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摘要 准分子激光器的放电过程是一个复杂的非线性过程,从而导致基于放电动力学建立的激光器放电能量模型

的精度很难达到仿真研究和控制算法设计的需求。通过深度学习的方法,利用门控循环网络辨识准分子激光器放

电能量模型。首先基于准分子激光器出光能量特性,选定所建立的门控循环网络的输入。然后根据门控循环神经

网络的输入特性和输出特性建立适用于准分子激光器能量模型辨识的神经网络,并介绍了门控循环神经网络训练

方法。最后利用实际采集的激光器的能量数据对门控循环神经网络进行训练。实验结果证明,本文所设计的门控循

环神经网络收敛,辨识出来的能量模型的最大误差小于1.5%。该方法可以应用于准分子激光器能量模型的辨识。
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1 引  言

随着激光技术的飞速发展,激光技术在各个领

域得到了广泛的应用[1-3]。准分子激光器以其短波

长、高功率和窄线宽等特征被广泛应用于工业、医疗

和科研等领域[4-6]。特别是稀有气体卤化物准分子

激光器,由于其输出激光的峰值功率高、单脉冲能量

大、波长在紫外区等特点[7-8],成为目前半导体光刻

行业最主要的激光光源[9-10]。其能量特性是光刻用

准分子激光器的三大关键指标(能量、线宽、波长)之
一[11],直接决定了半导体光刻的加工精度、产率和

关键尺寸。准分子激光器的出光能量模型是研究和

控制激光器能量特性的基础。
对于准分子激光器出光能量模型的研究,国外

起步比较早。Johnson等[12]针对于大功率气体激光

器提出了通用的动力学特性模型,Akashid等[13]研

究了 ArF准分子激光器中光电离对于放电电场的

影响。近些年,国内对于准分子激光器出光能量模

型的研究也逐渐增多,文献[14]从准分子激光器放

电动力学的层面建立了近似的准分子激光器出光能

量模型;文献[15]基于模糊神经网络和知识推理规

则的智能控制方法对准分激光器进行控制,得到了

较好的控制效果;文献[16]基于建立的近似出光能

量模型,设计了激光器在连续出光工作模式下的能

量稳定性控制器;文献[17]在一个经验模型上利用

PI算法和强化学习算法相结合的方法设计了能量

稳定性控制算法。从这些研究中可以看到准分子激

光器出光能量模型的重要性,而且在研究准分子激

光器出光能量时,模型越接近实际出光能量规律,越
有利于研究。

深度学习理论发展已经趋于完备,并成为一种

工具,得到了广泛的应用[18]。其中深度循环神经网

络(RNN)是深度学习领域的一个重要分支,在语言

识别、机器翻译、文本分析等领域有着广泛的应

用[19]。近几年,在国外循环神经网络,特别是其变

体———门控循环网络(GRU),已经被应用于模型识

别、趋势预测等领域。循环神经网络近些年主要应

用在电池电压的建模与预测[20]、油气设备运行状态

的预测[21]。GRU由于克服了循环神经网络的长短

记忆对训练的影响,近些年被广泛应用于自然语音
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处理[22-23]等领域,同时它和其他深度学习算法相结

