
第 12 期
2023 年12 月

电 子 学 报
ACTA ELECTRONICA SINICA

Vol. 51    No.12
Dec.    2023

带有故障性质预测的自动测试向量求解模型

贺丽媛 1，黄俊华 2，陶继平 1
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摘　要：　基于布尔满足模型的自动测试向量生成是芯片故障检测的关键环节，相应布尔问题的求解已然成为整

个故障检测过程的效率瓶颈 . 本文研究了主流自动测试向量求解框架中不同算子对求解效率的影响，在保证测试向

量求解流程完备性的同时引入基于深度学习的故障分析机制，并将分析结果用于算子的自动选择和初始求解状态的

确定，旨在优化整体求解进程 . 针对因真实电路故障数据不足导致模型学习效果欠佳的问题，本文利用生成对抗网络

实现数据增广，结合多层图卷积神经网络促进高效表征学习，从而提高故障性质的预测精度 . 在若干真实电路上的实

验结果表明，本文所提出的新框架与原有框架相比，平均求解效率提升近20%.
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Automatic Test Pattern Solving with Fault Property Prediction
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Abstract:　Automatic test pattern generation (ATPG) based on the Boolean satisfaction model plays a key part in chip 
fault detection flow, in which solving the corresponding Boolean satisfiability problem (SAT) becomes the efficacy bottle⁃
neck of the whole process.  In this paper, the influence of different operators on the solution efficiency in the mainstream au⁃
tomatic test pattern solution framework is studied.  While ensuring the integrity of the test pattern solution process, a fault 
analysis mechanism based on deep learning is introduced, and the output vectors are used for the automatic selection of op⁃
erators and the determination of initial solution states so as to accelerate the overall solution process.  To alleviate poor per⁃
formance mainly caused by insufficient real-world circuit fault data, a generative adversarial network (GAN), followed by a 
multi-layer graph convolutional neural network (GCN) which is designed to boost representation learning, is leveraged for 
data augmentation.  Experimental results on several real circuits show that the proposed new framework, compared with the 
original version, has an average solution improvement of nearly 20%.
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1　引言

自从半导体行业进入亚微米时代，微小的工艺尺

寸对复杂版图形状的刻蚀造成了极大影响，为实现高

产品质量和低缺陷率的目标，与芯片测试相关的软件

变得愈发重要［1］. 芯片测试的本质是一个决策过程，即

判断给定逻辑电路是否功能正确，测试的粒度为按功

能模块划分后的子电路 . 在实际应用中，为提高测试的

效率和准确性，通常将故障电路与正确电路进行异或

连接（如图 1所示），并在输入端寻求一组输入激励（亦

称测试向量）使输出值为 1. 若存在这组输入，则表明正

确电路与故障电路的输出有所差异，该故障也称为可

检测故障 . 反之，如果找不到一组使输出为 1 的激励，

则表明故障电路与正确电路的输出值始终相同，该故

障则称为不可检测故障（亦称冗余故障）. 测试向量生

成的速度和完备性，直接决定着测试过程的速度和质

量，也一定程度上影响着芯片的生产成本和良率［2］.
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随着芯片集成度的增加，利用穷举法进行测试向

量搜索早已失效，自动测试向量生成（Automatic Test 
Patten Generation，ATPG）技术逐渐成为芯片测试的研

究热点［3］. 在诸多 ATPG 方法中，基于布尔满足性问题

的 ATPG 方法因其高效的符号计算和快速的逻辑推理

脱颖而出 . 布尔满足性问题（Boolean SATisfiability 
Problem，SAT）是第一个被证明的 NP 难问题［4］，其标准

表达形式为式（1）所示的合取范式（Conjunctive Normal 
Form，CNF）.

