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改进人工蜂鸟算法的晶圆制造光刻区调度方法
李文慧 1  吴立辉 1 

LI Wenhui   WU Lihui    

 摘　要               针对多重复杂约束下晶圆制造光刻区调度优化求解困难的难题，文章提出了一种基于改进人工蜂鸟算法

的光刻区调度方法。基于人工蜂鸟算法框架，在领土觅食阶段设计了六种邻域搜索算子，并引入Q-learning

决策机制，根据种群当前状态动态选择最优搜索算子，从而提升算法的自适应局部搜索能力；在迁移觅

食阶段构建了基于混合策略的迁移机制，通过精英保留与拉丁超立方采样相结合，在保留优质解的同时

增强种群多样性，提高方法的全局寻优能力。实验结果表明，该方法在不同规模实例上的最大完工时间

均显著优于传统光刻区调度方法，为晶圆制造光刻区调度优化提供了一种有效的解决途径。   
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0  引言

半导体制造是信息技术产业的基石，其工艺链条涵盖薄

膜沉积、光刻、刻蚀、离子注入等数百道工序 [1]。其中，光

刻工艺通过掩膜版将电路图形转移至硅片，直接决定了芯片

的特征尺寸与集成度，被视为晶圆制造的核心环节 [2]。实现

光刻区高效运行的关键在于解决其内在的大规模复杂调度问

题。该问题需同时满足设备专属性约束、掩膜版约束、序列

相关准备时间约束等多重约束。此外，光刻机规模大、掩膜

版种类繁多，调度决策空间规模庞大且存在大量不可行解域，

光刻机与掩模版资源协同难度大，是典型的 NP-hard 问题 [3]。

针对光刻区调度，现有研究可分为实时调度与周期性调

度两类。实时调度通过事件驱动机制快速响应动态扰动，但

决策视野局限于局部信息，难以实现全局优化 [4-5]。周期性调

度则以固定时间窗口为单位，统筹光刻机与掩膜版的分配与

排序，能够有效压缩序列相关准备时间，在全局优化方面更

具优势 [6-7]。光刻区周期性调度现有方法主要包括运筹学方法

与元启发式方法。运筹学方法能够在小规模问题上获得精确

最优解，但随着问题规模扩大，求解时间呈指数增长，难以

适用于实际生产 [8-9]。元启发式算法因采用灵活的搜索机制，

能在大规模解空间中有效避免组合爆炸，兼顾求解效率与解

质量 [10-11]。

人工蜂鸟算法（artificial hummingbird algorithm, AHA）

是 2021 年提出的一种新型元启发式方法，其灵感源于蜂鸟的

引导觅食、领土觅食与迁移觅食三种行为，通过三者协同实

现全局探索与局部开发的精细平衡 [12]。相比遗传算法（genetic 

algorithm, GA）、粒子群算法、差分进化等传统算法，AHA

具有参数少、收敛快、鲁棒性强等优点，已在车间调度、云

计算资源分配等领域展现出良好潜力。然而，将 AHA 直接

应用于光刻区调度时，仍存在两项明显不足：

（1）领土觅食阶段采用固定的局部搜索策略，而光刻

区调度中机器分配与掩膜版相互耦合，且存在多重约束，搜

索空间复杂崎岖，单一算子难以适应不同迭代阶段的需求，

导致局部优化效率低下；

（2）迁移觅食机制仅通过随机生成新个体来跳出局部

最优，缺乏对精英信息的保留和对新解多样性的有效控制，

在大规模多约束环境下往往难以实现全局优化求解。

针对上述不足，本文提出一种改进人工蜂鸟算法

（improved artificial hummingbird algorithm, IAHA）的晶圆制

造光刻区调度方法。该方法基于传统 AHA 框架，在领土觅

食阶段，设计六种邻域搜索算子，并引入 Q-learning 机制，

根据种群当前搜索状态动态选择最优搜索策略，实现局部搜

索过程的自适应优化，提高算法的局部开发能力；在迁移觅

食阶段引入精英保留与拉丁超立方采样相结合的混合策略，

在继承优秀个体信息的同时生成均匀分布的多样化新个体，

从而提高方法的全局寻优能力。

1  问题与模型

1.1  问题描述

光刻区调度问题是指针对多个晶圆批次、多台光刻机和

多种掩膜版，通过合理匹配光刻机与掩膜版，将晶圆批次分
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配到光刻机，并确定各批次加工顺序的过程。该过程中需满

