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面向无吸收薄膜的椭偏光谱快速解调：柯西模型
驱动神经网络方法

刘驰，刘继红*，卜子川，李嘉琪，张家庚，景佳豪，任凯利，严学文，董军
（西安邮电大学  电子工程学院， 西安市  710121）

摘 要：光谱椭偏技术因其高精度、非破坏性等优势，已成为测量纳米薄膜参数的重要手段。传统的椭

偏光谱数据解调方法依赖于复杂的物理模型进行非线性迭代拟合，存在计算效率低、过程烦琐的局限，

难以满足现代工业的快速检测需求。基于神经网络的数据处理方法具有高效的数据处理能力，为解决

此问题提供了新的可能，但用于神经网络训练的数据集获取困难，这制约了该方法在光谱椭偏数据解

调中的应用。针对这一问题，本文面向单层无吸收介质薄膜的椭偏光谱数据解调，提出了一种柯西色

散模型驱动的神经网络方法。该方法首先基于柯西模型生成折射率数据集，然后根据偏振光薄膜干涉

理论生成椭偏光谱数据集，用于神经网络的训练。解调光谱数据时，神经网络从椭偏光谱得到薄膜厚

度和柯西色散模型参数后，再根据柯西模型重构折射率。在多种厚度的 SiO2、MgF2、Si3N4 和 TiO2 材料

的实验结果表明：通过该方法训练出的神经网络对薄膜的平均厚度解调误差小于 1.5 nm，平均折射率解

调误差小于 0.02，平均解调时间约为 6 ms，其误差与效率均优于 LM 算法。该方法为获取椭偏光谱数据

集和使用神经网络快速解调椭偏光谱提供了一种可行的途径。
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0 引言

由于无损、非接触以及高精度等优点，光谱椭偏法（Spectorscopic Ellipsometry， SE）已经成为纳米薄膜

厚度和光学常数的标准表征方法［1-3］，被广泛应用于光伏、集成电路等行业的镀膜质量检测中［4-5］。SE 测量

基于偏振光在薄膜上反射前后偏振状态的变化，具体表现为多波长下两个正交偏振分量 p 和 s 的振幅变化比

ψ 和相位差 Δ，即椭偏光谱（ψ， Δ）~λ，通过算法解调该光谱可以得到薄膜的厚度、折射率等信息［6-8］。

对椭偏光谱进行解调是一个复杂的反演问题，难点在于无法从（ψ， Δ）~λ 直接获取薄膜参数，而是需要

求解偏振光薄膜干涉的逆过程［9］。最经典的解调方法是基于预设的薄膜光学结构模型以及介电函数模型，

通过非线性回归分析迭代优化模型参数，使模拟椭偏光谱与实验椭偏光谱之间的误差达到最小，从而反演

出薄膜信息［10］。然而在该方法中，模型的选择高度依赖使用者的经验，需要从 Cauchy［8］、Lorentz［11］、Tauc-
Lorentz［12］等模型中做出合理选择，而且优化迭代对初值敏感，易陷入局部最优，影响结果的稳定性，另外，复

杂的迭代过程导致计算效率较低。这些限制导致经典解调方法操作复杂、耗时较长，难以满足工业生产中

对大批量薄膜样品的快速检测需求。

神经网络能够建立椭偏光谱到薄膜信息的直接映射关系，避免了经典方法中人工依赖性强、求解效率

低等问题，表现出巨大的潜力［13-16］。目前基于神经网络的椭偏光谱解调方法研究中，训练数据集通过理论模
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拟的方式生成，即从数据库获取介电函数数据，使用平移和缩放的方法对其扩展，再结合偏振光薄膜干涉理

论生成椭偏光谱数据集。由于数据库包含的材料分布比较离散，覆盖精细度不足，基于此类数据源生成的

椭偏光谱在特征空间中分布不均，存在明显盲区，从而削弱了神经网络的鲁棒性。此外，数据库中的折射率

数据相对固定，难以针对特定任务进行优化与增强，灵活性较差。

针对神经网络方法中存在的问题，本文面向无吸收薄膜的椭偏光谱数据解调，提出了一种基于柯西色

散模型的神经网络解调方法。在该方法中，首先根据薄膜材料色散程度确定柯西模型参数范围，在参数范

围中等间隔采样生成折射率数据集，然后根据偏振光薄膜干涉理论生成椭偏光谱数据集。基于此数据集，

训练出以薄膜厚度和柯西模型参数为解调目标的神经网络（Cauchy-model-Powered Spectroscopic Ellipsom ⁃
etry Neural Network， CPSENET）。这一结合数据集生成与网络输出参数设计的整体框架，构成了柯西模

型 驱 动 的 椭 偏 光 谱 神 经 网 络 解 调 方 法（Cauchy-model-Powered Spectroscopic Ellipsometry Neural Network 
Method， CPSENNM）。

