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基于遗传算法的 DMD 数字光刻掩模优化方法研究 

 

摘要 

 

基于数字微镜器件（DMD）的数字光刻技术，具有成本效益高及

灵活性好等优点，在微纳加工领域中扮演了重要角色。然而，由于光

学邻近效应的存在，该技术在曝光过程中会导致实际光刻图形发生畸

变，进而显著降低光刻图形质量。因此，本文以降低光学邻近效应为

目标，来提高数字光刻图形的精度。本文主要研究内容如下： 

（1）针对传统阿贝成像和霍普金斯成像理论的成像精度低、耗

时长等缺点，本文建立了一种高效的数字光刻仿真模型，该模型结合

阿贝成像的快速傅里叶变换和霍普金斯成像的计算精度高优点。实验

结果表明，该模型能初步匹配设计的数字光刻实验系统，进而为后续

研究提供了基础的光刻仿真模型。 

（2）针对传统遗传算法计算速度慢、容易陷入局部最优和不易

获取全局最优解等问题，本文分别采用粒子群算法、模拟退火算法和

最速梯度下降算法来改进传统遗传算法。通过仿真结果和测试函数得

出，基于最速梯度下降改进遗传算法的策略有效提高了曝光图形的精

度，如圆形和心形的图形偏差（PE）改进百分比分别为 88%和 75%。  

（3）为了进一步提高数字光刻成像的精度，提出了将遗传算法

和改进曝光模型相融合的掩模优化方法，主要考虑了更多的模型参数

和引入了噪声机制的遗传算法策略。仿真实验结果表明，本方法有效
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提高了多种图形的数字成像精度，如六角星、箭头和内嵌图形的 PE

改进百分比分别为 84%和 83%和 85%。  

（4）为了进一步提高数字光刻成像的效率和建立准确的数字光

刻非线性计算模型，提出了遗传算法与深度学习结合的数字光刻掩模

优化方法，主要基于 U-Net 架构与 ResNet50 预训练模型，来构建深

度学习神经网络模型。仿真和实验表明，训练后的模型计算精度更加

接近于真实的实验效果。 

关键词：数字微镜器件，光学邻近效应，数字光刻模型，混合遗

传算法，深度学习，光刻优化  
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Research on DMD Digital Lithography Mask Optimization 

Method Based on Genetic Algorithms 

 

 

 

ABSTRACT 

 

 

Maskless lithography technology based on digital micromirror device 

(DMD) has played an important role in the field of micro-nano processing 

due to its high cost-effectiveness and flexibility. However, the optical 

proximity effect during the exposure process can cause distortion of the 

actual lithography pattern, significantly reducing the quality of the 

lithography pattern. Therefore, this paper aims to reduce the optical 

proximity effect to improve the accuracy of digital lithography patterns. 

The main research contents of this paper are as follows. 

(1) To address the low imaging accuracy and long processing time of 

traditional Abbe imaging and Hopkins imaging theories, this paper 

establishes an efficient digital lithography simulation model that combines 

the fast Fourier transform of Abbe imaging and the high computational 

accuracy of Hopkins imaging. Experimental results show that this model 
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can initially match the designed lithography experimental system, 

providing a basic lithography simulation model for subsequent research. 

(2) To address the problems of slow calculation speed, easy trapping 

in local optimum, and difficulty in obtaining the global optimum of 

traditional genetic algorithms, this paper uses particle swarm optimization, 

simulated annealing, and steepest gradient descent algorithms to improve 

the traditional genetic algorithm. Simulation results and test functions 

show that the strategy of improving the genetic algorithm based on steepest 

gradient descent effectively improves the accuracy of the exposure pattern, 

with the pattern error (PE) improvement percentages for circular and heart-

shaped patterns being 88% and 75%, respectively. 

(3) To further improve the accuracy of digital lithography imaging, a 

mask optimization method combining genetic algorithm and improved 

exposure model is proposed, considering more model parameters and 

introducing a genetic algorithm strategy with a noise mechanism. 

Simulation results show that this method effectively improves the digital 

imaging accuracy of various patterns, with the PE improvement 

percentages for hexagonal stars, arrows, and embedded patterns being 84%, 

83%, and 85%, respectively. 

(4) To further improve the efficiency of digital lithography imaging 

and establish an accurate nonlinear digital lithography calculation model, 

a digital lithography mask optimization method combining genetic 
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algorithm and deep learning is proposed, mainly based on the U-Net 

architecture and ResNet50 pre-trained model to construct a deep learning 

neural network model. Simulation and experimental results show that the 

trained model's calculation accuracy is closer to the actual experimental 

results. 

Keywords: Digital micromirror device, Optical proximity effect, 

Genetic algorithm, Hybrid genetic algorithm, Deep learning, Lithography 

optimization  
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第 1 章 绪论 

 

 

1.1 研究背景和意义 

随着全球信息技术的飞速发展，微电子技术已成为推动现代科技进步的关键

力量。特别是在微机电系统（MEMS）[1-6]、集成电路[7-11]和光电子设备等领域，

对微纳加工技术的需求日益增长，这直接推动了光刻技术的持续革新。光刻技术，

作为半导体制造中不可或缺的一环，其发展水平直接决定了电子器件的集成度和

性能。 

与传统光学元件相比，微光学元件（如图 1-1）能够实现更高的集成度、更

精确的加工和更优秀的成像效果，这些是常规光学元件无法比拟的[12]。正因其独

特的优势，微光学元件在光纤通信、半导体、生物医学等领域逐渐成为研究的热

点。要满足微光学元件对高精度和高分辨率的要求，光刻技术的创新和发展至关

重要。光刻技术最初从简单的接触式光刻发展至目前的极紫外（EUV）光刻[13]，

技术逐步走向高精细化、高通量化。传统的有掩模光刻虽然成熟，但由于依赖昂

贵的掩模版，不仅成本高昂，而且掩模版的磨损和更换周期限制了其在快速迭代

和大规模定制化生产中的应用。此外，随着器件尺寸的不断减小，传统光刻技术

在分辨率和对复杂图形处理能力上也面临极限挑战。 

 

图 1-1 几种典型的微光学元件 

目前光刻技术，按照是否需要准备掩模版，可分为有掩模光刻技术和无掩模

光刻技术，如图 1-2 所示。 
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图 1-2 光刻技术原理示意图 

无论是有掩模还是无掩模光刻技术，其核心都依赖于光学系统将设计图形准

确转移至光刻胶表面。然而由于投影光刻系统的衍射效应，光学投影系统的分辨

率会受到一定限制，导致光刻胶表面形成的空间像出现畸变，这种畸变是由于高

频信息的丢失所致。实际上，光刻胶上实际形成的图形与掩模图形之间存在一定

程度的变形和偏差，这种现象被称为光学邻近效应（OPE）[14-23]，进而导致光刻

图像的效果变差。图 1-2(a)展示了输入的原始掩模图形，而图 1-2(b)为输出的畸

变光刻图形。一般来说，光学系统的分辨率可用如下公式表示[24]： 

 R
A

K
N


=  (2-1) 

其中； K 为工艺因子，取决于实验环境，为系统光源波长， NA为投影物镜的

是指孔径。 

 

图 1-2 投影光刻中的光学邻近效应造成的畸变[25] 

(a)理想图形 (b)畸变的光
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1.2 无掩模光刻技术研究现状 

无掩模光刻技术是一种无需预制掩模版的微纳制造技术，可实现对光刻胶的

直接曝光和图案化，如电子束直写（EBL）、激光直写（LWL）和 DMD 数字光刻

等方式。相较于传统掩模光刻，该技术具有高灵活性、低成本和可快速调整设计

等优势，特别适用于科研探索、小批量生产及特种器件制造。 

因此，近年来众多研究者和业内人士将目光转向了无掩模光刻技术研究[26-29]。

如 2004 年，ASML 和美国贝尔两家公司在无掩模光刻方面取得了重大进展，并

于 2005 年成功研制出原型器件，并在当年召开了世界无掩模研究学术会议；四

川大学彭钦军于 2003 年完成了 LCD 实时掩模工艺[30]；四川大学郭小伟博士于

2007 年首次对 SLM 无掩模光刻工艺进行了系统的分析[31]；安徽工程大学黄胜洲

等人也从 2016 年开始开展 DMD 数字光刻工艺研究[32-38]。随着研究的深入，人

们逐渐认识到无掩模光刻技术在灵活性和成本控制方面的显著优势，使其在光刻

行业中的地位日益提升。无掩模光刻与传统投影光刻曝光成像方式类似，主要区

别在于目标图形转印过程中使用数字掩模版代替了物理掩模版，图形可以通过计

算机直接生成，这种方法更加灵活且方便，因此得到了越来越多研究者和企业家

的关注。根据曝光物质类型的不同，无掩模光刻技术可分为两大类：基于带电粒

子的无掩模光刻和基于光学的无掩模光刻。基于带电粒子的无掩模光刻分为电子

束光刻技术、聚焦离子束光刻技术和离子投影光刻技术。基于光学的无掩模光刻

分为激光干涉光刻技术、相干光干涉光刻技术和 DMD 数字光刻技术接下来，我

们将简要介绍几种常见的无掩模光刻技术。 

1.2.1 电子束光刻技术 

电子束光刻技术[39-46]是一种无需掩模的光刻技术，通过利用电子束直接在敏

感材料上曝光图案。自 1960 年以来，电子束光刻技术逐渐发展成为微纳米加工

领域的重要工具，特别是在高精度的集成电路制造和纳米材料的制备中。图 1-3

所示为电子束光刻技术的基本原理[47]，其原理是利用电磁场的大小、方向来调控

来自电子源的电子束，在外加磁场的驱动下，能够在任何方向上发生偏转，使得

被聚焦的电子束能够准确地撞击到光刻胶的表面，完成对光刻胶的连续、连续的

扫描曝光[48]。 
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电子束光源

第一透镜

电子束斑偏转器

第二透镜

孔径光阑

偏转器

第三透镜

光刻胶

基板  

图 1-3 电子束光刻原理图[47] 

电子束光刻技术的主要优势之一是其极高的分辨率，能够在纳米尺度上实现

图案的加工。由于电子束的波长远小于可见光，所以它能更精确地刻蚀出微小的

图形。在早期研究中，电子束光刻已经能够实现小于 100nm 的图案刻蚀。随着

技术的进步，目前能够加工出 10nm 甚至更小的精细结构。电子束光刻广泛应用

于集成电路、微机电系统、纳米光学、量子计算芯片等领域。尤其在纳米技术研

究中，电子束光刻成为探索新型材料、器件和纳米尺度结构的重要工具。它被用

来制作微小的电子器件、纳米结构以及光学元件等，同时也被用于生物传感器和

先进传感器的开发中。尽管电子束光刻在分辨率上具有显著优势，但其面临的主

要挑战是设备成本高、加工效率低。由于采用的是点扫描技术，即通过电子束逐

点扫描整个待曝光区域，这导致其曝光速度较慢。尤其在大规模生产中，电子束

光刻的低效率限制了其在大面积图案加工中的应用。因此，如何提高曝光效率，

成为当前研究的重点。 

1.2.2 激光干涉光刻技术 

激光干涉光刻技术是一种基于激光干涉原理的光刻方法，利用干涉光场的分

布特点，来实现高分辨率图案的曝光。该技术主要依靠激光源的相干性，通过相

干激光束产生的干涉图样来刻写微细图案，具有高分辨率和较大的曝光深度等优

点。随着纳米技术的发展，激光干涉光刻技术在微纳加工和半导体制造中取得了
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显著进展。 

激光干涉光刻技术的核心优势之一是能够通过干涉效应大幅提升分辨率。相

比于传统的光刻技术（如准分子激光光刻），该技术能够利用激光源的较短波长，

并通过干涉作用在较小的空间尺度上实现图案的刻写。通过合理设计干涉光场的

分布，能够在纳米级别进行加工，分辨率可以达到 20nm 甚至更小。随着半导体

制造技术对更小尺寸、更多功能的要求，极紫外激光[49-55]（EUV）作为激光干涉

光刻中的新兴技术而得到了广泛关注。EUV 采用 13.5nm 的短波长光源，相比传

统光刻，具备更高的分辨率，能够减少或避免多重曝光，从而简化工艺流程，提

高产能并降低误差。如图 1-4 所示，为 EUV 的示意图。此外，EUV 光刻对掩模

复杂度的要求较低，不但减少了对光学邻近效应修正的需求，同时也降低了对光

刻辅助材料的依赖，使整体工艺更加高效。然而，EUV 光刻的高昂成本仍然是

其广泛应用的主要障碍。 

 

图 1-4 极紫外光刻照明系统光路示意图 

1.2.3 DMD 数字光刻技术 

基于 DMD 的无掩模光刻是一种新型数字光刻技术，其与传统无掩模光刻最

大的区别在于光调制方法和掩模生成机制的不同。具体来说，DMD 数字光刻技

术主要依赖 DMD 芯片的微镜翻转来调制光强分布，而传统无掩模光刻通常采用

空间光调制或直接利用电子束、激光束进行曝光。在掩模生成机制方面，DMD

数字光刻通过 DMD 空间光调制实时生成数字掩模版，无需要物理掩模版，而传

统无掩模光刻却要靠点扫描或者相位调制进行曝光[56-60]。 

德州仪器公司在大约 50 年前就已经开展了空间光学调制技术的研究，从

1977 年的可变形反射镜器件入手，并于 1982 年首次提出了 DMD 的概念，并进
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行了研制。最终，于 1987 年研制出了全球首台 DMD。且在 1994 年，开发出了

DMD 显示器[61, 62]，在印刷、图像投影等领域获得了成功的应用。1996 年，DMD

技术被正式用于 DLP (Digital Light Processing)，并被广泛应用于投影仪、数字影

院、数字光刻等方面。 

 

