
 

Науковий вісник Чернівецького університету. 2008. Випуск 420. Фізика.Електроніка. 45

УДК 539.261 

© 2008 р.  С.В. Баловсяк,  І.М. Фодчук 

Чернівецький національний університет ім. Ю.Федьковича, Чернівці 

ВИКОРИСТАННЯ  ШТУЧНИХ  НЕЙРОННИХ  МЕРЕЖ   
ДЛЯ ВИЗНАЧЕННЯ  ПАРАМЕТРІВ  НАПІВПРОВІДНИКІВ   

ЗА  ДАНИМИ  Х-ПРОМЕНЕВИХ  МЕТОДІВ 

Подано результати визначення структурних параметрів кристалів CdTe за допомогою штуч-
них нейронних мереж на основі Х-променевих кривих дифракційного відбивання. Використано 
тришарову мережу зі зворотним розповсюдженням помилки та з динамічним додаванням ней-
ронів. За допомогою створеного програмного забезпечення проведено моделювання роботи 
нейромережі. Проаналізовано вплив параметрів нейронної мережі на час навчання і на помилку 
мережі для тестових зразків. Показано, що динамічне додавання нейронів у поєднанні з корект-
ним вибором топології й параметрів мережі дозволяє зменшити час навчання. 

The results of determination of structural parameters of the CdTe crystals by artificial neural net-
works on the basis of x-ray diffraction curves are presented. The three-layered network with back-
propagation of errors and with dynamic addition of neurons is used. By the created software the neural 
networks simulation are realized. Influencing of parameters of neural network in a time of learning 
and on the errors of network for test samples is analyzed. It is shown that dynamic additions of neu-
rons in combination with the correct choice topologies and parameters of network allows to decrease 
learning time. 

Вступ 
Для розв'язання багатьох практичних задач 

потрібно визначати параметри напівпровіднико-
вих матеріалів, зокрема характеристики їх струк-
турної досконалості, на основі даних Х- проме-
невих методів. До найперспективніших Х- про-
меневих методів належать високороздільна диф-
рактометрія та рефлектометрія в умовах повного 
зовнішнього відбивання Х-променів [1]. У загаль-
ному випадку залежність розподілу інтенсивно-
сті Х-променевих кривих від структурних пара-
метрів зразків дуже складна й неоднозначна, що 
значно ускладнює розв'язання оберненої задачі 
(відновлення структурних параметрів). Водно-
час для розв'язання подібних складних задач, 
наприклад у сфері медичної й технічної діагно-
стики, ефективно використовується новий ме-
тод – штучні нейронні мережі [2-4]. Тому метою 
даної роботи є вивчення можливостей викорис-
тання штучних нейронних мереж для знаходжен-
ня структурних параметрів зразків на основі 
даних Х-променевих методів. При цьому вид і 
топологію штучних нейронних мереж вибрано 
відповідно до особливостей вхідних і вихідних 
даних Х-променевих методів. 

1. Теоретична частина 
Штучні нейронні мережі (neural networks) – 

надзвичайно спрощена модель біологічних ней-
ронних мереж. Особливістю нейромереж (НМ) 
є те, що вони навчаються, а не програмуються. 
Існують програмні й апаратні моделі НМ, але на 
даний час звичайно виконують програмну реалі-
зацію нейромереж. Виділяють наступні режими 
роботи НМ: 

1. Навчання (відомі вхідні й вихідні дані, ви-
значаються вагові коефіцієнти). 

2. Тестування (відомі вхідні й вихідні дані, 
порівнюються розраховані вихідні дані з істин-
ними). 

3. Діагностика (реальне визначення резуль-
татів за вхідними даними). 

Основними компонентами НМ є нейрони 
(neurons), які з'єднані зваженими зв'язками.  

