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      Аннотация.     В работе продемонстрирован способ автоматической сегментации 

фаз SiC, C и в Si  карбидокремниевой керамике, полученной по технологии жидкофаз-

       ного различной силицирования. Использованы снимки микроструктуры образцов  с  

объемной долей фаз, полученные на оптическом микроскопе. Для формирования обу-

       чающей с выборки подготовлены маски  помощью метода k-средних. Сверточная 

      нейросеть архитектуры U-net была обучена на более чем 1000 снимках микро-

структуры  и продемонстрировала точность сегментации 94 %, а также величину 

средней погрешности менее ± 2 %. 
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Abstract. A machine learning approach for automated segmentation of SiC, C, Si phases in 

SiC ceramics is demonstrated. The ceramics are manufactured via liquid silicon infiltration 

of porous carbon preforms. Microstructure images of SiC ceramics with varying phase 

volume fractions obtained with an optical microscope were used for dataset. The dataset 
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masks were prepared using the k-means method. A U-net convolutional neural network had 

been trained over 1,000 microstructure images and demonstrated a segmentation accuracy 

of 94 % and an average error of less than ±2 %. 

Keyworks: siliconized graphite, SiC ceramics, silicon, graphite, artificial intelligent, neural 

networks, U-net, machine learning 

Введение. Карбидокремниевая (SiC) керамика из широко применяется при -

готовлении изделий  в различных отраслях промышленности  благодаря ком-

  бинации г низкой плотности (3,0–3,2 /см
3

  , высокой твердости (25–30 ГПа)  
и к стойкости  окислению вплоть до 1600 °C благодаря образованию защитно-

го слоя SiO2 [1–4]. Жидкофазное      силицирование пористых заготовок либо из
смеси либо SiC+C  из чистого углерода позволяет получать изделия  сложной 

геометрической формы благодаря возможности проводить механическую об-

работку до этапа силицирования [5–10]. Зачастую, оценка количественного 

соотношения фаз   в таких материалах бывает необходима  в условиях вновь 

разрабатываемой рецептуры или технологических процессов. Обычно, такой 

       анализ выжиг проводят путем вытравливания остаточного кремния  и ания 

       непрореагировавшего углерода по, либо  снимкам микроструктуры  -с помо
      щью пороговой сегментации, производимой вручную или полуавтоматиче-

скими машинного методами, имеющими крайне  низкую точность. Подходы  

      обучения открывают новые возможности для автоматизированной оценки 

микроструктуры материалов, не только упрощая     процесс и сокращая время
затраты, но  и позволяют увеличить точность количественных оценок тех или 

 иных характеристик параметров  и  [11–1   9]. Однако, большинство работ со-

    средоточено на использовании   результатов анализа дорогостоящих  и недо-

ступных исследователей для многих  систем анализа, таких как томография  

и В сканирующий электронный микроскоп.  данной работе предложен способ 

     сегментации трех фаз в SiC керамике (SiC, C, Si) с помощью сверточной 

нейронной массиве сети, обученной на  данных снимков микроструктуры, по-

лученный на оптическом микроскопе.  

      Материалы  и методы. Для получения пористой углеродной заготовки, 

необходимой для проведения жидкофазного силицирования были использова-
ны порошки графита фракций < 50 мкм, 50–100 мкм, 100–200 мкм. Порошки 

получены путем дробления блоков графита (Технокарб, , Челябинск Российская 
Федерация). Смесь порошков  и фенольного связующего перемешивали  и прес-
совали  в металлических пресс-формах для получения монолитной заготовки, 

которую подвергали высокотемпературной обработке после. В результате,  ча-
стичного перехода  в коксовый остаток  и выгорания связующего, формирова-
лась пористая структура. Заготовке придавали необходимую форму путем ме-
ханической обработки   и проводили жидкофазное силицирование. В процессе 
пропитки расплавом кремния при его взаимодействии  с углеродом происходи-

  ло образование SiC. Закапсулированный граф    ит  и остаточный свободный 

кремний также присутствуют  в конечном материале, их объемная доля зависит 

от технологических параметров, а также размера частиц первичного графита. 
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Полученные образцы керамики на шлифовали  порошках карбида бора (после-
довательность зернистости порошков: P120, P150, P320, P600, P1500) с после-
дующей полировкой на алмазных порошках 10 мкм мкм, 5  and 1 мкм. Снимки 

     микроструктуры были получена на оптическом микроскопе Olympus BX-51  

в отраженном свете (размер изображений 3488×2616 пикселей, 8-битное RGB 

пространство).  

