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Abstract

The spotlight on Algeria's efforts to tap into its solar resources and enhance its photovoltaic capabilities
has sparked widespread interest. With current achievements totaling 567.1 MW, the country plans for
a surge to 3000 MW in the foreseeable future. This increasing reliance on intermittent solar energy
underscores the importance of precise PV power forecasting for ensuring grid flexibility and reliability.
Deep learning methods have demonstrated promising outcomes in handling intricate data and
understanding systematic biases, surpassing conventional approaches. This study explores the
effectiveness of LSTM in predicting PV power output across diverse PV technologies. Our
methodology involves training the LSTM model extensively on large-scale Poly-Silicon module data
and subsequently applying this pretrained model to forecast power output in regions with similar
climatic conditions but different PV technologies. Specifically, the model, initially trained on extensive
data from the Djelfa power plant (January 2018 to December 2019), is tested using data from the
Ghardaia PV station (July to December 2014) on four other PV technologies with different structures,
including Cadmium Telluride (CdTe), Amorphous Silicon, Mono-crystalline and Poly-crystalline with
fixed structures, and Mono-crystalline and Poly-crystalline equipped by a stacker system. This approach
demonstrates the substantial benefits of applying a pretrained model to smaller datasets in similar
climatic regions, particularly when dealing with varying PV technologies. The performance of our
LSTM model, evaluated using metrics such as RMSE < 0.2090, NRMSE< 21.36%, r < 0.9475, and
MAE < 0.1516, confirms its robust prediction capability across different technological setups,
highlighting its practical applicability in diverse PV forecasting scenarios

Keywords: Grid-Connected Photovoltaic power plant, Long Short-Term Memory, deep learning, prediction.
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Nomenclature

ANN: Artificial Neural Networks

Bilstm:  Bidirectional Long  Short-Term
Memory

BMO: Barnacle Mating Optimization

Cdte: Cadmium Telluride

CEEMDAN: Complete Ensemble Empirical
Mode Decomposition With Adaptive Noise
CFNN: Cascade-Forward Neural Network
CNN: Convolutional Neural Networks
ConvLSTM: Convolutional LSTM

D: Day Number

ELM: Extrem Learning Machine

FFNN: Feed-Forward Neural Network

GA: Genetic Algorithm

GHI: Global Horizontal Irradiance (W/M2)
GNI : Direct Normal Irradiance (W/M2)
GRNN: General Regression Neural Network
GRU: Gated Regression Unit

GSA: Grid Search Algorithm

GSR: Global Solar Irradiance (W/M2)

H: Humidity

H:: Relative Humidity (%)
IAMFN:  Inception-Embedded
Memory Fully-Connected Network
IEDN: Inception Embedded Deep Neural
Network

IEDN-RNET: Inception Embedded Deep
Neural Network

IEDN-RNET: Inception Embedded Deep
Neural Network with Resnet

IF: Terative Filtering Decomposition Method
IMF: Intrinsic Functions

LR: Linear Regression

LSTM: Long-Short-Term-Memory

Lr: Local Time

MAE: Mean Absolute Error

MLR: Multiple Linear Regression

MWSO: Modified White Shark Optimization
Algorithm

Attention

NARX: Non-Linear Autoregressive Neural
Network with Exogenous Inputs

nRMSE : Normalized Root Mean Squared Error
P.: Atmospheric Pressure

PCA: Principal Component Analysis

PDPP: Partial Daily Pattern Prediction

PL :Power-Law

Ppy: Output Power (Kw)

Principal Components Analysis: PCA

PV: Photovoltaic

1: Coefficient of correlation

R2: Coefficient of Determination

RBFN: Radial Basis Function Nerual Network
RBM: Restricted Boltzmann Machine

RBM: Restricted Boltzmann Machine

RE: Relative Error

Resnet: Residual Networks

RF: Random Forest

RMSE: Root Mean Squared Error

RNN: Recurrent Neural Network

RPL: Rational-Power Law

rRMSE: Relative Root Mean Squared Error
SAE: Stacked AutoEncoder

SVM : Support Vector Machine

Std : Standard deviation

Ta: Ambient Temperature (°C)

TCM: Time Correlation Modification
Time2Vec: Time To Vector

TVF-EMD: Time-Varying Filter-Empirical
Mode Decomposition

VAE: Variational Auto-Encoder

Wg: Wind Direction

WDCNN: Convolutional Neural Network With
A Wider First Layer Kernel

Wind Speed (M/S)

Wp: Wind Output Power (Kw)

WS: White Shark

Ws: Wind Speed (M/S)

WSOA: White Shark Optimization Algorithm
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Introduction

The availability of power system data — including large-scale renewable energy generation and
aggregate demand — has improved in recent years. However, there are major challenges given the
system’s growing complexity. The surge in the adoption of batteries, heat pumps, and electric vehicles
is transforming a multitude of assets associated with the transmission and distribution of electricity into
a vast ecosystem teeming with millions of data points. For industries and businesses procuring their
clean electricity, it is increasingly difficult to securely match real-time consumption data with
information on the state of the grid, emissions intensity, and the power mix at the point of consumption
— all of which are crucial for effective decarbonization strategies [1]. For utility-grid-connected
renewable systems, particularly solar and wind, data availability and transparency of their generation
are critical for power system suppliers.

For utility-grid-connected renewable systems, particularly solar and wind, data availability and
transparency of their generation are critical for power system suppliers. Given the intermittency inherent
in these sources impacting the power system’s voltage, frequency, protection, harmonics, rotor angle
stability, and flexibility requirement, there is an increasing need for robust and consistent data tools to
process and present their information coherently, ultimately facilitating seamless integration within the
power system [2]. Accurate photovoltaic (PV) forecasting is one of the proposed data tools aiming to
guarantee resource adequacy within a power system. Inadequate resource planning may result in limited
reserve capacity to address unexpected system conditions. Breaching these limits can jeopardize voltage
stability. PV fluctuations caused by factors like cloud cover can lead to undesirable voltage fluctuations
in distribution feeders. Accurate PV power forecasting enables generation companies and system
operators to plan operations effectively, ensuring the power supply aligns with the load demand. As PV
penetration increases, precise forecasting becomes paramount for reserve allocation and grid stability

[3].

The prediction of photovoltaic generation involves estimating the future energy output of a specific PV
station. This estimation is based on diverse factors, including spatial and temporal resolution [4,5],
geographical location, meteorological conditions, seasonal variations, solar panel efficiency, power
plant area, and other technologies used for solar energy conversion. Predictions are generated by
analyzing historical data, identifying trends and patterns, specifying correlations, and extrapolating this
information to create accurate projections or forecasts. In the literature, many photovoltaic power
prediction models have been introduced, all of which aim to achieve better forecast accuracy with less
computational cost [4]. They are classified mainly into persistence methods[6,7] , physical techniques
[4], statistical techniques (empirical [8,9]machine learning [10—12]), and hybrid models [13-15].

1.1. Related work

In the past few years, several approaches and results related to forecasting photovoltaic generation have
been published. There are fundamental differences between these methods, mainly due to their use of
various input data such as PV, solar irradiation, temperature, humidity, air pressure, wind speed, and
direction, among others. Additionally, these methods differ in their forecasting horizons, methodologies,
and algorithms. Nowadays, hybrid methodologies that combine different types of models have proven
to be effective solutions for improving prediction performance. Table 1 and 2 depicts relevant hybrid
models used in this context and their appropriate analysis according to their results.

In the work of Gang et al. [16] a hybrid forecasting model is developed for photovoltaic and wind power
generation. This model incorporates a Time2Vec embedding layer for data preprocessing, a
Convolutional Neural Network with a wider first layer kernel (WDCNN) for feature extraction, and a
Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) network for predictive modeling. The Time2Vec
layer plays a crucial role in simplifying the input data preprocessing by decomposing the time series
data into both non-periodic and periodic components. One notable characteristic of the WDCNN is the
utilization of a wider first convolutional kernel to achieve a larger receptive field, while smaller kernels
are employed in subsequent layers to enhance network depth and expand the receptive field.
Additionally, stacked BILSTM layers are incorporated to extract temporal correlations from past and
future datasets through an information-encoding mechanism. The performance of the proposed
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Time2Vec-WDCNN-BILSTM model has been compared to various other combinations, including
WDCNN, BIiLSTM, Time2Vec-WDCNN, Time2Vec-BiLSTM, Time2Vec-CNN-BIiLSTM,
Time2Vec-WDCNN-LSTM, and Time2Vec-WDCNN-GRU. The results demonstrate the superior
predictive accuracy and ability to uncover complex relationships of the proposed model.

Nature-inspired meta-heuristic algorithms exhibit significant potential for addressing optimization
problems. The adaptability of these optimization algorithms is closely linked to their tuning parameters.
The White Shark Optimization Algorithm (WSOA) has been employed as a standard optimization
technique, effectively addressing control applications without substantial modification to its tuning
parameters. The white shark (WS) is a top-tier predator and a highly agile navigator, possessing a
streamlined physique that enables rapid tracking of its targets. Numerous attributes underlie the
excellence of WS behavior in nature as an optimization process, primarily pertaining to its ability to
track, explore, and search for prey in close proximity. Mansoor et al. [17] proposed two new hybrid
models using a modified white shark optimization algorithm-based General regression neural network
(MWSO-GRNN) and radial basis function neural network (MWSO-RBFN) for short-term wind power
forecasting. Seasonal results are compared graphically and statistically through 15 min ahead forecasting
with four hybrid ANN topologies in combinations with Particle Swarm Optimization (PSO) and
Barnacle Mating Optimization (BMO) stochastic optimization algorithms that are respectively: PSO-
RBFN, PSO-GRNN, BMO-RBFN, and BMO-GRNN. The results show that the proposed MWSO-
RBFNN model outperforms the classic models in all cases for point forecasting and interval forecasting
with a higher convergence rate and lower stochastic error. The model achieves an average Nash-Sutcliffe
constant score of 0.979 and exhibits superior performance with the least RMSE, RE, R?, and MAE.

The study of Feroz Mirza et al. [18]introduced a hybrid inception embedded deep neural network with
ResNet architecture termed IEDN-RNET, combining Inception modules with various kernel sizes for
capturing diverse abstraction levels, ResNet blocks for addressing gradient vanishing issues and
capturing local and global patterns, Bidirectional weighted LSTM and Bidirectional weighted GRU
layers for handling sequential data's long-term dependencies and dynamics from historical and
forthcoming information simultaneously, and Time2Vec method for capturing periodic patterns.
Comparative analysis against IAMFN, CNN-RNN, and CNN-BiLSTM shows IEDN-RNET
outperforming others with 12% lower mean absolute error, 13% lower root mean square error, 19%
lower normalized mean absolute error, 20% lower normalized root mean square error, higher R-Square,
and correlation coefficients. Despite its accuracy, the model's training time is relatively high (3805 s),
suggesting room for future research in optimizing its architecture for efficiency.

Kedouda et al. [19]explored the utilization of a Feed-Forward Neural Network (FFNN) along with two
regression models: the Rational-Power Law (RPL) and Power-Law (PL). The objective was to predict
the power output of a 160 W photovoltaic (PV) panel in El-Oued, Algeria, based on a dataset
encompassing six days of experimental data (172,800 x 7 data points). The study identified solar
irradiation, ambient temperature, and module temperature as key factors strongly correlated with PV
power generation. Notably, the Levenberg-Marquardt algorithm delivered the best results for training
the ANN model. Results demonstrated that both the ANN and the RPL and PL models achieved a
remarkable level of precision, with R2 values of 0.997, 0.998, and 0.996 and Mean Absolute Error
(MAE) values of 1.998, 1.156, and 1.242, respectively. It is important to note that while the models
from this study exhibit considerable accuracy and robust predictive ability, further investigations are
advisable, especially in scenarios involving significant changes in climatic conditions, which should be
considered.

Wang et al. [20] developed an independent day-ahead PV power forecasting model based on a Long
Short-Term Memory Recurrent Neural Network (LSTM-RNN) to address the issue of PV power
fluctuations using data from the previous day. Subsequently, the Time Correlation Modification (TCM)
principle is applied to adjust the output of the LSTM-RNN model based on trends and regularities
observed in historical data from previous years. Since the proportions of periodic and random
components of PV power can vary with different weather conditions, a Partial Daily Pattern Prediction
(PDPP) model is introduced to predict the patterns of forecasting days. This allows for the selection of
optimal parameters for the TCM process, further enhancing the accuracy of the proposed day-ahead PV
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power forecasting model. Simulation results based on actual data confirmed the performance of the
LSTM-RNN model and the TCM method, as well as the effectiveness of the PDPP framework in
improving accuracy, particularly for days with partially accurate patterns.

Sahin et al. [21] presented a comparative analysis between Feed-Forward Neural Networks (FFNN) and
multiple linear regression (MLR) to investigate the forecasted energy production of a 500 kWp
photovoltaic (PV) solar power plant in the Igdir province. The performance evaluation demonstrates the
effectiveness of artificial neural networks in capturing the complex relationships between features and
efficiency, even in cases of limited data availability. Principal Component Analysis (PCA) was used to
reduce feature dimensions, and the results show that accurate efficiency prediction remains achievable
even with a reduced set of features. The findings indicate that the system performed well despite limited
data availability. Among a total of seven detailed features used, only three parameters; solar irradiation,
module power, and module temperature had the most significant impact on the efficiency of the PV
generation.

Matera et al. [22] developed a network of Artificial Neural Networks (ANNSs) to forecast the hourly
worldwide electrical power produced by eight PV modules with different electrical characteristics. They
created six different ANNs based on six PV modules, using hourly temperatures and hourly solar
radiation data from 24 different localities worldwide obtained through TRNSYS simulation. The
validation and generalization performances were assessed by considering the six PV modules in an
additional 24 localities and by including two more PV modules in all 48 localities. The excellent results
in terms of accuracy metrics confirm that the network of ANNS is a reliable, simple, and accurate tool
that can be used to predict the hourly performance of any PV module in any location worldwide.

Khelifi et al. [23] analyzed the implementation of a time-varying filter-empirical mode decomposition
(TVF-EMD) and an extreme learning machine (ELM) model. The suggested TVF-EMD-ELM approach
has been established to a maximum horizon of 30 minutes and has been assessed and verified on four
separate Algerian PV power datasets with varying climate conditions. The use of decomposition
algorithms allows the identification and separation of different components in time series data, such as
trend, seasonality, and noise. The combination of EMD-TVF is used to enhance the performance of
addressing unexpected events or changes, such as sudden changes in weather conditions or equipment
failures, and to maximize the hyperparameter tuning. In all the regions examined, the TVF-EMD-ELM
model generates less than 4% error in terms of normalized root mean square error (nRMSE).

