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摘 要:受限于探针针尖结构尺寸,用原子力显微镜进行微纳测量时会产生图像边缘失真.提出了一种

基于迁移学习的原子力显微镜成像恢复方法,通过迁移学习训练源模型和靶模型实现一维栅格成像恢

复.该方法采用数学形态法中的腐蚀算法生成栅格点云数据,通过U-Net网络源模型从点云中提取针尖

卷积效应的特征向量,将权重参数迁移至 U-Net网络靶模型,靶模型在自适应正则化方法下进行监督

学习.实验结果表明,该方法能有效恢复一维栅格的原子力显微镜测量图像,提高横向分辨力,可用于纳

米栅格的线宽检测上.
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RestorationMethodofAtomicForceMicroscopyImage
BasedonTransferLearning
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Abstract:Duetothestructuresizeoftheatomicforcemicroscopeprobetip,imageedgedistortionwill
occurwhenmicro-nanomeasurementisperformed.Thus,ablindrestorationmethodofatomicforce
microscopyimagebasedontransferlearningisproposed,wheretheblindrestorationfortheone-
dimensionalrasterimagecanberealizedbytrainingsourcingmodelandtargetmodel.Thismethoduses
thecorrosionalgorithmofmathematicalmorphologytogenerategridtrainingsamples,extractsthe
characteristicvectorsoftheconvolutioneffectfromthesamplesbyapplyingtheU-Netnetworksource
model,wheretheweightparametersaremigratedtotheU-Netnetworktargetmodel.Thenthesource
modelcanconductsupervisedlearningunderadaptiveregularizationmethod.Theexperimentalresults
showthattheproposedmethodcaneffectivelyrestoretheatomicforcemicroscopymeasurementimageof
one-dimensionalgrid,improvethelateralresolution,andbeusedinthelinewidthdetectionofnanogrid.
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0 引言

纳米计量是纳米产业发展的基础,纳米几何特征参量计量标准器是纳米计量的基石,是量值传递的关键

载体[1].其在成功制备后,必须经过校准定值才能作为计量标准器用于量值传递,因此纳米几何参量特征参

量的计量校准能力直接决定了标准器的量值准确性和溯源性.原子力显微镜(AtomicForceMicroscopy,

AFM)作为微纳测量研究领域的主要工具,具有三维成像和纳米尺度高分辨率等优点.然而,AFM 探针具有
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一定的物理结构,在成像时与样品表面形貌通过范德华力(vanderWaals)进行耦合作用生成三维点云图像,
在样品表面形貌边缘图像中产生了明显的失真现象[2].从数学形态学角度看,AFM 图像是由探针针尖形貌

和样品表面形貌卷积(膨胀运算)而成,在样品表面的高度图中存在明显失真[3-4].采用去卷积运算处理可以

有效排除这类扫描成像干扰,但需要已知针尖形貌.为了更加精确地获得样品的表面形貌特征,首先需要重

建针尖形貌,进而从得到的扫描图像中尽可能地消除由针尖形貌带来的失真影响,然后利用针尖模型和数学

形态学腐蚀算法修正和重构扫描图像.目前获取探针针尖形貌的方法主要有扫描电子显微镜直接成像、利用

校准过的探针表征样品建立针尖形貌和盲重建算法.其中扫描电子显微镜很难直接和精确地建立针尖三维

形貌,盲重建算法以其不需要标定探针表征样品的形貌,仅从AFM图像中重建针尖形貌的优点而受到广泛

的使用[5].
然而在AFM扫描过程中,如果探针结构参数选取不合理,会对以AFM图像为基础的盲重建算法造成

很大的影响,进而影响图像恢复的准确度.1995年,WANG WL和 WHITEHOUSEDJ提出了一种采用

RBF(径向基)神经网络和 MLP多层感知器恢复AFM图像的新方法[6].2008年,BAKUCZP等提出一个前

馈神经网络得到AFM针尖磨损模型,并与线性模型进行比较,神经网络模型更为精确,其预测误差最小为

(14.3±7.2)%[7].2010年,袁帅和董再励等采用特征点优化提取改进了基于数学形态学的探针盲建模算法,
重建线宽20nm的碳纳米管AFM图像结果为29nm[5].2016年,WUYi-nan等采用由两个隐藏层BPNN
组成的神经网络训练AFM成像模型,提出了一种三次样条插值的方法来进行有效地补偿,低频和高频实验

