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"Il ne faut pas penser à l’objectif à atteindre, il faut seulement avancer.
C’est ainsi, à force d’avancer, qu’on atteint ou qu’on double

ses objectifs sans même s’en apercevoir."
Bernard Werber, La révolution des Fourmis
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Introduction générale

L’industrie de la microélectronique est sans doute l’acteur principal de l’évolution

technologique depuis les années 1980. Le thème qui domine ses activités et dans lequel se

rassemble le plus d’investissements s’articule autour de la miniaturisation. Cette opération

vise à réduire par exemple, la taille d’un transistor qui est à la base de tout circuit élec-

tronique intégré. Les méthodes de fabrication utilisées à l’heure actuelle, essentiellement

la lithographie, sont suffisamment matures pour assurer une réduction importante de la

taille des composants. Malgré cela, les recherches se poursuivent pour aller encore plus loin.

D’autres domaines comme l’optique, cherchent à transférer ce savoir faire technologique

dans le but de réaliser des composants ouvrant la voie à de nouvelles applications (photo-

niques, télécommunications optiques, etc. . .). Toutes les applications envisagées imposent

une micro- voir une nano-structuration de ces composants.

Or, il est essentiel que ces avancées soient accompagnées de techniques de caractérisa-

tion performantes pour valider les futurs nœuds technologiques, si possible à moindre coût.

De plus, le besoin d’un contrôle rapide permettant de suivre en temps réel un processus

de fabrication est également recherché. Cette étape devient de plus en plus complexe face

à l’augmentation continue de la densité d’intégration des composants.

Les outils de caractérisation usuels, employés généralement pour répondre à ces be-

soins, sont les méthodes microscopiques. Parmi les méthodes les plus employées, on note

la microscopie à force atomique et la microscopie électronique à balayage. La première

est limitée par la taille de la pointe qu’elle utilise pour imager la surface de l’échantillon.

Malgré les récentes améliorations apportées à cette technique, elle ne constitue pas pour
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26 Introduction générale

le moment un bon candidat pour la caractérisation des futurs nœuds technologiques. La

deuxième est omniprésente au sein de l’industrie, et, est considérée comme une technique

de référence pour la caractérisation des dimensions critiques fabriquées. La possibilité de

fournir une image réelle de l’échantillon constitue son principal avantage. Par contre, elle

s’avère destructive dans certaines conditions d’utilisation et commence à atteindre ses

limites en résolution. De plus, ces deux techniques ne permettent qu’une caractérisation

très locale, inefficace pour le contrôle des grandes surfaces. En raison de ces limites, le

besoin de développer de nouvelles méthodes capables de suivre les progrès technologiques

s’est accru.

Au cours de ces dernières années, l’attention se porte essentiellement sur les méthodes

optiques. Ces dernières appartiennent à la famille des méthodes qualifiées d’indirectes.

Elles sont basées sur le fait que la signature optique mesurée sur un échantillon donné

est fortement dépendante de ses caractéristiques (optiques, géométriques, etc. . .). Ces mé-

thodes nécessitent deux étapes distinctes : la mesure et le traitement. La première étape

consiste à mesurer une signature optique de l’échantillon par différents instruments (ellip-

somètre, réflectomètre, etc. . .). La deuxième étape consiste à déterminer les paramètres

caractérisant l’échantillon à partir de la signature mesurée par résolution d’un problème

inverse. La plupart des méthodes classiques utilisées dans la littérature pour résoudre ce

problème montrent certaines limitations (durée de traitement, efficacité, etc. . .) et néces-

sitent davantage de développements. Les métaphores biologiques, comme les réseaux de

neurones, suscitent l’attention des chercheurs pour leurs efficacités étonnantes. Ils com-

mencent à s’imposer dans de nombreux domaines de la physique et se présentent comme

des outils fortement adaptables au contexte industriel, notamment en métrologie. Le trai-

tement instantané de l’information est le principal avantage des réseaux de neurones par

rapport aux méthodes classiques. La durée de caractérisation globale peut ainsi être ré-

duite au seul temps nécessaire à la mesure de la signature optique.

Cette thèse s’intègre parfaitement dans cette thématique de recherche. Son but est

d’étudier l’apport des réseaux de neurones dans la caractérisation ellipsométrique, afin de

proposer une méthode de caractérisation qui peut être considérée comme une véritable

alternative aux méthodes classiques. Nous nous sommes concentrés sur l’étude de deux

types de structures, à savoir les couches minces et les réseaux de diffraction. Ce choix est

guidé par les nombreuses recherches actuelles visant à réduire les dimensions critiques de

ces structures. Le réseau de neurones est employé pour résoudre le problème inverse afin de

déterminer les propriétés optiques et géométriques de ces structures à partir d’une mesure

ellipsométrique. Dans le cas des réseaux de diffraction, on parle plus particulièrement

de diffractométrie ou de scatterométrie puisque la signature mesurée n’est autre que la
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lumière diffractée par ces structures.

Ce travail de thèse est effectué au sein du laboratoire Dispositifs et Instrumentation

Optoélectronique et Microondes (DIOM) de l’Université Jean Monnet de Saint-Etienne

dans l’équipe magnéto-optique. Depuis sa création, le laboratoire a acquis un savoir faire

dans le domaine de l’optique polarimétrique et l’ellipsométrie [1]. Par ailleurs, de nouvelles

compétences en optimisation, et notamment en réseaux de neurones, ont émergé au labo-

ratoire au début de l’année 2004. Ainsi, l’emploi de nouveaux algorithmes de résolution

de problème inverse permettant de pallier le manque d’efficacité des méthodes classiques

d’optimisation a tout naturellement été envisagé et constitue la base de ce travail de thèse.

En vue de poursuivre les activités dans ce domaine, cette équipe vise à développer des

méthodes dédiées à la caractérisation de structures optiques complexes comme les struc-

tures multicouches et les structures périodiques diffractantes. Ce type de structures fait

partie intégrante de plusieurs projets de recherche dirigés par cette équipe, et nécessitent

une caractérisation optique et géométrique fiable et efficace.

Cette thèse est le fruit d’une contribution de différents collaborateurs :

– L’équipe Electromagnétisme du Laboratoire LASMEA (LAboratoire des Sciences et

Matériaux pour l’Electronique et d’Automatique) UMR 6602 - CNRS de Clermont

Ferrand, pour le calcul électromagnétique des structures périodiques diffractantes,

– Le laboratoire Hubert Curien UMR 5516 - CNRS de Saint Etienne pour la fabri-

cation des couches minces de résine et des réseaux de diffraction par lithographie

optique ainsi que pour la caractérisation microscopique,

– Le laboratoire LOCEAN (Laboratoire d’Océanographie et du Climat : Expérimen-

tation et Approches Numériques) UMR 7159 - CNRS de Paris pour ses compétences

reconnues dans le domaine des réseaux de neurones,

– L’équipe lithographie du laboratoire LTM (Laboratoire des Technologies de la Mi-

croélectronique) UMR 5129 - CNRS de Grenoble pour la fabrication des réseaux de

diffraction par nanoimpression ainsi que pour leur caractérisation microscopique.

Ce manuscrit s’articule principalement autour de trois chapitres :

Le chapitre I débute par un bref rappel sur la théorie de l’ellipsométrie, en exposant

également les principales techniques utilisées pour réaliser une mesure ellipsométrique.

Puis, nous aborderons en détail deux types de structures étudiées dans cette thèse et

caractérisables par cette technique, à savoir les structures multicouches et les réseaux de

diffraction. Pour ces structures, le calcul théorique permettant de simuler les quantités

ellipsométriques mesurables, à partir de leurs propriétés optiques et géométriques sera

exposé. L’emploi de l’ellipsométrie pour la caractérisation de ces structures nécessite la

résolution d’un problème inverse. Son but est d’inférer les paramètres recherchés d’une
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28 Introduction générale

structure donnée (optiques et/ou géométriques) à partir des mesures ellipsométriques. Le

formalisme de résolution du problème inverse en ellipsométrie fera l’objet de la dernière

partie du chapitre. Nous passerons en revue les différentes méthodes mathématiques qui

peuvent être employées dans ce cadre précis.

Le Chapitre II traite des réseaux de neurones qui s’apparentent à une méthode de

régression particulière. Nous nous concentrerons principalement sur une famille de réseaux

aux propriétés remarquables appelés perceptrons multicouches qui seront utilisés dans ce

travail. Ils seront employés pour résoudre le problème inverse en ellipsométrie, dans le cas

d’une caractérisation optique et géométrique de couches minces. Nous illustrerons ainsi

la présentation des réseaux de neurones par une application concrète adaptée à ce type

de caractérisation. Les intervalles de confiance associés aux différents paramètres seront

estimés par un second réseau de neurones. Une méthode de sélection neuronale permettant

de choisir les points de mesure les plus pertinents et porteurs d’informations utiles sera

ensuite présentée. Elle permettra également de simplifier l’architecture du réseau tout en

gardant de bonnes performances. Dans la dernière partie, nous proposerons une autre

application qui peut être exploitable en métrologie, à savoir la classification. Elle sera

présentée dans le cas particulier de l’identification de la zone d’épaisseur d’une couche

mince indépendemment de la phase de caractérisation proprement dite.

Le chapitre III sera totalement consacré à la caractérisation des réseaux de diffraction

qui représente toute une activité de recherche regroupée sous le terme de scattérométrie.

Le réseau de neurones sera d’abord adapté à résoudre le problème inverse, permettant

la détermination du profil géométrique du réseau de diffraction à partir de sa signature

ellipsométrique mesurée. Nous étudierons plusieurs types de profils géométriques, et pro-

poserons une méthode pour déterminer la période du réseau de diffraction lorsque celle-ci

est mal connue pour des raisons techniques diverses. Ensuite, nous mènerons une étude

paramétrique pour comprendre le fonctionnement du réseau de neurones en fonction de

différents paramètres qui lui sont intrinsèques et d’autres qualifiés d’externes. Nous exa-

minerons plus particulièrement le comportement du réseau face à des hypothèses plus ou

moins vérifiées. La méthode de sélection explicitée précédemment sera également employée

pour réduire la taille de la signature ellipsométrique et simplifier également le réseau de

neurones afin d’assurer une caractérisation plus rapide et efficace. Ceci sera mis à pro-

fit pour contrôler l’homogénéïté des échantillons. Nous montrerons finalement l’apport

de la classification en scatterométrie. Dans notre travail, elle sera utilisée pour identifier

la forme du profil géométrique d’un réseau de diffraction parmi plusieurs. Elle servira à

détecter un défaut dans le processus de fabrication lithographique, à savoir la présence

d’une couche résiduelle au fond du masque en résine qui peut être préjudiciable à la phase

de gravure ultérieure.
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CHAPITRE I

Caractérisation ellipsométrique

L’ellipsométrie est principalement destinée à la caractérisation des propriétés optiques

et géométriques des matériaux. C’est une technique de nature optique, non destructive,

basée sur l’analyse de l’état de polarisation d’une onde lumineuse, après réflexion sur

une surface plane, décrit par les deux angles ellipsométriques ψ et ∆. Elle s’est trouvée

largement exploitée dans les laboratoires de recherche depuis son apparition il y a plus d’un

siècle. Son utilisation au sein du milieu industriel reste relativement récente, mais devient

de plus en plus remarquable au cours de ces dernières années. Elle est devenue l’une des

méthodes références pour la détermination des épaisseurs de couches minces pour une

large gamme de matériaux visant diverses applications. L’ellipsométrie est une méthode

qualifiée d’indirecte, et nécessite deux étapes distinctes : la mesure et le traitement. En

effet, les mesures doivent être traitées mathématiquement afin de déterminer les propriétés

optiques ou géométriques recherchées.

Le but de la première partie de ce chapitre est de fournir au lecteur les bases théoriques

de l’ellipsométrie. Après avoir revu les principales méthodes permettant de réaliser une

mesure ellipsométrique, nous présenterons en détail le dispositif expérimental utilisé dans

le cadre de cette thèse, à savoir un ellipsomètre spectroscopique à modulation de phase.

Ensuite, nous exposerons les différents types de structures qui seront caractérisées,

à savoir les structures multicouches et les réseaux de diffraction. Nous détaillerons ainsi
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32 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique

le fondement mathématique, permettant le calcul théorique direct des angles ellipsomé-

triques ψ et ∆ à partir des propriétés optiques et géométriques de ces structures, comme

par exemple l’indice de réfraction et l’épaisseur. Dans le cas des structures multicouches,

ce calcul peut être achevé analytiquement en employant un formalisme matriciel appro-

prié ainsi que les lois classiques de l’optique géométrique. Dans le cas plus complexe des

réseaux de diffraction, ce calcul ne possède pas de solution analytique. Les différentes

méthodes développées dans la littérature seront revues, en mettant plus particulièrement

l’accent sur celle que nous emploierons par la suite, à savoir la méthode modale par dé-

veloppement en série de Fourier dite MMMFE (de l’anglais Multilayer Modal Method by

Fourier Expansion).

Dans la dernière partie de ce chapitre, nous présenterons brièvement les différentes

méthodes mathématiques qui peuvent être employées pour déterminer les paramètres

optiques et géométriques à partir de données ellipsométriques.

I.1 Ellipsométrie classique

L’objectif principal de cette partie est de présenter succinctement l’ellipsométrie. Après

un bref historique et une présentation rapide de différentes applications caractéristiques,

nous exposerons les fondements théoriques. Nous finirons par rappeler les principales

méthodes utilisées à l’heure actuelle pour la réalisation d’une mesure ellipsométrique.

I.1.1 Histoire et applications

La première étude ellipsométrique reportée dans la littérature date de 1887 quand le

physicien allemand Paul Drude établit les équations fondamentales [2] qui constituent la

base de l’ellipsométrie actuelle. Le principe consiste à mesurer le changement de l’état de

polarisation d’une onde lumineuse après réflexion sur une surface plane. Au delà de sa

contribution théorique, il a aussi réalisé les premières études expérimentales [3, 4] sur des

matériaux absorbants et transparents.

Pendant les 75 ans qui ont suivi le travail pionnier de Paul Drude, les études ellipso-

métriques réalisées furent peu nombreuses. Cependant l’une des plus notables fut celle de

Rothen [5] qui a donné à cette technique le nom actuel d’"ellipsométrie" pour la distinguer

de la mesure polarimétrique.

Ce n’est que dans les années 1960 que l’ellipsométrie a connu une renaissance grâce à la

présence des ordinateurs pour le calcul numérique des données de plus en plus complexes.

Depuis, elle est devenue l’une des techniques les plus utilisées pour la détermination
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I.1. Ellipsométrie classique 33

des propriétés optiques (indice de réfraction et cœfficient d’extinction) et géométriques

(épaisseur, rugosité de surface, etc. . .) d’une large gamme de matériaux.

Aujourd’hui, cette technique est employée dans de nombreux domaines, aussi bien

dans les laboratoires de recherche que dans le milieu industriel.

En microélectronique, la lithographie utilise des longueurs d’onde d’insolation des ré-

sines photosensibles de plus en plus courtes pour augmenter la densité d’intégration des

composants. L’ellipsométrie s’avère alors utile notamment pour déterminer l’indice op-

tique de la résine à ces longueurs d’onde [6], ainsi que d’autres paramètres comme la

température de transition vitreuse [7] nécessaire par exemple dans un procédé de nano-

impression thermique. Cette technique a également servi pour la détermination des pro-

priétés diélectriques de nouveaux matériaux, comme les nanoparticules de germanium [8]

présentant un intérêt grandissant pour l’intégration des composants optoélectroniques.

Dans la technologie des écrans plats de type TFT-LCD (Thin Film Transistor-Liquid

Crystal Display), l’ellipsométrie est utilisée pour déterminer les performances (luminosité

et contraste) du système [9], directement liées aux propriétés optiques des matériaux. Elle

permet aussi d’effectuer des cartographies afin de contrôler l’homogénéité de la surface

des écrans devenant de plus en plus large. De même, la caractérisation des structures

complexes, comme les multicouches pour la réalisation de miroirs à haute réflectivité est

rendue possible grâce à l’ellipsométrie (23 couches successives de SiO2-T iO2 déposées sur

un substrat [10]).

En magnéto-optique, on peut caractériser avec précision la biréfringence et le di-

chroïsme de certains liquides magnétiques [11], ainsi que les propriétés optiques de maté-

riaux sol-gel [12].

En biologie, l’ellipsométrie permet de détecter des couches ultraminces de biomolécules

sur des surfaces solides [13] ainsi que la concentration de ces molécules [14], ouvrant de

nouvelles voies vers des applications de dosage en biochimie et biomédecine.

Enfin, l’ellipsométrie a démontré sa capacité de contrôler en temps réel un processus

de fabrication, comme par exemple le suivi de la croissance de couches minces [15, 16],

permettant ainsi de comprendre et d’ajuster si nécessaire les étapes de fabrication indus-

trielle.

La liste des applications de l’ellipsométrie présentée ici est loin d’être exhaustive. La

figure I.1 montre le nombre des publications issues des différentes conférences sur l’ellip-

sométrie [17] depuis les années 1960 jusqu’au début des années 2000. Bien que l’aspect

instrumental de la technique soit presque stable, on voit clairement que le nombre d’ap-

plications est en perpétuelle augmentation ces dernières années et ne cesse pas d’évoluer.

Après cette brève introduction à l’ellipsométrie, nous allons à présent nous intéresser
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34 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique

Fig. I.1: Nombre de publications issues des précédentes conférences sur l’ellipsométrie, concer-
nant deux catégories : les applications et l’instrumentation (ref : D. E. Aspnes, Thin Solid Films
455-456 (2004)).

au principe de fonctionnement de la méthode.

I.1.2 Fondements théoriques

Considérons le cas simple d’une onde plane arrivant sur une surface plane, sous un

angle d’incidence quelconque θ0, séparant deux milieux, supposés homogènes et isotropes,

notés 0 et 1 d’indice respectif N0 et N1 (figure I.2). Une partie de l’onde incidente est

ainsi réfléchie dans le même milieu, une autre partie est transmise (ou absorbée) à travers

la surface.

Eis

Eip

Ers

Erp

Ets

Etp

milieu 0

milieu 1

N0

N1

q
0

q
1

ki

kr

kt

q
0

,

Eis

Eip

Ers

Erp

Ets

Etp

milieu 0

milieu 1

N0

N1

q
0

q
1

kiki

krkr

ktkt

q
0

,
q

0

,

Fig. I.2: Réflexion et transmission d’une onde plane incidente, avec un angle θ0, sur une surface
plane séparant deux milieux 0 et 1 d’indice respectif N0 et N1. On montre sur la figure les
composantes s et p du champ électrique des ondes incidente (Ei), réfléchie (Er) et transmise

(Et) ainsi que les vecteurs d’onde associés (~hi, ~hr et ~ht).
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I.1. Ellipsométrie classique 35

Les phénomènes de réflexion et de transmission sont régis par les lois de Descartes :

θ0 = −θ′0 (I.1)

N0 sin θ0 = N1 sin θ1 (I.2)

Le milieu 0 est en général le milieu ambiant (N0 = 1) et l’indice du milieu 1 peut être

écrit sous sa forme complexe N1 = n1 + jk1, telle que n1 est l’indice réel de réfraction et

k1 le cœfficient d’extinction du milieu.

Les directions de propagation des ondes incidente, réfléchie et transmise données res-

pectivement par les vecteurs d’onde ~ki, ~kr et ~kt sont contenues dans le plan d’incidence.

Ce plan est défini comme étant le plan formé par la normale à la surface et la direction

incidente ~ki. On désigne par ~Ep la composante vectorielle parallèle du champ électrique (p

pour onde transverse magnétique ou TM) et ~Es la composante vectorielle perpendiculaire

(s pour onde transverse électrique ou TE), par rapport au plan d’incidence. Les champs

électriques des ondes incidente ( ~Ei), réflechie ( ~Er) et transmise ( ~Et) peuvent être définis

par les équations suivantes :

~Ei = ~Eip + ~Eis (I.3)

~Er = rp
~Eip + rs

~Eis (I.4)

~Et = tp ~Eip + ts ~Eis (I.5)

avec :

– rp, rs : coefficients de réflexion en amplitude dans le cas d’une polarisation respec-

tivement p et s,

– tp, ts : coefficients de transmission en amplitude dans le cas d’une polarisation res-

pectivement p et s.

Ces cœfficients, nommés cœfficients de Fresnel, sont donnés par les équations suivantes

(la notation 01 correspond au cas où l’onde est incidente dans le milieu 0 et transmise

dans le milieu 1) :

r01p = rp =
Erp

Eip

=
N1 cos θ0 −N0 cos θ1

N1 cos θ0 +N0 cos θ1

(I.6)

r01s = rs =
Ers

Eis

=
N0 cos θ0 −N1 cos θ1

N0 cos θ0 +N1 cos θ1

(I.7)

t01p = tp =
Etp

Eip
=

2N0 cos θ0

N1 cos θ0 +N0 cos θ1
(I.8)

t01s = ts =
Ets

Eis
=

2N0 cos θ0

N0 cos θ0 +N1 cos θ1
(I.9)
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36 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique

Remarque : Dans le cas où l’onde est incidente du milieu 1 vers le milieu 0, les cœffi-

cients de réflexion et de transmission notés r10 et t10 peuvent être calculés en remplaçant

simplement N0 par N1 et vice versa dans les équations I.6-I.9, pour obtenir ainsi :

r10 = −r01 (I.10)

t10 =
(

1 − r2
01

)

/t01 (I.11)

Pour une onde incidente donnée, l’amplitude et la polarisation des ondes, réfléchie et

transmise, sont déterminées par la continuité des composantes tangentielles des champs

électriques et magnétiques à travers la surface. Ainsi, il est facile de constater que si l’onde

incidente est linéairement polarisée TE ou TM , les ondes, réfléchie et transmise, auront

le même état de polarisation.

En se limitant au cas de la réflexion (même raisonnement en transmission), les coeffi-

cients rp et rs, qui sont de nature complexe, peuvent s’écrire :

rp =
Erp

Eip
= |rp| ejδp (I.12)

rs =
Ers

Eis

= |rs| ejδs (I.13)

avec :

– |rp| et |rs| : modules des coefficients de réflexion représentant la modification appor-

tée en amplitude à la composante p et s du champ incident,

– δp et δs : retards de phase introduits par la réflexion dans le cas d’une polarisation

p et s.

En pratique, la quantité mesurée est le rapport de ces deux coefficients. Elle est définie

comme étant l’équation fondamentale de l’ellipsométrie et s’exprime sous la forme :

ρ =
rp

rs

= tanψ exp(j∆) (I.14)

soit par identification :

ψ = arctan

∣

∣

∣

∣

rp

rs

∣

∣

∣

∣

∆ = δp − δs

(I.15)
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I.1. Ellipsométrie classique 37

Ces angles peuvent varier dans les domaines suivants :

0 < ψ < 90◦ 0 < ∆ < 180◦

Il est évident que le calcul théorique des angles ellipsométriques I.14 nécessite la

connaissance des coefficients de réflexion rp et rs dépendants de la structure étudiée.

Bien entendu, ces cœfficients ne dépendent pas seulement de l’angle d’incidence θ0,

mais aussi de la longueur d’onde λ de la lumière incidente par la dispersion intrinsèque

du milieu 1 (N1(λ)). Une fois que les coefficients de réflexion rp et rs sont calculés, les

angles ellipsométriques ψ et ∆ peuvent être directement déterminés à partir de l’équation

fondamentale I.14.

Considérons par exemple deux cas analogues à celui de la figure I.2 (pour un milieu 1

transparent (silice) et absorbant (silicium)) pour une longueur d’onde λ = 350 nm . Les

lois de dispersions de ces matériaux sont bien entendu supposées connues et données dans

l’annexe A. La figure I.3 montre les cœfficients ψ et ∆ en fonction de l’angle d’incidence

pour les deux types de matériaux considérés.

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
0

50

100

150

θ
0
 (°)

ψ
 e

t ∆

 

 
ψ (SiO

2
)

∆ (SiO
2
)

ψ (Si)
∆ (Si)

Fig. I.3: Angles ellipsométriques ψ et ∆ en fonction de l’angle d’incidence θ0 dans le cas des
interfaces air-silice et air-silicium pour une longueur d’onde λ = 350 nm.

A un angle d’incidence particulier, ψ atteint une valeur minimale et ∆ passe d’une

valeur de 180◦ à 0◦. Dans le cas d’un matériau transparent, ψ s’annule et la variation de

∆ est discontinue à cet angle, appelé communément Angle de Brewster θb (θb = 56, 15◦).

A cet angle particulier, une onde incidente de polarisation quelconque se trouve polarisée

s (ψ = 0 donc rp = 0) après réflexion sur la surface. Pour cette raison, on parle également
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38 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique

d’angle de polarisation. Il est déterminé à partir de l’équation I.6 et I.1, en posant rp = 0 :

θb = arctan
N1

N0
(I.16)

Pour les matériaux absorbants, cet angle est appelé angle de pseudo-Brewster pour

lequel la valeur de ψ ne s’annule pas mais atteint un minimum qui dépend de la valeur

du coefficient d’extinction k1 du matériau à la longueur d’onde d’étude. Les variations de

∆ sont cette fois-ci continues. L’angle θb est toujours calculé par la même formule I.16, et

vaut θb = 81◦ dans le cas du silicium, vérifié également sur la figure I.3.

On doit finalement noter que la variation de ψ et ∆ en fonction de l’angle d’incidence

montrent les zones favorables de mesure. Ainsi, au voisinage de l’angle de Brewter la

sensibilité de mesure de ψ et ∆ est maximale.

Notons également que lorsqu’une onde polarisée linéairement se réfléchit sur une sur-

face, sa polarisation devient elliptique. Les caractéristiques de cette ellipse dépendent

essentiellement des caractéristiques de cette surface (par exemple n1, k1) qui sont conte-

nues dans les angles ellipsométriques ψ et ∆. L’objectif de l’ellipsométrie est de remonter

aux caractéristiques de cette surface par une analyse de cet état de polarisation émergent.

Pour la mesure des angles ellipsométriques déjà définis, nous allons voir maintenant

les différentes techniques largement employées dans la littérature.

I.1.3 Différentes techniques de mesure

La configuration ellipsométrique de base permettant de mesurer ψ et ∆ se compose

d’une source, d’un polariseur, (éventuellement d’un compensateur), de l’échantillon à étu-

dier, d’un analyseur et d’un détecteur (figure I.4). On parle de montage PCSA (de l’anglais

Polarizer-Compensator-Surface-Analyzer). Il existe plusieurs façons de réaliser un système

de mesure ellipsométrique à partir de cette configuration.

Remarque : Notons que le compensateur (en fait une lame quart d’onde) peut égale-

ment être placé sur le bras détecteur entre l’échantillon et l’analyseur. La configuration

sera alors notée PSCA (de l’anglais Polarizer-Surface-Compensator-Analyzer).

Chaque élément optique (polariseur, compensateur et analyseur) est désigné par l’angle

que fait son axe de transmission avec le plan d’incidence (respectivement θP , θC et θA).

Dans un système ellipsométrique classique (figure I.4), les différents éléments sont arran-

gés selon un bras source (ou PSG de l’anglais Polarization Stage Generator) et un bras

de détection (ou PSD de l’anglais Polarization State Detector).
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I.1. Ellipsométrie classique 39
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Fig. I.4: Montage ellipsométrique de base (PCSA) comportant un polariseur, un compensateur,
l’échantillon et l’analyseur. Les pointillés représentent les axes de transmission de chaque compo-
sant optique orienté par rapport au plan d’incidence (representé par le plan formé par le faisceau
lumineux et la normale à l’échantillon) suivant les angles θP , θC et θA.

Les méthodes ellipsométriques peuvent être classées en deux grandes catégories : pola-

rimétriques et photométriques. Dans le premier cas, c’est une mesure basée sur la recherche

des angles (θP , θC et θA) des différents éléments annulant l’intensité au niveau du détec-

teur. C’est l’ellipsométrie à annulation dite méthode de zéro. Dans le cas des systèmes

photométriques, on réalise une mesure d’intensité modulée ; soit à l’aide d’un élément

tournant soit en introduisant un modulateur ; tout en gardant fixe les autres éléments du

montage.

I.1.3.1 Ellipsomètre à annulation

L’une des méthodes ellipsométriques les plus anciennes qui fut réalisée en mono lon-

gueur d’onde, est l’ellipsométrie à extinction [18]. L’arrangement des composants optiques

est tel qu’il est montré dans la figure I.4.

Le concept de cet ellipsomètre est simple. La lumière issue de la source est polarisée

linéairement après traversée du polariseur. Ensuite, l’état de polarisation devient, a priori,

elliptique au delà du compensateur. Suite à sa réflexion sur l’échantillon, supposé plan et

isotrope, l’onde reste en général de polarisation elliptique.

Il est possible de trouver une position particulière de θA et θC telle que, après réflexion

sur l’échantillon, la polarisation de l’onde redevienne linéaire. L’analyseur, à son tour, est

orienté de façon à être croisé avec la polarisation linéaire déjà produite, ce qui conduit à

l’extinction du faisceau au niveau du détecteur. Le zéro de l’intensité est ainsi obtenu pour

un couple (θP , θA) approprié. L’échantillon joue ici un rôle symétrique à la lame quart

d’onde ; en effet, une telle lame transforme une polarisation rectiligne en polarisation

elliptique, alors que l’échantillon réalise l’opération inverse après réflexion. En pratique,

l’angle θC du compensateur est fixé à 45◦.
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40 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique

Connaissant les angles θP et θA annulant l’intensité, les angles ellipsométriques ψ et

∆ sont déterminés à partir de l’équation suivante [18, 19] :

tanψ exp(j∆) = − tan θA
tan θC − tan(θP − θC)

1 + j tan θC tan(θP − θC)
(I.17)

Le calcul des angles ψ et ∆ est ainsi exempt d’ambiguïté. Néanmoins, cette technique

reste lente malgré le développement des microprocesseurs et l’automatisation des différents

composants, puisqu’elle nécessite toujours la recherche fastidieuse du minimum d’intensité.

Bien qu’elle soit basée sur une recherche angulaire, cette méthode est précise et possède

peu d’erreurs systématiques. En revanche, cette précision dépend fortement du bruit de

fond du détecteur, lié à la mesure du minimum d’intensité. De plus, l’utilisation spectro-

scopique de cette méthode est délicate car elle nécessite un compensateur "achromatique"

devant être étalonné pour chaque longueur d’onde. Il est cependant possible d’augmenter

la précision de mesure en prenant plusieurs valeurs de θC , donc plusieurs couples (θP , θA),

pour calculer la valeurs des angles ψ et ∆.

I.1.3.2 Ellipsomètre à modulation par élément tournant

L’avènement de l’automatisation a permis de mettre en place la seconde famille d’ellip-

somètre incorporant une modulation. Cette modulation peut être produite par la rotation

du polariseur (en anglais RPE pour Rotating Polarizer Element), de l’analyseur (RAE

pour Rotating Analyzer Element) ou du compensateur (RCE pour Rotating Compensator

Element). Ils suivent le même principe que le schéma de la figure I.4, exception faite pour

les deux premières méthodes citées qui ont été envisagées à la base sans compensateur.

La grande différence avec l’ellipsomètre à extinction est qu’un élément est soumis à une

rotation uniforme lorsque les autres sont maintenus à angle fixe. L’effet de cette rotation

est de moduler en polarisation le faisceau lumineux. Le signal détecté étant mesuré en

fonction du temps, une analyse mathématique (généralement une transformée de Fourier)

est nécessaire pour déterminer les angles ellipsométriques ψ et ∆.

Par exemple, l’intensité détectée à la sortie d’un système RPE prend la forme suivante

(le traitement est identique dans les deux autres cas) :

I = IN(α cos 2θP + β sin 2θP + 1) (I.18)
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I.1. Ellipsométrie classique 41

avec

α =
tan2 ψ − tan2 θA

tan2 ψ + tan2 θA

(I.19)

β = 2 cos ∆
tanψ tan θA

tan2 ψ + tan2 θA
(I.20)

IN =
|rs|2

∣

∣

∣

~E0

∣

∣

∣

2

2
cos2 θA(tan2 ψ + tan2 θA) (I.21)

où
∣

∣

∣

~E0

∣

∣

∣

2

est l’intensité initiale du faisceau incident noté I0.

En pratique, les paramètres α et β sont mesurés par détection synchrone (θP étant

proportionnel à cos(ωt) où ω est la vitesse de rotation du polariseur). Notons que seule

IN dépend de l’intensité initiale du faisceau incident. Ainsi, les angles ψ et ∆ peuvent

être déduits en fonction de θA, α et β :

tanψ =

√

1 + α

1 − α
tan θA (I.22)

cos ∆ =
β√

1 − α2
(I.23)

Ce sont les ellipsomètres à analyseur tournant [20, 21] qui ont reçu le plus d’attention

au début de la période d’automatisation. Néanmoins, notons que l’erreur expérimentale,

lors de la mesure de ∆, est proportionnelle à 1/ sin∆ [22]. Ceci conduit à une mauvaise

précision lorsque la valeur de ∆ est proche de 0◦ ou 180◦. Suite à cette limitation, plu-

sieurs études ont montré [23, 24] que ce problème peut être surmonté en introduisant

un compensateur (par exemple une lame quart d’onde) dans le montage ellipsométrique

précédent. Ceci permet de modifier artificiellement la valeur de ∆ pour sortir de cette

zone critique.

Le montage à polariseur tournant est identique au précédent, avec cette fois-ci un

analyseur fixe. Cette configuration nécessite une source dont la polarisation est parfai-

tement connue. Les montages à compensateur tournant [25] ont été également étudiés

par plusieurs auteurs [26, 27]. Ils ont permis de s’affranchir des limitations des RPE et

RAE. Toutefois, ce type d’ellipsomètre nécessite un étalonnage spectral du compensateur

produisant ainsi des erreurs systématiques nuisibles pour la mesure.

La communauté scientifique continue toujours à concevoir et améliorer le montage à

élément tournant, comme par exemple le PRPCSE [28] (de l’anglais Polarizer Rotating-

Polarizer Compensator Spectroscopic Ellipsometry) adapté surtout pour la caractérisation

des couches transparentes.
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42 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique

L’ellipsomètre à élément tournant est facile à mettre en œuvre et permet une acquisi-

tion automatique des données ellipsométriques d’une façon plus rapide que l’ellipsomètre

à extinction. L’un des inconvénients majeurs des montages à élément tournant est gé-

néralement le problème d’alignement occasionnant des erreurs systématiques. De même,

l’introduction d’un compensateur rend plus complexe l’utilisation spectroscopique du dis-

positif.

I.1.3.3 Ellipsomètre à modulation de phase

L’ellipsomètre à modulation de phase ou PME (de l’anglais Phase Modulation Ellip-

sometry) est une troisième approche introduite en 1969 par Jasperson and Schnatterley

[29]. L’idée était d’introduire un modulateur photoélastique permettant de moduler la

polarisation de la lumière sans aucun mouvement mécanique.

Ce composant est constitué d’un barreau parallélépipédique de matériau transparent,

souvent en silice, solidaire d’un élément piézoélectrique oscillant à une fréquence f élevée

d’environ 50 kHz utilisée dans la plupart des dispositifs commercialisés. La contrainte

sinusoïdale introduite par le matériau piézoélectrique et appliquée selon un axe donné,

provoque une anisotropie optique dans le barreau dépendant du temps. L’effet de cette

anisotropie est de générer une différence de phase δ(t) périodique entre les composantes

orthogonales des axes propres du barreau. Une onde incidente polarisée linéairement dans

une direction différente de celle de l’axe de modulation, se trouve ainsi polarisée ellipti-

quement à la sortie.

Cette différence de phase prend la forme suivante :

δ(t) = δ0 sin(ωt) (I.24)

avec :

– ω : pulsation angulaire donnée par 2πf .

– δ0 : amplitude maximale de modulation qui est égale à 2πd(n1max − n0)/λ, où n1

(n1min < n1 < n1max) et n0 sont les indices de réfraction suivant chaque axe propre

du barreau et d est l’épaisseur de celui-ci.

Le modulateur est souvent placé après le polariseur (à la place du compensateur dans

la figure I.4). En général, le polariseur et le modulateur sont rendus solidaires de telle

manière que l’angle θP − θM soit fixé à ± 45◦, (θM étant l’angle du modulateur). Dans ce

cas, l’état de polarisation résultant du modulateur est elliptique, avec une ellipticité dite

dynamique, c’est à dire l’état de polarisation oscille entre linéaire et elliptique. Ainsi cet

assemblage polariseur/modulateur permet d’engendrer tous les états de polarisation au
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I.1. Ellipsométrie classique 43

cours d’un cycle complet de modulation.

L’absence d’éléments tournants dans le dispositif expérimental supprime les erreurs

systématiques dues aux défauts d’alignement. Par contre, un système de régulation est

nécessaire pour stabiliser la température du modulateur, ainsi qu’un étalonnage de celui-ci

lors d’une utilisation en mode spectroscopique [30, 31]. L’acquisition et le traitement du

signal à une fréquence compatible avec celle de la modulation, nécessitent également une

électronique performante capable d’assurer cette tâche.

L’appareil de mesure utilisé dans ce travail est un ellipsomètre spectroscopique à mo-

dulation de phase (UVISEL de Jobin Yvon), représenté schématiquement sur la figure

I.5.

Polariseur (P)

Lunette
autocollimatrice

Support
d’échantillon

Acquisition

Monochromateur
et détecteur

Source

Fibre
optique

Modulateur

Photoélastique (M)

Analyseur (A)

x

y

z

q
0

Polariseur (P)

Lunette
autocollimatrice

Support
d’échantillon

Acquisition

Monochromateur
et détecteur

Source

Fibre
optique

Modulateur

Photoélastique (M)

Analyseur (A)

x

y

z

x

y

z

q
0

Fig. I.5: Représentation schématique de l’ellipsomètre spectroscopique à modulation de phase
(UVISEL de Jobin Yvon).

Il faut noter que sur cet appareil le modulateur se situe sur le bras de détection (PSD)

entre l’analyseur et l’échantillon. Le bras source (PSG) contient seulement le polariseur.

Les deux bras peuvent être orientés par rotation sur un goniomètre. L’angle d’incidence

θ0 est défini par l’axe optique du bras source et la normale à la surface de l’échantillon. La

source utilisée est une lampe Xénon d’une puissance de 75 Watts avec une alimentation

stabilisée. Elle assure une large gamme spectrale qui s’étend de l’ultraviolet au proche

infrarouge (260 nm - 2100 nm).

Le goniomètre nous permet d’avoir un angle d’incidence pouvant varier automatique-

ment de 40◦ à 90◦ avec une précision de ±0.01◦. L’échantillon est maintenu par aspiration

sur un support automatisé permettant d’effectuer soit des déplacements en x et y soit

une rotation de 360◦ autour de la normale. L’horizontalité de la surface est contrôlée à

l’aide d’une lunette autocollimatrice. Le polariseur et l’analyseur utilisés sont en calcite

(avec un coefficient d’extinction de l’ordre de 10−5) montés sur des platines de rotation
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44 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique

commandées par des moteurs pas à pas de résolution ±0.05◦.

L’axe du modulateur photoélastique est repéré par l’angle θM . Il est monté sur une

platine de rotation automatique et maintenu en température. Il est rendu solidaire à

l’analyseur de sorte que θA − θM soit fixé à 45◦.

Le système de détection combine l’utilisation d’un monochromateur double sortie à

haute résolution et deux détecteurs. Le monochromateur est équipé d’une tourelle motori-

sée à deux réseaux de diffraction afin de balayer le domaine de l’UV visible au proche infra

rouge. Le premier réseau, de période 0, 83 µm, couvre un domaine spectral qui s’étend de

260 à 830 nm, avec une dispersion linéaire de 2 nm/mm. Le second, de période 1, 66 µm,

assure le domaine allant de 800 à 2100 nm, avec une dispersion linéaire de 4 nm/mm.

Le premier détecteur est un photomultiplicateur, le second est une photodiode de type

InGaAs (Indium-Galium-Arsenide).

La propagation de la lumière à travers un dispositif ellipsométrique peut facilement

être décrite par le formalisme de Jones. En effet, l’étude de la propagation de l’état de

polarisation d’une onde lumineuse à travers différents éléments optiques se réduit à un

simple calcul matriciel.

Pour cela, on définit le repère fixe (Oxyz) tel que Oz est la direction de propagation

de l’onde lumineuse, Ox et Oy étant contenus dans le plan perpendiculaire à Oz.

La matrice de transfert d’un polariseur (ou analyseur) rectiligne, exprimée dans son

repère propre et dont la direction de polarisation est parallèle à l’axe Ox est définie par :

P = A =

[

1 0

0 0

]

(I.25)

Introduisons également la matrice rotation notée R(α), matrice de changement de

base entre le repère fixe et un repère (Ox′, Oy′) orienté d’un angle α avec Ox tel que

(Ox, Ox′)=α :

R(α) =

[

cos(α) − sin(α)

sin(α) cos(α)

]

(I.26)

L’action du modulateur et de l’échantillon sont représentés respectivement par les

matrices de Jones M (exprimée dans son repère propre) et S (exprimée dans le repère

Oxy) suivantes :
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I.1. Ellipsométrie classique 45

M =

[

ejδ(t) 0

0 1

]

; S =

[

rp 0

0 rs

]

(I.27)

Pour une configuration des angles θP , θM et θA quelconque, le vecteur champ électrique
~Ed au niveau du détecteur, exprimé dans le plan fixe, est obtenu par le produit matriciel

suivant :

~Ed = [A.R(θA).R(−θM ).M.R(θM ).S.R(−θP ).P ] ~Ei (I.28)

Après transformation, l’intensité du champ éléctrique peut se mettre sous la forme :

I(t) = EdE
∗

d =
∣

∣

∣

~Ed

∣

∣

∣

2

= B [IN + Is sin δ(t) + Ic cos δ(t)] (I.29)

avec

IN = 1 − cos 2ψ cos 2θP + cos[2(θA − θM)] cos[2θM(cos 2θP − cos 2ψ)]

+ sin 2θP cos ∆ cos[2(θA − θM )] sin 2ψ sin 2θM (I.30)

Ic = sin[2(θA − θM)] [sin 2θM(cos 2ψ − cos 2θP ) + sin 2θP cos 2θM sin 2ψ cos ∆] (I.31)

Is = sin[2(θA − θM)] sin 2θP sin 2ψ sin ∆ (I.32)

B =
I0

4(r2
p + r2

s)
(I.33)

avec I0 =
∣

∣

∣

~E0

∣

∣

∣

2

est l’intensité initiale du faisceau incident.

La différence de phase δ(t) étant une fonction sinusoïdale, les deux fonctions sin δ(t) et

cos δ(t) peuvent être exprimées par un développement en série de Fourier sur la base des

fonctions de Bessel de première espèce avec comme argument l’amplitude de modulation

δ0 (équation I.24) :

sin δ(t) = 2

∞
∑

m=0

J2m+1(δ0) sin[(2m+ 1)ωt]

= 2J1(δ0) sin(ωt)

cos δ(t) = J0(δ0) + 2
∞
∑

m=1

J2m(δ0) sin(2mωt)

= J0(δ0) + 2J2(δ0) sin(2ωt)

(I.34)
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46 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique

Seules les harmoniques d’ordre m = 0, 1, 2 sont retenues dans les expressions I.34, les

ordres supérieurs ne contenant pas d’informations supplémentaires.

En pratique, le signal électrique détecté se met sous la forme suivante :

S(t) = S0 + S1 sinωt+ S2 sin 2ωt+ . . . (I.35)

Les quantités mesurées par détection synchrone sont donc S1 et S2. En remplaçant

sin δ(t) et cos δ(t) par leurs expressions I.34 dans l’équation I.29, nous pouvons déduire

les valeurs de Is et Ic par identification avec l’expresison I.35.

Remarque : Notons aussi que dans le cas de la mesure en transmission, les expressions

I.30, I.31 et I.32 restent valables si l’on remplace rp et rs par respectivement tp et ts.

L’utilisation de l’ellipsomètre nécessite souvent le réglage des angles θP , θM et θA selon

une disposition donnée. Deux configurations sont souvent utilisées dans la pratique. La

première, notée configuration II par l’équipementier, est telle que θM = 0◦ et θP = 45◦

(θA − θM=45◦). Cette configuration permet d’exprimer simplement Is et Ic en fonction de

ψ et ∆ à partir des équations I.31 et I.32 par :

Is = sin 2ψ sin ∆

Ic = sin 2ψ cos ∆
(I.36)

Dans la deuxième configuration, notée configuration III, on fixe M = 45◦ et P = 45◦

(A−M=45◦). Les expressions de Is et Ic deviennent :

Is = sin 2ψ sin ∆

Ic = cos 2ψ
(I.37)

Notons que les intensités Is et Ic varient entre les valeurs -1 et 1. L’utilisation de l’une

ou de l’autre de ces deux configurations comporte des ambiguïtés sur la détermination

de ψ et ∆ pour certaines valeurs, comme on peut le voir mathématiquement dans les

équations I.36 et I.37. En effet, dans la configuration II on remarque que la valeur de ψ

est indéterminée entre ψ et 90◦ − ψ par la seule connaissance de sin 2ψ. Il n’est donc pas

possible de déterminer la valeur de 2ψ à partir des seules équations I.36. Néanmoins, la

détermination de ∆ selon cette configuration est exempte d’indétermination. Par contre,

si on choisit de travailler avec la configuration III, la valeur de ∆ est cette fois-ci indé-

terminée entre deux solutions possibles, ∆ et 180◦ − ∆. En effet, les équations I.37 ne

permettent que la détermination de sin ∆ alors que ψ est déterminé sans ambiguïté.
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I.2. Principales structures caractérisables 47

Pour éviter ces désagréments, il faut déterminer ∆ dans la configuration II et ψ dans

la configuration III. En pratique, on choisit d’exploiter les spectres bruts de Is et Ic

exempts d’indétermination dans une configuration. Dans la suite, la configuration II sera

choisie.

Remarque : Dans cette partie, nous avons présenté l’ellipsométrie classique. Dans ce

cas, le matériau est supposé homogène et isotrope. Les éléments hors diagonaux de la

matrice de Jones de l’échantillon sont nuls (expression I.27). Il est tout de même possible

d’utiliser l’ellipsométrie pour mesurer des matériaux possédant une anisotropie optique.

On parle dans ce cas de l’ellipsométrie généralisée. La différence avec le cas classique est

la représentation matricielle de l’échantillon qui devient :

S =

[

rpp rsp

rps rss

]

(I.38)

Dans ce manuscrit, nous ne traiterons pas ce cas puisqu’on mesure pas les éléments

non diagonaux rsp et rps.

Nous venons d’exposer les fondements théoriques de l’ellipsométrie dans le cas clas-

sique. Le principe de mesure des angles ellipsométriques a été également détaillé, en

insistant sur les techniques usuelles, à savoir l’ellipsométrie à annulation et l’ellipsométrie

à modulation. Nous avons discuté les problématiques relatives à chacune de ces tech-

niques. La partie suivante porte essentiellement sur la description de structures typiques

qui seront caractérisées par la suite.

I.2 Principales structures caractérisables

Nous commencerons cette partie par aborder le cas le plus général d’une structure

multicouche où plusieurs couches de matériaux peuvent être déposées sur un substrat.

Dans le cadre particulier de notre travail, nous nous sommes volontairement limités au

cas d’une seule couche déposée sur un substrat afin de valider notre méthode. Ensuite,

nous traiterons le cas d’une structure plus complexe présentant une modulation périodique

de la surface : le réseau de diffraction, qui constitue la structure de référence pour étudier

la caractérisation de nanostructures.

Pour toutes ces structures, nous présenterons succinctement le principe du calcul théo-

rique des coefficients ellipsométriques ψ et ∆ conduisant à la détermination des intensités

Is et Ic (définies par les équations I.36 et I.37) réellement utilisées par la suite. Pour tous
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48 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique

les échantillons caractérisés dans ce manuscrit, les propriétés optiques des substrats ont

été soit mesurées par ellipsométrie au laboratoire soit fournis par les différents partenaires.

Dans tout ce qui va suivre, nous ne prendrons pas en compte d’éventuelles rugosités de

surface.

Remarque : Notons que la structure la plus simple à caractériser est sans contexte un

substrat massif d’un matériau donné. La représentation schématique de cette structure

est identique à celle de la figure I.2. Les coefficients de réflexion rp et rs d’un substrat sont

équivalents à ceux relatif à un simple interface séparant deux milieux d’indices différents

(équation I.6 et I.7) si l’épaisseur du matériau est suffisamment grande pour considérer

un milieu semi-infini.

I.2.1 Structure multicouche isotrope

I.2.1.1 Présentation et applications

La structure multicouche est constituée d’un empilement de m couches de matériaux

différents supposés homogènes et isotropes, intercalées entre le milieu extérieur 0 et le

substrat (milieu m+ 1) comme le montre la figure I.6. L’indice de la couche i est noté Ni

et di son épaisseur.
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Fig. I.6: Propagation d’une onde plane à travers une structure multicouche constituée de m
couches d’épaisseurs respectifs dm. θ0 est l’angle d’incidence dans le milieu 0 ; θi et θm+1 sont les
angles de réfraction respectivement dans la couche i et dans le substrat. On note E+ et E− les
amplitudes des ondes se propageant respectivement dans le sens positif (allant du milieu 0 vers le
substrat) et négatif. On désigne par zi l’abscisse de chaque interface séparant le milieu i et i+1.
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I.2. Principales structures caractérisables 49

Une onde incidente à la surface supérieure de la structure est, d’une part réfléchie dans

le même milieu (d’indice N0), et d’autre part transmise à travers le substrat (d’indice

Nm+1) après traversée des m couches (d’indices respectifs Nm).

De nombreuses applications en électronique et en optoélectronique utilisent des maté-

riaux sous forme de couches minces (ou multicouches) déposées sur un substrat.

Avec les progrès réalisés dans la fabrication des transistors à couches minces [32] (en

anglais TFT pour Thin-Film Transistor), ces structures ont reçu une attention considé-

rable notamment dans la conception des écrans à cristaux liquides [33], ainsi que pour les

systèmes de détection en biologie et en chimie [34].

La fabrication de microstructures (en optique ou en microélectronique) [7] par pho-

tolithographie nécessite généralement le dépôt d’une couche mince en résine, qui servira

de masque après sa structuration. Il est ainsi souhaitable de déterminer précisément ses

propriétés, optiques et géométriques, afin de bien maîtriser les conditions de gravure.

I.2.1.2 Formalisme matriciel

Le calcul théorique des angles ellipsométriques ψ et ∆ est plus compliqué que le cas

d’une simple interface (figure I.2), puisqu’il nécessite le calcul global des coefficients rp et

rs qu’on détaillera par la suite.

Pour le traitement d’une telle structure, on emploiera plus facilement une approche

matricielle [18] basée sur le fait que la propagation de la lumière est linéaire et sur les

propriétés de continuité du champ à travers chaque interface séparant deux milieux iso-

tropes.

L’amplitude de l’onde se propageant dans le sens positif (suivant Oz) est notée E+,

et celle se propageant dans le sens négatif est notée E−.

Le champ total à l’intérieur de la couche i, qui est excité par l’onde incidente, est

composé de deux ondes planes : une se propageant dans le sens (+) ou z>0 et l’autre dans

le sens (-) ou z<0. Les vecteurs d’onde correspondant sont contenus dans le même plan

d’incidence.

A l’abscisse z, le champ total peut ainsi être représenté par le vecteur :

E(z) =

[

E+
z

E−

z

]

(I.39)

Les champs électriques dans les deux milieux externes 0 et m+1 doivent être liés entre

eux par une matrice de transfert 2 × 2 notée S et telle que :
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50 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique

[

E+(z−0 )

E−(z−0 )

]

=

[

S11 S12

S21 S22

][

E+(z+
m)

E−(z+
m)

]

=
[

S
]

[

E+(z+
m)

E−(z+
m)

]

(I.40)

avec

– z−0 : point d’abscisse z0 dans la couche 0 à l’interface avec la couche 1,

– z+
m : point d’abscisse zm dans la couche m+ 1 à l’interface avec la couche m.