Melit [24] utilized a recurrent neural network (RNN) to forecast daily electricity generation in a PV
system located in Tahifet, Algeria's southern region. The RNN effectively interpolated solar PV output
and key parameters, showing strong performance even with unusual cases.

Variational AutoEncoder (VAEs) are powerful unsupervised generative techniques known for
automatically extracting information from data. They excel at dimensionality reduction, compressing
high-dimensional data effectively. VAEs also approximate complex data distributions efficiently
through stochastic gradient descent. They mitigate overfitting issues through built-in regularization
during training, making them effective for diverse applications involving complex data. Dairi et al. [25]
provided a Variational AutoEncoder (VAE) for single- and multi-step-ahead forecasting of a 9 MW
grid-connected PV power plant in Timimoune. They compared the VAE-based method's forecasting
outputs with seven deep learning approaches (RNN, LSTM, BiLSTM, ConvLSTM, GRU, SAE, RBM)
and two traditional machine learning methods (LR and SVM). The results highlight the strong
performance of deep learning techniques in solar power forecasting, with the VAE consistently
outperforming other methods. This underscores the VAE's ability to learn high-level features that
enhance forecasting accuracy.

Bouchouicha et al. [26] conducted a comparative forecasting analysis of ANN (Artificial Neural
Network) models and MLR (Multiple Linear Regression) models in a 20 MW grid-connected PV plant.
The performance analysis demonstrates that all the ANN-based models outperform the MLR models in
terms of prediction accuracy and stability. Among these ANN models, the Cascade Forward Neural
Network-based models (CFNN) yield the most accurate results.
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Hassan et al. [27], implemented a hybrid model based on a non-linear autoregressive neural network
with exogenous inputs (NARX) and utilized a genetic algorithm for gradient-free training (GA) to
forecast the power output of PV systems. Through an evaluation of the NARX-GA models at various
locations and time horizons in Algeria and Australia, the study found that these models provide highly
accurate estimates, with relative RMSE ranging between 10% and 20%. Moreover, the introduction of
exogenous models improved the forecasting accuracy of corresponding endogenous models by up to 19%
when considering only day number and local time as external variables. When additional external
parameters, including ambient temperature, relative humidity, wind speed, and global horizontal
irradiance, were incorporated, the performance of endogenous NAR-GA models increased by up to
22.3%. Across the different forecasting horizons considered (ranging from 5 to 60 minutes), the NARX-
GA models consistently outperformed persistent models by up to 58.41%.

Guermoui et al [28]conceived a new integrated model based on the Recursive Intrinsic Functions
decomposition technique (Recursive-IF) and the Extreme Learning Machine (ELM). The methodology
is adapted for a maximum forecasting horizon of 60 minutes. Time series PV power was decomposed
into various IMFs functions through the IF method, from high- to low-frequency sequences. Then, the
decomposed IMFs were used as inputs for the ELM forecasting model to generate the desired PV power
output. The effectiveness of the proposed methodology was validated on three different PV plants
worldwide, each with distinct technology, capacity, climate conditions, and forecasting horizons. The
Recursive IF-ELM approach shows promising results, significantly improving upon direct IF-ELM and
outperforming the Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise
(CEEMDAN).

Ziane et al.[29], explored the relationship between the meteorological variables and the output of the
grid-connected PV station of Zawiet Kounta (Adrar) in terms of performance assessment and production
estimation. Feature selection and Principal Components Analysis (PCA) analysis were used as
dimensional reduction techniques and pre-processing input data for training random forest models. The
results revealed that pre-processing reduced the computing duration from 6,12 s to 2,65 s for the feature
selection and 3,99 s for the (PCA).

1.2. Motivation and main contribution

In examining the challenges of improving daily and intraday PV power forecasting models, several key
research gaps have been identified. Firstly, there is an over-reliance on data from polysilicon technology,
with a lack of model testing and validation for other PV technologies. Secondly, there's a notable absence
of data from PV stations with tracker systems, as most studies focus on fixed-structure stations,
overlooking the influence of tracking systems on power generation forecasts. Thirdly, existing research
is predominantly limited to small-scale PV systems, disregarding the increasing importance of large-
scale PV plant data in the renewable energy sector. Finally, most studies focus on very short-term (less
than 1 hour) or medium-term (daily) forecasting, neglecting the crucial 2 to 4-hour timeframe required
for conventional power plants to initiate. This timeframe is essential to understand for effective
photovoltaic energy compensation during peak hours.

This work is intended to explore the forecasting ability of deep learning techniques across different PV
data. We applied a Long Short-Term Memory (LSTM) to forecast intraday PV power. The distinctive
contributions of this paper include:

1. Technology and structure diversity: The scope of our analysis was expanded beyond the
confines of a single technology by incorporating data from six different photovoltaic
technologies and configurations: polysilicon, mono-silicon, CdTe, and amorphous which
are installed on fixed structures, and Poly and Mono-silicon that are equipped with tracker
systems.

2. Applying a Pretrained Large-Scale PV Model to a Small-Scale Plant in Similar
Climatic Conditions: Our approach involves the application of a pretrained model, initially
developed using data from a large-scale S3MW PV system, to a smaller-scale PV plant with
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a capacity of 1.1 MW. Both PV stations, despite their size difference, share similar climate
conditions. This strategy allows for an effective evaluation of the model's scalability and
adaptability across PV systems of varying capacities within the same climatic environment.

3. Extended Forecasting horizon: To provide a comprehensive understanding of
photovoltaic generation potential, we employed a forecasting horizon of three hours (3h).
This extended timeframe offers valuable insights, especially in the context of energy
compensation during peak hours, considering the startup durations of conventional power
plants.

By addressing these research gaps and employing a comprehensive approach, this study aims to
significantly enhance the accuracy and applicability of PV power forecasting models, contributing to
the advancement of photovoltaic energy integration in the broader renewable energy field. The rest of
the paper is arranged as follows: Section 2 describes the methodology architecture, including an
explanation of the LSTM model, the PV station's characteristics, and the main data processing steps. In
Section 3, the model evaluation is processed and discussed. Finally, Section 4 provides the concluding
results and perspective research.
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Table 1: Some related work from different localities around the world

Location Forecasting Input Methods Performance coefficients Comment
Horizon variables
China GHI, DNI Time2Vec- NMAE : 1.8308.10 (+) Accurate prediction for sunny days
[16] 1h Ta,H:, W, WDCNN- NMSE : 1.6348.10° (-) Lower precision for rainy days
P, PV, W, BiLSTM NRMSE : 4.0432.10 (-) Low interpretability
: R 4
Malaysia RMSE: 5,73.10 (+) Higher predictability
[17] MAE: 2,01.10 ) Geod sibilit
15 min GHLT., MWSO- R :0.99731 E+§ H?Ohe: 20111\176,}; ence rate
H,P,, W, W, W, RBFNN RMSE: 6.42.10°7 £ &
Turkey . 3 (+) Lower stochastic error
[17] MAE: 2,01.10 (-) Overhead costs:
R?: 0.99731 )
MAE: 0.723 (+) Accurate prediction
China . GHI, DNI, GSR, RMSE: 1.914 (+) Enhanced Feature Extraction
[18] 15min H;,Ta,Pa, Ppy IEDN-RNET NRMSE :0.0451 (-) Complex architecture
R?:0.98052 (-) Time consuming (3805 sec)
RMSE: 5,68 (+) Accurate prediction
I[\;e(:)\]/ada, USA oun }}ZP”’ Ppua, {g?;?gg; MAE: 2,35 (+) Captures the trend and regularity reflected
pv-3, R2: 97,76 by historical data.
GSR, R?:0,9628
I[\gﬁr"co Short therm T.H, W, FFNN RMSE :23,89 Eg)fiﬁﬁezsgifzrf;’iﬁaiﬁce
Py, Ty Py MAE :25,09 - © v ty
.. Localities validations (+) High accuracy
48 localities s
0.8975 <R?< 0.9971 (+) Reliability
arround the — 1h GHL, T, FENN 0.013 < RMSE < 0.075 (+) Simple network
world[22]

0.008 <MAE< 0.039

(+) Generalization capacity
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Table 2: Related work from different localities in Algeria

Location Forecasting Input Methods Performance Comment
Horizon variables coefficients

GSR, R 0.997 (+) High accuracy
ElOued, Ta,H:, Pty (-) Period of study too short, doesn’t
[19] 3 sec Wi, Wy, FFNN MAE'1f998 consider climatic conditions among the

RMSE :4,10

Tpv, Ppv seasons
Djelfa, Ghardaia, 99,80 < R? (%)< 99,94 (+) High precision
Laghouat, omin . TVF-EMD- 0,509 < RMSE < 585,31 ) Ea% E) ol
Sidi BelAbbes pv ELM 2,27 <nRMSE< 3,64 @ Fass comorsence
[23] 1,54 <nMAE< 2,70 &

. . r: 0.97 .
Tahifet [24] daily GHI, T, RNN RMSE: 0.07087 (+) High accuracy
Timimoune 15 min - 30 min 0.977 < R2 < 0.995 (+) Ability to learn higher-level features
[25] 45 min - 60 min Pv VAE 199.645 <RMSE < 420.03 (+) High accuracy
99.838 < MAE < 193.157
. 0,
Adrar 15 min W, Ta, Hi, G, CFNN Il\{/ll\ilSEE693,§f"/6 %, (+) Accurate results
[26] P, =0 9.8 4’ ’ (+) Stable precision among the seasons
Adrar 15 min - 30 min D, L1, Wy, Ta, NARX - GA 0.952 <R%*<0.956 (+) High accuracy
[27] 45 min - 60 min H:,G, Py 10.033 <rRMSE < 11.595 (+) Generalization capacity
. . . 12,44<RMSE(kW)<3,77.103 (+)Simple implementation
Adrar [28] élé 213 ) 28 Eig Py gii\l/}rswe IF- 0.339<nMAE<4,144 (+) Speed convergence
) 0,9792<r (%) <0,9999 (+) Very high forecasting score
. RF R2=0.9965, t=06.12 s L
> +
[2239"]“let Kunta Not mentioned NS FS+ RF R2 = 0.9959, = 02.65 s E_))ggsctk""B‘é’E“tmg time
e PCA+RF R2 =0.9807, t=03.99 s
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2. Material and methods
2.1. The forecasting architecture

The objective of this study is to investigate the effectiveness of data mining techniques in deep learning
algorithms, particularly Long Short-Term Memory (LSTM) models, for intraday PV power forecasting
over an extended three-hour horizon. We utilized datasets representing various PV technologies, each
with its distinct characteristics, to evaluate the predictive capability of the LSTM model for different
technological setups. The research question we address is whether a deep learning model, once
developed, can reliably forecast PV output across these diverse technologies. As depicted in Figure 1,
our methodology involves collecting the data from multiple PV technologies, pre-processing this data
to ensure its suitability for analysis, selecting representative data samples, training the LSTM algorithm
on these samples, and finally, validating the algorithm's performance across different technology types.

‘romm oW
PSS
tad .
A
Data from Djelfa PV plant Evaluation
( RMSE , nRMSE, rRMSE,
o R MAE,r)
\ } t
Preprocessing [ ]
(interval conversion)
v Best LSTM Normalization
Normalization *
Good Preprocessing

(interval conversion)

v

Data spliting

A

Testing

(80% - 20%) (RMSE , nRRMSE, rRMSE, = e
MARD Data from Ghardaia
y f Bad PV plant
i e
I_.STM tppology Training I A
( Optimizer, Hidde nodes, N° .

(different historical delays)

epochs, Learning rate) ‘
l } P

Figure 1: Flowchart of the investigation methodology

This comprehensive approach aims to ascertain the adaptability and accuracy of the LSTM model in
forecasting PV output under varying technological conditions. The detailed steps of the proposed study's
methodology are the following:

1. Data Collection and Enhancement: The initial phase of the study is focused on detailed data
collection and comprehensive processing. Essential activities in this stage encompass rectifying
missing values, identifying and removing anomalies, and excluding non-essential nighttime data.

10
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2. Data splitting Strategy: The dataset is strategically divided into training and testing segments.
For the Djelfa station, 80% of the data is allocated for training the LSTM model, while the
remaining 20% is reserved for testing its performance. Conversely, at the Ghardaia station, the
entire dataset, spanning a six-month period, is exclusively used as a testing ground for the trained
LSTM model, providing a unique evaluation environment.

3. Optimizing the LSTM Model: In this stage, the deep LSTM model undergoes a rigorous tuning
process through grid search methodology. This process is aimed at identifying the most effective
hyper-parameters, ensuring the model's ability to deliver precise and reliable PV power forecasts.

4. Model Evaluation and Validation across Stations: The optimized LSTM model is then
subjected to a thorough evaluation and validation process. This is done using the test sets from
both Djelfa and Ghardaia stations, allowing for a comprehensive assessment of the model's
forecasting accuracy and generalizability across different datasets.

5. Comparative Analysis and Performance Metrics Assessment: Additional steps include
conducting a comparative analysis of the model's forecasts against actual data, and evaluating its
performance using a range of metrics such as RMSE, MAE, and others. This analysis is crucial
in understanding the model's strengths and limitations in real-world scenarios.

6. Scalability and Transferability Testing: The study also tests the model's scalability and
transferability by applying it to datasets of varying sizes and characteristics. This helps in
determining the model's effectiveness in diverse operational contexts.

7. Technological Diversity Consideration: Finally, the study takes into account the diversity of
PV technologies. It examines how the LSTM model performs across different PV technology
types, thereby evaluating its versatility and applicability in a broader spectrum of photovoltaic
systems.

2.2. Long Short-Term Memory Theory

The LSTM model, a form of recurrent neural network, incorporates distinctive features such as weighted
connections, memory, and feedback functions [30]. A pivotal element within LSTM is the memory cell
(MC), which functions as enduring storage throughout the computational process. The MC facilitates
information transfer across the entire sequence, regulating the flow based on decisions made by gate
mechanisms. In contrast to traditional RNNs, LSTM excels in efficiently managing valuable information
over extended durations, thereby mitigating the vanishing issues associated with conventional RNNs
[31].

