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Abstract　 Diamond-like  carbon  (DLC)  films  are  widely  used  in  mechanical,  aerospace  and  other  fields
because of their excellent properties, such as high hardness and high wear resistance. However, in order to meet the
needs of  different  industries,  DLC thin films often adopt  different  preparation methods and process  parameters  to
obtain  different  characteristics,  and it  is  time-consuming and laborious  to  test  the  characterization performance of
samples prepared by different process flows. In order to solve this problem, this paper explores the feasibility and
applicability of different artificial neural networks in the field of film performance prediction. BP, ELM and KELM
neural networks were trained by using the data of DLC films prepared by experiments as training samples, taking
different process parameters as inputs and various properties of DLC films prepared by corresponding processes as
outputs. Verified the three models by using the verification samples and compared the results of predictive values
and  true  values  of  the  three  neural  networks,  relative  error,  determination  coefficient  and  mean  square  error.  The
sensitivity  analysis  of  the  properties  of  the  film  was  carried  out  with  the  best  performance  network  model  as  a
sample.  The results  show that  the prediction accuracy and stability  of  KELM are better  than BP and ELM neural
networks, and KELM is more suitable for predicting the comprehensive properties of DLC films. And the influence
of each process parameter on each performance index is obtained.
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摘要　类金刚石（DLC）薄膜因其具备高硬度、高耐磨性等优良性质而被广泛应用于机械、航空航天等领域。但为满足不

同行业应用的需求，DLC薄膜常常采用不同的制备方法及工艺参数以获得不同的特性，对不同工艺流程制备出的样品进行表

征性能测试费时费力。为了解决这一问题，文章探索了不同人工神经网络在薄膜性能预测领域应用的可行性及适用性。将

试验制备的 DLC薄膜数据作为训练样本，以不同的工艺参数作为输入，对应工艺下制备的 DLC薄膜各项性能作为输出，对

BP、ELM、KELM三种神经网络进行训练。利用验证样本对训练好的三种模型进行验证，对比三种神经网络预测值与真实值

的结果、相对误差、决定系数及均方误差，以性能最佳的网络模型为样本对薄膜各性能进行灵敏度分析。结果表明，KELM

的预测精度与稳定性均优于 BP与 ELM神经网络，更适用于 DLC薄膜的综合性能预测，且得到了各工艺参数对各性能指标

的影响情况。
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类金刚石（Diamond-like Carbon，  DLC）薄膜是

