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В данной работе продемонстрировано, что цифровые технологии могут быть успешно при-
менены для анализа изображений и прогнозирования свойств функциональных материа-
лов на примере нового метода быстрой идентификации параметров кристаллографиче-
ской ориентации мультикристаллического кремния. Предлагаемый метод основывается
на технологиях машинного обучения. Анализ текстурированных пластин мультикристал-
лического кремния осуществляется с помощью оригинального алгоритма кластеризации

монокристаллических зёрен, а идентификация параметров кристаллографической ориен-
тации производится посредством модели нейронной сети. Принцип идентификации бази-
руется на корреляции контраста отображения макроструктуры, связанного с отражатель-
ными особенностями зёрен и параметрами их ориентации. Архитектура нейронной сети —
многослойный персептрон — выбрана с учётом ограничений по количеству входных дан-
ных. Однако в совокупности с алгоритмом оптимальное количество обучающих данных
удовлетворяет требованиям процесса обучения нейронной сети и обеспечивает высокую

эффективность идентификации параметров ориентации на сканированных изображениях

текстурированных пластин мультикристаллического кремния.
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Введение. Производство дешёвого поликристаллического кремния (мультикремния),
используемого для создания солнечных элементов, является важнейшей составной частью
развития зелёной энергетики — мирового тренда, направленного на борьбу с глобальным
климатическим потеплением [1]. Повышение эффективности солнечных элементов на ос-
нове мультикремния и снижение затрат на их производство — основные задачи современ-
ных исследований в этой области. Так, солнечные элементы на основе мультикремния с
пассивным излучателем и задним контактом, известные как PERC Solar Cells, сегодня ста-
новятся всё более распространёнными и конкурентоспособными по сравнению с аналогами

из монокристаллического кремния [2–6]. Эффективность солнечных элементов PERC на

данный момент достигает 22,8 % [7], что обусловливается развитием технологий тексту-
рирования — создания ориентационно-чувствительного рельефа поверхности пластин в
целях снижения их отражательной способности [8–12]. Однако процессы текстурирования
крайне чувствительны к параметрам кристаллографической ориентации монокристалли-
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ческих зёрен, составляющих структуру мультикремния, что весьма затрудняет оптими-
зацию создания эмиттера, а также процессы осаждения частиц SiNx (PECVD) [13]. Так,
вследствие текстурирования (анизотропное травление) в зёрнах с различной ориентаци-
ей формируется соответствующий рельеф (перевёрнутые нанопирамидоподобные струк-
туры), ответственный за вариации отражательной способности пластины в целом [14].
Поскольку монокристаллические зёрна на поверхности текстурированных пластин имеют

различные оттенки серого цвета в соответствии с отражательной способностью и пара-
метрами ориентации и видны невооружённым глазом, по оттенкам зёрен можно судить об
их отражательной способности: тёмные оттенки зёрен соответствуют ориентации (100) и
проявляют низкую отражательную способность, зёрна (110) умеренного серого цвета —
среднюю, а самые светлые зёрна (111) — соответственно высокую отражательную спо-
собность [15]. Известны алгоритмы определения отражательной способности зёрен по их
параметрам ориентации и морфологии текстурированной поверхности согласно формулам,
связывающим угол отражения от граней перевёрнутой пирамиды с ориентацией зерна [16].
Так, основной фокус исследований в данной области направлен на анализ распределения и
отражательной способности зёрен в мультикристаллическом кремнии, а также установле-
ние корреляций между параметрами структуры мультикремния и их влияния на процессы

пассивации, диффузии эмиттера, концентрации и времени жизни неосновных носителей
заряда [17]. Методы определения параметров ориентации в пластинах мультикремния иг-
рают важную роль в анализе их качества. Преимуществом пользуются методы, не требую-
щие специальной подготовки поверхности и ограничений по размеру исследуемых пластин

[18–20]. Методы машинного обучения активно применяются для повышения эффективно-
сти данных методов при исследовании поликристаллических материалов. Например, для
идентификации параметров ориентации на основе отражательной оптической микроско-
пии в сталях и сплавах, когда оптические сигналы от многофазных микроструктур этих
материалов не поддаются интерпретации с помощью физических моделей, использовали
свёрточную нейронную сеть [21]. Принцип свёрточной нейронной сети [22] применяли при
создании модели для предсказания параметров ориентации поликристаллического алюми-
ния на основе отражательной поляризованной микроскопии [23].

