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摘　 要:针对目前集成电路测试复杂度的不断增加,导致测试成本不断攀升的问题,提出一种可靠而有效的测试集优化方法。
通过 k 均值(K-means)聚类对原始测试集中的特征进行聚类筛选,然后采用改进的 mRMR 算法,分段式引入特征之间冗余性权

重因子,用以权衡特征相关性和冗余性的度量,同时插入了 SVM 交叉验证,强化了测试模式选择的准确性。 在保证故障覆盖率

基本不变的情况下,达到减少原始测试集维数的目的。 对 ISCAS89 电路实验表明,该文方法将原始测试集的测试模式进行大量

的精简,既保证测试质量,也极大地优化了测试集,进行冗余消除和排序后的测试流程缩短了 40. 43% 的测试时间,提升了测试

效率,降低了测试成本。
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Abstract:
 

The
 

complexity
 

of
 

current
 

IC
 

test
 

is
 

increasing,
 

which
 

leads
 

to
 

rising
 

test
 

cost.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

a
 

reliable
 

and
 

effective
 

test
 

set
 

optimization
 

method
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

article.
 

The
 

features
 

in
 

the
 

original
 

test
 

set
 

are
 

filtered
 

by
 

clustering
 

with
 

K-means
 

clustering.
 

Then,
 

a
 

modified
 

mRMR
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

introduce
 

redundancy
 

weighting
 

factors
 

among
 

features
 

by
 

using
 

a
 

segmented
 

formula
 

to
 

weigh
 

the
 

feature
 

relevance
 

and
 

redundancy
 

metrics.
 

Meanwhile,
 

the
 

SVM
 

cross-validation
 

is
 

inserted
 

to
 

reinforce
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

test
 

pattern
 

selection.
 

The
 

reduction
 

in
 

the
 

number
 

of
 

dimensions
 

of
 

the
 

original
 

test
 

set
 

is
 

achieved
 

while
 

ensuring
 

that
 

the
 

fault
 

coverage
 

remains
 

largely
 

unchanged.
 

Experiments
 

on
 

the
 

ISCAS89
 

circuit
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

takes
 

the
 

test
 

patterns
 

of
 

the
 

original
 

test
 

set
 

and
 

streamlines
 

them
 

considerably.
 

This
 

method
 

ensures
 

test
 

quality
 

and
 

also
 

optimizes
 

the
 

test
 

set.
 

The
 

test
 

flow
 

after
 

redundancy
 

elimination
 

and
 

sequencing
 

reduces
 

test
 

time
 

by
 

40. 43% ,
 

improves
 

test
 

efficiency
 

and
 

reduces
 

test
 

cost.
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0　 引　 　 言

　 　 随着现代半导体工艺的迅猛发展,超大规模集成电

路(very
 

large
 

scale
 

integration
 

circuit,
 

VLSI) 的研发和制

造技术日臻成熟,一个普通芯片由几亿个晶体管组成正

成为现实[1] 。 截止至 2020 年底,芯片性能的变化率已较

过去增加了 68% ,同时,芯片尺寸的进一步缩小以及电路

复杂度的大幅度提升,导致了自动测试设备( automatic
 

test
 

equipment,
 

ATE)只能用大量增加测试向量来应对,
大大增加了芯片测试过程中芯片的功耗和芯片的损坏风

险,使测试成本不断攀升。
从芯片测试技术和理论的发展来看,自动测试向

量生成( automatic
 

test
 

pattern
 

generation,
 

ATPG) 是测试

理论和方法的一个里程碑,测试程序的验证是开发的

重要组成部分[2] 。 由功能测试发展到结构测试,在相
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同测试故障覆盖率的前提下,故障等价理论大幅度减

