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Abstract

This study aims to investigate the possibilities of using Machine Learning for detecting
fabrication defects in nanostructures. The structures investigated are microwave circuits
produced at the Department of microtechnology and nanoscience (MC2) at Chalmers
University of Technology. Firstly, a particularly defective circuit was investigated with
Logistic Regression, Dense Neural Networks, Convolutional Neural Networks as well
a Transfer Learning based method with ResNetV2 and Principal Component Analysis.
The distribution of defective and non-defective circuits was large and balanced enough
to achieve 100 % correct classification of the sections with almost all models. Two more
realistically defective circuits were further investigated, where the defective sections were
widely underrepresented. However, a Convolutional Autoencoder (CAE), trained with eit-
her Supervised or Unsupervised Learning, was largely successful in separating defective
sections from non-defective ones with a clear boundary based on the reconstruction error
provided by the CAE. Furthermore, the CAE was in many cases able to locate the exact
positions of defects by marking the areas of maximum reconstruction error, and also flag
defective sections that previously was unsuccessful with manual inspection. The circuit
sections used for the CAE were automatically sampled from larger images of circuits. Af-
ter being sampled from the larger images of circuits, the sections were only downsampled
and not preprocessed in any other way. The success of the unsupervised approach is the
main achievement of the study, as all that is needed to train the model is completely unin-
vestigated images. The approach is estimated to save several days of manually inspecting
whole circuits for defects.

Keywords: Machine Learning, Unsupervised Learning, Convolutional Autoencoder, na-
nofabrication, microwave circuit
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Forkortningslista

* AE — Autoencoder

* AD - Anomaly Detection

e ANN - Artificial Neural Network

* BCE - Binary Cross-Entropy

* CAE - Convolutional Autoencoder

* CNN - Convolutional Neural Network
* DB — Decision Boundary

* DNN - Dense Neural Network

* GAP - Global Average Pooling

* LR - Logistisk regression

* ML — Machine Learning

* MSE - Mean Squared Error

* MMSEp — Maximum Mean Squared Error, dimension p
* PCA - Principal Component Analysis
* ReL.U — Rectified Linear Unit

* SEM - Svepelektronmikroskop

* SVM - Support Vector Machine

e TL — Transfer learning

* VAE — Variational Autoencoder
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1 Inledning

Anvindning av supraledare som designmaterial i mikrovagskretsar har gett upphov till
ett helt nytt kunskapsomrade inom kretsar for kvantelektrodynamik och kvantberikning-
ar. Tekniken utnyttjar mikrovagsfotoner som bidrare av kvantinformation vilket kriver
mikrovagledare i mikrostorlek. Pa4 Chalmers institution Mikroteknologi och nanoveten-
skap (MC2) sker forskning inom omradet och dar tillverkas ledare i ett fraktalmonster
for att uppna fordelaktiga elektriska egenskaper i kretsarna [1]. Ibland uppstar defekter i
ledaren vid tillverkning, se Figur 1. I vérsta fall innebér en defekt att en kortslutning har
skett och att kretsen ej gér att anvinda. De ledande delarna har en bredd pa 250 — 500
nanometer, darfor anvinds ofta elektronmikroskop for att kunna fanga ledarna med god
upplosning. Bilderna inspekteras sedan manuellt for att hitta eventuella kortslutningar.
Kortslutningar kan dérefter repareras med en fokuserad jonstrale.

Att inspektera mikroskopibilderna manuellt &r ett tidskrdvande jobb som potentiellt kan
effektiviseras med hjilp av maskininldrning. Det skulle da innebdra att kortslutningarna
automatiskt detekteras genom bildklassificering och tidsatgangen att identifiera defekter-
na for att sedan kunna reparera ledaren kraftigt kan reduceras. Annu en férdel ir att en
maskininldrningslosning kan anpassas for att kunna anvindas pa andra problem inom na-
noteknik dér feldetektion dr nodvindigt. Maskininldrning applicerat f6r nanotillverkning
ar vidare relativt outforskat. Darfor dr ett av malen med denna studie att utveckla kunskap
om tilldmpning av maskininldrning for att forbéttra nanotillverkningprocesser.

AR RARARnlinAaRn Ara e

Figur 1.1: En tillverkningsdefekt pa en mikrovagledarkrets. I detta fall &r kretsen kortsluten.
Notera att bilden 4r tagen med optiskt mikroskop. Ofta anvinds svepelektronmikroskop (SEM)
for att erhélla hogre upplosning pa bilderna.

1.1 Syfte

Syftet med denna rapport ér att utveckla maskininldrningsalgoritmer som detekterar och
markerar fabrikationsdefekter i fraktalformade mikrovagledarkretsar.



2 Teori

For att forsta innehallet i rapporten krivs viss kunskap om uppbyggnaden av maskin-
inldrningsmodeller, speciellt artificiella neurala nitverk (ANN). Studien fokuserar pa va-
rianter av ANN, framst Autoencoders (AE), se avsnitt 2.5. Aven enklare modeller behand-
las, exempelvis Support Vector Machine (SVM) och logistisk regression (LR).

2.1 Maskininlirning

Ett stort problem med att manuellt inspektera mikrovagledarkretsarna ir att manga stora
bilder maste undersokas noggrant, vilket kan vara trottsamt och tidskriavande. Inspektio-
nen av kretsar ldmpar sig darfor bittre for att automatisera med algoritmer. En metod som
ar ett ként verktyg for att klassificera defekter dr Machine Learning (ML), eller maskin-
inldrning [2].

Maskininldrning dr en gren av artificiell intelligens och kan beskrivas som liran om algo-
ritmer som datorer anvinder sig av utan specifik instruktion. ML-algoritmer forlitar sig pa
att finna monster genom att “ldaras” pa vanligtvis stora dataméangder, for att efter inldrning
kunna dra slutsatser om liknande data. En stor fordel med ML ir dven att en ML-algoritm
litt generaliseras till andra problem av liknande art genom sma justeringar. Omarbetning
av en icke-inldrningsbaserad modell kridver typiskt betydligt storre insatser [3].

For varje maskininldrningsmetod finns en uppsittning parametrar som maste bestimmas
pa forhand. Parametrarna bendmns hyperparametrar och innefattar bland annat val av mo-
deller och egenskapsdetektion (feature detection). Antalet hyperparametrar och vilka hy-
perparametrar som existerar varierar mellan olika metoder och kan ha en varierande grad
av inverkan pa resultat, tidsatgang och triaffsikerhet. Indatan till maskininldrningsmetoder
kallas for egenskaper (features) och valet av indata ir i sig en hyperparameter. Ett enkelt
exempel pa en egenskap vid analys av bilder dr fargdjupet av en pixel i en bild.

Att identifiera defekter i mikrovagledarkretsar kan formuleras som ett binart klassifika-
tionsproblem. Uppgiften blir att skilja pa tva klasser — defekt eller ickedefekt krets.

2.2 Logistisk regression

Detta delavsnitt utgar fran C. M. Bishop [4] samt A. Ng [5] (foreldsning 6.1-6.7). Logis-
tisk regression dr en av de enklaste modellerna inom inldrningsbaserade klassifikations-
algoritmer. Malet med logistisk regression tillimpad for binidr klassifikation &r att ge en
sannolikhet mellan O och 1, dér O representerar att modellen 4r helt séker pa att kretssek-
tionen inte dr defekt, och 1 representerar att sektionen helt sikert dr defekt.

Indatan som analyseras med logistisk regression finns vanligen lagrad som reella tal i
en tensor x. Tensorn x Onskas mappas med hjilp av vikterna i vektorn @ till vektorn y.
Mappningen sker via den sa kallade hypotesfunktionen hy,

hg :x —y.



Vektorn y &r i binidr klassifikation en samling virden som antingen antar vérdet O eller
1. Virdet kallas for elementets annotering och representerar ickedefekt respektive defekt
kretssektion. x kan exempelvis vara en samling av 2000 bilder som vardera bestar av
50 x 50 pixlar. x har da dimensionen 2000 x 50 x 50. Hypotesfunktionen mappar x till y
genom den inre produkten av x och 6 till ett virde mellan O och 1. Mappningen gors med
funktionen ¢(0"x). Funktionen g(6"x) kallas for en aktiveringsfunktion. Virdet som ges
av aktiveringsfunktionen kan tolkas som sannolikheten att kretsen &dr defekt. Aktiverings-
funktionen ges inom LR av den sa kallade logistiska funktionen, eller sigmoid:
1
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Figur 2.1: (a) dr en modellrepresentation av logistisk regression. Bilder pa kretssektioner tolkas
genom att pixelintensiteten (flyttal mellan O — 1 i graskala) plattas ned till en vektor och viktas
med parametrarna 0 via g(67x). I detta fall finns en defekt pa kretssektionen, som kan tinkas ge
exempelvérdet 0,73 illustrerat i figuren. Noden med “+1” ger utdata b, vilken bendmns biasterm.
Biastermen kan behovas for att skifta slutvirdet for att fa korrekt forutspaelse. Aktiveringsfunk-
tionen g(67x) = (1 + exp (—07x))~! visas i (b).

For att kvantifiera felet i forutspaelsen som ges av hypotesen maste kostnadsfunktionen
J(0) definieras,
1 . .
J(0) = — " Cost(hg(z"),y"), (2.2)
i=1

didr m &r antal datapunkter i x, som i exemplet med 2000 bilder om 50 x 50 pixlar vardera
ar antal bilder, m = 2000. For att trana parametervektorn 6 6nskas kostnadsfunktio-
nen minimeras. Sjdlva minimeringen av J(@) &r ett av huvudmalen i maskininldrning,
eftersom det dr ett matt pa hur korrekt en forutspaelse dr. Vanligtvis slumpas initialt pa-
rametrarna 6. Eftersom parametrarna da inte dr anpassade till problemet far J(8) typiskt
ett hogt viarde. Funktionen “Cost” &r i logistisk regression definierad som

—log(hg(x)) omy =1

Cost(hg(x),y) = {_ log(1 — hg(z)) omy =0 ’

vilket kan skrivas om som

Cost(ho(z),y) = —ylog(he(x)) — (1 — y)log(1 — he(z)). (2.3)



Funktionen Cost(hgy(x),y) &r i logistisk regression konvex, vilket innebir att ett globalt
minimum gar att finna. Genom exempelvis Gradient Descent eller andra optimerings-
algoritmer minimeras J (@) for varje iteration av trining. Med ritt implementation blir
modellen bittre och bittre anpassad for att korrekt skilja pa de tva klasserna.

