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基于自注意力神经网络的低信噪比
光谱干涉膜厚测量
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摘要：为了提高薄膜厚度测量对低信噪比光谱数据的稳定性，提出了一种基于自注意力神经网络（Self-Attention-based 
Neural Network，SANN）的测量方法。由于传统傅里叶变换方法在信噪比降低时噪声成分可能掩盖主要干涉频率，难

以准确提取厚度信息，因此构建了一种以光谱数据为输入，薄膜厚度为输出的自注意力神经网络模型，利用自适应注意

力机制对不同波长的光谱点赋予动态权重，以增强对低信噪比光谱数据的解析能力。采用光谱干涉膜厚测量系统采集

实验数据，并通过波长偏移和光强归一化动态调整策略进行数据增强，用以扩充训练集并提高模型的泛化能力。该系统

优化了基于自注意力机制的编码器层数及隐藏节点数，最终选定包含 8 层编码器、每层 128 个隐藏节点的模型。以晶圆

为例进行验证，测试含有异常值的光谱数据集合，结果显示该模型在低信噪比测试集上的最大相对厚度测量误差为

3. 62%，证明该方法能有效抑制噪声影响，避免傅里叶变换方法中常见的异常值偏差，显著提升测量稳定性。所提方法

可扩展至更广泛的薄膜测量应用中。
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Abstract： To enhance the robustness of film thickness measurements from low signal-to-noise ratio 
（SNR） spectral data， a measurement approach based on a self-attention neural network （SANN） is devel⁃
oped.  While the conventional Fourier transform method effectively measures thickness on high SNR data， 
its accuracy deteriorates as noise obscures the principal interference frequency under low SNR conditions， 
hindering precise thickness extraction.  This study introduces a self-attention neural network model that 
takes spectral data as input and outputs film thickness， employing an adaptive attention mechanism to dy⁃
namically weight spectral points across different wavelengths， thereby improving analysis of low SNR 
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spectral data.  Experimental data were obtained using a spectral interference film thickness measurement 
system and subsequently augmented through wavelength drift and adaptive intensity normalization strate⁃
gies to expand the dataset and enhance the model's generalization.  Model optimization identified an archi⁃
tecture comprising eight encoder layers and 128 hidden nodes per layer. Using wafer measurements as a 
case study， evaluation on spectral data containing outliers demonstrated a maximum relative thickness mea⁃
surement error of 3. 62% on the low SNR validation set.  These results indicate that the proposed method 
effectively suppresses noise influence， mitigates outlier deviations common in Fourier transform approach⁃
es， and substantially improves measurement stability.  the applicability of the proposed method is validated 
to a broader range of thin film measurement scenarios.
Key words： interferometric measurement； wafer thickness； spectral interference； self-attention neural 

