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摘    要   大尺寸、电子级直拉硅单晶生长过程中物理变化复杂、多场多相耦合、模型不确定且存在大滞后和非线性等特性,
因此如何实现硅单晶直径控制是一个具有理论意义和实际价值的问题. 本文结合工程实际提出一种基于混合集成建模的晶

体直径自适应非线性预测控制方法. 首先, 为了准确辨识晶体直径模型, 提出基于互相关函数的时滞优化估计方法和基于

Lipschitz商准则与模型拟合优度的模型阶次辨识方法; 其次, 基于 “分而治之” 原理构建晶体直径混合集成模型. 其中, 采
用小波包分解 (Wavelet packet decomposition, WPD)方法将原始数据分解成若干个子序列, 以减少其非平稳性和随机噪

声. 极限学习机 (Extreme learning machine, ELM)和长短时记忆网络 (Long-short-term memory networks, LSTM)分别

建立近似 (低频)子序列和细节 (高频)子序列的预测模型, 最终晶体直径预测输出由各子序列的预测结果汇总而成; 然后,
针对晶体直径混合集成模型失配问题以及目标函数难以求解问题, 提出一种基于蚁狮优化 (Ant lion optimizer, ALO)的
自适应非线性预测控制策略. 最后, 基于工程实验数据仿真分析, 验证了所提建模及控制方法的有效性.
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Hybrid Integrated Modeling Based Adaptive Nonlinear Predictive

Control of Silicon Single Crystal Diameter
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Abstract   Large-scale, electronic-grade Czochralski silicon single crystal growth process has complex physical
changes, multi-field and multi-phase coupling, model uncertainty, and large lag and nonlinear characteristics. There-
fore, how to control the silicon single crystal diameter is a problem of theoretical significance and practical value.
Based on the engineering reality, this paper proposes a crystal diameter adaptive nonlinear predictive control meth-
od based on hybrid integrated modeling. Firstly, in order to accurately identify the crystal diameter model, a time-
delay optimization estimation method based on cross-correlation function and a model order identification method
based on Lipschitz quotient criterion and goodness-of-fit of the models are proposed; Secondly, based on the prin-
ciple of "divide and conquer", a hybrid integrated model of crystal diameter is constructed. Here, wavelet packet de-
composition (WPD) is used to decompose the raw data into several subsequences to reduce its non-stationarity and
random noise. Extreme learning machines (ELM) and long-short-term memory networks (LSTM) establish predic-
tion models of approximate (low-frequency) subsequences and detail (high-frequency) subsequences, respectively.
The final crystal diameter prediction output is summarized by the prediction results of each subsequence; Then, in
view of the mismatch of the crystal diameter hybrid integrated model and the difficulty of solving the objective
function, a adaptive nonlinear predictive control strategy based on ant lion optimizer (ALO) is proposed. Finally,
the effectiveness of the proposed modeling and control method is verified by the simulation analysis of engineering
experimental data.
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硅是最重要的半导体材料 .  据统计 ,  全球

95 % 以上的半导体器件和 99 % 以上的集成电路采

用硅单晶作为衬底材料, 因此稳定、高效、高品质的

硅单晶生产对信息产业安全可靠发展以及持续技术

创新起到至关重要的支撑作用. 直拉法 (Czochral-
ski法, Cz法)晶体生长工艺是目前生产大尺寸、电

子级硅单晶的主要方法[1−3]. 其原理是将石英坩埚中

的多晶硅原料熔化, 并经过引晶、放肩、等径和收尾

等一系列步骤, 最终从硅熔体中提拉出圆柱形的硅

单晶, 生长工艺流程如图 1所示.