S est la matrice caractérisant la structure multicouche confinée entre les deux milieux

extrêmes. Elle peut être exprimée comme un produit de matrices interface Ii,i+1, carac-

térisant l’interface entre les couches i et i+ 1 et de matrices couche (ou propagation) Li,

caractérisant la propagation de la lumière dans la couche i. Ce produit matriciel, noté S,

est écrit de gauche à droite en suivant le parcours de l’onde dans la structure jusqu’au

substrat :

S = I0,1 L1 I1,2 . . . Ii−1,i Li . . . Lm Im,m+1 (I.41)

La continuité des champs à l’interface des deux couches i et i+ 1 s’écrit :

[

E+(z−i )

E−(z−i )

]

= Ii,i+1

[

E+(z+
i )

E−(z+
i )

]

(I.42)

avec

Ii,i+1 =
1

ti,i+1

[

1 ri,i+1

ri,i+1 1

]

(I.43)

ri,i+1 et ti,i+1 étant les coefficients de réflexion et de transmission à l’interface des couches

i et i + 1 pour une polarisation donnée, déjà exprimés dans les équations I.6 et I.7.

La propagation de l’onde à travers la couche i sera représentée simplement par :

[

E+(z+
i−1)

E−(z+
i−1)

]

= Li

[

E+(z−i )

E−(z−i )

]

(I.44)

avec

Li =

[

exp(jβi) 0

0 exp(−jβi)

]

(I.45)

avec βi = (2π/λ)diNi cos θi est le déphasage introduit lorsque l’onde traverse la couche

i, et θi, l’angle d’incidence sur la couche i, tel que Ni sin θi = Ni+1 sin θi+1.

Ainsi, la matrice S est complètement définie en reportant I.43 et I.45 dans I.41. L’ex-
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I.2. Principales structures caractérisables 51

pression des amplitudes des champs à la surface prend la forme :

[

E+(z−0 )

E−(z−0 )

]

= S

[

E+(z+
m)

0

]

(I.46)

sachant que l’amplitude du champ électrique se propageant dans le sens négatif dans

le substrat E−(z+
m) est nulle dans le cas où seul le superstrat est éclairé.

Finalement, les coefficients de réflexion et de transmission résultants dans une pola-

risation donnée nécessaires pour le calcul des angles ellipsométriques ψ et ∆ d’une telle

structure, peuvent être déduites de l’équation I.40 par :

r =
E−(z−0 )

E+(z−0 )
=
S21

S11
(I.47)

t =
E+(z+

m)

E+(z−0 )
=

1

S11
(I.48)

En supposant que Sp et Ss représentent les matrices de transfert correspondant aux

cas des deux polarisations TM et TE, alors :

rp =
Sp

21

Sp
11

; rs =
Ss

21

Ss
11

(I.49)

tp =
1

Sp
11

; ts =
1

Ss
11

(I.50)

Remarque : Notons que Sp et Ss ne sont pas identiques à cause de la différence des

matrices interface (I.43) qui apparaissent dans l’équation I.46 faisant intervenir les cœf-

ficients de réflexion et de transmission à chaque interface défini par les équations I.6-I.9.

Par contre, les matrices propagation (I.45) restent les mêmes quel que soit la polarisation.

Un exemple simple de structure multicouche utilisant ce formalisme est celui d’un film

d’épaisseur d, d’indice N1 déposé sur un substrat, comme le montre la figure I.7.

La matrice de transfert à travers cette structure est donnée par :

S = I01 L1 I12 (I.51)

En substituant les matrices I et L par leurs expressions I.43 et I.45, cette relation

devient :
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52 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique
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Fig. I.7: Réflexion et transmission d’une onde plane à travers une couche d’épaisseur d et d’indice
N1déposée sur un substrat d’indice N2. L’angle d’incidence sur l’interface du film est noté θ0.
Les angles de réfraction dans le film et le substrat sont notés θ1 et θ2.

S =

(

1

t01t12

)

[

1 r01

r01 1

][

exp(jβ) 0

0 exp(−jβ)

][

1 r12

r12 1

]

=

(

exp(jβ)

t01t12

)

[

(1 + r01r12 exp(−2jβ)) (r12 + r01 exp(−2jβ))

(r01 + r12 exp(−2jβ)) (r01r12 + exp(−2jβ))

]

(I.52)

avec β = (2π/λ)dN1cosθ1.

Il est alors facile de déterminer les coefficients de réflexion et de transmission par les

équations I.47 et I.48 :

r =
S21

S11
=

r01 + r12 exp(−2jβ)

1 + r01r12 exp(−2jβ)
(I.53)

t =
1

S11
=

t01t12 exp(−jβ)

1 + r01r12 exp(−2jβ)
(I.54)

Connaissant l’indice de réfraction et l’épaisseur d de la couche, les angles ellipsomé-

triques ψ et ∆ peuvent être facilement calculés par l’équation I.14, en explicitant les

coefficients I.53 et I.54 pour les deux polarisations TE et TM . Les intensités Is et Ic

correspondantes sont ensuite déterminées par les équations I.36 et I.37.

Remarque : Dans le cas d’une seule couche déposée sur le substrat, ce calcul peut être

mené par l’addition des réflexions multiples à l’intérieur de la couche (figure I.7). Par

contre, cette technique devient fastidieuse lorsque le nombre de couches devient supérieur

à 2.

Les figures I.8(a) et I.8(b) montrent les intensités Is et Ic calculées à partir de ψ et

∆ en configuration II, dans la gamme spectrale du visible au proche infrarouge pour
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I.2. Principales structures caractérisables 53
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Fig. I.8: Intensités Is (a) et Ic (b) calculées dans la gamme du visible au proche infrarouge, pour
deux échantillons théoriques constitués respectivement d’une couche de résine d’épaisseur 200 nm
et 300 nm, déposée sur un substrat de silicium.

une couche mince de résine photosensible déposée sur un substrat de silicium. Les indices

optiques des matériaux sont connus (donnés dans l’annexe, la résine étant notée RES 1),

et l’angle d’incidence θ0 est fixé à 60◦. Deux échantillons ayant une épaisseur de couche

de résine différente (200 nm et 300 nm) sont représentés.

Ce type de calcul fait partie intégrante du logiciel d’exploitation de l’ellipsomètre.

Toutefois, pour des raisons de compatibilité et de rapidité, il a fallu le reprogrammer dans

le langage utilisé pour les réseaux de neurones.

Le deuxième volet de cette partie traitera des structures plus complexes qui sont

modulées périodiquement en surface.

I.2.2 Structure périodique diffractante

I.2.2.1 Présentation et applications

La principale famille de structures abordée dans ce travail, est celle des structures

périodiques. La structure de base qui sera traitée dans ce manuscrit est le réseau de

diffraction. Nous nous intéresserons plus particulièrement au réseau dont la surface est

modulée périodiquement, appelé aussi réseau de surface (en anglais corrugated grating).

En raison de leur périodicité, ces structures sont diffractantes. L’une des caractéris-

tiques principales d’un réseau est sa période, notée Λ. Elle définit l’application spécifique

selon son ordre de grandeur. On distingue deux géométries souvent employées dans la

littérature : la première, notée 1D, où la structure est périodique selon une seule direction

(figure I.9(a)) ; et la deuxième, notée 2D, où la structure est périodique selon deux direc-

tions orthogonales (figure I.9(b)). Le réseau 1D est formé de traits parallèles appelés aussi
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54 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique

sillons. Ces derniers peuvent avoir n’importe quel forme de profil géométrique (lamellaire,

trapézoïdal, sinusoïdal, etc. . .) à condition que la structure reste périodique. Les réseaux

2D sont formés de plots qui peuvent également avoir différentes formes à condition de

garder la périodicité dans les deux directions.

(a) Réseau 1D (b) Réseau 2D

Fig. I.9: Modèles de réseau de diffraction lamellaire(a) 1D, (b) 2D.

Remarque : Dans la littérature scientifique, certains auteurs préfèrent définir un réseau

par sa fréquence, désignant ainsi le nombre de traits par millimètre. Par exemple, un réseau

de période 0, 5 µm comporte 2000 traits/mm.

Nous limiterons volontairement notre étude au cas des réseaux 1D pour valider notre

méthode de caractérisation. Toutefois, la démarche est transposable au cas des réseaux

2D dont la caractérisation présente aujourd’hui un enjeu majeur [35].

Les réseaux de diffraction possèdent une grande importance en spectroscopie, spécia-

lement pour leur capacité à séparer ou disperser une lumière incidente dans plusieurs

directions privilégiées. Cette propriété intéressante est largement mise à profit dans de

nombreuses applications, dans des domaines aussi variés que l’optique, la photonique et

l’électronique. En effet, le progrès technologique a permis la fabrication des réseaux sub-

microniques pouvant ainsi être intégrés au sein même d’un dispositif. En parallèle, le

développement des méthodes de calcul électromagnétique a aussi joué un rôle important

dans la conception de ces composants notamment pour l’optimisation des paramètres de

la structure selon l’application souhaitée.

Parmi les nombreux dispositifs utilisant seulement un réseau de diffraction, on peut

citer les polariseurs fonctionnant en réflexion [36] ou en transmission [37, 38].

En optique guidée, l’intérêt du réseau réside dans l’efficacité du couplage de la lumière à

l’intérieur des guides d’onde [39]. Dans le même domaine, il a été montré qu’en associant

un réseau de diffraction à une guide d’onde planaire, on peut réaliser des systèmes de

biodétection [40].

Dans le domaine des lasers, la compression des impulsions femtosecondes est possible

grâce aux réseaux résonnants. Ces réseaux peuvent être utilisés comme filtres à multi-

plexage par division de longueur d’onde [41]. Dans les diodes laser à cavité verticale émet-
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I.2. Principales structures caractérisables 55

tant par la surface (en anglais VCSEL pour Vertical-Cavity Surface-Emitting Lasers), la

polarisation de la lumière émise est mal définie et instable. Le réseau de diffraction, gravé

à la surface, a permis de contrôler cet état de polarisation [42].

Le réseau de diffraction peut être employé dans les cellules solaires organiques [43]

pour augmenter l’absorption du composant dans un certain domaine du spectre solaire.

Finalement, on doit noter que le réseau de diffraction est utilisé comme une structure

test dans l’industrie de la microélectronique pour la fabrication de composants aux dimen-

sions de plus en plus réduites. L’étude de cette structure n’est également pas anodine car

elle sert de référence pour tester et comparer les différentes méthodes scatterométriques.

I.2.2.2 Phénomène de diffraction par un réseau

Considérons une onde plane de longueur d’onde λ0, de vecteur d’onde ~ki (ki = Nrk0,

k0 = 2π/λ0) incidente sous un angle θi sur un réseau de période Λ séparant deux mi-

lieux d’indices respectifs Nr et Nt. L’angle d’incidence θi est défini par l’angle que fait la

direction de propagation ~ki de l’onde incidente avec la normale au réseau (figure I.10).

Définissons le vecteur réseau ~Kr (Kr = 2π/Λ) par le vecteur contenu dans le plan du

réseau et perpendiculaire aux sillons. Le plan d’incidence est le plan formé par le vecteur

d’onde ~ki avec la normale au réseau. La direction angulaire θdm de l’onde diffractée dans

l’ordre m est donnée par l’équation fondamentale des réseaux :

Nd sin θdm = Nr sin θi +m
Kr

k0

= Nr sin θi +m
λ0

Λ
, m = 0,±1,±2, . . .

(I.55)

avec Nd : indice du milieu dans lequel on observe la diffraction, à savoir −Nr pour les

ordres diffractés en réflexion et Nt pour les ordres transmis à travers le réseau.

Par convention, on affecte le signe négatif aux ordres qui se diffractent à gauche de

l’ordre zéro (transmis ou réfléchi), et positifs ceux qui se diffractent dans l’autre sens.

Remarque : Dans le cas particulier où m = 0, on retrouve les équations de Descartes

(I.1 et I.2) décrivant le comportement de la lumière en transmission et réflexion à l’inter-

face de deux milieux semi-infinis.

Le réseau se comporte ainsi comme un élément dispersif lorsque la lumière incidente

est polychromatique. En effet, chaque angle de diffraction θdm (m 6= 0) dépend de la

longueur d’onde λ0 considérée (I.55), on peut ainsi séparer angulairement les différentes

longueurs d’onde composant le spectre.

Les ordres diffractés dans la figure I.10 sont représentés dans l’espace direct, défini par
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56 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique
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Fig. I.10: Représentation du phénomène de diffraction par un réseau de période Λ dans l’espace
direct en configuration classique.

le répère Oxz qui contient le plan d’incidence. Il est également possible de représenter les

ordres de diffraction dans l’espace réciproque des fréquences spatiales dit espace des "k".

C’est de cette façon que l’on peut déterminer géométriquement les directions diffractées.

Les composantes (~kdm)x, sur l’axe x du réseau, des vecteurs d’ondes des différents ordres

m diffractés sont exprimées en fonction de celles du vecteur d’onde incident (~ki0)x et du

vecteur réseau par l’équation suivante déduite de l’équation I.55 :

(

~kdm

)

x
=
(

~ki0

)

x
+m~Kr avec m = 0,±1,±2, . . . (I.56)

Il est ainsi facile de déterminer l’orientation des différents ordres diffractés à partir de

cette équation par simple construction géométrique (figure I.11). Tous les vecteurs d’ondes

sont reportés dans le plan d’incidence défini par les axes Okx et Oky, et sont tracés à partir

d’une origine commune O qui est le point d’impact du faisceau incident sur la surface du

réseau. Ils sont compris dans les demi-cercles de rayon Nrk0 pour le milieu réfléchi et Ntk0

pour le milieu transmis. Pour construire ces vecteurs, on représente d’abord les vecteurs

d’onde incident, réfléchi puis transmis d’ordre zéro en utilisant les lois de la réflexion et la

réfraction de Descartes (I.1 et I.2). Les différents vecteurs d’ondes diffractées en réflexion

(ou en transmission) sont ensuite obtenus en ajoutant ou en retranchant la quantité Kr

à la composante sur x du vecteur d’onde réfléchi (respectivement transmis) dans l’ordre

zéro (kr0)x conformément à l’équation I.56. En diffraction classique, une onde incidente

polarisée TE (respectivement TM) conserve son état de polarisation
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I.2. Principales structures caractérisables 57
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Fig. I.11: Représentation dans l’espace réciproque de la diffraction par un réseau de période Λ.

Il faut cependant noter que tout ce qui précède concerne le cas d’une incidence classique

où le plan d’incidence est perpendiculaire aux sillons, soit ~Kr dans le plan d’incidence.

Dans ce cas, on parle de la diffraction classique et tous les ordres diffractés, réfléchis ou

transmis, sont contenus dans le plan d’incidence.

Il existe une autre configuration pour laquelle le plan d’incidence n’est pas perpendi-

culaire aux sillons du réseau, mais fait un angle ϕ (appelé aussi azimut). Dans ce cas, on

parle de diffraction conique (figure I.12). Les ordres diffractés ne sont plus contenus dans

un plan mais sont situés sur la surface de demi-sphères ; l’une en réflexion et l’autre en

transmission de rayons respectives Nrk0 et Ntk0. Si le plan d’incidence est parallèle aux

sillons (ϕ = 90◦), on parle de diffraction pure conique. La construction géométrique dans

l’espace direct est similaire que le cas précédent en prenant en compte la composante

suivant l’axe Oy. Il faut également noter l’apparition de conversion d’état de polarisa-

tion. Ainsi, une onde polarisée TE (respectivement TM) ne reste pas exclusivement TE

(respectivement TM) après diffraction en configuration conique.

Il est intéressant d’examiner les conditions pour lesquelles les ordres peuvent exister

pour un réseau donné. L’équation I.55 des réseaux ne possède de solutions que lorsque la
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58 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique
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Fig. I.12: Représentation du phénomène de diffraction par un réseau de période Λ dans l’espace
direct en configuration conique.

condition suivante est vérifiée :

|sin θdm| < 1 (I.57)

Les ordres m sont alors des ordres propagatifs facilement détectables loin de la surface

de diffraction. Dans le cas où cette inégalité n’est pas respectée, il existe cependant des

ordres mais qui correspondent à des ondes dites évanescentes (figure I.10). Ces ondes sont

plus difficilement mesurables et ne seront pas exploitées dans la suite de ce travail. Ce-

pendant, il faut noter que ces ondes doivent être prises en compte dans le calcul théorique

de ψ et ∆. Ces ordres jouent un rôle important dans différentes applications des guides

d’onde et des fibres optiques [44].

A titre d’exemple le tableau suivant donne le nombre d’ordres de diffraction pouvant

se propager (en réflexion) en fonction de la période du réseau et de la longueur d’onde

incidente λ0 pour un angle θi fixé à 10◦.

X
X

X
X

X
X

X
X

X
X

XX

Λ0(nm)
λ(nm)

1000 800 400 200

2000 4 6 10 20
1000 2 3 5 10
500 1 1 3 5
200 1 1 1 2

Tab. I.1: Nombre d’ordres total (positifs et négatifs) diffractés sur une structure périodique en
fonction de la période Λ (nm) et de la longueur d’onde λ0 (nm) pour une onde incidente avec
un angle θ0 = 10◦.

On remarque que plus le rapport λ/Λ est petit (c’est à dire plus la longueur d’onde

est faible par rapport à la période du réseau), plus le nombre d’ordres diffractés est grand

(equation I.55 et tableau I.1). Ceci peut facilement être expliqué par la figure I.11, le

rayon nrk0 est plus grand si λ0 diminue ce qui engendre par construction géométrique

plus d’ordres. De la même façon, si la période Λ est grande, la quantité Kr est plus
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I.2. Principales structures caractérisables 59

petite et le nombre d’ordres diffractés augmente. Dans le cas contraire, le nombre d’ordre

diminue jusqu’à ce que seule la réflexion spéculaire soit observée (ordre 0).

Il existe une configuration particulière pour laquelle le faisceau incident coïncide avec

un ordre m diffracté (en général l’ordre -1). On parle de configuration de Littrow ou

d’autocollimation. L’utilité d’un tel montage n’est pas négligeable puisqu’il constitue une

méthode simple et performante permettant de mesurer la période d’un réseau. En effet,

pour un réseau de période Λ, la relation liant l’angle d’incidence dans la configuration de

Littrow, noté θli, et la longueur d’onde λ0 utilisée est obtenue à partir de l’équation I.55

en posant θdm = θli :

2nd sin θli = m
λ0

Λ
(I.58)

ce qui permet d’obtenir la valeur de la période λ :

Λ =
mλ0

2nd sin θli

(I.59)

Prenons l’exemple où λ0 = 400 nm pour un réseau de période Λ = 565 nm . D’après

l’équation I.58 (nd = 1 et m = −1), l’angle de littrow correspondant est égale θli = 20, 73◦.

En utilisant la loi de propagation des erreurs, l’incertitude obtenue sur la période est

donnée par :

σ2
Λ =

(

∂Λ

∂λ0

)2

σ2
λ0

+

(

∂Λ

∂θli

)2

σ2
θli

=

(

m

2nd sin θli

)2

σ2
λ0

+

(

mλ0

2nd

cos θli

sin2 θli

)

σ2
θli

(I.60)

Si on suppose que λ0 et θli sont connus avec des incertitudes respectives de l’ordre de

σλ0
= 0, 5 nm et σθli

= 0, 01◦, on a ainsi σΛ = 1, 4 nm.

Cette méthode permet la détermination de la période avec une bonne précision. Tou-

tefois, cette condition n’est pas toujours satisfaite lorsque le réseau sous test est de très

faible période même pour des courtes longueurs d’onde. Dans ce cas, l’ordre −1 disparaît

comme on vient de le voir dans le tableau I.1. La détermination de la période par la tech-

nique de Littrow n’est donc plus réalisable. Nous proposerons par la suite une méthode

alternative pour la détermination de ce paramètre quelque soit son ordre de grandeur.

I.2.2.3 Calcul électromagnétique du champ diffracté

L’équation des réseaux (I.55) donne la direction des diverses ondes planes diffractées,

réfléchies et transmises. Par contre, elle ne fournit aucune information concernant la dis-
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60 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique

tribution de l’énergie dans ces directions. Le calcul des intensités des champs diffractés par

un réseau présente un degré de complexité supérieur à celui des structures multicouches,

et ne possède pas jusqu’à présent de solution analytique.

Deux familles de méthodes existent pour achever ce type de calcul : les méthodes

approchées et les méthodes rigoureuses qualifiées d’exactes. Les méthodes approchées

nécessitent des hypothèses astraignentes, tandis que les méthodes rigoureuses consistent

à résoudre les équations de Maxwell sans aucune approximation sur le plan théorique ;

les seules approximations sont numériques (troncature du nombre d’équations, erreurs

d’arrondis,. . .).

Méthodes approchées. La théorie scalaire est la méthode la plus simple et la plus

ancienne qui traite la propagation de la lumière comme un phénomène scalaire sans consi-

dérer sa nature électromagnétique. Elle permet de résoudre analytiquement le problème

de la diffraction dans des cas limités, lorsque l’incidence θi est presque normale et les

dimensions du réseau sont grandes par rapport à la longueur d’onde λ.

Cette théorie ne prenant pas en compte le caractère vectoriel du champ électroma-

gnétique, le phénomène de diffraction est supposé indépendant de la polarisation. Elle

ne peut pas donc expliquer les anomalies observées par Wood [45] (Wood avait mis en

évidence des changements brusques de l’intensité de la lumière diffractée dans le cas des

réseaux fortement conducteurs comme l’argent ou l’aluminium). Le seul avantage de cette

méthode est sa simplicité et la facilité d’interpréter les résultats. Toutefois, elle reste très

peu employée aujourd’hui.

Puis, ce fut Lord Rayleigh qui, pour la première fois, essaya de traiter le problème

de diffraction par la voie électromagnétique. L’hypothèse de Rayleigh exprime le champ

électromagnétique, à l’extérieur et à l’intérieur de la région modulée, par une série d’ondes

planes appelée le développement de Rayleigh. Bien que ce développement reste toujours

valide en dehors du réseau, il ne l’est pas à l’intérieur dans le cas où le réseau est profond.

Il a été démontré [46] que pour un réseau sinusoïdal par exemple, cette théorie est bien

adaptée à condition que h/Λ < 0.15 (h étant la hauteur du réseau).

Méthodes rigoureuses. La méthode intégrale est l’une des premières méthodes rigou-

reuses [47, 48, 49] pour le calcul de la diffraction des réseaux. En utilisant le théorème

de Green, le champ électrique peut être représenté en chaque point de l’espace par une

intégrale sur la surface du réseau. L’onde incidente génère un courant de surface et le

champ diffracté est obtenu par le rayonnement de ce courant tout le long de la surface du

réseau. Ce courant dépend du champ incident ainsi que du champ diffracté en d’autres
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I.2. Principales structures caractérisables 61

points de la surface. Il se calcule à partir d’une équation intégrale qui fait intervenir les

conditions aux limites sur la surface du réseau. Cette méthode est performante et capable

de traiter un très grand nombre de réseaux différents. Son inconvénient majeur provient

de la complexité de la formulation mathématique et d’une certaine difficulté à la mettre

en œuvre.

Il existe d’autres méthodes qui peuvent être qualifiées d’intégrales, comme la méthode

des éléments finis [50] et la méthode des sources fictives [51].

Dans la première méthode, un maillage spécial est utilisé pour représenter les différents

espaces d’étude. Le champ total est exprimé comme une somme de fonctions élémentaires

sur toutes les cellules du maillage. Le problème est ainsi réduit à un système d’équations

linéaires algébriques, avec comme inconnues les amplitudes des champs diffractés. Bien

que l’idée de traitement soit simple, l’algorithme de maillage présente une complexité

remarquable. Par exemple, dans le cas des réseaux fortement conducteurs le maillage doit

tenir compte des changements rapides du champ à l’intérieur du métal. Le temps de calcul

devient également très long.

Dans la deuxième méthode, le champ diffracté est représenté par un champ créé par

des sources fictives (n’ayant pas d’existence physique). Ces dernières doivent être choisies

de sorte que le champ total vérifie les conditions de passage associées aux équations de

Maxwell. Par contre, il n’existe pas un algorithme général permettant de choisir la position

et le type des sources, ce qui complique sa mise en œuvre pour les non spécialistes. Elle

nécessite une certaine expérience préalable. La méthode des sources généralisée [52, 53]

est une méthode connexe qui utilise un formalisme similaire.

La méthode différentielle est une méthode rigoureuse où les équations de Maxwell sont

exprimées sous leur forme différentielle [54, 55]. Le champ électrique et la permittivité à

l’intérieur du réseau sont représentés par une série de Fourier, et un système d’équations

différentielles ordinaires est à résoudre après avoir retenu un nombre fini d’harmoniques

(nombre de termes de la série de Fourier). Récemment cette méthode a été reformulée en y

introduisant les règles de factorisation à partir des composantes normales et tangentielles

des champs mais en conservant le système de coordonnées cartésien [56, 57]. L’algorithme

de la matrice R [58] y a également été introduit. Ce dernier permet de relier aux mêmes

points de l’espace les amplitudes du champ électrique à celles du champ magnétique.

Aujourd’hui, il est admis que cette méthode est efficace en polarisation TM et pour les

réseaux métalliques qui constituaient les deux principales limitations initiales. Elle est

rapide et efficace sur une large gamme spectrale pour un très grand nombre de réseaux.

Il existe une autre approche qui peut être également qualifiée de méthode différentielle.

Cette méthode est connue sous le nom de méthode C, où l’on effectue un changement de
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62 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique

coordonnées simples [59, 60] pour redresser le profil et séparer l’espace en deux milieux

homogènes. Elle est valable pour les réseaux à profil continu et dérivable. Les réseaux pu-

rement lamellaires ne peuvent donc pas être traités. Elle fonctionne aussi bien en polarisa-

tion TE qu’en polarisation TM . Sa limitation est purement géométrique essentiellement

liée à la pente du profil.

Enfin, la méthode qui suit est initialement adaptée aux réseaux lamellaires, mais est

facilement étendue aux profils de forme plus complexe. En effet, la méthode modale ex-

prime les solutions des équations de Maxwell sous la forme de modes de propagation dans

le réseau [61, 62]. Le profil géométrique du réseau doit être approché par un empilement

de couches en marches d’escalier, comme l’on montre sur la figure I.13. Le champ total est

donné par une combinaison linéaire de tous les modes de chaque couche et les amplitudes

sont déterminées par les conditions aux limites. Cette méthode est communément appelée

MMMFE (de l’anglais Multilayer Modal Method by Fourier Expansion).

substrat

L

x

N couches

substrat

L

x

substrat

L

substrat

L

x

N couches

Fig. I.13: Découpage du profil géométrique quelconque d’un réseau en couches lamellaires.

L’origine de cette méthode remonte au début des années 80, lorsque Moharam et

Gaylord en ont publié la première version connue à l’époque sous le nom théorie rigoureuse

des ondes couplées (en anglais RCWA pour Rigorous Coupled Wave Analysis) [63].

A l’intérieur du réseau, le champ électrique est décomposé en série de Fourier généra-

lisée en utilisant le théorème de Floquet (ou théorème de Bloch). A l’extérieur, on se sert

du développement de Rayleigh pour exprimer les champs. On représente le réseau par sa

permittivité ε(x) qui est une fonction périodique donnée par la décomposition suivante :

ε(x) =
+m
∑

n=−m

εn exp

(

j
2πnx

Λ

)

(I.61)

où les εn sont les coefficients de Fourier.

Numériquement, un nombre limité d’harmoniquesM = 2m+1 est retenu pour effectuer

le calcul. La méthode se ramène à la résolution d’un système de N équations différentielles.
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I.2. Principales structures caractérisables 63

Cette méthode a été appliquée pour résoudre le problème de la diffraction dans le cas

des réseaux de profils quelconques, absorbants et métalliques [64, 65, 66]. Elle s’est ensuite

adaptée au cas de la diffraction conique [67] ainsi qu’aux réseaux à deux dimensions [68].

Elle a également traité les réseaux de diffraction anisotropes [69]. Suite à des limitations

relatives à l’épaisseur de la structure, deux approches peuvent être utilisées : l’algorithme

de la matrice R [58], et celui de la matrice S permettant de relier les ondes entrantes aux

ondes sortantes pour une même couche de la structure [70]. Une reformulation a été ensuite

établie pour améliorer la convergence de la méthode dans le cas des réseaux métalliques

pour la polarisation TM [71, 72]. C’est L. Li [56] qui a donné une base mathématique

solide à ces études premières en introduisant les règles connues sous le nom de règles de

factorisation.

Les principales limitations de cette méthode sont liées au fait que le profil réel doit être

approchée par un empilement de couche. Pour les réseaux fortement métalliques (Argent

par exemple), ce découpage en tranches favorise la présence de sources fictives induisant

des erreurs dans le calcul. Toutefois, cette méthode est largement utilisée pour le calcul

des réseaux, notamment en scatterométrie.

C’est cette méthode que nous adopterons par la suite. Les codes de calcul utilisés dans

cette thèse ont été développés par l’équipe "Electromagnétisme" du Laboratoire LASMEA

(UMR 6602 - CNRS, Université Blaise Pascal - Clermont Ferrand).

Nous venons de présenter les structures diffractantes utilisées par la suite, à savoir les

réseaux de diffraction, ainsi que les différentes méthodes numériques permettant de simuler

la réponse électromagnétique de ces dernières. Ce calcul des intensités diffractées nous

permet d’accéder facilement aux angles ellipsométriques ψ et ∆ (ainsi qu’au intensités

Is et Ic) en considérant chaque ordre de diffraction dans le milieu incident comme une

simple réflexion sur une surface plane. Ainsi, les lois énoncées auparavant peuvent être

appliquées.

Comme il a été mentionné, le calcul électromagnétique par la méthode MMMFE d’un

réseau de profil quelconque nécessite sa discrétisation en profondeur en considérant un

ensemble de N couches suffisant pour approcher le profil réel. D’un autre côté, la précision

dépend également du nombre d’harmoniques M retenus dans le développement de Fourier.

Le but de cette partie est d’étudier l’influence de ces deux paramètres sur la convergence

de la méthode pour un profil de réseau donné.

Considérons le cas d’un simple réseau de diffraction de profil trapézoïdal symétrique

défini par trois paramètres géométriques : la projection de la pente b1, la largeur de la

ligne b2 (ou CD pour "critical dimension" en anglais) et la hauteur h (figure I.14), dont
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64 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique
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Fig. I.14: Schéma classique d’un réseau de diffraction de profil trapézoïdal symétrique défini par
3 paramètres : la projection de la pente b1, la largeur de la ligne b2 et la hauteur h. La période Λ
est supposée connue.

les valeurs sont respectivement 30 nm, 120 nm et 180 nm. La période est fixée à 565 nm.

Les réseaux qui seront étudiés sont gravés dans deux types de matériaux, l’un absorbant

(Silicium) et l’autre transparent (Silice).

En pratique, il est d’usage de définir le rapport ligne/espace Rl/e(en anglais line/space

ratio), le rapport d’aspect Ra (en anglais aspect ratio) et le rapport cyclique Rc (en anglais

duty cycle). Ces définitions concernent les réseaux lamellaires (b1 = 0), mais peuvent

s’étendre aussi au cas du profil trapézoïdal. Le premier rapport caractérise la proportion

de sillons par rapport aux espaces, le deuxième exprime l’importance de la profondeur

par rapport aux sillons et le troisième correspond au rapport de la largeur du sillon sur

la période. Ils sont donnés par :

Rl/e =
b2

Λ − b2
(b1 = 0) et Rl/e =

b2 + b1
Λ − (b2 + b1)

(b1 6= 0) (I.62)

Ra =
h

Λ − b2
(b1 = 0) et Ra =

h

Λ − (b2 + b1)
(b1 6= 0) (I.63)

Rc =
b2
Λ

(b1 = 0) et Rc =
b2 + b1

Λ
(b1 6= 0) (I.64)

La signature ellipsométrique considérée est constituée de l’ensemble des intensités Is

et Ic pour l’ordre 0, calculée pour une plage de longueur d’onde comprise entre 350 nm

et 700 nm par pas de 5 nm, dans le cas d’une incidence classique avec θ = 60◦.

La convergence (CM respectivement CN) est évaluée pour la signature entière, comme

étant la somme des dérivées de Is et Ic calculées par rapport au paramètre étudié (M

respectivement N). Elle est exprimée par les deux expressions suivantes, pour chacun des

paramètres M et N :

CM =
∑

λ

(∣

∣

∣

∣

∂Is
∂M

∣

∣

∣

∣

+

∣

∣

∣

∣

∂Ic
∂M

∣

∣

∣

∣

)

(I.65)
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I.2. Principales structures caractérisables 65

CN =
∑

λ

(∣

∣

∣

∣

∂Is
∂N

∣

∣

∣

∣

+

∣

∣

∣

∣

∂Ic
∂N

∣

∣

∣

∣

)

(I.66)

Les figures I.15 représentent les variations de CM en fonction du nombre de troncature

M pour deux types de réseaux, l’un en silicium et l’autre en silice. Le nombre de couches

N est fixé et supposé suffisant (N = 20) pour décrire le profil de la structure (figure

I.14). Pour chacun des réseaux de périodes différentes, les rapports Ra et Rl/e sont gardés

constants, à savoir 0,43 et 0,36 respectivement.
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(a) Réseau en silicium
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(b) Réseau en silice

Fig. I.15: Convergence (CM ) de la MMMFE en fonction de l’ordre de troncature M, étudiée
dans le cadre d’une signature ellipsométrique (Is, Ic) sur deux réseaux de profil trapézoïdal pour
différentes valeurs de la période Λ. Ra et Rl/e sont maintenus fixe à respectivement 0,43 et 0,36.
Le nombre de couches est fixé à 20.

Nous pouvons constater qu’au delà d’un certain nombre d’harmoniques supposé suffi-

sant, la valeur calculée de Is et Ic n’évolue pratiquement plus. Il faut également noter que

pour un matériau donné, la convergence est plus rapide pour les réseaux à faibles périodes.

Ceci est dû au fait que le nombre d’ordre de diffraction diminue quand le rapport λ/Λ

augmente (tableau I.1). Ainsi, si le nombre de troncature M est insuffisant, les intensités

diffractées dans chaque ordre sont calculées d’une façon approximative ce qui aboutit à

une imprécision. D’autre part, la convergence est plus rapide, pour un même nombre M ,

pour un matériau transparent comme la silice que pour un matériau absorbant comme le

silicium. Ceci provient probablement du fait que l’indice de réfraction est complexe.

Il est difficile d’interpréter quantitativement les valeurs de CM et CN . Ainsi, il nous

est apparu plus parlant de calculer une erreur quadratique moyenne sur l’ensemble de la

signature employée en fonction de M définie par :

EM
(Is,Ic) =

√

1

N

∑

λ

(

[Is(M) − Is(M − 1)]2 + [Ic(M) − Ic(M − 1)]2
)

(I.67)
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66 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique

Cette erreur sera comparée à l’erreur de mesure sur les intensités Is et Ic de notre

instrument à savoir de l’ordre de 10−2. Prenons par exemple le cas du réseau de période

1000 nm ayant les paramètres b1 = 30 nm, b2 = 200 nm et h = 260 nm. L’erreur EM
(Is,Ic)

correspondante est représentée sur la figure I.16.
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Fig. I.16: Variation de E(Is,Ic) en fonction de M dans le cas du réseau de profil trapézoïdal en
silicium (b1 = 30 nm, b2 = 200 nm, h = 260 nm) de période 1000 nm.

Suivant le critère fixé, nous pouvons constater que l’erreur E(Is,Ic) se stabilise au delà

de M = 22 avec des petites fluctuations autour de la valeur 10−2 (conformément aux spé-

cifications du constructeur). Nous considérons donc que la convergence est ainsi atteinte

pour cet ordre de troncature. Pour se rendre compte des éventuels biais introduit, nous

avons reporté les signatures ellipsométriques calculées pour M = 10, 22 et 40 (figure

I.17). La variation de Is et Ic confirme le choix du nombre M assurant la convergence. Au

delà de M = 22, les valeurs des intensités n’évoluent plus.

Afin d’étudier à présent la convergence CN en fonction du nombre de couches N , nous

allons considérer deux réseaux de période Λ = 565 nm de profils différents : le premier

P1 est un trapèze simple, le deuxième P2 possède des bords arrondis prononcés en haut

et en bas. Les profils géométriques correspondants sur une période sont représentés sur la

figure I.18. Notons que le nombre de troncature M est choisi assez large afin de minimiser

l’influence de ce paramètre sur CN .

La convergence CN (équation I.66) étudiée dans le cas des deux matériaux précédents

(Silicium et Silice) est reportée dans la figure I.19 en fonction du nombre de couches. Le

profil arrondi nécessite un nombre de couches plus élevé que le simple trapèze quelque

soit le matériau.

En conclusion, le couple (M , N) qui garantit la convergence de la solution numérique

varie selon le type de réseau étudié. Ainsi, ces deux paramètres doivent être judicieusement
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I.2. Principales structures caractérisables 67
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Fig. I.17: Signature ellipsométrique (Is, Ic) calculée pour un réseau de profil trapézoïdal en
silicium (b1 = 30 nm, b2 = 200 nm, h = 260 nm) de période 1000 nm, pour différents ordre de
troncature.
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Fig. I.18: Représentation de deux profils de période Λ = 565 nm : trapézoïdal (P1) et trapézoïdal
présentant des arrondis en haut et en bas (P2).

choisis en tenant compte de plusieurs paramètres, comme le matériau, la période, le profil

du réseau, etc. . ..

Il serait ainsi tentant de prendre M et N assez grands dès le début afin d’éviter la

recherche fastidieuse de leur valeur optimale pour chaque réseau étudié. Or, ce choix n’est

pas raisonnable puisqu’il augmente considérablement le temps de calcul.

En effet, considérons le cas particulier du réseau en silice de période 565 nm ayant

les mêmes paramètres géométriques utilisés précédemment (b1 = 30 nm, b2 = 200 nm,

h = 260 nm). La figure I.20 représente le temps nécessaire pour générer numériquement

une signature optique composée de 72 points (Is et Ic calculée pour les longueurs d’onde

comprises entre 350 nm et 700 nm par pas de 10 nm pour θi = 60◦ et ϕ = 0◦) respective-

ment en fonction de M (temps T1) lorsque N est fixé à 20 et en fonction de N (temps T2)
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68 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique
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Fig. I.19: Convergence CN de la méthode en fonction du nombre de couches N, étudiée dans le
cadre d’une signature ellipsométrique (Is, Ic) sur un réseau de profil trapézoïdal pour différentes
valeurs de périodes.

lorsque M est fixé à 15. Ces temps calculés correspondent aux temps CPU du calculateur

utilisé (ordinateur classique Pentium IV, CPU 2GHz, RAM 1Go).
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Fig. I.20: Evaluation du temps (CPU time) nécessaire pour le calcul d’une signature optique
(Is, Ic) pour (350 nm < λ < 700 nm) par pas de 10 nm, d’un réseau de diffraction en silice de
profil trapézoïdal (b1 = 30 nm, b2 = 120 nm, h = 180 nm) et de période 565 nm.

Le temps croît exponentiellement en fonction de l’ordre de troncature M et linéaire-

ment en fonction du nombre de couches N . Ainsi, il est préférable de réaliser à chaque

fois l’étude de convergence permettant de déterminer les valeurs optimales de M et N

réalisant un bon compromis entre précision et temps de calcul. Nous verrons plus tard

l’importance de cette constatation sur les différentes méthodes de caractérisation utilisées
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I.3. Problème inverse en ellipsométrie 69

en scatterométrie.

Dans cette partie, nous avons présenté les deux types de structures qui seront es-

sentiellement étudiées et caractérisées dans ce manuscrit : les structures multicouches et

plus particulièrement une couche déposée sur un substrat, et les réseaux de diffraction.

Nous avons vu également les méthodes mathématiques permettant de calculer la signa-

ture ellipsométrique correspondante à partir des paramètres optiques et géométriques de

la structure étudiée. Ce calcul sera appelé calcul direct.

Il ne faut pas perdre de vue que l’ellipsométrie est une méthode de caractérisation

indirecte. En effet, le calcul qui permet de déterminer les paramètres recherchés d’une

structure s’inscrit dans le cadre de la résolution d’un problème inverse. Dans la partie sui-

vante, nous nous intéresserons à ce point particulier, en exposant les différentes méthodes

qui peuvent être employées dans ce but.

I.3 Problème inverse en ellipsométrie

La caractérisation par ellipsométrie nécessite deux étapes complètement distinctes : la

mesure et le traitement. La première étape a été discutée dans le paragraphe I.1.3. Cette

partie concerne le développement du second point, à savoir le traitement qui permet de

déterminer les paramètres optiques et géométriques d’une structure donnée à partir de la

mesure ellipsométrique effectuée sur celle-ci. Nous commencerons par donner une formu-

lation mathématique à ce problème, puis un état de l’art assez exhaustif des différentes

méthodes permettant sa résolution.

I.3.1 Position du problème

Nous avons vu précédemment que le calcul direct nous permettait de calculer les cœf-

ficients ellipsométriques (ψ et ∆ ou Is et Ic) pour une structure donnée (multicouche

ou réseau) connaissant ses paramètres optiques et géométriques, dans des conditions ex-

périmentales connues (angle d’incidence θ0, longueur d’onde λ0, polarisation, etc . . .).

En d’autres termes, ce type de calcul permet la simulation de quantités mesurables en

pratique.

Le but d’une caractérisation ellipsométrique est de déterminer les paramètres optiques

et géométriques de la structure étudiée qui induisent les valeurs d’intensités Is et Ic me-

surées. Il faut donc résoudre un problème inverse.
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70 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique

Remarque : On peut toutefois citer quelques cas simples où ces paramètres peuvent

être déterminés directement, par un simple calcul analytique point par point, à partir des

mesures ellipsométriques :

– le cas d’un échantillon massif non rugueux (figure I.2), où l’on cherche à déterminer

l’indice de réfraction du matériau. La relation liant l’indice optique complexe (N1)

au coefficient ellipsométrique ρ (I.14) peut s’écrire (en substituant les équations I.2,

I.6 et I.7 dans I.14) :

(

N1

N0

)2

= sin2 θ0

[

1 +

(

1 − ρ

1 + ρ

)2

tan2 θ0

]

(I.68)

Ainsi, cette équation montre que l’indice N1 du matériau peut être déterminé si

l’indice du milieu extérieur N0 (en général égal à 1) est connu et si le rapport

ellipsométrique ρ est mesuré à un angle d’incidence θ0 donné.

– le cas d’une couche déposée sur un substrat, où l’on cherche à déterminer soit l’in-

dice (N) et l’épaisseur (h) de la couche lorsque celle-ci est transparente (k = 0),

soit l’indice complexe (n et k) connaissant h dans le cas d’une couche absorbante.

L’indice du substrat est supposé connu. Dans ces deux cas, le système à résoudre

est parfaitement déterminé : on cherche 2 paramètres (n et h ou n et k) à partir de

deux mesures ψ et ∆ (ou Is et Ic) effectuées à λ et θ0 fixés.

Afin de définir un formalisme mathématique au problème inverse appliqué à l’ellipso-

métrie, considérons le vecteur ~x (~x ∈ <p) qui, dans le cas concret de l’ellipsométrie, re-

présente une configuration expérimentale donnée (par exemple longueur d’onde λ, angle

d’incidence θ0). Soit y une seule observation en un point ~x, qui représente une mesure

ellipsométrique (Is ou Ic) effectuée ou simulée dans la configuration expérimentale définie

par ~x. Le problème direct peut être formulé par l’équation suivante :

<p −→ <
~x −→ y = F~a(~x) = F (~x,~a)

(I.69)

où ~a représente le vecteur définissant les M paramètres optiques et géométriques de

la structure (par exemple n, k, h dans le cas d’une simple couche sur un substrat ou le

profil d’un réseau), F (~x) est la fonction désignant le calcul direct parfaitement maîtrisé

pour une structure ~a donnée décrit dans les paragraphes I.2.1.2 et I.2.2.3.

Le but de la caractérisation par ellipsométrie est ainsi d’inférer les paramètres ~a de

la structure étudiée à partir des observations disponibles. La formulation du problème

inverse est ainsi donnée par :
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I.3. Problème inverse en ellipsométrie 71

< −→ <M

y −→ ~a = F−1(y, ~x)
(I.70)

En général, la fonction F−1 est inconnue et ne possède pas de forme analytique. Ce

problème est mal posé au sens de Hadamard. En effet, la résolution du problème inverse

peut conduire à des solutions multiples ; c’est-à-dire que nous pourrions avoir plusieurs

structures ayant différents paramètres ~a mais qui donnent la même mesure y en ~x. Pour

résoudre le problème de la non-unicité de la solution, il est généralement souhaitable de

considérer un grand nombre d’informations provenant de mesures effectuées à différentes

conditions expérimentales ~x. On parle dans ce cas de régularisation mathématique, où

l’on ajoute des conditions supplémentaires que doit vérifier la solution. Par analogie avec

l’équation I.70, le problème inverse sera ainsi formulé par :

<N −→ <p

~y −→ ~a = F−1(~y, ~x)
(I.71)

Il faut noter que la différence avec l’équation I.70 réside dans le fait que ~y repré-

sente l’ensemble de points de mesures considérés. Par exemple, dans le cas d’une simple

couche transparente on a N = 2 (~y={Is,Ic}) et p = 2 (~x = {λ, θ0}) ou alors N = 4

(~y ={Is(λ1),Is(λ2),Ic(λ1),Ic(λ2)}) et p = 1 (~x = θ0), etc . . .

I.3.2 Formulation mathématique

La résolution du problème inverse est une étape purement mathématique, qui se définit

comme la recherche des causes d’un phénomène à partir d’observations expérimentales.

Dans notre cas, on cherche à estimer les valeurs des paramètres optiques et/ou géomé-

triques les plus probables définissant une structure donnée dont la signature ellipsomé-

trique calculée coïncide le plus avec celle mesurée directement sur l’échantillon.

Considérons la signature ellipsométrique (mesure de Is et Ic pour plusieurs valeurs

de λ) ~y ∈ <N où N est le nombre de mesures. Chaque observation ou mesure peut

être représentée par la réalisation d’une variable aléatoire Yi (avec i = 1, . . . , N). Les

observations sont supposées indépendantes les unes des autres et chacune a une densité

de probabilité notée fYi
. Ainsi, la probabilité que la réalisation de la variable aléatoire

Y m
i , relative à un échantillon m, prenne une valeur comprise entre ym

i et ym
i + ∆ym

i est

donnée par :

P (ym
i < Y m

i < ym
i + ∆ym

i ) = fYi
(ym

i )∆ym
i (I.72)
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72 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique

où ∆ym
i représente la tolérance souhaitée en chaque point de mesure entre le modèle et

les mesures. Il faut noter que le modèle vrai n’existe pas. On ne se demande pas non plus

si le modèle proposé est le vrai modèle, mais on cherche la probabilité de mesurer un

modèle avec une certaine tolérance ±∆ym
i sur chacun des points expérimentaux issus du

vrai modèle.

La probabilité d’obtenir l’ensemble des observations est donnée par le produit des

probabilités de l’obtenir en chaque point de mesure :

P (ym
1 < Y m

1 < ym
1 + ∆ym

1 ) ∩ · · · ∩ P (ym
N < Y m

N < ym
N + ∆ym

N )

= P (ym
1 < Y m

1 < ym
1 + ∆ym

1 ) × · · · × P (ym
N < Y m

N < ym
N + ∆ym

N )
(I.73)

Cette égalité résulte de l’hypothèse d’indépendance des variables aléatoires Yi. L’idée

est alors que le choix des paramètres ~a est celui pour lequel cette probabilité est maximale.

La fonction de vraisemblance, notée L(~y, a) (de l’anglais Likelihood), peut être écrite par

la relation suivante :

L(~y,~a) =

N
∏

i=1

fYi
(ym

i ) (I.74)

Considérons une hypothèse simple, probablement la plus utilisée en pratique, où la

densité de probabilité fYi
correspondante à toutes les observations est gaussienne (en

supposant les erreurs systématiques négligeables). Chaque observation est affectée d’un

bruit de mesure de moyenne nulle et d’écart type σi. Dans ce cas, on peut écrire :

P (ym
i < Y m

i < ym
i + ∆ym

i ) =
1

σi

√
2π
exp

[

−1

2

(

ym
i − yi(~x)

σi

)2
]

∆ym
i (I.75)

avec :

yi(~x) = F (~x,~a) = E[Yi(~x)] = E[Yi] (I.76)

L’équation I.74 devient :

L(~y,~a) =
N
∏

i=1

fY m
i

(ym
i ) =

N
∏

i=1

{

1

σi

√
2π
exp

[

−1

2

(

ym
i − yi(~x)

σi

)2
]

∆ym
i

}

(I.77)

Généralement, les valeurs de σi pour tous les points de mesure sont supposées constantes

et égales, on peut ainsi écrire :

L(~y,~a) =

(

1

σi

√
2π

)N

exp

[

−1

2

N
∑

i=1

(

ym
i − yi(~x)

σi

)2
]

(∆ym
i )N (I.78)
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I.3. Problème inverse en ellipsométrie 73

Ainsi, maximiser la fonction de vraisemblance L revient à minimiser l’opposé de son

logarithme :

−logL = −log
(

1

σi

√
2π

)N

−
[

−1

2

N
∑

i=1

(

ym
i − yi(~x)

σi

)2
]

−Nlog∆ym
i (I.79)

Ceci équivaut à minimiser le facteur χ2 défini par l’équation suivante :

χ2(~a) =
N
∑

i=1

(ym
i − yi(~x, a1, . . . , aM))2 (I.80)

On parle dans ce cas d’ajustement par méthode des moindres carrés.

Il est souvent difficile d’estimer exactement l’erreur de mesure. Nous verrons plus loin

une méthode simple permettant d’estimer cette erreur pour notre appareil de mesure.

Dans ce cas, on cherche à minimiser le facteur χ2
n, appelé facteur de mérite ou fonction

objectif, défini par l’équation suivante :

χ2
n(~a) =

N
∑

i=1

(

ym
i − yi(~x, a1, . . . , aM)

σi

)2

(I.81)

Les quantités (ym
i − yi(~x, a1, . . . , aM)) sont appelées les résidus au modèle et notées

fi, et désignent l’écart entre les points de mesure et le modèle. Lorsque ces dernières sont

divisées par σi (équation I.81), on parle de résidus normalisés (d’où la notation χ2
n ou

fn
i ).

Ainsi, le problème inverse se ramène à un problème d’optimisation paramétrique né-

cessitant des méthodes mathématiques efficaces et robustes. En effet, on recherche les

valeurs de ~a qui minimise χ2 (ou χ2
n). On distingue ainsi plusieurs types d’optimisation :

– unidimensionnelle (avec un seul paramètre a1) ou multidimensionnelle (M para-

mètres : a1, . . . , aM),

– statique (χ2 est indépendant du temps) ou dynamique (χ2 dépendant du temps),

– avec contraintes ou sans contraintes (égalités ou inégalités imposées sur les para-

mètres ~a),

– stochastique (la recherche de la solution est régie par des règles probabilistes) ou

déterministe (la recherche nécessite la donnée d’un point de départ ~a0 dont le dé-

placement itératif vers la solution est basée sur des lois déterministes).

Nous nous limiterons par la suite à l’optimisation statique et sans contrainte qui nous

intéresse ici plus particulièrement.
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74 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique

La principale difficulté d’un problème d’optimisation est liée à la nature de la fonction à

optimiser dite fonction objectif (dans notre cas χ2). Pour simplifier, nous allons considérer

le problème à une seule dimension, c’est-à-dire ~a ≡ a. Dans l’espace des solutions possibles,

noté Esol ∈ <, un point a∗ est défini comme étant un minimum local si :

∀a ∈ Esol / d(a, a
∗) ≤ ε : χ2(a∗) ≤ χ2(a) (I.82)

d(a, a∗) désigne la distance entre le point a et a∗.

Cela signifie que dans le voisinage de a∗, il n’existe aucun point pour lequel χ2(a)

est strictement inférieur à χ2(a∗). Dans le cas où χ2(a∗) = χ2(a) pour plusieurs points a

voisins de a∗, le minimum est qualifié local faible. Dans le cas contraire, c’est un minimum

local fort.

Un point a∗ est considérée comme un minimum global si :

∀a, a∗ ∈ Esol : χ2(a∗) < χ2(a) (I.83)

La solution du problème correspond bien entendu au minimum global. Ces différents

types de minima sont illustrés clairement sur la figure I.21. En pratique, il est primordial

de choisir une méthode mathématique qui garantisse la convergence vers cette solution.

