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基于粒子群优化算法的光刻机光源优化方法
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摘要 提出了一种基于粒子群优化算法的光刻机光源优化方法。将光源信息编码为粒子，利用图形误差作为评价

函数，通过更新粒子的速度与位置信息不断迭代优化光源图形。对周期接触孔阵列和含有交叉门的复杂掩模图形

的仿真验证表明，两者的图形误差分别降低了 66.1%和 27.3%，有效提高了光刻成像质量。与基于遗传算法的光源

优化方法相比，该方法具有更快的收敛速度。另外，还研究了像差和离焦对本方法稳健性的影响。
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Abstract An efficient source optimization method using particle swarm optimization algorithm is proposed. The

fidelity is adopted as the fitness function. Sources are encoded into particles, and then optimization is implemented

by updating the velocities and positions of these particles. This method is demonstrated by using two typical mask

patterns, including a periodic array of contact holes and a complex pattern with cross gate design. The pattern errors

are reduced by 66.1% and 27.3%, respectively. The results show that the proposed method leads to faster convergence

than the source optimization method using genetic algorithm while improving the image quality at the same time.

The robustness of the proposed method is also verified by adding aberrations and defocus respectively.
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1 引 言
光刻技术是极大规模集成电路制造的关键技术之一。光刻分辨率决定集成电路图形的特征尺寸 [1]。在

曝光波长与数值孔径一定的情况下，需要通过改善光刻胶工艺和采用分辨率增强技术减小工艺因子，提高

光刻分辨率 [2]。光源优化（SO）是一种重要的分辨率增强技术。它通过改变光源强度分布调整入射光的强度

和方向 [3]。SO既可以单独使用，也可以与掩模优化（MO）联合，作为光源掩模优化（SMO）的一部分使用以提

高光刻成像性能 [4]。
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自离轴照明技术发明以来，已有不少学者对 SO进行了研究 [5-7]。近来，FlexRay [8]等自由照明技术为 SO
提供了更高的自由度。Granik [9]对光源的不同表达方式和优化评价函数进行了分类。Kehan等 [10]从理论和

仿真上对基于像素表示的 SO的优点进行了证明。Yu等 [11]提出了一种基于共轭梯度算法的 SO。Song等 [4]将

压缩感知应用于 SO，提高了空间像的对比度。Yan等 [12]提出了一种基于二次规划的 SO。另一方面，SO 是

SMO的重要组成部分。自 Rosenbluth等 [13]首先提出光源与掩模联合优化的思想以来，已有许多算法应用于

SMO。用于 SMO的算法主要有梯度法 [14-19]、水平集法 [20-21]、增广拉格朗日法 [22]和遗传算法 [23-25]等。其中，Erd⁃
mann等 [23]提出的基于遗传算法的 SMO，不需要光刻的先验知识，可以选择任意的成像模型和优化目标，具有

很强的适应性。然而，基于遗传算法的 SMO存在收敛速度偏低的问题。粒子群优化算法（PSO）[26]与遗传算

法同属于启发式算法，均是从随机解出发，利用事先定义好的适应度准则衡量个体的优劣程度，且通过更新

下一代获得最优解 [27]。然而，粒子群优化算法没有遗传算法的交叉和变异操作，其寻优是通过追随当前搜

索到的最优解实现的，所有粒子可以更快收敛于最优解。由于其具有原理简单、易于实现、收敛速度快等优

点，目前已经广泛应用于函数优化、神经网络、机器学习等领域 [28]。

本文提出了一种基于粒子群优化算法的光刻机光源优化方法。将基于像素表示的光源编码为粒子，以

图形误差（PE）为评价函数，通过更新粒子的速度与位置信息不断迭代优化光源图形。选取周期接触孔阵列

和含有交叉门的复杂掩模图形对本方法进行验证，与基于遗传算法的光源优化方法相比，该方法具有更快

的收敛速度。另外，还研究了像差和离焦对优化结果的影响。

2 光刻成像模型
图 1所示为光刻成像系统示意图 [29]。照明光源发出的光束照射掩模并发生衍射，其在投影物镜数值孔

径内的部分衍射级次进入投影物镜并会聚到像面成像。

图 1 光刻成像系统示意图

Fig.1 Schematic diagram of lithography imaging system
根据阿贝成像原理 [29]，空间像可以看作不同位置点光源相干照明成像的叠加，其成像公式如下：

