised learning o aprenentatge supervisat

En aquest tipus de Machine Learning se li aporta a lea màquina informació prèvia perquè d’aquesta manera

tingui una referència i puguin ampliar el seu coneixement. Aquest procès es realitza mitjançant l’etiquetatge

d’elements en les imatges amb l’objectiu de que posteriorment pugui seguir etiquetant imatges sense la

necessitat d’una precència humana. Per posar un exemple, se li poden pasar a una màquina diferents imatges

de fruites indicant on està cada fruita i de què fruita es tracta en cada cas. Amb aquestes imatges, la màquina

va agafant un criteri amb el que serà capaç d’identificar etiquetes quan es tracti d’una fruita en una nova

imatge.

Figura 2.3: Esquema general de l’aprenentatge supervisat.
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2.4.2 Unsupervised learning o aprenentatge no supervisat

En aquest cas, en comptes de aportar a la màquina informació prèvia mitjançant etiquetes perquè pugui tenir

una base de coneixement i ampliar les seves habilitats, s’aporten dades amb les caracteŕıstiques de l’objecte

que es vol reconèixer.

El sistema que s’utilitza és l’anomenat clustering i s’assembla molt al sistema que utilitza la ment humana per

desenvolupar-se, ja que la finalitat és la d’analitzar grups d’elements en funció d’una sèrie de caracteŕıstiques

que tinguin en comú.

En l’exemple de la figura 2.4 es pot veure com l’algoritme agrupa els elements en funció de la seva etsructura:

Figura 2.4: Exemple de funcionament d’aprenentatge no supervisat.

2.4.3 Deep Learning vs Machine Learning

El Deep Learning es pot veure com una evolució del Machine Learning i forma part de l’aprenentatge autònom.

Es tracta d’una algoritme que imita la percepció humana i la connexió entre les neurones i és la tècnica que

més s’apropa a l’aprenentatge humà.

La gran majoria de mètodes utilitzen arquitectures de xarxes neuronals i és per aquest motiu que es coneix

per xarxes neuronals profundes o deep neural networks. La paraula deep fa referència a la gran quantitat de

capes que tenmen aquestes xarxes neuronals.

Doncs, es pot dir que el Deep Learning estructura algoritmes per conformar xarxes neuronals artificials amb

la finalitat d’aprendre i prendre decisions de manera autònoma. És en aquest aspecte on es troba la diferència

entre les dues tecnologies que s’han mencionat, ja que en el Machine Learning és un èsser humà qui trobi

l’error que s’ha comès acostumant a utilitzar arbres de desició mentre que un model d’aprenentatge profund

pot determinar per si mateix si la seva tasca la està completant amb èxit gràcies a la seva xarxa neuronal.

Totes dues tecnologies poden aprendre de manera supervisada o no supervisada.
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Figura 2.5: Diferència estructural entre Deep Learning i Machine Learning.

2.5 Tipus de xarxes d’aprenentatge profund

2.5.1 Xarxa neuronal recurrent (RNN)

Les xarxes neuronals recurrentses (RNN) ya van ser concebudes a la dècada dels 80s. Però aquestes xarxes

han estat molt dif́ıcils d’entrenar pels seus requeriments computacionals i no va ser fins fins a l’arribada dels

avenças d’aquests darrers anys que s’han tornat més accessibales i populars a la indústria.

Xarxes neuronals clàssiques Xarxes neuronals recurrents

Vectors d’entrada produeixen vec-
tors de sortida

Taracten dades seqüencials de
manera diferent

No barrejen informació entre exe-
cucions

Agafen les sortides anteriors com
entrades

Tracten una seqüència de dades
a la vegada

Poden tractar seqüències molt
llargues element a element

Taula 2.1: Diferències xarxes neuronals clàssiques i recurrents

Les RNN no tenen una estructura de capes definida, sinò que permeten connexions arbitràries entres les

neurones, fins i tot amb la possibilitatd e rear cicles, amb això s’aconsegueix crear una temporalitat que

permet tenir a la xarxa memòria. Són molt potents per l’anàlisi de seqüències com poden ser anàlisi de textos,

so o v́ıdeo. Seguidament es mostren les RNN més conegudes:

1. Xarxes LSTM (Long Short Term Memory):

Les xarxes neuronals recurrents convencionals presenten problemes en el seu entrenament a causa de

l’enorme creixement dels gradients retropropagats en el temps, ja que el gradient no només depèn dels

errors presents sinò també dels errrors passats. Això provoca dificultats per memoritzar dependències a

llarg termini. Aquests problemes es solventen amb les xarxes LSTM que incorporen una sèrie de passos

per decidir la quina informació s’emmagatzema i quina es borra.
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Una neurona LSTM conté tres portes a les cel·les d’informació, que decideixen què s’ha de fer amb la

informació en funció de la importància d’aquesta informació: la porta d’entrada, porta oblidada i porta

de sortida. Aquestes portes determinen si es permet o no una nova entrada i eliminen la informcaió

perquè considera que no és important.

