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1 Einleitung 

1.1 Ausgangssituation 

Die Ressourcen des Planeten Erde sind endlich. Die Verträglichkeit anthropogener 

Eingriffe in Ökosysteme ist begrenzt (EICHLER 1993, WEIZSÄCKER 1997). So fiel 

im Jahr 2018 mit dem „Earth Overshoot Day“ der Tag des Jahres, an dem der 

Mensch mehr Ressourcen verbraucht hat, als die Erde innerhalb eines Jahres rege-

nerieren kann, bereits auf den 29. Juli (GLOBAL FOOTPRINTING NETWORK 2020). 

In Verbindung mit der wachsenden Weltbevölkerung stellt dies eine der größten 

Herausforderungen für die Weltwirtschaft dar (ABELE & REINHART 2011, BAU-

ERNHANSL ET AL. 2014). Von besonderer Bedeutung ist dabei die Begrenzung des 

vom Menschen verursachten Klimawandels auf ein verträgliches Maß, der insbe-

sondere dem hohen CO2-Ausstoß zuzurechnen ist (UN 2015B). Die Folgen führen 

bereits heute zu vermehrten Auftreten extremer Wetterereignisse (MANN ET 

AL. 2017). Die zunehmend spürbaren Auswirkungen dieser Veränderungen setzen 

Politiker weltweit unter Druck. Im Zuge der Pariser Klimakonferenz hat sich daher 

die Weltgemeinschaft zu dem Ziel bekannt, die Erwärmung auf 2° C zu begrenzen 

(UN 2015A). Dies kann jedoch nur mit einer Reduzierung der Treibhausgasemis-

sionen gelingen. Da 42 Prozent der globalen CO2-Emissionen auf die Elektrizitäts-

erzeugung zurückzuführen sind, ist somit eine grundlegende Transformation der 

fossilen Stromerzeugung hin zu erneuerbaren Energien (EE) erforderlich (UN 

2015B, IEA 2017).  

Als eine der ersten großen Industrienationen hat Deutschland die Weichen für eine 

emissionsfreie Stromversorgung gestellt (BMWI 2010). Im Zuge dessen soll der 

CO2-Ausstoß im Vergleich zum Jahr 1990 bis 2050 um 80 Prozent gesenkt wer-

den. Dies geht mit einem massiven Ausbau von EE, insbesondere Wind, Biomasse 

und Photovoltaik (PV) einher. So hat sich deren Anteil an der Gesamtstromerzeu-

gung in den Jahren 2007 bis 2017 von 14 auf 36 Prozent mehr als verdoppelt (UM-

WELTBUNDESAMT 2018).  

Die dabei erforderlichen Investitionen werden in Form der sogenannten EEG-Um-

lage auf die Endverbraucher verteilt (BMJV 2014). Für Betriebe mit einem Jah-

resverbrauch bis 20 Millionen kWh sind infolgedessen die Stromkosten seit dem 

Jahr 2000 von unter 6 Ct/kWh kontinuierlich auf über 15 Ct/kWh im Jahr 2017 

angestiegen, wobei alleine auf die EEG-Umlage 40 Prozent der Stromkosten zu-

rückzuführen sind (BDEW 2018). In Summe bedeutet dies eine Preissteigerung 
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von ca. 170 Prozent. Für industrielle Großverbraucher mit bis zu 70 Mio. MWh im 

Jahr war der vorläufige Kostenhöhepunkt im Jahr 2014 mit 10,48 ct/kWh erreicht. 

Der Preis verharrt mit 9,3 ct/kWh im Jahr 2017 jedoch weiterhin auf einem hohen 

Niveau (BDEW 2020). Dieser Sachverhalt wird auch im Vergleich zu den Strom-

preisen in anderen EU-Ländern deutlich (vgl. Abbildung 1). Deutschland weist 

dabei die im Vergleich höchsten Strompreise für Unternehmen auf (BMWI 2018, 

EUROSTAT 2018).  

 

Abbildung 1: Entwicklung der Industriestrompreise in Deutschland sowie deren 

Höhe im internationalen Vergleich (Daten aus BDEW 2018 , EUROSTAT 2018) 

Ein zusätzlicher Effekt des Ausbaus der EE ist die zunehmende Schwankung der 

Strompreise an den Börsen, die auf die witterungsabhängige Erzeugungsleistung 

zurückzuführen ist (PUDLIK ET AL. 2015). So ist etwa die Schwankungsbreite der 

stündlichen Durchschnittspreise in Deutschland von 2010 bis 2016 um 30 Prozent 

gestiegen (BNETZA 2011, BNETZA 2017). In extremen Fällen können sogar nega-

tive Preise auftreten. Die Summe der jährlichen Stunden mit negativen Stromprei-

sen in Deutschland hat sich von 2011 bis 2017 verzehnfacht (HANDELSBLATT 

2017).  
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Um im internationalen Wettbewerb zu bestehen, sind Unternehmen in Deutsch-

land bestrebt, die Ausgaben für Elektrizität trotz der hohen Strompreise möglichst 

gering zu halten (DIHK 2017). Die generelle Steigerung der Energieeffizienz und 

die damit einhergehende Verbrauchsreduzierung bieten dabei einen wichtigen 

Stellhebel (VBW 2012). Außerdem eröffnen sich für Unternehmen durch Flexibili-

sierung des Strombedarfs weitere Potenziale, die Stromkosten zu reduzieren. Auf 

diese Weise lassen sich die zunehmenden Strompreisschwankungen gezielt zur 

Kostensenkung nutzen. Gleichzeitig wird dadurch auch zur Stabilisierung der 

Stromnetze beigetragen, indem Abweichung zwischen der verfügbaren und benö-

tigten Energiemenge zumindest teilweise durch die Lastanpassung der Industrie-

unternehmen ausgeglichen werden kann (BRÄUNINGER ET AL. 2012, BRÜNDLIN-

GER ET AL. 2018). 

Dazu müssen Unternehmen in der Lage sein, die Energienachfrage in Zeiten nied-

riger Strompreise zu erhöhen und umgekehrt während hoher Strompreise zu redu-

zieren. Diese Fähigkeit, „sich schnell und mit sehr geringem finanziellen Aufwand 

an Änderungen des Energiemarktes anzupassen“, wurde von REINHART ET AL. 

(2012A) als Energieflexibilität definiert. Die flexible Anpassung des Verbrauchs 

kann bei Industrieunternehmen direkt in der Produktion erfolgen, da dort der 

größte Teil der Energie verbraucht wird (FLEITER 2013, SAUER ET AL. 2019). Da-

neben besteht die Möglichkeit, zur Erhöhung der Flexibilität Strom zwischenzu-

speichern. Die Preise für Stromspeicher sind in den letzten zehn Jahr um ca. 

80 Prozent gefallen. Eine Fortführung dieses Trends wird insbesondere für Li-

thium-Ionen-Batterien prognostiziert (MCKINSEY & COMPANY 2017, THIELMANN 

ET AL. 2018). Aus diesem Grund werden Stromspeicher für den Einsatz an Pro-

duktionsstandorten zunehmend attraktiver. Dies belegt auch der extreme Anstieg 

der stationären Speicherkapazität in Deutschland zwischen 2015 und 2018 um den 

Faktor 15 (STOLLE ET AL. 2018, KÖHLER ET AL. 2018).  

Eine weitere Möglichkeit zur Reduzierung der Stromkosten ist die Stromeigener-

zeugung. Insbesondere bei den Investitionskosten für Kleinkraftwerke, basierend 

auf PV, war in den letzten Jahren eine starke Kostendegression zu beobachten 

(WIRTH 2018). Zudem entfällt im Rahmen der aktuellen Gesetzgebung bei der Ei-

generzeugung von Strom ein Teil der Umlagen und sonstigen Abgaben (BNETZA 

2016). Industriebetriebe können daher durch den Verbrauch von selbsterzeugtem 

Strom bis zu 25 Prozent der Stromkosten einsparen (ERNST & YOUNG 2016). Ab-

bildung 2 macht deutlich, dass Unternehmen unabhängig vom Energieverbrauch 

durch den Bau und Betrieb eigener Blockheizkraftwerke (BHKW) sowie PV- und 

Windkraftanlagen (WKA) die Strompreise signifikant reduzieren können. Dieses 
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Potenzial spiegelt sich auch in der Entwicklung der Stromeigenversorgung in der 

Industrie wider. So hat sich die Anzahl der Unternehmen mit Eigenversorgungs-

anlagen über die Jahre 2005 bis 2015 versechsfacht (DESTATIS 2016). Aufgrund 

der fluktuierenden Erzeugungsleistung von WKA und PV kann durch die Anpas-

sung des Energiebedarfs an die Verfügbarkeit der wirtschaftlich attraktive Strom-

eigenverbrauch gesteigert werden (BEIER 2017). Energieflexibilität ist daher nicht 

nur in Anbetracht schwankender Strompreise, sondern auch im Hinblick auf die 

Erhöhung der Stromeigenversorgung von großer Relevanz. 

 

Abbildung 2: Potenzial zur Senkung der Stromkosten durch Eigenerzeugung (Da-

ten aus (KOST ET AL. 2018, BMWI 2014, WIRTH 2018, LÜERS ET AL. 2015, BDEW 

2018)) 

1.2 Motivation der Arbeit  

Die beschriebe Ausgangssituation stellt eine Herausforderung für deutsche Unter-

nehmen dar, die auf den Weltmärkten einem andauernden und schnelllebigen 

Wettbewerb ausgesetzt sind (ABELE & REINHART 2011; REINHART 2017). Im Hin-

blick auf Energie genießen ausländische Betriebe Wettbewerbsvorteile, da sie in 

ihren Heimatländern tendenziell deutlich geringere Stromkosten tragen müssen. 

Zudem gilt der Energiepreis als ein wichtiger Faktor bei der Standortwahl (BANK-

HOFER 2001, VDMA 2013, DIHK 2017). Industriebetriebe in Deutschland sind 

also gezwungen, diese Nachteile durch andere Faktoren auszugleichen oder aber 

die Stromkosten durch Flexibilisierung des Strombedarfs sowie die Erschließung 

kostengünstiger Energiequellen und aktiven Stromhandel zu reduzieren.  
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Rund die Hälfte des Stromverbrauchs produzierender Unternehmen ist direkt auf 

die Produktionsprozesse zurückzuführen (FLEITER 2013). Bei der Beeinflussung 

des Energiebedarfs in der Produktion kommt der Produktionsplanung und -steue-

rung (PPS) demnach eine zentrale Bedeutung zu (SCHULTZ ET AL. 2016B). Sie ter-

miniert den Herstellungszeitpunkt der zu bearbeitenden Aufträge und die dabei 

zum Einsatz kommenden Ressourcen (SCHUH 2011). Während die Produktions-

planung das lang- und mittelfristige Produktionsprogramm festlegt, ist es die Auf-

gabe der Produktionssteuerung, die Umsetzung der Vorgaben aus der Planung 

kurzfristig sicherzustellen, unvorhergesehenen Ereignissen wie Maschinenausfäl-

len zum Trotz (LÖDDING 2013). Da der Strombedarf von dem im jeweiligen Zeit-

schritt zu bearbeitenden Auftrag abhängt, bestimmt die PPS maßgeblich den Ener-

gieverbrauch (REINHART ET AL. 2012B, ABELE ET AL. 2012, GRAßL 2015). Durch 

energieorientierte Anpassungen auf Ebene der PPS kann der Energiebedarf eines 

Produktionsstandorts zielgerichtet beeinflusst werden. 

Die Kernaufgabe der PPS ist die Sicherstellung der logistischen Zielgrößen Durch-

laufzeit, Termintreue, Bestände und Auslastung (WIENDAHL 2010). Energieorien-

tierte Anpassungen können diese Zielgrößen negativ beeinflussen und ziehen so-

mit unter Umständen zusätzliche monetäre Aufwände nach sich (BEIER 2017, 

BERTSCH ET AL. 2017). Energieorientierte Eingriffe sollten daher hinsichtlich des 

gesamtheitlichen wirtschaftlichen Nutzens geprüft werden. In dieser Abwägung ist 

Energie jedoch lediglich ein flexibler Kostenfaktor, den es zusammen mit allen 

anderen relevanten Kosteneinflüssen zu minimieren gilt. Um dies zu ermöglichen, 

ist die Überführung der einzelnen logistischen Zielgrößen in Kosten erforderlich 

(SCHULTZ 2018). Auf diese Weise lassen sich fundierte Entscheidungen fällen, die 

den gesamtwirtschaftlichen Nutzen energieorientierter Anpassungen sicherstellen.  

Neben der gesamtheitlichen Betrachtung der Zielgrößen stellen die zahlreichen 

stochastischen Einflüsse im Produktionsumfeld, die beispielsweise in Form von 

kurzfristigen Änderungen und ungeplanten Störung auftreten, eine weitere Her-

ausforderung dar (BRACKEL 2009, NIEHUES 2017). Aus diesem Grund ist die Pro-

duktionssteuerung gefordert, die Plan-Vorgaben dennoch zu erreichen (SCHUH & 

FUß 2015). Im Zuge der Integration von erneuerbaren Energien und der Teilnahme 

am Energiemarkt kommen weitere Unsicherheitsfaktoren hinzu (BEIER ET 

AL. 2015). So können etwa die Strompreise an den Börsen kurzfristig stark 

schwanken. Ebenso kann die Erzeugungsleistung aufgrund unvorhergesehener 

Wetteränderungen von der vorhergesagten Menge abweichen (BERTSCH ET 

AL. 2017). Auch ziehen Planabweichungen in der Produktion direkte Auswirkun-

gen auf den Energieverbrauch nach sich (SCHULTZ 2018). Umgekehrt kann die 
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Änderung der erzeugten Strommenge ebenfalls Anpassungen im Produktionsab-

lauf erfordern, um die Stromkosten effektiv zu reduzieren (BIEL & GLOCK 2016). 

Ein Stromspeicher kann in diesem komplexen Spannungsfeld als zusätzlicher 

Energieflexibilitätsanbieter genutzt werden. Zur optimalen Steuerung muss jedoch 

eine Integration der Betriebsstrategie in die Steuerung des Energieverbrauchs und 

des Stromhandels erfolgen (BEIER ET AL. 2016).  

Insgesamt wird deutlich, dass an einem energieflexiblen Produktionsstandort mit 

Eigenerzeugung und Stromspeicher bei gleichzeitiger Teilnahme am Strommarkt 

eine starke Wechselwirkung zwischen den genannten Elementen und der Produk-

tion vorliegt. Gleichzeitig ist die Planbarkeit aufgrund von stochastischen Ereig-

nissen beschränkt, wodurch kurzfristige Anpassungen erforderlich sind.  

1.3 Zielsetzung und Aufbau der Arbeit 

Als Schlussfolgerung aus der dargelegten Ausgangssituation und Motivation liegt 

das zentrale Ziel der vorliegenden Arbeit in der Entwicklung eines Systems zur 

energieorientierten und kostenbasierten Produktionssteuerung. Zur Optimierung 

der Stromkosten ist dabei eine integrierte Steuerung von Eigenerzeugung, Strom-

speicher und kurzfristigem Stromhandel erforderlich. Die Produktionssteuerung 

muss gleichzeitig in der Lage sein, die Energiekosten mit den klassischen Produk-

tionszielen abzuwägen. Da eine Vergleichbarkeit nicht direkt möglich ist, sind 

dazu die logistischen Zielgrößen in ein gesamtkostenbasiertes Zielsystem zu über-

führen.  

Um dieses Ziel zu erreichen, werden die in Abbildung 3 aufgeführten vier For-

schungsfragen abgeleitet, die im Zuge der vorliegenden Arbeit beantwortet wer-

den. Durch den dadurch erzielten Erkenntnisgewinn sollen Unternehmen mit Hilfe 

der integrierten Steuerung sowohl des Strombezugs als auch der Produktion in die 

Lage versetzt werden, gleichermaßen die Strom- und die weiteren Produktionskos-

ten zu reduzieren. 

Nach ULRICH & HILL (1976) ist die vorliegende Arbeit den Handlungswissen-

schaften und damit den Realwissenschaften zuzuordnen. Dabei wird aus der Ana-

lyse menschlicher Handlungsalternativen ein System zur Bewältigung der oben 

genannten Aufgabenstellung abgeleitet. Dies erfordert eine Verknüpfung der wis-

senschaftlichen Themengebiete Produktionstechnik, Energiewirtschaft und auf-

grund des im weiteren Verlauf ausgewählten Steuerungsansatzes in Teilen auch 
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künstliche Intelligenz. Die verwendete Vorgehensweise orientiert sich an der De-

sign Research Methodology (DRM) nach BLESSING & CHAKRABARTI (2009), , weil 

diese Methodik am besten von allen bekannten die Anforderungen der Handlungs-

wissenschaften erfüllt.. Die Struktur der insgesamt neun Kapitel ist an den Typ 3 

dieser Methodik mit dessen vier wesentliche Schritten angelehnt (vgl. Abbildung 

4), welche nachfolgend in den Kontext des Aufbaus dieser Arbeit gesetzt werden. 

 

Abbildung 3: Zielsetzung und Forschungsfragen der vorliegenden Arbeit 

Im ersten Schritt der Methodik, der Research Clarification, erfolgt die Ausarbei-

tung der Forschungsziele anhand von Belegen und Indikatoren. Diese wurden in 

der vorausgegangenen Beschreibung zur Ausgangsituation, Motivation und Ziel-

setzung in Kapitel 1 dargelegt. Um die Faktoren zu identifizieren, die es zur Errei-

chung dieser Ziele zu berücksichtigen gilt, wird im Zuge des zweiten Schrittes die 

Descriptive Study I durchgeführt, welche ebenfalls auf einer Recherche basiert. Zu 

diesem Zweck werden in Kapitel 2 die relevanten Grundlagen dargelegt. Dabei 

wird zunächst auf den Stromverbrauch und -bezug in Industrieunternehmen einge-

gangen, bevor das Basiswissen zur PPS und die wesentlichen Ansätze zur Produk-

tionssteuerung aufgezeigt werden. Auf dieser Grundlage wird in Kapitel 3 der für 

die Zielsetzung relevante Stand der Wissenschaft zusammengefasst. Dabei stehen 

einerseits die Vorarbeiten zur energieorientierten PPS im Vordergrund, wobei ins-
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besondere die Produktionssteuerung beleuchtet wird. Andererseits werden die An-

sätze im Bereich der kostenbasierten Produktionssteuerung analysiert. Das Ergeb-

nis der Descriptive Study I ist ein tiefgreifendes Verständnis, wodurch am Ende 

von Kapitel 3 die zentralen Handlungsempfehlungen abgeleitet werden können. 

 

Abbildung 4: Aufbau der vorliegenden Arbeit und Einordnung in die Schritte der 

Design Research Methodology (DRM) 

 

Im Zuge der Prescriptive Study, die den dritten Schritt der DRM darstellt, erfolgt 

die systematische Entwicklung des Systems zur Erreichung der Forschungsziele. 
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Aus diesem Grund wird in Kapitel 4 ein geeignetes Steuerungsverfahren ausge-

wählt und anschließend ein Überblick über das Gesamtsystem gegeben. Die In-

tegration des Energiebezugs in Form von Eigenerzeugung, Speichernutzung und 

dem kurzfristigen Stromhandel steht im Fokus von Kapitel 5. Der Kernaspekt in 

Kapitel 6 ist die Ableitung des gesamtkostenbasierten Zielsystems. Im Zuge des-

sen werden die für die Produktionssteuerung relevanten Elemente der logistischen 

Zielgrößen zu einer gesamtheitlichen Kostenbewertung zusammengefasst. Das aus 

Kapitel 5 resultierende Steuerungsschema wird in Kapitel 7 zusammen mit dem 

Produktionssystem in eine integrierte Steuerung überführt, wobei das in Kapitel 6 

entwickelte Zielsystem ebenfalls als Input dient. 

Die Phase der Descriptive Study II stellt den letzten Schritt der DRM dar und dient 

dazu, die Wirkung des entwickelten Systems zu analysieren. Aus diesem Grund 

erfolgt die technische Umsetzung des entwickelten Gesamtsystems und dessen 

Evaluierung anhand mehrerer Benchmark-Szenarien in Kapitel 8. Abschließend 

wird in Kapitel 9 die vorliegende Arbeit zusammengefasst. Die erzielten Ergeb-

nisse werden eingeordnet, ebenso erfolgt ein Ausblick auf den weiteren For-

schungsbedarf. 
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2 Grundlagen 

2.1 Übersicht 

Im vorliegenden Kapitel werden die zur Erreichung der dargelegten Zielstellung 

erforderlichen Grundlagen zusammengefasst. Als Ausgangspunkt wird zunächst 

die Bedeutung von Strom, dessen Verbrauch, Beschaffung und Speicherung in 

produzierenden Unternehmen beleuchtet (Abschnitt 2.2). Diese Grundlagen bilden 

eine wichtige Basis für die Betrachtung der im Kontext der Produktion möglichen 

Energiebezugsoptionen in den späteren Teilen der Arbeit. Darüber hinaus erfolgt 

in Abschnitt 2.3 eine Betrachtung der Produktionsplanung und -steuerung sowie 

der existierenden Lösungsansätze für die Produktionssteuerung (Abschnitt 2.4). 

Abschließend wird mit Reinforcement Learning einer der Lösungsansätze detail-

lierter vorgestellt (Abschnitt 2.5).  

2.2 Elektrischer Strom in produzierenden Unternehmen  

2.2.1 Lastgang und Energieflexibilität 

Elektrische Energie wird in produzierenden Unternehmen für eine Vielzahl an An-

wendungen von Motoren über Wärmeerzeugung bis hin zur Beleuchtung einge-

setzt. In Abhängigkeit der Randbedingungen und des Zustands der einzelnen Fer-

tigungsmaschinen schwankt der Energiebedarf einer Fabrik über den Tag. Dieser 

zeitliche Verlauf des Stromverbrauchs wird im Allgemeinen als Lastgang bezeich-

net (HESSEL 2008). Die Fähigkeit, diesen schnell und ohne großen finanziellen 

Aufwand anzupassen, wird im Kontext der Produktion allgemein unter Energief-

lexibilität zusammengefasst (vgl. Abschnitt 1.2). Das Lastmanagement kann dabei 

in die kurzfristige Umsetzung von derartigen Maßnahmen eingeordnet werden, um 

beispielsweise den Energieverbrauch innerhalb von abrechnungsrelevanten 15-

Minutenintervallen durch eine temporäre Abschaltung von Verbrauchern zu be-

schränken (TALUKDAR & GELLINGS 1987). Hinter dem besonders im US-ameri-

kanischen Raum verbreiteten Begriff Demand Side Management verbirgt sich eine 

mittelfristige bis strategische Planung und Nutzung von Energieflexibilität 

(GELLINGS & CHAMBERLIN 1993). 

Um Potenziale für Energieflexibilität heben zu können, hat GRAßL (2015) ver-

schiedene Maßnahmen definiert, die auf unterschiedlichen operativen Ebenen der 
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Fabrik ausgeführt werden können (KÖRNER ET AL. 2019). Da der Strombedarf in 

der Produktion vom aktuellen Zustand der Produktionsressourcen wie Maschinen 

und Anlagen abhängt, wird durch die Steuerung der zu bearbeitenden Aufträge und 

Bearbeitungsparameter sowie Standby- und Rüstzeiten maßgeblich der Energie-

verbrauch festgelegt (WEINERT 2010, BEIER ET AL. 2015, GRAßL 2015). Die Mo-

dellierung des Energiebedarfs, bezogen auf einen Auftrag, wird im Kontext der 

diskreten Fertigung in vielen Fällen durch gemittelte Durchschnittswerte, den so-

genannten „Energy Blocks“ abgebildet (WEINERT 2010, GRAßL 2015).  

2.2.2 Stromeigenerzeugung 

Neben der Strombeschaffung aus externen Quellen können Unternehmen Elektri-

zität auch selbst erzeugen. Da dabei in der Regel lediglich 40 Prozent der EEG-

Umlage zu entrichten sind, können die Stromkosten auf diese Weise deutlich ge-

senkt werden (BNETZA 2016). Im Hinblick auf die Steuerbarkeit wird nachfolgend 

zwischen fluktuierenden und regelbaren Erzeugungsanlagen differenziert (GÜN-

THER 2015). 

 

Abbildung 5: Einordnung von potenziellen Stromeigenerzeugungsanlagen 

Zu den fluktuierenden Erzeugungsanlagen zählen Windkraft- und PV-Anlagen, 

deren realisierbare Erzeugungsleistung maßgeblich vom Wetter abhängt und 

dadurch starken Schwankungen unterworfen ist (KELLER 2018). Die Größe der 

Anlagen wird anhand der Nennleistung bemessen, die den maximalen Stromertrag 

bei optimalen Wetter- und Standortbedingungen angibt. Eine gezielte Steuerung 

der Stromproduktion ist lediglich möglich, indem durch die sogenannte Abrege-

lung die Leistung reduziert wird (JARASS ET AL. 2009). Da fluktuierende Erzeuger 

keine nennenswerten leistungsabhängigen Betriebskosten verursachen, ist dieser 

Fall jedoch aus wirtschaftlicher Sicht zu vermeiden (HUNEKE ET AL. 2016). Die 



Grundlagen 

13 

Erzeugungsleistung kann durch meteorologische Prognosemodelle vorhergesagt 

werden. Für einen Zeitraum von 24 Stunden ist die Vorhersage mit einem mittleren 

Fehler von unter fünf Prozent möglich (REICH & REPPICH 2018). Bei der Stromei-

generzeugung sind für Unternehmen vor allem PV-Anlagen relevant. WKA spie-

len aufgrund aufwendiger Genehmigungsverfahren eine untergeordnete Rolle 

(BOLAY ET AL. 2014).  

Die Leistung regelbarer Erzeugungsanlagen kann innerhalb der technischen 

Grenzen frei gesteuert werden. Dabei kommen sowohl fossile Energieträger wie 

Kohle oder Gas als auch regeneratives Biogas zum Einsatz (GÜNTHER 2015). Im 

Kontext der Eigenerzeugung sind Blockheizkraftwerke (BHKW) weit verbreitet, 

die sowohl Strom als auch Wärme auf Basis einer Kraft-Wärme-Kopplung (KWK) 

erzeugen (BOLAY ET AL. 2014). Auf diese Weise kann ein Wirkungsgrad von über 

90 Prozent erreicht werden (BMWI 2014). Abhängig vom Anlagentyp sinkt der 

Wirkungsgrad im Teillastbetrieb und ist ab einem bestimmten Schwellenwert nicht 

mehr sinnvoll (SCHAUMANN & SCHMITZ 2010). Aus diesem Grund können 

BHKW nur zu einem bestimmten minimalen Teillastbereich betrieben werden 

(PILGRAM & KARGER 2014, HOLDACK 2015).  

2.2.3 Energiespeicher  

Um Strom temporär zu speichern, gibt es eine Vielzahl von Speichertechnologien, 

die auf unterschiedlichen physikalischen Prinzipien basieren. Die mögliche Spei-

cherdauer variiert dabei von unter einer Minute, beispielsweise bei Kondensatoren, 

bis zu Monaten, etwa im Hinblick auf Porenspeicher (STERNER & STADLER 2017). 

Für den stationären Einsatz bei Industrieunternehmen eignen sich Batterien beson-

ders, da sie Strom mit geringen Verlusten über mehrere Stunden speichern können, 

eine hohe Ein- und Ausspeicherleistung aufweisen und gleichzeitig auch aus wirt-

schaftlicher Sicht attraktiv sind (THIELMANN ET AL. 2015, BOLAY ET AL. 2017, 

KÖHLER ET AL. 2018). Aus diesen Gründen wird im Rahmen dieser Arbeit aus-

schließlich auf Batteriespeicher eingegangen.  

Batterien bestehen aus elektrochemischen, wiederaufladbaren Zellen, die zu Mo-

dulen zusammengeschaltet werden (ANDRESEN ET AL. 2017). Im stationären Ein-

satz werden dabei vor allem Systeme auf Blei-Säure-Basis und zunehmend auch 

Lithium-Ionen-Batterien eingesetzt (THIELMANN ET AL. 2015). Auf technischer 

Ebene verfügt eine Batterie über eine definierte Kapazität und eine maximale 

Lade- beziehungsweise Entladeleistung, die in Form der C-Rate angegeben wird. 
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Das Aus- und Einspeichern von Energie ist darüber hinaus jeweils mit einem be-

stimmten Wirkungsgrad verbunden. Einzelne Zyklen können anhand der Entlade-

tiefe (engl. Depth of Discharge, DoD) und dem Ladezustand (engl. State of Ener-

gie; SoC) charakterisiert werden. Ein Nachteil von Batteriespeichern ist die be-

grenzte Lebensdauer, die maßgeblich von der Betriebsstrategie beeinflusst wird 

(ZAPF 2017). Je nach Typ reagieren die Batterien mehr oder weniger empfindlich 

auf wechselnde Ladezyklen oder Tiefenentladung (ANDRESEN ET AL. 2017).  

Die Degradation von Batterien, insbesondere bei Lithium-Ionen-Speichern, wird 

durch die kalendarische und die zyklische Alterung verursacht (VETTER ET 

AL. 2005, LARESGOITI ET AL. 2015). Die kalendarische Alterung beschreibt die be-

lastungsunabhängige, zeitliche Degradation einer Batterie, während die zyklische 

Alterung den inneren mechanischen Belastungen Rechnung trägt, die beim La-

den/Entladen auftreten (VETTER ET AL. 2005, KEIL ET AL. 2016). Zur Modellie-

rung dieser Mechanismen können unter anderem theoretische Ansätze angewendet 

werden, die sehr feingranulare Daten erfordern (ZHANG & WHITE 2008, SAFARI 

ET AL. 2009). Empirische Modelle sind dagegen deutlich weniger komplex. Vo-

raussetzung ist hier eine ausreichende Datengrundlage (KOLLER ET AL. 2013, OR-

TEGA-VAZQUEZ 2014). Ein Ansatz, die Vorteile beider Modelltypen zu vereinen, 

sind sogenannte semi-empirische Modelle, wie sie etwa von XU ET AL. (2018) oder 

MARTINEZ-LASERNA ET AL. (2018) eingesetzt werden. 

2.2.4 Strombeschaffung 

Für Unternehmen in Deutschland eröffnen sich mit der Stromversorgung durch ein 

Energieversorgungsunternehmen (EVU) oder dem direkten Stromhandel zwei we-

sentliche Beschaffungsoptionen, um ihren Strombedarf aus externen Quellen zu 

decken (vgl. Abbildung 6). Wie ein Unternehmen die benötigte Energiemenge be-

schafft, hängt stark von der jeweiligen Risikoeinstellung ab (STROH-

BÜCKER 2011). 

Im Zuge der Stromversorgung durch ein EVU besteht bei der Vollstrombeschaf-

fung ein Liefervertrag zwischen Stromverbraucher und -lieferanten, meist ein EVU 

(KONSTANTIN 2009). Der Lieferant übernimmt dabei vollständig das Volumen- 

und Preisrisiko für den Kunden und stellt einen Komplettstrompreis in Rechnung 

(BERG & BORCHERT 2014). Auszuhandelnde Vertragsbestandteile sind dabei unter 

anderem der Arbeitspreise pro kWh, sowie der Leistungspreis, der sich an der ma-

ximal bezogenen Leistung innerhalb einer Periode bemisst (SCHUMACHER & 

WÜRFEL 2015). Alternativen sind unter anderem die Indexierte Beschaffung und 
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Tranchenmodelle. Der Preis kann dabei während der Vertragslaufzeit an die Ent-

wicklung an der Strombörse angepasst werden (BERG & BORCHERT 2014).  

Beim direkten Stromhandel bezieht das Unternehmen den elektrischen Strom di-

rekt von der Strombörse oder bilateral von einem Stromerzeuger. Letzteres wird 

als „Over the Counter“(OTC)-Handel bezeichnet (SCHUMACHER & WÜR-

FEL 2015). Das Unternehmen trägt bei dieser Beschaffungsform das alleinige 

Preisrisiko und muss zusätzlich sicherstellen, den gekauften Strom tatsächlich ab-

zunehmen (BERG & BORCHERT 2014). Tritt eine Abweichung zwischen der Be-

zugsmenge und der tatsächlich verbrauchten Energie auf, werden die Kosten, die 

dem Netzbetreiber zum Ausgleich dieser Abweichung entstehen, auf das Verursa-

cherunternehmen umgelegt (STROHBÜCKER 2011, SCHUMACHER & WÜR-

FEL 2015). Das zulässige Toleranzband liegt dabei in der Regel zwischen ± 

fünf Prozent bis ± 20 Prozent (HESSEL 2008, WEIß 2010, SCHUMACHER & WÜR-

FEL 2015). Neben dem Strompreis werden beim direkten Stromhandel weitere 

Steuern, Abgaben und Umlagen fällig (BDEW 2018).  

Für den direkten Handel an der Börse stehen im Wesentlichen drei Energiemärkte 

zur Auswahl, die sich durch den zeitlichen Vorlauf unterscheiden (vgl. Abbildung 

6). Der Terminmarkt und der direkte OTC-Handel zwischen Stromerzeuger und 

Verbraucher eignen sich für die mittel- bis langfristige Strombeschaffung mit ei-

nem Vorlauf von bis zu sechs Jahren. Am Day-Ahead-Markt können Gebote bis 

12:00 Uhr für den darauffolgenden Tag abgegeben werden. Einen untertägigen 

Stromhandel ermöglicht hingegen der Intraday-Markt. Seit 2017 sind hier der An- 

und Verkauf von Strom in Viertelstundenintervallen mit nur fünf Minuten Vor-

laufzeit möglich. Dabei fallen pauschale und anteilige Ordergebühren an. Die 

kleinste handelbare Einheit sind 0,1 MWh. Unternehmen sind mit Hilfe von Ag-

gregatoren, die als Dienstleister die Flexibilität von mehreren Verbrauchern bün-

deln, in der Lage, auch kleinere Strommengen zu erwerben. Die am Intraday-

Markt gehandelten Volumina nehmen infolge des Ausbaus der EE deutlich zu und 

haben sich von 2010 bis 2018 mehr als verfünffacht. (BNETZA 2011, BERTSCH ET 

AL. 2017, BNETZA & BKARTA 2015, EPEX SPOT 2018, BNETZA 2019) 
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Abbildung 6: Möglichkeiten der Strombeschaffung für Industrieunternehmen 

Neben dem Handel an der Strombörse bieten Netzbetreiber Industrieunternehmen 

zusätzliche finanzielle Anreize, um durch Systemdienstleistungen zur Netzstabili-

tät beizutragen. Dabei kann zwischen positiver und negativer Regelenergie unter-

schieden werden, je nachdem, ob die vom Netz bezogene Leistung im Zuge des 

Abrufs erhöht oder verringert wird. Wollen Unternehmen am Regelenergiemarkt 

teilnehmen, müssen sie zunächst eine Präqualifizierung durchlaufen, damit die 

Verfügbarkeit der Regelenergie im Falle eines Abrufs gesichert ist. Je nach Zeit-

horizont wird dabei in Primärregelleistung, Sekundärregelleistung und Minuten-

reserve unterschieden. (ELLER 2015, BERTSCH ET AL. 2017, REGELLEISTUNG.NET 

2018) 

2.3 Produktionsplanung und -steuerung  

2.3.1 Aufgaben und Abgrenzung 

Die zentrale Aufgabe eines produzierenden Unternehmens ist die Herstellung von 

Gütern in der vom Markt benötigten Menge, Qualität und Zeit (DANGEL-

MAIER 2009). Zu diesem Zweck werden die elementaren Ressourcen Mensch, Ma-

schine, Material und Information zur Abarbeitung von Aufträgen eingesetzt. Bei 

zunehmender Auslastung der Produktion konkurrieren dabei die Aufträge um 

diese begrenzten Ressourcen (LÖDDING 2008). Die Produktionsplanung und -steu-

erung (PPS) dient dazu, die sich daraus ergebende Problemstellung zu bewältigen 
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(NYHUIS & WIENDAHL 2009). Die Kernaufgabe der PPS ist folglich die „Koordi-

nation der konkurrierenden Aufträge unter Betrachtung des untergeordneten pro-

duktionswirtschaftlichen Zielsystems“ (VAHRENKAMP & SIEPERMANN 2008). In 

Anbetracht der zunehmenden Dynamik im Produktionsumfeld und der wachsen-

den Produktvielfalt spielt die PPS eine zentrale Rolle in der Auftragsabwicklung 

produzierender Unternehmen (SCHUH & STICH 2012).  

Die Produktionsplanung umfasst nach VDI 2815 das „(…) systematische Suchen 

und Festlegen von Zielen für Fertigung [und das] Vorbereiten von Fertigungsauf-

gaben, deren Durchführung zum Erreichen der Ziele erforderlich ist“ (VDI-RICHT-

LINIE 2815). Demgegenüber weist die Produktionssteuerung als das „Veranlassen, 

Überwachen und Sichern der Durchführung von Fertigungsaufgaben hinsichtlich 

Bedarf (Menge, Termin), Qualität, Kosten und Arbeitsbedingungen“ (VDI-RICHT-

LINIE 2815) einen deutlich kürzeren Betrachtungshorizont auf. Während die Pro-

duktionsplanung demnach den Produktionsplan unter Berücksichtigung gegebener 

Randbedingungen erstellt, ist es Aufgabe der Produktionssteuerung, diesen trotz 

ungeplanter Abweichungen, wie zum Beispiel Maschinenausfälle, in die Tat um-

zusetzen (WIENDAHL 2010).  

Einen Überblick über die zahlreichen Aufgaben der PPS gibt das Aachener PPS-

Modell. Wie in Abbildung 7 dargestellt, werden dabei die Funktionen der PPS in 

Kern- und Querschnittsaufgaben unterteilt. Die Kernaufgaben umfassen die Pro-

duktionsprogramm- und Produktionsbedarfsplanung sowie die Planung und Steu-

erung für Eigenfertigung und Fremdbezug. Der Fremdbezug von externen Liefe-

ranten spielt im Kontext der vorliegenden Arbeit eine untergeordnete Rolle und 

wird daher im weiteren Verlauf nicht näher beleuchtet. Die Querschnittsaufgaben 

der PPS sind das Auftrags- und Bestandsmanagement, das Controlling und die Da-

tenverwaltung. (SCHUH & STICH 2012) 

Im Zuge der Programmplanung wird auf Basis des Absatzplans die Menge der zu 

produzierenden Produkte festgelegt. Die Produktionsbedarfsplanung gleicht die-

sen im Rahmen der Materialdisposition mit dem Lagerbestand ab und leitet daraus 

den Bedarf an Produktionsgütern in Form der Beschaffungsartzuordnung her. An-

schließend beginnt die Produktionsplanung mit der Arbeitsvorbereitung, wobei 

die entsprechenden Stücklisten und Arbeitspläne erstellt werden. Die Auftragster-

minierung legt die Fertigstellungstermine der einzelnen Aufträge fest und berück-

sichtigt die erforderlichen Bearbeitungszeiten. Falls mehrere Aufträge zusammen-

gefasst werden können, ist es die Aufgabe der Losgrößenrechnung, die optimalen 

Losgrößen festzulegen. Die folgende Kapazitätsplanung gleicht die erforderlichen 
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und verfügbaren Kapazitäten der Fertigungsressourcen ab und leitet gegebenen-

falls eine Anpassung ein, etwa durch Überstunden.  

 

Abbildung 7: Das Aachener PPS-Modell (SCHUH & STICH 2012) 

Im Falle der Eigenfertigung ist die Produktionssteuerung am Zug. Diese definiert 

zunächst im Rahmen der Belegungsplanung die Produktionsressource und den 

Zeitpunkt, zu dem jeder Auftrag zu bearbeiten ist. Im nächsten Schritt erfolgen die 

Auftragsfreigabe sowie die anschließende Auftrags- und Ressourcenüberwachung. 

Eine etwas andere Einordnung definiert LÖDDING (2008). Hier werden die Auf-

tragsfreigabe, Reihenfolgebildung und Kapazitätssteuerung als die drei wesentli-

chen Aufgaben der Produktionssteuerung definiert.  

In der Literatur findet sich keine einheitliche Aufgabenteilung zwischen Planung 

und Steuerung (ZÄPFEL 2001, DÖRMER & GÜNTHER 2013). Je nach Granularität 

der Planung können einzelne Schritte wie Auftragsterminierung oder Belegungs-

planung auch der Steuerung beziehungsweise der Planung zugeordnet werden 
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(ZÄPFEL 2001, HANSMANN, WIENDAHL 2010). Im weiteren Verlauf der vorliegen-

den Arbeit werden die Auftragsterminierung und Belegungsplanung nicht mehr als 

Teil der Produktionssteuerung verstanden. Im Allgemeinen sind die resultierende 

Belastung der Produktionsressourcen und dadurch die Terminierung der Aufträge 

umso genauer zu bestimmen, je näher der geplante Bearbeitungszeitpunkt rückt 

(WIENDAHL 2010). Aus diesem Grund sind die Planung und Steuerung von Pro-

duktionsaufträgen in zyklisch ablaufenden Stufen mit zunehmender Genauigkeit 

üblich (WIENDAHL 2010).  

Zur Differenzierung von Planung und Steuerung kann ebenfalls der Regelkreis der 

PPS herangezogen werden (vgl. Abbildung 8). Während das Produktionssystem 

dabei als Regelstrecke betrachtet wird, agiert die Produktionssteuerung als Regler. 

Basierend auf den rückgemeldeten Ist-Betriebsdaten liegt die Aufgabe der Steue-

rung darin, das von der Planung vorgegebene Produktionsprogramm trotz auftre-

tender Störeinflüsse umzusetzen, wie zum Beispiel der Ausfall von Produktions-

ressourcen. Es wird deutlich, dass die Produktionssteuerung im Vergleich zur Pla-

nung eine hohe Reaktionsfähigkeit aufweisen muss, um mit ausreichender Schnel-

ligkeit auf ungeplante Ereignisse reagieren zu können. (LÖDDING 2008) 

 

Abbildung 8: Regelkreis der PPS (in Anlehnung an HACKSTEIN 1989, WIEN-

DAHL 2010) 

2.3.2 Zielgrößen 

Das zentrale Ziel marktwirtschaftlicher Unternehmen ist die Gewinnmaximierung. 

Aus diesem Grund steht die Wirtschaftlichkeit auch im Mittelpunkt der PPS (WI-

ENDAHL 2010). Die PPS kann auf zwei Wegen zum wirtschaftlichen Erfolg eines 

Unternehmens beitragen. Zum einen trägt die Sicherstellung der marktseitigen An-

forderungen im Hinblick auf den Fertigstellungszeitpunkt zur Kundenzufrieden-

heit und damit zum mittel- und langfristigen Unternehmenserfolg bei (LÖDDING 
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ET AL. 2012, SCHÄFER ET AL. 2016). Zum anderen ist die PPS ebenfalls in der 

Lage, die Produktionskosten von Produkten zu beeinflussen (NYHUIS & MÜNZ-

BERG 2010). Zur Maximierung der Wirtschaftlichkeit ist die PPS also gefordert, 

die beeinflussbaren Faktoren zur Zielerfüllung und Kostenreduzierung zu berück-

sichtigen und daraus optimale Entscheidungen abzuleiten. Die erforderlichen In-

formationen für diese Bewertung sind zum Zeitpunkt der Entscheidung jedoch oft 

nicht verfügbar oder im allgemeinen schwer zu quantifizieren (BRACKEL 2009, 

ACKER 2011).  

 

Abbildung 9: Zielgrößen der Produktionslogistik links und das daraus abgeleitete 

logistische Zielsystem rechts (in Anlehnung an WIENDAHL (2010)) 

Die komplexen wirtschaftlichen Einflussfaktoren der PPS können, wie in Abbil-

dung 9 auf der linken Seite dargestellt, auf vier wesentliche Zielgrößen der Steue-

rungsebene heruntergebrochen werden. Auf Basis dieses Ansatzes lässt sich das 

logistische Zielsystem der PPS ableiten (vgl. Abbildung 9, rechts). Die marktsei-

tigen, terminlichen Anforderungen werden unter der Logistikleistung in Form der 

beiden Zielgrößen Liefertreue und Lieferzeit zusammengefasst. Zur Minimierung 

der Logistikkosten sind niedrige Herstellkosten durch eine hohe Auslastung und 

geringe Kapitalbindungskosten im Zuge niedriger Bestände erforderlich. Da eine 

hohe und gleichmäßige Auslastung gleichzeitig die Verfügbarkeit von Rohmate-

rial und Zulieferteilen in Form von hohen Beständen erfordert, zeigt sich hier ein 

inhärenter Zielkonflikt. Im Zuge hoher Bestände steigt zudem die Durchlaufzeit, 

was wiederum die Termintreue und Lieferzeit gefährden kann. (TEMPEL-

MEIER 2003, WIENDAHL 2010) 
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Der dargelegte Zielkonflikt wirft die Frage nach der Gewichtung der Zielgrößen 

auf (WIENDAHL & WEDEMEYER 1993, LÖDDING 2008). Während bei ungesättig-

ten Märkten beispielsweise die Fokussierung auf eine hohe Auslastung zielführend 

ist, steht bei starkem Konkurrenzdruck tendenziell eine niedrige Durchlaufzeit im 

Vordergrund (BRACKEL 2009). Die eher technische Formulierung der Zielgrößen 

der PPS erlaubt zudem keine direkte Analyse des Einflusses einzelner Steuerungs-

entscheidungen auf die Wirtschaftlichkeit (ADAM 1998). Kritiker bemängeln da-

her, dass in den klassischen Zielen der PPS die klare betriebswirtschaftliche Be-

wertung und damit die Orientierung an den eigentlichen, übergeordneten Unter-

nehmenszielen wie Kostenminimierung oder Rentabilitätsmaximierung fehlen 

(MERTENS & WIENDAHL 1992, DANNHAUSER 2000, MOSLER 2017). Trotz dieser 

Tatsache wird im Kontext der PPS überwiegend auf die logistischen Zielgrößen 

zurückgegriffen, weil die genaue monetäre Quantifizierung nur schwer möglich ist 

(SCHULTZ & MERTENS 2000, BRACKEL 2009, ACKER 2011).  

Neben den in Abbildung 9 aufgeführten Bestandteilen auf wirtschaftlicher Ebene 

werden in der Literatur noch weiter Faktoren genannt, die von der PPS beeinflusst 

werden können. Dazu gehören etwa Rüstkosten, die durch Rüstvorgänge vor der 

Bearbeitung unterschiedlicher Aufträge auf Maschinen anfallen, sowie Leer- be-

ziehungsweise Stillstand- oder Transportkosten (REHWINKEL 1978, HOI-

TSCH 1993, ACKER 2011). Die Material- und Betriebsstoffkosten bleiben durch die 

PPS unberührt, da sie lediglich den Zeitpunkt des Verbrauchs beeinflussen, jedoch 

nicht die benötigten Rohstoffmengen bei der Herstellung (DANNHAUSER 2000). 

Im Falle von flexiblen, über die Zeit variierenden Preisen, ist diese Annahme je-

doch nicht mehr korrekt. In Zeiten fluktuierender Strompreise (vgl. Abschnitt 

2.2.4) beeinflusst die PPS somit darüber hinaus auch die Stromkosten (BEIER ET 

AL. 2015, KELLER 2018, SCHULTZ 2018). 