Целью данной работы является определение параметров ориентаций в крупногаба-
ритных пластинах мультикремния с применением технологий компьютерного зрения для

задач кластеризации зёрен на сканированных изображениях текстурированных пластин и

нейронных сетей для идентификации параметров ориентаций. Принципиальным отличи-
ем данного подхода от существующих моделей машинного обучения является его автоном-
ность от экспериментальных методов исследования. Для его реализации необходимо иметь
сканированные оптические изображения текстурированных пластин мультикремния.

Материалы и методы исследования. Продольные и поперечные пластины различ-
ных слитков мультикремния (p- и n-типа проводимости) подвергались шлифовке абразив-
ными порошками (2–5 мк), щелочному травлению в 10 %-ном водном растворе KOН при
температуре 80◦ в течение 15–40 мин для формирования ориентационно-чувствительного
рельефа поверхности и сканированию обычным офисным сканером EPSON PERFECTION
V10 при 1200 DPI (рис. 1). Время травления пластин варьировалось в целях получения
рельефа различной степени глубины, что предполагает универсальность модели при иден-
тификации параметров ориентации и её независимость от конкретных условий травления.

Для создания обучающего и тестового наборов данных на реальных пластинах был

сделан анализ дифракции обратнорассеянных электронов (EBSD — Electron Backscattered
Diffraction) — карт IPF (Inverse Pole Figure). Данные EBSD получали на сканирующем

электронном микроскопе JEOL JIB Z-4500, оснащённом детектором фирмы Oxford (США),
а их анализ проводился в Иркутском национальном исследовательском техническом уни-
верситете. Для того чтобы обучающие данные полностью описывали все семейства ори-
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Рис. 1. Сканированные изображения пластин мультикремния: a — продольной

n-типа; b — продольной p-типа; c — поперечной n-типа; d — поперечной p-типа

ентаций в мультикремнии, был разработан алгоритм SiView, позволяющий определять
наиболее репрезентативные области с максимальным количеством кластеров (монокри-
сталлических зёрен разных оттенков), размер которых соответствует площади сканиро-
вания EBSD (рис. 2, b, c). В качестве платформы для разработки алгоритма был выбран
язык Python и среда программирования Jupyter Notebook. Перед использованием алго-
ритма изображения были выровнены по горизонтали и вертикали, обрезаны до прямо-
угольной формы и переведены в оттенки серого. Для устранения механических дефектов,
возникших при полировке или текстурировании, применяли алгоритм экспоненциального
сглаживания. Каждая строка пикселей обрабатываемого изображения в оттенках серого
представлялась как одномерный массив данных, к элементам которого применяли следу-
ющую формулу:

grayt = a2gray2t + (agrayt − a2grayt)grayt−1 + (1 − a2)grayt−1grayt+1, (1)

где grayt — значение массива с индексом t; a — коэффициент памяти, определяющий
степень влияния предыдущего значения на текущее. Экспериментально установлено, что
оптимальное значение коэффициента памяти a составляет 0,2.

Далее изображение фрагментировали на ячейки, каждая из которых содержит ин-
формацию о координатах и количестве кластеров — параметр cls (см. рис. 2, b). Для
сокращения времени на анализ каждой ячейки и достижения требуемой точности опреде-
ления количества кластеров в ней изображение ячейки «сжимали» в 10 раз (см. рис. 2, c).
Основным критерием точности в данном случае является регистрируемый невооружён-
ным глазом контраст оттенков серого. В качестве алгоритма кластеризации использовали
алгоритм DBSCAN (Density-based spatial clustering of applications with noise) на базе биб-
лиотеки sclearn.cluster. Данный алгоритм группирует вместе тесно расположенные точки
в заданном пространстве, при этом не учитывает точки одиночные и отдалённые от бли-
жайших соседних.

Расстояние между точками определяли с помощью модифицированной метрики ев-
клидова расстояния. Модификация заключалась в том, что в итоговое расстояние оттенок
серого цвета вносит больший вклад, чем координатные расстояния X и Y :√

(x1 − x2)2 + (y1 − y2)2 + 1,1(gray1 − gray2)
2, (2)
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Рис. 2. Процесс обработки фрагмента сканированного изображения с помощью
алгоритма SiView: a — оригинальное изображение; b — фрагмент обработан-
ного изображения (выделен на исходном изображении) с помощью алгоритма

SiView с сеткой 2×2 мм2; c — изображение «сжатой» в 10 раз ячейки с девятью
кластерами; d — карта IPF(Z) EBSD, соответствующая выделенной на сетке

ячейке

где xi — координаты по оси x; yi — координаты по оси y, верхний предел значений ко-
торых определяется размером исследуемой ячейки в пикселях; grayi — оттенок серого,
принимающий значения от 0 до 255.