Minima locaux

faibles

Minimum local

fort

Minimum global

c²

a
i

Minima locaux

faibles

Minimum local

fort

Minimum global

c²

a
i

Fig. I.21: Allure schématique globale d’une fonction objectif montrant l’existence de minima
locaux (fort et faible) et d’un minimum global.

Nous allons à présent illustrer ce phénomène sur un exemple réel. Pour cela, consi-

dérons le cas d’une couche de silice (SiO2) d’épaisseur d = 500 nm sur un substrat de

silicium (Si) dont les indices de réfraction sont connus (annexe A). Le problème consiste

à retrouver l’épaisseur d connaissant une signature ellipsométrique mesurée (a ≡ d) par

minimisation de la quantité χ2(d) pour un θ0 donné. Par soucis de clarté, pour chaque
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I.3. Problème inverse en ellipsométrie 75

angle θ0 (45◦ < θ0 < 80◦), l’erreur χ2 est calculée en fonction de l’épaisseur d par :

χ2(d) =
N
∑

i=1

(

~y500 − ~y(θ0, d)
)2

(I.84)

avec ~y500 représente la signature ellipsométrique composée des intensités {Is, Ic} cal-

culée pour 400 nm < λ < 800 nm par pas de 10 nm et pour un angle d’incidence θ0. Cette

signature, que l’on note ~y500, correspond au vecteur ~ym, et c’est λ qui est choisie comme

argument pour multiplier le nombre de mesures (paragraphe I.3.1).

Nous avons étudié l’allure théorique de χ2 en fonction du paramètre d pour différentes

valeurs de θ0, représentée sur la figure I.22(a).
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Fig. I.22: Valeur du χ2 en fonction dce l’épaisseur d pour différentes signatures optiques à λ
variable paramétrées par θ0 dans le cas (a) d’une couche de SiO2 d’épaisseur d = 500 nm déposée
sur un substrat de Si (b) d’une couche de résine de la même épaisseur déposée sur un substrat
de BK7. (c) et (d) représentent l’erreur χ2 extraite des figures (a) et (b) pour quelques valeurs
significatives de l’angle d’incidence.

Il est évident qu’on retrouve le minimum global pour l’épaisseur d = 500 nm quelque

soit l’angle d’incidence utilisé pour la signature optique. Ce minimum est nul puisque les
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76 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique

données utilisées sont théoriques. Toutefois, pour un angle d’incidence particulier, dans

ce cas θ = 70◦, les minima sont plus marqués que pour les autres angles (figure I.22(c)).

Ces minima sont de plus en plus faibles lorsqu’on s’écarte de θ = 70◦ proche de l’angle de

Brewster pour lesquels les variations de ψ et ∆ sont les plus marquées (figure I.3).

Le même phénomène est observé aussi dans le cas d’une couche de résine sur un

substrat de BK7 dans les mêmes conditions que le cas précédent. La seule différence

remarquable est que le minimum global est plus marqué pour l’angle d’incidence θ = 60◦

correspondant approximativement au nouvel angle de Brewster pour les matériaux utilisés.

La même étude est réalisé de nouveau dans le cas d’une signature optique à longueur

d’onde λ fixe et angle d’incidence θ0 variable compris entre 45◦ et 80◦ par pas de 5◦.

Les valeurs du χ2 correspondantes sont représentées sur les figures I.23(a) et I.23(b).

Le minimum global théorique est obtenu pour d = 500 nm quelque soit la longueur d’onde

utilisée. Les figures mettent en évidence l’apparition de minima locaux forts à très faible

valeur de χ2, voisines du minimum global. L’influence de λ est très peu marquée bien

qu’on décèle une amélioration pour les faibles longueurs d’onde.

L’allure périodique en épaisseur de ces courbes peut être expliquée par le fait que les

intensités Is et Ic le sont aussi. En effet, la quantité β définie par l’équation I.45 peut être

écrite de façon simple dans le cas de couches transparentes sous la forme suivante [18] :

β =
2πd

λ

√

N2
1 −N2

0 sin2 θ0 =
πd

Dθ0

(I.85)

tel que

Dθ0
=

λ

2
√

n2
1 − n2

0 sin2 θ0
(I.86)

Dθ est fonction de l’angle d’incidence θ0. A une longueur d’onde fixe, on peut démontrer

que la fonction ρ (équation I.14) est périodique en d de période Dθ0
, en remplaçant rp et

rs par leurs expressions de l’équation I.53. Ceci implique la périodicité de ψ et ∆ ainsi

que Is et Ic données par les équations I.36.

Dans l’étude présentée, la signature optique des échantillons simulés est théorique

et non bruitée. Or, en pratique la signature est mesurée avec une certaine incertitude.

Ainsi, reprenons par exemple le cas de la figure I.23(d) pour λ = 400 nm lorsque la

signature optique (Is et Ic) est affectée d’un bruit gaussien de moyenne nulle et d’écart

type σ = 0, 03.

Les courbes de la figure I.24 correspondent respectivement aux erreurs χ2 en absence

et en présence du bruit dans le cas de l’échantillon en résine. Nous constatons d’une part

que la valeur de χ2 pour d = 500 nm n’est plus nulle. De plus, il existe d’autres points
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I.3. Problème inverse en ellipsométrie 77
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Fig. I.23: Valeur du χ2 en fonction de l’épaisseur d pour différentes signatures optiques à θ0

variable paramétrées par λ dans le cas (a) d’une couche de SiO2 d’épaisseur d = 500 nm déposée
sur un substrat de Si (b) d’une couche de résine de la même épaisseur déposée sur un substrat
de BK7. (c) et (d) représentent l’erreur χ2 extraite des figures (a) et (b) pour quelques valeurs
de la longueur d’onde.

pour lesquels χ2 possède une valeur relativement faible (d = 224 nm, χ2 = 1, 2.10−3), (d =

364 nm, χ2 = 1, 1.10−3), (d = 500 nm, χ2 = 1, 2.10−3). Ceci rend difficile la détermination

de la solution exacte. La prise en compte d’un bruit de mesure a tendance à niveler les

courbes de χ2 noyant le minimum global recherché au milieu d’autres minima locaux

de même ordre de grandeur. Cette étude anodine nous montre l’intérêt du choix de la

signature optique dans ce type de caractérisation.

En conclusion, nous pouvons constater qu’ :

– à longueur d’onde λ fixe, nous avons une multiplication remarquable de minima

locaux forts dont l’amplitude est du même ordre de grandeur que le minimum global ;

Ce problème est accentué par la prise en compte de l’incertitude de mesure.

– à angle d’incidence θ0 fixe, les minima locaux sont toujours présents mais moins
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78 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique
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Fig. I.24: Valeurs de χ2, dans le cas d’une couche de résine d’épaisseur d = 500 nm déposée sur
un substrat de BK7, en fonction de l’épaisseur de la couche lorsque la signature est bruitée et
composée des intensités Is et Ic pour λ = 400 nm et 45◦ < θ0 < 80◦ par pas de 5◦ pour différentes
valeurs de σ.

marqués. Le minimum global est davantage marqué et ce, d’autant plus que la

mesure est réalisée au voisinage de l’angle de Brewster.

Dans la suite, la signature optique à angle d’incidence θ0 fixé proche de l’angle de

Brewster sera préférentiellement utilisée.

L’optimisation constitue une véritable branche des mathématiques en perpétuelle évo-

lution. La partie suivante donne les définitions mathématiques essentielles et parcourt

quelques méthodes classiquement utilisées pour résoudre un problème d’optimisation.

I.3.3 Revue des méthodes d’optimisation

De façon générale, tout problème d’optimisation peut être formulé mathématiquement

de la façon suivante :
min fobj(~a)

G(~a) = 0;

H(~a) > 0;

(I.87)

tel que G et H sont des fonctions qui représentent les contraintes éventuelles sur ~a

(~a ∈ <M) et fobj désigne la fonction objectif qui se trouve être dans notre cas le facteur

χ2 défini dans la partie précédente.

Dans ce qui suit, seule la minimisation de la fonction objectif fobj sera considérée,

puisqu’un problème de maximisation de fobj peut toujours se ramener à un problème de

minimisation de −fobj .
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I.3. Problème inverse en ellipsométrie 79

Les méthodes d’optimisation peuvent être regroupées en trois catégories principales :

les méthodes énumératives, les méthodes déterministes et les méthodes stochastiques.

Une seconde classification prend en compte le fait qu’elles nécessitent ou non le calcul

des dérivées de la fobj par rapport aux paramètres ~a. Ainsi, les méthodes qui utilisent

uniquement la connaissance de la fonction évaluée en chaque point ~a (soit fobj (~a)), sont

dites d’ordre 0. Elles sont appelées d’ordre 1 si elles requièrent le calcul des dérivées pre-

mières, et d’ordre 2 pour les dérivées secondes.

I.3.3.1 Méthodes énumératives

Le principe des méthodes énumératives est simple. La valeur de la fonction à optimiser

fobj est évaluée en chaque point ~a de l’espace discrétisé des solutions <M . Le point qui

correspond au minimum de la fonction, noté ~amin, est retenu comme solution.

Ces méthodes, d’ordre 0, sont facilement mises en œuvre et permettent la détermina-

tion du minimum global. Le fait d’explorer les solutions une par une, rend ces méthodes

inutilisables lorsque l’espace de recherche est vaste, ce qui est souvent le cas en pratique.

Elles sont essentiellement utilisées si les variables sont initialement discrètes dans un es-

pace de recherche extrêmement limité.

I.3.3.2 Méthodes déterministes

Les méthodes déterministes ont été les plus étudiées. Elles imposent des hypothèses

sur la fonction fobj : celle-ci doit être continue et différentiable en tout point de l’espace

<M . Au sein de cette catégorie, les méthodes se divisent en deux grandes classes : les

méthodes directes et les méthodes indirectes ou analytiques.

Les méthodes indirectes cherchent à atteindre la solution du problème par la réso-

lution d’un système d’équations, souvent non linéaires. Ces équations sont obtenues par

l’annulation du gradient de la fonction fobj :

~∇fobj(~a) = ~0 (I.88)

La condition d’obtention d’un minimum est donnée par l’équation I.88 et l’inégalité

suivante :

Di > 0 pour i = 1, 2, . . . ,M (I.89)
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80 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique

tandis qu’un maximum est obtenu en verifiant l’équation I.88 et les inégalités suivantes :

Di > 0 pour i = 2, 4, 6, . . .

Di < 0 pour i = 1, 3, 5, . . . (I.90)

avec Di le déterminant de la matrice hessienne défini par :

Di =

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∂2f
∂a1∂a1

∂2f
∂a1∂a2

. . .
∂2fobj

∂a1∂ai

∂2fobj

∂a2∂a1

. . . ∂2fobj

∂a2∂ai

...
. . .

...
∂2fobj

∂ai∂a1

. . . . . .
∂2fobj

∂ai∂ai

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

(I.91)

Ces méthodes nécessitent la connaissance de la dérivée première et seconde de la

fonction à optimiser fobj . Elles ne donnent pas le type du minimum trouvé. Cependant,

pour trouver le minimum global il faut calculer tous les minima solutions des équations

I.88 et I.89 afin d’en extraire celui qui est le plus faible.

Les méthodes directes sont des méthodes dont le principe consiste à démarrer d’une

solution potentielle et la faire évoluer dans une direction déterminée. Ainsi, la solution

calculée à l’itération (k + 1) peut être mise sous la forme :

~ak+1 = ~ak + αk ~dk (I.92)

où ~dk (∈ <M) représente la direction, et αk est un scalaire choisi tel que :

fobj(~a
k + αk ~dk) < fobj(~a

k) (I.93)

Ces méthodes diffèrent par le choix de ~dk et par la détermination du paramètre αk,

appelé aussi pas de la méthode. Les paragraphes suivants présentent de façon non ex-

haustive le fonctionnement de quelques unes des méthodes classiquement utilisées dans la

littérature.

Méthode des plus fortes pentes [73]. C’est une méthode d’ordre 1 et l’une des plus

simples. La direction de descente est choisie tel que :

~dk = −~∇fobj(~a
k) (I.94)

Le principal avantage de cette méthode est sa facilité de mise en œuvre. Par contre,

elle n’est pas très efficace en pratique dû à sa faible vitesse de convergence. En effet, elle

converge lentement au voisinage de l’optimum et rapidement loin de celui-ci. De plus, elle
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I.3. Problème inverse en ellipsométrie 81

ne prend pas en considération l’allure de la fonction coût.

Méthode du gradient conjugué. Cette méthode d’ordre 1 est très proche de la mé-

thode des plus fortes pentes, avec une certaine amélioration. Elle repose sur le concept

de directions conjuguées alors que les gradients successifs sont orthogonaux entre eux

et aux directions précédentes. Ceci a permis de réduire considérablement le temps de

convergence.

La méthode de Fletcher et Reeves [74] et la méthode de Polak et Ribière [75] sont deux

variantes de la méthode du gradient conjugué. Dans la première, la direction de descente

est donnée par :
~dk+1 = −~∇fobj(~a

k) + βk ~dk (I.95)

avec

βk =

[

~∇fobj(~a
k+1)

]T
~∇fobj(~a

k+1)
[

~∇fobj(~ak)
]T

~∇fobj(~ak)
(I.96)

La deuxième s’est développée quelques années plus tard. Elle reprend le principe de

la méthode de Fletcher et Reeves en remplaçant le paramètre βk par :

βk =

[

~∇fobj(~a
k+1) − ~∇fobj(~a

k)
]T

~∇fobj(~a
k+1)

[

~∇fobj(~ak)
]T

~∇fobj( ~ak)
(I.97)

Cette variante est réputée plus performante et sa convergence est beaucoup plus rapide

que celle de Fletcher et Reeves.

Méthode de Gauss-Newton. C’est une méthode qui est souvent employée pour ré-

soudre les problèmes d’optimisation. Elle fait appel à la matrice Hessienne H de la fobj

et, de ce fait, est qualifiée de méthode du second ordre. Au voisinage immédiat du point

courant ~ak, la fonction est supposée quadratique et donnée par la formule de Taylor :

fobj(~a
k+1) = fobj(~a

k) + ~∇(fobj(~a
k)T ).~sk +

1

2
(~sk)T .H.~sk (I.98)

avec

~sk = ~ak+1 − ~ak = αk ~dk (I.99)

Le minimum est défini par la condition suivante :

~∇fobj(~a
k+1) = 0 (I.100)
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82 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique

ce qui donne, en négligeant les termes croisés d’ordre 2 et ceux d’ordre 3 :

~sk = −
[

∇2fobj(~a
k)
]

−1
.~∇fobj(~a

k) = −H−1.~∇fobj(~a
k) (I.101)

soit :

~dk =
−H−1.~∇fobj(~a

k)

αk
(I.102)

Le fait d’utiliser la matrice Hessienne, souvent difficile et longue à calculer, rend cette

méthode peu pratique.

Méthode de Quasi-Newton. Cette méthode, d’ordre 2, ne calcule pas la matrice H−1

à chaque itération ; elle la construit itérativement à partir de celle calculée précédemment.

La méthode de Quasi-Newton la plus connue est celle de BFGS [76, 77, 78, 79]

(Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno). Dans cet algorithme, l’expression de la matrice Hes-

sienne (H−1
k+1) à l’itération k + 1 est donnée par la formule de récurrence suivante :

(H−1)k+1 = (H−1)k − (H−1)k~sk
[

(H−1)k~sk
]T

(~sk)T (H−1)k~sk
+
~qk(~qk)T

(~qk)T~sk
+ φk

[

(~sk)T (H−1)T~sk
]

~vk(~vk)T

(I.103)

avec

~vk =

[

~qk

(~qk)T~sk
− (H−1)k~sk

(~sk)T (H−1)k~sk

]

~qk = ~∇fobj(~a
k+1) − ~∇fobj(~a

k)

et φk est fixé à 0 ou 1.

Il faut toutefois noter que ces méthodes ne sont efficaces que si l’approximation qua-

dratique (équation I.98) de la fonction fobj autour de l’optimum recherché est vérifiée.

Méthode de Levenberg-Marquardt. L’algorithme de Levenberg-Marquardt (LM)

[80, 81] est devenue une technique standard, employée dans diverses disciplines scienti-

fiques, pour la résolution des problèmes d’ajustement au moindre carrés de modèles non

linéaires.

Levenberg et Marquardt ont proposé un algorithme permettant de combiner la mé-

thode de Gauss-Newton (équation I.101) et la méthode des plus fortes pentes (équation

I.94), suivant que fobj se rapproche d’une forme quadratique ou non. Loin de la solution,

il se comporte comme une méthode des plus fortes pentes, alors qu’au voisinage de la

solution il devient une méthode de Gauss-Newton.

Reprenons l’expression I.81 de χ2 (ou fobj). En dérivant deux fois successivement, la
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I.3. Problème inverse en ellipsométrie 83

matrice Hessienne est obtenue par :

∂2fobj

∂ak∂al
= 2

N
∑

i=1

1

σ2
i

[

∂yi(~x,~a)

∂ak

∂yi(~x,~a)

∂al
− [ym

i − yi(~x,~a)]
∂2yi(~x,~a)

∂al∂ak

]

(I.104)

En négligeant les termes de second ordre, l’équation précédente s’écrit :

∂2fobj

∂ak∂al
= 2

N
∑

i=1

1

σ2
i

[

∂yi(~x,~a)

∂ak

∂yi(~x,~a)

∂al

]

(I.105)

On peut en simplifiant poser :

βk = −1

2

∂fobj

∂ak
(I.106)

ukl =
1

2

∂2fobj

∂ak∂al
(I.107)

ou sous forme matricielle :

~β = −1

2
~∇fobj [U ] =

1

2
H (I.108)

où U est appelée la matrice de courbure.

L’algorithme de LM repose sur la définition d’une nouvelle matrice U ′ exprimée par :

[U ′] = [U ] + λId (I.109)

avec Id une matrice identité de dimension M ×M .

Ainsi, la nouvelle direction ~s à l’itération k (I.99) sera donnée par l’équation :

[U ′]~s = ~β (I.110)

Lorsque λ est très grand [U ′] est à diagonale dominante, l’équation I.110 devient :

sl =
1

λull

βl (I.111)

On retrouve le schéma I.94 des plus fortes pentes .

Dans le cas contraire, lorsque λ tend vers 0 l’équation I.110 équivaut au schéma I.101

d’une méthode de Gauss-Newton.

L’algorithme de LM est considéré comme le plus efficace en pratique. Cette méthode

sera employée par la suite en comparaison avec la méthode par réseaux de neurones.
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84 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique

Méthode du simplex. C’est Nelder et Mead [82] les fondateurs de cette méthode.

Contrairement aux autres méthodes qui démarrent généralement d’un point initial, cette

dernière utilise un simplex de départ qui est une figure géométrique régulière à M + 1

dimensions dans un espace à M dimensions (triangle dans un espace à 2 dimensions,

tétraèdre dans un espace à 3 dimensions, etc. . .). Pour chaque point formant le simplex,

la fonction objectif est évaluée. Le sommet à la plus forte évaluation est supprimée et

un nouveau sommet est défini par une transformation de la figure en appliquant des

simples opérations algébriques sur les points, qui se traduisent par des transformations

géométriques (réflexion, contraction, expansion, etc). Cette opération se répète jusqu’à ce

qu’un des sommets converge vers le minimum de la fonction objectif.

Cette méthode est facile à mettre en œuvre, n’est pas gourmande en terme de mémoire

et ne nécessite pas le calcul de dérivées de la fonction coût. Par contre, l’un de ses points

faibles est le temps de calcul qui est non négligeable puisqu’elle nécessite l’évaluation de

la fonction à optimiser un grand nombre de fois. De plus, elle est sensible aux minima

locaux et donc fortement dépendante du point de départ.

I.3.3.3 Méthodes évolutionnistes

Les méthodes stochastiques appartiennent à la famille des méthodes où la recherche de

la solution est guidée par un processus aléatoire. Lorsque l’on veut résoudre des problèmes

de grandes dimensions, les méthodes traditionnelles ne s’avèrent pas efficaces et surtout

peu robustes. On préfère dans ce cas avoir recours à ce genre de méthodes. Dans la suite,

nous exposerons brièvement le principe de base de deux d’entre elles : la méthode du

recuit simulé et les algorithmes génétiques. Toutefois, la littérature scientifique regroupe

de nouvelles méthodes qualifiées de métaphore biologique (essaim d’abeille, colonie de

fourmis, etc. . .) encore au stade expérimental à l’heure actuelle et trop peu utilisées pour

être développées ici.

Méthode de recuit simulé. La méthode du recuit simulé est inspirée du processus

utilisé en métallurgie [83]. Elle est issue d’une analogie entre le phénomène physique de

refroidissement lent d’un corps en fusion, qui le conduit à un état solide stable présentant

un minimum d’énergie.

Cette méthode d’optimisation exploite le critère défini par Métropolis [84] qui permet

de décrire l’évolution de l’équilibre thermodynamique. La fonction objectif à minimiser

étant l’énergie E du système, une solution ~a peut être considérée comme un état donné

de la matière dont fobj(~a) est l’énergie E. A partir d’une solution initiale ~a0, on génère

aléatoirement une solution ~a1 quelconque afin d’obtenir un état différent de celui de départ.
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I.3. Problème inverse en ellipsométrie 85

Cette solution est acceptée si la fonction objectif fobj respecte la condition suivante :

∆fobj = fobj(~a1) − fobj(~a0) < 0 (I.112)

Sinon, c’est à dire dans le cas où ∆fobj ≥ 0, l’état voisin peut tout de même être

accepté avec une probabilité p défini par :

p = exp(
−∆fobj

T
) (I.113)

L’acceptation d’une mauvaise solution permet d’explorer une région plus grande dans

l’espace des solutions Esol ∈ <M et tend à éviter de s’enfermer trop vite dans la recherche

d’un optimum local. Le paramètre de contrôle est la température T du système. Il influe

sur la probabilité p d’accepter une mauvaise solution et son rôle est très important au cours

du processus. Si T décroît fortement, l’algorithme risque d’être piégé rapidement dans un

minimum local, alors que si cette décroissance est faible ceci entraîne une convergence très

lente. Une solution courante consiste à utiliser une variation de température logarithmique.

Polgar et al. [85] ont proposé l’utilisation de la méthode du recuit simulé pour résoudre

le problème inverse en ellipsométrie afin de caractériser une couche de silicium poreux.

L’algorithme a ensuite été amélioré pour favoriser la rapidité et améliorer la convergence

[86]. A notre connaissance, cette méthode n’a pas été utilisée en scatterométrie pour

déterminer le profil géométrique des réseaux de diffraction à partir d’une signature ellip-

sométrique.

Les algorithmes génétiques. Les algorithmes génétiques sont inspirés du fonctionne-

ment de l’évolution naturelle élaborée par Charles Darwin. Après avoir étudié les systèmes

évolutifs dans les années 1960, J. Holland exposait les principes fondamentaux des algo-

rithmes génétiques en 1975 [87]. Ils ont ensuite été popularisés par son élève Goldberg

[88].

Dans cette technique, on simule le processus d’évolution d’une population d’individus.

On part d’une population initiale composée d’un certain nombre de solutions potentielles

choisies aléatoirement et représentant les individus. C’est la première génération ou la

population parent. La fonction fobj(~a) représente le degré d’adaptation d’un individu à

l’environnement. Chaque individu appartenant à la population initiale est ensuite évalué

par la fonction fobj. L’étape suivante consiste à créer la prochaine génération en utili-

sant les "meilleurs individus" en terme de fobj de la population précédente. Cet étape

fait intervenir la sélection stochastique d’un ou deux parents, puis des opérateurs géné-

tiques (croisement et mutation) pour la génération de nouveaux individus. Le processus
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86 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique

est répété sur plusieurs générations jusqu’à ce qu’on vérifie un critère d’arrêt. Au final,

la population produite est riche en individus mieux adaptés, et proches de la solution

optimale.

Ces algorithmes sont facilement adaptables à différents types de problèmes avec plu-

sieurs paramètres à estimer et ne nécessitent pas le calcul de la dérivée (première ou

seconde) de la fonction à optimiser. Leur avantage majeur est leur capacité à déterminer

le minimum global dans un délai plus ou moins raisonnable.

L’introduction des algorithmes génétiques dans le domaine d’optique reste relativement

récente. Néanmoins, ils ont montré une capacité remarquable pour la caractérisation op-

tique et géométrique des couches minces à partir des données ellipsométriques [89]. Dans

une partie de sa thèse soutenue en 2003 [90], S. Robert a montré l’efficacité des algo-

rithmes génétiques pour la caractérisation géométriques des réseaux de diffraction, com-

parativement à d’autres méthodes plus classiques comme celle de Levenberg-Marquardt.

La signature optique utilisée, consistait en différentes efficacités de diffraction mesurées

à angle d’incidence variable, pour une longueur d’onde fixe. L’inconvénient majeur réside

dans le temps de calcul assez long dû à la complexité du problème direct de diffraction

(paragraphe I.2.2.3) fortement sollicité par les algorithmes génétiques.

A part les quelques méthodes stochastiques, la plupart des méthodes présentées sont

confrontées à l’existence de minima locaux. Afin de garantir la convergence vers la solution

du problème, l’utilisateur doit fournir un point de départ voisin ou relativement proche

de la solution. Ceci reste l’inconvénient majeur du mode de fonctionnement des méthodes

classiques bien que celles-ci soient très employées. L’un des objectifs principaux de cette

thèse est de développer une méthode qui peut surmonter ces difficultés et constituer un

outil efficace pour la caractérisation en optique.

I.3.4 Estimation de l’intervalle de confiance

Lorsque les paramètres d’un modèle sont estimés, dans notre cas par la résolution

du problème inverse, il est utile et primordial de juger la pertinence du résultat. Cela

signifie qu’il est indispensable de donner la marge d’erreur associée à l’estimation des

paramètres, ce que l’on appelle aussi intervalle de confiance. Dans ce paragraphe, nous

allons résumer la façon de calculer un intervalle de confiance associé aux résultats donnés

par une méthode d’optimisation classique décrite précédemment (section I.3.3).

L’intervalle de confiance d’un paramètre ai , noté ∆ai, est l’intervalle dans lequel est
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I.3. Problème inverse en ellipsométrie 87

incluse la vrai valeur avrai
i du paramètre.

ai − ∆ai < avrai
i < ai + ∆ai (I.114)

Il est souvent estimé en fonction d’un facteur de risque α. Ainsi, on définit un intervalle

de confiance de niveau (1 − α) lorsqu’il contient la valeur du paramètre à estimer avec

une probabilité (1 − α), d’où :

P
[

ai − ∆ai < avrai
i < ai + ∆ai

]

= 1 − α (I.115)

Pour α = 0, 05 par exemple, la probabilité de trouver la vraie valeur dans l’intervalle de

confiance est de 0,95. Rappelons que le paramètre ai qu’on estime peut être vu comme la

réalisation d’une variable aléatoire notée Ai de distribution gaussienne d’écart type σ(ai).

Ainsi, les valeurs de (1-α) exprimées en % communément utilisées sont 68,3%, 95,4% ou

99,73% correspondant respectivement à un intervalle défini 1σ, 2σ ou 3σ.

P
[

ai − z.σ(ai) < avrai
i < ai + z.σ(ai)

]

= 1 − α (I.116)

où z est le fractile d’ordre (1 − α)/2 de la loi normale, et σ(ai) est l’écart type de la

variable aléatoire Ai de moyenne ai.

Le paramètre σ(ai) étant inconnu, il est possible de le remplacer par un estimateur

sans biais noté s(ai) défini par n tirages de la variable aléatoire Ai :

s(ai) =
1

n− 1

n
∑

i=1

(ai − avrai
i )2 (I.117)

Dans ce cas, la loi normale ne s’avère plus un bon candidat. En effet, l’utilisation de

s(ai) introduit une source supplémentaire d’erreur particulièrement si (n− 1) est petit. Il

faut ainsi remplacer la valeur z par une valeur plus adéquate pour tenir compte de l’erreur

supplémentaire. Le meilleur choix est la loi de Student (figure I.25). L’équation I.116 peut

ainsi s’écrire :

P
[

ai − t.s(ai) < avrai
i < ai + t.s(ai)

]

= 1 − α (I.118)

où t est le fractile d’ordre (1 − α)/2 de la loi de Student.

Remarque : Dans la pratique, lorsque σ n’est pas connu, la loi de Student est utilisée

seulement lorsque ν est petit (<100). En effet, lorsque ν devient très grand, la loi de

Student tend vers la loi normale et les expressions I.116 et I.118 sont identiques.

Comme la valeur vraie avrai
i n’est généralement pas connue, s(ai) n’est pas calculable
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88 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique
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Fig. I.25: Distributions de student à ν degrés de liberté, représentation de la distribution normale
(ν = ∞)

par I.117. Dans notre cas, sachant que ai est estimé à partir des mesures yi, σ2(ai) peut

être exprimée par la loi de propagation des erreurs de la façon suivante :

s2(ai) =
N
∑

j=1

σ2
j

(

∂ai

∂yj

)2

(I.119)

On peut démontrer que si les σj sont tous égaux ∀j [91] :

s2(ai) = σ2
iCii (I.120)

avec C est la matrice de variance-covariance des paramètres ~a. définie par :

[C] = [U ]−1 =

[

1

2
J tJ

]

−1

= 2 [H]−1 (I.121)

où J est la matrice jacobienne des paramètres définie par :















∂f1

∂a1

. . . ∂fN

∂a1

∂f1

∂a2

. . . ∂fN

∂a2

...
. . .

...
∂f1

∂aM
. . . ∂fN

∂aM















(I.122)

avec fi = yi − yi(~x, a1, . . . , aM) les résidus.

Remarque : L’expression de σ2(ai) (équation I.120) dépend du choix de χ2. Dans notre

cas, nous avons utilisé χ2 défini dans l’équation I.80. Dans le cas où l’on emploie χ2
n

normalisé (équation I.81), on obtient σ2(ai) = Cii.

Le paramètre σj figurant dans l’équation I.120, désignant l’écart type sur les mesures
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I.3. Problème inverse en ellipsométrie 89

yj, est généralement inconnu. Si on suppose que les σi sont égaux ∀i, une estimation non

biaisée peut être donnée par :

s2(yi) =
1

N −M

N
∑

j=1

(yj − yj(~x, a1, . . . , aM))2 (I.123)

N −M = ν désigne le nombre de degrés de liberté.

En substituant l’équation I.80 dans I.123, s2(yi) devient :

s2(yj) =
χ2

N −M
(I.124)

Finalement, l’intervalle de confiance s’exprime par :

∆ai = ts(ai) = t
√

σ2
jCii = t

√

Cii

√

χ2

N −M
(I.125)

Pour finir, estimons brièvement le bruit de mesure de notre ellipsomètre. A titre

d’exemple, nous avons effectué 10 mesures successives des spectres d’intensités Is et Ic

dans les mêmes conditions expérimentales (θ = 60◦, 400 nm < λ < 800 nm) pour deux

échantillons différents constitués d’une couche de résine déposée sur un substrat de verre

BK7, tels que les épaisseurs de la résine sont respectivement de l’ordre de 350 nm (ER1
) et

800 nm (ER2
). Nous avons ensuite estimé les écarts-type σi des mesures en chaque point,

reportés dans la figure I.26 pour les deux échantillons. Les valeurs moyennes des intensités

Is et Ic sont également reportées sur la figure I.27.
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Fig. I.26: Ecart type des intensités Is et Ic estimé à partir de 10 mesures expérimentales effectuées
sur deux échantillons constitués d’une couche de résine d’épaisseur (a) 350 nm noté ER1

et (b)
800 nm noté ER2

, déposée sur un substrat de verre BK7.

Ces courbes nous indiquent que l’erreur de mesure n’est pas constante et dépend dans
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Fig. I.27: Valeurs moyennes des intensités Is et Ic calculés à partir de 10 mesures expérimentales
effectuées sur deux échantillons constitués d’une couche de résine d’épaisseur (a) 350 nm ER1

et (b) 800 nm ER2
, déposée sur un substrat de verre BK7.

ce cas de la longueur d’onde pour un échantillon donné. De plus, elle varie selon la structure

analysée et donc, il est difficile d’établir une loi générale permettant de déterminer sa

valeur exacte.

Toutefois, il est important d’étudier l’importance de la connaissance précise de σi

sur les résultats. Pour cela, nous avons réalisé l’étude suivante sur l’échantillon ER1
. La

caractérisation des propriétés optiques et géométriques de la couche de résine est d’abord

réalisée par une optimisation classique (Levenberg-Marquardt). Les erreurs de mesure σi

sont prises dépendantes de λ et égales à celles calculées sur la figure I.26(a). Dans ce cas,

l’optimisation consiste à minimiser le facteur χ2
n défini par l’équation I.81. Le résultat de

l’optimisation est affichée sur la figure I.28 (σ mesuré), montrant un bon ajustement entre

les intensités calculées et celles mesurées. Les paramètres optogéométriques correspondant

calculés sont donnés dans le tableau I.2.

A B (nm2) C (nm2) h (nm)
σ mesuré 1,606 0,92 0,47 364,3
σ cte 1,606 0,85 0,62 364,7

Tab. I.2: Paramètres A, B, C et h de l’échantillon ER1
déterminés par l’algorithme de Levenberg-

Marquardt en considérant un bruit mesuré (σ mesuré) et un bruit fixe (σ cte).

En pratique, cette démarche rigoureuse est longue et fastidieuse.

Nous allons à présent considérer que les erreurs de mesure sont constantes, et refaire

l’optimisation en utilisant cette fois-ci le facteur χ2 non normalisé (σ = 1). Le résultat est

affiché sur la figure I.28 (σ cte), et les paramètres optogéométriques estimés sont donnés

dans le tableau I.2. Le résultat de l’optimisation ainsi que les paramètres optogéométriques

sont relativement proches dans les deux cas considérés. A l’aide de la formule I.123, nous
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I.4. Conclusion 91
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Fig. I.28: Ajustement des intensités expérimentales Is et Ic par l’algorithme de Levenberg-
Marquardt, dans les deux cas où σ est prise constante et celui où σ est mesurée expérimen-
talement.

pouvons à présent estimer la valeur de σ [91] supposée constant pour toutes les mesures.

La valeur trouvée est σ = 0.0033, qui constitue une estimation de l’erreur de mesure.

La même procédure est réalisée pour le second échantillon ER2
, et le résultat se trouve

identique pour σ. Par la suite, l’erreur de mesure sera ainsi fixé à σ = 0, 0033.

Dans cette partie, nous avons présenté le problème inverse en ellipsométrie qui s’ap-

parente à une optimisation paramétrique. Le formalisme mathématique correspondant

a été défini. Les différentes méthodes, classiquement utilisées pour résoudre ce type de

problème ont été exposées. Nous nous sommes concentrés sur les avantages et les inconvé-

nients de chacune d’elles. Nous avons terminé cette partie par l’estimation de l’intervalle

de confiance associé aux paramètres recherchés.

I.4 Conclusion

Ce chapitre a présenté la caractérisation ellipsométrique. Les différents modèles de

structures, principalement les couches minces déposées sur un substrat et les réseaux de

diffraction, qui feront l’objet de la caractérisation ont été détaillés. La première étape

consiste à connaître la réponse ellipsométrique de ces structures à partir des propriétés

optiques et géométriques, ainsi que les conditions expérimentales choisies. Ce calcul direct

est simple et facile à mettre en œuvre dans le cas des structures multicouches à travers

les lois fondamentales de l’optique géométrique, ce qui n’est pas le cas pour les réseaux de

diffraction. En effet, la reformulation mathématique du problème électromagnétique des
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92 Chapitre I. Caractérisation ellipsométrique

réseaux est beaucoup plus complexe, nécessitant la résolution numérique des équations de

Maxwell dans les différentes régions de l’espace. Dans le cadre de notre travail, nous avons

opté pour la méthode modale par développement de Fourier (MMMFE). Cette méthode

est la plus utilisée aujourd’hui et permet de résoudre la majorité des cas rencontrés en

pratique. Certaines précautions sont également à prendre en compte au niveau du choix de

certains paramètres, comme l’ordre de troncature M pour la série de Fourier et le nombre

N de couches décrivant le profil géométrique du réseau. Nous avons mis en évidence le

fait que ce choix dépende de la dimension (période) et de la forme des réseaux ainsi que

de leurs propriétés optiques (indice de réfraction).

La méthode ellipsométrique est un outil de caractérisation indirect, nécessitant deux

phases : la mesure et le traitement. Dans la dernière partie de ce chapitre, nous avons revu

les différentes méthodes d’optimisation capables de traiter une mesure ellipsométrique afin

d’en extraire les propriétés recherchées.

Dans le chapitre suivant, nous présenterons un outil mathématique original pour réa-

liser ce type de traitement : les réseaux de neurones. Nous montrerons sur des exemples

simples les avantages que possèdent ces derniers par rapport aux méthodes classiques

d’optimisation.
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CHAPITRE II

Réseaux de neurones

Le présent chapitre porte sur un outil mathématique complexe dont le fonctionnement

est inspiré du cerveau humain : le réseau de neurones (RN). Afin d’éviter de noyer le lecteur

dans des notions mathématiques, nous illustrerons au fur et à mesure de la présentation des

différentes étapes de fonctionnement d’un réseau de neurones, comment cet outil peut être

employé en métrologie optique, à travers des exemples réels portant sur la caractérisation

ellipsométrique de couches minces de résine photosensible.

Le RN est un système mathématique possédant une capacité d’apprentissage de l’en-

vironnement extérieur. Il est capable de modéliser un processus physique à partir de don-

nées expérimentales mises à disposition afin de généraliser sur de nouvelles données. Dans

notre cas, le RN sera essentiellement utilisé pour apprendre la relation liant la signature

ellipsométrique (entrée du RN), aux paramètres optiques et géométriques d’une structure

donnée (sorties du RN). En d’autres termes, son rôle sera de résoudre le problème inverse

en ellipsométrie.

Dans un premier temps, le principe de base des réseaux de neurones artificiels est

présenté en exposant plus particulièrement les réseaux à couches appelés perceptrons

multicouches (PMC) . Nous détaillerons ensuite le processus d’apprentissage. Nous verrons

comment les intervalles de confiance associés aux paramètres de sortie peuvent être estimés

par l’intermédiaire d’un second RN.
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96 Chapitre II. Réseaux de neurones

La partie suivante est consacrée à la réduction de la complexité du RN en employant

une méthode particulière (HVS, en anglais Heuristic Variable Selection), dont nous dé-

taillerons le fonctionnement.

Dans la dernière partie du chapitre, nous présenterons une fonctionnalité particulière :

la classification. On montre que les réseaux de neurones sont capables de trouver la même

solution que celle fournie par la règle de Bayes, sans aucune condition particulière. En effet,

la sortie d’un réseau est une bonne estimation des probabilités a posteriori d’appartenance

aux classes. Cette fonctionnalité sera mise à profit pour localiser la gamme de l’épaisseur

de couches minces, facilitant ainsi sa détermination quantitative.

Les échantillons qui seront étudiés dans ce chapitre concernent un dépôt de résine sur

un substrat de verre. Ils sont élaborés par spin coating au Laboratoire Hubert Curien de

l’université de Saint Etienne (UMR CNRS 5516). Les indices optiques du substrat sont

connus, mesurés par ellipsométrie au laboratoire DIOM (annexe A).

Pour caractériser les couches de résine, le modèle géométrique le plus simple est consi-

déré : il s’agit d’une couche, d’indice N et d’épaisseur h, déposée sur un substrat (figure

II.1). Nous supposerons par la suite que la couche ne présente aucune rugosité de sur-

face. Toutefois, sa modélisation peut être prise en compte par l’adjonction d’un paramètre

supplémentaire.

substrat

N
h

substratsubstrat

N
h

Fig. II.1: Modélisation structurale des échantillons composés d’une couche de résine d’indice N
et d’épaisseur h, déposée sur un substrat d’indice connu.

La loi de dispersion n(λ) retenue pour la couche de résine est celle de Cauchy (utilisée

classiquement pour les diélectriques), donnée par :

N(λ) = A+
B.104

λ2
+
C.109

λ4
(II.1)

où λ est exprimée en nm, B en nm2, C en nm4 et A est sans unité.

Remarque : Cette dispersion peut être décrite par d’autres lois plus complexes. Tou-

tefois, dans un soucis didactique nous nous limiterons volontairement à la loi de Cauchy

parfaitement déterminée par la connaissance des trois paramètres A, B et C. Bien en-

tendu, les résultats présentés par la suite peuvent être étendus au cas plus complexes
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II.1. Histoire et applications des réseaux de neurones 97

présentant un nombre de paramètres supérieur à 3.

II.1 Histoire et applications des réseaux de neurones

La reproduction artificielle de l’intelligence humaine constitue le rêve que beaucoup

de chercheurs de notre siècle souhaitent réaliser. De nombreux auteurs ont permis de faire

évoluer les recherches en neurosciences. La première pierre dans ce domaine date de 1890

où W. James, un célèbre psychologue américain, introduit le concept de mémoire associa-

tive. Des travaux multidisciplinaires en physique, en psychologie et en neurophysiologie

sont aussi développés par des scientifiques tels Hermann von Helmoltz, Ernst Mach et

Ivan Pavlov. A cette époque, il s’agissait de théories plutôt générales sans modèle mathé-

matique précis d’un neurone.

Il a fallu attendre l’année 1943 pour que McCulloch, chercheur en neurologie, et Pitts,

mathématicien, proposent le premier modèle mathématique et informatique du neurone

biologique. Il s’agit d’un neurone binaire, c’est-à-dire dont la sortie prend les valeurs 0 ou

1. Ce sont les premiers à montrer que des réseaux de neurones formels simples peuvent

réaliser des fonctions logiques, arithmétiques et symboliques plus ou moins complexes.

C’est ensuite avec D. Hebb, neuropsychologue canadien, qu’arrive une nouvelle vague de

développement. Il publia en 1949 son livre intitulé The Organization of Behavior [92]

dans lequel il expose ses idées sur l’apprentissage pour la première fois. Cet ouvrage sera

considéré comme source d’inspiration pour le développement des modèles informatiques

d’apprentissage et des systèmes adaptatifs ultérieurs.

Un des succès remarquables de cette discipline remonte à l’année 1957, lorsque F.

Rosenblatt, scientifique, invente le Perceptron [93] afin de comprendre la mémoire humaine

ainsi que les processus cognitifs. Il construit la première machine basée sur ce modèle

et l’applique au domaine de reconnaissance de formes. En 1960, B. Widrow et T. Hoff

développent le réseau AdaLiNe (Adaptive Linear Neuron), constitué d’un unique neurone

effectuant la combinaison linéaire de ses entrées. Ils proposent la minimisation des erreurs

quadratiques en sortie comme algorithme d’apprentissage du réseau.

Vers la fin des années 1960, M. Minsky et S. Papert montrent dans leur livre intitulé

Perceptrons [94] les limites des réseaux de neurones de type perceptron, notamment l’im-

possibilité de traiter des problèmes non linéaires. Suite aux idées publiées dans ce livre, la

plupart des chercheurs ont abandonné ce domaine avec une chute remarquable des fonds

investis.

Heureusement, certains chercheurs ont décidé de ne pas baisser les bras en continuant

à développer de nouvelles architectures et algorithmes plus puissants. C’est le cas de T.
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98 Chapitre II. Réseaux de neurones

Kohonen et J. Anderson qui ont mis au point de nouveaux réseaux pouvant servir de

mémoires associatives, ainsi que S. Grossberg qui a mis au point ce que l’on appelle au-

jourd’hui les réseaux auto-organisés. Enfin, l’invention de l’algorithme de rétropropagation

de l’erreur dans les années 1980 fut une véritable résurrection du domaine des réseaux

de neurones, notamment pour l’apprentissage des perceptrons. Depuis ce temps, cette

voie occupe une place importante dans différentes applications grâce au développement

continu de nouvelles théories, de nouvelles architectures et de nouveaux algorithmes.

Sans faire un exposé exhaustif des applications des réseaux de neurones, nous en cite-

rons quelques unes dans lesquelles ces outils mathématiques ont montré qu’ils constituent

aujourd’hui des alternatives fiables pour la résolution de certains problèmes complexes.

Les réseaux de neurones ont connu sans doute leur envolée dans le domaine de la

reconnaissance de formes, des visages humains ou des objets. Le premier modèle dans cette

thématique a été développé aux laboratoires AT&T Bell [95] permettant la reconnaissance

des codes postaux fournis par les services postaux américains.

En robotique mobile par exemple, les réseaux de neurones peuvent intervenir au niveau

du pilotage pour déterminer les actions souhaitables en fonction des consignes de cap et

de vitesse [96].

Le marketing est aussi l’un des domaines où les réseaux de neurones sont utiles. Les

entreprises les utilisent pour diminuer les tâches administratives de traitement d’énormes

bases de données. On appelle cette méthode, le data mining (ou déminage de données).

Aujourd’hui, les réseaux de neurones sont présents dans presque tous les domaines

de la science, employés pour le traitement d’informations de plus en plus complexes : en

bio-ingénierie pour la prédiction des propriétés chimiques de molécules [97] en estimant

les relations structure-activité (en anglais QSQR pour Quantitative Structure-Activity

Relations), en climatologie pour l’étude de la variabilité du système climatique terrestre

et ses impacts [98].

Finalement, les propriétés mathématiques intéressantes des réseaux de neurones ont

suscité l’attention de certains chercheurs en optique et microélectronique pour la caracté-

risation des formes géométriques de structures intégrées. Ce point sera abordé par la suite

dans ce travail. La partie suivante détaillera le principe des réseaux de neurones, ainsi que

l’architecture qui sera adoptée par la suite dans nos travaux.
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II.2. Principe des réseaux de neurones 99

II.2 Principe des réseaux de neurones

Par définition, un RN est constitué d’un ou plusieurs neurones. Il nous paraît ainsi

judicieux d’expliquer le fonctionnement mathématique d’un simple neurone afin de per-

mettre la compréhension du principe du RN. Nous verrons par la suite les architectures

possibles d’un RN selon la façon dont sont regroupés les neurones entre eux. L’architec-

ture qui sera particulièrement détaillé est celle des réseaux à couches. Elle possède des

propriétés intéressantes qui seront également exposées.

II.2.1 Du neurone biologique au modèle mathématique

Le cerveau humain est composé de cellules distinctes appelées neurones formant un

ensemble dense d’environ 10 à 100 milliards d’unités interconnectées.

Corps cellulaire

Noyau cellulaire

Dendrites

Axone

Synapses

Corps cellulaire

Noyau cellulaire

Dendrites

Axone

Synapses

Fig. II.2: Représentation schématique d’un neurone biologique.

L’architecture biologique du neurone est présentée sur la figure II.2. Les dendrites

sont considérées comme les portes d’entrées des neurones. Elles sont les réceptrices princi-

pales du neurone permettant de capter les signaux lui parvenant. Ensuite, un traitement

de toutes ces informations a lieu au niveau du corps cellulaire. Les principales lignes de

transmission du système nerveux sont les axones. Ils servent de moyen de transport pour

les signaux émis par le neurone, vers d’autres neurones. L’information va transiter de

neurone en neurone le long de l’axone jusqu’aux muscles via un potentiel d’action (un

signal électrique). La synapse désigne les zones de contact entre neurones, zones spécia-

lisées dans la transmission de l’information. Elles peuvent être inhibitrice ou exhibitrice

de signal pondérant l’information arrivant au corps cellulaire par les dendrites.

Par analogie avec la biologie, un neurone artificiel (figure II.3) reçoit l’information
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100 Chapitre II. Réseaux de neurones

provenant des entrées xi (i = 1, 2, . . . , n) par l’intermédiaire des connexions dont on

affecte à chacune d’elles un poids w (en anglais weights) pondérant l’information reçue,

appelé aussi poids synaptique. Il fonctionne en deux étapes :

La première phase représente le pré-traitement des données reçues en calculant le

potentiel vj du neurone j par la fonction suivante :

vj = bj +

n
∑

i=1

wj,ixi (II.2)

où wj,i désigne le poids de la connexion liant le neurone j à l’entrée i, et bj est un terme

constant appelé biais qui peut être considéré comme le poids d’une entrée x0 égale à 1.

Ainsi, la relation II.2 s’écrit plus simplement :

vj =
n
∑

i=0

wj,ixi (II.3)

Remarque : Les neurones que nous allons utiliser sont des neurones linéaires qui ef-

fectuent une somme pondérée des entrées. Mais, il en existe d’autres dans la littérature

(neurone distance, neurone polynomial, neurone de type noyau, etc. . .).

Dans la deuxième phase, une fonction de transfert g appelée également fonction d’ac-

tivation calcule la valeur de l’état interne sj du neurone j à partir de la valeur du potentiel

vj. Cette valeur désignera la sortie du neurone :

sj = g (vj) = g

(

n
∑

i=0

wj,ixi

)

(II.4)

x1

x2

xn

S

wj,1

wj,2

wj,n

g sj

neurone j

Somme
pondérée

Fonction
d’activation

wj,ixi

bj

x1

x2

xn

S

wj,1

wj,2

wj,n

g sj

neurone j

Somme
pondérée

Fonction
d’activation

wj,ixi

bj

Fig. II.3: Représentation d’un neurone mathématique. Les variables xi désignent les entrées, la
sortie est notée sj, le biais bj et les poids synaptiques sont désignés par wj,i.

Ainsi, le neurone peut être défini mathématiquement comme étant une fonction algé-

brique, a priori non linéaire (suivant g) et bornée, des entrées xi et paramétrée par les

Issam Gereige – Université Jean Monnet

te
l-0

03
65

63
1,

 v
er

si
on

 1
 - 

3 
M

ar
 2

00
9



II.2. Principe des réseaux de neurones 101

poids wj,i :

sj = g(xi, wj,i) = gwj,i
(xi) (i = 1, 2, . . . , n) (II.5)

Plusieurs possibilités existent pour spécifier la nature de la fonction d’activation du

modèle. Les fonctions mathématiques les plus souvent utilisées sont :

– La fonction seuil (figure II.4 (a))

g(x) = 0 si x ≺ 0

g(x) = 1 si x ≥ 0
(II.6)

– La fonction identité (dite linéaire) (figure II.4 (b))

g(x) = x ∀x (II.7)

– La fonction sigmoïde (figure II.4 (c)), dont les formes les plus utilisées sont la fonc-

tion logistique (II.8) et la fonction tangente hyperbolique (II.9) :

f(x) =
1

1 + e−Kx
(II.8)

f(x) =
eKx − 1

eKx + 1
= tanh

(

K

2
x

)

(II.9)

La valeur du paramètre K est généralement prise égale à 1.

– La fonction gaussienne d’écart type unité (figure II.4 (d))

f(x) = e−x2

(II.10)

Toutes ces fonctions sont continues et différentiables (sauf la fonction seuil). L’une

des fonctions les plus souvent utilisées est la fonction sigmoïdale. En effet, elle assure le

caractère non linéaire du modèle neuronal qui en fait un approximateur universel comme

le verra plus tard.

II.2.2 Architecture des réseaux de neurones

Comme il a été défini auparavant (équation II.5), un neurone réalise tout simplement

une fonction éventuellement non linéaire, paramétrée, de ses entrées. L’association de ces

neurones en réseau permet la composition des fonctions réalisées par chacun d’eux, on

parle dans ce cas de réseau de neurones.
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102 Chapitre II. Réseaux de neurones
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Fig. II.4: Exemples de fonctions de transfert g : (a) seuil, (b) linéaire, (c) sigmoïde (logistique
K=1) et (d) Gaussienne.

Dans un réseau, les neurones sont connectés les uns aux autres, permettant d’échanger

les informations entre eux au moyen des connexions qui les relient. On distingue deux

grandes familles de réseaux de neurones : les réseaux bouclés et les réseaux non bouclés.

Dans un réseau bouclé, appelé aussi réseau récurrent ou dynamique, il est possible

de trouver au moins un cycle où l’information peut revenir à son point de départ. Cela

suppose que la sortie d’un neurone peut être fonction d’elle même. Or cela n’est possible

que si la notion de temps est prise en compte. Ce type de réseau n’entrera pas dans le

cadre de notre travail et ne sera pas détaillé par la suite. Ce type de réseau est notamment

utilisé pour la modélisation dynamique de processus non linéaires [99].

Un réseau de neurones non bouclé réalise une (ou plusieurs) fonctions algébriques de

ses entrées par composition des fonctions réalisées par chacun des neurones le composant.

L’entrée au réseau désigne l’information reçue par ce dernier de l’environnement extérieur.

Dans un tel réseau, l’information circule dans une seule direction, de l’entrée vers la sortie.

