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YBa2Cu3O7–d (YBCO)高温超导薄膜的制备受多项工艺参数共同影响, 然而实际的薄膜生长实验难以快

速积累大规模数据. 本文基于小样本实验数据, 探究了神经网络模型在优化脉冲激光沉积制备 YBCO薄膜过

程中的指导作用. 数据涵盖衬底种类、氧压、生长时间等 10个关键工艺参数, 以 YBCO的 (005)峰位及摇摆

曲线半高全宽作为薄膜结构特性的表征指标. 通过构建多层感知机模型, 并引入 Bootstrap重采样与早停机

制以缓解有限样本下的过拟合风险. 在此基础上, 结合皮尔逊相关性检验, 对工艺参数与结构特征间的复杂

关联进行初步探索与可视化分析, 从有限数据中提取关键物理模式. 本工作为小样本条件下的超导薄膜实验

提供了可迁移的分析框架, 也为后续的数据采集和更深入的“工艺-结构-性能”关系研究奠定了基础. 本文数

据集可在 https://doi.org/10.57760/sciencedb.00zs1中访问获取.
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 1   引　言

超导薄膜在超导机理探索与超导器件研发中

有着非常重要的作用. YBa2Cu3O7–d (YBCO)高温

超导薄膜作为最早被发现且研究最为广泛的铜氧

化物超导体之一 [1–3], 其超导转变温度 (Tc)高于液

氮温区, 在强电 (如超导电缆、强磁体、限流器)和

弱电 (如微波滤波器、约瑟夫森结、超导量子干涉

仪)领域均展现出巨大的应用潜力 [4–10]. 因此, 实现

高质量 YBCO薄膜的可控制备, 是推动其从实验

室走向实际应用的核心前提.

然而, YBCO薄膜的制备是一个多参数耦合

的复杂过程, 高质量薄膜的制备仍面临严峻挑战.

以最常用的脉冲激光沉积 (pulsed laser deposition,

PLD)技术为例, 薄膜的超导性能、结晶质量和表

面形貌受到衬底种类、沉积温度、氧压、激光能量、

生长时间、退火流程等数十个工艺参数的显著影

响 [11,12]. 这些参数之间存在复杂的非线性耦合关

系, 例如提高沉积温度有助于改善结晶性, 但可能

导致表面粗糙度恶化; 增大氧压可促进氧掺杂以

提升 Tc, 但过高的气压又会削弱沉积粒子的动能,

诱发杂相生成. 传统的“试错法”优化策略不仅周

期长、成本高昂, 而且严重依赖操作人员的经验,
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难以系统性地探索整个参数空间并锁定全局最优

的工艺窗口, 成为制约 YBCO薄膜性能进一步提

升与应用推广的主要瓶颈.

为解决上述问题, 将机器学习技术应用于薄膜

生长工艺优化, 已成为薄膜材料领域一种极具前景

的研究方法 [13–23]. 贝叶斯优化、神经网络、进化算

法等机器学习方法, 已在氮化钛 [14]、碳化硅 [19] 等

材料体系中得到验证, 其可通过构建“工艺-结构-

性能”高维非线性映射模型, 高效搜索最优工艺条

件. 这种数据驱动策略可利用代理模型替代昂贵的

物理实验与计算仿真, 从而在有限的实验次数内快

速收敛至全局最优解, 显著缩短研发周期并降低开

发成本. 因此, 开展机器学习辅助的 YBCO薄膜生

长参数优化研究, 对于突破其性能瓶颈、实现可控

制备, 并加速其在能源、医疗与信息技术等领域的

商业化应用具有至关重要的作用.

受限于仅有的近百组完整的“工艺-表征”数据,

本研究面临典型的小样本挑战. 在此条件下, 直接构

建兼具高精度与强泛化能力的预测模型极为困难.

因此, 本研究聚焦 YBCO薄膜的小样本工艺优化.

基于现有有限实验数据, 利用机器学习工具挖掘工

艺参数与薄膜结构表征之间的关联规律, 识别关键

影响因素, 为后续定向实验设计提供可参考的假设与

优先级建议. 本研究的目标不仅是预测结构参数, 更

在于创建适用于凝聚态实验的小样本数据分析方法,

为数据匮乏场景下的材料工艺研究提供技术支撑.