碳的一种亚稳定形态，由 和 键结合而成，兼备

金刚石与石墨的优良性质[1]，在机械[2, 3]、电子[4, 5]、医

疗[6]、航空航天[7] 等领域被广泛应用。DLC薄膜的

性质范围很宽，而不同的领域应用对 DLC薄膜的性

能有着不同的要求[8]，例如：作为刀具涂层的 DLC
薄膜应具有高硬度、高耐磨性等特点[9]；用于医疗行

业的 DLC薄膜具备良好的生物相容性与化学惰性

更为重要[10]；而 DLC薄膜的低摩擦系数使其在航空

航天领域备受关注[11, 12]。

等离子体增强化学气相沉积（PECVD）是制备

DLC薄膜的主要方法之一[13]，而制备时的工艺参数

直接影响着 DLC薄膜的内部结构，也决定着其薄膜

的各项性能[14, 15]。用试验方法探索测试不同条件下

制得 DLC薄膜的性质特征会耗费大量的人力物

力[16]，而人工神经网络由于其较强的自学习能力可

用于建立数据间的非线性函数映射模型，且占用计

算资源较少[17]，将人工神经网络应用于不同工艺制

备薄膜各项性能的预测可能是解决上述问题的有

效途径之一。

文中将 PECVD中常见的几个工艺参数（镀膜

温度、基片负偏压及占空比、C2H2 气流量、电子枪

电流、Ar气流量）作为输入，将薄膜的各项性能（如

硬度、成膜速率、杨氏模量、ID/IG 值及膜基结合力）

作为输出，训练 BP、ELM、KELM三种神经网络，对

比不同神经网络模型的预测值与真实值，最终以预

测性能最佳的网络模型为样本对薄膜的各项性能

进行敏感度分析。

 1　试验

 1.1　样品制备

试验选用标准高速钢试片，使用纯度 99.5% 的

异丙醇进行超声波清洗。制备样品前先对设备进

行例行检查，清理转架、电子枪以及炉体内部等位

置的杂质与灰尘。将炉体抽真空至 10−2 Pa并加热

至 200℃ 进行烘烤除气，之后使用 Ar+离子轰击基

片表面 30 min，去除基材表面污染物和氧化物，激

发基片表面活性。刻蚀工艺完成后，将 Cr原子向基

体表面溅射沉积 65 min，此粘结层用以提升 DLC薄

膜与基体之间的结合力，厚度约 1 μm。最后使用热

阴极辉光 PECVD法制备 DLC薄膜，在该工艺中，

影响 DLC薄膜性能的主要工艺参数有镀膜温度、

基片负偏压及占空比、C2H2 气流量、电子枪电流、

Ar气流量，各工艺参数的范围如表 1所示。在表中

所示的范围内，选取工艺参数，共制备 34组试验

样品。
 
 

表 1　制备 DLC 薄膜样品的各工艺参数范围

Tab. 1　Range of process parameters for DLC film samples

Process parameters Range

Temperature 200℃~260℃

C2H2 flow rate 220 ~400 mL/min

Ar flow rate 130 ~210 mL/min

Current of electron gun 10 ~70 A

Bias voltage 700 ~900 V

Duty ratio 25%~65%
 

 1.2　样品表征

用球磨仪测量 DLC薄膜的厚度，测量时间设

定为 8 s，测量三次取平均值，以测得的厚度与镀膜

时间的比值（即成膜速率）表征各工艺参数下设备的

工作效率；用纳米压痕仪测量 DLC薄膜的硬度和杨

氏模量，定深压入 20 nm进行测量；用 Raman光谱

仪对 DLC薄膜进行 Raman光谱分析，波长 633 nm，

光谱测量范围 1000~2000 cm−1，采用 Gauss方法分

峰并得到 ID/IG 比值；用划痕仪与 3D显微镜表征

DLC薄膜的膜基结合力，划痕仪在压头滑动过程中

施加载荷，划痕共 9 mm，载荷由 0 N至 100 N线性

增大，使用 3D显微镜观察第一破裂点，并以起始点

与第一破裂点距离量化膜基结合力的大小。

 2　人工神经网络

xi

yi Celli

人工神经网络 (Artificial Neural Networks, ANN)
是受到生物神经网络启发而建立的一种用于信息

处理的模型[18]。一种简单的神经网络结构如图 1所

示，主要分为输入层、隐含层与输出层， 为各输入

节点， 为各输出节点， 为各隐含层神经元。输

入层与隐含层、隐含层与输出层之间由权值与阈值

向量连接，输入量通过与权值和阈值矩阵的计算、

隐含层神经元激活函数的处理等最终成为输出量。

而不同的神经网络用不同的方法调整各层之间的

权值与阈值矩阵以降低预测值与实际值的误差值

大小。由于神经网络具备良好的自组织、自适应、

与自学习能力，因而被广泛的被应用于预测、模式

识别、自动控制等领域[19]。
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 2.1　BP 神经网络

