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Abstrak — Perkembangan Printed Circuit Board (PCB)
telah mengalami kemajuan yang sangat pesat dalam beberapa
dekade terakhir. PCB merupakan sebuah wadah yang
digunakan untuk menyusun dan menghubungkan komponen
elektronik dalam suatu parangkat. Kecacatan pada sebuah PCB
merupakan hal yang tidak dapat terpisahkan pada saat proses
produksi PCB. Dengan adanya PCB yang memiliki cacat akan
mempengaruhi kinerja sistem menjadi buruk, untuk mengatasi
masalah tersebut dibutuhkan sebuah sistem yang mampu
mendeteksi cacat PCB dengan baik, efisien, dan tepat.
Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan kinerja deteksi
cacat pada PCB dengan menggunakan framework
MMDetection, model ResNest-101 dan teknik Online Hard
Example Mining (OHEM). Fungsi dari MMDetection adalah
sebagai dasar detektor obyek, penerapan model ResNest-101
sebagai backbone dari jaringan konvolusi untuk ekstrasi fitur
visual yang lebih kuat serta OHEM untuk meningkatkan fokus
pada sampel yang sulit selama pelatihan model. Teknik OHEM
dapat membantu memprioritaskan obyek yang sulit dikenali
oleh model agar dapat dipelajari dengan baik sehingga obyek
dapat dideteksi secara tepat. Hasil percobaan menunjukkan
bahwa penggunaan kombinasi MMDetection, ResNest-101 dan
OHEM berhasil meningkatkan performa deteksi cacat pada
PCB dengan mendapatkan nilai Mean Average Precision (mAP)
sebesar 99,3%. Sehingga diharapkan dari penelitian ini dapat
membantu memperbaiki efisiensi proses inspeksi pada proses
produksi PCB.
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L PENDAHULUAN

Printed Circuit Board (PCB) pada dasarnya adalah papan
yang secara mekanis mendukung dan menghubungkan
komponen elektronik secara elektrik. Ini adalah blok
bangunan dasar dari setiap desain elektronik dan telah
berkembang menjadi komponen yang sangat canggih selama
bertahun-tahun. PCB banyak digunakan di semua produk
elektronik kecuali yang paling sederhana. Pada tahun 2018,
laporan analisis pasar PCB satu sisi global memperkirakan
bahwa pasar PCB akan mencapai $79 miliar pada tahun 2024
[1]. Deteksi cacat pada PCB (Printed Circuit Board)
merupakan proses penting dalam industri elektronik untuk
memastikan kualitas dan keandalan perangkat elektronik
yang diproduksi. PCB adalah platform utama yang digunakan
untuk menyusun dan menghubungkan komponen-komponen
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elektronik, sehingga identifikasi dini dan penghapusan cacat
sangatlah krusial.

Cacat-cacat pada PCB dapat berasal dari berbagai faktor,
seperti kesalahan desain, ketidakteraturan jalur konduksi,
sambungan yang tidak sempurna antar komponen atau jalur
konduktif, serta adanya kerusakan fisik atau kontaminasi.
Cacat tersebut dapat mengakibatkan masalah fungsionalitas
perangkat elektronik hingga potensi kegagalan sistem secara
keseluruhan. Untuk mendeteksi cacat pada PCB secara
efektif, telah dikembangkan berbagai metode deteksi yang
melibatkan teknologi diantaranya (machine vision),
pemrosesan citra secara digital, dan algoritma pembelajaran
mesin (machine learning). Tujuan dari metode ini untuk
menganalisis gambar atau data visual dari permukaan PCB
guna mengidentifikasi anomali atau pola-pola tertentu yang
menunjukkan adanya cacat.

Pada penelitian ini menggunakan Deep learning yang
merupakan cabang dari pembelajaran mesin (machine
learning) yang berfokus pada pengembangan dan penerapan
model jaringan saraf tiruan atau artificial neural networks
yang sangat rinci atau kompleks. Tujuannya adalah untuk
memberikan kemampuan kepada komputer untuk belajar
secara otomatis melalui contoh-contoh data dengan tingkat
representasi yang semakin abstrak.