Cz法硅单晶生长的主要目的是提拉出的硅单

晶具有等直径、杂质少、低缺陷等优点[4−5]. 晶体直径

是硅单晶生长过程中一个重要的控制目标, 精准的

直径控制不但可以避免晶体内部位错缺陷生成的可

能性, 而且能够提高后续加工的晶体利用率. 为此,
研究人员提出了多种晶体直径控制方法并应用于实

际生产[6−8]. Zheng等根据 Cz法硅单晶生长过程中

能量、质量平衡、流体力学和几何方程建立了晶体

半径和晶体生长速率的集总参数模型, 并利用工业

运行数据验证了模型的有效性 [ 9 ] . Abdollahi 和
Dubljevic针对晶体半径和温度提出了分布式参数

模型, 该模型能够准确地描述系统动力学行为和晶

体内部温度分布状态[10]. Winkler等基于弯月面处

晶体半径变化与晶体倾斜角之间的关系, 建立了晶

体生长过程的流体力学和几何模型, 避免了热动力

学建模的复杂性. 同时, 设计了晶体半径和生长速

率的双 PID控制系统, 并获得了比较接近实际过程

的控制效果[11−12]. Rahmanpour等针对 Cz法硅单晶

生长过程的非线性和大滞后特性, 设计了基于模型

的提拉速度和加热器功率两个协同工作的模型预测

控制器 (Model predictive control, MPC), 用于控

制晶体半径和熔体温度, 并获得了良好的控制性

能[13]. 然而, 传统基于模型的控制器设计策略很难

应用于实际硅单晶生长过程控制, 且晶体提拉速度

的不断变化容易导致硅单晶品质降低. 通常, 影响

晶体直径变化的主要操纵变量是加热器功率和晶体

提拉速度[14]. 其中, 晶体提拉速度优化调节范围窄,
而且频繁的变化会导致生长界面波动剧烈, 容易产

生断晶和缺陷生成的可能性, 而加热器功率对晶体

直径的调节是一个缓慢的时延过程, 具有调节范围

大、不易导致生长界面波动的优点[3, 15]. 因此, 如何

建立加热器功率与晶体直径之间的硅单晶生长过程

模型和设计良好的直径控制器是实现硅单晶高品质

生长的关键性问题.
机理模型和数据驱动模型是晶体直径控制的两

种常用模型. Cz 法硅单晶生长过程处于高温、高

压、多场耦合的环境中, 机理不明, 且是一个具有大

滞后的非线性慢时变动态过程[1], 所以机理模型难

以建立且很难实际应用于硅单晶生产过程控制. 然
而, 数据驱动控制可以直接利用数据实现复杂工业

过程建模和控制, 且已受到学术界的广泛关注[16−17].
因此, 针对 Cz法硅单晶生长过程中复杂的动态特

性, 基于数据驱动的晶体直径建模与控制是一种可

行途径. 近年来, 随着人工智能技术的迅速发展和

普及, 许多机器学习方法和深度学习模型被广泛应

用于工业过程建模. 然而, 单一的模型往往难以达

到预期的预测效果, 所以研究人员基于 “分而治之”
原理提出了混合集成建模方法. 相比单一模型, 混
合集成建模方法综合了不同模型的优点, 具有令人

满意的预测效果[18−20]. 实际硅单晶生长过程中的数

据 (加热器功率、晶体直径等)包含了大量反映硅单

晶生产运行和产品质量等关键参数的潜在信息, 所
以采用混合集成建模方法建立硅单晶生长过程的预

测模型, 具有无需显式建模晶体生长系统内部状态

以及减少建模成本和提高建模精度的优点. 预测控

制是工业实践中先进控制的主导技术, 具有处理大

滞后、非线性、不确定性的良好能力[21−22]. 因此, 针对

具有大滞后、非线性、慢时变动态特性的 Cz法硅单

晶生长过程, 预测控制方法可以作为晶体直径控制

的首选方法. 然而, 复杂的硅单晶生长过程使得优

化晶体直径目标函数的求解变得十分困难, 常用的

非线性优化方法, 如最速下降法、牛顿法等很难方

便实施应用, 且这些方法要求解空间具有凸性, 有
的算法还要求目标函数具有二阶或高阶导数. 相比

之下, 启发式优化算法对所求解问题的数学模型要

求不高, 常被用于复杂目标函数的优化求解[23−24], 如
遗传算法 (GA)和蚁狮优化 (ALO)等. ALO算法

是一种无梯度的优化算法[25], 具有可调参数少、求解

灵活且易于实现等优点, 非常适合求解目标函数复

杂的硅单晶直径预测控制问题.
本文在不依赖 Cz法硅单晶生长过程的任何数

学模型信息的情况下, 根据 “分而治之” 原理和工

业运行数据提出了一种基于混合集成建模的晶体直
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图 1    Cz法硅单晶生长工艺流程

Fig. 1    Cz silicon single crystal growth process
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径自适应非线性预测控制方法 (自适应 Nonlinear
model predictive control, 自适应 NMPC), 该方法

由晶体直径混合集成建模和晶体直径预测控制组

成. 其中, 晶体直径混合集成预测模型包括三个模

块: 数据分解模块, 预测模型模块, 数据集成模块.
数据分解模块采用WPD将原始的硅单晶生长实验

数据分解为若干子序列, 目的在于减少数据中的非

平稳性和随机噪声; 预测模型模块通过 ELM 和

LSTM网络分别对近似 (低频)子序列和细节 (高
频)子序列进行晶体直径离线建模; 数据集成模块

则利用WPD重构各个子序列晶体直径预测模型的

预测结果, 以得到晶体直径的整体预测输出. 另外,
在基于混合集成预测模型的晶体直径自适应 NM-
PC中, 考虑到晶体直径混合集成模型可能存在模

型失配问题以及目标函数求解难的问题, 采用了

ALO算法在线更新预测模型参数并获取满足约束

的最优加热器功率控制量. 最后, 通过工程实验数

据仿真验证了所提方法在硅单晶直径预测建模和控

制方面的可行性和先进性.

1    数据驱动晶体直径预测建模

Cz法硅单晶生长过程是一个非线性、大滞后的

慢时变动态过程, 单晶炉内的高温、多相、多场耦合

环境使得内部反应状态难以检测, 因此晶体生长机

理不清, 基于机理模型的硅单晶直径控制难以实施.
为此, 本文以单晶炉制备硅单晶的历史实验数据为

基础, 采用如下非线性自回归滑动平均 (Nonlinear
autoregressive moving average with eXogenous
inputs, NARMAX)模型来描述加热器功率与晶体

直径之间的关系:

y(k) =fNARMAX(u(k − d), · · · , u(k − d− nu),

y(k − 1), · · · , y(k − ny)) (1)

fNARMAX(·) d

nu ny

y(k) u(k) k

其中,   为未知的非线性映射函数;   为

加热器功率与晶体直径之间的时滞阶次,   和 

分别是模型输入输出阶次,   和  分别表示 

时刻系统的晶体直径输出和加热器功率控制输入.
对于式 (1) 所表述的 Cz 法硅单晶生长系统,

本文采用混合集成建模方法建立其模型. 考虑到混

合集成建模方法是基于 “分而治之” 原理, 同时为

了综合不同模型的优点, 基于历史加热器功率输入

数据和晶体直径输出数据, 我们采用机器学习方法

ELM和深度学习方法 LSTM建立晶体直径预测模

型. 其中, ELM方法具有快速的训练和预测速度[26−27],
能够节省晶体直径建模成本, 而 LSTM方法可以学

习长期依赖的信息, 能够抓取数据序列中的时间特

征, 非常适合处理具有非线性特征的数据序列回归

问题[28−29]. 具体的晶体直径混合集成建模流程将在

第 1.2节给出.