Figura 2.6: Estructura de neurones LSTM en xarxes neuronals recurrents

2. Xarxes GRU (Gated Recurrent Unit):

La unitat de memòria GRU conté dues portes que controlen el mode amb el que la informació flueix

dins o fora de la unitat. La neurona GRU conté dues portes: la porta d’actualització, que indica

quina quantitat de les cel·les anteriors s’ha de mantenir i la porta de reajustament, que defineix com

incorporar la nova entrada amb els continguts anteriors de la cel·la.

Les xarxes GRU són més simples que les LSTM degut als següents factors:

• Tenen menys paràmetres.

• No tenen porta de sortida.

• Capaciten més ràpidament

• Són més eficients en l’execució.

Figura 2.7: Estructura de xarxes GRU en xarxes neuronals recurrents

2.5.2 Xarxa neuronal convolucional (CNN)

Les xarxes neuronals convolucionals (CNN) són similars a les xarxes neuronals multicanal, l’avantatge principal

és que cada part de la xarxa és entrenada per realitzar una tasca. Això redueix significativament el nombre

capes ocultes i fa que l’entrenament sigui més ràpid.

Les CNN són molt útils a l’hora d’analitzar imatges degut a la seva gran capacitat per detectar caracteŕıstiques

simples com per exemple detecció de cantonades o ĺınies i profunditzar en caracteŕıstiques més complexes fins

a detectar el que s’està buscant.
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La xarxa pren com entrada els pixels d’una imatge on cada pixel equival a una neurona diferent. Una imatge

a color té tres canals (vermell, verd, blau) i el nombre de neurones que s’utilitza és de (ṕıxels d’alçada)x(ṕıxels

d’amplada)x3. Els colors dels ṕıxels prenen valors entre 0 i 255, per tant, cal normalitzar aquests valors per

tenir-los en una escala entre 0 i 1.

Convolucions

Abans de definir el producte de convolució es començarà definint algunes operacions bàsiques com el padding

o l’stride.

• Stride

L’stride és un factor important dins del producte convolucional ja que indica quina quantitat de

productes es realitzen en la imatge. Quant més gran sigui el factor, més menor serà la dimensió de la

matriu de sortida.

Figura 2.8: Exemple de com funciona l’stride en un producte convolucional.

• Padding

El padding o emplenament en català consisteix en emplenar els marges d’una imatge amb 0 amb

l’objectiu de tenir en compte els pixels dels marges de la imatge. Això és necessari ja que els ṕıxels dels

costats d’una imatge són menys utilitzats que els pixels del mig a l’hora de fer el producte convolucional.

Figura 2.9: Exemple de padding en una matriu de ṕıxels.

• Producte de convolució

Després d’haver definit els conceptes de padding i stride es procedir‘a definir el producte convolucional

entre una matriu de ṕıxels i un filtre.

En general, una imatge es pot representar mtemàticament de la següent manera:
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dim(imatge) = (ṕıxelsalçada, ṕıxelsamplada, nombrecanals)

Per conveni, es considera que un filtre de kernel K és quadrat i ha de tenir el mateix nombre de canals

que la imatge, d’aquesta manera es pot aplicar un filtre diferent a cada canal.

El producte convolucional entre la imatge i el filtre és una matriu en 2D on cada element és la suma de

la multiplicació de cada element entre la matriu de ṕıxels de la imatge i el filtre tal i com es mostra en

la figura 2.10. El filtre de kernel anirà començarà amb valors aleatoris i s’aniran ajustant mitjançant

l’algoritme de Backpropagation.

Figura 2.10: Exemple de producte convolucional en una imatge de tres canals.

• Pooling

La funció del pooling és la de redüır les dimensions de les sortides de les convolucions mentre es segueix

mantenint la informació més important. Depenent de la dimensió de la matriu de pooling que s’utilitzi

la sortida tindrà unes deminsions o altres. Hi ha dos tipus de processos diferents:

– Max-Pooling: que consisteix en agafar el valor màxim de la matriu que s’està computant.

Figura 2.11: Exemple de max-pooling

– Average-Pooling: que consisteix en agafar el valor mitjà de la matriu que s’està computant.

Figura 2.12: Exemple de average-pooling
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• Connexió amb una xarxa neuronal tradicional:

Després de prendre les sortides del procès de convolució i de pooling s’aplanen en un úsnic vector on el

nombre de nodes és corresponent amb el nombre de classes o etiquetes de la imatge. Aquesta capa

indica les probabilitats de cada classe. Es pot veure en l’exemple de la figura 2.13 com funciona aquest

procès en un cas on es tenen 10 classes diferents. En el cas de que la classe de la imatge sigui la número

3, la sortida 3 del vector de nodes hauria de ser el valor més gran indicant la màxima probabilitat.

