-
U N I IA INSTITUTO LATINO-AMERICANO
DJ DE CIENCIAS DA VIDA E NATUREZA
Universidade Federal (ILACVN)

daIntegracdo
Latino-Americana

%e
b

ENGENHARIA FISICA

PLATAFORMA INTELIGENTE DE DESIGN ELETRONICO
AUTOMATIZADO (EDA) BASEADA EM IA PARA PROTOTIPACAO RAPIDA
Uma abordagem baseada em YOLO e Graph Neural Networks para
a geragao de netlists SPICE e esquematicos digitais.

CAIO RAMOS BALLARIN

Foz do Iguacu, Parand
2025

Versdo Fi nal Honol ogada
29/ 01/ 2026 08: 39



-
U N I IA INSTITUTO LATINO-AMERICANO
DJ DE CIENCIAS DA VIDA E NATUREZA
Universidade Federal (ILACVN)

daIntegracdo
Latino-Americana

%e
b

ENGENHARIA FISICA

PLATAFORMA INTELIGENTE DE DESIGN ELETRONICO
AUTOMATIZADO (EDA) BASEADA EM IA PARA PROTOTIPACAO RAPIDA
Uma abordagem baseada em YOLO e Graph Neural Networks para
a geragao de netlists SPICE e esquematicos digitais.

CAIO RAMOS BALLARIN

Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado ao Instituto
Latino-Americano de Ciéncias da Vida e Natureza da
Universidade Federal da Integracdo Latino-Americana,
como requisito parcial a obtencao do titulo de Bacharel
em Engenharia Fisica.

Orientador: Prof. Dr. Jodo Manoel Lenz Vianna da Silva
Co-orientador: Prof. Dr. Tiago Oliveira Weber

Foz do Iguacu, Parand
2025

Versdo Fi nal Honol ogada
29/ 01/ 2026 08: 39



PLATAFORMA INTELIGENTE DE DESIGN ELETRONICO
AUTOMATIZADO (EDA) BASEADA EM IA PARA PROTOTIPACAO RAPIDA

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado ao Instituto
Latino-Americano de Ciéncias da Vida e Natureza da
Universidade Federal da Integracdo Latino-Americana,
como requisito parcial a obten¢ao do titulo de Bacharel
em Engenharia Fisica.

BANCA EXAMINADORA

Orientador: Prof. Dr. Joao Manoel Lenz Vianna da Silva, UNILA

Coorientador(a): Prof. Dr. Tiago Oliveira Weber, UFRGS

Prof. Dr. Raphael Fortes Infante Gomes, UNILA

Prof. Dr. Adriano Batista de Almeida, UNIOESTE

Foz do Iguacu, de de

Versdo Fi nal Honol ogada

29/ 01/ 2026 08: 39



AGRADECIMENTOS

Primeiramente, agradeco a Deus por ter-me protegido e concedido a resiliéncia necessaria para
chegar até aqui. Aos meus pais, sou profundamente grato por sempre terem acreditado em mim € nos
meus sonhos, por terem-me dado a oportunidade de cursar Engenharia Fisica e por serem o meu maior
apoio — sem eles, eu ndo teria chegado tdo longe; amo-os imensamente. A minha irma, agradeco por
ter estado ao meu lado nos momentos dificeis e por todo o apoio ao longo desta jornada; tenho muito
orgulho de ser seu irmdo. A uma amiga que caminhou comigo durante metade da graduacao, registro
minha gratidao pelo suporte e pela esperanca que me ajudou a conservar até a conclusdo deste trabalho.

Agradeco também aos colegas que colaboraram na constru¢do do dataset e no treinamento
dos modelos de inteligéncia artificial — a contribui¢do prética de vocés foi fundamental para o
desenvolvimento deste projeto. Aos meus professores, expresso minha gratidao pelo conhecimento
transmitido e pelo estimulo académico; em especial ao orientador Prof. Dr. Jodo Manoel Lenz Vianna
da Silva, por confiar em mim, abragar a ideia deste projeto e orientar com empenho, e ao coorientador
Prof. Dr. Tiago Oliveira Weber, por suas sugestdes valiosas na formulagao da metodologia e no
encaminhamento das proximas etapas da pesquisa.

Por fim, agradeco a Universidade Federal da Integracdo Latino-Americana (UNILA) pela opor-
tunidade de pesquisar o tema escolhido e pelo auxilio financeiro que tornou possivel a realizagcdo
deste trabalho de conclusdo de curso. A todos que, de diferentes formas, contribuiram para que este
momento fosse possivel, deixo minha sincera e profunda gratidao.

Versdo Fi nal Honol ogada
29/ 01/ 2026 08: 39



RESUMO

O projeto propde um software de Automacdo de Projeto Eletronico (EDA) capaz de transformar
imagens de esquemadticos em arquivos de projeto de placa, reduzindo intervencdo humana nas fases
iniciais. A arquitetura inclui quatro médulos: (1) reconhecimento de topologia e gerac@o de netlist,
(2) selecao de componentes e montagem da PCB, (3) otimizacdo eletrotérmica e simulagdo, e (4)
exportacao dos artefatos do projeto. Este estudo foca no médulo (1), usando o conversor Buck como
caso de validacao.

O reconhecimento combina detec¢do visual e aprendizado por grafos: um detector YOLOI11 apri-
morado com o médulo de atengdo GAM (YOLO-GAM) extrai simbolos e caixas delimitadoras; um
poés-processamento constréi um grafo de componentes e conexdes; finalmente, uma Graph Neural
Network (GNN) valida e completa a netlist. O conversor Buck foi escolhido por reunir desafios tipicos
(componentes pequenos, jungdes e textos sobrepostos, variedade gréfica), nos quais 0 GAM melhora
seletividade e a GNN incorpora restri¢cdes topoldgicas para corrigir ambiguidades e reduzir falsos
positivos.

As contribuicdes principais sdo: (i) avaliagdo empirica do impacto do médulo GAM na detecgao
de simbolos de pequenas dimensdes; e (ii) integracdo pritica entre o output do detector e a
construcao/classificacdo de grafos via GNN, com métricas que quantificam a fidelidade da netlist.
Resultados indicam que a combinacdo YOLO-GAM + GNN oferece uma solucao robusta e eficiente
para automatizar a etapa inicial do fluxo EDA, acelerando prototipagem e diminuindo retrabalho.

Palavras-chave: Automacdo de Projeto Eletronico; Reconhecimento de esquemadticos; Geracgao de
netlist; YOLO-GAM; Graph Neural Networks; Conversor Buck.
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RESUMEN

Este proyecto propone un software de Automatizacion de Disefio Electronico (EDA) capaz de trans-
formar imagenes de esquematicos en archivos de disefio de placas, reduciendo la intervencién humana
en las etapas iniciales. La arquitectura incluye cuatro mdédulos principales: (1) reconocimiento
de topologia y generacion de netlist, (2) seleccion de componentes y ensamblaje de la PCB, (3)
optimizacién y simulacion electro-térmica, y (4) exportacién de los artefactos del proyecto. Este
estudio se centra en el médulo (1), utilizando el convertidor Buck como caso de validacion.

El reconocimiento combina deteccién visual y aprendizaje basado en grafos: un detector YOLO11
mejorado con el médulo de atencion GAM (YOLO-GAM) extrae simbolos y cajas delimitadoras;
una rutina de posprocesamiento construye un grafo de componentes y conexiones; finalmente, una
Red Neuronal de Grafos (GNN) valida y completa la netlist resultante. El convertidor Buck fue
elegido porque recoge desafios tipicos de esquemdticos (componentes pequefos, uniones y textos
superpuestos, variabilidad gréfica), donde GAM mejora la selectividad del detector y la GNN
incorpora restricciones topoldgicas para corregir ambigiiedades y reducir falsos positivos.

Las principales contribuciones del trabajo son: (i) la evaluacién empirica del impacto del médulo
GAM en la deteccion de simbolos pequefios; y (ii) la integracion practica entre la salida del detector y
la construccién/clasificacion del grafo mediante GNN, utilizando métricas que cuantifican la fidelidad
de la netlist. Los resultados indican que la combinaciéon YOLO-GAM y GNN representa una solucién
eficiente y robusta para automatizar la fase inicial del fluyjo EDA, acelerando la prototipacion y
reduciendo retrabajos.

Palabras clave: Automatizacion del Disefio Electrénico; Reconocimiento de esquemaéticos; Genera-
cion de netlist; YOLO-GAM; Redes Neuronales de Grafos; Convertidor Buck.
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ABSTRACT

This project proposes an Electronic Design Automation (EDA) software capable of transforming
schematic images into printed circuit design files, reducing human intervention during early design
stages. The architecture includes four main modules: (1) topology recognition and netlist generation,
(2) component selection and PCB assembly, (3) electrothermal optimization and simulation, and (4)
export of project artifacts. This study concentrates on module (1), using the Buck converter as the
validation case.

The recognition process combines visual detection and graph-based learning: a YOLOI11 detector
enhanced with the GAM attention module (YOLO-GAM) extracts symbols and bounding boxes; a
post-processing routine constructs a graph representing components and connections; finally, a Graph
Neural Network (GNN) validates and completes the resulting netlist. The Buck converter was chosen
because it encompasses typical schematic challenges (small components, junctions and overlapping
text, graphic variability), where GAM improves detector selectivity and GNN incorporates topological
constraints to correct ambiguities and reduce false positives.

The main contributions are: (i) empirical evaluation of the GAM module’s impact on detecting small
symbols; and (i1) practical integration between detector outputs and graph construction/classification
via GNNs, using metrics that quantify netlist fidelity. Results indicate that the combination of YOLO-
GAM and GNN offers an efficient and robust solution for automating the initial EDA flow, accelerating
prototyping and reducing rework.

Key words: Electronic Design Automation; Schematic Recognition; Netlist Generation; YOLO-
GAM; Graph Neural Networks; Buck Converter.
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Rede Neural Convolucional — arquitetura de redes neurais projetada para processar dados
com estrutura de grade (por exemplo, imagens), usando filtros convolucionais para extrair
caracteristicas locais.

Rede Neural sobre Grafos (Graph Neural Network) — classe de modelos que realiza
aprendizado em estruturas de grafo, propagando e agregando informacgdes entre nds via
message passing.

mean Average Precision — métrica de avaliacdo para deteccdo de objetos que agrega a
precisao média em diferentes niveis de recall (frequentemente usada como mAP@50-95).

You Only Look Once — familia de modelos de deteccdo de objetos em tempo real que
realiza classificacdo e localizacdo em um tnico passo de inferéncia.

Modulo de Atencao Global (Global Attention Module) — bloco de aten¢@o que pode ser
acoplado a redes convolucionais para melhorar a modelagem de dependéncias globais nas
features.

Graph Edit Distance — medida de similaridade entre grafos definida como o custo
minimo de operagdes (insercao, remogao, substituicao de nds/arestas) para transformar um
grafo em outro.

Maximum Common Subgraph (Subgratfo Comum Mdximo) — problema/medida que
identifica o maior subgrafo comum entre dois grafos; (alternativamente, em outro
contexto, MCS pode significar Monte Carlo Simulation).

Corrente Continua (DC) — forma de corrente elétrica cujo fluxo mantém polaridade
constante.

Corrente Alternada (AC) — forma de corrente elétrica cuja polaridade inverte
periodicamente.

High Voltage Direct Current — transmissao em corrente continua em alta tensao
(transmissdao CC em alta tensdo).

Continuous Conduction Mode — modo de operacdo de conversores onde a corrente por
um indutor nunca atinge zero durante o ciclo.

Discontinuous Conduction Mode — modo de operacao de conversores onde a corrente por
um indutor chega a zero em parte do ciclo.

Rede Neural Profunda (Deep Neural Network) — redes neurais com multiplas camadas
contendo grande nimero de parametros, capazes de aprender representagcdes hierdrquicas.

(Interpretar conforme contexto) — possiveis expansoes: Classificacdo (Classification);
Command Line (linha de comando); Current Loop (laco de corrente). Escolha a que se
aplica ao seu caso.

(Interpretar conforme contexto) — possiveis expansoes: Programming Language
(linguagem de programacao); Power Loss (perda de poténcia); Pipeline (fluxo de
processamento). Escolha a que se aplica ao seu caso.

(Interpretar conforme contexto) — possiveis expansoes: Federated Learning (aprendizado
federado); Feature Learning (aprendizado de caracteristicas); Fault Level (nivel de falha).
Escolha a que se aplica ao seu caso.
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NMS

I/0
TP
FP

FN
F1
IoU

OCR

CRB

API

GAT

CLAHE

SMOTE

EDA

IA

Non-Maximum Suppression — técnica utilizada em detec¢do de objetos para suprimir
caixas sobrepostas e manter apenas as detec¢cdes mais confidveis.

Input/Output — entradas e saidas de um sistema (dados, sinais ou dispositivos).

True Positive — deteccao correta de uma instancia positiva (verdadeiro positivo).
False Positive — detecgao incorreta onde algo negativo foi classificado como positivo
(falso positivo).

False Negative — falha em detectar uma instancia positiva (falso negativo).

precision-recall
precision+recall”

Intersection over Union — métrica que mede a sobreposicdo entre a caixa prevista e a
caixa real: razdo entre intersecao e unido das duas caixas.

F1-score — métrica harmonica entre precisdo (precision) e recall: F1 =2 -

Optical Character Recognition — Reconhecimento Otico de Caracteres; técnicas para
extrair texto de imagens.

Circuit Reliability Bench — plataforma usada neste trabalho para validar e simular netlists
e verificar consisténcia/funcionamento dos circuitos gerados.

Application Programming Interface — conjunto de rotinas e padrdes que permitem que
aplicacdes se comuniquem entre si.

Graph Attention Network — variante de GNN que usa mecanismos de atengdo para
ponderar mensagens de vizinhos de forma adaptativa.

Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization — técnica de equalizacdo adaptativa de
histograma com limitacao de contraste, usada para melhorar contraste local em imagens.

Synthetic Minority Over-sampling Technique — técnica para balanceamento de classes
que gera novas amostras sintéticas da classe minoritaria.

Electronic Design Automation — conjunto de ferramentas computacionais utilizadas para
projetar, modelar, verificar e preparar circuitos eletronicos e sistemas integrados para
fabricagdo, incluindo etapas como esquemadtico, sintese, simulagao e anélise.

Inteligéncia Artificial.
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento de sistemas eletronicos consolidou-se como um dos pilares
fundamentais da industria moderna, sustentando inovac¢des em setores criticos como dispositivos
moveis, inddstria automotiva, sistemas de energia e telecomunicacdes. Para suportar essa demanda,
ferramentas e fluxos de Electronic Design Automation (EDA) tornaram-se indispensdveis nas etapas
de planejamento, sintese, verificacdo e preparacdo de circuitos para a fabricacdo. Tais recursos
permitem o gerenciamento da crescente complexidade dos projetos e a mitigagdo de riscos, garantindo

a viabilidade econdmica e técnica da produgdo em larga escala [1, 2].

Apesar da sofisticagdo dessas ferramentas, a etapa de prototipagem que envolve a
conversao de conceitos abstratos ou diagramas visuais em arquivos digitais processaveis (listas de
conexoes ou netlists) permanece um gargalo significativo. Frequentemente, as fases iniciais de design,
como a defini¢ao da topologia e a organizacdo do layout de placas de circuito impresso (PCB), ainda
dependem de intervengdes manuais intensivas. A literatura aponta que essa dependéncia manual
resulta em processos lentos, propensos a erros humanos e sujeitos a retrabalhos onerosos, o que
impacta diretamente o tempo de colocacdo do produto no mercado e os custos globais do ciclo de

desenvolvimento [3, 4].

Na busca por otimizar esse fluxo, pesquisas recentes t€m explorado a aplicagcao de
Inteligéncia Artificial (IA) e Visao Computacional para automatizar a interpretacio de esquematicos.
Iniciativas académicas e industriais tém utilizado algoritmos de deteccao de objetos, como variantes
da arquitetura YOLO, Mask R-CNN e outros modelos profundos, para identificar simbolos e compo-
nentes em diagramas, tanto digitais quanto manuscritos [5]. O desafio central abordado por diversos
autores reside na complexidade visual desses documentos: esquematicos eletronicos frequentemente
apresentam alta densidade de elementos, simbolos de pequenas dimensdes, juncdes complexas e
sobreposicao de textos, condi¢des que degradam a precisdo de detectores convencionais e elevam

a taxa de falsos positivos.

Para mitigar essas limitagdes de detec¢do em cendrios complexos, o estado da arte
em visao computacional tem evoluido para a incorporacdo de mecanismos de atencdo. Técnicas
como o Global Attention Module (GAM) t€m sido estudadas como formas de aprimorar a extracao
de caracteristicas, permitindo que as redes neurais enfatizem canais e regides espaciais relevantes,
suprimindo ruidos de fundo. Diferentemente de mecanismos restritos apenas a canais, abordagens
que preservam informagdes posicionais e contextuais mostram-se promissoras para melhorar a relacao
sinal/ruido na detecc@o de pequenos objetos, uma caracteristica critica para a identificacao precisa de

componentes eletronicos [6].

Entretanto, a simples deteccao dos componentes nao € suficiente para a reconstru¢ao
funcional de um circuito. A literatura especializada destaca que circuitos devem ser interpretados
como grafos, cujo os componentes sao nds e conexdes sdo arestas. Consequentemente, métodos que

integram a deteccdo visual com a inferéncia estrutural, como Redes Neurais de Grafos (GNN), tém
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ganhado destaque para a geragdo automdtica de netlists compativeis com softwares de simulagdo [7,
8]. Apesar desses avangos tedricos, ainda existe uma caréncia documentada de sistemas robustos que
integrem eficientemente a deteccdo aprimorada por atencao com a modelagem de grafos, além da
escassez de bancos de dados padronizados para o treinamento desses modelos hibridos em topologias

de poténcia.