Dalam deep learning, terdiri dari jaringan saraf tiruan
seperti multiple layer atau lapisan neuron-artificial nodes.
Setiap layer tersebut menerima masukkan dari layer
sebelumnya, yang telah melakukan operasi matematika
tertentu, dan menghasilkan output pada layer selanjutnya.
Dengan demikian, informasi diproses secara hierarkis
melalui serangkaian lapisan hingga mencapai output akhir.

Penelitian ini mendapatkan dukungan dari sejumlah besar
penelitian sebelumnya tentang cacat PCB. Penelitian yang
dilakukan oleh Runwie Ding et al. pada tahun 2019
mengusulkan model TTD-Ned: Tiny Defect Detection
Network untuk deteksi PCB. Studi tersebut menemukan nilai
rata-rata ketepatan rata-rata (mAP) sebesar 98,9%, tetapi
hubungan peta fitur pada berbagai tingkat dan manfaat
informasi struktural pada tingkat deteksi kecacatan PCB
masih rendah [11].

Dengan menggunakan algoritma ResNest-101 sebagai
arsitektur metode deteksi objek, penelitian yang dilakukan
oleh Muhammad Azka dkk. pada tahun 2022 menunjukkan
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bahwa sistem dapat mendeteksi enam jenis cacat pada PCB.
Penelitian ini menghasilkan nilai akurasi sebesar 99,2%
untuk akurasi rata-rata (mAP) dan nilai akurasi rata-rata (AR)
sebesar 99,5% [12].

Studi lain yang dilakukan oleh A. Srivastava dkk. pada
tahun 2016. Dalam penelitian ini, algoritma OHEM yang
sederhana namun sangat efektif disajikan untuk melatih
detektor ConvNet berbasis wilayah. Dengan memilih OHEM
ini, penelitian menjadi lebih efisien dan efektif. Penelitian
OHEM ini menghasilkan hasil mAP yang canggih sebesar
78,9% pada PASCAL VOC 2007 dan 76,3% pada PASCAL
VOC 2012 [13].

IL. METODE

Penelitian ini bertujuan untuk menghasilkan suatu sistem
yang dapat mendeteksi cacat pada permukaan PCB. Jenis
cacat yang dapat dideteksi yaitu yaitu missing hole, open
circuit, short, spur, spuricous copper, dan mouse Dbite.
Pendeteksian dilakukan dengan metode berikut ini.

Cacat
Preprocessing Object
» ResNest101 » Detection
dan OHEM
Tidak
Cacat
GAMBAR 1.

Blok Diagran Sistem Deteksi Cacat Permukaan PCB

A. Citra PCB

Deteksi obyek untuk sistem inspeksi cacat pada PCB
menggunakan dataset publik yang di rilis oleh Peking
University [1]. Dataset memiliki enam class cacat permukaan
PCB sebagai klasifikasi, yaitu missing hole, open circuit,
short, spur, spuricous copper, dan mouse bite. Terdapat
10.668 gambar yang dipotong menjadi sub-gambar 600 x
600, membentuk set pelatihan dan set pengujian kami
masing-masing dengan 9920 dan 2508 gambar. Dataset
menyediakan file anotasi bounding box dalam bentuk
dokumen XML. Berikut ini merupakan penjelasa mengenai
enam jenis cacat PCB yaitu:
1. Open Circuit

Pada Open Circuit ataupun sirkuit terbuka kerusakan
seringkali terjadi dikarenakan pada saat mencetak atau
pattern printing screen dengan menggunakan tinta dan rubber
squeezenya kurang jelas.

2. Short
Cacat pada PCB berjenis short dapat terjadi dikarenakan
pattern printing atau tercetaknya jalur — jalur yang

berhimpitan, sehingga dapat mengakibatkan jalur yang
konslet (short) dan akan mengganggu kinerja PCB
3. Mouse Bite

Cacat PCB Mouse Bite merupakan kondisi di mana
terdapat lubang-lubang kecil atau goresan pada jalur tembaga
PCB.
4. Spur

Spur adalah cacat dengan goresan atau cabang yang
terlihat seperti garis sehingga dapat membuat cacat pada PCB
dan PCB menjadi tidak terhubung. Spur dapat terjadi
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dikarenakan pada saat proses desain tidak dioptimalkan
dengan baik, panjang jejak, jalur, dan penempatan komponen
dapat menyebabkan gelombang refleksi dan gangguan sinyal,
yang berujung pada munculnya spur.

