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Zusammenfassung
Summary

Im 21. Jahrhundert gehéren optische Systeme zu den
Schlisseltechnologien und spielen eine entscheidende Rolle im
technischen Fortschritt. Hochgenaue optische Linsen finden sich
u. a. in Astrospiegeln, Lasergyroskopen oder Lithographie-Linsen
und die Anforderungen an Stickzahl und Qualitit steigen
kontinuierlich. Einer der letzten Prozessschritte in der
Fertigungskette von Glas-Hochleistungsoptiken ist in der Regel die
Politur. Von diesem Prozessschritt hingt malgeblich die
Bauteilqualitit ab.

Trotz langer Tradition und Verwendung in der Industrie herrscht
immer noch kein umfassendes Prozessverstindnis. Zwar sind
empirische Parametersitze vorhanden, jedoch gibt es keine
Erkenntnis, inwiefern sich eine Anderung einzelner Parameter auf
den Materialabtrag auswirkt. Wihrend zahlreiche Untersuchungen
empirische Prozessmodelle betrachteten, blieb der Einsatz von
datengetriebenen Poliermodellen bislang weitgehend unbeachtet.

Ziel dieser Arbeit ist daher die Entwicklung eines datengetriebenen
Poliermodells fiir die Robotergestiitzte-Politur von Optiken.
Durch den Einsatz von Sensoren am Bearbeitungskopf werden alle
relevanten Prozessparameter aufgezeichnet. Durch Datenanalyse
konnen Anomalien und Muster im Prozess detektiert und darauf
reagiert bzw. fiir weitere Analysen genutzt werden. Des Weiteren
wird auf Grundlage der Daten ein maschinenlernendes Modell zur
Vorhersage von Materialabtrag auf gekrimmten Flichen erstellt
und validiert.
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Das vorliegende Machine learning Modell bildet den betrachteten
Polierprozess und Einflisse auf diesen durch den Sensoreinsatz
ab. Das Modell erreicht eine Vorhersagengenauigkeit des Abtrages
von 99,22 % (R2-Wert), welches bei Prozessvorhersagen als sehr
gut bewertet wird.
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Summary

Zusammenfassung

In the 21st century, optical systems are part of key technologies
and play a decisive role in technical progress. High-precision
optical lenses are found in astro-mirrors, laser gyroscopes or
lithography lenses, among others, and requirements in terms of
quantity and quality are continuously increasing. One of the last
process steps in the production chain of high-performance glass
optics is usually polishing. Thus, their component quality depends
significantly on this process step.

Despite a long tradition and use in industry, there is still no
comprehensive understanding of the process. Although empirical
parameter sets are available, there is no understanding of how
changing individual parameters affect material removal. While
numerous studies have investigated empirical process models, the
use of data-driven polishing models has so far remained
unaddressed.

The aim of this work is therefore to develop a data-driven
polishing model for the robot-assisted polishing of optics. By using
sensors on the processing head, all relevant process parameters are
recorded. Through data analysis, anomalies and patterns in the
process can be detected and reacted to or used for further analysis.
Furthermore, a machine learning model for predicting material
removal on curved surfaces is created and validated on the basis of
the data.



This machine learning model represents the polishing process
under consideration and influences on this are mapped by the use
of sensors. The model has a material removal prediction accuracy
of 99.22% (R*>-Value), which means a good value in process
predictions.
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1 Einleitung und Motivation
Introduction and Motivation

Nach dem Jahrhundert des Elektrons, prognostiziert der VDI das
21. Jahrhundert als Jahrhundert des Photons [Bri00]. Bewahrheitet
sich diese Vorhersage, steigen die Anforderungen an Qualitit und
Stiickzahl an Optiken erheblich. Die optische Fertigungsbranche
musste den Automatisierungsgrad und die Prozessstabilitit der
Prozesskette fiir Werkstiicke mit hoher Prazision und/oder hoher
Stiickzahl anpassen. Heutzutage sind Hochleistungsoptiken aus
unserem Leben nicht mehr wegzudenken: von Lithografie-Linsen
zu Beleuchtung von Computerchips bis hin zu tberdimensionalen
astronomischen Spiegeln, mit denen das Weltall erkundet wird. So
vielfaltig wie das Produktportfolio ist, variieren u. a. auch Grof3e,
Material und die Anforderungen an die Qualitit der einzelnen
optischen Komponenten. Nach derzeitigem Stand der Technik
erfolgt der Polierprozess iterativ. Zwischen den einzelnen
Polierschritten ~ wird  die  Oberfliche = vermessen  und
Prozessparameter —angepasst. Eine mo&glichst vollstindige
Kontrolle der wichtigsten FEinflussfaktoren, Simulieren des
Ergebnisses, sowie Vorhersage tiber den Abtrag an jeder Position
der Linse steigern die Effizienz des Prozesses. Die jlingsten
technologischen Neuerungen, die als vierte industrielle Revolution
anerkannt wurden, erméglichen grundlegende Verinderungen im
laufenden Herstellungsverfahren. Reale Prozesse werden in cyber-
physikalischen Prozessen abgebildet, indem hochentwickelte
Hardware, innovative Software, Sensoren und grof3e
Datenmengen miteinander kombiniert werden. Ziel ist es
effizientere und vernetzte Fertigungsprozesse zu realisieren. Mit
der Verfiigbarkeit von leistungsfihiger Hardware findet
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maschinelles Lernen Anklang in der Prozessentwicklung. Ein
vorhandenes Grundgertst eines Machine learning Modells wird
mithilfe der Sensordaten angepasst und optimiert. Das System
erstellt auf Grundlagen dieser Daten statistische Regeln, um
Prozessvorhersagen zu treffen. Ein wichtiger Kernpunkt ist der
Polierabtrag, wie er von den Simulationswerkzeugen prognostiziert
wird, um eine prazise und effizientere Fertigung durchfihren zu
konnen. In der Folge ist auch die einfache und intuitive Verwaltung
aller Daten entlang des Prozesses obligatorisch, einschlieBlich der
Bewertung der Prozessqualitit mittels objektiver Technologien.

Die vorliegende Arbeit verknupft die beiden
Schliisseltechnologien des 21. Jahrhunderts »Optische
Technologien« und »Kinstliche Intelligenz« mit den Zielen, einen
Beitrag zur Steigerung des Prozessverstindnisses beim Polieren
optischer Flichen fir die Abtrags-Maximierung zu leisten. Die im
Rahmen dieser Arbeit durchgefithrten experimentellen und
theoretischen Untersuchungen zu den Wirkmechanismen des
Prozesses, sowie zu den technologischen Zusammenhingen der
Einflussparameter  sollen  weitere = Grundlagen fir die
Roboterpolitur von Glas bereitstellen. Dabei liegt das besondere
Augenmerk auf der Anwendung von maschinellem Lernen auf die
groftenteils empirische Prozesstechnologie des Glaspolierens.
Durch den Einsatz von Sensoren werden einerseits
betriebswirtschaftliche Motive, wie zum Beispiel planbare
Instandhaltungsmal3nahmen, Verkirzung der Stillstandszeiten,
Kostenminimierung, insbesondere der Ausfallvorhersage (engl.
predictive maintenance) und der Zustandsiberwachung (eng/.
condition monitoring) bedient. Anderseits koénnen mit den
Sensoren und den Aktoren wissenschaftliche Aussagen getroffen
und wiederholbare Ergebnisse erzielt werden, u. a. die Betrachtung
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neuer Effekte, die durch Prozessdivergenz verborgen bleiben und
Rekonstruktion von Schidigungsabliufen. Der Sensoreinsatz
bietet Uberdies die Grundlage fir ein Nachregeln der
Prozessparameter im Schadensfall bzw. ein FEingreifen des
Maschinenbedieners.

Ohne  den  hochgradig  nichtlinearen  physikalischen
Abtragsmechanismus der Politur zu erforschen, modelliert der in
dieser Studie vorgeschlagene datengesteuerte Ansatz die
Beziehung zwischen Prozessvariablen und Materialabtrag mithilfe
eines neuronalen Netzes. Das erweiterte Prozessverstindnis und
die gewonnen Erkenntnisse Giber das Poliersystem konnen hierbei
die immer wichtiger werdende wissensbasierte Prozessauslegung
unterstutzen.






2 Ziel der Arbeit und Vorgehensweise
Aim of the work and approach

Dieser Einleitung folgt die Darstellung des Standes der Erkenntnis
in der Forschung und der Industrie. Es werden die
Verfahrensgrundlagen erldutert und auf die Besonderheiten bei der
Anwendung in der Optikindustrie, der Roboterpolitur selbst und
dem Werkstoff Glas, insbesondere Glas mit einem geringen
Wirmeausdehnungskoeffizienten hingewiesen. Es folgt der Stand
der Technik hinsichtlich bestehender Prozessmodelle, kuinstlicher
Intelligenz und maschinelles Lernen. Daraus wird in Kapitel 2 das
wissenschaftliche Ziel der vorliegenden Arbeit abgeleitet. Die
zugrunde gelegten Forschungshypothese wird formuliert und ein
moglicher Losungsweg erlautert.

Im Rahmen der Arbeit erfolgen Untersuchungen der Verwendung
von Machine learning Algorithmen in der Politur von
Glasoberflichen mittels Roboterpolitur. Dazu werden industrielle
Polierkopfe mit Prozesssensoren ausgestattet, bzw. fir den
Sensoreinsatz optimierte Polierképfe aufgebaut. Im ersten Schritt
werden auf Grundlage von Fachliteratur und Labor-Erfahrungen
zu beobachtende Prozessparameter ausgewihlt. Die dafir
benotigten Sensoren werden im ndchsten Schritt eingebaut.
AnschlieBend werden vorpolierte  Glaslinsen mit diesen
Polierképfen  bearbeitet.  Durch  das  Vermessen  des
Glaswerkstiicks vor und nach dem Polieren, koénnen den
Sensordaten Abtragsdaten zugewiesen werden.

Fir die Dimensionierung der regelbaren Prozessparameter und der
Definition der Versuchsreihenfolge wird ein statistischer
Versuchsplan genutzt. Nach dem Aufbereiten der Sensordaten,
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werden diese fiir die Datenanalyse und Optimierung eines Machine
learning Modells genutzt. Durch das Machine learning und der
statistischen Versuchsplanung kann der Polierprozess auf die
Zielgroe Materialabtrag optimiert werden. Mit Hilfe der Sensoren
konnen mittels Datenanalyse Anomalien und Muster im Prozess
detektiert werden.

Diese Arbeit konzentriert sich auf die Entwicklung eines
neuronalen Netzes, das Vorhersagen auf Basis der im
Polierprozess aufgenommenen Daten treffen soll. Es werden
Polierversuche durchgeftihrt, um Daten zu generieren, anhand
derer das neuronale Netz trainiert wird. AnschlieBend wird es
anhand von Vorhersagen evaluiert.

Das Netz wird in der Programmiersprache Python mit Hilfe der
Deep-Learning-Bibliothek Keras entwickelt. Zu Beginn werden
eine schlichte Netzarchitektur und gebrauchliche
Trainingsparameter verwendet. Das Modell wird schrittweise
durch verschiedene Optimierungsalgorithmen optimiert und nach
jeder Phase evaluiert. Weitere Methoden werden zur weiteren
Verarbeitung der Daten angewendet, um die Leistung des Modells
zu verbessern. Am Ende der Arbeit wird das Machine learning
Modell mit realen Versuchen validiert.

Die wissenschaftlichen Ziele sind es, die Automatisierung im
Polierprozess weiter voranzutreiben. Dabei soll die Kontrolle tiber
den Materialabtrag auf Grundlage der Daten vorausgesagt und bei
Anderungen der Prozessparameter Aussagen tiber die Anderung
des Zielvektors gemacht werden. Des Weiteren soll die
Wiederholgenauigkeit des Prozesses weiter verbessert werden.

Prozessiberwachung ist ein fundamentales Werkzeug zum
Generieren von Zustandsdaten des Fertigungsprozesses und kann
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genutzt werden, um die Produktqualitit zu verbessern, die
Prozesssicherheit zu eth6hen und den wirtschaftlichen Prozess fiir
hochqualitative Produkte in der gewtnschten Stickzahl zu
optimieren. Unter wirtschaftlichen Gesichtspunkten sollen
dadurch Herstellungskosten, Zeit und Investitionskosten fiir die
Herstellung  von  Hochleistungsoptiken — reduziert werden,
insbesondere der Anfall von Ausschussteilen.






3 Stand der Erkenntnis
State-of-the-art

3.1 Begriffliche Definition Politur
Definition of polishing

Polieren ist eines der dltesten Fertigungsverfahren der Welt. Vor
ca. 70.000 Jahren polierten Menschen Knochen zur Verbesserung
der Haptik der Werkzeuge [HenO1]. Seit ca. 3.000 Jahre werden
optische Linsen gefertigt und poliert [Cur95]. Heute noch ist das
Polieren ein sehr handwerklich geprigtes Verfahren, das
hauptsichlich auf Erfahrung und Empirik basiert. Durch seine
Komplexitit ist der Wirkmechanismus des Prozesses auch heute
noch nicht vollstindig verstanden [Pre22;, Coo90, Eva03, Klo09b,
Becl1, Klol1, Leel6]. Tabelle 3-1 gibt einen Uberblick iiber
verschiedene Veroffentlichungen und der einzelnen Zitate tiber
das mangelnde Prozessverstindnis in der Politur.

Fir den Begriff »Polieren« gibt es keine eindeutige und allgemein
anerkannte Definition. Die DIN 8580 (Einteilung
Fertigungsverfahren) zur Klassifizierung von Fertigungsverfahren
nennt den Begriff nur in Kombination mit anderen
Fertigungsverfahren [DIN20]. Die DIN 58722 (Begriffe der
Optikfertigung) beschreibt Polieren als Herstellung optisch
wirksamer Flichen, ohne auf deren Charakteristika bzw. auf die
ablaufende Wirkmechanismen des Polierens einzugehen [DINO9].
Es ist ein zeitgesteuerter Prozess mit geometrisch unbestimmten
Vielkornschneiden. Es unterscheidet sich von andere abtragenden
Fertigungsprozessen, wie Drehen oder Frisen, durch die
kraftgebundenen Wirkprinzipien und den chemischen Anteil am
Materialabtrag [Klo18].
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Tabelle 3-1: Theoretisches Defizit - Aussagen aus der Literatur,
dass der Prozess des Polierens nicht ausreichend verstanden ist

ahr

1921 »...are but little understood, such attention [Pre22]
as these operations have received being
mainly of an empirical nature.«

1980 »Die Steuerung der Formgebung ... erfolgt [Kal80]
immer noch subjektiv.. .«

1990 ,,However, such advances will not be [Co090]
possible without additional basic
understanding of the polishing mechanism
and kinetics.«

2002  »...the effect...interactions of abrasive and [Maz03]
chemistry is not quite well understood.«

2009  »In these fields the process can still be [Klo09a]
described as a black box and stability,
reproducibility as well as efficient processing
is not necessarily given.«

2011 »Der Polierprozess ist immer noch nicht [Becl1]
vollstindig verstanden.«
2019 »Hinsichtlich der Reproduzierbarkeit der [Bli19]

Oberflichengtite herrscht teilweise nur eine
geringe Prozesssicherheit vor.«

Das Polieren wird im Gegensatz zu den konventionellen Prozessen
wie Drehen, Frisen und Schleifen als unkonventioneller Prozess
bezeichnet [Shol2]. In der Regel ist das Korn ungebunden, man
spricht von einem Verfahren mit »losem Korn« [Klo05]. Einzelne
Prozessausprigungen mit gebundenem Korn treten auf.
Vorrangiges Ziel der Politur ist die Erzeugung glatter, optisch
nichtstreuender und exakter geometrischer Werkstiickoberflichen,
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einschlieBlich der Beseitigung von durch vorhergehende
Bearbeitungsschritte an der Oberfliche entstandener Defekte. Es
wird poliert bis die Form- und Passgenauigkeit und die
Oberflichengeometrie erreicht wurde, sowie die Mikrorisse des
Vorprozesses beseitigt sind und eine optisch einwandfreie
transparente Oberfliche vorliegt [Bli19]. Durch die gestiegenen
Anforderungen an Hochleistungsoptiken und die Verwendung
komplexerer Geometrien, wie Freiformflichen oder Asphiren,
nehmen in den letzten Jahren die Bestrebungen zu, den
Polierprozess zu verstehen und zu optimieren.

Beim Polieren werden Polietkérner mit einer Normalkraft
beaufschlagt und bewegen sich relativ zur Glasoberfliche. Durch
verschiedene Wirkmechanismen tragen die Wirkkérner zum
Materialabtrag bei. In den optischen Fertigungsschritten Schleifen,
Lippen und Polieren finden sich viele Parallelen und
Gemeinsamkeiten. Im Vergleich zum Polieren finden beim
Lippen groBere KorngréBen und hirtere Poliermitteltriger
Verwendung [Kas90]. Im Rahmen dieser Arbeit wird der Begriff
Polieren entsprechend der aufgefilhrten Einordnung eines
materialabtragenden  Fertigungsverfahren mit undefinierter
Schneide und losem Korn verwendet. Werkstick und
Polierwerkzeug bewegen sich relativ zueinander und Letzteres
wird mit einer Normalkraft auf das Werkstiick bzw. den
Poliermittelfilm gedriickt.

Viele Parallelen finden sich zwischen dem Polieren optischer
Oberflichen und dem chemisch-mechanischen Planarisieren von
Wafern, vor allem im Bereich der Abtragshypothesen. Beim
chemisch-mechanischen Polieren (CMP), auch chemisch-
mechanisches Planarisieren  genannt,  werden  Wafer
unterschiedlicher Materialien (u. a. monokristallines Silizium oder
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Siliziumkarbid) auf eine Dickengenauigkeit von 0,5 um poliert
[Wol02]. Durch das Planarisieren koénnen mehrschichtige
mikroelektrische Schaltungen auf Wafern realisiert werden.
Aufgrund der hoheren wirtschaftlichen Bedeutung und der
groBBeren Forschungsgemeinde gibt es fir das chemisch-
mechanische  Planarisieren  eine  groBere  Anzahl an
Veroffentlichungen als fiir das Polieren von Glas. Diese Politur
unterscheidet sich von der Glaspolitur in der Geometrie
(ausschlieBBlich ~ Planwerkstiicke), ~ WerkstickgréBe — (einer
Werkstickkontur), Relativgeschwindigkeit, dem
Bewegungssystem und den Stiickzahlen. CMP von Wafern wird
dhnlich gering verstanden, wie das Polieren von Glaswerkstticken
und ist vorrangig heuristisch, also iber Versuch und Irrtum
erforscht [Luo04]. Solange der Prozess konstant gehalten werden
kann, ist die Abtragsvorhersage prizise. Werden im Prozess
Parameter verdndert, kann keine detaillierte Aussage tUber den
Prozess gemacht werden [Mul03]. Ein weiterer Grund fir das
geringe Verstindnis beim CMP ist ebenfalls der geringe Einsatz
von in-situ Sensoren [Bon96].

Es gibt mehrere Begrifflichkeiten, die das chemisch-mechanische
Polieren beschreiben. Je nach verwendetem Begriff, werden die
Haupteinflussfaktoren des jeweiligen Materialabtrages in den
Vordergrund gestellt. Bei der Politur wird vorrangig zwischen dem
mechano-chemischen (vorrangig Reib-Verschleif3 als
Abtragsmechanismus) [Vor82], chemisch-mechanischen
(Kombination von chemischem und mechanischem Abtrag)
[Nan95] und tribo-mechanischen Polieren (Verinderung der
mechanischen oder chemischen Komponente durch Hitze)
[Hei85] unterschieden.
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KOMANDURI gibt einen Uberblick und Unterscheidungen der
verschiedenen Begrifflichkeiten fiir optische Schleif- und
Polierprozesse [KOMI7]|. Computer controlled polishing (CCP) bzw.
Computer  controlled  optical  surfacing (CCOS) bezeichnet den
Korrekturschritt beim Polieren. Lokales CCP wurde in den Jahren
1968 bis 1976 entwickelt [Jon68, Asp72, Baj76]. Beim CCP wird
die Polierbahn auf Grundlage der vorhergegangenen
Oberflichenmessung berechnet. Dies kommt bei iterativen
Prozessen von groen oder prizisen Optiken zum Einsatz
[Der10]. Beim Polieren ist der Abtrag zeitabhingig, er nimmt mit
Dauer der Politur zu. Man spricht von einem
verweilzeitgesteuerten Prozess. Vor der Entwicklung des CCP-
Prozesses wurden diese Korrekturen durch hochqualifizierte
Feinoptiker durchgefithrt. Durch die Automatisierung wurde der
Prozess deterministisch und produktiver [Bra0§].

Seit den 2000er Jahren steigt der Automatisierungsgrad in der
Optikbranche stetig. Roboter werden neben der integrierten
Handhabung auch als CNC-Poliermaschine verwendet. Nach
BRINKMANN [Bri00] war im Jahr 2000 der Automatisierungsgrad
der Anlagen gering, sowie die Reproduzierbarkeit der
Polierprozesse auf diesen Maschinen noch nicht gegeben. Ab etwa
1990 haben CNC-gesteuerte Prazisionswerkzeugmaschinen
Einzug in die Fertigung optischer Komponenten gefunden. Seit
1988 werden Flichen hochster Prizision durch gezielte
rechnergestiitzte  Politurkorrekturen (CCP) hergestellt, was
heutzutage eine Formabweichung von 150 - 280 pm (je nach
Ortswellenldngenbereich ~ zwischen 0,530 um) entspricht
[Dir17]. Zur Herstellung einzelner priziser
Bauelementoberflichen sind die Arbeitsginge der Kernfertigung
entsprechend oft anzuwenden. Die qualitative Bewertung der
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Oberfliche wird Uber interferometrische Mess-  bzw.
Prifverfahren gewihrleistet. Fiir die deterministische Fertigung
sind profundes Prozessverstindnis, automatisches Messen, sowie
werkstoffspezifische und prozessrelevante Parameter notwendig.
Laut dem LENKUNGSKREIS OPTISCHE TECHNOLOGIEN stellt die
Prozessbeherrschung beim Polieren eine Herausforderung fiir das
21. Jahrhundert dar. Durch die Vielzahl an prozessrelevanten
Einflussgroflen gestaltet sich die Prozesskontrolle schwierig. Der
Lenkungskreis empfiehlt, zumindest fir Vorzugsgliser, die
Untersuchung der Parameter, die Uberwachung des Poliermittels,
sowie der Integration von Sensoren und Messtechnik zur Online-
Flichenbeurteilung  [Bri00]. Das amerikanische Pendant
HARNESSING LIGHT bezeichnet CCP und die Herstellung von
hochgenauen Optiken, beispielsweise fiur die EUV-Technologie
(Extreme ultraviolette Strahlung), als eine der
Schliisseltechnologien des 21. Jahrhunderts. Hierbei werden
Rauheiten von 0,1 nm rms und 1 nm peak-to-valley (PV) erreicht
[Ghol18]. Fur eine dauerhafte Wiederholbarkeit muss die
Leistungsfihigkeit der Herstellungsprozesse gesteigert werden

[Nat99].

Die Hauptkomponente des Polierprozesses besteht aus einem
Polierwerkzeug, das iber die Glasoberfliche gefithrt wird. Der
gesamte Materialabtrag findet im Polierspalt (Abbildung 3-1), dem
Bereich zwischen Polierwerkzeug und Glasoberfliche statt. Das
Polierwerkzeug besteht iiblicherweise aus einem Elastomer und
einer Polierfolie, dem  viskoelastischen Poliermitteltrager.
Aufgrund des elastischen Materialverhaltens schmiegt sich das
Polierwerkzeug, selbst bei Unebenheiten, an die Glasoberfliche
an. Im  Polierspalt befindet sich  ublicherweise eine
Poliersuspension aus Wasser und Polierkérnern.
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Polierwerkzeug:
e Elastomer

e DPolierfolie
Wissrige Suspension:

. ) o o Wasser
\“‘\\ e Polierkdrner
Glaswerkstlick

Abbildung 3-1: Schematische Darstellung des Polierspaltes

Deterministische Modelle eignen sich zur Beschreibung einzelner
Aspekte der Politur, schaffen es jedoch nicht die Politur
vollstindig zu beschreiben. Divergieren einzelne Prozessparameter
oder werden einzelne Prozessparameter verdndert, ist die
Gultigkeit des Modelles nicht mehr gegeben. Die Verwendung von
Sensoren verbessert das Prozessverstindnis, jedoch vermitteln
datengetriebene  Modelle  nicht  direkt ein  besseres
Prozessverstindnis, wie es beispielsweise physikalische Modelle
tun. Die Modelle versuchen einen oder mehrere
Wechselwirkungen zu beschreiben. Die moglichen Interaktionen
im Wirkspalt werden von EVANS zusammengestellt [Eva03]. Es
gibt insgesamt sechs Wechselwirkungen: Glas - Polierkorn,
Glas - Polierwerkzeug, Glas - Polierflissigkeit,
Polierkorn - Polierwerkzeug, Polierkorn - Polierflissigkeit und
Polierwerkzeug - Polierflissigkeit. LUO und DORNFELD geben
einen Uberblick tiber die verschiedenen Modelltheorien fiir CMP
[Luo03b]. Unabhingig vom Abtragsmechanismus werden die
Modelle in ihrer betrachteten Wirkgrof3e unterteilt: PartikelgroQe,
Werkzeug- und Topografiegrofle, sowie WerkstickgroBle.
Nachfolgend wird auf die gingigsten Theorien eingegangen.
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Tabelle 3-2 gibt eine Uberblick tiber physikalische Modelle in der
Literatur:

Tabelle 3-2: Veroffentlichungen verschiedener Modelle auf
Partikelgré3e nach [Luo04]

Abtragsmechanismus

Glas-Polierkorn [Co090]
Polierkorngrofle  Polierkorn-Polierwerkzeug [Luo01]
Polierkorn - Polierfliissigkeit [Maz03]
Polierkorn - Polierflussigkeit
pH-Wert Polierwerkzeug - Polierfgliissigkeit [Maz03]
Grofle Glas - Polierkorn [Luo03a]
Polierkorn
Material Glas - Polierkorn [Han16]
Polierpadhirte ~ Werkstiick - Polierwerkzeug [Alm17]

Das bekannteste deterministische Modell fiir die Politur ist das
Preston-Modell. Es beschreibt einen linearen Zusammenhang des
Materialabtrags (MRR) von der Normalkraft des Polierwerkzeuges
(Paorm), der Relativgeschwindigkeit (vi) und dem Preston-
Koeffizienten (Kp) [Pre27]:

MRR = KpByormVrer

Der Preston-Koeffizient beschreibt eine Vielzahl an variablen
Einflussfaktoren. Der Koeffizient ist kein Materialparameter,
sondern ein Prozessparameter [Lam97]. Es wird dabei
angenommen, dass die Parameter wihrend des kompletten
Polierschrittes konstant sind (z. B. keine chemische Verinderung
der Poliersuspension). Bei der theoretischen Betrachtung der
Preston-Gleichung ist ersichtlich, dass eine Maximierung des
Polierdrucks und der Schnittgeschwindigkeit hohere Abtragsraten
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und eine minimale Polierzeit erzielen. Der Materialabtrag kann
nicht vollstindig durch eine lineare Gleichung beschrieben werden
[Luo04]. In der Praxis gilt dies nur fir einen definierten
Parameterbereich. Durch die komplexen
Wechselwirkungsvorginge in der Politur ist der Einsatz von
optimierten  Parametersitzen, die einen Grofteil der
Prozessparameter bertlicksichtigen, nach derzeitigem Stand der
Technik, nur empirisch moglich. Das Modell wurde u. a. aus
diesem Grund von verschiedenen Autoren erweitert [Mau98,
Wrs99].

Deterministische Modelle auf Werkstiickgré3e kommen aus der
Politur von Wafern mit bereits aufgebrachten Leiterbahnen.
Letztere sind weicher als das Wafersubstrat und nicht gleichmaBig
auf der Oberfliche verteilt. Daher kommt es zu einem
schwankenden Materialabtrag tber die Werkstiickoberfliche
verteilt [Lai02]. In der Politur wird durch dieses Modell die
Beseitigung von Oxidschichten erklirt [Lee02]. Glaskeramiken mit
feinverteilten Glaskristallen in der Glasmatrix spielen, trotz der
unterschiedlichen Hirten der verschiedenen Phasen, keine
bekannte Rolle. Griinde hierfiir dirften die disperse Verteilung der
Kristalle im Werkstiick und die geringen Kristallgrof3en sein. Bei
den LAS-Glaskeramiken, die eine wichtige Rolle in der Optik
spielen, haben die Mischkristalle einen kontinuierlichen Verlauf.
Dieser ist abhingig vom teilweise kristallisierten Rohblock und
verlauft von innen nach auflen, wobei aulen eine glasihnliche
Struktur vorliegt [Bac95].