合(如支持向量回归算法)[24],应用于交通状况的预

测、设备运行状态的监控等领域[25-26]。国内对于

GRU的研究也逐渐成为热门,现在主要研究在语音

识别、故障预测、行为预测等领域[27-28]。
本文针对准分子激光器的出光能量特性,应用

GRU对出光能量特性进行模型辨识,通过GRU学

习到一个准确的准分子激光器的出光能量模型。通

过实验证明,学习到的模型所产生的激光脉冲能量

和实际激光器产生的能量最大误差小于1.5%。根

据文献[29]中的剂量精度和能量稳定性的关系可以

得出,在满足光刻用剂量精度0.5%时,能量稳定性

的最大误差为2.74%,该模型产生的能量的误差小

于能量稳定性控制精度的误差,因此该模型满足激

光器能量特性控制的仿真需求。该模型可以应用于

准分子激光器出光能量特性分析、单脉冲能量控制

算法设计等方面的研究。

2 激光器单脉冲能量特性分析

在半导体光刻应用中,准分子激光器工作在爆

发(Burst)模式下。在Burst模式下,激光脉冲的能

量序列如图1所示。从图中可以看出,每个Burst
的前几个脉冲的能量会出现大小不同的超调,同时

在Burst后面的平稳区,也会有能量的波动。在放

电高 压 恒 定 的 情 况 下,激 光 脉 冲 的 能 量 和 其 在

Burst中的位置有很大关系,所以在分析激光器能

量特性时,针对Burst中不同位置的脉冲能量进行

单独分析。

图1 恒高压工作模式下单脉冲能量变化规律图

Fig 
 

1 Single
 

pulse
 

energy
 

variation
 

law
 

under
 

constant
high

 

voltage
 

mode

为去除Burst序列中激光器脉冲能量中夹杂的

噪声,分别对
 

Burst
 

中相同位置的激光脉冲能量取

均值

Ei=
∑
N

m=1
Em,i

N
, (1)

式中:Ei 表示在Burst序列中第i个激光脉冲能量

的均值;Em,i 表示第m 个Burst中的第i个激光脉

冲的能量。
在准分子激光器的放电高压被设置为1500

 

V
时,分别采集激光器工作在重复频率1、2、3、4

 

kHz
工况下1

 