2.3 Support Vector Machine

En annan enkel algoritm som kan anvéndas for bade regression och klassifikation dr Sup-
port Vector Machine. Malet med SVM ir att hitta det hyperplan som optimalt sirskiljer
datapunkter i rummet R"”, dédr n dr antal egenskaper for indata. Vid separation av data-
punkter i tva klasser finns det flera hyperplan som kan viljas. Med SVM viljs det plan
som maximerar avstandet till de nirmsta datapunkterna i bada klasser. Det hyperplan som
bestams kallas Decision Boundary (DB) och anvinds sedan for att klassificera datapunk-
ter genom att avgora vilken sida om DB de hamnar pa.

For att hantera datapunkter som inte kan separeras av en linjar DB anvinds sa kallade
kdrnfunktioner. Idén bygger pa att forst hitta en funktion ¢ som transformerar datapunk-
terna sa att det sedan blir mojligt att separera dem med en linjir grians. Problemen som
uppstar dr att ¢ ofta dr okdand och att kostnadsfunktionen for SVM kriver en kostsam be-
rikning av den inre produkten ¢(x;) - ¢(x;) mellan tva indataexempel ¢ och j. Genom att
definiera den inre produkten som en icke-linjir kdrnfunktion K (z;, ;) blir berdkningen
mindre kostsam och det behover inte tas reda pa hur funktionen ¢ ser ut.

Som kérnfunktion viljs ofta den radiella basfunktionen (RBF):
K(z;,xj) = e~ (@i—z;)? (2.4)

dér v dr en valbar parameter. Vid anvéindning av SVM forekommer dven en valbar regu-
lariseringsparameter C' som kan varieras for att motverka 6veranpassning av modellen.
Overanpassning innebir att modellen anpassas vildigt vil till triningsdata, men inte ge-
neraliserar vél for tidigare oanvind data.

2.4 Artificiella neurala nitverk

Av den relativt enkla strukturen i logistisk regression foljer att modellen inte presterar
optimalt for klassifikation av mer komplexa monster. Dirfor introduceras med fordel ar-
tificiella neurala nitverk. ANN bygger vidare pa principerna som presenterades i avsnitt
2.2 om logistisk regression, men skiljer sig i anviindning av flera lager av vikter.

Pa senare ar har ANN blivit allt mer populdra och presterar pa manga sitt béttre dn tra-
ditionella ML-algoritmer. Den 6kade prestationen hiarstammar till stor del fran den 6kade
komplexiteten av modellen [6]. Ett mer komplext nédtverk kan ldra sig mer komplexa
beteenden, men kriver typiskt mer data, har fler hyperparametrar och krdver mer berik-
ningskapacitet. Vanliga neurala nitverk bestar av manga enkla processorer, sa kallade
neuroner. Neuronerna dr sammanbundna av viktade kopplingar som kallas kanter. I det
enklaste fallet aktiveras neuroner av reella signaler och producerar sedan reella aktive-
ringssignaler genom en icke-linjér transformation, exempelvis den logistiska funktionen
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(2.1). Ingangsneuroner aktiveras av reella indatavdrden och 6vriga neuroner aktiveras ge-
nom tidigare aktiverade neuroner som &r kopplade via en kant.

For att iterativt berdkna eller estimera gradienten for kostnadsfunktionen med avseende
pa nitverkets vikter, tillimpas ofta bakdatpropagation. Med bakatpropagation beridknas
gradienten lager for lager, genom att borja fran sista lagret och ga bakat. Algoritmen gar
bakat eftersom framatriktningens partiella derivator kan ateranvindas for att beréikna bak-
atriktningens. Med bakatpropagation kan varje lager optimeras via Gradient Descent. Ofta
anvinds varianten Stochastic Gradient Descent, som vid varje iteration gor ett slumpmis-
sigt urval av traningsdatan for att estimera gradienten. For teorin presenterad i detta stycke
hinvisas till A. Ng, foreldasning 9.2-9.3 [5].

2.4.1 Dense Neural Networks

Dense Neural Networks (DNN) ér en sorts neurala nitverk som bestar av neuronlager
som ir fullstandigt sammankopplade. Att lagren ir fullstdndigt ssmmankopplade innebér
att alla neuroner 1 ett lager dr direkt kopplade till alla neuroner i nésta lager, se Figur 2.2.
I DNN trénas néstfoljande lager pa en kombination av alla egenskaper fran tidigare lager.

Figur 2.2: Modellrepresentation av ett DNN med tre dolda lager. Bilder pa mikrovagledarkretsar
tolkas genom att pixelintensiteten plattas ned till en vektor och viktas med parametrar i flera lager.
Som i Figur 2.1 flaggas kretsen som defekt, men den 6kade komplexiteten i nétverkets struktur
kan medfora att utdatalagret dr dn mer sikert pa att kretssektionen dr defekt. Dirav foljer den
hogre siffran 0,89 istéllet for 0,73. For varje lager tillkommer ytterligare en biasterm, som inte &r
sammankopplad med tidigare neuroner. Varje pil i figuren motsvarar en inlird parameter.

Ett lager i DNN benidmns ofta som just Dense-lager och dr endimensionellt, som syns
1 Figur 2.2. For att Dense-lagret ska ta emot en bild behdvs darfor forst ett lager som
plattar ut bilden, ett sa kallat Flatten-lager. Med exemplet 50 x 50 pixlar och graskala
astadkommer Flatten-lagret att dimensionen #@ndras fran 50 x 50 x 1 till 1 x 2500.

2.4.2 Convolutional Neural Networks

Convolutional Neural Networks (CNN) ér en typ av neurala nétverk som lampar sig vil
vid analys av bilder [7]. CNN har vanligen Dense-lager, men dven ett eller flera lager som
anvinder sig av faltning med mindre matriser dn bildens dimensioner, sa kallade filter.
Ett faltningslager kallas Conv-lager. Filtren 1 Conv-lager &r typiskt av dimension 3 X 3



eller 5 x 5. Faltningen innebir att ett filtret translateras over bilden, och inre produkter
utfors med filtret och delmatriser av bilden. Virden som sammanfaller i bilden och filtret
multipliceras alltsa med varandra. Produkterna summeras, och varje position for filtret
blir ett nytt matriselement. Resultatet blir en matris som kallas for egenskapskarta.

Filtren kan vanligtvis lédra sig att detektera kanter, horn, eller liknande relevanta egenska-
per hos bilden. Nér exempelvis en kant stots pa av ett filter trinat for kantdetektion, ger det
utslag i egenskapskartan genom att virdet sticker ut fran resten av virdena i egenskaps-
kartan. Exempelvis om virdet dr betydligt hogre jamfort med resten av egenskapskartan
ar det en indikation om att en kant har identifierats. For teorin i detta delavsnitt hinvisas
till I. Goodfellow et al., kapitel 9 [8].

2.4.3 Transfer learning

Transfer Learning (TL) dr en metod for att ateranvinda ANN som redan &r trinade pa en
viss sorts data for att kunna l6sa andra problem. Ateranvéndningen av det redan tranade
nitverket gors genom att fixera en majoritet av parametrarna for att sedan trédna om en
mindre del, toppen av nitverket, sa att det kan identifiera de nya egenskaperna i indatan.
TL har fordelen att vildigt stora och viltrinade ANN kan ateranvindas utan att behdva
trdna om alla parametrarna, vilket kraver mycket berdkningskraft. ResNetV2 ir ett exem-
pel pa ett neuralt nédtverk som &r tranat pa den kategoriserade bilddatabasen ImageNet,
och anvinds ofta for TL-baserade metoder [9].

2.4.4 Pooling & Upsampling

Nagot som tillimpas i néstan alla CNN ér ett lager som kallas Pooling-lager, vilket hjdlper
egenskapskartan till att bli néstintill invariant mot sma translationer av indata. Med till
exempel ett Maxpooling-lager translateras ett fonster 6ver egenskapskartan och ersitter
varje delmatris med det maximala pixelvérdet i delmatrisen. Med samma syfte finns dven
Global Average Pooling (GAP) dir hela egenskapskartan ersétts med dess medelvirde.

Motsatsen till Pooling dr Upsampling som kan anvidndas for oka den rumsliga dimen-
sionen pa egenskapskartan. Varje vérde i egenskapskartan utokas da till en matris, vars
storlek bestdims genom en valbar heltalsparameter. Teorin om Pooling och Upsampling-
lager dr hamtad fran 1. Goodfellow et al., kapitel 9 [8].

2.5 Anomaly Detection och Autoencoders

Om en av klasserna som dmnas klassificeras med hjilp av ett neuralt nitverk &r kraf-
tigt underrepresenterad, anvinds med férdel Anomaly Detection (AD), som exempelvis
tillimpas av K. Leung och C. Lecky i [10]. AD gar ut pa att detektera avvikelser i en
dataméngd. Ett sitt att tillampa AD d&r att lata ett neuralt ndtverk trinas pa enbart den
overrepresenterade klassen, sa kallat Novel Detection. I fallet med mikrovagledarkretsar
ar rimligen klassen med ickedefekta kretsar Overrepresenterad. Natverket kommer vid tré-
ning pa ickedefekta kretssektioner att vara vil anpassat for att tolka sadana kretsar, men
om nitverket ges en bild pa en defekt krets kommer sannolikt felet som ges av kostnads-
funktionen vara hogt. Ett AD-nétverk kan dven trinas pa all data, inklusive den defekta
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[10]. Principen vilar da just pa att en klass dr underrepresenterad och under trining inte
tillfor mycket information att dra slutsatser fran, sasom forutséttningarna ér i [10]. Traning
sker da helt utan vetskap om klasserna som bilderna tillhér genom att ta bort annotering-
arna. Maskininlidrning utan annoteringar kallas for Unsupervised Learning.