图 1-5 DMD 数字光刻技术示意图 

DMD 数字光刻技术示意图，如图 1-5 所示。首先，从光源射出的光线通过

匀光准直透镜，以保证光束的一致性和均匀性。接着，该光束被反射镜投影到

DMD 微镜的表面上。DMD 芯片根据加载的数字掩模动态调整微镜的翻转状态，

对入射光进行调制，从而形成所需的数字光图像。调制后的光束经投影物镜聚焦

并投射至样本表面，实现光刻曝光，最终形成预期的光刻结构。 

1.3 智能算法在数字掩模优化的研究现状 

智能算法是一类模仿自然界生物行为、进化机制或智能决策过程的计算方法。

这类算法通常模拟自然界中的进化、生物群体行为、人类思维或学习过程，以解

决复杂问题或优化复杂系统。这些算法具有自适应性、自学习性和较强的鲁棒性

等特点，尤其适用于传统算法难以解决的复杂优化问题。常见的智能算法有粒子

群算法（PSO），灰狼算法（GWO），遗传算法（GA）等智能算法。 

利用智能算法进行掩模优化是目前计算数字光刻领域热门研究方向之一。掩
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模优化大致分为两种，光学邻近效应修正（OPC）和逆光刻技术（ILT）掩模优

化。传统的 OPC[63-65]是基于经验公式修正掩模，但精度有限。在修正过程中，要

么切割掩模图案，要么添加辅助图案，其计算量大、通用性差。利用智能算法进

行 OPC 校正优化完美地解决了这一问题。Yang Z J 等人[23]提出了基于遗传算法

的 OPC 掩模优化方法，Huang W[66]等人提出了使用一维函数距离-角度特征来表

示掩模的二维边界的优化曲线掩模的 OPC 方法。Weng C L 等人[67]提出了一种基

于遗传算法的优化 OPC 的编码模式的掩模优化方法，该方法减少了使用数字无

掩模光刻和金属剥离工艺制造的金属模型的圆角效应。综上所述，智能算法在

OPC 掩模优化中的应用提升了光刻精度和计算效率，为计算光刻技术的发展提

供了新的方向和突破。 

逆光刻技术[68-72]只涉及数学计算，通过对光刻中光刻胶蚀刻机理的深入研究，

建立光刻模型，并以光刻图案和掩模面的图形误差为评估函数，选取适当的逆向

求解算法，实现掩模的优化。将遗传算法引入到逆光刻技术中可以有效地提高优

化的精度。Xu 等[73, 74]提出了一种基于梯度下降的逆光刻优化方法，并在其评估

函数中加入了小波罚函数，使其与理想掩模图像更为接近，且易于制备。Jia 等

学者[75]对掩模的复杂性进行了深入的研究，并在此基础上引入了机器学习和边

界变分方法来解决掩模优化问题。A. Erdmann[76-78]等人利用遗传算法优化设计掩

模，Wei[79]等人提出模拟退火算法来设计掩模，Amyn Poonawala[80, 81]等提出了梯

度法来优化设计掩模。综上所述，逆光刻技术结合智能优化算法，为掩模优化提

供了更高效和精准的解决方案，使得光刻制造工艺能够突破传统方法的局限性，

进一步提升微纳加工的精度和灵活性。 

1.3.1 粒子群算法在数字掩模优化的研究现状 

粒子群算法（PSO）是一种受自然界中鸟群或鱼群群体行为启发的群智能优

化算法，由 Kennedy 和 Eberhart 于 1995 年首次提出[82]。该算法通过模拟生物群

体中个体之间的协作与信息共享机制，实现对复杂优化问题的求解。尽管 PSO 擅

长处理大多数问题，但是其在优化后期容易陷入局部最优，所以在求解过程中需

对其改进。 

黄洋等[83]提出了基于径向基函数与 Sigmoid 函数的改进粒子群算法，通过引

入径向基函数和 Sigmoid 函数，分别对惯性权重和位置更新公式进行改进，从而



安徽工程大学硕士学位论文 

8 

提高算法的全局搜索能力和搜索效率。高炜[84]等提出了基于混沌搜索改进粒子

群算法，通过在粒子群算中加入混沌搜索有效地解决了过早陷入局部最优的问题。

Raja G 等[85]提出了一种基于惯性权重更新机制的改进粒子群算法，一定程度上

防止过早收敛。张良等[72]提出了基于改进粒子群算法的掩模优化方法，对于简单

图形的优化有一定的精度；Zhang Z N 等[86]提出了基于厚掩模模型和社会学习粒

子群优化算法的极紫外光刻源掩模优化方法，一定程度上提高了成像的质量。Sun 

H 等[87]提出了一种结合自适应非线性控制策略的粒子群优化器，具有通过自适

应调整粒子学习因子来脱离局部最优的属性。L Wang 等[88]提出了一种高效的源

优化方法，把像素化的源掩模编码成粒子，通过使用模式误差作为适应函数来评

估，并通过更新这些粒子的速度和位置来实现优化。尽管 PSO 在相关领域有着

广泛的应用，但其主要用于连续变量优化，而掩模优化涉及的是二值离散搜索，

难以适配于数字掩模的高精度优化研究。 

1.3.2 灰狼算法在数字掩模优化的研究现状 

灰狼优化算法（GWO）是一种基于群体智能的优化算法，由 Mirjalili 等[89]

在 2014 年提出的。该算法模拟了灰狼的社会行为和狩猎策略，特别是围捕、追

踪、攻击猎物等行为，具有收敛速度快、计算简单和全局优化能力强等特点。然

而，传统灰狼算法具有初始种群数量单一、质量差、容易陷入局部最优解等缺点，

所以需要对其进行改进。 

赵南南等[90]提出了基于改进灰狼算法的 VSG 参数自适应控制策略，通过在

灰狼算法中加入自适应策略，有效地提高了全局搜索能力；Ihsan 等[91]提出了一

种具有多解交叉集成算法的改进灰狼算法优化器，其结合了多解决方案策略，可

在优化过程中发展出新的潜在解决方案；王思伟等[92]提出了一种基于动态权重

和逻辑映射的改进灰狼算法，其设计了一种动态权重影响策略，在优化后期加速

收敛，有助于找到全局最优。同时，将逻辑映射引入收敛因子中，构建微振动收

敛因子。这使得算法能够更好地在搜索空间中找到全局最优解，同时还能够使用

当前已知信息附近的区域进行更深入的搜索。杨成等[93]提出了一种基于改进灰

狼算法的掩模优化方法，通过加入 Fuch 映射对种群初始化，并选择混沌序列对

灰狼算法进行混沌扰动，一定程度上提高了掩模的精度。尽管在掩模优化中灰狼

算法有一定的成效，但一般仍是适用于连续优化的问题优化上，并不适合用于掩
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模优化这一场景。 

1.3.3 遗传算法在数字掩模优化的研究现状 

遗传算法（GA）模拟自然选择和遗传法则，被广泛地应用于函数优化、机

器学习[94-104]、图像处理[105-109]、掩模优化[32, 33, 35, 110-112]等领域。该算法通过选择、

交叉、突变等操作来模拟生物的自然选择，使其在求解空间中不停地寻找最优或

近似最优解。在此基础上，该方法逐步得到完善，适用于更多的变量和不同的应

用场合，已成为求解最优化问题的一种重要手段。掩模优化属于离散优化问题，

而 PSO 和 GWO 更适用于连续变量优化，GA 的二进制编码方式更适合掩模的二

值化特性。并且 GA 通过交叉变异机制可以跳出局部最优，而 PSO 和 GWO 可

能会早熟收敛，优化效果不稳定。所以，在本文中我们选择 GA 来进行具体的研

究。虽然遗传算法可以解决许多复杂问题，但由于其极易陷入局部最优，因此，

在求解过程中须进行进一步的改进优化。以下，从改进策略和掩模优化方面来进

行阐述。 

混合遗传算法（Hybrid Genetic Algorithm，HGA）是将 GA 与其他优化技术

结合起来的一种优化算法。通过融合遗传算法的全局搜索能力与其他优化方法的

局部搜索能力，混合遗传算法能够更有效地探索解空间，避免陷入局部最优解，

从而提高优化过程的收敛速度与解的精度。常见的混合遗传算法，通常结合模拟

退火（SA）、PSO、蚁群算法（ACO）等其它优化技术，以达到更加优越的优化

效果。如韩春利等[113]提出了混合 GA 和 BP(反向传播算法)的混合遗传算法，可

以有效的避开局部最优。杜纲等[114]提出了将基于单个牛顿方程的非内部连续化

算法引入到遗传算法。Wang Y L 等[115]提出了一种结合 GA 和禁忌搜索(TS)的混

合遗传算法，将良好的搜索能力和较强的多元化能力相结合，以获得更好的全局

最优解。Kong G L 等[116]将禁忌搜索机制嵌入到遗传算法混合，有效地降低了计

算复杂度。 

自适应遗传算法的核心思想是动态调整遗传算法的参数，使其能够根据当前

种群的特性、适应度的分布或优化过程中的反馈信息进行调整。与传统的 GA 固

定参数不同，自适应遗传算法在搜索过程中能够根据适应度评估、代数进展、种

群多样性等因素实时优化参数。郑军等[117]提出自适应遗传算法的匹配方法，其

交叉概率和变异概率随个体的适应度值而变化,避免了后者易陷入局部极值的缺
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陷；张京钊等[118]提出了一种改进的自适应遗传算法，使群体中最大适应度值的

个体的交叉率和变异率不为零；臧杰等[119]提出了保留最有个体的自适应遗传算

法，每次重组算子保留最优个体，这有效避免了交叉、变异操作对最优解取值的

干扰，解决遗传算法过早收敛的现象；Sun H 等[120]提出了一种禁忌搜索算法与

GA相结合的混合遗传算法，进行源掩模优化以扩大搜索范围并脱离局部最优值，

并以近似生成光刻源的全局最优结果。 

近年来，DMD 掩模光刻技术因其具备高灵活性、低成本及快速图案切换等

优势，逐渐在微纳加工领域中崭露头角。为实现高精度图形转移，研究者们广泛

引入基于遗传算法、模拟退火、粒子群等智能优化算法，以提升掩模设计效率和

成像质量。这些智能算法在光刻掩模优化中确实展现出一定的优势，如具备全局

搜索能力、适应复杂目标函数等，成为逆光刻设计中的重要工具。然而，结合文

献分析可以看出，在 DMD 数字光刻掩模优化的实践中，智能优化方法仍面临诸

多挑战： 

首先，由于光刻过程涉及复杂的物理机制（如光场传播、衍射、非线性曝光

响应等），使得仿真计算过程极其庞大，进而导致优化过程计算复杂度高、收敛

速度慢。尤其在高维非线性问题中，每一次迭代均需进行完整的图形仿真，极大

增加了算法负担。其次，这类优化方法虽具备一定的全局搜索能力，但在面对复

杂掩模结构或参数空间时仍易陷入局部最优，特别是在种群初始化、适应度函数

构建及变异机制等方面稍有不当，即可能导致优化结果与最优解偏离。最后，理

论仿真模型难以完全涵盖实际工艺中的非理想因素，如 DMD 微镜阵列的抖动、

光源的不稳定性、曝光剂量分布不均以及显影刻蚀过程中的变形等，这些因素导

致优化结果与实验结果之间仍存在一定差距。因此，需构建更具工程适应性的仿

真模型，并结合实验数据进行修正与验证，以提升光刻优化的实际有效性与可实

现性。 

1.4 研究目的及内容 

针对以上问题，本文首先建立了一种结合 Hopkins 成像与 Abbe 成像优点的

数字光刻仿真模型，提高了仿真精度的同时优化了计算效率。针对数字光刻掩模

优化领域，其涉及离散像素编码（DMD 二元掩模）与连续光学优化（PE 误差最

小化）的混合问题。遗传算法支持同时优化离散变量和连续变量，可通过不同的
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编码方式（如二进制编码、实数编码）实现不同参数的协同优化。其适用于复杂

多目标优化，相比于其它群智能算法更适用于光刻掩模优化任务。其次，为解决

容易陷入局部最优的问题，本文采用三种智能算法改进遗传算法的优化方法进行

掩模优化。通过结果对比，最终确定最速梯度下降-遗传算法（FGD-GA）优化效

果最佳，其显著提升了收敛速度和全局搜索能力。然后，针对传统数字光刻仿真

模型目标函数构建复杂的问题，本文完善了曝光模型参数，并在优化过程中引入

噪声机制的遗传算法，进一步提升优化精度。最后，为了更加精确地模拟真实光

刻过程，本文采用深度学习方法来训练真实的物理系统模型，使仿真结果与实验

数据高度贴合，从而提高光刻优化的实际应用价值。如图 1-6 所示，为本文的整

体技术路线图。 

本论文总共分为六个章节，各章节主要内容如下： 

第 1 章：绪论。本章首先阐述了课题的来源与背景，分析了光刻技术在半导

体制造中的重要地位，并介绍了传统有掩模光刻技术的优缺点。引出了数字微镜

器件（DMD）无掩模光刻技术，强调其在提高光刻分辨率和降低成本方面的优

势。然后详细讨论了国内外 DMD 无掩模光刻技术和智能算法在数字掩模优化的

研究现状，列举了相关的技术进展与应用案例，分析了技术发展中的瓶颈问题和

未来发展趋势。最后通过对比传统光刻技术和无掩模光刻技术的特点，明确了本

课题的研究意义与创新点。 

第 2 章：DMD 数字光刻仿真模型建立。本章介绍了 DMD 数字光刻系统的

基本构成和工作原理，重点讨论了系统的设计思路和关键技术。首先分析了 DMD

光刻系统的硬件组成，包括数字微镜器件、光源系统、投影系统等。接着，描述

了基于 DMD 的光刻系统的成像模型，并对成像过程进行了详细的仿真分析。通

过仿真模型的构建，探讨了光刻分辨率、曝光时间和光源强度等因素对系统性能

的影响。最后，本章通过对不同参图形仿真实验，验证了仿真模型的可靠性。 

第 3 章：基于改进遗传算法的 DMD 无掩模光刻优化。本章提出了一种基于

改进遗传算法的 DMD 无掩模光刻优化方法，旨在提高光刻效果和系统效率。首

先介绍了传统遗传算法的基本原理及其在光刻优化中的应用。然后，针对遗传算

法在搜索精度和收敛速度方面的不足，提出了三种改进策略。接着，对比三种方

法的效率和耗时得出最好的方案。本章内容成果已发表在中科院四区期刊

Japanese Journal of Applied Physics 上。 
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图 1-6 论文整体研究路线 

