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MODELOWANIE WPLYWU PARAMETROW PROCESU
OSADZANIA POWLOK NA WEASCIWOSCI WARSTW
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Streszczenie

W artykule przedstawiono pradshy modelowania wybranych vitawosci
warstw, otrzymywanych w procesachadgania powtok metodami PAPVD.
Analizie zostaty poddane powtoki nanoszone z wykorzystaniem dwaéolyatd
komercyjnych urzdzen. Technika modelowania zostala zastosowana w celu
opracowania modeli, pozwadalych na prognozowanie vwglgiwosci warstw na
podstawie parametréw procesu osadzaWigprocesie modelowania, z zastoso-
waniem metody sztucznych sieci neuronowych, zostaty wykorzystane zbiory
danych z eksperymentéw badawczycproceséw technologicznych. Przepro-
wadzone badania pozwolity na opracowanie modeli tylko dla niektorych z anali-
zowanych charakterystyk, gtownie ze wahil na wystpujace niedostatki
w zbiorach danych. Wphgho to zasadniczo na organicznie iiwosci opraco-
wania modeli. Nalgy jednak podkrdié, ze uzyskane w trakcie bagdavyniki
uzasadniaj zastosowanie sieci neuronowych do opisu badanych proceséw i bu-
dowy modeli prognostycznych.
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Wprowadzenie

W rezultacie prowadzonych od wielu lat w Instytucie Technologii Eksplo-
atacji bada w obszarze technologii nanoszenia powlok generowaonbszerne
zbiory wynikéw ddwiadczalnych, opisagych procesy oraz charakterystyki
efektéw ich realizacji, do ktorych nakenp. wigciwosci uzyskiwanych warstw
[1-4]. Wnioski wynikajce z analizy wynikdw w znacznej mierze wplywag
wzrost déwiadczenia i pogbianie wiedzy badaczy. Wiedza ta jest wykorzy-
stywana w procesach opracowywania golwtechnologii, uzyskiwania nowych
rozwiazan oraz projektowania whaiwosci nowych warstw. Wykorzystanie
mozliwosci informacyjnych zawartych w danych uzyskanych w wyniku prze-
prowadzonych licznych eksperymentéw badawczych wydajeysijednak zbyt
mate zaréwno w procesach wspomagggh opracowania nowych technologii,
jak réwniez w doborze parametréw procesu, w celu uzyskasdanych charak-
terystyk produktu. Istotny problem stanowiewiposzukiwanie metod wspoma-
gajacych wykorzystanie danych z eksperymentéw badawczych i praktyki wyni-
kajacej z realizacji proceséw technologicznych w rozwoju technologii warstwy
wierzchniej.

Znacaca rolg w rozwiazywaniu zada prognostycznych odgrywajechniki
modelowania. Ich zastosowanie do budowy modeli progaogci wybrane
charakterystyki warstw, w zalrosci od parametréw procesu, powinny z jednej
strony dostarczaynarzdzia prognostycznego, z drugiejédaozliwosé uporad-
kowania informacji zawartej w zgromadzonych danych. W analizowanym przy-
padku ze wzgidu na ztgoncs¢ zagadnienia, wysgpujace braki danych oraz
systematyczne zwkszanie zawartei bazy danych (poprzez uzupetianie jej
o wyniki rezultatdw kolejnych przeprowadzonych proceséw nanoszenia
warstw), a w zwjzku z tym zapewnienie mibwosci uwzgkdniania nowych
danych w obliczeniach, zaproponowano metsgtucznych sieci neuronowych
do opracowania modeli prognozowania $glavosci nanoszonych powtok. Me-
toda sztucznych sieci neuronowych z powodzeniem wykorzystywana jest w licz-
nych praktycznych aplikacjach [5-9].

Celem przeprowadzonych badayto zastosowanie metody sztucznych sie-
ci neuronowych do opracowania modeli, opisygh relacje pomidzy parame-
trami procesu a wybranymi charakterystykami warstw.