Den Polierprozess beeinflusst eine Vielzahl an verschiedenen
Prozessparametern. Je nach Prozessbereich und je nach
Veroffentlichung variierten die betrachteten
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Hauptprozessparameter. Tabelle 3-3 gibt einen Uberblick iiber die
wichtigen Prozesseinflisse in der Glaspolitur.

Tabelle 3-3: Hauptprozessparameter in der Literatur

Autor | Hauptprozessparameter Quelle

Kaller

Werkstickoberfliche, Poliermittel,
Poliermitteltriger, Suspension

[Kal83]

Evans

Viele verschiedene Parameter, unterteilt

in die Ubergeordnete Elemente:
Polierwerkzeug, Werksttick,
Polierflissigkeit, Polierkorn

[Eva03]

Luo

pH-Wert,
Oxidationsmittelkonzentration,
Poliermittelgréfle und
GroBenverteilung,
Poliermittelgeometrie, Werkstiick und
Poliermitteltemperatur,
Polierpadgeometrie und -material

[Luo04]

Schubert

u. a. pH-Wert, Normalkraft,
Poliermittelgrof3e und
GroBenverteilung,
Poliermittelgeometrie, Werkstiick und
Poliermitteltemperatur,
Polierpadgeometrie und -material,
Maschinenkinematik

[Sch15b]

Klocke

u. a. Druck, Werksttckeigenschaften,
Konzentration Poliersuspension,
Viskositit, Vibrationen,
Polierpadgeometrie und -material,
Korngrofle

[Klo18]
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Abbildung 3-2 zeigt die Parameter in der Roboter-Glas-Politur,
welche einen Einfluss auf den betrachteten Polierprozess der
vorliegenden Arbeit haben. Das Ishikawa-Diagramm beinhaltet
vorrangig die regelbaren Prozessparameter. Ein vollstindiges
Ishikawa-Diagramm der Haupteinflisse findet sich im Anhang.
GHOSH hat ein ahnliches Ishikawa-Diagramm fir das Schleifen
von Glas erstellt [Gho18§].

Abtrag /
Rauheit

Absetzen Temperatur /
Poliersuspension = X T 3 .|
Abnutzung  Abtrag pH-Wert

Konstante Normalkraft Schwingungen
Mechanik ’ X < 5 L]
Drehzahl Verschleit Reibwert

Positionierung S E—
Neigung

Einfliisse

Abbildung 3-2: Ishikawa-Diagramm der Hauptprozesseinfliisse
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3.2 Poliermitteltriger und Poliermittel
Polishing tool and polishing slurry

Polierfliissigkeit und Poliermitteltriger sind wesentliche Faktoren
tir die erzielbare Rauheit und den erzielbaren Abtrag. Das Polieren
mit Polyurethan-Schiumen als Poliermitteltrager und Ceriumoxid
in wissriger Suspension als Polierflissigkeit hat sich in der
Industrie als Standard etabliert.

Die Poliersuspension muss die Kontaktfliche zwischen
Polierwerkzeug und Glasoptik vollstindig benetzen. Somit liegt die
gesamte Kraft auf den abrasiven Polierkérnern und das
Polierwerkzeug hat keinen direkten Kontakt mit der
Glasoberfliche. Das Polierwerkzeug besteht tblicherweise aus
einem Polierwerkzeughalter, einem Elastomer und der Polierfolie.
Das Elastomer dient zur Kompensation von Unebenheiten auf der
Glasoberfliche. Als Polierbelige bzw. Polierfolie kommen
natlrliche, sowie kunstliche Materialien, wie z. B. Peche, Filze,
Baumwolle, Polyurethanschaume oder Polyesterfasern zum
Einsatz. Diese sind in verschiedenen Hirtegraden und mit
verschiedenen  Fullmaterialien verfiigbar. Eine detaillierte
Untersuchung des Einflusses des Poliermitteltragers auf das
Polierverhalten findet sich in  WACHTER [Wicl8]. Der
Poliermitteltriger sollte weich genug sein, damit sich die einzelnen
Abrasivkorner teilweise einbetten konnen und gleichzeitig hart
genug sein, damit der Polierdruck tbertragen werden kann [Izu86].
Zusitzlich sollte das Polierwerkzeug weich genug sein, um sich der
Geometrie des Werkstiicks anzupassen.

Die Polierfolie erfahrt einen Abtrag und verschlei3t mit der Zeit.
Die Abtragsfunktion des Poliermodus (z. B. Polierrad) bildet sich
nicht nur im Glaswerkstiick, sondern ebenfalls im Polierpad ab.
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Die Nutzungsdauer resultiert neben dem Poliermodi, aus der
GroBe des Pads und den Prozessparametern wie Druck und
Relativgeschwindigkeit. ~ Ein  abgenutzter, nicht  weiter
verwendbarer Poliermitteltriger ist ca. 10 % duinner als ein Neuer
[Byr99]. Die Rauheit der Polierfolie verringert sich wihrend der
Politur und wird glinzend, was als »Glazing« bezeichnet wird
[Kell6].

Neben der Vielzahl an anderen Prozessparametern verfiigt allein
das Poliermittel Gber eine Vielzahl an eigenen unterschiedlichen
Parametern, u.a. Dichte, durchschnittlicher Korndurchmesser,
OberflichengréBle, kristallographische Struktur oder der sich
einstellende pH-Wert bei Anrithren der Suspension mit Wasser.
Im Allgemeinem kommen unterschiedliche Polierkorner wie
Eisenoxid (bekannt als »Polierrot«, Fe;Os) oder Chromoxid
(Cr0s) zum Einsatz [Kal83]. Die Eigenschaft der Reibung und
damit der Kraftibertragung der Polierkorner wird u. a. durch den
heteropolaren Charakter der Ionenbindung bestimmt. Er ist umso
stirker ausgeprigt, je groBler der Ionenradius der Kationen im
Vergleich zum Ionenradius des Sauerstoffs ist. Mit einem
Verhiltnis der Ionenradien von 0,77 weist Ceriumoxid (CeO») die
gunstigsten Eigenschaften als Poliermittel auf. CeO: kristallisiert
im Fluoritgitter, dabei bilden Cerium-Ionen ein kubisch
flichenzentriertes Gitter, bei dem Sauerstoff-lonen in den
Tetraeder-Licken liegen [Bra54, Bra57]. Ein Cerium-Ion ist damit
von acht Sauerstoff-Ionen und ein Sauerstoff-Ion von vier
Cerium-Ionen umgeben.
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Die Figenschaften von Poliermitteln in der Optik werden nach der
DIN 58750 gepruft, das sind wie folgt Korngrof3enverteilung,
Stampfvolumen, Suspensionsdichte, Sinkgeschwindigkeit,
Zetapotential, chemische Zusammensetzung und der pH-Wert
[DIN13]. Weitere wichtige KenngréBen wie die Hirte oder
Scherfestigkeit des Poliermittels werden nicht berticksichtigt. Die
Hirte von makroskopische Korner kann nur theoretisch an
Gittermodellen berechnet werden. Die Hirte bezeichnet den
Widerstand des Polierkorns gegen das vertikale Eindringen eines
anderen Stoffes. Da dieser Lastfall in der Politur nicht auftritt, wire
eine Aussage uiber die ebenfalls nur theoretisch zu bestimmende
Scherfestigkeit der Polierkérner sinnvoller. Die gewtinschte Harte
des Poliermittels kann iber die Brenntemperatur auf einen
bestimmten Wert optimiert werden. Die Abtragsrate des
Poliermittels ist proportional zur Hirte des Poliermittels und
erreicht eine maximale Abtragsrate bei einer Hirte von 6,5 Mohs
[Eva03]. Glas hat tiblicherweise eine Hirte zwischen 5 und 6 Mohs.
Die in dieser Arbeit verwendete und spiter niher erliuterte
Zerodur-Glaskeramik  hat durch ihre chemischen bzw.
physikalischen Eigenschaften mit einer Hirte von 620 auf der
Knoop-Skala (entspricht 6 —7 Mohsskala) nach ISO 9385 eine
vergleichsweise hohere Hirte als Kieselglas [Sch15al.

Die Poliereigenschaften und die Hirte des Poliermittels hingen
mal3geblich vom Herstellungsprozess ab. Wird ein Poliermittel zu
stark erhitzt, ist es fir die Politur zu hart und verursacht Kratzer
auf der Glasoptik. Die Brenntemperatur hingt neben dem
gewihlten Polierverfahren, von dem Herstellungsweg und der
Zusammensetzung  bzw. Reinheit des Poliermittels ab.
Literaturwerte geben einen Brenntemperaturbereich  fiir
Ceriumoxid von 880 bis 1350 °C an [Uti47].
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Das verwendete CeO; Poliermittel hat eine Reinheit von 99 % und
eine Korngroflenverteilung mit einem Mittelwert von 1 um
[Sol20]. Als Poliermittel stehen angemischte Konzentrate als
Suspension zur Verfligung oder kénnen nach Bedarf angemischt
werden.

Im nicht konditionierten Zustand betrigt die im Sedigraphen
ermittelte KorngréBe 0,5—1um fir die Hilfte (50 %) der
Polierkorner [Sol20]. Damit handelt es sich bei der vorliegenden
Poliersuspension um eine kolloidale Fliissigkeit. Die Polierkorner
agieren als hydrophobe Kolloide und bilden eine disperse Phase in
einem Trigermedium. Das System ist thermodynamisch instabil.
An der Grenzfliche der dispersen Teilchen bilden sich elektro-
chemische Doppelschichten. Elektrokinetische Phinomene, wie
das Sedimentationspotential, beruhen auf Vorhandensein von
diffusen elektrochemischen Doppelschichten. Die
Dispersionskolloide tragen an ihrer Oberfliche Ladungen, die fur
deren Stabilitit verantwortlich sind. Geladene Dispersionskolloide
sedimentieren im Schwerefeld oder verstirken dieses und bilden
das Sedimentationspotential aus [D6r94]. Der Poliersuspension
konnen u.a. Additive wie Dispersionsmittel, Oxidationsmittel,
pH-Pufferlésungen, Komplexbildner, Fungizide, antimikrobielle
Wirkstoffe oder Tenside hinzugefiigt werden. Diese haben einen
bedeutenden Einfluss auf das Polierergebnis und der Stabilitit der
Polierflissigkeit [Lial8]. Eine stabile Polierfliissigkeit zeichnet sich
durch zeitlich konstante Bedingungen wihrend der Politur aus: sie
verfligt tber eine gleichmillige Verteilung der Polierkérner ohne
Absetzverhalten oder Agglomeration. Die DLVO-Theorie,
benannt nach den Forschern DERJAGUIN, LANDAU, VERWEY,
OVERBEEK, ist eine theoretische Betrachtung der Stabilitit
kolloider Systeme und beruht auf den zwischenmolekularen
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Wechselwirkungskriaften. Sie geht davon aus, dass es zu
Agglomeraten kommt, wenn bei den interpartikuliren
Wechselwirkungen die Anziehungskraft der einzelnen Teilchen
grofer als die AbstoBung der diffusen Doppelschicht ist. Die
Partikelladungen tragen damit zur Stabilitit der Poliersuspension
bei und sind unter anderem abhingig vom pH-Wert. Durch
Vorkonditionierung wird die Dispersion in einen stabilen pH-
Bereich gebracht, in welchem es keine signifikanten Anderungen
des Potentials tber eine groflen Zeitbereich gibt und die
Polierkorner werden dabei in einem ersten Prozessschritt
zerkleinert. Um gute Polierergebnisse zu liefern, erfordert die
Poliersuspension eine gewisse Menge an gelosten Stoffen, die
abhingig vom zu polierenden Glas sind [BecO8b]. Abgetragene
Glaspartikel und geloste  Glasbestandteile  tragen  dabei
entscheidend zum  Verhalten einer vorkonditionierten
Poliersuspension bei. Abbildung 3-3 zeigt das Versuchsergebnis
eines 8 h-Vergleichs eines neuen Poliermittels mit schwankendem
pH-Wert und dem eines Poliermittels mit vorkonditionierter
Polierfliissigkeit mit einem stabilen pH-Wert.

Neue Polierflissigkeit und nach 8 h konditioniertes Poliermittel
wurde mittels Atomabsorptionsspektroskopie (AAS) auf die
Bestandteile Lithium, Natrium und Kalium untersucht. AAS ist ein
Analyseverfahren der Atomspektroskopie, das in der analytischen
Chemie als Methode zur quantitativen und qualitativen Analyse
von Elementen in wissriger Losung verwendet wird [Bec08a].
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Tabelle 3-4 gibt die vorhandene Menge fiir die drei Elemente in
einer neuen und einer konditionierten Poliersuspension an. Nach
Gebrauch lagert der pH-Sensor in Kaliumchlorid und bei
unsachgemilflem Gebrauch wird der Kaliumgehalt in der
Poliersuspension erhoht. Daher eignet sich der Kaliumgehalt der
Poliersuspension nicht fir Aussagen tber den geleisteten
Materialabtrag. Fir das Vorkonditionieren wurde eine geschliffene
Zerodur-Glaskeramik — (szehe  Kapitel: ~ Glaswerkstoff — —
Werkstoffeigenschaften —und  prozessrelevantes — Verhalten)
verwendet. In den 8 h des vorkonditionierens wurden 156 mg der
Glaskeramik abgetragen, das entspricht einem Zylinder mit einem
Durchmesser von 90 mm und einer H6he von 62 um. Als
Grundlage fiir diese Berechnung diente der ermittelte Lithiumwert
und die Zusammensetzung von Zerodur, ohne Beriicksichtigung
des Absetzverhaltens von Poliermittel, dem Verdunsten von
Wasser und von weiteren Prozesseinfliisse.
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Abbildung 3-3: Verhalten einer vorkonditionierten im Vergleich
zu einer frisch angemischten Poliersuspension
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Tabelle 3-4: Menge an Lithium, Natrium und Kalium in einer neu
angeriihrten und einer 8 h konditionierten Polierfliissigkeit

- Lithium Natrium Kalium

[mg/ke] [mg/kg] [mg/kg]
0 h Politur 0,02 1,31 5,89
8 h Politur 3,90 1,46 3,98

Als Polierfliissigkeit kommt neben destilliertem Wasser u. a. auch
Ol zum Einsatz, was jedoch die Reibung und damit den Abtrag
reduziert. Das Suspensionsmittel ist zusitzlich fir den
Wirmetransport aus dem Polierspalt verantwortlich. Wasser als
Trigermedium nimmt durch seine Selbstdissoziation an den
chemischen Reaktionen teil.

Ubersteigt der Anteil der Polierkérner in der Polierfliissigkeit
20 Gew.% bilden sich Agglomerate in der Poliersuspension und
die Abtragsrate nimmt ab [FuO1]. Fir die Polierversuche dieser
Arbeit wird eine wissrige Poliersuspension mit einer Mischdichte
von 1,052 g/cm?® (Festkorperanteil: 60 g Polierkérner auf 11
destilliertes Wasser) verwendet [Kell6]. Die Dichte wird vor der
Politur mit einem analogen Ariometer eingestellt.
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3.3 Grundsatzliche Wirkmechanismen
Basic mechanisms of interaction

In der Wissenschaft haben sich vier qualitative Wirkmechanismen
etabliert. Diese beschreiben die Interaktion des Poliermittels mit
dem Werkstiick-Werkstoff im Wirkspalt. Verschiedene Autoren
entwickelten und erweiterten die Theorien fiir die Werkstoffe Glas,
Keramik und Stahl. Die vier Wirkmechanismen sind die
Abtragstheorie, die FlieBtheorie, die Reibverschleil3theorie und die
chemische Hypothese. Wissenschaftliche Entwicklungen und
ausfihrliche Diskussionen werden in den Dissertationen von
BECKER [Bec11], DAMBON [Dam05] und HAMBUCKER [HamO01]
dargelegt. Die schematischen Darstellungen der vier Hypothesen
zeigt Abbildung 3-4.
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Abbildung 3-4: Schematische Darstellung der vier
Abtragshypothesen

Die mechanische Hypothese ist die idlteste Abtragshypothese
und stammt aus dem 17. Jahrhundert urspriinglich von SIR ISAAC
NEWTON [Newl0]. Newton stellte 1687 in seinem Werk
»Philosophiae ~ Naturalis ~ Principia =~ Mathematica«  den
Zusammenhang zwischen bewegten Korpern und Reibung dar.
Mit steigender Normalkraft steigt damit auch die Reibungskraft
und damit das benétigte Drehmoment des Polierpads. Die Theorie
geht von einem rein mechanischen, abrasiven Wirkmechanismus
aus. Die einzelnen Polierkérner agieren als Einzelschneiden und
erzeugen feine Riefen auf der Oberfliche. Durch die feine
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Ko6rnung und dem damit verbundenen geringen Abtrag gegentiber
den Vorprozessen, wird die Oberflichenrauheit reduziert. Die
Politur wird als Fortsetzung eines feinen Schleifprozesses
betrachtet. Der Nachweis fiir diesen Wirkmechanismus sind
Kratzer auf der Glasoberfliche nach dem Bearbeiten. Die damit
verbundenen mechanischen Schadigungen der Oberfliche miissen
tir Feinstbearbeitungen vermieden werden. Eine Einteilung des
Polierprozesses in die DIN 8589-15 impliziert einen rein
spanenden Abtrag, der vorrangig bei Nicht-Glisern und -
Keramiken Anwendung findet. Dieser Abtragsform widerspricht
die geringere Hirte des Poliermittels gegentber dem Glas
[DINO3]. Der mechanische Abtrag setzt voraus, dass die
Polierk6érner hirter sind als das zu polierende Glas.

Ein weiterer mechanischer und weniger beachteter Abtrag ist die
sogenannte »SLURRY EROSION«. Dispergierte abrasive Korner in
der Polierfliissigkeit und deren relative Bewegung zur
Werkstiickoberfliche tragen zum spanenden Materialabtrag bei.
Als einer der ersten Autoren beschrieb FINNIE das Verhalten 1960
[Fin60]. Ausschlaggebend fir den Materialabtrag sind dabei die
Scherkrifte und das weiter Aushohlen bereits vorhandener
Vertiefungen. Diese Art der Abtrages wird gezielt beim FLUID JET
POLIEREN [Fih98] oder dem FELASTIC EMISSION POLIEREN
[Beal4]  angewandt. Im  betrachteten  herkémmlichen
Radpolierprozess verteilen Dusen das Poliermittel auf das
Werkstiick, wodurch die einzelnen Polietk6rner Uber eine
zusitzliche Relativgeschwindigkeit zur Glasoberfliche verfiigen.
Haben die Diisen in den Versuchen eine unterschiedliche
Stahlrichtung und/oder wird der Poliermitteldruck verdndert,
variiert auch der Materialabtrag. Im Vergleich zu den
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Abtrags-Arten spielt dieser in der Glaspolitur mit Polierfolie eine
untergeordnete Rolle.

Die  FlieBhypothese  unterscheidet sich von  dem
Wirkmechanismus des Schleifens: plastische Stoffverschiebung
resultiert aus lokal auftretenden Druck- und Temperaturspitzen.
Die chemisch verinderte Randzone beim Glaspolieren ermoglicht
das FlieBen unter Druck bei niedrigen Temperaturen. BEILBY
[Bei04, Bei22] stellte diese Hypothese fiir kristalline Materialien auf
und die Hypothese wurde durch KLEMM UND SMEKAL [Kle41] auf
den Werkstoff Glas ubertragen und  weiterentwickelt.
Entgegenstehende Theorien gehen jedoch von einer rein
elastischen Verformung aus [Bli19].

Die ReibverschleiBhypothese geht auf KALLER zuriick [Kal56].
Durch die mechanische Beanspruchung des Poliermittels wird
dieses zerkleinert und legt Fehlstellen der realen Gitterstruktur frei.
Die an der Bruchfliche des Korns freiliegenden Gitterdefekte
treten in eine Festkorperreaktion mit Molekilen der
Glasoberfliche. Durch das Bewegen des Polierwerkzeuges und der
Festkorperbindung wird Glas aus der Glasmatrix abgetragen.
Kommt das abgetragene Glas in Kontakt mit der wassrigen
Losung, wird es gelost und das Polietkorn kann durch weitere
Zerkleinerung erneut Gitterfehler freisetzen. Kommen die
Fehlstellen in Kontakt mit Wasser, werden diese durch Ionen der
Suspension unbrauchbar gemacht [Kal00]. Wie bei der chemischen
Hypothese hingt diese Abtragsform von einer oberflichlichen
Gelschicht des Glases ab. Deren Dicke ist abhangig vom pH-Wert,
der Einwirkdauer und der Zusammensetzung der Suspension und
betrigt  zwischen  1-35nm  [Kal56, Bli19].  Die
Grundvoraussetzung fiir diese Hypothese ist, dass das Poliermittel
eine geringere Harte als das zu polierende Glas aufweist. Diese
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Hypothese wurde von verschiedenen Autoren aufgegriffen bzw.
weiterentwickelt. ~ COOK  geht von  einem  ihnlichen
Abtragsmechanismus aus, jedoch sind hier nicht die freigelegten
Fehlstellen verantwortlich, vielmehr ist die Fahigkeit des
Ionenaustausches des Polierkorns mit der Glasoberfliche der
malgebende Wirkmechanismus [Co090)].

Nachfolgend wird der Stand der Erkenntnis hinsichtlich der
chemischen Hypothese ausschlieflich fir reines Kieselglas
dargestellt. Bei Mehrkomponentenglisern kann sich der pH-Wert
durch  selektive Auslaugung von Netzwerkwandlern —so
verschieben, dass sich die Loslichkeit von Si-(OH), signifikant
erhoht. Der exakte Wirkmechanismus der Politur von optischen
Gliser mit einer wissrigen Suspension und dem Poliermittel
Ceroxid wird kontrovers diskutiert. Grundsitzlich treten zwei
chemische Interaktionen auf: die chemische Auflésung von Glas
und die Bildung einer weicheren Randzone durch interstitielle
Wassereinlagerung, die sich dann durch einen geringen
mechanischen Energieeintrag abtragen ldsst [Bak46]. Die
Reaktionen und die gelosten Bestandteile hingen von der
Zusammensetzung des Glases und der Poliersuspension ab. Die
Hypothese mit der Wassereinlagerung besteht fir Glas [Bli19],
Keramik [Zun11] und fir Metalle [Dam05].

Siliziumdioxid 16st sich direkt in Wasser auf und wurde u. a. von
DUNKEN [Dun90] nachgewiesen, was zuvor als chemische
Hypothese von GREBENSCHTSCHIKOW aufgestellt wurde [Gre35].
Bei Kontakt mit Wasser reagiert die oberste Schicht der Quarzglas-
Oberfliche nach der Reaktionsgleichung Gl. 3-2.

=8i-0-S81i=+H,O+==8-0OH+HO-S8i = GL 3-2
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Die einzelnen Komponenten der Glaszusammensetzung reagieren
mit dem Trigermedium Wasser, mit den abgetragenen
Glasbestandteilen und dem Polierkorn Ceriumoxid. Wasser
dissoziiert in Hydronium- und Hydroxyl-lonen:

2 H,O = H;0" + OH" Gl 3-3

Durch das freiwerdende OH-Ion kann das Glasnetzwerk weiter
abgebaut und u.a. Kieselsdure Si-(OH)4je nach pH-Wert in der
Poliersuspension gelést werden. Durch Rekondensation wird
Wasser in die oberste Materialschicht eingelagert, wie in den
Gleichungen 3-4 bis 3-5 dargestellt. Die entstehende weiche
Gelschicht wird anschlieBend, nach dem Modell der chemischen
Hypothese, mechanisch abgetragen. In der Gleichung 3-6 ist die
Pufferung (Verringerung von H;O") dargestellt.

=8i-0-8i=+OH +==8-0OH+ O -8i =

I Gl 3-4

=S5i-O+HO+==8-0H + OH

2=Si—-OH==Si-0-Si =+ H,O Gl 3-5

2=8i-0O +H;0" = =Si—- OH + H,O GL 3-6

Gemil3 der ReibverschleiBhypothese resultiert der Abtrag nicht
aus eciner chemischen Reaktion, sondern basiert auf eine
Festkorperbindung zwischen der Oberfliche und dem Polierkorn.
Lokal ist die Bindung zwischen Glas und Polierkorn stirker als die
Bindung innerhalb der Glasmatrix. Bei einer Bewegung des
Polierkorns wird ein Teil aus dem Glasnetzwerk abgetragen.
Ceriumoxid reagiert mit Wasser und Glas in folgender Weise: ist
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die Bindung stirker als innerhalb des Glases, 16st sich das
Glasnetzwerk auf bzw. Glaspartikel werden herausgelost
(Gleichungen 3-7 und 3-8). Durch die Aufnahme eines Protons aus
der Hydroxylgruppe des Wassers bildet sich eine hydratisierte
Gelschicht auf der Glasoberfliche [Co090].

=S5i-O+=Ce-OH==81-0-Ce =+ OH Gl 3-7

=Si—-O +=Ce—OH,"2=Si—-OH + =Ce-OH Gl 3-8

Abtrag an und Glitten der Werkstiickoberfliche kann durch
Rekondensation in einer Vertiefung des Glaswerkstiickes von O, -
Si-(OH)4qo-Gruppen die an Ceriumoxid gebunden sind, erklirt
werden. Die Rekondensation findet an mehreren Siloxan-Briicken
(HsSi—[O—SiH),—O—SiH3) statt. An der Reaktion nehmen
unterschiedliche Dissoziationsstufen der Kieselsdure teil: H3SiOy),
H2Si04%, Ha(HoSi04)4*, HSiO4", He(H2SiO4)s" und SiOs*. Thre
jeweilige Konzentration hangt vom pH-Wert der Poliersuspension
ab. Entscheidend fiir das chemische Polieren ist die ahnliche
Bindungsenergie fir O, -Si-(OH)4n zum Polierkorn und nicht
dessen Harte. Bei der Reibverschlei3-Hypothese wird die Abgabe
von O,-S8i-(OH)s, vom Polierkorn an das Glaswerkstiick nicht
berticksichtigt [Bec08a].

Zusatzlich tritt zwischen dem Glaswerkstoff und Wasser eine
weitere chemische Reaktion auf: die Ionenaustauschreaktion
zwischen den Modifikator-Kationen des Glases und H;O"-Ionen.

Letzteres beschreibt die Auslaugung einzelner Elemente in der
Randzone [Min56].
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3.4 Eingesetztes Polierverfahren
Polishing method used

Die typische Fertigungskette fir Prizisionsoptiken aus Glas vom
Rohling bis zum optischen Bauteil ist in Abbildung 3-5 dargestellt.
Aufgrund der sprodharten Materialeigenschaften von Glas,
werden bei der spanenden Bearbeitung von allem Verfahren mit
undefinierten Schneiden eingesetzt. Nach dem Gieflen und
anschlieBendem Erstarren oder Pressen des Glases erfolgen
mehrere Schleifschritte, um die Kontur der Optik zu erreichen. In
mehreren unterschiedlichen Polierverfahren wird die Endrauheit
und Formpasse erreicht. Bei der Korrekturpolitur wird die Form
vor und nach dem Polieren gemessen und ggf. auf Grundlage
dieser Messdaten eine erneute verweilzeit-gesteuerte Polierbahn
erstellt. Dies kann in mehreren Polierschritten iterativ erfolgen.
AnschlieBend werden Spiegel mit ihrer reflektiven Schicht und
zusitzlichen Schutzschichten versehen. Prizisionsoptiken erhalten
Antireflektions- und Schutzschichten.

