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基于 LSTM 的矩形纳米光栅 AFM 图像复原方法∗
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摘　 要:原子力显微镜(AFM)利用探针与待测物之间的交互作用力进行成像,通过获取矩形纳米光栅计量标准器具的高分辨

率成像得到相关的几何量参数并进行标定,实现从标准计量器具到工作计量器具的量值传递。 在 AFM 扫描过程中,由于针尖

的影响作用,使得扫描所获图像是探针和样品共同作用的结果,而不是样品形貌的真实描述。 针对这一现象,本文提出了一种

基于长短期记忆网络(LSTM)的 AFM 图像复原方法,该方法对通过膨胀法获得的仿真图像各扫描行进行训练,进而获得适用于

矩形纳米光栅 AFM 图像复原模型。 实验结果表明,针对线宽 20
 

nm,高 40
 

nm 的矩形纳米光栅,经过该方法复原后光栅线宽的

相对误差为 7. 40% ,相较于传统的复原方法进一步提高了测量准确度。
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Abstract:Atomic
 

force
 

microscope
 

( AFM)
 

uses
 

the
 

interaction
 

force
 

between
 

the
 

probe
 

and
 

the
 

object
 

to
 

be
 

measured
 

to
 

achieve
 

imaging,
 

and
 

obtains
 

the
 

relevant
 

geometric
 

parameters
 

through
 

obtaining
 

the
 

high-resolution
 

imaging
 

of
 

the
 

rectangular
 

nano
 

grating
 

measurement
 

standard
 

instrument
 

and
 

performs
 

calibration,
 

so
 

as
 

to
 

realize
 

the
 

quantity
 

transfer
 

from
 

standard
 

measurement
 

instrument
 

to
 

working
 

measurement
 

instrument.
 

In
 

the
 

AFM
 

scanning
 

process,
 

due
 

to
 

the
 

influence
 

of
 

the
 

needle
 

tip,
 

the
 

scanned
 

image
 

is
 

the
 

result
 

of
 

the
 

interaction
 

of
 

the
 

probe
 

and
 

the
 

sample,
 

rather
 

than
 

a
 

true
 

description
 

of
 

the
 

sample
 

morphology.
 

Aiming
 

at
 

this
 

phenomenon,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

AFM
 

image
 

restoration
 

method
 

based
 

on
 

long
 

short-term
 

memory
 

(LSTM)
 

network.
 

This
 

method
 

trains
 

the
 

scan
 

lines
 

of
 

the
 

simulation
 

image
 

obtained
 

with
 

the
 

expansion
 

method,
 

and
 

then
 

obtains
 

the
 

AFM
 

image
 

restoration
 

model
 

suitable
 

for
 

rectangular
 

nano
 

grating.
 

Experiment
 

results
 

show
 

that
 

for
 

a
 

rectangular
 

nano-grating
 

with
 

a
 

line
 

width
 

of
 

20
 

nm
 

and
 

a
 

height
 

of
 

40
 

nm,
 

the
 

relative
 

error
 

of
 

the
 

grating
 

line
 

width
 

after
 

restoration
 

with
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

7. 40% ,
 

the
 

proposed
 

method
 

further
 

improves
 

the
 

measurement
 

accuracy
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

restoration
 

method.
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0　 引　 　 言
 

由于原子力显微镜( atomic
 

force
 

microscope,
 

AFM)
利用微小探针与待测物之间的交互作用力进行成像,故
其在纳米科学计量领域中被广泛应用[1] 。 AFM 通过获

取矩形纳米光栅计量标准器具的高分辨率成像得到相关

的几何量参数并进行标定,从而实现从标准计量器具到

工作计量器具的量值传递[2] 。 而 AFM 在扫描成像的过

程中,由于针尖的影响作用,使得扫描所获图像是原子力

探针和样品共同作用的结果,而不是样品形貌的真实描

述,此现象即为 AFM 的“伪影效应” [3] 。 该现象使得标

准器件测量结果的准确性降低,影响了纳米科学计量的

量值传递与溯源[4] 。 尽管可以使用曲率半径较小的探针
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减小“伪影效应”,但是此类探针往往耐久度差,成本较