I ̂a( )x̂, ŷ, z = ∫ ∫
-∞

+∞
J͂̂ ( )f,̂ ĝ |

|
|| ∫
-∞

+∞ ∫
-∞

+∞
H͂̂ ( )f ̂ + f′̂, ĝ + ĝ′ ; z O͂̂( )f′̂, ĝ′  · |

|exp[-i2π( )f′̂x̂ + ĝ′ŷ ]df′̂dĝ′ 2  dfd̂ĝ, （1）
式中 (x̂, ŷ) 和 ( f,̂ ĝ) 分别是像面和瞳面的归一化坐标，J͂̂ ( )f,̂ ĝ 表示有效光源，O͂̂( )f′̂, ĝ′ 为掩模衍射谱，H͂̂ ( )f,̂ ĝ ; z
为系统传递函数，其表达式如下：

H͂̂ ( )f,̂ ĝ ; z = H͂̂ 0( )f,̂ ĝ ; 0 R( f,̂ ĝ)exp[i2πΦ( ρ̂,ϕ)]exp(-i2πk p

z z), （2）
其中，H͂̂ 0( )f,̂ ĝ ; 0 表示理想光瞳函数，在单位圆内为 1，单位圆外为 0。 R( f,̂ ĝ) 为倾斜因子，其表达式为

R( f,̂ ĝ) = 1 - n2
imageM

2 ρ̂2 sin2θobj
1 - ρ̂2 sin2θobj

4
, （3）

其中 n image 为成像空间折射率，M为横向放大率。

像差对成像系统的影响用 exp[i2πΦ( ρ̂,ϕ)] 表示，其中 Φ( ρ̂,ϕ) 的表达式为
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Φ ( )ρ̂,ϕ =∑
j = 1

J

c j Z j ( )ρ̂,ϕ ， （4）
其中，Zj 为泽尼克多项式，cj 为对应的泽尼克系数。离焦对成像的影响由 exp(-i2πk p

z z) 表示，其中 k
p

z 表示 z

方向的传播矢量。

空间像通过曝光、显影和刻蚀等流程最终在硅片上形成光刻胶像 [30]。采用 Sigmoid函数 [31]表示上述过

程，光刻胶像 Ir (x,y) 与空间像 Ia(x,y) 的关系为：

Ir( )x,y = sig[Ia( )x,y ] = 1
1 + exp{-α[Ia( )x,y - tr]} , （5）

其中，tr 为光刻胶阈值，α 为光刻胶灵敏度。

3 基于粒子群优化算法的光源优化
3.1 粒子群优化算法原理

在粒子群优化算法中，优化问题的每个解被抽象为搜索空间中一个没有质量和体积的粒子。每个粒子

都具有速度、位置以及由评价函数确定的适应度值。粒子群优化算法首先初始化一群随机粒子，然后粒子

们追随当前的最优粒子在解空间中搜索，通过迭代寻找最优解 [32]。假设 d维搜索空间中粒子 i的速度和位置

分别为 vi = (vi, 1,vi, 2 ,⋯,vi,d) 和 xi = (xi, 1,xi, 2 ,⋯,xi,d) 。如图 2所示，在每次迭代中，粒子 i通过跟踪两个“极值”更

新自己：第一个是粒子 i本身找到的最优位置，即个体极值 pbest, i ；第二个是整个群体目前找到的最优位置，即

全局极值 gbest 。标准的粒子群优化算法中粒子的速度和位置更新公式 [33]如下：

v
( )k + 1
i, j = ω∙v( )k

i, j + c1r1éë
ù
û

p
( )k
i, j - x

( )k
i, j + c2 r2 éë

ù
û

p
( )k
g, j - x

( )k
i, j , （6）

x
( )k + 1
i, j = x

( )k
i, j + v

( )k + 1
i, j , j = 1,2,⋯,d, （7）

式中 v
( )k
i, j 和 x

( )k
i, j 分别表示第 k次迭代时粒子 i第 j维的速度和位置，ω 为惯性权重，c1 和 c2 为学习因子，r1 和 r2

为 [0,1]范围内的均匀随机数，pi, j 表示第 k次迭代时粒子 i第 j维上的 pbest, i ，pg, j 表示第 k次迭代时整个种群第

j维上的 gbest 。此外，粒子群优化算法中粒子的速度被最大速度 vmax 所限制。图 2所示为粒子更新示意图。

图 2 粒子更新示意图

Fig.2 Diagram of particle updating
从图 2及 (6)式中可以看出，粒子速度由三部分构成：第一部分表示粒子前一时刻的速度，表明粒子目前

