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A REAL-TIME SYSTEM FOR PCB AUTOMATED INSPECTION USING CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK 
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TÓM TẮT  
Bài báo trình bày việc ứng dụng công nghệ xử lý ảnh trong phân tích và kiểm 

tra linh kiện điện tử trên mạch in PCB trong miền thời gian thực. Trong bài báo 
này, mô hình mạng nơ-ron tích chập CNN 53 lớp được sử dụng để trích xuất đặc 
trưng của vật thể và dự đoán một vật thể trong một tấm ảnh mới. Mô hình thực 
nghiệm được tích hợp trên một trạm phân loại mạch in PCB có năng suất làm 
việc 120 sản phẩm/giờ. Quá trình thử nghiệm trong các môi trường làm việc khác 
nhau cho thấy hệ thống có độ chính xác lên tới 96%. Các ảnh hưởng nhiễu lọan 
khác nhau từ môi trường cũng được xét đến để đánh giá hiệu quả của hệ thống 
như chế độ sáng, kích thước ảnh và nền. 

Từ khóa: PCB, CNN, công nghệ xử lý ảnh, AOI. 

ABSTRACT  
The paper presents the application of image processing technology in 

checking real-time electronic components on the Printed Circuit Board (PCB). The 
convolutional neural network model is used to extract features and predict of 
objects in a new image. The PCB system has a working capacity of 120 
products/hour. From the experiment, it is certain that the proposed system has 
an accuracy of up to 96% for PCB. The various noise effects from the environment 
are considered to evaluate the effectiveness of the system such as brightness, 
image size, and background.  
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1. GIỚI THIỆU 

Bảng mạch in hay bo mạch in (PCB), đôi khi gọi tắt là 
mạch in, là bảng mạch điện dùng phương pháp in để tạo 

hình các đường mạch dẫn điện và điểm nối linh kiện trên 
tấm nền cách điện [1]. Việc lắp ráp bảng mạch in là công 
đoạn quan trọng trong quá trình chế tạo bảng mạch điện 
tử. Trong quá trình sản xuất bản mạch vẫn còn một số 
mạch in PCB bị lỗi sau khi gia công vì một số nguyên nhân 
như: linh kiện dán lệch vị trí, cắm sai chiều, cắm sai linh 
kiện,… Để đảm bảo chất lượng của sản phẩm, các bản 
mạch được kiểm tra sau mỗi công đoạn gia công hay láp 
ráp mạch in. Trong đó, người công nhân và người kiểm tra 
phát hiện bản mạch lỗi bằng mắt thường ở các dây chuyền 
sản xuất. Tuy nhiên, việc kiểm tra bằng mắt thường không 
mang lại hiệu quả và năng suất cao. Ngày nay, có nhiều 
phương pháp tiên tiến được nghiên cứu để cải thiện năng 
suất lắp ráp mạch dựa trên công nghệ xử lý ảnh. Công 
nghệ xử lý ảnh là một lĩnh vực thuộc trí tuệ nhân tạo hoạt 
động theo nguyên tắc trích xuất đặc trưng của đối tượng từ 
dữ liệu đầu vào, từ đó đưa ra quyết định đúng/sai với các 
dữ liệu đầu vào mới. Tích hợp công nghệ xử lý ảnh vào các 
hệ thống kiểm tra linh kiện điện tử mang lại hiệu quả cao, 
làm tăng năng suất và đảm bảo độ chính xác. 

Dựa trên kỹ thuật xử lý ảnh, một số phương pháp kinh 
điển được ứng dụng để nhận diện đối tượng như là haar 
features [2], histogram of oriented gradients [3],… Haar 
features được dùng để phát hiện vật thể có trong ảnh. 
Histogram of oriented gradients được dùng phát hiện vùng 
vật thể có trong ảnh. Hai phương pháp này dễ ứng dụng 
trong các lớp đối tượng đơn giản. Tuy nhiên, khi ứng dụng 
vào việc phát hiện đối tượng trên mạch in PCB thì có những 
hạn chế nhất định như: khó phát hiện vật nếu tấm ảnh 
chứa nhiều vật thể phức tạp và vùng ảnh gần giống nhau; 
chưa trích xuất được những đặc trưng cụ thể của một vật. 