Diante desse cendrio, este trabalho propde o desenvolvimento de uma abordagem
hibrida para a digitaliza¢do automética de circuitos. O sistema proposto integra um detector baseado
na arquitetura YOLO, aprimorado com médulos de atengao global (GAM-YOLO) para robustez na
identificagdo de componentes, com uma rede neural baseada em grafos para a inferéncia das conexdes
elétricas. O foco da aplicagdo serd a detecclo e a geragdo autdbnoma de netlists de conversores Buck,
visando validar a capacidade do sistema em converter imagens estdticas de esquematicos diretamente

em arquivos aptos para simulagdo elétrica.

1.1 OBIJETIVOS

Objetivo geral: Desenvolver e validar um pipeline hibrido (GAM-YOLO + GNN)
capaz de transformar imagens de esquematicos em netlists SPICE verificdveis, reduzindo a intervengao

manual na etapa de prototipagem e aumentando a reprodutibilidade do fluxo EDA.
Objetivos especificos

* Implementar e treinar um detector GAM-YOLO para deteccao robusta de simbolos em esque-

maticos digitalizados e manuscritos.

* Projetar um moédulo de pés-processamento que construa representagdes graficas (grafos de

circuito) a partir das detec¢des visuais.

* Desenvolver e treinar um modelo GNN para inferéncia de conectividade e geracdo de netlists a

partir da representacdo em grafo.

* Avaliar quantitativamente a solucdo em métricas de deteccio (mAP), fidelidade topoldgica

(GED/MCS) e validagao funcional (simulagao transiente).
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo, apresenta-se a base conceitual que sustenta o desenvolvimento deste
trabalho. Sao discutidos os principios fundamentais de detec¢do de componentes em esquematicos
eletronicos, a extragdo de informacdes textuais via OCR, a transformagdo dessas informacdes em
grafos representativos da topologia do circuito e o uso de redes neurais baseadas em grafos (GNN)
para inferir sua classificacdo. Além disso, aborda-se como a geracao de netlists e sua validacao por
simulacao fecham o ciclo entre visdo computacional e anélise elétrica, estabelecendo o fundamento

necessdrio para compreender as etapas, decisoes de projeto e resultados obtidos ao longo deste estudo.

2.1 ELETRONICA DE POTENCIA

Os circuitos de eletronica de poténcia convertem energia elétrica entre diferentes
niveis de tensdo, corrente ou frequéncia por meio de dispositivos semicondutores operando como
chaves, geralmente em altas frequéncias e controladas. Essa técnica permite adaptar o processamento
de energia elétrica as necessidades da carga com alta eficiéncia, abrangendo aplicacdes que vao de
carregadores portdteis a sistemas de grande porte, como conversores HVDC (do inglés, High Voltage
Direct Current). A area combina fundamentos de circuitos, semicondutores, controle e fendmenos

eletromagnéticos, sendo impulsionada pela demanda por solugdes mais eficientes e compactas.

Um conversor funciona como interface entre fonte e carga, adequando a forma
de onda, amplitude ou frequéncia da tensdo ou corrente, como mostra na Figura 1. Conversores
CC-CC, CC—CA, CA-CC e CA—CA sao usados para fornecer a carga condicdes elétricas especificas,
mesmo quando a fonte ndo atende diretamente esses requisitos. Por exemplo, conversores CA—CA
podem regular simultaneamente a tensao e frequéncia na saida, permitindo alimentar cargas industriais

projetadas para padrdes distintos da rede convencional.

Figura 1: Uma fonte e uma carga com um conversor eletronico de poténcia como interface

Fonte: Criado pelo Gemini 3 Pro, baseado no livro Eletrdnica de Poténcia de Hart W. Daniel. [9]

A conversdo eficiente € obtida a partir do chaveamento rdpido dos dispositivos
semicondutores, e ndo da dissipacao continua de energia. Diferentemente de resistores ou transistores

operando na regido linear, no qual o controle da tensdao implica perdas significativas, dispositivos
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semicondutores atuando como chaves operam em dois estados extremos: condugdo quase sem queda
de tensdo e corte com corrente nula. A troca entre estes dois estados, de modo controlado, permite

regular o processamento de energia entre entrada e saida com pouca dissipac¢ao por perdas elétricas.

Para ilustrar esse principio, a Figura 2 mostra um conversor chaveado bdsico, cujo
o acionamento da chave S ¢ feito de modo a regular a tensdo sobre o resistor de saida em 12 V, sendo
a alimentacdo do circuito em 24 V. Solucdes lineares, como um resistor série ou um regulador linear,
reduzem a tensdo somente a custa de dissipa¢do significativa de energia (na forma de calor), enquanto

que o conversor chaveado ideal ndo possui perdas.

Onda quadrada de 24 V com razao ciclica D = 0,5 (Vmed = 12 V)

= .

Tenséao (V)

v".(t) 10

R

<

i1
AW\~

0.0 0.5 1.0 15 2.0 25 3.0
Tempo (ms)

(a) (b)
Figura 2: (a) Um circuito chaveado; (b) uma forma de onda da tensiao chaveada.

Fonte: O Autor (2025), baseado no livro Eletronica de Poténcia de Hart W. Daniel. [9]

O valor médio da tensdo da saida € funcdo da tensdo de entrada, sendo controlado
pela razdo ciclica da chave, que € a fragdo do tempo em que a chave permanece conduzindo dentro do
periodo de chaveamento. Quando a chave estd fechada a tensdo da saida € de 24 V e 0 V quando esta
aberta. Se a chave conduzir metade do periodo de chaveamento (razdo ciclica 50%), resulta com que

a média da tensdo na saida ao longo do tempo seja 12 V.

Para uma onda quadrada que vale V;;, durante um tempo 7,, em cada periodo T e

0V no restante, a tensao média €:

1 T
Vined = T‘/‘ V(t)dt (D
0
como v(t)=V;, apenas no intervalo em que a chave esta ligada, temos:

1
Vined = T “Vin * Ton (2)

definindo a razao ciclica (duty cycle) como:

D=2 3)
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a expressao fica:
Vined = D - Vin. (4)

2.2 SIMULACAO SPICE

O SPICE (Simulation Program with Integrated Circuit Emphasis) ¢ um dos simula-
dores de circuitos eletronicos mais utilizados na engenharia elétrica desde sua criacdo na Universidade
da Califérnia, Berkeley. Ele representa circuitos por meio de modelos matematicos dos componentes
com alta complexidade e resolve, numericamente, o conjunto de equagdes algébricas e diferenciais
resultantes. Gragas a essa abordagem, o SPICE permite prever o comportamento de tensoes, correntes
e poténcias antes mesmo da montagem fisica do circuito, reduzindo custos, tempo de prototipacdo e

riscos de falha.

Assim, o SPICE tornou-se um dos padrdes para simula¢do em eletrdnica por sua
precisao, flexibilidade e compatibilidade com modelos de fabricantes. A linguagem SPICE, baseada
em netlists, descreve o circuito em termos de nds, elementos e parametros, permitindo simulagdes
detalhadas de dispositivos semicondutores, conversores de poténcia, filtros, amplificadores e sistemas

analégicos complexos.

O LTspice € uma implementacao moderna e otimizada do SPICE, desenvolvida pela
Linear Technology (hoje Analog Devices). Ele reune a robustez do SPICE com uma interface grifica
que facilita a construcdo de esquemas, insercao de fontes, defini¢do de andlises e visualizagdao de
resultados. Embora o usudrio interaja principalmente com o ambiente grafico, o LTspice funciona
internamente como um SPICE tradicional: cada circuito desenhado € convertido automaticamente em

uma netlist SPICE, que € a descricdo base do simulador.

Para a construcao do esquema no LTspice, cria-se um arquivo de desenho (.asc que
descreve a topologia do circuito a ser analisado (ver Figura 3 e 4). Cada componente do esquema pode
referenciar um modelo real provido pelo fabricante ou definido pelo usudrio, o que torna a simulagdo
mais fiel ao comportamento fisico: modelos detalhados permitem estimar perdas por conducio e
comutagdo e, consequentemente, obter uma tensao de saida mais representativa da condicao real de

operagdo.
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| BT Utspice - [Draftl.asc] - o x
A File Edit Hierarchy View Simulate Tools Window Help _ & x

CACRESSCITEBRQAQAAIG LSO I3 ¥t t O,

M1
BSBO12NE2LX

11T 7T
1

V2

L1

\

24V

.tran 100m

PULSE(0 150 1n 1n {d f 1/f
.param(duty=0.r5‘ f;‘=g_ol6t|¥/ s} {1/fs})

Figura 3: Exemplo de esquematico no software LTspice

Fonte: Autor (2025).

[T Select MOSFET *
Cancel |
Part Mo. Manufacturer Polarity Vds[V] Ron[m@] Gate Chg[nC] SPICE
IRF23045 Intemational Rectifier N-chan 40.0 15 160 mode
IRFE4410Z Intemational Rectifier N-chan 100.0 72 a3 ‘model
IRFH5004 International Rectifier N-chan 400 22 75 model i
IRF2305 Intemational Rectifier N-chan 55.0 35 150 mode |
IRFS4010 Intemational Rectifier N-chan 100.0 35 143 ‘model
IRFHE015 International Rectifier N-chan 1500 255 13 model
IRFHE020 Intemational Rectifier N-chan 200.0 470 36 maodel
IRFHRNRT Intamiatinnal Reactfiar  Barhan 1000 14 4 34 mindsl

Figura 4: Exemplo da biblioteca de mosfets no software LTspice

Fonte: Autor (2025).

Além do editor esquemadtico, o LTspice produz a netlist do circuito (exportiavel em
.net), que contém a listagem textual de instancias de elementos, nds, parametros, nomes de modelos e
diretivas de simulagdo (Figura 5). A netlist € a representagdo canodnica usada pelo motor SPICE para

montar o sistema de equagdes e executar as andlises solicitadas.
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[,‘] SPICE Netlist: C\Users\caior\AppData\Local\Programs\AD ML Tspice\Draft1.net X

* C:\Users\caior\AppData\Local\Programs\ADI\LTspice\Draftl.asc
* Generated by LTspice 24.1.9 for Windows.

V1l NOO1 0 24v

R1 NOO3 0 6

D1 0 NOO2 D

V2 NOO4 NOO2 PULSE(0 15 0 1n 1n {duty/fs} {1/fs})

L1 NOO2 NOO3 100p

¢l NOO3 0 56p

M1 NOO1 NOO4 NOO2 NOO2 BSBO12NE2LX

{.model D D

|.1lib C:\Users\caior\AppData\Local\LTspice'lib\cmp\standard.dio
.model NMOS NMOS

.model PMOS PMOS

.1ib C:\Users\caior\AppData\Local\LTspice'lib\cmp\standard.mos
.tran 100m

.param duty=0.5 fs=100k

.backanno

.end

Figura 5: Netlist do circuito de exemplo

Fonte: Autor (2025).

21

O LTspice disponibiliza diversos tipos de andlise: transitéria, AC (pequenos sinais

em frequéncia), varredura DC, andlise de ruido, entre outras. Para conversores chaveados, a andlise

transitéria € a mais apropriada, pois permite observar a evolucdo dindmica do sistema desde a

comutagdo inicial até a convergéncia ao regime permanente, dentro do software € definida na janela

mostrada na Figura 6.

Neste trabalho, adotou-se um tempo de simulacdo de 200 ms, escolhido ndo de forma

arbitraria, mas com base na finalidade da simulacdo dentro do fluxo proposto. Como o sistema de

automacao permite que o usudrio defina parametros elétricos (por exemplo, L, C, carga e frequéncia

de chaveamento), ndo € possivel prever, a priori, quanto tempo o conversor levard para atingir regime

permanente em todos os casos. Assim, utilizou-se um tempo de parada suficientemente elevado

para garantir que tanto os transientes iniciais quanto a estabilizacdo da resposta fossem capturados,

assegurando a confiabilidade da etapa de verificagdo automatica do circuito gerado.
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Transient  AC Analysis DCsweep Noise DCTransfer DCoppnt Transient Frequency Response
Perform a nondinear, time-domain simulation.
Stop time: 200m
Time to start saving data:

Maximum Timestep:

Start external DC supply voltages at OV: |

Stop simulating if steady state is detected:

Don't reset T=0 when steady state is detected:

Step the load current source:

Skip initial operating peint solution:

Syntax: .tran <Tstop> [<option:> [<option=] ...]
Jran 200m

Cancel and Edit Text Directly... CK Cancel

Figura 6: Janela de configuracao da simulacao SPICE

Fonte: Autor (2025).

2.3 NETLIST

22

Para que o motor SPICE interprete a topologia de um circuito, sua descri¢ao deve ser

fornecida em formato textual por meio de uma netlist. A netlist € um arquivo de texto no qual cada linha

corresponde a um elemento do circuito ou a uma diretiva de simulagdo; €, portanto, a representacao

canonica do circuito utilizada pelo computador para montar e resolver as equagdes elétricas que regem

o sistema (ver Fig. 7).

Figura 7: Circuito de exemplo para a netlist

Fonte: Muttoni, Leonardo e outros [10].
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CIRCUITO DE TESTE

Vcc 1 0 dc b

Vs 50 0 0.0 ac 1 sin(0 2 10k)
Rs 50 2 100

RL 3 0 2k

Q1 4 2 0 2N3904

R1 1 4 2.0e3

Cl 4 3 2.0e-9

.include 2N3904.sp3

.tran 100ns 200us

.save v(3)

A linha inicial de uma netlist costuma conter apenas o titulo do projeto, que serve
como identificagdo nas saidas da simulag¢do; alternativamente, o titulo pode ser definido explicitamente
pela diretiva .title titulo. Comentérios sdo permitidos e recomendados para documentar trechos do
arquivo: uma linha inteiramente comentada comeca com *, enquanto comentdrios ao final de uma

linha podem ser introduzidos pelos caracteres ; ou §.

Para reutilizagdao e modularidade, a netlist admite a inclusdo de arquivos externos.
A diretiva .include arquivo injeta o contetido de outro arquivo tipicamente modelos de componentes
ou sub-circuitos ampliando a legibilidade e evitando repeticao de parametros. Do mesmo modo, a
extracdo de resultados € controlada por comandos de saida; por exemplo, .save vi v, ... v, indica quais

vetores (tensoes, correntes, etc.) devem ser gravados no arquivo de saida ao término da simulacao.

Cada elemento do circuito € declarado em uma linha distinta da netlist. Nessa
linha constam, de forma ordenada, o identificador da instancia (cuja primeira letra indica o tipo do
componente), os nds de conexdo e os parametros que definem seu comportamento elétrico (conforme

a sintaxe resumida na Tabela 1).

Tabela 1: Sintaxe de Elementos do SPICE

Elemento Sintaxe
Fonte de Tensao DC VXXX N+ N- <DC> DC/TRAN VALUE
Fonte de Tensao AC VXXX N+ N- <AC <ACMAG <ACPHASE>>>

Transistor BJT QXXX nc nb ne model name
Resistor RXXX n+ n- valor
Capacitor CXXX n+ n- valor
Indutor LXXX n+ n- valor

Fonte: Autor (2025), com informacdes obtidas de VOGT, Holger et al. [11].
O né de referéncia € tradicionalmente o n6é O (terra), enquanto os demais nds

sdo numerados por inteiros positivos. Quando um componente depende de um modelo de maior
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complexidade (por exemplo, transistores e diodos de poténcia), a instincia referencia o nome do
modelo, cujo conjunto de parametros pode estar declarado no préprio arquivo por .model ou em um

arquivo externo carregado via .include.

Componentes semicondutores reais costumam demandar uma descri¢ao paramétrica
muito extensa, ndo é incomum que um modelo possua dezenas ou até cerca de cem pardmetros!,
0 que tornaria a netlist pouco legivel caso cada instancia exigisse repeticao integral desses valores.
Para contornar essa complexidade, o SPICE permite declarar modelos reutilizdveis: um modelo é
definido uma tnica vez com a diretiva .model, recebendo um nome e o tipo (por exemplo, NPN, PNP,
MOSFET), seguido da lista de parametros no formato pardmetro=valor, separados por espacos. Um

exemplo tipico é:

.model BC548 NPN BF=200 IS=1e-10 VBF=50

Em projetos praticos, os modelos completos fornecidos pelos fabricantes sdo muito
mais extensos e, por isso, costumam ser mantidos em arquivos distintos. A inclusio desses arquivos
na netlist é feita com a diretiva .include arquivo, que insere o contetido do arquivo externo no ponto da

netlist em que for declarado, simplificando tanto a manutenc¢do quanto a portabilidade dos projetos.

Ap6s a definicdo da topologia e o carregamento dos modelos, o préximo passo é
especificar qual tipo de andlise o simulador devera executar. As diretivas de andlise instruem o motor
SPICE sobre o método numérico a empregar e os parametros da simulagio; a Tabela 2 resume a sintaxe

das trés andlises mais comuns e fornece exemplos de uso. Em linhas gerais:

* A andlise transitdria (. tran) resolve o comportamento no dominio do tempo e € parametrizada
por tstep (passo de amostragem) e tstop (tempo final da simulagdo), sendo indicada para

estudar respostas a comutagdo e estabelecimento de regime permanente.

* A andlise AC (. ac) calcula a resposta em frequéncia (pequeno sinal) sobre um intervalo definido

por fstart e £stop, com nd determinando o nimero de pontos por década.

* A andlise DC (.dc) realiza varreduras paramétricas: o identificador srcnam indica a fonte ou
parametro a ser varrido (por exemplo, uma fonte de tensd@o ou temperatura) e os argumentos

vstart, vstop e vincr definem, respectivamente, valor inicial, final e passo de varredura.

Tabela 2: Sintaxe dos Comandos de Analise SPICE

Analise Sintaxe Exemplo

Andlise Transitéria .tran tstep tstop .tran 150ns 200us
Andlise C.A. .ac dec nd fstart fstop .ac dec 10 10 182k
Analise C.C. .dc srcnam vstart vstop vincr .dc vs v 0 1.5 0.01

Fonte: Autor (2025), com informagdes obtidas de VOGT, Holger et al. [11].

