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Resumen

La deteccion de defectos en placas de circuito impreso (PCB, por sus siglas en inglés) continla siendo un desafio para
los sistemas modernos de manufactura electréonica, donde la necesidad de reducir costos y mejorar la confiabilidad
de los productos ha impulsado el desarrollo y aplicacion de nuevos modelos de inteligencia computacional. En
particular, la familia de arquitecturas YOLO ha evolucionado a lo largo de multiples versiones, consoliddndose como
una de las principales soluciones para la deteccién automatica de defectos en sistemas de inspeccion visual en la
industria electronica. A partir de esto, el presente trabajo compard YOLOVS y YOLOV8 para la deteccion automatica
de fallos en placas de circuito impreso. La metodologia empleada consistid en evaluar ambos modelos de vision
computacional mediante el conjunto de imagenes DeepPCB, bajo un entorno de ejecucién con soporte GPU,
comparando su precisién, sensibilidad, Fl-score y mAP con distintos umbrales de solapamiento. Asimismo, se evalud
cualitativamente la capacidad de generalizaciéon e inferencia de ambas arquitecturas utilizando imagenes no
disponibles durante la etapa de entrenamiento. Los resultados alcanzados mostraron un elevado contraste entre
ambas arquitecturas. YOLOv5m destaco por lograr el mejor equilibrio global entre precision, sensibilidad y estabilidad,
mientras que YOLOV8s presentd una mejor capacidad de localizacion de defectos bajo distintos umbrales.
Finalmente, se concluye que YOLOVS continla siendo una alternativa adecuada para los procesos tradicionales de
inspeccidn visual en la industria electrénica, al ofrecer mayor eficiencia y escalabilidad en tareas de control de calidad,
mientras que YOLOVS8 representa una opcidén competitiva cuando se prioriza una mayor precision en la localizacion
de defectos.

Palabras clave
Deteccioén de defectos, placas de circuito impreso, repositorio DeepPCB, vision artificial, YOLO.
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Abstract

The detection of defects in Printed Circuit Boards (PCBs) remains a significant challenge in modern electronic
manufacturing systems, where the need to reduce costs and improve product reliability has stimulated the
development and application of new computational intelligence models. In this context, the YOLO architecture-based
family has evolved through multiple versions, establishing itself as one of the leading solutions for automatic defect
detection in visual inspection systems within the electronics industry. Based on this fact, the present work compared
the YOLOV5 and YOLOVS8 architectures for tasks focused on automatic fault detection in printed circuit boards. The
methodology employed consisted of evaluating the computer vision models YOLOV5 and YOLOV8 using the DeepPCB
image dataset in a GPU-enabled execution environment and comparing their precision, recall, F1-score, and mAP
across different loU thresholds. In addition, a qualitative assessment was conducted to evaluate the generalization and
inference capabilities of both architectures, using images not included during the training stage. The results obtained
revealed a clear contrast between the two architectures. YOLOV5Sm achieved the best overall balance between
precision, recall, and detection stability, while YOLOv8s demonstrated superior defect localization capability under
varying loU thresholds. Overall, both computer vision models exhibited competitive performance in the DeepPCB
dataset. Finally, it is concluded that YOLOV5 remains a suitable alternative for traditional visual inspection processes
focused on the electronics industry due to its efficiency and scalability in quality control tasks, while YOLOV8 represents
a competitive option when higher precision is prioritized in defect localization.
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1. INTRODUCCION

La creciente demanda de productos de elevada calidad propicia que la industria moderna
incorpore nuevas soluciones tecnolégicas para alcanzar mayor eficiencia, precision y
trazabilidad [1]-[3]. Por su importancia, la industria electrénica enfocada en la fabricacién de
placas de circuito impreso (PBC por sus siglas en inglés), constituye uno de los sectores lideres
en la innovacién tecnoldgica. Las PBC fabricados en esta industria se encuentran en una
amplia gama de dispositivos. La existencia de defectos en PBC, incluso a nivel microscoépico,
puede comprometer el la fiabilidad y funcionamiento de los dispositivos electrénicos,
incurriendo en pérdidas en los procesos que involucran dichos dispositivos [3]-[5].

Desde 1936 cuando Paul Eisler creé la placa de circuito impreso, el disefio y fabricacién de
PCB ha tenido una evolucién continua, adicionando capas, materiales mas resistentes y
técnicas mas avanzadas para la fabricacién y miniaturizacién de las placas. Esto ha conllevado
indudablemente a incrementar la fiabilidad de las PCB actuales [5]. Sin embargo, el proceso de
produccidn de PCB es altamente complejo e involucra multiples etapas, que incluyen el disefio,
grabado quimico, perforacion, aplicacidon de capas protectoras y montaje de componentes [6],
[7]. En cada uno de estos procedimientos pueden surgir defectos de diferente indole [4], [5].
Algunos ejemplos tipicos se muestran en la Figura 1, donde se evidencian cortes de pistas
(open), cortocircuitos (short), perforaciones no deseadas (mousebite), cobre residual (copper),
filamentos metalicos (spur) o imperfecciones en la soldadura (pin hole) [8]. La deteccidn
temprana de tales defectos o anomalias es vital para garantizar la continuidad de la cadena de
fabricacion, y cumplir con los estandares internacionales que regulan la industria electrénica.

