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Wyznaczanie parametrow relaksacyjnych
z zastosowaniem metod inteligencji
obliczeniowej

Streszczenie: Na podstawie pomiaréw pragdéw termicznie stymulowanej depolaryzacji (TSDC) mozna
okresla¢ wiasciwosci materiatow elektrotechnicznych. Ztozone spektrum pradu depolaryzacji czyni analize
trudng ze wzgledu na konieczno$¢ separacji naktadajgcych sie zjawisk relaksacyjnych. Parametry
poszczegbinych proceséw mozna wyznaczy¢ stosujgc metody inteligencji obliczeniowej. W pracy
przedstawiono algorytmy ewolucyjne i rojowe jako efektywne metody analizy ztozonych widm TSDC.
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Wprowadzenie

Analiza TSDC wykorzystujgca zjawisko relaksacji dipolowych stuzy do wyznaczania
waznych parametrow materiatow elektrotechnicznych. Nalezy do nich miedzy innymi
energia aktywacji, czas relaksacji i rozktad czaséw relaksacji. Poniewaz mierzone widmo
TSDC jest wynikiem jednoczesnego wystepowania kilku takich proceséw, w rezultacie
widmo pradu jest ztozone i dlatego jego analiza wymaga stosowania zawansowanych
metod matematycznych. Problem separacji krzywych poszczegdlnych proceséw
relaksacji okazuje sie by¢ w praktyce trudny do rozwigzania przy korzystaniu z metod
analitycznych i numerycznych dotad stosowanych.

W pracy proponuje sie wykorzystanie do analizy sygnatéw TSDC algorytmy tzw.
inteligencji obliczeniowej (ang. computational intelligence, Cl). Inteligencja obliczeniowa
bardzo intensywnie rozwija sie w ostatnich latach i pomimo swojej krotkiej historii
zawiera wiele opracowanych juz metod. Metody Cl sg stosowane w tych przypadkach,
w ktorych tradycyjne postepowanie jest nieskuteczne. Inspirowane inteligencja
dostrzegang w naturze, algorytmy te mimo niezwykle prostych regut przetwarzania sg
skuteczne i efektywne, a do pewnego stopnia nieprzewidywalne. Do grupy metod CI
nalezg algorytmy ewolucyjne (ang. Evolution algorithm, EA) oraz algorytmy rojowe (ang.
particle swarm optimization, PSO).

Obliczenia ewolucyjne to klasa obliczen inspirowanych teorig doboru naturalnego
i dziedziczenia. Do opisu EA wykorzystuje sie terminy zapozyczone z genetyki. Algorytm
bazuje na populacji, ktéra sktada sie ze zbioru osobnikéw reprezentujgcych rozwigzanie.
Dowolny osobnik zbudowany jest z zespotu chromosomoéw, z ktérych kazdy jest
uporzgdkowanym zbiorem gendw. Potencjalne rozwigzanie zadania, reprezentuje
genotyp , a ocena osobnikéw jest przeprowadzana w oparciu o funkcje przystosowania.

Metody rojowe powstaty w wyniku inspiracji biologicznej, ktorej zrodtem byty stada
zwierzat (fawice ryb, roje owaddw). Badania dowiodly, iz zbiorowe zachowania zwierzat
sg zarzadzane przez pewne reguty. Osobniki poruszajg sie w wielowymiarowej
przestrzeni poszukiwan, a ich zachowanie zalezy od wymiany informacji w roju
(doswiadczenia, wiedzy). Ogdlny algorytm PSO polega na poszukiwaniu rozwigzania



w N-wymiarowej przestrzeni, gdzie kazdy osobnik stanowi rozwigzanie i jest
reprezentowany przez N-wymiarowy wektor. Metoda polega na wybraniu takiego
osobnika, ktory reprezentuje najlepsze rozwigzanie.

Obie metody wymagajg zaprojektowania odpowiedniej funkcji przystosowania, ktéra
pozwala na efektywng i doktadng estymacje parametrow relaksacji. Do weryfikacji
i oceny poprawnosci obliczeniowej proponowanych metod, wyznaczano parametry
symulowanej ztozonej krzywej TSDC. Nastgpnie przeprowadzono badania w oparciu
0 pomiary rzeczywiste.