Etablierte Verfahren fur die Formkorrektur sind wu.a. das
konventionelle Polieren, das Ionenstrahlpolieren (IBF) und das
Magneto-Rheologische Polieren (MRF). Fur das konventionelle
Polieren auf Basis des chemo-mechanischen Wirkmechanismus
liegt eine Vielzahl an Maschinenkonzepten vor. Das Polieren von
Glas mit Robotern fand zu Beginn Anwendung bei groflen
astronomischen Spiegeln. Ein Sechs-Achs-Industrieroboter ist, im
Vergleich  zu  einem CNC-Bearbeitungszentrum, ein
kostengiinstiges Positioniersystem. Der Arbeitsraum des Roboters
kann durch zusitzliche Achsen nahezu beliebig vergroflert werden
und durch die Freiheitsgrade eignet sich der Roboter fiir
Freiformflichen.
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Abbildung 3-5: Typische Fertigungskette einer Optik

Roboterpolitur findet Anwendung in den Firmen SAFRAN (friher
Sagem) |Gey02] und ZEISS SEMICONDUCTOR TECHNOLOGIES
[Sie02].  Far  kleinere  Optiken  stehen  kommerzielle
Fertigungsmaschinen zur Verfiigung [Gol99, Chel4|. Die Firma
COHERENT (frither TINSLEY) nutzt einen Portalkranansatz als
Poliermaschine [Kii06]. Die Maschinen IRP (Intelligent Robotic
Polishers) der Firma ZEEKO verfiigen iber acht Freiheitsgerade
und werden in der CCP bis zu einer Rauheit von 0,2 — 0,3 A bei
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einer Formabweichung von /20 der Wellenlinge verwendet
[Zee21].

Als Bewegungssystem dieses Forschungsvorhaben dient ein ABB
IRB (Industrial Robot) 4400 mit einer S4C+ Steuerung. Am
Roboter ist ein Polierkopf befestigt, der Uber einen
Rotationsmotor fiir die Drehbewegung und einen linearen Antrieb
(pneumatisch oder elektrisch) fir den Z-Hub verfigt. Um
Vibrationen zu minimieren ist der Polierkopf auf Steifigkeit
optimiert und auf eine moglichst geringe Schwungmasse
gewichtsoptimiert. Wihrend ein pneumatischer Hubzylinder bei
einer Drehzahl von 1.000 min' etwa alle 16 Umdrehungen
nachregelt, wird bei einem elektrischen Direktantrieb alle 0,27
Umdrehungen nachgeregelt. Fir die Normalbewegung des
linearen Antriebs kommen hochdynamische Linearlager zum
Einsatz. Das Polierwerkzeug besteht aus einem Werkstlicktrager,
einem Elastomer zum Ho6henausgleich und der Polierfolie. Die
Roboterzelle ist mit einem Schutzkifig umhaust. Vor dem Roboter
ist eine Polierwanne befestigt, tiber der die Glasoptik gehalten
wird. Die Polierwanne sammelt das Poliermittel und fithrt dieses
zurick in den Poliermittelbehilter. Dieser verfugt tber ein
Ruhrwerk, um das Absetzen des Poliermittels zu verhindern. Eine
Schlauchpumpe fthrt die Poliersuspension zum Polierkopf zurtick
und versorgt den Prozess mit Poliermittel. Vor der Dise am
Polierkopf und vor dem Reservoir wird die Poliersuspension auf
Schmutzpartikel —gefiltert. Der Aufbau ist schematisch in
Abbildung 3-6 dargestellt.

Es wurden Versuche mit drei Polierk6pfen durchgefiihrt: zweti, fiir
den Sensoreinsatz optimierte, neu hergestellte Polierképfe und
einen industriell angepassten Polierkopf. Beim ersten Polierkopf
ging es primir um die Anbringung von Sensoren als
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Machbarkeitsstudie. In einem zweiten Schritt wurde ein
optimierter Polierkopf mit Sensoren aufgebaut. Dabei wurden
wenig aussagekriftige Sensoren weggelassen, sowie die Dynamik,
die Mechanische- und Prozess-Stabilitit erhoht. In einem weiteren
Schritt wurde ein industrieller Polierkopf mit Sensoren
ausgestattet. Falls nicht anders angegeben, wurden alle
gewonnenen Erkenntnisse mit dem Polierkopf I, dem optimierten
Machine learning Polierkopf, generiert. Die drei Polierkopfe
werden vergleichend in Tabelle 3-5 beschrieben.
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Tabelle 3-5: Ubersicht tiber die aufgebauten und verwendeten

Polierkopfe
Polietkopf
Bezeichnung 1 i Industriell
angepasst
Motorstrom
Motorspannung
Beschleunigungssensor
Motordrehzahl Hubsensor
neum.
Normalkraft I;Druck
Sensoren Neigung x-Achse
Neigung y-Achse
pH-Sensor
Drehzahl Motortemperatur
Fluid- Fluid-temperatur
temperatur (2x)
Drehmoment Dichtesensor
kann auf die Direktantrieb
Abtragsmodi
Polierrad,
Exzenter und
. drehendes .
Besonderheiten Policrvad Keramikkugel-
olierpa
umgertistet lager
werden +
Keramikkugel-
lager
Polierrad Polierrad
Abtragsmodus Zylinder Kugelausschnitt Exzenter
Verwen dung I;:Zfr}:l.lr?g Machine learning | Pradiktive
Planbroben konkave Proben [Instandhaltung
p
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Um eine moglichst geringe Prozessdivergenz zu erzielen, wurden
bei den Laborpolierképfen Keramikkugellager verwendet. Diese
verunreinigen die Poliersuspension nicht durch Rost und sind
unempfindlicher gegeniiber Poliermittel im ILager, das die
Kugellagerlauffliche schidigen bzw. ihnen zusetzen kann. Die
Polierkopfe werden mit pneumatischen Schnellwechselsystemen
am Roboterflansch befestigt [Sch20]. Dadurch kénnen die Képfe
beliebig ausgetauscht werden, ohne dass die Polierképfe neu
kalibriert und eingemessen werden miissen. Das Wechselsystem
hat eine Wiederholgenauigkeit von 15,2 um (xyz) [Sch20]. Um
menschliche Fehler zu minimieren, erfolgt die statistische
Datenauswertung vollkommen automatisch. Zur Unterstiitzung
des Maschinenbedieners verfiigt der Polietkopf tber einen
Sprachassistenten.

Industrie-Roboter

&
£ 3 ____—Polierkopf

Polierwerkzeug

Glaslinse

@

Abbildung 3-6: Schematische Darstellung der Roboterzelle
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Je nach verwendetem Polierwerkzeug variiert die Abtragsfunktion
auf der Glasoberfliche. Die Abtragsfunktion ist vorrangig eine
Funktion der Relativgeschwindigkeit und des Polierdrucks. Zur
Ermittlung der Abtragsfunktion werden in einem ersten Schritt
Spotversuche gefahren. Dabei wird der Polierkopf auf eine
statische Position auf eine Planprobe fir eine definierte Zeit
gefahren. Die dabei entstandenen typischen Abtragsformen
werden optisch vermessen und kénnen in weiteren Schritten zum
Berechnen von Verweilzeiten bzw. eines zukiinftigen gewtinschten
Abtrags oder zur Analyse von Bahnspuren genutzt werden
[Dral3]. Mithilfe dieser Funktionen ldsst sich der Abtrag auf der
Linse berechnen [Hay84]. ASPEN beschreibt einen Ansatz variabler
Abtragsfunktionen im laufenden Prozess [Asp72]. GroBle
Abtragsfunktionen eignen sich fir die Beseitigung in
Vorprozessen entstandener Schidigungen. Kleine
Abtragsfunktionen eignen sich hingegen fur die Korrektur von
Oberflichenabweichungen. Tabelle 3-6 zeigt die typischen
Abtragsfunktionen fiir ein Polierrad mit einem Kugelausschnitt,
mit einem zylindrischen Polierwerkzeug und einem Exzenter. In
den Abbildungen der schematischen Darstellung sind die
dunkelgrauen Flichen in Kontakt mit der Glasoberfliche bzw. mit
der Poliersuspension. Die Abtragsfunktion beschreibt die
Geometrie, als 2D-Schnitt dargestellt, die in die Glasoberfliche
poliert wird. Daraus kann der Spotdurchmesser (Spot: 4z Stelle)
messtechnisch  vermessen werden. Je nach Dauer und
Prozessparameter variiert der Spotdurchmesser und der
Materialabtrag.

Wie in der Abtragsfunktion des Exzenters ersichtlich, ist bei
diesem Poliermodus die Relativgeschwindigkeit tber einen
definierten Bereich auf dem Polierpad identisch. Beim Exzenter
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bleibt die Orientierung des Polierwerkzeuges wihrend der
Drehbewegung gleich. Die Polierrider verfigen, unabhingig ob
als Kugelausschnitt oder als Zylinder, tber eine einfache
mathematische Beschreibung der Abtragsfunktion. Daher eignen
diese sich fir die Korrekturpolitur. Sie haben dartiber hinaus,
abhingig von ihrem Durchmesser, eine etwa 9-fach grofere
Wirkfliche gegeniiber Exzenterpads gleicher Baugré3e. Durch das
kugelférmige Werkzeug wird eine punktformige Wirkfliche
erzeugt. Durch Anpressen des Polierrades auf die Glasoberfliche
und der damit verbundenen Verinderung der Kontaktfliche, kann
die Spotgrofle justiert werden. Im Gegensatz zu den anderen
Polierwerkzeugen, erzeugen Polierrider Strukturen radial in
Drehrichtung auf der Glasoberfliche und sind dadurch im
Nachteil. In den vorliegenden Versuchen verfiigt der Polierkopf
tber alle drei Poliermodi, aufgrund seiner Vorteile wird aber
ausschlief3lich das Kugelwerkzeug verwendet.
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Tabelle 3-6: Abtragsfunktion der Poliermodi Polierrad und

Exzenter

Abtrags- | Schematische | Spotform | Abtragsfunktion
art Darstellung
Polier-
werkzeug

N
—_—

Polierrad y g
&
Kugelaus- 2
schnitt X
Spotdurchmesser in mm
X
g
. 7 B
Zylind- ’ :
risches H
. 2
Polierrad <
Spotdurchmesser in mm -
al
T
’ :
Exzenter H
X
Spotdurchmesser in mm
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3.5 Glaswerkstoff — Werkstoffeigenschaften und
prozessrelevantes Verhalten
Glass material - material properties and process-
relevant behaviour

Einer der dltesten Werkstoffe der Menschheit ist Glas: Es wird seit
3.000 — 2.000 v. Chr. verwendet, es gibt jedoch Vermutungen und
Entdeckungen, die fiir eine frithere, aber unbeabsichtigte Nutzung
von Glas sprechen. Die ersten genutzten Gldser waren nicht
transparent und wurden fiir Gefil3e oder als Schmuck verwendet.
Erst im 18. Jahrhundert gelang es, groBere und homogene
Glaswerkstiicke  herzustellen  [Mac02].  Aufgrund  seiner
einzigartigen Figenschaften wird Glas heute in zahlreichen
Anwendungen eingesetzt. Glas hat beispielsweise eine dhnliche
Dichte zu Aluminium und ist nicht elektrisch leitend [Pre42].
Durch eine teilweise Kiristallisation verfigen Glidser mit
bestimmter =~ Zusammensetzung  iUber  einen  geringen
Wirmeausdehnungskoeffizienten. Deshalb eignet sich Glas als
Konstruktionswerkstoff nicht nur fir transparente Bauteile,
sondern auch fir Spiegel und andere Hochleistungswerkstiicke.
Die wissenschaftliche Definition beschreibt Glas als einen
Festkorper mit nichtkristalliner Struktur, die sich bei Erhitzung
kontinuierlich in eine Flissigkeit umwandelt. Damit beschrinkt
sich VARSHNEYA nicht nur auf Schmelzprodukte, sondern schlieB3t
auch Stoffe ein, die Strukturen einer eingefrorenen Fliissigkeit
aufweisen [Var19]. Nach DIN 1259-1 wird Glas als anorganisches,
nichtmetallisches Schmelzprodukt definiert, das im Wesentlichen
ohne Kiristallisation erstarrt [DIN16]'. Daraus ergibt sich die

! DIN Norm wurde im Oktober 2020 aufgrund ihres Alters zuriickgezogen.
Zum Zeitpunkt der Veréffentlichung gab es noch keine neue Norm. Es kann
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thermodynamische Definition von Glas als eingefrorene
unterkiihlte Flussigkeit [Tam33]. Auf Basis dieser Definition als
unterkihlte Flussigkeit bauten ZACHARIASEN [Zac32] und
WARREN [War41] die Netzwerkhypothese auf. Nach dieser sind
in einem Kiristall die SiO4-Tetraeder regelmifBig und in einem Glas
unregelmillig verzweigt angeordnet. Bei der Abkihlung entsteht
ein raumlich zufallsbedingtes Netzwerk. Die Zusammensetzung ist
nicht stochiometrisch fest definiert, der chemische Aufbau kann
jedoch annihernd angegeben werden [Pet90]. Das Fehlen einer
Kristallstruktur fihrt zu einer Isotropie der physikalischen
Eigenschaften. Im Unterschied zur regelmifBigen
dreidimensionalen Fernordnung in Kristallen, sind in Gldsern nur
Nahordnungen vorhanden und die Fernordnung ist gestort. Daher
erweichen Gliser allmahlich beim Erwirmen und Schmelzen nicht
bei einer bestimmten Temperatur, sondern tiber den sogenannten
Transformationsbereich. Es gibt zahlreiche Erweiterungen dieser
Theorien [Vog92]. DIETZEL erginzte die Zachariasen-Warren-
Theorie um die Coulombsche Gesetze zur Beschreibung der
Wechselwirkungen zwischen Kationen und Anionen im Glas und
ermoglicht dadurch eine Beschreibung aller Gliser [Die42]. Die am
Glasaufbau beteiligten Oxide werden in die Gruppen
Netzwerkbildner, Netzwerkwandler und Zwischenoxide aufgeteilt.
Tabelle 3-7 gibt einen Uberblick iber die Oxide und ihre
Einteilung in einer der drei Gruppen. Netzwerkbildner bilden das
Grundgertst des Glases. Netzwerkwandler werden in das gebildete
Gertist eingebaut und trennen die Netzwerkbildende-Briicken. Die
bekanntesten Netzwerkwandler sind die basischen Oxide Na,O,
K>O und CaO. Die Anzahl der Trennstellen ist maf3gebend fiir den

davon ausgegangen werden, dass es beim zitierten Teil, der Erstarrung von Glas,
keine nennenswerte neue Forschungsergebnisse gibt.

| 45



Erweichungspunkt; je weniger vorhanden sind, desto hoher ist der
Erweichungspunkt. Anstelle der Atombindung mit dem
Netzwerkbildner geht dabei der Sauerstoff eine schwichere
Ionenbindung mit dem Alkali-Ton ein. Zwischenoxide sind
selbstindig nicht zur Glasbildung fahig, kénnen aber als
Netzwerkbildner und -wandler fungieren und stabilisieren oder
schwichen die Struktur [Vog92].

Tabelle 3-7: Am Glasaufbau beteiligte Oxide nach [Tes13] und
[Vog92]

Netzwerkbildner  SiO,, GeO,, B2Os, As,Os, P2Os

Netzwerkwandler Na,O, K,O, Li,O, CaO

Zwischenoxide MgO, ZnO, Mn,O;, ZrO,, BeO, ALO;,
Fe,Os;, TiO,

Das Glasgemenge setzt sich aus Glasbildner (ca. 70 %), Flussmittel
(ca. 20 %) welches die Schmelztemperatur herabsenkt, Stabilisator
(ca. 9 %) zur Einstellung mechanischer Figenschaften und aus
weiteren Zusitzen (ca. 1%) zur Anpassung der optischen
Eigenschaften zusammen [Bli19]. Je nach Zusammensetzung
unterscheidet man verschiedene Glasarten. Gliser, die durch ihre
Zusammensetzung dhnliche Eigenschaften aufweisen oder einem
dhnlichen Verwendungszweck dienen, werden einzelnen
Glasgruppen zugeordnet. Verschiedene Glassorten werden
entsprechend ihrer Polier-Charakteristtka in  Glasfamilien
eingeordnet  [Bec0O8a]. Werden Gliser unterschiedlicher
Glasfamilien mit der gleichen Poliersuspension poliert, treten
Probleme im Prozess auf z. B. Kratzer [Bec12].
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Zusitze wie ALO; verringern den
Wirmeausdehnungskoeffizienten ~ und  das  Glas  wird
unempfindlicher gegeniiber Temperaturschwankungen [Rie02].
Dieser Effekt kann durch weitere Zusitze und der Umwandlung
des Glases in eine Glaskeramik weiter optimiert werden. Bei der
Herstellung von Glaskeramik werden in einem weiteren
gesteuerten Temperprozess-Schritt, Teile des Glases (durch
Entglasung) in eine feinkornige kristalline Phase umgewandelt.

Fuar die Versuche dieser Arbeit wird eine
Lithium-Aluminium-Silikat-Glaskeramik (LAS) verwendet. Durch
die vergleichbar geringe Kiristallgré3e von ca. 100 nm gegentiber
der Lichtwellenlinge, ist die Glaskeramik nicht vollstindig
transparent [Sto59]. Aufgrund der geringen Transparenz kommen
LAS-Gliser vorrangig in Spiegeln und als Konstruktionswerkstoff
mit geringem Wirmeausdehnungskoeffizient zum Finsatz. Bei
transparenten Optiken kommt ULE-Glas, ein Kieselglas mit einem
geringen Anteil an TO (5-10%), zum Einsatz. Die
Ionenfirbung bei LAS-Glisern verleiht die charakteristische
bernsteinfarbene Farbe. Lithium-Aluminium-Silikat-Glas, mit der
chemischen Grundformel Li,O-AlO;-Si>O, hat einen konstant
niedrigen Wirmeausdehnungskoeffizienten (engl CTE: coefficient
of thermal expansion) tber einen groflen Temperaturbereich.
Durch den geringen Wirmeausdehnungskoeffizienten und die
hohe Festigkeit spielen Glaskeramiken eine entscheidende Rolle in
der Herstellung von Astro- und Lithographie-Spiegeln. Die
Spiegeldicke kann durch die Verwendung dieses Materials geringer
gehalten werden [Bac95, Hol06]. Glaskeramiken auf Basis von
LAS wurden 1960 von STOOKEY [Sto59] entdeckt, von
verschiedenen Forschern weiterentwickelt [GIL59, Sch61, OST68]
und kommen unter verschiedenen Markenbezeichnungen vor u. a.
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SitaL. (UDSSR), CERAN und ZERODUR (SCHOTT,
Deutschland), KERALIT/PYROCERAM-III (CORNING, USA),
CLEARCERAM (OHARA, Japan). In der vorliegenden Arbeit wird
Zerodur als Material fur die Proben verwendet. Durch den
minimalen thermischen Ausdehnungskoeffizienten kann die
Werkstiicktemperatur und damit die Ausdehnung des Werkstiickes
vernachlissigt werden. Zerodur kommt zum Einsatz, wenn ein
geringer  thermischer  Ausdehnungskoeffizient oder eine
gleichbleibende Form wichtig ist. So findet es Anwendung als
Konstruktionswerkstoff in vielen technischen
Hochleistungsanwendungen, wie in der Lithographie [Mei03],
hochgenaue Messmaschinen [Jdgl0], in der Astronomie [D6h08]
oder als Reflektoren fiir Lasergyroskope [Shil6]. Aufgrund der
hohen mechanischen Festigkeit und der chemischen Bestandigkeit
ist Zerodur ein vergleichsweises schwer zu bearbeitendes Material

[Shi16].

Bei der Kristallisation wird 3-Spodumen gebildet, welches tiber
einen negativen Wirmeausdehnungskoeffizienten bei steigender
Temperatur verfiigt [OSTG68]. Diese Phase ist metastabil und wird
beim  Erwirmen  oder  Glihen in  eine  stabile
Hochquarz-Mischkristall-Phase  umgewandelt. Durch  eine
geeignete Wahl des thermischen Einsatzgebietes kann der CTE
konstant gehalten werden. Auf dem LiO-ALOs-S10; basierend,
tragen heute normalerweise bis zu 14 Elemente bei der Herstellung
des h-Quarz bei, Gblicherweise LiO,, MgO, ZnO, Al,Os, SiO, und
PzOs.

Die restliche Glasphase wird aus den Komponenten Na,O, KO,
CaO und dem iberschiissigen SiO, gebildet. As;O; dient als
Liuterungsmittel [Pet91]. Zusitze wie Ti,O und/oder ZtO, dienen
der Keimbildung [Sto59]. Tabelle 3-8 gibt einen Uberblick iiber die
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Zusammensetzung und der prozentuale Anteil nach dem
Zerodur-Datenblatt von Schott und genauere Literaturwerte nach
HOLAND.

Tabelle 3-8: Zusammensetzung Zerodur

Gewichtsanteil (Gew.

0/0)

Zusammensetzung Formel

Aluminiumdioxid ALOs 20 - 30 253
Arsentrioxid As;0O5 <1 0,5
Kaliumoxid KO <1 0,4
Lithiumoxid Li,O 1-10 3,4
Magnesiumoxid MgO 1-10 1,0
Phosphoroxid P,Os 1-10 0,5
Siliziumdioxid Si0; 50 - 60 57,2
Titanoxid TiO, 1-10 2,3
Zinkoxid ZnO 1-10 1,4
Zirkoniumdioxid 210, 1-10 1,8
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3.6 Begriffliche Definition Machine learning

Definition of Machine learning

Nach DIN IEC 60050-351 stellt ein System eine Menge
miteinander in Verbindung stehender Elemente dar, die in einem
bestimmten Zusammenhang als Ganzes gesehen und von der
Umgebung als abgegrenzt betrachtet werden kénnen [DIN14]. Ein
komplexes System ist ein System, das tber eine Vielzahl an
Verbindungen, Wechselwirkungen oder Abhingigkeiten verfigt
und das schwierig zu verstehen, zu beschreiben oder zu verindern
ist. Eine Separation in die einzelnen Komponenten eines
komplexen Systems gelingt nicht, ohne dass wesentliche System-
Eigenschaften verloren gehen [Kinl0]. Die Verwendung
traditioneller Berechnungsmethoden, wie z. B. Linearisierung
nichtlinearer Systeme, wird komplexen Systemen nicht gerecht
[Bje07]. Der Polierprozess kann als komplexes System betrachtet
werden. Charakteristisch dafiir ist die hohe Anzahl an
Prozessparametern, sowie das geringe Prozessverstindnis
[Mag04]. Eine Moglichkeit zur Anwendung komplexer Systeme
bieten kiinstliche Intelligenzen (KI, engl. Artificial intelligence, Al),
ein Teilgebiet der Informatik. Dieser Fachbereich erforscht die
Simulation von Verhalten und den Nachbau menschlicher
Intelligenz mit Maschinen, wobei Machine hier als Computer
definiert sind. Man unterscheidet in der Wissenschaft zwischen
verschiedenen Intelligenzen und es gibt daher auch keine
eindeutige Definition des Begriffs »Intelligenz« [Wooll].
NEGNEVITSKY definiert Intelligenz als Fahigkeit,
Zusammenhinge zu finden, zu lernen und zu verstehen, um
Probleme zu l6sen sowie Entscheidungen zu treffen [Neg04].
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Die Grundidee bei Kiinstlichen Neuronalen Netzen (Abk. KNN;
engl. Artificial Neuronal Net. Abk. ANN) ist die Nachbildung
biologischer Gehirne. Erstmalig stellten 1943 der Neurophysiologe
McCulloch und der Mathematiker Pitts ein vereinfachtes
rechnerisches Modell zur Zusammenarbeit mit biologischen
Neuronen vor [McC43]. Es gibt keine eindeutige Definition von
Neuronalen Netzen, sondern vielmehr bestimmte Paradigmen, die
sie beschreiben, wie sie trainiert und eingesetzt werden. Im Jahre
1969 veroffentlichte MINSKY eine genaue Analyse eines
einschichtigen neuronalen Netzes und zeigte, dass dieses viele reale
Probleme nicht l6sen kann [Min72]. Diese fehlerhafte Erkenntnis
hemmte die Forschung fiir viele Jahre und konnte erst 1986 von
RUMELHART durch den Einsatz von mehrschichtigen Modellen
wiederlegt werden [Rum86]. Die Rechenkapazitit hat sich seit
1990 gesteigert, was das Trainieren von neuronalen Netzen in
einem sinnvollen, wirtschaftlichen Zeitraum ermoglicht. Dartiber
hinaus wurden Algorithmen zum Trainieren besser. Heutzutage
sind grole Datensitze mit mehreren hunderttausenden
Einzeldaten zum Trainieren von KNNs vorhanden, was die
Popularitit und Anwendbarkeit von Machine learning in vielen
Bereichen steigert.

Maschinelles Lernen (ML) ist die wissenschaftliche Untersuchung
von  Algorithmen  und  statistischen =~ Modellen,  die
Computersysteme verwenden, um eine bestimmte Aufgabe
effektiv auszufithren. Ohne explizite Anweisungen zu verwenden,
verlassen sie sich stattdessen auf Muster und Inferenzen. Es wird
als eine Teilmenge der kiinstlichen Intelligenz angesehen [Kro10].
Auf der Grundlage von Beispieldaten, den sogenannten
»'rainingsdaten«, bauen Algorithmen des maschinellen Lernens
ein mathematisches Modell auf. Sie treffen Vorhersagen oder
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Entscheidungen, ohne explizit fiir diese Ausfithrung der Aufgabe
programmiert zu sein [Neg04|. Darauf basierend, kann das System
noch nicht bekannte Beispiele verallgemeinern.

Kinstliche Neuronale Netze sind den biologischen neuronalen
Netzen der Natur nachempfunden. Sie zeichnen sich durch ihre
Assoziations-  bzw.  Generalisierungsfahigkeit — aus.  Zum
Verstindnis der Funktionsweise wird im Folgenden kurz auf die
biologischen Neuronen eingegangen. Ein solches Neuron besteht
aus einem Zellkern, einem Zellkorper, also den meisten komplexen
Bestandteilen einer Zelle, sowie vielen Auswlchsen, den
Dendriten, und einem langen Auswuchs, dem Axon. Am Ende teilt
sich das Axon in eine Vielzahl an feinen Veristelungen, den
sogenannten Telodendria auf. An deren Ende befinden sich feine
Strukturen, den  sogenannten  Synapsen  (synaptische
Verbindungen), die sehr nahe an den anderen Zellk6rpern oder
Dendriten liegen, damit sie Signale austauschen koénnen. Das
Neuron erzeugt ein elektrisches Signal (Aktionspotential), das
entlang des Axons wandert und die Synapsen anregt chemische
Signale, den sogenannten Neurotransmitter, zu emittieren. Erhalt
ein Neuron innerhalb eines bestimmten Zeitintervalls (im
Bruchteill von Millisekunden) eine ausreichende Anzahl an
Neurotransmittern, liefert das Neuron einen eigenen elektrischen
Impuls. Es kommt neben der Anzahl auch auf die Art der
Neurotransmitter an: manche hindern das Neuron am Senden
eines elektrischen Signals. Das Senden eines Signals hingt vom
Alles-oder-Nichts-Gesetz ab: die Reaktion auf einen Reiz erfolgt
entweder vollstindig oder uberhaupt nicht. Im Jahr 1949
formulierte HEBB die klassische Hebb’sche Lernregel, dessen
allgemeine Form die Basis fast aller Lernverfahren von Neuronalen
Netze bildet. Sie besagt, dass die Verbindung zweier Neuronen
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verstirkt wird, wenn beide zeitgleich aktiv sind [Heb02]. Ein
solches biologisches Netz an Neuronen besteht aus ca. einhundert
Milliarden Neuronen. Ein einzelnes Axon hat eine Linge von
einem Neuron, bis hin zu der zehntausendfachen Linge [Barl6]
und sind hiufig in aufeinanderfolgenden Schichten zu finden
[McC43]. Wihrend die Schaltzeit bei Computern im
Millisekunde Bereich (= 107 s) liegt, schalten biologische Gehirne
deutlich schneller (= 107 s) [Zel03]. Grund fiir die groB3e Differenz
innerhalb der Schaltzeiten sind die im Gehirn parallel ablaufenden
Arbeiten, wihrend ein Computer grof3tenteils seriell arbeitet. Der
Vergleich von Schaltzeit und Anzahl an Neuronen zwischen
kiinstlichen Neuronalen Netzen und biologischen Gehirnen sagt
noch nichts tber deren Qualitit und die Leistungsfihigkeit der
jeweiligen Recheneinheit aus. Da KNNs Nachbauten von realen
Gehirnen sind, finden sich jedoch viele Parallelen: sie versuchen
biologische Gehirne abzubilden und deren Merkmale, wie
Generalisierungsfahigkeit, Lernfihigkeit und Fehlertoleranz, zu
adaptieren. Letzteres kann durch einen stabilen Prozess weiter
unterstiitzt werden. Die Mathematik hinter den Machine Learning
Algorithmen ist bekannt: Durch die hohe Anzahl an Schichten,
Neuronen etc. ist es schwer nachvollziehbar, wie Informationen
und Eingangsparameter verarbeitet werden und wie die Losung
der Problemstellung berechnet wird. Es wird daher als »Blackbox«
bezeichnet. Ein kiinstliches Neuron wird in Gleichung 3-8 und wie
folgt mathematisch beschrieben: Das Ausgabesignal des Neurons
y wird als Summe der gewichteten Eingangssignale x; beschrieben,
wobei w; die Gewichtung darstellt [Neg04].

n
y= Z X; Wi Gl 39
i=1
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Es stehen vorgefertigte Algorithmen zur Verfiigung, die an die
jeweilige Herausforderung angepasst werden. Die Anpassungen
werden tiber den Vorhersagenfehler validiert. Dabei verfigt das
n-dimensionale Feld der verinderbaren Parameter tber ein
globales Minimum und im Regelfall iber mehrere lokale Minima.
Mit steigender Komplexitit des Neuronalen Netzes, wird es
aufwendiger das globale Minimum zu finden, welches zusitzlich
noch zur Uberanpassung (»Auswendiglernen von Daten«) neigt
[Chol4]. Die lokalen Minima zeigen ein  dhnliches
Leistungsverhalten wie das globale Minimum [Anal6].