结果表明该方法提高了AFM成像系统的性能[8].上述研究用神经网络实现AFM 成像恢复,其恢复原理主

要利用神经网络非线性映射的特性,需要可观的AFM 图像样本数量.但是由于神经网络模型结构限制,添
加隐藏层增加网络深度随之造成梯度消失或梯度爆炸问题[9-10].本文基于迁移学习的思想,建立仿真样本数

据集用于预训练U-Net网络源模型,将针尖卷积效应特征向量共享至 U-Net网络靶模型,并采用自适应正

则化方法将AFM实际测量数据导入靶模型进行训练,从而实现AFM 成像恢复[11].相比于其他恢复方法,
本方法不需要重建探针针尖表面形貌,通过仿真样本训练U-Net网络源模型,解决AFM图像样本不足的问

题,实现从端到端的AFM成像恢复[12-13].

1 基于数学形态学的AFM 探针扫描成像原理

数学形态学将探针类扫描显微镜成像过程中的探针、样本、图像看成三个几何体,每两者之间的相对运

动可以得到第三个几何体(膨胀或腐蚀),并且将几何体中的每一个点看作集合中的一个元素,于是这三者被

看成三个体积元素的集合.但实际测量针对的是样本表面、图像表面和探针表面,对表面之下的体积并不关

心.因此,本文利用数学形态学重要分支的灰度形态学中的单值函数来描述三个集合的表面高度[14].
AFM探针扫描样本成像原理如图1所示,S(x,y)是一个单值函数,用有限域DS表示真实的样本表

面;t(x,y)是一个单值函数,用定义域DP表示针尖表面.AFM 探针在样品表面扫描的图像输出I(x,y)
(定义域DI)是针尖尖端在对应点 (x,y)的高度,且t(0,0)的高度为零.

图1 AFM针尖扫描样品表面示意图

Fig.1 AFMtipscanningsamplesurfacediagram
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  在成像过程中,当针尖对准样品表面上的某一点 (x,y)时,针尖尖端的高度是h(x,y),此时针尖表面

位置函数Tx,y(p,q)为

Tx,y(p,q)=tx,y(p,q)+h(x,y) (1)
因此,

I(x,y)=Tx,y(x,y)=tx,y(x,y)+h(x,y) (2)

I(x,y)=t(0,0)+h(x,y)=h(x,y) (3)
在AFM接触式测量下,针尖表面接触样本表面上每一个点,此时针尖尖端为图像测量点,∀(x,y)∈

DI,∃(xa,ya)∈DS

Tx,y(xa,ya)=S(xa,ya) (4)
根据式(4),可得

I(x,y)=Tx,y(xa,ya)-tx,y(xa,ya) (5)

I(x,y)=S(xa,ya)-tx,y(xa,ya) (6)
对应于接触式中的每个测量点,针尖表面每个点总是大于或等于对应点,这是为了确保针尖表面没有渗

透到样本表面内,可得 ∀(x,y),(xa,ya)∈DS

Tx,y(xa,ya)≥S(xa,ya) (7)
根据式(1)、(3)、(6)和(7),可得

I(x,y)≥S(xa,ya)-tx,y(xa,ya) (8)

I(x,y)= max
(xa,ya)

S(xa,ya)-tx,y(xa,ya)[ ] (9)

式(9)表示AFM探针扫描样本得到的图像,其等价于灰度形态学中的膨胀运算,膨胀运算符号定义为

fg= max
(x,y)∈Df

f(x,y)+gx,y[ ] (10)

根据式(9)和(10),可得

I(x,y)= max
(xa,ya)

S(xa,ya)-tx,y(xa,ya)[ ]

I(x,y)= max
(xa,ya)

S(xa,ya)+rtxa,ya(xa,ya)[ ] =[Srt](x,y)2{ (11)

因此,在AFM接触式下的成像过程可由样品表面与针尖表面的灰度膨胀运算表示.

2 基于迁移学习的AFM 成像恢复原理及方法

2.1 U-Net网络迁移学习模型及盲恢复方法实现

迁移学习是一种机器学习方法,将某个源领域上学习到的特征模型应用到目标靶领域中.由于AFM 图

像采集困难,不容易建立训练集,因此采用基于神经网络模型的迁移学习,即利用源模型和靶模型的针尖卷

积效应特征向量参数共享模型进行深度学习[15].
U-Net网络作为源模型具有局部感知能力,所需的训练样本较少,但是标准 U-Net网络并没有对输入

图像进行处理,导致输出图像含有大量噪声.因此使用U-Net网络源模型对仿真样本提取针尖卷积效应的特

征向量之后,采用自适应正则化方法来增强AFM真实测量图像的栅格边缘部分,对U-Net网络靶模型增加

先验信息.所提出的方法流程如图2所示,数学形态法腐蚀操作得到的仿真样本训练集使用U-Net源模型进

图2 总体流程

Fig.2 Chiefflowchart
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行特征向量映射迁移,AFM测量图像训练集在自适应正则化方法下对源模型所共享的权重参数进行监督学