network； anti-noise ability； measurement robustness

1 引  言

晶圆厚度测量是半导体制造、光学镀膜和

微电子器件加工中的核心环节，在 3D 集成电

路、极紫外光刻和高精度纳米制造中尤为关

键［1-3］。随着半导体制程进入 3 nm 时代，晶圆厚

度的精确控制对于提升器件性能和良品率至关

重要。然而，在实际测量中，晶圆表面划痕、污

染及测量系统的固有噪声会降低光谱信号的信

噪比（Signal-to-Noise Ratio，SNR），从而引入厚

度测量误差。因此，开发能够适应低信噪比环

境的高稳定性测量方法，是当前亟待解决的

问题。

目前，已有多种厚度测量方法应用于工业

生产。其中，扫描电子显微镜（Scanning Elec⁃
tron Microscope，SEM）通过高分辨率成像直接

测量厚度，但因破坏性制样和高昂成本，不适用

于在线检测［4-7］。光谱椭偏法［8］采用模型反演

法，可同时表征厚度、折射率和吸收率，但对测

量 模 型 和 观 测 数 据 的 匹 配 程 度 的 依 赖 性 较

强［9-10］，且计算复杂度高［11-13］。傅里叶变换方法

通过将光谱变换到频域进而分析提取厚度信

息，计算效率高，广泛用于晶圆厚度测量［14-15］。

然而，傅里叶变换依赖高信噪比光谱数据，在噪

声干扰下易导致频谱峰值偏移或失真，进而影

响测量精度［16-17］。

近年来，深度学习因其强大的非线性拟合

能力，广泛应用于光谱测量领域［18-21］。Wang 等

提出 EllipsoNet 模型，利用深度学习方法从复杂

多层基底的光学反射光谱中预测薄膜复折射

率［22］。Choi 等开发了一种基于神经网络的逆向

分析方法，用于从光谱数据中评估氧化物薄膜

的光学常数，展示了机器学习在光学测量中的

潜力［23］。Kwak［24］等开发了一种基于可支持向

量机（Support Vector Machine，SVM）的多层半

导体设备膜厚测量算法，使用测量光谱对多层

结构进行了准确测量。然而，传统的卷积神经

网络（Convolutional Neural Network，CNN）和循

环 神 经 网 络（Recurrent Neural Network，RNN）

在光谱测量任务中存在一定局限性。CNN 仅能

提取局部特征，难以捕捉远距离波长点位之间

的相对关系，导致测量误差；RNN 依赖于时序结

构，但光谱数据并无明显时间顺序，且 RNN 存

在 梯 度 消 失 问 题 ，难 以 处 理 长 序 列 波 长 数

据［25-26］。此外，这些研究主要针对高信噪比数

据，较少涉及低信噪比数据的评估分析。因此，

探索更具测量稳定性和泛化性的神经网络结

构，以提高对低信噪比光谱数据的测量精度，仍

然是一个值得研究的方向。

自 注 意 力 机 制（Self-Attention Mechanism，

SAM）在处理长序列数据方面表现优越，已成功

应用于自然语言处理（Natural Language Process⁃
ing，NLP）等 领 域［27-28］。 Liu 等 提 出 的 Swin-

Transformer［29］模型采用层次化自注意力机制窗

口，在编码阶段提升对于输入数据的理解和全局

学习能力，提高了图像识别的分类精度。相比于

CNN 和 RNN，基于 SAM 的神经网络（SANN）在

光谱厚度测量中的优势包括：全局建模能力，能

够同时计算所有波长点之间的权重关系，适用于

光谱干涉测量；动态权重分配，能够在训练过程
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中自适应调整不同波长的注意力权重，增强噪声

的稳定性；计算效率高，SANN 可并行计算所有

光谱点的关系［27］，而 RNN 需要逐点计算，计算速

度更快。

本文构建了 SANN 模型，以光谱数据为输

入，晶圆厚度为输出，在噪声背景下学习测量光

谱与厚度的非线性映射关系。利用光谱干涉式

膜厚测量系统采集实验数据，并结合数据增强技

术构建训练集和验证集。优化网络结构，通过实

验比较不同编码器层数及隐藏节点数，最终选定

包含 8 层编码器、每层 128 个隐藏节点的最优模

型。为了评估抗噪性能，在低信噪比环境下测试

该模型，并与傅里叶变换方法进行对比，验证其

稳定性和测量准确性。

2 原  理

2. 1　光学模型

光谱干涉膜厚测量基于多光束干涉原理，当

光束在薄膜表面和底部多次反射后，叠加形成光

谱振荡条纹。图 1 展示了入射光在膜层内的反射

和透射过程。

相位厚度 δ1 表示为层厚度 d、波长 λ 和复折

射指数 N 1 ( λ)的函数，即：

δ1 ( d，λ，N 1 ( λ ) )= 2π
λ

dN 1 ( λ ) cos θ1. （1）

多次反射后，复反射系数 r表示为：

r ( d，λ，N 1 ( λ ) )= r01 + r12 e-j2δ1

1 + r01 r12 e-j2δ1
. （2）

由此得到反射率 R 的模型：

   R ( d，λ，N 1 ( λ ) )= r ⋅ r ∗ =
|

|

|
||
| r01 + r12 e-j2δ1

1 + r01 r12 e-j2δ1

|

|

|
||
|

2

. （3）

膜层厚度 d 变化时，相位厚度 δ1 发生变化，

影响反射光谱的干涉模式。采用傅里叶变换解

算光谱信号时，厚度 d 依赖于光谱信号在频率域

中的频率峰值 fd。然而，在低信噪比条件下，噪声

会引入额外的频率分量并导致峰值振幅衰减，傅

里叶变换对干涉信号的解析会出现混淆，降低膜

厚测量的准确性和可靠性。设测量的光谱信号

包含噪声项：

| Fmeasured ( f ) | 2 = | F true ( f ) | 2 + Pη ( f )， （4）
式中：噪声的功率谱密度 Pη ( f )影响傅里叶变换