Ce type de réseaux n’autorise pas le retour en arrière de l’information. Le temps ne joue

aucun rôle fonctionnel dans un réseau de neurones non bouclé. Pour cette raison, ces

Issam Gereige – Université Jean Monnet

te
l-0

03
65

63
1,

 v
er

si
on

 1
 - 

3 
M

ar
 2

00
9



II.2. Principe des réseaux de neurones 103

réseaux sont aussi qualifiés de réseaux statiques, par opposition aux réseaux dynamiques.

On appelle neurones de sortie, les neurones qui effectuent le dernier calcul dans le

réseau c’est à dire ceux dont les sorties coïncident avec les sorties du réseau. Ceux qui

effectuent les calculs intermédiaires, entre les entrées et les neurones de sortie, sont appelés

neurones cachés.

Il existe ainsi plusieurs possibilités selon lesquelles les neurones peuvent être connectés

pour former un réseau. L’architecture la plus générale est celle du réseau complètement

connecté (figure II.5).

1

x1

xn

1

2

Ns

Neurones cachés

Neurone de sortie

Poids synaptiques

wNs,n
s

Sortie du

réseau

Entrées du

réseau

wNs,1

z2,1
1

x1

xn

1

2

Ns

Neurones cachés

Neurone de sortie

Poids synaptiques

wNs,n
s

Sortie du

réseau

Entrées du

réseau

wNs,1

z2,1

Fig. II.5: Architecture d’un réseau de neurones non bouclé complètement connecté à n entrées
Ns − 1 neurones cachés et un neurone de sortie. w désigne les connections entre les entrées et
tous les neurones et z ceux entre les neurones.

Dans ce type d’architecture, il faut noter la présence d’une hiérarchie au sein des neu-

rones : chacun d’entre eux est connecté à toutes les entrées xi du réseau ainsi qu’aux sorties

des neurones précédents. Ce type de réseau possède le nombre maximal de connexions que

l’on peut avoir.

A partir de ce modèle, il est possible de former de réseaux de moindre complexité

en supprimant certaines connexions et en regroupant les neurones ; en particulier par

couches. Ce type de réseau est probablement le plus utilisé puisqu’il possède des propriétés

intéressantes, et fera l’objet du paragraphe suivant.

II.2.3 Cas particulier des perceptrons multicouches

Dans ce paragraphe, nous allons détailler le principe des réseaux à couches en insistant

sur les avantages qu’ils possèdent par rapport à d’autres architectures. Nous donnerons
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104 Chapitre II. Réseaux de neurones

également leur représentation mathématique.

II.2.3.1 Architecture et définition

Les réseaux à couches (figure II.6), appelés également Perceptrons Multi-Couches

(PMC) sont des réseaux de neurones pour lesquels les neurones sont organisés en couches

successives. L’information, provenant des entrées, circule vers les sorties sans retour en

arrière et, toute connexion entre neurones d’une même couche est interdite. Un neurone

ne peut donc transmettre son état qu’aux neurones appartenant à une couche postérieure

à la sienne. La couche recevant l’information à traiter de l’environnement extérieur est

appelée couche d’entrée. La couche de sortie est composée d’autant de neurones que le

nombre de sorties du réseau. Les couches constituées des neurones effectuant des calculs

intermédiaires sont appelées couches cachées.

Couche

d’entrée

xN

x0

xi

1

j

Nc

1

k

K

1

Ns

1° couche

cachée

2° couche

cachée

Couche

de sortie

Vecteur

d’entrée

Vecteur

de sortie
wj,i

wNc,n

z1,1

zNs,k

Couche

d’entrée

xN

x0

xi

1

j

Nc

1

k

K

1

Ns

1

Ns

1° couche

cachée

2° couche

cachée

Couche

de sortie

Vecteur

d’entrée

Vecteur

de sortie
wj,i

wNc,n

z1,1

zNs,k

Fig. II.6: Structure d’un réseau de neurones de type PMC à deux couches cachées.

Choisir ainsi l’architecture d’un PMC consiste à fixer le nombre de couches, le nombre

de neurones par couche, la nature des différentes connexions entre les neurones et la

fonction d’activation des neurones dans chaque couche.

II.2.3.2 Propriété d’approximation universelle

La propriété d’approximation universelle a été démontrée par Cybenko [100] et Funu-

hashi [101] et peut s’énoncer de la façon suivante :

Toute fonction bornée suffisamment régulière peut être approchée uniformément, avec

une précision arbitraire, dans un domaine fini de l’espace de ses variables, par un réseau

de neurones comportant une couche de neurones cachés en nombre fini, possédant tous la

même fonction d’activation, et un neurone de sortie linéaire.
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II.2. Principe des réseaux de neurones 105

Remarque : Cette propriété s’applique pour les réseaux présentés au paragraphe pré-

cédent, mais aussi pour les fonctions ondelettes [102] et radiales où la sortie d’un neurone

j peut s’écrire :

sj = exp

[∑n
i=1(xi − wj,i)

2

2w2
j,0

]

(II.11)

avec wi sont les coordonnées du centre de la gaussienne et wj,0 son écart type.

Cette propriété justifie notre choix des réseaux à une seule couche cachée dans la suite

de notre travail. Le seul degré de liberté qui subsiste pour déterminer l’architecture du

réseau est le nombre de neurones cachés. Ce nombre doit être choisi convenablement selon

la nature du problème pour obtenir la précision souhaitée.

II.2.3.3 Propriété de parcimonie

Lors de la modélisation d’un processus physique quelconque à partir de données, on

cherche toujours un nombre minimal de paramètres ajustables, notés ~a précédemment

(partie I.3.1), permettant d’obtenir les résultats les plus satisfaisants possibles. Dans cette

optique, Hornik [103] a montré que :

Si le résultat de l’approximation (c’est-à-dire la sortie du réseau de neurones) est une

fonction non linéaire des paramètres ajustables, elle est plus parcimonieuse que si elle est

une fonction linéaire de ces paramètres. De plus, pour des réseaux de neurones à fonction

d’activation sigmoïdale, l’erreur commise dans l’approximation varie comme l’inverse du

nombre de neurones cachés, et elle est indépendante du nombre de variables de la fonction

à approcher. Par conséquent, pour une précision donnée, donc pour un nombre de neurones

cachés donné, le nombre de paramètres du réseau est proportionnel au nombre de variables

de la fonction à approcher.

Dans le cas des réseaux de neurones à fonctions d’activation sigmoïdale, les sorties ne

sont pas linéaires par rapport aux paramètres ajustables (les poids synaptiques wj,i) et la

parcimonie peut être parfaitement appliquée.

II.2.3.4 Formulation mathématique

En pratique, il est rare de rencontrer des problèmes où l’on doit approcher une fonc-

tion connue. Dans la plupart des cas, on cherche à modéliser un processus physique à

partir de mesures expérimentales. Ainsi, considérons que l’on dispose d’un ensemble de

nt observations mesurables ~yq = [yq
1, y

q
2, . . . y

q
m, . . . y

q
Ns

] (q = 1 . . . nt) supposées liées aux

paramètres physiques ~xq = [xq
1, x

q
2, . . . x

q
i , . . . x

q
N ]. Le but est de déterminer une forme ma-

thématique de la relation univoque liant ~x à ~y, valable dans le domaine où les mesures
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106 Chapitre II. Réseaux de neurones

ont été effectuées sachant que ces dernières sont en nombre fini et entachées de bruit de

mesure. Les données disponibles se présentent donc sous la forme de couple {~xq, ~yq}.

Dans le cas où le PMC (à 1 couche cachée) possède n entrées par exemple et la couche

de sortie contient Ns sorties, on peut considérer que la sortie m du RN réalise la fonction

F (W,Z, ~x).

sm(~x,W, Z) =

Nc
∑

j=0

zm,j

[

g

(

N
∑

i=0

wj,ixi

)]

(II.12)

avec W la matrice poids des connexions entre la couche cachée et la couche d’entrée et Z

celle des connexions entre la couche de sortie et la couche cachée, exprimées respectivement

par :

W =



















w1,1 . . . w1,i . . . w1,N

...
. . .

...

wj,1 wj,i wj,N

...
. . .

...

wNc,1 . . . wNc,i . . . wNc,N



















; Z =



















z1,1 . . . z1,j . . . z1,Nc

...
. . .

...

zm,1 zm,j zm,Nc

...
. . .

...

zNs,1 . . . zNs,j . . . zNs,Nc



















(II.13)

Rappelons que wj,i désigne le poids de la liaison liant une entrée xi au neurone j de

la couche cachée et, zm,j désigne le poids de la liaison entre la sortie m et le neurone j de

la couche cachée.

Il est possible de formuler la réponse d’un RN par une approche statistique. Nous

allons considérer que les valeurs ~yq mesurées pour une observation q donnée ne sont pas

des valeurs vraies mais présentent une certaine variabilité qui peut provenir notamment

de la précision de l’appareil de mesure. De façon à prendre en compte ces incertitudes, il

est courant de faire l’hypothèse que chaque mesure yq
m est une réalisation d’une variable

aléatoire Y q
m supposée de densité de probabilité gaussienne d’écart type σm. Ainsi, si on

considère que ces σm sont indépendants, la vraie valeur de yq
m correspondant à ~xq est

approchée par l’espérance mathématique de Y q
m sachant ~xq, notée E [Y q

m/~x
q]. Le but du

RN est ainsi de déterminer pour chacune de ses sorties :

sm(~xq,W, Z) = E [Y q
m/~x

q] (II.14)

A titre d’exemple, nous avons tracé sur les figures II.7(b) et II.7(c) les différentes

fonctions réalisées par l’unique sortie d’un PMC (figure II.7(a)) à 1 couche cachée pour 2

entrées (x1, x2).

La fonction d’activation de la couche cachée est sigmoïdale (équation II.9), celle de la
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II.2. Principe des réseaux de neurones 107
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Fig. II.7: Sortie s calculée par un (a) PMC à deux entrées x1 et x2 variant dans l’intervalle [-
4 ;4], à une couche cachée (fonction d’activation sigmoïdale) et à une sortie (fonction d’activation
linéaire). Les figures (b) et (c) correspondent respectivement à s pour Nc = 2 et Nc = 15, lorsque
les poids sont fixés.

couche de sortie est linéaire afin d’assurer les propriétés d’approximation parcimonieuse

(voir paragraphe II.2.3.2 et II.2.3.3). Les entrées, x1 et x2, peuvent varier toutes deux

dans l’intervalle [−4; 4]. Les poids entre la couche d’entrée et la couche cachée sont choisis

aléatoirement dans l’intervalle [−4; 4], ceux entre la couche cachée et la couche de sortie

dans l’intervalle [−2; 2]. Le choix de ces intervalles est totalement indépendant et sert

juste d’une illustration pour l’exemple considéré.

La figure II.7(b) représente le cas où Nc = 2 alors que la figure II.7(c) correspond à

Nc = 15. Les fonctions réalisées par un réseau possédant un nombre élevé de neurones

cachés sont beaucoup plus complexes que celles réalisées par un nombre de neurones plus

restreint. En effet, la complexité de la fonction réalisée est directement reliée au nombre

et à la qualité des calculs intermédiaires réalisés par les neurones cachés. En fait, plus Nc

est élevé plus le nombre de paramètres (de poids) est élevé et plus la fonction possède de

degrés de liberté.
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108 Chapitre II. Réseaux de neurones

Nous venons de présenter le principe général des réseaux de neurones en détaillant

plus particulièrement l’architecture ainsi et les propriétés des PMC à une couche cachée,

qui sont considérés comme de véritables approximateurs parcimonieux. Intéressons nous

à présent à la mise en œuvre de telles structures.

II.3 Fonctionnement des réseaux de neurones

L’utilisation d’un RN nécessite deux étapes distinctes : l’entraînement et l’exploitation.

La première étape est primordial pour la mise en place d’un RN. Nous allons débuter

cette partie par définir l’apprentissage. Nous détaillerons ensuite les différentes étapes de

traitement qui doivent être employés afin d’assurer un fonctionnement correct.

II.3.1 Phase d’apprentissage

L’apprentissage permet de trouver les poids convenables permettant d’établir la rela-

tion entre les entrées et les sorties du RN, selon le but recherché. Dans ce paragraphe,

nous allons définir le mode d’apprentissage utilisé et l’algorithme choisi pour achever cette

tâche.

II.3.1.1 Définition et type d’apprentissage

L’apprentissage peut être classé en deux catégories : l’apprentissage supervisé et l’ap-

prentissage non supervisé.

Supposons que l’on doive modéliser un processus physique, liant le vecteur d’entrée ~x

au vecteur de sortie ~y. Nous avons vu, qu’en choisissant une architecture adéquate de RN,

ce dernier peut générer une famille de fonctions paramétrées par les valeurs de ses poids

synaptiques W et Z (équation II.12). L’apprentissage consiste donc à modifier l’ensemble

des poids W et Z afin de trouver parmi toutes ces fonctions possibles celles qui permettent

aux sorties ~s du RN d’approcher au mieux les observations ~y par la seule connaissance de

~x. D’une manière générale, un algorithme d’apprentissage permet de modifier les poids de

façon itérative. Le poids wj,i à l’itération k + 1 peut ainsi s’écrire :

wk+1
j,i = wk

j,i + ∆wj,i (II.15)

tel que ∆wj,i est la modification apportée.

On distingue l’entraînement adaptatif si les poids sont modifiés après chaque passage

de couple du corpus. Dans le cas où ils sont modifiés après le passage de l’ensemble du
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II.3. Fonctionnement des réseaux de neurones 109

corpus, l’entraînement est dit non adaptatif (batch training en anglais), et sera utilisé par

la suite.

Dans l’apprentissage supervisé (ou analogie du maître-élève), l’utilisateur fournit les

valeurs désirées à la sortie pour chaque entrée connue. Les poids sont ainsi modifiés afin

de minimiser l’écart entre les sorties ~s calculées par le RN et les sorties désirées connues

~y. La fonction coût la plus utilisée, et dont nous nous sommes servis pour la mise en

œuvre de notre RN, est l’erreur quadratique notée C. Elle consiste à calculer la somme

des carrés des erreurs entre les vecteurs ~s et ~y sur l’ensemble des nt données utilisées pour

l’apprentissage sur chacune des Ns sorties :

C(W,Z) =
nt
∑

q=1

[

Ns
∑

m=1

(yq
m − sq

m)2

]

(II.16)

Ainsi, il est nécessaire de disposer d’une base de données appelée corpus d’apprentis-

sage, contenant nt couples d’exemples {~xq,~yq}. Dans l’apprentissage non supervisé, on ne

possède pas d’information a priori sur les sorties du RN. Il n’existe pas dans ce cas un

superviseur ou un professeur pour fournir au RN des exemples connus. Ce type d’appren-

tissage ne sera pas détaillé car il concerne des RN particuliers dédiés principalement à la

fouille de données.

II.3.1.2 Algorithme de rétropropagation de l’erreur

L’apprentissage du RN n’est autre qu’un problème d’optimisation paramétrique, dont

le but est de trouver les poids synaptiques adéquates qui minimisent la fonction C (équa-

tion II.16). Il peut être achevée par l’emploi d’une des méthodes d’optimisation classiques

présentées au paragraphe I.3.3. Or, la plupart de ces méthodes nécessitent la connaissance

à chaque itération des dérivées premières et secondes de la fonction coût par rapport au

poids du RN. Dans le cas des perceptrons mutlicouches, le problème a longtemps résidé

dans le calcul de ces dérivées dans la (ou les) couches cachées. En effet, il était difficile de

quantifier la sensibilité des neurones intermédiaires sur les sorties du RN.

Pour résoudre ce problème, Rumelhart proposait un algorithme originale appelé al-

gorithme de rétropropagation du gradient [104] (Annexe A) permettant de calculer de

manière récursive le gradient de la fonction coût relatif aux paramètres des couches ca-

chées, à savoir ∂C/∂wj,i.

Cette avancée a permis d’appliquer n’importe quelle méthode d’optimisation utilisant

ce gradient pour la phase d’apprentissage du RN, ce qui a joué un rôle fondamental

dans le développement et l’application de ces structures. Pour notre cas, nous utiliserons
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110 Chapitre II. Réseaux de neurones

l’algorithme de Levenberg-Marquardt (voir I.3.3).

En général, la surface d’erreur à optimiser est remplie de minima locaux en raison du

très grand nombre de paramètres à ajuster. C’est pour cela qu’il faut relancer la procédure

d’apprentissage plusieurs fois. Il existe dans la littérature des études permettant un en-

traînement utilisant les algortihmes génétiques [105, 106]. Cette méthode d’apprentissage

n’est pas assez documentée à l’heure actuelle et ne sera pas utilisée dans notre travail et

les potentialités d’un tel couplage ne seront pas abordées dans ce manuscrit.

II.3.2 Traitement des données d’entraînement

En général, les données d’entraînement du RN sont de nature physique. Le traitement

de ces données est essentiel pour favoriser le bon déroulement de l’apprentissage. Nous

indiquerons dans les paragraphes suivants les différentes étapes nécessaires afin de faciliter

la phase d’apprentissage.

II.3.2.1 Initialisation des paramètres internes

Comme on vient de le voir, l’apprentissage dépend fortement des conditions initiales.

Quelle que soit la méthode employée pour effectuer l’apprentissage, il est nécessaire au

début d’initialiser les valeurs des poids W et Z du RN.

Il faut en général s’assurer qu’en début d’apprentissage, les valeurs des sorties des neu-

rones ne sont pas trop voisines de -1 ou +1. En effet, le gradient de la fonction coût, qui

permet de guider le processus de minimisation, dépend de la dérivée de la fonction d’ac-

tivation des neurones cachés par rapport au potentiel. Or, les dérivées des sigmoïdes sont

voisines de zéro au voisinage de leurs saturations (voir figure II.4). Dans cette situation,

le neurone correspondant ne contribuera que très peu au processus d’apprentissage.

La première procédure d’initialisation consiste à tirer aléatoirement les poids dans

une distribution normale centrée de variance 1/(nt − 1). Si l’on souhaite une distribution

uniforme entre −wmax et +wmax, il faut choisir wmax =
√

3(nt − 1). Dans tous les cas, il

faut s’assurer que les biais soient initialisés à zéro.

Il existe également une autre méthode très employée dans le cas des fonctions de

transfert sigmoïdales : la méthode de Nguyen et Widrow [107] initialise les poids de sorte

que la région active du neurone (à savoir la partie linéaire de la sigmoïde) soit distribuée

à peu près de manière égale sur l’espace des entrées.
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II.3. Fonctionnement des réseaux de neurones 111

II.3.2.2 Normalisation des données d’entraînement

Le vecteur d’entrées ~x présente parfois des éléments d’ordre de grandeurs et de nature

différente. Il est preférable dans ce cas d’effectuer un pré-traitement afin qu’ils aient toutes

la même influence sur la conception du modèle.

En pratique, le recours à des données réduites et centrées est recommandé. Dans notre

travail, un changement de variable sera effectué avant la phase d’apprentissage du RN.

Pour une observation quelconque q, ce changement se traduit par la transformation du

vecteur ~xq = [xq
1, x

q
2, . . . , x

q
i , . . . , x

q
N ] en ~x′

q
= [x′q1 , x

′q
2 , . . . , x

′q
N , . . . , x

′q
n ] tel que :

x′qi =
xq

i − µi

σi

(II.17)

avec µi et σi sont la moyenne et l’écart type calculés sur l’ensemble des données du

corpus d’apprentissage correspondant à l’entrée i.

De cette façon, la moyenne de chaque entrée est proche de 0 et son écart type de 1.

Les sorties sont également normalisées selon la même technique.

II.3.2.3 Réduction de la dimension de l’espace des variables

Le choix du vecteur d’entrée n’est pas à prendre à la légère. En effet, il est souhaitable

qu’il soit le plus petit possible dans le but avoué de favoriser l’apprentissage. Toutefois,

toute entrée soupçonnée influencer les sorties ~y doit être prise en compte. Il est ainsi

primordial de considérer l’ensemble des informations (physiques ou autres) disponibles

pour définir le nombre optimal d’entrées. Si ce choix est difficile ou si le nombre d’entrées

est exagérément grand, il est possible d’effectuer une réduction de l’espace des entrées dans

une dimension raisonnable pour que l’information soit efficacement exploitée, et surtout

pour ne pas augmenter inutilement la complexité du modèle neuronal.

La technique d’analyse en composantes principales (ACP) [108] est une des plus an-

ciennes techniques d’analyse statistique, adaptée à l’analyse des données multidimension-

nelles. Elle est souvent utilisée pour simplifier la construction d’un modèle lorsque les

composantes du vecteur d’entrée sont nombreuses ou lorsqu’elles ne sont pas mutuelle-

ment indépendantes. Elle fournit une représentation de l’ensemble de données dans un

sous-espace de dimension plus faible. Ainsi, elle permet de réduire le nombre d’entrées,

dans lesquels la répartition statistique des données est conservée au mieux. Elle se pré-

sente comme une méthode de projection linéaire qui maximise l’inertie du nuage de points

des données décrit dans les différents espaces engendrés.

Il faut noter que l’ACP n’aboutit pas à la suppression de certaines entrées, mais à

diminuer seulement leur nombre. En effet, chaque nouvelle entrée est une combinaison
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112 Chapitre II. Réseaux de neurones

linéaire des N entrées initiales (figure II.8). Ainsi, d’un point de vue expérimental la

mesure de toutes les entrées reste nécessaire.

x1

x2

xi

xN

X1 = a1 x1 + a2 x2 + … + ai xi + … + aN xN

Xj = b1 x1 + b2 x2 + … + bi xi + … + bN xN

Xk = g1 x1 + g2 x2 + … + gi xi + … + gN xN

RN

Espace initial des

entrées de taille N

Espace réduit des entrées

de taille k ( k < N )

x1

x2

xi

xN

x1

x2

xi

xN

X1 = a1 x1 + a2 x2 + … + ai xi + … + aN xN

Xj = b1 x1 + b2 x2 + … + bi xi + … + bN xN

Xk = g1 x1 + g2 x2 + … + gi xi + … + gN xN

X1 = a1 x1 + a2 x2 + … + ai xi + … + aN xN

Xj = b1 x1 + b2 x2 + … + bi xi + … + bN xN

Xk = g1 x1 + g2 x2 + … + gi xi + … + gN xN

X1 = a1 x1 + a2 x2 + … + ai xi + … + aN xN

Xj = b1 x1 + b2 x2 + … + bi xi + … + bN xN

Xk = g1 x1 + g2 x2 + … + gi xi + … + gN xN

RN

Espace initial des

entrées de taille N

Espace réduit des entrées

de taille k ( k < N )

Fig. II.8: Représentation schématique du principe de l’ACP : Réduction de l’espace initial de
dimension N en un espace de dimension k tel que (k<N), en conservant toutes les données
initiales.

La réduction du vecteur d’entrée permet d’atténuer la complexité du RN et donc

diminuer le nombre de paramètres à optimiser pendant l’apprentissage. Ceci permet de

réduire la complexité de la surface d’erreur lors de la phase d’apprentissage et donc à

restreindre le risque permanent de convergence prématurée.

On peut citer également d’autres méthodes comme l’analyse en composantes curvi-

lignes [109, 110] qui peut être vue comme une extension non linéaire de l’ACP, et les

RN auto-organisés de Kohonen [111] utilisés dans les analyses non linéaires de données.

Cependant, ce type de transformation sur les entrées conduit inévitablement à une perte

d’information (plus ou moins grande suivant la nature de la projection) qui peut être

néfaste.

Cette technique ne sera pas utilisée par la suite, mais nous proposerons une autre

méthode plus efficace qui permet de supprimer les entrées moins influentes. Ceci conduira

à simplifier l’architecture du RN ainsi que le temps de mesure nécessaire.

II.3.3 Généralisation et Estimation des performances

Un RN entraîné ne peut pas être exploité sans avoir vérifié certains critères. Nous allons

à présent indiquer la façon qui nous permettra d’évaluer les performances du RN ainsi

que les principaux critères à prendre en compte afin de juger la qualité de l’entraînement

effectué.
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II.3. Fonctionnement des réseaux de neurones 113

II.3.3.1 Dilemme biais-variance

Nous avons vu précédemment qu’il était possible de diminuer fortement la fonction

coût sur l’ensemble des observations en mettant suffisamment de neurones cachés lors

de la phase d’apprentissage. Or, dans la pratique l’objectif d’une modélisation statistique

n’est pas d’ajuster finement un modèle sur un ensemble d’apprentissage, mais d’approcher

le modèle qui a servi pour générer ces données. D’après la formulation probabiliste du

paragraphe (II.2.3.4), c’est l’espérance mathématique de la variable aléatoire Y q
m sachant

~xq qui est recherché et non une réalisation expérimentale particulière yq
m.

Ainsi, si le RN est ajustée trop finement à l’ensemble de données, on dit qu’il y a

apprentissage par coeur des particularités de cet ensemble au détriment du modèle sous-

jacent et le RN est dans ce cas surajusté.

Le compromis biais-variance (ou dilemme biais-variance) [112] est un problème très

importante en modélisation des données. Le biais rend compte de la différence moyenne

entre le modèle et l’espérance mathématique de la grandeur à modéliser, il est donc lié à

la valeur du bruit du processus que l’on cherche à modéliser (à savoir σm de la formulation

probabiliste). Quant à la variance, elle rend compte des différences entre les modèles issus

de différentes bases d’apprentissage et donc reflète l’influence du choix de celle-ci.

x

y

R(x)

F(x)
x

y

R(x)

F(x)

(a)

x

y

R(x)

G(x)
x

y

x

y

R(x)

G(x)

(b)

Fig. II.9: Approximation d’une fonction R(x) à partir des données bruitées de celle ci (points)
(a) par un modèle linéaire simple F(x), (b) par un modèle polynomial plus complexe G(x).

Ce compromis peut être expliqué d’une façon simple : considérons le cas d’une fonction

R(x) à approximer à partir de mesures bruitées. Si le modèle utilisé pour ajuster cette

fonction est simple, par exemple linéaire (figure II.9(a)), l’écart avec le modèle idéal est

important. Dans ce cas, le modèle possède un biais très élevé mais sa variance est faible

puisqu’il est peu influencé par un jeu de données. En revanche, si le modèle est complexe

(par exemple polynomial), c’est à dire possédant plus de degrés de liberté (figure II.9(b)),

il sera capable de s’ajuster au plus près des données. On dit dans ce cas que son biais est

faible mais sa variance est élevée. Le modèle est dans ce cas trop sensible au choix des

données utilisées. C’est le cas du surajustement.
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114 Chapitre II. Réseaux de neurones

Ainsi, un RN entraîné correctement doit être capable de répondre convenablement à

l’introduction d’une nouvelle entrée inconnue. On parle de capacité de généralisation. No-

tons que cette nouvelle entrée doit forcément être incluse dans le domaine d’entraînement

usité.

II.3.3.2 Estimation des performances globales du réseau

Une fois le RN entraîné, l’étape qui suit est destinée à estimer ses performances glo-

bales. Pour cela, nous allons utiliser une partie de la base de données appelée corpus test,

composé de ntest couples exemples. En effet, il est important d’utiliser des données n’ayant

pas servi directement ou indirectement lors de la phase d’apprentissage pour éviter tout

biais dans l’estimation des performances.

Les performances globales du RN sont obtenues par le calcul de l’erreur quadratique

moyenne de la même façon que l’équation II.16 mais évaluée sur les ntest observations.

Ainsi, l’erreur Em
test sur la sortie sm est donnée par :

Em
test =

√

√

√

√

1

ntest

ntest
∑

i=1

(yi
m − si

m)2 (II.18)

Cette erreur constitue une première estimation de la qualité de l’apprentissage réalisé.

Cependant, elle doit être comparée à l’erreur quadratique moyenne calculée sur l’ensemble

d’entraînement Em
entr donnée par la formule analogue :

Em
entr =

√

√

√

√

1

nentr

nentr
∑

i=1

(yi
m − si

m)2 (II.19)

où nentr est le nombre d’exemples contenus dans le corpus dédié exclusivement à la phase

d’entraînement.

Cela constitue une seconde vérification pour prévenir le surapprentissage. En effet,

dans le cas où Em
entr est très faible et Em

test très élevé, cela signifie que le RN ne généralise

pas dans de bonnes conditions. Il a parfaitement appris sur les données d’entraînement

mais est défaillant sur des nouvelles données. Ainsi, le meilleur modèle est celui qui possède

des erreurs Em
entr et Em

test les plus petites possibles et ayant le même ordre de grandeur.

Les performances globales du RN peuvent être également estimées en calculant l’erreur

quadratique moyenne sur tout l’ensemble de Ns sorties :

Etest =

√

√

√

√

1

ntest

ntest
∑

i=1

[

1

Ns

Ns
∑

m=1

(yi
m − si

m)2

]

(II.20)
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II.3. Fonctionnement des réseaux de neurones 115

L’erreur quadratique Etest estime la performance globale du modèle en terme de géné-

ralisation. Elle est utile pour pouvoir comparer rapidement plusieurs RN entre eux. Il faut

noter que cette grandeur ne représente pas exactement l’intervalle de confiance associé à

l’une des sorties du RN, mais donne l’erreur moyenne réalisé par le RN pour chacune de

ses m sorties. En effet, c’est une estimation globale de la différence moyennée entre les

observations et les résultats obtenus par le RN. Elle est indépendante du vecteur d’entrée,

c’est à dire de la mesure.

En métrologie, une estimation de paramètres donnée sans intervalle de confiance n’a

que peu de sens. Il s’agit en fait de la précision avec laquelle le modèle est capable d’ajuster

localement sa sortie, pour chaque vecteur d’entrée. Nous détaillerons plus loin dans le

manuscrit, la méthode que nous utiliserons pour estimer les barres d’incertitude sur les

sorties du RN.

II.3.3.3 Méthodes pour limiter le surajustement

Il existe deux grands types de méthodes pour limiter le problème de surajustement :

– Les méthodes passives détectent le surajustement a posteriori, c’est à dire après

l’entraînement, pour supprimer les mauvais modèles. Parmi les méthodes les plus

souvent employées dans cette famille, on compte la validation croisée [113]. On

trouve aussi celle qui supprime les modèles dont la matrice jacobienne (∂C/∂wj,i)

n’est pas de rang plein [114] et une méthode locale appelée LOCL (pour Local

Overfitting Control via Laverages) [115] qui permet d’estimer l’influence de chaque

exemple sur le modèle.

– Les méthodes actives interviennent au cours de la phase d’apprentissage pour empê-

cher le modèle de faire un surajustement. On peut citer les techniques de régularisa-

tion comme l’arrêt prématuré ou la pénalisation de la fonction coût. Ces méthodes

ne cherchent pas à limiter la complexité du RN, mais elles contrôlent la valeur des

poids pendant l’apprentissage. Dans ce contexte, Barlett a montré [116] que la va-

leur des poids emportait sur leur nombre afin d’obtenir des modèles qui ne sont pas

surajustés.

La validation croisée. Le principe de cette méthode consiste à estimer les perfor-

mances du RN à partir d’exemples n’ayant pas servi pendant l’apprentissage. On divise

d’abord la base d’apprentissage en D parties de taille égale (P1,P2,. . .,PD) (figure II.10).

On réalise ensuite D apprentissages successifs du RN, en laissant à chaque fois une fraction

à côté pour la validation. Sur cette fraction d’exemples, on calcule l’erreur commise par
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116 Chapitre II. Réseaux de neurones

le modèle. A la fin, la performance globale du modèle appelée score de validation croisée

est calculée en réalisant la moyenne des D erreurs. Le modèle optimal est alors celui qui

présente le score de validation le plus faible.

1er apprentissage

2ième apprentissage

Dième apprentissage

P1 P2 PD

1er apprentissage

2ième apprentissage

Dième apprentissage

P1 P2 PD

Fig. II.10: Principe de la validation croisée ; les parties grises sont utilisées pour la validation
après chaque apprentissage.

Un cas particulier de cette méthode, appelé également méthode de leave one out [117],

est celui où le nombre D est égal au nombre d’exemples utilisés dans la base d’apprentis-

sage. Dans ce cas, l’erreur est calculée sur un seul exemple après chaque apprentissage.

Le temps de calcul présente le principal inconvénient de cette méthode. Pour le même

corpus d’apprentissage, ce temps est d’autant plus grand que le nombre D est élevé. Il est

donc maximal dans le cas de la méthode de leave one out. D’un autre côté, on ne sait pas a

priori si le nombre d’exemples utilisés est suffisant ou pas pour bien approcher le modèle.

Si ce nombre est assez grand, la méthode est assez efficace et donne de bons résultats

même avec un petit nombre D. Dans le cas contraire, on doit augmenter le nombre D en

gardant un nombre suffisant d’exemples pour les D apprentissages.

Arrêt prématuré. En général, l’apprentissage est arrêté soit lorsqu’un nombre d’ité-

rations est atteint soit lorsque la fonction coût est rendue minimale. Le principe de l’arrêt

prématuré, comme son nom l’indique, consiste à arrêter l’apprentissage prématurément,

c’est à dire avant que l’algorithme s’ajuste trop finement aux données d’apprentissage.

Le surajustement est ainsi évité. Il reste à déterminer le moment où l’on doit arrêter

l’apprentissage.

La méthode la plus utilisée consiste à diviser en deux parties l’ensemble des données

disponibles. Le premier ensemble, appelé corpus d’apprentissage et souvent le plus grand

des deux, sert à l’apprentissage proprement dit du RN. Le deuxième, appelé corpus de

validation, contrôle l’arrêt de l’apprentissage. En effet, à chaque itération l’erreur quadra-

tique commise par le RN est calculée sur cet ensemble et noté Eval.

Au cours des premières itérations, les erreurs Eentr et Eval tendent à diminuer. L’ap-
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II.3. Fonctionnement des réseaux de neurones 117

Erreur
quadratique

moyenne

Itérations

Capacité d’apprentissage

optimale

Eval

Eentr

Erreur
quadratique

moyenne

Itérations

Capacité d’apprentissage

optimale

Eval

Eentr

Fig. II.11: Evolution schématique des performances calculées sur les bases des données d’appren-
tissage Eentr et de validation Eval.

prentissage est ensuite arrêté dès que l’erreur de validation atteint un minimum (figure

II.11). Dans ce cas, la généralisation du RN est optimale. Si l’entraînement est poursuivi,

l’erreur sur la base d’apprentissage continue à diminuer pour un nombre de neurones fixé

(voir paragraphe II.2.3.3). Dans la zone où l’erreur de validation commence à s’écarter de

l’erreur commise par le RN sur le corpus d’apprentissage, on dit que le RN est surajusté.

Malgré les résultats satisfaisants en pratique, cette méthode conduit souvent à des RN

surdimensionnés avec un grand nombre de poids et des neurones inutiles.

Une fois l’entraînement arrêté, il est conseillé de tester les performances du RN sur

un autre ensemble de données, appelée corpus test, n’ayant pas servi pendant le proces-

sus d’apprentissage afin d’éviter tout biais éventuellement introduit par les données de

validation qui contribuent indirectement à l’apprentissage.

Cette méthode est rapide et facile à mettre en œuvre. Il est toutefois difficile de

choisir, qualitativement et quantitativement, comment répartir les exemples disponibles

en apprentissage et en validation. Pour tous les RN entraînés par la suite, l’apprentissage

sera effectué sur 70% des données disponibles, la validation sur 20%, et les 10% restants

formeront le corpus test.

Pénalisation de la fonction coût. Lorsque le potentiel des neurones à fonction d’acti-

vation de type sigmoïdale est élevé, la réponse du neurone atteint rapidement la saturation

(paragraphe II.3.2.1). Il est ainsi préférable que les sigmoïdes restent au voisinage de leurs

zones linéaires, ce qui implique que les poids ne prennent pas des valeurs élevées.

La méthode de régularisation par pénalisation de la fonction coût, dont le principe est

d’introduire des contraintes sur la fonction coût, empêche les poids de prendre des valeurs
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118 Chapitre II. Réseaux de neurones

trop élevées. La fonction coût utilisée par cette méthode est alors donnée par :

C
′

(C,W,Z) = C(W,Z) + α

(

Nc
∑

j=1

N
∑

i=0

w2
j,i +

Ns
∑

m=1

Nc
∑

j=1

w2
m,j

)

(II.21)

où α est un hyperparamètre qui pondère l’importance des valeurs des poids sur l’erreur

C.

Cette méthode est également nommée weight decay. On la trouve également dans le cas

des modèles de régression linéaires par rapport aux paramètres, appelée ridge regression

[118].

La difficulté de cette méthode réside dans la détermination du paramètre de régulari-

sation α. Les valeurs des poids vont décroître rapidement pour un choix de α trop grand et

le modèle risque d’avoir un biais élevé. Inversement, si α est trop faible, le terme de régu-

larisation a très peu d’effet sur l’apprentissage ce qui conduit à un modèle possédant une

variance élevée et un biais très faible. Le surajustement risque ainsi d’apparaître dans ce

cas. Une solution pour la détermination de cet hyperparamètre en utilisant une approche

bayésienne a été proposé par McKay [119]. Il prend en compte le caractère différent des

poids en fonction des couches en considérant plusieurs hyperparamètres.

Nous avons montré dans ce paragraphe que la phase d’apprentissage doit être menée

avec attention. En effet, le phénomène de surapprentissage doit être évité pour assurer

de bonnes performances en généralisation. Les performances du RN peuvent ensuite être

estimées en première approche par le calcul de l’erreur quadratique moyenne sur un en-

semble neutre n’ayant pas participé à l’entraînement. Une fois ces considérations validées,

le RN peut être utilisé efficacement pour une tâche dédiée.

II.4 Résolution du problème inverse par réseau de neu-

rones

Tout au long de cette présentation du principe de fonctionnement d’un RN, nous

avons supposé que le PMC était utilisé pour modéliser un processus physique. C’est le

cas d’un problème direct tel qu’il a été défini précédemment. Dans le cadre concret de la

caractérisation par ellipsométrie, le problème est tout autre. En effet, le RN sera employé

pour la résolution du problème inverse défini dans la partie I.3. C’est l’objet de la présente

partie où le RN sera dédié à la caractérisation optique et géométrique de couches minces

de résine.
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II.4. Résolution du problème inverse par réseau de neurones 119

II.4.1 Position du problème

En rappelant le formalisme défini par l’équation I.71, le problème inverse consiste à

inférer les paramètres ~a à partir d’observations ~y bruitées issues de mesures. L’objectif est

ainsi de rechercher ou d’approcher la fonction F−1.

De manière générale, si la relation qui lie les observations ~y aux paramètres optogéo-

métriques ~a est univoque, le problème inverse est un problème de régression. La fonction

F−1(~y, ~x) peut être ainsi approchée par une méthode de régression classique. Toutefois, la

plupart sont linéaires (par exemple la méthode PLS [120]) et de ce fait peu performantes.

L’utilisation des RN s’avère alors parfaitement adaptée. En effet, nous avons vu précé-

demment qu’ils constituent de véritables approximateurs non linéaires plus parcimonieux

que bon nombre de modèles.

Le but du problème est d’associer à chaque observation ~y l’espérance mathématique

E[~a/~y] par la fonction F−1
~x (~y). Cette dernière peut être exprimée à l’aide d’une fonction

fW,Z(~y) rélaisée par un PMC à une couche cachée paramétrée par les poids W et Z :

sm = fW,Z(~y) = E[~a/~y] (II.22)

Le RN peut donc être envisagé pour donner une estimation de l’espérance mathéma-

tique de la variable aléatoire A pour un vecteur ~y donné.

Réseau de neurones

Paramètres opto géométriques

(A, B, C, h )

I s I
c

l

Signature ellipsométrique

Réseau de neurones

Paramètres opto géométriques

(A, B, C, h )

I s I
c

l

Réseau de neurones

Paramètres opto géométriques

(A, B, C, h )

I s I
c

l

I s I
c

l

Signature ellipsométrique

Fig. II.12: Représentation schématique de la caractérisation des propriétés optiques et géomé-
triques de couches minces par réseau de neurones.

Par la suite, le PMC sera employé dans cet objectif dans le cadre précis de la carac-
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120 Chapitre II. Réseaux de neurones

térisation ellipsométrique pour la détermination des paramètres optiques et géométriques

de couches minces de résine comme l’illustre schématiquement la figure II.12. Le but du

PMC est donc de trouver la relation qui existe entre la signature ellipsométrique mesurée

et les paramètres de la couche, à savoir A, B, C (équation II.1)et h (figure II.1).

La signature ellipsométrique utilisée pour les études qui vont suivre sera constituée des

intensités Is et Ic mesurées dans la configuration II (équation I.36) de notre ellipsomètre.

Le domaine spectral choisi est le visible (400 nm < λ < 800 nm par pas de 20 nm).

L’angle d’incidence est fixé à 60◦ (figure I.22). Le nombre d’entrées au réseau est donc

celui du nombre de mesures (à savoir ici 42). Les sorties correspondent aux 4 paramètres

à déterminer, à savoir les constantes de la loi de Cauchy A, B, C et l’épaisseur h de la

couche.

II.4.2 Réseau de neurones dédié à la caractérisation ellipsomé-

trique de couches minces de résine

La première étape consiste à effectuer la phase d’apprentissage du réseau. Cela néces-

site la génération d’un corpus d’entraînement formé d’un certain nombre (nt = 2000 par

exemple) de couples {(Is, Ic); (A,B,C, h)} . Les paramètres opto-géométriques sont com-

pris dans des domaines bien définis. Ainsi, le PMC ne pourra caractériser efficacement

que les échantillons dont les paramètres appartiennent à ces domaines.

Par exemple, définissons les domaines de variation suivants :

1.57 < A < 1.63

0.2 nm2 < B < 1.2 nm2

0.4 nm4 < C < 1.6 nm4

300 nm < h < 500 nm

(II.23)

Il est cependant plus significatif de voir dans quelles limites varie l’indice de réfraction.

Pour cela, on représente sur la figure II.13 plusieurs lois de dispersion (environ 300) dont

les paramètres sont tirés aléatoirement dans les domaines définis par l’équation II.23.

En terme d’indice de réfraction, cela représente les différents matériaux que l’on peut

caractériser avec le corpus d’entraînement défini.

Les données d’entraînement utilisées sont formées de 2000 échantillons simulés tirés

aléatoirement de ces domaines. Ainsi, le corpus d’apprentissage contient nentr = 1400

couples de l’effectif total, le corpus de validation en contient nval = 400, et ntest = 200 pour

le corpus test. Ce dernier est utilisé pour estimer les performances du réseau et n’intervient

pas dans le processus d’apprentissage (voir partie II.3.3.2). Le nombre Nc de neurones
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II.4. Résolution du problème inverse par réseau de neurones 121
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Fig. II.13: Représentation des lois de dispersion de 300 échantillons dont les paramètres sont
compris dans les domaines de variation : 1,57 < A < 1,63 ; 0,2 nm2 < B < 1,2 nm2 ; 0,4 nm4<
C < 1,6nm4.

cachés est de l’ordre de 15. Afin d’assurer une bonne généralisation, la méthode de l’arrêt

prématuré (voir paragraphe II.3.3.3) est employée lors de la phase d’entraînement.

Les performances du PMC au cours de l’entraînement peuvent être visualisées sur la

figure II.14, où l’on représente l’évolution des différentes erreurs quadratiques moyennes

calculées sur les trois corpus présentés.

0 50 100 150 200 250 300

10
−6

10
−4

10
−2

10
0

10
2

Nombre d’itérations

E
rr

e
u

r 
q

u
a

d
ra

ti
q

u
e

 m
o

y
e

n
n

e E
entr

E
val

E
test

Fig. II.14: Evolution de l’erreur quadratique moyenne podénrée sur les paramètres au cours de
l’apprentissage évaluée sur les corpus d’entraînement, de validation et de test jusqu’à l’arrêt de
l’algorithme d’apprentissage par la méthode d’arrêt prématuré.

A la 328eme itération, l’apprentissage s’arrête automatiquement lorsque Eval sur l’en-
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122 Chapitre II. Réseaux de neurones

semble de validation commence à augmenter. Nous retrouvons la même allure de la partie

gauche de la figure II.11 lorsque la technique d’arrêt prématuré est utilisé comme critère

d’arrêt de l’algorithme d’apprentissage.

L’apprentissage du PMC avec des données purement théoriques sans bruit ne présente

que peu d’intérêt pour caractériser des échantillons réels. Le cas idéal consisterait à en-

traîner le PMC avec des données issues de mesures expérimentales sur des structures de

paramètres connus. Or, en pratique il est difficile voir presque impossible d’acquérir un

grand nombre d’échantillons de l’ordre de celui utilisé pour l’entraînement. Ainsi, un bruit

gaussien est ajouté à l’ensemble des points de mesures utilisés pour chaque échantillon

simulé. Ce bruit supposé de distribution gaussienne possède une moyenne nulle et un écart

type σ = 3.10−3 tel qu’il a été déterminé de façon simple dans le paragraphe I.3.4 du

chapitre précédent. Le PMC est maintenant entraîné avec les nouvelles données bruitées.

Le tableau II.1 regroupe les erreurs quadratiques moyennes Etest obtenues pour les

paramètres A, B, C et h lorsque les données test sont bruitées ou théoriques. L’influence

des données d’entraînement est également étudiée.

Données
d’entraînement

Données
test

Performance
EA

test EB
test (nm2) EC

test (nm4) Eh
test (nm)

non bruitées non bruitées 1,55.10−5 4.10−4 6.10−4 0.1
non bruitées bruitées 0,087 3,03 4,26 52,4

bruitées bruitées 0,003 0,15 0,22 4

Tab. II.1: Performances du PMC calculées sur les données test lorsque celui-ci est entraîné sur
des données purement théoriques (σ = 0), et sur des données bruitées (σ = 3.10−3).

Ainsi, un PMC entraîné sans bruit s’attend après entraînement à recevoir des nouvelles

entrées non bruitées. Or, si ce n’est pas le cas le PMC ne fonctionne pas correctement.

Comme le PMC sera dédié à la caractérisation des échantillons expérimentaux dont la

mesure est naturellement bruitée, il est ainsi plus judicieux de l’entraîner avec des données

bruitées.

Les différents paramètres A, B, C et h calculés par le PMC à partir des ntest signatures

sont représentés sur la figure II.15, en fonction des paramètres exacts, dans le cas où le

PMC est entraîné et testé avec des données bruitées. Une régression linéaire est effectuée

afin d’évaluer la qualité du résultat.

Le PMC semble plus performant sur les paramètres A et h (figures II.15(a) et II.15(d)).

En effet, ces deux paramètres sont plus influents sur la signature ellipsométrique que B et

C. Ces deux derniers sont qualifiés de paramètres de second ordre, comme nous pouvons

le constater à partir des figures II.15(b) et II.15(c).

Le paramètre d’intérêt étant l’indice de réfraction n, il est plus significatif de calculer

l’erreur commise sur ce dernier. A partir des paramètres A, B, C estimés (figures II.15(a),
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II.4. Résolution du problème inverse par réseau de neurones 123
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Fig. II.15: Représentation des différents paramètres opto-géométriques A, B, C et h calculés par
le PMC à partir des signatures bruitées de 200 échantillons test en fonction de leurs paramètres
exacts connus.

II.15(b) et II.15(c)), nous avons calculés les lois de dispersions correspondantes (équation

II.1) ainsi que l’erreur quadratique moyenne En
test entre les lois théoriques et estimées. La

figure II.16 montre cette erreur pour l’ensemble des 200 échantillons test.

L’erreur sur l’indice est de l’ordre de 5.10−3. Ce résultat ne doit pas être surprenant.

En effet, il faut noter ici que l’erreur de mesure fixée pendant la simulation joue un rôle

non négligeable sur la qualité du résultat. Une étude plus fine de cette erreur sera alors

nécessaire pour améliorer significativement ces résultats. La mesure de cette dernière a

volontairement été simplifié et probablement surestimé précédemment. Toutefois, cette

valeur d’erreur de 5.10−3 sur l’indice est suffisante pour la plupart des applications en

pratique.
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124 Chapitre II. Réseaux de neurones
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Fig. II.16: Erreur quadratique moyenne En
test sur l’ensemble des échantillons test.

D’après les résultats présentés jusqu’à présent, le PMC fonctionne correctement dans

le domaine choisi et possède un bon niveau de généralisation.

II.4.3 Influence de la largeur des domaines d’entraînement

Les résultats satisfaisants de la partie précédente nous amènent à étudier plus préci-

sément l’influence des domaines de variation des paramètres opto-géométriques.

La première étude concerne la variation du domaine de l’épaisseur h (Dh
i , i=1...8 don-

nés dans le tableau II.2). Les autres domaines restent inchangés et identique au domaine

initial (II.23).

Dh
1 Dh

2 Dh
3 Dh

4 Dh
5 Dh

6 Dh
7 Dh

8

Borne inférieur hinf (nm) 340 315 290 265 240 215 190 165

Borne supérieur hsup (nm) 390 415 440 465 490 515 540 565

Largeur du domaine (nm) 50 100 150 200 250 300 350 400

Tab. II.2: Définition des domaines de variation de l’épaisseur h.

Un PMC est entraîné sur chacun de ces domaines. L’architecture de ce dernier est

gardée la même avec 15 neurones dans la couche cachée. La figure II.17 représente les

erreurs normalisées des 4 paramètres (A, B, C, et h) données par la relation suivante :

Ei
N(Dh

i ) =
Ei

test(D
h
i )

Ei
test(D

h
1 )

pour i = A,B,C et h (II.24)

sachant que les erreurs commises par le PMC sur le domaine Dh
1 pour les 4 paramètres

sont : EA
test = 0, 0026, EB

test = 0, 15 nm2, EC
test = 0, 21 nm4 et Eh

test = 1, 3 nm.
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II.4. Résolution du problème inverse par réseau de neurones 125
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Fig. II.17: Variation relative des performances théoriques globales des paramètres A, B, C et h
lorsque le PMC est entraîné pour différents domaines de h.

D’après les courbes de la figure II.17, l’élargissement du domaine de variation de h

conduit logiquement à une dégradation des performances du RN. L’erreur sur h augmente

fortement, tandis que les erreurs sur les 3 autres paramètres dont les domaines sont gardés

fixes pendant l’entraînement subissent une légère augmentation.

La même opération est répétée en faisant varier cette fois-ci les domaines de tous les

paramètres ensemble. Trois domaines sont choisis, notés D1, D2 et D3, définis dans le

tableau II.3.

Ainf Asup Binf Bsup Cinf Csup hinf hsup

D1 1,59 1,61 0,4 1 0,6 1,4 300 500
D2 1,57 1,63 0,1 1,3 0,3 1,7 200 600
D3 1,55 1,65 0,1 1,9 0,1 2,2 100 700

Tab. II.3: Définition des trois domaines (D1, D2 et D3) de variation des paramètres A, B, C et
h.

Les réseaux de neurones, notés RN1, RN2 et RN3, conservent toujours la même ar-

chitecture avec le même nombre de neurones. Les erreurs quadratiques calculés sur la

base des ntest échantillons pour les 3 réseaux de neurones entraînés respectivement sur les

domaines D1, D2 et D3, sont regroupées dans le tableau II.4.

Contrairement au cas où le domaine d’un seul paramètre change, les performances

globales du réseau se dégradent remarquablement lorsque tous les paramètres varient
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126 Chapitre II. Réseaux de neurones

Etest

EA
test EB

test EC
test Eh

test

RN1 0,0021 0,12 0,15 4,4
RN2 0,0041 0,2 0,26 16,7
RN3 0,0069 0,32 0,46 32,7

Tab. II.4: Erreurs quadratiques moyennes Etest calculées sur chacun des paramètres (A, B, C et
h) pour les 3 réseaux de neurones entraînés sur les domaines D1, D2 et D3.

ensemble. Cela paraît évident puisque l’architecture du réseau reste la même face à la

complexité croissante du problème.

A

C

B

A

C

B

Fig. II.18: Représentation schématique de l’espace engendré par 3 variables (A, B et C) dans un
système d’axes orthonormés.

Pour illustrer graphiquement ce fait, considérons le cas où seulement trois paramètres

sont à déterminer (A, B et C par exemple). L’espace engendré par les sorties de dimension

3 est représenté sur la figure II.18.