Алгоритм кластеризации DBSCAN, на основе которого сформирован алгоритм SiView,
принимает на вход два параметра: Eps — радиус окрестности, для которой определяется
количество соседствующих точек; MinPts — пороговое значение количества точек внутри

радиуса Eps, характеризующее минимальную плотность точек в кластере.
Экспериментальные исследования показали, что при определении параметра Eps необ-

ходимо учитывать тот факт, что с уменьшением разброса значений оттенков серого в
целевой ячейке должно уменьшаться значение Eps, т. е. в ячейках, где разброс оттенков
серого меньше, радиус окрестности Eps должен быть меньше, чем в ячейках с большим
разбросом оттенков серого. При этом экспериментально выявлены следующие соотноше-
ния:

Eps =

{
4,7 при (graymax − graymin) = 110;

4,2 при (graymax − graymin) = 80.

Поэтому в данной работе для вычисления Eps (при решении рассматриваемой задачи)
предлагается следующая формула:

Eps =
172 + (graymax − graymin)

60
, (3)

где graymax, graymin — максимальное и минимальное значения оттенка серого в анализи-
руемой ячейке.
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Рис. 3. Блок-схема алгоритма поиска репрезентативных областей SiView: H —
высота пластины, L — ширина пластины, n — шаг разбиения пластины на

ячейки, который соответствует размеру сканирующего поля EBSD, M — коли-
чество ячеек на пластине

Блок-схема алгоритма SiView представлена на рис. 3.

Результаты и их обсуждение. В качестве архитектуры нейронной сети для ре-
шения поставленной задачи выбран многослойный персептрон. В связи с тем, что данные
EBSD для обучающей выборки связаны с оригинальным алгоритмом цветокодирования

программного обеспечения HKL Channel 5 и им должны соответствовать сканирован-
ные изображения областей текстурированных пластин. Дополнить обучающую выборку

результатами других исследований, доступных в сети Интернет, не представляется воз-
можным. Количественные ограничения по данным в области материаловедения являются
весьма распространённым явлением [24]. Поэтому принято использовать так называемые
синтетические данные, что принципиально не согласуется в нашем случае с концепци-
ей поставленной задачи: сканированное изображение области пластины мультикремния

в оттенках серого должно строго соответствовать ориентационной карте IPF (обратная
полюсная фигура) метода EBSD (рис. 4, a, b, c). Кроме того, использование нескольких
сканированных изображений текстурированной различными способами одной и той же

пластины для увеличения обучающей выборки недопустимо, так как структура мульти-
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Рис. 4. Пример данных обучающей выборки: a — ячейка при 0◦; b — ячейка при

180◦; c — соответствующая ячейке карта EBSD IPF(Z); d — обратная полюсная

фигура (треугольник IPF)

кремния меняется в объёме. Для эффективной кластеризации и идентификации параметров
ориентации пластины сканировали дважды (с поворотом на 180◦), т. е. каждому ключу
(карта EBSD IPF(Z)) соответствуют два сканированных изображения.

Основной задачей разработки нейронной сети на стадии формирования эффективной

обучающей выборки, охватывающей всю обратную полюсную фигуру (треугольник IPF,
рис. 4, d), является выбор ячеек и их оптимального количества с помощью алгоритма

SiView. При выборе учитывались следующие критерии:
— ячейка должна содержать максимальное количество кластеров;
— кластеры одной ячейки должны существенно различаться по оттенку серого;
— кластеры во всех выбранных ячейках должны существенно различаться по оттенку

серого.
Данные, подаваемые на вход нейронной сети, были нормализованы (каждое значение

цвета делили на 255) и представляли собой маску (совмещённые в графическом редакторе
сканированные изображения ячейки и карты IPF).

В качестве архитектуры нейронной сети выбран многослойный персептрон, а не сверх-
точная нейронная сеть. Первой причиной этому является то, что, несмотря на свою относи-
тельно простую архитектуру, многослойный персептрон успешно применяют для решения
достаточно широкого круга разнообразных сложных задач. Вторая причина — проблему

малого объёма обучающих данных частично удаётся решить за счёт одновременной пода-
чи на вход нейронной сети информации об отдельных пикселях, а не изображения ячейки
целиком, как того требует свёрточная сеть. В экспериментах используется многослойный
персептрон с шестью скрытыми слоями, где количество нейронов 400, 300, 200, 100, 50,
25 расположено соответственно в направлении от входа к выходу. Во всех скрытых слоях
применяется функция активации ReLU. Входной слой содержит 18 нейронов, поскольку
на вход нейронной сети подаются значения оттенков серого цвета целевого пикселя обра-
батываемого изображения вместе со значениями оттенков серого цвета окружающих его