Die Begriffe der »Computational Intelligence« sind in der
VDI/VDE 3550 in den folgenden drei Teilen definiert:

e Kinstliche Neuronale Netze in der
Automatisierungstechnik —
Begriffe und Definitionen [Ver01]

e Fuzzy-Logik und Fuzzy Control — Begriffe und
Definitionen [Ver02]

e LEvolutionire Algorithmen — Begriffe und Definitionen

[Ver03]

Das in dieser Arbeit vorgestellte Neuronale Netz wird als
»schwache  kiinstliche Intelligenz«  bezeichnet.  Schwache
Intelligenzen haben nur einen Anwendungsfall und sind nicht
tahig andere Problemstellungen zu l6sen. Das verwendete MIL-
Modell wird iiberwacht trainiert, d. h. das Modell kennt Lésungen
der Problemstellung und validiert sich selbst.
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3.7 Werkzeuge zur Optimierung von Neuronalen Netzen
Neuronal network optimisation tools

Um Trendlinien auf den Daten, besonders bei der statistischen
Auswertung, besser zu erkennen, werden alle hochfrequenten
Sensordaten mit einem SAVITZKY-GOLAY-FILTER gefiltert. Dieser
Filter ist ein Polynomfilter zur Glittung von Zeitrethen. Der
Vorteil ist das Einbeziehen von hohen Frequenzen in die einfache
Berechnung. Ersteres schlie3t die trigen Temperatursensoren und
den pH-Sensor aus. Im Grunde wird beim Savitzky-Golay-Filter
eine polynomiale Regression £-#e# Grades, mit £+7 dquidistanten
Stitzstellen durchgefuhrt [Sav64]. Das Machine learning Modell
wird jedoch mit ungefilterten Rohdaten trainiert. Im Vergleich
zum Savitzky-Golay-Filter ist die Bandbreite des arithmetischen
Mittels geringfiigig grofler. Dieser Filter findet dartiber hinaus
Anwendung bei der Datenauswertung zur Bewertung des
Zustandes des Polierprozesses bzw. des Polierkopfes. Der Filter
ist durch folgende Gleichung beschrieben:

1 m
Vi = frnorm jzz—l CJ " Vit Gl. 3-10

fxorm: Normalisierungsfaktor, der sich aus der Summe der
Koeffizienten C; ergibt

Cj: Savitzky-Golay-Filter Koeffizienten, aus Tabelle [Sav64]

y i aufbereitetes Signal

yi+1: Bingangssignal

Die Variable 7 legt die Filterbreite fest. Die Anzahl der
Messwerte, Gber die geglittet wird, betragt 2m+17.
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3.8 Bewertungsschema
Evaluation scheme

Eine Standardmethode zur Bewertung von Regressions-Modellen
ist der Root-Mean-Square-Error (RMSE) bzw. der quadrierte
Wert, der Mean-Squared-Error (MSE). Beide Werte quantifizieren
den Abstand zwischen dem Vektor aller Vorhersagen und dem
Vektor mit den bekannten Zielwerten und sind wie folgt
beschrieben [Gér20]:

o (9 — )
_ i i
MSE = Z n Gl 3-11
i=1

LLPPN 2
RMSE = ZM GL 312
n
i=1

yi: beschreibt die vorhergesagten Werte
yi: sind die beobachteten Werte
n: ist die Anzahl der Beobachtungen

RMSE ist die Niherung fir die Berechnung der
Standardabweichung. Die statistische Bewertung der Formel zeigt,
dass durch die quadratische Bewertung grole Fehler weniger
toleriert werden als tblicherweise kleine
Vorhersagenabweichungen. Des Weiteren kompensieren sich
Fehler mit unterschiedlichen Vorzeichen nicht [Kro16]. Durch die
Division mit der Anzahl an Beobachtungen betrachtet man die
Standardabweichung 6 des  Fehlers fir eine typische
Einzelbeobachtung und nicht den Gesamtfehler. Die Genauigkeit
wird sich fiir eine héhere Anzahl an Versuchsdaten erhéhen. Der
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RMSE dient sowohl zum Trainieren von Netzen, dem Bewerten
trainierter Modelle als auch zum Bewerten von Trainingskurven.
Die Einheit des RMSE hingt von der Problemstellung des
Anwenders ab und bedarf daher einer subjektiven Betrachtung.
Der RMSE-Wert sollte so klein wie moglich sein: bei grof3en
Werten werden FEigenschaften der realen Fragestellung nicht
berticksichtigt. Er sollte in der Grélenordnung der Fragestellung
liegen; ein zu kleiner RMSE ist ein Indikator fir eine
Uberanpassung [Moo19].

Als eine Moglichkeit zur Bewertung von Merkmalen kommen
Korrelationsmatrizen zum Einsatz. Die drei gingigsten
Korrelationskoeffizienten sind PEARSON, KENDALL und
SPEARMANN. Beim Pearson-Koeffizienten wird weder der Rang
der einzelnen Merkmale noch ihren Einfluss auf den Zielvektor
berticksichtigt. Der Pearson’sche Korrelationskoeffizient geht von
einer linearen Korrelation zweier Merkmale aus [Briil8]. Des
Weiteren gibt es Rangkorrelationskoeffizienten, die gegentiber
Ausreisern robuster sind und nicht-lineare Abhingigkeiten
ermitteln. Die zwei bekanntesten Rangkorrelationskoeffizienten
sind der Spearman’sche und der Kendall’sche
Rangkorrelationskoeffizient. Die Korrelation kann einen Wert
zwischen -1 und 1 annehmen. Ein Wert von 1 bedeutet eine
vollstindige Korrelation und ein Wert von -1 eine umgekehrte
Korrelation [Cho10].

Zur Validierung von visualisierten Trainingskurven wird die
Verlustfunktion (engl. loss function) ebenfalls betrachtet. Bei dieser
wird ebenfalls der MSE berechnet.
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Die Differenz zwischen Vorhersage und tatsidchlich gemessenen
Wert, auch Vorhersagengenauigkeit genannt, wird iiber den Mean
Absolute Error (kurzz MAE) validiert. Er ist definiert als
gemittelter absoluter Fehler der Differenz von vorhergesagtem
zum tatsichlichen Wert:

n
abs(¥; — yi)
MAE = Z n Gl. 3-13
i=1

Die Vorhersagengenauigkeit eines Regressionsmodells wird u. a. in
der Literatur durch den R*>Wert bewertet. R* ist der Prozentsatz
der Variationen, die durch die Beziehung zwischen zwei Variablen
erklart wird. Der R2-Wert entspricht dem Pearson-Koeffizienten.
Ein weiterer Bewertungsparameter ist der R-Wert: die Wurzel des
R*-Wertes, welcher negative Werte zulasst. Ein Wert von 0
bedeutet, dass die Eingangsmerkmale vom Regressions-Modell
nicht berticksichtigt werden. Ein Wert von 1 wire eine perfekte
Modellanpassung. R? stellt als Gilitemal3 ausschlieB3lich lineare
Zusammenhinge dar. Es ist die erklirte Variation durch die
Gesamtvariation und wird mathematisch wie folgt beschrieben

[Ros17]:
, 2@ —9)?

X —»)* Gl. 3-14

y: Mittelwert
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3.9 Hyperparameter

Hyperparameter

Mit steigender Anzahl an Daten zum Trainieren agiert jedes
Machine learning Modell besser auf die Fragestellung.
Unterschiedliche Lernalgorithmen, auch primitive, schneiden im
Vergleich gleich gut ab, wenn man ihnen ausreichend Daten zur
Verfugung stellt. Das bedeutet, dass eine Investition von Zeit und
Geld in das Generieren eines Datenkorpus sinnvoller ist, als das
Investieren in deren Algorithmik [Ban01, Hal09]. Es ist fir kleine
und mittlere Datensitze sinnvoller die Algorithmen zu optimieren,
da das Erzeugen weiterer realer und sinnvoller Machine learning
Daten aufwendiger ist. Eine Moglichkeit ist die Optimierung von
Hyperparametern. Man unterscheidet bei ML  zwischen
Modellparameter und Hyperparameter. Modellparameter werden
wihrend des Trainings angelernt und sind fiir die Gewichtung
innerhalb des Machine learning Modells zustindig. Beim Training
wird ein optimales Verfahren fiir die Daten verwendet, um den
besten Modellparameter zu ermitteln. Hyperparameter definieren
das Leistungsvermogen des Modells, z. B. wie flexibel oder wie
viele Freiheitsgeraden hat es bei der Anpassung der
Modellparameter. Ein zu flexibles Modell hat zu viele
Freiheitsgerade, neigt zur Uberanpassung (engl. Overfitting) und ist
damit ungenau bei Prozessvorhersagen. Andere Hyperparameter
zielen auf das Training an sich ab: u. a. der Vorhersagenfehler des
Neuronalen Netzes. Hyperparameter sind fur die jeweilige
Problemstellung optimiert und miissen bei einer Anderung immer
neu trainiert werden [Zhel5].

Das Modell trifft exakte Vorhersagen auf Grundlage von Daten,
die eine Ahnlichkeit zu den Trainingsdaten aufweisen, es fehlt
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daher eine Generalisierbarkeit und das Modell kann die
Problemstellung nicht auf unbekannte Daten verallgemeinern
[Aggl8]. Moglichkeiten das Overfitten zu unterbinden sind die
Verringerung von Merkmalen, die Generierung und Verwendung
von mehr Trainingsdaten und das Reduzieren von Rauschen auf
den Daten. Bei Unteranpassung (eng/ Underfitten) kann ein zu
einfaches Modell die Komplexitit der Struktur in den Daten nicht
ausreichend darstellen und die Vorhersagen (auch auf
Trainingsdaten) sind ungenau. Durch Betrachtung der
Trainingskurve kénnen sowohl Over- als auch Underfitting ggf.
beobachtet und ausgeschlossen werden [Gér20].

Die Anzahl der verdeckten Schichten und die Anzahl der
Neuronen pro Schicht, Aktivierungsfunktion und Dropout
werden als Modell- bzw. Architektur-Hyperparameter bezeichnet.
Sie beziehen sich jeweils auf die Struktur eines Modells.

Die Optimierung der Netzarchitektur ist, wie vieles im Bereich der
kiinstlich Neuronalen Netze ein zeitaufwendiges Unterfangen. Um
die Entwicklungszeit zu reduzieren, werden im Vorfeld die
Parameterwerte eingegrenzt, um mogliche Kombinationen zu
begrenzen. Da das Suchen von Parametern, in Abhingigkeit von
der Anzahl ein zeitaufwendiges Unterfangen ist, werden diese zu
Clustern zusammengefasst und sequenziell trainiert. Die
gangigsten Hyperparameteroptimierungverfahren sind
Rastersuche, Bayessche-, Gradientenbasierte-, Evolutionare-
Optimierung und empirische Zufallssuche. Im Folgenden wird auf
die weiteren Hyperparameter Lernrate, Epochen und Batchgrofe
eingegangen:
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Die Lernrate bezeichnet den Betrag, um den die Gewichtungen
wihrend dem Training aktualisiert werden. Kleine Trainingsdaten
benotigen mehr Trainingsepochen, da die Gewichtungen bei jeder
Aktualisierung nur gering verdndert werden. Je kleiner die
Lernrate, desto linger benotigt das NN zum Trainieren. Die
Lernrate wird in Zehnerpotenzen, tblicherweise in einem Bereich
zwischen 0,001 und 1 angegeben [Ram18].

Epochen spiclen eine entscheidende Rolle im Hinblick auf die
Anpassungsfihigkeit des Modells auf die Trainingsdaten. Epochen
bezeichnen die Anzahl, wie oft das Neuronale Netz einen
kompletten Datensatz durchliduft, bevor eine Anpassung der
Gewichtungen oder die Fehlerfunktion berechnet wird. Eine zu
geringe Anzahl an Epochen kann das Potential des Modells
einschrinken und eine zu hohe Anzahl fithrt zur Uberanpassung
und damit zu einem Generalisierungsproblem. Die optimale
Anzahl an Epochen kann in der visualisierten Verlustfunktion
bzw. den visualisierten Trainingskurven sichtbar gemacht werden
[Gar19].

Die Batchgrofle ist ein eigener Hyperparameter, steht jedoch im
Kontrast zur Epoche. Wird die Anzahl der Epochen erhéht, muss
die BatchgroBe verkleinert werden und umgekehrt. Die
BatchgroBe definiert die Anzahl der Zeilen im Datensatz die vom
Modell bearbeitet werden mussen, bevor die internen
Modellparameter aktualisiert werden. Der Hauptvorteil grof3er
BatchgroBen  ist  die leistungsfihige  Verarbeitung von
Hardwarebeschleunigern, beispielweise GPU (Graphics processing
units, dt. Grafikprozessor). Der Einsatz von kleinen Batches (2-32)
ist zu bevorzugen [Mas18]. Eine mégliche Strategie besteht darin,
mit einer grolen Batchgrole die Lernrate zu steigern und bei
instabilem Training zu verringern. Die maximal groB3te Batchgro3e
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ist damit abhingig von der Lernrate. Die groBe Anzahl an
Hyperparameter —erschwert das Suchen nach optimalen
Modellparametern. Verschiedene Strategien und Werkzeuge
verschaffen Abhilfe. Neben dem klassischen Gradientenverfahren
gibt es verschiedene Python-Bibliotheken und Optimierer zur
teilweise automatisierten Parameteroptimierung.

Beim Gradientenverfahren, einem iterativen
Optimierungsverfahren, werden die Modellparameter schrittweise
und zufillig angepasst. Folgend wird auf die Optimierer RMSProp,
SGD und Adam eingegangen. Die vorgestellten Optimierer
verfiigen Uber weitere Einstellparameter. Im Regelfall passt die
Voreinstellung, sodass dort keine weiteren Parametersuchen
benotigt  werden. Adam und RMSProp sind adaptive
Optimierungsverfahren.

Root Mean Square Propagation, kurz: RMSprop speichert sich die
Gradienten der letzten Iterationen, jedoch nicht von
Trainingsbeginn an [Gér20]. Adam ist die Abkiirzung fir Adaptive
Moment Estimation [Kinl4]. Der Optimierer merkt sich den
Mittelwert der vorherigen Gradienten, das erste Momentum, und
den quadrierten Gradienten, die Varianz bzw. das zweite
Momentum. Letzteres wurde vom Verfahren RMSProp
tibernommen. Optimierer wie o.g. verfigen bel manchen
Datensitze Uber eine zu geringe Verallgemeinerungsleistung

[Wil17].

Die  Stochastic  Gradient  Descent  (SGD) Methode ist eine
Gradientenmethode, bei welcher der Gradient nur aus einer
kleinen Teilmenge oder zufilligen Auswahl von Datenbeispielen
berechnet wird. Bei dieser Methode kann die Lernrate nicht
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verindert werden, dadurch bendtigt die Konvergenz zusatzlich

Zeit [Rud10].

Bei der Rastersuche werden die optimalen Hyperparameter
Epoche, BatchgroBle, die Wahl des Optimierers und die Lernrate
bestimmt. Die Rastersuche (engl. Gridsearch) testet jede einzelne
Kombination vorher festgelegter Werte, tiber die sogenannte
Kreuzvalidierung. Dabei werden die Trainingsdaten in kleinere
Datensitze unterteilt und darauf trainiert [Gér20]. Die Rechenzeit
mit jedem neuen Hyperparameter exponentiell an. Da maximal
gro3e Werte in Batchsize und Lernrate ausgewihlt werden sollen,
gibt Gridsearch den negierten MSE aus. Nach Beendigung der
Rastersuche werden alle Parameter in einer Liste mit allen
Kombinationen  zuriickgegeben,  zusitzlich  zur  besten
Kombination.

Nachfolgend wird auf die Hyperparameter der Netzarchitektur
eingegangen: der Anzahl der verdeckten Schichten, Anzahl der
Neuronen pro Schicht, die Aktivierungsfunktion jeder Schicht und
dem Dropout-Grad in jeder Schicht. Die Anzahl der verdeckten
Schichten bestimmt die Tiefe des Neuronalen Netzes.
Theoretisch  koénnen mit einer verborgenen Schicht die
komplexesten Funktionen modelliert werden, vorausgesetzt die
einzelne Schicht enthilt ausreichend Neuronen. Netze mit
mehreren Schichten, tiefere Netze genannt, bilden komplexe
Funktionen mit exponentiell weniger Neuronen ab. Damit
erreichen sie mit gleicher Menge an Trainingsdaten eine deutlich
bessere Performance. Eine zu hohe Anzahl fihrt zu langen
Trainingszeiten und zu weiteren Herausforderungen, wie z. B.
Overfitting. Eine mogliche Strategie beginnt mit einer verdeckten
Schicht und dem anschlieBenden Erweitern des Netzes um jeweils
eine, bis kein Mehrwert festgestellt werden kann [Ram18§].
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Im Allgemeinen hat das Erhéhen der Anzahl der Schichten mehr
Auswirkungen als das Erthohen der Anzahl an Neuronen pro
verborgener Schicht. Hat eine Schicht zu wenig Neuronen, reicht
die Leistung nicht aus um die Aufgabenstellung reprasentativ zu
l6sen. In der Praxis stellt man jeder Schicht die gleiche Anzahl an
Neuronen in ausreichender Menge zur Verfiigung und reguliert
diese durch andere Methoden. Dadurch kann Rechenzeit
eingespart werden und es ist sichergestellt, dass das Neuronale
Netz eine ausreichende Anzahl an Neuronen hat. Die Anzahl der
Neuronen wird fir gewohnlich in Zweierpotenzen angegeben,
empfohlene Standardwerte sind zwischen 32 und 2048 Neuronen
[Zagl6].

Da das kunstliche Neuronale Netz dem biologischen Gehirn
nachempfunden ist, muss auch definiert werden, wann die
kiinstlichen Neuronen Signale senden. Neben der Anzahl der
Neuronen muss ebenfalls die Aktivierungsfunktion definiert
werden. Jedem Eingang wird eine Gewichtung zugewiesen, also
eine Aktivierung des Fingangs bzw. des vorausgegangenen
Neurons. Jedes Neuron hat eine individuelle Gewichtung, die sich
im Training dndern kann. Je nach Vorzeichen der Gewichtung
kann eine Eingabe hemmend oder erregend agieren. FEine
Gewichtung von 0 steht fiir eine nicht existierende Verbindung
zwischen zwei Neuronen. Gleich wie die biologische neuronale
Gehirn-Zelle, berechnet die Ubertragungsfunktion, anhand der
Gewichtungen der Eingaben, die Netzeingabe des betrachteten
Neurons. Die Ausgabe des Neurons wird durch die
Aktivierungsfunktion definiert. In Abbildung 3-7 ist ein
kiinstliches Neuron schematisch dargestellt: das Neuron erhilt von
anderen vorgelagerten Neuronen Signale x,, die gewichtet werden
(wn). Diese Eingaben werden alle zusammen aufsummiert und das
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Neuron sendet, in Abhangigkeit von der Aktivierungsfunktion, ein
Signal (y) an die dahinter gelagerten Neuronen aus. Haiufig
verwendete Aktivierungsfunktionen sind Rel.U, Sofip/us und
Sigmoid ~ (siehe  Tabelle 3-9). Die einzelne Fignung der
Aktivierungsfunktion — hidngt von ihrer  Problemstellung
(Klassifikation- oder Regressionsaufgabe), der Berechnungszeit
mit dieser Aktivierungsfunktion, sowie ihrer Skalierung und
Verteilung der Daten ab. Die Aktivierungsfunktion bestimmt,
welchen Ausgabewert y das kiinstliche Neuron hat und wird als
mathematische Funktion des kiinstlichen Neurons beschrieben

[Neg04]:
y =f(z i Wi) Gl. 3-15

i=1
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Ausgabe / Aktivierung

Aktivierungsfunktion

Ubertragungsfunktion

Gewichtung

X X, X Eingabe

£ 1

Abbildung 3-7: Vereinfachte Darstellung eines kinstlichen
Neurons

66 |



Tabelle 3-9: Beschreibung der Aktivierungsfunktionen RelLU,
Softplus und Sigmoid

Aktivierungsfunktionen Beschreibung

0 . RelU : Die Rectified Linear Unit

Funktion (Abk. ReLU) ist fur
negative Eingabewerte 0 und
steigt dann linear mit einer
04 4 Steigung von 1 an. Es ldsst sich
performant berechnen und wird
vorzugsweise in der Praxis
R I B R A B eingesetzt [Vinl0].

Formel: f(x) = max(0,x)

08 B

06+ -

f(x)

Softplus
T T

Softplus verbindet die Vorteile
von ReLU und Sigmoid. Von
{1 den dreien ist es die jingste
Entwicklung [Glo11].

f(x)

Formel: f(x) =In(1+e%)

Sigmoid
T T T

Biologische Neuronen nutzten
1 eine dhnliche
Aktivierungsfunktion wie die

£ Sigmoid-Funktion. Trotz der
“r | Analogie zu biologischen NN
02r 1 agiert die ReLU far ANNs
ool 1 besser [Gér20].
) 1 b
Formel: flx) = > (1 + tanh E)
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Der Dropout ist ein reiner Trainingsparameter und wird nach
Trainingsabschluss deaktiviert. Er dient zur Regulierung von
Auswendiglernen und der damit einhergehenden schlechten
Generalisierungsfahigkeit. Der Dropout kann fiir jede Schicht
eingestellt werden und definiert, wie viele Eingangsneuronen in
prozentual  ausgeschaltet und fur den  kommenden
Berechnungsschritt nicht berticksichtigt werden. Dadurch wird das
Neuronale Netz gezwungen, weniger spezielle und mehr abstrakte
Konzepte zu etlernen. Fur den laufenden Betrieb stehen dann alle
Neuronen zur Verfiigung. Die Ergebnisse werden in der Regel
deutlich besser und das neuronale Netz ist robuster in Hinblick auf
unbekannte Daten [Hin12].
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3.10 Algorithmen zur Auswahl von Merkmalen
Feature selection algorithms

Merkmale sind die numerische Darstellung von Rohdaten. Sowohl
ithre Qualitdt (Aussagekraft), als auch ihre Anzahl definieren die
Leistungsfihigkeit des ANN. Bei zu wenigen Daten konnen keine
prizisen Vorhersagen getatigt werden. Sind zu viele oder
redundante Daten vorhanden, wird das Trainieren zeitaufwendig
und gef. werden falsche Ziele angelernt. Die Merkmalsauswahl
dient dazu nicht benotigte, irrelevante oder redundante Attribute
aus den Daten zu identifizieren und diese im verwendeten Modell
nicht zu berticksichtigen. Das Neuronale Netz bleibt dann hinter
seinen Moglichkeiten zuriick. FEine geringere Anzahl an
Merkmalen reduziert die Komplexitit und somit die Trainingszeit
eines Neuronalen Netzes [Brol4]. Die Bestimmung der zum
Trainieren zu verwendeten Merkmalen bezeichnet man als
Merkmalskonstruktion [Zhe19].

Ein  Nachweis dieser korrelierenden  Merkmale  sind
Korrelations-Matrizen. Zur Uberpriifung dienen bekannte
Korrelationen: die SPS berechnet das Drehmoment des Motots
automatisch aus dem Motorstrom; ebenfalls sind Abhangigkeiten
der Dichte bzw. des pH-Wertes von der
Polierflissigkeitstemperatur bekannt.

Eine weitere Moglichkeit der Merkmalskonstruktion ist das
Anwenden von Algorithmen, wie SelectKBest, Recursive Feature
Elimination oder Permutation. Die Algorithmen stellen in der
Regel ein Ranking und eine Auswahl der n-besten Merkmale auf.
Dieses Ranking spiegelt den Einfluss oder die Signifikanz eines
Merkmals in Bezug auf die ZielgroBe. SelectKBest ist eine der
verbreiteten Merkmalsauswahl-Algorithmen. Dieser ist Teil der
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Python-Bibliothek Scikit-learn und verfiigt nur tiber eine Variable,
ist somit ein univarianter Algorithmus. Dadurch werden
Korrelationen zu anderen Merkmalen nicht bertcksichtigt.
SelectKBest bietet eine Auswahl fir die Losung von
Klassifikations- und Regressionsproblemstellungen an. Die
Reduzierung des Datensatzes basiert auf einem Ranking einer
bestimmten Anzahl an Merkmalen (den 4-besten) [Alb19].

Bei der Recursive Feature Elimination (RFE) wird wiederholt
ein externes Modell trainiert und eliminiert dabei jeweils das
schwichste Merkmal, bis die Modellvorhersage schlechter wird.
Die Reihenfolge, in welcher die Merkmale eliminiert wurden, dient
entsprechend als Reihenfolge der verwendeten Merkmale. Es wird
jedoch keine Anzahl an empfohlenen Merkmalen erstellt [Fral9].

Bei der Auswahl der Merkmale durch Permutation wird die
Beziehung zwischen dem Merkmal und der ZielgréB3e zerstort: die
Werte eines Merkmals werden durchmischt und anhand dessen,
wie stark der Fehler ansteigt, wird eine Rangordnung erstellt. Ein
Merkmal wird in seiner Wichtigkeit hoher gewertet, je stirker der
Fehler ansteigt. Das Modell stiitzt sich in seiner Annahme darauf
und fithrt dies fir alle Merkmale durch [Oja09].

70 |



3.11 Datenwissenschaft und Machine learning Einsatz in
der Optik bzw. -fertigung
Data science and machine learning application in
optics or optical manufacturing

Bisher kommen Machine learning Modelle in der Optikbranche
hauptsichlich in der Bildverarbeitung und Messtechnik [DGA20]
oder als Optische Neuronale Netze (ONN) zum Einsatz. Solche
ONN:s bilden eine Besonderheit bei intelligenten Algorithmen; sie
sind dreidimensional und verfigen tuber eine performante
Aktualisierung der einzelnen Schichten. Bei elektronischen
Neuronalen Netzen benotigt die  Aktualisierung  einige
Millisekunden. Zwei bekannte Systeme sind holographisch basierte
Ansidtze oder riumliche Modulatoren fiir Licht [Maz93].

Fir Prozessaussagen oder fiir datengetriebene Modelle werden
Sensordaten benétigt. Einen Uberblick der Sensoren fiir die
Prozesstiberwachung in der Politur bietet INASAKI [Ina01]. Die
Anzahl der Veroffentlichungen zum Sensoreinsatz fiir abrasive
Prozesse  ubertrifft  derzeit um ein  Vielfaches die
Vero6ffentlichungen zum Sensoreinsatz in der Politur. In Bezug auf
das Schleifen und Polieren mit dem Roboter nutzen DIESTEL ET
AL. Sensoren, um einen automatischen Polierprozess von
Spritzgussformen zu schaffen [Diel3]. Zur Beurteilung des
Polierwerkzeuges und der Poliermittelzufiihrung kommen beim
CMP Prozess im industriellen Bereich Vibrationssensoren zum
Einsatz. PILNY UND BISSACO tberwachen den Polierprozess
mittels Beschleunigungssensoren [Pil15]. AHN ET AL. detektieren
mit Sensoren, wann das Polierwerkzeug verschlissen ist bzw. wann
auf eine nichstkleinere Koérnung gewechselt werden sollte. Bei
dhnlichen Prozessparametern wie in der vorliegenden Arbeit, wird
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eine Abhingigkeit von Vibrationen zur erreichten Endrauheit
gezeigt [Ahn02]. SEGRETO UND TETI nutzen
Beschleunigungssensoren, Dehnungsmessstreifen und messen den
Strom, um mit den Daten und einem ANN das Erreichen der
Endoberfliche beim CMP vorherzusagen. Beim
Waferplanarisieren wird das Polierwerkzeug im laufenden Prozess
mit einer separaten Spindel abgerichtet. Sind die Vibrationen an
der Abrichteinheit auf der kompletten Fliche zu hoch, muss die
Konditionierscheibe ausgetauscht werden. Bei einzelnen lokalen
abnormen Vibrationen durch zu viel Reibung, muss eine
Poliermitteldiise justiert bzw. ausgetauscht werden [Sig20].
Immersionskameras werden in-situ zur Beurteilung des
Polierwerkzeuges, insbesondere der Verschluss der Poren durch
Materialabrieb, verwendet [Sen20]. Die Tabelle 3-10 fasst die
Sensoren in der Literatur zusammen.