1. Charakterystyka obiektu modelowania

Badania modelowe przeprowadzono na podstawie wynikéwnbaolatok
azotku chromu osadzanych metodami PAPVD [3]. Powtoki tego typu charakte-
ryzuja sie drobnoziarnist struktug oraz niskim poziomem nagien, dzieki
czemu maliwe jest uzyskiwanie grubych powtok nawet do 5. W warun-
kach tarcia suchego, jak rownigv styku smarowanym, powtoki te wykazuj
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nizszy wspoétczynnik tarcia w stosunku np. do powtok TiN, charaktegyzig]
wysoka odporndcia na utlenianie w podwgzonych temperaturach oraz do-
brymi wiasciwosciami antykorozyjnymi. Wymienione cechy przyczyaiaje do
szerokiego wykorzystywania powtok CrN w licznych aplikacjach, maporse
nanoszone na hadzia do obrébki skrawaniem, formy damieniowego odle-
wania aluminium, stosowane w przesteytworzyw sztucznych oraz do poprawy
trwatosci czgsci maszyn itp.

Badania dotyczyly powlok, uzyskanyploprzez osadzanie z wykorzystaniem
metody tukowo-préniowej na dwdch komercyjnych wdzeniach: uradzeniu
Mz 383 firmy METAPLAS IONON oraz ueddzeniu NNW 6,614 typwButat.
Powtoki uzyskiwano przy tiych parametrach procesu. Zmianie podlegaty: ci-
$nienie azotu, temperaturaamzania powtoki, ujemne napie polaryzacji oraz
sumaryczny pd zrodet. W wyniku przeprowadengch proceséw uzyskano po-
wioki rézniace sk zarbwno grubsria, wartdgcia parametru chropowatci, morfo-
logia powierzchni, jak rownie procentow zawartdcia pierwiastkdw oraz struk-
tura sieci krystalograficznej sktadnikéw fazowych. Powtoki wykazywaty réwnie
zréznicowane wiéciwosci mechaniczne (modut Younga, adhgzj

Wyniki eksperymentéw przedstawiaayvybrane aspekty, dotygze niekto-
rych wiasciwosci warstw, uzyskanych dla zadanych wéctgarametréw proce-
su. Zakres danych mibwych do wykorzystania w procesie modelowania jest
obecnie ograniczony ze weaglu na brak odpowiednio zorganizowanego syste-
mu baz, zawieragych dane o przeprowadzonych procesach. Taki stan rzeczy
spowodowat znaczne mdice zardbwno w sposobie, jak i rodzaju rejestrowanych
danych pochodgych z eksperymentéw badawczych, pomiaréw oraz przepro-
wadzonych proceséw nanoszenia powtok z wykorzystaniemych urzdzea.
Dlatego te proces modelowania warunkowany byt dpsiscia zarejestrowa-
nych danych. W modelowaniu wykorzystano metedtucznych sieci neurono-
wych do odwzorowania zalecsci pomidzy wiaciwosciami powtok a parame-
trami procesu nanoszenia powtok.

2. Metoda modelowania

Na podstawie analizy potrzeb w zakresie opracowania modeli prognostycz-
nych, jak réwnie mazliwosci modelowania warunkowanych deggstymi zbio-
rami danych na obecnym etapiezwmju systemu dokumentowania wynikow
bada, zostat przyjty plan postpowania. Do opracowania modeli wykorzystany
zostat pakieStatistica Neural Networks [10].