1.1    晶体直径预测模型结构辨识

d,

在硅单晶生长过程控制中, 建立准确的晶体直

径预测模型是实现其控制的基础[3]. 为了准确辨识

式 (1)中的时滞  本文提出了一种基于互相关函数

的时滞优化估计方法, 其中互相关系数的估计如

下式:

ϕ̂uy(d) =
1

n

n∑
i=1

∣∣∣∣ (ui−d − µu)(yi − µy)

susy

∣∣∣∣ (2)

u y

µu µy su sy

其中,   和  可以分别表示历史的加热器功率数据

序列和晶体直径数据序列,   、  和  、  分别是

加热器功率和晶体直径数据的均值和标准差.
根据互相关系数式 (2), 可以将时滞估计问题

转化为如下的优化问题:{
max
d
g(y, u) = f(y, u(i− d))

s.t. dmin ≤ d ≤ dmax
(3)

f(·) ϕ̂uy(d). dmin

dmax

其中,   表示互相关系数    为时滞阶次

的下界,   为时滞阶次的上界.

d

基于上述时滞优化问题式 (3), 本文采用 ALO
算法进行时滞阶次寻优, 并将式 (3)作为待优化的

适应度函数, 从而确定式 (1)中的时滞阶次  .
d在辨识获得时滞阶次  的前提下, 本文提出了

一种基于 Lipschitz商准则[30] 和模型拟合优度[31] 的

晶体直径模型阶次辨识方法. 所提辨识方法不仅可

以保证模型估计精度, 而且无需模型阶次的先验知

识, 不需要经历复杂优化过程且容易实现. 针对式

(1), 将其写成更一般的形式, 如下

y = fNARMAX(x1, x2, · · · , xm) (4)

m m = nu + ny + 1. X = [x1,

x2, · · · , xm]T fNARMAX(·)
其中,    是变量个数且    

 表示  的输入向量, 即历史

的加热器功率与晶体直径数据.
定义 Lipschitz商如下

qi,j =
|y(i)− y(j)|
|x(i)− x(j)|

, i ̸= j (5)

|x(i)− x(j)|
|y(i)− y(j)| fNARMAX(x(i))

fNARMAX(x(j))

其中,   表示两个输入向量之间的距离,
而  则表示晶体直径输出 

与   之间的距离 .  将 Lipschitz 商
式 (5)展开可得

q
(m)
i,j =

|y(i)− y(j)|√
(x1(i)− x1(j))

2
+ · · ·+ (xm(i)− xm(j))

2

(6)
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q
(m)
i,j m

q
(m)
i,j

xm

q
(m−1)
i,j q

(m)
i,j ,

xm+1

q
(m+1)
i,j q

(m)
i,j ,

fNARMAX(·)

其中,   的上标  表示式 (3)中的变量个数. 根

据参考文献 [32]可知,   可以被用来表示非线性

系统的输入是否遗漏了必要变量或者加入了多余变

量. 当一个必要的输入变量  被遗漏时, Lipschitz
商  将会远远大于  甚至表现为无穷大. 相

反地, 当一个多余变量  被加入时, Lipschitz
商  将会略小于或者大于  差别不会很明显.

为了减小噪声对辨识结果的影响, 本文采用指标式

(7)来选择晶体直径模型  中的变量个

数, 即

q(m) =

(
p∏

i=1

√
mqm(i)

) 1
p

(7)

qm(i) q
(m)
i,j i−th

p

p ∈ [0.01N, 0.02N ] .

Γ(m+ 1,m)

其中,    是所有的 Lipschitz 商   中第  

的 最 大 值 ,  而     是 一 个 正 数 ,  通 常 满 足

 然后, 定义停止准则评价指标

 如下:

Γ(m+ 1,m) =

∣∣q(m+1) − q(m)
∣∣

max(1,
∣∣q(m)

∣∣) < ε (8)

ε

m

其中, 本文将阈值  取为 0.01. 通过 Lipschitz商准

则, 可以很准确地得到最佳变量个数  , 再结合晶

体直径模型拟合优度式 (9), 将拟合优度最高值确

定为最优晶体直径模型阶次组合, 从而实现对晶体

直径系统式 (1)的输入输出阶次辨识.

Fit = 100 %×
(
1− ∥y − ŷ∥

∥y∥

)
(9)

y ŷ其中,   是晶体直径实际值,   是 ELM网络的晶体

直径预测值.

1.2    基于 WPD-ELM-LSTM 的混合集成预测模型

针对硅单晶生长过程机理建模难问题, 采用数

据驱动建模方法可以直接使用传感器获取的测量数

据, 而无需显式建模晶体生长系统内部的状态, 减

少了晶体直径建模成本和时间. 混合集成建模方法

是基于 “分而治之” 原理, 利用多个子模型进行预

测建模, 从而在预测中产生协同效应, 克服了单一

模型预测性能不佳的缺点. 因此, 本文提出了一种

新颖的WPD-ELM-LSTM混合集成建模方法, 并
将其应用于硅单晶直径建模, 整体的建模框架, 如
图 2所示.

晶体直径混合集成建模过程主要包括两个阶

段. 在第一阶段, 由于单晶炉内复杂的生长环境, 各
种不确定性因素导致采集的晶体直径数据呈现出非

平稳、非线性的特征, 所以本文选用应用广泛且可

靠的WPD信号分解方法, 将原始晶体直径数据序

列分解成不同的低频和高频平稳信号, 目的在于减

少非平稳性、非线性特征以及满足基于 “分而治之”
原理对不同频率信号进行预测建模的需求. 通常,
低频子序列和高频子序列分别被称为近似子序列和

细节子序列. 与低频分量相比, 高频分量具有较大

的随机性, 包含了不确定性的随机噪声, 因此本文

去除了最高频子序列, 从而减少了随机噪声对预测

性能的影响. 在第二阶段, 首先将获得的子序列划

分为训练集和测试集; 其次, 由于近似子序列包含

了原始晶体直径数据固有的本征信息, 所以我们采

用建模速度快和泛化能力强的 ELM进行预测建模;
细节子序列是一个高频的非线性信号序列, 为了更

准确地捕获晶体直径数据序列中的时间特征信息,
我们使用了具有时间记忆功能的 LSTM网络进行

预测建模. 然而, ELM和 LSTM网络的隐含节点个

数对预测性能有较大的影响, 为了得到最佳的晶体

直径预测效果, 采用 ALO算法进行隐含节点个数

寻优, 并将晶体直径预测值与实际值之间的均方根

误差作为待优化的适应度函数, 从而获取最优节点

个数. 最后, 通过WPD重构所有子序列预测模型

的预测结果, 以得到晶体直径的整体预测输出. 与
传统单一预测建模方法相比, 混合集成建模方法能

 

WPD 分解

A

D1

Dn

... 