Es extremadamente frecuente que la inspeccién de placas PCB se realice de manera
manual o utilizando sistemas de vision artificial tradicionales basados en reglas. Sin embargo,
la inspeccion manual presenta una elevada dificultad y es altamente sensible a la subjetividad
humana. Un gran numero de placas PCB pasan al mercado por los errores humanos al intentar
identificar defectos de tamano reducido y dificil localizacién, fundamentalmente en contextos
con una elevada produccion de placas PCB [9], [10]. El uso de sistemas inteligentes de deteccion
de defectos basados en reglas permite superar esta limitacidn, pero su éxito depende en gran
medida de las condiciones de iluminacién y su configuracidn previa, lo que limita su robustez
en escenarios que involucran ruido visual y/o la existencia de defectos con apariencia irregular.
En este contexto, el uso de herramientas de vision computacional que utilizan aprendizaje
profundo se ha convertido en una opcién muy atractiva [10], [11], proporcionando una gran
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diversidad de herramientas que consiguen aprender directamente de datos y adaptarse a la
variabilidad tipica de la industria electrénica. Bajo este enfoque, son varias las arquitecturas
neuronales basadas en aprendizaje profundo que han sido reportadas y aplicadas para la
inspeccion de defectos en placas PCB, entre ellas Faster R-CNN, DECNet, ResNet, U-Net y la
familia YOLO [12]-[18].Las arquitecturas basadas en la familia YOLO se han convertido
particularmente en una de las mas populares por su equilibrio entre precisién y velocidad
durante la deteccién de objetos en tiempo real [11], [17], lo cual es critico en lineas de produccion
automatizadas.

cortes de pistas
(open)

cortes de pistas
(open)

imperfecciones en
la soldadura
(pin hole)

|
perforaciones no filamentos metalicos
deseadas (spur)
(mousebite) perforaciones no
deseadas
(mousebite)
| cortocircuitos
'1 (short)
si

Figura 1. Placa PCB con defectos que incluyen cortes de pistas, cortocircuitos, perforaciones no
deseadas, cobre residual e imperfecciones en la soldadura. Fuente: [8].

La literatura reciente evidencia un crecimiento acelerado de investigaciones orientadas a
optimizar modelos YOLO para inspeccion de defectos en placas PCB. Por ejemplo, [17] propone
utilizar YOLOV5 combinando mecanismos de atencién para mejorar la extraccion de
caracteristicas en defectos de tamano reducido. En tanto, [19] desarrolla YOLO-CMDS, con
mejoras multiescalar y refinamiento de deteccidn para incrementar la sensibilidad del modelo
frente a defectos complejos. De manera similar, [20] propone YOLO-UMS basado en fusion
multiescala de caracteristicas intentando detectar defectos superficiales pequefios y de baja
visibilidad. Asimismo, [21] introduce YOLO-CD como una arquitectura ligera orientada a
despliegues en dispositivos Edge. Por otro lado, [22] propone CSPGhost-YOLO para sistemas
mixtos de deteccidon de defectos PCB. Otras Investigaciones recientes destacan la importancia
de incrementar la robustez de estos modelos en escenarios industriales complejos. En este
sentido, [23] propone MDEB-YOLO que incorpora atencidn multiescala para micro defectos en
PCB, obteniendo mejoras significativas en precisidon y sensibilidad. Ademas, [24] desarrolla
FMW-YOLO que utiliza realce frecuencial para diferenciar defectos complejos y patrones de
bajo contraste.

Cabe destacar que YOLOVS continua siendo una de las arquitecturas mas utilizadas en
aplicaciones industriales debido a su estabilidad durante el entrenamiento y consistencia en
métricas como precision y sensibilidad [10], [11], [18]. No obstante, YOLOV8 incorpora
modificaciones estructurales relacionadas con mecanismos de extraccidn multiescala,
optimizacién de funciones de pérdida y estrategias avanzadas de entrenamiento, lo cual ha
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permitido reportar mejoras en métricas como mAP@0.5 y mAP@0.5:0.95 en diversos dominios
industriales. Sin embargo, en el caso de la inspeccion de placas de circuito impreso (PCB), la
literaturay evidencia previa en el uso de YOLOV5y YOLOV8 es mas bastante limitada y dispersa.
Existen trabajos que abordan la deteccién de defectos especificos utilizando arquitecturas
personalizadas o técnicas hibridas, pero pocos realizan comparaciones directas entre las
arquitecturas basadas en dichas versiones de YOLO considerando bajo condiciones de
entrenamiento equivalentes. Esta brecha justificé el planteamiento metodoldgico del presente
trabajo, centrado en evaluar el rendimiento de ambas arquitecturas. El objetivo de este estudio
fue comparar el desempeno de las arquitecturas YOLOvV5y YOLOVS, en sus variantes pequefas
y medianas, para la deteccidén automatica de defectos en placas de circuito impreso, utilizando
el conjunto de datos estandarizado DeepPCB, mediante la evaluacion de métricas de precision,
sensibilidad, F1-score y mAP bajo distintos umbrales de IoU. La hipdtesis inicial planteada en la
mayoria de la literatura revisada es que las mejoras estructurales incorporadas en YOLOV8
podrian ofrecer ventajas en capacidad de deteccidon y robustez frente a YOLOVS5 para
escenarios de defectos superficiales complejos sobre PCB.

2. METODOLOGIA

El presente estudio tiene un enfoque cuantitativo y experimental, orientado a la
comparacion del rendimiento de arquitecturas neuronales que, como parte de la familia YOLO,
se utilizan en la inspeccidén automatica de placas de circuito impreso. La revisidon bibliografica
inicial permitio identificar que arquitecturas mas convencionales como Faster R-CNN, ResNet,
y U-Net todavia son ampliamente utilizadas en tareas de inspeccién visual industrial [10], [11],
[13], [17]. Sin embargo, tales arquitecturas también han sido reportadas en cuanto a sus
limitaciones para alcanzar tiempos de respuesta compatibles con entornos industriales. En
contraste, el auge de modelos de segmentacion profunda como YOLO-CMDS, YOLO-UMS,
FMW-YOLO y CSPGhost-YOLO representa una tendencia actual que se orienta hacia modelos
capaces de mantener altos niveles de precision mientras logran reducir simultdneamente el
costo computacional y el tiempo de inferencia, especialmente en aplicaciones PCB
caracterizadas por defectos pequenos y patrones visuales complejos. Es en este ambito donde
YOLO emerge como una alternativa mas eficiente para tareas de deteccién en tiempo real,
equilibrando velocidad y precisiéon [25].

