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Forschungsprojekt D4M

Die vorliegende Studie wurde im Rahmen des Forschungsprojekts D4M durchgeführt. Um die
Verfügbarkeit umweltfreundlicher öffentlicher Verkehrsmittel wie Schienenfahrzeuge oder Busse zu
erhöhen, soll künstliche Intelligenz (KI) eingesetzt werden, um Planungs- und Steuerungsprozesse für
Inspektion, Wartung und Reparatur zu optimieren. Ziel ist es, die notwendigen Wartungsarbeiten
kostengünstiger und mit kürzeren Arbeitszeiten durchzuführen. D4M untersucht und entwickelt von
08/2024 bis 07/2027 KI-basierte Lösungen, um diese Herausforderungen zu bewältigen.

Die Instandhaltung öffentlicher Verkehrsmittel wie Bahnsysteme, Busse, Flugzeuge usw. hat einen großen
Einfluss auf deren Verfügbarkeit, Sicherheit und Wirtschaftlichkeit. Der Erfolg der Instandhaltungsplanung
hängt derzeit stark von der Erfahrung und den Fähigkeiten des Planers ab.

Für die Planung von Instandhaltungsaufträgen und die Steuerung der Instandhaltungsarbeiten sind im
Vorfeld vielfältige Daten aus typspezifischen Revisionsvorschriften und individuellen Erkenntnissen
bereitzustellen, um den Zustand von Systemen und Komponenten zu beurteilen und den Umfang der
Instandhaltung zu bestimmen. Die Vielzahl unterschiedlicher Fahrzeugsysteme, die zu unterschiedlichen
Zeitpunkten gewartet, überholt und repariert werden müssen, führt zu komplexen Anforderungen an die
Instandhaltungsdepots bei der Auftragsplanung. Instandhaltungsarbeiten sind daher als Projekte mit
langer Vorlaufzeit zu planen und in den zuständigen Werken vorzubereiten. Qualifizierte Mitarbeiter haben
frühzeitig die erforderlichen Maschinen und Werkzeuge sowie die notwendigen Materialien zu planen. Nur
durch eine geeignete Auftragsplanung können die Arbeiten wirtschaftlich durchgeführt und die in der
Fabrik verbrachte Zeit gemäß den Kundenanforderungen eingehalten werden.

Ziel ist es, ein geeignetes Datenmodell zu erstellen, das aus Revisionsvorschriften und stochastischen
Ergebnissen von Befunden besteht und auf realen Instandhaltungsanforderungen basiert. Mit Hilfe der
Datenbank sollen wöchentlich KI-Algorithmen für die Grobplanung von Instandhaltungsprozessen
generiert werden. Basierend auf den prognostizierten Ergebnissen der Grobplanung soll ein weiterer KI-
Ansatz (Reinforcement Learning) zur Unterstützung der konkreten Anlagensteuerung in der Fertigung
eingesetzt werden.
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Vorwort

Durch eine sorgfältige Instandhaltung von Zügen, Bussen und Flugzeugen lässt sich die Verfügbarkeit, Betriebssicherheit und
Wirtschaftlichkeit dieser Verkehrsmittel maßgeblich sichern. Bislang wurden die dafür relevanten planungsintensiven Prozesse in
Zugwerkstätten mit herkömmlichen statischen Planungssystemen durchgeführt. Diese Systeme bilden zwar eine Grundlage für die
Organisation der Instandhaltungsarbeiten, sind jedoch nicht in der Lage, optimierte Instandhaltungsprogramme zu erstellen.
Infolgedessen treten während der tatsächlichen Durchführung der Instandhaltungsmaßnahmen häufig ungeplante Zusatzaufgaben
auf, die den Arbeitsablauf in den Instandhaltungswerkstätten stören und sowohl die wirtschaftliche als auch die betriebliche Effizienz
beeinträchtigen. Es hat sich gezeigt, dass solche Störungen häufig zu erhöhten Instandhaltungskosten, längeren Durchlaufzeiten und
einer verminderten Anlageneffizienz führen. Daher besteht ein wachsender Bedarf, bei der Instandhaltungsplanung und -steuerung im
öffentlichen Verkehrssektor von statischen zu dynamischeren, datengesteuerten Ansätzen überzugehen.

Künstliche Intelligenz (KI) bietet in dieser Hinsicht ein erhebliches Potenzial, da sie die Entwicklung von Vorhersagefähigkeiten,
dynamischer Planung und intelligenter Ressourcenzuweisung erleichtert. Zu diesem Zweck werden in dieser Studie bestehende
Forschungsarbeiten zu KI-Ansätzen für die Wartungsplanung und -steuerung in diesen Bereichen des öffentlichen Verkehrs
systematisch untersucht und bewertet. Anhand einer deskriptiven Analyse werden neue Forschungstrends vorgestellt, während eine
detaillierte Inhaltsanalyse die Ergebnisse der relevantesten Artikel in diesem Bereich zusammenfasst. Die Analyseergebnisse zeigen,
dass sich die meisten Forschungsarbeiten isoliert auf bestimmte Aspekte wie die Vorhersage der verbleibenden Nutzungsdauer und
die Fehlerdiagnose konzentrieren. In der Praxis umfasst die Wartungsplanung und -steuerung jedoch eine komplexe Koordination
vieler Aktivitäten (z. B. Inspektion, Ressourcenzuweisung und Personal- und Aufgabenplanung usw.). Daher sind die Autoren der
Ansicht, dass noch holistischere Lösungen erforderlich sind, die Instandhaltungsaktivitäten und Werkstattbeschränkungen integrieren
und über Einzelkomponentenvorhersagen hinaus zu einer Optimierung der Instandhaltung auf Systemebene führen, die in realen
Instandhaltungsbetrieben validiert werden kann.

Darüber hinaus wird in diesem Studienbericht ein konzeptioneller Rahmen vorgestellt, der die Planung und Steuerung von
Instandhaltungsaufträgen in Instandhaltungswerkstätten des öffentlichen Nahverkehrs verbessern soll. Der vorgeschlagene Rahmen
dient als Grundmodell für den Einsatz von KI-Technologien zur Reduzierung von Ineffizienzen, zur Verbesserung der Terminplanung
und letztlich zur Unterstützung einer zeitnahen und kosteneffizienten Instandhaltungsplanung und -steuerung für Züge.

Univ.-Prof. Ing. Mag. Dr. Herwig Winkler
M.Sc. Mubashir Hayat

M.Sc. Moritz Rüster
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Abkürzungsverzeichnis

AI / KI Künstliche Intelligenz

ANN Künstliche neuronale Netze

BM Bayesianische Modelle

CNN Convolutional Neural Networks 

DF Datenfusion

DL Deep Learning / Mehrschichtiges Lernen

DPG Policy Gradient-Algorithmus

DRL Deep Reinforcment Learning

DT Entscheidungsbäume

EML Ensemble-Maschinelles Lernen

LSTM Langzeit-Kurzzeitgedächtnis

MDP Markovscher Entscheidungsprozess

ML Maschinelles Lernen

MOPC Wartungsauftragsplanung und –steuerung

MILP Gemischt-ganzzahlige lineare Programmierung

RL Verbleibende Nutzungsdauer

RUL Restnutzungsdauer

SVM Support-Vektor-Maschine
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Zusammenfassung

Zweck: Die Instandhaltung von öffentlichen Verkehrsmitteln wie Zügen, Bussen und Flugzeugen spielt eine
entscheidende Rolle für deren Verfügbarkeit, Sicherheit und Wirtschaftlichkeit. Eine effektive Planung und
Steuerung von Instandhaltungsaufträgen reduziert nicht nur Betriebsstörungen in diesen öffentlichen
Verkehrssystemen, sondern optimiert auch die Ressourcenzuweisung und minimiert die Gesamtkosten.
Angesichts der zunehmenden Komplexität der heutigen öffentlichen Verkehrsnetze besteht jedoch ein
wachsender Bedarf an fortschrittlichen, datengesteuerten Instandhaltungsansätzen. In diesem Zusammenhang
hat sich künstliche Intelligenz (KI) als leistungsstarke Technologie für die Wartungsplanung und -steuerung
etabliert. Der Hauptzweck dieser Studie ist es, den aktuellen Stand der Technik und konzeptionelle Überlegungen
für die KI-basierte Wartungsauftragsplanung und -steuerung (AI-MOPC) für Wartungswerkstätten im öffentlichen
Verkehr vorzustellen.

Methodik: In dieser Studie werden bestehende Forschungsarbeiten zu KI-Ansätzen für die Wartungsplanung und
-steuerung im öffentlichen Verkehr systematisch überprüft und untersucht. Es wird eine deskriptive Analyse
durchgeführt, um neue Forschungstrends aufzuzeigen, während eine detaillierte Inhaltsanalyse die Ergebnisse
der relevantesten Artikel in diesem Forschungsbereich zusammenfasst. Auf der Grundlage der Erkenntnisse aus
der Überprüfung wurde ein konzeptioneller Rahmen für AI-MOPC vorgeschlagen, der die Planung und Steuerung
von Wartungsaufträgen in Werkstätten für den öffentlichen Verkehr verbessern soll. Das vorgeschlagene AI-
MOPC ist in vier Schichten gegliedert: Datenmodelle, KI-Algorithmen, Entscheidungsmodule sowie Integration
und Benutzeroberfläche. Der Rahmen bietet eine umfassende Wartungsplanung und -steuerung in der Werkstatt,
indem er nicht nur potenzielle Ausfälle prognostiziert, sondern auch die Ressourcenzuweisung und die
Ausführungsreihenfolge dynamisch an den tatsächlichen Status der Werkstatt anpasst.

Ergebnisse: Die Analyseergebnisse zeigen, dass sich die meisten Forschungsarbeiten isoliert auf bestimmte
Aspekte wie die Vorhersage der verbleibenden Nutzungsdauer und die Fehlerdiagnose konzentrieren. In der
Praxis erfordert die Wartungsplanung und -steuerung jedoch eine komplexe Koordination vieler Aktivitäten, z. B.
Inspektion, Ressourcenzuweisung und Personal- und Aufgabenplanung usw. Daher sind die Autoren der Ansicht,
dass noch ganzheitlichere Lösungen erforderlich sind, die Wartungsaktivitäten und Fertigungsbeschränkungen
integrieren und über Einzelkomponentenprognosen hinaus zu einer Wartungsoptimierung auf Systemebene
führen, die in realen Wartungseinrichtungen validiert werden kann. In diesem Zusammenhang wird in dieser
Studie ein Rahmenkonzept für AI-MOPC vorgestellt, das als Grundmodell für den Einsatz von KI-Technologien
zur Reduzierung von Ineffizienzen, zur Verbesserung der Planung und letztlich zur Unterstützung einer zeitnahen
und kosteneffizienten Planung und Steuerung von Wartungsaufträgen im öffentlichen Verkehr, d. h. im
Eisenbahn-, Luftfahrt- und Automobilbereich, dient.

Quelle: Pixbay.com     
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Zusammenfassung
Forschungsprojekt D4M

Bislang wurden planungsintensive 
Prozesse in der Instandhaltung des 
öffentlichen Nahverkehrs mit 
herkömmlichen Planungssystemen 
durchgeführt. Der Planungsprozess ist 
komplex und zeitaufwendig. Daher sind 
die Ergebnisse aus wirtschaftlicher 
Sicht teilweise unbefriedigend, d. h. 
höhere Kosten, längere Vorlaufzeiten 
und eine geringere Anlageneffizienz.

1. Erstellung eines geeigneten 
Datenmodells auf Basis der 
Testvorschriften und stochastischer 
Ergebnisse. 2. Entwicklung von KI-
Algorithmen für die Grobplanung von 
Instandhaltungsarbeiten. 3. Ein weiterer 
KI-Ansatz soll zur Unterstützung der 
konkreten Anlagensteuerung in der 
Fertigung eingesetzt werden.

Datenmodelle, verschiedene KI-basierte 
Algorithmen für die hierarchische 
Planung und Steuerung sowie ein 
konkretes Anwendungsbeispiel zur 
Demonstration der Nutzung von Daten in 
der Instandhaltung des öffentlichen 
Nahverkehrs. Implementierung und 
Testergebnisse der Arbeiten in der 
Instandhaltungswerkstatt der Deutschen 
Bahn in Cottbus.

Ausgangssituation Projektziele Erwartete Ergebnisse
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Behandelte Fragen

Forschungsfrage 1:
Wie ist der aktuelle Stand 
der künstlichen Intelligenz 
in der 
Wartungsauftragsplanung 
und -steuerung im 
öffentlichen Verkehr?

Forschungsfrage 2:
Wie können 
Wartungsaufträge in 
Wartungswerkstätten des
öffentlichen Nahverkehrs 
mithilfe von KI geplant und 
gesteuert werden?

Aufbau des Studienberichts

Phase 1: Systematische Literaturrecherche

Datenerhebung und 
-analyse anhand 
der PRISMA-
Richtlinien

Publikationen aus den Datenbanken WoS und Science Direct

Vorauswahl anhand von Einschluss- und Ausschlusskriterien

Detaillierte Analyse der schließlich ausgewählten Publikationen

Datenpräsentation mithilfe 
von Balken-

/Tortendiagrammen und 
VOSviewer

Trends der Veröffentlichungen

Analyse des Schlüsselwortnetzwerks
Schlüsselwortdichteanalyse
Überlagerungsanalyse von Schlüsselwörtern

Datenpräsentation 
mit Balken-
/Kreisdiagrammen 
und VOSviewer

Trends bei Veröffentlichungen

Phase 2: Konzeptioneller Rahmen

Entwicklung des 
konzeptionellen 
Rahmens

Grundlegende Komponenten von AI-MOPC

Konzeptionelles Modell von MOPC

Verstärkendes Lernen in MOPC

Ausgangspunkt und Forschungsfragen 

Fazit und Ausblick
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Quelle: Bukhsh et al. (2019), Coleman und Deuel (2017), Jevinger und Persson (2024), Putra et al. (2021), Rokhforoz und Fink (2021), Albakay et al. (2019), Prabhakaran 
et al. (2022), Demidova (2020); Giobergia et al. (2018a); Davari et al. (2021), Hermawan, et. al (2020), Kabashkin und Susanin (2024), Lee und Mitici (2023)      

Die Wartungsplanung und -steuerung von öffentlichen Verkehrssystemen (z. B. Züge, Busse, Flugzeuge) ist eines der wichtigsten
Elemente des Verkehrsmanagements, da sie die Wartungsaktivitäten mit den betrieblichen Zielen in Einklang bringt. Daher sind
Wartungsmanager ständig auf der Suche nach besseren Entscheidungshilfetools, um optimierte Wartungsprogramme zu gewährleisten
und damit ungeplante Arbeiten während der Wartungsdurchführung in der Werkstatt zu reduzieren. Bislang fehlen Wartungsorganisationen
häufig Tools und Entscheidungshilfemodelle, die sie bei einer effektiven und effizienten Entscheidungsfindung unterstützen (Bukhsh et al.
2019). Eine Studie zeigt, dass ineffektive Wartungsstrategien die Produktionskapazität um 5 bis 20 % verringern können, während
ungeplante Ausfallzeiten Unternehmen jährlich etwa 50 Milliarden US-Dollar kosten (Coleman und Deuel 2017).

Da öffentliche Verkehrsnetze immer komplexer werden, besteht zudem ein wachsender Bedarf an fortschrittlichen, datengesteuerten
Instandhaltungsansätzen. Um diesen Herausforderungen zu begegnen, hat sich KI als leistungsstarkes Werkzeug für das
Instandhaltungsmanagement etabliert. Die häufigste Aufgabe von KI in diesem Bereich ist die Vorhersage, gefolgt von der Bewertung des
aktuellen Systemzustands und der Zuweisung von Ressourcen, einschließlich der Terminierung und Planung (Jevinger und Persson,
2024). Es gibt umfangreiche Literatur zum Einsatz von KI-Techniken für die Instandhaltung im öffentlichen Verkehr. Einige relevante
Veröffentlichungen sind im Folgenden aufgeführt:

I. Aufbau des Studienberichts
Ausgangspunkt

13

• Maschinelle Lernmodelle und Multi-Agenten-Systeme wurden eingesetzt, um die Wartungsgenauigkeit und -
effizienz im Eisenbahnsektor zu verbessern (Putra et al. 2021; Rokhforoz und Fink 2021).

• Eine der Studien beschreibt einen Big-Data-Analytics-Ansatz zur proaktiven Optimierung der Wartung von
Schienenfahrzeugen (Albakay, Hempel und Sharif 2019). Darüber hinaus wurden Modelle entwickelt, um
die Wartungsstrategien für Schienenfahrzeuge durch Data Mining zu verbessern (Prabhakaran et al. 2022).

• Andere Studien haben verschiedene KI- und ML-Ansätze (z. B. künstliche neuronale Netze, Support-Vektor-
Maschinen, lineare Regression usw.) untersucht, um die Fehlerdiagnose im öffentlichen Verkehr zu
verbessern (Demidova 2020; Giobergia et al. 2018a; Davari et al. 2021).

• Eine Kombination aus CNN und LSTM-Netzwerken wurde verwendet, um die Restlebensdauer (RUL) von
Flugzeugtriebwerken vorherzusagen (Hermawan et al. 2020).

• In ähnlicher Weise wurde ein multikriterieller genetischer Algorithmus entwickelt, um das Lebenszyklus
management von Flugzeugkomponenten zu optimieren (Kabashkin und Susanin 2024). Ihre Fallstudien zu
mechanischen, avionischen und Triebwerksteilen zeigen erhebliche Kosteneinsparungen durch
Optimierung, wobei optimierte Zeitpläne dynamisch an den Zustand der Komponenten angepasst werden.

• In ähnlicher Weise zeigten Lee und Mitici (2023), dass ein DRL-Ansatz den Wartungszeitpunkt durch die
Verwendung von RUL-Vorhersagen optimieren kann, wodurch ungeplante Ausfallzeiten reduziert und die
Wartungseffizienz verbessert werden.

Eisenbahnsektor

Luftfahrtsektor
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Quelle: Chen et al. (2021), H. Liu, Song und Zhang (2021), Kavousi-Fard et al. (2020a), Wesendrup und Hellingrath (2023), Rasay et al. (2024), Y. Liu, Yang und Guo (2022)

I. Aufbau des Studienberichts
Ausgangspunkt
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Es gibt zwar umfangreiche Literatur zum Einsatz von KI-Techniken für die Instandhaltung im öffentlichen Verkehr. Die meisten
bisherigen Forschungsarbeiten sind jedoch sehr spezifisch und konzentrieren sich isoliert auf bestimmte Aspekte der Instandhaltung,
wie z. B. die Vorhersage der Restlebensdauer (RUL), die Fehlerdiagnose und Entscheidungshilfesysteme für Reparatur und Austausch.
In der Praxis umfasst die Wartungsplanung und -steuerung jedoch die komplexe Koordination vieler Aktivitäten, z. B. Inspektion,
Ermittlung der erforderlichen Materialien und Komponenten, Zuweisung von Ressourcen und Planung des Personals und der Aufgaben.
Es gibt noch keine Forschungsarbeiten, die sich mit einem speziellen KI-basierten Wartungsplanungs- und -steuerungssystem
befassen. Daher besteht ein Bedarf an ganzheitlicheren Lösungen, die Wartungsaktivitäten und Fertigungsbeschränkungen integrieren
und über die Vorhersage einzelner Komponenten hinaus zur Optimierung der Wartung auf Systemebene führen.