 2   研究方法

 2.1    薄膜制备与表征

YBCO薄膜采用 PLD技术生长 [24], 如图 1(a)

所示. 生长薄膜所用的衬底包括 SrTiO3(100)(STO)

和MgO(100)(MO)两种单晶衬底, 使用银胶和压片

两种方法安置在两种不锈钢基片座上. Beamtech

的 Nimma-900型脉冲固体激光器提供了脉冲激光

光源, 其波长为 354.8 nm. 松山湖材料实验室实用

超导薄膜团队提供了高致密度的 YBCO靶材. 薄

膜生长前, 设备真空度达到 10–6—10–7 Torr. 激光

能量密度和光斑大小由激光器输出电压和聚焦位

置共同决定. 生长过程中, 使用红外激光将基片座

加热至 700—900 ℃, 在腔体中充入 0.20—0.55 Torr
的高纯氧气, 并使用不同的靶基距 (靶材-衬底间距)、

激光频率和生长时间, 得到了不同厚度的 YBCO

薄膜. 生长过程结束后对薄膜进行退火处理: 在腔

体中充入 1个大气压的高纯氧气, 后逐步冷却至室

温, 以期得到最佳超导转变温度.

薄膜制备完成后利用 X射线衍射仪对其进行

基本的结构表征. 图 1(b), (c)分别展示了薄膜的

q-2q 扫描图谱以及 (005)峰的摇摆曲线 .  YBCO

(005)峰的位置信息可用于计算薄膜的 c 轴晶格常

数, 其反映了薄膜的应力状态和氧含量. 摇摆曲线

的半高全宽 (full width at half maximum, FWHM)

是表征晶粒取向一致性与晶格畸变的关键指标, 其

值越小表明薄膜结晶质量越高.

 2.2    数据预处理

我们收集了大量薄膜样品的生长参数以及结

构参数 (XRD表征数据), 表 1以其中 6个样品为

例, 展示了我们所使用的生长参数 (包括衬底种

类、衬底大小、激光焦距、靶基距、输出电压、激光

频率、氧压、生长时间、基片温度、退火时间)和结

构参数 (YBCO(005)峰位和摇摆曲线半高全宽).
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图 1    (a) PLD原理图; (b) XRD q-2q 扫描; (c) YBCO(005)峰的摇摆曲线

Fig. 1. (a) PLD schematic diagram; (b) XRD q-2q scan; (c) rocking curve of the (005) peak of YBCO.
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考虑到衬底峰偏移引起的系统误差, 首先对所有

的 q-2q 数据进行衬底峰校正, 即将 STO(200)或

MO(200)峰移动到统一位置, 再对 YBCO(005)峰

进行高斯拟合, 提取出峰位信息.

在进行模型训练前先对原始数据进行一致性

检查与异常值识别. 对于连续变量, 计算第一/第

三四分位数 Q1, Q3, 并以 IQR = Q3 – Q1构建经

验正常范围 [Q1–1.5IQR, Q3+1.5IQR], 超出范围

的记录标记为潜在离群点; 同时结合箱线图与 Z-

score 统计进行复核. 鉴于样本量有限, 离群点处

理以“统计-核验-决策”为原则: 对明显由记录错误

或测量异常导致的样本予以剔除; 对处于工艺窗口

边界但经实验确认有效的样本予以保留, 以覆盖更

广参数空间并减少过度数据清洗带来的信息损失.

在数据集划分上, 由于样本数量较少, 我们从

原始数据集中随机抽取了 5条数据样本作为独立

的测试集用于模型性能评估, 剩余数据作为训练

集. 在模型训练前先对数据进行预处理, 具体包括

对衬底种类 (STO和 MO)做独热编码, 对连续特

征采用 StandardScaler标准化处理 (减去均值并

除以标准差), 以消除不同物理量量纲与数值范围

差异对模型训练的影响. 为了确保模型评估的独立

性和可信度, 只有训练集的数据参与模型训练, 从

而避免测试集信息的泄露.