Die gleichzeitige Berücksichtigung aller Zielgrößen birgt große Herausforderun-

gen für die Produktionssteuerung und erfordert nicht zuletzt eine Kompromissfin-

dung. Zur Vereinfachung wird daher bei manchen Steuerungsstrategien lediglich 

eine bestimmte Zielgröße verfolgt. Mehrdimensionale beziehungsweise „multikri-

terielle“ Ansätze, bei denen gleichzeitig mehrere Ziele angestrebt werden, erfor-

dern eine Gewichtung der Zielgrößen zueinander. (LÖDDING 2008, DOMSCHKE ET 

AL. 2015, NIEHUES 2017) 
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2.4 Ansätze zur Produktionssteuerung 

2.4.1 Problemformulierung Job Shop Scheduling 

Die Aufgabe der PPS ist es, den Bearbeitungszeitpunkt jedes Auftrags auf der je-

weiligen Produktionsressource festzulegen und dabei die angestrebten Zielgrößen 

möglichst optimal zu erfüllen. In der englischen Fachliteratur wird dieser Vorgang 

oft Scheduling oder im Falle einer kurzfristigen Umplanung Rescheduling genannt 

(VIEIRA ET AL. 2003, OUELHADJ & PETROVIC 2009). Das sich daraus ableitende 

mathematische Optimierungsproblem wird infolgedessen als Job Shop Scheduling 

Problem (JSSP) bezeichnet und lässt sich folgedermaßen formulieren: 

Eine Anzahl von n Aufträgen (Jobs) ist auf m Produktionsressourcen zu fertigen. 

Alle Aufträge bestehen aus jeweils einem Set an Arbeitsschritten, die es abzuar-

beiten gilt. Jede Produktionsressource kann gleichzeitig nicht mehr als einen Job 

bearbeiten. Außerdem muss jeder Arbeitsschritt nur einmalig ausgeführt werden. 

Das JSSP ist ein komplexes mathematisches Problem, da die Anzahl der mögli-

chen Lösungen mit zunehmender Problemgröße exponentiell ansteigt. (MUTH & 

THOMPSON 1963, EILON & CHOWDHURY 1976, FRENCH 1986) 

2.4.2 Steuerungsstrategien 

In der Fachliteratur existiert eine Vielzahl von Ansätzen zur Produktionssteuerung 

beziehungsweise zum englischen Pendant Rescheduling. Sie lassen sich in die bei-

den wesentlichen Strategien reaktive und prädiktiv-reaktive Steuerung einteilen 

(VIEIRA ET AL. 2003, BRACKEL 2009, OUELHADJ & PETROVIC 2009, NIE-

HUES 2017). Neben diesen beiden Steuerungsstrategien gibt es noch weitere An-

sätze, die sich nicht eindeutig in dieses Schema einordnen lassen (NIEHUES 2017). 

Hervorzuheben sind Agentensysteme (AS), die sich durch ihre dezentrale Archi-

tektur auszeichnen und somit einen Paradigmenwechsel im Vergleich zu den re-

aktiven und prädiktiv-reaktiven Ansätzen darstellen (OUELHADJ & PETRO-

VIC 2009). Die Möglichkeit zur Kombination von AS mit neuartigen Methoden 

der künstlichen Intelligenz, insbesondere Reinforcement Learning, stellt dabei ei-

nen vielversprechenden Ansatz dar (VEITH ET AL. 2020). In Abbildung 10 werden 

die drei aufgezeigten Steuerungsansätze eingeordnet und die verwendeten Lö-

sungsverfahren skizziert. Eine detaillierte Vorstellung der Ansätze erfolgt in den 

nachfolgenden Unterkapiteln.  
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Abbildung 10: Übersicht über die verbreiteten Ansätze zur Produktionssteuerung 

2.4.3 Reaktive Produktionssteuerung 

Bei Anwendung einer reaktiven Produktionssteuerung wird kein definierter Pro-

duktionsplan erstellt. Vielmehr erfolgt nach Ende eines Bearbeitungsschrittes ite-

rativ die Auswahl des nächsten zu bearbeitenden Auftrags. Der Entscheidungsho-

rizont reicht demnach lediglich bis zur Fertigstellung des aktuellen Bearbeitungs-

schrittes. Es existiert keine vorab geplante Auftragsreihenfolge. Die Steuerung er-

folgt in der Regel in Form von Prioritätsregeln, die dezentral auf der Maschinen-

ebene angewendet werden. Verbreitete Verfahrensregeln sind beispielsweise First 

in First Out (FIFO) oder Earliest Deadline First (EDF). Da kein umfangreicher 

Produktionsplan erstellt wird, erfordern reaktive Steuerungsansätze in der Regel 

einen vernachlässigbaren Rechenaufwand, wodurch eine hohe Reaktionsfähigkeit 

gewährleistet ist. Dagegen kann auf diese Weise kein optimaler Produktionsplan 

erreicht und lediglich eine sehr begrenzte Zahl an Einflüssen in der Entscheidungs-

findung berücksichtigt werden. (BRACKEL 2009, OUELHADJ & PETROVIC 2009, 

LÖDDING 2013, NIEHUES 2017) 
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Reaktive Steuerungsansätze sind aufgrund der einfachen Implementierung weit 

verbreitet und waren in der Vergangenheit Gegenstand intensiver Forschung (LÖD-

DING 2008). Die dabei verwendeten Prioritätsregeln greifen in den meisten Fällen 

auf Bearbeitungszeiten und Fertigstellungstermine zurück, um daraus einfache Re-

geln abzuleiten (VIEIRA ET AL. 2003). Einen Überblick über bestehende Prioritäts-

regeln geben PANWALKAR & ISKANDER (1977), BLACKSTONE ET AL. (1982) oder 

GUPTA ET AL. (1989). Insbesondere im Kontext flexibler Produktionssysteme 

kommen die Vorteile von Prioritätsregeln zum Tragen (KRISHNAN ET AL. 2012).  

Die Leistung von Prioritätsregeln hängt von vielen Faktoren ab: etwa von den aus-

gewählten Entscheidungskriterien, der Konfiguration des Produktionssystems 

oder der Auslastung (CHO & WYSK 1993). Unter diesen Gesichtspunkten ist es 

vorteilhaft, wenn die Auswahl der Prioritätsregeln adaptiv und situationsabhängig 

erfolgt, was entweder simulationsbasiert oder mit Hilfe maschineller Lernverfah-

ren möglich ist (SHAW ET AL. 1992, PRIORE ET AL. 2001). In Kombination mit ei-

ner Simulation kann vorab die Wirkung unterschiedlicher Prioritätsregeln vergli-

chen werden. Auf diese Weise wird die geeignete Steuerungsregel iterativ bewertet 

und ausgewählt (SHAFAEI & BRUNN 1999, SABUNCUOGLU & BAYIZ 2000). Der 

größte Nachteil ist dabei die für die Simulation erforderliche lange Rechenzeit 

(PRIORE ET AL. 2014). 

Mit Hilfe von maschinellen Lernverfahren ist es möglich, die zu verwendenden 

Prioritätsregeln situationsbasiert vor jeder zu treffenden Entscheidung auszuwäh-

len (PRIORE ET AL. 2001). Dadurch kann im Vergleich zu klassischen Prioritätsre-

geln ein deutlich größerer Betrachtungsraum in der Entscheidungsfindung berück-

sichtig werden (JIMÉNEZ 2012). Ansätze mit maschinellem Lernen eignen sich da-

her sehr gut für dynamische und sich schnell verändernde Produktionssysteme 

(OUELHADJ & PETROVIC 2009). Es existieren zahlreiche statistische Verfahren, die 

im Zuge dessen zum Einsatz kommen. Am verbreitetsten sind Support Vector Ma-

chines, Neuronale Netze, Case-based Reasoning, Fuzzy Logic und Reinforcement 

Learning (RL) (SHAHZAD & MEBARKI 2016). Während alle anderen genannten 

Verfahren mit Hilfe bestehender Beispieldaten trainiert werden, lernt RL durch 

direkte Interaktion mit dem Produktionssystem (PRIORE ET AL. 2014). Zum genau-

eren Verständnis der Funktionsweise von RL sei an dieser Stelle auf Abschnitt 2.5 

verwiesen. 
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2.4.4 Prädiktiv-reaktive Produktionssteuerung 

Eine prädiktiv-reaktive Produktionssteuerung erstellt einen deterministischen Pro-

duktionsplan. Dabei wird der Startzeitpunkt aller zu bearbeitenden Fertigungs-

schritte innerhalb eines definierten Betrachtungshorizonts vorausschauend ge-

plant. Die Umplanung kann periodisch oder aufgrund bestimmter Ereignisse ge-

triggert werden. Aus mathematischer Sicht muss dazu das bereits beschriebene 

JSSP gelöst werden. Dies ist die größte Herausforderung von prädiktiv-reaktiven 

Ansätzen, da je nach Größe des zu lösenden Problems ein hoher Rechenaufwand 

erforderlich ist, was dem Ziel einer kurzen Reaktionszeit entgegenwirkt (VIEIRA 

ET AL. 2003, BRACKEL 2009, OUELHADJ & PETROVIC 2009, NIEHUES 2017) 

Zur Umsetzung von prädiktiv-reaktiven Steuerungsstrategien existieren zwei we-

sentliche Lösungsprinzipien. Treten unerwartete Ereignisse wie etwa Störungen 

auf, können gültige Produktionspläne durch Reparaturverfahren oder durch eine 

vollständige Neuberechnung angepasst werden (VIEIRA ET AL. 2003). Unter den 

Reparaturverfahren sind die zeitliche Verschiebung der Aufträge („right-shift“) 

und die sogenannte „match-up“-Strategie verbreitet (OUELHADJ & PETRO-

VIC 2009). Bei Letzterer werden die Aufträge so eingeplant, dass das Produktions-

programm zu einem späteren Zeitpunkt wieder mit dem ursprünglichen Plan über-

einstimmt (AKTURK & GORGULU 1999). Derartige Verfahren sind leicht zu imple-

mentieren und erfordern eine geringe Rechenzeit. Gleichzeitig ist die Lösungsgüte 

vergleichsweise gering (OUELHADJ & PETROVIC 2009). 

Eine Neuberechnung erfordert eine kurzfristige Optimierung der Feinplanung 

(FATTAHI & FALLAHI 2010). Zu diesem Zweck existieren zahlreiche Lösungsal-

gorithmen, deren zentrale Herausforderung darin liegt, die Neuplanung innerhalb 

einer vertretbaren Zeit abzuschließen. Aus diesem Grund können optimierende Lö-

sungsverfahren, wie etwa Lineare Programmierung oder der Branch-and-Bound-

Algorithmus, nur begrenzt angewendet werden (BIERWIRTH 1993, FISCHER 2007). 

In den meisten Fällen werden heuristische Ansätze bevorzugt, die eine gute Lö-

sung berechnen, jedoch nicht garantiert das Optimum finden (BRACKEL 2009). 

Verbreitete Verfahren sind dabei Simulated Annealing, genetische Algorithmen 

oder Tabu-Suche (HERRMANN 2006, OUELHADJ & PETROVIC 2009, SHEN ET 

AL. 2014, NIEHUES 2017). Dennoch sind derartige Ansätze mit hohem Rechenauf-

wand verbunden, was die Reaktionsfähigkeit begrenzt (VIEIRA ET AL. 2003, SHAH-

ZAD & MEBARKI 2012, KHODKE & BHONGADE 2013). 
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2.4.5 Agentensysteme  

Eine Möglichkeit zur Bewältigung von Komplexität ist das Zerlegen der Problem-

stellung in Einzelteile. Um eine derartige Dekomposition zu erreichen, können de-

zentrale AS eingesetzt werden. Agenten werden im Kontext der Automatisierungs-

technik nach VDI-RICHTLINIE 2653 definiert als „(…) eine abgrenzbare (Hard-

ware- und/ oder Software-) Einheit mit definierten Zielen. Ein Agent ist bestrebt, 

diese Ziele durch selbständiges Verhalten zu erreichen und interagiert dabei mit 

seiner Umgebung und anderen Agenten.“ Zu den charakteristischen Eigenschaften 

eines Agenten zählt die Kapselung von Zustand und Verhalten, wodurch ein Agent 

das Gesamtsystem nicht durch eine globale, sondern lediglich durch eine lokale 

Sicht wahrnimmt (WAGNER ET AL. 2003). Bei Anwendungen im Bereich der In-

formatik und Künstlichen Intelligenz weicht die Auffassung zu Agenten teilweise 

an dieser Stelle ab. Vielmehr wird den Agenten eine gesamtheitliche, globale Sicht 

auf den Zustand des Gesamtsystems eingeräumt (GABEL 2009), was ebenfalls als 

Verständnisgrundlage im Kontext der vorliegenden Arbeit dient.  

Im Zuge von AS agieren mehrere derartige Agenten innerhalb eines Systems, die 

ihre eigenen Aktionen und Zustände kontrollieren können (SHEN ET AL. 2006). Um 

ihre vorgegebenen Ziele zu erreichen, interagieren und kooperieren die Agenten 

miteinander (BARBATI ET AL. 2012). Je nach Anwendungsfall existieren zahllose 

verschiedene Systemarchitekturen, die sich unter anderem durch ihre Organisati-

onsstruktur unterscheiden (LEITÃO 2009, VEITH ET AL. 2020). Während in nicht-

hierarchischen Systemen alle Agenten gleichberechtigt agieren, existieren in hie-

rarchischen und zentralisierten Systemen klare Rangordnungen. Die Wege der 

Entscheidungsfindung reichen dabei von starren Hierarchien bis hin zu Vertrags-

systemen, auf deren Basis die Agenten miteinander verhandeln (CARIDI & CAVA-

LIERI 2004). AS eigenen sich besonders für die Lösung komplexer und hochdyna-

mischer Steuerungsprobleme, wie etwa cyber-physische Produktionssysteme (VO-

GEL-HEUSER ET AL. 2015) oder verteilte Energienetze (NEBEL-WENNER ET AL. 

2019, LUDWIG ET AL. 2018). In den meisten Anwendungsfällen von AS in der PPS 

repräsentieren die Agenten physische Produktionsressourcen wie Maschinen oder 

Werkzeuge (SHEN ET AL. 2006), die auch mit einer Komponenten des Energiesys-

tems kombiniert werden können (REHBERGER ET AL. 2017).  

Zu den wesentlichen Vorteilen von Agentensystemen zählen Fehlerrobustheit, Fle-

xibilität und Reaktionsfähigkeit. Große Nachteile sind das Agieren nach Einzel-

zielen und die geringe Nachvollziehbarkeit. Da die Agenten lediglich über eine 

lokale Sicht verfügen, finden Agentensysteme in der Regel keine optimale Lösung. 
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Zudem ist eine Einbeziehung von globalen Auswirkungen in die Entscheidungs-

findung nur begrenzt möglich. (HENSELER 1998, CARIDI & SIANESI 2000, SHEN ET 

AL. 2001, LEITÃO 2009, BARBATI ET AL. 2012, THEISS 2015 ) 

Methoden aus dem Bereich der künstlichen Intelligenz und des maschinellen Ler-

nens stellen eine Möglichkeit dar, um die Kooperation zwischen den Agenten zu 

verbessern und den genannten Nachteilen von AS entgegenzuwirken 

(JIMÉNEZ 2012). So konnten GABEL & RIEDMILLER (2007) in ihrer Arbeit durch 

den Einsatz von RL mit einem Agentensystem ein nahezu ideales Systemerhalten 

erreichen. Im Kontext der Produktionssteuerung wurden derartige Ansätze mit 

Multi-Agent Reinforcement Learning (MARL) etwa in GABEL (2009), JIMÉNEZ 

(2012), WASCHNECK ET AL. (2018), WANG ET AL. (2019C) oder KUHNLE ET AL. 

(2019) erfolgreich eingesetzt. Im nachfolgenden Unterkapitel wird näher auf die 

theoretischen Grundlagen von Reinforcement Learning und dessen Anwendung 

im Bereich von Agentensystemen eingegangen.  

2.5 Reinforcement Learning 

2.5.1 Einführung 

Die Herangehensweise von RL ist an das menschliche Lernverhalten angelehnt. 

Die grundlegende Funktionsweise ist in Abbildung 11 dargestellt. Ein Agent lernt 

dabei selbständig, innerhalb einer Umgebung zu agieren und durch sein Verhalten 

langfristig eine Belohnung zu maximieren. Die Wahrnehmung der Umgebung er-

folgt auf Basis eines Zustands 𝑠𝑡, der die aktuelle Situation der Umgebung wider-

spiegelt. Der Agent wählt auf dieser Grundlage die Aktion 𝑎𝑡 aus, die im aktuellen 

Zustand optimal erscheint. Die Auswirkung der Aktion innerhalb der Umgebung 

zieht einen neuen Zustand 𝑠𝑡+1 und eine bestimmte Belohnung 𝑟𝑡 nach sich. Durch 

das Sammeln von Erfahrungen lernt der Agent, über die Zeit bessere Entscheidun-

gen zu treffen und die Belohnung zu maximieren (SUTTON & BARTO 2018). 

Die mathematische Formalisierung von RL-Problemen erfolgt durch den Markow-

Entscheidungsprozess. Dabei werden in einer Sequenz Zuständen bestimmte Ak-

tionen zugeordnet, um langfristig eine Belohnung zu maximieren. Die Markov-

Eigenschaft muss dabei zwangsläufig erfüllt sein und besagt, dass der Übergang 

von einem Zustand zum nächsten und die zugehörige Belohnung ausschließlich 

vom Ausgangszustand der ausgewählten Aktion, nicht jedoch von vorherigen Ent-

scheidungen abhängig ist. (KAEBLING ET AL. 1996, PUTERMAN 2009) 
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Abbildung 11: Funktionsprinzip von RL (SUTTON & BARTO (2018)) 

2.5.2 Erlernen der optimalen Strategie 

Das Ziel von Reinforcement Learning ist, eine Strategie (engl. policy) 𝜋 zu finden, 

die eine Maximierung der Belohnung ermöglicht. Die theoretischen Grundlagen 

wurden dabei in SUTTON & BARTO (1998) gelegt. Während der Agent agiert und 

von Zustand zu Folgezustand gelangt, erhält er eine Reihe von Belohnungen 𝑅𝑡 =

∑ 𝛾𝑡𝑟(𝑡 + 𝑘)∞
𝑘=0 . Es gilt, den Erwartungswert 𝐸[𝑅𝑡|𝑠0, 𝜋] der nachfolgenden 

Summe aller Belohnungen zu maximieren, welche für den aktuellen Zeitschritt 𝑡 

und alle nachfolgenden Zeitschritte 𝑘 zu erwarten sind: 

𝑅𝑡 = ∑ 𝛾𝑘𝑟𝑡+𝑘+1

𝑇−𝑡−1

𝑘=0

 (1) 

𝑅𝑡 Erwartungswert der Belohnung zum Zeitschritt t 

𝛾𝑡 Discount-Faktor 

𝑟(𝑡) direkte Belohnung im Zeitschritt t 

𝑇 Dauer der Trainingsepisode 

𝑘 Zählvariable für alle nach Zeitschritt t folgenden Zeitschritte 

Der Discount-Faktor 𝛾 kann einen Wert zwischen 0 und 1 annehmen und be-

stimmt, wie stark zukünftige Belohnungen in die Gesamtberechnung einfließen. 

Um nun einem bestimmten Zustand einen Erwartungswert zuordnen zu können, 

wird eine sogenannte Wertefunktion (engl. value-function) berechnet:  

𝑣𝜋(𝑠) = 𝐸𝜋[𝑅𝑡|𝑠𝑡 = 𝑠] = 𝐸𝜋 [ ∑ 𝛾𝑡(𝑟𝑡+𝑘+1|𝑠𝑡 = 𝑠)

𝑇−𝑡−1

𝑘=0

] (2) 

𝑣𝜋(𝑠) Zustands-Wertefunktion der Strategie 𝜋 im Zustand s 

𝐸𝜋 Erwartungswert der Strategie 𝜋 

𝑅𝑡 Erwartungswert der Belohnung zum Zeitpunkt t 

𝑠𝑡 Zustand zum Zeitpunkt t 



Grundlagen 

29 

𝑟𝑡 Belohnung zum Zeitpunkt t 

𝛾𝑡 Discount-Faktor 

𝑇 Dauer der Trainingsepisode 

𝑘 Zählvariable für alle nach Zeitschritt t folgenden Zeitschritte 

Analog dazu kann diese Zustands-Wertefunktion 𝑣𝜋(𝑠) auch in eine Aktions-Wer-

tefunktion 𝑞𝜋(𝑠) umformuliert werden. Auf dem Weg, eine optimale Strategie zu 

entwickeln, unterstützt die Wertefunktion nun dabei, diese quantifizieren zu kön-

nen. Eine Strategie 𝜋′ ist besser als eine Strategie 𝜋, wenn der Wert der Zustands-

Wertefunktion jedes Zustands für Strategie 𝜋′ größer als jener der Zustands-Wer-

tefunktion von 𝜋 ist. Die optimale Zustands-Wertefunktion beschreibt gleichzeitig 

auch die optimale Strategie 𝜋∗. Gleiches gilt damit für die optimale Aktions-Wer-

tefunktion.  

Wird eine optimale Wertefunktion gefunden, lässt sich daraus die optimale Strate-

gie ableiten. Zur Ermittlung der optimalen Wertefunktion kann die sogenannte 

Bellmann-Gleichung herangezogen werden, die eine schrittweise Aktualisierung 

der Wertfunktion für alle Zustände durchführt:  

𝑣𝜋(𝑠) = 𝐸𝜋[𝑟𝑡+1 + 𝛾𝑣𝜋(𝑠𝑡+1|𝑠𝑡 = 𝑠)] (3) 

𝑣𝜋 Zustands-Wertefunktion der Strategie 𝜋  

𝐸𝜋 Erwartungswert der Strategie 𝜋 

𝑟𝑡 Reward zum Zeitpunkt t 

𝛾  Discount-Faktor 

𝑠𝑡 Zustand zum Zeitpunk t 

Eine analoge Umformulierung kann auch für die Aktions-Wertefunktion vorge-

nommen werden. Insgesamt lässt sich auf diese Weise der Erwartungswert berech-

nen und damit die optimale Strategie durch diverse Iterationen bestimmen, ohne 

dass alle einzelnen Belohnungen 𝑟𝑖 bekannt sind. (BELLMAN & DREYFUS 2015, 

SUTTON & BARTO 2018) 

2.5.3 Lernverfahren 

Aufbauend auf dem in Abschnitt 2.5.2 hergeleiteten Prinzip wurden bisher zahl-

reiche RL-Algorithmen entwickelt. Abbildung 12 gibt einen Überblick über die 

wichtigsten Verfahren. Diese können grundlegend in modellbasierte und -freie 

Ansätze unterteilt werden. Während modellbasierte Algorithmen ein Modell ihrer 

Umgebung nutzen, um verschiedene Aktionen zu simulieren, ist bei modellfreien 
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Algorithmen das Umgebungsmodell nicht bekannt. Letztere betrachten die Umge-

bung als Black Box und verbessern sich nur anhand der gesammelten Erfahrung, 

da bei Ausführung dieses Ansatzes weniger Rechenzeit zur Simulation verschie-

dener Aktionen erforderlich ist. Dieser Aspekt hat zur Folge, dass insbesondere 

bei Systemen mit mehreren RL-Agenten, wie in der vorliegenden Arbeit, modell-

basierte Ansätze eine untergeordnete Rolle spielen. Im weiteren Verlauf dieser Ar-

beit wird daher lediglich auf modellfreie Verfahren eingegangen. Modellbasierte 

Ansätze werden in Abbildung 12 ausgeklammert. (DAW ET AL. 2005, DOYA ET 

AL. 2002, DAYAN & NIV 2008) 

Modellfreie Algorithmen können in die beiden Kategorien Policy Optimierungs-

algorithmen und Q-Learning basierte Ansätze eingeteilt werden. Zudem existieren 

Mischformen, die eine Hybridform beider Ansätze bilden. Verfahren auf Basis von 

Q-Learning leiten implizit aus der Aktions-Wertefunktion eine Strategie ab, indem 

diese während des Trainings iterativ optimiert wird. Beim weitverbreiteten Deep-

Q-Learning (DQL) wird wie bei vielen anderen vergleichbaren Algorithmen auch 

ein neuronales Netz zur Approximation der Wertefunktion verwendet. (MNIH ET 

AL. 2013) 

 

Abbildung 12: Auswahl der wesentlichen RL-Algorithmen  

(in Anlehnung an OPENAI 2018) 

Im Kontext der Policy-basierten Ansätze ist Proximal Policy Optimization (PPO) 

aufgrund der breiten Anwendung in der Literatur hervorzuheben (MINNE ET 

AL. 2019). Wie alle Policy-Ansätze stellt auch dieses Verfahren einen direkten Zu-

sammenhang zwischen einem Zustand und der auszuführenden Aktion her, der 
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über den Gradienten-Abstieg anhand einer Kostenfunktion optimiert wird. Die 

dadurch erlernte Strategie hat somit ein stochastisches Verhalten. Das Ergebnis ist 

eine Wahrscheinlichkeitsverteilung aller Aktionen (SCHULMAN ET AL. 2017). 

Hybride Strategien versuchen die besten Eigenschaften von Q-Learning und Po-

licy-Optimierung zu vereinen. So ist etwa Deep Deterministic Gradient Descent 

(DDPG) eine deterministische Strategie, die ein direktes Mapping zwischen Zu-

stand und Aktion in Kombination mit einer Aktion-Wertefunktion wiedergibt (LI-

LLICRAP ET AL. 2015). 

Die Performance der einzelnen Verfahren hängt maßgeblich von der Parametrie-

rung des jeweiligen Algorithmus ab. Um die optimale Einstellung der Parameter 

zu finden, werden in der Regel iterativ Versuche mit unterschiedlichen Parame-

tersätzen durchgeführt und diese miteinander verglichen. Dieser zeitintensive 

Schritt wird auch Hyperparametertuning genannt. Neben den einzelnen Parame-

tern der Lernalgorithmen können auch die Vergabe und Skalierung der Belohnung 

einen maßgeblichen Einfluss auf das Lernverhalten ausüben. Insgesamt können 

somit zur Lösung eines Problems unterschiedliche RL-Algorithmen eingesetzt 

werden. Eine pauschale Aussage vorab, mit welchem Algorithmus das beste Er-

gebnis erzielt werden kann, ist kaum möglich. (HENDERSON ET AL. 2018, SCHUL-

MAN ET AL. 2017, HAARNOJA ET AL. 2018, BERNER ET AL. 2019) 

2.5.4 Reinforcement Learning in Agentensystemen 

Über die Anwendung mit einem Agenten hinaus kann RL auch in Systemen mit 

mehreren Agenten eingesetzt werden. Dabei kann es sich um konkurrierende oder 

kooperierende Agenten handeln. Auch Mischformen sind denkbar. Systeme mit 

kooperierenden Agenten basieren dabei auf zwei wesentlichen Säulen. Zum einen 

erhalten alle Agenten eine gemeinsame Belohnung. Auf diese Weise können die 

Agenten lernen, durch ihre individuellen Aktionen gemeinsam eine Zielfunktion 

zu maximieren. Zum anderen ist ein globaler Beobachtungsraum förderlich für das 

gemeinsame Lernen. Agenten sind dadurch in der Lage, in ihren Entscheidungen 

auch den aktuellen Zustand der anderen Agenten zu berücksichtigen, deren Ver-

halten abzuschätzen und auf diese Weise aufeinander abgestimmt zu agieren. Da 

alle Agenten während des Trainings ihre eigene Strategie kontinuierlich verbes-

sern, wird die Umgebung aus Sicht der einzelnen Agenten somit instationär. Den-

noch konnten mit MARL in der Vergangenheit bereits komplexe Probleme nah-

optimal gelöst werden. (TAN 1997, GABEL 2009, ZHANG ET AL. 2019).  
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2.6 Zusammenfassung und Fazit 

Aufbauend auf der in Kapitel 1 beschriebenen Ausgangssituation und Zielsetzung 

wurden in diesem Kapitel die relevanten Grundlagen beleuchtet. Dazu wurde zu-

nächst in Unterkapitel 2.2 ein Überblick über die Möglichkeiten zur Anpassung 

des Energiebedarfs in produzierenden Unternehmen gegeben. Die Energiebezug-

soptionen Strombeschaffung, Eigenerzeugung und Nutzung von Stromspeichern 

wurden betrachtet und die Begriffe Lastgang und Energieflexibilität eingeführt. In 

Abschnitt 2.3 wurden die Grundlagen der Produktionsplanung und -steuerung vor-

gestellt sowie deren Bedeutung und Aufgaben eingeordnet. Ein zweiter Fokus lag 

dabei auf den zu berücksichtigenden Zielgrößen und deren Ausprägung. Darauf 

aufbauend erfolgte im Unterkapitel 2.4 eine Zusammenfassung der existierenden 

Lösungsansätze zur Produktionssteuerung, wobei die wichtigsten Lösungsansätze 

vorgestellt und deren Vor- und Nachteile analysiert wurden. Mit Reinforcement 

Learning wurde abschließend auf einen dieser Ansätze in Abschnitt 2.5 detaillier-

ter eingegangen und die grundlegende Funktionsweise aufgezeigt. Zudem wurde 

die Übertragung dieser Herangehensweise auf Agentensysteme skizziert. Die dar-

gelegten Grundlagen bilden im Hinblick auf die Energiebezugsoptionen von pro-

duzierenden Unternehmen sowie auf die Möglichkeiten zur Steuerung von Pro-

duktion und Energieverbrauch die Basis für die Betrachtungen im weiteren Ver-

lauf dieser Arbeit.  
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3 Stand der Forschung 

3.1 Übersicht 

Im folgenden Kapitel wird der für die vorliegende Arbeit relevante Stand der For-

schung analysiert. Im Hinblick auf die in Abschnitt 1.3 abgeleitete Zielsetzung 

gliedert sich der Stand der Forschung in die Themenblöcke „Energieflexibilität in 

der Produktion“ (Abschnitt 3.2) und „bestehende Ansätze zur gesamtkostenbasier-

ten Produktionssteuerung“ (Abschnitt 3.3). Auf dieser Basis erfolgt die Ableitung 

des Handlungsbedarfs sowie der resultierenden Anforderungen für eine energie-

orientierte und kostenbasierte Produktionssteuerung (Abschnitt 3.4).  

3.2 Energieflexibilität in der Produktion 

3.2.1 Einordnung der betrachteten Forschungsfelder 

Das Gebiet der intelligenten Verteilung und Nutzung von Energie ist weltweit Ge-

genstand intensiver Forschung. Dementsprechend existieren zahlreiche wissen-

schaftliche Arbeiten zu diesem Thema.  

 

Abbildung 13: Einordnung der betrachteten Forschungsfelder  
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Um in Anbetracht der großen Zahl an Veröffentlichungen den Fokus auf die we-

sentlichen Aspekte zu fokussieren, wird der Betrachtungsraum eingegrenzt. Die 

bei der weiteren Analyse betrachteten Forschungsfelder können wie in Abbildung 

13 eingeordnet werden. Eine erste Unterteilung erfolgt im Hinblick auf den An-

wendungsbereich von Energie in Wohn- und Gewerbeimmobilien beziehungs-

weise in der Produktion. Eine weitere Einordnung ist anhand der betrachteten Ziel-

größen Energieeffizienz und Energieflexibilität möglich. Die analysierten Ansätze 

können weiterhin anhand der Planungsebene in taktisch und operativ sowie an-

hand der betrachteten Betriebsebene in Maschine und System gruppiert werden. 

Der Fokus der wissenschaftlichen Arbeiten im Bereich der Identifizierung und Be-

wertung liegt auf einer taktischen Betrachtung. Im Zuge dieser wird das Energief-

lexibilitätspotenzial analysiert. Dieses Potenzial durch geeignete Maßnahmen zu 

heben, ist die Aufgabe der zeitlich nachgelagerten operativen Produktionsplanung 

und Produktionssteuerung. Darüber hinaus existieren weitere Ansätze, die durch 

geeignete Maßnahmen, wie die temporäre Abschaltung von Verbrauchern, den 

Energiebedarf kurzfristig für wenige Minuten reduzieren, ohne die Auftragsrei-

henfolge oder Kapazitätsteuerung zu verändern. Da derartige Ansätze keine um-

fassende Funktionalität einer Produktionssteuerung aufweisen, werden diese Ar-

beiten in den Bereich des kurzfristigen Lastmanagements (vgl. Abschnitt 2.2.1) 

eingeordnet. 

Die nachfolgend aufgeführten Forschungsgebiete und Themenschwerpunkte sind 

daher explizit kein Gegenstand der weiteren Analyse:  

• Energie in Wohn- und Gewerbeimmobilien: Die optimale Nutzung von 

Strom spielt auch im Kontext von Wohn- und Gewerbeimmobilien eine 

große Rolle in der aktuellen Forschung. Unter dem Stichwort „Smart-Grid“ 

werden Methoden zur Verknüpfung von Speichern, Stromerzeugern und 

Verbrauchern beispielsweise in GAO ET AL. (2015), NGUYEN & NGUYEN 

(2016) oder LU ET AL. (2018) entwickelt. Aufgrund der spezifischen Anfor-

derungen und Randbedingungen ist eine Übertragbarkeit auf die Industrie 

sehr begrenzt möglich. Ansätze aus diesem Bereich werden im Zuge der 

vorliegenden Arbeit nicht näher analysiert.  

• Energieeffizienz in der Produktion: Die Erhöhung der EE in der Produk-

tion, insbesondere durch die PPS, thematisieren zahlreiche Beiträge. Aktu-

elle Arbeiten im Kontext der energieeffizienten Produktionsplanungen sind 

etwa LIU ET AL. (2014), MEZIANE & TAGHEZOUT (2018), LI ET AL. (2018B) 

oder LI ET AL. (2018A), während sich LANGER ET AL. (2014), LE & PANG 

(2013), WANG ET AL. (2017), KIM ET AL. (2017) oder NOUIRI ET AL. (2018) 
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auf der Ebene der Produktionssteuerung bewegen. Die Arbeiten verfolgen 

als zentrales Ziel die generelle Reduzierung des Energieverbrauchs und un-

terscheiden sich in diesem Punkt maßgeblich von Ansätzen zur Steigerung 

der EF.  

• Identifizierung und Bewertung von Energieflexibilität: Die Identifizie-

rung und Bewertung von EF bilden die Grundlage für den energieflexiblen 

Produktionsbetrieb. Beispielsweise entwickelte GRAßL (2015) in seiner Ar-

beit eine Methode zur allgemeinen Bewertung. Im Fokus von SIMON (2020) 

stehen die Risikobetrachtung und Bündelung von EF-Maßnahmen. Da es 

sich dabei um rein strategische beziehungsweise taktische Betrachtungen 

handelt, werden Ansätze aus diesem Bereich für die vorliegende Arbeit, die 

sich auf operativer Ebene bewegt, nicht genauer beleuchtet. 

• Ansätze auf Maschinenebene: Mehrere Autoren präsentieren Lösungen 

zur energieorientierten Belegungsplanung und Steuerung einzelner Maschi-

nen, etwa indem der Bearbeitungszeitpunkt der Aufträge optimiert wird 

(AGHELINEJAD ET AL. 2016, LEE ET AL. 2017, RUBAIEE ET AL. 2018) oder 

inhärente Energieflexibilitätspotenziale der Maschinen genutzt werden 

(POPP ET AL. 2016, BRUGGER ET AL. 2017). Da der Fokus der vorliegenden 

Arbeit auf der Steuerung eines Produktionssystems, bestehend aus mehre-

ren einzelnen Produktionsressourcen, liegt, werden Lösungsansätze für ein-

zelne Maschinen nicht näher beleuchtet. 

3.2.2 Einordnung der bestehenden Ansätze 

Die bisherigen Arbeiten im Bereich der Energieflexibilität in der Produktion lassen 

sich in die Forschungsfelder Produktionsplanung, Produktionssteuerung und Last-

management (vgl. Abbildung 13) einordnen. Zusätzlich ist eine Differenzierung 

der Ansätze nach der Dimension der Zielgröße (vgl. Abschnitt 2.3.2) möglich. In 

einem Großteil der Fälle werden Entscheidungen lediglich hinsichtlich einer Ziel-

größe, der Reduzierung der Energiekosten getroffen. Im Zuge dieser eindimensio-

nalen Betrachtung werden andere Zielgrößen als feste Randbedingungen definiert, 

beispielsweise die Einhaltung eines Mindestdurchsatzes oder die Fertigstellung al-

ler Aufträge innerhalb des Betrachtungszeitraums. Arbeiten mit einer zweidimen-

sionalen Zielgröße versuchen den Zielkonflikt zwischen zwei Zielen auszuglei-

chen, indem neben den Energiekosten eine weitere Zielgröße der Produktion, wie 

etwa Bestands- oder Verzugskosten, optimiert wird. Drei- oder auch mehrdimen-

sionale Ansätze versuchen, diesen Ausgleich entsprechend auf drei oder mehr 

Zielgrößen auszuweiten.  
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In Abbildung 14 sind die relevanten Arbeiten unter dem Gesichtspunkt der be-

trachteten Betriebsebenen und der Zielgrößendimension eingeordnet. In den nach-

folgenden Unterkapiteln werden die eingetragenen Arbeiten diskutiert. 

 

Abbildung 14: Einordnung der bestehenden Ansätze zur Energieflexibilität in der 

Produktion 

3.2.3 Energieflexibilität in der Produktionsplanung 

Nachfolgend werden die Ansätze zur Energieflexibilität in der Produktionspla-

nung vorgestellt und diskutiert. Die betrachteten Arbeiten werden anhand der Di-

mension der verwendeten Zielfunktionen gruppiert. 
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Eindimensionale Zielgröße 

Alle im folgenden genannten Arbeiten haben gemein, dass sie sich zum einen auf 

der Ebene der Produktionsplanung bewegen und zum anderen die Planung aus-

schließlich mit dem Ziel der Energiekostenminimierung ausführen. Die Einhaltung 

anderer Zielgrößen, wie etwa Bestände oder Termintreue, wird als feste Randbe-

dingung formuliert.  

Als einige der ersten Autoren erzielen BRUZZONE ET AL. (2012) eine Anpassung 

des Energiebedarfs durch eine Verschiebung der Bearbeitungszeitpunkte. PECH-

MANN ET AL. (2012) gehen in ihrer PPS-Software darüber hinaus und präsentieren 

ein System zur Belegungsplanung unter Berücksichtigung der Energiekosten. Zu-

dem wird der daraus resultierende Lastgang vorhergesagt, der an den Energiever-

sorger weitergegeben werden kann. Einen weiteren Ansatz zur Belegungsplanung 

präsentieren WANG & LI (2013), wobei mit Hilfe einer Metaheuristik die Strom-

kosten minimiert werden und sich die Produktivität gleichzeitig oberhalb einer 

vorgegebenen Schwelle bewegt. Um den Energiebedarf zu glätten, formuliert RA-

GER (2008) eine energieorientierte Belegungsplanung, die in RAGER ET AL. (2015) 

um die Einbindung volatiler Energiepreise erweitert wird.  

Ebenfalls durch die Fokussierung auf Stromkosten können ZHANG ET AL. (2017C) 

die Produktionskosten eines Stahlwerkes senken. Das identische Ziel verfolgt der 

Ansatz von ZHANG ET AL. (2017B), der vor allem auf die Ausnutzung flexibler 

Strompreise ausgerichtet ist. In ZHANG ET AL. (2017A) wird das Optimierungsmo-

dell für die Integration von Strom aus volatiler Eigenerzeugung erweitert. Der An-

satz von ADDISU ET AL. (2017) steuert die Maschinenauslastung energieorientiert 

durch die Reihenfolgebildung an dem angebundenen Fördersystem. SUN ET AL. 

(2018) betrachten in ihrem Ansatz neben den Produktionsaufträgen auch Instand-

haltungsmaßnahmen, die unter der Randbedingung variabler Strompreise mit dem 

Ziel der Kostenminimierung durch ein mathematisches Modell eingeplant werden. 

Neben elektrischem Strom betrachtet BIEL (2017) auch Wärme mit zugehörigen 

Speichern in der Produktionsplanung. Der Optimierungsalgorithmus zur Bele-

gungsplanung ist zudem in der Lage, den Strombedarf an die volatile Erzeugung 

von Windkraftanlagen anzupassen. Darüber hinaus entwickelt der Autor eine 

stochastische Optimierung, indem unterschiedliche Erzeugungsszenarien generiert 

werden, um so kurzfristige Schwankungen in der Energieverfügbarkeit ausglei-

chen zu können (BIEL ET AL. 2018). Im Ansatz von GROSCH ET AL. (2019) werden 

die Energiekosten mit Hilfe eines genetischen Algorithmus unter Berücksichti-

gung von schwankenden Strompreisen und Eigenerzeugungsanlagen minimiert. 
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Einen ähnlichen Ansatz mit einer robusten Optimierung präsentieren RUIZ DU-

ARTE ET AL. (2020), um den Strom aus EE und Anreize für Demand Response in 

die Produktionsplanung zu integrieren. 

Zweidimensionale Zielgröße 

Einen Ansatz mit einer zweidimensionalen Zielgröße präsentieren FANG ET AL. 

(2011). Das entwickelte mathematische Modell minimiert gleichzeitig die Ener-

giekosten und die Zykluszeit. Als einige der ersten Autoren berücksichtigen KÜS-

TER ET AL. (2013) variable Strompreise in der Belegungsplanung, die mit Hilfe 

einer evolutionären Optimierung gelöst wird. Neben Energiekosten wird die Höhe 

der Bestände minimiert. LUO ET AL. (2013) diskutieren in ihrem Beitrag die Wech-

selwirkung zwischen der Flexibilisierung des Energiebedarfs und anderen Zielgrö-

ßen in der Produktion. Zur Ausnutzung variabler Strompreise werden anschlie-

ßend mit Hilfe eines Ameisenalgorithmus die Energiekosten und die Durchlaufzeit 

minimiert. Um kostspielige Lastspitzen bereits in der Produktionsplanung zu ver-

meiden, präsentieren ARTIGUES ET AL. (2013) ein zweistufiges Optimierungsmo-

dell, das zudem gleichzeitig versucht, die Liefertreue zu maximieren. 

STOCK & SELIGER (2015) präsentieren einen weiteren Ansatz zur energieorientier-

ten Feinplanung, um eine schwankende Energieverfügbarkeit aus Eigenerzeu-

gungsanlagen auszugleichen und gleichzeitig die Fertigungsdauer zu minimieren. 

Das identische Ziel verfolgen ZHOU ET AL. (2018) in ihrem zweidimensionalen 

Optimierungsmodell für Batchprozesse. Der Fokus von ISLAM ET AL. (2018) liegt 

auf der Integration von Eigenerzeugungsanlagen, wobei zur Einhaltung der Pro-

duktionsziele zusätzlich Strafkosten für eine Durchsatzreduzierung angesetzt wer-

den. Das mathematische Modell von GONG ET AL. (2015) zielt auf die Reduzierung 

der Energiekosten durch Nutzung schwankender Strompreise in der Feinplanung 

ab. Die rechtzeitige Bearbeitung aller Aufträge ist dabei eine feste Prämisse. Das 

Modell wurde in weiteren Arbeiten um die Möglichkeit erweitert, Aufträge in 

Nachtschichten zu verschieben und auf diese Weise Energiekosten zu reduzieren 

(GONG ET AL. 2017B, 2017A, GONG ET AL. 2018).  

KELLER (2018) präsentiert eine umfängliche Methodik zur energieorientierten 

Auftragsplanung. Neben preis- und mengenflexibler Strombeschaffung werden 

auch Eigenerzeugungsanlagen in der Losgrößen- und Kapazitätsplanung berück-

sichtigt (KELLER & REINHART 2016). Das formulierte Optimierungsproblem zur 

Festlegung der Produktionsmengen minimiert die Energie- und Lagerkosten mit 

Hilfe einer Heuristik. Der Betrachtungshorizont reicht bis zum Vortag der eigent-
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lichen Bearbeitung der Aufträge. Die Produktionssteuerung wird explizit ausge-

klammert. LIU ET AL. (2020) wenden einen energieorientierten Planungsalgorith-

mus, der gleichzeitig auch die Durchlaufzeit optimiert, auf eine reale Glasproduk-

tion an und können auf diese Weise die Energiekosten deutlich reduzieren. 

Dreidimensionale Zielgröße 

HAOUASSI ET AL. (2016) haben sich in ihrer Arbeit zum Ziel gesetzt, einen Kom-

promiss zwischen Energiekosteneinsparungen und den klassischen Zielgrößen 

Termintreue und Bestände zu finden. BUSSE ET AL. (2017) stellen eine schrittweise 

und regelbasierte Durchlaufterminierung im Rahmen von schwankenden Strom-

preisen vor und rücken dabei den entstehenden Zielkonflikt in den Fokus. Eine 

potenzielle energieorientierte Auftragsverschiebung wird daher mit den entstehen-

den Auslastungsverlusten und Verzugskosten abgewogen und nur im Falle eines 

resultierenden finanziellen Vorteils umgesetzt. DABABNEH ET AL. (2018) bauen 

auf den Ansatz von SUN ET AL. (2016) auf und stellen in ihrer Arbeit ebenfalls 

einen integrierten Planungsalgorithmus für Produktionsaufträge und Instandhal-

tungsmaßnahmen vor. Neben den Energiekosten werden zusätzlich die Instandhal-

tungskosten sowie fiktive Straf- und Bonuskosten für Durchsatzabweichungen 

einbezogen. Die resultierende dreidimensionale Zielfunktion wird mit Hilfe einer 

Partikelschwarmoptimierung minimiert.  

Fazit aus den Vorarbeiten zu Energieflexibilität in der Produktionsplanung 

Die Analyse der Arbeiten zur energieflexiblen Produktionsplanung zeigt, dass das 

Feinplanungsproblem in der Regel um den Faktor Energie erweitert und mit Hilfe 

eines Optimierungsalgorithmus gelöst wird. Aufgrund des Planungshorizontes von 

mehr als einem Tag kann die daraus resultierende, längere Rechenzeit in Kauf ge-

nommen werden. Einige Autoren, insbesondere HAOUASSI ET AL. (2016), BUSSE 

ET AL. (2017) und DABABNEH ET AL. (2018), adressieren den Zielkonflikt zwi-

schen Energieflexibilität und den logistischen Zielgrößen durch eine mehrdimen-

sionale Zielfunktion. Neben den Energiekosten werden Instandhaltungs-, Verzugs- 

oder Bestandskosten in das Optimierungsproblem integriert. Energiespeicher wie 

etwa Batterien finden auf der Ebene der Produktionsplanung keine Berücksichti-

gung. Diese eignen sich kaum für die Speicherung von Energie über den Zeithori-

zont der Produktionsplanung von mehreren Tagen oder Wochen, da die Speicher-

kosten mit abnehmender Anzahl an Speicherzyklen deutlich ansteigen (KOND-

ZIELLA ET AL. 2013, ANDRESEN ET AL. 2017). Die Steuerung einer Batterie ist so-

mit der nachgelagerten Produktionssteuerung zuzuordnen, die deutlich kurzfristi-
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ger agiert. Die analysierten Ansätze sind zudem nicht in der Lage, auf unvorher-

gesehene Störungen zu reagieren. Um kurzfristige Maschinenausfälle oder Preis-

änderung betrachten zu können, ist eine Kopplung mit einer reaktionsfähigen Pro-

duktionssteuerung erforderlich.  

3.2.4 Energieflexibilität in der Produktionssteuerung 

Analog zum vorausgegangenen Abschnitt der Produktionsplanung werden nach-

folgend die Vorarbeiten im Bereich der Produktionssteuerung analysiert. Lösungs-

ansätze, die auch funktionelle Komponenten für das Lastmanagement beinhalten, 

werden dabei alleinig der Produktionssteuerung zugeordnet. 

Eindimensionale Zielgröße 

Mit eniMES präsentierten NEUGEBAUER ET AL. (2012) ein Framework zur Steue-

rung und Überwachung des Energiebedarfs, indem Schichtpläne in Abhängigkeit 

variabler Strompreise erstellt und Materialpuffer ausgenutzt werden. Um eine 

kurzfristige Anpassung an Strompreisschwankungen zu ermöglichen, entwickeln 

ZHAI ET AL. (2017B) in ihrer Arbeit ein prädiktives Steuerungsmodell zur echtzeit-

fähigen Feinplanung auf Basis einer gemischt ganzzahligen Optimierung. Ener-

giekosten sind dabei die alleinige Zielgröße, wobei ein vorgegebener Durchsatz 

aufrechterhalten wird. In ZHAI ET AL. (2017A) wird das Modell um volatile 

Stromeigenerzeugung durch WKA erweitert. Zufällig auftretende Störungen im 

Produktionssystem werden nicht betrachtet. 