BP（Back Propagation）神经网络是一种多层前

馈型神经网络，采用误差反向传播训练方法来提高

网络准确率，是应用最广泛的神经网络模型之一[20]。

BP神经网络的训练包含工作信号正向传递与

误差信号反向传递两个过程。正向传递过程中，每

个节点 xj 的输出值由上一层所有节点 xi 的输出值、

当前节点与上一层节点的权值 wij、当前节点的阈

值 bj 以及激活函数 f 共同决定，计算如式（1）：

x j = f
(∑

wi j xi+b j

)
（1）

而在反向传递过程中，将预测值 dj 与真实值 yj
的误差信号反向传递，通过梯度下降法更新权值与

阈值，再用更新后的权值与阈值正向传递输入信号。

BP神经网络经过多次迭代，反复修正权值与阈值，

使得误差函数值达到一定范围之内，完成训练。误

差函数值的计算如式（2）：

E(ω，b) =
1
2

n−1∑
j=0

(d j− y j)2 （2）

BP神经网络可以应用在多种领域，Robert
Hecht-Nielsen证明了对于任何闭区间内的一个连续

函数都可以用一个隐含层的 BP神经网络来逼近，

即万能逼近原理[21]。但 BP神经网络也存在一些问

题，例如训练速度慢、易陷入局部极小等[22]。

 2.2　极限学习机

极限学习机（Extreme Learning Machine， ELM）

是一种单隐含层前馈神经网络。和 BP神经网络不

同，ELM避免了复杂数学运算，不需要多次迭代反

向传递误差，而是通过求解广义逆矩阵的方法更新

权值阈值进而提高预测拟合性能[23]。

ELM网络训练分为两个阶段：随机特征映射和

线性参数求解。在随机特征映射阶段，隐含层阶段

参数（ω 和 b）根据连续的概率分布随机生成，得到

隐含层输出矩阵 H。输出权值 β 为线性参数求解阶

段需要求解的参数，将神经网络的输出 Hβ 与样本

矩阵 T的最小化平方差作为训练误差的评价指标，

使其函数值最小的解即为训练的最优解，如式（3）：
min∥Hβ−T∥2 （3）

根据数学公式推导，要使训练达到最佳效果，β
值的解为：

β∗ = H+T （4）

其中 H+为矩阵 H的广义逆矩阵，此时 β 值的求

解即为求解矩阵 H的广义逆矩阵问题。

隐含层输出矩阵 H的随机生成与训练样本个

数与数目无关，因而和 BP神经网络相比，ELM训

练效率更高。

 2.3　核极限学习机

β

由 ELM网络输出权值的求解可知，需要计算

隐含层输出矩阵 H的广义逆矩阵 H+，但由于 ELM
网络的隐含层输出矩阵 H的生成是随机的，这就使

得输出权值矩阵 的计算并不稳定[24]。为了改善这

一问题，提出核极限学习机（Kelem Extreme Learning
Machine， KELM）网络算法。

在 KELM中，用核函数矩阵 Ω代替了 ELM网

络中生成的隐含层随机矩阵 H。核函数矩阵 Ω的

计算式（5）：
Ω = HT = h (xi)h

(
x j
)
= K

(
xi, x j

)
（5）
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图1　神经网络结构

Fig. 1　Neural network structure
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β β