少了故障数,缩小了测试集。 对于 ATE,若在 1
 

GHz 频

率下工作[3] ,测试向量的加载时间会大幅度减少,而且前

设备的测试受限是测试行业面临的巨大技术难题。 为了

降低测试成本,各种新的测试理论和方法不断涌现。 例

如,针对晶圆制造和晶片的测试,配合边界扫描测试

(boundary
 

scan
 

test,
 

BST),从虚拟探针(virtual
 

probe,
 

VP)
技术到工业射频收发器的晶圆探针测量方法[4] ,开创了无

接触测试的探索;利用电流信号进行设备故障诊断的方

法[5] ;针对半导体制造领域缺陷检测问题改善[6] ;研发出

了晶片电路缺陷的激光定位装置等[7-8] ;通过新型工艺

优化来提高良率和工艺可靠性[9-10] ,极大地降低了测试

成本。
自适应测试[11-12] 是旨在一系列提高测试质量和降低

测试应用成本的技术的总称。 适应性测试应用过程中,
测试内容依赖于当前或以前待测电路测试过程中的所有

有用信息进行综合,执行相关性分析,预测和调整未来的

测试,适时地对测试顺序进行动态的调整,最终目标是利

用最优的测试集来发现测试过程中会出现故障的每个部

件,并能适应性地在测试过程中根据实际需要进行测试

类型和测试模式的增加和减少。
目前,有很多优秀的适应性测试方法,例如测试向量

重排序方法[13-14] ;考虑测试逃逸的实时自适应算法[15] ;
针对模拟、射频电路的自适应测试消除方法[16-17] ,

 

考虑

站点间差异的多站点测试的晶圆级性能预测方法[18] ,基
于神经网络的 RCA 在良率提高方面的自适应框架[19] ,

 

利用改进哈里斯鹰算法优化反向传播神经网络诊断电路

故障[20] 。 这些方法的关键是建立了一个考虑测试与度

量之间相关性的模型。 对于一个故障芯片,只要在测试

中有一次测试未通过,就没有必要在进行其他测试,从
而,这个故障芯片被剔除。 同时,尽快发现故障能有效减

少测试时间,降低测试成本。
在同一电路的测试过程中,很多测试模式中都包

含了较多的信息重复,这样的情况往往是不可避免的,
但可以使其尽量减少,进而提高测试效率。 因此,研究

测试过程,减少特征之间的冗余,寻找优质的测试模式

尤为重要。
本文从原始特征集中每个特征与目标变量的相关

关系为基础,将特征的相关性与特征之间的冗余性相

结合,研究最小冗余最大相关算法( minimal
 

redundancy
 

maximal
 

relevance,mRMR)算法。 mRMR 算法的优点在

于它将对特征子集的评价转化为单个特征的评价,同
时将当前特征子集中特征间的平均相关性来表示候选

特征于当前特征之间的冗余性[21] 。 特征分为 3 类:强
相关、弱相关和无相关[22] 。 由于弱相关特征的组成相

当复杂,如何从这些特征中进一步筛选出冗余特征,对

特征选择算法的性能提升至关重要。 针对以上分析,
提出改进的 mRMR 算法,在充分考虑特征集中的特征

与类别 C 之间的相关性的同时,采用分段式引入特征

之间冗余性权重因子,用以细化和权衡特征相关性和

冗余性的度量,插入了交叉验证,以求得紧凑优质的特

征子集。
本文的主要贡献如下:
1)用 k 均值( K-means) 聚类,对原始特征集进行聚

类,删除部分无用特征,避免后续特征选择时对原特征集

的穷尽搜索。
2)改进的 mRMR 算法,设置特征相关性阈值,采用

分段式赋值方法,引入特征之间的冗余性权重因子。 细

化和重新平衡相关性和特征之间的冗余性的度量,最大

限度地得到最优测试集的选择结果。
3)在特征选择过程中,插入了支持向量机( support

 