WPD 重构

最终
预测结果

实验数据

..
.

 

ELM

预测

预测

训练

LSTM

预测

LSTM

预测

分解 预测 集成

 

图 2    基于WPD-ELM-LSTM的混合集成建模框架

Fig. 2    Hybrid integrated modeling framework based on WPD-ELM-LSTM
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够捕捉原始数据的内在特征, 学习历史数据之间的

相互依赖关系, 从而有效地提高整体预测能力.

2    晶体直径自适应非线性预测控制

等径阶段的晶体直径控制是 Cz法硅单晶生长

过程的核心, 精准的直径控制, 一方面有利于减小

生长界面的热应力波动, 避免位错缺陷生成的可能

性, 另一方面可以提高后续晶体加工利用率[33]. 目
前, 在 Cz法硅单晶实际生产线上, 普遍采用的是

PID控制. 然而, 非线性、时变性和大滞后特性的存

在, 不但使得传统的 PID控制难以实现精确的直径

跟踪控制和约束处理, 而且容易降低晶体生长系统

的可靠性. 因此, 为了提高硅单晶直径控制性能, 所
提自适应非线性预测控制方法能够很好地解决这些

潜在的问题.

2.1    晶体直径预测控制结构

晶体直径预测控制的控制性能依赖于所建混合

集成预测模型的预测性能, 当被控晶体生长系统参

数发生变化时, 会存在模型失配问题, 此时如果仍

采用原始晶体直径预测模型的非线性预测控制器,
会导致晶体直径控制性能变差甚至不稳定, 甚至引

发晶体生长失败. 因此, 为了使晶体直径预测控制

系统仍能达到控制目标要求, 本文提出了一种基于

ALO算法优化求解的自适应 NMPC方法, 并通过

ALO算法调整晶体直径混合集成预测模型的参数,
使其与晶体生长过程保持一致. 基于WPD-ELM-
LSTM的晶体直径自适应 NMPC结构, 如图 3所
示, 主要包括: 期望晶体直径参考轨迹、晶体直径

WPD-ELM-LSTM预测模型、模型参数自适应更

新、基于ALO算法的滚动优化、反馈校正等几个部分.
晶体直径WPD-ELM-LSTM预测模型: 根据

X = {u(k − d), · · · , u(k − d− nu),

y(k), · · · , y(k − ny)},
Y = {y(k)} , d

nu ny

式 (1)所描述的晶体直径非线性系统, 建立其相应

的WPD-ELM-LSTM混合集成预测模型. 预测模

型的训练输入数据集由历史加热器功率和晶体直

径数据组成 ,  即  

 输出数据集为历史晶体直径

 晶体直径系统的时滞阶次  、模型阶次

 和  可由第 1.1节所提模型辨识方法确定. 晶体

直径WPD-ELM-LSTM预测模型可由第 1.2节所

提的建模方法建立. 所建立的晶体直径混合集成预

测模型的目的是为求解晶体直径预测控制优化问题

提供可靠的基础.
k

ym

yp

根据建立的晶体直径混合集成预测模型, 从 

时刻起利用系统的当前信息和未来的加热器功率控

制输入, 可以预测出未来的晶体直径预测值  , 然
后经过在线反馈校正为滚动优化问题提供所需的未

来晶体直径控制预测输出  .

k

U = [u(k), u(k + 1), · · · , u(k +N − 1)]
T
.

k,

基于 ALO算法的滚动优化: 本文所设计的晶

体直径非线性预测控制是一种有限时域内的滚动优

化过程. 定义  时刻的加热器功率控制输入信号为

 在采样时刻

 优化式 (10)所示的性能指标.

minJ(u) =
Np∑
j=1

[yr(k + j)− yp(k + j)]
2
+

Nc∑
j=1

r[∆u(k + j − 1)]
2

s.t. ∆umin ≤ ∆u ≤ ∆umax,
umin ≤ u ≤ umax

(10)

Np Nc Np ⩾ Nc

r ∆u(k) = u(k)− u(k − 1) yp(k + j)

j

yr(k + j) j

其中,   为预测时域,   为控制时域,   ,
 为控制权系数.   ;  
是第  步晶体直径混合集成预测模型的预测输出;

 是第  步晶体直径参考输出, 其由式 (11)

 

参考轨迹
滚动优化
(ALO)

模型参数
自适应更新

晶体直径
WPD-ELM-LSTM

预测模型

反馈校正

约束

+
−

ym(k)

ysp u(k) y(k)yr(k + j)

yp(k + j)

ym(k + j)

 

图 3    基于WPD-ELM-LSTM的晶体直径自适应 NMPC结构

Fig. 3    Crystal diameter adaptive NMPC structure based on WPD-ELM-LSTM
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所示的参考轨迹给出.

u∗(k).