восьми соседей, точно так же берутся значения оттенков серого цвета 9 пикселей со вто-
рого — повёрнутого на 180◦ при сканировании изображения. Выходной слой содержит 3
нейрона c функцией активации Sigmoid. Количество нейронов в выходном слое соответ-
ствует отображению одного пикселя в цветовой модели RGB в строгом соответствии с

треугольником IPF.
Для обучения нейронной сети реализован алгоритм Adam, активно используемый на

практике последние восемь лет. Известно, что данный алгоритм обучения зачастую не

требует настройки, так как рекомендуемые его создателями значения параметров дают
удовлетворительные результаты [24]. В рамках данной работы они также хорошо себя по-
казали, поэтому были сохранены. Критерием оптимизации стала такая распространённая



60 АВТОМЕТРИЯ. 2022. Т. 58, № 6

Рис. 5. Результаты тестирования обученной нейронной сети на обучающих

данных (каждая пара изображений включает в себя эталонное изображение и
результат распознавания нейронной сети)

a b

c d

Рис. 6. Результаты обучения построенной нейронной сети на примере тестовой
области: a — эталонное изображение; b — результат обученной нейронной сети;
c, d — сканированные изображения тестовой области при повороте на 0 и 180◦

функция потерь, как средняя квадратичная ошибка, а оценка точности осуществлялась с
помощью метрики accuracy. Результаты обучения построенной нейронной сети показаны
на рис. 5. С помощью алгоритма SiView были выбраны восемь ячеек, включающие в се-
бя максимальное количество оттенков серого цвета и соответственно по данным анализа

EBSD (карт IPF) максимальное разнообразие цветов треугольника IPF.
В качестве тестовой области была выбрана одна из ячеек, предложенных алгоритмом

SiView. Результат обученной нейронной сети на тестовой области представлен на рис. 6.
Как видно на изображении (рис. 6, b), лучше всего распознаются ориентации, близкие
к (001), и их оттенки (красные, оранжевые, розовые цвета), что обусловливается харак-
терным для этих ориентаций расположением фигур травления: перевёрнутые пирамиды
почти перпендикулярны поверхности исследования. На сканированных изображениях зёр-
на с ориентациями, близкими к (001), имеют наиболее тёмные серые оттенки. Однако
при сканировании с поворотом наблюдались изменения оттенков серого для некоторых

зёрен, что также связано с расположением фигур травления относительно поверхности
сканирования. Ориентации таких зёрен распознаются данной моделью не так точно, как
ориентации, близкие к (001). На рис. 6, b видно, что фиолетово-синяя область, ориентация
которой близка к (111) на эталонном изображении, идентифицируется как набор цветов
(бирюзовый, розовый, жёлтый, зелёный). Возможно, точность идентификации можно по-
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высить, используя большее количество обучающих данных, однако эта модель создавалась
именно для малой выборки.

Заключение. Модель нейронной сети, идентифицирующая параметры ориентации

зёрен мультикристаллического кремния, показала хороший результат — уровень точно-
сти определения 72 %. Для повышения точности данной модели можно использовать не два
сканированных изображения (при повороте на 0 и 180◦), а четыре (0, 90, 180 и 270◦). Это
может существенно повысить эффективность идентификации ориентаций, которые в силу
особенностей расположения фигур травления на сканируемой поверхности имеют близкие

отражательные характеристики. В этом случае два дополнительных поворота на 90 и 270◦

исключат ошибки при идентификации. Несмотря на отсутствие чувствительности модели
к малоугловым отклонениям и существенную с точки зрения прецизионных измерений по-
грешность, она безусловно является крайне полезной и перспективной для решения задач
материаловедения. Параметры ориентации, с одной стороны, напрямую взаимосвязаны с
условиями кристаллизации мультикремния, а с другой — с его структурными и электро-
физическими свойствами, ответственными за качество преобразования солнечной энергии
в электрическую. Именно поэтому, опираясь на известные физические модели, связыва-
ющие параметры ориентации с распределением отражательной способности текстуриро-
ванных пластин мультикремния, с определённой точностью можно предполагать качество
отдельно взятой пластины и её вклад в КПД солнечной панели. Контролируя параметры
ориентации на стадии направленной кристаллизации различными методами, с помощью
данной модели можно быстро и эффективно производить их диагностику. В перспективе
предполагается усовершенствовать и использовать эту модель для анализа и поиска вза-
имосвязи условий направленной кристаллизации со структурными параметрами слитков

мультикремния (кристаллографическими и геометрическими), что обеспечит значитель-
ное повышение качества солнечных панелей на основе мультикремния.

Финансирование. Работа выполнена в рамках государственного задания № 0284-
2021-0004 «Материалы и технологии для разработки радиационных детекторов, люмино-
форов и оптических стёкол».
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