vector
 

machines,SVM)分类器验证,强化了分类选择的准

确性。

1　 主要思想

　 　 本文通过选取适当数量的待测芯片,对这些芯片样本

进行全测试,得到样本芯片的测试数据。 并以这些测试数

据为基础,建立特征数据集 X, X = {x1,x2,…,xn}。
为了减少后期特征选择工作的复杂性,精简特征

分类过程,进一步提高特征选择的准确性。 首先根据

这些样本数据得到原始特征数据集,然后,用 K-means
聚类方法对这些特征数据聚类。 这一过程有两个作

用:1) K-means 聚类属原型聚类,可以将那些相似度相

近的特征聚为一类,方便后续工作对这些特征的分析

和研究。 2) 有利于及时发现具有特殊测试能力的特

征,尽早删除无用的特征,简化了原始测试集,避免了

进行特征检索时对原始特征集进行的穷尽式搜索。
在测试模式的选择过程中,本文提出了一种改进

的 mRMR 算法。 针对标准的 mRMR 算法难以细致地

刻画特征集内部特征与目标类之间的相关性和特征之

间的冗余性的平衡关系的缺点,本文引入了特征之间

冗余权重因子,以细化对特征相关性和特征冗余性之

间的度量,完善了特征分类的方法和策略。 同时,引入

了 SVM 交叉验证过程,为获取优质的测试集提供了

保证。
本文方法流程如下:
1)从不同批次晶圆中选取初始化芯片;
2)对样本芯片进行全测试,采集测试得到的样本数

据集;
3)k 均值聚类对样本数据集 X= {x1,x2,x3,…,xn}的

各个特征进行聚类分析,删除部分无用特征向量;
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4)使用改进的 mRMR 算法,进行特征选择;
5)使用 SVM 分类器进行交叉验证;
6)得到最佳测试集。

1. 1　 K-means 聚类模型及算法

　 　 给定 n 个样本的集合 X = {x1,x2,x3,…,xn}, K-
means 聚类[23-24] 是采用欧氏距离平方作为样本之间的距

离 d(x i,x j)。 假设特征向量的维数是 m:

d(x i,x j) = ∑
m

k = 1
(xki - xkj)

2 = ‖x i - x j‖
2 (1)

如果把每个样本用一个整数 i ∈ {1,2,3,…,n} 表

示, 则 K-means 聚类的模型是一个从样本到类的函数。
K-means 聚类的目标是将 n 个样本分到 k 个不同的

类或簇。 K-means 算法针对聚类所得类或簇划分 C =
{C1,C2,C3,…,Ck} 最小化平方差:

E = ∑
k

i = 1
∑
x∈Ci

‖x - μ i‖
2
2 (2)

其中, μ i = 1 / C i × ∑ x∈Ci
,

 

x 是类 C2 的均值向量,

E 越小, 表示类内样本形似度越高。 也即,K-means 聚类

就是求解最优问题:

C = arg
 

min
C
E = arg

 

min
C

∑
k

i = 1
∑
x∈Ci

‖x - μ i‖
2
2 (3)

最小化式(3)并不容易,K-means 聚类算法采用了贪

心策略,通过迭代来进行求解,簇划分类结果为 C。

2　 改进的 mRMR 算法

　 　 “最好的 m 个特征不一定是 m 个最好的特征”,模型

和选取的特征变量之间是最大相关的,也就是得到的模

型能更好地识别电路缺陷。 但从另一方面看,特征之间

的相关性越强,这 m 个特征之间就可能存在更多的冗

余。 在模型应用过程中,必然会导致工作效率低下,产生

高昂的测试成本。 因此,最相关的 m 个特征并不一定能

组成最优的测试集。 针对以上问题,提出了特征选择过

程中的经典算法———mRMR 算法。
2. 1　 mRMR 算法

　 　 mRMR 算法[25-26] 的原理,就是原始特征集合中的特

征与目标变量,特征与特征之间的互信息,对两个随机变

量之间信息相关性的进行有效的度量。 核心思想是最大

化特征与类别之间的相关性;最小化特征与特征之间的

相关性。
1)互信息

给定两个随机变量 X 和 Y,他们的概率密度函数分

别为 p(x),
 

p(y),
 

p(x,y),那么 x,
 

y 之间的互信息为:

I(x,y) = ∬ P(x,y)logP(x,y)
P(x)P(y)

dxdy (4)

考虑特征 x 与分类目标 C,计算 I(x,c),I(x,c) 的大

小代表了 x 与 C 之间的关联度大小。 从所有特征中选择

出与 C 之间互信息最大的 m 个特征,就可以得到与类别

C 最相关的 m 个特征。
2)最大相关度与最小冗余度

设 S 表示特征 {x i} 的集合, S = m,m 个最相关的

特征个数使得 S 满足:

max
 

D( s,c),D = 1
s ∑

xi∈s
I(x i;c) (5)