• Fortschrittliche DL-Techniken wie kombinierte LSTM-Netzwerke und Zeitreihenanalysen haben sich als
besonders effektiv für die Vorhersage der RUL von Automobilsystemen erwiesen (Chen et al. 2021;
Giordano et al. 2022).

• Chen et al. (2021) verwendeten DL-Methoden wie CNN/LSTM, um durch die Analyse von Betriebsrouten
und Umgebungsbedingungen erfolgreich vorherzusagen, wann und wo Fahrzeugwartungen erforderlich
sind, und ermöglichten so zeitnahe, standortbezogene Wartungsmaßnahmen für Fahrzeugflotten.

• Darüber hinaus gehen bestimmte Veröffentlichungen über traditionelle Wartungsthemen hinaus, wie
beispielsweise die Anwendung von KI für die Überwachung des Batteriezustands in Fahrzeugen (H. Liu,
Song und Zhang 2021) oder die Verbesserung der Cybersicherheit von Fahrzeugen (Kavousi-Fard et al.
2020a).

Über den öffentlichen Verkehr hinaus wurden verschiedene KI-Modelle auch in der allgemeinen
Instandhaltung eingesetzt.
• Eine Studie im Produktionsbereich zeigt beispielsweise die hervorragende Leistungsfähigkeit von ML-

basierten Algorithmen zur Zustandsvorhersage und -planung, die herkömmliche Wartungsstrategien
übertreffen (Wesendrup und Hellingrath, 2023).

• Wartungsentscheidungen können effizienter getroffen werden, indem Aufgaben auf der Grundlage des
tatsächlichen Zustands der Windkraftanlagen in Echtzeit mithilfe dynamischer Modellierungstechniken wie
Q-Learning geplant werden (Rasay et al. 2024).

• Eine Fallstudie hat gezeigt, dass RL eine effektive Methode für die Wartungsplanung ist, selbst wenn nur
begrenzte Lebenszyklusdaten verfügbar sind (Y. Liu, Yang und Guo 2022).

Automobilbranche

Andere Branchen
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Obwohl eine Vielzahl von Forschungsarbeiten verfügbar ist, gibt es jedoch keine systematische
Studie, die sich speziell mit dem Einsatz von KI-Methoden für die Wartungsplanung und -
steuerung im öffentlichen Verkehr befasst. Um diese Lücke zu schließen, führt diese Studie
eine systematische Literaturrecherche durch, um die folgende Forschungsfrage zu
beantworten: Wie ist der aktuelle Stand der künstlichen Intelligenz in der
Wartungsauftragsplanung und -steuerung im öffentlichen Verkehr? Ziel ist es, den
aktuellen Forschungsstand zusammenzufassen, Trends und Lücken zu identifizieren und damit
einen Beitrag zu zukünftigen Forschungsarbeiten zu leisten, die die Effizienz von
Instandhaltungsstrategien für Verkehrssysteme verbessern könnten.

Darüber hinaus gibt es noch keine Forschungsarbeiten, die sich mit einem speziellen KI-
basierten System für die Wartungsplanung und -steuerung befassen. Daher besteht ein Bedarf
an ganzheitlicheren Lösungen, die Wartungsaktivitäten und betriebliche Einschränkungen
integrieren und über die Vorhersage einzelner Komponenten hinaus zur Optimierung der
Wartung auf Systemebene führen. Ein KI-basiertes System zur Planung und Steuerung von
Wartungsaufträgen könnte Wartungsmanager bei der End-to-End-Planung unterstützen, von
der Ermittlung des Wartungsbedarfs bis zur Terminierung und Ausführung, und könnte in realen
Zugwartungsanlagen validiert werden. In diesem Zusammenhang präsentiert diese Studie
einen neuartigen, KI-basierten konzeptionellen Rahmen und liefert einen Fahrplan zur
Beantwortung der folgenden Forschungsfrage: Wie können Wartungsaufträge in
Zugwartungswerkstätten mithilfe von KI geplant und gesteuert werden?

I. Aufbau des Studienberichts
Forschungsfragen

15



Lehrstuhl für Produktionswirtschaft
Univ.-Prof. Ing. Mag. Dr. Herwig Winkler / 84

Quelle: David et al. (2023), Van Eck und Waltman (2010)

Dieser Studienbericht gliedert sich in zwei Hauptphasen, nämlich eine systematische Literaturrecherche (SLR) und die Erstellung
konzeptioneller Rahmenwerke.

Phase 1. Systematische Literaturrecherche (SLR): Die SLR wird durchgeführt, um den Status quo darzustellen, wichtige
Forschungslücken zu identifizieren und die Forschungsziele im Zusammenhang mit künstlicher Intelligenz in der Wartungsplanung und -
steuerung im öffentlichen Verkehrssektor zu definieren. Bei der SLR werden die Richtlinien der Preferred Reporting Items for Systematic
Reviews and Meta-Analyses (PRISMA) für die Sammlung und Analyse von Artikeln befolgt. PRISMA ist eine weit verbreitete Methode zur
Durchführung von SLR in verschiedenen Bereichen (David et al. 2023).

• Die SLR wird anhand von Publikationen aus den Datenbanken Web of Science (WoS) und Science Direct durchgeführt. Die Artikel
durchlaufen einen ersten Screening-Prozess auf der Grundlage von Einschluss- und Ausschlusskriterien, um ihre Relevanz für die
KI-gesteuerte Instandhaltung im öffentlichen Verkehrssektor sicherzustellen. Die ausgewählten Studien werden anschließend einer
detaillierten Analyse unterzogen, um Erkenntnisse über KI-Modelle zu gewinnen, die in der Instandhaltungsplanung und -steuerung
im öffentlichen Verkehr eingesetzt werden.

• Nach der Sammlung und Analyse der Literatur wurden Balkendiagramme und die Software-Tools VOSviewer verwendet, um die
Daten zu visualisieren und die Forschungsergebnisse effektiv zu präsentieren. Die Verwendung von Balkendiagrammen ermöglicht
eine klare Darstellung der Publikationstrends und zeigt das Wachstum und die Entwicklung der Forschung im Bereich der KI-
gesteuerten Instandhaltung im Laufe der Zeit. VOSviewer wurde hingegen aufgrund seiner benutzerfreundlichen Kartierung und
visuell ansprechenden Grafiken für die erweiterte bibliometrische Analyse eingesetzt (Van Eck und Waltman 2010). Insbesondere
wurde VOSviewer für die Analyse von Stichwortnetzwerken, die Analyse der Stichwortdichte und die Visualisierung von
Stichwortüberlagerungen verwendet.

Phase 2. Konzeptioneller Rahmen: Auf der Grundlage der Erkenntnisse aus der SLR wird anschließend ein konzeptioneller Rahmen
entwickelt, um ein KI-basiertes Modell für die Wartungsauftragsplanung und -steuerung (AI-MOPC) vorzuschlagen. Der konzeptionelle
Rahmen ist in drei Abschnitte gegliedert:

• Grundlegende Komponenten von AI-MOPC: Hier werden die grundlegenden Elemente beschrieben, die für die Integration von KI in
die Wartungsplanung erforderlich sind. Der Rahmen besteht aus mehreren Schlüsselkomponenten, d. h. Datenmodellen, KI-
Algorithmen, Entscheidungsmodellen und der Integration in bestehende Informationssysteme und Benutzeroberflächen.

• Konzeptionelles Modell von AI-MOPC: Es wird ein theoretisches Modell vorgeschlagen, um den Arbeitsablauf und die
Entscheidungsstruktur von AI-MOPC zu definieren.

• Verstärkendes Lernen in MOPC: Untersucht die Rolle der Technik des verstärkenden Lernens bei der Optimierung der
Wartungsauftragsplanung und Entscheidungsfindung.

I. Aufbau des Studienberichts
Forschungsmethodik
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II. Systematische Literaturrecherche zu KI in der Wartungsauftragsplanung und -steuerung

Suchstrategie für die Datenerhebung

Technologien

Anwendungen

Branchen

•Künstliche Intelligenz/KI
•Maschinelles Lernen/ML

•Wartungsplanung
•Instandhaltungssteuerung
•Wartungsplanung

•Luftfahrt/Flugzeuge
•Automobil/Fahrzeuge
•Eisenbahn/Schiene

Merkmale der Suchzeichenfolge Wichtigste Erkenntnisse

➢ Die Suchstrategie konzentrierte sich in erster
Linie auf künstliche Intelligenz und
Instandhaltung im öffentlichen Verkehr. Daher
wurden in den Suchbegriff Schlüsselwörter zu
KI-Technologien, Instandhaltungsanwendungen
und spezifischen Verkehrssektoren
aufgenommen.

➢ Die Schlüsselwörter „künstliche Intelligenz” und
„maschinelles Lernen” wurden verwendet, um
den technologischen Aspekt zu erfassen. Da
maschinelles Lernen ein weit verbreiteter
Bestandteil der künstlichen Intelligenz ist, wurde
es ausdrücklich als technologisches
Schlüsselwort in den String aufgenommen.

➢ Darüber hinaus ist der Begriff „Wartung” an sich
recht weit gefasst, sodass er mit spezifischen
Aspekten wie Planung, Steuerung oder
Terminierung kombiniert wurde, um den
Anwendungskontext auf unser Thema
einzugrenzen.

➢ Um sicherzustellen, dass alle relevanten
Sektoren abgedeckt sind, wurden der
Suchbegriff auch Begriffe hinzugefügt, die die
Verkehrsmittel bezeichnen, d. h. Flugzeug,
Fahrzeug, Bahn, zusammen mit den Namen der
Sektoren.

Endgültig entwickelte Suchstrings: 
TS=(("Künstliche Intelligenz" ODER „KI” ODER „Maschinelles Lernen” ODER 
„ML”) UND („Wartung”) UND (Planung ODER Terminierung ODER Steuerung) 
UND (Luftfahrt ODER Automobil ODER Schiene ODER Fahrzeug))

18



Lehrstuhl für Produktionswirtschaft
Univ.-Prof. Ing. Mag. Dr. Herwig Winkler / 84

PRISMA-Flussdiagramm Wichtige Erkenntnisse

Um einen transparenten und strukturierten
Screening-Prozess zu gewährleisten, wurden die
PRISMA-Richtlinien angewendet.

Identifizierung: Mithilfe der Suchstrategie wurden
insgesamt 357 Publikationen gefunden und zur
Überprüfung in Zotero importiert.

Screening und Eignung: Nach Entfernung von 19
doppelten Einträgen blieben 338 einzigartige Artikel
für die erste Bewertung übrig. Diese Artikel wurden
organisiert, ihre Titel und Abstracts sorgfältig geprüft
und anhand ihrer Relevanz für das Thema KI-
gesteuerte Wartungsplanung/-terminierung/-
steuerung im öffentlichen Verkehr bewertet. Im
Ergebnis wurden 182 Artikel ausgeschlossen, die
keinen klaren thematischen Bezug zum Thema
hatten. Damit blieben 156 Artikel übrig, die einer
Volltextprüfung unterzogen wurden.

Detaillierte Analyse: Nach der Lektüre des
vollständigen Inhalts der 156 Artikel wurden weitere
42 Artikel ausgeschlossen, da sie keine
ausreichende thematische Relevanz aufwiesen (z. B.
weil sie in ihren Zusammenfassungen oder
Schlüsselwörtern zwar erwähnt wurden, aber nicht
substanziell auf die Wartungsplanung/-terminierung/-
steuerung eingingen). Schließlich wurden 114 Artikel
als die relevantesten identifiziert und für eine
detaillierte Analyse ausgewählt.
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Die deskriptive Analyse ist ein nützlicher Ansatz zur Untersuchung großer Mengen wissenschaftlicher Literatur, um Trends und Muster
aufzudecken. Die erste Datenbankrecherche ergab 338 verschiedene Veröffentlichungen zum Thema KI in der Wartungsplanung und -
steuerung im öffentlichen Verkehr. Daher wurden bibliometrische Analysen durchgeführt, um die allgemeinen Forschungstrends in diesem
Bereich zu untersuchen und darzustellen. Bemerkenswert ist, dass der Großteil der Forschung in diesem Bereich in den letzten 10 Jahren
durchgeführt wurde.

Verteilung der 
Veröffentlichungen
➢ Zeitschriftenartikel: 250
➢ Konferenzbeiträge: 85
➢ Buchkapitel: 3

Wichtigste 
Themenbereiche
➢ Ingenieurwesen: 184
➢ Informatik: 106
➢ Verkehrswesen: 41
➢ Kommunikation: 27
➢ Automatisierungstechnik: 
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Publikationstrend
➢ Der stetige Anstieg zeigt 

ein wachsendes Interesse 
und eine zunehmende 
Entwicklung in diesem 
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Da die gesammelten Daten sehr umfangreich sind, wird für eine bessere Konstruktion und Visualisierung der bibliometrischen
Netzwerke in dieser Studie eine Netzwerkvisualisierungssoftware verwendet, z. B. VOSviewer [https://www.vosviewer.com]. VOSviewer
bietet eine Vielzahl von Visualisierungsperspektiven für bestimmte Aspekte und liefert drei unterschiedliche Sichtweisen auf die
Ergebnisse, nämlich Netzwerk-, Overlay- und Dichtevisualisierungen, die sich durch eine benutzerfreundliche Darstellung und
ansprechende Grafiken auszeichnen (Van Eck, Waltman, 2010). Für die gesammelten Daten haben wir eine Netzwerk-, Dichte- und
Overlay-Analyse durchgeführt. Die detaillierten Ergebnisse der Analyse werden einzeln dargestellt.
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Netzwerkvisualisierung
Die Netzwerkvisualisierung in VOSviewer zeigt die Beziehungen zwischen Elementen wie Schlüsselwörtern an.
Jedes Element wird als Knoten dargestellt, und die Verbindungen zwischen ihnen werden als Linien angezeigt.
Die Nähe der Knoten spiegelt die Stärke ihrer Verbindung wider: Elemente, die stark miteinander verbunden sind,
erscheinen näher beieinander und umgekehrt. Die Größe eines Knotens gibt seine Häufigkeit an, und Elemente
werden in der Regel zu Clustern zusammengefasst, die jeweils durch eine andere Farbe dargestellt werden.
Diese Visualisierung ist besonders nützlich, um thematische Gruppierungen und strukturelle Beziehungen
innerhalb eines Forschungsbereichs zu identifizieren.

Dichtevisualisierung
Die Dichtevisualisierung bietet eine andere Perspektive, indem sie sich auf die Konzentration von Elementen und
deren Verbindungen konzentriert. Anstelle der Darstellung einzelner Verbindungen wird ein Bild im Stil einer
Heatmap angezeigt, in dem Bereiche mit einer hohen Dichte an Elementen oder starken Verbindungen in
wärmeren Farben wie Gelb oder Rot und Bereiche mit geringerer Dichte in kühleren Farben wie Grün oder Blau
dargestellt werden. Auf diese Weise lässt sich schnell erkennen, welche Themen oder Entitäten im Datensatz die
größte Aufmerksamkeit erhalten. Dies ist besonders nützlich, um Hotspots der Forschungsaktivität zu erkennen
oder ein intuitives Gefühl dafür zu bekommen, wo sich der wissenschaftliche Schwerpunkt konzentriert.

Überlagerungsvisualisierung
Die Überlagerungsvisualisierung erweitert die Netzwerkvisualisierung um eine zeitliche oder wirkungsbezogene
Dimension der Elemente. In diesem Modus werden die Knoten anhand eines Attributs, beispielsweise dem
durchschnittlichen Erscheinungsjahr, farblich gekennzeichnet. Diese Art der Visualisierung hilft dabei,
aufkommende Trends, aktuelle Entwicklungen oder einflussreiche Werke innerhalb eines Fachgebiets zu
identifizieren. Die relationale Struktur der Netzwerkansicht bleibt erhalten, wird jedoch um Informationen darüber
erweitert, wie sich das Fachgebiet verändert hat oder welche Elemente eine größere Bedeutung haben.
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Cluster 4

Cluster 1

Cluster 5

Cluster 2

Cluster 3

Cluster 6

Vorausschauende 
Wartung
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Verteilung von Schlüsselwörtern basierend auf Clustern Erkenntnisse aus der Inhaltsanalyse

➢ Das gemeinsame Vorkommen von Schlüsselwörtern
in den ausgewählten 338 Artikeln wurde untersucht.

➢ Es wurde ein Kriterium festgelegt, um nur
Schlüsselwörter mit einer Häufigkeit von ≥ 4
auszuwählen. Durch dieses Kriterium wurden 75 der
2025 Schlüsselwörter mit der festgelegten
Häufigkeitsschwelle gefunden.

➢ Am häufigsten gemeinsam auftretende
Schlüsselwörter:
• Maschinelles Lernen – Vorkommen: 76, 

Gesamtlinkstärke: 180
• Künstliche Intelligenz – Vorkommen: 44, 

Gesamtlinkstärke: 125
• Wartung – Vorkommen: 34, Gesamtlinkstärke: 104

➢ Die Ergebnisse zeigen außerdem, dass
vorausschauende Wartung, Deep Learning und
Optimierungen mit 38, 22 bzw. 17 Vorkommen die
häufigsten Schlüsselwörter sind, die zusammen mit
unserem Hauptsuchbegriff auftreten.

16; 22%

15; 21%

13; 18%

12; 17%

8; 11%

8; 11%
Schlüsselwörter in
Cluster 1

Schlüsselwörter in
Cluster 2

Schlüsselwörter in
Cluster 3

Schlüsselwörter in
Cluster 4

Schlüsselwörter in
Cluster 5

Schlüsselwörter in
Cluster 6

Cluster-Name
Cluster 1: Maschinelles Lernen für die Wartung
Cluster 2: Big-Data-Analyse für die Wartungsoptimierung
Cluster 3: Deep Learning in der vorausschauenden Wartung
Cluster 4: Digitale Zwillinge und Datenanalyse in der Wartung
Cluster 5: Künstliche Intelligenz-basierte Frameworks für die Instandhaltung
Cluster 6: Verstärkendes Lernen in der Instandhaltung
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Dieser Cluster konzentriert sich auf die Anwendung von Techniken des maschinellen Lernens (ML) in
Wartungsprozessen zur Verbesserung der Leistung, Optimierung und Fehlerdiagnose. Schlüsselwörter wie
Optimierung, Fehlerdiagnose, Simulation und Design weisen auf einen starken Fokus auf die Verwendung von ML-
Algorithmen zur Vorhersage von Ausfällen, zur Optimierung von Wartungsplänen und zur Simulation des
Systemverhaltens für eine bessere Entscheidungsfindung hin. Andererseits deuten Schlüsselwörter wie Systeme,
Strategie und Leistung auf einen Schwerpunkt auf der Integration von ML in umfassendere Wartungsrahmenwerke hin,
wobei der Schwerpunkt auf strategischer Planung und Leistungsanalyse liegt. Daher zielen die zugehörigen
Forschungsarbeiten in diesem Cluster wahrscheinlich darauf ab, die Effizienz und Zuverlässigkeit von
Wartungsprozessen mithilfe ML-basierter Methoden zu verbessern.