2.1 Procedimiento experimental

La Figura2 presenta el flujo metodoldégico general implementado en la presente
investigacion. El procedimiento experimental fue estructurado en seis etapas principales: (i)
adquisicion y organizacién del conjunto de datos DeepPCB, (ii) preprocesamientoy adaptaciéon
de etiquetas al formato YOLO, (iii) particion estratificada de datos para entrenamiento,
validacion y prueba, (iv) entrenamiento de modelos YOLOvV5 y YOLOV8 bajo condiciones
homogéneas, (v) evaluacién cuantitativa mediante métricas de deteccién de objetos y analisis
de convergencia, y (vi) evaluaciéon cualitativa mediante inferencia sobre imagenes no vistas.

Esta organizaciéon metodoldgica permite describir de forma secuencial y reproducible cada
una de las fases experimentales desarrolladas. Se destacan las fases de entrenamiento,
validaciéon y prueba aplicadas sobre el conjunto de imagenes DeepPCB.

Pagina 4|19



A. Blanco et al. TecnolLdgicas, Vol. 29, no. 66, e3665, 2026

Conjunto de datos Preprocesamiento y Particién de datos
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b m > | = [ 800 imagenes
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4

1500 pares de imagenes
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500 imagenes

open, short, mousebite,
spur, pin hole, copper

Entrenamiento de modelos

YOLOVS Hiperparametros comunes Seleccion de la mejor | | Monitoreo por época
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YOLOv8 (Ultralytics) de pérdida « DFL loss (YOLOVS)
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\{

Evaluaciéon
(conjunto de prueba)

Inferencia y andlisis cualitativo

PR

« Precision (Precision)

Sensibilidad (Recall)
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Predicciones
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« MAP@0.5 detecciones
« mAP@0.5:0.95 « Evaluacion visual de detecciones

+ Casos de éxito y error

« Anadlisis de generalizacion

u

Figura 2. Esquema metodoldgico basado en el uso del conjunto de datos DeepPCB y modelos YOLO. Se
detallan las fases de entrenamiento, validacién y prueba. Fuente: elaboracién propia.

2.2 Conjunto de datos deepPCB

Se trata de es un conjunto de datos publico diseflado especificamente para tareas de
inspeccion automatica en placas electrénicas [8], [9]. El DeepPCB se encuentra formado por
1500 pares de imagenes obtenidas mediante un escaner lineal CCD, donde cada par esta
conformado por una imagen defectuosa y su correspondiente imagen de referencia sin
defectos. De manera adicional, se dispone de un archivo de texto con las etiquetas de cada uno
de los defectos analizados. Estas etiquetas proporcionan informacién sobre el defecto presente
en la placa (open, short, mousebite, copper, spur y pin hole), asi como su posicién en la imagen
capturada. Afin de garantizar condiciones experimentales reproducibles y evitar
contaminacién entre subconjuntos, se realizé una particion fija del conjunto de datos
utilizando 800 imagenes para entrenamiento, 200 imagenes para validacion y 500 imagenes
para prueba. La particion se realizé de forma estratificada para preservar la distribucién relativa
de clases de defectos entre los subconjuntos experimentales. Asimismo, las imagenes
utilizadas durante la fase de prueba permanecieron completamente aisladas del proceso de
entrenamiento y ajuste de hiperparametros, garantizando una evaluacion objetiva del
desempeno de generalizacion. El procedimiento experimental incluyd la preparacion de los
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subconjuntos del entrenamiento arriba mencionados, y la adaptacion de los archivos que
contenian las etiquetas de la imagen defectuosa en un formato compatible con la arquitectura
de YOLO. Los experimentos fueron desarrollados utilizando el entorno Google Colab con
aceleracion GPU. El entorno computacional empleado consistid en Python 3.11, PyTorch, CUDA
y las implementaciones oficiales de Ultralytics correspondientes a YOLOvV5 y YOLOVS.

2.3 Consideraciones en el entrenamiento y validacién de los modelos

Para garantizar comparabilidad experimental, todos los modelos fueron entrenados
utilizando idénticas configuraciones de hiperparametros: 300 épocas, tamano de lote de 16
imagenesy resolucion de entrada de 640x640 pixeles. Adicionalmente, se utilizd optimizacion
basada en descenso de gradiente estocastico con actualizacion automatica de tasa de
aprendizaje implementada por Ultralytics. Durante el proceso de entrenamiento de cada
modelo, se registré la evoluciéon de las funciones de pérdida asociadas a la deteccién [26], [27].
Particularmente se considero la pérdida de caja/recuadro (box_loss), la pérdida de clasificacion
(cls_loss), la pérdida de confianza en la presencia de objetos (obj_loss, en el caso de YOLOVS), y
la pérdida de distribucién focal (DFL, en el caso de YOLOV8). Estas funciones permiten evaluar
el aprendizaje del modelo relacionados en cuanto a localizacidon espacial de defectos,
clasificacion correcta, y estabilidad de convergencia durante la optimizacién. Con el propdsito
de garantizar un criterio uniforme de comparacion, la seleccién de la mejor configuracién del
modelo se realizd considerando simultaneamente el valor maximo de mAP@0.5:0.95 sobre el
conjunto de validacion, y la estabilidad observada en las curvas de pérdida. Este criterio evita
seleccionar modelos afectados por sobreajuste o inestabilidad de convergencia. Asimismo, las
curvas de entrenamiento y validacion fueron analizadas para identificar fenémenos asociados
a sobreajuste, subajuste, y oscilaciones de optimizacién, proporcionando informacién
complementaria sobre la robustez del aprendizaje alcanzado por cada arquitectura. Por
ejemplo, cuando la pérdida en el conjunto de validacion desciende de manera paralela a la de
entrenamiento, se interpreta que el modelo estad generalizando correctamente a datos no
vistos. En cambio, si la pérdida de entrenamiento sigue disminuyendo mientras la de validacion
se estanca o incluso aumenta, esto indica que el modelo esta memorizando los ejemplos en
lugar de aprender patrones Utiles, fendmeno que se conoce como sobreajuste. Por otro lado,
la presencia de oscilaciones bruscas en las curvas, especialmente en validaciéon, puede ser un
sintoma de inestabilidad en el proceso de optimizacién y mayor dificultad para alcanzar un
punto de operacién robusto.

