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基于神经网络的金刚线硅片工艺优化研究
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摘 要：使用Tensorflow对金刚线切割过程深度学习，通过对 500组样本的训练和预测，得到金刚线切割的神经网

络模型。高进给速度（>1.4 mm/min）和高线速（>1400 mm/min）可发挥高颗粒密度（>100 cm-1）的优势，在提高切割效

率的同时获得较低的总厚度变化（total thickness variation，TTV）。在切割过程中，高颗粒密度的钢线耐磨损能力强，

有更大的工艺窗口。将神经网络技术应用到工艺优化方面可直观找到调整参数与实验结果的量化关系，为优化工

艺提供一种简便高效的方法。
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0 引 言

晶体硅片普遍使用多线切割技术制备，硅片成

本约占太阳电池成本的 30%［1］。以碳化硅、聚乙二

醇、钢线为代表的三体磨料加工技术，即砂浆线切

割技术，在过去的 20 a 占据统治地位［2，3］。随着光

伏技术的迅猛发展，低成本、高效率成为新技术发

展的方向。在硅片加工领域，以金刚线切割

（diamond wire saw，DWS）为代表的新型硅片加工技

术逐渐成为主流［4］。不同于砂浆线切割的游离磨料

加工方式，金刚线切割技术采用金刚线固结加工模

式，加工效率是砂浆线的 3 倍以上，且在减少硅片

表面损伤层和金属沾污方向具有明显优势。近年

来，以金刚线、切割液为加工主体的金刚线多线切

割技术在硅片加工领域被快速引入，并在工业化生

产中得到迅速推广［5，6］。

很多报道对多线切割过程进行了研究，Bidiville
等［7］使用力学建模的方式对砂浆线切割过程进行建

模，提出切割速度和进给速率对硅片强度有较大影

响；Wang Peizhi 等［8］提出金刚线固结磨料切割模

型，并用此模型对进给速率、线速度、金刚石颗粒等

主要参数进行计算，分析不同金刚石接触角度对切

割前沿破碎的影响，找到了切割效率与工艺参数之

间的对应关系。葛梦然等［9］通过建模方式分析金刚

石颗粒切割深度对硅片表面质量的影响。这些数

值模型普遍使用单颗粒二维简化方式，对多线切割

过程中的个体接触面进行分析，得到工艺参数与切

割结果的对应关系，其分析过程是在稳态模型的基

础上对实验结果进行解释，从而优化工艺参数，提

高加工的稳定性。金刚线切割技术出于成本考虑，

普遍使用往复走线的方式进行工艺设计。由于加

工过程复杂，且整体加工过程随时间呈周期性变

化，切割前沿金刚石磨料与硅晶体的相对位置也在

实时变化，单纯用稳态单颗粒建模的方式无法对整

个加工过程进行全面描述，在实际应用中局限性较

大，实验重复性较差。

随着数据分析科学的迅猛发展，以大数据、深

度学习、神经网络为代表的机器学习技术在理论分

析中逐渐引入。Azlan Mohd Zain 等［10］用神经网络

（artificial neural network，ANN）算法对硅片表面粗

糙度分析预测，发现超级氮化物涂层对于改善硅片

表面总厚度变化（total thickness variation，TTV）效果

明显。Mozammel Mia 等［11］同样也使用 ANN 算法对

冷却液对硅片表面粗糙度的影响进行了分析。

Erhan Kayabasi 等［12］用三层神经网络的方法对金刚

线切割过程进行建模，并使用线速度、进给速度和

冷却液用量对硅片切割结果进行分析。上述过程

多采用单线切割模型进行分析，不适于工业上普遍
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使用的多线切割模型。此外由于硅片多线切割工