高,且无法从原理上消除“伪影效应” [5] 。 由于纳米材料

的刚度和硬度较大,不易发生变形和磨损,故 AFM 在扫

描样品的过程中采用接触式测量[6] 。 基于此测量方式,
可以根据样品的成像通过一定的算法获取其真实表

面[7] 。 然而,此反卷积过程具有非确定性,无法用精确的

数学表达式还原图像, 故该过程在算法选择上要求

较高[8] 。
1995 年,Wang 等[9] 提出了一种基于径向基函数神

经网络和多层感知机复原 AFM 图像的方法,即通过训练

神经网络在 AFM 图像和样品真实表面之间建立非线性

映射。 2006
 

年,Tranchida 等[10] 对 AFM
 

扫描样本表面梯

度变化明显的区域产生的测量误差进行了分析,并对不

同扫描分辨率变化下 AFM 图像变化情况进行了研究,从
而通过改变扫描参数的方式提升 AFM 测量结果成像的

准确性。 2010 年,袁帅等[11] 提出了一种基于数学形态学

的探针盲重建算法,在提取特征点的同时消除无效点,进
而利用重构探针复原 AFM 图像。 探针盲重建算法往往

过度依赖 AFM 测量图像,使得重构探针形貌的鲁棒性较

差,影响 AFM 图像复原。 2016 年,Wu 等[12] 通过反向传

播神经网络训练 AFM 成像模型,并采用求解三弯矩方程

组得到光滑曲线的方法进行补偿。 尽管此方法有助于提

高成像质量,但在训练过程中受制于神经网络的深度上

限,时常会伴随着梯度衰减或爆炸导致训练失败的

问题[13-14] 。
本文针对上述现象提出了一种基于长短期记忆

(long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM) 循环神经网络的复原

AFM 图像的方法。 该方法将 AFM 对矩形纳米光栅的测

量图像中各行扫描高度曲线等价为时间序列样本,输入

到构建的 LSTM 框架中进行训练,得出预测模型,再将测

试数据输入到该模型中,得出预测结果,并与实际结果进

行对比,证明该模型能有效复原样品的实际形貌,对处理

AFM 扫描数据及提高测量准确性具有实际意义,并有望

实现与相关 AFM 成像软件的对接。

1　 AFM 探针扫描样品成像原理

由于 AFM 接触式测量是对样品的水平扫描线逐一

进行等间距扫描,最终得到样品的高度测量结果,故在研

究中可以忽略测量样品、扫描探针和测量结果的体积及

剖面面积等因素。 于是,本文将 AFM 接触式测量的三维

过程转化为二维过程,并将表示该过程的二元函数转化

为一元函数。
AFM 接触式测量的扫描过程如图 1 所示,该过程不

考虑由于探针和样品之间的相互作用力而产生的微小形

变。 假设针尖位于坐标系中原点位置时探针剖面轮廓形

状的表达式为 s(x), 样品剖面轮廓形状的表达式为

f(x)。 用针尖的横坐标定义探针在扫描行中的位置,假
设针尖的横坐标为 x0,则针尖的纵坐标 h 表示在 x0 处的

样品扫描点被测得的高度值。 此时,假设探针剖面轮廓

形状的表达式为 t(x),则 s(x) 和(x) 二者的关系满足表

达式:
t(x) = s(x) + h (1)
f(x) 和 t(x) 二者的关系满足表达式:
max
Δx∈R

( f(x + Δx) - t(x + Δx)) = 0 (2)
AFM 接触式测量等价于数学形态学中的膨胀操作,

膨胀操作的数学表达式为:
f 􀱇max

Δx∈R
( f(x + Δx) - t(x + Δx)) = 0 (3)

因此,根据式(3),h 的表达式可以写成:
h = f(x) 􀱇 s(x) (4)
再结合式(1),(2),可以将式(3)转化为:
h =max

Δx∈R
( f(x + Δx) - s(x + Δx)) (5)