特征与特征之间的冗余:

min
 

R( s),R = 1
s 2 ∑

xi,xj∈s
I(x i;x j) (6)

最终目标是,得到具有最大相关性和最小冗余性的

集合 S。 也就是对式(6)的直接优化:
max

 

Φ(D,R),Φ = D - R 或 Φ = D / R (7)
3)增量搜索法

在实际应用中,一般采用增量搜索法来求解上式定

义的近似最优特征集。 假设原始特征集为 X,已选择有

包含 m-1 个特征的子集为 Sm-1,下一步的任务就是要从

剩下的{X - Sm-1} 中找到第 m 个特征使得 Φ(·) 最大

化。 增量算法优化下面的条件:

maxx j∈{X-Sm-1} [ I(x j;c)
1

m - 1 ∑
xi∈Sm-1

I(x j;x i)] (8)

本文使用 MIQ 对特征进行筛选。 尽管 mRMR 算法

有很多优点,如速度快;估计结果有很强的鲁棒性;是

I(·) 的一阶最优估计等。 但它本身属于过滤型( filter)
的特征选择方法[27-30] ,因此分类准确性不够稳定。 针对

这些不足,在 MIQ 算法的基础上,对 mRMR 算法进行了

改进。
2. 2　 基于改进的 mRMR 和 SVM 的特征选择方法

　 　 随着 VLSI 测试模式的大量增加,必然导致测试复杂

度增加和大量的信息重复。 mRMR 算法的应用,既满足

了测试模式与目标类之间的最大相关性的度量,又注重

了测试模式之间的冗余的度量,优化了测试向量集。 而

mRMR 算法是属于过滤( filter)型特征选择方法,所以用

在那些相关度较大的特征集上会获得非常满意的分类选

择效果。 然而,对于绝大多数测试集,部分测试向量与目

标变量之间是呈现较弱的相关关系,特征之间也普遍存

在较多的冗余信息。 面对这样的测试集内部测试向量之

间的彼此关联,mRMR 算法难以细致地刻画特征与目标

变量之间的相关性和特征之间的冗余性的平衡关系。 为

此,本文引入改进的 mRMR 算法。
通过对优化的测试集和测试故障覆盖率的分析和研

究,结合对不同电路的测试实验发现,那些与目标变量之

间相关程度较弱,但特征之间冗余小的测试模式,起着非

常重要的作用。 因此,在研究和分析特征集中特征的分
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类选择的时候,不仅要重视特征与目标变量之间的相关

程度,更要关注弱相关但特征之间冗余小的特征的作用

和选择。
本文在充分考虑了特征与类别之间的相关程度,在

保证原有特征与类别之间相关程度不会降低的前提下,
加入了评价特征之间冗余程度的权重因子,重新评估相

关性与特征冗余之间的平衡关系,对那些弱相关却有特

殊贡献的特征予以关注。
对 mRMR 算法的改进体现在以下 3 个方面:
1)引入特征相关冗余权重因子,重新评估相关性与

特征冗余之间的平衡关系。
2)引入特征与类别 C 之间相关程度的评价阈值 μ。

假设测试集中存在 N 个特征,则:

μ = 1
(N - 2)

[∑ N

i = 1
I(x i,c) - maxI(x i,c) -

minI(x i,c)] (9)
根据设定的 μ 值对特征的冗余程度分别赋予不同的

权值。
3)引入交叉验证判别。 使用 SVM 分类器验证各备

选特征子集的优劣,选择最大分类正确率 J(S) 的特征子

集作为最优特征子集。
2. 3　 改进的 mRMR 算法步骤

　 　 首先,用 K-means 聚类对原测试集进行数据处理,这
样做的目的是:

