
 

 

基于堆叠降噪自编码器的神经–符号模型

及在晶圆表面缺陷识别
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摘    要   深度神经网络是具有复杂结构和多个非线性处理单元的模型, 通过模块化的方式分层从数据提取代表性特征, 已
经在晶圆缺陷识别领域得到了较为广泛的应用. 但是, 深度神经网络在应用过程中本身存在 “黑箱”和过度依赖数据的问

题, 显著地影响深度神经网络在晶圆缺陷识别的工业可应用性. 提出一种基于堆叠降噪自编码器的神经–符号模型. 首先,
根据堆叠降噪自编码器的网络特点采用了一套符号规则系统, 规则形式和组成结构使其可与深度神经网络有效融合. 其次,
根据 网络和符号规则之间的关联性提出完整的知识抽取与插入算法, 实现了深度网络和规则之间的知识转换. 在实际工业

晶圆表面图像数据集WM-811K上的试验结果表明, 基于堆叠降噪自编码器的神经–符号模型不仅取得了较好的缺陷探测

与识别性能, 而且可有效提取规则并通过规则有效描述深度神经网络内部计算逻辑, 综合性能优于目前经典的深度神经网络.
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Application of Neural-symbol Model Based on Stacked Denoising

Auto-encoders in Wafer Map Defect Recognition
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Abstract   Deep neural network is a model with complex structure and multiple non-linear processing units. It has
achieved great successes in wafer map pattern recognition through deep feature learning. In order to solve the prob-
lem of unexplained “black box” and excessive dependence on data in the applications of deep neural networks, this
paper proposes a neural-symbol model based on a stacked denoising auto-encoders. Firstly, the symbolic rule sys-
tem is designed according to the characteristics of stacked denoising auto-encoders. Secondly, according to the in-
ner association between the network and the rules, a knowledge extraction and insertion algorithm is proposed to
describe the deep network and improve the performance of the network. The experimental results on the industrial
wafer map image set WM-811K show that the neural-symbol model based on stacked denoising auto-encoders not
only achieves better defect pattern recognition performance, but also can effectively describe the internal logic of the
neural network through rules, and its comprehensive performance is better than that of the current classical classi-
fication model.
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半导体作为应用最为广泛的元器件之一, 其制

造过程需要经过薄膜沉积、蚀刻、抛光等众多复杂

工艺流程, 生产过程中的任何异常都可能导致晶圆

表面缺陷的产生[1]. 除了需要对晶圆制造过程中的

关键参数进行控制和预测[2], 准确识别晶圆表面的

各种缺陷模式, 也有助于提升晶圆制造质量, 降低

半导体生产废品率, 避免因大批量晶圆表面缺陷而

造成的巨大损失.
早期的晶圆表面缺陷识别方法主要通过统计学

方法实现. Hess等[3] 研究晶圆缺陷密度分布实现对

成品率的预测. Friedman等[4] 采用无模型的缺陷聚

类方法实现对晶圆表面缺陷的形状、大小和分布的

检测. Yuan等[5] 在前人研究的基础上提出一种基

于贝叶斯推论的模式聚类演算法, 可进一步检测曲
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线模式、椭球模式、非均匀全局缺陷模式. 这些方法