FAZLI KHALAF & WANG (2018) entwerfen einen integrierten Feinplanungsansatz 

mit Hilfe einer zweistufigen ganzzahligen Programmierung, wobei neben dem 

volatilen Strommarkt auch Eigenerzeugung und Stromspeicher abgebildet werden. 

Das System ist in der Lage, kurzfristige Preisschwankungen und Abweichungen 

der Eigenerzeugungsprognose einzubeziehen. Störungen werden dabei nicht be-

trachtet. Die Autoren weisen auf den erforderlichen Rechenaufwand zur Lösung 

des Problems hin. Die Zielgröße ist die Minimierung der Energiekosten, während 

gleichzeitig ein vorgegebener Durchsatz aufrechterhalten werden muss. Einen 

echtzeitfähigen Ansatz zur energieorientierten Belegungsplanung stellen BATISTA 

ABIKARRAM ET AL. (2019) in ihrer Arbeit vor. Die Fertigstellung aller Aufträge 

innerhalb einer Schicht ist eine feste Randbedingung, während die Energiekosten 

minimiert werden. Bei der Analyse der Rechenzeit wird deutlich, dass der erfor-
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derliche Aufwand mit der Anzahl der Produktionsressourcen exponentiell zu-

nimmt. Maschinenausfälle und andere unvorhergesehene Ereignisse in der Pro-

duktion werden nicht berücksichtigt.  

Zweidimensionale Zielgröße 

FERNANDEZ ET AL. (2013) stellen eine Methode zur Reduzierung von Spitzenlast 

durch die Verwendung von Materialpuffern vor, die in Zeiten von Spitzenlasten 

abgebaut werden. Auf diese Weise bleibt der Durchsatz des Produktionssystems 

unverändert. Gleichzeitig werden die Lager- und Energiekosten miteinander abge-

wogen. Die Integration von Energieaspekten in konventionelle Steuerungsverfah-

ren verfolgt WILLEKE (2018), um auf diese Weise volatile Strompreise auszunut-

zen. Um den Energiekosten und der Liefertreue Rechnung zu tragen, wird eine 

Auftragsfreigabe und Reihenfolgebildung auf Basis von Prioritätsregeln vorge-

stellt, die sich aus Energieaspekten und der verbleibenden Schlupfzeit zusammen-

setzen (WILLEKE ET AL. 2015A, WILLEKE ET AL. 2015B, WILLEKE ET AL. 2016, 

WILLEKE ET AL. 2018). Auf diese Weise werden die Stromkosten bei gleichzeiti-

ger Verschlechterung der Liefertreue reduziert (WILLEKE ET AL. 2016). Eine ener-

giekostenorientierte Rückstandsregelung wählt zudem den Zeitpunkt von Kapazi-

tätserhöhungen unter Berücksichtigung des Strompreises aus (WILLEKE ET AL. 

2015C ).  

Prioritätsregeln bilden ebenfalls die Basis für die Reihenfolgebildung in SCHULTZ 

ET AL. (2016A), wobei erneut Schlupfzeiten und die Energieverfügbarkeit berück-

sichtigt werden. Der Fokus liegt auf der Einhaltung des vorgegebenen Lastgangs, 

unvorhergesehenen Störungen in der Produktion zum Trotz (SCHULTZ ET 

AL. 2015). Die entwickelten Auftragsfreigabeverfahren und die Kapazitätssteue-

rung tragen zudem zur Reduzierung der Stromkosten bei. Gleichzeitig wird die 

Liefertreue negativ beeinflusst (SCHULTZ 2018). Zudem werden auch periphere 

Verbraucher an die Produktionssteuerung mit Hilfe einer gemischt ganzzahligen 

Optimierung gekoppelt, um ein kurzfristiges Lastmanagement zu ermöglich 

(SCHULTZ ET AL. 2017). Erneuerbare Energien zur Stromeigenerzeugung werden 

in das System genauso wie schwankende Preise am Spotmarkt integriert. 

Dreidimensionale Zielgröße 

Einen weiteren Ansatz für eine energieorientierte Produktionssteuerung stellt 

GROßE BÖCKMANN (2014) vor, wobei Energieeffizienz und -flexibilität berück-

sichtigt werden. Ein mathematisches Modell zur erweiterten Maschinenbelegungs-

planung minimiert neben Energiekosten auch Herstellungs- und Verzugskosten 



Stand der Forschung 

42 

und ist ein wesentlicher Bestandteil der prädiktiven Produktionssteuerung, die in-

nerhalb eines Planungshorizontes von wenigen Stunden bis zu einigen Tagen 

agiert. Die nachgelagerte Produktionsregelung ist dagegen in der Lage, kurzfris-

tige Abweichungen im Sinne eines Lastmanagements innerhalb von Minuten re-

gelbasiert auszugleichen, etwa durch einen kurzfristigen Lastabwurf in Form einer 

Unterbrechung von Bearbeitungsprozessen. Änderungen der Reihenfolge sind 

dann nicht mehr möglich. Der Ansatz von WANG ET AL. (2019A) basiert auf einem 

System aus mehreren, miteinander verhandelnden Agenten. Die Zielgrößen 

Durchlaufzeit, Energiekosten und Produktionskosten werden nicht gleichzeitig, 

sondern vielmehr bei den Entscheidungen der einzelnen Agenten rollierend ver-

folgt. Aus diesen Gründen lässt der Ansatz schnelle Reaktionen auf unvorhergese-

hene Ereignisse zu. Produktionsressourcen können jedoch nur in den Stand-by-

Zustand wechseln, falls kein entsprechender Auftrag auf eine Bearbeitung wartet. 

Fazit aus den Vorarbeiten zu Energieflexibilität in der Produktionssteuerung 

Zur Zusammenfassung der analysierten Ansätze zur Produktionssteuerung sind 

diese in Abbildung 15 gegenübergestellt und anhand der für die vorliegende Arbeit 

elementaren Kriterien Strombezug, Zielgrößen, Funktionalität und des verwende-

ten Steuerungsansatzes bewertet. 

Auf Seiten des Strombezugs wird deutlich, dass alle untersuchten Arbeiten einen 

preisvariablen Strombezug von extern mit volatilen Preisen berücksichtigen. Le-

diglich in den Arbeiten von ZHAI ET AL. (2017A) sowie FAZLI KHALAF & WANG 

(2018) kann überschüssiger Strom kurzfristig in das Netz eingespeist werden. Ob-

wohl alle Autoren von variablen Strompreisen ausgehen, ist mit den untersuchten 

Ansätzen kein aktiver Stromhandel unter den an der Strombörse gegebenen Rand-

bedingungen (vgl. 2.2.4) möglich. Der Grund hierfür liegt in der erforderlichen 

Vorlaufzeit von mindestens fünf Minuten. Zur Ausnutzung variabler Strompreise 

muss die Energie bereits vor dem eigentlichen Verbrauch gekauft werden. Diese 

vorweggenommene Kaufentscheidung als zentraler Schritt beim Stromhandel 

wurde bisher bei keiner der untersuchten Arbeiten umgesetzt. Darüber hinaus wur-

den Eigenerzeugung und die Nutzung von Stromspeichern jedoch in den meisten 

Arbeiten nicht einbezogen. 

Im Hinblick auf die betrachteten Zielgrößen werden neben Energiekosten nur in 

wenigen Fällen weitere Kostenfaktoren der Produktion – wie Termintreue, Bear-

beitungskosten und Bestände – berücksichtigt. Hervorzuheben ist hier die Arbeit 

von GROßE BÖCKMANN (2014), die insgesamt drei Zielgrößen abbildet. Das Agen-
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tensystem in WANG ET AL. (2019A) ist dagegen nicht in der Lage, alle drei model-

lierten Kostenfaktoren gleichzeitig zu verfolgen. Eine umfangreiche Analyse zu 

den relevanten Zielgrößen neben den Energiekosten wurde bisher in keiner der 

vorliegenden Arbeiten durchgeführt. 

 

Abbildung 15: Bisherige Arbeiten im Bereich von Energieflexibilität in der 

Produktionssteuerung 

Aus der Untersuchung zu den Funktionalitäten der betrachteten Systeme geht her-

vor, dass die meisten Arbeiten im Kontext der Produktionssteuerung auch in der 

Lage sind, eine kurzfristige Energieverbrauchsanpassung im Sinne eines Lastma-

nagements zu erreichen. Die Integration eines intelligenten Lastmanagements in 

die Produktionssteuerung wurde somit von zahlreichen Autoren für sinnvoll er-

achtet und umgesetzt. Demgegenüber haben sich einige Arbeiten mit den Auswir-
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kungen von Störungen im Kontext variabler Strompreise auseinandergesetzt. Auf-

fällig ist allerdings, dass dies lediglich bei reaktiven Steuerungsansätzen der Fall 

ist. In prädiktiven Ansätzen, die vorausschauend einen optimalen Produktionsab-

lauf suchen, wurden Störungen bisher nicht integriert. Dies kann unter anderem 

auf die deutlich geringere Reaktionsfähigkeit von prädiktiven Steuerungsansätzen 

zurückgeführt werden (vgl. 2.4.2). 

3.2.5 Lastmanagement im Umfeld produzierender Unternehmen 

Gezieltes Lastmanagement zur Vermeidung von Lastspitzen wird in vielen Unter-

nehmen bereits heute eingesetzt und basiert hauptsächlich auf einfachen, regelba-

sierten Ansätzen. Die Entwicklung effektiverer und komplexerer Verfahren ist ak-

tuell Gegenstand intensiver Forschung. Die relevanten Arbeiten in diesem Kontext 

sind nachfolgend zusammengefasst.  

Eindimensionale Zielgröße 

Die Arbeit von LIN ET AL. (2012) zeigt ein kurzfristiges Lastmanagement auf, wo-

bei der Durchsatz des Produktionssystems nicht beeinträchtigt werden soll. Maß-

nahmen zur temporären Abschaltung von Ressourcen werden dazu simulationsba-

siert ausgewählt. Änderungen in der Auftragsreihenfolge werden nicht vorgenom-

men. Ein System zum Spitzenlastmanagement wird in FLOREA ET AL. (2013) skiz-

ziert. Ein Agentensystem ist kurzfristig in der Lage, den Strombedarf anzupassen. 

Die Verbraucher der technischen Gebäudeausrüstung (TGA) werden durch jeweils 

einen Energieagenten repräsentiert, der auf Anfrage den Strombedarf reduzieren 

kann. Das System von ZHOU & LI (2013) detektiert automatisch den Engpass des 

Produktionssystems und ist dadurch in der Lage, Ressourcen temporär abzuschal-

ten, ohne den Durchsatz zu beeinflussen.  

WEINERT & MOSE (2016) präsentieren einen weiteren regelbasierten und dezent-

ralen Ansatz für das industrielle Lastmanagement, indem Produktionsprozesse 

punktuell verlängert werden. Die Reduzierung der Spitzenlast geht damit zu Las-

ten der Fertigungsdauer. Einen zentralen und robusten Optimierungsansatz für das 

Lastmanagement von Produktionsbetrieben beschreiben YU ET AL. (2016). Erneut 

wird auf Materialpuffer zurückgegriffen, damit der Durchsatz unverändert bleibt. 

Ebenfalls vorausschauend agiert der Ansatz von SUN ET AL. (2016) der den Strom-

bedarf der Produktion und den der technischen Gebäudeausrüstung steuert. Ein 

zentraler Optimierer schaltet Produktionsressourcen und Teile der TGA in Abhän-

gigkeit der Stromkosten temporär ab, während ein erforderlicher Mindestdurchsatz 
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aufrechterhalten wird. CHOOBINEH & MOHAGHEGHI (2016) betrachten in ihrer Lö-

sung neben schwankenden Strompreisen auch Stromeigenerzeugung und Batterie-

speicher. Ziele der nichtlinearen Optimierung sind die Minimierung der Strombe-

zugskosten und ein möglichst hoher Erlös aus dem Verkauf von eigenerzeugtem 

Strom. Der Bearbeitungszeitpunkt von Maschinen kann dabei verzögert werden, 

wenn bestimmte Mindestproduktionsvorgaben erfüllt sind.  

WECKMANN ET AL. (2017) formulieren einen dezentralen Ansatz für das kurzfris-

tige Lastmanagement zur Erhöhung des Stromeigenverbrauchs. Erneut gelten die 

Terminerfüllung und der Produktionsdurchsatz als feste Randbedingungen. Die 

dezentralen Entitäten prüfen und entscheiden selbstständig über temporäre Strom-

bedarfsanpassungen. Auftragsreihenfolge und Maschinenbelegung bleiben unver-

ändert. WEITZEL & GLOCK (2018) stellen ein Modell für kurzfristiges Lastmanage-

ment vor, indem in der Produktionsplanung bereits vorab spezifische Lastkorri-

dore berechnet werden. Diese vordefinierte Flexibilität kann beispielsweise ein 

Energieversorger bei Bedarf abrufen.  

BEIER (2017) präsentiert in seiner Dissertation einen simulationsbasierten Ansatz, 

um den Energieverbrauch kurzfristig und ohne Prognosen an das Energieangebot 

anpassen zu können. Fluktuierende Eigenerzeugungsanlagen und Batteriespeicher 

werden in das Produktionssystem integriert (BEIER ET AL. 2016). Zur Flexibilisie-

rung des Energiebedarfs werden zudem Verbraucher der TGA herangezogen 

(BEIER ET AL. 2015, 2017). Damit der Gesamtdurchsatz unverändert bleibt, werden 

im Zuge eines integrierten Lastmanagements lediglich die Ressourcen temporär 

abgeschaltet, welche nicht den Engpass im Materialfluss darstellen, ohne den Ge-

samtdurchsatz zu verändern. Eine Änderung der Auftragsreihenfolge oder -frei-

gabe im Sinne einer Produktionssteuerung im Verständnis der vorliegenden Arbeit 

findet nicht statt.  

Dreidimensionale Zielgröße 

SUN & LI (2013) stellen in ihren Arbeiten ebenfalls ein echtzeitfähiges Lastma-

nagement für Produktionssysteme durch die Nutzung von Pufferbeständen vor. 

Der Durchsatz wird dabei nicht beeinflusst. Diese Prämisse wird in einer Weiter-

entwicklung des Systems aufgegeben (SUN ET AL. 2014). Die eingesparten Ener-

giekosten werden den entstehenden Bestandskosten und Produktivitätseinbußen 

gegenübergestellt.  
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Fazit aus den Vorarbeiten zu Energieflexibilität und Lastmanagement 

Die diskutierten Arbeiten zum industriellen Lastmanagement versuchen überwie-

gend eine kurzfristige Verbrauchsreduzierung zu erreichen, ohne dabei die logis-

tischen Ziele zu beeinflussen. Eine Ausnahme ist die Arbeit von SUN ET AL. 

(2014), in der neben Energie auch andere Kostenfaktoren berücksichtigt werden. 

Verbreitete Maßnahmen im industriellen Lastmanagement sind temporäre Ab-

schaltungen von Produktionsressourcen. Zudem werden periphere Verbraucher 

und die technische Gebäudeausrüstung einbezogen. Zur Maßnahmenauswahl wer-

den sowohl reaktive und prädiktive Ansätze als auch Agentensysteme angewendet. 

Da die Produktionsressourcen dabei lediglich die Zustände „Produzierend“ oder 

„Stand-by“ einnehmen können, ist der Lösungsraum bei der prädiktiven Optimie-

rung im Vergleich zu einer Produktionssteuerung, die zusätzlich die Auftragsrei-

henfolge berücksichtigt, deutlich kleiner. Das Optimierungsproblem kann daher 

schneller gelöst werden.  

Da Auswirkungen auf die logistischen Zielgrößen weitestgehend ausgeschlossen 

werden, ergeben sich ein limitiertes Maßnahmenportfolio und – folglich – eine 

beschränkte Wirksamkeit. Eine Integration des Lastmanagements in die Produkti-

onssteuerung ist aus diesem Grund anzustreben. 

3.3 Gesamtkosten als Zielgröße in der PPS 

Wie in Abschnitt 2.3.2 dargelegt, werden in der PPS in der Regel die logistischen 

Zielgrößen zur Maximierung der Logistikleistung und Minimierung der Logistik-

kosten herangezogen. Um dabei den beschriebenen Konflikt gegenläufiger Ziel-

größen zu lösen, eignen sich kostenbasierte Ansätze, die eine gesamtheitliche Be-

trachtung und Abwägung ermöglichen. Nachfolgend wird ein Überblick über die 

bisherigen Ansätze gegeben, die auf Ebene der PPS eine Integration aller relevan-

ten Kosten verfolgen und auf diese Weise eine monetäre Bewertung ermöglichen. 

In einer der ersten Arbeiten zur kostenbasierten Produktionssteuerung entwarfen 

AGGARWAL ET AL. (1973) eine Prioritätsregel zur reaktiven Produktionssteuerung. 

Im Zuge dessen wurden Kosten für Maschinen, Rüstvorgänge und Bestände be-

rücksichtigt sowie gleichzeitig Terminüberschreitungen monetär quantifiziert. 

SHAFAEI & BRUNN (1999) setzen sich in ihrer Arbeit zum Ziel, die wesentlichen 

für eine Umplanung relevanten Kosten bei einer Entscheidung einzubeziehen. Die-

ser Ansatz verspricht demnach deutliche monetäre Vorteile im Vergleich zu zeit-

basierten Zielfunktionen wie Durchlaufzeit und Liefertreue, da diese Zielgrößen 
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konträr sein können und eventuell nicht alle entscheidungsrelevanten Aspekte be-

inhalten. Das Resultat ist eine Zielfunktion, die sich aus drei Kostenfaktoren zu-

sammensetzt und aus dem Kapitelwert des jeweiligen Auftrags abgeleitet wird.  

Der Fokus von OU-YANG & LIOU (1998) liegt dagegen auf der Kostenreduzierung 

im Falle von unvorhergesehenen Ereignissen in der Produktion. Dazu wird eine 

Methode entwickelt, wodurch die Auswirkungen auf alle nachfolgenden Aufträge 

in Form von Kosten quantifiziert werden können. Insgesamt werden dabei mit Ver-

zugs-, Lohn- und Maschinenkosten drei Faktoren einbezogen. Ebenfalls, um das 

Problem der Abwägung von gegenläufigen Zielgrößen zu umgehen, baut BRINZER 

(2005) in seinem Ansatz zur Produktionsregelung eine vierdimensionale Zielfunk-

tion auf, deren Elemente in Anlehnung an die betriebswirtschaftlich relevanten 

Kostenarten gewählt werden. Neben Rüst-, Bestands- und Verzugskosten werden 

dabei Kapazitätskosten formuliert, die beim Leerlauf einer Produktionsmaschine 

anfallen. Im Zuge des Ansatzes wird von nichtlinearen Abhängigkeiten der Kosten 

bei einer Änderung des Bestandes ausgegangen. Das Hauptaugenmerk von GUO 

ET AL. (2006) liegt darauf, die Termintreue zu verbessern. Dazu werden neben den 

Bestands- und Verzugskosten auch Lagerkosten modelliert, die für den Fall einer 

verfrühten Fertigstellung von Produktionsaufträgen anfallen. Durch die Modellie-

rung der beiden zeitabhängigen Kostenbestandteile kann insgesamt auch die 

Durchlaufzeit deutlich minimiert werden, wenn gleichzeitig eine entsprechend ter-

minierte Auftragsfreigabe durch die übergeordnete Planung erfolgt.  

Die Besonderheit des Ansatzes von KUMAR & RAJOTIA (2006), im Vergleich zu 

den anderen Arbeiten, ist die Betrachtung von Werkzeugkosten, die neben drei 

weiteren Kostenfaktoren in die Entscheidung einbezogen werden. Gleichzeitig 

werden keine Aspekte der Logistikleistung integriert. Eine umfangreiche Zielfunk-

tion präsentiert BRACKEL (2009) in seinem System zur simulationsbasierten Pro-

duktionssteuerung für die Werkstattfertigung. Das hat zum Ziel, die Produktions-

kosten insgesamt zu minimieren. Zu diesem Zweck werden sechs relevante Kos-

tenfaktoren modelliert, die die Zielfunktion des entwickelten Optimierungsmo-

dells darstellen.  

Einen weiteren kostenbasierten Ansatz, um auf Störungen optimal zu reagieren, 

präsentieren NASERI & KUZGUNKAYA (2010). Dabei werden die anfallenden ma-

schinen-, material- und auftragsbezogenen Kosten modelliert, wobei Letztere in 

Form von Nichtnutzungskosten zu Buche schlagen. Diese Zielfunktion wird dazu 

verwendet, bereits vorab berechnete Planungsalternativen im Falle eines stochas-

tischen Ereignisses bewerten zu können. Die vierdimensionale Zielgröße von 
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ZHANG ET AL. (2015) ist hingegen speziell auf die Auftragsplanung in Stahlwerken 

zugeschnitten und wird auf Basis einer Partikelschwarmoptimierung minimiert. 

WANG & LUO (2016) integrieren die Losgrößenplanung in die kostenbasierte Be-

trachtung und entwerfen dazu jeweils eine vierdimensionale Zielfunktion. 

NIEHUES (2017) entwickelt in seiner Dissertation ebenfalls eine kostenbasierte 

Zielfunktion, um das Problem gegenläufiger Zielgrößen innerhalb der Werkstatt-

fertigung zu lösen. Insgesamt werden dazu sieben verschiedene Kostenfaktoren 

auf Basis einer Literaturrecherche abgeleitet. Im Zuge einer anschließenden Ana-

lyse werden Bestands- und Beschleunigungskosten als nicht relevant eingestuft, 

da die Kosten vernachlässigbar gering ausfallen beziehungsweise die Möglichkeit 

einer beschleunigten Abarbeitung ausgeschlossen wird. Die Zielfunktion resultiert 

somit in insgesamt fünf Kostenfaktoren. Im Zentrum des Ansatzes von POLOTSKI 

ET AL. (2017) steht die rüstoptimale PPS, wobei die Rüstkosten mit Verzugs-, Be-

stands- und Maschinenkosten mit Hilfe eines Optimierungsmodells abgewogen 

werden. Die Losgrößenplanung ist ebenfalls ein Teil des Planungsansatzes von HU 

& HU (2018), der auf Nachfrageschwankungen zugeschnitten ist. Zur Minimie-

rung der Gesamtsystemkosten werden neben vier weiteren Faktoren auch Kosten 

für Überstunden modelliert. 

Alle Arbeiten haben gemein, dass die Seite der Erlöse nicht weiter betrachtet wird. 

Die der Steuerung zeitlich vorgelagerte Produktionsplanung gibt ein Produktions-

programm mit einer bestimmten Produktionsmenge vor, wodurch ebenfalls bereits 

potenziellen Erlöse festgelegt werden (ACKER 2011). Aus diesem Grund kann auf 

eine Betrachtung der Erlöse im Zuge der Produktionssteuerung verzichtet werden. 

Eine Zusammenfassung der untersuchten Arbeiten und der dabei berücksichtigten 

Kostenfaktoren ist in Abbildung 16 dargestellt. Die identifizierten Kosten werden 

gemäß dem logistischen Zielsystem nach WIENDAHL (2010) in die Kategorien Lo-

gistikleistung und Logistikkosten eingeteilt. Im Bereich der Logistikleistung bil-

den die Terminüberschreitungskosten den am häufigsten verwendeten Kostenfak-

tor. Sie werden in den betrachteten Arbeiten als lineare Funktion modelliert. Zu-

dem werden andererseits teilweise auch zu früh fertiggestellte Produkte mit La-

gerkosten beaufschlagt. Die etwa in REUTER (1995, S. 142) angesprochenen, für 

die Lieferung des fertigen Produktes an den Kunden anfallenden Transportkosten 

wurden bisher nicht als Teil der Zielgröße in der PPS modelliert.  
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Abbildung 16: Berücksichtigte Kostenfaktoren in den bisherigen Arbeiten  

zur kostenbasierten PPS 

Auf Seiten der Logistikkosten werden teilweise Nichtnutzungskosten modelliert, 

die als fiktive Strafzahlung im Falle geplanter Stillstandzeiten von Produktionsres-

sourcen beaufschlagt werden und auf diese Weise zur Erhöhung der Maschinen-

auslastung beitragen sollen. Zudem werden Maschinen- und Lohnkosten berück-

sichtigt. Die Lohnkosten können sich beispielsweise durch Überstunden erhöhen, 

die zum Ausgleichen eines vorausgegangenen Maschinenausfalls kurzfristig erfor-

derlich sind (OU-YANG & LIOU 1998). Die Werkzeugkosten werden lediglich von 

KUMAR & RAJOTIA (2006) berücksichtigt, während sie etwa von NIEHUES (2017) 

aufgrund der vergleichsweise geringen Höhe bewusst vernachlässigt werden. Ei-

nen weiteren verbreiten Kostenfaktor bilden die Rüstkosten, die maßgeblich von 

der Bearbeitungsreihenfolge beeinflusst werden. Kosten für Intralogistik werden 

hingegen in vergleichsweise wenigen Fällen als relevant erachtet. Bestandskosten, 

die die Produktionssteuerung insbesondere in Form von Pufferbeständen zwischen 

einzelnen Bearbeitungsschritten beeinflussen, bilden ebenfalls im Großteil der Ar-

beiten einen relevanten Kostenfaktor. Energiekosten finden hingegen in den unter-

suchten Ansätzen ausnahmslos keine Berücksichtigung.  
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Fazit aus den Vorarbeiten zur kostenbasierten PPS 

Aus der Analyse der bisherigen Arbeiten zur kostenbasierten PPS wird deutlich, 

dass kein einheitliches Bild zu den entscheidungsrelevanten Kostenfaktoren exis-

tiert. Die Autoren bauen die Zielfunktion aus drei bis sechs einzelnen Kostenfak-

toren auf, wobei in den betrachteten Arbeiten insgesamt neun verschiedene Kos-

tenfaktoren berücksichtigt wurden. Eine breite Überschneidung lässt sich lediglich 

bei den Verzugskosten feststellen, die bis auf eine Ausnahme bei allen betrachteten 

Kostenmodellen zum Einsatz kommen. Gleichermaßen werden Energiekosten in 

keiner der untersuchten Arbeiten in die jeweilige Zielfunktion integriert.  

3.4 Ableitung des Handlungsbedarfs 

In den vorausgegangenen Abschnitten dieses Kapitels wurde der aktuelle Stand 

der Forschung sowohl zur energieflexiblen als auch zur kostenbasierten Produkti-

onssteuerung aufgezeigt. Um die in Kapitel 1 aufgezeigten Potenziale durch die 

Produktionssteuerung vollständig ausschöpfen zu können, besteht jedoch weiter-

hin nachfolgender Handlungsbedarf: 

• Abbilden der Möglichkeiten des Strombezugs aus kurzfristigem 

Stromhandel, Eigenerzeugung und Stromspeicher: In den bestehenden 

Arbeiten zur energieorientierten Produktionssteuerung wurden preisvari-

able Strompreise sowie in Teilen auch Eigenerzeugungsanlagen und Batte-

riespeicher berücksichtigt. Die marktseitigen Randbedingungen – wie die 

erforderliche Vorlaufzeit, um durch kurzfristigen Handel von fluktuieren-

den Strompreisen profitieren zu können – wurden bisher in keiner der Ar-

beiten betrachtet. Zudem existiert kein Ansatz, der die drei aufgezeigten 

Möglichkeiten des Strombezugs gemeinsam in eine Steuerungsstrategie in-

tegriert. 

• Überführung der logistischen Zielgrößen in Kosten: Bisherige Ansätze 

zur energieorientierten Produktionssteuerung berücksichtigen lediglich in 

wenigen Fällen zusätzlich Zielgrößen, um diese mit den Energiekosten ab-

zuwägen. Eine ganzheitliche Kostenbetrachtung wird nicht durchgeführt. 

Demgegenüber existieren auf Seiten der kostenbasierten Produktionssteue-

rung Vorarbeiten, die eine Überführung der logistischen Zielgrößen in Kos-

ten anstreben. Ein Gesamtbild zu den in diesem Kontext relevanten Kosten-

faktoren existiert dabei nicht. Folglich ist eine Weiterentwicklung der kos-
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tenbasierten Ansätze erforderlich, um diese auf die energieorientierte Pro-

duktionssteuerung übertragen zu können. Auf diese Weise wird ein gesamt-

kostenbasiertes Zielsystem geschaffen, das eine fundierte Abwägung ener-

gieorientierter Anpassung ermöglicht. 

• Energieorientierte Produktionssteuerung mit integriertem Lastma-

nagement: Die Analyse der Vorarbeiten zur energieorientierten Produkti-

onsplanung hat gezeigt, dass derartige Ansätze nicht in der Lage sind, auf 

kurzfristige Ereignisse zu reagieren und aus diesem Grund eine Kopplung 

mit einer nachgelagerten, reaktionsschnellen Steuerung erfordern. Die 

Wirksamkeit eines Lastmanagements lässt sich zudem durch die Integration 

in die Produktionssteuerung verbessern, die in der Lage ist, kurzfristig zwi-

schen der Lastreduktion durch eine temporäre Abschaltung und deren Fol-

gen für die logistische Zielerfüllung abzuwägen. Insgesamt ist somit eine 

energieorientierte Produktionssteuerung erforderlich, die das Lastmanage-

ment genauso wie den Energiebezug integriert und gleichzeitig in der Lage 

ist, auf kurzfristige Ereignisse schnell zu reagieren.  
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4 System zur energieorientierten und kostenbasierten 

Produktionssteuerung 

In diesem Abschnitt wird zunächst ein geeigneter Steuerungsansatz auf Basis der 

in Kapitel 2.4 gezeigten möglichen Strategien und der in Kapitel 3 abgeleiteten 

Anforderungen ausgewählt. Des Weiteren wird ein Überblick über das in den 

nachfolgenden Kapiteln 5, 6 und 7 hergeleitete System gegeben. Die wesentlichen 

Systemelemente werden kurz vorgestellt.  

4.1 Ableitung der Anforderungen 

Basierend auf dem in Abschnitt 3.4 aufgezeigten Handlungsbedarf für eine ener-

gieorientierte und kostenbasierte Produktionssteuerung leiten sich für den Steue-

rungsansatz nachfolgende Anforderungen ab: 

• Vorausschauendes Agieren: Insbesondere zur Teilnahme am kurzfristigen 

Stromhandel ist ein vorausschauendes Agieren erforderlich. Die Produkti-

onssteuerung muss beispielsweise in der Lage sein, kurzfristig höhere Ener-

giekosten in Kauf zu nehmen, um zu einem späteren Zeitpunkt noch höhere 

Strafkosten zu vermeiden. 

• Mehrdimensionale Zielfunktion: Wie im Handlungsbedarf hergeleitet, ist 

eine gesamtkostenbasierte Zielfunktion zu verfolgen. Die Produktionssteu-

erung muss folglich eine mehrdimensionale Zielfunktion mit zugehöriger 

Gewichtung abbilden und entsprechend lösen können.  

• Hohe Lösungsgüte: Die Produktionssteuerung hat das zentrale Ziel, die 

Gesamtkosten der Zielfunktion zu minimieren, die sowohl Energie- als 

auch Produktionskosten enthält. Zu diesem Zweck ist eine möglichst hohe 

Lösungsgüte zu erzielen, die nahe an das theoretische Optimum heran-

reicht. 

• Großer durchsuchbarer Lösungsraum: Der Lösungsraum für die sich 

aus dem Handlungsbedarf ergebende Problemstellung ist sehr groß. Der zu-

sätzliche Handel am Strommarkt und die Batteriesteuerung vergrößern die 

Zahl der kombinatorischen Möglichkeiten in jedem Zeitschritt deutlich. 

Darüber hinaus sollte aufgrund der erforderlichen Integrationen des Last-

managements in die Produktionssteuerung sichergestellt werden, dass Pro-

duktionsressourcen temporär den Stand-by-Zustand annehmen können. 
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Dies zieht eine zusätzliche Vergrößerung des Lösungsraums nach sich, den 

das auszuwählende Steuerungsverfahren beherrschen muss. 

• Hohe Reaktionsfähigkeit: Um auf die im Handlungsbedarf beschriebenen 

Störungen reagieren zu können, ist eine hohe Reaktionsfähigkeit des Sys-

tems erforderlich. Entscheidungen müssen somit sehr schnell, innerhalb 

weniger Sekunden getroffen werden können.  

4.2 Auswahl des Steuerungsansatzes 

In Abschnitt 2.4 wurde die wesentliche Herangehensweise für die Produktions-

steuerung dargelegt, wobei die drei wesentlichen Steuerungsstrategien aufgezeigt 

wurden. In der weiteren Betrachtung werden demnach diese drei Ansätze – reaktiv, 

prädiktiv-reaktiv und MARL – als Weiterentwicklung von AS berücksichtigt. Den 

Steuerungsverfahren gegenüber stehen insgesamt fünf zentrale Anforderungen, 

die in Abschnitt 4.1 als Schlussfolgerung aus der Analyse des aktuellen Stands der 

Forschung hervorgehen. Eine Gegenüberstellung der drei untersuchten Steue-

rungsansätze mit den fünf relevanten Kriterien ist in Abbildung 17 dargestellt. Die 

Bewertung kann auf Basis der in Kapitel 2.4 dargelegten Grundlagen durchgeführt 

werden.  

 

Abbildung 17: Bewertung der Ansätze zur Produktionssteuerung hinsichtlich der 

Erfüllung der Anforderungen 

Reaktive Steuerungsansätze überzeugen beim Abgleich mit den Anforderungen 

besonders hinsichtlich der Reaktionsfähigkeit. Da es sich um heuristische Ent-

scheidungsregeln handelt, kann keine hohe Lösungsgüte gewährleistet werden. 
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Gleichzeitig ist vorausschauendes Agieren aufgrund der reaktiven Natur der Ent-

scheidungsfindung nicht möglich. Darüber hinaus lassen sich „multikriterielle“ 

Zielfunktionen nur sehr begrenzt berücksichtigen. Die Größe des abbildbaren Lö-

sungsraums ist jedoch theoretisch unbegrenzt. Voraussetzung ist, eine passende 

Heuristik zur Problembeschreibung zu finden. 

Da reaktiv-prädiktive Steuerungsansätze basierend auf mathematischen Optimie-

rungsverfahren einen stringenten Produktionsplan für ein definiertes Zeitintervall 

berechnen, erreichen diese eine hohe Lösungsgüte, können vorausschauend agie-

ren und eine „multikriterielle“ Zielfunktion verfolgen. Aufgrund des hohen erfor-

derlichen Rechenaufwands ist die Reaktionsfähigkeit jedoch beschränkt. Der Re-

chenaufwand steigt gleichzeitig auch mit der Größe des Lösungsraums exponenti-

ell an, wodurch etwa die gezielte Einplanung von Stillstandzeiten erschwert wird 

und dies deutlich zu Lasten der Reaktionsfähigkeit fällt. Um auf stochastische Stö-

rungen innerhalb des komplexen Systems reagieren zu können, eignen sich dem-

nach reaktiv-prädiktive Steuerungsansätze trotz der wesentlichen Vorteile im Hin-

blick auf Lösungsgüte, vorausschauendes Agieren und Mehrdimensionalität der 

Zielfunktion nicht. 

Ansätze basierend auf MARL weisen dagegen im Vergleich weniger Schwächen 

auf. In den bisherigen Anwendungen konnten nah-optimale Lösungen erzielt wer-

den. Gleichzeitig weisen sie eine hohe Reaktionsfähigkeit auf und können dank 

des Mechanismus der Belohnungsvergabe vorausschauend langfristige Ziele ver-

folgen. Die Formulierung der Belohnungsfunktion ist ein entscheidender und auch 

kritischer Schritt bei derartigen Systemen, wodurch die Abbildung einer „multik-

riteriellen“ Zielfunktion möglich ist. Zudem konnte die Bewältigung von Proble-

men mit sehr großen Lösungsräumen mittels RL bereits von verschiedenen Auto-

ren demonstriert werden, wie beispielsweise im Kontext von Videospielen (SIL-

VER ET AL. 2016, JADERBERG ET AL. 2019). Gleichzeitig muss an dieser Stelle be-

tont werden, dass Produktionssteuerungsansätze mit MARL aktuell Gegenstand 

der Forschung sind und im Vergleich zu den anderen beiden Verfahren eine deut-

lich geringere technologische Reife vorweisen. 

Insgesamt geht aus der durchgeführten Bewertung hervor, dass MARL von den 

betrachteten Verfahren die herangezogenen Kriterien am besten erfüllt, was im 

Wesentlichen auf die folgenden Aspekte zurückzuführen ist. Im Vergleich zu re-

aktiven Steuerungsansätzen sind die wesentlichen Vorteile die verbesserte Lö-

sungsgüte sowie die Möglichkeit, vorausschauendes Verhalten zu erreichen und 

eine komplexe Zielfunktion abzubilden. Auch wenn mit Hilfe eines prädiktiven 
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Ansatzes eine vergleichsweise höhere Lösungsgüte zu erwarten ist, überwiegen 

die Vorteile zu Gunsten von MARL im Hinblick auf die Reaktionsfähigkeit und 

die Größe des lösbaren Problems. Aus diesem Grund wird das im Zuge dieser Ar-

beit entwickelte Gesamtsystem auf die Lösung mit MARL zugeschnitten.  

4.3 Systemübersicht 

Aufbauend auf die Verfahrensauswahl wird nachfolgend ein Überblick über das 

Gesamtsystem gegeben, das in den weiteren Kapiteln erarbeitet wird. Das in Ab-

schnitt 4.1 ausgewählte, dezentrale und agentenbasierte Lösungsverfahren hat 

maßgeblichen Einfluss auf die Systemarchitektur. Die einzelnen Elemente werden 

so miteinander verzahnt, dass insgesamt die Energiekosten und alle anderen rele-

vanten Kostenfaktoren der Produktion minimiert werden. Dadurch kann eine Er-

füllung der logistischen Zielgrößen bei gleichzeitiger Abwägung mit den Energie-

kosten gewährleistet werden.  

Auf technischer Ebene werden die einzelnen zu steuernden Entitäten – die Produk-

tionsressourcen, der Batteriespeicher und der kurzfristige Stromhandel – durch in-

dividuelle Agenten repräsentiert und gesteuert. Diese interagieren mit einer Um-

gebung, in der die logischen Zusammenhänge des Strommarktes, der Eigenerzeu-

gung, des Batteriespeichers und des Produktionssystems abgebildet sind. Insge-

samt erlaubt dieser Systemaufbau eine hohe Reaktionsfähigkeit, da die einzelnen 

Agenten autonome Entscheidungen auf Basis von Reinforcement Learning treffen. 

Abgesehen von der Energie können die übrigen Produktionskosten ausschließlich 

von den Ressourcenagenten beeinflusst werden, welche wie in anderen Vorarbei-

ten (z. B. in CRUZ ET AL. 2019) die einzelnen Produktionsressourcen repräsentie-

ren. Aus diesen Gründen wird dieser Teil der Belohnung ausschließlich den Res-

sourcenagenten zurückgespielt, während die Energiekosten als globale Belohnung 

an alle Agenten gleichermaßen verteilt werden (vgl. Abschnitt 7.4). Abbildung 18 

gibt einen Überblick über das resultierende Gesamtsystem.  

In Abbildung 18 sind zudem die nachfolgenden Kapitel in den Kontext der einzel-

nen Systembausteine eingeordnet. Mit der Modellierung des Energiebezugs gehen 

direkt die resultierenden Stromkosten einher. Diese Blöcke werden gemeinsam im 

Kapitel 5 erarbeitet, wo die Integration des kurzfristigen Energiebezugs im Mittel-

punkt steht. Das Ableiten des kostenbasierten Zielsystems, um alle ausschließlich 

von den Ressourcenagenten beeinflussbaren Kosten der Produktion abzubilden, 

wird in Kapitel 6 behandelt. Kapitel 7 behandelt das eigentliche Steuerungssystem 
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auf Basis von MARL. Die Ressourcenagenten sind dabei sehr eng mit dem Pro-

duktionssystem verknüpft, wodurch dessen Modellierung ebenfalls Kapitel 7 zu-

geordnet ist.  

 

Abbildung 18: Gesamtübersicht über das System (ROESCH ET AL. 2020) 

4.4 Systemelemente 

Um die in Abschnitt 1.3 dargelegte Zielsetzung zu erreichen, umfasst das in Ab-

bildung 18 skizzierte System sowohl die Produktion und dessen Steuerung als auch 

die Energieversorgung in Form von Stromhandel, Eigenerzeugung und Batterie. 

Dabei ist das System in insgesamt drei funktionelle Ebenen unterteilt, die für das 

weitere Verständnis nachfolgend beleuchtet werden:  
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• RL-Agenten: Das Gesamtsystem wird auf Basis von drei unterschiedlichen 

Klassen von Agenten gesteuert, die alle auf RL zurückgreifen. Der Strom-

marktagent handelt kurzfristig Strom am Intraday-Markt unter Berücksich-

tigung der Marktpreise und des aktuellen Zustands der Batterie sowie der 

Produktion. Da der Stromhandel auf Basis von 15-Minuten-Intervallen ab-

gerechnet wird (vgl. Abschnitt 2.2.4), tritt auch der zugehörige Agent alle 

15 Minuten in Erscheinung und wird aktiv. Der Speicheragent steuert das 

Laden beziehungsweise Entladen der Batterie. Die Leistung der Erzeu-

gungsanlagen wird auf dieser Basis regelbasiert festgelegt (vgl. Abschnitt 

5.3). Die klassischen Aufgaben der Produktionssteuerung übernehmen 

mehrere Ressourcenagenten, die jeweils eine Produktionsanlage repräsen-

tieren.  

• Umgebung: Die Umgebung, mit der die RL-Agenten in der vorliegenden 

Problemstellung interagieren, setzt sich aus dem Stromhandel, den Eigen-

erzeugungsanlagen und dem Produktionssystem zusammen. Für das Trai-

ning wird eine Simulation benötigt, damit die RL-Agenten Erfahrungen 

durch Interaktion mit der Umgebung sammeln können. Die Modellkompo-

nenten der Umgebung müssen dabei alle existierenden und relevanten tech-

nischen Zusammenhänge und Randbedingungen ausreichend abbilden. 

Nach erfolgreichem Training können die Modelle durch die reale Umge-

bung ersetzt werden, um diese dann entsprechend auf Basis der in der Si-

mulation gesammelten Erfahrungen zu steuern. 

• Belohnung: Die RL-Agenten optimieren ihr Verhalten auf Basis der Be-

lohnung, die sie im Zuge der Interaktion mit der Umgebung erhalten. Die 

Belohnung leitet sich demnach aus der Bewertung der Auswirkungen der 

ausgewählten Aktionen ab. Um diese quantifizieren zu können, wird zum 

einen eine Energiekostenfunktion und zum anderen ein kostenbasiertes 

Zielsystem bereitgestellt. Letzteres dient der Überführung der logistischen 

Zielgrößen in Kosten, um eine Vergleichbarkeit mit Energiekosten herzu-

stellen.  
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5 Integration des kurzfristigen Energiebezugs in die 

Produktionssteuerung 

Ziel des vorliegenden Kapitels ist die systematische Integration des kurzfristigen 

Energiebezugs in die Produktionsteuerung. Zu diesem Zweck werden im ersten 

Schritt alle vorhandenen Energiebezugsoptionen eingeordnet (Abschnitt 5.1). An-

schließend erfolgt in Abschnitt 5.2 die Modellierung der einzelnen Elemente. An-

hand dessen wird in Abschnitt 5.3 ein geeignetes Steuerungsschema abgeleitet, das 

sich in den Ablauf der Produktionssteuerung integrieren lässt. 

5.1 Einordnung der steuerungsrelevanten Bezugsoptionen 

In diesem Abschnitt sollen die unterschiedlichen Bezugsoptionen im Hinblick auf 

die Relevanz für die Produktionssteuerung bewertet und kategorisiert werden. Da-

mit wird die Basis für die Auswahl und eine weiterführende Modellierung der re-

levanten Bezugsoptionen gelegt.  

5.1.1 Relevante Energiebezugsoptionen 

Eine Zusammenfassung der relevanten Energiebezugsoptionen und deren Ein-

gruppierung ist in Abbildung 19 demonstriert. Die Strombeschaffung gliedert sich 

in den OTC-Handel, die Terminmärkte und den Day-Ahead- und Intraday-Markt. 

Eine Sonderrolle bei der Strombeschaffung nimmt der Netzbezug ein, da es sich 

hier um kein vorab gekauftes Produkt handelt. Selbst wenn der Stromverbrauch 

die bereits gekaufte Strommenge übersteigt, kann ein produzierendes Unterneh-

men dennoch zusätzlichen Strom aus dem öffentlichen Netz beziehen. Da dem 

Netzbetreiber hiermit möglicherweise ein zusätzlicher Aufwand zur Stabilisierung 

des Netzes entsteht, kann dies nachträglich hohe Kosten nach sich ziehen (MÜLLER 

ET AL. 2009). Auf Seiten der Eigenerzeuger wird in fluktuierende und regelbare 

Eigenerzeugungsanlagen unterschieden (vgl. Abschnitt 2.2.2). Im Bereich der 

Energiespeicher liegt der Fokus dieser Arbeit auf der Integration von Batterien, 

aufgrund deren Eignung für das Zwischenspeichern von Strom an Industriestand-

orten (vgl. Abschnitt 2.2.3). 

Bei der Energiebeschaffung werden im weiteren Verlauf dieser Arbeit schwer-

punktmäßig die Möglichkeiten des direkten Stromhandels betrachtet. Bei der 
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Stromversorgung durch ein Energieversorgungsunternehmen überträgt der Strom-

kunde die Strompreisrisiken weitestgehend auf den Stromversorger (vgl. Abschnitt 

2.2.4). Aus Sicht eines produzierenden Unternehmens führt dies in der Regel zu 

konstanten Strompreisen, wodurch das Potenzial von Energieflexibilität weitest-

gehend entfällt. Lediglich die kostspieligen Lastspitzen sind im Hinblick auf die 

Energieflexibilität relevant.  

 

Abbildung 19: Relevante Energiebezugsoptionen 

Eine weitere Möglichkeit für Unternehmen, durch flexiblen Energieverbrauch ei-

nen monetären Vorteil zu generieren, bietet die Teilnahme am Regelenergiemarkt 

(vgl. Abschnitt 2.2.4). Das teilnehmende Unternehmen wird im Zuge dessen be-

reits für das Vorhalten von Regelenergie finanziell entschädigt. Im Falle eines Ab-

rufs der Regelenergie muss die Leistung jedoch zwangsläufig erbracht werden. 

Andernfalls drohen hohe Strafen (50HERTZ 2019). Eine Abwägung mit anderen 

Zielgrößen im Falle eines Abrufs ist somit überflüssig. Der für Industrieunterneh-

men relevante Energiemarkt wird jeweils für den Zeitraum von einer Woche aus-

geschrieben. Der Ausschreibungszeitpunkt ist dabei in der Regel am Dienstag der 

Vorwoche (ACRICOLA ET AL. 2015). Die Entscheidung über die Teilnahme am Re-

gelenergiemarkt liegt damit außerhalb des Zeithorizonts der Produktionssteue-

rung, die lediglich innerhalb eines Tages agiert (vgl. Abschnitt 2.3.1). Aus diesen 

Gründen wird die Teilnahme am Regelenergiemarkt im Kontext der vorliegenden 

energieorientierten Produktionssteuerung nicht weiter betrachtet. 