Zgodnie z przyjtym algorytmem, w pierwszej fazie modelowania procesu
nanoszenia powtok zostaly przeanalizowane zbiory danych, charakiemchu;
przeprowadzone procesy oraz $ei@vosci uzyskanych powtok. W modelowaniu
uwzgkdniono parametry procesu stang@éd zmienne niezatae modelu oraz
charakterystyki warstwy, ktére uwzghiano w kolejnych opracowywanych
modelach jako zmienne wégiowe (tab. 1).
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Tabela 1. Zmienne wajiowe i wyjsciowe uwzgtdnione w procesie modelowania

Nazwa zmiennej Rodzaj Oznaczenig typ
Urzadzenie wejciowa GRUPA nazwa
Cisnienie azotu [mbar] wégiowa CISNIENIE liczba
Temperatura osadzania powto¥C] wejsciowa TEMP liczba
Ujemne napicie polaryzacji podiza [V] wejsciowa NAPIECIE liczba
Sumaryczny pr zrédet [A] wejsciowa PRAD liczba
Grubdi¢ powtoki [um] wyjsciowa GRUBOSC liczba
Zawartg¢ N [%0] wyjsciowa N liczba
Zawartg¢ Cr [%] wyjsciowa CR liczba
Chropowaté¢ powierzchni Ra wyciowa RA liczba
Modut Younga [GPa] wyiciowa YOUNG liczba
Adhezja [N] wyfgciowa LC1,LC2 liczba

Na kolejnym etapie przeprowadzono badaniaazane z budow modeli
o wielokrotnych wygciach. W celu opracowania modeli o strukturze sieci neu-
ronowej, zbiory danych dwiadczalnych opisage wiaciwosci warstw i para-
metry procesu nanoszenia zostaly podzielone odpowiednio na wektacyucz
weryfikacyjny i testowy. Pozwolito to na opracowanie modelu oraz sprawdzenie
jego zdolnéci do uogdlniania wyniku. Na podstawie analizy procesu oraz da-
nych z eksperymentéw patp decyzg o budowie czterech modeli neurono-
wych, opisugcych kolejno: grub&, sklad fazowy, modut Younga oraz adkez]
powlok jako funkcje parametréw procesu. Zaplanowano réwopgacowanie
modelu o wielu wydciach (zmiennych zakmych), stanowicych zestaw charak-
terystyk warstwy. Przyja metoda uwzgtnita analiz wrazliwosci wejs¢ mode-
lu, na podstawie ktérych szacowano oddziatywanie poszczegoélnych parametréw
procesu na zmiean(zmienne) zalena. W procesie analizy weiwosci oblicza-
ne g bledy sieci dla przypadkow ugeych i walidacyjnych, ktoreasodniesie-
niem przy ocenie wediwosci poszczegolnych w&j. Wrazliwos¢ oceniana jest
za pomog trzech parametréw: rangaabti iloraz. Biqd jest gtbwnym parame-
trem oceny i wskazuje na jaddosieci, przy pominiciu analizowanej zmiennej.
Duza wart@¢ parametrbiqd oznaczaze si€ przy pomingciu zmiennej znacz-
nie traci na jakéci. Parametriloraz jest otrzymywany w wyniku podzielenia
wartasci parametru laldu, okr&lonego przy pomiriciu zmiennej przez bl
obliczony dla sieci ze wszystkimi wéejami. Wartdci ilorazu mniejsze od jed-
nosci oznaczaj zatem poprawienie jakoi modelu przy pomiriciu zmienne;j.

Jaka¢ opracowanych modeli neuronowych analizowana byta na podstawie
charakterystyk regresyjnych oraz wahego bédu popetnianego przez sje
zdefiniowanego jako stosunek moduhinity wartgci wzorcowej i obliczonej

do wartdci wzorcowe;j.
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3. Wyniki modelowania
Model 1: Analiza wplywu parametrow procesu na grubosé osadzanych powtok

Badania zostaty ukierunkowane na opracowanie modelu e@égig gru-
bos¢ powtok, otrzymywanych w procesach nanoszenia na dwoch rodzajach
urzadzen. W modelu przyjto wielkosci wejsciowe opisujce proces osadzania
powitok oraz grub& powloki jako wielka¢ wyjsciowa.

Badaniom poddano ponad 200 siecimygch typow i o rénych strukturach.
Najlepsze wyniki uzyskiwano dla sieci typdrceptron tréjwarstwowy. Srednie
wartasci bleddédw opracowanych wybranych modeli neuronowych przedstawiono
narys. 1.