 2.3    神经网络模型搭建

模型选择阶段, 本文对比评估了 3种典型的机

器学习方法, 包括决策树 (decision tree)[25]、支持

向量机 (SVM)[26] 和多层感知机 (MLP)[27–29]. 决策

树是一类常见的监督学习模型, 通过递归划分特征

空间实现回归预测, 模型结构直观、训练效率较高.

但单一决策树在小样本下易过拟合, 难以充分刻画

多参数耦合的复杂非线性关系. 支持向量机在小样

本数据集上有较好的泛化能力, 适用于非线性回归

拟合, 但在处理高维特征时训练时间较长, 且对超

参数选择敏感. 相比之下, 多层感知机作为一种基

础的前馈神经网络, 在捕捉复杂非线性关联与高维

输入的任务中具有更强的表达能力与更优的拟合

效果, 因此更适用于本研究的工艺-结构关系建模.

多层感知机 (MLP)是一种前馈神经网络, 由

输入层、隐藏层和输出层 3个部分组成, 每一层的

节点或神经元之间通过权重连接, 并通过反向传播

算法调节节点权重, 使得参数沿着损失函数梯度相

反的方向进行更新, 从而实现模型预测中的最小化

误差. 训练过程分为前向传播和反向传播: 前向传

播中, 数据从输入层逐层流经不同隐藏层至输出

层, 每个神经元通过加权求和以及激活函数处理后

进行输出, 隐藏层中的每个神经元作为上一层的输

出与下一层的输入, 由此逐级传递直至输出最终模

型. 前向传播完成后, 采用损失函数 (本研究为回

归任务, 选用均方根误差 (RMSE)量化预测值与

真实值的偏差)计算损失, 再将误差进行反向传播,

同时更新模型参数进行新一轮的训练, 整个模型的

训练需要不断重复这一过程直至模型收敛. 采用决

定系数 (R2)和均方根误差 (RMSE)评价模型预测

值与真实值之间的拟合程度, R2 越接近 1, RMSE

越小, 表明拟合程度越高.

如图 2所示, 模型以薄膜生长参数作为输入

层, 以待预测的结构参数作为输出层. 在模型训练时

先输入汇总好的数据信息, 执行由输入层到隐藏层

到输出层的前向传播, 在输出预测信息后, 进行损

失计算和反向传播直至模型收敛. 考虑到本实验数

据集样本量较少, 为降低单一随机划分训练集带来

的偏差, 我们在训练过程中引入了Bootstrap方法 [30].

 

表 1    部分生长参数与 XRD 表征数据
Table 1.    A portion of growth parameters and XRD characterization data.

样品
编号

生长参数 结构参数

衬底种类
衬底大小
/mm

激光焦距
/mm

靶基距
/mm

输出电压
/V

激光频率
/Hz

氧压
/Torr

生长时间
/s

基片温度
/℃

峰位
/(°)

半高全宽
/(°)

1 STO 5 –12 50 780 1 0.45 300 775 38.54 0.16

2 STO 5 –12 50 780 1 0.45 480 770 38.56 0.19

3 STO 5 –12 55 690 1 0.45 300 740 38.62 0.30

4 MO 10 –18 70 730 1 0.35 1020 870 38.47 0.58

5 MO 10 –18 70 730 1 0.35 1020 895 38.48 0.26

6 MO 10 –15 55 690 1 0.20 600 690 38.49 0.43
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Bootstrap是一种重采样技术, 其通过从原始训练

集随机抽取数据 (允许重复抽取), 生成多个子训练

集用于模型训练与评估. 这一方法能有效增加训练

数据的多样性, 缓解小样本数据带来的偏差, 从而

提升模型的泛化能力. 通过对原始数据集进行有放

回的随机重采样, 构建多个训练子集进行模型训练

与评估, 并采用早停、L2权重衰减等正则化策略,

有效缓解了小样本数据可能导致的过拟合问题, 保

证了模型评估的可靠性.

