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摘要 

 

队列等待时间约束 (QTC) 是指一个批次在流程中两个流程步骤之间允许等待的时间限值。在

半导体制造中，超过该时间限值的批次会导致良率损失，需要返工，或予以报废。QTC 很难进行排

程，因为批次需要一直等到最后步骤的加工有可用产能时，才能放行进入第一个流程步骤。然而，

精确计算是否有足够产能的计算成本很高。在本研究中，我们提出一种深度强化学习 (RL) 方法来

管理放行批次进入队列等待约束。我们分析了该强化学习方法的性能，并将其与七种基线解决方案

进行比较。我们的实证评估显示，该强化学习方法在队列等待超时次数和完工时间等五项性能指标

上均优于基线解决方案，而需要的在线计算时间可忽略不计。 

 

1 简介 

半导体制造晶圆厂中的批次排程就相当于可重入作业车间调度问题。在这种情况下尽可能缩短

完工时间，就是我们所知的 NP 困难排程问题 (Pinedo 2012)。 

任何排程决策都需要考虑诸多限制条件，比如批次的关键比率、交付日期、优先级，以及工作

台的加工时间、批处理要求、资质、停机时间、瓶颈利用率等等。在实践中，实时派工 (RTD) 规

则采用启发式逻辑来综合所有限制条件和考虑因素，对每个队列中的批次进行优先级排序。然而，

完全依靠派工可能导致很多批次出现队列等待超时 (Cho 2014)。 

队列等待时间约束 (QTC) 是指两个加工步骤之间（例如湿法工作台与炉管设备之间）的最

大时间限值。在湿法工作台完成加工的批次，必须在一定时间间隔之内开始在炉管设备上加工，以

免发生氧化或受到污染等化学反应，从而导致晶圆良率降至需要返工甚至批次完全报废的水平。 

为防止 QTC 超时，采用队列等待时间管理系统 (QMS)，通过一个闸前 (pre-gate) 步骤——

湿法工作台步骤的上游虚拟步骤，来管理放行批次进入队列等待时间约束。QMS 系统会考虑晶圆厂

中的所有 QTC，并生成一份放行计划，决定在每个时间步每种零部件类型有多少批次将放行进入队

列等待时间循环。区分 QMS 与派工的基本原理是，当一个机台出现空闲时，派工逻辑必须非常快

速地运行，而 QMS 解决方案可以从容进行计算。这种区别让 QMS 系统可以在每个固定时间间隔

异步运行，并生成一份放行计划。 

图 1 显示了我们将在本文中采用的路线。它包括一个虚拟的闸前步骤和两个工艺步骤，它们之

间有一个 QTC。批次一直在闸前步骤等待，直至被放行进入队列等待时间约束，然后开始湿法工作
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台和炉管步骤的加工。完成湿法工作台步骤后，必须在队列等待时间限值之内开始炉管步骤。 

有几种不同的方法来控制批次放行，每一种在超出时限、完工时间和计算复杂性方面各有优劣。

诸如固定队列的看板法等保守的启发式方法 (Scholl and Domaschke 2000) 能够用简单的在线计算

尽可能减少超时次数，但确定最佳队列长度以尽可能缩短完工时间颇具挑战 (Kopp et al. 2020)。
更复杂的方法采用了如约束优化 (Cho 2014) 或混合整数规划 (Klemmt and Mönch 2012) 等技术，

来准确计算实现最短完工时间而不会导致任何超时的排程，但由于问题的组合复杂性，对于大型实

例来说，找到最优解并验证其没有超出队列等待时限是难以计算的。 

在本文中，我们提出了一种基于深度强化学习 (RL) 的方法来解决队列等待时限问题，它能

够在运行时快速生成近似最优解，并能够用于任何湿法工作台和炉管设备派工规则。我们将该方

法与七种其他启发式方法进行了比较，结果显示它在完工时间和队列等待超时次数方面优于所有其

他方法。 

 

 

图 1：队列等待时间管理系统的队列等待时限 (QTC)。 

 

 