足光刻区的设备专属性约束、掩膜版约束、序列相关准备时

间约束等多重约束。该问题本质上是一个具有多重复杂约束

的调度优化问题，是典型的 NP-hard 问题。

1.2  符号变量定义

在本研究中，符号变量的定义如表 1 所示。

表 1  符号变量定义

符号 定义

晶圆批次集合

机器集合

掩膜版集合

pj 晶圆批次 j 的处理时间

aj 晶圆批次 j 的到达时间

Sj 晶圆批次 j 的开始加工时间

Cj 晶圆批次 j 的完工时间

二进制变量，若晶圆批次 j 分配到机器 m 且

使用掩模版 r，则等于 1，否则为 0

晶圆批次 j 可用的（机器，掩模版）组合集合

二进制变量，若晶圆批次 i 在机器 m 上先于

晶圆批次 j 加工，则等于 1，否则为 0

掩膜版从机器 m 运输到机器 m' 的运输时间

掩膜版 r 切换成 r' 的切换时间

1.3  目标函数与约束

（1）目标函数

本研究的目标函数是最小化最大完工时间，即：

                                                    （1）

（2）约束条件：

                                     （2）

                                   （3）

                                    （4）

                                                         （5）

                                   （6）

                   （7）

                                   （8）

式（2）~（3）确保每个晶圆批次 j 被分配给且仅分配给

一个可行的（机器，光刻版）组合，保证资源的独占分配并

避免重复指派；式（4）定义晶圆批次 j 的完工时间 Cj 等于

其开始时间 Sj 与加工时间 pj 之和；式（5）保证每个晶圆批

次的加工时间不能早于其到达时间 aj；式（6）强制规定在同

一台机器 m 上加工的任何两个晶圆批次 i 和 j 必须有一个先

于另一个，从而避免单台机器上的并行加工；式（7）~（8）

分别定义了分配和排序的二元决策变量。

2  基于 IAHA 的光刻区调度方法

2.1  IAHA 算法框架

为对光刻区调度这一 NP-hard 问题进行高效求解，本文

提出了 IAHA，如图 1 所示。IAHA 基于传统 AHA 方法框架，

主要改进措施为：

（1）提出了自适应局部搜索算子匹配策略，设计了六

种邻域搜索算子，并集成了基于 Q-learning 的自适应选择机

制，通过实时感知种群多样性、进化停滞程度、优化进度及

近期改进幅度等状态特征，动态选取最优算子，实现领土觅

食阶段的自适应优化。

（2）在迁移觅食阶段，引入精英保留与拉丁超立方采

样相结合的混合策略，在维持优良个体的同时生成均匀分布

的新个体，有效增强算法全局优化能力。IAHA 的具体步骤

如下：

①设定最大迭代次数为 Tmax，种群规模为 N。在解空间

内均匀随机生成初始种群，完成种群初始化。

②“蜂鸟”个体执行觅食操作：随机数小于引导觅食比

例时执行引导觅食来进行全局探索，随机数大于等于引导觅

食比例时执行基于自适应算子选择的领土觅食来进行局部开

发。

③检查算法停滞情况，若连续 Smax 次迭代未改进全局最

优解，则触发迁移觅食，以跳出局部最优并重置停滞计数器。

④判断终止条件。若达到最大迭代次数，则输出最优的

调度方案；否则，返回步骤②继续迭代。

开始

种群初始化

随机数<r

引导觅食 基于Q-learning的
领土觅食

是 否

新个体适应度值是否优于原个体

新个体替换原个体 保留原个体

是
否

最优解连续未改变次数是否达设定的阈值 基于混合策略的迁
移觅食

是

否

是否达到最大迭代次数

是

否

结束

图 1  IAHA 的流程图
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2.2  基于 Q-learning 的自适应领土觅食

