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Zusammenfassung: In diesem Beitrag wird die Entwicklung und Evaluation einer digitalen Methode zur
multikriteriell optimierten Produktionsplanung und -steuerung von Produktionsanlagen anhand einer
Fallstudie eines Osterreichischen Metallgussherstellers vorgestellt. Die Steigerung der Energieeffizienz ist eine
wichtige Anforderung fiir Produktionsunternehmen, insbesondere fiir energieintensive Produktionssektoren
wie die Giellerei. Trotz der signifikanten Energieeffizienzpotenziale durch optimierte Planung und des
erkannten Anwendungspotenzials anspruchsvoller simulationsbasierter Methoden fehlen nach wie vor
digitale Werkzeuge fir die praktische Planungsanwendung. Die Autoren entwickeln eine Planungsmethode
mit einer hybriden (diskret-kontinuierlichen) simulationsbasierten Multikriteriellen Optimierung (ein
mehrstufiges hybrides heuristisches und metaheuristisches Verfahren) fir einen Metallgusshersteller und
wenden sie auf einen Wairmebehandlungsprozess an, der eine Auftragsdosierung und
Sequenzierung/Terminierung auf parallelen Maschinen unter Beriicksichtigung komplexer Restriktionen
erfordert. Die Ergebnisse zeigen ein globales Zieloptimierungspotenzial von ~10 %, einschlieBlich
traditioneller Geschaftsziele und Energieeffizienz, mit einer Energieoptimierung von ~6 %. Es wird eine
grundlegende Machbarkeitsdemonstration der Anwendung der Methode zur Synchronisierung der
Energienachfrage mit dem schwankenden Angebot unter Beriicksichtigung flexibler Energiepreise
durchgefihrt. Die Methode ist so konzipiert, dass sie in die Planungsschleife von Metallgussunternehmen
einbezogen werden kann: Entgegennahme von Auftragen, Maschinenverfiigbarkeit, Temperaturdaten und
(optional) aktuellen Energiemarktpreisdaten als Input und Rickgabe eines optimierten Plans an die
Produktions-IT-Systeme zur Umsetzung.

Schliisselwérter: Produktionsplanung und -steuerung; Simulation; Optimierung; genetischer Algorithmus;
Heuristiken; Energieeffizienz; Warmebehandlung; Terminplanung; Batching; Fallstudie

1. Einleitung

Warmebehandlungsverfahren stellen einen der energieintensivsten Herstellungsprozesse der
Stahlgussherstellung dar und machen in der Regel ~70% des gesamten Prozessenergieverbrauchs aus [1].
Daher ist die Steigerung der Energieeffizienz in der Stahlproduktion aufgrund der langfristig steigenden
Energiekosten ein Schlisselfaktor fiir die Wettbewerbsfahigkeit auf den globalen Markten. Das verarbeitende
Gewerbe ist fir 36 % der CO:2 -Emissionen verantwortlich und fir 31 % des entsprechenden
Priméarenergieverbrauchs verantwortlich [2] und digitale Planungsmethoden sind ein wichtiger potenzieller
Beitrag zur Steigerung der Energieeffizienz von Produktionsunternehmen [3]. Ein hdheres MaR an
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Energieeffizienz kann entweder durch Verbesserungen des thermischen Prozesses (Parameter) [4—6], ein
optimiertes Demand-Side-Management [7] oder Verbesserungen der Produktionsplanung [8-12], z. B. eine
effiziente Produktionsplanung, erreicht werden. Das System zur Herstellung von Gussteilen besteht aus dem
GieRRen, der Warmebehandlung einschlielich Abkiihlen und dem anschliefenden Schleifen. Laut

Wang [1] gibt es signifikante Variablen und Unsicherheiten beim Betrieb von Warmebehandlungsanlagen,
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die bei der Terminierung beriicksichtigt werden missen, wie z.B. Gasheizungswerte, Durchlaufzeiten,
Falligkeitstermine und Rustzeiten. Da die Verfligbarkeit von gebrauchsfertigen digitalen Planungsmethoden
zur optimierten Energieeffizienz sowohl fur die industrielle Umsetzung dieses Planungsziels entscheidend als
auch fur die meisten Anwendungen nicht verflgbar ist, zielt diese Arbeit darauf ab, eine Fallstudie fiir eine
erfolgreiche Entwicklung und Bewertung einer optimierten integrierten Industrieplanung beizutragen,
einschlieBlich einer Darstellung der zugrundeliegenden Methode und ihrer Entwicklung.

Der vorliegende Beitrag konzentriert sich auf die Optimierung paralleler Warmebehandlungsofenprozesse
unter Verwendung des vorgeschalteten GieBprozesses als Eingangsdaten. Die Methode basiert auf einem
digitalen Modell des realen Systems, d.h. einer Simulation, parametrisiert mit Messungen und Daten aus dem
realen System und zusatzlichen Echtzeitdaten aus dem Enterprise-Resource-Planning-System (ERP) (z.B.
Auftrage, Falligkeiten, Routing-Tabellen) sowie variablen Energiepreisen fiir Strom (optional, in einigen
Szenarien). Das digitale Modell wird durch ein Optimierungsverfahren als Auswertungsfunktion genutzt. Sobald
der optimierte Plan vorliegt, wird der Plan zur Ausfiihrung in das ERP/MES (Manufacturing Execution System)
zurlickgefuhrt, wodurch sich der Kreislauf vom realen System zum digitalen System/Zwilling und zurick
schlief$t. Die Planung soll regelmaRig durchgefiihrt werden, z. B. taglich aktualisierte Planung mit zusatzlichen
Aktualisierungen bei gednderten Umstanden (z. B. Maschinenausfille oder nicht verfiigbares Material), als
rollierende Horizontplanung mit einem Planungshorizont von ~1 Woche.

Die Simulation selbst folgt einem hybriden diskreten/kontinuierlichen Modellierungsansatz, der die
diskrete Materialflusssimulation mit der kontinuierlichen Modellierung der Energiefliisse kombiniert. Damit ist
es moglich, transiente energetische Prozesse, wie z.B. den Heizprozess von Ofen, genau zu modellieren.
Insbesondere im Kontext von cyber-physischen Systemen (CPS) eignet sich die hybride Simulation gut als
Werkzeug, um sowohl den Cyber-Teil (diskret) als auch den physischen Teil (kontinuierlich) zu modellieren und
eine integrierte Sicht fur die Analyse zu bieten. Diese integrierte Sicht ermdglicht es, dynamische Effekte, die
in den Wechselwirkungen zwischen der physischen und der Cyber-Domaéne liegen, einzubeziehen und dadurch
zusatzliche Potenziale flir dynamische Optimierungen aufzudecken. Die Anwendungsfallsimulation baut auf
friheren Arbeiten auf, insbesondere auf einer hybriden Simulations-Engine zusammen mit einer Bibliothek von
hybriden Modellierungskomponenten, die instanziiert, verbunden und fir verschiedene Anwendungsfille
konfiguriert werden kénnen. Diese Bibliothek und einige der Komponenten wurden erweitert, um zusatzliche
Anforderungen zu beriicksichtigen, die durch den Anwendungsfall auferlegt werden. Dazu gehort ein Kran zum
Be- und Entladen der Warmebehandlungséfen sowie die Anpassung der Ofentemperierung an zeitabhangige
Temperaturprofile.

Dieser Artikel ist wie folgt aufgebaut: Der folgende Abschnitt 2 bietet einen Uberblick iiber die relevante
Literatur. Daran schlief8t sich in Abschnitt 3 eine Einflihrung in die Fallstudie und ihre Anforderungen an. In
Abschnitt 4 wird die von den Autoren in frilheren Arbeiten entwickelte Basismethode kurz vorgestellt. Daran
schlieft sich die Entwicklung der Hauptkomponenten der fallstudienspezifischen Methode an, die in den
Abschnitten 5 (Simulation) und 6 (Optimierung) vorgestellt werden. Abschnitt 7 enthalt die Auswertung von
Fallstudien und die Diskussion der experimentellen Ergebnisse, gefolgt von einer Schlussfolgerung und einem
Ausblick in Abschnitt 8.

2. Hintergrund und verwandte Arbeiten

2.1. Literatur zu optimierten Planungsansdtzen

Die vorliegende Arbeit befasst sich mit dem Warmebehandlungsprozess in einer GiefRanlage. Die
optimierte Planung bericksichtigt somit einen Batch-Prozess und eine Auftragsplanung/-sequenzierung auf
parallelen Maschinen, mit mehreren technologischen Restriktionen — z.B. sind nicht alle Produkte auf allen
Maschinen fiir die Bearbeitung geeignet — und einem komplexen Systemverhalten, d.h. begrenzter
Kranhandhabungskapazitat fur die Be- und Entladung von Warmebehandlungsofen und einem komplexen
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Energiesystem mit Warmeaustausch zwischen erheblichen Materialmassen, die Ofen und die
Produktionshalle.

