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1 Einleitung

,Jeder Kunde kann seinen Wagen beliebig anstreichen lassen, wenn der Wagen nur

schwarz ist“ [17, Henry Ford].

Mit diesem historischen Satz zeigte Henry Ford, einer der bekanntesten Menschen in der
Automatisierungstechnik, am Anfang des 20. Jahrhunderts, dass Automatisierung ein
entscheidender Faktor in der Wettbewerbsfihigkeit des Unternehmens ist. Heute ist die
Automatisierungstechnik eine der Grundséulen der Unternechmen, um vor allem bei den
schnellen Innovationen und Weiterentwicklungen mitzuhalten. Henry Ford wollte schon
damals mit seinem Satz ausdriicken, dass Automatisierungssysteme Grenzen aufweisen.
1903 waren diese Grenzen fiir den*die Endkunden*innen offensichtlich, wie beispielswei-
se die Farbe des Fahrzeuges. Heutzutage sind fiir den Endkunden keine Grenzen mehr
erkennbar. Ein tieferer Blick in die Automatisierungssysteme zeigt jedoch, dass Grenzen
vorhanden sind, wie beispielsweise die intuitiven Entscheidungen in einem Automatisie-
rungsablauf, die in der Industrie hdufig durch Menschen getroffen werden. Das Thema
kiinstliche Intelligenz ist der neuste Ansatz, auch diese Hiirde der Automatisierung zu

iberwinden.

In dieser Masterarbeit wird ein Automatisierungssystem entwickelt, in dem ein KI!-
Algorithmus zur Objekterkennung integriert wird. Genauer gesagt wird ein System zur
automatisierten Messung von Schutzbauteilen auf einem Wafer entwickelt. Damit je-
doch nicht nur Wafer mit iiber 138.000 Bauteilen? gemessen werden konnen, sondern
auch Bauteile die freiliegend aneinander gereiht sind, ist ein Bildverarbeitungsalgorith-
mus zur Positionsbestimmung der Bauteile notwendig. Normalerweise wiirde an dieser
Stelle mit den bekannten Bildverarbeitungsalgorithmen ein Referenzbild des Bauteils
genutzt werden, um dieses wiederzufinden. Da diese Masterarbeit jedoch in der Entwick-

lungsabteilung von Nexperia Germany GmbH durchgefiithrt wird, in der die optischen

'Kiinstliche Intelligenz
Zsiche exemplarische Wafermap auf der DVD zur Masterarbeit (Masterthesis:/97 Dokumenta-
tion/04 _Wafermap/pqc08.dpl)



1 FEinleitung

Eigenschaften der Bauteile variieren, wird ein Bildverarbeitungssystem iiber ein Refe-
renzbild keine ausreichende Genauigkeit darstellen. Daher wird in dieser Masterarbeit
eine kiinstliche Intelligenz zur optischen Erkennung dieser Bauteile trainiert und in die
Automatisierung eingebunden. Der Algorithmus trifft zukiinftig die intuitive Entschei-
dung, an welcher Position sich ein Bauteil befindet. Warum es sich hierbei um eine eher
intuitive Entscheidung handelt, wird im Kapitel zur kiinstlichen Intelligenz erlautert. Das
Ziel dieser Masterarbeit ist nach Forderung des Lastenheftes, eine Genauigkeit von 70

Prozent bei der optischen Erkennung dieser Bauteile zu erreichen.

Diese Masterarbeit mit dem Titel Prototypische Softwareentwicklung eines Automatisie-
rungssystems unter Finbindung eines neuronalen Netzes zur Objekterkennung gliedert
sich in acht Kapitel. Im ersten Schritt werden alle notwendigen Grundlagen erlautert.
Hierbei wird das Thema Halbleiterelektronik nur grob erklért, da der Fokus dieser Ar-
beit auf der Automatisierung liegt. Neben der Beschreibung der verwendeten Hardware
befinden sich in diesem Kapitel die notwendigen Informationen zu den verwendeten Mo-
dulen in Python. Abschnitt 2.4 verdeutlicht die Grundlagen zum Thema neuronale Netze.
Nachdem im folgenden Kapitel die Aufgabenstellung vorgestellt wird, ist im Anschluss
das Projektkonzept zu finden. Das Projekt als Ganzes wird nach dem Vorgehensmodell
Rapid Prototyping [26] umgesetzt. Die Entwicklung des Quelltextes ist im Kapitel Im-
plementierung erldutert. Es wird auf die Softwarestruktur eingegangen und die einzelnen
entwickelten Module der Software werden vorgestellt. Aufserdem beinhaltet dieses Kapi-
tel die Vorstellung der entwickelten Bedieneroberfliche. Das Einbinden der Tensorflow
Object Detection API ist in einem weiteren Kapitel beschrieben und in diesem Zusam-
menhang wird das Vorgehen zum Trainieren dieses Netzes erlautert. Die Evaluation des
neuronalen Netzes nach dem Training ist ebenfalls Bestandteil dieses Kapitels. Auferdem
wird die Integration der verwendeten Tensorflow Object Detection APP in die Gesamt-

anwendung vorgestellt.

Im Kapitel 7 wird der zugehérige Testplan zur Software vorgestellt. Neben dem Testplan
wird der durchgefiihrte Langzeit- und Stabilitdtstest beschrieben. Kapitel 8 und Kapitel 9
enthalten abschlieftend alle Erkenntnisse und mogliche Erweiterungen die wéhrend der

Erstellung dieser Masterarbeit gesammelt werden konnten.

3 Application Programmable Interface, englisch fiir programmierbare Schnittstelle zur Anwendung



2 Grundlagen

Im Folgenden sind die wichtigsten Begriffe der Halbleiterelektronik erlautert, welche als
Grundlage fiir das Versténdnis dieser Masterthesis notwendig sind. Aufterdem werden in
diesem Kapitel die verwendeten Hardwarekomponenten vorgestellt. Nach der Beschrei-
bung der Grundlagen zur eingesetzten Software in dieser Masterthesis, beendet die Erldu-

terung der Grundlagen von neuronalen Netzen in der Objekterkennung dieses Kapitel.

2.1 Halbleiterelektronik

Unter Halbleiterelektronik versteht man kleinstelektronische Bauelemente, die sich in
Form und Funktion unterscheiden. Hierzu ziéhlen nach [27] zum Beispiel Dioden und

Transistoren.

2.1.1 DUT

Ein Kkleinstelektronisches System, wie zum Beispiel eine Diode, wird im Folgenden als
DUT! bezeichnet. Die Erkennung solcher Systeme wird in dieser Masterthesis ausschlief-
lich mit Dioden erprobt, wodurch auch der Begriff DUT in dieser Masterthesis mit einer
Diode gleichgesetzt werden kann und stets ein System mit zwei Kontaktpads beschreibt.
Die elektrotechnische Funktionalitdt eines DUT findet in dieser Masterthesis keine Rele-

vanz, da hier nur die optische Erkennung solcher DUT thematisiert wird.

'Device(s) Under Test, englisch fiir Geriit im Test
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Kontaktpads

Abbildung 2.1: Beispiele fiir DUT

In Abbildung 2.1 sind verschiedene Bauteile zu erkennen. Offensichtlich ist bei diesen
Bauteilen, dass sie zwei Anschlusspads besitzen. Des Weiteren befinden sich zwischen
den Pads die Systemstrukturen, die fiir die Funktionalitdt des DUT verantwortlich sind.
Durch die Variation dieser Systemstrukturen generiert die Entwicklungsabteilung von
Nexperia Germany GmbH Neuentwicklungen. Da diese Masterthesis in dieser Abteilung
umgesetzt wird, ist im weiteren Verlauf davon auszugehen, dass sich diese Systemstruk-
turen optisch standig verandern. Daher sind die ersten Indikatoren zur Erkennung eines
solchen DUT die zwei Anschlusspads, die in der Regel eine &hnliche Gréfse und Form auf-
weisen. Ein weiterer Indikator ist die Systemstruktur zwischen den Pads, welche beliebig
komplex werden kann, jedoch &hnliche Wiederholungen zu vorherigen Systemstrukturen
beinhaltet.

Um ein solches DUT zu produzieren, werden verschieden aufwendige Fertigungsverfah-
ren auf eine Siliziumscheibe angewendet. Hierbei werden Schichten geétzt, belichtet und
neue Materialien aufgetragen. Dieser gesamte Prozess wird mehrfach wiederholt. Fiir

detailliertere Information zu Halbleitern wird auf [21] und [27] verwiesen.

2.1.2 Reticle

Fiir die schnellere Durchfithrung dieser Fertigungsschritte werden diese auf ein sogenann-
tes Belichtungsfeld angewendet, welches nach [16] auch unter der Bezeichnung Reticle
bekannt ist. Im Folgenden wird fiir ein Belichtungsfeld immer der Begriff Reticle verwen-
det.
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Abbildung 2.2: Aufbau eines Reticles

In Abbildung 2.2 ist auf der linken Seite ein Beispiel der Organisation eines Reticles
aufgezeigt. Dort sind mehrere DUT und Nummerierungen angeordnet. Die Nummerie-
rungen, und die DUT verfiigen iiber Kontaktpads, wobei die Nummerierungen keinerlei
Funktion besitzen. Diese sind nur zur Nummerierung der DUT im Reticle gedacht. Zu
verstehen ist das Reticle wie eine Matrix, die ihren Ursprung in den meisten Féllen links
unten hat. Um ein DUT im Reticle zu finden, ben6tigt man somit lediglich die X-Y-
Koordinate und kann iiber die Nummerierung die DUT zuordnen. Das Beispiel zeigt ein
Reticle mit 40 Spalten horizontal und 25 Zeilen vertikal. Im Reticle befinden sich in die-
sem Beispiel somit 1000 verschiedene DUT. In Abbildung 2.2 ist auf der rechten Seite zu
erkennen, dass die Abmafse der DUT im Reticle unterschiedlich sein konnen. Betrachtet
man die groferen DUT im oberen Bereich des Bildes, féllt auf, dass diese eine andere
Orientierung mit den Pads im Vergleich zu den kleineren DUT im unteren Bereich des
Reticles haben.

Zusammengefasst ist ein Reticle fiir die Produktion ein wichtiger Bestandteil in der Halb-
leiterbearbeitung, da hiermit mehrere Systeme gleichzeitig prozessiert werden kénnen.
Des Weiteren bietet dieses bei einem fertig prozessierten Wafer, eine optische Orien-
tierungsmoglichkeit durch die Nummerierung. Durch die Méglichkeit, die Zeilen oder
Spalten im Reticle unterschiedlich breit zu gestalten, kann die Vielfalt der DUT vergro-
Kert werden. In einem Entwicklungsprozess kann der*die Entwickler*in somit mehrere
Systemstrukturen und verschiedene Systemgrofsen in einem Reticle parallel prozessieren
lassen. Dem*der Entwickler*in wird somit die Option geboten, verschiedene Variationen

in einem Entwicklungszyklus eines Produktes zu testen. Die Nummerierungen aus Ab-
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bildung 2.2 finden vor allem auf dem MPW? Anwendung, da hier DUT mit ihren Struk-
turen wiedergefunden werden miissen. Auf einem SPW? findet man ebenfalls Reticles,
diese haben jedoch keine Nummerierung, da alle DUT die gleichen Systemstrukturen

beinhalten.

2.1.3 Wafer

Ein Wafer ldsst sich mit der folgenden Beschreibung sinngeméf nach [21] zusammenfas-
sen. Ein Wafer ist eine sehr diinne runde Scheibe, welche aus einem Halbleitermaterial be-
steht. Auf dieser Scheibe konnen iiber verschiedene Fertigungsschritte, wie beispielsweise

das Atzen von Strukturen, verschiedene mikroelektronische Systeme realisiert werden.

In Abbildung 2.3 ist ein 8-Zoll* Wafer zu sehen. Diese Wafer sind mit einer sogenannten
Notch gekennzeichnet. Nach [16] ist die Notch am untersten Punkt des Wafers als kleine
Ecke zu erkennen. Diese wird in der Fertigung zur Arretierung des Wafers verwendet.
Bei anderen Wafergrofen wird die Ausrichtung der Scheibe tiber andere markante Kenn-
zeichnungen am Wafer realisiert. Diese Masterthesis behandelt jedoch thematisch nur die
8-Zoll Wafer mit einer Notch.

Abbildung 2.3: Exemplarischer 8-Zoll Wafer mit Notch

2Multi Project Wafer, englisch fiir Wafer mit mehreren Systemprojekten
3Single Project Wafer, englisch fiir Wafer mit einem Systemprojekt
*8-Zoll sind 203, 2mm
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Uber den Waferdurchmesser von 203,2mm werden mehrere Reticles zur Produktion der
mikroelektronischen Systeme auf dem Wafer angeordnet. Die einzelnen Reticles sind als
Gitterstruktur in Abbildung 2.3 zu erkennen und kénnen willkiirlich auf dem Wafer an-
geordnet sein, wobei in der Produktion diese Anordnung héufig von der Ausbeute an
realisierten Systemen auf dem Wafer abhéngig gemacht wird. Auf einem Wafer kénnen
bei einem DUT mit den Mafien 0,6mm x 0,3mm circa 138.000 DUT produziert werden.
Eine weitere wichtige Grofe zum Wafer ist der Pitch. Dieser definiert nach [4] den Ab-
stand zwischen den DUT untereinander und setzt sich aus den Abmafen des DUT und
einer aufsummierten Sdgebahnbreite zusammen. So ist bei einem DUT-Maft von 0,6mm
x 0,3mm beispielsweise ein Pitch von 0,63mm x 0,33mm auf dem Wafer vorhanden.
Auferdem wird zu jedem Wafer neben dem DUT- und ein Reticle-Pitch angegeben. In
Abbildung 2.3 ist aukerdem ein PCM®-Feld gekennzeichnet, mit dem nach [16] wichtige
Prozessschritte kontrolliert werden kénnen. Dabei werden zum Beispiel die notwendigen
Widerstandswerte der Kontakte im Nachgang tiber das PCM gepriift. In jedem Reticle auf
dem Walfer ist ein PCM zu finden. Unterschiedliche Prozessschritte fordern verschiedene
Kontrollschritte, wodurch jedes PCM-Modul auf das zu prozessierende System angepasst

ist.

Gesagte Wafer

Wihrend des Sageprozesses wird der Wafer entlang der Sdgebahnen zerségt, wodurch die
DUT voneinander getrennt werden®. Dabei wird der zersigte Wafer auf eine Folie geklebt,

sodass die einzelnen DUT weiterhin in der bekannten Anordnung zu finden sind.

Abbildung 2.4: Exemplarisches Bild vereinzelter DUT

5Process Control Module, englisch fiir Prozesskontrollmodul
Einige Crundlagen zum Zerséigen von Wafern sind in [4] zu finden.
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Abgeldst von der Folie und voneinander getrennt angeordnet, sehen die DUT auf einer
separaten Folie wie in Abbildung 2.4 aus. Vor allem fiir die Messung von bauteilspezifi-
schen Kenngrofsen, wie zum Beispiel die Kapazitét, ist diese Anordnung der DUT wichtig.
Durch das Vereinzeln der DUT wird der gegenseitige Einfluss der Bauteile drastisch re-
duziert. Im Vergleich ist das Messergebnis der Kapazitit in diesem Messaufbau deutlich

préziser als die Kapazitdtsmessung von DUT auf dem Wafer.

Organisation des Wafers

Als Entwicklungsbestandteil wird zu jedem Wafer eine Wafermap erstellt, in der ver-
schiedene Informationen iiber den Wafer abgelegt sind. In der Kopfzeile befinden sich
Informationen zu dem Abstand zwischen den einzelnen DUT, die Anzahl der Gutsyste-
me und die Anzahl der Gesamtsysteme auf dem Wafer. Eine Norm fiir die einheitliche
Nummerierung von Systemen auf dem Wafer existiert nicht, jedoch wird bevorzugt das

folgende Koordinatensystem auf einem Wafer verwendet.

Abbildung 2.5: Koordinatensystem auf dem Wafer

In Abbildung 2.5 ist zu erkennen, dass das gesamte Koordinatensystem auf dem Wafer
an dem linken DUT in der untersten Zeile orientiert ist. Auch die Reticles orientieren
sich an diesem DUT, somit ist das DUT 0,0 auch im Reticle 0,0. Die X-Achse ist im
Koordinatensystem sowohl positiv als auch negativ iiber den Wafer vertreten, die Y-
Achse nur mit positiven Werten. In Abbildung 2.5 ist in orange zum Einen das DUT 0,0
und zum Anderen das Reticle 0,0 markiert. In der Lupe ist dieser Bereich vergrofert,

wobei das Reticle 0,0 und das DUT 0,0 wieder in orange zu sehen sind.
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Single Project Wafer - SPW

Auf einem SPW wird nur ein System mehrfach realisiert. Auf diesem Wafer findet man
keine weiteren Systeme, als das in der Wafermap bezeichnete System. Auf einem 8-Zoll
Wafer mit den Systemabmafen 0.63x 0.33mm befinden sich {iber 138.000 gleiche Systeme.
Der SPW dient zur Massenproduktion.

Multi Project Wafer - MPW

Im Gegensatz zum SPW werden auf einem MPW mehrere Systeme in einem Reticle
realisiert, welches sich iiber den Wafer verteilt wiederholt. MPW werden héufig in der
Entwicklung verwendet, damit mehrere Entwicklungspfade gleichzeitig auf einem prozes-
sierten Wafer realisiert werden konnen. Diese Verfahrensweise ermoglicht es,; schnellere
Entwicklungserfolge umzusetzen. Ahnlich wie die Organisation eines Arrays, werden die
Nummerierungen des Reticles durchgefiihrt. Uber eine Positionsangabe im Reticle zu
einem DUT kann dieses einer spezifischen Systembeschreibung zugeordnet werden. Die
Nummerierung dieses Reticles unterscheidet sich unter den Entwicklern. Daher ist in
Abbildung 2.2 lediglich ein Beispiel von vielen moglichen Organisationen des Reticles zu

sehen.

2.2 Verfiigbare Hardware

Fiir die messtechnische Untersuchung der DUT auf einem Wafer wird eine prézise Hard-
ware bendtigt, mit der die Positionierung der Messspitzen auf den kleinen Pads der DUT
moglich ist. In diesem Abschnitt wird das bereits von Nexperia Germany GmbH festge-
legte Hardwarekonzept vorgestellt, mit dem der softwaretechnische Prototyp umgesetzt

werden soll.
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Abbildung 2.6: Hardwareaufbau des Waferprobers in der Darkbox

Ein*e Messingenieur*in kann mit Hilfe eines sogenannten Waferprobers die Pads eines
DUT manuell unter den Messspitzen eines Messgerites positionieren. Dabei kann das
DUT je nach Messaufgabe freiliegend sein oder sich noch auf dem ungesigten Wafer
befinden. Eine prézise Positionierung dieser Messspitzen fiir die Messaufgabe ist dabei
moglich, da der*die Messingenieur*in die DUT mit einer optischen Einheit extrem ver-
groflert betrachten kann. Im Hardwareaufbau in Abbildung 2.6 ist der Wafer in dem
stark beleuchteten Bereich, mittig vom Bild, zu finden. Die einzelnen Messungen miissen
aufgrund der hohen Lichtempfindlichkeit der DUT in einem dunklen Raum durchgefiihrt
werden. Nachdem die Messspitzen kontaktiert sind, schlieft der*die Messingenieur*in den
Deckel der Darkbox”, in der sich der Waferprober aus Abbildung 2.6 befindet. Im Fol-
genden wird der Begriff Waferprober fiir die oben erkennbare Hardware in Abbildung 2.6
verwendet. Mit dem Begriff Darkboxprober wird im Folgenden der gesamte Aufbau der

Darkbox inklusive der zugehorigen Messinstrumente bezeichnet.

Der Darkboxprober besteht aus einer Marmorplatte, auf der ein Chuck® gestellt ist. Dieser

kann den Wafer in der X-, Y-, Z- und rotativen Achse bewegen. Des Weiteren beinhal-

Tenglisch fiir eine abgedunkelte Box
8englisch fiir Spannvorrichtung

10
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tet der Darkboxprober eine Tischebene, auf der Messspitzen befestigt werden koénnen.
Mit der bereits erwdhnten optischen Einheit wird ein Bereich auf dem Wafer vergrofert
dargestellt. Auf dieser Einheit ist eine Kamera installiert, die parallel zur direkten Linse
das Bild aus der optischen Einheit einliest. Mit dieser Kamera sind nach [3] Bilder in
einer Auflésung von 1920x1200 Pixel moglich. Die Beleuchtungstechnik des Wafers ist
ein wichtiger Bestandteil des Darkboxprobers. Hierbei ist eine Koaxial-Beleuchtung und

ein Direktlicht? realisiert, welche getrennt voneinander angesteuert werden kénnen.

2.2.1 Chuck

Der Chuck bietet dem*der Nutzer*in zwei Moglichkeiten zum Verfahren. Zum Einen kann
die gewiinschte Position des Wafers {iber den Joystick unten rechts in Abbildung 2.6
héndisch angefahren werden. Hierbei lédsst sich die Geschwindigkeit des Chucks von
dem*der Nutzer*in steuern. Eine weitere Moglichkeit zum Verfahren bietet die VISA!C-
Schnittstelle.

Abbildung 2.7: Koordinatensystem des Chucks

Uber diese Schnittstelle sind Kommandos zur Vorgabe der nichsten Position in der X-, Y-,
Z- und rotativen Achse des Chucks moglich. Aufierdem kénnen relative Positionsdaten zur
aktuellen Position des Chuck vorgegeben werden. Die interne Regelung des Chucks setzt
bei diesen Kommandos eine ausreichende Genauigkeit zur Kontaktierung von Messspitzen
auf den Pads eines DUT um. Der Systemmittelpunkt des Chucks wird als sogenannte

Homeposition!'! bezeichnet. An diesem Punkt befindet sich der Koordinatenursprung fiir

9Fiir detailliertere Informationen zur Beleuchtungstechnik fiir Bildverarbeitungsaufgaben, zu denen die
Koaxial-Beleuchtung und das Direktlicht zéhlen, sei auf [11] verwiesen.

10Virtual Instrument Software Architecture, englisch fiir Virtuelle Instrumenten Softwarearchitektur

Henglsich fiir Startposition

11
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die X-, Y- und Z-Achse. Der Bewegungsbereich in der X- und Y-Achse ist iiber einen
Radius von 103mm zum Systemmittelpunkt begrenzt. Auferdem ist der Chuck in der Z-
Achse auf einen Bewegungsbereich von +-50mm zur Homeposition begrenzt. Der rotative
Bewegungsbereich liegt zwischen —8° und +8°. Fiir weitere Informationen sei auf das

Handbuch zur Hardware in [7] hingewiesen.

2.2.2 Semiconductor Parameter Analyzer

Zur funktionalen Validierung werden die verschiedenen DUT {iber ein groftes Spannungs-
und Stromspektrum gemessen. Hierfiir ist im Hardwareaufbau der SPA'? als Messgerit
integriert. In Abbildung 2.6 sind auf der zweiten Tischebene Messspitzen zu erkennen,

die an dem SPA angeschlossen sind.

Abbildung 2.8: Semiconductor Parameter Analyzer von Keysight, iibernommen aus [34]

In Abbildung 2.8 ist eines der Messgerite zum Darkboxprober abgebildet. Auf dem SPA
befindet sich die Software EasyEXPERT, die als grafische Schnittstelle zur Messgeréte-
steuerung dient. Uber die Software kinnen eigene Messskripte erstellt und abgelegt wer-
den, wodurch sich bereits viel messtechnisches Know-How von Nexperia Germany GmbH
auf dem SPA befindet. Verschiedene Messskripte zur strom- oder spannungsgetriebenen
Messung sind vorkonfiguriert und werden im Arbeitsalltag hdufig zur Validierung von
DUT wiederverwendet. Im EasyEXPERT ist ein Workspace!® eingerichtet, unter dem
verschiedene Preset Groups' zu finden sind. In diesen Preset Groups sind die einzelnen

Messskripte kategorisiert. Uber den Touchscreen kann das Messgerit bedient werden. Des

128emiconductor Parameter Analyzer, englisch fiir Halbleiter-Parameteranalysator
Benglisch fiir Arbeitsplatz
Menglisch fiir voreingestellte Gruppen

12
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Weiteren kann der SPA iiber zwei verschiedene Wege mittels VISA-Protokoll gesteuert
werden. Zum Einen bietet der SPA die Mo6glichkeit, direkte Messbefehle iiber VISA entge-
genzunehmen. Zum Anderen kann auch der EasyEXPERT iiber VISA gesteuert werden,
sodass das bereits existierende messtechnische Know-How auf dem Messgerat direkt ver-
wendet werden kann. Diese VISA-Kommunikation kann in diesem Fall nur iiber Ethernet
erfolgen. Der technische Aufbau fiir diese Handhabung des Messgerétes ist in [34] zu
finden.

Messspitzen

Die Messspitzen auf der zweiten Tischebene des Darkboxprobers konnen in der X-, Y-
und Z-Ebene iiber Justierschrauben eingestellt werden. Vor der Messung muss der*die

Messingenieur*in die Messspitzen auf dem DUT kontaktieren.

Abbildung 2.9: Messspitzen am Darkboxprober

In Abbildung 2.9 ist auf der rechten Seite ein Wafer zu erkennen, auf dem die Messspitzen
kontaktiert sind. Ein Blick durch die Optik zeigt die vergroferte Aufnahme, die in Abbil-
dung 2.9 links zu sehen ist. Zur Kontaktierung werden die Messspitzen in der Bildmitte
auf dem DUT kontaktiert. Hierbei ist vor allem wichtig, dass die Messspitzen fest auf
den Wafer gepresst werden, um eine gute Kontaktierung zu realisieren. Oftmals wird die

Messspitze etwas iiber die Kontaktfliche des DUT geschoben, um iiber das Kratzen auf

13
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der Flache die Kontaktierung zu verstdrken. Die Messspitzen haben keine feste Position

im Bild und kénnen je nach Messaufgabe unterschiedlich angeordnet werden.