第 4 章：基于混合遗传算法和改进曝光模型的 DMD 数字光刻优化。本章进

一步研究了基于混合遗传算法和改进曝光模型的 DMD 数字光刻优化方法。首先，

分析了传统曝光模型在光刻过程中存在的局限性，提出了改进的曝光模型，以提 

高曝光精度。然后，结合混合遗传算法，通过优化光源分布、曝光时间等关键参 
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数，引入噪声机制提升了光刻的分辨率和效率。本章通过与传统优化方法的对比，

展示了混合遗传算法在 DMD 无掩模光刻系统中的应用效果。本章内容成果已发

表在中科院二区 TOP 期刊 Optics Express 上。 

第 5 章：遗传算法与深度学习结合的 DMD 光刻掩模优化方法研究。本章提

出了一种结合遗传算法与深度学习的 DMD 光刻掩模优化方法，旨在把仿真模型

和实验设备联系在一起。首先，回顾了掩模设计的基本原理及现有优化方法，指

出了传统方法在复杂结构优化中的局限性。然后，结合深度学习模型，通过对大

规模数据的训练，学习光刻掩模的优化模式，并与遗传算法相结合，遗传算法初

优化的图片作为预训练的样本集内容，最后得到训练完的模型，通过实验验证得

出训练后的模型与实际系统紧密的联系。  

第 6 章：结论与展望。本章总结了本文的研究工作，回顾了 DMD 无掩模光

刻技术的优化方法与创新点，归纳了基于改进遗传算法和深度学习结合的光刻优

化方法的优点与应用前景。针对研究过程中发现的问题，提出了未来改进的方向，

包括算法的进一步优化、系统硬件的升级以及多种光刻技术的融合应用。最后，

本章展望了 DMD 无掩模光刻技术在半导体、微纳加工等领域的广阔应用前景，

并提出了相应的技术挑战与发展趋势。
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第 2 章 DMD 数字光刻仿真模型建立 

 

 

2.1 数字微镜器件简介 

DMD 是一种集微机电系统和空间光调制功能于一体的新型器件，其控制原

理是采用静电驱动方式，各微镜组由两对电极分别控制，分别在不同的电压作用

下，微镜可在±12°（或某一角度）内迅速切换，达到“开”和“关”两种状态，从而

对入射光线进行调控，其原理图如图 2-1 所示。目前，被广泛应用在光刻、投影

显示和光通信等领域，通过对光场的时空调控，可以获得理想的光场强度分布，

从而获得理想的图案。 

倾斜
offon

(a)在寻址电极加偏压 (b)微镜的两种偏转状态

 

图 2-1 DMD 原理图[121] 

2.2 部分相干成像理论 

由于实际成像系统的光源一般都具有一定的尺寸，因此，尽管光源的中心位

于光轴方向，但并不能被简单地认为是理想的。传统的方法是将一个固体光源的

光轴外侧区域视为多个远离光轴的理想点光源，并将其在光轴方向上进行相干叠

加，形成一种以部分相干光源为光源的部分相干成像系统。 

DMD 数字光刻系统的真实成像遵循了部分相干成像原理，其数学模型可以

简单地划分为霍普金斯成像（Hopkins）和阿贝成像（Abbe）两种。 
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2.2.1 霍普金斯成像 

根据 Hopkins 成像理论，光学成像系统可用如下各式表达： 

( , ) ( , , ) ( , ) ( , )I f g TCC f g f g M f g M f g df dg df dg
+ 

−
=               (3-1) 

  1( , ) ( , )I x y F I f g−=   (3-2) 

其中， ,f g 表示频域坐标，“*”为复共轭，x , y 表示空间坐标， ( , )I x y 、 ( , )I f g

分别为空间光强和空间光强的二维傅立叶变换， ( , )M f g 是掩模 ( , )M x y 的傅立

叶变换， ( , , )TCC f g f g    为交叉传输系数(Transmission Cross Coefficients)，是一

个与掩模图形无关的二维卷积积分，描述了从照明光源到像平面在内的整个光学

成像系统的作用。 

2.2.2 阿贝成像 

Abbe 成像原理是阿贝在提高光刻分辨率方面提出的，它区别于传统的几何

光学方法，从波的角度来描述光学成像，即当光源以平面波的方式照射到物体表

面后，在物体表面发生夫琅禾费衍射并产生绕射波，从而在成像透镜的频谱表面

上形成一系列的衍射斑点，再将其在像面上进行相干叠加，其原理图如图 2-2 所

示。 

平面波

物面 透镜 频谱面 像面

衍射波

 

图 2-2 Abbe 成像算法原理图[122] 

该计算过程可用以下四个步骤表示： 

(1) 对已曝光的光源进行离散，并将其分解成一组不相干的光源； 

(2) 由分立的不相干光源所形成的平行平面波在透镜上绕射，形成具有不同
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衍射级数的衍生光束； 

(3) 衍射光经过投射瞳滤除后，在像面上构成一空间影像； 

(4) 将各不相干光源在像面上所产生的强度分布进行了不相干的叠加，最后

得到了一个完整的空间图像。 

点光源 S 像面的光强分布可表示为： 

 

2

2 ( )

1 1

( , ) ( , ) ( , ) i j

M N
f x g y

s i j i s j s

i j

I x y P f g M f f g g e
− +

= =

= − −  (3-3) 

曝光光源经离散后的非相干光源在像平面形成的光强分布为： 

 

( , )

( , )
s s

s

s

s

J I x y

I x y

J

=



 (3-4) 

其中， ( , )sI x y 代表经点光源 S 照射后，掩模图形在像平面的光强分布，Js 由

2.3.1 中公式(2-14)确定。 

阿贝成像方法采用快速傅立叶变换（FFT）来计算点光源 S 在像面上的强度

分布，而无需像霍普金斯方法那样求解 TCC 矩阵。由于其计算精度受光源采样

值 Q 影响，进行 Q 次傅立叶变换可以提高计算准确性。此外，该方法对掩模形

状较为敏感，若形状发生变化，则需要多次执行傅立叶变换以确保正确的成像结

果。因此，在逆向光刻图形计算中，阿贝方法并不理想，因为它计算复杂且对掩

模形态的变化要求较高。 

2.3 数字光刻仿真模型建立 

2.3.1 仿真模型构建 

本文采用结合霍普金斯成像和阿贝成像理论的优点，建立一套完整的数字光

刻仿真模型，以解决传统霍普金斯模型存在的计算量大、效率低等缺点。同时，

通过简化光源处理流程，加入快速傅里叶变换，达到高效、准确的目的。在此基

础上，本文拟采用直接定义光源形状（圆、长方形）、转动角度等方法，构建光

源空间分布模型，以减少算法的计算量。本文将波函数引入到频率域，只需要一

次计算，就可以实现对光源的部分相干性特征的模拟，从而大大简化了传统算法
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中的多重计算过程。在此基础上，采用快速傅立叶变换与传输函数相结合的方法，

将传输函数转化为包含波长、传输距离、折射率等参量的函数，以表征光从掩模

到像面的相位变化。该结构可有效捕获高数值孔径下的衍射效应，并通过对傅立

叶变换与反变换过程的优化，进一步提高计算效率。本文全部仿真均在配置为

Windows11 处理器英特尔酷睿 i9-13900HX、GeForce RTX 4060、16GB RAM 和

Pycharm2023 的软件上运行。 

相比传统霍普金斯理论模型，本文方法在处理复杂掩模图案时，能够在保持

高精度的基础上显著降低计算量。特别是对于复杂光源场景（如部分相干或非相

干光源），该方法通过直接调整光源形状参数实现了对光源分布的灵活控制，同

时避免了传统模型中因光源分区导致的累积误差。此外，该方法通过将模拟图像

二值化处理，并结合图形偏差（PE）的计算，提供了对成像质量的定量评估指标，

有助于进一步提升光刻优化流程的可操作性和结果的可解释性。综上所述，本文

改进的霍普金斯模型充分考虑了计算效率和仿真精度的需求，特别适用于复杂掩

模图案、高分辨率光刻和部分相干光源的快速仿真，为数字光刻技术的研究和开

发提供了高效、可靠的技术支持。 

傅里叶变换是信号处理、图像处理和数学中的重要工具，其核心功能是将函

数从其原始域（例如时域或空间域）变换到频域。基于这一特性，在进行数字光

刻模拟时，可以利用傅里叶变换分析掩模和光源的频率响应。对于一维函数，其

连续傅里叶变换定义如下： 

 
-2( ) ( ) ifxF f f x e dx



−
=   (3-5) 

其中 ( )f x 是空间域中的函数， ( )F f 是频域中的函数， x 是空间变量， f 是频率

变量。 

对于二维图像，如 DMD 数字光刻模拟中的掩模图像，其二维傅里叶变换定

义为： 

 
2 ( )

( ) ( , ) x yi f x f y

x yF f f f x y e dxdy
  − +

− −
+ =    (3-6) 

其中 ( , )f x y 是二维空间域中的图像， ( )x yF f f+ 是二维频域中的图像， ( , )x y 是二

维空间坐标， )( ,x yf f 是二维频率坐标。 

光源模型在模拟中占据核心地位，详细描述了用于曝光的光的特性，如波长、

强度和角度分布。为了更精确地模拟这些特性，在霍普金斯模型中，光源通常被
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建模为平面波或球面波。角度分布主要由光源的大小和形状决定。 

传递函数描述了光通过掩模后的变化。对于霍普金斯光刻模拟，其传递函数

可表示如下： 

 
2 2

2

2
exp( )

x y
f f

H j z
n


+

= −  (3-7) 

其中，是光的波长， z 是光源到物体的距离，
x

f , 
y

f 是频率坐标， n 是折射

率， j 是虚数单位。 

霍普金斯方程描述了光刻过程中的图像强度，对于简化场景可表示为： 

 
21( , ) { ( , ) ( , )}I x y F O u v H u v−=  (3-8) 

其中， ( , )I x y 是晶圆平面上的图像强度， ( , )O u v 是掩模平面上物体函数的傅里叶

变换， ( , )H u v 是传递函数， 1F − 是逆傅里叶变换操作，( , )x y 是二维空间坐标，( , )u v

是二维频率坐标。 

2.3.2 仿真结果分析 

为了减少整体的计算量和耗时，在本文中采用像素为30×30的心形和圆形进

行仿真测试，具体霍普金斯光刻模型的仿真，如图2-3所示。 

 

图2-3 霍普金斯光刻模型的仿真示例。（a）爱心图案；（b）圆形图案 
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从图 2-2(a)和(b)可以看出，爱心形图案光刻模拟后原始图像和模拟图像之间

的 PE 值为 107。圆形图案光刻模拟后原始图像和模拟图像之间的 PE 值为 68。

仿真参数如表 2-1 所示，主要有光源旋转角度、波长、图像大小、距离、掩模尺

寸和折射率。 

表 2-1 仿真参数表 

参数 规格 

光源旋转角度（度） 0 

波长（纳米） 405 

图像大小（米） 0.08 

距离（米） 0.6 

掩模尺寸 30×30 

折射率 1.5 

2.4 实验验证 

为了进一步验证仿真结果的可靠性，采用 700×700 像素的圆形和心形图案

进行实验验证。本章将结合搭建的 DMD 无掩模光刻系统实验平台进行初步的

实验验证，将不同图像的掩模数据传输到 PC 端进行实验。最后，经过曝光、水

洗等一系列操作之后得到所需的光刻图形。 

2.4.1 实验系统简介 

验证实验是在本课题组前期搭建的 DMD 无掩模数字光刻系统上进行的，如

图 2-4 所示。其利用脉冲宽度调制(PWM)技术，实现 UV-LED 光源与 DMD 图像

同步控制，UV-LED 光源仅在图形显示于 DMD 芯片表面时点亮。此外，离散光

通过均匀光准直元件校准后照射到 DMD 芯片表面，再通过投影物镜曝光到三维

高精度移动平台基底上。其中，曝光图案可以通过计算机灵活设计切换，有效降

低了传统物理掩模板的制作成本。 
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UV-LED
匀光准直元件

DMD

反射镜

投影物镜

X-Y-Z 压电平台

PWM发生器

DMD 控制板
振
动
发
生
器

 

图 2-4 DMD 无掩模光刻系统的实物图[123] 

2.4.2 实验流程介绍 

本文以 DMD 无掩模光刻系统作为平台进行曝光实验，其主要流程包括：基

片处理、涂胶、曝光、水洗、干燥、去胶。具体的实验过程为： 

(1) 基片预处理 

在光刻实验中，基片的清洁处理是确保光敏树脂能够均匀粘附的关键步骤。

基片表面如有灰尘、油污或杂质，将直接影响树脂的粘附性，进而影响图形的曝

光效果。污染的基片可能导致曝光过程中树脂的不均匀固化，进而影响最终光刻

结构的质量。因此，在本实验中，首先对盖玻片进行预处理。所选用的盖玻片为

一次性使用，规格为 24 mm×24 mm，厚度为 0.13 mm。尽管为一次性使用，但在

生产、运输、存储过程中可能附着微小杂质。实验中，盖玻片首先使用酒精进行

清洗，随后采用擦镜纸擦拭，避免手指接触，以减少二次污染的风险。 

(2) 涂胶（浸入光敏树脂） 

光敏树脂的涂布质量直接影响图形的曝光效果。在本实验中，采用浸爆法将

盖玻片倒扣于装有光敏树脂的容器内，确保树脂均匀涂布在盖玻片的下表面。通

过浸泡过程，光敏树脂覆盖了整个盖玻片表面，形成均匀的胶层，如图 2-5 所示。

此步骤要求操作人员避免气泡的形成，并确保树脂表面无固体杂质或气泡污染，

以免影响曝光效果。 
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图 2-5 浸爆法涂胶 

(3) 曝光 

曝光是光刻过程中最关键的步骤，决定了图案的形状和质量。在本实验中，

紫外光源通过光学系统照射光敏树脂，利用光敏树脂对特定波长紫外光的敏感性，

引发光敏树脂的聚合反应。具体操作中，盖玻片被倒扣放置在容器中，紫外光直

接照射树脂表面，如图 2-6 所示，为三角形图案的曝光过程。曝光过程中，光敏

树脂在紫外光照射下会固化，而未照射到的部分则保持液态。在此过程中，紫外

光源的波长、照射强度及曝光时间均需根据光敏树脂的特性精确控制，以确保图

案的精度和光刻效果。如图所示为三角形曝光的图片。 

 