5.1.2 Parameter zur Beschreibung der Energiebezugsoptionen 

Die im weiteren Verlauf wesentlichen Parameter zur Charakterisierung von Ener-

giebezugsoptionen werden wie folgt definiert: 
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• Vorlaufzeit: Zeitspanne, die zwischen der Entscheidung über den Abruf 

einer Energiebezugsoption und der tatsächlichen Stromlieferung verstreicht 

• Abrufbare Energiemenge: die zu einem Zeitpunkt maximal und minimal 

abrufbare Energiemenge  

• Energiekosten: die innerhalb einer Periode für eine bestimmte Energie-

menge anfallenden Kosten 

Die Energiekosten sowie die maximal und minimal abrufbare Energiemenge kön-

nen innerhalb jedes Zeitintervalls variieren. Demgegenüber bleibt festzuhalten, 

dass die Vorlaufzeit, die für den Abruf einer Energiebezugsoption einzuplanen ist, 

in der Regel als konstant betrachtet werden kann.  

5.1.3 Kategorisierung 

Für die Entscheidungsfindung der Produktionssteuerung ist die Information essen-

ziell, welche Energiebezugsoptionen zu dem jeweiligen Betrachtungszeitpunkt zur 

Verfügung stehen. Aus diesem Grund werden die unterschiedlichen Energiebezug-

soptionen nachfolgend hinsichtlich ihrer jeweils benötigten Vorlaufzeit in die drei 

Kategorien ad-hoc Energiebezug, kurzfristiger sowie mittel- und langfristiger 

Stromhandel eingeteilt (siehe Abbildung 20).  

 

Abbildung 20: Kategorisierung der Energiebezugsoptionen gemäß der Vorlaufzeit 

Die ad-hoc Energiebezugsoptionen können zum jeweils aktuellen Zeitpunkt ohne 

einen nennenswerten Zeitversatz angepasst werden. Die erforderliche Reaktions-

zeit liegt bei PV-Anlagen innerhalb von Sekunden (MACKENSEN ET AL. 2017). 

Ähnliche Reaktionszeiten erzielen als zweiter verbreiteter Vertreter von fluktuie-

renden EE Windkraftanlagen, die für die Primär- und Sekundärregelleistung ein-
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gesetzt werden können, was zwangsläufig eine Reaktionszeit unterhalb von 30 Se-

kunden erfordert (GESINO 2011). Regelbare EE wie BHKW weisen im Vergleich 

eine höhere Trägheit auf. Deren Regelbarkeit hängt von der spezifischen techni-

schen Umsetzung ab. Ein Kaltstart bis zur maximalen Erzeugungsleistung dauert 

hierbei in der Regel deutlich unter fünf Minuten, während Laständerungen zur 

Laufzeit wesentlich schneller umgesetzt werden können (PILGRAM & KAR-

GER 2014). Batteriespeicher kommen aufgrund ihrer geringen Reaktionszeit im 

Bereich der unterbrechungsfreien Stromversorgung zum Einsatz (ANDRESEN ET 

AL. 2017). Auch vom Netz kann jederzeit kurzfristig mehr oder weniger Strom als 

vereinbart bezogen werden. Allerdings ist dies, wie in Abschnitt 2.2.4 dargelegt, 

mit hohen Kosten verbunden. Als Grundvoraussetzung für die Regelbarkeit von 

Erzeugungsanlagen und Batterien sind eine entsprechende informationstechnische 

Vernetzung und die Installation von geeigneter Hardware zur Datenerfassung und 

Steuerung erforderlich. Im Zuge der vorliegenden Arbeit wird das Vorhandensein 

dieser Infrastrukturkomponenten als gegeben betrachtet.  

Um kurzfristig Strom zu handeln, eignet sich der Intraday-Markt. Dort kann mit 

mindestens fünf Minuten Vorlaufzeit Strom für festgeschriebene Viertelstunden-

intervalle gekauft und verkauft werden (vgl. Abschnitt 2.2.4).  

Dem mittel- und langfristigen Stromhandel werden der Day-Ahead-Markt, der 

OTC-Handel und die Terminmärkte zugeordnet. Da deren Vorlaufzeit mehr als 

einen Tag beträgt, werden diese Strombezugsoptionen im Zuge der Produktions-

steuerung, die innerhalb eines Tages agiert, nicht weiter betrachtet.  

5.2 Aggregation und Modellierung 

Nachfolgend liegt der Fokus auf der Modellierung der unter den gegebenen tech-

nischen und organisatorischen Randbedingungen abrufbaren Energiemenge und 

der in Abhängigkeit davon resultierenden Energiekosten jeder der im Kontext der 

Produktionssteuerung relevanten Energiebezugsoptionen. 

5.2.1 Fluktuierende Eigenerzeugung 

Die Erzeugungsleistung der fluktuierenden Eigenerzeugung (FEE) hängt maßgeb-

lich von den aktuellen Wetterbedingungen ab. Die Größe von PV- und Windkraft-

anlagen wird durch die absolute Nennleistung beziffert. Sie gibt die maximal er-

zielbare Leistung einer Anlage unter optimalen, äußeren Bedingungen an. Im Zuge 
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der weiteren Modellierung wird zusätzlich der Begriff der relativen Nennleistung 

eingeführt. Er beschreibt die zum aktuellen Zeitpunkt aufgrund der vorliegenden 

Wetterbedingungen maximal mögliche Erzeugungsleistung. Die relative Nennleis-

tung kann bei optimalen Witterungsbedingungen den Wert der absoluten Nenn-

leistung annehmen, liegt im Normalfall jedoch darunter. Der regelbare Bereich 

von fluktuierenden Erzeugungsanlagen ist somit nach oben hin durch die relative 

Nennleistung begrenz. Dagegen ist eine schnelle und flexible Leistungsreduzie-

rung jederzeit möglich (vgl. Abschnitt 5.1.3). Zusammenfassend ergibt sich daher 

die Möglichkeit zur Regelung von fluktuierenden Anlagen unterhalb der relativen 

Nennleistung (vgl. Abbildung 21). Durch die Nutzung von Wettervorhersagen und 

daraus abgeleiteten Erzeugungsprognosen kann zudem die Erzeugungsleistung 

fluktuierender Anlagen vorhergesagt werden (vgl. Abschnitt 2.2.2). 

 

Abbildung 21: Regelbarer Leistungsbereich von  

fluktuierenden Eigenerzeugungsanlagen 

Der Großteil der Stromgestehungskosten für Elektrizität aus erneuerbaren Ener-

gien ist auf die erforderlichen Investitionen für die Anlage und deren Anbindung 

zurückzuführen. Die laufenden Kosten setzten sich hauptsächlich aus Ausgaben 

für Pacht, Versicherung, Wartung oder Instandhaltung zusammen, deren jährliche 

Gesamthöhe bei 1,5 bis vier Prozent der Investitionssumme liegt. Im operativen 

Betrieb können diese Kosten jedoch nicht beeinflusst werden und sind somit nicht 

entscheidungsrelevant. Da kein Energieträger oder Ähnliches verbraucht wird, hat 

etwa eine temporäre Abregelung lediglich einen geringfügigen Einfluss auf die 

Betriebskosten. Aus diesem Grund wird der Strom aus fluktuierenden Erzeugungs-

anlagen näherungsweise als kostenlos modelliert. (KALTSCHMITT ET AL. 2013) 
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5.2.2 Regelbare Eigenerzeugung 

Im Gegensatz zu Wind- oder PV-Anlagen kann bei regelbaren Eigenerzeugungs-

anlagen (REE), basierend auf fossilen oder erneuerbaren Energieträgern, jederzeit 

die maximale Nennleistung abgerufen werden. Gleichzeitig ist auch eine flexible 

Reduzierung der Leistung möglich. Der Teillastbetrieb ist jedoch auf eine be-

stimmte Schwelle begrenzt, die von dem jeweiligen Motortypen und der einge-

setzten Technik abhängt (vgl. 2.2.2). Bei Gas-Diesel-Aggregaten beispielsweise 

liegt der niedrigste regelbare Wert bereits bei circa 70 Prozent der Nennleistung 

(SCHAUMANN & SCHMITZ 2010,). Gas-Otto BHKW können bis zu einer Teillast 

von 50 Prozent betrieben werden (HOLDACK 2015). Es ist somit eine flexible An-

passung der Erzeugungsleistung bis zu einer minimalen Teillast möglich. Darüber 

hinaus kann das Kraftwerk lediglich ganz abgeschaltet werden (vgl. Abbildung 22 

links). Die Anpassung der Erzeugungsleistung von BHKWs ist nur mit einer sehr 

geringen Trägheit verbunden. Aus diesem Grund wird, wie bei der Modellierung 

des Verhaltens von BHKW weit verbreitet, auf das Abbilden von zeitlichen Hoch- 

und Runterfahrprozessen verzichtet (DVOŘÁK & HAVEL 2012).  

 

Abbildung 22: Leistungsbereich (links) und Stromgestehungskosten (rechts) von 

regelbaren Eigenerzeugungsanlagen 

Ein großer Teil der Stromgestehungskosten von BHKW ist auf die Investitions-

kosten zurückzuführen. Diese sind stark von den jährlichen Volllaststunden ab-

hängig, da bei einem hohen Nutzungsgrad die Investitionskosten auf eine größere 

erzeugte Energiemenge umgelegt werden können. Der zweite wesentliche Faktor 

für die Zusammensetzung der Stromgestehungskosten ist zudem der Brennstoff-

verbrauch. Da sich der Wirkungsgrad im Teillastbetrieb im Vergleich zur Volllast 

verschlechtert, steigt der spezifische Brennstoffverbrauch in Teillast an. Der elekt-

rische Wirkungsgradverlust ist dabei abhängig vom jeweiligen Motorentyp. Bei 
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Gas-Otto-Motoren fällt dieser im minimalen Teillastbetrieb beispielsweise um 

etwa vier Prozent im Vergleich zur Volllast, was eine Erhöhung des spezifischen 

Brennstoffverbrauchs um etwa zehn Prozent nach sich zieht (SCHAUMANN & 

SCHMITZ 2010). Auf Seiten der Nutzenrechnung von KWK-Anlagen spielen der 

Erlös für die erzeugte Wärme und der für den erzeugten Strom eine Rolle. Der 

Fokus dieser Arbeit liegt ausschließlich auf der Betrachtung der elektrischen Ener-

gie, wodurch die Wechselwirkungen der Stromgestehungskosten mit dem Wärme-

bedarf nicht abgebildet werden. (WÜNSCH ET AL. 2014, HOLDACK 2015) 

Demnach lässt sich festhalten, dass die Stromgestehungskosten bei BHKW von 

mehreren Einflussfaktoren abhängig sind: etwa von der Anzahl jährlicher Volllast-

stunden, dem Wärmebedarf und -erzeugung sowie dem aktuellen Betriebspunkt. 

Die kurzfristige Steuerung kann die jährlichen Volllaststunden aufgrund des be-

grenzten Betrachtungshorizonts kaum beeinflussen. Vielmehr wird auf eine Schät-

zung der spezifischen Stromgestehungskosten zurückgegriffen, die basierend auf 

den bisherigen, statischen Verfahren im Kontext von BHKW ermittelt werden. Auf 

Basis von Erfahrungswerten können dabei die jährlichen Volllaststunden abge-

schätzt und daraus, zusammen mit dem Brennstoffverbrauch, die Nennstromgeste-

hungskosten per Annuitätenmethode abgeleitet werden (vgl. VDI-RICHTLINIE 

2067). Um dem in Teillast sinkenden Wirkungsgrad Rechnung zu tragen, wird zur 

spezifischen Kostenberechnung näherungsweise ein linearer Korrekturfaktor 𝛿 

eingeführt (vgl. Abbildung 22 rechts): 

𝐾𝐵𝐻𝐾𝑊(𝑡) = 𝑘𝐵𝐻𝐾𝑊,0 ∙ (1 + 𝛾 ∙

1 −
𝑃𝐵𝐻𝐾𝑊(𝑡)
𝑃𝐵𝐻𝐾𝑊,𝑁

1 −
𝑃𝐵𝐻𝐾𝑊,𝑚𝑖𝑛
𝑃𝐵𝐻𝐾𝑊,𝑁

) ⋅ 𝑃𝐵𝐻𝐾𝑊(𝑡) ∙ ∆𝑡 (4) 

𝐾𝐵𝐻𝐾𝑊(𝑡) Stromkosten des BHKW zum Zeitpunkt t 

𝑘𝐵𝐻𝐾𝑊,0 Nennstromgestehungskosten des BHKW 

𝛾 wirkungsgradabhängiger Korrekturfaktor 

𝑃𝐵𝐻𝐾𝑊(𝑡) Leistung der BHKW-Anlage zum Zeitpunkt t 

𝑃𝐵𝐻𝐾𝑊,𝑁 Nennleistung der BHKW-Anlagen 

𝑃𝐵𝐻𝐾𝑊,𝑚𝑖𝑛 minimal mögliche Teillast der BHKW-Anlage 

∆𝑡 Länge des Betrachtungsintervalls  
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5.2.3 Stromspeicher 

Um Speicher im Gesamtsystem abbilden zu können, sind Informationen zu der 

maximalen und minimalen Speicherleistung, der Kapazität, dem Wirkungsgrad so-

wie der Speicheralterung und anderen technischen Randbedingungen erforderlich. 

Die Modellierung der technischen Parameter hängt maßgeblich von der jeweiligen 

Speichertechnologie ab, wodurch eine allgemeingültige Formulierung nicht ziel-

führend erscheint. Im Weiteren wird deshalb ein Batteriespeicher auf Basis von 

Li-Ionen modelliert, da diese Technologie aufgrund der aktuellen Entwicklungen 

von hoher Relevanz für die stationäre Anwendung in der Industrie ist (vgl. Ab-

schnitt 2.2.3). Davon unabhängig können in das vorliegende System auch andere 

Speichertechnologien integriert werden. Einzige Voraussetzung hierfür ist ein ge-

eignetes Modell, das die relevanten Parameter abbilden kann. 

Der maximale Lade- beziehungsweise Entladestrom einer Batterie wird durch die 

C-Rate festgelegt (vgl. Abschnitt 2.2.3). Die Lade- und Entladeleistung 𝑃𝑏𝑎𝑡𝑡 kann 

somit nur innerhalb der dadurch vorgegebenen Grenzen liegen. Aufgrund des zeit-

lichen Diskretisierens in der vorliegenden Arbeit wird näherungsweise angenom-

men, dass die Lade-/Entladeleistung in jedem Zeitschritt konstant ist. Der aktuelle 

Ladezustand (engl. State of Charge, SOC) für jeden Zeitschritt der Länger ∆𝑡 lässt 

sich auf Basis des vereinfachten Modells von MENDIL ET AL. (2018) wie folgt er-

mitteln: 

𝑆𝑂𝐶(𝑡 + ∆𝑡) = 𝑆𝑂𝐶(𝑡) + 𝜂∫
𝑃𝑏𝑎𝑡𝑡(𝑢)

𝐶𝑁𝑉(𝑢)
𝑑𝑢

𝑡+∆𝑡

𝑡

 (5) 

𝑆𝑂𝐶(𝑡) Ladezustand zum Zeitpunkt t 

𝜂 Wirkungsgrad beim Laden/Entladen der Batterie 

𝑃𝑏𝑎𝑡𝑡(𝑡) Lade-/Entladeleistung der Batterie zum Zeitpunkt t 

𝑉(𝑡) Batteriespannung zum Zeitpunkt t 

𝐶𝑁 Nennkapazität der Batterie 

Die Lebensdauer eines Batteriespeichers hängt maßgeblich von den Zyklen ab, 

denen der Speicher ausgesetzt ist. Im weiteren Verlauf wird das Degradationsmo-

dell nach XU ET AL. (2018) herangezogen, um die Auswirkungen der Speicherbe-

triebsstrategie auf die Alterung modellieren zu können. Das verwendete Modell ist 

dabei auf die Nutzung von Li-Ionen-Batterien zugeschnitten. Falls andere Zellty-

pen verwendet werden, ist eine entsprechende Anpassung erforderlich. Durch den 

semi-empirischen Charakter ist lediglich eine begrenzte Anzahl an experimentel-

len Daten erforderlich. Die Anwendung ist im operativen Betrieb für beliebige 
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Zyklen und Zyklen-Wechsel möglich. Gleichzeitig können die einzelnen Degra-

dationsmechanismen mit ausreichender Genauigkeit dargestellt werden. Prinzipi-

ell können auch andere Alterungsmodelle in das Gesamtsystem integriert werden, 

sofern sie eine zyklusspezifische Berechnung ermöglichen. Der Alterungszustand 

einer Batterie wird im vorliegenden Kontext durch den Parameter 𝐿 beschrieben, 

der zwischen 0 und 1 liegt, wobei für eine neue Batterie 𝐿 = 0 gilt. Die Alterung 

𝐿 wird wie folgt berechnet:  

𝐿 =  1 − 𝛼𝑠𝑒𝑖𝑒
−𝛽𝑠𝑒𝑖∑ 𝑓𝑑,𝑖

𝑁
𝑖 − (1 − 𝛼𝑠𝑒𝑖)𝑒

−∑ 𝑓𝑑,𝑖
𝑁
𝑖  (6) 

L Alterungszustand der Batterie 

𝛼𝑠𝑒𝑖 , 𝛽𝑠𝑒𝑖 Koeffizienten für das Ausbilden der Passivierungsschicht der 

Anode 

𝑁 Zyklenzahl 

𝑓𝑑,𝑖 Linearisierte Degradation pro Zyklus i 

Dabei werden zur Ermittlung der Zyklen spezifischen Degradation 𝑓𝑑,𝑖 die einzel-

nen Stressfaktoren Temperatur, Ladezustand (SOC), Entladetief (DOD) und die 

Zeit zunächst getrennt modelliert und anschließend zu einem gemeinsamen Modell 

zur Bewertung der resultierenden Batteriealterung zusammengefasst. Somit ergibt 

sich eine Degradation 𝑓𝑑,𝑖 für einen Zyklus i mit: 

𝑓𝑑,𝑖(𝑡𝑖 , 𝛿𝑖 , 𝜎𝑖 , 𝑇) = [𝑆𝑡(𝑡𝑖) + 𝑆𝛿(𝛿𝑖)]𝑆𝜎(𝜎𝑖)𝑆𝑇(𝑇) (7) 

𝑓𝑑,𝑖 Degradation für den Zyklus i 

𝑆𝑡(𝑡𝑖) Zeitliches Stressmodell  

𝑆𝛿(𝛿𝑖) DOD-Stressmodell 

𝑆𝜎(𝜎𝑖) SOC-Stressmodell 

𝑆𝑇(𝑇) Temperatur-Stressmodell 

Die SOC bedingte Degradation ist auf Mikrorisse durch interne mechanische Be-

lastungen zurückzuführen und kann nach MILLNER (2010) berechnet werden: 

𝑆𝜎(𝜎) = 𝑒𝑘𝜎(𝜎−𝜎𝑟𝑒𝑓) (8) 

𝑆𝜎(𝜎) SOC-Stress Koeffizient 

𝑘𝜎 SOC-Stress Koeffizient 

𝜎𝑟𝑒𝑓 Referenz SOC-Wert, in der Regel zwischen 0,4 und 0,5 

𝜎 Durchschnittlicher SOC im aktuellen Zyklus 
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Ein weiterer wichtiger Faktor ist die Degradation in Abhängigkeit des DoD, die in 

einem nichtlinearen Zusammenhang stehen (ORTEGA-VAZQUEZ 2014). Da bisher 

keine ausreichenden experimentellen Studien vorhanden sind, wird an dieser Stelle 

ein empirisches Modell verwendet (XU ET AL. 2018): 

𝑆𝛿(𝛿) =
1

𝑘𝛿1𝛿
𝑘𝛿2 + 𝑘𝛿3

 (9) 

𝑆𝛿(𝛿)  DOD-Stressmodell 

𝑘𝛿1, 𝑘𝛿2, 𝑘𝛿3 Empirische Koeffizienten für die DoD bedingte Alterung 

𝛿  DoD des aktuellen Zyklus 

Für die Degradation über die Zeit wird näherungsweise ein linearer Verlauf ange-

nommen:  

𝑆𝑡(𝑡) = 𝑘𝑡𝑡 (10) 

𝑆𝑡(𝑡𝑖) Zeitliches Stressmodell 

𝑘𝑡 Empirischer Koeffizient für die kalendarische Alterung 

𝑡 Zeitdauer des aktuellen Zyklus 

Die temperaturbedingte Alterung wird nach LIAW ET AL. (2003) von der Arr-

henius-Gleichung abgeleitet. Auf diese Weise können die Angaben zu Alterungs-

versuchen des Herstellers, die bei einer Referenztemperatur 𝑇𝑟𝑒𝑓 durchgeführt 

wurden, auf eine beliebige Zelltemperatur übertragen werden:  

𝑆𝑇(𝑇) = 𝑒𝑘𝑇(𝑇−𝑇𝑟𝑒𝑓)∙
𝑇𝑟𝑒𝑓
𝑇𝑃  (11) 

𝑆𝑇(𝑇) Temperaturstressmodell 

𝑇𝑃 durchschnittliche Zelltemperatur 

𝑇𝑟𝑒𝑓 Referenztemperatur 

𝑘𝑇 Empirischer Koeffizient für die temperaturbedingte Alterung 

Die zur Modellierung erforderlichen Parameter 𝛼𝑠𝑒𝑖 , 𝛽𝑠𝑒𝑖 , 𝑘𝛿1, 𝑘𝛿2, 𝑘𝛿3, 𝑘𝜎, 𝜎𝑟𝑒𝑓, 

𝑘𝑡 und 𝑘𝑇 können entsprechend dem in XU ET AL. (2018) vorgestellten Ansatz aus 

den Herstellerangaben einer Batterie ermittelt werden. Durch die beschriebene 

Modellierung ist eine Berechnung der Degradation des Batteriespeichers für jeden 

Zyklus ermöglicht. Auf diese Weise können die Investitionskosten einer Batterie 

in Abhängigkeit der tatsächlich verursachten Alterung auf jeden Zyklus umgelegt 

werden: 
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𝐾𝐵𝑎𝑡,𝑖 = ∆𝐿𝑖 ∙ 𝐼𝑁𝑉𝐵𝑎𝑡 (12) 

𝐾𝐵𝑎𝑡,𝑖 Resultierende Alterungskosten der Batterie pro Zyklus i 

∆𝐿𝑖 Veränderung der Alterung im Zyklus i 

𝐼𝑁𝑉𝐵𝑎𝑡 Investitionskosten der Batterie 

5.2.4 Netzbezug 

Falls für ein Zeitintervall nicht genügend oder zu viel Energie aus Eigenerzeugung 

und bereits beschafftem Strom zur Verfügung steht, kann diese Differenz kurzfris-

tig und ohne Zeitverzögerung vom öffentlichen Netz bezogen beziehungsweise 

eingespeist werden. Der Bezugs- und Einspeisemenge dieser Ausgleichsenergie 

sind theoretisch keine Grenzen gesetzt. Da der Energieversorger unter Umständen 

diese Lastgangabweichung ausgleichen muss, um die Netzstabilität zu gewährleis-

ten, können hohe Kosten anfallen, falls die Abweichung eine bestimmte Toleranz-

grenze 𝑇𝐾𝐿𝐴 über- oder unterschreitet (vgl. Abschnitt 2.2.4). Auch wenn die exakte 

Höhe dieser Kosten erst im Nachgang beziffert wird, so können diese dennoch 

bereits vorab in Form des Strafkostensatzes grob abgeschätzt und modelliert wer-

den (vgl. Abbildung 23).  

 

Abbildung 23: Ursachen (links) und Kosten (rechts) von kurzfristigem Netzbezug 

innerhalb eines Zeitintervalls 
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Die Stromkosten für Netzbezug setzen sich demnach folgendermaßen zusammen: 

𝐾𝐴𝐸(𝑡) = {
𝐸𝐴𝐸(𝑡) ∙ 𝑘𝐴𝐸

0
−𝐸𝐴𝐸(𝑡) ∙ 𝑘𝐴𝐸

        

𝐸𝐴𝐸(𝑡) > 𝑇𝐾𝐴𝐸
𝑇𝐾𝐴𝐸 > 𝐸𝐴𝐸(𝑡) > −𝑇𝐾𝐴𝐸

𝐸𝐴𝐸(𝑡) < −𝑇𝐾𝐴𝐸

 (13) 

𝐾𝐴𝐸(𝑡) Kosten für vom Netz bezogene Ausgleichsenergie in der Periode t 

𝐸𝐴𝐸(𝑡) vom Netz bezogene Ausgleichsenergiemenge in der Periode t 

𝑘𝐴𝐸 Strafkostensatz für Abweichung 

𝑇𝐾𝐴𝐸 Toleranzkorridor für Lastgangabweichung 

Daneben können im Falle einer Vollstromversorgung durch Lastspitzen hohe Zu-

satzkosten entstehen. Da der Kunde eines Energieversorgers einen vorab verein-

barten Leistungspreis 𝑘𝐿𝑆 für jedes Kilowatt der höchsten Lastspitze innerhalb ei-

nes Abrechnungszeitraums bezahlen muss, lässt sich dieser Kostenfaktor genau 

beziffern. Als Ausgangspunkt dient dazu die im aktuellen Abrechnungszeitraum 

bisherige Lastspitze 𝐿𝑆𝑚𝑎𝑥, da ausschließlich Lastspitzen, die darüber hinausge-

hen, weitere Kosten verursachen. Demnach lassen sich die Kosten für Lastspitzen 

𝐾𝐿𝑆(𝑡) folgendermaßen berechnen: 

𝐾𝐿𝑆(𝑡) = {
𝑘𝐿𝑆 ∙ (𝑃𝐸𝑆(𝑡) − 𝐿𝑆𝑚𝑎𝑥)       

0

, 𝑃𝐸𝑆(𝑡) − 𝐿𝑆𝑚𝑎𝑥 > 0

, 𝑃𝐸𝑆(𝑡) − 𝐿𝑆𝑚𝑎𝑥 ≤ 0
 (14) 

𝐾𝐿𝑆(𝑡) Kosten für Lastspitze im 15-Minuten-Intervall t 

𝑘𝐿𝑆 Mit Energieversorger vereinbarter Leistungspreis für Lastspitzen 

𝑃𝐸𝑆(𝑡) Durchschnittlich vom externen Stromnetz bezogene Leistung im In-

tervall t 

𝐿𝑆𝑚𝑎𝑥 aktuelle, kostenwirksame Lastspitze 

5.2.5 Stromhandel am Intraday-Markt 

Am Intraday-Markt kann mit einer Vorlaufzeit von mindestens fünf Minuten 

Strom für einzelne 15-Minuten-Intervalle gekauft werden (vgl. Abschnitt 2.2.4). 

Zum Zeitpunkt des Kaufs werden neben dem Strompreis zusätzlich pauschale und 

anteilige Ordergebühren fällig. Gesetzliche Abgaben, wie etwa die EEG-Umlage 

oder Steuern, werden erst zum Zeitpunkt des eigentlichen Verbrauchs des Stroms 

kostenwirksam (DIHK 2019). Da es sich um tatsächlich anfallende Kosten handelt, 

die den Stromhandel maßgeblich verteuern, werden diese für den Marktagenten 

als entscheidungsrelevant erachtet und somit direkt bei der Kaufabwicklung be-

aufschlagt. 
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Beim kurzfristigen Verkauf von Energie fallen die identischen Gebühren wie beim 

Kauf an. Zu beachten ist, dass durch den Verkauf von Strom nicht nur ein gewisser 

Preis erlöst werden kann. Gleichzeitig sind für die verkaufte Strommenge auch 

keine Steuern und Umlagen zu entrichten, da diese nicht tatsächlich verbraucht 

wird. Diese Randbedingung muss bei der Kostenbewertung des Stromhandels be-

rücksichtigt werden. Angenommen, für ein Zeitintervall wurde vorab am Day-

Ahead-Markt eine bestimmte Energiemenge 𝐸𝐼(𝑡) beschafft. Die dafür angefalle-

nen Kosten beinhalten bereits die für den Verbrauch der Energie anfallenden Steu-

ern und Umlagen 𝑘𝑆𝑈. Wird diese Energiemenge kurz vor dem geplanten Ver-

brauch verkauft, so werden die bereits einkalkulierten Kosten für Steuern und Um-

lagen zusätzlich gespart. Wurde die verkaufte Strommenge nicht von extern be-

schafft, sondern kommt etwa aus Eigenerzeugungsanlagen, so wurden diese Kos-

ten vorab nicht entrichtet und können somit auch nicht bilanziert werden.  

Insgesamt ergibt sich mit dieser Fallunterscheidung folgende Berechnung der 

Stromkosten für den Handel am Intraday-Markt: 

𝐾𝐼(𝑡) =

{
 
 

 
 
𝐾𝑃,𝐼
𝑧
+𝐸𝐼(𝑡) ∙ (𝑘𝐼,𝑡 + 𝑘𝑟𝑒𝑙,𝐼 + 𝑘𝑆𝑈)               , 𝐸𝐼(𝑡) > 0                   

𝐾𝑃,𝐼
𝑧
−𝐸𝐼(𝑡) ∙ (𝑘𝐼,𝑡 + 𝑘𝑟𝑒𝑙,𝐼 − 𝑘𝑆𝑈)                , −𝐸𝑉(𝑡) < 𝐸𝐼(𝑡) < 0

𝐾𝑃,𝐼
𝑧
−𝐸𝐼(𝑡) ∙ (𝑘𝐼,𝑡 + 𝑘𝑟𝑒𝑙,𝐼) + 𝐸𝑉(𝑡) ∙ 𝑘𝑆𝑈  , 𝐸𝐼(𝑡) < −𝐸𝑉(𝑡)         

 (15) 

𝐾𝐼(𝑡) Kosten für Strom aus Intraday-Handel-Zeitintervall t 

𝐾𝑃,𝐼 Gebührenpauschale pro Order für Intraday-Handel 

𝑧 Anzahl der für die aktuelle Order betroffenen Zeitintervalle 

𝐸𝐼(𝑡) Vom Intraday-Markt bezogene Strommenge in Zeitintervall t 

𝐸𝑉(𝑡) Vorab beschaffte Energiemenge für das Zeitintervall t 

𝑘𝐼,𝑡 Preis am Intraday-Markt im Zeitintervall t 

𝑘𝑟𝑒𝑙,𝐼 Anteilige Gebühr 

𝑘𝑆𝑈 Kostensatz für Steuern und Umlagen 

5.2.6 Zusammenfassende Betrachtung des Energiebezugs 

Aus der bisherigen Betrachtung zu den Energiebezugsoptionen eines Unterneh-

mens lassen sich folgende Punkte festhalten: 
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• Fluktuierende Eigenerzeuger: Strom aus fluktuierenden Eigenerzeu-

gungsanlagen schlägt in der kurzfristigen Betrachtung als kostenfrei zu Bu-

che. Eine Abregelung der Erzeugungsleistung von fluktuierenden EE sollte 

daher nur in Ausnahmefällen erfolgen. 

• Regelbare Eigenerzeuger: Die Leistung regelbarer Erzeuger kann kurz-

fristig flexibel angepasst werden. Ein Teillastbetreib ist jedoch nur bis zu 

einer unteren Grenze möglich. Die Stromgestehungskosten nehmen im 

Teillastbetrieb zu. 

• Batteriespeicher: Die Batterie bietet ein sehr hohes und kurzfristiges Fle-

xibilisierungspotenzial. Sie eignet sich, um temporäre Mengen- und Preis-

unterschiede auszugleichen. 

• Netzbezug: Liegt die Differenz zwischen der gekauften und der tatsächlich 

aus dem Netz bezogenen Strommenge außerhalb eines bestimmten Tole-

ranzkorridors, ist mit hohen Zusatzkosten zu rechnen. Eine derartige 

Lastabweichung sollte, wenn möglich, vermieden werden. Dieselbe Emp-

fehlung lässt sich im Falle einer Vollstromversorgung hinsichtlich der Ver-

meidung von Lastspitzen aussprechen.  

• Intraday-Handel: Durch den Handel am Intraday-Markt können kurzfris-

tige Lastabweichungen ausgeglichen und Preisschwankungen ausgenutzt 

werden. Dabei sind neben dem Strompreis auch die Kosten für Gebühren 

sowie Steuern und Umlagen zu beachten. 

• Mittel- und langfristigen Stromhandel: Strom aus dem mittel- und lang-

fristigen Stromhandel wird vorab und somit außerhalb des Entscheidungs-

horizonts einer Produktionssteuerung gekauft. Die bereits bezahlten Preise 

sind somit im Kontext der Produktionssteuerung nicht mehr entscheidungs-

relevant. 

5.3 Ableitung des Steuerungsschemas 

Durch die Kategorisierung der Strombezugsoptionen anhand der Vorlaufzeit und 

der verschiedenen Ansätze zur Modellierung (vgl. Abschnitt 5.2) wurden wesent-

liche Unterschiede zwischen Teilen der Energiebezugsoptionen deutlich. Um den-

noch eine integrierte Steuerung aller Energiebezugsoptionen zu ermöglichen, wer-

den diese zur Entwicklung des Steuerungskonzeptes im weiteren Verlauf dieses 

Kapitels in die zwei Teilsysteme Ad-hoc Strombezug und kurzfristiger Stromhan-

del unterteilt (vgl. Abbildung 20).  
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5.3.1 Ad-hoc Strombezug 

Im Zuge des Ad-hoc Strombezugs steht die kostenoptimale Steuerung der Eigen-

erzeugungsanlagen, der Batterie und des Netzbezugs im Vordergrund. Dabei steht 

eine bestimmte Menge an vorab gekauftem Strom zur Verfügung. Um das kom-

plexe Teilsystem steuern zu können, wird eine Reduzierung des Aktionsraums an-

gestrebt. Insgesamt lässt sich das in Abbildung 24 dargestellte Steuerungsschema 

ableiten, das aus neun einzelnen Schritten besteht. Die entwickelte Steuerungsrou-

tine wird dabei alle drei Minuten durchlaufen, um auf diese Weise innerhalb der 

abrechnungsrelevanten 15 Minuten den Stromverbrauch korrigieren zu können. 

Hiermit wird jedes 15-minütige Hauptintervall in fünf gleiche Teilintervalle zer-

legt. Eine wichtige Prämisse ist zudem, dass zum Startzeitpunkt der Routine be-

reits alle Produktionsressourcen ihre Aktionen für das anstehende Teilintervall 

ausgewählt haben (vgl. Abschnitt 7.1). Somit steht die für das Teilintervall benö-

tigte Energiemenge bereits weitestgehend fest. 

Im ersten Schritt der Steuerungsroutine wird zunächst die für das aktuelle Haupt-

intervall bereits beschaffte Energiemenge (Operation Nummer 1) abgerufen, die 

aus den Daten des Stromhandels hervorgeht. Im nächsten Schritt kann, darauf auf-

bauend, die im aktuellen Teilintervall vorhandene Strommenge (2) aus vorab ge-

kauftem Strom berechnet werden. Dazu wird die im Hauptintervall bisher bereits 

verbrauchte Menge des beschafften Stroms herangezogen und die verbliebene 

Energie gleichmäßig auf die ausstehenden Teilintervalle des Hauptintervalls auf-

geteilt. Da die ausgewählten Aktionen der Produktionsressourcen bereits bekannt 

sind, lässt sich gleichzeitig auch der Energiebedarf für das aktuelle Teilintervall 

ableiten (3). Um abschließend die insgesamt verfügbare Strommenge zu erhalten, 

wird die für das anstehende Teilintervall prognostizierte, verfügbare Erzeugungs-

leistung der FEE addiert (4). 

Die bisherigen Schritte (1)-(4) verlaufen rein regelbasiert auf Basis von einfachen 

mathematischen Rechenoperationen. Zur Ermittlung der Lade- beziehungsweise 

Entladeleistung des Speichers (5) wird nun auf einen RL-Agenten zurückgegrif-

fen. Auf den Zustands- und Aktionsraum der Entscheidung wird in Abschnitt 7.3.3 

näher eingegangen. Nachdem die Lade- oder Entladeleistung der Batterie ermittelt 

ist, wird im nächsten Schritt die Erzeugungsleistung der REE angepasst (6).  
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Abbildung 24: Steuerungsschema des Ad-hoc Strombezugs 
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Die REE sollen idealerweise das bestehende Defizit zwischen dem Energiebedarf 

und der verfügbaren Energiemenge inklusive der Energie aus der Batterie schlie-

ßen. Ist das bestehende Defizit zu groß, so dass es nicht vollständig durch die Er-

zeugungsleistung der REE geschlossen werden kann, wird dennoch die maximal 

mögliche Erzeugungsleistung angestrebt. Liegt das Defizit umgekehrt unterhalb 

des minimal möglichen Teillastbetriebs des REE, so werden diese vollständig ab-

geschaltet.  

Falls weiterhin ein Defizit besteht, wird nun in zwei Fälle unterschieden. Da erst 

nach dem jeweiligen Ende eines Hauptintervalls die Abrechnung erfolgt, zieht aus-

schließlich ein Defizit Kosten nach sich, das sich aus dem Durchschnitt aller fünf 

Teilintervalle eines Hauptintervalls ergibt. Wird beispielsweise die verfügbare 

Strommenge im dritten Teilintervall nicht vollständig verbraucht, so steht der 

überschüssige Strom für das vierte und fünfte Teilintervall zur Verfügung. Handelt 

es sich um das letzte Teilintervall innerhalb eines Hauptintervalls, wird dagegen 

zunächst im Falle einer zu hohen Stromverfügbarkeit das Defizit durch die Abre-

gelung der Erzeugungsleistung aus FEE (7) ausgeglichen. Ist auch bei vollständi-

ger Abschaltung der FEE zu viel Strom verfügbar oder ist umgekehrt zu wenig 

Strom vorhanden, wird dieses verbliebene Defizit schließlich aus dem öffentlichen 

Netz ausgeglichen (8a). Das ist mit einer kostspieligen Lastgangabweichung ver-

bunden (vgl. Abschnitt 5.2.4). Folgen noch weitere Teilintervalle innerhalb des 

aktuellen 15-Minuten-Intervalls, so kann das nach der Anpassung der FEE verblie-

bene Defizit in das nächste Teilintervall geschoben werden (8b), indem rein rech-

nerisch die verbleibende Menge des beschafften Stroms um die Höhe des Defizits 

verändert wird. 

Das vorgestellte schematische Vorgehen schränkt im Kontext eines Lösungsansat-

zes mit MARL wesentlich die möglichen Systemfreiheitsgrade ein. Der Aktions-

raum des Speicheragenten zur Steuerung aller Elemente des Ad-hoc Strombezugs 

wird auf das Laden und Entladen der Batterie reduziert. Auf diese Weise kann die 

Komplexität des Systems deutlich verringert werden. Die übrigen Steuergrößen 

werden auf Basis von einfachen und statischen Regeln festgelegt.  

Der RL-Agent zur Steuerung der Batterie lernt im Zuge des Trainings die Mecha-

nismen und Auswirkungen der Regeln anhand von zahllosen Simulationsläufen. 

Er kann durch dieses Erfahrungswissen seine Strategie auch im Hinblick auf die 

implementierten Regeln optimieren. Die Grundvoraussetzung dafür ist allerdings, 

dass die für die Anwendung der Regeln relevanten Einflussgrößen im Zustands-

raum des Agenten übergeben werden. Auf diese Weise können alle Schritte des 
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Steuerungsschemas implizit in der Entscheidung des Batterie-Agenten berücksich-

tigt werden. Zudem bietet das abgeleitete Steuerungsschema ausreichend Flexibi-

lität, um Abweichungen zwischen dem tatsächlichen und dem auf Basis der aus-

gewählten Aktionen der Ressourcenagenten geschätzten Energieverbrauch auszu-

gleichen. Als Puffer dienen hier insbesondere die regelbasierten Steuerungen der 

Eigenerzeugungsanlagen und des Netzbezugs. Bei Letzterem zieht eine Abwei-

chung innerhalb eines bestimmten Toleranzbandes keine Kosten nach sich und 

kann somit in Kauf genommen werden (vgl. Abschnitt 5.2.4). 

5.3.2 Kurzfristiger Stromhandel 

Im Gegensatz zum Ad-hoc Strombezug besteht der kurzfristige Stromhandel aus 

nur einer Operation, und zwar dem Handel von Strom am Intraday-Markt. Dieser 

ist mit großer Preisunsicherheit verbunden (DIHK 2019). Da der Strom kontinu-

ierlich ab 15:00 Uhr des Vortags bis fünf Minuten vor eigentlicher Lieferung ge-

handelt wird und sich der Preis während dieser Zeit dynamisch ändert, kann bei-

spielsweise Strom für ein 15-Minuten-Intervall um 9:00 Uhr am Vormittag zu an-

deren Börsenpreisen als am Mittag gekauft werden (BERTSCH ET AL. 2017). Die 

Modellierung dieser marktseitigen Unsicherheit ist aufgrund der vielfältigen Ein-

flussfaktoren sowie der Abhängigkeiten von anderen Marktteilnehmern komplex 

und wird im Kontext der vorliegenden Arbeit nicht modelliert. Vielmehr soll der 

Intraday-Handel dazu benutzt werden, kurzfristige Abweichungen zwischen Ener-

gieangebot und -verbrauch auszugleichen und Preisextreme auszunutzen.  

Aus diesem Grund ist der Stromhandel im Kontext der vorliegenden Arbeit auf 

das jeweils nächste Zeitintervall begrenzt. Ein Kauf oder Verkauf von Strom über 

diesen begrenzten Zeithorizont hinaus wird nicht berücksichtigt (vgl. Abbildung 

25). Obwohl theoretisch lediglich fünf Minuten Vorlaufzeit zum Stromhandel am 

Intraday-Markt erforderlich sind, werden im weiteren Verlauf dieser Arbeit derar-

tige Aktionen neun Minuten vor Anbruch des entsprechenden 15-Minuten-Inter-

valls ausgewählt. Auf diese Weise bleibt ausreichend Zeit für die technische und 

organisatorische Abwicklung des Kaufs. Die eigentliche Entscheidung über den 

kurzfristigen Kauf oder auch Verkauf von Strom wird mittels eines lernenden 

Agenten getroffen, dessen Funktionsweise in Abschnitt 7.3.4 aufgezeigt wird. 
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Abbildung 25: Handelbare Zeitintervalle des kurzfristigen Stromhandels 

5.4 Fazit 

Das Ergebnis des vorliegenden Kapitels ist ein Steuerungsschema zur Integration 

von kurzfristigem Stromhandel, Batteriespeicher, Eigenerzeugung und Netzbezug. 

Um dieses Ziel zu erreichen, wurde im ersten Schritt die Betrachtung auf die im 

Kontext der Produktionssteuerung relevanten Energiebezugsoptionen eingegrenzt, 

wobei die Vorlaufzeit als entscheidendes Merkmal identifiziert wurde. Im nächs-

ten Schritt erfolgte die Modellierung aller Energiebezugsoptionen in Form von 

Kosten sowie der technischen und organisatorischen Randbedingungen. Zur In-

tegration in die Produktionssteuerung wurden die Bezugsoptionen in zwei Teilsys-

teme eingeteilt: einerseits der kurzfristige Stromhandel, der auf Basis eines RL-

Agenten stets mit neun Minuten Vorlauf Strom für ein anstehendes 15-Minuten-

Intervall kauft oder verkauft. Andererseits steuert im Rahmen des Ad-hoc-Bezugs 

ein RL-Agent die Lade-/Entladeleistung des Batteriespeichers, während die übri-

gen Eigenerzeugungsanlagen mit Hilfe einer regalbasierten Logik in den sequen-

ziellen Ablauf integriert werden. 

Mit der im vorliegenden Kapitel erarbeiteten Modellierung der Energiebezugsop-

tionen und der Ableitung des Steuerungskonzeptes wird die Vorarbeit geschaffen, 

den Energiebezug in die Produktionssteuerung zu integrieren. Dieser verbleibende 

nächste Schritt erfolgt im nachfolgenden Kapitel 7. 
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6 Gesamtkostenbasiertes Zielsystem 

Im vorliegenden Kapitel wird ein gesamtkostenbasiertes Zielsystem für die Pro-

duktionssteuerung entwickelt, in dem alle von der Produktionssteuerung beein-

flussbaren Kosten enthalten sind und auf diese Weise die logistischen Zielgrößen 

repräsentieren. Um dieses Ziel zu erreichen, wird zunächst in Abschnitt 6.1 der 

Betrachtungsraum eingegrenzt. Anschließend werden die aus der Literatur be-

kannten Kostenfaktoren analysiert (Abschnitt 6.2). Die durch diese Schritte gefil-

terten Kosten werden in Abschnitt 6.3 mit Hilfe eines Wirkgefüges in ihre Kosten-

bestandteile zerlegt und die aufgedeckten monetären Auswirkungen in Abschnitt 

6.4 anhand von mathematischen Formeln modelliert. Auf diese Weise wird eine 

Berechnung der Kosten zur Laufzeit der Produktionssteuerung ermöglicht. Alle 

erforderlichen Informationen werden abschließend in einem Datenmodell (Ab-

schnitt 6.5) zusammengefasst.  

6.1 Vorauswahl der Kostenfaktoren  

Die Herstellkosten produzierender Unternehmen können nach PLINKE ET AL. 

(2015) im Sinne der Zuschlagskalkulation in Material- und Fertigungskosten ge-

gliedert werden. Die Materialkosten setzen sich zusammen aus Materialeinzelkos-

ten, die direkt einem gefertigten Produkt zugeordnet werden können, und Materi-

algemeinkosten, die beispielsweise Lagerkosten oder Anfahrverluste beinhalten. 

Die wesentlichen Bestandteile der Fertigungskosten sind die Fertigungseinzelkos-

ten wie Fertigungslöhne und die Fertigungsgemeinkosten, welche sich unter ande-

rem aus kalkulatorischen Kosten für Gebäude, Abschreibungen von Investitionen 

und Zinsen zusammensetzen. Darüber hinaus können unter Umständen zusätzlich 

Sondereinzelkosten der Fertigung etwa für Patente oder Spezialwerkzeug anfallen. 

Hinsichtlich einer gesamtkostenbasierten Zielfunktion für die Produktionssteue-

rung sind lediglich diejenigen Kosten von Relevanz, die durch Entscheidungen der 

Produktionssteuerung beeinflusst werden können. Bei Betrachtung der in Anleh-

nung an BULLINGER ET AL. (2009) der PPS vorgelagerten Schritte Produktentwick-

lung sowie Prozess-Engineering und Fabrikplanung wird deutlich, dass ein we-

sentlicher Teil der Herstellkosten bereits zu einem früheren Zeitpunkt feststeht 

(vgl. Abbildung 26). So wird der Materialbedarf für jedes später zu fertigende Pro-

dukt bereits weitestgehend im Zuge der Produktentwicklung festgelegt. Dadurch 

ist der wesentliche Bedarf an Roh- und Hilfsstoffen bereits durch den Arbeitsplan 

und damit auch die Materialeinzelkosten bestimmt. Eine Beeinflussung durch 
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Maßnahmen der Produktionssteuerung ist nicht mehr möglich (DANNHAU-

SER 2000). Lediglich der Materialausschuss beim Rüsten oder Lagern kann sich 

kurzfristig steuerungsbedingt noch ändern. Das Prozess-Engineering und die Fab-

rikplanung bestimmen die Gestaltung des Produktionssystems und die erforderli-

chen Investitionen in Gebäuden oder Produktionsressourcen. Die entstehenden 

Kosten aufgrund von Abschreibungen und Zinsen können im nachgelagerten Fab-

rikbetrieb ebenfalls nicht mehr beeinflusst werden. In der Kostenartenrechnung 

werden diese Kosten folglich auch Fixkosten genannt, da sie innerhalb eines defi-

nierten Betrachtungszeitraums nicht verändert werden können (HORSCH 2015). So 

bezeichnet LÖDDING (2008) Finanzierungskosten von Produktionsanlagen im 

Kontext der Fertigungssteuerung als „sunk costs“, weil sie zu diesem Zeitpunkt 

nicht mehr beeinflussbar sind und dadurch auch keine Entscheidungsrelevanz auf-

weisen. Lediglich der Lebensdauerverbrauch von Verschleißteilen wird durch die 

PPS bedingt, da in diesem Schritt die Auslastung einer Produktionsressource fest-

gelegt wird. 