将领土觅食中的算子选择建模为马尔可夫决策过程，定

义如下要素：

（1）状态空间。采用四个特征描述当前搜索状态：

①种群多样性水平：解向量各维度标准差的均值，离散

化为 4 个等级（0~3）。

②停滞迭代次数：连续未改进全局最优解的迭代数，离

散化为 4 个等级。

③优化进度：当前迭代数 / 最大迭代数，离散化为 4 个

等级。

④近期改进幅度：最近若干代内最优值的相对改进量，

离散化为 4 个等级。

四个特征的组合构成状态空间 S。

（2）动作空间。制定动作空间为 A={0,1,2,3,4,5}，分别

对应六种邻域搜索算子。

①机器重分配算子：随机选择 10% 的晶圆批次，将其重

新分配到不同的合格机器上，以发现更优调度方案。

②掩膜版重分配算子：随机选择一个晶圆批次，在其合

格机器 - 掩膜版组合中更换到另一个掩膜版不同的组合，以

优化掩膜版使用序列。

③关键路径改进算子：识别关键路径上的晶圆批次，随

机选择一个并更换其机器 - 掩膜版组合，以缩短关键路径长

度。

④瓶颈机器优化算子：识别利用率最高的瓶颈机器，将

其部分晶圆批次调整到其他可用机器上，以缓解机器负载不

均衡。

⑤传输时间优化算子：随机选择一个晶圆批次，优先替

换为掩膜版运输时间更小的合格组合；若无则随机更换以维

持多样性。

⑥设置时间优化算子：随机选择一个晶圆批次，优先替

换为掩膜版切换时间更低的合格组合；若无则随机更换以维

持多样性。

（3）奖励函数。应用算子后，若新调度方案的最大完

工时间优于旧调度方案，则奖励为 R = fold - fnew，其中 fold 和

fnew 分别表示应用算子前后的适应度值；否则奖励为R =-0.1。

（4）Q 值更新。采用标准的 Q-learning 更新公式：

   （9）

式中：α 为学习率， 为折扣因子。

（5）动作选择策略。采用 ε- 贪婪策略，以概率 ε 随机

选择算子，以概率 1-ε 选择当前状态 s 下 Q 值最大的算子。

在每次领土觅食中，算法先提取当前状态特征得到 s，

根据 ε- 贪婪策略选择算子，应用该算子生成新个体，计算奖

励 R，并观察到下一状态 s'，然后更新 Q 表。该机制使算法

能够在线学习不同搜索状态下最优算子的映射关系，实现局

部搜索的自适应优化。

2.3  基于混合策略的迁移觅食

为应对算法在迭代中陷入局部最优的问题，设计了基于

精英保留与拉丁超立方采样（latin hypercube sampling, LHS）

的迁移觅食算子。迁移过程旨在保持已有优良模式的同时引

入多样性。当算法连续 Smax 次迭代未改进全局最优解时，判

定搜索停滞，触发该机制以跳出局部最优。

首先，保留适应度最优的前 Erate×N 个精英个体（Erate 为

精英比例，N 为种群规模），构成精英子集 Pelite：

                  （10）

其次，利用 LHS 生成 N-|Pelite| 个新个体。对于一个 d 维

决策空间（d=n，即晶圆批次数），LHS将每一维的定义域 [0, 1)

均匀划分为 N-|Pelite| 个区间，并在每个区间内随机采样一次，

最后将所有维度的采样值随机组合成新解。数学上，第 k 个

新解的第 j 维可表示为：

                                                 （11）

式中：πj(·) 是第 j 维的一个随机排列， 。由此生成

的新解集合记为 PLHS。

再次，新一代种群Pnew 由精英子集与LHS新解合并而成：

                                                       （12）

该机制通过 Pelite 维持收敛方向，并借助 PLHS 在解空间中

进行均匀且多样化的探索，从而提升算法跳出局部最优的能

力。

3  实验验证

基于上海某晶圆制造企业光刻区实际生产数据，设计了

三种规模的实例，如表 2 所示。掩膜版运输时间服从 U(20, 

40) min，掩膜版切换时间服从 U(1, 5) min，晶圆处理时间服

从 U(10, 25) min，一半批次在 0 时刻到达，其余随机到达。

表 2  三种规模的实例

规模 晶圆批次数量 机器数量 掩膜版数量

小规模 50 5 10

中规模 100 15 30

大规模 200 30 50

3.1 参数实验

为确定 IAHA 的关键参数，采用正交试验法进行参数

优化。选取影响算法性能的三个关键参数：学习率 α、折

扣因子 及探索率 ε，每个参数设置 4 个水平，采用 L₁₆(4³)