的状态；第二部分是粒子的“个体认知”部分，表示粒子对自身行为的认识；第三部分是粒子的“社会认知”部

分，表示粒子间信息的共享。三者共同决定粒子在搜索空间中的搜索能力 [34]。

标准粒子群优化算法的流程如图 3所示。首先，初始化粒子群，将各粒子的当前位置作为其个体极值

pbest 。其次，评价各粒子的适应度值，将具有最优适应度值的粒子的位置作为全局极值 gbest 。然后，判断是

否满足结束条件，若满足则输出 gbest 并结束；否则根据公式（6）和（7）更新各粒子的速度和位置，由评价函数

评价更新后各粒子的适应度值，并更新 pbest 和 gbest 。最后，判断是否满足结束条件，若满足则输出 gbest 并结

束；否则再次更新粒子的速度和位置、评价适应度值并更新 pbest 和 gbest ，直到满足条件结束。

为平衡算法的全局和局部搜索能力，Shi等 [33, 35]提出了含有线性递减惯性权重的粒子群优化算法，惯性

权重随着算法迭代次数的变化公式为
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ω = ωmax - t( )ωmax - ωmin
tmax

, （8）
式中 ωmax 和 ωmin 分别表示权重的最大值和最小值，t 表示当前迭代步数，tmax 表示最大迭代步数。

为有效控制粒子的飞行速度，减小粒子在最优点附近的振荡以及保证收敛，Clerc等 [32]提出带压缩因子

的粒子群优化算法。带压缩因子 φ 的粒子速度更新公式为

v
( )k + 1
i, j = φ{ }v

( )k
i, j + c1r1[ ]p

( )k
i, j - x

( )k
i, j + c2 r2[ ]p

( )k
g, j - x

( )k
i, j , （9）

其中，φ = 2
|
|

|
|2 - C - C2 - 4C

,C = c1 + c2 > 4 。

将两者结合得到含有压缩因子和惯性权重的粒子群 [36-37]算法，其速度更新公式为

v
( )k + 1
i, j = φ{ }ω∙v( )k

i, j + c1r1[ ]p
( )k
i, j - x

( )k
i, j + c2 r2[ ]p

( )k
g, j - x

( )k
i, j . （10）

下面对粒子群算法收敛性进行分析 [34,38-39]。含有压缩因子和惯性权重的粒子群算法速度和位置更新公

式如下：

v
( )k + 1
i, j = φ{ }ω∙v( )k

i, j + c1r1[ ]p
( )k
i, j - x

( )k
i, j + c2 r2[ ]p

( )k
g, j - x

( )k
i, j ， （11）

x
( )k + 1
i, j = x

( )k
i, j + v

( )k + 1
i, j , j = 1,2,⋯,d. （12）

将上式改写为如下形式：

é

ë
êê

ù

û
úú

x
( )k + 1
i, j

v
( )k + 1
i, j

= é

ë
êê

ù

û
úú

1 - φ( )c1r1 + c2 r2 ωφ

-φ( )c1r1 + c2 r2 ωφ

é

ë
êê

ù

û
úú

x
( )k
i, j

v
( )k
i, j

+ é
ë
ê

ù
û
ú

φc1r φc2 r2
φc1r φc2 r2

é

ë
êê

ù

û
úú

p
( )k
i, j

p
( )k
g, j

, （13）

要使迭代方程 x
( )k + 1 = Ax

( )k + d 收敛，需要保证迭代矩阵 A的谱半径小于 1，其中 A为

A = é

ë
êê

ù

û
úú

1 - φ( )c1r1 + c2 r2 ωφ

-φ( )c1r1 + c2 r2 ωφ
. （14）

为简化表示，令 ξ = c1r1 + c2 r2 ，则迭代矩阵 A表示如下：

图 3 粒子群优化等法流程图

Fig.3 Flow chart of PSO process
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A = é
ë
ê

ù
û
ú

1 - φξ ωφ
-φξ ωφ

， （15）
其特征多项式为 λ2 - (ωφ - ξφ + 1)λ + ωφ = 0 ，设 λ1 和 λ2 是 A的两个特征值，A的谱半径为 ρ(A) = max(|λ1|, |λ2|)。
将 r1 和 r2 取期望值表示算法的平均性能，则 ξ = ( )r1 + r2 /2 。要使得 ρ(A) < 1，需要满足条件