In its detailed version, LSTM involves adding three gate structures: input, output, and forget gates, as
represented in Figure 2. Forget Gate helps to forget the redundant information and save only the relative
information to proceed with prediction [32]. The input gate (i;) is responsible for controlling the flow
of new information and specifies whether and, if so, to what extent new information should be used in
the current state cell (c¢;). The output gate (0;) determines how much of the information from the
previous time step is transferred to the next along with the information from the current time step [33].
The calculated values are in the 0 to 1 forget gate range. When the f; is close to 1 and the i; is close to
0, LSTM can achieve the long-term memory function; otherwise, it can realize the short-term memory
function [30,31]. The mathematical formulations used in the LSTM network are the following [31,33—
35]:

To calculate the gate units

it = o(Wixy + Uiheq + b;) )
or = oc(Wpx; + Ughi—1 + by) 3)

To update the memory unit
Et = taTLh(VVCxt + UCh’t—l) (4)

Ct = fe*Coq t+ g *Crq Q)

11
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To calculate the output of the LSTM unit:
h; = o; * tanh(c;) (6)

The output of the MC is denoted c; , and the candidate MC is expressed as ¢; , where ¢;_
represents the cell state at time t-1. Additionally, x. refers to the input components, and h; corresponds
to the hidden nodes. Wi, Wy, W, and W are the weights for the i;, f;, o, and ¢, respectively. U;, Uy ,
U, , and U, represent the weight matrices for the hidden layers. Additionally, by, by, and b, stand for the
bias vectors associated with the three gates. The activation function utilized includes the sigmoid
function (o) and the hyperbolic tangent function (tanh).

@ 0 b

f
[ ) ias e o )]
Previous Next
Memory cell ; J" : Memory cell
Sigmoid; Sigmoid | | tanh |- | Sigmoid
LT T T ] s

é) 9 &

Figure 2: The structure of a LSTM unit [31,35-37]

2.3. PV station description

In this study, a dataset comprising two grid-connected photovoltaic (PV) stations located in distinct
regions within Algeria was utilized, with each station employing diverse technologies. The first station
(Figure 3), situated in Djelfa province (34°20'42"N 3°09'49"E) and characterized by considerable
photovoltaic potential (Figure 5), utilizes polycrystalline silicon panels, generating a total capacity of
53MW and covering an area of 120 hectares. The second PV plant (Figure 4), located in Ghardaia
(32°36'02"N 3°41'58"E) characterized by a high photovoltaic potential (Figure 5), has two implemented
structures. The fixed structure incorporates four different technologies: amorphous (a-Si), Cadmium
Telluride-based thin film (Cd-Te), polycrystalline silicon (Poly-Si), and monocrystalline silicon (Mono-
Si). Additionally, the motorized structure (tracker system) is employed for the Poly-Si and Mono-Si
technologies. More features of the two power stations are listed in Table 3, while their related PV power
statistical indicators are represented in Table 4.

12



F. El Robrinil and B. Amrouche / J. Phys. &Chem. Res. 3, Issue 1, June (2024) 1-25

Figure 4: Ghardaia Solar PV plant [38]

Table 3: Main features of the studied PV plant

PV Sub- . Structure Capacity No. Tilt
plant field Photovoltaic technology Type MW) Panels angel
Djelfal + II Crystalline poly (YL250P-29b) Fixed 53 212212 33°
o
01 Mono-Si (SOLARIA S6M-2G) Tracker 0.102 420 ;zo *
o
02 Poly-Si (ATERSAA-235P) Tracker 0.098 420 ;;o *
03 CdTe (FIRST SOLAR FS-380) Fixed 0.108 1260 30°
Ghardaia 04 Amorphous (SCHOTT ASI 103) Fixed 0.100 1.13 972 30°
05 Mono-Si (SOLARIA S6M-2G) Fixed 0.103 420 30°
06 Poly-Si (ATERSAA-235P) Fixed 0.113 480 30°
07 Mono-Si (SOLARIA S6M-2G) Fixed 0.249 1020 30°
08 Poly-Si (ATERSAA-235P) Fixed 0.256 1100 30°
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Daily 4.6 5.0 5.4 5.8

Annual 1680 1826 1972 2118

Djelfa PV potential (1994 -2018) : ) Ghardaia PVpotential (1994 -2018)

Figure 5: PV potential for the studied regions calculated from 25 recent years
historical data (1994 -2018) [39]

Table 4: Statistical parameters of the PV generation

Region Mean Mean Max. Std Skewness Kurtosis
Djelfa .
(MW) Djelfa 22.23 58.34 14.82 -0.03 1.58
Motorized Mono-Si
51.52 87.36 27.65 -0.67 1.90
(kW)
Motorized Poly-Si 39.11 78.39 2391 -0.33 1.53
CdTe 56.60 91.47 25.07 -0.50 1.97
Ghardaia
(kW)
Amorphous 53.83 93.25 29.20 -0.28 1.71
Mono-Si 44.88 81.36 24.33 -0.20 1.67

Poly-Si 41.10 84.60 24.66 -0.24 1.61
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2.4. Data collection, preprocessing, and splitting

This study is founded on 21,046 measurements of photovoltaic (PV) generation data recorded between
2018 and 2019 at the Djelfa PV plant. The recordings span from early morning (6 a.m.) to evening
(20:00) at 30-minute intervals. For the Ghardaia power plant, a total of 52,706 measurements for each
technology, were recorded at 5-minute intervals, covering the entire day from 00:00 to 23:55, over the
period from July to December 2014. Hence, to standardize the data interval, we took only the data from
(6 a.m.) to evening (20:00) at 30-minute intervals. The recording process at the Ghardaia power plant
encountered numerous disturbances, resulting in a substantial portion of the recorded data points being
excluded. Instead of removing this data, which would introduce discontinuity and data offset in the input
layer, we opted to retain one clean and continuous interval for each technology. While this shortens the
dataset for each technology, it preserves the integrity of data mining processes. Despite the robust
support of power supply systems for the intraday forecast horizon, we adjusted the temporal step from
30 minutes to 3 hours, as depicted in Figure 6. This modification is deemed more practical for assessing
the intraday potential of the Djelfa PV plant and, consequently, for grid scheduling.

In constructing the model, 80% of the entire dataset associated with the Djelfa Power Plant was allocated
for the training phase, while the remaining 20% was reserved for testing purposes. To evaluate the
predictive capabilities of the developed model, the Ghardaia dataset was independently introduced to
the model and subjected to testing. More details are given in Table 5.

Table 5: Train and testing dataset

Location Technology Test/train Period Total data
Train :80% 01/01/2018 07/08/2019 (585 days x 5)
Djelfa Poly-Si
Test 1 :20% 08/08/2019 31/12/2019 (146 days x 5)
Mono-Si (track.) Test 2 25/08/2014 25/09/2014 (32 days x 5)
Poly-Si (track.) Test 3 01/09/2014 30/09/2014 (30 days x 5)
CdTe Test 4 01/10/2014 24/10/2014 (24 days x 5)
Ghardaia
Amorphous Test 5 01/10/2014 16/10/2014 (16 days x 5)
Mon-Si (Fixed) Test 6 28/09/2014 29/10/2014 (32 days x 5)
Poly-Si (Fixed) Test 7 03/08/2014 25/12/2014 (145 days x 5)
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Figure 6: Time horizon conversion

After all, Bias may happen in the developed model because the input data has a different
variation scale; the maximal range for each technology is different. Besides, outliers may occur within
the same dataset. By normalizing the data, all features are brought to a similar scale, and the impact of
outliers data is reduced by bringing them closer to the range of other data points. Different normalization
types exist. In our work, the Min-Max normalization is used and represented in equation (7) as follows
[371:

Xi _ Xi—Xmin

Xmin—Xmax

@)

X; : Is the normalized data
X; ¢ Is the original data

Xmin > Xmax : are minimal and maximal values contained in the dataset.
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3. Results and discussions
3.1. Hardware and software requirements.

The development of the model is carried out in the MATLAB R2018b platform, and all the simulations
were conducted on a computer with a 64-bit operating system, 16.00 GB of RAM, and an Intel(R) Core
(TM) 17-9850H CPU @ 2.60GHz.

3.2. The model parameters
The accuracy of the LSTM model is influenced by various factors, including the volume of training data,
the network architecture, hyperparameters, and optimizers employed for weight and bias optimization

[34]. However, these parameters were kept constant among all the processes as listed in Table 6, to value
the data diversity impact on the accuracy of the developed model.

Table 6: Main parameters of the LSTM model.

Activation function Hyperbolic tangent
Optimization algorithm Adam

Number of hidden nodes 200

Maximum number of training epochs 100

Mini-batches used during training 64

The initial learning rate 0.01

3.3. Evaluation metrics

The performance validation of the LSTM model is presented in this section. To assess the results, several
metrics are employed, including the Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE),
relative and normalized Root Mean Square Error (rRMSE) end (nRMSE), and the coefficient of
correlation (r), whose mathematical expressions are given by:

r — Zin=1((li,predicted_ii,predict:d)(li,measured_ii,measured)) - (8)
JE?:l(]i ,predicted _ii,predicted) JZ?:l(]i ,measured_ii,measured)
MAE = \/%Z;;llpredictedi — measured;| 9)
n . . —I 2

RMSE — \/Z.:;[(ll,predlctel:iI ll,measured) (10)

_ RMSE
nRMSE =t ———x100 (11)

_ RMSE
RMSE = S————x 100 (12)

3.4. Results and discussion

The current study seeks to assess the effectiveness of the Long Short-Term Memory (LSTM) model in
forecasting photovoltaic (PV) generation across various technologies. This evaluation leverages data
from two sizable PV stations, each characterized by differing maximum PV capacities, geographical
locations, and module technologies. A stand-alone LSTM model and a Grid Search Algorithm based
LSTM were first developed and assessed using the dataset from the initial power plant (Djelfa).
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Subsequently, a comprehensive reevaluation was conducted utilizing the best of the two models by
applying the dataset from the second station (Ghardaia), as detailed in Section 2.4. The assessment
involved the analysis of evaluation metrics, yielding the subsequent results.

Table 7 displays the performance parameter details of the LSTM model through the building phase.
Varying historical delays (from 1 to 15) were tested. The MAE occupies a range from 0.0732 (D = 14)
to 0.0893 (D = 2), indicating enhanced predictive accuracy. The RMSE varies from 0.1056 (D = 14) to
0.1304 (D = 2). Importantly, the correlation coefficient (r) values consistently maintained a high level
across the experiment and varied from 0.9081 (D = 2) to 0.9342 (D = 14). The NRMSE values span
from 11.84% (D14) to 14.62% (D=2). The rRMSE went from 31.59% (D = 14) to 38.97% (D = 2).
According to these statistical results, the 14™ historical delay is selected as the best forecasting delay,
explained by lower error values and a higher correlation coefficient. On the other side, Table 8
showcases impressive results related to the Grid Search algorithm integration. For instance, the Mean
Absolute Error is between 0.0731 (D = 8) and 0.0905 (D = 1), indicating consistently low absolute errors
across various scenarios. The RMSE varies from 0.1045 (D = 8) to 0.1280 (D = 1), demonstrating the
model's robust performance with relatively small root mean square errors. The correlation coefficient (r)
values maintained a better level across the experiment and varied from 0.9073 (D = 2) to 0.9350 (D =
8), reflecting a consistently strong linear relationship between predicted and actual values. The
normalized RMSE values are between 11.40% (D4) and 14.35% (D=1). The relative RMSE went from
31.27% (D = 8) to 38.20% (D = 1). Moreover, it can be inferred that the 8th historical delay exhibits
the highest correlation coefficient with lower error values.

As per the statistical findings, the two LSTM-based approaches demonstrate a strong ability to forecast
the PV generation within the Djelfa power plan based on short (D=1) or long (D=15) historical delays.
However, through a refined analysis and comparison, the Grid Search Algorithm yields superior results
and permits the transition to a shorter historical delay.

Table 7: Results for Djelfa power plant testing (Stand-alone LSTM)

MAE r RMSE NRMSE(%) | rRMSE (%)
D=15 0.0736 0.9310 0.1079 12.09 32.23
D=14 0.0732 0.9342 0.1056 11.84 31.59
D=13 0.0777 0.9223 0.1141 12.79 34.13
D=12 0.0768 0.9282 0.1125 12.61 33.58
D=11 0.0756 0.9271 0.1113 12.47 33.19
D=10 0.0745 0.9302 0.1080 12.10 32.24
D=9 0.0767 0.9243 0.1140 12.78 34.07
D=8 0.0784 0.9224 0.1136 12.74 34.00
D=7 0.0804 0.9184 0.1179 13.21 35.22
D=6 0.0801 0.9198 0.1168 13.10 34.88
D=5 0.0803 0.9191 0.1178 13.21 35.20
D=4 0.0809 0.9220 0.1164 13.05 34.83
D= 0.0844 0.9163 0.1197 13.41 35.80
D=2 0.0893 0.9081 0.1304 14.62 38.97
D=1 0.0848 0.9164 0.1222 13.70 36.48
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Table 8: Results for Djelfa power plant testing (Grid Search)

MAE r RMSE NRMSE(%) rRMSE (%)
D=15 0.0752 0.9324 0.1064 11.92 31.76
D=14 0.0750 0.9298 0.1082 12.12 32.34
D=13 0.0765 0.9278 0.1100 12.33 32.89
D=12 0.0767 0.9272 0.1110 12.44 33.12
D=11 0.0749 0.9304 0.1084 12.14 3231
D=10 0.0772 0.9309 0.1075 12.04 32.07
D= 0.0786 0.9268 0.1099 12.31 32.83
D= 0.0729 0.9350 0.1045 11.70 31.21
D= 0.0782 0.9210 0.1158 12.98 34.62
D= 0.0771 0.9292 0.1089 12.20 32.51
D= 0.0806 0.9252 0.1110 12.45 33.18
D= 0.0772 0.9253 0.1140 12.77 34.07
D= 0.0760 0.9319 0.1062 11.89 31.74
D= 0.0846 0.9223 0.1156 12.96 34.55
D=1 0.0905 0.9073 0.1280 14.35 38.20

Figure 7 and 8 depict a representative sample of results obtained over three consecutive days, along with
a scatter plot comparing stand-alone LSTM and Grid Search LSTM. It is interesting to note that Grid
Search Algorithm based LSTM, charactereized by its systematic exploration of hyperparameter
combinations, displays the closest alignment between predicted and actual values.
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Figure 7: Comparative results between Stand-alone LSTM and Grid search LSTM
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Moving to the evaluation across different technologies, the database from Table 4 (Ghardaia
Dataset) was used. The Grid search-based LSTM is used for the rest of the experimentations and the
optimized historical delay found in the first building phase is considered and fed into the model for each
technology (D=8). The results display varying effectiveness in predicting photovoltaic (PV) generation
across different technologies, as indicated by the key performance metrics listed in Table 9. For instance,
the comprehensive assessment of Grid Search-enhanced LSTM through all technologies reveals a
spectrum of Root Mean Squared Errors (RMSE), ranging from 0.1250 (Fixed-Poly-Si) to 0.2090
(Motorized Poly-Si), exhibiting varying but good levels of accuracy for each technology. Similarly, the
relative RMSE (rRMSE) fluctuates from 26.97% (CdTe) to 49.21 % (Motorized Poly-Si), emphasizing
the model's relative predictive precision. Mean Absolute Error (MAE) demonstrates consistency,
varying from 0.0832 (Fixed Poly-Si) to 0.1516 (Motorized Poly-Si). The correlation coefficient spans
from 0.8171 (Motorized Poly-Si) to 0.9467 (CdTe), elucidating the robust predictive capabilities of the
model. It is noteworthy that CdTe, Amorphous, Fixed Poly-crystalline, and Fixed Mono-Crystalline
exhibit exceptional performance as predicted technologies, giving results to lower errors and higher
correlation coefficients.