Figura 2.13: Exemple de procès general d’una CNN. Recurs: Toward Data Science.

Algoritme de Backpropagation

La backpropagation o la retropropagació és un mètode per entrenaments de xarxes neuronals en aprenentages

supervisats. Donada una xarxa neuronal artificial i una funció d’error, aquest mètode calcula el gradient de

l’error de la funció respecte als pesos de la xarxa. S’utilitza un cicle de propagació de manera que una vegada

s’hagi aplicat un patró a la entrada de la xarxa com a est́ımul, aquest es va propagant des de la primera capa

fins a generar una sortida. Es compara cada sortida amb la sortida desitjada obtenint senyals d’error.

La popularitat del backpropagation ha experimantat un resorgiment degut a les xarxes neuronals profundes que

s’utilitzen en el reconeixement d’imatges i veu. Es considera un algoritme eficicent i les noves implementacions

aprofiten les GPUs modernes per millor encara més el seu rendiment.

El backpropagation és el mateix que calcular la regla delta d’una xarxa multicapa retroalimentada. Doncs,

igual que la regla delta, requereix de tres factors:

1. Conjunt de dades: Consisteix en vectors de entrada i sortida (~xi, ~yi), on ~xi és el vector d’entrada i

~yi és el vector de sortida de la xarxa. El conjunt de vectors entrada-sortida de tamany N es representa

com X = [( ~x1, ~y1), ..., ( ~xN , ~yN )].

2. Xarxa neuronal prealimentada: Una xarxa neuronal on les conexions entre cada unitat no formen

un cicle i la informació es mou únicament cap endavant. Dels nodes d’entrada, a travès dels nodes

amagats (en el cas de que hi hagi) fins al nodes de sortida.
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Figura 2.14: Estructura de’una xarxa neuronal prealimentada

Com es pot veure en la figura 2.14 l’estructura està composada per la capa d’entrada, que s’encarrega

de rebre les dades, les capes ocultes, que s’encarreguen de processar la informació d’entrada i la capa de

sortida, que s’encarrega de retornar les dades de sortida.

3. Funció d’error: La funció E(X, θ) defineix l’error entre la sortida desitjada ~yi i la sortida calculada

~̂yi de la xarxa neuronal en l’entrada ~xi per un conjunt d’entrada-sortida (~xi, ~yi) ∈ X i un valor concret

dels paràmetres θ.

Figura 2.15: Exemple d’una xarxa neuronal prealimentada que utilitza Backpropagation.

Considerant l’estructura de la figura 2.15 els passos que segueix l’algoritme de Backpropagation són els

següents:

Forward Pass

Primerament, es comprova què és el que la xarxa neuronal prediu donats uns pesos inicials. Per fer això les

entrades es propaguen cap endavant al llarg de tota la xarxa calculant prèviemant els valors d’entrada de les

neurones amagades:
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neth1 = w1 ∗ i1 + w2 ∗ i2 + b1 ∗ 1

S’utilitza la funció d’activació per determinar la sortida d’h1:

outh1 = 1
1+e−neth1

Es segueix el mateix procès per calcular l’entrada de la neurona h2. Posteriorment, es repeteix el procès per

calcular les sortides utilitzant les sortides de les neurones amagades com entrades:

neto1 = w5 ∗ outh1 + w6 ∗ outh2 + b2 ∗ 1

L’algoritme de Backpropagation busca minimitzar l’error quadràtic mitjà entre la sortida obtinguda i la

sortida esperada comès per la capa de sortida E = 1
2

∑j
k=1 = (yk − ok)2, on j és el nombre de neurones

de sortida. Per altra banda, s’utilitza el que s’anomena cojunt de dades d’entrenament, format per parells

de dades d’entrada i de sortida. La quantitat de neurones d’entrada i de sortida haurà de coincidir amb el

conjunt de nombres que tingui cada parell de dades. S’utilitza aquesta funció d’error sabent que yk és la

sortida desitjada i ok és la sortida obtinguda. ETOTAL = Eo1 + Eo2

Backwards Pass

L’objectiu del Backpropagation és actualitzar els valors dels pesos de manera que la sortida obtinguda sigui

molt similar a la sortida desitjada minimitzant aix́ı l’error de cada neurona de sortida.