1.1 强化学习 

强化学习 (RL) 是一套机器学习技术，已成功应用到多个领域，比如电脑游戏 (Wurman et al. 
2022)、复杂游戏 (Silver et al. 2017)、机器人科学 (Hanna and Stone 2017, Park et al. 2020) 以
及控制 (Cui et al. 2021)。 

强化学习问题由一个智能体和一个环境构成。智能体进行的动作会影响环境并改变其状态。每

一个动作后，智能体会转变到下一个状态，并收到一个奖励。随着时间推移，智能体就会学到一种

最大化累计奖励总额的行为策略。环境通常以马尔科夫决策过程 (MDP) 的形式来说明 (Puterman 
2014)。 

我们期望在本文中解决的队列等待时间管理问题可以建模为一个离散时间、T 长度有限

的 MDP，即一个元组 𝑀 = (𝑆, 𝐴, 𝑃, 𝑅, 𝜌0, 𝛾, 𝑇)，其中 𝑆 是状态集合，𝐴 是动作集合，𝑃∶𝑆 × 𝐴 

× 𝑆 → 𝑅 + 是转移概率分布，𝑅∶𝑆 × 𝐴 → 𝑅 是奖励函数，𝜌
0
∶𝑆 → [0,1] 是初始状态分布，

𝛾 是贴现系数，𝑇 是时间范围。 

一个解决策略是将状态映射到动作的概率分布 𝜋∶𝑆 × 𝐴 → [0,1]。为了找到解决策略，我

们训练了一个强化学习智能体，学习将预期回报最大化的策略 𝐸𝜏 ∑𝑇
𝑡=0 𝛾𝑡𝑅(𝑠𝑡,𝑎𝑡)，其中， 

𝜏∶= (𝑠
0
,𝑎

0
,𝑠

1
,𝑎

1
 ...) 表示轨迹，𝑠

0
~𝜌

0
, 𝑎𝑡~𝜋(𝑠𝑡), 𝑠𝑡

+1
~𝑃(𝑠𝑡,𝑎𝑡)。 

 

2 相关成果 

曾采用过多种计算方法来控制队列等待时限。在 (Scholl and Domaschke 2000) 论文中，采用

了将队列保持在固定规模的看板法。(Klemmt and Mönch 2012) 作者提出了一种混合整数规划方法，

将问题分解为具有最大作业数的可管理子问题。(Choung et al.) 提出约束优化的解决方法，而 

(Mason et al. 2007) 开发出了遗传算法。(Kim et al. 2020) 提出了一种监督学习方法，训练一个深

度神经网络来预测批次派工，从而最大化机台利用率。训练该模型所需的标记数据由领域专家通过

模拟获得。 

闸前步骤  
(QMS) 湿法工作台 

炉管设备 

队列等待时限 
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近年来，强化学习已日益应用于生产规划和控制 (Panzer et al. 2021)，特别是在半导体晶圆厂

排程的以下研究应用中： 

(Lin et al. 2019) 使用深度 Q 网络算法 (DQN) 为优化完工时间选择派工规则。(Park et al. 
2019) 使用 DQN 为晶圆厂的机台设置变更进行排程。 

(Park et al. 2021, Waschneck, et al. 2018, Zhang et al. 2021, Zhou et al. 2020, and Shi et al. 
2020) 均使用深度强化学习进行派工，以最小化完工时间、生产周期和生产周期偏差等指标。但是，

这些论文中都没有考虑队列等待时限。 

(Altenmüller et al. 2020) 使用 DQN 进行了带队列等待时限的任务派工，但他们没有将该方法

与看板法 (Scholl and Domaschke 2000) 等既有的队列等待管理系统进行比较。 

据我们所知，本研究是首个开发深度强化学习智能体专用于控制队列等待时间管理系统的成果。 

 

 

3 解决方法 

在这部分中，我们阐述了基本解决框架和强化学习方法的组成部分，状态空间、动作空间、奖

励函数以及我们使用的强化学习算法。 

 