Dieser Cluster betont die Rolle von Big Data und fortschrittlichen Analysen bei der Optimierung von
Wartungsaktivitäten. Schlüsselwörter wie Big Data, künstliche neuronale Netze und Qualität deuten auf die
Verwendung groß angelegter Datenerfassung und -analyse zur Verbesserung von Wartungsentscheidungen
hin. Begriffe wie Vorhersage, Inspektion und Training unterstreichen die Entwicklung von Vorhersagemodellen
für Geräteausfälle und Qualitätssicherung. Darüber hinaus weisen Computer Vision und Transport auf
spezifische technologische Anwendungen für visuelle Inspektionen und öffentliche Verkehrssysteme hin. Daher
konzentrieren sich die zugehörigen Forschungsarbeiten in diesem Cluster auf die Nutzung von Big-Data-Tools,
um umsetzbare Erkenntnisse für die Wartungsoptimierung in verschiedenen Bereichen zu gewinnen.

Dieser Cluster konzentriert sich auf die Entwicklung KI-basierter Frameworks zur Rationalisierung von
Wartungsprozessen. Schlüsselwörter wie künstliche Intelligenz, vorausschauende Wartung und Framework weisen auf
die Schaffung übergeordneter Systeme hin, die KI für Wartungsentscheidungen nutzen. Begriffe wie Management,
Entscheidungsbäume und Klassifizierung deuten auf den Einsatz von KI-Algorithmen zur Automatisierung und
Optimierung von Wartungsaufgaben hin. Darüber hinaus deuten Begriffe wie Auswirkungen, Technologie und
Algorithmus darauf hin, dass sich die Forschung mit den weiterreichenden Auswirkungen und technologischen
Fortschritten in der Wartungspraxis befasst. Daher zielen die zugehörigen Forschungsarbeiten in diesem Cluster
wahrscheinlich darauf ab, KI-gestützte Frameworks zu entwerfen, die die Effizienz und Effektivität von
Wartungssystemen verbessern.

Cluster 1

Cluster 2

Cluster 3
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Dieser Cluster untersucht die Implementierung von Deep-Learning-Techniken (DL) in der vorausschauenden
Instandhaltung. Schlüsselwörter wie neuronale Netze, Zustandsüberwachung und Anomalieerkennung verdeutlichen
den Einsatz von DL-Algorithmen zur Erkennung von Mustern und Anomalien im Systemverhalten, wodurch eine
frühzeitige Fehlererkennung ermöglicht wird. Schlüsselwörter wie Zeitreihen, Fehlererkennung und UAV deuten auf die
Anwendung von DL bei der Verarbeitung komplexer Datentypen (z. B. Zeitreihendaten) zur Identifizierung von Fehlern
und zur Überwachung von Remote-Systemen wie unbemannten Luftfahrzeugen (UAVs) hin. Daher konzentrieren sich
die zugehörigen Forschungsarbeiten in diesem Cluster wahrscheinlich auf die Nutzung der Fähigkeiten von DL zur
Verbesserung der Genauigkeit und Zuverlässigkeit der vorausschauenden Wartung.

Dieser Cluster konzentriert sich auf die Integration von digitalen Zwillingen (DTs) und Datenanalyse für
Wartungszwecke. Schlüsselwörter wie digitaler Zwilling, Datenanalyse und Sensoren deuten auf einen
Schwerpunkt bei der Erstellung virtueller Modelle physischer Systeme zur Simulation, Überwachung und
Analyse von Echtzeit-Betriebsdaten hin. Darüber hinaus weisen Begriffe wie Zuverlässigkeit, Prognosen und
Sicherheit auf einen Schwerpunkt bei der Gewährleistung der Zuverlässigkeit und Sicherheit von Systemen
durch prädiktive Analysen hin. Schlüsselwörter wie Herausforderungen und Nachhaltigkeit deuten darauf hin,
dass umfassendere Themen wie die Einführung digitaler Zwillinge in verschiedenen Wartungskontexten
behandelt werden. Daher zielen die zugehörigen Forschungsarbeiten in diesem Cluster wahrscheinlich darauf
ab, Wartungspraktiken durch virtuelle Modellierung und datengestützte Erkenntnisse zu verbessern.

Dieser Cluster betont den Einsatz von Techniken des verstärkenden Lernens (RL) für die Wartung, insbesondere für
die zustandsorientierte Wartung. Schlüsselwörter wie „verstärkendes Lernen”, „tiefes verstärkendes Lernen” und
„Zustandsüberwachung” deuten auf die Anwendung von RL-Algorithmen hin, um optimale Wartungsstrategien auf der
Grundlage des Systemzustands zu erlernen. Andere Begriffe wie Methodik, Luftfahrt und IoT deuten auf Anwendungen
in bestimmten Bereichen wie der Luftfahrt und IoT-fähigen Systemen hin. Die Einbeziehung von Industrie 4.0 spiegelt
die Ausrichtung dieser Forschung auf fortschrittliche Fertigungs- und Wartungsparadigmen wider. Daher konzentrieren
sich die zugehörigen Forschungsarbeiten in diesem Cluster wahrscheinlich auf den Einsatz von RL zur dynamischen
Anpassung von Wartungsstrategien an Echtzeit-Systemzustände.

Cluster 4

Cluster 5

Cluster 6
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125; 37%

45; 13%
27; 8%

23; 7%

19; 6%

70; 21%

29; 8%
Maschinelles Lernen für die Instandhaltung

Big-Data-Analyse zur Optimierung der Wartung

KI-basierte Frameworks für die Wartung

Deep Learning in der vorausschauenden Wartung

Digitale Zwillinge und Datenanalyse in der
Instandhaltung

Verstärkendes Lernen für die Instandhaltung

Überlappende Cluster

Veröffentlichungen nach Clustern Weitere Einblicke

Meistzitierte Artikel:
➢ Zhu, Li, et al. (2018): 1183
➢ Kumar, M, et al. (2017): 260
➢ Tang, Ruifan, et al. (2022): 200
➢ Filz, André, et al. (2021): 114
➢ Sui, Zezhi, et al. (2020): 114
➢ Zhai, Simon, et al. (2021): 91

Top-Forscher:
➢ Flammini, Francesco: 4
➢ Meisch, Richard: 4
➢ Vittorini, Valeria: 3
➢ Baralis, Elena: 3
➢ Mellia, Marco: 3

Flammini, Francesco: 
➢ Links: 9
➢ Gesamtlinkstärke: 19

Quelle: Zhu, Li, et al. (2018):, Kumar, M, et al. (2017), Tang, Ruifan, et al. (2022), Filz, André, et al. (2021), Sui, Zezhi, et al. (2020), Zhai, Simon, et al. (2021)  

26

II. Systematische Literaturrecherche zu KI in der Wartungsauftragsplanung und -steuerung

Deskriptive Analyse der gesammelten Artikel | Verteilung der Veröffentlichungen 
nach Clustern



Lehrstuhl für Produktionswirtschaft
Univ.-Prof. Ing. Mag. Dr. Herwig Winkler / 84

Vorausschauende Wartung

Dichte der Schlüsselwörter Wichtige Erkenntnisse

➢ Die Intensität der Farben zeigt die
Konzentration und Bedeutung
bestimmter Begriffe, wobei Rot und
Gelb eine höhere Dichte an
Schlüsselwörtern anzeigen.

➢ Vorausschauende Wartung und Deep
Learning weisen nach den
Hauptthemen künstliche Intelligenz,
maschinelles Lernen und Wartung die
höchste Dichte auf. Daher können
diese als die wichtigsten Themen
innerhalb des Forschungsbereichs
angesehen werden.

➢ RL und DRL weisen zwar eine relativ
geringe Dichte auf, dies bedeutet
jedoch nicht, dass sie in diesem
Bereich unbedeutend sind. Die
Inhaltsanalyse zeigt, dass die meisten
Artikel in diesem Bereich trotz der
geringeren Keyword-Dichte ebenfalls
substanziell sind. Die geringere Dichte
ist in erster Linie darauf
zurückzuführen, dass in den meisten
Artikeln spezifische algorithmische
Begriffe wie Q-Learning, Deep Q-
Learning usw. anstelle von
allgemeineren Kategorienamen
verwendet werden.
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Trends im Anwendungsbereich Wichtige Erkenntnisse

2020–2021:
➢ Algorithmen der künstlichen 

Intelligenz in der 
Instandhaltung mit  
speziellem Fokus auf 
Fehlerdiagnose, Steuerung/    
autonome Systeme usw.    

2022–2023: 
➢ Maschinelle Lernmodelle, 

insbesondere Deep 
Learning, Reinforcement 
Learning/Deep 
Reinforcement Learning in 
der vorausschauenden 
Instandhaltung.    

2023 und darüber hinaus: 
➢ Integration des Internets der 

Dinge für Datenanalyse und 
Leistungsstatus. 
Nachhaltigkeit und 
Zuverlässigkeit sind 
ebenfalls 
Schwerpunktthemen.    

Vorausschauende 
Instandhaltung
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Von 2020 bis 2021 lag der Forschungsschwerpunkt auf der Anwendung von KI-Algorithmen in der Instandhaltung, mit besonderem
Fokus auf Fehlerdiagnose und autonomen Instandhaltungssystemen. In diesem Zeitraum konnten traditionelle KI-Techniken wie
Expertensysteme und einfache Klassifikatoren zur Erkennung von Gerätefehlern und zur Unterstützung von
Instandhaltungsentscheidungen eingesetzt werden. Es bestand auch Interesse an der Verwendung von KI für Steuerungssysteme im
Zusammenhang mit Instandhaltungsvorgängen, wodurch die Grundlage für autonomere Instandhaltungsprozesse geschaffen wurde.

In den Jahren 2022 und 2023 verlagerte sich der Schwerpunkt deutlicher auf maschinelle Lernmodelle, insbesondere auf fortschrittliche
Methoden wie Deep Learning und Reinforcement Learning, im Zusammenhang mit der vorausschauenden Instandhaltung. In diesem
Zeitraum wurden angewandte tiefe neuronale Netze wie tiefe Faltungsneuronale Netze und rekurrenten neuronalen Netze usw.
eingesetzt, um Ausfälle besser vorherzusagen und die verbleibende Lebensdauer von Komponenten abzuschätzen. Gleichzeitig wurde
Reinforcement Learning zur Optimierung der Wartungsplanung und Ressourcenzuweisung eingesetzt, wobei die Wartungsplanung als
sequentielles Entscheidungsproblem behandelt wurde. Die Literatur aus dieser Zeit spiegelt eine Zunahme datengesteuerter
vorausschauender Wartungsansätze wider, die die zunehmende Verfügbarkeit von Sensordaten und Rechenleistung für das Training
komplexer Modelle nutzen.

Bis 2023 und darüber hinaus gibt es einen klaren Trend zur Integration von Internet-of-Things-Technologien (IoT) und groß angelegter
Datenanalyse in KI-basierte Wartungssysteme. Darüber hinaus sind Nachhaltigkeit und Zuverlässigkeit zu wichtigen Faktoren geworden:
In der aktuellen Forschung wird häufig diskutiert, wie KI-gesteuerte Wartung zu einem nachhaltigeren Betrieb beiträgt und eine höhere
Zuverlässigkeit von Transportdienstleistungen gewährleistet. Zusammenfassend lässt sich sagen, dass die Overlay-Analyse einen
Zeitrahmen aufzeigt, in dem sich frühe KI-Anwendungen in der Wartung (Fehlerdiagnose und Automatisierung) zu ausgeklügelten
vorausschauenden Wartungslösungen mit Deep Learning und RL entwickelt haben und nun weiter in Richtung IoT-gestützter,
nachhaltiger Wartungsstrategien voranschreiten.
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Artikelverteilung basierend auf den Wartungsstrategien Wichtigste Erkenntnisse

➢ Die Wartungsplanung ist mit 39 von 114 Artikeln der
häufigste Schwerpunkt. Darauf folgen die
Wartungsplanung und -prognose mit 35 Artikeln.

➢ Eine kleinere Anzahl von Artikeln befasste sich explizit
mit Wartungssteuerungs- und
Entscheidungsunterstützungssystemen, nämlich
jeweils 3 Artikel pro Kategorie.

➢ Die zustandsorientierte Instandhaltung, die häufig
Fehlerdiagnose und Echtzeit-Zustandsüberwachung
umfasst, wurde in 8 Artikeln behandelt, die
vorausschauende Instandhaltung in 5 Artikeln.

➢ Insgesamt haben die Forscher Prioritäten gesetzt,
wann und welche Wartungsarbeiten durchgeführt
werden sollen, d. h. sie haben den Zeitpunkt der
Wartung festgelegt und ermittelt, was repariert werden
muss, um ungeplante Ausfallzeiten zu reduzieren und
die Wartungsarbeiten effizient zu verwalten.

➢ Keiner der Artikel enthält einen speziellen Rahmen
für die Planung und Steuerung von
Wartungsaufträgen.

39

35

8

5
3

3

17
Wartungsplanung

Wartungsplanung und -
prognose

Zustandsbasierte Wartung

Vorausschauende
Instandhaltung (PdM)

Wartungssteuerung

Wartungsentscheidungsunter
stützungssystem

Sonstige Strategien

➢ Es wurde eine Inhaltsanalyse durchgeführt, um Erkenntnisse aus der
endgültigen Auswahl von 114 Artikeln zusammenzufassen.

➢ Die Artikel wurden anhand der Art der Wartungsstrategie oder des
behandelten Aspekts kategorisiert
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Cluster 1: Maschinelles Lernen für die Instandhaltung

Datensätze: 29 Überschneidungen: Keine

Cluster 2: Big-Data-Analyse zur Wartungsoptimierung

Datensätze: 5 Überschneidungen: Cluster 4, 5

Cluster 3: KI-basierte Frameworks für die Wartung

Datensätze: 4 Überschneidungen: Keine

Cluster 4: Deep Learning in der vorausschauenden Instandhaltung

Datensätze: 9 Überschneidungen: Cluster 2, 5

Cluster 5: Digitale Zwillinge und Datenanalyse in der Instandhaltung

Datensätze: 3 Überschneidungen: Cluster 2, 4

Cluster 6: Verstärkendes Lernen für die Instandhaltung

Datensätze: 64 Überschneidungen: Cluster Keine

Verteilung der Artikel basierend auf den Wartungsstrategien Wichtigste Erkenntnisse

➢ Aus der VOSviewer-Klassifizierung der Schlüsselwörter
in sechs Cluster schließen wir, dass jeder Cluster ein
bestimmtes Forschungsthema widerspiegelt.

➢ Bei der Analyse der Artikel anhand dieser Cluster stellen
wir fest, dass das verstärkende Lernen mit 64 Artikeln
die größte Kategorie im Forschungsbereich bildet. Dieser
hohe Anteil ist auf das Auftreten sequenzieller
Entscheidungsprobleme zurückzuführen, die sich gut mit
verstärktem Lernen lösen lassen.

➢ Darüber hinaus bilden klassische ML-Algorithmen (d. h.
Support-Vektor-Maschinen, Random Forests,
Bayes'sche Klassifikatoren usw.) mit 29 Artikeln einen
bedeutenden Anteil für Aufgaben wie Fehlerdiagnose,
Vorhersage der Restlebensdauer usw. Eine Reihe von
Artikeln in diesem Cluster wandten auch statistische
Methoden wie genetische Algorithmen für die
Terminplanung, Bayes'sche Netzwerke für die
Entscheidungsunterstützung, Fuzzy-Logik für
Wartungsrichtlinien usw. an.

➢ Vier der Artikel haben KI-Frameworks zur Optimierung
der Wartung vorgestellt.

➢ Die übrigen überlappenden Cluster, d. h. Big-Data-
Analyse für die Wartungsoptimierung, Deep Learning in
der vorausschauenden Wartung, digitale Zwillinge und
Datenanalyse in der Wartung, konzentrieren sich
hauptsächlich auf die Datenanalyse in der
vorausschauenden Wartung.
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29

5

4

9
3

64

Maschinelles Lernen für die
Instandhaltung

Big-Data-Analyse zur
Wartungsoptimierung

KI-basierte Frameworks für die
Instandhaltung

Deep Learning in der
vorausschauenden Instandhaltung

Digitale Zwillinge und
Datenanalyse in der
Instandhaltung

Verstärkendes Lernen für die
Instandhaltung

Analyse der Dokumente auf Grundlage identifizierter Cluster Wichtigste Erkenntnisse

Cluster 1: Anwendung klassischer maschineller 
Lernverfahren (z. B. SVM, DTs, BMs usw.) für die 
Fehlerdiagnose und die Vorhersage der 
Restlebensdauer (RUL)

Cluster 2: Verwendung von Sensordaten und MDP, 
ANN usw. zur Verbesserung der 
Entscheidungsfindung und Optimierung im Bereich 
Wartung. 

Cluster 3: Entscheidungsunterstützungssysteme/-
rahmenwerke (keine spezifischen 
Modelle/Algorithmen verwendet)

Cluster 4: Anwendung von ANNs, CNNs, LSTM 
usw. für die Fehlererkennung, RUL und 
Zustandsüberwachung

Cluster 5: Nutzung von Echtzeitdaten zur Diagnose 
von Problemen, Vorhersage von Ausfällen und 
Optimierung der Wartung durch Simulation (keine 
spezifischen Modelle/Algorithmen verwendet)

Cluster 6: Anwendung von Q-Learning, Deep Q-
Learning, DPG, Monte-Carlo-Algorithmen usw. für 
die Planung und Steuerung von Wartungsaufgaben
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Quelle: Pebrianti  et al. (2024), Ferdous et al. (2024), Mohan et al. (2021), Samanta und Williamson (2023), Consilvio et al. 
(2024), Kabashkin (2024), Oh und Kim (2023), Lu et al. (2024), Hinostroza et al. (2024), Sanz, Blesa und Puig (2021)   

• Pebrianti et al. (2024) wenden tiefe konvolutionelle neuronale Netze auf die Flugzeugwartung an, indem sie
Bild- und Sensordaten analysieren, um Komponentenausfälle vorherzusagen.

• Ferdous et al. (2024) demonstrieren eine praktische ML-Anwendung in der Eisenbahninstandhaltung, indem
sie Sensordaten analysieren, um den Bedarf an Gleis- und Zugkomponenten vorherzusagen.

• Mohan et al. (2021) schlagen einen maschinellen Lernansatz innerhalb eines Rahmens für die totale
produktive Instandhaltung vor, um unerwartete Ausfälle von Anlagen virtuell zu eliminieren.

• Samanta und Williamson (2023) geben einen Überblick über ML-Methoden zur Abschätzung der
Restlebensdauer von Lithium-Ionen-Batterien in Elektrofahrzeugen und -geräten.

• Consilvio et al. (2024) stellen einen Rahmen vor, der Big Data nutzt, um Wartungsarbeiten im U-Bahn-System
intelligent zu planen und zu priorisieren.

• Kabashkin (2024) schlägt einen neuartigen Eisberg-Ansatz vor, der umfangreiche Flugzeugsensordaten, KI
und sogar Blockchain kombiniert, um sowohl offensichtliche als auch versteckte Systemfehler zu überwachen.

• Oh und Kim (2023) entwickeln eine Plattform unter Verwendung von LSTM-Netzwerken zur Analyse massiver
Ströme von Fahrzeugsensor- und Fehlerdaten für die vorausschauende Wartung elektronischer
Steuereinheiten.

• Kabashkin und Susanin (2024) schlagen ein Datenanalyse-Framework vor, das Leistungsdaten von
Flugzeugkomponenten über einen bestimmten Zeitraum integriert, um Entscheidungen über Wartung und
Austausch zu unterstützen.

• Lu et al. (2024) stellen einen KI-basierten Rahmen vor, der maschinelles Lernen mit modellbasierten
Methoden kombiniert, um den Zustand von Fahrzeugsteuerungssystemen zu überwachen.