为了定量分析各生长参数与结构参数之间的

关系, 本文对预处理后的数据进行相关性分析. 分

别以 YBCO(005)峰位和摇摆曲线半高全宽为目

标量, 将所有样本的工艺参数与结构参数组成数据

矩阵, 通过计算每个生长参数与目标量之间的皮尔

逊 (Pearson)相关系数 r 来衡量变量之间线性相关

程度和方向, 实现关键影响因素的快速筛选. 相关

系数 r∈[–1, 1], 绝对值越大表示线性相关性越强,

正值/负值分别对应正相关/负相关.

 3   结果与讨论

 3.1    MLP 模型性能评估

图 3(a), (b)分别展示了模型在训练集上对

YBCO(005)峰位和摇摆曲线半高全宽的预测性

能. 对于峰位预测 (图 3(a)), 模型实现了 R2 = 0.97,

RMSE = 0.01的优异拟合效果, 表明神经网络能够

有效学习工艺参数与晶体结构之间的复杂非线性

关系; 在半高全宽预测任务中 (图 3(b)), R2 = 0.87,

RMSE = 0.05, 虽略低于峰位预测精度, 但仍体现

出良好的建模能力, 说明模型可准确捕捉薄膜结晶

质量的变化趋势.

为了对模型的泛化能力进行检验, 使用独立

于训练集的 5组新实验数据进行测试 ,  结果如

图 3(c), (d)所示. 在峰位预测中 (图 3(c)), R2 =

0.96, RMSE = 0.01, 预测值与真实值高度吻合 ,

未出现系统性偏差. 在半高全宽预测中 (图 3(d)),

R2 = 0.79, RMSE = 0.06, 性能相对峰位有所下

降, 但整体趋势保持一致, 所有测试点均落在合理

误差范围内. 测试集的预测性能与训练集相当, 说

明模型具有良好的泛化能力.

值得进一步讨论的是, 摇摆曲线半高全宽的预

测精度明显低于 (005)峰位. 这一现象在物理上是

合理的: (005)峰位主要反映 YBCO薄膜的 c 轴晶

格常数, 受氧含量和宏观应力状态主导, 其与衬底

种类、氧压等关键参数的关系相对明确; 而半高全

宽表征的是晶粒取向分布的弥散程度, 即薄膜的结

晶质量, 其形成过程涉及原子的表面扩散、成核竞

争、界面能调控等多个动力学环节, 对激光能量密

度、靶基距、生长时间乃至衬底表面状态等参数的

依赖更为敏感且高度非线性. 此外, 微小的工艺波

动 (如羽辉稳定性、局部温差)更容易在半高全宽

上体现为显著变化, 导致其数据噪声水平更高、规

律性更弱. 因此, 半高全宽的高精度预测对模型的

表达能力和数据质量提出了更高要求, 这也解释了

为何其预测性能略逊于峰位.

 3.2    工艺参数影响机制分析

图 4展示了各生长参数与 YBCO(005)峰位

和摇摆曲线半高全宽之间的皮尔逊相关系数 (r),

直观反映了不同工艺变量对薄膜晶格结构和结

晶质量的影响程度. 从图 4可见, 衬底种类是影响

峰位和半高全宽的最主要因素. STO衬底与 MO

衬底呈现出趋势相反的相关性. 一方面, STO衬底

使 (005)峰位向高角度偏移 (r = +0.50), MO衬底

 

输入层 隐藏层 输出层

衬底种类

生长时间

基片温度

… …

…

反向传播
前向传播

损失计算

峰位或
半高全宽

图 2    MLP 模型示意图

Fig. 2. Schematic diagram of the MLP model.
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使得峰位向低角度偏移 (r = –0.50); 另一方面, STO