2.2.3 Beleuchtung

Im Darkboxprober gibt es zwei verschiedene Beleuchtungssysteme. In einem dieser Syste-
me wird eine externe Lichtquelle iiber einen Lichtschlauch in die Darkbox gefiihrt. Diese

realisiert eine Koaxial-Beleuchtung wie in Abbildung 2.10.

4

. o

*

DD 0 N D . "

Abbildung 2.10: Exemplarischer Wafer unter der Koaxial-Beleuchtung

Bei dieser Lichtquelle ist zu erkennen, dass vor allem die geraden Flichen die Reflektion
verursachen. Sobald Kanten oder abgerundete Flachen vorkommen, wie beispielsweise die
Messspitzen in Abbildung 2.10, reflektieren diese das Licht in eine andere Richtung als die
der Kamera, sinngeméf nach [11]. Die runden Flachen oder Kanten werden dann sehr
dunkel dargestellt. Raue Oberflachen, wie beispielsweise die Kontaktpads, reflektieren
das Licht nicht in die Richtung der Optik, wodurch diese dunkler als die glatten geraden
Flachen sind. Durch die Spiegelung des Lichtes in Richtung der Optik erscheinen die
glatten geraden Fliachen golden und hell unter der Koaxial-Beleuchtung.

14
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Abbildung 2.11: Exemplarischer Wafer unter LED Licht

Des Weiteren kann iiber einen LED
werden. Hierbei ist der Wafer in de
durch das LED-Licht vorhanden ist.

-Halbkreis unter der Optik der Wafer beleuchtet
r Originalfarbe zu erkennen, wobei ein Blaustich

Die Kontaktpads sind silbern und die Sdgebahnen

heben sich farblich deutlich von den Systemstrukturen im DUT ab.

2.2.4 Laborrechner

Das Hardwarekonzept zu dieser Masterthesis ist an der Anlage bereits vorhanden. Als

Kernstiick ist der Laborrechner zu sehen, auf dem die zukiinftige prototypische Software

ausgefiihrt wird.

/ Laborrechner mit
Software (Python)

A /

pylon

{ Kamerasystem ]
I

[ Beleuchtung

VISA— Remote Control von EasyEXPERT

Ethernet Keysight B1500A
(VI-Kennlinie)

DUT

VISA-GPIB

Chuck

Abbildung 2.12: Hardwareaufbau mit Laborrechner

15
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In Abbildung 2.12 ist das bereits vorhandene Hardwarekonzept der Anlage zu sehen. Der
Chuck ist iiber GPIB'® an den Laborrechner angeschlossen. Es soll das VISA-Protokoll,
welches in Unterabschnitt 2.3.2 erldutert wird, zur Steuerung des Gerétes verwendet wer-
den. Ebenfalls wird der SPA iiber das VISA-Protokoll gesteuert, jedoch wird hierbei eine
Ethernet-Verbindung verwendet. Wie schon in Unterabschnitt 2.2.2 beschrieben, grei-
fen die VISA-Kommandos nicht direkt auf die Messgeritesteuerung zu, sondern werden
iiber die zwischengeschaltete Messgeritesoftware EasyEXPERT verarbeitet. EasyEX-
PERT {ibernimmt auf dem SPA somit die Handhabung des Messgerites. Am Messgerét
wird dann das DUT iiber die Messspitzen angeschlossen. Die Beleuchtung wird iiber eine
serielle Schnittstelle realisiert und ist iiber USB'® an dem Laborrechner angeschlossen.

Die Kamera wird ebenfalls iiber USB mit dem Laborrechner verbunden.

2.3 Software

Die Software dieser Masterthesis wird mit der Sprache Python entwickelt. Im Folgenden

werden die verwendeten Versionen der Module in Python vorgestellt.

2.3.1 Python

In dieser Masterthesis wird mit der Open-Source-Distribution Anaconda gearbeitet. Zum
Zeitpunkt der Installation wurde die Python Version 3.7.6, 64-bit gestellt, mit der in der
gesamten Masterthesis gearbeitet wird. Es wird die IDE!” Spyder verwendet. Aukerdem
wird der Python-Code nach der PEPS8-Richtlinie!® entwickelt. Neben Anaconda miissen

noch weitere Python-Packages installiert werden:

OpenCV (Version 4.2), Informationsfindung unter [20]

pyvisa (Version 1.10), Informationsfindung unter [6]

pypdf2 (Version 1.26), Informationsfindung unter [30]

pyplon (Version 1.5.4), Informationsfindung unter [1]

e PyQt (Version 5.14.2), Informationsfindung unter [25]

15General Purpose Interface Bus, englisch fiir Allzweck-Schnittstellenbus

16Universial Serial Bus, englisch fiir universeller serieller Bus

Tntegrated Development Environment, englisch fiir integrierte Entwicklungsumgebung
18Richtlinie fiir einen einheitlichen Quelltext von Pylint
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e pyserial (Version 3.4), Informationsfindung unter [24]

e tensorflow (Version 2.0.0), Informationsfindung unter [22]

2.3.2 Python-Paket zur Kommunikation - pyvisa

Das VISA-Protokoll lasst sich sinngeméfs nach [18] in den folgenden Sétzen beschreiben.
Unter der Nutzung des VISA-Protokolls stehen verschiedene Schnittstellen zur Verfii-
gung. Das VISA-Protokoll verbindet viele existierende Protokollformate. Dabei wird ein
Lese- oder Schreibbefehl auf das jeweils genutzte existierende System umgesetzt. Neben
GPIB und Ethernet gibt es viele weitere Protokollformate, die mit dem VISA-Protokoll
genutzt werden kénnen. Ein Beispiel aus der VISA-Dokumentation ist nach [8] das SCPT!?
*IDN?. Hierbei kann die Identifikationsnummer des Gerétes abgefragt werden. Weitere
Informationen zu den einzelnen Befehlen im Protokoll sind unter [18] zu finden oder
direkt beim Gerétehersteller des VISA-fahigen Gerétes. In dieser Masterthesis wird die
Bibliothek pyvisa verwendet, in der die Kommandos fiir das Lesen und Schreiben iiber

VISA bereits programmiert sind. Informationen hierzu wurden aus [6] entnommen.

2.3.3 Python-Paket zur Kamera - pypylon

Fiir die Anbindung der Kamera an die Programmiersprache Python wird das Schnittstel-
lenpaket pylon Camera Software Suite Interface genutzt. Fiir detaillierte Informationen

zu dieser Software sei auf [1] verwiesen.

Zur Steuerung der Baslerkamera wird daher das Open-Source-Projekt pypylon von Bas-
ler verwendet. Uber die Anweisung pip install pypylon lisst sich die Modulinstallation
automatisch durchfiihren. Die Bibliothek wird daraufhin automatisch installiert. Ein Bei-
spiel zur Implementierung des Moduls findet man unter [2], welches angepasst in dieser

Masterthesis verwendet wird.

9Standard Commands for Programmable Instruments, englisch fiir standard Kommandos fiir program-
mierbare Instrumente, Informationen hierzu unter [8]
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2 Grundlagen

2.3.4 Python-Paket zur Benutzeroberfliche - PyQt

In dieser Masterthesis wird die Benutzeroberflache mit der Python-Bindung PyQt5 umge-
setzt. Hierzu kann nach [25] iiber den Befehl pip install pyqt die automatische Installation
des Paketes gestartet werden. PyQt ist plattformunabhéngig, jedoch wird in dieser Mas-
terthesis nur auf einem System mit Windows 10 als Plattform gearbeitet. Ebenfalls wird
der QtDesigner als Hilfsmittel verwendet, um die GUI?? vorerst grafisch zu konstruieren.
Das PyQt Paket bietet Funktionen fiir die Umsetzung des Dateiformates ui aus dem
QtDesigner in Python, sodass die grafisch konstruierte GUI schnell in Python-Quelltext

umgesetzt werden kann.

2.4 Neuronale Netze

Fiir die Grundlagen zur Anwendung von neuronalen Netzen in der Bildverarbeitung wer-
den im Folgenden die Begriffe Perzeptron, Training, Klassifikation und Objekterkennung
erlautert. Mit der Vorstellung eines speziellen Algorithmus zur Objekterkennung wird

dieses Unterkapitel beendet.

Die folgende Erlduterung zu den Grundlagen der neuronalen Netze ist aus [10] sinngemé&fs
entnommen. Unter einem neuronalen Netz versteht man die Verkniipfung von einzelnen
Neuronen zu einem zusammenhéngenden Netz. Der Grundstein fiir diese Idee wurde
bereits 1958 von Frank Rosenblatt gelegt, der sich mit der mathematischen Beschreibung
eines Neurons beschéftigt und dieses ausformuliert hat. Bekannt ist diese Beschreibung

unter dem Namen Perzeptron.

Abbildung 2.13: Das Perzeptron, modifiziert aus [29]

20Graphical User Interface, englisch fiir grafische Benutzerschnittstelle
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2 Grundlagen

In Abbildung 2.13 ist die mathematische Beschreibung eines Perzeptrons zu erkennen.
Diese ist angelehnt an die Funktionsweise eines biologischen Neurons, wie es beispiels-
weise im menschlichen Gehirn vorkommt. Mehrere Eingangssignale x werden jeweils mit
einer Gewichtung w multipliziert und aufsummiert. Uber diese Summe und eine Entschei-
dungsfunktion f(x) wird ein Ausgabewert a generiert. Die verwendete Aktivierungsfunk-

tion f(x) im Perzeptron kann unterschiedliche Beschreibungen haben.

10

0.8

06

04

0.z

0.0 T T T T T T T
=100 -75 50 =25 0.0 25 50 75 10.0

Abbildung 2.14: Die Sigmoid-Funktion (Python Plot)

Ein Beispiel fiir die Aktivierungsfunktion ist die Sigmoid-Funktion, wie sie in Abbil-
dung 2.14 zu sehen ist.

Abbildung 2.15: Exemplarisches neuronales Netz, modifiziert aus [29]

Exemplarisch ist ein neuronales Netz in Abbildung 2.15 zu erkennen. Die Struktur des
Perzeptrons aus Abbildung 2.13 wiederholt sich in dem Netz mehrfach. Wie viele Per-

zeptrone in diesem Netz vorhanden sind und wie diese miteinander verkniipft sind, héngt
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2 Grundlagen

von der gewéhlten Architektur des Netzes ab. Eine weitere Variable ist die Tiefe des Net-
zes. Bei einer grofsen Netztiefe liegen mehr Spalten mit Neuronen zwischen dem Eingabe-
und dem Ausgabevektor vor als bei einem Netz mit einer geringeren Tiefe. Um das Netz

fiir eine bestimmte Aufgabe zu verwenden, muss es trainiert werden.

2.4.1 Training

Das Training eines neuronalen Netzes kann man sich, sinngeméf nach [23], wie den
Lernprozess eines Menschens vorstellen. Als einfaches Beispiel hierfiir wird das Lernen des
Addierens verwendet. Einem Menschen oder in diesem Fall einem Kind wiirde man einige
Beispiele von Aufgaben zeigen, wobei man zum Einen die beiden zu addierenden Zahlen
aufzeigt und zum Anderen das Ergebnis. Diese Aufgabe wiirde man mit verschiedenen
Werten wiederholen, wodurch ein Lernprozess beim Kind erreicht wird. In Analogie dazu
kann auch das Training eines neuronalen Netzes gesehen werden. In der folgenden Grafik

ist dieser Prozess modellbasiert aufgezeigt.

Optimierung der Gewichte w

Abbildung 2.16: Der Aufbau eines Trainings von neuronalen Netzen

Dem neuronalen Netz werden in diesem Beispiel zwei Zahlen als Eingabedaten, die links
in Abbildung 2.16 zu erkennen sind, gegeben. Zu diesen zwei Zahlen wird auferdem
das Ergebnis, auf der rechten Seite in Abbildung 2.16, zugeordnet. Auf diese Aufgabe
wird das Netz jetzt trainiert beziehungsweise optimiert, sodass bei Eingabe dieser Da-
ten und den neuen optimierten Gewichten w das gewiinschte Ergebnis vom neuronalen
Netz ausgegeben wird. Bei einer groferen Datenmenge im Trainingsdatensatz werden
folglich mehr Daten in den Optimierungsprozess eingebunden, wodurch das Netz eine
sogenannte Transferleistung erlernen kann. Unter dieser Transferleistung versteht sich,

dass das Netz iiber die eingepréigten Gewichtungen des Netzes eine dhnliche Aufgabe,
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2 Grundlagen

wie die bekannten Aufgaben aus dem Trainingsdatensatz, l6sen kann. Das Ziel ist es,
neue Aufgaben mit bisher unbekannten Ergebnissen zu 16sen. Die Qualitédt des Training
ist somit abhéngig von der Menge der Daten im Datensatz. Je nach Aufgabenkomple-
xitdt muss somit der Testdatensatz, welcher aus Eingabe- und Ergebnisdaten besteht,
vergrofert werden. Etwas komplexer zusammengefasst kann man sich das Training als
ein Optimierungsverfahren vorstellen, bei dem die Gewichtungen w des Netzes durch
die Iteration iiber den Trainingsdatensatz angepasst werden. Das Ziel dabei ist es, die
Gleichheit zwischen den Ergebnisdaten und den prognostizierten Daten des neuronalen

Netzes auf die Eingabedaten zu erreichen.

Allgemein finden neuronale Netze heutzutage in verschiedenen Themengebieten Anwen-
dung. Ein Beispiel hierzu ist die Bildverarbeitung, welche thematisch auch in dieser
Masterthesis behandelt wird. Um zu verdeutlichen, wie neuronale Netze in der Bildver-

arbeitung verwendet werden konnen, folgen einige Grundlagen zur Bildverarbeitung.

2.4.2 Bildverarbeitung

Unter dem Begriff Bildverarbeitung versteht man Algorithmen, die Informationen aus
einem Bild extrahieren. Ein bekanntes Beispiel ist das autonome Fahren. Hierfiir werden
im Auto neben Sensoren auch Kameras verbaut, die die Strafse in Fahrtrichtung optisch
priifen. Bei dieser Uberpriifung sollen die Algorithmen andere Verkehrsteilnehmer*innen
und die Strafe inklusive aller Verkehrsschilder im Bild erkennen. Der*die Softwareent-
wickler*in musste in der Vergangenheit viel Zeit in die Entwicklung der Algorithmen
von Vorverarbeitung?! iiber Segmentierung®? bis zur Merkmalsextraktion®? investieren.
Diese Bildverarbeitungsaufgaben lassen sich ebenfalls iiber den Einsatz eines neuronalen
Netzes 16sen. Dabei ist die Leistungsfahigkeit dieser neuronalen Netze vor allem bei den
wechselnden Umgebungsbedingungen im Bild deutlich héher. Ein Teil der Bildvorverar-
beitung, wie beispielsweise die einheitliche Bildgrofe, wird jedoch vor der Anwendung
des neuronalen Netzes auf ein Bild durch konventionelle Algorithmen umgesetzt. Fiir
detailliertere Informationen zu den konventionellen Bildverarbeitungsalgorithmen sei auf

die Quelle [10] verwiesen.

21yorgehensweisen um einheitliche Bildbeschaffenheiten fiir die Folgealgorithmen zu schaffen, sinngemaf
aus [14].

22Vorgehensweisen zur Trennung von Objekten im Bild, sinngeméf aus [13].

23 Algorithmen mit denen Informationen aus dem Bild extrahiert werden, wie beispielsweise die Orien-
tierung eines Objektes, sinngeméf aus [12].
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Abbildung 2.17: Eingabe eines Bildes in ein neuronales Netz mit exemplarischer Pixel-
struktur, modifiziert aus [35]

In Abbildung 2.17 ist zu erkennen, wie ein Bild einen Eingabewert in ein neuronales
Netz darstellen kann. Die einzelnen Pixel werden aus der Matrixform in eine Vektor-
schreibweise umgeformt und so in das neuronale Netz gefiihrt. Die Anzahl der Eintrige
im Eingabevektor ist somit gleich der Anzahl der Pixel im Bild. In Abbildung 2.17 ist
die Aufgabe der Klassifikation angedeutet.

Klassifikation

Sinngeméf nach [32] ist die Aufgabe der Klassifikation, den Inhalt eines gegebenen Bildes
oder eines Bildausschnittes zu benennen. In Abbildung 2.17 ist dies bereits angedeutet.
Klassifiziert wird in diesem Beispiel, dass es sich um das Objekt Hund auf dem Foto
handelt. Um ein Netz so zu trainieren, dass dieses die Aufgabe der Klassifikation iiber-
nimmt, muss zum Einen die Anzahl der unterschiedlichen Objektklassifikationen vor dem
Training im Netz eingestellt werden. Zum Anderen muss fiir das Training ein Datensatz
erstellt werden, indem mehrere Bilder von den unterschiedlichen Objekten vorhanden
sind. Zu jedem Bild muss ein Label vorliegen, mit dem der Bildinhalt betitelt wird. Der
Vorgang des Benennens von mehreren Bildern nennt sich Labeling?*. Die Grofe dieser
Datenséatze ist von der Aufgabenkomplexitidt abhingig. Aufserdem benotigen Netze, die
bereits vortrainiert sind, deutlich weniger Trainingsdaten als ein Netz das komplett neu

trainiert werden muss.

Zenglisch fiir Beschriftung
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2 Grundlagen

Objekterkennung

Die Aufgabe der Objekterkennung ist nach [19], bestimmte Objekte im Bild zu finden
und die Position dieser Objekte im Bild zu bestimmen. Dabei muss der Algorithmus nicht
feststellen, um welches Objekt es sich handelt, sondern lediglich wo sich diese Objekte im
Bild befinden. Des Weiteren ist die Grofe des Objektes wichtig, damit Folgealgorithmen,

zum Beispiel die Entfernung zum Objekt, ermitteln kdnnen.

Abbildung 2.18: Objekterkennung in einem Bild, modifiziert aus [35]

In Abbildung 2.18 ist eine Objekterkennung gezeigt. Hierbei wird vom Algorithmus ein
Rahmen um die erkannten Objekte gelegt. In dem Fall von Abbildung 2.18 ist auferdem
eine Klassifikation direkt in die Aufgabe integriert, da die beiden umrahmten Hunde
jeweils mit der Klassifikation Hund markiert sind. Zur Losung der unterschiedlichen
Bildverarbeitungsaufgaben existiert bereits eine grofe Vielzahl der Architekturen von
neuronalen Netzen. So ist beispielsweise unter der Seite paperswithcode.com ein Ranking
der State-of-the-Art?® Algorithmen zu finden. Das Ranking bezieht sich dort auf einzel-
ne Datensitze. Ein sehr bekannter Datensatz ist der COCO-Datensatz?® von Microsoft,
in dem Bilder von Hunden, Menschen oder auch Gegenstdnden, wie zum Beispiel Fahr-
zeugen, zu finden sind. Ein neuronales Netz, welches mit diesen Daten umgehen kann,
ist sehr komplex, da in diesem Datensatz zwischen 80 verschiedenen Objektklassifikati-
on unterschieden werden muss. Im Ranking zu diesem Datensatz?” ist die Architektur
Faster R-CNN?® im Sommer 2016 als bestes Netz fiir die Aufgabe der Objekterkennung
auf dem COCO-Datensatz zu finden. Im Folgenden wird auf die grobe Funktionsweise

dieser Architektur eingegangen, die im Rahmen dieser Masterthesis fiir eine Bildverarbei-

Zenglisch fiir neuster Stand

26Common Objects in COntext, englisch fiir gemeinsame Objekte im Kontext

*Thttps:/ /paperswithcode.com/sota/object-detection-on-coco

Z8Region-based Convolutional Neural Network, englisch fiir regionen- und faltungsbasiertes neuronales
Netz
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2 Grundlagen

tungsaufgabe mit der Tensorflow Object Detection API, welche durch Nexperia Germany
GmbH festgelegt wurde, verwendet wird.

2.4.3 Faster R-CNN

Ein Faster R-CNN dient zur Objekterkennung und Klassifikation der erkannten Objekte
in einem Bild. Da in dieser Masterthesis das Faster R-CNN angewendet, jedoch nicht
optimiert oder angepasst wird, ist im Folgenden nur die schematische Funktionsweise
dieser Architektur erklart. Die schlussendliche Architektur die in dieser Masterthesis
verwendet wird, ist nach [35] das Context R-CNN, welches nach [5] die Architektur
des Faster R-CNNs beinhaltet. Die folgenden Informationen zum Faster R-CNN sind
sinngeméfs aus [31] entnommen. Fiir weitere Einblicke in diese Architektur wird daher

auf [31] verwiesen.

o classifier

proposalsi - - ;

J
Region Proposal Network,

conv layers /

B e —

Abbildung 2.19: Schematische Funktionsweise des Faster R-CNN| iibernommen aus [31]

Die Arbeitsweise dieser Architektur gliedert sich in vier verschiedene Teilaufgaben.
1. Das Filtern des Eingabebildes durch ein CNN2.
2. Die Regionsvorhersage von Objekten durch ein RPN3Y.
3. Das Rol polling®' zur abschliekenden Objekterkennung.

4. Das Durchfithren der Klassifikation.

29 Convolutional Neural Network, englisch fiir faltungsbasiertes neuronales Netz
39Region Proposal Network, englisch fiir neuronales Netz zur Regionsvorhersage
31Region of Interest polling, englisch fiir Abfrage der interessanten Regionen
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2 Grundlagen

CNN

Wird ein Bild in das CNN gefiihrt, liefert dieses als Ausgabe die sogenannte feature
map®?. Das CNN dient hierbei als Filter, welcher die trainierten Eigenschaften aus dem
Bild hervorhebt. Ahnlich wie bei einem Kantenfilter, welcher die Kanten im Bild her-
vorhebt, werden durch das CNN deutlich detailtiefere Eigenschaften hervorgehoben, wie
beispielsweise die Kontur eines Hundes oder eines Menschens. In Abbildung 2.19 ist die

feature map visuell angedeutet.

RPN

Das Ziel des Algorithmus ist das Erhalten eines Rahmens um die Objekte. Nachdem das
CNN auf das Bild angewendet wurde, wird die feature map fiir die Positionsvorhersage
verwendet. Das RPN nutzt Masken, die auf die Aufgabe optimiert wurden, um Regionen
und die ungefdhre Grofle des Objektes in der Region vorherzusagen. Dabei werden je
nach Netzkonfiguration beispielsweise neun verschiedene Masken pro Bild verwendet um
kleine, mittelgrofse oder sehr grofe Objekte vorherzusagen. Zu jeder Objektgrofe liegen
in diesem Beispiel drei Rechtecke vor, welche jeweils unterschiedliche Kantenverhéltnisse

aufweisen.

Rol polling

Die vorhergesagten Regionen werden mit dem Rol polling an dieser Stelle abschliefend
analysiert. Auf jede Vorhersage aus dem RPN folgt die Anwendung eines FC33-Netzes.

Dieses bewertet, zu wie viel Prozent es sich um ein Objekt handelt.

Abschlieftend werden die Objekte klassifiziert. Das Ergebnis des Algorithmus ist ein aus-
gegebener Vektor mit der prozentualen Wahrscheinlichkeit fiir die Prognose der Klassi-
fikation. Aufterdem wird der dazugehérige Objektrahmen mit den entsprechenden Bild-
koordinaten ausgegeben. Diese setzen sich aus den Koordinaten der linken unteren Ecke

und der Lénge, sowie Breite des Rahmens zusammen.

32englisch fiir Eigenschaftskarte
33Fully Connected, englisch fiir komplett verbunden
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3 Aufgabenstellung

In diesem Kapitel wird die Aufgabenstellung fiir diese Masterthesis beschrieben. Dabei
wird vorerst ein bestehender Messaufbau aus dem Labor von Nexperia Germany GmbH
vorgestellt. Weiterfilhrend wird der zukiinftige Messaufbau definiert, welcher sich aus
der Aufgabenstellung des Lastenheftes ableiten ldsst. Aufterdem werden die aufgefiihrten
Aufgaben aus dem Lastenheft aufgelistet. Fiir einen Einblick in das verfasste Lastenheft

zu dieser Masterthesis sei auf Anhang A verwiesen.

Fiir die Validierung von Bauteilen im Entwicklungsprozess miissen Diodenkennlinien ge-
messen werden. Aktuell wird diese Messung hindisch von dem*der Messingenieur*in
durchgefiihrt.

Messungen
2
N

‘ Messaufbau ‘ Klick

konfigurieren

Messingenieur*in

‘ Klick und Messung auswahlen

Abbildung 3.1: Existierender Messablauf fiir Diodenkennlinien

Der Ablauf in Abbildung 3.1 zeigt den existierenden Messablauf. Mit der Spielfigur unten
links im Bild wird der*die Messingenieur*in!, der den Messauftrag durchfiihrt, darge-
stellt. Die kleineren Spielfiguren markieren die Aufgaben, die der*die Messingenieur*in

wahrend der Messung mehrerer DUT, erledigen muss. Nachdem der Aufbau konfiguriert

!Der*die Messingenieur*in wird in allen Abbildungen als Spielfigur dargestellt.
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3 Aufgabenstellung

und das erste DUT kontaktiert ist, wird die erste Messung gestartet. Der*die Mess-
ingenieur*in ist ab diesem Schritt damit beschéftigt, neue DUT mit dem Prober zu
kontaktieren und neue Messskripte auf dem SPA zu starten. In Abbildung 3.1 ist zu er-
kennen, dass der*die Messingenieur*in mit in die Schleife des Messablaufes eingebunden

und dabei kontinuierlich beschéaftigt ist.

3.1 Zielbeschreibung

Zur Entlastung des*der Messingenieurs*in und zur Optimierung des Aufbaus soll die
Messung teilautomatisiert werden. Der Fokus dieser Automatisierung liegt somit auf
der Kontaktierung der Messspitzen auf dem DUT. Durch die Optimierung des Dark-
boxprobers werden die Leerlaufzeiten am Wochenende und in der Nacht als Messzeit

gewonnen, wodurch die Auslastung dieses Messplatzes steigt.