Si le domaine de chaque variable est doublé, l’espace total dans lequel le réseau sera

amené à chercher la solution reste un cube mais qui possède un volume 8 fois plus grand

que le premier. Ainsi le problème devient beaucoup plus complexe. Pour garder des per-

formances analogues, deux points doivent être vérifiés : d’une part, il faut assurer un bon

nombre d’exemples d’entraînement suffisant pour que tout l’espace de recherche soit bien

représenté, et d’autre part il faut aussi que le nombre de neurones soit suffisant pour mo-

déliser efficacement la complexité du problème. Cela explique pourquoi les performances

du réseau, ayant une architecture fixe, se dégradent lorsque les domaines deviennent de

plus en plus grands.

Nous venons de montrer comment le RN pouvait être adapté à la résolution de pro-

blème inverse en ellipsométrie dans un cadre théorique. La définition préalable des do-
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II.5. Intervalle de confiance 127

maines de variation des paramètres optogéométriques correspond au domaine de validité

du RN et conditionne la qualité des résultats. En effet, les performances globales du RN

dépendent de la dimension de l’espace représentatif des paramètres recherchés. Il est ainsi

nécessaire d’assurer un bon compromis entre largeur du domaine et architecture du ré-

seau (neurones cachés et nombre d’exemples d’entraînement). Il est à présent impératif

d’étudier le degré de confiance associé à chaque sortie du RN. Ce point fera l’objet de la

partie suivante.

II.5 Intervalle de confiance

Les erreurs quadratiques définies précédemment (paragraphe II.3.3.2) pour évaluer les

performances du réseau de neurones sont calculées d’une manière globale et sont de ce

fait indépendantes du vecteur d’entrée. Bien qu’elles permettent d’appréhender la qualité

de l’apprentissage, cette information qualitative n’est pas suffisante dans un processus de

caractérisation. Il faut impérativement estimer l’intervalle de confiance associé à chaque

résultat. Nous avons vu au paragraphe I.3.4 le calcul de ces incertitudes lors d’une opti-

misation classique. Dans cette partie, la voie neuronale est privilégiée.

II.5.1 Estimation par réseau de neurones

La méthode que nous utiliserons pour estimer les intervalles de confiance consiste à

réaliser un apprentissage de la variance des sorties sm du PMC (II.12) sur les données

d’entraînement [121].

Si on considère ~A la variable aléatoire de densité de probabilité gaussienne et d’écart

type σA et ~a une réalisation particulière, le PMC permet de calculer s = E[ ~A|~y]. Trouver

un intervalle de confiance associé à ~a, revient à estimer σA. Ainsi, on pourra écrire que la

valeur vraie est comprise entre (s− σA) et (s+σA) dans 68% des cas.

Considérons un processus que l’on doit modéliser à l’aide d’un PMC à partir de nt

couples d’oservations (~y,~a). On considère que ~y et ~a sont deux vecteurs de dimensions

respectives N et Ns. Pour déterminer la variance s′m sur la sortie sm calculée par le modèle,

on va procéder de la façon suivante (figure II.19) :

Un premier réseau de neurones (RN1) de type PMC (figure II.6) est dédié à l’ap-

prentissage de la relation liant ~y à ~a sur la base d’apprentissage comme explicité dans

les paragraphes précédents. Le RN est optimisé, afin de donner de bonnes performances

en généralisation à l’aide des méthodes énoncées auparavant. Nous avons vu que les sor-

Contribution des réseaux de neurones dans le domaine de l’ellipsométrie:

Application à la scatterométrie

te
l-0

03
65

63
1,

 v
er

si
on

 1
 - 

3 
M

ar
 2

00
9



128 Chapitre II. Réseaux de neurones
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Fig. II.19: Représentation schématique du processus d’entraînement de la variance.

ties du réseau sm représentent une bonne approximation de l’espérance mathématique

de ~a sachant ~y, notée E( ~A/~y). Une fois le PMC entraîné, il est facile de calculer l’erreur

quadratique em réalisée sur chacune des sorties à l’aide des données d’entraînement par :

em = (am − sm)2 = (am − E [Am/~y])
2 (II.25)

Ensuite, un deuxième réseau de neurones (RN2) est mis en place pour inférer les

erreurs em aux entrées ~y. C’est un PMC de caractéristique similaire au précédent avec

une fontion d’activation des neurones de sorties de type exponentielle afin de garantir des

sorties positives. Les sorties du réseau RN2 entraîné, notées (s′m)2, donnent une bonne

approximation de l’espérance mathématique de em sachant ~y, donc une estimation de la

variance de am/~y :

s′m = E [em/~y] = E
[

(am − E[Am/~y])
2/~y
]

= σAm
(II.26)

Les réseaux RN1 et RN2 sont entraînés séparément, mais il est tout de même pos-

sible de réaliser cette procédure en utilisant un seul réseau de neurones spécifiquement

spécifiquement dédié à cette tâche [121].

Dans le but d’illustrer la procédure d’apprentissage de la variance, nous allons donner

un exemple de calcul simple. Considérons que l’on connaisse la formulation mathématique

de F−1
~x (~y) permettant d’estimer ~a supposé une variable aléatoire donnée par la forme

suivante (~a et ~y sont de dimension 1) :
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II.5. Intervalle de confiance 129

E [a/y] =
√
y sin(y) (II.27)

et ayant une distribution gaussienne :

1

2πσA(y)
exp

[

−(a− E [a/y])2

2σ2
A(y)

]

(II.28)

avec

σA(y) = 0, 003 y2,5 (II.29)

En suivant la procédure décrite par la figure II.19, le RN1 est employé pour apprendre

la relation liant y et a. Ce dernier contient 3 neurones cachés et les données d’entraînement

sont formées des couples (y, a) calculés pour tout y compris entre 2 et 15 avec un pas de

0,001. La dimension des vecteurs d’entrée et de sortie est égale à 1.

A l’aide de RN2 contenant 10 neurones cachés, les erreurs commises par le premier

réseau sont ajustées. Pour ce deuxième réseau, on emploie souvent un nombre de neurones

plus grand puisque la fonction à modéliser est plus complexe que celle donnée au premier

réseau.

La figure II.20 montre, pour un ensemble de points y contenu dans le domaine d’en-

traînement, les valeurs de a correspondantes calculées par le RN1, ainsi que les variances

estimées par RN2 en chacun de ces points.

2 4 6 8 10 12 14
−6

−4

−2

0

2

4

6

y

a

Points calculés par le PMC
Données bruitées
Fonction initiale

Fig. II.20: Résultats concernant l’apprentissage pour un RN de données bruitées (o) issues d’une
fonction déterministe (en pointillé). Les sorties du RN1 sont représentées (en traits pleins) agré-
menté des sorties du RN2 estimant les barres d’incertitude à 1σ.

La première chose à constater est que la fonction modélisée par RN1 est bien ajustée
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130 Chapitre II. Réseaux de neurones

à la fonction initiale non bruitée. Les intervalles de confiance associés aux points calculés

par le réseau RN2 sont donnés à 1σ. Ces derniers sont indépendants en chaque point et

suivent l’allure de σA(y). Ils donnent en plus une estimation ponctuelle de l’incertitude

contrairement à l’erreur quadratique moyenne qui fournit une estimation globale qui a

tendance à niveler les imprécisions locales du modèle. Ceci montre l’avantage du RN qui

est un outil capable de donner un résultat ainsi que son degré de confiance.

II.5.2 Caractérisation de couches minces de résine

Tous les résultats précédents sont issus de simulations d’échantillons. Il est temps à

présent de vérifier le comportement face à des données expérimentales. Considérons un

échantillon simulé constitué d’une couche, dont les paramètres sont par exemple (A =

1.585, B = 0.65 nm2, C = 0.85 nm4, h = 420 nm), déposée sur un substrat de verre BK7

dont l’indice est connu (Annexe A). La signature ellipsométrique théorique correspondante

(paragraphe II.4.1) est bruitée et introduite dans le RN entraîné au paragraphe II.4.2. Les

paramètres estimés par le RN ainsi que leurs intervalles de confiance à 1σ sont affichés

dans le tableau II.5.

Dans tous les cas, la barre d’incertitude englobe la valeur vraie de chaque variable

aléatoire de sortie. On a également comparé la loi de dispersion théorique et celle obtenue

à partir des paramètres calculés par le réseau, comme le montre la figure II.21.

A B(nm2) C(nm4) h(nm)
Valeur vraie 1,585 0,65 0,85 420

Valeur estimée par RN 1,586±0,001 0,7±0,15 0,9±0,13 416,6±4,7

Tab. II.5: Résultats de la caractérisation neuronale pour un échantillon simulé de paramètres
optiques et géométriques (A, B, C et h) connus.

Il n’est pas facile d’interpréter qualitativement l’erreur estimée sur les paramètres A,

B et C. Par contre, il est plus parlant d’évaluer cette erreur sur l’indice optique N . Les

lois, théorique et calculée, sont montrées sur la figure II.21 avec les incertitudes associées

aux points donnés par le PMC déduites par la loi de propagation des incertitudes.

L’erreur moyenne trouvée est de l’ordre de 5.10−3 entre la loi calculée par le réseau et

la loi théorique. On remarque que l’incertitude sur n est plus grande aux basses longueurs

d’onde. Il faut noter que les intervalles de confiance ainsi que l’erreur systématique obser-

vée peuvent être réduits par un apprentissage plus poussé du PMC voir une connaissance

plus fine du bruit de mesure.

Après avoir vérifié que le réseau de neurones fonctionne correctement sur des réseaux

simulés, nous allons à présent l’employer pour caractériser une couche mince réelle. Les ré-
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II.5. Intervalle de confiance 131
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Fig. II.21: Loi de dispersion calculée par le RN pour l’échantillon simulé (A=1.585, B=0.65
nm2, C=0.85 nm4). Les barres d’incertitudes sont données à 1σ près.

sultats seront comparés avec ceux donnés par une autre méthode d’optimisation classique,

à savoir la méthode de LM.

L’échantillon expérimental est conforme au modèle de la figure II.1, et est constitué

d’une couche de résine déposée sur un substrat de verre d’indice connu (annexe A). Le

détail de la signature ellipsométrique mesurée expérimentalement ainsi que le RN utilisé

sont spécifiés dans la partie II.4.1. Les résultats donnés par le PMC sont reportés dans le

tableau II.6 et ceux relatifs à l’optimisation par LM pour différents points de départ sont

regroupés dans le tableau II.7.

A B(nm2) C(nm4) h(nm)
RN 1,609±0,003 0,68±0,14 0,98±0,17 363,4±1,5

Tab. II.6: Résultats obtenus par la caractérisation neuronale (RN).

Essai
Point de départ

hi (nm)
Résultats LM

A B C h (nm)
1 300 1,67 ±0,096 -1,03±6,1 -4,88±8,23 362±11,1
2 350 1,609±0,003 0,71±0,22 0,81±0,3 364,8±0,3
3 400 1,609±0,003 0,68±0,22 0,84±0,3 364,8±0,3
4 450 1,624±0,004 -0,32±0,3 2,2±0,38 365±0,4
5 500 1,742±0,049 -3,7±3,35 2±4,9 566,7±7,1

Tab. II.7: Résultats obtenus par optimisaiton classique (méthode de Levenberg-Marquardt) pour
plusieurs épaisseurs initiales hi ; les valeurs initiales de A, B et C sont fixes et respectivement
égales 1.6, 1 et 1 proche de la solution finale.

Il est évident que dans le cas de l’optimisation classique le résultat dépend du point de
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132 Chapitre II. Réseaux de neurones

départ choisi. Les essais 2, 3 et 4 convergent vers la solution optimale qui concorde avec

celle donnée par le PMC. Pour les essais 1 et 5, on peut attribuer la mauvaise convergence

à la présence de minima locaux. Quant au PMC, il trouve la solution optimale et résiste

mieux à ces minima présents dans son domaine d’entraînement.

II.6 Choix de la signature optique optimale

Le choix des entrées d’un RN influe directement sur la qualité du résultat donné par

celui-ci. En effet, la complexité de la surface d’erreur (représentée par χ2) est directement

liée aux observations prises comme entrées. Lors de la modélisation d’un processus donné,

les entrées utilisées doivent donc contenir les informations nécessaires et utiles. Ainsi,

l’ajout d’entrées considérées comme non pertinentes pour le modèle, voire indépendantes

des sorties à modéliser, n’apporte aucune information supplémentaire et peut même, le cas

échéant, dégrader la qualité du résultat. Par définition [122], une variable pertinente est

une variable telle que sa suppression entraîne une détérioration des performances (qualité

de prédiction en régression) du modèle. Dans le même ordre d’idée, les petits réseaux

possédant moins de poids ont tendance à être plus performant et généralisent mieux que

les grands réseaux [123].

Remarque : Nous devons préciser que le problème de choix des variables descriptives

n’est pas unique au RN, mais à toute modélisation. Il existe dans la littérature de nom-

breuses méthodes statistiques que nous ne détaillerons pas ici. Nous nous concentrerons

par la suite sur des méthodes propres aux RN.

Cette partie est consacrée au problème de la "sélection de modèles". L’idée consiste

d’une part à réduire le nombre de variables en supprimant les non pertinentes, et d’autre

part à choisir un nombre de neurones optimal aboutissant à une architecture neuronale la

plus simple garantissant des performances souhaitées. Il faut noter que le premier point

est différent de celui de la réduction de l’espace des variables décrit au paragraphe II.3.2.3)

qui consiste à définir de nouvelles variables à partir de celles choisies au départ.

Le début de cette partie expose quelques méthodes qualifiées d’élagage des entrées.

Elles permettent d’analyser les performances du réseau lorsqu’une connexion est suppri-

mée, et de rechercher ainsi simultanément l’architecture optimale et le nombre d’entrées

pertinentes. Nous nous intéressons ensuite plus particulièrement à une méthode de sélec-

tion appelée HVS (en anglais Heuristic Variable Selection) qui sera utilisé dans la suite

de ce travail, et appliquée à la caractérisation de couches minces de résine.
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II.6. Choix de la signature optique optimale 133

II.6.1 Méthodes classiques d’élagage

La méthode d’élagage (de l’anglais pruning) la plus connue est la méthode appelée

OBD (en anglais Optimal Brain Damage). Elle est introduite par LeCun [124] comme une

méthode pour réduire significativement le nombre des poids dans un réseau de neurones.

En général, partant d’un modèle complet, on estime la variation de la fonction coût lors-

qu’un poids particulier est supprimé du réseau. Celui qui produit la plus faible variation

est supprimé.

La procédure d’élagage commence une fois que l’apprentissage est terminé. La fonction

coût est supposée quadratique, pour que sa variation δC puisse être approchée par un

développement en série de Taylor :

C(ξ + δξ) − C(ξ) = δC =

(

∂C

∂ξ

)T

δξ +
1

2
δξTHδξ (II.30)

avec ξ un vecteur regroupant tous les paramètres ajustables du RN, à savoir tous les

éléments contenus dans W et Z, et H = ∂2C
∂ξ2 est la matrice Hessienne correspondante.

Après apprentissage, la fonction coût est minimale (les dérivées s’annulent), on a ainsi :

δC =
1

2
δξTHδξ (II.31)

et donc si on suppose la matrice H diagonale :

OBD(ξi) = δC(ξi) =
1

2
ξ2
i

∂2C

∂ξ2
i

(II.32)

Cette quantité est également appelée la sensibilité du poids ξi. A l’aide de la formule

II.32, les sensibilités de tous les poids sont calculées en supprimant les poids ayant les

sensibilités les plus faibles. Cette méthode permet aussi la suppression des entrées qui ne

se trouvent reliées à aucun neurone. Elle permet ainsi de rechercher l’architecture optimale

du réseau et les entrées pertinentes du modèle. Un réapprentissage est ensuite effectué afin

de compenser l’effet de la suppression.

Une amélioration de la méthode OBD est la méthode appelée OBS [125] (en anglais

Optimal Brain Surgeon) qui ne fait pas l’hypothèse que la matrice Hessienne soit diago-

nale. La sensibilité d’un poids est ainsi calculée par :

OBS(ξi) =
1

2

ξ2
i

(H−1)ii
(II.33)

Dans cette technique, le poids ayant la plus petite sensibilité est supprimé et les autres
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134 Chapitre II. Réseaux de neurones

poids sont ajustés à l’aide de la formule suivante :

ξ′i = ξi −
ξi

(H−1)ii

H−1vi (II.34)

avec vi est un vecteur dont la seule composante i est à 0 et les autres à 1.

D’autres auteurs [126] ont proposé des extensions d’OBD et d’OBS, à savoir EBD

(Early Brain Damage et EBS (Early Brain Surgeon), qui peuvent être utilisée avec l’arrêt

prématuré.

II.6.2 Méthode de sélection HVS

La méthode choisie dans notre travail, à savoir celle basée sur la mesure HVS (en

anglais Heuristic Variable Selection), sera présentée ici en détail. Cette méthode, qualifiée

d’ordre 0, peut être appliquée non seulement pour la sélection de variables mais aussi pour

la recherche d’une architecture optimale du PMC. Elle a été développée au laboratoire

LOCEAN de l’université Paris VI [127, 128]. Pour les lecteurs intéressés, la référence [129]

fournit en détail un ensemble de méthodes utilisées dans ce cadre.

Considérons le PMC de la figure II.6, avec N entrées, une couche cachée de Nc neurones

et Ns sorties. La valeur de la connexion entre l’entrée i (i = 1, 2...N) et le neurone j, notée

wj,i, reflète l’importance de leur lien. Comme cette valeur peut être positive ou négative

selon que la connexion soit excitatrice ou inhibitrice, la force de cette connexion est

quantifiée par |wj,i|. On définit, dans ce cas, la contribution partielle πe
j,i de chaque entrée

i sur le neurone caché j comme une proportion de toutes les autres forces de connexions

arrivant à j.

πe
j,i =

|wj,i|
∑N

k=1 |wj,k|
(II.35)

Le but est d’estimer la contribution totale de l’entrée i sur les sorties par les contri-

butions partielles des neurones de la couche cachée. Comme chaque neurone ne contribue

pas de la même façon, nous définissons ainsi la contribution relative Si de l’entrée i sur

les sorties comme une somme de ses contributions partielles pondérées par l’importance

des neurones cachés.

Si =

Nc
∑

j=1

πj,iδj (II.36)

δj étant la contribution relative du neurone caché j sur les Ns sorties calculée par le
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II.6. Choix de la signature optique optimale 135

même formalisme en imposant une importance de 1 aux neurones de sorties :

δj =

Ns
∑

m=1

πs
m,jδm avec πs

m,j =
|zm,j|

∑Nc

k=1 |zm,k|
avec δm = 1 (II.37)

Cette méthode est de type backward selection, où les variables sont supprimées une

à une jusqu’à la dernière variable. La procédure de sélection se déroule de la façon sui-

vante : Etant donné un problème à N variables descriptifs, un premier apprentissage est

effectué en employant l’arrêt prématuré. La pertinence de chaque variable est calculée

selon l’équation II.36. L’entrée la moins influente sur les sorties du réseau, estimée par

la contribution relative Si la plus faible, est alors supprimée. L’apprentissage est ensuite

poursuivi, en prenant comme point de départ des différents poids la solution trouvée par

l’entraînement précédent. Cette démarche est répétée jusqu’à ce que toutes les entrées

soient supprimées. On se retrouve finalement avec N modèles différents (représentés par

N PMC). Le réseau optimal correspond à celui qui possède l’erreur minimale en fonction

du nombre de variables.

Cette méthode est facile à mettre en œuvre et s’applique à un PMC ayant un nombre

quelconque de couches. Elle sera également utilisée pour ajuster l’architecture du réseau

(optimisant le nombre Nc de neurones cachés) en l’appliquant aux neurones de la couche

cachée [128]. Le principe est le même en considérant simplement chaque sortie des neurones

cachés comme une entrée d’un sous-réseau composé de la couche de sortie et de toutes les

couches cachées intermédiaires. Ainsi, l’optimisation de l’architecture du réseau devient

un problème identique à celui de sélection de variables, dans le sous-réseau en question.

II.6.3 Signature ellipsométrique optimale dans le cas de couches

minces de résine

La méthode HVS peut ainsi être utilisée pour la sélection d’une signature ellipso-

métrique optimale utilisée pour la caractérisation de couches minces de résine. Elle sera

également employée pour réduire la dimension du PMC conservant un nombre de neurones

cachés optimal.

Reprenons les mêmes conditions définies dans la partie II.4.2 pour la caractérisation

de couches de résine. Le RN initial est composé de 42 entrées, 15 neurones cachés et 4

sorties (A, B, C et h). La méthode HVS est appliquée en suivant la même procédure

de sélection décrite dans le paragraphe précédant, pour les entrées et pour les neurones

cachés.

L’évolution de l’erreur quadratique moyenne Etest, calculée à chaque fois qu’une en-
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136 Chapitre II. Réseaux de neurones

trée est supprimée du modèle initial, est représentée sur la figure II.22(a). Par soucis de

clarté, l’axe des abscisses est tracé à l’envers. En effet, le dernier point (d’abscisse 42)

correspond au cas où le RN contient toutes les entrées descriptives. Ces dernières sont

ensuite supprimées une à une jusqu’à la dernière, correspondant au point d’abscisse 1 de

la courbe.
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(a)
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(b)

Fig. II.22: Evolution de l’erreur quadratique moyenne en fonction du nombre des (a) entrées N
du nombre de (b) neurones cachés Nc.

Lorsque les entrées sont nombreuses, l’erreur subit une légère augmentation. Ceci

est dû tout simplement à la complexité de l’architecture du RN lorsque le nombre de

paramètres est très grand, à savoir ici 42x15x3=1890 paramètres ajustables. On peut noter

que la suppression des 32 premières entrées n’affecte pas l’erreur quadratique moyenne

et au contraire l’améliore sensiblement. Théoriquement, nous devons chercher le nombre

optimal correspondant au vrai minimum de la courbe d’erreur. Or, on distingue clairement

sur la figure une zone pour laquelle l’erreur Etest semble quasiment constante et optimale
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II.6. Choix de la signature optique optimale 137

(entre 10 et 30). Le choix du nombre de variables descriptives n’est donc en pratique pas

critique. Ainsi, en tenant compte du compromis performance et rapidité de mesure nous

désignerons le nombre de variable optimal par la valeur basse de cette zone.

Pour fixer les idées nous avons détaillé dans le tableau dans le tableau II.8 les mesures

composant la signature optique sélectionnée estimées selon leur ordre de pertinence.

λ(nm) 400 420 440 460 480 500 520 540 560 580 600
Is •8 •10

Ic •11 •7 •1 •4

λ(nm) 620 640 660 680 700 720 740 760 780 800
Is •9 •6

Ic •3 •5 •2

Tab. II.8: Liste des intensités (Is, Ic) sélectionnées par la méthode HVS. L’importance estimée
de chacune d’elle est donnée en indice (•1 par exemple correspond à l’intensité la plus influente.)

A partir de ces intensités sélectionnées formant la nouvelle signature ellipsométrique

comme entrée au réseau, on procède à la sélection de l’architecture optimal en considérant

le sous RN composé d’une seule couche de 4 neurones et dont les entrées sont les sorties

des neurones cachés. Les résultats sont représentés sur la figure II.22(b).

De la même façon que précédemment, on choisit le nombre de neurones correspondant

à une erreur Etest optimale. Ainsi, afin d’assurer un bon compromis entre une complexité

de RN raisonnable et une erreur faible, le nombre de neurones choisie est Nc = 6.

La nouvelle architecture du PMC qualifié d’optimal par la méthode HVS, est composée

de 11 entrées, 6 neurones et 4 sorties. Un nouvel entraînement est réalisé avec cette fois-ci

90% de l’effectif total (pas de corpus de validation), le corpus test étant composé des 10%

restants. Rappelons que la méthode de l’arrêt prématuré (paragraphe II.3.3.3) permet

d’arrêter la procédure d’apprentissage pour un PMC d’architecture surdimensionnée afin

d’éviter un surapprentissage éventuel néfaste en terme de généralisation. Or, dans ce cas,

l’architecture sélectionnée par la méthode HVS étant supposée de taille optimale pour

une bonne généralisation, la méthode de l’arrêt prématuré ne s’impose plus.

La couche de résine est maintenant caractérisée avec le nouveau PMC simplifié. Les

paramètres optiques et géométriques de la couche (A, B, C et h) estimés par ce PMC sont

donnés dans le tableau II.9. Ces derniers concordent bien avec ceux obtenus précédemment

par le réseau complet (tableau II.6).

A B(nm2) C(nm4) h(nm)
RN optimal 1,608±0.003 0,62±0,18 1,02±0,22 365,4±2,4

Tab. II.9: Caractérisation des paramètres A, B, C et h de la couche de résine par le PMC
optimal sélectionné par la méthode HVS (11 entrées et 6 neurones).
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138 Chapitre II. Réseaux de neurones

L’utilisation de la méthode HVS nous permet de réduire considérablement le nombre

d’entrées, et par la même occasion le temps nécessaire pour la mesure de la signature

optique. D’un autre côté, l’avantage du choix d’une architecture optimal est de diminuer

le temps d’entraînement du réseau ainsi que le risque de convergence prématurée puisque

le nombre de paramètres à optimiser est beaucoup plus petit. Le temps global de carac-

térisation se trouve donc grandement réduit. Toutefois, il faut noter que les résultats de

la méthode HVS dépendent des conditions du problème comme par exemple le choix du

domaine d’entraînement. La validité des résultats fournis est donc limitée aux conditions

expérimentales choisies. De plus, l’initialisation des poids étant aléatoire, la valeur de ces

derniers après la première itération d’une sélection HVS est différente à chaque essai.

Ainsi, il se peut que la composition de la signature optique optimale s’en trouve modifiée.

En effet, il est fort probable que certaines intensités possèdent des contributions analogues

sur les sorties et la sélection d’une seule fournit les informations suffisantes. Or, ce n’est

pas systématiquement la même qui peut être sélectionnée.

Nous verrons dans le chapitre 3 l’utilité de cette méthode pour la scatterométrie où le

calcul direct est beaucoup plus long que celui utilisé pour les couches minces.

Dans ce que nous venons de voir jusqu’à présent, le RN était appréhendé comme un ré-

gresseur non linéaire focalisé plus particulièrement sur la résolution d’un problème inverse.

Un PMC est donc capable, à partir de la mesure d’une signature ellipsométrique fournie

en entrée, d’estimer en sortie les paramètres (optiques ou géométriques) caractérisant la

structure sous test. Il peut également estimer l’intervalle de confiance (partie II.5.1) lié à

chacun de ces paramètres. La partie suivante présente une autre application différente des

réseaux de neurones, la classification et les applications possibles en métrologie optique.

II.7 Classification par réseaux de neurones

L’objectif de cette partie est de montrer une autre application des réseaux de neurones

dans le domaine de la caractérisation ellipsométrique, à savoir la classification. Après avoir

présenté son intérêt en pratique, nous allons détailler le formalisme mathématique clas-

sique. Puis, nous exposerons la classification par voie neuronale pour finalement montrer

son apport dans le domaine de la caractérisation des couches minces.

II.7.1 Intérêt de la classification dans la caractérisation optique

Le réseau de neurones est également sollicité pour résoudre des problèmes de classi-

fication. Etant donné un ensemble d’observations, la classification consiste à attribuer à
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II.7. Classification par réseaux de neurones 139

chacune d’elle une classe parmi plusieurs.

Dans notre cas, lors de la résolution du problème inverse, la première étape consiste

à fixer un certain nombre d’hypothèses (géométriques ou autres) défini par un certain

nombre de paramètres qui décrivent au mieux le système étudié (symbolisé par le vec-

teur ~x d’après les notations utilisées auparavant). Dans le cas de l’ellipsométrie, il s’agit

principalement de l’hypothèse structurale de l’échantillon. Ainsi, pour la caractérisation

des couches minces, on suppose d’abord un modèle géométrique composé d’une couche

d’épaisseur h sur un substrat d’indice connu. En scatterométrie, l’hypothèse classique de

départ consiste à fixer le profil géométrique le plus probable. Dans le cas d’une caractéri-

sation par RN qui nous intéresse ici, il peut également s’agir du domaine de validité des

paramètres d’intérêt qui définissent les limites du modèle neuronal.

L’hypothèse structurale du modèle structural est l’essence même des méthodes d’op-

timisation, que le problème soit simple ou complexe. En effet, les paramètres ~a recherchés

sont définis suivant les hypothèses choisies. Il se peut parfois que la structure supposée

soit fausse et ne corresponde pas physiquement à celle étudiée. On dit dans ce cas que le

problème est mal posé, ce qui aboutira à des résultats erronés. Ceci reste le point faible

de la plupart des méthodes d’optimisation qui restent assez peu flexibles de ce point de

vue.

Dans le problème qui nous concerne, l’idée est d’utiliser la signature optique pour

obtenir une première information qualitative sur les hypothèses à choisir lors de la phase de

résolution du problème inverse. La figure II.23 illustre dans le cas général la classification

d’une signature ellipsométrique dans une classe parmi K. Chaque classe peut représenter

un modèle avec différentes hypothèses de départ (à savoir différents vecteurs ~x).

Signature

ellipsométrique
Classification

Modèle 1

Modèle m

Modèle K

Modèle choisi
Signature

ellipsométrique
Classification

Modèle 1

Modèle m

Modèle K

Modèle 1

Modèle m

Modèle K

Modèle 1

Modèle m

Modèle K

Modèle choisi

Fig. II.23: Schéma illustrant le phénomène de classification d’une signature ellipsométrique selon
K classes distinctes.

Il est ainsi possible de concevoir, avant la phase de caractérisation, un classifieur per-

mettant de choisir l’hypothèse structurale (présence d’une rugosité de surface ou non,

présence d’une couche en plus ou non, etc. . .). Dans la caractérisation des couches minces
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140 Chapitre II. Réseaux de neurones

par exemple, il est nécessaire d’avoir une idée de l’épaisseur de la couche pour bien choisir

le point de départ pour la plupart des méthodes d’optimisation classique au risque de

converger dans un minimum local. Ainsi, à titre d’exemple nous considérerons l’applica-

tion qui consiste à localiser une gamme d’épaisseur à partir de la signature ellipsométrique

d’un échantillon.

II.7.2 Le problème de la classification probabiliste

Dans le formalisme probabiliste de la classification, les descripteurs ~y et les classes

Ck (k = 1, . . . , K) sont définis par des variables aléatoires respectivement à valeurs conti-

nues et discrètes. On définit ainsi la densité de probabilité conditionnelle de chaque des-

cripteur ~y de la classe k par : f(~y|k). On cherche donc la probabilité que la variable

aléatoire définissant la classe soit égale à un numéro de classe (k par exemple). C’est la

probabilité a posteriori, notée Pr(Ck|~y). On définit également la probabilité a priori de

la classe Ck, notée Pr(Ck), comme la probabilité de tirer au hasard un échantillon de la

classe k parmi la population d’objets à classer.

Pour résoudre un problème de classification on distingue en général deux catégories

de méthodes :

– Les méthodes indirectes, qui permettent de calculer les probabilités a posteriori à

condition que les probabilités a priori et les densités de probabilité conditionnelles

de chaque classe soient préalablement connues. Le théorème de Bayes est l’une des

méthodes basiques en statistique appartenant à cette famille.

– Les méthodes directes, estiment directement les probabilités a posteriori d’appar-

tenance aux classes en évitant de passer par la phase d’estimation des densités de

probabilité. Les réseaux de neurones, dont le principe de fonctionnement en tant

que classifieurs sera détaillé par la suite, font partie de ces méthodes.

Pour les méthodes indirectes, une estimation précise des densités de probabilité de

classes est difficile, voire hasardeuse. Cependant, il existe deux types de méthodes per-

mettant d’estimer les lois de probabilité : les méthodes paramétriques et les méthodes non

paramétriques. Les premières supposent que les lois de probabilités obéissent à une loi de

type gaussienne par exemple. Les secondes permettent de converger vers les distributions

des classes sans aucune hypothèse, une des plus anciennes est la méthode de Fenêtres

de Parzen [130]. Pour plus de détails sur ce sujet, le lecteur intéressé peut consulter la

référence [131].
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II.7. Classification par réseaux de neurones 141

Théorème de Bayes Ce théorème est un résultat essentiel en théorie des probabilités.

Considérons le problème où l’on doit classer un ensemble d’objets, appartenant à une

population donnée, en K classes distinctes. Le théorème de Bayes permet d’exprimer la

probabilité a posteriori Pr(Ck|~y) qu’un individu y appartienne à la classe k, en considérant

la probabilité a priori des individus des différentes classes et de leur distribution dans

l’espace des descripteurs, à l’aide de la formule suivante :

Pr(Ck|~y) =
Pr(Ck).f(~y|Ck)

∑K
j=1 Pr(Cj).f(~y|Cj)

(II.38)

Ainsi, la règle décision de Bayes consiste à affecter à l’objet la classe dont la proba-

bilité a posteriori est la plus grande. Il a été démontré que la décision donnée par ce

théorème minimise la probabilité ou le risque d’erreur de classement [132], sachant que

cette dernière n’est pas nulle.

Classe 1 Classe 2

Erreur de classification

x

Pr(C1|x) Pr(C2|x)
Classe 1 Classe 2

Erreur de classification

x

Pr(C1|x) Pr(C2|x)

Fig. II.24: Interprétation géométrique de la règle de décision de Bayes ; la partie grise représente
la probabilité de commettre un mauvais classement.

Ce théorème est illustré géométriquement par la figure II.24, où l’on représente les

densités de probabilités correspondantes à deux classes C1 et C2, notées respectivement

Pr(C1|~y) et Pr(C2|~y). Le trait vertical correspond au seuil de classification donné par

la règle de décision de Bayes entre les deux classes. En prenant cette décision, l’erreur

d’affecter l’objet à la classe 1 alors qu’il est de classe 2 n’est pas nulle mais minimisée (ou

vice-versa).

Nous allons à présent illustrer ce théorème à l’aide d’un exemple physique simple à

une dimension. Pour cela, considérons une série d’échantillons (par exemple des couches

minces de résine déposées sur un substrat) issue d’une chaîne de fabrication, destinée à

produire des couches ayant deux épaisseurs différentes, h1 = 200 nm et h2 = 250 nm.

On suppose que le paramètre épaisseur pour chaque groupe est vu comme une variable

aléatoire est de distribution gaussienne d’écart-type σh1
= 20 nm et σh2

= 25 nm.

On souhaite, à la sortie de la chaîne, et à partir d’une simple mesure d’épaisseur de

couche séparer les échantillons en deux catégories selon l’épaisseur obtenue. Les classes
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142 Chapitre II. Réseaux de neurones

qui doivent contenir les couches d’épaisseur voisine de h1 et de h2 sont notées respecti-

vement C1 et C2. Supposons que la distribution des épaisseurs de la première catégorie

d’échantillons suive une loi gaussienne de moyenne 200 nm et d’écart-type 20 nm ; alors

la densité de probabilité de la variable h est donnée par :

f(h|C1) =
1

σh1

√
2π
exp

[

−1

2

(

h− h1

σh1

)2
]

(II.39)

et que celle de la deuxième catégorie soit aussi une gaussienne de moyenne 250 nm et

d’écart-type 25 nm :

f(h|C2) =
1

σh2

√
2π
exp

[

−1

2

(

h− h2

σh2

)2
]

(II.40)

Les densités de probabilité sont représentées sur la figure II.25. Il est clair que la seule

variable descriptive choisie, qui est l’épaisseur, n’est pas totalement discriminante car les

deux gaussiennes se recouvrent.

190 200 210 220 230 240 250 260
0

0.005

0.01

0.015

0.02

Epaisseur h (nm)

f

 

 

Classe 1
Classe 2

Fig. II.25: Densité de probabilité des épaisseurs pour les échantillons appartenant aux deux
classes A et B.

Supposons également qu’on produise le même nombre d’échantillons pour les deux

épaisseurs h1 et h2, ce qui implique que Pr(C1) = Pr(C2) = 1/2. La formule de Bayes per-

met de déterminer directement les probabilités a posteriori Pr(C1|h) et P (2|h) pour qu’un

échantillon d’épaisseur quelconque h appartienne à l’une des deux classses, respectivement

C1 et C2 :

Pr(C1|h0) =
f(h|C1)

f(h|C1) + f(h|C2)
(II.41)
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II.7. Classification par réseaux de neurones 143

Pr(C2|h) = 1 − Pr(C1|h) (II.42)

La figure II.26 présente les probabilités a posteriori d’appartenance aux deux classes C1

et C2 en fonction de la valeur de h, calculées par la formule de Bayes. Ainsi un échantillon

d’épaisseur 210 nm par exemple possède 80% de chance pour qu’il soit affecté à la classe

C1 et 20% à la classe C2. L’erreur de classement est le nombre d’échantillons d’épaisseur

voisine de h1 classés dans la classe C2 et inversement. Elle correspond donc à la surface

de recouvrement des deux courbes de la figure II.26.

190 200 210 220 230 240 250 260
0

0.1
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Classe 1
Classe 2

Frontière au sens
de Bayes

Fig. II.26: Probabilité a posteriori d’appartenance aux classes C1 et C2 en fonction de l’épaisseur
h des échantillons.

Le classifieur de Bayes constitue un outil performant à condition que les densités de

probabilité et les probabilités à priori soient connues exactement. Or, en pratique il est rare

que cette condition soit remplie. L’objet du paragraphe suivant est de montrer l’apport

des réseaux de neurones dans ce contexte précis.

II.7.3 La voie neuronale

Dans un problème de classification, la propriété d’approximateur parcimonieux des

RN est également mise à contribution. Soit Γm la variable aléatoire fonction de ~y qui vaut

1 lorsque l’objet appartient à la classe m et 0 sinon. Le rôle du PMC est d’estimer en

sortie les probabilités a posteriori pour qu’une entrée ~y appartienne à une classe spécifique

selon la nature du problème défini par un vecteur ~x particulier.
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144 Chapitre II. Réseaux de neurones

sm = E [Γm|~y] = Pr(Γm = 1|~y) × 1 + Pr(Γm = 0|~y) × 0

= Pr(Γm = 1|~y)
(II.43)

Le problème est alors ramené à un simple problème de régression non linéaire. Dans

le cadre de notre travail, nous nous intéresserons plus particulièrement au cas de la clas-

sification dite supervisée, où la nature et le nombre de classes sont connus à l’avance.

Considérons le problème où l’on doit répartir les données à disposition en K classes

distinctes. Dans le cas d’une classification, une classe doit être identifiée numériquement.

En général, cette dernière est une information non numérique. Le RN ne pouvant pas

être entraîné avec ce type de données, une représentation numérique doit être adoptée.

La meilleure façon de représenter les classes est le codage binaire. Pour ce faire, chaque

classe k est décrite par un vecteur de taille K, de telle sorte que la classe k, correspondant

à un vecteur ~x particulier soit codé par le vecteur : [0(1) . . . 1(k) . . . 0(K)].

L’architecture du RN dédiée à cette classification conserve les mêmes caractéristiques

que celles du PMC (figure II.6). La dimension de la couche de sortie est égale à K. La

seule modification notable concerne les neurones de sortie et plus particulièrement leurs

fonctions d’activation. Le réseau étant destiné à estimer des probabilités, les valeurs des

neurones de sortie doivent être comprises dans l’intervalle [0,1] et leur somme doit être

égale à 1.

Il est préconisé [133] d’employer une fonction d’activation des neurones de sortie de

type softmax (aussi connue en anglais sous le nom de fonction multinomial logit). La

sortie m du réseau peut être écrite sous la forme suivante :

sm =
eEm

∑K
m=1 e

Em

(II.44)

avec

Em =
Nc
∑

j=0

zm,jOj (II.45)

qui n’est autre que le potentiel du neurone m de sortie, et Oj est la valeur de sortie du

neurone j dans la couche cachée donnée par :

Oj = g

(

Nc
∑

i=0

wj,ixi

)

(II.46)

La fonction mathématique softmax assure ainsi la normalisation des sorties dans l’in-

tervalle [0,1].
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II.7. Classification par réseaux de neurones 145

Nous insistons à ce stade sur le fait que le RN ne donne pas la classe de l’échan-

tillon mais la probabilité a posteriori pour qu’une entrée appartienne à une classe donnée

connaissant l’entrée ~y. La décision d’affecter le résultat à une classe est ensuite prise par

l’expérimentateur. Un moyen simple et efficace est d’utiliser la règle de décision de Bayes

qui minimise les erreurs résultantes d’un mauvais classement. Mais, il se peut que les

classes ne soient pas bien séparables pour un jeu de descripteurs donné. Ainsi, le pourcen-

tage de mauvais classement se trouvera forcément élevé (figure II.26) quelles que soient

les performances du classifieur. La seule solution consisterait à reconsidérer le choix des

descripteurs.

La phase d’apprentissage d’un tel réseau classifieur est identique à celle des PMC

décrite précédemment, à savoir l’ensemble des méthodes dites supervisées.

Reprenons le même exemple de classement d’échantillons de la partie précédente. Si le

réseau de neurones est un bon estimateur de probabilités a posteriori, il devra retrouver

le même résultat que celui donné par la règle de décision de Bayes sans connaissance a

priori des densités.

Pour mettre en œuvre le classifieur neuronal, nous devons disposer d’un ensemble

d’apprentissage {entrées, sorties}. Les entrées sont constituées de valeurs des épaisseurs

et les sorties sont les classes correspondantes, codées en binaire. Les entrées sont générées

aléatoirement selon une première loi normale de moyenne h1 et d’écart type σh1
et correp-

sondent à la classe C1, et une autre de moyenne h2 et d’écart type σh2
pour les données

de la classe C2 conformément aux équations II.39 et II.40. Pour chaque entrée de la classe

C1, on associe une sortie représentée par le vecteur [1 0], et un vecteur [0 1] pour celles

de la classe C2. Il reste à préciser que pour l’apprentissage du classifieur, le nombre de

couples employés dans chaque classe est égal.

La figure II.27 montre les probabilités a posteriori (sm) estimées par le RN pour dif-

férents neurones cachés et différents couples d’apprentissage. Les résultats sont comparés

avec ceux donnés par la formule de bayes (figure II.26).

Même si le problème est à une seule dimension, plusieurs enseignements sont à noter

concernant la classification neuronale. Il est clair, d’après la figure II.27(a), que si le

nombre d’exemples est petit, certaines régions de l’espace ne seront pas représentées et les

probabilités estimées par le RN risquent d’être imprécise. L’augmentation du nombre de

neurones ne sera pas bénéfique puisqu’on aura plus de degrés de liberté pour la fonction

de régression mais toujours une mauvaise représentation de l’espace dû à l’insuffisance

d’échantillons (figure II.27(b)). La solution consiste simplement à augmenter le nombre

d’exemples pour balayer toutes les régions de l’espace des observations afin de modéliser

efficacement la densité de probabilité. Dans les cas où il est difficile de générer un très

Contribution des réseaux de neurones dans le domaine de l’ellipsométrie:
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146 Chapitre II. Réseaux de neurones
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Fig. II.27: Probabilités a posteriori calculées par le réseau de neurones (traits+cercles) comparées
à celles données par la règle de Bayes (traits continus) pour différents nombres de neurones et
d’exemples d’entraînement.

grand nombre d’exemples dans l’ensemble d’apprentissage, il est souhaitable de réduire la

dimension de l’espace des descripteurs.

D’après la figure II.27(c), où le nombre d’exemples utilisé est de 4000, les performances

du classifieur sont meilleures même avec peu de neurones (ici 2) dans la couche cachée.

Le réseau approche ainsi parfaitement la limite théorique donnée par la formule de Bayes

sans connaissance des densités II.39 et II.40. Il se peut qu’avec un nombre moins élevé

d’exemples, les mêmes performances soient atteintes. En revanche, il faut être toujours

prudent vis-à-vis du choix de nombre de neurones qui ne doit pas être exagérément large

même si le nombre d’échantillons est suffisant. Le résultat peut en effet commencer à se

dégrader (figure II.27(d)), car le RN va commencer à apprendre spécifiquement le corpus

présenté. Il reste à noter que pour les problèmes ayant une topologie des classes plus

complexe que celle présentée, ce qui est souvent le cas en pratique, un grand nombre

d’exemples doit être pris dès le début pour représenter le mieux possible les différentes
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II.7. Classification par réseaux de neurones 147

régions de l’espace des descripteurs.

Cet exemple assez simple nous a permis de comprendre le fonctionnement du RN des-

tiné à résoudre un problème de classification. Par la suite, nous serons amené à mettre

au point des classifieurs plus complexes dédiés à l’identification des signatures ellipso-

métriques, où le nombre de descripteurs, correspondant au nombre d’intensités mesurées

vecy, est beaucoup plus grand.

II.7.4 Application à l’identification des gammes d’épaisseurs de

couches de résine

Dans cette partie, le classifieur sera appliqué au cas pratique de la caractérisation de

couches minces. L’idée est illustrée par le schéma de la figure II.28. A partir d’une signature

ellipsométrique mesurée ~y sur un échantillon donné, dont on cherche à déterminer l’indice

et l’épaisseur, un classifieur est mis au point dans le but d’identifier la classe d’épaisseur

à laquelle appartient la couche d’indice inconnu constituant l’échantillon.

RN classifieur

D1 Di Df

Domaines de variation de l’épaisseur h

I s I
c

l

s

y

RN classifieur

D1 Di DfD1 Di Df

Domaines de variation de l’épaisseur h

I s I
c

l

I s I
c

l

s

y

Fig. II.28: Schéma illustrant le principe de la classification neuronale appliquée à l’identification
du domaine d’épaisseur d’une couche de résine déposée sur un substrat.

Le modèle structural utilisé pour réaliser cette étude est une couche mince de résine

déposée sur un substrat de verre BK7 (schéma de la figure II.1) d’indice supposé connu

(annexe A). Le classifieur est entraîné pour classer la signature ellipsométrique dans trois

domaines d’épaisseurs différentes notées D1, D2 et D3 et données ci-dessous :

Contribution des réseaux de neurones dans le domaine de l’ellipsométrie:

Application à la scatterométrie
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148 Chapitre II. Réseaux de neurones

200 nm < D1 < 400 nm

400 nm < D2 < 600 nm

600 nm < D3 < 800 nm

(II.47)

Les signatures ellipsométriques employées pour l’entraînement du classifieur sont cal-

culées à partir des paramètres tirés aléatoirement dans les domaines définis par II.47 pour

l’épaisseur et II.23 pour l’indice de réfraction. L’entraînement est effectué avec des don-

nées bruitées comme il a été mentionné précédemment (paragraphe II.4.2). Afin d’éviter

qu’une région de l’espace soit sous représentée, 3000 échantillons ont été choisis pour

chaque classe. De même, le nombre de neurones est fixé à 5 afin d’assurer un bon niveau

de généralisation. Les sorties du réseau, notées s1, s2 et s3, sont codées binairement par

un vecteur de dimension 3, à savoir [1 0 0] pour les données qui appartiennent au domaine

D1, [0 1 0] pour D2 et [0 0 1] pour D3.

200 400 600 800
0

0.5

1

s 1

200 400 600 800
0

0.5

1

s 2

200 400 600 800
0

0.5

1

Epaisseur h (nm)

s 3

Fig. II.29: Sorties du réseau de neurones classifieur (s1, s2 et s3), représentant les probabilités
a posteriori d’appartenance aux différentes classes.

Afin de tester le classifieur, nous avons généré une série d’échantillons dont l’épaisseur

de la couche varie entre 200 nm et 800 nm par pas de 1 nm et l’indice est choisi aléatoi-

rement dans le domaine d’entraînement (II.23). La figure II.29 montre les sorties (s1, s2

et s3) calculées par le classifieur. Rappelons que chaque sortie correspond à la probabilité
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II.7. Classification par réseaux de neurones 149

a posteriori d’appartenance Pr(Ck|~y) à une classe k donnée (k = 1, 2, 3) connaissant les

mesures ~y. La somme des trois sorties pour un échantillon donné doit être égale à 1.

On remarque que pour les échantillons situés à proximité des frontières des différentes

classes (400 nm et 600 nm), la probabilité pour que l’échantillon considéré appartienne à

l’une ou l’autre des classes adjacentes est voisine de 0,5. En effet, la signature optique ne

subit pas, a priori, de variation brusque autour de 400 nm et 600 nm, alors il est normal

qu’un échantillon se trouvant à la frontière de 2 domaines soit classé à la fois dans l’un

et dans l’autre en proportion de sa proximité. Notons que cette zone d’incertitude est

relativement restreinte à moins de 10 nm.

Une solution peut être envisagée en mettant en œuvre un second classifieur tels que les

classes englobent les frontières du premier. En revanche, le classifieur est très performant

à l’intérieur de chaque classe et ne commet pas de mauvais classement dans les domaines

d’épaisseurs étudiés si on applique la règle de décision de Bayes. Il faut également noter

la présence, certes ici peu nombreuses, des sorties s déviant significativement de 0 ou de

1. Il s’agit essentiellement des échantillons d’épaisseurs voisines de 260 nm et de 500 nm

(encerclés sur la figure II.29). Les signatures optiques de ces échantillons ont une légère

tendance à être classées dans une catégorie différente de la leur. Ceci provient du fait

qu’elles possèdent morphologiquement des signatures optiques légèrement différentes de

leur classe respective. C’est typiquement la cause de présence de minima locaux. Il faut

noter aussi que ces minima locaux dépendent fortement de la signature utilisée.

Les résultats théoriques validés, le RN classifieur peut désormais être appliqué ex-

périmentalement. Pour cela, nous disposons de 3 échantillons, notés E1, E2 et E3, dont

l’épaisseur est estimée après fabrication respectivement voisine de 350 nm, 500 nm et

650 nm. Les signatures ellipsométriques mesurées sont introduites en entrée du classifieur

défini précédemment. Le tableau II.10 regroupe les probabilités a posteriori estimées par

ce dernier pour chacun des échantillons.

h
h

h
h

h
h

h
h

h
h

h
h

h
h

h
h

hh

Sortie du classifieur

Echantillons
E1 E2 E3

s1 0,999 0,005 0,008
s2 0,001 0,995 0,005
s3 0 0 0,987

Tab. II.10: Probabilités a posteriori estimées par le réseau de neurones classifieur à partir des
mesures ellipsométriques effectuées sur les trois échantillons E1, E2 et E3.

D’après les valeurs d’épaisseurs données, les résultats montrent que les échantillons se

trouvent parfaitement bien classés. Nous devons souligner qu’il est tout de même possible
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150 Chapitre II. Réseaux de neurones

de concevoir un classifieur fonctionnant sur une large zone de l’espace des épaisseurs, soit

en élargissant chaque classe (ce qui serait souhaitable ici vu les bonnes performances) soit

en augmentant le nombre de classes.

Rappelons que pour les méthodes d’optimisation classiques, il est souvent difficile de

choisir le point de départ lorsque l’utilisateur ne possède pas une idée sur l’échantillon à

caractériser. La classification peut dans ce cas être couplée à ces méthodes pour faciliter

la recherche de la solution en diminuant fortement le risque de convergence prématurée.

En effet, la présence des minima locaux est le problème majeur de ces méthodes. A

titre d’exemple, la figure II.30 montre les valeurs de l’épaisseur calculées par la méthode

de LM pour l’échantillon E1 en fonction du point de départ de l’optimisation. Cette

courbe confirme bien la présence d’un minimum local illustrée par la figure II.29, pour

une épaisseur de l’ordre de 260 nm. Au delà de ce point, la valeur de l’épaisseur est de

l’ordre de 364 nm, conformément à celle donnée dans le tableau II.6. Le problème de la

présence de minima locaux est omniprésent même dans ce cas extrêmement simple. Il est

encore plus difficilement résolu lorsque la complexité du problème est grandissante.
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Fig. II.30: Valeurs de l’épaisseur h calculées par optimisation classique (algorithme de Levenberg-
Marquardt) en fonction de l’épaisseur initiale h0 (point de départ) dans le cas de l’échantillon
E1.

La classification présentée ici permet de localiser la solution dans l’espace des pa-

ramètres. Ce résultat n’est pas anodin et peut conduire à de fortes améliorations de la

caractérisation neuronale. En effet, la connaissance qualitative de l’épaisseur va permettre

de restreindre le domaine d’entraînement du réseau de neurones qui sera ensuite utilisé

pour la caractérisation proprement dite. Dans ce cas, les performances du réseau sont

meilleures sans avoir besoin d’un très grand nombre d’exemples d’entraînement ou de

nombre de neurones.
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II.8. Conclusion 151

II.8 Conclusion

Ce chapitre était consacré à la présentation des RN, en particulier les PMC qui consti-

tuent de véritables approximateurs universels parcimonieux. Nous avons ainsi détaillé

leur mode de fonctionnement et tout particulièrement le rôle de la phase d’apprentissage

nécessaire avant toute étape d’exploitation du réseau.