习,通过AdamOptimizer梯度下降算法得到结果.
U-Net网络源模型基于标准 U-Net网络,结构如图3所示.图中模型包括一个收缩路径(Contracting

path)和一个扩展路径(Expandingpath),其中使用到了卷积层、池化层与转置卷积层.卷积层采用的卷积核

为3×3大小,步幅为1,填充值为1,使得卷积后特征图尺寸大小不改变,激活函数采用ReLU函数,可以防

止出现梯度消失的问题,同时加快网络的收敛.池化层采用步幅为2的2×2最大池化下采样,如此可以使输

入的特征图尺寸减小一半.收缩路径由两个卷积层和一个池化层交替应用.转置卷积层采用了一个特征谱的

上采样以及一个2×2卷积核,使得特征数量通道减半.扩展路径由转置卷积层和卷积层组成,最后一个卷积

层采用1×1卷积核.收缩路径的作用是将图像尺寸缩小,扩展路径的作用是将图像还原为原尺寸.与标准的

U-Net模型不同,本文未采用concat层,可以有效减少计算量,加快网络训练速度.

图3 U-Net网络结构

Fig.3 StructurediagramofU-Netnetwork

  U-Net网络采用的损失函数是基于像素级别进行分割学习的,并不要求输入图像和输出图像的大小一

致,对于AFM测量图像一维栅格高精度、边缘失真的研究前提,恢复效果不理想.因此损失函数根据训练输

出的恢复图像与原一维栅格表面高度图进行比对,提出的U-Net网络源模型结构可以使得恢复图像和输入

图像的尺寸一致[16].
Huber损失函数是一种更加平滑的L1损失函数,即

Lδ =

1
2 y-f(x)[ ] 2 for y-f(x)≤δ

δ y-f(x)-
1
2δ

2 otherwise

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(12)

式中,Huber损失函数由超参数δ来控制,Huber损失本质是绝对误差,当误差足够小时,就变为平方误差.
当Huber损失在[0-δ,0+δ]之间时,等价为L1损失,而在[-∞,δ]和[δ,+∞]时为L2损失.因此 Huber
损失结合了L1损失和L2损失的优点,对异常点更加鲁棒.
2.2 基于U-Net网络的自适应正则化方法

AFM失真图像形成的实质是一个灰度形态学中的膨胀运算过程,即针尖表面与样品表面卷积使得图像

失真.成像恢复的主要目的就是从失真的观测图像中恢复出真实的样本表面,是一个去卷积的过程[17].
AFM图像失真模型可表示为

I(x,y)=k*S(x,y)+n(x,y) (13)
式中,I(x,y)表示失真后的AFM测量图像;S(x,y)表示原始的样本表面图像;点扩散函数k表示探针针

尖表面图像的模糊核;n(x,y)表示加性噪声;*表示卷积.
对于式(13)描述的AFM图像失真模型,成像恢复(即由求得S 或S 的近似解S-)的基本思想是寻找一

个恢复图像S-,使得经过恢复后的S- (x,y)最接近S,即
4-6000140
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S-(x,y)=argmin
S∈DS

1
2 ‖I

(x,y)-k*S-(x,y)‖22 (14)

在式(14)中采用了L2范数的平方来度量S 经过恢复后与S 的接近程度.由于解S- 不唯一,需要对解S-

加以约束,即正则化方法.
AFM测量样本为一维栅格,其特征参数线宽由栅格边缘决定,且栅格顶部存在大量平坦区域.为了解决

这些问题,提出一种Lp范数,该模型是L2范数和L1范数的综合,能够尽力克服L2范数的边缘模糊效应和

L1范数的平坦区域阶梯效应,其基于U-Net网络的正则化方法可以表示为[18]

S- =argmin
S-∈DS

1
2 ‖I-k*S-‖22+λ‖

Δ

S-‖p{ } (15)

式中,p 是常数,且1<p<2.
在式(15)中p 值的选取至关重要,对不同的样本表面需设定不同的参数,因此提出一种自适应的Lp范

数正则化方法,将p 看作是失真图像的函数,即

p(x,y)=1+
1

1+

Δ

Gσ*I(x,y)
(16)