( x1 ÚØx3 ) Ù ( x2 Ú x4 ) Ù ( x2 Ú x4 ÚØx5 ) （1）
在CNF表达式中，单个析取式称为约束字句，变量

和变量的非称为变量文字 . 变量的赋值只能为 0 或者

1，如果存在一组变量赋值使 CNF 表达式为真，则该实

例为可满足实例（sat），反之则称为不可满足实例（un⁃
sat）.
2　相关工作

1991 年，Chakradhar 首次将逻辑电路建模为 CNF
表达式，并调用 SAT求解器进行求解，建立了基于 SAT
的自动测试向量生成基本框架（SAT-based ATPG）［5］.
SAT-based ATPG 应用的条件在于，任何逻辑电路都可

以在多项式时间内转化为 CNF 形式，且故障是否可检

测与 CNF 的求解结果相互对应，即 sat 对应可检测故

障，unsat对应冗余故障［6］. SAT-based ATPG框架的核心

为CNF的求解，其本质是优化理论中的分支定界过程，

故相关研究大都围绕如何提高分支定界的效率展开 .
例如，MaoLuo等人提出“冲突子句化简”策略，用来减小

管理约束库的压力［7］；Haifa 等人提出“变量独立衰减

和”的打分策略，量化了分支变量的有效性［8］；面对规模

较大的 SAT问题求解，Heule等人提出“分而治之”的策

略对问题进行分解求解［9］. 除此之外，GRASP［10］、
NEMESIS［11］、TG-Pro［12］等也采用了 SAT-based ATPG 的

建模思路 . 得益于人工智能的不断发展，深度学习技术

也被应用于 ATPG 任务 . 例如，Soham 将深度学习与结

构化ATPG方法融合，旨在于原始基础上减少求解过程

中的回溯次数、提升求解效率［13］；在纯 SAT 求解研究

中，2019 年 Selsam 将 SAT 问题的求解抽象为端到端的

分类问题，并提出了 NeuroSAT 模型［14］；同年，Selsam 在

NeuroSAT 的基础上提出了 NeuroCore 模型，与前者不

同 ，后 者 聚 焦 于 求 解 过 程 中 针 对 分 支 变 量 的 预

测［15］. 2020年，Kurin利用强化学习中的Q-learning方法

做了类似的工作，并取得了不错的提升效果［16］.
纵观整个芯片测试领域，有关 SAT-based ATPG 的

研究已涉及多种不同优化思路，然而鲜有研究者注意

到 SAT求解过程中包含多种启发式策略的算子 . 由于

sat和 unsat问题本身性质的不同，应当启用的算子亦存

在差异，这些算子的合理组合将对整个求解效率产生

较大影响 . 基于此背景，本文提出了一种融合生成对抗

网络和图神经网络的故障分析模型，并将预测信息用

于算子选择和初始求解状态的确定，从而加速整体求

解进程，进一步提升SAT-based ATPG的求解效率 .
3　研究动机与内容

CaDiCaL 求解器是目前最先进的开源完备求解器

之一，曾位列 2019 年国际 SAT 大赛的榜首 . 如上文所

述，CaDiCaL 的核心是分支定界，其内部融合了约束管

理机制，并涉及多种启发式的策略算子，算子选择的最

优性因故障性质的不同而有所差异 . 表 1 为真实工业

场景下（数据经脱敏处理）的电路 1~4 在求解 100 个故

障选择不同算子时对应的平均求解时间，从中可以看

出，对于可检测故障应当选择分支策略 A 并允许邻域

搜索，而冗余故障则恰好相反 . 基于该现象，我们试想：

若无需丰富的专家知识和过多的推理时间，求解器便

能预先判断故障所属类型，那么以此为依据选择对应

的最优算子，求解过程将有望实现进一步优化，其中，A
为变量独立衰减和策略（Variable State Independent De⁃
caying Sum，VSIDS）［17］；B 为变量前移策略（Move Vari⁃
able to Front，MVTF）［18］.