引入正则化系数 C、单位矩阵 I，将核函数矩阵

Ω代入输出权值矩阵 的求解中[25]，此时 最优值的

计算可用式（6）求解：

β∗ = Ht

(
I
C
+HHT

)−1

T （6）

β

由上式可以看出，KELM通过引入正则化系数

C 与核函数 Ω将输出权值矩阵 的求解转变为矩阵

内积的计算，避免了 ELM网络训练时因随机分配

隐含层权值阈值带来的不稳定性影响，提高了

ELM的泛化性能[26]。

 3　网络的构建

 3.1　数据获得

将偏压、占空比、乙炔气流量、电子枪电流、温

度和氩气气流量作为输入层参数，成膜速率、硬度、

杨氏模量、拉曼光谱 ID/IG 值及膜基结合力作为输出

层参数，将所有试验数据分为训练集与验证集。从

34组试验数据中随机选取 5组作为验证集，余下

29组试验数据作训练集。为了保证预测结果的质

量，要对数据进行归一化处理，在将预测值与实际

值进行对比时，预测值需要进行反归一化处理。

 3.2　神经网络模型训练

 3.2.1　BP神经网络训练

BP
0.01

1000 Sigmoid

设定 神经网络训练前的各项参数，设置目标

最小误差为 1.0×10−5，学习速率为 ，最大迭代次

数为 次，激活函数采用 函数，如式（7）：

f (x) =
1

1+ e−x
（7）

一般来说隐含层的节点数量对神经网络的预

测精度有着一定影响，在这里隐含层节点数按经验

公式选取，如式（8）：

l =
√

m+n+a （8）
l式中， 为隐含层节点数量；m、n 分别为输入层与输

出层节点数；a 为常数，一般取值为 1~10之间。

由经验公式、输入输出层节点数量以及多次尝

试，最终确定隐含层节点数量为 10。
 3.2.2　ELM极限学习机训练

设定 ELM神经网络训练前的参数，隐含层的

激活函数选择 Sigmoid函数，由于 ELM无需多次迭

代计算误差值，且权值阈值无需在训练过程中调整，

因此在 ELM神经网络中只需设置隐含层的神经元

数量，和 BP神经网络隐含层神经元数量选择的原

则一致，最终确定隐含层节点数量为 10。

 3.2.3　KELM核极限学习机训练

设定 KELM神经网络训练前的参数，选择核矩

阵函数为 RBF径向基函数，设定核矩阵系数 S 为 2，
正则化系数 C 为 25。

 4　灵敏度分析
灵敏度分析（Sensitivity analysis, SA）的目的在

于明确未知映射模型中各项输入参量变化对输出

结果的影响。全局灵敏度分析方法被广泛应用于

非线性较高的模型分析中，本文中使用 Sobol灵敏

度分析方法通过一阶以及全局灵敏度数值大小分

析各工艺参数对性能指标的影响程度[27]。

Sobol灵敏度分析方法采用方差对描述模型输

入参数对输出结果的不确定性，可以将模型输出相

应的方差 Y 归因于各个输入参数 X以及各个输入变

量之间的交叉效应[28]，通过高维模型展开，如式（9）：

Y = f0+
∑d

i=1
fi (Xi)+

∑d

i< j
fi j

(
Xi, X j

)
+ · · ·+

f1,2, ···,d (X1, X2, · · · , Xd) （9）

式中 f0 为常数，fi 是 Xi 的函数，依此类推。当函数 f
平方可积、输入变量相互独立且展开式中所有项两

两相互正交时，将公式分解的每一项进行定义：
f0 = E (Y)

fi = E (Y |Xi)− f0

fi j
(
Xi, X j

)
= E

(
Y |Xi, X j

)− f0− fi− f j

（10）

此时将展开式两边同时取方差可得：

V (Y) =
∑d

i=1
Vi+

∑d

i< j
Vi j+ · · ·+V1,2, ···,d （11）

式中：Vi=V(E(Y|Xi)); Vij=V(E(Y|Xi，Xj))−Vi−Vj。其中，

一阶偏方差 Vi 衡量了输入变量 Xi 对输出结果的单

独影响大小，二阶偏方差 Vij 衡量输入变量 Xi 和 Xj

对输出结果的共同影响大小。根据全方差公式，Xi

对应的总偏方差 VTi 可以通过总方差减去 Xi 对应的

一阶偏方差得到，即 VTi=V(Y)－V(E(Y|Xi))。
一阶灵敏度指数 Si 与全局灵敏度指数 STi 通过

Vi 与 VTi 的标准化得到，计算如式（12）：
S i =

V (E(Y | Xi))
V (Y)

S Ti =
V (Y)−V (E(Y | X ))

V (Y)
=

E(V(Y | X ))
V (Y)

（12）

 5　结果与讨论

 5.1　预测结果

在神经网络完成训练后，将 5组试验数据中的
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6个工艺参数作为输入，得到不同神经网络模型的

预测结果。图 2为不同神经网络模型对成膜速率、

硬度、杨氏模量、ID/IG、结合力的预测值与试验值对

比图，由图 2可以看出各神经网络对五个性能参数

的预测情况。总的来说，BP神经网络与 ELM神经

网络对各项性能的预测在一些验证组上有着不错

的准确率，但整体的预测性能并不稳定。

 5.2　相对误差对比

计算全部预测值与真实值的相对误差，并取绝

对值，如图 3为 BP、ELM、KELM三种神经网络对

各项性能预测值与真实值的相对误差情况。从图

中可以看出 ELM神经网络的各项预测稳定性最差，

对成膜速率、硬度、ID/IG 预测的相对误差在 2.4%~
66.8% 之间变化，对杨氏模量结合力预测的相对误
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图2　不同神经网络模型的预测值与真实值（a）成膜速率；（b）硬度；（c）杨氏模量；（d）ID/IG；（e）结合力

Fig. 2　Predicted  and  true  values  of  different  neural  network  models  (a)  growth  rate;  (b)  hardness;  (c)  Young's  modulus；  (d)  ID/IG;
(e) combine force
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差在 2.8%~28.1% 之间浮动。BP神经网络对薄膜