的缺陷在于只是对晶圆缺陷进行了统计分析, 并没

有做到对缺陷类别的精准识别, 对实际生产过程帮

助有限.
随着机器学习和深度学习的崛起, 线性判别方

法[6]、反向传播网络[7]、广义回归神经网络[8]、支持向

量机[8−10]、深度神经网络[11−14] 等模型已被广泛地应

用于晶圆表面缺陷识别, 其中堆叠降噪自编码器

(Stacked denoising auto-encoders, SDAE)作为经

典的深度学习模型, 凭借其强大的学习能力, 取得

了不错的结果[13−14]. 但是, 上述模型仍然存在以下 2
个问题: 1)虽然以卷积神经网络和 SDAE为代表的

深度神经网络模型凭借其强大的特征提取能力, 在
晶圆缺陷识别问题上取得了较好的结果, 但是深度

网络模型始终存在不可被解释的缺陷. 这一缺陷使

得深度神 经网络在WMPR上的应用存在很多困

难. 2)传统机器学习模型如支持向量机、决策树等

可以通过数学或逻辑途径进行解释和验证, 但是它

们的缺陷识别能力并不高.
纵观神经网络发展史, 研究者们一直在尝试弥

补神经网络不可被解释的缺陷. 通过对网络的结构

参数或统计意义进行分析, 以达到解释网络的目的

是当下的主流研究方向[15]. Gallant[16] 最早提出利

用 IF-THEN形式的规则解释神经网络的推理结果,
形成神经网络专家系统. 其后 Towell等[17] 提出基

于知识的人工神经网络 (Knowledge-based artifi-
cial neural network, KBANN), 该模型通过从网络

中抽取和插入规则, 实现了逻辑规则与神经网络之

间的交互. Garcez等[18] 在 KBANN的研究基础上

提出一种利用符号规则初始化神经网络的方法, 可
以帮助模型更高效的学习数据中的知识. 在深度神

经网络研究方面, Garcez等[19] 提出神经–符号系统

的概念, 其核心理念为符号规则负责表述神经网络

中蕴含的知识而神经元负责学习和推理, 所生成的

模型同时具备高鲁棒性、高识别性能以及可解释性.
在这一概念的基础上, Odence等[20] 将受限玻尔兹

曼机与符号规则相结合, 为符号规则与深度神 经网

络的结合打下基础; Tran等[21] 在前人研究基础上

首次提出了从深度置信网络 (Deep belief network,
DBN)中抽取和插入符号规则的算法, 具有里程碑

意义; 刘国梁等[22] 提出一种混合规则并将它与堆叠

降噪自编码器集成, 但该算法计算成本高, 难以适

应大规模复杂问题, Hitzler等[23] 在符号–神经系统

的基础上, 详细介绍语义网的神经符号研究的前景

和优势, 并分析了其对深度学习的潜在场景. Ben-
netot等[24] 提出了一种推理模型来解释神经网络的

决策, 并使用解释从网络原理来纠正其决策过程种

的偏差. 在推理模型方面: Li等[25] 从功能角度将逻

辑语言与神经网络相结合, 形成了一种新的学习推

理模型 ,  同时具备连接主义和符号主义的优势 .
Sukhbaatar等[26] 提出了记忆网络, 引入了记忆机制

来解决对推理过程中间结果的存储问题, 对神经符

号系统进行了进一步的探索, 赋予了神经网络符号

化的结构, 对后续的研究有着重要的启发意义. Sawant
等[27] 在知识图和语料库的基础上建立了一套推理

系统, 可以解释模型中不可观察或潜在的变量. Li-
ang等[28] 进一步引入了符号化的记忆机制, 帮助神

经网络更好地完成复杂推理. Salha等[29] 利用简单

的线性模型替代图自编码器等模型中的图卷积网

络, 简化了模型计算. 同时, Salha等[30] 提出了一个

通用的图自编码器和图变分自编码器的框架. 该框

架利用图的简并性概念, 只从密集的节点子集中训

练模型, 从而显著提高了模型的可伸缩性和训练速

度. 综上所述, 目前对传统深度学习模型 (比如 DBN
或 SDAE)的可解释性研究已经初见成效, 但在卷

积神经网络类网络中, 卷积等运算带来的复杂问题

在可解释性上还有待研究. 如何建立一套适用于晶

圆缺陷识别的神经–符号模型是本文研究的重点.
针对晶圆缺陷识别问题的特点, 基于神经与符

号相结合的理念, 本文采用一种基于 SDAE的神经

–符号模型[22], 构建了基于知识的堆叠降噪自编码

器 (Knowledge-based stacked denoising auto-en-
coder, KBSDAE), 并建立了一套基于 KBSDAE的

晶圆表面缺陷识别系统, 以达到快速、高效识别晶

圆表面缺陷的目的. 本文的主要贡献包括: 1)提出

了全新的符号规则形式, 可有效地表达 SDAE的深

度网络结构, 极大地减少了知识转化过程中的信息

损失; 2)提出了规则抽取与插入算法, 在实现知识

高效转化的同时提升 SDAE特征学习性能; 3)提出

了基于神经–符号系统的晶圆缺陷识别模型, 既可

以识别缺陷模式, 也可以通过规则理解网络内部的

推理逻辑, 并使得深度神 经网络具有了可解释性.
基于 SDAE的神经–符号系统成功应用在实际工业

案例中且取得了较好的特征学习和识别性能, 是在

晶圆表面缺陷识别领域的一次新的尝试. 

1    堆叠降噪自编码器

自编码器由输入层 (x)、隐藏层 (h) 和输出层

(y)构成, 是深度学习的经典模型之一[1]. 它通过编

码和解码运算重构输入数据, 通过减少重构误差为

目标达到特征提取的目的. 由于训练过程中没有利

用数据标签, 而只是以输入数据作为重构目标, 属
于典型的无监督学习.

x h自编码器的编码阶段在输入层  和隐藏层  之
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间, 具体表示为:

h = fθ(x) = σ(wx+ b) (1)

σ σ(x) =

1/(1 + e−x) θ = {w, b}
h y

式中,   是非线性激活函数 Sigmoid函数:  
, 参数集合 . 解码阶段体现在

隐藏层  和输出层  之间, 表示为:

y = gθ′(h) = σ′(w′h+ b′) (2)

σ′

θ′ = {w′, b′}
式中,   是非线性激活函数 Sigmoid函数, 参数集

合 .
L(x, y) = ∥x− y∥2

θ θ′
通过最小化重构误差函数  

来逐步地调整网络内部的参数  和 , 优化方式选

择随机梯度下降法, 最优参数如下:

(θ, θ′) = argmin
θ, θ′

L(x, gθ′(fθ(x))) (3)

p x

x̃ x̃

θ 和 θ′

降噪自编码器 (Denoising auto-encoder, DAE)
是基于自编码器的一种变形, 通过噪声污染训练输

入数据以增加网络的鲁棒性, 防止过拟合[31]. 图 1
展示了 DAE的训练过程, 首先利用随机函数以一

定的概率  将原训练数据  中的一些单元置零得到

被污染的数据 ; 其次通过自编码器对  进行重构;
最后调整网络参数 . DAE相较于传统的自编

码器具有更强的泛化能力和鲁棒性.

  

DAE结构 

L(x, y)

分类层

h1
2 h2

2 hj
2

h1
1 h2

1 hj
1

x1 x2 xj

h1
N hj

N

fq gq′

x~ x y

X

H1

H2

HN

C

h

p

 

图 1   堆叠降噪自编码器

Fig. 1    Stacked denoising autoencoder
 

将若干个 DAE堆叠起来, 就可以形成 SDAE,
如图 1所示. 其训练过程首先是对逐个 DAE进行

训练, 其次通过反向传播算法微调整个网络. 相较

于浅层神经网络, 层度更深的 SDAE在特征提取方

面更加优秀, 在处理高维数据问题上具有明显优势.
从符号与网络相结合的角度来看, 它的网络结构简

单并且支持将 Sigmoid作为激活函数, 这两个特性

使 SDAE更容易与符号规则进行集成. 

2    神经−符号规则系统

符号规则的应用不仅能够实现对网络的描述和

解释, 还能够提高模型性能. 本节主要讨论 SDAE
与符号规则结合建立模型的方法. 如图 2所示, 该
模型的建立分为 3步: 1)建立并训练标准 SDAE;
2)从 SDAE中抽取知识得到符号规则与分类规则;
3)将符号与分类规则插入 SDAE进行深度学习. 符
号规则和神经网络的集成可实现二者优势的互补,
规则可以描述网络并表达深度网络中的知识, 而
KBSDAE可以更有效地识别晶圆缺陷. 

2.1    符号规则系统

以往逻辑符号规则种类繁多, 但都有同样的缺

点, 即表现形式和推理逻辑单一. 这一缺点导致传

统规则在描述参数庞大的深度网络时会出现规则体

积庞大、描述效率底下和难以推导并理解的问题.
针对 SDAE的网络特点, 本文在传统规则的基础上

提出了一种数值和符号相结合的规则系统, 解决

SDAE不能被解释的问题.
作为一种符号语言, 规则的形式对规则本身意

义重大, 合适的形式才能更高效表示和描述网络.
由于 SDAE 包含特征提取部分的降噪自编码器

(Denoising auto-encoders, DAEs)和用于分类的分

类器, 虽然 2部分的形式相同, 但是运行机理截然

不同. 为了能更精准地描述网络, 根据网络不同部

分的特性确定了不同的规则形式: 置信度规则和

MofN (N 个先行条件中的 M 个为真)规则, 并将它

们有机地结合起来.
网络特征提取部分由多个 DAE叠加形成, 其

训练方式为逐层训练. 为了保证置信度规则能够有

效描述网络的这一部分, 置信度规则具备了以下特

性[21−22]: 规则本身支持逐层推导; 规则节点与网络神

经元一一对应; 置信值是对网络权值进行拟合得出

的; 推理过程由符号和数值共同完成.这些特性赋予

符号规则 3种能力: 1)规则具备描述大型网络的能

力, 且逐层推导的逻辑意义与 DAEs部分一致; 2)符
号规则的结构与网络基本相同且元素一一对应, 网
络内部的逻辑关系可以被迁移到规则上作为一种网

络内部关系的表现; 3)规则可以作为深度神经网络

的一种简化表示, 具备一定的识别能力. 所以符号

规则的运行其实是对神经网络行为的一种简化模

仿, 而这种模仿过程是人类所能理解的.
c :

h ↔ x1 ∧ · · · ∧ xn

xi(i ∈ [1, n])