min的单脉冲能量数据。对于不同工作重

复频率的激光单脉冲能量数据,分别对Burst中相

同位置的激光脉冲能量取均值,得出Burst中激光

脉冲能量的变化规律如图2所示。准分子激光的能

量变化趋势及其他统计特性见文献[29]。

图2 恒高压模式下不同重复频率Burst脉冲能量变化

规律

Fig 
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mode

3 门控循环网络辨识算法建立

3.1 循环神经网络结构

循环神经网络表示的是一系列时刻变化的模

型,循环神经网络的结构如图3所示。图中左侧为

循环神经网络的统一描述,表示在每个时刻的网络

模型,将其展开可以表示成图3中右侧的结构,图中

每个结点代表若干神经结点。其中x(t)表示在t
时刻的输入,W 表示输入层权重矩阵,S(t)表示循

环神经网络隐藏层的状态,U 表示神经网络隐藏层

间传递的权重矩阵,Y(t)表示t时刻网络的输出,V
表示输出层的权重矩阵,E(t)表示样本在t时刻的

值,L(t)表示t 时刻衡量网络输出准确性损失函

数。通过循环网络结构可以看出,网络在某一时刻

的输入不仅与输入有关,还与历史时刻隐藏层的状

态有关,网络中的权重矩阵参数在整个网络中可以

共享。循环神经网络的结构特性决定了其特别适用

于处理序惯性问题。

0901004-2
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图3 循环神经网络结构图

Fig 
 

3 Recurrent
 

neural
 

network
 

structure
 

diagram

3.2 门控循环网络结构

循环神经网络的序列中层数较多时,在训练过

程中由于长期依赖问题的存在,会出现梯度爆炸或

梯度消失的现象,从而导致训练的结果不收敛。为

解决该问题,长短期记忆网络(LSTM)在1997年被

首次提出[30]。LSTM是一种时间循环神经网络,是
为了解决一般的循环神经网络存在的长期依赖问题

而专门设计出来的,但是LSTM计算复杂。门控循

环网络也是一种循环神经网络,和LSTM 一样,也
是为了解决长期记忆和反向传播中的梯度消失等问

题而提出来的[24]。GRU与LSTM 相比,在很大程

度上减少了计算量,更适用于解决实际工程问题。

GRU的每个序列隐藏层的结构如图4所示。
图中h(t-1)表示前一时刻隐藏层的状态,h(t)表
示当前时刻隐藏层的状态,x(t)表示当前时刻的输

入。从图中可以看出,GRU的隐藏层在利用上一个

隐藏层状态的时候,对其进行了处理。主要是增加

了两个门限,一个是重置门r(t),另一个是更新门

图4 隐藏层网络结构图

Fig 
 

4 Hidden
 

layer
 

network
 

structure
 

diagram

z(t)。重置门表示当前状态忽略前一时刻状态的程

度,用于捕捉时间序列里短期的依赖关系,更新门表

示前一时刻的状态代入这一时刻的信息量,用于捕

捉时间序列里长期的依赖关系。h(t)为候选隐藏层

状态,用于辅助隐藏层状态h(t)的计算。

3.3 辨识激光器出光能量模型的GRU神经网络

设计

  为了利用GRU辨识激光器的出光能量模型,
需要设计出适用于实际应用的GRU。通过对准分

子激光器出光能量特性的分析可知,直接影响激光

器出光能量的条件变量为激光脉冲的时间间隔和放

电高压值。所以GRU的输入变量选定为激光脉冲

的时间间隔和放电高压值,表示为

x(t)=Win VH(t)Δt(t)  , (2)
式中:x(t)表示t时刻的GRU输入;VH(t)表示t
时刻放电高压值;Δt(t)表示t时刻的激光脉冲的时

间间隔;Win 表示输入尺度变换矩阵。
更新门的激活函数为sigmoid函数,表示为σ,

则更新门的表达式为

z(t)=σ[Wz·x(t)+Uz·h(t-1)], (3)
式中:Wz表示更新门的输入权重矩阵;Uz 表示更新

门的隐藏层状态传递矩阵。
重置门的表达式为

r(t)=σ[Wr·x(t)+Ur·h(t-1)], (4)
式中:Wr表示重置门的输入权重矩阵;Ur 表示重置

门的隐藏层状态传递矩阵。
候选隐藏层状态的激活函数选用tanh函数,其

表达式为

h(t)=tanh{W·x(t)+U·[r(t)☉h(t-1)]},
(5)
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式中:W 表示候选隐藏层状态的输入权重矩阵;U 表

示候选隐藏层状态针对上一时刻隐藏层状态的传递

矩阵;☉表示哈达玛积。
当前时刻的隐藏层状态可以表示为

h(t)=[1-z(t)]☉h(t-1)+z(t)☉h(t)。
(6)

  输出层的激活函数选用sigmoid函数,则输出

层可以表示为

y(t)=σ[Wy·h(t)], (7)
式中:Wy 表示隐藏层状态到输出层的权重矩阵。

通过网络得出的每个脉冲的能量可以表示为

E(t)=WE·y(t), (8)
式中:WE 表示输出尺度变换系数。

综合(2)~(8)式,构建了一个用于激光器出光

能量模型识别的GRU网络模型,即通过数据训练

确定其中的参数后,(2)~(8)式就构成了一个完整

的准分子激光器出光能量模型。

3.4 门控循环网络的训练方法

因为建立的GRU网络中的各个权重矩阵需要

通过学习获得,所以需要对 GRU 网络进行训练。
在实际应用中,采用的训练方法为时间反向传播

(BPTT)算法。

GRU网络应用到激光器出光能量模型辨识中,

以一个Burst作为一个时间序列,定义整个网络的

损失函数为

l=∑
n

t=1

1
2 Et(t)-E(t)  

2

, (9)

式中:Et(t)为t时刻的训练样本的激光单脉冲能

量值。
令ynet(t)=Wy·h(t),则
∂l

∂ynet(t)
=
∂l
∂E(t)

·∂E
(t)

∂y(t)
·∂y

(t)
∂ynet(t)

=

[Et(t)-E(t)]·WE·σ'[ynet(t)]。 (10)

  那么可以得到

∂l
∂Wy

=∑
n

t=1

{ ∂l
∂ynet(t)

·[∂ynet(t)
∂Wy

]
T

}=

∑
n

t=1

[Et(t)-E(t)]·WE·σ'ynet(t)  ·hT(t)  ,

(11)
式中:σ'ynet(t)  表示σ ynet(t)  的导数。

当t=n 时,有

∂l
∂h(t)=

∂ynet(t)
∂h(t)
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 T· ∂l

∂ynet(t)
=

WT
y·[Et(t)-E(t)]·WE·σ'ynet(t)  。

(12)

  当t<n 时,有

∂l
∂h(t)=

∂ynet(t)
∂h(t)
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 T· ∂l

∂ynet(t)
+
∂z(t+1)
∂h(t)

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 T· ∂l
∂z(t+1)+

∂r(t+1)
∂h(t)