 
Рис.1. Штучний нейрон з активаційною функцією F 

Штучний нейрон 

x

x

x

 
 

  

 Σ

1 w1

2

n

w2

wn

NET  F   
OUT =F(NET)



С.В. Баловсяк,  І.М. Фодчук 

Науковий вісник Чернівецького університету. 2008. Випуск 420. Фізика.Електроніка. 46

З кожним зв'язком між нейронами пов'язаний ва-
говий коефіцієнт (weighting coefficient). На вхід 
штучного нейрона поступає множина сигналів 
x1, x2,…, xn (вектор Х), які є виходами інших 
нейронів. Кожен сигнал множиться на відповід-
ну вагу w1, w2,…, wn (вектор W) і всі виходи 
підсумовуються у блоці Σ, визначаючи рівень 
активації нейрона (рис. 1). Блок Σ складає зва-
жені входи, алгебраїчно створюючи вихід NET: 

NET = X W.                           (1) 
1.1. Активаційні функції 
Сигнал NET далі, як правило, перетворюється 

активаційною функцією F і дає вихідний ней-
ронний сигнал OUT = F(NET). Активаційна функ-
ція F(NET) може бути пороговою бінарною, лі-
нійною обмеженою, функцією гіперболічного 
тангенса, але найбільш поширена сигмоїдна (S-
подібна або логістична) функція (рис. 2) 

NETC
OUT

⋅−+
=

e1
1 ,                    (2) 

де С – константа (зазвичай С=1) 
З виразу (2) для сигмоїда очевидно, що вихід-

не значення нейрона лежить у діапазоні [0,1]. 
Популярність сигмоїдної функції зумовлена та-
кими її властивості: 

1) здатність підсилювати слабкі сигнали силь-
ніше, ніж великі, і опиратися "насиченню" від 
потужних сигналів;  

1

0

OUT 

NET 
 

Рис. 2. Сигмоїдна функція активації 

2) монотонність і диференційованість на всій 
осі абсцис;  

3) простий вираз для похідної 
))(1()()( NETFNETFCNETF −⋅⋅=′ ,      (3) 

що дає можливість використовувати широкий 
спектр оптимізаційних алгоритмів. 

1.2. Багатошарові нейронні мережі 
Хоча один нейрон здатний виконувати прості 

процедури розпізнавання, сила нейронних об-
числень виникає від з'єднань нейронів у мережах. 
Багатошарові мережі (рис. 3) мають значно біль-
ші можливості, ніж одношарові. Проте багато-
шарові мережі можуть привести до збільшення 
обчислювальної потужності порівняно з одно-
шаровими лише в тому випадку, якщо актива-
ційна функція між шарами буде нелінійною.  

У роботі використано тришарову нейронну 
мережу, оскільки при меншій кількості шарів 
можливості мережі суттєво обмежені, а при біль-
шій кількості шарів значно збільшується час 
розрахунку. Для навчання мережі використано 
алгоритм зворотного розповсюдження помилки. 

Розглянемо структуру 3-шарової нейромережі 
(рис. 3). 

1. Вхідний шар описується вектором X={x1,..., 
xi,...,xQX}. Розмір навчальної множини (кількість 
векторів X) дорівнює QN, номер вектора NQn 1,= . 

2. Приховані шари: 
Перший шар (рівень L=1) описується векто-

ром значень нейронів V1={ 1
1ν ,…, 1

1kν ,..., 1
1OVν } 

та вектором різниці D1={ 1
1d ,…, 1

1kd ,..., 1
1OVd }, 

зв'язки вхідного шару з наступним визначають-
ся матрицею вагових коефіцієнтів W1. 

Другий шар (рівень L=2) описується вектором 

 
Рис. 3. Тришарова НМ 
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значень нейронів V2={ 2
1ν ,…, 2

2kν ,..., 2
2OVν } та 

вектором різниці D2{ 2
1d ,…, 2

2kd ,..., 2
2OVd }}, зв'яз-

ки першого шару з наступним визначаються 
матрицею вагових коефіцієнтів W2. 