• Hinostroza et al. (2024) präsentieren ein Framework, das KI-Planungsalgorithmen nutzt, um ein unbemanntes
Bodenfahrzeug für autonome Inspektionen von Industrieanlagen zu koordinieren.

• Massaro, Selicato und Galiano (2020) stellen eine maßgeschneiderte intelligente elektronische Steuereinheit
mit KI-Algorithmen als Teil eines Frameworks für die Wartung von Busflotten vor.

• Sanz, Blesa und Puig (2021) schlagen ein Wartungsframework für Industrie 4.0 vor, das IoT-Sensoren,
Robotik und KI-Analysen miteinander verbindet, um die Qualität von Geräten und Produkten in Echtzeit zu
überwachen.

Maschinelles Lernen 
für die Wartung

Big-Data-Analyse zur 
Optimierung

KI-Frameworks für die 
Wartung
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Quelle: Chaudhuri und Ghosh (2024), Kim et al. (2024), Patil et al. (2023), Vashishth et al. (2025), Nuvvula et al. 
(2024), Jafari und Byun (2022), Razzaghi et al. (2024), Huang et al. (2023), Y. Liu, Yang und Guo (2022)

• Chaudhuri und Ghosh (2024) stellen eine Reihe von Deep-Learning-Modellen vor, die groß angelegte
Telematik- und Sensordaten von Fahrzeugflotten analysieren, um Ausfälle vorherzusagen.

• Kim et al. (2024) schlagen ein Deep-Learning-Modell auf Basis einer hybriden Transformer-Architektur vor,
um Anomalien in Klimaanlagen von Eisenbahnen zu erkennen.

• Patil et al. (2023) liefern eine gründliche Analyse der Anwendung von maschinellem Lernen und Deep-
Learning-Techniken auf die vorausschauende Wartung in der Automobilfertigung und im Maschinenbau.

• Vashishth et al. (2025) untersuchen, wie digitale Zwillingstechnologie in Logistik- und Transportsystemen
eingesetzt wird, um den Zustand von Anlagen in Echtzeit zu überwachen.

• Nuvvula et al. (2024) stellen eine Strategie für das Management einer Elektrofahrzeugflotte vor, die
prädiktive Analysen von Fahrzeug- und Ladedaten nutzt, um den Betrieb zu optimieren.

• Jafari und Byun (2022) präsentieren ein Digital-Twin-Framework für Lithium-Ionen-Batterien, bei dem das
Twin-Modell Daten des Batteriemanagementsystems nutzt, um den Ladezustand und den
Gesundheitszustand der Batterie vorherzusagen.

• Razzaghi et al. (2024) geben einen Überblick darüber, wie RL-Techniken auf Wartungsprobleme in der
Luftfahrt angewendet werden.

• Huang et al. (2023) stellen einen Multi-Agenten-Rahmen für Deep Reinforcement Learning vor, der es
einem Team unbemannter Bodenfahrzeuge ermöglicht, Formationen zu bilden und bei Aufgaben
zusammenzuarbeiten.

• Y. Liu, Yang und Guo (2022) untersuchen einen RL-Ansatz für Wartungs- und Betriebsentscheidungen,
der den gesamten Produktlebenszyklus berücksichtigt.

Deep Learning in der 
vorausschauenden 
Instandhaltung

Digitale Zwillinge und 
Datenanalyse

Verstärkendes Lernen 
für die Instandhaltung
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Eisenbahn Luftfahrt

AutomobilSonstiges

Fokus des Anwendungsbereichs Wichtigste Erkenntnisse

➢ Wir haben die schließlich ausgewählten Beiträge
nach Anwendungsbereich analysiert, um
Einblicke zu gewinnen, wie KI und ML auf die
Wartungsanforderungen im öffentlichen Verkehr
zugeschnitten werden.

➢ In der Luftfahrt hat tiefgreifendes Reinforcement
Learning für die probabilistische RUL-Schätzung
maßgeblich zur Optimierung der
Wartungsintervalle und zur Reduzierung der
Ausfallzeiten von Flugzeugen beigetragen.

➢ Anwendungen im Eisenbahnbereich befassen
sich mit vorausschauender Wartung durch
maschinelle Lernmodelle mit besonderem
Schwerpunkt auf Fehlererkennung,
Wartungsplanung und Gleis.

➢ Der Automobilsektor konzentriert sich auf die
Überwachung des Fahrzeugzustands, wo Deep
Learning und Anomalieerkennungstechniken die
Fehlerdiagnose und das Flottenmanagement
verbessern.

➢ Darüber hinaus gibt es mehrere Studien, die sich
mit vorausschauender Wartung,
Komponentenprognosen und RUL-Schätzung für
andere relevante Anwendungen befassen, z. B.
Windkraftanlagen, Stromnetze, Pipelines und
industrielle Fertigungssysteme usw.

• RUL-Schätzung
• Optimierung der Wartung
• Reduzierung von 

Flugzeugausfallzeiten

• Fehlererkennung
• Wartungsplanung
• Überwachung des 

Gleiszustands

• Überwachung des 
Fahrzeugzustands

• Fehlerdiagnose
• Flottenmanagement

• Vorausschauende 
Wartung

• Prognosen für 
Komponenten

• RUL-Schätzung 
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Quelle Ziele KI/ML-Modell Wartungsaspekt Kurzfristige Ergebnisse

Tseremoglou, 
van Kessel und 
Santos (2023)

Optimierung von 
Wartungsplänen durch 
Vorhersage der 
verbleibenden Nutzungsdauer 
von Komponenten

DRL und MILP Wartungs-planung Das vorgeschlagene MILP-Modell erzeugt 
stabilere Wartungspläne und reduziert die 
Wartungsstillstandszeiten im Vergleich zu 
anderen Methoden.

Vos et al. (2023) Maximierung der 
Flottenverfügbarkeit bei 
Minimierung der 
Wartungskosten

RL Wartungs-planung Es wurde gezeigt, dass eine RL-basierte Strategie 
die Gesamtverfügbarkeit der Flotte verbessern 
kann, obwohl der große Aktionsraum bei der 
Planung rechnerische Herausforderungen mit sich 
bringt.

Ribeiro et al. 
(2022)

Entwicklung interaktiver 
Tools, mit denen menschliche 
Planer mithilfe von ML-
Unterstützung 
zustandsbasierte 
Wartungspläne entwerfen und 
visualisieren können

ML integriert 
mit einem RL-
Agenten

Wartungs-planung 
(zustands-basierte 
Wartung)

Einführung eines neuartigen Ansatzes für die 
Mensch-Computer-Interaktion, der 
Wartungsplanern die Interaktion mit einem ML-
Agenten erleichtert, was zu zuverlässigeren 
Wartungsplänen und einem besseren Verständnis 
der KI-gesteuerten Empfehlungen durch den 
Benutzer führt

Lee und Mitici 
(2023)

Nutzung von DRL und RUL-
Prognosen für proaktive 
Entscheidungen zur 
Flugzeugwartung

DRL kombiniert 
mit probabilist-
ischer RUL-
Schätzung

Voraus-
schauende 
Wartungs-planung

Zeigte, dass ein DRL-Ansatz den 
Wartungszeitpunkt durch die Verwendung von 
RUL-Prognosen optimieren kann, wodurch 
ungeplante Ausfallzeiten reduziert und die 
Wartungseffizienz verbessert werden

Tseremoglou und 
Santos (2024)

Zur Planung der 
Flugzeugwartung unter 
Unsicherheit 

DRL Wartungs-planung 
(zustandsba-sierte 
Wartung)

Es wurde gezeigt, dass ein Deep-RL-Algorithmus 
mit unsicheren Systeminformationen umgehen 
und dennoch die Entscheidungen zur 
Wartungsplanung verbessern kann, wodurch 
unter Bedingungen mit teilweiser Beobachtbarkeit 
eine höhere Verfügbarkeit erreicht wird.
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Quelle Ziele KI/ML-Modell Wartungsaspek
t

Kurzfristige Ergebnisse

Dangut, Skaf und 
Jennions (2022)

Verbesserung der 
Fehlerprognose in 
Flugzeugsystemen durch 
Behebung von 
Klassenungleichgewichten in 
Wartungsdaten

BACHE-
Algorithmus mit 
ML-
Klassifikatoren

Vorausschau-
ende Wartung

Der vorgeschlagene Ansatz verbesserte die 
Genauigkeit der Fehlererkennung durch den 
Ausgleich seltener Fehlerfälle im Datensatz, was zu 
einer zuverlässigeren Identifizierung seltener, aber 
kritischer Fehler führte.

Kabashkin und 
Susanin (2024)

Unterstützung von 
Entscheidungen über die 
Reparatur oder den 
Austausch von 
Flugzeugkomponenten 
während ihres gesamten 
Lebenszyklus

Entscheidungsu
nterstützungsm
odell (ML-
basierte 
Prognosen)

Wartungs-
planung 

Bereitstellung eines Modells, das die Wartung und 
den Austausch von Komponenten über ihren 
Lebenszyklus hinweg optimiert, was zu einer 
verbesserten langfristigen Zuverlässigkeit der Flotte 
und zu Kosteneinsparungen führt.

Zhou et al. (2022) Vorhersage des 
Ersatzteilbedarfs und Planung 
des Komponentenaustauschs 
durch Identifizierung 
konkurrierender Ausfallrisiken 
in der Flottenausrüstung

Hybrides 
Lernalgorithmus 
(statistische 
Zuverlässigkeits
modelle mit ML)

Wartungs-
planung und 
Ersatzteil-
management

Verbessert die Vorhersage von 
Komponentenausfällen und den entsprechenden 
Ersatzteilbedarf, ermöglicht effiziente Strategien für 
den Austausch von Komponenten und reduziert 
Ausfallzeiten in der gesamten Flotte.

Rahim et al. 
(2020)

Minimierung der 
Lebenszyklus- und 
Wartungskosten für kritische 
Flugzeugkomponenten durch 
optimierte Planung

KI-gestütztes 
Optimierungsm
odell 

Wartungs-
planung 

Entwicklung einer Wartungsplanungsstrategie, die 
die Gesamtkosten für kritische Komponenten durch 
Optimierung der Inspektions- und 
Austauschintervalle ohne Beeinträchtigung der 
Sicherheit senkt

Dang et al. (2024) Verbesserung der 
Transparenz von KI-
gesteuerten Entscheidungen 
zur Wartungsplanung mithilfe 
erklärbarer KI-Techniken

Erklärbare KI 
integriert in 
Wartungsplanu
ngsalgorithmen

Wartungs-
planung 
(zustandsab-
hängige 
Wartung)

Es wurde nachgewiesen, dass die Bereitstellung 
von ursächlichen Erklärungen für von KI 
empfohlene Wartungspläne das Vertrauen und 
Verständnis der Nutzer erhöht und gleichzeitig eine 
effiziente Planung der Flugzeugwartung ermöglicht.
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Quelle Ziele KI/ML-Modell Wartungsaspek
t

Kurzfristige Ergebnisse

Kaewunruen, 
Sresakoolchai 
und Zhu (2021)

Optimierung langfristiger 
Zeitpläne für die Erneuerung 
und Wartung von Schienen 
mithilfe von Deep 
Reinforcement Learning

DRL Erneuerungs-
und 
Instandhaltungs-
planung

Der DRL-Ansatz generierte kosteneffiziente 
Instandhaltungs- und Erneuerungspläne, die das 
Ausfallrisiko reduzierten und sich als 
vielversprechend für die Automatisierung 
komplexer Planungsentscheidungen für die 
Instandhaltung der Schieneninfrastruktur erwiesen.

Famurewa, 
Zhang und 
Asplund (2017)

Entwicklung diagnostischer, 
prädiktiver und präskriptiver 
Analysen für die 
Instandhaltung der 
Eisenbahninfrastruktur

Datenanalyse-
Framework 

Unterstützung 
bei 
Instandhaltungs-
entscheidungen

Vorstellung eines Analyseansatzes, der Fehler 
diagnostiziert, Ausfälle vorhersagt und 
Instandhaltungsmaßnahmen vorschlägt, wodurch 
die Entscheidungsfindung für die Instandhaltung 
und Zuverlässigkeit der Infrastruktur verbessert 
wird

Khouzani, Golroo 
und Bagheri 
(2017)

Stochastische Modellierung 
der Verschlechterung der 
Gleisgeometrie für eine 
optimierte Wartungsplanung

Stochastische 
Verschleißmod
ellierung 

Wartungs-
planung

Das Modell prognostiziert die Verschlechterung der 
Gleisgeometrie im Laufe der Zeit und hilft Planern 
dabei, Wartungsarbeiten (z. B. Stopfarbeiten) zum 
optimalen Zeitpunkt zu planen, um Kosten und 
Sicherheit in Einklang zu bringen.

Gao, Szugs und 
Ahlbrink (2018)

Integration mehrerer 
Datenquellen zur 
Schieneninspektion zur 
Erkennung von Oberflächen-
und Untergrundfehlern

DF und ML Vorausschau-
ende Instand-
haltung

Verbesserte Fehlererkennungsgenauigkeit durch 
Kombination verschiedener Daten (z. B. Ultraschall, 
Sichtprüfungen), wodurch Schienenfehler früher 
erkannt und das Ausfallrisiko verringert werden 
können

Gerum, Altay und 
Baykal-Gürsoy 
(2019)

Entwicklung einer 
datengestützten Richtlinie für 
die vorausschauende 
Planung von 
Instandhaltungsmaßnahmen 
im Schienenverkehr

ML Wartungs-
planung

Nachweis, dass die Verwendung datengesteuerter 
Modelle zur Planung der Gleiswartung Ausfälle (wie 
Gleisverformungen oder -brüche) wirksam 
verhindern und Wartungsintervalle optimieren kann.
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Quelle Ziele KI/ML-Modell Wartungs-
aspekt

Kurzfristige Ergebnisse

Hu und Liu (2016) Vorhersage der 
Verschlechterung der 
Gleisgeometrie mithilfe von 
maschinellem Lernen

SVM Planung 
vorbeugender 
Instandhaltungs-
maßnahmen

Das SVM-Modell sagte Trends zur 
Verschlechterung der Gleisgeometrie genau voraus 
und ermöglichte so eine proaktive Planung von 
Wartungsarbeiten, bevor die Gleisqualität unter die 
Sicherheitsgrenzwerte fiel.

Zhang, Zhou und 
Liu (2020)

Vorhersage des Auftretens 
von Schienenbrüchen mithilfe 
von Techniken des 
maschinellen Lernens

ML-
Klassifizierung 
(z. B. Random 
Forest)

Wartungs-
planung 

Es wurde die Fähigkeit erreicht, Gleisabschnitte mit 
hohem Risiko für Schienenbrüche zu identifizieren, 
sodass vorbeugende Reparaturen geplant und die 
Eisenbahnsicherheit erheblich verbessert werden 
konnten.

Li et al. (2014) Analyse von Faktoren, die 
Zugverspätungen und die 
Netzgeschwindigkeit 
beeinflussen, mithilfe von 
maschinellem Lernen

ML Wartungs-
planung und -
terminierung

Identifizierung von wartungsbezogenen Faktoren, 
die sich auf die Netzgeschwindigkeit (Pünktlichkeit) 
auswirken, um Anpassungen der Wartungspläne 
vorzunehmen, Verzögerungen zu reduzieren und 
die Pünktlichkeit des Gesamtdienstes zu 
verbessern

Lasisi und Attoh-
Okine (2019)

Verbesserung der 
Genauigkeit von Vorhersagen 
zu Schienenfehlern mithilfe 
von Ensemble-Lernmethoden

EML Zustandsbasierte 
Wartungs-
planung

Ensemble-Modelle verbesserten die Genauigkeit 
der Fehlererkennung und -vorhersage, was zu 
gezielteren Instandhaltungsmaßnahmen und einer 
effizienteren Nutzung der Reparaturressourcen im 
Schienennetz führte.

Mohammadi und 
He (2022)

Überwachung von 
Schienenwelligkeit und 
Vorhersage von 
Gleisverschleiß zur 
Verlängerung der 
Lebensdauer von Gleisen und 
Schienenfahrzeugen

ML Wartungs-
planung

Ermöglichte die frühzeitige Erkennung von 
Schienenwelligkeit, wodurch rechtzeitige 
Schleifarbeiten durchgeführt und die Lebensdauer 
von Gleisen und Rädern verlängert werden 
konnten.
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Quelle Ziele KI/ML-Modell Wartungs-
aspekt

Kurzfristige Ergebnisse

Jakobsson et al. 
(2020)

Vorhersage der verbleibenden 
Nutzungsdauer schwerer 
Bergbaufahrzeuge auf 
Grundlage ihrer 
Nutzungsdaten

NN Vorausschau-
ende Wartung 

Das Modell prognostiziert anhand von 
Betriebsdaten die Lebensdauer von 
Fahrzeugkomponenten genau, ermöglicht eine 
proaktive Wartungsplanung und reduziert 
unerwartete Ausfälle von Schwerlastfahrzeugen.

Gong et al. (2023) Diagnose und Überwachung 
von Störungen an 
Elektrofahrzeugen mithilfe 
indirekter Messungen in 
Kombination mit KI

KI-gesteuerte 
Signalverarbeit
ung 

Vorausschau-
ende Wartung 

Die vorgeschlagene Methodik erkennt schnell und 
präzise Fehler an Elektromotoren und Batterien von 
Elektrofahrzeugen allein anhand indirekter Signale, 
verbessert die Reaktionszeiten bei der Wartung und 
reduziert den Bedarf an zusätzlichen Sensoren.

Gugaratshan et 
al. (2023)

Kontinuierliche Aktualisierung 
von Modellen zur 
Zuverlässigkeit, Verfügbarkeit 
und Wartbarkeit von 
Fahrzeugen anhand von 
Sensordaten aus dem Betrieb

ML Wartungsplanung Es wurde gezeigt, dass die Einbeziehung von 
Echtzeit-Multivariaten-Sensordaten in 
Zuverlässigkeitsmodelle die Fehlerprognose 
erheblich verbessert und den Wartungszeitpunkt für 
kritische Fahrzeugsubsysteme (z. B. Bremsen, 
Motor) optimiert.

Chen et al. (2021) Vorhersage des 
Wartungsbedarfs von 
Fahrzeugen durch Integration 
von Deep-Learning-Modellen 
mit GIS-Daten

Deep Learning 
(z. B. 
CNN/LSTM) 

Vorausschau-
ende Wartung

Erfolgreiche Vorhersage, wann und wo 
Fahrzeugwartungen erforderlich sind, durch 
Analyse von Betriebsrouten und 
Umgebungsbedingungen, wodurch zeitnahe, 
standortbezogene Wartungsmaßnahmen für 
Fahrzeugflotten ermöglicht werden

Danilo Giordano 
et al. (2022)

Bewertung und Ableitung von 
Best Practices für die Imple-
mentierung vorausschauender 
Wartung in einer 
Automobilproduktions-
umgebung

ML Vorausschau-
ende Wartung

Hervorhebung effektiver datengesteuerter 
Wartungsstrategien (und häufiger Fallstricke) in 
einer realen Fallstudie aus der Automobilbranche 
mit Leitlinien zu Datenqualität, Modellauswahl und 
Integration für zukünftige Implementierungen
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Quelle Ziele KI/ML-Modell Wartungs-
aspekt

Kurzfristige Ergebnisse

Giobergia et al. 
(2018b)

Verwendung großer Mengen 
von Sensordaten aus 
Fahrzeugen, um 
Komponentenausfälle im 
Voraus vorherzusagen

Datenauswer-
tung und ML

Vorausschau-
ende Wartung

Zeigte, dass die Auswertung hochdimensionaler 
Fahrzeugsensordaten Frühwarnmuster für 
Komponentenausfälle aufdecken kann, wodurch die 
Fehlererkennung verbessert und Wartungsarbeiten 
geplant werden können, bevor es zu Ausfällen in 
Fahrzeugflotten kommt

H. Liu, Song 
und Zhang 
(2021)

Diagnose von Fehlern in 
Elektro-/Hybridfahrzeugen 
mithilfe verbesserter 
Algorithmen für maschinelles 
Lernen

Verbesserter 
ML-Algorithmus 
(z. B. 
verbesserte 
SVM/ANN)

Vorausschau-
ende Wartung

Das verbesserte maschinelle Lernmodell identifiziert 
Batterie- und Motorstörungen in Fahrzeugen mit neuen 
Energien präzise und trägt so zu einem 
zuverlässigeren Betrieb und einer rechtzeitigen 
Wartung von Elektrofahrzeugflotten bei.

