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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva problematikou detekce defektl desek ve vyrobé
polovodict. V ramci této prace byly zkoumany metody identifikace defektnich Cipi a
kontroly fizeni vytéznosti pti vyrob¢é polovodici. Prace se rovnéz zabyva metodami
strojového uceni pro rozpoznani obrazu s cilem klasifikace defekti ve vyrobnim
procesu. Prvni zvoleny pfistup vyuzival k inferenci sit¢ ResNet18, avsak ukazalo se, ze
jeho ptesnost nedosahovala vysokych hodnot sledovanych metrik z dtivodu
nedostate¢ného mnozstvi vstupnich dat. Pro tento sledovany dataset tak bylo
vyzkousSeno pouziti predtrénovanych siti vyuzivajici topologie ResNet50v2. K navyseni
metrik vSak doSlo aZ s pouZzitim jiného datasetu. Pomoci ladéni hyperparametri sité a
augmentaci byly zkoumany dalS$i moZnosti zlepSeni vykonnosti sité. V praci se také
ukézalo, Ze pouziti autoenkodért pro redukci datového toku pfi inferenci miize navysit
rychlost samotné inference, avsak s degradaci evalua¢nich metrik.

Klicova slova

Uméla inteligence, detekce defekta, identifikace chybnych Cipti, vytéznost vyroby,
strojové uceni, pocitacové vidéni, klasifikace defektl, sité ResNet, predtrénované sité,
redukce toku dat, inference

Abstract

This diploma thesis focuses on detecting defects in semiconductor wafer manufacturing.
It explores methods for identifying faulty chips and controlling yield during production.
To classify defects machine learning techniques are used. Initially, ResNet18
architecture was used for inference, but low accuracy was attributed to limited input
data. Transfer learning with ResNet50v2 was then attempted, resulting in improved
metric with different dataset. Hyperparameter tuning and data augmentations were also
explored. The study found that autoencoders for data compression during inference
increased speed but led to degraded evaluation metrics.
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UvoD

Detekce a klasifikace defekt u polovodi¢ovych technologii je velice dilezitou
kapitolou pfi jejich vyrobé. Defekty samotné pak mohou vznikat v prabéhu
jednotlivych etap vyroby — pii piipravé struktur, zpracovani hotovych desek a

Vv neposledni fadé pti zapouzdieni Cipu. Duvody, pro¢ se touto problematikou
zabyvat jsou jednoznacné. Jedna se predevsim o finan¢ni aspekty, jelikoz vSechny
faze vyroby jsou ndkladné.

Inspekéni metody pouzivané v soucasnosti si Ize predstavit jako sito. Podle hustoty
pouzité miizky lze vybrané Cipy z dalsi faze vyroby vyloucit. Toto nastaveni vSak
predstavuje urcity kompromis, jelikoz vyfazeny mohou byt 1 takové Cipy, které
nejsou defektniho charakteru. Pti ptili§ hrubém nastaveni dochdzi k obracenému
problému a v praxi se piiklani k vice pfisnéj§i metod€. Vytazenim funkénich Cipti
vSak klesa celkova vytéznost.

U této prace je kladeno za cil prozkoumat moZnosti vyuZiti strojového uceni jako
dopliikovy nastroj pro soucasné inspekcni metody, pii¢emz bude vyhledavat Cipy,
které byly vyfazeny prvotni inspekci. Nedilnou soucasti strojového vidéni je takeé
implementace konvolu¢nich neuronovych siti, popt. algoritmti hlubokého uceni, coz
V soucasnosti predstavuje nejrozsifenéjsi metodu realizace. V posledni dobé je
piedevsim kladen velky diiraz na kvalitu dat, proto je soucasti kazdého strojove se
uciciho projektu rovnéz jejich sbér, priprava a Cisténi. Tyto metody se snazi
maximalizovat entropii a piedat k trénovani maximalné reprezentativni datovou
strukturu. Soucasti této prace neni rozbor v§ech pouzivanych metod pii trénovani
modelt. Pfedevsim jsou zde uvedeny postupy, které se pii feseni tohoto konkrétniho
ukolu empiricky ovéfily.

Text lze strukturovat do tfi ucelenych celkt. Prvni ¢ast je vénovana rozboru
architektury a algoritmtim neuronovych siti. Souc¢asti dalsi ¢asti prace jsou metody
analyzy a vyhodnoceni vstupnich datasetti. V posledni kapitole je nastinén zptisob
inference natrénované sité s daty ziskanymi pfi inspekci jednotlivych wafert.
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1. ALGORITMY STROJOVEHO UCENI

Tato kapitola rozebirad zakladni vétve strojového uceni, které stoji na pocatku
kazdého strojové ugiciho se algoritmu. Ctenéf tak ziska vhled do fesené
problematiky klasifika¢nich uloh. Nejcastéji vyskytujicim se algoritmem je fizené
uceni (nebo také uceni s ucitelem). Tento zplsob uceni je vSak pouze jednou ze Ctyf
kategorii [1]. Dale se tato kapitola zabyva rozdélenim problematiky na dvé zakladni
casti: Klasifikace, regrese. V neposledni fad¢ je zde naznacen matematicky aparat
pouzivany pii vypoctech a optimalizaci uc¢ebnich algoritmu.

1.1 Kategorie strojového uceni

1.1.1 Rizené uéeni (u¢eni s ucitelem)
Jedna se o nejcastéji implementovany algoritmus pii feSeni tikoll strojového uceni,
ktery je rovnéz majoritné zastoupeny v této praci. Princip takového uceni spociva v
mapovani vstupnich ptiznakl na predem znamé cile. Vystup takto natrénované sité
bude deterministicky. V fizeném uceni se nejcastéji setkdvame s klasifikaci
(vystupni predikce ma diskrétni charakter — napt. kocka nebo pes) nebo s regresi
(vystupni predikce ma spojity charakter — napf. kalkulacka ceny pojisténi). Lze se
vSak setkat i s jinymi realizacemi uceni s ucitelem: Detekce objektii, segmentace
obrazu, vytvareni sekvenci [1]. Soucasti kazdé implementace fizeného uceni je
daraz na samotnou aktualnost dat. Je zfejmé, Ze statisticka distribuce dat se
mize ¢asem ménit — rust ceny byt v dasledku inflace. Proto by mél model umét na
takové zmény reagovat, tieba pietrénovanim modelu na aktudlnich datech — takovy
piistup se potom da oznacdit jako samotizené uceni (viz 1.1.3) [1] [2].

1.1.2 Nerizené uceni (uceni bez ucitele)

Nefizené uceni (unsupervised learning) spociva v transformaci dat, avsak nema
zadané jednoznacné cile. Tento algoritmus by mél byt soucésti kazdého
predzpracovani dat, jelikoz mize byt ndpomocny pii hledani riznych reprezentaci a
pochopeni korelaci vstupnich dat [1]. Takova realizace miize byt souasti Sumové
analyzy nebo jako soucast pipeline pfi automatickém pietrénovani [2]. Mezi dalsi
znamé kategorie netizen¢ho uceni patii redukce dimenzionality — snizovani poctu
vstupnich parametrli na zéklad¢ vzajemné korelace pfiznakti — a shlukova analyza —
hledani shluki ve vstupnim souboru dat. Shlukova analyza se mimo jiné pouZiva pfi
hledani parametrt velikosti ohranicujicich rdmecki pii detekcei objekti.

1.1.3 Samorizené uceni

Samotizené uceni (self-supervised learning) je specialnim piipadem fizeného uceni.
Podobné jako u fizeného uceni potiebuje anotovana vstupni data. V' tomto piipade je
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vSak samotnd anotace provadéna bez zasahu ucitele. Oznacenti tfid jsou obvykle
provadéna pomoci heuristickych metod [1].

1.1.4 Posilované ucéeni

Posilované uceni (reinforcement learning) je typ uceni, které ma zaklad

Vv behavioralni psychologii, kdy pocita¢ zpravidla ziskava informace o prostiedi, ve
kterém se vyskytuje (napf. pocitatova hra) a prostfednictvim dostupnych akci se
pokousi maximalizovat skore. Implementace posilovaného uéeni se v budoucnu
o¢ekava naprtiklad pii autonomnim fizeni vozidel [1]. V neposledni fadé jsou zde
naznaceny procesy pouzivané pii nastavovani parametri neuronovych siti,
predevsim algoritmem zpétného Sifeni (v angl. literatufe backpropagation
algorithm).

1.2 Pripady strojového uceni
Nasledujici podkapitoly rozebiraji nejbéznéjsi ptipady pouziti strojového ucéeni:
Klasifikace a regrese.

1.2.1 Klasifika¢ni uloha
Klasifika¢ni problémy spocivaji ve zpracovani vstupt za ucelem ziskani diskrétnich
vystupti. Podle typu vystupu Ize klasifikaci dale délit na binarni (vystupy jsou napf.
charakteru: trpi/netrpi osoba onemocnénim) a klasifikaci do vice tfid (napft.: o ktery
typ vozidla se jedna: dodavka/osobni automobil/nakladni automobil). Jako
klasifika¢ni ulohu lze rovnéZ povazovat algoritmy pro predikci defekti, které jsou
obsazeny v této praci. V zavislosti na tloze je potfeba vhodné zvolit ztratovou
funkci — ta urcuje, jak konkrétni odhady klasifikatoru reprodukuji spravné cile [1].
V piipad¢ klasifikace nejcastéji pouzivame nasledujici ztratové funkce.

1.2.1.1 K¥iZova entropie
Spociva v penalizaci Spatnych predikci. Jestlize je spravny cil predikovan
s pravdépodobnosti 1, potom je zadouci, aby ztratova funkce byla minimalni. Pokud
by byl naopak spravny cil predikovan s malou pravdépodobnosti, je potieba, aby
ztratova funkce byla vysoka. Tento piedpoklad vychazi z teorie entropie. Pokud je
entropie nulova, znamena to, Ze systém nema Zadnou vypovidaci hodnotu (vSechny
cile jsou stejné). Problémem je, ze vystupni distribuce systému je nezndma, avSak
vstupni distribuce je znama, proto lze pouzit kiizovou entropii [3].

Hp(Q) = = 2L, yilog(p(r)) + (1 — ) log(1 -

p()).
kde y; je oznaleni tiidy (1 nebo 0) a p(y;) je pravdépodobnost dané tiidy.

(1.1)
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Podle druhu klasifika¢ni ulohy se pouzivaji rizné ztratové funkce. V ptipadé
Klasifikace do 2 tfid se vyuziva binarni kiizova entropie (Binary crossentropy).
Problematika feSena v této praci vsak pokazdé zahrnuje vEétsi mnozstvi tfid, proto je
vyuzivano kategorické kiizové entropie (Categorical Crossentropy). Ve
frameworku keras se voli typ ztratové funkce ptidanim argumentu loss do funkce
compile.

Zjednodusené¢ Ize problém uceni interpretovat jako hledani takové distribuce
architektury strojového uceni, kterd minimalizuje rozdilnost vii€i plivodni distribuci
(resp. vuci vstupnimu datasetu). Tento poznatek vSak muze vést k dalsim nastraham
uceni, jelikoz distribuce vstupnich dat nemusi mit nutné generalizujici charakter (viz
kapitola 3). Za ptedpokladu mnohonasobné klasifikace 1ze pouzit stejné
mechanismy jako u binarni klasifikace. V tomto piipadé¢ se pokazdé nahlizi na jednu
tfidu vici vSem ostatnim. Tento algoritmus se nazyva One-Vs-All.

1.2.2 Regresni uloha

Problematika regrese nema ma na rozdil od klasifikace spojity charakter.
V zavislosti na tomto faktu je potteba zvolit jinou ztratovou funkci. Typicky se pro
regresi pouziva stiedni kvadraticka chyba (mean squared error, MSE). Jak nazev
napovida v tomto piipadé je spocitan primérny rozdil ¢tvercti predikovanych cilt a
o¢ekavanych hodnot. Stejny algoritmus vyuziva také metoda nejmensich ¢tverci.
V tomto piipad¢ je rovnéz potfeba minimalizovat chyby mezi ptfedpoklady a
predikci.

MSE = -3, (i = 2. (1.2)
kde N je mnozstvi vzorkl y; je korektni oznaceni téidy a ¥, je vystup predikce
klasifikatoru.

1.3 Optimizéry

Soucasti minulé podkapitoly byl rozbor zakladnich typt Gloh feSenych pti
implementaci strojové ucicich se modeld, ptic¢emz byly zminény algoritmy
ztratovych funkci, jez jsou zakladnim pilifem kK posouzeni performance konkrétni
sité. Pokud je hodnota ztratové funkce vysoka, je vhodnym algoritmem potieba
zajistit jeji snizeni. Toho je mozné dosdhnout pomoci optimizért. Soucasti této
kapitoly jsou algoritmy zaloZené na gradientu. Gradientem se da oznacit derivace
tenzorovych operaci [1]. Proto podobné jako u derivaci spoé¢iva tato tiloha v hledani
takovych parametr neuronové sité, které minimalizuji hodnotu ztraty. Hodnoty pro
optimalizaci jsou: vahy (weights, w), zkresleni (bias, b), mohou byt patrné z rovnice
(1.3) [1].

v = relu(w + b). (1.3)
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Reseni gradientu nejéasté]ji probiha za pomoci numerickych metod, proto je potieba
volit krok uceni (learning rate, Ir), jez specifikuje posuv vah sité. Musi byt
dostatecné maly na to, aby nedochdzelo k divergenci pfi hledani minima, avSak
pokud bude zvolena pfili§ mala hodnota, funkce nikdy nebude konvergovat ke
globalnimu minimu [1]. V praxi je vyuzivano vyhradné numerickych metod.
Vyjimkou nejsou ani algoritmy implementované v této praci. Volby kroku uéeni
jsou vsak casto standardizovany pro rtizné typy uloh strojového uceni. V praci se
nejéastéji vyskytuje krok uéeni s hodnotou 1 - 1073, Dal$im moznym feSenim by
bylo pouziti analytickych metod, které je na rozdil od numerickych metod explicitni,
avSak vypocetné narocné s rostoucim mnozstvim vah. Obecné se jej nedoporucuje
pouzivat, je-li w > 10,

1.3.1 Stochasticky gradientni sestup

Problémem feSeni gradientu mize byt vypocetni naro¢nost, jelikoz velikost
vstupnich dat byva zpravidla v fadech tisicti. V praxi se proto data rozdéli do
nahodnych davek (oznacované jako batches) o mensich velikostech a parametry
jsou upravovany na zaklad¢ ztratové funkce na téchto datovych davkach [1]. Jelikoz
je funkce diferencovatelna, lze vypocitat jeji gradient. Gradient vSak urcuje smér
rustu, proto jsou vahy aktualizovany vV opa¢ném sméru od gradientu s nastavenym
krokem (viz vyse). Ve svém minimu je derivace funkce minimalni, proto je mozné
postupné krok uceni snizovat, aby se hodnota ztratové funkce maximalné
minimalizovala. Nazev stochasticky reflektuje skute¢nost nahodného poklesu
smérem k lokalnimu minimu ztratové funkce [1]. Algoritmus SGD (Stochastic
Gradient Descent) zachycuje obrazek 1.1 — Cervena kiivka kopiruje sestup pro
jednotlivé davky dat.