5. Missing Hole

Missing hole ataupun rangkaian yang tidak terlapisi oleh
tinta dapat terjadi dikarenakan pada saat pattern printing atau
mencetak, tinta tidak melapisi bagian dalam lubang
rangkaian, sehingga menyebabkan suatu kecacatan dan
Printed Circuit Board (PCB) ini apabila digunakan tidak akan
bisa berfungsi.

6. Spurious Copper

Spurious copper dapat terjadi karena kesalahan selama
proses manufaktur atau proses produksi PCB. Spur terjadi
dikarenakan terdapat sisa tembaga yang tidak diinginkan
yang muncul pada jalur PCB atau area lainnya yang
seharusnya sesuai dengan desain PCB.

B. MMDetection
MMDetection adalah toolbox untuk deteksi objek dari

OpenMMLab yang berisi sekumpulan metode modul terkait

deteksi objek. MMDetection merupakan foolbox yang

terlengkap karena memiliki sekitar 200 model jaringan.

MMDetection memiliki kemampuan tolok ukur untuk

memudahkan dalam membuat struktur detektor baru pada

kerangka dasar sehingga dapat membandingkan kinerja
model. Fitur yang dimiliki MMDetection adalah sebagai
berikut:

1. Menggunakan framework deteksi yang populer dan
terbaru, seperti RetinaNet, Faster-RCNN, Mask-RCNN,
dan sebagainya.

2. Menggunakan kumpulan
Cityscapes, dan Coco.

3. Semua dasar bbox dan mask dijalankan pada GPU
sehingga basis kode yang lain seperti Mask-RCNN-
Benchmark, SimpleDet, dan Detectron2 memiliki
training lebih cepat atau setara.

4. Framework pada MMDetection terdiri dari sistem
deteksi objek yang berbeda dan dibuat dengan
menggabungkan beberapa modul.

data PASCAL VOC,

MMDetection terdapat arsitektur dengan 2 jenis detektor,
yaitu single-stage detector dan two-stage detetor, yang
dimana masing-masing detektor
tersendiri. Berikut komponen yang membentuk arsitektur

memiliki  arsitektur

keseluruhan pada Gambar 2.
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n
Backbone Neck DenseHead
{VGG, ResNet, {550Head, RetinaHead,

ResNeXt, .} {FPN, BFF, .} FCOSHead, FSAFHead, .}
DenseHead
[RPNHead,
GARPNHead, .}
Backbone | .|  Neck Rﬁ!ﬂiid

{ResNet, ResNext, .| {FPN,BFP, .} Maskead, }

GAMBAR 2.
Arsitektu MMDetection

Berdasarkan pada Gambar 2. menjelaskan tentang
arsitektur dari Mmdetection sebagai berikut:

a. Backbone: seperti yang diketahui pada ResNet-50,
komponen yang mengubah gambar menjadi peta fitur
tanpa memiliki lapisan akhir yang sepenuhnya
terhubung.

b. Neck: ruas yang menghubungkan backbone menuju

head. Backbone melakukan penyesuaian atau
konfigurasi ulang salah satunya adalah Fitur Pyramid
Network (FPN).

c. Dense Head (AnchorHead/AnchorFreeHead):

komponen AnchorHead dan AnchorFreeHead yang
berfungsi di area padat peta fitur, seperti AnchorHead
dan AnchorFreeHead. Contohnya seperti FCOSHead,
RPNHead, dan RetinaHead.

d. RolExtractor: penggunaan operator yang mirip dengan
RolPooling, yang menarik fitur Rolwise dari satu atau
lebih peta fitur.

e. RolHead (BBoxHead/MaskHead): bagian dari sistem
yang menggunakan karakteristik Rol sebagai input dan
menghasilkan prediksi tugas tertentu berbasis Rol,
seperti klasifikasi dan regresi bonding box serta prediksi
mask.