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 T· ∂l
∂r(t+1)+

∂h(t+1)
∂h(t)

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 T· ∂l
∂h(t+1)

+
∂h(t+1)
∂h(t)

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 T· ∂l
∂h(t+1)

, (13)

其中

∂l
∂z(t+1)=

∂l
∂h(t+1)

☉∂h
(t+1)

∂z(t+1)=
∂l

∂h(t+1)
☉[h(t+1)-h(t)], (14)

∂l
∂h(t+1)

=
∂l

∂h(t+1)
☉∂h

(t+1)

∂h(t+1)
=

∂l
∂h(t+1)

☉z(t+1), (15)

∂l
∂r(t+1)=

∂h(t+1)
∂r(t+1)
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 T· ∂l
∂h(t+1)

=diag{tanh'[hiNet(t+1)]}·UT☉h(t)· ∂l
∂h(t+1)

。 (16)

  通过(12)~(16)式可以看出,当t<n 时,

∂l
∂h(t)

是一个有关 ∂l
∂h(t+1)

的递推表达式,所以在

训练时,从t=n 开始反向计算 ∂l
∂h(t)

,与此同时,可

以计算出 ∂l
∂z(t)

、∂l
∂h(t)

、∂l
∂r(t)

。

令znet(t)=Wz·x(t)+Uz·h(t-1),则针对

Wz的梯度,有

∂l
∂Wz

=∑
n

t=0

∂z(t)
∂Wz

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 T· ∂l
∂z(t)  =∑

n

t=0
diag{σ'[ziNet(t)]}·

∂l
∂z(t)

·xT(t)  。 (17)

  针对Uz的梯度,有
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∂l
∂Uz

=∑
n

t=0

∂z(t)
∂Uz

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 T· ∂l
∂z(t)  =∑

n

t=0
diag{σ'[ziNet(t)]}·

∂l
∂z(t)

·hT(t-1)  , (18)

式中:diag(·)表示对角矩阵;ziNet(t)表示znet(t)的第i个分量。

令hnet(t)=W·x(t)+U·[r(t)☉h(t-1)],则针对W 的梯度,有

∂l
∂W =∑

n

t=0

∂h(t)
∂W

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 T· ∂l
∂h(t)  =∑

n

t=0

diag{tanh'[hiNet(t)]}·
∂l
∂h(t)

·xT(t)  。 (19)

  针对U 的梯度,有

∂l
∂U=∑

n

t=0

∂h(t)
∂U

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 T· ∂l
∂h(t)  =∑

n

t=0

diag{tanh'[hiNet(t)]}·
∂l
∂h(t)

·[r(t)☉h(t-1)]T  , (20)

式中:tanh'(·)表示tanh(·)的导数;hiNet(t)表示hnet(t)的第i个分量。
令rnet(t)=Wr·x(t)+Ur·h(t-1),则针对Wr的梯度,有

∂l
∂Wr

=∑
n

t=0

∂r(t)
∂Wr

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 T· ∂l
∂r(t)  =∑

n

t=0
diag{σ'[riNet(t)]}·

∂l
∂r(t)

·xT(t)  。 (21)

  针对Ur的梯度,有

∂l
∂Ur

=∑
n

t=0

∂r(t)
∂Ur

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 T· ∂l
∂r(t)  =∑

n

t=0
diag{σ'[riNet(t)]}·

∂l
∂r(t)

·hT(t-1)  , (22)

式中:riNet(t)表示rnet(t)的第i个分量。
由(9)~(22)式可以得到GRU神经网络的训

练参数的更新算法,

Wy(i+1)=Wy(i)-λ· ∂l∂Wy

, (23)

Wz(i+1)=Wz(i)-λ·∂l∂Wz
, (24)

Uz(i+1)=Uz(i)-λ·∂l∂Uz
, (25)

W(i+1)=W(i)-λ·∂l∂W
, (26)

U(i+1)=U(i)-λ·∂l∂U
, (27)

Wr(i+1)=Wr(i)-λ·∂l∂Wr
, (28)

Ur(i+1)=Ur(i)-λ·∂l∂Ur
。 (29)