Trong kỷ nguyên công nghệ 4.0, cùng với sự phát triển 
của khoa học và công nghệ, lĩnh vực nghiên cứu chuyên 
sâu về giải thuật, thuật toán nhận diện cũng được phát 
triển theo. Trong đó, những thành tựu trong giải thuật học 
máy machine learning [4-8], giải thuật học sâu deep 
learning [9-12] được sử dụng phổ biến trong các ứng dụng: 
mở khoá bằng khuôn mặt, điểm danh bằng khuôn mặt, 
nhận diện giọng nói,…. Trên thế giới đã có các thành tựu 
về công nghệ xử lý ảnh để kiểm tra linh kiện điện tử trên 
mạch in PCB hay hệ thống kiểm tra quang học tự động AOI 
[13, 14]. Hệ thống làm việc ổn định với kích thước linh kiện 
lớn hơn 1mm. Tuy nhiên, ở Việt Nam các nghiên cứu này 
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vẫn còn hạn chế, đặc biệt là ứng dụng vào hệ thống kiểm 
tra linh kiện điện tử.  

Trong bài báo này, mô hình mạng nơ-ron tích chập CNN 
53 lớp (Darknet-53) được sử dụng để trích xuất đặc trưng 
của vật thể và dự đoán một vật thể trong một tấm ảnh mới. 
Hệ thống thư viện ảnh do tác giả tự tạo được đưa vào huấn 
luyện trong mô hình mạng CNN. Model tạo ra được sử 
dụng để làm tín hiện đầu vào cho hệ thống điều khiển 
trong trạm phân loại sản phẩm. Các công cụ hỗ trợ như 
OpenCV library [15], Python [16] được tích hợp trên hệ 
thống máy tính để tính toán và phân tích tín hiệu trước khi 
truyền đến cho vi điều khiển. Hệ thống phân loại cho phép 
làm việc trong miền thời gian thực với năng suất 120 
mạch/giờ. Các yếu tố ảnh hưởng khác khau từ môi trường 
dẫn tới kết quả không mong muốn trong quá trình xử lý 
ảnh như chế độ sáng, kích thước ảnh và nền được nghiên 
cứu tính toán dựa trên thực nghiệm để tìm ra vùng môi 
trường phù hợp nhất cho quá trình xử lý ảnh. Kết quả 
nghiên cứu được kiểm nghiệm dựa trên thực nghiệm cho 
thấy kết quả chính xác lên tới 96% cho các bản mạch in. 

2. MÔ HÌNH GIẢI THUẬT HỌC SÂU 
Theo tài liệu [19], kiến trúc mạng nơ-ron tích chập CNN 

(Darknet-53) được sử dụng trong bài báo được mô tả như 
hình 1, bao gồm: mạng cơ bản và các lớp trích xuất thông 
tin dự đoán vật thể (extra layers). Trong đó, mạng cơ bản 
là các mạng convolution làm nhiệm vụ trích xuất đặc 
trưng. Extra layers được áp dụng để phát hiện vật thể dựa 
trên các liên kết đặc trưng của vật thể (feature map). 
Mạng Darknet-53 có kích thước ảnh đầu vào chủ yếu là 
418x418, 608x608. Mỗi một đầu vào sẽ có một thiết kế lớp 
riêng phù hợp với hình dạng của ảnh đầu vào. Sau khi qua 
các lớp CNN, hình dạng của vật thể giảm dần và cuối cùng 
thu được một feature map có kích thước tương đối nhỏ 
được dùng để dự đoán. 

