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　　摘　要：　瓶颈设备是制约半导体生产线在制品水平、生产周期及准时交货率的关键因素，对其进行有效地分析
能够提高生产线多性能．现有的分析方法主要是将瓶颈设备视为静态瓶颈，未考虑到生产线不确定因素所带来的动态
漂移问题，这样容易造成以瓶颈设备控制为核心的调度算法缺乏柔性，降低算法实效性，因此，本文提出一种基于增长

修剪型神经网络的动态瓶颈分析方法．该方法从设备相对生产负荷、利用率及缓冲区队列长度等方面，利用复合定义
方法描述设备的综合瓶颈度，并结合瓶颈判定机制识别瓶颈；其次，通过构建增长修剪型神经网络模型预测生产线下

一时刻瓶颈，借鉴闭环控制思想动态修正网络结构；再次，使用单因子试验法对影响瓶颈的关键参数进行分析以获得

设备动态特性；最后，通过仿真验证方法的可行性和有效性．
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１　引言
　　半导体制造业是一个资金密集型的高科技产业，
对经济发展具有重大贡献，为继续保持半导体制造业

发展的良好势头和提升市场竞争力，不仅要扩大规模

而且要提高生产效率［１］．半导体生产线被认为是当今
最为复杂的制造系统，具有多重入、大规模、多产品、不

确定及混合加工等特点，其优化调度问题已成为学术

界及工程界研究的热点．瓶颈问题是半导体生产线优
化调度的关键问题，瓶颈设备成为制约系统产量、生产

周期和准时交货率的关键因素［２，３］．因此，对瓶颈设备
进行有效分析有助于提升半导体制造业的绩效指标．

目前国内外针对瓶颈的研究，主要有①瓶颈识别：
文献［４～６］利用生产线设备或缓冲区的单一性能指标
（如：设备利用率、相对生产负荷和缓冲区在制品队列

长度等）对设备进行识别；Ｌｉ等人［７］通过长短期的生产

数据信息驱动对生产线瓶颈设备的识别；文献［８］构建
一种基于改进的自适应模糊推理系统的预测模型，综

合利用生产线上数值型和符号型的相关生产信息识别

并预测瓶颈设备．②瓶颈漂移现象分析：文献［９］对瓶
颈漂移现象进行了研究，提出使用线性回归方法确定

瓶颈漂移，通过仿真方法验证了可通过工件准时交货

率、加工时间等参数预测瓶颈；文献［１０］对影响瓶颈漂
移的不确定因素进行分析，提出采用马尔科夫链方法

分析各个因素之间的耦合机理关系，并给出了瓶颈漂

移因素对设备生产能力和生产负载的综合贡献函数，

定量分析瓶颈设备．
针对上述研究，为了有效解决以静态瓶颈为中心

制定的调度策略缺乏柔性的问题，本文提出一种基于

增长修剪型神经网络的动态瓶颈分析方法．如图１所
示，该方法利用复合定义法从生产线的多个性能角度

考虑对瓶颈设备的影响，并基于 ＧＰＮＮ构建瓶颈预测
模型，利用闭环控制思想动态修正网络结构，使用单

因子分析方法对不确定生产环境下的动态瓶颈进行

分析．

２　基于复合定义法的瓶颈设备识别
　　瓶颈设备是影响ＳＷＦＳ绩效指标的重要因素，对其
进行准确有效的识别有助于下一步分析．针对传统方法
仅利用单参数进行识别瓶颈设备的缺陷，复合定义法给