近些年，深度神经网络模型在计算机视觉、自然语

言处理等模式识别领域已取得不菲的成果，其“离线参

数学习，在线快速推理”的特点也恰好符合电路测试向

表1　不同算子对SAT求解过程的影响 单位：s
电路 ID
circuit 1
circuit 2
circuit 3
circuit 4
circuit 1
circuit 2
circuit 3
circuit 4

故障性质

可测

可测

可测

可测

冗余

冗余

冗余

冗余

分支策略

A
4.36

9.32

11.36

29.53

11.09
13.28
28.47
34.98

B
7.24

13.28
35.59
39.73
7.75

9.32

22.45

17.55

邻域搜索策略

开启

3.93

8.61

11.75

26.32

15.04
24.90
34.43
30.88

关闭

9.26
15.02
39.43
43.05
8.61

12.64

18.61

17.02

图1　电路故障检测原理
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量求解的任务要求 . 在诸多新兴的算法中，主流的基于

神经网络的 SAT求解模型——NeuroSAT将 SAT问题的

求解抽象为基于图表示学习的端到端分类问题，然而

其在工业电路数据上的表现并非理想 . 表 2 为 Neuro⁃
SAT 模型在工业电路 5~8 的故障数据上训练后的测试

效果，其中第二列为仅在原始电路数据上训练，第三列

为按照文献［14］生成的数据与原始数据混合后训练 .
NeuroSAT 模型在测试电路上的预测准确率均不到

60%，混合随机生成的数据后，除在电路 8 上的预测准

确率有略微提升外，电路 5~7 反而有所下降 . 究其原

因，随机生成的数据偏离了原始数据的分布，增加了模

型学习的难度 . 图 2 为真实电路数据和随机生成数据

的二部图表示，左侧的原始数据呈明显的“分块对角”

形式，而右侧的随机数据则呈“散星状”，两者差异颇为

明显 .
综合上述分析，通过预判故障性质优化 SAT 求解

过程中的算子选择策略可以为 SAT-based ATPG带来时

间收益 . 目前的 NeuroSAT 仅为纯 SAT 背景下开发，工

业电路适配性尚且不足，其模型架构需根据领域背景

作进一步调整；且对于神经网络这类基于统计学习的

方法而言，训练数据要求具有大量同分布的特点，而满

足该条件在工业场景中并非易事，随机生成的样本代

表性又十分有限，无法作为真实数据的有效增广 . 因

此，为解决上述问题，本文提出一种结合数据增广和图

神经网络的故障分析框架（如图 3所示），主要由以下两

个模块组成 .
（1）模块Ⅰ为生成对抗网络（Generative Adversarial 

Network，GAN），该过程是基于真实数据上的无监督学

习 . GAN的内部由生成器和判别器组成，前者旨在学习

真实数据的分布，后者则用于鉴别数据的真伪性，两者

通过多轮交替训练直至达到纳什均衡 . 随后，将已学习

到真实分布的生成器单独分离用以生成伪故障数据，

为后续任务提供丰富有效的训练集 .
（2）模块Ⅱ为由多层图神经网络（Graph Neural Net⁃

work，GNN）构成的故障预测模型，GNN 是深度学习在

图结构上的一个分支，其内部通过消息传递机制充分

学习拓扑关系，从而实现图上元素的结构化表示学习 .
最后，将学习到的约束节点嵌入表示用于下游分类任

务，进行电路故障性质的预测 . 与此同时，对变量节点

嵌入表示采取适当的解码操作，指导 SAT 求解器确定

初始求解状态 .

4　带有故障性质预测的 SAT-based ATPG
模型

4. 1　训练数据增广

对于工业电路中的给定故障，首先利用逻辑综合

ABC 工具将所涉子电路转化为 CNF 表达式，并使用连

接矩阵GN ´M（N和M分别代表约束数和变量数）来表示

CNF对应的二部图，连接矩阵转化条件如式（2）.