Table 9: Evaluation of LSTM with grid search through all technologies.

Ghardaia (LSTM with Grid search)

Motorized Motorized CdTe Amorphous Fixed Fixed

Mono-Si Poly-Si Mono-Si Poly-Si
RMSE 0.1792 0.2090 0.1406 0.1883 0.1528 0.1250
rRMSE (%) 36.34 49.21 26.97 34.83 27.41 32.26
NRMSE (%) 17.92 21.36 14.06 18.97 15.28 12.50
MAE 0.1371 0.1516 0.1161 0.1467 0.1318 0.0832
r 0.8831 0.8171 0.9475 0.8869 0.9467 0.9276

Visibly, Figure 9 elucidates the model's performance over three consecutive days, offering a clear
depiction of its forecasting prowess along with the scatter plot of the predictive model for each
technology. The observations underscore the deep learning models' proficiency in forecasting
photovoltaic generation, particularly for specific technologies within the diverse array considered.
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A sample of results covering three consecutive days
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Figure 8: A sample of results covering three consecutive days for each technology.
The blue color represents predicted values, and the red represents actual values.
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Scatter plot of the predicted Vs actual values

Motorized Mono-crystalline Motorized Poly—crystalline.

@ -y @ -
8 1 > 'Y 8 1 . - .—‘
© [ ] < o = & ©
= = . c-.c’ a‘
3 ® B 0.5 °0,. 54 f ...
& 3 _e-%"8 " .
= 6=
<4 <4 g
o a o0
(o] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 (6] 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Actual Values Actual Values
o q CdTe w Amorphous
S o ° o, S e -3
§ ® o - ® ;v LY 2
g os R’ gos i e
2 . “o% °® 8 Pom ,.(' L) g.
3 Q,M. 3 ~ ¢
a o L) a o ®
(o] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 (o] 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Actual Values Actual Values
o 1 Fixed Mono-crystalline w4 Fixed Poly-crystalline
s o o - > P &
= . o ® = e X .
2 0.5 P .& 2 0.5
T L o k=
= = Pt
D D
= r ® =
a Qe a 0
(o] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 (o] 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Actual Values Actual Values

Figure 9: Scatter plot of the predicted Vs actual values for each technology within Ghardaia power plant

The findings presented in the paper demonstrate that Long Short-Term Memory-based models
are a highly efficient method for predicting PV power, as evidenced by the literature. However,
while most studies have found relevant results by testing the model on the same data technology,
the developed LSTM-based model in this study was built on polycrystalline technology with
fixed structure data recorded from the Djelfa power plant and tested for a second PV plant from
another region located in Ghardaia. The accuracy is very satisfactory for PV power forecasting
even when the testing data belong to types such as Cadmium Telluride (CdTe), amorphous
silicon, Mono-crystalline and poly-crystalline silicon with motorized and fixed structures. The
following table summarizes the particular features of this study:

Table 10: The particular features for this study

;I;réiﬁgﬁgi/ata Testing data technology Technique horizon Results
Fixed Poly-crystalline
Fixed Mono-crystalline MAE <0.1516
Fixed Poly- Fixed Amorphous LSTM 3h 0.8171< r < 0.9475
crystalline Fixed CdTe (Grid-Search) RMSE<0.2090
Motorized Poly-Si NRMSE (%) <21.36
Motorized Mono-Si

22



F. El Robrinil and B. Amrouche /J. Phys. &Chem. Res. 3, Issue 1, June (2024) 1-25

4. Conclusion

In light of the increasing adoption of photovoltaic stations, the demand for precise photovoltaic
forecasting has significantly intensified. This is due to the potential of photovoltaic power energy
forecasting to assist plant owners in proactively avoiding penalties, thereby resulting in a net profit for
the plant. For this purpose, deep learning techniques are being employed to investigate enhanced
precision. This article aimed to examine the LSTM efficiency in predicting PV power from different
technologies based on one data type. For this purpose, our prediction methodology was developed and
examined. Firstly, the dataset from two stations with different module technologies was collected and
processed. Secondly, the model was built and optimized according to the data from the first PV plant.
Thirdly, the developed LSTM was tested for all the technologies of the second PV plant, respectively:
Mono-crystalline and Poly-crystalline silicon with motorized structures, Cadmium Telluride (CdTe),
Amorphous Silicon, Mono, and Poly crystalline silicon with fixed structures. Finally, the evaluation of
the performance metrics was realized, and the effectiveness of the LSTM model is strongly approved
with the following metrics: RMSE < 0.2090, NRMSE< 21.36%, r < 0.9475, and MAE <0.1516

In summary, the main contributions of this paper can be summarized as follows: (i) the technology
diversity: four different photovoltaic technologies were used for testing, broadening the scope of
analysis beyond the confines of a single technology. (ii) Structure variability: we examined and
compared data from two distinct PV station structures: fixed and tracker. (iii) Large-Scale System
Analysis: Our models were developed using data from a large-scale PV system of 53 MW total capacity
and tested for a second-small scale PV system of 1.1 MW under similar climatic conditions. (iv)
Extended forecasting horizon: We employed a forecasting horizon of three hours (3 h); extending the
timeframe offers valuable insights, especially in the context of energy compensation during peak hours,
considering the startup durations of conventional power plants. Future work will be guided by exploring
the impact of exogenous data such as temperature and solar radiation and boosting the accuracy of the
model by utilizing hybrid deep learning algorithms.
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Abstract

The purpose of this study is to calculate the thermodynamic Griineisen
parameter y as well as the volumetric thermal expansion coefficient o of
the cubic zinc-blende silicon carbide (B-SiC) compound by using the quasi-
harmonic Debye model. The details of the calculation method adopted here
are presented elsewhere (Silicon, 14(17), (2022) 6299 — 6309). Our findings
relative to both the Griineisen parameter and the volumetric thermal
expansion coefficient refer to a decrease with increasing pressure in the
range from 0 to 60 GPa and an increase with increasing temperature in the
range from 0 to 1500 K, respectively. As the Griineisen parameter is
associated with the phonon frequency distribution, it reduces as the pressure
increases and increases as the temperature rises. At zero pressure and 7 =
300 K, our predicted value of the Griineisen parameter is around 1.82, while
atp=0and 7= 1500 K, it reaches the value of 1.95.

Keywords: Silicon-carbide; Thermal expansion; High pressure; Quasi-harmonic Debye

model; HighTemperature.
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1. Introduction

Based upon the results of some previous studies carried out on IV-1V group
carbides such as GeC and SnC compounds that identify potential
technological applications of these materials in extreme conditions [1], we
present an investigation of the Silicon carbide (SiC) semiconducting
material. Actually, this material of interest is being investigated as a
promising material for the third generation of semiconductors after the first
and second-generation materials. It has been used in lighting and power
electronics [1].

Due to its excellent physical and electronic properties, the Silicon Carbide
(SiC) compound has attracted the attention of numerous researchers [2].
Note that SiC has high thermal conductivity, excellent mechanical
strength, wide band gap, and low thermal expansion, which allow for the
design of an innovative semiconducting material compared to silicon [2].
In their work, Lebga et al. [3] studied the second and third-order elastic
constants of B-SiC. Meanwhile using density functional theory (DFT)
within the local density approximation (LDA) and the pseudopotential
plane-wave (PP-PW) method. Daoud ef al. [4] investigated the structural
parameters and the structural phase transition of the cubic silicon carbide
(3C-SiC) using first-principles calculations. They found that the cubic
zinc-blende phase of SiC transforms to the rock-salt phase at a pressure of
around 70 GPa. They also studied the thermodynamic properties of -SiC
using the quasi-harmonic Debye model.

To study the effects of temperature and grain size on the mechanical
properties of nanocrystalline SiC, Kuryliuk et al. [5] employed molecular
dynamics (MD) simulations. They estimated Young's modulus £ from the
slope of stress-strain o(¢) curves. They found that temperature significantly
affects Young's modulus, which is attributed to the large volume fraction
of grain boundaries in the samples.

In the same context, Abdul-Hafihd and Aissa [6] developed
thermodynamical models, aiming to predict the dependence with pressure
and the temperature of the bulk modulus for spherical SiC nanoparticles
(NPs).

To extend the understanding of SiC properties, we propose to calculate the
thermodynamic Griineisen parameter and the volumetric thermal
expansion coefficient of B-SiC using the quasi-harmonic Debye model.
The details of the quasi-harmonic Debye model and the method of
calculations adopted in the present investigation are presented elsewhere

[4].
2. Method of calculation

Knowing that the experimental processes used in the production of
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materials significantly influence their behavior. Similarly, in simulations,
the calculation method can play a predominant role. We used the quasi-
harmonic Debye model approximation to investigate the dependence of the
thermodynamic Griineisen parameter and the volumetric thermal
expansion coefficient of the B-SiC on the pressure in the range from 0 to
60 GPa and temperature in the range from 0 to 1500 K. Our calculations
were implemented using the GIBBS code [7, 8], which requires total
energy - volume (E£-V) as input data. For more details on the £-V input data
and the method of calculation adopted in the present work, please consult
Ref. [4].

3. Results and discussion
3.1. Thermodynamic Griineisen parameter

In the quasi-harmonic Debye model approximation, the thermodynamic
Griineisen parameter y, the volume V', and the Debye temperature 6p are
related by the following formula [7, 9]:

y = - Olnép(V)/OInV (1)

Both temperature and pressure are basic thermodynamic variables, which
can transform matter from one state to another. Usually, the Griineisen
parameter v decreases as the pressure increases [10, 11]. Figure 1 shows
the dependence of the Griineisen parameter y for S-SiC as a function of
pressure at four different temperatures (0, 300, 1000, and 1500 K).
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Figure 1. Thermodynamic Griineisen parameter y vs pressure for f-SiC at
various temperatures (0, 300, 1000, and 1500 K).

o

From Figure 1, we can observe that y decreases monotonically with
increasing pressure. The same behavior of the Griineisen parameter y under
pressure was also observed in several materials, such as in cubic rock-salt

28



N. Bioud et al. / J. Phys. &Chem. Res. 3, Issue 1, June (2024) 26-33

aluminum nitride (AIN) [12], in calcium chalcogenides CaX (X = S, Se,
Te) compounds [13], in CdSe, Cdo.75Cro25Se, ZnS and Zng75Cro.25S
materials [14] in CaO compound [15] as well as in CuxZnSnS4
semiconductor [16]. At zero-pressure and 7= 0 K, our value of y for f-SiC
is around 1.82, while at zero- pressure and 7'= 1500 K, it reaches a value
of 1.95. At zero-pressure and 7 = 0 K, our value (1.82) of y for B-SiC is
lower than the calculated value ~ 2.15 reported for the ordered Geo sSnos
cubic alloy in the zinc-blende phase [9].

At temperatures of 0, 300, 1000 and 1500 K, the fits of our data regarding
the Griineisen parameter y for B-SiC obey the following quadratic
expressions, respectively:

y=1.80-8.08 x 107°p+3.5x 107p? (2a)
y=1.81-825x107p+3.6x107p> (2b)
y=1.87-9.47 x 107p+4.38 x 107° p? (2¢)
y=1.92-1.07 x 102p+ 5.15 x 107 p? (2d)

where the pressure is expressed in GPa.

Figure 2 shows the dependence of the Griineisen parameter y as a function
of temperature at different pressures. From Figure 2, we can observe that y
increases slowly with increasing temperature. At a pressure of 60 GPa, y is
almost unchangeable with the temperature rise. As the Griineisen
parameter is associated with the phonon frequency distribution, it reduces
as the pressure increases and enhances as the temperature increases. The
same behavior for y under temperature was also observed in cubic zinc-
blende copper iodide (Cul) material [17].
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Figure 2. Thermodynamic Griineisen parameter y vs temperature for /-SiC at
various pressures (0, 20, 40, and 60 GPa).
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By fitting the Griineisen parameter y as a function of temperature T
(expressed in K), the following quadratic relationships can be obtained at
0, 20, 40, and 60 GPa, respectively:

y=1.82+3.36 x 10T + 3.83 x 1078 T2 (3a)
y=1.64+1.69 x 10T + 1.75 x 1078 T2 (3b)
y=1.53+0.96 x 10T + 1.17 x 1078 T2 (3c)
y=1.45+0.59 x 10T +0.90 x 10 T2 (3d)

3.2. Volumetric thermal expansion coefficient

The coefficient of thermal expansion (CTE) of a material defines how its
length changes in response to a variation in temperature [2]. Matching the
thermal expansion coefficients of components enhances the robustness and
lifetime of devices in electrical and mechanical systems by reducing the
chance of internal residual stresses forming due to temperature cycling [2].
In the quasi-harmonic Debye model, the volumetric thermal expansion
coefficient a is given as follows [7, 9]:

o= LS (4)
B,V

where y is the Griineisen parameter, Cy is the vibrational heat capacity, Br
is the isothermal bulk modulus and V' is the volume.

Figure 3 shows the dependence of the volumetric thermal expansion
coefficient o for 3-SiC as a function of pressure at different temperatures
(300, 500, 1000, and 1500 K). We can observe that the volumetric thermal
expansion coefficient o decreases with increasing pressure.
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Figure 3. Volumetric thermal expansion coefficient o vs pressure for f-SiC at
various temperatures (300, 500, 1000, and 1500 K).
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At temperatures of 300, 500, 1000, and 1500 K, the fits of our data on the
volumetric thermal expansion coefficient o (expressed in 107/K) for B-SiC
obey the following quadratic expressions, respectively:

a=220-3.71 x 102p+ 2.1 x 10%p? (52)
a=3.00-4.52 x 102p+2.5 x 10%p? (5b)
a=3.74-555x102p+3.1 x 104p? (5¢)
a=426-6.77x 102p+ 4.0 x 104 p? (5d)

where the pressure is expressed in GPa.