obrazek 1.1) Gradientni sestup pro 3D ztratovou funkci

Vybér vhodné velikosti datové davky je rovnéz stézejni. Kriticka je zpravidla jeho
dolni hranice. Je-li totiz zadana pfili$ nizka hodnota datové davky, bude dochazet

k pomalé konvergenci k lokalnimu minimu. Obecné je doporuceno pouzivat alespon
velikost datové davky o hodnoté 64 [1]. Tato skute¢nost je rovnéz respektovana

V této praci, kde je pouzito velikosti 64/128 podle vypocetni naro¢nosti dané tlohy.
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1.3.2 SGD s hybnosti

Problémem gradientu mize byt skute¢nost, ze namisto globalniho minima bude
konvergovat k minimu lokalnimu. Tento fenomén rovnéz zachycuje obrazek 1.1,
kde jsou patrna dvé minima. Tato komplikace mtize byt vyfesena pouzitim SGD
s hybnosti, ktery nezohlednuje pouze hodnotu gradientu, ale ptidava do rovnice
dalsi proménnou — hybnost. Tento algoritmus nasel inspiraci ve fyzice. Interpretovat
se da pomoci kulicky, ktera je schopna sledovat kiivku ztratové funkce a je velmi
malo pravdépodobné, Ze se pii své cesté zastavi v lokalnim extrému. Toho je
dosazeno nejenom podle aktudlni hodnoty gradientu, ale také podle aktualni
rychlosti, které je odvozena od predeslych hodnot. Prakticky to znamena, Ze krok
uceni je upravovan na zakladé dat z aktualni i minulé iterace [1]. Ve frameworku
keras lze najit optimizér implementujici SGD pod nazvy: Adam, Adagrad,
RMSprop, atd. Pfi implementaci modelu strojového uceni byl ptevazné pouzit
optimizér s hybnosti Adam. Experimenty byly také provadény optimizérem SGD,
avsak vykonnost siti s jeho pouzitim dosahovala nizsich evalua¢nich metrik
vysledného modelu.

1.3.3 Algoritmus zpétného Sifeni

V tvodu kapitoly 1.3 byla opodstatnéna dtlezitost vypoctu gradientu pii hledani vah
sité. Pti vypoctu derivace na absolutné diferencovatelném intervalu nelze jednoduse
pouzit analytické metody, které jsou sice explicitni, ale s rostoucim mnozstvim
parametrti neuronové sité (Neural Network, NN) jsou zna¢né naro¢né na vypocetni
vykon. K vypoctu parametrt Se proto pouzivaji numerické metody. Pomoci ztratové
funkce lze vypocitat ztraty systému pti pruchodu trénovacich dat neuronovou siti.
Toto ztratové ¢islo piedava informaci o zpusobu nastaveni vah. To v principu
znamena upravu vah sité od posledni vrstvy (odtud nazev Backpropagation
Algorithm). Samotny algoritmus potom vyuziva fetizkové pravidlo derivaci, jelikoz
jednotlivé neurony ve vrstvé n+1 jsou zavislé na parametrech vrstvy n. Retizkové
pravidlo interpretuje rovnice (1.4).

7 f(g0) =22 (1.4)

kde f(x) reprezentuje funkci posledni vrstvy sité a g(x) reprezentuje n — 1 vrstvu
sit¢. Mechanismus zpétného §ifeni je soucasti zakladnich knihoven realizujici
strojové uceni. Prostfednictvim frameworku keras je tento algoritmus spustén
volanim funkce fit

1.3.4 Aktivaéni funkce

Aktivacni funkce tvoti zdkladni stavebni bloky NN. Konkrétni implementaci
ukazuje rovnice (1.3), kde je jako aktivacni funkce pouzita linearné lomena funkce
(Rectified Linear Unit, ReLU), ktera je v tilohach strojového uceni hojné pouzivana.
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DalSimi funkcemi jsou napi. LeakyRelu, Sigmoida nebo hyperbolicky tangens (viz
obrazek 1.2a-d). Tyto funkce maji za ukol reprodukovat nelinearitu systému.
Pouziti lomenych linearnich funkcei (viz obrazek 1.2a,c) ma své opodstatnéni pii
hledani derivaci téchto funkci. Jednak je samotny vypocet derivaci vypocetné
jednodussi a jednak je vyssi pravdépodobnost nalezeni globalniho minima téchto
funkei [1]. Pouziti jednodussich linearnich funkci bylo rovnéz uptednostnéno pii
feSeni klasifikatoru na predikci defekta.

a) RelLu b) Sigmoida
4.50 4 0.914
4.00 0.81 1
3.50 7 0.714
— 3.00 1 — 0.61
- 2150 4 — 051
> 2.00 ] > 0.41
150 4 0.31
1.00 1 0.21 4
0.50 1 0.11 4
0.00 0.01 7
LA A e A T
c) LeakyRelLu d) tanh
3991 0.80
4.00 § 0.60
3.50 7 0.40 ]
_ 300 1 — 0204
T 250 = 3534
2007 -
= ] > -0.20 -
150
1.003 -0.40
0.50 1 -0.60 §
-0.00 1 -0.80
-0:50 3 -1:00 +
T T AL AL IRARRRA AR ARE SN
CINONCINONOINONOINSNONCI QNCINOINONCINON OO
YT e
x[] x[]

obrazek 1.2) Aktivacni funkce
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2. NEURONOVE SITE

Tato kapitola je soustfedéna na problematiku neuronovych siti a rozebira konvolu¢ni
neuronové sité, které jsou hojné€ vyuzivany pfti feseni ukoll z oblasti poc¢itac¢ového
vidéni (computer vision, CV). Dale jsou zde feSeny zakladni stavebni bloky — vrstvy
— konvoluéni neuronové sit¢ (CNN). Realizace téchto bloki je v praci feSena
prostiednictvim frameworku keras programovaciho jazyka python.

2.1 Neuronoveé sité

Neuronové sité¢ maji funkci nastroje transformace reprezentaci. Na svém vstupu

wewvr

reprezentace [1]. Zakladnim stavebnim blokem NN je perceptron — model neuronu
(viz obrazek 2.1, kde a znaci aktiva¢ni funkci — kapitola 1.3.4).

obrazek 2.1) Model neuronu [4]

Skladanim a propojovanim zékladnich blok je definovéana architektura neuronové
sit¢. Kazda architektura obsahuje vstupni a vystupni vrstvu a libovolny pocet
skrytych vrstev (Viz obrazek 2.2). Jsou-li vSechny perceptrony mezi vrstvami
navzajem propojeny, lze hovofit o husté propojené siti (fully connected, FC) [1].
Vystupnim vrstvam jsou nastaveny aktivacni funkce vhodné pro konkrétni
implementaci (napt. pro vybér 1 z 10 kategorii je vhodné pouzit funkci softmax).
Pouziti FC vrstev se zpravidla na tkoly strojového vidéni ptili§ nehodi. Jsou vSak
V praci pouzity V poslednich vrstvach modelu pro transformaci reprezentaci pied
kone¢nou predikci. Lze s nimi dosahnout uspokojivé piesnosti sité i v tilohach
pocitaéového vidéni, ale mnohem lepsich vysledku je dosazeno

pouzitim konvoluénich neuronovych siti (convolutional neural networks, CNN) [1].
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obrazek 2.2) Ptiklad husté propojené sit¢ (FC)

2.2 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité jsou vyuzivany v problematice strojového vidéni.
Spadaji do podmnozZiny neuronovych siti [4]. Bézné implementovanou architekturou
je pouziti CNN k pfedzpracovani obrazu a tyto vysledky jsou déale zpracovany husté
propojenou siti. Pfikladem muze byt architektura ResNet, ktera byla pouzita pfi
klasifika¢nich ulohach této prace. CNN ma na vstupu tenzor tvaru (vySka obrazu %
Sitka obrazu x kanaly) [1]. CNN nejcastéji pouzivaji nasledujici vrstvy: konvoluéni
vrstva, dekonvoluéni vrstva, maxpool a unpool vrstvy. Vzhledem k velikosti
obrazovych dat uz neni u CNN mozné propojovat vSechny neurony [5].

2.2.1 Konvoluéni vrstva
Hlavni vyhodou pouziti CNN proti husté propojené siti je skutecnost, ze FC se uci
globalni vzory ze vstupnich dat, zatimco CNN se uéi vzory lokalni [1]. Konvolu¢ni
vrstva je popsana rovnici (2.1:

Y=X*F &Sy ;= Xio1 X121 feiXisk j+1- (2.1)
kde F je konvolu¢ni jadro a X tvoii prostor, kde je konvoluce provadéna. Velikost

konvolu¢niho jadra se zpravidla voli jako ¢tverec o velikosti hrany 3, 5 nebo 7. Tato
jadra v sobé& nesou informaci o hranach objektu, kontrastu, atd. Rovnici (2.1 ilustruje

obrazek 2.3) Konvolué¢ni vrstva

CNN vrstvy jsou podobné jako husté propojené sité¢ charakterizovany mnozstvim
filtrG obsazenych v dané vrstvé. CNN jsou stézejni soucasti topologii ResNet, jez
jsou v této praci hojné vyuzivany.
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2.2.2  SdruZovaci vrstva (maxpool vrstva)

Tento typ vrstvy slouzi k redukci vstupnich dat. S redukci vstupti se ptimo poji
rychlost zpracovani téchto dat. Podobné jako u konvoluce se u maxpool vrstvy urci
velikost jadra. Dale musi byt stanoveny parametry horizontalniho a vertikalniho
kroku. Nejcastéji je mozné se setkat s jadrem velikosti 2 % 2 s krokem o stejné
velikosti. Pfi zvoleni takového jadra se velikost vstupnich dat snizi na polovinu.
Obecné lze stanovit, ze pro vstup velikosti a X b bude vystup po prichodu touto

vrstvou % X %, kde w a h jsou rozméry jadra. Princip ilustruje obrazek 2.4. Maxpool

vrstva vrati na vystupu ¢islo s maximalni hodnotou nachézejici se oknu jadra.
V ptipadé této komprese dochdzi k nendvratné ztraté dat, distribuce informace se
v§ak nezméni [4].
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obrazek 2.4) znazornéni maxpool vrstvy s jadrem 2 x 2 [4]

Mimo maxpool zalozeném na sdruzovani na zakladé maximalni hodnoty v jadie,
existuje jeste alternativa zalozena na praumérovani hodnot v okné jadra

(average pooling).

Maxpool vrstva ma své opodstatnéni pii redukci mnozstvi parametra sité. V sitich
ResNet, které jsou v této praci implementovany se tato vrstva vyskytuje na zacatcich
pieskakujicich bloku (viz 6). Spole¢né s touto vrstvou je realizovano rozsifeni filtra
CNN na dvojnasobek ptvodni velikosti.

2.2.3 Zpétné sdruzovaci vrstva (unpooling)

Tento typ vrstvy provadi inverzni operaci k sdruzovani, tzn. vstupni data jsou
zvétSovana. Podobné jako u maxpooling vrstvy je definovédna velikost jadra.
Dimenze vystupnich dat bude s uvazenim jadra velikosti w x h rovna wa X hb. Pti
zvétSeni jsou neznama mista zpétné doplnéna nulovymi hodnotami. Tento princip
znazoriuje obrazek 2.5 [4].

Vyuziti unpool vrstev méa vyznam u reziduélnich siti, kde se aditivni metodou pficita
signal z predchozich vrstev k vrstvé aktualni. Casto je totiz nutné zmenseny obraz
zvetsit, aby rozméry si rozméry s¢itanych vrstev odpovidaly. Pro operaci secteni je
potieba stejna dimenze vstupnich tenzorti, proto je nutné, napt. operaci unpool,
dimenze vstupll vyrovnat.
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obrazek 2.5) Znazornéni unpool vrstvy [4]




3. PROBLEMY PRI UCENI

Pfi procesu uceni siti muze dojit k celé fadé problému. Jiz v kapitole 1 bylo
naznaceno, ze volbou datasetu se Spatnou generalizujici distribuci bude dochazet

ke Spatnym predikcim na novych datech. Tato situace muze byt jednou z ptic¢in
poduceni (underfitting), kdy sit’ z dostupného datasetu neni schopna extrahovat dalsi

piiznaky. Obracena situace se nazyva preuceni (overfitting). Soucasti této kapitoly je

rozbor téchto fenomént a zpuisoby, kterymi jim lze predejit.

a) Overfitting

b) Underfitting

c) Optimal

Cena [tis €]
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2.0

0.5

0.0

-0.5
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stari [roky]
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obrazek 3.1) Piiklad a) pfeuceni (overfitting) b) poduceni (underfitting) a c) optimalni
predikce

3.1 Preuceni

Pfeuceni vznika v pripadech, kdy je model piili§ ptizpisoben trénovacimu datasetu
a ztraci schopnost generalizace a spravné predikce na novych (nevidénych) datech.
Problém preuceni lze jednoduse ilustrovat na regresni problematice (viz obrazek
3.1a). Zde je patrny trend prediktoru ceny zbozi v zavislosti na jeho stafi. Pii pouZiti
polynomické rovnice vyssiho fadu lze pozorovat Spatnou predikci na novych datech
(viz obrazek 3.1a — Cervené). Pieuceni se rovnéZz projevi na kiivkach pamatovani
(viz obrazek 3.2a). Zde se projevuje degradace ztraty od 3. epochy. Dalsi ¢astou
pti¢inou pieuceni mize byt nedostatecna velikost trénovacich dat. V tomto piipadé
neni sit’ schopné extrahovat dostate¢né mnozstvi ptiznaki, které by mély
generalizujici charakter. ZvySeni pamatovaci kapacity (slozitosti) sit¢ nebude mit na
jeji performanci vyrazné&jsi vliv [1]. V praxi je proto nejprve konkrétni dataset
otestovan na ovéfené siti a nasledné vyzkousen na novych architekturach. Soucasti
této prace vSak nebylo vytvoreni vlastni architektury pro zpracovani vstupnich dat.
Predevsim byly pouzité jiz ovétené architektury, a tak nebylo nutné tuto dodatecnou
kontrolu realizovat. Postupy pro zmirnéni pieuceni jsou nasledujici:

3.1.1 ZjednoduSeni architektury
Jedna se o nejjednodussi zptsob, kterym lze pfeuceni zabranit. Spociva ve
zjednoduseni architektury systému, coz znamena snizeni mnozstvi u¢ebnich
parametrd, které se v hlubokém uceni také oznacuji jako kapacita modelu [1].
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Takovy model ma svou pamatovaci kapacitu, tzn. schopnost modelu ucit se
ptiznaky z dat. Je-li pamatovaci kapacita vysoka, pak se model nauc¢i pamatovat
trénovaci priklady s jejich cili. Takovy model je vSak nepouzitelny [1]. Pro obrazek
3.1a by takové zmirnéni znamenalo snizeni stupné polynomu. Je-li v§ak architektura
zjednodus$ena pfili§, mize dochazet k opa¢nému problému — poduceni (viz obrazek

3.1h).