Dessa forma, o uso combinado de arquivos de modelo (.include /.model) e diretivas
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de anélise (.tran, .ac, .dc) torna a netlist ao mesmo tempo modular, legivel e suficientemente expressiva

para controlar simulac¢des realistas e reprodutiveis no LTspice.

2.3.1 Topologias

Nos esquemadticos de circuitos eletronicos, a identificacdo da topologia de um
conversor € possivel a partir do arranjo especifico de seus componentes e das conexdes estabelecidas
entre eles. Essa organizacdo estrutural permite antecipar o comportamento elétrico do circuito,
incluindo as variagdes de corrente e tensao em cada elemento. O reconhecimento correto da topologia
é fundamental tanto para a classificacdo do conversor quanto para o desenvolvimento de projetos, pois,
uma vez determinado o tipo de conversor, podem-se aplicar diretamente os modelos analiticos e as
equagoes correspondentes para obter os valores desejados, como a tensao de saida e geracdo da netlist

correta.

2.3.1.1 Buck

O conversor Buck € empregado quando se deseja obter uma tensdao CC de saida
inferior a tensdo CC de entrada. Sua operacdo baseia-se no chaveamento controlado de um interruptor
eletronico combinado a um filtro LC, responsdvel por suavizar a forma de onda pulsada produzida pelo
chaveamento, conforme ilustrado na Figura 8(a). O diodo do circuito desempenha o papel de caminho
alternativo para a corrente do indutor durante o intervalo em que a chave esta desligada, garantindo a
continuidade da corrente, como mostrado na Figura 8(b). Quando a chave € ligada, o diodo se polariza

reversamente e deixa de conduzir, situacao representada na Figura 8(c).
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Figura 8: (a) conversor buck CC-CC; (b) circuito equivalente chave fechada; (c) circuito
equivalente chave aberta

Fonte: Hart. W Daniel [9].

No regime permanente e em condugao continua (CCM), o conversor Buck apresenta

arelacdo direta entre a tensdo de saida V,,; e de entrada V;,, dada pelo ciclo de trabalho D:

Vout =D Vpy (5)
onde
tOIl
D= — 6
- (©)

representa a fragao do periodo T em que a chave permanece ligada. A ondulagao de corrente no indutor

apresenta variacao triangular dada por:

AIL — Vin - Vout DT — (Vln - Vout)D (7)
L Lf
e a ondulacdo de tensdo na saida pode ser aproximada por:
Alp
AV, = 8
¥ 3CT, ()

com f; = 1/T sendo a frequéncia de chaveamento.

Para garantir operagao em CCM, o indutor deve ser suficientemente grande para que

Versdo Final Honol ogada
29/ 01/ 2026 08: 39



27

a corrente ndo atinja zero durante o periodo de comutagdo, assim o indutor minimo deve satisfazer:

(1-D)R
Lm'n,B 1) S — (9)
1 u 2fs
sendo R a resisténcia da carga. Essa expressdo resulta da condi¢do de limite entre CCM e modo de
condugdo descontinua (DCM) ao igualar a variacao pico-a-pico da corrente ao dobro da corrente média

do indutor.

Essas relagdes permitem determinar a tensdo de saida, a ondulacdo de corrente
e os valores necessdrios de L e C para garantir a operagdo adequada, tornando o conversor Buck
uma solugdo eficiente e amplamente utilizada em aplica¢des que requerem reducdo estdvel da tensdo

continua.

2.3.1.2 Boost

O conversor Boost, ilustrado na Figura 9, € um conversor CC—CC cuja funcao é
elevar a tensdo CC de entrada, fornecendo uma tensao de saida superior. Seu funcionamento baseia-se
na comutagio periddica de um interruptor eletronico , que controla o modo como o indutor armazena

e transfere energia para a carga.
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Figura 9: (a) Conversor Boost CC-CC; (b) circuito equivalente chave fechada; (c) circuito
equivalente chave aberta

Fonte: Hart. W Daniel [9].

Durante o intervalo em que a chave estd ligada, o indutor é conectado diretamente a
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fonte de entrada e armazena energia, enquanto o diodo permanece polarizado reversamente, isolando
a carga. Quando a chave € desligada, o indutor libera sua energia somando-se a fonte de entrada,

polarizando o diodo diretamente e elevando a tensao aplicada ao capacitor e a carga.

No regime permanente e em conduc¢do continua (CCM) a relacdo entre a tensdo de

saida V,,; e a tensdo de entrada V;;,, é dada por:

\%
Vout = 1 _mD (10)
onde o ciclo de trabalho D é:
p="ln 11
T

sendo 7,, o tempo em que a chave permanece ligada e T o periodo de comuta¢do. Observe que,
a medida que D aumenta, o denominador (1-D) diminui, elevando a tensdo de saida, sendo a

caracteristica tipica do conversor Boost.

A variacdo de corrente no indutor € descrita por:

Vi
Al = Tm-DT (12)

e a ondulagdo de tensdo na saida pode ser aproximada por

1,D
AVout ~ T, (13)
s

onde fs = 1/T € a frequéncia de chaveamento e I, é a corrente média de carga. Para operagao em

CCM, o indutor minimo é dado por

DR
Lmin,Boost = Z_fs : (1 - D)2 (14)

Assim, pode-se definir o comportamento dinAmico do conversor Boost e orientar a
escolha dos parametros L e C para garantir uma operagdo estdvel, baixa ondulacdo e a elevagdo de

tensao desejada.

2.3.1.3 Buck-Boost

O conversor Buck-Boost, ilustrado na Figura 10, combina os principios de operacao
dos conversores Buck e Boost, permitindo regular a tensdo de saida para valores maiores ou menores
que a tensdo de entrada. Essa flexibilidade € alcancada através do chaveamento controlado de
um interruptor eletronico e do uso de um indutor como elemento de armazenamento de energia e

transferéncia indireta de energia entre entrada e saida.
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Figura 10: (a) Conversor Buck-Boost; (b) circuito equivalente chave fechada; (c¢) circuito
equivalente chave aberta

Fonte: Hart. W Daniel [9].

Durante o intervalo em que a chave estd conduzindo, o indutor fica diretamente co-
nectado a fonte e armazena energia magnética, enquanto o diodo permanece reversamente polarizado,
impedindo a transferéncia de energia para a carga. Quando a chave é desligada, o indutor libera a
energia acumulada, polarizando o diodo em condugdo e transferindo energia para o capacitor e para
a carga. Conforme a topologia adotada, essa comutacao pode alterar a polaridade da tensdo de saida:
em topologias inversoras (por exemplo, buck—boost inversor) a tensao de saida € invertida em relagcdo
a entrada, enquanto em topologias ndo inversoras ou em variantes modificadas a polaridade de saida

pode coincidir com a da fonte.

No regime permanente e em CCM, a relagdo entre a tensao de saida V,,; e a tensdo

de entrada V;,, é expressa por:

D
Vout = =Vin | —— 1
t (1 D) (15)

com o ciclo de trabalho D definido igual aos conversores anteriores.

O sinal negativo indica a inversdo de polaridade caracteristica do conversor Buck-

Boost clédssico. A expressao mostra que:
e para D < 0,5, |Vout| < |Vin| — modo buck;

e para D > 0,5, |Vout| > |Vin| — modo boost;
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Para garantir operacdo em CCM, o indutor deve ser suficientemente grande para que

a corrente ndo atinja zero durante o periodo de comutac¢do. O valor minimo € dado por:

(1-D)?R
2fs

Valores de indutiancia menores que L,,;, colocam o conversor em modo de condugdo

(16)

Lin =

descontinua (DCM), modificando as equagdes de ganho estatico e diminuindo a eficiéncia.

Portanto, o conversor Buck-Boost destaca-se pela capacidade de fornecer uma
tensdo de saida maior ou menor que a entrada, com controle direto via ciclo de trabalho. Seu
desempenho adequado depende do correto dimensionamento do indutor minimo, que garante operacao

em condug¢do continua, e do capacitor de saida, responsével por limitar a ondulacdo de tensao.

Além das diferencas nos modos de armazenamento de energia, as topologias Buck,
Boost e Buck-Boost apresentam arranjos distintos de ligagdo entre seus componentes, definindo o com-
portamento elétrico de cada conversor. Compreender essas configuragdes estruturais € fundamental
para o treinamento do YOLO e da GNN, pois permite reconhecer os padrdes visuais e as relagdes entre
componentes que caracterizam cada topologia. Esse entendimento também € essencial para validar a
netlist gerada, garantindo que as conexdes identificadas pelo sistema correspondam ao funcionamento

real do conversor.
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3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A inteligéncia artificial (IA) refere-se ao desenvolvimento de sistemas capazes de
executar tarefas associadas ao raciocinio humano, como interpretar informacdes, aprender com dados,
tomar decisoes e resolver problemas. Na defini¢ao de McCarthy (2007), IA € a “ciéncia e engenharia de
produzir sistemas inteligentes”, enquanto Bellman (1978) a descreve como a automagao de atividades
tipicas do pensamento humano [12, 13]. Esses sistemas dependem de grandes volumes de dados para
ajustar seu comportamento e, assim, operar segundo uma légica de raciocinio artificial alinhada as

capacidades humanas de andlise e adaptacao.

Dentro desse campo, a visdo computacional representa uma area dedicada a permitir
que mdaquinas interpretem e compreendam informacdes visuais. Fundamentada principalmente em
redes neurais e aprendizado profundo, ela possibilita que sistemas identifiquem objetos, extraiam
caracteristicas e tomem decisdes a partir de imagens e videos ja processados na fase de treinamento
[14]. Por esse motivo, € considerada um pilar do avanco em detec¢cao e reconhecimento de padroes

visuais, desempenhando papel central nas aplicacdes modernas de IA [15].

3.1 REDES NEURAIS

Um neurdnio artificial € a unidade fundamental das redes neurais e foi inspirado,
de forma simplificada, no funcionamento dos neurdnios biolégicos [16]. Ele recebe um conjunto
de entradas numéricas, pondera cada uma delas por um peso, soma esses valores juntamente com um
viés e aplica uma funcdo de ativacdo, que determina a saida final. Em termos matemadticos, o neurdnio

implementa a operacao:

y=¢ Zwix,-+b (17)
i=1

onde x; sdo as entradas, w; os pesos, b € o viés e ¢ a funcdo de ativagdo. Na figura 11 observa-se a

estrutura de um neurdnio artificial:

Figura 11: Representaciao de um neuronio artificial

Fonte: Autor(2025).
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Segundo Haykin (2009), essa estrutura permite que o neurdnio aprenda padrdes a
partir de dados, ajustando seus pesos por algoritmos de treinamento para aproximar relacdes complexas
entre entradas e saidas [17]. Durante o treinamento, os pesos das conexdes sao ajustados para controlar
quanto cada entrada influencia a ativacdo dos neurdnios seguintes. Apds a soma ponderada e o
acréscimo do viés, a funcdo de ativacdo como sigmoid, ReLU, ELU e etc. determina a intensidade
da resposta do neurdnio e introduz a ndo-linearidade necessaria para que a rede aprenda padroes
complexos. A escolha dessa fungdo afeta diretamente a propagacdo do gradiente, a velocidade de
convergéncia e a capacidade de generalizagdo do modelo [18, 19]. A figura 12 representa duas redes

neurais de exemplo:

(a) Rede feedforward (b) Rede recorrente

Figura 12: Representacio de Redes Neurais feedforward e recorrente

Fonte: FACELI et al., 2021 [20].

3.2 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

As redes neurais convolucionais (CNNs) t€ém se consolidado como uma das solugdes
mais eficientes para diversas tarefas de visdo computacional, incluindo detec¢do e reconhecimento
de objetos, classificacdo de imagens e restauracdo de conteudo visual. Sua eficicia deriva da
capacidade de extrair caracteristicas relevantes por meio de operacdes convolucionais aplicadas de

forma hierdrquica, refletindo principios inspirados na organizacao do cértex visual humano.

No contexto de aprendizado de mdaquinas, as CNNs constituem um tipo de rede
neural profunda (DNN) especializada em dados bidimensionais. A Figura 13 apresenta a arquitetura
CaffeNet, uma variacao da AlexNet, composta por cinco camadas convolucionais (CLs), duas camadas
de max-pooling (PLs) e trés camadas totalmente conectadas (FLs) [21]. Essa organizagao ilustra de
forma compacta como CNNs combinam extracdo de caracteristicas € mapeamento final para realizar

tarefas visuais complexas.
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CL = Convolutional Layer PL = Max-Pooling Layer FL = Fully Connected Layer

Figura 13: Arquitetura CaffeNet

Fonte: Qin et al. (2018) [22].

3.2.1 Camada Convolucional

Na Figura 13, os blocos amarelos representam os filtros convolucionais, que funcio-
nam como neurOnios responsaveis por extrair padrdes especificos da imagem. Durante a operacdo de
convolucao, esses filtros percorrem a entrada, seja a propria imagem ou mapas de caracteristicas de
camadas anteriores gerando novos feature maps, representados pelos blocos azuis. Esse processo
permite que a rede aprenda bordas, texturas e estruturas cada vez mais complexas ao longo das

camadas.

Na Figura 14(a) € detalhado o funcionamento da primeira camada convolucional.
Nessa etapa, cada filtro possui trés canais, correspondentes aos componentes RGB da imagem de
entrada. Cada canal realiza uma operacdo de produto ponto sobre uma pequena regiao da entrada, e

os resultados sdo somados para compor o respectivo feature channel.
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Figura 14: Os processos convolucionais e max-pooling.

Fonte: Qin et al. (2018) [22].
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Esse processo permite que a rede extraia caracteristicas iniciais associadas as
combinacdes de cores e padrdes basicos da imagem. Esse processo vem normalmente acompanhado
de uma funcdo de ativacdo, usualmente a ReLU, no qual retorna uma somatéria do produto ponto
quando positiva e zero caso contrario. Matematicamente, a saida de um filtro i na camada [/ pode ser

expressa por:

aij+1 =F (Z Wil *ap + bi,l) (18)

onde w; ;, b; ; representa os pesos e o vi€s associados ao filtro, e * representa a operagao de convolugao.
Nesse processo, cada filtro aprende a responder a padrdes especificos da entrada, atuando como um

extrator de caracteristicas essenciais para as etapas posteriores de classificacdo.

3.2.2 Camada Max-Pooling

Na prética, a camada de polimento (pooling) € inserida apds blocos convolucionais
para reduzir a dimensdo espacial dos feature maps e tornar as representacdes mais invariantes a
pequenas translacdes. Representadas em verde na Figura 13, as janelas de polimento aplicam uma
operagdo de amostragem local sobre a; ;. No max-pooling (Figura 14(b)), uma janela 2x2 desloca-se
com passo (stride) 2 e escolhe o maior valor de cada regido, preservando assim as ativagdes mais
salientes. Como consequéncia, a rede opera com mapas menores € menos redundancias, o que reduz

a complexidade computacional e ajuda a prevenir o sobreajuste (overfitting) nas camadas seguintes.

3.2.3 Camada totalmente Conectada

Observando a Figura 13, os circulos amarelos representam os neuroénios das camadas
totalmente conectadas (FCs), as quais recebem como entrada todas as ativacdes produzidas pelas
camadas convolucionais e de polimento. Essas camadas realizam a integracao final das caracteristicas
extraidas, produzindo um vetor de probabilidades de dimensdo N, onde N corresponde ao nimero
de classes do problema. Ao final da ultima camada FC, aplica-se a funcido Softmax, responsédvel por
transformar as ativacdes a; em probabilidades normalizadas:

et
Pi=——— (19)
N
Zn=1 edn

Esse vetor P representa a distribui¢c@o de probabilidade sobre todas as classes, sendo

que o maior valor P; determina a classe prevista pela rede. Dessa forma, as FCs desempenham o papel

de consolidar as informacdes extraidas pelas camadas anteriores e produzir a decisao final do modelo.

Versdo Fi nal Honol ogada
29/ 01/ 2026 08: 39



35

3.3 REDES NEURAIS GRAFICAS

Para compreender redes neurais graficas (GNNs), € essencial primeiro definir o
conceito de grafo. Um grafo G = (V, E) é formado por um conjunto de nés V e pelas conexdes
entre eles E. Esse modelo € adequado para qualquer tipo de dado em que as relagdes entre elementos

sejam tao importantes quanto os proprios elementos [23].

As GNNs sdo redes projetadas para operar diretamente sobre essa estrutura, utili-
zando a matriz de adjacéncias A para descrever as conexdes € a matriz de atributos X para representar
as caracteristicas de cada né, como mostrado na figura 15. A aprendizagem ocorre por meio de

mecanismos de agregacdo de vizinhanca, que propagam informacdes entre nds conectados.

||
||
|
0-2 1-2 32 | W |
|
||
|
|
13 23 3-3 H N
|
||
||
|
0-4 1-4 2-4 34 | W |
||
Image Pixels Adjacency Matrix

Figura 15: Representacao grafica da imagem em pixels

Fonte: SANCHEZ-LENGELING, Benjamin et al [23].

Embora grafos sejam comumente associados a redes sociais, muitos outros dados
podem ser interpretados dessa forma. Uma imagem, por exemplo, pode ser vista ndo apenas como
uma grade H X W x C, mas também como um grafo regular em que cada pixel € um né conectado e

seus vizinhos (4 ou 8 conexdes).

Essa interpretagdo permite estender o uso das GNNs para dominios estruturados e
ndo estruturados, facilitando a captura das relacdes espaciais e topoldgicas necessdrias para tarefas

como classificagdo, detec¢ao e andlise de estruturas mais complexas, incluindo circuitos elétricos.

3.4 YOU ONLY LOOK ONCE

You Only Look Once conhecida como YOLO € um detector baseado em redes neurais
convolucionais (CNNs) que reformula a detec¢io como um problema de regressao: uma tnica CNN
processa a imagem inteira e, em uma Unica avaliacdo prediz coordenadas de caixas delimitadoras
(bounding boxes) e probabilidades de classe. Essa unificacdo (pipeline end-to-end) contrasta com

métodos em duas etapas e permite otimizagao direta para desempenho de deteccao.