1)通过对原始特征集的预处理,减少了原特征集的

特征样本容量,特征之间的组合结构明了,有利于数据的

后期分析,精简了数据分析计算量。
2)通过对原特征集的预处理,实现了较弱相关性特

征的聚类,有利于发现相关性较弱而具备特别检测功能

的特征,有利于改进 mRMR 算法选到更优质的特征。
1)具体算法流程

(1)生成测试集,并对电路进行故障注入。 对于注

入缺陷的每种布局,提取相应的电路级网表,并对电路响

应进行数字化和对数字化后的信息进行收集。
(2)通过 k 均值聚类,对原始特征集进行预处理,删

除部分无用测试模式,减少原始特征集容量,得到测试特

征集 X。
(3)计算特征集 X 中每个特征与类别 C 的 I(x i,c),

并按降序排列,引入相关性阈值 μ。
(4)设置相关性阈值 μ
当 I(x i,c)≥μ 时,执行标准 mRMR 算法,
当 I(x i,c) <μ 时,执行改进的 mRMR 算法。
改进的 mRMR 算法描述如下:
输入

 

f1:经过预处理得到的特征集 X;
f2:执行标准 mRMR 算法得到的备选特征子集;
f3:执行改进 mRMR 算法得到的备选特征子集;

J(S):SVM 分类器;
S1:特征相关性与冗余性分析;
S2:加权的特征相关性冗余性分析;
输出 f:最优特征集。
①计算特征集 f1 的 MIQ 值

　 DO
 

BEGIN
　 　 f= Search-strategy{ f1,

 

S1}
　 　 f2 = {根据 J(S)获取 f2 中最好的特征子集作为

备选特征集}
②计算特征集 f1 加权后的 MIQ 值

　 For
  

a i = 0. 1,0. 3,…,1,1≤i≤5
f= Search-strategy{ f1,

 

S2}
f3 = {根据 J( S) 获取 f3 中最好的特征子集作

为备选特征集}
③对比特征加权前后的特征组合的分类正确率,并

选取分类正确率最高且维数最低的特征子集作为最优特

征子集 f。
　 　 For

 

　 i= 0,1,…,6
if　 J( f3) >J( f2)
　 　 　 f= f3

else,
　 　 　 f= f2

End
UNIT

 

stop
 

(J,f)
④输出最优特征集 f。
2)算法描述

首先,对预处理后的数据集,计算每个特征的相关性

I(x i;c), 然后对各个特征按降序进行排列,这样会在执

行 mRMR 算法时避免对特征集进行穷尽式搜索。
计算并确定相关性阈值 μ。 设经过预处理后的测试

集 X,X 有 N 个特征。 F 为待选测试集,S 为已选择的测

试集,目标类别为 C。
改进的 mRMR 算法步骤:
(1)初始化。 X → F,{} → S;
(2)计算 x i ∈ F与类别 C之间的相关性 I(x i,c)。 找

到使 max
 

I(x i,c) 成立的特征,记录其为 x∗ ,并将其保存

到子集 S 中,令{x∗ } ∈ S,F - {x∗ } ∈ Fm-1;
(3)设 x i ∈Fm-1,x j ∈ Sm-1(m = 2,3,…,N)。 从Fm-1

中找到 x i,若 x i 与类别 C 的 I(x i,c) ≥ μ, 则执行标准

mRMR,从 Fm-1 中找到满足 MIQ 成立的最大值的特征并

记为 x′,并保存到 S中。 令Fm-1 - {x′} ∈Fm,Sm-1 + {x′}
∈ Sm。 若 x i 与类别 C 的 I(x i,c) < μ, 则执行改进

mRMR。 加入评价特征量权值因子 α;
(4)对得到的各 MIQ 值进行排序,获得特征组合,对

每个特征用 SVM 分类器进行验证,如果选取结果并不理
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想,则返回步骤(2),重新进行特征选择;
(5)重复步骤

 

(3)、(4)直到 F 中为 Ø, 获得特征子

集,然后用 SVM 分类器进行验证。
如果结果不理想,则返回步骤

 

(2),改变权值为 α =
α + 0. 2, 重新选择特征子集,进行多次循环选择和 SVM
分类器验证;