 

Abbildung 26: Festlegung der Herstellkosten im Produktlebenszyklus 

Dennoch existieren neben den Materialgemeinkosten und kalkulatorischen Kosten 

noch zahlreiche weitere Kostenfaktoren, die in der Regel unter den Begriff Logis-

tikkosten zusammengefasst werden und deren Beeinflussbarkeit durch die Produk-

tionssteuerung zu prüfen ist (LÖDDING 2008). Zudem beeinflusst die PPS maßgeb-

lich die Logistikleistung, deren Nichterfüllung zusätzliche Kosten nach sich ziehen 

kann. Die vorgelagerte Produktionsplanung legt bereits ein Produktionsprogramm 

fest. Im Zuge dessen werden beispielsweise die Schichtzeiten festgelegt. Es kann 

unter idealen Bedingungen in dieser Form abgearbeitet werden (vgl. Abschnitt 

2.3). In diesem Schritt werden kostenrelevante Entscheidungen, wie etwa die Los-

größenbildung oder die Maschinenbelegung, getroffen, die von der Produktions-

steuerung nicht mehr beeinflusst werden können. Zur Bewertung eines alternati-

ven Plans der Produktionssteuerung ist es daher ausreichend, die Änderungen der 

Kosten im Vergleich zum Ist-Plan der Produktionsplanung zu betrachten. Wie in 



Gesamtkostenbasiertes Zielsystem 

81 

der beispielhaften Darstellung in Abbildung 27 angedeutet, fallen ausschließlich 

zusätzliche Aufwände, wie in diesem Fall für Mehrarbeit und Rüsten, ins Gewicht. 

Bei der nachfolgenden Analyse geht es somit um eine relative Kostenbetrachtung, 

im Zuge derer die Kostenauswirkung mehrerer Lösungsalternativen verglichen 

werden.  

 

Abbildung 27: Beispielhafte Produktionspläne für eine Produktionsressource 

Die Produktionssteuerung greift in der Regel nicht in die Bearbeitungsparameter 

auf Anlagenebene ein. Daher erfolgt die Kostenbetrachtung in diesem Kapitel un-

ter der Annahme, dass die Produktionsqualität nicht durch Maßnahmen der Pro-

duktionssteuerung beeinflusst werden kann.  

6.2 Analyse der durch die Produktionssteuerung 

beeinflussbaren Kostenverursacher 

Als Ausgangspunkt der weiteren Analyse werden die insgesamt neun in der Lite-

ratur identifizierten Kostenfaktoren (vgl. Abschnitt 3.3) herangezogen. Um diese 

im Hinblick auf die Entscheidungsrelevanz für die Produktionssteuerung zu be-

werten, werden zunächst die entsprechenden Kostenverursacher abgeleitet. Sie be-

schreiben das Ereignis, das die durch die Kostenfaktoren repräsentierten, monetä-

ren Mehraufwände auslöst. Beispielsweise werden die Terminüberschreitungskos-

ten durch das Ereignis einer verspäteten Fertigstellung verursacht. Im zweiten 

Schritt wird eine qualitative Überprüfung durchgeführt, ob die Produktionssteue-

rung die identifizierten Kostenverursacher beeinflussen kann. Damit eine detail-

liertere Betrachtung möglich wird, erfolgt eine Unterteilung in die drei Funktionen 

der Produktionssteuerung nach LÖDDING (2008): Auftragsfreigabe, Reihenfolge-

bildung und Kapazitätssteuerung. Da die Belegungsplanung, wie bereits in 2.3.1 

beschrieben, im Kontext dieser Arbeit nicht als Teil der Steuerung betrachtet wird, 

erfolgt keine Berücksichtigung dieses Schrittes im Zuge der weiteren Analyse. Die 
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Ergebnisse sind anhand einer Beeinflussungsmatrix (vgl. Abbildung 28) zusam-

mengefasst. Nachfolgend wird die theoretische Herleitung dieser Erkenntnisse dis-

kutiert.  

Die Ursache für zusätzliche Terminüberschreitungskosten ist eine zu späte Fertig-

stellung eines Produktionsauftrags. Die Auftragsfreigabe bestimmt genauso wie 

die Reihenfolgebildung direkt den Bearbeitungszeitpunkt eines Auftrags. Dem-

nach können beide Funktionen zu einem verspäteten Fertigstellungstermin führen. 

Da die Kapazitätssteuerung nach LÖDDING (2008) beispielsweise in Form einer 

Kapazitätserhöhung durch Überstunden ebenfalls in der Lage ist, den Bearbei-

tungszeitpunkt direkt zu verändern, liegt auch hier eine Beeinflussung vor. Umge-

kehrt können alle drei Funktionen der Produktionssteuerung durch ihre Möglich-

keit zur Verschiebung des Bearbeitungszeitpunkts auch eine zu frühe Fertigstel-

lung von Aufträgen hervorrufen, was wiederum zu Terminunterschreitungskosten 

führen kann. Folglich können sowohl Terminüber- als auch Terminunterschrei-

tungskosten von allen drei Funktionen der Produktionssteuerung beeinflusst wer-

den. 

Nichtnutzungskosten entstehen durch Maschinenstillstände. Während dieser führt 

die jeweilige Maschine keine wertschöpfende Bearbeitung durch (NIEHUES 2017). 

Da die Auftragsfreigabe maßgeblich die kurzfristige Auslastung der jeweiligen 

Produktionsressource bestimmt, können auf diese Weise Maschinenstillstände 

aufgrund mangelnder Aufträge verursacht werden. Dies zieht eine reduzierte Aus-

lastung nach sich. Dieser Einfluss ist etwa auch im Modell zur Fertigungssteuerung 

von NYHUIS (2008) abgebildet. Demgegenüber ist die Reihenfolgeplanung zwar 

in der Lage, durch ein Vertauschen von Aufträgen den Bearbeitungszeitpunkt zu 

verändern und Einfluss auf die erforderlichen Rüstaufwände zu nehmen (WIEN-

DAHL 2010). Da Rüstvorgänge jedoch keine wertschöpfende Tätigkeit sind, kann 

insgesamt die Dauer von nichtwertschöpfenden Maschinenzuständen innerhalb ei-

ner Periode durch eine Reihenfolgeänderung nicht beeinflusst werden. Die Kapa-

zitätssteuerung hingegen kann durch eine Verlängerung der Produktionszeiten the-

oretisch temporäre Stillstände begünstigen. Im Falle einer Kapazitätserhöhung bei 

gleichbleibendem Produktionsprogramm erhöht sich somit zwangsläufig die 

Dauer von nicht wertschöpfenden Betriebsphasen (LÖDDING 2008). 

Die Maschinenkosten werden meist in Form eines Maschinenstundensatzes bezif-

fert, der sich aus den kalkulatorischen Ausgaben für die Abschreibung, Zinsen, 

Räumlichkeiten und Instandhaltung zusammensetzt (VDI-RICHTLINIE). Es wird 

deutlich, dass kurzfristige Entscheidungen nicht in der Lage sind, diese Kosten zu 
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beeinflussen (vgl. Abschnitt 6.1). Eine Ausnahme ist die Instandhaltung. Das Er-

fordernis von Instandhaltungsmaßnahmen hängt, unter der Prämisse einer zu-

standsabhängigen Instandhaltungsstrategie, von dem Lebensdauerverbrauch der 

Verschleißteile und den Betriebsstunden einer Produktionsanlage beziehungs-

weise dem resultierenden Output ab (DANNHAUSER 2000). Dieser wird durch die 

Produktionsplanung bei der Erstellung des Belegungsplans definiert. Die Auf-

tragsfreigabe, Reihenfolgebildung und Kapazitätssteuerung bestimmen zwar den 

Zeitpunkt der Bearbeitung, die Anzahl der von jeder Maschine zu bearbeitenden 

Aufträge bleibt davon jedoch unberührt. Über eine Produktionsperiode von bei-

spielsweise einer Schicht betrachtet kann die Produktionssteuerung demnach den 

Bearbeitungszeitpunkt einzelner Aufträge ändern. In Summe bleiben die von jeder 

Maschine bearbeiteten Aufträge und damit der Lebensdauerverbrauch unverän-

dert. 

Rüstkosten werden von Rüstvorgängen verursacht, die zwischen der Bearbeitung 

von unterschiedlichen Aufträgen auf einer Anlage erforderlich sind. Die Anzahl 

der Rüstvorgänge in einer Produktionsperiode hängt daher maßgeblich von der 

Auftragsreihenfolge und somit dem Schritt der Reihenfolgebildung ab 

(ADAM 1998). Die Auftragsfreigabe und Kapazitätssteuerung beeinflussen die 

Auftragsreihenfolge dagegen nicht. 

Werkzeugen wird in der Regel, ähnlich wie Maschinen, eine definierte Standzeit 

zugeordnet, nach deren Ablauf eine Reparatur oder Überholung erforderlich ist 

(SCHENK 2010). Jedem Bearbeitungsschritt kann somit ein gewisser Lebensdauer-

verbrauch in Form von Verschleiß zugeordnet werden, woraus sich die jeweiligen 

Werkzeugkosten ergeben (MILBERG 1992). Die für eine Bearbeitung zu verwen-

denden Werkzeuge und Parameter sind bereits im Arbeitsplan festgelegt (KUR-

BEL 2013). Da die Auftragsfreigabe, Reihenfolgebildung oder Kapazitätssteue-

rung keine Änderungen der Prozessparameter oder der Werkzeugwahl vornehmen, 

ist eine Beeinflussung des Werkzeugverschleißes und damit der Werkzeugkosten 

nicht gegeben. 

Der Aufbau von Beständen verursacht eine Erhöhung von Bestandskosten. Kurz-

fristig können Bestandserhöhungen auftreten, insbesondere durch Materialpuffer 

zwischen aufeinanderfolgenden Produktionsressourcen, die eine Erhöhung der 

Durchlaufzeit nach sich ziehen (DANGELMAIER 2009). Die Höhe von Pufferbe-

ständen wird wesentlich vom Auftragszugang durch die Auftragsfreigabe beein-

flusst (WIENDAHL 2010). Außerdem kann die Reihenfolgebildung oder Kapazi-

tätssteuerung einen kurzfristigen Aufbau von Materialpuffern nach sich ziehen, 
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wenn beispielsweise zusätzliche Rüstvorgänge oder Stillstandzeiten verursacht 

werden. 

Kosten für Intralogistik entstehen durch Transporte von Halbzeugen, Bauteilen 

oder Werkzeugen. Im Zuge der Maschinenbelegung wird bereits in der Produkti-

onsplanung bestimmt, an welchem Ort die jeweiligen Materialien benötigt werden. 

Bleibt im Zuge der Produktionssteuerung die Maschinenfolge unverändert, kann 

lediglich der Zeitpunkt der erforderlichen Bereitstellung beeinflusst werden. Die 

Transportwege und -aufwände bleiben unberührt. Demnach können die Kosten für 

Intralogistik im Zuge einer Produktionssteuerung, die keine Anpassung der Ma-

schinenbelegung vornimmt, vernachlässigt werden. (NIEHUES 2017) 

 

Abbildung 28: Herleitung und Beeinflussung der Kostenverursacher durch die 

Funktionen der Produktionssteuerung 

Mehrarbeit in Form von Zusatzschichten oder Überstunden führt zu einer Erhö-

hung der Lohnkosten. Im Zuge der Produktionsplanung wird der benötigte Arbeits-

aufwand abgeschätzt und ein Schichtplan erstellt (HACKSTEIN 1989). Die Produk-

tionssteuerung hat im Rahmen der Kapazitätssteuerung die Aufgabe, bei kurzfris-

tigem Bedarf die bereits existierende Personalplanung entsprechend zu verändern 

(LÖDDING 2008). Aus Kostensicht ist für die Produktionssteuerung daher lediglich 

die relative Änderung der Personalstunden zum ursprünglichen Plan relevant. Die 
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Reihenfolgebildung und Auftragsfreigabe haben keine Auswirkungen auf den Per-

sonaleinsatz und somit auf die Personalkosten.  

Die Ergebnisse der in diesem Unterkapitel dargelegten Analyse sind in Abbildung 

28 zusammengefasst. Von den aus in der Literatur abgeleiteten neun Kostenfakto-

ren werden gemäß der durchgeführten Analyse die Maschinen-, Werkzeugkosten 

und Kosten für Intralogistik nicht durch die Produktionssteuerung beeinflusst. Sie 

sind daher für die weitere Betrachtung nicht von Relevanz. 

6.3 Ableiten der monetären Auswirkungen 

Im vorangegangenen Abschnitt wurden die relevanten Kostenfaktoren ausgewählt 

und die jeweiligen Kostenverursacher identifiziert. Um die einzelnen Bestandteile 

genauer untersuchen zu können, werden in diesem Abschnitt die monetären Aus-

wirkungen der jeweiligen Kostenverursacher analysiert. Dazu werden in einem 

Wirkgefüge zunächst die organisatorischen und technischen Auswirkungen analy-

siert. Daraus lassen sich die monetären Folgen ableiten. Das in Abbildung 29 dar-

gestellte Wirkgefüge resultiert aus dieser Herangehensweise und wird nachfolgend 

hergeleitet. Aus der systematischen Analyse der identifizierten Kostenverursacher 

gehen insgesamt sieben verschiedene Kostenbestandteile hervor. Dabei werden die 

Verzugskosten und Konventionalstrafen, Kosten durch Vertrauensverluste, Er-

höhte Versandkosten und zusätzliche Lagerkosten aufgrund der Abhängigkeit zum 

Fertigstellungstermin zu den terminbezogenen Kosten zusammengefasst.  

Die verspätete Fertigstellung eines Auftrags kann zu einer nicht fristgerechten 

Auslieferung an den Kunden führen. Abhängig von den Vertragsvereinbarungen 

können dem Lieferanten in diesem Fall Konventionalstrafen auferlegt werden. Zu-

dem leidet das Vertrauensverhältnis zwischen Kunden und Lieferanten, was mög-

licherweise langfristig zu Auftragseinbußen führt (LÖDDING 2008). Eine verspä-

tete Fertigstellung kann unter Umständen ganz oder teilweise durch einen Express-

versand ausgeglichen werden, der jedoch in der Regel mit höheren Versandkosten 

verbunden ist. Umgekehrt kann eine zu frühe Fertigstellung eines Auftrags dazu 

führen, dass das Produkt bis zur Auslieferung zwischengelagert werden muss und 

dadurch zusätzliche Lagerkosten verursacht. 

Maschinenstillstände ziehen einen Kapazitätsverbrauch nach sich. Währenddessen 

wird keine Wertschöpfung kreiert. Aus reiner Kostensicht fallen demnach durch 

einen Stillstand zunächst keine direkten Ausgaben an. Viele Stillstände ver-

schlechtern jedoch maßgeblich die Auslastung. Die dabei vergeudete Zeit kann 
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bewirken, dass innerhalb der Produktionsperiode nicht mehr alle geplanten Auf-

träge fristgerecht abgearbeiteten werden können. Die wesentliche potenzielle Aus-

wirkung von Maschinenstillständen ist somit eine verspätete Fertigstellung von 

Aufträgen, was wiederum in Konventionalstrafen, Vertrauensverlust und erhöhten 

Versandkosten resultieren kann.  

 

Abbildung 29: Wirkgefüge der Kostenverursacher und deren Auswirkungen 

Zusätzliche Rüstaufwände ziehen mehrere negative Auswirkungen nach sich. Zum 

einen stehen während des Rüstvorgangs das dafür benötigte Personal und die zu 

rüstende Produktionsressource nicht zur Bearbeitung von Aufträgen zur Verfü-

gung. Dieser zusätzliche Kapazitätsverbrauch kann analog zu Maschinenstillstän-

den in einer verspäteten Fertigstellung von Aufträgen resultieren. Außerdem kön-

nen bei Rüstvorgängen Anfahrverluste und damit ein erhöhter Materialverbrauch 

entstehen, beispielsweise, wenn nach dem Austausch eines Werkzeugs eine be-

stimmte Hochfahrzeit erforderlich ist, während der Ausschuss produziert werden 

kann (KLETTI & SCHUMACHER 2014). 

Eine temporäre Erhöhung von Beständen zieht einerseits eine längere Liegezeit 

von Produkten nach sich (WIENDAHL 2010). Falls dazu auf externe Pufferkapazi-

täten zurückgegriffen werden muss, fallen zusätzliche Lagerkosten an. Da beste-

hende Materialpuffer in der Regel lediglich kalkulatorische Kosten für Investition, 
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Raumbedarf etc. verursachen, werden durch deren Nutzung keine entscheidungs-

relevanten Kosten für die Produktionssteuerung wirksam (vgl. Abschnitt 6.1). An-

dererseits hat eine Bestandserhöhung zusätzlich eine kurzfristige Erhöhung des ge-

bundenen Kapitals zur Folge, was wiederum Zinskosten verursacht. 

Die Erweiterung der Kapazität durch Mehrarbeit führt zu zusätzlichen Arbeitsstun-

den der Mitarbeiter. Als Folge fallen erhöhte Personalkosten an, wobei neben den 

reinen Überstunden je nach Tarif- und Schichtmodell auch Zulagen zu entrichten 

sind, beispielsweise für Wochenendarbeit. 

6.4 Modellierung der Kostenbestandteile 

Im folgenden Unterkapitel werden die in den beiden vorausgegangenen Abschnit-

ten identifizierten monetären Auswirkungen mathematisch modelliert. Auf diese 

Weise können die einzelnen Kostenverursacher im Falle des Auftretens quantifi-

ziert werden. 

6.4.1 Terminbezogene Kosten 

Da sich eine zu frühe und eine zu späte Fertigstellung gleichermaßen auf den Fer-

tigstellungstermin beziehen, werden diese beiden Aspekte in einem terminbezoge-

nen Kostenmodell zusammengefasst. Gemäß dem Wirkgefüge in Abbildung 29 

setzen sich die terminbezogenen Kosten aus den Bestandteilen Verzugskosten be-

ziehungsweise Konventionalstrafen, Kosten durch Vertrauensverlust, erhöhte Ver-

sandkosten und zusätzliche Lagerkosten zusammen. 

Der Fertigstellungsverzug eines Auftrages lässt sich durch die Differenz aus ge-

plantem und tatsächlichem Fertigstellungtermin berechnen. Ist der Verzug negativ, 

so liegt eine zu frühe Fertigstellung vor und es kann erforderlich sein, das fertige 

Produkt bis zur planmäßigen Auslieferung an den Kunden einzulagern (SCHMIDT 

ET AL. 2014). Dieser Mechanismus wird mit Hilfe einer Toleranzperiode 𝑇𝑛 mo-

delliert, ab deren Unterschreitung Lagerkosten anfallen. Die Lagerkosten setzen 

sich zusammen aus Kosten für die Lagerkapazität wie Raum und Abschreibungen, 

aus dem beim Ein- und Auslagern erforderlichen Handling in Form von Personal-

kosten und den Verwaltungskosten (TILLENBURG 2008). Ein Großteil dieser Kos-

ten ist nicht steuerungsrelevant (vgl. Abschnitt 6.1). Falls jedoch bei der Lagerhal-

tung auf externe Partner zurückgegriffen wird, werden alle resultierenden Kosten 
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auf die entsprechende Rechnung umgelegt. Der Kostensatz ist in der Regel abhän-

gig von der Lagerzeit und dem erforderlichen Platzbedarf (WEBER 2012). Aus die-

sem Grund werden die Lagerkosten näherungsweise als lineare Funktion model-

liert, die mit zunehmender frühzeitiger Fertigstellung ansteigt (vgl. Abbildung 30). 

Der Kunde ist in vielen Fällen auf die zuverlässige und pünktliche Anlieferung des 

Lieferanten angewiesen, etwa um keine Auslastungsverluste oder gar Stillstände 

der eigenen Produktion zu riskieren (LÖDDING 2008). Droht ein Auftrag, zu spät 

beim Kunden anzukommen, kann die Verzögerung möglicherweise durch die 

Wahl einer anderen Versandart ausgeglichen werden. Jede Versandart wird we-

sentlich von der Dauer und den Kosten charakterisiert. Expressversand weist etwa 

eine geringe Dauer bei vergleichsweise hohen Kosten auf (LÖDDING 2008). In Ab-

bildung 30 werden beispielhaft zwei unterschiedliche Versandoptionen modelliert. 

Die Verfügbarkeit von Versandoptionen ist vorab zu prüfen.  

 

Abbildung 30: Bestandteile der terminbezogenen Kosten (ROESCH ET AL. 2018) 

Im Falle einer verspäteten Lieferung können dem Lieferanten vertraglich verein-

barte Konventionalstrafen auferlegt werden, die mit zunehmender Verzögerung 

ansteigen (LÖDDING 2008). Die Höhe der Strafen kann demnach direkt dem gülti-

gen Liefervertrag entnommen werden. Ein anderer wichtiger Aspekt bei der ver-

späteten Auslieferung ist der daraus resultierende Vertrauensverlust auf Seiten des 

Kunden. Die zukünftigen Auswirkungen, beispielsweise in Form entgangener 

Aufträge, lassen sich nicht direkt monetär beziffern und können lediglich abge-

schätzt werden. Im schlimmsten Fall wird der Kunde in Zukunft die Aufträge bei 

einem zuverlässigeren Wettbewerber platzieren (LÖDDING 2008). Insbesondere, 

da sich Vertrauensbildung oft als langwieriger und aufwendiger Prozess erweist, 
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ist dieser Faktor nicht zu vernachlässigen (SCHUH 2011). Der Vertrauensverlust 

steigt schätzungsweise analog zu den Konventionalstrafen mit zunehmender Ver-

spätung an. Aus diesem Grund werden die Verzugskosten näherungsweise als li-

neare Funktion modelliert, die mit wachsender Verzugszeit ansteigt. 

 

Abbildung 31: Berechnung der terminbezogenen Kosten (ROESCH ET AL. 2018) 

Zusammengesetzt aus den drei Kostenbestandteilen ergibt sich nachfolgende Kos-

tenfunktion zur Berechnung der durch die Fertigstellung eines Auftrags 𝑛 zum 

Zeitpunkt 𝑡 angefallenen Kosten: 

𝑇𝐾𝑛(𝑡) = 

𝑉𝐾𝑛
𝐴 + 𝑙𝑘𝑛(TTn − 𝑡 + 𝑡𝐹,𝑛) , 𝑡 − 𝑡𝐹,𝑛 ≤ TTn 

𝑉𝐾𝑛
𝐴 , TTn < 𝑡 − 𝑡𝐹,𝑛 ≤ 0 

𝑉𝐾𝑛
𝐴 + 𝑣𝑘𝑛(𝑡 − 𝑡𝐹,𝑛) , 0 < 𝑡 − 𝑡𝐹,𝑛 ≤

(𝑉𝐾𝑛
𝐵 − 𝑉𝐾𝑛

𝐴)

𝑣𝑘𝑛
 

𝑉𝐾𝑛
𝐵 

,
(𝑉𝐾𝑛

𝐵 − 𝑉𝐾𝑛
𝐴)

𝑣𝑘𝑛
< 𝑡 − 𝑡𝐹,𝑛 ≤ 

             ≤ 𝑡 − 𝑡𝐹,𝑛 + 𝐷𝑛
𝐴 − 𝐷𝑛

𝐵 

𝑉𝐾𝑛
𝐵  + 𝑣𝑘𝑛(𝑡 − 𝑡𝐹,𝑛−𝐷𝑛

𝐴+𝐷𝑛
𝐵) , 𝐷𝑛

𝐴 − 𝐷𝑛
𝐵 < 𝑡 − 𝑡𝐹,𝑛 

 

(16) 

𝑇𝐾𝑛(𝑡)  Terminbezogene Kosten von Auftrag n bei Fertigstellungstermin t 

𝑡𝐹,𝑛 Soll-Fertigstellungstermin von Auftrag n 

TTn Termintoleranz von Auftrag n 

𝑙𝑘𝑛 spezifischer Lagerkostensatz von Auftrag n 

𝑉𝐾𝑛
𝐴 Kosten für Versandart A und Auftrag n 

𝑉𝐾𝑛
𝐵 Kosten für Versandart B und Auftrag n 

𝐷𝑛
𝐴 Dauer von Versandart A und Auftrag n 

𝐷𝑛
𝐵 Dauer von Versandart B und Auftrag n 

𝑣𝑘𝑛 spezifischer Verzugskostensatz von Auftrag n 
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Im Zuge der Modellierung der terminbezogenen Kosten wurden ausschließlich La-

gerkosten berücksichtigt, die für fertiggestellte Produkte anfallen. Darüber hinaus 

können nach Abbildung 29 zusätzliche Lagerkosten durch erhöhte Material- und 

Halbzeug-Bestände in der Produktion verursacht werden. Deren Höhe hängt dabei 

stark davon ab, ob interne Pufferkapazitäten zur Verfügung stehen oder kurzfris-

tige zusätzliche Kapazitäten von extern geschaffen werden müssen. Ist Ersteres der 

Fall, so hat dies keine Auswirkungen auf die nicht steuerungsrelevanten Abschrei-

bungen und Raumkosten (vgl. Abschnitt 6.1), die einen wesentlichen Kostenbe-

standteil der Lagerkosten bilden. Die Schaffung von externen Lagerkapazitäten ist 

mit einem vergleichsweise deutlich größeren, organisatorischen Aufwand verbun-

den. Aufgrund des Entscheidungshorizonts der Produktionssteuerung von etwa ei-

nem Tag verursacht eine Verschiebung des Fertigungszeitpunkts innerhalb dieser 

zeitlichen Grenzen lediglich eine sehr temporäre Veränderung der Bestände. Aus 

diesem Grund erscheint es unwahrscheinlich, dass so kurzfristige externe Lager-

kapazitäten genutzt werden. Vielmehr werden die im Produktionssystem vorhan-

denen und gleichzeitig auch endlichen Pufferkapazitäten ausgenutzt. Die Pufferka-

pazitäten geben somit eine harte Randbedingung für die Produktionssteuerung vor.  

6.4.2 Erhöhte Materialkosten  

Rüstvorgänge verbrauchen für die Dauer des Rüstens in erster Linie Ressourcen- 

und Personalkapazität, was sich wiederum, wie in Abschnitt 6.3 beschrieben, ne-

gativ auf die Terminerfüllung auswirken kann. Als einziger direkter Kostenbe-

standteil verbleiben daher die gestiegenen Materialkosten durch Anfahrverluste. 

Diese können sich auf einer Maschine je nach zu rüstendem Auftrag deutlich un-

terscheiden. Auch wenn die Höhe der Anfahrverluste schwanken kann, wird in 

dieser Arbeit eine näherungsweise Abschätzbarkeit des Materialverbrauchs von 

Rüstvorgängen auf Basis von Erfahrungswerten angenommen. Mittels der jewei-

ligen Materialpreise können somit die Kosten 𝐾𝑅𝑟 von einem Rüstvorgang 𝑟 be-

rechnet werden: 

𝐾𝑅𝑟 = 𝑚𝑘𝑚 ∙ 𝐴𝑉𝑚,𝑟      , 𝑟 ∈ {𝑅𝑛} (17) 

𝐾𝑅𝑛 Zusätzliche Rüstkosten für die Fertigung von Auftrag n 

𝑚𝑘𝑚 Kostensatz von Material m 

𝐴𝑉𝑚,𝑟 Anfahrverluste an Material m bei Rüstvorgang r 

𝑅𝑛 Für die Fertigung von Auftrag n erforderliche Rüstvorgänge 
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Die entsprechenden Werte können etwa einer Rüstmatrix entnommen werden, die 

jeden Rüstvorgang charakterisiert. Für den Fall mehrerer verbrauchter Materialen 

bei einem Rüstvorgang ist eine Erweiterung der Formel erforderlich.  

6.4.3 Zusätzlich Zinskosten  

Der Aufbau von Beständen innerhalb der Produktion zieht eine Erhöhung des ge-

bundenen Kapitals nach sich, wofür kalkulatorisch eine entsprechende Verzinsung 

fällig wird. Kommt es durch Maßnahmen der Produktionssteuerung für eine be-

stimmte Periode zu einer Bestandserhöhung, so können sich aus dem für diesen 

Zeitraum fälligen Zinssatz bestimmte Kosten ergeben.  

In der Produktion ist der Auftragszugang durch das vorab definierte Produktions-

programm der Produktionsplanung festgelegt. Gleiches gilt für den Abgang, der in 

Form der Fertigstellungstermine geregelt wird. Eine allgemeine Veränderung der 

Bestände über einen längeren Zeitraum ist dementsprechend als eine Stellgröße 

der Produktionsplanung zu sehen und kann nicht von der Produktionssteuerung 

beeinflusst werden (NIEHUES 2017). Zudem beziehen sich die Kapitalbindungs-

kosten auf den Zeitraum zwischen der Beschaffung von Material bis zum Erlösein-

gang, der aus dem daraus gefertigten Produkt generiert wird (APPELFELLER & 

BUCHHOLZ 2011). Dementsprechend verursacht der Bestandsaufbau erst dann kal-

kulatorische Kosten, wenn es zu einer Verzögerung des Erlöseingangs kommt. Im 

Kontext der Produktionssteuerung kann ein derartiger Aufschub durch eine ver-

spätete Auslieferung an den Kunden verursacht werden. In diesem Fall werden 

neben diesen erhöhten Kapitalbindungskosten auch die zu Beginn dieses Unterka-

pitels modellierten Verzugskosten fällig. Aufgrund der den Verzugskosten zugrun-

deliegenden Konventionalstrafen und des Vertrauensverlusts kann davon ausge-

gangen werden, dass diese die vergleichsweise geringen Zinskosten deutlich über-

steigen. Aus diesen Gründen erscheinen die Zinskosten im Kontext der Produkti-

onssteuerung bei einer gleichzeitigen Betrachtung der Verzugskosten vernachläs-

sigbar.  

6.4.4 Erhöhte Personalkosten  

Durch kurzfristige Kapazitätserweiterungen in Form von Überstunden und Son-

derschichten fallen zusätzliche Personalkosten an. Deren Höhe hängt dabei einer-

seits von der Menge an zusätzlich erbrachten Arbeitsstunden ab. Andererseits kön-

nen unter Umständen auch die Lohnkosten durch tariflich vereinbarte Sonderzah-
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lungen oder andere Zuschüsse ansteigen (DANNHAUSER 2000). Diese sind bei-

spielsweise im Falle von Nachtschichten oder Wochenendarbeit vom Arbeitgeber 

einzukalkulieren und bei der Entscheidung über eine Kapazitätserhöhung zu be-

rücksichtigen. Neben einer Kapazitätserweiterung ist im Kontext der Produktions-

steuerung auch eine kurzfristige Reduzierung der Kapazitäten denkbar, etwa bei 

temporär geringer Auslastung oder sehr hohen Energiepreisen gegen Ende oder 

Anfang einer Schicht. Generell sind die Möglichkeiten und Grenzen einer kurz-

fristigen Kapazitätserweiterung oder -reduzierung vorab mit den Mitarbeitern und 

anderen relevanten Stellen wie dem Betriebsrat zu klären. Die dabei gezogenen 

Randbedingungen dienen als Eingangsgröße für die Produktionssteuerung.  

Zusammenfassend können die aus einer kurzfristigen Kapazitätsänderung direkt 

resultierenden Gesamtkosten aus dem jeweilig fälligen Personalstundensatz und 

der Menge an Arbeitsstunden berechnet werden. Im Falle einer Kapazitätsreduzie-

rung fällt die Menge der Arbeitsstunden 𝑃𝑆 negativ aus: 

𝑃𝐾𝑛 = 𝑝𝑘 ∗ 𝑃𝑆𝑛 (18) 

𝑃𝐾𝑛 Zusätzliche Personalkosten für die Fertigung von Auftrag n 

𝑝𝑘 Personalkostensatz 

𝑃𝑆𝑛 Zusätzlich geleistete Personalstunden für die Fertigung von Auftrag n 

6.4.5 Funktion des gesamtkostenbasierten Zielsystems 

Die produktionslogistischen Auswirkungen einer Planalternative auf die Gesamtkosten 

berechnen sich aus der Summe der drei einzelnen Kostenbestandteile: 

𝐺𝐾𝑛(𝑡) =∑𝑇𝐾𝑛(𝑡) +∑𝐾𝑅𝑛 + 𝑃𝐾𝑛 (19) 

𝐺𝐾𝑛(𝑡) Gesamtkosten für die Fertigung von Auftrag n 

𝑇𝐾𝑛(𝑡) Terminbezogene Kosten von Auftrag n mit Fertigstellungszeit-

punkt t 

𝐾𝑅𝑛 Zusätzliche Rüstkosten für die Fertigung von Auftrag n 

𝑃𝐾𝑛 Zusätzliche Personalkosten für die Fertigung von Auftrag n 

Neben den hier genannten Kostenfaktoren von Seiten der Produktion werden im 

Rahmen der vorliegenden Arbeit des Weiteren die Energiekosten betrachtet, die 

im Zuge der Integration des Energiebezugs im Abschnitt 5.2.6 hergeleitet wur-

den. 
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6.5  Datenmodell 

Zur Berechnung der in Abschnitt 5.4. abgeleiteten Kostenbestandteile ist eine Da-

tengrundlage in Form von bestimmten Kennzahlen erforderlich. Da die benötigten 

Informationen aus heterogenen Quellen stammen, werden diese in Form des nach-

folgenden Datenmodells strukturiert. Das Modell beschränkt sich ausschließlich 

auf die Beschreibung der Daten zur Berechnung der Kostenbestandteile, ohne die 

Energiekosten zu beinhalten. Für ein geeignetes Datenmodell der energieorientier-

ten Produktionssteuerung wird auf die Vorarbeit von SCHULTZ (2018) verwiesen.  

 

Abbildung 32: Datenmodell für das gesamtkostenbasierte Zielsystem 

Für ein definiertes Produktionssystem, bestehend aus einer oder mehreren Produk-

tionsressourcen, werden übergeordnet die zu erbringenden Arbeitszeiten und 

Schichten vorab durch die Produktionsplanung festgelegt. Auf dieser Ebene kön-

nen zudem die Informationen über die Höhe von Mehrarbeit und die dafür fälligen 



Gesamtkostenbasiertes Zielsystem 

94 

Personalstundensätze abgegriffen und hinterlegt werden. Ein Produktionspro-

gramm besteht zudem aus einer bestimmten Anzahl von Aufträgen, die über eine 

Auftragsnummer eindeutig identifiziert werden. Zudem werden Aufträge durch 

den erforderlichen Rüstzustand, die Bearbeitungsdauer, den spätesten Fertigstel-

lungtermin, die Termintoleranz, die Lager- und Verzugskosten charakterisiert. Für 

jeden Auftrag ist zudem mindestens eine Versandart hinterlegt, die sich durch die 

Dauer und Kosten des Versands untereinander differenzieren. Jeder Auftrag ist 

zudem einer Produktionsressource mit einem aktuellen Ist-Rüstzustand zugeord-

net. Für jeden auf der jeweiligen Ressource möglichen Rüstvorgang sind dessen 

Dauer, die Höhe der Anfahrverluste und die zugrundeliegenden Materialkosten 

aufgeführt. Das Datenmodell ist in Abbildung 32 zusammengefasst. 

6.6 Fazit 

In diesem Kapitel wurde ein gesamtkostenbasiertes Zielsystem für die Produkti-

onssteuerung abgeleitet, das die Beantwortung der zweiten Forschungsfragen der 

vorliegenden Arbeit (Abschnitt 1.3) beinhaltet. Zu Beginn wurden dazu eine Vor-

auswahl und Eingrenzung der zu analysierenden Kostenfaktoren getroffen (Ab-

schnitt 6.1). Als Ausgangspunkt für die weitergehende Analyse dienten die in der 

Literatur betrachteten Kostenfaktoren, deren Beeinflussbarkeit anhand der drei 

Aufgaben der Produktionssteuerung bewertet wurde (Abschnitt 6.2). Durch den 

Aufbau eines Wirkgefüges konnten Wechselwirkungen zwischen einzelnen Kos-

tenverursachern systematisch aufgedeckt und die monetären Auswirkungen iden-

tifiziert werden (Abschnitt 6.3).  

Auf dieser Basis erfolgten eine detaillierte Betrachtung und Modellierung der Kos-

tenbestandteile, die aus den vorangegangenen Schritten resultierten (Abschnitt 

6.4). Die resultierenden Lager-, Versand-, Verzugs-, Rüst- und Personalkosten 

werden abschließend in einem Datenmoll beschrieben (Abschnitt 6.5). Werden 

diese anhand der aufgezeigten Modellierungsansätze berechnet, so sind eine di-

rekte Quantifizierung und Überführung der logistischen Zielgrößen in Kosten 

möglich. Die Relevanz der Kostenbestandteile ist ein allgemeingültiges Ergebnis. 

Durch die parametrierbare Modellierung der Kosten ist zudem eine Übertragbar-

keit der Berechnung gewährleistet. Gegebenenfalls müssen einzelne Formeln für 

spezifische Anforderungen eines Unternehmens erweitert werden. Im Hinblick auf 

die weitere Struktur der vorliegenden Arbeit stellt die kostenbasierte Zielfunktion 

einen Input für das in Kapitel 7 zu entwickelnde Steuerungssystem dar. 
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7 Integrierte Produktionssteuerung mittels 

Reinforcement Learning 

Die im vorliegenden Kapitel zu entwickelnde integrierte Steuerung ist der letzte 

Lösungsbaustein dieser Arbeit. Um die in Kapitel 3 abgeleiteten Anforderungen 

zu erfüllen, wird zu diesem Zweck, wie in Abschnitt 4.1 hergeleitet, ein Ansatz 

mit MARL verfolgt, dessen Ablauf zunächst in Abschnitt 7.1 aufgezeigt wird. Die 

Umgebung bildet die Grundlage für jegliche Optimierung mittels Reinforcement 

Learning. Die Modelle der beiden Elemente Strommarkt und ad-hoc Strombezug 

wurden bereits im vorherigen Kapitel dargelegt. Aus diesem Grund wird in Ab-

schnitt 7.2 die Modellierung des Produktionssystems mit den zugehörigen Produk-

tionsressourcen und Aufträgen beschrieben. Auf dieser Basis erfolgen anschlie-

ßend die Modellierung der RL-Agenten (Abschnitt 7.3), die Formulierung der Be-

lohnungsfunktion aus den beiden Hauptbestandteilen Produktions- und Energie-

kosten sowie insbesondere deren Vergabe (Abschnitt 7.4). Die Auswahl und Im-

plementierung eines geeigneten Lernverfahrens sind in Abschnitt 7.5 beschrieben. 

Abschließend werden die entwickelten Bausteine und Abläufe in einer Trainings-

umgebung zusammengeführt (Abschnitt 7.6).  

7.1 Aufbau und Ablauf 

Die energieorientierte Produktionssteuerung ist das zentrale Element zur gezielten 

Anpassung des Energiebedarfs in der Produktion und der Integration des Energie-

bezugs. Aufgrund der vorliegenden Anforderungen und des Lösungsansatzes mit 

MARL ergibt sich die in Abbildung 18 dargestellte Gesamtübersicht der Steue-

rung. Die Elemente gliedern sich in drei wesentliche Teilsysteme: die Steuerung 

mit den einzelnen RL-Agenten; die Umgebung, bestehend aus Strommarkt, ad-hoc 

Strombezug und Produktionssystem sowie die Belohnungsfunktion.  

Während des Trainings interagieren die RL-Agenten durch die Wahl von Aktionen 

mit der Umgebung in Form einer Simulation. Die Auswirkungen dieser Aktionen 

werden mit Hilfe der Belohnungsfunktion bewertet und der generierte Erfahrungs-

schatz durch das Training in einem neuronalem Netz konserviert (vgl. Ab-

schnitt 2.5.3). Zur Modellierung des Produktionsablaufs wird der zeitliche Verlauf 

des Gesamtsystems in konstante Zeitschritte mit einer Länge von drei Minuten 

diskretisiert, die damit auch die Taktung der Ressourcenagenten bestimmt. Prinzi-

piell kann die Länge der Zeitschritte auch anders festgelegt werden. Eine sinnvolle 
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Wahl hängt maßgeblich von dem Produktionssystem und der durchschnittlichen 

Länge der zu bearbeitenden Aufträge ab. Da der Energiemarkt in 15-Minuten-In-

tervallen (vgl. Abschnitt 2.2.4) abgewickelt wird, sollte im Zuge einer energieori-

entierten Steuerung die zeitliche Diskretisierung so gewählt werden, dass ein Viel-

faches davon 15 Minuten ergibt. Die Festlegung auf einen Takt von drei Minuten 

bietet zudem die Chance, dass die Ressourcen- und der Speicheragent innerhalb 

der abrechnungsrelevanten 15-minütigen Hauptintervalle den Energiebedarf an-

passen können (vgl. Abschnitt 5.3.1).  

 

Abbildung 33: Simulationsablauf und Aktionsauswahl der Agenten 

 (in Anlehnung an ROESCH ET AL. 2020) 

Der resultierende zeitliche Ablauf für die Auswahl von Aktionen der einzelnen 

Agenten ist in Abbildung 33 dargestellt. Während die Ressourcenagenten immer 

nach Abschluss einer Aktion, also am Ende einer Bearbeitung oder eines Stand-

by-Schrittes eine neue Aktion auswählen, wird der Speicheragent alle drei Minu-

ten aktiv und bestimmt den Lade- beziehungsweise Entladestrom der Batterie für 

den nächsten Zeitschritt. Im Gegensatz dazu handelt der Marktagent lediglich alle 

15 Minuten, da Strom nur für Intervalle dieser Länge gehandelt werden kann (vgl. 

Abschnitt 5.3.2). Der Marktagent agiert dabei mit einer Vorlaufzeit von neun Mi-

nuten vor dem eigentlichen Beginn des 15-Minuten-Intervalls, in das die Auswir-

kungen des Handels fallen. Während eines Zeitschritts sind dabei zunächst alle 

Ressourcenagenten parallel an der Reihe, ihre nächsten Aktionen auszuwählen – 

vorausgesetzt, eine Aktion wurde soeben abgeschlossen. Ist ein Agent beispiels-

weise noch mit der Abarbeitung eines Produktionsauftrags beschäftigt, so führt 

dieser im aktuellen Zeitschritt keine Aktion aus. Dieser Sachverhalt und dessen 
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Auswirkungen spielen für die Gestaltung des Zustandsraums der Agenten im spä-

teren Teil der Arbeit eine wichtige Rolle und werden in Abschnitt 7.3.1 genauer 

beleuchtet.  

Durch die vorgelagerte Aktionsauswahl der Ressourcenagenten sind die im An-

schluss agierenden Markt- und Speicheragenten in der Lage, bei ihrer Aktionswahl 

bereits die anstehenden Aktionen der Ressourcen zu berücksichtigen. Dies bietet 

insbesondere für den Batterieagenten eine hilfreiche Informationsgrundlage, da so-

mit der für das Teilintervall zu erwartende Energieverbrauch bereits abgeschätzt 

werden kann (vgl. Abschnitt 5.3.2). Insgesamt handelt es sich demnach um ein 

System mit asynchron operierenden Agenten. 

7.2 Modellierung des Produktionssystems 

Im Folgenden wird die Modellierung des Produktionssystems vorgestellt, die die 

Basis für das Trainieren der Ressourcenagenten bildet. Zunächst wird dabei auf 

die einzelnen Produktionsressourcen eingegangen, bevor die zu bearbeitenden 

Produktionsaufträge abstrahiert werden und die Einbindung stochastischer Ereig-

nisse skizziert wird. 

7.2.1 Produktionsressourcen 

Ein Produktionssystem besteht aus einer definierten Anzahl 𝑝 an Produktionsres-

sourcen 𝑃𝑅, die vorgegebene Aufträge unter bestimmten Randbedingungen abar-

beiten (vgl. Abschnitt 7.2.2). Die innerhalb einer Schicht von einer Produktions-

ressource 𝑃𝑅𝑝 zur Bearbeitung ausstehenden Produktionsaufträge befinden sich in 

der Warteschlange. Die Zuteilung, welche Produktionsressource den jeweiligen 

Auftrag zu fertigen hat, wurde im Zuge der Belegungsplanung bereits vorab durch-

geführt (vgl. Abschnitt 2.3.1) und ist daher im Zuge der vorliegenden Betrachtung 

schon festgelegt.  

Die Modellierungsparameter der einzelnen Produktionsressourcen sind in Abbil-

dung 34 dargestellt. Während der Energieverbrauch im Stand-by-Zustand einen 

statischen Wert besitzt, verändern sich die Parameter zur Angabe der aktuellen 

Aktion, der Dauer bis zum Ende der aktuellen Aktion und des aktuellen Rüstzu-

stands mit Fortlaufen der Simulation. Die Bearbeitung eines Auftrags setzt jeweils 

einen definierten Rüstzustand der Produktionsressource voraus. Soll ein Auftrag 

bearbeitet werden, der einen anderen Rüstzustand als den aktuellen erfordert, muss 
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die Produktionsressource vor Beginn der Bearbeitung entsprechend gerüstet wer-

den. Die möglichen Rüstvorgänge können dabei anhand der Rüstvorgangs-ID ein-

deutig zugeordnet werden. Zudem ist jeweils die Dauer des Rüstvorgangs hinter-

legt. Außerdem ist jede Produktionsressource lediglich in der Lage, eine definierte 

Auswahl an Auftragstypen zu bearbeiten. 

 

Abbildung 34: Modellierung der Produktionsressourcen in UML-Notation 

Hinsichtlich der zeitlichen Modellierung wird eine Unterteilung in einzelne 

Schichten mit einer definierten Länge 𝑇𝑚𝑎𝑥 von beispielsweise acht Stunden vor-

genommen. Prinzipiell können Aufträge auch nach Beendigung einer Schicht ab-

gearbeitet werden. Dies ist aber mit einem pauschalen Kostenaufschlag pro zusätz-

lichem Zeitintervall vom Ende der Schicht bis zur Fertigstellung verbunden. Auf 

diese Weise werden die Kosten von Überstunden (vgl. Abschnitt 6.4) abgebildet.  