C. ResNest-101

Residual Network (ResNet) merupakan sebuah jaringan
bottom-up yang digunakan untuk mengekstraksi fitur dari
gambar masukan [2]. ResNet dibuat untuk dapat mengatasi
degradasi problem dimana ketika layer network akan
mengalami penurunan akurasi pada proses training [3]. Dasar
dari arsitektur ResNet adalah Convolutional Neural Network
(CNN) terdiri dari convolutional layer, pooling layer, dan
fully connected layer serta penambahan skip connection pada
setiap beberapa convolution layer. Arsitektur yang digunakan
dapat dilihat pada Gambar 3. dibawah ini
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GAMBAR 3.

Arsitektur ResNest-101

Pada Gambar 3. saat menerima informasi masukkan
gambar dengan ukuran khusus akan diolah dengan empat
lapisan konvolusi dengan keterangan kernel masing-masing,
total 101 lapisan konvolusi. Untuk menemukan objek pada
gambar dapat menggunakan feature map, selain itu Rol
diperoleh dari Region Proposal Network (RPN) yang
menggunakan feature map sebagai input untuk memprediksi
bounding box pada gambar. Selanjutnya kedua hasil
dikumpulkan dan dikirim ke lapisan fully connected untuk
mendapatkan prediksi kotak batas dan hasil klasifikasi untuk
setiap kotak batas yang diprediksi. Dengan demikian, model
secara keseluruhan dapat menemukan dan mngklasifikasi
objek dari gambar.

D. Online Hard Example Mining

Online Hard Example Mining (OHEM) merupakan teknik
bootstrap yang mengubah Stochastic Gradient Descent
(SGD) ataupun penurunan gradien stokastik dari sampel
dataset dengan cara yang tidak sama tergantung pada
selesainya pengujian dataset. Metode ini memanfaatkan
struktur deteksi masalah yang spesifik dimana kumpulan
mini SDG tidak hanya terdiri dari satu atau dua gambar, tetapi
ribuan gambar. OHEM dapat mentraining dataset yang sulit
secara otomatis sehingga membuat proses training menjadi
lebih efektif dan efisien. Selain itu, OHEM dapat
menghilangkan beberapa heuristic dan hyperparameter yang
umum digunakan [4].Pada penelitian ini didapatkan hasil
nilai Average Precision (AP) cacat PCB menggunakan model
ResNest-101 pada bagian short adalah 97,7%. Sehingga
penelitian ini menggunakan metode OHEM untuk
meningkatkan nilai Average Precision (AP).

Rols sorted by loss
Highes:

.....

GAMBAR 4.
Struktur OHEM

Pada Gambar 4. merupakan implementasi struktur
OHEM dengan menggunakan dua salinan jaringan Rol.
Algoritma diterapkan pada gambar untuk mengekstrak
proposal wilayah terlebih dahulu. Kemudian penyatuan Rol
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menggunakan semua Rol yang diekstraksi melalui pencarian
selektif dan peta fitur yang diperoleh dan peta fitur sebanyak
jumlah Rol dihasilkan. Pada kotak hijau menunjukkan semua
Rol yang diurutkan berdasarkan nilai loss dan hanya dapat
dibaca. Jaringan ini hanya meneruskan dan menghitung loss
pada semua Rol input. Kemudian pada kotak merah
merupakan modul pengambilan sampel hard Rol
menggunakan OHEM untuk menunjukkan Rol yang dipilih.

E. Perancangan Sistem

Tahap berikutnya adalah perancangan sistem dengan
menggunakan deep learning untuk menentukan deteksi cacat
PCB vyang diuji. Terdapat dua jenis algortima yang
digunakan, yaitu object detection dan classification. Berikut
flowchart terkait algoritma deep learning yang digunakan
dalam deteksi obyek untuk sistem inspeksi cacat pada
permukaan printed circuit board (PCB) dapat dilihat Gambar
5. dibawabh ini.

Gambar
PCB

Training menggunakan

model ResNest101 dan

metode OHEM dengan
Pengurangan Layer

Hagil nilai alurasi
dan deteksi objek

Deteksi gambar
FCB berdasarkan elass.