3.1 强化学习训练和策略更新 

在训练期间，智能体进行一个动作，模拟器就应用该动作并模拟一个未来的时间步。然后，智

能体收到一个新的状态观察和一个奖励。在我们的案例中，状态转变是确定性的。状态-动作-奖励

顺序被保存，并且强化学习算法定期使用该经验来更新代表该策略的神经网络的权重。采用该策略

来选择下一个动作。策略更新旨在最大化该时间范围内累积的奖励。 

 

3.2 测试 

待学习曲线稳定，策略不再改善后，我们保存该策略并用其在已知和未知混合环境中测试该强

化学习智能体的性能。参见附录 A 查看该强化学习算法的学习曲线示例。 

 

3.3 状态观察 

在每一个时间步，智能体都收到一个状态观察。观察状态由以下部分组成： 

 晶圆厂特性：步骤加工时间，队列等待时限。 

 晶圆厂观察：每个步骤和每个机台加工的批次数。 

 队列等待时间观察：成功的批次数，超时的批次数，在制的批次数。 

 产能观察：完成所有在制品 (WIP) 的时间估计 

状态特征被标准化为介于 [0,1] 的值，并连成一个观察向量。 

 

3.4 动作空间 

在每一个时间步，智能体可决定放行或不放行一个批次。该智能体可以放行 N 类零部件中的一

类的一个批次。因此，该智能体能够选择 0 到 N 之间的一个离散动作。选择动作 0 不放行任何批

次，选择动作 𝑎𝑖 则放行类型 𝑃𝑎𝑟𝑡𝑖 的一个批次。 

 

3.5 奖励函数 

我们设计了一个确定性的奖励结构，鼓励智能体尽可能减少队列等待超时次数，同时优化完工

时间和成功批次数。 



 

 

3.6 强化学习算法 - PPO 

近端策略优化 (PPO) 算法 (Schulman et al. 2017) 是一种广受欢迎的深度强化学习算法，它

采用策略梯度法以 on-policy 的方式来训练一个随机策略。而且，它还采用了行动者评论家 (actor 
critic) 方法。在本论文中，我们采用了 StableBaselines3 的 PPO 执行  

(https://stable-baselines3.readthedocs.io/en/master/modules/ppo.html)，并将其默认参数调整为适

合队列等待时间管理系统应用（请参阅附录中的表 2 了解 PPO 参数设置的更多详情）。 

 

 

4 评价 

4.1 基线智能体 

我们将强化学习智能体的性能与七种基线智能体的性能进行了比较。 

1. 看板智能体：由 (Scholl and Domaschke 2000) 在论文中提出，此智能体的宗旨是在炉

管区的前面将队列保持在固定规模。如果队列中的批次数小于设定的队列规模，则该智能体

放行一个批次。设定的队列规模按照能够加工且不会引起任何队列等待时限超时的最大队列

规模计算。 

2. 基于产能的智能体：该智能体在每一个时间步计算炉管区的现有可用产能。产能估算基于炉

管区中的在制品 (WIP)，包括当前工序。如果产能小于预定的阈值，该智能体就会放行一

个批次。该智能体与看板智能体有些类似，但它允许更精细的控制，因为它并不限于固定规

模的队列。 

3. 频率智能体：考虑到每个时间步放行一个批次的限制，该智能体将计算炉管区的统一加工时

间，并以最接近该加工时间的频率放行批次。 

4. 随机智能体：在每个时间步，随机智能体用相等概率在放行一个批次和不放行一个批次之间

随机选择一个动作。 

5. 始终放行智能体：始终放行智能体会在每个时间步放行一个批次，无论当前状态如何。该智

能体提供了最短完工时间的范围（尽管以多次出现超时为代价） 

6. 从不放行智能体：与始终放行智能体相反，该智能体从不放行一个批次。该智能体用于评估

由初始条件导致的超时次数，并提供了最小超时次数的可能范围。 

7. 基于 Q 学习的智能体 该智能体使用 Q 学习算法来学习将当前状态映射到动作的策略。Q 
学习 (Sutton and Barto 2018) 是一种典型的强化学习算法，通过使用 