Es gibt verschiedene Ansatze fiir eine optimierte Batchverarbeitung und Planung von Auftragen, die auf
Heuristiken/Regeln, Metaheuristiken oder einer Kombination aus beidem basieren. Yu setzte einen
genetischen Algorithmus (GA) ein, um die Planung von hybriden Flow-Shops zu optimieren und berticksichtigte
die Eignung von Maschinen [13]. Cheng entwickelte eine Ameisenkolonieoptimierung fir die
Chargenverarbeitung in einem wesentlich einfacheren System eines einzigen Maschinenprozesses [14].
Baykasog'lu  behandelte die Falle von parallelen Warmebehandlungsofen als  paralleles
Maschinenplanungsproblem (PMSP), wies auf technologische Einschrankungen hin (d.h. nicht alle Produkte
kénnen auf allen Ofen verarbeitet werden) und fiihrte eine gierige randomisierte adaptive Suche ein [15].
Dieser Suchalgorithmus kombiniert einen regelbasierten Ansatz mit begrenzten stochastischen Elementen und
einer lokalen Suchkomponente. Dies soll die Optimierungsgeschwindigkeit erhdhen, ldsst aber moglicherweise
ein gewisses globales Optimierungspotenzial durch eine stochastische Suchkomponente ungenutzt. Lin
entwickelt eine iterierte hybride Metaheuristik, die auf der populationsbasierten Metaheuristik basiert, die als
elektromagnetismusahnlicher Algorithmus fir ein paralleles Maschinenplanungsproblem bezeichnet wird [16].
Yilmaz adressiert den PMSP mit einem GA, das mit zufdlligen Schliisselchromosomen ausgestattet ist und
gleichzeitig eine optimierte Maschinenzuordnung und Disposition von Auftragen ermdglicht [17]. Die Jiang-
Optimierung fir die gesamte Prozesskette der Stahlerzeugung und des Stranggusses in einer
Stahlproduktionsanlage basiert auf der differentiellen Evolution in einer mehrstufigen Optimierung mit
Dispatching-Regeln zur Bewaltigung der Problemkomplexitdt [12]. Der Warmebehandlungsprozess und die
damit verbundene Dosierung wird nicht im Detail betrachtet. Die oben aufgefiihrten Ansatze I16sen das Order-
Batching und/oder das Scheduling/Sequencing, in der Regel flr standardisierte Datensatze zum Vergleich der
Algorithmusleistung. Sie zeichnen sich durch ein vereinfachtes Systemverhalten aus und beinhalten keine
Simulation, um das dynamische Verhalten von Ressourcen und dem Energiesystem zu bericksichtigen.

Ansatze mit Simulation finden sich in der heuristischen und simulationsbasierten Scheduling- und
Batching-Methode von Radim fiir parallele Warmebehandlungsofen [18]. Das regelbasierte Batching folgt der
Goldratt'schen Theory of Constraints, wird auf eine reale Produktionsanlage angewendet, verwendet jedoch
keine stochastischen Optimierungsmethoden wie Metaheuristiken. Alle bisher genannten Ansdtze weisen
objektive Funktionen fiir die Optimierung mit einem oder zwei Teilzielen auf und berlcksichtigen den
Energieverbrauch nicht explizit.

Die Ansatze zur Bericksichtigung des Energieverbrauchs sind die folgenden: Huang stellt eine
Energieeinsparungsplanung fiir eine flexible Flow-Shop-Produktion vor, basierend auf einer GA [19], ohne
Simulation und ohne Chargenbildung. Cheng nutzte die GA fiir eine zweistufige Chargenoptimierung, um die
CO2-Emissionen zu reduzieren [14]. Wang betrachtete eine objektive Funktion, die die Verspatung von
Auftragen und den Energieverbrauch (Gas) umfasst, indem er ein GA fiir die Chargenplanung von Auftragen in
einer Warmebehandlungsanwendung verwendete [1]. Bei diesen Ansdtzen wurde der Energieverbrauch liber
Funktionen und vereinfachte Modelle beriicksichtigt, ohne dass ein komplexes Systemverhalten simuliert
werden musste.

Folgende Ansatze betrachten das Systemverhalten des Produktionssystems (Materialfluss und
Produktionsprozess) und das damit verbundene Energieverhalten (z.B. Energieverbrauch und Warmeabgabe)
durch Simulation: Thiede nutzte die Co-Simulation, um den Materialfluss, die Produktionsanlagen und
Komponenten der Produktion und ihres Energiesystems zu modellieren [20]. Die Optimierung erfolgt manuell
und szenariobasiert ohne automatisches Optimierungsmodul. Ragers Ansatz nutzt eine diskrete
Ereignissimulation (DES) in Kombination mit einer GA, um den Materialfluss zu modellieren, wahrend der
Energieverbrauch mit deterministischen Werten betrachtet wird [21]. Die simulationsbasierte Optimierung
umfasst die Sequenzierung und Planung von Auftragen und beinhaltet nicht die Steuerung von Anlagen; z.B.
das Ein- und Ausschalten von Maschinen. Die Autoren der vorliegenden Publikation waren Mitentwickler einer
simulationsbasierten Optimierung fiir eine multikriterielle Optimierung, einschlieRlich der Energieeffizienz, mit
einer umfassenden simultanen Simulation sowohl des Energie- als auch des Produktionssystemverhaltens in
einem hybriden diskret-kontinuierlichen Simulationsverfahren [22]. Dieser Ansatz ist die Grundlage fiir das fiir
den Anwendungsfall Warmebehandlung entwickelte Verfahren, das in den Abschnitten 5 und 6 ausfihrlich
vorgestellt wird. Die Basismethode wird in Abschnitt 4 erlautert.

Die bisher aufgefiihrten Ansatze, stellvertretend fiir relevante Referenzansatze in der Literatur, haben
Heuristiken und Metaheuristiken verwendet, um das NP-harte Problem der Stapelverarbeitung und
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Terminierung von Auftrdgen auf parallelen Maschinen zu l6sen. Die GA und andere evolutionsbasierte
Metaheuristiken sind die am haufigsten erfolgreich angewendeten Algorithmen. Das Systemverhalten wird
entweder im Rahmen der Optimierung mit vereinfachten Merkmalen mathematisch modelliert oder simuliert,
um detailliertere reale Systeme zu beriicksichtigen,

mit der Optimierung unter Verwendung der Simulation als Auswertungsfunktion. Fir die Simulation komplexer
realer Systeme stehen weniger Ansatze zur Verfligung und die verfligbaren Ansatze decken nicht die
Dosierprozesse ab, die in dem zu lI6senden Anwendungsfall ein wichtiges Merkmal der Warmebehandlung
darstellen. In der Literatur gibt es Beispiele fiir datenbasierte und maschinelle Lernansatze zur Modellierung
des Energiebedarfs [23], die jedoch derzeit nicht fiir die Anforderungen einer optimierten Produktionsplanung
mit dem notwendigen Detailniveau des Systemverhaltens geeignet und angepasst sind. Nichtsdestotrotz kann
die Integration datenbasierter Modellierung in Zukunft Vorteile bieten, z.B. durch die Reduzierung des Rechen-
und Modellierungsaufwands, der mit komplexen Simulationen verbunden ist (es gab erste Schritte in diese
Richtung fiir die Basismethode dieser Arbeit [24]). Im Anschluss an die Literaturanalyse wurde fir die
Anforderungen in dieser Publikation eine simulationsbasierte Optimierung mit einer mafigeschneiderten GA
gewdhlt — dies stimmt auch mit dem Ergebnis von Methodenvergleichen Uberein, die die Autoren bei der
Entwicklung der in Abschnitt 4 vorgestellten Basismethode fiir dhnliche Planungsprobleme durchgefiihrt
haben.

2.2. Literatur zur Simulation

Es gibt bereits umfangreiche Arbeiten zur Simulation von Produktionssystemen im Hinblick auf
Energieeffizienz [25-27]. Dies wird durch eine steigende Nachfrage von Unternehmen nach Software zur
Unterstiitzung der Simulation und Integration der Energieeffizienz angetrieben [28]. Dias [29] bietet einen
umfassenden Uberblick tiber die géngigsten DES-Umgebungen. Die Herausforderung besteht darin, sowohl das
Materialfluss-/Produktionsprozessverhalten als auch das Energiesystemverhalten und deren
Wechselwirkungen zu modellieren. Ein vereinfachter Weg, der auch in den in Abschnitt 2.1 aufgefiihrten
Ansdtzen zu finden ist, besteht darin, den Energieverbrauch deterministisch in einem DES zu betrachten. Im
vorliegenden Anwendungsfall ist das thermisch-physikalische Verhalten wichtig, daher ist sowohl ein diskretes
als auch ein kontinuierliches Simulationsverhalten erforderlich. Ein umfassenderer Uberblick (iber
Simulationsmethoden und -anwendungen, die im Fertigungsbereich verwendet werden, wird in [30] gegeben.
Die Autoren kommen zu dem Schluss, dass ein zunehmendes Interesse an hybriden Simulationstechniken fir
die Bewaltigung komplexer realer Simulationsaufgaben besteht. Allerdings wird dieses Thema nach wie vor nur
von einer Minderheit der verfliigbaren Publikationen abgedeckt [26]. Typischerweise erfolgt die hybride
Simulation in Form einer Co-Simulation [27,28], die verschiedene Simulationsumgebungen so koppelt, dass die
jeweiligen Teilmodelle zu bestimmten Zeitpunkten wahrend eines Simulationslaufs unter Verwendung einer
geeigneten Kopplungs-Middleware Daten austauschen. Die Co-Simulation schrankt jedoch den
Integrationsgrad zwischen diskreter und kontinuierlicher Simulation ein, die Kommunikation zwischen
Simulationsumgebungen ist rechenintensiv und die Modelle und ihre Elemente sind fiir andere Anwendungen
nur schwer wiederzuverwenden, da sich die Systemgrenzen und die grundlegende Modellstruktur in beiden
Teilmodellen unterscheiden [29]. Im Gegensatz dazu umfasst unser hybrider Simulationsansatz die
ereignisdiskrete Simulation (DES) und kontinuierliche Simulationsmodelle auf der Bausteinebene einer
objektorientierten Simulation.

Die Autoren von [31] verwenden einen simulationsbasierten Ansatz zur Systemanalyse und schlagen eine
integrierte Simulation interdisziplindrer Systeme vor, obwohl die Modelle eine vereinfachte Hybridisierung
ohne Differentialgleichungen implementieren und damit transiente Dynamik ausschlieRen. In [32] wird eine
Co-Simulation fiir eine ahnliche Anwendung vorgeschlagen. Weitere Anwendungen fir die hybride Simulation
von kontinuierlichen und diskreten Systemen finden sich in Smart Grids [33], verteilten Steuerungssystemen
[34] oder im Gesundheitswesen [35].

Ein anderer hybrider Prozessmodellierungsansatz [6], der auf numerischer Simulation und analytischen
Gleichungen basiert, schldgt vor, den Strahlungs-, Konvektions- und Leitungswarmeibergang in
Warmebehandlungsprozessen zu berechnen, um die Werkstlickbelastung und den thermischen Zeitplan zu
optimieren. Die Ofen- und Atmospharentemperaturen werden bei diesem Ansatz vereinfacht, um gleichmaRig
und gleichmaRig zu sein, und lassen die dreidimensionale Form der einzelnen Werkstiicke aulRer Acht. Der
Beitrag konzentriert sich auch nur auf die Sicht der Prozessmodellierung und vernachlassigt die
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Produktionsplanungs- und -terminierungsprozesse, die fiir die vorliegende Fallstudie von zentraler Bedeutung
sind.