后的信号能量分布，掩盖真实信号的频率峰值。

傅里叶变换本身无法区分 Pη ( f )和 F true( f )，这是

由于傅里叶变换是全局变换方法，对所有光谱点

赋予相同权重，当干扰较强时，主要的频率成分

会被噪声掩盖，导致膜厚测量结果失真。

相比之下，SANN 通过动态调整光谱权重，

能够自适应降低噪声对厚度计算的影响，增强测

量稳定性。因此，本文采用 SANN 提高对于光谱

中厚度信息的解析能力。

2. 2　自注意力神经网络

为了在低信噪比光谱数据中提取有效的厚

度信息，本文提出了一种基于 SANN 的方法。相

比于 CNN，RNN 只能捕捉局部或相邻波长点的

特征，SAM 能够在全局范围内计算不同波长点

之间的相关性，增强对光谱干涉模式的提取能

力，特别适用于长距离依赖和噪声干扰严重的

场景。

2. 2. 1　光谱特征嵌入

光谱数据由波长与光谱强度组成，由于光谱

测量存在非线性关系，不能直接输入神经网络。

因此，需要将原始光谱数据 xi 变换到高维特征空

间，以便提取更加丰富的模式信息。输入光谱数

据表示为：

x=[ x 1，x2，⋅ ⋅ ⋅，xL ]， （5）
式中 xi 表示第 i 个光谱点的光强值。为了让网络

学习到光谱的潜在特征，首先对 xi 进行线性投

影，映射到 dmodel 维的嵌入向量：

e i = fembed ( xi )∈ R dmodel. （6）

图 1　由空气层、膜层和空气层组成的硅片样品示意图

Fig. 1　Schematic diagram of silicon wafer sample consist⁃
ing of air layer， film layer， and air layer
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从而形成整个光谱的输入矩阵：