  
迭代更新 Q 值，来学习优化的动作-价值函数，其中 𝑄(𝑠𝑡,𝑎𝑡) 是动作 𝑎𝑡

 
在 𝑠𝑡

 
状态的价

值，𝛾 是折扣因子，𝛼 是学习率。我们执行了这个强化学习算法，以根据另一种强化学习算

法对 PPO 的性能进行基准测试。 

 

 

4.2 实验设置 

在本节中，我们将阐述实验框架的实施详情。 

 

4.2.1 模拟器和环境设置 

我们设计了一个定制模拟器，来模拟一个有队列等待时限的晶圆厂。该模拟器允许我们灵活定

义晶圆厂环境，设定任何数量的机台、机台区以及多种零部件类型的批次。我们为每一种零部件类

型定义了相应的工艺路线，即一组加工步骤。每一个步骤都分配给一个机台区，并有其自己的加工
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时间。路线中的任何一对步骤之间都可能有队列等待时限。模拟器支持放行多种零部件类型的批次。 

 

用于评价的实验设置与图 1 中的类似，其中该系统有一个闸前步骤、一个湿法工作台和两个炉

管设备。闸前步骤的加工时间为 0 分钟，并控制进入湿法工作台队列的批次放行。湿法工作台有 

20 分钟的连续加工时间，两台炉管设备有不同的加工时间（600 分钟和 700 分钟）。每个机台的

产能为一次加工一个批次。批次在闸前步骤开始，必须经过湿法工作台和炉管加工，以完成其工艺

路线。湿法工作台步骤和炉管设备步骤之间有一个队列等待时限，设定为 200 分钟。这意味着任何

在湿法工作台完成加工的批次必须在 200 分钟之内开始在炉管设备上加工方视为成功，否则即为队

列等待时限超时。我们遵循了 (Altenmüller 2020) 中的常规，即如果超过时限，该超时批次仍继续

进行到路线结束。 

 

请注意，在实际的半导体工厂中，湿法工作台和炉管一次可能会加工多个批次。通过在闸前步

骤放行多个而非单个批次，我们的方法也能够扩展适用于这种情况。 

 

4.2.2 派工规则 

对于炉管区，我们采用了基于队列等待时间的派工规则，按照批次的剩余队列等待时间来排序，

因此最邻近队列等待时限超时的批次将首先排程。对于湿台区，我们采用了先进先出 (FIFO) 的派

工规则。 

 

4.2.3 预备 

在每次实验开始时，机台区前面的队列为空。为避免这些不现实的统一初始条件，并让系统进

入稳定生产状态，我们设置了一个预备阶段。每一个实验都有不同的预备阶段，其中我们会按给定

的时间步数随机将批次放行进入系统，以创建不同的初始条件。我们为培训和测试采用了不同的预

备期（分别为 3 个和 6 个时间步）以预防强化学习算法中的过拟合。因为预备阶段不考虑队列等

待时限，所以放行的批次在加工时无法保证没有超出该时限。在结果部分，我们没有将预备期放行

批次导致的超时视为超时。 

 

4.2.4 回合终止条件 

每一个实验（或回合）有最多 100 个时间步，每一个时间步有 100 分钟。智能体在每一个时

间步能够做一个动作。之后，该强化学习智能体收到一个观察结果，反映该系统在时间步结束时的

状态。当 100 个时间步结束，或至少 10 个批次完成路线（以先发生者为准），回合终止。 

 

4.2.5 强化学习集成、训练和测试 

为了训练和评价强化学习智能体，我们将模拟器集成在 OpenAI Gym 中 (Brockman et. al 
2016)。OpenAI Gym 是一个开源的 Python 库，通过提供一个标准 API 进行学习算法与环境之间

的通信，用于开发和对比 RL 算法。强化学习智能体接受了 5000 个回合的训练。 

 

对于测试，我们让每个智能体控制闸前步骤 30 个回合。每个回合都有在预备阶段随机创建的

初始在制品。我们为每个智能体设定了相同的随机种子，这样它们将面临相同的 30 个随机生成的

环境。我们对每个智能体的评价指标进行平均，并在表 1 中进行总结。 

 

