
MHPWHITE PAPER

ALGORITHMISCHE 
PRODUKTION
Ein Framework für die Planung, Entwicklung  
und Implementierung von Architekturen zur  
Produktionssteuerung



Algorithmische Produktion | Oktober 2020

Dieses White Paper stellt als Beitrag zur End-to-End-[I]IoT-Transformation 
ein Framework vor, das bei der Auswahl der passendsten Lösungsarchitek-
tur für moderne Produktionseinrichtungen unterstützen soll. Die moderne 
Produktion ist durch Prozesse charakterisiert, die eine variantenreiche Her-
stellung von hochgradig individualisierbaren und qualitativ hochwertigen 
Produkten ermöglichen. Die ständig wachsenden Anforderungen an die 
Produktion fordern neue Architekturlösungen. Hierzu wird als Erstes auf 
die unterschiedlichen Ansätze zur Implementierung einer solchen Archi-
tektur eingegangen. Im zweiten Schritt werden die Komponenten einer 
solchen Architektur vorgestellt. Abschließend werden die Geschäftsszena-
rien behandelt, die sich für diese Architektur eignen. 

Jedes vom Framework vorgeschlagenes Architekturdesign ist durch eine 
spezifische Kernkomponente charakterisiert – die sogenannte algorithmi-
sche Produktion. In algorithmischen Fertigungsplänen werden in einem 
modularen Produktionssystem die Shopfloor-Instanzen wiederholt opti-
miert. Ausschlaggebend hierfür sind prognostizierte Verfügbarkeiten von 
Maschinen und Vorgängen, die gemäß dem Arbeitsplan auszuführend 
sind, sowie auch unvorhersehbare Ereignisse während der Ausführung. 
Zur Optimierung des Fertigungsplans wählt das Framework aus einem 
Repository die Methode aus, die je nach Geschäftsszenario und Zielfunk-
tion am besten geeignet ist.
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1.1. IoT-Transformation –  
End-to-End-Ansatz 

Das industrielle Internet der Dinge (Industrial Inter-
net of Things, [I]IoT) und die digitale Transformation 
sind vielschichtige und komplexe Konzepte. Hierzu 
müssen einerseits Handlungsbereiche und Anwen-
dungsfälle von Unternehmen konkret definiert wer-
den – und das möglichst durch kleine Projekte oder 
Produktkonzepte –, andererseits müssen alle Aspekte 
in einem umfassenden End-to-End-Ansatz integriert 
werden.

Der End-to-End-Ansatz und das Verzahnen der einzel-
nen Themenbereiche stellen entscheidende Erfolgs-
faktoren für die [I]IoT-Transformation dar. Zudem ist 
es erforderlich, diese Herangehensweise mit einer ein-
heitlichen Strategie, Roadmap, Konzeption sowie der 
Implementierung und Nutzung von technologischen 
Lösungen zu kombinieren.
 
Der Einsatz von [I]IoT und dessen Einbettung in die 
Gesamtarchitektur sind elementare Voraussetzungen 
für innovative Produktionskonzepte – wie in diesem 
Beispiel die algorithmische Produktion. Hierfür ist eine 
reibungslose Zusammenarbeit aller in Abbildung 1 
dargestellten Disziplinen notwendig. Nur mit der rich-
tigen Roadmap und dem Fokus auf die relevanten Sta-
tionen können Lösungen gewinnbringend – und vor 
allem nachhaltig – implementiert werden.

   Verbesserte Gesamtsystemstabilität mit Schwerpunkt 
auf Toleranz gegenüber Fehlern und Änderungen.

   Adaptive Fähigkeiten für kurzfristige und umge-
hende Systemanpassungen sowie zur Realisierung 
von Skalierbarkeit.

Die genannten Punkte liefern entscheidende Voraus-
setzungen für die Handhabung neuer und stark dyna-
mischer Umgebungen. Selbstständiger agierende und 
intelligentere Ressourcen ermöglichen mehr Autono-
mie und Selbststeuerung. Dies fördert wiederum Inno-
vationen bei bestehenden Produktionsanlagen. Durch 
die umfassende Datenerfassung, im Zusammenspiel 
mit Agententechnologie und Cloud Computing, 
haben sich leistungsstarke Technologien entwickelt, 
die die heutige Denkweise in der Produktion grundle-
gend verändern könnte.

Der Begriff „algorithmische Produktion“ bezieht sich 
auf jede Art von Produktionssteuerungssystem, das 
Autonomie und Selbststeuerung ermöglicht, indem 
es das Scheduling (Fertigungs-, Belegungs- sowie 
Nutzungspläne) von Shopfloor-Instanzen für die Her-
stellungsprozesse jeder Art berechnet, optimiert und 
koordiniert. Zu diesen Instanzen gehören Werkzeuge, 
Maschinen, Vorgänge und Arbeitsaufträge. Darüber 
hinaus werden auch unvorhersehbarer Prozessereig-
nisse oder Störungen berücksichtigt.

Für die algorithmische Produktion können unter-
schiedliche Architekturszenarien verwendet werden, 
die sich nach dem geschäftlichen Anwendungsfall 
richten. Bei jedem Architekturszenario gelten eigene 
funktionelle und technische Anforderungen, obwohl 
alle im Allgemeinen den Funktionsvorgaben gemäß 
ISA-95, Ebene 3 bis Ebene 1, entsprechen müssen. Es 

1.2. Algorithmische 
Produktion als Lösung für 
wachsende industrielle 
Herausforderungen

Um wettbewerbsfähig zu bleiben, müssen Industrie- 
unternehmen eine steigende Anzahl von Produktva-
rianten und immer kürzere Produktlebenszyklen be- 
wältigen können. Zugleich erhöht sich die Nachfrage 
nach Produkten mit schnellen Markteinführungszei-
ten. So werden Produkte gefordert und entwickelt, die 
nachhaltig, qualitativ hochwertig und hochgradig indi-
vidualisierbar sind – und das zu einem möglichst nied-
rigen Preis. Daneben fördert die rasante Entwicklung 
von cyberphysischen Systemen und des [I]IoT auch die 
Autonomie in dynamischen Herstellungsprozessen. 
Dieses Konzept ist Teil der sogenannten vierten indus-
triellen Revolution bzw. „Industrie 4.0“ [12, 15, 26].