7.2.2 Produktionsaufträge 

Die Aufgabe der Produktionsressourcen ist es, die von der übergeordneten Pro-

duktionsplanung vorgegebenen Aufträge abzuarbeiten. Die einzelnen Aufträge 

werden in Auftragstypen eingeteilt, die durch die in Tabelle 1 dargestellten Merk-

male charakterisiert werden. Neben den konstanten Merkmalen, die für jeden Auf-

trag eines Typs identisch sind, ist der Fertigstellungstermin ein für jeden Auftrag 

individueller Parameter. Eine wichtige Grundlage für die zu modellierenden Para-

meter der Aufträge bildet zudem das in Kapitel 6 entwickelte Datenmodell des 

gesamtkostenbasierten Zielsystems (Abbildung 32). 
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Tabelle 1: Parameter der einzelnen Aufträge 

Kategorie Parameter Einheit Erklärung 

Konstant 

für jeden 

Auftrag ei-

nes Typs 

Bearbeitungs-

dauer 
min 

Für die Fertigstellung des Auftrages benötigte 

Zeit 

Leistungsbedarf kW 
Wert des durchschnittlichen Leistungsbedarfs 

über die Bearbeitungsdauer  

Produktionsres-

source 
 

Produktionsressource, die zur Bearbeitung des 

Auftrags in der Lage ist 

Erforderlicher 

Rüstzustand 
 

Zur Bearbeitung des Auftrags auf der Produkti-

onsressource erforderlicher Rüstzustand 

Verzugskosten €/min 
Relative Kosten, die bei Überschreiten des Fer-

tigstellungstermins anfallen 

Lagerkosten €/min 
Relative Kosten, die bei Unterschreiten des Fer-

tigstellungstermins anfallen 

Versandvarian-

ten und Kosten 
min; € 

Falls unterschiedliche Versandarten vorhanden 

sind, deren Dauer und Kosten 

Auftrags-

individuell 

Fertigstellungs-

termin 
min 

Zeitpunkt, zu dem der Auftrag fertiggestellt sein 

muss in Minuten ab Schichtbeginn 

7.2.3 Stochastische Ereignisse 

Im Produktionsumfeld treten stochastische Ereignisse auf, die es von der Produk-

tionssteuerung auszugleichen gilt (vgl. Abschnitt 1.2). Damit das Agentensystem 

lernen kann, in derartigen Situationen richtig zu reagieren, ist eine entsprechende 

Modellierung erforderlich. Unvorhergesehene und damit stochastische Ereignisse 

können in Anlehnung an NIEHUES (2017) im Produktionsumfeld folgende Auswir-

kungen nach sich ziehen:  

• Zeitliche Abweichung zwischen Ist- und Plan-Verlauf bei der Bearbeitung 

von Aufträgen (zum Beispiel längere Bearbeitungszeiten aufgrund techni-

scher Probleme im Prozess) 

• Temporäre Reduzierung des Kapazitätsangebots (zum Beispiel durch Ma-

schinenausfälle) 

• Temporäre Reduzierung oder Erhöhung der Kapazitätsnachfrage (zum Bei-

spiel durch neue ankommende Eilaufträge) 

Im Modell des Produktionssystems können diese stochastischen Ereignisse durch 

eine zufällig auftretende Abweichung der Bearbeitungszeiten, Maschinenausfälle 
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und Eilaufträge modelliert werden. Zu diesem Zweck kann eine Normalverteilung 

herangezogen werden, deren Standardabweichung und Mittelwert an die tatsäch-

liche Auftrittswahrscheinlichkeit im realen Produktionssystem angelehnt sind.  

7.3 RL-Agenten 

Die RL-Agenten sind das zentrale Element der vorliegenden Produktionssteue-

rung. Im Kontext von RL werden Agenten maßgeblich durch ihren Aktions- und 

Zustandsraum charakterisiert. Im Hinblick auf das angestrebte kooperierende Ver-

halten aller Agenten spielt neben der Belohnungsvergabe die Gestaltung des Zu-

standsraums eine wichtige Rolle. Wenn die Agenten den aktuellen Beobachtungs-

raum der jeweils anderen Agenten kennen, kann dies eine wichtige Wissensbasis 

für aufeinander abgestimmte Entscheidungen sein. In den nachfolgenden Unterka-

piteln wird in diesem Zusammenhang zunächst auf Aspekte der allgemeinen Ge-

staltung des Zustandsraums eingegangen, die gleichermaßen alle Agenten betref-

fen. Darauf aufbauend werden die Aktions- und Zustandsräume der Ressourcen-, 

Speicher- und des Handelsagenten vorgestellt.  

7.3.1 Allgemeine Gestaltung des Zustandsraums 

Der Zustandsraum entspricht der Repräsentation der Umgebungswahrnehmung 

des Agenten. Zur Einordnung sei angemerkt, dass in der Literatur unter dem Be-

griff Zustandsraum in Bezug auf Automaten eine Beschreibung von diskreten Zu-

ständen zur Modellierung von Maschinen verstanden wird (MALKIS & BROY 

2018). Im Kontext der vorliegenden Arbeit soll der Zustandsraum im Sinne des 

englischen Begriffs „state space“ verstanden werden, der im Bereich RL die defi-

nierte Menge an Informationen beschreibt, die ein RL-Agent bei der Beobachtung 

seiner Umgebung wahrnimmt (SUTTON & BARTO 2018). Im Bereich von MARL 

hat der Zustandsraum einen signifikanten Einfluss auf die Ergebnisse, gleichzeitig 

existiert eine Vielzahl an Modellierungsmöglichkeiten (GABEL 2009). Im Zuge 

der Erstellung der vorliegenden Arbeit wurden im Hinblick auf die Gestaltung der 

Zustandsräume der einzelnen Agenten zahlreiche Lösungsansätze auf ihre Eig-

nung hin experimentell untersucht. Dabei wurden unter anderem Feature-Learn-

ing-Methoden (LIU ET AL. 2015), basierend auf Autoencoder (LANGE ET 

AL. 2012), und klassische Verfahren der Merkmalsselektion angewendet (CHAN-

DRASHEKAR & SAHIN 2014). Die nachfolgende Beschreibung spiegelt die Er-

kenntnisse aus diesen Untersuchungen wider. 
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Jeder RL-Agent verfügt über einen individuellen Zustandsraum. Darin sind alle 

Informationen enthalten, die für die Auswahl einer Aktion von Relevanz sein kön-

nen. Einige Aspekte betreffen jedoch alle Agenten gleichermaßen. Diese umfassen 

insbesondere die Herangehensweise bei der Modellierung der zu bearbeitenden 

Aufträge, die Gestaltung eines globalen Beobachtungsraums, die Berücksichti-

gung des bereits geplanten Energieverbrauchs sowie die Einbeziehung der Prog-

nose der Energieverfügbarkeit und der Strompreise. Diese vier Aspekte werden 

nachfolgend allgemein für alle Agententypen beleuchtet.  

Modellierung der zu bearbeitenden Aufträge 

Bei den Entscheidungen der RL-Agenten spielen die zu bearbeitenden Aufträge 

und deren Modellierung eine wichtige Rolle. Zur Beschreibung sind prinzipiell die 

zwei in Abbildung 35 dargestellten Herangehensweisen möglich. 

 

Abbildung 35: Ansätze zur Modellierung von Produktionsaufträge für RL-Agenten 

Eine Modellierungsmöglichkeit ist die Anwendung charakteristischer Parameter. 

Dabei werden einzelne Aufträge anhand auftragsindividueller Merkmale beschrie-

ben. Die Parameter werden direkt als diskrete oder kontinuierliche Werte überge-

ben, was zu einer großen Zahl an Merkmalen für jeden Auftrag führt. Eine alter-

native Variante bietet die alleinige Modellierung anhand des Auftragstyps, wobei 

die Agenten keine direkten Informationen zu den charakteristischen Eigenschaften 

der einzelnen Aufträge erhalten. Wurde eine ausreichende Anzahl von Aufträgen 

jedes Auftragstyps während des Trainings bearbeitet, so sind die Agenten in der 

Lage, durch das erlangte Erfahrungswissen die charakteristischen Eigenschaften 

abzuschätzen, wie etwa die Bearbeitungsdauer der Auftragstypen. 
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Welche Herangehensweise zur Beschreibung der Aufträge auszuwählen ist, hängt 

maßgeblich von den Gegebenheiten des realen Produktionssystems ab. Wird eine 

sehr beschränkte Zahl von sich wiederholenden Auftragstypen bearbeitet, so ist 

eine Modellierung mittels der Auftragstypen vorzuziehen. Denn insgesamt kann 

bei diesem Ansatz der Zustandsraum der Agenten mit einer geringen Zahl an 

Merkmalen beschrieben werden, was sich positiv auf die Rechenzeit auswirkt. Die 

Anzahl der Eingangsmerkmale steigt jedoch kontinuierlich mit jedem zusätzlich 

möglichen Auftragstyp. Ist die Auftragsvarianz groß oder handelt es sich gar um 

eine kundenindividuelle Fertigung und jeder Auftragstyp wird einmalig gefertigt, 

so ist eine Beschreibung auf Basis der charakteristischen Auftragsmerkmale zwin-

gend erforderlich. Dies ist jedoch erst ab einer Anzahl von etwa zehn möglichen 

Auftragstypen sinnvoll, da zur Beschreibung der Aufträge auf diese Art prinzipiell 

mehr Merkmale erforderlich sind. Diese steigen jedoch nicht mit zunehmenden 

Auftragstypen an.  

In dem in Kapitel 8 betrachteten Anwendungsfall liegt eine Werkstattfertigung mit 

sich wiederholenden Auftragstypen vor. Aus diesem Grund wird im weiteren Ver-

lauf ausschließlich auf eine Auftragsbeschreibung auf Basis des Auftragstyps zu-

rückgegriffen. Durch die Anwendung von charakteristischen Auftragsparametern 

ist eine generische Übertragung des Lösungsansatzes auf Produktionssysteme mit 

hoher Auftragsvarianz möglich.  

Globaler Beobachtungsraum 

Aus den eingangs des Abschnitts erwähnten Gründen der Kooperation wird den 

Ressourcenagenten ein globaler Beobachtungsraum gewährt. Dies ist insbeson-

dere im Kontext des Energieverbrauchs relevant. Hat ein Agent beispielsweise 

demnächst einen sehr dringenden, energieintensiven Auftrag zu fertigen, so kön-

nen die anderen Ressourcenagenten etwa mit diesem Wissen ihren Energiever-

brauch vorausschauend reduzieren oder der Marktagent kann zusätzlichen Strom 

kaufen und den erhöhten Bedarf auf diese Weise ausgleichen.  

Aus dieser Überlegung heraus wird neben dem eigenen Zustandsraum des Agenten 

zusätzlich der Zustandsraum aller anderen Agenten übergeben und somit ein glo-

baler Beobachtungsraum gebildet, wie in Abbildung 38 angedeutet ist. Ein Nach-

teil dieses Ansatzes ist, dass die Zahl der Input-Merkmale für die neuronalen Netze 

deutlich steigt. Dies macht eine komplexere Netzarchitektur erforderlich und zieht 

einen erhöhten Rechenaufwand beim Training nach sich. Aus diesem Grund und 

auf Basis der Ergebnisse der durchgeführten Experimente wird der Zustand der 
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jeweils anderen Agenten abstrahiert, indem etwa im Kontext der Produktionsres-

sourcen lediglich die Anzahl der bearbeitenden Aufträge und Informationen zur 

aktuell ausgewählten Aktion übergeben werden. Auf eine detaillierte Aufteilung 

nach Auftragstyp wird verzichtet, um auf diese Weise die Anzahl der Eingangs-

merkmale zu reduzieren.  

Bereits geplanter Energieverbrauch 

Im Rahmen der vorliegenden agentenbasierten Produktionssteuerung wird kein 

deterministischer Produktionsplan berechnet. Vielmehr entscheidet jeder Agent 

reaktiv nach Beendigung eines Auftrags, welche Aktion als Nächstes auszuführen 

ist. Aus diesem Grund ist keine deterministische Vorhersage des Energiever-

brauchs möglich. Dennoch lässt sich zumindest ein Teil des Strombedarfs im 

nächsten Zeitintervall abschätzen. Die dazu erforderliche Herangehensweise ist 

nachfolgend erläutert. 

Für die Bearbeitung einzelner Aufträge werden in der Regel mehrere diskrete Zeit-

schritte benötigt. Daher wählt in einem Zeitschritt lediglich ein Teil der Ressour-

cenagenten eine neue Aktion aus, während der Rest noch mit der Abarbeitung ei-

nes Auftrags beschäftigt ist. Zur Verdeutlichung ist eine derartige Situation bei-

spielhaft in Abbildung 36 dargestellt. Im aktuellen Teilintervall ist ausschließlich 

der Ressourcenagent 1 an der Reihe, eine neue Aktion auszuwählen, weil die Ab-

arbeitung von Auftrag A nun beendet ist. Die anderen Ressourcenagenten 2 bis 4 

arbeiten noch an der Fertigstellung eines Auftrags und wählen erst zu einem spä-

teren Zeitpunkt wieder neue Aktionen aus. 

Haben einzelne Agenten noch für mindestens einen Zeitschritt mit der Bearbeitung 

eines Auftrags zu tun, so lässt sich gemäß der Modellierungsart der Produktions-

aufträge auch der dafür erforderliche Energieverbrauch für den nächsten Zeit-

schritt deterministisch vorhersagen. Im Sinne des kooperierenden Verhaltens kann 

diese Informationen also verwendet werden, um dem Teil der Agenten, die im je-

weiligen Zeitschritt eine neue Aktion auswählen, Informationen über die bereits 

sicher verplante Energiemenge zur Verfügung zu stellen. Konkret wird die Zahl 

der Agenten übergeben, die im aktuellen Zeitschritt keine neue Aktion auswählen, 

sowie die Summe des bereits eingeplanten Leistungsbedarfs, der sich aus den ein-

zelnen Bedarfen der in Bearbeitung befindlichen Aufträge zusammensetzt. In dem 

Beispiel aus Abbildung 36 wählen aktuell drei Agenten keine Aktionen aus: Res-

sourcenagent 2, 3 und 4. Der bereits eingeplante Leistungsbedarf setzt sich in die-

sem Fall aus dem Energiebedarf von Auftrag B, C und D zusammen. Bei den im 

Zuge dieser Arbeit durchgeführten Simulationsstudien hat sich gezeigt, dass diese 
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Berücksichtigung des bereits eingeplanten Energieverbrauchs zur signifikanten 

Verbesserung der Ergebnisse beiträgt. 

 

Abbildung 36: Beispielhaftes Szenario der Auswahl von Aktionen  

durch die Ressourcenagenten 

Prognose der Energieverfügbarkeit und Strompreise 

Im Hinblick auf den Energieverbrauch sollen die Agenten vorausschauend agieren 

(vgl. Abschnitt 3.4). Zu diesem Zweck ist erforderlich, dass auch die zukünftige 

Entwicklung der Energieverfügbarkeit aus bereits gekaufter Energiemenge und Ei-

generzeugung in die Entscheidungen aller Agenten einfließt. Anhand einer Preis-

prognose kann zudem der zu erwartende Strompreis am Intraday-Markt abge-

schätzt werden. Aus diesem Grund werden im Zustandsraum nicht nur die Merk-

male des aktuellen Hauptintervalls, sondern auch die zukünftigen Werte dieser drei 

Zeitreihen abgebildet.  

Um die Anzahl der zu übergebenden Merkmale zu reduzieren, werden dabei, wie 

in Abbildung 37 beispielhaft für die Erzeugungsprognose dargestellt, 15-Minuten-

Werte ab einem Zeithorizont von einer Stunde stufenweise zusammengefasst. Ins-

gesamt ergeben sich auf diese Weise jeweils acht Merkmale, deren Aussagekraft 

bis vier Stunden in die Zukunft reicht. Alle drei Zeitreihen sind mit Unsicherheiten 

behaftet. Die Erzeugungsleistung von EE kann nicht exakt vorhergesagt werden. 

Die bereits gekaufte Energiemenge kann sich kurzfristig aufgrund des Markagen-

ten ändern. Auch die Vorhersehbarkeit der Strompreise ist begrenzt. Die Agenten 

müssen demnach im Zuge des Trainings lernen, trotz derartiger Abweichungen 

ihre Strategie zu optimieren. 
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Abbildung 37: Merkmale zur Beschreibung der drei Zeitreihen der Energieverfüg-

barkeit am Beispiel der prognostizierten Erzeugungsleistung 

7.3.2 Aktions- und Zustandsraum der Ressourcenagenten 

Zustandsraum 

Die zentrale Aufgabe der Ressourcenagenten ist es, die in der Warteschlange an-

stehenden Aufträge abzuarbeiten. Aus diesem Grund spielen diese eine wichtige 

zentrale Rolle bei der Gestaltung des Zustandsraums, wobei auf die in Abschnitt 

7.3.1 beschriebene Modellierung anhand des Auftragstyps zurückgegriffen wird. 

Jeder Ressourcenagent erhält mit den Informationen zu der Anzahl der zu fertigen-

den Aufträge je Auftragstyp sowie den jeweils nächsten drei Fertigstellungstermi-

nen ein detailliertes Bild über den eigenen Zustand. Im Kontext der Informationen 

zu den einzelnen Aufträgen ist zudem der aktuelle Rüstzustand der Produktions-

ressource relevant. Weil die Anzahl der erforderlichen Rüstvorgänge maßgeblich 

von der Bearbeitungsreihenfolge abhängt, kann der Agent diesen Aspekt ebenfalls 

bei der Entscheidungsfindung berücksichtigen. Indem der aktuelle Rüstzustand als 

Input in den Zustandsraum übergeben wird, kann der Agent im Laufe des Trai-

nings lernen, mit dem Rüstzustand verbundene Folgen abzuschätzen und diese in 

seinen Entscheidungen zu berücksichtigen. Die zugrundeliegende Logik eignet 

sich der Agent dabei selbstständig auf Basis der im Training gesammelten Erfah-

rungen. 
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Abbildung 38: Zustandsraum eines Ressourcenagenten  

am Beispiel von Ressourcenagent 1 

Daneben erhält jeder einzelne Ressourcenagent im Sinne des in Abschnitt 7.3.1 

beschriebenen globalen Beobachtungsraums auch Einblicke in den aktuellen Zu-

stand der übrigen Ressourcenagenten, indem jeweils die aktuelle Aktion jedes 

Agenten und die Anzahl der ausstehenden Aufträge übergeben werden. Zudem 

kann der bereits geplante Energieverbrauch zusammen mit der Anzahl der Agen-

ten, die keine Aktion auswählen, da sie im aktuellen Zeitschritt noch mit der Bear-

beitung eines Auftrags beschäftigt sind, abgeschätzt werden. Von Seiten des Ener-

giebezugs bilden die bereits vorab gekaufte Energiemenge, die prognostizierte Er-

zeugung der EE und die Strompreiseprognose weitere Eingangsmerkmale, deren 

Zeitreihen jeweils in der in Abschnitt 7.3.1 beschriebenen Form mit über die Zeit 

abnehmender Granularität einfließen. Neben diesen Informationen zur zukünfti-

gen Energieverfügbarkeit ist zudem der aktuelle Ladezustand der Batterie eine 

wichtige Information. Dieser Wert beeinflusst maßgeblich die Möglichkeit des 

Gesamtsystems, kurzfristige Abweichungen zwischen Stromangebot und -nach-

frage durch die Batterie auszugleichen.  
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Insgesamt ergibt sich damit für die Ressourcenagenten ein globaler Zustandsraum, 

in dem alle relevanten Informationen zusammengeführt sind. Dieser setzt sich im 

Wesentlichen aus den Informationen zum eigenen Zustand, zum Zustand der an-

deren Ressourcenagenten sowie aus dem Energiebezug und Zeitverlauf zusam-

men. Die dafür erforderlichen Merkmale sind in Abbildung 38 abstrahiert zusam-

mengefasst. Bei einer Implementierung in einem System mit fünf Ressour-

cenagenten sind für diese Modellierungsweise insgesamt mehr als 80 Eingangs-

merkmale erforderlich.  

Aktionsraum 

Der Aktionsraum spannt die Menge an möglichen diskreten Aktionen auf, die den 

Ressourcenagenten zur Auswahl stehen, um in der Umgebung zu agieren und ihre 

Ziele zu erreichen (WANNAGAT & VOGEL-HEUSER 2008). Nach erfolgreichem Ab-

schluss einer Aktion können die Produktionsressourcen aus folgenden Aktionen 

auswählen: 

• Stand-by: Diese Aktion weist eine feste Dauer von einem Zeitschritt und 

einem definierten Energieverbrauch (vgl. Abschnitt 7.2.1) auf. Ein Agent 

kann jederzeit Stand-by auswählen. 

• Bearbeitung eines Auftragstyps: Eine Produktionsressource kann die Be-

arbeitung eines Auftragstyps wählen. Dabei wird jeweils der nächste fertig-

zustellende Auftrag des ausgewählten Auftragstyps bearbeitet. Befindet 

sich kein Auftrag eines Typs in der Warteschlange und wird dieser dennoch 

vom Agenten zur Bearbeitung ausgewählt, führt dies zu einer „Bad Action“, 

die für den Agenten mit hohen Strafkosten verbunden ist. Ein Ressour-

cenagent kann somit zu jedem Zeitpunkt aus allen Aktionen wählen. In der 

jeweiligen Situation unzulässige Aktionen werden über die Belohnungs-

funktionen bestraft. Der Agent lernt dadurch im Training, unzulässige Ak-

tionen zu vermeiden. 

Die Aktion Rüsten kann von der Produktionsressource nicht bewusst ausgewählt 

werden. Vielmehr wird Rüsten automatisch vor Bearbeitungsbeginn durchgeführt, 

wenn der aktuelle Rüstzustand von dem für die Bearbeitung des ausgewählten 

Auftrags erforderlichen Rüstzustand abweicht. Die Fertigstellungsdauer eines 

Auftrags setzt sich somit aus der Summe der erforderlichen Rüstzeit und der Be-

arbeitungsdauer zusammen. 
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7.3.3 Aktions- und Zustandsraum des Speicheragenten 

Zustandsraum 

Der Speicheragent ist dem ad-hoc Strombezug zuzuordnen und legt die Lade- be-

ziehungsweise Entladeleistung des Speichers fest. Dementsprechend sind im Zu-

standsraum des Speicheragenten alle Informationen zu akkumulieren, die einen 

Einfluss auf die Steuerungsstrategie des Speichers nehmen. 

Darüber hinaus ist neben der verfügbaren Energiemenge der aktuelle und zukünf-

tige Energiebedarf des Produktionssystems von großer Relevanz. Da die Ressour-

cenagenten ihre Aktionen reaktiv nach jedem abgeschlossenen Auftrag neu aus-

wählen, existiert kein deterministischer Produktionsplan. Damit ist auch keine 

exakte Vorhersage des zukünftigen Energieverbrauchs möglich. Um dem Spei-

cheragenten dennoch eine möglichst detailreiche Berücksichtigung des Energiebe-

darfs zu ermöglich, werden zwei Ansätze verfolgt. Einerseits kann der Energiebe-

darf zumindest im aktuellen Zeitschritt exakt bestimmt werden – vorausgesetzt, 

alle Ressourcenagenten haben bereits für den jeweiligen Zeitschritt ihre Aktionen 

ausgewählt. Aus diesem Grund wird der Ablauf des Systems so gestaltet (vgl. Ab-

schnitt 5.3.1), dass zu Beginn eines neuen Zeitschritts zunächst die Ressour-

cenagenten parallel an der Reihe sind, eine neue Aktion auszuwählen und erst im 

Anschluss der Batterieagent aktiv wird. Somit sind zum Zeitpunkt der Aktionsaus-

wahl des Batterieagenten bereits die Aktion der Ressourcenagenten und damit 

auch der daraus resultierende Gesamtenergieverbrauch im aktuellen Zeitschritt be-

kannt. Andererseits wird der Speicheragent neben dieser exakten Verbrauchsbe-

stimmung für den aktuellen Zeitschritt in die Lage versetzt, durch geeignete Merk-

male den demnächst anstehenden Energiebedarf der Ressourcenagenten abschät-

zen zu können. Zu diesem Zweck wird dem Speicheragenten für jeden Ressour-

cenagenten der summierte Energiebedarf aller offenen Aufträge und aller inner-

halb der nächsten Stunde zu fertigenden Aufträge übergeben. Ein zusätzlicher In-

put sind die Summen des Zeitbedarfs zur Fertigung aller und lediglich der inner-

halb der nächsten Stunde zu bearbeitenden Aufträge, da dadurch etwa der Spiel-

raum der Ressourcenagenten für Stand-by-Aktionen abgeschätzt werden kann. 

Von großer Relevanz ist dabei die verfügbare Energiemenge, die sich sowohl aus 

dem bereits vorab gekauften Strom sowie der Erzeugungsprognose aus EE und der 

Strompreisprognose zusammensetzt. Analog zu dem in Abbildung 37 dargestell-

ten Verfahren im Kontext der Ressourcenagenten erfolgt auch im Zuge des Spei-

cheragenten eine stufenweise Abbildung der Zeitreihen mit abnehmender Granula-

rität. Von Seiten des Energiebezugs ist außerdem der aktuelle Ladezustand des 
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Speichers von essenzieller Bedeutung. Insgesamt ergibt sich daraus der in Abbil-

dung 39 dargestellte Zustandsraum des Speicheragenten. 

 

 

Abbildung 39: Zustandsraum des Speicheragenten 

Aktionsraum 

Die möglichen Aktionen des Speicheragenten werden in Form eines diskreten Ak-

tionsraums modelliert, der sich aus insgesamt 51 Werten zusammensetzt. Die 

Wahl ist ein Kompromiss zwischen einer möglichst variablen Lade- und Entlade-

leistung einerseits und der zunehmenden Komplexität für das Training durch einen 

größer werdenden Aktionsraum andererseits. Die von der C-Rate (vgl. Abschnitt 

2.2.3) bestimmte maximale und minimale Lade- beziehungsweise Entladeleistung 

ist der erste und letzte diskrete Wert des Aktionsraums. Die übrigen 49 Intervalle 

werden linear zwischen diesen beiden Leistungswerten verteilt. Der 26. Wert des 

Aktionsraums entspricht somit einem Ladestrom von 0 kW.  

Falls der Batterieagent die Kapazität des Batteriespeichers überschreitet und bei-

spielsweise versucht, mehr Strom zu entladen, als aktuell im Speicher vorhanden 
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ist, so wird eine „Bad Action“ ausgegeben. Die damit einhergehenden Strafkosten 

in der Belohnung bringen den Batterieagenten während des Trainings dazu, derar-

tige Aktionen zu unterlassen.  

7.3.4 Aktions- und Zustandsraum des Marktagenten 

Zustandsraum 

Der Marktagent regelt den kurzfristigen Stromhandel und hat die Aufgabe, ge-

winnbringend den Zeitpunkt und die Höhe eines Stroman- oder -verkaufs zu steu-

ern. Ähnlich wie im Kontext des Speicheragenten sind daher der zukünftige Ener-

gieverbrauch und die Energieverfügbarkeit von Bedeutung. Im Vergleich dazu 

agiert der Marktagent aufgrund der erforderlichen Vorlaufzeit für den Stromhandel 

vergleichsweise weiter in der Zukunft, da bereits neun Minuten vor Anbruch eines 

neuen Hauptintervalls über den Kauf/Verkauf von Energie entschieden werden 

muss (vgl. Abschnitt 5.2.5). 

 

Abbildung 40: Zustandsraum des Marktagenten 
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Demzufolge ist der Aufbau des Zustandsraums sehr ähnlich zu dem des Speicher-

agenten, wobei lediglich die Elemente zur Beschreibung des kurzfristigen Ener-

gieverbrauchs fehlen. Die Energieverfügbarkeit aus vorab gekaufter Energie-

menge und Erzeugungsprognose sowie die Strompreise werden wie im Zuge des 

Speicheragenten (vgl. Abschnitt 7.3.3) einbezogen. Hervorzuheben ist zudem der 

Ladezustand des Speichers, da dies ein Zusammenspiel zwischen Stromspeicher 

und kurzfristigem Stromhandel ermöglicht. Dadurch können Strompreisschwan-

kungen ausgenutzt werden. Die Abschätzung des Energieverbrauchs erfolgt mit 

der Berechnung des Gesamtenergieverbrauchs aller Aufträge und der innerhalb der 

nächsten Stunde fertigzustellenden Aufträge ebenfalls analog zum Speicheragen-

ten. Die resultierende Zusammensetzung des Zustandsraums des Marktagenten ist 

in Abbildung 40 dargestellt.  

Aktionsraum 

Der Aktionsraum des Marktagenten wird analog zu dem des Speicheragenten ge-

staltet. Auch hier wird ein Aktionsraum mit insgesamt 51 diskreten möglichen 

Schritten aufgespannt, die linear zwischen einer maximal zu kaufenden und einer 

maximal zu verkaufenden Energiemenge verteilt werden. Die Höhe der beiden 

Grenzwerte ergibt sich aus den maximal sinnvollen Handelsvolumina des Markt-

agenten im Kontext des Gesamtsystems. Zudem muss es sich nicht zwangsläufig 

um einen Aktionsraum handeln, der den Kauf und Verkauf von Strom symmetrisch 

repräsentiert.  

Falls keine Rückspeisung von Strom aus Eigenerzeugung ins Netz möglich ist, 

darf der Marktagent lediglich den Strom verkaufen, der vorab am Strommarkt be-

schafft wurde. Diese Regelung wird erneut durch eine „Bad Action“ abgebildet. 

Die negative Belohnung daraus animiert den Marktagenten dazu, ein derartiges 

Handeln zu unterlassen. Bei der Gestaltung des Aktionsraums des Marktagenten 

sind darüber hinaus regulatorische Randbedingungen zu beachten. Sind etwa Min-

destmengen für den Handel von Strom oder Vorgaben zur kleinsten handelbaren 

Einheit vorgegeben, so muss der Aktionsraum entsprechend diesen Anforderungen 

angepasst werden. 
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7.4 Belohnungsfunktion und -vergabe 

Neben der Modellierung des Zustandsraums bilden die Belohnungsfunktion und 

deren Vergabe das zweite kritische Element bei der Anwendung von MARL (DE-

WEY 2014). Daher wird nachfolgend zunächst die Bedeutung einer globalen und 

lokalen Belohnung im Kontext des vorliegenden Systems verdeutlicht. Danach 

wird mit den Energie- und Produktionskosten auf die beiden zentralen Elemente 

der Belohnungsfunktion eingegangen. Anschließend erfolgt eine Zusammenfas-

sung der resultierenden Belohnungsvergabe. 

7.4.1 Globale und lokale Belohnung 

Aus dem vorliegenden Anwendungsfall der energieorientierten Produktionssteue-

rung resultiert eine komplexe Belohnungsfunktion, die im Wesentlichen in die bei-

den Bestandteile Energiekosten und Produktionskosten untergliedert werden kann. 

Erstere gehen aus dem Kostenmodell der unterschiedlichen Energiebezugsoptio-

nen in Kapitel 5 hervor. Letztere sind das Ergebnis des gesamtkostenbasierten 

Zielsystems in Kapitel 6. 

Die Gestaltung der Belohnungsfunktion hat darüber hinaus maßgeblichen Einfluss 

auf das kooperierende Verhalten der einzelnen Agenten. Im Falle einer globalen 

Belohnung erhalten alle Agenten gemeinsam die identische Belohnung und lernen 

dadurch, mit Hilfe einer gemeinsamen Kooperation die Belohnung zu maximieren 

(vgl. Abschnitt 2.5.4). Demgegenüber steht die Möglichkeit einer lokalen Beloh-

nung, die lediglich an einzelne Agenten zurückgegeben wird. Bei der Vergabe ei-

ner pauschalen, globalen Belohnung stehen die einzelnen Agenten vor der Heraus-

forderung, zur Optimierung der Strategie ihren eigenen Einfluss auf die resultie-

rende Belohnung herausfiltern zu müssen. Dieses Problem wird in der Literatur als 

„Credit Assignment Problem“ bezeichnet (NGYEN ET AL. 2018) und ist in Abbil-

dung 41 beispielhaft im Kontext des vorliegenden Systems demonstriert.  

Angenommen, die gemeinsame Belohnung aller Agenten fällt in einer Schicht auf-

grund eines zu spät fertiggestellten Auftrags schlecht aus. Im Zuge des Lernpro-

zesses stehen nun alle Agenten vor dem Zuordnungsproblem, welche der durchge-

führten Aktionen die negative Belohnung verursacht hat. Am Beispiel des Markt-

agenten wird deutlich, dass dieser durch seine Aktionen die negative Belohnung 

nicht beeinflussen konnte. Dennoch erhält der Marktagent diesen Teil der Beloh-

nung und muss seine Strategie auf dieser Basis verbessern, ohne seine Aktionen 
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direkt der negativen Belohnung zuordnen zu können. Dies behindert den Lernfort-

schritt. Aus diesem Grund wird angestrebt, lediglich die Faktoren als Bestandteil 

der Belohnung eines Agenten zu modellieren, die der Agent maßgeblich durch 

seine Aktionen beeinflussen kann. Alle anderen sogenannten exothermen Ele-

mente der Belohnungsfunktion sind zu entfernen, da diese das Trainingsergebnis 

und die Lösungsqualität in Summe verschlechtern können (DIETTERICH ET 

AL. 2018). Im diskutierten Beispiel hat lediglich der Ressourcenagent die verspä-

tete Fertigstellung zu verantworten. Daher wird nur dieser die entsprechende Be-

lohnung erhalten. 

 

Abbildung 41: Beispielhafte Darstellung des Credit-Assignment-Problems 

Im vorliegenden System beeinflussen alle Agenten die Energiekosten direkt. Die 

Produktionskosten werden hingegen lediglich von den jeweiligen individuellen 

Ressourcenagenten bestimmt. So wird beispielsweise die verzögerte Fertigstellung 

eines Auftrags, die zu hohen Strafkosten führt, von dem zuständigen Ressour-

cenagenten verursacht. Weder die anderen Ressourcenagenten noch Speicher- 

oder Marktagent können den Bearbeitungszeitpunkt eines Auftrags durch ihre Ak-

tionen direkt beeinflussen. Aus diesem Grund wird die Belohnungsfunktion in der 

vorliegenden Arbeit in zwei Bestandteile zerlegt: die globalen Energiekosten und 

die lokalen Produktionskosten.  
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7.4.2 Energiekostenbestandteil der Belohnung 

Die Energiekosten werden gleichermaßen von allen Agenten beeinflusst und daher 

entsprechend an alle übermittelt. Es handelt sich demnach um einen globalen Be-

lohnungsteil. Die Ausgaben für Energie fallen jeweils zum Ende eines 15-minüti-

gen Hauptintervalls oder beim Kauf beziehungsweise Verkauf von Strom an. Da 

sich etwa Produktionsaufträge über mehrere Hauptintervalle hinweg erstrecken 

können, ist bei Ressourcenagenten nicht immer eine direkte Zuordnung der resul-

tierenden Energiekosten zu einer bestimmten Aktion möglich. Aus diesem Grund 

erhalten alle Agenten die kumulierten Energiekosten als Belohnung am Ende einer 

Produktionsschicht. Die Energiekosten setzen sich aus den in Abschnitt 5.2 herge-

leiteten Kosten für Eigenerzeugung, kurzfristigen Netzbezug, Stromhandel und 

Batteriealterung zusammen. Darüber hinaus lernen RL-Agenten, die Belohnung 

zu maximieren. Das Ziel der vorliegenden Arbeit ist die Minimierung der Kosten. 

Ein RL-Agent lernt dagegen, eine Belohnung zu maximieren. Aus diesem Grund 

wird durch die Vergabe von negativen Kosten aus dem Minimierungs- ein Maxi-

mierungsproblem geschaffen:  

𝑅𝑠
𝐸 = −(∑𝐾𝐵𝐻𝐾𝑊(𝑡) + 𝐾𝐴𝐸(𝑡) + 𝐾𝐿𝑆(𝑡)

𝑇

𝑡=0

+ 𝐾𝐼(𝑡) + 𝐾𝐵𝑎𝑡,𝑖) (20) 

𝑅𝑠
𝐸  Energiekostenbestandteil der Belohnung für die Schicht s 

𝑇  Anzahl der Hauptintervalle in einer Schicht 

𝐾𝐵𝐻𝐾𝑊(𝑡) Stromkosten des BHKW im 15-Minuten-Intervall t 

𝐾𝐴𝐸(𝑡) Kosten für vom Netz bezogene Ausgleichsenergie im Intervall t 

𝐾𝐿𝑆(𝑡)  Kosten für Lastspitze im Intervall t 

𝐾𝐼(𝑡)  Kosten für Strom aus Intraday-Handel im Intervall t 

𝐾𝐵𝑎𝑡,𝑖  Resultierende Alterungskosten der Batterie pro Zyklus i 

7.4.3 Produktionskostenbestandteil der Belohnung 

Die Produktionskosten eines Auftrags werden ausschließlich durch denjenigen 

Agenten bestimmt, der die Bearbeitung des Auftrages übernimmt. Deswegen wird 

die entsprechende Belohnung in Form der Produktionskosten vergeben, wenn ein 

Ressourcenagent eine Aktion abgeschlossen hat. Es handelt sich um einen lokalen 

Belohnungsteil, der unmittelbar nach Abschluss einer Aktion eines Ressour-

cenagenten ausgeschüttet wird. 
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Zur ganzheitlichen Berechnung der von der Produktionssteuerung verursachten 

Produktionskosten wird die in Abschnitt 6.4 hergeleitete Formel (19) verwendet. 

Im Kontext der vorliegenden Arbeit ergeben sich mehrere Besonderheiten, die 

nachfolgend unter den Stichworten Verzugskosten von Aufträgen in der Warte-

schlange und relative Belohnungsvergabe erläutert werden. Darauf aufbauend er-

folgt die mathematische Formulierung der Belohnungsfunktion für die Produkti-

onskosten. 

Verzugskosten von Aufträgen in der Warteschlange 

Um das Lernverhalten der Agenten zu verbessern, wird die Berechnung der ter-

minbezogenen Kosten modifiziert. Die resultierenden Verzugskosten eines Auf-

trags werden im vorliegenden Lösungsansatz nicht erst nach entsprechender Fer-

tigstellung des jeweiligen Auftrags vergeben. Verzugskosten werden vielmehr fäl-

lig, wenn nach Abschluss einer Aktion der späteste erforderliche Bearbeitungsbe-

ginn bereits überschritten wurde, da zu diesem Zeitpunkt schon der Verzug eines 

Auftrags absehbar ist.  

Zur Verdeutlichung dieses Ansatzes ist in Abbildung 42 ein beispielhaftes Szena-

rio einer Produktionsressource dargestellt, bei dem die Aufträge A und B innerhalb 

der vorgegebenen Fertigstellungstermine zu bearbeiten sind. Im aktuellen Zeit-

schritt t wurde Auftrag A fertiggestellt. Der Ressourcenagent bekommt demnach 

eine entsprechende Belohnung und wählt eine neue Aktion aus. In dem dargestell-

ten Szenario wurde Auftrag A rechtzeitig fertiggestellt und verursacht keine Ver-

zugskosten. Des Weiteren muss Auftrag B zum Zeitpunkt t+2 fertiggestellt wer-

den. Aufgrund der dafür erforderlichen Bearbeitungsdauer von vier Zeitschritten 

ist dies jedoch aktuell nicht mehr möglich. Der Bearbeitungsbeginn hätte spätes-

tens zum Zeitpunkt t-1 erfolgen müssen. Dementsprechend erhält der Agent in die-

sem Fall im Zeitschritt t eine negative Belohnung aufgrund der bereits aktuell ab-

sehbaren Verspätung von Auftrag B um mindestens einen Zeitschritt. Somit erhält 

der Agent bereits eine Bestrafung, wenn der Fertigstellungszeitpunkt noch nicht 

überschritten, aber die Verspätung eines Auftrags bereits absehbar und unaus-

weichlich ist. Die Simulationsstudien im Zuge der vorliegenden Arbeiten haben 

gezeigt, dass durch diese frühzeitige Vergabe einer negativen Belohnung, falls sich 

eine Verspätung abzeichnet, die Qualität der Ergebnisse deutlich verbessert wird. 

Die Agenten lernen auf diese Weise schneller, eine Terminüberschreitung von Fer-

tigungsaufträgen zu vermeiden.  
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Abbildung 42: Beispielszenario für die Belohnungsvergabe bei Fertigstellungsver-

zug 

Dementsprechend werden für alle Aufträge, die sich in der Wartschlange einer 

Produktionsressource befinden und deren Fertigstellungtermin im aktuellen Zeit-

schritt aufgrund der erforderlichen Bearbeitungsdauer absehbar überschritten 

wird, Verzugskosten berechnet. Zu diesem Zweck wird die Bearbeitungsdauer auf 

den aktuellen Zeitschritt aufgeschlagen, um so einen absehbaren Verzug zu iden-

tifizieren. Nachfolgend ist die mathematische Formulierung dieser Funktion dar-

gelegt: 

𝑊𝐾𝑛𝑝(𝑡) = {
𝑇𝐾𝑛𝑝 (𝑡 + 𝑑𝑛𝑝)    , 𝑡 + 𝑑𝑛𝑝 ≥ 𝑡𝐹,𝑛𝑝
  0                              , 𝑡 + 𝑑𝑛𝑝 < 𝑡𝐹,𝑛𝑝  

 (21) 

𝑊𝐾𝑛𝑝(𝑡) Terminbezogene Kosten des Auftrags 𝑛𝑝 in der Warteschlange 

𝑇𝐾𝑛𝑝(𝑡) Terminbezogene Kosten von Auftrag 𝑛𝑝 (siehe Formel (16)) 

𝑑𝑛𝑝 Erforderliche Bearbeitungsdauer von Auftrag 𝑛𝑝 

𝑡𝐹,𝑛𝑝 Fertigstellungstermin von Auftrag 𝑛𝑝 

Relative Belohnungsvergabe 

Durch die kontinuierliche Berechnung der Verzugskosten von Aufträgen, die sich 

in der Warteschlange befinden, ist es möglich, dass ein Ressourcenagent bei ver-

späteter Fertigstellung eines Auftrags bereits Teile der daraus resultierenden Be-

lohnung erhalten hat.  
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Abbildung 43: Berechnung der relativen Belohnung bei Vergabe der terminbezo-

genen Kosten von Aufträgen in der Warteschlange 

Zur Verdeutlichung ist eine derartige Konstellation beispielhaft in Abbildung 43 

dargestellt. Dabei wird das in Abbildung 42 eingeführte Produktionsszenario er-

neut aufgegriffen. Der alleinige Betrachtungsfokus liegt nun auf der Kostenent-

wicklung von Auftrag B. Nach Beendigung der Aktion 𝑎0 im Zeitschritt 𝑡𝑜 ist Auf-

trag A fertig. Der Soll-Fertigstellungstermin von Auftrag B kann zu diesem Zeit-

punkt nicht mehr gehalten werden. Aufgrund der Fertigungsdauer von fünf Zeit-
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schritten liegt die Verspätung bei mindestens zwei Zeitschritten. Bei Annahme ei-

ner linearen Kostenfunktion zieht dies die Kosten 𝑊𝐾𝐵(𝑡𝑜) nach sich, die dem 

Agenten als Belohnung zugewiesen werden. 

Der Agent wählt mit der Aktion 𝑎1 die Bearbeitung von Auftrag B aus, kann die-

sen aufgrund einer unerwarteten Störung aber erst im Zeitschritt 𝑡2 beginnen. Nach 

Ende der Aktion im Zeitschritt 𝑡7 liegt der Gesamtverzug von Auftrag B bei vier 

Zeitschritten. Die entsprechenden terminbezogenen Kosten 𝑇𝐾𝐵(𝑡7) können be-

rechnet werden. Im Zeitschritt 𝑡0 hat der Agent jedoch bereits eine entsprechende 

Belohnung für den Verzug um zwei Zeitschritte erhalten. Seitdem hat sich die Fer-

tigstellung störungsbedingt um zwei weitere Zeitschritte verschoben. Der für den 

Agenten im Zeitschritt 𝑡7 ausstehende Kostenteil ∆𝑇𝐾𝐵, 𝑎1 berechnet sich demnach 

aus der Differenz zwischen den absoluten Verzugskosten 𝑇𝐾𝐵(𝑡7) im Zeitschritt 

𝑡7 und den Kosten 𝑊𝐾𝐵(𝑡𝑜) im Zeitschritt 𝑡𝑜, als der Auftrag B noch in der War-

teschlange der Produktionsressource war. 

Das Beispiel verdeutlicht, dass im vorliegenden System die Agenten nach jeder 

Aktion lediglich den Teil der Belohnung bekommen, der seit letztmaligem Erhalt 

einer Belohnung hinzugekommen ist. Diese relative Belohnungsvergabe ist erfor-

derlich, um durch die Berücksichtigung des Verzugs von Aufträgen in der Warte-

schlange keine Verzugskostenbestandteile mehrfach einfließen zu lassen.  

Produktionskostenbestandteil der Belohnung  

Neben den vorangegangenen Überlegungen sind zwei weitere Modifikationen bei 

der Formulierung der Belohnungsfunktion für die Produktionskosten zu beachten. 

Die Agenten müssen lernen, die Auswahl von nicht ausführbaren Aktionen, soge-

nannte „Bad Actions“ (vgl. Abschnitt 7.3.2), zu vermeiden. Wird daher eine „Bad 

Action“ ausgewählt, so erhält der Agent die Strafe 𝑟𝐵𝐴. Analog zu den Energiekos-

ten (vgl. Abschnitt 7.4.2) ist zudem durch Vergabe der negativen Produktionskos-

ten die Umformulierung in ein Maximierungsproblem erforderlich.  

Der Produktionskostenbestandteil der Belohnung setzt sich demnach aus der Ge-

samtkostenfunktion des abgeschlossenen Auftrags 𝐺𝐾𝑛(𝑡) und den Verzugskosten 

der Aufträge in der Warteschlange 𝑊𝐾𝑛(𝑡) zusammen, wovon aufgrund der rela-

tiven Belohnungsvergabe die bereits nach Ende der vorausgegangenen Aktion er-

haltene Belohnung 𝑊𝐾𝑖(𝑡 − 𝑑𝑎) abgezogen wird. Insgesamt lässt sich der Pro-

duktionskostenbestandteil der Belohnung wie folgt berechnen: 
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𝑅𝑡,𝑎
𝑝
=

{
 
 

 
 
−(𝐺𝐾𝑛𝑎(𝑡) +∑𝑊𝐾𝑖(𝑡) −𝑊𝐾𝑖(𝑡 − 𝑑𝑎)

𝑛𝑝,𝑡

𝑖=0

)     , 𝑎 ∉ {𝐴𝐵𝐴,𝑡}

  − 𝑟𝐵𝐴                                                                             , 𝑎 ∈ {𝐴𝐵𝐴,𝑡} 

  (22) 

𝑅𝑡,𝑎
𝑝

 Produktionskostenbestandteil der Belohnung für Produktionsres-

source 𝑝 im Zeitpunkt 𝑡 für Aktion 𝑎 

𝑛𝑝,𝑡 Aufträge in der Warteschlange von Produktionsressource 𝑝 zum 

Zeitpunkt t 

𝐺𝐾𝑛(𝑡) Gesamtkostenfunktion von Auftrag 𝑛 (vgl. Formel (7)) 

𝑊𝐾𝑛(𝑡) Terminbezogene Kosten des Auftrags 𝑛 in der Warteschlange 

(vgl. Formel (21)) 

𝑑𝑎 Tatsächliche Dauer der abgeschlossenen Aktion 𝑎 

𝑟𝐵𝐴 Strafbelohnung einer „Bad Action“ 

{𝐴𝐵𝐴,𝑡} Menge an Aktionen, die zum Zeitpunkt t nicht ausgeführt wer-

den können 

7.4.4 Resultierende Belohnungsvergabe 

Aus dem Systemaufbau und der Belohnungsvergabe ergibt sich insgesamt der in 

Abbildung 44 schematisch dargestellte Ablauf. Das Durchlaufen der Steuerungs-

logik beginnt zu jedem Zeitschritt mit dem Handelsagenten, der lediglich alle 15 

Minuten aktiv wird. Als Nächstes sind die Ressourcenagenten an der Reihe, im 

Falle einer abgeschlossenen Aktion die entsprechende sofortige Belohnung einzu-

holen und eine neue Aktion auszuwählen. Der Speicheragent wählt als einziger 

Agent in jedem Zeitschritt eine neue Aktion aus. Falls das Ende der aktuellen Pro-

duktionsschicht angebrochen ist, werden im letzten Schritt die Gesamtenergiekos-

ten berechnet und in Form einer globalen Belohnung an alle RL-Agenten verteilt. 