Kavousi-Fard et 
al. (2020b)

Erkennung von Anomalien in 
Fahrzeugbetriebsdaten aus 
Sicherheits- und 
Zuverlässigkeitsgründen

DL Anomalie-
erkennung 

Das Modell erkennt mit hoher Genauigkeit abnormale 
Muster in Fahrzeugdaten (die möglicherweise auf 
Komponentenfehler oder Cyberangriffe hinweisen) und 
bietet ein Frühwarnsystem, das umgehend Wartungs-
oder Sicherheitsmaßnahmen auslösen kann.

Ji et al. (2021b) Identifizierung von Anomalien 
im Kupplungsbetrieb von 
Hybrid-Elektrofahrzeugen 
mithilfe von maschinellem 
Lernen

ML Zustandsüber-
wachung 

Erfolgreiche Erkennung ungewöhnlicher 
Kupplungseingriffsmuster, die auf Verschleiß oder 
Fehler im Getriebe von Hybridfahrzeugen hinweisen, 
wodurch eine gezielte vorbeugende Wartung des 
Kupplungssystems ermöglicht wird.

Aeddula et al. 
(2024)

Anwendung von KI-gesteuerter 
vorausschauender Wartung in 
autonomen Fahrzeugflotten als 
Teil einer Produkt-Service-
System-Strategie

KI-gesteuertes 
Analyse-
Framework 

Vorausschau-
ende Wartung / 
Wartungs-
planung

Die Untersuchung identifizierte Überlegungen, Ein-
schränkungen und Verbesserungen für die Implemen-
tierung einer KI-basierten Wartung in autonomen 
Fahrzeugdiensten und demonstrierte die Bedeutung 
des Ansatzes für die Verbesserung der 
Flottenzuverlässigkeit und die Gestaltung eines 
effektiven PSS.
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Die systematische Literaturrecherche lieferte einen umfassenden Überblick über künstliche Intelligenz und maschinelles Lernen in der
Wartungsplanung und -steuerung im öffentlichen Verkehr. Die Untersuchung ergab mehrere wichtige Erkenntnisse, neue Trends und
Anwendungsmöglichkeiten von KI für die Wartungsplanung und -steuerung im öffentlichen Verkehr. Erstens zeigt die deskriptive Analyse, dass
das Forschungsvolumen in diesem Bereich in den letzten zehn Jahren stetig zugenommen hat, was auf ein wachsendes Interesse an diesem
Forschungsgebiet hindeutet. Wir haben festgestellt, dass sich ein Großteil der Studien auf KI in prädiktiven und zustandsorientierten
Instandhaltungsansätzen konzentriert, um Ausfälle von Anlagen vorherzusagen bzw. deren Zustand zu überwachen. In diesen Arbeiten sind die
Themen Instandhaltungsplanung und -terminierung vorherrschend, was dem allgemeinen Bestreben entspricht, Ausfallzeiten zu minimieren und
Ausfälle durch bessere Erkenntnisse zu vermeiden.

Zweitens zeigt unsere Clusteranalyse hinsichtlich der verwendeten KI-Techniken, dass keine einzelne Methode den Bereich dominiert, sondern
dass eine Vielzahl von Ansätzen ausprobiert und oft kombiniert werden. Reinforcement Learning hat Aufmerksamkeit für die Formulierung von
Wartung als sequentielles Entscheidungsproblem gewonnen und ist insbesondere in Wartungsplanungsszenarien vielversprechend. Deep
Learning wurde aufgrund seiner Fähigkeit, komplexe Muster in Sensordaten zu modellieren, für viele vorausschauende Wartungsaufgaben
eingesetzt. Klassische Methoden des maschinellen Lernens (wie SVMs, Random Forests und Bayes'sche Modelle) werden für die
Fehlerdiagnose, die Vorhersage der Restlebensdauer und die Wartungsplanung verwendet. Darüber hinaus verwenden eine Reihe von Artikeln
hybride Ansätze, beispielsweise die Kombination von physikalischen Modellen mit KI zur Unterstützung von Wartungsarbeiten.

Schließlich haben wir bei der Analyse der Anwendungsbereiche festgestellt, dass KI-gesteuerte Wartung in den Bereichen Luftfahrt, Eisenbahn
und Automobil erhebliche Vorteile bietet, darunter eine verbesserte Fehlerprognose, eine optimierte Wartungsplanung, reduzierte Ausfallzeiten
und eine verbesserte Entscheidungsunterstützung für die Wartung. Die Analyse der Anwendungsbereiche zeigt, dass es zwar gemeinsame
Themen im Bereich der Wartung gibt, jeder Sektor jedoch auch seine eigenen Prioritäten hat. In der Luftfahrt drehen sich KI-Anwendungen
häufig um hochpräzise Prognosen für kritische Komponenten und die Optimierung von Flottenwartungsplänen, um ungeplante Flugausfälle zu
vermeiden. Im Eisenbahnsektor konzentrieren sich die meisten Arbeiten auf sensorbasierte Zustandsüberwachung und Fehlererkennung sowie
auf Planungsmodelle, die Wartungstermine rund um den Zugbetrieb planen. Im Automobilsektor liegt der Schwerpunkt auf der Nutzung von
Fahrzeugdaten zur Implementierung vorausschauender Wartungsmaßnahmen, die die Betriebskosten senken können.

Die meisten Veröffentlichungen konzentrieren sich auf spezifische Aspekte, z. B. die Vorhersage der RUL, Fehlerdiagnosen,
Entscheidungsunterstützungssysteme für Reparatur und Austausch usw. In der Praxis umfasst die Wartungsplanung und -steuerung jedoch eine
komplexe Koordination vieler Aktivitäten (z. B. Inspektion, Ermittlung des Material- und Komponentenbedarfs, Ressourcenzuweisung sowie
Personal- und Aufgabenplanung usw.). Daher sind die Autoren der Meinung, dass ganzheitlichere Lösungen erforderlich sind, die
Wartungsaktivitäten und Fertigungsbeschränkungen integrieren und über die Vorhersage einzelner Komponenten hinaus zu einer Optimierung
der Wartung auf Systemebene führen. Ein solches Wartungsplanungs- und -steuerungssystem könnte Wartungsmanager bei der End-to-End-
Planung (von der Erkennung eines Bedarfs bis zur Planung und Durchführung der Wartung) unterstützen und in realen Wartungseinrichtungen
validiert werden.
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In der Literatur konnten wir kein spezielles KI-basiertes System für die Wartungsplanung und -steuerung finden. Die meisten
vorgestellten KI-Lösungen konzentrieren sich isoliert auf bestimmte Aspekte, z. B. die Vorhersage der Restlebensdauer, die
Fehlerdiagnose und Entscheidungshilfesysteme für Reparatur und Austausch. In der Praxis umfasst die Wartungsplanung und -
steuerung jedoch die komplexe Koordination vieler Aktivitäten, z. B. Inspektion, Ermittlung der erforderlichen Materialien und
Komponenten, Zuweisung von Ressourcen und Planung des Personals und der Aufgaben. Daher besteht ein Bedarf an
ganzheitlicheren Lösungen, die Wartungsaktivitäten und Fertigungsbeschränkungen integrieren und über die Vorhersage einzelner
Komponenten hinaus zur Optimierung der Wartung auf Systemebene führen. Ein KI-basiertes System zur Wartungsplanung und -
steuerung könnte Wartungsmanager bei der End-to-End-Planung unterstützen, von der Ermittlung des Wartungsbedarfs bis zur
Terminierung und Durchführung, und könnte in realen Zugwartungsanlagen validiert werden.

In diesem Zusammenhang stellen wir einen neuartigen, KI-basierten konzeptionellen Rahmen vor und liefern einen Fahrplan zur
Beantwortung der folgenden Forschungsfrage: Wie können Wartungsaufträge im öffentlichen Verkehr, insbesondere in
Zugwartungswerkstätten, mithilfe von KI geplant und gesteuert werden? Zunächst haben wir die grundlegenden Elemente skizziert,
die für die Integration von KI in die Wartungsplanung erforderlich sind. Dazu gehören vier Schlüsselkomponenten: Datenmodelle, KI-
Algorithmen, Entscheidungsfindungsmodelle und die Integration in bestehende Informationssysteme und Benutzeroberflächen. Auf der
Grundlage dieser grundlegenden Elemente wurde dann die Architektur eines KI-MOPC für Eisenbahnwartungswerkstätten entworfen.
Abschließend wird ein theoretisches Modell vorgeschlagen, um den Arbeitsablauf und die Entscheidungsstruktur des KI-MOPC in
Eisenbahnwartungswerkstätten zu definieren. Das primäre Ziel des vorgeschlagenen KI-MOPC-Systems in einer Eisenbahnwerkstatt ist
es, Echtzeit-Entscheidungsprozesse in den Bereichen Wartungsauftragsplanung und -steuerung zu ermöglichen. Das vorgeschlagene
Modell stellt eine bedeutende Weiterentwicklung gegenüber herkömmlichen Methoden dar, da es KI-gesteuerte Automatisierung,
prädiktive Analysen und Echtzeitoptimierung nutzt. Dieses KI-gestützte System integriert die Wartungsplanung und -steuerung und
verbessert gleichzeitig die Entscheidungsprozesse, wodurch Ausfallzeiten reduziert und eine optimale Ressourcennutzung in der
Eisenbahnwerkstatt gewährleistet werden.
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Das KI-basierte System zur Planung und Steuerung von Wartungsaufträgen (AI-MOPC) lässt sich in vier wesentliche Komponenten
unterteilen: Datenmodelle, KI-Algorithmen, Entscheidungsmodule, Integration in bestehende Systeme und Benutzeroberfläche. Jedes
dieser Elemente spielt eine entscheidende Rolle bei der Schaffung eines robusten und effizienten AI-MOPC-Systems, das einen nahtlosen
Datenfluss, genaue Vorhersagen und umsetzbare Erkenntnisse gewährleistet.

Datenmodelle bilden die Grundlage des AI-MOPC-Systems, indem sie Rohdaten aus Sensoren,
Gerätelogs und Betriebsdaten von Anlagen strukturieren und organisieren. Richtig konzipierte
Datenmodelle gewährleisten eine genaue Darstellung der zugrunde liegenden Systeme und erleichtern
fortgeschrittene Analysen.
• Woods et al. (2024) haben eine Ontologie für Wartungsaktivitäten erstellt, um Arbeitsauftragsdaten zu

strukturieren, darunter Ersatz, Inspektion und Verbesserung der Datenqualität.
• Hodkiewicz et al. (2024) haben IOF-Maint eingeführt, eine modulare Wartungsontologie, die auf die

Industrial Ontology Foundry abgestimmt und für Anlagenwartungsdaten implementiert wurde.
• Stewart et al. (2024) setzten natürliche Sprachverarbeitung (NLP) und Deep Learning ein, um Entitäten

aus Arbeitsaufträgen zu extrahieren und in einen Wissensgraphen von Wartungsereignissen zu
integrieren. Diese Modelle erleichtern die Vereinheitlichung heterogener Datenquellen, einschließlich
Sensorwerten, ERP-Datensätzen und Wartungshandbüchern, und ermöglichen so automatisiertes
Schlussfolgern.

AI-MOPC-Systeme können eine Reihe von KI- und Optimierungsalgorithmen einsetzen, um Ausfälle
vorherzusagen, Wartungsaufgaben zu planen und Zeitpläne zu optimieren. Überwachte Lernverfahren wie
neuronale Netze, Random Forests und Support-Vektor-Maschinen (SVMs) werden häufig für die
Fehlervorhersage und die RUL-Schätzung eingesetzt. Die meisten aktuellen Studien haben jedoch den
Schwerpunkt auf die Anwendung von Reinforcement Learning (RL) im Kontext von
Entscheidungsprozessen gelegt.
• Eine Literaturrecherche zeigt, dass sowohl RL als auch Deep RL in der Lage sind, kontinuierliche 

Zustandsüberwachungsdaten zu nutzen, um dynamische Wartungsstrategien zu erlernen, die Kosten 
und Ausfallzeiten minimieren (Ogunfowora und Najjaran 2023). 

• Silva et al. (2023) wenden einen RL-Agenten auf die Flugzeugwartungsplanung an: Eine statische 
Richtlinie plant im Voraus und eine adaptive Richtlinie plant neu, wenn neue Informationen eintreffen, 
was zu flexiblen und effizienten Wartungsplänen führt. 

1. Datenmodelle

2. KI-Algorithmen

Quelle: Woods et al. (2024), Hodkiewicz et al. (2024), Stewart et al. (2024), Ogunfowora und Najjaran (2023), Silva et al. (2023)
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Das Entscheidungsmodul übersetzt KI-Erkenntnisse in konkrete Wartungsmaßnahmen oder -pläne. Die
Integration von Experten- und wissensbasierten Komponenten ist zu einem vorherrschenden Merkmal
moderner KI-basierter Entscheidungsunterstützungssysteme geworden. Das Entscheidungsmodul ist in
der Lage, Prognosen aus maschinellem Lernen mit Solvern sowie mit regelbasierter Logik zu kombinieren,
um Wartungsaufgaben zu planen.
• Öhlinger et al. (2022) stellen einen KI-gestützten Ansatz für die Wartungsauftragsplanung vor, bei dem

der Schwerpunkt auf einer ganzheitlichen Planungsoptimierung mit Entscheidungsunterstützung liegt,
um unsichere Auftragsinformationen in umsetzbare Pläne umzuwandeln.

• Soori et al. (2024) zeigten, dass wissensbasierte Systeme formalisierte Regeln und Ontologien nutzen,
um menschliches Denken nachzuahmen und so automatisierte Schlussfolgerungen und erklärbare
Entscheidungslogik zu ermöglichen. Diese Systeme können Wartungsheuristiken codieren, z. B.
Prioritätsregeln, oder mehrere Kriterien wie Kosten, Ausfallzeiten und Sicherheit durch multikriterielle
Optimierung bewerten.

Die Integration von KI-MOPC-Modulen in bestehende industrielle Informationssysteme wie ERP ist ein
entscheidender Aspekt der Systemfunktionalität. Sie nutzen Middleware und Microservices für das Internet
der Dinge (IoT), um die Echtzeitübertragung von Daten aus Maschinen zu erleichtern.
• Costa et al. (2025) demonstrieren eine softwarebasierte Architektur, bei der IoT-Geräte Daten an einen

Kontextbroker senden; diese Daten werden sowohl AI-Modulen als auch Frontend-Clients zur Verfügung
gestellt. Die Plattform nutzt Grafana für die Erstellung von Dashboards und stellt ein Backend für AR/VR-
Schnittstellen bereit. Darüber hinaus liefert die Benutzeroberflächenkomponente den Benutzern mithilfe
von Dashboards und interaktiven Anzeigen Erkenntnisse aus der künstlichen Intelligenz.

• Jüngste Studien haben Augmented Reality und Virtual Reality als innovative Schnittstellen für
Wartungsanwendungen identifiziert. Beispielsweise legen KI-basierte Entscheidungssysteme den
Schwerpunkt auf eine benutzerzentrierte Gestaltung, z. B. moderne UI-Module, die die Visualisierung
wichtiger Kennzahlen, die Filterung von Wartungsdaten und die Einleitung klarer Maßnahmen erleichtern
(Soori et al. 2024).

3. Entscheidungsmodule

4. Integration und 
Benutzeroberfläche

Quelle: Öhlinger et al. (2022), Soori et al. (2024), Costa et al. (2025)
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Einzelprüfung, 
Betriebsdaten 
(Sensordaten)

Wartungsaufgaben, z. B. 
gemäß IS 600 Revision der 
Deutschen Bahn 
(Wartungsprotokolle)

Umfassende Liste aller 
erforderlichen Materialien, 
Komponenten usw. 
(Stückliste)

Vorausschauende 
Wartungsmodelle 
(stochastische Analyse)

Ressourcenkapazitätsplanu
ng (KI-
Planungsalgorithmen)

Optimierung von Zeitplänen 
(verstärkendes Lernen)

Personal- und Maschinen-
/Werkzeugzuweisung
(Entscheidungsunterstützungssysteme)

Arbeitsauftragsplanung 
(tägliche/wöchentliche Aufgaben)

Integration und 
Benutzeroberfläche: 
Interaktion mit dem 
bestehenden System, 
Visualisierung von 
Wartungsdaten und fundierte 
Entscheidungen. 

Integration in Unternehmenssysteme (z. 
B. SAP ERP) 

Visualisierung von MOPC-Daten 
(Dashboard und KPI-Verfolgung)

Datenmodelle: 
Entwicklung/Erfassung und 
Verwaltung von Daten im 
Zusammenhang mit der 
Wartung 

KI-Algorithmen: KI-basierte 
Analysen für die Planung und 
Ressourcenauslastung

Entscheidungsmodul: 
Wandelt KI-gestützte 
Erkenntnisse in umsetzbare 
Wartungsentscheidungen um
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Die Datenmodelle bilden die Grundlage des Modells und dienen dazu, verschiedene Datenquellen wie
Einzelprüfungen, Betriebsdaten aus Sensorauswertungen, Prüfprotokolle (z. B. aus IS 600-
Revisionsprotokollen) und Stücklisten (BoM) zu sammeln, zu organisieren und in einen Zusammenhang
zu bringen. Diese strukturierten Datensätze sind für die Bereitstellung hochwertiger Eingaben für die KI-
Analyse unerlässlich.

Aufbauend auf den Datenmodellen wendet die KI-Algorithmen-Ebene prädiktive Techniken zur
Verarbeitung der Eingabedaten an. Dazu gehören die Verwendung stochastischer Analysen zur
Prognose des Zustands von Komponenten, KI-Planungsalgorithmen zur Abschätzung der
Ressourcenkapazität und verstärktes Lernen zur iterativen Optimierung von Wartungsplänen. So kann
das System auf unerwartete Störungen reagieren, indem es die Wartungspläne auf der Grundlage des
Echtzeitstatus in der Fertigung kontinuierlich aktualisiert.

Schließlich sorgt die Integrations- und Benutzeroberfläche dafür, dass das AI-MOPC-System innerhalb
der bestehenden digitalen Infrastruktur zugänglich und nutzbar bleibt. Durch die Integration in
bestehende Unternehmensinformationssysteme wie SAP ERP und die Visualisierung über Dashboards
und KPI-Tracking unterstützt diese Ebene Transparenz, menschliche Kontrolle und datengesteuerte
Leistungsüberwachung. Wartungsmanager können mit Echtzeitdaten interagieren und fundierte
Anpassungen vornehmen, wodurch die betriebliche Effizienz gesteigert wird.