Beim CMP werden fur die Abtragsvorhersage bereits
datengetriebenen  Modelle, wie z. B. Machine learning
Algorithmen, genutzt. Die Prognostic and Health Management Society
(PHM) stellte beispielsweise im Rahmen ihrer jahrlichen
Konferenz 2016 in ihrem Daten-Wettbewerb 6ffentlich einen ML-
Datensatz zur Regression in der Waferpolitur bereit.
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Tabelle 3-10: Verwendeter Sensoreinsatz in der Wafer- und
Metallpolitur in der Literatur

Verwendete Sensoren

Ozaki

Kraft und Drehmomentmessung im
Schleifprozess

[02295]

Tnasaki?

Kraftsensor, Mototleistung,
Drehmoment, Akustiksensoren,
Beschleunigungssensoren

[Ina01]

Ahn

Beschleunigungssensor, Normalkraft,
Vorschub und
Werkzeugstrukturierung

[Ahn02]

Nagata

Kraftsensor wird als Positionssensor
bei konkav-ahnlichen
Kunststoffformen verwendet

[Nag03]

Diestel

Korngrofle, Verfahrgeschwindigkeit,
Drehzahl, Normalkraft

[Diel3]

Pilny

Beschleunigungssensoren,
Normalkraft Streulichtsensor
(Oberflichenbeurteilung)

[Pil15]

Segreto

Beschleunigungssensor,
Dehnungsmessstreifen, Motorstrom

[Seg19]

Der Polierspalt (Polierspalthohe, Normalkraft, Temperaturfluss)
wurde von verschiedenen Autoren mittels Sensoren-Einsatzes
betrachtet. Ein Uberblick tiber die verwendeten Sensoren findet

sich in Tabelle 3-11. HABERLAND ET AL.

untersuchten den

Polierspalt auf die Polierspalthohe, die Normalkraft und den
thermischen Gradienten [Hab91].

2 Sensoreinsatz in konventionellen Prozessen wie Drehen und Frisen
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KELM ET AL. betrachteten den Materialabtrag in Abhangigkeit mit
dem Reibungskoeffizienten [Kell2, Kell6]. Aus der Art und
Orientierung des Polierwerkzeuges, der messtechnischen
Erfassung des  Motorstroms und der  dazugehorigen
Spannungsversorgung kann der Reibungskoeffizient berechnet
werden. In der Arbeit von Kelm ging es dabei um
Off-set-Werkzeuge. Vorversuche zeigten im Labor, dass die
Drehmomentmessung am Motor durch Spannung und Strom zu
groBBeren Schwankungen fithrt als die Messung des Drehmoments
direkt am Polierpad. Weitere Laborversuche zeigten, dass die
vielen Prozesseinflisse (u.a. Chemie der Polierflissigkeit,
Roboter, Wirkungsgrad des Polierkopfes) eine prizise Messung
des Reibungskoeffizienten tiber den Motorstrom erschweren.

KLOCKE ~ ET  AL.  iberwachten die  Spindelleistung,
Polierfliissigkeitstemperatur und -leitfahigkeit, pH-Wert und Zeta-
Potential als Prozessparameter in der Politur von Siliziumnitrid auf
einer kommerziellen Poliermaschine [Klo(09a]. Hinzukommen
weitere Offline-Daten, wie z.B. die erreichte Rauheit. Die
Flussigkeitstemperatur wird im Zu- bzw. Abfluss gemessen und
weist daher Unsicherheiten — auf,

b

um  Aussagen iber
Prozesstemperaturen treffen zu kénnen. Der Zielparameter ist die
Rauheit, zusitzlich wird der Materialabtrag tiber die Hohe des
Bauteils gemessen und riickgerechnet. Durch die Spindelleistung
sollen Riickschlisse auf Reibungskrifte im Polierspalt getroffen
werden, was u.a. durch Wirkungsgrad, Antriebsstrang (z. B.
Kugellager, dimpfende Elemente, Vibrationen) nahezu unméglich
1st.
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Tabelle 3-11: Wissenschaftliche Arbeiten tiber Glasbearbeitung
mit Sensor

Haberland Kapazitiver Sensor zur Messung der  [Hab91]
Polierspalthohe

Klocke Messung der Spindelleistung, [Klo09a]
Polierflissigkeitstemperatur
und -leitfahigkeit, pH-Wert und
Zeta-Potential

Kelm Messung von Motorstrom und [Kell6]
Spannungsversorgung zur
Abtragsvorhersage

Der Machine learning Einsatz in der Waferpolitur wird folgend
betrachtet. =~ Um  den  zeitaufwendigen  Prozess  der
Datenbeschaffung und -Aufbereitung zu sparen, nutzen viele
Publikationen den PHM-Datensatz. KONG ET AL. [Konll]
nutzten verschiedene, nicht detailliert genannte Sensordaten als
Eingangsparameter zur Vorhersage des Materialabtrags der
Zielh6he der Waferpolitur. Als Machine learning Modell dienen
nichtlineare sequenzielle bayessche basierte Entscheidungsbiume,
mit einer Vorhersagengenauigkeit von 90,14 %.

Um den Materialabtrag bei der Waferpolitur vorherzusagen,
nutzten WANG ET AL ein Deep Belief Netzwerk (DBN). Bei einem
solchen MIL-Modell werden mehrere Boltzmann-Maschinen
tbereinandergestapelt [Wan17]. Beruhend auf der Boltzmann-
Verteilung nutzen diese Maschinen, statt einer deterministischen
Aktivierungsfunktion, eine Wahrscheinlichkeitsfunktion —zur
Bestimmung des Ausgabewertes eines Neurons. Die einzelnen
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Schichten werden chronologisch trainiert, da Daten haufig aus
hierarchischen organisierten Mustern bestehen: niedrigere
Schichten erlernen Merkmale auf einer niedrigeren Ebene und
hohere Schichten lernen auf einem héheren Niveau. Grundsitzlich
werden DBNs untuberwacht trainiert [Hin06]. Fir das Training des
Netzes wurden 16 Eingangsparameter verwendet. Neben der
Drehgeschwindigkeit oder des Prozesskammerdrucks wurden die
Laufzeiten der Maschinenkomponenten (u. a. Konditionierer) als
Eingangsparameter verwendet.

76 |



JIA ET AL. nutzten fir ihr Modell die PHP-Daten aus der
CMP-Politur [JIA18]. Entgegen den anderen Veroffentlichungen
tber dieses Thema, erklirt Jia jeden einzelnen Schritt und
begriindet die Vorgehensweise. Zur Merkmalsauswahl werden
angepasste  k-nearest-neighbors, time-neighbor-features und
Statistische Merkmalsmatrizen verwendet. Das Ergebnis wird mit
dem Preston-Modell verglichen und das NN ist um den Faktor 128
besser. Es wird ein Vorhersagenfehler von 0,43 % angegeben,
damit sind die Ergebnisse dieser Veroffentlichung besser als die
der PHM-Datenchallenge-Gewinnerteams.

KHAKIFIROOZ ET AL. nutzten bayessche Statistik zur Auswahl der
Modellmerkmale und generieren mit ihnen Entscheidungstabellen
[Khal8]. Validiert werden die Tabellen Gber R* und RMSE. Das
Besondere am Vorgehen: es werden die einzelnen iterativen
Polierschritte nicht als Ganzes betrachtet, sondern jeder
Polierschritt mit seiner ganzen Anzahl an Prozessparametern.
KHALICK ET AL. nutzten ebenfalls ein Neuronales Netz fir die
Roboter-Politur von Metallen [Khal7]. Dabei wurde sowohl der
Materialabtrag als auch die Rauheit betrachtet. Die Lernkurve des
Netzes hat den Anschein einer Uberanpassung und die Ergebnisse
beziehen sich auf plane Proben. Der Aufbau ist funktional, jedoch
sehr dhnlich zum Aufbau der durchgefiihrten Versuche dieser
Arbeit.

YU ET AL. nutzten Neuronale Netze, um auf Grundlage der
Preston-Gleichung, Aussagen tber die End-Rauheiten der
Glaspolitur mit dem Roboter zu treffen [Yu 19]. Da eine adaquate
Anzahl an Versuchsdatensitzen fehlte, wurden viele Daten
simuliert. Das entstandene Modell weist eine
Vorhersagenwahrscheinlichkeit von 25,16 % auf, wobei die
Ergebnisse selbst als nicht optimal beschrieben wurden.
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Alle beschriebenen Veroffentlichungen zum Thema Machine
learning Modellen in der Politur sind vergleichend in Tabelle 3-12
dargestellt.

Tabelle 3-12: Eingesetzte Machine learning Modelle in der Politur

Autor Verwendetes Machine learning Quelle
Modell

Kong Nichtlineares Bayesian Regression  [Konl11]

Rao Entscheidungsbaume [Rao14]

Khalick Neuronales Netz und genetische [Khal7]
Algorithmen

Wang Deep Belief Network [Wan17]

Khakifirooz Entscheidungstabellen [Khal8§]

Jia Neuronales Netz [Jial8]

Li Unkorrelierte [Li19]
Entscheidungsbdume

Segreto Neuronales Netz [Seg19]

Yu Neuronales Netz [Yu 19]
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3.12 Zusammenfassung Stand der Erkenntnis
Summary State of the art

In diesem Kapitel wurden sowohl die Begrifflichkeiten der Politur
als auch die des Maschinellen Lernens eingefithrt. Trotz der langen
Tradition der Politur kann zusammengefasst gesagt werden, dass
die Politur noch nicht vollstindig verstanden ist. Die vorliegende
Arbeit verbindet den Jahrtausende alten Polierprozess mit dem
jungen Forschungsfeld des Maschinellen Lernens. Fir den
ahnlichen Prozess CMP, der Politur von Wafern, gibt es bedeutend
mehr wissenschaftliche Erkenntnisse und Ergebnisse zum Einsatz
von Machine learning. Der CMP-Prozess ist dartber hinaus
wesentlich stabiler als die Roboter-Glaspolitur.

Fir eine gezielte Weiterentwicklung der Glaspolitur und zur
Erweiterung der Automatisierung miissen neue Ansitze, wie der
Einsatz von datengetriecbenen Modellen z.B. durch Machine
learning Modelle, in Betracht gezogen werden.

Kinstliche Neuronale Netze nutzen dhnliche Elemente wie ein
menschliches Gehirn. Als Stellparameter fiir das kiinstliche Netz
stehen Hyperparameter zu Verfigung, welche die Performance des
Netzes verbessern oder verschlechtern konnen. Die hohe Anzahl
an Stellgliedern und der Varianz an Moglichkeiten erschweren die
Netzoptimierung. Hyperparameteroptimierung wirkt sich auf die
Trainingszeiten aus. Bessere Ergebnisse konnen erzielt werden als
ohne die Verwendung optimierter Netze.
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Bisher gibt es dhnliche Aufbauten in der Datenauswertung
[Klo09a] und fiir das Machine learning Modell [Khal7, Yu 19].
Gerade im Bereich der Metallpolitur gibt es bereits Ansitze und
teilweise auch fertige Losungen fiir Planproben, groflere Abtrige
und Rauheiten im pm-Bereich. Die Waferpolitur ist der Glaspolitur
in Sachen Sensoreinsatz und Prozessvorhersage mittels Machine
Learning Modellen deutlich voraus und verfiigt schon iber
standardisierte Datensitze, die der Forschungsgemeinschaft zur
Verfugung stehen.
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4 Vorgehensweise
Proceeding

In diesem Abschnitt werden die allgemeinen Grundlagen zu dieser
Arbeit behandelt. Es werden die einzelnen Schritte aufgezeigt, die
fir die Datengewinnung notwendig sind. Darunter zdhlen der
Prozessuberblick, die Messtechnik und die Versuchsplanung.

Aullerdem wird auf die Auswahl der Sensorik und der Aktorik
eingegangen.

4.1 Prozesskette
Process chain

Abbildung 4-1 zeigt die Prozesskette der Datengewinnung fir das
spater verwendete MI-Modell. Nach der Probenvorbereitung
werden Werkstiick und Roboter kalibriert und eingemessen. Vor
dem eigentlichen Polierschritt wird die Ausgangsoberfliche
interferometrisch vermessen und anschlieBend startet der
eigentliche Polierprozess: am PC werden die Polierparameter
eingegeben und das Programm gestartet. Dieses wird direkt auf der
Speicherprogrammierbaren  Steuerung (SPS) ausgefiihrt und
steuert die Werkzeugdrehzahl, die Normalkraft des Polierkopfes
und die Polierdauer. Die Sensorwerte des Polierprozesses werden
tber die SPS eingelesen und an den PC transferiert, wo sie in
Echtzeit in eine CSV-Datei gespeichert werden. Der Polierkopf ist
an einem industriellen Roboter angebracht, der die zuvor geladene
Polierbahn abfihrt. Nach dem Polierprozess liegen die
Sensordaten vor und enthalten spaltenweise die einzelnen
Sensordaten. Diese bilden die Eingangswerte fiir die im weiteren
Verlauf erzeugten Datensitze. Das Werkstiick wird erneut
vermessen. Die Messung dient als Ausgangsoberfliche des
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kommenden Versuchs. Aus den beiden Relativmessungen kann
der Abtrag berechnet werden. Die Abtragsmessungen werden
aufbereitet und dienen als Zielparameter beim Trainieren des
Neuronalen Netzes.

Rohblock

Y

A

Probenvorbereitung

!

Obertlichenvermessung

A

Polierprozess

relativer Abtrag
Ggt. wiederholen

y

Obertlichenvermessung

A
Sensor- und

Abtragsdaten

Abbildung 4-1: Prozesskette zur Datengewinnung aus der Politur
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Damit der Relativabtrag mit dem Laserinterferometer gemessen
werden kann, wird nicht die komplette Linse, sondern nur ein
Teilbereich poliert (Abbildung 4-2, rechteckiges Feld). Am Rand
des polierten Teilbereichs wird weniger Glas abgetragen, da sich
die Bahnspuren durch die Randposition in geringerer Anzahl
tberlagern (Abbildung 4-2, viereckiger Rand). Randeffekte in der
Politur werden in der Wissenschaft als eigenstindiges
Forschungsthema behandelt [Wall2, Lil3] und spielen in der
vorliegenden Arbeit, aufgrund der Komplexitit, keine Rolle. Fur
das Machine learning werden nur Sensordaten verwendet, die
innerhalb des weitgehend konstanten Abtrages liegen. Die Breite
der Randzone hingt vorrangig von der Werkzeugbreite und der
Normalkraft ab. Der Randeffekt kann durch Nachregelung des
Polierdruckes tiber die gesamte Werkstliickgeometrie oder durch
Verweilzeitoptimierung vermieden werden. Erkennbar auf dieser
Abtragsmessung ist der Defokussierungsfehler als dunkler Kreis
hinter dem Abtragsfeld. Der Einfluss wird im Unterkapitel
Fehlerabschitzung detailliert diskutiert.
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Abbildung 4-2: Randeffekt des quadratischen polierten Feldes
(50 x 50 mm) auf einer Planprobe
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4.2 Messtechnik

Measuring device

Fir bertihrungsloses Vermessen von optischen Oberflichen kann
ein Fizeau-Interferometer verwendet werden, das die optische
Weglinge (OPL, engl Optical path length) zwischen -einer
Referenzfliche, auch Fizeau-Oberfliche genannt, und der
Werkstiickoberfliche misst. Als Lichtquelle dient eine kohirente,
monochromatische Lichtquelle [Bid69, Mal07, Gro12].

Fir die Korrekturpolitur wird eine Messmethode mit hoher
Wiederholgenauigkeit benétigt. Die Oberfliche sollte in einem
Schritt vermessen werden, um Berechnungsfehler an den Grenzen
einzelner, gestickelter Einzelbilder zu vermeiden. Einflisse aus
dem Labor sollen vernachlissigt werden koénnen. Vor diesen
Problemen stand in den 90ern Jahren die Firma CARL ZEISS und
entwickelte die DMI-Methode (Direct-Measurement-
Interferometry-Methode) [D6r01]. Das primire Hauptziel war
eine Messmethode, die sowohl unter Laborbedingungen als auch
direkt in der Produktion eingesetzt werden kann. Die
Wiederholgenauigkeit sollte ein Zehntel der Wellenlinge (A/10)
betragen [Fre90]. Aus diesen Vorgaben entstand das Fizeau-Laser-
Interferometer DIRECT 100 (furz: D100), welches sich auch fiir die
direkte Fertigungsumgebung eignet. Das Fizeau-Interferometer
verfiigt iiber einen HeNe-Laser mit einer Wellenlinge von 633 nm.
Als Detektor dient eine CCD-Kamera (Charge-Coupled Device, dt.
ladungsgekoppeltes Halbleiterelement) mit einer Auflésung von
2.048 x 2.048 Pixel. Der Aufbau besteht aus einem Kollimator mit
einem Durchmesser von 6% (entspricht ¥152,4 mm) und einem
Linsensystem. Durch diesen Aufbau und den speziellen Mess-
Algorithmen ist die Qualitit der Messungen nicht direkt von der
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Oberflichengtite der Linsen des Messaufbaus abhingig [Kue90b,
Grol2].

Bei der Interferometrie werden durch konstruktive und destruktive
Interferenzen des Lichts Oberflichenprofile riickgerechnet. Diese
Interferenzen sind ublicherweise bei der Messmaschine in einer
Interferenzdarstellung zur Justage des Messobjektes sichtbar. Die
Interferenzmuster erfolgen auf Grundlage einer Referenzmessung.
Im Vergleich zu anderen Interferometern kénnen dadurch beim
spiteren Messen viele einzelne Messungen innerhalb kurzer Zeit
gemittelt werden. Durch die Mittelwertbildung mehrerer
Einzelmessungen werden  zufillige Fehler (Vibrationen,
Luftschwankungen, Temperaturschwankungen) herausgerechnet.
Mit dem D100 koénnen bis zu 32.000 Messungen/Stunde bei einer
Messfrequenz von bis zu 25 Hz aufgenommen werden. Die
Messungen werden als Falschfarbenbild dargestellt [Kue02].

Vor und nach dem Polieren wird die Werkstiickoberfliche der
Glaskeramik messtechnisch erfasst, mehrmals gemessen und
anschlieBend gemittelt. Von den gemittelten Messungen werden
die Zernike-Fringes abgezogen. Aus den beiden gemessenen
Oberflichen wird der Relativabtrag des Polierschrittes berechnet
und somit koénnen mit einer Probe mehrere Polierversuche
sequenziell durchgefithrt werden.

Ist die Oberflichenrauheit groBer als die Wellenlinge des Lasers,
ergeben sich zwei Schwierigkeiten: erstens das Specklemuster des
Lasers ist sichtbar und uberdeckt die makroskopischen
Interferenzen und zweitens streut die raue Oberfliche das Licht zu
stark, sodass eine hohe Laserleistung bendtigt wird, um
ausreichend Licht am Detektor zu erhalten. Daher muss die
Ausgangsoberfliche vorpoliert sein [Kue90a].
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Die Formabweichung der vorpolierten Sphiren betrigt zwischen
0,6 und 2,5 um. Mit steigender Anzahl an Polierversuchen auf der
konkaven Probe steigt der Defokussierfehler (Messfehler) auf bis
zu 400 nm an. Auf diesen Messfehler wird im Kapitel 6.2
»Fehlerabschitzung« detailliert eingegangen.

Rauheitsmessungen werden mit dem Weilllichtinterferometer
(WLI) ZYGO NEWVIEW 9000 gemessen [Zyg20]. Mithilfe der
bekannten Wellenlinge der Lichtquelle und den destruktiven und
konstruktiven Interferenzen kann die Oberfliche optisch
vermessen werden. Rauheitsmessungen dienen bei den
durchgefithrten Versuchen nicht der Validierung. Fir Bewertung,
ob das Glaswerkstiick auf dem D100 vermessen werden kann oder
fir die Bewertung von aufgebrachten Polierstrukturen, kommen
WLI-Messungen zum Einsatz. Die vorpolierten Glasproben haben
tir die Polierversuche eine Rauheit von weniger als 9 nm (Sa-
Wert).
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4.3 Sensoren- und Aktoren-Auswahl
Sensors and Actuators Selection

Im folgenden Abschnitt wird auf die Konstruktion des
Polierkopfes und der Auswahl an Sensoren und Aktoren
eingegangen. Diese bilden die Grundlage fiir die spitere Erfassung
der Versuchsdaten, mit denen das Machine learning Modell
trainiert wird. Haben die einzelnen Versuchsdaten eine hohe
Divergenz, konnen die trainierten Algorithmen den realen Prozess
nicht prizise abbilden. Die Auswahl der Sensoren fur die
Datenerfassung der Trainings- und der Validierungsdaten kann
daher nicht akzidentiell erfolgen. Die Konvergenz der
Prozessdaten sollte minimiert werden, um die Allgemeingtltigkeit
der Algorithmen auf den betrachteten Prozess zu gewihtleisten.
Aus  diesem  Grund kommen am  Roboterpolierkopf
hochdynamische und prizise Antriebselemente und Fihrungen
zum Einsatz.

Zuverlissige Daten der Glaspolitur bilden die Grundlage fiir die
Prozessoptimierung und die wissenschaftliche
Prozessbeobachtung. Durch den FEinsatz einer SPS-Steuerung
werden alle Sensordaten automatisch, wiederholbar und zeitgleich
ausgelesen. Die Daten werden in einer Datei gespeichert und
offline ausgewertet, kénnen aber auch in Echtzeit online
dargestellt werden. Dies ermoglicht dem Maschinenbediener auf
aktuelle Ereignisse zu reagieren und um einzelne Parameter im
Prozess anzupassen. Jeder Datensatz erhilt einen Zeitstempel des
Auslesezeitpunktes ti. Durch Bahnplanung verfugt jeder Punkt
(Koordinatensatz), welcher der Roboter auf der Glasoberfliche
anfihrt, ebenfalls Giber einen Zeitstempel ti. Da beide Zeitstempel
mit t = 0 beginnen, kann Gber den gleichen Zeitstempel
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ti Roboter = & sps jedem Sensordatensatz ein Bahnpunkt auf der
Oberfliche zugeordnet werden. Die geometrische Zuordnung von
Roboter zu Glaswerkstiick geschieht uber ein
Nullpunktspannsystem. In Abbildung 4-3 ist eine solche
Zuweisung von Sensordaten (bzer: eine Anomalie auf den
Sensordaten) auf einer Position auf der Glasoberfliche ersichtlich.
Das  Nullpunktspannsystem  hat  eine  volumetrische
Wiederholgenauigkeit von * 2 um und wird auf allen Maschinen,
die im Rahmen dieser Forschungsarbeit Verwendung finden
eingesetzt [Ero19].

A

Sensorsignal
—

A 4

T
t

Polierzeit

Abbildung 4-3: Zuweisung von Sensorsignalen einer Position auf
dem Glaswerkstiick

Artefakte der Sensordaten (links) zurtickfihrbar auf Messwerte
(rechts);

dunkelgrau: Glaswerkstick; hellgrau: poliertes Feld

Alle modalen Prozessparameter werden nach Mdoglichkeit tiber
direkte Messmethoden erfasst (siche Tabelle 4-1). Der Eingriff in
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den Prozess und die damit einhergehenden konstruktiven
Anderungen der herkémmlichen Polierképfe missen minimiert
werden. Damit ist ein Vergleich der Ergebnisse mit dem
herkémmlichen Polierprozess ohne Sensoreinsatz maglich. Die
verwendete Abtastrate ist die maximal mogliche Frequenz: das
Hinzufiigen oder Entfernen von Sensoren und Aktoren am
Versuchsaufbau verringert bzw. steigert die maximal mdgliche
Abtrastrate. Die Abtastrate in den Versuchen liegt bei ungefihr
15 Hz. Die verwendeten Sensoren sind tabellarisch in Tabelle 4-1
und zusammen mit der SPS schematisch in Abbildung 4-4
dargestellt.

Tabelle 4-1: Verwendete Sensoren und ihre

Merkmalsbezeichnung
o
PtPX
. RMSX
Beschleunigung (4x) PPY m/s?
RMSY
Dichte fluid_density g/cm?
Drehzahl rpm_NC min™’
Drehmoment torque_NC Nm
Motorstrom current NC A
Motortemperatur Motortemp °C
Neigung X-Achse tiltX °
Neigung Y-Achse tiltY °
Normalkraft Force N
pH-Wert pH_fluid -
Polierflussigkeitstemperatur fluid_temp °C
(2x) fluid_temp?2
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Im Anhang findet sich eine detaillierte Auflistung der Sensoren:
u. a. threr Produktbeschreibung mit dem jeweiligen Messprinzip,
dem Messbereich und der Genauigkeit.

Der  erste  ndher  betrachtete Sensor  ist  der
Beschleunigungssensor. Vibrationen und Lagerfrequenzen
werden in der Prozesstechnik mittels dieses Sensortyps
(Korperschall-  und  Luftschall)  detektiert.  Prozessfremde
Geriusche, Abschattungen und Auswahl der Messpunkte sind
Herausforderungen fur Luftschallsensoren. Die energiearmen
Schallemissionen von Wailzlagerschiden werden durch den
Polierprozess Uberlagert. Korperschallsensoren konnen am
Prozesskopf oder am Werkstiick befestigt werden. Im Gegensatz
zur  Abtastrate der anderen Sensoren liegt sie  beil
Beschleunigungssensoren (~15 kHz) um ein Vielfaches héher, um
das komplett benétigte Frequenzspektrum detektieren zu kénnen
[KloO4]. Durch die hohe Abtastfrequenz kénnen die Daten nicht
direkt mit der SPS verarbeitet werden und miissen vorverarbeitet
werden. In Folge von mechanischen
OberflichenunregelmiBligkeiten ~ oder = Mangelschmierungen
konnen anormale Betriebszustinde entstehen. Lagerschiden
kommen durch Beschidigungen der Laufflichen u.a. durch
Poliermittel im Lager oder durch zu viel Lagerspiel zustande. Die
Vibrationen sollten auch auf der Werkstiickoberfliche detektiert
werden konnen. Verglichen mit anderen Fertigungsprozessen gibt
es bei der Roboterpolitur anregende Elemente wie z. B. Motor,
Getriebe und Roboter und dimpfende Elemente u. a. Riementrieb,
pneumatischer Hubzylinder und der Elastomergrundkérper der
Polierrader. Dies erschwert die Detektion von spezifischen
Lagerfrequenzen. Die Frequenzen von Systemkomponenten wie
Riementrieb, Lager oder Getriebe konnen theoretisch berechnet
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und in den detektierten Frequenzen validiert werden. Vorversuche
zeigten, dass sich ausschlieBlich Lagerschiden in Lastrichtung der
zu bearbeitenden Werkstiickoberfliche detektieren lassen. Bei
Beschleunigungssensoren spielt die Anbringung (u. a. Schrauben,
Magnetisch, Kleben, Bienenwachs) eine entscheidende Rolle. Fiir
den vorliegenden Fall werden piezoelektrische
Beschleunigungssensoren verwendet. Jeder Vibrationssensor
verfligt uber drei kartesische Messachsen und in der
Standardversion tber die Fihigkeit die Temperatur zu messen.
Insgesamt konnen vier Werte je Sensor per Bus-Leitung gemittelt
an die SPS gesendet werden. Der Sensor liefert zwei Peak-to-Peak-
Amplituden (PtP) und zwei quadratische Mittel (RMS)
Sensorsignale. Aus diesen beiden Werten kann der Scheitelfaktor
(engl. Crest-Factor) wie folgt berechnet werden:

Amplitude (PtP)
Quadratisches Mittel (RMS)

Scheitelfaktor (Crest-Faktor) =

Befindet sich das Lager in einem einwandfreien Zustand, bleiben
PtP und RMS konstant. Setzt die Abnutzung ein, steigen der
Amplitudenwert und der Crest-Faktor an, der RMS bleibt
konstant. Werden die Schiden auf der Lauffliche groBer, erh6ht
sich der RMS-Wert, der Amplitudenwert bleibt konstant und der
Crest-Faktor sinkt. Erfahrungsgemail liegen der Anfangs- und der
End-Crest-Faktor nahe beieinander. Dies erschwert eine
Beurteilung des Zustandes eines unbekannten Lagers. Zur
Beurteilung der Messwerte werden in Vorversuchen wiederholbare
Lagerschiden, wie Frisschiden auf der Lauffliche, verrostete oder
mit  Poliermittel =~ zugesetzte = Lager  eingebaut.  Der
Beschleunigungssensor dient vorrangig der Beurteilung des
Polierkopfes, der Schadensvorhersage bzw. zur Datenanalyse. Das
Machine learning Modell nutzt dariber hinaus die Sensordaten.
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Ein Dichtesensor wird zur Bewertung der Stabilitit der
Poliersuspension verwendet. Die Dichte ist ein Mal3 fir die Masse
des Poliermittels in der Poliersuspension. Im Verlaufe der Politur
setzen sich Polierkérner ab, agglomerieren, Glasabrieb in der
Suspension nimmt zu und/oder Wasser verdunstet und dadurch
verindert sich die Zusammensetzung der Polierfliissigkeit. Im
Gegensatz zu den anderen Sensoren liefert dieser Sensor
ausschliefSlich Relativwerte. Zu Beginn ist die Suspension ein
Zwei-Stoff-System (Ceriumoxid und Wasser) und wird mit dem
Glasabtrag ein Multi-Stoff-System (Ceriumoxid, Glasbestandteile
und Wasser). Dadurch gibt es unendlich viele mathematische
Loésungen, um aus der Dichte die Zusammensetzung zu
bestimmen.