置信度规则[21] 是一个符合充要条件的等式:  
, 其中 c 是实数类型, 定义为置信

值; h 和  为假设命题. 这种符号规则形

式与文献 [21]的规则相似, 但由于面向的网络不同,
规则符号的意义也不同. 本文定义具体的置信度符

号规则:
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λl =


clj : h

l
j ↔ (∧∀p∈Ph

l−1
p ) ∧ (∧∀n∈N¬hl−1

n ),

1 < l < N

clj : h
l
j ↔ (∧∀p∈Pxp) ∧ (∧∀n∈N¬xn),

l = 1

(4)

x1, · · ·, xn

λl
j

j hl
j

j xi(i ∈ [1, n])

i

hl
j

该规则被解释为: 当  命题成立时, h
命题也成立的置信值为 c, 反之也成立. 其中  是

符号规则标签, 解释为第 l层第  个符号规则;   代

表DAE中第 l个隐藏层中第  个神经元;  
代表 DAE输入层中第  个神经元, P 和 N 分别代

表对  产生积极和消极影响的输入层神经元集合.

根据表达式可以看出, 置信度规则和 DAEs具有相

似的堆叠嵌套结构, 这可以最大化模拟网络结构.
SDAE 的分类器层一般为单层前向全连接网

络, 通过反向传播算法进行训练. 这种经典网络的

规则模型研究较为成熟, 故本文采用 Towell等[32]

提出的MofN规则形式. 这种规则通过对网络权重

值和偏差的归纳与总结, 达到从网络中抽取规则的

目的. 相较于同类型的其他规则, MofN具备形式灵

活和体积小的优点, 这使得它可以适用于规模较大

的网络. 分类规则的基本表达形式如下:

IF (如果 N 个先行项中的M 个为真) THEN · · · (5)

该规则被解释为: 如果规则的 N 个前层神经元

中有 M 个被激活, 那么这条规则所对应的神经元也

激活. 为了使 MofN规则与置信度规则更加契合,
使用式 (5)的泛化形式:

IF (w1 ×NumTrue(A1) + · · ·+
wn ×NumTrue(An) > bias) THEN y = C (6)

A式中, NumTrue 代表神经元激活的数量;   代表一

类前层神经元的集合, w 代表一类连接的权重值,

类别通过对权重值聚类得到; bias 代表目标神经元

的偏置值; C 表示具体的类标签.

上述 2 种规则的有机结合形成了一套规则体

系 (Confidence & MofN rule, CM-R)[22], 具备以下

优点: 规则本身具备分层特性, 可进行逐层抽取和

推导, 与 SDAE的堆叠逻辑相通; 规则根据网络不

同部分的不同特性有针对的进行设计, 极大地减少

了抽取过程中的信息损失; 这两种规则的集成使

CM-R在处理复杂数据时也具有较高准确度.

CM-R可逐层推理的特性是其能够适配 SDAE

的根本原因, 也是置信度规则和MofN规则可以集

成的根本因素, 所以规则层与层之间的推理方法是

极为重要的. 本文根据将规则的数值特性和符号特

性相结合, 提出了一套适用于 CM-R 的推理算法

(Rule inference, Rule-INF)[22]. Rule-INF以符号结

构作为规则层内推导依据, 以数值作为层与层之间

的联系, 将整个 CM-R联系了起来, 使之成为一个

完整的规则系统. 这一算法最大特点是通过对置信

值的推导使规则突破了离散二值的限制, 可以被用

来推导连续数据. 算法细节如下所示, 首先将初始

化后的数据输入置信度规则中进行逐层推导, 其中

上层规则推导输出的信任值 (B)可作为下层规则的

输入数据; 其次将顶层置信度规则输出的信任值调

整为布尔向量; 最终利用MofN规则根据调整后的

信任值 (1表示真、0表示假)确定数据类别.
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图 2    堆叠降噪自编码器的神经–符号模型

Fig. 2    Stacked denoising autoencoder based neural-symbolic model
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算法 1. Rule-INF
输入. CM-R rule set, dataset X.

输出. The result of inference.
X ← Norm(X)1)  // 归一化;

2) For l = 1 to N do // N 是隐藏神经元数目;

Bl3)    = {} // Initialize confidence vector;

λl
j4) For each symbolic rule    do;

αt ← Xt, αk ← Xk (t ∈ T, k ∈ K)5)  ;

α = clj ·(
∑

t αt−
∑

k αk)6)  ;

Bl
j ← Norm(α)7)  ;

8) End for;

X ← Bl9) ;

10) End for;

BN BN = Bl=N ;11) For each element in   do //  

BN
i > THEN BN

i = 1 BN
i = 012) IF   Random(1)   else  

// Random(1) generate random number in 0 ~ 1;
13) End for;

14) For each rule do;

IF NumTrue(BN ) · w > bias THEN y = c

BN

15)  ; // Infer

Mof-N according to  and get the final result;

16) End for. 

2.2    知识抽取

本节将呈现从 SDAE模型中抽取规则. 由于符

号规则 CM-R是知识的载体, 故知识抽取也叫规则

抽取. CM-R包含置信度规则和MofN规则, 分别对

应 SDAE中的 DAE和分类器部分, 下面对 2种规

则进行讨论.

cjsj

wj

x h

置信度规则面向特征提取部分[21] 有逐层无监

督训练和多个 DAE堆叠而成 2个特点. 为了使知

识抽取过程更加符合网络的训练逻辑, 引入了逐层

抽取的概念, 即在自监督训练过程中对每一个 DAE
单独抽取规则. 规则抽取原理是将置信值  最大

化拟合权重值 , 并利用符号解释网络结构. 根据

DAE基本原理, 其输入数据  到隐含表示  的映射

表示为:

hj = σ(wT
j x− bj) (7)

σ

x

式中,   表示激活函数 Sigmoid, b 表示偏置值. 根
据式 (7), 本文提出新的函数, 可将数据  映射到隐

藏层空间中:

h′
j = σ(cjs

T
jx− bj) (8)

cj sj ∈ {1, 0, −1} wj

sij = sgn(wij)

h′
j

式中,   是连续实数,   是对  的符

号项表示, 可以理解为 . 对比式 (7)和
式 (8)可以看出, 2个公式的形式和元素基本相同.
为了让  可以有效地代表隐藏层空间, 需要找到合

cj 和 sj h′
j hj wj

cjsj

适的  使  近似于 . 本文通过最小化  与

 之间的欧氏距离实现拟合过程:

d(w, cs) =
∑
ij

∥wij − cjsij∥2 (9)

cj经过数学推导, 最终可以得到  的表达式:

cj =

∑
i

wijsij∑
i

s2ij
(10)

进一步分析式 (9)可知:

∥wij − cjsij∥2 =


(|wij |+ cj)

2, sij = −1

(|wij | − cj)
2, sij = 1

|wij |2, sij = 0

(11)

sij = 1 sij = 0

|wij |2 < (|wij | − cj)
2 sij = 0

xi

2× |wij | ≤ cj

在  或  的情况下式 (9)最小, 当且

仅当   时   条件会使信息

损失最小. 所以对一个规则 j, 如果输入  对应的权

重符合当  条件, 那么该输入需要被删

除. 通过上述筛选算法, 可以得到一种具有强连接

关系的置信值的规则 [ 2 1 ] ,  可有效地描述 DAEs.
算法 2. 置信度符号规则抽取.
输入. 1个训练好的 DAE模型.

