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論文摘要 

在半導體晶圓的製造線具有多樣化的產品、回流特性的複雜製程、不確定

性的機台、客戶導向、高投資成本、生產週期短等特性。如何將不同種類的產

品有效地派工(Dispatching)給機台，來富有彈性地製造不同產品，達到準時交

貨仍然是一個具有相當挑戰性的研究課題。在同一部機台處理不同製程的晶圓

時需要製程轉換，而製程的轉換需要設置時間。一方面，為準時而彈性地製造

不同產品，需要適時地調整設置次數;另一方面，減少設置次數可以降低在製

品，及減少等候時間。而一種產品製程會不只一次經過同一類機台的回流現象

也造成同一產品不同製程競爭機台的情況，因此產能必須恰當配置以達成準時

交貨與平衡產流的順暢。本論文研究有設置時間之單一機台派工問題，及可調

速率機台之速率切換問題。前者著重在產品平均等候時間與設置次數的取捨，

而後者的目標是在等候與高低速的製造成本間作最佳取捨。因此要如何決定下

一個加工產品的種類，及切換速度的時機，是本論文所研究的挑戰。 

由於現場環境隨時間變化，必須持續調整派工法則。本論文嘗試以增強式

學習(Reinforcement Learning)來處理這兩類問題。它將可以隨著環境不同而

持續學習，藉由定義合理的回饋(Reward)，估計價值函數(Value Function)來

找到最適合的派工決策。針對派工是依據現場狀況做決定的特性，我們假設狀

態之間具有馬可夫性質(Markov Property)，將派工問題近似成連續時間的馬可

夫決策過程(Continuous-time Markov Decision Process)。 

在有設置時間的單一機台派工方面，我們對工作到達率為平穩(Stationary)

的問題，用法則疊代法(policy iteration)解出最佳解。但法則疊代法無法解

決非平穩(Non-stationary)及機率特性不詳的問題。因此我們嘗試應用

Sarsa[RsA98] 的增強式學習演算法，它是一種每個動作都依循著某一特定法則

的法則性(On-policy)的學習，具有簡單易計算的特性。它不需要機率特性即可

解馬可夫決策過程的問題。在平穩馬可夫決策問題實驗中顯示出隨著學習次數

增加，學出來的決策與最佳解有 95%的正確率。我們進而將增強式學習應用在
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具有非平穩環境的有設置時間的單一機台派工問題上，並與一個用一樣機率選

取不同種類產品的隨機法則來做討論與比較。結果顯示，在非平穩的工作到達

率下，增強式學習使平均等待時間穩定在某一定值附近，而隨機法則的平均等

待時間則是逐漸增加。增強式學習也比隨機法則的產出增加了 30% ，設置的次

數也比隨機法則少許多。研究結果證實增強式學習可以解決法則疊代無法處理

的派工問題，即具有非平穩環境的馬可夫決策過程。但是增強式學習的學習速

度不夠有效率，且也無法證實非平穩環境的最佳解為何。而若從給予一個由

Kumar與Seidman, 1991, 所提出的清除法則開始學習，相對於沒有學習能力的清

除法則，增強式學習對於平均等候時間隨學習次數減少。 

另外對於具有可調速率機台之速率切換問題，我們考慮生產花費成本與等

候權重成本間的取捨，試圖找出最佳切換速率的時機。一如前述之機台派工問

題，我們將可調速率機台之速率切換問題表示成馬可夫決策過程，並且使用增

強式學習嘗試學出最佳切換時機。結果發現，需要學上千萬次才可以得到最佳

解，不夠有效率。另外用法則疊代來佐證最佳切換速度的時機，並探討了各個

參數與最佳切換時機的關係:包括工作到達率與高速加工所需成本。實驗顯示

出，越高的工作到達率，及越低的高速加工成本，會使得轉換時機發生在等候

工作較少時。最後，我們發現在給予最佳法則下，增強式學習對於學習環境改

變後的最佳法則，其學習速度可以較從無開始學習到最佳法則快一千倍以上。

而對於實際生產線的派工學習，則有待進一步的評估。 
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Abstract 

Semiconductor fabrication is characterized by a variety of products, complex re-

entrant flow, machine uncertainty, customer orientation, high investment, and short 

product life cycle. Effective methods for different lots dispatching that lead to achieve 

production flexibility and on time delivery still pose significant challenges to both 

researchers and practitioners. It requires the setup time when changing the processing 

type in the same machine. In the one hand, it needs appropriate setup for producing 

different lots flexibly and timely. On the other hand, it can reduce the workload level 

and waiting time by decreasing setup times. However, the reentrant flow causes the 

competition among different type lots to the same machine. Hence machine capacity 

must to be allocated effectively to reach on time delivery and balancing the 

production flow. We studied the single machine with setup time dispatching problem 

and adjustable service rate machine problem. The objective of the former is tradeoff 

average waiting time and setup times, and the latter is tradeoff waiting and service 

cost. How to choose the next product type and timing to switch the service rate are the 

challenges we meet. 

The dispatching policy must be adjusted continuously because the environment 

changes over time. We tried to solve the problem using Reinforcement Learning (RL). 

It can interact with environment and find the suitable policy by Reward function and 

Value function. We assumed that the states have Markov property and formulate 

dispatching problem as Continuous-time Markov Decision Process (MDP). 

In the single machine with setup time dispatching problem, we used Policy 

Iteration (PI) to find the optimal policy on the Stationary job arrival environment. But 

PI cannot solve Non-stationary problems or unknown system dynamics problems. We 

referred to the RL Sarsa algorithm [RsA98] to apply to our dispatching problem. It is 

an on-policy learning that learns the value of the policy that is used to make decisions. 

And it is conceptually and computationally simple to solve MDP without system 

dynamics. In the stationary case, RL learned 95% correctness of optimal policy with 

enough learning step. Furthermore, we applied RL to Non-stationary dispatching 

environment and compared with Random Policy. The Results showed that RL 
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stabilized the average weighted waiting time but Random Policy did not. RL 

increased the 30% throughput and decreased switched numbers than Random. This 

research showed that RL can deal with the dispatching problem that PI cannot. But 

the learning speed is not effective. We also don’t know the optimal policy in the Non-

stationary environment. However, starting with given a Clearing Policy that proposed 

by Kumar and Seidman, 1991, RL makes less average waiting time than Clearing 

Policy.  

In the adjustable service rate machine problem, we considered the tradeoff of the 

service and waiting cost, and tried to find the timing to switch the service rate. We 

also formulated this problem as MDP and applied RL to solve. The Results show that 

RL need to learn 10 million steps for finding optimal switched point. We studied the 

relationship between parameters, including arrival rate and high service rate cost, and 

timing to switch. We found that the higher arrival rate and lower high service cost let 

the switch at fewer waiting jobs. Finally, we found that RL, which had prior 

knowledge, learned 1000 times faster than one’s had not. Besides, it still requires 

evaluating for real dispatching learning.  
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第一章   緒論 

1.1  研究動機 

由於全球電子產品的需求大幅成長，在近幾年 Centrino 風潮，數位照相機

等等的數位家電持續增溫。全球的電子產品出貨量持續上升，因此造成半導體

製造業的需求動能持續的成長[Dig04]。以至於半導體生產控制的議題越來越受

到重視，也充滿許多挑戰與困難，令許多研究者投入於此。在半導體晶圓代工

廠中具有多樣化的產品、複雜的製程、機台的不確定性(有當機的可能)，回流

特性，設置時間的必要，以及特殊的機台限制。因此擁有快速，有彈性的製造

環境，才能在全球激烈的競爭下脫穎而出，達到獲利的目標。所以如何有效派

工(Dispatching)使得準時交貨，生產週期短，達成顧客要求，是一個生產控制

的重要課題。然而降低生產成本，提高生產效率，縮短產品至市場的時間，達

成獲利的目的，以至於如何順暢整個生產線，減少在製品的堆積，都是產業界

與許多學者亟欲達成，努力的目標。也是此論文想深入探討的動機。 

派工的功能是根據現場狀況, 產生某一工作站或機台晶圓加工順序。對於整

個工廠來說，派工扮演著舉足輕重的角色。一個良好的派工法則可以使工廠的

生產週期減少 32.9%[CWH97]。甚至對於平均生產時間，與標準差的改善高達

52%[LRK94]。另外好的派工方法對於產品的平順度(Smoothness)，及設備使用

率的改善也有很大的助益[Tho95]。 

       由於半導體生產環境具有以下的特性，使得良好的派工具有相當的困難度與

挑戰性。 

a.) 多樣化的產品: 

在一個半導體廠裡，有上百種不同的產品在廠中製造著。每種產品的製造流

程都不一樣，且每種產品都有特定要使用的製造機台或設備。 
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b.) 回流性質: 

半導體廠具有一個與其他工廠最不一樣的特性，就是回流(Reentrant-

Line)。回流的意思是，產品會不只一次經過同一個機台。IC 製造廠的作業

是將晶圓廠所做好的晶圓，以光罩印上電路的基本圖樣，再以氧化、擴散、

CVD、蝕刻、離子植入...等方法，將電路及電路上的元件，在晶圓上做出，

由於 IC 上的電路設計是層狀結構，因此還要經過多次的光罩投入、圖形製

作、形成線路與元件等重複程序，才能做出一個完整的積體電路。所以同一

個晶圓需要做多次相同製程，造成不同產品常常會需要面臨爭奪同一機台的

情況。所以回流特性是使得半導體廠顯得更複雜的主要原因之一。 

c.) 多樣化設備與特性: 

有上百種機台在一座廠裡面，而且都是高精密的裝置，所以定期的維護與撿

測是必要的，也就是說，不預期的機台當機是有可能發生的。因此會影響到

生產流程的速度。另外，機台還有些特殊特性，比如說爐管區的整批作業特

性，也就是說一定要到某種程度的數量才可以加工。或者是黃光區的光罩限

制特性，和光阻液的更換需要設置時間的特性，這些都是影響晶圓廠製造管

理的重要因素，也是困難所在。 

d.) 龐大的派工排程法則: 

有些啟發式法則(Heuristic)存在於實際的工廠中，不同的製程站所用的法

則當然也會不同，因此組合出來的法則有上百種，然而工程師在決定選取法

則時，都是憑著經驗以及與別的工程師協商，因此面對龐大的排程法則，沒

有一套有效率的選擇方式，沒有經驗的工程師也無法選取出適合當下的法

則。 

這些特點使得晶圓廠的控制策略變得非常複雜與困難，正如 Kumar[LRK94]

所提到的晶圓製造流程因為具有回流特性，所以不像 Flow shops，也因為其流

程具有結構性，所以也不像 Job shops。因此針對不同特色的機台，在晶圓廠
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裡的派工種類眾多且複雜，而本篇論文致力於以下兩種不同類型的派工問題。 

1.有設置時間的派工問題: 

有設置時間的派工問題常常出現在各種生產系統。所謂設置是:一個機台

可以做不同產品，而轉換製程的時候，需要一些時間或成本來設置(Setup)。半

導體廠裡的黃光區(Photolithography)往往被認為是瓶頸(Bottleneck)所在，

因其機台非常昂貴，且加工步驟複雜需要設置時間。如上光阻步驟，與光罩步

驟皆需要設置，此一過程佔了總生產時間的一部份，且要耗費時間與金錢。另

外機器設置在印刷電路板(PCB)產業，是一個相當費時的步驟。製造業者表示，

PCB組裝的設置時間最多花費總製造時間的一半。長的設置時間增加存貨的數

量，而當機器在設置時，若其後生產線正好是閒置狀態(idle)，則會減少生產

線的產能。儘管負責設置的操作員很忙碌，下游的組裝員必須等待設置完成才

能開始作業[TrB03]。因此適時的更換製程，以達到產品總等候時間變短，乃至

於可以增加生產力，達到如期交貨，是我們此類問題要研究的重點。 

2.可調生產速率之機台問題: 