 
Hình 1. Sơ đồ kiến trúc mạng Darknet-53 và extra layers [19] 

Trong mô hình mạng nơ-ron tích chập CNN, để tìm các 
vùng bao quanh vật thể trong ảnh (bounding box), thuật 
toán cần các anchor boxes để làm cơ sở cho việc ước lượng 
tính toán độ sai lệch. Những anchor boxes này được xác 
định trước và bao quanh vật thể tương đối chính xác. Trong 
mạng CNN, mỗi vật thể trong hình ảnh huấn luyện được 
phân bổ về một cell trong feature map, có chứa điểm trung 
tâm của vật thể. Từ đó các anchor boxes bao quanh vật thể 
đó được xác định. Mỗi một vật thể trong hình ảnh huấn 
luyện được phân bổ về anchor boxes. Trong trường hợp có 
hai anchor boxes trở lên, anchor box được xác định khi có 

giá trị IoU giao với Ground truth bounding box là cao nhất. 
Tuy nhiên, thuật toán không thể gán nhãn khi trường hợp 
hai vật thể bị trùng tâm như ví dụ được nêu trong hình 2. 
Trường hợp này rất khó có thể xảy ra và đây là điểm hạn 
chế duy nhất của thuật toán. 

 
Hình 2. Hai vật thể bị trùng tâm [19] 

Để tối ưu giá trị dữ liệu đầu vào, nhận diện và dự đoán 
tên vật thể, CNN sử dụng hàm mất mát loss. Theo tài liệu 
[17], hàm mất mát được chia làm hai phần: hàm tính toán 
sai số kích thước và hàm tính toán phân phối xác suất phân 
nhóm. Trong đó, hàm tính toán sai số kích thước Lcoord tính 
toán độ sai lệch nhỏ nhất giữa giá trị ban đầu và giá trị dự 
đoán. Hàm tính toán phân phối xác suất phân nhóm Lclass 
tính toán sai lệch giữa các nhóm dữ liệu trong khi huấn 
luyện mô hình thuật toán. Mục đích là trả về phân nhóm dự 
đoán đúng cho vùng chứa vật thể. 
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Trong đó: 

   , , w,x y h   : Kích thước của ô mốc; 
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: Kích thước của ô dự đoán; 

obj
i1 : Hàm chỉ định có giá trị [0, 1], xét xem ô đó có vật 

hay không; 

ij
obj1 : Cho biết tạo vùng thứ j của ô thứ i có chứa vật thể 

hay không; 

ijC  : Điểm tin cậy của ô thứ i; 

ijĈ  : Điểm dự đoán; 

c: Tập hợp tất cả các nhóm; 
pi(c): Hàm xác suất có điều kiện để xác định ô chứa đối 

tượng thuộc nhóm c; 

 ˆ
ip c : Hàm xác suất có điều kiện dự đoán. 

,coord noobj  : Hằng số điểu chỉnh có nhiệm vụ làm giảm 

giá trị của hàm mất mát. 
Để dự báo vùng bao quanh của một vật thể dựa trên 

một phép biến đổi từ anchor box và cell. Thuật toán dự 
đoán các bounding boxes sẽ tính toán sao cho không lệch 
khỏi vị trí trung tâm quá nhiều. Ví dụ: một anchor box như 
hình 7 có kích thước (pw, ph), với (cx, cy) là kích thước của 
một ô (cell). Mỗi bounding box dự đoán chứa các thông số: 
(tx, ty, tw, th) và độ chính xác. Các thông số này giúp xác định 
bounding box dự đoán có tâm b(bx, by) thông qua hàm 
sigmoid [12] và hàm exponential như sau: 

 x x xb t c             (4) 

 y y yb t c             (5) 

wt
w wb p e            (6) 

ht
h hb p e            (7) 

 
Hình 3. Ước lượng bounding box từ anchor box [19] 

Ngoài ra, do các tọa độ đã được hiệu chỉnh theo chiều 
rộng và chiều cao của bức ảnh nên luôn có giá trị trong 
ngưỡng [0, 1]. Do đó khi áp dụng hàm sigmoid giúp giới 
hạn được tọa độ không vượt quá xa các ngưỡng này. Theo 
hình 3, hình chữ nhật nét đứt bên ngoài là anchor box có 
kích thước là (pw, ph). Tọa độ của một bounding box được 
xác định dựa trên đồng thời cả anchor box và cell mà nó 
thuộc về. Điều này giúp kiểm soát vị trí của bounding box 
dự đoán quanh vị trí của cell và bounding box mà không 
vượt quá xa ra bên ngoài giới hạn này. 