输出. 信任规则集.

1) For j = 1 to the number of hidden units do;

s sij = sign(wij)2) Create sign matrix    with each ;

cj =
∑

sij=0 |wij |/
∑

i s
2
ij3)  ;

sij ̸= 04) For each  do;

2× |wij | ≥ cj5) IF   THEN;

xi or ¬xi rj6) Add    into rule ;

7) End for;

cj8) Until the value  is unchanged;

9) End for.

根据上述分析, 从 DAEs中抽取置信度符号规

则的置信度符号规则抽取 (Confidence rule extrac-
tion, Confidence-RE)如算法 2所示. 该算法面向

单个 DAE, 所以只需根据网络将其迭代运行, 抽取

出完整且具有堆叠特性的置信度规则集[22].

HN

MofN规则[25] 面向 SDAE的分类器部分, 本文

仅讨论以单层神经元为分类器的网络, 后文用分类

层表述这一单层神经网络. 在进行规则抽取之前首

先要对网络的微调过程进行假设: 分类层和隐藏层

 (如图 1所示)只具备激活 (输出值接近 1)和不

激活 (输出值接近 0)两种输出状态. 这一假设使得

分类器相关的神经元具备布尔特性, 把规则抽取问

题转化成了神经元是否激活的规律性问题.
为了符合上述假设, 将逻辑回归函数作为激活
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函数对网络进行微调. 分类层的微调原理为:

Cj = σ

(∑
i

(wji × xi)− bj

)
(12)

Cj

σ

式中,   表示分类层中第 j 个神经元, 逻辑回归函

数  表示为:

σ(x) =
1

1 + e−x
(13)

由式 (12)和式 (13)可知, 当神经元的加权输

入值大于偏置值时, 其输出值接近 1, 反之则接近 0.
这与假设相匹配. MofN的规则抽取过程可以看作

是搜索使分类层神经元激活的条件情况.
分类器部分神经元的输出值被简化成了 0或 1,

使得神经元的输入被简化成只与权重值有关, 式
(12)可简化为:

Cj = σ

 ∑
i|xi=1

wji − bj

 (14)

这一简化使规则抽取只需关注分类层神经元的

连入权重和自身的偏置, 显著降低规则和算法复杂度.

HN

MofN规则抽取算法分为 4步: 1)通过 K 均值

将分类层神经元的连入权重值聚类并将组内成员的

权重值重置为组标签; 2)对神经元影响不大的权重

类删除 (归零); 3)固定权重值, 通过反向传播算法

重新对神经元偏置进行优化; 4)对每一个分类层神

经元形成一条规则, 其中神经元偏置作为阈值, 权
值连接的  层神经元作为先验元素. 

2.3    知识插入

在获得有效知识之后, 进一步讨论如何将规则

所代表的知识插入到网络当中, 以达到提升网络特

征学习的目的. 知识插入网络的过程一般为利用规

则对深度网络进行初始化, 这极大程度地决定着网

络模型的性能[17]. 在知识插入作用下, 深度网络的

初始化和训练将更加容易且有效[22]. 在网络的初始

阶段就赋予一定的知识, 可以提高网络学习性能并

降低对数据的依赖程度.
在特征提取部分, 置信度规则被用于初始化网

络并帮助网络训练. 置信度规则的符号逻辑被用于

初始化 DAE网络结构; 置信值被用于初始化 DAE
中的权重值. 如图 3所示, 利用一个简单的规则作

为例子描述了置信度规则初始化 DAE的过程[22].
在 DAE被初始化之后, 对其进行自监督训练

过程中, 为了保证知识能够保存在网络中而不会随

着训练的进行而失效, 选择置信度较高的规则进行

权值参数冻结处理. 通过这种方法既可以保证知识

的有效插入, 也可以保证模型的鲁棒性. 特征提取

部分具体知识插入过程如下所示:
cj hj ↔

x1 ∧ · · · ∧ xn hj x1 ∧ · · · ∧ xn

步骤 1. 建立一个 DAE, 对每一个规则 :  
,   和  分别对应目标网络

DAE的隐藏层神经元以及输入层神经元集.
hj x1, · · · , xn

scj

s = 1 s = −1 hj

步骤 2. 确定在   与   之间的连接权

重 . 如果输入神经元对应规则中的激活元素, 那
么 , 反之则 . 其余的与  没有关联以及

隐藏层与输出层之间的连接权重设为较小的随机

值. 神经元偏差设为随机值.

R hj > R hj = 1

hj = 0

步骤 3. 采用反向传播算法训练网络, 其中部分

被规则初始化的连接权重不被更新. 为了保证插入

的规则在训练过程中与网络较好嵌合, 利用随机数

对隐藏层神经元输出进行二值化处理: 随机生成一

个数值在 0 ~ 1的随机数 , 如果  那么 ,
反之则 .

步骤 4. 对每一个 DAE重复步骤 1 ~ 3进行训

练, 直到所有堆叠的 DAEs训练完成.
分类器部分仅由单层神经元构成, 所以这部分

的初始化可以简化成如何将规则插入单层前向神经

网络问题. 由于MofN规则[17, 22] 包含数和符号两部

分, 故分类器的知识插入过程可以具体化为利用MofN
规则初始化单层前向神经网络的过程.

初始化过程的主要任务是确定分类层神经元的

连入权重值和偏置值. 如图 4所示, 对一个简单的

MofN规则:

IF (w1 ×NumTure(Aa, Ab)+

w2 ×NumTure(Ac, Ad) > b1) THEN y = Ci

(15)

HN

首先利用其中的符号确定网络的整体结构, 其

次利用 w 和 b 分别确定第 i 个分类层神经元的连入

权重值和偏置, 最后添加规则中没有提到的关系并

将这些权重值设为极小的随机数, 这一过程从 SDAE

的角度来看是对分类器 C 以及隐藏层  部分的

初始化, 图 4为了简洁表示省略了大部分连接线.