图 2-6 曝光过程 

(4) 水洗 

曝光后，未固化的光敏树脂需要通过水洗去除。由于本实验所用光敏树脂为

水溶性树脂，可以直接使用水进行清洗。水洗步骤主要通过浸泡曝光后的盖玻片，

将未固化的树脂部分冲洗掉。水洗的目的是清除掉所有未曝光区域的树脂，以保
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持图案的完整性。为了确保彻底清洗，若水洗过程中仍残留少量树脂，可使用 95%

酒精进行清洗。水洗时间需严格控制，过长会影响光刻图案的精度，过短则可能

导致树脂残留，影响后续观察和图像质量。如图所示为水洗的步骤。 

(5) 干燥 

水洗后的基片表面会残留水分，水渍如果不及时去除，会干扰显微观察，并

可能对光刻结构的质量产生影响。为了避免水渍影响观察，在水洗后，使用乳胶

气吹球进行吹干处理。气吹处理能够有效去除水分，保持光刻结构的完整性。需

要注意的是，高温烘干可能会导致光敏树脂的变形或损坏，因此本实验选择了低

温干燥方式。 

(6) 去胶 

去胶步骤是完成光刻图案转移的最后一步，目的是将光敏树脂从基片上去除，

得到最终的光刻图案。水洗和干燥后，已曝光并固化的光敏树脂形成了稳定的图

案结构，经过去胶处理后，最终得到所需的光刻图案。这一过程确保了树脂与基

片之间的分离，完成了整个光刻流程。 

2.4.3 实验结果分析 

如图 2-7(a)所示，爱心图形的霍普金斯光刻模拟后原始图像和模拟图像之间

的 PE 值为 11292。如图 2-7(b)，圆形的霍普金斯光刻模拟后原始图像和模拟图

像之间的 PE 值为 11553。 

 

图2-7 数字光刻仿真。（a）爱心形；（b）圆形 
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图 2-8 实验验证。（a）爱心形；（b）圆形 

如图 2-8(a)和 8(b)所示，为爱心图像和圆形图像的实验图。对比仿真图形与

实验图像，其轮廓大致相似，验证了仿真模型的初步可行性。 

2.5 本章小结 

本章详细探讨了 DMD 的结构与功能，尤其强调了其在光刻技术中的应用。

通过对部分相干成像理论的分析，本章介绍了霍普金斯成像和阿贝成像技术，并

结合基于霍普金斯成像的精度高和阿贝成像的效率高的优点，建立了一个新的数

字光刻仿真模型，旨在提高计算效率和减少运算时间并使模型接近于真实的实验

设备。实验验证部分，证明了所建立模型的有效性。 
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第 3 章 基于改进遗传算法的数字掩模光刻精度优化 

 

 

3.1 基于传统遗传算法的数字掩模光刻精度优化 

本文选择 GA 对无掩模光刻工艺进行优化，重点研究了逆光刻技术。我们之

所以选择遗传算法，是因为它具有处理光刻图案优化中典型的复杂非线性优化问

题的强大能力。遗传算法的优势特别明显，它具有抗噪声的弹性，并且能够熟练

地探索大型、复杂的解空间，这在逆光刻中是至关重要的。在这种情况下，优化

环境是巨大的、多维的，因此需要一种能够有效地穿越众多变量和约束的方法。

尽管遗传算法的优化速度通常较慢，但其避免局部最优的能力和基于种群的多种

解探索方法使其特别适合于逆光刻的非线性和复杂性。该算法的适应性还允许将

特定光刻约束（如曝光限制和模式保真度）轻松纳入优化过程。在本文中，详细

介绍了 GA 交叉和突变操作的具体实现和微调，以适应逆光刻技术的独特挑战。 

3.1.1 遗传算法的编码 

在数字光刻中，特定的掩模设计可以表示为二维数组。为了使用遗传算法优

化此设计，需要选择合适的编码方法将此二维掩码转换为染色体结构。在此上下

文中，已采用二进制编码。给定一个二维掩码
ijM ，像素大小为m n ，掩码中的

每个像素都可以表示为
ijM ，其中 1, 2, ...,i m= 和 1,2,...,j n= 。每个像素对应于染色

体上的一个位点，具体编码如下： 

 
1 ( )

0 ( )
ij

on
M

off


= 


 (4-1)  

3.1.2 适应度函数 

为了评估每条染色体的质量（也称为候选解），采用了适应度函数。在数字

光刻中，适应度函数旨在测量模拟图像和目标图像之间的差异。为此，PE 被用

作适应度值。给定一个二值化模拟图像和一个目标二值化图像，PE 可以定义如

下： 
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 arg1 1
( , ) ( , )

m n

sim t eti i
PE I i j I i j

= =
= −   (4-2) 

其中，m和 n 分别为图像的行数和列数。 

适应度函数定义为： ( )f x PE= − 。由于目标是最小化图形偏差，因此，选择

适应度函数为负值。这使得遗传算法在搜索过程中优先选择值较小的染色体。  

 1 2

1

PE PE
P

PE

−
=  (4-3) 

其中P 是改进百分比， 1PE 为初始适应度值， 2PE 为优化适应度值。 

在这项工作中，引用改进百分比来衡量算法的优化程度。初始化采用随机生

成初始总体。选择使用轮盘选择来选择染色体，为随后的交叉和突变做好准备。

轮盘选择是基于染色体的适合度。适合度高的染色体被选择的可能性更大。染色

体被选择的概率与其适合度成正比。选择的概率可以表示为： 

 

1

( )
( )

( )
N

ii

f x
P x

f x
=

=


 (4-4) 

其中 ( )P x 是染色体; x 为被选中的概率； ( )f x 是染色体的适应度; N 是种群数量。 

本文采用单点交叉法，在该方法中随机选择两条染色体和一个交点，然后交

换两条染色体在交点后的部分。 

 
*

1 1,1: 2, 1:c c endx x x += +  (4-5) 

 
*

2 2,1: 1, 1:c c endx x x += +  (4-6) 

其中 1x 和 2x 是参与交叉的两条亲本染色体， c 是随机选取的交点。 它是 1 和染

色体长度之间的整数， *
1x 和 *

2x 是杂交后产生的两条新染色体。 

在随机突变策略中，染色体的一小部分根据预先确定的突变概率随机改变。

对于染色体而言，其基因会发生突变，并具有一定的突变概率。 

 
*
i ix x a= +  (4-7) 

染色体发生突变的地方，就是基因选择突变的位置。它是 1 与染色体长度之

间的整数，是突变概率。它是一个介于 0 到 1 之间的十进制数字，表示基因突变

的概率，是变异的随机量，通常是一个小的随机值，它会修改基因的当前值。 
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3.1.3 算法流程介绍 

利用遗传算法优化 DMD 数字光刻掩模的过程，如图 3-1 所示。首先，将初

始掩码导入系统。随后，对该掩模进行数字光刻模拟以生成参考结果。为了细化

掩码，根据原掩码的设计，采用遗传算法优化初始化种群。该算法的核心涉及迭

代步骤：首先，根据适应度从总体中选择个体（掩模设计）。其次，选择个体进

行配对，并使用两点交叉方法组合，以产生潜在的增强后代。最后，为了引入可

变性并避免过早收敛，个别比特（代表掩模像素）偶尔会被翻转。 

在这些步骤之后，算法评估是否达到终止条件，即是否达到最大代数。如果

终止条件仍然不满足，算法将返回初始化种群阶段，创建新的种群，继续进化过

程。如果满足条件，则算法结束运算并输出优化后的掩码。这种方法的最终结果

是，通过该算法提供一个优化的掩模，经过无数代的改进，有望在数字光刻模拟

过程中更紧密地与目标图像对齐。 

 

图 3-1 遗传算法的流程图 
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3.2 改进遗传算法策略 

本文提出了三种改进遗传算法的策略，分别为基于模拟退火算法改进遗传算

法、基于粒子群算法改进遗传算法和基于最速梯度下降算法改进遗传算法。根据

以上三种方法对比，可得出效果最好的那种方法。 

3.2.1 基于模拟退火算法改进遗传算法 

模拟退火算法(SA)是一种受固体退火过程启发的启发式全局优化方法。在这

种方法中，系统在高温下达到热平衡，之后温度逐渐降低，直到系统冷却并结晶，

最终达到最低能量状态。在遗传算法中，利用遗传算法的搜索策略来调整遗传算

法的操作，从而增强遗传算法的全局搜索能力，加快收敛速度。 

 _new currentT T cooling rate=   (4-8) 

其中 newT 为更新后的温度； currentT 为当前温度； _cooling rate是冷却速率。 

在 SA 算法中，每次迭代通过在当前解的邻域中随机选择一个位置并改变其

值来产生一个新的解。将新解的适应度与当前解进行比较，并根据一定的准则决

定是否接受新解。接受新解的标准如下：(1)如果新解的适应度优于当前解，则直

接接受新解；(2)如果新解的适应度不如当前解，但满足以下条件，则仍接受新解。 

 exp( )
f f

P

C N
A

T

−
=  (4-9) 

其中
f

C 为当前解的适应度；
f

N 为新解的适应度；T 是当前温度。 

具体的优化流程如下。首先，使用 SA 算法生成和优化一个起始解。然后将

优化后的解作为初始种群中的个体，利用遗传算法进行进一步优化。通过这种方

式的整合，既利用了遗传算法的全局搜索能力，又利用了遗传算法的并行搜索和

优化能力，从而在更短的时间内得到更好的解。具体的算法伪代码如表3-1所示。 
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表 3-1 基于模拟退火算法改进遗传算法的伪代码 

 

3.2.2 基于粒子群算法改进遗传算法 

粒子群优化算法（PSO）是一种受鸟群觅食行为启发的启发式搜索算法。在

粒子群中，每个粒子都有一个位置、速度和它所经历的最佳位置。这些粒子在搜

索空间中飞行，根据它们自己的经验和其他粒子的经验更新它们的位置。在每次

迭代中，每个粒子使用以下公式更新其速度和位置： 

Algorithm : 基于模拟退火算法改进遗传算法的伪代码   

Require:    initial_mask_path = "11.bmp"        // 初始掩膜图像路径       

Require:    target_image_path = "11.bmp"        // 目标图像路径           

Require:    lambda_ = 405e-9, L = 0.08, z = 0.6 // 光刻仿真物理参数       

Require:    pop_size = 200, cxpb=0.5, mutpb=0.2 // 遗传算法控制参数       

Require:    T_initial=100, T_final=0.1, alpha=0.9 // 模拟退火控制参数      

Require:    Iter_max = 1000                     // 最大进化代数            

 

// 第一阶段：模拟退火生成高质量初始解 

1:    // 初始化 

2:    Read initial_mask and target_image as grayscale matrices 

3:    Initialize SA_individual = random binary vector (length = mask_pixels) 

4:    Calculate initial fitness (PE_initial) via lithography simulation 

 

5:    // 模拟退火主循环 

6:    while SA_iter < SA_max_iter do 

7:        Generate new_solution by flipping a random bit 

8:        Calculate new_fitness via lithography simulation 

9:        if new_fitness < current_fitness then 

10:           Accept new_solution 

11:       else 

12:           Accept with probability exp(-Δfitness/T) 

13:       Update T = T * alpha 

14:       Record best_solution 

15:   end while 

 

// 第二阶段：遗传算法全局优化 

16:   // 遗传算法初始化 

17:   Initialize population with best_solution from SA 

18:   for i = 1 to pop_size do 

19:       Generate individuals via binary encoding (0/1 pixels) 

20:   Calculate fitness via lithography simulation (Eq 3.1) 

 

21:   // 遗传算法主循环 

22:   while Iter < Iter_max do 

23:       // 进化操作 

24:       Select parents via tournament selection (tournsize=3) 

25:       Apply crossover (cxTwoPoint) with probability cxpb 

26:       Apply mutation (bit-flip) with probability mutpb 

27:        

28:       // 精英保留策略 

29:       Evaluate offspring fitness via lithography simulation 

30:       Update pbest and gbest 

31:       if fitness(offspring) < fitness(pbest) then 

32:           pbest ← offspring 

33:       if fitness(pbest) < fitness(gbest) then 

34:           gbest ← pbest 

35:        

36:       // 种群更新 

37:       Replace population with offspring 

38:       Iter ← Iter + 1 

39:   end while 

// 结果输出 

40:   Generate optimized_mask from gbest 

41:   Simulate lithography with optimized_mask 

42:   Calculate PE_best =|binary_image - target_image|| 

43:   Save optimized_mask.png 

44:   Plot comparison figures and fitness evolution curves 

 



安徽工程大学硕士学位论文 

29 

 1 1 2 2( - ) ( - )new old old old
i i i i i iv v c r pbest x c r gbest x=  +   +    (4-10) 

 new old new
i i ix x v= +  (4-11) 

表 3-2 基于粒子群算法改进遗传算法的伪代码 

 

Algorithm: 基于粒子群算法改进遗传算法的伪代码 

 

// Step 1: 图像读取与灰度转换 

1: Read initial_mask_rgb ← imread(initial_mask_path) 

2: initial_mask ← rgb2gray(initial_mask_rgb) 

3: Read target_image_rgb ← imread(target_image_path) 

4: target_image ← rgb2gray(target_image_rgb) 

// Step 2: 初始光刻仿真与图形偏差计算 

5: 

simulated_image ← hopkins_digital_lithography_simulation(initial_mask, λ, L, z, dx, dy, n, source_size, source_shape, source_a

ngle) 

6: threshold ← 0.5 × max(simulated_image) 

7: binary_image ← binarize(simulated_image, threshold) 

8: PE_initial ← sum(|binary_image - target_image|) 

9: initial_binary_simulated_image ← binarize(simulated_image, threshold) 

// Step 3: 定义适应度函数 

10: Define eval_fitness(individual): 

11:   mask ← reshape(individual, shape of initial_mask) 

12:   sim_img ← hopkins_digital_lithography_simulation(mask, ...) 