Para evaluar el rendimiento de los modelos de manera cualitativa, se recurrié a métricas
ampliamente aceptadas en tareas de deteccidén de objetos y visidon artificial, con las que se
midid tanto la deteccion de los defectos como la precisidon en su localizaciéon. Todas estas
métricas se construyen a partir de cuatro posibles resultados de las predicciones [28]:
verdaderos positivos (TP), cuando el modelo detecta correctamente un defecto presente; falsos
positivos (FP), cuando predice un defecto inexistente; falsos negativos (FN), cuando no detecta
un defecto real; y verdaderos negativos (TN), cuando no realiza ninguna deteccién en una zona
sin defectos. La precision ijError! No se encuentra el origen de la referencia. mide la
proporcion de detecciones correctas entre todas las predicciones positivas, por lo que esta
directamente relacionada con la presencia de falsos positivos. Un valor alto de precisién indica
que, cuando el modelo sefala un defecto, normalmente acierta. La sensibilidad o recall iError!
No se encuentra el origen de la referencia., en cambio, mide la proporcién de defectos
detectados respecto al total de defectos presentes, y por tanto depende de los falsos negativos.
En este caso, un valor alto significa que el modelo apenas deja pasar defectos sin detectar [29].

Precision = —— )
recision = TP + FP
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Sensibilidad = —F )
ensiotiiiaa —TP+FN

El Fl-score combina ambas métricas en un Unico valor mediante la media armdnica jError!
No se encuentra el origen de la referencia.. Esta métrica es Util porque permite evaluar el
equilibrio entre precision y sensibilidad, algo especialmente importante en contextos
industriales. Un modelo demasiado estricto puede tener una precisién muy alta, pero fallar en
cuanto a sensibilidad, dejando escapar defectos relevantes;, mientras que un modelo muy
permisivo puede detectar casi todo, pero generar demasiadas falsas alarmas [28]. El Fl-score
refleja ese balance.

2 - (precision - sensibilidad)
F1score = — —— (3)
precision + sensibilidad

Finalmente, se obtuvo la precision media promedio (MAP) iError! No se encuentra el
origen de la referencia., calculada a partir de las curvas de Precisidén-Sensibilidad, lo que brinda
una idea de la relacion entre precision y sensibilidad a lo largo de distintos umbrales de
confianza teniendo en cuenta los valores normalizados que reflejan qué tan seguro esta un
modelo de la deteccién predicha. Se consideraron dos variantes: (i) el MAP@0O0.5, que evalla la
coincidencia entre la ubicacién de la caja prediccidon y ubicacién de la caja de la etiqueta real
usando un umbral fijo de solapamiento (loU = 0.5), y (ii) el MAP@0.5:0.95, que promedia
resultados en diez umbrales de loU entre 0.5y 0.95, ofreciendo una medida mas estricta. Este
ultimo valor resulta especialmente relevante porgue revela la capacidad del modelo no solo
para detectar, sino para localizar los defectos con mayor exactitud.

N

1
mAP = Nz AP; (4)

i=1

Ademas de las métricas cuantitativas, se incorpord una evaluacién cualitativa mediante
inferencia sobre imagenes no vistas durante el entrenamiento. Para ello, se desarrollé un script
de inferencia en Python capaz de cargar automaticamente los modelos entrenados y generar
predicciones sobre imagenes externas al conjunto de entrenamiento. Este procedimiento
permitié analizar visualmente la capacidad de generalizacién de cada arquitectura frente a
defectos complejos y escenarios similares a condiciones industriales reales. El sistema de
inferencia generd dos tipos principales de resultados. El primero corresponde a archivos
estructurados en formato texto conteniendo coordenadas espaciales, clases detectadas y
probabilidades asociadas a cada prediccion. El segundo resultado corresponde a
representaciones graficas donde cada defecto identificado es delimitado mediante cajas de
deteccidon acompafadas de su respectiva clase y nivel de confianza. Finalmente, los resultados
cuantitativos y cualitativos fueron integrados en un analisis comparativo global orientado a
identificar fortalezas, limitaciones y compromisos existentes entre precision, robustez y
estabilidad de entrenamiento para cada una de las arquitecturas evaluadas.

3. RESULTADOS Y DISCUSION

A fin de comparar el desempefio de las arquitecturas neuronales de cada familia YOLO, se
establecidé un disefio de experimentos que considera cuatro configuraciones posibles: YOLOV5s,
YOLOV5EmM, YOLOvV8s y YOLOv8Bm. Todas ellas fueron entrenadas bajo condiciones equivalentes
y evaluadas sobre el conjunto de validacidn y sobre un conjunto de imagenes no vistas, lo que
permitid medir su rendimiento tanto en escenarios controlados como en situaciones mas
préximas a la aplicacién real. Este enfoque permitid garantizar comparabilidad experimental
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directa entre arquitecturas, evitando sesgos derivados de configuraciones de entrenamiento

diferenciadas, situacion frecuentemente reportada como limitacion en estudios comparativos
recientes sobre deteccion de defectos PCB.
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3.1 Evolucion de las funciones de pérdida