 

xt xk

hj

c −c

随机初始化 随机初始化

例子

c

hj

输入层

隐藏层

xt ∧ − xk

…

…

 

图 3    置信度规则初始化网络过程示意图

Fig. 3    The process of network initialization
base on confidence rule
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随着进一步的研究发现, 将规则过多的插入分类器

中反而会使网络性能降低, 这是由于网络参数被过

度初始化从而使鲁棒性降低所导致的. 经过理论[32]

和试验对比, 最终确定 MofN 规则的插入比率为

1/4, 其中筛选过程完全随机. 

2.4    KBSDAE 训练

ηr = η · L

通过规则插入, KBSDAE的结构参数被确定

完成, 然后对网络进行进一步训练, 使其具有更好

的性能. KBSDAE的训练过程首先是进行逐个 DAE
的无监督训练, 之后进行网络微调, 但过程中的参

数更新策略不同. 在自监督训练阶段, 选择将置信

度关系高的参数进行冻结处理, 在训练过程中尽可

能保护知识不被改变; 在微调阶段, 被 MofN规则

确定参数在更新过程中加入了抑制系数 L, 改变了

这一部分参数的学习率 . 通过上述训练策

略, 可以在知识插入效率和网络性能之间寻找到平

衡点, 使得网络的性能被最大化提高.
在训练过程中, KBSDAE的规则抽取和插入

的乘−加操作为 11.02 KB. 这一过程消耗了一定的

计算量, 但同时也加快了 KBSDAE的收敛速度, 大
幅减少了 KBSDAE的训练耗时. 相同条件下 (训练

数据 18 000个样本), 即使加上规则抽取与插入的

时间成本, KBSDAE训练至收敛的平均训练时间

仅是 SDAE的 1.2倍, 并且这个差距会随着数据量

的增大而减小. 在预测过程中, KBSDAE对每一例

数据的乘−加操作为 4.41 KB, 内存占用为 8.33 KB.
对比深度神经网络 (如 GoogleNet[33])计算量更少并

且内存占用量也更小, 更适合工业过程的线上识别

环境.
与 SDAE相比, KBSDAE具有以下优点: 模型

通过数据和规则两种方式进行学习, 降低了深度网

络对数据的依赖性, 这在工业领域是具有重要意义

的; 初始化后的网络本身具备更合理的结构参数,
使模型具备更高的识别精度和更快的收敛速度[34].
综上所述, KBSDAE更适合晶圆缺陷识别领域. 

3    晶圆缺陷探测与识别系统

本文提出的基于 KBSDAE晶圆缺陷识别方案

如图 5所示. 整个探测识别分为离线建模和在线探

测 2个部分. 离线建模方面, 首先对数据库中已有

的晶圆图进行降噪处理突出晶圆的模式特征, 其次

提取图像的几何、灰度、纹理等特征, 最后通过神经

–符号系统建立缺陷探测与识别系统. 该系统第 1
步是通过正常特征数据建立基于 KBSDAE的监控

控制图, 用于晶圆缺陷探测; 第 2步是通过缺陷特

征数据构建 KBSDAE模型, 用于晶圆缺陷识别. 

3.1    图像滤噪与特征产生

晶圆图像通常参杂各种噪声, 直接使用往往不

能达到预期效果, 故首先采用非线性空域滤噪技术[35]

对晶圆图进行滤噪处理. 非线性空域滤噪法是直接
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例子: IF (w1 × NumTure (Aa, Ab) + 
             w2 × NumTure (Ac < Ad) > b1) THEN y = Ci

权重 = w2

偏置 = b1

…

…

权重 = w1

C

HN

 

图 4    MofN规则初始化网络过程示意图

Fig. 4    The process of network initialization
based on MofN rules
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图 5    基于 KBSDAE的晶圆表面缺陷识别系统

Fig. 5    Wafer surface defect recognition system based on KBSDAE
 

2694 自       动       化       学       报 48 卷



处理图像像素的一种滤噪方法, 本文利用像素领域

内灰度值的中值代替该像素的值.
从晶圆图中直接提取有效特征可在保证模型精

度的同时大大降低计算复杂度, 对本系统具有实际

意义. 因此, 本文从几何、灰度、纹理、投影 4个方

面进行特征提取, 其中几何特征用于描述形状和大

小, 其余特征用于描述灰度特征, 具体特征集列表

如表 1 所示 .  总特征维度 51 维 ,  其中几何特征

18维, 投影特征 24维, 其余特征包括重心坐标、对

比度等共 9维. 尽管提取了有效特征, 但该特征集

仍具有较高维度, 并且包含很多噪音, 不适合直接

输入归类器进行分类识别. 因此, 本文采用 KB-
SDAE进行进一步的特征学习及分类识别.
  

表 1    晶圆图像特征集

Table 1    Wafer map feature set

特征类别 特征集

几何特征 区域特征、线性特征、Hu 不变矩

灰度特征 平均值、方差、歪斜度、峰值、能量、熵

纹理特征 能力、对比度、相关性、均匀度、熵

投影特征
峰值、平均幅值、均方根幅值、投影波形特性、

投影峰值、投影脉冲

 

从晶圆中进行特征产生有以下 3个优点: 1)以
低维的原始特征集代替高维的图像将使得深度网络

模型结构更加简单有效; 2)将图像的像素特征转换

为简单的特征等可以更好地简化规则, 然后提升深

度网络模型的可解释性; 3)规则关联可理解的物理

特征而不是像素特征将提高规则的可理解性与有

效性. 

3.2    晶圆缺陷探测与识别系统构建

整个晶圆缺陷识别过程分两步走, 首先进行缺

陷探测, 其次进行缺陷识别. 缺陷探测的主要目的

是区分正常和存在缺陷的晶圆. 缺陷识别的主要目

的是识别晶圆缺陷的具体类别. 将缺陷探测和识别

分解为 2个问题: 1)两分类可以有效提高故障探测

性能; 2)九分类问题转换为八分类问题, 更少的分

类可有效提高深度网络模型的缺陷识别性能.

σ

本文缺陷探测模型如图 6上半部分所示, 主要

包含基于 KBDAE的控制图与 KBDAE识别器两

部分. 具体建模过程为: 首先利用部分数据建立并

训练标准 DAEs并利用 Confidence-RE 算法抽取

置信度规则, 其次利用规则初始化基于知识的降噪

自编码器 (Knowledge-based DAEs, KBDAEs)
并用另一部分数据进行训练, 最后将 KBDAEs输
出的特征数据作为控制变量建立控制图, 设定控制

图信任限为 99.73% (3  合格率), 制造过程状态检

D

测指标为在线抽取向量特征与在控过程特征的欧氏

距离 :

D(x, y) =

√√√√ n∑
i=1

(xi − yi)
2 (16)

控制图可以在保证制造过程异常探测性能的同

时, 实现制造过程状态的可视化, 是生产过程中有

效的质量检测工具.
晶圆缺陷识别模型的建立过程如图 6下半部分

所示, 首先利用部分数据建立 SDAE模型并通过规

则抽取算法得到规则集 CM-R, 其次利用 CM-R构

建 KBSDAE并用另一部分数据训练. 通过上述方

法可得到一个可以被分析且具有高识别性能的 SDAE
模型. 