Um auf global stark umkämpften Märkten zu bestehen, 
beruhen moderne Produktionssysteme auf bestimmten 
Anforderungen und Charakteristiken, die über tradi-
tionelle Leistungsindikatoren hinausgehen. Zu diesen 
neuen Anforderungen und Charakteristiken gehören:

   Zunehmende Autonomie bei der Entscheidungsfin-
dung auf System- und Komponentenebene.

   Nutzung von selbststeuernden Komponenten, z. B. 
Ressourcen und Materialien. 

   Entwicklung cyber-physisch ausgerichteter Designs 
zur Individualisierung von Werkzeugen und Pro-
dukten.

wurden bereits zahlreiche verschiedene Architektur-
designs für Produktionssteuerungssysteme bearbeitet: 
„Reconfigurable Mechatronic System“ (RMS) [8, 12, 
15, 18], „Multi Agent System“ (MAS) [19, 29] oder 
auch „Holonic Manufacturing System“ (HMS) [1, 6, 
23]. Dieses Framework der algorithmischen Produktion 
bewertet unterschiedliche Szenarien dahingehend, 
welche Anforderungen sie jeweils an die Implementie-
rung des algorithmischen Produktionsprinzips stellen. 
Hierbei berücksichtigen wir primär das Architekturde-
sign statt spezifische Implementierungsstrukturen wie 
HMS. Jedes der Designs kann zur Implementierung 
algorithmischer Produktionsprozesse verwendet wer-
den.

Die vorliegende Arbeit ist folgendermaßen struktu-
riert: In Kapitel 2 wird der Begriff „algorithmische 
Produktion“ als Kernprinzip erläutert. Dieses Prinzip 
ist in jedem von diesem Framework vorgeschlagenen 
Architekturdesign enthalten. Die charakteristischen 
Merkmale der algorithmischen Produktion werden 
anhand des Architekturdesigns erläutert, das mehrere 
Komponenten mit spezifischen Funktionen umfasst. In 
Kapitel 3 werden verschiedene Architekturszenarien 
zur Umsetzung der algorithmischen Produktion vor-
geschlagen – aus technischer wie auch funktionaler 
Sicht. Außerdem werden in Kapitel 3 die zugehörigen 
Anwendungsfälle der algorithmischen Produktions-
szenarien zusammengefasst sowie die Indikatoren 
erläutert, mit denen das passendste Architektursze-
nario ermittelt werden kann. In Kapitel 4 wird eine 
OEM-Implementierung des zentralen Architektursze-
narios vorgestellt, welches das Produktionsprogramm 
mithilfe eines genetischen Algorithmus (GA) berech-
net. Hierbei wird auch auf die operativen Herausfor-
derungen und Erfahrungen während der Umsetzung 
eingegangen.

Einleitung
Kapitel 1
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Abb. 1: [I]IoT-Transformation – End-to-End-Ansatz von MHP für die Digitalisierung
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2.1. Allgemeine Prinzipien der 
algorithmischen Produktion

Bei der algorithmischen Produktion werden mehrere 
parallellaufende Produktionspläne von Fertigungsauf-
trägen koordiniert und optimiert. Grundlage hierfür 
liefern eine oder mehrere vordefinierte Zielfunktionen. 
Da aufgrund von Störungen jederzeit unerwartete 
Planabweichungen auftreten können, müssen auch 
diese während der Optimierung behoben werden. In 
der algorithmischen Produktion wird jede mögliche 
Abfolge von Tätigkeiten bei der Ausführung eines Pro-
duktionsauftrages wiederholt im Voraus für eine kurze 
Zeitspanne berechnet und gegen vorab festgelegte 
Zielfunktionen maximiert. Verfügbarkeit, Durchlauf-
zeit, Durchsatz und Verspätungen sind Zielfunktionen 
für die Optimierung. Gleichzeitig müssen alle materi-
albezogenen Prozessabläufe der Auftragsbedingun-
gen eingehalten werden. Nach der Implementierung 
garantiert die algorithmische Produktion maximale 
Flexibilität und Zuverlässigkeit der Prozesse auf dem 
Shopfloor. Da die algorithmische Produktion auto-
nome Instanzen durch ständige Planoptimierung auf 
unterschiedlichen Ebenen steuert, kann sie auch agil 
auf Änderungen reagieren. Dies gilt auch auf Maschi-
nen-, Routen- und Produktebene.

Unter Scheduling in der Produktion versteht man die 
Zuweisung von Aufträgen an Ressourcen über eine 

   Im System treten unerwartete Ereignisse auf, z. B. 
Maschinenausfälle, Abwesenheit des Bedieners, 
Eilaufträge oder die fehlende Verfügbarkeit von Bau-
teilen.

   Geplante Aufgaben nehmen mehr oder weniger Zeit 
in Anspruch als erwartet.