/ Automatisierung des Darkboxprobers \

Messungen

‘ Messaufbau ‘ Klick

konfigurieren

Neues DUT
kontaktieren

K Klick und Messung auswéhlen J

Abbildung 3.2: Ziel der Automatisierung des Darkboxprobers

Messingenieur*in

Fiir den neuen Messaufbau obliegt die Konfiguration weiterhin dem*der Messingenieur*in.
Wie in Abbildung 3.2 angedeutet, soll nach der Messung mit dem SPA automatisch das
néchste Bauteil mit den Messspitzen kontaktiert werden. Sobald diese Kontaktierung
abgeschlossen ist, kann dieses Bauteil gemessen werden. Dieser Ablauf soll sich fiir alle
DUT aus dem jeweiligen Messauftrag wiederholen. Der Vergleich von Abbildung 3.2 und
Abbildung 3.1 zeigt, dass der*die Messingenieur*in nicht mehr in die Messschleife inte-
griert ist und somit entlastet wird. Die folgenden Unteraufgaben sind aus dem Lastenheft

(unter Anhang A und auf der DVD zu dieser Masterthesis) wiedergegeben.
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3 Aufgabenstellung

1. Es muss eine Steuerung zur automatisierten Kontaktierung von DUT mit Messs-

pitzen realisiert werden.

2. Die optische Erkennung muss eine Genauigkeit von mindestens 70 Prozent aufwei-

sen.

3. Es miissen sowohl DUT auf dem Wafer als auch geségte, freiliegende DUT auto-

matisiert kontaktiert werden konnen.

4. Alle Messskripte des SPAs miissen automatisiert am kontaktierten DUT durchge-

fiihrt werden konnen.
5. Die Software muss eine Moglichkeit zur Auswahl der zu messenden DUT bieten.

6. Die Software muss die Moéglichkeit zur Auswahl der durchzufiihrenden Messungen
auf dem SPA bieten.

Zusammenfassend ist die Aufgabe dieser Masterthesis die Entwicklung einer prototypi-
schen Software. Diese soll eine zuverldssige Positionierung der Messspitzen an DUT auf
einem Wafer oder an freiliegenden DUT realisieren. Dazu soll der Chuck zum Verfahren
der Bauteile oder des Wafers gesteuert werden. Zu der automatischen Positionierung sol-
len zusétzlich die Messungen am DUT automatisiert werden. Dafiir wird der SPA zum
Durchfiihren der Messung gesteuert. Uber eine Schnittstelle soll der*die Messingenieur*in

die zu messenden DUT auswéahlen und den automatischen Messablauf starten konnen.
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4 Konzept

Aus der Aufgabenstellung des Lastenheftes folgte ein ausgearbeitetes Pflichtenheft unter
Anhang B. Zusétzlich wurde aus dem Pflichtenheft ein Aufgabenplan fiir das Projekt ab-
geleitet, welcher unter Anhang C zu finden ist. Mit dem Aufgabenplan entstand auferdem
das Konzept fiir die Software, welches in diesem Kapitel vorgestellt wird. Zu den einzelnen

zu entwickelnden Modulen, wird im Folgenden das Modulkonzept beschrieben.

Abbildung 4.1: Konzept der Automatisierung des Darkboxprobers

Mit der GUI, die links in Abbildung 4.1 im Modul main_ darkboxporber application.py zu
finden ist, wird der*die Messingenieur*in zukiinftig die Anwendung bedienen. Wichtige
Daten, wie die Auswahl der Messskripte, die Auswahl der zu messenden DUT und ob es
sich um einen Wafer oder um vereinzelte DUT handelt, gibt der*die Messingenieur*in in
diese Schnittstelle ein. Uber eine Fortschrittsanzeige ist dabei der Auftragsstatus in der
GUI angezeigt. Hierfiir sind die abgearbeiteten DUT und Reticles aus dem Auftrag in
der Wafermap farblich gekennzeichnet.
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Im Folgenden werden die einzelnen Modulkonzepte erldutert, die in Abbildung 4.1 als
Schnittstelle zwischen der Hardware und der GUI zu finden sind. Die GUI ist im Weiteren

als zentrales Steuerelement der Software zu sehen.

4.1 SPA

Mit dem Modul spa_ hardware.py wird das Handbuch des SPAs zur VISA-Schnittstelle
programmiert. Dieses Modul wird Funktionen zum Auslesen existierender Messskripte,
zum Auswéhlen bestimmter Messskripte und zum Benennen der durchgefithrten Messung
auf dem SPA bieten. Uber diese Beispiele hinaus, werden alle weiteren Kommandos aus
dem Handbuch programmiert, um fiir zukinftige Erweiterungen verfiighar zu sein. Ein
weiterer Inhalt dieses Moduls wird eine Funktion zum Uberpriifen des Messgeritestatus
sein. Zusammenfassend ist dieses Modul fiir den Zugriff auf den SPA zustandig. Zuséatzlich

beinhaltet dieses in der Anwendung alle notwendigen Funktionen zur Bedienung des

SPAs.

4.2 Chuck

Mit dem Modul chuck hardware.py wird das Handbuch des Chucks zur VISA-Schnittstelle
programmiert. Eine Methode in diesem Modul gibt als Riickgabewert die Position des
Chucks zuriick. Des Weiteren realisieren einige Methoden den Positionswechsel des Chucks
iiber eine relative Fahrt oder iiber vorgegebene Koordinaten fiir die X- und Y-Achse.
Auch in diesem Modul wird der Status des Chucks abgefragt, um diesen nicht mit VI-
SA-Kommandos zu {iberlasten. Die Steuerung der Z-Achse ist ebenfalls ein Bestandteil
dieses Moduls, um jederzeit die Kontaktierung des DUT durchfiihren zu kénnen. Damit
stets die gleichen Anfangsbedingungen herrschen, wird eine Initialisierungsroutine mit

Systemkommandos Bestandteil dieses Moduls sein.

4.3 Kamera

Das Modul camera_ hardware.py wird die Schnittstelle zur eingebauten Kamera realisie-
ren. Mit einer implementierten Methode wird das aktuelle Bild aus der Kamera gelesen.
Dieses Bild dient gleichzeitig als Riickgabewert der Methode. Aufierdem beinhaltet das
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Modul einen Stream, bei dem iiber OpenCV eine direkte Ausgabe des Live-Bildes erfolgt.
Die Stream-Funktion wird fiir die Debuggingphase des Chucks bendtigt, um die Fahr-
befehle optisch zu kontrollieren. Damit die Software auch unabhéngig von gegebener
Hardware entwickelt und getestet werden kann, beinhaltet das Modul ein Exception-
Handling. Sollte die Kamera nicht am System angeschlossen sein, wird ein Ersatzbild

zum aktuellen Bildframe als Funktionsriickgabe verwendet.

4.4 Licht

Mit dem Modul camera_ light hardware.py werden zwei Funktionen realisiert. Diese die-

nen zum An- und Ausschalten der Beleuchtung.

4.5 Benutzerschnittstelle

Die Benutzerschnittstelle wird in mehreren einzelnen Modulen entwickelt. Als Haupt-
modul ist main_ darkbozprober _application.py vorgesehen, welches die einzelnen Module

innerhalb der GUI initialisiert und verkniipft.

Schnittstelle zur
Automatisierung

Schnittstelle zum
Messgerat

Abbildung 4.2: Konzept der GUI Teil 1
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In Abbildung 4.2 ist das Konzept zur ersten Seite der GUI zu erkennen. Umgesetzt in
automation_ screen_ ui.py ist dabei das Teilmodul zur Realisierung der Schnittstelle zur
Automatisierung. In diesem Bereich kann der*die Nutzer*in die automatisierte Messung
starten und relevante Einstellungen tédtigen. Unten links wird die Schnittstelle zum Mess-
gerat implementiert, tiber die der*die Nutzer*in das Messgerét einstellt und die durchzu-
flihrenden Messskripte auswéhlt. Dieses Teilmodul wird in measurement screen_ wi.py
realisiert. Oben rechts ist das Bild der Kamera im Teilmodul camera_ screen_ ui.py abge-
bildet, sodass der*die Nutzer*in im Betrieb prifen kann, ob die Kontaktierung der Mess-
spitzen auf den Pads erfolgreich durchgefiihrt wurde. Abschlieffend werden unten rechts
alle erhaltenen Messergebnisse dargestellt. Dieses Teilmodul wird in plot screen_ wi.py

umgesetzt.

Wafer: Recticle:

0000000000000
00om0jiobonoog
00000000000000
000000R0C0O0000
0000000000000
00000000000000
0000000000000
0oooooooomnoon

Save Choosed Die's

Abbildung 4.3: Konzept der GUI Teil 2

Auf der zweiten Seite der GUI ist eine Schnittstelle zur Auswahl der zu messenden DUT
geboten. Es werden, wie links zu erkennen ist, die zu messenden Reticles ausgewahlt.
Zusatzlich sind die speziellen DUT rechts ausgewahlt, zu denen der Messauftrag vor-
liegt. Dabei wiederholt sich die Messung jedes ausgewahlten DUT in jedem ausgewahl-
ten Reticle. Die Umsetzung dieses Teilmoduls erfolgt in wafermap screen  wi.py. Weitere
Teilmodule, die fiir die Umsetzung dieser Grundfunktionalitdten der GUI notwendig sind,

werden in der Entwicklungsphase zum System hinzugefiigt.
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4.6 Bildverarbeitung

Fiir die Positionierung der Messspitzen an einem DUT auf dem Wafer ist das sogenannte
Stepping eine gingige und prazise Variante. Hierbei wird der bekannte Pitch des Wafers
dazu verwendet, die Positionen der DUT auf dem Wafer zu ermitteln und nacheinander
zu kontaktieren. Die Voraussetzung zur exakten Kontaktierung mit dem Stepping ist
zum Einen die Arretierung des Wafers iiber die Notch. Zum Anderen darf sich der Wafer
durch eine Temperaturverianderung nicht verformen, da sich sonst der Pitch tiber den
Wafer verdndern konnte. An der Darkbox sind die Armaturen zur Ausrichtung des Wa-
fers nicht vorhanden, sodass diese handisch durchgefiihrt werden muss. Die Genauigkeit
der hdandischen Arretierung schwankt je nach Nutzer*in, sodass beim Stepping iiber den
Wafer die Kontaktierung am DUT nicht gewéhrleistet werden kann. Neben dem Wafer
werden in dieser Anwendung auch freiliegende DUT kontaktiert. Fiir die Umsetzung die-
ser Aufgaben wird daher ein Bildverarbeitungsalgorithmus zur optischen Erkennung der
DUT auf dem Wafer oder freiliegender DUT entwickelt. Genauer wird als Bildverarbei-
tungsalgorithmus ein neuronales Netz zur Objekterkennung mit der Tensorflow Object
Detection API verwendet. Diese API bietet die Moglichkeit zur Einbundung und Ver-
wendung von verschiedenen Netzarchitekturen. Die Grundlage der API ist das bereits
unter Unterabschnitt 2.4.3 beschriebene Verfahren des Faster R-CNNs. Uber die Modu-
le object detection _wafer.py und object detection sawn_wafer.py wird die API in die

Anwendung integriert.

4.6.1 Training

Fiir die Anwendung der Objekterkennung iiber die Tensorflow Object Detection API,

muss diese einem Training unterzogen werden.

Sammeln von Trainieren des NN Verifikation des
Trainingsdaten =~ 3 Tage NN

Abbildung 4.4: Konzept des Trainings des neuronalen Netzes

In Abbildung 4.4 ist der Trainingszyklus zu erkennen. Es werden Trainingsdaten ge-

sammelt, ein circa dreitdgiges Training des Netzes durchgefiihrt und abschliefend zu
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diesem Zyklus eine Verifikation durchgefiihrt. Sobald diese eine Genauigkeit von 70 Pro-
zent oder hoher aufweist, ist die Aufgabe des Trainings erfiillt. Sollte der Zyklus eine
geringere Genauigkeit als 70 Prozent aufweisen, dient als Strategie vorerst die Vergro-
ferung des Trainingsdatensatzes. Es wird sichergestellt, dass keine doppelten Bilder im
Trainingsdatensatz verwendet werden, damit kein Ubertraining auf spezielle Bildeigen-
schaften stattfindet. Auferdem soll der Datensatz Bilder von unterschiedlichen Wafern
beinhalten. Das Training des Netzes wird nach der Erweiterung des Trainingsdatensat-
zes erneut durchgefiihrt. Die Trainingsdatenerweiterung dient als Strategie fiir sieben
Trainingszyklen. Sollte das Ziel in diesen sieben Zyklen nicht erreicht werden, dient die
Verwendung von weiteren Netzarchitekturen in der API als Ausweichstrategie. Fiir die

neue Netzarchitektur wird der Zyklus zur Datenerweiterung wiederholt.

Die gesamte Tensorflow Object Detection API wird in die Anwendung integriert. Dabei
gilt die Unterscheidung zwischen den zwei Anwendungsbereichen Wafer und freiliegende
DUT. In dieser Masterthesis wird in Kapitel 6 das Trainings als Ganzes betrachtet, wobei

nicht detailliert auf die einzelnen Trainingsintervalle eingegangen wird.

4.6.2 Wafer

Wie bereits erwihnt, kontaktiert man die DUT auf einem Wafer normalerweise iiber das
Stepping nacheinander. Wenn jedoch die Arretierung des Wafers nicht ausreichend genau

ist, kann eine Fehlkontaktierung die Folge sein.

Abbildung 4.5: Fehlkontaktierung der Messspitzen auf dem Wafer
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In Abbildung 4.5 ist eine exemplarische Fehlkontaktierung abgebildet. Neben der falschen
Arretierung des Wafers, kann dies ebenfalls durch falsch eingegebene Werte vorkommen,
wie beispielsweise der Pitch des Reticles oder der Pitch des DUT. Das Ziel der Objekter-

kennung beim Stepping iiber den Wafer ist es, diese Fehlkontaktierungen zu korrigieren.

Fiir die Korrektur sind zwei Eingaben notwendig. Zum Einen wird der Mittelpunkt z;..f
und y,.s des kontaktierten DUT benétigt. Diesen markiert der*die Nutzer*in nach der
ersten hiandischen Kontaktierung mit dem roten Kreuz im Bild. Zum Anderen bendtigt
man die Skalierung scqie Und Yseqre. Dieser Wert verkniipft das Kamera- mit dem Chuck-
koordinatensystem. Die Skalierung ist aus zwei Eingaben von dem*der Nutzer*in zu er-
mitteln. Als Erstes gibt der*die Nutzer*in den Pitch des DUT Zpitch rear Und Ypitch,real
ein. Aufkerdem rahmt dieser*diese ein DUT inklusive einer Sédgebahn im Bild ein, wobei
der Pitch des DUT Zpiscn,cam Und Ypitch,cam in Kamerakoordinaten bestimmt wird. Die

Skalierung ergibt sich aus den folgenden zwei Formeln.

T

pitch,real

Tscale = ———— (41)
Lpitch,cam
Ypitch,real

Yscale = (42)
Ypitch,cam

Fiir jede Kontaktierung nach der Erstkontaktierung wird die Objekterkennung auf das
aktuelle Bild angewendet. Zur Korrektur dient die ermittelte Mitte des DUT x4c4yq; und
Yactual aUs dem aktuellen Bild. Die Korrektur ergibt sich aus den folgenden Gleichun-

gen.

Tcorrection = (xactual - xref) * Tscale (43)

Ycorrection = (yactual - yref) * Yscale (44)

Mit Zeorrection UNd Yeorrection €rgeben sich die Werte, welche fiir eine relative Fahrt mit

dem Chuck die Korrekturfahrt realisieren.
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Abbildung 4.6: Kontaktierung nach der Korrektur auf dem Wafer

In Abbildung 4.6 ist die Kontaktierung nach der Korrektur abgebildet. Das Kreuz be-
findet sich jetzt in der Mitte des DUT. Nachdem die relative Bewegung des Chucks
durchgefiihrt ist, wird der Wafer zur Kontaktierung in die Kontaktierungsebene gefah-

ren.

4.6.3 Freiliegende DUT

Zur Ermittlung der Position des néchsten freiliegenden DUT im Koordinatensystem des
Chucks dient die optische Erkennung. Hierbei gelten die gleichen Rechengesetze wie schon
in Unterabschnitt 4.6.2 erwahnt.

Auch bei den freiliegenden DUT wird das aktuelle Bild durch das neuronale Netz aus-
gewertet. Dabei entsprechen jedoch xgcyqr Und Yactuar dem néchsten zu kontaktierenden
DUT.

36



4 Konzept

Abbildung 4.7: Kontaktierung der freiliegenden DUT

In Abbildung 4.7 ist das von dem*der Nutzer*in gesetzte rote Kreuz zu erkennen. Dieses
markiert wieder die Werte x,.y und y,¢. Die Anforderung an die Objekterkennung ist,
das néchste DUT rechts von dem Kontaktierungspunkt zu erkennen und diese Koordi-
naten zur Verfiigung zu stellen. Uber die Umrechnung kénnen die realen Koordinaten
bestimmt und iiber eine relative Fahrt mit dem Chuck unter den Messnadeln positioniert

werden.

Fiir diese Funktionalitat ist es wichtig, dass der*die Messingenieur*in das néchste zu
kontaktierende DUT so im Messaufbau positioniert, dass dieses im Kamerabild zu se-
hen ist, wihrend das vorherige DUT kontaktiert ist. Aufterdem darf die Ausrichtung des
DUT nicht willkiirlich sein. Der*die Messingenieur*in muss die DUT so nebeneinander
positionieren, dass die Messspitzen iiber eine X-/Y-Fahrt auf die Pads passen. Der*die
Messingenieur*in muss die DUT in einem Winkel von circa +15° zueinander positionie-

ren.
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Abbildung 4.8: Aufgereihte DUT fiir die automatisierte Messung

Wie in Abbildung 4.8 exemplarisch gezeigt wird, muss der*die Messingenieur*in die DUT
in einer Reihe anordnen, sodass der Chuck die Messreihe nach rechts durcharbeiten kann.
Die DUT miissen nach Augenmak gerade in einer Reihe angeordnet sein, sodass die
Messspitzen iiber eine X-/Y-Korrekturfahrt weiterhin auf die Pads passen. Eine Korrek-
tur iiber die rotative Achse des Chucks ist nicht vorgesehen, da dieser lediglich einen
Wirkungsbereich von —8° bis +8° bereitstellt.

In diesem Kapitel wurde das Konzept zur Umsetzung dieser Masterthesis vorgestellt. Die
automatische Kontaktierung von DUT ist dabei das grundlegende Ziel der Automatisie-
rung. Dabei ist zum Einen die Kontaktierung von DUT auf dem Wafer und zum Anderen
von vereinzelten DUT automatisiert. Es folgt die Umsetzung dieses Konzeptes mit der

Beschreibung im folgenden Kapitel.
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Aus dem Konzeptplan wurde fiir die Umsetzung ein Aufgabenplan formuliert, der in
Anhang C zu finden ist. Die entwickelten Module zur Realisierung der verschiedenen
Aufgaben aus dem Aufgabenplan werden im Folgenden beschrieben. Hierfiir spiegeln
Klassendiagramme und Ablaufdiagramme den Inhalt der einzelnen Module wieder. Be-
ginnend werden die Inhalte zu den Modulen der Hardwarekomponenten in Abschnitt 5.1
bis Abschnitt 5.4 vorgestellt. Die Ablaufdiagramme zu diesen Modulen sind dabei je-
weils aus der Modulsicht zu sehen, wobei das jeweilige Python-Programm importiert
und verwendet wird. Aufierdem werden wichtige Programmzeilen in Listings vorgestellt,
wobei diese zur Lesbarkeit abgekiirzt werden. Fiir den originalen Quelltext zu dieser
Masterthesis sei auf die DVD in der gedruckten Ausgabe dieser Masterthesis verwiesen.
Weiterfithrend wird in diesem Kapitel die entwickelte Benutzerschnittstelle auf der Ebe-
ne des*der Nutzer*in beschrieben. Die Abbildung aller Klassendiagramme visualisiert

abschlieftend die Systemstruktur der Gesamtanwendung.

5.1 Ansteuerung des SPAs

Im Modul spa_ hardware.py ist der Quelltext zur Realisierung der Messgerétesteuerung
zu finden. Dabei ist pyvisa die Bibliothek die Python zur VISA-Kommunikation zur
Verfiigung stellt.

5.1.1 VISA-Kommunikation

Installiert wird diese Bibliothek mit dem Befehl pip install pyvisa. Im Folgenden wird

eine exemplarische Kommunikation tiber die pyvisa vorgestellt.
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Quelltext 5.1: Implementation des Python-Paketes pyvisa, modifiziert aus 18]

import pyvisa
DVC_NM = "TCPIP0:192.168.0.210::5025::SOCKET"
if _ name_ == " main_ ":

rm = pyvisa.ResourceManager ()
b1500a = rm.open_resource (DVC_NM, read_termination="\n")
device_id_str = bl500a.query ("+«IDN?")
print (device_id_str)
>>Agilent Technologies,Keysight EasyEXPERT,
>>B1500AM55231258,6.2.1927.7790

© 00 N O O = W N

Nach dem Einbinden von pyvisa in Quelltext 5.1 und dem gedffneten Ressource Manager,
wird die Ressource des Messgerétes geffnet. Durch DVC NM ist definiert, dass Ethernet
als physikalische Schnittstelle verwendet wird. Mit read _termination wird das Ende des
zu lesenden Strings deklariert. Das Kommando b1500a.query() sendet den iibergebenen
String iiber VISA. Die darauffolgende Gerédteantwort wird direkt durch die Methode
ausgelesen und als Riickgabewert in device id_ str geschrieben. In Quelltext 5.1 wird
das SCPI *IDN? zum Messgerit gesendet. Der SPA antwortet auf dieses Kommando
mit dem Geréateidentifikationsstring, welcher in diesem Beispiel in Zeile neun iiber print()
ausgegeben wird. Hiufig sind in diesem String die Seriennummer und der Gerétetyp zu
finden, sodass die Kommunikation mit dem richtigen Messgerat verifiziert werden kann.
Die Antwort des SPAs ist in Zeile 11 und 12 zu finden, wodurch das Messgerit iiber die

Ressource verifiziert werden konnte.

Neben den iiblichen Kommandos werden vom Hersteller fiir jedes VISA-Gerét spezielle
Kommandos zur Gerétesteuerung entwickelt. In Quelltext 5.2 ist eines der verschiedenen

geritespezifischen Kommandos in einer Funktion implementiert.

Quelltext 5.2: Funktion zum Offnen des Workspaces von EasyEXPERT iiber VISA

def open_workspace (name_of_ws) :

2 spa.write (" :WORKspace:OPEN {}". format (name_of_ws))

In Quelltext 5.2 ist zu erkennen, dass die zwei Programmzeilen eine Umsetzung des
Strings in eine Funktionsdeklaration realisieren. Dieses Kommando dient zum Offnen
eines Workspaces von EasyEXPERT mit dem Namen aus dem Ubergabeparameter na-

me_ of ws.
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Neben diesem exemplarischen Kommando existieren weitere gerétespezifische Komman-

dos, die in der Tabelle 5.1 aufgefiihrt werden. Aufgelistet sind dort jedoch nur die Kom-

mandos, die fiir diese Masterthesis relevant sind.

Tabelle 5.1: Relevante VISA-Kommandos fiir den SPA, sinngeméf aus [34]

Kommando

Funktion

:-WORKspace:CATalog?

Anfordern des Workspacekataloges

:WORKSspace:CLOSe

Workspace schliefsen

:-WORKSspace:OPEN "name"

Workspace "name"6ffnen

:-WORKSspace:STATe?

Workspace Status abfragen

:APPlication:CATalog?

Anfordern des Applicationkatalog

:APPlication:SELect "name"

Application "nameduswéahlen

:PRESet:CATalog?

Anfordern des Presetgroupkataloges

:PRESet:SETup:SELect "name"

Presetgroup "nameduswihlen

Geoffnetes Messskript starten

:RUN:SINGle
:STRing "name","value"

Setzen oder Riicksetzen des Namens der Messung

:RESult:FETch?

Messdaten nach der Messung anfordern

Mit diesen VISA-Kommandos wird die Software EasyEXPERT bedient, welche die Mes-
sung auf dem SPA steuert. Zum Beispiel startet der*die Nutzer*in EasyEXPERT mit

dem Auswihlen des Workspaces, in dem die einzelnen Messskripte auf dem Messgerét

zu finden sind. In Analogie dazu werden mit :WORKspace:CATalog? die existierenden

Workspaces abgefragt und kénnen, wie bereits in Quelltext 5.2 vorgestellt, iiber das Kom-

mando :WORKspace:OPEN "name" geoffnet werden. Der Platzhalter name muss dabei

mit einem existierenden Namen, wie zum Beispiel Initial Workspace, ersetzt werden. Alle

hier aufgelisteten Kommandos werden, wie in Quelltext 5.2 exemplarisch dargestellt, im-

plementiert. Fiir einen modularisierten Quelltext werden die einzelnen Funktionen, wie
in Quelltext 5.1 und Quelltext 5.2, jedoch in Methoden umgesetzt und in der Klasse

KeysightB1500A realisiert.
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5.1.2 Klasse KeysightB1500A

In spa_ hardware.py ist die Klasse KeysightB1500A zu finden, welche in dem folgenden
UML!-Klassendiagramm dargestellt ist.

KeysightB1500A

- resource_manager

- b1500a

- state_of_workspace

- open_workspace

- catalog_of preset_group_list
- catalog_of_application_list

- opened_test_setup_list

+ close()

+ restart_workspace()

+ check_communication()

+ operation_state()

+ get_workspace_catalog()

+ close_workspace()

+ open_workspace()

+ get_openend_workspace()

+ get_state_of_workspace()

+ get_application_catalog()

+ get_catalog_of_preset_group()

+ get_opened_test_setup_in_group()
+ open_specified_test_setup_preset_group()
+ start_single_measurement()

+ set_value_of_device_id()

+ get_latest_test_data()

TPouo

Abbildung 5.1: Klassendiagramm zum Modul spa_ hardware.py

In dem Klassendiagramm in Abbildung 5.1 sind im oberen Bereich die Attribute erkenn-
bar. Beispielsweise existiert dort die Variable open workspace, welche den Namen des
geoffneten Workspaces beinhaltet. In 61500a wird die Ressource der VISA-Schnittstelle
abgelegt. Aufserdem sind die verschiedenen Methoden fiir die Steuerung von EasyEX-
PERT im unteren Bereich des Klassendiagramms zu finden. Hinter jeder Methode steht
wie in Quelltext 5.2 ein String, der iiber den query- oder write-Befehl zum SPA gesendet

wird.