Kỹ thuật chọn lựa do thuật toán CNN dự báo cho ra rất 
nhiều bounding box bao quanh vật thể trong một bức ảnh 
nên đối với những cell có vị trí gần nhau, khả năng các vùng 
giao nhau là rất cao. Trong trường hợp đó, giải thuật non-
max suppression (NMS) được sử dụng để giảm bớt số lượng 
các vùng bao được sinh ra. Theo hình 4, từ ba bounding box 
ban đầu cùng bao quanh chiếc xe đã giảm xuống còn một 
bounding box sau khi sử dụng phương pháp NMS. Giải thuật 
NMS được trình bày ngắn gọn như sau: 

- Bước 1: Lọc bỏ toàn bộ những bounding box có xác 
suất chứa vật thể lớn hơn một ngưỡng, thường là 0,5. 

- Bước 2: Đối với các bouding box giao nhau, NMS lựa 
chọn ra một bounding box có xác xuất chứa vật thể là lớn 
nhất. Sau đó tính toán chỉ số giao thoa IoU với các 
bounding box còn lại. Nếu có bất kỳ box nào có giá trị IOU 
lớn hơn giá trị ngưỡng thì loại box đó. 

 
Hình 4. Non-max suppression [18] 

3. THIẾT KẾ HỆ THỐNG KIỂM TRA LINH KIỆN ĐIỆN TỬ 
3.1. Tính toán vị trí đặt camera 

Khi camera chụp hình đối tượng để xử lý thì có những 
vùng của hình ảnh nằm ngoài vùng mà camera có thể xử 
lý. Điều này làm ảnh hưởng đến độ chính xác của thuật 
toán. Vì vậy, cần phải xác định chính xác vị trí đặt camera 
sao cho toàn bộ hình ảnh nằm trong vùng mà camera có 
thể xử lý được. 

 
Hình 5. Vị trí đặt camera 

Khoảng cách từ ống kính đến chip cảm biến là tiêu cự của 
thấu kính. Tiêu cự càng ngắn thì góc quét của camera càng 
lớn. Với mỗi giá trị tiêu cự cần đặt camera ở các vị trí khác 
nhau để ảnh thu được nằm trọn trong vùng mà camera có 
thể xử lý. Giả sử với camera có tiêu cự 4mm, góc quét α, ta 
cần xác định khoảng cách Y là khoảng cách từ vị trí đặt 
camera đến vật. Như vậy, cần đặt camera tại vị trí cách vật 
một khoảng Y và vuông góc với mặt phẳng chứa vật. 
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1
Y a.cot

2
            (8) 

3.2. Hệ thống kiểm tra linh kiện điện tử 
Để kiểm chứng kết quả nghiên cứu từ việc phân tích xử 

lý ảnh trong kiểm tra linh kiện điện tử thời gian thực, nhóm 
tác giả đề xuất mô hình hệ thống kiểm tra linh kiện điện tử 
được thiết kế như hình 6. Trong đó, hệ thống truyền động 
(hình 7) gồm hai động cơ điện một chiều có giảm tốc cùng 
với hệ thống dây đai răng, pulli truyền chuyển động đến hệ 
thống băng tải làm nhiệm vụ di chuyển bản mạch. Cụm hệ 
thống tay hút bản mạch được thiết kế như hình 8. Hệ thống 
điều khiển sử dụng mạch Arduino Mega 2560R3 được trình 
bày như hình 9 bao gồm module nguồn 24V-3A, module 
điều khiển tốc độ động cơ giảm tốc, module điều khiển tốc 
độ động cơ bước, module relay 4 kênh 24V. 

 
Hình 6. Mô hình hệ thống kiểm tra linh kiện điện tử 

 
Hình 7. Hệ thống truyền động 

 
Hình 8. Tay máy hút bản mạch 

 
Hình 9. Hệ thống các thiết bị trong tủ điện 
Hệ thống camera và điều chỉnh chiếu sáng được trình 

bày như hình 10. Trong đó khoảng cách và các lắp đặt 
camera được trình bày như trong mục 3.1. Hệ thống kiểm 
tra linh kiện điện tử được chế tạo như hình 11. Hệ thống có 
khối lượng 20kg, năng suất 120 mạch/h, độ chính xác lên 
đến 96%. 