En sirskild sorts neuralt ndtverk som kan implementeras for AD dr Autoencoder (AE). Ett
AE-nitverk tar in en bild pa en kretssektion och komprimerar den till ett mindre format
med hjilp av flera lager med neuroner. Efter kompressionen expanderas den komprime-
rade representationen till att efterlikna ursprungsbilden [11]. Rekonstruktionen sker med
ytterligare lager av neuroner. Se I. Goodfellow et al., kapitel 14 for teori om AE, dér den
komprimerande respektive expanderande delen kallas for encoder respektive decoder [8].
I Figur 2.3 illustreras strukturen for ett AE-nétverk.

Originalbild Latent lager Rekonstruerad bild

Is -u—»— Kompression . .
BB +— [,

Komprimerad representation
av originalbilden

Figur 2.3: Illustration av AE med en ickedefekt kretssektion som indata. Bilden komprimeras
till ett mindre format, vilket ofta kallas det latenta lagret. Om nitverket tridnats pa dvervigande
ickedefekta kretssektioner kan en vil rekonstruerad bild erhéllas. Den “rekonstruerade” bilden dr
hir originalbilden som har behandlats med en bildredigerare for att simulera en rekonstruktion.

Ett matt pa hur vil AE:n bygger upp kretsen fran den komprimerade formen ar rekon-
struktionsfelet [11]. Rekonstruktionsfelet avser hur vil den rekonstruerade bilden stdim-
mer dverens med den ursprungliga bilden. En ickedefekt kretssektion ska med AE kunna
rekonstrueras med lagt rekonstruktionsfel om indata 6vervigande innehallit ickedefekta
kretssektioner. Ddremot avviker en defekt kretssektion fran vad AE:n till storre del trianats
pa att rekonstruera. Darfor ger de avvikande defekta kretssektionerna upphov till ett hogt
rekonstruktionsfel. Det hoga rekonstruktionsfelet kan da anvéndas for att separera defek-
ta kretssektioner fran ickedefekta. Pa liknande sitt som andra neurala nitverk kan lagren
for en Autoencoder se olika ut. Pa samma sitt som CNN ldmpar sig Autoencoders med
Conv-lager vil for bildanalys. En AE med Conv-lager kallas Convolutional Autoencoder
(CAE).

2.6 Aktiveringsfunktioner och kostnadsfunktioner

Hittills har 1 avsnitt 2.2 aktiveringsfunktionen och dess tillhorande kostnadsfunktion for
logistisk regression berdrts, men det finns fler exempel som flitigt anvénds inom ML. Det
kanske vanligaste exemplet pa en aktiveringsfunktion inom djup maskininldrning dr den
styckvis linjdra ReL.U (Rectified Linear Unit), som har tillimpats av exempelvis Alex
Krizhevsky et al. [12]. ReLLU pastas vara en viktig milstolpe inom djup maskininldrning
[13]. Funktionen anvinds oftast 1 modellens dolda lager, inte som aktiveringsfunktion for
sista lagret [13]. I binér klassifikation dr det ldmpligt att anviinda sigmoid (2.1) 1 sista
lagret, eftersom funktionen ger ett viirde mellan O och 1. Aktiveringsfunktionen g(z') =



ReLU(z'), med z' som utdata for lager [, definieras som
ReLU(z') = max(0,z"). (2.5)

Eftersom ReLU(z') = 0 for z' < 0 innebir det att ménga neuroner i ett ANN &r inak-
tiva och alltsa ger virdet O for given indata. Det innebdr i sin tur att neuronernas utdata
kan representeras av en matematiskt gles matris. Glesa matriser medfor flera berdknings-
missiga fordelar, vilka utforligt diskuteras av X. Glorot et al. [14]. Vidare dr ReLLU en
mindre beridkningstung funktion @n sigmoid (2.1), som kridver kostsamma exponentiella
beridkningar [14]. De berdkningsmissiga fordelarna med ReLU mojliggér djupare ma-
skininldrning, och aktiveringsfunktionen har observerats ge mycket god prestation inom
ML-modeller for monsterigenkédnning [13].

Aven vid djupare nitverksarkitekturer som tillimpar binir klassifikation forekommer an-
viandning av kostnadsfunktionen for logistisk regression (2.3), eller nagon variant av den
[15]. I binir klassifikation kallas den for BCE (Binary Cross-Entropy). En annan vanlig
kostnadsfunktion &r MSE (Mean Squared Error), som definieras via
- 1 & N

MSE(y,9) = —> (v = 9:)", (2.6)
dédr y dr traningsdatas vérde, ¥ dr nitverkets forutspaelse pa indata x och m &r antal
element iy, y. For exemplet med en AE kan MSE tillampas for att kvantifiera felet mellan
rekonstruktionerna och originalbilderna, dér m &dr pixlarna hos bilderna [11]. MSE ligger
mellan 0 och 1 for pixelintensiteter angivna som flyttal mellan O och 1.

2.7 Datauppsplittring

Detta delavsnitt utgar fran C. M. Bishop [4] samt A. Ng [5] (foreldsning 10.3). Inom
maskininldrning &dr det praxis att dela upp data i en viss andel trinings-, validerings- och
testdata. Trdningsdatan dr den data som anvinds fOr att anpassa modellens parametrar
genom minimering av kostnadsfunktionen. Storre delen av datan &r vanligen trdningsdata.
Antalet fullstidndiga iterationer av trining kallas for epoker.

For att under tiden av trianing evaluera hur vil modellen generaliserar mot en datauppstt-
ning som &r opartisk mot traningsdatan, anvinds valideringsdatan. Valideringsdata kan
exempelvis anvdndas for att bedoma vid vilken punkt trédning bor avbrytas vid minime-
ring av kostnadsfunktionen, eller for att avgora vilken av flera konkurrerande modeller
som bor viljas. Typiskt onskas bade kostnaden for trdningsdatan och valideringsdatan
minimeras. Minimering av kostnad for valideringsdata sker med ritt implementation som
biprodukt av trdning pa traningsdatan. Modellen trinas pa triningsdatan, medan valide-
ringsdatan dr ett medel for anvindaren att finslipa hyperparametrarna.

Slutligen anvénds testdatan, som dr en sista bedomning av hur vil modellen presterar
efter en fullstdndig traning. Testdatan bekriftar generaliseringen av modellen efter traning
med trining- och valideringsdata. Exempelvis anvénds testdatan vid binér klassifikation
vanligen for att se hur stor andel datapunkter av respektive sort klassificeras korrekt. En
vanlig uppdelning dr 60 % trianingsdata, 20 % valideringsdata och 20 % testdata.
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3 Metod

I detta avsnitt presenteras vilka programvaror som anvindes och konstruktion av nétverk-
sarkitekturen for de tillimpade maskininldrningsmodellerna. Vidare introduceras de olika
dataméngder som trinades pa under studien, och vilka ML-modeller som tillimpades for
vardera datamingd.

3.1 Programvaror for maskininlarning och bildbehandling

For att konstruera och trina nitverken anvéindes programmeringsspraket Python, huvud-
sakligen med TensorFlow [16] och Keras [17]. Vidare anvéindes Scikit-learn [18] for
diverse modellbehandling sasom uppsplittring av dataseten i trinings-, validerings- och
testdata. Programvarubiblioteket OpenCV [19] brukades vid flera tillfédllen for att ldsa in
bilder, skapa och augmentera dataméngder. For att koordinera arbetet for flera medver-
kande parter och ha tillgang till versionshistorik anvindes GitHub [20], som &r en digital
vird for mjukvaruutveckling. For att spara resultatet vid traning av nédtverken i avsnitt
3.4.1 anvindes Weights & Biases [21], som ér ett verktyg fOr att organisera och analysera
ML-tester.

3.2 Balanserad datamingd

Den forsta dataméngden &r ett exempel pa en tidig generation av mikrovagledarkretsar.
Datamingden bendmns Genl (forsta generationen). Genl bestod av hogkontrastbilder pa
sektioner om 50 x 50 pixlar av en mikrovagledarkrets med en mycket jamn fordelning
av 1251 defekta respektive 1235 ickedefekta kretssektioner 1 formatet TIFF. Formatet
anvindes framst eftersom det &r ett av mojliga okomprimerade filformat for bilder tagna
med SEM i renrummet pa MC2. Ett urval av bilder pa mikrovagledarkretsen syns i Figur
3.1. Kretsen inneholl ovanligt manga defekter jamfort med andra kretsar och var darmed
inte sérskilt representativ for vanliga fall av mikrovagledarkretsar. Dessa typer av defekter,
dér stora forsamlingar av orenheter uppstar, dr vanligen ett anviandarfel. Huvudsyftet med
datamingden var att testa och utveckla forstaelse for olika ML-modeller, for att evaluera
mojligheterna for senare dataméngder.

Figur 3.1: (a) ir ett urval av sektioner om 50 x 50 pixlar pa mikrovagledarkretsen Genl. Den
ovre raden ir bilder pa ickedefekta delar av kretsen, medan den undre raden &r bilder pa defekta
delar. (b) ar en storre del av kretsen som ér sérskilt defekt.
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Figur 3.2: Modellrepresentation for samtliga modeller som anvindes fér Genl, skilt frain SVM,
som inte &dr ndtverksbaserad. Alla dolda lager i CNN-modellen samt DNN-modellen och det nést
sista lagret i TLPCA har aktiveringsfunktionen ReLLU. Alla utdatalager har aktiveringsfunktionen
sigmoid. Bilden genererades med webverktyget “NN-SVG” av Alex LeNail [22].