3.1.2 Vahova regularizace (weight decay)

Problematika regularizace spociva v penalizaci vah sité€, coz vede k jejich
pravidelnéjsi distribuci [1]. Tento zptisob penalizace se nazyva regularizace vah a je
implementovan adici ztratové funkce, jez je napojena na vahy sité. Lze obecné
predpokladat, ze jednodussi architektury budou na pfeuc¢eni méné nachylné.
V zavislosti na implementaci ztratové funkce jsou rozliSovany nasledujici pripady
[1]:
e L1 regularizace: vztah mezi hodnotou penalizace a vahovych koeficientt je
ptimo umérny [1]
e L2 regularizace: vztah mezi hodnotou penalizace a vahovych koeficientu je
kvadraticky tmérny [1]

3.1.3 Pridani vypadku (dropout)
Vypadek je realizovan nahodnym vynechavanim skupiny vstupnich ptiznakt béhem
trénovani s danou pravdépodobnosti. To v kone¢ném dusledku méni distribuci vlivu
vah piispivajicich do ztratové funkce. Piidani vypadku je nejefektivnéjsi a nejCastéji
implementovany regulariza¢ni zptsob pti zvladani pieuceni [1] [4].

3.2 Poduceni

Poduceni (underfitting) je protipdlem k pieuceni. Nejcastéji je zptisobeno nizkou
pamatovaci kapacitou sité. Tento fenomén mize byt opét ilustrovan regresi (viz
obrazek 3.1b). Z obrazku je patrné, ze linearni funkce nebude vhodna volba pro
architekturu sité. Poduceni ukazuje obrazek 3.2b, kdy je patrné, Ze i po osmdesati
epochach nedochazi k zlepSeni ztraty pod pozadovanou troven [1]. Poduceni se
projevi v testovaci i trénovaci fazi.

Sit¢ ResNet obsahuji velké mnoZstvi u¢ebnich parametert. Lze tak oc¢ekéavat
moznost piipadného preuceni této sité. Pii feSeni jednotlivych klasifikacnich uloh
V této praci bylo pravé preuceni datasetu jednou z hlavnich nastrah. Jeho
kompenzace byla realizovana pfidanim vypadku nebo L2 regularizace. Toto feseni
se ukézalo jako dostacujici.
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4. PRIPRAVA A VYHODNOCENI DAT

Pti trénovani NN nebo CNN je volba trénovacich dat zdsadni jednak pro nasledné
spravné vyhodnoceni a jednak pro moznost nasazeni natrénovaného modelu do
provozu. Soucasti této kapitoly je rozbor metod pouzivanych v problematice
strojového vidéni.

4.1 Distribuce a velikost datasetu

Prvni otazkou jakéhokoliv strojové uciciho se algoritmu bude velikost dat, potfebna
K uspésnému natrénovani modelu. Odpoveéd’ na ni se vSak mutize lisit v zavislosti na
feSeném problému (napft. velikost datasetu se bude odliSnd v pfipadé binarni
Klasifikace a v piipadé klasifikace do deseti tfid). V praxi se Ize Casto potkat

s empirickymi pravidly, pouzivanymi pfedev§im pfi prvotnim odhadu velikosti
datasetu. Jedno z nich hovoii o minimalnim mnozstvi 1000 vzorkt na tfidu. Takové
feSeni vSak nemusi byt dostatecné robustni a v nékterych ptipadech miize byt takové
mnozstvi nedostate¢né. Jednim z moznych piistupt je postupné vzorkovani datasetu

[6].

4.1.1 Postupné vzorkovani datasetu (Sample-Size Methodology)

Tato metoda je pomérné jednoducha na implementaci, zaroven je vsak velice
efektivni. Spoc¢iva v trénovani nékolika modela pti postupném zvySovani mnozstvi
vzorkil ve vybraném datasetu (napft. pii pouziti 5 %, 10 %, 50 %, atd. ptivodniho
datasetu). Poté je vypocitana praimérna hodnota piesnosti pro vSechny podmnoziny
puvodniho datasetu. Timto zptisobem lze poté pozorovat trend piesnosti datasetu
(viz obrazek 4.1) [7].

sssss
ooooo

nnnnn

sample size [-]

obrazek 4.1) Zavislost ptesnosti modelu na velikosti datasetu [7].

Metoda postupného vzorkovani datasetu je v praci pouzita pro vyhodnoceni
datasetu, kde bylo z ki'ivek uéeni patrné nedostate¢né mnozstvi dat k trénovani (viz
6.2). Aplikaci tohoto algoritmu se tato teze potvrdila.
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4.1.2 Distribuce dat

Kontrola distribuce vstupniho datasetu je rovnéz jednim z nezbytnych kroka pred
samotnym trénovanim modelu. Problém nastava predevsim, je-li jedna z tiid
zastoupena vyrazné vice nez vSechny ostatni (napt. 1 % ku 99 %). Takova distribuce
muze pfinést dalsi nastrahy pfi trénovani sité. Pfredevs§im se sit’ viibec nemusi naucit
rozpoznavat ptiznaky mensi tfidy. Zptsobt feseni je n¢kolik. Ty nejpouzivanéjsi
jsou nasledujici:

e Slucovani tiid: V tomto piipade se dochazi ke slouceni vizualné podobnych
tiid. Takovy zasah miize byt v n¢kterych piipadech nezadouci (napt. pii
klasifikaci koc¢kovitych Selem je Zadouci od sebe jednotlivé druhy oddélit).

e Pievzorkovani: Vzorky z méné zastoupené téidy jsou pomoci augmentaénich
metod rozsiteny (viz 4.3).

e Podvzorkovani: Vzorky z majoritni skupiny jsou ndhodn¢ selektovany a
Z datasetu odstranény

V praxi se Casto pouzivaji kombinace nekterych z vySe uvedenych metod (nejcastéji
pievzorkovani s podvzorkovanim). Kontrola distribuce ma dale své opodstatnéni pti
implementaci pfetrénovacich algoritmi. Dochazi-li ke zménam distribuce, je nutné
identifikovat jejich piivod a zahrnout jej do algoritmu [2].

Pro ulohy pocitatového vidéni je generace syntetickych dat pro pifevzorkovani
nekterych tiid problematicka. K tvorbé novych dat se zpravidla vyuzivéa generativni
uceni. Jeho implementace a ladéni vSak mize byt ¢asové naro¢né (viz 8.3.1) [8].
Podvzorkovani majoritnich tiid se rovnéZz ukazalo jako problematické, jelikoz jeho
implementaci v této praci dochazelo k vyznamnym poklestim sledovanych metrik

Vv prib¢hu trénovani. Vyrovnani distribuce v prubéhu uceni je tak feSeno vahovanim
jednotlivych tiid. Algoritmus je zalozeny na ptidéleni vyssi vyznamnosti méné
zastoupenym tfidam v prab¢hu uceni. Tento mechanismus je rovnéz jednoduchy na
implementaci, jelikoz je soucasti zakladnich knihoven programovaciho jazyka
python (keras, scikit-learn)

4.2 CiSténi dat
Cisténi dat je soubor operaci, ktery si klade za cil odstranéni chybnych nebo
nadbytecnych dat. Do této skupiny spadaji pfedevs§im Spatné oznacené skupiny
vzorkll, zaSuméné vzorky nebo podobné vzorky.

4.2.1 Kontrola chybnych oznaceni

Jedna se o inspekci spravnosti oznaceni cilil u obrazkového datasetu. Tato inspekce
muze probihat jednak manualné a jednak automaticky. Nevyhody manualni kontroly
jsou jednoznaéné. Zahrnuji predevsim zdlouhavost procesu a také chybu lidského
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usudku (lidsky faktor). Manualni metoda je rovnéz finan¢n¢ nakladnéjsi ve srovnani
s automatickou.
Reseni pro automatickou kontrolu znadeni je algoritmus labelfix [9]. Labelfix je
inspek¢ni nastroj, obsahujici na svém vstupu kontrolovany dataset a procento
vzorkd, které ma pti inspekci odstranit. Jedna se o X % vzork, které jsou velmi
pravdépodobné Spatné oznacené. Metoda filtrace je intuitivni a lze ji shrnout do 4
kroka [9]:

1. Natrénovani klasifikatoru na celém datasetu (bez odd¢€leni na trénovaci a

testovaci set)
2. Inference na tomtéz datasetu
3. Vypocet skalarniho soucinu (y,, y,/), kde yn je oznaceni tfidy dané
datasetem a 'y, je vektor pravdépodobnosti klasifikatoru

4. Setazeni hodnot z bodu 3 a extrakce zvolenych X %
Implementace této architektury na vstupnich datech byla provedena, avSak skalarni
soucin jednotlivych dat byl minimalni i pro nejhorsich 10 % vysledki. Z tohoto
zéveru Ize dedukovat vysoce kvalitni oznaceni vSech trénovacich dat. Jelikoz
algoritmus si klade vyssi vypocetni naroky v praubéhu trénovaci sekvence bylo jeho
spusténi v pribéhu trénovaci sekvence na sledovanych datech deaktivovano.
Artefakty tohoto kddu jsou vsak patrné v souboru
libs/dataProcessing/preprocessing.py

4.2.2 Duplicitni obrazky

Ponechanim podobnych obrazkl v datasetu mize dochazet k nahodilym chybam pii
vyhodnoceni natrénovaného modelu. Tyto chyby jsou pfedevsim spojeny s dualnim
vyskytem vzorkl (velmi podobné obrazky v trénovacim a testovacim setu). Jejich
vliv bude s rostoucim mnozstvim duplicit vyznamné;si.

Reseni podobnosti obrazkil zalozené na porovnavani jednotlivych pixeld by bylo
¢asoveé narocné, proto je vyhodné pouzit predtrénované sité (napi. MobileNet), jez
Z té&chto vystupt se spocita kosinova podobnost (viz rovnice (4.1)), jejiz vysledkem
je matice vzajemnych podobnosti obrazkill. Vypocet matice 1ze zjednodusit, jelikoz
je symetricka podle hlavni diagonaly (napf. je-li feSena podobnost prvniho obrazku
vici ostatnim, pak podobnosti ostatnich obrazkl vii¢i prvnimu jsou rovnocenné,
atd.) [6].

AB Y1 AiB;

lallBl — fon 2 [on pe (4.1)

kde A znaci vybér reprezentaci obrazku A a B je vybér reprezentaci obrazku B.

Sc(A,B) =

Obecné lze povazovat obrazky s vyssi podobnosti jak 90 % jako vhodné k filtraci.
Vzajemna podobnost je také patrna z vizualni inspekce (viz obrazek 4.2).
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obrazek 4.2) Obrazky s podobnosti Sc > 90 %

Vyhodnoceni dat prostfednictvim selekce duplicitnich obrazkt bylo v ptvodnim
feSeni této prace ocekavano. Po jeho realizaci vSak bylo zjiSténo, Ze mnoZzstvi
duplicitnich obrazki bylo minimalni (< 1 %). Za téchto okolnosti Ize povazovat
algoritmus hledani duplicit za redundantni. V prubéhu trénovaci sekvence tento
algoritmus pouzit nebyl. Artefakty jeho implementace jsou patrné v souboru
similarity.py.

4.3 RozSireni dat (augmentace)

Cilem rozsiteni dat je schopnost generovat nova data ze stdvajiciho datasetu.
Rozsifeni dat rovnéz snizuje pravdépodobnost pieuceni site, jelikoz model ma stale
k dispozici nové pfiznaky, z kterych se sit' muze uéit. Je-li v idealnim piipadé
mnozina vstupnich dat nekonecna, pak je pravdépodobnost pieuceni téméi nulova.
V praxi ale nelze zarucit nekone¢nou mnozinu dat. Existuji vSak zpusoby, kterymi
1ze dataset dostatecné rozsitit, a zmirnit tak vliv pfeuceni. Mezi ty mohou patfit
nasledujici Gpravy: rotace, pfiblizeni, zrcadlové otoceni nebo ndhodny stiih obrazki
[1].

Transformaci obrazku nelze ziskat nebo pifidat nové informace. Metoda augmentaci
proto nemusi byt dostatujici pro Giplné odstranéni pieuceni. Casto ji bude potieba
doplnit dal$imi algoritmy minimalizujici pfeuceni (dropout, vahova regulace) [1].
Volbou $patnych augmentaci mize dochazet k poklesim metrik natrénovanych
modelu. Soucasti této prace byl implementovan algoritmus hledani takovych
augmentaénich vrstev, které maximalizuji pfesnost modelu (viz 7.2).

4.4 Vyhodnoceni

V predeslych kapitolach byly zminény 2 zédkladni metriky vyhodnoceni dat: pfesnost
a ztratovost (accuracy, loss). Tyto metriky vSak nemusi byt vzdy dostacujici pro
spravné posouzeni vykonnosti neuronové sité, zejména v piipadech nevyrovnanych
predikci (napt. pouze 1 % lidi trpi danou chorobou). Lze proto konstatovat, ze
metriky zaloZené na presnosti nepfili§ penalizuji Spatné predikce, proto se Castéji 1ze
setkat s metrikami zalozenymi na matici zamén (confusion matrix). Ptiklad takové
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matice ilustruje tabulka 4.1 [4]. V tabulce jsou zvyraznéné shody s prediktorem
Sedou barvou.

tabulka 4.1) Matice zamén pro kategorie a, b, ¢

Ref.
a b
al3]|1
©
S bl1|2]| 2
[a B
c|O0]|1(f15

Z matice zamén lze definovat dal$i hodnotici metriky: precision, recall. Metrika
precision uddva pomér spravné oznacenych viici souctu prvkl predikei v dané
kategorii. Metrika recall naopak udava pomér spravnych predikei vici vsem
prvkiim, jez maji referenci v dané kategorii. Vypocet precision a recall se provadi
pro kazdou kategorii zvlast, primérovanim pies vSechny kategorie 1ze ziskat
prumérnou hodnotu precision a recall celé sité.

441 F1 skére

F1 skére je Casto pouzivana metrika, shrnujici performanci natrénované sité.