使用 CPSENET 对多种厚度的 SiO2、MgF2、Si3N4 和 TiO2 薄膜椭偏光谱测试集进行解调，其结果验证了

CPSENNM 的有效性。并且 CPSENET 的解调精度及耗时优于列文伯格-马夸尔特算法（Levenberg - Mar⁃
quardt， LM）。在讨论中，对 CPSENET 的损失函数权重参数进行优化，并分析了 CPSENNM 的定向数据增

强优势，最后分析了材料吸收对该方法性能的影响并给出了适用材料的消光系数最大阈值。

1 理论基础

1.1　偏振光薄膜干涉理论

偏振光发生薄膜干涉效应后，其两个正交分量 p 和 s 的振幅变化量比值 ψ、相位变化量差值 Δ 可表示为

公式（1）：

tan ΨeiΔ = rp

rs
= ( r01，p + r12，p e- i2β

1 + r01，p r12，p e- i2β ) / ( r01，s + r12，s e- i2β

1 + r01，s r12，s e- i2β ) （1）

其中 rxy，z 为 z（z∈｛p， s｝）分量在 x、y（x， y∈｛0， 1 ，2｝，其中 0、1 和 2 分别表示空气、薄膜和基底）界面处的反射

系数，β 为干涉光程差，计算方式为公式（2）：

β = 2πNd cos θ
λ

（2）

其中，薄膜的复折射率 N = n - ik，n 和 k 分别为薄膜的折射率和消光系数，d 为薄膜的厚度，θ 为偏振光的入

射角度，λ 为波长。多波长处的 ψ 和 Δ 数据构成椭偏光谱（ψ， Δ）~λ。

根据式（1）、（2）中薄膜厚度 d、复折射率 N 和（ψ， Δ）~λ 之间的关系，通过数据解调算法即可解调出薄膜

的厚度和光学常数等信息。本文的应用对象为无吸收材料，即 k = 0，N 可以简化为 n。

1.2　Cauchy介电函数模型

Cauchy 模型是描述无吸收材料色散特性常用的经验模型，具有表达形式简单，参数数目少的特点，具体

表达式为公式（3）：

n = A + B
λ2 + C

λ4 + … （3）

在 Cauchy 模型中，各阶系数对折射率的影响随阶数升高而降低，一般只考虑前三阶 A、B 和 C。A 决定

折射率的基线值，B 控制折射率随波长变化的幅度，C 用来修正由 A 和 B 描述的理论折射率与实际折射率之

间的偏差。由于大多材料在紫外波段具有明显的吸收特性，因此光谱范围选择为 380 nm-1100 nm 的可见光

到近红外波段。

2 数据生成与神经网络设计

2.1　椭偏光谱数据生成

本文所设计的基于柯西色散模型的椭偏光谱数据生成方法包含以下四个步骤：

步骤 1：判断材料的吸收特性。如果材料的消光系数大于阈值，则此方法不适用。
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步骤 2：确定柯西模型参数范围。当材料吸收特性小于阈值时，则根据折射率范围［nmin， nmax］确定柯西

参数 A 的范围［Amin， Amax］，B 的范围［Bmin， Bmax］通过折射率变化范围［Δnmin， Δnmax］和柯西模型按公式（4）计

算得到，其中 λ1 和 λ2 分别为光谱范围波长上下界。C 的参数空间［Cmin， Cmax］设定为经验取值范围［1 × 108， 
5 × 109］ nm4，该范围覆盖常见无吸收光学材料在可见至近红外波段的高阶色散特性。若待测材料的折射

率 范 围 及 其 变 化 范 围 未 知 ，则 将 参 数 A 与 B 的 采 样 范 围 分 别 设 定 为 常 见 光 学 材 料 的 典 型 取 值 区 间 ：［1.3， 
2.5］和［1 × 103， 3 × 104］ nm2，以确保能够覆盖足够的折射率变化范围，增强模型的解调能力。

[ Bmin，Bmax ]=[ Δnmin

1
λ2

2 - 1
λ1

2

，
Δnmax

1
λ2

2 - 1
λ1

2

]
（4）

步骤 3：生成折射率数据集。确定参数 A、B 和 C 的取值范围后，采用等间隔采样与随机采样相结合的方

式生成数据集。首先在 A 和 B 的参数空间内进行等间隔采样，得到 A 和 B 的组合，然后对每一组（A， B），在

C 的参数空间内随机取值并进行组合，最后使用柯西公式生成折射率数据集。

步骤 4：生成椭偏光谱数据集。根据已知信息确定薄膜厚度 d 的参数范围［dmin， dmax］，在此范围内进行

等间隔离散采样，得到厚度取值集合。将厚度集合中的每个值与折射率数据集中的每一组折射率组合，使

用公式（1）生成模拟椭偏光谱。为增强数据的真实性，对模拟光谱添加随机噪声，最终获得可用于网络训练

与验证的椭偏光谱数据集。

需要说明的是，虽然通过此方法生成的部分折射率数据没有实际的材料与之对应，但其所反映的色散

特性仍遵循柯西色散模型，并且处于合理的范围之内，因此通过这些折射率数据生成的椭偏光谱仍能有效

地训练神经网络。与折射率数据库中无吸收材料的折射率数据相比，此方法生成的数据在折射率空间中分

布更均匀、更密集，能有效填补真实数据集的稀疏区域，减少模型盲区。

本 文 按 照 基 于 柯 西 色 散 模 型 的 椭 偏 光 谱 数 据 生 成 方 法 得 到 训 练 神 经 网 络 的 数 据 集 ，对 MgF2、SiO2、