Versdo Final Honol ogada
29/ 01/ 2026 08: 39



36

Na Figura 16 demonstra os processos da arquitetura da YOLO, a rede divide a
imagem em uma grade S X S no qual cada célula prediz B caixas (x,y,w,h, confidence) e C
probabilidades condicionais de classe, codificando as saidas como um tensor S X S X (B -5 + C).
As camadas convolucionais extraem caracteristicas globais enquanto as camadas finais totalmente
conectadas realizam a regressdo das coordenadas e das probabilidades. Essa escolha favorece o

raciocinio contextual sobre a cena inteira e especializag¢do dos preditores por tamanho/forma de objeto.

= il .
PR e -

e Al s
1 N

S x S grid on input = Final detections

Class probability map

Figura 16: Exemplo do funcionamento YOLO

Fonte: REDMON et al., 2016 [24].

Do ponto de vista de treinamento e inferéncia, YOLO pré-treina as camadas
convolucionais (24 camadas convolucionais seguidas por 2 camadas totalmente conectadas, podendo
ser visto na arquitetura da figura 17), adapta a resolug@o para deteccdo e usa perdas ponderadas para
coordenadas, confianga e classe (com termos Acoord € Anoobj)- Em teste, a inferéncia demanda apenas
uma passagem pela rede, resultando em alta taxa de frames por segundo e laténcia baixa, sendo uma

vantagem critica para aplicacdes em tempo real.
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Figura 17: A arquitetura da YOLO

Fonte: REDMON et al., 2016 [24].

Das limitagdes e trade-offs, a arquitetura impde restricoes espaciais (cada célula
prevé poucas caixas e uma classe), o que reduz desempenho em objetos muito pequenos ou em
grupos densos, o maior erro observado sdo localizacdes imprecisas. Essas caracteristicas orientam
escolhas préticas (resolucdo de entrada maior, heads multi-escala, atencdo ou modulos como GAM
e poés-processamento com NMS) ao adaptar YOLO para problemas especificos, como detec¢do de

componentes em esqueméticos.

3.5 GAM-YOLO

A deteccdo automadtica de componentes em esquematicos elétricos exige modelos
capazes de distinguir padrdes extremamente sutis, frequentemente composto por tracos finos, simbolos
pequenos e regides com forte sobreposicdo grafica. O YOLOI1 por ser uma versdo mais recente
da familia YOLO, oferece um backbone mais eficiente com mdédulos de atencdo internos (como o
C2PSA) e um neck aprimorado, o que resulta em extracdo de caracteristicas mais rica € com menor
custo computacional. Nesse contexto, a inclusdo do Global Attention Médulo (GAM) entre o neck e
0 head torna-se particularmente relevante, pois refor¢a ainda mais seletivamente regides espaciais €

canais de informacdo antes da predi¢cao das caixas delimitadoras.

A Figura 18 apresenta a estrutura geral do YOLO11 modificado com o GAM (
backbone — neck — head ) ap6s a fusdo multiescala do neck (mapas P1, P2, P3), cujo cada mapa é
processado pelo GAM antes de entrar no decoupled head do YOLO11. Essa posicao € estratégica, pois
o neck fornece representacdes ja ricas, € o0 GAM refina essas representagdes ajustando quais canais

(tipos de caracteristicas) e quais posi¢coes espaciais devem ter ganho aumentado ou suprimido.
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C3K2 Detect |

| Backbone | _Neck Head_

Figura 18: Ilustracao da arquitetura GAM-YOLO

Fonte: Autor (2025), adaptada de Adaptado de Gao et al., 2024 [6].

Para transformar as detec¢cOes em uma estrutura interpretdvel eletricamente, as
bounding boxes e classes sdo convertidas em uma netlist e, em seguida, em um grafo. A Figura
19 mostra esse processo: cada componente detectado (nd) e cada fio/unido (aresta) sao extraidos
a partir das posicoes e da proximidade geométrica das caixas delimitadoras. Essa representacao
grifica € o elo entre a visdo (YOLO11+GAM) e a andlise topoldgica (GNN); assim, quanto mais
precisas e consistentes forem as caixas delimitadoras e classes, mais fiel serd a netlist e mais robusta

a representacdo de grafo para classificacao de topologia.

D o (o) (m)
o FH [ @‘@
: (s
I
(a) (b)

Figura 19: Transformacido da representacio do circuito em grafico. (a) Esquematico de um
circuito. (b) Representacao do grafo do esquematico.

Fonte: Gao et al., 2024 [6].
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Mas nem todos os grafos t€m o mesmo custo ou fidelidade. A Tabela 3 organiza as
estratégias de representacdo em classes (por exemplo: nds = dispositivos; nds = dispositivos + nets;
grafos bipartidos dispositivo <net; pinos com nds; representagao alternativa com nets como nos),

essas diferencas podem ser observadas na Figura 20.

Tabela 3: Classificacao das Representacoes Graficas

Classe  Construcao de N6 Construcao de vértice

Classe 1 Componente Net

Classe 2 Componente, net (conectado Net (sem pino I/O)
com pino [/O)

Classe 3 Componente, net Conexoes

Classe 4 Componente, Componente pino Conexdes

Classe 5 Net Componente

Fonte: Adaptada de Gao et al., 2024 [6].

D1 D2

Figura 20: Diferentes classes de representacio do circuito. (a) Esquematico do Circuito. (b)
Representacao grafica de classe 1. (c¢) Representacao grafica de classe 2. (d)Representacao
grafica de classe de Class 3. (e) Representacao grafica de classe 4. (f) Representacio grafica
de classe S.

Fonte: Gao et al., 2024 [6].

Modelos mais simples (classe 1) reduzem custos computacionais, mas perdem
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detalhes elétricos. Para representacdes mais ricas (classe 3-4) preservam pinos e conexoes finais,
uteis para andlise elétrica detalhada ao custo de maior complexidade e processamento. Essas escolhas

orientam como a saida do detector serd pds-processado para a GNN.

O ganho de precisao obtido pelo GAM provém de duas operagdes aprendidas que

atuam sobre o mapa de caracteristicas Fi, € RF*W*C gerado pelo neck. Essas operagdes sio:

1. Atencdo de canal: Identifica quais canais contém sinais uteis:

1

§(F)e = 2o ) Flij.c), M=o (Was (Wig(F))). (20)
iJ

2. Atencao espacial: Localiza onde no mapa os sinais sao relevantes apds ajuste de canal:
F'=Fn®M,, M= 0 (convix ([AvgPool,.(F"); MaxPool.(F")])) . 21

onde M, é uma mdscara espacial que enfatiza posi¢des com maior probabilidade de conter

simbolos ou juncdes. Fazendo com que a reponderagao final seja dada por

Fout = Fin ® M. ® M. (22)

A multiplicag@o por M¢ amplifica canais que aumentam a relagdo sinal/ruido (SNR)
para as caracteristicas relevantes, enquanto canais com baixa utilidade sdo atenuados, reduzindo as
respostas falsas. A varidvel M concentra a energia representacional em regides de interesse, tornando

as ativacOes mais localizadas e facilitando que o head aprenda regressdes de caixas mais precisas.

Durante a retropropagagdo, os gradientes que vém das perdas de caixas e classe
(Lpox, Lcis) atualizam simultaneamente Wy, W> e os filtros de convolu¢dao do GAM, alinhando as
madscaras com os critérios de desempenho final. Isso reduz efetivamente os termos de perda associados
amd localizacdo (por exemplo, CloU) e classificacao erronea (VFL ponderado), pois a entrada ao head

J& contém menos informacao ambigua.

3.6 METRICAS

Para avaliar quantitativamente a qualidade de um detector € necessdrio extrair a partir
dos dados de saida (caixas delimitadoras, classes e scores), medidas que reflitam tanto a capacidade de
localizag@o quanto a capacidade de classificagdo. Em deteccao de objetos as decisdes ndo sdo apenas
“certo/errado”, elas envolvem emparelhamento entre predigdes e rétulos, limiares de sobreposicao e
compromisso entre precisao e sensibilidade. A seguir sdo apresentadas as métricas principais € como

elas se aplicam ao problema tratado neste trabalho.
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3.6.1 Matriz Confusao, Precisao, Recall e F1

A avaliacdo de um modelo de detec¢ao comeca definindo como a saida da rede é
comparada com os rétulos de verdade. Para isso, utiliza-se a contagem de verdadeiros positivos (TP),
falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN). Assim, uma predi¢do € considerada.

* TP (True Positive): Quando hd uma correspondéncia correta entre uma caixa predita € um
objeto real, isto &, a classe estd correta e a sobreposi¢ao (loU) entre as caixas € maior que um
limiar pré-definido;

* FP (False Positive): Quando a rede prediz uma caixa que ndo corresponde a nenhum objeto
real (classe errada, IoU insuficiente ou objeto inexistente);

* FN (False Negative): Quando existe um objeto real anotado na imagem, mas o modelo nao

produz nenhuma predicao vélida para ele.

Classe A ClasseB Classe C

»
>

Classe A | 50 (TP) 5 (FP) SmpAr A

TP: True Positive
—» [P: False Positive
FN: False Negative

Classe B | 8 (FN) 45 (TP) Tl =)

Realidade (Actual)

Classe C | 4 (FN) 6 (FN) 265(TP) 4

Classe A ClasseB Classe C
Predicdo (Predicted) g

Figura 21: Matriz confusao.

Fonte: Autor (2025).

A partir desses trés contadores pode-se montar uma matriz de confusdo do modelo,
onde a parte superior da diagonal da matriz sao os FP, na parte de baixo os FN e sua diagonal € definida
pelos TP como mostrado na Figura 21. Também, derivam-se as primeiras métricas fundamentais:

Precisao, Recall e F1.

* A Precisao mede a proporc¢do de predigdes corretas entre todas as predicdes feitas:

TP
Precisao = ——. (23)
TP+ FP

* O Recall mede a propor¢do de objetos reais que foram de fato detectados:

TP
Recall = ——. (24)
TP + FN
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¢ A métrica F1 combina ambas em uma tnica medida, como média harmonica:

Precisdo - Recall
F1 = o, Frecisdo - Reca

: — . (25)
Precis@o + Recall

Em termos praticos, alta precisdo com baixo recall indica um modelo conservador

(erra pouco quando detecta, mas deixa escapar muitos objetos) ou alto recall com baixa precisao indica

muitas deteccoes falsas.

3.6.2 Precisdao Media, mAP e Intersecao pela Unido

Em modelos modernos de detec¢dao, como o YOLO, é comum analisar o comporta-
mento do detector ao variar o limiar de confianca das predi¢des. A partir dessa variagdo obtém-se a
curva Precision x Recall e, sobre ela, calcula-se a Precisao Média (AP - Average Precision) definida

como a drea sob essa curva:

A métrica AP (Average Precision) é o valor médio da Precisdo em diferentes niveis
de Recall:

1
AP = / Precisdo(Recall)d (Recall) (26)
0

estimada numericamente a partir de pontos discretos. Quando hd multiplas classes, calcula-se uma

AP por classe e, em seguida, a mAP (mean Average Precision):

C
1
AP ==Y AP 27
m CZ‘ 27)

onde C é o nimero de classes. E prdtica comum reportar mAP para um limiar de sobreposi¢io fixo
(por exemplo, mAP@(.5) e também mAP@0.5 : 0.95 (média em vdrios limiares de IoU), que € mais
rigida em relacdo a qualidade da localizacdo. Finalmente, a no¢do de Intersec¢do sobre Unido (IoU -
Intersection over Union) é a central na defini¢cao de TP, FP e FN como mostrado na Figura 22. A IoU

entre uma caixa predita B, e uma caixa real B, € dada por:

drea(B, N By;)
drea(B, U Bg;)

10U(B, Bg) = (28)
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Objeto

Intersecao
Detecciio loU = 0.30 loU=0.75 ioU=0.93
Area De Intersecao
Area De Uniao
Objeto

loU =

Fraco Bom Excelente

Detecgao

Figura 22: Representacao visual da IoU

Fonte: Oliveira, Damasceno e Gondim (2024) [25].

Um par predi¢do-rétulo € considerado TP se IoU > tioy, onde tioy € um limiar
definido (tipicamente 0,5). Esse critério de correspondéncia € o que determina quantos TP, FP e FN

serdo contados e, portanto, influencia diretamente todas as métricas anteriores.
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4 METODOLOGIA

Esse processo envolve cinco componentes principais: i) o estudo da metodologia
GAM-YOLO, ii) a selecao da versao YOLO mais adequada a tarefa, iii) a constru¢do da base de dados
utilizada no treinamento dos modelos YOLO e GNN, iv) a implementagdo do script GAM-YOLO
e, por fim, v) a validagdo experimental. Além desses elementos, a metodologia também abrange o
procedimento de leitura automadtica dos valores dos componentes do circuito, realizado por meio de
OCR (do inglés, Optic Character Recognition) utilizando a API (do inglés, Application Programming
Interface) da empresa OpenAl, responsdvel por extrair e retornar o valor nominal de cada elemento

detectado.

Essa sistematizacdo visa mensurar como as decisdes de projeto, especificamente no
treinamento da GNN, influenciam a acurdcia na detecc¢ao do circuito. Dessa forma, torna-se vidvel
validar o modelo e refinar as etapas criticas do processo. A Figura 23 apresenta o fluxograma que

detalha visualmente todas as fases desta metodologia.

S Estudos = .
Referente ao Script da GNN
Tema

Criacao do Treinamento da
Dataset GNN

Treinamento do Criacao da
YOLO Plataforma CRB

Script inicial de

deteccdo Script Principal

Validacao
Experimental

Figura 23: Fluxograma representando a metodologia de trabalho.

Fonte: Autor (2025).

4.1 ESTUDO DO GAM-YOLO

Do estudo teérico do GAM-YOLO, sua aplicacdo prética € apresentada na Figura 24,

onde o diagrama ilustra o pipeline completo: imagens de consulta e da base passam pelo bloco de de-
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tec¢ao de componentes (implementado com YOLO11+GAM) e pelo pré-processo de reconhecimento
de topologia, que transforma caixas, classes e proximidades geométricas em uma netlist inicial e numa
representacdo de grafo. Em sequéncia, esse grafo recebe atributos (tipo de componente, coordenadas,
score) e é normalizado para permitir comparacdes topoldgicas reproduziveis entre a consulta e os

esquemadticos da base.

A

Graph L Graph
Similarity Similarity

Compop?nt Graph Representation Graph Representation
Recognition (Class 1) Class 4
y = \
L YL I
1 ¥ [0
Database Diagram  Topology Recognition Graph Representation Top 20 Retrieval Graph Representation Top 5 Retrieval Result
(Class 1) Result (Class 4)
Circuit Diagram Recognition Hierarchical Graph Retrieval

Fig .3. Overall process of circuit diagram retrieval, including 2 main parts: Circuit diagram recognition and hierarchical graph retrieval.

Figura 24: Ilustracdo da arquitetura GAM-YOLO.

Fonte: Gao et al., 2024 [6].

A Figura também evidencia o uso de representacdes hierdrquicas de grafo (por
exemplo, na Classe 1 os nds sdo os dispositivos, ja na Classe 4 os nds sdo os pinos de conexao),
adotadas para uma recuperacao coarse-to-fine. Coarse-to-fine € uma estratégia em madltiplas etapas:
inicialmente aplica-se uma comparac¢do rdpida e de baixo custo sobre uma representagdo compacta
(a etapa coarse) para gerar um conjunto candidato (por exemplo, Top-20); em seguida, sobre esse
subconjunto realiza-se uma comparacdo mais detalhada e dispendiosa (a etapa fine), por exemplo,
usando embeddings de GNN ou Graph Edit Distance (GED) para selecionar o Top-5 final. Essa
abordagem minimiza custos computacionais ao evitar operagdes de similaridade custosas em toda a

base, a0 mesmo tempo em que preserva a fidelidade topoldgica nas etapas finais.

Na prética, o acoplamento entre um detector mais seletivo (GAM) e um método
de comparacdo baseado em grafos reduz ambiguidades na montagem da netlist, menos caixas
mal posicionadas geram menos conexdes erroneas e melhora a utilidade do sistema para etapas
subsequentes de EDA. Para avaliar esse fluxo, recomenda-se reportar métricas como fracao de
conexoes corretas na netlist (netlist fidelity) e tempo médio de recuperacdo, pois elas refletem tanto a

eficiéncia da busca hierdrquica quanto a qualidade da reconstrucao topoldgica.

4.2 VERSAO DA YOLO

A versdo adotada neste trabalho foi o YOLO11, por representar a evolugdo mais
recente da familia YOLO desenvolvida pela Ultralytics. Assim como o YOLOVS, o YOLO11 oferece

suporte a multiplas tarefas como detec¢do de objetos, segmentacdo de instancias, classificacdo de
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imagens, estimativa de pose e oriented bounding boxes (OBB), porém incorpora melhorias estruturais
significativas, sua estrutura pode ser vista na Figura 25. Essa versdo disponibiliza cinco escalas
de modelo, variando de nano a extra-large, permitindo ajustar o custo computacional ao cendrio de

aplicacao.

cBs ces

Figura 25: Arquitetura YOLO11 mostrando os novos blocos C3k2 e 0 médulo C2PSA.

Fonte: Jegham, et al [26].