晶体直径自适应 NMPC的核心是式 (10)所示

非线性约束优化问题, 由于建立的 WPD-ELM-
LSTM混合集成预测模型相对复杂, 难以采用传统

优化算法进行求解. 而 ALO算法是一种模拟蚁狮

与蚂蚁之间狩猎行为及相互作用机制的全局优化搜

索方法, 具有潜在的并行性和鲁棒性. 此外, ALO
算法是一种无梯度的算法, 它把优化问题看作一个

黑盒, 很容易应用于实际复杂工业优化问题的求解,
算法的具体实现过程, 可以参考文献 [25]. 本文正是

基于 ALO算法的优点, 通过求解晶体直径预测控

制性能指标函数式 (10), 获得一组最优的加热器功

率控制序列 U, 但仅对硅单晶生长系统施加第一个

控制量 

y(k) ysp,

yr(k + j)

参考轨迹: 针对上述晶体直径自适应非线性预

测控制过程, 为了把当前晶体生长系统输出的晶体

直径   平滑地过渡到真实设定值     定义

 为第 j 步的晶体直径参考输出, 即{
yr(k) = y(k)
yr(k + j) = ηyr(k + j − 1) + (1− η)ysp

(11)

η (0 < η < 1)其中,   为柔化系数, 用以调整系统的鲁

棒性和收敛性.
反馈校正: 为了克服所建立的晶体直径混合集

成预测模型与晶体生长被控系统之间的模型失配和

外部干扰对控制系统的影响, 通过反馈校正对晶体

直径预测输出补偿, 即{
e(k) = y(k)− ym(k)
yp(k + j) = ym(k + j) + h× e(k)

(12)

h ym

yp

其中,   为补偿系数,   是晶体直径混合集成预测

模型WPD-ELM-LSTM的预测输出,   是经过反

馈校正的晶体直径预测输出.

2.2    模型参数自适应更新

Cz法硅单晶生长过程存在各种不确定性因素

(熔体对流、氩气流动等), 使得所建立的晶体直径混

合集成预测模型难免与实际系统存在偏差. 另外,
当实际晶体生长过程的结构参数发生变化造成模型

失配时, 会导致晶体直径预测模型的输出和实际输

出之间的误差增大, 因而难以获得满意的晶体直径

预测控制性能. 为此, 进一步引入模型参数自适应

估计方法[34], 通过最小化晶体直径混合预测模型输

出和实际输出之间的误差 ,  在线调整预测模型

WPD-ELM-LSTM的参数集. 考虑到近似子序列

的 ELM预测模型包含着晶体直径固有的本征信息,
且方便在线实施模型参数估计, 所以本文主要调整

WELM网络的输入权值  和偏置 b, 以保证晶体直

径混合集成预测模型的准确性. WPD–ELM–LSTM

模型参数估计的性能指标, 如式 (13)所示:
min
θ
Jθ = [y(k)− ŷθ(k)]

2
+ ψ

nθ∑
m=1

(∆θm(k))
2

s.t. ŷθ(k) = ŷθELM
(k) + ŷLSTM (k)

∆θm(k) = θm(k)− θm(k − 1)
(13)

θ {W, b} , y(k) ŷθ(k)

k

ψ (ψ > 0) nθ

ŷθELM
(k) ŷLSTM (k)

其中,   为 ELM网络中的参数    和 

分别表示  时刻晶体直径系统的实际输出值和晶体

直径预测模型 WPD–ELM–LSTM 的预测值 ;
 为参数变量权系数,   表示模型参数个数;

 和  分别表示晶体直径近似子序

列和细节子序列的预测值.

k

针对上述混合集成预测模型参数估计问题, 本
文将模型参数估计性能指标函数式 (13)作为 ALO
算法优化的适应度函数, 当满足迭代终止条件时,
即可求得当前  时刻自适应调整后的WPD-ELM-
LSTM预测模型参数值.

2.3    实现步骤

基于WPD-ELM-LSTM混合集成预测模型的

晶体直径自适应 NMPC算法的实现步骤如下:
Np

Nc η h

r ψ

Num, Maxiter;

1) 设定合适的控制参数包括预测时域  、控

制时域  、柔化系数  、补偿系数  、控制加权系数

 、参数变量权系数   以及 ALO 算法的种群个数

 最大迭代次数 

2 )  离线训练晶体直径混合集成预测模型

WPD-ELM-LSTM;
ysp,

yr;

3) 设定晶体直径的期望值  并按式 (11)得
到晶体直径参考轨迹 

ym(k) y(k);

4) 计算晶体直径混合集成预测模型的预测输

出值  以及实际系统直径输出值 

θ̂,

5) 根据 ALO算法求解式 (13) 非线性优化问

题, 以得到最优参数集  从而更新晶体直径预测模

型WPD–ELM–LSTM;
e(k)

ym(k + j),

yp(k + j);

6) 利用当前时刻晶体直径预测误差  和未

来时刻晶体直径预测值  经在线反馈校正

式 (12)得到晶体直径预测输出 

U(k);

7) 基于 ALO算法滚动优化求解晶体直径预测

控制性能指标式 (10), 并获得一组最优的加热器功

率控制量序列 

u∗(k)

8) 将最优加热器功率控制序列的第 1个控制

量  作用于当前硅单晶生长系统;
9) 返回步骤 4), 不断进行迭代求解.
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3    工业数据实验与分析

为了验证本文所提方法在实际 Cz法硅单晶生

长控制过程中的有效性, 本文以晶体生长设备及系

统集成国家地方联合工程研究中心的 TDR-150型
号的单晶炉为实验平台, 图 4是 Cz法单晶炉生长

设备及直径测量系统[35]. 从图 4可知, 硅单晶是由

多晶硅原料在高温、磁场等作用下经过一系列晶体

生长工艺步骤所获得. 晶体直径的动态变化是通过

CCD相机进行实时监测. 实验数据采集过程来源

于 8英寸硅单晶生长实验, 实验条件分别为: 多晶

硅原料为 180 kg, 炉压为 20 Torr, 磁场强度为 2
000高斯, 晶体旋转速度为 10 r/min, 坩埚旋转速

度为 10 r/min, 氩气流速为 100 L/min.