Gnm =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0变量m不在约束n中

1变量m出现在约束n中

-1变量 -m出现在约束n中

（2）

表2　NeuroSAT模型在真实电路数据上的预测效果

电路 ID

circuit 5
circuit 6
circuit 7
circuit 8

预测准确率

原始

数据训练

59.17%
52.92%
58.33%
51.27%

原始+随机

数据训练

54.58%
49.17%
52.08%
55.42%

(a) 真实数据 (b) 随机数据

图2　连接矩阵可视化
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由图 2（a）可知，真实数据的连接矩阵通常比较稀

疏，而随机数据相对分布均匀，为避免原始GAN在学习

过程中极易出现的梯度消失和模式坍塌等现象，这里

使用基于 Wasserstein 距离的 WGAN（Wasserstein Gen⁃
erative Adversarial Network）［19］进行数据生成 . 如图 4所

示，生成器（Generator）接收随机噪声作为输入以生成伪

数据，判别器（Discriminator）则用于分辨接收到的数据

是采样于真实分布还是由黑盒模型自动生成 . 训练期

间，通常是固定一者、训练另一者并以一定频率交替直

至网络收敛；训练完成，由于生成器已充分学习到真实

电路故障数据的潜在分布，从中采样便能得到与真实

电路具有相似二部图表示的数据，并将其作为真实电

路故障数据的有效增广参与到后续分类任务中 .
4. 2　故障预测模型

在芯片生产制造的过程中，为及时排除电路潜在

问题，需频繁调用测试模块对逻辑电路进行检验 . 故障

检测通过异或门连接正确电路与预先建模的故障电路

实现（如图 1所示），根据能否找到一组有效的测试输入

使对应逻辑输出值有所差异，本文所讨论的故障根据

性质不同分为可检测故障和不可检测故障（亦称冗余

故障）. 其中，故障电路的建模可以是目前研究最多、最

简单有效的阻塞故障模型，也可以是其他常见的桥接

故障、时延故障等 . 将这些故障在激活与传播过程中所

涉及到的子电路建模为 CNF 表达式后，便能利用 SAT
高效的符号计算进行求解，进而产生测试向量 . 引入故

障性质分析模型正是为了提升 SAT 的求解效率，而针

对具体的故障类型，涉及如何将对应逻辑电路高效转

化为利于求解的紧凑 CNF 形式等问题，这也是目前

ATPG中另一颇具前景的研究方向 .
故障分析的准确率直接影响算子选择的合理性，

进而决定 SAT-based ATPG的性能提升上限 . 本文以原

Circuit

Discriminator

Real_Matrices

Generator Fake_Matrices

Random Noise

Fake

Real

Logic Cone
Logic ConeOriginal Fault 

Logic Cone 

Matrix

ABC�� 0�2=�

Threshold

x

1

0/1 

Matrices

Synthetic 

Data

*���	�)

图4　电路故障数据“生成对抗”流程图
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始 NeuroSAT为基准模型，考虑真实电路故障数据的特

点，聚焦嵌入向量更新方式、分类器输入向量和损失函

数三个方面，提出了新框架下的故障预测网络架构（如

图5所示），具体改进如下 .