Mit zwei verschiedenen Abldufen wird dieses Modul in das Gesamtprogramm eingebun-
den. Der erste Ablauf beinhaltet die Einstellung des SPAs, der zweite Ablauf die Durch-
fiihrung der Messung.

Unified Modeling Language, englisch fiir vereinheitlichte Modellierungssprache
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5.1.3 Ablauf 1 - Einstellen des SPAs

In der Konfigurationsphase der Automatisierung wird eine Sequenz zur Auswahl der
Messungen durchlaufen. Hierbei wird der*die Nutzer*in die speziellen Messskripte an-
wahlen, die auf dem DUT fiir seinen spezifischen Messauftrag ausgefiithrt werden sollen.

Die Sequenz ist in Abbildung 5.2 als Ablaufdiagramm festgehalten.

[ Start Gesamtprogramm ]
[ b1500a.open_workspace(,Initial Workspace") ]
[ b1500a.state_of_workspace = b1500a.get_state_of workspace()

b1500a

.state_of_work
space ==

.OPEN"

nein

[ b1500a.catalog_of_preset_group_list = b1500a.get_catalog_of_preset_group() ]

l

choose preset
gruop

[ b1500a.0open_preset_group(b1500a.chosen_preset_group) ]
[ b1500a.catalog_of_application_list = b1500a.get_opened_test_setup_in_group() ]

Abbildung 5.2: Ablaufdiagramm der Startkommunikation mit dem SPA

Beim Start des Gesamtprogramms wird der Initial Workspace von EasyEXPERT geoft-
net. Dieser Ablauf dauert einige Sekunden bis Minuten. Dabei wird mit der Methode
open_ workspace der Befehl zum Offnen des Workspaces gesendet. Uber get state_ of -
workspace wird abgefragt, ob das Offnen durchgefiihrt wurde. Sobald die Riickmeldung
OPEN iiber VISA gelesen wird, kann das ndchste Kommando gesendet werden. Mit get -
catalog of preset group wird der Katalog der Preset Group aus dem SPA angefordert.
Dieser wird in der Variable catalog of preset group list abgelegt, wobei der Katalog
als eine Liste mit Strings vorliegt. Jeder String in dieser Liste beinhaltet einen Namen
einer Preset Group aus EasyEXPERT. Daraufhin muss aus dem Katalog eine Preset

Group ausgewéhlt werden. Zu dieser Gruppe wird anschlieftend der vorhandene Katalog
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der Messskripte tiber get opened test setup in_ group angefordert, welcher wiederum
in catalog of application list abgelegt wird. Auch diese Variable beinhaltet eine Liste
mit Strings, welche die Namen der einzelnen Messskripte in der ausgewéhlten Preset

Group umfasst.

Standardmaéafig wird beim Softwarestart der Katalog der Messskripte aus der ersten Pre-
set Group in catalog _of preset_group list angefordert. Anschliefend kann der*die Nut-
zer*in {iber ein erneutes Aufrufen der Methode get catalog of preset_group die Anfrage
der existierenden Messskripte wiederholen, sodass diese im laufenden Betrieb stets ak-
tualisiert werden konnen. Der*die Nutzer*in kann die Methode iiber eine Funktion in der
GUI aufrufen.

Zusammenfassend werden mit der Startsequenz alle wichtigen Funktionen zur Messs-
kriptauswahl aus dem SPA verbunden. Die Auswahl der Skripte wird letztendlich iiber
die GUI durchgefiihrt, wobei dem*der Nutzer*in catalog of application_list angezeigt
wird. Das Prinzip ist somit direkt aus dem SPA iibernommen, wodurch dem*der Mess-

ingenieur*in eine gewohnte Bedienung geboten wird.

5.1.4 Ablauf 2 - Durchfiihren der Messungen mit dem SPA

Der zweite Ablauf beginnt sobald die Konfiguration der Messung abgeschlossen ist und
der*die Nutzer*in die automatisierte Messung bereits gestartet hat. Die Auswahl der
durchzufiihrenden Messskripte und das Vorliegen der Liste measurement list stellen
den Ausgangspunkt dar. Die Sequenz wird als Ablaufdiagramm in Abbildung 5.3 darge-
stellt.
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[ Start der automatisierten Messung ]

meas_strng in
measurement_list:

new
measurement?

nein

[

[ b1500a.open_specified_test_setup_preset_group(meas_strng) ]

l

[ b1500a.set_value_of_device_id() ]
[ b1500a.start_single_measurement() ]
[ b1500a.get_latest_test_data() ] [ Kontaktierung des nachsten DUTs ]

| L
Abbildung 5.3: Durchfiihrung der einzelnen Messungen am DUT

Nach dem Start der automatisierten Messung ist das erste DUT bereits kontaktiert, so-
dass zunéchst die gesamten Messungen am DUT durchgefiihrt werden miissen. Hierfiir
wird die Liste measurement_list mit einer for-Schleife durchlaufen. Es wird das jeweilige
Messskript in meas strng iiber die Methode open_ specified test setup preset group
geoffnet. Uber set wvalue of device id wird das niichste Messergebnis im Voraus be-
nannt. Die Methode start single measurement() wird das ausgewéhlte Messskript an
dem DUT starten. Fiir die Messdatenablage gibt es zwei Varianten. Zum Einen legt der
SPA die Daten auf einem internen Verzeichnis ab, welches nach Beendigung des Messauf-
trages geleert werden kann. Zum Anderen kénnen mit der Methode get latest test da-
ta() die entstandenen Messdaten im Automatisierungsablauf ausgelesen werden. Sobald
die Liste measurement list vollstandig abgearbeitet wurde, kann das nachste DUT kon-
taktiert werden. Dieser Prozess wird fiir die Gesamtheit der zu messenden DUT wieder-
holt. Die Kontaktierung des néchsten DUT wird nicht in dem SPA-Modul durchgefiihrt,
weshalb diese Aktion in Abbildung 5.3 in grau dargestellt ist.
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5.2 Steuerung des Chucks

In dem Modul chuck hardware.py wird die Steuerung des Chucks realisiert, wobei die
Bibliothek pyvisa erneut die Grundlage der Kommunikation bildet. Dabei werden wichti-
ge Kommandos aus der Kommunikation aufgelistet, die Initialisierungsroutine vorgestellt

und die Einbindung des Moduls in den Ablauf einer Messung beschrieben.

5.2.1 VISA-Kommunikation

Ahnlich wie in Quelltext 5.1, wird auch die VISA-Schnittstelle des Chucks initialisiert.
Hierbei wird Zeile drei aus Quelltext 5.1 mit Quelltext 5.3 ersetzt, da es sich beim Chuck

um einen neuen VISA-Teilnehmer mit einer anderen Adresse handelt.

Quelltext 5.3: VISA-Adresse des Chucks

1 |DVC_NM = "GPIBl::5::INSTR"

Quelltext 5.3 beinhaltet somit den Adressstring in dem GPIB als physikalische Schnitt-
stelle fiir diesen VISA-Teilnehmer festgelegt ist. Auch diese Schnittstelle muss verifiziert

werden, wobei das VISA-Kommando *IDN?¢ verwendet wird.

Quelltext 5.4: Antwort des Chucks auf das VISA-Kommando *IDN?

1 |>>C5 "UNSUPPORTED Command" xIDN?

Die Antwort des Chucks auf das *IDN?-Kommando ist in Quelltext 5.4 zu finden, wo-
durch eine Verifikation des Gerétes tiber dieses Kommando nicht moglich ist. Ersatzweise
werden Kommandos zum Bewegen des Chucks iiber VISA gesendet, damit die Schnitt-
stelle verifiziert werden kann. Beispiele hierzu findet man in Tabelle 5.2, welche sinngeméfs

aus der Gerédtedokumentation [28] entnommen wurden.
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Tabelle 5.2: Relevante VISA-Kommandos fiir den Chuck, sinngeméf aus 28]

Kommando Funktion ‘
Bewegungsbefehle
MP D X % Bewegung der X-Achse zu gegebener Position
MPD X %Y % | Bewegung der X- und Y-Achse zu gegebener Position
MPDT% Bewegung der T-Achse zu gegebener Position
MH D Bewegung zur Home Position
MR D X %Y % | Relative Bewegung der X- und Y-Achse
MR DT % Relative Bewegung der T-Achse
MZD C Bewegung der Z-Achse in die Kontaktierungsebene
MZ D S Bewegung der Z-Achse in die separate Ebene
MK D X Bewegung der X-Achse abbrechen
Abfragen
QP D Positionsabfrage
Einstellungsbefehle
SZ D AUTO N Automatische Bewegung der Z-Achse deaktivieren
SZ D AUTO E C | Automatische Bewegung der Z-Achse aktivieren
SSMF Kommandos zuriicksetzen

Die Prozentzeichen in Tabelle 5.2 sind Platzhalter fiir einen Wert, der im jeweiligen
Kommando iibergeben wird. Ahnlich wie beim SPA, werden diese Kommandos in Me-
thoden der Klasse ChuckControl implementiert, sodass der Chuck objektorientiert in das

Gesamtprogramm eingebunden werden kann.

Quelltext 5.5: Umsetzung der Kommandos zur Chuckkommunikation in Methoden

def move_relative_xy(self, x_val, y_val):

2 self.chuck.write("MR D X {} Y {}". format(x_val, y_val))

In Quelltext 5.5 ist exemplarisch dargestellt, wie ein Kommando in ChuckControl zu einer
Methode umgesetzt wird. Zu jedem der in Tabelle 5.2 gelisteten Kommandos, findet sich
eine Methode in der Klasse ChuckControl. Aufserdem sind weitere Methoden, die fiir diese

Masterthesis nicht relevant sind, aus [28| in ChuckControl zu finden.
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5.2.2 Klasse ChuckControl

Ahnlich wie beim SPA, ist auch in diesem Modul der resource_manager als Attribut
zu finden. Das Attribut chuck ist dabei die Ressource der VISA-Schnittstelle. Auf die-
se Ressource kénnen wieder die bekannten Befehle write(), query() und viele weitere

Kommandos aus pyvisa angewendet werden.

ChuckControl

- resource_manager
- chuck

- wait_time

- wait_maximum

- chuck_command_eccepted
- query_position_result

- velocity

+ move_position_x()

+ reference_move_position_xy()
+ move_position_t()

+ move_home()

+ move_relative_xy()

+ move_relative_t()

+ move_z_to_contact()

+ move_z_to_separate()

+ kill_move_x()

+ query_position_float_response()
+ enable_automatic_z_lifting()

+ enable_automatic_contact_clear()
+ close()

+ clear_commands()

+ reference_response_checker()
+ ...

Abbildung 5.4: Klassendiagramm der Klasse ChuckControl zum Modul chuck hardwa-
re.py

Mit dem Attribut wait_time() aus Abbildung 5.4 wird eine Wartezeit nach jedem VISA-
Kommando bestimmt. In wait mazimum() wird eine maximale Wartezeit fiir ein VISA-
Kommando festgelegt. Mit dieser Variable werden verschiedene Fehlerquellen abgefangen,
die wihrend der Kommunikation mit dem Chuck vorkommen kénnen. Auferdem ist die
Methode reference move position_ xy zum Abfangen der Fehlerquellen zustdndig. Diese
Methode wird im Ablaufdiagramm in Abbildung 5.5 vorgestellt. Des Weiteren wird dort
gezeigt, an welcher Stelle im Quelltext diese Methode eingebunden wird. Die Variable

wait_mazimum() wird hauptséchlich in reference move_position xy verwendet.

Bei der ausgelegten Kommunikation sendet der Chuck zu jedem empfangenen Komman-
do einen Bestétigungsstring. So wird der Chuck, nach [28], auf das Kommando MP D X
-2.345 Y .1234 mit dem String RR MP D X Y antworten, sobald der Fahrbefehl aus

dem Kommando ausgefiihrt ist. Sollte der Chuck den Fahrbefehl nicht ausfiihren kénnen,
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da die Position im Koordinatensystem nicht erreichbar ist oder dieser durch eine andere
Storung bei der Ausfiihrung des Befehls unterbrochen wird, versendet dieser den Ant-
wortstring nicht. Mit der Methode reference move position_xy soll der zu erwartende

Befehl ausgelesen und die zuvor beschriebenen Fehlerfille abgefangen werden.

Farblegende:

[ ResponseChuckThread ]

[ self.chuck.write(,MP D X 8.20 Y 7.03") | [ ChuckControl |

E [ time_start = time.time() ]
|
!
self.resp_chuck_temp =
self.chuck.read_raw().decode("utf-8")

l

time_wait = time.time() - time_start ]

!

wait_maximum nein
== time

position_xy()

self.resp_chuck
_temp ==
expected

—

ja

self.chuck.reference_move

[ Thread Kill, chuck_command_excepted = False ] [ chuck_command_excepted = True ]

Abbildung 5.5: Ablaufdiagramm der Methode reference move position_ xy

In Abbildung 5.5 sind zwei verschiedene Farbdarstellungen sichtbar, welche in der Le-
gende oben rechts beschrieben sind. In griin sind die Aktionen dargestellt, die in der
Klasse ChuckControl realisiert sind. Zum Abfangen der Fehlerquellen wurde zusétzlich
die Klasse ResponseChuckThread entwickelt. Die Aktionen zu dieser Klasse sind in oran-
ge gekennzeichnet. Aufserdem ist zu erwdhnen, dass der gestrichelte Bereich den Inhalt

der Methode reference move_position_xy darstellt.

Beginnend wird auferhalb der Methode reference_move_ position_xy das Kommando fiir
eine Bewegung in X- und Y-Achse auf die Position 8.2/7.03 gesendet. Sobald der Chuck
dieses Kommando erhalten hat, wird dieser den Fahrbefehl ausfiihren. In der Methode
reference__move_ position _xy wird jetzt die Startzeit in time start festgehalten. Des

Weiteren wird iiber pyvisa der Befehl read raw ausgefiilhrt und auf die Antwort des
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Chucks gewartet. Damit das Lesen iiber VISA unterbrochen werden kann, wird dieses
iiber den neuen Thread in der Klasse ResponseChuckThread ausgefiithrt, welcher nach
der mazimum_ time terminiert wird. Sollte im Thread die Antwort des Chucks vor Ende
der mazimum_ time gelesen werden, wird der Thread normal beendet. Ist dies der Fall,
wurde das Kommando empfangen und ausgefiihrt. Sollte der Thread terminiert worden

sein, muss das Kommando erneut gesendet werden.

ResponseThreadChuck

- chuck

- expected_response
- get_response

- position_save

+ run()

Abbildung 5.6: Klassendiagramm der Klasse Response ThreadChuck zum Modul chuck -
hardware.py

In Abbildung 5.6 ist das Klassendiagramm zu Response ChuckThread zu finden. Abschlie-
$end ist hinzuzufiigen, dass die Thread-Verwaltung im gesamten Programm {iber die Bi-
bliothek PyQt und die darin enthaltende Klasse ()Thread durchgefiihrt wird. So wird
auch das Threading der Objekte von ResponseThreadChuck {iber () Thread verwaltet.

In der Klasse ChuckControl konnen die Methoden in drei verschiedene Typen unterteilt
werden, wie es auch schon in Tabelle 5.2 angedeutet ist. Hierbei existieren die Bewe-
gungsbefehle, die Abfragen und die Einstellungsbefehle. Auf jedes dieser Kommandos
folgt der bereits beschriebene Ablauf aus Abbildung 5.5. Im Gesamtprogramm findet das
Modul chuck_hardware.py in mehreren Bereichen Anwendung, zu denen im Folgenden

die einzelnen Ablaufdiagramme vorgestellt werden.

5.2.3 Kontaktierung des Wafers iiber Stepping

In Abbildung 5.7 ist der Ablauf fiir das Stepping iiber den Wafer abgebildet. Dort sind
die Aktionen mit grauem Text wieder anderen Modulen als chuck hardware.py zugeord-

net.
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[ Start der automatisierten Messung

|

[ chuck.query_position()
|
3 |
[ reticle in reticle_matrix: ] [ die in die_matrix: ]

|

nein nein

new reticle? new die?
ja
Iteriere Messungen (ber Dies in Reticle | Messung mit SPA

l

chuck.move_position_xy()

l

[
[
[ objekterkennung, Korrektur ermitteln
[
[

)

]
l

]

]

l

chuck.move_position_xy()

l

[ ]
[ ]
[ objekterkennung, Korrektur ermitteln |
[ J
[ ]

|

chuck.move_relative_xy()

| |

chuck.move_z_to_contact() chuck.move_z_to_contact()
[ I
[ Ende ]

chuck.move_relative_xy()

Abbildung 5.7: Ablaufdiagramm zum Stepping mit dem Chuck inklusive der Korrektur
iiber Objekterkennung

Im Gesamtprogramm wird der*die Nutzer*in die zu messenden DUT und Reticles aus-
wihlen. Aufierdem wird er den X- und Y-Pitch des DUT und des Reticles zum Wafer
konfigurieren. Nachdem der*die Nutzer*in diese Einstellungen vorgenommen, die Kon-
taktierung des ersten DUT durchgefiihrt und die automatisierte Messung gestartet hat,
wird die aktuelle Position des Chucks mit query position abgefragt. Diese ist als zweite
Aktion in Abbildung 5.7 zu finden. Auf Basis dieser Position werden im Folgenden die
zu kontaktierenden Positionen iiber den eingestellten Reticle- und DUT-Pitch berechnet.
Nach der Positionsabfrage werden im ersten Reticle am bereits kontaktierten DUT al-
le Messungen mit dem SPA durchgefiihrt. Dieser Punkt ist in Abbildung 5.7 rechts zu
sehen. Hierbei wird das bereits beschriebene Ablaufdiagramm aus Abbildung 5.3 durch-
laufen, sodass am kontaktierten DUT alle ausgewdhlten Messungen durchgefiihrt wer-
den. Darauffolgend wird das nichste DUT im Reticle kontaktiert, welches im Messauf-
trag bearbeitet werden soll. Uber den Befehl move_ position_axy wird die Position des
DUT angefahren. Weitergehend wird iiber die Objekterkennung festgestellt, wie weit der
Chuck in X- und Y-Richtung verschoben werden muss, damit das DUT exakt unter den

51



5 Implementierung

Messspitzen positioniert wird. Diese kalkulierte Korrektur, welche unter Abschnitt 6.4
detallierter beschrieben wird, nutzt die Funktion move relative xy zur abschliefenden
Korrekturfahrt. Beendet wird diese Iteration iiber den Befehl move 2z to_ contact, wobei
das DUT mit den Messspitzen kontaktiert wird. So werden in dem rechten Bereich von
Abbildung 5.7 die DUT im Reticle abgearbeitet. Darauffolgend wird das néchste Reticle
kontaktiert, wobei ebenfalls die Position aus den eingegebenen Daten berechnet, tiber
move_position_ xy angefahren und mit move_relative_xy korrigiert wird. Auch beim
Reticle wird die Iteration iiber die Kontaktierung mit dem Befehl move 2z to_contact
abgeschlossen. Beendet ist der gesamte Ablauf nach Abarbeitung der ausgewéhlten DUT

in den selektierten Reticles.

5.2.4 Kontaktierung vereinzelter DUT

Ein weiterer Ablauf ist die automatisierte Kontaktierung der vereinzelten DUT. Hierzu

wird im Folgenden das Ablaufdiagramm vorgestellt.

[ Start der automatisierten Messung ]

|
v

cnt in die_count:

|

nein

new cnt?

ja

Messung mit SPA

l

Objekterkennung, Kalkulierte nachstes Die

[ ]
[ )
l
[ ]
[ ]

chuck.move_relative_xy()

l

chuck.move_z_to_contact()

( Ende )

Abbildung 5.8: Ablaufdiagramm der automatisierten Kontaktierung von vereinzelten
DUT

Ahnlich wie beim Stepping werden zu Beginn alle Messungen am ersten kontaktierten
DUT durchgefiihrt. Mit der Objekterkennung wird das néchste DUT im Bild erkannt.
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Hierzu wird die neue Position kalkuliert, welche iiber den Befehl move relative zy an-
gefahren wird. Anders als beim Stepping, kann in diesem Aufbau auf die aktuelle Positi-
onsabfrage verzichtet werden, da hier lediglich {iber die relative Fahrt die Kontaktierung
durchgefiihrt wird. Abgeschlossen wird diese Iteration ebenfalls iiber den Befehl move -
z_to_ contact. Wie oft diese Iteration durchgefiihrt wird, héngt von der eingegebenen
Anzahl an vereinzelten DUT ab.

5.2.5 Initialisierung des Chucks

Die Hardware zu diesem Modul wird neben der Automatisierung auch manuell bedient.
Die héndische Messung ist fiir einen Messauftrag mit zwei DUT deutlich schneller als
die automatisierte Messung, die vor allem fiir grofere Messauftrige entwickelt wurde.
Dies kann dazu fithren, dass initiale Parameter der Hardware umkonfiguriert werden.
Beispielsweise wird die Hubhohe des Chucks fiir DUT im Gehéuse umgestellt. Fiir diesen
Fall wird eine Initialisierungsroutine implementiert, wobei einzelne Einstellungsbefehle

zum Chuck gesendet werden.

chuck.enable_automatic_contact_clear()

l

chuck.set_machine_velocity_in_mm_per_scond(10)

|

chuck.set_channel(,D")

|

chuck.set_unit_for_channel()

[ ]
[ J
[ ]
[ ]
[ ]
[ J
[ J
[ ]

l

chuck.disable_diagnostic_messages()

|

chuck.enable_error_messages()

l

chuck.set_contact_position(100)

|

chuck.set_seperate_position(-200)

Abbildung 5.9: Ablaufdiagramm der Initialisierung des Chucks

Sollte der Chuck einen Fahrbefehl ohne die Einstellung der Z-Achse erhalten, wiahrend

sich dieser in der Kontaktierungsebene befindet, werden die positionierten Messspitzen
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iiber den Wafer kratzen und diesen beschédigen. Daher wird iiber enable automatic -
contact_clear beginnend die Bewegung der Z-Achse parametriert. Uber diesen Befehl
fahrt der Chuck in die separate Ebene sobald ein Bewegungsbefehl zum Chuck gesendet
wird. Mit diesem Kommando wird somit einer Beschidigung des Wafers vorgebeugt. Des
Weiteren werden Einheiten eingestellt und hardwarespezifische Einstellungen vorgenom-
men. Auferdem wird die Kommunikation zwischen der Automatisierung und dem Chuck
parametriert, wobei die Diagnosenachrichten deaktiviert und die Errornachrichten akti-
viert werden. Abschliefsend wird jeweils eine feste Position fiir die Kontaktierungs- und

separate Ebene festgelegt.

5.3 Kamerasteuerung

Dieses Modul wird in camera_ hardware.py umgesetzt. Inbegriffen ist die Klasse Basler-

Camera die im folgenden Klassendiagramm vorgestellt wird.

BaslerCamera

camera

converter

camera_available

count_choose_points

+ show_continious_picture(void): void

+ get_position_of_click(event, int, int, bool, int): void
+ get_actual_picture(void): img

Abbildung 5.10: Klassendiagramm zum Modul camera_ hardware.py

Mit der Bibliothek pypylon wird ein Interface zur Hardware bereitgestellt, welches in
diesem Modul Anwendung findet. Die gedffnete Schnittstelle wird in der Objektvariable
camera abgelegt. Mit dem Attribut converter bieten sich mehrere Konvertierungsmetho-
den, welche auf das Bild angewendet werden kénnen. Beispielsweise wird converter direkt
beim Einlesen des Bildes verwendet, um das Bild auf den Typ BRGS8packed? umzuwan-
deln. Die Klasse BaslerCamera bietet drei Methoden, wobei die Methode show conti-
nious_ picture lediglich fiir die Inbetriebnahme des Moduls chuck hardware.py entwickelt
wurde. Somit konnen Bewegungsbefehle fiir den Chuck optisch kontrolliert werden. Die
Methode get actual picture findet vor allem dann Anwendung, wenn die Objekterken-
nung, welche in Kapitel 6 erlautert wird, zur Korrektur oder Positionserfassung verwen-

det wird. Mit der Methode get position of click wird in der Konfigurationsphase der

2Spezielles Bildformat: 8-Bit blau-rot-griin packed Format, fiir mehr Informationen sei auf das Kom-
mando help(pylon.ImageFormatConverter()) in der IPython-Konsole verwiesen.
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Automatisierung der Kontaktierungspunkt im Bild durch den*die Nutzer*in festgelegt.
Dieser Referenzpunkt bildet die Grundlage fiir die Korrekturermittlung fiir Wafer und

die Positionsermittlung fiir vereinzelte DUT.

5.4 Lichtsteuerung

Die Lichtsteuerung wird mit der Klasse CameraLight in dem Modul camera_light -

hardware.py realisiert. Im Folgenden wird das Klassendiagramm vorgestellt.

CameralLight

- serial_port
- light_found

+ activate_camera_light()
+ deactivate_camera_light()
+ close_serial_port()

Abbildung 5.11: Klassendiagramm zum Modul camera_light hardware.py

Das Attribut serial_port konfiguriert die Hardwareschnittstelle, iiber die der Schaltbe-
fehl gesendet wird. Uber die Methoden activate camera_light() und deactivate_came-
ra_ light() wird das Licht an- und ausgeschaltet. Fiir das Positionieren der Messspitzen
wird iiber activate camera_light() das Licht eingeschaltet. Im Automatisierungsablauf
wird das Licht beim Anwenden der Objekterkennung angeschaltet. Fiir die Messung des
DUT muss die Lichtquelle ausgeschaltet sein, damit die Messergebnisse nicht verfalscht

werden.