正交表。以大规模实例的最大完工时间（makespan）为响

应值，每组参数运行 5 次取平均值。实验结果如表 3 所示，

最优参数组合为：α=0.01、 =0.8、ε=0.05。后续实验均采
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用此参数配置。

表 3  正交实验结果

实验号 α ε makespan

1 0.01 0.7 0.01 302.4

2 0.01 0.8 0.05 290.8

3 0.01 0.9 0.10 295.0

4 0.01 0.95 0.30 301.4

5 0.05 0.7 0.05 293.2

6 0.05 0.8 0.01 298.6

7 0.05 0.9 0.30 291.0

8 0.05 0.95 0.10 300.8

9 0.10 0.7 0.10 301.2

10 0.10 0.8 0.30 298.8

11 0.10 0.9 0.01 301.6

12 0.10 0.95 0.05 292.0

13 0.15 0.7 0.30 295.0

14 0.15 0.8 0.10 299.4

15 0.15 0.9 0.05 297.2

16 0.15 0.95 0.01 298.8

3.2  对比实验

将 IAHA 与 AHA、遗传算法及启发式规则（FIFO、SPT

及 LPT）进行对比。算法通用参数设置为：最大迭代次数

2 000，种群规模 100。每种算法在各实例上独立运行 15 次，

结果如表 4 所示。

表 4  不同方法在最小值、均值、标准差的实验结果

规模 指标 IAHA AHA GA FIFO SPT LPT

小规模

Min 222 232 223 342 263 308

Mean 226.2 240.0 228.7 354.3 275.7 321.0

Std 2.92 3.46 3.44 20.50 12.50 14.11

中规模

Min 231 242 237 342 288 289

Mean 236.1 248.8 240.3 352.3 306.7 295.3

Std 2.87 3.28 2.46 11.06 28.94 6.03

大规模

Min 272 299 284 398 354 342

Mean 277.7 311.0 290.9 412.3 357.7 350.0

Std 3.99 6.05 4.14 16.92 5.50 7.55

由表 3 可知，IAHA 在小规模、中规模和大规模实例上

的求解表现均显著优于其他对比算法。从求解精度来看，

IAHA 在所有实例上的最小值、均值均低于 AHA、GA 及三

种启发式规则，且随着问题规模增大，其优势愈加明显。在

大规模实例中，IAHA 的最小值为 272，相比 AHA（299）降

低 9.0%，相比 GA（284）降低 4.2%；其均值为 277.73，较

AHA 和 GA 分别改善 10.7% 和 4.5%。从稳定性来看，IAHA

在三种规模上的标准差分别为 2.92、2.87、3.99，在小规模

和大规模实例中均小于 AHA 和 GA，在中规模实例中略大于

GA 但明显小于 AHA，说明其稳定性整体优于 AHA，与 GA

相当。图 2~4 进一步直观展示了 IAHA 在各规模实例上的最

优值、均值与中值均处于最低水平，且箱体高度较窄，表明

其不仅寻优能力强，而且波动小。综上所述，IAHA 能够有

效优化晶圆制造光刻区调度问题，显著降低最大完工时间。

图 2  小规模实例最大完工时间指标算法性能对比

图 3  中规模实例最大完工时间指标算法性能对比

图 4  大规模实例最大完工时间指标算法性能对比

4  结语

本研究针对晶圆制造光刻区调度问题中多重复杂约束导

致的求解困难，提出了一种改进人工蜂鸟算法的光刻区调度

方法。该方法在 AHA 框架的基础上，设计了六种邻域搜索
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算子，并集成 Q-learning 机制，通过实时感知种群状态动态

选择最优算子，实现了领土觅食过程的自适应优化。同时在

迁移觅食阶段，引入精英保留与拉丁超立方采样相结合的混

合策略，在保留优良个体的同时生成均匀分布的新个体，有

效增强算法跳出局部最优的能力。实验结果表明，在不同规

模实例上，IAHA 在最大完工时间指标上显著优于 AHA 及传

统启发式规则方法，为晶圆制造光刻区调度优化提供了一种

有效的解决途径。在未来研究中，可考虑引入准时交货率、

设备总能耗等目标，从而实现光刻区调度的多目标优化。
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