In solchen agilen Umgebungen kann ein vorab erstellter 
optimierter Plan schnell überholt sein. Damit Betriebsab-
läufe nicht unterbrochen werden, ist so schnell wie 
möglich eine dynamische Umplanung nötig [3, 4, 5, 
14]. Aus diesem Grund ist die Produktionsplanung bzw. 
das Scheduling ein entscheidender Bestandteil aller Pro-
duktionssteuerungssysteme. In der Literatur wurden 
viele Planungsmethoden bewertet [4, 7, 11, 13, 14, 33, 
36], die auf Verfahren der Heuristik, der linearen Pro-
grammierung, der Erfüllung von Lösungsbedingungen, 
der Nachbarschaftssuche (z. B. Simulated Annealing 
oder Tabusuche) und genetischen Algorithmen beruhen 
[2, 11, 13]. Allerdings muss bestimmt werden, welche 
Methode sich am besten für die jeweilige Architektur 
der Produktionssteuerung eignet [26, 27].

bestimmte Zeit hinweg. Aufträge resultieren aus 
Bestellungen, die innerhalb eines festgelegten Zeit-
raums ausgeführt werden. Die Ausführung der Bestel-
lungen erfolgt entweder parallel oder der Reihe nach, 
wodurch sich die Komplexität des Scheduling erhöhen 
kann [2, 5, 11, 14, 32, 33]. Da es in der Praxis immer 
wieder zu kurzfristigen Planänderungen kommt, müs-
sen diese sofort berechnet und umgesetzt werden, 
um einen kontinuierlichen Prozessablauf zu gewähr-
leisten. Die verwendeten Planungsmechanismen und 
die gewählte Zielfunktion müssen ausgeglichen sein, 
um maximale Effizienz zu erzielen. Das Framework 
bietet unterschiedliche Kombinationen aus Planungs-
mechanismen und Zielfunktionen für jedes der Archi-
tekturszenarien. In der industriellen Praxis laufen die 
Pläne selten wie erwartet, da stets diverse Ereignisse 
auftreten: 

   Neue Aufgaben kommen im System kontinuierlich 
hinzu, während geplante Aufgaben gestrichen wer-
den.

   Bestimmte Ressourcen sind nicht (mehr) verfügbar 
und/oder zusätzliche Ressourcen werden hinzuge-
fügt.

2.2. Komponenten für das 
Design der algorithmischen 
Produktionsarchitektur  

Im Rahmen des Architekturdesigns der algorithmi-
schen Produktion werden vier zentrale Komponenten 
beschrieben. Diese Komponenten erfassen Daten vom 
Shopfloor und wandeln sie in sinnvolle Informationen 
und Ereignisse um, die zur Berechnung des Produkti-
onsplans herangezogen werden. Außerdem erstellen 
sie vorab einen anfänglichen Schedule und optimieren 
diesen anhand verschiedener Kriterien. Diese Kompo-
nenten sorgen für einen geschlossenen Kreislaufpro-
zess mit Deep-Learning-Fähigkeiten, um das Verhalten 
im Laufe der Zeit zu verbessern. 

Vom erfassten Produktionsbereich werden auf Grund-
lage von erhobenen Daten Schedules für einen 
bestimmten Zeitraum t2 im Voraus erstellt und der 
Reihe nach für die Optimierung vorbereitet. Die Opti-
mierung wird nach Ablauf der Zeit t1 solange wie-
derholt, bis alle Aufträge abgearbeitet worden sind. 

Kapitel 2

Figure 2: MES architecture extension by algorithmic production features

Prinzipien und 
Komponenten der 
algorithmischen 
Produktion
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Der Zeitparameter t1 ist erheblich kleiner als t2, 
damit so viele Ereignisse wie möglich erfasst werden. 
Beide Zeitparameter werden zu Beginn festgelegt 
und während der Laufzeit sukzessive präzisiert. Aus 
diesem Arbeitsprinzip ergeben sich zwei Konsequen-
zen. Erstens darf das Interesse nicht darin bestehen, 
schon während des Prognoseschritts einen optimalen 
Plan vorzugeben, da die Optimierungsschritte erst im 
Anschluss erfolgen. Zweitens wird durch die Optimie-
rung kein globales Optimum erzielt, sondern nur eines 
auf lokaler Ebene.

In Abbildung 2 wird das grundsätzliche Architektur- 
design eines um die algorithmische Produktionsfunk-
tion erweiterten konventionellen Produktionssteue-
rungssystems (MES) dargestellt.

Im Architekturdesign sind folgende Komponen-
ten enthalten:

   Shopfloor Connector  

erfasst alle planungsrelevanten Daten vom Shopfloor, 
die sich während der Laufzeit verändern, z. B. von fah-
rerlosen Transportfahrzeugen (AGVs), Maschinen und 
Betriebsabläufen zusammen mit den jeweiligen Start- 
und Endzeiten. Alle erfassten Daten werden in den 
aktuellen Schedule „eingespeist“ und darüber hinaus 
für die Planvorhersage des nächsten Zyklus berück-
sichtigt.

    Schedule Predictor 

berechnet verschiedene Planvarianten, die jeweils 
im Zeitraum t2 eingesetzt werden könnten. Diese 
Schedules müssen die geltenden Arbeitspläne ihrer 
zugehörigen Aufträge einhalten. Obwohl dem Pla-
nungsdesign das Prinzip der frühesten Fertigstellungs-
zeit zugrunde gelegt wird, besteht die Aufgabe von 
„Schedule Predictor“ nicht darin, einen optimalen 
Schedule zu erstellen, sondern nur darin, verschiedene 
Planvarianten zu liefern.

Wie in Abbildung 2 dargestellt, umfasst der „Sched-
ule Predictor“ fünf Untermodule zur Berechnung der 
entsprechenden Einzelpläne. Die Berechnung beginnt 
mit dem Modul „Joborder Sequencer“, das verschie-
dene Abläufe für die Auftragsabwicklung erstellt. 
Dadurch sollen verschiedene Planvarianten erzeugt 
werden, die zusammengefasst und abschließend vom 
Modul „Schedule Collector“ konsolidiert werden. Die 

Erstellung eines Einzelplans umfasst folgende Schritte: 
Zuerst wird bei der Maschinenzuweisung ein auszu-
führender Arbeitsplanvorgang einer Maschine zuge-
wiesen, deren Verfügbarkeit nahe am Starttermin des 
Vorgangs liegt. Der „Operation Positioner“ bestimmt 
danach den Start- und Fertigstellungstermin des Vor-
gangs auf Grundlage der Maschinenzykluszeit sowie 
der Transportzeiten zu und von dieser Maschine. 
Abschließend managt und steuert der „AGV Alloca-
tor“ die Bewegungen der AGVs und deren Verfüg- 
barkeit, um somit Wartungszeiten sowie Kosten zu 
optimieren.