3. Вихідний шар (рівень L=3) описується век-
тором дійсних значень нейронів Y={y1,..,yj,…,yQY}, 

вектором істинних значень нейронів YT={ Ty1 ,…, 
T
jy ,..., T

OYy } та вектором різниці D3={ 3
1d ,.., 3

jd ,..., 
3
OYd }, зв'язки другого шару з наступним визна-

чаються матрицею вагових коефіцієнтів W3. 
Розмір навчальної вибірки (кількість векторів YТ) 
дорівнює QM, номер вектора MQm 1,= . 

1.3. Алгоритм зворотного розповсюдження 
помилки  

Зворотне розповсюдження помилки (back-
propagation) означає, що сигнали помилки з ви-
ходу мережі використовуються для корекції ваги 
попередніх шарів. Навчання нейромережі від-
бувається за наступним алгоритмом (рис. 4), де 
кожна ітерація процесу навчання називається 
епохою. Процес навчання завершується, якщо 
кількість епох e перевищує допустиму QE або 
похибка мережі εk менша допустимої εkMin. 

Виділяють такі етапи навчання НМ. 
1. Ініціалізація. Початкові значення матриці 

вагових коефіцієнтів W приймаються такими, 
що дорівнюють малим випадковим значенням, 
наприклад:  

WRndW ki ∆⋅−= 2)5,0(1
1, ,              (4) 

де ,,1 XQi =  11 ,1 VQk = , Rnd – значення рівномір-
но розподіленої випадкової величини в діапа-
зоні [0, 1], ∆W=0,3. 

У вагових матрицях рядки відповідають еле-
ментам, від яких йдуть зв'язки, а стовпці – до 
яких йдуть зв'язки. 

2. Нормалізація (масштабування) початкових 
значень усіх векторів X, YТ (для кожного типу 
даних вектора окремо) в діапазон (MinN, MaxN), 
наприклад:  

)(
)()(

minmax

min
XX

MinNMaxNXX
MinNX

p
i

i −
−⋅−

+= ,  (5) 

де MinN=0,1, MaxN=0,9, p
ix  – значення елемен-

та вектора до нормалізації. 
3. Пряме розповсюдження полягає у знахо-

дженні вихідного вектора Y на основі вхідного 
X за наступними формулами. 
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де 11 ,1 VQk = . 
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де 22 ,1 VQk = . 
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Рис. 4. Алгоритм навчання нейромережі зі зворот-
ним розповсюдженням помилки 
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де YQj ,1=  
У результаті прямого розповсюдження мож-

на обчислити похибки навчання мережі: 

∑
=

−=ε
YQ

T
L

j
jjn YY

1
 – лінійна похибка для век-

тора з номером n, 
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YY
11
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всіх векторів навчальної множини, 
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2
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редня відносна похибка.  
4. Зворотне розповсюдження похибки поля-

гає в корекції вагових коефіцієнтів через сигнал 
різниці D.  

Шар 3: 
))(1(3

jjjjj YYYYD T −−⋅= , 
2
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33
2
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)1(
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, kj
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e
jk VDWW Y ⋅⋅η+= − ,         (9) 

де YQj ,1= , e – номер епохи. Оскільки як акти-
ваційна функція використовується сигмоїдна, 
то різниця векторів YT–Y множиться на похідну  

від сигмоїдної функції: Y(1–Y). 
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де 11 ,1 VQk = , ηY, ηL2, ηL1 – норми навчання 
(значення норм навчання, наприклад, 0,2). 

2. Початкові дані 
Як об'єкти дослідження (зразки CdTe №1, №2, 

№3) використано епітаксійні шари CdхHg1–хTe 
(111) (x=0,252), нарощені на нелегованих під-
кладках CdTe (111) [5]. Зразки №2 та №3 імплан-
товані іонами As з енергією E=100 кеВ. Для зраз-
ка №2 доза імплантованих іонів D=1015см–2, а 
для №3 доза D=1,2·1015см–2. Для двох областей 
кожного зразка визначено їх структурні характе-
ристики: товщину області аморфізації, значення 
густини дислокацій у припущенні їх хаотичного 
розподілу, глибину максимальної деформації, 
значення максимальної деформації (таблиця 1). 