艺过程复杂，加减速时间、线速度、进给速度、冷却

液流量等参数均按照制定好的 CNC（conputerixed
numerical control）程序运行，如果只用单一数值来表

征实验结果得到的结果将误差过大，不能全面反映

加工过程。多线切割单次加工过程可加工 2000 多

片硅片，在实际工业化生产中需更加关注批量硅片

的线痕、TTV、粗糙度、厚度等整体分布，反而对单个

硅片的质量关注较少。针对大批次硅片多线加工

模型的研究鲜见报道。

本研究使用基于 Tensorflow 框架的神经网络算

法对金刚线硅片多线切割过程进行数学建模，通过

机器学习的方式对硅片多线切割过程进行深入学

习训练，从而找到主要工艺条件对硅片 TTV 的影响

关系，达到提高硅片品质的目的。

1 实 验

在硅片多线切割过程中，工艺参数、硅晶体结

构和耗材的属性均直接影响硅片质量。多线切割

加工过程如图 1 所示，其中工艺参数中进给速度

（Vz）、线速度（Vw）、新线进给量、晶体结构、晶棒长度

（L）、金刚线颗粒密度、冷却液用量等因素对硅片质

量有直接影响。对整根硅晶体加工来说，单次加工

过程中产生的硅片 TTV 均值可全面反映整个样本

的综合结果。TTV 在数值上表现为连续值且与工

艺参数关系紧密，类似于机器学习中的回归问题，

所以可用神经网络中的回归模型分析［13］。
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图1 多线切割示意图

Fig. 1 Schematic of diamond wire saw system

实验使用 PV600DT 多线切割机作为实验机

台，被加工硅单晶晶向为（100）。因为本实验只对

TTV 均值进行判断，为简化模型，只考虑晶棒长度

（ L）、进给速度（Vz）、线速度（Vw）、金刚线颗粒密

度（DW）这 4 个影响因素。计算模型基于 Tensorflow
编写的 3 层神经网络，以 L、Vz、Vw、Dw 作为神经

网络的输入层，设置 10 个神经元作为隐藏层，预测

结果 TTV 作为输出层，每 2 个计算层之间用线性方

程连接，计算模型的结构图如图 2 所示。
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图2 神经网络示意图

Fig. 2 Diagram of artificial neural network

由于机器学习模型实验样本越多得到的准确

率越高，本实验设计 500 个实验样本，晶棒长度

500~690 mm，进给速度 1.0~1.3 mm/min，线速度

1200~1800 mm/min，金刚线颗粒密度 80~120 cm- 1。

为了表征一次加工过程对硅片整体质量影响，本实

验选用单次切割过程中硅片 TTV 平均值作为质量

评价标准，硅片厚度使用 MB 公司生产的 Henneck
HE-WI 测试系统对每个硅片的四角和中心共 5 个

点进行测量，然后对每组样本的 TTV 值求平均值，

从而得到每组样本 TTV 测量值。

为了检验神经网络的准确度，将 500 个实验样

本按照 8∶2 的比例分为训练集和测试集，神经网络

的学习效率设定为 0.1，使用梯度下降法（Gradient
Descent Optimizer）作为优化算法，用修正线性单元

（Rectified Linear Unit，ReLU）作为激励函数。每组

样本平均产生 2500 片硅片，分别记录 500 组实验

中的 L、Vz、Vw、Dw ，并测量每组对应样本的 TTV
均值。检验神经网络准确性的方法是使用训练集

训练计算模型，再用训练好的模型计算预测集的输

入层，从而得到预测值，使用均方差 MSE（mean
square error）计算预测值与测量值的偏离度，从而评

价整个神经网络的准确率。
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2 结果及讨论

2.1 神经网络模型建立

神经网络需要固定迭代次数，迭代次数是损失

函数和预测值的主要影响因素。损失函数的收敛

情况可确定适当的迭代次数［12，13］。从本模型训练结

果可看出，在 200 次后损失函数稳定在 0.03 以下

（如图 3 所示），为了节约计算时间，最终确定迭代

次为 500 次。对 100 个预测样本的预测结果如图 4
所示，ANN 在 100 个预测样本中的误差值小于 2%。
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图3 迭代次数与损失函数的关系