Les potentialités du RN à résoudre le problème inverse en ellipsométrie ont été étudiées

et appliquées à la caractérisation de couches minces de résine. En effet, le RN est capable

d’établir la relation qui existe entre ses entrées (signature optique mesurée) et ses sorties

(paramètres optiques et géométriques de la couche de résine). Comme le RN fonctionne

sur un domaine limité de l’espace des paramètres, ses performances ont été étudiées en

fonction de la largeur de ce dernier. Cependant, il faut toujours s’assurer que le nombre

d’exemples d’entraînement soit suffisant pour représenter tout l’espace choisi, tout en

gardant un bon compromis entre ce dernier et le nombre des neurones cachés. Nous avons

ensuite vu que le RN constitue également un bon outil permettant la détermination des

intervalles de confiance des paramètres recherchés.

Notre attention s’est ensuite portée sur la limitation du temps global de caractérisation,

à savoir le temps de mesure suivi du temps de traitement. Le temps de traitement par RN

étant quasi instantané, nous nous sommes concentrés sur le temps de mesure. Ainsi, nous

avons présenté une méthode (la méthode HVS) pour sélectionner les mesures pertinentes

au RN, ainsi que pour choisir une architecture simplifiée en terme de neurones cachés

tout en gardant de bonnes performances. Ceci possède des avantages aussi bien au niveau

expérimental que neuronal. En effet, le temps de mesure se trouve considérablement réduit

par la suppression des mesures non pertinentes. De plus, la diminution du nombre de

paramètres à optimiser au sein du RN permet de réduire les problèmes liés aux minima

locaux lors de la phase d’entraînement et conduit ainsi à de bonnes performances en

généralisation.

Enfin, dans la dernière partie de ce chapitre, nous avons fourni une autre application

des RN : la classification. Dans le cadre du travail présenté, nous avons employé cette

fonctionnalité pour identifier la gamme d’épaisseur de couches minces de résine avant la

phase de caractérisation. Cette technique peut également être couplée à d’autres méthodes

d’optimisation classique, dans le but d’aider à choisir efficacement le point de départ pour

éviter que l’algorithme soit piégé trop rapidement dans un minimum local. Cela ouvre un

large champ d’applications potentielles comme par exemple la détection de rugosité, la

présence ou non d’une couche quelconque, le choix du profil géométrique de la structure

à étudier, etc. . .

Le chapitre suivant est entièrement consacré à la caractérisation neuronale dans le
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152 Chapitre II. Réseaux de neurones

cadre précis de la scatterométrie.
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CHAPITRE III

Caractérisation des réseaux de diffraction

Ce troisième et dernier chapitre expose et analyse les différentes contributions des

réseaux de neurones dans le domaine de la scatterométrie. Les structures diffractantes

étudiées visent des applications en optique et en microélectronique et sont ainsi gravés

sur différents types de substrats avec des profils géométriques variés. La période sera

généralement supposée connue, sauf dans certains cas où l’on sera amené à la déterminer.

La première partie a pour but de présenter au lecteur les enjeux liés à la réalisation des

réseaux optiques en insistant en premier lieu sur les différentes techniques de fabrication.

Ensuite, nous nous intéresserons à l’aspect métrologique permettant la caractérisation

dimensionnelle de ces structures.

La seconde partie concerne l’application des RN pour la résolution du problème in-

verse en scatterométrie. Elle concerne la détermination des paramètres définissant le profil

géométrique d’un réseau de diffraction. Cette étude est ensuite validée sur un réseau de

diffraction gravé sur un substrat de silice. Les résultats obtenus sont comparés avec ceux

donnés par deux techniques microscopiques complémentaires, à savoir la microscopie à

force atomique et la microscopie électronique à balayage. Pour des raisons techniques,

la période de ce réseau est donnée avec un certain degré d’incertitude. Nous allons voir

comment ce paramètre peut être facilement déterminé par voie neuronale. L’évaluation

du temps de traitement par RN sera également abordée. Nous démontrerons ensuite la

faisabilité de la méthode neuronale pour la caractérisation des réseaux de diffraction pos-

sédant différents profils géométriques de complexités différentes. Puis, nous finirons par

donner une application directe : le contrôle de l’homogénéité d’une structure.
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156 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

La troisième partie traite d’une étude paramétrique détaillée permettant d’évaluer le

comportement du RN en fonction de différents paramètres. Cette étude concerne d’une

part les paramètres propres au RN, et d’autre part les paramètres qualifiés d’externes liés

essentiellement aux conditions expérimentales de mesure ainsi qu’aux hypothèses struc-

turelles.

Puis, nous appliquerons la méthode HVS permettant de réduire le nombre de mesures

nécessaires pour garantir une caractérisation optimale. Cela a pour avantage de diminuer

le temps global de caractérisation lié essentiellement au temps nécessaire à la mesure de

la signature ellipsométrique utilisée. L’application immédiate concerne un contrôle plus

rapide de l’homogénéité d’une structure.

Enfin, dans la dernière partie du chapitre, nous nous intéresserons aux différentes

contributions de la classification par voie neuronale en scatterométrie, en particulier l’iden-

tification du profil géométrique de l’échantillon sous test.

III.1 Les enjeux de la scatterométrie

Nous commencerons ce paragraphe par donner au lecteur une idée sur l’avancement

technologique de la fabrication de structures avec des dimensions de plus en plus réduites,

dans le cadre d’application en microélectronique ou en optique. Nous présenterons en-

suite les principales méthodes de fabrication utilisées dans ce contexte. Puis, nous nous

intéresserons au volet de la caractérisation de ces structures, portant sur la mesure di-

mensionnelle, en positionnant les méthodes optiques par rapport à celles communément

utilisées.

III.1.1 Besoins des futurs nœuds technologiques

La miniaturisation est un terme qui subsiste toujours et qui gouverne le marché écono-

mique de la technologie. Il est indéniable que l’acteur principal dans l’évolution technolo-

gique, depuis quelques années jusqu’à aujourd’hui, est l’industrie de la microélectronique.

Lorsque l’on traite du sujet, on se réfère inévitablement à la "loi de Moore" [134] décri-

vant la vitesse d’évolution de la densité d’intégration des circuits intégrés. Cette loi est

étonnamment vérifiée jusqu’à l’heure actuelle et continuera sûrement de l’être jusqu’en

2015 d’après les prédictions des scientifiques. Pour atteindre ce but, l’industrie de la mi-

croélectronique continue d’explorer la limite ultime de ce qui est possible. La figure III.1

permet de chiffrer cette évolution en terme de dimension critique (ou CD pour Critical

Dimension) à atteindre dans les années à venir, comme il a été prévu par la communauté
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III.1. Les enjeux de la scatterométrie 157

scientifique ITRS (International Technology Roadmaps for Semiconductor) en 2004.

Remarque : Le CD désigne la plus petite dimension que l’on peut obtenir dans un

processus de fabrication donné. Dans l’industrie de la microélectronique, ce terme définit

un nœud ou une génération technologique.

Fig. III.1: Evolution de la fabrication selon la loi de Moore connue en microélectronique selon
les prévisions de l’ITRS (International Technology Roadmaps for Semiconductor) en 2004.

D’autres domaines comme l’optique, connaissant un véritable essor à l’aube de ce

siècle, cherchent à transférer au sein de leurs activités le savoir faire de l’industrie de la

microélectronique dans le but de réaliser des composants nanostructurés. Le contrôle des

dimensions caractéristiques d’un composant donné est un point clef pour sa réussite. En

microlélectronique comme en optique cette étape est essentielle pour assurer les propriétés

requises pour le dispositif. Ce contrôle nécessite avant tout une maîtrise des techniques de

fabrication. Puis, le résultat doit être vérifié à l’aide de méthodes de caractérisation fiables

et précises. Cette seconde étape vise plus particulièrement les dimensions géométriques

qui définissent la fonction qui sera attribuée au dispositif. Elle entre ainsi dans le cadre

de la métrologie dimensionnelle.

Bien que la fabrication et la caractérisation sont deux étapes primordiales, les fonds

investis dans l’une ou dans l’autre aujourd’hui ne sont pas semblables. C’est sans doute la

première qui l’emporte, ce qui a favorisé l’écart au niveau de développement de chacune

d’elles. Quant au milieu industriel, il ne s’est pas soucié de ce fait puisque les méthodes re-

latives à la métrologie dimensionnelle dont il dispose étaient, jusqu’à présent, suffisantes

et pouvaient répondre aux critères recherchés. Or, dans les dernières années, la réduc-

tion continue du CD a révélé le besoin de techniques de caractérisation de plus en plus

performantes et facilement intégrables en ligne.
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158 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

III.1.2 Procédés de fabrication

L’augmentation continue de la densité d’intégration des composants optiques et élec-

troniques exigée par le milieu industriel, est essentiellement régie par les techniques de

fabrication utilisées. Dans cette section, les techniques de lithographie les plus utilisées

actuellement pour réaliser des structures submicroniques seront présentées.

Matériau à graver Dépôt d’un film de résine Transfert du motif Gravure du matériauMatériau à graverMatériau à graver Dépôt d’un film de résineDépôt d’un film de résine Transfert du motifTransfert du motif Gravure du matériauGravure du matériau

Fig. III.2: Etapes de gravure d’un matériau à travers un masque de résine.

Nous nous intéresserons plus particulièrement à celles qui consistent à transférer

d’abord un masque de résine sur le matériau à graver, suivi d’une gravure à travers

ce masque afin d’obtenir la structure souhaitée. Une représentation schématique des dif-

férentes étapes technologiques est montrée sur la figure III.2. Nous aborderons également

l’influence de la technique de fabrication sur la forme du profil géométrique final obtenu.

La lithographie optique a été le facteur clef pour réduire la taille de motifs dans l’in-

dustrie de la microélectronique. Elle consiste à reproduire un motif par insolation (rayon-

nement UV) à travers un masque sur une résine photosensible (figure III.3). L’interaction

des rayons avec la résine modifie ses propriétés de solubilité. Ainsi, après révélation dans

un développeur (solution basique), la zone exposée va subsister ou être éliminée selon que

la résine soit respectivement de tonalité négative ou positive. Le motif reproduit n’est

autre que l’image du masque à travers un système optique particulier, ce qui permet de

réduire les dimensions du motif x4 ou x5 par rapport à celles du masque.

La résolution, notée R, offerte par la lithographie optique peut être dérivée de l’équa-

tion de Rayleigh de la façon suivante :

R = k1
λ

ON
(III.1)

avec λ est la longueur d’onde utilisée, ON est l’ouverture numérique du système optique

et k1 est une constante positive introduite pour représenter la qualité de la résine, mais

également les éléments du système optique et le masque. La lithographie optique utilisant

des longueurs d’onde de 248 nm et 193 nm permet de fabriquer des lignes de largeur 45

nm.

On peut citer également la technique de fabrication de masque par holographie [135].

Cette dernière consiste à faire interférer deux ondes lumineuses sur la surface de la résine

Issam Gereige – Université Jean Monnet

te
l-0

03
65

63
1,

 v
er

si
on

 1
 - 

3 
M

ar
 2

00
9



III.1. Les enjeux de la scatterométrie 159

Masque

Source

Déplacement de

la table

Lentilles de

projection

Condenseur

Masque

Source

Déplacement de

la table

Lentilles de

projection

Condenseur

Fig. III.3: Principe de la lithographie optique par projection.

photosensible. La forme du profil obtenu est sinusoïdale, mais il est difficile d’obtenir des

réseaux qui débouchent sur le substrat.

Il existe d’autres techniques émergentes de la lithographie optique : la lithographie

à immersion [136] dont le but est d’améliorer l’ouverture numérique du système optique

en utilisant un fluide convenable entre les lentilles de projection et l’échantillon, la litho-

graphie double exposition [137] et la lithographie extrême ultraviolet [138] travaillant à

une longueur d’onde de 13,4 nm. Ces techniques suscitent l’attention de l’industrie de la

microélectronique pour la réalisation des nœuds technologiques futurs.

La lithographie électronique est une méthode dite directe [139, 140]. A l’aide d’un

faisceau d’électrons balayant la surface, les motifs sont formés sur une résine électro-

sensible préalablement déposée sur le substrat à graver, sans l’utilisation d’un masque

(figure III.4). Il faut cependant noter que la résine doit déboucher sur le substrat pour une

gravure ultérieure optimale, en réglant convenablement l’intensité du faisceau d’électrons

incident.

Cette technique est une amélioration de la lithographie par faisceau optique (dont la

taille du spot est environ 100 fois plus grande). Elle est limitée par la rétrodiffusion des

électrons secondaires par le substrat vers la résine. Cet effet de proximité peut conduire

à une insolation de zones de résine non désirées et élargir ainsi les dimensions du motif

réalisé.

Les dimensions obtenues sont conditionnées par la taille du faisceau électronique avec
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160 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

Faisceau

d’électrons

Résine

électro-sensible

Substrat

Faisceau

d’électrons

Résine

électro-sensible

Substrat

Fig. III.4: Principe de la lithographie électronique : écriture directe par un faisceau d’électrons
sur une couche de résine électro-sensible.

une résolution spatiale de l’ordre de 20 nm. Ainsi, cette technique permet l’obtention de

motifs de très faible période ayant des flancs presque verticaux (proche de 90◦), homogènes

sur de grandes surfaces à condition que le dispositif de gravure soit bien aligné. Cependant,

du fait de sa lenteur d’écriture, la lithographie électronique directe n’est jamais apparue

comme une solution crédible pour la production en série.

La lithographie par nanoimpression (NIL NanoImprint Lithography) est une tech-

nique simple, apparue récemment [141] pour la fabrication de structures nanométriques.

Le principe consiste à dupliquer des motifs contenus sur un moule dans une couche de

résine déposée sur un substrat à graver (figure III.5). Le moule étant fabriqué par les

techniques de lithographie standard. On distingue deux grands types de nanoimpression :

la nanoimpression thermique et la nanoimpression assistée par ultraviolet (UV-NIL Ultra

Violet curing NanoImprint Lithography).

Dans la première, un moule contenant les motifs à reproduire est pressé dans le po-

lymère chauffé au delà de sa température de transition visqueuse. A cette température,

le polymère devient visqueux et se déforme facilement. Après refroidissement, le moule

est retiré et les motifs sont transférés dans le polymère. Afin d’éviter tout contact entre

le moule et le substrat, une couche résiduelle de polymère est laissée au fond des motifs.

Cette dernière est ensuite éliminée par gravure plasma.

Dans la seconde, la résine est exposée à un rayonnement ultraviolet après pressage, à

travers le moule qui est transparent. Ceci entraîne la photo-polymérisation de la résine

et le moule peut être retiré. Les étapes suivantes de gravure sont les mêmes que dans la

nanoimpression thermique. Les lecteurs intéressés par cette technique trouveront plus de

détails dans la référence [142].

L’avantage de cette technique est qu’elle n’est pas limitée par la diffraction, la diffusion

ou l’interférence de l’onde dans le polymère vu qu’elle n’utilise aucun faisceau énergétique.

La forme du profil transféré dans la résine est directement liée à la qualité et la forme

du moule utilisé. En général, comme un seul moule est suffisant pour la réalisation de
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III.1. Les enjeux de la scatterométrie 161

Moule

Résine

Substrat

chauffage

Refroidissement

Moule

Résine

Substrat

chauffage

Refroidissement

Fig. III.5: Principe de la lithographie par nanoimpression thermique.

plusieurs impressions, ce dernier est fabriqué dans des conditions de précision optimales.

Si le processus d’impression se déroule correctement, le masque est parfaitement imprimé.

Dans le cas contraire, où par exemple les cavités du moule ne sont pas remplies, on peut

obtenir des profils qui peuvent évoluer d’une forme sinusoïdale (au début du pressage)

jusqu’à des profils présentant des arrondis (ce point sera illustré ultérieurement dans les

résultats du chapitre).

Cette technique constitue une voie prometteuse pour la réalisation des futurs nœuds

technologiques avec une résolution de l’ordre de 5 nm. Sa principale limitation provient

du moule qui, entrant en contact avec la résine un grand nombre de fois, s’use et devient

difficile à nettoyer.

Après avoir présenté les principales techniques permettant la structuration de la résine

en tant que masque, nous allons à présent décrire les étapes de gravure permettant de

transférer le motif dans le substrat.

Les techniques de gravure permettant le transfert du masque de résine, décrit par

les précédentes techniques, dans le substrat sont communes à toutes les techniques de

lithographie présentées. On peut distinguer deux cas : la gravure sélective et la gravure

non sélective. Dans la première, le matériau est préférentiellement gravé, c’est donc la

méthode de gravure (isotrope ou anisotrope) utilisée qui conditionne la forme du profil

final. Dans la deuxième, le matériau et la résine se gravent à la même vitesse. Le profil

Contribution des réseaux de neurones dans le domaine de l’ellipsométrie:
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162 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

final, dans ce cas, dépend fortement de la forme du masque.

Deux voies sont généralement possibles en gravure : la gravure humide et la gravure

sèche.

La gravure humide consiste à tremper le substrat contenant le masque dans une

solution chimique. Les zones non protégées de la résine subissent une réaction chimique et

seront éliminées. L’inconvénient majeur de ce type de gravure est sa nature isotrope. En

effet, la solution chimique peut agir latéralement et engendrer une déformation des flancs

du motif (figure III.6).

Gravure sèche
(interaction anisotrope)

Gravure humide
(interaction isotrope)

Matériau à graver

Masque en résine

Gravure sèche
(interaction anisotrope)

Gravure humide
(interaction isotrope)

Matériau à graver

Masque en résine

Fig. III.6: Influence de la gravure sèche anisotrope et humide isotrope sur la forme du profil final.

La gravure sèche utilise un faisceau d’électrons en présence d’un plasma pour graver

le matériau. Elle est la plus utilisée pour la fabrication des réseaux de faibles périodes. Un

faisceau d’électrons permet de graver le matériau en présence d’un plasma. L’interaction

avec le matériau est anisotrope ce qui limite la déformation du profil géométrique obtenu.

On définit trois méthodes de gravure selon la nature de l’attaque :

– IBE (en anglais Ion Beam Etching) qui est de nature physique. Le faisceau ne

comporte pas d’éléments qui interagissent chimiquement avec le matériau à graver.

– RIBE (en anglais Reactive Ion Beam Etching) qui est de nature physico-chimique.

Le bombardement des ions ainsi que la réaction chimique du plasma avec le matériau

conduisent à l’arrachement de la matière.

– RIE (en anglais Reactive Ion Etching) qui est de nature chimique. Dans ce cas, le

faisceau d’ions apporte l’énergie nécessaire au processus pour que la gravure puisse

avoir lieu.

Nous avons vu que la forme du profil géométrique final dépend de la technique de

fabrication utilisée. Il est ainsi important de comprendre le déroulement de ces étapes de

fabrication afin de prendre en compte d’éventuels défauts lors de la modélisation géomé-

trique ultérieure de la structure.
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III.1. Les enjeux de la scatterométrie 163

III.1.3 Moyens de caractérisation

La dernière opération dans une chaîne de fabrication d’un composant est l’étape de

caractérisation. Elle permet la validation ou non de la structure ainsi réalisée. Cette

section porte essentiellement sur les méthodes largement utilisées dans le cadre de la

mesure dimensionnelle de structures périodiques.

III.1.3.1 Méthodes microscopiques

Le microscope électronique à balayage MEB est considéré comme l’outil de

base dans l’industrie de la microélectronique pour la caractérisation des structures de

faible dimension. Son utilisation est devenue très courante dans la plupart des domaines

scientifiques comme en biologie, chimie, médecine, métallurgie, etc . . .

Le principe de fonctionnement du MEB est basé sur l’interaction entre un faisceau

d’électrons et un matériau constituant la surface à analyser. Cette interaction produit

une variété de collisions élastiques et inélastiques entre les électrons et les atomes au sein

de l’échantillon. Les différents types de rayonnements issus de cette interaction (électrons

secondaires, électrons retrodiffusés, électrons Auger, rayons X, etc. . .) révèlent des infor-

mations exploitables à propos de l’échantillon incluant la morphologie externe (texture),

la composition chimique, la structure cristalline, etc . . .

Les deux types de MEB qui sont largement employés pour la mesure des dimensions

critiques sont le X-SEM et le CD-SEM (de l’anglais Critical Dimension Scanning Elec-

tron Microscope). Dans le premier, l’échantillon est clivé et une vue de coupe peut être

réalisée sous différents angles. Ceci nous permet d’observer la morphologie des profils à

condition que l’observation soit effectuée parallèlement aux sillons du réseau. L’inconvé-

nient dans ce cas réside dans l’aspect destructif de la caractérisation. Dans la deuxième,

l’observation est réalisée par vue de dessus. Cette technique constitue le moyen de vé-

rification de la largeur des lignes fabriquées (ou CD). En revanche, elle ne permet pas

d’accéder à la forme du profil.

Bien que la caractérisation offerte par le MEB reste très locale, ce dernier est un

outil qui permet de fournir une image non déformée de la structure sans connaissance a

priori. Il est ainsi capable de détecter les défauts souvent difficiles à observer avec d’autres

techniques. A titre d’exemple, la figure III.7 montre, selon une vue de coupe, un réseau en

résine déposé sur un substrat d’or dont le profil présente des flancs rentrants. Par ailleurs,

l’image obtenue par MEB doit être traitée pour remonter aux paramètres géométriques

du profil. Cette étape nécessite l’utilisation des algorithmes de traitement d’image assez

sophistiqués à ne pas négliger pour obtenir des résultats corrects. Il faut noter aussi que

le faisceau d’électrons peut causer un endommagement du profil, d’où la nécessité d’un
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164 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

Flanc rentrantFlanc rentrantFlanc rentrantFlanc rentrant

Fig. III.7: Image MEB d’un réseau en résine déposé sur un substrat d’or (Source : Laboratoire
Hubert Curien, Saint-Etienne).

traitement préalable particulier de l’échantillon (par exemple métallisation).

La microscopie à force atomique ou AFM (de l’anglais Atomic Force Microscopy)

est considérée comme une évolution de la microscopie à effet tunnel (Scanning Tunneling

Microscope ou STM). Cette technique a été introduite par Binnig et ses collaborateurs en

1986. Bien que la résolution du STM puisse atteindre le niveau moléculaire ou atomique,

il est impossible d’observer un matériau isolant avec cette dernière. Ce manque a motivé

ce même groupe à développer l’AFM permettant ainsi de réaliser des topographies sur

des échantillons non conducteurs.

Depuis sa mise au point, cette technique a connu un essor fulgurant et s’est impo-

sée comme un outil incontournable de caractérisation des surfaces permettant d’obtenir

des images tridimensionnelles à l’échelle nanométrique indépendamment de la nature des

échantillons.

Laser

Pointe

Echantillon

Cantilever

Photodiodes

Fig. III.8: Principe de fonctionnement du microscope à force atomique.

L’AFM appartient à la famille des microscopes à sonde locale. Le principe (figure III.8)

consiste à sonder la surface d’un échantillon à travers une pointe ( ou tip en anglais). Elle

doit être particulièrement fine et sa composition chimique doit lui conférer des propriétés
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III.1. Les enjeux de la scatterométrie 165

de dureté évidentes. Cette pointe est montée perpendiculairement à l’extrémité d’un bras

de microlevier élastique, appelé cantilever qui, à son tour, doit avoir une grande fréquence

de résonance et une faible raideur. Ce dernier peut être déplacé finement par rapport à

l’échantillon grâce à un système de tubes piézo-électriques dans les trois directions de

l’espace. Les forces attractives ou répulsives entre la surface et la pointe induisent la

déflection du levier. Afin de mesurer cette déflexion tout au long du balayage, un laser

est focalisé à l’extrémité du levier juste au dessus de la pointe et le faisceau réfléchi est

envoyé sur un système de photodiodes. La formation d’une image est possible grâce au

balayage du levier ligne par ligne sur la surface de l’échantillon.

La pointe est l’élément essentiel de cette technique. Les pointes classiques sont la

plupart du temps obtenues par les mêmes techniques de gravure utilisées en microélec-

tronique. Le challenge réside dans la fabrication des pointes de plus en plus fines tout en

gardant les mêmes propriétés (duretés, flexibilité, . . .). La forme du profil mesuré est donc

directement liée à la forme et à la taille de la pointe utilisée (figure III.9). En effet, le

profil mesuré n’est autre que la convolution de la pointe avec la forme réelle des motifs.

Les scientifiques continuent à faire évoluer cette technique en introduisant des pointes de

plus en plus sophistiquées (par exemple en nanotubes de carbone).

Fig. III.9: Influence de la forme de la pointe AFM sur la mesure du profil géométrique. Les traits
pointillés et continus désignent respectivement le profil mesuré et le profil réel.

L’AFM est une méthode qui fournit une image de la surface analysée, ne nécessitant

pas d’hypothèse préalable sur le profil géométrique. Par contre, de la même façon que

pour le MEB cette image devra être traitée afin d’extraire la forme du profil mesuré.

Cette technique ne permet qu’une caractérisation locale qui s’étend juste sur quelques

périodes, et devient très longue dans le cas d’analyse de larges surfaces. Contrairement

au MEB, l’AFM permet une caractérisation non destructive.

Elle est cependant utilisée comme une alternative au SEM et au TEM [143].

Il existe une variante de l’AFM, appelée CD-AFM, apparue récemment pour la carac-

térisation de la rugosité des lignes du réseau [144]. Cette dernière utilise une pointe évasée

permettant de scruter les flancs des sillons.

Malgré les avantages que possèdent les deux méthodes microscopiques présentées, elles

commencent à atteindre leurs limites de résolution spatiale. Les futurs nœuds technolo-
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166 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

giques envisagés visent donc à développer des techniques alternatives permettant d’at-

teindre les performances souhaitées.

III.1.3.2 Méthodes indirectes

L’émergence des méthodes optiques indirectes à caractère non destructif a redonné

l’espoir aux expérimentateurs de pouvoir pallier les limitations des méthodes classiques

que l’on vient de présenter.

La scatterométrie est une méthode générale qui, à l’heure actuelle est presque exclu-

sivement utilisée dans le cas de structures périodiques diffractantes. Le principe est basée

sur deux étapes bien distinctes (figure III.10) :

– Mesure d’une signature optique diffractée par la structure périodique dans des condi-

tions expérimentales données,

– Détermination indirecte du profil géométrique de la structure par résolution d’un

problème inverse sous certaines hypothèses préalables (forme du profil, indices connus,

etc. . .).

Substrat

Faisceau

incident

Réseau

qi
Signature optique

Résolution du

problème inverse

Dimensions du

profil géométrique

Substrat

Faisceau

incident

Réseau

qi

Substrat

Faisceau

incident

Réseau

qi
Signature optiqueSignature optique

Résolution du

problème inverse

Dimensions du

profil géométrique

Fig. III.10: Principe de la scatterométrie : à partir de la signature optique mesurée sur une
structure périodique, les dimensions du profil géométrique sont caractérisées par résolution d’un
problème inverse.

L’investissement dans le développement et l’application de cette technique pour la

caractérisation des structures périodiques a commencé d’être notable au début des années

90 [145, 146, 147, 148]. D’après les prévisions de l’ITRS en 2007 [149] (figure III.11),

la scatterométrie a été sélectionnée parmi les solutions potentielles pour la métrologie

dimensionnelle en lithographie jusqu’en 2016 où le CD est prévu entre 22 nm et 16 nm, ce

qui a été mis en évidence également par une équipe de recherche de la société Intel [150].

La signature optique employée en scatterométrie peut être de différentes natures pro-
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III.1. Les enjeux de la scatterométrie 167

Fig. III.11: Solutions potentielles envisagées pour les futures nœuds technologiques, d’après les
prévisions de l’ITRS.

venant de divers types d’instrument optique. On peut citer les systèmes permettant de

mesurer l’intensité diffractée en fonction de l’angle d’incidence θ [151] (appelée égale-

ment 2θ-scatterométrie), de la longueur d’onde λ (scatterométrie spectroscopique) [152]

ou même de l’angle d’azimut [153] généralement dans l’ordre de diffraction spéculaire.

Les ordres supérieures en 2θ-scatterométrie lorsqu’ils existent ont été également exploi-

tés [151]. La scatterométrie utilisant une signature ellipsométrique spectroscopique est

largement plus étudiée [154, 155]. Récemment, Novikova et al. ont mis en évidence les

potentialités de l’ellipsométrie de Mueller en diffraction conique [156]. Ils ont montré que

ce type de signature permet une meilleure sensibilité aux profils géométriques en réduisant

les corrélations entre ses différents paramètres. Parmi les instruments développés récem-

ment, on peut citer l’OFT (Optical Fourier Transform) permettant une mesure simultanée

des intensités diffractées dans tous les angles d’incidence et d’azimut à longueur d’onde

fixe [157, 158].

Une fois la signature mesurée, l’étape suivante, souvent plus difficile, consiste à déter-

miner les dimensions du profil géométrique de la structure par résolution d’un problème

inverse. La formulation mathématique du problème est décrite au paragraphe I.3.2 du
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168 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

chapitre I. Sous certaines hypothèses, cette étape consiste en une optimisation paramé-

trique. Parmi les méthodes employées pour la résolution du problème inverse, on peut

citer les méthodes de librairie [148, 159, 160]. Cette méthode nécessite la génération d’une

grande quantité de signatures simulées, parmi lesquelles la solution est recherchée. La

création de la librairie peut être très longue selon la grandeur de l’espace choisi ainsi

que la précision souhaitée. Récemment, certains auteurs ont amélioré cette technique par

l’introduction d’algorithmes de régularisation mathématique [161]. Les algorithmes d’op-

timisation classique (en particulier l’algorithme de Levenberg-Marquardt) sont également

largement utilisé dans ce domaine [154, 162, 163, 164].

Les recherches utilisant les réseaux de neurones artificiels pour résoudre le problème

inverse en scatterométrie sont relativement récentes. En 1998, Kallioniemi et al. [165] ont

employé l’approche neuronale pour la caractérisation des réseaux de diffraction submi-

croniques (la période étant de l’ordre de 300 nm), de profil géométrique trapézoïdal. La

signature optique est formée des intensités en réflexion et en transmission diffractées dans

l’ordre 0, mesurées à plusieurs angles d’incidence (θ = 40◦, 45◦, . . . , 65◦) et 2 longueurs

d’onde (λ = 442 nm et 632,8 nm). Ce même groupe de recherche a proposé plus tard une

architecture hiérarchique de RN, et a validé la méthode sur un cas plus complexe où le

modèle géométrique est décrite par un nombre de paramètres plus grand [166]. Quelques

années plus tard, Robert et al. [167, 151] ont validé expérimentalement la méthode avec

une signature optique composée d’intensités mesurées à une seule longueur d’onde en

fonction de l’angle d’incidence pour différents ordres de diffraction et de polarisations

différentes.

La plupart des études citées concernaient essentiellement les réseaux 1D. La caracté-

risation des réseaux 2D de très faible dimension commence également à émerger depuis

peu [168, 169]. Des efforts considérables en scatterométrie ont été réalisés ces 5 dernières

années pour la mesure de la rugosité des lignes nuisible pour les composants à très faibles

dimensions [170, 171]. La scatterométrie en temps réel est également une voie en cours de

développement [161]. Un nouveau mode de mesure est récemment proposé, qui consiste à

tremper l’échantillon dans un liquide afin d’améliorer la sensibilité de la mesure du profil

géométrique [163].

La première partie de ce chapitre était destinée à la présentation de l’état actuel de

l’avancement technologique auprès de l’industrie de la microélectronique au sujet de la

réalisation de composants (à finalité optique ou électronique) de plus en plus intégrés. Il

est clair que le développement d’une méthode capable de répondre aux besoins des nœuds

technologiques prévus pour le futur, est le point clef pour toute avancée technologique.

La partie suivante est consacrée à l’implication des RN pour résoudre le problème
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III.2. Scatterométrie par réseau de neurones 169

inverse dans le processus de caractérisation d’un réseau de diffraction.

III.2 Scatterométrie par réseau de neurones

Nous allons détailler la mise au point d’un PMC destiné à la résolution du problème

inverse en scatterométrie. Il s’agit de la détermination des paramètres géométriques défi-

nissant un profil périodique de réseaux de diffraction. Nous démontrerons les performances

de la méthode neuronale sur des réseaux possédant différents types de profils géométriques.

Les résultats seront comparés, dans la mesure du possible, avec ceux obtenus par les mé-

thodes microscopiques (AFM et MEB). Puis, l’utilisation d’un PMC pour le contrôle

d’homogénéité de l’échantillon sera finalement présentée.

III.2.1 Problème inverse en scatterométrie

Comme il a été dit auparavant, la scatterométrie consiste à déterminer le profil géomé-

trique d’une structure périodique à partir d’une signature optique mesurée directement

sur l’échantillon par résolution du problème inverse de la diffraction (figure III.10). Dans

le cas général, ce problème est mal posé et un certain nombre d’hypothèses doivent être

réalisées pour garantir l’unicité de la solution et diminuer également le nombre de para-

mètres à déterminer. Ainsi, les valeurs des indices optiques sont généralement supposées

connues. La forme du profil voire la période peuvent également être fixées. La formula-

tion paramétrique de chaque profil permet de se ramener à un problème d’optimisation

paramétrique ou de régression.

Lorsque le PMC est utilisé en scatterométrie, son rôle est d’apprendre la relation liant

la signature ellipsométrique ~y aux différents paramètres définissant le profil géométrique

de la structure étudiée. Ainsi, le vecteur d’entrée au PMC n’est autre que l’ensemble des

mesures composant la signature et les sorties sont les paramètres géométriques recherchés

définissant le profil géométrique.

Considérons le cas d’un réseau de diffraction de silice de période connue Λ = 565

nm. Le profil géométrique du réseau est supposé trapézoïdal symétrique défini par les

paramètres b1, b2 et h (figure I.14). Les domaines de variation de ces paramètres sont

choisis de la façon suivante :

0 < b1 < 60 nm

60 < b2 < 160 nm

150 < h < 220 nm

(III.2)
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170 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

La signature ellipsométrique utilisée est composée de 46 mesures, qui sont les intensités

Is et Ic mesurées en configuration classique (equation I.36) à angle d’incidence classique

(ϕ = 0◦, θ = 60◦, pour les longueurs d’onde comprises entre 350 nm et 800 nm par pas

de 20 nm.

La base des données d’entraînement du PMC contient 2000 réseaux simulés dont les

paramètres géométriques b1, b2 et h sont tirés aléatoirement dans les domaines de variation

définis par III.2. La signature ellipsométrique présentée est calculée (paragraphe I.2.2.2)

pour chacun des réseaux simulés, pour former ainsi les couples d’entraînement {paramètres

géométriques / signature ellipsométrique}, soit {~y,~a} d’après les notations utilisées pré-

cédemment dans ce manuscrit. L’ensemble des signatures calculées sont simulées avec un

bruit gaussien de moyenne nulle et d’écart type σ = 3.10−3. Le choix de la méthode de

l’arrêt prématuré pour l’entraînement (partie II.3.3.3) impose que cet ensemble soit divisé

en 3 parties distinctes : 70% pour les données d’apprentissage, 20% pour la validation et

10% pour les données test utilisées en dehors de la procédure d’apprentissage dans le but

d’estimer les performances non biaisées du PMC (partie II.3.3.2).

Rappelons que les performances Etest évaluées sur l’ensemble test donnent seulement

une évaluation moyenne globale et ne reflètent pas l’erreur spécifique à chaque échantillon.

Pour cela, un deuxième PMC est implémenté pour estimer les intervalles de confiance

sur les paramètres s donnés par la caractérisation neuronale (paragraphe II.5.1). Ces

deux PMC vont donc estimer les paramètres géométriques ainsi que les barres d’erreurs

associées, pour chaque nouvelle signature.

La figure III.12 montre les paramètres théoriques connus et les paramètres estimés par

le RN pour 20 échantillons simulés tirés de l’ensemble test, ainsi que les barres d’incerti-

tude à 1σ associées à chacun des paramètres (b1, b2 et h). Les barres d’incertitude sont

censées recouvrir la valeur vraie dans 68% des cas, ce qui est vérifié ici. On voit apparaître

des zones pour chacun des paramètres où les performances du PMC sont différentes. Par

exemple, la précision sur le paramètre b2 est meilleure lorsque sa valeur est comprise entre

80 nm et 120 nm que dans le reste du domaine.

Le PMC est donc capable d’approcher la relation entre la signature ellipsométrique et

les paramètres géométriques correspondant, dans l’espace défini par III.2. Il peut désor-

mais être appliqué expérimentalement.

III.2.2 Etude d’un réseau de silice

Cette étude fait l’objet d’une caractérisation expérimentale d’un réseau de silice de

période supposée connue Λ = 565 nm, d’après la valeur de la période propre au masque. Ce

réseau a été fabriqué au sein du Laboratoire Hubert Curien à Saint Etienne dans le cadre
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III.2. Scatterométrie par réseau de neurones 171
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Fig. III.12: Estimation des paramètres géométriques (a) b1 , (b) b2 et (c) h par le PMC, ainsi
que les barres d’incertitude représentées à 1σ, pour un ensemble de 20 réseaux simulés compris
dans le sous domaine test du corpus.

du projet européen NEMO (Network of Excellence on Micro-Optics). En premier lieu, nous

détaillerons les résultats issus de mesures microscopiques (AFM et MEB). Ensuite, une

caractérisation par PMC sera effectuée et les divers résultats seront finalement comparés.

III.2.2.1 Caractérisations microscopiques

Les deux types de caractérisations (AFM et MEB) ont été réalisés par les différents

partenaires du projet. Deux caractérisations MEB, notées MEB1 et MEB2, ont été ef-

fectuées respectivement au Department of Physics (Université de Joensuu, Finlande) et

au Department of Applied Physics and Photonics (Vrije Universiteit Brussel, Bruxelles).
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172 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

Celles de l’AFM, notées AFM1 et AFM2, sont issues respectivement du laboratoire Hubert

Curien (Université Jean Monnet, France) et du partenaire Belge déjà cité.

Les résultats correspondants au MEB1 et MEB2 sont donnés par les images de la

figure III.13. Rappelons que cette caractérisation a été effectuée en dernier lieu puisqu’elle

nécessite la destruction de l’échantillon.

A partir de ces images brutes de l’échantillon données à très basse échelle, l’utilisateur

peut juger la forme du profil géométrique du réseau. Cependant, il faut être prudent

puisque ce résultat dépend de plusieurs facteurs comme la résolution de l’image, la qualité

du clivage et l’alignement du réseau. Il faut noter aussi qu’il est très difficile de réaliser la

mesure au même endroit dans le but de confronter plusieurs caractérisations d’un même

échantillon.

En supposant la forme du profil trapézoïdale symétrique et à l’aide d’une procédure

de traitement d’images propre à chaque partenaire, les paramètres géométriques corres-

pondants sont donnés dans le tableau III.1 pour les deux images MEB.

(a) MEB1 (b) MEB2

Fig. III.13: Images du réseau en silice provenant de deux microscopes électronique à balayage
différents notés (a) MEB1 (Department of Physics, Université de Joensuu, Finlande) et (b)
MEB2 (Department of Applied Physics and Photonics, Vrije Universiteit Brussel, Bruxelles).

Les résultats de la caractérisation réalisée par les AFM sont représentés par la figure

III.14. La première (pour AFM1) est effectuée sur une surface de 3µm x 3µm, la deuxième

(pour AFM2) sur une surface de 5µm x 5µm. A partir de ces images, les profils bruts

sont extraits. Les paramètres géométriques sont ensuite mesurés à l’aide de curseurs en

supposant de la même façon que précédemment une forme trapézoïdale symétrique. Les

résultats sont regroupés dans le tableau III.1.

Remarque : Il est difficile de chiffrer une barre d’incertitude car les résultats sont

fournis tels quels par les partenaires.
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III.2. Scatterométrie par réseau de neurones 173

(a) AFM1 (3µm x 3µm)

(b) AFM2 (5µm x 5µm)

Fig. III.14: Images en 3 dimensions mesurées par deux microscopes à force atomique différents
notés (a) AFM1 (Laboratoire Hubert Curien, Saint Etienne) et (b) AFM2 (Department of Applied
Physics and Photonics, Vrije Universiteit Brussel, Bruxelles), ainsi que l’extraction sur quelques
périodes des profils géométriques à partir de chacune de ces images.

Paramètres géométriques MEB1 MEB2 AFM1 AFM2
b1 (nm) 20 25 100 116
b2 (nm) 111 105 100 98
h (nm) 166 179 189 180
Λ (nm) 543 584 578 609

Tab. III.1: Paramètres géométriques b1, b2 et h et période Λ extraits des images obtenues par
MEB et AFM, dans le cas d’un modèle de profil trapézoïdal.

Plusieurs enseignements sont à tirer de ces résultats : Tout d’abord, la valeur de

la pente b1 obtenue varie significativement suivant l’une ou l’autre des deux techniques

microscopiques. L’AFM mesure une valeur beaucoup plus grande que celle donnée par le

MEB. En effet, cela est dû essentiellement à la forme de la pointe de l’AFM qui influe de

façon nette sur la forme du profil essentiellement au niveau des flancs (voir paragraphe

III.1.3.1).

De plus, la différence notable de résultats d’une même méthode entre deux partenaires
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174 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

peut provenir du fait que les mesures ne sont pas réalisées au même endroit de la surface

de l’échantillon et éventuellement du traitement des images qui n’est pas identique pour

extraire le profil.

Nous remarquons aussi que la valeur de la période diffère non négligemment pour les

4 mesures effectuées, ce qui constitue une réelle surprise. En effet, celle-ci est supposée

mesurable de façon très précise.

Après avoir présenté les résultats de ces deux méthodes microscopiques, nous allons

passer à la phase de caractérisation par scatterométrie.

III.2.2.2 Caractérisation par réseau de neurones

Cette caractérisation indirecte nécessite en premier lieu la mesure de la signature

ellipsométrique. Celle-ci est définie au paragraphe III.2.1. Pour la détermination des pa-

ramètres géométriques du réseau de diffraction, la forme trapézoïdale symétrique du profil

est supposée. Deux voies sont alors explorées : la première suppose la période fixe, (Λ =

565 nm) et les paramètres (b1, b2 et h) sont à déterminer, la deuxième cherche à estimer

les 4 paramètres (b1, b2, h et Λ) ensemble.

Période fixe Dans ce cas, nous allons reprendre le PMC présenté dans le paragraphe

III.2.1. La signature ellipsométrique mesurée est fournie en entrée du PMC, noté RN1 qui

calcule instantanément les paramètres géométriques b1, b2 et h regroupés dans le tableau

III.2.

Période variable Il arrive cependant que la période diffère de façon notable de sa valeur

nominale espérée lors des étapes technologiques dû à différentes causes lors du processus

de gravure (défaut d’alignement du masque, etc. . .). Dans notre cas, nous avons remar-

qué que les caractérisations MEB et AFM concernant la période diffèrent de plusieurs

dizaines de nanomètres. Ainsi, il est nécessaire que la méthode de caractérisation utilisée

puisse déterminer la période du réseau afin de se confronter aux résultats des méthodes

microscopiques.

Deux manières sont possibles pour déterminer la période par voie neuronale : la pre-

mière consiste à entraîner un PMC, que l’on notera RN2, afin d’estimer en sortie les 4

paramètres b1, b2, h et Λ, comme le schématise la figure III.15(a). La deuxième nécessite

l’utilisation de deux PMC découplés, notés RN31 et RN32, entraînés indépendamment

pour estimer respectivement les 3 paramètres b1, b2 et h ainsi que la seule période Λ,

comme le montre le schéma de la figure III.15(b).
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Fig. III.15: Détermination respective des paramètres géométriques du réseau de diffraction (b1,
b2 et h) ainsi que sa période Λ par 2 méthodes neuronales (a) utilisant un seul PMC, noté RN2

(b) utilisant 2 PMC, notés RN31 et RN32.

L’entraînement de chaque PMC nécessite n = 2000 échantillons simulés dont les pa-

ramètres géométriques sont tirés aléatoirement dans les domaines suivants :

0 < b1 < 60 nm

60 < b2 < 160 nm

150 < h < 220 nm

550 < Λ < 580 nm

(III.3)

Le nombre Nc de neurones cachés est pris égale à 20 pour les réseaux RN2 et RN31, et

Nc = 15 pour RN32 plus restreinte. Les résultats donnés par les différents PMC utilisés

sont regroupés dans le tableau III.2. Dans chaque cas un second PMC est bien entendu

utilisé pour estimer les intervalles de confiance à 1σ associés à chaque paramètre.

Paramètres géométriques RN1 RN2 RN31 et RN32

b1 (nm) 37,2 ± 2 27,4 ± 3 26,5 ± 3
b2 (nm) 109,3 ± 2,8 120 ± 4,2 119 ± 4,5
h (nm) 185,5 ± 1,5 178,7 ± 1,5 179 ± 1,5
Λ (nm) x 570 ± 3 574,6 ± 4,2

Tab. III.2: Paramètres géométriques b1, b2, h et Λ obtenus, selon un profil trapézoïdal symétrique,
à partir des 4 PMC notés RN1, RN2, RN31 et RN32.

Notons tout d’abord, que les résultats sont similaires entre RN2 et RN3 (RN31 et

RN32). Le découplage de l’information en sortie de RN n’est pas donc pas forcément

nécessaire dans ce cas. Ensuite, il n’est pas surprenant de voir les résultats différer suivant

la prise en compte ou non de la période fixe de 565 nm (environ 10 nm pour b1 et b2 et 5

nm pour h). En effet, la période influe grandement sur la signature ellipsométrique. Enfin,

si on compare les valeurs obtenues à celles du tableau III.1, les résultats sont sensiblement
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176 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

plus proches de ceux du MEB (en particulier MEB2) que ceux de l’AFM.

Il est cependant intéressant d’estimer lequel des profils obtenus par les différentes tech-

niques énoncées correspond le plus au "vrai" profil du réseau. Pour cela, nous avons calculé

les erreurs quadratiques moyennes sur Is et Ic entre des mesures réalisées sur l’échantillon

et celle calculée à partir des paramètres estimés par chacune des différentes techniques.

Il est important de préciser, qu’afin d’éviter tout biais, ce calcul est effectué dans une

configuration expérimentale différente de celle utilisée dans le processus de caractérisa-

tion propre par RN. Ces mesures correspondent à Is et Ic pour θ = 55◦, ϕ = 0◦ et 350

nm < λ < 800 nm par pas de 10 nm. Les erreurs ainsi calculées sont tracées sur la figure

III.16.
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Fig. III.16: Représentation de l’erreur quadratique moyenne calculée sur Is et Ic à partir de 92
mesures non utilisées pour les profils reconstruits à partir de la méthode neuronale (RN1, RN2

et RN3), l’AFM (AFM 1 et AFM 2) et le MEB (MEB 1 et MEB 2).

Les erreurs obtenues pour les deux MEB sont strictement inférieures à celles donnés

par les deux AFM. En effet, le profil déterminé par AFM n’est autre que la convolution

entre le profil réel du réseau et la forme de la pointe utilisée. Ceci conduit inévitablement

à des résultats fortement erronés.

Les résultats obtenus par la méthode neuronale aboutissent à des erreurs relativement

faibles comparativement aux deux autres méthodes. Cependant, il ne faut pas tirer de

conclusions trop pointues car la validation choisie ici est basée sur le même principe que

la méthode utilisée, à savoir la diminution d’une erreur quadratique moyenne. Il se peut

également que le profil ne soit pas strictement un trapèze, comme nous l’avons supposé ;

ce qui ne peut que nuire aux méthodes microscopiques.

Notons enfin que d’après les valeurs des trois erreurs relativement faibles données par

les différents RN, nous pouvons confirmer que la période n’est pas exactement égale à 565

nm comme espéré mais plutôt proche de 572 nm.

D’après notre critère, le profil estimé par RN2 et RN3 (RN31 et RN32) correspond
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III.2. Scatterométrie par réseau de neurones 177

davantage au profil réel du réseau expérimental. Toutefois, dans le cas du RN2, le nombre

de poids ajustables dans le PMC augmente et la surface d’erreur risque d’être plus com-

plexe. Il est ainsi conseillé d’utiliser l’architecture de la figure III.15(b), où un PMC est

dédié à la seule caractérisation de la période Λ.

Nous venons de présenter la méthode neuronale appliquée en scatterométrie ellipsomé-

trique pour la caractérisation expérimentale des réseaux de diffraction de faible période.

Nous avons également fourni une méthode simple permettant de déterminer la période

avec une bonne précision (quelques nanomètres). Avant de généraliser la méthode sur des

profils géométriques plus ou moins complexes, attardons nous sur quelques considérations

concernant le temps nécessaire à un traitement par PMC.

III.2.3 Considérations sur la durée de traitement

Pour une architecture donnée d’un PMC, les performances sont essentiellement régies

par deux paramètres : le nombre de neurones Nc dans la couche cachée et le nombre

d’exemples n utilisés pour l’entraînement. Bien que la phase d’exploitation par le PMC

entraîné soit instantanée, il est intéressant de voir comment influe le choix de ces deux

paramètres sur le temps d’apprentissage.

Pour cela, considérons le PMC précédent dédié à la caractérisation de réseaux de

diffraction en silice pour une période fixe Λ=565 nm.

La figure III.17 donne une idée du temps nécessaire pour effectuer un entraînement

de ce réseau en fonction du nombre n d’exemples utilisés dans la base d’apprentissage

pour différents nombre Nc de neurones cachés. Ce temps correspond au temps CPU de

l’ordinateur utilisé (Pentium IV, CPU 2GHz, RAM 1Go).

Il est évident que le temps d’entraînement augmente lorsque le nombre de neurones

augmente, pour un nombre n fixe. En effet, le nombre de poids ajustables dans le réseau

augmente, à savoir 46×10×3 = 1380 pour 10 neurones, 46×20×3 = 2760 pour 20 neurones

et 46×30×3 = 4140 pour 30 neurones.

D’un autre côté, le temps augmente d’une façon linéaire en fonction du nombre

d’exemples. Il faut noter que le nombre des poids ajustables est le même quel que soit

le nombre de données d’entraînement. Par contre, si n augmente, cela nécessite plus de

calcul d’erreur et de gradient lors de l’entraînement ; ce qui explique l’augmentation du

temps en fonction de n.

Ainsi, le paramètre temps n’est pas à négliger pour la phase d’apprentissage. Il est

directement lié au nombre de poids ajustables et au nombre de couples utilisés. Toutefois,

si la recherche du nombre de poids minimal est également primordiale pour une bonne gé-
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Fig. III.17: Temps d’entraînement du PMC en fonction du nombre n d’exemples d’apprentissage
et du nombre Nc de neurones.

néralisation, il n’en est pas de même pour le nombre de couples. En effet, plus le nombre n

est important meilleur sera la représentation de l’hyperplan engendré par le vecteur d’en-

trée et plus faible seront les risques d’interpolation erronée. On a donc intérêt à privilégier

un nombre n important tout en gardant des considérations temporelles raisonnables.

III.2.4 Caractérisation de différents profils géométriques

Comme pour toutes les méthodes de caractérisation par résolution du problème in-

verse, nous avons vu que la méthode neuronale nécessite l’hypothèse a priori d’une forme

géométrique de profil. Ainsi, elle peut être facilement appliquée à différents profils lorsque

ceux-ci sont préalablement définis. Nous allons à présent montrer la capacité de cette

méthode à caractériser des réseaux de diffraction ayant différents profils géométriques.

III.2.4.1 Réseau de profil sinusoïdal

Ce type de profil est souvent obtenu par les techniques de fabrication par interférence.

Il est défini par deux paramètres géométriques (figure III.18) : la demi période b de la

sinusoïde et la hauteur h. Il faut noter que dans ce cas la période du réseau Λ est différente

de celle de la sinusoïde (sauf pour b = Λ/2).

Remarque : Notons que ce profil supposé peut être plus modulable en ajoutant un

troisième paramètre qui est la hauteur de coupe de la sinusoïde.

Issam Gereige – Université Jean Monnet

te
l-0

03
65

63
1,

 v
er

si
on

 1
 - 

3 
M

ar
 2

00
9



III.2. Scatterométrie par réseau de neurones 179

Le réseau étudié a été fabriqué au sein du Laboratoire Hubert Curien (UMR CNRS

5516, Saint Etienne) à partir d’un masque de résine de période Λ = 2 µm déposé sur

un substrat de verre BK7 par photolithographie optique. La forme sinusoïdale est ensuite

artificiellement obtenue par chauffage au delà de sa température de transition. Notons que

les indices de réfraction de la résine et du substrat BK7 utilisés sont donnés dans l’annexe

A. Le choix d’une période aussi grande est double : d’une part faciliter la caractérisation

du réseau par l’AFM en limitant les artefacts dus aux dimensions et d’autre part pour

traiter une grande variété de réseaux différents par la méthode neuronale.

b

h

L

Fig. III.18: Profil sinusoïdal de période Λ défini par deux paramètres géométriques b et h.