E=[ e1，e2，…，eL ]∈ RL × dmodel， （7）
其中 L 代表原始光谱数据 x的长度。由于光谱数

据是有序的，相邻波长点之间具有一定的物理相

关性，因此在输入网络之前，需要加入位置信息。

引入可学习的位置编码：

P=[ p1，p2，…，pL ]∈ RL × dmodel， （8）
式中：p i 为序列中第 i 个位置的可学习位置向量。

在自注意力神经网络的输入端，将 p i 和原始嵌入

向量 e i 相加，得到包含位置信息的输入向量 z i：

z i = e i + p i，i = 1，…，L. （9）
最终，完整的输入表示为：

Z= E+ P. （10）
Z作为后续多头注意力模块的输入，用以兼

顾特征信息与位置信息，可学习的位置编码不同

于固定位置编码，能够根据数据自适应调整权

重，增强网络的稳定性和泛化能力。

2. 2. 2　自注意力计算

在 SAM 中，每个输入光谱点 e i 通过构造查

询（Q）、键（K）和值（V）向量以实现特征变换。

输入序列 E经过可学习的线性映射，分别生成对

应的查询、键和值向量集合。随后，通过计算查

询与所有键之间的相似性权重，对值向量进行加

权求和，从而完成对输入特征的自适应建模与上

下文感知的表达。

Q= ZW Q，K= ZW K，V= ZW V， （11）
其 中 ：W Q，W K，W V ∈ Rdmodel × dk 为 可 学 习 参 数 矩

阵，dk 代表查询和键向量的维度，Q，K，V ∈ RL × dk

分别表示查询、键和值的映射结果。

然后，通过相似度加权求和得到最终特征

表达：

A= QK T

dk

， （12）

式中：A ∈ RL × L 是注意力分数矩阵。然后，使用

SoftMax 归一化得到注意力权重：

    aij =
exp ( )q i ⋅ k j

dk

∑
m = 1

L

exp ( )q i ⋅ km

dk

= exp( A ij )
∑m = 1

L exp( A im )
，（13）

其中 αij 反映第 i 个光谱点对第 j 个光谱点包含信

息的依赖程度。由于 SoftMax 输出，行向量和为

1，每个位置对所有位置的注意力权重总和为 1。
最终，计算注意力输出：

O= aV， （14）
其中：O ∈ RL × dk 是经过自注意力变换后的特征表

示，每个位置 i的输出 o i 是由所有波长点 j的信息

加权计算而得。

2. 2. 3　多头自注意力机制

为 了 增 强 模 型 的 表 达 能 力 ，引 入 多 头 注

意力：

MultiHead = Concat ( head 1，…，headh )W O.（15）
每个注意力头 headi 的计算方式如下：

     headi = Attention (QW Q
i ，KW K

i ，VW V
i )，（16）

式中：W Q
i ，W K

i ，W V
i ∈ R dmodel × dk 是第 i 个头的参数

矩阵。多头注意力的作用包括同时关注不同尺

度的特征：某些注意力头可关注低频信息（如光

谱大趋势），另一些注意力头可关注高频信息（如

干涉细节）；因此，这种聚焦模式的多样性提高了

稳定性，即使某些注意力头受噪声影响，整体仍

可稳定学习有效信息。最终，将所有注意力头的

输出拼接后，通过线性变换恢复至 dmodel 维度，如

式（15）所表示，其中，W O ∈ R ( )h × dk × dmodel。

本文设计了 6 种不同结构的 SANN，编码器

层数取 6，8 和 10，每层隐藏节点数则取 128 和

256，并通过实验选出最优结构。SANN 处理光

图 2　自注意力神经网络处理光谱数据流程

Fig. 2　Flowchart for self-attention neural network pro⁃
cessing spectral data
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谱数据流程如图 2 所示。参数初始化使用 Xavier
初始化权重，激活函数采用高斯误差线性单元

（GELU），损失函数采用均方误差（Mean Square 
Error， MSE），优化器采用 Adam，初始学习率为

1 × 10-4，学习率衰减采用指数衰减，步长为 100，
衰减因子为 0. 5。

3 实  验

3. 1　光谱干涉式膜厚测量系统

图 3 展示了光谱干涉式膜厚测量系统的基本

构成，该系统包括超辐射发光二极管（SLD）光

源、环形器、光纤探头及光谱仪。其中，光源采用

中 心 波 长 为 1 310 nm、光 谱 带 宽 为 40 nm 的

SLD，提供宽带照明以增强干涉条纹的分辨能

力。环形器用于减少探测光的端面反射干扰。

光纤探头的作用是会聚光斑并耦合反射信号，探

头的焦距和数值孔径（NA）直接影响测量区域和

信号收集效率。光谱仪的工作波段为 1 270~
1 340 nm，采用 512 像素制冷型线阵探测器进行

光谱数据采集，并利用傅里叶变换方法解析光谱

信号。

晶圆在前期加工过程中产生的磨纹和表面

粗糙度会导致反射光的散射增强，降低干涉信号

的可见度。当散射效应增强时，光谱中的干涉条

纹可能被背景噪声淹没，从而影响厚度测量的准

确性。

在信号频谱分析中，功率谱反映了光谱振荡

成分的能量分布。干涉光谱信号的功率谱在特

定频率处的峰值对应膜厚信息。置信度为某一

频率分量的功率谱幅值占总功率的比重，定

义为：

Cf = P ( f )
∑P ( f )