在半導體廠中，因為具有回流的現象，同一產品會經過相同製程站多次，

而同一種機器可以負責做不同的製程。如圖 1-1 所示，是一個三機台，四個製

程站的回流系統。此時就會機台 2 會造成製程站 2 與 4 的資源競爭。實際工廠

中同一製程站裡的機器不只有一台，不過我們可以把他叢聚成一台可以調整速

率的機台。因為速率的高低代表著分配機器的多寡，高速的處理意味分配較多

的機台參與製程，低速則相反。而機台產能分配在整個工廠的生產控制中佔有

不可或缺的地位。因為在許多工廠中，往往是以分散式的生產控制系統

[HuS98]。而系統裡最小的單位即為一部機台，因此在單一機台中的產能分配往

往是影響著整個工廠的產出，生產週期及其他生產要求。因為當特定製程站前

的貨堆多的時候，必須分配更多的機台給此類產品進行加工，這樣一來其他製

程站相對的少了機台可加工，這變成了不同種類製程站之間的資源競爭。所以

在有限的資源下，要如何有效的分配產能，以達到給定的區域性生產要求，是

工程師們最想達到目標。 
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圖1-1:具有3機台4個製程站的回流系統 

 

1.2  文獻回顧 

關於有關派工與排程的文獻，以解決方案來分類的話，其種類可分為以下

五種: 啟發式法則，佇列控制法，模擬解，學習式代理人解，以及增強式學習法

解。以下就分別討論此五類文獻所研究的議題及其利弊: 

a.) 啟發式法則(Heuristic approaches) 

Wein與Lu[LRK94][Wei88]指出良好的派工法則，可以使半導體廠的生產

週期縮短44.9%。Lu提出了FS(Fluctuation Smoothing)的新派工法則。此法

則跟其他已存的法則做比較(如FIFO(First In First Out)，SRPT(Shortest 

Remain Processing Time))，在平均生產週期時間減少22.4%，且生產週期的

標準差減少了52%。[TFL03]提出一種混合式的派工法則，他將機台分成瓶頸

(Bottleneck)的機台，非瓶頸的機台，以及批次(Batch)加工的機台三種不同對

象。每種不同機台都用不同的派工法則，此方法增加了整個系統的產量，且減

少了在製品的堆積(WIP)與生產週期。不過工廠的不確定高，在一些突發事件發

生，一些啟發式法則會失敗。 
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b.) 佇列控制法(Queuing Control approaches) 

[Che00]使用排隊(Queuing)的模型，研究單一機台產能配置的問題，他所

看的是有當機可能及可以調整平均生產速率的機台，生產速率的控制策略代表

產能的配置。將生產速率調整問題表示成一馬可夫鏈，並解出穩態時各狀態的

機率，並求出生產需求的統計值。[Lee96]則是將工廠內的動態資源分配，已隨

機最佳控制的觀點來研究機台不穩定影響下的動態機台配置及投線策略。他將

此問題形成無窮時域馬可夫決策過程(Markov Decision Process)，並使用連續

近似法求得最佳機台分配的數值解。 

c.) 模擬的解法(Simulation-based approaches) 

[HCC00]採用了排序最佳化的方法來動態選取派工法則。 此法可以有效的

減少計算時間。為了快速地從資料庫中選取一個夠好的排程法則，在[HCC00]創

新地結合排序佳化(ordinal optimization)以及實驗設計(design of 

experiments)的概念，發展了一個快速的模擬方法。有別於傳統模擬方式求取

排程法則精確的績效值，排序佳化比較各個排程法則績效值的相對排名。利用

實驗設計方法大幅刪減需要模擬的排程法則個數。應用在晶圓廠模擬的結果顯

示大多數的模擬實驗，排序佳化實驗設計模擬可以節省三到四個數量級的時

間。在一些例子中，排序佳化實驗設計模擬比起傳統模擬方法，可以加快高達

7,000倍的計算時間。 

 

d.) 代理人(Agent approach) 

代理人被廣泛的應用在許多方面，網路，排程，電子商務，機器人學等 

[Csm03]。 [NaB93] 和 [NaB91]提出了具有知識表達架構的智慧型代理人  

(intelligent agents)，此代理人可以有模擬製造系統的作決策的能力。

[Lin02] 建立了一個派工的知識庫，並且靠著訪談實際工廠中的工程師，推導

出所謂決策樹和權重模組的結構，此結構可用來表示實際上工程師派工的知識

與經驗。而[Cha02] 設計出具有學習能力的代理人來學習工程師的派工知識，

並且決定派工的順序。他們設計了一個軟體代理人，且以配合度(Degree of 

Matching)驗證了其正確性。但是此種代理人的學習法，是屬於教導式的學習
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(Supervised Learning)，直接學習人類給予的知識。不過此法有個缺點，即無

法學到人不知道的情況。 

e.) 增強式學習(Reinforcement Learning Approach) 

增強式學習的基本觀念為心理學在解釋動物或嬰兒的學習過程，他是一種

嘗試錯誤(Trial-and-Error)的學習法，不直接靠著指導者來教導知識，所以是

一種非教導式的學習(Unsupervised Learning) 

[SoW90]應用增強式學習的技術在控制與製造最佳化，有成功的應用。而 

[HaK98]出發點在動態且難以預測的市場，及製造控管。他看的是顧客導向的製

造系統，此系統需要大容量的產品線及有彈性的製造技巧。雖然此研究成功的

證明增強式學習可以應用在製造系統上，但是仍然還有兩個障礙。第一:製造者

非常的小心翼翼，因此需要強力的理論證明來說服他們。第二:增強式學習以往

著重在離散的狀態系統，但是實際上的問題，測量時間與狀態往往是連續的。

許多最佳化問題，不論是倉儲控制，排程等都可以表述成半馬可夫決策過程

(Semi-Markov decision process)。而主要的目的在於使得總花費達到最小，

並找到最佳的策略。[MMD97] 描述了平均回饋的演算法(average-reward 

algorithm)去找最佳的策略。此演算法在倉儲控制問題裡面，有不錯的表現。

[MaT98]描述了機台維護問題，機台在使用一段時間過後會有損壞的可能，此時

面臨要保養或者繼續做生產，做保養可能需要花費一些時間，而此時影響到產

品的出貨;然而繼續生產則有可能加重機台損壞的可能。因此[MaT98]將此問題

表述成半馬可夫決策過程，且說明了一個看似簡單的問題，其狀態的龐大度。

而增強式學習也可以應用在狀態不明確和具有時變機率的情形，如電梯排程問

題，在[RhA96]中使用增強式學習做出不錯的效能。 
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1.3  研究範疇 

在半導體廠中，具有回流的現象，以及複雜的製程，製程的轉換之間需要

設置時間，適時的調整設置次數可以降低在製品，及達到設備最大使用率。因

為回流現象使得許多不同製程爭奪同一機台的情況。此時有效的產能必須被配

置恰當。而相同機台產能分配的問題，可以看成單一機台可調速率的問題，速

率即是產能分配的大小。所以有設置時間之機台派工問題，及可調速率之生產

機台問題在此顯得重要且有挑戰性。我們討論有設置時間的單一機台派工問

題。機台在轉換製程時需要時間與成本來設置，此設置時間往往佔了總處理時

間的一部份而不可忽略。在晶圓代工的複雜製造線上，需要不同製程的晶圓會

經過同一部機台許多次，因此不可避免的會有設置時間的產生。切換製程的時

間過長可能會造成其他製程的在製品(WIP)增多;過短也會造成不必要的時間與

成本浪費。因此要如何決定下一個加工產品的種類，是一項挑戰。因此我們欲

設計一派工法則以平衡設置的次數，使得平均等候時間減少，進而讓總產量增

加。 

在現今工廠中，工程師主要依據他們的經驗來派工，不過工程師無法得知

經驗以外的事情。因此結合學習與模擬的方法，可以事先模擬實際狀況，在藉

由學習機制學出對應的好決定，而增強式學習即為此類的方法。針對派工是依

據現場狀況做決定的特性，我們假設狀態之間具有馬可夫性質(Markov 

Property)，將此問題近似成連續時間的馬可夫決策過程(Continuous-time 

Markov Decision Process)，而目標函數(objective)是使得產品的等候時間最

小。接著在平穩(Stationary)的環境下，我們用法則疊代法(policy iteration)

解出最佳解。由於我們的問題是為一個有限花費，連續時間的且沒有穩態的問

題，我們將連續時間的馬可夫決策過程經過一致化(Uniformization)轉換成離

散時間的馬可夫決策過程，再利用修改為無穩態問題的增強式學習演算法

Sarsa[RsA98]來嘗試解之。平穩馬可夫決策問題實驗中顯示出隨著學習次數增

加，學出來的決策與最佳解有 95%的正確率。我們將增強式學習應用在具有非

平穩環境的派工問題上，並與一個用相同機率選取產品的隨機法則來做討論與
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比較。結果顯示，在非平穩的到達率，增強式學習使平均等待時間穩定在某一

特定值附近，而隨機法則的平均等待時間則是逐漸增加。而也比隨機法則的產

出增加了 30% ，設置的次數也比隨機法則少許多。也證實增強式學習可以解決

法則疊代無法處理的問題，即具有非平穩環境的馬可夫決策過程。但是對於學

習速度不夠有效率，且也無法證實時變環境的最佳解為何。另外，增強式學習

在給予一個 Kumar 跟 Seidman 所提出的清除法則狀況下開始學習，可使得平均

等候時間比原先的清除法則還要小。這代表增強式學習可以學出較好的法則。 

在工廠機台的產能分配的問題，我們考慮一部可以調整生產速率且有故障

可能的機台來代表。生產速率的高低代表產能配置的大小。高速率的處理雖可

加快產品的生產速度，減低在製品的堆積，但是高速率意味要付出較高的製造

成本。因為有限的機台產能中，分配較多的機台加工此製程，代表著其他製程

的產能要減少，雖然此製程的等待工作數減少，但是相對於其他製程來說，等

候的工作數會增加。我們希望的目標是平衡等候工作數與高低速的製造成本。

即是找到一個最佳切換速率的時機。因此有效的產能配置能減少在製品的堆

積。我們考慮生產花費成本與等候權重成本，來將可調速率機台的問題表示成

馬可夫決策過程，並使用增強式學習學出最佳轉換速率的時機，但是需要學上

千萬次才可以得到最佳解。此外我們用法則疊代解出最佳切換速度的等候工作

數來做佐證。這裡我們探討了各個參數與最佳轉換點的關係。包括工作到達

率，高速加工所需成本。實驗顯示出，越高的工作到達率，及高速加工的成本

越低，會使得轉換速率的最佳時機發生在較少的等候工作數。最後，我們發現

給予最佳法則下，增強式學習對於學習環境改變後的最佳法則，可以較從無開

始學習到最佳法則快一千倍以上。而對於實際生產線的派工學習，則有待進一

步的評估。 
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1.4  論文架構 

    本篇論文的架構如下:第二章我們描述機台派工問題的重要性，以及實際應

用上的派工學習依據。而學習法是一種可以補現今人們所不足的應用。當然，

我們也介紹了增強式學習的基本理論。接著第三章探討了第一類的派工問題，

即是有設置時間的派工問題。在此章我們證實了增強式學習可以應用在派工問

題上，更可以進一步應用在非平穩的情況。而在第四章裡，我們則是研究了生

產速率調整問題。在此章我們發現了，增強式學習對於事先已有法則建立的快

慢程度。最後在第五章作總結論。 
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第二章     

機台派工問題與增強式學習 

 

本論文2.1節說明了此篇論文想研究的問題，有設置時間的單一機台派工

問題，可調生產速率機台問題。及2.2節說明了為何需要學習派工法則，以及

一些學習法的文獻，最後2.3節我們介紹了增強式學習(Reinforcement 

Learning)。 

 

2.1 機台派工問題 

在這篇論文中，我們著重在兩類問題:一個是有設置時間(Setup Time)的單

一機台派工問題，一種是可控制生產速率的機台代表產能分配問題。 

    所謂有設置時間的單一機台派工問題是:此機台可以做不同的製程(如圖 2-

1)，但是轉換製程時，需要花費更換設備或原料的時間與成本。而此設置時間

佔了總生產時間的一部分不可忽略，要列入派工需要考慮的因素。例如半導體

廠的離子佈植區，做不同的離子參雜時，需要完整的重新設置。而在晶圓代工

的複雜製造線上，具有回流現象，晶圓會經過同一部機台許多次，此時不同製

程的晶圓同時到達同一機台時，必須決定需不需要更換製程設置，來製造另一

製程的晶圓。此區域也常被視為瓶頸區(Bottleneck)，瓶頸區指的是某機台或

區域限制著整個產流的流暢，而瓶頸區可從等候區長度，機器使用率與產能滿

載程度來判定。如圖 2-2，有六個不同晶圓都會經由一迴圈而再次經過此區

域。這時有兩種難以抉擇的情況，1.)維持單一製程以減少設置的次數與時間，

但是會造成其他製程的堆貨;2.)更改製程以達到此製程晶圓的準時交期，但必

須犧牲時間成本去設置。而整個工廠的物流是否順暢，依賴著這些迴圈的堆貨

情形。因此一個良好的派工法則以協助工程師去選取下一個派工的晶圓種類，
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及決定何時該轉換製程，是重要且有挑戰的。 

A

B
可做不同種類
的機台

C...
 