Unfortunately, our predicted value of the volumetric thermal expansion
coefficient a of B-SiC at ambient conditions appears much higher than the
experimental linear thermal expansion coefficient (2.2 x 107%/°C) reported
by Sultan et al. [2]. Figure 4 shows the dependence of a for B-SiC as a
function of temperature at different pressures (0, 20, 40, and 60 GPa). From
this figure, we can observe that a increases with increasing temperature. It
is shown that the thermal expansion coefficient increases abruptly with the
rise in temperature up to ~ 600 K. When T > 600 K, it increases slowly
with further temperature increase and becomes almost linear at high
temperatures.
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Figure 4. Volumetric thermal expansion coefficient a vs temperature 7 for 3-SiC
at various pressures (0, 20, 40 and, 60 GPa).

We note that the same behavior for ¢ under temperature was also observed
in several materials, such as in the ordered GeosSng s cubic alloy in the zinc-
blende phase [9], in cubic rock-salt AIN compound [12], in CuxZnSnS4
quaternary semiconductor [16], in zinc-blende copper iodide material [17],
in both boron phosphide (BP) and boron arsenide (BAs) semiconductors
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[18], in cubic rock-salt strontium-based chalcogenides SrX (X = O, S, Se
and Te) materials [19], and in the post-perovskite MgSiO; material [20].

4. Conclusion

The quasi-harmonic Debye approach has been applied to obtain the
pressure and temperature dependence of the Griineisen parameter y and the
volumetric thermal expansion coefficient of B-SiC. The results obtained
are analyzed and interpreted. We found that both the Griineisen parameter
y and the volumetric thermal expansion coefficient o of B-SiC decrease
with increasing pressure in the range from 0 to 60 GPa, and increase with
rising temperature in the range from 0 to 1500 K, respectively. We note
that the same behaviors for y and o under pressure and temperature were
also observed in several materials.
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Abstract

2 dimensional dependence of mechanical moduli in cubic zincblende boron
nitride (c-BN) has been studied using the experimental Brillouin scattering
elastic constants C;; (Ci1 = 820 GPa, Ci2 = 190 GPa and Ca4s4 = 480 GPa) of
the litterature (M. Grimsditch, E. S. Zouboulis, A. Polian, J. Appl. Phys. 76
(1994) 832). The linear compressibility, shear modulus, Young’s modulus
and Poisson’s ratio have been schematized in graphical representations.
The maximum value of the shear modulus, Gm.x 1S 480 GPa, while its
minimum value Gmin is 315 GPa, which gives Gmax/ Gmin = 1.524, those of
the Young's modulus, Emax is 1028.6 GPa and Emin is 748.5 GPa, which
gives aratio Emax/Emin = 1.374; while for the Poisson’s ratio v, the maximum
value Umax 18 0.236 and the minimum value Vmin is — 0.02, which gives an
indefinite value (o0) for Vmax/Vmin.

Furthermore, we predict the Debye temperature &p of c-BN compound, it
is 1930.5 K from Siethoff’s formula and 2057.2 K from Blackman’s
expression, respectively.

Keywords: Boron nitride, Mechanical moduli, mechanical Anisotropy, Elastic constants,
Debye temperature.
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1. Introduction

Built from two light atoms in the periodic table, boron nitride (BN) is
one of the most fascinating materials. Boron nitride has many
extraordinary properties including high thermal stability, low friction
coefficient, high mechanical rigidity, low dielectric constant and high
chemical stability [1]. All these extraordinary properties make BN stand
out from an inorganic insulator with wide applications unlocked, ranged
from biomedical, optoelectronics, spintronics, to aerospace sectors [1].
From a theoretical point of view, several works have been devoted to
investigate different physical properties of boron nitride [2-6].

Using first-principles calculations based on density functional theory
(DFT) method, Fan and co-authors [2] have investigated the structural,
elastic, electronic properties and elastic anisotropy of Pbca- boron nitride
(Pbca-BN, space group: Pbca). It is found that Pbca-BN is mechanically
stable and it is an insulator with wide band gap of ~5.4 eV [2].

Using first-principles molecular dynamics simulation (MDS), Nico de
Koker [4] has evaluated the thermodynamics of zincblende solid and liquid
boron nitride at extreme temperatures and pressures, while Cetin and
Durandurdu [6] have studied the structural and mechanical properties as
well as the electronic structure of Boron-rich amorphous boron nitride
(BxNix, 0.55<x<0.99).

In the present work, the directional dependence of the mechanical moduli
for c-BN compound has been studied. The elastic constants used here are
taken from the litterature (J. Appl. Phys. 76 (1994) 832).

2. Theory, results and discussion

Using the experimental Brillouin scattering elastic constants C;; (C11 = 820
GPa, Ci2 =190 GPa and C4s = 480 GPa) of the litterature [ 7], the expression
describing the directional dependence of the elastic moduli of crystals [ 8]
and the procedure presented by Gaillac et al. [9], the values gained for the
Young modulus E (in GPa), the linear compressibility B (in TPa™!), the
shear modulus G (in GPa), and the Poisson’s ratio v as a function of the
direction for c-BN are illustrated in 2 dimensions (2D) in Figure 1 (A), (B),
(C) and (D), respectively.

The dependence of Young’s modulus £ with the direction could be
determined using the following equation [8, 10]

El =5 —pr@?p? va?y? + p7y?) (1)

where o, B, and y are the direction cosines of the tensile stress direction, B
= (2s11 — 2812 — s44) and 811 S22, and s44 are the elastic compliance constants,
respectively.
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The maximum and minima values Enax and Emin are depend to the value of
L. If B, > 0, the maximum and minima values of E are expressed as Emax =
3/(s11+ 2812 + s44) and Emin = 1/s11, respectively [8].

For ¢-BN compound, ;= 0.11 x 1072 GPa™" > 0, the values Emax and Emin
are equal to 1028.6 GPa along the [111] direction for {110} planes, and
748.5 GPa along [001] direction for {100} planes, respectively. The result
of Eyuad Emin Tatio obtained in this work is around 1.374.

& ™ ™
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Fig. 1. XY, XZ and YZ planes dependence of Young modulus E (in GPa) (A),
linear compressibility B (in TPa™) (B), shear modulus G (in GPa) (C), and
Poisson’s ratio v (D) in c-BN compound.

)

The maximum value of the shear modulus G, Gmax 1s 480 GPa, while its
minimum value Gmi, is 315 GPa, which gives Gmax/ Gmin = 1.524, those of
the linear compressibility B are Bmax = Pmin= ~ 0.833 TPa™!; while for the
Poisson’s ratio v, the maximum value Vmax 1s 0.236 and the minimum value
Vmin 1 — 0.02, which gives an indefinite value (o0) for Vmax/Umin.

Furthermore, we try to predict the Debye temperature @p of c-BN. An
expression related the Debye temperature @p to the elastic constants of
cubic crystal has been established by Blackman [11], it is given as follows
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[11]:

3

3.15( h

[ ey SR AR AR EHACHS @
B a

Where: kg is the Boltzmann constant, h is the Planck's constant, » is the
number of atoms in unit cell of volume v, and p is the crystal density.
Using the experimental lattice parameter: a = 3.616 A [12], the calculated
values of 6p for c-BN was found at around 2057.2 K.

The Debye temperature @p is given also as function of the elastic constant
C;; by the following formula [13]:

Op = Css71/6 (aGc/M )]/2 3)

Here a is the lattice parameter, M is the atomic weight (for compounds it
is the weighted arithmetical average of the masses of the species), Cs is
constant (Cs =26.05 £ 0.81 K (m.kg.N")”?, valuable only for crystals with
cubic structures), and s is the number of atoms in the unit cell. The elastic
constants enter in Eq. (3) via the elastic modulus G, which may be written
as follows [13] :

13
Ge = [C44 [Cas(Crr-Cra)r2)?(Cy-Cra+Cu )/3} 4)

Using the experimental lattice parameter: a = 3.616 A [12], the value
1930.5 K of the Debye temperature 8p predicted for c-BN compound from
Siethoff’s formula [13] is lower than the value (2057.2 K) obtained from
Blackman’s expression [11], and it is very larger than the theoretical one
(1707.56 K) reported by Daoud et al. [3].

4. Conclusion

The 2 dimensional dependence of the linear compressibility, Young’s
modulus, shear modulus, and Poisson’s ratio in c-BN compound has been
schematized in graphical representations. The maximum and minimum
values are, respectively: 480 and 315 GPa for the shear modulus, 1028.6
and 748.5 GPa for the Young's modulus, and 0.236 and —0.02 for the
Poisson’s ratio v. The linear compressibility B is ~ 0.833 TPa™".
Furthermore, we predict the Debye temperature @p of c-BN compound, it
is 2057.2 K from Blackman’s expression and 1930.5 K from Siethoff’s
formula, respectively.
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Abstract

Dans cette recherche, nous avons étudié I’effet du comportement de
revétement d'alliage nickel-tungsténe sur un substrat de cuivre dans un
électrolyte de NaCl a 3.5%. Les expériences se sont concentrées sur 1'effet
de la concentration en W sur les performances de processus de corrosion
des dépots d'alliage Ni-W/Cu. Le comportement a la corrosion des
revétements a été étudié par un test de polarisation potentiodynamique et
I’impédance électrochimique. Des données expérimentales telles que la
densité de courant de corrosion et la résistance de polarisation ont indiqué
que les conditions de fonctionnement utilisées pendant 1’¢élaboration
avaient des effets significatifs sur les paramétres de corrosion du
revétement d'alliage Ni-W. Les résultats ont montré que la résistance a la
corrosion la plus élevée a été obtenue pour le revétement avec 5.22 % en
poids de tungsténe qui a été préparé a une densité de courant de -150
mA/cm?, Des techniques de microscopie électronique a balayage (MEB) et
la spectrométric de la fluorescence X (XRF) ont été utilisées pour
caractériser la morphologie et I’analyse élémentaire des couches l'alliage
Ni-W. Les résultats ont montré une morphologie granulaire avec une faible
teneur en W dans 1’alliage obtenu.

Keywords: Alliage Ni-W, corrosion, électrodéposition, MEB, XRF.
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1. Introduction

Les nanosciences et les nanotechnologies sont deux des
développements les plus prometteurs des sciences des matériaux. Les
nanotechnologies représentent actuellement un domaine scientifique et
technologique florissant. Au cours des derniéres décennies, il y a un intérét
croissant et un développement rapide de nouveaux matériaux pour diverses
applications industrielles et technologiques. Les nanostructures des
matériaux modernes ont été appliquées avec succes, en raison de leurs
propriétés électrique, optique, chimique, et mécanique [1]. Sous forme de
revétement et dans un largement domaine tel que le secteur médical [2],
catalyse [3], I’industrie électronique et optoélectronique [4], conversion de
I’énergie [5] et la mécanique [1]. Leur large utilisation est liée a leurs
propriétés élevées, par rapport aux matériaux microcristallins
conventionnels [6].

Le nickel est 'un des nanomatériaux les plus utilisés pour divers
domaines d’application. Il est considéré comme un bon conducteur
¢électrique, cela est dii a sa grande stabilité, sa grande résistance a la
corrosion et a son excellente activité catalytique. Pour améliorer 1’activité
du nickel, on I’allie avec d’autres métaux et non-métaux comme le
tungsténe, molybdéne et le phosphore afin d’obtenir des alliages qui
possédent des caractéristiques d’adsorption optimales [7]. Comme nous le
savon que le tungsténe et le molybdéne ne peut pas étre déposé a partir de
solution aqueuse de tungsténe ou de molybdéne directement, mais il est
nécessaire d’électrodéposé 1’élément W avec les éléments du groupe de fer
(Ni, Co et Fe) selon le modéle Brenner [8]. Les revétements d’alliage a
base de nickel-tungstene (Ni-W) a été tentée a nombreuse reprise pour
I’utilisation dans une variété d’application industriel, en raison de leur
capacité suffisant d’améliorer les propriétés technologique des surfaces
métalliques, telles que sa meilleur résistance a la traction, son point de
fusion élevé 3410°C et le module d’¢élasticité de Young isotrope élevé, sans
oublie le faible coefficient thermique linéaire. Ce dernier se caractérise par
une dureté et une grande résistance a 1’usure [9], et nous constatant
également qu’il n’est nocif ni pour I’étre humus ni pour 1’environnement.
C’est ce qui le distinguait des autres revétements métalliques par le
remplacement du revétement de chrome dur. Grace a I’ensemble de ses
propriétés précédemment citées, nous constations que 1’alliage nickel-
tungsteéne a plusieurs applications, dont nous mentionnons: revétement anti
corrosion, é€lectrolyse, revétement anti-usure, industries de 1’hydrogene,
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électro-catalyse, micromécanique, micro-électromécanique. Pour étre plus
clair, nous avons montré cela dans le schéma 1suivant :

anti corrosion

Différentes applications de ‘

L’alliage Ni-W

N 4

Electro-catalyse

Schéma 1. Différentes applications de I’alliage Ni-W.

Les revétements Ni-W ayant différentes teneurs en poids en % de W
ont été déposés sur des substrats métalliques soit par pulvérisation [10],
soit par des techniques électrolytiques (électrodéposition) [11-14].
Cependant, 1’électrodéposition ou le dépdt électrochimique, est connu
depuis plus d’un siécle, il est considérée comme l'un des procédés de dépot
les plus importants pour la production de revétements métalliques purs et
alliés [15-17]. On peut facilement comprendre que les revétements
nanocristallins de Ni-W en raison de leurs propriétés importantes, ont attiré
beaucoup d'attention dans la communauté scientifique et industrielle [18].

L’objectif de cette recherche est d’étudier I’influence de revétement
d’alliage nickel-tungsténe (Ni-W) sur le substrat métallique de cuivre par
voie électrochimique. Cela se fait en variant 1’effet de la concentration de
W sur les performances du revétement d'alliage Ni-W, en utilisant a la fois
les méthodes électrochimiques (VC et SIE), la microscopie électronique a
balayage (MEB) et la spectrométrie de la fluorescence X (XRF).