   Schedule Optimizer

erstellt einen einzigen optimalen Schedule, indem die 
Planvarianten des „Schedule Predictors“ für den Zeit-
raum t2 optimiert werden. Der Optimierungsschritt 
wird nach der Zeit t1 so lange wiederholt, bis alle 
Arbeitsaufträge verarbeitet wurden. In der Fachlite-
ratur wurden verschiedene Optimierungsmethoden 
behandelt – von genetischen Algorithmen über Mar-
kow-Suchbäume und Schwarmmodelle bis hin zu kon-
ventionellen Verfahren wie dem Gradientenabstieg. Je 
nach Anwendungsfall muss bestimmt werden, welche 
Methode im Hinblick auf das Architekturdesign am 
besten geeignet ist. 

   Parameter Learner

wendet Lernmechanismen an. Es wurden bereits zwei 
Parameter erwähnt, die für die algorithmische Produk-
tion relevant sind. Zum einen der Zeitraum t2, nach 
dem jeder Schedule im Voraus berechnet wird. Zum 
anderen die Zeit t1, nach der der Optimierungsschritt 
wiederholt wird. Beide vorabfestgelegten Parameter 
werden über die Zeit durch den Einsatz von Lern- 
mechanismen präzisiert. Aufgabe des „Parameter 
Learners“ ist es, in kürzester Zeit zu ermitteln, auf wel-
chen Wert sich die Parameter t1 und t2 belaufen sol-
len, um das maximale Optimierungsergebnis erzielen. 
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Das Framework definiert die unterschiedlichen Archi-
tekturszenarien für die Umsetzung der algorithmi-
schen Produktion mit den zugehörigen Anwendungs-
fällen. 

Im Allgemeinen lassen sich die Architekturen für die 
Produktionssteuerung in eine von vier topologischen 
Klassen einordnen [31]. Architekturen, die über eine 
zentrale Steuerung das gesamte Aufgabenspektrum 
für Maschinen und Transportwege regeln, bilden die 
Klasse 0. In Klasse I wird der hohe Verarbeitungsauf-
wand der Architekturen aus Klasse 0 durch Aufteilung 
auf verschiedene steuernde (Unter-)Architekturen 
reduziert. Bei der Aufteilung in Unterarchitekturen 
bleibt jedoch das hierarchische Design der Gesamt- 
architektur erhalten. In Klasse II werden die Architek-
turen zusammengefasst, die eine hybride Produktions-
steuerung durch Kombination aus hierarchischer und 
partiell heterarchischer Steuerung ermöglichen. Archi-
tekturen der Produktionssteuerungssysteme in der 
Klasse III bieten schließlich eine vollständig dezentrale 
Steuerung, bei der die Verarbeitung durch mehrere 
eigenständige und autonome Instanzen erfolgt. Da es 
zwischen den Klassen 0 und I keine erhebliche Abwei-
chung im Hinblick auf die zugrunde liegende Prozess- 
und Systemstruktur gibt, werden sie im Framework 
für die algorithmische Produktion nicht als gesonderte 
Klassen betrachtet. Im Framework der algorithmischen 
Produktion werden die folgenden Architekturszena-
rien genauer erläutert und auf betriebliche Abläufe in 
Produktionsanlagen angewendet:

   Zentrale Produktionsarchitektur – die Steuerung 
der Produktion erfolgt über Aufträge gemäß Ferti-
gungsplanung: Ein allgemeiner zentraler Schedule 
regelt alle Aufträge, Vorgänge und Ressourcen. Stö-
rungen (z. B. nicht verfügbare Ressourcen) werden 
zentral während der regelmäßig durchzuführenden 
Schedule-Optimierung behoben. Um jegliche Unter-
brechungen zu vermeiden, müssen alle kritischen 
Wege im gesamten Produktionsbereich redundant 
aufgebaut sein.

   Föderierte Produktionsarchitektur – gemischter 
Ansatz je nach Störung. Es besteht ein allgemeiner 
zentraler Schedule nur für den „Happy Path“. Im 
Falle von Störungen handeln die betroffenen Ins-
tanzen neue lokale Schedules aus. Sobald die Stö-
rungen behoben wurden, wird ein neuer zentraler 
Schedule berechnet, gemäß dieser die Produktion 
weitergeführt wird. Dieser Ansatz liefert eine hohe 
Zuverlässigkeit der Produktion in Bezug auf die Aus-
bringungsmenge.

   Dezentrale Produktionsarchitektur – Maschinen 
auf dem Shopfloor steuern die Produktion: Schedu-
les gelten nur lokal auf Agentenebene. Die Kommu-
nikation zwischen den Agenten steuert den allge-
meinen Produktionsprozess. Agenten arbeiten auf 
allen Ebenen. Aufträge, Vorgänge und Ressourcen 
folgen alle jeweils eigenen Agenden und Zielen. 
Durch Verhandlungen werden individuelle Interes-
sen ausgeglichen und die Kommunikation zwischen 
Agenten ermöglicht.