4 准分子激光器出光能量模型学习

利用GRU学习准分子激光器的出光能量模型

需要大量的数据。数据取自一台产生248
 

nm 的

KrF准分子激光器,其工作在4
 

kHz的重复频率。
由于准分子激光的波长也会对能量数据有影响,所
以在 实 验 过 程 中,将 波 长 利 用 反 馈 技 术 控 制 在

248.327
 

nm。分别在1400、1450、1550、1600
 

V 的

放电高压下,采集激光器的单脉冲激光能量1
 

min。
对数据按(1)式进行预处理。这样使得训练 GRU
网络所采用的能量数据是在每一个放电高压下激光

器Burst中的相同位置激光脉冲能量的均值。为了

充分利用数据,在每一次训练时,随机选取不同放电

高压下的数据。设定终止条件为10万次训练或

GRU构建的模型的能量最大偏差小于0.15
 

mJ。

GRU学习准分子激光器出光模型的程序流程图如

图5所示。

图5 利用GRU网络学习激光器出光能量模型程序流程图

Fig 
 

5 Program
 

flow
 

chart
 

of
 

learning
 

laser
 

energy
 

model
using

 

GRU
 

network

通过训练可以得到最终模型的参数Wy、Wz、
Uz、W、U、Wr、Ur,从而(2)~(8)式构成了准分子激
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光器出光能量模型。得到的GRU神经网络计算出