3.2.1 Tillimpade modeller

For det balanserade datasetet tillimpades huvudsakligen ett antal nitverksbaserade mo-
deller. De modeller som var nitverksbaserade &r illustrerade i1 Figur 3.2. Forsta modellen
(LR) star for logistisk regresssion med hjélp av ett Dense-lager. Utdver de nitverksba-
serade modellerna anvindes dven en SVM-baserad modell med RBF som kérnfunktion,
se ekvation (2.4). Parametrarna valdes till v = 0.001 och C' = 100. I den TL-baserade
modellen TLPCA reduceras antalet traningsbara parametrar med hjilp av Principal Com-
ponent Analysis (PCA). PCA anvinds for att reducera dimension pa indata, samtidigt som
sa mycket information som mdjligt dr bevarad. Pa sa sitt blir modellen mindre komplex
och trining av modellen kan optimeras [8].

For att genomfora bakatpropagation med modellerna LR, CNN och TLPCA anvindes
optimeringsmetoden Adam [23]. Som kostnadsfunktion anvindes BCE, se ekvation (2.3).
Modellernas prestation kvantifierades genom att betrakta varje modells noggrannhet, som
ar kvoten mellan korrekt forutspadda bilder och totala antalet bilder i procentenheter.

3.3 Obalanserad dataméingd med underrepresenterade defekter

Efter behandling av den balanserade datan undersoktes en ny datamédngd (Gen2) med
obalanserad fordelning av bilder pa defekta respektive ickedefekta kretssektioner, fang-
ade med SEM och av format TIFF av samma motivering som tidigare. Gen2 bestod av
bilder med lidgre kontrast, pa sektioner om 128 x 128 pixlar av en mikrovagledarkrets med
extremt obalanserad fordelning av 22 defekta respektive 9126 ickedefekta kretssektioner.
Ett urval av bilder pa Gen2 illustreras i Figur 3.3, som visar att defekterna forst och framst
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forekommer i form av orenheter som syns som vita flackar pa kretsarna. Gen2 ar ett rea-
listiskt fall av fordelningen och utseendet av tillverkningsdefekterna som férekommer vid
tillverkning av mikrovagledarkretsarna pa MC2.

~6,5 um

(b)

Figur 3.3: (a) visar sektioner om 128 x 128 pixlar fran Gen2. Den 6vre raden ir bilder pa
ickedefekta delar av kretsen, medan den undre raden &r bilder pa defekta delar. (b) visar en storre
del av kretsen som &r sirskilt defekt. Notera att titheten av defekter pa Gen2 &r betydligt ldgre dn
for Genl.

Eftersom fordelningen av defekter och ickedefekta sektioner i Gen2 var extremt obalan-
serad misstinktes att modellerna i foregaende avsnitt for Genl skulle fa svart att lira sig
skillnaden mellan defekt och ickedefekt bild. For att utreda misstanken gjordes nagra for-
sok att trina modellerna, Figur 3.2 & SVM, likt som pa Genl. Det noterades forst att
bilderna skiljde sig i storlek jamfort med Genl. For att enklare kunna jamfora tillimp-
ningarna pa Genl och Gen2 gjordes en forprocessering genom att beskéra bilderna till
sektioner om 64 x 64 pixlar. Bilder pa ickedefekta kretssektionerna fyrdubblades da till
36505, men antal defekta kretssektioner var fortfarande 22. Vid datauppsplittringen si-
kerstilldes sedan att de 22 defekta kretssektionerna fordelades ut enligt proportionerna
for trdnings-, validerings- och testdata som namndes i teoriavsnittet 2.7.

Forsoken med modellerna LR, DNN, CNN, TLPCA (Figur 3.2) och SVM resulterade
endast ickedefekta kretssektioner forutspaddes vid klassificering av testdata, vilket gjorde
det tydligt att modellerna endast lidrde sig fordelningen 1 Gen2. Dirfor avfardades de
forsta modellerna och andra metoder for obalanserad data borjade undersokas. For att
overkomma svarigheten med obalanserad data foreslogs tva tillvigagangssitt:

1. Dataaugmentering: Utoka defekta kretssektioner genom transformationer pa be-
fintlig data.

2. Convolutional Autoencoder: Trina en CAE pa ickedefekta kretssektioner och for-
utspa defekt eller ickedefekt med hjélp av ett troskelvdrde for rekonstruktionsfelet.

3.3.1 Dataaugmentering

Att utoka den underrepresenterade klassen dr en mdjlig metod for att hantera obalanserad
data. Utokningen ska endast utforas pa traningsdata for den underrepresenterade klassen,
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eftersom modellen annars riskerar att memorera bilder pa defekta kretssektioner istéllet
for att ldra sig egenskaper for defekterna.

For att testa metoden fokuserades det framst pa geometriska transformationer som trans-
lation, spegling och rotation. Pa grund av symmetrin hos fraktalerna dr de nimnda trans-
formationerna rimliga da de producerar bilder som kan ténkas synas i Gen2. Hir gjordes
ocksa separat fordelning av de 22 defekta bilderna vid datauppsplittringen, vilket ger 14
bilder till trdningsdata att utdka.

Tabell 3.1: Utokning av defekta kretssektioner i traningsdata genom geometriska transformatio-
ner. Varje kolumn motsvarar hur manga bilder som genererats efter varje transformation.

Initialt antal | Translation Vertikal spegling Horisontell spegling Rotation 180°
14 140 280 560 1120

I Tabell 3.1 visas utokningen av defekta kretssektion i traningsdata. Forst genereras 10
slumpvisa translationer kring defekten for varje varje bild. Dérefter transformeras bil-
derna genom vertikal och horisontell spegling samt 180°-rotation, vilket adderas till re-
dan utford transformation, diarfor dubbleras antalet bilder i varje steg. Antalet ickedefekta
kretssektioner valdes sedan till att motsvara antalet defekta kretssektioner i traningsdata.
Den totala fordelningen visas i Tabell 3.2.

Tabell 3.2: Fordelning av defekta och ickedefekta kretssektioner i trinings-, validerings- och
testdata med utdkade defekta kretssektioner.

Kategori Trianing Validering Test
Defekta 1120 4 4
Ickedefekta | 1120 373 373

Forsok gjordes genom att trina modellen CNN, Figur 3.2, pa Gen2. Resultatet vid klassi-
fikation av testdata var likt tidigare att alla bilder klassificerades som ickedefekta. Nagra
forsok gjordes dven genom att dessutom utoka antalet defekta kretssektioner i validerings-
data genom 10 slumpvisa translationer. Aven det forsoket resulterade i samma utfall som
tidigare och det ansags darfor att obalansen i Gen2 formodligen var for extrem for att
kunna 16sas med augmentering.

3.4 Tillimpning av CAE pa obalanserad dataméingd

For att tillimpa CAE pa Gen?2 testades forst en modell med nitverksarkitektur som illu-
streras 1 Figur 3.4. Arkitekturen &r inspirerad av F. Chollet [24].
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Figur 3.4: Nitverksarkitektur for det forsta tillimpade CAE-nitverket. Nétverket komprimerar
en bild genom en serie av 3x(Conv+Maxpooling-lager). En rekonstruerad bild genereras sedan
genom en serie av 3 x (Conv+Upsampling-lager), samt ett avslutande Conv-lager, som expanderar
den komprimerade representationen av bilden. Samtliga Conv-lager har aktiveringsfunktion Re-
LU, forutom det sista lagret. Sigmoid anvinds for det sista lagret for att ge ett pixelvdrde mellan 0
och 1. Notera att indata &r fortsatt de beskurna bilderna om 64 x 64 pixlar fran Gen2.

Vid denna del av studien blev trining av nitverken pa egna datorer mycket kravande for
processenheterna. For att accelerera traningen och mojliggdra en bredare bas av testade
nitverksarkitekturer anvéndes PC-klustren Vera och Hebbe pa Chalmers Centre for Com-
putational Science and Engineering (C3SE), som é&r ett av de sex nationella metacenter
som tillhandahalls av Swedish National Infrastructure for Computing (SNIC).

3.4.1 CAE - Novel Detection

Som beskrivet i 2.5 kan CAE anvindas for att hitta avvikelser i dataméngder genom att
endast tridna ett ndtverk pa den overrepresenterade klassen, for att sedan sédrskilja mot den
underrepresenterade klassen med hjdlp av ett rekonstruktionsfel. Med Gen2 valdes darfor
att trana den framtagna CAE-modellen (Figur 3.4) i 100 epoker pa 80 % av de ickedefekta
sektionerna pa 64 x 64 pixlar. De resterande 20 % anvéndes till testdata tillsammans med
de defekta kretssektionerna. Hir gjordes en utdokning av de defekta sektionerna genom 3
translationer per bild, vilket alltsa resulterade i 66 defekta sektioner. Utokningen gjordes
for att se hur rekonstruktionsfelet indrades beroende pa var en defekt var placerad i bilden.

Ett sdtt att mita nitverkets rekonstruktionsfel pa testdata togs fram genom att berikna
MSE 6ver mindre sektioner i bilden. Principen forklaras utforligare i 3.4.3. Resultatet (se
avsnitt ??) visade att en majoritet av de defekta och ickedefekta sektionerna var tydligt
sarskiljbara i deras rekonstruktionsfel.

Efter att ha testat att andra nagra av nitverkets hyperparametrar konstaterades att rekon-
struktionen av bilderna var vildigt beroende av dimensionen for det latenta lagret, se
Figur 2.3. Ett forsok att optimera nitverket avgriansades darfor till att variera antal filter
for Conv-lagren, samt att testa ett forlingt nédtverk av det i Figur 3.4. Det forlingda nét-
verket hade strukturen av 4 x (Conv+Maxpooling-lager) med efterfoljande 4 x (Conv+Up-
sampling-lager), samt ett avslutande Conv-lager. I Tabell 3.3 visas antal filter som testades
for det initiala nédtverket respektive det forlingda.
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Tabell 3.3: Testade antal filter per lager med nitverket fran Figur 3.4 i (a) och den forlingda
varianten i (b). De testade nitverken med olika antal filter per lager 4r angivna som Modell 1-8.
Notera att Modell 2 édr det nitverk som #r illustrerat i Figur 3.4.

