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Das Design optischer Systeme ist in der Praxis nach wie vor ein zeitaufwendiger
iterativer Prozess. Dieser Beitrag untersucht die Verwendung von bestarkendem
Lernen (Reinforcement Learning), um einen "Agenten" das Optikdesign
eigenstandig und ohne Trainingsdaten erlernen zu lassen. Dem Agenten stehen
daftr Aktionen zur Manipulation des Systems sowie die Seidelschen Aberrationen
zur Bewertung der Abbildungsqualitat des optischen Systems zur Verflgung.
Nach einer initialen Anlernphase ist der Agent in der Lage, binnen weniger
Sekunden optische Systeme innerhalb des erlernten Anwendungsbereichs

auszulegen.

1 Einfihrung und Stand der Technik

Fur das automatisierte Optikdesign etablieren sich
neue Methoden, mit dem Ziel, den Designzyklus zu
vereinfachen sowie neuartige, bisher unbekannte
Lésungen zu generieren. Daflr werden beispiels-
weise evolutionare Algorithmen [1],[2] sowie Erwei-
terungen fur lokale Suchalgorithmen [3],[4] genutzt.
Dartber hinaus wird die Auslegung von Systemen,
die ausschliel3lich mit Kataloglinsen realisiert wer-
den sollen, untersucht [5],[6]. Mit der fortschreiten-
den Entwicklung der kiinstlichen Intelligenz wird seit
wenigen Jahren auch an Methoden des maschinel-
len Lernens zur Auslegung optischer Systeme ge-
forscht [7]-[9].

Dieser Artikel befasst sich mit Reinforcement Lear-
ning zur Auslegung von optischen Systemen mit
drei bis funf Linsen.

2 Reinforcement Learning fur das Optikdesign

Reinforcement Learning ist eine Klasse von maschi-
nellen Lernalgorithmen, in welcher ein Agent die
Auswirkung seiner Aktionen in einer Umgebung er-
lernt. Die Auswirkung der Aktionen werden mittels
einer Bewertungsfunktion beurteilt und belohnt oder
bestraft. Die Interaktion zwischen Agenten und Um-
gebung istin Abb. 1 dargestellt. Das Ziel des Agen-
ten ist es, die kumulierte Belohnung tber alle Aktio-
nen innerhalb einer Episode (im Fall des Optikde-
signs — eine Optikauslegung) zu maximieren.
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Abb. 1 Interaktion zwischen Agenten und Umgebung.
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Zur Untersuchung von Reinforcement Learning fr
die automatisierte Auslegung von Linsensystemen
werden verschiedene Systeme mit Anforderungen
an die numerische Apertur (NA) und Abstande zur
Bildebene (BFL) betrachtet. Als Ausgangssystem
werden dabei Aneinanderreihungen von planparal-
lelen Platten genutzt. Das Zielsystem soll die Sei-
delschen Aberrationen dritter Ordnung unter mono-
chromatischem Lichteinfall und 20° Halbfeldwinkel
minimieren. Die zur Evaluierung betrachteten Sys-
teme sind in Tab 1 Uberblick tiber die verschiede-
nen untersuchten Anforderungen. aufgelistet, wobei
die Anforderungen an System A leichter zu erflillen
sind als die von B.

System BFL NA

A 100 mm 0.025

B 80 mm 0.04
Variabel 80 mm - 120 mm 0.02 - 0.04

Tab 1 Uberblick iiber die verschiedenen untersuchten An-
forderungen.

3 Training des Agenten

Das Training des Agenten kann entweder fur ein
fest vorgegebenes System oder fir eine Bandbreite
an variablen Systemen erfolgen. Auerdem ist es
maoglich, einen bereits trainierten Agenten auf spe-
zifische Anforderungen weiter zu trainieren. In Abb.
2 ist die Belohnung eines Agenten fir 10 Millionen
Zeitschritte auf das System B dargestellt. Durch
eine héhere Linsenanzahl von 4 oder 5 Linsen kann
im Vergleich zu einem 3 Linser eine hdhere Beloh-
nung erreicht werden. Die Verwendung von 4 oder
5 Linsen ergeben in diesem Vergleich eine nahezu
identische Belohnung. In Abb. 3 wurde der Agent
zuerst fur 10 Millionen Zeitschritte auf einen variab-
len Anforderungsbereich trainiert (Pre-Training) und
dann weiter fur 5 Millionen Zeitschritte auf A oder B
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trainiert. Im Vergleich zu Abb. 2 erreicht der Agent
mit Pre-Training nun hdhere Belohnungen, insbe-
sondere bei dem System mit 4 oder 5 Linsen. Auch
hier ist zu erkennen, dass mehrere Linsen fir eine
héhere Belohnung sorgen.
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Abb. 2 Training fur das System B fir eine verschiedene
Anzahl von Linsen.
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Abb. 3 Training von ~10M Schritten auf variable Sys-
temanforderungen. Darauffolgendes zielspezifisches
Training von 5M Schritten fur die Anforderungen A und B.

4 Auslegung von Systemen durch den Agenten

Bei der Verwendung des trainierten Agenten mit
Pre-Training ergeben sich die in Abb. 4 abgebilde-
ten Systeme. Wahrend das System A bereits als
dreilinsiges System geringe Seidelsche Aberrati-
onswerten aufweist, kann der Agent bei Systemen
des Types B geringere Aberrationswerte erzielen,
indem eine hodhere Linsenanzahl verwendet wird.
Eine Auslegung erfolgt durch den Agenten inner-
halb von weniger als 2 Sekunden.
BFL = 80, NA = 0.04
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Abb. 4 Beispielsysteme, welche von Agenten mit Pre-
Training ausgelegt wurden.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Unterschiedliche Arten von optischen Systemen
kénnen mit Hilfe eines Reinforcement Learning
Agenten ausgelegt werden. Die Anzahl der verwen-
deten Linsen spielt dabei eine entscheidende Rolle.
Je mehr Linsen verwendet werden, desto genauer
kdnnen die Anforderungen erfullt werden. In der Op-
tikfertigung werden jedoch meist geringere Linsen-
anzahlen bevorzugt. Bei der Lernphase ist es vor-
teilhaft, mithilfe von Pre-Training auf verschiedene
Arten von Zielsystemen zu trainieren, sodass der
Agenten den Optimierungsraum ausfiihrlich erkun-
den kann. Ein darauffolgendes anforderungsspezi-
fischen Training erméglicht eine héhere Belohnung
im Vergleich zum Training ohne Pre-Training.
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