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Diese Arbeit untersucht die Vorhersage elektrisch deformierter UV-Polymertropfen
mittels Deep Learning. Ein 1D U-Net und ein 1D Transformer rekonstruieren
Tropfenkonturen auf Basis experimenteller Prozessparameter. Die Ergebnisse
verdeutlichen unterschiedliche Modellierungseigenschaften beider Architekturen
und deren Eignung für elektrohydrodynamische Deformationsprozesse.

1 Einleitung

Die additive Fertigung mikrooptischer Bauteile nutzt
zunehmend die kontrollierte Formgebung flüs-
siger UV-Polymertropfen mittels elektrischer Felder.
Die resultierende Tropfengeometrie hängt dabei
von Spannung, Elektrodenkonfiguration und Mate-
rialeigenschaften ab, wodurch klassische Model-
lierungsansätze an ihre Grenzen stoßen [1].

Datengetriebene Methoden, insbesondere Deep
Learning, bieten hierfür eine alternative Model-
lierungsstrategie, da komplexe nichtlineare Zusam-
menhänge direkt aus experimentellen Daten ap-
proximiert werden können [2].

In dieser Arbeit wird die Vorhersage elektrisch de-
formierter Polymertropfen als Regressionsproblem
formuliert. Dazu werden ein 1D U-Net und ein 1D
Transformer untersucht, um faltungs- und aufmerk-
samkeitsbasierte Rekonstruktionsansätze zu unter-
suchen.

2 Datengrundlage und Problemformulierung

Die Datengrundlage basiert auf einem experi-
mentellen Aufbau zur elektrischen Deformation von
UV-Polymertropfen. Der Tropfen wird auf einer Elek-
trodenstruktur positioniert und durch Variation von
Spannung und Anodenposition deformiert (Abb. 1).
Die resultierende Formänderung entsteht infolge
elektrohydrodynamischer Kräfte [3].

Abb. 1 Aufnahme eines UV-Polymertropfens mit ex-
trahierter Tropfenkontur (grün) sowie definierten Kontak-
tpunkten (rot) zur parametrisierten Konturerfassung.

Die Tropfenkontur wird aus Schattenbildaufnahmen
extrahiert und über eine feste Anzahl diskreter
Stützstellen parametrisiert (Abb. 1). Die Kontakt-
punkte definieren dabei die räumliche Begrenzung
der Tropfenkontur. Für jeden Versuch liegen die Aus-
gangskontur, die deformierte Zielkontur sowie die
zugehörigen Prozessparameter vor. Daraus ergibt
sich eine sequenzielle Regressionsaufgabe zur
Beschreibung der geometrischen Konturänderung.
Modelliert wird die Differenz

∆y = yafter − ybefore (1)

zwischen Ausgangs- und Zielkontur. Die neuronalen
Netzwerke lernen somit direkt die Konturänderung
in Abhängigkeit der experimentellen Randbedingun-
gen.

3 Verglichene Modellarchitekturen

Zur Modellierung der Tropfenkonturen werden ein
1D U-Net sowie ein 1D Transformer in anwen-
dungsspezifischer Architektur untersucht. Beide
Modelle verarbeiten identische Eingangssequen-
zen und sagen die Konturänderung ∆y an jeder
Stützstelle voraus, basieren jedoch auf unter-
schiedlichen Modellierungsprinzipien.

Residual U-Net++: Das faltungsbasierte Encoder-
Decoder-Netzwerk nutzt mehrskalige Faltungs-
blöcke sowie Skip-Connections zur hierarchischen
Rekonstruktion lokaler Konturstrukturen [4, 5].
Residuale Verbindungen unterstützen dabei die
stabile Gradientenpropagation während des Train-
ings [6].

Transformer: Der 1D Transformer verarbeitet po-
sitionskodierte Sequenzen mittels Self-Attention-
Blöcken [7], um globale Abhängigkeiten entlang der
gesamten Tropfenkontur zu modellieren. Hierdurch
kann die Rekonstruktion eines Konturpunktes Infor-
mationen aus der gesamten Tropfenkontur berück-
sichtigen.
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Die Gegenüberstellung beider Ansätze ermöglicht
die Analyse faltungs- und aufmerksamkeitsbasierter
Modellierungsstrategien im Kontext elektrohydrody-
namischer Deformationsprozesse.

4 Trainings- und Evaluationsstrategie

Zur Gewährleistung eines konsistenten Modellver-
gleichs wurde eine einheitliche Trainings- und Eval-
uationsstrategie verwendet.

Abb. 2 Übersicht der Trainings- und Evaluationsstrategie.

Als primäre Fehlermetrik dient der Root Mean
Square Error (RMSE) zwischen vorhergesagter
und experimenteller Konturänderung. Ergänzend
erfolgt eine positionsabhängige Analyse der
Fehlerverteilungen entlang der Tropfenkontur.

5 Ergebnisse und Diskussion

Beide Modelle approximieren die deformierten
Tropfenkonturen mit sehr hoher Genauigkeit, was
durch niedrige RMSE-Werte bestätigt wird. Der 1D
Transformer erreicht mit 2.16µm einen leicht gerin-
geren Gesamtfehler als das Residual U-Net++ mit
2.24µm.

Die Fehlerverteilungen entlang der Tropfenkontur of-
fenbaren Unterschiede in den Modellierungseigen-
schaften beider Architekturen (Abb. 3). Während das
Residual U-Net++ insbesondere benachbarte Kon-
tursegmente robust erfasst, ermöglicht der Trans-
former eine stärkere Berücksichtigung konturüber-
greifender Zusammenhänge. Die beobachteten Un-
terschiede stehen im Zusammenhang mit den
physikalischen Eigenschaften elektrohydrodynamis-
cher Tropfendeformationen, welche sowohl lokale
Krümmungs- und Oberflächeneffekte als auch glob-
ale Feldkopplungen aufweisen.

In den aggregierten Fehlerverteilungen zeigt das U-
Net++ homogenere Fehlerstrukturen, während der
Transformer insgesamt schmalere Fehlerverteilun-
gen aufweist.

Abb. 3 Aggregierte positionsabhängige Fehlerverteilun-
gen der rekonstruierten Tropfenkonturen für das Residual
U-Net++ und den 1D Transformer auf dem Testdatensatz.

6 Zusammenfassung und Ausblick

Beide Netzwerkarchitekturen ermöglichen eine
präzise datengetriebene Modellierung elektrisch
deformierter Polymertropfen. Während faltungs-
basierte Ansätze robuste lokale Rekonstruktionen
liefern, bieten Transformer-Modelle Potenzial zur
verbesserten Erfassung globaler geometrischer
Zusammenhänge. Zukünftige Arbeiten können hy-
bride sowie physikalisch informierte Ansätze unter-
suchen, um lokale Präzision und globale Konsistenz
zu kombinieren.
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