Modell | Lager 1-3 Lager 4-6 Modell | Lager 1-4 Lager 5-8

1 64,32, 16 16, 32, 64 5 64,32, 16, 8 8,16, 32,64

2 32,16, 8 8,16, 32 6 32,16,8,4 4,8, 16,32

3 16, 8, 4 4,8, 16 7 16,8,4,2 2,4,8,16

4 64, 128,256 | 256, 128, 64 8 64, 128,256, 512 | 512, 256, 128, 64

(a) Antal filter per lager som testades  (b) Antal filter per lager som testades med det for-
med nétverket enligt Figur 3.4. langda nétverket.

De flesta modellerna som testades foljde samma princip som den forsta modellen, Figur
3.4, dédr bade rumsdimension och antal filter &r komprimerat for det latenta lagret. Utover
det testades dven att lata antalet filter 6ka in mot mitten av nitverket, vilken dr redovisat
som Modell 4 och Modell 8 i Tabell 3.3. Tréningen gjordes likt innan under 100 epoker.
Modell 8 visade sig vara den modell som bést separerade rekonstruktionsfelet for defekta
och ickedefekta kretssektioner, se resultat i avsnitt 4.2.1. Modell 8 é&r illustrerad i Figur
3.5.

6] 64x64x64 4x4x512 646464

Sl el S ASNNNRARNNL B2

64x64x1

Conv+Maxpooling Upsampling+Conv

— —

Figur 3.5: Nitverksarkitektur for Modell 8. Likt férra modellen har samtliga Conv-lager aktive-
ringsfunktion ReL.U, férutom den sista, som anvénder sigmoid.

3.4.2 CAE - Unsupervised Learning

I teoriavsnittet 2.5 ndmns dven mojligheten att tillimpa CAE pa helt oannoterad data-
maingd for att uppticka avvikelser. Om tillvigagangssittet d&r mojligt skulle det innebéra
att mindre arbete behdver utforas for att annotera bilder i férhand. Dirfor testades 1 nés-
ta steg att trina det optimerade CAE-nitverket Modell 8, Figur 3.5, pa alla bilder som
samlats in pa kretsen som forekom i Gen2 under 100 epoker. Koden f6r modellen finns i
Appendix B. Bilderna var i raformat 3072 x 2304 pixlar och plockades ut i kretssektioner
om 64 x 64 pixlar. Ett 6verlapp pa 16 pixlar 6ver kretssektionerna valdes da det visade
sig att defekter som lag precis pa kanten av en kretssektion tenderade ge ldgre rekon-
struktionsfel. Uppdelning resulterade i en datamédngd med 104448 bilder som bendmndes
Gen2*. Mer information om Gen2* finns i Tabell A.1.

For att kunna tréna pa ytterligare fall av forekommande bilder pa mikrovagledarkretsar
fangades nya TIFF-bilder med SEM i renrummet pa MC2. Samlingen bilder bendimns
Gen3. Bilderna var som innan i raformat storleken 3072 x 2304 pixlar. Uppdelning gjor-
des till sektioner om 128 x 128 pixlar for att inkludera liknande mycket fysiskt innehall
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som Gen2* och hade overlapp om 32 pixlar. Bilderna samplades sedan ned till 64 x 64
pixlar for att kunna anvdnda samma modellstruktur som for Gen2*. Uppsittningen bil-
derna bestod likt Gen2 av ytterst fa defekta kretssektioner jamfort med ickedefekta. Det
syntes dven nya sorters defekter pa kretssektionerna, som illustreras i Figur 3.6. Tridning
av Modell 8 pa Gen3 gjordes likt innan i 100 epoker.

Till skillnad fran Genl och Gen2, dir alla bilderna var annoterade som defekta eller icke-
defekta, saknades alltsa annotering helt for Gen2* och Gen3 da dessa dataméngder skulle
anvindas for Unsupervised Learning av CAE. Datauppsplittringen som anvéndes var nu
istillet 70 % traningsdata och 30 % valideringsdata. Efter trining av modellen tilléts alla
bilder rekonstrueras av nitverket. Samtliga kretssektioner sorterades efter hogst MMSES
for att sedan undersokas manuellt.

B --

~35pm ~70um

Figur 3.6: (a) visar sektioner om 128 x 128 pixlar pa Gen3. Den 6vre raden ir ickedefekta sektio-
ner, den undre raden defekta. (b) och (¢) visar storre omraden med olika sorters defekter. De olika
sorters defekterna visas mer tydligt i (a). Se dven Tabell A.1 for en mer detaljerad beskrivning.

3.4.3 Prestationsmetrik

For varje rekonstruerad bild sveptes en ruta om p x p pixlar 6ver bilden, dér p dr ett positivt
heltal. En intermediér matris bildades med MSE for alla pa p x p pixlar. Det maximala
elementet 1 den intermedidra matrisen identifierades, och valdes som metrik. Metriken
benimndes MMSEp (Maximum Mean Squared Error, dimension p). Se Figur 3.7 for en
illustration av metriken dédr p = 8. Positionen for maxfelet sparades och anvindes for att
markera en forutsidgelse om var defekten befann sig for defekta kretssektioner. Kretssek-
tioner plottades i fallande ordning av MMSEp. For Gen2* och Gen3 stegades rutan med
4 pixlars mellanrum for att minska berdkningstiden, jamfort med 1 pixels steglingd for
Genl och Gen2. Steglingden observerades ha lag paverkan pa resultatet.

Ori gmal Rekonstruktion

Figur 3.7: En kretssektion som jaimfors med dess rekonstruktion av en tidig modell av ett CAE-
nitverk. Den rodvita rutan visar det 8 x 8-omrade vid vilket rekonstruktionsfelet #r storst (MM-
SE8). Som forvintat utritas rutan dir defekten ligger. Notera att CAE-nétverket har fyllt i det
defekta omradet med vad som ser ut som oskadade kretssegment.
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Metriken valdes huvudsakligen for att 6verkomma ett problem som uppticktes med att
anvinda MSE pa testdatan. Bilder dér stora omraden var utanfor kretsen bestod mestadels
av brus av relativt jamn intensitet. Omraden med brus rekonstruerades enkelt av CAE:n.
Det laga rekonstruktionsfelet gav upphov till att en kretssektions MSE drogs ned kraftigt,
dven om det befann sig en defekt i bilden. Som diskuterades i avsnitt 2.5 skiljs bilderna
at genom deras rekonstruktionsfel. En bild pa en defekt kretssektion med mycket stor del
utanfor kretsen riskerar dirfor att flaggas som ickedefekt med MSE.

MMSEp 6verkom problemet i alla observerade fall. For defekta sektioner var storsta re-
konstruktionsfelet mitt pa defekten, eller vid en del av defekten. Defekterna markerades
darfor tydligt av den utritade rutan, som dr hjdlpsamt for att snabbt visuellt bekrifta var
defekterna befinner sig. Det oberverades en mycket tydligare skillnad av defekta kontra
ickedefekta kretssektioner jamfort med att anvdnda MSE. Eftersom nétverket dr mycket
bittre pa att rekonstruera ickedefekta kretssektioner resulterar det i att det maximala felet
forekommer vid mycket mer oforutsdgbara omraden hos ickedefekta kretssektioner. MM-
SE8 valdes for de slutgiltiga versionerna av CAE, da den observerades ge bist resultat
generellt, utav nagra olika testade vérden for p.

4 Resultat

I detta avsnitt presenteras resultaten for studien i form av prestation av nitverken. I fors-
ta respektive det andra delavsnittet presenteras prestationen for de olika ML-modellerna
applicerade pa Genl respektive Gen2, Gen2* och Gen3. Datamingderna finns samman-
fattade 1 Tabell A.1. Resultaten analyseras kort, och utvecklas i diskussionsavsnittet.

4.1 Modellernas prestation for balanserad data

Pa Genl lyckades alla modeller forutom TLPCA och SVM na upp till 1,0 i traffsdkerhet
efter fullstandig trining, vilket alltsa innebdr att alla bilder i testdatan klassificerades kor-
rekt. LR och SVM behovde trinas under fler epoker én resterande modeller for att na lika
hogt som DNN och CNN, men nadde 1,0 i triffsikerhet efter 200 epoker. Delresultatet att
LR nadde upp till 1,0 eller néra 1,0 i triffsékerhet kan vid forsta anblick tyckas forvanande
med tanke pa simpliciteten i modellen. Det beror emellertid sannolikt pa hog kontrast i bil-
derna, vildefinierade defekter och en balanserad fordelning av de tva klasserna. TLPCA
presterade samtidigt sdmst, vilket kan tyda pa overanpassning. Nitverksarkitekturen kan
vara for avancerad for att fungera vil for denna dataméngd. CNN-modellen presterade i
snitt nagot sdmre, mojligen av samma skil som TLPCA men kan dven ha krévt trining i
fler epoker for att na upp till samma prestation som DNN.

Skillnader syntes 1 reproducerbarheten i resultaten. Efter vissa fullstidndiga trdningar fel-
klassificerade modellerna nagra fatal bilder och fick lagre tréffsikerhet. DNN nadde upp
till traffsdkerhet 1,0 oftast och uppvisade 6verlag minst varians, vilket foreslar att DNN
ar att foredra framfor de andra modellerna for Genl. Pa grund av arten av problemet dr
det viktigt att defekter inte missas, da en enstaka defekt som orsakar kortslutning helt
hindrar kretsen fran att fungera. Resultat for samtliga modeller trinade under 100 epoker
finns sammanstillt 1 Tabell 4.1. Hyperparametrarna hos modellerna optimerades inte till
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stor utstrackning, eftersom modellerna redan nadde upp till hog traffsdkerhet utan mycket
optimering. Mestadels optimerades antal dolda lager och antal neuroner i DNN-modellen.