20%

15% +—

10% +

5% -

0%
MLP121 MLP120 MLP119 MLP131 MLP141

Rys. 1.Srednie bédy wzgkdne modeli typu MLP

Zaprezentowane wyniki wskazujna znacace bkdy modeli (powyej
10%). Szczeg6towa analiza dotgca poszczegoélnych przypadkéw wykazuje
znaczne rinice dopasowania modelu do przypadkow, ng BleP121, wyka-
Zujaca najweksze tego typu tice, dla najlepiej odwzorowanego wektora po-
petnia bhd 0,3%, z& najgorsze odwzorowanie tej sieci tadiponad 80%. Tak
duze r&nice dotycz co prawda tylko pojedynczych wektoréw z grupydoyzh
i moga swiadczy¢ o bkdach w zbiorze danych, np. wynikeych z pomiaréw, to
jednak powinny by doktadnie przeanalizowane. Wnioski z tego rodzaju analizy
stanow¢ mog istotne wskazéwki, przydatne w procesie modelowania.

Kolejny etap badaw kierunku poprawy jakai modelu, nie tylko zmniej-
szenia bidu modelu, ale réwnieuproszczenia struktury, dotyczyt analizy wra
liwosci wejs¢. W tab. 2 przedstawiono przykladowy wynik analizy iiv@osci
wejs¢ (siet MLP120 (5:7:1)). Paramettinga numeruje zmienne w paraku ich
waznaosci dla modelu, przyjmuag jako kryterium wart& parametrwbiqd.

Rezultaty przeprowadzonych baddotyczacych wraliwosci wejs¢ anali-
zowanego zbioru modeli neuronowych wskazug zdecydowanie najmniejsze
znaczenie dla jakoi modelu wielkdci wejsciowej TEMP (temperatury osadza-
nia powtok). W kadym z analizowanych przypadkow &g to posiadato ran-
ge 5. Najistotniejszym wrod wepé okazata si wielkos¢ GRUPA (rodzaj urg-
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dzenia). Przeprowadzone eksperymenty dla modelu z pgmnem wegcia
TEMP wykazaly pogorszenie jas@ odwzorowania.

Tabela 2. Analiza wediwosci wejs¢ sieci MLP120

| GRUPA | CBNIENIE | TEMP. | NAPECIE | PRAD
Dane uczce
Ranga 1 4 5 3 2
Btad 1,248 0,397 0,372 0,418 0,667
lloraz 3,390 1,079 1,009 1,137 1,811
Dane walidacyjne

Ranga 1 2 5 3 4
Btad 1,608 0,415 0,118 0,172 0,147
lloraz 22,342 5,763 1,637 2,387 2,038

Jak wykazala analiza wilawosci wejs¢, jakas¢ odwzorowania analizowa-
nej charakterystyki najsilniej zate od uradzenia zastosowanego w procesie
osadzania warstw, dlategaztea kolejnym etapie modelowania charakterystyki
zostaly przeprowadzone badania oddzielnie dladzed MZ 383 (nodel 1a)
oraz NWW6,61 #iodel 1D).

Model 1a

Przebadano ponad 200 sieci odwzoraeygh grubéé¢ warstw osadzanych
Z zastosowaniem wdzenia MZ 383. Bidy popetniane przez sieci przy obli-
czaniu grubéci warstwy przekraczaly dla kdego zbudowanego modelu ponad
10%. W wielu wypadkach @d ten byt znacznie wkszy i sggat ponad 20%.
W wielu modelach udato sioshgna¢ blad walidacji znacznie mniejszy @du
nawet 0,6% (sie MLP78)), ale i w tym przypadku 4d modelu wynidst ponad
17%, co czyni model nieprzydatnym do zastosowania.