4    晶圆缺陷探测与识别系统

WM-811K[36] 的图像数据来自实际半导体生产

线. 根据晶圆图中像素位置的扫描值, 分别对正常、

缺陷和空元素使用青色、品红和白色进行标注. WM-
811K数据集包含 8个缺陷模式 (Center、Edge-ring、
Edge-local、Random、Local、Scratch、Near-full、
Donut)和 None-pattern, 如图 7所示. 数据集分为

训练集和测试集, 分别用于构建模型和测试模型的

性能. 用于进行故障检测和识别的晶圆片映射的详

细信息如图 8所示. 很明显, WM-811K数据集存在

类不平衡, 这将给 KBSDAE带来挑战. 

4.1    晶圆表面缺陷探测

在缺陷探测系统中, 首先利用基于 KBSDAE
的监控图检测晶圆缺陷. 使用所有数据的 60% 作为

 

DAEs

KBSDAE

置信度规则

SDAE

KBSDAE

混合规则

控制图

数据

全部数据

缺陷数据

 

图 6    晶圆缺陷探测与识别流程

Fig. 6    The process of defect detecting and
identifying on wafer
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训练集来构建 KBSDAE (其中 20% 数据用来建立

标准 SDAE, 其他数据用来训练 KBSDAE), 10%
的数据作为测试集来执行缺陷检测. 为了体现 KB-
SDAE的优越性, 增加了基于原始数据和 SDAE的

控制图结果进行对比. 基于原始数据、SDAE 和

KBSDAE的监控图分别如图 9 ~ 11所示, 其中阈

值设置为 99.73%, 在假报率和漏报率之间取得较好

的权衡. 对比 3个控制图可以发现 KBSDAE控制

图的表现明显优于基于原始数据和 SDAE的控制

图. 由图 11可以看出, 监控图几乎检测到了所有的

缺陷, 并且不会触发太多的虚警 (虚警率为 0.05%).
结果表明, 该监测图对晶圆图缺陷的在线检测是有

效的.
图 9 ~  11 给出了基于原始数据、SDAE 和

KBSDAE控制图的缺陷模式检出率. 表 2给出了

3种控制图的缺陷探测率. KBSDAE控制图的检出

率明显高于其他 2种图, 并且不会出现对个别缺陷

完全不能识别的问题. KBSDAE控制图可以检测

出 93.52% 的缺陷晶圆图, 可满足工业应用的要求.

虽然 SDAE输出特征对比原始数据更加有效, 但控
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图 7    正常模式与 8种缺陷模式的晶圆图

Fig. 7    Normal pattern and eight defect patterns of wafer
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图 8    WM-811K中晶圆图数据构成

Fig. 8    Data Structure of wafer map in WM-811K
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图 9    基于原始数据的控制图

Fig. 9    Control chart based on raw data
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图 10    基于 SDAE提取特征的控制图

Fig. 10    Control chart based on feature
extracted by SDAE
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图 11    基于 KBSDAE提取特征的控制图

Fig. 11    Control chart based on feature
extracted by KBSDAE
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制图对个别缺陷类完全无法探测. 但是, KBSDAE
对几乎所有缺陷类可以进行有效的探测, 其缺陷探

测显著优于 SDAE. KBSDAE提取的特征可以极

大地提升控制图的缺陷探测性能. 同时, KBSDAE
可以更好地处理类不平衡数据, 这是由于知识插入

显著地提高了其特征学习性能.

  
表 2    3种控制图的缺陷探测率 (%)

Table 2    Defect detection capabilities of
three control charts (%)

模式 原始数据 SDAE KBSDAE

Random 62.90 100 97.54

Center 99.40 99.90 97.20

Local 58.02 81.48 88.58

Edge-local 85.03 100 98.75

Scratch 99.27 98.54 86.86

Near-full 0.00 0.00 100

Donut 7.41 97.53 81.48

Edge-ring 91.10 67.19 90.86

平均值 70.89 80.58 93.52

  

4.2    规则有效性验证

训练 SDAE并从容中抽取规则, 从规则的可理

解性、准确度、信息保真度方面进行有效性验证. 本
节从训练数据 (仅有故障数据)中随机选取 4 000例
数据训练标准 SDAE网络, 网络由 2层 DAE和全

连接分类层堆叠而成, 结构为 51-60-15-8.
在验证规则可理解方面, 打印了部分 CM-R规

则并尝试通过自然语言描述其中的逻辑意义. 从
DAE 部分抽取的部分置信度规则束如表 3 所示,

xi

hl
j l

x4、x25、x51 x1、x21、x23、x50

h1
42 h1

42

h1
2、h1

79 h2
9

规则结构与网络结构基本相似, 它们同为堆叠嵌套

结构. 规则中的   代表输入层第 i 个神经元 (第 i
个维度的输入数据),   代表第  个 DAE的编码层

的第 j 个神经元. 总结表 3中的规律可知: 当输入层

 尽可能大, 且   尽可

能小时,   激活的可能性较大; 当  等神经元激

活, 而  等不激活时,   激活的可能性较大.
这些规则很好地揭示了深度 DAE的内部运作机理.

(0.68× x− 1.35× y) > 0.75

h2
2、h2

3、h2
4、h2

5、h2
6、h2

7、h2
9、h2

10、h2
12、h2

13

h2
1、h2

8、h2
11、h2

14、

h2
15

从全连接层抽取的MofN规则如表 4所示, 描
述了全连接层的推导逻辑, 并对置信度规则推导进

行归纳总结 . 例如 : 当  

时, 这组数据属于第 1类的可能性较大, 其中 x 表

示   中

被激活的神经元个数 ,  y 表示  

 中被激活的神经元个数.
将表 3和表 4的规则结合起来, 就可以形成一

套 CM-R 规则. 从表现形式和代表意义上可以得

出, 这套规则有效地描述了 SDAE网络内部结构,
达到了对深度网络进行知识抽取和网络结构解释的

目的. 通过 CM-R的表示, 神经网络中的运算逻辑

可被以一种简单有效的方式进行表达. 通过对 CM-
R的推理, 规则集可以作为一个简单的分类器, 并
且具备 “白盒”模型的特性. 可以通过对规则集的推

导, 了解深度网络内部分类机制, 也可量化输入特

征的重要程度.
可将规则集看作一种分类器, 利用 1 000例测

试数据分别对 CM-R 和 SDAE 进行准确率测试,
其中 CM-R的准确率为 73.96%, SDAE的准确率

为 88.67%. 从测试结果可以看出规则和网络之间存

在差距, 这是因为规则在提取过程中会出现信息损

 
表 3    部分置信度符号规则

Table 3    Part of Confidence Rule

DAE 置信度规则

DAE 1

0.55 : h
1
2 ⇔ x1 ∧ ¬x2 ∧ ¬x4 ∧ x5 ∧ · · · ∧ x21 ∧ ¬x22 ∧ x23 ∧ ¬x25 ∧ · · · ∧ ¬x49 ∧ x50 ∧ ¬x51