Si3N4 和 TiO2 这四种可见光到红外波段无吸收薄膜材料的椭偏光谱进行解调。根据它们的折射率范围以及

折射率变化幅度计算出 A、B 的参数范围分别为［1.35， 2.0］和［2.5 × 103， 2 × 104］ nm2，并在此范围内分别

等间隔取 50、20 个数据点。膜系结构设置为空气/光滑薄膜/硅基结构，薄膜的厚度 d 在［100， 200］ nm 范围

等间隔取 50 个数据点，式（2）中偏振光入射角 θ 设置为 70°。根据公式（1）生成椭偏光谱数据，并对每个数据

添加大小为［-3， 3］的随机噪声。通过此方式共生成了 50000 条椭偏光谱数据，每条椭偏光谱数据包含 721
个 离 散 波 长 点 的（ψ， Δ）响 应 及 其 对 应 的 薄 膜 参 数 标 签（d， A， B， C）。 训 练 神 经 网 络 时 随 机 抽 取 其 中 的

80% 作为训练集，另 20% 作为验证集。

2.2　神经网络模型选取与训练

ResNet 作 为 一 种 性 能 优 异 的 经 典 神 经 网 络 架 构 ，被 广 泛 应 用 于 分 类 、回 归 及 检 测 等 任 务 中 。

CPSENET 选 用 的 网 络 结 构 具 体 为 ResNet-18［17］，将 其 各 模 块 设 置 为 一 维 ，以 适 应 椭 偏 光 谱 的 数 据 特 性 。

CPSENET 以两条椭偏光谱作为网络输入，输出结果是薄膜厚度 d 及柯西模型参数 A、B 和 C。相比于网络

直接输出多波长点的材料折射率，该输出参数设计有效降低了模型复杂度。

loss = (W d · (d de mod - d theo) ) 2
+ (W A · (A de mod - A theo) ) 2

         +(W B · (B de mod - B theo) ) 2
+ (W C · (C de mod - C theo) ) 2 （5）

在 CPSENET 的训练参数设置中，优化器选用 Adam，batch size 设置为 256，初始学习率设置为 0.01，每

过 50 轮 学 习 率 下 降 至 之 前 的 十 分 之 一 ，一 共 训 练 200 轮 。 实 验 中 采 用 如 公 式（5）所 示 的 加 权 均 方 误 差

（Weighted Mean Square Error， WMSE）来平衡各参数数量级的差异，其中，厚度权重 Wd = 1，柯西模型参

数 A、B 和 C 的权重分别为 WA = 1，WB = 1 × 10-3 和 WC = 1 × 10-9。下标 demod 和 theo 表示网络对光谱

的解调结果及理论数据。

2.3　网络评估方法

本文采用直接参数误差-重构光谱误差联合评估方法，来反映神经网络解调结果的准确性及可靠性。

在直接参数误差评估中，根据神经网络解调出的薄膜厚度 d 计算厚度误差 derror，将解调出的柯西模型参数

A、B 和 C 转换为折射率 n，并计算折射率误差 nerror，以此避免网络输出的柯西模型参数与折射率之间的割裂
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感，将 derror 和 nerror 作为衡量标准来直接检验网络解调结果的准确性。在重构光谱评估中，将 d 和 n 代入公式

（1）重构椭偏光谱，并计算重构光谱误差 ψerror 和 Δerror，通过重构光谱误差来验证网络的输出结果是否满足偏

振光薄膜干涉理论。

3 实验结果

本实验使用英伟达 NVIDIA GeForce RTX 4090D GPU 耗时 8min 完成对 CPSENET 的训练，每一轮训

练 中 ，网 络 在 训 练 集 和 验 证 集 的 WMSE 如 图 1 所 示 。 训 练 过 程 呈 现 为 两 个 阶 段 ：（1）快 速 收 敛 阶 段（0-50
轮），WMSE 在训练初期快速下降，网络建立椭偏光谱与薄膜参数的初步映射关系；（2）精细优化阶段（50-
200 轮），WMSE 进 入 平 稳 下 降 期 ，伴 随 小 幅 度 波 动 ，网 络 的 参 数 被 精 细 调 整 ，逐 步 优 化 映 射 关 系 ，直 至

WMSE 收敛且稳定。

使用 CPSENET 对椭偏光谱个例进行解调以直观呈现神经网络输出结果。根据公式（1）生成了［100， 
200］ nm 范围内随机厚度的 MgF2、SiO2、Si3N4 和 TiO2 薄膜材料的椭偏光谱，并添加大小在［-3， 3］之间的随

