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Zum Buch

Heutige Produktionssysteme tendieren durch die Marktanforderungen 
getrieben zu immer kleineren Losgrößen, höherer Produktvielfalt und größerer 
Komplexität der Materialflusssysteme. Diese Entwicklungen stellen bestehende 
Produktionssteuerungsmethoden in Frage. Im Zuge der Digitalisierung bieten 
datenbasierte Algorithmen des maschinellen Lernens einen alternativen Ansatz zur 
Optimierung von Produktionsabläufen. Aktuelle Forschungsergebnisse zeigen eine 
hohe Leistungsfähigkeit von Verfahren des Reinforcement Learning (RL) in einem 
breiten Anwendungsspektrum. 

Unter den Aufgaben der Produktionsplanung und -steuerung gewährleistet die 
Auftragssteuerung (engl. order dispatching) eine hohe Leistungsfähigkeit und 
Flexibilität der Produktionsabläufe, um eine hohe Kapazitätsauslastung und kurze 
Durchlaufzeiten zu erreichen. Motiviert durch komplexe Werkstattfertigungssysteme, 
wie sie in der Halbleiterindustrie zu finden sind, schließt diese Dissertation die 
Forschungslücke und befasst sich mit der Anwendung von RL für eine adaptive 
Auftragssteuerung. Die Einbeziehung realer Systemdaten ermöglicht eine genauere 
Erfassung des Systemverhaltens als statische Heuristiken oder mathematische 
Optimierungsverfahren. Zusätzlich wird der manuelle Aufwand reduziert, indem auf 
die Inferenzfähigkeiten des RL zurückgegriffen wird.

Der Lösungsansatz wird auf der Grundlage von zwei realen Produktionsszenarien 
eines Halbleiterherstellers analysiert. Die Ergebnisse zeigen, dass RL-Agenten 
adaptive Steuerungsstrategien erlernen können und bestehende regelbasierte 
Benchmarkheuristiken übertreffen. Spezifische RL-Agenten-Konfigurationen 
erreichen nicht nur eine hohe Leistung in einem Szenario, sondern weisen 
eine Robustheit bei sich ändernden Systemeigenschaften auf. Damit stellt die 
Forschungsarbeit einen wesentlichen Beitrag in Richtung selbstoptimierender und 
autonomer Produktionssysteme dar. Produktionsingenieure müssen das Potenzial 
datenbasierter, lernender Verfahren bewerten, um in Bezug auf Flexibilität 
wettbewerbsfähig zu bleiben und gleichzeitig den Aufwand für den Entwurf, 
den Betrieb und die Überwachung von Produktionssteuerungssystemen in einem 
vernünftigen Gleichgewicht zu halten.

Andreas Kuhnle
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Vorwort der Herausgeber
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der Globalisierung der Wirtschaft der entscheidende Wirtschaftsfaktor für produzierende
Unternehmen. Universitäten können als “Wertschöpfungspartner” einen wesentlichen Beitrag
zur Wettbewerbsfähigkeit der Industrie leisten, in dem sie wissenschaftliche Grundlagen
sowie neue Methoden und Technologien erarbeiten und aktiv den Umsetzungsprozess in die
praktische Anwendung unterstützen.

Vor diesem Hintergrund soll im Rahmen dieser Schriftenreihe über aktuelle Forschungsergeb-
nisse des Instituts für Produktionstechnik (wbk) des Karlsruher Instituts für Technologie
(KIT) berichtet werden. Unsere Forschungsarbeiten beschäftigen sich sowohl mit der Leis-
tungssteigerung von Fertigungsverfahren und zugehörigen Werkzeugmaschinen- und Hand-
habungstechnologien als auch mit der ganzheitlichen Betrachtung und Optimierung des
gesamten Produktionssystems. Hierbei werden jeweils technologische wie auch organ-
isatorische Aspekte betrachtet.
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Kurzfassung

Heutige Produktionssysteme tendieren durch die Marktanforderungen getrieben zu immer
kleineren Losgrößen, höherer Produktvielfalt und größerer Komplexität der Materialflusssys-
teme. Diese Entwicklungen stellen bestehende Produktionssteuerungsmethoden in Frage. Im
Zuge der Digitalisierung bieten datenbasierte Algorithmen des maschinellen Lernens einen al-
ternativen Ansatz zur Optimierung von Produktionsabläufen. Aktuelle Forschungsergebnisse
zeigen eine hohe Leistungsfähigkeit von Verfahren des Reinforcement Learning (RL) in einem
breiten Anwendungsspektrum. Im Bereich der Produktionssteuerung haben sich jedoch
bisher nur wenige Autoren damit befasst. Eine umfassende Untersuchung verschiedener
RL-Ansätze sowie eine Anwendung in der Praxis wurden noch nicht durchgeführt.

Unter den Aufgaben der Produktionsplanung und -steuerung gewährleistet die Auftragss-
teuerung (order dispatching) eine hohe Leistungsfähigkeit und Flexibilität der Produktions-
abläufe, um eine hohe Kapazitätsauslastung und kurze Durchlaufzeiten zu erreichen. Motiviert
durch komplexe Werkstattfertigungssysteme, wie sie in der Halbleiterindustrie zu finden sind,
schließt diese Arbeit die Forschungslücke und befasst sich mit der Anwendung von RL für
eine adaptive Auftragssteuerung. Die Einbeziehung realer Systemdaten ermöglicht eine
genauere Erfassung des Systemverhaltens als statische Heuristiken oder mathematische
Optimierungsverfahren. Zusätzlich wird der manuelle Aufwand reduziert, indem auf die In-
ferenzfähigkeiten des RL zurückgegriffen wird.