(6)将加权前后所得的备选特征子集进行比较,将
分类正确率 J(S) 最高的且维数较低的备选特征子集作

为最优测试集,进行测试。
2. 4　 SVM 分类器验证

　 　 SVM[31] 是一种二分类模型,它的基本模型是定义在

特征空间上间隔最大的分类器,SVM 还包括核技巧,这
使它成为本质上的非线性分类器。 它是从统计学理论基

础发展起来的一种识别方法[32] ,在解决样本、非线性和

高维数的分类问题上具有良好的表现。
本文采用 SVM 分类器验证改进的 mRMR 算法所得

到的特征子集,在每个不同权值下得到的各特征组合分

类的正确率 J(S), 从而选取对应权值下有最好分类结果

的特征子集,作为最优特征子集。

J(S) = 所有预测正确的样本
总样本

(10)

算法描述如下:
1)权重因子 α在[0,1] 区间内,以0. 2为步长进行赋

值,即 α i = 0. 1,0. 3,…,1,1 ≤ i ≤ 5, 采用改进的 mRMR
算法分别得到与权值 α i 对应的特征组合。

2)对每个权值 α i 所对应的待测特征集合,使用

SVM 分类器以每次递增一个特征的方式,计算该组合

每个特征的分类正确率,得到分类准确率最高的特征

组合。
3)对于在不同权值下对应的特征组合的分类正确

率 J(S) 。 改变权重因子 α, 重新多次循环选择不同特

征的特征集,并通过 SVM 分类器进行验证评估,选择分

类正确率 J(S) 最优的权值所对应的特征集,作为备选

特征集 S。

3　 实验结果

3. 1　 评价方法

　 　 为了对比原始测试集和本文方法产生的测试集的测试

性能,本文从两个方面给出了对两种测试集的评价方法。
1)故障检测时间的评价方法

设第 i条测试向量测试过程中运行时间为 t i, 则测试

集中全部测试向量加载运行时间为:

t = k∑
i = 1

t i 　 i = 1,2,…,n (11)

其中,k 是比例化常数。

2)测试准确率比较

测试准确率 = 检测到的故障数
全部样本故障数

(12)

在实验中,定义检验到的故障数与全部样本故障数

之比为对应测试集对电路进行检测时的测试准确率。 比

值越大,说明该测试集的测试性能越好。
3. 2　 实验设计

　 　 为了评估方法的准确性和有效性, 在实验中将

ISCAS
 

89 基准电路中的部分电路用作测试电路,通过

Atalanta[33] 为电路生成测试向量。 并将这些从 Atalanta
生成的测试向量作为原始数据导入到仿真实验平台

Python 中。 实验运行环境为 Intel
 

i5
 

8250U 中央处理器,
16

 

G 运行内存, Windows
 

10 系统, 实验仿真平台为

Python3. 8,如图 1 所示, 其中图 1 ( a ) 为 ATPG 工具

Atalanta,图 1(b)为仿真实验平台 Python。

图 1　 实验平台图

Fig. 1　 Experimental
 

platform
 

diagram

本文所提出的基于 K-means 聚类的改进的 mRMR
算法,同时引入 SVM 分类验证器,所有这些都是以基本

实验数据为前提的,具备一定数量的初始化数据作为依

据。 因此,必须先选取一定数量的样本。 在样本芯片电

路的选取上,要做到从不同批次中随机选取电路作为样

本,以达到所选样本集能更好地模拟真实芯片的实际场

景。 接着对这些样本电路进行全测试,以获取相应的原

始样本数据集。
本文使用 ISCAS89 标准电路中的 s5378, s9234,

s13207,s15850,s38417,s38584,用 Python 编程搭建电路

仿真环境。
1)初始化。 随机产生 10 个晶圆,每个晶圆有 100 条

独立的待测电路,在待测电路上随机选取一个门,随机注

入任意故障作为待测电路。 对于注入缺陷的每种布局,
提取相应的电路级网表,使用 Python 编程后进行电路逻

辑仿真实验,并对电路响应进行数字化和对数字化后的

信息进行收集、分析和处理。
2)为了验证通过改进的 mRMR 算法联合 SVM 分类

进行验证后选择的特征集的测试性能,随机产生 100 个

晶圆,每个晶圆包含 200 条待测电路,对每个待测电路进

行随机的故障注入作为测试电路。 使用原始测试集和通
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过改进的 mRMR 算法选择的特征子集对测试电路进行
了 5 次测试,结果如下。