Termicznie stymulowana depolaryzacja (TSDC)

Prady termicznie stymulowanej depolaryzacji sg zwigzane ze zmiang entropii
dielektrykéw podczas przejécia ze do stanu mniej uporzgdkowanego elektrycznie. Gdy
materiaty zawierajg dipole, czynnikiem porzgdkujgcym jest dziatanie pola elektrycznego
podczas polaryzacji. Czynnikiem burzgcym uporzadkowanie dipoli sg ruchy cieplne.
Warunki réwnowagi tych przeciwstawnych proceséw zalezg od wartosci pola
elektrycznego, temperatury probki oraz struktury badanego materiatu. W dielektrykach,
w odpowiednich temperaturach, swoboda ruchu dipoli jest wystarczajgca, aby przy
odpowiednich wartosciach natezenia pola elektrycznego uzyska¢ mierzalne wartosci
pradu depolaryzacji. Zachowanie sie polarnych molekut w ciele statym opisuje model
Debye’a. Prady termicznie stymulowanej depolaryzacji wystepujg przy ogrzewaniu
spolaryzowanej probki. Przebieg pradu relaksacji J przy zmianie temperatury T okresla
zaleznosc¢:

(1) J(T) = f—jexp (— %) exp <— Toibj: exp (— %) dt>

k — stata Boltzmana

Parametry charakteryzujgce badany materiat mozna okresli¢c na podstawie wartosci
maksymalnych prgdu separowanych widm jak na rysunku 1.
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Rys. 1. Spectrum TSDC pojedynczego procesu relaksacji i réznych energii aktywaciji.
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Po wyznaczeniu wartosci Jm i Tm oblicza sie parametry takie jak energia aktywacji

(2) E = AkT,,

Poczatkowy czas relaksacji
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Pomiar widma TSDC

Pomiary wykonano na probkach poétprzewodnikéw i dielektrykédw. Badany materiat
posiadat wystarczajgco duza rezystywnos¢ aby mozna byto wykorzystaé metode pradow
termicznie stymulowanej depolaryzacji do badania wtasnosci elektronowych putapek
w tych materiatach. System pomiarowy pokazano na rysunku 2 .
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Rys. 2. Uktad pomiarowy.

Widmo TSDC mierzy sie w zakresie temperatur od 100 K do 400 K. Prébka
umieszczona byta w prézniowej komorze pomiarowej, pomiedzy dwoma elektrodami.
Zadana warto$¢ roznicy potencjatdw pomiedzy elektrodami byta ustawiana tak, aby
wymuszajace pole elektryczne byto rzedu 100 kV/m., Probka jest schiadzana ciektym
azotem poprzez uktad zimnego palca. Podczas pomiaréw temperatura probki narastata
ze stalg predkoscig 4 K/ min.
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Rys. 3. Przykladowe zmierzone krzywe TSDC dla réznych materiatéw a) szerokopasmowy
potprzewodnik II-1IV: Cd1xMnxTe domieszkowany indem, b i ¢) masa warystorowa ZnO: Bi203
z r6znymi odmianami polimorficznymi tlenku bizmutu a i y.



Funkcja przystosowania

Funkcja przystosowania dla badanych algorytmoéw jest analogiczna i ocenia kolejne
rozwigzania otrzymywane w krokach iteracji obliczajgc btgd aproksymacji krzywej
zmierzonej J(T) i wyznaczanej teoretycznie. Minimum btedu aproksymacji stanowi

kryterium wyboru najlepszego rozwigzania.
Tmax

A 2
©) e= ) [ -]
Tmin

W proponowanym podejsciu stosowano dwa roznigce sie sposoby okreslania
obszaréw poszukiwan rozwigzania. Pierwszy zaktada znang liczbe proceséw relaksaciji.
Pozwala to na bardziej precyzyjne okreslenie zakresow wartosci szukanych
parametrow. Na rysunku 4 zaznaczono zadane obszary poszukiwan dla zatozonych
czterech procesow relaksacji. Taki sposéb dotyczy pomiaréw pozwalajgcych okresli¢
liczbe relaksacji oraz w przyblizeniu odpowiadajgce im wartosci maksymalne pradu J(T).
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Rys. 4 .llustracja zadanych obszaréw poszukiwan dla czterech procesow relaksaciji.