Pour la mise en œuvre du PMC dédié à la caractérisation de ce type de profil, définis-

sons le domaine d’entraînement suivant :

1300 < b < 1800 nm

250 < h < 450 nm
(III.4)

Le corpus d’entraînement est formé de 1500 couples dont les paramètres b et h sont

tirés aléatoirement dans ces domaines. La signature ellipsométrique utilisée correspond

aux intensités Is et Ic mesurées en incidence classique pour θ = 45◦, pour une série de

longueur d’ondes comprise entre 350 nm et 700 nm par pas de 20 nm. Le PMC contient

donc 36 entrées et 2 sorties. Le nombre de neurones cachés est fixé à 20.

Une fois l’entraînement achevé, les performances du réseau sont évaluées par le calcul

des erreurs sur 100 nouveaux échantillons test tirés aléatoirement dans le même domaine.

Les erreurs Etest estimées sont de l’ordre de 1,1 nm pour b et 0,3 nm pour h.

La signature mesurée expérimentalement sur l’échantillon est ensuite introduite en

entrée du PMC qui estime alors les paramètres b = 1631±3, 8 nm et h = 325, 7±1, 5 nm.
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180 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction
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Fig. III.19: (a) Résultat d’une caractérisation AFM du réseau sinusoïdal sur une ligne de 10
µm, ainsi qu’une comparaison (b) sur une période, entre le profil AFM et celui estimé par le
PMC.

Afin d’évaluer la qualité du résultat, nous avons comparé le profil obtenu avec celui

issue d’une caractérisation par AFM. Le profil du réseau sur une distance de 10 µm est

montré sur la figure III.19(a). Une représentation sur une période des deux profils ainsi

obtenus est reportée sur la figure III.19(b). En fait, le profil obtenu par AFM n’est pas

déformé dans ce cas puisque la période est grande. Le profil est donc correctement modélisé

par une fonction sinusoïdale, confirmé par la concordance des résultats.

III.2.4.2 Réseau de profil trapézoïdal symétrique à bords arrondis

En pratique, il est rare d’obtenir des réseaux ayant un profil parfaitement trapézoïdal

symétrique. Ainsi, nous avons opté pour un profil géométrique plus complexe, mais qui

décrit mieux les échantillons rencontrés en pratique. Ce modèle est basé sur le profil

trapézoïdal symétrique auquel sont ajoutés des bords arrondis en haut et en bas des

sillons. Il est ainsi défini par 5 paramètres (figure III.20) : les 3 paramètres du trapèze b1,

b2, h agrementés des rayons de courbure bas R1 et haut R2.

L’échantillon de période Λ = 2 µm, a été fabriqué dans le même cadre que le réseau

sinusoïdal, utilisant la même technique de photolithographie et le même type de matériau.

Nous allons effectuer la caractérisation selon deux hypothèses de profils géométriques :

trapézoïdal symétrique simple et trapézoïdal symétrique arrondi.

Nous allons considérer que les paramètres géométriques varient dans les domaines

suivants, pour le profil trapézoïdal simple :

0 < b1 < 100 nm

700 < b2 < 900 nm

400 < h < 600 nm

(III.5)
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III.2. Scatterométrie par réseau de neurones 181

b1

b2

h

R1

R2

L

Fig. III.20: Profil trapézoïdal à bords arrondis défini par 5 paramètres : la projection de la pente
b1, la largeur de la ligne b2, la hauteur h et les rayons de courbures bas et haut (respectivement
R1 et R2).

et pour le profil trapézoïdal arrondi :

0 < b1 < 100 nm

700 < b2 < 900 nm

400 < h < 600 nm

0 < R1 < 100 nm

0 < R2 < 150 nm

(III.6)

La signature ellipsométrique utilisée est identique au précédant cas. Le nombre d’échan-

tillons d’entraînement est fixé à n = 2000 pour les deux PMC, notés RNa et RNb, destinés

respectivement à caractériser le réseau selon le profil trapézoïdal simple et le profil ar-

rondi. Le nombre de neurones cachés est pris égal à Nc = 20 pour RNa, et Nc = 25 pour

RNb puisque le nombre des paramètres à estimer est plus grand. Les performances Etest

des deux PMC sont données dans le tableau III.3.

Etest

b1(nm) b2(nm) h(nm) R1(nm) R2(nm)
RNa 2 3,5 1,5 x x
RNb 2,8 3,4 1,5 6 9

Tab. III.3: Erreurs quadratiques moyennes calculées pour 100 échantillons test pour les PMC,
notés RNa et RNb, dédiés à la caractérisation respective de réseaux de profil trapézoïdal symé-
trique simple (RNa) et trapézoïdal symétrique arrondi (RNb).

Il est normal de trouver que les erreurs sur les rayons de courbure R1 et R2 soient plus

grand que celles des autres paramètres. En effet, ces deux paramètres sont généralement

qualifiés de second ordre, c’est-à-dire qu’ils influent moins que les autres paramètres sur
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182 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

la signature ellipsométrique.

Ces deux PMC sont désormais appliqués à la caractérisation de l’échantillon décrit

précédemment. Les paramètres géométriques calculés à partir de chaque PMC sont re-

groupés dans le tableau III.4, et les profils correspondants sont donnés dans la figure

III.21(a).

b1(nm) b2(nm) h(nm) R1(nm) R2(nm)
RNa 51,7±3,9 798,5±9,9 459,8±3,6 x x
RNb 48,5±5,4 770,3±5,3 470,3±2,5 70,4±12 33,5±16

Tab. III.4: Paramètres géométriques du profil de l’échantillon en résine déposé sur un substrat
de BK7 estimés par la méthode neuronale selon un profil trapézoïdal symétrique et un profil
trapézoïdal symétrique arrondi.

Dans ce cas, les profils semblent relativement proches. Cependant, nous avons comparé

les intensités calculées à partir des paramètres géométriques du tableau III.4 et celles me-

surées dans d’autres configurations expérimentales (différentes valeurs de l’angle d’azimut

ϕ). Les erreurs quadratiques moyennes entre les intensités calculées et celles mesurées sont

données sur la figure III.21(b). Dans tous les cas, le profil arrondi est celui qui engendre

l’erreur la plus faible quel que soit la valeur de ϕ. Ceci confirme que le réseau expérimen-

tal n’est pas parfaitement trapézoïdal, mais plutôt proche d’un profil à bords faiblement

arrondis.
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Fig. III.21: (a) Profils géométriques obtenus par RNa et RNb, (b) Erreur quadratique moyenne
calculée pour différentes configurations autre que celle utilisé pour l’entraînement des RN.

Les efforts consentis ici pour affiner le profil ne s’avèrent pas payants vu les dimensions

des courbures confrontées à la forte valeur de la période. Ce profil sera la plupart du temps

considéré comme trapèze symétrique.
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III.2. Scatterométrie par réseau de neurones 183

Cette recherche fine de la forme du profil implique la détermination de paramètres

d’ordre supérieur. Ceci nécessite alors la modification de la signature ellipsométrique par

la recherche de mesures porteuses d’information plus riche. Enfin, notons que si la déter-

mination d’un profil précis et détaillé est primordial pour certaines applications (comme

amélioration des technologies de fabrication par élimination d’artefacts ainsi visualisés),

elle l’est moins pour d’autres qui se contentent généralement de la mesure d’un ou plu-

sieurs paramètres (le plus connu est sans contexte le paramètre de ligne b2 ou CD).

III.2.4.3 Réseau de profil trapézoïdal symétrique avec une couche résiduelle

Ce profil présente un double intérêt en pratique : pour certaines techniques de gravure,

la couche résiduelle peut être considérée comme un défaut de fabrication du masque

de résine déposé. En effet, un réseau qui ne débouche pas sur le substrat est considéré

comme incompatible pour l’étape de gravure ultérieure. Pour d’autres techniques, comme

la nanoimpression par exemple, cette couche résiduelle est laissée volontairement au fond

du réseau après pressage du moule dans la résine (paragraphe III.1.2) pour éviter tout

contact entre le moule et le substrat. Elle doit être constante tout le long de la surface

de pressage afin de garantir une gravure uniforme dans le substrat, d’où la nécessité de la

caractériser avec précision.

Les échantillons caractérisés pour ce type de profil sont fabriqués au sein du La-

boratoire des Technologies de la Microélectronique LTM (UMR 5129, Grenoble) par la

technique de nanoimpression thermique et possèdent différentes périodes. Le moule est

réalisé sur un substrat de silicium 8 pouces (200 mm). Les échantillons de résine sont

transférés par pressage du moule dans une couche de résine photosensible déposée sur un

substrat de silicium de même taille. Les indices de réfraction de la résine et du silicium

sont donnés dans l’annexe A. Le profil du réseau formé sur la plaque de Silicium est défini

par 4 paramètres géométriques : b1, b2, h ainsi que l’épaisseur de la couche résiduelle hr

(figure III.22).

Le premier échantillon étudié est noté E1
hr

. Sa période est donnée approximativement

égale Λ = 665 nm. Nous avons opté pour l’architecture neuronale présentée précédemment

sur la figure III.15(b).

Les images MEB de cet échantillon sont données par la figure III.23, montrant la

présence de la couche résiduelle au fond du réseau. Nous pouvons constater également

que le réseau est bien trapézoïdal, justifiant le choix du profil défini sur la figure III.22.

La signature ellipsométrique est composée de 46 mesures d’intensités Is et Ic (θ = 60◦,

λ = 350 :20 :800nm), constituant les entrées au PMC utilisé pour la caractérisation.

En suivant le principe de la figure III.15(b), les deux PMC utilisés sont entraînés avec
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184 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction
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Fig. III.22: Profil trapézoïdal avec une couche résiduelle au fond des sillons, défini par 4 para-
mètres : b1, b2, h et l’épaisseur de la couche résiduelle hr sur le substrat.

Fig. III.23: Images de profil obtenues par une caractérisation MEB sur le réseau en résine noté
E1

hr
.

n = 3000 échantillons. Les domaines de variation des paramètres sont donnés, pour RN31

par :

0 < b1 < 90 nm

20 < b2 < 120 nm

225 < h < 275 nm

500 < hr < 550 nm

(III.7)

et pour RN32 par :

660 < Λ < 700 nm (III.8)

Les résultats donnés par les 2 PMC considérés sont regroupés dans le tableau III.5.

Rappelons que la détermination des valeurs de ces paramètres à partir des images MEB

est délicate. Ainsi, nous n’en feront pas état dans ce qui suit.

Dans la partie précédente, la validité des résultats a été démontrée par l’usage du

problème direct. Une autre façon de vérifier la véracité des résultats consiste à réaliser

plusieurs caractérisations distinctes à partir de signatures ellipsométriques disjointes et

d’étudier la stabilité des résultats obtenus.
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III.2. Scatterométrie par réseau de neurones 185

RN31 RN32

b1(nm) b2(nm) h(nm) hr(nm) Λ(nm)
69,3±8,3 51,4±1,2 252,6±4,1 520,5±1,5 675,1±4,6

Tab. III.5: Paramètres géométriques et période du profil de l’échantillon E 1
hr

estimé par la mé-
thode neuronale selon un profil trapézoïdal avec une couche résiduelle.

Ceci nécessite évidemment la mise au point de 3 PMC distincts, entraînés par exemple

sur la même signature que précédemment mais prise pour différents angles d’azimut (à

savoir ici 20◦, 40◦ et 60◦). Les paramètres géométriques accompagnés de leurs barres d’in-

certitude obtenus à partir des 3 PMC ainsi créés sont représentés sur la figure III.24 et

comparés à ceux obtenus pour ϕ = 0◦. Les valeurs de chacun des paramètres obtenues

par chaque PMC sont presque identiques et incluses dans les barres d’incertitude corres-

pondantes. Nous pouvons conclure que le profil trapézoïdal supposé est juste, ainsi que

les paramètres trouvés pour le réseau expérimental. Les valeurs moyennes de chaque pa-

ramètre sont : b1 = 69,1 nm, b2 = 51,9 nm, h = 252,4 nm, hr = 520,5 nm et Λ = 675

nm.
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Fig. III.24: Paramètres géométriques calculés pour différentes valeurs de l’angle d’azimut ϕ par
4 caractérisations neuronales distinctes.

Dans le même cadre d’étude, nous allons caractériser 3 réseaux expérimentaux, notés

E2
hr

, E3
hr

et E4
hr

fabriqués dans des conditions bien déterminées. Le but est de montrer

que l’épaisseur de la couche résiduelle hr peut être déterminée avec précision, comme le

souhaitent les utilisateurs de la technique de nanoimpression. La hauteur initiale de la

couche de résine déposée sur le substrat de silicium est égale hi = 215 nm. Les propriétés

géométriques des réseaux souhaités sont donnés dans le tableau III.6.

Notons qu’il est possible de déterminer théoriquement, selon la loi de conservation
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186 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

Echantillon Période (nm) Rl/e hr attendue (nm)
E2

hr
1500 600/900 119

E3
hr

2000 1100/900 83
E4

hr
4000 1100/2900 149

Tab. III.6: Descriptif des propriétés attendues des réseaux fabriqués par nanoimpression sur une
couche de résine photosensible d’épaisseur hi = 215 nm déposée sur un substrat de silicium.

du volume de la matière déplacée, l’épaisseur de la couche résiduelle qui se forme après

pressage. Pour cela, l’épaisseur initiale de la couche de résine déposée sur la plaque à

presser et les dimensions du moule utilisé doivent être connues (dans notre cas hM = 240

nm). La figure III.25 montre le principe du pressage et le déplacement de la matière pour

remplir les cavités dans le motif.

Moule

h
r

h
i

L

h
M

L
M

Résine

Moule

Pressage

Si Si Si

Moule

h
r

h
i

L

h
M

L
M

Résine

Moule

Pressage

Si Si Si

Fig. III.25: Déplacement de la matière lors du pressage dans un processus nanoimpression.

Lorsque le processus se déroule bien et les cavités sont bien remplies, l’épaisseur de la

couche résiduelle peut être calculée à l’aide de la formule suivante :

hiΛ = hrΛ + (Λ − LM )hM ⇒ hr = hi −
(Λ − LM)hM

Λ
(III.9)

avec :

– hi : épaisseur initiale de la couche de résine déposée sur le substrat avant pressage,

– LM : largeur de la ligne du motif dans le moule,

– hM : hauteur du motif dans le moule,

– Λ : période du moule.

Nous allons à présent caractériser ces 3 réseaux par PMC en supposant cette fois-

ci la période connue. La signature ellipsométrique est la même que celle utilisée pour

l’échantillon E1
hr

. Les 3 PMC sont entraînés avec Nc = 20 et n = 3000 chacun, dans leurs

domaines de validité respectifs, notés D2
hr

, D3
hr

et D2
hr

, donnés dans le tableau III.7. Les

résultats de la caractérisation par PMC sont donnés dans le tableau III.8 ainsi que la

valeur théorique de hr obtenue à partir de la loi III.9.

Issam Gereige – Université Jean Monnet

te
l-0

03
65

63
1,

 v
er

si
on

 1
 - 

3 
M

ar
 2

00
9



III.2. Scatterométrie par réseau de neurones 187

Paramètres géométriques
Domaine de validité b1(nm) b2(nm) h(nm) hr(nm)

D2
hr

0 - 80 525 - 650 200 - 270 100 - 180
D3

hr
0 - 80 1025 - 1150 200 - 270 60 - 140

D4
hr

0 - 80 1025 - 1150 200 - 270 120 - 200

Tab. III.7: Domaines de variation des paramètres géométriques b1, b2, h et hr, notés D2
hr

, D3
hr

,

D4
hr

utilisés pour construire le corpus d’apprentissage de chaque PMC.

Paramètres géométriques calculés
b1(nm) b2(nm) h(nm) hr(nm) hr théorique (nm)

RN2
hr

52,3±4,6 552,8± 3,4 236,1± 1,8 118,2±1 119
RN3

hr
47,7±6,3 1073,2±11,4 238,9±1,9 80,3±1,2 83

RN4
hr

23,4±2,8 1068,1±2,4 234,9±1,3 147±1,1 149

Tab. III.8: Paramètres géométriques b1, b2, h et hr des échantillons E1
hr

, E2
hr

et E3
hr

résultants
de la caractérisation neuronale. Comparaison avec la valeur théorique de hr obtenue par la loi de
conservation du volume de la matière déplacée.

Notons que les valeurs des rapports Rl/e (tableau III.6) souhaitées ne sont pas forcé-

ment obtenues après pressage. Nous constatons également que l’épaisseur h des réseaux

réalisés dans la couche de résine est proche de celle visée, à savoir du moule hM . De plus,

les épaisseurs de la couche résiduelle hr pour les différents réseaux concordent parfaite-

ment bien avec les valeurs théoriques que nous devons obtenir. Il s’agit dans ce cas là

d’une confirmation du bon déroulement de l’étape de nanoimpression.

III.2.4.4 Réseau de profil trapézoïdal asymétrique

En pratique, il est assez rare d’obtenir des défauts conduisant à des profils asymé-

triques. En effet, les techniques photolithographiques sont assez bien maîtrisées et peuvent

facilement éviter des imperfections de ce genre. Cependant, de tels réseaux peuvent être

obtenus volontairement par interférence en utilisant la partie non linéaire de la courbe

de caractérisation de la résine [172]. L’étude qui va suivre reste dans le cadre théorique

devant l’absence de réseau expérimental asymétrique à notre disposition. Le but étant de

comprendre comment se comporte le PMC pour ce type de profil, et surtout s’il peut être

utilisé pour tester l’asymétrie de certains profils.

Le profil trapézoïdal asymétrique est défini par 4 paramètres géométriques (figure

III.26) : les projections des pentes gauche et droite, notées respectivement b1g et b1d, la

largeur de la ligne b2 et la hauteur h. Nous avons choisi de simuler un réseau en résine

de période Λ = 565 nm déposé sur un substrat de verre BK7. Les indices de réfraction

utilisés pour la résine et pour le substrat sont donnés dans l’annexe A.

La signature ellipsométrique, notée C1, est composée des intensités Is et Ic pour θ = 60◦
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188 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

b1g b1d

b2

h

b1g b1d

b2

h

Fig. III.26: Profil trapézoïdal asymétrique défini par 4 paramètres géométriques : les projections
des pentes gauches et droites, notées respectivement b1g et b1d, la largeur de ligne b2 et la hauteur
h.

et λ comprise entre 350 nm et 800 nm par pas de 20 nm. Le PMC, noté PMC1, contenant

Nc = 20 neurones cachés est entraîné avec un ensemble de n = 2000 échantillons simulés

tel que les paramètres géométriques varient selon les domaines suivants :

0 < b1g < 80 nm

0 < b1d < 80 nm

90 < b2 < 150 nm

160 < h < 200 nm

(III.10)

Les performances du PMC, données sous forme de l’erreur Etest, sont regroupés dans

le tableau III.9.

b1g(nm) b1d(nm) b2(nm) h (nm)
Etest 17,2 16,8 1,4 0,7

Tab. III.9: Erreurs quadratiques moyennes Etest calculées pour 100 échantillons test pour le
PMC dédié à la caractérisation de réseau en silice de période Λ = 565 nm et de profil trapézoïdal
asymétrique.

D’après les valeurs élevées des erreurs correspondantes à b1g et b1d, nous pouvons

confirmer que le PMC n’est pas capable de déterminer ces deux paramètres avec préci-

sion, contrairement à b2 et h. En effet, cela est dû au fait que les réseaux de diffraction

asymétriques possèdent un comportement particulier : en diffraction classique, la signature

ellipsométrique d’un réseau asymétrique est la même lorsque les projections des pentes

droites et gauches b1d et b1g se permutent. De plus, cette signature est presque confondue

avec celle donnée par un modèle symétrique tel que la somme des projections des pentes

droite et gauche est la même.

Pour illustrer ce phénomène, nous allons simuler la signature ellipsométrique de trois

réseaux A1, A2 et A3 de profils représentés sur la figure III.27(a). Les trois possèdent la

même hauteur h = 200 nm et la même largeur de ligne b2 = 300 nm. La somme des

Issam Gereige – Université Jean Monnet

te
l-0

03
65

63
1,

 v
er

si
on

 1
 - 

3 
M

ar
 2

00
9



III.2. Scatterométrie par réseau de neurones 189

projections de la pente droite et gauche est prise égale à 100 nm, tel que b1 = 50 nm

pour le réseau trapézoïdal symétrique A1, b1g = 10 nm et b1d = 90 nm pour le réseau

trapézoïdal asymétrique A2, b1g = 90 nm et b1d = 10 nm pour le réseau A3. Les signatures

ellipsométriques C1 de ces 3 réseaux particuliers sont tracées sur la figure III.27(b).
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Fig. III.27: (a) Représentation de 3 profils géométriques asymétriques particuliers : A1 (b1g =
10 nm, b1d = 50 nm), A2 (b1g = 30 nm, b1d = 30 nm) et A3 (b1g = 50 nm, b1d = 10 nm), la
hauteur h et la largeur de la ligne b2 sont égales respectivement à 180 nm et 120 nm, la période
étant Λ = 565 nm ; (b) les signatures ellipsométriques Is et Ic correspondantes.

Signature ellipsométrique λ(nm) θ(◦) ϕ(◦) Ordre diffracté
C1 350 :20 :800 60 0 0
C2 350 :20 :800 60 0 -1
C3 350 :20 :800 60 45 0
C4 400 60 0 :5 :90 0

Tab. III.10: Différentes signatures ellipsométriques choisies en fonction de la longueur d’onde
λ, l’angle d’incidence θ, l’angle d’azimut ϕ et l’ordre de diffraction.

D’après ces courbes, nous remarquons qu’en utilisant une signature ellipsométrique

mesurée en incidence classique dans l’ordre 0, comme cela a été principalement le cas

dans les études précédentes, il n’est pas possible de différencier les 3 profils A1, A2 et A3.

Dans ce cas, il est difficile de résoudre le problème inverse car la solution n’est pas unique.

Le problème est ainsi mal posé.

Dans le but de poursuivre cette étude, différentes signatures ellipsométriques sont

définies dans le tableau III.10 pour différentes valeurs de θ, λ et ϕ. Notons également

que la signature C2 nécessite la mesure d’un ordre différent de la réflexion spéculaire (les

problèmes liés à la mesure de cet ordre ne sont pas pris en compte dans cette étude).

La figure III.28 représente les signatures C2, C3 et C4 simulées respectivement pour les

3 réseaux de profil A1, A2 et A3. On voit clairement que ces profils peuvent être décorrélées

en utilisant une autre signature ellipsométrique que C1 notamment, celle mesurée dans
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190 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction
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Fig. III.28: Signatures ellipsométriques simulés pour les 3 réseaux (A1, A2 et A3) de la figure
III.27 selon les configurations (C2, C3 et C4) définies dans le tableau III.10.

un ordre supérieur -1 (C2), ou celle utilisant une configuration conique (C3 ou C4). Il est

clair que la configuration C4 se dégage des 2 autres en particulier dans la zone d’azimut

ϕ = 60◦ − 80◦. Toutefois, cette constatation reste locale pour un échantillon donné et

ne peut pas être généralisé trop rapidement. Il est cependant évident que la signature

ellipsométrique est plus sensible à l’asymétrie du profil en configuration conique [156].

Afin de vérifier cette constatation, 3 PMC sont entraînés en utilisant pour chacun

d’eux une des signatures ellipsométriques C2, C3 et C4. Le nombre d’échantillons est égal

à n = 2000 avec Nc = 20 neurones cachés pour chaque PMC. Les paramètres géométriques

sont susceptibles de varier dans les mêmes domaines de variation utilisés précédemment

(III.10).

Les performances des différents réseaux entraînés sont comparés dans le tableau III.11.

Les performances évaluées sur chaque PMC sont nettement meilleures que celles du

tableau III.9 pour le PMC1. Ainsi, le PMC permet d’identifier l’asymétrie des réseaux de

diffraction lorsque la signature ellipsométrique utilisée n’est pas en configuration classique.
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III.2. Scatterométrie par réseau de neurones 191

Etest PMC2 PMC3 PMC4

b1g 1,9 2,9 2
b2 1,5 1,6 0,8
b1d 2,2 1,7 1,3
h 0,7 0,7 0,5

Tab. III.11: Erreurs quadratiques moyennes Etest calculées sur un ensemble de 200 échantillons
test pour les 3 PMC utilisant les signatures C2, C3 et C4 définies dans le tableau III.10.

On remarque également de meilleurs résultats dans le cas de l’utilisation de la signature

C4 de longueur d’onde fixe mais d’azimut variable.

Nous avons montré jusqu’à présent la capacité du PMC à caractériser des réseaux de

diffraction ayant différents profils géométriques, à partir d’une signature ellipsométrique

mesurée. Les réseaux étudiés concernaient plusieurs types de matériaux et de périodes

différentes.

La section suivante est consacrée au contrôle de l’homogénéité des échantillons et

l’avantage offert par le PMC pour réaliser cette tâche.

III.2.5 Contrôle de l’homogénéité de la stucture

Nous avons vu que le traitement des données par un RN entraîné est instantané. Cette

caractéristique est mise à profit pour contrôler l’homogénéité d’un réseau de diffraction

de période Λ = 400 nm issu d’un procédé de nanoimpression.

Les dimensions du réseau de diffraction, noté E5
hr

, sont de 5,75 mm × 5,75 mm. Le

profil supposé est de forme trapézoïdale avec une couche résiduelle (figure III.22). Les

caractérisations ont été effectuées sur des points espacés de 400 µm de part et d’autre du

centre du réseau. Le PMC utilisé est similaire à celui présenté au paragraphe

La figure III.29 représente les variations par rapport au centre des 4 paramètres géo-

métriques b1, b2, h et hr.

D’après ces résultats, on peut constater que l’échantillon étudié est quasiment homo-

gène sur une zone qui s’étend sur 1600 µm× 2 = 3200µm, malgré une variation décelable

qui ne dépasse pas 5 nm sur l’ensemble des paramètres. Par contre, un comportement par-

ticulier est observé lorsque l’on s’approche des bords du réseau. La hauteur de la couche

résiduelle est supérieure à sa valeur au centre, et le réseau est moins profond sur les bords.

En effet, dans certains conditions de nanoimpression le moule peut subir une déformation

[173], comme le montre la figure III.30. Dans la zone du milieu le processus se passe bien

et toutes les cavités du moule sont remplies. Par contre, aux bords ce n’est pas le cas et

les motifs du moule ne sont pas totalement enfoncés dans la résine. Ainsi, la hauteur des
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192 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction
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Fig. III.29: Cartographie des paramètres géométriques b1, b2, h et hr du réseau E5
hr

.

motifs gravés à ces endroits est plus faible qu’au centre alors que l’épaisseur de la couche

résiduelle est plus importante.

MouleMoule

(a)

Moule

Résine

Substrat

(b)

Fig. III.30: Schéma illustrant (a) une déformation du moule dans un processus de nanoimpres-
sion et (b) la forme de la résine dans les cavités du moule au fur et à mesure du pressage.

De même, le comportement similaire de b1 et b2 concordent avec la pratique puisque la

résine ne remplit pas toute la cavité du moule. En fait, le profil de la résine pressée peut

être assimilé à un trapèze dont la pente b1 diminue (tandis que b2 augmente) au fur et à

mesure que la résine remplit les cavités, comme il est illustré dans le schéma de la figure

III.30(b).

Le PMC s’avère une méthode puissante comparée aux techniques classiques d’opti-

misation pour le contrôle de l’homogénéité d’un réseau donné. Le traitement instantané

offert par ce dernier est un point fort pour le contrôle en ligne d’un procédé de fabrica-

tion sur de larges surfaces. Rappelons que la durée totale d’une caractérisation par un

PMC préalablement entraîné est strictement réduit au temps nécessaire à la mesure de la

signature ellipsométrique en chaque point.

Nous venons de présenter l’utilisation des RN dans la scatterométrie. Une première
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III.3. Etude paramétrique 193

étude sur la caractérisation expérimentale d’un réseau de diffraction en silice a été réalisée

et comparée avec les techniques microscopiques classiques. Les deux techniques présentées,

à savoir l’AFM et le MEB, offrent une caractérisation locale qui peut couvrir quelques

périodes. L’extraction du profil est complexe et quelque fois entachée d’erreur. Toutefois,

ces méthodes sont largement utilisées pour des tâches bien précises ; Leur avantage prin-

cipal est l’absence d’hypothèse sur la forme géométrique. Nous avons également montré

la flexibilité des RN qui peuvent facilement être adapté pour la caractérisation des profils

géométriques plus ou moins complexes. Finalement, le traitement instantané offert par les

PMC permet un contrôle rapide de l’homogonéité des échantillons.

Les RN sont des outils complexes dont les paramètres intrinsèques sont directement

liés à ses performances globales. La partie suivante est consacrée à l’influence de tous ces

paramètres directs ou indirects qui influent sur la qualité de la caractérisation optique

neuronale.

III.3 Etude paramétrique

Le résultat donné par un PMC est fonction de ses paramètres internes, comme le

nombre d’exemples d’entraînement n, le nombre de neurones dans la couche cachée Nc,

le domaine de validité des paramètres, etc. . .. Plusieurs hypothèses de départ propres à

la structure à caractériser (comme le profil, la signature ellipsométrique) sont également

influentes sur les performances du RN.

Les études présentées dans la présente partie sont regroupés en deux sous-parties :

la première traite de l’influence des paramètres qualifiés d’internes sur les performances

du PMC, alors que la seconde est dédiée plus particulièrement à l’influence du choix de

certaines des hypothèses de départ.

III.3.1 Paramètres intrinsèques au réseau de neurones

III.3.1.1 Influence du nombre de données d’entraînement avec le nombre de

neurones cachés

Au cours des différentes caractérisations réalisées jusqu’ici par RN, le nombre fixe

Nc de neurones dans la couche cachée ainsi que le nombre d’exemples n d’entraînement

ont été systématiquement clairement affiché. Il est intéressant d’examiner l’influence de

ces deux paramètres sur les performances du PMC lorsque celui ci est entraîné dans un

domaine fixe.

Pour cela, nous allons reprendre le PMC présenté au paragraphe III.2.1 destiné à la

Contribution des réseaux de neurones dans le domaine de l’ellipsométrie:

Application à la scatterométrie

te
l-0

03
65

63
1,

 v
er

si
on

 1
 - 

3 
M

ar
 2

00
9



194 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

caractérisation des paramètres géométriques d’un réseau de diffraction de profil trapézoï-

dal simple. Ainsi, le nombre des entrées et des sorties est donc respectivement fixé à 46

et 3.
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Fig. III.31: Variation des performances du PMC en fonction du nombre n d’exemples d’entraî-
nement pour différents nombres Nc de neurones cachés.

Les erreurs quadratiques E200
test calculées sur la base de 200 échantillons test, sont tracées

sur la figure III.31 en fonction du nombre n d’exemples d’entraînement pour différents

nombre Nc de neurones cachés.

D’après ces courbes, nous constatons que plus le nombre n augmente, plus l’erreur

E200
test diminue jusqu’à une valeur limite qui dépend du nombre de neurones Nc. En même

temps, lorsque le nombre Nc optimal est atteint, l’augmentation de ce dernier n’influe

plus sur les résultats. Dans ce cas, le degré de la complexité de la fonction générée par le

PMC est suffisant pour approcher efficacement la fonction de régression recherchée dans

le domaine fixé. Il reste à s’assurer que le nombre d’exemples n est suffisant pour bien

représenter l’espace à modéliser.

Ainsi, il est inutile de choisir un nombre de neurones trop élevé et accroître ainsi la

complexité du réseau. En effet, cela induirait une augmentation du temps d’entraînement

(voir figure III.17) du PMC à cause du nombre de poids qui devient important et surtout

une augmentation du risque de convergence prématurée.

III.3.1.2 Domaine de validité du réseau de neurones

Il est important de rappeler que le PMC est destiné à fonctionner dans un domaine de

l’espace des paramètres géométriques bien défini et fixé par l’utilisateur lors de la phase
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III.3. Etude paramétrique 195

d’apprentissage. Cette partie est consacrée au comportement du PMC à l’extérieur du

domaine. La question sous jacente qui est soulevée ici est la suivante : que se passe-t-il

lorsque la signature optique que va traiter le PMC ne correspond pas à un réseau inclus

dans la base d’apprentissage.

L’étude est menée en considérant le même PMC du paragraphe précédent, en effectuant

la démarche suivante. La base d’apprentissage est définie par l’équation III.2. Les signa-

tures ellipsométriques d’un ensemble d’échantillons de profil trapézoïdal à b1 = 30 nm,

h = 180 nm et 20 nm < b2 < 200 nm (par pas de 2 nm) sont simulés puis, introduites en

entrée du PMC entraîné. La figure III.32(a) représente la variation relative des 3 para-

mètres géométriques calculés par le PMC par rapport à leurs valeurs initiales, en fonction

de la valeur de b2.

La même étude est réalisée cette fois-ci lorsque 100 < h < 270 nm (par pas de 2 nm),

sachant que b1 = 30 nm et b2 = 120 nm sont fixés.
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Fig. III.32: Erreurs relatives estimées sur les paramètres géométriques b1, b2 et h pour un
échantillon simulé en fonction (a) du paramètre b2 lorsque b1 = 30 nm et h = 180 nm, et (b) du
paramètre h lorsque b1 = 30 nm et b2 = 120 nm.

Nous remarquons tout d’abord que le PMC réagit correctement lorsque les paramètres

sont tous contenus dans leurs domaines d’entraînement. Par contre, lorsqu’un des para-

mètres n’appartient pas au domaine pré-cité, les performances du PMC se dégradent et

la valeur des paramètres alors calculés est la plupart du temps erronée. Toutefois, il faut

signaler que le résultat donné par le PMC reste également correct aux bords des domaines

de variation des paramètres.

Ainsi, si le PMC calcule en sortie une valeur d’un (ou plusieurs) paramètre(s) géomé-

trique(s) non comprise dans le domaine d’entraînement de ce dernier, il est préférable de

Contribution des réseaux de neurones dans le domaine de l’ellipsométrie:

Application à la scatterométrie
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196 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

modifier le domaine et recommencer la procédure d’apprentissage. Il est donc nécessaire

de s’assurer que la solution recherchée se trouve dans l’espace des paramètres spécifié par

l’utilisateur.

En conclusion, le réseau de neurones est un système complexe dont l’utilisateur doit

bien maîtriser son fonctionnement. Les paramètres internes sont à choisir judicieusement

selon la nature et la complexité du problème traité afin que le réseau puisse fournir

des résultats fiables et corrects. Dans les paragraphes qui suivent, nous allons étudier

l’influence de certains paramètres externes expérimentaux ainsi que ceux liés au choix du

modèle géométrique de la structure à caractériser.

III.3.2 Paramètres externes au réseau de neurones

III.3.2.1 Influence des angles d’incidence θ et d’azimut ϕ

En pratique, la position des différents éléments constituant le dispositif expérimen-

tal de mesure est généralement connue avec une certaine précision. Rappelons que dans

notre cas, le réseau de neurones est entraîné avec des signatures optiques calculées pour

un angle d’incidence θ et d’azimut ϕ dont les valeurs sont connues et fixées à l’avance.

Dans ce paragraphe, nous allons étudier l’influence de ces deux paramètres lorsque leurs

valeurs expérimentales, pour un échantillon donné, diffèrent légèrement de celles prises

théoriquement pour entraîner le PMC.

Le même PMC du paragraphe précédent est utilisé, sachant qu’il a été entraîné avec

des signatures ellipsométriques simulées pour un angle d’incidence θ = 60◦ et d’azimut

ϕ = 0◦. Considérons un réseau de diffraction de paramètres géométriques b1 = 30 nm,

b2 = 120 nm et h = 180 nm, compris dans les domaines d’entraînement du PMC. Les

signatures ellipsométriques correspondantes sont calculées pour différentes de θ (59, 5◦ <

θ < 60, 5◦ par pas de 0, 01◦) et de ϕ (−0, 5◦ < ϕ < 0, 5◦ par pas de 0, 01◦), et sont ensuite

introduites au PMC.

La figure III.33 trace les écarts entre les valeurs attendues de b1, b2 et h, à savoir

respectivement 30 nm, 120 nm et 180 nm. Lorsque l’angle d’incidence est légèrement

biaisé à angle ϕ fixe, on remarque que les écarts entre les valeurs calculées des paramètres

et leurs valeurs initiales ne sont pas notables. Par contre, une même variation sur l’angle

ϕ à θ fixe influe considérablement sur le résultat. A titre d’exemple, si l’angle ϕ est connu

à 0, 5◦ près de sa valeur réelle, on risque de commettre une erreur qui va de 6 nm à 9 nm

sur les paramètres géométriques calculés. D’où la nécessité de connaître cet angle avec

précision lors de la mesure de la signature optique.
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Fig. III.33: Variations relatives des paramètres géométriques (a) b1 (b) b2 et (c) h calculés par
le PMC en fonction d’une erreur systématique sur les angles d’incidence θ et d’azimut ϕ. Les
valeurs nominales de b1, b2 et h étant respectivement 30nm, 120nm et 180nm.

III.3.2.2 Influence de la période

En scatterométrie, la période est souvent traitée comme une constante et supposée

connue, fixée pendant le calcul. En général, les processus lithographiques sont suffisam-

ment sophistiqués aujourd’hui pour éliminer la possibilité d’avoir une période incontrô-

lable. Malgré cela, des erreurs de différents types (liées à la fabrication du masque ou

au processus de gravure) peuvent être rencontrées, induisant ainsi un écart de la période

obtenue par rapport à la valeur souhaitée.

Il paraît intéressant d’examiner comment réagir un RN entraîné avec un modèle géomé-
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198 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

trique de période fixe lorsque la signature ellipsométrique introduite en entrée correspond

à un réseau de diffraction ayant le même modèle mais une période légèrement différente

de celle supposée.

Pour cela, un PMC est entraîné pour estimer en sortie les paramètres géométriques

d’un réseau de diffraction en silice de profil trapézoïdal symétrique, de période fixe Λ =

565 nm. Nous avons considéré 3 réseaux de diffraction ayant pour paramètres b1 = 25

nm, h = 180 nm et b2 = 326,5 nm, 270 nm et 175,8 nm de façon à obtenir 3 rapport Rl/e

différent (équation I.62 page 64), respectivement de 1.5, 1 et 0.5. Le PMC est entraîné

avec Nc = 20 neurones dans la couche cachée et n = 3000 échantillons prid dans les

domaines de variation des paramètres suivants :

0 < b1 < 60 nm

100 < b2 < 400 nm

150 < h < 220 nm

(III.11)

Les signatures ellipsométriques pour chacun des 3 réseaux sont simulées pour diffé-

rentes valeurs de période Λ compris entre 550 nm et 580 nm par pas de 1 nm. Les erreurs

relatives des sorties calculées par le PMC, à partir de ces signatures simulées en entrée

sont représentées dans la figure III.34 en fonction de la période réelle.

L’hypothèse d’une période fausse n’est pas anodine lors de la détermination des pa-

ramètres géométriques d’un réseau de diffraction. L’erreur commise sur ces paramètres

est presque indépendante du rapport Rl/e du réseau. Elle est moins remarquable sur la

hauteur h que sur les deux autres paramètres b1 et b2. A titre d’exemple, un écart de 15

nm sur la période (variation relative de ±2,65%) produit une erreur de l’ordre de 5 nm

sur la hauteur. Le même écart peut produire une erreur d’environ 25 nm sur le paramètre

b2. Ainsi, pour une caractérisation précise des paramètres géométriques, la période doit

être donnée avec précision. Dans notre cas, ceci peut être achevé à l’aide de la méthode

proposée précédemment (paragraphe III.2.2.2).

III.3.2.3 Influence du Choix du modèle géométrique

L’hypothèse la plus importante dans la méthode de caractérisation exposée ici est sans

aucun doute la forme géométrique de la structure à caractériser. Il est ainsi nécessaire de

comprendre le processus de fabrication qui conditionne fortement la forme géométrique

obtenue pour approcher au mieux le profil réel.

Le but de cette partie est d’étudier théoriquement l’influence du choix d’un modèle

sur le fonctionnement d’un RN.
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Fig. III.34: Erreur relative des paramètres géométriques (a) b1 (b) b2 et (c) h calculés par
le PMC en fonction de la variation relative de la période pour différentes valeurs du rapport
ligne/espace (Rl/e). Les valeurs nominales de b1 et h étant respectivement de 25 nm et 180 nm.

Pour mener cette étude, nous allons suivre les étapes définies sur le schéma de la

figure III.35 : Un PMC est d’abord entraîné pour estimer les l paramètres géométriques

(pgeo
1 ,. . . ,pgeo

l ) d’un profil supposé noté P2. Ensuite, nous allons examiner la variation de

ces paramètres lorsque nous introduisons en entrée du PMC une signature ellipsométrique

correspondante à un autre profil noté P1 défini par d’autres paramètres.

La signature ellipsométrique utilisée pour cette étude dans les paragraphes qui suivent

est composée des 46 mesures définies dans la partie III.2.1. La période est considérée

connue.
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200 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction
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Fig. III.35: Schéma de principe de l’étude concernant l’influence du profil géométrique sur la
réponse du PMC.

P1 : Trapèze symétrique / P2 : Rectangulaire - Le premier cas étudié est celui

où l’on suppose que la structure à caractériser possède un profil rectangulaire, défini par

2 paramètres géométrique bL et hL (figure III.36), et gravé sur un substrat de silice. La

période étant fixé à Λ = 565 nm.

h
L

b
L

L

h
L

b
L

L

Fig. III.36: Profil rectangulaire défini par deux paramètres géométriques, la largeur de la ligne
bL et la hauteur hL.

Le PMC utilisé est donc entraîné pour estimer les paramètres bL et hL selon le mo-

dèle rectangulaire, équivalent à P2 dans la figure III.35. Les domaines de variation des

paramètres sont choisis de la façon suivante :

60 < bL < 160 nm

150 < hL < 220 nm
(III.12)

Par ailleurs, considérons que la signature ellipsométrique est mesurée en réalité sur un
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III.3. Etude paramétrique 201

réseau de profil trapézoïdal symétrique, équivalent à P1, défini par les 3 paramètres b1, b2

et h (figure I.14 page 64). Ainsi, la présence de la pente b1 est ignorée par la modélisation

neuronale.
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Fig. III.37: (a) Variation relative des paramètres géométriques bL et hL par rapport à leurs
valeurs nominales, à savoir respectivement 120 nm et 180 nm , en fonction de b1. (b) Profil
rectangulaire obtenu par le PMC (bL = 192.2 nm et hL = 159.6 nm) à partir d’une signature
correspondante à un profil trapézoïdal (b1 = 50 nm, b2 = 120 nm et h = 180 nm). La période
étant fixé à Λ = 565 nm.

Afin de mettre en évidence le comportement du PMC, nous allons considérer une série

de réseaux de diffraction simulés dont les paramètres géométriques correspondant au profil

P1 sont 2 nm < b1 < 60 nm, b2 = 120 nm et h = 180 nm. Les signatures ellipsométriques

simulées sont alors introduites dans le PMC préalablement entraîné sur P2. La figure

III.37(a) représente la variation relative des paramètres (bL et hL) calculés par le PMC,

par rapport à leurs valeurs exactes en fonction de b1.

Lorsque la pente b1 est ignorée dans la phase de caractérisation, les deux autres pa-

ramètres bL et hL calculés par le PMC se trouvent modifiés et diffèrent de leurs valeurs

exactes. En effet, la largeur de la ligne b2 tend à croître et la hauteur h diminue de plus en

plus (de façon moindre) lorsque la valeur de b1 augmente et l’erreur sur le profil devient

importante. La figure III.37(b) montre un cas particulier d’un profil rectangulaire obtenu

par PMC (bL = 192.2 nm et hL = 159.6 nm) pour un profil trapézoïdal initial (b1 = 50

nm, b2 = 120 nm et h = 180 nm). En effet, le PMC recherche dans sa base d’apprentissage

la structure rectangulaire dont la signature optique correspond le plus à celle fournie en

entrée. C’est une optimisation globale des paramètres. Ainsi, le paramètre supposé décrire

la même quantité physique dans les 2 profils (à savoir la hauteur h) se trouve également

entaché d’une erreur non négligeable.
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202 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

Remarque : Dans le cas inverse (P1 correspondant à un profil rectangulaire et P2 à

un profil trapézoïdal), cela ne cause aucun problème puisque le profil P1 dans ce cas est

inclus dans P2 (pour b1 = 0).

P1 : Sinus / P2 : Rectangulaire Le profil du réseau de diffraction à caractériser est à

présent sinusoïdal défini par les 2 paramètres géométriques b et h (figure III.18 page 179).

Par contre, le PMC est entraîné sur le même profil rectangulaire que précédemment (bL

et hL).
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Fig. III.38: Variation relative des paramètres géométriques bL et hL du profil rectangulaire,
par rapport à leurs valeurs nominales à savoir bL = et hL = en fonction de (a) b lorsque h =
180 nm et (b) h lorsque b = 120 nm. (c) Exemple d’un profil rectangulaire (bL = 80 nm et
hL = 155.5 nm) obtenu par PMC à partir d’une signature ellipsométrique calculée pour un profil
sinusoïdal (b = 120 nm et h = 180 nm).

Afin d’étudier la réponse du PMC, nous avons introduit deux séries de signatures

ellipsométriques en faisant varier l’un ou l’autre des paramètres définissant le profil sinu-

soïdal : la première correspond aux réseaux simulés tel que b = 120 nm et 160 nm < h <

200 nm (par pas de 2 nm), la deuxième est telle que b = 100 : 2 : 140 nm et h = 180 nm.
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III.3. Etude paramétrique 203

Les variations relatives des paramètres géométriques b et h estimés à l’aide du PMC

par rapport aux valeurs nominales de bs et hs sont présentées sur les figures III.38(a) et

III.38(b). Nous constatons que le profil rectangulaire estimé par le PMC est tel que sa ligne

bL est inférieure à la base de la sinusoïde b ainsi que sa hauteur hL par rapport à la hauteur

h. Ainsi, le profil rectangulaire obtenu est toujours superposé au profil sinusoïdal initial.

Ceci peut être visualisé sur la figure III.38(c) pour un cas particulier où les paramètres du

profil sinusoïdal sont b = 120 nm et h = 180 nm et ceux du profil rectangulaire estimés

par le PMC sont bL = 80 nm, hL = 155.5 nm.

Nous avons vu dans les deux premières études l’impact du choix d’un profil simple

rectangulaire lorsque l’échantillon à caractériser est sinusoïdal ou trapézoïdal. Le PMC

réagit d’une façon similaire et tend à estimer le profil rectangulaire de la même façon dans

les deux cas. Un écart non négligeable est obtenu entre le profil réel et le profil estimé par

PMC.

P1 : Trapèze arrondi en haut et en bas / P2 : Trapèze - En pratique, il est im-

possible d’obtenir un profil géométrique parfait et ceci est vrai pour toutes les techniques

de fabrication. Si le profil trapézoïdal est le plus employé pour modéliser ceux obtenus

expérimentalement, la présence des bords arrondis en haut ou en bas des sillons est géné-

ralement visible sur les images MEB. Dans ce paragraphe, nous allons examiner le cas où

l’on doit caractériser un réseau de diffraction ayant un profil trapézoïdal à bords arrondis,

en considérant que le profil est trapézoïdal simple.

Reprenons le PMC employé dans la partie III.2.1 entraîné pour estimer en sorties

les paramètres géométriques correspondant à un profil trapézoïdal symétrique (b1, b2 et

h). Nous avons simulé les signatures ellipsométriques de réseaux de diffraction de profil

trapézoïdal arrondi ayant b1 = 30 nm, b2 = 120 nm et h = 180 nm, en fonction des rayons

de courbure R1 et R2 qui varient de 0 nm à 80 nm. Ces dernières sont introduites en

entrée du PMC, les variations relatives des paramètres géométriques calculées en sortie,

pour le profil trapézoïdal, sont tracées sur les figures III.39(a)-III.39(c).

Ces courbes montrent que la pente b1 du profil estimé a tendance à augmenter lorsque

les rayons de courbure des arrondis haut et bas augmentent, contrairement à la largeur

de ligne b2 qui diminue dans un ordre de grandeur moindre. Quant à l’épaisseur h, elle ne

semble pas ou peu affectée. On décèle cependant une diminution notable lorsque l’arrondi

en bas est de plus en plus grand. Ainsi, le profil estimé se trouve inclu dans le profil

réel du réseau de diffraction, comme on le montre pour un cas particulier dans la figure

III.39(d). Cela représente le cas où le PMC estime en sortie les paramètres b1 = 57.7 nm,

b2 = 124.9 nm et h = 176.9 nm correspondant à un profil trapézoïdal, lorsque la signature

introduite en entrée correspond à un profil arrondi de paramètres b1 = 30 nm, b2 = 150 nm,

Contribution des réseaux de neurones dans le domaine de l’ellipsométrie:

Application à la scatterométrie
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204 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

0 10 20 30 40 50 60 70 80

0

20

40

60

80
0

20

40

60

80

100

120

R
1
 (nm)R

2
 (nm)

V
ar

ia
tio

n 
re

la
tiv

e 
de

 b
1 (

%
)

(a)

01020304050607080

0

20

40

60

80

−25

−20

−15

−10

−5

0

5

R
1
 (nm)R

2
 (nm)

V
ar

ia
tio

n 
re

la
tiv

e 
de

 b
2 (

%
)

(b)

01020304050607080

0

20

40

60

80

−25

−20

−15

−10

−5

0

5

R
1
 (nm)R

2
 (nm)

V
ar

ia
tio

n 
re

la
tiv

e 
de

 h
 (

%
)

(c)

0  100 200 300 400 500
0   

50

100

150

200

Distance (nm)

H
au

te
ur

 (
nm

) Profil initial

Profil obtenu

(d)

Fig. III.39: Variation relative des paramètres géométriques (a) b1, (b) b2 et (c) h calculés par
le PMC, par rapport à leurs valeurs nominales (b1 = 30 nm, b2 = 120 nm et h = 180 nm),
en fonction des rayons de courbures bas R1 et haut R2. (d) Exemple d’un profil trapézoïdal
(b1 = 57.7 nm, b2 = 124.9 nm, h = 176.9 nm) obtenu par le PMC à partir d’une signature
ellipsométrique correspondante à un profil trapézoïdal arrondi (b1 = 30 nm, b2 = 150 nm, h =
180 nm, R1 = 70 nm, R2 = 70 nm.)

h = 180 nm, R1 = 70 nm et R2 = 70 nm. Il semble donc que dans le cas où l’on néglige des

paramètres de second ordre dans la modélisation géométrique du profil, le PMC réalise

une approximation du profil de la structure à partir de ses compétences géométriques

ce qui n’était pas le cas dans les exemples précédents. Dans le même ordre d’idée, le

paramètre h représentant la même quantité physique dans les 2 modèles ne se trouve que

peu perturbé.

P1 : Trapèze symétrique avec couche résiduelle / P2 : Rectangulaire avec

couche résiduelle - Dans certaines techniques de lithographie comme la nanoimpres-

sion, l’homogénéité de l’épaisseur de la couche résiduelle est un point clef afin d’assurer
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III.3. Etude paramétrique 205

une gravure uniforme sur le substrat. Pour des raisons évidentes de simplicité, nous avons

généralement recours à une modélisation géométrique de type profil rectangulaire simple

avec une couche résiduelle (P2). Ce dernier permet notamment de réduire considérable-

ment le temps du calcul direct utilisé dans l’étape de résolution de problème inverse.

Nous allons étudier les conséquences de ce choix lorsque le profil réel au dessus de

la couche résiduelle est un trapèze (P1), ce qui est souvent le cas pour cette technique.

Le réseau de diffraction employé est cette fois-ci en résine et déposée sur un substrat de

silicium, de période Λ = 400 nm.