圖2-1:可做不同種類的機台 

 

圖2-2:有設置時間的瓶頸機台(來源[DMN01]) 

 

 

此外，在半導體廠裡常常遇到的另一個派工問題，為多個相同機台的派工

問題。同樣的，同一種機台也可做不同製程。在半導體廠中，相同的機台被歸
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納為同一區域，而因為晶圓是多層刻劃上去，同一晶圓需要經過多次的相同的

區域做不同的製程，使得同一區裡的同一種類的機台必須常常考慮如何分配至

每個製程站來達成每個製程的產能平衡。如圖 2-3 所示，一個簡單的派工情況:

有五個相同的機台，分別負責做製程 A 及 B。若此時製程站 B 前面的堆貨較

多，於是將負責 A 製程的機台分配給 B 製程，讓製程 B 的產流更順暢。所以此

派工原則之一是依照等候區的總數決定。分配較多的機台，代表此製程站的生

產效率提高，也就是生產速度變快。反之，生產速度變慢。因此我們可以用一

部可以調整生產速率的機台，來模擬單一製程站的機台分配。如圖 2-4 所示，

一個可調速度的機器，速度隨著等候區總數不同而不同，高速度需要成本較

高，因為在有限的機台中，分配較多的機台加工此製程，代表著其他製程的產

能要減少，雖然此製程的等待工作數減少，但是相對於其他製程來說，等候的

工作數會增加。而等候成本也因等候區的數目而增加，意即越多的產品堆積，

會造成下游的影響也越大。因此一個常常被提及的問題是，如何平衡各個製程

站的產品堆積數目，使達到最高效益。也就是說平衡高低速與等候區的等候成

本，達到成本最佳化，找出調整速率的最佳時機，是在廠內需要且必要的。 

M

M

M

M

M

製程站A

製程站B

M

M

M

M

M

製程站A

製程站B

A

A

B

B

B

B

B

B

B

B

A

A

 

圖2-3:多個相同機台派工問題 
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可調生產
速率

n=等候區數目 

nµ

等候成本 Cn
生產成本c(    )nµ

 

圖2-4:可調生產速率之機台 

2.2 派工法則的學習 

在半導體廠生產管理中，決定如何將晶片派工給機台，或將機台派工給晶

片，早已是一個重要的研究主題。廠內的設備價格昂貴且需要定期維修，因此

如何在一個動態且不確定性高的製造環境中，利用有效的派工來達到準時交

貨，及設備最大使用率(Maximum Equipment Utilization)，是一個很重要且有

挑戰的問題。 

在目前工廠中，工程師主要根據他們的訓練與經驗法則來執行派工。雖然

經由適當的管理,這種做法可以獲得優異的生產效能，但是也存在著以下的問題: 

1. 良好的實務大部分依賴有經驗的工程師 

2. 派工的知識隱晦不明 

3. 訓練一位工程師需要花費許多時間 

4. 派工知識的紀錄與保存工作很重要但常被忽略 

可看出派工知識對於派工的重要，而如何表達派工知識並學習，是許多學

者研究的重點。因此許多人工智慧方面的方法被用來解決派工問題。有知識庫
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與專家系統，學習代理人，類神經網路與增強式學習等等都被提出。這些方法

主要有四項優點:1.)量化了做決策的知識2.)可以創造出更複雜的派工法則3.)

能依照現在工作，下個工作，資源狀態，物流情形等決定派工法則4.)可將複

雜的資料用簡單的結構表示。然而也存在一些缺點:1.)可能需要大量時間來建

立，維護與更新。2.)得到的解答可能是其中一解，而無法知道最佳解。在建立

知識庫的第一步為知識的取得，之後將他存為數位資訊。此知識對於派工來

說，可以是人類的專業知識與模擬的結果。Ross[Qui86]提出ID3的推演方法來

學得知識並建立知識庫，而建立決策樹。決策樹為一種分類的方式，將人類的

派工法則分類。[Cha02]與[Lin02]經過訪談工程師後，運用決策樹建立了一套

知識表達的方式，提出了有學習能力的代理人，可以粹取真實人類派工時的知

識。[Yih90]提出一種依循軌跡(trace-driven)的知識粹取方式(TDKA)，可以處

理連續的狀態資訊。這方法是先模擬一個派工系統，讓工程師在這系統上模擬

決策。而紀錄完整的決策過程，並分析之，而決策與系統的資訊隻間的關係稱

為軌跡(trace)。接著分析軌跡並分類規則到不同的群體。分類停止的準則為大

部分群體裡面的規則皆使用同一種派工法則。這時候派工法則已經被建立完

成。而之後再與工程師做的法則比較。此方法缺點是模擬的過程可能耗費時間

的，且模型的建立與實際工廠必須夠吻合，且無法適用高度變化的環境。當系

統執行了一段時間後，資訊會改變，此時決策樹的結構會有一定程度的重建。

[Chi94]提出了一種有容限(Tolerance-based)的演算法來維持決策樹的穩定，

他著重在動態的派工系統，建立了三個模組:1.)離散事件模擬2.)範例產生3.)

有容限的學習。此方法將不會讓決策樹時時改變結構，必須當新的範例足夠，

才會改變。這方法雖然對於連續資料可以有效的歸納，避免一些垃圾資訊，不

過在一些製造環境中，有些突發事件的發生是不可容忍的，也不可忽略。 

綜合以上各點，我們可知光學習工程師的知識或光靠模擬的資料都是不足

夠的，而學習的困難點在於:難以表示未知事件，無法如人類有靈活的推理，有

許多範例外的事件無法處理。因此想以一個能持續學習經驗，並結合模擬結果

來判斷的學習法，是個有挑戰性的議題。 
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2.3增強式學習[RsA98] 

本章簡略介紹增強式學習(Reinforcement Learning , RL)的基本理論與演算
法。 

1. 增強式學習的本質: 

增強式學習原本是心理學在解釋動物或嬰兒的學習過程所用的名詞，他是

一種嘗試錯誤(Trial-and-Error)的學習法，不直接靠著指導者來教導知識，所

以是一種非教導式的學習(Unsupervised Learning)如圖2-5，訓練記憶住他做

出何種決定時，外在環境會給予他何種利益所得到的經驗來學習。例如嬰兒肚

子餓了，或尿布濕了不舒服時，經由以往經驗知道哭很大聲將會有人來餵他或

幫他換尿布，因此嬰兒就此知道以後只要大哭，就會得到幫助。在訓練動物的

時候，也是一樣道理，因為動物並不聽得懂人類的語言，只是記得:在這個狀況

下(state)，做這個動作(action)會有肉吃(reward)，做另一個動作將會招來一

陣毒打(penalty)。因此，此學習擁有自動的，不需教導的，持續的改善自己的

行為的能力。 

非教導式學習

目的:盡可能的得到最大回饋

輸入 輸出(動作)

訓練資訊: "回饋"/"處罰"

 

圖2-5:非教導式學習 
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2. 增強式學習的基本要素: 

圖2-6表示出增強式學習的基本結構，扮演學習者(Learner)或決策者

(Decision-Maker)的角色稱為代理人(Agent)，而與代理人相互作用的是為環境

(Environment)，代理人透過三種不同的訊號與環境相互作用並且學習，分別為

狀態(State)，動作(Action)，回饋(Reward)。我們首先定義一些符號: 

狀態(State)， ts : 

用來表示 t時間的環境與狀況。 Sst ∈ 。S為在此問題中所有可能狀態的集合。 

動作(Action)， ta : 

根據當時的狀態，代理人所做的動作。 )( tt sAa ∈ 。 )( tsA 為一個集合，根據當時

的狀態，所能做出動作的集合。 

回饋(Reward)，tr: 

當作了動作a時，環境所賦予一個數值化(numerical)的回饋值，用來評斷此決

定的好壞度。 

法則(Policy)，),( asπ : 

為一個狀態(state)與動作(action)的函數，為一機率值，也就是規定了每個狀

態下該做什麼決定的機率。 

價值函數(Value function)， )(sV π : 

為在此狀態下以π這個法則往後所得到的總回饋值 

代理人接受到此時間點t的狀態， ts ，與回饋， tr，而經由一套學習的法

則，決定出該做的動作 ta 後，經過環境的反應得到下一個時間點的狀態 1+ts 與回

饋 1+tr ，再傳回給代理人。如此週而復始的互動，最終目的是最後得到最多的回

饋，也是代理人學習機制的目標。用回饋來代表目標的此種構想是增強式學習

的一項重要特點。舉例來說，想使一個機器人學習如何走路，操作者在每一個

時間點給予一個回饋信號，與機器人前進的距離成正比。或老鼠學習如何走出

迷宮，在出口放置乳酪，此時回饋只有在走出迷宮時才得到，其餘皆沒有回

饋。這時激勵了老鼠或機器人想盡快走出迷宮，意即，他們總是學著最大化所

得到的回饋。所以，如果我們想要代理人，或機器人，甚至動物幫我們做些什
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麼事，我們必須設計一個回饋，使得他們最大化所學到的回饋之後，也達成我

們的目標。這是增強式學習的目的，也就是利用設計的回饋來實現我們想要的

目標。實際上，回饋並不是傳授代理人如何去做的知識，而是與代理人溝通說

你想要達到什麼目的，而不是你要如何去達到。 

 

環境

rt+1

st+1

回饋 rt

狀態 st

動作 at

代理人

 

圖 2-6:增強式學習代理人的環境示意圖 

 

接著假設 Tr 是最終時間所得到的回饋。於是最終的總回饋 tR 可以表示成: 

Ttttt rrrrR .......321 +++= +++                                           (2.1) 

但是如果是沒有最終狀態的問題(如本論文所研究的問題)，回饋有可能會

發散，於是需要一個折扣因素(discount rate)來阻止最終的回饋到無窮大，此

折扣因素也代表了對於未來的回饋值的重視程度，通常此因素，γ ，介於0與1

之間。於是有折扣的總回饋可表示成: 

∑
∞

=
+++++ =+++=

0
13

2
21 ....

k
kt

k
tttt rrrrR γγγ                                  (2.2) 
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另外我們這裡假設是非時變的法則。而增強式學習法的目的就是想學到最

大回饋，此時的法則也就是最佳法則，使得每個狀態都是作最佳的決定，造成

往後的總回饋可以得到最大。 

而狀態價值函數 )(sV π ，或動作價值函數(action-value 

function)),( saQπ 的表示如下。假設我們的總回饋是一個有折扣的，無限次的

回饋，如下面所示，由於回饋值是一個隨機變數，因此 )(sV π 必須取期望值如

下: 

]|[)( 1
0

ssrEsV tkt
k

k == ++

∞

=
∑γπ

π                                         (2.3) 

同理， ),( saQπ 也可表示成下面形式: 