13:   bin_img ← binarize(sim_img, threshold) 

14:   PE ← sum(|bin_img - target_image|) 

15:   return PE, 

// Step 4: 构建遗传算法个体与种群 

16: Create FitnessMin (目标最小化) 

17: Create Individual ← list + FitnessMin 

18: Register individual ← 随机布尔数组 (shape = initial_mask) 

19: Register population ← repeat(individual, pop_size) 

20: Register evaluate ← eval_fitness 

21: Register crossover ← cxTwoPoint 

22: Register mutation ← mutFlipBit(indpb=0.01) 

23: Register selection ← Tournament(tournsize=3) 

// Step 5: 粒子群优化初始化 

24: For i = 1 to population_size do 

25:   position ← 随机 0 或 1 矩阵 (shape=initial_mask) 

26:   velocity ← Uniform(-v_max, v_max) 

27:   初始化粒子 Particle(position, velocity) 

// Step 6: 粒子群主循环 

28: For generation in 1 to generations do 

29:   For each particle: 

30:     fitness ← eval_fitness(particle.position) 

31:     更新粒子的最优解（个人）与全局最优解 

32:     r1, r2 ← 随机数 

33:     更新粒子速度 

34:     particle.velocity ← inertia × v + p_weight × r1 × (pbest - pos) + g_weight × r2 × (gbest - pos) 

35:     clip velocity ∈ [-v_max, v_max] 

36:     更新位置 ← round(pos + velocity), clip ∈ [0,1] 

37: End for 

 

// Step 7: 使用 PSO 结果初始化遗传算法种群 

38: best_mask ← reshape(global_best_position, flat) 

39: initial_individual ← Individual(best_mask) 

40: pop[0] ← initial_individual 

41: Initialize hof ← HallOfFame(1), stats ← (min, max, avg, std) 

 

// Step 8: 遗传算法主循环优化 

42: pop, log ← eaSimple(pop, toolbox, cxpb=0.5, mutpb=0.2, ngen=1000, stats, hof, verbose=True) 

43: best_mask ← reshape(hof[0], shape of initial_mask) 

 

// Step 9: 输出优化结果并计算 PE 

44: best_simulated_image ← hopkins_digital_lithography_simulation(best_mask, ...) 

45: best_binary_image ← binarize(best_simulated_image, threshold) 

46: PE_best ← sum(|best_binary_image - target_image|) 

47: Print 初始 PE 与 优化后 PE 

48: Print 总运行时间 
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其中， new
iv 和 old

iv 分别表示粒子 i 的新速度和旧速度； new
ix 和 old

ix 分别表示粒子 i 的

新位置和旧位置；为惯性权重，控制粒子保持当前方向的能力； 1c 和 2c 是学习

因素， 1r 和 2r 分别代表个人学习能力和全局学习能力； ipbest 为[0,1]范围内的随机

数； igbest 为粒子 i 的个体最优位置。 

本文采用粒子群算法对遗传算法的初始种群进行优化，这意味着 PSO 被用

来找到一个好的起始解，然后将其作为遗传算法的初始个体。随后，采用标准遗

传操作（如选择、交叉和突变）进一步优化该初始种群。具体的算法伪代码如表

3-1 所示。 

3.2.3 基于最速梯度下降算法改进遗传算法 

最速梯度下降算法（FD）是一种求函数局部最小值的迭代方法。它的工作原

理是通过计算函数在给定点处的梯度来确定搜索方向。数学上，这可以表示为： 

 1 ( )k k kx x f x+ = −  (4-12) 

其中 kx 为在步骤 k 的位置； k 为学习率， ( )f x 为函数在位置处的最快梯度。 

为了将FD算法与遗传算法相结合，首先使用遗传算法生成初始种群。然后，

在每一代开始时，将 FD 算法应用于种群中的每个个体进行局部优化。这样，遗

传算法的全局搜索能力与 FD 算法的局部搜索能力相结合，得到了更好的解。 

为了实现 FD 算法，有必要定义如何计算梯度。在这个应用中，梯度表示 PE

相对于掩模图像的变化率，这种梯度可以用数值方法估计。具体来说，对于一个

函数，其在点处的梯度可以近似为： 

 
( ) ( )

( )
f x h f x

f x
h

+ −
   (4-13) 

其中，h是一个很小的正数。 

对于种群中的每个个体，使用 FD 算法更新其掩模图像。这个过程包括计算

当前位置的梯度，然后根据梯度和学习率更新位置。具体算法伪代码如表 3-3 所

示。 
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表 3-3 基于最速梯度下降算法改进遗传算法的伪代码 

 

3.3 算法测试对比 

为了评估 PSO、SA 和 FD 改进 GA 在复杂函数优化中的性能，本文将这四

种算法应用于多个标准测试函数，并进行性能对比。具体来说，本文采用了四个

广泛使用的基准测试函数：Sphere 函数、Rastrigin 函数、Griewank 函数和 Ackley

函数。每个测试函数的理论最小值均为 0，目的是验证各算法在这些测试函数中

的优化能力。 

1. Sphere 函数： 100 10ix−   ， i =1，2，3，4……，n 

 
2

1
1

( )
n

i
i

f x x
=

=  (4-14) 

Algorithm: 基于最速梯度下降算法改进遗传算法的伪代码 

 

// Step 1: 图像读取与预处理 

1: Read initial_mask ← imread(initial_mask_path, as_gray=True) 

2: Read target ← imread(target_image_path, as_gray=True) 

 

// Step 2: 光刻仿真（初始掩膜） 

3: simulated_image ← hopkins_digital_lithography_simulation(initial_mask, λ, L, z, dx, dy, n, source_size, source_shape, 

source_angle) 

4: threshold ← 0.5 × max(simulated_image) 

5: binary_image ← binarize(simulated_image, threshold) 

 

// Step 3: 最速梯度下降优化掩膜图像 

6: optimized ← float32 copy of initial_mask 

7: gradient ← Sobel(optimized, dx=1, dy=1) 

8: while True do 

9:   optimized ← optimized - step_size × gradient 

10:   clip optimized ∈ [0, 1] 

11:   new_gradient ← Sobel(optimized, dx=1, dy=1) 

12:   new_error ← sum(abs(optimized - target)) 

13:   if |new_error - error| < epsilon then 

14:     break 

15:   gradient ← new_gradient 

16:   error ← new_error 

17: end while 

18: optimized ← (optimized > 0.5) ? 1 : 0 // 二值化优化掩膜 

 

// Step 4: 仿真优化后掩膜图像 

19: simulated_optimized_image ← hopkins_digital_lithography_simulation(optimized, λ, L, z, dx, dy, n, source_size, 

source_shape, source_angle) 

20: threshold ← 0.5 × max(simulated_optimized_image) 

21: binary_optimized_image ← binarize(simulated_optimized_image, threshold) 

 

// Step 5: PE 计算（偏差度量） 

22: PE₁ ← sum(|initial_mask - target|) 

23: PE₂ ← sum(|binary_optimized_image - target|) 

 

// Step 6: 结果可视化 

24: Plot initial_mask, simulated_image, target 

25: Plot optimized, simulated_optimized_image, binary_optimized_image 

26: Show PE₁, PE₂ in titles 

 

// Step 7: 图像保存 

27: scaled_binary_image ← optimized × 255 

28: Save scaled_binary_image as "jt11.bmp" 

 

 



安徽工程大学硕士学位论文 

32 

2. Rastrigin 函数： 32 32ix−   ， i =1，2，3，4……，n 

 
2

2
1

-10cos(2 ) 10( ) i

n

i
i

xf x x 
=

+= ）（  (4-15) 

3. Griewank 函数： 5.12 5.12ix−   ， i =1，2，3，4……，n 

 
1

3
1

1
cos 1

4000
( )

n
i

i
i

n

i

x

i
f x x

==

− +=   (4-16) 

4. Ackley 函数： 600 600ix−   ， i =1，2，3，4……，n 

 
2

1 1
4

1 1
cos(2 )( ) 20exp( 0.2 ) exp( ) 20

n n

i i

i i

x x
n n

f x e
= =

= − − − + +   (4-17) 

图 3-2 至图 3-5 显示了三种算法：粒子群优化-遗传算法、模拟退火-遗传算

法以及最速梯度下降算法-遗传算法在处理四个标准测试函数 Sphere、Rastrigin、

Griewank 和 Ackley 时的性能表现。横坐标表示迭代次数，纵坐标代表当前迭代

下各算法所达到的最优解，其中理论最优解为零。结果显示，FD-GA 算法相较

于其他算法在达到最优解方面具有明显的速度和精度优势。 

 

图 3-2 Sphere 函数 
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图 3-3 Rastrigin 函数 

 

图 3-4 Griewank 函数 

 

图 3-5 Ackley 函数 
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表 3-4 测试函数结果对比表 

函数名 算法 最优值 平均值 标准差 理论最优值 

Sphere PSO-GA 9.960256e-06 4.781905e-04 2.896954e-04 0 

Sphere SA-GA 5.269305e-07 5.036205e-05 2.763797e-05 0 

Sphere FD-GA 3.878824e-08 4.947182e-06 2.852303e-06 0 

Rastrigin PSO-GA 1.044060e-05 5.030107e-04 3.131691e-04 0 

Rastrigin SA-GA 4.086230e-07 5.385949e-05 2.928055e-05 0 

Rastrigin FD-GA 3.801842e-08 4.860378e-06 2.999344e-06 0 

Griewank PSO-GA 1.071472e-05 4.898752e-04 2.796191e-04 0 

Griewank SA-GA 6.659350e-07 5.199817e-05 2.902160e-05 0 

Griewank FD-GA 2.002976e-07 5.546659e-06 2.684671e-06 0 

Ackley PSO-GA 2.194086e-05 4.724177e-04 2.941597e-04 0 

Ackley SA-GA 2.882733e-06 5.131246e-05 2.788019e-05 0 

Ackley FD-GA 2.728102e-07 4.438679e-06 2.928979e-06 0 

FD-GA 算法利用了最速梯度下降算法初始化初始种群策略，显著提高了算

法的收敛速度。特别是在多峰函数 Rastrigin 和平滑的单峰函数 Sphere 上，FD-

GA 表现出其出色的全局寻优能力，远超其它比较算法。表 3-4 统计了各算法在

20 次独立重复实验中对每个测试函数的最优值、平均值和标准差。这些数据用

于评价算法的稳定性及寻优精度。数据分析表明，FD-GA 在所有测试函数上的

最优值和平均值均显著优于 GA、PSO-GA 和 SA-GA 算法。此外，FD-GA 算法

展现出的较低标准差，表明其具有较高的解的重复性和稳定性。 

3.4 实验结果分析 

在本文中，选择了GA用于无掩模光刻过程的优化，特别是针对逆向光刻技

术。我们选择GA是因为其在处理复杂的非线性优化问题时具有强大的能力，这

在光刻图案优化中非常典型。GA的优势尤其体现在其对噪声的抵抗力以及探索

大型复杂解空间的能力上，这在逆向光刻的背景下至关重要。在这种情况下，优

化空间是广阔且多维的，需要一种能够有效导航众多变量和约束的方法。尽管GA

的优化速度通常较慢，但其避免局部最优解的能力以及基于种群的多样化解探索
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方式，使其特别适合于逆向光刻的非线性和复杂特性。该算法的适应性还允许轻

松将特定的光刻约束（如曝光限制和图案保真度）纳入优化过程中。在我们的研

究中，我们详细介绍了GA的交叉和变异操作的具体实现和微调，以适应逆向光

刻的独特挑战，从而深入探讨其在推动光刻图案优化方面的战略部署。具体的仿

真图像如图3-6所示，参数如表3-5所示。 

 

图3-6 遗传算法优化掩模 

表3-5 遗传算法参数说明 

参数 规格 

种群数量 200 

交叉概率 0.7 

变异概率 0.2 

迭代次数 1000 

掩模尺寸(像素) 30×30 

但传统的遗传算法有比较明显的缺点，即容易陷入局部最优。因此，我们需

要结合别的智能算法来改进遗传算法。本次研究中我们选用的是模拟退火算法改

进遗传算法，粒子群算法改进遗传算法，最速梯度下降算法改进遗传算法。从这

三种智能算法改进遗传算法的效果来对比，选出最适合本文的改进策略。 
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本文引入了 SA 算法，来增强 GA 的全局搜索能力。模拟退火是一种启发式

全局优化方法，灵感来源于固体的退火过程。在 SA-GA 中，利用 SA 的搜索策

略来调整 GA 的操作，从而提高其全局搜索能力并加速收敛。通过这种方式，既

利用了 SA 的全局搜索能力，又结合了 GA 的并行搜索和优化能力，从而在更短

的时间内获得更好的解决方案。具体的仿真图像如图 3-7 所示，参数如表 3-6 所

示。 

 

图 3-7 模拟退火改进遗传算法优化掩模 

表 3-6 模拟退火算法参数说明 

参数 规格 

初始温度（摄氏度） 100 

最终温度(摄氏度) 0.1 

冷却速率 0.9 

迭代次数 1000 

PSO 也被用于改进 GA 的初始种群。PSO 是一种启发式搜索算法，灵感来

源于鸟群觅食行为。在 PSO 中，每个粒子都有一个位置、速度和最优位置。在

每次迭代中，每个粒子根据自身经验和其他粒子的经验更新其速度和位置。通过

使用 PSO 优化 GA 的初始种群，可以找到更好的初始解，并进一步使用 GA 进

行优化。具体的仿真图像如图 3-8 所示，参数如表 3-7 所示。                           
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图 3-8 粒子群算法改进遗传算法 