Piedstavuje kompromis mezi precision a recall (viz rovnice (4.2)) [10].
. precision-recall

F, = 2. brecisionecall (4.2)

precision+recall’
Jelikoz precision, recall € (0; 1) Ize prohlasit, ze F1 bude nabyvat taktéZ hodnot
Z tohoto intervalu. Nejlepsi mozné skore, které sit’ mize dosahnout je 1 [10].

4.4.2 ROC skére
ROC (Receiver Operating Characteristics, ROC) kiivka je zptsob evaluace dat pro
binarni modely. Kfivky urcuji pomér mezi korektni predikei (True Positive Rate,
TPR) vuci falesné pozitivni predikci (False Positive Rate, FPR).
V idealnim piipadé je pomér falesné pozitivnich predikci nulovy a korektnich
predikci maximalni. Tuto situaci ilustruje obrazek 4.3. V idealnim p¥ipad¢ prochazi
kiivka bodem A = [0; 1]. Jestlize je ROC ktivka pfimo umérna (se tthlem sklonu
/,), potom Ize Klasifikator oznacit jako ndhodny.
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obrazek 4.3) ROC kiivka

Plocha pod kiivkou ROC predstavuje metriku AUC (Area Under Curve). Tato
metrika poskytuje dodate¢nou informaci k natrénovanému modelu. Lze usoudit, ze
model s modrym pribéhem bude vhodnéjsi pouzit nez model se zelenym prubéhem
(viz obrazek 4.3). V idealnim piipadé se AUC = 1. Avsak jakykoliv model

s AUC > 0,9 Ize povazovat za velmi uspokojivy. Metriku AUC je vyhodné pouzit
piedevsim pii vyhodnocovani trénovani na nevybalancovanych datasetech a

v situacich, kde neni znam prah predikce [8].

Soucasti této prace je rovnéz rozbor distribuce defektt jednotlivych tfid. Obecné Ize
tvrdit, ze jejich distribuce neni rovnomérna. Nekteré defekty vykazuji ojedinély
charakter, zatimco jiné jsou mnohem ¢etnéjsi. Z tohoto divodu nelze povazovat
metriku pfesnosti za dostacujici pii vyhodnoceni vykonnosti sité. Z hlediska zpétné
vazby je pro operatory rovnéz nepiipustné slucovani jednotlivych tfid za ucelem
vytvoieni super-tiidy (viz 4.1.2). V této praci jsou tak naznaceny dalsi metriky, které
dokazi nerovnomérny charakter distribuci reflektovat. V textu se tak pti
vyhodnocovani sit€ kromé& presnosti pouzivaji metriky F1 skore a AUC skore.
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5. DETEKCE DEFEKTU U POLOVODICU

Problematika detekce defektii pfi vyrobé polovodi¢ovych technologii je komplexni
zalezitost zahrnujici nejen pfimé sledovani defektd, ale kontrolu samotnych zafizeni

a prostor, ve kterych jsou polovodi¢e vyrabény (tool monitoring). Defekty na
deskach (waferech) vznikaji v jednotlivych etapach samotné vyroby (napf. pfi

lesténi, pripravé struktur). Tyto defekty se daji detekovat optickou metodou nebo

méfenim na sondach.

5.1 Druhy inspekeci

5.1.1

Inspekce zarizeni

Kontrola zatizeni pouzivanych v pribéhu vyrobniho procesu je st€zejni pro vyrobu

samotnou. Tato zafizeni je potieba kontrolovat pfi uvedeni do provozu (dark field

inspection) a v ptipadech zmény rozlozeni distribuce defektt. Kontroly se provadi

na testovacich waferech, které¢ maji determinované parametry. Po priichodu

zatizenim dochazi k hledani rozdili vystupnich waferi Se vstupni referenci.

5.1.2

Inspekce mistnosti

Pti vyrobé polovodict je potieba dbat na Cistotu vyrobnich hal a mistnosti, jelikoz

prachoveé Castice na waferech zplisobuji zvySenou defektivitu — pricemz defekt

vznikly prachovou cCastici se miize v prub¢hu dalsiho zpracovani zvétSovat. Norma
ISO 14644-1 stanovuje specifika ¢istych mistnosti (viz tabulka 5.1).

tabulka 5.1) 1ISO 14644-1 Specifika ¢istych mistnosti [11]

" Maximum &astic / m®

> 0.1[um] | = 0.2[um] | = 0.3[um] | = 0.5[um] | = 1[um] | = 5[um]
ISO 1 10 - - - - -
1ISO 2 100 24 10 - - -
1ISO 3 1 000 237 102 35 - -
1ISO 4 10 000 2370 1020 352 83 -
ISO 5 100 000 23700 10 200 3520 832 -
ISO 6 1 000 000 237 00 102 000 35200 8 320 293
ISO7 - - - 352000 83 200 2930
1ISO 8 - - -| 3520000 832 000 29 300
1ISO 9 - - -1 35200000 | 8320000 | 293000
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5.1.3 Inspekce waferi

Tyto inspekce 1ze rozdé€lit do 2 kategorii: Pravidelné a nepravidelné. Pravidelné
inspekce jsou ¢asoveé nenaroc¢né a finanéné nendkladné. Pravidelnymi inspekcemi se
zjistuje predevsim nasledujici skutecnost:

e Posuv distribuce defekti: v dusledku incidentt — zafizeni neni v kondici,
lidsky faktor nebo pfi vyjimecnych situacich Spatna situace v mistnosti
(vysoka prasnost)

K nepravidelnym inspekcim se pfistupuje v rdmci experimentovani, popt. pii
nasazeni novych stroji do vyroby. K nepravidelnym kontrolam lze zaradit také
inspekce na elektronovém mikroskopu (SEM). Vyhodou této inspekce je moznost
zjisténi piivodu konkrétniho defektu (napf. obsah ¢astic titanu — defekt vznikl

V posledni etapé vyroby)

Ve sledovanych zavodech ma inspekce 7 trovni (1-7). Tyto kontroly probihaji

Vv jednotlivych etapach vyroby polovodict. Vyhodnoceni probiha na zakladé
statistické analyzy. Jsou kontrolovany nésledujici parametry:

e Z hlediska posuvti distribuce se zjist'uje hustota pravdépodobnosti
jednotlivych defektli (srovnani s riiznymi deskami)

e Defekty, jez zpusobi tiplné zni¢eni soucastky (defect of interest, DOI) —
aspekt dlouhodobé zivotnosti (napt. koroze — postupné se rozriista)

e Oblastni defekty (pattern issue) — tykajici se poSkozeni oblasti (napf.
Skrabance na deskach, Spatné expozice)

Vystupni inspekce je poslednim krokem piedtim, nez wafery opusti zavod. Tato
kontrola probiha optickou metodou a méfenim na sondach. Data ziskana pro
trénovani a naslednou inferenci jsou ziskana pravé optickou metodou. Jednotlivé
obrazky defektnich waferi jsou pofizeny prostiednictvim rozhrani od spole¢nosti
KLA. Soucasti této kontroly je rovnéz zakapani chybnych Cipt na desce inkoustem.
Kontrolu Ize interpretovat jako sito s nastavenou hrubosti. Cim jemné&jsi bude, tim
niz8i bude propustnost vyhovujicich Cipii. To mé za nasledek zvyseni ztratové
vytéznosti. Cilem této prace je navrhnout algoritmus, vyuzivajici metod strojového
uceni, ktery bude pracovat jako néstroj sekundéarni inspekce vystupni kontroly. Pti
této konfiguraci bude mozné nastavit jemnéjsi filtr a vytfazené Cipy budou
dotfid'ovany natrénovanym modelem.
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6. KLASIFIKATOR POMOCI RESNET SITi

Problémem pouziti NN nebo CNN pii implementaci modelt vyuzivajicich hluboké
ucenti je jejich omezeni. Intuitivné by se dalo pfedpokladat, ze zvySenim pocétu
vrstev dojde ke zlepseni performance sité. Tento predpoklad je vSak mylny, nebot’
se zvySujicim se mnozstvim vrstev nedochazi k dalsim zlepSenim, a tak jednodussi
sit’ miize dosahnout lepsich parametr( nez sit’ komplexnéjsi [12]. Dalsim
problémem, souvisejicim s vyssi slozitosti modelu, je explodujici gradient
(exploding gradient). Jedna se o situaci, pii které jsou chyby gradientu kumulovany
a vahy sité jsou nasledné¢ ménény s vysokym krokem.

Moznym feSenim vyse popsanych skutecnosti je pouziti rezidualnich blok.
Zékladem téchto siti jsou tzv. rezidudlni stavebni bloky: vahované vrstvy téchto

blokt jsou propojeny s daty na vstupu téchto bloku (skip connection). Zakladni blok
zobrazuje obrazek 6.1 [12].

X
|

{

weight layer

F(x) |ReLu

weight layer

+
F(x) +x ReLu

obrazek 6.1) Zakladni stavebni blok ResNet [12]

Podle mnozstvi pouzitych blokl n 1ze definovat pocet vrstev sité. Pocet vrstev
specifikuje konkrétni realizaci sit¢ ResNet (napt. ResNet18 obsahuje 18 vrstev).
Sledovany dataset byl nejprve natrénovan 18vrstvou rezidualni siti [12], pozdéji
byly pouzity 50vrstvé sité. Zakladni architektura siti ResNet vychazi ze sité¢ VGG16,
ktera byla obohacena pravé o preskakujici bloky [12].
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obrazek 6.2) Architektura sité¢ ResNet18 [12]
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Architekturu sité ResNet18 ukazuje obrazek 6.2. Jsou zde patrné zminéné
preskakujici bloky (Sipkami). Mnozstvi filtrG v jednotlivych vrstvach je piedem
uréené, pri¢emz dochazi pii operaci maxpool k jejich zdvojnasobeni. Pii dalsim
trénovani byla tato architektura zachovana, véetné velikosti filtri jednotlivych
konvoluc¢nich vrstev. V programové implementaci byl pouze zménén vystup této
neuronové sité, ktery je spojen se skupinou husté propojenych vrstev. Posledni husté
propojena vrstva této architektury obsahuje stejny pocet jednotek jako je pocet
vystupnich tfid.

6.1 Parametry trénovani

Predpokladem pro spravnou performanci sité je spravné nastaveni jejich
hyper-parametrd. Timto pojmem lze oznacit takové parametry sité, které se

Vv pribéhu trénovani modelu neméni. Jejich spravné nastaveni je provadéno ve fazi
ladéni modelu. Tyto parametry mohou byt ¢astou pti¢inou slabé performance sité
[8]. Jejich zména by proto méla byt vzdy dostate¢né odivodnéna. Seznam
vybranych hyper-parametru, jez byly pouzity v 6.2 a 6.3 uvadi tabulka 6.1.

tabulka 6.1) hyper-parametry pouzité k trénovani

Data Belgie Data EFK

Parametr

Iterace I. Iterace II. Iterace | Iterace II.
krok uceni 0,001 0,001 0,001 0,0001
Optimizér adam adam adam adam
L2_regularizace 1-10°° 1-10°° 1-107° 1-10°°
Velikost davky 64 64 128 128
Predcasné
ukonceni 10 7 10 7
(trpé€livost)

Dalsim pozadavkem z hlediska trénovani je opakovatelnost vysledkt. Nastrahou
kazdého strojové uciciho se modelu je nahodilost procest v pribéhu trénovani
(napf. nahodna inicializace vah sit¢). Tato nahodilost Ize eliminovat pouZzitim jader
Vv pribéhu trénovani. PouZiti jader zajisti deterministicky charakter vystupi
trénovani, proto jsou soucasti kodu implementovany. Dal$im aspektem,
ovlivilyjicim opakovatelnost vysledkii neuronovych siti, jSou vstupni data. Jakakoliv
manipulace s daty ma piimy vliv na performanci sité. V praci je proto pouzito jejich
verzovanim prostiednictvim databaze, jejiz poskytovatelem je ML studio od
spole¢nosti Microsoft. Verzovany jsou rovnéz trénované modely sit€. Ty mohou byt
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nasledné vyuzivany inferenénim zatizenim pti klasifikaci defekti. Nutno
podotknout, ze tyto kroky jsou v realizaci provadény manualné [2].

Bloky zpracovani datasetu

Naéteni dat

Transformace dat

Augmentace dat

—

Trénovani modelu
na datech

obrazek 6.3) Blokové schéma trénovaci sekvence

Z hlediska piehlednosti je vhodné rozdéleni kodu do ucelenych bloki podle jejich
funkce. Tyto bloky jsou nasledné sekvenéné spoustény. Vystupy jednotlivych bloka

jsou propojovany se vstupy dalSich (tzv. pipeline). Blokové schéma trénovaci
sekvence ilustruje obrazek 6.3. Jednotlivé bloky zastavaji nasledujici funkce:

e Nacteni dat: Soucasti tohoto kroku dochazi k nacteni obrazovych dat a

jejich pifevodu do maticového zapisu. Nacitani dat je implementovano
skriptem upload_data.py

e Transformace dat: Timto krokem se rozumi piedzpracovani dat. Pfedev§im

zde dochazi k odstranéni chybnych dat, anomalii nebo chybné znacenych
dat. Transformace dat je provadéna skriptem preproces_train_data.py

e Augmentace dat: Provedeni riznych geometrickych/kontrastnich uprav
vstupnich dat. Tyto Gpravy jsou provadény nahodile. Krok je dulezity

piedevsim z hlediska redukce rizika pfeuc¢eni modelu ve fazi trénovani.
Augmentace jsou realizovany skriptem augment_data.py

e Trénovani modelu na datech: nastaveni vah sité prostfednictvim

gradientniho sestupu. Zde realizovano pomoci knihovny keras. Trénovani
probiha ve skriptu train_and_validate_model.py
Vystupem béhu této kodové sekvence je soubor natrénovanych modelt

Z jednotlivych fazi u€eni. Trénovani bylo ve vSech ptipadech realizovano

prostiednictvim K-nasobné validace®. Natrénované modely jsou tak vysledkem

dil¢ich piehybi této validace. Vystup rovnéz obsahuje metriky pribéhu trénovani

Vv jednotlivych epochéch (tzv. kiivky uceni). Pro vyhodnoceni bylo pouzito

pramérovych vrstev z jednotlivych piehybii ueni. Rozbor téchto vysledkti shrnuji

kapitoly 6.2 a 6.3.