生长速率的预测效果稳定性最差，其相对误差最高

达到 73.9%，对硬度、ID/IG、杨氏模量、结合力的预

测结果相对误差在 5.3%~27.9% 之间浮动。KELM

神经网络的各项预测稳定性是最好的，对成膜速率、

硬度、杨氏模量、ID/IG、结合力预测的相对误差均

在 0.5%~25.7% 之间浮动。从各组预测值与真实值

的相对误差上来看，KELM的预测性能更佳。

 5.3　决定系数与均方误差对比

为了更好的评估训练后的神经网络，采用决定

系数与均方误差对各网络的性能进行评估。决定

系数也被称为拟合优度，常用于评价预测性能的优

劣，决定系数越接近 1，拟合程度越高，网络的性能

越好。均方误差可以体现网络的拟合程度与稳定

性，均方误差越小，网络预测结果越准确且越稳定。

可以看出，决定系数的范围在 0~1之间，用于评价

预测性能时，不会受到预测值与真实值自身数量级

大小的影响，可以用于比较同一神经网络对不同物

理量的预测性能。但也由于其范围较小，当不同网

络对同一物理量的预测性能相近时，计算出的决定

系数值可能无限接近，难以进行预测性能差异的比

较；与决定系数不同，使用均方误差对预测性能进

行评价时，预测值与真实值自身的数量级越大，其

对应的均方误差一般也越大，因此不能用于比较神

经网络对不同物理量的预测性能。而均方误差的

数值范围很大，即便不同网络对同一物理量的预测

性能相近，也可以通过比较均方误差值的大小来评

价不同网络预测性能的优劣。

决定系数的计算如式（13）：

R2 =

(
n
∑n

i=1 tsimttest−
∑n

i=1 tsim×
∑n

i=1 ttest
)2[

n
(∑n

i=1 tsim
)2− (∑n

i=1 tsim
)2
]
×

[
n
(∑n

i=1 ttest
)2− (∑n

i=1 ttest
)2
]

（13）
tsim ttest式中 n 为测试集样本个数， 和 分别为根据测试

集进行计算的神经网络预测值和验证集样本真值。

分别计算三种神经网络对成膜速率、硬度、杨

氏模量、ID/IG、结合力预测结果的决定系数与均方

误差，表 2、表 3为计算后的结果。对比之后可以看

出，KELM对各性能预测的决定系数均为最高，均

方误差均为最低。

 

表 2　不同类型网络训练后各项输出参数的决定系数

Tab. 2　Determining  coefficients  of  different  neural  networks

for various performances

Net
type

Growth
rate

Hardness
Young
modulus

ID/IG
Combine
force

BP 0.47 0.48 0.41 0.86 0.61

ELM 0.68 0.54 0.36 0.68 0.81

KELM 0.89 0.98 0.93 0.88 0.99
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图3　不同网络模型预测值与真实值的相对误差 (a) BP net;

(b) ELM net; (c) KELM net

Fig. 3　Relative error between predicted and true values of dif-

ferent  network  models  (a)  BP  net;  (b)  ELM  net;

(c) KELM net
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 5.4　灵敏度分析结果

以各性能拟合效果最佳的 KELM网络预测结

果作为灵敏度分析样本，通过Matlab求解得到偏压、

占空比、乙炔气流量、电子枪电流、温度和氩气气

流量对各项性能的一阶灵敏度和全局灵敏度。成

膜速率、硬度、杨氏模量、拉曼光谱、ID/IG 值及膜基

结合力的灵敏度分析结果如表 4~8所示。
 
 

表 4　成膜速率灵敏度分析结果

Tab. 4　Sensitivity analysis results of growth rate

SA Bias voltage Duty ratio C2H2 flow rate Current of electron gun Temperature Ar flow rate

First-order 0.1040 0.0210 0.3400 0.5010 0.0055 -0.0522

Global 0.1200 0.0121 0.3960 0.5610 -0.0116 0.0423
 
 

表 5　硬度灵敏度分析结果

Tab. 5　Sensitivity analysis results of hardness

SA Bias voltage Duty ratio C2H2 flow rate Current of electron gun Temperature Ar flow rate

First-order 0.0763 0.0603 0.1020 0.5710 0.0848 0.1350

Global 0.1720 0.2130 0.2000 0.7870 0.0582 0.2050
 
 