GAMBAR 5.
Flowchart Deep Learning

Deteksi obyek untuk sistem inspeksi cacat pada PCB
menggunakan dataset publik yang di rilis oleh Peking
University. Dataset memiliki enam class cacat permukaan
PCB sebagai klasifikasi, yaitu missing hole, open circuit,
short, spur, spuricous copper, dan mouse bite. Terdapat
10.668 gambar yang dipotong menjadi sub-gambar 600 x
600, membentuk set pelatihan dan set pengujian kami
masing-masing dengan 9920 dan 2508 gambar. Dataset
menyediakan file anotasi bounding box dalam bentuk
dokumen XML.

Pada training deteksi obyek menggunakan arsitektur
Convolution Neural Network (CNN) sebagai backbone untuk
mengekstraksi fitur dari suatu gambar. Sistem deteksi akan
memproses untuk mengecek apakah PCB terdeteksi memiliki
kerusakan atau tidak. Jika terdeteksi maka proses selanjutnya
adalah mengklasifikasi kerusakan sesuai dengan class dan
menghasilkan output deteksi sesuai dengan kerusakan PCB.
Jika tidak ada kerusakan yang terdeteksi maka akan
dikembalikan kepada proses training deteksi objek dan akan
di proses kembali.
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Algoritma yang digunakan dalam sistem deteksi PCB ini
menggunakn pretained model ResNest-101 dengan tujuan
dapat meningkatkan akurasi serta efisiensi pada proses
pelatihan dalam pengenalan gambar dan deteksi objek.
Model ResNest-101 memiliki kelebihan dalam akurasi dan
pertukaran latensi pada klasifikasi gambar. Model ResNest-
101 termasuk dalam arsitektur CNN yang memiliki
kedalaman tinggi sehingga memiliki performa yang baik,
namun dapat mengakibatkan masalah vanishing gradient,
dimana sebuah keadaan karena mengalami perkalian berkali-
kali, hasil gradien yang dipelajari model tidak dapat
mencapai lapisan pertama. Hal ini menyebabkan CNN tidak
dapat mempelajari kesalahan yang telah dihitung. Sehingga
pada pengujian ini ditambahkan metode Online Hard
Example Mining (OHEM) untuk meningkatkan nilai akurasi.

- esNest-101
~
MMDetection '
«

| OHEM

Diverse & | |
Hard Rol | |

S

Trained

Expert Result  <— Classifier

|

|

|

|

|

T \ vl
1—“ Labeling |«—— i - B b
: |

|

|

|

|

|

GAMBAR 6.
Proses Train Model

F. Metrik Evaluasi
Untuk mengevaluasi output kinerja detektor secara

kuantitatif dapat dihitung dengan menggunakan persamaan
(1) dan (2) berikut ini.

Precision (%) =

= Tp+rp 1100 M

Recall (%) = X100 (2)

T
" TP + FN

Pada kedua persamaan tersebut terdapat TP, FP, dan FN.
TP (true positif) merupakan jumlah cacat yang terdeteksi
dengan benar, sementara FP (false positif) merupakan jumlah
cacat yang tidak ada pada PCB, dan jumlah cacat yang tidak
terdeteksi disebut dengan FN. Nilai precision menunjukkan
rasio cacat yang ditemukan dan dideteksi dengan benar dari
semua jenis cacat. Recall merupakan indikator sensitivitas
dari detektor [6].

III. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada hasil sistem Metode Deteksi Obyek Berbasis
Computer Vision Dan Deep Learning untuk Sistem Inspeksi
Cacat Pada Permukaan Printed Circuit Board (PCB),
mendapatkan hasil perbandingan kinerja lokalisasi kedalam
pembelajaran model arsitektur menggunakan nilai recall dan
presisi yang digunakan sebagai matriks evaluasi. Presisi
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adalah kecocokan antara data lokal yang diambil dan yang
informasi dibutuhkan. Recall adalah matriks yang digunakan
untuk mengukur seberapa baik sistem dalam recovering
informasi. Presisi dan recall biasanya dinyatakan dalam
persentase antara 1 - 100%. Sistem dapat dikatakan baik jika
presisi dan recall mendapatkan hasil nilai yang tinggi.