4.3 结果 

在这部分中，我们对实证评价的结果进行了分析。我们对智能体进行了五个指标的比较，其中包括： 
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 平均每个回合超时数， 

 平均每个回合成功数， 

 完成加工 10 个批次的平均完工时间分钟数，及回合长度的最大时间（包括预备阶段）， 

 炉管区的平均利用率，即计算炉管设备加工时间在回合总时间中所占比例， 

 以及完成批次的平均周期时间分钟数。 

 

从不智能体超时次数最小（平均 0.97），从预备阶段创建。其他智能体（产能、看板、Q 学习
和 PPO）也能够达到最小的超时次数。在表 1 中，我们列出了从每项输入中减去 0.97 后的调整后

超时次数。 

 

在那些得到最小超时次数的智能体中，PPO 的成功次数最高，平均 11.83 次成功。 

 

始终智能体的完工时间最短，为 31.33 时间步，PPO 与之相近，平均为 32.1 时间步。请注

意，始终智能体的最短完工时间以多次超时为代价，因为始终智能体的超时次数最高，平均 29.9 
次。 

 

与始终智能体的 0.94 相比，PPO 的炉管设备利用率达到了 0.93 接近最优，且周期时间也接

近最优，仅比始终智能体的周期时间多 1%。 

 

用于训练强化学习智能体的平均累积奖励本身不是一个指标，但它有助于智能体的性能排名。 

 

在计算时间方面，给出状态观察后，PPO 法能快速做出下一个动作的决策，而且与约束优化等

精确求解方法不同，我们认为时间不会随问题规模（零部件类型数、批次数、机台数）而呈指数级

增长。但是，我们确实认为训练时间会随状态和动作空间增加而增加。  
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表 1：实证评价结果。每一项输入在 30 轮评价中平均。绿色背景的单元格表明始终和从
不智能体在特定指标方面实现的最佳可能值。黄色背景的单元格着重标示在特定指标方面

实现最佳值的智能体。 

 

 指标 

方法 
超过最低限值

的超时次数 
成功次数 

完工时间 

（时间步） 
奖励 利用率 

生产周期 

（分钟） 

始终 29.9 2.4 31.33 -30.83 0.94 2182 
随机 14.1 3.13 31.47 -14.96 0.93 2235 
从不 0 1.97 93 -1.59 0.1 -- 
频率 2.9 7.77 33.3 -3.32 0.87 2324 
看板 0 9.03 55.4 -0.51 0.56 3194 
产能 0 10.03 46.43 -0.32 0.63 2855 

Q 学习 0 11.03 33.4 -0.09 0.88 2303 
PPO 0 11.83 32.1 0 0.93 2207 

 

 

 

 

5 结论 

 

在本研究中，我们开发了一个深度强化学习智能体，它能够高效控制队列等待时间管理系统实

现优化性能，最小化超时次数，同时保持接近最优的完工时间，在部署中无须运行耗时的计算。我

们的方法优于七种其他经测试的基准方法，其中包括看板法。 

未来研究的方向包括更准确地研究表现真实世界晶圆厂条件的更复杂环境。例如，考虑更多零

件、更长路线、分批、专用机台以及多个队列等待时限等。 

 

附录 A - PPO 参数和学习曲线 

表 2 详细列出了本研究中使用的 PPO 参数的值。在超参数调整阶段之后选择这些值，其中默认 

PPO 参数值在两个方向上逐步修改，直至找到更好的值，或如果没有找到更好的值，则保留默认值。 

 

表 2：PPO 参数和值列表。 

 

参数名称 参数值 

batch_size 50 
gae_lambda 0.99 
learning_rate 0.00025 

n_steps 50 
pi net_arch [8,10] 
vf net_arch [8,10] 

activation_fn ReLU 
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图 2 给出了 PPO 算法的学习曲线。在 50 万时间步后，累计回合奖励稳定在 0。 

 

 
 

图 2：从 Tensorboard 提取的 PPO 学习曲线。 
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