机噪声。CPSENET 对其解调出的 d、A、B 和 C 参数如表 1 所示，解调结果与理论值之间高度吻合，且误差整

体相对较小，表明该网络解调结果的合理性。虽然 CPSENET 对 MgF2 薄膜椭偏光谱解调出的 B 和 C 与理论

值之间的误差相对较大，但是由于 B 和 C 本身的变化范围比较大，且属于柯西模型的高阶项，对折射率的影

响较小，因此不会造成较大的折射率误差。基于表 1 中的参数重构的折射率与椭偏光谱如图 2 所示，对比重

构光谱与理论光谱可见，二者在整个光谱范围内均呈现高度一致性，进一步验证了该网络输出结果的物理

可靠性。

在训练神经网络时，将生成的 50000 条椭偏光谱数据按照 8：2 的比例随机划分为训练集和验证集，并对

CPSENET 进行训练，对数据集进行随机划分的方式可能会影响神经网络的性能稳定性。为评估数据集划

分对模型稳定性的影响，本文进一步采用 5 折交叉验证对其进行分析。具体地，将数据集等分为 5 折，每次

将其中一折作为验证集、其余四折作为训练集，按照 2.2 节的参数设置对神经网络进行训练。在每折的神经

图 1　模型训练过程中的 WMSE
Fig. 1　WMSE Evolution in Model Training

表 1　CPSENET对随机厚度 MgF2、SiO2、Si3N4及 TiO2薄膜的椭偏光谱的直接解调结果

Table 1　Direct Demodulation Results of CPSENET for Random-Thickness MgF₂， SiO₂， Si₃N₄， and TiO₂ Thin Films

MgF2

SiO2

Si3N4

TiO2

method
THEORY
CPSENET
THEORY
CPSENET
THEORY
CPSENET
THEORY
CPSENET

d/nm
173.88
174.25
187.43
186.74
125.43
124.97
156.37
155.90

A

1.3756
1.3879
1.4460
1.4557
1.9734
1.9667
2.0521
2.0479

B × 10-3/nm2

2.71
4.30
4.77
4.40

14.16
14.28
20.67
22.65

C × 10-9/nm4

0.071
0.004
0.151
0.371
0.273
0.483
3.988
4.141
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网络训练过程中，取神经网络在验证集上达到最小损失时的模型参数作为该折的训练结果，并计算该模型

在当前验证集上的误差 derror、nerror、ψerror 和 Δerror。重复上述过程 5 次后，计算 5 次误差的均值 μ、标准差 σ 以及变

异系数（Coefficient of Variation， CV），以此量化数据集划分对 CPSENET 性能稳定性的影响（CV 的计算方

式如公式（6）所示）。

CV = σ
μ

× 100% （6）

CPSENET 的 5 折交叉验证结果如表 2 所示。其中，derror 的均值为 0.49 nm，标准差为 0.0073 nm，CV 为

1.47%；nerror 的 均 值 为 0.0072，标 准 差 为 0.0002，CV 为 3.34%；ψerror 的 均 值 为 3.27°，标 准 差 为 0.0573°，CV 为

1.73%；Δerror 的均值为 4.48°，标准差为 0.0924°，CV 为 2.05%。四个评价指标的变异系数均小于 5%，其中 derror

的 CV 低至 1.47%，显示出良好的稳定性。该结果表明，即使在数据集中选取不同的数据作为训练集和验证

集，CPSENET 的解调性能始终保持稳定，随机划分数据集的方式对模型性能的不会产生显著影响。

本文对 MgF2、SiO2、Si3N4 和 TiO2 四种材料的薄膜，生成了厚度在［100， 200］ nm（间隔 1 nm）的椭偏光谱

测试集，并添加大小在［-3， 3］之间的随机噪声，通过 CPSENET 对该测试集的解调结果反映其综合性能。

以 LM 优化算法作为传统优化算法的代表作为对比实验，LM 算法通过  Python SciPy 科学计算库中的标准

优化求解器实现。表 3 展示了两种方法在测试集的直接参数误差-重构光谱误差评估统计平均结果。

在直接参数误差中，CPSENET 对四种材料的平均厚度解调误差小于 1.5 nm，平均折射率解调误差小于

0.02，显 著 优 于 LM 算 法 ，对 Si3N4 和 TiO2 的 解 调 效 果 尤 为 突 出 。 而 LM 算 法 的 重 构 光 谱 误 差 略 优 于

CPSENET，这是因为 LM 算法以最小化光谱拟合残差为优化目标，在重构光谱误差评估中自然具备优势。

尽管如此，CPSENET 的重构光谱误差仍与 LM 算法处于相近水平，表明 CPSENET 的解调结果与椭偏光谱

图 2　CPSENET 对随机厚度 MgF2，SiO2，Si3N4和 TiO2薄膜的椭偏光谱的解调误差

Fig. 2　Demodulation Error by CPSENET for MgF₂， SiO₂， Si₃N₄， and TiO₂ Films with Random Thicknesses