ξ
2 - 1

φ
< ω < 1

φ
，此

时算法收敛。

3.2 基于粒子群优化算法的光源优化

光源与掩模均由像素表示，像素化的光源与掩模定义 [19]如下：

J ( )f,g ≥ 0
M ( )i, j ∈ S

， （16）
其中 (f，g)与 (i，j)为光源与掩模像素的位置坐标。M为掩模透过率函数，S为掩模透过率的取值范围。对于二

元掩模 S ={0,1} ，对于相移掩模 S ={-1,0,1} 。为防止透镜损伤，光源光强受到一定限制：

max[J ( )f,g ]≤ Jmax. （17）
对光源归一化后得到：

Ĵ ( )f,g = J ( )f,g
Jmax

. （18）
为防止光源像素值超过 1，引入如下参数转换：

Ĵ ( )f,g = 1 + cos[θ ( )f,g ]
2 , （19）

其中θ为优化变量。由上述转换可将约束优化问题转化为无约束优化问题。

为保证光源对称性，只对光源的部分像素进行编码，其余部分对称获得。光源编码示意图如图 4所示。

图 4 光源编码示意图

Fig.4 Schematic diagram of source encoding
如图 4所示，离散化的光源由像素表示，且按照 indexC、indexX、indexY、indexQ的顺序编码。以上四部分

分别表示中心点、x半轴、y半轴和某象限内的点。其中，象限内的点按照从上到下，从左到右的顺序排列。

优化方法以 PE为评价函数。PE定义为光刻胶图形与目标图形每一点差异的平方和：

fPE =  Ir - It
2
2, （20）

其中 Ir 为掩模通过光刻成像系统后得到的光刻胶图形，It 为目标图形。PE值越小，表示输出图形与理想图

形的差异越小。

将目标图形作为初始掩模，将传统的四极照明作为初始光源，将图形误差作为评价函数。整个优化流

程如图 5所示。
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图 5 基于粒子群优化算法的光源优化方法的流程图

Fig.5 Flow chart of source optimization based on PSO
具体的优化过程为：

1) 初始化光源图形，确定对应于光源的变量θ，将其编码后作为种群中某粒子的位置信息，并随机初始

化其速度。随机初始化其余各粒子的位置和速度。将目标图形作为掩模图形。初始化光刻胶阈值 tr 和灵

敏度 α 。初始化粒子群规模 N、最大速度 vmax 、惯性权重值 ω 、学习因子 c1 和 c2 、评价函数阈值 Fs、最大迭代

次数 km 。将各粒子的个体极值 pbest 初始化为其当前位置。

2) 根据评价函数评价各粒子的适应度值。将解码后的粒子位置信息作为光源，连同掩模代入成像公式

获得光刻胶像，并将其与目标图形对比，带入 PE计算公式得到适应度值。将全局极值 gbest 初始化为具有最

优适应度值的粒子的位置。

3) 若满足结束条件（通常为迭代次数达到 km 或评价函数值小于 Fs），则将此时 gbest 解码后的信息作为优

化后光源输出，并结束程序；否则，继续执行下一步。

4) 由（11）式和（12）式更新粒子的速度和位置。

5) 根据评价函数评价更新后各粒子的适应度值。

6) 对每个粒子，将当前 PE值与 pbest 对应的 PE值比较，如果当前 PE值优于 pbest 对应的 PE值，则更新 pbest

为当前位置。

7) 对每个粒子，将当前 PE值与 gbest 对应的 PE值比较，如果当前 PE值优于 gbest 对应的 PE值，则更新 gbest

为当前位置。转到步骤 3)，继续执行程序直到结束。

4 数值仿真实验
对基于粒子群优化算法的光源优化方法进行仿真实验验证其有效性。粒子群种群规模 N=30，学习因子

c1 = c2 = 2.05 ，惯性权重 ωmax = 0.9 ，ωmin = 0.4 ，速度最大值 vmax = 1 。评价函数阈值 Fs = 180 ，最大迭代次数

km = 60 。初始光源照明模式为四极照明，大小为 11×11个像素点，部分相干因子 σ = 0.2 。将初始光源作为

某粒子的位置信息，其速度随机初始化。对其他粒子的位置和速度进行随机初始化。掩模为由 81×81个点

组成的接触孔阵列图形，实际大小为 210 nm×210 nm。掩模特征尺寸为 45 nm，光刻机工作波长λ=193 nm，数
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值孔径 NA=1.35，折射率 n=1.44，缩放倍率 R=4。光刻胶模型参数 a=25，阈值 tr =0.25。图 6(a)、(b)为初始化的

光源和掩模，图 6(c),(d)为优化前后的光刻胶像。

优化后的光源图形和收敛曲线如图 7所示。

图 6 (a)初始光源；（b）掩模图形；(c)优化前光刻胶像；(d)优化后光刻胶像

Fig.6 (a) Initial source；(b) mask pattern; (c) resist image before optimization; (d) resist image after optimization