Per saber com afecta cada pes a l’error total utilitzem la regla de la cadena d’aquesta manera:

∂Etotal

∂w = ∂Etotal

∂outo
∗ ∂outo

∂neto
∗ ∂neto

∂w

Es pot visualitzar el que s’està fent en l’exemple de la figura 2.16:

Figura 2.16: Exemple gràfic de càlcul amb la regla de la cadena per un pes w

Per aconseguir que l’error disminueixi es resta l’afectació del pes respecte a l’error total que s’ha calculat a el

pes que la xarxa neuronal tenia anteriorment. Aquest últim valor es multiplica per un factor d’aprenentatge

(learning rate) que indica en quina quantitat s’actualitzen els pesos en cada iteració en un rang de 0 a 1:

w+ = w − 1 ∗ ∂Etotal

∂w

D’aquesta forma els pesos aniran actualitzant-se amb l’objectiu d’anar redüınt l’error. Quantes més iteracions

es processin, amb més exactitud s’obtindran els resultats desitjats.
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Deep learning per a la detecció d’errades en la fabricació de PCB’s

Caṕıtol 3

Metodologia

3.1 Eines utilitzades

3.1.1 Entorn d’execució: Google Colab

Google Colab és un servei cloud basat en els Notebooks ed Jupyter que permet l’ús gratüıt de les GPU’s i

TPU’s de Google, podent accedir a llibreries com: TensorFlow, Keras o OpenCV. Tot això treballant amb

llenguatge Python. En concret, la versió que s’ha utilitzat és Google Colab Pro, una versió de pagament de

la versió estàndar que permet disposar de més memòria RAM (25.46GB) i més espai en el disc (166.83GB).

Tot i tenir certes limitacions, és una eina ideal, no només per practicar certs coneixements de Data Science

sinò també pel desenvolupament d’aplicacions de machine learning i deep learning, com en el cas d’aquest

projecte, sense la necessitat d’invertir en recursos de hardware.

3.1.2 Etiquetament d’imatges: LabelIMG

LabelIMG és una eina d’anotació gràfica d’imatges. Està escrita en Python i utilitza el software de Qt per la

seva interf́ıcie gràfica.

Figura 3.1: Exemple d’etiquetatge a LabelIMG.
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Les anotacions es poden guardar en format XML, PASCAL VOC, JSON i CreateML. El format que s’ha

escollit per realitzar l’etiquetament d’imatges és el format JSON. L’estructura d’un arxiu JSON en l’etiquetatge

d’una imatge és la següent:

Figura 3.2: Arquitectura d’un arxiu JSON en l’etiquetatge d’una imatge.

L’estructura es basa en el format de diccionaris de Python on es mostren d’esquerra a dreta: el nom de la

imatge i les dades de cada etiqueta que s’hagi anotat en la imatge, indicant el nom de la seva classe, les

coordenades (x,y) del punt mig de la caixa de delimitació i l’amplada i l’alçada de la caixa.

3.2 Conjunt d’imatges utilitzades

Les imatges que s’utilitzaran pel projecte s’han obtingut de la pàgina Kaggle, una comunitat en ĺınia de

cient́ıfics de dades i professionals de l’aprenentatge autònom que permet que els seus usuaris puguin trobar i

publicar conjunts de dades.

Per aquest projecte, s’ha optat per un conjunt d’imatges de PCB’s generades per la Universitat de Open Lab

on Human Robot Interaction of Peking i els seus autors originals són Huang, Weibo i Peng Wei. Les imatges

de les plaques de circuit imprès originals s’han fet amb una càmara industrial de 16 megaṕıxels equipada amb

un sensor CMOS i les imatges de les pròpies plaques amb diferents defectes s’han realitzat amb Photoshop.

Figura 3.3: L’adquisició de les imatges de PCB’s amb càmara feta per Huang, Weibo i Peng Wei.

El dataset original compta amb 6 subconjunts d’imatges de plaques amb 6 tipus de defectes diferents i cada

imatge té de 3 a 5 defectes del mateix tipus. Per aquest projecte però, s’ha optat per centrar-se en un únic

defecte, el de la desgasificació en la soldadura dels forats que s’ha exposat en l’apartat 2.3.
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(a) (b)

Figura 3.4: Exemples d’imtages utilitzades ed PCB’s

3.3 Xarxa neuronal utilitzada: Mask R-CNN

Mask R-CNN és una xarxa neuronal convolucional proposada per HE Kaiming basada en l’arquitectura

R-CNN, que és capaç d’una segmentació d’instàncies d’objectes d’un sol tret. Aquest mètode aconsegueix

una segmentació semàntica d’alta qualitat i és una estructura relativament fàcil d’implementar i d’entrenar.

Abans de continuar, hi ha conceptes que cal explicar:

R-CNN

L’objectiu d’una R-CNN és identicar correctament els objectes principals d’una imatge donada mitjançant

caixes delimitadores. L’algoritme delimita aquestes caixes gràcies a la cerca selectiva. Observa la imatge amb

caixes de diferents mides i intenta agrupar ṕıxels adjacents per textura, color, intensitat o lluminositat amb

l’objectiu d’identificar objectes.