出从设备相对生产负荷、利用率及缓冲区队列长度等生

产线性能角度定义设备的综合瓶颈度识别瓶颈．该方法
从多个角度描述设备属性，能够有效地侦测瓶颈设备．
２１　设备综合瓶颈度

综合瓶颈度是描述设备成为瓶颈可能性的指标，

在以瓶颈为中心的半导体生产线控制与决策过程中具

有重要意义．设备综合瓶颈度度量指标体系如下．
２．１．１　设备相对生产负荷

瓶颈设备产出率决定着半导体产出率，而设备产

出率则受设备生产负荷和生产能力影响．设备相对生
产负荷越大则意味着设备对生产影响越大，其成为瓶

颈的可能性也就越大．设备相对生产负荷 ＷＬｍ（ｔ）如式
（１）所示：

ＷＬｍ（ｔ）＝
∑
ＮＴ

ｉ＝１
ｑｉ∑

Ｎｉ

ｊ＝１
θｉｊｍ·ｔｉｊｍ

μｉｊｍ· Ｔｍ －∑
ＮＴ

ｉ＝１
Δｐｍ，( )ｉ

，ｍ＝１，…，Ｍ

（１）
其中，Ｍ为生产线上设备数；ＮＴ为生产线工件类总数；
Ｎｉ为工件ｉ的加工工序步数；ｑｉ为在设备 ｍ上等待加
工的ｉ工件数量；ｔｉｊｍ为工件ｉ的第 ｊ道工序在设备 ｍ上
的加工时间；θｉｊｍ为加工系数；Ｔｍ为时间窗内设备 ｍ有
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效加工时间；Δｐｍ，ｉ为不合格品 ｉ在设备 ｍ上返修时间；
μｉｊｍ为设备的加工能力系数．
２．１．２　设备利用率

在ＳＷＦＳ中，设备的工作状态分为等待、正常运行、
阻塞和故障．其中，设备的正常运行和阻塞状态为设备
的正常工作时间．单位时间内，设备由以上四种工作状
态组成，其利用率Ｕｍ（ｔ）定义如下：

Ｔ＝Ｔｗｍ（ｔ）＋Ｔｓｍ（ｔ）＋Ｔｆｍ（ｔ）＋Ｔｂｍ（ｔ） （２）

Ｕｍ（ｔ）＝
Ｔｗｍ（ｔ）＋Ｔｂｍ（ｔ）

Ｔ （３）

其中，参数Ｔｗｍ（ｔ）、Ｔｓｍ（ｔ）、Ｔｆｍ（ｔ）及 Ｔｂｍ（ｔ）分别为设
备的正常运行时间、饥饿时间、故障时间和等待时间；Ｔ
为划定的单位时间长度．
２．１．３　缓冲区队列长度

设备缓冲区工件队列长度不仅间接反映设备对系

统生产率的制约程度，而且也影响工件加工周期．因
此，工件队列长度Ｌｍ（ｔ）成为指示设备瓶颈程度的关键
参数．文献［７］提出一种动态瓶颈指数识别算法，并通
过指数映射变换得到设备的瞬时瓶颈度 ＬＬｍ（ｔ），如式
（４）所示：

ＬＬｍ（ｔ）＝１－ｅ
－Ｌｍ（ｔ）／Ｌ （４）

其中，Ｌ为设备缓冲区最大容量；Ｌｍ（ｔ）为缓冲区工件数．
上述生产线特征分别从设备负荷量、工件待加工

数及工作状态等三个不同方面表征对系统的影响．文
献［７］提出的设备综合瓶颈指数分别从内部和外部两
方面表征设备当前的加工状态．设备内部特征指数 ａｍ
（ｔ）和外部特征指数ｂｍ（ｔ）如式（５）、（６）所示：