衬底显著降低半高全宽 (r = –0.42), MO衬底则表

现出相反趋势 (r = +0.42). 这些现象均源于 STO,

MO两种衬底与 YBCO的晶格匹配差异: 四方相

YBCO的面内晶格常数约为 3.86 Å, STO和 MO

的晶格常数分别为 3.905 Å和 4.21 Å. YBCO在

STO衬底上可实现共格外延生长, 其面内晶格被

迫与衬底晶格匹配, 产生面内拉伸应变. 根据泊松

效应 (Poisson effect), 材料在某一方向受外力拉伸

时, 垂直外力的方向将发生收缩. 因此, YBCO的

c 轴受到压缩 ,  导致 (005)衍射峰向高角度偏移

(即 c 轴晶格常数减小), 这与本文观察到的正相关

性 (r = +0.50) 一致. 相反, 在 MO衬底上, 由于

失配度过大, 难以维持共格外延, 薄膜倾向于形成

多晶或非外延结构, 局部应力分布不均, 整体表现

为较弱的面内约束和相对松弛的 c 轴, 因而 (005)
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图 3    模型训练与测试结果　(a)峰位与 (b)半高全宽的训练结果; (c)峰位与 (d)半高全宽的测试结果; 虚线表示预测值等于真实值

Fig. 3. Training  and  testing  results  of  MLP  model:  Training  results  for  (a)  peak  position  and  (b)  FWHM;  testing  results  for

(c) peak position and (d) FWHM; the dashed line indicates where the predicted value equals the true value.
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图 4    各生长参数与 (a) YBCO (005)峰位和 (b)摇摆曲线半高全宽间的相关性

Fig. 4. Correlation between growth parameters and (a) the peak position of YBCO (005) and (b) FWHM of the rocking curve.
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峰位向低角度移动 (r = –0.50). 此外, 大失配还会

诱发高密度位错和晶界, 破坏晶粒取向一致性, 导致

摇摆曲线半高全宽显著增大.

其次, 生长时间对峰位和半高全宽均产生显

著但方向不同的影响. 生长时间与峰位呈负相关

(r = –0.40), 说明随着生长时间延长 (即膜厚增大),

(005)峰位逐渐向低角度移动, 对应 c 轴晶格常数

增大, 这可能与膜厚增加导致的应变弛豫有关, 或

受到氧含量分布的影响. 同时, 生长时间与半高全

宽呈正相关 (r = +0.30), 说明结晶质量随膜厚增

大而下降. 这一现象可归因于 YBCO薄膜典型的

“层-岛结合”(Stranski-Krastanov)生长机制: 初始

阶段以层状生长为主; 随着厚度增大, 三维岛状生

长逐渐主导, 晶粒取向一致性降低, 导致半高全宽

增大.

除了衬底种类和生长时间外, 其余参数对峰位

和半高全宽的影响存在明显差异. 氧压、激光频率

和激光能量对峰位的影响较为显著, 但对半高全宽

的影响较弱; 退火时间对峰位有一定影响, 而对半

高全宽几乎无影响. 这表明这些参数主要通过调控

薄膜中的氧含量 (进而改变 c 轴晶格常数)来影响

峰位. 相反, 靶基距和衬底尺寸对半高全宽的影响

较大, 但对峰位影响较小, 反映出它们主要通过调

节沉积粒子动能、表面扩散能力等生长动力学过

程, 影响成核密度与晶粒取向排列, 从而调控结晶

质量. 这种参数响应的差异性也解释了为何在机器

学习建模中, 半高全宽的预测难度高于峰位: 前者

受多种非线性、动态的表面与界面过程耦合影响,

数据噪声更高、规律性更弱; 而后者主要由热力学

平衡态下的氧掺杂水平和宏观应力状态决定, 关系

相对明确且稳定.

在本研究的数据集中, 基片温度与峰位及半高

全宽的相关性均接近于零, 表明在当前实验参数窗

口 (700—900 ℃)内, 未观察到基片温度与 XRD

指标的显著线性相关性. 这可能是因为当前温度窗

口 (700—900 ℃)接近 YBCO最优外延区间 [12], 其

效应趋于饱和; 抑或其影响被其他强耦合参数 (如

衬底种类、生长时间)所掩盖, 后续需在低温区间

(<600 ℃)或高温区间 (>950 ℃)验证温度敏感性.

MLP 是黑箱模型, 因其复杂的非线性结构而

难以直接解释, 高 R2 不代表揭示了真实物理机制.

