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Hintergrund

Das Institut für Steuerungstechnik optimiert industrielle Anla-
genprozesse mittels Reinforcement Learning. Bei jeder neuen 
Anlage muss es jedoch derzeit weitgehend ohne übertrag-
bares Vorwissen starten. Der bisher eingesetzte Optimierer 
basiert auf der Cross-Entropy-Methode (CEM): Er testet eine 
Vielzahl möglicher Parameterkombinationen, behält erfolg-
reiche Varianten bei und verengt den Suchraum schrittweise 
auf vielversprechende Bereiche. Da für die Bewertung jeder 
Lösung eine vollständige und somit rechenintensive Simula-
tionsepisode erforderlich ist, entstehen hohe Laufzeiten und 
ein großer Bedarf an Simulationsauswertungen. Das vorhan-
dene Gedächtnis unterstützt die Optimierung bislang lediglich 
als Cache für nahezu identische Kontexte und kann deshalb 
bei strukturell abweichenden Anlagen nur begrenzt genutzt 
werden.

Problemstellung

Der aktuelle Optimierungsansatz hat zur Folge, dass das 
System nur begrenzt dazulernt, wenn verschiedene Aufga-
ben ausgeführt werden. Erkenntnisse aus früheren Optimie-
rungsläufen können kaum auf neue, strukturell abweichende 
Anlagentopologien übertragen werden. Dadurch muss bei 
neuen Szenarien häufig erneut ein aufwendiger Simulations-
prozess durchlaufen werden. Darüber hinaus erfolgen die 
Auswahl einer geeigneten Prozesssequenz und das anschlie-
ßende Parametertuning bislang getrennt voneinander, obwohl 
die Qualität einer Sequenz maßgeblich von den gewählten 
Parametern abhängen kann. Dadurch besteht die Gefahr, 
dass vielversprechende Gesamtlösungen nicht berücksich-
tigt werden. Zudem wird in der Regel lediglich ein einzelnes 
Punktoptimum gespeichert, anstatt robuste Lösungsbereiche 
oder mehrere gleichwertige Lösungsmodi zu erfassen. Dies 
begrenzt sowohl die Sample-Effizienz als auch die Verlässlich-
keit der Optimierung unter variierenden Bedingungen. 

Aufgabe
 
•	 Konzeption einer lernenden Optimierungsschicht 
•	 Szenario-Repräsentation als Topologie-Graph und Funk-

tions-Records 
•	 Retrieval früherer Läufe und Warm-Starts für neue Anla-

gen 
•	 Surrogatmodell für billige Vorhersagen statt multipler 

Einzeldurchläufe 
•	 Speicherung robuster Lösungsräume statt einzelner 

Parameterpunkte 
•	 Erkennung negativen Transfers; Evaluation gegen CEM, 

Exact-Cache und naive Warm-Starts

Anforderung

•	 Interesse an Optimierung, Machine Learning oder Rein-
forcement Learning 

•	 Programmiererfahrung in Python; Erfahrung mit Simula-
tion ist hilfreich 

•	 Grundverständnis für Graphen, Statistik oder Surrogat-
modelle vorteilhaft 

•	 Eigenständige, strukturierte Arbeitsweise 
•	 Sehr gute Deutsch- oder Englischkenntnisse  

Kenntnisgewinn

•	 Black-Box-Optimierung, Transfer Learning und Surrogate 
Modeling 

•	 Vergleich von Gaussian Processes, Gradient-Boosted 
Trees und ggf. neuronalen Graph-Modellen 

•	 Metriken: Werkzeug-Auswertungen bis Erfolg, Erfolgsrate 
bei festem Budget, Robustheit und Reproduzierbarkeit 

•	 Beitrag zu schnellerer und verlässlicherer simulationsge-
stützter Inbetriebnahme industrieller Anlagen  
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ABB.: Schematischer Prozess der lernenden Anlagenprozessoptimierung.