Drugi sposdb dotyczy przypadkdéw, gdy kolejne relaksacje sg bardzo bliskie i trudne
jest okreslenie ich liczby, szczegodlnie dla matych warto$ci energii aktywaciji,
powodujgcych rozmycie krzywej wypadkowej. Zaktada sie nieznang liczbe procesow
relaksacyjnych oraz duzy obszar mozliwych rozwigzan dla parametréw. Liczba procesow
relaksacyjnych, na ktore sktada sie zmierzone widmo TSDC jest jednym z parametréw
szukanych przez algorytmy.

Algorytm ewolucyjny

Algorytm ewolucyjny nalezy do klasy metod numerycznych, ktére nasladujg zasady
ewolucji w naturze. Stanowi on rozszerzenie klasycznego algorytmu genetycznego,
w ktorym chromosomy sg reprezentowane tylko przez tancuchy binarne, a transformacje
polegaja na binarnych operacjach mutacji i krzyzowania. Algorytmy ewolucyjne
korzystajg ze zlozonych struktur danych oraz rozszerzonych i zmodyfikowanych
operatoréw, odpowiednich do wybranej struktury. Jest to algorytm probabilistyczny, ktory
generuje w kazdym kroku nowg populacje osobnikow. Kazdy osobnik odwzorowuje
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mozliwe rozwigzanie problemu. Rozwigzania otrzymywane w kolejnych krokach iteracji
oceniane sie na podstawie funkcji przystosowania. Kazda nowa populacja tworzona jest
przez selekcje i krzyzowanie osobnikow najlepiej przystosowanych. Wybrane osobniki
nowej populacji podlegajg dodatkowo mutacjom, zapobiegajagcym zatrzymaniu algorytmu
przed znalezieniem najlepszego rozwigzania. Przy odpowiedniej strukturze danych
i funkcji przystosowania algorytm jest zbiezny, a najlepszy osobnik reprezentuje
rozwigzanie optymailne.

’ generacja losowej populacji osobnikéw ‘ ’ losowe pozycje poczatkowe roju ‘
—% ocena osobnikéw populacji ‘ —>’ ocena pozycji osobnikow roju ‘
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Rys. 5 .Schematy dziatania algorytmoéw ewolucyjnego i rojowego.

W ogolnym schemacie wykorzystania algorytmu ewolucyjnego przy rozwigzywaniu
rzeczywistych zadan wyrdznia sie dwa etapy. Pierwszy polega na opisaniu problemu
w terminologii uzywanej przez algorytm i wybraniu odpowiedniej struktury danych oraz
funkcji przystosowania. Drugi etap to poszukiwanie rozwigzania, czyli ocena populacji
oraz transformacje genetyczne. Faza poszukiwania zostaje zakoriczona w momencie
gdy zostalo znalezione satysfakcjonujgce rozwigzanie lub nastgpit warunek konca
algorytmu, np. przekroczona zostata zatozona liczba iteraciji.

Algorytm rojowy

Algorytm rojowy jest metodg opartg na inteligencji roju. Uktad jaki tworzg grupy
zwierzgt podczas poruszania si¢ w celu unikniecia drapieznikdw, poszukiwania
pozywienia lub gniazda jest synchroniczny i bezkolizyjny, czesto towarzyszg mu nagte
zmiany kierunkoéw i przegrupowania w optymalng formacje. Badania dowiodty, Zze rojowe
zachowania zwierzat sg warunkowane przez okreslone reguty. Kazdy osobnik roju
tworzy wtasne do$wiadczenie postugujgc sie instynktem, a postepowanie kazdego z nich
zalezy od stanu grupy. Podstawg funkcjonowania roju jest wymiana informaciji,
doswiadczenia i wiedzy, przez co mozliwa jest wspotpraca wszystkich osobnikow.
Ogolny schemat algorytmu przedstawia rysunek 5.