5.5 Benutzerschnittstelle - GUI

In dem Modul main_ darkboxprober application.py wird die entwickelte Benutzerschnitt-
stelle fiir die Automatisierung des Darkboxprobers realisiert. Umgesetzt wird dieses Mo-
dul mit der GUI Bibliothek PyQt5. Neben der Benutzerschnittstelle wird in diesem Mo-
dul das Hauptprogramm umgesetzt, wobei die einzelnen, bisher beschriebenen Module
verkniipft werden. Beginnend wird die GUTI auf der Ebene von dem*der Nutzer*in vorge-
stellt. Anschlieftend wird dann die softwareseitige Struktur beschrieben, wobei weiterhin
Klassendiagramme und Ablaufdiagramme als Beschreibungsformat verwendet werden.

Fiir den Quelltext sei ebenfalls auf die DVD im Anhang dieser Masterthesis verwiesen.
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Abbildung 5.12: Die GUI nach dem Start

In Abbildung 5.12 ist die entwickelte GUI zu sehen. Diese beinhaltet die Meniileiste im
oberen Bereich, den inneren Bereich mit einer Registerauswahl und die Statusleiste im
unteren Bereich. Uber die Statusleiste werden dem*der Nutzer*in Informationen wie die
Versionsnummer und das Entwicklungsdatum der GUI bereitgestellt. Auferdem wird die
Uhrzeit angezeigt, wodurch die Aktivitdt der GUI im laufenden Betrieb widergespiegelt

wird.

5.5.1 Meniileiste

Uber die Meniileiste kann der*die Nutzer*in verschiedene Aktionen anstofen. In der
folgenden Abbildung werden die einzelnen Meniis der Leiste aufgezeigt, wobei jeweils die

Aktionen zu sehen sind.
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Darkboxprober Darkboxprober

GUI Settings | General  Sawn Wafer Wafer GUI Settings = General =~ Sawn Wafer ~Wafer

Reset GUI _“ Measuremer Check Running of Al

Save GUI Seftings — 1 Get Scale Hand |
Load GUI Settings ‘
Start Automation In Slave Mode

.csv future information

Darkboxprober Darkboxprober
GUI Settings  General = Sawn Wafer Wafer GUI Settings ~ General  Sawn Wafer  Wafer
Measurement ~ Wafe Process Sawn Wafer Measurement Wafermap Print C Load New Wafermap
| I Load New Wafermap Hand
‘ Align Wafer Auto-Mode
Automation Settings Align Wafer Hand-Mode

Abbildung 5.13: Die Meniileiste der GUI

Wie in Abbildung 5.13 zu erkennen ist, bieten die vier Meniis unterschiedliche Aktio-

nen.

Meniipunkt GUI Settings

Uber das Menii GUI Settings konnen allgemeine Einstellungen in der GUI vorgenommen
werden. Die bereits eingegebenen Daten in der GUI kénnen iiber Reset GUI geléscht
werden, wodurch sich diese wieder im initialen Zustand befindet. Uber die Aktion Save
GUI Settings kénnen die bereits eingegebenen Daten gesichert werden und zu einem
anderen Zeitpunkt iiber Load GUI Settings wieder in die GUI geladen werden. Auferdem
kann die GUI aus diesem Menii iiber die Aktion Start Automation In Slave Mode in den

Slavemode umgeschaltet werden.

Meniipunkt General

In dem Menii General kann das Skalieren gestartet werden. Hierbei wird die Skalierung
zwischen dem Koordinatensystem des Chucks und dem Kamerakoordinatensystem er-
mittelt, indem der*die Nutzer*in im Kamerabild die Abmafe eines DUT markiert und
diese ins Verhéltnis zu dem Koordinatensystem des Chucks gebracht werden. Aufserdem
kann in diesem Menii iiber Check Running of Al die Funktionalitdt der Objekterkennung

optisch iiberpriift werden.
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Meniipunkt Sawn Wafer

Mit der Aktion Process Sawn Wafer wird ein Eingabefeld eréffnet, indem die Daten zu

den vereinzelten DUT eingegeben werden koénnen.

Create Sawn Wafer - O *

Zero Alignment (without contacting probes)

OToright [OTotet  [OToTop [ ToBottom

¥_pitch in mm (ex. 0.33)

¥_pitch in mm (ex. 0.63)

UL

Mumber of Dies

Load Labeling (*.cav)

Create Die Map

Abbildung 5.14: Das Eingabefenster Process Sawn Wafer

Mit diesem Eingabefeld gibt der*die Nutzer*in den Pitch des DUT ein. Auerdem wird
ein Dokument iiber Load Labeling in die GUI geladen, in dem die Benennung der DUT
zu finden ist. Des Weiteren wird die Anzahl der positionierten DUT angegeben. Nach
Eingabe aller Daten kann iiber Create Die Map die Karte fiir die vereinzelten DUT in
der GUI erstellt werden.

Meniipunkt Wafer

Uber Load New Wafermap werden zwei verschiedene Dateiformate in die GUI geladen.

Aus diesen Dateien werden Informationen iiber den vorliegenden Wafer verwendet, um
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eine Wafermap zu erzeugen. Der Aktionspunkt Load New Wafermap Hand erzeugt &hn-

lich wie in Abschnitt 5.5.1 ein Eingabefenster zur hédndischen Eingabe der Daten zum

Wafer und bildet eine Alternative zu der Aktion Load New Wafermap.

Process Sawn Wafer

330

21780

20160

203200|

@
]
=

- O *

Die x-pitch in um (ex. 330)

Die y-pitch in um (ex. 630)

Reticle x-pitch in um (ex. 21120)

Reticle y-pitch in um (ex. 13270)

Mafer Diameter in um {ex. for 8"; 203200)

Create Wafermap in GUI

Abbildung 5.15: Das Eingabefenster Load New Wafermap Hand

Mit dem Button Create Wafermap in GUI wird das Erstellen der Wafermap aus den
eingegebenen Daten gestartet. Das Menii beinhaltet aufferdem die Aktion Align Wafer

Hand-Mode, wobei das Ausrichten des Wafers gestartet wird. Hierfiir wird die Interaktion

durch den*die Nutzer*in gefordert. Zu detaillierteren Informationen zu dieser Funktio-

nalitdt sei auf die Arbeitsanweisung zur Software hingewiesen®.

3

3Die Arbeitsanweisung ist auf der beigefiigten DVD zur Masterthesis in Masterthesis:/97 Dokumen-
tation/03 _Arbeitsanweisung Bedienung/ zu finden.
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5.5.2 Registerauswahl Measurement
Nach dem Start der GUI ist immer das Register Measurement gedffnet, wie es auch

in Abbildung 5.12 zu erkennen ist. Dort finden sich 4 verschiedene Teilbereiche, die im

Folgenden vorgestellt werden.

Teilbereich Automation Screen

Automation Settings

Progress Task

[ ughton

(2] Correction By Artifical Intelligence

Abbildung 5.16: Der Automation Screen in der GUI

Im Automation Screen befindet sich der Button zum Starten der verschiedenen Anwen-
dungen. Dabei wird anhand der eingegebenen Daten in der GUI entschieden, welche
Applikation durchgefithrt werden soll. Hat der*die Nutzer*in beispielsweise Daten zu
vereinzelten DUT eingegeben, wird beim Klicken von Start Automation die Applikation
vereinzelte DUT ausgefiihrt. In dem Screen kann vor dem Start der Applikation ange-
wahlt werden, ob die Objekterkennung eingesetzt wird, oder ob das Stepping ohne Kor-
rektur durchgefiihrt werden soll. Auch das Licht kann fiir diese Anwendung ausgeschaltet
werden. Uber die Fortschrittsanzeige wird visuell dargestellt, wie weit der Messauftrag
abgearbeitet ist. Die Textfelder unter der Fortschrittsanzeige beinhalten die aktuellen
Positionsdaten des Chucks in der Wafermap. Auferdem wird das aktuell ausgefiihrte

Messskript des SPAs angezeigt.
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Teilbereich Measurement Screen

Measurement Wafermap

Measurement Settings
Preset Group: Test Setup: Folders Sorted By:

[] select Al [] Actvate Measurement Save On PC

- [] #holdLog_Curve_pes_10mA_20V Confirm Chosen Seripts
[ xholdLog_Curve_neg_10mA_20V s —————
[ sholdLog_Curve_neg_50mA_20v
[] dholdLog_Curve_pes_100ma_20V
[ xV_Curve_neg_20mA_40V
[ x_Curve_neg_10mA_40v

Abbildung 5.17: Der Measurement Screen in der GUI

Der Measurement Screen stellt die direkte Schnittstelle zum SPA. dar Hier kann iiber
das Drop-Down Menii die Preset Group ausgewahlt werden. Nach Auswahl der Gruppe
werden die zugehorigen Messskripte automatisch angefordert und in die Liste des Test
Setups eingetragen. Der*die Nutzer*in kann dort jede Messung, die durchgefiihrt werden
soll, iiber eine Checkbox auswihlen. Uber den Button Confirm Chosen Scrips bestitigt
der*die Nutzer*in seine Auswahl. Uber die Checkbox Activate Measurements Save On
PC wird dem*der Nutzer*in eine Auswahl an Speichermoglichkeiten angeboten, wobei
die erstellte Ordnerstruktur zur Ablage der Daten, je nach getétigter Auswahl, angepasst

wird.

Neben den eben beschriebenen Measurement Settings, ist in diesem Teilbereich auch die
Registerkarte Wafermap zu finden. Hier wird iiber eine visuelle Darstellung der Fort-

schritt der Messung {iber dem Wafer bereitgestellt.
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Teilbereich Camera Screen

1

Abbildung 5.18: Der Camera Screen in der GUI

Im Camera Screen wird dem*der Nutzer*in das aktuelle Bild der Kamera angezeigt.
Aukerdem kann der*die Nutzer*in die Belichtungszeit vor dem Start der Messung iiber
den Schieberegler Fxposure Time einstellen.

Teilbereich Plot Screen

Current in mA

00 0z 04 06 08 10
Voltage in ¥

Abbildung 5.19: Der Plot Screen in der GUI

Je nach Auswahl der Speichermethode im Measurement Screen, werden dem*der Nut-
zer*in die Messergebnisse im Plot Screen angezeigt. Wird keine Messdatensicherung aus-

gewdhlt ist der Graph leer, wie es auch in Abbildung 5.19 zu erkennen ist.
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5.5.3 Registerauswahl Wafermap

In der Registerauswahl Wafermap findet man die generierte Wafermap. Diese wird nach
Eingabe der Daten zum Wafer automatisch generiert und besteht aus einer Vielzahl an

Button. In der folgenden Abbildung wurden bereits exemplarisch einige Reticles und
DUT ausgewahlt.

X Darkboxprober

Measrement | Wafermap _prntOut

Choose Recticles For Measurement Choose Dies For Measurement

e B et [ " nexperia Wedec s 0200

Abbildung 5.20: Registerkarte Wafermap in der GUI

In Abbildung 5.20 ist eine automatisch generierte Wafermap zu erkennen, wobei dieses
Format sowohl fiir SPW als auf fiir MPW erstellt wird. Dem*der Nutzer*in werden zwei
Auswahlbereiche geboten. Zum Einen die Auswahl der Reticles im linken Bereich der

GUI und zum Anderen die Auswahl der DUT im Reticle im rechten Bereich der GUI.
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Teilbereich Choose Reticles For Measurement

Choose Recticles For Measurement Color Legend:
B rnitial Contacted
B Coord Origin
W should Measured

Control Wafer

- - t L Set Wafer Position Choose 0,0 Coordinate Choose Initial Reticle Confirm Chosen Reticles |

Abbildung 5.21: Automatisch generierte Wafermap zur Reticleauswahl

In Abbildung 5.21 sind verschiedene Auswahlfarben zu erkennen. In hellblau ist die Ko-
ordinate 0/0 ausgewahlt. Hiermit wird der Koordinatenursprung in der Wafermap festge-
legt, welcher fiir die Benennung der Messdaten notwendig ist. Die initiale Kontaktierung
ist in orange gekennzeichnet. Dort hat der*die Nutzer*in die Messspitzen fiir die Mes-
sung bereits positioniert. In dunkelgriin sind die zu messenden Reticles aus dem Auftrag
markiert. Uber die Kontrolleinheit im unteren Bereich in Abbildung 5.21 kann der*die
Nutzer*in die Auswahl bestitigen und zwischen den einzelnen Auswahlfarben umschal-

ten.
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Teilbereich Choose Dies For Measurement

Choose Dies For Measurement Color Legend:
M Initial Contacted
B coord Origin
W should Measured
0000000000211111111122222222

00111111111 33333444444444455555555556666
all 0123456789012345678901234567 67890123

3 4
3456789012345676890123456

Control Rectide

Abbildung 5.22: Automatisch generierte Reticlemap zur Auswahl der DUT

Nach dem gleichen Prinzip wie in Abschnitt 5.5.3 werden die DUT im Reticle ausgewéhlt.
Die initiale Kontaktierung ist in orange dargestellt. In dunkelgriin sind die zu messenden
DUT im Reticle zu finden. Da in diesem Beispiel keine hellblaue Markierung ausgewéhlt
wurde, befindet sich der Koordinatenursprung des Reticles unten links in der Ecke. In
jedem Reticle, welches unter Abbildung 5.21 ausgewéhlt wurde, werden alle ausgewéhlten
DUT aus Abbildung 5.22 abgearbeitet. Die Auswahl muss der*die Nutzer*in vor dem

Start der Messung mit dem Button Confirm Chosen Dies bestétigen.
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5.5.4 Funktionsbeschreibung der verkniipften Module in den
Applikationen

Bisher wurde die Ansteuerung der einzelnen Hardwarekomponenten realisiert und eine
GUI als Schnittstelle fiir den*die Nutzer*in entwickelt. Auferdem ist in der GUI die
Gesamtanwendung implementiert, welche die Verkniipfung der Module umfasst. Nach
der Eingabe der Daten zum Messauftrag durch den*die Nutzer*in kann die Messauf-
gabe gestartet werden, wobei zwischen den zwei Applikationen Wafer oder vereinzelte
DUT unterschieden wird. Im Folgenden wird zusammenfassend der Ablauf der jeweiligen

Applikation beschrieben.

Wafer

Aus den eingegebenen Daten wird die Wafermap generiert, in der der*die Nutzer*in die zu
messenden DUT und Reticles auswéhlt. Aufserdem wird ausgewéhlt, welche Messskripte
an jedem DUT ausgefiihrt werden sollen. Weitergehend muss die Skalierung durchgefiihrt
werden, wodurch eine Relation zwischen dem Koordinatensystem des Chucks und dem
der Kamera ermittelt wird. Abschliefend startet der*die Nutzer*in die automatisierte
Messung der ausgewéahlten DUT. Der weitere Ablauf wird von den Einstellungen des*der
Nutzer*in bestimmt. Sollte der Haken bei Correction by Artificial Intelligence gesetzt
sein, wird vor jeder Kontaktierung des DUT eine Korrektur iiber die Objekterkennung
durchgefiihrt, sodass die Messspitzen mittig auf den Pads positioniert werden. Sollte der
Haken nicht gesetzt sein, wird die Korrektur iibersprungen, wodurch die Positionierung
lediglich iiber die Koordinaten durchgefiihrt wird. Mit dieser Einstellung kann der*die
Nutzer*in die automatisierte Kontaktierung beschleunigen. Im Betrieb ohne Korrektur-

fahrt kann zusétzlich das Licht ausgeschaltet werden.

Vereinzelte DUT

Bei den vereinzelten DUT wird keine Wafermap generiert, da in diesem Fall alle aufgereih-
ten DUT im Messaufbau gemessen werden sollen. In der GUI wird direkt die Statusanzei-
ge generiert. Der*die Nutzer*in wéhlt die Messskripte aus und fiihrt die Skalierung durch.
Nach dem Start der Automatisierung werden die einzelnen Messskripte ausgefiihrt. Wei-
tergehend wird iiber einen Algorithmus und die darin verwendete Objekterkennung das

néchste DUT ermittelt. Darauffolgend wird iiber eine relative Fahrt mit dem Chuck das
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néchste DUT kontaktiert. Dieser Ablauf wird fiir die Anzahl der platzierten vereinzelten
DUT wiederholt.

Zu den eben beschriebenen Applikationen werden die erzeugten Messdaten auf dem SPA
gespeichert. Zusétzlich werden diese, je nach den Einstellungen der GUI, im Ordnerver-
zeichnis Messungen auf dem Rechner abgelegt. Die Benennung der Messdaten erfolgt
nach dem eingestellten Koordinatensystem aus der Wafermap oder bei vereinzelten DUT

iiber die geladene Liste mit Messnamen.

5.5.5 Softwarestruktur der Gesamtanwendung

Die Softwarestruktur der GUI ist in den folgenden drei Klassendiagrammen aufgezeigt.
Der Ausgangspunkt DarkborAutomationGui ist die Klasse, in der alle Objekte zu den Un-
terklassen erzeugt werden. Neben den Unterklassen, die als Benutzerschnittstelle dienen,

existieren die Applikationen und die Hardwareschnittstellen.

——— DarkboxAutomationGui |

AutomationScreenUi | | CameraScreenUi ‘ | MeasurementScreenUi | ’WafermapScreenUi | ’ PrintoutScreenUi

| PlotScreenUi | | StatusScreenUi | StatusBarUi MenuBarUi

Abbildung 5.23: Softwarestruktur der GUI Teil 1

In Abbildung 5.23 sind die Unterklassen zur Realisierung der Benutzerschnittstelle zu
erkennen. Die einzelnen Module, die in den vorherigen Unterkapiteln beschrieben wur-
den, sind hier als Unterklassen zu finden. Beispielsweise ist die Registerauswahl Wafermap
Unterabschnitt 5.5.3 in WafermapScreenUi realisiert. Auferdem ist in diesem Klassendia-
gramm die Unterklasse PrintoutScreenUi zu finden, die im Vorherigen nicht beschrieben
wurden. In dieser Unterklasse ist eine Konsole in der dritten Registerkarte realisiert, in
der lediglich ein Protokollschreiber den abgearbeiteten Programmablauf dokumentiert

und als Hilfe fiir den*die Nutzer*in dient.

} DarkboxAutomationGui I

| ScaleApplication | | AlignHandApplication | | SlaveScatteredApplication | | SteppingApplication | | Slavelnterface ‘

ViewObjectDetectScatteredApp || ViewObjectDetectApplication | | SlaveSteppingApplication || ScatteredApplication
PP

Abbildung 5.24: Softwarestruktur der GUI Teil 2
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Im Klassendiagramm in Abbildung 5.24 sind die Applikationen der GUI als Unterklassen
zu finden. Unter einer Applikation in der GUI versteht man beispielsweise das Ermitteln
der Skalierung iiber die Auswahl eines DUT im Bild. Diese Anwendung ist in ScaleAppli-
cation realisiert. Ein anderes Beispiel ist die SteppingApplication Unterklasse, in der die
automatisierte Messung jedes ausgewahlten DUT auf dem Wafer realisiert ist. Aufser-
dem ist in dieser Unterklasse die Korrektur iiber die Objekterkennung eingebunden. Die
einzelnen Unterklassen nutzen somit Objekte aus der Klasse DarkboxAutomationGui. So
werden beim Stepping die Hardwarekomponenten verwendet, welche im folgenden Klas-

sendiagramm zu finden sind.

J DarkboxAutomationGui }—
— 01—

KeysightB1500A | | ObjectDetectionWafer

Cameralight ‘ | ChuckControl |

BaslerCamera ObjectDetection

Abbildung 5.25: Softwarestruktur der GUI Teil 3

In Abbildung 5.25 sind die vier Hardwarekomponenten als Unterklassen zu finden. Auf
dieser Ebene sind zusétzlich die Objekterkennungen eingeordnet. Initialisiert werden diese
Objekte in der Klasse DarkboxAutomationGui, verwendet jedoch in den Applikationen
und Benutzerschnittstellen aus Abbildung 5.23 und Abbildung 5.24.

Fiir detailliertere Einblicke in die Organisation des Gesamtprogramms sei auf den Quell-
text auf der DVD zu der gedruckten Version dieser Masterthesis verwiesen. Insgesamt
wurden in diesem Kapitel die Module zur Ansteuerung der Hardwarekomponenten umge-
setzt. Auferdem wurde eine GUI entwickelt, in der die Komponenten zu einer Gesamtan-
wendung verkniipft wurden. Der*die Nutzer*in hat hiermit eine graphische Moglichkeit
zur Bedienung dieser Anwendung. Im Folgenden wird die optische Kontrolle der Kon-
taktierung entwickelt, die in der Gesamtanwendung eine verléssliche Kontaktierung der

Pads des DUT mit den Messspitzen umsetzen wird.
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6 Erstellen der Objekterkennung mit der
Tensorflow Object Detection API

Wie bereits in Kapitel 2 beschrieben, wird in dieser Masterthesis zur Objekterkennung
die Tensorflow Object Detection API verwendet. Mit dieser API kénnen vortrainierte
neuronale Netzarchitekturen verwendet werden, welche auf eine spezifische Aufgabe tiefer
trainiert werden konnen. So wird im TensorFlow 1 Detection Model Zoo' eine Vielzahl an
Modellen angeboten, welche auf verschiedene Datensétze mit unterschiedlichen Inhalten
vortrainiert sind. In dieser Masterthesis wird das Modell faster renn_inception v2_ pets
verwendet. Dieses soll durch die iterative Vergroferung des Trainingsdatensatzes auf eine
Genauigkeit von 70 Prozent trainiert werden. Zunéchst wird die Installation der Tensor-
flow Object Detection API durchgefithrt und das Training beschrieben, um darauffolgend
die Trainingsergebnisse zu evaluieren. Zusétzlich wird in der Evaluation die Bewertungs-
form festgelegt, um die geforderte Genauigkeit messen zu kénnen. Abschliefsend wird die

Einbindung des Bildverarbeitungssystems in das Gesamtsystem erléutert.

6.1 Installation der Tensorflow Object Detection API

Fiir die Installation der Tensorflow Object Detection API sei auf die Quelle [33] ver-
wiesen. Neben der Installationsanweisungen wird dort auch erldutert, wie das Training
einer Netzarchitektur in der Tensorflow Object Detection API durchgefiithrt werden kann.
Abschliefsend beinhaltet die Quelle die Anwendung des trainierten Netzes.

Ergénzend sei auf das Werkzeug in Quelle [36] zum Durchfithren des Einrahmens und
Klassifizierens von Objekten verwiesen, hierzu existieren jedoch eine Vielzahl an verschie-

denen Werkzeugen.

'zu  finden unter  https://github.com/tensorflow/models/blob/master /research/object detec-
tion/g3doc/tf1 _detection zoo.md
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6 Erstellen der Objekterkennung mit der Tensorflow Object Detection API

6.2 Training der Tensorflow Object Detection API auf die
optische Erkennung von DUT

Fiir das erfolgreiche Trainieren des neuronalen Netzes muss ein Trainingsdatensatz er-
zeugt werden. Im Folgenden werden die einzelnen Schritte zur Erstellung dieses Daten-

satzes beschrieben.

6.2.1 Festlegung der Klassifikationen

Beginnend werden die Klassifikationen festgelegt. Da die Objekterkennung zum Einen
auf vereinzelte DUT und zum Anderen auf Wafer angewendet werden soll, werden zwei
unterschiedliche Trainingsdurchgénge durchgefiihrt. Im Folgenden werden die Klassifika-

tionen zu den einzelnen Applikationen beschrieben.

Vereinzelte DUT

Bei der Bildverarbeitung in der Anwendung der vereinzelten DUT ist das Ziel, die Positi-
on des néchsten Objektes zu erhalten. Da der*die Nutzer*in die einzelnen zu messenden
DUT selbststindig auf dem Chuck positioniert, ibernimmt der*die Nutzer*in die Aufga-
be der Objektsortierung. In diesem Fall liegen nur zu messende Objekte auf dem Chuck.
Die Aufgabe der Bildverarbeitung liegt in diesem Fall in der Bestimmung der Position des
néchsten DUT. Die Objekte im Bild sollen daher nach der folgenden Tabelle klassifiziert

werden.

Tabelle 6.1: Festgelegte Klassifikationen fiir die Objekterkennung bei vereinzelten DUT

Nummer ‘ Label ‘ Beschreibung
1 die | realisiertes System
2 probe Messspitzen

Uber die Klassifikation die werden im Programm zur Ermittlung der nichsten Kontaktie-
rungsposition die zu kontaktierenden Objekte im Bild bestimmt. Unter der Klassifikation

probe werden die Messspitzen als Objekt im Bild markiert. Diese Klassifikation wird in
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6 Erstellen der Objekterkennung mit der Tensorflow Object Detection API

dieser Anwendung ergénzend implementiert, um weitere Informationen fiir Folgeanwen-
dungen bereitstellen zu konnen. Auferdem kann tber diese Klassifikation in Zukunft die

Ermittlung des Kontaktierungspunktes im Bild automatisiert werden.

Wafer

Bei den Wafern werden weitere Klassifikationen festgelegt, da bei SPW und MPW ver-
schiedene Strukturen auf dem Wafer vorkommen kénnen. Unter den Strukturen sind
zum FEinen die bereits beschriebenen Nummerierungen des Reticles und zum Anderen
die PCM-Bereiche zu verstehen, die bereits in Kapitel 2 vorgestellt wurden. Fiir die Kor-
rektur einer Kontaktierung werden in dieser Masterthesis die Koordinaten der erkannten
DUT im Bild verwendet. Die zugehorige Klassifikation dieser erkannten DUT wird fiir
mogliche Folgeanwendungen implementiert. Diese kann mit der Klassifikation beispiels-
weise die automatische Erstellung einer Wafermap zum vorliegenden Wafer durchfiihren.

Zur Korrektur der Kontaktierung werden die Klassifikationen jedoch nicht verwendet.