Entre as principais inovagdes do YOLO11 destaca-se o médulo C2PSA (Cross-Stage
Fartial with self-attention), que combina as vantagens das conexdes parciais em estdgios (CSP) com
mecanismo de autoatencao. Essa integracao melhora a captura de informagdes contextuais profundas
e favorece a detec¢do de objetos pequenos, densamente distribuidos ou parcialmente sobrepostos,
caracteristicas comuns em esquemadticos eletronicos. Além disso, o tradicional bloco C2f do YOLOvS
foi substituido pelo bloco C3k2, uma implementacdo otimizada do CSP bottleneck que utiliza duas
convolucdes menores em vez de uma convolucdo ampla. Essa mudanca mantém a precisdo, reduz a
complexidade computacional e melhora a velocidade de inferéncia, resultando em um modelo mais
eficiente para aplicacdes em que precisdo e desempenho precisam coexistir. De modo a ilustrar a
comparacao entre as versoes do YOLO, a Figura 26 representa a relacao da precisdio mAP@50-95 em

funcao do tempo de processamento para cada modelo.
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5501 @ . 1!
P ultralytics
52.5 1 YOLO 1
n 90.0 4 —eo— YOLOM
T YOLOV10
%_g 475 - YOLOV9
< YOLOV8
g 45.0 YOLOV?
&) YOLOV6-3.0
8 4254 YOLOV5
PP-YOLOE+
40.0 - 1 DAMO-YOLO
YOLOX
37.5 1 EfficientDet
0 2 4 6 8 10 12 14 16

Latency T4 TensorRT10 FP16 (ms/img)

Figura 26: Métricas de desempenhos dos modelos YOLO

Fonte: Ultralytics, YOLO11.

43 CONSTRUCAO DO BANCO DE DADOS

Para a construcdo do banco de dados destinado ao modelo de detec¢ao, foram
coletadas imagens contendo esquemadticos dos conversores Buck, Boost € Buck—Boost. O conjunto
final contém aproximadamente 133 imagens de Buck, 80 de Boost e 64 de Buck—Boost, com variacdes
em resolucdo, iluminagdo e cor das anotagdes a caneta; uma amostra dessas imagens € apresentada na

Figura 27.

Antes de iniciar as anotacdes das classes, todas as imagens passaram por um pré-
processamento cujo objetivo foi reduzir ruido e remover amostras deficientes em geral causadas por
compressao, desfoque ou arquivos corrompidos que poderiam degradar o treinamento. Imagens com
falhas detectadas foram excluidas do conjunto; as restantes foram padronizadas em termos de formato

e organizadas com o nome do dataset e as classes definidas para a etapa de anotacao.

A rotulagem dos dados foi realizada manualmente por meio da plataforma Roboflow,
selecionada por oferecer recursos integrados para criacdo, hospedagem e anotacdo de datasets.
Embora a plataforma disponha de ferramentas de anotagdao automatizada, optou-se pelo processo
manual com o objetivo de reduzir erros de identificacdo dos componentes eletroeletronicos, uma vez
que a elevada complexidade visual e a semelhanca entre os simbolos exigem uma andlise criteriosa e

interven¢do humana especializada.
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Figura 27: Exemplos de desenhos para o banco de imagens.

Fonte: Autor (2025).

Por fim, o dataset foi verificado quanto a consisténcia das anotagdes e exportado
no formato compativel com o pipeline de treino (arquivos de imagem + labels no padrao YOLO),

garantindo prontiddo para as etapas de treino, validacao e testes experimentais.

44 ESCOLHA DA YOLO E GPU

Ap0s a preparacao do conjunto de imagens, o préximo passo consistiu na selecao de
um modelo YOLO para treinamento. O YOLOI11 possui cinco variantes: nano, pequeno (small),
médio (medium), grande (large) e extra grande (extra large). A versdo large foi selecionada
principalmente porque apresenta um mAP satisfatorio em relacdo ao tempo de processamento na CPU.
Além disso, possui uma arquitetura melhorada com médulos de atencao integrados. Embora o tempo
de processamento e arquitetura sejam importantes, a precisdo do modelo foi o fator decisivo. Isso
inclinou a escolha pelo YOLO11-large. A Tabela 4 apresenta os parametros de cada variante, com

destaque para a métrica de precisdo, a qual demonstra a superioridade da versao grande.

Tabela 4: Tabela de Desempenho dos Modelos YOLO11 (Detalhado)

Model Size (px) mAP! Speed CPU (ms) Speed T4 (ms) Params (M) FLOPs (B)

50-95
YOLOI1n 640 39,5 56,1+0,8 1,5+0,0 2,6 6,5
YOLOl11s 640 47,0 90,0+1,2 2,5+0,0 9.4 21,5
YOLOI11lm 640 51,5 183,2+2,0 4,7+0,1 20,1 68,0
YOLO111 640 53,4 238,6 + 1,4 6,2+0,1 25,3 86,9
YOLO11x 640 54,7 462,8 +6,7 11,3+0,2 56,9 194,9

Para o treinamento da YOLO111 foi criado um notebook no Google Colab, fazendo

a importacdo do dataset via api da Roboflow. Devido a demora e exigéncia de memédria RAM foi
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necessdrio fazer a assinatura do Google Colab Pro para utilizar melhor hardware para o treinamento,
dentro das mdquinas disponiveis como mostrado na Tabela 8 foi escolhida a GPU NVIDIA A100
da Google por causa da sua capacidade computacional significativamente superior em operagoes
de precisao mista (FP16/TF32) nos Tensor Cores, entregando centenas de TFLOPS dedicados a
cargas de trabalho de deep learning, valor bem acima das GPUs T4 e L4 disponibilizadas na mesma
infraestrutura indicados na Tabela 5, 6 € 7, com os valores de cada GPU em cada tarefa. Além disso,
a A100 oferece capacidade de memoria (40-80 GB de HBM?2e) e largura de banda na ordem de
terabytes por segundo substancialmente superiores as GPUs T4 (16 GB) e L4 (24 GB). Esse recurso é
especialmente relevante no treinamento de redes Yolo, que demandam grande quantidade de memoria
para processar imagens em alta resolucdo e batches maiores, reduzindo o risco de estouro de memoria

e a necessidade de reduzir o tamanho do lote ou a resolu¢do das imagens ainda mais.

Tabela 5: Opc¢oes de GPU disponiveis no ambiente de execucio

Modelo da GPU
NVIDIA A100
NVIDIA L4
NVIDIA T4

Fonte: Autor (2025).

Tabela 6: Desempenho de computacao

Modelo de GPU FP64 FP32 FP16 INTS
A100 40 GB 9,7 TFLOPS 19,5 TFLOPS
L4 0,5 TFLOPS 30,3 TFLOPS
T4 0,25 TFLOPS 8,1 TFLOPS

Fonte: Google Colab Machines.

Tabela 7: Desempenho de Tensor Core

Modelo de GPU FP64 FP32 FP16/FP32 INTS INT4 FP8

de precisao mista

A100 40 GB 19,5 TFLOPS 156 TFLOPS 312 TFLOPS 624 TOPS 1248 TOPS
L4 120 TFLOPS 242 TFLOPS 485 TOPS 260 TOPS 485 TFLOPS
T4 65 TFLOPS 130 TOPS 260 TOPS

Fonte: Google Colab Machines.
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4.5 TREINAMENTO DA YOLO E GNN

Concluida a fase de preparagdo do dataset, iniciou-se o treinamento do YOLOI11 e
da GNN. Ambos os modelos foram treinados e avaliados no ambiente do Google Colab, escolhido
por sua acessibilidade e pela facilidade na configuracao de ambientes virtuais, permitindo a instalagao
de todas as dependéncias necessdrias, como PyTorch, TensorFlow, OpenCV e CUDA. Além disso,
o Colab disponibiliza aceleragao por GPU e memodria ampliada, reduzindo de forma significativa o

tempo de treinamento e de inferéncia.

No caso especifico da GNN, empregou-se a técnica de oversampling para compensar
o desbalanceamento entre topologias e garantir melhor capacidade de generalizacdo do modelo. Os
parametros utilizados em cada treinamento encontram-se sintetizados nas Tabelas 8 e 9, permitindo a

reproducgdo e comparagao dos experimentos.

Tabela 8: Tabela de parametros - YOLO11

Parametro Valor

Epochs 120
Otimizador AdamW
Batch Size 16

Image Size 640x640px
Learning rate  0.0001
Dropoutrate  0.15

Data Split 80-20

Fonte: Autor (2025).
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Tabela 9: Tabela de parametros - GNN

Parametro Valor

Epochs 500

Otimizador Adam

Weight decay 0.0005

Scheduler ReduceLLROnPlateu
Batch Size 16

Dropout rate 0.3

Data Split 80-20

Fonte: Autor (2025).

Apesar dessas vantagens, o ambiente apresenta limitagdes de uso, especialmente
em tarefas que demandam longas sessoes de processamento. Nesses casos, a assinatura do Colab Pro
torna-se necessaria para acesso a recursos mais robustos. Para contornar essas restri¢des € maximizar
o desempenho dos treinamentos deste trabalho, optou-se pela utilizacdo da maquina A100 com alta
RAM, que oferece maior capacidade de cdlculo e estabilidade durante execugdes prolongadas. Nas

Figuras 28 e 29 sdo apresentados os resultados dos treinamentos do YOLO11 e da GNN.

ias | =
d 0 gl Ground, 17U
Ground 0.6 Ep %P

50814526 _jpd
Inductor 0.9

? Ground 0.95round 0.9
i Ground 0.9= |

920250912 114107 |pd
] Inductor 0.9

Figura 28: Resultados da deteccao do treinamento.

Fonte: Autor (2025).
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image 1/1 /content/drive/MyDrive/YOLO_GAM/data/circuit_database/Buck-Boost/pf Relatdrio:
Speed: 1.4ms preprocess, 24.1ms inference, 6.6ms postprocess per image at sh Y
Found 10 components precision recall fil-score
Step 2: Extracting topology...
Found 3 nets
Step 3: Building graph representations... Boost -500 6.160 -242
Class 1: 10 nodes, 44 edges Buck .536 0.945 .684
Processing: /C(?ntenf/drlve/r"y[)rlve/vOLO GAM/data/circuit_database/Buck-Boost Buck-Boost .000 0.107 .194
Step 1: Detecting components...

image 1/1 /content/drive/MyDrive/YOLO GAM/data/circuit_database/Buck-Boost/m accuracy .546
Speed: 1.1ms preprocess, 18.4ms inference, 6.7ms postprocess per image at sh
Found 13 components macro avg E -373
Step 2: Extracting topology... weighted avg . .455
Found 2 nets
Step 3: Building graph representations...
Class 1: 13 nodes, 78 edges

Boost: 4/25 (16.0%)

Component types usados: ['Source’, 'Resistor’, 'Capacitor’, 'Inductor’, 'Dic -+ Buck: 21
[INFO] Tipo ‘Text® foi filtrado automaticamente

v Total de grafos criados: 537

Treino: 429 grafos Buck: 52/55 (94.5%)
Teste: 108 grafos » Boost: 3

v DataLoaders criados
/tmp/ipython-input-601439694.py:69: UserWarning: ‘data.Dataloader’ is deprec] Buck-Boost: 3/28 (10_7%)
train_loader = DatalLoader(train_data, batch_size=8, shuffle=True) > Boost: 1
/tmp/ipython-input-601439694.py:70: UserWarning: ‘data.Dataloader’ is deprec :
test loader = Dataloader(test data, batch size=8, shuffle=False) » Buck: 24

(a) (b)

Figura 29: (a) Treinamento da GNN no Colab. (b) Relatério do treinamento com suas métricas.

Fonte: Autor (2025).

4.6 DESENVOLVIMENTO DA PLATAFORMA CRB

Durante a ampliacdo do dataset, foi desenvolvido o CRB (Circuit Reliability Bench),
um framework em Python baseado no LTspice. O CRB recebe netlists SPICE, vilida a sintaxe e
topologia, executa simulagdes transientes via PyLTspice (Spicelib), extrai sinais relevantes, detecta
automaticamente a janela de regime estaciondrio, calcula métricas elétricas (tensdo média, corrente
média, ripple, poténcia) e gera saidas em graficos PNG, relatérios TXT/CSV e validacdo JSON. A

Figura 30 apresenta a arquitetura.
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- Relatdrio (TXT)

- Dados (CSV)

Figura 30: Fluxograma do processo de trabalho completo.

Fonte: Autor (2025).

O sistema possui trés blocos principais: (1) Verificador de arquivos SPICE, (2)
Simulador dindmico e (3) Interface grafica. O usudrio seleciona o arquivo de circuito, realiza uma

verificacdo preliminar, quando necessario, executa o PyLTspice (que invoca o LTspice), 1€ os resultados
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gerados, analisa os dados, extrai os valores de interesse e gera grificos e relatérios.

4.6.1 Fungao Validador SPICE

O desenvolvimento do Validador SPICE foi motivado pela necessidade de garantir
ndo apenas a correcao sintdtica, mas a integridade funcional do circuito recuperado. Como o processo
de reconhecimento visual via YOLO e GNN ¢€ probabilistico, a m4 identificagdo dos elementos ou
conexoes pode resultar em diferentes categorias de erro: i) componentes incorretos, onde a natureza
do dispositivo € confundida; ii) topologias divergentes da desenhada; iii) circuitos funcionais, porém
distintos do desejado (falsos positivos funcionais); e iv) circuitos ndo funcionais ou eletricamente

invalidos.

Enquanto o item (iv) resultaria em um erro explicito de convergéncia no simulador,
sendo de ficil deteccdo, os itens (i) a (iii) representam riscos criticos, pois podem gerar netlists que o
simulador aceita e processa, entregando resultados fisicamente coerentes, mas que nao correspondem
ao projeto original do usudrio. Portanto, o Validador SPICE atua como uma camada intermedidria
de verificacdo semantica e topoldgica, projetada para interceptar inconsisténcias antes da etapa de
simulacao, assegurando que a netlist proposta seja ndo apenas executdvel, mas representativa de um

circuito funcional valido.

Internamente, ele € modularizado em componentes: SPICEParser (tokenizacao
e extracdo de elementos), SyntaxValidator (nimero de pinos, formatos de valor, existéncia de
modelos), TopologyValidator (nés flutuantes, ilhas desconectadas, presenca do né de referéncia 0),
ElectricalValidator (loops e ilhas) e ModelValidator (subcircuitos e modelos referenciados). Cada
validag¢do produz objetos Validationlssue com severidade (ERROR, WARNING, INFO) e sugestdes
de corre¢do. Um exemplo pode ser visto na Figura 32, onde o SyntaxValidator flagra um erro comum:
o nuimero incorreto de pinos em um componente, que poderia facilmente passar despercebido em
verificacdes manuais, mas certamente resultaria em simulagdes falhas. O fluxograma (Figura 31) da
funcao validador descreve esse encadeamento de parse — validacdes — relatorio. Separar validagcdao
em camadas (sintaxe/topologia/elétrica) permite capturar desde erros simples (ex.: nimero errado
de pinos) até problemas conceituais (ex.: falta de caminho DC para terra), o que evita simulacoes

invalidas e orienta corre¢do automética pelo usudrio.

SPICEValidator

/ i ki \

SPICEParser SyntaxValidator TopologyValidator Electricalvalidator ModelValidator
- Parse de netlist - Validacao de sintaxe - Nés flutuantes - Loops de tensao - Modelos referenciados

- Extragao de elementos - Nimero de pinos - Ilhas desconectadas - Nés sem caminho DC - Subcircuitos

- Construgdo de grafo - Valores numéricos - Caminhos DC/AC - Valores suspeitos - Pardmetros validos

Figura 31: Arquitetura da funcdo SPICEValidato.

Fonte: Autor (2025).
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CRB CRB

Modo de Operagio

LogdeBiecugio | Resutados da Valdagio | Resutados da Smulaglo | Grfico Log deBuecugio  Resuktados da Vldagio | Resultados da Smulagho | Grifico

aaaaaaaaaaaaaa

/1272025 193545

/1272025 19362

Figura 32: CRB somente validacao de netlist(a) Netlist invalida; (b) Netlist correta.

Fonte: Autor (2025).

O nucleo da simulacao € a fungdo run simulation, tendo como principal comporta-

mento:

1. Executar LTspice via PyLTspice (spicelib): o projeto utiliza SimRunner para invocar o si-

mulador, coletar raw e log e encapsular os resultados em objetos de facil manipulagdo. A
migragdo para a API orientada a objetos do PyLTspice 5.0+ garante thread-safety e instanciacao
controlada.

Selecdao automadtica de probes: apds a leitura dos traces, o simulador aplica heuristicas para
identificar sinais de interesse automaticamente, por exemplo, a procura por V(out), a detec¢do
de resistores de carga e a selecdo de /(Rload) para corrente. Quando multiplos candidatos
existem, uma heuristica baseada em nomes, niimero de conexdes e magnitude estimada prioriza

o probe que melhor representa a saida do conversor.

. Detecc¢do de estabilizacao e cdlculo de ripple: o algoritmo detectar_estabilizacao inicia a busca

ap6s uma fracdo do tempo total (fracao_inicio_busca, default), define uma janela minima
(tempo_min_estavel), e percorre janelas sequenciais calculando o ripple (pico a pico). Ao
encontrar uma janela com ptp dentro da tolerancia_volts, marca o indice como inicio da
regido estavel e calcula métricas estatisticas (média, min, max, Vpp). Isso permite detectar

automaticamente o regime permanente em sinais com transitérios e ruidos.

Como saida, a fun¢do retorna um diciondrio com tensao_media, corrente_media,

potencia_media, tempo_estabilizacao, além de salvar graficos (PNG) e um relatério TXT com resumo

e parametros da simulacdo demonstrados na Figura 33.
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¥ CRB - Circuit Refiability Bench

CRB CRB

> Eecutar Ansise || Limpar Resultados

Logde st Resutados daVadgho | Resukados d Semiaglo | K

#EI PQ=

*=25.80 y=473

30 (V)

E)

/1272025 200014 /1272025 260040

Figura 33: Processo completo de trabalho no CRB. (a) Aba de resultados da simulacao com o
local dos arquivos salvos; (b) Aba de plotagem dos graficos de tensao e corrente da netlist.

Fonte: Autor (2025).

4.6.2 Interface Grafica do CRB

A GUI foi implementada em Tkinter e organizada em abas: Log, Validacdo,
Simulacdo e Grafico. Ela permite trés modos de operacao: Modo Completo (Validar + Simular),
Apenas Validar e Apenas Simular. O fluxo na GUI segue o seguinte padrao: usudrio seleciona arquivo
— escolhe modo — precisa executar — barra de progresso — apresentacao dos resultados nas abas.
A interface também fornece atalhos (F5 / Ctrl+R) e uma apresentagdo amigdvel das mensagens de
validacdo (com cores por severidade), representada na Figura 34.
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§ CRB - Circuit Reliability Bench - a X

CRB

Arquivo Netlist

Arquive: | C:/Users/ caior/Downloads/TCC/Etapa 2 B/YOLO_GAM/resutts/tested3- buck/tested3-buck_netlist.cir Procurar...