Przeprowadzone badania wykazadg,w zalenosci od przygtych przypad-
kow walidacyjnych wystpuja réznice w okréleniu rangi wraliwosci wejsé.
Réznice tego typu wysgpuja rowniez pomidzy rangami, okrdonymi dla przy-
padkéw uczcych i walidacyjnych. Oznacza tég nie mana jednoznacznie
wskaz& wejscia najbardziej i najmniej znag@ego, a odrzucenie niektérych
wielkosci wejsciowych mae powodowa wystpienie znacznych blow przy
wyliczaniu grubéci dla pojedynczych przypadkéw. Dlatega,tev dalszych
badaniach przyjo zalazenie o niezmienianiu liczby zmiennych da@pwych.

Na kolejnym etapie badazmierzajcych do poprawy jakai opracowy-
wanego modelu, analizie zostaly poddarglpipopetniane dla poszczegdinych
przypadkow przez wybrane modele o najlepszejdekdak wynika z przepro-
wadzonej analizy bHOw, niemal wszystkie zbadane sieci naksizy bhd po-
petnialy przy obliczaniu wartgi grubdgci dla przypadku oznaczonego nr 26.
Natomiast dla przypadku 7 daly popetniane przez modele neuronowe zawsze
przekraczaty 17%.
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Na podstawie zaobserwowanych faktéw zme wic bytlo wnioskowa
0 wyskpujacych bkdach w danych. Dlategozeostaly przeprowadzone dodat-
kowe badania z wygtzeniem wskazanych przypadkéw z procesu uczenia sieci.
W pierwszej kolejnéci wytaczono przypadek 26. Jakkolwiek regsta znaczna
poprawa jakéci uzyskiwanych modeli, to il modelu pozostawat nadal nasélo
wysokim poziomie. Najlepsza giebarczona byta blem ponad 10%, axice
pomiedzy bkdami wyliczania poszczegdlnych przypadkéwgaty nawet 35%.
Kolejny etap badazostat przeprowadzony po usegiu rowniez przypadku
7. Po tej zmianie nima byto zaobserwowaznaczia poprave jakosci budowa-
nych modeli, uzyskano dobre rezultaty, adgt najlepszych opracowanych mo-
deli utrzymywaty st na poziomie 3%. W tab. 3 przedstawiono statystyki regre-
syjne modelu najlepiej odwzorovaglych badany obiekt (po useniu danych
dla przypadku nr 7).

Tabela 3. Statystyki regresyjne modelu MLP 193

Uc. GRUBGC Wa. GRUBGC
Srednia 1,324 2,725
Odchylenie standardowe 0,941 1,421
Sredni bhd 0,019 -0,046
Odchylenie bidu 0,027 0,026
Sredni bhd bezwzgtdny 0,022 0,046
lloraz odchylenia 0,028 0,018
Korelacja 1 1

Analiza statystyk regresyjnych wskazuje dplkos¢ modelu MLP 193.
Jest to sié typu perceptron wielowarstwowy z jedry warstwa ukryta, w ktorej
zastosowano logistyczriunkcije aktywacii.

Analiza wraliwosci dla wybranej sieci (rys. 2) wskazuje na istétno
wszystkich wielkéci wejsciowych. Najniszy iloraz wynosi ponad 3, a @i
mozna sé spodziewd, ze odrzucenie nawet najmniej istotnego dwigj spowo-
duje znaczne pogorszenie jakbobliczen.

i1 manaliza wrazZliwosci =lolx]

Uaktualnij | Btedy zb. ucz. [0.03271 walid. |0,04573

Odrzuc wejgcia o mabe] wrazliwosci

paa 105 B O drzueé |

] [es] [=csnem  [teme [MerECE  [PRAD

Fiangs 4 2 1 3
Btad 0,2204013 0,5117941 0,7430551 0,4091337
llaraz &6,737685 15,64559 22,71525 12,5074
Fianga =) 1 = |
Elad a,377737 0,6164756| 0,4521136 0,1375057
loraz @,259723 13,46013 9,086065 3,006811

Rys. 2. Wyniki analizy wrdiwosci wejs¢ modelu neuronowego MLP193
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Model 1b

Analogiczne badania przeprowadzono w celu opracowania modelusgrubo
powiloki osadzanej z zastosowaniemadzenia NWW6,61. W przypadku tego
urzadzenia wszystkie zarejestrowane procesy byly prowadzone dla tej samej
wartasci pradu, dlatego te w modelowaniu uwzghbniono trzy wielkdci wej-
sciowe: cknienie, temperatura, nggie.