 
Hình 10. Hệ thống Camera và chiếu sáng 

 
Hình 11. Hệ thống kiểm tra linh kiện điện tử hoàn chỉnh 

4. ĐÁNH GIÁ KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM 
Quá trình xử lý ảnh được thực hiện trên CPU máy tính có 

có vi xử lý Core i7-3250M bộ nhớ RAM 4GB; sử dụng camera 
Aoni độ phân giải 1080P; cùng với chip ATmega2560 có bộ 
nhớ 256KB, SRAM 8KB, EEPROM 4KB có nhiệm vụ điều 
khiển trạm phân loại bảng mạch (kích thước 12x16cm) và 
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giao tiếp với máy tính. Quá trình huấn luyện trong khoảng 
thời gian 9 đến 10 tiếng, sử dụng GPU của Google Colab 
làm môi trường huấn luyện. Trong đó, thông số của GPU 
của Google là Tesla 80k, với bộ nhớ RAM 12GB. 

Trong quá trình thực nghiệm, thời gian xử lý ảnh sử 
dụng ngôn ngữ Python trong môi trường Windown 10 cho 
kết quả xử lý trên mỗi ảnh 0,4s, thời gian thực hiện khoảng 
2 khung hình/giây (2FPS). Để tìm ra vùng làm việc hiệu quả 
do ảnh hưởng của môi trường, các kết quả thực nghiệm 
được trình bày trong các điều kiện khác nhau như chế độ 
sáng, nền và kích cỡ của ảnh đầu vào.  

Số lượng ảnh sử dụng cho bộ thử là 100 ảnh được chụp 
ngẫu nhiên. Kết quả thử nghiệm được trình bày như hình 
12-17. Trong đó, hình 12, 13 trình bày kết quả đạt được khi 
xét đến ảnh hưởng của chế độ sáng. Hình 14, 15 là kết quả 
trong điều kiện nền khác nhau. Hình 16, 17 là kết quả khi 
xét đến ảnh hưởng của kích thước ảnh. Như vậy, trong điều 
kiện đủ sáng, nền màu trắng và kích thước ảnh là 
960x1280, độ chính xác xử lý lên tới 96%. Có thể kết luận 
rằng, hệ thống có khả năng ứng dụng thực tiễn vào quá 
trình sản xuất công nghiệp. 

 
Hình 12. Ảnh hưởng của ánh sáng đến khả năng nhận diện: thiếu sáng, 

đủ sáng 

 
Hình 13. Biểu đồ ảnh hưởng của chế độ sáng đến khả năng nhận diện 

 
Hình 14. Ảnh hưởng của nền: nền đen, nền trắng, nền ngẫu nhiên 

 
Hình 15. Biểu đồ ảnh hưởng của nền đến khả năng nhận diện 

 

 
Hình 16. Ảnh hưởng của kích thước ảnh đến khả năng nhận diện: 

1512x2016, 960x1280, 480x640 

 
Hình 17. Biểu đồ ảnh hưởng của kích thước ảnh đến khả năng nhận diện 

5. KẾT LUẬN  
Bài báo ứng dụng mô hình mạng nơ-ron tích chập CNN 

53 lớp để trích xuất đặc trưng trong kiểm tra linh kiện điện 
tử trên mạch in PCB. Hệ thống cho phép xử lý đồng thời 
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nhiều loại lịnh kiện điện tử khác nhau và trên các loại mạch 
in PCB khác nhau. Kết quả thử nghiệm cho thấy, hệ thống 
làm việc với độ chính xác ổn định 96% trong điều kiện đủ 
sáng, nền màu trắng và kích thước ảnh là 960x1280. Có thể 
kết luận rằng, hệ thống có khả năng ứng dụng thực tiễn 
vào quá trình sản xuất công nghiệp. 
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