En definitiva, observa certes regions de la imatge amb caracteŕıstiques d’una xarxa neuronal convolucional i

utilitza aquestes regions generades per prodüır les propostes finals de les regions candidates.

Figura 3.5: Exemple de procès general d’una R-CNN. Recurs: datascience.eu.

FCN (Fully Convolutional Network)

És un algoritme popular per fer segmentacions semàntiques, etiquetar cada ṕıxel de la imatge amb una classe

que s’està representant. Aquest modelutilitza diversos blocs de convolució i capes màximes de grup per

descomprimir primer una imatge a 1/32 de la seva mida original, fa una predicciód e la classe i finalment

realitza una desconvolució per canviar la mida de la imatgea les seves dimensions originals.

23



3.3. XARXA NEURONAL UTILITZADA: MASK R-CNN CAPÍTOL 3. METODOLOGIA

3.3.1 Mask R-CNN

Aquest model és capaç de retornar tant la caixa delimitadora com la màscara de cada objecte que es troba

dins la imatge. La màscara R-CNN està composada per Faster R-CNN, que és una millora de la xarxa que

s’ha explicat anteriorment i un FCN. Faster R-CNN és perfecte per la detecció d’objectes i consta de dues

etapes:

• RPN, xarxa de propstes de regió en català, genera propostes sobre les regions on hi pot haver un objecte

en la imatge d’entrada.

• Faster R-CNN, prediu la classe de l’objecte, genera la caixa delimitadora i una màscara de ṕıxels segons

la proposta de la RPN.

La Faster R-CNN afegeix una nova branca a la R-CNN, que ja compta amb dues sortides, la etiqueta de

l’objecte candidat i el desplaçament de la caixa delimitadora. Aquesta nova sortida és la d’una màscara

binària que indica els ṕıxels on es troba l’objecte dins del quadre de delimitació. Per obtenir aquesta nova

màscara es requereix d’un disseny espacial més sofisticat i per fer-ho es fa ús de la FCN.

Figura 3.6: Mask R-CNN. Recurs: https://github.com/matterport/MaskRCNN.

Aquest és l’algoritme que s’utilitzarà per detectar els forats de la PCB i indicar si es tracta d’un forat

defectuós o no, cadascun amb la seva caixa delimitada i la seva màscara.
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Deep learning per a la detecció d’errades en la fabricació de PCB’s

Caṕıtol 4

Implementació de l’algoritme

4.1 Visió general

Per a poder executar el codi a Google Colab, és necessari que totes les imatges preparades estiguin associades

a la unitat de Google Drive a través del mateix compte de Gmail. Seguidament es mostra la distribució de la

carpeta dins de Google Drive on en la carpeta pcbdata20220329T1144 es guarden tots els arxius corresponents

a l’entrenament del model i en la carpeta LabelImgJSON es gaurden les carpetes d’entrenemant, validació i

test cadascuna amb arxius JPG i JSON de cada imatge.

Figura 4.1: Distribució de la carpeta de Google Drive.

4.2 Projecte i llibreries

El primer pas és muntar Google Colab a la ruta del Google Drive i clonar el projecte de Mask R-CNN des del

Github de l’autor de la memòria (https : //github.com/liraserge26/TFGMaskRCNN.git) a travès de les

següents comandes:
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Figura 4.2: Connectar a Google Drive i clonar projecte.

El projecte original de Mask R-CNN és de https : //github.com/matterport/MaskRCNN.git i s’ha modificat

per l’autor del projecte per poder llegir correctament els arxius de les imatges etiquetades amb LabelImg.

Seguidament, s’instal·len les llibreries necessàries per tal de poder utilitzar les eines que ens proporcionen

Keras o Tensorflow a l’hora de posar en marxa l’algoritme. Aquesta versió de Msk R-CNN només soporta fins

la versió de Tensorflow 1.15, és per això que es desinstal·la primer per poder instal·lar la versió que es vol.

Figura 4.3: Connectar a Google Drive i clonar projecte.

Figura 4.4: Instal·lar els requeriments necessaris pel projecte i executar el setup del projecte.

Finalment, cal descarregar l’arxiu que conté els pesos inicials anomenats ”cocos” des del github https :

//github.com/cocodataset/cocoapi.git. Per clonar els pesos es realitza la mateixa acció que per Mask

R-CNN.

Figura 4.5: Instal·lació dels pesos inicials per l’algoritme.

4.3 Algoritme d’entrenament

4.3.1 Importació de paquets i definir directoris

En la imatge 4.6 es pot veure com s’importen les llibreries i fixers encarregats de que l’algoritme funcioni

correctament. Es defineix el directori ROOTDIR on es guardaran els codis d’entrenament.
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Figura 4.6: Importació de biblioteques.