由于 h和 x满足一对一映射关系,故可将 h看作关于

x 的函数,并用 h(x) 表示探针在样品某一水平扫描线测

得的高度结果变化曲线。 h(x) 中包含了样品轮廓、针尖

轮廓和测量图像三者之间的关系。
而在数学形态学运算中,膨胀操作与腐蚀操作二者

间不构成逆运算关系,即:
( f 􀱇 g)Θg ≠ f (6)
因此,AFM 测量结果的复原过程无法用简单的数学

表达式表述。

图 1　 AFM 探针扫描样品原理图

Fig. 1　 Principle
 

diagram
 

of
 

AFM
 

probe
 

scanning
 

sample

2　 基于 LSTM 的 AFM 图像复原原理及方法

2. 1　 AFM 图像复原总流程

本文采用的算法流程示意图如图 2 所示,由于 AFM
图像等价为行向量的集合,因此,可将 AFM 图像逐行分

解实现降维,使得行向量成为网络的训练样本。 本文中,
AFM 图像为 140×140 的矩阵,则输入数据和输出结果为

1×140 的行向量。 为了抑制训练过程中无法收敛和过拟
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合的现象,进而提高神经网络的稳定性和性能,需对输入

数据采用归一化处理,即

x∗ =
x - xmin

xmax - xmin
(7)

式中: x为输入矩阵中的数值;xmax 和 xmin 分别为输入矩阵

中的最大值和最小值;x∗ 为输入数据归一化后的结果。
对于经过 LSTM 模型后的输出层,采用丢弃法实现正则

化,在训练过程中随机将该层的一些输出特征舍弃,从而

降低过拟合,使训练所得模型适用于更多种类型的扫描

样本图像。 由于 LSTM 输出的向量维度是指定的单元个

数,最后在计算损失值的时候使用的是标签向量,而标签

的向量维度和 LSTM 模型输出的向量维度不一致,因此

需要添加一个全连接层将 LSTM 输出的向量维度转换成

标签向量维度,从而可以计算损失值。 由于在训练过程

中数据均在[0,1]区间上,而最终得到的复原图像需接

近于实际样本,故在获取输出结果前需对所有数据进行

反归一化操作。

图 2　 算法流程示意图

Fig. 2　 Algorithm
 

flow
 

schematic
 

diagram

2. 2　 LSTM 模型的实现

LSTM 是一种可以存储长期数据并高效地获取长期

效率的网络, 用于解决传统循环神经网络 ( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)在反向传播过程中,随着时间的推

移,梯度会消失的问题[15-16] 。 由于 AFM 扫描样品中的卷

积过程由样品形貌的梯度变化产生,与样品本身的高度

值并无关联,故对 AFM 图像反卷积的过程重点在于研究

样品扫描高度曲线的变化情况。 对于输入矩阵而言,若
改变矩阵中各数据的位置,则输出矩阵中的数据本身将

发生改变,并非只是空间上的改变。 因此,输入矩阵中的

数据是有序的,可将其视为时间序列,同时,由于输入矩

阵和输出矩阵大小相同,故 RNN 适用于该过程的训练。
然而,AFM 图像中各行的数据长度较大,若直接采用传

统 RNN,则会随着层数的增加,最终导致网络最终训练

失败,故选用 LSTM 模型进行训练。
本文采用的 LSTM 循环神经网络模型结构如图 3 所

示。 LSTM 模型中包含了遗忘门 F t、输入门 It、输出门 Ot

和候选记忆细胞 C􀮨t。 LSTM 的门输入均为当前时间步输

入 X t 与上一时间步隐藏状态 H t -1, 输出由激活函数为

sigmoid 函数的全连接层计算得到。 sigmoid 函数的表达

式为:

sigmoid(x) = 1
1 + exp( - x)

(8)

因此,这 3 个门元素的值域均在[0,1]区间上。 在记

忆层中,本文使用了值域在[ -1,1]的 tanh 函数作为激活

函数,其表达式为:

tanh(x) = 1 - exp( - 2x)
1 + exp( - 2x)

(9)

LSTM 模型中遗忘门 F t、输入门 It、输出门 Ot 和候选

记忆细胞 􀭾C t 的表达式依次如下:
F t = sigmoid(WfX t + R fH t -1 + b f) (10)
It = sigmoid(WiX t + R iH t -1 + b i) (11)
Ot = sigmoid(W0X t + R0H t -1 + b0) (12)
􀭾C t = tanh(WcX t + RCH t -1 + bC) (13)