表 3-7 粒子群算法参数说明 

参数 规格 

粒子数 200 

惯性权重 0.7 

个体最优权重 2 

全局最优权值   2  

最大速度 0.1 

迭代次数 1000 

  最速梯度下降（FD-GA）算法也被结合进来，以提高 GA 的局部搜索能力。

FD-GA 是一种迭代方法，用于找到函数的局部最小值。通过在每一代开始时对

种群中的每个个体应用 FD-GA，可以将 GA 的全局搜索能力与 FD-GA 的局部搜

索能力结合起来，从而获得更好的解决方案。具体的仿真图像如图 3-9 所示，参

数如表 3-8 所示。 
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图 3-9 最速梯度下降算法改进遗传算法 

表 3-8 最速梯度下降算法的参数 

参数 规格 

学习率 0.1 

迭代次数 1000 

如表 3-9 所示，表明该方法的有效性，相较于传统的霍普金斯光刻模拟，圆

形图像的改进百分比达到 88%，心形图像的改进百分比达到 75%。在效率方面，

FD-GA 算法表现出了显著的提升。与 GA 相比，后者处理圆形图案需要 331 秒，

处理心形图案需要 290 秒，而 FD-GA 的处理时间分别为 320 秒和 293 秒，显示

出处理时间的明显改进。该效率的提升，加上图像质量的显著改善，凸显了改进

后的遗传算法在提高 DMD 数字光刻质量方面的巨大潜力。FD-GA 在 DMD 数字

光刻中的有效性和效率展示了其在微制造应用中的巨大潜力。它不仅推动了在

DMD 数字光刻中实现高保真度的前景，也突出了其在微电子制造领域的适应性

和多样性。FD-GA 能够显著提升处理效率，同时保持高质量的优化，使其成为

数字光刻微制造领域的有前景方法。 
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表 3-9 算法总结表 

算法 形状 PE 值 耗时（s） 改进百分比 

GA 圆 27 331 60 

GA 爱心 51 290 52 

PSO-GA 圆 15 363 77 

PSO-GA 爱心 38 384 64 

SA-GA 圆 13 320 80 

SA-GA 爱心 33 293 69 

FGD-GA 圆 8 290 88 

FGD-GA 爱心 26 294 75 

3.5 本章小结 

本章深入探讨了基于改进遗传算法的 DMD 无掩模光刻优化技术，着重分析

了遗传算法在逆光刻技术中的应用及优化。首先，介绍了遗传算法的基础概念。

然后，分别通过混合模拟退火、粒子群优化及最速梯度下降算法来改进传统遗传

算法，解决其在全局搜索和收敛速度方面的局限性。最后，仿真结果证实了，这

些改进策略在提高光刻图案保真度和优化效率方面的有效性，显示出在高分辨率

光刻技术发展中的应用潜力。
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第 4 章 曝光模型改进与遗传算法融合的数字光刻优化研究 

 

 

4.1 曝光模型的改进 

在数字光刻技术的发展中，曝光模型的精确度对于高效分辨率光刻成果的实

现至关重要。传统的霍普金斯曝光模型，虽然在过去几十年中为光刻技术提供了

理论基础，但随着半导体行业对更小特征尺寸的需求，该模型的局限性逐渐显现，

传统模型无法准确表征实际的曝光效果。尽管第 2 章中提到的曝光模型提供了有

价值的见解，但我们也认识到了重大的局限性，例如曝光模型中考虑的参数不全

面，导致仿真结果与实际结果存在显著差异，从而导致与优化算法相结合时精度

差。因此，本章旨在解决这些缺点，以提供更全面和准确的分析。在本章中，我

们引入了更全面的参数来解决先前研究中发现的问题。为了进一步提高光刻精度，

本章基于第 2 章提出的数字光刻仿真模型为基础，建立了一个改进后的更加完善

的数字光刻仿真模型。 

4.1.1 光源函数 

光源函数描述了光源在不同方向上的光强度分布，对于模拟实际光刻机中使

用的各种光源特性至关重要。改进的曝光模型引入了一个高级的光源模型，该模

型能够更真实地模拟实际光刻机使用的光源特性。传统模型中常用的点光源或均

匀光源假设已不足以满足现代光刻技术的需求。新模型中，光源被定义为具有特

定空间频率分布的波前，其中包括波长、光强分布和光源的部分相干性。例如，

通过函数引入了部分相干因子 sigma 和数值孔径 NA，这两个参数直接影响光源

在空间上的分布特性。此外，光源的波长对光刻过程中的衍射效应有着决定性

影响，特别是在 EUV 应用中更为显著。不同的光源分布对曝光效果影响很大，

尤其是在均匀照明和图案成像质量方面。光源函数可以表示如下： 

 
2 2

2

2

2(
( )

( ) )

0( )

x
x y

NA

J f

othe i

f f
NA

rw se

 

 =







+ 
 (5-1) 

其中， 是部分相干因子， NA是数值孔径， yf 和 yf 是空间频率坐标。 
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4.1.2 脉冲响应函数 

在微纳光刻模拟中，频域脉冲响应函数（OTF）描述了光学系统对不同空间

频率成分的传递效率，它直接决定了光罩图案在晶圆上的“空中影像”清晰度与分

辨极限。通过将掩膜图案的傅里叶谱与该圆盘低通滤波模型相乘，可以准确再现

衍射和像差导致的边缘模糊和细节丢失，为评估曝光工艺窗口（包括曝光宽容度

与对焦深度）提供基础数据；同时，它也是 OPC 和 ILT 算法中预测并补偿成像

偏差的关键模块。其次，本文对脉冲响应函数进行了改进。在光学系统中，脉冲

响应函数描述了透镜如何响应不同空间频率的光波，是理解和控制系统分辨率的

关键。在改进的模型中，脉冲响应函数不仅考虑了透镜的数值孔径 NA 和光源波

长，还特别优化了透镜对高空间频率的响应，以减少图像在光刻过程中的模糊

和失真。 
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其中，P 为脉冲响应函数， NA是数值孔径， yf 和 yf 是空间频率坐标。 

4.1.3 TCC 矩阵计算 

此外，为了更精确地模拟光从光源到成像平面的整个传递过程，本文对 TCC

进行了详细的计算和优化。TCC 是一个复杂的函数，它综合了光源函数和脉冲

响应函数的影响，通过卷积这两个函数来得到。这一步骤至关重要，因为它直接

关系到光刻模型的整体性能和输出结果的精确度。 

 ( ( , ) ( , ), ( , ) ( , ))x y x y x y x yT J f f P f f J fC f PC f f =  (5-3) 

其中 ( , )x yJ f f 和 ( , )x yP f f 分别是光源函数和脉冲响应函数在空间频率 ( , )x yf f 处

的值。 

这些改进显著提升了曝光模型的性能，使其能够有效支持 DMD 数字光刻技

术中的应用，特别是在用于处理更复杂、更精细图形的微纳制造。通过这些技术

的整合和创新，本文不仅提高了模型的预测精度，也为光刻技术的进一步发展提

供了坚实的理论和实践基础。具体算法伪代码如表 4-1 所示。 

  



安徽工程大学硕士学位论文 

42 

表 4-1 改进的曝光模型伪代码 

 

4.2 遗传算法和曝光模型的结合 

在本文中，遗传算法与改进曝光模型的结合起到了至关重要的作用。遗传算

法和曝光模型的结合点在于，遗传算法直接利用了曝光模型来评估每个候选掩模

的性能。候选掩模通过仿真函数模拟光刻过程，并计算得到的图像与目标图像之

间的偏差，这个偏差作为适应度函数的返回值，用于遗传算法中的选择、交叉和

变异过程。这种方法使得优化过程能够具体针对光刻过程的物理和光学特性进行

掩模设计优化，从而实现高精度的光刻成像。 

4.2.1 染色体表示 

遗传算法与曝光模型的结合，实质上是一种交替优化的过程。与第 3 章提到

的传统遗传算法优化掩模，不同的是在每一代中遗传算法通过随机生成新的掩模

Algorithm: 改进的曝光模型伪代码 

 
// 图像预处理 

1: 读取 initial_mask_path 图像为 initial_mask_rgb 

2: if 图像为 RGB 格式 then 

3: initial_mask ← 转换为灰度图 

4: else 

5: initial_mask ← 原图像 

 

// Hopkins 仿真阶段 

6: 计算频率轴 fx, fy 并构建频率网格 FX, FY 

7: 定义光源函数 J(FX, FY)，基于 σ, NA, λ 条件 

8: 定义脉冲响应函数 P(FX, FY)，基于 NA, λ 条件 

9: 计算 TCC (传输相关函数): 

10:  J_val ← J(FX, FY) 

11:  P_val ← P(FX, FY) 

12:  product ← J_val × P_val 

13:  product_fft ← FFT(product) 

14:  tcc ← IFFT(product_fft × product_fft).real 

15:  tcc ← FFTshift(tcc) 

 

16:  对掩膜图像 initial_mask 进行傅里叶变换并中心化：M_fft ← FFTshift(FFT(initial_mask)) 

17:  filtered_fft ← M_fft × tcc 

18:  计算传递函数 H(FX, FY, λ, z, n) 

19:  result_fft ← filtered_fft × H 

20:  result ← IFFT(IFFTshift(result_fft)) 

21:  simulated_image ← abs(result) 

 

// 图像二值化处理 

22:  threshold ← 0.5 × max(simulated_image) 

23:  binary_image ← (simulated_image > threshold) ? 1 : 0 

 

// PE 计算（图形偏差） 

24:  PE ← sum(abs(binary_image - initial_mask)) 

 

// 图像可视化 

25:  绘制 initial_mask, simulated_image, binary_image 

26:  显示图形偏差 PE 值 
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设计，即连续浮点型掩模，而不是 0 或 1 的离散化二值掩模，其中每个基因表示

掩模像素的透射率，范围为[0,1]。 

给定一个二维掩模M ，其大小为
x yL L ，掩模中的每个像素可以表示为： 

 ( , ) [0,1],0 ,0x yM i j i L j L      (5-4) 

其中 ( , )M i j 表示掩模在 ( , )i j 处的光透射率。为便于遗传算法处理，二维掩模被

展平为一维染色体向量： 

 1 2[ , ,..., ]
x yL LX g g g =  (5-5) 

其中， [0,1]kg  表示掩模的第 k 个像素点的透射率。 

4.2.2 噪声机制的引入 

在遗传算法的应用中，尽管选择、交叉和变异操作能够有效地引导搜索过程

朝着最优解逼近，但在某些情况下，遗传算法可能会陷入局部最优解，尤其是在

解空间较大且问题复杂的情况下。为了增强遗传算法的全局搜索能力，并防止算

法过早收敛到局部最优解，本文引入了噪声机制。噪声机制通过增加种群的多样

性，使得算法能够在更广泛的解空间中进行探索，从而避免局部最优解的困境，

进一步提高了算法的全局搜索能力。初始种群由 N 个个体组成，每个个体的初始

值根据原始掩模M 添加均值为 0、标准差为 的随机噪声，并限制值域在[0,1]之

间： 

 max(0,min(1, (0, )))k k mg g N  = +  (5-6) 

其中，
kg 表示在 kg 的基础上加上随机噪声后的像素值， (0, )mN  表示均值为 0，

标准差为 的高斯分布。 

噪声机制的核心思想是，在遗传算法的初始种群中为每个个体的基因值添加

随机扰动。具体而言，遗传算法中的每个个体代表一个潜在的掩模设计，其基因

值由掩模图像的像素值构成。为了打破种群中个体之间的相似性并增加种群的多

样性，噪声机制通过在个体的基因值上引入随机扰动，确保初始种群的个体在基

因空间上具有较大的差异性。通过这一操作，遗传算法能够避免早期的收敛，使

得种群在搜索过程中保持一定的广度，从而有更大的概率找到全局最优解。引入
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噪声机制的主要目的是增强遗传算法的探索性，防止解空间的局部搜索限制。在

实际光刻优化过程中，掩模设计往往面临多种不确定性因素，例如光源的不稳定

性、设备误差以及光刻胶的非均匀性等。噪声机制模拟了这些实际应用中的不确

定性，使得遗传算法能够在更为复杂和动态的环境下进行有效优化。在光刻优化

问题中，这些不确定性因素可能会导致光刻结果的变化，因此，通过引入噪声，

遗传算法在优化过程中能够考虑到这些变化并进行自适应调整，从而提高了光刻

优化结果的稳定性和适应性。 

4.2.3 算法流程 

改进的曝光模型，在遗传算法的每一代中发挥着关键作用。该模型通过改进

模拟光源、脉冲响应函数、光学传递函数等，详细计算掩模图案在曝光过程中的

行为，并生成一个仿真图像。这个仿真图像是评估掩模设计是否优化的基础。具

体来说，遗传算法在每一代都会生成一个新的掩模个体，接着通过改进的曝光模

型对其进行仿真，得到光刻后的图案。仿真结果与目标图案进行比较，通过计算

图形偏差（PE）来评估光刻效果。通过这种方法，遗传算法能够根据每个掩模设

计的光刻效果来指导优化过程，确保每代掩模设计朝着最优解逼近。通过在仿真

过程中精确模拟以上相关物理特性，曝光模型能够提供真实的光刻效果反馈，这

为遗传算法提供了可靠的评估依据。具体流程如图 4-1 所示，具体算法伪代码如

表 4-2 所示。 

 

图 4-1 遗传算法与曝光模型协调用工作的流程图 



安徽工程大学硕士学位论文 

45 

这种结合方式不仅优化了掩模设计本身，而且使得曝光过程中的各项参数

（如光源强度、光学系统的配置等）得到了优化。例如，遗传算法会自动调整掩

模中的像素亮度，曝光模型则模拟这一调整对光刻效果的影响，并根据其对目标

图案的匹配程度来决定该掩模设计是否优越。 

表 4-2 引入噪声的遗传算法混合改进曝光模型的伪代码 

 