Neben dem aufgezeigten Ablauf erhalten sowohl der Speicher- als auch der Mark-

tagent im Falle der Auswahl einer im aktuellen Zustand unzulässigen Aktion („Bad 

Action“) eine Strafe. Diese wird analog zu den Produktionsagenten in Form eines 

pauschalen Kostenfaktors vergeben. Aus Gründen der Übersichtlichkeit ist diese 

einfache Vergabemechanik in Abbildung 44 nicht dargestellt. 
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Abbildung 44: Ablauf der Belohnungsvergabe in jedem Zeitschritt 

 (in Anlehnung an ROESCH ET AL. 2020) 

7.5 Lernverfahren 

Wie in Abschnitt 2.5.3 bereits erwähnt, existieren im Bereich von RL grundsätz-

lich zahlreiche Algorithmen zum Lernen der optimalen Strategie. Die Auswahl des 

idealen Verfahrens zur Lösung einer bestimmten Problemstellung erfolgt in der 

Regel durch Benchmarks. So existieren zahlreiche Untersuchungen zu einem mehr 

oder weniger breiten Anwendungsspektrum, wie etwa in LOON ET AL. (2019), 

KRISHNAN ET AL. (2019) oder WANG ET AL. (2019B). Im Kontext von Multi-Agen-

tensystemen im Allgemeinen (OROOJLOOYJADID & HAJINEZHAD 2019, ZHANG ET 
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AL. 2019) und zur Lösung des JSSP im Besonderen (CUNHA ET AL. 2020) werden 

modellbasierte Verfahren bisher kaum oder gar nicht eingesetzt. Dies ist unter an-

derem auf die im Zuge von komplexen, dezentralen Systemen hohe erforderliche 

Rechenleistung zur Approximation des Modells zurückzuführen (GABEL 2009, 

FRANÇOIS-LAVET ET AL. 2018, PARK ET AL. 2019). In der vorliegenden Arbeit 

wird demnach mit PPO (vgl. Abschnitt 2.5.3) ebenfalls auf einen modellfreien An-

satz zurückgegriffen. Im Vergleich zu anderen verbreiteten Ansätzen konnte dieser 

Algorithmus die besten Ergebnisse im Bereich von diskreten Steuerungsaufgaben 

erzielen (LOON ET AL. 2019). Die hier vorliegende Problemstellung ist ebenfalls 

dieser Kategorie zuzuordnen. Darüber hinaus ist PPO aufgrund der schnellen Kon-

vergenz und guten Performance im Allgemeinen ein sehr verbreitetes Lernverfah-

ren. 

 

Abbildung 45: Funktionsschema von PPO und Actor-Critic-RL 

PPO ist dem Bereich des Deep Reinforcement Learning zuzuordnen und wird in 

der vorliegenden Arbeit als Actor-Critic implementiert. Während der Actor die 

Aufgabe hat, die optimale Strategie Π(𝑎𝑡|𝑠𝑡) in Form einer Wahrscheinlichkeits-

verteilung zu approximieren und die Aktionen auszuwählen, nähert der Critic-Teil 

die Wertefunktion 𝑉(𝑎𝑡′|𝑠𝑡) der vom Actor ausgewählten Aktion an. Im Zuge des 

Trainings wird die Critic anhand der gesammelten Belohnung trainiert, während 

der Actor auf Basis der aus der Critic hervorgehenden Wertefunktion optimiert 

wird. Dadurch weiß der Agent nicht nur basierend auf dem Actor, welche Aktionen 

auszuwählen sind, sondern kann vielmehr auch die daraus resultierende Beloh-

nung abschätzen. Actor und Critic können sowohl über zwei separate Netze zur 

Approximation verfügen als auch ein gemeinsames Netz teilen, in dessen letzter 

Schicht entsprechende Outputs für Actor und Critic ausgegeben werden. Das Kon-

zept des Verfahrens ist in Abbildung 45 am Beispiel einer Actor-Critic mit zwei 

separaten Netzen dargestellt. Darüber hinaus wird bei der Anwendung von PPO 
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ein Satz an gesammelten Erfahrungen (engl. Batches) für das Training in soge-

nannte Mini-Batches zerlegt. Auf diese Weise wird der Gradient der Netze stück-

weise angepasst. Um dennoch einen stringenten Gradienten-Abstieg zu ermögli-

chen, wird zudem die Schrittweite jeder Iteration durch den Clipping-Faktor be-

grenzt. (GRONDMAN ET AL. 2012, SCHULMAN ET AL. 2017) 

7.6 Trainingsumgebung 

Das Approximationsmodell zur Auswahl der im jeweiligen Zustand besten Aktion 

– und somit die eigentliche Intelligenz des Systems – steckt in den neuronalen 

Netzen der RL-Agenten. Um die richtige Entscheidung treffen zu können, müssen 

diese zuvor mit einem ausreichenden Erfahrungsschatz trainiert werden. 

Zu Beginn des Trainings sind die Agenten nicht in der Lage, die richtigen Aktionen 

auszuwählen. Das Verhalten wird jedoch mit fortschreitendem Training besser. 

Um negative Auswirkungen auf das reale Produktionssystem zu vermeiden, muss 

das Agentensystem zuvor auf Basis einer Simulation trainiert werden. Zu diesem 

Zweck ist der in Abbildung 46 dargestellte Ablauf eingeführt.  

 

Abbildung 46: Training und Anwendung des Gesamtsystems 

Für das Training des Systems wird eine große Anzahl an Trainingsszenarien be-

nötigt. Die Datengrundlage der realen Produktion ist für diese Zwecke in der Regel 
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nicht ausreichend. Aus diesem Grund wird ein entsprechender Generator einge-

setzt, der die vorhandene Informationsgrundlage mit Hilfe von statistischen Zu-

fallsfunktionen erweitert und auf diese Weise nachfolgende Daten generiert: 

• Strompreise am kurzfristigen Strommarkt: Hier können historische 

Preisverläufe aus beispielsweise dem letzten Jahr herangezogen werden, die 

zufällig auf Basis einer Normalverteilung in jedem Zeitschritt verändert 

werden. Im laufenden Training wird jeweils der reale Preisverlauf eines Ta-

ges zufällig gezogen und entsprechend verändert. 

• Erzeugungsleistung und Erzeugungsprognose der FEE: Die Datengene-

rierung im Kontext der FEE läuft analog zu den Strompreisen am kurzfris-

tigen Strommarkt ab. Hierbei ist jedoch auf die in der Realität auftretende 

Abweichung zwischen prognostizierter und tatsächlich erzeugter Energie-

menge zu achten. Um das System möglichst realitätsnah abzubilden, ist eine 

Möglichkeit, die Standardabweichung zu ermitteln und diese bei der Daten-

generierung zu berücksichtigen. Die Erzeugungsleistung kann ebenfalls auf 

Basis eines zufälligen Tages aus dem historischen Datensatz und unter An-

nahme einer Normalverteilung verändert werden. Zur Generierung der 

Prognose wird die daraus resultierende Zeitreihe mit der resultierenden sta-

tistischen Prognoseabweichung beaufschlagt.  

• Produktionsprogramm: Für die Variation von Auftragskonstellationen 

können mit dem jeweiligen Fertigstellungstermin, der vorgegebenen Aus-

lastung und der Verteilung der Auftragstypen drei wesentliche Eingangs-

größen verändert werden. Falls die Aufträge nicht durch Auftragstypen, 

sondern auf Basis von charakteristischen Paramatern modelliert werden 

(vgl. Abschnitt 7.2.2), muss für diese Paramater ebenfalls eine ausreichende 

Varianz im Training sichergestellt sein. Die entsprechenden Werte werden 

zufällig variiert und können erneut mit Hilfe der Normalverteilung an die 

reale Produktionsauslastung angelehnt werden.  

Weitere wichtige Bausteine beim Training sind die RL-Agenten; die Simulation-

sumgebung, in der alle technischen Teilsysteme modelliert sind; die Belohnungs-

funktion. Erwähnenswert ist im Bezug zur Simulationsumgebung die Implemen-

tierung von stochastischen Ereignissen, wie etwa Maschinenausfälle (vgl. Ab-

schnitt 7.2.3), deren Auftrittswahrscheinlichkeit und Dauer ebenfalls an das reale 

System angelehnt werden sollten.  
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Nach erfolgreichem Abschluss des Trainings kann das System auf reale Inputsze-

narien angewendet werden. Die Agenten interagieren mit dem realen Produktions-

system und sind nicht mehr auf die Belohnungsfunktion angewiesen, denn diese 

ist lediglich für die iterative Verbesserung im Training von Bedeutung.  

7.7 Fazit 

Im vorliegenden Kapitel wurde ein System zur integrierten Steuerung der Produk-

tion und des Energiebezugs mittels Reinforcement Learning entwickelt. Dabei 

konnte auf den Vorarbeiten hinsichtlich der Zielgrößen in der Produktion sowie 

der Modellierung des Energiebezugs aus den vorausgegangenen Kapiteln 5 und 6 

aufgebaut werden. Nachdem eingangs der Aufbau und der Ablauf des Systems 

beschrieben wurden (Abschnitt 7.1), erfolgte die Modellierung des Produktions-

systems (Abschnitt 7.2). Die Produktionsressourcen und die abzuarbeitenden Auf-

träge sind dabei die zentralen Elemente. Darüber hinaus wurden zusätzlich 

stochastische Ereignisse abgebildet. Zur Modellierung des Zustands- und Aktions-

raumes wurden die Agenten in die drei Klassen Ressourcen-, Speicher- und Mark-

tagent unterteilt (Abschnitt 7.3). Auch die Belohnungsvergabe wurde aufgespaltet 

(Abschnitt 7.4). So erhalten lediglich die einzelnen Ressourcenagenten die Pro-

duktionskosten als direkte Belohnung, während die Energiekosten global an alle 

Agenten gleichermaßen verteilt werden. Als Lernverfahren wurde in Abschnitt 7.5 

mit PPO ein Actor-Critic-Algorithmus eingeführt. Um ein ausreichendes Training 

der Agenten zu gewährleisten, wurde abschließend in Abschnitt 7.6) der Aufbau 

der Trainingsumgebung skizziert.  

Das Ergebnis dieses Kapitels ist ein System, das in der Lage ist, durch ausreichen-

des Training die Produktion und den Energiebezug zur Reduzierung der Produkti-

ons- und Energiekosten zu steuern. Die Funktionsfähigkeit und der Nutzen der 

entwickelten Lösung werden im nachfolgenden Kapitel validiert. Insgesamt lernt 

das Agentensystem im Training, das im Modell abgebildete Produktionssystem zu 

steuern. Falls sich das reale Produktionssystem aufgrund von äußeren Einflüssen 

verändert und in Folge dessen vom Modell abweicht, müssen zur Anwendung des 

Agentensystems die Parameter des Modells entsprechend angepasst und ein erneu-

tes Training durchgeführt werden. 
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8 Prototypische Umsetzung und Evaluierung  

Das vorliegende Kapitel dient dem Zweck, die Funktionsweise des entwickelten 

Systems nachzuweisen. Zusätzlich soll der Nutzen des Ansatzes anhand von Ver-

gleichen mit ausgewählten Benchmarks untersucht und die Wirtschaftlichkeit des 

Gesamtsystems bewertet werden. Um diese Ziele zu erreichen, wird zunächst im 

Abschnitt 8.1 das betrachtete Anwendungsbeispiel näher vorgestellt und in Ab-

schnitt 8.2 die softwareseitige Umsetzung skizziert. Um alle Funktionalitäten des 

komplexen Gesamtsystems bewerten zu können, werden in Abschnitt 8.3 die be-

trachteten Evaluierungsszenarien erläutert und die daraus resultierenden Ergeb-

nisse vorgestellt.  

8.1 Beschreibung des Anwendungsbeispiels 

Die Bewertung des entwickelten Systems zur energieorientierten und kostenba-

sierten Produktionssteuerung erfordert eine umfangreiche Simulationsumgebung 

(vgl. Abschnitt 7.1) mit Produktionssystem, den Energiebezugsoptionen und 

stochastischen Einflüssen. Zu diesem Zweck wird ein skalierbares System zur 

Evaluierung geschaffen, das sowohl eine unterschiedliche Anzahl an Produktions-

ressourcen als auch verschiedene Szenarien des Energiebezugs abdecken kann. 

Auf diese Weise können verschiedene Simulationsstudien mit unterschiedlicher 

Komplexität mit geringem Aufwand abgebildet werden. Dies ist zur Evaluierung 

des Gesamtsystems mit allen relevanten Funktionalitäten erforderlich (vgl. Ab-

schnitt 8.3.1). Nachfolgend werden die dafür verwendeten Systemelemente und 

deren Parameter beschrieben.  

8.1.1 Allgemeines 

Als Anwendungsbeispiel wird der Produktionsstandort eines mittelständischen 

Anlagenbauers und Auftragsfertigers für die Präzisionsbearbeitung von metalli-

schen Bauteilen und deren Oberflächen in Südbayern herangezogen. Die Fertigung 

gliedert sich in die Bereiche Werkzeugbau, Lohnfertigung und Montage. Im Be-

reich der Lohnfertigung werden auf Kundenwunsch Aufträge auf Basis der Druck-

fließläppen-Technologie abgearbeitet, wobei die Taktzeit in der Regel unter einer 

Minute liegt und pro Takt mehrere Produkte gefertigt werden. Die Kunden fragen 

in der Regel Standardteile zur Bearbeitung an. Diese werden in Fertigungsaufträge 
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mit fixer Losgröße aufgeteilt, die wiederum im Zuge des einstufigen Bearbeitungs-

prozesses abgearbeitet werden. Die Teile werden anschließend direkt an die Kun-

den verschickt, wo sie Just-in-Time in der dortigen Montage verbaut werden. Die 

Geometrie und die Größe der zu bearbeitenden Bauteile unterscheiden sich stark, 

wodurch der Energiebedarf und die Bearbeitungszeit zwischen einzelnen Produk-

ten deutlich variieren können. Der Produktionsstandort hat insgesamt einen Ener-

gieverbrauch von etwa 2.000 MWh im Jahr, wobei knapp die Hälfte auf die Lohn-

fertigung zurückzuführen ist. Eigenerzeugungsanlagen sind aktuell am Standort 

nicht vorhanden, befinden sich aber genauso wie ein Batteriespeicher in Planung. 

In Anlehnung an diese realen Gegebenheiten werden nachfolgend die für die Eva-

luierung des Gesamtsystems erforderlichen Elemente und Parameter abgeleitet. 

8.1.2 Produktionssystem 

In Anlehnung an die Lohnfertigung des Anwendungsszenarios besteht das einstu-

fige Produktionssystem aus insgesamt fünf Produktionsressourcen, die diskrete 

Aufträge mit definierter Losgröße bearbeiten. Jede Produktionsressource fertigt 

dabei zwischen zwei und vier unterschiedliche Produktionsaufträge. Die Maschi-

nenbelegung wurde dabei im Rahmen der vorgelagerten Produktionsplanung be-

reits festgelegt (vgl. Abschnitt 2.3).  

Die Fertigungsaufträge werden im Zuge des in Abschnitt 7.2.1 vorgestellten Mo-

dellierungsansatzes durch den Auftragstyp charakterisiert. Im Zuge dessen wird 

eine bestimmte Anzahl an gleichen Bauteilen mit identischen Bearbeitungsschrit-

ten zusammengefasst. Jeder Auftragstyp verfügt über eine definierte Bearbeitungs-

dauer, die zwischen 27 und 42 Minuten variiert. Die innerhalb einer Schicht zu 

fertigenden Aufträge stehen bereits vorab fest. Mit einer Wahrscheinlichkeit von 

fünf Prozent können während der laufenden Schicht weitere Eilaufträge hinzu-

kommen. Als weiterer stochastischer Einfluss liegt die Wahrscheinlichkeit einer 

Störung bei einem Prozent, bei einer durchschnittlichen Dauer von zwölf Minuten 

und einer Standardabweichung von drei Minuten. Jedem einzelnen Auftrag ist ein 

individueller Fertigstellungstermin zugeordnet. Wird dieser unter- beziehungs-

weise überschritten, fallen entsprechend Lager-/Verzugskosten an. Gleichzeitig 

schwankt auch der durchschnittliche Energiebedarf eines Auftrags zwischen 

zehn kW und 24 kW. Um einen bestimmten Auftrag bearbeiten zu können, muss 

die dafür eingesetzte Produktionsressource einen geeigneten Rüstzustand vorwei-

sen. Das Rüsten nimmt je nach Ressource und Auftrag zwischen sechs und zwölf 
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Minuten in Anspruch und weist außerdem einen im Vergleich zur Bearbeitung re-

duzierten Energieverbrauch auf. Die einzelnen Parameter des betrachteten Produk-

tionssystems sind in Tabelle 2 zusammengefasst.  

Tabelle 2: Parameter des betrachteten Produktionssystems 

Kategorie Parameter Wert 

Produktions-

ressourcen 

und Aufträge 

Anzahl der Produktionsressourcen skalierbar 

Anzahl möglicher Auftragstypen pro Pro-

duktionsressource 
2 – 4 

Bearbeitungsdauer eines Auftrags 21 – 42 min 

Durchschnittlicher Leistungsbedarf pro Auf-

trag 
20 – 48 kW 

Dauer Rüstvorgang je Auftragstyp 6 – 12 min 

Stochastische 

Ereignisse 

Wahrscheinlichkeit für die Ankunft von 

Eilaufträgen (normalverteilt) 
5 % (𝜎 = 2,5 %) 

Wahrscheinlichkeit für den Ausfall einer 

Produktionsressource (pro Zeitschritt) 
1 % 

Durchschnittliche Störungsdauer (normal-

verteilt) 
12 min (𝜎 =
3 min ) 

Kosten 

Verzugskosten 48 – 88 €/h 

Lagerkosten 5,2 –11 €/h 

Kosten pro Rüstvorgang 2 € 

 

Die Faktoren zur Ermittlung der in Kapitel 6 hergeleiteten relevanten Produktions-

kosten wurden anhand eines Experteninterviews mit dem Produktionsverantwort-

lichen des Anwendungsunternehmens ermittelt. So wurden die Verzugskosten für 

einen Auftrag auf 48 € bis 88 € pro Stunde beziffert. Eine Nutzung verschiedener 

Versandoptionen ist nicht möglich. Aufgrund des knappen Lagerraums in unmit-

telbarer Nähe der Produktion werden im Falle einer zu frühen Fertigstellung um 

mehr als die Termintoleranz von 30 Minuten Lagerkosten in Höhe von etwa zwei 

bis 5,50 €/h fällig. Darüber hinaus verursacht der Verbrauch von Hilfsstoffen ver-

gleichsweise geringe Kosten in Höhe von etwa zwei € pro Rüstvorgang. 
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8.1.3 Energiebezugsoptionen 

Am realen Produktionsstandort des Anwendungsbeispiels sind keine Eigenerzeu-

gungsanlagen vorhanden. In der Simulation werden, losgelöst vom realen Szena-

rio, zwei Eigenerzeugungsanlagen, basierend auf PV und BHKW, ein stationärer 

Batteriespeicher sowie der flexible Stromhandel abgebildet. 

Als Datenbasis für die modellierte PV-Anlage liegen die realen historischen Er-

zeugungsdaten einer Aufdachanlage vor, die sich in unmittelbarer Nähe zum Pro-

duktionsstandort des Beispielunternehmens befindet. Die erzeugte Energiemenge 

des historischen Datensatzes wird dabei so skaliert, dass durchschnittlich 25 Pro-

zent des täglichen Energiebedarfs mit PV gedeckt werden können. Außerdem ist 

eine Erzeugungsprognose integriert, die die zukünftige Erzeugungsleistung mit ei-

ner Auflösung von 15 Minuten und einem normalverteilten Fehler bei einer Stan-

dardabweichung von zwei Prozent vorhersagt. Daneben wird eine, bereits vorab 

gekaufte, über die Schicht konstante Energiemenge angenommen. Da deren Kos-

ten außerhalb des Betrachtungshorizonts der Produktionssteuerung liegen, werden 

diese nicht weiter betrachtet. Die insgesamt resultierende Energieverfügbarkeit ist 

in Abbildung 47 beispielhaft für eine Schicht dargestellt.  

 

Abbildung 47: Beispielhafte Energieverfügbarkeit für eine Schicht 

Neben der fest verfügbaren Energiemenge kann der Energiebedarf außerdem 

durch das flexibel steuerbare, standorteigene BHKW und den Batteriespeicher an-

gepasst werden. Die Erzeugungsleistung des BHKW kann entsprechend dem ad-

hoc Strombezug (vgl. Abschnitt 5.3.2) kurzfristig angepasst werden und verfügt 

über eine Nennleistung, um theoretisch 20 Prozent des Strombedarfs abzudecken. 

Die Stromgestehungskosten unter Volllast werden dabei auf 12 Ct/kWh festgelegt. 

Das BHKW kann lediglich innerhalb des Bereiches von 60 bis 100 Prozent der 

Nennleistung betrieben werden. 
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Als stationärer Batteriespeicher wird von einer Lithium-Ionen-Batterie ausgegan-

gen, die in der Lage ist, den theoretischen, maximalen Energiebedarf aller Produk-

tionsressourcen für 45 Minuten zu decken. Dabei wird eine C-Rate von 1 model-

liert. Die Gesamtinvestitionen belaufen sich näherungsweise auf 100 € pro kWh 

Speicherkapazität, wobei diese im Zuge des Degradationsmodells (vgl. Abschnitt 

5.2.3) auf jeden Zyklus umgelegt werden. Beispielhaft wird dabei eine Lithium-

Ionen-Batterie auf Basis von Mangan-Dioxid verwendet. Die zugehörigen Modell-

parameter werden aus XU ET AL. (2018) entnommen.  

Der letzte Baustein des Energiebezugs ist der kurzfristige Stromhandel. Dabei wer-

den die historischen Preisverläufe am Intraday-Markt für den Zeitraum von Okto-

ber 2018 bis September 2019 herangezogen. Um die Ungenauigkeit einer Strom-

preisprognose abzubilden, wurden die Preiskurven für den Zustandsraum der 

Agenten zufällig normalverteilt mit einer Standardabweichung von drei Prozent 

verändert. Näherungsweise kann Strom von bis zu 20 Prozent des theoretisch ma-

ximalen Strombedarfs des Produktionssystems verkauft/gekauft werden. Dabei 

wird, wie in Abschnitt 5.3.2 dargelegt, lediglich das jeweils nächste 15-Minuten-

Intervall für den kurzfristigen Handel herangezogen. Neben den spezifischen 

Strompreisen werden beim Kauf zusätzliche Gebühren für Steuern und Umlagen 

aufgeschlagen, die sich auf 7,75 ct/kWh beziffern (BDEW 2020).  

Weicht der Energieverbrauch innerhalb eines 15-Minuten-Intervalls von der ver-

fügbaren Energiemenge ab, so sind für diese Lastgangabweichung Strafkosten zu 

entrichten (vgl. 5.2.4). In den weiteren Szenarien wird ein Toleranzband von 

± fünf Prozent angenommen. Liegt die Abweichung innerhalb dieser Grenzen, so 

werden keine zusätzlichen Kosten fällig. Andernfalls müssen Strafkosten entrich-

tet werden (vgl. 2.2.4). In der Realität kann die Höhe der dadurch anfallenden Kos-

ten daher erst im Nachhinein genau beziffert werden und orientiert sich in der Re-

gel an den Ausgleichsenergiepreisen1 (ZAPF 2017). Aufgrund der starken Preis-

schwankungen ist diese Ausgleichsenergie mit großem Preisrisiko verbunden. So 

lag etwa der Mittelwert der Preisspitzen der Ausgleichsenergie im Jahr 2017 bei 

440 € MWh (EDEL & SCHEMM 2018). In der Regel sind die Preise jedoch deutlich 

niedriger. Derartige Preisspitzen entstehen lediglich in einem Prozent der Zeitin-

tervalle. Um dennoch einen hohen Anreiz zur Vermeidung von Abweichungen zu 

schaffen, werden im vorliegenden Anwendungsbeispiel die Strafkosten auf einen 

 
1 Im deutschen Netzverbund als regelzonenübergreifende einheitliche Bilanzausgleichspreise 
(reBAP) bezeichnet. 
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Wert von 200 €/MWh festgelegt, die näherungsweise sowohl für eine Unter- als 

auch eine Überschreitung der Abnahmemenge anfallen. 

Die Dimension der einzelnen Komponenten, wie die Kapazität des Speichers oder 

der Eigenerzeugungsanlagen, ist skalierbar und ermöglicht eine einfache Anpas-

sung an unterschiedliche Szenarien mit einer beliebigen Zahl an Agenten. Die Ska-

lierung für die im weiteren Verlauf betrachteten Evaluierungsszenarien ist daher 

in Abschnitt 8.3 aufgeführt. Demgegenüber sind die Parameter zur Beschreibung 

der Energiekosten in allen untersuchten Szenarien unverändert und in Tabelle 3 

zusammengefasst.  

Tabelle 3: Kostenparameter des Strombezugs 

Kategorie Beschreibung Wert 

Photovoltaik 
Preis für Strom aus PV-Anlage 0 ct/kWh 

Abweichung PV-Prognose (normalverteilt) 𝜎 = 2 %  

BHKW 

Preis für Strom des BHKWs bei Voll-Last 10 ct/kWh 

Wirkungsgradabhängiger Korrekturfaktor 𝜑 0,1 

Batteriespei-

cher 

Investitionskosten 200 €/kWh 

Gesamtwirkungsgrad der Batterie 0,92 

Intraday-

Handel 

Kostensatz für Steuern und Umlagen 7,75 ct/kWh 

Anteilige Gebühr pro Order 0.01 ct/kWh 

Gebührenpauschale pro Order 0.08 ct 

Abweichung Preisprognose (normalverteilt) 𝜎 = 3 %  

Lastgang-

Abweichung 

Zusätzliche Kosten für Lastgangabweichungen 20 ct/kWh 

Toleranzband für Lastgangabweichung ±5 % 
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8.2 Technische Umsetzung 

8.2.1 Softwarestruktur 

Zur Implementierung des Softwareprototypen wird als zentraler Baustein für das 

Agentensystem die Open-Source-Bibliothek RLlib verwendet. Eine Simulation auf 

Basis von Python und C mit Modellen aller relevanten Komponenten bildet die 

Umgebung des RL-Systems, wo auch die Belohnung berechnet wird. In jedem Si-

mulationszeitschritt wird der aktuelle Zustand des Systems an RLlib übergeben, 

das wiederum die auszuführende Aktion zurückgibt. Mittels RLlib werden die ein-

zelnen Agenten angelegt und gesteuert sowie deren Training durchgeführt. RLlib 

greift wiederum auf die Bibliotheken Ray und TensorFlow zurück, über die das 

eigentliche Training der neuronalen Netze durchgeführt wird. Den Dateninput für 

die Simulation liefert der ebenfalls in Python und C implementierte Datengenera-

tor, der, wie in Abschnitt 7.6 beschrieben, geeignete Trainingsdaten aus der realen 

Datenbasis extrahiert. Die Visualisierung der Simulation und des Trainingsver-

laufs erfolgt im TensorBoard. Ein Überblick über die verwendeten Softwarebau-

steine und deren Zusammenspiel ist in Abbildung 48 gegeben.  

 

Abbildung 48: Softwarestruktur der technischen Umsetzung 

In Kombination mit Ray bietet RLlib die Möglichkeit, das Training auf verschie-

dene dezentrale Entitäten, sogenannte Worker, zu verteilen (LIANG ET AL. 2017). 

Auf diese Weise laufen parallel mehrere Simulationen. Das Sammeln der erforder-

lichen Batches kann deutlich beschleunigt werden. Das Training der Netze findet 

weiterhin zentral statt. Handelt es sich bei dem angewendeten Lernverfahren um 
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einen synchronen Ansatz, werden die vollständigen Batches aller Worker gesam-

melt zum Training übergeben. Im Fall eines asynchronen Ansatzes werden die 

Netze iterativ trainiert, sobald ein Worker ein fertiges Trainingsbatch übergibt.  

8.2.2 Simulationsablauf und Training 

Für das Trainieren der neuronalen Netze müssen zahlreiche Produktionsschichten 

durchlaufen werden. Der Ablauf dieses Prozesses und die Funktionen der einzel-

nen Softwarebasteine sind in Abbildung 49 dargestellt. 

Der Trainingsdatengenerator wird lediglich zu Beginn einer neuen Trainings-

schicht aufgerufen, während der größte Teil der Schritte innerhalb der Simulation 

abläuft. In jedem Zeitschritt werden zunächst die einzelnen Zustände der Agenten 

berechnet, und darauf aufbauend die Aktionen ausgeführt. Die resultierende Be-

lohnung wird abgeleitet. Wenn ausreichend Trainingserfahrungen gesammelt wur-

den, erfolgt die Übergabe der Daten in Form des Trainingsbatches an RLlib. Die 

Größe des Trainingsbatches kann dabei beliebig eingestellt werden und entspricht 

einem Hyperparameter, der die Trainingsqualität beeinflusst. Das Training läuft so 

lange, bis die Simulation manuell beendet wird oder ein Abbruchkriterium, bei-

spielsweise in Form einer bestimmten Anzahl an durchgeführten Episoden, er-

reicht wurde.  

Im Falle einer Parallelisierung des Trainings sammeln mehrere Simulationen, die 

auf sogenannte Worker verteilt werden, die Erfahrungen für den Lernalgorithmus 

gleichzeitig. Auf diese Weise kann der Trainingsprozess deutlich beschleunigt 

werden. 

Der Trainingsverlauf und -fortschritt werden parallel zur Laufzeit mittels Tensor-

Board visualisiert. Die Daten werden dabei nach jedem Training aktualisiert. Auf 

diese Weise kann der Trainingsfortschritt beispielsweise anhand der durchschnitt-

lich pro Episode erzielten Gesamtkosten verfolgt werden. Weitere Visualisie-

rungsmöglichkeiten sind vorhanden, etwa zur Darstellung der durchgeführten Ak-

tionen eines Agenten während einer ausgewählten Episode. Während des Trai-

nings werden darüber hinaus nach einer bestimmten Anzahl an Trainingsiteratio-

nen die Gewichte der neuronalen Netze abgespeichert. Auf diese Weise kann der 

Trainingsfortschritt nachvollzogen werden. Zudem dienen die abgespeicherten 

Gewichte als Absicherung für den Fall eines Programmabsturzes. 
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Abbildung 49: Trainingsablauf bei der technischen Umsetzung 
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8.3 Simulationstechnische Evaluierung 

Die simulationstechnische Evaluierung erfolgt anhand von drei Evaluierungssze-

narien, die in Abbildung 50 skizziert werden. Nachfolgend wird zunächst auf die 

einzelnen Evaluierungsszenarien eingegangen, bevor im Anschluss die Ergeb-

nisse vorgestellt werden. 

 

Abbildung 50: Stufenweiser Aufbau der drei Evaluierungsszenarien 

8.3.1 Evaluierungsszenarien 

Das entwickelte Gesamtsystem setzt sich aus mehreren funktionellen Elementen 

zusammen. Aus technischer Sicht ist eine wichtige Frage, wie sich die Integration 

der einzelnen Systembausteine auf die Zielerfüllung sowohl im Hinblick auf die 

lokale als auch die globale Belohnung auswirkt. Zudem gilt es, den Nutzen der 

einzelnen Erweiterungen zu untersuchen. Aufgrund der hohen Systemkomplexität 

können im Zuge einer alleinigen Evaluierung des Gesamtsystems die Funktions-

weise der einzelnen Elemente und deren Beitrag zur Lösungsqualität kaum nach-

vollziehbar überprüft werden. Aus diesem Grund wird nachfolgend die Funktio-

nalität des Gesamtsystems stufenweise untersucht, indem drei geeignete Evaluie-

rungsszenarien herangezogen werden. Zur Einordnung der Ergebnisse werden je-

weils geeignete Benchmarks, aus dem Bereich der reaktiven und der prädiktiv-
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reaktiven Produktionssteuerungsansätze, eingesetzt. Um die Aussagekraft der Er-

gebnisse auf andere Evaluierungsszenarien übertragen zu können, basieren alle un-

tersuchten Anwendungsfälle auf der identischen Datengrundlage (siehe An-

hang 10.3 und 10.4). 

Tabelle 4: Konfiguration der Evaluierungsszenarien 

Bezeichnung Einheit 1a 1b 2 3 

Anzahl der Produkti-

onsressourcen 
Anzahl 5 15 5 5 

Summe des Energiebe-

darfs* 
kWh 

ca. 900 

kWh 

ca. 2700 

kWh  
ca. 900 kWh 

Vorab gekaufte Strom-

menge* 
kWh 

75 % (ca. 

675 kWh) 

75 % (ca. 

2025 kWh) 
60 % (ca. 535 kWh) 

Strommenge aus Pho-

tovoltaik* 
kWh 

25 % (ca. 

225 kWh) 

25 % (ca. 

675 kWh) 
25 % (ca. 225 kWh) 

Kapazität Batteriespei-

cher 
kWh 0 24 kWh 

Aktionsraum Batterie-

speicher 
kW - -24 bis 24 kW 

Nennleistung BHKW kW 0 16 kW 

Aktionsraum Markta-

gent 
kWh - 

-60 bis 60 

kW 

* Angaben pro Schicht, Werte variieren in Abhängigkeit der zufällig gewählten Auslastung 

Die Szenarien gliedern sich anhand der wesentlichen funktionellen Elemente Res-

sourcenagenten, Speicheragent und Marktagent. Sie bauen, wie in Abbildung 50 

dargestellt, stufenweise aufeinander auf. Während in Evaluierungsszenario 1 le-

diglich das Produktionssystem gemeinsam mit den Ressourcenagenten im Fokus 

steht, werden im Evaluierungsszenario 2 zusätzlich die Eigenerzeugungsanlagen 

und der Batteriespeicher abgebildet. Im Evaluierungsszenario 3 wird abschließend 

die Funktion des Gesamtsystems beleuchtet, inklusive des Intraday-Handels per 

Marktagent. Die Konfiguration der drei Szenarien ist in Tabelle 4 zusammenge-

fasst. Darüber hinaus gibt Abbildung 51 einen Überblick über die für jedes Szena-

rio verwendeten Benchmarks. Im Folgenden werden die einzelnen Szenarien und 

die jeweils verwendeten Benchmarks näher betrachtet. 
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Abbildung 51: In den Evaluierungsszenarien verwendete Benchmarks 

Evaluierungsszenario 1: 

Das Evaluierungsszenario 1 hat zum Ziel, die Funktionsweise der Produktions-

steuerung (MARL1) zu beurteilen. Es teilt sich in zwei Teilversuche auf. Gegen-

stand der Untersuchung in Evaluierungsszenario 1a (ES1a ) ist die Berücksichti-

gung sowohl der Energie- als auch Produktionskosten und der daraus resultieren-

den Lösungsqualität. Auf Basis einer bestimmten, vorab gekauften Energiemenge 

und der Verfügbarkeit von Strom aus einer Photovoltaikanlage fallen Strafkosten 

an, falls das Produktionssystem seinen Verbrauch nicht an das schwankende 

Stromangebot anpasst. 

Ein weiterer Blick richtet sich auf die Möglichkeit zur Skalierung des Produkti-

onssystems für mehr als die im vorliegenden Anwendungsbeispiel vorhandenen 

fünf Ressourcen. Aufgrund dessen wird im Evaluierungsszenario 1b zusätzlich ein 

Produktionssystem herangezogen, bestehend aus 15 Ressourcen. Die hinzugekom-
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menen Fertigungsmaschinen werden in Anlehnung an die real vorhandenen Stati-

onen parametriert. Die detaillierten Auftragsparameter und die Konfiguration des 

RL-Algorithmus mit zugehörigen Hyperparametern können dem Anhang entnom-

men werden.  

Als Benchmark für die MARL basierte Produktionssteuerung wird mit der Heu-

ristik Earliest Deadline First (EDF) und einer Optimierung mittels Simulated An-

nealing (SA1) jeweils ein Repräsentant sowohl der prädiktiv-reaktiven als auch der 

rein reaktiven Steuerungsansätze (vgl. 2.4.2) herangezogen. Im Zuge von EDF 

wird stets der Auftrag mit der kürzesten Zeitspanne bis zum erforderlichen Fertig-

stellungstermin zur Bearbeitung ausgewählt. Die Metaheuristik SA ist ein weitver-

breiteter Ansatz im Kontext der Produktionssteuerung (vgl. Abschnitt 2.4.4). Im 

vorliegenden Anwendungsfall wird jeweils zu Schichtbeginn und nach Auftreten 

eines stochastischen Ereignisses eine Neuplanung angestoßen. Der mögliche Zu-

standsraum der einzelnen Produktionsressourcen wurde direkt an die für das 

MARL-System geltenden Randbedingungen angelehnt. Die Zustandsänderungen 

erfolgen zufällig durch eine Veränderung der Reihenfolge und des Startzeitpunktes 

von Aufträgen. Verändert sich aufgrund dessen die Anzahl der Rüstzeiten in einer 

Schicht, so werden für diesen Zeitraum entsprechende Stand-by-Zeiten entnom-

men beziehungsweise eingefügt. Die Implementierung erfolgt in Anlehnung an 

VAN LAARHOVEN & AARTS (1992) in der Programmiersprache C. Details zur Pa-

rametrierung können Anhang 10.6 entnommen werden. 

Evaluierungsszenario 2: 

Im Fokus des Evaluierungsszenarios 2 steht die integrierte Steuerung ad-hoc 

Strombezugs zusammen mit der Produktion (MARL2). Zu diesem Zweck wird das 

bestehende Produktionssystem aus Szenario 1a um einen Lithium-Ionen-Speicher 

modelliert, mit einer Kapazität von 24 kWh und Eigenerzeugung auf Basis eines 

BHKWs, mit einer Leistung von 16 kW. Es wird angenommen, dass der Batterie-

speicher dank einer Klimatisierung auf einer konstanten Temperatur von 20° C 

gehalten wird. Die Speichermodellierung erfolgt auf Basis der Modellbeschrei-

bung in Abschnitt 5.2.3. Die verwendeten Parameter sind in Anhang 10.1 darge-

legt.  

Um den alleinigen Nutzen einer RL basierten Batteriesteuerung beurteilen zu kön-

nen, wird darüber hinaus ein Vergleich mit einer regelbasierten Betriebsstrategie 

(RBS) angestellt. Dabei werden in der Regel statische Schwellwerte für die vom 

Netz bezogene Leistung definiert, ab deren Über- oder Unterschreitung die Batte-
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rie geladen/entladen wird. RBS stellen den aktuellen Stand der Technik beim Ein-

satz von Batteriespeichern in der Praxis dar (WENIGER ET AL. 2014). Darüber hin-

aus werden stromgeführte BHKWs in der Regel mit möglichst vielen Volllaststun-

den betrieben, ohne dabei ins Netz zurück zu speisen (LECHNER ET AL. 2018). Im 

verwendeten RBS-Ansatz wird daher primär versucht, die Batterie so zu steuern, 

dass die Lastgangabweichung ausgeglichen und das BHKW mit maximaler Leis-

tung betrieben werden kann. Ist eine Lastabweichung zu groß, um von der Batterie 

und der Volllast des BHKWs ausgeglichen zu werden, erfolgt eine entsprechende 

Anpassung der BHKW-Leistung. Die Logik dieser RBS ist im Anhang 10.5 als 

Pseudocode beschrieben. Die Produktionsressourcen werden in diesem Szenario 

genauso wie in VS1 per RL gesteuert.  

Zur Einordnung der Wirksamkeit des Batterieagenten wird zusätzlich der bereits 

in Evaluierungsszenario 1 eingesetzte SA-Algorithmus um einen Batteriespeicher 

zu SA2 erweitert und auf diese Weise das Gesamtsystem prädiktiv-reaktiv gesteu-

ert. Dadurch kann die Lösungsqualität des Gesamtsystems eingeordnet werden. 

Evaluierungsszenario 3: 

Ziel des Evaluierungsszenario 3 ist im Allgemeinen die Bewertung der Wirksam-

keit des Gesamtsystems im Sinne der Zielgrößenerreichung und im Besonderen 

die Evaluierung des Nutzens des Marktagenten. Zu diesem Zweck wird das Sys-

tem aus Evaluierungsszenario 2 um den kurzfristigen Stromhandel mit Hilfe eines 

Marktagenten erweitert (MARL3). Wie in Abschnitt 5.2.5 erläutert, ist der Markt-

agent in der Lage, neun Minuten vor Beginn eines neuen Hauptintervalls kurzfris-

tig Strom zu handeln. Die maximal handelbare Strommenge ist bei 15 kWh und 

damit pro Hauptintervall auf eine Leistung von 60 kW begrenzt. Zur grundlegen-

den Evaluierung des Mehrwerts, der durch den Marktagenten generiert werden 

kann, wird der MARL3-Ansatz zudem mit den Ergebnissen von MARL2 aus Eva-

luierungsszenario 2 verglichen, das ohne kurzfristigen Stromhandel agiert.  

Zur Bewertung des wirtschaftlichen Nutzenpotenzials des Gesamtsystems wird 

mit einer vollständig reaktiven Steuerung (VRS) ein Benchmark herangezogen, der 

in dieser Form schon heute in der Praxis eingesetzt werden kann und auf regelba-

sierten Logiken beruht. Dabei erfolgt eine Steuerung der Produktionsressourcen 

mittels EDF. Der ad-hoc Strombezug erfolgt auf Basis der in Evaluierungsszenario 

2 angewendeten regelbasierten Betriebsstrategie (RBS).  

Um darüber hinaus eine Bewertung des Gesamtsystems zu ermöglichen, wird der 

bereits in den vorherigen Evaluierungsszenarien entwickelte SA-Algorithmus um 
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den kurzfristigen Stromhandel am Intraday-Markt zu SA3 erweitert. Auf diese 

Weise ist eine Abschätzung der Lösungsqualität des Gesamtsystems möglich. 

8.3.2 Ergebnisse  

Im nachfolgenden Abschnitt sind die in den Evaluierungsszenarien erzielten Er-

gebnisse zusammengefasst. Nähere Informationen zu den verwendeten Evaluie-

rungsepisoden können den Anhängen 10.2 bis 10.6 entnommen werden. Für alle 

Berechnungen wurde die identische virtuelle Maschine mit 16x 2.4 GHz CPU und 

32 GB RAM verwendet. Alle MARL-Ansätze wurden 3000 Episoden lang trai-

niert. 

Evaluierungsszenario 1a: 

Die Ergebnisse des Evaluierungsszenarios 1a sind in Abbildung 52 dargestellt. Da-

bei wurde der entwickelte MARL-Ansatz für zehn Evaluierungsepisoden von je-

weils einer Schicht und fünf Ressourcenagenten mit den in Abschnitt 8.3.1 be-

schriebenen Ansätzen EDF und SA1 verglichen.  

 

Abbildung 52: Durchschnittliche resultierende Kosten in Evaluierungsszenario 1a 

Es zeigt sich, dass die durchschnittlichen Gesamtkosten im Vergleich zu EDF 

deutlich reduziert werden können. Gleichzeitig schneidet MARL1a insgesamt um 

29 Prozent schlechter ab als die nahoptimale Lösung von SA1. In Anbetracht der 

Rechenzeit erzielen die drei Verfahren ebenfalls sehr unterschiedliche Ergebnisse. 

Während EDF und MARL innerhalb von weniger als einer Sekunde eine Entschei-

dung treffen können, benötigt die Berechnung eines neuen Produktionsplans mit-
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tels SA1 etwa 1,5 Stunden, was die Anwendung von SA im Kontext der Produkti-

onssteuerung in der Praxis deutlich limitiert. Für das vorausgehende Trainieren 

von MARL1 wurden etwa 48 Stunden benötigt. 

Die beispielhaften Verläufe von verfügbarer und verbrauchter Energiemenge in 

einer Produktionsschicht sind zusammen mit dem Verhalten eines Agenten in Ab-

bildung 53 dargestellt. Der Ressourcenagent nimmt einen Stand-by-Zustand an, 

obwohl sich offene Aufträge in der Warteschlange befinden, die es noch in der 

laufenden Schicht abzuarbeiten gilt. Dies trägt dazu bei, eine kostspielige Last-

gangabweichung zu verhindern. Die Agenten lernen demnach, die Produktionsres-

sourcen temporär abzuschalten, um eine Minimierung der Energiekosten zu er-

möglichen. Die Agenten können durch ihre erlernte Strategie auch für kurzfristiges 

Lastmanagement eingesetzt werden. Diese Fähigkeit wurde in Abschnitt 3.4 als 

Handlungsbedarf identifiziert. 

 

Abbildung 53: Verhalten eines Ressourcenagenten in Evaluierungsszenario 1a  

(in Anlehnung an Roesch et al. 2019) 

Evaluierungsszenario 1b 

Die prototypische Skalierung der entwickelten Produktionssteuerung auf 15 Pro-

duktionsressourcen führt zu den in Abbildung 54 dargestellten Ergebnissen. Er-

neut wurde MARL1b mit den beiden Benchmark-Verfahren für zehn identische 

Evaluierungsschichten angewendet. Das vorgelagerte Training des MARL-Sys-

tems nahm dabei etwa eine Woche in Anspruch.  
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Abbildung 54: Durchschnittliche resultierende Kosten in Evaluierungsszenario 1b 

Trotz des deutlichen Anstiegs der Systemkomplexität schneidet EDF durchschnitt-

lich im Bereich Energiekosten und im Hinblick auf die Produktionskosten um gut 

die Hälfte schlechter ab als der entwickelte MARL-Ansatz. Die nahoptimale Lö-

sung von SA1 ist durchschnittlich um 33 Prozent besser. Für eine Umplanung wird 

mit diesem Ansatz allerdings eine Rechenzeit von etwa fünf Stunden benötigt. 

Auffällig ist, dass sich der Abstand zwischen den resultierenden Produktionskos-

ten in MARL1b und SA1 mit 33 Prozent vergleichsweise nahe an den Ergebnissen 

des Evaluierungsszenarios 1a mit fünf Agenten (29 Prozent) einordnet. Im Hin-

blick auf die Energiekosten ist die Differenz mit 42 Prozent deutlich gestiegen. 

Dies kann als Hinweis dafür gewertet werden, dass es mit wachsender Ressour-

cenzahl für die Agenten auch zunehmend schwieriger wird, die gemeinschaftliche 

Minimierung der globalen Belohnung zu erreichen. Diese Beobachtung kann auf 

das bereits in Abschnitt 7.4.1 diskutierte „credit assignment problem“ zurückzu-

führen sein. Es ist demnach für einen Agenten mit zunehmender Agentenanzahl 

herausfordernd, die unmittelbaren Auswirkungen seiner Aktionen auf die globale 

Belohnung abzuschätzen. Daraus lässt sich schließen, dass neben der Rechenzeit 

möglicherweise auch die Minimierung der globalen Belohnung eine technische 

Grenze für die Skalierbarkeit des Ansatzes sein kann. Insgesamt ist das System mit 

15 Ressourcenagenten dennoch in der Lage, die Kosten maßgeblich zu minimie-

ren. 

Evaluierungsszenario 2 

Im Evaluierungsszenario 2 wird das entwickelte MARL-System zur integrierten 

Steuerung der Produktion und des Ad-hoc Strombezugs (MARL2) eingesetzt. Die 
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in Abbildung 55 dargestellten Ergebnisse zeigen die vergleichsweise hohe Lö-

sungsgüte von RBS, bei dem eine regelbasierte Betriebsstrategie von Speicher und 

BHKW mit der RL basierten Steuerung der Ressourcenagenten (MARL1) aus VS1 

gepaart wird. Während dieser Ansatz durchschnittlich um sechs Prozent niedrigere 

Energiekosten als MARL2 erreicht, fallen die Produktionskosten im Vergleich zu 

einer RL basierten Speichersteuerung von MARL2 um vier Prozent höher aus. Ins-

gesamt lässt sich durch MARL2 eine Reduzierung der Gesamtkosten um etwa drei 

Prozent erzielen. Der Einsatz eines RL basierten Batterieagenten ermöglicht of-

fensichtlich eine bessere Kooperation der Agenten. Die Ressourcenagenten sind 

auf diese Weise in der Lage, die Produktionskosten im Vergleich zu einer RBS des 

Speichers zusätzlich zu reduzieren. Diese Verbesserung geht allerdings zu Lasten 

der Energiekosten, die im Durchschnitt etwas höher ausfallen.  

Demgegenüber können durch eine Steuerung des Gesamtsystems mittels SA2 die 

Gesamtkosten um etwa ein weiteres Drittel reduziert werden. Diese Verbesserung 

kommt durch die Verringerung der Produktionskosten um 43 Prozent zustande. 