=== ∑

∞

=
++

0
1 ,|),(

k
ttkt

k aassrEasQ γπ
π                                  (2.4) 

而綜合了以上五種元素，就可以形成增強式學習的數學模型。 

3. 增強式學習與動態規劃: 

增強式學習有個動態規劃(Dynamic Programming)的遞迴(recursive)特

性。此重要的特性，可以讓我們知道增強式學習的本質是靠著學習以往的經

驗。式子(2.3)可以展開如下: 

 

 V π ( s ) = E r 1 + γ r 2 + γ 2 r 3 + L s 0 = s , π 

= E r 1 + γ V π ( s 1 ) s 0 = s , π 

= π ( s , a ) P s ′ s 
a R s ′ s 

a + γ V π ( ′  s  ) [ ]
′  s  

∑ 
a 

∑ 
                                 (2.5) 

其中， a
ssP '是指做了動作a後，從s狀態到s’狀態的機率，而

a
ssR '則是做

了動作a後，從s狀態到s’狀態所得到的回饋值。 

而最佳的價值函數與最佳法則關係為: 
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)(maxargor    ),(maxarg)(*

),(max)(*

),(max),(*

)(max)(*

*

sVasQs

asQsV

asQasQ

sVsV

a
π

π

π

π

π

π

π

π

π =

=

=

=

                            (2.6)             

我們由(2.5)可以清楚看出遞歸的關係，此式子為動態規劃裡的貝爾曼方程

式(Bellman Equation)。此式可以經由聯立方程式或法則疊代(Policy 

Iteration)解出 )(sV π ，但前提是，必須要知道系統的機率特性。 

假設 a
ssP '不易得到，或者是時變(Non-Stationary)的，則上述方式不適用。

Sutton提供了一種方法，稱為差分學習法(Temporal-Difference 

Learning)[RsA98]，此法不需要a
ssP '，而直接作動作，得到一取樣(Sample)回

饋。因此我們可以不需知道系統的機率特性，此時估計出的價值函數成為

)'(sVr γ+ ，與先前的V(s)差距稱為差分誤差(TD Error)，如下所示: 

差分誤差(TD Error): 

)()'( sVsVr −+ γ                                                                                                     (2.7) 

而學習的法則是依照差分更新法，如下所示: 

差分更新(TD Update): 

))()'(()()( sVsVrsVsV −++← γα                                                                         (2.8) 

其中，α 為學習速率(Learning Rate)，代表著對於這次學到的經驗的看重

度。由此更新法可以知道，只學習取樣的價值函數與前一個取樣的差距。如果

系統是時變的，意即價值函數也是時變的，因此當價值函數改變的時候，取樣

的結果也會有所改變，此時經過更新之後，會使得新的取樣更接近改變後的價

值函數。於是如果更新(學習)的速度夠有效率的話，那麼此方法將可以應用在

時變環境中。 
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同樣的，Q(s,a)也可以用此種更新法來估算，在文獻中有個成功的差分學

習演算法，稱為Sarsa [RsA98]。如圖2-5所示。他是一種法則性(On-policy)

的學習，法則性是指選取每個動作都依循著某一特定法則。此法則為一個S A

的機率值，意思是即使相同的狀態下每次選取動作有可能不一樣，此方法可以

稱為探索(exploration)。 

 

terminal  is   suntil        
;a'a ; s'        s

a)]Q(s,-)a',Q(s'[ra)Q(s,a)Q(s,        
Q from derivedpolicy  using    s'from a' Choose        

 s'r, observe a, action Take        
:n Repeat    

Q from derivedpolicy  using   sfrom a Choose    
 sInitialize    

episode) each Repeat(for
yarbitraril a)Q(s, Initialize

←←
++← γα

 

 

      圖2-7:Sarsa演算法 

4. 探索(Exploration): 

對於動作的選取(action selection)，增強式學習存在一個值得探討的問

題，則是探索(Exploration)。探索意思是，去沒去過的地方，做沒做過的動

作，這樣的理由是，可以使得我們真正找到一個最佳的答案。如圖2-8所示，

假如這問題是想達到最低點(minimal)，然而每次都是找最低的情況下，有可能

會掉進區域性的低點(Local minimal)，因為在區域性低點的周圍，已經找不到

比他更低的點，於是就以為達到整個系統的低點。此時就需要探索的方法，來

找到其他的低點，我們用 greedy−ε 法，此法是指有個很小的機率ε，去作隨機

(random)的動作。然而總不能一值探索，探索的次數應該隨著時間增加而減
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少。這樣才能保證收斂到最佳值[TMC00]。在此論文中，對於探索方式的研究不

多做探討，我們對ε參數的設計沒有多做研究，沿用了一些經驗值來代替。 

 

圖2-8:區域極小與全域極小 

 

5. 結論: 

增強式學習有與動態規劃相同的特性，可經由法則的疊代更新而去近似最

佳的法則與價值函數。且不像動態規劃法，不需要系統的狀態轉移機率。他是

持續的改善效能，學習經驗藉由與環境的互動來估算價值函數。因此，我們更

可以推測增強式學習最終可以得到動態規劃的解。而我們考慮的派工問題，由

於派工視為一種決策過程，動作為選取下一個產品，狀態為產品的資訊與機台

的狀況。而派工的法則則是，在什麼狀態派工什麼產品。。預期學習的輸入與

輸出如圖2-9所示。 

總結增強式學習的優點如下: 

a. 對於無法瞭解的環境，可以使用學習經驗來得到不錯的結果。 

b. 不侷限於教導者給予的例題，可以自我學習與外在的互動。 

c. 結合模擬的觀點，讓學習更具有真實性。 

綜合本章，我們認為增強式學習適用於派工問題的原因是: 

全域極小 
區域極小 
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1.現今的派工知識多是依賴經驗法則，增強式學習正是學習經驗的方法。 

2.現場環境多變，且是隨時間改變，必須持續不斷學習改進派工法則。 

3.增強式學習有別於一般學習法，是以嘗試錯誤法來持續改進。 

4.增強式學習為一種有理解力與自動化的目標導向式學習，以及決策與學              

習的計算式(Computational)的方法。 

5.增強式學習結合模擬與學習的能力。 

接下來，我們將針對此兩類類問題做更深入的了解，與用增強式學習設計

實驗來驗證是否可行。 

輸入=產品資

訊與機器狀態
狀態表示 代理人 選取產品加工

製造環境計算回饋

輸出=派工法則

增強式代理人系統

 

圖2-9:派工問題的增強式學習之輸入與輸出 
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第三章    

有設置時間單一機台的派工問題 
 

 

此章我們將討論有設置時間的單一機台派工問題，首先我們將此問題作數

學描述，近似成非時變的連續時間的馬可夫決策過程。並將此問題用法則疊代

法解出最佳解。然而我們也更改了增強式學習的演算法使得適合應用於此派工

問題，並顯示出隨著學習次數增加，可以越來越接近法則疊代的最佳解。最後

我們將增強式學習應用在時變的派工問題上，並與一個隨機的法則來做討論與

比較，結果顯示，即使是在時變的環境中，增強式學習也能使平均等待時間趨

向穩定。 

在3.1節我們將此派工問題近似成馬可夫決策過程，3.2比較增強式學習

與法則疊代的解。3.3考慮時變的環境，而在3.4討論增強式學習應用於時變

環境的成效。 

 

 

3.1 派工問題之馬可夫決策過程數學描述 

  

1.派工問題描述: 

如 2.1 章所介紹過，我們這裡考慮有設置時間的單一機台派工問題，此機

台是一個可以做不同製程的機台。而不同的產品有不同的到達率(arrival rate)

和處理率(processing rate)，且等候區為有容量限制，另外在做不同產品的時

候必須花費設置時間(Setup Time)來轉換製程，於是我們設計一個回饋函數

(Reward Function)來代表此種時間效能，於是我們的目標(objective)就是使

得產品的等候時間最小(minimize the waiting time)。 

為了使問題能近似馬可夫決策過程，而派工的狀態是根據現場狀態做決

定，我們可以把此狀態描述成具有馬可夫性質(Markov property)的狀態，也就



 

 24

是狀態的改變只與前一次狀態有關。而所有的機率分布也都假設成指數分布

(Exponential distribution)。我們做了以下假設: 

1. 機器同一時間只能做同一件產品。 

2. 產品到達時間為指數機率分佈。 

3. 產品處理時間為指數機率分佈。 

4. 機器設置時間為指數機率分佈。 

5. 忽略產品送往機器之間的時間。 

6. 每個等候區有最大容納限制。 

7. 達到等候區最大容量時，下一個產品會送至其他機台工作，即等候區總

數不再增加。 

8. 忽略兩個事件(Event)同時發生的機率，即兩個事件發生的機率為零。 

 

 

 

2.連續時間馬可夫決策過程(Continuous-time Markov Decision Process): 

考慮單一機台 n 種製程的問題，由於派工是根據現場狀態做決定，且我們

假設狀態的改變只與前一次狀態有關，所以我們可把此派工問題表示成一個馬

可夫決策過程(Markov Decision Process)。 

一開始我們先定義一些會用到的參數: 

n : 最多有n種製程。 

i : 產品製程種類，1~n。 

iµ : 製程i平均處理完畢率，時間為指數分佈。 

iλ : 製程i平均到達率，時間為指數分佈。 

sν : 平均設置完成率，時間為指數分佈。 

i
wC : i產品的等候時間權重。 
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派工指的是，在機器有空出來的時候，選擇派哪個產品去加工。而機器加

工產品時間為一個隨機變數，一個派工的決定需要等到下一個產品加工完畢，

依照當時狀態所做決定。當派工決策與決策之間的時間間隔為一個獨立的指數

分布變數時，我們可以將派工問題形成一個連續時間的馬可夫決策過程。然而

在決策與決策之間也會有可能會產生狀態的變化(如圖3-2)，因此問題的狀態

轉移過程會變得複雜，在這裡我們改變做決策的時間點，也就是每改變一個狀

態時，就必須做決策，則在真實的情況不用作決策的時間點，此時的決策為不

做任何事，使得此問題可以模擬成一個標準的連續時間馬可夫決策過程。然而

有設置時間的單一機台派工問題近似成一個標準的馬可夫決策過程具有下列要

素，列舉如下: 

 

Decision epochDecision epoch

S1

S2

S3

System State

Time
Exponential 
distribution 
processing time

S4

Select next 
action

S5

arrival

arrival

 

圖3-1:狀態轉移路徑 

 

 

a. 狀態(State): 
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由於派工問題是依照當時狀況來作決定，很自然地，我們考慮的在 t 時間

的狀態(State)，表示如下: 

S(t)={N,M,LaT}                                             (3.1) 

而狀態裡面變數的詳細定義如下: 

N  :  為一個向量變數，N={N1,N2,⋯Nn}。 

N1 :  製程1等候區裡面的個數，為0~KT的整數。 

N2 :  製程2等候區裡面的個數，為0~KT的整數。 

Nn :  製程n等候區裡面的個數，為0~KT的整數。 

M  :  機台的狀態，1代表正在處理某產品中，0表示閒置中。 

LaT:  表示在下一個決定前，機台處理過的產品種類，為1~n的整數。 

 

b.可允許的決策 (Admissible Actions): 

我們需要作的決策是依照當時狀況，決定要派哪種產品進機器加工，而產

品在等候區是依照到達的順序排列，沒有緊急加工產品的狀況。決策隨著狀態

不同而不同，令每個狀態可做的決策a(s)=u，u }...2,1,0{ n∈ ，0代表等待下一個

產品，1~n代表著選擇對應的製程加工。依照狀態可做的決策大可分為兩類，

當機器是閒置的時候，可以做派工;或機器正在加工某類產品及沒東西可做，只

好選擇等待下一個產品。而機器閒置的時候，可依每種製程的產品有無排列組

合再扣掉全部都沒有產品的情況，分為 12 −n 種情形，每種情形的可允許決策皆

不同;分別是n類產品皆存在其等候區s=(N1,N2..Nn,0,LaT)，此時a(s)=1 or 

2 or 3⋯n;只有某i類在等候區，此時a(s)=i或0;以此類推有兩類，三類的

情況。 
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因此定義一個可允許的決定(admissible action)集合)(sΦ ，而每個決策