ａｍ（ｔ）＝ＷＬｍ（ｔ） （５）
ｂｍ（ｔ）＝ＬＬｍ（ｔ）＋Ｕｍ（ｔ） （６）

设备的综合瓶颈指数ＢＮＩｍ（ｔ）定义如式（７）所示：
ＢＮＩｍ（ｔ）＝ｗ１ａｍ（ｔ）＋ｗ２ｂｍ（ｔ） （７）

其中，ｗ１和ｗ２分别是内部特征指数 ａｍ（ｔ）和外部特征
指数ｂｍ（ｔ）相对应的权值．
２２　基于综合瓶颈指数的瓶颈设备识别

通过上述定义，综合瓶颈指数越大的设备成为瓶

颈的可能性也就越大．但是对于瓶颈和非瓶颈设备并
没有一个明显的划分，于是，根据实际生产经验可设立

一个阈值以划分设备．其数学模型定义如式（８）所示：
ＳＢＮ（ｔ）＝｛ｍ｜ＢＮＩｍ≥ｋ，ｍ∈Ｓ｝
ＳｎＢＮ（ｔ）＝｛ｍ｜０＜ＢＮＩｍ＜ｋ，ｍ∈Ｓ{ ｝

（８）

其中，Ｓ表示系统中所有设备集合；ＳＢＮ（ｔ）表示 ｔ时刻系
统瓶颈设备集合，其中ＢＮＩｍ（ｔ）最大的设备为主瓶颈，其
次为次瓶颈；ＳｎＢＮ（ｔ）表示ｔ时刻系统非瓶颈设备的集合；
ｋ为划分瓶颈设备的阈值，ν≤ｋ≤１，ν根据生产线的稳定
性进行设定（一般不宜取太小，以防止将非瓶颈误判为瓶

颈；同时也不能取太大，以防止瓶颈的漏判）．

３　基于增长修剪型神经网络的瓶颈预测动
态模型

　　目前瓶颈预测模型的网络结构一般是固定的，结
构过大或过小都会影响神经网络预测的最终性能．为
了寻求满足ＳＷＦＳ瓶颈设备预测要求的网络结构，本文
提出利用傅立叶变换的敏感度分析方法进行网络结构

的合理性评价，以此为依据实施隐含层神经元数目、权

值的优化，构建生产线 ＧＰＮＮ瓶颈设备预测模型，并且
该模型结合闭环控制思想，能够依据生产线动态变化

情况实时修正网络结构，实现准确、有效的预测．
３１　构建基于增长修剪型神经网络的瓶颈预测模型

利用ＧＰＮＮ构建瓶颈预测模型，该模型基于误差
反向传播算法构建，模型为三层网络结构：输入层、单

隐含层、输出层．初始化相关参数：隐含层神经元节点
数Ｊ（由经验公式获得）、层间连接权值ｗ和阈值采用随
机概率赋值．隐含层节点数Ｊ由经验公式［１１］计算得到：

Ｊ＝ ｎＩ＋ｎ槡 Ｏ＋ｃ，ｃ∈［０，１０］ （９）
其中，ｎＩ为模型输入层节点数；ｎＯ为模型输出层节数；Ｃ
为经验常数．构建预测模型的误差函数定义为：

ｅ＝１Ｍ∑
Ｍ

ｍ＝１
（ｙｍ（ｔ）－ｙｄ（ｔ））

２ （１０）

其中，Ｍ为训练数据样本数；ｙｍ（ｔ）为神经网络模型第ｍ
次训练时的实际输出；ｙｄ（ｔ）为模型的期望输出．

如图２所示，基于 ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ（ＬＭ）算法
对预测模型进行训练，使得模型预测误差函数值达到

期望值ｅｄ；训练过程中，利用傅立叶变换的敏感度分析
方法对模型隐含层神经元进行敏感度分析，删除冗余

神经元、分裂负载过大的神经元，实现隐含层结构的动

态优化．训练的主要步骤为：
（１）通过ＬＭ算法对上述建立的模型进行训练，直

至达到要求时停止训练；

（２）训练的过程中，隐含层神经元 ｊ对应的输出层
神经元ｋ的输入为ｗｋｊＯｊ，对ｗｋｊＯｊ进行傅立叶变换，即：

ｗｋｊＯｊ（ｓ）＝
１
２（ｗｋｊＯｊｍａｘ＋ｗｋｊＯｊｍｉｎ）

＋１
π
（ｗｋｊＯｊｍａｘ－ｗｋｊＯｊｍｉｎ）ａｒｃｓｉｎ（ｓｉｎ（ωｊｓ））（１１）

其中，ωｊ为变换选定的频率，ｗｋｊＯｊｍａｘ、ｗｋｊＯｊｍｉｎ分别为神
经元ｊ输出的最大值和最小值．模型输出为：

ｙｍ（ｔ）＝ｆ（ｗｋｊＯｊ（ｔ）） （１２）
同时，模型输出则可转变为：

　　　ｙ（ｓ）＝ｙｍ（ｓ）＝Ｆ（ｗｋｊＯｊ（ｓ））

＝∑
＋∞

ωｊ＝－∞
（Ａｊｃｏｓ（ωｊｓ）＋Ｂｊｓｉｎ（ωｊｓ）） （１３）

其中，Ａｊ、Ｂｊ为傅立叶系数．
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（３）隐含层神经元ｊ对应的输出层神经元ｋ的输入
为ｗｋｊＯｊ，此神经元节点对模型输出的贡献可约简为输
出的一阶灵敏度，即：