El directori anomenat MODELDIR és on es guardarà la carpeta generada logs, on estaran tots els pesos

de la xarxa neuronal entrenada. Si en aquesta direcció no existeix encara l’arxiu amb els pesos inicials

maskrcnncoco.h5, els descarregarà i els gaurdarà, en el cas contrari no farà res.

Figura 4.7: Directori on es gaurda la xarxa sene previ entrenament.

Posteriorment, es defineixen els directoris per les imatges destinades a l’entrenament, a la validació i al test.

Les accions de fromtensorflow.compat.v1import... són importacions de llibreries que configuren el mode de

treball de les llibreries de TensorFlow. Finalment, config és una classe que té uns valors predeterminats per

als paràmetres i s’implementa una classe per executar TensorFlow amb les configuracions de la classe config.

Figura 4.8: Més directoris i llibreries TensorFlow.

4.3.2 Configuracions

Es crea una classe que deriva de la classe config personalitzada anomenada PCBData i es modifiquen els

paràmetres necessaris. En aquest cas assignem una imatge a la GPU ja que es tracten d’imatges relativament
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de grans dimensions. Es defineix el nombre de classes de les imatges, en aquest cas 3 (el fons, forat ok i

forat no ok). S’indiquen els passos en cada època o iteració que correspon amb el nombre d’imatges per

l’entrenament que s’hagin escollit (86). Es defineix la confiança de detecció mı́nima que es mostra en la

secciód e prova a 0.2 ja que l’autor vol visualitzar tots els objectes detectats. Per acabar s’assigna un learning

rate de 0.005.

Figura 4.9: Definició de la classe PCBData.

Es crea una classe que deriva de la classe Dataset on es defineix el mètode load dataset per poder carregar el

conjunt d’imatges on s’afegeixen les classes que poden haver a les imatges i el seu número identificador i

identifica les imatges amb extensió JPG i els arxius JSON de l’etiquetatge corresponents a cada imatge.

Es defineix el mètode extract mask per extreure la màscara corresponent a una imatge amb totes les seves

etiquetes. Per fer això, el programa recorre tot l’arxiu JSON de la imatge corresponent identificant per cada

etiqueta el tipus de classe i les dimensions i les coordenades de la caixa delimitant. Amb aquestes dades, crea

una matriu 3D amb el gruix del nombre d’etiquetes i sustitueix cada matriu 2D per la mateixa matriu amb

la màscara n està l’etiqueta corresponent. Aquest mètode retorna les màscares i un vector de classes.

Finalment, es defineix el mètode load mask que truca al mètode anterior i s’implementen altres per poder

realitzar la extracció de les màscares amb èxit.
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Figura 4.10: Mètode load dataset i extract mask.

Figura 4.11: Mètodes adicionals per poder fer la extracció de màscares.

4.3.3 Conjunts de dades

Seguidament, es prepara el conjunt de dades per a cada conjunt d’imatges. Es prepara el dataset de

l’entrenament, validació i prova utilitzant la classe explicada anteriorment. També es pot visualitzar com

s’han distribüıt les imatges pels tres conjunts del projecte respectant uns percentatges de: 75
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Figura 4.12: Preparació dels tres conjunts d’imatges.

El següent codi serveix per carregar i mostrar dues imatges aleatòries del conjunt d’imatges d’entrenament

per verificar que el programa llegeix correctament les màscares.
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Figura 4.13: Visualització de màscares en imatges aleatòries.

4.3.4 Model

Una vegada s’han escrits els codis per definir les màscares de cada etiqueta del conjunt de dades, ara toca

definir el model. El següent codi crea una instància de la classe modellib que construeix l’arquitectura del

model de Mask R-CNN. El paràmetre mode està configurat en entrenament per indicar que es formarà el

model.

Un cop creada l’aquitectura del model es carreguen els pessos inicials amb model.load weights. Aquest mètode

conté tres paràmetres: la direcció dels pessos, un booleá per decidir si s’assigna el pes de les capes segons els

noms i l’exclude (exclusió) de les capes les quals no es carreguen els seus pessos.

Està estructurat de forma que si és el primer entrenament la variable init with sigui igual a ”coco”, indicant

que s’han de carregar els pessos inicials i si es vol continuar l’entrenament des dels últims pessos carregats la

variable init with sigui igual a ”last”, indicant que es carregaran els últims pessos guardats. Finalment, es

crea la gràfica per visualitzar en temps real que mostra els ı́ndex d’error dels pessos durant l’entrenament.

Figura 4.14: Creació del model.