Die Energiekosten liegen dagegen um über 50 Prozent höher als im vergleichbaren 

MARL2-Ansatz. SA2 scheint somit ein Kostenminimum zu finden, indem der Fo-

kus auf die Reduzierung der Produktionskosten fällt und etwas höhere Energiekos-

ten in Kauf genommen werden. Die Strategie von MARL2 resultiert dagegen in 

einem lokalen Optimum, das niedrigere Energiekosten aber gleichzeitig deutlich 

höhere Produktionskosten nach sich zieht. 

 

Abbildung 55: Durchschnittliche resultierende Kosten in Evaluierungsszenario 2 
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Evaluierungsszenario 3 

Im Zuge des abschließenden Evaluierungsszenarios 3 werden die Funktionsweise 

des Gesamtsystems und der zusätzliche Nutzen, der durch den kurzfristigen Strom-

handel mittels Marktagent entsteht, anhand der Benchmark-Verfahren bewertet 

(vgl. Abbildung 56). Eine Einschätzung im Hinblick auf das zusätzliche Potenzial 

zur Kostenreduzierung durch den Einsatz des Marktagenten gibt insbesondere die 

Gegenüberstellung mit den Ergebnissen des Laufs mit MARL2. Der alleinige Un-

terschied dieser Systemkonfiguration ist, dass MARL2 im Vergleich zu MARL3 

keinen Marktagenten verwendet und daher kein kurzfristiger Stromhandel möglich 

ist (vgl. Evaluierungsszenario 2). Die untersuchten zehn Evaluierungsszenarien 

zeigen, dass MARL3 vergleichbare Produktionskosten erzielt (vgl. Abbildung 56). 

Demgegenüber stehen signifikant niedrigere Energiekosten. Ohne Marktagenten 

fallen die Kosten durchschnittlich 80 Prozent höher aus. Insgesamt bleibt ein Kos-

tenvorteil von MARL3 in Höhe von sieben Prozent der Gesamtkosten.  

 

Abbildung 56: Durchschnittliche resultierende Kosten im Evaluierungsszenario 3 

Die Gegenüberstellung mit der nahoptimalen Lösung von SA3 vermittelt einen 

Eindruck über die Lösungsqualität des Gesamtsystems. Hier lässt sich festhalten, 

dass die durchschnittlichen Kosten von MARL3 um 35 Prozent höher liegen. Ähn-

lich wie im Evaluierungsszenario 2 ist dieser Kostenvorteil alleinig auf die Pro-

duktionskosten zurückzuführen, während die Energiekosten mit SA3 um durch-

schnittlich 23 Prozent ansteigen. Somit erreicht auch MARL3 ein lokales Opti-

mum, mit vergleichsweise hohen Produktionskosten und niedrigen Energiekosten. 

Dennoch wird ein klarer Vorteil dieser Lösung bei der Betrachtung der erforderli-
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chen Rechenzeit deutlich. Während MARL3 nach einem knapp einwöchigen Trai-

ning auf ein stochastisches Ereignis innerhalb von etwa einer Sekunde reagieren 

kann, benötigt SA3 für die Neuberechnung innerhalb einer laufenden Episode bis 

zu drei Stunden. 

 

Abbildung 57: Systemverhalten in einer beispielhaften Episode  

(in Anlehnung an ROESCH ET AL. 2018) 

Abbildung 57 gibt einen Einblick in das Verhalten des mit MARL3 gesteuerten 

Gesamtsystems für eine beispielhafte Episode. Die Gegenüberstellung von Ener-

gieverbrauch und -verfügbarkeit zeigt deutlich, dass durch die RL basierte Steue-

rung des Ad-hoc Strombezugs und des Stromhandels die verfügbare Energie-

menge an den tatsächlichen Verbrauch adaptiert werden kann und auf diese Weise 
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Lastgangabweichungen weitestgehend verhindert werden. Während die Batterie 

flexibel geladen und entladen wird und dadurch zahlreichen Zyklen-Wechsel aus-

gesetzt ist, wird das BHKW überwiegend kontinuierlich mit der kosteneffizienten 

Nennleistung betrieben. Der Marktagent wird in der zweiten Hälfte der Episode 

aktiv, indem zunächst Strom in mehreren Intervallen gekauft und gegen Ende eine 

größere Energiemenge verkauft wird.  

Die vollständig reaktive Steuerung (VRS) der Produktion und des ad-hoc Strom-

bezugs ohne aktiven Stromhandel stellt einen rein regelbasierten Ansatz mit gerin-

ger Komplexität und niedrigem Implementierungsaufwand dar. Aus diesem Grund 

wird angenommen, dass ein derartiges System schon heute in der Praxis eingesetzt 

werden kann. Daher wird dieser Ansatz als Referenz zur Beurteilung des Gesamt-

systems herangezogen. Die erzielten Ergebnisse mit SA waren zwar deutlich bes-

ser. Allerdings ist aufgrund der langen Reichenzeit von bis zu 2,5 Stunden für eine 

Umplanung ein derartiger Lösungsalgorithmus im Hinblick auf die erforderliche 

Reaktionsfähigkeit nicht geeignet. Insgesamt kann dabei mit dem entwickelten 

MARL-Gesamtsystem für die untersuchten Szenarien eine Kostenreduzierung um 

knapp die Hälfte erzielt werden (vgl. Abbildung 58). Bezogen auf den vorliegen-

den Anwendungsfall bedeutet dies eine Kosteneinsparung von 272 € pro Schicht 

im Vergleich zu einer VRS.  

 

Abbildung 58: Gesamtkostenreduzierung durch Anwendung des entwickelten Sys-

tems im Vergleich zu einer vollständig regelbasierten Steuerung  

Zusammenfassung 

Die untersuchten Evaluierungsszenarien zeigen, dass jeder einzelne der drei Agen-

tentypen – Ressourcen-, Batterie- und Marktagent – einen Beitrag zur weiteren 
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Reduzierung der Gesamtkosten leistet (vgl. Abbildung 58). Zusätzlich geben die 

Untersuchungen mit 15 Ressourcenagenten (Evaluierungsszenario 1b) einen Hin-

weis darauf, dass die Skalierung des Systems auf größere Anwendungsbeispiele 

möglich ist. Insgesamt schneidet MARL in den betrachteten Szenarien durchwegs 

deutlich besser ab als vergleichbare, regelbasierte Ansätze. Die reaktiv-prädiktiven 

Benchmark-Lösungen mittels SA übertreffen hingegen in allen untersuchten Sze-

narien MARL um 29 bis 35 Prozent. Die langen Rechenzeiten für eine Umplanung 

von bis zu 2,5 Stunden stehen dagegen im Widerspruch zu der erforderlichen Re-

aktionsfähigkeit und schränken den realen Einsatz eines derartigen Lösungsalgo-

rithmus ein. Dagegen ist im Zuge von MARL bei vorangegangenem Training eine 

Ausführung der Steuerung innerhalb von Sekunden möglich, was ein deutlicher 

Vorteil im Vergleich zu dem angewendeten reaktiv-prädiktiven Steuerungsansatz 

ist. 

Im Zuge der Untersuchungen wurde das entwickelte System zur Steuerung eines 

Simulationsmodells eingesetzt. Um den dargelegten Nutzen auf ein reales System 

übertragen zu können, ist die Grundvoraussetzung, dass die für das Training ver-

wendete Simulationsumgebung das tatsächliche Produktionssystem in der Realität 

ausreichend genau abbildet. Zur Überprüfung dieser Prämisse können Daten des 

Produktionsablaufs im realen System zur Validierung des Modells herangezogen 

werden, was jedoch im Rahmen dieser Untersuchung nicht ohne weiteres möglich 

war. Darüber hinaus wurde die entwickelte Lösung im Rahmen der vorliegenden 

Arbeit ausschließlich zur Steuerung des gezeigten Anwendungsfalls eingesetzt, bei 

dem es sich um ein einstufiges Produktionssystem handelt. Die Ergebnisse aus der 

Literatur zur Steuerung von Produktionssystemen, wie etwa JIMÉNEZ (2012) oder 

WASCHNECK ET AL. (2018), legen nahe, dass die entwickelte Lösung auch auf 

mehrstufige Produktionssysteme übertragen werden kann. Im Hinblick auf die 

Kostenstruktur in Unternehmen kann das System durch die parametrierbaren Kos-

tenfaktoren für eine breite Zahl an Unternehmen eingesetzt werden. Es ist zu er-

warten, dass der Nutzen für Anwendungsfälle, bei denen die Energiekosten einen 

hohen Anteil an den Gesamtkosten einnehmen, durch das entwickelte System an-

steigt. Daneben kann sich der Mehrwert des kurzfristigen Stromhandels erhöhen, 

falls der prognostizierte Anstieg von Strompreisschwankungen am Intraday-Markt 

eintritt. 
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8.4 Nutzen und Wirtschaftlichkeitsbetrachtung 

Aufbauend auf der simulationstechnischen Evaluierung wird im Folgenden das 

sich aus der Anwendung des Steuerungssystems ergebende wirtschaftliche Poten-

zial bewertet. Zu diesem Zweck wird nach BUSSE VON COLBE ET AL. (2015) die 

statische Investitionsrechnung zur Ermittlung der Amortisationszeit für die Imple-

mentierung und Nutzung des Steuerungssystems herangezogen. Um die Rentabi-

lität beziffern zu können, muss auf der einen Seite der Aufwand für die Umsetzung 

des Systems quantifiziert werden. Auf der anderen Seite ist die durch den Einsatz 

der Steuerung erzielbare Einsparung abzuschätzen. Die Größenordnung dieses Po-

tenzials geht aus den Ergebnissen in Abschnitt 8.3.2 hervor. 

Der Großteil der anfallenden Investition ist auf die Personalaufwände zur Pro-

grammierung und Installation des Gesamtsystems zurückzuführen. Da es sich um 

ein reines Softwaresystem handelt, sind keine nennenswerten Investitionen in 

Hardware erforderlich. Ferner wird davon ausgegangen, dass ein Energiemanage-

mentsystem zur Online-Erfassung von Energiedaten und eine digitale Vernetzung 

des Produktionssystems bereits vorhanden sind. Insgesamt lassen sich die erfor-

derlichen Tätigkeiten in sieben einzelne Positionen gliedern, deren jeweiliger Auf-

wand in Tabelle 5 abgeschätzt ist.  

Um alle relevanten Informationen und Daten aus dem Produktionssystem inklu-

sive der Energieerzeugung anzubinden, sind im ersten Schritt der Aufbau eines 

geeigneten Datenmodells und die Implementierung der erforderlichen Schnittstel-

len erforderlich (P1), etwa zur Verlinkung der Informationen über zu bearbeitende 

Aufträge und Energieverbräuche. Ein zentraler Baustein ist der Aufbau der Simu-

lationsumgebung, bei dem die einzelnen Agenten angelegt, der Ablauf der Simu-

lation und die Vergabe der Belohnung implementiert werden (P2). Die Modelle 

des Produktionssystems (P3) sowie der Eigenerzeugungsanlagen und des Strom-

speichers (P4) müssen anschließend in die entwickelte Simulationsumgebung in-

tegriert werden. Auf dieser Basis kann die damit lauffähige Simulation an RLlib 

angebunden, der Zustands- und Aktionsraum können konfiguriert werden (P5). 

Die Feinjustierung der Parameter erfolgt im Zuge des Hyperparametertunings an-

hand einer strukturierten experimentellen Parametersuche (P6). Parallel zu den 

letzten Schritten kann mit dem Aufbau der Benutzerschnittstelle begonnen wer-

den, wobei die Visualisierung der Ergebnisse im Vordergrund stehen sollte (P7).  
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Tabelle 5: Aufstellung der durch die Implementierung anfallenden Personalkosten 

 

Um am kurzfristigen Stromhandel teilzunehmen, sind des Weiteren einmalige Ge-

bühren für den Marktzugang zu entrichten. In Abhängigkeit davon, ob das Unter-

nehmen selbst direkt an der Strombörse agiert oder indirekt über einen Aggregator 

oder Broker am Markt teilnimmt, fallen die Gebühren unterschiedlich hoch aus. 

Für die Nutzenkalkulation wird von letzterem Szenario ausgegangen, also dem 

Handel mittels eines Service-Brokers, wodurch einmalige Kosten in Höhe von 

5.000 € anfallen (EPEX SPOT 2019).  

Um die Amortisationszeit zu berechnen, sind neben den einmaligen Investitions-

kosten die Nettoeinsparungen pro Jahr zu berechnen, welche sich aus der Differenz 

zwischen der erzielbaren Kostenreduzierung und den jährlichen Betriebskosten 

zusammensetzen. Ein wesentlicher Einflussparameter zur Bewertung der jährli-

chen Betriebskosten ist die Häufigkeit, mit der ein erneutes Training des Gesamt-

systems angestoßen werden muss, da dies einen Zugriff auf entsprechende Re-

chenkapazitäten erfordert. Dieser Faktor hängt direkt von der Frequenz ab, mit der 
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sich Randbedingungen im Produktionssystem ändern. So können beispielsweise 

neue Auftragstypen oder geänderte Verfügbarkeiten und Störungswahrscheinlich-

keiten eine Anpassung der Modellparameter und damit ein erneutes Training er-

forderlich machen. Darüber hinaus hat auf Seiten der erzielbaren Kostenreduzie-

rung die jährliche Nutzungsdauer des Systems einen wesentlichen Einfluss auf die 

Wirtschaftlichkeit. Aus diesen beiden Gründen werden für die weitere Untersu-

chung folgende Szenarien gebildet: 

• Nutzungsszenarien: 

o Nutzungsszenario 1: Einschichtbetrieb an 260 Arbeitstagen im Jahr 

o Nutzungsszenario 2: Zweischichtbetrieb an 260 Arbeitstagen im Jahr 

• Trainingsszenarien: 

o Trainingsszenario a: Gelegentliche Änderungen im Produktionssys-

tem machen durchschnittlich 0,5 Mal pro Woche ein erneutes Trai-

ning erforderlich 

o Trainingsszenario b: Häufige Änderungen im Produktionssystem 

machen durchschnittlich 1,5 Mal pro Woche ein erneutes Training 

erforderlich 

Aus der Kombination der beiden Nutzungs- und Trainingsszenarien gehen vier 

Fälle hervor, die eine erste Einordnung des Einflusses der jährlichen Nutzungs-

dauer und des erforderlichen Trainingsaufwands zulassen. Während sich die Trai-

ningsszenarien auf die jährlichen Betriebskosten auswirken, beeinflussen die Nut-

zungsszenarien maßgeblich die erzielbare Kostenreduzierung. 

Die jährlichen Betriebskosten setzen sich aus insgesamt drei Kostenfaktoren zu-

sammen (vgl. Tabelle 6). Da zur technischen Umsetzung des Gesamtsystems aus-

schließlich Open-Source-Softwarebibliotheken verwendet werden, fallen im Be-

trieb keine Lizenzgebühren oder Ähnliches an. Dagegen wird für das Training der 

RL-Agenten eine ausreichende Rechnerinfrastruktur benötigt. Falls nicht bereits 

bestehende Ressourcen genutzt werden können, ist die in den meisten Fällen ein-

fachste Lösung, auf die Dienste eines kommerziellen Anbieters für Cloud-Rechen-

leistung (B1) zurückzugreifen. Zur Nutzung einer virtuellen Maschine mit einem 

Arbeitsspeicher über 100 GB und zwei GPUs werden etwa drei € pro Stunde ver-

anschlagt.2 Für die Berechnung der beiden Trainingsszenarien wird eine durch-

schnittlicher Zeitbedarf pro, woraus eine Gesamttrainingsdauer von 36 (Trainings-

szenario a) bzw. 108 (Trainingsszenario b) Stunden pro Woche resultiert. Darüber 

 
2 Die Preise basieren auf Angaben eines international führenden Anbieters von Cloud-Rechen-
leistung. 
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hinaus fallen zusätzliche jährliche Kosten für den Marktzugang an der Strombörse 

(B2), die im Zuge des Handels mit einem Broker pro Jahr 5.000 € betragen, und 

die Systemwartung (B3) an (EPEX SPOT 2019). 

Tabelle 6: Geschätzte Nettoeinsparung pro Jahr 

 

Auf Seiten der Kosteneinsparung wird der auf MARL basierende Ansatz wie in 

Evaluierungsszenario 3 einer regelbasierten Steuerung des Gesamtsystems ohne 

aktiven Stromhandel gegenübergestellt. Aufgrund der langen Rechenzeit wird die 

Anwendung eines prädiktiven Lösungsansatzes, wie etwa des im Evaluierungssze-

nario verwendeten Simulated Annealing, kategorisch ausgeschlossen. Im Ver-

gleich zum regelbasierten Ansatz ergibt sich nach Abschnitt 8.3.2 im vorliegenden 

Anwendungsbeispiel eine Kosteneinsparung von durchschnittlich 

272 € pro Schicht. Bei geschätzten 260 Arbeitstagen pro Jahr im Einschichtbetrieb 

(Nutzungsszenario 1) ergibt sich eine jährliche Einsparung in Höhe von 70.720 €. 

Demgegenüber liegt die erzielbare Kostenreduzierung im Falle des Zweischicht-

betriebs von Nutzungsszenario 2 bei 141.440 €. Alle laufenden Kosten und die ge-

samte erzielbare Nettokostenreduzierung sind in Tabelle 6 zusammengefasst. 
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Insgesamt bewegt sich die nach KRUSCHWITZ (2005) berechnete Amortisations-

zeit unter den getroffenen Annahmen für das Nutzungsszenario im Einschichtbe-

trieb zwischen 2,4 und 3 Jahren. Im Falle eines Zweischichtbetriebs liegt der Wert 

je nach Trainingsszenario im Bereich von 1,0 und 1,1 Jahren (vgl. Abbildung 59). 

Die Auswertung macht deutlich, dass der wirtschaftliche Nutzen wesentlich von 

der jährlichen Nutzungszeit abhängt. Zudem steigen in Produktionssystemen mit 

häufigen Änderungen der Randbedingungen, wie etwa neuen Auftragstypen, Ver-

fügbarkeiten oder Störungswahrscheinlichkeiten, die laufenden Kosten, da dies ein 

erneutes Training und somit zusätzliche Ausgaben für Rechenleistung erfordert.  

 

Abbildung 59: Resultierende Amortisationszeit für die betrachteten Szenarien 

Es bleibt festzuhalten, dass der dargelegte erzielbare Erlös und damit die Amorti-

sationszeit lediglich das Potential der für das Anwendungsbeispiel herangezoge-

nen Randbedingungen wiederspiegeln. Zur Beurteilung des Nutzens im Falle von 

geänderten Einflussgrößen wie geringere Strompreisschwankungen oder höheren 

Produktionskosten ist eine spezifische Bewertung erforderlich. Im Allgemeinen 

können potentiell zusätzliche Skaleneffekte erzielt werden, etwa durch die Nut-

zung des Ansatzes für ein umfangreiches Produktionssystem, mit einer größeren 

Anzahl an Ressourcen und höherem Energiebedarf. Die Kosten für die Installation 

und den Betrieb der Eigenerzeugungsanlagen und des Batteriespeichers wurden in 

der durchgeführten Bewertung nicht berücksichtigt. Deren wirtschaftlich optimale 

Auslegung erfordert eine spezifische Betrachtung. Das im Zuge der vorliegenden 

Arbeit entwickelte System ermöglicht lediglich eine bessere Nutzung dieser Ener-

giebezugsoptionen.  
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9 Zusammenfassung und Ausblick 

9.1 Zusammenfassung 

Bei der Eindämmung des anthropogenen Klimawandels spielen die Transforma-

tion und Dekarbonisierung der Stromerzeugung eine entscheidende Rolle. Die da-

mit einhergehende Substitution konventioneller Kraftwerke durch Wind- und PV-

Anlagen zieht aufgrund ihrer witterungsabhängigen Erzeugungsleistung zuneh-

mende Strompreisschwankungen nach sich und führt im Allgemeinen zu steigen-

den Strompreisen in Deutschland. Demgegenüber kann auf Basis von dezentralen 

Kleinkraftwerken Strom zu attraktiven Konditionen vor Ort produziert werden. 

Vor diesem Hintergrund bietet sich für Industrieunternehmen die Möglichkeit, 

durch die gezielte Steuerung des Strombedarfs die Preisschwankungen zu ihrem 

wirtschaftlichen Vorteil zu nutzen und gleichzeitig den Stromeigenverbrauch zu 

erhöhen. Dabei können einerseits stationäre Batteriespeicher eingesetzt werden. 

Andererseits ist die intelligente Steuerung der Produktion ein wichtiger Baustein, 

um den Energieverbrauch gezielt anzupassen. Da derartige Ansätze die logisti-

schen Zielgrößen der Produktion, wie etwa Durchlaufzeit oder Termintreue, nega-

tiv beeinflussen können, sind potenzielle Energiekosteneinsparungen mit den Aus-

wirkungen auf die logistischen Zielgrößen abzuwägen. Insgesamt sind die Produk-

tion, Energiemarkt und -erzeugung stochastischen Ereignissen ausgesetzt, 

wodurch eine integrierte und reaktionsschnelle Steuerung dieser Elemente erfor-

derlich ist.  

Ausgehend von dieser Motivation lässt sich konstatieren, dass bestehende Ansätze 

zur Produktionssteuerung keine Integration von Eigenerzeugung, Batteriespeicher 

und kurzfristigem Stromhandel ermöglichen. Darüber hinaus geraten herkömmli-

che Steuerungsverfahren aufgrund der komplexen Problemstellung an ihre Gren-

zen. Um eine Vergleichbarkeit mit den Energiekosten sicherzustellen, sind zudem 

die logistischen Zielgrößen in ein gesamtkostenbasiertes Zielsystem zu überfüh-

ren. Aus diesen Gründen ist das Ziel der vorliegenden Arbeit die Entwicklung ei-

nes Systems zur energieorientierten und kostenbasierten Produktionssteuerung, 

das in der Lage ist, sowohl den Energiebezug als auch die Produktion integriert zu 

steuern. 

Ausgehend von dieser Zielsetzung wurden im Rahmen der vorliegenden Arbeit 

zunächst die relevanten Grundlagen des Energiebezugs produzierender Unterneh-
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men, der Produktionsplanung und -steuerung sowie der existierenden Steuerungs-

verfahren aufgezeigt. Anschließend erfolgte eine Analyse des aktuellen Stands der 

Forschung. Der Fokus lag auf der operativen Nutzung von Energieflexibilität in 

der Produktion. Darüber hinaus erfolgte eine detaillierte Betrachtung der bestehen-

den Ansätze zur kostenbasierten Produktionssteuerung. Aus den daraus generier-

ten Erkenntnissen konnte im nächsten Schritt der Handlungsbedarf identifiziert 

werden. Die Anforderungen ließen sich ableiten. 

Auf Basis der definierten Anforderungen wurde anschließend mit Reinforcement 

Learning das für den vorliegenden Anwendungsfall am besten geeignete Steue-

rungsverfahren ausgewählt. Da es sich dabei um einen agentenbasierten Ansatz 

handelt, wurde eine dezentrale Systemarchitektur mit mehreren Ressourcenagen-

ten sowie jeweils einem Speicher- und Marktagenten konzipiert. Die Agenten han-

deln durch Aktionen autonom innerhalb der Umgebung, die sich aus dem Produk-

tionssystem, den Eigenerzeugungsanlagen, dem Speicher und dem kurzfristigen 

Stromhandel zusammensetzt. Der aktuelle Zustand der Umgebung dient als Input 

für die Agenten, die durch ihre Aktionen eine Maximierung ihrer Belohnung in 

Form von Produktions- und Energiekosten anstreben. 

Zur Integration des kurzfristigen Energiebezugs in die Produktionssteuerung wur-

den im nächsten Schritt die relevanten Bezugsoptionen kategorisiert und analy-

siert. Auf Basis der durchgeführten Modellierung konnte ein Steuerungsschema 

abgeleitet werden. Im Zuge dessen handelt ein Marktagent mit einer Vorlaufzeit 

von neun Minuten an der Strombörse, während der ad-hoc Strombezug, bestehend 

aus Eigenerzeugung und Batteriespeicher, mit Hilfe eines Speicheragenten kurz-

fristig gesteuert wird. Um eine Vergleichbarkeit zwischen Energiekosten und den 

logistischen Zielgrößen herzustellen, wurde darüber hinaus ein gesamtkostenba-

siertes Zielsystem hergeleitet, in dem alle für die Produktionssteuerung relevanten 

Kosten abgebildet sind. Als Ausgangsbasis diente hierbei die durchgeführte Lite-

raturrecherche. Die identifizierten Kostenfaktoren wurden abschließend modelliert 

und in ein generisches Datenmodell überführt.  

Diese Vorarbeiten bildeten die Basis für die Entwicklung der integrierten Produk-

tionssteuerung mittels Reinforcement Learning. Neben der Modellierung des Pro-

duktionssystems erfolgte die Konzeptionierung der Zustands- und Aktionsräume 

der einzelnen Agenten sowie der Belohnungsvergabe. Zudem wurde ein geeigne-

tes Lernverfahren ausgewählt und eine passende Lernumgebung geschaffen. 

Das entwickelte System wurde abschließend prototypisch umgesetzt und anhand 

eines realen Anwendungsbeispiels validiert. Bei der technischen Umsetzung war 
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die Software-Bibliothek RLlib das zentrale Element für das Lernen und Trainieren 

der Agenten, während die Umgebung in Form einer Simulation eigens entwickelt 

wurde. Um die Funktionalitäten aller Systemelemente nachvollziehbar untersu-

chen zu können, erfolgte die Evaluierung stufenweise mittels drei Szenarien. Ins-

gesamt zeigen die Ergebnisse, dass der entwickelte Ansatz in der Lage ist, sowohl 

die Energie- als auch die Produktionskosten zu minimieren und dabei ein komple-

xes System aus Produktionsressourcen, Stromerzeugungsanlagen und aktivem 

Stromhandel zu steuern. Während die Lösungsgüte im Vergleich zu einer Berech-

nung mittels der Metaheuristik Simulated Annealing abfällt, ist die kurze Reakti-

onszeit ein wesentlicher Vorteil für den Einsatz des Systems in der Produktions-

steuerung. Mit Earliest-Deadline-First konnte zudem ein verbreiteter reaktiver 

Steuerungsansatz deutlich übertroffen werden.  

9.2 Ausblick 

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wurde ein Ansatz zur integrierten Steuerung 

von Produktion, Eigenerzeugung, Batteriespeicher und kurzfristigem Stromhandel 

entwickelt. Das System ist in der Lage, die Energie- und die relevanten Produkti-

onskosten zu minimieren. 

Der Betrachtungshorizont der entwickelten Steuerung beschränkt sich lediglich 

auf einen Tag. Die Produktionsplanung wurde im Zuge der Arbeit genauso wenig 

wie die Möglichkeiten zum Stromhandel außerhalb des Intraday-Markts berück-

sichtigt. Um einen maximalen Nutzen zu generieren, ist jedoch die Produktions-

planung mit der entwickelten Produktionssteuerung zu verzahnen. Die zeitlich 

vorgelagerten Strommärkte sind in die Beschaffungsstrategie zu integrieren. Dabei 

gilt es, den für die Produktionssteuerung entwickelten kostenbasierten Ansatz auf 

die Produktionsplanung zu übertragen. Auf diese Weise kann der Handlungsspiel-

raum für die Produktionssteuerung situationsabhängig angepasst werden, bei-

spielsweise unter Berücksichtigung der Strompreisprognose. Dies verspricht eine 

effizientere Vermarktung des Energieflexibilitätspotenzials. 

Als Lösungsverfahren wurde mit MARL ein Ansatz ausgewählt, der aktuell Ge-

genstand intensiver Forschungen ist. Insbesondere die Vergleiche mit der Me-

taheuristik Simulated Annealing haben dabei weitere Optimierungspotenziale die-

ses Ansatzes aufgezeigt. Obwohl mit einer Actor-Critic-Variante von Proximal 

Policy Optimization ein Lernalgorithmus ausgewählt wurde, der zum aktuellen 
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Zeitpunkt für diskrete Aktionsräume in vielen Benchmarks hervorragend ab-

schneidet, kann das System teilweise lokale Optima nicht überwinden. Neue Lern-

verfahren sowie Methoden zu einer besseren Ausbalancierung der Exploration und 

zum Ausnutzen erfolgsversprechender Aktionen (engl. Exploitation) beim Trai-

ning können einen wichtigen Beitrag leisten, die Lösungsgüte des Systems weiter 

zu verbessern. 

Der alleinige Fokus der vorliegenden Arbeit liegt auf der elektrischen Energie. 

Andere Energieformen, wie etwa Wärme, wurden nicht betrachtet. Im Kontext der 

intelligenten Steuerung von Produktion und Eigenerzeugung auf Basis von KWK 

kann durch die integrierte Betrachtung von Wärme die Effizienz des Systems mög-

licherweise weiter gesteigert werden. Zudem wurde im Hinblick auf den Energie-

bedarf einzelner Aufträge zur Vereinfachung ein konstanter Leistungsverbrauch 

angenommen. Bearbeitungsschritte, deren Energiebedarf sich während der Bear-

beitungsdauer stark ändert, können auf diese Weise nicht realitätsnah abgebildet 

werden. Eine Weiterentwicklung des Systems zur Berücksichtigung von auftrags-

individuellen Lastverläufen erscheint daher vielversprechend. 
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10 Anhang 

10.1 Parameter des Batteriemodells 

Zur Parametrierung des in Abschnitt 5.2.3 hergeleiteten Batteriemodells wurden 

die in Tabelle 7 aufgeführten Werte verwendet. Die Ermittlung der Zyklen erfolgte 

anhand der Python-Bibliothek rainflow 3.0.0. 

Tabelle 7: Parameter des Batteriemodells 

Parameter Formelzeichen Wert 

Wirkungsgrad beim Laden beziehungs-
weise Entladen der Batterie 

𝜂 0,96 

SOC-Stress Koeffizient 𝑘𝜎 1,04 

Referenz SOC-Wert 𝜎𝑟𝑒𝑓 0,5 

Empirische Koeffizienten für die DoD 
bedingte Alterung 

𝑘𝛿1; 𝑘𝛿2; 𝑘𝛿3 
1,5 ∙ 105; −0,501; 

−1,23 ∙ 105 

Empirischer Koeffizient für die kalenda-
rische Alterung 

𝑘𝑡 4,14 ∙ 10−10 

Referenztemperatur 𝑇𝑟𝑒𝑓 25° C 

Empirischer Koeffizient für die tempe-
raturbedingte Alterung 

𝑘𝑇 6,93 ∙ 10−2 

10.2 Konfiguration MARL 

Tabelle 8: Verwendete Parameter in RLlib für MARL1-3 (Version 0.8.0) 

Parameter Wert 

Fcnet_hiddens [128, 1024] (no LSTM or shared layers) 

simple_optimizer True 

sgd_mini_batchsize 128 

sample_batch_size 2000 

train_batch_size 40000 

use_gae True 

lambda 1 

kl_coeff 0.2 

num_sgd_iter 30 

learning_rate 5.00E-05 

vf_loss_coeff 1 
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entropy_coeff 0 

clip_param 0.3 

vf_clip_param 10 

grad_clip None 

kl_target 0.01 

batch_mode truncate_episodes 

obersvation_filter NoFilter 

distributed_data_parallel_optimizer False 

10.3 Produktionsdaten der Evaluierungsepisoden 

Die zugehörigen Produktionsdaten der für die Benchmarks herangezogenen Eva-

luierungsszenarien sind in den Tabellen 9 bis 19 aufgelistet. Für das Evaluierungs-

szenario 1b mit 15 Agenten wurden diese Daten mit zwei weiteren, analog gene-

rierten Datensätze erweitert, die sich lediglich im Hinblick auf die Fertigstellungs-

termine und Verteilung der Aufträge unterscheiden. Bei den fett markierten Auf-

trägen handelt es sich um Eilaufträge. Die Fertigstellungstermine werden durch 

Anzahl der Drei-Minuten-Zeitschritte seit Schichtbeginn ausgedrückt. 

Tabelle 9: Daten von Evaluierungsepisoden 1  

Ressource Auftragstyp Anzahl Fertigstellungstermine 

0 

0 6 53, 73, 93, 114, 129, 159 

1 5 41, 85, 125, 136, 156 

2 2 81, 113 

1 

3 4 41, 103, 153, 159 

4 4 75, 84, 104, 132 

5 3 78, 102, 123 

2 

6 2 59, 135, 159 

7 5 53, 72, 94, 115, 127 

8 4 64, 92, 108, 156 

3 
9 8 

46, 105, 119, 120, 126, 128, 153, 

157 

10 6 63, 72, 89, 100, 111, 159 

4 11 2 74, 140 

 

12 3 98, 156, 159 

13 1 107 

14 3 52, 74, 86  
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Tabelle 10: Daten von Evaluierungsepisoden 2 

Ressource Auftragstyp Anzahl Fertigstellungstermine 

0 

0 4 69, 75, 85, 134 

1 4 82, 93, 101, 114 

2 5 70, 125, 140, 147, 159 

1 

3 4 54, 103, 122, 122 

4 4 42, 69, 88, 97 

5 4 114, 122, 159, 159 

2 

6 3 54, 116, 139 

7 6 64, 77, 118, 119, 159, 159 

8 3 95, 127, 148 

3 
9 4 74, 87, 114, 124 

10 9 43, 57, 78, 92, 117, 121, 129, 151, 159 

4 11 2 61, 159 

 

12 4 66, 85, 129, 145 

13 2 62, 112 

14 2 76, 118 

Tabelle 11: Daten von Evaluierungsepisoden 3 

Ressource Auftragstyp Anzahl Fertigstellungstermine 

0 

0 5 53, 56, 64, 95, 159 

1 4 81, 141, 146, 159 

2 5 71, 100, 126, 131, 146 

1 

3 3 58, 98, 105 

4 5 90, 104, 148, 156, 159 

5 4 57, 65, 95, 132 

2 

6 4 103, 115, 152, 159 

7 8 48, 58, 69, 108, 125, 128, 130, 159 

8 0  

3 
9 6 69, 79, 87, 96, 145, 155 

10 9 61, 74, 87, 83, 119, 128, 143, 145, 159 

4 11 1 124 

 

12 3 118, 148, 159 

13 3 66, 97, 143 

4 4 49, 60, 116, 139 
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Tabelle 12: Produktionsaufträge von Evaluierungsepisoden 4 

Ressource Auftragstyp Anzahl Fertigstellungstermine 

0 

0 2 91, 108, 138 

1 5 53, 81, 86, 96, 129, 159 

2 4 41, 42, 88, 126 

1 

3 1 45 

4 7 77, 102, 110, 128, 151, 158, 159 

5 4 41, 100, 149, 152 

2 

6 5 63, 131, 136, 137, 145 

7 2 68, 101 

8 3 96, 99, 159 

3 
9 5 57, 58, 91, 91, 136 

10 10 66, 69, 98, 98, 101, 119, 125, 133, 136, 159 

4 11 4 55, 75, 88, 154 

 

12 1 152 

13 2 124, 159 

14 5 67, 86, 110, 138, 159 

Tabelle 13: Produktionsaufträge von Evaluierungsepisoden 5 

Ressource Auftragstyp Anzahl Fertigstellungstermine 

0 

0 8 65, 74, 81, 97, 128, 125, 146, 159 

1 1 44 

2 3 108, 109, 156 

1 

3 3 84, 136, 149 

4 5 58, 84, 99, 111, 159 

5 3 57, 125, 159 

2 

6 2 150, 159 

7 7 60, 69, 72, 99, 131, 144, 153 

8 3 59, 97, 114 

3 
9 6 46, 49, 74, 88, 109, 123 

10 8 46, 109, 111, 119, 126, 131, 149, 159 

4 11 5 64, 65, 110, 151, 154 

 

12 2 125, 159 

13 3 103, 119, 125 

14 0  



Anhang 

161 

Tabelle 14: Produktionsaufträge von Evaluierungsepisoden 6 

Ressource Auftragstyp Anzahl Fertigstellungstermine 

0 

0 6 60, 78, 99, 107, 119, 137 

1 3 120, 128, 155 

2 6 63, 70, 84, 97, 140, 159 

1 

3 2 83, 153 

4 6 95, 97, 116, 125, 131, 140 

5 5 39, 55, 106, 137, 141 

2 

6 4 47, 55, 81, 127 

7 4 127, 131, 159 

8 4 53, 81, 139, 149 

3 
9 4 48, 64, 95, 121, 126, 159 

10 9 44, 46, 85, 102, 116, 120, 145, 148, 159 

4 11 1 152 

 

12 1 65, 102, 107, 126, 159 

13 2 73, 81, 122, 153 

14 5 78, 124 

Tabelle 15: Produktionsaufträge von Evaluierungsepisoden 7 

Ressource Auftragstyp Anzahl Fertigstellungstermine 

0 

0 7 60, 86, 87, 87, 116, 135, 159 

1 2 151, 151 

2 5 29, 52, 102, 123, 145 

1 

3 3 42, 59, 87 

4 4 66, 67, 143, 159 

5 5 116, 126, 137, 146, 159 

2 

6 4 55, 102, 122, 154 

7 3 59, 84, 109 

8 3 64, 96, 159 

3 
9 10 

45, 48, 68, 106, 117, 124, 125, 128, 143, 

159 

10 6 46, 61, 80, 100, 123, 129 

4 11 4 61, 79 

 

12 1 87 

13 3 81, 116, 139, 159 

14 3 56, 58, 146, 153, 159 
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Tabelle 16: Produktionsaufträge von Evaluierungsepisoden 8 

Ressource Auftragstyp Anzahl Fertigstellungstermine 

0 

0 6 64, 83, 94, 135, 152, 154 

1 6 49, 84, 100, 112, 141, 159 

2 3 68, 79, 128 

1 

3 1 159 

4 4 71, 86, 119, 123 

5 5 70, 76, 119, 122, 138 

2 

6 3 41, 91, 159 

7 2 107, 121 

8 5 68, 106, 111, 124, 147 

3 
9 9 60, 60, 79, 98, 106, 128, 140, 142, 146 

10 6 57, 83, 87, 87, 131, 159 

4 11 1 65 

 

12 5 67, 102, 131, 135, 159 

13 2 109, 159 

14 3 53, 108, 151 

Tabelle 17: Produktionsaufträge von Evaluierungsepisoden 9 

Ressource Auftragstyp Anzahl Fertigstellungstermine 

0 

0 5 53, 56, 78, 99, 121  

1 6 80, 84, 111, 127, 147, 159 

2 2 48, 140 

1 

3 1 94 

4 2 54, 117 

5 6 69, 72, 108, 128, 151, 159 

2 

6 3 74, 119, 140, 159 

7 3 72, 72, 159 

8 4 81, 83, 95, 153 

3 
9 11 

41, 59, 68, 91, 100, 109, 110, 124, 146, 

153, 159 

10 5 73, 103, 106, 138, 152 

4 11 3 43, 157, 159 

 

12 3 80, 98, 142 

13 2 78, 79 

14 3 62, 81, 142 
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Tabelle 18: Produktionsaufträge von Evaluierungsepisoden 10 

Ressource Auftragstyp Anzahl Fertigstellungstermine 

0 

0 4 50, 107, 108, 159 

1 4 67, 74, 91, 138 

2 6 97, 107, 123, 139, 147, 159 

1 

3 1 43 

4 5 68, 104, 115, 123, 159 

5 4 47, 109, 152, 159 

2 

6 5 53, 96, 97, 129, 134 

7 2 123, 159 

8 3 49, 91, 158 

3 
9 4 89, 139, 142, 159 

10 9 52, 78, 79, 83, 98, 108, 109, 124, 141 

4 11 2 122 

 

12 2 59, 132,  

13 2 91, 110, 159, 159 

14 3 54, 111, 151 

Tabelle 19: Parameter der verwendeten Auftragstypen 
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0 27 10 80 9 8 48 24 

1 21 6 48 6 8 33.6 16.8 

2 36 10 80 6 8 48 24 

3 39 11 88 6 8 36 18 

4 21 8 64 6 8 32 16 

5 42 10 80 9 8 38 19 

6 36 9 72 6 8 27.2 13.6 

7 27 7 56 9 8 32 16 

8 30 9 72 12 8 22.4 11.2 

9 21 10 80 6 8 19.2 9.6 

10 21 10 80 12 8 16.8 8.4 

11 27 5 88 9 8 34.2 17.1 

12 42 8 64 6 8 32.4 16.2 

13 21 9 72 6 8 36 18 

14 42 6 48 9 8 28.8 14.4 
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10.4 Energiedaten der Evaluierungsepisoden 

In Tabelle 20 sind die für die Evaluierungsszenarien 1a, 2 und 3 verwendeten PV-

Daten abgebildet. Für das Evaluierungsszenario 1b wurden diese Erzeugungsdaten 

um den Faktor 3 skaliert. Daneben wurden für das Evaluierungsszenario 3 die in 

Tabelle 21 aufgeführten Strompreisverläufe verwendet. Tabelle 22 zeigt die vorab 

gekaufte elektrische Leistung der einzelnen Evaluierungsszenarien, die konstant 

über die gesamte Episode zur Verfügung steht. 

Tabelle 20: Verwendete PV-Daten für die Evaluierungsszenarien [in kW] 

Zeitschritt 

Episode 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1 0 11 24 3 15 35 5 0 11 5 

2 0 19 25 8 14 18 3 0 10 5 

3 2 27 27 14 16 23 10 1 11 5 

4 8 24 29 15 19 19 18 4 10 8 

5 15 18 31 16 25 29 23 6 15 8 

6 10 16 31 18 27 53 35 10 12 9 

7 20 20 35 12 23 20 61 14 10 10 

8 36 29 35 12 22 10 60 15 11 11 

9 39 40 35 13 6 38 52 23 14 11 

10 23 38 36 19 19 33 39 25 18 12 

11 18 45 38 42 13 14 27 39 26 17 

12 34 47 36 36 49 33 25 45 22 20 

13 41 38 41 49 17 65 48 36 9 23 

14 51 40 42 44 22 65 53 31 24 31 

15 49 36 42 87 33 24 59 29 28 44 

16 116 51 42 66 56 48 50 28 24 36 

17 69 60 42 45 37 14 56 49 38 40 

18 21 34 42 51 28 19 60 50 22 42 

19 15 44 42 29 48 64 51 58 49 52 

20 23 50 42 73 48 64 49 52 40 43 

21 15 47 44 62 41 65 55 48 53 48 

22 15 50 30 36 51 47 41 48 38 50 

23 42 46 27 35 22 47 46 43 25 51 

24 52 52 31 30 51 46 45 47 35 47 

25 42 39 27 27 47 28 30 43 38 43 

26 31 15 37 25 36 16 19 34 46 45 

27 52 13 35 25 52 52 5 69 63 40 

28 56 26 31 17 47 57 5 58 73 37 

29 32 28 27 14 40 16 6 48 70 34 

30 10 8 18 16 18 11 7 7 42 30 

31 8 1 21 14 26 11 16 3 29 23 

32 4 6 20 7 17 12 9 2 19 23 
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Tabelle 21: In Evaluierungsszenario 3 angenommene Strompreise 

Zeitschritt 

Episode 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1 5.7 5.7 3.3 5.3 3.8 4.9 7.3 4.6 4.0 4.8 

2 5.6 5.8 6.0 5.4 2.0 5.0 8.2 4.3 3.9 4.2 

3 4.9 3.8 5.8 3.8 1.8 5.7 7.6 3.7 4.2 4.1 

4 5.9 3.6 5.8 3.7 3.2 5.4 7.8 2.4 4.6 4.1 

5 6.3 4.4 3.9 4.4 2.6 6.5 7.7 3.0 8.6 3.5 

6 6.2 3.8 4.8 3.8 3.4 5.3 7.2 1.6 6.2 4.2 

7 7.1 3.2 6.6 3.2 2.9 9.2 8.3 1.5 3.2 3.9 

8 6.6 3.0 5.6 3.0 1.5 7.5 6.7 1.7 1.9 3.2 

9 6.8 0.5 6.1 0.5 4.7 5.8 7.5 2.5 3.0 4.8 

10 6.5 3.1 7.5 2.9 3.3 8.2 7.3 2.9 5.9 5.8 

11 6.6 2.2 5.9 2.2 2.8 6.1 9.0 3.1 3.2 4.1 

12 6.5 2.6 6.1 2.7 1.9 7.3 7.4 3.2 15.3 3.6 

13 6.4 3.4 5.1 3.5 4.7 7.4 8.2 3.9 4.8 3.3 

14 6.5 3.1 4.4 3.2 4.0 6.8 8.5 4.5 6.9 2.8 

15 6.5 3.5 4.7 3.4 3.0 6.3 8.4 4.1 6.3 6.1 

16 5.8 2.5 5.1 2.5 3.1 6.7 3.3 5.0 3.5 3.6 

17 8.6 8.4 5.4 8.8 5.0 6.2 5.6 5.3 6.6 4.3 

18 7.9 2.8 3.9 2.7 3.4 4.2 4.7 4.2 4.0 3.1 

19 7.7 2.6 1.1 2.5 3.0 3.6 3.8 4.2 3.4 3.1 

20 7.9 1.8 0.5 1.7 3.0 3.6 3.5 3.9 2.2 3.0 

21 6.2 2.5 2.6 2.3 3.6 2.9 3.5 2.8 4.0 4.2 

22 5.7 1.2 3.6 1.2 3.9 5.5 2.5 3.1 3.6 3.3 

23 5.2 1.0 1.7 1.0 1.9 8.6 2.6 2.7 2.9 3.7 

24 4.1 -0.2 3.3 -0.2 1.0 5.9 3.1 3.3 2.0 3.4 

25 6.1 0.8 3.9 0.8 3.6 6.0 4.7 4.2 2.0 2.7 

26 4.2 0.6 3.4 0.6 2.4 7.5 2.6 3.7 7.9 3.6 

27 4.4 1.4 2.9 1.5 2.3 6.6 4.2 3.7 4.5 3.7 

28 4.0 2.9 3.7 3.1 2.9 5.8 2.9 1.8 2.9 5.1 

29 3.8 1.0 2.9 1.0 3.6 5.6 3.0 1.9 2.6 3.0 

30 4.3 1.1 3.4 1.1 3.1 6.1 2.9 2.6 3.0 2.8 

31 5.8 3.0 3.1 2.9 2.3 6.5 2.9 3.5 2.7 1.9 

32 6.1 3.0 3.9 2.9 3.7 5.8 4.0 2.8 3.6 3.2 

Durch-

schnitt: 
6.0 2.8 4.3 2.7 3.0 6.1 5.5 3.3 4.5 3.7 
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Tabelle 22: Vorab gekaufte Energiemenge in den Evaluierungsepisoden [in kW] 

Evaluierungs-

szenario 

Episoden 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1a 72.8 76.8 81.6 73.2 75.2 82.8 81.6 74 71.6 69.6 

1b 218.4 230.4 244.8 219.6 225.6 248.4 244.8 222 214.8 208.8 

2 72.8 76.8 81.6 73.2 75.2 82.8 81.6 74 71.6 69.6 

3 72.8 76.8 81.6 73.2 75.2 82.8 81.6 74 71.6 69.6 

10.5 Regelbasierte Betriebsstrategie von Eigenerzeugung 

und Speicher (RBS) 

 

Abbildung 60: Pseudo-Code der regelbasierten Steuerung von Eigenbezug und 

Speicher 
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10.6 Parametrierung von Simulated Annealing 

Tabelle 23: Parametrierung von Simulated Annealing 

Parameter 
Evaluierungsszenario 

1a (SA1) 1b (SA1) 2 (SA2) 3 (SA3) 

Temperatur 10 10 10 10 

Temperatur_min 0,001 0,001 0,001 0,001 

alpha 0,9999 0,9999 0,9999 0,9999 

Iterations 100 100 100 100 

Berechnungsdauer je Umplanung [h] 1,5 5 2 2,5 
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