Algorithm: 引入噪声的遗传算法混合改进曝光模型的伪代码 

 

// Step 1: 图像读取与灰度处理 

1: Read initial_mask_rgb ← imread(initial_mask_path) 

2: Read target_image_rgb ← imread(target_image_path) 

3: initial_mask ← rgb2gray(initial_mask_rgb) 

4: target_image ← rgb2gray(target_image_rgb) 

 

// Step 2: 初始掩膜仿真与 PE 计算 

5: simulated_image_initial ← hopkins_digital_lithography_simulation(initial_mask, λ, Lx, Ly, z, dx, dy, n, σ, NA)  

6: threshold ← 0.5 × max(simulated_image_initial) 

7: binary_image_initial ← binarize(simulated_image_initial, threshold) 

8: PE_initial ← sum(|binary_image_initial - target_image|) 

 

// Step 3: 遗传算法个体初始化（带噪声） 

9: Define create_individual_with_noise(mask_flat, noise_scale=0.02) 

10: noise ← Gaussian(0, noise_scale) 

11: individual ← clip(mask_flat + noise, 0, 1) 

 

// Step 4: 遗传算法准备 

12: Create FitnessMin (minimize PE) 

13: Create Individual ← list + FitnessMin 

14: Register attr_float ← random(0,1) 

15: Register individual ← create_individual_with_noise(initial_mask.flatten()) 

16: Register population ← repeat(individual, pop_size) 

 

// Step 5: 适应度函数定义 

17: Define evalPE(individual): 

18: mask ← reshape(individual, (Lx, Ly)) 

19: sim_img ← hopkins_digital_lithography_simulation(mask, λ, Lx, Ly, z, dx, dy, n, σ, NA)  

20: bin_img ← binarize(sim_img, threshold) 

21: return PE ← mean((bin_img - target_image)^2) 

 

// Step 6: 注册遗传操作 

22: Register evaluate ← evalPE 

23: Register mate ← cxTwoPoint 

24: Register mutate ← mutFlipBit(indpb=0.02) 

25: Register select ← Tournament(tournsize=3) 

 

// Step 7: 遗传算法主循环 

26: pop ← initialize population 

27: hof ← HallOfFame(1) 

28: stats ← track (min, max, avg, std) of fitness 

29: pop, log ← eaSimple(pop, toolbox, cxpb, mutpb, ngen, stats, hof, verbose=True) 

 

// Step 8: 获取最优解并仿真 

30: best_mask ← reshape(hof[0], (Lx, Ly)) 

31: best_sim_img ← hopkins_digital_lithography_simulation(best_mask, ...) 

32: best_bin_img ← binarize(best_sim_img, threshold) 

33: PE_best ← sum(|best_bin_img - target_image|) 

 

// Step 9: 输出与可视化 

34: Save best_mask_normalized to "optimized_mask.bmp" 

35: Plot 6 images: target_image, simulated_image_initial, binary_image_initial, best_mask, best_sim_img, best_bin_img 

36: Plot fitness evolution curve 

37: Print Initial PE and Best PE 

38: Print total running time 
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4.4 仿真结果分析 

本文将对传统的曝光模型进行改进，并混合遗传算法对掩模进行优化。在这

里基于之前建立的传统霍普金斯仿真模型，采用了六角星、箭头和内嵌图形三种

不同图像来进行仿真分析。传统曝光模型的仿真图像如图 4-2 所示，图形轮廓大

致相同但内在细节相差过大，效果并不是很好，具体来说只有图形的轮廓大致相

同但具体层次并不一样。如图 4-2(a)、2(b)和 2(c)所示为六角星、箭头和内嵌图形

的仿真图 PE 值，分别为 117、142 和 244。 

 

图 4-2 传统霍普金斯仿真图像 
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图 4-3 改进后曝光模型的仿真图像 

相比与传统曝光模型，改进后的曝光模型的效果有了一定的提升但是并不是

很大，具体来说图形边缘的细节还未达到目标效果。如图 4-3(a)、(b)和(c)所示为

六角星，箭头和内嵌图形的仿真图 PE 值分别为 54、70 和 82。具体参数如表 4-

3 所示。 

表 4-3 改进后曝光模型的具体参数 

参数 规格 

光源旋转角度（度） 0 

波长（nm） 405 

图像尺寸（米） 0.08 

距离（米） 0.803 

掩模尺寸（像素） 30×30 

折射率 1.5 
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在这里，我们采用了混合遗传算法来对曝光模型进行优化，具体如图 4-4 所

示。因为遗传算法容易陷入局部最优解的问题，所以优化后的初始掩模和仿真后

的二值图呈现出离散的图形，这并不符合实际光刻流程因此需要做出改善。如图

4-4(a)、(b)和(c)所示为六角星、箭头和内嵌图形的仿真图，其 PE 值分别为 37、

47 和 76。 

 

图 4-4 混合遗传算法的改进曝光模型 

因为遗传算法的缺陷，即容易陷入局部最优进而导致图形离散，在这里引入

了噪声机制，在改进的数字光刻优化遗传算法中(NGA)，通过在初始种群生成过
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程中引入高斯噪声来显著提高遗传多样性，并增强算法探索更广解空间的能力。

这一策略调整可以防止算法过早收敛于次优局部解，从而提高其找到全局最优配

置的效果。此外，算法还引入了精炼的遗传操作，例如两点交叉，选择性地从一

对父代解决方案中结合特征以产生更优的后代，以及经过精心校准的变异过程，

在个体解决方案中引入随机、低概率的变化，保持在整个优化循环中的遗传变异

性和适应性。这些改进专门用于与改进的曝光系统中的复杂交互对齐，确保遗传

算法能够有效调整光刻图案精度中的众多变量，并在先进微电子制造的多样化和

复杂条件下始终实现最佳结果。如图 4-5(a)、(b)和(c)所示，为六角星，箭头和内

嵌图形的仿真图 PE 值分别为 18、23 和 36。具体参数如表 4-4 所示。 

表 4-4 混合遗传算法的改进曝光模型的具体参数 

参数 规格 

光源旋转角度（度） 0 

波长（nm） 405 

图像尺寸（米） 0.08 

距离（米） 0.803 

掩模尺寸（像素） 30×30 

每个微镜的尺寸（nm） 7560 

折射率 1.5 

部分相干因子（无量纲） 0.5 

数值孔径（无量纲） 0.5 

种群数量 200 

变异率 0.4 

交叉率 0.4 

迭代次数 1000 
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图 4-5 引入噪声的混合遗传算法和改进后曝光模型 

综上所述，引入噪声机制的混合遗传算法改进曝光模型的效果是最好的，研

究证明了将 NGA 与优化的曝光模型相结合在 DMD 数字光刻中的显著效果。如

表 4-5 所示，对于六角星、箭头和嵌入式图形图案，光刻精度分别提高了 84%、

83%和 85%，显著优于传统霍普金斯光刻模拟的结果。在计算效率方面，NGA 显

示出显著的改进，它不仅减少了处理时间，还增加了探索的解决方案的多样性，

有效地防止了过早收敛到局部最优解。这种提升对处理时间的影响极小，处理时

间与传统方法相当接近，分别为 736 秒（六角星）、742 秒（箭头）和 737 秒（嵌
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入式图形）。在计算效率方面，NGA 显示出适度的改进。然而，它显著提高了数

字光刻图案的精度，这对于先进的微制造至关重要。未来的研究将进一步探索优

化效率方面的内容，并将这些方法拓展到其它复杂的光刻技术中。 

表 4-5 算法总结表 

4.5 本章小结 

本章深入分析了曝光模型的改进及其在 DMD 数字光刻技术中的应用，强调

了精确曝光模型对实现高分辨率光刻的重要性。通过引入先进的光源函数和脉冲

响应函数，本文显著提升了模型的预测精度和适应复杂光刻条件的能力。结合遗

传算法，本章成功优化了掩模设计，通过引入噪声机制增强了遗传算法的全局搜

索能力，避免了局部最优解问题，显著提高了光刻图案的精确度和生产效率。

算法 形状 优化后 PE 值 耗时(s) 改进百分比 

GA 六角形 37 1115 68 

GA 箭头 47 749 66 

GA 内嵌图形 76 741 68 

NGA 六角形 18 736 84 

NGA 箭头 23 742 83 

NGA 内嵌图形 36 737 85 
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第 5 章 遗传算法与深度学习结合的数字掩模优化方法研究 

 

 

5.1 深度学习与光刻仿真模型的结合 

传统光刻优化方法多依赖于物理仿真和经验模型，但这些方法在处理复杂图

案和小尺寸结构时往往效率低下且精度有限。近年来，深度学习技术凭借其在图

像处理领域的突出表现，已逐渐成为优化光刻掩模设计的有效工具。 

在数字光刻图案优化的过程中，传统的光刻仿真模型基于物理原理进行光刻

图案的转移模拟，尤其是通过霍普金斯光刻模型计算光源、透镜和掩模图案之间

的相互作用。然而，随着光刻工艺的发展，尤其是图案尺寸接近光源波长或微米、

纳米级别时，光学邻近校正（OPE）变得尤为重要，这些复杂的物理现象常常无

法通过传统的物理模型精确捕捉。为了解决这一问题，本文提出将深度学习与传

统光刻仿真模型结合，利用深度学习模型自动修正光刻图案中的光学邻近效应，

从而提高图案优化的精度和效果。深度学习，尤其是卷积神经网络，在图像处理

任务中取得了显著成效。通过大规模数据的训练，深度学习模型能够自动学习到

图像中的复杂规律和特征，避免了人工设定规则的局限性。在本文中，深度学习

模型通过输入实验图像和目标图像，能够识别光刻过程中由光学邻近效应和其他

非理想因素所造成的误差，并生成优化后的掩模图像，使得光刻仿真结果尽可能

接近目标图像。具体流程如图 5-1 所示。 

总的来说，深度学习模型的作用在于从大量的训练数据中提取光刻图案的细

节信息，并通过优化掩模图像的设计来最小化目标图像与实际实验图像之间的差

异。通过对比仿真图像和实验图像，深度学习模型能够实现对光刻图案的精准修

正，进而提升整个光刻过程的精度。如图 5-2 所示，为具体的 U-Net 网络图。 
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图 5-1 深度学习与仿真模型结合的流程图 

 

图 5-2 U-Net 网络图 
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5.2 模型构建与训练过程 

5.2.1 模型架构详解 

本文采用的深度学习模型是基于 U-Net 架构，该架构因其在医学图像分割中

的卓越表现而广受欢迎。U-Net 的主要特点是其编码器-解码器结构，编码器通过

一系列卷积层和池化层逐步减少空间维度，捕获图像内容的深层次特征；解码器

则通过上采样和卷积层逐步恢复图像细节和尺寸，确保分割的精准性。为增强模

型的特征提取能力，本文将 ResNet50 整合到 U-Net 的编码器部分。ResNet50 是

一种深层次的残差网络，其设计理念是通过残差学习解决更深层网络训练中的退

化问题。具体来说，通过引入跳跃连接（skip connections），网络可以在保持梯度

流畅的同时，增加网络的深度，提高学习能力。模型的输入层接受大小为 256x256

的单通道图像。考虑到 ResNet50 原本用于处理彩色图像，输入图像在进入模型

之前需要被调整为三通道。这一调整通过复制单通道数据形成三个相同的通道，

这样可以保持图像的原始结构和信息，同时满足预训练模型的输入要求。 

使用的 ResNet50 模型为不包括顶层的配置，允许模型输出多尺度的特征图，

适应不同层次的特征提取需求。这些特征图通过 ResNet50 的残差块进行学习，

每个残差块包含几个卷积层和跳跃连接，有效地捕捉深层次和抽象的特征。 

在解码阶段，模型利用转置卷积层将深层特征图上采样到与原始图像相同的

尺寸。每次上采样后，通过特征融合层（Concatenate）将相应的编码器层的特征

与解码器层的特征结合，这种结合利用了低层的位置信息和高层的上下文信息，

增强了模型的重建能力。模型的最终输出是通过一个 1x1 的卷积层得到，该层将

多通道的特征图转换为单通道的输出，使用 sigmoid 激活函数将输出限制在 0 到

1 之间，直接表示像素属于前景（掩模）的概率。 

5.2.2 损失函数与优化器详述 

在深度学习模型训练中，损失函数用于衡量模型的预测输出与实际目标之间

的误差，从而指导优化算法调整网络参数，以最小化该误差。本文中使用的损失

函数为二元交叉熵（Binary Cross-Entropy），它广泛应用于二分类任务，尤其适用

于处理二值图像，如本研究中的数字光刻掩模优化任务。 

二元交叉熵损失函数的数学表达式如下： 
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其中，yi 是真实标签值，表示图像中某个像素点的真实类别（0 或 1），即该像素

是否属于掩模。
iy


是模型的预测输出，表示模型对该像素点属于掩模的概率。N

是数据集中的样本数量。 

该损失函数的作用是惩罚那些预测概率偏离真实值的模型参数，特别是对于

错误预测的样本，它会加大损失值。因此，二元交叉熵能够有效地引导模型朝着

减少预测误差的方向优化。在本文中，二元交叉熵被用于衡量模型在图像分割任

务中的表现，帮助模型优化光刻图案的生成。通过最小化交叉熵损失，模型能够

逐步提高图案与目标图案之间的相似度，从而在实际应用中实现更精确的光刻掩

模设计。 

优化算法用于在训练过程中更新模型的权重，使得损失函数最小化。在本文

中，采用 Adam（Adaptive Moment Estimation）作为优化方法。与传统的梯度下

降法不同，Adam 优化器是一种自适应的优化方法，它结合了动量（Momentum）

和自适应学习率调整（RMSprop）的优点，并且在处理稀疏梯度和大规模数据时

表现出色。Adam 优化器特别适用于深度学习中的大规模参数优化，具有较快的

收敛速度和较小的内存开销。Adam 优化器在深度学习训练中的优势主要体现在

以下几点： 

(1) 自适应学习率：每个参数都有独立的学习率，能够根据梯度的历史变化

动态调整，避免了固定学习率带来的局部最优问题。 

(2) 高效的计算：通过使用动量和二阶矩估计，Adam 能够有效加速收敛速

度，并减少训练时的波动。 

(3) 适应稀疏梯度问题：对于稀疏梯度问题，Adam 能够提供有效的更新，

尤其适合处理复杂的图像分割任务。 

Adam 优化器的核心思想是同时维护每个参数的一阶矩（梯度的均值）和二

阶矩（梯度的未中心化方差）。具体来说，Adam 通过以下步骤进行更新： 

(1) 计算梯度：对于每个训练样本，计算损失函数对每个权重参数的梯度。 

(2) 一阶矩估计（动量）：通过指数加权平均来估计梯度的一阶矩，使得最近

的梯度对参数更新的影响更大。具体公式如下： 
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 1 1 1(1 )t t tm m g −=  + −   (6-2) 