)()( ssa Φ∈ 。且定義一個集合 u’={
i

argN(i)0≠ }，代表所有 N 向量裡面非零元

素的所在位置，因此可允許的決定可以歸納如下: 

 

 

N10≠ ，N20≠ ，⋯Nn0≠ ，s=(N,0,LaT)，)(sΦ ={ u’} 

N至少有一個元素為零，s=(N,0,LaT)，)(sΦ ={u’,0}  

N=0，s=(N,M,LaT)，)(sΦ ={0}                                     (3.2) 

s=(N,1,LaT)，)(sΦ ={0} 

 

比如 n=2 時，當 s=(1,1,0,1)，)(sΦ ={1,2};或 s=(3,0,0,2)時，

)(sΦ ={1,0};s=(1,2,1,1)，)(sΦ ={0}。 

 

c. 狀態轉移機率(State-Transition probability): 

定義在狀態 s，作決策 a，經過 t 時間到達狀態j 的機率為 Q(t,j|s,a)，

則 

Q(t,j|s,a)=P(j|s,a)F(t|s,a)                                (3.3) 

P(j|s,a)為狀態 s 作決策 a 到狀態 j 的機率，F(t|s,a)為狀態 s 作決策 a

經過t時間會改變到下一個狀態的機率。 

因為 State 的轉移是由於某些特定的事件(event)發生，我們的事件集合

(event set)E為: 
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E={製程1產品到達，製程2產品到達，⋯製程n產品到達，製程1產品加工完

畢，製程2產品加工完畢,⋯製程n產品加工完畢，製程轉換設置完畢}   

在兩個決策之間，由於產品的到達，與產品的加工完成，與設置的完成，

會有狀態的變換，狀態變數N是由於產品的到達而改變，M是由於產品的加工

完畢而改變，LaT是由於處理產品不同而改變，然而不同狀態下可以做的決策

(admissible action)不同，因此狀態轉移圖(state transition diagram)必須

分類來討論。主要依據狀態內變數的不同特性及可允許的決策來分類，而下一

個發生的事件決定下一個狀態，總共可比照(3.2)再分為四大類，詳細的圖請見

附錄: 

Case-1: { N10≠ ，N20≠ ，⋯Nn0≠ ，s=(N,0,LaT)} 

這是在機台空出來的狀況下，依(3.2)此時可以做的決策有n種，即選擇

1~n的製程產品;例如在LaT=1時的狀態，做了a(s)=1時，亦即把製程1產品

送進機器加工，此時下一個會發生的事件有n+1種:製程1產品到達，製程2產

品到達，..製程n產品到達，及製程1產品加工完畢，而n+1種事件發生的時

間間隔分佈皆為指數分佈，假設為T1,T2,⋯1nT + ; 若下一個事件發生的時間為

Te，則Te必滿足: 

Te=min (T1, T2,⋯1nT +  )                                      (3.4) 

經過計算可知，Te為參數{ 1n21 .... µλλλ ++++ }的指數分佈。所以轉移率

(transition rate)為{1n21 .... µλλλ ++++ }，所以在這個狀態s，作a(s)=1，

經過t時間到下一個狀態的發生的機率F(t|s,a)為: 

t)...( 1n21e1)a,s|t(F µλλλ ++++−−=                                       (3.5) 

而每個事件發生的機率，如製程1產品到達的機率為 

P{T1<min(T2,T3,⋯1nT + )}=
1n21

1

... µλλλ
λ

++++
                    (3.6) 
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假設上面事件發生會到達狀態j，則P(j|s,a)等於(3.6)式。以此類推可將

每個狀態的P(.)，F(.)個別算出，而求出Q(.)。結果如圖3-3所示;在{.}前面

代表是轉移率，後面代表的是轉移機率，兩者相乘即是狀態之間的轉移率。請

注意若在a(s)≠1的時候，下一個發生的事件則是n種產品的到達，與設置完

成的事件。同以上的推理可以得到作其他n種決策的狀態轉出圖，也可推得

LaT=n的結果。(請參見appendix) 

Case-2 { s=(N,1,LaT) } 

在M=1的時候，也就是機器正在加工某一產品時，此時我們只能做a(s)=0

的決策，也就是什麼都不做的等待下一個事件發生，而下一個事件也是有n+1

種:製程1產品到達，製程2產品到達，..製程n產品到達，與正在加工的產品

完工。如圖3-4所示為LaT=1的狀況。同理也可以推得其他LaT的轉出情況。 

Case-3 { N至少有一個元素為零，s=(N,0,LaT)} 

在N至少有一個元素為零的時候，我們可以決定要不要繼續等待，或者直

接切換做另一個產品。作另一個產品的轉出圖，就與case-1一樣，而選擇繼續

等待的情況下，下一個可能狀態就是各種產品的到達。 

Case-4 { N=0，s=(N,M,LaT)} 

在各個等候區裡面都沒有存貨的狀況下，這時候只能作等待。而下一個可

能事件的發生為各種產品的到達。 

另外，在有某個產品的等候區已滿的情況下，由於我們假設會派去別的機

台工作，因此對於以上的各種情況若有等候區滿的情形，則下一個可能的狀態

會有點不同，主要是扣除有超過等候區最大容量的狀態發生。 
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<N1,N2,...Nn,0,1>

<N1-1,N2+1,..Nn,1,1>
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•
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圖3-2:Case-1,a=1狀態轉出圖 
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•
•
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}
...

,...{
1n21

1
1n21 µλλλ

λµλλλ
++++

++++

}
...

,...{
1n21

2
1n21 µλλλ

λµλλλ
++++

++++

}
...

,...{
1n21

n
1n21 µλλλ

λµλλλ
++++

++++

}
...

,...{
1n21

1
1n21 µλλλ

µµλλλ
++++

++++
 

圖3-3:Case-2,a=0狀態轉出圖 

d. 目標函數(Objective function) 

由於我們的目的是要使平均等待時間最小，且每種產品有各自的加權數，

乘上有幾個產品在等候區，即是我們的等待成本。由於是連續時間的問題，我

們的折扣因素(discount factor)必須為一個te β− 的值才不會使最後總花費發

散。則我們的總單位時間權重等待成本(Total weighted waiting cost per 

unit time)，如下所示: 
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∑
=

×=
n

1i

i
w ]C)i(N[)a,s(c                                              (3.5) 

而0~τ 秒間期望花費(expected cost) 如下所示: 

}dte)a,s(c{E)a,s(r
0

ta
s ∫ −=

τ β                                     (3.6) 

此 E 是對 t 做期望值，因為 t 為一個隨機變數，也就是狀態轉移的時間。展開

如下: 

)a,s|du(F]dt)a,s,t|j(pe)a,s(c[)a,s(r
0

Sj

u

0

t∫ ∑ ∫
∞

∈

−= β                          (3.7) 

因此假設期望值在無窮時間後，存在有值的話，總成本可如下所示: 

}dte)a,s(c{E)s(V
0

ta
s ∫

∞ −= β                                       (3.8) 

若經過τ 時間到下一個狀態，則可以表示成: 

∑ ∫
∈

∞ −

−

+=

+=

Sj
0

t

a
s

)j(V)a,s|j,dt(Qe)a,s(r

)}'s(Ve{E)a,s(r)s(V
β

βτ

                         (3.9) 

令 ∫
∞ −=

0

t )a,s|j,dt(Qe)a,s|j(m β ，而我們的目標函數如下所示: 

})j(V)a,s|j(m)a,s(r{min)s(V
Sj)s(a ∑

∈
∈

+=
φ

                                  (3.10) 

 

    綜合以上，我們將一個派工問題近似表示成一個馬可夫決策過程。將現場

產品資訊與機器狀況表示成馬可夫狀態，而把產品到達時間，處理時間，設置

時間假設為指數分布。將派工的決策依照狀態分類，也討論了轉態轉移的變

化。因此定義了一個馬可夫決策過程，可使得:1)在非時變的狀況下，以法則疊
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代法解出最佳解，2)馬可夫決策過程為增強式學習問題的一種基本環境

[RsA98]。 

 

3.2 單一機台，兩種製程:增強式學習之解 

   

   現在我們已經有了派工問題的馬可夫決策過程模型，接著將考慮使用增強

式學習的方式來嘗試解此問題，在這裡我們考慮單一機台，兩種製程分別為

A,B的問題(如圖3-1)。 

由於Sarsa演算法為離散時間，且有目標終止狀態，對於派工問題來說，

時間是連續的，且沒有一個終止的狀態。也就是說我們必須做一些改變，使得

此演算法適合解我們此項問題。 

A

B

M
(A,B)

A

B

 

圖3-4: 單一機台兩種製程派工示意圖 

 

 

1.連續時間的差分學習法: 

 

現在考慮增強式學習法裡的價值函數，由於我們的問題是連續時間的馬可

夫決策問題，且為一個有限花費，無限時間的且沒有穩態的問題。因此我們可

以定義每一個狀態的價值函數: 

 }dt)a,s(ce{E)s(V
0

t∫
∞

−= βπ                                   (3.9) 
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若我們假設到達下一個狀態s’的時間為τ ，則在E{}裡可以寫成: 

 

∫

∫

∫∫ ∫

∞
−−

∞
+−

∞
−

−∞
−−

+=

+=

+
−

=+

0

t

0

)t(

t

0

tt

dt)a,'s(cee)a,s(R

dt)a,'s(ce)a,s(R

dt)a,'s(ce)a,s(ce1dt)a,'s(cedt)a,s(ce

ββτ

τβ

τ

β
βττ

τ

ββ

α

(3.10) 

 

所以可以得到: 

 

)'s(Ve)}a,x(R{E

}dt)a,x(ce{Ee)}a,x(R{E

}dt)a,'s(cee)a,s(R{E)s(V

0

t

0

t

πβτ

ββτ

ββτπ

−

∞
−−

∞
−−

+=

+=

+=

∫

∫

                  (3.11) 

 

由第二章可以得知，方程式3.7式中，可以改寫成TD-update的形式: 

)()'(),(1 sVsVeaxce
−+

− −
−

βτ
βτ

α
                              (3.12)   

另外，在實際上的工廠並沒有終止穩態(terminal state)，而Sarsa演算

法停止的準則，將可以改成指定學習的次數後停止。於是假設一個最大學習數

MaxN，當學習的次數到達此數之後，此演算法停止。在這裡我們定義學習的次

數是每次的狀態轉移為一次。 

綜合以上可以得到連續時間的Sarsa演算法(見Appendix)。使用學習的好

處在於，不用事先知道機率特性。Sarsa演算法中，沒有用到系統的機率特

性，意即假設我們對於此系統的產品到達率，處理率等等皆一無所知。 
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2.基本可行性評估: 

以下的實驗想證實增強式學習可以應用於模擬派工問題的馬可夫決策過

程。在以非時變馬可夫決策過程表示的派工問題，我們比較了法則疊代

[Appendix A]與增強式學習的解。法則疊代法已被證實可以找到非時變的最佳

法則。前提是此問題必須存在一個非時變的法則(Stationary 

policy)[Ber95]，因此我們這部份的環境是非時變的。而連續時間的馬可夫決

策過程的解法，需要經過一致性(Uniformization)轉換[Appendix B]，化為一

個符合離散時間(discrete time)的馬可夫決策過程，再運用法則疊代(policy 

iteration)可解出最佳解。所以我們將上述的派工問題轉為離散時間之後，再

經由法則疊代解出最佳解。而我們的目的為1.正確性，2.比較計算時間。 

 

而我們採用的參數值如下: 

3  K2C   1C  110  10   3   6.1   2   5.1   2.1 T
B
w

A
wsBAB ========== . .A βανµµλλ

 

初始狀態S0=[1,1,0,1] 

 

驗證: 