式中: Wf、Wi、W0 和 WC 均为 X t 的权重矩阵,b f、b i、b0 和

bC 均为偏差向量。

图 3　 LSTM 循环神经网络模型

Fig. 3　 LSTM
 

recurrent
 

neural
 

network
 

model

为了在已知上一时间步记忆细胞 C t -1 的情况下获取

当前时间步记忆细胞 C t,需要求得矩阵的哈达码积。 C t

的计算组合了 C t -1 和 􀭾C t,并通过 F t 和 It 来控制信息的

流动:
C t = F t☉C t -1 + It☉􀭾C t (14)

式中: F t 控制C t -1 中的信息是否传递到当前时间步,It 控
制 X t 通过 􀭾C t 如何流入 C t。 如果 F t 中的元素一直近似

为 1 且 It 中的元素一直近似为 0, 过去的记忆细胞将一

直通过时间保存并传递至当前时间步。 此过程可以解决

RNN 中的梯度衰减问题,并能更有效地获取 AFM 图像

中间距较大的点之间的依赖关系。
在获取 C t 后,需要通过 Ot 来控制从 H t 到当前时间

步隐藏状态的信息的流动:
H t = Ot☉tanh(C t) (15)

式中:tanh 函数确保 H t 中的元素值均在[ - 1,1] 区间

上。 当Ot 中的元素近似为 1 时,C t 中的信息将传到H t 供
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输出层使用;当Ot 中的元素近似为0时,C t 中的信息只保

留自己使用。
2. 3　 损失函数及迭代优化

本文采用平均绝对误差( mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)
作为损失函数评估 AFM 图像的复原效果,由于输出结果

为向量形式,故在求和过程中使用 1-范数。 损失函数的

表达式为:

MAE = 1
nl∑

n

i = 1
ŷi - y i 1 (16)

式中: n 表示训练样本的个数;l 表示网络输出的向量维

度;ŷi 表示复原图像各行的估计值;y i 表示复原图像各行

的真实值。 在梯度下降的迭代过程中,本文采用 Adam
优化算法。 Adam 算法对小批量随机梯度做了指数加权

移动平均,并对部分变量进行偏差修正,同时采用自适应

学习率,不断优化网络参数。 该算法相比随机梯度下降

法而言能更有效地更新网络权重,最终加快收敛速度。
Adam 算法的学习率参数自适应公式如下:

(1 - β 0)∑
t

i = 1
β i = 1 - β t (17)

式中: β 0 表示初始给定超参数;β i 表示迭代 i 次后的超

参数。

3　 AFM 图像复原结果分析

3. 1　 AFM 仿真图像复原结果分析

在 AFM 真实图像的获取过程中需要考虑针尖磨损

带来的实验成本上升及样本质量下降的问题,而 LSTM
循环神经网络训练需要大批量的样本,因此采取实际测

量的方式无法满足训练样本需求,可使用 MATLAB 仿真

获得 AFM 仿真图像。 仿真过程选用矩形纳米光栅作为

被测样品,氮化硅针尖作为扫描器件。 为了能在训练中

更好地获取纳米栅格和探针的特征向量,可以用如下方

案设置二者参数:纳米光栅线宽 W 为 20 ~ 40
 

nm,间距为

5
 

nm,纳米光栅高度 H 为 10 ~ 30
 

nm,间距为 5
 

nm,共设

置 25 种纳米光栅类型,相应矩阵大小为 140×140,分辨

率为 1
 

nm / pixel;氮化硅针尖曲率半径 R 为 10 ~ 30
 

nm,间
距为 5

 

nm,锥角 θ 为 5° ~ 80°,间距为 5
 

nm,共设置 80 种

针尖类型,相应矩阵大小为 30×30,分辨率为 1
 

nm / pixel。
该仿真扫描过程可以获取 2

 