其中， tm 是第 t 次迭代的梯度一阶矩估计， tg 是当前的梯度， 1 是动量衰减率，

通常设为 0.9。 

(3) 二阶矩估计（梯度的方差）：同样通过指数加权平均来估计梯度的二阶矩。

具体公式如下： 

 
2

2 1 2(1 )t t tv v g −=  + −   (6-3) 

其中， tv 是第 t 次迭代的梯度二阶矩估计， 2 是方差衰减率。 

(4) 偏差校正：由于初期梯度的估计可能偏小，Adam 对一阶和二阶矩估计

进行偏差校正，以避免更新过程中出现偏差。具体公式如下： 
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其中， tm


和 tv


是校正后的梯度估计。 

(5) 参数更新：最后，使用调整后的梯度信息来更新权重参数，具体公式如

下： 

 1t t t
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= − 

+

 (6-5) 

其中，是学习率， 是为了避免除零错误的小常数（通常设为
810−
）。 

5.2.3 训练过程详述 

在本文中，训练过程分为预训练阶段和正式训练阶段，以确保模型能够充分

学习数据中的特征，并逐步优化光刻掩模设计。预训练阶段的主要目的是使用遗

传算法优化后的掩模图像为深度学习模型提供初步的学习经验，帮助模型快速获

得对光刻图案特征的初步理解。在完成预训练后，模型进入正式训练阶段，这是

整个训练过程的关键阶段，目标是让模型更精确地优化掩模设计，使得光刻仿真

结果与实际实验结果更加接近。正式训练阶段使用的是目标图像与实验图的二值

化图像，目的是让模型通过比较仿真图与真实实验图之间的差异来逐步调整模型

参数。具体的流程如图 5-3 所示。首先，在预训练阶段，选择合适的训练数据，

并制定相应的训练策略，同时确定损失函数和优化器，以便高效地进行特征提取，  
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图 5-3 训练流程图 

为后续正式训练奠定基础。其次，在正式训练阶段，进一步优化模型，选择正式

训练数据，并通过学习率调节和正则化技术，防止过拟合并提升模型的泛化能力。

最后，在训练完成后，固化最终模型，使其稳定并适用于实际应用，从而确保模

型的可靠性和有效性。 

5.3 数据集的准备与处理 

5.3.1 预训练数据集的构成与处理 

预训练数据集的质量直接影响深度学习模型的预训练效果，进而影响整个模

型的性能。在本文中，预训练数据集由遗传算法经过 50 代优化后未收敛的掩模

图案组成（共 500 张图形），这些图案反映了光刻过程中存在的各种复杂变化和

光学效应。通过这样的数据，模型能够学习到在实际光刻过程中可能遇到的非理

想情况，为后续的优化提供基础。预训练数据集部分图片，如图 5-4 所示。 
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图 5-4 预训练数据集部分图片 

这些图像首先经过灰度化处理，以消除颜色信息的干扰，因为在数字光刻掩

模设计中，关键信息通常与光强度分布有关，而与颜色无关。之后，进行归一化

处理，将图像的像素值范围调整到 0 到 1 之间，这一步骤是为了避免模型在训练

过程中因数值差异过大导致的学习效率低下。 

5.3.2 正式训练数据集的构成与处理 

正式训练数据集的选择和处理是本研究中至关重要的一步，它决定了模型训

练的方向和效果。数据集包括从实验中得到的目标图像和对应的实验图的二值化

图像，这种配对数据有助于模型学习如何将实验图修正为更接近设计意图的目标

图。 

对于正式训练数据的处理，除了基本的归一化和尺寸调整之外，本文特别采

用了先进图像处理技术进行噪声剔除和边缘增强，以提高数据质量。为提高模型

的泛化能力，增强数据的多样性，本文采用了数据增强技术，如旋转、缩放、翻

转等操作。这些增强操作有效地扩展了训练集，使得深度学习模型能够在不同的
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光刻条件下更好地进行训练，从而适应复杂的实验环境和多变的光学误差（共

3650 张图）。二值化处理则通过设定合适的阈值完成，该阈值是通过对比分析实

验图像与目标图像的光强分布得出的。正式训练的数据集部分图片内容，如图 5-

5 所示。 

 

图 5-5 正式训练数据集部分图片 

5.3.3 测试数据集的构成与预处理 

测试数据集的设计，旨在验证模型在处理特定光刻图案时的准确性和超参数

是否训练到最优。选择全是 T 形图案的数据集，是因为 T 形图案在光刻中是一

种常见且具有挑战性的结构，能够有效地测试模型对细节的处理能力。测试数据

同样经过了归一化和二值化处理，确保在模型评估时能够公平地比较不同图案之

间的差异。此外，这部分数据也进行了详细的质量检查，以排除任何可能影响模

型评估结果的异常值或错误数据。如图 5-6 所示为部分测试图。 
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图 5-6 测试数据集部分测试图 

5.4 实验结果分析 

5.4.1 仿真结果与实验数据的对比 

为了验证深度学习优化的掩模设计与光刻仿真模型的效果，本文通过对比仿

真结果与实际实验数据，评估深度学习模型在光刻图案优化中的实际应用效果。

仿真结果与实验数据的对比，能够帮助理解深度学习模型在光刻过程中如何修正

光学邻近效应，并且验证其在复杂图案设计中的准确性。在对仿真结果与实验数

据进行对比时，本文主要使用以下几个评估指标： 

(1) 平均 PE 值（Mean Pattern Error，简称 MPE） 

针对整个图像的误差进行计算，而不仅仅是单个像素的误差。具体而言，MPE

可以通过比较每个像素的预测值与实际值，计算出图像中所有像素的平均误差。

公式如下： 

 
1 2

i 1

1
(i) (i)

N
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= −  (6-6) 
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其中，MPE 为 0.004905。 

(2) 交并比(IoU) 

交并比（Intersection over Union, IoU）用于评估图像重叠区域占总区域的比

例，反映了仿真图像和实验图像的重合度。IoU 值越大，表示两者之间的重叠区

域越多，即仿真图像与实验图像的相似度越高。IoU 的计算公式为： 

 intersection

union

o
A

I U
A

=  (6-7) 

其中，IoU 为 0.9278。 

(3) Dice 系数 

Dice 系数是一种衡量二值图像相似性的指标，适用于评估光刻图案的精度。

Dice 系数值越大，表示两幅图像的相似性越高。在光刻图案优化任务中，Dice 系

数可作为验证深度学习模型效果的一个重要指标。Dice 系数的计算公式为： 

 
intersection

1st 2sec

2
ice

A
D

A A+


=  (6-8) 

其中，Dice 系数为 0.9614。 

在对比实验图像与仿真图像的过程中，本文的优化结果表现出显著的优势。

通过计算 PE、IoU 和 Dice 系数等评估指标，深度学习优化后的掩模图案在多个

方面都显著优于未经优化的光刻图案。 

PE 值分析：在使用深度学习优化后的掩模设计时，仿真图像与实验图像之

间的平均 PE 值显著降低，表明优化后的掩模图案更加精确，能够有效地减少由

于光学邻近效应和其他误差因素导致的图案偏差。 

IoU 与 Dice 系数：在 IoU 和 Dice 系数的评估中，优化后的图案显示出更高

的重合度，说明深度学习模型有效地优化了掩模设计，使得仿真图案与实验图像

之间的相似性得到了显著提高。特别是在处理复杂的微米级图案时，深度学习优

化的掩模能够有效修正由于光学邻近效应引起的图案失真，从而提高光刻精度。 

5.4.2 模型测试 

本文采用三种线条图像对模型进行测试，采用 PE 值来进行评价。预测的图

形如下图 5-7 所示，实验曝光图像如图 5-8 所示。可以看出，预测图像与实验图

像相似，证明了模型的可靠性，从而把实验和仿真紧密地联系到一起了。尽管深
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度学习优化后的掩模设计显著提高了光刻图案的精度，但仍然存在一些不可忽视

的误差来源。例如，光刻过程中的光源波长、透镜缺陷、光刻胶的厚度不均等因

素都可能影响光刻结果。此外，实验中采用的设备、环境条件和操作参数等也可

能导致一定的误差。因此，未来的研究可以进一步完善训练数据集，包括不同曝

光条件、不同环境下的图像，进一步提升深度学习模型的泛化能力和优化效果。 

 

图 5-7 测试图形 

 
图 5-8 实验曝光图像 
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5.5 本章小结 

本章主要探讨了深度学习技术与光刻仿真模型的结合，旨在提高 DMD 数字

光刻的精度和效率。通过整合深度学习的图像处理优势和光刻仿真的物理模型，

有效地提升了掩模设计的精确度和降低了光学邻近效应的影响。特别地，利用基

于 U-Net 和 ResNet50 的深度学习模型，能够从复杂的光刻数据中学习并预测误

差，优化掩模设计。此外，本文还通过引入深度学习的方法，进一步打通了仿真

模型与实际实验设备之间的联系。  
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第 6 章 总结与展望 

 

 

6.1 总结 

DMD 数字光刻技术是现代微纳加工领域中的重要技术之一，具有低成本、

高灵活性和较高效率等突出优势。然而，受限于传统仿真模型的局限和算法优化

方法的不足，目前在加工精度和效率方面仍存在较大的提升空间。针对这些问题，

本文围绕 DMD 数字光刻技术中掩模优化的关键问题展开研究，以提高光刻系统

的整体精度与效率，主要研究工作包括： 

(1) 对当前 DMD 数字光刻技术与传统霍普金斯仿真模型进行了深入的分析

与比较，阐述了现有技术的优势与局限性，探讨了无掩模与有掩模光刻技术的发

展趋势与潜力。 

(2) 针对 DMD 数字光刻系统的仿真建模，系统研究了相干与部分相干成像

理论，建立了基于霍普金斯成像的改进光刻仿真模型，并通过仿真与实验的结合，

验证了所构建仿真模型的可靠性和适用性。 

(3) 为克服传统遗传算法易陷入局部最优和优化速度慢等问题，提出基于模

拟退火算法、粒子群算法、最速梯度下降算法的改进遗传算法。通过仿真实验，

系统对比了不同算法的性能表现，结果表明基于最速梯度下降算法改进的遗传算

法（FD-GA）在精度与速度方面具有明显优势。 

(4) 针对传统曝光模型中光源、透镜和掩模之间的相互作用不够精确的缺陷，

提出了改进曝光模型的方法。引入光源函数和脉冲响应函数，显著提高了模型对

实际光刻工艺的拟合精度，并进一步引入了噪声机制改进遗传算法的优化性能，

增强了算法的全局搜索能力。 

(5) 结合深度学习技术，提出了基于 U-Net 架构和 ResNet50 预训练模型的

深度学习优化方法，将仿真模型和遗传算法的结果用于预训练，随后通过正式训

练数据精确优化掩模设计，有效地减少了光学邻近效应误差，进一步提升了光刻

质量。 

本文的创新点如下： 
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（1）针对传统 DMD 数字光刻仿真模型拟合实际工艺能力有限的问题，提

出了融合霍普金斯和阿贝成像优点的改进光刻仿真模型，并结合深度学习方法提

升模型对实验设备的适配性。该模型结合了霍普金斯成像的频域处理优势与阿贝

成像的空间域建模特点，能够更准确地模拟实际光刻过程。通过 U-Net 和

ResNet50 进行预训练和正式训练，使得仿真结果与实验设备更加一致。实验验证

表明，该方法显著提高了仿真精度和适配性。 

（2）针对传统遗传算法存在的优化速度慢、易陷入局部最优等问题，提出

了一种融合多种优化策略与噪声机制的改进遗传算法。采用模拟退火、粒子群和

最速梯度下降算法对遗传算法进行混合优化，提升了全局搜索能力和收敛速度。

引入噪声机制增强了种群多样性，避免了算法陷入局部最优解。通过这些改进，

优化结果在精度和效率上均有显著提升。 

6.2 展望 

尽管本研究取得了一定的进展，但受限于时间、技术和实验条件，仍存在进

一步深入和优化的空间，后续可在以下几个方面进一步开展研究： 

(1) 当前实验中使用的光敏树脂性能有限，后续研究可探索性能更高、更适

合纳米级光刻打印的材料，以进一步提高光刻图案的精度和稳定性。 

(2) 深入研究并拓展深度学习模型的泛化能力，通过扩大数据集规模、增加

复杂工况的实验验证，提高模型对不同图案结构和工艺条件的适应性。 

(3) 进一步优化混合遗传算法中噪声机制的具体实施方式，探索自适应噪声

调整方法，使算法在不同的优化阶段灵活调整噪声强度，更有效地避免局部最优。 

(4) 开展更广泛的实验验证，包括实际光刻设备上的工艺实施与优化，全面

评价本文提出方法在实际生产环境中的稳定性与可靠性。 

(5) 尝试结合 DMD 光刻技术与其它高精度光刻方法（如飞秒激光加工技术），

探索新型复合光刻工艺，以进一步提高微纳制造的加工精度与效率。 

未来，通过以上方面的持续研究与改进，有望进一步提升 DMD 数字光刻技

术的实际性能，使其在微纳加工领域发挥更大的作用，满足日益增长的工业生产

和科研需求。
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