（1）在图上特征学习方面，基于纯 SAT问题开发的

原始 NeuroSAT 模型采用单层长短期记忆（Long Short-
Term Memory，LSTM）网络［20］更新嵌入向量，往往需迭

代多轮以充分聚合多阶邻域的信息，这对由真实电路

稀疏矩阵转化而成的 CNF极不友好 . 真实故障数据的

CNF表达式中，通常一条约束包含的变量个数在 2~5左

右，增加迭代次数会使节点的向量表征趋于相同，从而

导致过平滑，以致分类器给出较为中立的分类决策，即

出现表 2 所示预测准确率浮动于 50% 上下的问题 . 新

模型在 CNF 的图表示学习中，采用全连接网络组成的

三层图卷积网络（Graph Convolutional Network，GCN）［21］

实现隐含特征的充分提取 . 作为面向图结构数据的高

效特征提取器，GCN 常用于包括节点分类、图分类、边

预测等在内的诸多实用场景，而故障性质预测即属于

其中的图分类任务 . 我们希望借助GCN的强大表征能

力充分挖掘可检测型故障与冗余型故障数据二部图间

的差异和联系，进而指导后续求解 .
（2）为避免节点特征过于平滑和网络退化的问题，

改进后的模型在各层之间融入残差机制，即每完成一

次完整的消息传播过程，都将节点聚合后的向量与聚

合之前的输入向量相加作为下一层的输入 . 从空间上

看，每一层GCN对节点的一阶邻居信息进行聚合，堆叠

层数过多将导致稀疏图上单个节点聚合的信息很快覆

盖全图 . 因此，这里设置GCN为最常规的三层结构，且

各层采用相互独立的参数进行表示学习，既保证了模

型能够充分提取多维隐层特征，又避免了上述过平滑

和网络退化等问题 .
（3）为充分利用图嵌入进一步增强神经网络的可

解释性，与NeuroSAT利用变量节点的嵌入向量不同，改

进后的NeuroSAT将约束节点的最终嵌入用于下游分类

器完成所属 SAT问题性质的预测 . 直观上，这种做法符

合“SAT求解的成功与否需依赖于判断是否所有约束均

被满足”这一先验知识，后续实验也表明了改进模型有

利于捕获更为丰富的表征信息 . 此外，变量节点的最终

嵌入表示经解码后将用于变量的初始赋值（可检测故

障）或确定初始分支顺序（冗余故障），进而指导 SAT求

解器的求解 .
（4）NeuroSAT基于纯 SAT问题背景开发，采用标准

交叉熵作为损失函数，所有样本具有相同的训练权重 .
然而，一旦出现样本类别不均衡现象，大量简单的负样

本在训练中占据主导地位，少量的难样本与正样本作

用微乎其微，模型预测精度将受到影响 . 回归 SAT-

based ATPG 背景，工业数据集中的真实故障性质分布

并不均匀，一般来说可检测故障的数目要多于冗余故

障，为保证模型学习效果，需更换原始损失函数 .
平衡交叉熵在标准交叉熵的基础上增加系数 α t 用

于改善正、负样本的不均衡，但缺乏对于样本分类难易

度的考虑 . Focal Loss在 2020年由何凯明等人［22］提出用

于解决单阶段目标检测场景中正负样本不均衡下的学

习问题，同时兼顾样本分类的难易程度，如式（3）所示：
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Connection

D�U

E�-K U
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图5　改进后的故障预测网络架构(ModSAT)
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FL(p t )=-α t (1 - p t )γ log(p t ) （3）
其中，p t 为正类别置信程度，γ为调制聚焦程度的参数