0.65 : h
1
42 ⇔ ¬x1 ∧ ¬x2 ∧ ¬x3 ∧ x4 ∧ ¬x5 ∧ · · · ∧ ¬x24 ∧ x25 ∧ · · · ∧ ¬x49 ∧ ¬x50 ∧ x51

0.56 : h
1
79 ⇔ x1 ∧ x3 ∧ ¬x4 ∧ · · · ∧ x21 ∧ x22 ∧ x23 ∧ ¬x24 ∧ ¬x25 ∧ · · · ∧ x49 ∧ x50 ∧ x51

 

DAE 2 0.72 : h2
9 ⇔ ¬h1

2 ∧ ¬h1
5 ∧ h1

7 ∧ ¬h1
10 ∧ ¬h1

11 ∧ ¬h1
12 ∧ · · · ∧ ¬h1

41 ∧ h1
42 ∧ · · · ∧ ¬h1

77 ∧ ¬h1
78 ∧ ¬h1

79 

 
表 4    部分MofN规则

Table 4    Part of MofN Rule

分类 MofN 规则

(C1)类别 1 IF 0.68 × NumberTure (h2
2, h

2
3, h

2
4, h

2
5, h

2
6, h

2
7, h

2
9, h

2
10, h

2
12, h

2
13) − 1.35 × NumberTure (h2

1, h
2
8, h

2
11, h

2
14, h

2
15) > 0.75 THEN C1

 

(C4)类别 4 IF 3.45 × NumberTure (h2
5, h

2
6, h

2
7, h

2
8) − 0.87 × NumberTure (h2

1, h
2
2, h

2
3, h

2
4, h

2
9, h

2
10, h

2
11, h

2
12, h

2
13, h

2
14, h

2
15) > 4.73 THEN C4

 

(C5)类别 5 IF 0.85 × NumberTure (h2
2, h

2
4, h

2
5, h

2
6, h

2
7, h

2
8, h

2
9, h

2
10, h

2
12, h

2
15) − 1.76 × NumberTure (h2

1, h
2
3, h

2
11, h

2
13, h

2
14, ) > 1.44 THEN C5
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失现象. 为了验证这种信息损失对 CM-R的影响,
对比了规则和对应标准网络在相同测试数据下的推

导精度. 首先, 利用不同训练数据分别训练 20个标

准双层 DAE网络并从中抽取规则. 其次, 对 20个
SDAE模型分别用 20例不同的测试数据进行测试,
结果如图 12所示. 图 12横坐标表示标准网络在测

试集上的预测精度, 纵坐标表示规则在测试集上的

推导精度, 线代表网络和规则测试精度相同的基准

线, 每个点代表一组模型 (一个标注 SDAE + 从中

抽取的 CM-R)的测试结果. 可以看出, 大部分点都

在基准线附近, 证明了整套规则算法的有效性; 近
乎所有点都在线下方, 证明信息损失是存在的 2张
图结果点较为密集, 证明模型具有较识别高稳定性,
即便训练数据量发生变化, 规则精度也不会发生突

变. 结果表明 CM-R规则具有较好的保真度[37]. 尽
管 CM-R规则具有一定的信息损失, 但是依然有效

地提高了 KBSDAE的特征学习性能. 

4.3    KBSDAE 训练过程分析

知识插入不仅使 KBSDAE的初始化具备了一

定的模式识别能力, 而且将有效地提升 KBSDAE
的无监督训练学习和有监督的微调学习. 为了验证

知识插入网络是否可以为缺陷识别带来积极影响,
首先利用规则初始化网络, 并利用余下训练数据

(仅包含缺陷数据)训练 KBSDAE, 其次利用训练

数据训练了规模相同的 SDAE. 为分析两种网络的

表现, 记录了模型在无监督训练和微调阶段的均方

误差变化. 由图 13可以看出, 不管是在无监督训练

还是在微调阶段 , KBSDAE 的均方误差相较于

SDAE都具有更快的收敛速度和更低的收敛区间.
这证明了利用知识初始化网络所带来的积极影响,

也进一步证明了本文提出方法的有效性.
表 5进一步给出了 KBSDAE在测试数据上的

识别结果混淆矩阵. 这个矩阵中的对角线元素是每

个缺陷模式的识别率 (总体准确率为 91.2%). 由表

5可以看出, 大部分错误来自于对局部 (Local)、划
痕缺陷 (Scratch)和近满 (Near-full)的错误识别,
其中 Local和 Scratch出现误判是由于它们本身的

类别特征具有相似性导致容易混淆. Near-full则是

因为数据极少导致模型对该类的学习不足, 但在提

取规则帮助下, 它被准确识别准确率达到了 84%. 图 14
是被误判的 Local和边缘局部 (Edge-local)的晶圆

图, 它们之间存在共性, 故鉴定边界模糊容易混淆.
一般情况下, 可以接受这些错误分类的结果, 因为

这些晶圆图可能同时具备一种以上模式特性. 上述

结果表明, KBSDAE在面对类不平衡数据也能对

各类进行有效分类, 其主要原因是规则插入提高了

KBSDAE的特征提取能力, 减少了数据类不平衡

对网络的影响.
为进一步验证知识插入深度网络的优化效果,

对比了 KBSDAE和 SDAE在不进行微调和只进行

几步微调后的测试精度. 利用相同数据分别建立了

结构和训练参数相同的 SDAE和 KBSDAE, 网络

的 2个训练阶段的学习率分别为 0.05和 1, DAE
训练阶段噪声率为 0.05. 测试结果如图 15所示, 可
以看出, KBSDAE在不进行微调的情况下仍具有

一定的识别能力, 与 SDAE相比提升明显. 这进一

步证明了利用规则插入网络可以进一步提升 SDAE
的特征学习性能. 而经过前几步微调后的 KBSDAE
测试精度普遍高于 SDAE, 这证明了将知识代入网

络可以显著提高网络的分类性能.
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图 12    SDAE和相应的符号规则的晶圆表面缺陷识别率对比

Fig. 12    Comparison of wafer defect recognition rates between SDAE and corresponding rules
 

2698 自       动       化       学       报 48 卷



4.4    超参数敏感性分析

对于 KBSDAE, 网络结构、规则的插入规模等

参数对其判别特征提取的有效性有显著影响. 为检

验重要参数对网络识别性能的影响程度, 对网络进

行参数敏感性分析. 敏感性分析是通过在一定范围

内改变这些参数来实现的. 由表 6可知, KBSDAE
的性能随着隐藏层数的增加而提高, 规则过多并不

能提高 KBSDAE的性能. 其中, 采用前 1/3置信度

规则和 1/2分类规则构造双层 KBSDAE时, 晶圆

缺陷识别效果最好.