式中,Gσ是高斯滤波器,σ>0.该模型中p 值选取不再是人为指定,而是根据失真图像I 来选取,其恢复效果

比L2范数、L1范数和Lp范数有所提高,鲁棒性更佳.
根据点扩散函数k是否已知,成像恢复问题可以分为非盲恢复和盲恢复两类.非盲恢复算法对先验知识

过分依赖,在已知k的情况下实现成像恢复.传统盲恢复算法还是需要估计k 来实现成像恢复,栅格图像的

点扩散函数为针尖导致的卷积效应,然而针尖表面形貌重建不易.针对这些问题,提出一种成像恢复方法,即
利用神经网络非线性映射特性,在自适应正则化方法监督学习下,使得网络模型中隐藏层的卷积核权重参数

与针尖卷积效应特征向量共享,实现端到端成像恢复[19].

3 纳米栅格成像恢复结果分析

3.1 源模型

如图4所示,U-Net网络源模型训练集通过仿真针尖模型图4(a)和模拟栅格样本图4(b)膨胀得到

AFM仿真图像图4(c),仿真针尖模型采用与顶部相切的圆锥形状针尖模型:针尖锥角θ为50°,曲率半径R

图4 模型示意图

Fig.4 Sketchmapofmodel
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为10nm,高度 H 为45nm;模拟栅格样本采用一维矩形光栅模型:线宽20nm,高度10nm.利用仿真针尖

模型图4(a)采用传统的针尖盲重建算法对AFM仿真图像图4(c)进行重建,可得到AFM重构图像图4(d).
将半高宽(FWHM)与光栅线宽之间的绝对误差作为盲重建评价误差评价标准,图5为仿真实验中模拟

栅格样本图像重建误差变化趋势图.用R 为10、15和25nm的不同锥角的探针对光栅图像进行表面重建,
当R=10nm,θ<40°时,FWHM<0,针尖锥角越小,盲重建误差越大;当θ>40°时,FWHM>0,针尖锥角越

大,盲重建误差越大;当θ=40°时,FWHM 接近0,盲重建误差最小,光栅重建效果最好.用同样的方法分析

R 分别为15nm和25nm:R=25nm时的FWHM远大于光栅线宽,盲重建误差过大;R=15nm时不同针

尖锥角下FWHM变化较小,盲重建误差较小.因此,当针尖曲率半径R 一定时,盲重建误差随针尖锥角(θ>
40°)的增大而增大,θ 越大,盲重建误差越大,且光栅图像重建效果最好的针尖结构参数是R 为10nm,

θ为40°.

图5 光栅图像重建误差曲线

Fig.5 Reconstructionerrorsofgratingimages

  源模型训练集需要尽可能提取针尖模型接触样本表面卷积效应特征向量,遵循仿真针尖模型结构参数

选取如下:θ从10°递增至80°、R 从10nm递增至30nm、针尖高度H 为50nm、针尖矩阵大小为91pixel×
91pixel、分辨率为1nm/pixel.模拟栅格样本模型结构参数选取如下:线宽w 从20nm递增至40nm、高度

h 从10nm递增至40nm、栅格矩阵大小为140pixel×140pixel、分辨率为1nm/pixel[14].源模型测试集则

采用其中光栅图像重建效果最好的针尖结构参数R 为10nm,θ为40°,使得损失函数收敛更加迅速,模型更

加稳定.
源模型训练采用python3.67在tensorflow1.8.0框架中实现,该网络数据集来源于灰度形态法膨胀操作

得到仿真样本集合,对于每个图像条件,188幅模拟针尖图像,1850幅仿真栅格样本图像以及相对应膨胀后

的仿真AFM模糊图像.其中,1400幅图像用于训练集,350幅图片用于测试集.网络训练和测试使用1×英

特尔Corei5-84002.80GHzCPU,1×GeforceGTX2060GPU和16GRAM,最终得到的模型测试结果如

图6所示.
图6(a)为线宽20nm、高度20nm的模拟一维栅格模拟图像,图6(b)为采用曲率半径10nm、高度

50nm、锥角50°仿真针尖模型对图6(a)进行成像仿真得到的AFM失真图像,图6(c)为采用针尖盲重建算

法所恢复的图像,图6(d)为采用U-Net源模型得到的恢复图像.如图7所示,Restoredimage1为图6(c)的

台阶结构图,传统针尖盲重建算法是基于针尖表面和栅格表面不发生挤压或渗透的假设,但由于针尖的有限

尺寸无法作为一点与栅格表面接触,在栅格边缘产生了卷积伪影现象.图7中Restoredimage2为图6(d)的
台阶结构图,与针尖盲重建算法相比可以看出本文方法所训练的源模型在栅格边缘部分对去除卷积伪影已