    為了要證實法則疊代法的正確性，我們先設計一個特例: 

假設產品A，B的到達率皆很小，即很久的時間間隔才有會產品到達，因此

最佳解應該是見一個做一個，且傾向把每個製程都做完才轉換製程。結果如表

3-1顯示，將資料做了整理，把只做a(s)=0的去掉，只探討可以選擇不同a(s)

的狀態。以下的結果可以看出，有一邊等候區是零的狀況下，最佳的法則都是

直接做，不等待另一個來臨，而在機器設置部分，可以看出最佳的法則都是盡

量避免機器設置，也就是把每個製程都做完，再換作其他製程。 

因此我們的法則疊代解法是正確的。於是，可以放心的使用法則疊代法來

作為增強式學習法的比較基準。 
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                 State 

optimal policy            Na            Nb              M           LaT 
2 0 1 0 1 
2 0 1 0 2 
2 0 2 0 1 
2 0 2 0 2 
2 0 3 0 1 
2 0 3 0 2 
1 1 0 0 1 
1 1 0 0 2 
1 1 1 0 1 
2 1 1 0 2 
1 1 2 0 1 
2 1 2 0 2 
1 1 3 0 1 
2 1 3 0 2 
1 2 0 0 1 
1 2 0 0 2 
1 2 1 0 1 
2 2 1 0 2 
1 2 2 0 1 
2 2 2 0 2 
1 2 3 0 1 
2 2 3 0 2 
1 3 0 0 1 
1 3 0 0 2 
1 3 1 0 1 
2 3 1 0 2 
1 3 2 0 1 
2 3 2 0 2 
1 3 3 0 1 
2 3 3 0 2 

 

表3-1:特殊例子的法則疊代解 
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接下來使用增強式學習法來學習，我們所採用的是 Sarsa演算法，並設計

價值函數一開始皆為零，且初始狀態皆與法則疊代所使用的一樣。實驗顯示

出，決策的正確性，隨著學習次數的增加，持續往上增加(如圖3-5)。這意味

著，如果學習的次數夠多，將有一定程度的最佳解。而價值函數與最佳價值函

數的誤差值，也如圖3-6所示，隨著次數增加，誤差明顯的下降。也就是說，

此學習法在應用派工問題中，有近似最佳的解。但是學習次數不夠有效率。 
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圖3-5:最佳決策率與學習次數關係圖 
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圖3-6:與最佳價值函數的均方根誤差與學習次數關係圖 

 

3.與啟發式法則的比較:Clearing Policy 

接著考慮在[KuS90]所提到的啟發式法則，清空法則(clearing policy)。

這個法則是說，延續上一次的製程為主，將此製程的產品全作光，再換到下一

個製程，也就是盡量的減少設置次數。對於我們的問題而言，表 3-1 就顯示出

清空法則的規則。 

我們的做法為:使用此清空法則，與給定等效的清空法則的價值函數作為

增強式學習的初始條件，例如 s=[2,2,0,1]，此時應該是作 a(s)=1，因此就令

Q(s,1)<Q(s,2)，以此類推。藉此顯示出增強式學習是否能學出比此清空法則更

好的法則，也可看出在我們這個問題中，清空法則與最佳法則的差異性。 

實驗結果如圖3-7所示，我們使用了10萬次的暖機時間，並將彼此的初

始狀態設為相同，來比較平均權重等候時間Tw。定義如下: 
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Tw  = )/(])([ totaltimeNbCNaC n
B
w

A
w

n

τ×+×∑                                         (3.13)    

nτ 為第n次狀態轉移的時間，所以Tw即等於(在t秒內總權重時間)/t，即

是代表了平均權重等候時間。 

圖中明顯的看出增強式學習一開始與 Clear 法則效能差不多，經過學習次

數增加後，增強式學習有逐漸下降的趨勢。 
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圖3-7:增強式學習與Clearing法則，最佳法則的比較 
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3.3 具有時變的產品到達率的派工問題 

 

        然而考慮到現實層面，產品的需求量是非常不確定的，且是難以預測。在

大多數的產業中，產品的需求即代表著訂單的來臨，這無法僅僅以簡單的機率

分佈表示。這通常是時變的(Non-Stationary)。許多市場需求的歷史行為，都

類似一種隨機行走(random walks)[Gra98]。他會隨著時間演變，而隨機的改變

速率成長的方向和大小。此外，當產品的生命週期比較短的時候，此需求的不

確定性與隨機性變得更難預測。它往往受到一些外在的因素影響，比如景氣的

好壞，產業的發展性等等。所以產品到達率通常是一種時變的分佈，亦即無法

使用法則疊代法來求得最佳法則。 

我們使用了時變的波松分布描述到達率。我們假設到達率可以用以下表示: 

tt χλλ += 0)(                                                (3.14) 

此時 )(tλ 隨著 tχ 改變而變， 0λ 為一個常數， tχ 為一個隨機變數。隨著每

次狀態的改變，而產生不同的值。在這裡我們為了讓 )(tλ 永遠為一個正數，所

以 tχ 的分佈必須要大於等於(-0λ )。修剪式的常態分布(Truncated Normal 

distribution)可以保證在範圍[a ,b]內取值。在這裡的)(tλ 設計，即是將 tχ

設計成一個[-0λ , 0λ ]的修剪式常態分布，其平均值(mean)為0，變異數

(variance)為1，表示成truncated_normal[a,b,0,1]。因此)(tλ 隨著時間會在

[0, 20λ ]範圍裡變動。 
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3.4 時變問題數值實驗與討論 

 

接下來設計了一系列的實驗，來驗證增強式學習是否有能力針對時變的系

統，做持續的學習與效能改善。而我們採用三種指標評估系統效能: 

1.平均權重等候時間(Average weighted waiting time)，Tw: 

2. 相同狀態轉移次數下，所獲得的產量。 

3. 相同狀態轉移次數下，所獲得的設置的次數。 

我們選用隨機派工法則(Random Job Selection)來作為對照，隨機法則即

是，以相同機率隨機的選擇工作。將可以看出增強式學習法在此三種效能評估

中，對於時變環境的學習效果。 

以下分別使用了三個不同Case(如表3-1)，為了了解時變到達率的影響，

其中只改變到達率，其他參數如前一節的設定。每個狀況都有10萬次的暖機

(Warm-up)時間，以避免初始狀態所造成的影響，而初始狀態則為各有一個產

品，機器狀態為設置在產品A，如下所示: 

S0=[1 1 0 1]  

 

 

結果討論: 

Case a-1:有時變到達率的產品B，包含極小Bλ  

由圖3-8可看出增強式學習比隨機法則的結果好許多，不論在平均權重等

待時間上，或者是產量與切換次數，都有著比隨機法則好的效能。平均權重等

待時間上，增強式學習大約少了一倍左右的時間。產量的部分，增強式學習則

是提升了約30%的產出。切換次數也有較少的趨勢。而我們注意到等待時間在

學習次數的二到六十萬之間有下降的趨勢。這是因為此時波松到達率剛好到達
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一個很小的值(見圖3-9)，也就是說此時B產品的到達時間間隔變得很長。因

此在此時，只有A產品會到達，所以會有平均權重等候時間下降的現象。但是

這樣不是一個正常的現象，也就是說，到達率不應該極小到接近零。現實情況

中，應當不會有這麼長的一段時間沒有貨來臨，所以我們將B的到達率 )(tλ 稍

微做了一下改變，如Case a-2所示。 

Case a-2:有時變到達率的產品B，沒有極小Bλ  

如圖3-13，到達率呈現相當高度的變化，且沒有出現很長一段時間極小的

狀況。而此時的平均等待時間由圖3-12可看出，增強式學習的平均等待時間還

是比較小，且隨機法則在次數二十萬左右逐漸往上，而增強式學習則保持在穩

定的狀況下。這顯示出，增強式學習可以隨著環境變動，持續的作調整，使得

派工的法則皆能讓等待時間達到穩定。而在產出的部分也增加了30%(如圖3-

14)。而如圖3-15，切換次數的部分，則可以明顯看出，增強式學習皆比較

小，在十萬到五十萬之間，增強式學習切換次數增加了七倍多，而隨機法則則

增加了十倍多。區段性的可以看出，增強式學習學到了如何降低切換次數。 

Case b-1:有時變到達率的產品A與B 

在這個情形下，將產品A與B的到達率都改為時變。見圖3-17，3-18，這

情況下，平均等待的時間皆比前兩個情況還來的小。也就是說，兩個產品都是

時變的狀況下，等待時間會比較小。在此情形下，得到的結果也是增強式學習

比較好。且等待時間上差了四倍多，意即，增強式學習在較高度的時變環境

中，較能顯現出學習的效果。 

 

 

 Aλ  Bλ  

Case a-1 1.2 )(tλ =1.5+tχ ，

tχ ~truncated_normal 

[-1.5,1.5,0,1] 
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Case a-2 1.2 )(tλ =1.5+tχ ，

tχ ~truncated_normal 

[-1.499,1.5,0,1] 

Case b-1 )(tλ =1.2+tχ ，

tχ ~truncated_normal 

[-1.199,1.2,0,1] 

)(tλ =1.5+tχ ， 

tχ ~truncated_normal 

[-1.499,1.5,0,1] 

表3-2:實驗數據 
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圖3-8:Case a-1平均權重等候時間比較圖 
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圖3-9: Case a-1時變到達率 
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圖3-10: Case a-1產量比較圖 
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圖3-11: Case a-1切換次數比較圖 

Case a-2: 
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圖3-12: Case a-2平均權重等候時間比較圖 
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圖3-13: Case a-2時變到達率 
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圖3-14: Case a-2產量比較圖 
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圖3-15: Case a-2切換次數比較圖 
Case b-1: 
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圖3-16: Case b-1平均權重等候時間比較圖 
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圖3-17: Case b-1 A產品時變到達率 
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圖3-18: Case b-1 B產品時變到達率 
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圖3-19: Case b-1產量比較圖 
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圖3-20: Case b-1切換次數比較圖 

 



 

 49

3.5 總結 

本章研究了有設置時間的機台派工問題，定義了回饋函數，成功的表述成

馬可夫決策過程，並且應用法則疊代法求得最佳解。之後應用了增強式學習學

出非時變的進似最佳法則，在95%左右的正確率下，我們認為增強式學習可以

成功的應用於此類派工問題。並也證實了連續時間Sarsa演算法的正確性，以

及探討了已有一個啟發式法則之後再學習的成效。接著我們把增強式學習應用

在時變的環境中，得到了等待時間，產量，與切換製程次數的統計值。與隨機

法則比較下，增強式學習都有其過人之處。在理論上，我們研究了增強式學習

的演算法，並加以改良。在實際上，應用在派工的問題有不錯的表現。 

在單一機台兩種產品的問題中，表示成馬可夫決策過程，就有一定的複雜

度。如要擴展到多機台，多產品，則可以想見狀態的龐大性。此時要考慮的是

學習的速度，以及狀態的表示法。因此對於大型問題，此演算法能否應用還是

個未知數，且在時變環境中，能否與具有代表性的啟發式派工法則比較，仍是

一個需要探討的議題。 
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第四章  

機台生產速率控制 

 

本章我們研究單一機台產能配置的方法，以達到給定的區域性生產要求。

我們所假設的系統是一個有當機可能以及可以調整平均生產速率的機台。我們

希望的目標是平衡等候工作數與高低速的製造成本。即是找到一個最佳切換速

率的時機。我們針對加入生產速率的控制策略的系統，針對此問題的特性，加

入了回饋函數，使得問題成為一個馬可夫決策過程。並且探討使用增強式學習

應用的可行性。這裡我們探討了各個參數與最佳轉換點的關係。包括工作到達

率，高速加工所需成本。而我們發現給予最佳法則下，增強式學習對於學習環

境改變後的最佳法則，可以較從無開始學習到最佳法則快一千倍以上。 

本章 4.1 節描述了機台生產速率控制問題，4.2 節以法則疊代法解出最佳

切換點，4.3節應用增強式學習求得最佳切換點。 

     