Ｓｊ＝
ｖａｒｊ［Ｅ（ｙｍ｜ｗｋｊＯｊ）］

ｖａｒ（ｙｍ）
（１４）

其中，ｖａｒｊ［Ｅ（ｙ｜ｗｋｊＯｊ）］为隐含层神经元节点 ｊ对模型
输出的影响，ｖａｒ（ｙｍ）为输出ｙｍ的方差．根据式（１３），输
出ｙｍ的方差为：

　　ｖａｒ（ｙｍ）＝
１
２π∫

π

－π
Ｆ２（ｓ）ｄｓ－［Ｅ（ｙｍ）］

２

≈ ∑
＋∞

ωｊ＝－∞
（Ａ２ωｊ ＋Ｂ

２
ωｊ）－（Ａ

２
０＋Ｂ

２
０）

≈２∑
＋∞

ωｊ＝１
（Ａ２ωｊ ＋Ｂ

２
ωｊ） （１５）

由于模型的隐含层神经元输出间无相互耦合关

系，傅立叶振幅主要分布在基频（Ｋ＝１）上，则隐含层神
经元节点ｊ的敏感度：

ＳＴｊ＝
∑
＋∞

Ｋ＝１
（Ａ２Ｋωｊ ＋Ｂ

２
Ｋωｊ）

∑
＋∞

ωｊ＝１
（Ａ２ωｊ ＋Ｂ

２
ωｊ）

＝
Ａ２ωｊ ＋Ｂ

２
ωｊ

∑
＋∞

ωｊ＝１
（Ａ２ωｊ ＋Ｂ

２
ωｊ）

（１６）

将隐含层神经元节点ｊ的敏感度归一化：

ＳＴｊｎ ＝
ＳＴｊ

∑
Ｊ

ｊ＝１
ＳＴｊ

（１７）

（４）设定模型隐含层神经元的敏感度范围［α，β］
（０＜α＜β＜１），将敏感度低于α的隐含层神经元删除；
将敏感度超过 β的神经元分解为 ｄ个；保留敏感度在
［α，β］范围内的神经元．对分解后得到的新神经元的连
接权值、阈值进行初始值；

（５）当训练次数达到 Ｎ次则重复步骤（１）至（４），
直至隐含层神经元的敏感度都在设定范围内，至此隐

含层神经元的数目则不再发生变化；

（６）继续利用ＬＭ算法对模型进行训练，直至训练
误差ｅ低于模型期望误差ｅｄ，则模型构建过程结束．

由此将设备故障间隔时间和平均修复时间、缓冲

区队列长度、设备平均加工时间、设备利用率、设备加

工时间及生产线在制品水平（ＷＩＰ）等生产线关键参数
作为以上预测模型的输入；将已识别出的相应瓶颈设

备作为预测模型输出．故实际 ＳＷＦＳ瓶颈预测模型可
如下：

ｙ＝ｆ（ｘ１，ｘ２，ｘ３…，ｘ７×（ｉ－１）＋ｊ，…ｘ７×２３＋７） （１８）
其中，ｘ７（ｉ－１）＋ｊ：ｉ＝１，２，…代表生产线上设备群编号；ｊ＝
１，２…分别代表生产线关键参数：设备故障间隔时间、
平均修复时间、缓冲区队列长度、设备平均加工时间、