Las Figuras 3-6 muestran la evolucion de las funciones de pérdida durante el
entrenamiento de los modelos analizados, incluyendo las curvas de entrenamiento (fila
superior) y de validacidon (fila inferior). Las curvas de validacién son la referencia mas fiable
porque miden el comportamiento del modelo sobre datos no utilizados en el entrenamiento.
En cambio, las de entrenamiento solo reflejan el ajuste a los ejemplos vistos y, por tanto,
pueden dar una falsa sensacion de mejora incluso cuando el modelo empieza a memorizar los
datos (sobreajuste) o cuando no llega a aprender los patrones relevantes (subajuste). Observe
que, de forma general, todos los modelos presentan una tendencia convergente durante las
primeras etapas de entrenamiento, lo que indica una reduccidn progresiva de las funciones de
pérdida asociadas a localizacion, clasificacion y deteccidon de objetos. Sin embargo, se perciben
diferencias relevantes en la estabilidad y velocidad de convergencia entre arquitecturas
YOLOV5y YOLOVS.

En particular, las Figuras3 y 4 muestran que YOLOvV5s y YOLOvSmM consiguen una
disminucion rapida y estable de las pérdidas de validaciéon, que es incluso mas notable en las
métricas de box_loss (pérdida_recuadro) y cls_loss (pérdida_clas) que muestran oscilaciones
reducidas durante gran parte del entrenamiento. Este comportamiento sugiere una adecuada
capacidad de generalizacién y una optimizacién estable del proceso de aprendizaje para
dichos modelos.

(@) 0er1112renamiento Ipérdida_recuadro () entrenamiento/pérdida_obj (c) entrenamiento/pérdida_clas  (d) métricas/precision (e) métricas/sensibilidad
; ] 1.0 4
—o— resultados 10 .
0104y | 00541 suavizado 0051
' 0.051 00t 08 08
0.08 - i
0.041 i 06+ 06-
0.06 04
0.04- 0.03- l ' 041
0.01 4 0.2 1
] 0.2+
0 200 0 200 0 200 0 200 0 200

(f) validacion/pérdida_recuadro  (g) validacion/pérdida_obj  (h) validacién/pérdida_clas (i) métricas/mAP_0.5 () métricas/mAP_0.5:0.95

0.10 1 0.040 4 0.05 - 10 r 08
0.08 0.035 - 0.04 - 08- -
0.06 0.030 - 0.03 0.6 4 -
] 0.02 1 0.4
0.04 - 0.025 0
014 0.2
002 0,020 - il
' . ¥ r 0.00 4, : 004 , 0.0 .
0 200 0 200 0 200 : " ; o

Figura 3. Evolucion de las funciones de pérdida durante el entrenamiento de YOLOV5s.
Fuente: elaboracién propia.
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(a) entrenamiento /pérdida_recuadro  (b) entrenamiento/pérdida_obj (c) entrenamiento/pérdida_clas  (d) métricas/precision (e) métricas/sensibilidad
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Flgura 4, Evolucioén de las funciones de pérdida durante el entrenamiento de YOLOvV5m.

Fuente: elaboracién propia.

X

En contraste, las Figuras 5y 6 ilustran que los modelos YOLOV8 llegan a presentar mayores
fluctuaciones en ciertas etapas del entrenamiento, especialmente en la componente DFL. Si
bien estas oscilaciones no implican un deterioro directo en el desempefno del modelo, si
reflejan una dinamica de optimizacién mas compleja y sensible a |la actualizacién de pesos. De
manera similar, YOLOvV8m presentd variaciones mas pronunciadas en la validacion durante las
etapas intermedias, indicando una mayor complejidad parameétrica y sensibilidad frente a
patrones visuales ambiguos presentes en defectos PCB.

(a)entrenamlento/perdlda recuadro (b)entrenamiento/pérdida_clas (c) entrenamiento/pérdida_dfl (d) métricas/precision(B) (e) métricas/sensibilidad(B)
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54 —e— resultados 161 10
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1 44 1.4 0.8 087
3 0.6 1
d 1.2 0.6
2 0.4
1.04 ]
o ‘ 0.4
0.2 1

i

0.8 i+

(f)v

aI|dac|on/perd|da_recuadr0 (g) validacién/pérdida_clas  (h) validacion/pérdida_dfl (i) métricas/mAP50(B) (j) métricas/mAP50-95(B)

0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200
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25

2.0

15

1.04

I

0.0 4

] 1.0 ]
2.51 2.25 0.8

2.00 ]

] 2.0 08 0.6
] 175 i

- . 1'50 | 0‘4 4
0.4

1 1.0 1.25 021
051 1.00 021

0 100 200
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Figura 5. Evolucion de las funciones de pérdida durante el entrenamiento de YOLOVS8s.
Fuente: elaboracién propia.
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(@) gqtzrenamiento Ipérdida_recuadro  (b) entrenamiento/pérdida_obj (c) entrenamiento/pérdida_clas  (d) métricas/precision (e) métricas/sensibilidad
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Figura 6. Evolucién de las funciones de pérdida durante el entrenamiento de YOLOv8m.
Fuente: elaboracién propia.

Como se ha mencionado anteriormente, la seleccidon de la mejor época para cada modelo
se realizd aplicando el criterio de fitness definido por Ultralytics, que pondera las métricas
MAP@O0.5 (10 %) y mMAP@0.5:0.95 (90 %). Cabe destacar que este criterio prioriza la precision
espacial de localizacién sobre multiples umbrales loU, proporcionando una medida mas
estricta y representativa del comportamiento real de los modelos en tareas de inspeccién
visual. Los valores de pérdida obtenidos se resumen en la Tabla 1 como punto de comparaciéon
entre configuraciones implementadas.