A. Perbandingan pengujian

Pada bagian ini, dilakukan pengujian tanpa Online Hard
Example Mining (OHEM) dan dengan ditambahkan OHEM.
Pada Tabel dibawah ini menunjukan hasil perbandingan nilai
mAP antara ResNest, dengan ResNest yang ditambahkan
metode OHEM. Pengujian menggunakan ResNest-101 pada
epoch ke 20 mendapatkan nilai mean average precision
sebesar 99,2% dan penelitian menggunakan ResNest+OHEM
pada epoch 9 didapatkan nilai mean average precision
sebesar 99,3%.

TABEL 1.
Perbandingan Hasil Pengujian
ResNest-101 ResNest-101+OHEM
Class 20 epoch 9 epoch

mAP | AP mAP | AP

(%) (%) Recall (%) (%) Recall
Missing 99.8 | 99,8 99,8 99,8
Hole
Mouse 993 | 99,7 99,2 99,8
Bite
Open 992 | 995 | 99,8 99,3 99,6 99,8
Circuit
Short 97,7 | 983 98,2 98.5
Spur 993 | 995 99,5 99,7
Spurious 99.6 | 99,8 99,4 99,7
Copper

B. Deteksi Objek
Proses latih algoritma menggunakan Google Colab Pro.

Hasil yang didapatkan seperti Gambar 7.

train/acc

100
90
80

| pcasii el i dad

6l

GAMBAR 7.
Akurasi dari model ResNest-101+OHEM

Pada Gambar 7 adalah grafik akurasi dari deteksi PCB
menggunakan model ResNest-101 ditambah dengan metode
OHEM, yang mendapatkan hasil nilai akurasi 98,04%.
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train/loss

GAMBAR 8.
Loss

Gambar 8. menunjukan hasil Grafik loss pada training
deteksi PCB menggunakan model ResNest-101 ditambah
metode OHEM. Didapatkan hasil loss 0,1285, model yang
digunakan merupakan hasil yang cukup baik karena

mendapatkan nilai loss kecil.

val/AP50

0.99
0.985

0.98

Epoch
GAMBAR 9.
Grafik AP@50

Pada Gambar 9. merupakan grafik nilai AP pada deteksi
PCB. Didapatkan hasil nilai AP menggunakan model
ResNest-101 ditambah metode OHEM yaitu 99,3%.

val/mAP

GAMBAR 10.
Grafik mAP

Gambar 10. merupakan grafik nilai mAP pada deteksi
PCB, dimana hasil yang didapatkan adalah 99,27%. Hasil
tersebut merupakan hasil yang cukup bagus dibandingkan
dengan pengujian dengan model lainnya.

C. Hasil Pengujian Deteksi Gambar Cacat PCB
Setelah dilakukan pengujian dari sistem Deteksi Cacat
PCB menggunakan metode ResNest 101 ditambahkan
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dengan metode OHEM, didapatkan hasil pada Gambar 11.
berikut dimana PCB yang dideteksi dapat mendeteksi dan
menampilkan kerusakan pada PCB yang cukup akurat sesuai
dengan masing-masing class pada cacat PCB.

AEXEX

GAMBAR 11.
Hasil Deteksi PCB kategori kerusakan (a) Missing Hole, (b) Mouse Bite,
(c) Open Circuit, (d) Short, (e) Spur, (f) Spurious Copper

IV. KESIMPULAN

Penelitian ini menghasilkan sistem deteksi cacat pada
permukaan PCB menggunakan model MMDetection dengan
penambahan ResNest-101 dan OHEM. Nilai mAP tertinggi
pada dataset PCB mencapai 99,2% tanpa menggunakan
Online Hard Example Mining (OHEM), namun saat
diberikan penambahan OHEM, nilai mAP mengalami
peningkatan sebesar 99,3%. Oleh karena itu pada penelitian
ini dipilih sistem deteksi cacat pada permukaan PCB
menggunakan model MMDetection dengan penambahan
ResNest-101 dan OHEM agar proses inspeksi cacat pada
permukaan PCB menjadi lebih efektif dan efisien.
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