设备利用率、设备加工时间、ＷＩＰ；ｙ为生产线下一时刻
的瓶颈设备编号．
３２　基于闭环控制思想动态修正模型

当模型受到不确定因素影响时，瓶颈设备漂移现

象严重，预测结果与实际情况偏差较大，这时需要对模

型结构重新修正以适应新的生产环境；而在相对较短

时间内，生产线是相对稳定，瓶颈设备变化不大，则不

需实时预测，可将上一时刻的预测结果直接作为下一

时刻瓶颈，直至出现偏差为止，可使模型效果预测更加

高效．如图１所示：
（１）将从生产线所获得的 ｔ时刻数据，输入到所建

立的模型，预测ｔ＋１时刻瓶颈；
（２）单位采样时间后，利用式（７）并结合瓶颈判定

机制获取ｔ＋１时刻的实际瓶颈，将其与 ｔ时刻预测得
到的瓶颈相比较，判断是否一致，若不一致，则将修正

信息反馈到模型构建阶段，并整合新旧生产数据再次

对模型进行训练，以达到生产要求；如果一致，则认为

所建立的预测模型仍是有效，并可将 ｔ＋１时刻瓶颈直
接作为ｔ＋２时刻的预测结果，而不需使用模型；

（３）若ｔ＋２时刻实际得到的瓶颈与预测得到一致，
则可依次直接得出下一时刻瓶颈；若实际 ｔ＋２时刻得
到的瓶颈与预测不符，则需要使用预测模型，转入步骤
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（１）；若由预测模型得到结果都不能满足要求，则转入
模型构建阶段重新训练网络以适应新环境．

在实际生产线中，基于瓶颈设备漂移的预测机制

有利于生产线快速有效的预测瓶颈，并且能够保证生

产线的稳定性．

４　基于单因子试验法的瓶颈分析
　　上述部分完成对ＳＷＦＳ瓶颈设备识别、预测及模型
动态修正，继而可以利用单因子试验法分析相关参数

变化对瓶颈的影响．利用单因子试验法分析瓶颈，仅考
查单个参数波动对生产线瓶颈的影响．但在实际生产
线中，各种参数并不是相互独立，而是存在着耦合关

系．为实现利用单因子试验法分析瓶颈，可采用统计学
知识对各种历史数据进行分析，确定各种参数之间定

量的耦合关系，以得到生产线参数对瓶颈漂移的独立

影响．
在单位时间Ｔ内，ｋ类生产线上参数ｓ１，ｓ２，…，ｓｋ发

生变化的概率为 ｐ（ｓｉ），则概率模型可表示如式（１９）
所示：

Ｐ（Ω）＝｛ｐ（ｓ１），ｐ（ｓ２），…，ｐ（ｓｋ）｝ （１９）
其中，Ω：各种参数集合：

Ω＝｛ｓ｜ｓ１，ｓ２，…，ｓｋ｝ （２０）
参数ｓｉ在参数ｓｊ的影响下发生波动的概率为：

ｐ（ｓｊｉ）＝ｐ（ｓｊ）ｐ（ｓｉ｜ｓｊ） （２１）
通过以上多个参数间连带关系，将参数 ｓｉ引起 ｓｊ

波动而导致 ｓｊ对设备 ｍ的影响折算到 ｓｉ，如式（２２）
所示：

ΔＢＮＩｊｍ－ｓｉ（ｔ）＝（－１）
ｃｐ（ｓｊｉ）ΔＢＮＩｍ－ｓｊ（ｔ） （２２）

其中，ΔＢＮＩｍ－ｓｊ（ｔ）：参数ｓｊ波动对设备 ｍ的瓶颈指数贡
献值；当 ｓｊ使得设备 ｍ瓶颈指数增大时，ｃ为偶数，否
则，ｃ为奇数；ΔＢＮＩｊｍ－ｓｉ（ｔ）：ｓｊ折算到 ｓｉ的设备瓶颈指数
变化．分析参数ｓｉ波动对生产线瓶颈设备的综合影响，
实现单参数分析瓶颈，得到瓶颈稳定时对应参数的合

理范围（α，β）．

５　实验结果
　　采用文献［１２］中的 ＳＷＦＳ模型验证文中提出的瓶
颈设备分析方法的有效性．该生产线模型拥有２４个设
备群，共７８台设备，其中批加工设备６台，单件加工设
备７２台，并且设备存在混合加工和重入的现象，可加工
Ａ、Ｂ、Ｃ三种类型工件．