， （17）

式中：P ( f )是特定厚度的功率谱值，ΣP ( f )是信

号频谱的总功率。置信度 Cf 越高，代表该频率成

分在光谱信号中占据主导地位，测量结果可靠性

高。这种方法作为傅里叶变换方法的衍生方法，

利用置信度剔除傅里叶变换解算结果的异常值，

但仍然无法有效解算低信噪比的光谱数据。

为了避免上述方法在低信噪比条件下的局

限性，需要利用本文提出的基于 SANN 的低信噪

比光谱干涉膜厚测量方法。其中，SAM 能够动

态估计权重，针对不同波长处光谱点自适应调整

注意力，增强对有效厚度信息的关注，同时抑制

噪声的干扰。

3. 2　自注意力神经网络训练

本文采用光谱干涉式膜厚测量系统（安装在

光学平台上）进行光谱数据采集，采用 SLD-1310
宽光谱光源，并使用光谱仪采集。实验在 0°入射

角下，对 7 种标称厚度（5，6，8，10，15，20，50 μm）

的晶圆进行测量，每个晶圆上采集 30~50 处的光

谱数据。

由于实验条件限制，难以制备足够数量的不

同厚度样本，采用数据增强方法扩充训练集。首

先分析光谱功率谱，筛选出 280 个高置信度样本，

并随机划分 238 个训练样本和 42 个验证样本。

利用波长偏移（±10 nm）和光强归一化动态调整

（±5%~20%）对训练集进行数据增强，每个训

练样本生成 20 个增强数据点，最终构建 4 760 个

训练数据点。所有增强样本共享相同的厚度轮

廓，以确保网络能够学习到稳定的厚度特征。某

次，采集到的高置信度样本的反射光谱及其离散

傅里叶变换（Discrete Fourier Transform，DFT）

后的幅值如图 4 所示。

在 NVIDIA RTX TITAN 上训练所提出的

SANN，总时长大约 3 h。训练过程中，采用 MSE
作 为 损 失 函 数 ，最 终 验 证 集 误 差 收 敛 至

2. 6×10-3，未观察到过拟合现象。

为了评估神经网络的预测性能，使用商用膜

图 3　光谱干涉式膜厚测量系统

Fig. 3　Configuration of spectral interferometry film thick⁃
ness measurement system
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厚测量仪测量 3 种晶圆，以此作为参考值。表 1
给 出 实 验 样 品 的 厚 度 信 息 ，表 2 为 6 种 不 同