表 2　CPSENET的 5折交叉验证结果

Table 2　5-fold cross-validation results of CPSENET

折 1
折 2
折 3
折 4
折 5

μ
σ

CV

derror/nm
0.52
0.49
0.50
0.49
0.47
0.49
0.0073
1.47%

nerror

0.0069
0.0073
0.0072
0.0075
0.0070
0.0072
0.0002
3.34%

ψerror/°
3.34
3.31
3.29
3.21
3.22
3.27
0.0573
1.73%

Δerror/°
4.65
4.42
4.49
4.46
4.39
4.48
0.0924
2.05%
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之间满足偏振光薄膜干涉理论，其参数反演的物理可靠性得到了验证。

在计算效率方面，LM 算法对四种材料的求解总耗时分别为 43.63 s、24.08 s、34.55 s、26.56 s，且求解过

程严重依赖于初始值设置，稳定性较差。相比之下，CPSENET 的单次解调时间稳定在 6 ms 左右，解调 100
条光谱总耗时仅为 0.6 s，解调速度比 LM 算法提高了数十倍，展现出显著的高效性与稳定性优势。

CPSENET 和 LM 算法对测试集的解调结果详细误差如图 3 所示。在 Si3N4 和 TiO2 两种材料的厚度解

调误差中，当厚度大于 150 nm 时，LM 算法的误差随厚度增加呈现显著上升趋势，CPSENET 的厚度解调误

差虽然也有所增大，但是整体表现出更优的稳定性。在折射率解调结果中，CPSENET 对不同材料的解调

误差表现均处于较低水平，而 LM 算法则对高折射率表现出明显的敏感性，在 Si3N4 和 TiO2 材料上的解调误

差明显增大。整个波段的解调结果中，CPSENET 在 380 nm - 450 nm 的短波范围的折射率解调误差明显上

升，对应的重构光谱误差 Δerror 也显著增大。该现象主要源于柯西色散模型在紫外波段的固有局限性：随着波

长减小，高阶参数 B 和 C 对折射率的影响急剧增强，导致微小的高阶项偏差也会对短波区域及重构光谱误差

造成较大影响。

表 3　CPSENET及 LM 算法对多种厚度 MgF2，SiO2，Si3N4和 TiO2薄膜椭偏光谱的平均解调误差统计数据及耗时对比

Table 3　Comparison of Average Demodulation Errors and Computational Time between CPSENET and LM Algorithms 
for MgF₂， SiO₂， Si₃N₄， and TiO₂ Thin Films with Various Thicknesses

MgF2

SiO2

Si3N4

TiO2

method
CPSENET

LM
CPSENET

LM
CPSENET

LM
CPSENET

LM

derror/nm
0.78

0.84
0.78

1.65
0.49

4.89
1.47

5.89

nerror

0.0084

0.0175
0.0053

0.0166
0.0047

0.0719
0.0195

0.0885

ψerror/°
3.63
2.71

3.61
2.75

3.56
2.70

3.89
2.73

Δerror/°
8.80
6.55

6.05

6.76
4.54

5.08
7.39
5.23

time/s
0.60

43.63
0.60

24.08
0.60

34.55
0.60

26.56

图 3　CPSENET 对多种厚度 MgF2，SiO2，Si3N4和 TiO2薄膜的椭偏光谱的解调误差统计结果

Fig. 3　Demodulation Error Statistics of CPSENET for Spectroscopic Ellipsometry Data of MgF ₂， SiO₂， Si₃N₄， and TiO₂ Thin 
Films with Various Thicknesses
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4 讨论

4.1　加权损失函数权重优化

本文在网络训练过程中，使用 WMSE 以平衡柯西模型中各阶参数数量级之间的差异，在此采用逐参数

寻优的方法进一步确定权重的最优取值。以 Wd 为基准，固定其为 1，设置柯西参数的初始权重为 WA = 1，

WB = 1 × 103，WC = 1 × 109，对柯西参数权重进行依次优化并将其更新，再对下一个参数继续寻优，直到

所有参数完成寻优。为评估所得权重配置的优劣，按照训练集的生成方式构建了椭偏光谱测试集，其中 d、

A 和 B 的采样数量分别设置为 10、10 和 5，并以 CPSENET 在此测试集的解调误差作为评判指标。

不同参数权重训练的网络在测试集的解调误差如图 4 所示。在 WA 从 1 增加至 200 的过程中，nerror、ψerror

和 Δerror 持续下降，当 WA > 100 后趋于稳定，derror 呈现先下降后上升的趋势，并在 WA = 100 时取得最小值。

综合各误差的变化趋势，确定 WA = 100 为参数 A 的最优权重。

在 WB 从 0.1 × 10-3 增加至 10 × 10-3 的过程中，各项误差均呈现出先下降后上升的趋势，并在 WB = 1 
× 10-3 时同时达到最小值。因此，确定 WB = 1 × 10-3 为参数 B 的最优权重。

在 WC 从 0.01 × 10-9 增加至 100 × 10-9 的过程中，当 WC 小于 10 × 10-9 时，derror 的变化较小，nerror、ψerror 和