2. Expérimentale
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Les expériences électrochimiques on a ét¢ réalésée dans une cellule
¢électrochimique contenant un électrolyte avec trois électrodes reliées et
controlées par un Potentiostat/Galvanostat (voltalab PGZ 301) pilotées par
ordinateur a 1’aide d’un logiciel Voltalab 4. Une plaque métallique de
cuivre pur 99.99% (S=1cm?) a été utilisée comme électrode de travail. Une
¢électrode au calomel saturée en KCl (ECS), dont le potentiel est de +242
mV/ENH a température standard 25°C, a été utilisée comme électrode de
référence. Une plaque de platine (Pt) a été utilisée comme contre-¢lectrode
(S=1cm?). La solution électrolytique utilisée pour I’électrodéposition du
nickel seul, composé¢ d’une solution aqueuse de sulfate de nickel (NiSOs,
7H,0) et de citrate de sodium (Na3C¢Hs07, 2H,0). L’alliage Ni-W a été
déposé a partir d’une solution électrolytique de sulfate de nickel et de
tungstate de sodium (Na, WO4, 2H,0). La morphologie de surface obtenue
a été examinée a 1’aide d’une microscopie électronique a balayage (JEOL
NeoScope JCM 5000), La composition des dépots a été identifiée par la
spectrométrie de la fluorescence X (Super mini 200-ZSX Primus VI
Spectrophotometer). Les conditions d’élaboration de 1’alliage Ni-W sont
regroupées dans le tableau I.

Tableau I. Les conditions d’électrodéposition (€lectrolytique) de 1’alliage
nickel-tungsténe sur cuivre.

Bain Concentration des électrolytes pH Température
[Ni]/[W] (mol/l) (°C)
NaxSOs | NasCsHsO7 | NiSO4 | NaaWOy4
1/1 1 0.2 0.1 0.1
12 1 0.2 0.1 0.2 6.2 60
2/1 1 0.2 0.2 0.1

3 Résultats et discussion
3.1 Voltampérométrie cyclique (VC)

La figure 1 montre un voltampérogramme typique de substrat de

cuivre dans un bain électrolytique qui contient 1 M de Na,SO, et 0.2 M
NaszCe¢Hs07 avec une vitesse de balayage de 20 mV/s a pH=6.2.
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Figure 1. Voltampérogramme cyclique d’une électrode de cuivre dans un
électrolyte contentent 1 M Na>SO4 et 0.2 M Na3;CsHsO7 avec une vitesse de
balayage de 20 mV/s.

D’apres le voltampérogramme cyclique obtenu dans la figure 1. On
absence des ions métalliques (Ni**et W03 2), on constate deux courants, un
cathodique et I’autre anodique. Ce dernier est dii au dégagement de
I’oxygéne autour de + 0.7 V/Ag/AgCl. Un grand courant cathodique est
observé a un potentiel autour de - 1.0 V/Ag/AgCl, attribu¢ au dégagement
de I’hydrogene. Ceci indique clairement la présence inévitable de cette
réaction concurrente lors de 1’électrodéposition des métaux en solution
aqueuse [19].

La figure 2 montre un voltampérogramme de Ni seul et les trois
rapports [Ni]/[W] dans ’alliage Ni-W, avec un pH de I’électrolyte égal 6.2,
enregistré dans un intervalle de potentiel entre + 0.5 V/Ag/AgCl et - 1.4
V/Ag/AgCl. La vitesse de balayage dans toutes les voltamérogramme est
fixée a 20 mV/s.

Au cours du balayage aller, un seul pic de réduction & environ - 1.1
V/Ag/AgCl attribué a la réduction des ions Ni?* est observe selon la
réaction (1) :

NiCit™ + 2e~ © Ni + Cit™3 (D
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Figure 2. Voltampérogramme cyclique d’une électrode de FTO dans un

électrolyte contentent 1 M NaxSOy, 0.2 M Na3;CsHsO7 et les rapports de
concentration de Ni/W (1/1, 1/2 et 2/1), avec une vitesse de balayage de 20 mV/s.

Au balayage retour, un seul pic anodique est observé aussi a - 0.3
V/Ag/AgCl pour les deux rapports de concentration 1/1 et 1/2. Ce pic
peuvent étre décrit a travers la séquence de deux possibles réactions qui se
dérouleraient en milieu quasi-neutre ainsi : la réaction anodique de
dissolution du Ni déposé lors du balayage aller (réaction 2) ou bien une
notre réaction anodique qui implique de fortes interactions entre la
molécule d’eau et le substrat en nickel, conduisant a [’apparition
d’adsorbats primaires de type Ni(H»0)ags en équilibre avec (NiOH )ags [20].
La dissolution du dépdt en nickel procede par les trois réactions 3, 4 et 5
[21]:

Ni & Ni*2 4 2e~ )
Ni + Hy0 & Ni(H,0) g5 © Ni(OH) gqs + H* + €~ 3)
Ni(OH)gas + H,0 & Ni(OH), + H* + e~ 4)
Ni(OH), & NiO + H,0 (5)
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Un croisement entre les branches anodiques et cathodiques a été
également observé pour toutes les courbes (figure 2), caractéristique d'un
processus de nucléation et croissance.

La déposition de [D’alliage Ni-W pour les trois rapports de
concentration (1/1, 1/2 et 2/1) se fait par ajout du tungstate au bain de nickel
a travers la formation d’un précurseur du type [(Ni)(HW 04)(Cit)]* [18].
L’espéce nickel-citrate réagit avec le complexe tungstate-citrate pour
former un complexe ternaire en solution ou a la surface de 1’électrode de
travail :

[(ND(Cit)]” + [(HWO,)(Cit)]™* - [(Ni)(HWO0,)(Cit)] "% + Cit 3 (6)

La réduction de ce précurseur ternaire conduit a la formation I’alliage
Ni-W :

[(Ni)(HW0,)(Cit)]™% + H,0 + 8e™ — NiW + 7(0H)™ + Cit ™3 7

Le processus électrochimique se déroulant pour les systémes étudié
peut-étre mieux €lucidé lorsque les limites de balayage cathodiques sont
plus étendues. La figure 2 montre les parties anodiques des
voltampérogramme correspondants aux systémes de Ni et de 1’alliage Ni-
W pour les deux rapports de concentration 1/1et 2/1. Il est clairement
indiqué que les pics anodiques résultants des alliages sont nettement plus
larges et plus intense que ceux du nickel seul. Pour le rapport de
concentration de 2/1, ont remarqué 1’apparition de deux pics anodiques
qu’ils ont attribués a la formation d’un mélange de Ni-W et leurs oxydes,
(Ni(OH),) et WOs;. Ces résultats sont observés aussi par Obradovic et al
[22]. Par contre les deux rapports de concentration de 1/1 et 1/2, un seul
pic anodique est observé a - 0.30 et - 0.36 V/Ag/AgCl pour les deux
rapports de concentration 1/1 et 1/2, respectivement.

3.2 Courbes de polarisation de Tafel

Les courbes de Tafel obtenues pour les dépdts €lectrolytiques de Ni-
W dans une solution de NaCl (3.5%) a une densité de courant fixé a -150
mA/cm?. Les courbes de Tafel pour les quatre I’échantillon élaboré avec et
sans I’alliage Ni-W sont représentées dans la figure 3.
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Figure 3. Courbes de polarisation de [’alliage Ni-W,, Ni-W et Ni-W3 élaboré a
partir des Bainl, Bain2 et Bain3 respectivement, dans une solution
électrolytique de 3.5 % KCI a une vitesse de balayage de 2 mV/s.

Les alliages Ni-W ¢élaborées a partir du rapport de concentration de
Ni/W 1/1 et 1/2 sur Cu ont une protection anodique par rapport a l'acier.
Par contre 1’alliage Ni-W ¢€laboré a un rapport de concentration de 2/1, il a
une protection cathodique par rapport a l'acier. Les valeurs du potentiel de
corrosion (Ecorr), de densité de courant de corrosion (icor), la résistance de
polarisation (R,) et le taux de corrosion sont présentés dans le tableau 2.

Tableau 2. Les paramétres cinétiques Ecor, icor, Rp, Ba €t B¢ lors des
électrodeépots de Ni-W dans une solution de 3.5% NaCl a une densité de courant
égal - 100 mA/cm?.

Parameétres de Acier NiW 1\ NiW 1\2 NiW 2\1
Tafel
E (i=0) -676.9 -502.7 -547.9 -817.1
(mV/Ag/AgCl)
I corrosion 7.0148 2.7275 1.4566 142.6
(nA\cm?)
R, 2.85 23.05 35.03 0.27415
(kohm.cm?)
Ba 114.3 633.0 328.6 558.9
(mV/Ag/AgCl)
Be -120.2 -298.2 -303.8 -146.0
(mV/Ag/AgCl)

11 est claire que l'alliage Ni-W ¢élaboré a un rapport de 1/1, était plus
résistant a la corrosion par rapport l'acier et les autres alliages Ni-W (1/2 et
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2/1). En observe aussi que la densité de courant de corrosion de I’alliage
Ni-W ¢laboré a un rapport de 1/2 était faible par rapport I'acier et les autres

alliages.

3.3 Courbe de spectroscopie d’impédance électrochimique (SIE)

Le comportement de corrosion des alliages Ni-W, a été étudié par la
technique de la spectroscopie d’impédance électrochimique (SIE) dans un
bain salé qui contient du NaCl (3.5%). La spectroscopie d’impédance
¢électrochimique (SIE) a été appliquée au potentiel d’abandon, selon le
modele de Nyquist, en balayant de 100 KHz a 10 mHz avec une amplitude
de 10 mV. Les courbes de Nyquist pour les alliages Ni-W sont présentées

dans la figure 4.
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deépdts Ni-W obtenus a différents rapport de concentartion [1/1], 1/2] et [2/1]
pour (b), (c et (d), respectivement.
Les diagrammes de Nyquist pour les trois rapports de concentration

Ni/W dans I’alliage Ni-W sont présentés dans la figure 4. Pour la figure
4a et b on remarque une seul boucle capacitive caractéristique d’un
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processus de transfert de charge observée dans la région des hautes et a
moyennes fréquences (HF), résultant d'une combinaison de la résistance de
transfert de charge Ry et de la capacité de la double couche Cg. Pour la
figure 4c la courbe présente une boucle capacitive dans le domaine a HF
suivie par une droite aux basses fréquences (BF), qui sont respectivement
caractéristiques d’un processus de transfert de charge et d’un processus de
diffusion, respectivement. Pour la figure 4d aussi la courbe présente une
boucle capacitive dans le domaine a HF suivie par une droite de weber
caractéristique de processus de diffusion.

Les valeurs de la résistance de transfert de charge R:. et de la capacité
de la double couche Cq relevées a partir des diagrammes d’impédances
¢électrochimique pour le substrat de I’acier et les dépots de ’alliage Ni-W
pour les trois rapports sont rassemblées dans le tableau 3. La densité du
courant imposée elle est fixée pour tout 1’échantillon élaboré a une valeur
égal - 150 mA/cm?. Nous comparons la résistance de l'acier avec l'alliage
Ni-W obtenues d’aprés les résultats de I’SIE, en remarquent que la
résistance maximale trouvée est de 35.86 Kohm.cm?, pour l'alliage Ni-W
¢laboré a un rapport de 1/1. La capacité de la double couche
¢électrochimique maximale est de 2.654 mF/cm pour le revétement de
d'alliage Ni-W a un rapport de 2/1.

Tableau 3. Valeurs de R, R, et Cy relevées du diagramme d’impédance de
I"alliage Ni-W dans une solution de NaCl (3.5%).

Acier Niw 1\ NiW 1\2 NiWw 2\1
Rs 0.382 0.376 0.404 0.380
(kohm.cm?)
Rt 0.351 35.86 20.87 8.976
(kohm.cm?)
Ca 2.550 0.124 0.341 2.654
(mF\cm?)

La diminution de la capacit¢ Cg ainsi que 1’augmentation de la
résistance Ry avec 1’augmentation de la teneur en W montre des surfaces
de moins en moins actives et un transfert de charge a 1’interface métal-
solution de plus en plus difficile, indiquant que la résistance a la corrosion
en milieu NaCl de I’alliage Ni-W augmente au fur & mesure que la teneur
en W augmente. Ce résultat est en bon accord avec ceux obtenus a partir
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des courbes de polarisation de Tafel. Hui et al [23] ont montré que
I’élément W, est un facteur qui améliore la résistance a la corrosion et ils
ont proposé que le tungsténe migre préférentiellement au surface pour
former des oxydes de W, durant sa corrosion.

3.4 Caractérisation de ’alliage NiW
3.4.1 Analyse morphologique pat MEB

La figure 5 présente la morphologie de la surface par MEB des
couches de I’alliage Ni-W déposée électrochimiquement sur des substrats
en cuivre a température ambiante. Les dépots obtenus sont hétérogenes et
couvraient toute la surface du substrat. Les images de MEB du dép6t de
Ni-W élaboré a - 100 mA/cm? pour les trois rapports de concentration
Ni/W sont présentées dans la figure S.a, ¢ et e. Ces images montrent des
clusters presque sphériques de taille petite avec une rugosité hétérogene de
surface de dépdts (présence de défauts). Ceci est en accord avec les
caractéristiques attendues pour la formation des alliages amorphes [24].
Les images de I’alliage Ni-W obtenus a -150 mA/cm? montrent une
morphologie nodulaire avec moins de défauts vis-a-vis de la rugosité de
surface (figure 5.b et d), tandis que I’alliage déposé a - 150 mA/cm? dans
un électrolyte ou le rapport de concentration est 2/1 (figure 5.f) contienne
des fissures. Ces dernieres peuvent traverser les grains indiquant qu'ils
peuvent étre a ’origine soit a la relaxation de la contrainte de tension
interne dans les couches déposés de 1’alliage Ni-W, soit a la libération
d'hydrogéne piégé dans les dépdts qui entraine une forte contrainte de
tension développant ainsi des microfissurations dans la structure de
’alliage Ni-W.

(©)
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Figure II1.5. Images morphologique obtenu par MEB de I’alliage Ni-W obtenu
sur une surface de cuivre a différentes concentration de W dans le bain Ni-W
(I/laeth, 172 cetd, et 2/1 e et f) et a différentes densités de courants -100
mA /em? (a, c et e) et -150 mA/cm’ (b, d, f).

Pour I’alliage Ni-W la présence des fortes contraintes des surfaces
relative ou microfissures est trés fréquentes pour tous le film de ce type
d’alliage. La méme observation a ét¢ montré par Mizushima et al [25], qui
ont attribué se phénomene probablement a la relaxation d’une résistance a
la tension interne dans le dép6t du a la dissolution de I’hydrogeéne lors de
I’¢électrodéposition du Ni, qui provoque des fissures dans la direction de
I’épaisseur de la couche. Autre étude réalis¢ par Mizushima et al [26], qui
ont montré, que 1’origine des fissures dans le dépdt Ni-W est due aux
ceefficients d’expansion thermal de Cu, Ni et de 1’alliage Ni-W. Cette
différence entre le substrat de Cu et les éléments Ni-W déposés a pour
conséquence sut la formation de dép6t, ou les grains peuvent étre liés a la
formation des bulles d’hydrogéne au cours de la déposition.