Tabelle 6.2: Festgelegte Klassifikationen fiir die Objekterkennung bei Wafern
Nummer Label Beschreibung

—_

Zahl 1 auf Leerkorper fiir Reticle-Koordinatensystem
Zahl 2 auf Leerkorper fiir Reticle-Koordinatensystem
Zahl 3 auf Leerkorper fiir Reticle-Koordinatensystem
Zahl 4 auf Leerkorper fiir Reticle-Koordinatensystem
Zahl 5 auf Leerkorper fiir Reticle-Koordinatensystem

Zahl 6 auf Leerkorper fiir Reticle-Koordinatensystem

Zahl 7 auf Leerkorper fiir Reticle-Koordinatensystem
Zahl 8 auf Leerkorper fiir Reticle-Koordinatensystem
Zahl 9 auf Leerkorper fiir Reticle-Koordinatensystem
Zahl 0 auf Leerkorper fiir Reticle-Koordinatensystem
X Buchstabe x auf einem Leerkorper
placeholder Teilobjekt des PCM Feldes
die Realisiertes System auf dem Wafer
bad die Realisiertes System auf dem Wafer im Randbereich
probe Messspitzen
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Wie bereits erwdhnt, werden bei dieser Applikation mehrere Klassifikationen festgelegt,

die vorerst nicht verwendet werden. Dies sind die Zahlen und Buchstaben von Nummer
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1 bis 11, die in Tabelle 6.2 zu finden sind. Im Laufe des Trainings werden diese Klassi-
fikationen jedoch als Anhaltspunkt fiir die Funktionalitdt des Bildverarbeitungssystems
verwendet. Auch in dieser Applikation werden schlussendlich die Positionen der DUT ver-
wendet, um die Positionsanfahrt zu realisieren. In diesem Fall ist die Klassifikation probe
flir Folgeanwendungen implementiert, wie beispielsweise die automatisierte Ermittlung
des Kontaktierungspunktes im Bild. Mit der Klassifikation bad die wird ein Platzhal-
ter in den Klassifikationen fiir Folgeanwendungen implementiert. Diese Klassifikation soll
zukiinftig fiir die automatische Erkennung des Randbereiches auf dem Wafer verwendet

werden. Dies ist jedoch kein Bestandteil des Trainings in dieser Masterthesis.

6.2.2 Erstellung des Trainingsdatensatzes

Wichtig bei der Erstellung des Trainingsdatensatzes ist, dass dieser die Varianz der Auf-
gabe abdeckt. Dabei verstehen sich unter der Varianz die verschiedenen Bedingungen,
unter denen ein Bild im System aufgenommen wird. Im Folgenden werden die Punkte

aufgefiihrt, die die Varianz des Systems beschreiben.
e Die Bildhelligkeit ist abhéngig ...
e vom Zoom des Objektivs.
e von der Belichtungszeit der Kamera.
e vom verwendeten Objektiv.
e von der Reflexion des Wafers.
e Die Bildschéarfe ist abhéngig ...
e vom Zoom des Objektivs.
e vom verwendeten Objektiv.
e Die Objektgrofie im Bild ist abhéngig ...
e vom Zoom des Objektivs.
e von der realen Objektgrofie.
e vom verwendeten Objektiv.

e Die Anzahl der Objekte im Bild ist abhéngig ...
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e von der Objektgréfe im Bild.

e von der realen Objektgrofe.

Die Rotation der Objekte im Bild kann unterschiedlich sein.

e Die Position der Objekte im Bild kann unterschiedlich sein.

Die Pads des Objektes konnen zerkratzt sein.

Die Objektstrukturen unterscheiden sich untereinander.
e Die Objektformen unterscheiden sich untereinander.

Uber die Varianz der Anwendung ist noch einmal die Notwendigkeit eines neuronalen
Netzes als Bildverarbeitungssystem zu erkennen. Die Varianz der Aufgabenstellung ist
so hoch, dass ein konventioneller Bildverarbeitungsalgorithmus beliebig komplex gestaltet

werden muss. In den Trainingsdatensédtzen sollte diese Varianz abgedeckt werden.

AufRerdem ist es wichtig, dass zu jeder Klassifikation eine grofte Menge an Trainingsdaten
vorliegt, sodass kein Ubertraining auf eine spezifische Klassifikation stattfindet. Die vor-
kommenden Klassifikationen miissen jedoch nicht exakt die gleiche Anzahl an Objekten

in dem Trainingsdatensatz aufweisen.

Vereinzelte DUT
Im Folgenden werden einige Beispielbilder aus dem Trainingsdatensatz fiir vereinzelte

DUT gezeigt. Bei der Erstellung des Trainingsdatensatzes war es das Ziel, die bereits

beschriebene Varianz abzudecken.
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1-}11‘.\:1‘:‘

Abbildung 6.1: Exemplarische Bilder aus dem Trainingsdatensatz fiir vereinzelte DUT
Teil 1

In Abbildung 6.1 ist von links nach rechts zu erkennen, dass unterschiedliche Objektive
der Anlage verwendet wurden. Auferdem wird der Abstand des Objektivs zum Wafer
so verdndert, dass die DUT im Fokus des Objektivs liegen. Durch die unterschiedlichen
Objektive variiert aufferdem die Bildhelligkeit. Wie bei den beiden Bildern in der Mit-
te zu erkennen ist, wird auferdem die Objektposition im Bild verdndert. So werden in
diesem Beispiel im unteren Bild die Messspitzen entfernt. Auferdem wird die Position
der DUT im Bild veréndert, sodass auch die Varianz der Objektposition im Trainingsda-
tensatz abgedeckt wird. In jedem Bild ist zu erkennen, dass die Rotation der einzelnen
Objekte unterschiedlich ist. Dadurch, dass die DUT aus den Bildern in Abbildung 6.1
bereits kontaktiert und/oder beschédigt wurden, ist auch die Varianz der einzelnen Ob-

jektstrukturen gegeben.
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Abbildung 6.2: Exemplarische Bilder aus dem Trainingsdatensatz fiir vereinzelte DUT
Teil 2

In Abbildung 6.2 ist auf er linken Seite die Varianz iiber den Fokus des Objektivs zu
erkennen. Auferdem wird die Anordnung der Objekte im Bild verdndert, wie es auch
unten rechts zu erkennen ist. In diesem Fall wurden die Objekte sehr nah aneinander
angeordnet. Die Rotation der Objekte ist in diesem Bild gleich. In der Mitte oben ist zu
erkennen, dass nur die Messspitzen fokussiert werden, sodass die Anzahl der Objekte mit
der Klassifikation probe im Trainingsdatensatz erhéht wird und der Bildverarbeitungs-
algorithmus diese Klassifikation nicht nur im Zusammenhang mit der Klassifikation die
erkennt. Oben rechts ist zu erkennen, dass auch abgeschnittene Objekte als Trainingsma-
terial verwendet werden, damit die Eigenschaften der Klassifikation die, wie beispielsweise

die sich wiederholenden Fingerstrukturen, intensiver trainiert werden kénnen.

Des Weiteren sind in den gezeigten Beispielbildern verschiedene Systeme von insgesamt
drei unterschiedlichen Wafern zu finden. Im Trainingsdatensatz finden sich weitere Sys-
teme. Aufserdem ist die Varianz aus den gezeigten Beispielbildern in den Trainingsda-
tensdtzen hoher. So wurden einige Aufnahmen mit jedem der vier verfiigbaren Objektive
durchgefiihrt. Dabei wurde jeweils eine weitere Anderung im Bild vorgenommen, sodass
neben der Varianz des Objektivs auch die Varianz in der Objektanordnung realisiert
wurde. Fiir einen detaillierten Einblick in diesen Datensatz sei auf die DVD im Anhang

hingewiesen, in dem die realen Trainingsdatensétze zu finden sind.
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Wafer

Im Folgenden sind einige Beispiele aus den Trainingsdaten zur Anwendung Wafer darge-
stellt. Da deutlich mehr Wafer zur Aufnahme von Trainingsbildern zur Verfligung gestellt
wurden, ist die Varianz der Bilder von Wafern in dem Trainingsdatensatz deutlich hoher,

als die der vereinzelten DUT.

=

Abbildung 6.3: Exemplarische Bilder aus dem Trainingsdatensatz fiir Wafer Teil 1

In Abbildung 6.3 ist zu erkennen, dass die Rotation des Wafers im Datensatz als Varianz
eingebunden ist. Auflerdem sind die verschiedenen Systemvarianten abgedeckt. Neben
den Bildern mit der Klassifikation probe sind auch Bilder ohne diese Klassifikation im
Datensatz enthalten. Im Bild unten rechts ist zu erkennen, dass auf dem Wafer unter-
schiedliche Systemgrofsen realisiert sind. Die Varianz durch MPW ist somit ebenfalls im
Trainingsdatensatz abgebildet. In Abbildung 6.3 ist auferdem die unterschiedliche Re-
flexion des Wafers zu erkennen, wodurch die Bildhelligkeit variiert. In diesen Daten sind
aukerdem die Klassifikationen der Nummerierungen und Platzhalter zu finden. Uber ein
Python-Skript wurde beim Erstellen der Trainingsdaten gepriift, ob zu jeder Klassifika-

tion eine ausreichende Anzahl an Objekten im Trainingsdatensatz vorhanden ist.
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Abbildung 6.4: Exemplarische Bilder aus dem Trainingsdatensatz fiir Wafer Teil 2

Um die Merkmale der Nummerierungen tiefer zu trainieren, wurden von diesen Objekten
separate Bilder, gelost von dem Wafer, erstellt. Diese in Abbildung 6.4 gezeigten Bilder
stellen zwar keinen realen Anwendungsfall dar, sind beim Training auf die speziellen Ei-
genschaften der Nummerierungen jedoch effektiv. In Abbildung 6.4 ist wieder die Varianz
in der Bildhelligkeit zu finden. Aufierdem werden dort wieder verschiedene Objektive mit

unterschiedlicher Bildscharfe verwendet.

Die erstellten Trainingsbilder werden fiir die Anwendungen Wafer und wvereinzelte DUT
in einem Trainingsdatensatz gesammelt. So werden schlussendlich zwei Bildverarbei-
tungssysteme mit unterschiedlichen Klassifikationsaufgaben mit dem selben Trainings-
datensatz trainiert. In diesem Trainingsdatensatz sind zu jeder Trainingsaufgabe nur die
Klassifikationen zu finden, die auch als Klassifikationsaufgabe fiir das neuronale Netz
existieren. So sind fiir die Anwendung vereinzelte DUT Bilder, auf denen beispielswei-
se nur Nummerierungen abgebildet sind, ohne eine Klassifikation im Trainingsdatensatz

abgelegt.

Labeling

Unter dem Begriff Labeling ist das handische Einrahmen und Klassifizieren von Objekten

im Bild zu verstehen. Wie bereits erwiahnt, wird fiir diese Aufgabe die Software aus [36]
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verwendet. Beginnend muss sichergestellt werden, dass alle Bilder mit der Auflésung
800x600 vorliegen.

Quelltext 6.1: Kommando zum Andern der Bildgroke aller Trainingsdaten

1 |python resize_training_data.py —-d New_folder/ —-s 800 600

Unter der Nutzung des Moduls resize_ training data.py lassen sich die Bilder auf das
gewiinschte Format umformen. Hierflir muss New folder mit dem Pfad, in dem sich
die Trainingsdaten befinden, ersetzt werden. Das erwahnte Modul ist auf der beige-
fiigten DVD unter Masterthesis:/99 Software/07 Training/resize _training data.py zu
finden.

Abbildung 6.5: Exemplarisches Labeling eines Bildes von einem Wafer

So ist in Abbildung 6.5 exemplarisch ein Bild eines Wafers eingerahmt und beschriftet.
Hierbei sollten sich die Kanten der einzelnen Objekte stets innerhalb des Rahmens be-
finden. Auf der rechten Seite im oberen Bereich sind die einzelnen Klassifikationen zu
finden. Im Bild ist aufserdem zu erkennen, dass alle Objekte im Randbereich des Bildes
klassifiziert und eingerahmt wurden. Diese Strategie ist im gesamten Trainingsdatensatz

zu finden. Nachdem das Labeling durchgefiihrt wurde, befindet sich zu jedem Bild eine
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XML2-Datei im Trainingsdatensatz, in dem die einzelnen Positionen der Rahmen und

die dazugehorigen Klassifikationen hinterlegt sind.

Automatische Datenerweiterung

Um nach dem Labeling die Varianz in dem Trainingsdatensatz softwareseitig zu erwei-
tern, kann unter dem Namen Data Augmentation® der vorhandene Trainingsdatensatz
ausgeweitet werden. Die Bilder werden beispielsweise automatisch gedreht, wobei das
bereits existierende Label an das neue Bild automatisch angepasst wird. Im Folgenden

wird ein Beispiel zur automatischen Datenerweiterung gezeigt.

Kontrast 1 Kontrast 1
Rotation 60° Rotation 90°
Verkleinern Faktor 0,6 Verkleinern Faktor 0,8

Farbé&nderung

Kontrast 0,9

Kontrast 0,9 Kontrast 0,8
Rotation 20° Rotation 30° Rotation 10°
VergréBern Faktor 2 Verkleinern Faktor 0,8 Gamma 2
Farb&nderung

Abbildung 6.6: Automatische Datenerweiterung an einem Beispielbild

2Extensible Markup Language, englisch fiir erweiterbare Auszeichnungssprache
3englisch fiir Vermehrung der Daten
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Durch Data Augmentation wurden in dieser Masterthesis, die in Abbildung 6.6 erkennba-
ren Erweiterungen des Trainingsdatensatzes vorgenommen, welche im Trainingsdatensatz

auf der beigefiigten DVD dieser Masterthesis zu einigen Bildern zu finden sind.

6.2.3 Durchfiihren des Trainings

Beim Training des neuronalen Netzes auf die Bildverarbeitungsaufgabe werden die Ge-
wichte des Netzes optimiert. Fiir die Priifung, ob diese Optimierung der Gewichte nach
dem Trainingsdurchlauf zu einer Verbesserung der Bildverarbeitung gefiihrt hat, wird
ein Testdatensatz benotigt. Hierzu muss nach [33] der existierende Trainingsdatensatz in
Trainings- und Testdaten aufgeteilt. Dabei werden 70 Prozent der Bilder in die Trainings-
und 30 Prozent in die Testdaten verteilt. Damit die Varianz in den Testdaten ebenfalls

hoch ist, werden diese Daten héandisch ausgewéhlt.

Umformen der XML-Dateien zum .record-Format

Des Weiteren miissen die XML-Dateien, die mit in die Trainings- und Testdaten aufgeteilt
wurden, in einer CSV4-Datei zusammengefasst werden. Uber das Modul zml_to csv.py
und den folgenden Kommandos in dem Kommandofenster werden die Daten automatisch

zusammengefasst.

Quelltext 6.2: Kommando zum Zusammenfassen der XML-Dateien in Trainings- und
Testdaten im CSV-Format

cd \models\research\object_detection\images\test
python xml_to_csv.py

cd \models\research\object_detection\images\train

O I R

python xml_to_csv.py

Fiir das Training mit der Tensorflow Object Detection API werden die Dateien train.-
record und test.record gefordert, welche iiber die folgenden Kommandos im Kommando-

fenster aus den .csv-Dateien generiert werden konnen.

4Comma-sepearted Values, englisch fiir Komma-getrennte Werte
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Quelltext 6.3: Kommando zur automatischen Generierung des .record-Formates der

Trainings- und Testdaten

1 |cd \models\research\object_detection

2 |python generate_tfrecord.py

3 ——csv_input=images\test_labels.csv

4 —-—-image_dir=images\test —--output_path=test.record

95 |python generate_tfrecord.py

6 ——csv_input=images\train_labels.csv

7 ——image_dir=images\train —--output_path=train.record

8 |python generate_tfrecord_mpw.py

9 ——csv_input=images\test_labels.csv

10 --image_dir=images\test —--output_path=test_mpw.
record

11 |python generate_tfrecord_mpw.py

12 ——csv_input=images\train_labels.csv

13 —-—-image_dir=images\train —--output_path=train_mpw.
record

Da die beiden Anwendungsfalle unterschiedliche Klassifikationsaufgaben haben, werden
mit dem Modul generate_ tfrecord.py nur die Rahmen in train.record und test.record ab-
gelegt, die auch die bekannten Klassifikationen fiir die Anwendung beinahlten. So werden
fiir die Anwendung vereinzelte DUT beispielsweise die Rahmen um DUT auf einem Wafer
in train.record und test.record iibernommen, die Rahmen der Nummerierungen jedoch
nicht. Gleichermafsen werden iiber generate tfrecord mpuw.py alle Klassifikationen mit
in train.record und test.record iibernommen, da alle Klassifikationen der Anwendung ve-
rienzelte DUT ebenfalls in der Anwendung Wafer vorkommen. So liegen abschlieffend

vier .record-Dateien vor, die fiir das Training der neuronalen Netze verwendet werden.

Starten des Trainings

Uber das folgende Kommando wird das Training der Anwendung Wafer mit dem bereit-

gestellten Trainingsdatensatz gestartet.

Quelltext 6.4: Kommando zum Starten des Trainings zur Anwendung Wafer

1 |python train.py —--logtostderr --train_dir=training/mpw/
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——pipeline_config_path=training/mpw/

faster_rcnn_inception_v2_pets.config

Uber das folgende Kommando lisst sich der Trainingsfortschritt iiberwachen. Hierzu muss

die ausgegebene Adresse im Kommandofenster in einem Browser gedffnet werden.

Quelltext 6.5: Kommando zum Starten von Tensorboard zur Anwendung Wafer

1 |tensorboard --logdir=training/mpw/ —--host localhost --port
8088

Die Ausgabe iiber die Bibliothek Tensorboard sieht im Browser dann wie im folgenden
Bild aus.

TotalLoss
tag: Losses/TotallLoss

[

(=]
fus]

]

0 1k 2k 3k Ak Rk Bk

Abbildung 6.7: Trainingsiiberwachung mit Tensorboard

Uber den TotalLoss, also dem gesamten Verlust, wird bewertet, wie prizise das System
mit dem aktuellen Trainingsstand die Bildverarbeitungsaufgabe 16st. Hierbei werden die
Testdaten als Grundlage zur Verifikation verwendet. Berechnet wird dieser Wert aus
den Verlusten in der Klassifikation, Objektfindung und Lokalisation. Aufserdem wird die
Reproduzierbarkeit des Ergebnisses gepriift. Der gesamte Verlust liegt in Abbildung 6.7
nach 6.000 Trainingsschritten bei einem Wert von circa 0.4, wobei ein Wert von unter
1 angestrebt wurde. Wie in Abbildung 6.7 aufserdem zu erkennen ist, iiberwiegt das
Rauschen des gesamten Verlustes bereits nach 2.000 Trainingsschritten dem Ergebnis.

Nach weiteren 4.000 Schritten wird das Training gestoppt. Das reale System wurde mit
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70.000 Trainingsschritten optimiert, wobei das Endergebnis dhnlich wie in Abbildung 6.7

mit einem Rauschen auf dem Mittelwert von circa 0.4 stagniert.

Damit das trainierte Netz angewendet werden kann, muss dieses in ein Model umgeformt

werden. Hierfiir bietet die verwendete API ein Modul zur automatischen Umsetzung.

Quelltext 6.6: Kommando zum Umsetzen des Trainingsergebnisses in ein Model zur An-

wendung Wafer

1 |python export_inference_graph.py

2 —-—input_type image_tensor

3 ——pipeline_config_path training/mpw/

4 faster_rcnn_inception_v2_pets.config

) ——trained_checkpoint_prefix training/mpw/model.ckpt-
XXX

6 ——output_directory inference_graph/mpw/

Je nach Trainingsstand muss in dem gezeigten Kommando der Name des Checkpoints
model.ckpt-zxxr angepasst werden. In dem Ordner inference_ graph ist abschliefend das

Model zu finden, welches im néchsten Schritt evaluiert wird.

Die beschriebenen Anweisungen werden fiir die Anwendung vereinzelte DUT wiederholt.
Auch hier wird das Training mit 70.000 Schritten durchgefiihrt.

6.3 Evaluation der Trainingsergebnisse

Zur Evaluation werden im folgenden die Grundlagen zur Bewertung eines Bildverarbei-

tungssystems vorgstellt.

6.3.1 Allgemeine Bewertung eines Bildverarbeitungssystems zur
Objekterkennung

Uber die folgende Tabelle ist die Genauigkeitsanalyse eines Bildverarbeitungssystems

moglich. Dabei wird die aufgezeigte Tabelle auf jedes zu klassifizierende Objekt im Bild

angewendet.
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. Klassifizierungs- Klassifizierungs-
Klassi- L L
A ergebnis ist ergebnis ist
fikation . s

negativ positiv
Objekt ist
tatsachlich | true negative - TN | false positive - FP
negativ
Objekt ist
tatsachlich | false negative - FN | true positive - TP
positiv

Abbildung 6.8: Klassifikationsbewertung, modifiziert aus [9]

In Abbildung 6.8 ist die Tabelle zur Bewertung einer Klassifikation zu erkennen. Unter
Verwendung eines Evaluierungsdatensatzes werden alle moglichen Objekte in jedem Bild
mit dieser Tabelle gepriift. Uber die Begriffe Precision und Recall kann im nichsten

Schritt eine Aussage iiber das System getroffen werden.

Precision

Die folgende Gleichung fiir Precision ist aus [9] entnommen, die dazugehorige Erlduterung

wurde sinngeméf ibernommen.

TP
Precision = ———— 6.1
recision = zp s (6.1)
Uber diese Formel werden die positiv richtig getitigten Klassifikationen ins Verhéltnis zu
der Gesamtheit an positiven getétigten Klassifikationen gesetzt. Somit gibt dieser Wert
eine Aussage dariiber, wie hoch die Wahrscheinlichkeit ist, dass eine positiv getéatigte

Klassifikation richtig ist.

Recall

Die folgende Gleichung fiir Recall ist aus |9] entnommen, die dazugehorige Erlauterung

wurde sinngeméfs iibernommen.

TP
Recall = m (62)

Fiir diesen Wert werden die positiv richtig getétigten Klassifikationen ins Verhéltnis zu

der Gesamtheit der tatséchlich positiven Klassifikationen gesetzt. Ein steigender Recall
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korreliert mit der Wahrscheinlichkeit, dass ein tatsdchlich positives Objekt vom Bildver-

arbeitungssystem richtig klassifiziert wird.

IoU - Die Schnittmenge iiber Vereinigungsmenge

Eine weitere wichtige Grofe in der Bewertung von Objekterkennungssystemen ist die

IoU®. Die folgende Erlduterung wurde sinngemif aus [15] entnommen.

Schnittmenge

IoU = —
Vereinigungsmenge

Abbildung 6.9: Visuelle Darstellung der IoU, modifiziert aus [15]

Uber diese Groke wird die Schnittmenge der Fliche des Originalobjektes und des ermit-
telten Objektes durch das Bildverarbeitungssystem ins Verhéaltnis zur Flache der Verei-
nigungsmenge der beiden Objekte gesetzt. Das Ergebnis ist eine Zahl zwischen Null und

Eins und liefert somit eine Aussage iiber die Treffsicherheit der Objekterkennung.

Die Bewertung des Systems muss fiir jede Klassifikation einzeln durchgefiihrt werden.
Dabei muss ein Evaluationsdatensatz verwendet werden, der keine Schnittmenge mit
den Trainings- und Testdaten beinhaltet. Die Tensorflow Object Detection API stellt
mit model main.py bereits ein Evaluierungswerkzeug zur Verfiigung, iber das die be-
reits erlduterten Werte Precision und Recall {iber verschiedene loU-Grenzwerte ermittelt

werden.

6.3.2 Ausfiihren der automatischen Evaluierung

Uber eine vom Training geloste Auswertung wird mit einem neuen Datensatz im Folgen-

den die Funktionalitdt des Bildverarbeitungssystems gepriift.

SIntersection over Union, englisch fiir Schnittmenge {iber Vereinigungsmenge
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Quelltext 6.7: Kommando zum Anwenden der Evalierung zur Anwendung Wafer

python model_main.py

2 —-pipeline_config_path=training/mpw/pipeline_eval.
config
3 —-—-model_dir=inference_graph/mpw/saved_model/

——checkpoint_dir=inference_graph/mpw/

5 ——run_once=True

In pipeline_ eval.config ist der Pfad zum Evaluierungsdatensatz hinterlegt. Dieser Daten-
satz enthélt Bilder mit konkreten Anwendungsfillen fiir die einzelnen Bildverarbeitungs-
aufgaben. Im Folgenden werden die Ergebnisse der Evaluation zu den beiden Bildverar-

beitungsaufgaben vorgestellt.

6.3.3 Vereinzelte DUT

Nach Anwendung des exemplarischen Kommandos aus Quelltext 6.7 auf die Anwendung
vereinzelte DUT wird eine Bewertungsliste in der Konsole ausgegeben. Diese beinhaltet
verschiedene Werte die fiir die spezifischen Anwendungen interpretiert werden miissen. In

der folgenden Abbildung ist die Ausgabe zu der Anwendung vereinzelte DUT gezeigt.