Framework der 
algorithmischen 
Produktion  

Kapitel 3

Zentrale
Produktions- 
architektur 

Föderierte 
Produktions- 
architektur

Dezentrale 
Produktions- 
architektur

Topologie-Klasse Klasse 0–I Klasse II Klasse III

Scheduling- 
Mechanismus 

Es gilt ein einzelner 
allgemeiner Plan: 
Approach by Localiza-
tion (AL) [13], disjunk-
tives Graphenmodell 
(DSG) [3], earliest 
finishing time (FEZ) 
[4], Heterogeneous 
Earliest Finish Time 
(HEFT) [4, 30]  

Koordination von 
verteilten einzelnen 
Plänen [16, 17]

Koordination von 
autonomen Agenten 
[19, 29]

Zielfunktion Durchlaufzeit, 
Maschinenauslastung, 
Ausbringungsmenge

Durchlaufzeit, 
Maschinenauslastung, 
Unpünktlichkeit, 
Nervosität

Durchlaufzeit, 
Maschinenauslastung, 
Unpünktlichkeit, 
Nervosität

Optimierungs- 
funktion 

Partikelschwarmopti-
mierung (PSO), gene-
tischer Algorithmus 
(GA), Automated Bee 
Colony (ABC), Ant 
Colony (ANC) [18, 33]

Genetischer 
Algorithmus (GA), 
Multi-Issue-
Negotiation [9, 10]

Multi-Issue- 
Negotiation

Architekturprinzip Zentrale Steuerinstanz 
für alle beteiligten 
Instanzen 

Zentrale 
Steuerinstanz, 
verteilte Shopfloor-
Instanzen

Verteilte, selbstständig 
agierende, autonome 
Instanzen 

Technologie-Stack Herkömmliches MES 
mit Erweiterung zum 
Shopfloor-Gateway 
zur Steuerung von 
Ressourcen auf Ebene 
2–0 

Holonische 
Produktionssysteme, 
Multi-Agenten-
systeme

IoT, Multi-Agenten-
system, Cloud 
Manufacturing, 
Schwarmintelligenz

Geschäftsprinzip Auftragszentriert Ereigniszentriert Maschinen-/ 
Ressourcenzentriert

Tabelle 1: Architekturszenarien für die algorithmische Produktion
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3.1. Zentrale 
Produktionsarchitektur

In einer zentralen Produktionsarchitektur werden alle 
produktionsrelevanten Aufgaben über einen zentra-
len Schedule verwaltet. Ein solcher Schedule besteht 
aus mehreren Instanzen, die hierarchisch in Aufträge, 
Vorgänge und Ressourcen strukturiert sind und die 
Reihenfolgen (Routings) aller auftragsbezogenen 
Verarbeitungs-, Transport- und Logistikaufgaben 
bestimmt.

Während der Verarbeitung wird der zentrale Sched-
ule regelmäßig aktualisiert und optimiert. Zum Zwe-
cke der Optimierung können verschiedene Zielfunk-
tionen auf unterschiedliche Instanzen angewendet 
werden, z. B. Transportkosten oder Geschwindig- 
keiten von AGVs sowie Verfügbarkeiten oder Verar-
beitungszeiten von Maschinen. Unerwartet auftre-
tende Störungen in Form von nicht verfügbaren Res-
sourcen werden während der Optimierung behoben. 
Deshalb sollten alle kritischen Wege im gesamten 
Produktionsbereich redundant sein, um Unterbre-
chungen vermeiden zu können. 

Eine Möglichkeit zur Implementierung einer Optimie-
rungskomponente im Scheduling ist die Nutzung eines 
genetischen Algorithmus (GA). Ein GA ist eine Such-
heuristik, die von der Theorie der natürlichen Evolution 
inspiriert ist. Der Algorithmus spiegelt den Prozess der 
natürlichen Auslese wider, bei der sich nur die stärks-
ten Individuen vermehren. Der Prozess der natürlichen 
Auslese beginnt mit der Auswahl der stärksten Indivi-
duen aus einer Anfangspopulation [2, 13, 32]. Durch 
Kreuzung und Mutation werden Rekombinationen 
und Optimierungen erzielt. Wird dieses Prinzip auf ein 
zentrales Scheduling angewendet, kann damit ein glo-
bales Optimum erreicht werden.

Im Rahmen der algorithmischen Produktion ist jedoch 
das Erreichen eines globalen Optimums auch für eine 
zentrale Produktionsarchitektur nicht notwendig. 
Das Prinzip der algorithmischen Produktion basiert 
auf der Realisierung von kurz aufeinanderfolgenden 
partiellen Optimierungen. Gemäß dem Architektur-
desgin aus Kapitel 2 beginnt der „Schedule Predic-
tor“ auf Basis der vorliegenden Informationen von 
„Shopfloor Connector“, alle möglichen Schedule- 
Varianten für einen fest definierten zukünftigen 
Zeithorizont (z. B. 10 Minuten) zu ermitteln. Die 
berechneten Schedule-Varianten können bspw. als 
anfängliche Population für den genetischen Algo-
rithmus genutzt werden. Der „Optimizer“ bearbeitet 

die Schedules entsprechend weiter, bis ein Optimum 
bestimmt worden ist. Dieser Prozess wird nach Ablauf 
eines festen Zeitintervalls erneut gestartet, sodass in 
kurzer Zeit aufeinanderfolgende partiell-optimale 
zentrale Schedules erzeugt werden. 

Für den reibungslosen Einsatz einer zentralen Pro-
duktionsarchitektur müssen einige Voraussetzungen 
bestehen: Zunächst muss die Handlungsfähigkeit bei 
Bedarf von Planänderungen gegeben sein. Bei Maschi-
nenausfällen, Eilaufträgen oder Stornierungen wegen 
Qualitätsmängeln sind Umplanungen nötig. Darüber 
hinaus ist es wichtig Optimierungsverfahren anwen-
den zu können, um eine kontinuierliche Verbesserung 
des gesamten Systemverhaltens zu erzielen.