图 7 (a)优化后光源和(b)收敛曲线

Fig.7 (a) Optimized source and (b) convergence curve
通过基于粒子群优化算法的光源优化，PE值从 571.4下降到 193.5，下降了 66.1%。图 7表明该方法具有

较快的收敛速度。另外，从图 6中可以看到，优化后光刻胶像的图像保真度和对比度都有了很大的提升。

使用遗传算法进行对比实验，交叉率为 0.6，变异率为 0.02，使用锦标赛选择机制，最大迭代次数

km = 150 ，其他参数设置不变，得到优化后的光源和收敛曲线如图 8所示。

通过基于遗传算法的光源优化，PE值从 571.4下降到 193.1，下降了 66.2%。对比图 7和图 8可知，优化

后的光源图形类似，但基于遗传算法的光源优化其收敛效率要远低于基于粒子群优化算法的光源优化。从

图 7可以看到基于粒子群优化算法的光源优化在 30代左右达到收敛，而基于遗传算法的光源优化在 120代

左右才达到收敛，这主要是因为两者的信息共享机制不同。遗传算法以染色体表示信息，通过交叉进行信

息共享，导向性不够明确，整个种群比较均匀地移向最优区域。而粒子群算法通过全局最优解进行信息共

享，导向性比较明确，整个搜索更新过程所有粒子都跟踪当前的最优解移动 [27]。另外，遗传算法是对染色体
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的片段，即基因进行操作，而粒子群算法是直接对粒子进行操作。

为进一步验证该方法的有效性，使用含有交叉门的复杂掩模图形进行数值仿真实验。图 9(a)、(b)为初始

化的光源和掩模，其中掩模大小为 81×81个像素点，实际大小为 1200 nm×1200 nm，掩模特征尺寸为 45 nm，

其他条件不变。图 9(c)、(d)为优化前后的光刻胶像。

图 9 (a)初始光源；（b）初始掩模；(c)优化前光刻胶像；(d)优化后光刻胶像

Fig.9 (a) Initial source; (b) initial mask; (c) resist image before optimization; (d) resist image after optimization
优化后的光源图形和收敛曲线如图 10所示。通过基于粒子群优化算法的光源优化，PE值从 877.0下降

到 637.7，下降了 27.3%。优化后的光源类似于二极照明模式。另外，从图 9中可以看到，优化后光刻胶像的

线条轮廓更加清晰，与目标图形更加吻合。

投影物镜的波像差是导致光刻成像质量恶化的主要因素，并最终导致光刻机的成像对比度下降、工艺

窗口缩小和产品良率降低 [30]。采用图 6所示的光源和掩模，选取波像差中的像散、彗差和球差，研究其对基

于粒子群优化算法的光刻机光源优化方法的影响。将表示像散、彗差、球差的泽尼克系数 z5、z7、z9 分别

从-0.07l~0.07l范围内间隔 0.01l取值，得到结果如图 11所示。从图中可以看出，三种波像差对该方法的影

响不同，其中彗差的影响最大，而像散和球差的影响较小，可通过基于粒子群优化算法的光源优化方法优化

光源以补偿像散和球差对成像的影响。

图 8 (a)优化后光源和(b)收敛曲线

Fig.8 (a) Optimized source and (b) convergence curve
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图 11 像差对光源优化的影响

Fig.11 Impacts of aberrations on SO method
离焦是影响成像质量的另一重要因素。由于硅片平整度误差、光刻胶厚度不均、调焦误差等因素，光刻

系统中的成像位置不一定在最佳焦面上 [2]。将离焦量从-100~100 nm范围内间隔 20 nm取值，得到的结果如

图 12所示。从图中可以看出，当离焦量在 60 nm范围内时，优化后评价函数值与未加离焦时接近；当离焦量

从 60 nm逐渐增加时，优化后的评价函数值的增大速度随着离焦的增加而明显增大。

图 12 离焦对光源优化的影响

Fig.12 Impacts of aberrations on SO method

5 结 论
提出了一种基于粒子群优化算法的光刻机光源优化方法。采用接触孔阵列和含有交叉门的复杂掩模

图形验证了所提方法的有效性，仿真结果表明使用提出的光源优化方法后，两者的图形误差分别降低了

66.1%和 27.3%，有效提高了光刻成像质量。与基于遗传算法的光刻机光源优化方法相比，该方法有效提高

了优化效率，且具有原理简单、易于实现的优点。本方法可通过优化光源补偿像散和球差对成像的影响。

图 10 (a)优化后光源和(b)收敛曲线

Fig.10 (a) Optimized source and (b) convergence curve
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当离焦量在 60 nm范围内时，可通过本方法优化光源补偿离焦对成像的影响。
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