为了验证消除冗余并重排序后的测试集的测试质
量,表 1 统计出了本文所测的故障数量和测试集的测试
准确率。 使用原测试集和消除冗余并进行排序后测试集
分别进行了 5 次测试,统计到的故障检测时间如表 2 所
示。 Time1 表示原测试集测试时间,Time2 表示经过优化
后的测试集的测试时间,由实验结果可知对 ISCAS89 电
路的故障覆盖率无明显改变,表 2 对 6 种电路进行 5 次
测试,平均故障检测时间减少了 40. 43% 。 由表 1 和 2 可
知,使用本文的算法后,对测试向量进行重新选取并进行
重排序后的测试集进行测试,测试时间相比之前有显著
的缩短。 而故障覆盖率并未产生较多的变化。

表 1　 ISCAS89 电路测试准确率

Table
 

1　 Accuracy
 

of
 

ISCAS89
 

circuit
 

testing

电路名称 门数量 检测到的故障数量 J(S) / %

s5378 1
 

004 6
 

467 99. 111

s9234 2
 

027 11
 

391 93. 461

s13207 2
 

573 18
 

570 98. 348

s15850 3
 

448 21
 

397 96. 670

s38417 8
 

709 50
 

890 99. 453
 

S38584 11
 

448 37
 

454 95. 826

表 2　 ISCAS89 电路单固定故障排序实验结果

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

of
 

ISCAS89
 

circuit
 

fixed
 

fault
 

sorting

电路

名称

门数

量

电路

数量
测试时间

故障检测时间 FDT

1 2 3 4 5

s5378 1
 

004 20
 

000

s9234 2
 

027 20
 

000

s13207 2
 

573 20
 

000

s15850 3
 

448 20
 

000

s38417 8
 

709 20
 

000

s38584 11
 

448 20
 

000

Time1 129
 

363 139
 

981 134
 

315 136
 

923 134
 

027

Time2 77
 

229 83
 

951 80
 

529 81
 

143 801
 

62

Time1 621
 

128 619
 

708 605
 

727 644
 

133 597
 

484

Time2 370
 

845 370
 

261 356
 

858 380
 

570 348
 

922

Time1 503
 

407 520
 

758 530
 

636 528
 

095 513
 

128

Time2 290
 

308 313
 

116 312
 

085 309
 

806 302
 

738

Time1 592
 

242 627
 

340 592
 

809 606
 

451 574
 

743

Time2 349
 

116 381
 

921 361
 

468 352
 

798 339
 

020

Time1 439
 

472 453
 

816 456
 

665 426
 

179 416
 

912

Time2 253
 

020 262
 

533 269
 

421 249
 

255 243
 

061

Time1 560
 

659 539
 

330 546
 

557 553
 

160 562
 

671

Time2 345
 

461 324
 

723 341
 

332 341
 

398 353
 

055

图 2　 ISCAS89 电路单固定故障模型减少时间比较图

Fig. 2　 Comparison
 

of
 

the
 

time
 

reduction
 

of
 

the
 

stuck-at
 

fault
 

model
 

for
 

the
 

ISCAS89
 

circuit

　 　 同时,在实验条件均保持不变的情况下,运用相同测

试数据集和测试环境来进行模拟测试,将本文的测试方

法与文献[11-13]进行比较。 由图 2 可以明显看出,在实

验条件保持不变的情况下,本文的试验结果在总体上是

优于其他研究的。

4　 结　 　 论

　 　 本文通过 K-means 算法对原始测试集中的特征进行

聚类,精简了原始测试集。 然后根据特征与目标类之间

相关性的大小,对优化后的测试集进行全排序。 为了保

证运用改进的 mRMR 算法对每个特征筛选的充分性和

合理性,直接将改进的 mRMR 算法应用于该测试集。
在整个改进的 mRMR 算法应用过程中,设置了相关

性阈值,注重了在不同阈值下,分段对弱相关特征的冗余

性度量赋予不同的权值,并插入 SVM 分类器验证,将分

类正确率 J(S) 高且维数低的特征组合确定为最优特征

子集。 本文算法,在保证测试准确率基本不变的情况下,
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达到了对测试集的优化和对全测试集进行了重排序的双

重目的。 通过模拟实验,验证了本文方法的有效性。
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