3. Einfiihrung in die Fallstudie

In diesem Abschnitt wird die Fallstudie des Gussherstellers vorgestellt, da sie die Anforderung an die zu
entwickelnde spezifische Planungsmethode darstellt. Abbildung 1 gibt einen schematischen Uberblick iiber
die Hauptkomponenten. Die Fallstudie basiert auf einem 6sterreichischen Gusshersteller und umfasst fnf
parallele Warmebehandlungsofen/-6fen unterschiedlicher GréRe, Kapazitat und Energiebedarf.

Crane
Handling Resource

) J L
-] L Fumnace 1 Cooling 1
Oven
—| FIFO2 F“‘g:ncez Cooling 2 }—
)»| FIFO3 |— L jitineced] L+ Cooling 3 »{
source = Oven Yy sink
L FIFO4 F“‘;‘::e“ Cooling 4 —
FIFO5 F”'::CQS Cooling 5
n

Abbildung 1. Schematische Ubersicht des Produktionslayouts bestehend aus fiinf Warmebehandlungséfen mit
zugehorigen Kihlstationen und First In-First Out (FIFO)-Ladepuffern sowie einem Kran fir die Be- und Entladung.

Vier der Ofen werden mit Erdgas betrieben, der verbleibende wird mit elektrischer Energie geheizt. Sie

kénnen insgesamt neun verschiedene Warmebehandlungsverfahren (Rdumen, Glihen,
B. Warm-up, Relaxation, Glithen, Normalisieren, Anlassen von Luft-/Wasser-/Olstahl), die sich in ihren
individuellen Temperaturprofilen und Warmebehandlungsdauern fir jede einzelne Artikelart unterscheiden.
Aus diesen Kombinationen ergeben sich rund 150 verschiedene Wirmebehandlungsprogramme. Den Ofen
sind Stationen zum Abkiihlen der Werkstiicke nach dem Erhitzen nachgeschaltet. Je nach Behandlung findet
diese an der Luft oder in einem Wasser- oder Olbad statt. Die Be- und Entladung der fiinf Ofen erfolgt iiber
einen einzigen Kran, der jeweils nur an einer Station arbeiten kann. Jeder Ofen wird aus einem vorgelagerten
Warmbhaltebereich beschickt, der als FIFO-Puffer (First In—First Out) dient. Dort werden die Werkstiicke dosiert
und auf Ofenroste verpackt. Nach der Behandlung werden die Ofenroste einzeln entnommen, um zur
nachfolgenden Station (Kiihlung) transportiert zu werden. Abhangig von den Temperaturanforderungen des
Behandlungsprozesses kann der Ofen weiterhin eingeschaltet bleiben, um die Temperatur zu halten. Das
Offnen der Ofentiir zur Entnahme eines Rostes bewirkt jedoch einen Temperaturabfall, der wieder
ausgeglichen werden muss.

Das resultierende Optimierungsproblem ist eine Kombination aus einer Batching-Aufgabe und der
Planung und Sequenzierung von Auftragen auf parallelen Maschinen. Die Chargen, bestehend aus Ofenrosten,
die mit gusseisernen Werkstlicken gefiillt sind, missen nach dem Hobelverfahren erstellt werden, um
bearbeitet zu werden. Der resultierende Prozess besteht aus den folgenden Schritten:

1. Kombinieren von Auftrdagen zu Chargen, die sequenziert und fir die Verarbeitung in den
Warmebehandlungséfen geplant werden;

2. Ubergabe der Chargen an die Ofen per Kran;
Verarbeitung in den Ofen;

4, Freigabe und Ubergabe an Kiihlstationen per Kran.
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Die Ankunftszeiten von Auftragen fur die Warmebehandlung, d.h. das in dieser Arbeit betrachtete System,
werden durch den Zeitplan des vorgeschalteten GieRprozesses bestimmt. Dieser GiefRplan wird vom ERP-
System zur Verfliigung gestellt,

Dies erfordert auch einen erheblichen Nacharbeitsaufwand, da ein erheblicher Teil der Produkte aufgrund
von Qualitatsproblemen, die erst nach dem Warmebehandlungsprozess erkennbar sind, eine oder mehrere
zusétzliche Iterationen des Warmebehandlungsprozesses durchlaufen missen. Die StellgréRen der
Optimierung sind: Auftragsdosierung, Zuweisung von Chargen zu Warmebehandlungsofen,
Planung/Sequenzierung der Verarbeitung der Chargen in den Ofen und Steuerung der Maschinen (Zeiten
zum Ein- und Ausschalten der Maschinen und damit zur Steuerung des Heizprozesses).

4. Grundlegende Planungsmethode

Der vorgestellte Ansatz basiert auf der Planungsmethode, die in friiheren Forschungen von den Autoren
entwickelt wurde [22,36], wobei die hybride Simulation als Bewertungsfunktion fir ein iteratives
metaheuristisches Optimierungsmodul verwendet wird. Das grundlegende Optimierungsverfahren und das
Zusammenspiel zwischen Simulation, Optimierung und realer Produktionsplanungs-IT (ERP) sind in Abbildung
2 dargestellt

Input-Data (orders) W Optimized Plan

Planmnnmning NMethoad
l Batching Heuristic I

= Solutionl P t Feedback | Multi-Stage Optimization
Parameters : eedbac -

I Actuating Variables I_’ Hybrid — [ it i st

Simulation

Altered Parameters

Abbildung 2. Uberblick iber den Optimierungsprozess.

Das ERP/MES liefert die wichtigsten Eingabedaten fir die Methode: aktuelle Bestellungen und
Falligkeitstermine. Diese Arbeit konzentriert sich auf die Interaktion mit ERP/MES-Systemen, da dies die IT-
Systeme sind, die fiur die Produktionsplanung und -steuerung in einer typischen industriellen
Automatisierungssystemlandschaft verantwortlich sind [37]. Ergdnzt werden diese ERP/MES-Systeme durch die
SCADA-Software (Supervisory Control and Data Acquisition) [38] fiir die Erfassung und Speicherung von
Produktionsriickmeldungsdaten. Diese Daten werden dann aggregiert und an das ERP/MES-System gesendet,
von wo aus sie fir die Initialisierung und den Abgleich der Simulation mit der realen Welt verwendet werden
kdnnen.

Zusammen mit (optionalen) variablen Energiepreisen (z.B. Strom-Spotmarktpreisen) und Wetterdaten
(im aktuellen Entwicklungsstand ist dies auf die Entwicklung der AuRentemperatur beschrankt) ist dies der
Ausgangspunkt fir die Optimierung. Die Optimierung initialisiert Simulationsauswertungen aller
Zwischenlésungen — das Simulationsfeedback wiederum wird durch die Optimierung und ihre Zielfunktion
ausgewertet und bildet so die Grundlage fiir den nachsten Optimierungsschritt. Dieser Zyklus wird wiederholt,
bis eine gute Losung gefunden ist und der resultierende optimierte Plan an die Planer gesendet wird, um zur
Ausfiihrung in das ERP/MES aktualisiert zu werden. In den folgenden zwei Unterabschnitten werden die beiden
Hauptkomponenten der Planungsmethode zusammengefasst: die Simulations- und die Optimierungsmodule.
Das Batching-Modul ist Teil der fallstudienspezifischen Erganzungen der Methode, die in Abschnitt 6 vorgestellt
werden.
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4.1. Hybride Simulation

Ziel der Simulation ist es, Auswertungen verschiedener Produktionsszenarien in Bezug auf
Energieverbrauch, Produktionsfluss und Liefertermine zu liefern. Die Simulation bildet somit die Grundlage
flir ein simulationsgestiitztes Optimierungsverfahren zur Optimierung der Produktionsplane fir die
Warmebehandlungsstationen unter Beruicksichtigung der Energieeffizienz.

Im Rahmen der interdisziplindaren Bewertung der Energieeffizienz in der Produktion ist es wichtig, Aspekte
aus verschiedenen ingenieurwissenschaftlichen Domadnen mit hoher Genauigkeit modellieren zu kdnnen.
Wahrend der Materialfluss in der Regel als diskrete Einheiten innerhalb einer ereignisdiskreten Simulation
modelliert wird, wird der Energiefluss mit Hilfe kontinuierlicher Differentialgleichungen genauer beschrieben.
Die kontinuierliche Darstellung des Energieflusses ermoglicht im Gegensatz zu diskreten Energieprofilen die
genaue Berlicksichtigung transienter Dynamiken, wie z.B. des Aufheizprozesses eines Ofens, die sich auf den
Gesamtenergieverbrauch auswirken.

Um die dynamischen Wechselwirkungen zwischen diesen beiden Doméanen genau zu erfassen, ist ein
hybrider diskreter/kontinuierlicher Simulationsansatz mit einer engen Integration zwischen dem diskreten und
dem kontinuierlichen Modell erforderlich. Die Realisierung dieser Integration auf Komponentenebene
verbessert die Modularitdat und Wiederverwendbarkeit hybrider komponentenbasierter Modelle, was in der
Praxis entscheidend ist, um die Komplexitat realer Anwendungen zu bewaltigen [36].

Aus diesen Griinden verwenden wir eine formale Modellbeschreibung, genannt hyPDEVS [39] fiir die
Modellierung hybrider Systeme [22]. Im Vergleich zur Verwendung typischer Co-Simulationsmethoden bietet
hyPDEVS eine engere Hybridintegration und eine verbesserte Modularitdt [36], indem es einem strikten
komponentenbasierten Paradigma folgt, das atomare und gekoppelte Komponenten definiert, die kombiniert
werden kénnen, um neue Anwendungsmodelle zu erstellen. Dies ermoglicht die modulare hierarchische
Modellentwicklung von hybriden Simulationsmodellen, die leicht erweiterbar sind.