Ein weiterer Sensor misst die Drehzahl und das Drehmoment
des asynchronen Motors. Im industriellen Polierkopf erfolgt die
Ermittlung der Drehzahl iber einen induktiven Sensor und im
Laborversuchspolierkopf intern im Motor. Das Drehmoment wird
aus der Drehzahl und dem Motorstrom berechnet. Zwischen
Motor und Polierpad befindet sich tblicherweise noch ein
Riemengetriecbe mit Ubersetzung, sodass in einem ersten
Vorversuch ~ zusitzlich  noch  ein  Drehzahl-  und
Drehmomentsensor am Polierpad verwendet wurden. Bei diesem
Versuchsablauf wurde auf den zusitzlichen Sensor verzichtet: eine
konstruktive Anpassung des Polierkopfes fiir diesen Sensor erh6ht
die Tragheit und vergroflert den raumlichen Aufbau. Die Bauform
des Drehmomentsensors erfordert zusitzlich ein Getriebe. Im
zweiten Polierkopfaufbau wurde der Motor nahe an das Polierrad
verbaut, lediglich ein Riemen dient als Kraftiibertragung. Dieser
Schritt verbessert die Stabilitit des Polierkopfes nachhaltig, dafiir
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kann der Schlupf und der Wirkungsgrad nicht mehr direkt
gemessen werden.

Die Leistung des rotatorischen Motors ldsst sich durch den
Motorstrom und die -spannung abbilden. Diese hingen von der
Regelung des Motors ab und lassen sich tiblicherweise am Motor
auslesen. Ist eine solche Motorschnittstelle vorhanden, kénnen
beide Werte tiber digitale Multimeter ermittelt werden. Bei einem
asynchronen Motor ist die Spannung konstant (bierr 48 V). Als
weiterer Prozessparameter wird die Motortemperatur durch ein
extern angebrachtes PT100 Thermoelement gemessen.

Am Polierkopf kommt ein Neigungssensor mit zwei Messachsen
zum FEinsatz. Mit diesem Sensor kénnen Einmessfehler des
Roboters und bei gekriimmten Werkstiicken die positionsgenaue
Neigung gemessen werden.

Beim chemo-mechanischen Polieren findet auch ein chemischer
Glasabtrag statt. Im Vergleich zur Relativgeschwindigkeit bzw. der
Normalkraft, sind chemische Prozessparameter wie pH-Wert noch
nahezu unerforscht. Durch die Wiederverwendung der
Poliersuspension fur verschiedene Glaswerkstiicke, reichert sich
abgetragenes Glas bzw. Ionen in der Flissigkeit an. Die Stabilitéit
der Poliersuspension wird durch den pH-Wert definiert. Da der
pH-Sensor die Konzentration von OH™-Ionen potentiometrisch
misst und diese temperaturabhingig ist, besitzt der pH-Sensor
einen Temperaturfithler (PT1000). Der Sensor besteht aus Glas
und wird daher ebenfalls, in einem geringen Mal3 als das
Glaswerkstiick, von der Poliersuspension chemisch angegriffen.
Die hier betrachtete = LAS-Glaskeramik ist in  ihrer
Zusammensetzung basisch, daher steigt der pH-Wert mit
fortschreitender Politur an. Poliermittel sind fur einen bestimmten
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pH-Wert optimiert, bei dem der Abtrag maximal ist [Abi05], bei
Opalinen ist dies typischerweise 8. Der pH-Wert gibt Auskunft
tiber das Absetzverhalten und die Agglomeration der
Poliersuspension [D6r94]. Ein niedriger pH-Wert fihrt zu einer
hoéheren Rauigkeit und ein zu hoher pH-Wert zu Beschlag auf der
optischen Oberfliche. Der pH-Sensor gibt Auskunft tber die
Stabilitat der Poliersuspension [Bec09].

Am Polierkopf ist in der Z-Achse ein Kraftsensor verbau, der zur
Aufnahme der Polierkraft des Polierpads auf die Glasoberfliche
dient. Mit diesem Sensor kénnen Aussagen tiber die Reibkrifte im
Polierspalt getroffen werden. Bisher wurde die Normalkraft des
Polierkopfes auf einem speziellen Teststand oder statisch auf einer
Waage ecingestellt. Die Normalkraft divergiert jedoch vom
dynamischen bzw. rotierenden Zustand [Newl10]. Beim
Kraftsensor ist darauf zu achten, dass nur vertikale und keine
lateralen Krifte auf den Sensor wirken und aufgenommen werden.

Ein weiterer ermittelter Wert ist die Laufzeit des Polierkopfes,
er erlaubt Rickschliisse auf die Standzeit und den Zustand der
Walzlager. Bei temporiren Versuchen wurden noch weitere
Sensoren in den Aufbau miteinbezogen und dienten der
messtechnischen Erfassung einzelner spezifischer Zielstellungen.
Einer der spezifischen Sensoren ist ein Konfokalsensor. Mit ihm
wird der Materialabtrag und die Rekondensation auf der
Glasoberfliche in-situ beobachtet. Der Sensor misst tber
chromatische Aberration mit einer hohen Auflésung von wenigen
nm. Der Messbereich der z-Achse betrigt ca. 15 mm bei einer
Auflésung von 100 nm [Mic20]. Fir die Messung durch das
Glaswerkstick muss die Unterseite ebenfalls durchpoliert werden.
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Die  messtechnisch  erfassten  Parameter  werden  im
Zusammenhang mit Machine learning und Neuronalen Netzen
Merkmale genannt. Es wird in dieser Arbeit zwischen aktiven und
passiven Merkmalen unterschieden. Aktive Merkmale kénnen zur
Prozessregelung und passive ausschlief3lich zur Datengenerierung
genutzt werden.

Neigungs-
sensor

Dichtesensor

Beschleunigungs- Kraftmessdose Drehzahl/
sensor Drehmoment

Abbildung 4-4: Schematische Darstellung der SPS mit den
Aktoren und Sensoren
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4.4 Versuchsvorbereitung
Trial preparation

Vor der Verwendung als Probenstiicke werden die zu
bearbeitenden Oberflichen vorkonditioniert. Dies ermoglicht ein
Bestimmen des Abtrags mit dem Laserinterferometer. Fir die
Vorversuche wurden Planproben und fiir die Hauptversuche
wurden plankonkave Optiken verwendet. Im
Auslieferungszustand weisen die Rohblécke durch den Sdgeschnitt
eine raue Oberfliche auf. Die Planproben werden in einem ersten
Lippschritt mit den Polierkérnern ABRALOX E220 (mittlere
KorngroBe 80 um) und anschlieBend mit PLAKOR 9 (mittlere
KorngroBBe zwischen 8.5-11 um) vorpoliert. Abralox ist
Aluminiumoxid, u. a. anteilig mit ca. 3 % Titanoxid, ca. 1%
Siliziumoxid und ca. 0,15 % Eisenoxid, und verfiigt tiber einen
blockigen Aufbau bei scharfen Kanten. Bei Plakor handelt es sich
ebenfalls um Aluminiumoxid mit einer Reinheit von iiber 99 % bei
einem Verhiltnis von Kornlinge zu Breite von 1:5 [Pie20]. In
einem weiteren Polierschritt wird die Zieloberfliche fur die
Polierversuche mit Opalinen (Ceriumoxid mit einer mittleren
KorngroBe von 1 um) erreicht.

Als Versuchsoptik wird eine plankonkave Zerodurlinse mit einem
Durchmesser von 150 mm bei einem Krimmungsradius von
535,4 mm und einem Offnungswinkel von 15,67° verwendet. Die
Versuchssphire ist schematisch in Abbildung 4-5 dargestellt. Die
plankonkave Form wird in mehreren iterativen Schleifschritten mit
einer HSC  Frismaschine RODERS RXP DS500 mit
Schleifoloption hergestellt. Es werden galvanisch besetzte
Diamantschleifstifte mit den Koérnungen D76, D126 und D151
nacheinander verwendet. Entgegen den ublich verwendeten
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Schleifmaschinen, verfigt die Friasmaschine iber eine starre
Kinematik, das bedeutet, dass die Spindel mit ithrem vollen
Bearbeitungsgewicht und unnachgiebig auf die Glasoberfliche
driickt. Bei Schleif- bzw. Poliermaschinen wird das Werkzeug
tblicherweise tber die z-Achse mit einem definierten Druck
elastisch auf die Oberfliche gedriickt. Beim Anpolieren der Optik
sind daher die hohe Anzahl und die Grof3e der Tiefenschidigungen
mit bloBem Auge erkennbar. Diese miissen ebenfalls bei den
nachfolgenden Polierschritten entfernt werden. Die Aluminium-
Polierschalen werden ebenfalls auf der Frasmaschine gefertigt,
anschlieBend mit Polierbelag LP 66 beklebt und in einem weiteren
Frisschritt wird die Form konditioniert. Der Polierbelag ist
identisch mit dem des Roboter-Polierwerkzeuges und beinhaltet
als Fillstoff Ceriumoxid. Er hat eine Dichte von 0,3 - 0,5 g/cm?®
bei einer Shore-Hirte D (Durometer) von 26 [Pie20]. Die
Polierschalen fiir die Planproben werden mittels diamantbesetzter
Konditionierplatten abgerichtet. AnschlieBend wird mit je einer
Polierschale pro Poliermittel die Glaswerkstiicke durchpoliert.
Aufgrund der Relativmessungen des Abtrages konnen auf einer
Probe bis zu zehn Versuche (Planprobe) bzw. drei Versuche
(Plankonkave) durchgefiihrt werden, bevor die Proben in den
Ausgangszustand  zuriickgesetzt werden mussen. Nach dem
Vorpolieren der Proben haben die Versuchsteile eine Rauheit von
kleiner 9 nm (Sa-Wert). Die WLI-Messungen der verschiedenen
Bearbeitungszustinde sind in Abbildung 4-6 sichtbar.
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Abbildung 4-5: Schematische Darstellung der plankonkaven
Versuchssphire
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Abbildung 4-6: Weilllichtinterferometeraufnahmen der einzelnen
Probenvorbereitungsschritte

MessfeldgrofB3e: 1,5 x 1,5 mm, Filter: Abzug der Sphire, Bilder
lateral beschnitten

1. Gesigte Oberfliche (Ra-Wert: 740,02 nm)

2. mit E220 gelippte Oberfliche (Ra-Wert: 872,84 nm)

3. mit Plakor 9 polierte Oberfliche (Ra-Wert: 22,31 nm)

4. mit Opalinen vorpolierte Oberfliche (Ra-Wert: 8,74 nm)
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4.5 Programmierung
Programming

Fir die Fertigung der Linse bzw. fiir die Steuerung der Maschinen
werden  individuelle ~ Programme in  der  jeweiligen
Programmiersprache erstellt. Zum Schleifen der Linse wird mittels
der CAD/CAM Software AUTODESK POWERMILL der G-Code
fir die Frismaschine RODERS RXP 500 DS erstellt. Die SPS zur
Regelung des  Polietkopfes und zum  Auslesen  der
Prozessparameter wird mit der Herstellersoftware BECKHOFF
TWINCAT programmiert. Die Bahnplanung des Industrie-
Sechsachsroboters erfolgt in der Programmiersprache RAPID der
Firma ABB. Der Roboter wird tuber die laboreigene
verweilzeitoptimierte ~ CAM  Software ~ ZAPHOD  offline
programmiert [Maz12].

Python ist eine hohere Programmiersprache, d.h. durch die
Abstraktion und Komplexitit des Programms miissen die Befehle
in  Maschinensprache tbersetzt werden. Python ist eine
objektorientierte und funktionale Programmiersprache. Python
wurde 1989 von Guido van Rossum am CENTRUM WISKUNDE &
INFORMATICA  in  Amsterdam  begonnen. Die  weitere
Programmierung wird durch die Non-Profit-Organisation
PYTHON SOFTWARE FOUNDATION koordiniert [Weil3]. Der
Quellcode der vorliegenden Arbeit wird in der Open-Source-
Software JupytetLab der Non-Profit-Organisation PROJECT
JUPYTER geschrieben. Der Name des Interpreters bezieht sich auf
die drei wesentlichen Programmiersprachen Julia, Python und R.

Das Netz wird in der Programmiersprache Python mit Hilfe der
Deep-Learning Bibliothek Keras entwickelt [Chol5]. Zu Beginn
werden eine schlichte Netzarchitektur und gebriuchliche
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Trainingsparameter verwendet. Das Modell wird schrittweise
durch verschiedene Algorithmen optimiert und nach jeder Phase
evaluiert. Weitere Methoden zur Verarbeitung der Daten werden
angewendet, um die Leistung des Modells zu verbessern. Neben
der zufilligen Hyperparametersuche stehen verschiedene
Bibliotheken und Werkzeuge zur Verfiigung, welche die Suche
teilweise automatisieren [Fral9]. Die Python Bibliothek Hyperopt
liefert zuverlassige Ergebnisse in der Optimierung. Die Bibliothek
Hyperas integriert Hyperopt und ermoglicht die Verwendung
innerhalb von Keras-Modellen [Cho15].

4.6 Versuchsplan

Design of Experiment

Die statistische Versuchsplanung (engl. Design of Experiment,
kurz: DoE) ist ein Verfahren zur Analyse von technischen
Systemen. Mithilfe von statistischen Versuchsplinen soll mit
moglichst wenigen Einzelexperimenten der Zusammenhang
zwischen mehreren FEinflussfaktoren (z. B. Drehzahl und
Normalkraft) und einzelnen Zielgroflen (z. B. Materialabtrag)
moglichst  prizise ermittelt werden. Im Gegensatz zur
herkémmlichen Vorgehensweise, bei der in jeder einzelnen
Versuchsreihe jeweils nur eine Einflussgrofle variiert, konnen bei
der statistischen Versuchsplanung mehrere EinflussgroBen
gleichzeitig verindert werden. Zur Erstellung des DoE wird die
kommerzielle Software fur statistische  Versuchsplanung
Design-Expert der Firma STAT-EASE verwendet [Sta20]. Die
Software findet Anwendung in der Optimierung von
Prozessparametern und dient bei den folgenden Versuchen zur
Uberpriifung und Absicherung des Machine learning Modells. Die
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Verwendung eines Versuchsplans bringt eine Struktur in die
Versuchsreihenfolge und der Auswahl der Prozessparameter. Um
die Anzahl der Versuche zu reduzieren, wird ein teilfaktorieller
Versuchsplan verwendet, z. B. bei begrenzten Ressourcen oder fiir
Versuchspline mit einer hohen Anzahl an Faktoren, da weniger
Durchldufe als bei einem faktoriellen Versuchsplan anfallen
[Min19]. Die Anzahl der Faktoren legt beim Box-Behnken Design
die Anzahl der Experimente fest. Das Versuchsplan-Modell
kommt vor allem dann zum Einsatz, wenn
Extremeingangsparameter nicht in einem faktoriellen Entwurf
gemessen werden konnen. Das Design  kann um den
Zentrumspunkt rotiert, die Ecken kénnen daher vernachlissigt
und Extremparameter vermieden werden [Esb18]. Das Box-
Behnken Design eignet sich fur 3 bis 21 Faktoren. Wegen der
hohen Leistung des Polierkopfes und der Brandgefahr fur die
Polierfolie wird der Versuchsplan im laufenden Prozess angepasst,
sodass er nicht mehr einem Box-Behnken Design entspricht. Die
Anzahl der Parameter und die Randbedingen sind jedoch
identisch. Als Eingangsfaktoren dienen die regelbaren Parameter
Drehzahl (1/min), Normalkraft (N) und die Polierzeit (min) det zu
bearbeitenden Fliche. Das bedeutet 17 Versuche bei 3
Eingangsgréfien. Als Zielgrofle dient der Materialabtrag (mm?).
Die Versuchsparameter sind in Tabelle 4-2 dargestellt. Im
Vergleich zur Minimierung der Oberflichenrauheit beim Polieren
durch bekannte Anpassung der Prozessparameter, stellt die
Maximierung des Materialabtrags eine groflere Herausforderung
dar. Aus diesem Grund wird die Maximierung des Materialabtrags
als ZielgroBBe gewahlt. Um systematische Fehler (u.a. externe
Vibrationen, Temperaturschwankungen) auf die einzelnen
Versuche zu minimieren und damit einhergehende Korrelationen
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zu vermeiden, werden die Versuche in zufilliger Reihenfolge
durchgefithrt [Box90].

Es wird ein Rechteck-Maander mit der GréBe von 80 x 80 mm
poliert. Der Punktabstand betrigt in x-Richtung 1 mm und der
Bahnabstand 0,4 mm. Die Dichte der Poliersuspension wird vor
der Versuchsdurchfilhrung mit einem Aerometer gemessen und
auf 1,052 g/cm? eingestellt. Der pH-Wert wurde zu Beginn der
Versuche auf 8,55 mol/1 durch Konditionierung eingestellt. Durch
Verwendung eines Kugelwerkzeuges entsprechender Grof3e ist der
Polierfolienverschleil3 vernachlissigbar.

Tabelle 4-2: Auflistung der Versuchsparameter

Parameter Einheit Unteres Oberes
Limit Limit
Drehzahl min! 50 800
Normalkraft N 10 15
Polierzeit min 10 60

Die Vorteil der statistischen Software gegeniiber dem Machine
learning Modellen sind die bekannten Algorithmen im
Hintergrund. Die Software bekommt fiir alle jeweilige Versuche
die identischen und statischen Parameter ohne prozessbedingte
Schwankungen. Das Machine learning Modell reagiert auf
temporire Schwankungen im Prozess und kann sich darauf
anpassen.
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4.7  Datenaufbereitung
Data preparation

Die Sensordaten werden von der SPS in eine CSV-Datei (Comma
seperated Values, dt. Komma separierte Daten) gespeichert und
offline aufbereitet, um anschlieBend zum Trainieren des Machine
learning Modells genutzt. Im vorliegenden Fall beschreibt der
Begriff Datenaufbereitung die Transformation der Rohdaten in
einen Datenrahmen. Die Daten liegen in einer tabellarischen
Struktur vor und weisen das gleiche Datenformat wie die
offentlichen Machine learning Datensitze der UCI Datenbank der
University of Massachusetts Ambherst auf [UCI20]. Die
Uberwiegende Mehrheit der Machine learning Grundgeruste
weisen Schnittstellen fur Dateien dieser Datenbank auf. Die
Datenaufbereitung ist, neben dem Trainieren des Machine learning
Modells, der zeitaufwindigste Schritt zum Erreichen intelligenter
Algorithmen. Die auf Machine learning spezialisierte Firma
FIGURE EIGHT befragt jahrlich Spezialisten auf diesem Arbeitsfeld
und laut dieser Umfrage wird 60 % der Arbeitszeit zum
Aufbereiten der Rohdaten benotigt [Cro16].

Die Aufbereitung der Messdaten des Abtrages werden mit der
laboreigenen Software ZAPHOD durchgefiihrt. Diese Software ist
auf die verweilzeitgesteuerte Politur optimiert. Im ersten Schritt
werden die Abtragsdaten beschnitten, anschlieBend Ausreiler
eliminiert, die aul3erhalb des 1,5-fachen der Standardabweichung
liegen. In einem weiteren Schritt werden die Punkte in einem
dquidistanten Abstand berechnet und der maximal Wert auf 0
gesetzt. Dadurch kann der Volumenabtrag berechnet werden.
Dieser wird fur die Auswertung des Versuchsplans mit der
statistischen Software benoétigt. Durch Triangulation wird aus
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diesen Punkten zum Schluss die geschlossene Fliche berechnet.
Die Datenvektorisierung ist die Umwandlung von Eingangs- und
Zielparameter in Tensoren. Die Eingabeparameter liegen bereits
als FlieBkommazahltensoren vor. In der vorliegenden Arbeit ist
der Materialabtrag der Zielparameter: mit der Projektion der
Roboterbahnspur auf die 3D-Oberfliche kann jedem Sensorwert
ein Abtrag zugewiesen werden. Letzteres wird als Zielparameter
tir das Machine learning verwendet. Anfahr- und Wegfahrwege
des Polierkopfes werden fir die weitere Berechnung nicht
berticksichtigt. Die Abbildung 4-7 zeigt eine simulierte
Falschfarben-Interferometer-Darstellung. Der untere Graph zeigt
die auf der Oberfliche projizierte Polierbahn in einer
2D-Darstellung mit einer Polierbahn zwischen den Zeitpunkten t;
und to.

Um die Randeffekte abzumildern, werden die Spitzen auf den
Abtragsdaten mit dem ROBUST PEAK DETECTION Algorithmus
geglittet. Dieser Algorithmus ist auch als Z-SCORE ALGORITHMUS
bekannt. Im Vergleich zu den meisten anderen Algorithmen zur
Spitzen-Detektierung wird dieser nur mit drei Parametern
initialisiert und weist wenige Einschrinkungen auf [Lim19].

Durch den Vorverarbeitungsprozess wird der Lernerfolg und die
Vorhersagengenauigkeit des Neuronalen Netzes gesteigert und
damit die Performance. Als Vorverarbeitungsoperationen zihlen
das Normieren, das Skalieren sowie das Standardisieren der
Eingangs- und Zielparameter.

Die FEingangsparameter sollen eine bestimmte Konstanz
vorweisen, um dem NN das Lernen zu vereinfachen. Ist dies nicht
der Fall, kann es zu umfangreichen Aktualisierungen des
Gradienten kommen, was ein Konvergieren des Netzes erschwert.
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Die einzelnen Merkmale sollen eine Standardabweichung von 1
und einen Mittelwert von 0 haben. Damit liegen die Werte aller
Eingangsparameter im selben Intervall. Um die Vorhersage eines
negativen Abtrages zu vermeiden, wird der Wertebereich der
ZielgroBe bzw. des Materialabtrages auf einen Wertebereich
zwischen 0,15 und 0,85 skaliert [Zhe19].
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Abbildung 4-7: Projektion einer Polierbahn auf einer simulierten

Abtragsmessung (oben); 2D-Darstellung des projizierten und
simulierten Abtrages (unten)
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4.8 Zusammenfassung Vorgehensweise
Summary Proceeding

Eine Prozesskette vom Glasrohblock zum fertigen Machine
learning Datensatz wird dargestellt. Zu Beginn des Kapitels wird
auf die verwendete Messtechnik zur Abtragsmessung mit einem
Fizeau-Interferometer eingegangen.

Alle verwendeten Sensoren und Aktoren im Polierkopf werden
vorgestellt, sowie die Aufbereitung der Glasprobe. Zum Schluss
wird die Datenaufbereitung der Rohdaten fiir das Machine learning
beschrieben. Kapitel tber die Programmierung und den
Versuchsplan komplettieren die Versuchsdurchfithrung bei der
Datengenerierung.

Fir die Entwicklung eines NN wurden Versuchsdaten generiert,
die eine hohe Varianz aufweisen und zu einem grof3eren Lernerfolg
des Netzes beitragen. Je mehr solche Versuche durchgefithrt
werden und je breiter das Spektrum der Polierparameter dabei
variiert, desto grofler wird spiter die Vorhersagengenauigkeit des
Netzes fiir unbekannte Parametersitze. Zusammengefasst ist die
Auswahl eines geeigneten MIL-Models, das Einstellen von
Hyperparametern und das Training wesentlich komplexer als das
Verwenden eines statistischen Versuchsplans [Boul4|. Die
Ergebnisse konnen mit einem DoE nicht im gleichen Detail (z. B.
temporire Divergenzen) dargestellt werden, wie durch ein
Machine learning Modell. Durch seine bekannten statistischen
Methoden eignet sich ein DoE zur Uberpriifung der Modelle und
zur Festlegung der Versuchsreihenfolge. Ein physikalisches Modell
kann nur durch eine statistische Auswertung erfolgen.
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5 Anwendung von intelligenten Algorithmen
auf die Glaspolitur
Apply intelligent algorithms to the glass
polishing process

5.1 Optimierte Netzarchitektur
Optimised network architecture

Die Suche nach den optimalen Hyperparametern Epoche,
Batchsize, Optimierer sowie der Lernrate wird tber die
Rastersuche realisiert. Tabelle 5-1 zeigt die Auswahl der
Parameterwerte. Die ibrigen Hyperparameter werden hier als
konstant betrachtet. Zum Trainieren kommt ein primitives Basis-
Netz mit sinnvollen Parametern und wenigen verdeckten
Schichten zum Einsatz. Bei der Batchsize stehen, entgegen der
Empfehlung (Batchsize 32 [Gér20]) aus der Literatur, Werte
zwischen 64 und 1024 zur Verfigung. Die Epochen sind zwischen
50 und 400 Epochen gestaffelt. Als Optimierer stehen adam,
RMSprop und SGD zur Verfigung. Die Lernrate ist in vier
logarithmischen Schritten zwischen 0,001 und 1 gestaffelt.
Batchsize und Epochen sowie Optimierer und Lernrate werden in
einem Schritt gemeinsam optimiert.

Tabelle 5-1: Hyperparameter die iber Rastersuche optimiert

werden
Batchsize 64 128 512 1024
Epochen 50 100 200 300 400
Optimierer adam RMSprop SGD
Lernrate 0,001 0,01 0,1 1
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Die Ergebnisse sind in Tabelle 5-2 dargestellt. Die Rastersuche
liefert eine Batchsize von 64 bei 50 Epochen. Als Optimierer
kommt adam, bei einer Lernrate von 0,001 zum Einsatz. Diese
Hyperparameter werden im Folgenden als konstant betrachtet und
kommen, falls nicht anders erwihnt, zum Einsatz. Batchsize,
Optimierer und Lernrate sind damit identisch mit Vorversuchen
auf Planproben [Gar19].

Tabelle 5-2: Ausgewihlte Netzarchitektur-Hyperparameter

Ausgewihlter Wert

Batchsize 64
Epochen 50
Optimierer adam
Lernrate 0,001

Die Optimierung wird durch Hjperas durchgefithrt, welcher
Hyperparameter auswihlt und fiir jede einzelne Schicht eines
Netzes festlegt. Das erstellte Netz wird anschlieSend trainiert und
anhand des MSE validiert. Je kleiner dieser Wert ist, desto besser
ist das vorliegende Netz. Fur eine zuverldssige Validierung wurde
der gesamte Datensatz in drei Teile aufgeteilt: dem Trainingsteil
(60 %), dem Validierungsteil (20 %) und dem Testteil (20 %).
Letzteres ist dem Neuronalen Netz unbekannt und wird fir die
Evaluierung nach dem Training genutzt.