Tabell 4.1: Triffsikerhet hos de olika modellerna samt andelen felklassificeringar. Virden for
traffsdkerhet betecknas: genomsnitt , standardavvikelse o, maxvérde x,,4;, och minimumvirde
Tmin- < Felklassificering (ickedefekt)” innebér att modellen har klassificerat en defekt kretssektion
som ickedefekt och “Felklassificering (defekt)” innebér att modellen har klassificerat en ickedefekt
sektion som defekt. Tio olika trdningar pa 100 epoker utférdes for respektive modell.

Modell SVM LR DNN CNN TLPCA
T 0,0952 | 0,9957 | 0,9993 | 0,9961 | 0,9201
o 0,0022 | 0,0031 | 0,0007 | 0,0047 | 0,0099
Tmagz 0,9987 | 0,9987 | 1,0000 | 1,0000 | 0,9397
Tmin 0,9920 | 0,9879 | 0,9987 | 0,9839 | 0,9062
Felklassificering (ickedefekt) | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0054 | 0,0311
Felklassificering (defekt) 0,0048 | 0,0043 | 0,0007 | 0,0034 | 0,0488
l [ Q -:‘.: l -
09 r e o
2o -
a:; 0,71 ‘é 0,7
= =
LR Tréning CNN Tréning
0,6 LR Evaluering 0.6F CNN Evaluering
= DNN Trining ———TLPCA Tréning
---------- DNN Evaluering s TLPCA Evaluering
05! ‘ : : ‘ ‘ 0.5 : : : : ‘
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Epoker Epoker

Figur 4.1: Exempel pa triiffsikerhet per epok hos trining- och valideringsdata for en trining var-
dera av de olika nitverksmodellerna. Heldragna linjer representerar tréffsikerheten pa traningsda-
tan och streckade linjer triffsdkerheten pa valideringsdatan som valdes till 30 % av all data.

4.2 Prestation av CAE for obalanserad data

Nedan f6ljer resultat som erhallits vid tillimpning av CAE genom Novel Detection samt
Unsupervised Learning pa dataméngderna Gen2, Gen2* och Gen3. Varje delresultat eva-
lueras till storsta del genom hur vél rekonstruktionsfelet MMSES separerar defekta och
ickedefekta kretssektioner. Mojligheten att ta fram ett troskelvirde for MMSES vid klas-
sifikation av nytillkomna kretssektioner tas upp i diskussionsavsnittet 5.1.1.

4.2.1 CAE - Novel Detection

I Figur 4.2 visas rekonstruktionsfelet MMSES for testdata 1 Gen2 med den initala CAE-
modellen, Figur 3.4. En majoritet av testbilderna for de ickedefekta kretssektionerna har
MMSES pé ungefir 0,4 - 1072, vilket till stor del skiljer sig fran de defekta kretssektioner
som har MMSES fran ungefir 0,4 - 1072 upp till 9 - 1072, Rekonstruktionsfelet MMSES
lyckas didrmed néstan totalt separera defekta kretssektioner fran ickedefekta.
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Rekonstruktionsfel MMSES med CAE pa Gen2
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Figur 4.2: MMSES for testdata fran Gen2 med det initiala CAE-nétverket, Figur 3.4. Index for
defekt och ickedefekt testdata visas pa varsin x-axel som i respektive j. Omradet med hog tithet
av ickedefekt testdata med lagt rekonstruktionsfel kan betraktas som ett sorts brusgolv.

I Figur 4.2 finns nagra specifika noterbara datapunkter. En annoterad ickedefekt testbild,
J = 1010, registrerades med ett betydligt hogre rekonstruktionsfel @n resterande ickede-
fekta testbilder. Vid granskning av bilden noterades att kretssektionen inneholl en defekt,
som hade missats vid annoteringen av Gen2. Kretssektionen syns som forsta exemplet 1
Figur 4.3, ddr ett urval av rekonstruerade kretssektioner som annoterats ickedefekta visas.

Rekonstruktion av annoterade ickedefekta kretssektioner frén Gen2

Rekonstruerad

MMSES8

Figur 4.3: Ett urval av rekonstruerade kretssektioner som annoterats ickedefekta i Gen2 och varje
rekonstruktions MMSES med det initiala CAE-nitverket, Figur 3.4. For varje bild visar en rod ruta
var felet dr som storst och alltsa var MMSES har beréknats.

Det finns tva specifika typer av defekter som ofta 6verlappar med ickedefekta testbilder
i MMSES (i = 27, ...,320ch ¢ = 60, ..., 651 Figur 4.2). De tva typerna av defekter
visas som de tva forsta exemplen i Figur 4.4, ddr ett urval av rekonstruerade defekta
kretssektioner visas. Notera att de defekta kretssektionerna ¢ = 27, ..., 32 och i =
60, ..., 65 dr tva olika typer av defekter som har utokats genom translation, se avsnitt
3.4.1. Det observerades att de translaterade bilderna dir defekten var placerad mer centralt
rekonstruerades med hogre MMSES in de bilder dér defekten férekom vid bildens kant.
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Rekonstruktion av annoterade defekta kretssektioner fran Gen2

Original [ %= =

Rekonstruerad }

MMSES 1072

Figur 4.4: Urval av rekonstruerade defekta kretssektioner fran Gen2 och varje rekonstruktions
MMSES med det initiala CAE-nétverket, Figur 3.4. Notera att MMSES hittar de defekta sektio-
nerna i samtliga bilder, vilka markeras med rédvita rutor.

I Figur 4.4 syns ocksa tydligt att defekter med vita omraden ger hogre rekonstruktions-
fel 4n svarta och gra defekter. Ligst MMSES8 ges med defekten som liknar ett svart hal
och hogst MMSES ges av de storre vita defekterna. Fran forsoket att optimera den ini-
tiala modellen, Figur 3.4, togs histogram fram for att visa fordelningen av MMSES {or
defekta och ickedefekta kretssektioner for Modell 1-8 (Tabell 3.3). Histogrammen visas
1 Figur 4.5 overlappet i MMSES8 mellan defekta och ickedefekta kretssektioner dr minst
for Modell 8. Ett sa litet 6verlapp som mojligt innebir att ett sékrare troskelvirde kan be-
stimmas for att forutspa defekt eller ickedefekt kretssektion vid tillimpning av modellen
pa tidigare osedd data.

Modell 1 Modell 2 Modell 3 Modell 4
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Figur 4.5: Histogram 6ver MMSES for Modell 1-8. Hoger och vinster y-axel motsvarar antal
rekonstruktioner av defekta respektive ickedefekta kretssektioner for specifika viarden pA MMSES.
Av de ickedefekta kretssektionerna i testdatan anvinds i bilden endast 20 % av dem (1147 stycken),
vilket racker for att ge en fullgod representation av fordelningen. Intervallet for MMSES har valts
for att fortydliga overlappet i MMSES mellan defekta och ickedefekta kretssektioner, vilket visas
i en morkare gra nyans.
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Rekonstruktionsfel MMSES8 med CAE, Modell 8 pa Gen2
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Figur 4.6: MMSES for samtliga defekta sektioner och de ickedefekta sektioner vid rekonstruk-
tion med Modell 8. Index for defekta och ickedefekta testbilder visas pa varsin x-axel som ¢ re-
spektive j.

I Figur 4.6 syns att de defekter som hade lagst fel med den initiala modellen i Figur
4.2, nu har hogre fel med Modell 8. De rekonstruktionsfel for defekta kretssektioner som
fortfarande &r laga (: = 27, 31, 60, 63) dr alla exempel dir defekten dr placerad vid
bildens kant. Att defekter som ligger vid kanten av bilderna ger lagt MMSES behover
dock inte vara nagot problem. Vid undersokning av en ny krets kan defekter i utkanten
av kretssektioner direkt undvikas genom att styra hur titt kretssektioner ska tas ut fran
SEM-bilden av kretsen.

Att trina Gen2 med Modell 8 1 100 epoker tog ungefdr 20 minuter vid anvindning av
PC-klustret Vera. Vidare var tidsatgangen ungefir en minut for att ta fram rekonstruerade
bilder och berikna MMSES.

4.2.2 CAE - Unsupervised Learning

For Gen2* och Gen3 anvindes Unsupervised Learning med Modell 8. For Gen2* visas
resultaten 1 Figur 4.7, dér respektive kretssektions MMSES visas och utvalda kretssektio-
ner dr markerade med A-I. De 240 kretssektioner med hogst MMSES i fallande ordning
undersoktes manuellt och kategoriserades som Ickedefekt, Annoterad defekt (fran Gen2),
Defekt utanfor krets och Nyhittad defekt. De annoterade defekterna dr alltsa samma som i
den annoterade dataméngden Gen2 och var alla hittade vid markering G. H ir den sista av
de undersokta kretssektionerna dédr en annoterad defekt férekom och som foljd av dver-
lappet i kretsuppdelning forekom defekten i H dven i en annan kretssektion och diar med
hogre MMSES pa 1,2-10~2. Det syns att fore H har ungefir 30 ickedefekta kretssektioner
hogre MMSES. I figuren syns dven att det finns flera defekter utanfor kretsen som model-
len lyckas detektera. Modellen lyckades dven hitta nya defekter som inte var annoterade
1 Gen2. Resterande kretssektioner som ej undersoktes manuellt syns som grona punkter i
figuren.
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De utvalda kretssektionerna fran Figur 4.7 syns i Figur 4.8. A visar ett exempel pa en
defekt utanfor kretsen. B @r en nyhittad defekt med hogt MMSES. Kretssektionerna C1
och C2 innehéller samma defekt, en konsekvens av kretssektionernas Gverlapp. Notera
att C2 har defekten pa kanten och dven ligre MMSES jamfort med C1 dér defekten dr
lokaliserad mer centralt. D och E ir ickedefekta kretssektioner och i dem visas ddr Mo-
dell 8 identifierar MMSES med en rodvit ruta. I D markeras ett rundat horn och i E en del
av SEM-bilden dir en annan del &n kretsen har fangats. I kategorin Ickedefekta dr enbart
kretssektioner som liknar D och E, alltsa rundade horn och delar utanfor kretsen. Fram-
forallt dr det rundade horn som dominerar bland ickedefekter. Andra modeller med firre
antal filter var inte lika kénsliga for runda horn, men gav samtidigt ligre MMSES for den
morka defekten som visas i G. F och I &r nyhittade defekta sektioner med lagt MMSES.