01
02 Average Precision (AP) @[ loU=0.50 |area= all | maxDets=100 ] =
03 Average Precision (AP) @[ loU=0.75 |area= all | maxDets=100 ] =
04
05
06 Average Precision (AP) @[ loU=0.50:0.95 | area=large | maxDets=100 ] =
07
08
09 Average Recall (AR) @[ 1oU=0.50:0.95 |area= all | maxDets=100 ] =
10
1
12 Average Recall (AR) @[ loU=0.50:0.95 | area=large | maxDets=100 ] =

Abbildung 6.10: Ergebnis der Evaluierung zur Objekterkennung von vereinzelten DUT

In Abbildung 6.10 sind in schwarzer Schrift die fiir die Anwendung notwendigen Kriterien
zu erkennen. In grau hinterlegt sind die Kriterien zu sehen, die fiir diese Anwendung

aussortiert wurden.
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Precision

In der ersten Zeile in Abbildung 6.10 wird die Precision iiber eine IoU von 0.5 bis 0.95
gebildet. Auferdem wird dieser Wert zu allen erkannten Objekten unabhéngig von der
Objektgrofse kalkuliert. Das Ziel aus dem Pflichtenheft ist das Erreichen einer Genau-
igkeit des Bildverarbeitungssystems von 70 Prozent. Somit reicht eine Betrachtung der
Precision-Bildung unter einer IoU von 0.75, wie es in der dritten Zeile zu erkennen ist. In
der zweiten Zeile wird der Wert Precision iiber eine IoU von 0.5 gebildet. Dieser Wert ist
aukerdem wichtig, da dieser zur Weiterentwicklung der Lokalisation einen weiteren Kon-
trollpunkt, neben der Precision bei einer IoU von 0.75, bildet. In Zeile vier bis sechs wird
die Precision iiber eine IoU von 0.5 bis 0.95 iiber verschiedene Objektgrofien gebildet.
Klassifiziert werden die Objektgrofen iiber die COCO API aus der verwendeten Evalua-
tion. Hier finden sich unter dem Modul cocoeval.py® die folgenden vier Klassifikationen
fiir Objektgrofien.

Tabelle 6.3: Grenzwerte der Objektgrofenklassifikationen, inhaltlich entnommen aus dem
Modul cocoeval.py aus [35]

Klassifikation der Objektgrofe ‘ Grenzwerte in Pixel
all 0 x 0 bis 100.000 x 100.000
small 0 x 0 bis 32 x 32
medium 32 x 32 bis 96 x 96
large 96 x 96 bis 100.000 x 100.000

Im Anwendungsfall vereinzelte DUT sollen zwei DUT im Bild zu erkennen sein. Zum
Einen das Kontaktierte, zum Anderen das néchste zu kontaktierende DUT. Mit der Op-
tik am System wird im Anwendungsfall das DUT so groft wie méglich im Bild dargestellt,
sodass diese haufig in der Objektgrofe large klassifiziert werden. Auch die Messspitzen
werden am héufigsten in der Objektgrofe large klassifiziert werden. Demnach ist Zeile
sechs in Abbildung 6.10 ein weiteres notwendiges Kriterium. Die Kriterien der Objekt-
grofen small und medium in Zeile vier und fiinf werden nicht als Bewertungskriterien

verwendet.

6Zu finden unter der Installation von pycocotools, beispielsweise auf dem Rechner zu dieser Masterthesis
unter C://Users/zxzzrr/Anacondald/Lib/site-packages/pycocotools/cocoeval.py in Zeile 510.
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So ist fiir die drei ausgewéhlten Zeilen zwei, drei und sechs jeweils ein Grenzwert von min-
destens 0.7 oder hoher zu erreichen, um die Genauigkeitsanforderungen von 70 Prozent

zu realisieren.

Recall

In den Zeilen sieben bis neun in Abbildung 6.10 ist die Ermittlung des Recalls iiber eine
IoU von 0.5 bis 0.95 zu finden. Aufserdem wird der Recall zu verschiedenen Grenzwerten
flir die maximale Objektanzahl im Bild ermittelt. Da in dem Evaluierungsdatensatz Bil-
der vorkommen, die mehr als zehn zu erkennende Objekte aufweisen, wird lediglich die
Ermittlung des Recalls mit maximal 100 Objekten in Zeile neun betrachtet. Auferdem
wird bei den Zeilen zehn bis zwolf wieder zwischen unterschiedlichen Objektgrofien klassi-
fiziert wodurch lediglich Zeile zwolf mit der Objektgrofe large zur Ermittlung des Recalls
verwendet wird. Auch an dieser Stelle ist wieder ein Wert grofer gleich 0.7 gefordert, um

die Anforderungen aus dem Pflichtenheft zu erfiillen.

N | .
SHILARNELEY | MR
[ !

Hi

Abbildung 6.11: Anwendung der Objekterkennung fiir vereinzelte DUT auf Bilder im
Evaluierungsdatensatz

In Abbildung 6.11 ist ein Teil der Evaluierungsdaten unter Anwendung des bereits eva-
luierten Bildverarbeitungssystems zu sehen. In griin eingerahmt ist die Klassifikation die

zu finden. In hellblau eingerahmt sind die Messspitzen mit der Klassifikation probe zu
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erkennen. In dem Bild in der Mitte unten werden die einzelnen DUT aufgrund der Ob-
jektgrofse nicht mehr vom Bildverarbeitungssystem erkannt. Da die Objektgrofen small
und medium aus der Bewertung genommen wurden, ist dieses ein erwartetes Ergebnis.
Fiir die Anwendung bedeutet dieses, dass der*die Nutzer*in die Objektiveinstellungen
anpassen muss. Zusatzlich ist in den Bildern zu erkennen, dass das Bildverarbeitungssys-
tem so ausgelegt ist, dass {iberlappende Objekte gefunden werden koénnen, diese jedoch
nicht in der richtigen Objektgrofe erkannt werden. Zukiinftig muss der*die Nutzer*in die
Messspitzen so anordnen, dass moglichst wenige Objektiiberlappungen im Bild vorkom-
men, sodass die IoU optimal ausgenutzt wird. Im Bild unten rechts ist zu erkennen, wie
optimal der Rahmen um das Objekt gelegt wird, wenn keine Objektiiberschneidungen

vorkommen.

Abschliefsend ist festzustellen, dass alle notwendigen Kriterien in Abbildung 6.10 die
Anforderung einer Genauigkeit von 70 Prozent erfiillen. Das Training fiir vereinzelte

DUT wurde somit erfolgreich durchgefiithrt und evaluiert.

Wafer

Nach den gleichen Kriterien der Evaluation des Anwendungsfalls der vereinzelten Dies,

wird auch die Evaluation des Anwendungsfalls Wafer durchgefiihrt.

01
02 Average Precision(AP) @[ loU=0.50 | area= all | maxDets=100 ]
03 Average Precision(AP) @[ loU=0.75 | area= all | maxDets=100 ]
04
05
06 Average Precision(AP) @[ 1oU=0.50:0.95 | area= large | maxDets=100]
07
08
09 Average Recall (AR) @[ loU=0.50:0.95 | area= all | maxDets=100 ] =
10
11
12 Average Recall (AR) @[ loU=0.50:0.95 | area= large | maxDets=100]

Abbildung 6.12: Ergebnis der Evaluierung zur Objekterkennung auf dem Wafer

Damit wird ebenfalls die Precision {iber die IoU von 0.75 zur Bewertung des Bildverarbei-
tungssystems verwendet. Weitergehend wird diese iiber alle Objekte mit der Objektgrofe
large gebildet und muss einen Mindestwert von 0.7 aufweisen. Die Bildung iiber die Ob-
jektzahl im Bild mit maximal 100 Detektionen und die Bildung iiber die Objektgrofe
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large werden zur Ermittlung des Recalls verwendet. Auch hier muss der Wert mindes-
tens 0.7 oder besser betragen, um die Genauigkeit des Bildverarbeitungssystems von 70
Prozent zu erreichen. Die in griin markierten Werte in Abbildung 6.12 liegen alle im
Genauigkeitsbereich von 70 Prozent oder héher, wodurch beginnend festgehalten werden
kann, dass auch das Training des Anwendungsfalls Wafer erfolgreich durchgefithrt und

evaluiert wurde.

Abbildung 6.13: Anwendung der Objekterkennung fiir DUT auf dem Wafer auf Bilder
im Evaluierungsdatensatz Teil 1

In Abbildung 6.13 ist das Labeling des trainierten neuronalen Netzes fiir den Anwen-
dungsfall Wafer auf einige Evaluierungsdaten angewendet. Hier wird die Klassifikation
die in braun umrahmt. Oben links im Bild ist zu erkennen, dass die Klassifikation die
sowohl bei den im Bild erkennbaren DUT durchgefiihrt wird, als auch bei den DUT im
Randbereich, welche abgeschnitten im Bild zu finden sind. Jede dieser Klassifikationen

wird mit einer Wahrscheinlichkeit von 100 Prozent bewertet.

Im Evaluierungsbild unten links ist zu erkennen, dass die Objektfindung und -trennung
bei MPW zum Teil funktioniert. Bei den vertikal angeordneten kleineren DUT werden
zwar viele Fehlklassifikation durchgefiihrt, jedoch sind die Objekte sehr prézise gerahmt.
Diese Erkennung ist daher als Grundlage fiir eine Korrekturfahrt geeignet. Die Objekt-
rahmen zu den groferen, horizontal angeordneten DUT im oberen Bereich des MPW sind

jedoch nicht ausreichend prézise. Einige Objektrahmen umfassen beispielsweise nur einen
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Teil des Objektes. Fiir die Anwendung wird daher gefordert, die DUT im Aufbau hori-
zontal anzuordnen. Speziell fiir die Bearbeitung dieses MPW, miisste der Wafer um 90
Grad gedreht werden, damit die aktuell horizontalen DUT vertikal angeordnet sind. Au-
ferdem muss die Beleuchtung angepasst werden. Die Umsetzbarkeit der Korrekturfahrt

mit der Objekterkennung auf diesem Wafer ist in Abbildung E.2 zu sehen.

Die Genauigkeit des Labelings von Zahlen auf dem Wafer ist in den Evaluierungsbildern
hoch. Der Rahmen um diese Objekte ist sehr prézise. Die Klassifikation ist bei einigen
Objekten falsch. Hierzu wird ein Folgealgorithmus implementiert werden, der eine Plau-
sibilitatspriifung jeder Klassifikation durchfiihrt. Fiir diesen Folgealgorithmus sei auf den
Quelltext auf der DVD zu dieser Masterthesis im Modul object detection _wafer.py hin-
gewiesen. So ist es nach dem Koordinatensystem der MPW sehr unwahrscheinlich, dass
zwischen einer Klassifikation fiinf und sechs eine Klassifikation neun liegt, wie es im Bild
in der Mitte unten der Fall ist.

Die Ergebnisse in Abbildung 6.13 fiir den Anwendungsfall Wafer liefern exakte Rahmen
um die Objekte im Bild, welche fiir die Korrekturfahrt mit dem Chuck notwendig sind.
Lediglich bei MPW muss der*die Nutzer*in die Objektanordnung im Aufbau &ndern,
sodass die Objekte préizise erkannt werden. Da die Auswahl der zu messenden DUT
weiterhin von dem*der Nutzer*in vorgegeben wird, ist die Klassifikation der Objekte
nicht notwendig. Lediglich die Klassifikation probe soll aus den Daten separiert werden

konnen. Diese ist eindeutig separierbar in dem Bild unten rechts zu finden.
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Abbildung 6.14: Anwendung der Objekterkennung fiir DUT auf dem Wafer auf Bilder
im Evaluierungsdatensatz Teil 2

In diesem zweiten Teil sind weitere Beispiele aus den Evaluierungsdaten zum Anwen-
dungsfall Wafer zu finden. Hier wird das neuronale Netz auf vereinzelte DUT angewen-
det, um das trainierte Netz auf die Robustheit zu testen. In den oberen Bildern ist zu
erkennen, dass der Rahmen und die Klassifikation probe und die richtig sind. Auch iiber-
lappende Objekte wie im Bild in der Mitte oben sind sehr préazise gerahmt. Im Bild oben
links sind die Rahmen bei den iiberlappten Objekten nicht ausreichend prézise, jedoch
sind dort die Messspitzen falsch angeordnet. Im realen Aufbau wiirde der*die Nutzer*in
die Messspitzen aus den jeweiligen Ecken des Bildes zum Kontaktierungspunkt fithren,
wodurch deutlich geringere Objektiiberschneidungen im Bild vorkommen wiirden. Im
Bild unten links ist wieder die Objektgrdfse small zu erkennen, wodurch wie erwartet
falsche Klassifikation durchgefiihrt werden. Aufserdem werden einige Objekte aufgrund

der geringen Grofe nicht erkannt.

Im Vergleich von Abbildung 6.11 und Abbildung 6.14 zeigt das Bild in der Mitte oben,
dass die Rahmen mit dem trainierten neuronalen Netz auf 15 verschiedene Klassifikatio-
nen préziser bei iiberlappenden Objekten ist. Auferdem wird in dem Bild oben links von
diesem neuronalen Netz ein Objekt mehr erkannt als von dem neuronalen Netz fiir die
Anwendung vereinzelte DUT. Schlussendlich kann das neuronale Netz fiir die Objekter-

kennung auf Wafern fiir beide Anwendungsfille verwendet werden.
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6.4 Einbinden des Bildverarbeitungssystems in das

Gesamtprogramm

In der Gesamtanwendung soll das trainierte Netz dafiir sorgen, dass die Messspitzen so-
wohl bei vereinzelten DUT als auch bei Wafern mittig auf dem DUT positioniert werden.
Waihrend es fiir den*die Messingenieur*in beim héndischen Kontaktieren immer eine in-
tuitive Entscheidung war, wo sich die Mitte des DUT befindet, um die Messspitzen auf
den Pads zu kontaktieren, trifft diese Entscheidung in der Automatisierungslosung das
Bildverarbeitungssystem. Dabei bedeutet mittig nicht, dass die Messspitzen exakt auf der
Mitte des Pads liegen miissen, sondern dieses lediglich sicher treffen sollen. Da der*die
Nutzer*in die Erstkontaktierung hindisch durchfiihrt, ist der Abstand der Messspitzen so
vorbereitet, dass diese auf den Pads des DUT landen, wenn die richtigen Positionswerte

zu dem DUT vorliegen und die Ausrichtung des Wafers exakt ist.

6.4.1 Wafer

In der Anwendung Wafer soll nach jeder Positionsanfahrt kontrolliert werden, ob sich
das DUT unter den Messspitzen befindet. Hierzu wird nach Beendigung der Fahrt des
Chucks zum DUT das aktuelle Bild aus der Kamera gelesen. Uber das neuronale Netz

wird die Objekterkennung auf das ausgelesene Bild angewendet.

Abbildung 6.15: Positionsanfahrt des Chucks mit Labeling durch trainiertes neuronales
Netz

Das rote Kreuz in Abbildung 6.15 wurde von dem*der Nutzer*in in der Konfigurations-

phase der Automatisierung im Bild festgelegt. Dabei setzt der*die Nutzer*in das Kreuz
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auf den Mittelpunkt zwischen den Messspitzen. Das Kreuz wird als Referenz zur Ermitt-
lung einer erfolgreichen Kontaktierung verwendet. Wie in Abbildung 6.15 zu erkennen ist,
liegt der Mittelpunkt der Messspitzen nicht mittig auf dem DUT. Uber einen Algorith-
mus wird entschieden, zu welchem DUT im Bild die Korrekturfahrt durchgefiithrt werden
muss. Dabei werden zu den einzelnen Objektrahmen die Mittelpunkte ermittelt, wie es in
der folgenden Abbildung zu erkennen ist. Fiir den Algorithmus sei auf den Quelltext im

Modul object detection_wafer.py auf der DVD zu dieser Masterthesis hingewiesen.

Abbildung 6.16: Ermitteln der Mittelpunkte der Objektrahmen

Zu jedem dieser Punkte wird die Strecke zum Kontaktierungsmittelpunkt der Messspitzen
ermittelt. Die kiirzeste Entfernung zwischen Kontaktierungsmittelpunkt und Objektmit-
telpunkt bildet die Korrekturfahrt. Dabei werden nochmal die einzelnen Werte der Kor-
rektur in X- und in Y-Richtung ermittelt. Abschliefend werden die in Pixel ermittelten

Werte iiber den Skalierungsfaktor in das Koordinatensystem des Chucks umgerechnet.

Abbildung 6.17: Beendigung der Korrekturfahrt nach Labeling des trainierten neuronalen
Netzes
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Nach der Korrekturfahrt ist weiterhin eine Differenz zwischen dem Mittelpunkt des Ob-
jektrahmens und dem Kreuz fiir die Kontaktierung zu sehen. Diese Differenz wurde be-
reits bei der Erstkontaktierung ermittelt, da der gesetzte Mittelpunkt durch den*die
Nutzer*in und der ermittelten Mitte durch das neuronale Netz nie positions-gleich sind.
Zudem ist eine Positionsprognose eines Objektes durch das neuronale Netz nicht zwangs-
laufig deckungsgleich mit der Positionsprognose des Objektes im néchsten Bild der Ka-
mera, da sich beispielsweise die Lichtverhéiltnisse verdndern. Somit wurde eine Korrek-
turfahrt erfolgreich durchgefiithrt und beendet. Die Messspitzen befinden sich auf den
Pads des DUT wie gefordert.

6.4.2 Vereinzelte DUT

Bei den vereinzelten DUT wird iiber das Bildverarbeitungssystem die Position des néchs-
ten DUT ermittelt. Hierfiir wird nach durchgefiihrter Messung auf das aktuelle Bild der

Kamera die Objekterkennung angewendet.

[ -

[ -
die: 99.1% _ je: 100.0%

probe: 98.0%

Abbildung 6.18: Objektfindung bei vereinzelten DUT

Uber das gesetzte Kreuz als Referenz, die durchschnittliche Objektgrofe und den Abstand
der einzelnen Objekte zum Kontaktierungspunkt kann das rechts néchstliegende DUT

zum Kontaktierungsmittelpunkt ermittelt werden.
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Abbildung 6.19: Néchstes zu kontaktierendes DUT

In griin durch die Berechnung eingerahmt, ist das rechts néchste zu kontaktierende DUT
zu erkennen. Uber die bekannte Skalierung kann der Abstand zur aktuellen Position
im Koordinatensystem des Chucks kalkuliert und iiber eine relative Fahrt kontaktiert

werden.

Mit den trainierten neuronalen Netzen lassen sich zusammenfassend die DUT im Bild fin-
den, wodurch sich beim Wafer eine Korrekturfahrt realisieren ldsst. Bei vereinzelten DUT
lésst sich der ndchste Kontaktierungspunkt ermitteln. Die Messspitzenkontaktierung auf
einem DUT wird somit iiber das Bildverarbeitungssystem mit trainiertem neuronalen

Netz sichergestellt.
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Um die gesamte Software zu testen, wurde aus der Definition des Pflichtenheftes der Test-
plan erstellt, welcher in Abschnitt 7.1 erlautert wird. Hierbei existiert zu jedem Punkt
im Pflichtenheft mindestens eine Testaufgabe, um die Funktionalitidt des Moduls stich-
probenartig zu verifizieren. Erste bearbeitete Auftrdge mit der Automatisierung sollen
die Stabilitat der Software unter Beweis stellen. Hierzu findet sich eine Beschreibung
in Abschnitt 7.2. Auferdem werden zwei Messingenieure*innen die Software iiber einen
Monat im téglichen Laborbetrieb testen und somit einem Langzeittest unterzichen. In-

formationen hierzu sind in Abschnitt 7.3 zu finden.

7.1 Testplan

Im Testplan sind zwolf Spalten zu finden. In der Spalte Unteraufgaben werden die einzel-
nen Tests den Unteraufgaben aus dem Aufgabenplan zugeordnet. Uber die Testnummer
(T-XX) bekommt jeder Test eine Identifikationsnummer. In der Spalte Unteraufgabe des
Prototypen aus Aufgabenplan wird textuell festhalten, fiir welche spezifische Aufgabe die-
ser Test existiert. Mit Verkniipfung zur technischen Anforderung wird die Verkniipfung
zum Pflichtenheft festgehalten. In Funktionsbeschreibung wird detailliert beschrieben,
welche Funktionalitdt der Test beweisen muss. Des Weiteren werden Plattformen festge-
halten, auf denen der Test durchgefiihrt wird und auf denen das Testergebnis zu finden
ist. Abschliefend wird die Testdurchfiihrung textuell beschrieben. In der vorletzten Spal-
te wird das Testergebnis iiber ein ,JA/NEIN“ festgehalten, wobei Kommentare in der

letzten Spalte abgelegt werden kénnen.

Zu dieser Masterthesis wurden alle definierten Tests mit ,,JA“ bewertet, sodass das ge-

forderte Pflichtenheft funktional umgesetzt wurde.
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7.2 Stabilitatstest

Fiir den Stabilitétstest der Software wurden mehrere reale Messauftrége mit der Automa-
tisierungssoftware bearbeitet. Hierbei sollte beispielsweise ein Wafer mit einem System
mit den Abmafsen 0.33um X 0.63um vollstdndig gemessen werden. Auf diesem Wafer sind
circa 150.000 Systeme realisiert. Da das Starten, Durchfiithren und Ablegen der geforder-
ten Messung mit dem SPA 30 Sekunden pro Messdurchlauf benétigt, beldauft sich die

theoretische Testzeit ohne Pause auf 30 Tage.

150.000 - (15sec + 2.5sec)

602 % 60 + 24 71

=30 Tage (7.1)

Messzelttheoretisch =

Mit der Software wurden schlussendlich aus Zeitgriinden 100.000 DUT gemessen, wobei
die Software iiber 20 Tage getestet wurde. Wahrend des Stabilitdtstest sind vor allem
Komplikationen im Kommunikationsprotokoll mit dem Chuck und dem SPA aufgefallen,
die langfristig behoben werden konnten. Auch fiir die Messdatenverarbeitung, welche
die Schnittstelle zwischen der Automatisierungslosung und dem Ziel der Messung ist,

konnten erste Rahmenbedingungen durch den Stabilitéitstest festgelegt werden.

7.3 Langzeittest

Beim Langzeittest verwenden zwei Messingenieur*innen die entwickelte Software mit
einer angefertigten Bedienungsanleitung. Hierbei wird vor allem die Handhabung der
Software und die Richtigkeit der Dokumentationen und Arbeitsanweisungen iiberpriift.
Dadurch, dass neue Nutzer*innen die entwickelte Software verwenden, wird diese er-
neut auf die Anwendbarkeit getestet. Somit kénnen vor allem Bedienungsroutinen des
Entwicklers gegengepriift werden. Beim Langzeittest wird aufserdem die Einstellung der
Hardware trainiert. Hierbei lernt der*die Nutzer*in beispielsweise, wie die optische Ein-
heit eingestellt werden muss, sodass das Bildverarbeitungssystem die DUT auf dem Wafer

erkennt.

Fiir detailliertere Informationen zur Testphase der Software sei auf den Testplan hinge-
wiesen, der auf der beigefiigten DVD zu dieser Masterthesis unter Masterthesis:/97 Do-
kumentation/Lastenheft Plichtenheft  Testplan.zlsz zu finden ist.
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Nachdem die Testphase erfolgreich durchgefiithrt wurde, kann im Folgenden die Reflexion
des Gesamtprojektes betrachtet werden. Hierbei wird zunéchst die Objekterkennung in

der Bildverarbeitung reflektiert und abschliefend die Gesamtanwendung.

Insgesamt ist das durchgefiihrte Projekt durch die Anwendbarkeit der Software im tégli-
chen Laborbetrieb ein Erfolg. Durch die Erstellung des Pflichtenheftes wurde der Rahmen
der Aufgabe sinnvoll festgelegt. Mit der Verwendung des Aufgabenplans konnten die
einzelnen Unteraufgaben aus dem Pflichtenheft frithzeitig benannt und konzeptioniert
werden. Aufserdem konnte durch die Definition des Testplans im Voraus festgelegt wer-
den, wie die erfolgreiche Umsetzung einer Unteraufgabe bemessen werden kann. Durch
die Vorausplanungen konnten somit alle Schritte bis zur Fertigstellung des Projektes be-
trachtet werden, wodurch in der Projektumsetzung keine signifikanten Anderungen im

Projektplan vorgenommen werden mussten.

8.1 Objekterkennung als Bildverarbeitungssystem

In Bezug auf das Training der neuronalen Netze ist festzuhalten, dass die Anforderung
einer Genauigkeit von 70 Prozent erreicht wurde. Des Weiteren konnten zwei unterschied-
liche Trainingsdurchlaufe durchgefiihrt werden, wobei das jeweilige Netz auf den gleichen
Trainingsdatensatz optimiert wurde, diese jedoch unterschiedliche Klassifikationsaufga-
ben zu dem Datensatz besitzen. So findet das neuronale Netz zur Anwendung vereinzelte
DUT die Klassifikationen die und probe in dem Bild. Das Netz zur Anwendung Wafer
soll dagegen vierzehn unterschiedliche Klassifikationen finden. Hierzu zdhlen ebenfalls
die Klassifikationen die und probe, welche in dieser Anwendung um die Klassifikatio-
nen von den Zahlen null bis neun, dem Buchstaben z und placeholder erweitert werden.
Schlussendlich konnten in dieser Masterthesis mit einem Datensatz zwei unterschiedliche
Aufgaben gelost werden, wobei die eine Aufgabe lediglich eine Teilmenge der Anderen

ist.

99



8 Reflexion

Die Wahl der Objekterkennung als Bildverarbeitungssystem wurde bereits in der Pla-
nungsphase dieser Masterthesis getroffen. Um bei den vereinzelten DUT die Positionie-
rung noch genauer auszulegen, kénnte eine Segmentierung als Bildverarbeitungssystem
verwendet werden, da so auch die Ausrichtung des DUT festgestellt werden kann. So-
lange der*die Nutzer*in jedoch die DUT in einer ausreichend genauen Ausrichtung auf-
reiht, wobei der*die Nutzer*in keine Hilfsmittel benotigt, setzt die Kontaktierung iiber
die Objekterkennung das Pflichtenheft in allen Punkten um. Neben der Umsetzung der
Objekterkennung kénnen noch weitere Parameter im Bildverarbeitungssystem optimiert
werden, welche im Kapitel 9 vorgestellt werden. Allgemein ist zu erwdhnen, dass in die-
sem Projekt ein Ansatz, bis zur erfolgreichen Umsetzung der Anforderungen, verfolgt
wurde. Strategisch wurde dabei der Trainingsdatensatz so lange erweitert, bis das trai-
nierte Netz die geforderte Genauigkeit von 70 Prozent erreicht hat. Schlussendlich hat die
Erweiterung der Trainingsdaten zu dem Erfolg der Genauigkeit beigetragen und konnte

als sinnvolle Strategie wiahrend der einzelnen Trainingsintervalle festgestellt werden.