Aus Softwaresicht konnen diese Komponenten objektorientiert implementiert werden, wobei
Komponentenklassen instanziiert und in verschiedenen Kontexten wiederverwendet werden kdnnen. Dies
ermoglicht die Implementierung von Bibliotheken von Modellkomponenten fiir verschiedene Engineering-
Domanen. Anwendungsingenieure verwenden dann diese vordefinierten Komponentenmodelle, um
Anwendungsmodelle fiir neue Anwendungsfille zu erstellen [40].

Im Zusammenhang mit dem Anwendungsfall in Abbildung 1 ist der Ofen ein Beispiel fiir eine solche Klasse
(Ofen genannt), mit unterschiedlichen Parameterwerten fir jede Instanz, um die verschiedenen Eigenschaften
(GroRRe, Kapazitat, Warmeibertragung usw.) der verschiedenen Stationen darzustellen. Ein weiteres Beispiel
flr eine Klasse ist die in Abschnitt 5 vorgestellte Handhabungsressource.

Basierend auf dem hyPDEVS-Formalismus wurde ein eigenstandiger Hybridsimulator zusammen mit einer
Bibliothek von Komponenten zur Modellierung industrieller Produktionssysteme entwickelt [22,41]. Die
Komponenten sind auf Wiederverwendbarkeit ausgelegt und beriicksichtigen sowohl den Entitdtsaustausch
als auch Energiebilanzgleichungen. Weitere Details zur hybriden Simulation sind in [39,42] beschrieben.

4.2. Metaheuristische Optimierung

Optimierungsprobleme in der Produktionsplanung sind NP-schwer und erfordern daher
Approximationsmethoden, die rechtzeitig nahezu optimale Losungen liefern. Da der Suchraum in diesen
Optimierungsszenarien typischerweise mehrere lokale Optima aufweist, wurden Metaheuristiken mit ihrer
Fahigkeit, globale Optima mit stochastischen Prinzipien fiir eine Vielzahl von Problemen zu suchen, fir die
Optimierungsmethode gewahlt. Es wurden mehrere Metaheuristiken hinsichtlich ihrer Optimierungsleistung
verglichen. Eine GA mit einer Reihe von Tuning- und AnpassungsmaRnahmen fir eine optimale
Optimierungsleistung wurde als die beste Losung fir die Methode ausgewahlt [43]. Die Anpassungen sind:

. Eine geflihrte Suche mit angepassten Operatoren in der GA (dies verhindert, dass die GA Teile des
Chromosoms mischt, die verschiedene Variablen bestimmen, und fokussiert bei einigen Variablen die
Mutationen in eine bestimmte Richtung, wodurch die Anzahl der praktisch nicht durchfiihrbaren
Losungen reduziert wird);

. Eine Speicherfunktion aus dem Tabu-Search-Algorithmus (dies verhindert, dass der Algorithmus Losungen
auswertet, die bereits zuvor ausgewertet wurden);

. Eine gemischte Ganzzahloptimierung (das Festlegen einer optimalen Schrittweite fiir die Optimierung
reduziert den Suchraum erheblich, ohne die Genauigkeit in der Praxis zu beeintrachtigen);
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o Hybridisierung durch Kombination der GA mit der Mustersuche und Bestimmung der optimalen
PopulationsgroRRe.

Die in Abschnitt 6 beschriebenen Entwicklungen und Anpassungen passen die Herangehensweise an die
Anforderungen des GieRereiherstellers an — im Wesentlichen bestehend aus neuen Modellen fiir komplexe
Warmebehandlungséfen, Optimierungsstrategien zur Unterstitzung komplexer Chargenbildungsprozesse und
einer Optimierungsmethode, die langere Planungshorizonte in diesem Industriebereich unterstiitzt.

5. Hybride Simulation fiir die Fallstudie

Unter Verwendung des hyPDEVS-Simulators und der in Abschnitt 4.1 beschriebenen
Komponentenbibliotheken wurde der untersuchte Anwendungsfall (siehe Abbildung 1) in C++ implementiert.
Die Bibliothek enthélt das Modell eines Industrieofens fiir die Warmebehandlung von Objekten (Werkstiicken
usw.). Das Modell beriicksichtigt sowohl die thermische Masse des Ofens als auch eine produktspezifische
Koérpermasse, einschlieBlich des Ofenrostes. Dabei werden sowohl der Warmelibergang der Abwarme nach
auBen als auch der Warmeeintrag in die Werkstiicke berechnet, der im Wesentlichen aus Warmeleitung mit
einem Korrekturfaktor fur Strahlung und Konvektion besteht.

Im Vergleich zu anderen bisherigen Anwendungsféllen, von denen einige in [41,44] vorgestellt werden,
musste das Ofenmodell um spezifische Anforderungen erweitert werden: Einerseits muss der Ofen in der Lage
sein, einem vorgegebenen zeitabhangigen Temperaturprofil zu folgen (anstatt nur eine konstante Temperatur
zu halten),
was bei jedem Behandlungsprozess unterschiedlich ist. Eine Auswahl dieser Temperaturprofile ist in Abbildung
3 dargestellt.

Time [h]
Abbildung 3. Unterschiedliche Temperaturprofile fiir unterschiedliche Warmebehandlungsprozesse.

Auf der anderen Seite muss ein plétzlicher Abfall der Ofentemperatur durch das Offnen der Ofentiir im
Modell beriicksichtigt werden. Dies wurde durch einen zeitabhangigen Warmelibergangskoeffizienten
modelliert, der Uber eine Zeitreihe spezifiziert werden kann. Die Ofenstation ist als hyPDEVS-gekoppelte
Komponente modelliert, d.h. sie selbst besteht aus weiteren, kleineren Komponenten, die z.B. die Entity-
Queue, die Thermozelle oder den Temperaturregler darstellen. Es gibt auch dedizierte (atomare)
Komponenten zum Lesen und Verarbeiten der Zeitreihenwerte.

Der Kran zum Be- und Entladen der Heizéfen wurde als neue Baureihe eingefiihrt, siehe Bild 4. Der Kran
stellt im Anwendungsfall einen Engpass dar und muss Intervalle fiir die Be- und Entladung sowie wahrend der
Kihlzeit bericksichtigen. Ein interner Zustandsautomat definiert die Prozesslogik der Klasse, siehe Abbildung
5. Aus dem Standard-Standby-Zustand kann eine Entitat, die in diesem Fall einen Ofenrost darstellt, an ihrem
Eingang EIN (State Incoming) aufgenommen werden, dessen Dauer als T1 modelliert wird. AnschlieRend
bewegt der Kran das Objekt innerhalb eines Zeitintervalls T2 (Zustandshaltung) an sein Ziel, bevor es am
Ausgang EOUT (Zustandsausgang) austritt. Wenn die Empfangsstation die Ankunft des Objekts quittiert hat
(Signal EOUTcom), wird der Kran fiir ein zusatzliches Intervall T3 (State Waiting) gesperrt, in dem der Kran zum
Ausgangspunkt zuriickfahrt.
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Abbildung 4. Krankomponente, die als Handhabungsressourcenklasse implementiert ist.
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Abbildung 5. Zustandsautomat fiir die Verarbeitungsressource.

Die Zustandsmaschine ist einfach gehalten, um den Entity-Flow nicht unndétig zu verkomplizieren. Es wird
zwar eine Matrix der Einrichtungsdauer verwendet, aber in den nachfolgend vorgestellten Szenarien von
einheitlichen Dauern ausgegangen. Es berlicksichtigt auch keinen menschlichen Bediener, der fir die
Bedienung des Krans erforderlich ist, sondern geht von einer idealen Verfiigbarkeit aus. Das Ausfallverhalten
von Geraten kann spater hinzugefiigt werden, der Hauptgrund, es in dieser Fallstudie nicht zu berticksichtigen,
war der Mangel an Daten zur Beschreibung des Verhaltens; Eine Sicherheitsmarge bei den verflgbaren
Kapazitdten bericksichtigt vorerst Produktionsstérungen. Darliber hinaus beriicksichtigt das Modell nur den
Materialfluss und ist daher rein diskret. Der fir den Kranbetrieb erforderliche Energieaufwand wird als
vernachlassigbar angenommen und wurde daher nicht modelliert.

Diese abstrakte Modellierung ermdoglicht es andererseits, die Handhabungsressourcenklasse fiir andere
logistische Zwecke als einen Kran wiederzuverwenden. Eine Handhabungsressource kann beispielsweise auch
einen Gabelstapler oder einen Aufzug darstellen. Dadurch sind diese Komponenten vielseitig einsetzbar und in
verschiedenen Kontexten wiederverwendbar. Nach der Implementierung des Gesamtanwendungsfallmodells
wurden die Komponentenparameter auf der Grundlage von Produktionsfeedbackdaten sowie
Energieverbrauchsdaten fiir eine bestimmte Woche im Jahr 2018 kalibriert. Dadurch wird sichergestellt, dass
der Gesamtenergiebedarf korrekt abgebildet wird, was fiir unsere Anwendung relevant ist, wahrend die
Modellierungsvereinfachungen nur zu geringen Abweichungen im zeitlichen Aspekt des Warmelibergangs
fUhren.

Die Modellvalidierung wurde wie folgt durchgefiihrt: Fir jeden der flinf Warmebehandlungséfen wurde
das Simulationsmodell parametrisiert, wobei der tatsédchliche Energieverbrauch (Gas und Strom) in mehreren
Referenzwochen im Jahr 2018 unter Berilcksichtigung des in diesen Wochen ausgefiihrten
Produktionsprogramms erfasst/gemessen wurde. Die Parameterwerte (insbesondere fir die thermische
Masse Mth und den Warmedurchgangskoeffizienten UA) wurden so gewahlt, dass fiir jeden Ofen i der Wert
des Root Mean Square (RMS)

(1) des Fehlers zwischen berechnetem und gemessenem Verbrauch wird fir alle Produktionsauftrage minimiert
J.
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RMSi (Englisch) = jejobsi WjMittel  Wj,calc (1) Ni

Die resultierende Parametrisierung entspricht den maschinenspezifischen physikalischen Kennlinien, die
in den Simulationsmodellen fir die Produktionsanlagen (d.h. Differentialgleichungssysteme) implementiert
wurden. Die gemessenen/aufgezeichneten Energieverbrauchswerte wurden aus dem im Unternehmen
installierten Datenerfassungssystem gewonnen und fir den Gasverbrauch zusatzlich mit Zahlerrohstanden
abgeglichen, die in einem anderen System aufgezeichnet wurden. Anschliefend wurde das tatsachliche
Produktionsprogramm simuliert, das in den Referenzwochen unseres Optimierungsszenarios erstellt wurde
und sich von den Programmen in den Parametrisierungsreferenzwochen unterscheidet (es wurde das
tatsachliche und nicht das optimierte Programm simuliert). Die Simulationsergebnisse — hauptsachlich der
Energieverbrauch und das grundlegende diskrete Verhalten — wurden dann mit den tatsachlich
aufgezeichneten/gemessenen Daten fur den Validierungszeitraum verglichen. Die in Tabelle 1 dargestellten
Ergebnisse zeigen, dass die RMS-Fehler wdhrend des Validierungszeitraums mit denen wahrend der
urspriinglichen Parametrisierung vergleichbar sind.