3.4.2 Analyse élémentaire par XRF
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L’analyse par la spectrométrie de la fluorescence X (XRF) montre le
pourcentage massique de tungsténe dans les dépots de Ni-W a - 100 et -
150 mA/cm? pour différents rapport de concentration des deux éléments
Niet W ([1/1], [1/2] et [2/1]).

Le tableau 4 montre la teneur en W dans les alliages Ni-W en fonction
de la densité du courant appliqué. Comme on peut le constater, la teneur
en W dans le dépot de I’alliage augmente avec I'augmentation de la densité
du courant appliqué, jusqu'a ce qu'il atteigne un maximum de 6 % (5.22 %
en poids) a -150 mA/cm? pour le dépot élaboré a un rapport de
concentration de Ni-W 2/1. Les dépots élaborés -100 mA/cm? présentent
une faible teneur en W dans le dép6t. Un comportement similaire a été
observé sur les alliages Ni-W déposés sous régime galvanostatique [27]. 11
est bien établi que le citrate, en tant que ligand, forme plusieurs ions
complexes avec le nickel. Dans un bain de citrate & pH faible (pH < 3), la
solution contient principalement des especes de NiCitH en plus des ions
libres de nickel.

Tableau 4. La teneur en tungstene pour [’alliage Ni-W déposé a différents
valeurs de la densité du courant appliqué et a différents rapport de
concentration de Ni et W.

Rapport du bain i Composition de

[Ni]/ [W] (mA/cm?) Palliage

- 1 00 Ni99'W01

1/1 -150 Nig7-Wos

12 -100 Nios-Wos

- 1 50 Ni94'W06

2/1 -100 Nios-Wos

- 1 50 NiQS'WOS

4. Conclusion

Dans ce travail, nous nous sommes intéressés a la formation
¢électrochimique de films de 1’alliage Ni-W sur un substrat de cuivre a
pH=6.2. Nous avons tenté de relier les parameétres de 1’électrodéposition
aux processus de corrosion. Le changement du rapport Ni/W dans
I’¢électrolyte a permis d’observer des modifications dans les courbes
voltampérométriques, selon la concentration des deux éléments Ni et W.
Les courbes de polarisations de Tafel des alliages Ni-W ¢laborées a partir
des trois rapports de concentration de Ni/W 4 -150 mA/cm? sur Cu, ont
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une protection mixte anodique et cathodique par rapport a l'acier. Les
mesures effectuées par la spectroscopie d’impédance électrochimique
(SIE) ont montrés une boucle capacitive a haute fréquence (HF) suivie
d’une droite a basse fréquence (BF) pour les deux rapports de
concentration 1/2 et 2/1. L’impédance électrochimique & indiquant aussi
que la résistance a la corrosion en milieu NaCl (3.5 %) de I’alliage Ni-W
augmente au fur et a mesure que la teneur en W augmente. L’étude
morphologique a I’aide de la microscopie électronique a balayage (MEB)
montre une présence de microfissures typiques pour ce type d’alliage Ni-
W élabore a des conditions ou le courant égal - 150 mA/cm? et le rapport
de concentration de Ni sur W est 2/1. L’analyse élémentaire par
spectrométrie de la fluorescence X (XRF) a montrer un alliage riche en Ni
pour touts les dépdts.
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Abstract

Dans ce travail, nous avons étudié 1’effet des paramétres
d’électrodéposition  sur  les  caractéristiques  électrochimiques,
morphologiques et structurales de cuivre électrodéposé sur un substrat de
Ru/Si-n (100) a partir d'un bain de sulfate (pH=4.8). L’étude cinétique de
dépot par la technique voltammétrique cyclique a permis d’optimiser les
conditions d’électrodéposition de Cu. L’analyse des courants transitoires
indique que le mécanisme de nucléation de Cu est de type instantané suivie
par une croissance tridimensionnelle (3D) limitée par la diffusion. La
caractérisation des échantillons a été déterminée par la microscopie a force
atomique (AFM) et la diffraction de rayons X (DRX). Les images AFM-
2D, montrent clairement une répartition globale de dépot avec une forme
granulaire des grains. Etude structural confirme que le dépot de Cu
cristallise dans la structure cubique a face centré (cfc) et les valeurs de la
taille des grains augmentent avec la diminution de potentiel appliqué.

Keywords: AFM, Cu, Electrodéposition, DRX, Nucléation-croissance, Structure.
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1. Introduction

Ces derniéres années, les recherches sur les interfaces M/Si et M1/M2/Si
ont suscité un grand intérét. L'interdiffusion interfaciale, la nature des
siliciures métalliques ou semi-conducteurs, et leur stabilité thermique ont
fait I'objet de plusieurs études du fait de l'utilisation de ces siliciures dans
les contacts et de l'interdiffusion de circuits intégrés a trés grande échelle
(VLSI). L'intérét croissant pour la métallisation du nickel, du cuivre et
l'utilisation de siliciures dans les schémas de circuits intégrés nécessite une
bonne compréhension de leurs relations avec d'autres éléments simples et
complexes. Les propriétés physiques et chimiques des interfaces M/Si et
M1/M2/Si dépendent de nombreux parametres, tels que la propreté de la
surface du substrat Si, la méthode et les conditions de dépdt, ainsi que la
microstructure de la couche déposée [1].

Des techniques d'élaboration sophistiquées comme les techniques de la
croissance épitaxiale sous ultra-vide ou épitaxie par jets moléculaires
(MBE) ont dé¢ja fait leurs épreuves. Néanmoins, elles sont trop chers,
difficiles a mettre en ouvre et exigent beaucoup de savoir faire. Ceci limite
considérablement leurs utilisations a une grande échelle. Ainsi, la
technique électrochimique a été utilisée comme une technique alternative
pour I'¢laboration de ces structures sur des surfaces conductrices et
semiconductrices.

Il a été démontré que les processus de nucléation et de croissance des
premiers germes métalliques formés sur le substrat sont des étapes
critiques qui déterminent les propriétés physico-chimiques des matériaux
ainsi obtenus [2]. La formation d’un film mince continu de métaux et
d’alliages nécessite une compréhension détaillée du mécanisme de
nucléation et de croissance. Il a été¢ généralement admis que la croissance
des dépdts par électrodéposition est influencée d'abord par le substrat
(croissance par ¢épitaxie) et ensuite par les conditions de dépot
(composition du bain, courant ou potentiel appliquée, pH,...).

L’objectif de cette recherche est d’étudier Effet de nucléation et de
croissance des nanoparticules de cuivre sur une surface Ru/Si-n (100) par
voie électrochimique, en utilisant a la fois les méthodes électrochimiques
(VC et CA), la microscopie a force atomique (AFM) et la diffraction de
rayons X (DRX).

2. Expérimentale

Les expériences électrochimiques on a été réalésée dans une cellule
¢électrochimique contenant un électrolyte avec trois électrodes reliées et
controlées par un Potentiostat/Galvanostat (voltalab PGZ 301) pilotées par
ordinateur a I’aide d’un logiciel Voltalab 4. Une plaque de silicium
monocristallin d’orientation (100) a été utilisée comme électrode de
travail. Une électrode au calomel saturée en KCl (ECS), dont le potentiel
est de +244 mV/ENH a température standard 25°C, a été utilisée comme
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¢électrode de référence. Une plaque de platine (Pt) a été utilisée comme
contre-électrode (S=1cm?). La solution électrolytique utilisée pour
I’¢lectrodéposition du cuivre composé d’une solution aqueuse de sulfate
de cuivre (CuSOs). Les nanoparticules de cuivre ont été déposées a partir
d’une solution électrolytique de sulfate de cuivre, de sulfate de sodium
(Na,S0Os4) et de I’acide borique (H3BOs). La morphologie de surface
obtenue a été examinée a I’aide d’un microscope a force atomique (AFM).
Les conditions d’¢laboration de nanoparticule de cuivre sont regroupées
dans le tableau I.

Tableau 1. Composition des électrolytes pour le cuivre.

Bains | Electrolytes | Concentrations | pH | Température(c®)
(mol/l)
Sulfate de | CuSOg4 0.005
cuivre Na>SO4 1 4.8 20-25
H3;BOs 0.5

3 Résultats et discussion
3.1 Voltampérométrie cyclique (VC)

La figure III.1 montre la voltampérogramme cyclique pour la déposition
du métal Cu dans une solution €électrolytique composé de 0.005M CuSO4
+ 1M Na,SO4 + 0.5M H3;BO; a pH=4.8, a une vitesse de balayage fixé pour
20 mV/s. Ainsi, la déposition électrochimique du cuivre se fait sur un
substrat de type Ru/Si-n (100). Pour la solution du Cu au cours du balayage
aller, la premiére réduction des ions Cu?* se produit a un potentiel de - 150
m V/ECS avec un pic caractéristique d’une croissance limitée par la
diffusion a - 325 mV/ECS. Aprées ce pic de déposition, le courant augmente
jusqu’a un potentiel de - 800 m V/ECS. Cette augmentation est due a la
réduction de 1’eau sur les germes de cuivre déposés sur la surface [2]. La
réaction de déposition ¢électrochimique de cuivre se fait selon la réaction
de réduction :

Cu?* +2e~ - Cuggjige
Lors du balayage retour, il y a apparition d’un pic de dissolution dans la
courbe correspondant a la réaction d’oxydation du Cu a + 325 mV/ECS,

selon la réaction suivant :

Cusmide 4 Cll2+ + 2e”
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En raison de la différence entre les deux potentiels de déposition et de
dissolution, un croisement associé a la zone électroactif de la surface au
cours d'¢lectrodéposition a eu lieu entre les branches anodiques et
cathodiques. Ce croisement est caractéristique d'un processus de
nucléation et croissance [2]. Ce phénomene de croisement de branche
anodique et cathodique est observé par Khelladi et al [3]. Enfin, si ’on
observe la forme de la courbe aller, on remarque qu’apres le pic de
réduction des ions cuivre situé - 325 mV/ECS, la valeur du courant
recommence a devenir de plus en plus négative. Cette décroissance se
prolonge lors du balayage retour.

Nous avons reporté sur la figure I11.1 la réponse voltampérométrique ainsi
que des images morphologique de microscopie a force atomique (AFM) en
mode 2D de la zone autour de 1’¢lectrode durant le balayage aller et retour
en potentiel. On remarque que le balayage retour passe sous le balayage
aller. Ce phénomeéne est caractéristique d’une augmentation de la surface
de I’¢lectrode durant la formation du dépdt de cuivre sur Ru/Si-n(100). En
effet, nous avons d¢ja indique que le dépdt a I’interface air/électrolyte agit
comme extension de I’¢électrode. Ainsi, si I’aire de I’électrode augmente
durant le balayage de potentiel, le courant enregistré augmente également.
Les images AFM-2D prises durant I’expérience confirment le phénomene
de nucléation-croissance de notre film métallique autour de 1’électrode.
L’image AFM-2D sur la figure III.1 présente le début de formation des
grains, c’est-a-dire la nucléation des grains métallique de cuivre sur notre
¢électrode Ru. Cette image topographique en 2D est enregistré a E= - 150
mV/ECS. Ainsi, I’image prise a - 325 mV/ECS montre des grains avec des
tailles moyenne. On observe aussi lors de balayage aller que la taille des
grains devienne plus petite que celle observé avons le potentiel - 800
mV/ECS et la surface de notre électrode n’est pas homogéne. D’autre par,
on peut remarque que le potentiel situ¢ a + 20 mV/ECS pour le balayage
retour présente une image AFM-2D avec un nombre de grain maximal. La
surface sur cette image topographique est totalement couverte des grains
métalliques de cuivre et elle est presque homogene. Ce phénoméne indique
la croissance cristalline des grains métalliques du cuivre sur la surface de
notre électrode. A un potentiel de + 325 mV/ECS, on remarque le début de
la dissolution de la couche de cuivre formé au balayage aller. On observe
sur I’image AFM-2D des zones ou les grains sont décollés avec une surface
hétérogene de notre ¢électrode. Finalement, lorsque le potentiel sera égal +
600 mV/ECS, on observe une dissolution totale des grains métalliques ou
la surface devienne homogene, c’est-a-dire il y a sauf la surface de notre
¢électrode (Ru/Si-n(100)).
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Figure II1.1 : Voltammogramme a v=20 mV/s pou un pH =4.8 avec les
différents stades de nucléation et croissance enregistrée par AFM en mode 2D.

I1. Effet de vitesse de balayage

Afin de comprendre la cinétique du pic cathodique (pic de déposition) dans
la figure IIL.1, des expériences ont été réalisées avec la voltammétrie
cyclique (CV) pour - 800 mV - 325 mV - 150 mV + 20 mV + 325 mV +
600 mV des différentes vitesses de balayage de 5 a 100 mV/s, pour la
déposition du Cu sur RuSi-n (100). Il a été déterminé sur la figure 111.2,
que le courant du pic cathodique (ipc) varie linéairement avec la racine
carrée de la vitesse de balayage (v'?) et aussi que le potentiel du pic
cathodique (E,) varie linéairement avec le logarithme de la vitesse de
balayage (log v) avec des pentes positives. Ceci indique clairement que la
cinétique de la réaction de déposition est controlée par la diffusion [4, 5].
Par ailleurs, on constate que plus la vitesse de balayage imposé est
importante, plus la densité du courant de réduction d’ion Cu*" est
importante aussi. Ainsi, pour un transfert irréversible sous contrble
diffusionnel, iy est proportionnel a v'? et E,. dépend de la vitesse de
balayage. L expression du i, est alors donnée par la relation suivante [5] :
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1

3 1 =
ipc = 0.2994n2 az CoD2V

1
2

eqlll. 1

A, Do, Co, a, n et v représentent respectivement la surface de 1’¢lectrode,
le coefficient de diffusion, la concentration de I’espéce qui diffuse, le
coefficient de transfert électronique, le nombre d’électrons échangés et la
vitesse de balayage.

40

38 R=09951 D

2 8 8 8

-i (mA/cm?)
2R B

8
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-

V7 (Vi)

Figure I11.2 : Variation de I'intensité du pic cathodique (i) en fonction de la
racine carrée de la vitesse de balayage (v'?).

I11. Effet de potentiel (CA) sur la morphologie de Cu/Ru/Si
II1.1 Courant transitoires

Les courbes obtenues dans la figure III.3 monteront une série de
transitoires du courant en fonction du temps a différents potentiels de
déposition pour le dépdt de cuivre. On peut noter que chaque fois que imax
augmente, tmax diminue pour la série de transitoire du courant (figure I11.3);
ceci est caractéristique d’apreés la littérature, d’une croissance d’une
nouvelle phase métallique contrélée par la diffusion [6,7]. Au début de
chaque courbe transitoire, il y avait inévitablement une diminution du
courant qui correspond a la charge de la double couche et au temps
nécessaire pour la formation des premiers germes métalliques sur les sites
actifs de la surface [6, 8].