3.2. Föderierte 
Produktionsarchitektur

Ziel der föderierten Architektur ist es, zentrale und 
dezentrale Produktionssteuerungskonzepte mitein-
ander zu kombinieren, um Agilität, Flexibilität sowie 
Stabilität im Gesamtsystem zu erhöhen. Die umzu-
setzenden Systeme sind so zentral wie möglich und 
so dezentral wie nötig. Diese Konstellation erlaubt 
einen zentralen Ansatz zu verwenden, wenn das Ziel 
die Optimierung ist, und einen dezentralen Ansatz, 
um auf unerwartete Ereignisse zu reagieren. 

Dieses Architekturdesign wurde zuerst in Zusammen-
hang mit sogenannten Holons ins Spiel gebracht. Ein 
Holon ist laut Definition von Koestler ein Teil eines 
Systems, das eine eigene Identität und einen privaten 
Schedule besitzt. Bei Holons kann es sich um physische 
Ressourcen und logische Instanzen handeln, die infor-
mationelle wie auch physische Teile umfassen [1, 6]. 

In föderierten Architekturen werden verschiedene 
selbstregulierende Holons auf der Grundlage ihrer 
privaten Schedules zu einem hierarchisch geglieder-
ten Gesamtsystem zusammengefasst [16,17,18]. Im 
Folgenden werden zentrale Holon-Typen vorgestellt, 
die gemeinsam mit der Bildung einer Hierarchie die 
Ausführung von Fertigungsaufträgen übernehmen 
können:

   Task Holon: Ist verantwortlich für die Echtzeitaus-
führung eines Fertigungs- oder Teilfertigungsauf-
trags im Produktionsbereich.

   Operational Holon: Repräsentiert die Systemres-
sourcen, z. B. Maschinen und Roboter. Ein Opera-
tional Holon ist verantwortlich für die Steuerung 
seiner eigenen Agenda sowie die Verwaltung der 
physischen Verbindung zu der realen Ressource.

   Supervisor Holon: Überwacht die Koordination 
und Interaktionen zwischen Holons und schafft 
eine Verarbeitungshierarchie in einem ansonsten 
dezentralen System.

In einem föderierten System kann jedes einzelne 
Holon jederzeit die Hierarchie und damit den Sched-
ule verlassen, um sich einer temporär entstandenen 
Hierarchie aus anderen Holons anzuschließen. Der-
artige Hierarchien entstehen durch Störungen. Die 
Teilnahme eines Holons richtet sich danach, wie gut 
das Holon mit seinem privaten Schedule, den lokalen 
Schedule aus der mit den anderen Holons gebilde-
ten Hierarchie optimieren kann. Nur wenn das Holon 
die definierten Optimierungskriterien erfüllt, wird es 
integriert.

Die Integration erfolgt über die algorithmische Pro-
duktion: Dabei werden zum einen über den „Sched-
ule Predictor“ die möglichen Integrationsvarianten des 
privaten Holon-Schedules in die entsprechende Hier-
archie berechnet. Zum anderen wird von „Schedule 
Optimizer“ festgelegt, ob die vordefinierten Optimie-
rungskriterien eingehalten worden sind oder nicht.

3.3. Dezentrale 
Produktionsarchitektur

Ein weiteres Szenario für die Entwicklung algorithmi-
scher Produktionssteuerungssysteme ist der Ansatz 
der dezentralen Architektur. Hierbei wird die Pro-
duktionssteuerung von Shopfloor-Ressourcen wie 
Maschinen, Produkten oder Werkstückträgern selbst 
ausgeführt. Diese interagierenden und intelligenten 
Ressourcen werden als Agenten bezeichnet. Agenten 
lassen sich als eigenständig, autonom und zumindest 
teilweise unabhängig charakterisieren. Zusammen 
bilden sie sogenannte Multi-Agentensysteme, die 
das Ziel haben, Probleme zu lösen, die für einen ein-
zelnen Agenten oder ein monolithisches System zu 
komplex oder sogar unmöglich wäre [21, 22].

Im Gegensatz zum zentralen und föderierten Ansatz 
spielen beim dezentralen Ansatz ausschließlich die 
privaten Schedules der Agenten eine Rolle. Ein Merk-
mal der Agenten ist ihre begrenzte Sicht auf ihre 

proprietären Parameter und Rahmenbedingungen. 
Deshalb findet zwischen den Agenten eine kontinu-
ierliche Kommunikation in Echtzeit statt, um durch-
gängige Produktionsprozesse abwickeln und überge-
ordnete Probleme lösen zu können.

Agenten steuern Aufträge, Vorgänge und Ressour-
cen auf unterschiedlichen Ebenen. Jeder Agent folgt 
einer vordefinierten individuellen Arbeitsagenda (pri-
vater Schedule), die an konkrete Ziele geknüpft ist 
und die Durchführung von Aktivitäten mit anderen 
Agenten erfordert. Die Aktivitäten aller Agenten 
untereinander müssen koordiniert werden, damit 
die Produktionssteuerung stets effektiv und effizient 
ausgeführt werden kann. Entscheidend hierfür ist 
die Durchführung von Verhandlungen zwischen den 
Agenten, wodurch Aufgabenverteilung und Zielerrei-
chung der Agenten optimiert wird. Durch Verhand-
lungen wird die Kommunikation aufrechterhalten 
und individuelle Interesse ausgeglichen.

Zur Regelung des Verhandlungsverfahrens dient ein 
Kreditpunktesystem. Agenten kommunizieren unter-
einander über ihre Ziele und die angeforderten Akti-
vitäten und erhalten bei Verhandlungserfolg entspre-
chende Kreditpunkte. In einer Verhandlung zwischen 
Agenten werden untereinander Angebote ausge-
tauscht, die entweder angenommen oder abgelehnt 
werden können. Dabei müssen Agenten ihre Ent-
scheidung umgehend mitteilen, um zu verhindern, 
dass mehrere Agenten dieselbe Aufgabe ausführen.