Rekonstruktionsfel MMSES8 med CAE Unsupervised, Modell 8 pa Gen2*
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Figur 4.7: MMSES vid rekonstruktion med Modell 8 for samtliga kretssektioner i Gen2*. De 240
kretssektionerna med storst MMSES dr manuellt undersokta och kategoriserade. Utvalda kretssek-
tioner 4r markerade A-I och syns i Figur 4.8.

C1 C2

A B D
(Defekt utanfor krets) (Nyhittad defekt) (Nyhittad defekt) (Nyhittad defekt) (Ickedefekt)

Figur 4.8: Markerade exempel pa kretssektioner i Figur 4.7.

Reproducerbarheten for Modell 8 undersoktes genom att gora ytterligare 6 triningar med
Modell 8. For varje korning slumpades ordningen for kretssektionerna och nitverkets
initialvikter, vilket kan ge variation i resultatet. I Figur 4.9 syns spridningen och genom-
snittet av MMSES for annoterade defekta kretssektioner och ickedefekta kretssektioner 1
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den redovisade traningen i1 Figur 4.7 och de ytterligare 6 traningarna. Spridningen dr med
avseende pa minsta och storsta MMSES for respektive kretssektion och genomsnittet tas
over samtliga triningar. En viss variation kan observeras, men Overlag har de defekta
kretssektionerna hogre MMSES &n de ickedefekta kretssektionerna. Notera att de ickede-
fekta kretssektionerna i figuren dr de med storst MMSES for den redovisade korningen.

x10-2 Variation for MMSES8 med Modell 8
5,0 4( . x  Redovisad korning: annoterad defekt
4,5 | x  Redovisad korning: ickedefekt
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Figur 4.9: Genomsnitt och spridning av MMSE8 med Modell 8 pa Gen2*, for utvalda defekta och
ickedefekta kretssektioner. Sammanlagt 7 traningar redovisas dir MMSES for resultatet i Figur 4.7
dr markerade med kryss.

Resultatet for Gen3 visas i Figur 4.10. For Gen3 fanns ingen annoterad data, sa de 1000
kretssektionerna med storst MMSES8 som undersoktes manuellt delades in i kategorierna
Ickedefekt, Defekt (typ 1), Defekt utanfor krets och Defekt (dvriga). Pa samma sitt som
ovan benimns de resterande kretssektionerna som Ej manuellt undersokta. De defekta
sektionerna delades in i tva kategorier dd manga kretssektioner inneholl typ 1-defekter
(se Tabell A.1 for information om olika sorters defekter). Exempel pa olika kretssektioner
syns i Figur 4.11. Markerade kretssektionerna J - N i Figur 4.10 visas i Figur 4.11.

Rekonstruktionsfel MMSES8 med CAE Unsupervised, Modell 8 pa Gen3
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Figur 4.10: MMSES vid rekonstruktion med Modell 8 for samtliga kretssektioner i Gen3. De
1000 kretssektionerna med storst MMSES dr manuellt undersokta och kategoriserade. Utvalda
kretssektioner dr markerade och visas i Figur 4.11. Alla defekta kretssektioner har plottats vid var
femte punkt med avseende pa 6vre x-axeln for att 6ka spridningen. Se Tabell A.1 i appendix for
forklaring av defekttyperna.
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Vid anvindning av PC-klustret tog det ungefir tva timmar att trina Gen2* respektive
Gen3 i 100 epoker. Fem minuter atgick att kora dataméngderna genom respektive modell
samt ta fram MMSES.

K L M

J N
(Defekt (6vriga)) (Defekt (typ 1)) (Defekt (6vriga)) _(Defekt (6vriga)) (Ickedefekt)

Figur 4.11: Utvalda Gen3-kretssektioner i Figur 4.10.

5 Diskussion

I detta avsnitt diskuteras framforallt det framsta resultatet i rapporten fran avsnitt 4.2.2,
dédr Unsupervised Learning tillimpades med CAE. Det beskrivs hur ett troskelvirde for
rekonstruktionsfelet kan anvindas for att klassificera nya kretssektioner, samt vilka de-
fekter som var svarast att registrera med ett hogt MMSES. Vidare diskuteras eventuella
framtida tillimpningar och nédvéndiga verktyg for att reproducera resultaten i studien.

5.1 Unsupervised Learning med CAE

I Figur 4.7 och Figur 4.10 syns att rekonstruktionsfelet MMSES tydligt separerar majori-
teten av defekta kretssektioner mot ickedefekta kretssektioner for Gen2* och Gen3 med
Modell 8. Notera att Gen2* och Gen3 innehaller bilder som ir helt obehandlade efter ha
blivit fangade vid SEM. Modell 8 kriver alltsa varken att kretssektionerna dr annoterade
(Novel Detection) eller forbehandlade for att mojliggora klassificering med hjédlp av ett
troskelvérde for rekonstruktionsfelet.

5.1.1 Framtagning av troskelvirde och anvindning av CAE

Fran resultatet med Modell 8 pa Gen2*, Figur 4.7, kan ett troskelvirde for MMSES ex-
empelvis viljas som 6 - 1073, for att separera defekta och ickedefekta kretssektioner. For
att visa skillnaden i tidsatgang vid undersokning av kretsarna manuellt, jamfort med hjélp
av en CAE, presenteras hir ett exempel pa en nytillkommen krets som liknar Gen2*. Det
antas da att den nya kretsen ger ett dataset pa 100000 bilder och att ungefir 300-500 bil-
der ger hgre MMSES in det valda troskelviirdet pa 6 - 1073, Antagandet ir i enighet med
datasetet Gen2* och tillhérande resultat i Figur 4.7.

For en person med god kunskap om hur defekterna kan se ut uppskattas det att manuell
undersokning av kretsarna i genomsnitt krdaver 5 sekunder per bild, vilket ger ungefir 140
timmar for 100000 bilder. Om det antas att omraden utanfor kretsen, se Figur 3.3 (b),
utgor en femtedel av de totala bilderna och att de kan uteslutas vid manuell undersokning,
kan tidsatangen reduceras till drygt 100 timmar. Framtagandet av MMSES8 for Gen2*
med en fiardigtranad Modell 8 tog ungefir en halvtimme pa en vanlig arbetsdator, vilket
antas gilla i detta exempel. Troskelvirdet for MMSES8 ger da 300-500 bilder som bor
inspekteras manuellt, vilket totalt resulterar i 1-2 timmar for att lokalisera defekterna.
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Notera att vid manuell undersokning missades flera kritiska defekter som Modell 8 regi-
strerade med hogt MMSES for Gen2*, se Figur 4.7. Betrakta dven Figur 4.8 och kretssek-
tioner F och I med nyhittade defekter. Defekterna dr otydliga och kriver viss anstrdngning
for att identifiera med det ménskliga 6gat. Vidare kunde modellen detektera defekter av
tidigare okénd art. Att ta fram troskelvirdet kan dven tidnkas goras automatiskt. Rekon-
struktionsfelet kan betraktas som normalfordelat med medelvirde ungefdar mitt i brus-
golvet. Genom att estimera en normalfordelning kan troskelvirdet darefter viljas nagra
standardavvikelser fran medelvirdet.

5.1.2 Defekter med léigre rekonstruktionsfel

I resultatet, Figur 4.7 och 4.8, syns att den svarta defekten i Gen2* inte dverstiger brus-
golvet markant. Forklaringen till fenomenet dr sannolikt att svarta defekter liknar morkare
omraden som forekom pa manga kretssektioner. Modell 8 kan dérfor ha lért sig indirekt att
rekonstruera svarta defekter med lagt MMSES. De vita defekterna hade dven urskiljbart
hogre pixelintensitet dn forekommande normala intensiteter pa kretssektionerna.

Efter diskussion med handledarna tycktes de svarta defekterna vara nagon form av or-
ganisk rest som har forkolnats. Om ett organiskt material undersoks med SEM riskerar
det att brinnas vid, vilket leder till forkolning. Exempel pa nir forbrinning av organiska
material sker som resultat av elektronmikroskopi kan observaras i [25]. Férkolning av en
organisk defekt leder till att defekten svirtas i SEM-bilden och ser ut som ett svart “hal”
i vagledaren. Organiska rester dr inte en stark indikation om att en kortslutning har skett.
De vita och gra defekterna kan exempelvis vara dammpartiklar eller plastrester fran ren-
rummet i MC2. De skulle dven i virsta fall kunna ha en bit metall under sig, vilka dr de
farligaste typerna av defekter for mikrovagledarna. Vita och gra defekter &r en storre indi-
kation om att en kortslutning gdmmer sig under dem, och dr av stort intresse att undersoka
vidare. Se dven Tabell A.1 for vidare information om defekterna.