Tabelle 1. RMS und relativer Fehler fiir Parametrisierung und Validierung.

UA [W/K] Mth [J/K] RMSpar RMSgiiltig Erelvalivali
Backofen 1 284.27 1.643 X 107 32.95 44.87 -14,16 %
Backofen 2 520.37 1.923 X 107 36.76 55.05 -5,14 %
Backofen 3 45.06 2487 X 106 45.81 80.79 -7,06 %
Backofen 4 385.21 1.015 X 107 18.07 72.91 5.72%
Backofen 5 464.00 3.075 X 107 65.78 70.81 -9,72 %

Bei den meisten GroRgerdten haben wir Abweichungen des simulierten vs. tatsachlichen/gemessenen
Energieverbrauchs von unter 10 % und keine relevanten Fehler im Verhalten des diskreten Systems festgestellt.
Wir sind mehreren der etwas {berdurchschnittlich hohen Abweichungen nachgegangen (z.B.
Warmebehandlungsldufe fir bestimmte Produktchargen und zugehoérige Warmebehandlungsprogramme) und
konnten die Abweichungen weitgehend mit spontanen Abweichungen vom Standardprozess erklaren, z.B. dass
ein Warmebehandlungsprozess langer als die geplante/technologisch erforderliche Dauer luft. Die Planung
und Simulation ist nicht dazu gedacht, diese Abweichungen zu simulieren, da sie nicht der genehmigte Prozess
sind und in Zukunft minimiert werden sollen. Damit konnte die Validierung des Simulationsverhaltens bestatigt
werden, und das Modell ist bereit fir den Einsatz in der Optimierung. Bestehende und neue
Warmebehandlungsprogramme konnen auf Basis ihrer Parameter (hauptsichlich Temperaturniveau und -
dauer) mit ausreichender Genauigkeit und in flexiblen Szenarien zuverldssig simuliert werden, z. B. mit
unterschiedlichen AuBentemperaturen oder mit unterschiedlichen Ofenfillgraden und entsprechenden
thermischen Massen. Dies erhoht die Genauigkeit fir flexible Szenarien im Vergleich zu festen und
aufgezeichneten Werten und macht auch die zukiinftige Wartung der Anlage effizienter, da nicht jedes neue
Warmebehandlungsprogramm einzeln gemessen werden muss, bevor es simuliert werden kann.

6. Optimierungsmethode fiir die Fallstudie

Die wichtigste anwendungsfallspezifische Anforderung fiir die Optimierung ist die Chargenerstellung von
Auftrigen und die Zuordnung der Chargen zu parallelen Ofen unter technologischen Restriktionen. Auftrage,
die unterschiedliche Temperaturprofile und manchmal zusatzliche Prozesse wie z.B. das Harten erfordern,
missen in Ofenroste dosiert werden, die wiederum zu einer Ofenverarbeitung in einem der verfiigbaren Ofen
mit unterschiedlichen Fahigkeiten in Bezug auf Temperaturprofile und zuséatzliche Harteprozesse gestapelt
werden missen. Flr diese Aufgabe wurde ein heuristisches Modul fir die Batcherstellung entwickelt, das eine
valide und erste Lésung schafft und Chargen aus den Eingabedaten aus dem ERP-System (Enterprise Resource
Planning) optimiert. Daruber hinaus wird das Optimierungsmodul um ein maRgeschneidertes,
kundenspezifisches problemspezifisches heuristisches Optimierungsmodul erweitert, das eine mehrstufige
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Optimierung zusammen mit einer GA und einer gewichteten Summe [45] basierten Modellformalisierung
bildet. Die daraus resultierenden Module der Optimierung, die in den folgenden Unterabschnitten im
Anschluss an die Modellformalisierung beschrieben werden, sind:

o Eine regelbasierte deterministische Batching-Heuristik; ® Eine
deterministische austauschbasierte heuristische Optimierung;

. Eine GA-Optimierung.

6.1. Formalisierung des Modells

Das mehrstufige Optimierungsmodell besteht aus einer wissensbasierten enumerativen
Austauschheuristik und einer Uberlagernden GA. Es werden drei Teilziele verfolgt, die darauf abzielen,
unterschiedliche PlanungsmaRnahmen zu optimieren, um die Herstellkosten zu minimieren; Das erste Teilziel
bewertet die Mehrkosten durch Knappheit und Lagerung von Warmebehandlungsleistung (Auftrage |
aggregiert zu Ofenchargen) gegen die entsprechenden Filligkeitstermine T/ (iber eine Kostenfunktion (in €).
Das zweite Teilziel, dargestellt durch den Gesamtenergieverbrauch (Ol, Gas) und die entsprechenden
(konstanten) Energiepreise, wird mit dem Feedback der Simulation berechnet und als kostenorientiert
bewertet. Das dritte Teilziel bewertet den Gesamtlastfaktor der Ofenchargen ¢j im Vergleich zum maximal
moglichen Lastfaktor ck, wobei die Opportunitdtskosten (d. h. nicht realisiertes Geschaft durch ungenutzten
Ofenraum/-kapazitit) als lineare Funktion der ungenutzten Kapazitit bewertet werden. Die objektive
Gleichung (2), die in der GA angewendet wird, skaliert das Problem, indem sie einen gewichteten und skalierten
Fitnesswert berechnet. Die Skalierung wird unter Verwendung der Teilziele der besten Losung aus der
vorherigen Phase der heuristischen Optimierung der Batchverarbeitung angewendet.

Minimieren f ti, e, g, cj/ck =

ws11 Pm f1(#)+ ws22 Pn ejk1 + gjk2+ ws33(1 — Po Pnc_ckj) i=1
j=1 k=1 j=1 j=1

o1~ ,S1° S3..Teil Zielgewichtungen und Skalierungsfaktoren

(2)

m, n, o... Gesamtzahl der Auftrige, Ofenchargen und Ofen
F1 ... Kosten — Funktion zur Bewertung von Fehlmengen und Lagerung pro Auftrag
E, G, K1, k2 ... Energieverbrauch und Preis flr Strom und Gas

cj, ck ... Batch-Lastfaktor und maximal moglicher Lastfaktor

Die Teilzielfunktion f1I wird auf Basis der Fertigstellungszeit auf Auftragsebene (ti) im Vergleich zum
entsprechenden Falligkeitsdatum berechnet. Friihe Fertigstellungszeiten werden durch Lagerkosten durch eine
flachere Teilfunktion bestraft, wahrend spate Fertigstellungszeiten durch Verspatungskosten bewertet werden,
die durch eine steilere Teilfunktion beschrieben werden.

Die Zielfunktion wird von zwei Randbedingungen begleitet, die wahrend des Optimierungsprozesses
bericksichtigt werden mussen. Die erste Einschrankung lasst nicht zu, dass Batch-Auftrage an Wochenenden
gestartet werden (t_startj), wenn kein Personal verfiigbar ist. Das bedeutet, dass die Ofenchargen nach
Samstagmorgen 05:00 Uhr (dargestellt durch tconst = 119 h Simulationszeit) nicht mehr gestartet werden
kénnen, was dem Schichtplan der Anlage entspricht. Diese Bedingung wird fiir jede Periodenlange p (p = 168
h Simulationszeit) wiederholt, was zu folgender mathematischer Formulierung fuhrt:

t_startj (mod p) < tconst, Vj €{1, ..., n} (3)

Die zweite Randbedingung erfordert, dass die Kombination sj k jeder Charge j, die fiir die
Verarbeitung auf
einem bestimmten Ofen k muss immer zu einer gliltigen Leistungskombination fiihren Sj«x= 1 fiir diese
Charge, siehe Gleichung (4).

sik=1, V€L VREL ) (4)
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Jede Charge j hat ein gemeinsames Warmebehandlungsprogramm. Tabelle 2 beschreibt die Beziehung
zwischen Warmebehandlung und Ofen, die zu glltigen (s = 1) und ungiiltigen Kombinationen fiihrt. Eine
ungiltige Kombination (s = 0) kann von der GA nicht als méglicher Bestandteil einer neuen Lésung ausgewahlt
werden.

Tabelle 2. Matrix der Warmebehandlung bis zur Ofenservice-Matrix.

Warmebehandlung 1 2 3 4 5
1 0 0 1 1 0
2 0 0 1 1 0
3 0 1 1 0 1
4 1 1 1 1 0
5 1 1 1 1 1
6 1 1 1 1 1
7 1 1 1 1 1
8 1 1 1 1 1
9 1 1 1 1 1

Der in der folgenden Darstellung verwendete Datensatz enthélt zwei Planungswochen aus dem Jahr 2018

(46/2018-47/2018). Die Preise flur Strom und Gas stellen konstante Marktpreise dar (34 €/MWh flr Erdgas und
90 €/MWh fiir Strom). Wihrend vier Ofen mit Gas betrieben werden, wird eine Einheit mit Strom betrieben.