Die vorgestellte Methodik fokussiert die Modellierung und Implementierung von RL-Agenten
als Dispatching-Entscheidungseinheit. Bekannte Herausforderungen der RL-Modellierung in
Bezug auf Zustand, Aktion und Belohnungsfunktion werden untersucht. Die Modellierungsalter-
nativen werden auf der Grundlage von zwei realen Produktionsszenarien eines Halbleiter-
herstellers analysiert. Die Ergebnisse zeigen, dass RL-Agenten adaptive Steuerungsstrate-
gien erlernen können und bestehende regelbasierte Benchmarkheuristiken übertreffen. Die
Erweiterung der Zustandsrepräsentation verbessert die Leistung deutlich, wenn ein Zusam-
menhang mit den Belohnungszielen besteht. Die Belohnung kann so gestaltet werden, dass
sie die Optimierung mehrerer Zielgrößen ermöglicht. Schließlich erreichen spezifische RL-
Agenten-Konfigurationen nicht nur eine hohe Leistung in einem Szenario, sondern weisen
eine Robustheit bei sich ändernden Systemeigenschaften auf.

Damit stellt die Forschungsarbeit einen wesentlichen Beitrag in Richtung selbstoptimierender
und autonomer Produktionssysteme dar. Produktionsingenieure müssen das Potenzial daten-
basierter, lernender Verfahren bewerten, um in Bezug auf Flexibilität wettbewerbsfähig zu
bleiben und gleichzeitig den Aufwand für den Entwurf, den Betrieb und die Überwachung von
Produktionssteuerungssystemen in einem vernünftigen Gleichgewicht zu halten.
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tions

- R

rtree Reward function for the tree-based reward - R

rutil Reward function with utilization as reward value - R

ruti,ep Episodic utilization reward function - R



VIII Abbreviations

Symbol Description Unit Value range

rw,util Reward function with utilization time rewarded differ-
ently per action subset

- R

rwt Reward function with waiting time as reward value - R

rw,wt Reward function with waiting time rewarded differ-
ently per action subset

- R

rwt,ep Episodic waiting time reward function - R

rj Order release time of order j - R≥0

ri→end Reward at the intersection of the moving mean re-
ward and rlq

- R

rlq Average reward received in the last quarter of an
experiment run

- R

RPTi Remaining processing time at machine i TU R

rpti State variable indicating the remaining processing
time at machine i

- R

ρ Utilization of a process according to the queuing
theory

- [0, 1]

σ Standard deviation of a stochastic process time - R≥0

SO Source resources, nSO number of sources - -
SI Sink resources, nSI number of sinks - -
S Set of all possible states - -
s, s′ State, next state - S
St State representation at time t - S
ST Terminal state of an episode - S
SAT State element containing variable ati - -
SBEN State element containing variable beni - -
SBEX State element containing variable bexi - -
SBP T State element containing variable bpti - -
Sj,k Sequence of k operations of order j - -
SL State element containing variable li - -
SMF State element containing variable mfi - -
SRP T State element containing variable rpti - -
SV A State element containing variable vai - -
SW T State element containing variable wti - -
STj Setup time of order j TU R≥0

t Discrete time step or point in time - R≥0

T Time period TU R≥0



Abbreviations IX

Symbol Description Unit Value range

t→O Time to move from the current location to the origin
O of a dispatching action

TU R≥0

tload Handling time to load a resource TU R≥0

tO→D Time to perform dispatching from origin O to desti-
nation D

TU R≥0

tunload Handling time to unload a resource TU R≥0

TP Throughput of a manufacturing system orders
TU R≥0

TR Transportation resources, nT R number of transporta-
tion resources

- -

TTj Transport time of order j TU R≥0

U Average manufacturing uptime utilization of all ma-
chines

- [0, 1]

Udisp Utilization of the order dispatching resource - [0, 1]
Ui Manufacturing uptime utilization of machine i - [0, 1]
v Speed of the dispatching resource DU

TU R≥0

vπ(s) State value function of state s under policy π - R

vai State variable indicating valid actions - {0, 1}
W Weight vector of a perceptron - R|W |

wj Weight of order j - R≥0

WT max
i Longest waiting time of an order at resource i TU R≥0

WT mean
i Mean waiting time at resource i TU R≥0

WT std
i Standard deviation of the waiting time at resource i - R≥0

wti State variable indicating the waiting time at source
or machine i

- R≥0

WTj Waiting time of order j TU R≥0

x ∈ Ω Set of feasible solutions in an optimization problem - -
X Input vector of a perceptron - R|X|

xj,k,n Assignment variable indicating if operation k of order
j is assigned on machine n

- {0, 1}

ξ Initial state distribution - -
Ydist Distance-based evaluation of the tree-based reward - R≥0

Y i
l Evaluation of node i in layer l of the tree-based re-

ward
- R≥0

Yutil Utilization-based evaluation of the tree-based reward - R≥0

Z(X, W ) Perceptron state based on X and W - R