4.1 生產速率控制問題之描述 

1. 區域性的生產要求與控制生產速率之問題: 

我們所假設的系統是一個有當機可能以及可以調整平均生產速率的機台。

生產速率的控制策略代表產能的配置。當機台是在正常運作下且機台前的等待

工作總數超過生產速率切換值 k時，機台以高的速率運作，反之，則採用低速

率。在[Che00]文獻中，針對加入生產速率的控制策略的系統，以馬可夫分析方

法加以分析，得到生產績效，如等待工作總數(Queue Length) 和系統內總工作

數(System Size)，與生產速率之控制策略中控制參數切換值的關係。透過以上

分析，[Che00]得到許多生產績效指標的統計量，除了平均值(Mean)以外，也包

含變異量(Variance)。由數值結果可以顯示出生產速率之控制策略對於等待工
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作總數和系統內總工作數的平均值及變異量的控制有很好的效果。透過以上的

分析和推導，我們不只能夠瞭解生產速率之控制策略的特性，並且得到了生產

速率之控制策略和給定生產要求之間清楚的數學關係，並且進一步瞭解藉此控

制策略來達成給定的生產要求的可行性。 

由[Che00]的實驗顯示出，越大的 k 值，會造成越大的平均等待工作總

數。意即，在等待工作總數越小時，把速度調高會有越好的效果。這是一個很

直觀的結果。那是不是不管如何都把速度調高就會是最佳的策略了嗎?很不幸

的，天下沒有白吃的午餐，將速度調高，意味著要分配較多的機台來生產。不

過機台的數目有限，分配較多的機台加入此製程，代表著其他製程的產能要減

少，雖然此製程的等待工作數減少，但是相對於整個廠來說，要付出較高的成

本。 

於是我們考慮一個會當機的機器，發生當機的時間為指數機率分布，修復

的時間也為指數分布，工作的到達是一波松分布。機器生產速率是可以調整

的，分為 21, µµ ，而 21 µµ < ，兩者皆為指數機率分佈。而生產速率的大小代表

著產能的分配，也就是意味著分配較多的機器投入生產此一製程的工作。然

而，較多的機器會有較高的成本，堆貨增加所要付出的成本也較高，於是我們

必須要在這兩者之間取平衡。也就是我們必須要達到使堆貨情形少的情況，換

句話說，設計一最佳轉換點k值使我們總成本最低。如圖4-1所示，為一個可

以調整處理速率的系統，而我們的決策為，當等候區的產品達到某一程度的數

目後，則將速度調高或調低，以達成我們所要的需求。 

Lot MachineLot

1µ

2µ

 

圖4-1:可調速率之生產系統 
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在建立數學模型前，我們先對於此問題特性作以下的假設，在機器壞掉的

時候，我們做決定的準則如下: 

a.壞掉以後，馬上進行修復。 

b.修復完成後，要重新計算加工時間，且要重新決定要調高或低速率。 

 

接著，我們考慮此問題的數學模型: 

2. 連續時間的馬可夫決策過程: 

   由於工作到達的時間分布，處理的時間分布，機器當機與修復的時間分布皆

為指數分布，所以基本上所有狀態的轉移時間皆為指數分布，是一個馬可夫過

程。所有機率分佈的參數定義如下: 

λ :  產品的平均到達率，時間為指數機率分布 

1µ  : 機器的平均處理速率，為較低速 

2µ  : 機器的平均處理速率，為較高速 

f  :  機器的平均當機率，時間為指數機率分布 

r  :  機器的平均修復率，時間為指數機率分布 

 

接著我們同樣把此問題表述成馬可夫過程，而馬可夫過程的主要要素分述如下: 

a. 狀態(State) 

我們狀態的定義延續陳依君論文的定義，如下表示: 

S(t)={N,M}                                                  (4.1) 
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而狀態變數的詳細定義如下: 

N:目前系統裡面的產品數目為整數。且系統有容量上限KT，即 TKN ≤≤0  

M:目前機器的狀態，0代表當機中，1代表正常。 

b. 可允許的決策(Admissible Actions) 

我們可做的決策有三種，即在機器正常下切換到兩種速率下工作，與機器

當機後的修復。定義為a(s)=u，u}2,1,0{∈ ，1代表切換至較低速的速率處理，2

則是使用高速率的處理速度。每個決策是依照狀態決定的，因此定義一個可允

許的決定(admissible action)集合)(sΦ ，而每個決策 )()( ssa Φ∈ 。如下所示: 

   

s=(N,0)，)(sΦ ={0}                                            

N 0≠ ，s=(N,1)，)(sΦ ={1,2}                                       (4.2) 

 

c. 狀態轉移機率(State-Transition probability)  

因為只有在機器正常下才能做決策，機器當機的時候只有一個動作，就是

修復它。而轉移機率的算法如第三章所提到算法，這裡只表示出轉移率的部份

所以我們的狀態轉移圖如圖4-2所示，:當機器是正常狀態下，可以選擇調高或

調低速度。假如選擇調低速度，即a=1，則下一次事件的發生有三種，一種是

新的產品到達，此時等候區總數加一，一種是做完產品，此時等候區總數減

一，或者最後一種，機器當機。同理，也應用在選擇高速處理a=2的狀況。如

果機器是在當機狀態下，此時只有修復。此時有兩種事件可能發生，一是修復

完成，回到機器正常的狀態，二是有新產品到達，等候區數目加一。最後一種

特殊的情況，是沒有東西可以做的時候，此時也不用作決定，只有等待下一個

產品到達。 
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<1,1>

<0,0>

<0,1> <2,1>

<2,0><1,0>

a=1  

a=2 

...

...λλ

λ λ

1µ1µ

2µ2µ

f ff r rr

 

圖4-2:狀態轉移圖 

 

d. 目標函數(Objective function): 

在這邊的Reward有兩種，一種是等候區的等待數目乘上時間，與我們生

產時所要花費的成本。假設到達下一個狀態的時間為τ ，則我們的reward可寫

成: 

])[(),( 2
iwi CNCasc µµ +×=                                          (4.2) 

}),({),(
0∫

−=
τ α dteascEasr ta

s                                  (4.3) 

這裡的平方項，是指等待數目越多其重要性會越高。其中 wC 是單位等待數

目的權重， iCµ 是單位時間所需花費的生產成本。  

而我們的目標函數與3.10相似，意即找出最佳的法則。 
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我們的目的是要找出最佳的轉換點，也就是要相對應每個狀態，要有最佳

的策略，而這些最佳的策略可以預測的，是在等候區的數目到達某一數量 k 之

前都做低速處理，超過k之後做高速處理。也就是找到最佳的轉換點k*。 

 

4.2法則疊代數值實驗結果 

經由以上的馬可夫決策過程的表述，同樣的，我們可使用法則疊代法可以

找到一個非時變的最佳法則。意即每個狀態下的最佳策略的一組解，因此我們

可以知道最佳的轉換點。參數的數值將沿用[Che00]的實驗數值，我們加入了

wC ， 1µC ， 2µC 三個新變數，分別是代表等待的單位成本，低速與高速處理的

單位成本。此三種成本的制定沒有一定標準，視其重要程度而定，也可以說由

決策者自行決定，以下就來觀察此三個變數對結果會有什麼影響。 

我們實驗參數值如表4-3所示，分別改變2µ 的值，表示高速與低速的差異

程度。接著對於每個情形分別改變到達率的大小， 2µC 的大小來作實驗，來觀

察此兩個變數對於轉換點的影響。由表4-4可以看出，對於到達率越來越小的

情況下，轉換點有變大的趨勢。意即，對於產品的需求量較小的情況下，生產

資源分配可以容忍較多的堆貨再考慮調高速率，或者是說分配較多機台生產。 

這邊可以進一步以馬可夫鏈分析堆貨情形的機率大小，來看看或許有些堆

貨的情形是否是以極小機率發生。得知機率值後，配合最佳高低速轉換點，可

以得知在最佳解的狀況下，使用高低速率的最佳比例。 

以Case a-1來說，λ=1的時候，k*=2。我們可以用穩態平衡方程式如

(4.4)，來求得各狀態的機率。方程式的觀念即，當穩態存在時，每個狀態流進

總數與流出要相同。其中機率的表示方式為， MNP , ，代表狀態(N,M)的機率。而

邊界條件為∑∑
= =

=
1

0 0
, 1

M

K

N
MN

T

P 。 
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         (4.4) 

由以上方程式算出，λ=1，k*=2時，等候區有一個貨的時候，機率為

0.2476。這表示出在此狀況裡，理論上將有約75%的機會皆使用高速處理。見

表4-6可以清楚看出每個狀況下的使用高速處理的機率2µP 。 

另外表4-5可看出，2µC 與最佳轉換點的關係。表中顯示 2µC 越高，最佳轉

換點越大，即高速處理的成本越高，越可以容忍等候區堆積個數的增加。換成

機台分配的角度來看，此區要要求較多的機台資源需要較高的成本，就是相對

於別區，此區的出貨重要性較低。這時候就不會再分配額外的機台資源於此

區。 

 

 

Case   TK      λ   1µ  2µ     f    r   wC  　 1µC   2µC  

a-1   100   1   1.2    1.5 0.001   0.1    1    2    5 

a-2 100   1   1.2   1.8 0.001   0.1    1      2   5 

a-3   100   1   1.2   2.4 0.001   0.1   1      2   5 

表4-1:實驗參數 
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                              Case a-1 

k* 2   2 2 3 3 3 3 4 4 4 

λ 1.0 0.9 0.8 0.7 0.6 0.5 0.4 0.3 0.2 0.1 

                              Case a-2 

k* 1   2 2 2 2 2 2 2 2 3 

λ 1.0 0.9 0.8 0.7 0.6 0.5 0.4 0.3 0.2 0.1 

                              Case a-3 

k* 1   1 1 1 1 1 1 1 2 2 

λ 1.0 0.9 0.8 0.7 0.6 0.5 0.4 0.3 0.2 0.1 

 

表4-2:到達率改變與k*的關係 

 

 

                              Case a-1 

k* 2 3 5 6 6 7 8 9 11 12 

2µC  5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 

                              Case a-2 

k* 1 3 3 4 5 5 6 7 7 8 

2µC  5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 
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                              Case a-3 

k* 1 2 3 3 4 4 4 5 5 5 

2µC  5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 

 

表4-3:加工成本與k*值的關係 

 

                              Case a-1 

2µP  0.75   0.7 0.63 0.32 0.25 0.18 0.12 0.03 0.02 0.01 

λ 1.0 0.9 0.8 0.7 0.6 0.5 0.4 0.3 0.2 0.1 

                              Case a-2 

2µP  1   0.66 0.6 0.54 0.47 0.4 0.33 0.25 0.17 0.02 

λ 1.0 0.9 0.8 0.7 0.6 0.5 0.4 0.3 0.2 0.1 

                              Case a-3 

2µP  1   1 1 1 1 1 1 1 0.17 0.09 

λ 1.0 0.9 0.8 0.7 0.6 0.5 0.4 0.3 0.2 0.1 

 

表4-4:在最佳轉換點下使用高速的機率 
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4.3以增強式學習的結果 

接著，此節探討以增強式學習來針對此問題求解。首先，我們以case a-1

的為例。考慮問題的實際性，我們用方程式(4.4)算出λ=1，k*=2時，等候區

大於10個的機率只有0.0331。於是我們將case a-1的最大容量縮為10個。 

分別對case a-1的λ=1，λ=0.7這兩個狀況做學習。而探索的參數ε隨著

學習次數減小。經過多次試驗與經驗得知，發現ε的值，用分段的遞減方式，

會得到較好的結果。我們ε選用第一段0.1，第二段0.05，第三段0.01，而最

後為0。兩個case的每段經過的學習次數大小如下所示: 

 

1

100000000
500000001.0
300000005.0
10000001.0

=











<
<
<
<

λε       ,

  step            
step         
 step        

step            

                    (4.5) 
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150000000
1000000001.0
800000005.0
50000001.0