相关性分析虽能揭示变量间的关联, 但只能作为生

成科学假设的起点, 关键结论需后续单变量实验验

证 (如固定其他参数, 系统调控生长时间).

 4   结　论

本文基于 PLD技术制备 YBCO高温超导薄

膜的实验数据集, 构建了 MLP 神经网络模型, 实

现了对 YBCO(005)衍射峰位及摇摆曲线半高全

宽的高精度预测. 该模型在独立测试集上表现出良

好的泛化性能, 验证了数据驱动方法在复杂薄膜工

艺建模中的可行性. 进一步的相关性分析揭示了各

生长参数对薄膜晶格结构与结晶质量的不同影响

机制: 其中, (005)峰位反映晶格常数, 主要受氧含

量与宏观应力调控, 关系相对明确; 而半高全宽表

征的结晶质量则涉及复杂的生长动力学过程, 对工

艺参数的依赖更为敏感且高度非线性. 当前模型对

峰位的预测误差 (RMSE = 0.01°)已接近 XRD测

量精度 (±0.005°), 可为 YBCO薄膜工艺优化提供

可靠参考.

本工作为 YBCO薄膜的智能工艺优化提供了

一条高效、可行的技术路径, 也为深入理解“工艺-

结构”映射关系提供了量化依据. 在此基础上, 未

来可从以下方向进一步拓展: 一方面, 扩大数据规

模并拓宽参数空间, 例如引入更多衬底种类、更精

细的退火条件及原位监测信息等参数, 以提升模型

的泛化能力与适用范围; 另一方面, 在现有结构参

数预测的基础上, 将模型预测范围延伸至超导转变

温度 (Tc)、临界电流密度 (Jc)等关键电输运性能,

推动工艺优化从“结构可控”迈向“性能导向”的闭

环设计, 为高温超导材料从实验室研究走向规模化

产业应用提供强有力的技术支撑.

 数据可用性声明

支撑本研究成果的数据集可在科学数据银行 https://

doi.org/10.57760/sciencedb.00zs1中访问获取.
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Abstract

The  fabrication  of  YBa2Cu3O7–d  (YBCO)  high-temperature  superconducting  thin  films  depends  on

numerous  processing  parameters;  however,  acquiring  large-scale  experimental  data  during  actual  film  growth

remains challenging. This study utilizes a small-sample dataset of ten parameters (substrate type, substrate size,

laser  focal  length,  target-substrate  distance,  output  voltage,  laser  frequency,  oxygen  pressure,  growth  time,

substrate  temperature,  and  annealing  time)  as  inputs  to  examine  the  guiding  role  of  a  multilayer  perceptron

(MLP) neural network in optimizing pulsed laser deposition (PLD) processes. The outputs are the (005) peak

position  and  the  full  width  at  half  maximum (FWHM) of  the  rocking  curve  obtained  from X-ray  diffraction

(XRD).  The  MLP  incorporates  bootstrap  resampling  and  early  stopping  to  mitigate  overfitting  under  small-

sample conditions. The model gives reasonable predictions and favorable generalization performance, validating

the feasibility of data-driven approaches in modeling complex thin-film processes. Notably, the root-mean-square

error  (RMSE)  for  peak  position  is  0.01°,  approaching  the  instrumental  resolution  of  XRD  measurements

(±0.005°).  Furthermore,  Pearson  correlation  analysis  explores  the  interrelations:  the  peak  position  (lattice

constant) is primarily influenced by oxygen content and epitaxial stress, while the FWHM (crystalline quality)

depends more sensitively on complex kinetics and exhibits strong nonlinearity. This work establishes a scalable

and  transferable  analytical  framework  for  superconducting  thin-film  experiments  under  small-sample

constraints,  providing  a  feasible  pathway  for  data-driven  process  optimization  and  facilitating  in-depth

interpretation  of  process-structure-property  correlations.  The  datasets  presented  in  this  paper  are  openly

available at https://doi.org/10.57760/sciencedb.00zs1.

Keywords: YBa2Cu3O7–d  thin  film,  small  sample,  data  efficiency,  machine  learning,  growth  process
optimization
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