Ein Neuronales Netz ist nur dann gleichzeitig performant und
effizient, wenn die Breite und die Tiefe des Netzes im Verhiltnis
richtig dimensioniert ist. Es werden fiinf Netze mit ein bis finf
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verdeckten Schichten separat optimiert. Durch die hohe Anzahl an
Parameterkombinationen, kénnen nicht alle getestet werden. Es
werden daher Ansitze mit Zufallssuche, im Rahmen begrenzter
Iterationen genutzt.

Wie im Vorfeld beschriebenen, werden Aktivierungsfunktionen
Rel LU, Softplus und Sigmoid verwendet. Die Anzahl der Neuronen
ist individuell fir jede Schicht: fiir ein flaches Netz werden
Gblicherweise weniger verwendet als fir ein tiefes Netz. Die fir
das Training zur Verfiigung gestellte Neuronen-Anzahl fiir jedes
Netz sind in Tabelle 5-3 dargestellt:

Tabelle 5-3: Ubersicht der verfigbaren Anzahl an Neuronen fur
die einzelnen Schichten

Anzahl Anzahl Neuronen je Schicht
verdeckter

Schichten

32 64 128 256 1024

(SN N ROVR R )

64 128 512 1024 2048

Die besten zuriick erhaltenen Architekturen sind in Tabelle 5-4
dargestellt. Die erste verdeckte Schicht erhalt immer eine hohe
Anzahl an Neuronen, mit Ausnahme des vierschichtigen Netzes
sogar immer die maximal mégliche Anzahl an Parametern. Bei der
Aktivierungsfunktion ist ein Muster erkennbar: die ersten drei
Schichten sind identisch aufgebaut: ReLLU — Sigmoid — Sigmoid.
Dies zeigt, dass das Neuronale Netz, unabhingig von der Anzahl
der Schichten, dhnlich auf die Daten reagiert.
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Tabelle 5-4: Beste Architektur-Hyperparameter fiir bis zu 5
Schichten

. Aktivierungs- Dropout

1 1024 ReLU 0,174
1 1024 ReLLU 13,37
2 128 Sigmoid 4,20
1 1024 RelLU 23,30
2 512 Sigmoid 1,91
3 64 Sigmoid 21,80
1 512 RelLU 0,23
2 1024 Sigmoid 14,20
3 512 Sigmoid 12,00
4 128 Sigmoid 34,26
1 2048 ReLLU 7,08
2 512 Sigmoid 0,08
3 2048 Sigmoid 19,30
4 2048 Softplus 22,84
5 2048 Softplus 76,46
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5.2  Merkmalsauswahl

Data reduction

Um eine Uberanpassung zu vermeiden, sollen Merkmale reduziert
werden. Das Lernen von unwichtigen bzw. von redundanten
Daten erfordert zusitzliche Trainingszeit und erhoht die
Komplexitit des Neuronalen Netzes. Algorithmen erstellen die
Reihenfolge der ausgewihlten Merkmale. Der einzelne Rang gibt
keine Auskunft Giber die Wichtigkeit fiir den Prozess, jedoch fiir
das Neuronale Netz zur Abbildung des Prozesses. Die Tabelle 5-5
zeigt den jeweiligen erstellten Rang der Wichtigkeit von 1 (sehr
wichtig) bis 15 (weniger/nicht wichtig) ausgewihlt durch die
Algorithmen SelectKBest, Recursive Feature Selection und
Permutation. Bemerkenswert hierbei ist, dass den Sensoren fiir
chemische Prozessanalyse eine wichtige Rolle zugewiesen wird.
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Tabelle 5-5: Rang der einzelnen Merkmale durch die Algorithmen
SKB, RFE und Permutation

Rang Merkmale

1 fluid_pH fluid_pH tiltX

2 PtPY fluid_temp tiltY

3 tiltY RMSY RPM

4 fluid_density fluid_density torque

5 current force current

6 torque torque fluid_pH
7 tileX current fluid_temp
8 fluid_temp tiltY fluid_temp?2
9 force PtPY fluid_density
10 fluid_temp?2 fluid_temp?2 PtPX
11 RMSY PtPX RMSX
12 RPM RMSX PtPY
13 Motortemp RPM RMSY
14 PtPX tiltX Motortemp
15 RMSX Motortemp force

In den Diagrammen 5-1 bis 5-3 sind die Vorhersagengenauigkeiten
in Abhingigkeit der Anzahl der Merkmale dargestellt. Jede Grafik
stellt eine der drei Methoden fir jedes n-Schichtennetz dar. In
SelectKBest sind die Merkmale mit der Nummerierung fiinf und
sechs Motorstrom bzw. Drehmoment. Bei RFE und Permutation
sind das die Merkmale vier und fiinf. Der Vorhersagenfehler
andert sich zwischen diesen Merkmalen nicht nennenswert. Das
Drehmoment wird durch den Motorstrom berechnet und daher
haben die beiden Merkmale eine Abhingigkeit voneinander.
Dennoch wihlt der Algorithmus beide Werte in direkter
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Reihenfolge und klassifiziert diese Merkmale, durch ihre frihe
Position in der Auswahl, als vergleichsweise wichtig. Mit
Ausnahme des Netzes mit einer Schicht, sehen die
Vorhersagenverlidufe der anderen Schichten dhnlich aus. Ab neun
Merkmalen ist eine Anderung des Vorhersagenfehlers in diesen
Grafiken nicht mehr sichtbar.

SelectKBest

Motorstrom

— 1 Schichtennetz

<
o
Y]

2 Schichtennetz

o Drehmoment

—— 3 Schichtennetz

=
I=}
35

— 4 Schichtennetz

5 Schichtennetz

MSE Validierung [um?]
=
2

=
=]
=]

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Anzahl der Features

Abbildung 5-1: Verlauf des Validierungsfehlers der Methode
SelectKBest fur alle funf Netze und tiber die n besten Merkmale
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Permutation

0.03 — 1 Schichtennetz

4| Motorstrom
«—| Drehmoment
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0.02 — 3 Schichtennetz
— 4 Schichtennetz

5 Schichtennetz
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0.00

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Anzahl der Features

Abbildung 5-2: Verlauf des Validierungsfehlers der Methode
Permutation fur alle fiinf Netze und tiber die n besten Merkmale
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Abbildung 5-3: Verlauf des Validierungsfehlers der Methode RFE
fur alle funf Netze und uber die n besten Merkmale
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Tabelle 5-6 gibt eine Ubersicht iiber die drei besten Methoden fiir
Netze mit bis zu finf Schichten. Die beste Vorhersage konnte mit
einem 4-schichtigen Netz mit allen 15 zur Verfiigung stehenden
Merkmalen erzielt werden. Dabei wird ein Vorhersagenfehler auf
dem Validierungsdatensatz von 0,200 10° um? erreicht. Bei den
Vorversuchen  auf  Planproben  wird ein  minimaler
Vorhersagenfehler von 1,867 107 um? erreicht, der damit um
Faktor 9.000 hoher liegt [Garl9]. Bei diesen Vorversuchen mit
einem ersten sensorgestiitzten Polierkopf wird pro Schicht im
Schnitt 8 Merkmale, im vorliegenden Fall fir gekrimmte Flichen
und mit verbessertem Polierkopf 15 Merkmale verwendet. Bei dem
zweiten Polietkopf werden irrelevante Sensoren entfernt, neue
hinzugefigt und der Aufbau stabilisiert. Das spiegelt sich auch in
der hohen Anzahl der verwendeten Merkmale wider.
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Tabelle 5-6: Ubersicht iiber die drei besten Methoden fiir jedes
n-Schichtennetz

Schichten | Methode Anzahl MSE Valid

Merkmale [nm?]
Materialabtrag
RFE 13 1,023 107
1 RFE 15 1,025 107
SelectKBest 14 1,117 107
RFE 15 0,730 10°¢
2 Permutation 15 0,733 10°
Permutation 14 0,833 10°¢
RFE 15 0,361 10°
3 Permutation 13 0,377 10°
SelectKBest 12 0,399 10°¢
SelectKBest 15 0,200 10
4 Permutation 14 0,253 10°
SelectKBest 14 0,259 10°°
RFE 13 0,305 10°¢
5 Permutation 11 0,310 10°
SelectKBest 12 0,323 10

Nachdem fiir jedes Netz die beste Auswahl und Sortierung der
Merkmale ausgewihlt wurde, stehen die beste Kombinationen aus
Netzarchitektur und Merkmale fest. Fiir jedes Netz existiert dabei
ein optimaler Merkmalssatz und kein universeller fir alle
Netzarchitekturen. Dennoch tberschneiden sich die meisten
Merkmale in den Sdtzen und die Sortierungen sind ebenfalls
dhnlich. In Tabelle 5-7 sind die jeweils besten Merkmalsvektoren
fir jedes der Netze aufgelistet. Hauptsichlich werden die besten
Netze durch RFE und eine vergleichsweisen hohe Anzahl an
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Merkmalen trainiert. Ausnahme bildet die Netzauswahl mit vier
Schichte und die Merkmalsauswahl durch SelectKBest. Auf
Grundlage dieser Daten wird ein vier-schichtiges Netz verwendet,
dessen Parameter in Tabelle 5-8 dargestellt sind. Bei angestrebter
Datenreduzierung kann eines der voneinander abhingigen
Merkmalen, wie Drehmoment oder Motorstrom, weggelassen
werden. Die hier getroffene Auswahl basiert auf dem
Vorhersagenfehler und dieser ist mit allen abhidngigen Parametern
am geringsten.

Tabelle 5-7: Merkmalsatz mit geringstem Validierungs-MSE jedes
n-Schichtennetzes

Schichten | Methode, Merkmale

Anzahl

alle, auBler tiltX und

1 REE, 13 > 1,023 10°
otortemperatur

2 REE, 15 alle 1025 10°

3 REE, 15 alle 0,361 10°

4 SCICCEEBC“’ alle 0,200 10°

5 RFE, 13 alle, auBler tiltX und 0,305 1 06

Motortemperatur

| 121



Tabelle 5-8: Verwendetes Netz und die dazugehérigen Parameter

Netzparameter

Optimierer adam
Batchsize 64
Epochen 50
Lernrate 0,001

Anzahl Aktivierungs Dropout
Neuronen funktion [%0]

Schicht

256 RelLu 0,24

1024 Sigmoid 14,20

512 Sigmoid 12,00

128 Sigmoid 3426

Ausgabeschicht 1 linear -

fluid_pH, PTPY, tiltY, fluid_density,
current NC, torque_NC, tiltX,
fluid_temp, Force, fluid_temp2, RMSY,
rpm_NC, Motortemp, PtPX, RMSX

Merkmale




5.3 Bewertung Machine learning Modell

Evaluating Machine learning Model

Entgegen der Erstellung der Netzparameter, die mehrere Stunden
bzw. Tage dauert, benétigt das endgiltige Trainieren des
Neuronalen Netzes wenige Minuten.

Die Lernkurve des trainierten Modells ist in Abbildung 5-4 als
Verlustfunktion dargestellt. Diese Kurve zeigt den Trainingserfolg
und ldsst Rickschlisse tber die Qualitit und dem Verhalten der
Vorhersagen zu. In diesem Fall soll die Verlustfunktion, die
Differenz zwischen vorhergesagtem und tatsichlichem Abtrag
minimiert werden. Erkennbar ist die typisch exponentiell
abfallende Trainingskurve. Die Validierungskurve schwankt
stirker, ohne einen deutlichen Trend tuber die Epochen. Die
Validierungsdatensatz-Kurve liegt tber der des
Trainingsdatensatzes, d.h. das  Modell  bildet den
Validierungsdatensatz besser ab als den Trainingsdatensatz. Ein
weiterer Indikator fir die gute Qualitit des Trainings wire das
Uberkreuzen der beiden Kurven. Bei einer Uberanpassung wiirden
beide Kurven ein Plateau erreichen, ohne sich zu Uberkreuzen und
sie hitten einen hohen MSE. Zugleich wire Fehler der
Trainingsdaten viel geringer und die beiden Kurve wiirde sich nicht
tberschneiden [Gér20]. Die Lernkurve variiert bei jedem neuen
Erstellen etwas und ist nur in der ibergeordneten Form
wiederholbar.
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—— Trainingsdatensatz
0,006

— Validierungsdatensatz |

0.004

MSE in pm?

0.002

0,000 =

Epochen
Abbildung 5-4: Trainingskurve als Verlustfunktion dargestellt

Der reale Abtrag und die Vorhersagen des trainierten Netzes der
unbekannten Testdaten sind in Abbildung 5-5 dargestellt. Die
20 % der gewonnen Daten werden sequenziell zusammengeftigt
(Versuche 1 — 17) und bilden einen neuen, groleren Datensatz.
Der prozentuale Anteil kommt durch die Aufteilung der
Sensordaten in den Trainingsteil (60 %), dem Validierungsteil
(20 %) und dem Testteil (20 %). Da die Oberfliche vor und nach
den durchgefiihrten Versuche vermessen wurden, bilden die Daten
den jeweiligen relativen Materialabtrag ab. Aufgrund der Filterung
erscheinen die Uberginge zwischen den einzelnen Versuchsdaten
flieBend. Abgesehen vom Ausreiller innerhalb der ersten 200 s
trifft der vorhergesagte Abtrag objektiv betrachtet den Realen sehr
gut. Die Form ist gut abgebildet, jedoch gibt es leichte
Abweichungen in der Tiefe des Abtrages. Das Neuronale Netz
erreicht eine Vorhersagenwahrscheinlichkeit von 99,22 %. Der
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MAE liegt mit 24,7 nm etwas Uber dem MAE der Plan-
Vorversuche, die einen Wert von 10 nm hatten.

Betrachtet man die Vorhersage eines einzelnen Abtragsversuches,
100 % Testdaten des dritten Versuchs (Abbildung 5-6) wird hier
die dhnliche Form und die gleiche GroBenordnung des
Materialabtrags = sichtbar. Ebenfalls wie in der vorherigen
Darstellung ist hier der Relativabtrag des Versuchs dargestellt. In
dieser Darstellung ist die Soll-Ist-Abweichung des Polierprozesses
direkt sichtbar. Aufgrund des Randeffektes am Polierfeldanfang
und -Ende wird hier ein plétzlich ansteigender Abtrag am Anfang
und ein plétzlich authérender Abtrag am Ende erwartet. Zwischen
diesen beiden Punkten sollte der Abtrag eine waagrechte Linie
bilden. Durch den Randeffekt, der seitlich am Polierfeld auftritt,
ist der Abtrag eine schwankende Kurve. Zu Beginn einer Bahn
steigt der Abtrag an und erreicht in der Mitte der Bahn sein
Maximum, bevor er zu Rand wieder abnimmt. Diese beschriebene
Zackenstruktur wiederholt sich in der Anzahl der polierten
Bahnen. Da das Machine learning Modell Schwierigkeiten hitte,
diese volatile Struktur nachzubilden, kommen Robust Peak
Detection Algorithmen zum Einsatz, welche die Daten filtern.
Dadurch entsteht die dargestellte Kurve, die dhnlich zu einer
GaulB3-Kurve ist.
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Abbildung 5-5: Aneinanderreihung aller Testdaten zur
Validierung des trainierten Netzes

126 |



realer Materialabtrag

— vorhergesagter Materialabtrag

0BT

—-1.0F

Materialabtrag in um

0 1000
Polierdauer in s

Abbildung 5-6: Gefilterte Abtragsvorhersage im Vergleich zum
realen Abtrag

Mit den gewonnenen Daten kénnen Falschfarbenbilder dargestellt
werden, die vergleichbar mit interferometrischen falschfarben
Darstellungen sind. Betrachtet man das Falschfarbenbild des
realen Abtrages (Abbildung 5-7) und das Bild des vorhergesagten
Abtrages (Abbildung 5-8), ist erkennbar, dass das Machine learning
Modell Schwierigkeiten hat, die Kippung des Polierkopfes
ausreichend anpassend abzubilden. Die Neigung des Polierkopfes
wird derzeit nicht nachgeregelt.
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Abbildung 5-7: Realer Abtrag als Graustufenbild dargestellt
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Abbildung 5-8: Vorhergesagter Abtrag als Graustufenbild
dargestellt
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5.4 Validierung mit unbekannten Daten
Validation with unknown data

Die Validierungsdaten werden aus den Rohdaten der
Trainingsdaten extrahiert. Die Daten sind dem Machine learning
Modell unbekannt, die Struktur bzw. die Wertebereiche sind
jedoch bekannt. Fur die Validierung des Machine learning Modells
kommen daher zusitzlich noch vollstindig unbekannte Daten mit
abweichenden Parametern zum Einsatz. Die Polierfeldgro3e wird
von urspringlich 80 x 80 mm um 56 % auf 100 x 100 mm
vergroflert. Mit der Verwendung der konkaven Glasprobe steigt
der Kippwinkel des Polierkopfs in x- und y-Richtung insgesamt
um 2,15°. Dartiber hinaus werden fur die Parameter der Drehzahl
und der Polierzeit bislang unbekannte Werte genutzt. Die
Polierzeit betrigt fiir dieses Polierfeld 10 min und die Drehzahl ist
mit 450 min” um 6 % schneller als die bislang héchste Drehzahl.
Die ecinzelnen Werte sind in Tabelle 5-9 nochmals
zusammengefasst. Das trainierte Modell konnte die Daten mit
einer Vorhersagenwahrscheinlichkeit von 60,25 % (R-Wert)
nachbilden. Wie auch in der Abbildung 5-9 ersichtlich, liegt die
maximale Abweichung der Vorhersage zur Soll-Oberfliche bei
385,88 nm (MAE). Das Neuronale Netz sagt einen zu geringen
Materialabtrag voraus und kann die Schwankungen des
Materialabtrags durch den Randeffekt (Rauheit auf der globalen
Form der Kurve) nur unzureichend nachbilden.
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Tabelle 5-9: Vergleich der Trainingsparameter zu den
Validierungsparametern

Parameterbezeichnung | Fiir Training Fur

genutzte Werte | Validierung
genutzte Werte

PolierfeldgroBe: 80 x 80 mm 100 x100 mm

max. Neigungswinkel: 8,57° 10,72°

Drehzahl: 50 — 425 min’' 450 min™'

Polierdauer: 5—20 min 10 min
O T T

— realer Materialabtrag

vothergesagter Marterialabtrag

Marterialabrrag in um

i 200 01

Polierdaver in s

Abbildung 5-9: Vergleich vorhergesagter Materialabtrag zum
realen Materialabtrag des Validierungsversuchs
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5.5 Zusammenfassung Machine learning Modell
Summary Machine learning Model

Fir das Erstellen eines optimalen Neuronalen Netzes werden die
Hyperparameter Anzahl der Schichten, Anzahl der Neuronen pro
Schicht, Batchsize, Anzahl der Epochen, Dropout-Grad,
Optimierer und die Aktivierungsfunktion abgestimmt. Es wird ein
sequenzielles Netz ohne Rekurrenz verwendet, das beim
Trainieren Gberwacht wird. Die einzelnen Hyperparameter des
verwendeten Netzes sind in Tabelle 5-10 dargestellt:

Tabelle 5-10: Wiederholung der Tabelle des verwendeten Netzes

Netzparameter

Optimierer adam
Batchsize 04
Epochen 50
Lernrate 0,001

Schicht Anzahl | Aktivierung Dropout

c
[92)
AN -

Neuronen | sfunktion [%o]
256 Relu 0,24
1024 Sigmoid 14,20
512 Sigmoid 12,00
128 Sigmoid 34,26
1 linear -

fluid_pH, PtPY, tiltY, fluid_density,
current_NC, torque_NC, tiltX, fluid_temp,
Force, fluid_temp2, RMSY, rpm_NC,
Motortemp, PtPX, RMSX
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Nach dem Trainieren des Netzes wird dieses zuerst durch
unbekannte = Testdaten  wvalidiert.  Hier = kann  eine
Vorhersagenwahrscheinlichkeit von 99,22 % erreicht werden.
Damit tbersteigt das hier verwendete Neuronale Netz alle
bisherigen Ver6ffentlichungen im Bereich CMP und ist damit
deutlich besser als die Vorhersagenwahrscheinlichkeit der
Planvorversuche, mit 95,1 % [Gar19]. Bei einem weiteren Versuch
werden fiir die Prozessparameter Drehzahl (450 min”, in den
anderen Versuchen 50 —425min"), PolierfeldgroBe (von
80 x 80 mm auf 100 x 100 mm) und damit die Neigung (von 8,57°
auf 10,72°) des Polierkopfes groBBere Werte verwendet als beim
Trainingsdatensatz. Die Polierdauer verandert sich ebenfalls auf
einen bis dahin nicht verwendeten Wert (von 5—20 min auf
10 min im Versuch). Hier kann trotz der gravierenden Anderungen
im Polierprozess Vorhersagenwahrscheinlichkeit von 60,25 %
erreicht werden.

Dieses Kapitel zeigt die Funktionalitit eines ML-Modells in der
Politur. Es kann den Abtrag und den Prozess vorhersagen. Selbst
bei einschneidenden Eingriffen in den Prozess kann eine
Vorhersagenwahrscheinlichkeit von tiber 60 % erreicht werden.

| 133






6 Weitere Auswertung
Further evaluation

6.1 Versuchsplan

Design of experiment
C

Die Varianzanalyse (engl Analysis of variance, kurz ANOVA)
[Kle11] der statistischen Software gibt einen Aufschluss tber die
Vorhersagengenauigkeit des statistischen Regressionsmodells.
Werden ausschlieflich die Eingangsvariablen des Versuchsplans
(Drehzahl, Normalkraft und Polierzeit) betrachtet, kann die
statistische  Versuchsplansoftware kein signifikantes Modell
erstellen. Die Sensordaten aller Einzelversuche, insgesamt 435.228
Zeilen (Trainingsdaten) mit 16 Spalten (15 Sensordaten und der
Abtrag), konnen aufgrund der hohen Anzahl an Eingangszeilen
nicht von der Software bearbeitet werden. Wird jeder Versuch
einzeln betrachtet, kann die Software ein signifikantes Modell mit
einer Vorhersagenwahrscheinlichkeit von 36 % erstellen. Die
statistische Software bietet die Méglichkeit einer mathematischen
Beschreibung des betrachteten Polierprozesses.

Der Vorteil gegeniiber des Machine learning Modells, ist die
geringe Berechnungszeit und die einfache Handhabe. Werden die
Versuchsdaten des durchgefihrten Versuchsplanes in die
statistische Software tibertragen, benétigt diese wenige Sekunden
zur Auswertung. Der Poliervorgang und die Randeffekte werden
dabei nicht bertcksichtigt. Dadurch entsteht eine gewisse
Unsicherheit beztglich des Abtrages. Je groer die zu polierende
Fliche und je groBer der relative Abtrag, desto geringer ist der
Einfluss dieser Anomalien auf die Abtragsvorhersage.
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Die Abtragsdaten streuen sehr stark und das mathematische
Modell ist nicht in der Lage das Rauschen der Daten und die
systematischen Fehler abzubilden. Als Beispiel fiir einen
systematischen Fehler kann hier das Sensorsignal des
Neigungssensors gezeigt werden: Durch die Bearbeitung einer
konkaven Oberfliche sollte bei mittiger Bearbeitung der
Mittelwert in Y-Richtung 0° betragen und nicht wie dargestellt -
0,18°. Dieser Einmessfehler ist in Abbildung 6-1 an der Drift
(gestrichelte Linien) mit fortschreitender Polierdauer in dem
negativen Winkelbereich erkennbar. Die Minima bzw. Maxima
sollten jeweils auf einer waagerechten Linie liegen.

Kippung in Y-Richtung
2t ‘ J
| !fl M 1A

Winkel in ©

0 100 200 300 400 500 GO0 700

Zeitins

Abbildung 6-1: Neigungssensorsignal der Y-Richtung tber die
Dauer eines Polierschrittes
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6.2 Prozessdaten
Process data

Mit dem  Sensoreinsatz ~ werden  einige  mechanische
Prozessabweichungen sichtbar. Allein durch den Sensoreinsatz
kann  die  Position auf gekrimmten  Flichen und
Prozessdivergenzen von Regelparametern messtechnisch erfasst
werden. Dartber hinaus kénnen Schiden am Polierkopf detektiert
werden. Am industriellen Polierkopf wurde aullen am Motor ein
Temperatursensor angebracht. Abbildung 6-2 vergleicht die
Solldrehzahl mit der Motortemperatur und es ist eine Korrelation
auf den Messdaten sichtbar. Vermutlich hingt die Drehzahl von
der Motorlagerfettviskositit ab. Die Motordrehzahl regelt nicht auf
die Solldrehzahl, sondern tbersteigt diese. Durch eine bessere
Regelung des Motors kénnen beide Prozessdivergenzen behoben
werden. Mit diesem Sensor kann ebenfalls ein ungewolltes
mechanisches Bremsen des Antriebsstrangs infolge eines Schadens
in-situ  sichtbar gemacht werden. In Abbildung 6-3 ist die
Divergenz des Temperaturwertes infolge eines Schadens ab ca. 1h
sichtbar.
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Abbildung 6-2: Vergleich Motortemperatur mit der -drehzahl
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Abbildung 6-3: Detektion eines Schadens durch einen
Temperatursensor

Verwendet man ein kleines Poliermittelreservoir (hier: 0,6 1) und
misst durch den integrierten Temperatursensor des pH-Sensors die
Polierfliissigkeitstemperatur, ergibt sich ein Temperaturverlauf wie
in Abbildung 6-4. Erkennbar ist die angestrebte Sittigung der
Temperatur bei ca. 298 K und die niederfrequente Schwankung
der Temperatur durch Gleich- und Gegenlauf. Das Ansteigen der
Temperatur stimmt mit der gegenliufigen Bewegung des
Polierkopfes und vice versa iiberein. Bei Gleichlauf dreht sich das
Polierrad in die gleiche Richtung zur Relativbewegung des
Polierkopfes. Dadurch entstehen weniger Prozessreibungen und
geringere thermische Einfliisse als beim gegenldufigen Polieren.
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Abbildung 6-4: Gleich- und Gegenlauf des Polierwerkzeuges sind
auf den Temperatursensordaten des Reservoirs sichtbar

Beim ersten Polietkopf ist ein pneumatischer Kolben zur
Normalkraftregelung eingebaut. In der Abbildung 6-5 ist die
Tragheit des ersten Polierkopfes in Hinblick auf die Kraftregelung
sichtbar. Wegen der hohen Trigheit und der unzureichenden
Nachregelung schwankt der Kraftwert sehr stark; Zielwert in
diesem Versuch waren 19,62 N. Etwa ab Sekunde 115 16st sich die
Polierfolie vom Polierwerkzeug ab und es gibt zwischen diesen
beiden Bauteilen keinen Kontakt mehr. Die Polierfolie dreht sich
nicht mehr, es gibt Schlupf (senkrechter Strich in den Sensordaten)
am Polierrad.
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Uber die Neigungsdaten und den Abstand des Neigungssensors
vom Polierrad kann die Position des Polierwerkzeuges auf
konkaven und konvexen Oberflichen tber Polarkoordinaten
berechnet werden. In Abbildung 6-6 sind 5 % der Messdaten
abgebildet. Das macht prinzipiell bei bekannten Abtragsdaten die
ex-situ Messung uberfliissig, da dann den Abtragsdaten
Positionsdaten zugeordnet werden kénnen.
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Abbildung 6-5: Trigheit des Polierkopfes und Schlupf in den
Sensordaten der Kraftmessdose sichtbar
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Abbildung 6-6: Berechnung der Werkzeugposition bei einem

konkaven Werkstuck uber Polarkoordinaten
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6.3 Fehlerabschitzung

Error estimation

Neben Programmier- und Anwenderfehler treten noch weitere
Fehlertypen  auf,

b

Modellfehler. ~ Bei  hoher = Rechengenauigkeit  spielen

u.a. systematische, stochastische und

Rundungsfehler eine untergeordnete Rolle. Sie konnen daher im
Vergleich zu anderen Fehlern vernachlissigt werden. Auf diese
Fehler wird im Folgenden eingegangen.