6.2. Heuristik der Batcherstellung

Der erste Schritt der Heuristik, die Eingabedatenvorverarbeitung, besteht darin, ungiltige
(Ofentberfullung, ...) oder fehlende (z.B. Materialstamm) Eingabedaten aus dem ERP-Rohdatensatz zu
bereinigen. Die Akkumulation von Auftragspositionen in Chargen zur Reduzierung von Umriistungen und
Anpassungen von Ofen basiert auf einem dhnlichen Prinzip wie der TOC-Ansatz von Lenort (siehe Abschnitt 2)
fir Warmebehandlungsodfen. Der heuristische Ansatz fir das Batching wurde aufgrund der Effizienz und
Geschwindigkeit im Vergleich zu metaheuristischen/stochastischen Ansédtzen gewdhlt, zumal er ohne
rechenintensive Simulationsauswertungen auskommt. Ein weiterer Vorteil ist, dass sich das
Optimierungsverfahren recht gut in Regeln formalisieren lasst, wodurch der Vorteil einer zufélligen globalen
Suche, den eine GA bieten konnte, reduziert wird.

Zunachst sortiert die Heuristik alle Auftrage auf der Grundlage ihrer ERP-Fertigstellungszeiten (abgeleitet
von den geplanten Lieferterminen) und der zusatzlichen Prioritatsvariablen der Bestellung auf der Grundlage
von Informationen aus dem Verkauf. Es wird eine Ofenbelegungsmatrix initialisiert und fir jeden Auftrag die
erforderliche Anzahl an Rosten berechnet. Das Schlisselprinzip besteht darin, "Batch-Kristallisations"-Punkte
zu finden, um Chargen zu initialisieren und anschliefend die erstellten Chargen zu fillen, indem Uber die
verfugbaren Auftrage mit steigenden Falligkeitsterminen der Auftrdge iteriert wird. Der Prozess der
Chargenerstellung priorisiert Auftrige, die bestimmte Ofen erfordern, und fiillt die Charge mit Auftragen, die
denselben Prozess (dieselbe Programmnummer) innerhalb einer einstellbaren Chargenzeitspanne erfordern
(Auftrage in diesem Bereich von Fertigstellungsdaten sind flr die Chargenverarbeitung in diesem Planungslauf
berechtigt), die fur die meisten Auftrage in der Fallstudie auf 72 Stunden festgelegt ist. Dabei versucht die
Heuristik, den in Bezug auf die GroRe am besten geeigneten Ofen (d.h. die Reservierung knapper Kapazitaten
fr Auftrage, die hohe Ofenkapazitaten erfordern) so auszunutzen, dass so frilh wie moglich freie Kapazitat fir
die zu erstellende Charge zur Verfiigung steht. Die Heuristik befiillt dann iterativ die Ofen und bietet die
verbleibende Kapazitit fiir Chargen an, die auf allen Ofen verarbeitet werden kdnnen. AbschlieRend wird die
initiale Losung fiir die folgenden Optimierungsschritte, bestehend aus allen erstellten Chargen, die bestimmten
Ofen zugeordnet sind, inklusive einer Abschatzung der Durchlaufzeit, einmalig durch die Hybridsimulation
evaluiert.

Zwischen jeder Ofencharge wird ein einstellbares Intervall von einer Stunde fiir (a) die Beriicksichtigung
der Materialflussverzégerung des Krans und (b) das Aufheizen des Ofens auf eine andere programmspezifische
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Temperatur eingehalten — beide werden bei den Simulationsauswertungen detailliert beriicksichtigt, aber die
Beriicksichtigung bereits in der Optimierung halt die Optimierung von praktisch undurchfiihrbaren Losungen
fern. Diese beiden Bedingungen sind abhdngig von der Chargenreihenfolge in Bezug auf die
(wdarmebehandlungsspezifische) Nacherwarmung und der Anzahl der Roste auf jeder Ofencharge. Die
Heuristik, bei der das Feedback aus der Hybridsimulation ausgefiihrt werden muss, verfolgt das libergeordnete
Ziel, die Intervalle zwischen den einzelnen Chargen auf dem entsprechenden Ofen zu minimieren. Die
Visualisierung der anfanglichen Losung, die von der Batching-Heuristik erstellt wird, ist in Abbildung 6
dargestellt.
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Abbildung 6. Gesamtbelegung des Ofens.

Die Ergebnisse zeigen, dass alle fiinf Ofen (auch als Ofen bezeichnet) in Bezug auf die Vorlaufzeiten und
die Gesamtbelegungszeiten des Ofens gleich beladen sind. Die Ergebnisse der Batchheuristik sind
deterministisch. In beiden Planungswochen gibt es samstags eine ungleichmaRige Beladung, da eine
Ofencharge am Samstag nach 05:00 Uhr nicht mehr starten darf.

6.3. Hybrider Optimierungsansatz

Eine hybride Optimierung fiir die Zuordnung von Chargen zu Ofen und die Planung von
Ofenverarbeitungsldufen tGbernimmt nach der Chargenheuristik, die die optimierten Chargen bereitstellt. Es
besteht aus einer deterministischen, austauschbasierten heuristischen Optimierung, gefolgt von einer
angepassten GA. Die auf dem Austausch basierende Heuristik fiihrt einen paarweisen Austausch von Chargen
zwischen Ofen enumerativ durch. Dieses Verfahren wird durch zwei Parameter gesteuert: Der Wert des ersten
Parameters definiert die maximale Zeitspanne, die ausgetauschte Ofenchargen in ihren geschatzten
Ofenbelegungszeiten (30 Minuten in den hier vorgestellten Szenarien) variieren diirfen, wahrend der zweite
Parameter fiir die maximal zuldssige Abweichung der geschatzten Startzeiten zwischen den ausgetauschten
Chargen verwendet wird. Der Austauschvorgang wird nur durchgefiihrt, wenn die jeweiligen Einschrankungen
— Ofenkapazitdten und Einschrankungen des Warmebehandlungsprozesses — eingehalten werden. Dariber
hinaus wird jede Losung aus dem iterativen Austauschverfahren nur dann beibehalten, wenn der Fitnesswert,
berechnet durch das Feedback der hybriden Simulation, besser ist als die bisherige beste Losung. Fiir den
vorliegenden Datensatz und die gewahlten Parameter fiihrt diese gierige heuristische Strategie zu ~900
iterativen Losungsbewertungen. Der genaue Wert hdangt vom Umfang des jeweiligen Datensatzes und den
gewdhlten Werten fir die beiden Eingabeparameter ab.

6.4. Anpassung des genetischen Algorithmus

Die GA ist in MATLAB® (R2018b) implementiert und adaptiert eine GA aus der Global Optimization

Werkzeugkasten. Die GA als zweite Optimierungsphase erhalt die beste Losung aus der vorherigen
deterministischen  Heuristik als Ausgangspunkt. Der implementierte stochastische einheitliche
Auswahloperator, der sicherstellt, dass jedes Individuum innerhalb einer Linie einem Abschnitt dieser
Zeilenlange proportional zu seinem skalierten Wert entspricht, bleibt unangetastet. Der Algorithmus, der sich
in gleich groRen Schritten entlang der Linie der Individuen bewegt, wahlt stochastisch die Individuen fir die
nachste Generation aus. Aufgrund seines stochastischen Charakters eignet sich dieser Auswahloperator fur
kleine GA-Populationen. Die Vielfalt und der explorative Charakter des Algorithmus ist in diesem Fall z.B.
Ranking-basierten oder Turnierauswahloperatoren vorzuziehen.

Der Crossover-Operator ist so angepasst, dass eine geeignete Modifikation fiir diese Reihenfolge und
Zuweisung der Ofenchargen vorgenommen werden kann. Er verwendet entweder den paarweisen
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Austauschoperator oder den Einzelpunktmutationsoperator, um die Zeit oder die Sequenz eines Individuums
zu dndern. Die Zusammensetzung der Chargen selbst bleibt wahrend der GA-Optimierung unverandert.

Die Parametrisierung der GA zeichnet sich neben sehr kleinen Populationsgréfen (max. 9 Individuen pro
Generation) durch ein Elite-Individuum und die deaktivierte Nutzung des GA-Mutationsoperators aus. Dieser
Operator filigt keine Funktionalitdt hinzu, da die Mutationsfunktionalitdt bereits im benutzerdefinierten
Crossover-Operator enthalten ist. Die Crossover-Anpassung umfasst einen paarweisen Austauschmechanismus
fiir Ofenchargen und eine Anderung der Startzeit von Chargen, wodurch die Funktionalitat des GA-Single-Point-
Mutationsoperators nachgeahmt wird.

Innerhalb der Fallstudie werden unterschiedliche PopulationsgréRen getestet, in Kombination mit einer
Divide and Conquer (DaC) GA im Vergleich zu einer globalen Such-GA: Fiir die DaC GA sucht eine globale Such-
GA mit einer gréReren PopulationsgréRe und nur Order/Batch Swapping erlaubt, nach einer optimierten
Reihenfolge,

Wiéhrend die zweite GA fiir die lokale Suche die beste Person aus der ersten GA als Eingabe verwendet, wobei
eine kleinere PopulationsgroRe verwendet wird. Ziel des Ansatzes ist es, zundchst aus einer globaleren
Perspektive zu suchen, um eine optimierte Sequenz bereitzustellen, und dann in einer zweiten Phase nach den
optimalen Ausgangspunkten jeder sequenzierten Ofencharge zu suchen. Die Divide-and-Conquer-Strategie
wird mit den Ergebnissen einer globalen GA-Strategie verglichen, bei der sowohl die Sequenzierung als auch
die Planung gleichzeitig optimiert werden (siehe Abschnitt 7.1).

6.5. Handhabung und Validierung von Constraints

Die drei modellspezifischen Randbedingungen, die in der Modellformalisierung beschrieben sind (siehe
Abschnitt 6.1), werden wie folgt implementiert: Die Schichtplanbeschrankung (1) und die Einschrankung
beziiglich der Ofenservice-Kombinationsmatrix (2) werden innerhalb der Optimierungsroutine implementiert,
wahrend die modellspezifische Kraneinheitsbeschrankung (3) durch die Simulation selbst abgedeckt wird,
indem sie die gleichzeitige Handhabung von mehr als einer Charge nicht zuldsst. Die Handling-Unit-spezifische
Randbedingung wird im Optimierungsalgorithmus modelliert, indem ein minimaler Abstand von einer halben
Stunde zwischen den einzelnen Ofenchargen verwendet wird.