Wyjasnienia wymaga sposob poruszania sie osobnikow roju w wielowymiarowym
obszarze poszukiwan. Kazdy osobnik porusza sie w kierunku najlepszego rozwigzania
znalezionego przez siebie oraz lidera roju. W pierwszym kroku iteracji potozenie
i predkos¢ poruszania sie osobnikéw sg losowe. W kolejnych krokach pozycja kazdego



osobnika jest korygowana przez stochastyczna predkos$c¢ ktora zalezy od odlegtosci do
najlepszego dotad znalezionego rozwigzania wtasnego rozpatrywanego osobnika i lidera
wg zaleznosci w zapisie wektorowym:

(6) Vi(k +1) = Vi(k) + CiRq;[P;(k) — X;(k)] + CoRy;[S(k) — X; (k)]
7 Xik+1) =X;(k)+V;(k+1)
gdzie: Vi — predkos¢ i-tego osobnika, Xi — potozenie, Ci,C2 — wspodtczynniki

przyspieszenia, Pi — najlepsze potozenie i-tego osobnika, S — najlepsze potozenie lidera
roju. R1,R2 — liczby losowe z przedziatu <0,1>.

Separacja procesow relaksacyjnych

W celu sprawdzenia poprawnosci dziatania oraz efektywnosci proponowanych
algorytméw w rozwigzywaniu probleméw separacji TSDC przeprowadzono szereg
eksperymentow obliczeniowych w oparciu o przebiegi symulowane.
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Rys. 6 .Wynik separacji proceséw relaksacji metodg ewolucyjna.
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Tab. 1 .Wyniki separacji procesow relaksacji metodg ewolucyjng. Zadane obszary poszukiwan
0znaczono na rysunku 6, liczbe proceséw wyznacza algorytm z zakresu od 1 do 5.

Nr Jm. A Tm, K E, eV
Symulowane 1 2.000e-13 1.800e+02 2.327e-01
2 5.000e-13 2.100e+02 2.714e-01
3 10.00e-13 2.400e+02 3.102e-01
Wyznaczone 1 1.865e-13 1.799e+02 2.308e-01
2 6.571e-13 2.146e+02 2.325e-01
3 8.807e-13 2.437e+02 3.763e-01

Tabela nr 1 zawiera wyniki przeprowadzonej estymacji krzywej TSDC probki
Cd1-xMnxTe domieszkowanej indem przy zastosowaniu algorytmu ewolucyjnego.
W wyniku analizy algorytm okreslit energie aktywacji trzech pozioméw putapkowych
w badanym potprzewodniku.
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Rys. 7 .Wynik separacji proceséw relaksacji symulowanego TSDC metoda rojowa.

Tab. 2 .Wyniki separacji procesow relaksacyjnych metoda rojowa. Zadane obszary poszukiwan

oznaczono rysunku 6, liczbe proceséw przyjeto jako znang i rowng 3.

Nr Jm, A Tm, K E, eV
Symulowane 1 2.000e-13 1.800e+02 2.327e-01
2 5.000e-13 2.100e+02 2.714e-01
3 10.00e-13 2.400e+02 3.102e-01
Wyznaczone 1 1.942e-13 1.799e+02 2.211e-01
2 4.519e-13 2.093e+02 2.655e-01
3 9.876e-13 2.391e+02 2.883e-01

Analiza zmierzonych TSDC

Zmierzone widma TSDC poddano analizie wykorzystujgcej proponowane metody.
Algorytm ewolucyjny oraz rojowy zostat zastosowany w celu okreslenia parametrow
odseparowanych procesow relaksacyjnych. Otrzymane parametry relaksacyjne pozwolity
na separacje ztozonego widma TSDC na trzy mono energetyczne procesy relaksacyjne.
Na tej podstawie okreslono energie aktywacji pozioméw putapkowych w badanym
potprzewodniku Cd1l-xMnxTe domieszkowanego indem 0.22 eV, 0.26eV i 0.29 eV.
Analiza mono energetycznego widma TSDC pozwala na okreslenie innych parametrow
relaksacyjnych takich jak czas relaksacji, koncentracja domieszki itp. Okreslenie tych
parametrow jest istotne ze wzgledu na pézniejsze zastosowanie techniczne badanego

materiatu.
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Rys. 8 .Wynik separacji proceséw relaksacji zmierzonego widma TSDC metodg ewolucyjna.

Podsumowanie

Z przedstawionych przyktadow obliczen wida¢, Zze algorytmy inteligenciji
obliczeniowej mogg byé uznane za skuteczne narzedzia do analizy parametréw
ztozonych proceséw relaksacyjnych TSDC. Metody wymagajg okreslenia mozliwych
obszaréw poszukiwan. W pracy przeanalizowano przypadki widm symulowanych oraz
z rzeczywistych pomiarow.
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