Integration und 
Benutzeroberfläche: 
Interagieren mit
bestehendem System, 
visualisieren Wartungsdaten 
und treffen fundierte 
Entscheidungen. 

Datenmodelle: 
Entwickeln/sammeln und 
verwalten Sie Daten im 
Zusammenhang mit der 
Wartung. 

KI-Algorithmen: KI-basierte 
Analysen für die Termin- und 
Ressourcenkapazitäts-
planung

Entscheidungsmodul: 
Wandelt KI-gesteuerte 
Erkenntnisse in umsetzbare 
Wartungsentscheidungen um
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Das Entscheidungsmodul fungiert als operativer Kern und setzt KI-gesteuerte Erkenntnisse in
umsetzbare Zeitpläne um. Es umfasst Entscheidungsunterstützungssysteme für die Personal- und
Gerätezuweisung sowie Tools für die Arbeitsauftragsplanung, die kurzfristige (d. h.
tägliche/wöchentliche) Aufgabenverteilungen generieren. Dieses Modul stellt sicher, dass die
verfügbaren Ressourcen effizient genutzt werden, wobei Einschränkungen in der Fertigung wie
Personalausfälle oder Maschinenausfälle berücksichtigt werden.
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Wartungsaufgaben (z. B. Überarbeitung IS 
600)

+ Ergebnisse einzelner Inspektionen

Zug mit
spezifischer 

Betriebsleistung/
Kilometerleistung

+ Zugbetriebsdaten/Fahrplan

Gesamtanzahl 
der für die 

Wartung zu 
planenden 
Aufgaben

Bereich

Aufgaben
Bearbei-
tungszeit

[min]

Einrich-
tungszeit

[min]

Name der 
Operation

Ressourcen Arbeitsplan
Personal + 

Qualifikation
Maschinen/
Werkzeuge

Aufgabe 1 15 4
Schleifen 

von 
Achsflächen

Facharbeiter 1
Schleif-

maschine 
XY

Wartungspläne 
optimieren

Aufgabe 2 25 10
Montage 

des 
Radsatzes

Facharbeiter 2
und 3

Werkzeug 
XZ

Aufgabe 3 20 6 Schweißen 
der Achse Facharbeiter 4

Schweiß-
maschine 

YZ 

Planung von 
Materialien, 
Komponenten usw.

Stückliste 
pro Aufgabe

Gesamtbedarf an 
Material, 

Komponenten usw. 
basierend auf den 
Gesamtaufgaben

Alle Arten von 
Ressourcen 
(ohne 
Berücksichti-
gung von 
Einschränkung
en/Beschrän-
kungen) 
basierend auf 
den gesamten 
Wartungs-
aufgaben 

Grober 
Arbeits-
plan pro 

Wartungs-
einrich-

tung

Aufgabe 3

Aufgabe 1

Aufgabe 2

W
ar

tu
ng

sp
la

nu
ng

 (f
ür

 e
in

en
 b

es
tim

m
te

n 
Zu

g)

Haupt-
funktionen Detaillierte Aktivitäten

Modul 1: 
Planung 

des 
Wartungs-

programms

Modul 2:
Material-
mengen-
planung

Modul 3: 
(Grobe) 

Zeitplanung 
und 

Ressourcen
kapazitätspl

anung
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Bereich

Verfügbare 
Ressourcen (unter 
Berücksichtigung 
aller möglichen 
Einschränkungen in 
der Fertigung)  

Aufgaben
Bearbei-
tungszeit

[min]

Einrich-
tungszeit

[min]

Name der 
Operation

Ressourcen Auftrags-
planung/

UmplanungPersonal Maschinen
/Werk-
zeuge

Aufgabe 1 15 4 Achsenflächen 
schleifen

Fachar-
beiter 1

Schleifma-
schine XY

Optimierung der 
Wartungspläne/  
Neuberechnung 

der Zeitpläne 
unter effizienter 

Nutzung der 
verfügbaren 
Ressourcen

Aufgabe 2 25 1 Montage des 
Radsatzes

Fachar-
beiter 2
und 3

Werkzeug 
XZ (nicht 
verfügbar)

Aufgabe 3 20 6 Schweißen 
der Achse

Fachar-
beiter 4 

(abwesend)

Schweiß-
maschine 

YZ 

Auftragsreihen-
folge kurz-
fristig, z. B. 
täglich/
wöchenlich, um 
die 
Anforderungen 
zu erfüllen

Verfolgung von 
Prozessen/Ergebnissen 
in der Fertigung

Vergleich der 
Planung mit dem 
tatsächlichen 
Auftragsstatus in der 
Fertigung 

KPI-Analyse:
• Qualität
• Menge
• Zeit
• Kosten

Grober Arbeitsplan 
aus Modul 3

W
ar

tu
ng

sk
on

tr
ol

le
 

(in
 e

in
er

 b
es

tim
m

te
n 

W
ar

tu
ng

se
in

ric
ht

un
g)

Hauptfunk-
tionen Detaillierte Aktivitäten

Modul 4: 
Auftrags-
planung
(in der 

Fertigung)

Modul 5: 
Auftragsüb
erwachung 

(in der 
Fertigung)

Auftragsabwicklung
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Das Hauptziel des vorgeschlagenen AI-MOPC-Systems in einer Eisenbahnwerkstatt ist es, Entscheidungsprozesse in den Bereichen
Wartungsauftragsplanung und -steuerung in Echtzeit zu ermöglichen. Das vorgeschlagene Modell stellt eine bedeutende
Weiterentwicklung gegenüber herkömmlichen Methoden dar, da es künstliche Intelligenz (KI)-gesteuerte Automatisierung, prädiktive
Analysen und Echtzeitoptimierung nutzt. Dieses KI-gestützte System integriert die Wartungsplanung und -steuerung und verbessert
gleichzeitig die Entscheidungsprozesse, wodurch Ausfallzeiten reduziert und eine optimale Ressourcennutzung in der
Eisenbahnwerkstatt gewährleistet werden.

Gemäß dem vorgestellten Modell beginnt der Prozess mit den Ergebnissen einzelner Inspektionen. In dieser Phase werden die aus den
Wartungsprotokollen und Inspektionen gesammelten Daten mit stochastischen Methoden analysiert, um die Wahrscheinlichkeit von
Komponentenausfällen und Verschleißmustern zu bewerten. Die stochastische Analyse berücksichtigt Schwankungen der
Betriebsbedingungen, Verschleiß und Unsicherheiten hinsichtlich der Lebensdauer von Komponenten, sodass Wartungspläne
dynamisch angepasst werden können. Die aus der stochastischen Analyse abgeleiteten Ergebnisse dieser einzelnen Inspektionen
werden in das Standardwartungsprogramm integriert. So wird sichergestellt, dass ein umfassender und gut dokumentierter Überblick
über alle für den Zug erforderlichen Wartungsarbeiten verfügbar ist.

Sobald der Gesamtbedarf an Wartungsaufgaben ermittelt ist, wird die Materialmenge geplant, um sicherzustellen, dass die richtigen
Materialien, Komponenten, Ersatzteile usw. für die auszuführenden Aufgaben verfügbar sind. Die Modelle der künstlichen Intelligenz
können angewendet werden, um automatisch eine Stückliste (BOM) für jede Wartungsaufgabe zu erstellen, indem sie vergangene
Wartungsaufzeichnungen, aktuelle Lagerbestände, Lieferzeiten der Lieferanten usw. analysieren. Sie können auch den zukünftigen
Materialbedarf auf der Grundlage von erwarteten Ausfällen und geplanten Wartungsaufgaben vorhersagen und so die Lagerbestände
optimieren und Verzögerungen aufgrund von Komponentenengpässen minimieren. Diese vorausschauende Bestandsverwaltung stellt
sicher, dass die Wartungswerkstätten immer über die erforderlichen Materialien verfügen, ohne dass es zu Überbeständen kommt,
wodurch Kosten und Verschwendung reduziert werden.

Für die erforderlichen Wartungsaufgaben werden KI-Algorithmen verwendet, um einen groben Arbeitsplan für die Wartungswerkstatt zu
erstellen, ohne dabei Einschränkungen oder Beschränkungen in der Fertigung zu berücksichtigen. Der Ansatz besteht darin, Aufgaben
dynamisch auf Mitarbeiter und Maschinen zu verteilen und gleichzeitig eine optimale Verteilung der Arbeitslasten sicherzustellen. Durch
die Analyse früherer Effizienzdaten der Werkstatt optimiert die KI kontinuierlich die Zeitpläne, um Leerlaufzeiten zu minimieren und den
Durchsatz zu verbessern. So entsteht ein dynamischer und hochoptimierter grober Arbeitsplan für die Wartungsanlage.
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Der Übergang von der Planung zur Ausführung wird durch eine ML-gesteuerte Auftragsplanung in der Fertigung erleichtert, die sich
durch kontinuierliche Überwachung der Fertigungsbedingungen an Echtzeitbeschränkungen anpasst. Herkömmliche Ansätze zur
Wartungsplanung haben Schwierigkeiten mit unerwarteten Ereignissen wie der Nichtverfügbarkeit von Werkzeugen oder der
Abwesenheit von Mitarbeitern, was zu einer ineffizienten Umplanung führt. Im Gegensatz dazu können maschinelle Lernverfahren (d. h.
verstärktes Lernen) solche Einschränkungen sofort erkennen und Aufgaben autonom neu zuweisen oder Zeitpläne in Echtzeit
anpassen. Wenn beispielsweise ein wichtiges Werkzeug nicht verfügbar ist, identifiziert der RL-Agent alternative Werkzeuge oder
Arbeitsstationen, um den Arbeitsablauf aufrechtzuerhalten. Ebenso identifiziert der RL-Agent bei Abwesenheit eines qualifizierten
Mitarbeiters anderes qualifiziertes Personal oder plant Aufgaben neu, ohne den gesamten Wartungszeitplan zu stören. Diese Flexibilität
ermöglicht es Werkstätten, auch bei unvorhergesehenen Störungen eine hohe Betriebseffizienz aufrechtzuerhalten.

Die vorgeschlagenen AI-MOPC-Systeme würden kontinuierlich Daten aus Wartungsvorgängen analysieren und mit dem geplanten
Zeitplan vergleichen. Echtzeit-Tracking-Systeme werden eingesetzt, um den Fortschritt jedes Wartungsauftrags zu überwachen, sodass
Wartungsmanager die tatsächlichen Ausführungszeiten mit den erwarteten Zeitplänen vergleichen können. Dieser
Überwachungsprozess ermöglicht die sofortige Identifizierung von Verzögerungen oder Ineffizienzen und stellt sicher, dass
Korrekturmaßnahmen ohne Unterbrechung des gesamten Arbeitsablaufs umgesetzt werden können. Darüber hinaus wird eine
Leistungsbewertung auf der Grundlage bestimmter Leistungskennzahlen (KPIs) wie Qualität, Quantität, Aufgabenbearbeitungszeit und
Kosten durchgeführt. Diese KPIs liefern wertvolle Erkenntnisse über die Effektivität der Wartungsarbeiten und ermöglichen es den
Wartungsmanagern, datengestützte Entscheidungen zur kontinuierlichen Verbesserung zu treffen. Abweichungen vom geplanten
Wartungszeitplan werden durch Ausgleichsmaßnahmen behoben, die eine Umplanung von Aufgaben, eine Neuzuweisung von
Ressourcen oder eine Anpassung der Arbeitslastverteilung umfassen können, um die Betriebseffizienz aufrechtzuerhalten.
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Der Status quo der KI in der Wartungsauftragsplanung und -steuerung (dargestellt anhand einer systematischen Literaturrecherche in
Phase 1 des Studienberichts) zeigt, dass es eine umfangreiche Literatur gibt, die sich mit der Anwendung von Reinforcement Learning
(RL) zur Optimierung von Wartungsaktivitäten in öffentlichen Verkehrsmitteln wie Zügen, Flugzeugen und Fahrzeugen befasst. Um den
genauen Stand von RL in diesem Zusammenhang zu erfassen, wird ein systematischer Ansatz gewählt, um eine deskriptive Analyse
seiner Verwendung im Bereich der Wartung öffentlicher Verkehrsmittel durchzuführen. Zunächst wurden relevante Forschungsartikel
mithilfe einer effizienten und gut strukturierten Suchstrategie gesammelt, um eine umfassende Abdeckung des Themenbereichs
sicherzustellen. Anschließend wurden die Veröffentlichungstrends untersucht, um das zeitliche Wachstum und das Forschungsinteresse in
diesem Bereich zu verstehen. Anschließend wurden Keyword-Ko-Occurrences und Clusteranalysen verwendet, um wichtige
Themenbereiche und Forschungsrichtungen zu identifizieren. Die bibliometrische Analyse ergab einen schnell wachsenden Trend zur
Einführung von RL für verschiedene Wartungsaufgaben. Durch die Ko-Auftreten von Schlüsselwörtern und Clusteranalysen wurde die
Literatur in fünf Themenbereiche kategorisiert, die die Forschungslandschaft widerspiegeln, nämlich (1) Deep RL für die Wartungsplanung,
(2) RL und Modelltraining, (3) Wartungsoptimierung und Entscheidungsfindung, (4) Datenmodelle für die Systemsteuerung und
vorausschauende Wartung und (5) Algorithmen für die Zuweisung von Wartungsressourcen.

Auf der Grundlage der Erkenntnisse aus der Untersuchung wird geschlossen, dass die derzeitige Implementierung von RL in der
Instandhaltung zwar ihre Machbarkeit bewiesen hat, die bestehende Forschung jedoch RL nur für spezifische Probleme der
Instandhaltungsplanung und -terminierung implementiert hat. Es gibt keine Forschungsarbeiten zum Einsatz von RL für die Planung und
Steuerung von Wartungsaufträgen in einer speziellen Wartungswerkstatt für öffentliche Verkehrsmittel. In diesem Zusammenhang stellt
dieser Artikel den Status quo vor und schlägt einen RL-basierten konzeptionellen Rahmen vor, um einen Fahrplan zu erstellen und die
folgende Forschungsfrage zu beantworten: Wie kann RL für die Planung und Steuerung von Wartungsaufträgen in
Wartungswerkstätten für öffentliche Verkehrsmittel eingesetzt werden?

Der Rahmen ist in drei Kerndimensionen gegliedert, nämlich MOPC-Funktionen, RL-Komponenten und Implementierungsüberlegungen.
Er bietet einen klaren Fahrplan für die systematische Integration von RL in Wartungswerkstätten und deckt alle wesentlichen Planungs-
und Steuerungsaufgaben wie Materialschätzung, Kapazitätsplanung, Auftragsplanung und Überwachung in der Fertigung ab.
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Technologien

Anwendung

Branchen

• Verstärkendes Lernen/RL
• Tiefes verstärktes 

Lernen/DRL

• Wartung

• Luftfahrt/Flugzeuge
• Automobil/Fahrzeuge
• Eisenbahn/Schiene

Merkmale der Suchzeichenfolge Wichtigste Erkenntnisse

➢ Die Suchstrategie konzentrierte sich in erster
Linie auf verstärktes Lernen und Wartung im
öffentlichen Verkehr. Daher wurden in den
Suchbegriff Schlüsselwörter aus den Bereichen
verstärktes Lernen, Wartung und Verkehr
aufgenommen.

➢ . Die Schlüsselwörter „verstärkendes Lernen”
und „tiefes verstärkendes Lernen” wurden
verwendet, um den technologischen Aspekt zu
erfassen. Da tiefes verstärkendes Lernen (DRL)
eine weit verbreitete Form des verstärkenden
Lernens ist, wurde es ausdrücklich als
technologisches Schlüsselwort in den String
aufgenommen.

➢ Um sicherzustellen, dass alle relevanten
Sektoren abgedeckt sind, wurden neben den
Namen der Sektoren auch Begriffe hinzugefügt,
die die Verkehrsmittel bezeichnen, z. B.
Flugzeug, Fahrzeug, Schiene.

➢ Es wurden nur englischsprachige Dokumente
berücksichtigt, darunter Zeitschriftenartikel,
Übersichtsartikel, Konferenzberichte und
Buchkapitel, die in den letzten 10 Jahren
veröffentlicht wurden.

Endgültig entwickelte Suchbegriffe: 
TS=(("Reinforcement learning" OR "RL" OR "Deep Reinforcement learning" OR 
"DRL") AND ("Maintenance") AND (Aviation OR Automotive OR Rail OR 
Railway OR Airplane OR Vehicle))
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Erfasste Daten
➢ 167 Publikationen: 132 aus Web of 

Science, 35 aus Science Direct 
➢ Ausschluss: 29 Duplikate, 4 vor 10 

Jahren veröffentlichte 
Publikationen, 1 Leitartikel

Verteilung der Veröffentlichungen
➢ Gesamtzahl: 133
➢ Zeitschriftenartikel: 113
➢ Konferenzbeiträge: 20

Publikationstrend
➢ Der stetige Anstieg unterstreicht 

den raschen technologischen 
Fortschritt und das Interesse an der 
Anwendung von Reinforcement 
Learning für die Instandhaltung im 
öffentlichen Verkehr.

Publikationstrends Wichtige Erkenntnisse
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Verteilung der Schlüsselwörter basierend auf Clustern Wichtigste Erkenntnisse

➢ Das gemeinsame Vorkommen von Schlüsselwörtern 
in den ausgewählten 113 Artikeln wurde untersucht.

➢ Es wurde ein Kriterium festgelegt, um nur 
Schlüsselwörter mit einer Häufigkeit von ≥ 3
auszuwählen. Durch dieses Kriterium wurden 70 von
758 Schlüsselwörtern mit der festgelegten 
Häufigkeitsschwelle gefunden.

➢ Am häufigsten gemeinsam auftretende 
Schlüsselwörter:
• Verstärkendes Lernen – Vorkommen: 53, 

Gesamtlinkstärke: 163
• Tiefes Verstärkungslernen – Vorkommen: 34, 

Gesamtlinkstärke: 58
• Wartung – Vorkommen: 21, 

Gesamtverknüpfungsstärke: 110

➢ Die Optimierungen, die Systemsteuerung und die 
vorausschauende Wartung sind mit 22, 16 bzw. 8 
Vorkommen auch die häufigsten Schlüsselwörter, die 
zusammen mit unserem Hauptsuchbegriff auftreten, 
sodass sie als die am häufigsten wiederkehrenden 
Begriffe in diesem Bereich angesehen werden 
können.

Cluster-Name
Cluster 1: Tiefes Verstärkungslernen für die Wartungsplanung
Cluster 2: Verstärkendes Lernen und Modelltraining
Cluster 3: Wartungsoptimierung und Entscheidungsfindung
Cluster 4: Datenmodelle für Systemsteuerung und vorausschauende Wartung
Cluster 5: Algorithmen für die Zuweisung von Wartungsressourcen

17; 24%

17; 24%

14; 20%

12; 17%

10; 15%Schlüsselwörter in 
Cluster 1

Schlüsselwörter in 
Cluster 2

Schlüsselwörter in 
Cluster 3

Schlüsselwörter in 
Cluster 4

Schlüsselwörter in 
Cluster 5
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Cluster 1

Cluster 2

Cluster 5

Cluster 4

Cluster 3
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Quelle: L. Liu und Yang (2023), Mohammadi &amp; He (2022), Zhou et al. (2019), Chen et al. (2024), Sresakoolchai et al. 
(2025), Saba et al. (2025), Liu et al. (2022), Dai &amp; Liang (2025), Tham et al. 2023; S. S. Shuvo und Yilmaz 2020). 