5.2 Vidare optimering av modeller

Aven om Modell 8 presterar mycket vil fér de anvinda bilderna kan det begrundas hur
nitverket kan goras ytterligare robust. I framtida fall kan det exempelvis forekomma mer
komplexa nanostrukturer som krdver mer invecklade nétverk. Exempelvis kan det vara
av intresse att undersoka tillskott av andra prestationsmetriker for testdata. Eftersom Mo-
dell 8 tycks vara mer kénslig for vita defekter hade forslagsvis en metrik som dr viktad
mot morkare pixelintensiteter kunnat utvecklas och anvindas utover MMSES. Tillskottet
skulle potentiellt kunna leda till att det blir littare sdrskilja svarta defekter fran brusgolvet.
Aven optimering av antal epoker kan leda till bittre resultat, eftersom for 1ang triining kan
tankas leda till att brusgolvet nas for alla ickedefekta kretssektioner, och det mesta som
finns kvar att optimera édr de defekta sektionerna.

Resultatet pa balanserad data i avsnitt 4.1 ger stod at en del av teorin som presenterades i
avsnitt 2.4. DNN och CNN uppnadde hogst maximal triffsikerhet och medeltréiffsidkerhet
vid traning under 100 epoker. Alltsa tycks den 6kade komplexiteten i modellerna leda
till béttre prestation under samma antal epoker. Samtidigt misstinks TLPCA ha dveran-
passats, vilket foreslas av den laga triffsikerheten och den mirkbara skillnaden mellan
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traffsdkerheten for tridningsdatan och valideringsdatan i1 Figur 4.1.

5.3 Andra losningar och framtida tillimpningar

Att testa andra modeller in CAE hade @dven varit intressant for obalanserad data. Exem-
pelvis testades kort Variational Autoencoder (VAE), men avfiardades efter att CAE visade
pa goda resultat. VAE har med framgang tillimpats pa flera olika typer av ML-problem
som innefattar data i form av bilder [26]. VAE beriknar, utover rekonstruktionsfel, dven
Kullback-Leibler-divergensen, som ir ett matt pa skillnaden mellan en estimerad och en
forvintad sannolikhetsfordelning for det latenta lagret [27]. Risker med VAE innefattar
att de kan vara svarare att triina utan att gora stora forenklingar eller antaganden [26].

For framtida tillimpningar dr det viktigt att notera att tillampning av CAE-ndtverk for
Unsupervised Anomaly Detection vilar pa obalans mellan de tva klasserna. En CAE tr-
nad pa en balanserad fordelning av defekta och ickedefekta kretssektioner hade sannolikt
presterat mycket samre, eftersom bada klasser da trinas ungefir lika mycket for att erhélla
lagt rekonstruktionsfel. Om modellerna onskas reproduceras ricker det att ha en normal
dator med en CUDA-kompatibel GPU. Trianing med CPU ir dven rimligt for vissa av
modellerna, sasom LR och DNN. PC-klustren pa C3SE var nodvindiga forst nir flera
fullstidndiga trianingar krdvdes for att optimera modellerna.

5.4 Slutsats

Denna studie har visat att det finns goda mojligheter att anvinda maskininldrning for att
detektera defekter i mikrovagledarkretsar. Oavsett om ungefir lika manga defekta sek-
tioner som ickedefekta existerar eller om defekterna dr underrepresenterade, finns ML-
modeller som till 6vervigande del kan separera bilderna 1 deras respektive klasser. Den
storsta bedriften med studien dr att ha visat att Unsupervised Learning kan anvédndas vid
realistiska fall av mikrovagledarkretsar. Tillvigagangssittet kan bespara mycket tid ge-
nom att eliminera behovet att annotera kretssektionerna infor traning av en modell.

For mikrovagledarna pa MC2 kan en CAE trinad med Unsupervised Learning eller No-
vel Detection urskilja defekta kretsar fran ickedefekta genom den framtagna metriken
MMSES. Modellerna presterade vl for olika generationer av mikrovagledare med olika
intensitet, kontrast, signal-brusférhallande och fraktalform. Generellt kan det déarfor tin-
kas att Unsupervised Learning med CAE bor fungera vil i andra fall for nanostrukturer
som innehaller fa defekter. Modellens hyperparametrar kan i sa fall behdva optimeras for
att lampa sig for andra strukturer dn mikrovagledarna pa MC2. Med Modell 8 markeras
tydligt forutspaelser om var defekterna ligger, utan behov av annoterade sektioner och
utan forprocessering. Tidsatgangen for att lokalisera defekter med Modell 8 pa en nytill-
kommen krets estimerades till att ta mellan 1-2 timmar. Det finns déarfér goda mojligheter
till tidsbesparingar da manuell undersokning av samma krets uppskattades till att ta Gver
100 timmar. Sammanfattningsvis var dérfor studien lyckad och visar pa en god framtid
for maskininldrning inom nanotillverkning.
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A Sammanfattning av anvinda datamangder

Tabell A.1: Beskrivning och bildexempel for dataseten Genl, Gen2, Gen2* och Gen3 som an-
vindes i projektet. Filformatet for bilderna i samtliga dataset var TIFF. For ytterligare teori om
mikrovagledarkretsarna hinvisas till A. Adamyan [1].

Dataset | Beskrivning | Bildexempel

Genl Genl1 bestod av totalt 2486 bilder i storleken 50 x 50
pixlar. Datasetet var annoterat med 1251 bilder pa
defekta kretssektioner, respektive 1235 pa ickede-
fekta kretssektioner. Kretsen var av forsta genera-
tionens mikravagledarkretsar pa MC2 och inneholl
ett stort omrade med defekter kallat Macro Masking.
Macro Masking kan uppsta genom torkad resist” fran
elektronstalen och/eller vid misskotsel av kretsen.

“En tunn polymerfilm som provytan ticks med

Gen2 Gen?2 tillhandahoélls av handledarna som 9148 bilder
1 formatet 128 x 128, varav 22 bilder var av annotera-
de defekta kretssektioner. Kretssektionerna var fran
en krets av andra generationens mikrovagledarkret-
sar pa MC2. Bilderna beskirdes till 64 x 64 for att
bittre efterlikna Genl i storlek av kretsegenskaper i
bilderna. I nista kolumn visas exempel av bigge stor-
lekar. Vanliga defekter i Gen2 syns som vita omra-
den och kallas Micro Masking. Micro Masking upp-
star da en dammpartikel i renrummet hamnar pa kret-
sens resist fran elektronstralen efter tillverkning. Det
forhindrar den supraledande filmen att appliceras un-
der partikeln vid etsning och kan orsaka kortslutning
mellan tva fraktalextremiteter. Kortslutningen gom-
mer sig da under defekten. Gen2 innehaller dven de-
fekter som liknar svarta prickar, vilket anses vara or-
ganiska rester som har forkolnats.

Gen2* | Gen2* var en uppdelning av samtliga SEM-bilder 1
raformat som anvints for att skapa datasetet Gen2.
Bilderna togs ut i storleken 64 x 64 med ett over-
lapp pa 16 pixlar for varje bild, vilket resulterade i
104448 bilder. Forutom att fler kretssektioner erholls
gentemot Gen?2, innehaller Gen2* dven svarta bilder
pa omraden utanfor kretsen. I nésta kolumn visas ett
exempel av Micro Masking pa ett sadant omrade.




O ® NN AW —

43

Gen3 | Gen3 bestod av 105 bilder i storleken 3072 x 2304
pixlar och var helt obehandlat efter bildupptagningen
i renrummet. Den krets som anvindes hér var av tredje
generationens mikovagledarkretsar pa MC2. Bilderna
delades upp i storleken 128 x 128 med ett 6verlapp
pa 32 pixlar for varje bild, vilket resulterade i 80640
bilder. Defekterna 1 Gen3 var vésentligen av tre typer:
1) Daligt fiste for resist. Kan orsakas av ett tunt la-
ger vatten som hamnat pa provytan som kretsen fram-
stills pa.

2) For lag exponering pa elektronstralen.

3) Micro Masking.

4) Polymerisering av resist fran elektronstalen.

B Pythonkod for CAE Unsupervised Modell 8

from tensorflow.keras.layers import Input, Conv2D, MaxPooling2D, UpSampling2D
from tensorflow.keras.models import Model
import numpy as np

# The size of the images
size = 64

# Loading images from the dataset
images = np.load(’images.npy’)

# Formatting and normalizing the images
images = images.astype(’float32’) / 255.
images = np.reshape (images, (len(images), size, size, 1))

# The architecture for the CAE, Model 8 follows below, in terms of encoder and decoder.

# Encoder:

input_img = Input (shape=(size, size, 1))

x = Conv2D (64, (3, 3), activation='relu’, padding=’same’) (input_img)
x = MaxPooling2D( (2, 2), padding=’same’) (x)

x = Conv2D (128, (3, 3), activation=’'relu’, padding=’'same’) (x)

x = MaxPooling2D( (2, 2), padding=’same’) (x)

x = Conv2D (256, (3, 3), activation=’'relu’, padding=’'same’) (x)

x = MaxPooling2D( (2, 2), padding=’same’) (x)

x = Conv2D (512, (3, 3), activation=’relu’, padding=’same’) (x)

encoded = MaxPooling2D( (2, 2), padding=’'same’) (x)

# ’encoded’ is the latent layer and holds the compressed representation of the images

# Decoder:

x = Conv2D (512, (3, 3), activation=’relu’, padding=’same’) (encoded)
x = UpSampling2D ( (2, 2)) (x)

x = Conv2D (256, (3, 3), activation=’'relu’, padding=’'same’) (x)

x = UpSampling2D ( (2, 2)) (x)

x = Conv2D (128, (3, 3), activation=’'relu’, padding='same’) (x)

x = UpSampling2D ( (2, 2)) (x)

x = Conv2D (64, (3, 3), activation='relu’, padding=’'same’) (x)

x = UpSampling2D ((2, 2)) (x)

decoded = Conv2D (1, (3, 3), activation='sigmoid’, padding=’same’) (x)

autoencoder = Model (input_img, decoded)

# Create the CAE model

II



autoencoder.compile (optimizer="adam’, loss='mse’)

# Train the model:

history = autoencoder.fit (images, images,
epochs=100,
batch_size=64,
shuffle=True,
validation_split=0.3,
)

# Reconstructs all images with the trained model
decoded_images = autoencoder.predict (images)

III
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