6.1.1 Datak trénovani

Data pro klasifikaci byla obdrzena pti optické inspekci waferd. Jednotlivé obrazky
jsou komprimovany formatem JPEG. Pro pouziti v inferenci je potieba pievést

! K-néasobna validace — dataset je rozdélen na K ucelenych bloki (prehybit), kde trénovani probihé ve
forme 1 blok pro validaci a K-1 pro trénovani
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obrazové body na ¢iselné zastoupeni. Toho je docileno prostiednictvim kroku
nacteni dat. Naétena data maji rozmér 3D matice (X, Y, z), kde soufadnice x a 'y
urcuji horizontélni a vertikalni slozky vstupniho obrazku a soutadnice z urcuje
barevné zastoupeni RGB (v piipadé CB je soutadnice z = 1). Naétenim dat dochazi
k prevedeni téchto dat do numpy? poli. Hodnota kazdého pixelu soutadnicové
soustavy je reprezentovana osmibitovym ¢islem (0 — 255).

Pro rychlejsi konvergenci a nizsi hodnoty ztratové funkce je doporuceno jednotlivé
hodnoty normovat (0 — 1) [1]. V nativni implementaci je tento krok proveden pied
zahajenim samotného trénovani (ve skriptu train_and_validate_model.py).

Pied touto normalizaci je rovnéZ provedena jejich augmentace, ktera zabranuje
preuceni modelu pted jeho trénovanim [1]. Pouzité augmentacni vrstvy jsou
popsané pro jednotlivé datasety (viz 6.2 a 6.3). Evaluaci augmentaci se zabyva
kapitola 7.2).

Pied zahajenim samotného trénovani je nutné eliminovat takova data, ktera by
mohla sniZzovat vykonnost natrénované sité¢. Mozné zpusoby selekce nevhodnych dat
jsou naznaceny v kapitole 4.2. Soucasti této prace je implementace algoritmu
labelfix, jez dokaze vyttidit Spatné oznacené tfidy. Bylo vSak zjisténo, Ze tento krok
neni nutny, jelikoz jeho vynechani nemélo vyznamny vliv na zlep$eni metrik sité.
Pro nezndmé datasety je vSak ponechdna moznost jeho aktivace.

Training and validation accuracy Training and validation loss

—— training acc — loss

val acc val loss
2500 +

0.5 A

041 2000 -

I
w
L

presnost [-]

e
[N}
L

500 4

0.1 A

0 20 a0 0 20 a0
Epocha [-] Epocha [-]

obrazek 6.4) Kiivky uéeni — trénovaci data |. iterace

6.2 Vyhodnoceni dat (FAB Belgie)

Data pro trénovani byla ziskana z belgického zavodu na vyrobu polovodici.
Pricemz byly provedeny augmentace obrazovych dat. V nativni implementaci byly

2 numpy — knihovna programovaciho jazyku python, kterd umoZiiuje praci s maticemi
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pouzity nasledujici modifikace: rotace, zrcadleni (horizontalni, vertikalni), ndhodny
stiih. Distribuci kategorii defektii ukazuje obrazek 6.6. Vyvazenost tfid lze
povazovat za uspokojujici, proto nebyla potfeba implementace algoritmti popsanych
v kapitole 4.1. Celkové mnozstvi dat pro trénovani je cca 2500 vzorka (200
vzorkl/ttida).

Sledované ttidy se mohou lisit v zavislosti potieb procesnich inzenyri v kazdém
zavodé¢ a v zavislosti na vyrobni technologii. Defekty jsou blize urceny katalogem
defektt.

o Cellnoise nonkiller ' _ Corrosion killer Epi killer o ggEtCh noONKiller , Isolationtub nonkiller  Particleblock nonkille

200 200 200 200 200 200
400 400 400 400 400 400

600 00 600 00 600 00

oContammat\on ncnkillerc Dropon nonkiller Etch killer o Isolationtub killer o Particleblock killer o Small nonkiller

obrazek 6.5) Defekty sledované klasifikatorem

Jako soucast algoritmi zabranujicich pieuceni je implementovana regularizace vah a
piidani dropout vrstev (viz 3.1.2). Dale bylo realizovano piedc¢asné ukonéeni, coz je
mechanismus ukoncujici uceni, jestlize dochazi ke zvySovani testovaci chyby. Jeji
fluktuace vSak neni predvidatelna, proto se nastavuje trpélivost systému (tzn. pocet

iteraci, kdy nedochazi ke zlepSeni) [4]. Zde byla nastavena trpélivost systému na
hodnotu 10.

200

obrazek 6.6) Distribuce tfid defektii

Z ktivek uceni (viz obrazek 6.4) je patrny monotdnni rist pfesnosti na trénovanych
datech. Data samotna byla rozdélena na 3 podmnoZiny. Kromé trénovaci a testovaci
je zde k dispozici jesté validaéni mnozina (cross-validation, CV). Jeji funkce
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ptedstavuje sekundarni validaci natrénovaného modelu — ovéfuje generalizacni silu
natrénované architektury.

6.2.1 Vysledky trénovani z |. iterace

Pro trénovani byla pouzita sit’ ResNet18 s nahodn¢ inicializovanymi vahami.
Implementace této sité je rovnéz soucasti prilohy této prace (viz cesta:
libs/train/Resnet.py). Pribéh trénovani vystihuje obrazek 6.4. Z téchto kiivek je
patrné, Ze presnost modelu na valida¢nich datech vykazuje vysokou fluktuaci. Tento
jev muze byt zpisoben nékolika aspekty [1] [8]:
e Mala velikost valida¢niho setu: ve valida¢nim setu je pravdépodobna variace
vzorkll pouzita pro validaci
e Sum v datech: miZe byt zdrojem problémi nizké performance modelu.
V tomto piipadé¢ je potieba provést dodatecné predzpracovani dat pred
trénovanim
e Spatné nastavené parametry neuronové sité: pravdépodobné chybné zvoleny
krok uceni (zde byl pouzit: 0,001) nebo velikost datové davky (zde 64)
e Algoritmus pfed¢asného ukonceni: pro trénovani byl tento algoritmus pouZit.
Sit’ totiz v prubéhu trénovani usiluje o dosazeni idealniho zachytného bodu.
Z vyse uvedenych moznosti je nejvice pravdépodobna moznost nizké velikosti
valida¢niho setu. JelikoZ je zde implementovany algoritmus K-nasobné validace
s poc¢tem rozdéleni 5, |ze spocitat primérnou velikost validac¢nich dat pro jedno
pieloZeni na cca 170 vzorkt (na tfidu). Dalsi zkoumanou moznosti je rovnéz Sum
v datech, avsSak z charakteru obrazku (viz obrazek 6.5) této teorii nic nenasvédcuje.
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Contamination_nonkille

Predicted label
obrazek 6.7) Matice zamén |. iterace

Lze pfedpokladat, Ze takto natrénovany model nema generaliza¢ni silu, proto je
nasazeni takového modelu do produkce nepfipustné. Z matice zameén (viz obrazek
6.7) je patrné, ze prediktor predikuje vyhradné tiidu ,,Isolationtub nonkiller®. Zde se
rovnéz nabizi nékolik vysvétleni [8]:
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o Spatna extrakce ptiznakii: obrazky pro trénovani jsou $patné transformovany
(Spatna volba augmentaci mize zménit vyslednou interpretaci defektu)
e Mala velikost trénovaciho datasetu: pokud je dataset pfilis maly, je
pravdépodobné, ze klasifikator Spatné¢ monitoruje ptiznaky jednotlivych tiid
e Spatna volba parametri sité
Jednou z uvazovanych moznosti je Spatna extrakce ptiznakt. Extrahované piiznaky
z posledni konvolu¢ni vrstvy ukazuje obrazek 6.8. Zde jsou patrné vystupy
z posledni konvolu¢ni vrstvy sité ResNet18. Pro poruchu ,,Corrosion killer je
ziejmé, ze model je schopen dostate¢né rozlisit ptiznaky dané kategorie defektd.
Naopak pro tfidu ,,Contamination nonkiller* je ztejmé, ze ptiznaky nejsou rozliseny
(viz obrazek 6.8 — ¢ervené). Uvedené piiklady nahodné zvolenych defektd ilustruji
slabou generaliza¢ni silu modelu. Namétené F1 skore pro 1. iteraci je 6,1 %.

obrazek 6.8) Vystupy z posledni konvolu¢ni vrstvy na nahodné vybranych datech

) ROC krivky pro jednotlive tridy b] ROC krivky prumer

True Pasitive Rale
Rat

obrazek 6.9) ROC kiivka - I. iterace (I1. krok)
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Porovnanim poméra predikci 1ze obdrzet ROC ktivku pro jednotlivé tiidy (viz
obrazek 6.9). Pomoci téchto vysledki 1ze interpretovat, Ze natrénovana architektura
kopiruje chovani nahodného klasifikatoru [8]. Porovnani vysledka s Il. iteraci
ukazuje tabulka 6.2.

G G N ~
Resnet-50 v2 Based Architecture Output

STAGE 01 STAGE 02 STAGE 03 STAGE 04 STAGE 05
Input YoLo
s pliNARGS i) conv |Baten | retu | Max ||| conv [ 10 |||| conv [ 10 10 10 AVG | Flatten
o jock | Block Block Bloc Block —

Conv Conv
Block Block Pool
nz n2 nz n2

50 Residual CNN Layers

- - - J

obrazek 6.10) Architektura sit¢ ResNet50v2 [13]

6.2.2 Vysledky trénovani II. iterace

Pro 1. iteraci byla pouzita predtrénovana sit’. Pouziti pfedtrénovanych siti (transfer
learning, TL) spociva v pouZiti natrénovanych siti na jinych datovych mnozinach.
Vyhodou tohoto pfistupu je predevsim jednodussi extrakce piiznakt (okraje,
kontrast, atp.) dané datové mnoziny, jelikoz parametry piedtrénované sité jsou jiz
urceny. Dalsi vyhodu piedstavuje ¢as potiebny pro nauceni dané sité. Zde stoji za
zmingéni, Ze ¢as potiebny pro natrénovani takové sité byl poloviéni ve srovnani s I.
iteraci [8]. Pro trénovani sité byla pouZita sit’ ResNet50v2 (viz obrazek 6.10), ktera
byla natrénovana pro datovou mnozinu ,,imagenet®. Jedna se o sit, jejiz vystupem je
1 000 raznych tiid (napi. kohouti, ryby, atd.). Vystup této sité je nadale zpracovavan
husté propojenou siti, jejiz schéma ilustruje obrazek 6.11 . Kédova realizace této
predtrénované sité je ptimo soucasti trénovaciho skriptu
(train_and_validate_model.py).

Vystup této sité byl piizptisoben pro tcely klasifikovani defektti na 12 tiid. Nativni
implementace trénovani spo¢iva v uzaméeni konkrétnich vrstev pro trénovani (do
120 vrstvy). Tyto parametry sit€ nebudou v prvni ¢asti sité upravovany algoritmem
zpétného S$iteni. V dalsi fazi budou vyhodnocovany vysledky z tohoto uceni. Jestlize
budou uspokojivé, budou vSechny vrstvy modelu nastavené jako trénovaci a

S jemnéjSim krokem uceni pfeuceny.

InputLayer

2
dense | Dense

convzd | ConviD
dropout | Dropout

flatten | Flatten

dense 1 | Dense

mput

obrazek 6.11) Sit husté propojenych vrstev a dropout vrstev pfipojenych za zakladnim
blokem ResNet50
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obrazek 6.12) Ktivky uceni — trénovaci data Il. iterace

Zatimco pribéhy ztratové funkce jsou pro ob¢ iterace podobné se strm¢ Klesajicim
charakterem, pro trénovaci ptesnost 1ze sledovat u Il. iterace vysoké fluktuace
jednak pro trénovaci mnozinu a jednak pro valida¢ni mnozinu (viz obrazek 6.12).
Tento fenomén lze vysvétlit pfeucenim datasetu. V tomto pripadé se miize jednat o
situaci, ze architektura sité je pfili§ komplexni a své vystupy tak piizptsobuje
trénovacim datam [1].
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obrazek 6.13) Matice zamén II. iterace

obrazek 6.14) ROC ktivka — Il. iterace
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Tezi 0 mozném pieuceni datasetu 1ze rovnéz podpotit matici zamén (Viz obrazek
6.13), ktera jasn¢ implikuje slabou generaliza¢ni silu modelu. F1 skore této
architektury dosahuje nizsiho vysledku nez v . iteraci cca 5,6 %. Z vystupu
konvoluéni vrstvy lze opét dedukovat Spatnou extrakei parametrl pro nékteré tiidy
(viz obrazek 6.15).

obrazek 6.15) Vystupy z 19. konvolu¢ni vrstvy II s ndhodnym vybérem dat

Z vystupt konvoluéni vrstvy lze vSak pozorovat vyhody pouziti pieducenych siti.
Sit’ totiz byla schopna extrakce nékterych priznakt na datech, které dosud nebyla
modelem monitorovana. Pomér korektnich a fale$né pozitivnich predikci zobrazuje
obrazek 6.14. Podobné jako v pfipadé I. iterace je zde patrné nahodné chovani
klasifikatoru.

a) Magnitude spectrum

onzoniat Fequerey

obrazek 6.16) FFT nahodné vybraného vzorku: a) magnituda obrazku pted filtraci, b)
magnituda obrazku po filtraci, ¢) a d) faze obrazku pied a po filtraci
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tabulka 6.2) Porovnani metrik jednotlivych iteraci

metrika I. iterace Il. iterace
AUC [-] 0,498 0,498
F1 [%] 2,955 5,988
Pesnost [%] 5,862 7,933

vellkast datasetu f vellkost puvodniho datasetu [3]

obrazek 6.17) Metoda postupného vzorkovani datasetu

6.2.3 Shrnuti

Sledovany dataset byl postupné natrénovan pomoci 2 odlisnych architektur.
Srovnanim metrik jednotlivych iteraci (viz tabulka 4.1) 1ze dedukovat, ze sit’
ResNet50v2 dosahuje lepsich vysledkt v metrikach presnosti a F1 skore, avSak
vysledek AUC skore je srovnatelny se siti ResNet18. Vzhledem ke skute¢nosti, Ze
ob¢ natrénované sité vykazuji charakter ndhodného klasifikatoru, je jejich pouziti
Vv jakékoliv produkéni aplikaci nemyslitelné.

Kwviili nizké performanci a pieuceni sité ResNet50v2, které patrné souvisi s nizkou
velikosti vstupnich dat, nebyla tato architektura natrénovana s jemné&jsim krokem
uceni, jak je popsano v 6.2.2.