In der algorithmischen Produktionsarchitektur wer-
den alle Entscheidungen der Agenten vom „Shopfloor 
Connector“ gesammelt und an den „Schedule Pre-
dictor“ übermittelt, der dann verschiedene Varian-
ten von Entscheidungsfolgen zu Schedules bündelt. 
Der „Schedule Optimizer“ wird anschließend den 
am besten geeigneten Schedule auswählen und den 
beteiligten Agenten bekanntgeben. Für den Fall, dass 
das endgültige Optimierungsergebnis die Interessen 
einiger Agenten „verletzt“, werden jedem betrof-
fenen Agenten Kreditpunkte gutgeschrieben. Darü-
ber hinaus wird jede Verhandlung abgebrochen, die 
nicht abgeschlossen ist, bevor der „Schedule Predic-
tor“ erneut mit der Berechnung von neuen Entschei-
dungsvarianten beginnt.
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Die Industriereferenz beruht auf einer zentralen Pro-
duktionsarchitektur und hat den primären Zweck zu 
erläutern, wie die algorithmische Produktion in der 
industriellen Praxis umgesetzt werden kann. Die Imple-
mentierung erfolgte im Rahmen eines Automotive- 
Projekts zur Herstellung von Elektromotoren in einem 
neuen Produktionswerk.

Zum besseren Verständnis des Referenzbeispiels wer-
den zunächst die im Rahmen des Projekts geplanten 
Produktionsinnovationen erklärt:

   Der OEM plant künftig mehr E-Mobilitätsoptionen 
anzubieten und hat einen Elektromotor für ein voll-
ständig elektrisch betriebenes Fahrzeug entwickelt. 
Der Produktentwicklungsprozess war während des 
Projekts sehr dynamisch. Entsprechend wirkten sich 
Änderungen am Produkt auf die Implementierung 
und Umsetzung der erforderlichen Herstellungspro-
zesse sowie auf die technischen Parameter und Kon-
figurationen im Produktionssteuerungssystem aus. 

Aus diesen Rahmenbedingungen ergaben sich gleich-
zeitig folgende Kundenanforderungen an das Produk-
tionssystem:

   Es wurde ein intelligentes Planungssystem benötigt, 
das bei Bedarf auf Änderungen des Produktionsplans 
reagieren kann, um die Kapazitäten der Anlagen 
maximal auszulasten. 

   Eine weitere wichtige Anforderung war die flexible 
Durchführung von Vorgängen im Arbeitsplan. Durch 
die Verfügbarkeit von mehreren Anlagen mit gleichen 
oder ähnlichen Funktionen, sollte die Ausführungs-
abfolge von Vorgängen sowie Ressourcen dynamisch 
sein. Aus diesem Grund wurden Vorgänge im Arbeits-
plan bis auf kleinste Teilschritte zerlegt, um diese den 
Ressourcen zuzuweisen.

   Des Weiteren bestand die Anforderung logistische 
Prozesse in das Produktionssteuerungssystem zu inte-
grieren. In diesem integrativen System war es im Hin-
blick auf die Produktivität von entscheidender Bedeu-
tung, dass das richtige Material zur richtigen Zeit für 
die richtige Ressource und Produktvariante zur Verfü-
gung steht. Wie es in den meisten Produktionshallen 
der Fall ist, lautete auch für dieses Produktionssystem 
die Zielstellung minimale Durchlaufzeit und maximale 
Ausbringungsmenge. 

Für die beschriebene modulare Produktion war eine 
neue Systemarchitektur erforderlich. Zur Umsetzung der 
Kundenziele wurde der Ansatz einer zentralen Architek-
tur gewählt. Mit dem zentralen Planungsansatz wurde 
in einem integrativen Produktionssteuerungssystem ein 
allgemeiner Schedule erstellt, der sämtliche Aufträge, 
Vorgänge und Ressourcen umfasst. Dieser Schedule 
bestimmte die jeweilige Abfolge von Bearbeitungstätig-
keiten von Mensch und Maschine sowie auch die Trans-
portfahrten der AGVs. Zum einen wurden die AGVs für 
den Transport der Elektromotoren auf dem gesamten 
Shopfloor und zwischen den Anlagen genutzt. Zum 
anderen wurden zu verbauende Komponenten aus 
einem Supermarkt auf den AGVs für die Montage zur 
Verfügung gestellt. Durch die multiple Verfügbarkeit 
von Anlagen, gab es in der Produktionshalle mehrere 
Herstellungswege. Eine regelmäßige Aktualisierung des 
Schedules ermöglichte eine Umplanung und Optimie-
rung der Herstellungswege im Falle von Störung oder 
Verzögerung. Bei der Implementierung des zentralen 
Produktionssystems gab es für die Projektteilnehmer 
mehrere technische und organisatorische Herausforde-
rungen, von denen nachstehend die wichtigsten aufge-
führt sind:

   Das neue Produkt wurde nach einem komplett neuen 
Konzept in modularer Bauweise gefertigt. Hauptziel 
des OEM war es, eine dynamische und flexible Pro-
duktionsstätte aufzubauen, die autonom auf sich ver-
ändernde Ereignisse reagieren kann. Erstmals wurden 
in der Branche AGVs nicht nur zu logistischen Zwe-
cken eingesetzt, sondern auch, um die Wertschöp-
fungskette auf dem Shopfloor abzubilden, wodurch 
sie zu einem wichtigen Bestandteil des Produktions-
systems wurden.

   Durch das modulare Produktionslayout und die 
redundante Verfügbarkeit von Maschinen wurde 
die Flexibilität bei der Prozessausführung erhöht. Ein 
Steuerungsalgorithmus führte die AGVs durch die 
modulare Produktionsanlage. Somit konnten bspw. 
Wartezeiten durch dynamische Reaktionen auf uner-
wartete Ereignisse verkürzt werden. Maschinenaus-
fälle führten nicht mehr zu einer Unterbrechung der 
Produktionskette, da alternative Maschinen mit iden-
tischen Funktionen angeboten wurden.