经有了较好的恢复效果,采用FWHM作为线宽,用三次样条插值得到Simulatedimage模拟栅格图像线宽

为20.00nm,Distortionimage失真图像线宽为42.07nm,Restoredimage1针尖盲重建算法恢复图像线宽为

26.19nm,Restoredimage2源模型恢复图像线宽为18.81nm,相对误差为5.95%,本文提出的方法相比传统

方法可以得到精度更高的横向分辨力.
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图6 源模型训练结果

Fig.6 Trainingresultsofsourcemodel

图7 台阶结构

Fig.7 Diagramofstepstructure

  图中源模型恢复光栅图像中顶部线宽明显小于模拟光栅实际线宽,其原因是模型对光栅图像的过修正

现象,这是由于光栅图像并非数字化图像,而是具有栅格结构的体素图像,模拟光栅为一维矩形栅格,其顶部

存在大量平坦区域.为了解决上述问题,提出基于 U-Net网络的正则化方法,其作用是对AFM 实际测量图

像训练集在自适应正则化方法下对源模型所共享的权重参数进行监督学习.成像恢复图像所应具有性质的

先验认知通过式(15)中的p 值在失真图像Distortionimage获取,该应用可以使恢复图像更好地与先验信

息相匹配,从而获得最接近原始清晰图像的结果.
3.2 靶模型

采用仿真样本数据训练源模型,解决了AFM图像数量获取不易的问题.U-Net网络靶模型需要大量的

训练时间资源,迁移学习可以在不同的模型之间共享已训练得的特征向量.因此,基于U-Net源模型获取的

较深层次高阶针尖卷积效应特征空间基础之上,共享已训练模型权值参数,单独导入正则化后的AFM实际

测量图像训练靶模型通过迁移学习动态增加的卷积层权值,构建AFM图像更深层次针尖特征向量空间,使
得靶模型对真实AFM测量图像更加敏感.

靶模型的训练集采用中国计量科学研究院纳米新材料计量研究所提供的 AFM 纳米栅格数据,使用
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BRUKER公司生产的SCANASYST-AIR型号针尖,对线宽20nm,高度40nm的纳米栅格进行扫描.训练

集包括160幅AFM真实扫描图像,所有图像均采用研究所提供的标称值作为标注,最终得到的成像恢复结

果如图8所示.其中,图8(a)为训练集中线宽20nm的一维矩形纳米栅格AFM扫描图像,图8(b)为此图像

经过靶模型得到的恢复结果,图8(c)为AFM扫描图像测量值和恢复结果的台阶结构.采用FWHM作为线

宽,三次样条插值得到 AFM 测量图像线宽为27.48nm,靶模型恢复图像线宽为19.41nm,相对误差为

2.95%.本方法靶模型相比于源模型相对误差降低了3%,能更好地恢复AFM一维矩形纳米栅格图像,得到

栅格边缘更多细节信息.

图8 靶模型训练结果

Fig.8 Trainingresultsoftargetmodel

  上述AFM重建图像由实际测量图像构建的数据集训练模型得到,而训练集会影响所建立神经网络的

泛化能力,采取特征向量的迁移使得本方法的泛化性能有所提升.另一方面,本文并未探究非固定周期栅格

在该网络模型中的成像恢复效果,通过针对源模型和靶模型两个训练集进行数据增强,采用适合的迁移参数

初始化网络来提升泛化性能实现成像恢复,这也是未来的研究重点之一.

4 结论

本文提出了一种基于迁移学习的原子力显微镜成像恢复方法.采用数学形态学膨胀操作对AFM 成像

过程仿真,然后将仿真得到的模拟栅格图像和AFM失真图像引入U-Net网络源模型进行特征选取,将参数

迁移至靶模型中引入真实AFM扫描图像在自适应正则化方法约束下进行监督学习,通过AdamOptimizer
梯度下降算法利用Huber损失函数进行训练,从而盲恢复得到AFM 重建图像.实验结果表明,该方法对于

线宽为20nm的一维栅格测量图像有较好的恢复效果,针对经典针尖盲重建算法无法解决的栅格两侧伪影

区域有较好的恢复结果,提升了横向分辨力.
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