.      ,

  step            
step         
 step        

step            

=











<
<
<
<

λε                    (4.6) 

 

在學習的速度上，此問題的顯得不夠有效率，而對於λ越小越明顯。在

λ=1的情況下，學習次數需要1000萬次，才得到最佳的轉換點。而在λ=0.7

的情形下，則需要1500萬次才能得到最佳的轉換點。 

 

   State                   λ=1，step=10000000 

N M optimal value function RL  value function 
0 0 222.02 189.53 
1 0 261.89 240.5 
2 0 308.39 286.73 
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3 0 360.29 361.49 
4 0 415.96 407.53 
5 0 473.35 501.17 
6 0 529.94 520.29 
7 0 582.7 538.96 
8 0 628.11 594.49 
9 0 662.28 656.67 

10 0 681.17 701.14 
0 1 67.608 65.264 
1 1 74.89 76.164 
2 1 88.68 90.153 
3 1 109.9 117.91 
4 1 139.57 157.38 
5 1 178.15 186.74 
6 1 225.31 224.56 
7 1 279.55 289.42 
8 1 337.34 342.04 
9 1 391.85 402.96 

10 1 430.46 454.23 

RMS=87.57 

表4-5:狀態價值函數一覽表 

             State                     λ=0.7， Step=15000000 

N M optimal value function RL  value function 
0 0 134.85 132.85 
1 0 170.73 174.14 
2 0 215.24 232.91 
3 0 267.44 297.77 
4 0 325.99 322.72 
5 0 388.97 326.85 
6 0 453.75 442.84 
7 0 516.79 538.81 
8 0 573.5 586.13 
9 0 618.11 628.02 

10 0 643.86 678.08 
0 1 32.04 25.44 
1 1 36.928 28.672 
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2 1 46.634 35.293 
3 1 61.788 51.278 
4 1 83.677 84.448 
5 1 113.38 116.42 
6 1 151.61 161.06 
7 1 198.34 200.67 
8 1 252.06 230.41 
9 1 307.74 310.68 

10 1 352.11 375.85 

RMS=92.9855 

表4-6:狀態價值函數一覽表二 

 

在已有最佳法則下之學習: 

由於從零開始學習的速度不佳，我們這裡考慮在已有最佳法則之下，改變

到達率，來觀察還需學習多少次才能找到最佳轉換點。我們做了兩個實驗，皆

是 Case a-1 所使用的參數值。一個是λ=0.7 所學出來的最佳法則，與價值函

數下，將λ由 0.7 改成 1，看再需要多少次的學習，才能到達最佳的轉換點。

另一個實驗則是相反狀況，將λ由1改成0.7。 

結果如表 4-9，前 10 次實驗的結果皆顯示，在已有法則下，可以較快學習

出最佳轉換點，但是由於某些狀態的到訪的次數不足，會造成與最佳價值函數

的誤差變大。而做了1000次實驗結果顯示:  

1.λ=0.71的情形: 平均n=1824.815，平均RMS=331.8896 

2.λ=10.7的情形: 平均n=3007.379，平均RMS=320.068 

結果發現，到達率由低轉為高，學習的次數比較小，這又再次顯示出，到

達率較小，學習次數需要較多次，才能到達最佳轉換點。 
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λ=0.71  λ=10.7 

n RMS n RMS 
1592 343.05 2384 318.04 
436 316.66 3092 319.28 
678 318.46 1728 330.47 
740 309.96 1110 335.25 

2178 270.89 1632 315.12 
625 302.57 1895 324.73 
798 302.43 4562 306.69 
674 325.46 3933 315.53 
628 337.39 2971 313.01 
544 314.52 3739 326.31 
777 330.74 2166 318.67 

表4-7:前10次實驗之結果 

 

 

4.4  總結 

在本章我們考慮一個有當機可能的機器，我們新加入了生產花費成本與等

候權重成本。將此問題重建成為馬可夫決策過程，並且利用法則疊代法解出最

佳法則，意即是最佳高低速轉換點。在這裡我們探討了各個參數與最佳轉換點

的關係。包括到達率，高速加工所需成本，以及在最佳轉換點下使用高低速的

比率。 

此外我們使用增強式學習嘗試解決這類問題，在多次試驗下，發現探索的

參數ε對於學習結果有很大的影響，我們找出了一組可以學出最佳解的ε，不

過因為此類問題有些狀態到達的機率很小，例如當機器當機的狀態，造成學習

速度不夠有效率。但是在已有最佳法則的狀態下，改變到達率之後，則可以花

較少的學習次數達到最佳解，顯示增強式學習有隨著環境的變遷而學習的能
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力。但是對於從無開始學習到最佳法則的情況，我們認為此增強式學習演算法

仍不夠有效處理此類問題。 
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第五章 結論 

本論文研究有設置時間之單一機台派工問題，及可調速率機台之速率切換

問題。前者著重在產品平均等候時間與設置次數的取捨，而後者的目標是在等

候與高低速的製造成本間作最佳取捨。由於現場環境隨時間變化，必須持續調

整派工法則。本論文嘗試以增強式學習來處理這兩類問題。它將可以隨著環境

不同而持續學習，藉由定義合理的回饋，估計價值函數來找到最適合的決策。

我們假設狀態之間具有馬可夫性質，將兩類問題皆近似成連續時間的馬可夫決

策過程。 

我們嘗試應用 Sarsa 的增強式學習演算法來解這兩類問題，且用法則疊代

法解出工作到達率為平穩的狀況下的最佳解。在平穩有設置時間的單一機台派

工問題實驗中顯示出隨著學習次數增加，學出來的決策與最佳解有 95%的正確

率。接著我們將增強式學習應用在具有非平穩環境的有設置時間的單一機台派

工問題上，並與一個用一樣機率選取不同種類產品的隨機法則來做討論與比

較。結果顯示，在非平穩的工作到達率下，增強式學習使平均等待時間穩定在

某一定值附近，而隨機法則的平均等待時間則是逐漸增加。增強式學習也比隨

機法則的產出增加了 30% ，設置的次數也比隨機法則少許多。研究結果證實增

強式學習可以解決法則疊代無法處理的派工問題，即具有非平穩環境的馬可夫

決策過程。但是我們發現增強式學習的學習速度不夠有效率，且也無法證實非

平穩環境的最佳解為何。而我們從給予一個由 Kumar 與Seidman, 1991, 所提出

的清除法則開始學習，相對於沒有學習能力的清除法則，增強式學習會使平均

等候時間隨學習次數減少。 

另外對於具有可調速率機台之速率切換問題，我們考慮生產花費成本與等

候權重成本間的取捨，試圖找出最佳切換速率的時機。且使用增強式學習嘗試

學出最佳切換時機。結果發現，需要學上千萬次才可以得到最佳解，不夠有效

率。另外用法則疊代來佐證最佳切換速度的時機，並探討了各個參數與最佳切

換時機的關係。實驗顯示出，越高的工作到達率，及越低的高速加工成本，會

使得轉換時機發生在等候工作較少時。最後，我們發現在給予最佳法則下，增
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強式學習對於學習環境改變後的最佳法則，其學習速度可以較從無開始學習到

最佳法則快一千倍以上。而對於實際生產線的派工學習，則有待進一步的評

估。 
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附錄 A   
 
法則疊代  

Policy Iteration 
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附錄 B 

Uniformization: 

考慮一個連續時間的馬可夫鏈， }0:{ ≥= tXX t ，而機率結構具有以下特性: 

0u  all  for     sjPsXjXPsXjXP t
tuut ≥≡=====+ )|(}|{}|{ 0  

其中j，s皆屬於可數集合S。 

我們假設留在狀態s的時間機率分布為exponential，而參數為)(sβ ，且

∞<≤ )(0 sβ 。 

定義從s跳到j的機率為 )|( sjq ，而Q是由q所組成的機率矩陣。 

定義一個生成元(infinitesimal generator)A，為一個SS × 矩陣，其中元素

如下: 

                              (B.1) 

 

而此生成元與狀態轉移機率滿足科莫葛若夫方程式(Kolmogorov equation): 

∑
∈

=
Sk

tt skPsjAsjP
dt
d )|()|()|(                                      (B.2) 

由以上可知，具有相同生成元的隨機過程，也具有相同的機率結構。 

因此我們可以藉由轉換生成元，而將不易分析的隨機過程，轉換成比較容易分

析，如連續時間的馬可夫鏈，我們定義另外一個隨機過程 }0:{
~

≥tX 如下詳述: 

選一常數 ∞<c 滿足   ∞<≤−
∈

csssq
Ss

)()]|(1[sup β ， 
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而停留時間的指數機率分布參數為 cj =)(
~
β ，轉移機率為: 

 
sj                

c
ssjq

sj     
c

sssq

sjq










≠

=
−

−
=

)()|(

)()]|(1[1
)|(

~

β

β

                                (B.3) 

然而新的生成元滿足: 

sj for   cssqssA  and   sj  for  csjqsjA =−−=≠= )]|(1[)|()|()|(
~~~~

       (B.4) 

所以可得 AA =
~

，  表示
~
X 與 X有相同的機率結構。而

~
X 稱為 X 的

Uniformization 
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附錄 C 

有設置時間的派工問題法則疊代的最佳解 
 

2136.125.12.1 ========= b
w

a
wsBABA C   C  0.9   0.1               γανµµλλ  

 
           
Na 

           
Nb 

           
M 

          
LaT optimal policy 

optimal value 
function 

0 0 0 1 0 44.642 

0 0 0 2 0 44.274 

0 0 1 1 0 45.637 

0 0 1 2 0 45.607 

0 1 0 1 2 46.954 

0 1 0 2 2 46.061 

0 1 1 1 0 48.822 

0 1 1 2 0 48.651 

0 2 0 1 2 50.098 

0 2 0 2 2 49.105 

0 2 1 1 0 51.818 

0 2 1 2 0 51.838 

0 3 0 1 2 52.455 

0 3 0 2 2 52.291 

0 3 1 1 0 53.6 

0 3 1 2 0 54.052 

1 0 0 1 1 45.844 

1 0 0 2 1 46.099 

1 0 1 1 0 47.495 

1 0 1 2 0 47.76 

1 1 0 1 1 49.03 

1 1 0 2 2 48.214 

1 1 1 1 0 51 

1 1 1 2 0 50.915 

1 2 0 1 1 52.026 

1 2 0 2 2 51.368 

1 2 1 1 0 53.875 

1 2 1 2 0 54.133 

1 3 0 1 1 53.808 

1 3 0 2 2 54.587 

1 3 1 1 0 55.422 

1 3 1 2 0 56.353 

2 0 0 1 1 47.703 
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2 0 0 2 1 48.005 

2 0 1 1 0 49.384 

2 0 1 2 0 49.575 

2 1 0 1 2 50.971 

2 1 0 2 2 50.029 

2 1 1 1 0 52.866 

2 1 1 2 0 52.662 

2 2 0 1 2 53.986 

2 2 0 2 2 53.115 

2 2 1 1 0 55.793 

2 2 1 2 0 55.839 

2 3 0 1 1 55.63 

2 3 0 2 2 56.293 

2 3 1 1 0 57.359 

2 3 1 2 0 58.042 

3 0 0 1 1 49.591 

3 0 0 2 1 49.484 

3 0 1 1 0 50.693 

3 0 1 2 0 50.69 

3 1 0 1 2 52.029 

3 1 0 2 2 51.313 

3 1 1 1 0 53.878 

3 1 1 2 0 53.694 

3 2 0 1 2 55.191 

3 2 0 2 2 54.317 

3 2 1 1 0 56.961 

3 2 1 2 0 56.837 

3 3 0 1 1 57.566 

3 3 0 2 2 57.46 

3 3 1 1 0 58.831 

3 3 1 2 0 59.027 
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附錄 D 

狀態轉出圖(第三章) 
 
Case-1  a=n的時候 
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Case-2  LaT=n 的時候 
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Case-3  只有N2有產品時 
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Case-4   都沒有產品時 
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附錄 E 

轉換過的Sarsa演算法 
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