3.1    模型建立

基于上述 TDR-150单晶炉拉制 8英寸硅单晶

现场数据库收集到的 2017年 2月 26日至 2017年
3月 2日的历史实验数据进行预测建模和直径控制.
由于硅单晶等径阶段的晶体生长控制不仅影响后期

晶体加工的利用率, 还决定了硅单晶品质的好坏,
所以本文主要利用硅单晶等径阶段的晶体直径和加

热器功率的历史测量数据, 整个硅单晶等径阶段总

共历时 27小时左右, 采样时间为 2 s. 考虑到后续

晶体直径建模的计算量, 我们从等径阶段某个时刻

起间隔 5个数据点连续选取 5 000组实验数据, 该
数据集的数据记录时间间隔为 10 s, 原始实验数据

如图 5所示. 选取前 3 800组作为训练数据集, 后
1 200组作为测试数据集, 用于验证模型拟合效果.
表 1是实验数据集的统计描述, 包括总样本数, 平
均值 (Mean), 最大值 (Max), 最小值 (Min)和标准

差 (Std).
基于上述等径阶段的历史实验数据, 并考虑到

所提混合集成模型的复杂度和计算量, 采用WPD
信号分解方法对晶体直径原始数据进行 2层分解,
图 6是分解之后的不同子序列结果.

从图 6中可以明显看出, 近似子序列具有晶体

直径原始数据的固有本征信息特征, 代表了晶体直

径数据序列的整体趋势, 而细节子序列具有高频的

非线性特征反映了晶体直径数据局部波动趋势. 由
于高频分量具有较大的随机性, 通常包含了不确定

性的测量噪声, 所以为了保证晶体直径预测模型的

准确性, 本文将具有最高频的细节子序列 3移除,
利用剩余的子序列进行预测建模.

t

Num = 30, Maxiter = 500,

d 30 ∼ 150.

根据晶体生长过程的先验知识, 滞后时间  一

般在 5 min ~ 25 min. 采用本文所提出的模型结构

辨识方法, 首先对晶体直径模型式 (1)中的时滞阶

次进行辨识 .  ALO 算法的参数设置为 :  种群数

 最大迭代次数   时滞阶次

 范围为 

 
表 1    原始实验数据集的统计特性

Table 1    Statistical characteristics of the raw experi-
mental data set

数据集 数量 Mean Max Min Std

晶体直径 (mm)

总样本 5 000 208.92 212.57 206.16 0.66

训练集 3 800 208.92 212.57 206.16 0.72

测试集 1 200 208.92 209.83 208.06 0.41

加热器功率 (kW)

总样本 5 000 70.52 72.51 68.37 0.80

训练集 3 800 70.20 72.32 68.37 0.59

测试集 1 200 71.56 72.51 70.44 0.40
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图 4    Cz法硅单晶生长过程和晶体直径测量系统

Fig. 4    Cz silicon single crystal growth process and crys-
tal diameter measurement system
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图 5    原始晶体直径与加热器功率实验数据

Fig. 5    Experimental data of raw crystal diameter and
heater power
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由于 ALO算法的初始种群位置是随机生成的,

为了说明所提时滞辨识方法的准确性和可靠性, 图 7

是 30 次独立运行后的时滞阶次寻优结果. 可知,

30次独立寻优的时滞阶次未发生明显变化, 说明了

所辨识的时滞是准确且可靠的 ,  同时也说明了

d = 67, t = 670 s,
ALO算法具有很强的全局搜索能力. 通过四舍五入原

则确定时滞   即滞后时间   约为

11.17 min.

Γ Γ(m+

1,m), m = nu+

ny + 1 = 5, nu + ny = 4.

nu = 1, ny = 3.

然后, 针对式 (1)中的模型输入输出阶次, 假设

最高阶次为 5, 采用所提模型阶次辨识方法, 初步得

到表 2中基于 Lipschitz商准则的不同输入变量个

数的评价指标值  . 根据停止准则评价指标 

 可以确定最佳的输入变量个数为  

 即   最后, 根据模型拟合优

度方法可以得到不同阶次组合下的拟合优度值, 如
表 3所示. 依据最优拟合优度值可以确定输入阶次

 输出阶次 

3.2    预测性能

为了验证本文所提的晶体直径混合集成预测模

型WPD-ELM-LSTM的有效性, 采用三种常用的

统计标准来评估直径预测性能, 如表 4所示.
表 5是不同晶体直径预测方法的参数设置. 图 8

是所提建模方法与 ELM、LSTM、WPD-ELM 和

WPD-LSTM方法的晶体直径预测效果以及相应的

预测性能评价指标对比. 为了准确评价所提预测建

模方法的有效性, 表 6中比较了不同预测模型的预

测性能指标. 本文所有的仿真环境配置如下: 系统

Windows 10,  内存 16 GB, 处理器 Inte l (R)
Core(TM) i5-4590, 仿真软件MATLAB 2018b.

根据图 8 所示 ,  所提的混合集成预测模型

WPD-ELM-LSTM的晶体直径预测准确性优于其

他预测模型 (ELM、LSTM、WPD-ELM和WPD-
LSTM). 在表 6中, 与其他预测模型相比, 所提晶体

直径预测模型的 MAE 指标分别降低了 51.27 %,
89.07 %, 44.19 % 和 77.73 %; MAPE指标下降了

51.06 %, 89.05 %, 43.90 % 和 77.67 %; RMSE指标

减少了 51.55 %, 88.95 %, 45.18 % 和 80.06 %. 此外,
所提混合集成预测模型WPD-ELM-LSTM的晶体

直径预测值与实际值有更多的相似性, 这是因为混

合集成预测模型在预测过程中产生了协同效应, 提
高了整体预测结果的准确性. 总之, 所提晶体直径

混合集成预测模型WPD-ELM-LSTM提高了单一

ELM或 LSTM模型的晶体直径预测性能, 从而显

示了强大的 “分解–集成” 框架的学习预测能力.
为了描述上述不同晶体直径预测模型在模型训

 
表 2    基于 Lipschitz商准则的输入变量个数辨识结果

Table 2    Identification results of the number of input variables based on Lipschitz quotient criterion

Γ(m+ 1,m) Γ(4, 3) Γ(5, 4) Γ(6, 5) Γ(7, 6) Γ(8, 7) Γ(9, 8) Γ(10, 9) Γ(11, 10) 

指标值 0.0145 0.0105 0.0088 0.0071 0.0141 0.0071 0.0033 0.0003
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图 6    晶体直径原始数据分解结果