000 组样本图像,其中,1
 

600
组图像用作训练集,400 组图像用作测试集。 一般地,在
实际扫描过程中,往往认为探针类型是有限的,而纳米光

栅形貌是无限的,因此,训练集的样本选取需包含所有的

探针类型,而无需包含所有的纳米光栅类型。
LSTM 循环神经网络训练采用 Python3. 7. 3 语言和

keras2. 3. 1 框架,相应的计算机性能指标为:Intel
 

Core
 

i5-9
 

600
 

K- 3. 70
 

GHz
 

CPU 和 Geforce
 

GTX
 

2080
 

GPU。

在训练过程中,训练集和测试集的损失值与迭代次数

的曲线图如图 4 所示。 结果表明,该网络能够实现梯

度快速下降,同时具有良好的收敛性,且测试集 MAE
在 0. 05 左右,表明该网络对 AFM 图像复原具有较高的

可靠性。

图 4　 损失值-迭代次数曲线图

Fig. 4　 Loss
 

value-iteration
 

number
 

curve

如图 5 所示,采用 R= 10
 

mm,θ= 10°的针尖模型( a)
对 W= 35

 

nm,H= 10
 

nm 的纳米光栅模型( b)逐行扫描使

其发生膨胀进而得到 AFM 仿真图像图 5( c),( b)和( c)
即构成了一组测试集中的样本图像。 将图 5 ( c) 中的

AFM 仿真图像输入到训练完成的网络中,可得 AFM 复

原图像(d),图 5( d)较之图 5( c)而言,膨胀区域较为明

显地发生了收缩。
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图 5　 AFM 图像获取和复原仿真过程

Fig. 5　 Simulation
 

process
 

of
 

AFM
 

image
 

acquisition
 

and
 

restoration

　 　 本文采用纳米光栅半峰高宽的测量值和线宽的实际

值之间的相对误差的作为 AFM 仿真图像复原质量的评

价标准。 为了验证该模型对不同参数规格的针尖的适用

性,分别使用 R 为 10 ~ 30
 

nm, 步长为 10
 

nm, θ 为

5° ~ 30°,步长为 5°的共计 18 组针尖模型,扫描测试集中

W= 35
 

nm,H= 10
 

nm 的纳米光栅模型,之后将扫描结果

输入至 LSTM 模型中复原,并对复原结果进行评价,评价

结果如图 6 所示。

图 6　 不同针尖参数纳米光栅复原误差曲线图

Fig. 6　 Restoration
 

error
 

curve
 

diagram
 

of
 

nano-grating
 

with
 

different
 

needle
 

tip
 

parameters

由图 6 结果可知,AFM 仿真图像复原的相对误差随

着针尖锥角和半径数值的增大而增大。 事实上,当纳米

针尖锥角和半径数值较大时,会加剧 AFM
 

扫描的“伪影

效应”,纳米光栅复原图像的质量和模型的适用性均有所

下降。
3. 2　 AFM 真实图像复原结果分析

本文采用中国计量科学研究院中 Bruker 公司生产的

原子力显微镜和 SCANASYST-AIR 型号针尖对矩形纳米

光栅进行测量,并通过 Stage
 

Controller 控制 AFM 悬臂的

行走方向和速度。 该实验中,针尖曲率半径为 10
 

nm,针
尖锥角为 10°,纳米光栅线宽为 20 ~ 40

 

nm,间距为 5
 

nm,
纳米光栅高度为 20 ~ 40

 

nm,间距为 10
 

nm,共计 15 组

样本。
以线宽 20

 

nm、高度 40
 

nm 的纳米光栅为测量对象,
其三维 AFM 图像如图 7 所示,由于针尖振动等随机因素

的影响,AFM 图像中包含了大量的尖峰噪声,使得部分

区域的测量值偏大,因此需要对 AFM 图像去除噪声的同

时保留特征信息。 由于形态学中的开运算能够除去孤立

的小点和毛刺,而使图像总的位置和形状不便,因此可对

图像中的平坦区域使用开运算,其结果如图 8 所示。

图 7　 纳米光栅三维 AFM 图像

Fig. 7　 Nano
 

grating
 

three
 

dimensional
 

AFM
 

image

图 8　 降噪后的纳米光栅三维 AFM 图像

Fig. 8　 Nano
 

grating
 

three
 

dimensional
 

AFM
 

image
 

after
 

noise
 

reduction
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将图 8 中的结果逐行输入至训练完成的 LSTM 网