Die Optimierungsergebnisse der Testszenarien wurden mit den Planern des Gussteilherstellers validiert.
Die tatsachlichen Produktionsplane und simulierten Ergebnisse wurden mit dem optimierten Plan und den
simulierten Ergebnissen verglichen. Es wurden keine relevanten Fehler gefunden, es wurde bestatigt, dass die
optimierten Pléane praktisch ausfiihrbar sind und die Optimierungsergebnisse plausibel sind. Zusammen mit
dem bereits validierten Simulationsverhalten bedeutet dies, dass die digitale Planungsmethode bereit fiir eine
Proof-of-Concept-Analyse ist, die im ndchsten Kapitel dokumentiert wird. Es ist wichtig zu beachten, dass die
Validierung der Optimierung sowohl mit historischen Daten als auch mit den folgenden Experimenten
durchgefiihrt wurde. Dies ist eine praktische Einschrankung fiir eine Entwicklung in diesem Stadium. Ein realer
Real-Life-Test flUr einen zukunftigen Planungshorizont (d.h. in der darauffolgenden Woche) wiirde
implementierte Live-Schnittstellen zwischen der Unternehmens-IT (ERP/MES/Control SW) sowie der externen
Dateneingabe (z.B. Aulentemperaturprognose und Ist-Temperatur sowie optionale Energiemarktdaten)
erfordern. Dies ist vor allem aufgrund der wirtschaftlichen Restriktionen fiir alle Beteiligten keine Option.

7. Experimentelle Ergebnisse fiir die Fallstudie

Die Ergebnisse der Fallstudie umfassen zwei Durchlaufe fiir jedes Szenario der angepassten allgemeinen
Verfligbarkeit. Ein wichtiger Teil dieser Forschung befasst sich mit dem Suchverhalten der beiden GA-Versionen:

. Eine GA fir die globale Suche mit unterschiedlichen PopulationsgréRen (kleine Populationen mit 3, 6
und 9 Individuen);

. Eine auf Divide and Conquer basierende, zweiphasige hierarchische GA, bei der die optimale
PopulationsgréRe aus der GA der globalen Suche verwendet wird und nur ein Anderungsoperator in der
globalen bzw. lokalen Suchphase verwendet wird.

Dariber hinaus decken die Ergebnisse den Einfluss und das Potenzial variabler Energie-Day-Ahead-
Preismarkte ab. Aufgrund der rechenintensiven Auswertungen der Hybridsimulation werden nur kleine
PopulationsgréBen im Abschnitt tGiber die experimentellen Ergebnisse berlicksichtigt. Dies ist notwendig, da der
Algorithmus als operatives Planungswerkzeug eingesetzt werden soll, das innerhalb einer begrenzten Zeit
Optimierungsergebnisse liefern muss, z. B. in Nachtldufen oder auch kiirzeren Update-Laufen bei plotzlichen
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Anderungen (z. B. Maschinenausfille oder duRere Einfliisse, die die Kapazitit und Materialverfiigbarkeit
beeinflussen). Die manuelle Optimierung, die derzeit im Unternehmen implementiert wird, entspricht den
Ergebnissen der Batching-Heuristik, die den Ausgangspunkt fir die Optimierungstrends fiir die Hybrid-Heuristik
und GA bildet. Das Optimierungspotenzial am Ende der Simulationsldufe entspricht somit in etwa den
Gewinnpotenzialen durch die Planungsmethode gegeniiber dem derzeitigen manuellen Planungsprozess fir
die Warmebehandlung.

7.1. Erérterung der Ergebnisse der Fallstudie

Der erste Teil der Fallstudie enthalt den Vergleich zwischen dem GA mit oder ohne die enumerative
Heuristik. Der Vergleich, der in Abbildung 7 dargestellt ist, zeigt die Uberlegenheit der GA in Kombination mit
der vorangegangenen heuristischen Optimierungsphase. Die Heuristik bietet den entscheidenden Vorteil,
dass der Lastfaktor systematisch optimiert werden kann. Daraus ergibt sich eine um 3,5 % bessere
Performance nach 250 Auswertungsschritten, wenn die Heuristik und der GA kombiniert werden.
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Abbildung 7. Vergleich des genetischen Algorithmus (GA) in Kombination mit der Heuristik und GA ohne Heuristik.

Der erste Teil der Fallstudienergebnisse zeigt deutlich die Uberlegenheit von sehr kleinen
PopulationsgroRen, dhnlich wie bei kleinen PopulationsgroRen bei Grauwolf-Optimierern (GWO). Innerhalb der
Standard-GWO werden die Omega-Wélfe eines Rudels neben einer stochastischen zufilligen Anderung im
Verhiltnis zu den drei besten Wolfen (Alpha, Beta und Gamma) aktualisiert [46]. Der explorative Charakter im
GWO-Algorithmus driickt sich darin aus, dass die Wo6lfe den urspriinglichen Suchpfad bis zu einem gewissen
Grad verlassen und in eine neue Richtung suchen, wahrend die Ausbeutung auf der Flugbahn der besten drei
Wolfe basiert. Die hierin entwickelte GA basiert auf einer sehr kleinen Population (dhnlich der GroRe eines
Wolfsrudels), wobei die PopulationsgroRe zwischen 3 und 9 Individuen variiert. Vor dem Hintergrund der
langen Ausfiihrungszeiten der Hybrid-Simulation, die zu einer begrenzten Anzahl moglicher
Auswertungen/Optimierungsschritte fithren, zeigt das erste Ergebnis (Abbildung 8) die Uberlegenheit und
Effizienz einer GA (in Durchldaufen mit jeweils 9.000 Auswertungen) gegeniber einer GA mit einer groReren
PopulationsgroRe von 6 bzw. 9 Individuen. Die globale Zielverbesserung der besten Parametrisierung der GA
gewahrleistet ein globales Zieloptimierungspotenzial von mindestens 10%.
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Abbildung 8. Ergebnisse mit unterschiedlichen PopulationsgréfRen.

Abbildung 9 zeigt die Zieltrends der einzelnen Teile innerhalb der Optimierung unter Verwendung der
zuvor eingefiihrten optimierten Parametrisierung. Fehlpdsse, die mit einer sehr hohen Strafe verbunden sind,
werden innerhalb der GA um 70 % reduziert, wahrend die Energiekosten um ca. 6 % gesenkt werden kénnen
und die Auslastung der Chargen insgesamt um 11 % verbessert wird. In fast keinem der beobachteten
Optimierungslaufe kann der Auslastungsfaktor durch das GA weiter verbessert werden.
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Abbildung 9. Teilziel-Trends.

Das gesamte direkte CO2 -Emissionspotenzial ergibt sich aus den Einsparungen beim Energieverbrauch.
Nach Angaben eines nationalen Stromversorgers [47] belduft sich die Umweltbelastung durch Strom bei der
Erzeugung des Strommixes auf etwa 170 g/kWh, wihrend auf Erdgas etwa 198 g/kWh entfallen
(Heizwert der Verbrennung). Dieser Wert wird aus der stéchiometrischen Verbrennungsgleichung fiir CHa
unter Verwendung der molaren Masse flir CO2 berechnet. Das gesamte Reduktionspotenzial der direkten CO2-
Emissionen betragt fiir den gegebenen Datensatz etwa 6 Tonnen. Dies entspricht einer Emissionsreduktion
von rund 200 Tonnen pro Jahr, abhadngig von der tatsdachlichen Ofenauslastung.

Abbildung 10 vergleicht die beste Parametrisierung der globalen allgemeinen Verfligbarkeit der Suche
(mit einer auf 3 festgelegten PopulationsgrofRe) mit der sequenziellen hierarchischen GA (Divide and
Conquer). Letztere verwendet 3 Individuen in der ersten Tauschphase und 2 Individuen in der folgenden
Single-Point-Mutationsphase. Die Abbildung zeigt deutlich, dass die sequentielle GA aufgrund ihrer
eingeschrankten Fitnesslandschaft und Moglichkeiten in den entsprechenden Optimierungsphasen in ihrer
Effizienz leidet.
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Abbildung 10. Sequenzielle GA und beste globale GA.
7.2. Beriicksichtigung dynamischer Energiepreise

Neben der Steigerung der Energieeffizienz in der multikriteriellen Optimierung bietet der Planungsansatz
auch das Potenzial fir eine bessere Synchronisation des Energiebedarfs von Produktionsstandorten
mit dem schwankenden Energieangebot. Das Energieangebot schwankt im Laufe der Zeit stark — insbesondere
bei Strom und verstarkt durch die notwendige Energiewende hin zu erneuerbaren Energiequellen schwankt
das Angebot taglich erheblich. Wenn der Produktionssektor seinen Energiebedarf durch eine optimierte
Planung besser anpassen kann, d.h. indem er die Verfligbarkeit von Energie als Eingangsdaten fir eine
optimierte Planung berticksichtigt, wird das gesamte Energiesystem ressourcen- und potentiell CO2 -effizienter.
Aktuell gibt es fiir Unternehmen erhebliche Hiirden beim Zugang zum flexiblen Energiehandel, die vor allem
darauf beruhen, dass kleinere industrielle Energieverbraucher ("klein" umfasst in diesem Fall industrielle
Produktionsbetriebe als Gusshersteller in der Fallstudie) nicht in der Lage sind, ihren Bedarf vorherzusagen und
zu planen. Das Ergebnis sind feste Energietarife fur die meisten Produktionsstédtten in Europa — manchmal mit
einer gewissen Flexibilitat, aber nie mit direktem Zugang zu lang- und kurzfristigen Energiemarkten und Borsen.
Der vorgestellte simulationsbasierte Ansatz ist sowohl in der Lage, den Energiebedarf fir die nachsten Tage
besser vorherzusagen und zu planen, als auch flexible Energiepreise als Eingangsdaten fiir die Optimierung zu
berilcksichtigen.