8.2 Gesamtanwendung

Die Realisierung der Messgeritesteuerung des SPAs bietet dem™*der Nutzer*in viele ver-
schiedene Moglichkeiten zur Steuerung und Messdatenablage. Die Kommunikation ist
durch den Stabilitétstest ausreichend getestet und somit stabil. Ebenso gilt dies fiir das
Modul chuck hardware.py, bei dem Protokollaussetzer wéahrend der Projektierungspha-
se, eine grofte Hiirde darstellten. Durch die Realisierung des Threadings der einzelnen
Kommandos fiir den Chuck konnte schlussendlich eine Stabilitdt der Kommunikation
umgesetzt werden, die wihrend des Stabilitétstests unter Beweis gestellt wurde. Das
Kameramodul konnte ohne Problemstellungen umgesetzt werden und bietet in der An-
wendung die Grundlage fiir das Bildverarbeitungssystem. Durch Implementierung einer
Scroll-Leiste kann der*die Nutzer*in die Belichtungszeit der Kamera in der GUI einstel-
len, wodurch der*die Nutzer*in eine weitere Moglichkeit hat, das Bildverarbeitungssys-
tem zu beeinflussen. Die umgesetzte Lichtsteuerung erfiillt die geforderten Punkte aus
dem Pflichtenheft. Zukiinftig soll die aktuelle umgesetzte Hardware mit einer schaltba-
ren Steckdose durch eine Leuchtdiode ersetzt werden, da das aktuelle Leuchtmittel eine

deutlich geringere Lebensdauer als eine Leuchtdiode aufweist.

Die entwickelte GUI konnte ebenfalls ohne groffe Hiirden nach dem Projektplan ent-

wickelt werden. Die unterschiedlichen Schnittstellen, wie beispielsweise die Messgeréte-
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schnittstelle konnte sich schon in den ersten Tests als sinnvoll herausstellen. Vor allem
der Register-Reiter Wafermap bietet dem*der Nutzer*in die notige Schnittstelle, um die
zu messenden DUT fiir einen Auftrag auszuwéhlen. Die Schnittstelle zur Kamera ist
ebenfalls ein wichtiges Element der GUI, um den Messverlauf zu beobachten. Durch
den Langzeittest konnte die Handhabung schlussendlich auf die Nutzer*innen angepasst

werden.

Integriert in die Gesamtanwendung, konnte das umgesetzte Bildverarbeitungssystem die
geforderten Aufgaben aus dem Pflichtenheft umsetzen. So wird bei dem Messen der DUT
auf dem Wafer mit dem Bildverarbeitungsalgorithmus gepriift, ob sich die Messspitzen
mittig iiber dem DUT befinden. Bei vereinzelten DUT findet der Algorithmus das néchste
DUT, welches kontaktiert werden soll. Sollte die Bildverarbeitung das nachste DUT nicht
finden, muss der*die Nutzer*in die Position des niachsten DUT manuell bestimmen. In
dem Langzeittest konnte jedoch festgestellt werden, dass die manuelle Eingabe der Po-
sitionsdaten durch die richtige Einstellung des Objektivs und der Belichtungszeit der
Kamera auf ein Minimum reduziert werden kann. Dabei konnte bei vier von fiinf Mess-
auftrégen festgestellt werden, dass alle DUT gefunden wurden. Lediglich bei einem DUT
in einem der fiinf Messauftrage musste der*die Nutzer*in eine manuelle Eingabe tatigen.
Das DUT wurde aufgrund von Reflexionen auf der Oberfliche des DUT nicht erkannt.
Das Bildverarbeitungssystem bildet die Grundlage zur Kontaktierungskorrektur bei der
Anwendung Wafer und eine Messspitzenpositionierung bei vereinzelten Dies, welche hén-
disch aufgereiht auf einer Folie liegen. So wurde in dieser Masterthesis fiir das Messlabor
das erste automatische Kontaktiersystem fiir vereinzelte, freiliegende DUT entwickelt.

Weitere positive Aspekte der Messautomatisierung sind im Folgenden aufgelistet.

1. Es konnen deutlich grofere Messauftrage als mit der héandischen Messung abgear-

beitet werden.

2. Die Ausnutzung des Messplatzes steigt, da durch gréfere Messauftriage auch langere
Messzeiten entstehen, welche wiederum iiber Nacht oder am Wochenende durchge-

fiihrt werden konnen.

3. Durch die Nutzung der Nacht- und Wochenendzeit mit der Automatisierung steigt
die mogliche Arbeitszeit der Maschine, zu einer vorherigen wochentlichen Betriebs-

zeit von 40 Stunden, um mehr als 100 Prozent an.

4. Die generierte Messdatenmenge der Arbeitsmaschine steigt somit durch die Auto-

matisierung.
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Mit dem trainierten neuronalen Netz bieten sich verschiedene Méoglichkeiten fiir weitere
Anwendungen. Im Folgenden sind einige Erweiterungen und Neuentwicklungen in Stich-

punkten festgehalten.

1. Erweiterung der Automatisierung um automatische Ermittlung des Kontaktierungs-

punktes.

2. Verbesserung der optischen Erkennung durch ein zweites neuronales Netz zur Seg-

mentierung.

3. Automatisiertes Ausrichten des Wafers ohne die Interaktion mit dem*der Nut-

zer*in.

4. Optimierung der Hyperparameter und Verédndern der Netzarchitektur mit erneutem

Training zur Leistungssteigerung der Objekterkennung.
5. Automatisches Generieren einer Wafermap iiber die optische Kontrolle.

Uber die bereits implementierte Objekterkennung der Messspitzen mit der Klassifikation
probe konnen beide Positionen der Messspitzen im Bild ermittelt werden. Ein Folgealgo-
rithmus kann iiber die beiden Objekte ermitteln, wo sich der Kontaktierungsmittelpunkt
befindet, wie es im ersten Punkt beschrieben ist. Aktuell muss der*die Nutzer*in das

Kreuz zur Markierung des Kontaktierungsmittelpunktes im Bild selbststandig setzen.

Im zweiten Punkt ist erwahnt, dass eine Segmentierung implementiert werden kann. Der
Objektrahmen des DUT kann mit dieser Variante rotiert werden, sodass der optimale
Kontaktierungspunkt des DUT mit zuséatzlicher Betrachtung des Rotationswinkels er-

mittelt werden kann.

Des Weiteren kann der dritte Punkt implementiert werden. Hierbei kann die Objekter-
kennung verwendet werden, um das automatische Ausrichten des Wafers zu realisieren.

Dabei konnen die einzelnen Objekte gepriift und die Ausrichtung des Wafers so lange
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angepasst werden, bis die einzelnen erkannten Objekte in einer Reihe exakt auf der ho-
rizontalen Achse liegen. Die erwihnte Segmentierung aus dem zweiten Punkt kann bei

dieser Systemerweiterung ebenfalls eine sinnvolle Bildverarbeitungsgrundlage bieten.

Zur weiteren Stabilisierung des Bildverarbeitungssystems konnen verschiedene Netzarchi-
tekturen dem entwickelten Training unterzogen werden. Diese erwirken moglicherweise
eine hohere Genauigkeit der Objekterkennung. Zusétzlich kann die Optimierung der Hy-

perparameter zu einer Verbesserung der Genauigkeit beitragen.

Auferdem kann mit dem fiinften Punkt ein neues System entwickelt werden, bei dem die
Objekterkennung verwendet wird, um automatisch eine Wafermap zu generieren. Hierbei
ist beispielsweise das Format sinf das Ziel der Software. In dieser sinf-Datei befinden
sich Informationen zu dem Wafer die in Folgeanwendungen verwendet werden. So kénnte
die Objekterkennung verwendet werden, um die Positionen aller DUT einer speziellen

Grofse auf einem MPW in der sinf-Datei abzulegen.

Da die entwickelte Software aus dieser Masterthesis fiir das Messlabor entwickelt wurde,
beginnt jetzt die Phase der Anwendung. Der néchste Schritt ist die Implementierung der
Software auf einem neuen Rechnersystem, welches mit einer leistungsfihigeren Grafik-
karte die Bildwiederholrate des Bildverarbeitungssystems beschleunigen soll. Die Imple-
mentierung eines weiteren Messgerdtes zur Kapazitdtsmessung ist ein weiterer Punkt,
der in den kommenden Monaten umgesetzt wird. Fiir diese Masterthesis bedeutet dies,

dass diese die Grundtechnologie fiir viele weitere Folgeanwendungen darstellt.
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A Dokumentation - Lastenheft

In dem Lastenheft sind die Anforderungen an die Automatisierung des Darkboxprobers

festgehalten. Hierbei hat der Kunde, in diesem Fall das Protection & Filtering Labor

von Nexperia Germany GmbH, die aufgelisteten Anforderungen an die Automatisierung

festgelegt.
Anford - e "
norcerungs Wichtigkeit Anforderungsbeschreibung
nummer
’ Ziel Waverprobeautomatisierung
Al muss Es muss eine Steuerung zur automatisierten Kontaktierung von DUTs mit Messspitzen
realisiert werden.
A-2 muss Die optische Erkennung muss eine Genauigkeit von mindestens 70% aufweisen.
A3 muss Es missen sowohl DUTs auf dem Wafer, als auch gesagte, freiliegende DUTs automatisiert
kontaktiert werden kénnen.
Al muss Alle Messskripte des SPAs miissen automatisch am kontaktierten DUT durchgefiihrt werden
konnen.
A-5 muss Die Software muss eine Moglichkeit zur Auswahl der zu messenden DUTs bieten
A6 muss Die Software muss die Moglichkeit zur Auswahl der durchzufiihrenden Messung auf dem
B1500A bieten.

Abbildung A.1: Lastenheft der Automatisierung des Darkboxprobers
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B Dokumentation - Pflichtenheft

Aus den definierten Anforderungen im Lastenheft wurden die technischen Anforderungen
im Pflichtenheft abgeleitet.

Technische Anforderungs-nummer
Anforderungs- aus Lastenheft Wichtigkeit F ifische g
nummer

Ziel Waferprobeautomatisieru

Uber eine GUI muss die Mensch-Maschine-Interaktion realisiert werden. Hierbei definieren die folgenden fiinf

TA-1 A-5, A-6, A-1, A-5, A-5 muss N
Andorderungen die GUI
TA-1-1 A-5 muss In der GUI muss der*die Nutzer*in die zu messenden DUTs auswahlen kénnen.
TA-1-2 A-6 muss In der GUI muss der*die Nutzer*in alle Messkripte des SPAs auswahlen konnen.
In der GUI muss der*die Nutzer*in die automatisierte Kontaktierung der DUTSs starten kénnen, wobei die
TA-1-3 A-1 muss . " -
Erstkontaktierung von dem*der Nutzer*in manuell durchgefiihrt werden muss.
In der GUI muss dem*der Nutzer*in eine Eingabemaéglichkeit fiir Wafermaps geboten werden, wobei hierfiir
TA-1-4 A-5 muss . o 3 n B - i -
eine Wafermap im DPL-Format und eine PDF mit Informationen zum Reticle vorliegen miissen.
In der GUI muss dem*der Nutzer*in eine alternative Eingabeméglichkeit der Informationen aus der DPL-
TA-1-5 A-5 muss .
Wafermap und der PDF-Datei geboten werden.
TA-2 A-4,A-6 muss Die Software muss alle Messskripte aus dem SPA auslesen kénnen.

Ein Bildverarbeitungsalgorithmus muss die DUTs voneinander separieren konnen und die Koordinaten im
TA-4 A-1,A-2,A-3 muss Kamerasystem zu allen erkannten Dies liefern. Dieser Algorithmus muss tiber ein neuronales Netz realisiert
werden und eine Genauigkeit von 70% aufweisen.

Die Chucksteuerung muss in X-, Y- und Z-Richtung realisiert werden, wobei keine direkte

TAS AL A3 muss Geschwindigkeitsvorgabe gefordert ist.
TAG A1, A2, A3 muss Die Lichtquelle zur Beleuchtung des Sichtbereiches der Kamera :.auf dem aufgelegten Wafer des
Darkboxprobers muss steuerbar sein.
Ein Algorithmus muss dafiir sorgen, dass die Messspitzen auf dem nachsten DUT positioniert werden. Hierbei
darf der Chuck zuerst nur in negative Z-Richung, danach in X- und Y-Richtung verfahren werden. Diese
TA-7 A-1,A-3 muss

Funktion dient zum Kratzschutz des Wafers, damit dieser bei einer Bewegung in X- und Y-Richtung keine
Schaden durch die kontaktierten Messpitzen erfahrt.

Abbildung B.1: Pflichtenheft der Automatisierung des Darkboxprobers
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C Dokumentation - Aufgabenplan

Der Aufgabenplan wurde aus den Anforderungen aus dem Pflichtenheft erstellt. In die-
sem ist durch die farbliche Kennzeichnung erkennbar, dass alle Aufgaben durch die For-
derungen im Pflichtenheft abgearbeitet wurden. Zu den einzelnen Unteraufgaben in den
Teilaufgaben werden Testfélle festgelegt, die im Testplan auf der DVD zur Masterthesis

zu finden sind.
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Abbildung C.1: Aufgabenplan der Automatisierung des Darkboxprobers
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D Projektpfad Erlauterung

Im Projektpfad sind die einzelnen Module zu finden. Aufserdem ist die Tensorflow Object
Detection API im Projektpfad abgelegt. In der folgenden Tabelle werden die einzelnen
Ordner und Module benannt.

Tabelle D.1: Ordner im Verzeichnis Software

’ Ordnername Inhalt und Funktion

01 camera Ablageordner fiir das aktuellste Bild fiir die Objekterkennung

02_ documents | Zusatzinformationen und Arbeitsanweisungen

03 template Bilder in der GUI und exemplarische Wafermaps.

04 printout Hier wird das Printout der GUI nach einem Automatisierungsdurch-
lauf abgesichert

05 setups Ablageort fiir GUI-Konfigurationen die iiber Save G UI gesichert wur-
den

models Integrationsordner der Tensorflow Object Detection API, aufgrund
der grofen Datenmenge sind nur die trainierten Modelle hier zu fin-
den.

In den folgenden Tabellen wird die grundlegende Funktion der einzelnen Module der
Software beschrieben. Aufgeteilt sind die Module in Steuerungsmodule fiir die Hardware
in Tabelle D.1, Module fiir die Erstellung der gesamten GUI in Tabelle D.3 und die

einzelnen Applikationen wie beispielsweise das Stepping iiber den Wafer in Tabelle D.4.

Tabelle D.2: Module im Verzeichnis Software zur Steuerung der Hardware

Modulname Funktion

camera_ hardware Auslesen der Kamera.
camera_light hardware | Steuern des Lichtes.

chuck _hardware Auslesen und Steuern des Chucks.
spa__ hardware Steuerung und Auslesen des SPAs.
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D Projektpfad Erlduterung

Tabelle D.3: Module im Verzeichnis Software zur GUI

Modulname

Funktion

automation_ screen_ ui

Erstellen des Automation Screen oben links in der GUI.

basic_ structure_usi

Erstellen des Layouts der GUI.

camera_ screen_ ui

Fenster oben rechts in der GUI zur Abbildung des Kame-
rabildes in der GUI.

color _and_ font

dut_information_wi

Festlegung von Farben und Konfigurationen von Elemen-
ten in der GUI wie beispielsweise ein Button

Klasse zum Abspeichern der eingegebenen Daten zum
DUT bezichungsweise zum Wafer.

measurement _screen_ ui

Fenster unten links in der GUI mit den notwendigen Kom-
ponenten zur Auswahl der Messskripte.

menu_ bar wi

Erstellung der Aktionsleiste im oberen Bereich der GUI in
der alle Aktionen verwaltet werden.

plot_screen_ ui

Fenster unten rechts in der GUI zur Darstellung der Mes-
sergebnisse.

printout _ screen_ ui

Registerkarte drei in der GUI zur Dokumentation des
Messablaufes (Zusatzmodul, nicht in der Masterthesis be-
schrieben).

reset_interface ui

Aktion zum Loschen aller bereits eingegebenen Daten in
der GUI.

settings _wt

Modul zum Abspeichern der Einstellungen der GUI.

status_bar _wui

Erstellen der Statusleiste in der GUI in der zum Beispiel
Informationen zum Entwicklungsdatum zu finden sind.

status_screen_ ut

Zweite Registerkarte unten links in der GUI in der der
Status der abgearbeiteten DUT und Reticles zu finden ist.

wafermap _screen_ ui

Registerkarte zwei in der GUI in der die Wafermap auto-
matisch generiert wird und der*die Nutzer*in Reticles und
DUT fiir die Messung auswéhlen kann.
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D Projektpfad Erlduterung

Tabelle D.4: Module im Verzeichnis Software fiir die einzelnen Applikationen

Modulname

Funktion ‘

align__hand__ application

Applikation zum halbautomatischen
Ausrichten des Wafers (Zusatzmodul,
nicht in der Masterthesis beschrieben).

csv_header interface

Extra Fenster zur Eingabe von wichti-
gen Daten fiir die Messung. Hier werden
Daten in den Messdaten gespeichert (Zu-
satzmodul, nicht in der Masterthesis be-
schrieben).

main_ darkboxprober application

Erstellen der Gesamtanwendung und das
Aufrufen aller Objekte.

object _detection_sawn_ wafer

Schnittstellenmodul zur Tensorflow Ob-
ject Detection API zur Objekterkennung
von gesagten Wafern.

object _detection_wafer

Schnittstellenmodul zur Tensorflow Ob-
ject Detection API zur Objekterkennung
von DUT auf dem Walfer.

scale_application

Applikation zum Ermitteln der Skalie-
rung zwischen Kamera- und Chuckkoor-
dinatensystem.

scattered_application

Applikation zum automatischen Kontak-
tieren vereinzelter DUT.

slave_interface

Schnittstellenmodul zum Betrieb der
Software in einem Slave-Modus (Zusatz-
modul, nicht in der Masterthesis be-
schrieben).

slave _stepping application

Modul zum Stepping iiber den Wafer im
Slave-Modus (Zusatzmodul, nicht in der
Masterthesis beschrieben).

stepping _application

Modul zum Stepping iiber den Walfer.

view _object detect application

Applikation zum Abbilden des Labelings
bei Wafern.

wew_object detect scattered application

Applikation zum Abbilden des Labelings
bei gesdgten vereinzelten DUT.

wafermap_ dpl

Applikatiuon zum Einlesen von Daten
zum Wafer aus einem DPL-Format.

wafermap_ pdf

Applikatiuvon zum Einlesen von Daten
zum Wafer aus einem PDF-Format.
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E Einstellung der Hardware fiir eine

lauffahige Objekterkennung

Im Folgenden wird mit einigen Beispielen beschrieben, wie die Hardware eingestellt wer-
den kann, sodass das Labeling der Objekterkennung fiir die Korrekturfahrt verwendet
werden kann. Es wird auf den Anwendungsfall Wafer und auf den Anwendungsfall ver-

einzelte DUT eingegangen.

E.1 Wafer

In der folgenden Abbildung ist zu erkennen, dass die Hardware fiir das Stepping bereits

optimal eingestellt ist.

NN

Gl | | e
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Abbildung E.1: Einstellung der Objekterkennung auf dem Wafer
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E Einstellung der Hardware fiir eine lauffdhige Objekterkennung

Im Hintergrund ist die GUI zu sehen, in der das ungelabelte Bild dargestellt wird. Im
Vordergrund ist die Applikation view object detect application gestartet, in der live das
Labeling verfolgt werden kann. Im Falle des Steppings ist nur das Labeling in der kon-
taktierten Zeile wichtig. Dieses muss stabil in der Nahe des Mittelpunktes des DUT einen
Punkt setzen. Die Klassifikation selbst ist fiir diesem Anwendungsfall nicht entscheidend,

solange das DUT nicht als probe klassifiziert wird.

Im folgenden Beispiel wird ein Anwendungsfall vorgestellt, in dem das Labeling mit der
Startkonfiguration nicht ausreichend eingestellt ist. Dieses Beispiel ist bereits im Kapitel
zum Evaluieren der Objekterkennung erwiahnt. Dort war der Wafer zu diesem Bild um
90 Grad gedreht, wodurch die Objekterkennung kein erfolgreiches Labeling durchfiihren

konnte.
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Abbildung E.2: Einstellen der Objekterkennung beim MPW mit unterschiedlichen Sys-
temgrofen durch Erhohung der Beleuchtungsstérke

In Abbildung E.2 ist zu erkennen, dass durch die Erhéhung der Beleuchtungsstéirke viele
Informationen im Bild ausgeblendet werden. Durch den Informationsverlust im Bild kann
die Objekterkennung Linien im DUT ignorieren, wodurch der Mittelpunkt des DUT im
Bild schlussendlich richtig gelabelt wird. Die Rotation des Wafers um 90 Grad hat zur
erfolgreichen Umsetzung der Bildverarbeitungsaufgabe beigetragen. Die Klassifikation ist
nicht erfolgreich durchgefiihrt, jedoch ist diese fiir die Anwendung Wafer nicht notwendig,
da lediglich die Objektpositionen verwendet werden. Die Klassifikation probe wird nicht

durchgefiihrt, wodurch alle Objektmittelpunkte verwendet werden kénnen.

115



E FEinstellung der Hardware fiir eine lauffihige Objekterkennung

Abbildung E.3: Unterschiedliche Hardwarekonfiguration bei Anwendung der Objekter-
kennung auf einem Wafer Beispiel 1

In Abbildung E.3 ist exemplarisch zu erkennen, wie unten rechts im Bild das Labeling
nicht ausreichend genau durchgefiihrt wird. Dort werden auf jedem DUT zwei Mittel-
punkte gesetzt. Bei einer leichten Vergrofserung des Bildes und Anpassung der Bildschérfe
wie es unten links der Fall ist, funktioniert das Labeling ohne einen Aussetzer. Beim Zoom
und dem Verwenden von anderen Objektiven, wie es in den zwei oberen Bildern der Fall
ist, ist die Objekterkennung ebenfalls stabil und setzt die geforderte Stabilitdt an das

Bildverarbeitungssystem um.
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Abbildung E.4: Unterschiedliche Hardwarekonfiguration bei Anwendung der Objekter-
kennung auf einem Wafer Beispiel 2

In Abbildung E.4 sind wieder unterschiedliche Objektgrofen zu erkennen, die zum Einen
durch einen unterschiedlichen Zoom und zum Anderen durch unterschiedliche Objekti-
ve verursacht werden. Sobald, wie unten rechts gezeigt, ein Objekt wie eine Probe ins
Bild gefiihrt wird, verursacht dies eine Ungenauigkeit in den Uberlappungsbereichen der
Objekte. Somit ist eine Anforderung an den Aufbau, dass der*die Nutzer*in die Messs-
pitzen so im Bild anordnet, dass diese nicht die Reihe und Spalte des kontaktierten DUT
schneiden, da iiber die Nachbarobjekte der Mittelpunkt des DUT noch einmal iiberarbei-
tet und somit stabilisiert wird. Im oberen Bereich vom Bild unten rechts ist zu erkennen,
dass mehrere Objektmittelpunkte festgelegt werden. Diese Ungenauigkeit wird durch die
iiberlappende Messspitze iiber den DUT verursacht. In den anderen drei Bildern ist wie-
der zu erkennen, dass durch den Zoom die Objekterkennung beeinflusst werden kann. In

diesen Beispielen ist die Objekterkennung in jeder Konfiguration sehr stabil.
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E.2 Vereinzelte DUT

Bei vereinzelten DUT kann, genau wie bei Wafern, die Wahl des Objektivs und die
Einstellung der Beleuchtung in Kombination mit Bildschérfe ausschlaggebend fiir die

erfolgreiche Umsetzung einer Objekterkennungsaufgabe sein.

Abbildung E.5: Einstellen der Objekterkennung bei vereinzelten DUT

So ist in Abbildung E.5 im Bild oben links zu erkennen, dass ein DUT nicht gefunden
wird. Beim Verwenden eines anderen Objektivs wie unten links zu erkennen ist, in dem
die DUT deutlich grofser dargestellt werden, wird das DUT doch durch die Objekterken-
nung gefunden. Ahnlich gestaltet sich die Situation in den beiden rechten Bildern. Auch
hier wird im oberen Bild zwei DUT nicht gefunden. Durch Verbesserung der Bildschérfe

werden im unteren Bild die beiden DUT im Bild Klassifiziert und griin umrahmt.

Die aufgezeigten Beispiele sollen darstellen, dass die Leistung der Objekterkennung in
Abhéngigkeit zu den getétigten Hardwareeinstellung steht. Somit ist die Leistung der
Objekterkennung abhéngig von dem*der Nutzer*in, welche die Objekterkennung im Vor-
feld tiberpriift und entsprechende Konfigurationen der Hardware zur Leistungssteigerung

fiir die jeweilige Aufgabenstellung vornimmt.
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F Informationen zur beigefiigten DVD

Auf der beigefiigten DVD zu der ausgedruckten Version dieser Masterthesis ist die fol-

gende Ordnerstruktur mit den beschriebenen Inhalten zu finden.
e (0 Schriftstiick - Die PDF und Latex-Version dieser Masterthesis.
e (1 Literatur - Teile der verwendeten Literatur die nicht 6ffentlich zugénglich sind.
e 97 Dokumentation - Die Dokumentation zum Projekt.

— 00_ Projektplanung - Der Projektplan, das Lastenheft, das Pflichtenheft, der
Aufgabenplan und der Testplan.

01 Prasentationen - Prasentationen zum Projekt.

02 Arbeitsanweisung Bedienung - Video zum Bedienen der Software.
— 03 Bilder - Bilder der Software und der Hardware.

— 04 Wafermap - Eine exemplarische Wafermap aus einem Projekt.

05 Python_Package Dokumentation - Dokumentation der Python-Package-

Installationen der Ausgabe von conda list.

e 98 Datensdtze - Die abgespeicherten Trainings-, Test- und Evaluierungsdatensét-

ze.

e 99 Software - Das lauffihige Python-Programm ohne die installierte Tensorflow
Object Detection API im Ordner models.
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