Для каждого типа керамики было подготовлено не менее 300 снимков. 

      Для быстрой первичной разметки использовался  метод k-средних в Lab-

пространстве. Семантическую сегментацию проводили  с помощью компакт-
ной четырехступенчатой нейросети U-net  — четыре уровня энкодера  и сим-

метричный декодер идут. На вход подается патч 3×256×256. Каналы  по сте-
пени детализации: от 64 до Функция 1024.  потерь — кросс-энтропия, метод 

оптимизации — Adam, функция активации — ReLU.  

Результаты. На рис. 1 показаны три репрезентативные микроструктуры 

SiC керамики, полученные на  порошках графита <50 мкм, 50–100 мкм и 100–

200 мкм   при двух увеличениях.  

 

 
 

Рис. 1. Микроструктуры SiC керамики, полученной на порошке графита < 50 мкм,  
50–100 мкм, 100–200 мкм на увеличении ×50 (а б в, , ) и на увеличении ×100 (г д е, , ).  

Черный — углерод, серый — SiC, светло-серый — кремний 
 

Уровни серого у SiC и Si могут частично неравно перекрываться из-за -

        мерности обработки бликов  и дрейфа освещения. Для  минимизации фото-

метрических эффектов ко всем изображениям применяли  -одинаковую пред
варительную обработку: нормализацию интенсивности   к нулевому среднему 

и единичной дисперсии, CLAHE (clip-limit 2.0), билатеральное сглаживание 
3×3 и легкую резкость. 

Обучение нейросети производили 40 эпох  с ранней остановкой : как толь-

ко метрика стабилизируется на валидации  и перестает улучшаться, обучение 



 58 24–25 ноября 2025 г., Москва, МГТУ им. Н.Э. Баумана  

останавливается. Стабилизация происходила уровне на  94 %, процесс преры-

вался автоматически Итоговая.  средняя точность  сегментации по пикселям — 

94 %, средняя уверенность модели — 0,88. Разработанный алгоритм выдает 
на выходе оценку размеченное количественную изображение  и   объемной до-

ли каждой фазы. Результаты работы алгоритма приведены на рис. 2. 

 
 

 
 

Рис. 2. Маска фазы остаточного углерода (а), маска SiC (б), маска свободного кремния (в),  
изначальное изображение микроструктуры (г), результат сегментации (д) 

 

 

Обсуждение. Преобразование изображений обучающей выборки в Lab-

пространство обоснованно  тем, что  в таком случае разделяется яркость  и цвет 
      изображения непостоянства. Это важно ввиду  интенсивности освещения, 

цветовых оттенков изображений поверхности  и качества  шлифа. Перед кла-
стеризацией нормализуется гистограмма , убирается фоновый шум. Архитек-

тура U-net была выбрана ввиду наличия  в материале тонких   и четких меж-

фазных гран иц. Кроме того, использование U-net не требует ручного подбора 
фильтров, а к также она менее чувствительна  артефактам, чем другие методы. 

Примечательно в, что  областях      где присутствует большое количестве самой
     светлой фазы — остаточного кремния , алгоритм поддерживает связность 

      тонких «шеек», избегая ложного слияния SiC с в C  тенях. Это возможно  

    в благодаря том числе  использованию U-net архитекту    ры, здесь она имеет 
      преимущество перед классические системную методы оценки, имеющих  

     ошибку. Программная реализация на Python/PyTorch с бесшовной сборкой  

и автоматическим подсчетом фазовых долей обеспечивает высокую произво-

дительность: 0,3–0,6 с с на кадр на RTX 3060 или 3–6  на 8-ядерном CPU, что 
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дает ускорение порядок процесса анализа более чем на  по сравнению  с руч-

ной разметкой или пороговой сегментацией. 

Заключение.  

1. Разработан      -способ количественной оценки фаз в трехфазной SiC кера
мике, полученной путем жидкофазного силицирования пористых углеродных 

заготовок, с помощью сверточной нейронной сети архитектуры U-net.  

2. Обучающая       -выборка была сформирована на основе оптических сним
ков микроструктуры, что является более доступным способом по сравнению 

с и томографией  рентгенографией. 

3. Предложенный      -подход с применением компьютерного зрения позво
ляет оперативно трехфазную  сегментировать  SiC керамику, существенно со-

кращая с время анализа (0,3–0,6  на снимок) при использовании графического 

ускорителя RTX 3060. 
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