的各个电压下的能量与实际数据集能量间误差如

图6所示。每个高压下Brust中激光脉冲的能量误

差均小于0.15
 

mJ,由于能量中心值为10
 

mJ,所以

相对误差小于1.5%。

图6 各电压下GRU计算得到的能量和实际数据集能量

间的最大误差

Fig 
 

6 Maximum
 

error
 

between
 

the
 

energy
 

calculated
 

by
 

GRU
 

and
 

the
 

energy
 

of
 

the
 

actual
 

data
 

set
 

at
 

each
 

  voltage

训练过程中,能量最大误差的变化如图7所示,
横坐标的步长为神经网络训练的次数,纵坐标为能

量误差的绝对值。从图中可以看出,最大误差在逐

渐减小,直到小于0.15
 

mJ,证明本研究构建的

GRU神经网络在训练过程中是收敛的。

图7 训练过程中最大能量误差变化曲线

Fig 
 

7 Maximum
 

energy
 

error
 

curve
 

during
 

training

选用训练集之外的数据对模型进行验证。用训

练得到的模型对高压为1550
 

V时的激光器出光能

量进行计算,得出的能量值和实际激光器上采集到

的能量值经过(1)式处理后的对比如图8所示。图

8(a)表示GRU网络得到的能量变化与实际数据的

能量变化的重合度,图8(b)表示实际数据的能量变

化,图8(c)表示GRU网络得到的能量变化。从图

中可以看出,通过GRU神经网络得到的能量变化

与实际脉冲的能量变化有较好的重合度。

图8 电压为1550
 

V时GRU网络得到的单脉冲能量与实

际数据集单脉冲能量对比图。(a)测试数据与实际数

  据重合图;(b)实际数据图;(c)测试数据图

Fig 
 

8 Comparison
 

graph
 

of
 

single
 

pulse
 

energy
 

obtained
 

by
 

GRU
 

network
 

and
 

single
 

pulse
 

energy
 

of
 

actual
 

data
 

set
 

when
 

voltage
 

is
 

1550
 

V 
 

 a 
 

Coincidence
 

graph
 

of
 

test
 

data
 

and
 

actual
 

data 
 

 b 
 

actual
 

data
 

  graph 
 

 c 
 

test
 

data
 

graph

激光器工作在恒高压1500
 

V工况下,分别取工

作重复频率在1、2、3、4
 

kHz的激光单脉冲能量数

据。利用(1)式对于数据进行预处理,得到的数据如

图9(a)所 示。训 练 得 到 的 模 型 产 生 的 数 据 如

图9(b)所示。对比图9(a)和(b)可以看到,模型得

到的数据在不同重复频率下,Burst中激光能量变

化与实际测得的激光器能量数据趋势一致,其最大

误差如图10所示,在图中可以看到,在不同重复频

率下最大误差小于0.13
 

mJ,即小于1.5%。

5 结  论

准分子激光器的出光能量模型是一个复杂的非

线性模型,很难从理论推导得出一个精确的模型。
文献[14]虽然从放电动力学角度建立了一个准分子

激光器的能量理论模型,但是该模型只能进行理论

分析。文献[29]中虽然建立了一个准分子激光器的

经验模型,能够进行控制算法的仿真研究,但是在建

模过程中做了多个假设,该模型产生的能量序列和

实际的准分子激光器出光能量序列还有很大差距。
然而实际的研究和应用工作需要一个准确的激光器

出光能量模型。本文通过深度学习的方法,利用

GRU神经网络,对激光波长处于248.327
 

nm,放电

重 复频率为4
 

kHz的激光器在不同放电高压下采
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图9 恒高压1500
 

V工况下,1
 

kHz到4
 

kHz重复频率的激光器能量和模型产生能量对比图。(a)测试数据图;
(b)实际数据图

Fig 
 

9 Comparison
 

of
 

laser
 

energy
 

and
 

model
 

generated
 

energy
 

between
 

1
 

kHz
 

to
 

4
 

kHz
 

repetition
 

frequency
 

under
constant

 

high
 

voltage
 

1500
 

V 
 

 a 
 

Test
 

data
 

graph 
 

 b 
 

actual
 

data
 

graph

图10 恒高压1500
 

V工况下,1
 

kHz到4
 

kHz重复频率

的激光器能量和模型产生能量的最大误差

Fig 
 

10 Maximum
 

error
 

of
 

laser
 

energy
 

and
 

model
 

generated
 

energy
 

between
 

1
 

kHz
 

to
 

4
 

kHz
 

repetition
 

frequency
 

under
 

constant
 

high
 

voltage
 

  1500
 

V

集的激光能量数据集进行学习,辨识到能量模型。
然后在激光波长处于248.327

 

nm,分别利用不同重

复频率和不同放电高压下的激光器出光能量数据集

进行验证。验证结果显示,通过 GRU神经网络辨

识出来的激光器出光能量模型产生的脉冲能量与实

际能量的最大误差小于1.5%。该精度小于剂量控

制中要求能量的稳定性2.74%,满足模型的控制效

果仿真需求。该方法能够比较精确地辨识激光器出

光能量模型,利用辨识的模型能够比较方便地对能

量控制算法进行仿真研究,方便算法分析,缩短了实

验时间,从而对提高准分子激光器的能量稳定性控

制和剂量精度的控制有很大的意义。
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Abstract
Objective Excimer

 