SANN 的测试结果。

在 6 种 SANN 结构中，仅 1 种网络能够较准

确地预测厚度，其结构包括 8 层自注意力编码器，

每层 128 个隐藏节点。实验发现，编码器层数少

于 8 层时，模型对高噪声光谱数据的学习能力较

弱；而当层数超过 10 层时，模型复杂度增加但数

据集不足以支撑高复杂度模型进行充分特征学

习，导致精度未进一步提升。

3. 3　自注意力神经网络评价

图 5（a）展示了傅里叶变换解算的 7 个晶圆

样品的厚度分布。在测量的厚度偏差中，离散傅

里叶变换计算的最大相对测量误差是 2. 1%，

SANN 方 法 的 最 大 相 对 测 量 误 差 是 1. 5%。

图 5（b）展示了 DFT 的计算厚度和 SANN 预测厚

度之间的均方根误差（Root Mean Square Error，
RMSE）。采用 8 层编码器、每层 128 个隐藏节点

的 SANN 进行预测，结果表明，基于 SAM 的神经

网络可以准确地预测晶圆厚度。在相同的评价

图 4　晶圆的反射光谱及其离散傅里叶变换

Fig. 4　Reflection spectrum of wafer and its Discrete Fourier Transform（DFT）

表 1　晶圆样品的厚度信息

Tab. 1　Thickness information of wafer samples （μm）

Sample number

No. 1

No. 2

No. 3

Nominal thickness

5

8

15

DFT measured thickness

  3. 10

  7. 19

13. 89

Reference thickness

  2. 106

  7. 216

13. 690

DFT measured deviation

0. 994

0. 026

0. 200

表 2　自注意力神经网络的测试结果

Tab. 2　Test results of self-attention neural network （μm）

Node
layer

6

8

10

δd（128）

No. 1

0. 806

0. 579

0. 844

No. 2

0. 082

0. 014

0. 100

No. 3

0. 233

0. 102

0. 086

δd（256）

No. 1

0. 808

0. 857

0. 862

No. 2

0. 124

0. 048

0. 060

No. 3

0. 178

0. 084

0. 108

1346



第  9 期 王 晨，等：基于自注意力神经网络的低信噪比光谱干涉膜厚测量

标准下，SANN 和 DFT 在整个厚度范围内表现

出较为一致的测量精度。

图 6（a）比较了 42 个验证样本厚度的预测结

果与傅里叶变换测量结果的吻合程度，在所有测

量位置，二者整体趋势一致。计算 42 个样本的决

定系数（R2），平均值为 0. 901，最高值为 0. 999（参

考厚度 19. 31 μm），最低值为 0. 332（参考厚度

49. 5 μm）。图 6（b）比较了参考厚度为 19. 31，
49. 5 μm 晶圆的测量结果。总之，在高信噪比光

谱数据上，晶圆厚度的预测结果和傅里叶变换结

果具有高度相关性。

图 6　SANN 和 DFT 方法对样本的测量吻合结果和测量

偏差

Fig. 6　Measurement fitting results and deviations of sam ⁃
ples using SANN and DFT methods

图 5　晶圆样本的厚度分布和 RMSE 曲线

Fig. 5　Thickness distribution and RMSE curve of wafer 
sample
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4 实验和结果讨论

4. 1　低信噪比环境下的测量结果

为了验证 SANN 在低信噪比条件下的测量

精度，对标称厚度为 5，8 和 15 μm 的样本表面的

划痕处进行测量，在每片晶圆上 20~30 个不同位

置采集光谱数据，这些数据由于表面缺陷导致光

强衰减，噪声水平较高。图 7 展示了这 3 片存在

划痕的晶圆的测量结果。传统傅里叶变换方法

的测量结果异常值多，测量数据呈现较大的波动

性，说明噪声对傅里叶变换的影响大，SANN 的

预测结果基本平稳且没有异常值，展现出更强的

抗噪能力。在所有存在划痕的测试样本中，基于

传统傅里叶变换方法的最大相对测量误差为

14. 76%；基于 SANN 方法的最大相对测量误差

为 3. 62%，表明 SANN 能够在低信噪比条件下进

行可靠的厚度测量。

为了量化信噪比对测量精度的影响，定义峰

值与噪声比（Peak-to-Noise Ratio，PNR），用于衡

量光谱信号的信噪比：

PNR = Interference peak intensity
Noise level

. （18）

图 8 显 示 了 傅 里 叶 变 换 和 SANN 对 于 图

7（c）正常样本 D 的分析，反射光谱的周期性振荡

明显，噪声干扰较少，离散傅里叶变换的测量结

果为 13. 79 μm，表明在信噪比较高的情况下，傅

里叶变换提取的厚度信息较为准确，如图 8（a）和

8（b）所示。SANN 通过自适应权重分配，对光谱

数据中的不同像素点进行选择性关注，如图 8（c）
所示，输出的预测厚度为 13. 94 μm。

傅里叶变换的测量精度受限于厚度分辨力

和最小可测厚度，厚度分辨力指傅里叶变换解析

的最小厚度变化量。当最小波长和最大波长固

定时，分辨力固定为：

图 7　表面缺陷晶圆的厚度测量结果

Fig. 7　Thickness measurement results of wafer with surface defects

图 8　傅里叶变换和自注意力神经网络对正常样本的分析

Fig. 8　Analysis of normal sample by Fourier transform and self-attention neural network
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     Δd = 1
2 × N × Δλ