Arquivos: teste3-buck_netlist.cir (424 bytes)
Modo de Operagio

* Modo Completo (Validar + Simular) ~ V2lid

Apenas Validar

Apenas Simular

' Limpar Resultados

itar) | Cirl+L (Limpar

Log de Exccugdo  Resultados da Validagdo | Resultados da Simulagio | Grifico

[22:42:57]
[22:42:57] Iniciando analise: Modo COMPLETE
22 1

122 1 Arquive: C:/Users/caior/Downloads/TCC/Etapa 2 B/YOLO_GAM/results/tested3-buck/teste03-buck_netlist.cir
[22:42:57]

v Netlist vélido!
1 Relatério salvo: validacao_20251203_2294257.json
:571
MULAGAOD ———
1571 Iniciando simulago...

Executande simulagdo... 03/12/2025 22:43:08

Figura 34: Interface principal do CRB.

Fonte: Autor (2025).

4.6.3 Problemas e limita¢des

Durante a implementacdo, foi necessdria a adaptagdo para PyLTspice 5.0+, que
mudou para uma API orientada a objetos. A refatoracdo envolveu a substitui¢do de chamadas globais
por instancias de SimRunner e LTspice, além da normalizacdo da leitura de traces para compatibilidade
retroativa. Para garantir que a refatoracdo ndo quebrasse o fluxo, foram criados testes automatizados
(test_refactoring.py) que verificam imports e a capacidade de instanciar as APIs; esses testes compdem
o primeiro nivel de integridade do projeto. Das limitacdes conhecidas, uma delas é em relacdo a
dependéncia do LTspice; o simulador depende do executdvel do LTspice e, em ambientes Unix, o uso
de Wine pode introduzir fragilidade.

Por fim, a dltima limitacdo seria em relacdo a deteccdo de regime estaciondrio:
o algoritmo atual usa janela fixa; para sinais muito ruidosos ou com baixa variagdo devem ser
implementados critérios estatisticos como desvio padrao e andlise espectral. Assim, serd explorado
o uso de simulagdes de sinais com caracteristicas variadas para identificar os melhores parametros
estatisticos, o que pode envolver a implementacdo de testes com sinais ruidosos e melhorias no

algoritmo de andlise espectral.

4.7 MONTAGEM DO SCRIPT PRINCIPAL E VALIDACAO EXPERIMENTAL

A integracao de todas as etapas em um unico script resultou na arquitetura final do
projeto, ilustrada na Figura 35, que detalha a ordem de execucdo dos processos. Na primeira etapa

do processo, o usudrio envia uma imagem de entrada contendo um circuito eletronico. Essa imagem
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¢ submetida a um pré-processamento que inclui redimensionamento para 640x640 pixels, remoc¢ao
de ruidos e normalizacdo de contraste. Em seguida, a imagem processada € encaminhada a etapa de
detec¢do de objetos, realizada pelo modelo GAM+YOLO, o qual, apds a inferéncia, gera arquivos de
configuracdo e de depuragdo, armazenados no diretdrio de resultados. A imagem com os componentes
detectados € entdo utilizada na etapa subsequente, na qual € realizada a constru¢do do grafo por meio
de um algoritmo geométrico. Em paralelo, a imagem de entrada previamente processada € enviada a
plataforma da OpenAl para a execu¢do do OCR e extragdo dos valores dos componentes. Por fim, a
ultima etapa consiste em fornecer a GNN tanto a representacdo do grafo quanto os valores extraidos
dos componentes, permitindo a deteccao da topologia do circuito e resultando na geragdo dos arquivos

de saida, incluindo a netlist e as imagens de depuragao.

O script principal integra diferentes tecnologias, cujas versdes estdo listadas na
Tabela 10: Ultralytics/YOLO, NetworkX/PyG (PyTorch Geometric) para representacao e conversao de
grafos, PyTorch para carregamento e avaliacdo do checkpoint da GNN e um médulo OCR. A principal
funcdo desse script € coordenar essas tecnologias, instanciar os modelos, gerenciar entrada e saida de

dados e selecionar o fluxo de OCR conforme a configuracdo definida.

3. EXTRAGAO DE TOPOLOGIA

— Valores Extraidos
=] (Vin,RLOC)

4. CONSTRUGAO E CLASSIFICAGAO GNN

Classificagéo Final
da Topologia

Figura 35: Fluxograma da pipeline do Script Principal

Fonte: Gerada pelo Gemini Pro 3.
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Tabela 10: Versionamento dos componentes utilizados

Componente  Tecnologia Versiao Propésito

Detecc¢ao YOLOI11 (Ultralytics) 11.x Object detection em tempo real

Grafos NetworkX 3.x Representagdo e manipulagdo de grafos
GNN PyTorch Geometric 2.x Redes neurais em grafos

Deep Learning PyTorch 2.x Framework de ML

OCR Google Gemini / OpenAlI GPT-4V  API Reconhecimento de texto em imagens
Visualizacao Matplotlib, SVGWrite - Geragdo de gréficos e SVGs

Fonte: Autor (2025).

A fungdo main atua como ponto de entrada do script principal, validando argumen-
tos, preparando pastas de resultados, carregando checkpoints dos modelos YOLO e GNN e definindo
parametros como thresholds e modo de OCR. Em seguida, processa as entradas, sejam imagens
individuais ou pastas, executando em sequéncia: deteccdo, andlise de crops/threshold (opcional),
OCR, constru¢do do grafo e inferéncia de topologia pela GNN. A fun¢do também centraliza logs,
captura excecoes de alto nivel (IO/API) e registra um resumo de cada execu¢do em JSON para fins de

rastreabilidade.

Passando para a func¢ao de classificacdo de topologia, ela € o elo entre a representacdo
de grafo e a GNN, carregando o checkpoint do modelo e detectando automaticamente qual arquitetura
usar (simples / oversampling | GAT / GraphSage), instanciando o modelo correspondente, carregando
os pesos e colocando o modelo ativo. Depois, ela solicita ao detector a construc¢do do grafo e converte
esse grafo para o formato PyG. Finalmente, ela realiza a inferéncia (forward) e retorna: rétulo predito,
vetor de probabilidades, o detector instanciado e o objeto data (PyG) usado, permitindo salvar o grafo
na inferéncia. Deve-se tratar os dados gerados do PyG porque a GNN espera tensores compactos, para
isso € necessario uma funcdo que utiliza o networkx e converte para PyG, normalizando a ordem dos
nos e construindo uma matriz de features x (one-hot tipo + grau normalizado), montando um index de

vértices e duplicando arestas para tornar o grafo ndo-direcionado e retorna o objeto dada do PyG.

ApOs essa etapa, a funcdo de geracdo da netlist recebe a topologia inferida e os
valores extraidos pelo OCR para preencher um femplate SPICE correspondente (Buck, Boost, Buck-
Boost). Calcula parametros temporais (periodo, ton) a partir da frequéncia, organiza componentes
com 0s nds corretos e escreve o arquivo na extensao .cir. Essa fun¢ao é chamada somente apés GNN

+ OCR estarem concluidos e produz o arquivo que serd simulado.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Inicialmente, teve-se como objetivos validar o fluxo de anotacdo e
pré-processamento de imagens, além de demonstrar a viabilidade do detector em localizar
componentes em esquemas desenhados a mao (ver Figura 37). Para isso, foi criado um projeto
publico no Roboflow. No projeto, foram anotadas 26 imagens (15 Buck, 6 Boost, 5 Buck-Boost),
padronizadas para 640x640 pixels, convertidas para escala de cinza e submetidas a data
augmentation com rotagdes de £5°. Essas rotacOes foram escolhidas para preservar a geometria das
linhas e expor o modelo a variagdes tipicas de esbocos manuais. A padronizacdo e o uso de escala de
cinza garantem a uniformidade das entradas e facilitam a detecc@o sob diferentes iluminagdes. Isso
aumenta a variabilidade do conjunto e a robustez do modelo. A Figura 36 ilustra a interface de

anotagdo e exemplos do dataset.

s
e - Fem M, He
20pe

No Tags Applied

Figura 36: Exemplo de amostra apds anotacoes das classes.
Fonte: Autor (2025).

Figura 37: Amostras do dataset inicial.

Fonte: Autor (2025).
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Observou-se que as caixas anotadas apresentaram variacdes de propor¢do e pre-
senca de ruido de fundo, como manchas e linhas adicionais. Essas caracteristicas motivaram a
implementa¢do de um pipeline de limpeza posterior. Esse pipeline incluiu inpainting em regides
saturadas e a aplicacdo de filtro bilateral quando necessdrio para garantir recortes mais adequados
para OCR e extragdo de fei¢cOes visuais. Para ilustrar esse processo, considere uma imagem
problematica de exemplo: inicialmente, ela apresenta proporcdes desiguais e vérias manchas que
obscurecem componentes importantes. Na primeira etapa de limpeza, aplica-se o inpainting para
suavizar dreas saturadas, removendo manchas sem alterar tracos criticos. Em seguida, utiliza-se
o filtro bilateral para reduzir o ruido de fundo e acentuar detalhes essenciais para OCR. Apds a
limpeza, a imagem torna-se mais nitida, facilitando a detec¢do e extracdo dos elementos visuais.
Cada projeto hospedado na plataforma Roboflow € acessado por meio de um link, como o exemplo
https://universe.roboflow.com/tcc-giiu8/conversor-buck-gid5p/, que da acesso ao dataset mais recente.
O proprietario recebe uma chave de API para acesso remoto, permitindo downloads e uploads no
workspace. Na pagina do projeto, € possivel visualizar os pré-processamentos realizados antes do

download, conforme exemplificado na Tabela 11.

Tabela 11: Configuracoes de Pré-processamento e Aumentacao de Dados

Etapa Configuracoes

Auto-Orient: Applied
) Resize: Stretch to 640x640
Preprocessing ) ] ]
Auto-Adjust Contrast: Using Contrast Stretching

Grayscale: Applied

Outputs per training example: 3
Augmentations  Grayscale: Apply to 100% of images
Blur: Up to 2px

Fonte: Autor (2025).

5.1 ANALISE DAS METRICAS DOS TESTES

Devido ao tamanho reduzido do dataset, o treinamento foi concluido em aproxima-
damente 14 minutos, abrangendo 192 épocas com o relatério do treino apresentado na Tabela 12. O
modelo alcangou um mAP50 de 0,85 para limiares (threshold) até 0,60, demonstrando estabilidade

satisfatoria em precisao e recall para diferentes limiares de confianca conforme a Figura 38.
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Tabela 12: Resultados por classe no conjunto de validacao

Class Img Inst Precision (P) Recall (R) mAP@50 mAP@50-95
All 7 53 0,904 0,881 0,920 0,591
Capacitor 7 0,860 0,875 0,889 0,539
Diodo 7 0,993 1,000 0,995 0,584
Ground 4 11 0,988 0,818 0,980 0,548
Inductor 7 7 0,971 1,000 0,995 0,579
MOSFET 7 7 0,954 0,857 0,964 0,646
Resistor 7 7 0,842 0,767 0,773 0,606
Source 6 6 0,717 0,848 0,847 0,636

Fonte: Autor (2025).
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Figura 38: Curva Precision x Recall.

Fonte: Autor (2025).
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Source 0.847

all classes 0.920 mAP@0.5



1.24

1.01

0.8 1

0.6 1

0.4 1

1.60 1

1.551

1.50 1

1454

Ver sdo Fi nal
29/ 01/ 2026 08: 39

train/box_loss

train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B)

metrics/recall(B)

Honol ogada

Figura 40: Matriz de confusao normalizada.

Fonte: Autor (2025).
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Ap6s o treino inicial, o modelo apresentou rdpida diminui¢do de erros e alta
pontuagdo mAPS0 (Figura 39). Porém, houve aumento do erro de validagdo e queda no mAP50-
95, indicando sobreajuste. A matriz de confusdo (Figura 40) indica bom desempenho para indutor
e capacitor, mas confusdes entre Fonte e Background e entre Resistor e Fonte. O tamanho reduzido
do dataset gerou baixa variabilidade e dificultou a generalizacdo. O desbalanceamento de classes
e a auséncia de exemplos variados afetam negativamente a robustez do modelo, especialmente
para categorias visualmente semelhantes. Ampliar o dataset, equilibrar as classes e diversificar as

anotagdes sdo passos cruciais para avaliar melhor a generalizacdo do modelo.

Para contextualizar esses resultados, é importante compard-los com benchmarks
de trabalhos semelhantes na literatura. Por exemplo, o trabalho de Padilla et al. (2021) apresentou
um mAP50 de 0,82 com um dataset similar em um estigio inicial, também enfrentando desafios de
sobreajuste [27]. Da mesma forma, estudos como o de Oksuz et al. (2021) relataram a importincia de
um dataset equilibrado para evitar confusdes entre classes como Fonte e Background. Considerando
esses benchmarks, observa-se que nosso modelo demonstrou desempenho competitivo na deteccao
de componentes, mas ainda apresenta potencial de melhorias referentes ao equilibrio de classes e a
diversidade de dados [28].

Para ampliar a base de imagens de treinamento, criou-se uma campanha de coleta
de desenhos esquematicos, conforme demonstrado no apéndice A, com regras para maxima padroni-

zacdo. Ao fim da campanha foram obtidas 136 amostras com cerca de 20 participantes.

Ap6s o recebimento das amostras, foi utilizada a plataforma do Roboflow para
fazer as novas anotagdes nas imagens, agora com a adi¢do de uma nova classe de texto para fazer
o uso do reconhecimento dos valores dos componentes pelo OCR. Ao concluir a rotulagdo, foi
necessdrio exportar o dataset, mas antes passaram-se por etapas de preparacao até obter a versao final.
Inicialmente, aplicou-se um hold-out split 80/20, reservando 80% das amostras para treinamento e
20% para teste/validagdo. Em seguida, todas as imagens foram padronizadas para 640x640 pixels,
dimensao compativel com a entrada do modelo YOLO, o que € suficiente para preservar detalhes de

componentes pequenos durante a extragcdo de caracteristicas.

Posteriormente, executou-se data augmentation para aumentar a diversidade do
conjunto e reduzir o overfitting: aplicaram-se flips horizontais e rotagdes controladas, além de
variagdes de brilho/contraste quando necessario para simular diferentes condicdes de captura. Essa
etapa dobrou o nimero total de imagens, resultando no conjunto final composto por 266 imagens
Buck, 160 imagens Boost e 128 imagens Buck—Boost, representando um incremento de 100% no
volume de amostras disponiveis para treinamento. Ao retreinar o modelo YOLOI111, foi possivel fazer
a comparacgdo com os resultados anteriores com dataset menor, as Figuras 41, 42 e 43 mostram a

comparagdo do modelo treinado antes e depois do aumento do dataset:

Versdo Fi nal Honol ogada
29/ 01/ 2026 08: 39



65

Confusion Matrix Normalized Confusion Matrix Normalized
1.0
Capacitor 0.14 O Capacitor 0.04
. Z Diodo -
Diodo - @8 08 L 08
E Ground -
Ground - 0.67 <
0.6 Z Inductor - 0.6
° Inductor - Ll -
3 o 5 Mosfet -
H — I
& Mosfet - 014 o &
[ o4 : Resistor- 004 -04
Resistor- 012 (@]
Z Source -
-02 -02
Source -
o Text-
background - 0.09 0.14 (7, background - 0.03 004 001
. " . 0 . . i 0 -0.0 . i i 0 i i g . -0.0
. ° o . - . o - o o = - . o o
g ¢ T 5§ &8 & ¢ =@ o g 8 2 & & & & 3§ B
¢ ¢ 5 8§ %3 8 5 3 o T g 3 S & 2 35 ® 3
® o < 2 <4
° = o =
& © 2 & @ g b~ = o 2 g v 2
] (a] © ]
a Q
True True

Figura 41: Comparacao de matrizes de confusao dos treinos.

Fonte: Autor (2025).
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Figura 42: Comparaciao das matérias antes e depois do novo treino.

Fonte: Autor (2025).
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Figura 43: Comparacao da métrica Precision vs. Recall antes e depois do novo treino.

Fonte: Autor (2025).

A comparagdo entre os treinamentos com conjuntos de imagens reduzidos e am-
pliados revela ganhos significativos em todas as métricas avaliadas. O mAPS50 global aumentou
de 0,920 para 0,973, com melhorias semelhantes na robustez de recall e precisdo por classe (por
exemplo, Resistor de 0,773 para 0,936 e Source de 0,847 para 0,966). A matriz de confusio evidencia
reducdo das confusdes entre Source e Background, bem como entre Resistor e classes proximas. As
curvas de Precisao versus Recall também indicam maior precisdo em niveis elevados de recall. Essas
melhorias decorrem principalmente do aumento da quantidade e diversidade de imagens anotadas, do
balanceamento das classes e de ajustes experimentais, como augmentations € hiperparametros. Na
pratica, esse incremento no mAP indica uma redugao significativa de erros ao classificar componentes
em esquemadticos reais. Com menos componentes etiquetados incorretamente, a eficiéncia operacional
e a confiabilidade dos projetos aumentam, além de minimizar os custos € o tempo associados a

correcdes manuais.

Contudo, uma andlise detalhada dos casos de falha mostra que algumas limitagcoes
persistem mesmo apds o aumento do dataset. Por exemplo, o modelo ainda apresenta confusoes
quando ha sobreposi¢do de componentes, rotulacio manual inconsistente ou presenca de artefatos
provenientes de digitalizacOes de baixa qualidade. Casos em que os componentes sdo parcialmente
ocultados por linhas de conexao ou anotados de maneira ambigua também levam a erros de classifica-
¢ao, indicando limites do modelo em cendrios menos padronizados. Além disso, a precisdo diminui
quando as imagens apresentam variagoes extremas de iluminacdo ou quando ha presenca de ruido

visual intenso, como rasuras e manchas, dificultando a identificacdo correta dos elementos.