Dieser Cluster konzentriert sich auf Anwendungen von DRL zur Planung von Wartungsaufgaben. Repräsentativ für
diesen Cluster sind Arbeiten wie der DRL-Ansatz für den Betrieb und die Wartung von UAV-Schwärmen, bei dem ein
Agent die Aufgabenverteilung und Wartung für eine Drohnenflotte plant, um einen kontinuierlichen Betrieb
sicherzustellen (L. Liu und Yang 2023). Mohammadi &amp; He (2022) entwickelten eine DDQN-basierte Methode zur
Optimierung langfristiger Wartungs- und Erneuerungspläne für Eisenbahnschienen unter Kosten- und
Risikobeschränkungen. Eine weitere Arbeit nutzt DRL-Algorithmen sowohl für die Wegplanung einzelner Agenten zur
Kollisionsvermeidung als auch für die Formationsteuerung mehrerer Agenten zur Aufrechterhaltung der Formation
(Zhou et al. 2019). Jede dieser Arbeiten zeigt, wie DRL-Techniken optimale Wartungs- und Planungsrichtlinien in
komplexen Domänen lernen und dabei Heuristiken in Bezug auf Kosteneffizienz und Systemzuverlässigkeit
übertreffen.

Die Veröffentlichungen in diesem Cluster betonen methodische Innovationen beim Training von RL-Modellen
für Wartungsprobleme. Chen et al. (2024) stellten beispielsweise einen expertengesteuerten Deep-RL-Ansatz
für das Management eines Hybridfahrzeugantriebsstrangs vor, bei dem ein Fuzzy-Logik-Controller dem RL-
Agenten Experten-Demonstrationen liefert (Chen et al. 2024). Eine weitere Studie integrierte überwachtes
Lernen mit RL für die Wartung von Eisenbahnrädern (Sresakoolchai, Ngamkhanong und Kaewunruen 2025).
Die überwachte Komponente lernt, den Radverschleiß vorherzusagen, während die RL-Komponente optimale
Wartungsmaßnahmen lernt. In einer anderen Arbeit wurde ein TD3-RL-Agent mit fortgeschrittenen
Trainingstricks verbessert, die zu einem schnelleren Lernen und einer robusteren Richtlinie für die Nutzung von
Batterien/Brennstoffzellen führten (Saba et al. 2025).

Dieser Cluster konzentriert sich auf den Einsatz von RL zur Optimierung von Wartungsplänen und -entscheidungen.
So haben beispielsweise Liu et al. (2022) ein Entscheidungsunterstützungsverfahren unter Verwendung von Q-
Learning zur Optimierung der Wartungsplanung und anderer Lebenszyklusmaßnahmen vorgestellt, das an einem
Fahrzeugproduktionsfall validiert wurde. In ähnlicher Weise formulieren Dai &amp; Liang (2025) ein
prioritätsgewichtetes Inspektionsplanungsproblem für die Wartung von Basisstationen und lösen es mit Hilfe von
Algorithmen zur Suche in großen Nachbarschaften. Andere Studien berichten über Metriken wie reduzierte
Ausfallzeiten, Kosteneinsparungen, höheren Durchsatz oder Verbesserungen der Zuverlässigkeit, die auf RL-basierte
Wartungsrichtlinien zurückzuführen sind (Tham et al. 2023; S. S. Shuvo und Yilmaz 2020). Diese Arbeiten
berücksichtigen auch praktische Überlegungen zur Umsetzung solcher RL-Entscheidungen, beispielsweise die
Notwendigkeit des kontinuierlichen Lernens zur Anpassung an neue Daten und die Bedeutung der Erklärbarkeit in
kritischen Wartungskontexten.

Cluster 1: Tiefes 
verstärkendes 
Lernen für die 

Wartungsplanung

Cluster 2: 
Verstärkendes 

Lernen und 
Modelltraining

Cluster 3: 
Wartungsoptimie-

rung und 
Entscheidungs-

findung
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Quelle: Cavus, Dissanayake und Bell (2025), S. Khan et al. (2020), Hao et al. 2022), Kong et al. (2024), Shang et al. (2020)  

Die Forschung in diesem Cluster konzentriert sich auf den Einsatz datengesteuerter künstlicher Intelligenz oder
maschineller Lernmodelle zur Verbesserung der Systemsteuerung und zur Ermöglichung vorausschauender
Wartung. Ein prominentes Beispiel ist die Untersuchung von Cavus et al., die hervorhebt, wie KI-Techniken,
darunter tiefes Verstärkungslernen, das Batteriemanagement und die vorausschauende Wartung in
Elektrofahrzeugen verbessern (Cavus, Dissanayake und Bell 2025). Ihre Arbeit zeigt, dass DRL-Steuerungen
durch die Nutzung von IoT-Daten und genauen Modellen des Batteriezustands die Batterielebensdauer adaptiv
verlängern und Wartungsmaßnahmen wie das Laden oder Austauschen proaktiv planen können. Darüber
hinaus diskutieren Khan et al. digitale Zwillingsmodelle für die Realisierung einer autonomen Wartung, bei der
hochpräzise Simulationen mit Echtzeitdaten aktualisiert und mit RL gekoppelt werden, um
Wartungsmaßnahmen direkt aus den Betriebsdaten zu planen (S. Khan et al. 2020).

Dieser Cluster umfasst Forschungen zu Algorithmen und Multi-Agenten-Systemen, die Wartungsressourcen wie
Zeitfenster, Techniker, Ersatzteile usw. unter effizienter Nutzung von RL zuweisen. Viele dieser Studien
formulieren Wartungsvorgänge als Multi-Agenten-Probleme oder komplexe Optimierungsaufgaben, die eine
intelligente Planung begrenzter Ressourcen erfordern. Hao et al. stellen beispielsweise einen Multi-Agenten-
Deep-RL-Algorithmus für kollaborative Kfz-Wartungsdienste vor, der Probleme der ungleichmäßigen
Ressourcenverteilung und der Wartezeiten für Kunden in Wartungsketten-Dienstleistungsnetzwerken angeht
(Hao et al. 2022). Eine andere Arbeit formuliert ein gemischt-ganzzahliges Modell, um gemeinsam zu
entscheiden, welche Komponenten gewartet werden sollen und wie der Ersatzteilbestand zwischen den
Einsätzen verwaltet werden soll, wobei ein benutzerdefinierter Algorithmus verwendet wird, um die
Zuverlässigkeitsziele zu erfüllen und gleichzeitig die Gesamtwartungs- und Lagerkosten zu minimieren (Kong et
al. 2024). In ähnlicher Weise befassen sich Shang et al. mit der Planung der Wartung verteilter Netzwerke mit
einer stochastischen Monte-Carlo-Baumsuche-Methode zur Zuweisung von Wartungsmaßnahmen über einen
Planungshorizont (Shang et al. 2020).

Cluster 4: Datenmodelle 
für die Systemsteuerung 
und vorausschauende 

Wartung

Cluster 5: Algorithmen für 
die Zuweisung von 

Wartungsressourcen
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Eine Vielzahl von Modellen des verstärkenden Lernens wurde bereits für die Instandhaltung von öffentlichen Verkehrsmitteln eingesetzt.
Nachfolgend finden Sie eine Klassifizierung der in der Literatur am häufigsten verwendeten RL-Modelle. Im Allgemeinen lassen sich RL-
Modelle in zwei Haupttypen einteilen: modellbasierte und modellfreie Ansätze. Beim modellbasierten RL wird ein Vorhersagemodell
verwendet, um durch eine begrenzte Anzahl von Interaktionen mit der Umgebung eine Steuerungsstrategie abzuleiten. Der Agent erstellt
aus diesen Interaktionen ein Modell und nutzt es, um Entscheidungen zu treffen und den Nutzen in zukünftigen Episoden zu maximieren
(Shyalika, Silva und Karunananda 2020). Im Gegensatz dazu ermöglicht das modellfreie RL, auch als direktes Lernen bezeichnet, den
Agenten, optimale Handlungen durch direkte Interaktion mit der Umgebung zu erlernen, ohne ein explizites Modell zu erstellen. Dies wird
durch Versuch und Irrtum erreicht, sodass der Agent allein durch Erfahrung effektive Strategien entdecken kann. Modellfreie Ansätze
unterstreichen die Flexibilität von RL bei der Anpassung an dynamische Umgebungen (M. A.-M. Khan et al. 2020). Unsere
Literaturanalyse zeigt, dass sich der Großteil der Forschung auf modellfreie Ansätze konzentriert. Daher haben wir unsere
Klassifizierungen auf modellfreies RL beschränkt.

Modellfreies RL wird weiter in wertbasiertes und richtlinienbasiertes RL unterteilt. Wertbasierte Modelle wie Q-Learning und Deep Q-
Networks sind üblich für diskrete Wartungsentscheidungen, während richtlinienbasierte Methoden wie Proximal Policy Optimization und
Deep Deterministic Policy Gradient für kontinuierliche oder multikriterielle Steuerungen verwendet werden. Neben den oben vorgestellten
RL-Modellen gibt es mehrere Arbeiten, die Verbesserungen des Standard-RL zur Bewältigung domänenspezifischer Herausforderungen
vorstellen. In Multi-Agenten-Wartungsumgebungen haben beispielsweise Algorithmen auf Basis der Wertzerlegung Erfolge gezeigt: Für
die Koordination von Wartungsdiensten zwischen Kfz-Serviceagenten wurde ein kollaboratives, auf Bereitschaft basierendes Multi-
Agenten-DRL entwickelt (Hao et al. 2022). Eine weitere fortschrittliche Technik ist das Meta-Reinforcement Learning, wie es in einer
Studie zur aktiven Pantographsteuerung für Hochgeschwindigkeitszüge zu sehen ist: Ein Bayes-adaptiver Meta-RL-Algorithmus wurde
eingeführt, um eine schnelle Anpassung an neue Umgebungen zu ermöglichen und damit die Einschränkung zu beheben, dass Standard-
DRL bei veränderten Bedingungen umfangreiche Nachschulungen erfordert (H. Wang et al. 2024).

Verstärkungslernmodelle

Wertbasierte Modelle für verstärktes Lernen Richtlinienbasierte Modelle für verstärktes Lernen

Q-Lernen (Y. Liu, Yang und Guo 2022; Alzorgan et al. 2023) Actor-Critic-Methoden (B. Wang et al. 2023; Hadi, Khosravi und
Sarhadi 2024)

Tiefes Q-Lernen (DQN) (Figetakis et al. 2023; Kuan et al. 2020) Tiefes deterministisches Politikgradientenverfahren (Ding, Gao und 
Shen 2020; L. Wang et al. 2024)

Double DQN (Mohammadi und He 2022; Jiang et al. 2025) Proximal Policy Optimization (Tham et al. 2023; Zhao et al. 2022)

Monte Carlo (Lin et al. 2022; Sun et al. 2020)
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Ein konzeptioneller Rahmen für die RL-basierte Planung und Steuerung von Wartungsaufträgen für öffentliche Verkehrsbetriebe wurde
vorgeschlagen. Der vorgeschlagene Rahmen besteht aus drei Dimensionen, nämlich den Hauptfunktionen des MOPC, den RL-
Komponenten und der Umsetzung.

Dimension 1: MOPC-Hauptfunktionen 

Planung des Wartungsprogramms: 
Überblick über alle Wartungsaufgaben

Materialmengenplanung: 
Umfassende Liste mit allen erforderlichen 
Materialien, Komponenten usw.

Zeitplanung und 
Ressourcenkapazitätsplanung: 
Identifizierung aller Arten von Ressourcen und 
Entwicklung eines groben Arbeitsplans zur 
optimalen Reihenfolge der Aufgaben 

Auftragsplanung: 
Optimierung der Wartungspläne durch effiziente 
Nutzung der verfügbaren Ressourcen in der 
Fertigung

Auftragsüberwachung: 
Echtzeit-Verfolgung des Auftragsfortschritts in 
der Fertigung

Dimension 2: RL-
Komponenten 

Umgebung: 
Wartungswerkstatt

Zustand: 
Echtzeitstatus der Aufträge, 
Ressourcen, Zeitpläne usw.

Maßnahmen: 
Auftragszuweisung, 
Terminierung und 
Umterminierung.

Vorteile: 
Verkürzung der Durchlaufzeiten, 
Erhöhung der 
Anlagenverfügbarkeit

Methode: 
Algorithmen für verstärktes 
Lernen

Dimension 3: 
Implementierung 

Anwendungsbereich: 
Wartungswerkstatt für öffentliche 
Verkehrsmittel

Problemgröße: 
Werkstattszenario, d. h. 
Anlagenkapazität, 
Wartungsaufträge usw.

Zustände:
Diskret oder kontinuierlich

RL-Softwaretools: ML/RL-
Plattformen, 
Programmiersprachen

Bestehende Systeme: 
Bereits in der Einrichtung 
verwendete Informationssysteme 
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Quelle: Y. Wang et al. (2024), Colangelo et al. (2022), M. Liu, Lai und Shen (2014) 

In Industriezweigen wie der Automobilindustrie, der Luft- und Raumfahrt und der Elektronik besteht eine starke gegenseitige
Abhängigkeit zwischen Produktion, Wartung und Qualität (Y. Wang et al. 2024). Insbesondere die Planung und Steuerung von
Produktion und Wartung sind miteinander verbundene Konzepte und gehen Hand in Hand. Daher kann die Strategie für die
Wartungsplanung und -steuerung in einer speziellen Wartungseinrichtung aus bestehenden Produktionsplanungs- und -
steuerungssystemen übernommen werden. In diesem Zusammenhang werden die Funktionen der Wartungsplanung und -steuerung
(MOPC) in Dimension 1 in Übereinstimmung mit den Grundfunktionen von PPC (Colangelo et al. 2022) abgeleitet.

Die Wartungsprogrammplanung umfasst die strukturierte Vorbereitung von Wartungsaufgaben auf der
Grundlage vordefinierter Standards und Überarbeitungspläne. Beispielsweise müssen gemäß den
Überarbeitungen der Deutschen Bahn bestimmte Wartungsarbeiten durchgeführt werden, nachdem ein
Zug eine bestimmte Strecke oder bestimmte Zeiträume zurückgelegt hat
(Https://Www.Bahnstatistik.de/AbkIS.Htm, Https://De.Wikipedia.Org/Wiki/Hauptuntersuchung_(Bahn)).
Diese Standards gewährleisten Zuverlässigkeit und Sicherheit, indem sie obligatorische Wartungsarbeiten
in bestimmten Intervallen festlegen. Darüber hinaus werden die Ergebnisse einzelner Inspektionen in die
geplanten Wartungsaufgaben einbezogen, um potenzielle Ausfälle oder Leistungsprobleme zu beheben,
die in den Standardwartungsplänen möglicherweise nicht berücksichtigt wurden. Das Endergebnis dieser
Aufgaben ist eine gut dokumentierte und umfassende Übersicht über alle für den Zug erforderlichen
Wartungsaufgaben.

Die Materialmengengenauigkeit ist entscheidend, um sicherzustellen, dass alle erforderlichen Materialien
und Komponenten vor Beginn des Wartungsprozesses verfügbar sind. Dies wird durch die Verwendung
einer Wartungsstückliste erreicht, in der die Gesamtmenge jedes erforderlichen Artikels aufgeführt ist (M.
Liu, Lai und Shen 2014). Unter Berücksichtigung der Lagerverfügbarkeit, der Vorlaufzeiten für die
Beschaffung und möglicher Alternativen im Falle von Lieferkettenunterbrechungen wird eine umfassende
Materialliste erstellt.

Wartungsprogramm-
planung

Materialmengen-
planung
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Die Zeitplanung und Ressourcenkapazitätsplanung konzentriert sich auf die Ermittlung und Zuweisung aller
für Wartungsaktivitäten erforderlichen Ressourcen. Zu diesen Ressourcen gehören Personal,
Personalqualifikationen und -fähigkeiten, Maschinen und Werkzeuge usw., die für bestimmte
Wartungsaufgaben benötigt werden. Es wird ein grober Plan erstellt, um die Aufgaben in einer optimierten
Reihenfolge zu logisch zu ordnen und so eine maximale Ressourcennutzung bei minimalen Leerlaufzeiten
zu gewährleisten.

Die Auftragsplanung umfasst die Zuweisung von Wartungsaufgaben in einer Weise, die die
Ressourcennutzung in der Fertigung der Wartungseinrichtung optimiert. Dieser Planungsprozess
berücksichtigt verschiedene Einschränkungen, wie z. B. die Verfügbarkeit von Maschinen, Schichtpläne
und spezifische Einschränkungen in der Fertigung, die sich auf die Ausführung der Aufgaben auswirken
können. Das Ziel der Auftragsplanung ist es, einen effizienten Wartungsplan zu erstellen, der eine nahtlose
Ausführung der Aufgaben gewährleistet, ohne die Ressourcen zu überlasten.

Die Auftragsüberwachung soll sicherstellen, dass die Wartungsausführung in der Fertigung mit dem 
geplanten Zeitplan übereinstimmt. Mithilfe von Echtzeit-Tracking-Systemen wird der Fortschritt jedes 
Wartungsauftrags überwacht, sodass Wartungsmanager den Ist-Zustand mit dem Plan vergleichen 
können. Die Leistungsbewertung erfolgt häufig auf der Grundlage von Leistungskennzahlen (KPIs) wie 
Qualität, Quantität, Aufgabenbearbeitungszeit und Kosten. Diese KPIs liefern wertvolle Erkenntnisse über 
die Effektivität der Wartungsmaßnahmen und ermöglichen es Managern, datengestützte Entscheidungen 
zur kontinuierlichen Verbesserung zu treffen.

Zeitplanung und 
Kapazitätsplanung 

Auftragsüber-
wachung

Auftragsplanung
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Quelle: Sresakoolchai und Kaewunruen (2023), Silva et al. 2023) 

Bei der Planung und Steuerung von Wartungsaufträgen definieren Komponenten des verstärkenden Lernens (RL), d. h. Umgebung,
Zustand, Aktion, Belohnung und Lernmethode, wie ein RL-Agent mit der Fertigung interagiert, welche Entscheidungen er treffen kann
und welche Leistungskennzahlen er optimieren kann. Daher müssen diese Komponenten sorgfältig konzipiert werden, um die Dynamik
der Wartungswerkstatt widerzuspiegeln.

Im vorgeschlagenen RL-basierten MOPC-Rahmenwerk stellt die Umgebung eine spezielle
Wartungswerkstatt und deren Betriebskontext dar, z. B. ankommende Züge, Personal- und
Maschinenkapazitäten. Bei jedem Entscheidungsschritt codiert der Zustand den aktuellen Status der
Werkstatt, z. B. welche Wartungsaufträge anstehen, die verbleibende Zeit bis zum Fälligkeitsdatum der
einzelnen Anlagen, die Verfügbarkeit von Ressourcen und die Lagerbestände. In einer der Fallstudien
zum Eisenbahnbereich wurden beispielsweise 12 Zustandsmerkmale definiert, darunter
Gleisgeometrieparameter wie Überhöhung, Ausrichtung, Spurweite usw. sowie die Anzahl der
festgestellten Mängel (Sresakoolchai und Kaewunruen 2023). Die RL-Aktionen entsprechen
Planungsentscheidungen in der Werkstatt: Zuweisung eines Wartungsauftrags an einen bestimmten
Arbeitsstand, Planung oder Umplanung von Aufgaben, Bestellung von Teilen oder Weiterleitung von
Aufgaben innerhalb der Fertigung. Nach jeder Aktion wird die Belohnung berechnet, um die Qualität dieser
Entscheidung widerzuspiegeln, wobei in der Regel das Ziel besteht, Ausfallzeiten zu minimieren und die
Anlagenverfügbarkeit zu erhöhen.