Zostaly opracowane i przebadanen® struktury sieci neuronowych mode-
lujace grubé¢ powtoki nanoszonej przy wykorzystaniu gizenia NWW6,61.
Jak wynika z analizy wynikéw przeprowadzonych badaajlepsze rezultaty
modelowania otrzymano przy wykorzystaniu sieci typuceptron wielowar-
stwowy z sigmoidalgn funkcja aktywacji.

Przeprowadzono anadibledow popetnianych przez zde sieci przy wyli-
czaniu grubéci dla r&nych parametréw procesu. Analiza wskazata na dwa,
obarczone najwkszym bkdem, przypadki. Przypadki te wykazywaly najlyi
sze bédy réwniez przy zmianie parametréw uczenia sieciinmi@ wybieranych
przypadkach walidacyjnych.

Przeprowadzone kolejne badania, zaggkniem pierwszego z nich, nie da-
ly znacacej poprawy modelu. Zaobserwowano nawet pogorszenie jego dziala-
nia przy wyliczaniu grubii powtok dla niektorych parametrow procesu. Nato-
miast zdecydowana poprawa @ po wykluczeniu drugiego z tych przypad-
kéw (oznaczonego nr 14). Najlepsza opracowanarsaronowa wykazata bar-
dzo dobre dopasowanie do reprezentowar@goesu we wszystkich badanych
przypadkach parametrow procesuedt popetniane przez ten model nie prze-
kroczyly 1% dlazadnego z poszczegdlnych wektorow se@wych, natomiast
wzgledny blhd modelu wyniést porgj 0,5%.

Najlepiej dopasowana w tej sytuacji sieznaczona MLP20_bl to percep-
tron wielowarstwowy z sZeioma neuronami w jednej warstwie, ukrytej o sig-
moidalnej funkcji aktywacji i funkcji liniowej w warstwie wigiowej. Wyniki
analizy wraliwosci oraz statystyki regresyjne dla tej sieci przedstawiono na rys. 3.

a) b)
{1t AnaloARashNE —iox] : Statystyki zag. regr =1l
Ustualni | greqy ob 1o 002255 wald. [0,02706 Zvierra || [ _Uuchom |
Odrzué wejécia o makej wrazliwaose .
:
Prdg W &I sj::dnia UC GHUSB,DSS = GFi:lB,ng

E\SNIENI |TEMP |NAPIEEIE Odch. std. 0, 4607602 0,09899
Ranga 2 L 3 Sredribtad | -0,008082  0,01749
Blad 0,1682274 0,2856217  0,07308 Ddch, bkedu 0,02354 0,029z
llaraz 7,456931 1Z,66401 3,240042 50 & e 0,0208 0,02065

Fanga Z 1 3
0,05108 0,2943568
Btad 0,1539352 0,2361306  0,07101 ”'J'azoc_lCh' : ;
Korelacja 0,99587307 1

lloraz 5,689418 8,727345 2,624668

Rys. 3. Okna: analizy wrwosci (a) i statystyk regresyjnych (b) dla sieci MLP20_b1
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Przeprowadzony proces modelowania charakterystyki gcubwarstwy
w efekcie doprowadzit do opracowania dwoch modétidel 1a (sie¢ MLP_193)
oraz Model 1b (sie¢ MLP20_b1l), reprezentagych procesy prowadzone odpo-
wiednio na urgdzeniach: MZ83 i NWW6,61.