   Integration und Komplexität: Ein zentraler Ansatz 
führt stets dazu, dass sämtliche Systeme und Techno-
logien auf allen ISA-Ebenen integriert werden müs-
sen. Eine nahtlose Integration aller technischen und 
logistischen Instanzen verbunden mit einem modula-
ren Produktionskonzept erhöhte die Komplexität des 
Gesamtsystems. Dies machte sich vor allem bei Ände-
rungen im System erkennbar.

   Leistung: Eine kurze Latenzzeit der Maschinenzyklen 
brachte einen anspruchsvollen Zeitplan mit sich, an 
den sich alle Prozesse halten mussten. Die Zykluszeit 
jeder Maschine musste alle Tätigkeiten einschließen, 
die für die Datenerfassung und -berechnung der 
Schnittstellensysteme erforderlich waren.

   Gesamtsystemverfügbarkeit: Aufgrund der per-
vasiven Eigenschaft der Systemverfügbarkeit war 
jedes einzelne System erfolgskritisch. Die Systeme der 
Architekturlandschaft waren miteinander verbunden 
und voneinander abhängig.

Eine letzte, zu erwähnende Herausforderung ist der 
menschliche Einfluss auf das neue, disruptive Kon-
zept der modularen und algorithmischen Produktion. 
Zunächst einmal unterscheidet sich der Herstellungs-
prozess für einen Elektromotor erheblich von dem eines 
Verbrennungsmotors. Darüber hinaus war die Planung 
und Produktion bis dato manuell geplanter und linearer 
Herstellungswege durch eine sequenziell-transparente 
Abfolge von Vorgängen und Ressourcen gewohnt. Das 
neue integrative System löste jedoch diese Gewohnheit 
durch eine dynamisch-automatisierte Produktionssteu-
erung ab, in der der Algorithmus entschied, welchen 
Herstellungsweg das Produkt durch die Fertigungshalle 
fahren soll. Intelligente Instanzen, die die Shopfloor-Pro-
zesse gesteuert haben, führten bei der modularen Pro-
duktion zu einem Verlust an menschlicher Kontrolle und 
Transparenz. Zudem konnte das Eingreifen eines Bedie-
ners in den automatisierten Prozess zu einer Effizienz- 
minderung führen. Als Beispiele hierfür sind erhöhte 
Wartezeiten bei Maschinen sowie längere Transport- 
zeiten der AGVs zu nennen. 

Das Projekt stellte sowohl im Hinblick auf die Prozess- 
und Systementwicklung als auch aufgrund der techni-
schen und organisatorischen Herausforderungen bei 
der Implementierung und betrieblichen Ausführung des 
zentralen Produktionssystems, einen Lernprozess für 
alle Projektbeteiligten dar. So ist es z.B. in einer Mensch- 
Maschinen-Umgebung essenziell, das von Anfang an 
ein Bewusstsein der operativen Mitarbeiter für eine voll-
automatisierte Produktionssteuerung geschaffen wird.

„Industriereferenz 
für die Implemen-
tierung der 
algorithmischen 
Produktion bei der 
Herstellung von 
Elektromotoren  

Kapitel 4

16 17



Algorithmische Produktion | Oktober 2020

In diesem White Paper wurde das Prinzip der algorithmischen Produk-
tion als eine empfohlene Lösung vorgestellt, um den Anforderungen 
moderner Produktionseinrichtungen im Hinblick auf Flexibilität, Stabili-
tät und Effizienz gerecht zu werden und somit die Fertigung hochgradig 
individualisierbarer Produkte zu realisieren. Die algorithmische Produk-
tion beruht auf einer wiederholten Prognoseberechnung des Schedules 
in kurzen Zeitabständen für einen festgelegten Zeitraum. Bei diesem  
Prozess werden alle auftretenden Ereignisse erfasst, die sich auf den Pro-
duktionsplan auswirken können. Es wird der Schedule für die Verarbei-
tung gewählt, der die vorab definierten Optimierungskriterien am besten 
erfüllt. Eine Optimierung erfolgt anhand verschiedener Parameter, z. B. 
Durchlaufzeit, Durchsatz und Maschinenauslastung.

Zur Implementierung der algorithmischen Produktion wurden drei ver-
schiedene Architekturszenarien (zentral, föderiert und dezentral) vorge-
schlagen. Jede Architektur wurde im Hinblick auf ihre relevanten Kom-
ponenten erläutert. Aufgrund fehlender experimenteller Daten muss 
im Allgemeinen die Auswahl des Architekturszenarios allein anhand des 
Geschäftszwecks erfolgen. Es wird angenommen, dass sich das zentrale 
Szenario am besten für den auftragsgesteuerten Produktionsprozess eig-
net. Dieses Szenario unterscheidet sich vom dezentralen Ansatz, bei dem 
Maschinen die Shopfloor-Prozesse autonom steuern. Das Szenario der 
föderierten Architektur kann für eine Mischung aus beiden Geschäfts-
zwecken eingesetzt werden. 

Abschließend wurde die industrielle Implementierung des Ansatzes einer 
zentralen Architektur an einem Referenzbeispiel für die Elektromotoren-
herstellung vorgestellt. Dabei wurden sowohl technische als auch organi-
satorische Herausforderungen behandelt.

Zusammenfassend wird deutlich, dass die [I]IoT-Transformation ein 
äußerst komplexes Thema ist. Zugleich bietet sie ein enormes Potenzial 
für die Produktionseffizienz, sofern ein integrativer Ansatz gewählt wird. 
Da sich die Entwicklungszyklen von Softwareanwendungen und innova-
tiven Technologien stetig beschleunigen, muss auch das Unternehmens-
management aus neuer Perspektive betrachtet werden. Ein Verständnis 
der technischen Änderungen sowie der sich verändernden Aufgaben und 
Rollen von Beschäftigten wird hierbei immer mehr von Bedeutung.
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