Ein Szenario innerhalb der experimentellen Fallstudie umfasst die Beriicksichtigung dynamischer Day-
Ahead-Preise [48,49] fur Strom und Gas anstelle von statischen Energiepreisen. Ziel dieses Szenarios ist es, das
Potenzial der Nutzung eines dynamischen Preismodells im Vergleich zur aktuellen statischen Preisgestaltung
(Flat-Tarif) zu bewerten. Abbildung 11 zeigt die Preisentwicklung fiir Strom und Gas flr den Zeitraum des
verwendeten Datensatzes. Diese Visualisierung zeigt, dass die Preise flir Strom starker variieren als fiir Gas und
der aktuelle Festtarif fiir Strom pro MWh {iber den gesamten zwei Referenzwochen tiber dem Spotmarktpreis
liegt. Tabelle 3 vergleicht den Einfluss konstanter und variabler Energiepreise auf das Optimierungsergebnis.
Der Vergleich zeigt, dass die Verwendung der variablen Preise zwar einen Kostenvorteil bietet, dieser jedoch
im Vergleich zu den absoluten Energiekosten und noch mehr im Vergleich zu den Gesamtkosten aller in der
Zielfunktion beriicksichtigten Kostenkategorien relativ gering ist. Es zeigt sich auch, dass sich die Optimierung
in ihrem Endergebnis (optimiert) flr dieses spezielle Szenario anscheinend dafiir entschieden hat, niedrigere
Energiekosten fir die Minimierung anderer Kostenkategorien zu opfern — daher ist der relative
Energiekostenvorteil der optimierten Losung geringer als der Vorteil in der urspriinglichen Losung. Es gibt
mehrere mégliche Erklarungen: Da in diesem Fall und fiir die gegebenen Datensitze die Ofen die meiste Zeit
laufen missen, kann die Optimierung variable Preise nicht umfassend nutzen, z.B. durch die Verschiebung
energieintensiver Auftrage in Zeiten billigerer Energie.
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Tabelle 3. Einfluss variabler und konstanter Energiepreise (in €).
Energiekosten mit Konstanter Preis Vorteil des variablen
variablem Preis Energiekosten Preises fiir die
Energiekosten

Initial 18.185 18.411 226
Optimiert 17.286 17.373 88
Relative Verbesserung 4.94% 5.64%

Die geringen Schwankungen der Erdgaspreise fiihren nicht zu signifikanten Unterschieden im
Optimierungspotenzial. In diesem Anwendungsfall werden 4 von 5 Warmebehandlungsdfen mit Gas betrieben.
Dies deutet auf ein insgesamt begrenztes Optimierungspotenzial fiir eine flexible Energiebeschaffung in diesem
speziellen Fall hin, wobei die Systemgrenzen begrenzt bericksichtigt werden. Fir die gesamte
Produktionsanlage ist der Gesamtverbrauch von Strom (zwei Elektrolichtbogenofen fur den GieRprozess,
Werkzeugmaschinen und elektrische Hilfsverbraucher wie Hallenbeleuchtung etc.) deutlich héher, was auch
das Potenzial fiir Vorteile durch flexible Energiepreise erhohen wiirde. Es ist auch moglich, mehrere industrielle
Energieverbraucher zu groReren virtuellen Verbrauchern zusammenzufassen und es gibt bereits Dienstleister,
die diese Koordination anbieten. Diese Haufung industrieller Energieverbraucher kénnte in Kombination mit
flexiblen Energiepreisen auch den Effekt fiir eine optimierte Planung erhdhen.

Es gibt jedoch weitere Faktoren, die bei der Beurteilung des Einsatzes einer optimierten Planung mit
flexiblen Energiepreisen beriicksichtigt werden missen: Der Handel an den Energiemarkten ist mit Kosten
verbunden und ein komplexes Energieportfoliomanagement birgt zuséatzliche Risiken fiir das Unternehmen. Ein
wesentlicher Risikofaktor besteht darin, dass es Zeiten (z. B. extern induzierter) hoher Energiepreise geben
kann, die deutlich iber den festen Tarifen liegen und schwer vorherzusagen sind. Kann der geplante
Energieverbrauch, der mit einer optimierten Produktionsplanung verbunden ist, nicht eingehalten werden, z.B.
aufgrund interner oder externer Komplikationen, drohen Strafzahlungen oder hohe Zuschlage. Auch wenn
Instrumente wie das in diesem Papier vorgestellte die Vorhersagbarkeit der Energienachfrage erheblich
verbessern, wiirde das Funktionieren flexibler Energiemarkte von den Unternehmen verlangen, sich in einem
komplexen Bereich zu engagieren, der Fachwissen in einem Bereich erfordert, der normalerweise weit von den
Kernkompetenzen der Produktionsunternehmen entfernt ist. So sollten die Potenziale fiir eine optimierte
Planung in Kombination mit einem flexiblen Energiemanagement detaillierter investiert werden, um
Unternehmen eine umsetzbare Beratung zu geben.

8. Schlussfolgerungen und Ausblick

Unser Beitrag zeigt, dass das Grundkonzept einer mehrstufigen hybriden Optimierung mit hybrider
Simulation fiir die Planungsaufgabe des Batchings und Schedulings sowie der Zuweisung von Auftragen — in
diesem Fall von Chargen von Auftragen — zu parallelen Maschinen praktisch umsetzbar ist und eine deutlich
bessere Performance bietet als die derzeit im Unternehmen implementierte eingeschrankte manuelle Planung.
Dies ist besonders wichtig, da die automatisierte Optimierung einer stundenlangen manuellen Planung
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entsprechen wiirde, die oft praktisch nicht umsetzbar ist und bisher beim Gussteilhersteller nicht vergleichbar
detailliert durchgefiihrt wurde.

Unter Berlicksichtigung der Optimierungsmoglichkeiten zeigen die Ergebnisse, dass eine Kombination aus
einer enumerativen Heuristik und einer spezifischen GA effizienter und robuster ist als eine alleinige GA-
Implementierung. Die globale GA fur die Suche, mit einem Paaraustauschoperator und einem
Einzelpunktmutationsoperator kombiniert
innerhalb des Suchmechanismus, ist im Vergleich zu einem Divide-and-Conquer-Optimierungsansatz
Gberlegen. Der letztgenannte GA-Ansatz ldsst in jeder Optimierungsphase Teile des Suchraums unerforscht,
was zu einer minderwertigen Losung flihrt. Die vorliegende Fallstudie zeigt, dass GA-Implementierungen mit
kleinen PopulationsgrofRen fir die gegebene Problemkomplexitdt bei kurzen Optimierungslaufen effizienter
sind als grofRere PopulationsgréRen. Dies liegt an der Struktur des groRen Suchraums, der viele Iterationen
erfordert — da die Anzahl der méglichen Simulations-Evaluierungs-Iterationen in der Praxis begrenzt ist, stellen
kleinere PopulationsgrofRen sicher, dass die verfligbaren Iterationen fir die Suche nach guten Losungen
verwendet werden, anstatt zu versuchen, ein robusteres Optimierungsverhalten zu gewahrleisten.

Die hybride Simulation zur energetischen Bewertung der Produktionsplane stiitzt sich nicht nur auf feste
Energieprofile, sondern fiihrt eine physikalische Simulation durch, die zeitabhdngige Wechselwirkungen
zwischen Stoff- und Energiefliissen beriicksichtigt. So kann beispielsweise die Beschickung der Ofen erst nach
abgeschlossener Vorwarmung gestartet werden, was wiederum von der Starttemperatur und der Umgebung
abhangt. Nur dieser integrierte Ansatz wird der Komplexitdt moderner CPS wirklich gerecht, in denen physische
und Cyber-Aspekte miteinander interagieren und dadurch emergentes Verhalten zur Folge haben.

Die Methode kann in einem Zeitrahmen zu Ergebnissen fiihren, die fiir MES/APS geeignet sind, und kann
somit in den Planungskreislauf von Industrieunternehmen einbezogen werden. Eine grolRe Herausforderung
fir die Anwendung ist die geforderte Qualitat und Detailgenauigkeit der Daten: Prozessinformationen miissen
auf dem neuesten Stand sein und der anfangliche Aufwand fiir die Modellierung — insbesondere die
Modellierung und Parametrisierung der physikalischen (thermodynamischen) Simulation fur die
Produktionsanlagen — ist fir Unternehmen anspruchsvoll, insbesondere angesichts des typischen aktuellen
Datenreifegrads, der in der Metallgussindustrie zu finden ist. Die zukiinftige Entwicklung im Bereich der
Digitalisierung und Datenintegration konnte daher eine Schlisselrolle spielen, um fortschrittliche
Planungswerkzeuge zu ermdoglichen. Der unmittelbare nachste Schritt ware die Verbreiterung der
Systemgrenzen auf den vorgelagerten GieRprozess und seine grofRen Elektrolichtbogendfen, was das
Optimierungspotenzial, aber auch die Optimierungskomplexitat erhoht. Ein weiterer nachster Schritt ware die
Validierung der Methode fiir die operative Planung, indem regelmaRig Schnittstellen fiir den Ein- und
Ausgabedatenaustausch implementiert werden, der bisher nur fir historische Daten fir einen
Referenzzeitraum simuliert wurde.

Das Potenzial des Einsatzes von Planungswerkzeugen wie dem hier vorgestellten zur Synchronisierung des
industriellen Energiebedarfs mit dem fluktuierenden Energieangebot wurde in dieser Fallstudie kurz
betrachtet. Es wurde eine grundlegende Machbarkeitspriifung des Konzepts durchgefiihrt und es konnten
Einsparpotenziale fir das Unternehmen aufgezeigt werden. Dies war jedoch nur ein Vortest und eine
tiefergehende Betrachtung der praktischen Umsetzungspotenziale und Implikationen fir Unternehmen ist
notwendig. Dies ist eine der zukiinftigen Richtungen dieser Forschung.

Ein weiterer zukinftiger Forschungspfad ist die Integration mit langeren Planungshorizonten, die es der
Methode erméglichen wiirde, Planungsunterstitzung fiir die mittel- bis langfristige Produktionsglattung
einerseits und die Berticksichtigung langfristiger Energiemarkte andererseits zu bieten und so die
Unterstlitzung fiir komplexes Energieportfoliomanagement zu vervollstandigen. Herausforderungen werden
die Datenverfugbarkeit und die Planung mit Risiko sein, sowie die Suche nach geeigneten
Modellierungsvereinfachungen mit reduzierten Details, die aus dem detaillierten Kurzzeitmodell abgeleitet
werden.
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