Figura 4.15: Càrrega dels pessos.
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4.3.5 Entrenament

En la fase d’entrenament s’entrena la xarxa i s’obtenen uns valors de pessos concrets que el model ha

hagut d’anar polint per intentar arribar a uns bons resultats. Per això, es crea una classe anomenada PCB

augmentation amb l’objectiu d’agafar una de cada dos imatges de l’entrenament i les gira aletòriment en

un angles entre -360o i 360o per generar noves imatges i augmentar el conjunt d’entrenament. Al model

d’entrenament se li proporcionen tant les imatges d’entrenament com les de validació, de manera que es farà

una prova amb una imatge aleatòria del conjunt de validació al final de cada època per mesurar els ı́ndex

d’error.

Cada època conté 86 passos (el nombre d’imatges d’entrenament). Amb aquest algoritme es faràn 50 èpoques

nomès amb les últimes capes de neurones, ja que les primeres capes ja venen amb pre-entrenament.

Un cop fet el primer entrenament es realitza una fase d’afinació per intentar millorar la precisió de l’algoritme.

Aquest fase es fa amb un learning rate 10 vegades més petit i s’executaràn 59 èpoques més. L’algoritme

finalment haurà entrenat amb 109 èpoques.

Figura 4.16: Primera fase de l’entrenament.

Figura 4.17: Segona fase de l’entrenament

4.4 Inferència

La inferència és la secció on s’ha de posar en pràctica el que ha après el model en l’entrenament per poder

detectar correctament els forats i classificar-los. El següent codi crea una instància de la classe modellib que

construeix l’arquitectura del model de Mask R-CNN. El paràmetre mode està configurat en inference per

indicar el model està configurat per posar-lo a prova. Per acabar es carreguen els últims pesos que es troben

al directori, en aquest cas els de la època 109.
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Figura 4.18: Creació del model en mode d’inferència.

Per provar una imatge aleatòria del conjunt de prova es carrega una imatge amb el mètode load image gt

configurat en mode inferència que retorna una imatge amb les màscares de les deteccions fetes pel model

entrenat.

En el vector resultas s’emmagatzema tota la informació de la imatge amb les classes i les màscares que ha

detectat el model i s’utilitza el mètode display instances per visualitzar els resultats.

Figura 4.19: Carregar una imatge aleatòria en modo detecció.

Figura 4.20: Processar les dades de la imatge detectada i visualitzar resultats.
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4.5 Matriu de confusió

La matriu de confusió permet analitzar come s desenvolupa l’algoritme. Aquest codi s’ha extret del repositori

de github: https://github.com/Altimis/Confusion-matrix-for-Mask-R-CNN. Durant la primera part del codi,

es realitza un bucle per passar per cada imatge del grup de prova i va fent els càlculs adients com en la figura

4.19 i 4.20 per crear la matriu. Extreu les dades de les imatges predites i de les imatges originals i les agrupe

en dos vectors.

Figura 4.21: Agrupació de les imatges reals i predites ne vectors.

Finalment, en la part final de codi es guarden els vectors amb les dades de les imatges predites i les reals i es

mostra la matriu de confusió amb plot confusion matrix from data.
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Figura 4.22: Visualització de la matriu de confusió.
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Caṕıtol 5

Resultats

5.1 Visió general

Per validar la implementació , aquest caṕıtol mostra els resultats i el grau de precisió al que s’ha arribat

seguint el procès del caṕıtol 3.

Primerament, s’analitzarà l’́ındex d’error en les èpoques de l’entrenament (4.2) i finalment s’analitzarà la

matriu de desició obtinguda (4.3).

5.2 Funció de pérdua

La durada de l’entrenament total ha sigut aproximadament de 50 hores ja que cada època requeria uns 30

minuts d’execució. Això és degut a la gran quantitat d’etiquetes que hi ha per imatge. La primera fase, de la

època 1 a la 50, ha consistit en entrenar les primeres branques (heads) i la segina fase, de la època 51 a la

109, ha consistit en una afinació final (fine-tunning).

En la figura 5.1 està representada la funció de pèrdua del model. Aquesta pèrdua és una mètrica que s’utilitza

per calcular la presició de la predicció del model.Es pot dir que els algoritmes d’aprenentatge automàtic han

repetit suficientment els càlculs fins que la pèrdua a adoptat una ĺınia plana. Això vol dir que el model ha

trobat una solució i és degut a la baixa tasa d’aprenentatge (learning rate) que se li ha imposat al model, ja

que amb una tasa d’aprenentatge massa alta la ĺınia de la funció de pèrdua s’haguès mogut cap a dalt i cap a

baix indicant que el model no està aprenent res.
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Figura 5.1: Funció de pèrdua.

5.3 Matriu de resultats

Els resultats de l’algoritme s’han obtingut amb la matriu de confusió que s’ha vist en el punt 4.5. Cada

columna de la matriu representa el nombre d’instàncies de les classes real i cada fila representa el nombre de

prediccions de cada classe. Aquest matriu permet veure tts els tipus d’encerts i d’errades té el model a l’hora

de predir la solució. En la fiigura 5.2 es mostra la matriu de confusió obtinguda.
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Figura 5.2: Matriu de confusió.