Model 2: Analiza wptywu parametrow procesu na zawartos¢ Cri N
w nanoszonych warstwach CrN

Kolejna charakterystyk poddam badaniom modelowym byta zawas¢aCr
i N w nanoszonych powtokach CrN na agizeniu NNW6,61. Badaniom podda-
no kilkadziesit sieci r&nych typéw. Jak wynika z serii przeprowadzonych ba-
dan, najlepsze odwzorowanie badanego procesu uzyskano w modelu neurono-
wym typu perceptron wielowarstwowy z sigmoidalg funkcja aktywacji w war-
stwie ukrytej, uzyskuajc w ten sposéModel 2 (siec MLP2], btad opracowane-
go modelu nie przekraczat 3%.

Model 3: Analiza wptywu parametrow procesu na chropowatosé nanoszonych
warstw

Zostata podjta préba opracowania modelu, odwzoroygego parametr
chropowatéci Ra w zalenosci od parametrOw procesu nanoszenia warstwy
z wykorzystaniem uggzenia NWW6,61. Skonstruowano gemodeli neuro-
nowych o ranej architekturze. W procesie opracowania modeli wykorzystywa-
no r&ne parametry uczenia oraz losowo wybierane przypadki wektoréay ucz
cych i walidacyjnych. Analiza wynikow wskazuje na zbytelbkdy popetniane
przez wszystkie modele przy wyliczaniu wadiowyjsciowej. W wielu mode-
lach obserwowaneasznaczne rénice pomédzy bkdami uczenia a walidacji.
Wskazuje to na truddé dopasowania warfoi wag pokczenr neuronowych
w taki sposob, aby model wiziwie opisywat zarbwno przypadki wytypowane
do uczenia, jak réwniebyt zdolny do uogdlnianiavyniku. Najlepszy opraco-
wany model, w ktérym lgbly uczenia i walidacji byty na poréwnywalnym po-
ziomie, wykazywat znaczny 4d obliczer (niewiele poniej 6%).

Modelowanie pozostalych charakterystyk

Przeprowadzone badania modelowania charakterystykilos¢ zakaczy-
ly si¢ niepowodzeniem. Jako gtowmprzyczyre niepowodzenia naky wskaza
niedostatecznreprezentaej procesu przez dagine, zarejestrowane dane. Mo-
delowanie modutu Younga dato lepsze efekty, jednak najlepsza znalezidna sie
jakkolwiek data popraw oszacowania warfoi przez model w poréwnaniu
Z oszacowaniem na podstavgiedniej, to jednak ta poprawseednio wyniosta
ok. 1%. W przypadku charakterystylithezja zbiér danych reprezentowany
zaledwie kilkoma wektorami nie dawat podstaw goidj dziata, zmierzajcych
do opracowania modelu. Uzyskane modeleayabelrzucé jako nieprzydatne do
opisu badanych charakterystyk.
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Modelowanie wybranych zbiorow charakterystyk

Kolejny etap modelowania dotyczyt budowy modelu, opisefjo wybrane
zbiory kilku charakterystyk, reprezerdaych wi&gciwosci nanoszonych powtok.
Przeprowadzono badania modelu o kilku sgigch, umieszczag w wektorze
wyjsciowym grubd¢ zawarté¢ chromu oraz parametr chropowdto Ra.
W procesie modelowania wykorzystano zbiér danych, zaww®rayyniki po-
miaru zawartéci Cr i N dla kilku prébek w ramach kdego z wektoréw wej-
sciowych opisucych parametry procesu. W przypadku pomiaréw gicibo
i parametru chropowatol Ra dysponowano watznie wartéciami srednimi dla
poszczegdblnych wektorow wéejowych. Ze wzgidu na wystpujace braki danych
w wektorach wy§ciowych uwzgtdniono wartdci srednie Ra i grubiei warstwy.
Niestety tak skonstruowane modele wykazywaty znaczuy loblicze.

Jak wykazaly badania, najlepsze rezultaty otrzymywano przy zastosowaniu
liniowego modelu neuronowego, jednak i w tym wypadkedptwyliczania
poszczegoélnych przeanalizowanych przypadk&ygady niekiedy ponad 10%,
a dla wyliczanego parametru Ra nawet ponad 15%.