Fig. 6    Crystal diameter raw data decomposition results
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d图 7    时滞阶次  辨识结果

dFig. 7    Time delay order    identification results
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练阶段的计算量, 表 7是不同晶体直径预测模型的

训练计算时间, 即离线建模时间. 可以看出集成模

型WPD-ELM和WPD-LSTM的训练计算时间分

别高于各自单一模型 ELM和 LSTM, 而在单一模

型中 ELM的训练计算时间小于 LSTM, 从而说明

了 ELM 具有快速训练模型的优点 .  正是基于

ELM的建模优点, 所以所提WPD-ELM-LSTM的

训练计算时间有所减少. 总之, 由于集成模型是由

多个子模型进行建模, 必然会牺牲一定的建模时

间. 然而在实际应用中晶体直径离线建模的计算量

很少被优先考虑. 另一方面, 随着硬件计算能力的

提高以及并行计算技术的应用, 所提混合集成建模

方法的计算量将会有所减少.

3.3    控制测试

Np Nc η

r h

∆umin = −2, ∆umax = −2, umin = 69, umax = 73,

u

ψ = 0.03.

Num = 30,

Maxiter = 300.

y

u

为了验证本文所提晶体直径混合集成预测模

型WPD-ELM-LSTM和 ALO优化求解方法在晶

体直径自适应 NMPC过程中的有效性. 选取预测

时域  为 5, 控制时域  为 3, 柔化系数  为 0.2,
控制加权系数  为 0.3, 补偿系数  为 0.5, 控制量约

束        

控制量  的单位是 kW. WPD-ELM-LSTM模型参

数估计器的优化参数变量权系数  ALO的

参数设置为种群个数   最大迭代次数

 根据晶体生长工艺要求, 晶体生长

控制目标为: 晶体直径  变化范围 207 mm ~ 210 mm
加热器功率  变化范围 69 kW ~ 73 kW. 由于实际

硅单晶生长过程中会存在很多不确定性干扰因素,
为了模拟检测系统在测量过程中所产生的随机误

差, 同时为了验证所提控制方法的鲁棒性, 所以本

文在单晶炉系统的输出中加入均值为 0 ,  方差

0.01的高斯随机噪声, 用以模拟传感器数据采集混

入的高斯噪声.

ysp

ysp

首先, 测试所提混合集成建模方法下晶体直径

自适应 NMPC的跟踪性能, 选取晶体直径的初始

设定值  为 208.5 mm, 在采样时刻 150时改变晶

体直径设定值  为 209 mm, 得到晶体直径的设定

值跟踪曲线, 如图 9所示. 在外部干扰的情况下, 所
提自适应 NMPC方法和常规 NMPC方法的晶体

直径控制输出均在直径设定点附近轻微波动、超调

较小, 且各自的加热器功率控制变量也在约束的范

围之内. 然而, 在直径跟踪精度和快速性方面, 所提

 
表 3    不同阶次组合的模型拟合优度结果

Table 3    Goodness-of-fit of the models with different or-
der combinations

(nu, ny)不同阶次组合  (1,3) (2,2) (3,1)

模型拟合优度值Fit 99.9132 99.9085 99.9090

 
表 4    模型性能评价指标

Table 4    Model performance evaluation index

指标 定义 公式

MAE 平均绝对值误差
MAE =

1

N

N∑
i=1

∣∣∣f(i)− f̂(i)
∣∣∣ 

MAPE
平均绝对百分

比误差 MAPE =
1

N

N∑
i=1

∣∣∣∣∣f(i)− f̂(i)

f(i)

∣∣∣∣∣× 100% 

RMSE 均方根误差
RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(f(i)− f̂(i))
2

 

 
表 5    不同预测方法的参数设置

Table 5    Parameter setting of different prediction methods

预测方法 参数设置

ELM 20 个隐含节点数, 激活函数 sigmoid

LSTM 200 个隐含节点数, 学习率 0.005, 训练轮次 200

WPD-ELM 20 个隐含节点数, 激活函数 sigmoid

WPD-LSTM 200 个隐含节点数, 学习率 0.005, 训练轮次 200

WPD-ELM-LSTM ELM: 27 个隐含节点数, 激活函数 sigmoid; LSTM: 185 个隐含节点数, 学习率 0.005, 训练轮次 200
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图 8    不同建模方法的晶体直径预测效果及评价指标对比

Fig. 8    Comparison of prediction effect and evaluation in-
dex of crystal diameter by different modeling methods
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基于混合集成预测模型WPD-ELM-LSTM的晶体

直径自适应 NMPC控制性能优于常规 NMPC, 而
且加热器功率控制变量的抖动幅度相对较小. 因此,
自适应 NMPC方法更适合硅单晶生长过程中的晶

体直径控制.

J

Jθ

然后 ,  验证所提晶体直径自适应 NMPC 在

ALO优化求解下的晶体直径控制性能指标  收敛

性、WPD-ELM-LSTM预测模型参数估计性能指标

 收敛性以及晶体直径预测控制的实时性. 根据上

述图 9晶体直径设定值跟踪仿真结果, 可以得到晶

J Jθ

J

Jθ

体直径自适应 NMPC在单步计算过程中的控制性

能指标  和模型参数估计的性能指标  收敛曲线,
如图 10所示. 从中可以看出, 晶体直径控制性能指

标  基本在 160次迭代以后, 进入稳定收敛状态,
而晶体直径预测模型参数估计的性能指标  在第

150次迭代以后, 也能够满足稳定收敛. 因此, 采用

ALO算法求解自适应 NMPC可以实现晶体直径的

有效控制. 此外, 为了比较晶体直径自适应 NM-
PC在直径设定值跟踪控制中的实时性, 表 8是不

同预测模型下晶体直径预测控制计算时间, 即平均

控制量更新时间. 从表 8中可以看出, 所提混合集

成预测模型 WPD-ELM-LSTM 的自适应 NM-
PC计算时间高于单一模型的计算时间, 这主要是

由所建混合集成模型的复杂性导致. 另外, 基于混

合集成预测模型WPD-ELM-LSTM的自适应 NM-
PC计算时间高于常规 NMPC, 这主要是因为模型

参数自适应更新过程比较耗时. 然而, 硅单晶生长

是一个缓慢的时变动态过程, 通过加热器功率调节

晶体直径存在较大的滞后时间 (5 min ~ 25 min),
且实际应用中对控制系统的实时性要求不高, 所以

 
表 6    不同预测模型的晶体直径预测指标

Table 6    Prediction index of crystal diameter based on
different prediction models