Jako nejpravdépodobnéjsi pticina nizké performance u obou trénovacich iteraci se
jevi nizké mnozstvi vstupnich dat, potfebnych pro spravné natrénovani sité a jeho
vysokou generalizacni silu [1]. Tato teorie byla potvrzena metodou postupného
vzorkovani datasetu, jejiz vysledky prezentuje obrazek 6.17. Z obrazku je patrny
sestupny trend ztratové funkce v pribéhu trénovani, ktery se asymptoticky bliZi 0.
Lze tak ocekavat, ze rozsifenim datasetu by mohlo dojit k poklesu ztratové funkce
Vv pribéhu trénovani. MoZnost Spatného nastaveni parametr sité byla oznacena jako
nepravdépodobna, jelikoz model byl pretrénovan s adaptivnim krokem uceni (v
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rozsahu 11073 + 1-1075) a s dvojnasobnou velikosti davky (velikost davky byla
128), pti¢emz vysledky trénovani byly srovnatelné. Dalsi pravdépodobnou chybou
mohou byt neodstranéna popisova pole jednotlivych obrazku. Této hypotéze by
mohla nasvédcovat skutecnost vysokého mnozstvi predikci pro jednu tfidu (viz
obrazek 6.7 a obrazek 6.13) a pro tiidy s méné patrnymi pfiznaky (viz obrazek 6.15
— Cerveng). Pro dalsi iterace jsou tyto redundantni informace odstranény.

Dalsi uvazovanou moznosti nizké performance je Sum obsazeny v datech. Tento
Sum muze byt patrny z Fourierovy transformace (obrazek 6.16a). Tmavé regiony
reprezentuji popiSové pole obrazki. Svétle zeleny region rovnomérné zastoupeny

v horizontalnich frekvenc¢nich slozkach je rovnéz obsazen pouze v popisovém poli.
Pro filtraci Sumu byl implementovan mechanismus prumérujici obrazové body

v okolnim regionu. Tuto filtraci ilustruje obrazek 6.16b, zde je patrné rozptyleni
vertikalnich slozek spektra.

V posledni fadé mize problém spocivat ve zpracovavaném datasetu. Konkrétni
modifikace a apravy poskytnutych dat v§ak nejsou znamy, a proto tuto hypotézu
nelze potvrdit ani vyvratit.

6.3 Vyhodnoceni dat (FAB EFK)

Data poskytnuta zavodem na vyrobu polovodi¢ti v EFK obsahuji pies 7 000
obrazovych souboru defektt. Data byla pfedem rozdélena do 3 kategorii: trénovaci,
validacni, testovaci. Valida¢ni a testovaci podmnozin€ nalezi mensi mnozstvi dat.
Sledovanou skupinu defektt zde tvoii 14 tiid s kodovymi znac¢enimi (Viz. obrazek
6.18).

Class: 30 Class: 139 Class: 422 Class: 277 Class: 808 Class: 409 Class: 100

Class: 135 Class: 85 Class: 276 Class: 426 Class: 402 Class: 1127 Class: 419

obrazek 6.18) Tiidy defekti — FAB EFK

Distribuce jednotlivych tfid, jak ukazuje obrazek 6.19, je problematické pro ulohu
strojového uceni. Pieckazka nastava v prubéhu trénovani, kdy se klasifikator nauci
monitorovat pfiznaky majoritni tfidy. To miize vyustit v chybné predikce pouze této
tiidy [8]. Jelikoz rozdily mezi nejcetnéjsi tiidou a nejméné Cetnou je
padesatinasobny, je potieba tyto nerovnovahy korigovat. V nativni implementaci je
problém fesen pfidanim vahovych parametrii jednotlivych tfid do trénovaci funkce.
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Vahovani tfid je patrné v kodu (train_and_validate_model.py) pfidanim parametru
class weight do trénovaci funkce.

Target

2000
1750
1500
1250
1000

750

500

250

0 2 4 3 B 10

-
]

obrazek 6.19) Distribuce tiid defektt

6.3.1 Vysledky trénovani z I. iterace

Pro trénovani sité na datech z EFK byla pouzita sit’ popsana v kapitole 6.2.2. Zde
byl opét pouzit podobny ptistup pro trénovani modelu na dostupnych datech. Model
je trénovany na siti ResNet50v2 ve dvou krocich, pricemz rozdily mezi kroky jsou
pouze v mnozstvi Vrstev, jez maji povolené trénovani, a velikost kroku uéeni. Krok
uceni byl ve druhém kroku 10x zmenS$en a pouzit pro natrénovani celé sité.
Vysledna performance sité je nasledné porovnana se sou¢asnym produkcénim
feSenim, které vyuziva platformu AutoML od spole¢nosti Google.

Training and validation accuracy Training and validation loss
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obrazek 6.20) K#ivky uceni — I. iterace (1. krok)

Vysledky trénovani v jednotlivych epochach ilustruje obrazek 6.20. Zde je patrné
monotonni stoupani trénovaci presnosti a strmy pad ztratové funkce. Po 20 epose je
rovnéz patrné, ze validacni ptesnost za¢ina v nékterych krocich pierdstat trénovaci.
Fluktuace pro prvnich 50 epoch je rovnéz zna¢na. Tyto aspekty by mohly
naznacovat moznost preuc¢eni modelu [1]. Avsak pro posledni epochy je patrna
stabilizace validacni pfesnosti. Pro ovéreni generalizacni sily modelu byla
implementovana ROC kiivka (viz obrazek 6.21). Z této kiivky lze dedukovat
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vysokou spésnost modelu na testovacich datech. Primérna hodnota AUC skore
atakuje hodnotu 0,92. Pouze pro tiidu S oznacenim 409 Ize pozorovat zna¢né
piiblizeni skore k nahodnému klasifikatoru (viz obrazek 6.21). Metriky z prvniho
kroku jsou shrnuje tabulka 6.3.

3 ROC krivky pra jednatlive tridy b1 ROC krivky prumer

g (AC0.921

obrazek 6.21) ROC ktivka — I. iterace (1. krok)

Z tabulky je rovnéz patrné, ze v prvnim kroku se podafilo model natrénovat

s hor§imi metrikami, nez jsou dostupné v produkénim modelu. Z AUC skoére vsak
vypliva vysoka rozliSovaci schopnost mezi jednotlivymi tfidami. Pro metriku F1 lze
sledovat vysoky rozdil performanci mezi produk¢énim a implementovanym fesenim.

200

Local model

AutoML - Google

True label
g
True label

P @ g P

obrazek 6.22) Srovnani matic zamén produk¢éniho modelu (vpravo) a
implementovaného fe$ni (vlevo)

Tyto rozdily minimalizuje druhy krok s jemngj$im krokem uceni pro vSechny vrstvy
modelu. Srovnani matic zamén s produk¢énim modelem ilustruje obrazek 6.22.

Z obrazku lze dedukovat lepsi performanci produkéniho feSeni pro urcité skupiny
tiid. Tento pokles mize byt vysvétlen mirnym pieuc¢enim modelu, které je patrné

z kiivek uceni (viz obrazek 6.23). Zde je patrna fluktuace valida¢ni ztrat, ktera od
ur¢ité epochy vykazuje rovnéz rozkol od trénovaci ztraty. Vysledny efekt pieuceni
vSak neni na metrikach pfili§ patrny. Porovnanim metrik produkéniho a
implementovaného feseni (viz tabulka 6.3) 1ze dospét k zavéru, ze realizaci

47



prostiednictvim siti ResNet50v2 lze dosahnout vysoké testovaci piesnosti na novych
datech. Zasadni rozdil 1ze sledovat ptedevsim pro F1 skore, kde pozorujeme rozdil
4 %.

Training and validation accuracy Training and validation loss

— loss
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0.90
—— training acc

val acc 0.10 -
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0 5 10 15 20 0 5 10 15 20

obrazek 6.23) Ktivky uceni — I. iterace (2. krok)

Srovnanim ROC ktivek jednotlivych kategorii (viz obrazek 6.24) Ize pozorovat
znacné zlepSeni problematické skore tiidy 409 z 1. kroku trénovani. Z kiivek je
rovnéz patrny posuv pomért Spravné oznacenych tiid (true positive rate, TPR) nad
hodnotu 0,9.

) ROC krivky pro jednatlh

bl ROC krivky prumer

obrazek 6.24) ROC ktivka — I. iterace (2. krok)

6.3.2 Shrnuti

Vyhodnoceni trénovani na datech z EFK lze interpretovat kladné. Z metrik
vysledného modelu je patrné jeho generalizacni sila. Pro porovnani s produkénim
fesenim bylo vyuzZito téi metrik: AUC, F1 a Ptesnosti (viz tabulka 6.3). Z téch lze
pozorovat lepsi vykonost praveé produkéniho feseni. Tuto odchylku Ize vysvétlit
moznym pieuc¢enim modelu v 2. kroku . iterace, jez je patrné z kiivek uceni (viz
obrazek 6.23). Toto pteuceni lze vysvétlit moznou komplexitou pouzité ResNet site,
u které je pravdépodobné piilisné uceni ptiznakl z trénovacich dat. Jako nastroj
zmirnéni preuceni se nabizi nasbirani vy$siho mnozstvi dat nebo ptidanim dropout
vrstev. Kolekce dat je vSak ¢asové a finan¢né naro¢nd. Dalsi moZznosti zmiriujici
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preuceni je zefektivnéni zptisobu vybéru augmentaénich vrstev, jelikoz v nativni

implementaci byly augmentace vybirany nahodné. Zptsoby evaluace augmentaci

jsou podrobné feSeny Vv kapitole 7. Pti¢inou nizsi vykonosti sité ve srovnani

s feSenim AutoML muze byt nizsi rozliSeni obrazkd, které bylo v prabéhu trénovani

pouzito (300 x 300 pro AutoML a 224 x 224 pro realizované feseni). Snizenim
rozliseni obrazkt vsak bylo docileno redukce celkové velikosti na polovinu. To
mize byt vyhodou Vv nasledné online inferenci, kdy dochazi k redukci mnozstvi

datového toku, coz s Sebou nese naroky na Casy jednotlivych predikci.

tabulka 6.3) Srovnani produkéniho a natrénovaného modelu

. I. iterace Produk¢éni feseni
metrika
1. krok 2. krok AutoML
AUC [-] 0,921 0,968 0,968
F1 [%] 78,98 90,48 94,73
Piesnost | [%] 82,51 94,13 95,82
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7. EVALUACE HYPERPARAMETRU

Vycet nékterych hyper-parametrt je popsan v kapitole 6.1. Soucasti této kapitoly je
nalezeni takovych hyperparametra, které maximalizuji metriky natrénované sité.
Patii mezi né naptiklad mnozstvi husté propojenych vrstev na vystupu
predtrénované sité nebo pocet vrstev preducené sité urcenych k trénovani modelu.

Jako dalsi z hyperparametri 1ze vnimat datovou augmentaci. Ta je jednim z nastroju
pouzivanych ve strojovém vidéni. Jejich podstata je objasnéna v 4.3. Je
nezpochybnitelné, ze jakakoliv transformace dat ma piimy diasledek na performanci
sit¢. Chybnou volbou augmentac¢nich vrstev tak dochazi k jeji degradaci. Tato
kapitola si klade za cil nalezeni takovych augmentaci, které maximalizuji
performanci sité. Vysledné metriky budou srovnany s metrikami ziskanymi v 6.2.

7.1 Rozbor vrstev sité

V kapitole 6.3 byla pouzita piedtrénovana ResNet50v?2 sit’. Jeji vystup byl vSak
modifikovan ptidanim skupiny husté propojenych vrstev a ptizptisobeni posledni
vrstvy na pozadovany pocet tiid. Volba ptidavnych vrstev vSak byla zvolena
nahodné [8]. Mozné zlepSeni performance sité se nabizi ladénim hyperparametru
téchto vrstev. Mezi rozmitané parametry je uvazovan: pocet piidavnych vrstev a
jejich typ, pocet jednotek v husté propojenych vrstvach. Volbu rozmitani popisuje
tabulka 7.1.

tabulka 7.1) parametry rozmitani

Parametr rozmitani hodnota min. | hodnota max. | krok Optim
piidavné vrstvy For smycka 1 3 1 1
FCN vrstvy Jednotky 32 512 3 161
Dropout vrstva Koeficient 0.1 0.5 0.1 0,5
Filt 32 256 32 -
Conv2D vrstva Ty
Jadro 3 7 2 -
MaxPooling Velikost ’ 4 1 )
redukce
Neaktivnich vrst
eaKlivnich vrstev ) 0 20 1 12

(netrénovatelych)

Z tabulky je rovnéz patrny optimalni pocet vrstev pro trénovani véetné mnozstvi
jednotek ve vrstvach. Pro hledani hyperparametra byl pouzit algoritmus ndhodného
hledani. Jedna se o metodu, kde je pro nalezeni idedlnich parametri sité pouzito
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nahodného vybéru, kdy dochazi k porovnani vysledkti mezi jednotlivymi iteracemi
[8]. Vyhodou pouziti tohoto piistupu je jeho jednoducha implementace a vysoka
variabilita pfi pouziti na rizné typy neuronovych siti [8].

Sit’ s optimalnimi hyperparametry je nasledn¢ pouzita pro natrénovani na celém
datasetu. Podminky trénovani jsou uvedeny v kapitole 6.3. Pro ucely této evaluace
byl vytvoreny skript, ktery proces ladéni realizuje (evaluate_augmentations.py).

Training and validation accuracy Training and validation loss

— loss
val loss

0 | gV [20.0

a4

rl

v

17.5 4

0.8
15.0

Presnost [-]
(=]
~

el
o
L

0.5 1

0.4

—— training acc
val acc

Iy

\-_,,.\___7

T
0

T
10

T T T
20 30 40

Epocha [-]

T T T
20 30 40

Epocha [-]

T T
0 10

obrazek 7.1) Ktivky u€eni — ladéni hyperparametra

Z kiivek uceni (viz obrazek 7.1) je patrné rychlé konvergence valida¢ni presnosti
k 90 %. Pficemz v ramci jednotek procent je zde patrna jeji fluktuace. Porovnani
s modelem, uvedenym v kapitole 6.3, uvadi tabulka 7.2. Zde je zfejmé nepatrné
zlepSeni metrik AUC a F1. Odchylka performanci téchto dvou modeld je vSak
minimalni, a nelze tak vysledky odladéného modelu interpretovat jako zlepSeni.
Vrstvy pridané optimalizaci ilustruje obrazek 7.2.

tabulka 7.2) Vyhodnoceni ladéného modelu a stavajiciho feseni

metrika feSeni 1. ladéni HP
AUC [-] 0,968 0,969
F1 [%] 90,48 91,98
Piesnost | [%] 94,13 93,99

Vzhledem k vypocetni naro¢nosti ladiciho procesu bylo potieba regulovat nékteré z
hyperparametru sité. Bylo tak ptistoupeno ke snizeni velikosti davky dat o
Ctyfnasobek (32 — pivodné 128). Tato redukce mohla zptisobit pomalou

sit€ jako u jiz natrénované architektury. Soucasti této implementace bylo rovnéz
vynechani K-nasobné validace, coz rovnéz mohlo ptispét k podobnym metrikam
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srovnavanych modelt. Jako problematicky 1ze rovnéz vnimat algoritmus nahodného
hledani hyperparametri. Jelikoz parametry sité jsou vybirany ndhodné, nelze
jednozna¢né potvrdit, Ze byla zvolena jejich nejlepsi kombinace. Této skutecnosti
Ize predejit provedenim nékolika iteraci ladéni [8]. Tento piistup byl aplikovan
soucasti této prace, pricemz je prezentovan model s nejlepsi performanci.