Tabla 1. Evolucién de las funciones de pérdida durante el entrenamiento de YOLOv8m.
Fuente: elaboracién propia.

YOLOvV5s YOLOV5EM YOLOvV8s YOLOV8m

Epoca 235 Epoca 149 Epoca 131 Epoca 69

Muy baja (0.016966) Muy baja (0.016841) —

; MR . Mas alto (0.7485) - Mas alto (0.79148) -
Box loss - localiza con gran localizacion mas R N
S . localizacion aceptable localizacion aceptable
precision consistente que v5s
Muy baja Moderado (0.34887) - Moderado/alto
Cls loss (0.0014197) - Muy.t?aja .((/).00150.6) - cIaS|ﬂcaC|on’correcta .(.0.40.767) -
L clasificacién precisa en la mayoria de los clasificaciéon menos
clasificacion estable ;
casos consistente
Estable (0.8.9217) -sin Oscilante (0.9211) -
sobreajuste, L -,
Dfl loss - - SR optimizaciéon menos
optimizacion
estable
adecuada
Bajo (0.018303) - Bajo (0.017923) -
Obj loss deteccidén de deteccién séliday - -
objetos fiable estable

* Mejores resultados resaltados en negrita

En conjunto, los resultados obtenidos sefalan que YOLOVS5s y YOLOVSEM presentan las
pérdidas de validacidn mas bajas y estables, alcanzando valores minimos en box_loss y cls_loss.
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En ambos casos, los modelos consiguen una elevada capacidad para localizar y clasificar
correctamente los defectos en las imagenes PCB. No obstante, YOLOv5mM presenta una mejor
convergencia respecto a su version ligera. Por su parte, los modelos YOLOv8s y YOLOv8m, que
incorporan la funcién de pérdida DFL en lugar de obj_loss, requieren un rango de valores
distinto por disefo, por lo que no son directamente comparables con los de la serie v5. Aun asi,
las curvas de YOLOvV8s mostraron una evolucion estable y sin indicios de sobreajuste. En
particular, YOLOvV8Bm presentd mayores oscilaciones en validacion, sehal de una optimizacion
menos consistente. Pese a esta inestabilidad, ambos alcanzaron un rendimiento competitivo,
aunque con menor regularidad que los modelos equivalentes en la versidon YOLOVS.

Los resultados obtenidos de esta comparacidn sugieren que, si bien YOLOV8 introduce
mecanismos avanzados de localizacidon multiescala, su comportamiento puede volverse mas
sensible frente a conjuntos de datos relativamente pequenos y defectos de alta similitud visual,
como ocurre en DeepPCB. Mismo asi, el andlisis conjunto de las curvas de entrenamiento y
validacién permiti¢ identificar que ninguno de los modelos presentd fendmenos severos de
sobreajuste. De hecho, existe una diferencia relativamente reducida entre pérdidas de
entrenamiento y validaciéon que indica una adecuada capacidad de generalizacidn, aspecto
que es particularmente relevante en aplicaciones industriales.

3.2 Métricas de rendimiento en validacion

La Tabla 2 resume la evolucion de las métricas de rendimiento. Tal como se observa en las
Figuras 3-7, en todos los casos se alcanzaron valores de mAP@O.5 superiores al 98 % y de
MAP@0.5:0.95 en torno al 78-81%, lo que confirma una elevada capacidad de deteccion y

localizacion de defectos por parte de los modelos.

Tabla 2. Métricas de evaluacidn en la mejor época para cada modelo. Fuente: elaboracidon propia.

Modelo Epoca Precision Sensibilidad MAP@O0.5 MAP@0.5:0.95
Muy alto Excelente
(0.98662) - Muy alto (0.97215) - g0\ gran  Bueno (0.78278) -

YOLOV5s 235 predicciones casi rara vez deja capacidad de  localizacién robusta

defectos sin

siempre detectar deteccién a en varios umbrales
correctas loU=0.5
Maximo .
(0.99086)-  Muy alto (0.97397)  >Cpresaliente  Bueno (0.78325) -
. o (0.99071) - mejor localizacion
YOLOV5mM 149 detecciones - practicamente no L .
. rendimiento consistente y
extremadament pierde defectos
) global estable
e fiables
Muy alto Excelente Muy bueno
Alto (0.96588) - .
YOLOvVS8s 131 (0.98475) - detecta la mayoria (0'98?47) ) (0'8"5.4) - mejor
aunqgue algo de los defectos precision muy localizacidon a
menor que vbm competitiva diferentes loU
Alto (0.96519) - Alto (0.95147) - Muy bueno Bueno.(o.7.8’21) -
fiable, pero con ierde alaunos (0.9816) - buen localizacion
YOLOV8m 69 mas falsos P 9 ) ~ adecuada, aunque
- defectos frente a desempefo
positivos que menos destacada
v5 general
otros que v8s

* Mejores resultados resaltados en negrita

No obstante, los resultados muestran que YOLOv5mM fue el modelo mas consistente, al
combinar valores de precision y sensibilidad muy competitivos, lo que lo convierte en la opcion
mas equilibrada para aplicaciones industriales. En cambio, YOLOvV8s destacd particularmente
en la métrica mMAP@0.5:0.95, |la cual refleja una mejor localizacién en distintos umbrales de loU,
aunque con valores de precisidon y sensibilidad ligeramente inferiores a los resultados
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obtenidos por YOLOVS. EI modelo YOLOvV8Bm, pese a las oscilaciones observadas en el
entrenamiento, logré métricas estables y cercanas a las de sus homodlogos, mientras que
YOLOV5s ofrecié un rendimiento competitivo con menor coste computacional.

Este comportamiento podria indicar que el incremento de complejidad paramétrica
presente en YOLOvVBm no necesariamente se traduce en mejoras de desempeno cuando se
trabaja con conjuntos de datos de tamano moderado como DeepPCB.