Le PMC est entraîné pour estimer les paramètres géométriques b, h et hr du profil P2,

compris dans les domaines suivants :

250 < b < 350 nm

170 < h < 350 nm

0 < hr < 80 nm

(III.13)

10 20 30 40 50
−10

0

10

20

30

40

b
1
 (nm)

V
ar

ia
tio

n 
re

la
tiv

e 
de

s 
pa

ra
m

èt
re

s
ca

lc
ul

és
 (

%
)

 

 
b

2

h
h

r

Fig. III.40: (a) Variation relative des paramètres géométriques b, h et hr calculés par le PMC,
par rapport à leurs valeurs initiales (b = 280 nm, h = 250 nm et hr = 40 nm), en fonction de
b1.

Ensuite, une série de signatures ellipsométriques calculées selon le modèle P1 pour les

échantillons suivants : 2 nm < b1 < 60 nm (par pas de 2 nm), b2 = 280 nm, h = 250 nm

et hr = 40 nm. La figure III.40 montre la variation relative des paramètres calculés par le

PMC par rapport aux valeurs nominales fixées, lorsque la projection de la pente b1 croît.

L’épaisseur h du réseau demeure presque inchangée lorsque b1 est inférieur à 20 nm,

tandis que les deux autres paramètres b2 et hr tendent à croître. Lorsque le profil réel

possède une grande pente b1, les paramètres calculés par le PMC s’écartent considéra-

blement des paramètres exactes. Les allures des courbes concernant les variations de b2

et h rappelle celles des courbes III.37(a) en moindre mesure. En effet, ici c’est la couche

Contribution des réseaux de neurones dans le domaine de l’ellipsométrie:

Application à la scatterométrie

te
l-0

03
65

63
1,

 v
er

si
on

 1
 - 

3 
M

ar
 2

00
9



206 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

résiduelle qui compense le plus les défauts de modélisation du profil par une forte augmen-

tation. Ainsi, le choix d’un profil simple afin d’accélérer le temps de calcul est fortement

déconseillé surtout lorsque la précision sur la couche résiduelle est une exigence.

L’étude paramétrique que nous venons de présenter nous a permis de comprendre

l’influence de certains paramètres internes ainsi que l’influence des hypothèses structurales

sur les résultats du PMC. Cette étude a ainsi mis en évidence l’importance de connaître

certains conditions expérimentales de mesure avec précision, comme par exemple l’angle

d’azimut ϕ. La période est également un paramètre à connaître avec précision. Nous avons

vu qu’un choix incorrect de profil géométrique peut engendrer des erreurs remarquables

sur les dimensions calculées par le PMC. Nous avons ainsi vu que dans la majorité des cas,

le PMC donne une réponse comprise dans son domaine de validité même si l’hypothèse du

profil géométrique est fausse. En effet, le PMC donne comme résultat le profil géométrique

de sa base d’entraînement dont la signature est la plus proche de celle introduite en entrée

et correspondant à un autre profil. Il faut noter que la seule façon de vérifier la véracité

des résultats est de réaliser un calcul direct sur un ensemble test non utilisé lors de la

phase d’entraînement du PMC et de déterminer l’erreur quadratique moyenne entre la

signature calculée et celle mesurée.

III.4 Sélection de la signature ellipsométrique optimale

Il existe dans la littérature différents types de signatures optiques exploitées pour la

caractérisation d’un réseau de diffraction. La mesure dans l’ordre 0 est sans aucun doute la

plus utilisée lié certainement au fait que ce dernier existe toujours quelque soit la période

et la longueur d’onde (paragraphe I.2.2.2 page 55). Le choix de la signature optique n’est

pas anodin et influe grandement sur les résultats. La difficulté réside justement dans la

sélection des mesures les plus pertinentes et les plus riche en information.

La signature optique peut être composée de mesures à différents longueurs d’onde λ,

à différents angles d’incidence θ ou même à différents angles d’azimut ϕ.

En scatterométrie, il est commun d’exploiter un seul type de signature optique lors de

la caractérisation d’un réseau de diffraction. La plupart des auteurs utilisateurs de cette

technique se sont rarement souciés du calcul de sensibilité puisque la signature employée

répondait à leurs besoins. Toutefois, la diminution continue des dimensions fabriqués dans

les dernières années a poussé quelques-uns à explorer davantage cette voie [174]. En effet,

il devient de plus en plus indispensable de sélectionner les entrées les plus sensibles dans

le but de garder toujours une précision élevée et éliminer celles qui ne le sont pas afin

d’éviter que ces dernières ne perturbent le calcul et affectent la précision souhaitée sur le
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III.4. Sélection de la signature ellipsométrique optimale 207

résultat.

Dans cette partie, nous proposerons d’appliquer une méthode neuronale (la méthode

HVS) afin de sélectionner les entrées de la signature optique les plus performantes.

III.4.1 Estimation des sensibilités de la signature optique

L’un des avantages pour la scatterométrie est la sensibilité de la signature optique

diffractée par une structure périodique par rapport aux paramètres constitutifs de cette

dernière, notamment ceux définissant sa géométrie. Cette sensibilité est définie comme

étant une mesure de variation de la signature optique compte tenu d’un changement

donné des paramètres géométriques. L’estimation de la sensibilité permet de déterminer

les variables de mesures les plus influentes pour la caractérisation d’une structure donnée.

L’avantage de la technique ellipsométrique est le fait de pouvoir récolter un grand

nombre de mesures selon les différentes configurations expérimentales, et de permettre

d’accéder aussi à la phase. De même, l’acquisition des mesures devient de plus en plus

rapide avec les avancées réalisées au niveau de l’automatisation des appareils. Il faut noter

que la dimension de l’espace des observations peut être très vaste dans certains types de

mesures. Ainsi, en ellipsométrie les intensités Is et Ic peuvent être mesurées en fonction de

plusieurs paramètres (angle d’incidence θ, longueur d’onde λ, angle d’azimut ϕ, etc. . .).

Ce type d’étude est encore rare dans la littérature. Parmi les méthodes les plus répan-

dues, on peut citer celles basées sur le calcul simple de la dérivée de la signature optique

par rapport aux paramètres géométriques de la structure [175, 176]. Des études [177]

ont montré l’importance d’éviter la corrélation entre les paramètres structurels. Dans ce

contexte, certains auteurs ont proposé de réduire l’erreur induite par la corrélation entre

les paramètres géométriques de la structure en utilisant un RN [178]. Une autre étude

traitant du sujet et basée sur la sensibilité et les corrélations des paramètres géométriques

est apparue récemment [164].

Nous allons illustrer, selon le principe simple du calcul de dérivées, le mode de sélection

des points de mesure les plus pertinentes. Pour cela, considérons le réseau de diffraction

en silice de période Λ = 565 nm et de profil supposé trapézoïdal. Les figures III.41(a) et

III.41(c) montrent l’influence de la variation du paramètre géométrique b2 sur la signature

optique composée des intensités Is et Ic pour θ = 60◦ et ϕ = 0◦ en fonction de la longueur

d’onde λ, pour deux réseaux dont les deux autres paramètres b1 et h diffèrent.

Le calcul des dérivées par rapport à b2 pour une longueur d’onde λ fixe pour les deux

structures est représenté par les figures III.41(b) et III.41(d).

Ce calcul permet de localiser les régions spectroscopiques les plus sensibles, désignées

par les fortes valeurs des dérivées. Ainsi, nous pouvons constater que ces régions ne sont

Contribution des réseaux de neurones dans le domaine de l’ellipsométrie:
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208 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction
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Fig. III.41: Variation des intensités Is et Ic en fonction de la longueur d’onde λ pour plusieurs
valeurs données de b2, lorsque (a) b1 = 30 nm et h = 120 nm (c) b1 = 60 nm et h = 220 nm.
Les angles d’incidence et d’azimut sont fixés θ = 60◦ et ϕ = 0◦. (b) et (d) représentent les valeurs
absolues des dérivées de Is et Ic par rapport à b2 en fonction de la longueur d’onde, calculées
pour les valeurs prises respectivement en (a) et en (c).

pas identiques pour les deux réseaux étudiés. Pour le premier, il semble plus intéressant

de travailler dans la région des faibles longueurs d’onde (300 nm-500 nm), tandis que le

deuxième nécessite le choix des longueurs d’onde plus élevées (entre 600 nm et 700 nm).

De la même façon, nous allons étudier la sensibilité de la signature ellipsométrique

par rapport à la hauteur h. Pour cela, considérons à nouveau deux réseaux de diffraction

différents dont les variations des signatures ellipsométriques par rapport au paramètre h

sont retracées sur les figures III.42(a) et III.42(c).

A partir des dérivées représentées sur les figures III.42(b) et III.42(d), nous remarquons

à nouveau que les régions de fortes sensibilités trouvées ne correspondent pas exactement

aux mêmes domaines de longueur d’onde.

Cette constatation est critique pour définir une méthode générique car les sensibilités

semblent être différentes d’une structure à l’autre. Ce type de calcul peut être considéré
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Fig. III.42: Intensités Is et Ic en fonction de la longueur d’onde pour plusieurs valeurs données
de h, lorsque (a) b1 = 20 nm et b2 = 200 nm (c) b1 = 40 nm et b2 = 90 nm. Les angles
d’incidence et d’azimut sont fixés θ = 60◦ et ϕ = 0◦. (b) et (d) représentent les valeurs abso-
lues des dérivées de Is et Ic par rapport à h en fonction de λ, calculées pour les valeurs prises
respectivement en (a) et en (c).

comme local ; c’est à dire que la sensibilité est estimée pour un seul échantillon ayant des

paramètres donnés. Il est difficilement généralisable si ce n’est dans une région limitée

autour des valeurs nominales des paramètres géométriques étudiés. De plus, nous n’avons

étudié ici qu’un cas simple correspondant à la variation d’un seul paramètre lorsque les

autres sont gardés fixes, pour une signature spectroscopique. Or, il n’est pas évident que

pour un autre jeu de paramètres fixes, les constatations soient les mêmes.

III.4.2 Apport de la méthode neuronale

Dans le domaine de la scatterométrie utilisant des réseaux de neurones, la méthode

HVS (voir II.6.2 page 134) a été appliquée pour la première fois par Robert et al. [174].

Cette méthode a permis de réduire le nombre des intensités diffractées utilisées pour la

caractérisation, ainsi que la complexité du PMC employé.

Contribution des réseaux de neurones dans le domaine de l’ellipsométrie:
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210 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

Dans la présente étude, nous allons appliquer la méthode HVS pour la caractérisation

du même réseau de diffraction, noté E1
hr

, employé dans la partie III.2.4.3 page 183. Ce

dernier est un réseau en résine de profil trapézoïdal symétrique possédant une couche

résiduelle et déposé sur un substrat de silicium. Rappelons que la signature ellipsométrique

est composée de 46 mesures, et le PMC de départ contient 20 neurones dans la couche

cachée. La valeur de la période est fixée à Λ = 675 nm, telle qu’elle a été déterminée

auparavant.

La figure III.43 représente l’évolution de l’erreur quadratique Etest en fonction du

nombre d’entrée N lorsque la méthode HVS est employée pour la sélection des entrées.
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E te
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Fig. III.43: Evolution de l’erreur quadratique moyenne Etest en fonction du nombre d’entrées
N .

Notons que beaucoup de mesures peuvent être supprimées tout en gardant une erreur

Etest constante. D’après la courbe, nous avons retenu 20 entrées (voir paragraphe II.6.3

page 135) considérées comme les plus influentes et qui constituerons la nouvelle signature

ellipsométrique réduite de moitié. Les entrées sélectionnées sont regroupées dans le tableau

III.12, ainsi que leur niveau de pertinence.

La sélection du nombre de neurones Nc est ensuite réalisée à partir de la courbe

de la figure III.44. Le nombre retenu est Nc = 12, permettant ainsi de garder les mêmes

performances du PMC initial supposé représenté le modèle global. Un nouvel entraînement

est effectué avec la nouvelle architecture retenue. Le réseau E1
hr

est de nouveau caractérisé.

Les paramètres calculés après sélection HVS sont comparés aux résultats donnés par le

PMC initial (tableau III.5 page 185), dans le tableau III.13.

Les valeurs des paramètres géométriques montrent une concordance entre les résultats

obtenus par le PMC simplifié après HVS et le PMC entier de départ. Les mêmes per-
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III.4. Sélection de la signature ellipsométrique optimale 211
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Fig. III.44: Evolution de l’erreur quadratique moyenne Etest en fonction du nombre de neurones
cachés Nc.

λ(nm) 350 370 390 410 430 450 470 490 510 530 550 570
Is •2 •3 •17 •6 •18 •10 •8

Ic •5 •9

λ(nm) 590 610 630 650 670 690 710 730 750 770 790
Is •14 •13 •1 •16 •11 •12 •15 •20 •7 •19

Ic •4

Tab. III.12: Liste des intensités (Is, Ic) sélectionnées par la méthode HVS. L’importance de
chacune d’elle est donnée en indice.

formances sont obtenues avec un PMC moins complexe et une signature ellipsométrique

réduite.

Paramètres géométriques calculés par PMC
b1(nm) b2(nm) h(nm) hr(nm)

sans HVS 69,3±8,3 51,4±1,2 252,6±4,1 520,5±1,5
avec HVS 67,1±5,3 52,9±3,5 250,4±3,8 521,2±2

Tab. III.13: Comparaison entre les paramètres géométriques du profil de réseau, noté E 1
hr

,
estimés par le PMC avant et après sélection HVS.

Finalement, nous allons utiliser le PMC simplifié pour contrôler l’homogénéité de

l’échantillon. Les différents points de mesure sont montrés sur le schéma de la figure

III.45(a). Nous avons considéré 3 lignes (L1, L2 et L3) espacés de 0.5 cm, et sur chacune

d’elles nous avons effectué 8 mesures équidistantes. Une caractérisation MEB est égale-

ment effectuée au centre du réseau sur une surface de dimension 30 µm × 40 µm, donnée

par la figure III.45(b). Cette dernière montre que le réseau ne présente pas de défauts

remarquables localement.
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212 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction
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Fig. III.45: (a) Points de mesure choisis pour effectuer une cartographie de l’échantillon E 1
hr

sur une dimension de 2 cm × 1 cm, ainsi que (b) l’image MEB du même échantillon sur une
surface de dimension 30 µ m × 40 µ m.

Le résultat de la cartographie à l’aide du PMC simplifié est comparé à celui obtenu

par le PMC complet, comme le montre la figure III.46.

Ces courbes nous révèlent que l’échantillon est parfaitement homogène sur une large

surface. Les résultats donnés par le PMC simplifié après HVS concordent bien avec ceux

donnés par le PMC complet. Nous pouvons conclure que le procédé de fabrication a été

bien maîtrisé permettant d’obtenir de réseaux de haute qualité géométrique.

Nous venons de présenter la méthode HVS appliquée dans le domaine de la scattero-

métrie. Elle permet de sélectionner la signature optique optimale dans un espace donné

des paramètres géométriques, qui peut être plus ou moins grand. La complexité du RN

est ainsi réduite par un choix de nombre de neurones cachés optimal. La durée globale de

la caractérisation (mesure et traitement) se trouve ainsi considérablement réduite. Ceci

nous a permis de contrôler d’une façon rapide et précise l’homogénéité de nos échantillons

sur de larges surfaces.

III.5 Identification des profils géométriques

Rappelons qu’en scatterométrie la résolution du problème inverse nécessite la connais-

sance a priori du profil géométrique de la structure à caractériser. Nous avons montré

dans la partie III.3.2.3 page 198 que, dans le cas où le profil supposé est plus ou moins

différent du profil réel, ce problème est mal posé et les conséquences peuvent être majeures

sur les résultats.

A notre connaissance, il n’existe pas aujourd’hui dans la littérature scientifique une
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III.5. Identification des profils géométriques 213
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Fig. III.46: Cartographie des paramètres géométriques (a) b1, (b) b2, (c) h et (d) hr sur une large
surface de l’échantillon (2 cm x 1 cm)E1

hr
obtenue par caractérisation neuronale avec signature

complète et avec signature optimale sélectionnée par HVS.

méthode qui permette d’identifier sans connaissance a priori le profil géométrique sup-

posé pour une structure donnée. Généralement, la vérification de l’hypothèse sous jacente

du profil a lieu après la phase de caractérisation, par estimation de la qualité du résul-

tat obtenu au moyen du calcul direct (voir par exemple partie III.2.2.2 figure III.16). Si

le résultat obtenu n’est pas satisfaisant, une modification du profil géométrique est né-

cessaire et indispensable. Les seules études récentes [179] qui permettent d’effectuer une

caractérisation sans connaissance a priori du profil, sont basées sur la reconstruction de

la surface du réseau à partir d’une mesure de phase et d’amplitude du champ diffracté.

Toutefois, ces méthodes utilisant l’approche scalaire ne peuvent pas être appliquée pour
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214 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

la caractérisation de réseaux de faible période.
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Fig. III.47: Schéma illustrant le principe du classifieur employé pour l’identification du profil
géométrique d’un réseau de diffraction à partir de sa signature ellipsométrique mesurée.

Dans ce cadre, nous allons proposer une nouvelle approche pour identifier le profil

géométrique d’un réseau de diffraction à partir de sa seule signature ellipsométrique me-

surée. Cette approche emploie la classification neuronale décrite précédemment dans le

manuscrit (voir partie II.7 page 138). Ainsi, un classifieur neuronal est conçu pour estimer

en sortie les probabilités a posteriori d’appartenance aux classes représentants les divers

profils géométriques considérés, notés (P1,. . .,Pi,. . .,Pf ) (figure III.47). Ceci concerne un

réseau de diffraction donné dont la signature mesurée est introduite en entrée du classi-

fieur. Rappelons que la classification est supervisée, c’est-à-dire que le type et le nombre

de profils parmi lesquels le RN doit choisir sont connus à l’avance et fournis durant l’ap-

prentissage.

En général, les performances du classifieur sont évaluées par le pourcentage de classe-

ments corrects et incorrects. Rappelons que le classifieur ne prend pas de décision mais

estime les probabilités a posteriori. Ensuite, la règle de décision de Bayes est généralement

employée.

Nous allons à présent adopter un critère de décision spécifique. Ce dernier consiste

à fixer une probabilité, appelée probabilité seuil, notée ps et égale par exemple à 0, 68.

Reprenons le cas général de la figure III.47. Dans ce cas, le vecteur de sortie calculé par

le PMC à partir d’un vecteur d’entrée particulier appartenant à la classe i peut s’écrire

[s1 . . . si . . . sf ]. Deux configurations sont ainsi possibles :

– si > ps : la classe d’appartenance choisie est i et la classification est correcte,

– si < ps : l’entrée n’est pas affecté à la classe i et n’est pas bien classée dans ce cas.
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III.5. Identification des profils géométriques 215

Pour tester la qualité du classifieur entraîné, nous considérerons ainsi un ensemble

d’échantillons non utilisés pendant la phase d’entraînement. Les performances seront don-

nées par trois quantités : le pourcentage de classification correcte notée PCC, le pourcen-

tage de classification incorrecte noté PCI et le pourcentage de non classification PNC,

obtenus après décision prise suivant la règle donnée ci dessus.

Les deux applications qui seront fournies pas la suite visent deux problématiques

distinctes bien que le principe de résolution soit le même. La première est destinée à

identifier le profil du réseau qui sera utilisé ensuite comme hypothèse sous jacente pour la

résolution du problème inverse. La seconde est dédiée à la détection d’une couche résiduelle

au fond d’un réseau en résine indésirable pour les techniques de lithographie standards.

III.5.1 Etude du réseau en silice

III.5.1.1 Validation sur des réseaux simulés

Le réseau de diffraction employé pour cette étude est en silice de période fixe Λ =

565 nm. Nous allons considérer le cas particulier de deux profils géométriques : trapézoïdal

symétrique (figure I.14 page 64) et sinusoïdal (figure III.18 page 179).

Pour la mise en place du classifieur, nous devons d’abord générer les données d’entraî-

nement. Dans ce cas, elles sont formées par un nombre égal de signatures ellipsométriques

calculées pour des réseaux de diffraction simulés avec l’un et l’autre des profils choisis.

Cette signature est composée de 46 intensités Is et Ic calculées pour θ = 60◦, ϕ = 0◦ et λ

est compris entre 350 nm et 800 nm par pas de 20 nm. Les paramètres des réseaux simulés

sont compris dans les domaines de variation suivants, pour le profil trapézoïdal :

0 < b1 < 60 nm

60 < b2 < 160 nm

150 < h < 220 nm

(III.14)

et pour le profil sinusoïdal :

60 < b < 280 nm

150 < h < 220 nm
(III.15)

Comme le codage des classes doit être binaire, le vecteur de sortie du classifieur est de

dimension égale au nombre de classes et noté [s1 s2]. La classe correspondante au profil

trapézoïdal est codé par le vecteur [1 0], et [0 1] pour le profil sinusoïdal.

Une fois l’entraînement réalisé, les pourcentages PCC, PCI et PNC sont estimés sur
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216 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction
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Fig. III.48: Evaluation des performances du classifieur en fonction du nombre d’exemples d’en-
traînement pour différents nombres de neurones : (a) pourcentage de classification correcte PCC
(b) pourcentage de classification incorrecte PCI (c) pourcentage de non classification PNC.

200 réseaux simulés (100 de chaque corpus) pour tester les performances du classifieur.

Le résultat est représenté sur les figures III.48, en fonction du nombre de couples d’en-

traînement n pour différents nombre Nc de neurones cachés. L’allure de ces courbes est

identique. Le classifieur ne possède pas de bonnes performances avec un nombre faible de

neurones, à savoir Nc = 2 dans ce cas. De plus, l’ajout de neurones cachés au delà d’un

certain nombre (Nc = 5) est sans intérêt et n’améliore plus le résultat. De même, l’emploi

d’un nombre faible d’exemples d’entraînement est insuffisant pour représenter correcte-

ment l’espace engendré par les deux classes. Les performances du classifieur tendent à

se stabiliser à partir d’un nombre donné d’exemples. Dans ce cas 1000 couples s’avèrent

suffisants.

Le fonctionnement du classifieur peut être validé sur deux échantillons particuliers

simulés. Les réseaux choisis de profil sinusoïdal (P1) et trapézoïdal (P2) sont représentés

sur la figure III.49(a), tel que les paramètres géométriques correspondants sont respecti-

vement b = 170 nm, h = 200 nm pour P1 et b1 = 10 nm, b2 = 100 nm, h = 170 nm pour

P2.

La particularité de ces deux réseaux est qu’ils possèdent des signatures ellipsométriques
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III.5. Identification des profils géométriques 217

voisines, tracées sur la figure III.49(b). Ceci montre que deux réseaux de géométries diffé-

rentes peuvent avoir des signatures ellipsométriques presque similaires comme cela a été

mis en évidence au paragraphe III.3.2.3 page 198. Il faut aussi noter que ces signatures

sont théoriques. Ainsi, dans des conditions expérimentales d’étude le bruit de mesure

accentuera cette ambiguïté. Ce point peut constituer un vrai problème lorsqu’un de ces

réseaux est caractérisé en supposant l’autre modèle, comme nous avons vu dans la partie

III.3.2.3 page 198.
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Fig. III.49: (a) Représentation des deux profils géométriques étudiés : P1 sinusoïdal (traits
continus) tel que b = 170 nm et h = 200 nm ; et P2 trapézoïdal (traits discontinus) tel que b1 =
10 nm, b2 = 100 nm et h = 170 nm ; la période est de 565 nm. (b) Signatures ellipsométriques
théoriques correspondantes (Is, Ic en configuration classique ϕ = 0◦ tel que l’angle d’incidence
θ = 60◦) calculées dans le cas de deux réseaux de diffraction en silice.

Les signatures bruitées des deux réseaux de profils P1 et P2 sont introduites en entrée

du classifieur. Le tableau III.14 regroupe les sorties, calculées par le PMC pour différents

nombre d’exemples d’entraînement n. Dans le cas où n = 100, le résultat ne conduit

pas à l’affectation d’une classe d’après le critère test choisi. La signature de chacun des

deux réseaux est donc non classée. Ce nombre n est tout simplement insuffisant pour

représenter l’espace des deux classes comme il est illustré par les courbes de la figure

III.48. Les résultats corrects sont obtenus pour un nombre plus élevé d’exemples (dès

n = 2000) assurant une bonne représentation dans l’espace considéré.

III.5.1.2 Résultat expérimental

La validation expérimentale du classifieur est réalisée sur le réseau en silice qui a

été caractérisé dans la partie III.2.2. La signature ellipsométrique mesurée est introduite

en entrée du classifieur entraîné avec Nc = 5. Les sorties calculées par ce dernier sont

regroupées dans le tableau III.15 pour différents nombre d’exemples d’entraînement n.
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218 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

Nombre d’exemples d’entraînement n
Réseau / Sorties du PMC 100 2000 3000 4000

P1 / s1 0,41 0,19 0,13 0,13
P1 /s2 0,59 0,81 0,87 0,87

P2 / s1 0,54 0,99 0,99 0,99
P2 /s2 0,46 0,01 0,01 0,01

Tab. III.14: Valeurs des sorties s1 et s2 calculées par le classifieur entraîné avec Nc = 5 pour
différents nombres d’exemples d’entraînement n, à partir des signatures ellipsométriques bruitées
pour les deux réseaux P1 et P2.

Nombre d’exemples d’entraînement n
Sorties du PMC 100 2000 3000 4000

s1 0,03 0,79 0,89 0,92
s2 0,97 0,21 0,11 0,08

Tab. III.15: Valeurs des sorties s1 et s2 calculées par le classifieur entraîné avec Nc = 5 pour
différents nombres d’exemples d’entraînement n, à partir de la signature ellipsométrique mesurée
sur le réseau en SiO2 de période Λ = 565 nm.

Rappelons que l’échantillon considéré possède un profil plus proche d’un trapèze que

d’un sinus, d’après l’image obtenue par MEB (figure III.13 page 172). Le résultat attendu

est que le réseau appartienne à la classe représentant le profil trapézoïdal, codée par le

vecteur [1 0]. Le classifieur affecte au réseau un profil sinusoïdal avec une probabilité

égale à 0, 97 lorsque le nombre n est très faible. En effet, comme nous l’avons démontré

précédemment, le nombre d’exemples n n’est pas suffisant pour représenter correctement

l’espace d’étude et les résultats sont donc peu précis. Lorsque n augmente (à partir de

n = 2000), les résultats sont corrects et cohérents avec les images MEB. Il faut noter que

si la probabilité seuil ps est fixée à une valeur proche de 0,9 il aurait fallu utiliser n = 4000

échantillons pour un résultat correct.

Nous venons de montrer une première application de la classification neuronale en

scatterométrie, destinée à l’identification du profil géométrique d’un réseau de diffraction

dans le cas particulier de deux profils sinusoïdal et trapézoïdal. Mais, il faut noter que la

méthode peut être généralisée en incluant un nombre plus grand de profils. L’application

suivante concerne la détection d’un défaut résultant d’une mauvaise fabrication de masque

de résine.

III.5.2 Détection d’une couche résiduelle au fond du réseau

III.5.2.1 Validation théorique

Dans le même contexte que l’étude précédente, nous allons à présent concevoir un clas-

sifieur permettant de détecter une couche résiduelle au fond d’un réseau de diffraction.
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III.5. Identification des profils géométriques 219

Cette étude entre dans le cadre de la détection de défaut lié à la présence de cette couche.

Le but de cette opération est de pouvoir ainsi identifier rapidement l’existence de cette

couche en sortie d’une chaîne de fabrication afin de juger ainsi la qualité de l’échantillon

et décider ainsi l’arrêt éventuel avant la phase de gravure ultérieure. Notons que ce n’est

pas le cas pour les réseaux obtenus par nanoimpression où cette dernière est laissée vo-

lontairement (paragraphe III.1.2). Nous avons ainsi opté pour des échantillons issus de

la nanoimpression pour valider la méthode. Ainsi, le réseau de diffraction étudié est de

période Λ = 400 nm constitué de résine déposée sur un substrat de silicium.

Les deux profils géométriques considérés sont le profil trapézoïdal simple (figure I.14)

et le profil trapézoïdal avec une couche résiduelle au fond (figure III.22 page 184).

La signature ellipsométrique utilisée est composée de 46 mesures Is et Ic, identiquement

à celle prise dans l’étude précédente. Pour l’entraînement du classifieur, les données sont

calculées à partir des domaines suivants définis pour le profil trapézoïdal par :

0 < b1 < 50 nm

250 < b2 < 350 nm

170 < h < 350 nm

(III.16)

et pour le profil trapézoïdal avec couche résiduelle par :

0 < b1 < 50 nm

250 < b2 < 350 nm

170 < h < 270 nm

0 < hr < 80 nm

(III.17)

Le codage des classes est tel que le vecteur [1 0] représente le profil trapézoïdal et le

vecteur [0 1] le profil trapézoïdal avec une couche résiduelle.

L’entraînement réalisé, nous allons procéder maintenant à l’évaluation théorique du

classifieur. Pour cela, nous avons généré un ensemble de 400 échantillons simulés équiré-

partis dans les deux classes (avec et sans couche). Les signatures correspondantes sont

introduites en entrée du PMC classifieur. Nous avons représenté sur la figure III.50 la seule

sortie s1 (s2 étant égale à 1 − s1). Pour faciliter la lecture de la courbe, les 200 premiers

échantillons (axe des abcisses) correspondent au profil sans couche dont la valeur de s1

attendue est de 1, les autres sont de profil avec une couche résiduelle et la valeur attendue

est bien entendu 0.

Dans le cas où ps est prise égale à 0.68, le classifieur fonctionne plus ou moins bien

en notant des erreurs de classification. Mais, les erreurs qui sont moins souhaitables sont
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220 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction
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Fig. III.50: Sortie s1 calculée par le classifieur pour un ensemble de 400 échantillons simulés
équirépartis pour chaque profil (trapèze avec et sans couche résiduelle hr). Les 200 premiers
échantillons possèdent un profil trapézoïdal simple sans couche et les 200 autres un profil avec
une couche résiduelle.

celles de la partie de droite, c’est-à-dire les échantillons possédant une couche résiduelle

et qui se sont classés dans l’autre classe. Intéressons nous plus particulièrement à cette

partie de la figure III.50, à savoir les échantillons qui sont supposés appartenir à la classe

représentant le profil avec couche résiduelle. Nous allons essayer de quantifier la limite

de notre classifieur, c’est-à-dire la plus petite épaisseur résiduelle détectable. Supposons

que ps soit égale 0, 68. Cela revient à accepter un taux d’erreur de 32%. Ainsi, tous les

échantillons dont la sortie s1 est inférieur à 0,32 seront considérés comme bien classés. Les

valeurs de hr correspondantes aux échantillons ne vérifiant pas ce critère parmi les 200

échantillons test sont montrées sur la figure III.51(a).

D’après ces valeurs, nous constatons que les échantillons dont l’épaisseur hr dépasse

environ 12 nm sont bien classés. Cela donne une idée claire de la capacité du classifieur

ainsi qu’une estimation de sa limite théorique. Nous pouvons également réduire le taux

d’erreur en augmentant la valeur de ps. Si cette dernière est fixée à ps = 0, 95 par exemple

(le taux d’erreur étant de 5%), les valeurs des épaisseurs des échantillons vérifiant ce critère

plus sévère de classification sont données sur la figure III.51(b). La limite de détection est

de l’ordre de 18 nm dans ce cas.

Notons cependant que cette limite dépend bien entendu de la signature ellipsométrique

utilisé. Il est évident qu’une recherche de signature optimale permettrait de réduire cette

limite. Cette étude nécessaire n’est pas traité dans ce manuscrit mais s’inscrit dans la

poursuite de ces travaux.
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III.5. Identification des profils géométriques 221
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Fig. III.51: Valeurs des épaisseurs des couches résiduelles hr correspondantes aux échantillons
test de la classe avec couche résiduelle dont la sortie (a) s1 < 0, 32 et (b) s1 < 0, 05.

III.5.2.2 Résultat expérimental

Pour valider la méthode sur un cas réel, nous avons considéré un réseau de diffraction,

noté E5
hr

issu d’un procédé de nanoimpression. Dans ce cas, la présence de la couche

résiduelle est certaine. Une image MEB de cet échantillon est montrée sur la figure III.52.

Présence d’une

couche résiduelle

Présence d’une

couche résiduelle

Fig. III.52: Image MEB de l’échantillon montrant la présence d’une couche résiduelle.

La signature ellipsométrique mesurée sur ce dernier est introduite en entrée du clas-

sifieur. Le vecteur de sortie [s1 s2] calculé par le PMC classifieur pour différents couples

d’entraînement n est donné dans le tableau III.16.

Nombre de couples n
Sorties du PMC 100 1500 5000

s1 0,12 0,01 0
s2 0,88 0,99 1

Tab. III.16: Valeurs des sorties s1 et s2 calculées par le classifieur entraîné avec Nc = 5 pour
différents nombres d’exemples d’entraînement n, pour le réseau E5

hr
.

Les résultats donnés dans ce tableau sont cohérents avec l’image MEB de l’échantillon.
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222 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction

Les sorties estimées, même avec un nombre d’exemples n faible, correspondent bien à la

classe attendue.

Pour faciliter le traitement par un second PMC, nous allons procéder à la caractérisa-

tion de l’échantillon. Pour ce faire, considérons un nouveau PMC entraîné selon le profil

trapézoïdal avec une couche résiduelle (figure III.22 page 184). Les paramètres géomé-

triques varient selon le domaine défini par l’équation III.16. Le nombre de neurones étant

égal à Nc = 20. Le résultat est donné dans le tableau III.17.

b1(nm) b2(nm) h(nm) hr(nm)
29,6±2,1 291±4,9 221,9±4,2 34,1 ±3,1

Tab. III.17: Paramètres géométriques du réseau E5
hr

estimés par le PMC dans le cas d’un profil
trapézoïdal avec couche résiduelle.

Ce résultat constitue une seconde vérification de la présence de la couche résiduelle

au fond du réseau. La valeur de l’épaisseur hr a été également calculée par la loi de

conservation de la matière (équation III.9) et vaut dans ce cas 35 nm, ce qui est cohérent

avec la valeur estimée par le RN.

Cette partie a fait l’objet d’une étude de la classification neuronale dans le domaine

de la scatterométrie. Nous avons montré qu’un RN classifieur permet de prédire le mo-

dèle géométrique d’un réseau de diffraction à partir de sa seule signature ellipsométrique

mesurée. La première application nous a montré que le RN est ainsi capable de dissocier

deux profils géométriques ayant deux signatures ellipsométriques proches. La seconde ap-

plication, qui est toujours à l’étude, nous a permis de concevoir un classifieur pouvant

détecter un défaut de fabrication nuisible à la lithographie, à savoir une couche résiduelle

au fond du masque de résine. L’épaisseur de cette couche doit être supérieure à environ

20 nm pour que le taux d’erreur soit faible (5%) avec une signature optique employée.

III.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la méthode neuronale appliquée à la scattero-

métrie pour la reconstruction du profil géométrique des réseaux de diffraction. Le principe

est basée sur l’emploi d’un réseau de neurones dans la phase de la résolution du problème

inverse. Ce traitement s’effectue dans un domaine précis de l’espace des paramètres géo-

métriques défini préalablement par l’utilisateur lors de la phase d’apprentissage. Une base

de données constituée d’un grand nombre de couples {signatures ellipsométriques / para-

mètres géométrique } doit être simulée pour permettre au RN d’apprendre la relation qui

existe entre la signature ellipsométrique et les paramètres géométriques recherchés.
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III.6. Conclusion 223

Nous avons montré la capacité du RN à caractériser des réseaux de diffraction pos-

sédant diverses formes de profils géométriques. Les résultats ont été vérifiés et comparés

lorsque cela était possible avec des caractérisations microscopiques. En scatterométrie, la

période du réseau est souvent considérée une hypothèse sous jacente et ainsi supposée

parfaitement déterminée soit directement par la technique de fabrication soit par une me-

sure alternative. Or, dans certains conditions ce n’est pas le cas. Ainsi, nous avons montré

que le réseau de neurones pouvait facilement accéder à ce paramètre et le déterminer avec

précision.

L’application de la méthode de sélection HVS nous a permis de réduire considéra-

blement le temps de caractérisation globale. D’une part, elle supprime les mesures non

pertinentes qui ne portent pas d’informations supplémentaires utiles pour la caractérisa-

tion. D’autre part, elle simplifie l’architecture du RN en choisissant un nombre de neurones

cachés optimal tout en gardant des mêmes performances optimales. Il devient ainsi aisé

de contrôler de façon très rapide l’homogénéité des échantillons.

Nous avons mené une étude paramétrique dans le cadre théorique, afin d’examiner

l’influence de certains paramètres sur le comportement du RN, plus particulièrement les

hypothèses du problème qui sont souvent fixées par l’utilisateur. Il est ainsi primordial de

connaître certains d’entre eux avec précision, comme la période lorsqu’elle est supposée

fixe et l’angle d’azimut. Nous avons montré également l’influence d’une hypothèse fausse

du modèle géométrique, fixé lors de l’entraînement du RN. Ce dernier donne la plupart

des cas un résultat valide (contenu dans son domaine d’entraînement) mais qui s’écarte du

profil géométrique réel qu’on est censé mesuré. La seule façon pour valider nos résultats

reste le calcul d’une erreur quadratique entre la signature calculée et celle mesurée sur des

données non biaisés, si possible pour un grand nombre de configurations expérimentales

autre que celles utilisées pour l’entraînement.

Finalement, nous avons proposé une autre application des RN qui peut être utile dans

le cadre précis de la scatterométrie : la classification. En effet, nous avons employé cette

fonctionnalité dans le but d’identifier le modèle géométrique du réseau avant la phase

de caractérisation. Dans la première application étudiée, nous avons montré que le RN

était capable de classer les signatures selon deux classes correspondantes à deux profils

géométriques distincts, à savoir le profil trapézoïdal simple et le profil sinusoïdal. La

deuxième application proposée vise à détecter un défaut particulier lors du dépôt des

masques en résine, à savoir la présence d’une couche résiduelle au fond du réseau. Le

classifieur mis en place permet d’attribuer à la signature un profil trapézoïdal simple ou

avec couche résiduelle, avec un certain taux d’erreur fixé par l’utilisateur.
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224 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction
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III.6. Conclusion 225
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226 Chapitre III. Caractérisation des réseaux de diffraction
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Conclusion et perspectives

Dans ce manuscrit, nous avons présenté une méthode de caractérisation optique qui

peut constituer une véritable alternative aux méthodes classiques. Elle est basée sur le

couplage d’une mesure ellipsométrique avec un traitement par réseaux de neurones pour

la résolution du problème inverse. Les contributions des réseaux de neurones en métrologie

optique et dimensionnelle ont été étudiées au cours de cette thèse. Nous avons concentré

nos efforts sur la caractérisation des structures en couches minces ainsi que les réseaux

de diffraction. De part ses capacités d’apprentissage, le réseau de neurones peut ainsi

apprendre la relation qui lie la signature optique mesurée sur un échantillon à ses pa-

ramètres optiques et géométriques le caractérisant. Pour ce faire, une base de données

doit être préalablement construite. Elle est constituée d’un grand nombre de signatures

optiques simulées à partir d’un modèle structural donné, décrit par un certain nombre

de paramètres, appartenant à un domaine bien défini de l’espace, fixé par l’utilisateur.

Les études se poursuivront afin de concevoir des réseaux de neurones fonctionnant sur

des domaines plus larges de l’espace des paramètres. Nous avons apporté une première

solution par l’utilisation d’un classifieur travaillant en amont. Cette voie continue d’être

exploitée. La durée de calcul de la base dépend fortement du type de structure étudiée.

Il est par exemple beaucoup moins long pour les structures en multicouches que pour les

structures diffractantes. Le réseau va être ensuite entraîné sur ces exemples afin d’appro-

cher au mieux la relation souhaitée. Bien que la durée de l’entraînement nécessite quelques

minutes, la phase d’exploitation est instantanée. Cette propriété intéressante du réseau de

neurones peut être mise à profit dans le cadre d’une caractérisation en temps réel, dans un

processus de fabrication par exemple. La méthode de sélection HVS employée contribue
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228 Conclusion et perspectives

dans le même sens à rendre la caractérisation neuronale plus rapide, en diminuant la taille

de la signature optique en supprimant les points de mesure non porteurs d’informations,

et en réduisant l’architecture intrinsèque du réseau par un choix optimal de neurones dans

sa couche cachée. La durée nécessaire à mesurer la signature optique, et à entraîner le

réseau se trouve ainsi considérablement réduite facilitant un contrôle encore plus rapide

dans une chaîne de fabrication.

Dans le cadre précis de la caractérisation de couches minces, nous avons montré que le

réseau de neurones est un outil efficace pour la détermination des paramètres optiques et

géométriques comme l’indice de réfraction et l’épaisseur. Sa relative résistance aux minima

locaux le rend performant comparé aux méthodes classiques d’optimisation comme par

exemple l’algorithme de Levenberg-Marquardt. Il peut également être adapté à d’autres

types de structures plus complexes possédant par exemple plusieurs couches ou en ajou-

tant simplement une couche de rugosité. C’est dans cette voie que les travaux vont se

poursuivre. Nous avons montré également l’avantage de la classification neuronale pour

la métrologie sur un exemple simple. En effet, nous avons proposé la détermination de la

gamme d’épaisseur de couches minces à partir de signatures optiques. Cette application

permet ensuite d’aiguiller vers le réseau de neurones le plus efficace. Elle peut également

être couplée aux méthodes d’optimisation classiques. En effet, la localisation de la solu-

tion dans un domaine restreint de l’espace des paramètres permet de choisir efficacement

le point de départ nécessaire pour ces méthodes. Ceci permet de même d’éviter certains

minima locaux. D’autres applications sont envisageables dans ce domaine et constitue éga-

lement la suite à donner à ce travail, citons notamment la détection de modèle structurale

(couche supplémentaire, rugosité, etc. . .).

Nous avons également montré différentes contributions du réseau de neurones en scat-

térométrie. Ainsi, nous avons démontré la flexibilité de la méthode par la caractérisation

de strcutres possédant des profils géométriques divers. Nous avons développé par ailleurs

une méthode qui permet de déterminer la période avec précision. Habituellement, cette

détermination est réalisée en utilisant le montage de Littrow, mais ce dernier devient vite

limité dans le cas des réseaux de faible période où aucun ordre de diffraction supérieur ne

se propage. De plus l’utilisation de la classification neuronale nous a permis une nouvelle

application en scattérométrie, à savoir l’identification des modèles géométriques avant la

phase de traitement. Cette application peut présenter un intérêt non négligeable en litho-

graphie par la détection automatique de la présence d’une couche résiduelle indésirable

au fond du masque de résine nuisible pour l’étape de gravure ultérieure. Cette étude est

toujours en cours de développement au sein du laboratoire pour améliorer la limite détec-

table de l’épaisseur résiduelle. A cet effet, on s’intéressera à la sensibilité sur la signature

ellipsométrique de la couche.
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D’après toutes les applications énoncées, une procédure de caractérisation entièrement

neuronale est envisageable et en cours de préparation et de développement. En effet, à

partir de la signature optique mesurée, il est prévu d’employer en cascade toutes les

applications du réseau de neurones (classification, sélection, caractérisation) afin d’offrir

une caractérisation neuronale plus performante en terme de rapidité et d’efficacité.

Ce travail de recherche a ouvert la voie à de nouvelles applications envisageables dans

le futur dans le cadre de la caractérisation optique. Le réseau de neurones peut ainsi

être adapté à la caractérisation de plusieurs types de structures. A titre d’exemple, il est

fortement souhaité dans le cas des réseaux 2D, de plus en plus employés en pratique pour

des applications optiques. En effet, sa rapidité de traitement constitue un réel contraste

avec les méthodes classiques qui utilise le problème direct relativement long dans ce cas.

La rugosité des flancs d’un réseau de diffraction est également un paramètre nuisible

puisqu’il modifie ses propriétés notamment lorsqu’il est fabriqué à très basse échelle. Le

besoin actuel de caractériser cette rugosité nous incitera dans un avenir proche à envisager

une solution dans le cadre de notre méthode.

Les résultats satisfaisants obtenus au cours de cette thèse nous encourage à continuer

d’exploiter les réseaux de neurones dans des domaines connexes, comme l’optique guidée,

où ils ont déjà montré leur intérêt [180].
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Annexe A : Indices optiques des différents matériaux

utilisés

Dans cet annexe, nous donnerons les indices optiques des différents matériaux étudiés

dans la gamme des longueurs d’onde exploitées dans ce travail.
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Indice de réfraction n
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Fig. III.53: Indice de réfraction n et coefficient d’extinction k du silicium.

Contribution des réseaux de neurones dans le domaine de l’ellipsométrie:

Application à la scatterométrie

te
l-0

03
65

63
1,

 v
er

si
on

 1
 - 

3 
M

ar
 2

00
9



300 400 500 600 700 800
1.46

1.47

1.48

1.49

1.5

1.51

Longueur d’onde (nm)

n

Fig. III.54: Indice de réfraction n de la silice.
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Fig. III.55: Indice de réfraction n du verre BK7.
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Fig. III.56: Indice de réfraction n de la résine utilisée par le LHC, noté RES1.
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Fig. III.57: Indice de réfraction n de la résine utilisée par le LTM, noté RES 2, calculé point
par point dans la gamme des longueurs d’onde étudiée.
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234 Annexe A : Indices optiques des différents matériaux utilisés
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Annexe B : Algorithme de rétropropagation de l’erreur

Dans le présent annexe, on détaillera le principe de l’algortihme de rétropagation du

gradient de l’erreur. On rappelle que ce dernier n’est pas un algorithme d’apprentissage, il

est plutôt utilisé dans une procédure d’apprentissage pour d’une manière récursive évaluer

le gradient de la fonction coût.

Considérons un réseau de neurones de type PMC, avec comme paramètres :

– Nc et Ns : nombre de neurones dans la couche cachée et la couche de sortie, respec-

tivement,

– uj et vm : potentiel du neurone caché j et du neurone de sortie m, respectivement,

– f et g : fonctions de transfert des neurones de la couche cachée et la couche de sortie,

respectivement. Pour simplifier le problème, on choisit f sigmoïdale et g linéaire,

– W et Z : matrices contenant les poids synaptiques entre le vecteur d’entrée et la

couche cachée (dimension [Nc × N ]), et la couche cachée et la couche de sortie

(dimension [Ns × Nc]), respectivement,

– µ : exemple quelconque dans l’ensemble des données d’entraînement (µ : 1, . . . , n),

– xµ
i : composante i du vecteur d’entrée correspondant à l’exemple µ (i : 1, . . . , N).

Rappelons que le potentiel d’un neurone est une somme pondérée de ses entrées, on a

ainsi, pour un exemple (ou vecteur d’entrée) µ :

uµ
j =

N
∑

i=0

wj,ix
µ
i (III.18)

vµ
j =

Nc
∑

j=0

zm,jf(uµ
j ) (III.19)

Pour évaluer le gradient de la fonction coût C(W,Z) sur l’ensemble des exemples

d’entraînement, il suffit de sommer les gradients calculés sur chaque exemple Cµ(W,Z) :
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236 Annexe B : Algorithme de rétropropagation de l’erreur

C(W,Z) =

n
∑

µ=1

Cµ(W,Z) (III.20)

avec :

Cµ =
Ns
∑

m=1

(yµ
m − sµ

m)2 (III.21)

La sortie du réseau sµ
m calculée pour l’exemple µ est donnée par :

sµ
m = g

(

Nc
∑

j=0

zm,jf(uµ
j )

)

= g(vm) = vµ
m (III.22)

En premier temps, l’influence des paramètres Z sur les sorties du réseau est évaluée

par le calcul de la dérivée de la fonction coût par rapport à ces derniers :

(

∂Cµ

∂zm,j

)

=

(

∂Cµ

∂vm

)(

∂vm

∂zm,j

)

= δµ
mf(uµ

j ) (III.23)

La quantité δµ
m s’exprime simplement, à partir des équations III.22 et III.20, par :

δµ
m =

(

∂Cµ

∂vm

)

=
∂

∂vm

(

Ns
∑

k=1

(yµ
k − sµ

k)2

)

= − 2

Ns
∑

k=1

[

(yµ
k − sµ

k)

(

∂sµ
k

∂vm

)]

= − 2 (yµ
k − sµ

k) (III.24)

ce qui donne :
(

∂Cµ

∂zm,j

)

= −2 f(uµ
j ) (yµ

k − sµ
k)

2 (III.25)

Pour évaluer l’influence des paramètres W , on procède de la façon suivante :

(

∂Cµ

∂wj,i

)

=

(

∂Cµ

∂uj

)(

∂uj

∂wj,i

)

=

[

Ns
∑

m=1

(

∂Cµ

∂vm

)(

∂vm

∂uj

)

]

xµ
i

=

[

Ns
∑

m=1

δµ
m

(

∂vm

∂uj

)

]

xµ
i (III.26)
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or d’après l’équation III.18, on a :

(

∂vm

∂uj

)

= zm,j

(

∂f

∂uj

)

(III.27)

ce qui donnera à la fin :

(

∂Cµ

∂wj,i

)

=

[

Ns
∑

m=1

δµ
mzm,j

(

∂f

∂uj

)

]

xµ
i

=xµ
i

(

∂f

∂uj

) Ns
∑

m=1

δµ
mzm,j (III.28)

En résumé, l’algorithme de rétropropagation calcule d’abord les sorties du réseau de

neurones pour les exemples utilisés pour l’entraînement, à l’aide des entrées correspon-

dantes et les poids W et Z, c’est la phase de propagation. L’erreur sur le neurone caché j

est calculée en sommant les gradients sur les neurones de sorties pondérés par l’influence

de la connexion qui les relie au neurone j par le poids zm,j.
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Résumé

La miniaturisation est actuellement la voie de recherche la plus explorée dans divers do-
maines de la science et de la technologie. Les processus de fabrication comme la lithogra-
phie se sont prodigieusement développés au cours de ces dernières années et permettent
ainsi une réduction importante de la taille des composants. Ce progrès technologique a
créé systématiquement le besoin de techniques de caractérisation fiables, efficaces et si
possible à moindre coût.

L’objet de cette thèse porte sur l’étude d’un outil mathématique original, à savoir les
réseaux de neurones, dans le cadre de la métrologie optique et dimensionnelle achevée par
voie ellipsométrique. Dans le premier volet de ce travail nous avons montré que le réseau
de neurones peut être efficacement employé pour la détermination des propriétés optiques
et géométriques (indice de réfraction et épaisseur) des couches minces. A titre illustratif,
la classification neuronale a été proposée pour estimer la gamme d’épaisseur des couches
sans aucune information a priori sur la structure. Cette technique peut être couplée avec
n’importe quelle autre algorithme d’optimisation nécessitant une connaissance préalable
de la solution. Le second volet montre clairement l’apport des réseaux de neurones dans le
domaine de la scatterométrie pour la caractérisation des réseaux de diffraction possédant
différents profils géométriques. La méthode neuronale peut également être employée pour
la détermination de la période du réseau lorsque cela est nécessaire. La classification
neuronale a ensuite été appliquée pour l’identification structurale du modèle géométrique,
donnant ainsi une application directe en lithographie pour la détection automatique d’une
couche résiduelle nuisible à l’étape de gravure.

Mots-clés : Ellipsométrie, réseaux de neurones, scatterométrie, problème inverse, struc-
tures périodiques diffractantes, couches minces, métrologie optique et dimensionnelle.

Abstract

Nowadays, miniaturization is the most explored research topic in various domains of
science and technology. Manufacturing processes, such as lithography, have been pro-
digiously developed during these last years and allow high scale integration of devices.
This technological progress has created systematically the need of reliable, efficient and
if possible low cost characterization techniques.

The aim of this PhD is to study and implement an original mathematical tool, namely
neural networks, within the framework of optical and dimensional metrology achieved by
ellipsometry. In the first part of this work, we have shown that the neural network can
be effectively employed for the determination of the optical and geometrical properties
(refractive index and thickness) of thin films. For instance, neural classification has been
proposed in order to estimate the thickness range of films without any prior information
about the structure. This technique can be coupled with any other optimization algorithm
requiring a prior knowledge about the solution. In the second part, we have clearly shown
the contribution of the neural network in scatterometry for the characterization of diffrac-
tion gratings with different geometrical profiles. The neural method can also be employed
to determine the grating pitch when it is required. Neural classification has been applied
for structural identification of the geometrical model, giving thus a direct application in
lithography for automatic detection of the residual layer undesirable for the etching step.

Keywords : Ellipsometry, neural networks, scatterometry, inverse problem, periodic dif-
fractive structures, thin films, optical and dimensional metrology.
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