Fig. 3 Relationship between iterations and loss function
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图4 预测样本线性回归评估

Fig. 4 TTV validation results of prediction samples

2.2 工艺参数对切割的影响

多线切割工艺参数对硅片质量有直接影响，其

中进给速度和线速度是最直接的影响因素［14，15］。由

于工艺参数较多，且参数之间存在直接或间接的关

系，很难直观得到单一因素对切割结果［16］。通过对

实验过程进行深度学习，使用神经网络的方法极易

得到对应的量化关系。

2.2.1 进给速度对切割过程的影响

金刚线切割技术进给速度普遍在 1.0 mm/min
以上，约为传统砂浆切割速度的 3 倍。而进给速度

与金刚线耗材的关系密切，金刚线颗粒密度与进给

速度的匹配程度直接影响切割前沿的切割力，切割

力稳定性直接影响硅片 TTV 的分布。如图 5 所示，

在进线速度 1.3~1.4 mm/min 区间内，硅片的 TTV 均

值达到 6 μm 的最小值。在 0~1.3 mm/min 区间内，

提高进给速度有助于降低 TTV，这是由于切割前沿

的线弓增大，有利于增强切割前沿的切割力，参与

磨削的金刚石颗粒可稳定地固定在切割槽中，减少

由于钢线左右摆动对切割前沿的影响。当进给速

度超过 1.4 mm/min，TTV 会随进给速度的增大而迅

速增大，且金刚线颗粒密度越小，TTV 增大的趋势

越显著。切割前沿颗粒密度较大时，高进给速率带

来的切割力会在金刚石颗粒上得到释放，从而充分

发挥出高颗粒密度对切割的贡献。相反，当进给速

度大于 1.4 mm/min 时，低金刚线颗粒样本 TTV 均

值出现较大幅度的增大，这是由于单个金刚石颗粒

承受了较大的切割力，而同时参与磨削的金刚石颗

粒较少，切割前沿在金刚线往复运动过程中无法获

得稳定状态，从而导致切割前沿出现游移，硅片表

面出现厚度波动，这与实际测量结果相吻合。
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图5 不同金刚线颗粒密度条件下进给速度对

总厚度变化的影响

Fig. 5 ANN results of TTV versus Vz for different DWS
granule density

2.2.2 线速度对切割过程的影响

线速度是影响多线切割加工的最重要因素，

在实际的加工过程中高线速可改善硅片的整体质

量［17，18］。图 6 为神经网络在不同金刚线颗粒密度条

件下线速度和 TTV 的输出结果，在不同颗粒密度条
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件下，TTV 随线速度的增大均出现大幅降低，其中

颗粒密度越高对切割的影响越敏感，在线速度高于

1500 m/min 的情况下，高颗粒密度样本 TTV 降低较

为明显，在线速度达到 1700 m/min 后各组数据相差

不大，TTV 均稳定在约 6 μm。
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图6 不同金刚线颗粒密度条件下线速度对

总厚度变化的影响

Fig. 6 ANN results of TTV versus Vw for different DWS
granule density

为 了 深 入 分 析 原 因 ，用 扫 描 电 子 显 微 镜

（scanning electron microscope，SEM）对相同线速下

不同颗粒密度的新旧金刚线进行观察。由于各组

结果相似，故只挑选线速为 1800 m/min 的结果，如

图 7 所示。低密度钢线在切割后磨损较大，母线表面

的金刚石颗粒脱落明显，特别是颗粒密度为 80 cm-1

的样本，表面几乎磨平，不具备切割能力，而颗粒密

度大于 100 cm-1的样本则在使用后表面仍保留金刚

石颗粒，可见高线速配合较高的金刚石颗粒密度有

利于切割前沿稳定。

a. 新线120 cm-1 b. 旧线120 cm-1

c. 新线110 cm-1 d. 旧线110 cm-1

e. 新线100 cm-1 f. 旧线100 cm-1

g. 新线90 cm-1 h. 旧线90 cm-1

i. 新线80 cm-1 j. 旧线80 cm-1

图7 线速度1800 m/min不同颗粒密度的

新旧金刚线磨损SEM图

Fig. 7 SEM images of new and used wire with different DWS
granule density at 1800 m/min