3.3 Evaluacion en imagenes no vistas

Para estimar el rendimiento en condiciones mas préximas a un escenario real, se realizd
una prueba adicional sobre 500 imagenes no vistas durante el entrenamiento, ni la validacioén.
Cada modelo generd predicciones que fueron comparadas con las anotaciones originales,
calculdandose meétricas estandar como precision, sensibilidad, Fl-score y mAP@O0.5. Los
resultados globales se presentan en la Tabla 3.

Tabla 3. Métricas de rendimiento en imdagenes no vistas. Fuente: elaboracidon propia.

Modelo TP FP FN Precision Sensibilidad F1 mMAP50
Alto (0.9150) - Muy alto Excelente Muy bueno
predicciones (0.9704) - (0.9419) - (0.9520) -

YOLOvV5s 3047 283 93 fiables, aunque detecta la equilibrio entre deteccidn
algunos falsos mayoria de precisiény sélida en
positivos defectos sensibilidad loU=0.5
Muy alto Excelente %Cssli?)t'_e
Alto (0.9171) - (0.9729) - (0.9442) - m.a'ximo
YOLOV5SmM 3055 276 85 detecciones muy practicamente mejor g -
- - ) . esempefo en
fiables no pierde combinaciéon S
imagenes
defectos global
nuevas
Muy bueno
Alto (0.9089) - A1 19983 = 6.9357) - N;géf;j)”_o
YOLOV8s 3024 303 116 algo mas de falsos : equilibrio T
e mayoria de rendimiento
positivos que v5 correcto pero o
defectos competitivo
menor que v5
Alto (09157) - Bueno (0.9481) Muybueno  Bueno (0.9349)
fiable peromas - pierde mas (09316) - - rendimiento
YOLOvBmMm 2977 274 163 P P estable, correcto, pero
errores en casos  defectos que .
aungue menos por debajo de
concretos otros modelos S
equilibrado v5

* Mejores resultados resaltados en negrita

Los valores obtenidos confirman la coherencia con lo observado en validacién: todos los
modelos superan el 94 % en Fl-score y alcanzan un MAP@O.5 superior al 93 %. Entre ellos,
YOLOvV5m volvié a destacar como la opcién mas equilibrada, con la mejor combinacién de Fly
MAP@O0.5, lo que lo posiciona como el mas fiable en aplicaciones de inspeccidén industrial.
YOLOV5s obtuvo resultados muy proximos con menor coste computacional, mientras que
YOLOV8s mostré un ligero descenso en precision y sensibilidad, aunque alcanzd métricas
competitivas. YOLOV8m, pese a una mayor inestabilidad en el entrenamiento, mantuvo un
rendimiento estable, pero con mas errores en defectos concretos. El analisis por clase
presentado en la Tabla 4 refleja que las variantes de YOLOV5 ofrecen nuevamente el
rendimiento mas consistente para la mayoria de defectos, con valores superiores al 97 % en
categorias como open, mousebite (muesca) o copper (cobre).

Pagina 13|19



A. Blanco et al.

TecnolLdgicas, Vol. 29, no. 66, e3665, 2026

Tabla 4. Métrica mAP@0.5:0.95 por clase en imagenes no vistas. Fuente: elaboracién propia.

Clase/modelo

YOLOvV5s YOLOvV5EM

YOLOvV8s

YOLOV8m

open (abierto)

Muy alto (0.9662) —
deteccidn casi

Maximo (0.9785) —
deteccidn muy

Muy alto (0.9585) —
buen desempeno

Alto (0.9527) -
correcto pero

perfecta fiable menor consistencia
Alto (0.91M1) - buena Alto (0.9107) — Alto (0.9087) - Moderado (0.8762) —
short (corto) deteccidn,aunque desempefo similar estable pero no mas errores 'y
con errores a v5s sobresaliente menor fiabilidad

Excelente (0.9794) - Excelente (0.9798) —

Muy alto (0.9671) —

Muy alto (0.9573) -

mousebite i . . o .
deteccidn casi maximo rendimiento aungue por debajo
(muesca) . .
perfecta desempeno competitivo de v5
Muy alto (0.9460) — Muy alto (0.9{;93) - Muy alto. (Q.9392) - Alto (0.8995) —
spur (rebaba) deteccidn solida desempefio competitivo pero notable descenso
consistente menor de fiabilidad

Excelente (0.9786) — Excelente (0.9784) —

Excelente (0.9775) -

Muy alto (0.9694) —
sélido, aunque
menor

copper (cobre) deteccion muy maximo

precisa desempefo

practicamente
igual avs

Muy alto (0.9346) —
deteccidén buenay
estable

Excelente (0.9758) —
maximo en esta
clase

Muy alto (0.9451) —
correcto, aunque
menor

Muy alto (0.9545) —
desempefio
competitivo

Pinole (orificio)

* Mejores resultados resaltados en negrita

En contraste, YOLOV8BmM muestra un descenso mas notable en clases como spur (rebaba) y
short (corto), lo que indica una mayor sensibilidad a falsos positivos y dificultades para
distinguir defectos similares. Este comportamiento podria estar relacionado con la sensibilidad
de las arquitecturas mas profundas frente a pequenas variaciones geomeétricas presentes en
defectos PCB, especialmente cuando existen regiones visuales altamente repetitivas o bajo
contraste entre pistas conductoras. Siendo asi, la combinacién de precisién, sensibilidad y
estabilidad observada en YOLOV5mM sugiere que esta arquitectura puede conseguir un balance
mas adecuado en cuanto a representatividad y complejidad computacional, lo que le permite
generalizar correctamente sobre patrones visuales no observados previamente. En cuanto a
comparacion interna, observe que YOLOV5s obtiene resultados muy préximos a los alcanzados
por YOLOvV5mM, aungque con una ligera disminucidén en precision y mAP@O0.5. Sin embargo,
considerando su menor complejidad computacional, dicho modelo continla representando
una alternativa particularmente atractiva para aplicaciones donde el tiempo de inferencia y el
consumo de recursos constituyen restricciones importantes.