Systematische Fehler betreffen alle Messungen und sind bei
wiederholter Routine nicht erkennbar. Dies betrifft neben dem
mechanischen Aufbau auch die Messtechnik. Der systematische
Fehler beinhaltet u. a. Fertigungstoleranzen, Sensorabweichungen,
Einmessfehler, Einflisse wie Erwirmung und Abnutzung.
Fertigungstoleranzen des Polierkopfes betreffen auch die
Validierungsversuche. Solange zwischen dem Modelltraining und
dem Validierungsversuch mechanisch nichts verindert wird, kann
dieser Fehler vernachlissigt werden. Es wurde versucht weiteren
Fehler wie Erwirmung und Abnutzung zu kompensieren bzw. zu
detektieren. Beispielsweise wird als Werkstoff eine Glaskeramik
mit geringem Wirmeausdehnungskoeffizienten verwendet. Die
Abnutzung wird versucht mit Vibrationssensoren zu detektieren.

Die GroBe des Messfeldes der optischen Linse muss am
Laserinterferometer in der verwendeten Ausfihrung von Hand
eingemessen und kalibriert werden. Dazu stehen gefertigte
Kalibrierwerkzeuge  zur  Verfiigung. Der Wert  beruht
nichtsdestotrotz auf einer subjektiven Messmethodik und der
Fehler betrifft alle Messungen. Das genannte Vorgehen minimiert
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den Einfluss auf die Abtragsdaten. Es wird erwartet, dass dieser
Fehler mit einer optimierten Kamera am D100 oder automatischen
Kalibriermethoden zu minimieren ist.

Der Einfluss von stochastischen Fehlern wird bei der Messung des
Werkstiickes durch mehrere Messungen und die anschlieBende
Mittelung reduziert. Bei den Abtragsmessungen wird die
Oberfliche jeweils 15-mal (3 x 5 Messungen) vermessen. Bei den
WLI-Messungen werden die Messungen dreimal durchgefithrt und
gemittelt.

Modellfehler gelten sowohl fir die Trainingsdaten als auch fur die
Validierungs- und Testdaten. Sie sind damit nicht erkennbar und
haben gleichermallen einen Einfluss auf alle Daten, solange an der
Berechnung, der Vorgehensweise oder dem Aufbau nichts
verindert wird.

Zum Vermessen der polierten Fliche werden Optik und Halterung
aus der Nullpunktspannhalterung des Bearbeitungstisches
herausgenommen und an der Messmaschine wieder eingespannt.
Durch eine Abweichung des Nullpunktspannsystems von £3 pm
und dem nicht steifen Aufbau unterliegt die Messposition axialen
Schwankungen mit abweichender Wiederholgenauigkeit. Dadurch
muss die Optik in axialer Richtung vor und nach jedem
Polierversuch an der Messmaschine neu ausgerichtet werden. Die
Messposition wird subjektiv durch das Detektieren von
Interferenzmustern auf der Optik eingestellt. Es kommt zu
Schwankungen in der Anzahl der Interferenzstreifen. Beim
Berechnen des  Abtrages kann diese Defokussierung
herausgerechnet werden. Da die Linse nicht vollflichig bearbeitet
wird, kann die Defokussierung nur niherungsweise berechnet
werden. Durch die relativen Abtragsmessungen steigt der Fehler
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durch die Herausrechnung der Defokussierung mit steigendem
absolutem Abtrag. Um gleiche Abtragsberechnungen der
einzelnen Polierversuche zu gewihrtleisten, wird darauf verzichtet.
Die axiale Abweichung der Messposition in Abhingigkeit von den
Interferenzstreifen ist wie folgt durch die Wellenlinge der
Lichtquelle, den Krimmungsradius und den Radius der Linse
definiert [Gro12]:

R?
dR = ni— Gl. 6-1
r
r: Linsenradius; hier: t=T75 mm
R: Krimmungsradius; hier: R=535,4 mm
A: Wellenlinge; bier: 633 nm

n: Anzahl der Interferenzstreifen

Durch Einsetzen der Werte der genutzten konkaven Optik ergibt
sich eine axiale Abweichung von 32,258 um/Interferenzstreifen. Je
Interferenzstreifen ergibt sich eine Abweichung von /2, also hier:
316,5 nm. Vorversuche zeigen eine Messabweichung von bis zu
400 nm. Durch die Form der Konkaven kann die laterale Position
nahezu ideal (x- und y-Achse > 30 nm) und wiederholbar
angefahren werden.
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6.4 Zusammenfassung weiter Auswertung
Summary further evaluation

Mit der Verwendung einer Versuchsplan-Software kann eine
Struktur und Reihenfolge in den Versuchsplan gebracht werden.
Die Software erstellt ein eigenes Abtragsmodell bzw. zeigt eine
mathematische GesetzmaBigkeit zur Berechnung des Abtrages auf.
Diese erreicht bei dieser Datenqualitit eine
Vorhersagenwahrscheinlichkeit von 36 % und liegt damit weit
hinter den Vorhersagen des Machine learning Modells. Es kann
weder das Rauschen noch systematische Fehler ausreichend
darstellen. Die statistische Analyse besticht durch eine schnelle
Vorgehensweise und eine intuitive Bedienung.

Allein durch den Sensoreinsatz konnten Aussagen iber den
Prozess getroffen werden. U.a. konnte eine Abhingigkeit von der
Drehzahl zur Motortemperatur ermittelt werden. Mit der
Temperaturmessung am Polierkopf konnte indirekt ein Schaden
am Polierkopf detektiert werden. Auf den Kraftmessdaten konnte
bei einem Versuch Schlupf messtechnisch erfasst werden. Im
Reservoir  der  Polierflissigkeit ~ konnte  durch  die
Temperaturmessung  Riickschlisse auf die Bewegung des
Polierkopfes (Gleich- bzw. Gegenlauf) gezogen werden. Ein
Einsatz von Neigungssensoren auf konkaven oder konvexen
Oberflichen ermoéglicht die Positionsbestimmung in-situ und
er6ffnet dadurch neue Moglichkeiten in der Politur.
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In der Fehlerabschitzung wird gezeigt, dass die Datenqualitit
ausreichend gut ist, jedoch die Fehler bei der Bewertung der
Ergebnisse  beriicksichtigt werden missen. Konstruktive
Anpassungen an der Messmaschine sind in Zukunft
wiinschenswert und liefern noch bessere Daten. Mit optimierten
Daten kann die Abtragsvorhersage weiter verbessert werden.
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7 Diskussion
Discussion

Allein durch die Verwendung von Sensoren konnen Aussagen
tiber den Prozess und seine Stabilitit getroffen werden. Im Aufbau
der Polierképfe gibt es eine stetige Evolution, die auch in der
Zukunft Einzug in der Polierpraxis halten wird. Weitere
Prozessparameter sollen in Zukunft im Prozess nachgeregelt
werden. In der vorliegenden Arbeit werden lediglich die Drehzahl
des Motors und die Normalkraft nachgeregelt. Durch ein
Prozessnachregeln hat der Prozess eine geringere Divergenz und
kann noch bessere Daten fiir das Machine learning Modell liefern.

Das vorgestellte ML.-Modell hat in der Bewertung einen R>-Wert
von 0,9922 (R: 0,9961). Zur Einordnung wird dieser Wert mit den
Ergebnissen der PHM-Daten-Challenge fir Wafer verglichen. Die
wissenschaftlichen PHM-Teams erreichten eine R>-Wert zwischen
74,89 - 90,1 % [PHM16]. Kong gibt einen R*-Wert von 90,14 %
an [Konl1]. Die zwei Jahre spiter veroffentlichte Arbeit von Jia
gibt einen R2-Wert zwischen 0,9817 - 0,9914 (R: 0,9908 - 0,9957),
je nach Netzparametern an [Jial8]. Damit liegt das in dieser Arbeit
vorgestellte die Vorhersagengenauigkeit weit iiber den Ergebnissen
der Daten-Challenge und in der Gré3enordnung von Jia.

Es ist anzunehmen, dass die Vorhersage bei Verinderung aller
Parameter moglich ist. Damit verfigt das Modell tber 15
Prozessparameter die beliebig variiert werden kénnen. Ein Mensch
wirde sich schwertun, eine solche Prozessvorhersage auf der Basis
der Sensordaten zu treffen. Physikalische Modelle verfligen
tblicherweise nicht tber die hohe Anzahl an verinderbaren
Parameterwerten.
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Mit einem R? von 36 % weist die statistische Prozessvorhersage
eine geringere Vorhersagenwahrscheinlichkeit als das Neuronale
Netz auf. Grund hierfir ist die hohere Anzahl an Stellparametern
eines Neuronalen Netzes (insgesamt 1921 Neuronen verteilt auf
vier Schichten und einer Ausgabeschicht, letztere verfiigt nur tber
ein einzelnes Neuron) im Vergleich zu der geringeren Anzahl in
einer Polynom-Gleichung. Das statistische Modell lduft der
Zufallsstreuung hinterher und kann Messfehler nicht darstellen. Im
Gegensatz zum datengetriebenen Machine learning Modell bietet
die statistische Versuchsplanungsauswertung den Vorteil einer
Bereitstellung  eines mathematischen Modells, welches die
physikalischen = GesetzmalBigkeiten abbildet. Damit ist die
Prozessvorhersage  trotz  dieses niedrigen  Wertes  bei
divergierenden Prozessparametern besser als die empirische
Betrachtung des Polierprozesses oder der Betrachtung von
Poliermodellen, die einzelne Prozessaspekte beschreiben.

Ein weiterer Aspekt der statistischen Auswertung ist die
signifikante Bewertung der Vibrationssensoren und der
Flissigkeitstemperatur. Vibrationen finden beim Schleifen und
beim Polieren Anwendung, um den Abtrag zu maximieren (z. B.
Gleitschleifen) oder den Verschleil am Werkzeug zu minimieren
[Bli18]. Da der pH-Wert und die Dichte der Poliersuspension
jeweils temperaturabhingige Konzentrationsmessungen sind,
sollte in Zukunft ein besonderer Augenmerk auf die chemischen
Sensoren, insbesondere im Polierspalt liegen.

Die Stabilitit des Prozesses und das exakte Einmessen des Systems
sind die Herausforderungen und nicht das Anwenden von
intelligenten Datenmodellen. Die Hauptaufgabe besteht in der
Zukunft im konstruktiven Bereich der Polierkoptherstellung
und/oder der Messtechnik. In diesem Aufbau ist die ex-situ
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Messung des Abtrages der Schwachpunkt: Der Polierkopf erzeugt
beispielsweise bei einer Normalkraft von 10 N, einer Drehzahl von
425 min' und einer Flichenbearbeitung von 3 mm?/s einen
Tiefenabtrag von 12,5um. Dabei entstechen am Rande des
Polietfeldes zu steile Kanten, die mit dem D100 nicht mehr
gemessen werden kénnen. Das optische D100 Messgerit kann bis
ca. 24 um Formabtrag messen, bevor die Randflanken des
Polierfeldes zu steil werden. Zeitaufwendige taktile Messungen
oder variable Polierdatensitze bilden eine Alternative. Bei solchen
variablen Polierdatensiatzen wird der Rand des Polierfeldes mit
geringerem Polierdruck bzw. geringerer Drehzahl poliert. Dadurch
werden die Offnungswinkel der entstehenden Flanken flacher und
konnen weiterhin optisch vermessen werden. Dartiber hinaus
resultiert aus der Messtechnik der grofite Fehler (siehe Unterkapitel
»Fehlerabschitzung«). Antrainierte Fehler werden ebenfalls auf die
Prozessvorhersage angewendet. Solange die Fehler in den
verwendeten Daten gleichbleiben, wird das Vorhersage auf den
Prozess wiederholbar sein. Veridndert sich etwas am Aufbau oder
am  Vorgehen werden  Trainingsdaten und  spitere
Prozessvorhersagen divergieren.

Einige  Parameter werden  nicht  beriicksichtigt:  Die
Kontaktbedingung des tribologischen Systems, bestehend aus dem
Glaswerkstoff, dem Polierwerkzeug und der kolloidalen
Poliersuspension kann mithilfe der Viskositit der Polierflissigkeit
beschrieben werden [Mul03]. Die Viskositit wird wihrend der
Politur als konstant betrachtet und hat einen Einfluss auf die
Polierspalthohe [Lu04], die Reibungskraft im Polierspalt und auf
den Materialabtrag [Kom97]. Eine weitere Sensorsorte, die in der
Politur von Wafern Verwendung tinden, sind
Dehnungsmessstreifen [Seg19]. Der Vorteil von diesem Sensortyp
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ist die vergleichsweise einfache Implementierung, da sie fast
tberall angebracht werden kénnen. Sie bieten dartber hinaus die
Moglichkeit, dass Aussagen tiber die Stabilitit, den mechanischen
Zustand des Polierkopfes und die o6rtliche Position eines
moglichen Schadens am Polierkopf treffen zu konnen, als die hier
vorgestellte  Moglichkeit der Temperaturmessung. Deren
Anbringung an Exzenterwerkzeugen sind konstruktiv schwierig
und wirtschaftlich nahezu unmaoglich.

Die Inspektion der Oberfliche muss direkt in-situ auf der
Maschine gemacht werden. Aufgrund des komplexeren Autbaus
gegentiber ex-situ Messungen, geht man bei in-situ Messungen der
Form von einer Abweichung kleiner drei Prozent aus [Fan98].
Diese Genauigkeit reicht fir abschlieBende Korrekturprozesse
nicht aus. Die Messung des Abtrages tiber Sensoren kénnte aber
in ersten Polierschritten das Offline-vermessen komplett
einsparen. Ferner ist eine Anwendung des vorgestellten Machine
learning Modells fiir Asphiren sinnvoll. Durch ihre komplexe
Geometrie konnen diese entweder nur in Teilbereichen oder nur
durch Computer generierte Hologramme vermessen werden.
Letzteres muss fir jede Prifgeometrie angepasst werden, was
wirtschaftlich nur in der Serienproduktion sinnvoll ist [Prul7].

Werden Beschleunigungssensoren mit drei Messachsen in den
jeweiligen Raumkoordinaten verwendet, kann die Position des
Polierwerkzeugs zu jedem Zeitpunkt berechnet werden. Mit Hilfe
des Neigungssensors kann dies ebenfalls berechnet werden, jedoch
ausschlieBlich fiir konkave und konvexe Optiken. In Kombination
mit  Abtragssensorik  (z. B. Konfokalsensoren) oder der
Verwendung des Machine learning Modells kann auf einen
GroBteil der Messtechnik in der Optikfertigung verzichtet werden.
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Dies betrifft vor allem die ersten Polierschritte in der iterativen
Politur.

Machine learning kommt immer dann sinnvoll zum Einsatz, wenn
man eine grobe Ahnung von der vorliegenden Problemstellung
hat. Ohne eigene empirische Erfahrungen beim Polieren wire eine
sinnvolle Auswahl der Sensoren oder eine sinnvolle Bewertung des
Machine learning Modells nicht méglich gewesen. Durch die hohe
Anzahl der Netzparameter wird Machine learning immer noch als
»Blackbox« bezeichnet. Es ist schwierig die Berechnungen
nachzuvollziehen.

Durch die unterschiedliche Bearbeitungszeiten des Polierfeldes
ergibt sich eine unterschiedliche Anzahl an Sensor- und
Abtragsdaten. Demzufolge kommt es zur Verzerrung beim
Trainieren des Machine learning Modells. Abhilfe konnte die
Anpassung der Abtrastrate schaffen. Aufgenommene Daten
werden dabei jedoch nicht alle genutzt. Ein in-line Feedback des
Abtrages durch das Machine learning Modell ist derzeit nicht
gegeben. Die Datenaufbereitung pro Datensatz ist derzeit zu
zeitintensiv. Mit hardwarenaher Programmierung oder der
Optimierung der Datenaufbereitung kann der Prozess
beschleunigt werden. Die Beschleunigung durch eine geeignete
Wahl an Hardware zur Berechnung kénnte ebenfalls Abhilfe
verschaffen.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Summary and outlook

In zahlreichen Anwendungsfeldern, z.B. Lithographie-Linsen
oder Astrospiegeln stellen heutzutage leistungsfihige optische
Systeme eine Schlusselkomponente dar. Hochprizise Glaslinsen
und glaskeramische Spiegeltriger bestimmen als zentrale
Komponenten mal3geblich die Leistungsfiahigkeit der Systeme.
Stetige Anforderungen und Ausweitungen der Anwendungsfelder
fordern eine Steigerung der Fertigungsqualitit hinsichtlich der
Formgenauigkeit. Die Politur bestimmt mal3geblich die Qualitit
innerhalb der Fertigungskette von Glasoptiken.

Trotz der jahrtausendealten Verwendung der Politur durch den
Menschen sind grundlegende Wirkmechanismen nicht vollstindig
verstanden. Das Erstellen von physikalischen Modellen bietet nur
die Moglichkeit einzelne Aspekte der Politur zu betrachten. Eine
Einordnung der Polierverfahren nach den Wirkprinzipien der
Politur ist ebenso wenig hilfreich. Abhingig von dem zu
polierenden Werkstiick bzw. dem Material muss der Polierprozess
als Ganzes betrachtet werden. Die Auswahl u. a. von Poliermittel,
Polierbelag und Kinematik muss individuell far die
Problemstellung getroffen werden. Eine Moglichkeit derlei
komplexe Systeme annihernd vollstindig darzustellen, bieten
datengetriebene Systeme. Eine Vielzahl an
Hauptprozessparametern ~ werden  gesammelt und  durch
statistische Auswertung, Big Data Modelle oder Machine learning
Modelle analysiert.
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In der vorliegenden Arbeit wurde ein solches intelligentes Glas-
Poliersystem fur jegliche Konturen, nicht ausschlieBlich fir
Planproben, aufgebaut. Die Grundlage bilden mit Sensoren
ausgestatte Roboterpolierkopfe. Einen vorhandenen, industriellen
Polierkopf mit Sensoren zu erweitern, erweist sich als aufwendiger
als das Erstellen eines neuen und darauf optimierten Polierkopfes.
Verbesserte Komponenten und Aktoren (u. a. Keramikkugellager,
dynamische rotatorische und linear-Motoren) finden durch die
Neukonstruktion Verwendung. Daher weist dieser Polierkopf
geringere Divergenzen im laufenden Polierprozess auf und die
Sensoren kénnen in ihrer Bestimmung direkt eingesetzt werden.
Eine indirekte Messung, beispielsweise der Drehzahlmessung am
Getriebe und nicht am Motor, ist bei der Neukonstruktion nicht
notig.  Allein  die  Auswertung der Sensordaten iber
Standardverfahren zeigen die Notwendigkeit eines solchen
sensorbasierten Aufbaus.

Aus  einem  herkémmlichen  Basismodell ~wird  durch
Hyperparameteroptimierung ein optimiertes Machine learning
Modell erstellt. Die Netzparameter des Neuronalen Netzes sind
erneut in Tabelle 8-1 dargestellt. Das optimierte und anschlieBend
trainierte Netz hat eine Vorhersagenwahrscheinlichkeit von
99,22 % und tbertrifft damit alle bisherigen Literaturwerte.
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Tabelle 8-1: Tabelle des Neuronalen Netzes mit der besten
Vorhersagenwahrscheinlichkeit

_ Netzparameter
adam

64

39

0,001

. Anzahl . . Dropout
Neuronen Aktivierungsfunktion [%]

1 256 ReLu 0,24
2 1024 Sigmoid 14,20
3 512 Sigmoid 12,00
4 128 Sigmoid 34,26
Ausgabeschicht 1 linear -

fluid_pH, PTPY, tiltY, fluid_density, current NC,
torque_NC, tiltX, fluid_temp, Force, fluid_temp2,
RMSY, rpm_NC, Motortemp, PtPX, RMSX

Einem datengetriecbenen Modell fehlt die Generalisierbarkeit: es
gilt nur fir diese oder dhnliche Roboterzellen mit diesem
Polietkopf und den Eingangsparametern. Schwanken die
Prozessparameter zu stark, ist der Verschleill des Polierkopfes zu
hoch oder werden andere Werkstoffmaterialien verwendet, kann
das Machine learning Modell keine ausreichende Aussage tiber den
Abtrag treffen. Die Prozessdivergenz der einzelnen Parameter
wird als Nebenprodukt aufgenommen und kann maschinell oder
manuell zusitzlich ausgewertet werden. In einer industriellen
Fertigungsumgebung kann das  datengetriecbene  Modell
beispielsweise fiir ein Polierkopftyp, die jeweils an einem Roboter
eines gemeinsamen Roboterherstellers angebracht sind, verwendet
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werden. Fine Anwendung fiir andere Gliser ist ebenfalls zu
tberprifen.

Ein hier dargestellter datengetriebener Ansatz eroffnet neue
Moglichkeiten in der optischen Politur. In dem Machine learning
Modell koénnen zusitzlich verschiedene Glaswerkstoffe als
Parameter beriicksichtigt werden, sodass ein Machine learning
Modell fir mehrere Gliser zum Einsatz kommt. Es ist
anzunehmen, dass dhnliche Glidser bzw. Gliser gleicher
Glasfamilien dhnliche Polierprozessparameter haben. Dies muss
derzeit noch validiert werden. Resultierend daraus musste nicht fiir
jede einzelne Glassorte ein eigenstindiger Versuchsplan
durchgefiihrt werden. Bei der Entwicklung neuer Glassorten oder
dem Einsatz bisher nicht berticksichtigter Glaser konnen durch ein
solches Modell schneller Polierprozessparameter bestimmt
werden.

Der Hersteller der verwendeten SPS bietet inzwischen
Schnittstellen fiir bereits trainierte Machine learning Modelle an.
Trainierte Neuronale Netz mit ihren Parametern (u. a. Anzahl der
Schichten, Anzahl der Neuronen, einzelne Gewichtungen der
Neuronen) kénnen auf die SPS geladen und verwendet werden.
Derzeit ist das System nicht echtzeitfihig, sodass eine leichte
Verzbégerung von wenigen Sekunden entsteht. Aussagen tiber den
Abtrag miussten nicht mehr offline getroffen werden, sondern
koénnen ebenfalls von der SPS im Prozess zur Verfiigung gestellt

[Bec21].

Die Rauheit nach den einzelnen Polierschritten und Schidigungen
unter der Oberfliche, sogenannte »Sub Surface Damages« (SSD),
werden in der vorliegenden Arbeit in der Politur nicht
berticksichtigt. Bei Verwendung eines Polierrades entstehen
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jedoch Strukturen in der Drehrichtung des Polierrades. Abbildung
8-1 zeigt eine Weilllichtinterferometermessung nach einem
Poliervorgang. Die richtungsabhingigen Spuren des Polierrades
sind eindeutig erkennbar. Erste Versuche zur Anwendung der
»Maximum Entropie Methode« [Dai09] fanden am Rande dieser
Arbeit satt, ohne Teil dieser Arbeit zu sein. Dabei wird der
Polierkopf um seine Z-Achse, senkrecht zum Kontaktpunkt des
Polierkopfes gedreht. Kontrolliertes Chaos soll in die Polierbahn
gebracht werden, um Polierstrukturen zu vermeiden bzw. zu

verringern.

¢ |nm]

Polierfeldgrifie in mm

0 200 400 600 20 1000 0

Policrfeldgrific in mm

Abbildung 8-1: WLI Messung der Strukturen durch ein
Radpolierwerkzeug

Bildinformationen: Michelson-Objektiv; Vergrof3erung: 5,5-fach;
Zoom: 2-fach; MessfeldgréBe: 0,79 x 0,79 mm;
Sa-Wert: 2,11 nm; Sq-Wert: 4,3 nm; Sz-Wert: 732,55 nm;
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Drehrichtung Polierrad in Strukturrichtung; Messfeld um ca. 4°
verdreht

Teile dieser vorliegenden Arbeit sind im BMBF Projekt Optec 4.0
entstanden, dessen essenzielle technische Zielstellung die digitale
Vernetzung der Hochschulen Deggendorf, Jena und Aalen ist.
Dartber hinaus wurde ein fachspezifisches Promotionskolloquium
in Kooperation mit der TU Ilmenau geschaffen. Im Rahmen dieses
Projektes entstand die Idee, diese Arbeit und die Promotion von
Herrn Michael Benisch miteinander zu kombinieren. In dieser
kombinierten Veroffentlichung wird zusitzlich ein
Konfokalsensor eingesetzt, um den Abtrag wund die
Rekondensation  in-situ  sichtbar  zu  machen.  Diese
Veroffentlichung ist zum Zeitpunkt der Beendigung dieser
Promotionsschrift nicht abgeschlossen. Herr Benisch beschiftigt
sich in seiner Promotion mit dem Sensoreinsatz in kommerziellen
Glas-Poliermaschine und thermischen Einfluss in der Glas-Politur.
Dabei soll durch eine thermische Erhohung die chemische
Reaktion in der Politur beschleunigt werden.

Obwohl die zentrale Fragestellung nach einem datenbasierten
Poliermodell beantwortet ist, haben sich im Verlauf der Atbeit
zusitzliche Fragen ergeben, die in zukiinftigen Forschungsarbeiten
weiterverfolgt werden sollten. Die Optikbranche sollte in Zukunft
der Forschungsgemeinschaft standardisierte Machine learning
Daten bereitstellen. Dadurch kénnen Forscher die Daten ohne den
ganzen Aufwand eines eigenen Aufbaus nutzen und die
Optikbranche wiirde im Gegenzug bessere Algorithmen und
bessere Ergebnisse erhalten. Dies hat beim CMP zum
Vorantreiben der Technologie und zur Veréffentlichung
zahlreicher Fachartikel gefihrt. Zusitzlich sollten Sensoren niher
am Polierspalt angebracht werden, um ein datenbasiertes System
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tir die Wirkmechanismen im Wirkspalt zu entwickeln.
Konstruktive Verbesserungen der Polierképfe kénnen und werden
das Prozessverstindnis weiter erheblich verbessern. Dies
ermoglicht auch der Betrachtung weiterer und auch neuer
Fragestellungen in der Politur.

Mit dem Einsatz der Sensorik fir die Datengenerierung er6ffnen
sich parallel neue Moglichkeiten in der Politur. Es kénnen mit den
Sensoren und dem Machine learning Modell oder einer
statistischen ~ Versuchsplanung  geeignete  Prozessparameter
herausgefunden, die Prozessdivergenz beobachtet und direkte
oder indirekte Riickschliisse auf den Prozess gezogen werden. Im
letzten Fall wurde gezeigt, dass iiber die Kippung des Polierkopfes
die Position auf gekrimmten Flichen bestimmt, tber die
Motortemperatur ein Schadensfall am Polierkopf gemessen und
durch die Polierflissigkeitstemperatur eines kleinen Reservoirs
bestimmt werden kann, ob das Polierrad im Gleich- oder im
Gegenlauf fihrt. Uber die Normalkraft konnte der Schlupf am
Polierrad detektiert werden. Einer der Sensoren, die in dieser
Arbeit keine Berticksichtigung fand, ist das Viskosimeter. In der
Veroffentlichung »High precision polishing with ketchup« konnte
der theoretische Einfluss der Thixotropen-Viskositit auf das
Polierergebnis gezeigt werden. Nicht newtonsche
Flussigkeitseigenschaften haben einen Einfluss auf den Abtrag
(Rheopexie) oder auf die Rauheit (Thixotropie). Umgekehrt
konnte mit dem Viskosititswert die Prozessschwankung der
Polierkraft zumindest quantitativ ermittelt werden. Es ist zu
erwarten, dass die Entfernung des Sensors zum Wirkspalt
(Wirkzone der Polierkraft) und der damit verbundenen
Verianderung des Viskosititswerts einen entscheidenden Einfluss
auf die Genauigkeit der Messauflosung hat.
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Ein hohes Interesse seitens der Wirtschaft ist aufgrund des hohen
Wachstums in der Photonikbranche und der Fokussierung der
deutschen Unternehmen auf Prizisionsoptiken gegeben. Der
Wandel von einer empirischen, erfahrungs- hin zu einer
wissensbasierten Prozessgestaltung gilt als unabdingbarer Schritt
tir die Erhaltung der Wettbewerbsfihigkeit des Produktions- und
Forschungs-Standortes Deutschland. Die Politur ist derzeit nicht
hinlanglich erforscht.
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9 Anhang

Appendix

Ishikawa-Diagramm
Ishikawa-diagram
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9.2 Ergebnis Netzwerkoptimierung

Network optimisation result
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9.3 Verwendete Hard- und Software
Used Hard- and Software

Tabelle 8-2: Verwendete Hardware in der vorliegenden Arbeit

CPU Intel Core 17-9700K; 3,6 GHz
GPU NVIDIA GeForce
RTX 2070 Super

Tabelle 8-3: Verwendete Software in der vorliegenden Arbeit

Python 3.8.3
Tensorflow 2.4.0
Keras 2.4.4
CUDA 11.2
Design-Expert 12
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