Δerror 呈现先下降后上升的趋势，且在 WC 为 5 × 10-9 和 10 × 10-9 时处于最低水平。当 WC 大于 10 × 10-9 时，各

项误差均显著增大。由此可见，WC 的最优取值在［5 × 10-9，10 × 10-9］之间。在柯西模型中参数 C 主要用于

折 射 率 微 调 ，且 对 最 终 解 调 结 果 影 响 有 限 ，因 此 可 以 认 为 WC 在［5 × 10-9，10 × 10-9］范 围 内 取 值 均 比 较

合理。

综上，通过逐参数权重优化，确定损失函数的最优权重配置为：Wd = 1，WA = 100，WB = 1 × 10-3，WC

的取值范围为［5 × 10-9， 10 × 10-9］。经过权重优化后，损失函数中各项参数的贡献度与其重要性实现了良

好匹配。

4.2　定向数据增强

本文提出的基于柯西模型的参数化数据生成方法具备显著的定向数据增强优势：针对不同材料的光学

特性及具体任务需求，通过调整柯西模型的参数范围，有针对性地生成训练数据，从而实现网络性能的定向

提升与优化。

本文分别对 SiO₂和 MgF₂这两种低色散、低折射率材料，以及 Si₃N₄和 TiO₂这两种高色散、高折射率材

料，实施了定向数据增强，并在此基础上重新训练 CPSENET，得到两个专用网络模型：CPSENET-A（针对

低色散材料）与 CPSENET-B（针对高色散材料）。在构建 CPSENET-A 的训练集时，根据 SiO₂和 MgF₂的折

图 4　不同损失函数权重配置下 CPSENET 的解调误差

Fig. 4　Demodulation Error of CPSENET under Different Loss Function Weight Configurations
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射率特性，设置 A 的参数范围为［1.3， 1.5］，B 的参数范围为［1  ×   103， 6  ×  103］ nm2  ；在构建

CPSENET-B 的训练集时，根据 Si3N4 和 TiO₂的折射率特性，设置 A 的参数范围为［1.8， 2.2］，B 的参数范围

为［10  ×   103， 25  ×   103］ nm2。四种材料的厚度范围设置为［90， 210］ nm，以增强网络对厚度边界

区域的解调稳定性。在网络训练过程中，WMSE 的权重采用优化后的参数，其余数据集生成参数、网络结构

及网络训练参数均与前文保持一致。

CPSENET-A 和 CPSENET-B 在 测 试 集 上 的 直 接 参 数 误 差 和 重 构 光 谱 误 差 如 图 5 所 示 。 相 比 于

CPSENET，两专用模型的直接参数误差与重构光谱误差均显著降低。具体而言：CPSENET-A 对 SiO₂和
MgF ₂ 的 derror 大 幅 度 降 低 ，表 现 出 更 好 的 厚 度 解 调 稳 定 性 ，并 且 短 波 段 处 的 nerror 和 Δerror 被 有 效 改 善 ；

CPSENET-B 主要提升了对 TiO₂薄膜的解调性能，derror 和全波段的 nerror 明显降低。通过数据增强后的数据

集训练出的专用网络，在对应的材料上表现出更好的解调性能。

针对不同厚度范围的薄膜，调整数据集生成参数中 d 的取值范围，同样可以实现定向数据增强。将 d 范

围扩展至［50， 300］ nm，并将其划分为三个子区间，分别为［50， 100］ nm，［100， 200］ nm 和［200， 300］ nm，

对扩展及划分的厚度范围重新生成了椭偏光谱数据，并分别对 CPSENET 进行训练。在数据生成和网络训

练过程中，WMSE 的权重采用优化后的参数，其余设置均与前文保持一致。为验证对薄膜厚度进行定向数

据增强的有效性，对 MgF2、SiO2、Si3N4 和 TiO2 四种材料的薄膜，生成了厚度在［50， 300］ nm（间隔 1 nm）的椭

偏光谱测试集，并添加大小在［-3， 3］之间的随机噪声。随后，分别利用不同厚度区间对应的数据集训练得

到 CPSENET-1（［50， 300］ nm）、CPSENET-2（［50， 100］ nm）、CPSENET-3（［100， 200］ nm）和

CPSENET-4（［200， 300］ nm），使用训练出的网络对测试集中对应厚度范围的椭偏光谱进行解调，通过解

调误差来评估模型的解调性能。

CPSENET-1、CPSENET-2、CPSENET-3 和 CPSENET-4 的 解 调 误 差 如 图 6 所 示 。 在 全 厚 度 范 围

［50， 300］ nm 的解调任务中，CPSENET-1 对 MgF₂和 SiO₂在［50， 100］ nm 范围内的 derror 较大，当 d 较小时尤

为明显。其原因在于，这两种材料的 n 较小，当 d 也较小时，d 变化所引起的椭偏光谱变化非常小，模型难以

分辨不同厚度薄膜之间的特征差别，从而导致 derror 增大。此外，CPSENET-1 对四种材料在［200， 300］ nm
范围内的 derror 均较大。这是因为当 d 较大时，光谱细节起伏更为剧烈，特征更加精细，光谱复杂度增加，对网