InputLayer
Dropout

dense 2 | Dense
dense 3 | Dense

mput_1
dropout_1

obrazek 7.2) Pridané vrstvy — HP ladéni

7.2 Rozbor augmentacnich vrstev

Augmentace lze ze své podstaty rozdélit na 2 kategorie: geometrické a hloubkové.
Geometrickymi augmentacemi se rozumi takova tGprava obrazu, jejiz vysledkem je

jeho prostorova tuprava. Naopak hloubkové augmentace méni jednotlivé kanaly
obrazového vstupu. Piiklady téchto transformaci ilustruje obrazek 7.3. Tyto vrstvy
jsou podporovany frameworkem Kkeras.

Zmena vysky

Rotace

original

obrazek 7.3) Augmentacni vrstvy ve frameworku keras

Z vrstev je patrné, ze separatnim pouzitim nedochazi ke ztrat¢ informace z obrazu,
jelikoz defekty jsou na vSech snimcich patrné. Problematické mutze byt
mnohondasobné pouziti riznych vrstev. Dalsi néstrahou je samotné nastaveni vrstev.
V ptipadé velkého rozptylu hodnot jiz mize byt obraz Spatné Citelny (napt. pro
zménu jasu Nebo vysoké hodnoty ofezu). Pro ladéni budou pozity pouze takové
augmentacni vrstvy, které neprovadéji ofez, jelikoz by mohlo dojit k ofezani
informace o defektu. Vyhodnoceni augmentaci je rovnéz provadéno skriptem
evaluate_augmentations.py
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Z vysledné evaluace je patrné, ze nejlepsi performance dosahuje model pouze pro
kombinace augmentaci horizontalniho a vertikalniho pteklopeni. Pro tento
experiment bylo rovnéz vyuzito algoritmu nahodného hledani hyperparametrti, a
proto byl proveden ve tiech iteracich. Tim je zvySena jistota spravného vybéru
ptiznaki [8].

Z vybranych vrstev 1ze usoudit, ze ladici algoritmus vybral nejmén¢ invazivni
geometrické transformace. Horizontalni a vertikalni pieklopeni se totiz objevilo

v kazdé z ladicich iteraci. Informace o0 vybranych augmentacich byly nasledné
pouzity v trénovacim algoritmu, popsaném v kapitole 6.3.

Training and validation accuracy Training and validation loss
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0 5 10 15 0 5 10 15
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obrazek 7.4) Ktivky uceni — evaluace augmentaci

Vystup trénovaci sekvence ukazuje obrazek 7.4. Zde je patrné, Ze presnost
valida¢nich ztrat konverguje k 95 %. Na kiivkach neni patrna zadna fluktuace
piesnosti (ztrat) v pribéhu uceni, jez byla patrna pii vSech pfedchozich trénovacich
iteracich. Z kiivek lze usoudit, ze model nevykazuje zadné nastrahy uceni.
Vyhodnoceni natrénovaného modelu na testovacich datech vykazuje vysoké
hodnoty vSech sledovanych metrik. Porovnanim s piivodnim fesenim (viz Tabulka
7.3) 1ze pozorovat narust v metrikach piesnosti a F1 skore. Jedna se v§ak pouze o
nariisty v jednotkach procent. Pfinosem této evaluace je vSak zji§téni, Ze spravnou
volbou augmentaci dochazi eliminaci fluktuaci valida¢ni pfesnosti (ztrat) v prub&hu
trénovani.

Tabulka 7.3) Porovnani metrik piivodniho feseni a feseni po ladéni

metrika feSeni 1. ladéni HP
AUC [-] 0,968 0,963
F1 [%0] 90,48 92,20
Pfesnost [%] 94,13 94 91
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7.3 Shrnuti

Z vysledki uvedenych v podkapitolach 7.1 a 7.2 je zfejmé, ze ladénim jednotlivych
hyperparametr sité nedochéazi k vyznamnému naristu sledovanych metrik u
modelu. Zakladni nastaveni sité ResNet tak Ize povazovat za dostacujici v feseni
problematiky klasifikace defektt. Toto zjisténi mtze byt interpretovano kladné,
jelikoz pii potiebé aplikace klasifikatoru pro podobnou tlohu predikce neni potteba
tyto ladici mechanismy pokazdé spoustét, coz snizuje pottebu rezijnich nakladd na
natrénovani sité.

Pfi vyhodnocovani augmentaénich vrstev bylo rovnéz zjisténo, Ze pfi jejich spravné
volbé dochazi k minimalizaci fluktuaci v pribéhu trénovaci sekvence. Z tohoto
divodu je nadéle doporuceno pouzivat pti trénovani vyhradné tyto augmentace.
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8. INFERENCE

Inference je poslednim krokem Zzivotniho cyklu v prubéhu aplikace strojového
uceni. Princip spociva v poskytnuti zpétné vazby uzivateli S vyuzitim natrénovaného
modelu. Tato kapitola si klade za cil vytvofeni inferen¢niho zafizeni vyuzivajiciho
REST API rozhrani. Data pro inferen¢ni zatizeni jsou ziskavana v pribéhu optické
kontroly wafert. Jednotlivé popisy sledovanych defekti jsou uvedeny v kapitole
5.1.3. Komunikace mezi uzivatelem a zatizenim je realizovana pomoci http
protokolu. Naroky tohoto rozhrani jsou pfedevsim kladeny na rychlost odezvy. Ta
muZe byt v pfipad¢ inference obrazovych dat znaéné€ dlouhd, proto je soucasti této
kapitoly rovnéz hledani zpasobu algoritmizace, ktera by byla schopna data pted
jejich odeslanim redukovat s minimalnim dopadem na spravnost predikci.
Dals§im z pozadavk na zafizeni je jeho pfenositelnost mezi jednotlivymi zavody.
Z tohoto hlediska Ize poté rozd¢lit inferenci do dvou skupin:

e online: inference probiha na vzdaleném serveru

e Off-line: inference probiha lokalné v ramci zatizeni
Z hlediska pienositelnosti se jako nejvice vyhodna nabizi online inference. Vyhody
pouziti jsou ziejmé piedevsim v moznostech zpétné vazby, sbéru dat a aplikace
pieducenych siti (transfer learning, TL). Problémem online prostfedi jsou
piedevsim naklady spojené s datovym tokem, ktery vyZzaduje vysokou rychlost
pienosu. Ta je vSak Casto limitovana, coz omezuje rychlost komunikace a snizuje
vyrobni vytéznost. Jednotliva rozhrani jsou v této kapitole srovnana s off-line
inferenci, Ktera nefesi problematiku transportu dat.

Endpoint ML Algoritmus Status ML Algoritmu

D D D
Jmeno Jmeno Status
Majitel Popis Aktivni
Kod Vytvoreno_dne
Verze

Wytvoreno_dne

Maijitel

Wytvoreno_dne

/_endpoint VL dowmz

D
Vstupni_data
odpoved

zpetna_vazba

whoreno_dne

obrazek 8.1) Struktura databaze

8.1 Struktura databaze

Schéma relaéni databaze ilustruje obrazek 8.1. Ze schématu je patrné, ze nejvyse

v hierarchii je umistén endpoint. Ten Ize interpretovat jako branu mezi uzivatelem a
inferen¢nim zatizenim. Uvazovany scénaf predpoklada alespon jeden endpoint pro
kazdy vyrobni zadvod. Granularita koncového rozhrani neni blize specifikovana.
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Ocekava se rozliseni koncového API rozhrani jednak na urovni vyrobniho zavodu
(FABU) a jednak v zavislosti na ukolu predikce. Ve vztahu 1:N k endpointu je
implementovan ML algoritmus. Ten pfedstavuje konkrétni kodovou implementaci
S natrénovanymi vahami sité. Pro vahy sité neni UvaZovana separatni tabulka

v databazi. S rostouci velikosti zapist v databazi lze vSak zatadit tabulku s vahami
ve vztahu 1:N k tabulce s ML algoritmem. V neposledni fadé¢ jsou ukladana data

s ML dotazy pro konkrétni algoritmus. Pfi¢emz dotazu lze zadat parametry zpétné
vazby. Ty mohou byt vyuZity pro testovaci ucely k porovnavani metrik mezi
jednotlivymi modely. Kédova implementace databaze je k dispozici v souboru
backend/server/apps/endpoints/models.py

HTTP 200 OK
Allow: GET, HEAD, OPTIONS
Content-Type: application/js
vary: Accept

obrazek 8.2) URL adresy serializované databaze

Vsechny tabulky rela¢ni databaze jsou serializovéany a zptistupnény prostrednictvim
REST API rozhrani (viz backend/server/apps/endpoints/serializers.py). Toto
rozhrani je implementovano prostiednictvim Django frameworku realizované
prostiednictvim programovaho jazyku Python. Jednotlivé URL ukazuje obrazek 8.2.

Nactene kopie aplikace

Nginxserver
wsgi.py

—>
Request

Nginx... Reer Web Server wsgi.py
Response ¢———————
wsgi.py

Response

Textisnot SVG - cannat display

obrazek 8.3) Architektura webové aplikace

8.2 Struktura webové aplikace

Jak jiz bylo zminéno v 8.1 URL adresy kopiruji schéma databaze, pficemz realizace
webového rozhrani je provedena prostiednictvim frameworku Django a jeho
modifikacemi pro REST API rozhrani (djangorestframework). Pravé realizace
rozhrani prostfednictvim programovaciho jazyku Python miiZe znamenat
komplikace z hlediska ptidané latence, zptisobené spousténim Python skriptd.

Z tohoto divodu dochazi v produkénim feseni ke striktnimu oddéleni aplikace do 2
Casti (viz obrazek 8.3). Vyhodou této implementace je moznost oddéleni vypocetné
naro¢nych aplikaci od webového rozhrani. Server realizovany prostfednictvim nginx
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tak v této implementaci piedstavuje proxy, jelikoz pouze pieposila pozadavky
uzivatele na vypocetni server [14]. Pouziti gunicorn serveru pro vypocetni ¢ast
aplikace rovnéz piedstavuje vyhodu z hlediska moznosti ukladani chodu aplikace do
cache paméti (nginx tuto moznost nenabizi). Parametry serveru jsou uréeny

v adresati docker/nginx

8.2.1 Docker distribuce

Docker je open-source platforma, jez umoziuje kontejnerizaci aplikaci. Vyhodou je
snadna tvorba, spousténi a sprava kontejnert, které predstavuji lehké a samostatné
béhové prostiedi, ktera obsahuji vSechny potiebné proménné pro béh aplikace,
véetné knihoven a konfiguraci [15].

Pouziti této platformy nabizi moznost rychlého a snadného vytvaieni verzi
produkéni aplikace, proto byl vytvoren produkéni obraz vyse popsané architektury
(viz 8.1 a 8.2). Databaze je realizovana pomoci open-source databazového systému
MySQL, jez umoziiuje organizaci a spravu uloZenych dat a predstavuje korporatni
standart. Proces kontejnerizace je specifikovan prostiednictvim souboru
docker-compose.yml.

tabulka 8.1) Parametry serveru

Server Odezva [ms] R [Mbps]
Onprem 175 100

8.3 Datovy tok

Datovy tok piedstavuje jedno z omezeni aplikace strojové uciciho se algoritmu do
produkéniho FeSeni. Nastraha souvisi predevsim s ptfidanou latenci pii predikci
kategorii. Toto zpozdéni Ize v piipadé online inference rozdé€lit na transportni
zpozdéni tyqy a zpozdéni, zplsobené samotnou predikei ty,,cq. Vysledné zpozdéni
ts 1ze pak urcit pomoci rovnice(8.1). Transportni Cas lze uréit jako soucet doby
obratky (Round Trip Time, RTT) a podil délky paketu L ku pfenosové rychlosti R
[14].

ts = tprea T teran = tprea + (RTT + %) (8.1)
Data pro monitorovani rychlosti pfenosu jsou popsana v podkapitole 6.3. Jedna se o
testovaci podmnozinu datasetu, ktera ¢ita 790 obrazka defektd. Primérna velikost
jednoho obrazku je cca 17 kB. Parametry vzdaleného serveru popisuje tabulka 8.1.
Pro vypocty byla uvazovana pienosova rychlost 100 Mbps. Minimalni latenci linky
Ize zajistit snizenim doby obratky a zvySenim pienosové rychlosti nebo snizenim
délky paketu. Zménit parametry pienosové linky je spjaté se zménou celkové
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infrastruktury. Takovy krok by vSak znamenal vysoké ekonomické néklady. Proto se
jako nejméné invazivni krok da oznacit snizeni velikosti paketu, coz piedstavuje
redukci dat na stran¢ uzivatele. Té mize byt dosazeno nasledujicimi prostiedky:

e Redukce dimenzionality: omezeni po¢tu kanald na ¢ernou a bilou

e Odstranéni redundantnich informaci: Z charakteristiky defektt vypliva jejich
rozloZeni pouze v malé ¢asti vstupnich obrazku (viz obrazek 6.15 — vlevo
nahote). Takovy tkol v§ak vyzaduje segmentaci/detekci vstupniho obrazu,
coz by mohlo krok samotné predikce na serveru udélat nadbyte¢nym. Dalsi
moznosti je snizeni velikosti vstupnich obrazki. Avsak redukce velikosti
byla jiz provedena pied trénovanim samotné sit€. Snizovani velikosti by
mohlo mit zna¢ny dopad na jeji performanci.

e Vyuziti komprese: komprese je jeden z moznych zptisobl sniZzeni mnozstvi
datového toku. Obrazky jsou vSak uz v zakladni podobé upraveny
standartnim kompresnim formatem JPEG. Snizeni objemu dat je z tohoto
hlediska témét neredlné.

e Extrakce pfiznaki: Prostiednictvim strojového ucéeni extrahovat ptiznaky ze
vstupnich dat, tyto ptiznaky budou poslany pfenosovym médiem a na strané
serveru budou opét rekonstruovany v ptavodni obraz.

Z vyse uvedenych moznosti se jako nejefektivnéjsi nabizi extrakce piiznakd.
Ptiznaky lze z vychozich dat extrahovat pomoci generativniho uceni s vyuzitim
auto-enkodért.