Essas observagcdes apontam para a necessidade de estratégias adicionais, como
normalizacdo avancada de imagens, técnicas de augmentation voltadas para simular cendrios adversos
e curadoria mais criteriosa das anotacdes. Por fim, o modelo continua encontrando dificuldades em
distinguir entre classes visualmente semelhantes, o que pode afetar a precisdo ao lidar com novos tipos

de componentes ndo representados no conjunto de dados atual.
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Essa evolugdo € corroborada qualitativamente pela figura de comparacao das de-
teccoes (Figura 44): no painel da esquerda observam-se bounding boxes menos confidveis e com
pontuagdes (scores) mais baixos, como por exemplo MOSFET e Resistor , caixas que englobam
excesso de fundo e algumas omissdes; no painel da direita, as mesmas regides aparecem com confianca
substancialmente maior (ex.. MOSFET e Resistor), caixas mais apertadas ao contorno dos tragcos
do componente e menos sobreposicdo com o fundo. Essa mudanca visivel indica que o modelo
aprendeu filtros de caracteristicas mais discriminativas (melhor contraste sinal-fundo e formas de
traco) e melhorou a localizacdo espacial das caixas, resultando em maior consisténcia no aumento
observado em mAP50-95.

Apesar dos avancos qualitativos e quantitativos, ainda hd oportunidades de aprimo-
ramento na precisdo da regressdo de caixas (mAP50-95). Em casos extremos de texto ou sobreposi¢ao,
recomenda-se, como proximos passos, o ajuste de anchors e da resolugdo de entrada, o refinamento do
peso da funcao de perda de regressao (DFL/CIoU) e a inspe¢ao manual dos falsos positivos e negativos

remanescentes para orientar a coleta adicional de dados.

Antes Depois

Mosfet 0.75) Mosfet 0.91

Capacitor 0.88 4%

Figura 44: Resultado das deteccoes antes e depois do novo treinamento.

Fonte: Autor (2025).

5.2 DESENVOLVIMENTO DO SCRIPT DE DETECCAO E PRE-PROCESSAMENTO PARA
OCR

Para realizar os testes de deteccdo foi necessdria a criagdo de um script que utiliza
o modelo treinado. O arquivo yolo_detect.py é o médulo responsdvel por executar a inferéncia do
detector YOLO, desenhar resultados e salvar os arquivos para andlise posterior. Ele comega com
uma transcri¢do de argumentos que torna o uso flexivel (modelo, fonte de imagem ou video, limiar de
confianga, resolucdo de saida, op¢ao de salvar os recortes da imagem, pasta de saida etc.). Em seguida,
valida o caminho do modelo e instancia a classe do Ultralytics: YOLO (model_path, task="detect’).
O cdédigo detecta automaticamente o tipo de entrada (arquivo de imagem, pasta, arquivo de video,

webcam) e configura a captura/resolucdo conforme o necessério.

Durante o loop principal, cada frame € pré-processado passando ao modelo e as
deteccoes retornadas sdo iteradas. Para cada detec¢do com confianga acima do limiar, o script desenha

a caixa delimitadora, monta um rétulo de exibicdo e conta objetos. Quando uma imagem/quadrados
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devem ser salvos, o script grava: (1) a imagem com as caixas desenhadas, (2) um arquivo JSON com

metadados (lista de detec¢des com bbox, conf, cls, name).

O médulo de recortes e normalizacdo recebe como entrada as imagens € 0s JSONs de
deteccao produzidos pelo passo anterior e tem por objetivo padronizar e preparar os crops destinados
a extracdo de texto (OCR). O primeiro problema tratado é a diversidade de formatos de caixas
delimitadoras: o modelo detecta automaticamente se as caixas estdo em formato xyxy, xywh ou
normalizado e converte para coordenadas absolutas seguras, com clipping para os limites da imagem.
Em seguida aplicar validag¢des (bbox degenerada, drea invdlida) e salvar cada recorte com nome seguro
e borda configurdvel demonstrado na Figura 45. Antes de salvar, cada crop passa por uma rotina de
limpeza: remocao de marcas coloridas (inpainting em regides saturadas), upscaling se o recorte for
muito pequeno, filtragem para reduzir ruido (bilateral filter) e outras operagdes leves que preservam
os tracos dos desenhos. O médulo também inclui utilitidrios que constroem um mapa de categorias a
partir de formatos COCO-like ou JSONs simples e identificam quais detec¢Oes pertencem a categoria
texto (por nome, label ou category_id). O resultado € uma pasta estruturada com recortes prontos
para OCR e um log informando quantas detec¢des de texto foram encontradas e processadas. Esse
modulo € essencial para transformar detec¢gdes brutas em imagens apropriadas para reconhecimento

de valores.
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Figura 45: Crops apds deteccao

Fonte: Autor (2025).

Ap6s a geragao dos recortes, a ferramenta de andlise de thresholds foi utilizada para
explorar a melhor escolha dos parametros de binarizagado e pré-processamento ideais para OCR sobre
os crops gerados. O script converte a imagem para grayscale, aplica blur, CLAHE (equalizacao
adaptativa) e operacdes morfoldgicas, e entdo varre thresholds de 0 a 255 calculando a porcentagem
de pixels considerados foreground para cada threshold. Os resultados sao salvos em CSV e uma

figura-resumo € gerada contendo a imagem original, o grayscale, a imagem processada e exemplos
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de binarizacdo, gerando também um gréfico “percentual vs threshold”que marca os thresholds de

interesse apresentados na figura 46-47 apresenta o resultado das anélises.

Percentual de pixels como foreground vs Threshold (crop_008_Text)

| 86.4%

8
]
c
5
e
=)
o
S
w

Threshold

Figura 46: Gréfico do percentual de pixels detectados como foreground em funcio do threshold

Fonte: Autor (2025).

Resumo - crop_008_Text Resumo - crop_001_Text

Original (RGB) Processe d (blur/CLAHE/morph) Original (RGB) Grayscale Processed (blur/CLAHE/morph)

N b I

Threshold = 30 Threshold = 55 Threshold = 132 (Otsu)

I

Figura 47: Resultados da anilise de threshold para um recorte.

Fonte: Autor (2025).

O gréfico “percentual de pixels como foreground vs threshold” mostra como a
propor¢ao de pixels considerados primeiro plano muda conforme o limiar de binarizagdo varia. A
curva decrescente é esperada, pois thresholds menores classificam mais pixels como foreground
(regides escuras), enquanto thresholds maiores deixam apenas os tracos mais escuros. No exemplo do
crop_008, o threshold automdtico de Otsu marcado em vermelho resulta em cerca de 68% de pixels
como foreground. Ja threshold mais baixos marcados em tracejado, deixam entre e de pixels como
foreground.

Ao inspecionar os binarizados gerados por esses thresholds, observou-se que th-
resholds muito baixos preservam praticamente todos os vestigios dos tragos, mas também mantém

muito ruido e manchas do fundo; o limiar de Otsu (produz mdscaras muito “espessas’” que conectam
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tracos proximos e apagam detalhes finos, prejudicando a segmentacdo de caracteres manuscritos). Ja
um threshold intermedidrio, aplicado apds uma etapa de equalizagdo local de contraste (CLAHE) e
um desfoque leve, preserva bem os contornos das letras/tragos enquanto reduz o ruido de fundo. Esses
efeitos ficam evidentes na figura 47, onde o binarizado com threshold 55 mantém as formas do “M” e

“10K” sem fundir elementos proximos, resultando em uma mdscara mais apropriada para OCR.

Com base na andlise empirica automatizada realizada pelo script, foram definidos
pipelines de pré-processamento que combinam: (1) conversdo para escala de cinza, (2) aplicacdo de
CLAHE para aumento do contraste local, (3) filtro bilateral leve para reducao de ruido e (4) binarizacao
com threshold fixo (valor 55) ou adaptativo, conforme o nivel de iluminacao do recorte. Esse processo
foi aplicado tanto aos recortes individuais quanto a otimizag¢ao da imagem completa do circuito antes

do envio para OCR.

5.3 RESULTADOS DO OCR

Apos gerar recortes limpos pelo de recortes e andlise de threshold, foram testados

dois motores de OCR locais amplamente utilizados em Python:

1. Tesseract (pelo pytesseract) - requer o binario do Tesseract instalado no sistema e € invocado

via wrapper Python.

2. EasyOCR (biblioteca easyocr) - modelo baseado em aprendizado profundo (deep learning)

pronto para uso, instaldvel por pip.

Ambos os motores foram instalados e executados diretamente no pipeline Python
sobre os recortes. Os resultados consolidados (Figura 48) evidenciam o padrdo tipico de problemas
com manuscritos: baixa acurdcia para caracteres e nimeros manuscritos, alta incidéncia de erros
de substituicao, fragmentacdo de digitos, omissdes e baixa confiabilidade na leitura de valores de
componentes. A alteragao dos filtros de pré-processamento nao resultou em melhorias significativas
nas leituras do OCR.

Em sintese, Tesseract e EasyOCR apresentam bom desempenho com texto impresso
e tracos nitidos, mas cometem erros sistemdticos em manuscritos com variacdo de espessura,
inclinacdo e ruido do papel. A andlise dos resultados revelou elevado nimero de falsos positivos
e negativos, além de baixa taxa de leitura correta por recorte em valores manuscritos, mesmo apos
aplicagao de CLAHE e binariza¢do otimizada. Portanto, esses motores nio atingiram desempenho
aceitdvel para automacao sem revisao humana. Para melhorar os resultados de OCR, recomenda-se
implementar pipelines de pré-processamento com segmentagao adaptativa de palavras ou caracteres
antes do reconhecimento, bem como testes sistemdticos com diferentes técnicas de binarizacao

adaptativa especificas para fundos complexos.

Também seria pertinente treinar modelos OCR personalizados utilizando conjuntos
de dados anotados localmente, aplicando transfer learning a partir de modelos pré-treinados em

manuscritos, com ajuste fino orientado aos padrdes graficos presentes nos esquemas analisados. Outra
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estratégia seria o uso combinado de multiplos mecanismos de OCR em ensemble, onde apenas
reconhecimentos com consenso elevado sdo aceitos, reduzindo falsos positivos. Além disso, a
aplicacdo de pds-processamento baseado em diciondrios técnicos ou regras de validacao para valores
de componentes pode filtrar resultados incoerentes, aumentando a precisao geral do sistema. Por fim,
técnicas avangadas de augmentation, como geragao sintética de manuscritos utilizando GANs, podem
expandir a diversidade dos dados de treinamento, promovendo maior robustez do modelo OCR em

cenarios adversos.
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Figura 48: Alguns dos resultados da analise das respostas dos OCRs por crops.

Fonte: Autor (2025).

5.4 MIGRACAO PARA OCR VIA API (OPENAI)

Devido a limitacdo dos OCRs locais em reconhecer manuscrito, foi testado o OCR
via API da OpenAl utilizando o modelo GPT 5.1, onde cada imagem € codificada em base64 e
enviada junto com a requisicao de reconhecimento. Na pratica, o envio € feito convertendo a imagem
bindria para base64 e incluindo esse payload na chamada HTTP a APIL. Os testes comprovaram
que a componente de OCR do servigo da OpenAl entrega transcricdes visivelmente melhores em
manuscritos: maior taxa de caracteres corretos, melhor separagdo de digitos e menor necessidade de

p6s-edi¢do manual. Entretanto, existem restricdes operacionais importantes:

* Custo em tokens: cada recorte enviado por vez via API consome uma quantidade significativa
de tokens. Ao enviar um recorte individual, gera aproximadamente 1400 tokens de custo de

processamento.
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* Custo por circuito: se um circuito tem em média 8 recortes, enviar um recorte por requisi¢ao
implicaria em aproximadamente 11200 fokens por circuito, o que resulta em custos monetarios
relativamente elevados quando escalados para centenas de circuitos, em comparagdo ao utilizar
somente uma imagem do circuito completo para realizar o OCR, custando em média 800 rokens.
Outro problema ocorre ao decodificar o recorte, ocasionando perda de informacdo da imagem,
como visualizado nas figuras do apéndice B. Para utilizar a plataforma da OpenAl, € necessario
debitar no minimo US$5, 00, em que o custo tipico de input token é de US$0, 50 por 1 milhdo de
tokens, dando um total de 10 milhdes de tokens de entrada. Utilizando 11200 tokens por circuito,
o nimero maximo de imagens que podera ser enviado € de cerca de 893 imagens, enquanto para

a imagem completa do circuito seria 12500 imagens.

» Laténcia e overhead: multiplas chamadas sequenciais aumentam a laténcia total do pipeline e

complicam o gerenciamento de erros/tentativas.

Diante dessas limitacdes e com base na andlise de thresholds, foi adotada uma
estratégia de reducdo de custos: o pipeline passou a enviar a imagem completa do circuito, ja pré-

processada, como um dnico arquivo base64, em vez de enviar cada crop individualmente.

5.5 RESULTADOS DO TREINAMENTO DA GNN

Para treinar a GNN foi criado o notebook no Google Colab, onde foi organizado em
blocos claros e reprodutiveis: Carregamento e pré-processamento dos dados, construcdo dos grafos
por circuito (nds = componentes, arestas = conexoes) e extracdo/normalizac¢do das features nodais e
de arestas; separacdo explicita dos conjuntos (treino/teste/validacdo) com célculo de estatisticas de
classe; implementagdo das estratégias de balanceamento (entre elas o oversampling) e suas variantes
de augmentation; definicdo modular dos modelos testados (baseline diagnéstico, GAT e GraphSAGE)
com encapsulamento das rotinas forward/backward, logging de métricas por época, callbacks e por
fim avaliacdo e geracdo de relatérios para diagndstico. Essa organizagdo permite trocar uma unica
célula do notebook para reexecutar experimentos, como mudar o balanceamento, o modelo ou os

hiperparametros, sem afetar o restante do fluxo.

A Figura 49, em conjunto com os resultados apresentados nas Tabelas 13, 14
e 15, permite uma andlise aprofundada do impacto das diferentes metodologias de treinamento
no desempenho da GNN, especialmente diante das limitacdes do dataset disponivel. Em linhas
gerais, os experimentos demonstram que o desempenho do modelo € fortemente condicionado pelo
desbalanceamento das classes e pela baixa representatividade estrutural de algumas topologias, o que

restringe a capacidade de generalizacdo da rede independentemente da arquitetura testada.

A Tabela 13, relativa ao treinamento com o conjunto original, sem balanceamento,
evidencia esse viés: a classe Buck, por ser a mais representada, apresenta desempenho relativamente
superior, enquanto as classes Boost e Buck-Boost exibem recall significativamente reduzidos. A

matriz de confusdo associada confirma a alta taxa de confusdo entre essas topologias, indicando
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que o modelo tende a aprender padrdes dominantes do conjunto de treino sem captar caracteristicas
estruturais suficientes das classes minoritdrias. Esse cendrio caracteriza um problema cldssico de
representatividade, em que a quantidade e a diversidade das amostras t€m papel central na capacidade

de discriminac¢do da rede.

Na Tabela 14, que resume os resultados ap6s a aplicacao de oversampling, mostra um
aumento expressivo no recall da classe Buck (valores superiores a 90%), com melhora concomitante
em métricas agregadas como acurdcia e Fl-score. Entretanto, os ganhos para Boost e Buck-
Boost foram apenas marginais, sinalizando que a replicacao de amostras ajuda a reduzir o viés em
relacdo a classe majoritdria, mas ndo compensa a falta de variabilidade estrutural nas classes menos
representadas. Em outras palavras, o oversampling melhora a sensibilidade para Buck de forma ripida
e reprodutivel, porém ndo cria novos padrdes estruturais que o modelo possa aprender para distinguir

adequadamente as demais topologias.

E por fim, a Tabela 15 apresenta os resultados obtidos com a substituicdo da
arquitetura GAT por GraphSAGE, indica uma redistribuicdo dos erros entre as classes, mas sem
ganho substancial nas métricas globais quando comparada aos experimentos com oversampling.
Esse comportamento sugere que, nas condi¢des atuais do dataset, mudangas arquiteturais tém efeito
limitado: a qualidade e a quantidade dos exemplos e a riqueza da representacdo do grafo exercem

influéncia mais determinante sobre o desempenho do que a escolha entre as arquiteturas testadas.

GraphSAGE + Curriculum Matriz de Confusao - Oversampling GAT + Diagnostics

Real
Real

Buck-Boost
Buck-Boost
Buck-Boost

Boost Buck Buck-Boost B Boost Buck Buck-Boost Boost Buck Buck-Boost
predito Predito Predito

Figura 49: Comparacao das matrizes de confusao entre metodologias. (a) Oversampling; (b)
GAT + Diagnostics; (¢c) GraphSAGE + Curriculum.

Fonte: Autor (2025).
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Tabela 13: Relatério de classificacao e detalhamento: Oversampling

Classe Precision Recall F1-score Support
Boost 0,500 0,160 0,242 25
Buck 0,536 0,945 0,684 55
Buck-Boost 1,000 0,107 0,194 28
Accuracy 0.546 108
Macro avg 0,679 0,404 0,373 108
Weighted avg 0,648 0,546 0,455 108

Detalhamento de Classificacao (Acertos e Erros)

Boost: 4/25 (16,0%) — Classificado como Buck: 21
Buck: 52/55 (94,5%) — Boost: 3
Buck-Boost: 3/28 (10,7%) — Boost: 1, Buck: 24

Fonte: O Autor (2025).