络中,可得纳米光栅二维深度 AFM 复原图像,如图 9 所

示。 由图 9 结果可得,该模型的鲁棒性较好,不受光栅

边缘处的测量噪声影响,每条扫描行的复原结果具有

一致性,从而降低了纳米光栅半峰高宽的不确定度。
对输出结果使用逐步插值的自适应算法处理以提高纳

米光栅半峰高宽的精度,则测得的纳米光栅线宽为

25. 64
 

nm,相对误差为 28. 20% ;经过网络复原后的纳

米光栅线宽为 21. 48
 

nm,相对误差为 7. 40% 。 由此可

见,经过该网络复原后,纳米光栅线宽的测量结果准确

度大为改善。

图 9　 纳米光栅三维 AFM 复原图像

Fig. 9　 Nano
 

grating
 

three
 

dimensional
 

AFM
 

restoration
 

image

为了验证该网络对不同线宽纳米光栅 AFM 图像复

原的有效性,并与一些传统算法进行性能上的比较,本文

分别采用针尖盲重建算法、卷积神经网络算法和长短期

记忆网络算法对 15 组实测纳米光栅 AFM 图像进行复

原,其结果如表 1 所示。

表 1　 不同算法纳米光栅 AFM 图像复原的相对误差
Table

 

1　 Relative
 

errors
 

of
 

nano
 

grating
 

AFM
 

image
 

restoration
 

for
 

different
 

algorithms

复原

方法

高度

/ nm

各线宽纳米光栅 AFM 图像复原相对误差 / %

20
 

nm 25
 

nm 30
 

nm 35
 

nm 40
 

nm

针尖盲重

建算法

卷积神经

网络算法

LSTM
算法

20 11. 75 9. 12 8. 23 7. 23 6. 35

30 12. 60 9. 88 8. 87 7. 69 6. 73

40 13. 45 11. 44 9. 40 8. 43 7. 60

20 6. 25 5. 72 5. 03 4. 74 4. 48

30 8. 10 6. 64 6. 37 5. 57 4. 80

40 10. 85 9. 96 9. 13 7. 63 5. 75

20 5. 55 5. 28 5. 07 4. 71 4. 15

30 7. 10 6. 72 6. 10 5. 29 4. 40

40 7. 40 7. 12 6. 63 5. 86 4. 68

　 　 由表 1 结果可知,随着纳米光栅线宽的减小及高度

的增加,采用 LSTM 算法的 AFM 图像复原结果的相对误

差也随之增大。 事实上,纳米光栅线宽的减小不会大幅

减小复原图像的绝对误差,而高度的增加则使阶跃点处

的斜率增大,进而加剧了“伪影效应”,导致复原图像的

绝对误差增大。 通过表 1 将其他两种算法与 LSTM 算法

进行对比:采用针尖盲重建算法得到的 AFM 图像复原结

果相对误差比采用 LSTM 算法偏大较多,在纳米光栅线

宽降低时尤为明显;采用卷积神经网络算法在纳米光栅

高度较低时得到的 AFM 图像复原结果相对误差整体略

高于 LSTM 算法,可认为二者的复原效果相当,而纳米光

栅高度较高时前者的鲁棒性较差,产生的相对误差比纳

米光栅高度较低时异常偏高。

4　 结　 　 论

针对矩形纳米光栅 AFM 成像过程中的“伪影效应”
问题,本文提出一种基于长短期记忆网络的 AFM 图像复

原方法,将仿真数据样本作为先验信息添加到记忆网络

训练的数据集中,对不同分辨率的 AFM 图像进行训练,
通过记忆细胞提取样本特征并获取 AFM 图像中间距较

大的点之间的依赖关系,实现了矩形纳米光栅 AFM 图像

到真实样品的还原,且采用自适应插值使图像具有较高

的成像分辨率。 实验表明,该方法可用于矩形纳米光栅

AFM 图像去卷积,具有很强的灵活性,用于提高仪器准

确度。
本文利用长短期记忆网络实现从 AFM 图像到矩形

纳米光栅真实表面的非线性映射,无需大量采集样本以

获得针尖的卷积特性,且避免了梯度衰减或爆炸的问题。
同时,该方法的鲁棒性较好,不易受测量噪声和纳米光栅

形貌等因素的影响,这使得该法比传统方法具有更广泛

的适用性。 在后期的研究中,有望使该方法与相关 AFM
成像软件实现对接。
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