模型 MAE (mm) MAPE (%) RMSE (mm)

ELM 0.0197 0.0094 0.0258

LSTM 0.0878 0.0420 0.1131

WPD-ELM 0.0172 0.0082 0.0228

WPD-LSTM 0.0431 0.0206 0.0627

WPD-ELM-LSTM 0.0096 0.0046 0.0125

 
表 7    不同晶体直径预测模型的训练计算时间

Table 7    Training calculation time of different crystal
diameter prediction models

预测模型 训练计算时间 (s)

ELM 0.0828

LSTM 304.4786

WPD-ELM 0.2752

WPD-LSTM 972.6920

WPD-ELM-LSTM 601.1670

 
表 8    基于不同预测模型的晶体直径预测控制计算时间

Table 8    Calculation time of crystal diameter predictive
control based on different prediction models

预测模型 平均控制量更新时间 (s)

ELM (常规NMPC) 0.4512

LSTM (常规NMPC) 0.4899

WPD-ELM-LSTM (常规NMPC) 0.6841

WPD-ELM-LSTM (自适应NMPC) 7.3113
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图 9    自适应 NMPC和常规 NMPC的晶体直径

设定值跟踪效果

Fig. 9    Crystal diameter setpoint tracking effect of ad-
aptive NMPC and conventional NMPC
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图 10    晶体直径控制性能指标和模型参数估计

性能指标收敛曲线

Fig. 10    Convergence curve of crystal diameter control
performance index and model parameter

estimation performance index
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7.3113 s的平均控制量更新时间是可以接受的. 另
外, 随着硬件计算能力的提高, 所提控制方法的计

算时间将会有所减少.

ysp

h

ψ = 0.01,

kp = 0.26, ki = 0.01, kd = 0.1.

d

最后, 由于硅单晶生长系统是一个慢时变动态

过程, 且具有大滞后特点, 因此为了进一步验证所

提控制方法的应用性能以及在时滞变化情况下的稳

定性, 本文将晶体生长工业中常规 PID控制方法与

本文方法进行对比. 设置晶体直径的期望指标 

为 209 mm, 补偿系数  为 0.3, WPD-ELM-LSTM
模型参数估计器的优化参数变量的权系数 

其他晶体直径控制参数与上述设置相同; PID控制

参 数 设 置 为       图 1 1
是原始时滞阶次下的所提控制方法与常规 PID晶

体直径控制结果对比 .  图 12 是时滞阶次   增大

20 % 和时滞阶次减少 20 % 的晶体直径控制结果.

d

从图 11可知, 所提控制方法和 PID控制均能

获得有效的晶体直径控制效果 .  然而 ,  与常规

PID方法相比, 所提控制方法的直径设定值跟踪和

干扰抑制性能更好, 并且具有更好的动态跟踪和稳

态性能. 另外, 在图 12中, 当时滞阶次  发生变化

时, 所提控制方法均能达到满意的晶体直径控制性

能, 更好地显示了其具有更强的鲁棒性. 然而, 对于

常规 PID 控制方法而言 ,  当时滞阶次 d 增大

20 % 时, 晶体直径控制难以较好地跟踪直径设定

值, 始终存在较大的控制误差, 出现晶体直径控制

效果抖振现象; 当时滞阶次 d减小 20 % 时, 晶体直

径跟踪控制能够逐渐收敛到直径设定值附近, 且受

时滞阶次变化影响较小. 因此, 对于此类具有大滞

后、慢时变动态特性的 Cz 法硅单晶生长过程, 常
规 PID控制难免有其局限性, 而所提控制方法具有

明显的晶体直径控制优点, 即准确、稳定的在线控

制性能.

4    结论

Cz法硅单晶生长过程的晶体直径控制一直是

晶体生长领域研究的热点和难点. 针对这一问题,
本文提出了一种基于混合集成预测模型 WPD-
ELM-LSTM的晶体直径自适应 NMPC方法. 通过

基于互相关函数的时滞优化估计方法和基于

Lipschitz商准则与模型拟合优度的模型阶次辨识
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图 11    所提自适应 NMPC与常规 PID的晶体

直径控制结果

Fig. 11    The crystal diameter control results of the pro-
posed adaptive NMPC and conventional PID
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图 12    时滞阶次变化时所提自适应 NMPC与常规 PID的

晶体直径控制结果

Fig. 12    Crystal diameter control results of adaptive NM-
PC and conventional PID for delay order variation
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方法, 准确的辨识了晶体直径模型结构, 并在 “分
而治之” 原理下构建了数据驱动的晶体直径混合集

成模型, 为晶体直径预测控制提供了精确的预测模

型. 同时, 为了解决晶体直径混合集成模型失配问

题以及目标函数难以求解问题, 采用 ALO算法设

计了晶体直径自适应 NMPC求解策略. 基于实际

硅单晶生长实验数据的晶体直径建模与控制仿真实

验表明 ,  所提混合集成预测模型 WPD-ELM-
LSTM比常规 ELM、LSTM、WPD-ELM和WPD-
LSTM模型表现出更好的晶体直径预测性能和泛

化能力. 另外, 基于混合集成模型的硅单晶直径自

适应 NMPC算法不仅可以实现晶体直径的精准控

制, 而且能够有效抑制外部扰动和时滞变化的影响,
具有良好的控制性能以及工程应用前景.
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