Tabela 14: Relatoério de classificacao e detalhamento: GAT+ Diagnostics

Classe Precision Recall F1-score Support
Boost 0,500 0,160 0,242 25
Buck 0,522 0,873 0,653 55
Buck-Boost 0,500 0,143 0,222 28
Accuracy 0.519 108
Macro avg 0,507 0,392 0,373 108
Weighted avg 0,511 0,519 0,446 108

Detalhamento de Classificacao (Acertos e Erros)

Boost: 4/25 (16.0%) — Classificado como Buck: 21
Buck: 48/55 (87.3%) — Boost: 3, Buck-Boost: 4
Buck-Boost: 4/28 (14.3%) — Boost: 1, Buck: 23

Fonte: Autor (2025).
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Tabela 15: Relatério de classificacao e detalhamento: GraphSAGE + Curriculum

Classe Precision Recall F1-score Support
Boost 0,500 0,160 0,242 25
Buck 0,521 0,909 0,662 55
Buck-Boost 0,500 0,071 0,125 28
Accuracy 0.519 108
Macro avg 0,507 0,380 0,343 108
Weighted avg 0,511 0,519 0,426 108

Detalhamento de Classificacao (Acertos e Erros)

Boost: 4/25 (16.0%) — Classificado como Buck: 21
Buck: 50/55 (90.9%) — Boost: 3, Buck-Boost: 2
Buck-Boost: 2/28 (7.1%) — Boost: 1, Buck: 25

Fonte: Autor (2025).

A escolha do oversampling como estratégia principal foi tomada com base em cri-
térios praticos e empiricos que se alinham aos resultados acima descritos. A técnica atua diretamente
sobre a escassez de exemplos de Buck, € simples de implementar e reproduzivel no notebook, e
proporcionou melhorias mensurdveis nas métricas sem necessidade de reengenharia da arquitetura
o que se refletiu claramente na Tabela 13. Foram, no entanto, considerados e testados métodos
alternativos: undersampling das classes majoritdrias, ajuste de pesos na funcdo de perda e técnicas
de geracdo sintética como SMOTE. O undersampling mostrou risco de perda de informacao relevante
das classes majoritdrias; o ajuste de pesos e as abordagens sintéticas, nos testes preliminares realizados,

proporcionaram ganhos menos expressivos € mais sensiveis a ajustes finos de hiperparametros.

Para mitigar o risco de sobreajuste decorrente da replicacdo de amostras, o pipeline
incluiu salvaguardas empiricas cuja eficicia é refletida nos resultados observados: perturbagdo
controlada das features das amostras replicadas (feature jitter), regularizagao por dropout e weight
decay, além de early stopping. Essas medidas reduziram a tendéncia do modelo a memorizar instancias
replicadas e contribuiram para que os ganhos verificados na Tabela 14 se mostrassem mais robustos

em validacdo.

Em conclusdo, os resultados das 13, 14 e 15 e da Figura 49 suportam a ado¢ao do
oversampling como solug@o operacional de melhor relagdo custo-beneficio no contexto experimental
aqui descrito: trouxe melhorias rapidas, de baixo custo computacional e alta reprodutibilidade, sem a

necessidade de reestruturar a arquitetura. Ainda assim, suas limitagdes sdo claras — replica¢do ndo
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suprime a necessidade de exemplos reais e de maior variabilidade estrutural. Recomenda-se, portanto,
como proximos passos a priorizacao da ampliacao e diversificacao do dataset (coleta de mais exemplos
para Boost e Buck-Boost), o enriquecimento da representagdo dos grafos (atributos adicionais em
nés/arestas e modelagem estrutural mais detalhada) e uma busca sistemadtica de hiperparametros; essas
medidas, combinadas ao pipeline de regularizacdo ja empregado, apresentam maior probabilidade de

promover ganhos substantivos e generalizdveis no desempenho da GNN.

5.6 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Apds compilar o repositério e gerar todos os arquivos necessdrios do projeto,
foram testados desenhos esquematicos do conversor Buck para verificar o funcionamento do pipeline
completo. A imagem de entrada enviada por linha de comando estd representada na figura 50 e 51.
Subsequentemente, o resultado da identificacdo dos componentes pode ser observado na figura 52. O

modelo conseguiu identificar com éxito todos os componentes da figura.

Figura 50: Imagem de entrada de um conversor Buck.

Fonte: Autor (2025).
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B Windows PowerShell x + v

PS C:\Users\caior\Downloads\TCC\Etapa 2 B\YOLO_GAM> python .\scripts\main.py .\teste®3-buck. jpeg .\models\topology_gnn_oversample

.pth
C:\Users\caior\Downloads\TCC\Etapa 2 B\YOLO_GAM\venv\lib\site-packages\google\api_core\_python_version_support.py:266: FutureWarning: You are using a Python
version (3.10.0) which Google will stop supporting in new releases of google.api_core once it reaches its end of life (2026-10-04). Please upgrade to the 1
atest Python version, or at least Python 3.11, to continue receiving updates for google.api_core past that date.
warnings.warn(message, FutureWarning)

Preparando imagem. ..

Tamanho original: 1600x615px

Imagem redimensionada: 640x640px (salva em: results\teste®3-buck\teste®3-buck_input_640x640.3jpg)
Classificando topologia com GNN...

[DEBUG] Checkpoint GNN carregado:
Input dimension: 8
Component types (7): ['Capacitor', 'Diodo', 'Ground',6 'Inductor', 'Mosfet', 'Resistor',K 'Source']
Label map: {'Boost': ©, 'Buck': 1, 'Buck-Boost': 2}

GAM modules enabled (requires custom YOLOv8 architecture)

Processing: results\teste®3-buck\teste03-buck_input_640x640.jpg

Step 1: Detecting components...

image 1/1 C:\Users\caior\Downloads\TCC\Etapa 2 B\YOLO_GAM\results\teste®3-buck\teste®3-buck_input_640x640.jpg: 6U4Ox6U40 1 Capacitor, 1 Diodo, 1 Inductor, 1 M
osfet, 1 Resistor, 1 Source, 8 Texts, 641.2ms
Speed: 3.8ms preprocess, 6U41.2ms inference, 6.1lms postprocess per image at shape (1, 3, 640, 640)
Found 14 components
Step 2: Extracting topology...
Found 3 nets
Step 3: Building graph representations...
Class 1: 14 nodes, 91 edges

[DEBUG] Tipos de componentes:
Checkpoint espera (7): ['Capacitor', 'Diodo', 'Ground', 'Inductor', 'Mosfet', 'Resistor', 'Source'l]
Imagem detectou (6): ['Capacitor', 'Diodo', 'Inductor', 'Mosfet',K 'Resistor', 'Source'l
Tipos ausentes na imagem: ['Ground']

[DEBUG] Grafo construido da imagem:
Dimensdo das features: 8
Nimero de nés: 6
Nimero de arestas: 30

[INFO] Arquitetura detectada: oversampling

Topologia detectada
Topologia prevista: Buck
Probabilidades por classe

0 (Boost): 0.274
1 (Buck): 0.380
2 (Buck-Boost): 0.3u5

Fonte: Autor (2025).

Figura 52: Imagem do resultado das deteccoes dos componentes.

Fonte: Autor (2025).
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Figura 51: Execucao do script principal por linha de comando, passando a imagem de entrada
e escolhendo o modelo de GNN a ser utilizado.
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A identificacdo de topologia, como visto no fim da Figura 51, mostra que a GNN
conseguiu inferir corretamente o tipo de conversor que estd sendo analisado, tendo como probabilidade
aproximadamente 38% de certeza de Buck, 27% de ser Boost e 35% de ser Buck-Boost. Durante a

inferéncia, foi salvo o grafo gerado pela GNN para identificar a topologia representada na figura 53.

Grafo de Conexoes do Circuito

® Source
Resistor

@ Capacitor
Inductor
Diodo
Mosfet
Text

Figura 53: Representacao grafica das conexdes da imagem de entrada do conversor buck

Fonte: Autor (2025).

A ultima parte do pipeline € a confirmacdo dos valores obtidos pelo OCR. Se nao
for possivel a identificacio dos valores ou se apresentar algum dado errado, o usudrio pode decidir se
continua o pipeline ou se arruma manualmente, e isso foi seguido com sucesso, como apresentado na
figura 51. E por fim, o dltimo processo € o salvamento dos arquivos gerados no processo na pasta de
resultados, demonstrado na Figura 54, como a netlist correspondente a imagem de entrada (Fig. 55),
o grafo e a detec¢do, acompanhados dos arquivos JSON e da probabilidade do tipo de topologia para

andlises mais profundas.
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B Windows PowerShell x + v

osfet, 1 Resistor, 1 Source, 8 Texts, U460.8ms

Speed: 2.6ms preprocess, W460.8ms inference, 3.6ms postprocess per image at shape (1, 3, 646, 6u40)
Found 14 components

Step 2: Extracting topology...
Found 3 nets

Step 3: Building graph representations...
Class 1: 14 nodes, 91 edges

Salvando visualizagdo das detecgdes...
Detecgdes visualizadas salvas em: results\teste03-buck\teste®@3-buck_detections.jpg
Metadata de detecgdes salva em: results\teste®3-buck\teste®3-buck_detections.json
Crops de TEXTO salvos em: results\teste®3-buck\crops/ (8 arquivos)

> Estes crops serdo usados para OCR automadtico

Salvando grafo de conexdes...
Grafo salvo em: results\teste®3-buck\teste@3-buck_graph.json
Grafo (PNG) salvo em: results\teste®3-buck\teste®3-buck_graph.png

=== OCR Automitico (usando CHATGPT (o-mini / GPT-5-mini)) ===
[OCR] Usando crops ja salvos em: results\teste03-buck\crops

[OCR] Analisando imagem inteira com CHATGPT...
[OCR] Texto extraido:

Vin = 24V

L = 20pH

C = 37.5uF

[OCR] Parseando valores extraidos...
2 Vin: 24
2 L: 20u
2 C: 37.5u

Valores extraidos por OCR
Vin (Fonte): 24
Rload (Resistor): Nio detectado
L (Indutor): 20u
C (Capacitor): 37.5u

0Os valores detectados estdo corretos? (S/N) [S]: s
Usando valores detectados...

Preencha os valores ndo detectados:

--- Valores dos Componentes -——

Vin (detectado): 24
Valor para Resistor de carga Rload (ohms) [10]:

Figura 54: Validacao dos valores obtidos do OCR pelo usuario.

Fonte: Autor (2025).

* Topologia detectada: Buck

* Netlist gerada automaticamente para teste03-buck (corrigida)
* Frequéncia de chaveamento: 100k

* Tempo de simulagao: 200ms

Vinvin 0 DC 24

Ssw vin n_sw gate 0 SWmod

D1 0 n_sw Dmodel

L1 n_sw vout 20u

C1 vout 0 37.5u

Rload vout 0 8

Vgate gate 0 PULSE(O 10 0 50n 50n 5u 10u)

.model Dmodel D(Is=1e-9 N=1)
.model SWmod SW(Ron=1m Roff=1e6 Vt=5 Vh=0)

.tran 0 200m 0 1u
.end

Figura 55: Netlist correspondente ao circuito da imagem de entrada.

Fonte: Autor (2025).
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A plataforma CRB foi utilizada para verificar a netlist e realizar a simulacdo elétrica
do circuito correspondente, conforme ilustrado na Figura 56. No cendrio tedrico, com uma tensdo de
entrada de 24 V, estimou-se uma tensao de saida de 12 V, considerando os valores do indutor e do
capacitor extraidos da imagem e uma carga de 8 ohms. Para avaliar a robustez e precisdo do pipeline,
adotaram-se critérios rigorosos de validagdo, incluindo a comparag¢do quantitativa entre os valores
simulados e os valores tedricos, calculados a partir das equagdes analiticas do conversor Buck. Além
disso, resultados experimentais obtidos em testes anteriores serviram como referéncia adicional para
avaliar a exatiddo da simulacdo. As simulacdes abrangeram diferentes condi¢des de carga, permitindo
analisar nao apenas a tensdo e corrente de saida, mas também a eficiéncia energética do circuito em
situacOes diversas. Observou-se que os resultados simulados apresentaram desvio relativo inferior a
3% em relagdo aos valores tedricos e experimentais de saida, confirmando a precisdo do pipeline. Esta
coincidéncia quantitativa valida ndo apenas o correto funcionamento do projeto como também a sua

capacidade de generalizacdo frente a distintos conjuntos de parametros elétricos.

— V(vout)
20 —=— Tensao Média = 12.009 V

15 4

10 4

Tenséo (V)

6 2’5 Sb 7‘5 160 léS léO 1%5 260

—— I(Rload)
2.5 —=— Corrente Média = 1.501 A

2.04

15+—=—— -——

Corrente (A)

1.0 1

0.5 1

0.0 4

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Tempo (ms)

Figura 56: Resultado da simulacao elétrica da netlist.

Fonte: Autor (2025).
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6 CONCLUSOES

O desenvolvimento da plataforma CRB integrou visdo computacional e simulacao
SPICE para automatizar a etapa de prototipagem de conversores de poténcia. O treinamento do
detector YOLOI11, realizado com um conjunto final de 554 imagens manuscritas (266 Buck, 160
Boost e 128 Buck-Boost), resultou em um mAP@0.5 de 97,3%, com o tempo médio de inferéncia
de 641 ms por imagem. Na etapa de classificacdo topoldgica, o modelo GNN com oversampling
atingiu uma acurdcia global de 54,6%. Enquanto a identificacdo da topologia Buck apresentou alto
desempenho, com recall de 94,5%, as topologias Boost e Buck-Boost obtiveram resultados inferiores
(recall abaixo de 16%), evidenciando a dificuldade do modelo em distinguir estruturas com grafos
de representacdo simples (Classe 1). Por fim, a validagdo elétrica das netlists geradas corretamente
demonstrou consisténcia, apresentando um erro relativo inferior a 3% na tensdo de saida simulada em

comparagdo aos valores tedricos calculados.

Para superar a baixa acurdcia na classificagao das topologias Boost e Buck-Boost,
€ necessdria a migracao para representacdes de grafos mais detalhadas (Classe 3 ou 4), que incluam
nos de conexdo explicitos em vez de apenas componentes. Adicionalmente, a implementacdo de um
motor OCR local treinado especificamente para digitos manuscritos deve substituir a dependéncia
atual de APIs externas, reduzindo custos e laténcia. A expansdo do dataset, focada no balanceamento
das classes minoritarias, € o requisito principal para elevar a métrica mAP@50-95 e garantir a

generalizacdo do detector para novos estilos de desenho.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Os proximos passos devem priorizar a melhoria da precisio e da confiabilidade no
reconhecimento de topologias, por meio do aumento do detalhamento das representagdes gréficas e do
fortalecimento da confianca da GNN. Planeja-se a integracao completa da plataforma CRB ao pipeline
principal, visando a automagdo de processos € a geracdo de relatérios, bem como o desenvolvimento
de um OCR local para ampliar a autonomia do sistema e expandir o suporte a um conjunto mais
abrangente de topologias eletronicas. Estd igualmente prevista a criagdo de um banco de dados de
componentes eletronicos comerciais, contendo informacdes elétricas, encapsulamentos e footprints,
com o objetivo de subsidiar a etapa de criacdo e automac¢ao do layout de PCBs. A implementacao de
uma interface grafica também é considerada essencial para facilitar o uso por usudrios nao técnicos e

ampliar o alcance da solugao.

Adicionalmente, foram identificadas limitacdes relacionadas a execucao e as heuris-
ticas adotadas pelo sistema. Para mitigar a dependéncia do Wine e reduzir a fragilidade operacional,
propde-se o desenvolvimento de um script nativo para Linux, com potencial de melhorar o desempenho
geral. No que se refere a selecdao automatica de probes, observou-se que, em circuitos ndo padroniza-
dos, as heuristicas atuais podem falhar; como estratégias de mitigacdo, sugere-se a disponibilizacao

de uma op¢ao de selecdo manual na interface grafica, bem como o aprimoramento das heuristicas por
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meio de regras baseadas em topologias, experimenta¢do com diferentes algoritmos e ampliacdo das
bases de dados utilizadas. O impacto dessas melhorias serd avaliado por métricas objetivas, como
acurdcia, precisdao e mAP do detector YOLO, além de indicadores de usabilidade e desempenho, de

modo a assegurar o atendimento aos objetivos de eficiéncia, confiabilidade e acessibilidade do sistema.
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APENDICE A - Campanha de Aumento do Dataset
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Figura 57: Campanha para aumentar a quantidade de imagens.

Fonte: Autor (2025).
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APENDICE B - Logs de envio de imagens para API da OpenAl

< Logs Responses

Properties v
User 25/11/2025, 20:40
Vocé é um assistente de OCR especializado em diagramas de circuitos eletrénicos. D esp_0f460d5f36a52ae7006..
Extraia APENAS o texto visivel nesta imagem. O texto pode ser: T
Valores de resistores (ex: 100, 10kQ, 10, 10k) [ME K

Valores de capacitores (ex: 100pF, 100uF, 100nF, 0.1uF)

text
Valores de indutores (ex: 100pH, 100uH, 1mH) &
Reasoning effort none
Tensdo de fonte (ex: 12V, 5V, 3.3V) T— medium
Notagao cientifica (ex: fe-3, 100e-6)

o Metadata
ou formatagéo adicional.

Output

Assistant

ILEGIVEL

Figura 58: Envio de um crop individual para API da OpenAl.

Fonte: Autor (2025).

< Logs Responses
Analise esta iImagem de CIrCuIto e extraia os valores dos componentes.

Properties
Retorne os valores no seguinte formato estruturado: s
valor_tensdo}
valor_resistor} resp_Oc6bd26b4743def2006...
L = {valor_indutor} gpt-5.1-2025-1113
C = {valor_capacitor|
{ = } 870 total

Exemplos de valores validos:

Tensao: 5V, 12V, 3.3V

= ediu
Resistor: 10, 10k, 10R, 1kQ, 1M - edm
Indutor: 100uH, 500mH, LEOOM, fmH

Metadata
Capacitor: 100uF, 100nF, O.1uF, 10pF

Se néo encontrar algum valor, omita a linha correspondente.

Retorne APENAS as linhas com valores encontrados, sem explicagdes adicionais.

Output

Assistant

Vin =70V

Figura 59: Envio do circuito inteiro para a API da OpenAl.

Fonte: Autor (2025).
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