Die Wahl des RL-Lernalgorithmus hängt vom Umfang und der Komplexität des Problems ab. Bei
einfachen Problemen kann tabellarisches Q-Learning verwendet werden, bei komplexen Problemen ist
jedoch eine Funktionsapproximation erforderlich. Daher verwenden die meisten aktuellen Arbeiten Deep
RL, d. h. wertbasierte oder Policy-Gradient-Methoden (siehe Tabelle 3), um große Zustandsräume zu
bewältigen. Deep-RL-Methoden helfen dabei, kontinuierlich bewertete Zustandsdarstellungen effizienter
zu lernen als tabellarische Methoden. Während des Trainings simuliert oder beobachtet der Agent
wiederholt die Werkstattumgebung, um Zustands-Aktions-Belohnungs-Übergänge zu sammeln, wobei
Techniken wie Experience Replay oder Greedy Exploration zum Einsatz kommen (Silva et al. 2023).

Grundlegende 
Komponenten des RL

RL-Algorithmen
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In der Praxis bedeutet die Implementierung von RL für MOPC, das Problem der Workshop-Planung in eine RL-Umgebung zu
übertragen, mithilfe moderner RL-Bibliotheken Richtlinien zu entwickeln und das Ergebnis dann mit dem Wartungsinformationssystem
zu verknüpfen.

Die Anwendungsbereiche umfassen alle Werkstätten für die Instandhaltung öffentlicher Verkehrsmittel, die
mit großen Betriebsabläufen zu tun haben. Im Eisenbahnsektor verwalten nationale Betreiber wie die
Deutsche Bahn Flotten mit Tausenden von Fahrzeugen; beispielsweise werden täglich etwa 40.000
Zugfahrten auf einem 33.000 Kilometer langen Streckennetz durchgeführt
(„Https://Nexocode.Com/Blog/Posts/Multi-Agent-in-Action-Michael-Kupper-on-Putting-Railway-Back-on-the-
Fast-Track/“). Daher müssen Werkstätten täglich Hunderte von Inspektionen/Reparaturen planen. Die
Probleme sind also groß, der Handlungsspielraum wächst mit der Anzahl der Aufgaben und Ressourcen,
und der Zustandsraum kann alle aktiven Aufträge, den Zustand der Anlagen und die Verfügbarkeit der
Ressourcen umfassen.

Darüber hinaus ist für die Umsetzung entscheidend, wie Zustände dargestellt werden. In
Wartungswerkstätten umfasst der Zustand sowohl kontinuierliche Variablen, z. B. die verbleibende
Nutzungsdauer von Komponenten, Lagerbestände usw., als auch diskrete Variablen, z. B. welche Aufträge
aktiv sind, ob eine Maschine oder ein Werkzeug frei oder belegt ist und ob das entsprechende Personal
verfügbar ist oder nicht. Daher ist häufig eine Mischung aus kontinuierlichem und diskretem Zustandsraum
erforderlich.

In Bezug auf Softwaretools können Plattformen für maschinelles Lernen oder verstärktes Lernen, z. B. 
TensorFlow, PyTorch usw., verwendet und auch mit Simulationswerkzeugen oder sogar mit digitalen 
Zwillingen kombiniert werden. Die Kombination mit digitalen Zwillingen ist besonders nützlich, da eine der 
Studien gezeigt hat, dass die Integration von RL in einen digitalen Zwilling die Wartungsaktivitäten um 21 % 
und die auftretenden Fehler um 68 % reduzieren kann (Sresakoolchai und Kaewunruen 2023).

Schließlich benötigt der RL-Agent Datenfeeds aus Informationssystemen, z. B. SAP ISI, die bereits in 
Wartungswerkstätten implementiert sind. Sobald RL Planungsentscheidungen getroffen hat, gibt es die 
Ergebnisse an diese Systeme zurück. In der Praxis würde das trainierte RL-Modell im Hintergrund eines 
Planungstools laufen und Entscheidungen würden an der Schnittstelle des Wartungsinformationssystems 
angeboten werden. 

Anwendungsbereich

Bestehende Systeme 

Zustände

RL-Softwaretools
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➢ Die Rückkopplungsschleife des
verstärkenden Lernens wurde formuliert,
um einen Überblick darüber zu geben, wie
ein RL-Agent mit der Umgebung der
Wartungswerkstatt interagiert, um die
Planungsentscheidungen kontinuierlich zu
verbessern.

➢ In einer RL-Formulierung wird die
Wartungswerkstatt als Umgebung
betrachtet, die Planungs- oder
Dispositionsentscheidungen sind die
Aktionen und der Status des Systems, z.
B. aktuelle Aufträge, Zeitpläne und
Ressourcenverfügbarkeit, bilden den
Zustand.

➢ Der Entscheidungsagent beobachtet den
Zustand und wählt
Wartungsplanungsmaßnahmen aus, wie
z. B. die Zuweisung eines Auftrags zu
einer Maschine oder die Neuanordnung
von Aufgaben in jedem Schritt.

➢ Nach jeder Aktion wechselt die Umgebung
in einen neuen Zustand, z. B. einen
aktualisierten Zeitplan und
Ressourcenstatus, und gibt ein
Belohnungssignal aus, das das Ergebnis
widerspiegelt, z. B. eine positive
Belohnung für die Verkürzung der
Durchlaufzeit oder die Verbesserung der
Anlagenverfügbarkeit.

Feedback-Schleife des verstärkenden Lernens Wichtige Erkenntnisse

Aktion (Ai ): 
(Auftragszuweisung, 
Planung/Neuberechnung)

Belohnung (Ri ): 
(Reduzierung der 
Durchlaufzeit, 
Anlagenverfügbarkeit)

Zustand (Si ): 
(Aufträge, Ressourcen, 
Zeitplan usw.)

Ri + 1

Si + 1

Agent: Entscheidungsinstanz

Umfeld: 
Eisenbahnwerkstatt
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In Bezug auf die auf verstärktem Lernen basierende Wartungsauftragsplanung und -steuerung im öffentlichen Verkehrssektor bietet dieser
Bericht einen umfassenden Überblick und konzeptionelle Überlegungen. Zunächst haben wir eine systematische deskriptive Analyse
durchgeführt, die die Landschaft der RL-Anwendungen in der Wartung von öffentlichen Verkehrssystemen, d. h. in den Bereichen Schiene,
Luftfahrt und Automobil, kartiert hat. Die bibliometrische Analyse ergab einen wachsenden Trend zur Einführung von RL in den letzten
sechs Jahren. Anhand von Keyword-Ko-Occurrence und Clusteranalyse wurde die Literatur in fünf Themenbereiche kategorisiert, die die
Forschungslandschaft widerspiegeln: Deep RL für die Wartungsplanung, RL und Modelltraining, Wartungsoptimierung und
Entscheidungsfindung, Datenmodelle für die Systemsteuerung und vorausschauende Wartung sowie Algorithmen für die Zuweisung von
Wartungsressourcen. Eine Taxonomie modellfreier RL-Techniken verdeutlicht darüber hinaus, dass Deep-Reinforcement-Learning-
Methoden aufgrund ihrer Fähigkeit, komplexe, dynamische Umgebungen ohne explizite Modellierung zu bewältigen, zunehmend an
Bedeutung gewinnen.

Aufbauend auf diesen Erkenntnissen wurde in der Arbeit ein konzeptioneller RL-basierter MOPC-Rahmen vorgeschlagen, der in
Wartungswerkstätten für den öffentlichen Nahverkehr implementiert werden kann. Der Rahmen ist in drei Kerndimensionen gegliedert:
MOPC-Funktionen, RL-Komponenten und Implementierungsaspekte. Er bietet einen klaren Fahrplan für die systematische Integration von
RL in Wartungswerkstätten und deckt alle wesentlichen Planungs- und Steuerungsaufgaben wie Materialschätzung, Kapazitätsplanung,
Auftragsplanung und Überwachung in der Fertigung ab. Wichtig ist, dass das Framework die dynamische Interaktion zwischen dem RL-
Agenten und der Werkstattumgebung betont. Dies wird durch eine detaillierte RL-Feedbackschleife operationalisiert, in der der Agent den
Echtzeitstatus der Wartungsvorgänge (z. B. Auftragsstatus, Ressourcenverfügbarkeit) beobachtet, Planungs- oder
Dispositionsmaßnahmen durchführt und Belohnungssignale auf der Grundlage wichtiger Leistungskennzahlen wie Vorlaufzeitverkürzung
und Ressourcenauslastung erhält.

Im Laufe der Zeit lernt der RL-Agent, mit gängigen Einschränkungen in der Fertigung umzugehen, wie z. B. Ressourcenkapazitäten,
Maschinenverfügbarkeit und Schichtmodelle, und verbessert so die Planungseffizienz unter diesen Einschränkungen. Studien haben
gezeigt, dass RL-basierte Wartungsrichtlinien in komplexen Planungsszenarien tatsächlich besser abschneiden als herkömmliche
Heuristiken und einen höheren Durchsatz und eine bessere Ressourcenauslastung erzielen. Studien berichten, dass RL-Algorithmen im
Kontext der Flugzeugwartungsplanung effizientere Wartungsrichtlinien mit besserer Leistung als Heuristiken gefunden haben (Andrade et
al. 2021; Mattila und Virtanen 2011). Ein wesentlicher Vorteil des RL-Ansatzes ist seine Fähigkeit, dynamische Veränderungen zu
bewältigen: Einmal trainiert, kann sich ein RL-Agent an Veränderungen anpassen, ohne dass eine vollständige Neuoptimierung von Grund
auf erforderlich ist, da er seine Entscheidungen mit jedem neuen Zustand kontinuierlich verfeinert. Wenn beispielsweise ein wichtiges
Gerät ausfällt, kann der RL-Agent ausstehende Aufträge auf alternative Maschinen umplanen oder Aufgaben neu ordnen, um Ausfallzeiten
zu minimieren, und so den Wartungsprozess effektiv neu planen, damit er im Zeitplan bleibt. Ebenso kann der Agent lernen, eine
Reparatur mit hoher Priorität in den Zeitplan einzufügen, ohne andere laufende Aufgaben zu beeinträchtigen.
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Zusammenfassend lässt sich sagen, dass diese systematische Literaturrecherche einen umfassenden Überblick über künstliche
Intelligenz und maschinelles Lernen in der Wartungsplanung und -steuerung im öffentlichen Nahverkehr gegeben hat. Die systematische
Recherche hat mehrere wichtige Erkenntnisse, neue Trends und Anwendungsmöglichkeiten von KI für die Wartungsplanung und -
steuerung im öffentlichen Nahverkehr aufgezeigt. Erstens zeigt die deskriptive Analyse, dass das Forschungsvolumen in diesem Bereich
in den letzten zehn Jahren stetig gewachsen ist, was auf ein zunehmendes Interesse an diesem Forschungsgebiet hindeutet. Wir haben
festgestellt, dass sich ein großer Teil der Studien auf KI in prädiktiven und zustandsorientierten Instandhaltungsansätzen konzentriert, um
Ausfälle von Anlagen vorherzusagen bzw. deren Zustand zu überwachen. Die Instandhaltungsplanung und -terminierung sind das
dominierende Thema in diesen Arbeiten, was dem allgemeinen Bestreben entspricht, Ausfallzeiten zu minimieren und Ausfälle durch
bessere Erkenntnisse zu vermeiden.

Zweitens zeigt unsere Clusteranalyse hinsichtlich der verwendeten KI-Techniken, dass keine einzelne Methode den Bereich dominiert,
sondern dass eine Vielzahl von Ansätzen ausprobiert und oft kombiniert werden. Reinforcement Learning hat Aufmerksamkeit für die
Formulierung von Wartung als sequentielles Entscheidungsproblem gewonnen und ist insbesondere in Wartungsplanungsszenarien
vielversprechend. Deep Learning wurde aufgrund seiner Fähigkeit, komplexe Muster in Sensordaten zu modellieren, für viele
vorausschauende Wartungsaufgaben eingesetzt. Klassische Methoden des maschinellen Lernens (wie SVMs, Random Forests und
Bayes'sche Modelle) werden für die Fehlerdiagnose, die Vorhersage der Restlebensdauer und die Wartungsplanung verwendet. Darüber
hinaus verwenden eine Reihe von Artikeln hybride Ansätze, beispielsweise die Kombination physikalischer Modelle mit KI zur
Unterstützung von Wartungsarbeiten.

Aus der Analyse der Anwendungsbereiche haben wir schließlich festgestellt, dass KI-gesteuerte Wartung in den Bereichen Luftfahrt,
Eisenbahn und Automobil erhebliche Vorteile bietet, darunter eine verbesserte Fehlerprognose, eine optimierte Wartungsplanung,
reduzierte Ausfallzeiten und eine verbesserte Entscheidungsunterstützung für die Wartung. Die Analyse der Anwendungsbereiche zeigt,
dass es zwar gemeinsame Themen im Bereich der Wartung gibt, jeder Sektor jedoch auch seine eigenen Prioritäten hat. In der Luftfahrt
drehen sich KI-Anwendungen häufig um hochpräzise Prognosen für kritische Komponenten und die Optimierung von
Flottenwartungsplänen, um unplanmäßige Flugausfälle zu vermeiden. Der Luftfahrtsektor hat auch erklärbare KI untersucht, um das
Vertrauen in automatisierte Entscheidungshilfen für die Wartungsplanung aufrechtzuerhalten. Im Eisenbahnsektor konzentrieren sich die
meisten Arbeiten auf sensorbasierte Zustandsüberwachung und Fehlererkennung sowie auf Planungsmodelle, die Wartungstermine rund
um den Zugbetrieb planen. Im Automobilsektor liegt der Schwerpunkt auf der Nutzung von Fahrzeugdaten zur Implementierung
vorausschauender Wartungsmaßnahmen, mit denen die Betriebskosten gesenkt werden können.
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Trotz der Fortschritte in diesem Forschungsbereich gibt es kein spezielles System für die Wartungsplanung und -steuerung. Der Großteil
der Forschung konzentriert sich auf einzelne Aspekte, wie z. B. die Vorhersage der RUL, Fehlerdiagnosen, Entscheidungshilfesysteme für
Reparatur und Austausch usw. In der Praxis umfasst die Wartungsplanung und -steuerung jedoch eine komplexe Koordination vieler
Aktivitäten (z. B. Inspektion, Ermittlung des Material- und Komponentenbedarfs, Ressourcenzuweisung sowie Personal- und
Aufgabenplanung usw.). Daher sind die Autoren der Ansicht, dass ganzheitlichere Lösungen erforderlich sind, die
Instandhaltungsaktivitäten und Fertigungsbeschränkungen integrieren und über die Vorhersage einzelner Komponenten hinaus zur
Optimierung der Instandhaltung auf Systemebene führen. Ein solches System zur Instandhaltungsplanung und -steuerung könnte
Instandhaltungsmanager bei der End-to-End-Planung (von der Erkennung eines Bedarfs bis zur Planung und Durchführung der
Instandhaltung) unterstützen und in realen Instandhaltungsanlagen validiert werden.

Aufbauend auf diesen Erkenntnissen aus der Literaturrecherche haben wir einen konzeptionellen Rahmen für ein künstliche Intelligenz-
basiertes System zur Wartungsauftragsplanung und -steuerung (AI-MOPC) für den Eisenbahnsektor vorgeschlagen, wobei der
Schwerpunkt auf der Anwendung in Zugwartungswerkstätten liegt. Das vorgeschlagene AI-MOPC ist in vier Schichten gegliedert:
Datenmodelle, KI-Algorithmen, Entscheidungsmodule sowie Integration und Benutzeroberfläche. Das Modell bietet eine umfassende
Wartungsplanung sowie eine Steuerung in der Fertigung, indem es nicht nur potenzielle Ausfälle prognostiziert, sondern auch die
Ressourcenzuweisung und die Ausführungsreihenfolge auf der Grundlage des tatsächlichen Status der Werkstatt dynamisch anpasst.
Dieser Rahmen bietet eine grundlegende Strategie für den Eisenbahnsektor zur Modernisierung seiner Wartungsplanungsverfahren durch
den Einsatz von KI. Zusammenfassend lässt sich sagen, dass das AI-MOPC-Framework einen Fahrplan für intelligente Echtzeit-
Wartungssysteme bietet, die Ineffizienzen erheblich reduzieren, die Planung verbessern und letztendlich eine zeitnahe, kostengünstige
Wartungsplanung und -steuerung für Züge unterstützen können. Insgesamt ermöglicht das vorgeschlagene AI-MOPC-Framework nicht
nur eine intelligente Planung, sondern erleichtert auch die Ausführung, Überwachung und kontinuierliche Verbesserung der
Zugwartungsarbeiten. Durch seine mehrschichtige Architektur würde das AI-MOPC-Modell den Einsatz in Eisenbahnwartungswerkstätten
erleichtern und könnte auch auf andere Bereiche des öffentlichen Verkehrs wie Luftfahrt und Busse angepasst werden.

Darüber hinaus wurde in dieser Arbeit ein konzeptionelles RL-basiertes MOPC-Framework vorgeschlagen, das in Wartungswerkstätten
des öffentlichen Nahverkehrs implementiert werden kann. Das Framework ist in drei Kerndimensionen gegliedert: MOPC-Funktionen, RL-
Komponenten und Implementierungsaspekte. Es bietet einen klaren Fahrplan für die systematische Integration von RL in
Wartungswerkstätten und deckt alle wesentlichen Planungs- und Steuerungsaufgaben wie Materialschätzung, Kapazitätsplanung,
Auftragsplanung und Überwachung in der Fertigung ab. Wichtig ist, dass das Framework die dynamische Interaktion zwischen dem RL-
Agenten und der Werkstattumgebung betont. Dies wird durch eine detaillierte RL-Feedbackschleife operationalisiert, in der der Agent den
Echtzeitstatus der Wartungsvorgänge (z. B. Auftragsstatus, Ressourcenverfügbarkeit) beobachtet, Planungs- oder
Dispositionsmaßnahmen durchführt und Belohnungssignale auf der Grundlage von Leistungskennzahlen wie Vorlaufzeitverkürzung und
Ressourcenauslastung erhält. Im Laufe der Zeit lernt der Agent, Planungsentscheidungen zu optimieren, sich an die Einschränkungen in
der Fertigung anzupassen und die Gesamteffizienz der Anlage zu verbessern.
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Als zukünftige Arbeit kann das vorgeschlagene AI-MOPC-Framework vom Konzept zur praktischen Umsetzung erweitert
werden. Um die Wirksamkeit des vorgeschlagenen Modells zu validieren, sind Tests in realen Zugwartungswerkstätten
unerlässlich. Zu diesem Zweck wäre eine designwissenschaftliche Forschungsmethodik gut geeignet, da sie die Verfeinerung
der Datenanforderungen, die Berücksichtigung von Systemintegrationsanforderungen und die iterative Verbesserung des
Modells auf der Grundlage von Rückmeldungen der Stakeholder ermöglicht.
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