（γ = 0即为平衡交叉熵损失函数），α t 则用于平衡正、负

样本的权重 . 从形式上看，Focal Loss 在平衡交叉熵的

基础上进一步引入了动态缩放因子 (1 - p t )γ，其随着 p t

的增加而衰减为零，从而自动削弱正类别置信度高（易

分类）样本对于训练过程中梯度回传的贡献，使不易分

类的难样本得到更多地聚焦，削弱的程度由 γ调制 . 原

始论文中使用该损失函数训练的RetinaNet在充分实验

上的结果表明，Focal Loss相比标准交叉熵、平衡交叉熵

在样本不均衡分类任务上有绝对的精度和速度优势 .
因此，本文将 Focal Loss作为电路故障性质预测任务下

的损失函数 .
5　实验结果与分析

5. 1　实验设置

本文通过设计一个新的故障分析求解框架，旨在

提高 SAT-based ATPG 的求解效率 . 为验证模型有效

性，本章拟从以下几个角度设计相关实验 .
（1）WGAN 能否学习到真实电路故障数据的隐含

特征，生成效果如何？

（2）实现数据增广后，故障预测模型能否做出较好

预测，泛化性如何？

（3）将离线学习好的故障预测模型嵌入 SAT-based 
ATPG中，求解性能能否提升，有多大时间收益？

5. 2　故障数据生成

训练 GAN 要求输入数据必须为等规模矩阵，否

则需用“0”元素填充补齐 . 由于不同故障所涉子电

路大小不同，其转化后的连接矩阵规模差异也较大，

为避免补齐操作插入过多的“0”元素从而影响原始

数据的分布，本节从电路 9~12 中随机筛选逻辑门个

数不大于 300 的故障 500 个，利用 WGAN 网络对其潜

在分布进行学习 . WGAN 网络各参数设置为：学习率

α=5×10−5，迭代总次数为 30 000，判别器切换至生成

器训练的频率为 200，参数截断上界为 0.01，批处理

大小为 64，0/1 矩阵的转化阈值（Threshold）为 0.5. 训

练过程中生成 CNF 的二部图变化如图 6 所示，随着

迭代次数的增加，生成器生成的数据越来越接近真

实数据，通过对抗训练不仅学习到了原始数据的对

角关系，还捕获到了“上三角稠密，下三角稀疏”的

连接关系 .

为降低生成任务的难度，本文针对可检测故障和

冗余故障分别训练WGAN（相应模型简称为WGAN_sat
和 WGAN_unsat）来学习对应性质下的 CNF 二部图分

布 . 表 3 统计了两个模型的生成效果，从中可以看出，

两者所生成的伪故障数据均能以大于 80%的比例保存

与训练数据相同的故障性质，可以满足后续学习任务

(a) 原始故障

(c) 训练迭代20 000次

(b) 训练迭代10 000次

(d) 训练迭代30 000次

图6　CNF二部图生成变化
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所需的数据增广需求 .

5. 3　故障性质预测

为评估改进模型在 SAT 问题性质预测上的有效

性，本节在电路 13~16上构造了 3个训练集、2个同规模

测试集以及泛化数据集，构造方式如图 7所示，细节说

明如下 .
（1）训练集Ⅰ（纯原始数据）：从电路 13~16中随机

选取逻辑锥不大于K（设置为 300）的原始故障数据，含

可检测和冗余故障共 1 000个，利用逻辑综合工具——

ABC 将其转化为 CNF 表达式，转化后对应的变量个数

为538~965，约束个数为735~1 621.
（2）训练集Ⅱ（原始数据+随机生成数据）：随机改变

数据集Ⅰ对应逻辑锥中门的类型及连接关系，并按照一

定比例将随机数据与原始数据混合构成训练集Ⅱ.
（3）训练集Ⅲ（原始数据+对抗生成数据）：从数据

集Ⅰ中筛选 200 个故障数据，对应的逻辑锥大小在

180~220 之间，并按照可检测和冗余故障分别输入给

WGAN 进行学习（学习率 α = 2 ´ 10-4），待模型收敛后，

用生成器生成增广数据，并按照一定比例将增广数据

与原始数据混合构成训练集Ⅲ.

（4）测试集Ⅰ（纯原始数据）：从电路 13~16中额外

选取逻辑锥不大于 K（同训练集设置）的原始故障数据

600个作为测试集Ⅰ.
（5）测试集Ⅱ（原始数据+随机生成数据）：从测试

集Ⅰ中选取 300个故障，随机改变其子电路中逻辑门的

类型和连接方式，并将改变后的数据与测试集Ⅰ中剩

余的300个数据共同组成测试集Ⅱ.
（6）泛化数据集：从电路 13~16 中，改变逻辑锥大

小，采样更大规模的故障数据构成泛化集 .
表 4对比了不同模型在不同训练集上的故障预测

效果，前 3行为原始NeuroSAT模型在数据集Ⅰ~Ⅲ上训

练的效果，第 4 行为本文提出的改进 NeuroSAT（Mod⁃
SAT）在结合WGAN生成增广数据后训练的模型 . 为方

便叙述，后文一律简称 WGAN_ModSAT. 观察前 3 行数

据可发现，即使保留原始框架，用真实数据增广后的训

练集训练也能带来预测准确率的提高，说明在原始数

据不充分的情况下，对抗学习产生的样本相比随机生

成的方式更能有效增广贴近真实分布的数据集，从而

使故障分析模型得到充分训练以改善预测效果 . 对比

第 3、4行可看出，在训练数据集（含对抗生成数据）一致

的情况下，WGAN_ModSAT 比 NeuroSAT 模型的故障预

测准确率更高，于测试集Ⅰ和测试集Ⅱ上分别达到

表3　WGAN生成数据的故障性质统计

故障性质

WGAN_sat(可检测故障)
WGAN_unsat(冗余故障)