2.3 晶体长度对切割过程的影响

不同于单线切割，多线切割中需考虑切割面积

对加工过程的影响。在硅片加工过程中需综合考

虑晶体类型（单晶、多晶）、槽距、截面积、晶体长度

等对切割过程的影响［19，20］。在本研究中，为了简化

模型，仅考虑晶体长度对切割过程的影响。通过神

经网络计算，如图 8 所示，棒长与 TTV 均值呈正相

关关系。在被加工晶体长度超 650 mm 后，TTV 均

值显著增加。

相对来说高颗粒密度样本在较长晶棒长度情

况下可获得较低的 TTV，颗粒密度为 120 cm-1 的样

本 TTV 显著增高。较高的线速度会使切割效率提

高，在切割过程中单个金刚石颗粒所承受的力也会

急剧增大，如果切割前沿颗粒密度小，则单个金刚

石颗粒就更易失效，从而丧失切割能力，在切割力

不足的情况下，钢线会出现游移，硅晶体与钢线之

间相对位置改变，硅片表面出现线痕和 TTV 的概率

会大幅增大。
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图8 不同金刚线颗粒密度条件下晶棒长度

总厚度变化的影响

Fig. 8 ANN results of TTV versus ingot length for
different DWS granule density

3 结 论

金刚线切割技术已广泛应用于硅晶体加工领

域。工艺参数、材料性能、耗材等都是影响硅片质

量的关键因素，各因素之间往往相互关联。如果单

纯统计单一因素，很难有针对性地优化调整。仅使

用稳态的单一颗粒简化模型不能反映整个加工过

程中硅片质量的统计规律。

通过使用 Tensorflow 对金刚线切割过程深度学

习，对 500 组样本的训练和预测，得到金刚线切割

的神经网络模型，模型的 MSE 达到 0.03，可较好地

预测实验结果。由神经网络模型分析进线速度、线

速度和晶棒长度对硅片 TTV 的影响，发现高进给速

度（>1.4 mm/min）和高线速（>1400 mm/min）可发挥

高颗粒密度（>100 cm-1）的优势，在提高切割效率的

同时获得较低的 TTV。通过对不同颗粒密度新旧

钢线表面观察，发现高颗粒密度的钢线耐磨损能力

强，有更大的工艺窗口。

合理匹配工艺参数可提高硅片的加工质量和

效率，将神经网络技术应用到工艺优化方面可直观

地找到工艺参数与实验结果的量化关系，相信逐步

完善计算，将更多的影响因素作为神经网络的输入

层，将质量参数作为神经网络的输出层，再用大量

数据训练整个神经网络，将会成为工艺优化提供一

种简便高效的方法。
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OPTIMAZATION STUDY OF DIAMOND WIRE SAW PROCESS BASED ON
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Li Ning，Gu Shuhui，Chen Qiuying，Ren Bingyan
（School of Materials Science and Engineering，Hebei University of Technology，Tianjin 300019，China）

Abstract： In this study，Tensor flow deep leaning framework is taken to study the diamond wire saw（DWS）process，
500 samples are selected to set up the artificial neural network（ANN），the sample dataset is divided into training and
testing set. The predictions of ANN indicated that high feed rate（>1.4 mm/min）and fast wire velocity（>1400 mm/min）
can take full advantages of high particle density（>100 cm-1），which suggests cutting efficiency improved and wafer TTV
（total thickness variation）decreased. A high granular density of diamond wire will provide a wider process window，due
to granular duration extended. ANN represents the quantitative relationship between the process factors and the
experimental results，which provides a simplified and efficient method for optimizing DWS process.

Keywords：silicon wafers；artificial neural networks；process optimization；diamond wire sawing