 
表 5    基于 KBSDAE 的晶圆缺陷识别率

Table 5    Recognition rates of defects in wafers based on KBSDAE

模式 Random Center Local Edge-local Scratch Near-full Donut Edge-ring

Random 0.91 0 0.06 0 0 0 0 0.03

Center 0.01 0.99 0 0 0 0 0 0

Local 0.01 0.01 0.81 0 0.09 0 0 0.08

Edge-local 0 0.02 0 0.98 0 0 0 0

Scratch 0 0 0.03 0.02 0.83 0 0 0.12

Near-full 0 0 0.01 0 0.25 0.84 0 0

Donut 0 0 0 0.13 0 0 0.87 0

Edge-ring 0 0 0 0 0.02 0 0 0.98
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图 13    KBSDAE和 SDAE训练过程的均方误差变化对比

Fig. 13    Comparison of mean square errors of KBSDAE and SDAE training processes
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图 14    Local和 Edge-local模式的晶圆图

Fig. 14    Wafer maps in Local and Edge-local patterns
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图 15    不同微调训练步数的 SDAE与 KBSDAE分类

性能比较

Fig. 15    Comparison of classification performances
between SDAE and KBSDAE with different

fine-tuning steps
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为了检验网络模型对数据的敏感度, 对比了在

不同训练数据量下 KBSDAE和 SDAE的识别精

度. 利用相同训练数据分别训练 SDAE和KBSDAE,
训练数据量从 20开始逐渐递增. 训练后的网络利

用 1 000个测试数据进行识别性能测试. 结果如图 16
所示, 即使在训练数据量很小的情况下, KBSDAE
依旧具有高识别精度, 这是由于知识代入网络的结

果. 并且随着训练数据量的增加, KBSDAE识别精

度也稳定高于标准 SDAE. 试验结果证明 KBSDAE
相较于 SDAE具有更高的数据敏感度, 在缺乏训练

数据的情况下依旧可以保持较高的识别精度, 这在

工业应用方面是很大的提升. 

4.5    结果比较

将 KBSDAE在WM-811K和相关仿真数据上

的分类结果与其他典型分类器进行了比较. 这些经

典分类器包括 DBN、堆叠自编码器、堆叠稀疏自编

码器 (Stacked sparse auto-encoder, SSAE)、SDAE、
BP神经网络 (Back propagation neural network,
BPNN)、基于 KBANN的符号神经系统 (Neuro-
symbolic system for KBANN, INSS-KBANN)[38]、
密集连接的卷积网络 (Densely connected convolu-
tional network, DenseNet)[39]、 残差神经网络 (Re-
sidual network, ResNet)[40]、谷歌网络 (Google in-
ception net, GoogleNet)[33]、支持向量机–高斯核函

数 (Support vector machine with Gaussian kernel,
SVMG), 网络–符号的模型为符号–深度置信网络

(Symbolic-Deep belief network, SYM-DBN)[34]、局
部与非局部联合线性判别分析 (Local and nonloc-
al preserving projection, JLNDA)[41]. 为了更加全

面地测试 KBSDAE的性能, 在本节试验中加入仿

真数据[42], 这种数据被经常应用于验证模型有效性,
是根据晶圆故障的特性生成的带有噪声的数据, 同
样的也具备类不平衡的缺陷. 图 17展示了仿真数

据的组成结构. DBN和 SYM-DBN的网络结构为

51-60-15-8, 受限玻尔兹曼机阶段的学习率和动量

分别为 0.5 和 0, 微调阶段学习率为 2; SDAE 和

SSAE的网络结构为 51-60-15-8, 学习率和动量分

别为 1和 0.5; INSS-KBANN的网络结构为 51-60-
15-8, 学习率和动量分别为 2和 0.1; BPNN的网络

结构为 51-60-15-8, 学习率和动量分别为 2和 0.1;
DenseNet、 ResNet 和 GoogleNet都是直接识别图

像的卷积神经网络模型, 所以直接利用晶圆图像数

据进行训练和测试.
对上述模型分别进行五折交叉试验, 结果如表 7

所示. 相较于传统分类器, KBSDAE在晶圆缺陷识

别上具有显著好的性能. 与直接识别图片的卷积神

 
表 6    结构规则超参数敏感性分析

Table 6    Model hyperparameter sensitivity analysis

隐藏层数 隐节点数 置信度规则数 分类规则数 准确度 (%)

1 20 + 5 1/2 1 89.37

1/2 88.70

1/4 87.57

1/3 1 89.00

1/2 88.80

1/4 88.57

1/5 1 89.80

1/2 88.97

1/4 87.67

2 80, 15 + 5 1/2 1 86.27

1/2 90.02

1/4 89.00

1/3 1 90.00

1/2 91.56

1/4 89.78

1/5 1 90.00

1/2 88.13

1/4 88.90

3 80, 30, 15 + 5 1/2 1 84.23

1/2 89.37

1/4 89.20

1/3 1 83.47

1/2 87.33

1/4 88.07

1/5 1 84.23

1/2 88.62

1/4 89.05
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图 16    不同训练数据量下的 KBSDAE 与 SDAE
识别性能比较

Fig. 16    Comparison of classification performances
between KBSDAE and SDAE with different

training data volumes
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经网络模型相比, KBSDAE的缺陷识别率更高且

网络规模更小. 这是因为 KBSDAE利用特征数据

进行学习, 也说明了特征产生为 网络带来了一定的

优势. 符号–神经模型 (INSS-KBANN、SYM-DBN)
相比原网络模型 (BPNN、DBN)识别效果更好, 但
需要更多时间进行知识提取与插入. 而 KBSDAE
仍然显示更好的特征学习性能. KBSDAE在 2种
数据集上的优异表现, 也更加充分地证明了其特征

学习与识别能力的优越性. 

5    结束语

由于实际制造工况的复杂性, 如何解决深度神

经网络在应用过程中出现的不可解释和依赖数据源

的问题是晶圆缺陷识别领域迫切需要解决的问题.
本文提出了一种基于 SDAE的神经–符号模型. 针
对 SDAE设计了适配的符号规则形式, 同时提出了

适用于网络和规则的知识转化算法. 建立了一套基

于 KBSDAE的晶圆表面缺陷识别系统, 可有效地

探测与识别晶圆缺陷模式. 试验结果表明, 在利用

晶圆数据建模的过程中不仅规则可有效描述网络表

述知识, 而且插入知识的网络同时具备高识别性能.
在未来研究中, 将继续探索神经–符号系统, 尝试更

复杂深度网络模型 (比如卷积神经网络), 提高模型

性能和可解释性.
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