Finalmente, en las Figuras 7-9 se brindan ejemplos representativos de las inferencias que
tienen lugar sobre imagenes no vistas, y que permiten contrastar los resultados numéricos con
observaciones cualitativas. Estas visualizaciones ponen de manifiesto que los modelos difieren
en su capacidad para detectar defectos pequenos o complejos y que, a su vez, los errores mas
frecuentes estan relacionados con omisiones y confusiéon entre clases. Tales errores fueron mas
frecuentes en las variantes YOLOVS, particularmente en YOLOv8m, mientras que YOLOvVEmM
mantuvo un comportamiento mas estable y consistente.

Con base en estos resultados, es posible concluir que todas las arquitecturas evaluadas
presentan un elevado potencial para aplicaciones de inspeccién visual automatizada en PCB.
Sin  embargo, considerando conjuntamente estabilidad de entrenamiento, métricas
cuantitativas, capacidad de generalizacion y comportamiento cualitativo, YOLOvV5m emerge
como la configuracién mas equilibrada para escenarios de inspeccidén industrial de placas PCB.
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(a)

(c)

Figura 7. Resultados de inferencia en la imagen 92000116 con los cuatro modelos: (a) YOLOV5s,
(b) YOLOVEM, (c) YOLOVSs, (d) YOLOV8m. Fuente: elaboracién propia.
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Figura 8. Resultados de inferencia en la imagen 90100028 con los cuatro modelos: (a) YOLOV5s,
(b) YOLOV5m, (c) YOLOVSs, (d) YOLOV8m. Fuente: elaboraciéon propia.
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Figura 9. Resultados de inferencia considerando los cuatro modelos comparados: (a) YOLOVS5s,
b) YOLOV5Em, (c) YOLOVS8s, (d) YOLOV8m. Fuente: elaboraciéon propia.

3.4 Discusion

Los resultados experimentales obtenidos son consistentes con la bibliografia mas reciente,
que senala a las arquitecturas de la familia YOLO como una opcién eficiente para el
reconocimiento de defectos en placas PCB [10], [11], [17], [18]. En comparacidén con variantes
modificadas mediante mecanismos de atencidn y fusién multiescala (YOLO-CMDS, YOLO-
UMS, YOLO-CD, CSPGhost-YOLO, MDEB-YOLO y FMW-YOLO) [19]-[24], el presente estudio se
centra exclusivamente en las arquitecturas oficiales YOLOV5 y YOLOV8 bajo condiciones
experimentales homogéneas. excluyendo mejoras por cambios en la arquitectura o tacticas
especificas de entrenamiento. En cuanto a resultados, YOLOvVS8s alcanzé el mejor desempeno
en MAP@0.5:0.95, con mayor acierto al ubicar espacialmente los defectos en las placas PCB.
No obstante, YOLOvV5EmM tuvo un desempeno global superior en imagenes no vistas. Los
resultados obtenidos sugieren que el desempeno global del modelo no se ve afectado durante
la detecciéon de defectos en placas PCB, a pesar de las mejoras estructurales implementadas
en YOLOvV8. Esta observacion coincide con investigaciones recientes [1]-[3], [10], las cuales
resaltan que arquitecturas con mayor complejidad no siempre ofrecen ventajas ante defectos
de alta similitud visual. Este estudio, en comparacidn con otras investigaciones, evidencia que
las implementaciones oficiales de YOLO siguen brindando un rendimiento competitivo
cuando son entrenadas en condiciones experimentales controladas. Desde una perspectiva
industrial, estos resultados indican que es posible reducir la complejidad computacional sin
comprometer la precision en la deteccién de defectos en placas PCB.

4. CONCLUSIONES

Este estudio compard cuatro configuraciones de la familia YOLO en la inspeccidon
automatica de defectos en placas de circuito impreso, utilizando el mismo protocolo de
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entrenamiento y evaluacion sobre el conjunto de datos DeepPCB, junto con pruebas
adicionales con imagenes no vistas. Los resultados muestran que YOLOvV5SmM ofrece el mejor
rendimiento global al combinar alta precision, sensibilidad, y estabilidad en la validaciéon y
menor incidencia de falsos positivos, lo que lo convierte en la opcién mas adecuada para
entornos industriales donde la fiabilidad resulta prioritaria. Muy cerca se sitUa YOLOV5s, que,
con un menor coste computacional, representa una alternativa practica cuando existen
restricciones de hardware. En el caso de YOLOVS8, aunque demostrdé buen desempefo en
métricas exigentes de localizacién, no logré superar a los modelos de la serie YOLOV5 en
pruebas de generalizaciéon. Si bien YOLOv8m logrdé resultados competitivos, también es cierto
gue mostré un comportamiento mas irregular respecto al conjunto evaluado. Los resultados
alcanzados no confirman la hipdtesis inicial respecto a la superioridad de YOLOV8. Sin embargo,
teniendo en cuenta el contexto especifico de inspeccion de PCB con DeepPCB Yy el régimen de
entrenamiento aplicado, la arquitectura YOLOvVSmM si resulta ser la opcién mas robusta al
equilibrar deteccidn, localizacién y estabilidad. En este sentido, YOLOV5s se perfila como una
alternativa eficiente cuando se prioriza latencia o coste computacional. En cuanto a trabajos
futuros podria ser conveniente ampliar la base de datos con imagenes procedentes de
entornos industriales, y validar los modelos directamente en procesos de fabricacion
considerando también para cada modelo la estabilidad en operacién continua, los tiempos de
inferencia y su impacto en la reduccion de defectos no detectados.
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