En suite, le courant transitoire croit sous l’effet de I’augmentation du
nombre de germes métalliques jusqu’a atteindre un maximum pour le
courant et le temps de déposition (imax €t tmax), puis il diminue pour
atteindre le courant limite indiquant la réponse d’un systéme
¢électrochimique sous contrdle diffusionnel linéaire. Au cours de I'étape de
croissance de I’électrodéposition de cuivre, le transport des especes
¢électroactives vers les sites actifs de la surface de notre électrode se fait a
travers des zones de diffusions hémisphériques développées autour des
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germes métalliques; étant donné que ces zones se recouvrent, le transfert
de masse hémisphérique conduit a la formation d’une surface plane. Cette
situation de la décroissance du courant transitoire correspondant a la
diffusion linéaire. Ce comportement a été¢ observé sur le dépdt de cuivre,
la limite des courants de dépdts est indépendante des potentiels finaux [9].

03
-04
0.3
0.4
"
-
£ f
Rt
-1 -200 MV/ECS
"y —— 220 mMVIECS
’ -240 mV/ECS
12 —— 260 mVIECS
N -280 MV/ECS
0 10 20 30 40 50 60

Time (sec)

Figure I11.3:Variationde I'intensité de courant en fonction du temps a différent

potentiels imposés dans solution électrolytique utilisée est composé de 0.005M
CuSO4+1M Na>SO4+0.5M H3BO3 a pH=4.8.

II1.2 Nucléation et croissance

La réaction a 1’état solide entre le film métallique et le silicium va
généralement se décomposer en deux étapes :

- La nucléation des germes (germination)
- La croissance cristalline du composé par diffusion réactive.

Lors de I’¢électrodéposition des couches minces, il existe deux modes de
nucléation: la nucléation bidimensionnelle (2D) et la nucléation
tridimensionnelle (3D). Pour chaque mode de nucléation, deux type

peuvent été distinguées
v" Nucléation instantanée : lorsque la vitesse de nucléation est
rapide, tous les sites actifs de la surface sont remplis dés les

premiers stades de dépot.
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v" Nucléation progressive : lorsque la vitesse de nucléation est lente,
les germes se développent sur les sites de la surface en fonction du
temps.

Le mode de croissance pour le dépot d'un métal sur un substrat étranger
dépend de I'énergie d'interaction entre l'atome de métal adsorbé est la
surface de I’¢lectrode, la nature de substrat et la différence en parametre de
maille cristallographique interatomique entre la phase métallique et le
substrat. En général, pour n'importe quel processus de croissance
¢électrochimique, le mécanisme de croissance ¢lectrochimique et la
structure final du film déposé sont déterminés par les vitesses relatives du
flux de particules de cuivre et la diffusion a I’interface de notre électrode
Ru/Si(100). Scharifker et Hills ont par la suit développé, selon les travaux
de Bewick et al, la théorie des courbes chronoampérométriques (CA)
appliquée a la nucléation tridimensionnelle (3D) [6]. Ainsi, la relation entre
le courant transitoires et le temps de déposition des grains métalliques de
cuivre sur la surface de I’électrode Ru/Si-n(100) est donnée par les
formules suivantes :

Pour la nucléation instantanée :

i 1.9542 i 2\’
(—)?% = —1.2564(, ) eqlll.2

i t
lmax lmax

tmax

Pour la nucléation progressive:

i 1.2254 i 2\’
(—)?% = —2.3367(, ) eqlll.3

i t
lmax lmax

tmax

Généralement, dans le cas des dépots de Cu, pour des temps de faible de
déposition (t/tmex < 1), un excellent accord avec le modele de nucléation
instantanée est observé dans la gamme de mesure des potentiels appliqués
(figure I11.4). Toutefois, pour les temps longs de déposition de cuivre
(t/tmax > 1) des données indiquées dans la figure 111.4 déviées du modele
théorique pour la nucléation instantanée, affichant un comportement
anormale par rapport a la courbe théorique de Scharitker et Hills selon la
nucléation instantanée. Les raisons exactes de cette déviation du modéle
théorique de Scharifker et Hills sont dues a la réduction d’hydrogéne sur
les sites actifs de la surface d’électrode [10-12]. Ces résultats sont en bon
accord avec celle obtenus lors de I’électrodéposition de Cu sur les deux
¢électrodes de travail TEA et RED [13].
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Figure 114 : transitoire du courant normalisés (i/ima)’ en fonction de t/tway lors
de l’électrodéposition de Cu sur la surface de RuSi-n(100) a différent potentiels
appliquées.

Le tableau III.1 regroupe les paramétres électrochimiques du phénoméne
de nucléation et croissance lors de la déposition de cuivre sur Ru/Si(100)
pour les cinq potentiels cathodique de déposition.

Tableau I11.1 : Valeurs de nombre de sites actifs N« a différents potentiels
appliqués lors de [’électrodéposition de Cu sur RuSi-n(100).

-imax tmax (S) No (cm-l) D (CmZ/S)
_E (V/ECS) | (A /em?) 10 10°
200 0.84 5.96 0.85 2.77
220 0.94 4.94 0.98 2.88
240 1.04 4.40 1.02 3.14
260 1.15 3.68 1.18 3.20
280 1.26 2.43 2.51 2.54
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Le nombre de sites actifs de nucléation (N«) a différents potentiels
ont été calculés a partir de imax et tmax au moyen I’équation eq
I11.4 et I’équation eq III .5.

Les valeurs ainsi obtenues sont indiquées dans le tableau III.1 qui
présente ¢galement les valeurs expérimentales de imax et tmax.

1
imax = 0.6382zFcD(KN,)z eq 1114
Et
1.2564

tnax = N-7KD eqlIl.5

La figure IIL.5 regroupe les parameétres électrochimiques du
phénomeéne de nucléation et croissance lors de la déposition de
cuivre sur Ru/Si (100) pour les cinq potentiels cathodique de
déposition. Les valeurs de N, représentées dans le tableau II1.1 ont
été utilisées pour tracer la dépendance de In No en fonction du
potentiel cathodique appliquée. Dans la figure IIL.5, on peut voir qu'une
augmentation de potentiel cathodique (E) conduit a des sites actifs (Nw)
plus élevé. Ainsi, la On remarque la courbe InNo = f(E) présente une
droite avec une pente décroissante négative.

102 y=a+bx
2_,
o R"=0.96717
100 -
98t
E o
T st
z
94 <
921
90 F O
1 1 1 1 1

280 2260 240 220 2200
E(mV/ECS)

Figure IIL5 : Courbes de In Nyen fonction de potentiel cathodique lors
I’électrodéposition de Cu sur un substrat de Ru/Si(100).

La figure II1.6 représente 1’évaluation de du coefficient de diffusion
(D) en fonction du potentiel cathodique imposé lors de 1’¢électrodéposition
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des grains métalliques du cuivre sur 1’¢électrode de type Ru/Si-n(100). On
remarque que plus le potentiel d’électrodéposition devient négatif plus le
coefficient de diffusion augment. Cependant, lorsque le potentiel est égal
a - 280 mV/ECS, on constat une chute de la valeur de coefficient de
diffusion vers la valeur 2.54 107 cm?s.
Le coefficient de diffusion (D) peut aussi étre déterminé par 1’analyse de
la décroissance du courant. Selon 1’équation de Cottrell, la pente de la
courbe i en fonction t'> donne le coefficient de diffusion. Pour le dépdt de
cuivre la valeur moyenne de coefficient de diffusion est de I’ordre 2.90 10
S em?/s.

33

30 -

D (cm?/s) 10°

27

1 1 1 1 1
200 220 240 260 280

-E (V/ECS)
Figure I11.6 : Variation de coefficient (D) de diffusion en fonction de
potentiel cathodique lors de [’électrodéposition de Cu sur Ru/Si-n(100).

I11.3 Caractérisation morphologique par AFM

En premier lieu, les nanoparticules de Cu élaborés a différents potentiel
de déposition électrochimique pendant Imin a 25°C ont été caractérisées
par microscopie a force atomique (AFM). La figure I1L.7 présente des
images topographiques par AFM en 2D des films minces de Cu/RusSi-
n(100) déposés a différents potentiel de déposition.
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Figure I11.7 : Images AFM 2D des films minces de Cu déposés sur RuSi(100) a
différent potentiel de déposition électrochimique pendant Imin a 25°C.

Les images AFM en 2D, montrent clairement une répartition globale
(surface homogeéne) de dépot de Cu sur la surface de substrat Ru/Si-n(100)
avec une forme granulaire des grains. La taille des grains I’augmentation
avec I’augmentation de potentiel de déposition. Par contre pour le dépot
¢élaboré a un potentiel plus cathodique (- 280 mV/ECS), la taille moyenne
des grains diminue. La grand valeur de la taille des grains est observé pour
le dépot de cuivre un a potentiel de - 260 mV/ECS, qui est de I’ordre de
120 nm d’aprés le tableau I11.2.

Les valeurs de la rugosité de surface (RMS) obtenus a différents potentiels
de déposition sont représentées dans le tableau II1.2. On observe sur les
images AFM-2D que la rugosité moyenne de surface (RMS) augmente en
fonction de potentiel cathodique pour les quatre potentiels cathodiques.
Mebarki et al [14] on remarque aussi rugosité moyenne de surface (RMS)
augmente en fonction de potentiel lors de la déposition de Cu sur Ni/N+-
Si(100).
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Tableau I11.2 : Rugosité de surface et taille moyenne des grains de dépét Cu
sur RuSi(100) obtenue a partir de microscope a force atomique.

-E Taille de RMS
(mV/ECS) grains (nm)
(nm)
220 30 1.632
240 60 3.082
260 120 11.124
280 85 17.182

I11.4 Caractérisation structurale par DRX

Les différents échantillons de notre travail (effet de potentiel) ont été
caractérisés par la technique des rayons X (DRX de la diffraction). La figure I11.8
représente les spectres de diffraction des rayons X des films minces de cuivre a
différent potentiel de déposition a une température de 25°C pendant 1h sur un
substrat de type Ru/Si-n(100) a pH=3.5.

Nous observons dans ce spectre de DRX la présence de trois pics de qui
correspond au plan (111), (200) et (220), de la structure cubique a face centré (cfc).
Le pic le plus intense est céle relatif a I’orientation (111), qui est situé autour de
I’angle 43.38, 43.36 et 43.43° pour les potentiels de déposition de - 240, - 260 et -
280 mV/ECS, respectivement. Ce plan correspond au plan qui exige la plus faible
énergie de formation et ou la densité des atomes est tres élevée [15].

- 240 mV/ECS
- 260 mV/ECS
- 280 mV/ECS

Cu(I11)

Cul(200)
u(220)

Intensité (u.arb)

|
|

———

L L L L " N L L 1
20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80
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Figure I11.8: Diffratogramme de rayons X pour les dépots du cuivre
obtenus sur Ru/Si-n(100) a différents potentiels cathodiques.

66



1. Abid et al. /' J. Phys. &Chem. Res. 3, Issue 1, June (2024) 54—69

Nous avons ainsi estimé la taille des cristallites (D), les contraintes (&)
et la densité de dislocation (§). En général, la taille des cristallites, les
contraints et la densité de dislocation sont déterminées en mesurant la
largeur a mi-hauteur d’un pic de diffraction selon les formules suivantes
[16].

094

D= Beos0 eqlll. 6
PcosO

€= " eqlIl.7

Ou : D : Taille moyenne des cristallites (nm). 8 : Largeur a mi-hauteur du
pic de Bragg d’intensité maximale (°). 0.94 : Constante de Scherrer dont la
valeur dépend de la forme des cristallites. A : Longueur d’onde des rayons
X (A=1.54056 A). 6 : Angle de diffraction (°). £ : Contraintes (%).

A partir du Tableau II1.3, on remarque que les valeurs de la taille des
grains augmentent avec la diminution de potentiel appliquée, ou il y a une
augmentation de la taille de grain donc une amélioration de la qualité
cristalline. On remarque aussi que les contraintes augmentent avec
I’augmentation de potentiel appliquée. Cette observation est en accord
avec diminution de la taille moyenne des cristallites lors de la
1’électrodéposition des métaux et bien des alliages.

Tableau I11.3 : Parameétres des DRX a différents potentilles appliquées
lors de la déposition électrochimique du cuivre sur un substrat de type
Ru/Si-n(100).

-E Orientation | 20(°) B (nm) D a(Ad) €
(mV/ECS) (nm) (%)
240 Cu (111) 43.38 0.257 66.66 | 3.61 0.06
Cu(200) | 50.60 | 0382 |47.02| 361 | 0.08
Cu(220) | 7427 | 0435 |4585| 361 | 0.09

260 Cu(111) | 43.36 0307 | 5575 | 3.61 0.07
Cu (200) | 50.50 0.441 |39.86| 3.61 0.10
Cu (220) | 74.18 0.490 | 40.67 | 3.61 0.11
280 Cu(111) | 4343 0301 | 56.49 | 3.60 0.07

Cu (200) 50.56 0.485 | 3558 | 3.60 0.11
Cu (220) 74.28 0.462 | 44.25 | 3.60 0.09

4. Conclusion
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Dans cette étude, nous nous sommes concentrés sur le dépot
¢électrochimique de cuivre sur un substrat RuSi-n(100). Nous avons
cherché a comprendre la relation entre les parametres de décharge
¢électrique et le processus de nucléation et de croissance. Nous nous
sommes également concentrés sur la cinétique du dépdt électrochimique
du cuivre, en étudiant 1'effet de certains facteurs tels que la voltamétrie
cyclique et la vitesse de balayage variable sur le mécanisme
électrochimique de formation du cuivre. Le courant transitoire a également
montré des courbes chronoampérométriques présentant une augmentation
de i max (courant maximum) et une diminution de t max (temps maximum)
en fonction du potentiel appliqué. Ces résultats indiquent que le processus
de nucléation est instantang, suivi d'une croissance tridimensionnelle (3D)
contrélée par la diffusion. Le microscope a force atomique a révélé une
morphologie de forme nodulaire similaire pour tous les films et la rugosité
de surface (RMS) augmente en fonction de potentiel cathodique pour les
quatre potentiels cathodiques. La diffraction des rayons X a montré que les
films présentaient une structure cristalline cubique a face centrée (cfc) et
les valeurs de la taille des grains augmentent avec la diminution de
potentiel appliqué.
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