Усі зразки досліджені методом Х-променевої 
дифрактометрії, у результаті чого для кожного 
зразка отримано кілька експериментальних кри-
вих дифракційного відбивання (рис. 5). Як вхідні 
дані для НМ (вектор Х) використано значення 
інтенсивностей Х-променевих кривих в QX точ-
ках, а як вихідні дані (вектор YT) – структурні 
параметри зразків, а також енергію й дозу імплан-
тованих іонів. Для навчання мережі використано 
вибірку, яка містила криві дифракційного від-
бивання й структурні параметри для двох облас-
тей зразків CdTe №1-3 (таблиця 1). 

Таблиця 1. Структурні характеристики зразків CdTe [5] 

Зразок Область 
Товщина області 

аморфізації 
zA, мкм 

Густина  
дислокацій 
nп, 107 см–2 

Глибина максимальної 
деформації zmax, мкм 

Максимальна 
деформація 
∆dmax/d, 10–3 

1 0 0,068 0 0 
№1 2 0 0,05 0 0 

1 0,3 0,094 0,14 0,06 
№2 2 0,3 0,094 0,14 0,06 

1 0,38 1,2 0,16 0,5 
№3 2 0,38 0,6 0,16 0,4 
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Рис. 5. Криві дифракційного відбивання для зразків 
CdTe, відбивання (333), CuKα-випромінювання: зра-
зок №1 (область 1), №2 (область 1) 
3. Програмне забезпечення 
Програма для моделювання НМ створена в 

Delphi 6, яка також забезпечує нормалізацію 
вхідних і вихідних даних (рис. 6). Програма ви-
конує навчання 3-шарової нейромережі методом 
зворотного розповсюдження помилки. На вхід-
ний шар Х подаються розподіли інтенсивностей 
Х-променевих кривих у вигляді одномірних век-
торів. На основі значень вектора Х розраховують-
ся вектори прихованих шарів V1, V2 та вихідно-
го шару Y. При навчанні мережі отримані вихо-
ди Y порівнюються з істинними YT, у випадку їх 
відмінності відбувається корекція матриць ваго-
вих коефіцієнтів W1, W2, W3. Процес навчання 
завершується, якщо отримана сумарна квадра-
тична похибка εk менша, ніж задана. Навчаль-
на й тестова вибірки зберігаються у базі даних 
програми. 

При навчанні мережі на основі експеримен-
тальних кривих (кількість точок QX=128, похиб-
ка εkMin=0,001, кількість нейронів у прихованих 
шарах QV1=160, QV1=80) час навчання виявився 
значним (таблиця 2). Для розв'язання цієї про-
блеми використано динамічне додавання нейро-
нів у вхідний шар Х. На початку навчання (рівень 
розмірності першої вагової матриці s=1) в шарі 
Х було 8 нейронів (які описували 8 фрагментів 
кривої), а в процесі навчання на кожному рівні 
s кількість нейронів у шарі Х подвоювалася (на 
останньому етапі один нейрон відповідав одній 
точці кривої). 

Обчислення вагової матриці наступного рів-
ня s (більшої розмірності) виконувалося за фор-
мулою 

WkWW s
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s
ki ⋅= − )(

,
)(

,
11

1
1

12 ,               (12) 

де коефіцієнт kW=1,5, )( 1,1 −= s
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XQ  – кількість нейронів шару Х для рівня (s-1). 
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де коефіцієнт kRnd=2, )(,1 s
XQi = , Rnd – значення 

рівномірно розподіленої випадкової величини в 
діапазоні [0, 1]. 