La matriu de desició està formada per 3 classes: classe A (fons de la imatge), classe B (forat ok) i classe C

(forat no ok).

Les caselles on es creuen el mateix tipus de classe són el nombre i el percentatge d’encert que ha tingut

l’algoritme en aquella classe. És a dir, ha detectat satisfactòriament 1890 forats correctament i 30 forats

malament.

Observant la casella de la classe A predita i la classe C real es pot interpretar que han hagut 1086 forats d’un

total de 3086 que no s’han detectat, és a dir, que s’han detectat com a fons. Aquest algoritme classifica els

forats correctes amb un 63,51% de presició i els forats incorrectes amb un 34,09% amb una presició total del

62,28%.
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Caṕıtol 6

Pressupost

El pressupost de l’algoritme capaç de detectar i classificar els forats amb soldadura d’una PCB contempla els

costos d’enginyeria i els costos variables. Els costos relacionats amb el desenvolupament dels programes de

software consten en els costos d’enginyeria aix́ı com les hores de treball amb el programa LabelImg dedicades

a l’etiquetatge, programació, entrenament i avaluació.

6.1 Cost d’enginyeria

Per aquest projecte es considera un temps de treball total de 330 hores repartides tal i com mostra la taula

6.1. Es considera una jornada laboral de 15/h. En la taula 6.2 es mostra el cost en l’adquisició d’eines de

pagament per la realització del projecte.

Activitat Descripció Hores Cost
(e)

Obtenció i
preparació de
dades

Obtenicó i etiquetatge a LabelImg per
l’algoritme

15 225

Desenvolupament
del model

Programació de l’algoritme per la de-
tecció ’derrades en PCBs

35 525

Entrenament del
model

Fase d’entrenament del model per cal-
cular la predicció

20 300

Avaluació Predicció del model i estudi de resultats
obtinguts

10 150

Gestió del pro-
jecte

Redacció de la memòria, cerca
d’informació, adquisició de coneixement
sobre Machine Learnig, reunions amb el
director

250 3750

Taula 6.1: Cost d’enginyeria per cada activitat
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Activitat Descripció Mesos Cost
(e)

Google Colab Versió Google Colab Pro per tenir més
quantitat de RAM en l’execució del codi

2 19,90

Taula 6.2: Cost d’enginyeria per eines utilitzades

6.2 Cost variable

El cost variable està composat per simplement pel cost de llum, ja que el projecte s’ha fet ı́ntegrament amb

ordinador. El consum de l’ordinador és aproximadament 2,2kWh durant 10 hores de treball.

Tipus Preu kWh
(e)

Hores kWh Cost (e)

Llum 0,19 350 77 14,63

Taula 6.3: Cost variable

El cost total del projecte obtingut a partir del cost d’enginyeria i el cost variable és de 4984,53 e.

Tipus de pres-
supost

Cost (e)

Enginyeria 4969,90

Variable 14,63

Total 4984,53

Taula 6.4: Cost total
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Caṕıtol 7

Conclusions

• En primer lloc, s’ha lograt constrüır un sistema capaç de detectar forats en una placa de circuit imprès i

classificar-los en forats correctes i incorrectes amb una presició apoximadament del 62%. Es pot afirmar

que s’ha aconseguit desenvolupar una xarxa neuronal convolucional per detectar un tipus d’error en

PCBs. No obstant, el sistema és molt millorable, factors com la quantitat d’imatges per l’entrenament

o la millor optimització dels paràmetres.

• S’han explorat les diferents arquitectures proposades, sent la més satisfactòria la xarxa neuronal de

Mask R-CNN.

• S’han explorat diferents tècniques i algoritmes d’optimització per obtenir una millora de resultats al

llarg del temps.

• Analitzant els resultats d’algunes imatges i de la matriu de confusió es pot observar com encara no hi

ha suficients imatges perquè l’algoritme sigui capaç d’obtenir les caracteŕıstiques corresponents per a

distingir detectar una quantitat acceptable de forats. Per aquest motiu, per obtenir una precisió més

elevada cal entrenar l’algoritme amb un major nombre d’imatges i d’èpoques.

• Arribats a aquest punt, es pot concloure que els coneixements teòrics hansigut adquirits per poder

arribar a realitzar aquest projecte i ser capaç de desenvolupar una xarxa neuronal convolucional.

• Tota la informació, el codi i les carpetes necessàries es poden trobar al GitHub de l’autor [10]. A més,

s’han modificat i millorat alguns mètodes del repositori original per tal de visualitzar els resultats dels

models d’una manera més clara.
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