N
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S

8 g o) o o o c 9 o
S| 8 s 8 @ g (8|5 [§ [§ s g
] ~ x 2 g- 3 = 2 2 2 o ~ D
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Enkodér Dekoder

obrazek 8.4) Architektura autoenkodéru

8.3.1 Autoenkodéry

Jedna se o typ generativniho uceni, jez se pouziva pro pievod dat z jednoho prostoru
do druhého, s cilem naucit se reprezentaci vstupnich dat v novém prostoru s mensSim
poctem dimenzi. Tento typ uceni se fadi do kategorie uceni bez ucitele (1.1.2).
Cilem autoenkodért je tak komprimace dat do mensiho a efektnéjsiho formatu [8].
Hlavni ideji této podkapitoly je pouziti autoenkodérti pro komprimaci dat pied jejich
poslanim na linku. V serverové ¢asti jsou pak rekonstruovany ptivodni obrazy
pomoci dekodéru a néasledné provedena predikce. Cilem této kapitoly je snaha o
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redukci datového toku za cenu zachovani presnosti predikce natrénované sité (viz
kapitola 6.3). Adresar s vlastni implementaci kodu (nazev adresare autoencoders) je
soucasti ptiloh této prace.

Architekturu sité ilustruje obrazek 8.4. Zde je patrné rozdéleni sité na ¢ast enkodéru
a dekodéru, pricemz data jsou zpracovana na stran¢ klienta pomoci enkodéru a
nasledné rekonstruovana serverem v dekodovaci ¢asti. Tyto pruchody ilustruje
obrazek 8.5. S pomoci pouzité architektury lze ocekavat 4x nizsi datovy tok skrz
linku ve srovnani se stavem, kdy neni aplikovana zadna datova transformace.
Pfidanim modelu autoenkodéru mezi prediktor 1ze o¢ekavat sniZzeni performance
klasifika¢niho modelu, jelikoz samotny model vykazuje jistou hodnotu ztrat [8].

a) In

b) Encoded image

a) Output image

obrazek 8.5) Autoenkodér nahodného vzorku: a) ptivodni obraz, b) kddovany obraz, ¢)
vystup autoenkodéru

Ki¥ivku ztrat v pribéhu jednotlivych trénovacich epoch zobrazuje obrazek 8.6. Zde
je mozné sledovat monotonni pokles pro pribéh trénovaci a validacni ztraty

V prib¢ehu tiiceti epoch. Z této kiivky neni patrné preuceni modelu. Vysledna
hodnota ztrat za¢ina po 8 epose oscilovat kolem hodnoty 0,02.

Porovnanim vstupu a vystupu autoenkodéru (viz obrazek 8.5a, c) lze dedukovat
dobry vysledek rekonstrukéni funkce. Z kodovaného obrazku (viz obrazek 8.5b) Ize

pozorovat spravnou extrakei ptislusného defektu (v tomto ptipadé se jednd o
Skrabanec na waferu).

Training and validation loss
0175 {

55
— valloss

oasoq |
oazs{ |

01001 |

loss [-]

00754 \

0.025 1

0.000 4

0 5 10 15 20

Epocha [-]
obrazek 8.6) Priib¢h trénovaci a validacni ztraty

59



Dulezitym aspektem z hlediska inference jsou predikce konkrétnich tfid na
vstupnich datech. Zde je model porovnan s modelem popsanym v 6.3. Vysledky
shrnuje tabulka 8.2. Z vysledki je patrny zna¢ny pokles vSech sledovanych metrik.
Ten lze vysvétlit pfidanim ztrat autoenkodéru. Opétovné navySeni téchto metrik by
mohlo byt mozné pretrénovanim modelu autoenkodéru za dosazeni nizsi stiedni
kvadratické chyby (mean squared error, MSE). Toho miize byt dosazeno zvySenim
mnozstvi trénovacich dat, popt. pouzitim vhodnych augmentaci. Kroky ladéni
autoenkodéru vsak ptresahuji zadani této prace.

tabulka 8.2) Porovnani performance po redukci dat

metrika Vysledky z 6.3 | Pouziti enkodéru
AUC [-] 0,968 0,916
F1 [%0] 90,48 74,7
Piesnost | [%] 94,13 83,03

Dalsim dulezitou evaluaci je méfeni rychlosti odezvy serveru v piipadé aplikace
autoenkodéru. Je ziejmé, Zze doba odezvy (viz rovnice (8.1)) bude obohacena o
latence enkodéru a dekodéru. Tato skute¢nost je prezentovana nasledujici rovnici
[14]:

Ty(N) = Tyrea(N) + N (RTT + %) + T, (N), (8.2)

kde N zna¢i mnozstvi paket v pozadavku. Z rovnice lze odvodit, Ze pro jednu
sledovanou predikci je t,,. < 1,08 ms (odvozeni vztahu (8.3) viz A.2).
Ptredpokladana hodnota ptenosové rychlosti je R = 100 Mb/s a primérna velikost
jednoho obrazku ¢ini L = 18KkB. Z odvozeni je rovnéz patrna pfima iméra na poctu
vzorki N.

tauc < % AL, (8.3)

Primérna rychlost zpracovani jednoho vzorku auto-enkodéru (v rezimu podpory
grafickych karet) je t,,,. = 322,84 ms. Lze rovnéz piedpokladat zavislost doby
zpracovani enkodéru na poctu vstupnich ptiznakl. Tato zavislost je rovnéz
reflektovana v rovnici (8.2). Experimentalné bylo zjisténo, ze doba zpracovani
auto-enkodérem je pfimo imérna mnozstvi vstupnich dat (viz obrazek 8.7a).
Experiment byl proveden s piedem definovanym rozmérem obrazkt, popsanym

v kapitole 6.3 (odvozeni vypoétu viz A.2). Srovnanim pribéhu transportniho ¢asu
tiran @ Casu potiebného pro zpracovani dat auto-enkodérem t,,,. (Viz obrazek 8.7b)
lze pozorovat zanedbatelny vliv pfispévku auto-enkodéru. Pro vypocty je tedy
uvazovano Ty,.(N) = konst. = t,,.. Tuto skute¢nost prezentuje rovnice (8.3).
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Dosazenim hodnoty do vztahu (8.3) 1ze ziskat minimalni mnozstvi odeslanych
vzorki, kdy doba zpracovani dat s enkodérem je nizs§i nez doba zpracovani bez této
komprimace. Tuto hodnotu lze po zaokrouhleni stanovit jako N,,;, = 299. Pro
skupinu defektt s nizsi hodnotou piedstavuje doba t,,. zvySeni latence odpovédi.
Vyuziti komprimace pomoci autoenkodéri se jevi jako velice vyhodné, jelikoz
mnozstvi zpracovavanych dat je obvykle v fadech tisicti. Avsak pokles performance
0 15 % piedstavuje vysokou degradaci predikovanych hodnot. Pro nizsi sttedni
kvadratickou chybu bude nejspiSe potieba sesbirat dalsi mnozstvi vstupnich dat
nebo snizit velikost komprese. Dalsi problém v aplikaci enkodéri jako kompresniho
nastroje spociva v jejich jedno ucelném pouziti. Je-li zména vstupnich piiznakt
vysoka, je potfeba provést pretrénovani tohoto modelu na novych datech. Tento
krok zna¢né zvysuje dobu trénovani sité jako celku. Pii aplikaci enkodérti 1ze rovnéz
pokazdé ocekavat urcitou degradaci predikci, jelikoz ¢ast informace S piiznaky
muZe byt pii této kompresi ztracena.

a)Tauc(V) b)Ttran(N), Tauc(N)

¥ = (0.004 + 0.001)x + (0.276 + 0.286)
120

100

|>H |

60

j“u’*“ )

20

fs]

Linearni regrese

Nejistota
¢ Data 1] -

100 200 300 400 500 600 700 100 200 300 400 500 600 700
NI N[

obrazek 8.7) Zavislost rychlosti zpracovani dat a) auto-enkodéru a b) srovnani s
pienosovou cestou
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9. ZAVER

Z vystupu prace Ize oznacit hodnoty metrik jako uspokojivé, za predpokladu
minimalniho mnozstvi dat potfebného k trénovani o velikosti alespoii 6 000. Pro
data s tietinovou Velikosti je z kiivek uceni patrné preuceni, jez souvisi s nizkym
mnozstvim vstupnich dat. Takovy klasifikator se nasledné vykazoval ndhodnou
charakteristiku predikci. Porovnanim jednotlivych iteraci lze také konstatovat
vysokou efektivitu pouziti preducenych siti (transfer learning, TL). Jejich pfinos
spociva jednak ve zkraceni ¢asu potiebném pro pretrénovani sité a jednak ve vyssich
hodnotach F1 skore a presnosti.

Z evaluace hyperparametrti je ziejmé, Ze jejich ladénim nedochazi k vyraznému
zlepSeni vykonnosti sit€. Tuto vlastnost vSak l1ze interpretovat kladné, jelikoz pii
feseni klasifikatorti pro ulohu predikce defekt je pouziti siti ResNet v zakladni
konfiguraci dostacujici. Vyhodnocenim augmentacnich vrstev byla zjisténa
pravdépodobna spojitost fluktuaci na validacni piesnosti v pribéhu trénovani

s volbou riznych augmentaénich vrstev. Ladicim algoritmem bylo zjisténo, Ze
nejlepsi vykonnosti dosahuje sit’ pro horizontalni a vertikalni pfeklopeni. Pro toto
nastaveni rovnéz dochazi ke zna¢né redukci fluktuaci.

Zatizeni je z hlediska inference zaloZené na predikci hodnot po jednotlivych
vzorcich. Vyuziti inferen¢niho zafizeni bude rovnéZ pouzito v produkéni verzi této
aplikace. Obrazky s defekty jsou na strané serveru zpracovavany jednotlive.
Zéaznamy téchto dotazili jsou k dalSimu zpracovani ukladany do databéaze. Tento
pristup vSak znacné prodluzuje inspekci samotnych wafert, proto je zde naznacen
zpusob komprimace dat pomoci autoenkodéra. Ptidanim komprimace pomoci
auto-enkodéru se sice zvysuji rezijni naklady na pienos dat, avSak s vysSSim
mnozstvim dat redukuji ¢as potiebny k jejich inferenci, proto je tato implementace
pro vysoké mnozstvi dat vyhodna. Vyhodnoceni predikci S pouzitim tohoto druhu
komprimace vSak zna¢né degraduje ptesnost a F1 skore. AvSak pti zpracovavani
vysokého mnozstvi vstupnich dat mlze uSetfit znaéné mnozstvi casu, potfebného ke
klasifikaci. Vylepseni tohoto algoritmu bude pravdépodobné vyzadovat vyssi
mnozstvi vstupnich dat pro u¢eni. Mirnou upravou inferen¢niho zatizeni je mozné
dosahnout skladanim vstupnich dat vedle sebe. Za tohoto piedpokladu by doslo ke
znacné redukci pozadavku na server, coz by zkratilo dobu Klasifikace, predevsim
z hlediska doby obratky RTT a to v fadech jednotek minut za pfedpokladu tisict
vstupnich dat.

Zadani prace Ize povazovat za splnéné. Z jejiho vystupu je rovné€z mozné pozorovat
moznosti dalsich vylepseni. Pfedev§im z hlediska inference, kterou Ize obohatit o
lepsi moznosti zpétné vazby systému a také moznosti redukce datového toku.
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SEZNAM SYMBOLU A ZKRATEK

Zkratky:

CNN
Ccv
FC
SGD
SEM
ROC
FAB
DOl
TL

Symboly:

F1
AUC
MSE
Sc
RTT

tauc
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Konvolu¢ni neuronové sité
Computer Vision — strojové vidéni
Husté propojené vrstvy

Stochasticky gradientni sestup
Elektronovy mikroskop

Receiver Operating Characteristics
Z4vod na vyrobu polovodict

Defect of Interest — sledovany defekt
Transfer Learning

F1 skore sité [-]
Plocha pod ROC kiivkou [-]
Stfedni kvadraticka odchylka [-]
Entropie [bit]
Kosinova podobnost [-]
Cas obratky [s]
Velikost paketu [bit]
Rychlost pifenosu [b/s]
Cas zpracovani autoenkodéru [s]
MnozZstvi dat [-]
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Priloha A - Odvozeni vypocta
A.1 Vypocty nejistot:

Cislo odméru | x; |1 2 3 4 5
prodleva [ms] | 320 380 2000 420 705

Vypocéty pro uvedené odméry byly ziskany pro pocet vzorkd 50 uréenych k nasledné
inferenci. Pro vSechny ostatni mnozstvi vzorki byl proveden stejny vypocet.
Primérna hodnota:

=765

125: 320 + 380 + - + 305
1N =
n 5

i=1

Vypocet nejistoty typu A:

Uy =

S \[_ n(n 1)Z(x x)z—J%[(SZO—%S)Z+---+(705—765)2] = 315,76

Piedpoklada se alespon provedeni 10 odectu, ze kterych se nejistota typu A

vypocita. Je nutno dopocitat spravnou hodnotu pomoci opravnych koeficienti:
uy = kg sy =1,4-31576 = 442,06

Hodnota k; = 1,4 je tabelovana pro pocet péti odméra

A.2 Odvozeni vypoctu odezvy linky:
tyreq + N - (RTT + Z) + taue < tyreq + N - <RTT + %)
taue <N (RTT + %) - N (RTT + %)
tauc = (LZ - Ll)

N
toue <= AL

auc—R

Predpoklad: N =1 AR =100 Mbps A L, ==L, = L = 144-10%kb

3
[ . 3
taue < 7507708 '3 144710

t < 108 =1,08
auc =700. 108 oS
Rozmeérova zkouska:

1

tauczmlkbzs
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Priloha B - Zdrojové kody
Zdrojové kody jsou soucasti komprimovaného souboru code . zip. Stromova

struktura adresare je uvedena nize.

[code]
ab_testing.ipynb
augment_data.py
dataPreparation.py
docker-compose.yml
evaluate_augmentations.py
nn_config.yml
preprocess_train_data.py
similarity.py
train_and_validate_model.py
upload_data.py

[autoencoders]
main.py
test.ipynb
[models]
[backend]
[mediafiles]
[mediafiles]
[server]
db.sqlite3
manage.py
[apps]
[endpoints]
admin.py
apps.py
models.py
serializers.py
tests.py
urls.py
views.py
__init__.py
[migrations]
0001 _initial.py
0002_rename_descritpion_mlalgorithm_description.py
0003 _alter_mirequest_input_data.py
0004 _alter mirequest_input_data.py
0005_abtest.py
0006 _alter abtest created at.py
_init__.py
[ml]
registry.py
tests.py
__init__.py
[classifier]
resnet.py
[server]
settings.py
urls.py
Wsgi.py
__init__.py
[docker]
[backend]
Dockerfile
wsgi-entrypoint.sh
[nginx]
default.conf
Dockerfile
[libs]
[dataProcessing]
.amlignore
.amlignore.amltmp
augment.py
balance.py

preprocessing.py
transform.py
__init__.py

model.py

parser.py
__init__.py

Resnet.py
_init__.py

[misc]

[train]
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