在ｅＭＰｌａｎｔ仿真平台上构建该生产模型，采用固
定投料策略和基于生产线平衡的 ＦＬＮＱ（ＬｏｎｇｅｓｔＬｏｔｓａｔ
ｔｈｅＮｅｘｔＱｕｅｕｅ）派工规则进行仿真实验，仿真时间为三
年，预仿真时间半年．采集生产线数，每个采样点依据
建立的实际预测模型可包括７项输入、１项输出，共八

项数据，并对数据做预处理：①剔除半导体制造系统预
仿真时间段内及设备生产能力未达到饱和状态时的数

据；②剔除超出三倍数据样本标准差的数据．将处理后
的数据作为构建ＧＰＮＮ模型所需的数据．

初始化ＧＰＮＮ模型相关参数：将模型隐含层节点
设置为１５，神经元敏感度范围设置为［５％，５０％］，神经
元分裂数目ｄ为４．利用所获数据对初始化后的模型进
行训练和测试，如图３中，基于 ＧＰＮＮ模型隐含层节点
从初始１５个节点最终收敛到７个，根据经验公式（９）
计算得到节点数范围［３，１３］内，其结构更加趋于合理
简洁．由于ＧＰＮＮ模型动态优化网络结构，获得更优隐
含层节点数，使得模型收敛速度更快，并且能达到较高

精度如．如图４，ＧＰＮＮ预测模型训练和测试的均方差分
别降至 ５８２×１０－２、６３２×１０－２，满足 ＳＷＦＳ的实际
要求．

在半导体生产线中，稳定的生产环境对瓶颈设备

的影响不大，生产线瓶颈设备分布趋势如图５所示．利
用单因子试验法对瓶颈进行分析，观察生产线参数变

化对瓶颈设备的影响．根据生产线实际生产经验，可主
要通过改变最能直接体现生产线设备拥挤程度的关键

参数，如生产线ＷＩＰ水平和设备缓冲区队列长度等，得
到生产线稳定时的合理参数范围．

（１）改变生产线ＷＩＰ值
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当生产线ＷＩＰ水平设置为［２５，３５］ｌｏｔ时，对瓶颈
设备影响较小；当 ＷＩＰ水平超过上界并达到４０ｌｏｔ时，
如图６所示，主瓶颈设备在第２３至４７采样时刻及第８６
至９５采样时刻发生漂移，由原来１９号设备向１６号、２１
号设备转移，最后又回归到１９号设备．次瓶颈设备则依
次在１６、１９和２１号设备间转移，第２３至３４采样时刻
生产线只有唯一１９号瓶颈设备．因此，通过提高生产线
ＷＩＰ水平，对主瓶颈设备无较大影响，而对次瓶颈前的
设备瓶颈度影响很大，容易引起生产线次瓶颈设备的

前移．
（２）改变设备缓冲区容量
当缓冲区容量由无限容量调整到３０个工件，如图

７所示，主瓶颈基本都维持在１９号设备，只在第２０至
４０采样时刻及第６５至７２采样时刻主瓶颈发生漂移，
此时１６和２１号设备成为生产线瞬时主瓶颈；次瓶颈则
主要由原来１６号转移到１８号设备，由于缓冲区容量设
置使得１８号设备加工完的工件无法及时传送给１９号
设备，导致１８号设备缓冲区前积累大量未加工工件，使
得１８号设备成为次瓶颈．因此，通过对减小设备缓冲区
容量设置，生产线上主瓶颈上游设备发生了工件积压

的现象，导致无法正常生产，增加其成为次瓶颈的

概率．

６　结论
　　本文针对在不确定环境下半导体生产线动态瓶颈
的识别与预测问题进行研究，给出一种基于增长修剪

型神经网络的动态瓶颈分析方法．利用复合定义法进
行瓶颈识别，构建基于增长修剪型神经网络的瓶颈预

测模型，同时使用单因子试验法得到生产线稳定时参

数对应的合理范围．实验表明，该方法能够快速有效的
识别并预测下一时刻的瓶颈，并能描述关键参数对生

产线的影响，极大地改善不确定性环境下动态瓶颈漂

移所带来的调度算法缺乏柔性的问题，具有一定工程

实践意义．
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