Kolejne badania dotyczyty budowy modelu opisejgo charakterystyki Ra
oraz grubéci powtoki w zalenosci od wartdci parametréw procesu, stanawi
cych wektor wejciowy. Dla tych charakterystyk deghe byly dane tego same-
go rodzaju, tznsrednie z pomiaru dla kdej z powtok. Na rys. 4 przedstawiono
wyniki obliczen uzyskane przy zastosowaniu wybranych (najlepszych) z opra-
cowanych modeli neuronowych ozriej architekturze.
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Rys. 4. Wykresysrednich bédow wzgkdnych modeli orazrednich béddéw wzgkdnych popet-
nianych przez poszczegoélne modelei(typy sieci oznaczono odpowiednio: 10 (RBF),
9 (liniowa), 20 (MLP)) przy wyliczaniu warfei grubdci warstwy i parametru Ra

W przypadku wszystkich opracowanych modeli neuronowych megdeluj
cych zbiory charakterystyk, didy zarbwno modelu, jak ijednostkoweedby
wyliczania poszczegélnych przypadkdéw przekraczaty poziom, ktémnanby
uzn& za satysfakcjonagy, dlatego te ten sposéb odwzorowania charaktery-
styk warstw uzyskiwanych w wyku badanych proceséw najeuzn& za nie-
odpowiedni, obarczony zbyt éym bledem.
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Podsumowanie

W wyniku przeprowadzonego procesiwwdelowania charakterystyk warstw
uzyskiwanych w procesach plazmowych osadzania powtok opracowano modele,
pozwalajice na prognozowanie grumb warstwy Model 1a i Model 1b) oraz
sktadu fazowegoModel 2) w zaleznosci od parametrow procesu. Wattosred-
nich bkdéw wzgkdnych tych modeli byly na poziomie 3%.

Doktadna analiza zbioru danych oraz sposobu ich rejestracji wskazata na
znaczne niedostatki w tym zakresie. Wiele informacji nie mogéovipgkorzy-
stanych ze wzghHu na ich charakterystyki trudne do prawidtowej interpretacii.
Woplyneto to zasadniczo na ograniczenie Aiwosci opracowania modeli. Jed-
noczdénie w trakcie badawykazano potencjalne zdokw sieci heuronowych
do opisu badanych proceséw.

Efektywne wykorzystanie tej metody modelowania warunkowane jest do-
stepem do danych zorganizowanych w odpowiednio opracowanych systemach
zasilania informacyjnego. Brak systemu zdeania danymi powoduje nie tylko
trudnasici w opisie analizowanych charakterystyk oraz wydhie czasu uzy-
skania poszukiwanych rozygian, ale mae réwniez powodow& np. znacznie
gorsz jakas¢ opisdw czy te utrat cennej informacji zawartej w danych.

Istniejaca potrzeba poszukiwania skutecznych metod wspomagania stero-
wania procesami osadzania w kierunkuekszenia meliwosci prognozowania
wiasciwosci warstw (dotychczasowe metody bazgléwnie na déwiadczeniu
operatoréw procesOw), wskazuje na konieézrapracowania systemu zasilania
informacyjnego o przedmiotowych procesach.

Praca naukowa finansowana ze srodkéw Ministra Nauki i Szkolnictwa Wyz-
szego, wykonana w ramach realizacji Programu Wieloletniego PN ,,Doskonale-
nie systemow rozwoju innowacyjnosci w produkcji i eksploatacji w latach 2004—
-2008".
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Modelling the influence of the parameters of processes on coating
properties
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Summary

Some of the properties of coatings deposited with the use of PAPVD

methods were described. The research concerns coatings deposited on two
different commercial devices. The modelling technique was applied in order to
model development that enables the prediction of layer properties based on the
deposition parameters. In this research, the method of artificial neural network
was applied for modelling, and data from both research experiments and
technological processes were used. As the results of modelling show, only some
characteristics were well described by models. That problem mainly appeared
because of data shortage causing a limitation in modelling. However, research
results justify neural network application for describing the analysed processes

and

the development of prediction models for coating properties.