图 5　CPSENET-A 和 CPSENET-B 分别在低折射率及低色散材料和高折射率及高色散材料上的的解调误差

Fig. 5　Demodulation Errors for CPSENET-A （on Low Refractive Index and Dispersion） and CPSENET-B （on High Refrac⁃
tive Index and Dispersion） Materials
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络的特征提取能力提出了更高要求，进而导致 derror 上升。相比之下，经过厚度数据增强之后的 CPSENET-

2、CPSENET-3 和 CPSENET-4 分别对［50， 100］ nm、［100， 200］ nm 和［200， 300］ nm 三个子区间的椭偏

光谱进行解调，其 derror 均显著降低，并展现出更高的稳定性。随着厚度增大，三个模型的 derror 整体呈现上升

趋 势 ，但 其 与 理 论 厚 度 的 相 对 平 均 误 差 分 别 为 0.41%、0.26% 和 0.36%，仍 保 持 稳 定 且 处 于 较 低 水 平 。 与

CPSENET-1 相 比 ，CPSENET-2、CPSENET-3 和 CPSENET-4 不 仅 在 derror 上 有 所 下 降 ，其 nerror 也 同 步 降

低。这表明，通过对薄膜厚度进行定向数据增强，网络多方面的性能得到了有效优化。

4.3　材料吸收特性对网络性能的影响

本文的方法主要面向无吸收薄膜的光谱椭偏数据解调所设计，然而在实际应用中，材料会存在不同程

度的吸收特性，即消光系数 k 不等于 0。因此，本节将讨论材料吸收特性对 CPSENET 解调性能的影响。不

同 吸 收 程 度 的 材 料 选 择 的 是 电 子 跃 迁 能 量 分 别 为 2.74 eV、2.60 eV、2.48 eV、2.33 eV 的 Si1-xNx
［18］，它 们 在

380 nm 波长处的吸收系数分别为 0.019、0.052、0.087、0.163，并分别在 440 nm、460 nm、480 nm、500 nm 处下

降至 0。对这四种材料根据公式（1）生成多种厚度的椭偏光谱各 100 条，并添加大小在［-3， 3］之间的随机噪

声，通过 CPSENET 对这些椭偏光谱上的解调误差反映材料吸收特性对网络性能的影响。

CPSENET 对这些椭偏光谱数据的解调结果如图 7 所示。derror 和 nerror 随着吸收系数的增大而增大，原因

在于：训练集中不包含有吸收材料的椭偏光谱，CPSENET 没有学习到处理材料吸收对解调结果影响的能

力，材料吸收特性的增大等同于引入了噪声，因此，CPSENET 对有吸收材料的解调性能会下降。此外，nerror

在短波段的误差增加非常剧烈，其原因除了在第 4 节中说明的柯西模型在短波段的固有局限性以外，还由于

K-K 关系的约束［19］，柯西模型不能准确描述材料在有吸收波段的折射率。随着材料吸收特性的增加，ψerror 和

Δerror 也明显增加，CPSENET 的解调结果与椭偏光谱之间的偏振光薄膜干涉理论自洽性恶化，从侧面反映了

解调结果可信度的下降。

随着 Si1-xNx 材料消光系数的增大，CPSENET 的解调误差变化趋势如图 8 所示。解调误差随材料吸收

特性的增强呈现非线性变化，在吸收超过阈值后急剧增加：当材料最大消光系数小于 0.05 时，CPSENET 的

直接参数误差与重构光谱误差均未出现明显上升趋势，且误差水平与无吸收材料相当；而当最大消光系数

超过 0.05 时，各项误差迅速增大。此结果表明：当材料的最大消光系数小于 0.05 时，CPSENET 仍具有较好

图 6　定向厚度增强后的 CPSENET 分别对不同厚度四种材料薄膜的椭偏光谱的解调结果

Fig. 6　Demodulation results of ellipsometric spectra for four material films with different thicknesses using thickness-directed en⁃
hanced CPSENET
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的解调性能；当消光系数超过该阈值，CPSENET 的解调性能将随着吸收特性增加而急剧退化，解调结果可

信度降低。

5 总结

本文提出了一种基于柯西色散模型的光谱椭偏数据解调神经网络方法 CPSENNM。该方法首先利用

柯西色散模型生成折射率数据，无需依赖折射率数据库，再根据偏振薄膜干涉公式生成椭偏光谱数据集，据

此训练出神经网络 CPSENET。CPSENET 建立椭偏光谱到薄膜厚度 d 和柯西模型参数 A、B 和 C 的映射，

再根据柯西模型得到折射率信息。对四种典型材料 MgF₂、SiO₂、Si₃N₄和 TiO₂的椭偏光谱解调结果表明：

CPSENET 具有优于 LM 算法的解调误差，并且解调耗时远小于 LM 算法。同时，CPSENNM 能根据材料的

折射率特性以及薄膜厚度定向增强训练数据，从而提升网络对特定折射率和厚度范围薄膜材料椭偏光谱的

图 7　CPSENET 对不同消光系数的 Si1-xNx薄膜椭偏光谱的解调误差

Fig. 7　Demodulation errors of CPSENET for ellipsometric spectra of Si₁₋ₓNₓ thin films with different extinction coefficients