= 1

2 ×( 1
λmin

- 1
λmax

)
. （19）

本文中的光谱信号采样范围有限，傅里叶变

换频谱可能出现旁瓣或峰值展宽现象，Δd 指傅

里叶变换后频谱图中产生最小特征峰的厚度，幅

值最大处的一侧应至少由 2 个点位构成，因此最

小解析厚度要大于两倍厚度分辨力：d > 2 ×
Δd = 6. 64 μm。

图 7（a）异常样本 A 中，待测厚度十分接近最

小可测厚度，受到频谱泄露影响，厚度对应的特

征峰和背景噪声叠加，傅里叶变换不能有效提取

特征峰，如图 9（a）和 10（a）所示。图 7（b）和 7（c）
异常样本 B，C 中，反射光谱周期性振荡显著减

弱，噪声成分显著增强，厚度信息被背景噪声淹

没，如图 9（b），9（c）和图 10（b），10（c）所示。这种

情况下，傅里叶变换对所有光谱点赋予相同权

重，无法区分噪声和有效信号，测量误差大。

4. 2　自注意力机制的权重分布

图 11 对 SANN 网 络 中 的 第

xi( i = 1，2，…，8) 层、第 yj( j = 1，2，3，4) 注意力

头的自注意力权重矩阵进行了可视化，能够更好

地观察到不同光谱点位之间的相对关系。

图 12 展示了 SANN 计算的异常样本光谱数

据注意力权重分布，色条由蓝色到红色表示注意

力权重在增加。权重越大，说明该波长区域的光

谱点对厚度的预测贡献越大。SANN 能够针对

高置信度的光谱区域分配更高权重，增强有效厚

度信息的提取。

若每个样本的光谱数据包含 L 个波长点，对

于某个厚度 h 下的所有样本，定义平均注意力权

重为：

A ( h )
mean ( λj )= 1

N ( h ) ∑i = 1
N ( h ) A i ( λj )， （20）

图 9　异常样本的反射光谱

Fig. 9　Reflectance spectra of outlier samples

图 10　异常样本的 DFT 曲线

Fig. 10　DFT curves of outlier samples
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式中：λj 是第 j 个波长点，A i ( λj )是第 i 个样本在 λj

处的注意力值，对所有的 N ( h )个样本取均值，得

到该厚度下的平均注意力分布。

图 13（a）显示了 3 片存在划痕晶圆的样本的

平均注意力权重变化趋势，代表 SANN 模型对

不同类型的频谱估计权重的分布。图 13（b）显

示了 SANN 模型估计的注意力权重在不同波长

点处的分布。可以看到，即使在低信噪比离群

光谱集上进行测试，SANN 模型对于不同点位

估计出的权重分布趋势仍然和在高信噪比正常

光谱集时得到的权重分布趋势高度一致，这表

明 SANN 模型能够在训练过程中学习到光谱信

号内部的通用特征并有着极强的泛化能力，即

使在从未见过的高噪声光谱上进行测试，此方

法依然能够估计出可靠权重值，并准确估计对

应膜厚。

图 11　自注意力神经网络中多头自注意力机制对输入光

谱计算的权重矩阵可视化

Fig. 11　Visualization of weight matrix calculated by 
multi-head self-attention mechanism on input 
spectrum in self-attention neural network

图 12　自注意力神经网络对异常样本的权重分析

Fig. 12　Weight analysis of outlier samples by self-attention neural network

图 13　自注意力神经网络对样本的平均注意力权重曲线

Fig. 13　Average attention weight curves of self-attention neural network for samples
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5 结  论

本文提出了一种基于低信噪比光谱干涉膜

厚测量的 SANN 模型，用于提高低信噪比环境下

的膜厚测量稳定性。该模型通过 SAM 学习光谱

数据的全局相关性，能够动态调整不同光谱点的

权重，从而增强对有效厚度信息的关注，减少噪

声干扰。实验基于 7 种晶圆样本的反射光谱数据

进行训练，对 3 种表面存有缺陷的晶圆进行测试，

验证了该方法在晶圆厚度测量中的有效性和稳

定性。实验结果表明，该模型在低信噪比测试集

上的最大相对厚度测量误差为 3. 62%。模型在

低信噪比光谱数据的测试中，可视化了多头自注

意力机制对输入光谱计算的权重矩阵，有效抑制

了厚度异常值，比傅里叶变换方法展现出更强的

抗噪能力。所有光谱数据均由光谱干涉式膜厚

测量系统采集，训练集中每个晶圆样品的测量点

数在 30~50 之间，再通过数据增强方法将模型训

练数据扩充至 4 760 组。SANN 能够在较少的训

练数据情况下提取出稳定的厚度信息，表现出良

好的泛化能力。研究结果表明，该方法适用于噪

声环境下的晶圆厚度检测，并可进一步推广至半

导体制造、光学镀膜等其他薄膜测量领域。在未

来工作中，可以重点优化神经网络结构，以适应

更复杂、更极端的测试环境。
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