表 6　杨氏模量灵敏度分析结果

Tab. 6　Sensitivity analysis results of Young's modulus

SA
Bias

voltage
Duty
ratio

C2H2

flow rate
Current of
electron gun

Temperature
Ar

flow rate
First-order 0.0755 0.0855 0.1200 0.5350 0.1040 0.1130

Global 0.1960 0.2460 0.2480 0.7710 0.1040 0.1230
 
 

表 7　ID/IG 灵敏度分析结果

Tab. 7　Sensitivity analysis results of ID/IG

SA Bias voltage Duty ratio C2H2 flow rate Current of electron gun Temperature Ar flow rate

First-order 0.1776 0.1040 0.1410 0.5773 0.2290 0.0976

Global 0.1380 0.2990 0.1645 0.6297 0.1690 0.1816
 
 

表 8　膜基结合力灵敏度分析结果

Tab. 8　Sensitivity analysis results of combine force

SA Bias voltage Duty ratio C2H2 flow rate Current of electron gun Temperature Ar flow rate

First-order 0.0797 0.0977 0.5576 0.2145 0.0073 0.1026

Global 0.2341 0.1748 0.4552 0.2670 0.0618 0.0723
 

由表可知，各工艺参数波动对各性能的影响程

度大小关系为：成膜速率：S4>S3>S1>S2>S5>S6；硬度：

S4>S6>S3>S5>S1>S2；杨氏模量：S4>S3>S6>S5>S2>S1；ID/IG：
S4>S5>S1>S3>S2>S6；膜基结合力：S3>S4>S6>S2>S1>S5。

其中 S1 为偏压，S2 为偏压占空比，S3 为乙炔气流量，

S4 为电子枪灯丝电流， S5 为温度， S6 为氩气气

流量。

综合上述的各项结果，即说明在 DLC薄膜的

综合性能预测上，BP、ELM、KELM三种神经网络

中，KELM展现出了更好的拟合性能与稳定性。但

也发现了一些问题，即便 KELM网络模型的性能最

佳，但其在部分验证组的预测结果相对误差最高仍

达到了 25% 以上，训练样本少是导致部分验证组预

测结果误差大的重要原因；而综合灵敏度分析结果

可知，对于整个薄膜制备工艺映射模型，在设定的

参数范围内，电子枪灯丝电流对薄膜的沉积速率及

 

表 3　不同类型网络训练后各项输出参数的均方误差

Tab. 3　Mean square error of different neural networks for vari-

ous performances

Net
type

Growth
rate

Hardness
Young
modulus

ID/IG
Combine
force

BP 37.10 1.51 176.92 0.04 66.63

ELM 19.43 3.29 330.45 0.10 52.20

KELM 7.67 0.71 58.82 0.03 3.75
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各方面力学性能影响最大；乙炔气流量的大小对膜

基结合力及成膜速率有着重要影响；偏压、占空比

及氩气气流量为影响薄膜各项性能的次要因素；温

度在设定范围内，对 ID/IG 有着一定影响，而对其他

各项性能的影响占比都较小，这可能是温度的设定

范围较小所导致。

在后续的工作中，仍需优化网络，通过增加实

验数据量、增加隐含层层数、调整正则化系数取值、

采用遗传等算法优化权值阈值等方式提高少样本

预测准确度。

 6　结论
文中以试验制备的 DLC薄膜数据作为样本源，

将 PECVD制备中的重要工艺参数作为输入，将

DLC薄膜的各项特征性质作为输出，训练神经网络。

探索人工神经网络在薄膜综合性能预测领域应用

的可行性，以及不同神经网络的适用性。研究结果

表明，训练后的神经网络可以对 DLC薄膜的性能进

行预测，将各网络模型预测值与真实值的结果与相

对误差、决定系数与均方误差进行对比，KELM神

经网络的各项表现优于 BP与 ELM神经网络。在

DLC薄膜的各项性能预测上，KELM神经网络具备

更好的预测精度与稳定性。而各个工艺参数对

DLC薄膜的各项性能影响占比各不相同，在本文给

定的参数选取范围内，电子枪灯丝电流与乙炔气流

量对 DLC薄膜各项性能的影响占据主导作用，偏压、

占空比及氩气气流量为次要影响因素，温度的影响

占比最小。
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