图 8　消光系数对 CPSENET 解调 Si1-xNx薄膜椭偏光谱结果的影响

Fig. 8　Impact of Extinction Coefficient Variation on CPSENET Performance for Ellipsometric Spectra of Si1-xNₓ Thin Films
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解调性能。CPSENNM 具有较好的解调性能以及灵活性，为无吸收薄膜椭偏光谱的快速解调提供了一种可

行的方法。
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Abstract： Valued for its nondestructive， non-contact operation and high precision， spectroscopic 
ellipsometry has established itself as the standard characterization method for measuring the thickness and 
optical constants of nanoscale thin films and is routinely employed in the quality inspection of coatings. The 
conventional spectroscopic ellipsometry demodulation approach is model-based. It involves constructing a 
pre-defined optical model for the thin film， complete with a dielectric function model， and then iteratively 
refining the model parameters via nonlinear regression analysis to extract the properties of the film. 
However， the complexity of this modeling and the iterative solving process result in low computational 
efficiency， making it difficult to meet the demands for rapid inspection of coated samples. Neural networks 
can establish a direct mapping from ellipsometric spectra to thin-film properties， thereby enabling rapid 
data demodulation. However， the application of neural networks in spectroscopic ellipsometry data 
demodulation is constrained by the challenges of obtaining sufficient training data and ensuring its high 
quality.To address those challenges， this paper proposes a neural network-based demodulation method for 
spectroscopic ellipsometry data of non-absorbing thin films， incorporating the Cauchy dispersion model as 
a physical constraint. In this method， a dataset of ellipsometric spectra was first generated based on the 
Cauchy dispersion model and the theory of polarized light interference in thin films. Subsequently， a neural 
network was trained using this dataset， with the film thickness and the parameters of the Cauchy model 
designated as its output targets. The dataset generation procedure was conducted as follows. First， the 
value ranges for the Cauchy model parameters （A， B， and C） were established based on the material's 
attainable refractive index range and its spectral variation. Within these ranges， parameters A and B were 
sampled at equal intervals， and C was randomly sampled. All possible combinations of （A， B and C） were 
then traversed to generate the corresponding refractive index data via the Cauchy dispersion model. 
Subsequently， the film thickness d was sampled at equal intervals within its predefined range. Each 
sampled thickness value was paired with every generated refractive index dataset. Following this， the 
ellipsometric spectra for each （d， n） pair were simulated according to the principles of polarized light 
interference in thin films. Finally， experimental noise was added to these ideal spectra to produce the final 
ellipsometric spectra dataset for network training. In this work， the ResNet-18 architecture was selected as 
the backbone network. It was specifically configured to be one-dimensional to accommodate the sequential 
nature of spectroscopic ellipsometry data. The two measured ellipsometric parameters are used as the input 
of network. The outputs of the network consist of the film thickness d and the three Cauchy model 
parameters （A， B and C）. The wavelength-dependent refractive index is then reconstructed from these 
parameters using the Cauchy dispersion model. This design， as opposed to having the network directly 
output the refractive index at multiple discrete wavelengths， effectively reduces the complexity of model， 
and improves its learning efficiency.Experimental validation on four distinct materials （MgF2， SiO2， Si3N4， 
and TiO2） demonstrates that the proposed network achieves an average thickness demodulation error of 
less than 1.5 nm， an average refractive index error below 0.02， and an average computation time of 
approximately 6 ms. It significantly outperforms the conventional Levenberg-Marquardt （LM） algorithm 
in both accuracy and efficiency， demonstrating substantial advantages in both performance and stability for 
rapid characterization. The proposed demodulation framework also demonstrates the advantage of enabling 
targeted data augmentation. Specifically， tailored data augmentation strategies were implemented for two 
distinct material categories： low-dispersion， low-refractive-index materials and high-dispersion， high-
refractive-index materials. This process yielded two specialized network models. Compared to the original 
general-purpose model， these specialized models demonstrate superior demodulation performance on their 
respective target material types. Finally， an analysis was performed to investigate the impact of material 
absorption on the demodulation accuracy and to determine the corresponding tolerance threshold. The 
results indicate that the absorption characteristic of material generally degrades the demodulation precision. 
Nevertheless， the proposed method maintains satisfactory accuracy when the extinction coefficient k is 
below 0.05， establishing a practical applicability boundary for absorption-free or weakly absorbing thin 
films.In conclusion， the proposed neural network framework addresses the two challenges of training data 
acquisition and fast demodulation in spectroscopic ellipsometry， offering a novel and efficient pathway for 
thin-film characterization.
Key words： Spectroscopic Ellipsometry； Neural Networks； Cauchy Dispersion Model； Dataset； Non-
absorbing Thin Films
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