生成总数

1 000
1 000

保持原始

性质数目

882
824

占比

88.2%
82.4%
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��E��2

����*�
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图7　数据集构造过程
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94% 和 88.17%，这表明融入图神经网络的表示学习和

生成对抗网络的数据生成有助于大幅度提升原始框架

的故障预测性能 .

为进一步测试WGAN_ModSAT模型在不同规模数

据上的泛化效果，本节分别在逻辑锥大小为 400~800的

故障数据上进行了测试，结果如表5所示 . 随着逻辑锥的

增大，即随着故障激活、传播涉及子电路规模的增加，

WGAN_ModSAT模型的预测准确率虽有所降低，但基本

保持在80%以上，证明所提出模型具有良好的泛化性能 .

5. 4　故障分析嵌入效果

本节将训练好的WGAN_ModSAT模型嵌入到 SAT-

based ATPG求解过程中（流程如图3所示），并按照预测

结果选取不同的策略算子以加速求解器求解 . 此外，本

文发现即使没有预先加入变量赋值和变量分支顺序这

一学习任务，对 WGAN_ModSAT 模型表示学习后的变

量节点嵌入向量进行简单解码，也能产生不错的效果，

具体做法如下 .
（1）WGAN_ModSAT 模型预测为可检测故障：利用

式（4）对变量的嵌入向量进行“均值解码”，并将解码结

果作为变量的初始赋值 . 同时，设置求解器选择VSIDS
分支策略并开启邻域搜索 .

phase (vi) =
ì
í
î

ïï

ïï

0mean ( )h i < 0.5

1mean ( )h i ≥ 0.5
（4）

（2）WGAN_ModSAT 模型预测为冗余故障：利用式

（5）对变量的嵌入向量进行“求和解码”，并将排名前 10
的变量进行优先分支 . 同时，设置求解器选择MVTF分

支策略并关闭邻域搜索 .
order(vi )=∑h i （5）

实验结果如表6所示，对于测试集Ⅰ，可检测故障和

冗余故障的求解时间分别节约了24.8%和18.4%；对于测

试集Ⅱ，分别节约了20.5%和16.2%. 相比Cadical求解器

直接求解的工作流，在正式求解前嵌入离线训练好的

WGAN_ModSAT模块用于故障性质分析，能够有效指导

求解器进行最优策略算子的选择和不同故障性质下的合

理初始化 . 不论是对于 sat问题的测试向量生成还是un⁃
sat问题的无解证明，整体求解效率均得到显著提升 .

6　结论

为提高芯片故障检测中 SAT-based ATPG的求解效

率，本文首先分析了现有框架中分支定界的执行过程，

发现故障性质分析是影响求解效率的重要因素之一 .
据此，基于纯 SAT背景下的 NeuroSAT 模型开发了一种

适配工业场景下的改进 NeuroSAT求解框架，优势在于

能够提前预判待测电路的故障性质，并嵌入原始求解

过程用于策略算子的自动选择和初始状态的确定 . 此

外，针对真实工业数据量少、随机生成数据与真实数据

分布差异较大的情况，本文采用 WGAN 学习真实数据

的二部图表示，通过采样生成伪故障数据丰富训练集，

实现了有效的数据增广 . 在多个真实电路数据上的实

验表明，本文提出的改进框架在不影响原始求解完备

性的同时实现了 SAT-based ATPG 效率的明显提升，亦

为 EDA 领域故障检测技术的发展注入新的思路，具有

较强的实用前景和经济效益 .
致谢 感谢厦门大学信息与网络中心为本文工作提供的计
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