lasers
 

are
 

widely
 

used
 

in
 

industrial 
 

medical 
 

and
 

scientific
 

fields
 

because
 

of
 

their
 

short
 

wavelength 
 

high
 

power 
 

and
 

narrow
 

line
 

width 
 

Especially
 

rare
 

gas
 

halogen
 

excimer
 

laser 
 

because
 

of
 

its
 

high
 

peak
 

output
 

power 
 

high
 

single
 

pulse
 

energy 
 

and
 

ultraviolet
 

wavelength 
 

has
 

become
 

the
 

main
 

laser
 

source
 

in
 

the
 

semiconductor
 

lithography
 

industry 
 

Its
 

energy
 

is
 

one
 

of
 

the
 

three
 

key
 

parameters
 

 energy 
 

linewidth 
 

and
 

wavelength 
 

of
 

excimer
 

laser
 

for
 

photolithography 
 

which
 

directly
 

determines
 

the
 

processing
 

accuracy 
 

yield 
 

and
 

key
 

dimensions
 

of
 

semiconductor
 

lithography 
 

When
 

studying
 

the
 

energy
 

of
 

an
 

excimer
 

laser 
 

the
 

closer
 

the
 

model
 

approaches
 

the
 

actual
 

law
 

of
 

light
 

output
 

energy 
 

the
 

more
 

conducive
 

to
 

the
 

study 
 

The
 

output
 

energy
 

model
 

of
 

an
 

excimer
 

laser
 

is
 

the
 

basis
 

for
 

studying
 

and
 

controlling
 

the
 

energy
 

characteristics
 

of
 

the
 

laser 
 

Discharge
 

process
 

of
 

excimer
 

laser
 

is
 

a
 

complex
 

nonlinear
 

process 
 

which
 

leads
 

to
 

the
 

accuracy
 

of
 

laser
 

discharge
 

energy
 

model
 

based
 

on
 

discharge
 

dynamics
 

is
 

difficult
 

to
 

meet
 

the
 

needs
 

of
 

simulation
 

research
 

and
 

control
 

algorithm
 

design 
 

In
 

this
 

paper 
 

the
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

was
 

applied
 

to
 

identify
 

the
 

energy
 

mode
 

of
 

excimer
 

laser
 

to
 

avoid
 

the
 

inaccuracy
 

of
 

theoretical
 

modeling 

Methods The
 

development
 

of
 

deep
 

learning
 

theory
 

has
 

become
 

more
 

and
 

more
 

complete 
 

It
 

has
 

become
 

a
 

tool
 

and
 

has
 

been
 

widely
 

applied 
 

Among
 

them 
 

recurrent
 

neural
 

network
 

 RNN 
 

is
 

an
 

important
 

branch
 

in
 

the
 

field
 

of
 

deep
 

learning 
 

It
 

has
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

language
 

recognition 
 

machine
 

translation 
 

text
 

analysis
 

and
 

other
 

fields 
 

In
 

recent
 

years 
 

circulating
 

neural
 

networks
 

abroad 
 

especially
 

its
 

variant
 

gate
 

recurrent
 

unit
 

 GRU  
 

has
 

been
 

applied
 

to
 

model
 

recognition 
 

trend
 

prediction
 

and
 

other
 

fields 
 

In
 

this
 

paper 
 

the
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

network
 

was
 

used
 

to
 

identify
 

the
 

discharge
 

energy
 

model
 

of
 

the
 

excimer
 

laser 
 

Firstly 
 

based
 

on
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

excimer
 

laser
 

energy 
 

the
 

discharge
 

voltage
 

and
 

discharge
 

interval
 

were
 

selected
 

as
 

the
 

input
 

of
 

the
 

established
 

gating
 

recurrent
 

unit
 

network 
 

Then 
 

according
 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

network
 

and
 

the
 

excimer
 

laser
 

energy 
 

a
 

neural
 

network
 

suitable
 

for
 

energy
 

model
 

identification
 

of
 

excimer
 

laser
 

was
 

established 
 

When
 

using
 

the
 

GRU
 

network
 

to
 

identify
 

the
 

laser
 

light
 

energy
 

model 
 

a
 

burst
 

pulse
 

energy
 

sequence
 

was
 

used
 

as
 

a
 

time
 

sequence 
 

Finally 
 

the
 

back
 

propagation
 

through
 

time
 

 BPTT 
 

was
 

used
 

to
 

train
 

the
 

established
 

GRU
 

network 

Results
 

and
 

Discussions Using
 

GRU
 

to
 

learn
 

the
 

energy
 

model
 

of
 

excimer
 

laser
 

requires
 

a
 

lot
 

of
 

data 
 

The
 

data
 

0901004-9



研究论文 第48卷
 

第9期/2021年5月/中国激光

was
 

taken
 

from
 

a
 

KrF
 

excimer
 