Значення коефіцієнтів kW, kRnd вибрано за 
умови мінімізації часу навчання НМ. У резуль-
таті послідовне збільшення кількості нейронів 
значно прискорило навчання НМ (таблиця 2). 
Отже, на початкових рівнях s мережа навчаєть-
ся на Х-променевих кривих спрощеної форми 
(менша кількість точок), а на останньому рівні s 
використовуються Х-променеві криві максималь-
ної розмірності. Такий принцип обробки інфор-
мації, коли спочатку використовується спроще-
на й узагальнена модель об'єкта, яка поступово 
ускладнюється й деталізується, досить ефекти-
вний при обробці великих обсягів даних. Варто 
зауважити, що подібний принцип поступової 
деталізації використовується в зоровій системі 
людини та деяких системах технічного зору [6]. 

Тестування нейронної мережі проведено за 
допомогою контрольної вибірки кривих гой-
дання (таблиця 3, рис. 7). У таблиці 3 вектором 
YT позначено відомі параметри зразків, а Y – 
визначені за допомогою НМ. Отримана похиб-
ки для тестових векторів (CdTe №2 (область 3) – 
εk= 0,015, CdTe №3 (область3) – εk=0,054) пере-
вищує помилку навчання мережі тільки на по-
рядок, що свідчить про задовільне відновлення 
структурних характеристик НМ за допомогою 
НМ (таблиця 3). 

Висновки 
У результаті проведених досліджень створе-

но програмну модель нейтронної мережі, при-
значену для визначення структурних характе-
ристик кристалів на основі їх кривих дифрак-
ційного відбивання. Проведено оптимізацію 
топології та параметрів навчання НМ з урахуван-
ням специфіки Х-променевих кривих, наприклад 
кількості шарів і норм навчання. Показано, що 
зменшення часу навчання НМ можна досягти 
завдяки динамічному додаванню нейронів, тобто 
спочатку виконується обробка спрощеного роз-
поділу інтенсивності Х-променевих кривих, а 
потім – більш детального. 
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Рис. 6. Інтерфейс програми для моделювання НМ  

Таблиця 2. Параметри навчання НМ для статичного (без зміни кількості нейронів) і динамічного режимів  
Кількість нейронів Режим навчання Режим навчання 

статичний динамічний статичний динамічний 
QV1 QV2 

Час навчання, с Кількість епох 
40 20 10,089 4,612 10835 4769 
80 40 16,917 3,951 8063 1743 

160 80 33,701 8,243 4329 981 

Таблиця 3. Структурні характеристики зразків CdTe, отримані за допомогою НМ 

Зразок Область Вектор 
Товщина області 

аморфізації 
zA, мкм 

Густина дис-
локацій 

nп, 107 см–2 

Глибина макси-
мальної деформа-

ції zmax, мкм 

Максимальна 
деформація 
∆dmax/d, 10–3 

YT 0,3 0,094 0,14 0,06 №2 3 
Y 0,293 0,048 0,136 0,042 
YT 0,38 1,2 0,16 0,5 №3 3 
Y 0,337 0,872 0,139 0,467 
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Рис. 7. Крива гойдання для зразка CdTe №2 (об-
ласть 3) 

Новизна роботи полягає у використанні НМ 
для обробки кривих дифракційного відбивання 
для зразків CdTe, а також у реалізації динаміч-
ного додавання нейронів до шарів НМ. 

Отже, штучні нейронні мережі відкривають 
нові можливості для розв'язання складних і не-
однозначних задач, зокрема обернених задач 
відновлення структурних параметрів зразків на 
основі експериментальних Х-променевих кри-
вих. Значною перевагою НМ з точки зору тру-
домісткості є те, що вони навчаються, а не про-
грамуються. Використання НМ особливо ефек-
тивне в поєднанні з класичними методами ана-
лізу Х-променевих кривих, що дозволяє оцінити 
коректність роботи НМ. 
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