laser
 

that
 

produces
 

laser
 

of
 

248
 

nm 
 

which
 

worked
 

at
 

a
 

repetition
 

frequency
 

of
 

4
 

kHz 
 

Since
 

the
 

wavelength
 

of
 

the
 

excimer
 

laser
 

also
 

affects
 

the
 

energy
 

data 
 

in
 

the
 

course
 

of
 

the
 

experiment 
 

the
 

wavelength
 

was
 

controlled
 

at
 

248 327
 

nm
 

using
 

feedback
 

technology 
 

Energy
 

data
 

of
 

the
 

laser
 

was
 

collected
 

under
 

discharge
 

high
 

voltages
 

of
 

1400
 

V 
 

1450
 

V 
 

1550
 

V 
 

and
 

1600
 

V 
 

respectively 
 

In
 

order
 

to
 

make
 

full
 

use
 

of
 

the
 

data 
 

at
 

each
 

training 
 

the
 

data
 

under
 

different
 

discharge
 

voltages
 

was
 

randomly
 

selected
 

to
 

train
 

GRU 
 

The
 

termination
 

condition
 

was
 

set
 

as
 

100000
 

trainings
 

or
 

the
 

maximum
 

error
 

less
 

than
 

0 15
 

mJ 
 

The
 

maximum
 

error
 

of
 

model
 

under
 

each
 

high
 

voltage
 

was
 

less
 

than
 

0 15
 

mJ
 

 Fig 
 

6  
 

Since
 

the
 

energy
 

center
 

value
 

was
 

10
 

mJ 
 

the
 

relative
 

error
 

was
 

less
 

than
 

1 5% 
 

The
 

change
 

of
 

the
 

maximum
 

error
 

in
 

the
 

training
 

process
 

indicates
 

that
 

the
 

GRU
 

neural
 

network
 

converges
 

during
 

the
 

training
 

process
 

 Fig 
 

7  
 

The
 

data
 

outside
 

the
 

training
 

set
 

was
 

used
 

to
 

validate
 

the
 

model 
 

The
 

model
 

obtained
 

by
 

training
 

was
 

used
 

to
 

calculate
 

the
 

laser
 

light
 

energy
 

when
 

the
 

high
 

voltage
 

was
 

1550
 

V 
 

and
 

the
 

comparison
 

between
 

the
 

obtained
 

energy
 

value
 

and
 

the
 

energy
 

value
 

collected
 

on
 

the
 

actual
 

laser
 

after
 

processing
 

 1 
 

is
 

shown
 

in
 

Fig 8 
 

The
 

energy
 

obtained
 

through
 

the
 

GRU
 

neural
 

network
 

has
 

a
 

good
 

coincidence
 

with
 

the
 

energy
 

of
 

the
 

actual
 

pulse 
 

Another
 

verification
 

data
 

set
 

was
 

collected
 

at
 

laser
 

working
 

with
 

repetition
 

frequency
 

of
 

1 
 

2 
 

3 
 

and
 

4
 

kHz 
 

The
 

maximum
 

error
 

between
 

the
 

model
 

data
 

and
 

the
 

actual
 

laser
 

data
 

was
 

less
 

than
 

0 13
 

mJ
 

under
 

different
 

repetition
 

frequencies 
 

that
 

is 
 

the
 

relative
 

error
 

was
 

less
 

than
 

1 5%
 

 Fig 
 

10  

Conclusions The
 

energy
 

model
 

of
 

excimer
 

laser
 

is
 

a
 

complex
 

nonlinear
 

model 
 

which
 

is
 

difficult
 

to
 

get
 

an
 

accurate
 

model
 

from
 

the
 

theory 
 

However 
 

the
 

actual
 

research
 

and
 

application
 

work
 

need
 

an
 

accurate
 

laser
 

output
 

energy
 

model 
 

In
 

this
 

paper 
 

through
 

the
 

method
 

of
 

deep
 

learning 
 

GRU
 

neural
 

network
 

was
 

to
 

identify
 

the
 

energy
 

model 
 

The
 

verification
 

results
 

show
 

that
 

the
 

maximum
 

error
 

between
 

the
 

pulse
 

energy
 

generated
 

by
 

the
 

laser
 

energy
 

model
 

identified
 

by
 

GRU
 

neural
 

network
 

and
 

the
 

actual
 

energy
 

was
 

less
 

than
 

1 5% 
 

The
 

maximum
 

error
 

1 5%
 

is
 

less
 

than
 

2 74%
 

of
 

the
 

required
 

energy
 

stability
 

in
 

dose
 

control 
 

which
 

meets
 

the
 

simulation
 

requirements
 

of
 

the
 

model
 

control
 

effect 
 

This
 

method
 

can
 

accurately
 

identify
 

the
 

laser
 

energy
 

model 
 

Using
 

the
 

identified
 

model
 

can
 

be
 

more
 

convenient
 

for
 

the
 

simulation
 

of
 

energy
 

control
 

algorithm 
 

so
 

as
 

to
 

improve
 

the
 

energy
 

stability
 

control
 

and
 

dose
 

accuracy
 

control
 

of
 

excimer
 

laser 
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